
第 45 卷 第 12 期
2022 年 12 月

核 技 术

NUCLEAR TECHNIQUES
Vol.45，No.12

December 2022

120602-1

基于ARIMA-LSTM模型的核电厂运行

事件变化分析及预测

侯秦脉 朱 伟 邹 象 刘时贤 吴彦农
（生态环境部核与辐射安全中心 北京 102445）

摘要 探讨Mann-Kendall检验法、差分自回归移动平均模型（Autoregressive Mobile Average Model，ARIMA）与

长短期记忆神经网络（Long and Short-Term Memory，LSTM）的组合模型在《中国的核安全》、《核安全年报》中核

电厂运行事件数量的应用，对运行事件数量进行趋势分析、突变分析和预测并证明模型的适用性。利用1991⁓

2018年核电厂运行事件数量，使用R软件建立ARIMA（2，1，2）模型，得到运行事件数量的线性部分；建立LSTM

模型，对偏差序列进行预测，得到运行事件数量的非线性部分；最后建立ARIMA和LSTM组合模型，利用组合

模型对运行事件数量进行预测，并根据实测数据对预测结果进行对比验证。实验结果表明：ARIMA和LSTM组

合模型可较好地拟合运行事件数量时间序列，并修正单一模型的误差，有效提高预测精度3%，且得到的2019⁓

2020年核电厂运行事件数量预测值与《核安全年报》相近。
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Analysis and prediction of nuclear power plant operation events based

on ARIMA-LSTM model

HOU Qinmai ZHU Wei ZOU Xiang LIU Shixian WU Yannong

(Nuclear and Radiation Safety Center, Beijing 102445, China)

Abstract [Background] Time series usually have the characteristics of linear and nonlinear. Single model has

certain limitations, which proposes mixed models for time series prediction. [Purpose] This study aims to explore the

application of the combination of Mann-Kendall test, differential autoregressive mobile average model (ARIMA) and

long and short-term memory (LSTM) used in the prediction of the number of operational events of nuclear power

plants (NPP) collected in Nuclear Safety of China and Annual Report of Nuclear Safety. [Methods] Firstly, the R

software was used to build ARIMA (2,1,2) model to obtain the linear part of operation events with the number of

nuclear power plant operation events from 1991 to 2018, and LSTM model was developed to predict the deviation

sequences, hence the nonlinear part of the number of operation events was derived from those deviation sequences.

Then, combined model of ARIMA and LSTM was established to predict the number of operational events. Finally,

the predicted values based on measured data were verified by actual measured data. [Results] The verification results

show that the ARIMA and LSTM combination model can be employed to improve the prediction accuracy effectively

by 3%, and the predicted values of operation events in nuclear power plants from 2019 to 2020 are similar to the data

collected in Annual Report of Nuclear Safety. [Conclusions] The combined model can better fit the time series of the
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number of operating events of NPP and correct the error of the single model.

Key words Mann-Kendall test, ARIMA model, LSTM model, Time series, Operation events

