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摘要 熔盐堆作为第四代先进核能系统之一，在安全性、经济性、防核扩散和可持续性等方面具有独特的优势。

为了保障熔盐堆运行安全，需要快速、准确地识别瞬态工况，目前的瞬态识别方法主要依赖于操作员人工识别，

这会引入较大的人为因素，严重影响核电安全。为了减少熔盐堆系统瞬态识别过程中引入的人为因素，提高熔

盐堆运行安全，使用RELAP5-TMSR程序对美国橡树岭国家实验室建造运行的熔盐实验堆（Molten Salt Reactor 

Experiment，MSRE）的瞬态工况进行建模与仿真，产生数据集，基于K近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）机器学习

方法，建立了熔盐堆系统瞬态识别模型，并对识别模型在噪声下的鲁棒性进行了分析和优化。结果显示：基于

KNN方法建立的熔盐堆系统瞬态识别模型在测试集上的 F1分数达到 99.99%；在噪声下的识别 F1分数达到

94.32%，具有较高的鲁棒性；进一步优化后的熔盐堆系统瞬态识别模型在噪声下的F1分数达到99.73%，能较为

准确地识别MSRE的瞬态工况，满足熔盐堆系统瞬态识别需求。基于KNN方法的熔盐堆系统瞬态识别模型能

够有效识别系统瞬态工况，可应用于熔盐堆智能运维，确保熔盐堆运行安全。
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Abstract  [Background] Molten salt reactors (MSRs) are fourth-generation advanced nuclear energy systems that 

exhibit characteristics such as high safety, high economy, nonproliferation, and sustainability. To ensure the safe 

operation of MSRs, identifying transient conditions promptly and accurately is crucial. However, current system 

transient identification methods rely on manual identification by operators, introducing significant human factors 

seriously affecting nuclear power safety. [Purpose] This study aims to establish a transient identification model for 
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an MSR system based on the K-nearest neighbor (KNN) method, so as to reduce human factors introduced during the 

traditional system transient identification process, and improve the operational safety of the MSR. [Methods] 

Datasets for the system transient identification model were generated by using the RELAP5-TMSR code to simulate 

11 operating conditions of the molten salt reactor experiment (MSRE) built and operated at Oak Ridge National 

Laboratory in the United States. Subsequently, a system transient identification model based on the KNN method was 

developed by training, optimizing, and validating these datasets. Four metrics, i.e., accuracy, precision, recall, and F1-

score were applied to evaluating the system transient identification model. Finally, the robustness of the model was 

tested and optimized under noisy conditions. [Results] The results demonstrate that the KNN-based transient 

identification model for the MSR system achieves a 99.99% F1-score on the test datasets. The system transient 

identification model also exhibits high robustness, with an F1-score of 94.32% under noisy conditions. The optimized 

system transient identification model achieves a 99.73% F1-score when identifying transient conditions under noise, 

accurately identifying the transient conditions of the MSRE. [Conclusions] The KNN-based transient identification 

model for the MSR system can satisfy the requirements of transient identification of the MSR system, hence be 

applied to intelligent MSR operations and maintenance, ensuring safe MSR operation.

Key words Molten salt reactor, K-nearest neighbor, System transient identification, Robustness

