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摘要： [目的]核电设备的安全运行对核电厂至关重要，发生事故所带来的损失是不可估量的。因此，对核电设备进

行有效的异常检测十分必要。针对固定阈值和人为检测方法的局限性，这些方法难以适应时序数据的动态变化，文

章提出一种基于 POT 的多元统计过程的异常检测方法。[方法]文章采用主成分分析方法构建异常检测模型，将模型

的 SPE 统计量作为 POT 算法的初始阈值，然后将超过初始阈值的部分进行广义帕累托分布拟合，从而确定最终的动

态阈值。当异常分数超过最终阈值则发出异常警告。通过将多元统计过程控制和极值理论相结合，该方法利用多元

统计过程控制快速发现核电厂运行数据中的异常情况，并结合极值理论对极端事件的建模与分析来提高异常检测的

灵敏度和可靠性，能够快速发现核电厂高维运行数据中存在的异常情况。[结果]在仿真实验结果中，文章提出的方

法相较于常规的多元统计方法和 POT 方法，具有更高的准确率、召回率。在核电厂不同设备上的实际运行数据的实

验中，证明了该方法在异常检测上的有效性。[结论]将多元统计过程控制和极值理论结合，提出的异常检测方法不

仅能检测到由数据相互关系改变引起的异常，而且能利用 POT 方法确定最终阈值避免传统多元统计过程控制中出现

的误检。该方法能处理核电厂高维时序运行数据，提高异常发现的效率，确保了核电厂安全高效地运行从而提高核

电厂的经济效益。

关键词： 多元统计过程控制；主成分分析；动态阈值；极值理论

中图分类号：TL67；TL48 文献标志码：A 文章编号：2095-8676(2024)
OA： https://www.energychina.press/

An Anomaly Detection Method for Multivariate Statistical Process Based on POT
ZHANG Dazhi1, LUO Xiaoyu2, ✉, ZHENG Sheng3

（1. China Nuclear Power Operation Technology Corporation, Ltd., Wuhan 443074, Hubei, China；

 2. College of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, Hubei, China；

 3. College of Science, China Three Gorges University, Yichang 443002, Hubei, China）

Abstract: [Introduction] The  safe  operation  of  nuclear  power  equipment  is  crucial  for  nuclear  power  plants  (NPPs),  and  the  losses
caused by accidents are immeasurable. Therefore, effective anomaly detection for nuclear power equipment is necessary. Considering the

limitations of fixed thresholds and manual detection methods, which are difficult to adapt to the dynamic changes in time series data, this

paper proposes an anomaly detection method based on POT for multivariate statistical processes. [Method] This paper adopted PCA to
construct  an  anomaly  detection  model,  where  the  SPE  statistic  of  the  model  served  as  the  initial  threshold  for  the  POT  algorithm.

Subsequently, the portion exceeding the initial threshold was fitted with a generalized Pareto distribution to determine the final dynamic

threshold. An anomaly warning was issued when the anomaly score exceeded the final threshold. By combining multivariate statistical

process control (MSPC) with extreme value theory (EVT), this method used MSPC to discover anomalies in the operating data of NPPs

quickly  and  improved  the  sensitivity  and  reliability  of  anomaly  detection  by  modeling  and  analyzing  extreme  events,  so  that  it  can

quickly detect anomalies in high-dimensional operating data of NPPs. [Result] In the simulation experiment results, the proposed method
has a higher accuracy and recall  rate than conventional multivariate statistical  and POT methods.  In experiments with actual operating

data  from  different  equipment  in  NPPs,  the  method's  effectiveness  in  anomaly  detection  has  been  demonstrated.  [Conclusion] By
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combining MPSC with EVT, the anomaly detection method proposed in this paper can not only detect anomalies caused by changes in

data  relationships  but  also  avoid  false  detection  in  traditional  MSPC  by  determining  the  final  threshold  using  the  POT  method.  This

method can handle high-dimensional time series operating data of NPPs, improve the efficiency of anomaly detection, ensure the safe and

efficient operation of NPPs, and improve their economic benefits.
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0    引言