《中国的核安全》首次发布于2019年，该书是中

国政府发表的第一部核安全白皮书，白皮书全面介

绍了中国核安全事业的发展历程，阐述中国核安全

的基本原则和政策主张，分享中国核安全监管的理

念和实践，阐明中国推进全球核安全治理进程的决

心和行动［1］。截至 2019年 6月，已安全稳定运行累

计 300余堆年，未发生过国际核与放射事件分级表

（International Nuclear Event Scale，INES）2级及以上

的事件或事故，且0级偏差和1级异常事件发生率呈

下降趋势。该报告提供了1991⁓2018年我国运行核

电厂的运行事件数量，同时《核安全年报》也提供了

2019⁓2020年的运行事件数量［2］，此领域研究目前多

为对运行事件本身的分析和一般的趋势性描述。郑

丽馨等［3］指出运行事件对了解机组性能、运行经验

趋势的评价有重要的贡献。胡攀［4］认为对低级别事

件趋势分析能够跟踪管理异常趋势并提高异常趋势

的识别效率。刘时贤等［5］从误碰方面分析了运行事

件对核电厂的安全性和经济性造成影响。修炳林

等［6］指出 2015⁓2016年新机组投运高峰带来运行事

件的增加。但缺乏有效的工具对运行事件数量变化

趋势及预测进行研究，因此，需要研究一套方法进行

核电厂运行事件数量的趋势分析和预测。

差分自回归移动平均模型（Autoregressive

Mobile Average Model，ARIMA）是经典的时间序列

预测方法，武云云等［7］探讨了运用ARIMA模型在核

电站外围环境放射性水平动态分析和预测，为核电

站外围环境影响评价和核事故放射性污染提供参

考。胡衍坤等［8］指出ARIMA模型能够较好地体现

时间序列数据中的线性特征，但是单一的ARIMA

模型对非线性变化难以充分有效地处理，结合网络

结构模型能有效提高河流水质预测精度 7%。在深

度学习算法中，长短期记忆神经网络模型（Long and

Short-Term Memory，LSTM）由于其特殊的网络结

构，在处理事件序列问题时，比传统的神经网络更快

更容易收敛到最优解，非常适合处理核电厂运行事

件指标这种时序数据。因此，本文建立ARIMA与

LSTM组合模型进行核电厂运行事件预测的研究，

通过Mann-Kendall检验法（简称M-K检验法）探讨

运行事件变化特性以及预测的合理性，并结合白皮

书中我国运行核电厂运行事件数据，分析运行事件

变化趋势，为核安全监管提供数据支持。

1 研究方法描述

1.1 M-K检验法

M-K检验法是一种非参数检验方法［9］，对样本

分布无要求，能有效排除个别异常值对时间序列的

影响，该方法广泛应用于大气和地质等行业时间序

列突变点检测研究中［10］。在突变分析方面，M-K检

验能够查找出数据异常点，确定突变区域。

根据核电厂运行事件数时间序列的秩序列为：

Sk =∑
i = 1

k

ri, k = 1,2, ⋅ ⋅ ⋅,n (1)

ri =
ì
í
î

1, xi > xj

0, xi < xj

, j = 1,2, ⋅ ⋅ ⋅,i (2)

在时间序列随机独立的假定下，定义统计量：

UFk =
Sk - E [ ]Sk

Var [ ]Sk

(3)

E (Sk ) =
n ( )n - 1

4
(4)

Var (Sk ) =
n ( )n - 1 ( )2n + 5

72
(5)

式中：E（Sk）、Var（Sk）分别是秩序列Sk的均值和方差。

根据UBk=−UFk，同样方法计算反序列得到统计

量UBk。依据UBk和UFk可得到UB曲线和UF曲线，

差值大于零则呈下降趋势，小于零呈上升趋势，差值

等于零为相交点［11−12］，如果相交点在 0.05显著性水

平下，则该点是突变点。

1.2 ARIMA模型

ARIMA是一种广泛用于时间序列分析和预测

的模型，对处理线性时间序列有较好的优势［13］。非

平稳时间序列通过该方法差分后转化为平稳时间序

列，模型对因变量滞后值以及其随机误差进行回归，

融合了两种模型：自回归模型（Autoregressive，AR）

和移动平均模型（Moving Average，MA）。组间随机

变量具有的依存关系，既包括本身的变化规律同时

也包括了外部影响因素，该方法有较高的预测精度，

有助于解释预测变动的规律。

首选需要确保预测时，ARIMA模型的时间序列

是平稳的或近似平稳的，自相关系数只有时间间隔

一个变量，即时间变化不影响均数和方差。基于同

质性是非平稳时间序列的普遍特征，可以通过差分

处理转化为平稳时间序列，差分次数就是其次的阶

数。那么完整的差分自回归移动平均过程ARIMA
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（p，d，q）模型可以用滞后算子B表示为［14］：

(1 -∑i = 1

p

Φ i Bi ) (1 - B) d
Xt = (1 +∑

i = 1

q

θ i Bi ) ei (6)

