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摘  要 

针对核电厂主泵运行数据具有高维、非线性和动态变化特征，提出一种融合自编码器与动态多元状态估

计的主泵异常检测方法(AutoEncoder-Dynamic Multivariate State Estimation Technique, AE-DMSET)。
该方法在动态多元状态估计(Dynamic Multivariate State Estimation Technique, DMSET)方法的基础

上，引入自编码器学习主泵正常运行状态下多变量监测数据之间的非线性特征关系，并利用重构残差实

现异常识别；同时，融合孤立森林(Isolation Forest, IF)、局部离群因子(Local Outlier Factor, LOF)和
DBSCAN构建联合异常评分机制，对候选正常样本进行多角度筛选，并结合时间衰减因子实现记忆矩阵

动态更新。基于某核电厂主泵历史运行数据开展实验，结果表明，AE-DMSET在动态工况下具有更稳定

的状态重构能力和更可靠的异常检测性能，能够在保持较高异常检出能力的同时有效降低误报风险。AE-
DMSET方法的精确率、召回率和F1分数分别达到0.978、0.943和0.960，能够提升核电厂主泵复杂动态

工况下异常检测的准确性，具有一定工程应用价值。 
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Abstract 
To address the high-dimensional, nonlinear, and dynamic characteristics of operational data from 
nuclear power plant main pumps, an anomaly detection method integrating an Autoencoder with 
Dynamic Multivariate State Estimation Technique (AE-DMSET) is proposed. Based on the Dynamic 
Multivariate State Estimation Technique (DMSET), the proposed method introduces an Autoen-
coder to learn the nonlinear feature relationships among multivariate monitoring data under nor-
mal operating conditions, and utilizes reconstruction residuals for anomaly identification. Mean-
while, a joint anomaly scoring mechanism combining Isolation Forest (IF), Local Outlier Factor 
(LOF), and DBSCAN is constructed to perform multi-perspective screening of candidate normal sam-
ples. A time decay factor is further incorporated to realize dynamic updating of the memory matrix. 
Experiments are conducted using historical operational data from a nuclear power plant main 
pump. The results demonstrate that AE-DMSET exhibits more stable state reconstruction capability 
and more reliable anomaly detection performance under dynamic operating conditions, while ef-
fectively reducing false alarm risks and maintaining high anomaly detection capability. The pro-
posed AE-DMSET achieves a precision, recall, and F1-score of 0.978, 0.943, and 0.960, respectively, 
indicating that it can improve the accuracy of anomaly detection for nuclear power plant main 
pumps under complex dynamic operating conditions and has potential engineering application 
value. 
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1. 引言 

反应堆冷却剂泵，简称主泵，是核电厂反应堆冷却剂系统中的关键设备，其主要作用是维持一回路

冷却剂循环，保证堆芯热量能够及时带出[1] [2]，其运行状态直接关系到核电机组的安全性和稳定性。一

旦主泵发生异常，可能导致冷却剂循环能力下降，进而影响反应堆安全裕量[3]。因此，开展主泵运行状

态监测与异常检测研究，对于提高核电厂设备可靠性、降低非计划停机风险以及保障机组安全运行具有

重要意义[4]。 
随着核电厂数字化水平的不断提升，基于数据驱动的监测方法逐渐成为核电设备异常检测的重要技

术路线[5]-[7]。多元状态估计方法(Multivariate State Estimation Technique, MSET)是一类典型的数据驱动

状态监测方法，近年来已在汽轮发电机振动故障诊断、滚动轴承性能退化评估、齿轮箱轴承温度预测、

制粉系统故障诊断以及电站风机故障预警等工业设备状态监测场景中得到应用[8]-[14]。然而，MSET 通

常采用固定记忆矩阵。当设备运行工况发生变化或数据分布随时间漂移时，固定记忆矩阵难以及时反映

系统当前运行状态，容易导致状态估计偏差增大，从而影响异常检测的准确性和稳定性[15]。 
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针对传统 MSET 记忆矩阵固定、难以适应动态工况的问题，丁宸轲等[16]提出了动态多元状态估计