熔盐堆是第四代先进核能系统之一，其利用熔

盐作为燃料与冷却剂，其研究始于20世纪40年代末

的美国［1−2］，美国橡树岭国家实验室（Oak Ridge 

National Laboratory，ORNL）于 1954 年 建 造 了

2.5 MW 空间动力试验反应堆（Aircraft Reactor 

Experiment，ARE），展示了很好的稳定性以及易控

制性［3］。熔盐堆具备高温、低压、高化学稳定性等特

性，可被应用于高温制氢、放射性同位素制备、内陆

地区发电等场景［4−6］。在熔盐堆运行过程中，需要及

时识别可能的事故瞬态并采取措施，以防止事故瞬

态进一步恶化，确保反应堆安全。目前，核电站采用

的瞬态识别方法主要依靠操作员根据监测数据进行

人为识别，这种方法存在着较大的人为因素［7］。为

了尽量减少人为因素的引入，确保核电安全，可以采

用机器学习方法建立核反应堆系统瞬态识别模型，

在较少的人为因素下对核反应堆系统瞬态工况进行

快速、准确地识别。

目前，国内外已有许多团队进行了基于机器学

习核电站系统瞬态识别模型的开发。哈尔滨工程大

学Wang等［8］利用卷积神经网络提取输入参数特征

后再利用迁移学习降低不同功率水平下的特征分布

差异，实现不同功率水平下的核电站系统瞬态识别。

来自东北大学的 Li等［9］提出了一种无监督聚类方

法，能够自动准确地匹配运行瞬态与预先设计的瞬

态，从而减少操作员主观判断瞬态类型带来的误差。

Ramezani等［10］采用多种特征过滤方法以确定核电

站瞬态识别的重要输入参数，以降低训练系统瞬态

识别模型所带来的计算成本，结果表明，采用邻成分

分析滤波方法进行特征过滤的系统瞬态识别模型拥

有最好的性能，并确定了模型达到90%识别准确率

所需的最少输入参数类型。dos Santos等［11］开发了

一种基于5层深度整流神经网络的系统瞬态识别模

型，用于巴西压水堆瞬态事故识别，在识别 12种瞬

态事故与稳态运行工况时的准确率达到 99.03%。

Mendoza和Tsvetkov［12］利用主成分分析和支持向量

机、深度神经网络和卷积神经网络开发了故障检测

与 诊 断 监 控 系 统 FDDMS（Fault Detection and 

Diagnosis Monitoring System），可用于核电站功率调

节瞬态识别，卷积神经网络在Raw类型的数据中可

以达到 99% 以上的识别准确率。Mena 等［13］使用

AutoML和TPOT等工具，基于 6种机器学习方法建

立了 6 种不同的系统瞬态识别模型，用于识别

APR1400的系统瞬态，并且 6种模型均达到 95%以

上的识别准确率，其中基于逻辑回归的系统瞬态识

别模型达到了98%以上的识别准确率。目前，国内

外的相关研究主要集中在压水堆、沸水堆等堆型，缺

乏针对熔盐堆的系统瞬态识别模型研究，鉴于熔盐

堆独特的设计和运行方式，需要基于机器学习方法

开发适用于熔盐堆的系统瞬态识别模型。

为了减少熔盐堆运行过程中人为因素，提高熔

盐堆运行安全，基于 K 近邻（K-nearest Neighbor，

KNN）机器学习方法，建立了熔盐堆系统瞬态识别

模型，并对系统瞬态识别模型在噪声下的鲁棒性进

行详细分析和优化。

1  基于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型 

基于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型的开发

流程主要包括两个部分：数据集生成和系统瞬态识

别模型的建立，如图 1所示。使用熔盐堆系统分析

程序RELAP5-TMSR进行建模与仿真，获得对应瞬

态工况的运行数据，生成数据集并划分为训练集与

测试集。而系统瞬态识别模型的建立过程则基于前

一过程中所得到的训练集与测试集。这一过程主要

包含对系统瞬态模型的训练、优化与测试：通过训练

集训练及优化基于KNN的系统瞬态识别模型的超

参数，然后使用测试集数据对优化好的系统瞬态识

别模型进行测试，并对系统瞬态识别模型的泛化能

力进行评估。

1.1　 KNN方法　

KNN是一种基于实例的监督学习算法，可以用

于分类和回归问题［14］；同样是一种懒惰学习方法［15］，

它不需要训练阶段，只需存储训练数据集。

对于分类问题，KNN根据未知类别的样本点的

K个最近邻样本点中出现最多的类别来确定未知样

本点的类别。因此，在KNN算法中，K这一超参数

的选取至关重要。通常情况下，如果K值过小，识别

结果对近邻点非常敏感，容易过拟合；如果K值过

大，模型容易受到样本分布的影响，导致欠拟合。

KNN的优点是可以快速对新的测试样本进行分类；

缺点是对于大规模数据集，计算距离的复杂度较高。

如果采用暴力搜索（Brute Force）计算数据所有点之

间的距离，在面对大量的高维数据时，将耗费大量时

间和计算资源。采用K-D树或球数等算法［16-17］可以

解决暴力搜索的低效率问题。同时，在KNN方法

中，近邻点距离的计算方法也很重要［18］。欧氏距离

和曼哈顿距离是两种距离计算方法，n 维空间点 a

（x11，x12，…，x1n）与 b（x21，x22，…，x2n）之间的两种距离

数学表达d12E和d12M分别如式（1）和（2）所示：

d12E = ∑
k = 1

n

( x1k - x2k )2 (1)

d12M =∑
k = 1

n

|x1k - x2k| (2)

1.2　 熔盐堆系统瞬态识别模型　

在熔盐堆系统瞬态识别模型中（图 2），KNN方

法依据待识别瞬态样本在多维空间中的K个最近邻

瞬态样本，按照少数服从多数原则，确定待识别瞬态

样本的瞬态类型。

基于KNN的系统瞬态识别模型的超参数选取

也大致围绕这几方面进行展开，如表1所示，待优化

的超参数包含邻近点数K（N_neighbors）、邻近点查

找方法（Algorithm）、距离计算方法（P）和邻近点权

重方式（Weights）。

图1　熔盐堆系统瞬态识别模型开发流程
Fig.1　Development process of the system transient 

identification model

图2　基于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型
Fig.2　KNN-based system transient identification model for 

the MSR system

表1 基于KNN的系统瞬态识别模型超参数选取
Table 1　Hyper-parameters of KNN-based system transient identification model
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态工况的运行数据，生成数据集并划分为训练集与

