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 摘     要：    为了能在中国散裂中子源（CSNS）加速器的部分故障发生前发出预警信息，利用深度学习建立了

基于 CSNS加速器真空度和漂移管直线加速器（DTL）温度的特征模型，开发了一套 CSNS加速器预警系统样

机。该样机基于实验物理及工业控制系统（EPICS）架构搭建，主要由训练、识别和信息发布 3部分组成，采用

Python进行程序设计开发，实现了训练样本获取、深度学习网络设计和训练、在线识别和信息发布等功能。测

试结果表明，该样机对基于 CSNS加速器真空度和 DTL温度历史数据生成的测试集的准确率达 98.4%，且能根据

实时数据识别出 CSNS加速器真空度和 DTL温度的异常，并能发出预警信息，证明了其可行性和有效性。
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Abstract：    To  send  out  early  warnings  before  some  failures  of  the  China  Spallation  Neutron  Source  (CSNS)
accelerator,  the feature models of the CSNS accelerator vacuums and drift  tube linac (DTL) temperatures have been
established based on deep learning, and a prototype of an early warning system has been developed. This prototype of
an  early  warning  system  was  built  based  on  the  experimental  physics  and  industrial  control  system  (EPICS)
architecture,  and  it  is  mainly  composed  of  three  parts:  training,  recognition  and  information  release.  Python  was
adopted  for  program  design  and  development,  and  functions  such  as  training  samples  acquisition,  deep  learning
networks design and training, online recognition and information release have been realized. The test results show that
the  accuracy  of  this  prototype  can  reach  98.4% for  the  test  set  generated  based  on  the  historical  data  of  the  CSNS
accelerator  vacuums  and  DTL  temperatures,  and  the  anomalies  of  the  CSNS  accelerator  vacuums  and  DTL
temperatures can be recognized based on the real-time data, and the early warnings can be sent out, which proves its
feasibility and effectiveness.
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中国散裂中子源（CSNS）是一台可开展多学科研究的国家大科学装置，它主要由 1台 80 MeV负氢直线加速

器、1台 1.6 GeV快循环质子同步加速器（RCS）、2条束流输运线、1个靶站、多台谱仪和相应的配套设施组成。负

氢离子束由射频四极加速器（RFQ）和漂移管直线加速器（DTL）加速至 80 MeV，经剥离成质子束注入 RCS，加速至

1.6 GeV后引出轰击钨靶，释放出中子，供用户开展实验研究 [1-6]。为了保证 CSNS的性能和效率，对加速器的安全
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性和可靠性提出了很高的要求。CSNS加速器联锁保护系统能在相关设备发生故障后立即切断束流，但故障可能

会诱发恶性连锁反应，造成设备损伤、系统损伤甚至装置损伤。因此，若能在相关设备发生故障前，通过全面分析

加速器的基础数据对将要发生的故障进行预警，并根据预警信息进行预防性检查和维护，将能避免部分故障的发

生，从而提高加速器的安全性和可靠性。

CSNS加速器是一个非常复杂的系统，由数千台各类设备组成，由于系统的复杂性等特征，基于传统的理论及

方法难以建立全面且有效的预警模型，大数据技术及人工智能技术的发展，为加速器预警系统的发展带来了新的

机会。因此，本文针对 CSNS加速器的特点，利用深度学习建立了基于 CSNS加速器真空度和 DTL温度的特征模

型，开发了一套 CSNS加速器预警系统样机，并对该样机进行了功能测试。测试结果表明，该样机能识别出 CSNS
加速器真空度和 DTL温度的异常并发出预警信息，证明了其可行性和有效性。 

1    系统原理
深度学习源于神经网络的研究，可理解为深层的神经网络，是一种特定类型的机器学习，具有强大的能力和灵

活性 [7]。近年来，深度学习在很多传统的识别任务上取得了识别率的显著提升，显示了其处理复杂识别任务的

能力 [8-10]。

自 2017年 8月 CSNS首次打靶成功获得中子束流以来，CSNS加速器已投入运行超过 3年，在加速器控制系统

的历史数据库中存储了相应的真空度和温度等基础数据 [11-14]。经过对历史数据的分析，发现部分故障发生前加速

器真空度和 DTL温度的变化有一定的规律，如图 1所示。因此，若能利用深度学习识别出此类故障发生前加速器

真空度和 DTL温度的变化，即可对加速器将要发生的此类故障进行预警。

基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机工作原理如

图 2所示，其主要工作过程如下：（1）利用存储在历史数据库

的 CSNS加速器真空度和 DTL温度建立反映 CSNS加速器

状态的特征模型；（2）对实时的 CSNS加速器真空度和 DTL
温度进行特征识别处理，并结合已建立的特征模型确定

CSNS加速器的当前特征状态；（3）根据 CSNS加速器的当前

特征状态、特征模型及人工干预情况进行综合判断，发出预

警信息。 

2    系统设计
CSNS加速器控制系统是基于分布式实时控制软件 EPICS

架构搭建的。EPICS是用于搭建粒子加速器等大型科学装

置控制系统的主流软件工具集 [15]。因此，为了便于实现统一

的报警信息发布、历史数据存储和查询等功能，基于深度学

习的 CSNS加速器预警系统样机也基于 EPICS架构搭建。
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Fig. 1    Changes of the corresponding vacuums and temperature before some failures of the CSNS accelerator