方法(Dynamic Multivariate State Estimation Technique, DMSET)。该方法采用最近邻方法(Nearest Neighbors, 
NN) [17]对实时数据进行状态重构，并通过实际值与重构值之间的残差进行异常判定；同时，引入孤立森

林(Isolation Forest, IF) [18]对样本异常程度和重要性进行评估，实现记忆矩阵的动态更新，使模型能够随

实时数据变化不断调整历史样本集合。研究表明 DMSET 能够在一定程度上提升 MSET 对时变工况的适

应能力，为核电厂主泵异常检测提供了一种有效思路[16]。 
然而，DMSET 方法在高维、非线性和强动态的主泵运行数据中仍存在局限性。一方面，DMSET 主

要依赖最近邻距离度量进行状态重构，当监测变量维度升高且变量之间存在复杂非线性耦合关系时，欧

氏距离难以充分刻画样本之间的真实相似性，容易出现邻域匹配失准，导致重构残差波动增大。另一方

面，DMSET 在记忆矩阵更新过程中主要依赖单一孤立森林算法进行样本筛选，但对局部密度变化、边界

样本以及簇状异常的识别能力有限，在动态工况下可能导致正常过渡样本被误判或异常样本被错误保留，

进一步引发误报或漏报。 
为解决上述问题，本文在 DMSET 基础上提出一种融合自编码器(Autoencoder, AE) [19] [20]与动态多

元状态估计的主泵异常检测方法 (AutoEncoder-Dynamic Multivariate State Estimation Technique, AE-
DMSET)。该方法利用自编码器对主泵多变量监测数据进行非线性特征学习，通过编码–解码结构提取正

常运行状态下变量之间的深层关联关系，并基于重构残差实现异常判定。同时，融合 IF、局部离群因子

(Local Outlier Factor, LOF) [21]和 DBSCAN [22]构建联合异常评分机制，从全局孤立程度、局部密度偏离

程度和密度聚类结构三个角度综合评估样本状态，以提高候选正常样本筛选的可靠性。在记忆矩阵更新

过程中，结合综合异常评分和时间衰减因子对样本重要性进行评估，动态替换代表性较低或时效性较弱

的历史样本，使记忆矩阵能够持续反映主泵当前运行状态。 

2. AE-DMSET 异常检测方法 

2.1. AE-DMSET 整体框架 

针对在高维、非线性和强动态的主泵运行数据中，DMSET 存在的基于最近邻的状态重构能力有限、

基于单一 IF 的记忆矩阵更新可靠性不足的局限，本文提出了如图 1 所示的融合自编码器与动态多元状态

估计主泵异常检测方法 AE-DMSET 方法。该方法利用自编码器学习主泵多变量监测数据之间的非线性关

联关系，并通过 IF、局部离群因子(Local Outlier Factor, LOF)和 DBSCAN 构建联合异常评分机制，以提

高记忆矩阵动态更新的鲁棒性。 
AE-DMSET 方法的基本思想是：以动态记忆矩阵作为正常样本库，利用自编码器构建非线性状态重

构模型，并通过多模型联合异常评分机制筛选高可信度正常样本，从而实现记忆矩阵的动态更新和主泵

异常检测。在状态重构环节，采用 AE 替代最近邻方法，以增强模型对高维非线性数据结构的表征能力。

在记忆矩阵更新环节，采用 IF、LOF 和 DBSCAN 联合异常评分机制替代单一 IF 评分，从全局隔离程度、

局部密度偏离程度和密度聚类结构三个角度综合判断样本状态，提高候选正常样本筛选的可靠性。 
如图 1 所示，AE-DMSET 方法首先利用历史正常运行数据构建初始记忆矩阵，并对数据进行标准化