式中：p是自回归滞后阶；d是非平稳序列转化为平

稳序列的差分次数；q是移动平均阶数，偏自相关函

数值显著不为零的最高阶数；ei是 i时刻的偏差；Фi

是自回归部分的系数；B是滞后算子；θi是移动平均

部分的系数［15］。

ARIMA模型建立方法如下：

1）模型识别，验证时间序列数据平稳性，非平稳

数 据 需 进 行 差 分 处 理 ，利 用 自 相 关 函 数 图

（Autocorrelation Function，ACF）和偏自相关函数图

（Partial Autocorrelation Function，PACF）进行分析，

确定自回归滞后阶数、差分次数和移动平均阶数。

2）参数估计和模型检验。用特定时间序列的数

据，估计模型的参数并进行检验［16］，判断该模型是否

恰当，如不恰当，返回步骤1）。

3）趋势预测应用，并对设定的将来某个时间段

给出预测值。

1.3 LSTM模型

LSTM 是一种递归神经网络（Recursive Neural

Network，RNNs）的改进［17］，可以解决长时间周期依

赖的预测，并且对于有限数据样本深入分析其长期

趋势，解决RNNs距离感知能力对梯度的依赖，在各

行业时间序列预测上LSTM有着广泛的应用［18］。

LSTM模型在递归神经网络的基础上添加了遗

忘、输入、输出等三个门层，解决了有限时间和数据

样本的问题［19］，通过梯度下降得到模型的最佳误差

参数。LSTM的第一步是确定遗忘门层遗忘哪些信

息，借助Sigmoid层决定前一时间周期的节点数据。

读取上一层节点数据输出ht−1和输入数据Xt，并为单

元状态Ct−1输出 0~1的值 ft，0和 1分别表示“不允许

任何量通过”和“允许任何量通过”的逻辑意义［20］。ft

通过Sigmoid函数的输出值得到，分配给Ct−1决定前

一个状态的值是否丢弃，ft为 0表示“遗忘”，1表示

“保留”，Wf是权重矩阵，bf是偏置项，其表达式为：

ft = σ (Wf ⋅ [ht − 1, xt ] + bf ) (7)

下一步是在输入层中决定输入哪些信息。

Sigmoid函数决定将更新哪些值，添加到新候选值Ct

的 tanh 函数输入值（−1~1）组成一个向量，并乘以

Sigmoid函数值，得到输出值。其表达式为：

it = σ (Wi ⋅ [ht - 1, xt ] + bi ) (8)

C͂t = tanh (Wc ⋅ [ht - 1, xt ] + bc ) (9)

最后需要通过输出门层输出函数的参数。首先

运行一个Sigmoid层，将得到输出参数信息 ot，包含

决定输出的单元状态信息［21］，最终得到将要输出的

部分ht，其表达式为：

ot = σ (Wo ⋅ [ht − 1, xt ] + bo ) (10)

ht = o t ⋅ tanh (Ct) (11)

1.4 组合预测模型

核电厂运行事件数据具有线性特征和非线性特

征，将运行事件数据记为At，分解为线性和非线性两

个部分，分别用Bt表示线性部分和Ct表示非线性部

分，表达式如下：

At = Bt + Ct (12)

第一步，时间序列模型建模；对时间数据序列At

进行建模，然后将训练数据进行拟合并进行预测，通

过自相关图和偏自相关图建立 ARIMA（p，d，q）模

型，输出时间数据序列Bt'，其数据序列描述线性部

分，得到偏差et的时间数据序列。

et = At - B′t (13)

第二步，LSTM残差预测；使用LSTM模型对偏

差的时间数据序列 et进行拟合。对数据序列At中非

线性部分数据信息进行挖掘，识别Ct中与 et的异常

关系，通过对et进行LSTM处理，得到预测结果Ct'。

第三步，模型组合；通过ARIMA（p，d，q）模型表

达线性部分和LSTM模型表达非线性部分建立混合

模型，得到混合预测模型表达式。

A′t = B′t + C ′t (14)

因此，将刻画数据序列线性关系的ARIMA（p，

d，q）模型和描述数据序列非线性关系的LSTM模型

的各自优点有机结合，能够显示混合模型的优越性

和提高预测的准确度。

2 实验数据和变化特征分析

2.1 实验数据及趋势分析

实验运行事件数量数据来源于2019年9月国务

院新闻办公室发表的《中国的核安全》白皮书，白皮

书提供了1991⁓2018年我国运行核电厂的运行事件

数量。国家核安全年报提供了2019⁓2020年的运行

事件数量，将用作组合模型预测值的对比。

采用线性回归的方法对1991⁓2018年运行事件

数量时间序列进行线性趋势分析（图 1），运行事件

数量倾向率为线性方程的斜率，在 0.95置信限下运

行事件数量趋势函数为 f（x）=69.252−0.017 5 x。由

图 1可以看出，1）运行事件数量与时间呈负线性相

关趋势。2）年度运行事件波动性变化明显，波动范

围在 8~93，1993 年、2002 年和 2016 年达到波峰，

1991年、2000年和 2009年达到波谷，经历了枯-丰-
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正常-枯-丰-正常-枯-丰阶段，最大值与最小值相差