作为一种低碳、高效的清洁能源[1-2]，核能在应对

全球气候变化中发挥着积极的作用[3]，2021年的核

电厂发电占比达到了 4.77%。核电厂所需要的安全

性和可靠性使得异常检测技术[4] 在核电领域受到了

更广泛的关注。随着监测技术的发展，工业过程中

积累了大量高度相关的过程变量，如压力、振动、液

位、温度等。通过观察大量的过程变量可发现或预

测系统的故障，但对于操作人员而言是巨大的挑战，

且对于过程变量间相关性[5] 发生变化而过程变量本

身的均值、方差不发生变化的情况，操作人员更难以

及时发现故障。随着生产过程的现代化和监测规模

的增加，传统的基于模型的方法难以及时发现异常

变化，而基于数据驱动的方法，尤其是多元统计过程

控制（Multivariate  Statistical  Process  Control，MSPC）
方法[6] 能有效地处理庞大且高度相关的数据，而得

以有效发展。

基于 MSPC的异常检测方法通常遵循两阶段：

1）利用历史正常数据训练多元统计模型；2）利用训

练的模型对数据实现异常监测。在 MSPC中，模型

通常由两部分组成：降维模型和监控指标及其控制

限[7]。 研 究 表 明 ， 基 于 主 成 分 分 析 （ Principal
Component Analysis，PCA）的MSPC方法非常适合过

程故障监测[8-9]，PCA用相互独立的变量来表示测量

过程中的相关向量，将高维数据用低维特征表示，并

在子空间中定义监控指标及其控制限[7]。

异常检测[10-11] 依赖于用户定义的先验阈值，使

得异常检测算法对阈值的选取非常敏感。设定较高

的阈值会使得部分异常漏检，反之会增加误检率。

MSPC方法通过设定置信度来确定监测指标的误差

限，以避免虚假警报[12]。然而，最终的检测效果依然

受置信度选择影响。阈值的选取常见的有固定阈值

和动态阈值[13]。固定阈值由于无法适应变化[14] 的数

据，使用范围有限。因而研究的重心更多在动态阈

值方面，L. Haan[15] 等基于极值理论（Extreme Value
Theory，EVT） [16] 提出了（Peak Over  Threshold，POT）
方法来自动确定阈值，将超过初始阈值的极值进行

广义帕累托分布（Generalized Pareto Distribution，GPD）

拟合，将极值建模为参数化分布，根据给定的风险值

得到最终的阈值。此外，GPD对数据分布不做任何

的假设，因而在异常检测中被广泛应用[17-18]。

POT方法能很好的处理单变量和单峰分布的极

值，但是处理多变量或更丰富分布的数据时，特别是

对于一个系统中的过程变量间相关性改变而过程变

量本身的均值或方差不发生变化的情况，对该算法

是一个严峻的挑战。目前通常采用将阈值设置为样

本的分位数 98%，存在求解困难、计算不稳定，有时

无法获得合适的阈值等问题[19]。

为适应多源数据且各变量相互关联的时变系统

的故障监测和预警，文章将 MSPC和 EVT相结合，

提出基于 POT方法的多元统计异常检测方法（SPE-
POT）。该方法首先基于 PCA在残差空间上定义平

方预报误差（Squared Predication Error，SPE）统计量

及其误差限。然后，对超过其误差限的 SPE值的近

似广义帕累托分布，通过极大似然估计对估计该分

布的参数。最后，根据给定的风险值确定最终阈值

实现异常检测。在核电厂仿真数据和历史数据的实

验中，该算法实现了对异常的有效检测并降低了虚

假警报。极值理论专注于极端事件的建模和分析，

这些事件可能对系统的运行产生重大影响。通过将

多元统计过程控制和极值理论相结合，可以综合考

虑系统中的常规变化和极端事件，从而提高异常检

测的灵敏度和可靠性。该方法能够更全面地捕获核

电高维运行数据中的异常情况，为核电厂运行和安

全提供更可靠的保障。

综上所述，文章的贡献如下：1）提出了一种基于

多元统计和极值理论的异常检测方法，该方法能够

适用于高维时序数据；2）对异常检测采用分级报警，

超过 SPE误差限时发出预警，超过阈值 zq 的发出报
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警；3）以一定的风险值来控制报警事故的比率，允许