图 1    CSNS 加速器的部分故障发生前相应真空度和温度的变化
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Fig. 2    The principles of the prototype of an early

warning system for the CSNS accelerator

图 2    基于深度学习的 CSNS 加速器预警系统样机工作原理
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基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机的结构如图 3所示，主要由训练、识别和信息发布 3部分组成。在训

练过程中，通过设计建立适当的深度学习网络结构，将从 Archiver Appliance历史数据库获取的历史数据经归一化

等预处理后作为深度学习网络的训练样本，进行网络参数的训练和调优，即可建立所需的特征模型。在识别时，则

使用训练好的特征模型，将从 CA Gateway获取的实时真空度和温度经归一化等预处理后作为深度学习网络的输

入，从而识别出相应的预警级别。通过 EPICS IOC将识别到的预警级别发布为 EPICS PV，从而可实现报警信息推

送、实时状态显示、历史数据存储和查询等功能。
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图 3    基于深度学习的 CSNS 加速器预警系统样机结构图
 
 

3    系统实现
为了提高准确率，基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机使用近年来在图像识别等领域取得巨大成就的

基于卷积神经网络的深度学习网络进行训练和识别 [16-19]。由于 Python具有跨平台、简洁、易读及可扩展性强等特

点，且有众多开源的数据分析和统计建模软件包，所以本样机主要采用 Python进行程序设计开发 [20]。

本文仅以基于 CSNS加速器真空度的预警为例介绍本系统的实现方法，基于 DTL温度的预警与此类似，不再

赘述。 

3.1    训练样本获取

使用 Python的 urllib3模块向 Archiver Appliance历史数据库发送 http请求，并通过 json模块对返回的 JSON格

式的历史数据进行解析，即可完成历史数据的获取。

在获取到 CSNS加速器束线上 55个主要真空计读数的历史数据后，按式（1）对历史数据进行归一化处理。

P∗j =
{

P j/(1000×P j),P j/(1000×P j) < 1
1,P j/(1000×P j) ⩾ 1

（1）

P j P j P∗j
P j

式中： 为某一时刻第 j（j＝0，1，…，54）号真空计的读数； 为加速器状态正常时第 j 号真空计读数的平均值； 为

的归一化数值。

为了便于计算，以同一时刻 55个真空计读数的归一化数值作为一行，将相邻 55 s所有真空计读数的归一化数

值放在一个矩阵内，可得到一个 55×55的方阵

X∗ =

 P∗t0,0 · · · P∗t0,54

· · · P∗ti, j · · ·
P∗t54,0 · · · P∗t54,54

 （2）

P∗ti, j式中： 为 ti 秒时第 j 号真空计读数的归一化数值。

X∗由于目前只有发生在少数特定位置真空阀门联锁的历史数据，为了提高特征模型的适用性，将矩阵 各行的

元素分别按从小到大排序，得到矩阵 X。
将加速器状态的预警级别定义为 0级至 9级，共 10个级别；0级代表加速器状态正常，预警级别越高距离故障
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发生的时间越短。根据发生真空阀门联锁前的历史数据可得到与矩阵 X对应的预警级别，将预警级别转换为

10维向量 Y（X），如预警级别为 5时，相应的 10维向量如式（3）所示

Y (X) = [0 0 0 0 0 1 0 0 0 0]T （3）

因此，X（输入）和相应的 Y（X）（输出）即成为深度学习的一个训练样本。通过以上方法，基于 2019年发生的

7次真空阀门联锁的历史数据，共获得了 50万个训练样本，其中的 6个训练样本的 X 矩阵的三维图如图 4所示。
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Fig. 4    The 3-dimensional plots of the X matrix of 6 training samples

图 4    其中的 6 个训练样本的 X 矩阵的三维图
  

3.2    深度学习网络设计和训练

使用广泛应用于各类机器学习的 TensorFlow平台进行深度学习网络的设计和训练。把设计出的深度学习网

络放在一台高性能图形工作站上进行训练，该图形工作站的主要信息如表 1所示。为了提高计算速度，使用

GPU实现了约 17倍加速，加速后每轮训练耗时约 3 min。
 
 

表 1    图形工作站的主要信息

Table 1    The main information of the graphics workstation

CPU Memory GPU Operating system Python TensorFlow

Intel Xeon E5-2678v3×2 128 GB RTX 2080Ti×2 Ubuntu 18.04.1 Anaconda 2019.07 1.14.0
 
 

经过对参数的调试和优化，最终设计建立的深度学习网络结构如图 5所示，相应的学习率和保持率分别为 0.000 2

和 0.9，经 351轮训练后获得的特征模型对包含 5万个样本的测试集的准确率达 98.4%。 

3.3    在线识别和信息发布

由于 CSNS加速器真空度已通过 CA Gateway以 EPICS PV形式发布，所以使用 pyepics模块的 caget函数即可

从 CA Gateway获取到实时的真空度数据。为了同时获取 55个真空计的实时数据，使用了多线程技术。启动 55个
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X∗