处理。然后，利用记忆矩阵中的正常样本训练 AE 模型，使其学习主泵正常运行状态下多变量监测数据

之间的非线性关联关系。在线检测阶段，实时输入样本经 AE 模型重构后，计算重构残差，并根据动态阈

值判断当前样本是否异常。并采用 IF、LOF 和 DBSCAN 对输入样本进行联合异常评分。当样本残差未

超过异常阈值且综合异常评分低于设定阈值时，该样本被视为候选正常样本。随后，系统根据综合异常

评分和时间衰减因子计算样本重要性，并动态替换记忆矩阵中代表性较低或时效性较弱的历史样本。最

后，基于更新后的记忆矩阵周期性更新 AE 模型和检测阈值，使模型持续适应主泵运行状态变化。 
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Figure 1. A framework of the AE-DMSET anomaly 
detection method 
图 1. AE-DMSET 异常检测方法整体框架 

2.2. 自编码器非线性状态重构模型 

自编码器(Autoencoder, AE) [19]是一种典型的无监督神经网络模型，由编码器和解码器两部分组成。

编码器将输入数据映射到低维隐空间，提取数据中的主要特征；解码器则将隐空间特征映射回原始输入

空间，以实现对输入数据的重构。设主泵在时刻 t 的监测状态向量为 tx ，如公式(1)所示： 
1 2, , , n n

t t t tx x x x = ∈                                       (1) 

其中， n 为监测变量数量。AE 编码器将输入样本 tx 映射为隐变量 th ，如公式(2)所示： 

( )t e e t eh f W x b= +                                        (2) 

式中， eW 和 eb 分别为编码器的权重矩阵和偏置项， ef 为编码器激活函数。解码器根据隐变量 th 重构输入

样本，得到重构向量 ˆtx ，如公式(3)所示： 

( )ˆt d d t dx f W h b= +                                       (3) 

式中， dW 和 db 分别为解码器的权重矩阵和偏置项， df 为解码器激活函数。AE 模型训练目标是最小化输

入样本与重构样本之间的均方误差 MSE ，如公式(4)所示： 

2
1 2

1 ˆMSE t tt
NL x x

N =
= −∑                                     (4) 

其中， N 为训练样本数量。 
在异常检测阶段，样本重构残差定义为 te ，如公式(5)所示： 

2

2
ˆt t te x x= −                                         (5) 

当主泵处于正常运行状态时，输入样本与训练数据分布相近，AE 模型能够较好完成重构，残差 te 较

小；当样本偏离正常运行状态时，AE 难以准确重构该样本，残差 te 增大。因此，重构残差可作为判断主

泵运行状态是否异常的重要依据。 
为实现动态工况下的自适应检测，本文基于记忆矩阵中样本的重构残差动态计算异常判定阈值T ，

如公式(6)所示： 
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e eT µ κσ= +                                        (6) 

式中， eµ 和 eσ 分别为当前记忆矩阵中正常样本重构残差的均值和标准差，κ 为阈值系数。通常可取 3κ = ，

对应 3 倍标准差准则。若当前样本满足 te T> ，则判定该样本为异常样本；否则认为该样本未表现出明显

异常特征。 

2.3. 多模型联合异常评分机制 

在动态记忆矩阵更新过程中，若仅依赖 AE 重构残差进行样本筛选，可能会受到阈值波动和动态工

况变化的影响。为提高样本筛选的可靠性，本文构建由 IF、LOF 和 DBSCAN 组成的联合异常评分机制。

其中，IF 适合识别与整体数据分布明显偏离的全局异常样本。LOF 方法通过比较样本与其邻域样本的局

部可达密度，判断样本是否处于局部稀疏区域用于评估样本的局部密度偏离程度，能够弥补 IF 对局部边

界异常识别不足的问题。DBSCAN方法能够根据样本之间的密度连通关系识别核心点、边界点和噪声点，

用于分析样本的密度聚类结构，增强模型对簇状异常和孤立噪声点的识别能力。 
为统一上述方法的输出，本文将 IF、LOF 和 DBSCAN 得到的异常度量归一化到 [ ]0,1 区间。设当前