操作人员根据不同级别的设备根据风险值动态调节

阈值。  

1    算法原理
  

1.1    基于 PCA的MSPC异常检测方法

MSPC通常分为 4个步骤，其流程如图 1所示。
  

构建PCA
模型

统计量Qα历史数据

实时数据
SPE

统计量

是 否

异常正常

SPE<Qα

图 1　基于多元统计过程控制的异常检测流程图

Fig. 1　Flowchart of anomaly detection based on MSPC.
 

X = [X1,X2, · · · ,Xn]

µM = [µ1,µ2, · · · ,µn]

σM = [σ1,σ2, · · · ,σn]

第 1步，利用历史数据构建 PCA模型对数据进

行主成分分析，根据特征值的累计贡献率选出前 k
个主成分，实现数据降维。记过程变量向量的符号

为 ，XM 中每一行是 X的一个样本。

为避免过程变量不同量纲对结果的影响和便于数学

上的处理，首先对样本数据进行归一化处理。设 X
的均值向量为 ，标准差向量为

, 则归一化后的过程变量为：

xi =
Xi−µi

σi
, i = 1,2, · · · ,n

x = [x1, x2, · · · , xn]记归一化后的过程变量为 。同

时，计算出 x的均值向量和协方差矩阵分别为：

µ =
[
µ1,µ2, · · · ,µn

]
Σ =


e11 e12 · · · e1n

e21 e22 · · · e2n

...
...
. . .

...
en1 en2 · · · enn


µi = 0,eii = 1, i = 1,2, · · · ,n

λi

λi−1 ⩾ λi ⩾ 0

其中，易得到 。对协方

差矩阵 Σ的 n个特征值 及其对应的单位正交特征

向量 pi，其中 。根据特征值的定义有：

Σ = pλpT

ti = xpi(i = 1,2, · · · ,n)x的 n个主成分定义为 。由

于过程变量之间存在高度相关性，用 x的前 k个主

成分就能表示 x中的大部分信息 (如 85% 以上)。确

定主成分的个数如下所示：

k∑
i=1

λi/

n∑
j=1

λ j ⩾ η

η其中， 表示设定的累计贡献率。

x̂ = xpt pt
T pt = [p1, p2, · · · , pn]

xe = x− x̂

第 2步，计算统计量 SPE。基于 PCA模型可得

到估计向量 ，其中 。而

为 PCA模型的预测误差向量，也称为残差

向量。SPE描述了实时数据 X与建模数据集 XM 的

统计差异，SPE的定义为：

SPE = xexT
e （1）

第 3步，计算统计量控制限。统计量 SPE的控

制限计算公式如下:

Qα = θ1

[
cαh0

√
2θ2

θ1
+1+

θ2
(
h2

0−h0
)

θ2
1

] 1
h0

（2）

h0 = 1−6θ1θ3θ
2
2 θr =

∑n
j=k+1λ

r
j(r = 1,2,3)其中 为常数， ，

k为主成分分析过程中确定下来的主成分个数。ca
为标准正态分布的置信极限，满足如下公式:

P {N(0,1) > Ncα (0,1)} = cα

SPE < Qα

第 4步，异常判断。如系统正常运行，则样本的

SPE值满足 ，反之，可认为出现异常。  

1.2    基于极值理论的 POT异常检测方法

基于极值理论的 POT方法可以自动为时间序

列选择合适的阈值。此外，它不做任何关于数据分

布的假设。通过带参数的广义帕累托分布 GPD拟

合概率分布的尾部。这种极端规律称为极值分布

EVD，其形式如下：

Gγ : x 7→ exp(−(1+γx)−
1
γ )

γ ∈ R, 1+γx > 0

P(X > zq) < q

其中， 。通过将拟合到未知输入

分布尾部，可以评估潜在极端事件的概率。特别是，

从给定的概率 q可以计算 zq，使得 。要

解决这个问题，自然的方法是估计 γ。POT方法的基

本思想是：记 Ft 为超过阈值 t的 x分布，则条件变量

分布函数可表示为：

Ft (x) = P(X− t > x丨X > t)