X∗
线程同时获取 55个真空计的实时数据，并按式（1）进行归一化处理。然后使用一个 55×55的方阵 存放最近 55 s
所有真空计读数的归一化数值；并将矩阵 各行的元素分别按从小到大排序，得到矩阵 X。因此，以矩阵 X作为输

入，使用训练好的特征模型即可识别出相应的预警级别 Y（X）。使用 pyepics模块的 caput函数将 Y（X）发送给

EPICS IOC，使预警级别发布为 EPICS PV，从而可利用现有资源，方便地实现报警信息推送、实时状态显示、历史

数据存储和查询等功能。

基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机界面如图 6所示，其显示了 CSNS加速器真空度和 DTL温度实时

值与正常值的比值柱状图及相应的预警级别等信息。
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Fig. 6    The operator interface of the prototype of an early warning system for the CSNS accelerator

图 6    基于深度学习的 CSNS 加速器预警系统样机界面
 
 

4    样机测试 

4.1    历史数据测试

在完成深度学习网络的训练后，分别对基于 CSNS加速器真空度和 DTL温度历史数据生成的各包含 50 000个

样本的测试集进行了测试。测试结果表明，基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机可分别提前约 1 h和 30 d
识别出 CSNS加速器真空度和 DTL温度的异常，其对测试集的准确率达 98.4%。 

4.2    实时数据测试

在完成系统开发后，对基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机进行了实时在线测试。由于系统仍处于样

机测试阶段，为了避免误报警影响加速器运行，所以未对其预警信息进行实时推送，仅进行了实时状态显示及历史

数据记录。测试结果表明，当加速器真空度或 DTL温度有异常时，基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机能
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Fig. 5    The designed architecture of the deep neural network

图 5    设计建立的深度学习网络结构
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识别出异常，并发出预警信息，证明了其可行性和有效性。2020年 5月 7日 16点 27分，发生 LEBTGV01真空阀门

联锁前的历史数据曲线如图 7所示。可以看到，在发生 LEBTGV01真空阀门联锁前，基于深度学习的 CSNS加速

器预警系统样机的预警级别逐渐升高，当预警级别达到 9级时发生了真空阀门联锁。但从图 7也可看到，预警级

别在升高过程中存在一定的波动，因此，仍需积累更多发生在不同位置的故障样本，训练获得更准确的特征模型，

从而提高对实时数据的识别准确率。在发生本次真空阀门联锁后，经相关专业组人员现场排查，发现是由于一台

分子泵停止工作导致的联锁；从相关专业组人员收到联锁信息到故障修复，总故障时间超过 2 h。如果能在发生本

次联锁前及时推送预警信息，使相关专业组人员提前排查原因并采取措施，将能缩短本次故障时间甚至避免本次

故障的发生，这也正是预警系统的意义。

由于 DTL温度的变化相对缓慢，基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机能更早识别出其异常。2020年

1月 14日 20点 20分，发生 QM234流量开关联锁前的历史数据曲线如图 8所示。从图 8中可以看到，在发生 QM234
流量开关联锁前超过 8天，基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机的预警级别已开始升高。但从图 8也可看

到，预警级别在升高过程中也存在一定的波动，且预警级别未达到 9级时已发生联锁。因此，同样需要积累更多的

故障样本，从而提高对实时数据的识别准确率。在发生本次流量开关联锁后，经相关专业组人员排查分析，发现是

由于 QM234漂移管线圈冷却水流量不足导致的联锁，本次故障时间约 0.4 h。由于预警级别在发生本次联锁前超

过 8 d已开始升高，期间还经历了每周一次的例行检修，所以如果能根据预警信息在例行检修期间对该路冷却水

流量进行调节，将能避免本次故障的发生。 

5    结　论
本文针对 CSNS加速器的特点，利用深度学习建立了基于 CSNS加速器真空度和 DTL温度的特征模型，设计

开发了一套基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机，并使用该样机分别对历史数据和实时数据进行了测试。

测试结果表明，基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机对历史数据测试集的准确率达 98.4%，并能根据实时数

据发出预警信息，验证了其可行性和有效性；但由于样机的特征模型是基于发生在特定位置的故障样本建立的，所

以为了提高其对实时数据的识别准确率，需要积累更多发生在不同位置的故障样本，训练获得更准确的特征模

型。此外，可在积累更多故障样本的基础上对不同的故障进行分类，并建立各类故障的特征模型，提供更详细的预

警信息，从而能更有效地缩短故障时间或避免故障的发生。

通过设计开发基于深度学习的 CSNS加速器预警系统样机，为将更多元的数据信息纳入该预警系统打下了坚

实的基础。同时，由于真空度和温度是粒子加速器普遍具有的基础数据，所以本系统的原理和功能可为其他粒子

加速器提供参考。
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