样本 tx 对应的三个异常评分分别为 ,IF tS 、 ,LOF tS 和 ,DBSCAN tS ，则综合异常评分定义为 tS ，如公式(7)所示： 

1 , 2 , 3 ,t IF t LOF t DBSCAN tS w S w S w S= + +                                 (7) 

其中， 1w 、 2w 、 3w 分别为三种算法的权重，且满足： 1 2 3 1w w w+ + = 。综合异常评分 tS 越接近 1，说明

样本在多个检测器下均表现出较强异常特征； tS 越接近 0，说明样本更可能属于正常运行状态。设联合评

分阈值为η，当样本满足： tS η≤ 时，认为该样本可作为候选正常样本参与记忆矩阵更新；当 tS η> 时，

则认为该样本异常风险较高。 

2.4. 动态记忆矩阵更新策略 

记忆矩阵是 AE-DMSET 实现动态适应的关键，在动态工况下，需要保证记忆矩阵既能够保留具有代

表性的历史正常样本，又能够及时吸收反映当前运行状态的新正常样本。设当前记忆矩阵为 tM ，如公式

(8)所示： 

{ }1 2, , ,t CM x x x=                                    (8) 

其中，C 为记忆矩阵容量上限。对于实时输入样本 tx ，AE-DMSET 首先计算其重构残差 te 和综合异常评

分 tS 。当样本同时满足 te T≤  and tS η≤ 时，将其作为候选正常样本，T 为重构残差异常阈值，η为综

合异常评分阈值。候选正常样本进入记忆矩阵前，需要综合考虑样本异常评分和存储时间，定义样本重

要性为 iI ，如公式(9)所示： 

( ) ( )1 exp Δi i iI S tλ= − −                                  (9) 

式中， iI 为第 i 个样本的重要性； iS 为该样本的综合异常评分；Δ it 为该样本进入记忆矩阵后的存储时间；

λ 为时间衰减系数。 
由上式可知，异常评分越高，样本重要性越低；存储时间越长，样本重要性也会随着时间衰减而降

低。因此，该定义能够使记忆矩阵优先保留异常风险低、代表性强且时效性较好的样本。当新的候选正

常样本加入后，若记忆矩阵容量超过上限C ，则删除重要性 iI 最低的历史样本 removex ，如公式(10)所示： 

arg min
i t

remove ix M
x I

∈
=                                   (10) 

随后，将新的正常样本加入记忆矩阵，得到更新后的记忆矩阵 1tM + ，如公式(11)所示： 
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{ } { }1t t remove tM M x x+ = − +                               (11) 

通过上述更新策略，AE-DMSET 能够在固定记忆矩阵容量下动态吸收新的正常运行样本，并剔除代

表性较弱的历史样本，使记忆矩阵持续反映主泵当前运行状态。 

3. 数据与实验 

3.1. 实验数据 

本文实验数据来源于国内某核电厂主泵历史运行数据，包含主泵运行过程中与电机轴承、绕组、空

冷器、推力瓦及泵轴承等温度监测变量，如表 1 所示，共包含 18 个主泵温度测点。为验证所提 AE-DMSET
方法在动态工况下的异常检测性能，本文从主泵历史运行数据中选取训练集和测试集。其中，训练集用