Ft (y) ≈Gγ,σ (y)

γ̂ σ̂

其中，X是随机变量。对于 x > t，即随机变量超

过阈值 t时，近似遵循参数 γ ，σ的广义帕累托分布

GPD。当 t极大时， 。由于 POT方法

尝试将 GPD拟合到 X－t，GPD分布的位置 t参数可

以省去。在得到估计值 和 的情况下，阈值 zq 可以

通过如下公式计算得到:

第 x 期 张大志，等：基于 POT的多元统计过程核电数据异常检测方法 3



zq ≃ t+
σ̂

γ̂
((

qn
Nt

)−γ̂ −1) （3）

P(X > zq) < q

其中 n是总的样本数，Nt 是超过阈值 t的样本数。

一些经典方法可以用来进行 γ和 σ的估计，如矩量

法或概率加权矩，以及效率和鲁棒性更好的极大似

然估计。极值理论提供了一种估计阈值 zq 的方法，

使得 ，而对样本 X的分布没有任何的假

设，也没有任何关于其分布的先验知。  

1.3    基于 POT的多元统计过程异常检测算法

X1, · · · ,Xn

P(X > zq) < q

对于 n个观测值 和确定的风险值 q，需
要计算阈值 zq 满足 。POT算法通过是

设置一个高阈值 t，得到超过阈值 t的样本数据并对

其拟合广义帕累托分布，从而得到极值的分布，并计

算 阈值 zq。 文 章 提 出 的 SPE-POT算 法 尝 试 将

MSPC方法中基于置信度的误差限引入到 POT算法

中的阈值 t，对超出误差限的统计量拟合 GPD分布，

确定最终的阈值 zq，实现异常检测，算法的流程图如

图 2所示。
  

⊕

Train_data

基于PCA的
SPE模型

SPE值及其阈值

POT模型

最终阈值zq

Test_data

SPE值

异常点 正常点

NoYes

SPE>zq?

图 2　异常检测算法流程图

Fig. 2　Flowchart of anomaly detection algorithm
 

算法首先通过历史正常数据构建 PCA模型，根

据设定的置信度 cα 和累计贡献率 η计算出 SPE值

及其误差限，对超过 Qα 的 SPE值拟合其 GPD分布，

最后根据风险值 q确定最终阈值 zq。在实时数据异

常检测阶段，利用建立的 PCA模型计算出其 SPE值，

根据该值与最终阈值 zq 的大小关系，给出数据是否

异常。文章提出的方法包含三个参数，详细信息如

表 1所示。

 

表 1　SPE-POT方法的参数设置

Tab. 1　Parameter setting for the SPE-POT method

编号 参数 设定值 描述

1 cα 0.05 标准正态分布的置信极限

2 η 0.95 特征值累计贡献率

3 q 0.000 1 广义帕累托分布的概率

   

2    实验与分析
  

2.1    实验设置及评价指标

对方法的检测精度的评价指标[20] 召回率 R、准

确率 P和综合指标 F1 如公式 4-6所示：

R =
TP

TP+FN
（4）

P =
TP

TP+FP
（5）

F1 =
2∗P∗R

P+R
（6）

式中：

TP ——正确检测的异常点的个数；

FN ——将异常点检测为正常点的个数；

FP ——将正常点检测为异常的点个数。  

2.2    仿真数据实验

仿真实验数据 1由 3个温度传感器的数据构成，

分别为 Data 1、2、3。如图 3所示，其中前 5 000组数

据作为训练数据，后 2 000组数据作为测试数据。测

试数据中包含了人为添加的异常片段数据。添加异

常数据的方式如下：Data 1的 [500, 750]段在原有值

增加了 5，[1 500, 1 700]段在原有基础上减少 5，Data
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图 3　仿真数据 1的 3个传感器数据

Fig. 3　Data from three sensors for simulated data 1
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3的 [1 500, 1 700]增加 3，人为添加异常片段的数据