10倍。

2.2 运行事件数量时间序列突变分析

采用M-K方法检验突变点，对 1991⁓2018年我

国运行核电厂的运行事件数量进行检验，检验结果

见图 2。结果表明：年度运行事件的突变检验曲线

存在交汇点，图 2中时间序列M-K突变检验在 0.05

显著性水平下，UF 统计量与 UB 统计量从 1995⁓

2013年无交点即无突变点，这一时期我国核电机组

数量以年均不到 1台机组缓慢发展，运行事件数量

无显著突变。

而在 1991年、1994年、2014年、2016年和 2017

年存在交点，说明1991⁓1994年以及2014⁓2018年为

运行事件序列显著突变年份，查阅核电机组数量从

1991⁓1994年核电机组从无到有的摸索阶段，同时

2014⁓2018年我国核电机组数量年均增长4.2台，对

于核电行业来说这两个阶段都是快速发展期，处在

新人员积累经验的阶段，可以说明突变点伴随着行

业的高速发展，同时也说明机组数量年均增长 1台

不会引起运行事件数量突变，而机组数量年均增长

4台会引起国内运行事件数量的突变，应对方法将

是在高速发展阶段前提前储备人才，加强人员职业

能力培养，核安全监管队伍规模也应该做出相应

调整。

3 运行事件时间序列预测

从文献［8］中可以看出，客观事物具有线性和非

线性特征，本文§2趋势分析和突变分析反映了运行

事件也具有线性和非线性的双重特征。对于运行事

件的线性关系，通过 R 软件调用 Tseries 和 Forecast

程序，实现 ARIMA 模型对运行事件数量的预测。

对于运行事件的非线性关系，通过R软件调用基于

Tensorflow框架的 keras程序，实现LSTM模型的残

差预测。

采用组合模型按照5个步骤对我国核电厂运行

事件数量建模并预测：

1）平稳化处理1991⁓2018年运行事件数量时间

序列。首先通过ADF检测检测未差分时间序列是

否平稳，未差分的p-value=0.22，大于0.05，可知此时

间序列为非平稳序列；经过一阶差分后p-value达到

0.05，可知 1阶差分后时间序列平稳化，确定数值 1

作为ARIMA模型参数d的值。

2）ARIMA模型参数 p、q定阶。通过一阶差分

后运行事件数量时间序列的自相关图和偏自相关

图，如图3所示。图3（a）中说明，有3个自相关系数

显著不为 0，参数 q可以推断取 3或 2（考虑 3是偶然

出现的因素，则取 2是显著不为 0的阶数），图 3（b）

中说明，有 2个偏自相关系数显著不为 0，参数 p可

以推断取2或1（考虑2是偶然出现的因素，则取1是

显著不为0的阶数）。

图1 1991⁓2018年运行事件数量及趋势
Fig.1 Number and trend of operation events from

1991 to 2018

图2 运行事件数量M-K检验结果
Fig.2 M-K test results of the number of operation events

图3 一阶差分后的自相关图ACF (a)和偏自相关图PACF (b)
Fig.3 ACF (a) and PACF (b) maps of first order difference