于构建初始记忆矩阵并训练 AE 模型，测试集用于比较 AE-DMSET 与 DMSET 在动态数据中的异常检测

性能。 
 

Table 1. Description of the main pump-related dataset 
表 1. 主泵相关数据集描述 

序号 变量 描述 单位 序号 变量 描述 单位 

1 615MT 电机轴承温度 ℃ 10 634MT 绕组 V 相温度 ℃ 

2 616MT 电机轴承温度 ℃ 11 611MT 主推力瓦温度 ℃ 

3 630MT 绕组 U 相温度 ℃ 12 612MT 主推力瓦温度 ℃ 

4 633MT 绕组 U 相温度 ℃ 13 613MT 泵轴承温度 ℃ 

5 620MT 空冷器出口温度 ℃ 14 643MT 泵轴承温度 ℃ 

6 621MT 空冷器入口温度 ℃ 15 623MT 空冷器入口温度 ℃ 

7 635MT 绕组 W 相温度 ℃ 16 622MT 空冷器入口温度 ℃ 

8 631MT 绕组 V 相温度 ℃ 17 645MT 副推力瓦温度 ℃ 

9 632MT 绕组 W 相温度 ℃ 18 644MT 副推力瓦温度 ℃ 

 
实验数据集的划分如表 2 所示，训练数据对应序号区间为([30,001, 60,000])，共包含 30,000 个时间采

样点，采样周期为 1 min。测试数据对应序号区间为([10,001, 14,000])，共包含 4000 个时间采样点，采样

周期同样为 1 min。测试数据中包含一段已知异常运行区间，对应序号区间为([13,222, 13,500])，异常点

数量为 279 个。 
 

Table 2. Partition of the experimental dataset 
表 2. 实验数据集划分 

数据类型 序号区间 样本数量 采样周期 说明 

训练集 [30,001, 60,000] 30,000 1 min 用于初始记忆矩阵构建与 AE 模型训练 

测试集 [10,001, 14,000] 4000 1 min 用于模型测试与性能评价 

异常区间 [13,222, 13,500] 279 1 min 测试集中标注的异常运行区间 

 
图 2 展示选取的主泵温度测点的时序数据以及对应的异常区间，从图中可以看出，温度变量数量较

多，能够反映主泵不同部位的运行状态；各温度变量之间存在一定的耦合关系，具有明显的非线性特征；
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测试数据中包含动态变化过程，正常状态与异常状态之间并非完全突变，给异常检测模型的适应性和鲁

棒性带来挑战。因此，该数据适合用于验证 AE-DMSET 在高维、非线性和动态工况下的异常检测能力。 
 

 
Figure 2. Time series data of main pump temperature and anomalous data 
图 2. 主泵温度时序数据及异常数据 

 
在模型训练与测试前，本文对原始数据进行如下预处理。首先，对不同测点的数据进行时间对齐，

确保每个时间采样点均包含完整的 18 维监测变量。对于少量缺失数据，可采用前向填充、线性插值或删

除缺失样本的方式处理。其次，为消除不同变量量纲和数值范围差异的影响，对所有变量进行标准化处

理。设第 j 个变量在时刻 t 的原始值为 j
tx ，标准化后的值为 j

tx ，则可采用形式如公式(12)所示： 



j
t jj

t
j

x
x

µ
σ
−

=                                     (12) 

式中， jµ 和 jσ 分别表示训练集中第 j 个变量的均值和标准差。测试集采用训练集计算得到的均值和标准

差进行标准化，以避免测试数据统计信息泄漏到模型训练过程。经过标准化处理后，每个时间点的主泵

状态可表示为一个 18 维状态向量作为 DMSET 和 AE-DMSET 的输入。 

3.2. 评价指标 

为定量评价不同方法在主泵异常检测任务中的性能，本文采用精确率(Precision)、召回率(Recall)和 1F
分数(F1-score)作为评价指标。精确率、召回率和 1F 的定义分别为： 
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TPPrecision
TP FP

=
+

，
TPRecall

TP FN
=

+
， 1

2 Precision RecallF
Precision Recall
× ×

=
+

 

精确率反映模型检测出的异常样本中真实异常所占比例，主要用于衡量误报情况；召回率反映真实

异常样本被模型识别出的比例，主要用于衡量漏检情况； 1F 分数为精确率和召回率的调和平均，能够综

合评价模型的异常检测性能。 

3.3. 对比方法与实验方案 

本文的实验目标是验证 AE-DMSET 相对于原始 DMSET 在高维非线性动态数据中的改进效果。对

DMSET 和 AE-DMSET 的主要参数进行统一设置，如表 3 所示。DBSCAN 算法中的邻域半径参数 ε 用于

描述样本局部邻域范围，其取值会直接影响密度聚类结果以及异常样本识别能力。为分析 ε 对 AE-DMSET
检测性能的影响，本文在归一化数据条件下，对 ε 参数进行了精细扫描实验。实验范围设置为 0.3~1.0，
步长为 0.1，并以异常检测 1F 分数作为评价指标。实验结果表明，当 0.3ε = 时，模型 1F 分数仅为 0.5789，
检测性能明显下降。这主要是由于邻域范围过小，导致大量正常样本无法形成稳定密度簇，从而被误判