的局部放大图如图 4所示。
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图 4　仿真数据 1中添加异常的测试数据

Fig. 4　Test data with anomalies added in simulated data 1
 

仿真实验数据 2由 3个温度传感器的数据构成，

分别为 Data 4、5、6。如图 5所示，前 5 500组数据作

为训练数据，后 2 500组数据作为测试数据。测试数

据中，在三个传感器数据的 [1 500, 1 650]段叠加平

稳变化的“梯形”作为人为添加的异常，局部放大图

如图 6所示。
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图 5　仿真数据 2的 3个传感器数据

Fig. 5　Data from three sensors for simulated data 2
 

利用训练数据进行建模，并将模型应用于仿真

数据 1的测试数据，检测结果如图 7所示。蓝线表

示对测试数据计算得到的统计量 SPE值取对数的结

果，橙色虚线表示 MSPC方法的误差限 Qα，红色虚

线 SPE-POT方法的阈值 zq，红色点为方法检出的异

常点。

将上述检测到的异常点在测试数据 1的原始数

据标记，结果如图 8所示。其中，上子图为 SPE-
POT方法的检测结果，中间子图为 MSPC方法的检
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Fig. 7　Data detection results of simulated data 1
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图 8　三种方法检测的结果还原到仿真数据 1，上子图为 SPE-
POT方法的检测结果，中间子图为MSPC方法的检测结果，

下子图展示的是 POT方法的检测结果

Fig. 8　Detection results of the three methods are restored to
simulated data 1: the upper subplot shows the detection results
using the SPE-POT method, and the middle subplot shows the
detection results using the MSPC method, and the lower subplot

shows the detection results using the POT method
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测结果，下子图为 POT方法的检测结果。从图中可

以看出 MSPC利用误差限检测的结果存在少量的误

检，POT方法在原始数据上检测如图 8所示的阶跃

异常能够完全正确地检测出来。同时，SPE-POT方

法在有效地把人为添加的异常检出的同时没有误检。

实验的统计结果如表 2所示，从表 2中可以看出，

SPE-POT方法能够准确、完整地检测出人为添加的

异常点，而 MSPC方法把人为添加的异常检出的同

时存在一部分误检。POT方法在原始数据中进行检

测，能够将添加的异常很好的检测出来。仿真数据

2的测试数据上的检测结果如图 9所示，将上述检测

到的异常点在测试数据 2的原始数据标记，SPE、
MSPC和 POT方法检测的结果分别如图 10，图 11
和图 12所示。
 
 

表 2　SPE-POT和 MSPC方法检测的统计结果

Tab. 2　Statistical results of detection by SPE-POT and MSPC

methods

评价指标 R P F1

SPE-POT 100% 100% 100%

POT 100% 100% 100%

MSPC 100% 97.4% 98.7%
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图 9　对仿真数据 2的测试数据检测结果

Fig. 9　Detection results for the test data of simulated data 2
 

图 10中的上、中、下子图展示的分别是 SPE-
POT方法检测的异常点在 Data 4、5、6的测试数据

上标记的结果。从图中可以看出，SPE-POT方法将

人为设置的异常区域有效地检出。图 11中的上、中、

下子图展示的分别是 MSPC方法检测的异常点在

Data 4、5、6的测试数据上标记的结果。从图中可以

看出，MSPC方法将人为设置的异常区域检出的同

时误检了一些数据点，导致准确率和 F1 的指标降低。

利用 POT方法分别对Data 4、5、6的检测结果如图 13

所示，在人工添加的异常片段，POT方法没有将其检

测到，同时在其他地方存在一些误检。

从表 3中可以看出，由于 POT方法未能将变化

缓慢且几个数据间相关性发生变化的异常有效检出，

导致该方法召回率、准确率和 F1 的指标很低，而

MSPC方法在检测过程容易误检一些数据点导致了

准确率和 F1 的降低。  

2.3    真实数据实验

两个真实数据的描述见表 4和表 5。实验数据

1为某核电厂化学与容积控制系统 RCV一回路中主

泵及相关设备上 10个的传感器数据，监测时间为

 