侯秦脉等：基于ARIMA-LSTM模型的核电厂运行事件变化分析及预测

120602-5

根据参数p、q初步定阶结果，ARIMA模型可暂

定为ARIMA（3，1，2）、ARIMA（3，1，1）、ARIMA（2，

1，2）、ARIMA（2，1，1），等待赤池检验确定最终模型

参 数 。 由 赤 池 信 息 准 则（Akaike Information

Criterion，AIC）可知，AIC 结果大小决定着模型优

劣，数值越小表明模型越佳，模型参数估计见表 1。

从表1中AIC值可知，ARIMA（2，1，2）为运行事件预

测的最佳模型。

3）白噪声检验。通过计算Ljung-Box检验统计

量，用于检验给定时间序列中独立的零假设。检验

ARIMA（2，1，2）模型残差的白噪声，残差的白噪声

检验统计量结果p-value = 0.998 3，大于0.05，说明模

型残差显著性检验没有通过，确定了残差无自相关，

ARIMA（2，1，2）模型能够较好地拟合核电厂运行事

件数量时间序列。

4）ARIMA模型预测。本文采用ARIMA（2，1，

2）模型对 1991⁓2018年运行事件数数量进行预测，

并预测了在95%置信限值下的2019⁓2021年运行事

件数量预测结果，如表2所示。

5）LSTM残差预测，合并得到组合模型预测值。

采用LSTM模型对ARIMA模型预测运行事件数量

残差进行训练和预测，训练集和测试集比例分别占

数据集的 2/3 和 1/3，对于训练集控制训练迭代 50

次，训练损失随迭代次数快速下降，在 20次后趋于

平稳，说明拟合良好。计算得到运行事件数量残差

的预测结果，将ARIMA运行事件数量预测结果与

LSTM运行事件数量残差预测结果相加得到组合模

型预测结果，组合模型预测结果如图 4 所示。

ARIMA预测值相对真实值滞后的问题在时域分析

是普遍存在的，如果运行事件是一个平滑序列的预

测，出现滞后的概率就会偏低。如果在新的时刻运

行事件出现了一个跳变被认为是客观规律，不能判

断为异常，那么预测将会滞后。从图 4看出，2019⁓

2021年运行事件趋势稳中向下，有利于减轻运行板

块的核安全监管压力，实现在不增员的前提下突出

监管重点，科学协调审评和监督的资源向在建板块

倾斜，有利于板块轮动和提升监管能力。

4 模型评价

根据 ARIMA 模型和 ARIMA-LSTM 组合模型

预测的运行事件数量结果，分别计算模型预测运行

事件数量的均方误差（Mean-Square Error，MSE）、根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）和平均绝对百

分比误差（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）

（表3），可用于量化模型预测的准确性。

由表 3可以看出，ARIMA（2，1，2）模型运行事

件预测值的 MSE、RMSE、MAPE 分别为 234.92、

15.32 和 36.5%，ARIMA-LSTM 组合模型的 MSE、

RMSE、MAPE 分 别 为 223.94、14.96 和 33.6%。

ARIMA（2，1，2）-LSTM组合模型比ARIMA（2，1，2）

模型运行事件数量的预测精度提高约 3%。可以看

出，ARIMA模型能够较好地体现时间序列数据中的

线性特征，但是单一的ARIMA模型对非线性变化

难以充分有效的处理，胡衍坤等结合网络结构模型

能有效提高河流水质预测精度7%，与本文运行事件

数量的预测精度提高能力相近，在具有更多固定成

分的不稳定时间序列上表明LSTM做得更好，随着

未来运行数据的增加，预测精度将会更加显著。

根据国家核安全局发布的《国家核安全局 2019

表1 ARIMA模型参数估计
Table 1 ARIMA model parameter estimation

ARIMA model

ARIMA (3, 1, 2)

ARIMA (3, 1, 1)

ARIMA (2, 1, 2)

ARIMA (2, 1, 1)

AR1

1.256 3

0.526 8

1.352 7

0.561 1

AR2

−0.477 6

−0.082 9

−0.624 0

−0.205 0

AR3

−0.132 7

−0.250 4

—

—

MA1

−1.997 0

−1.000 0

−1.992 6

−1.000 0

MA2

0.998 9

—

0.999 6

—

AIC

243.94

243.76

242.20

242.53

R2

0.542

0.475

0.504

0.417

表2 2019⁓2021年运行事件数量预测
Table 2 Predicted values of operation events from 2019 to

2021

年份

Year

2019

2020

2021

预测值

Predicted values

28.02

21.46

20.06

95%置信区间

95% CI

（−3.843 962, 59.888 68）

（−13.263 979, 56.189 37）

（−14.526 518, 54.653 04）

图4 组合模型运行事件数量预测结果
Fig.4 Predicted values of combined model
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年报》和《国家核安全局2020年报》，可以得到2019⁓

2020 年的核电厂运行事件数量分别为 31 起和 20

起，与组合模型预测值的 2019 年 27.64 和 2020 年

21.08非常接近，证明该组合模型能够精确地预测核

电厂运行事件数量，能够很好地描述运行事件数量

时间序列的趋势。有利于提前调配在建板块和运行

板块的核安全监管审评力量，依据预测趋势变化大

小，在趋势下降时调配资源到在建板块，在趋势上升

时适当从在建板块调配资源到运行板块，前瞻性地

调配有限监管力量，实现板块间合理轮动。

5 结语

本文研究利用M-K检验法对《核安全白皮书》

中1991⁓2018年核电厂运行事件数量进行了趋势和

突变分析，利用ARIMA（2，1，2）模型对核电厂运行

事件数量进行预测，并利用LSTM模型对非线性部

分的残差进行预测，结合两模型预测值得到最终组

合模型的预测值。通过与 2019⁓2020年《国家核安

全局年报》核电厂运行事件数量对比和验证，其预测

结果能够准确地描述实测值，表明其预测结果具有

良好的可信度。

ARIMA-LSTM组合模型比ARIMA单一模型的

预测预测精度提高了3%，充分发挥了LSTM模型和

ARIMA模型的优点，前者优化非线性部分，后者拟

合线性部分，高效地处理了核电厂运行事件数量存

在的非线性问题。混合模型对应用差分自然回归的

ARIMA模型的残差进行优化，有效解决了单一模型

存在的误差问题。研究结果表明，通过对原始数据

的优化，组合模型能够提高核电厂运行事件数量预

测的精度。
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