为噪声点，影响联合异常评分结果。当 ε 从 0.4 增加至 1.0 时，模型 1F 分数始终稳定在 0.7071 附近，说

明在该范围内 DBSCAN 对样本局部密度结构的划分基本保持稳定，模型检测性能对 ε 参数变化不再敏

感。本文最终选择 0.5ε = 作为 DBSCAN 的邻域半径参数，既能够保证正常样本形成稳定聚类结构，又能

够有效识别离散异常样本。 
 

Table 3. Model parameter settings 
表 3. 模型参数设置 

参数 取值 说明 

输入维度 18 主泵温度监测变量数量 

记忆矩阵容量 500 动态记忆矩阵最大样本数 

AE 网络结构 18-64-32-16-32-64-18 编码器–解码器结构 

损失函数 MSE 重构误差损失 

优化器 Adam AE 模型优化方法 

学习率 0.001 AE 训练学习率 

训练轮数 1000 AE 训练迭代次数 

IF 树数量 100 孤立森林基学习器数量 

LOF 邻居数 12 局部密度估计邻居数量 

DBSCAN 参数( ε ) 0.5 邻域半径 

联合评分阈值(η ) 0.5 候选正常样本筛选阈值 

残差阈值系数(κ ) 3 三倍标准差准则 

 
AE 网络结构的设计需要综合考虑特征压缩能力与模型复杂度之间的平衡。由于主泵监测数据包含

18 个温度变量，且变量之间存在较强相关性，因此本文采用逐层压缩的编码结构(18-64-32-16)，使模型

能够逐步提取多变量数据中的低维非线性特征。其中，潜在空间用于对正常运行状态进行紧凑表示，选

择 16 作为潜在特征维度，以避免过度压缩导致信息丢失，解码器采用对称结构(16-32-64-18)以保证重构

稳定性。 

https://doi.org/10.12677/met.2026.153039


李飞 等 
 

 

DOI: 10.12677/met.2026.153039 407 机械工程与技术 
 

LOF 算法中的邻居数用于确定局部密度估计范围，其取值会影响模型对局部异常和噪声样本的敏感

性。为分析不同邻居数对异常检测性能的影响，本文对该参数进行了实验分析，取值范围为 3~15，并以

1F 分数作为评价指标。实验结果表明，当邻居数较小时，模型检测性能相对较低。取值为 3 时， 1F 分数

仅为 0.4714。这是由于邻域范围过小，局部密度估计容易受到噪声扰动，导致异常评分稳定性较差。随

着邻居数增加，模型检测性能逐渐提升。当取值为 12 时，模型取得最高 1F 分数 0.8388，说明该参数能够

较好平衡局部异常敏感性与密度估计稳定性。当邻居数继续增大时， 1F 分数变化趋于平稳，并出现轻微

下降。这表明过大的邻域范围会削弱 LOF 对局部异常结构的识别能力。综合考虑异常检测性能与参数稳

定性，本文最终选择 12 作为 LOF 算法的邻居数参数。 
联合异常评分阈值η用于判定候选样本是否属于正常样本，其取值会直接影响记忆矩阵更新质量以

及异常检测结果。为分析模型对阈值参数的敏感性，本文在 0.3~0.8 范围内对η进行了实验分析，并以 1F
分数作为评价指标，实验结果如图 3 所示。实验结果表明，当η从 0.3 逐渐增加至 0.8 时，模型 1F 分数整