0 500 1 000

Time/s

1 500 2 000 2 500

105

106

111

115

116

D
at

a 
4

D
at

a 
5

D
at

a 
6

112

SPE-POT alarms points

图 10　SPE-POT方法异常检测结果，上、中、下子图分别为将

检测结果在 Data 4、5、6数据上标记的结果，红点表示检出的

异常点

Fig. 10　Anomaly detection results of the SPE-POT method: the
upper, middle, and lower subplots respectively display the results
marked on data 4, data 5, and data 6. red dots represent the

detected anomalous points
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图 11　MSPC方法异常检测结果，上、中、下子图分别为将检

测结果在 Data4、5、6数据上标记的结果，红点表示检出的异

常点

Fig. 11　Anomaly detection results of the MSPC method: the
upper, middle, and lower subplots respectively display the results
marked on data 4, data 5, and data 6. red dots represent the

detected anomalous points
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2017年 1月 10日 03：58：33—2017年 2月 14日 18：
11：13。实验数据 2为汽轮机汽缸和转子的 7个传

感 器 数 据， 监 测 时 间 为 2020年 3月 10日

06:44:12—2020年 3月 22日 13：45：09。利用 SPE-
POT方法检测异常点的结果如图 13所示，蓝色的线

表示利用方法对实验数据计算的统计量 SPE值，橙

色虚线表示 MSPC方法计算的误差限，红色虚线为

SPE-POT方法确定的阈值。
 

表 4　真实 Data 1的传感器信息

Tab. 4　Sensor information from real data 1

序号 传感器 描述

1 RCV200MT 电机非驱动端轴承温度

2 RCV201MT 电机驱动端轴承温度

3 RCV202MT 电机定子绕组温度

4 RCV206MT 增速箱LS轴承温度

5 RCV210MT 泵推力轴承温度

6 RCV223MT 电机定子绕组温度

7 RCV231MV 推力轴承箱振动(X方向)

8 RCV232MV 推力轴承箱振动(Y方向)

9 RCV233MV 径向轴承箱振动(X方向)

10 RCV234MV 径向轴承箱振动(X方向)
 

 
 

表 5　真实 Data 2的传感器信息

Tab. 5　Sensor information from real data 2

序号 传感器 描述

1 GRE014MM 汽轮机轴向位移

2 GRE015MM 汽轮机轴向位移

3 GRE016MM 汽轮机轴向位移

4 GRE018MM 汽轮机转子偏心度

5 GRE019MY 高中压转子绝对胀差

6 GRE020MV 高中压缸绝对胀差

7 GRE315MV 低压转子绝对胀差

 

从图 13中可以看出，MSPC确定的误差限 Qα 能

有效检出异常点，同时引入了大量的误检，SPE-POT
方法确定的阈值 zq 则将误检率有效地降低。将异常

检测结果还原到原始数据如图 14所示，上、下子图

分别展示的是 SPE-POT方法和 MSPC方法的检测

结果。图 14中去温度曲线中的两“下凹”的尖峰为

操作人员定期实验得到的异常数据，MSPC方法在

检测出异常数据时存在着大量误检，而 SPE-POT方

法能有效降低误检率。图 15显示的是 SPE-POT方

法对表 5列出的 7个传感器数据的统计量 SPE的检

测结果。如图 16所示，MSPC方法在检测出异常数

据时存在着大量误检，而 SPE-POT方法能准确检出

异常且没有误检。

图 17显示的是 SPE-POT方法对除氧器的 21个

传感器数据的统计量 SPE的检测结果，红色和橙色

的虚线分别表示 SPE-POT计算的阈值和 MSPC方
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图 12　POT方法检测结果还原到原始数据上的情况，上、中、

下子图分别为将检测结果在 Data 4、5、6的测试数据上标记

的结果，红点表示检出的异常点

Fig. 12　Detection results of the POT method restored to the
original data: the upper, middle, and lower subplots respectively
display the results marked on data 4, data 5, and data 6 test data.

red dots represent the detected anomalous points
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图 13　表 4中数据的统计量 SPE值及 SPE-POT方法确定