体保持在较高水平，变化范围为 0.9495~0.9632，说明 AE-DMSET 对联合异常评分阈值具有较好的鲁棒

性。其中，当 0.4η = 时模型取得最高 1F 分数 0.9632；而本文默认采用的 0.5η = 对应 1F 分数为 0.9613，与

最优结果差异较小。 
 

 
Figure 3. Sensitivity results of the joint anomaly scoring threshold η  
图 3. 联合异常评分阈值η 的敏感性结果 

 
记忆矩阵容量C 决定了模型可保留的历史正常样本数量，其取值会影响模型对系统运行状态的表征

能力以及动态工况适应能力。为分析 AE-DMSET 对记忆矩阵容量参数的敏感性，本文分别设置不同取值

进行实验，并以 1F 分数作为评价指标，实验结果如图 4 所示。当记忆矩阵容量较小时，模型检测性能明

显下降。当 50C = 时，模型 1F 分数仅为 0.4229；当 100C = 时， 1F 分数提升至 0.6447。这是由于较小容

量下记忆矩阵难以充分覆盖主泵在动态运行过程中不同工况下的正常状态特征，导致状态重构误差增大，

并进一步影响异常检测准确性。当容量增加至 200C = 时，模型取得最高 1F 分数 0.9567，说明此时记忆矩

阵已经能够较好覆盖主泵在动态工况下的正常运行状态特征。当容量继续增大至 300 以上时，模型 1F 分

数整体保持在 0.94 以上小范围波动，检测性能趋于稳定。这表明在记忆矩阵达到一定规模后，继续增加

历史样本数量对检测性能提升有限。综合考虑异常检测性能、参数稳定性以及计算复杂度，本文最终选

择 500C = 作为记忆矩阵容量，在保证较高检测性能的同时，能够保留更多动态工况下的正常运行模式，

从而提升模型对复杂运行状态变化的适应能力与稳定性。 
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Figure 4. Sensitivity results of memory matrix capacity (C) 
图 4. 记忆矩阵容量 C 的敏感性结果 

4. 实验结果与分析 

4.1. 预测重构结果对比分析 

为验证所提 AE-DMSET 方法在主泵动态工况数据中的状态表征能力，本文首先对 DMSET 与 AE-
DMSET 的预测重构结果进行对比分析，结果如图 5 所示。从图 5 可以看出，在测试数据的正常动态变化

区间内，DMSET 的重构曲线在部分时段与真实值之间偏差较大。这说明在动态工况下，基于最近邻的局

部重构方法容易受到样本邻域匹配变化的影响。相比之下，AE-DMSET 的重构曲线整体上能较好跟踪真

实数据变化趋势，说明自编码器能够有效学习多测点温度变量之间的非线性关联关系，具有动态工况下

的状态重构的稳定性。 
 

 
Figure 5. Comparison of reconstruction results for typical measurement points between DMSET 
and AE-DMSET 
图 5. DMSET 与 AE-DMSET 典型测点重构结果对比图 
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4.2. 异常检测结果及分析 

异常检测的直接依据是模型重构残差。为进一步比较 DMSET 与 AE-DMSET 在动态工况下的异常响

应能力和检测效果，本文将两种方法的残差变化曲线、异常判定阈值、真实异常区间以及模型检测出的

异常点进行了比较。如图 6 所示，蓝色或绿色曲线表示模型平均重构残差，红色虚线表示异常判定阈值，

黄色阴影区域表示真实异常区间，红色散点表示模型判定出的异常样本。 
 

 
Figure 6. Comparison of residual and anomaly detection results between DMSET and AE-DMSET 
图 6. DMSET 与 AE-DMSET 残差及异常检测结果对比 

 
从图 6 上半部分可以看出，DMSET 在真实异常区间内残差明显升高，并能够对异常状态产生较强响

应，说明其对异常样本具有较高敏感性。然而，在真实异常区间之外，DMSET 残差也存在一定波动，部

分正常样本残差超过异常判定阈值并被标记为异常。这表明 DMSET 虽然能够较好覆盖真实异常区间，

但其基于动态记忆矩阵和重构残差的判定方式在正常动态波动区间仍存在一定误报风险。尤其是在主泵

运行状态缓慢变化或局部波动较明显时，正常样本可能因重构误差增大而被误判为异常。相比之下，AE-
DMSET 在正常区间内的残差整体保持在较低水平，残差曲线更加平稳，且大部分正常样本均低于异常判

定阈值。说明 AE 能够有效学习主泵正常运行状态下多测点温度变量之间的非线性关联关系，从而降低

正常动态波动引起的重构误差。在异常区间内，AE-DMSET 残差迅速升高并持续超过阈值，表明该方法

仍能够对异常状态保持较强响应能力。 
主泵异常检测结果如表 4 所示，DMSET 检测出 400 个异常点，其中真实异常点 279 个，误报点 121

个。其召回率达到 1.000，说明 DMSET 能够识别全部真实异常样本；但其精确率仅为 0.7025，表明大量

正常样本被误判为异常。AE-DMSET 共检测出 269 个异常点，其中真正例为 263 个，误检 6 个，漏检 16
个，对应精确率、召回率和 F1 分数分别为 0.978、0.943 和 0.960。与 DMSET 相比，AE-DMSET 的召回

率由 1.000 略降至 0.943，但精确率由 0.703 显著提高至 0.978，F1 分数由 0.825 提高至 0.960。该结果表

明，AE-DMSET 在保持较高异常检出能力的同时，显著降低了误报数量，综合性能明显优于 DMSET。 
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Table 4. Comparison of results between AE-DMSET and DMSET algorithms 
表 4. AE-DMSET 与 DMSET 算法的结果对比 

 总异常点数 检测出异常点数 TP FP FN 精确率 召回率 F1 分数 

DMSET 279 400 279 121 0 0.698 1.000 0.822 

AE-DMSET 279 269 263 6 16 0.978 0.943 0.960 

 
相比之下，AE-DMSET 的误报点数由 121 个降低至 6 个，减少了 115 个，误报数量下降约 95.04%。

虽然 AE-DMSET 漏检了 16 个真实异常点，但其召回率仍保持在 0.943，说明绝大多数异常样本仍能被有

效识别。AE-DMSET 相较于 DMSET 在精确率上提高了 28%；F1 分数提高了 13.5%。虽然召回率降低了

5.7%，但仍保持在 0.943。说明 AE-DMSET 并非通过提高检测精度来获得性能提升，而是在异常检出能

力和误报控制间取得了平衡。 

5. 结论 

针对核电厂主泵运行数据具有高维、非线性和动态变化等问题，本文提出了一种提出一种融合自编

码器与动态多元状态估计的主泵异常检测方法(AE-DMSET)。该方法在 DMSET 动态记忆矩阵更新思想的

基础上，引入自编码器对主泵多测点温度变量之间的非线性关联关系进行学习，并利用重构残差表征当

前运行状态与正常状态之间的偏离程度；同时，融合 IF、LOF 和 DBSCAN 构建联合异常评分机制，从

全局孤立程度、局部密度偏离程度和密度聚类结构三个角度综合筛选候选正常样本，以提高记忆矩阵动

态更新的可靠性。 
基于某核电厂主泵历史运行数据的实验结果表明，AE-DMSET能够有效识别动态工况下的异常样本。

精确率、召回率和 F1 分数分别达到 0.978、0.943 和 0.960。与原始 DMSET 相比，AE-DMSET 在保持较

高异常检出能力的同时，有效降低了正常动态波动引起的误报，使异常判定结果更加集中于真实异常区

间。具备在复杂动态工况下主泵异常检测的准确性和鲁棒性。为核电厂主泵及类似关键设备的状态监测

提供了一种可行的数据驱动方法。该方法尤其适用于监测变量维度较高、变量间存在非线性耦合且运行

工况随时间变化的工业设备异常检测场景。 
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