的阈值

Fig. 13　Statistical SPE values of the data in table 4 and the
threshold determined by the SPE-POT method

 

表 3　SPE-POT和 POT方法检测的统计结果

Tab. 3　Statistical results of detection by SPE-POT and POT
methods

评价指标 R P F1

SPE-POT 92.67% 89.68% 91.15%

POT 2.67% 2.86% 2.76%

MSPC 98.67% 11.80% 21.08%
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法计算的阈值。将两种方法检测结果还原到该设备

出现异常的传感器数据上，同时利用 POT方法对该

传感器数据进行异常检测，结果如图 18所示。从图 18
可以看出，SPE-POT方法能够将出现异常的区间准

确检测出来，同时避免了如图 18中间子图所示的

MSPC方法存在的误检。从图 18下子图可以看出，

POT方法仅能检测出极少数的异常点。
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图 18　将 3个方法的检测结果分别还原到传感器的数据上的

情况，上、中、下子图分别展示的是 SPE-POT方法、MSPC方

法和 POT方法的检测结果

Fig. 18　Detection results of the three methods are respectively

restored to the situation of the sensor data: the upper, middle, and

lower subplots display the detection results of the SPE-POT,

MSPC, and POT method, respectively.
 

为了进一步验证文章提出的方法的稳定性，将

该方法推广应用到某核电厂二回路除氧器设备的运
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图 14　将检测结果分别还原到传感器 RCV200MT的数据上，

上、下子图分别展示的是 SPE-POT和MSPC方法的

检测结果

Fig. 14　Detection results are restored to the data of sensor
RCV200MT respectively: the upper and lower subplots display the
detection results of the SPE-POT and MSPC methods, respectively
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图 15　表 5中数据的统计量 SPE值及 SPE-POT方法确定

的阈值

Fig. 15　Statistical SPE values of the data in table 5 and the
threshold determined by the SPE-POT method
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图 16　将两个方法的检测结果分别还原到传感器

GRE014MM的数据上，上、下子图分别展示的是 SPE-POT
方法和MSPC方法的检测结果

Fig. 16　Detection results of the two methods are respectively
restored to the data of sensor GRE014MM: the upper and lower
subplots display the detection results of the SPE-POT method and

the MSPC method, respectively.
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图 17　除氧器设备监测数据的 SPE值及其阈值和 SPE-
POT方法确定的阈值

Fig. 17　SPE values of the deaerator equipment monitoring data
and their thresholds, as well as the thresholds determined by the

SPE-POT method.
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行数据中。该设备中的运行数据经过核电工作人员

确认，在其中一个传感器中出现了异常，异常跨越的

区间如图 18所示在 30 000到 81 200的区间内，对除

氧器设备监测的传感器一共有 21个。此处，我们利

用 3种异常检测方法进行检测，仅对出现异常的传

感器展示异常检测结果。  

3    结论

文章从多元统计过程控制出发，提出了基于极

值理论的 SPE-POT方法。该方法基于 PCA模型对

历史正常数据建模，在残差空间中得到统计量 SPE
及其误差限，并引入基于极值理论的 POT方法对估

计最终阈值进行异常检测，从而提高了方法的性能。

在仿真数据集和真实数据集上的实验均表明，提出

的方法在准确率误检率优于传统的 MSPC方法。同

时方法还具有对参数依赖较小的优点，具有良好的

实用性。

由于提出的 SPE-POT方法利用 PCA模型构建

历史正常数据模型，是通过发现数据间的相关关系

来实现异常检测的，故对数据中存在的噪声具有一

定的抑制作用。同时，当设备出现异常后，反映到运

行数据上的表现是传感器之间的耦合关系发生明显

差异，这是明显区别于噪声的情况，通过多元统计过

程控制能迅速捕获这样的异常。然而，对核电厂中

存在非线性过程的工况，如设备状态切换、升降负荷

等工况的适应性较不足。在后续工作中准备将

KPCA[21] 引入本工作中，对核电运行数据中的非线

性过程建模，将本方法应用于核电厂瞬态运行工况

下，进一步提升该方法的适应场景。
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