测试集。而系统瞬态识别模型的建立过程则基于前

一过程中所得到的训练集与测试集。这一过程主要

包含对系统瞬态模型的训练、优化与测试：通过训练

集训练及优化基于KNN的系统瞬态识别模型的超

参数，然后使用测试集数据对优化好的系统瞬态识

别模型进行测试，并对系统瞬态识别模型的泛化能

力进行评估。

1.1　 KNN方法　

KNN是一种基于实例的监督学习算法，可以用

于分类和回归问题［14］；同样是一种懒惰学习方法［15］，

它不需要训练阶段，只需存储训练数据集。

对于分类问题，KNN根据未知类别的样本点的

K个最近邻样本点中出现最多的类别来确定未知样

本点的类别。因此，在KNN算法中，K这一超参数

的选取至关重要。通常情况下，如果K值过小，识别

结果对近邻点非常敏感，容易过拟合；如果K值过

大，模型容易受到样本分布的影响，导致欠拟合。

KNN的优点是可以快速对新的测试样本进行分类；

缺点是对于大规模数据集，计算距离的复杂度较高。

如果采用暴力搜索（Brute Force）计算数据所有点之

间的距离，在面对大量的高维数据时，将耗费大量时

间和计算资源。采用K-D树或球数等算法［16-17］可以

解决暴力搜索的低效率问题。同时，在KNN方法

中，近邻点距离的计算方法也很重要［18］。欧氏距离

和曼哈顿距离是两种距离计算方法，n 维空间点 a

（x11，x12，…，x1n）与 b（x21，x22，…，x2n）之间的两种距离

数学表达d12E和d12M分别如式（1）和（2）所示：

d12E = ∑
k = 1

n

( x1k - x2k )2 (1)

d12M =∑
k = 1

n

|x1k - x2k| (2)

1.2　 熔盐堆系统瞬态识别模型　

在熔盐堆系统瞬态识别模型中（图 2），KNN方

法依据待识别瞬态样本在多维空间中的K个最近邻

瞬态样本，按照少数服从多数原则，确定待识别瞬态

样本的瞬态类型。

基于KNN的系统瞬态识别模型的超参数选取

也大致围绕这几方面进行展开，如表1所示，待优化

的超参数包含邻近点数K（N_neighbors）、邻近点查

找方法（Algorithm）、距离计算方法（P）和邻近点权

重方式（Weights）。

图1　熔盐堆系统瞬态识别模型开发流程
Fig.1　Development process of the system transient 

identification model

图2　基于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型
Fig.2　KNN-based system transient identification model for 

the MSR system

表1 基于KNN的系统瞬态识别模型超参数选取
Table 1　Hyper-parameters of KNN-based system transient identification model

超参数Hyper-parameter

邻近点数Number of neighbors

邻近点查找方法Algorithm to search neighbors

距离计算方法Method to calculate distance

邻近点权重方式Method to weight neighbors

选取范围Range selected

[1~10]

[“auto”, “ball_tree”, “kd_tree”, “brute”]

[1, 2]

[“uniform”, “distance”]
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基于KNN的系统瞬态识别模型框架如图 3所

示。模型的输入为N种熔盐堆内的系统运行参数，

如反应堆功率、温度、压力和质量流量等。模型的输

出是P种瞬态工况在对应N种运行参数下的概率，

最终模型从这些瞬态工况中选取概率最大的瞬态作

为最终的识别结果。

2  系统瞬态识别模型训练、优化及测试 

2.1　 数据集产生　

20世纪60年代，美国橡树岭国家实验室设计并

建造了熔盐实验堆（Molten Salt Reactor Experiment，

MSRE），并于1965年成功运行。本文以MSRE为对

象，建立和训练熔盐堆系统瞬态识别模型。由于相

关报告中的瞬态实验数据不足，因此使用由中国科

学院上海应用物理研究所团队［19-21］扩展开发的

RELAP5-TMSR系统分析程序对MSRE的瞬态工况

进行建模与仿真，产生所需数据集。MSRE 的

RELAP5-TMSR模型节点图如图4所示。

为了开展系统瞬态识别研究，参考 ORNL 的

MSRE相关报告［22］，选择了表 2中所列的瞬态工况，

并使用RELAP5-TMSR程序进行建模与仿真。除了

考虑瞬态工况的选择，还需要选择合适的熔盐堆系

统运行参数作为系统瞬态识别模型的输入特征。在

选取输入特征时，参考实际熔盐堆中操作人员容易

获得的一些参数，选取了表3中所列的功率、堆芯出

入口温度、回路压力和质量流量等11种熔盐堆运行

参数。为了更好地测试系统瞬态识别模型的泛化能

力，将熔盐堆系统瞬态识别模型的数据集划分为训

练集与测试集，两者独立生成。为确保模拟结果的

稳定性和可靠性，相应的瞬态工况在MSRE稳态运

行 100 s后引入。训练集在 1⁓8 MW的热功率下均

匀分成 8种功率水平，在每个功率水平下对瞬态工

况进行建模与仿真，每隔 1 s提取对应时刻的 11种

熔盐堆运行参数作为熔盐堆系统识别的特征参数。

最终，获取的训练数据集由 72 356个数据点组成。

测试数据集在 1⁓8 MW的随机反应堆功率下的 11

种不同运行状态生成，由25 055个数据点组成，以更

全面地评估系统瞬态识别模型的性能和识别能力。

2.2　 系统瞬态识别模型训练及优化　

本节利用生成的数据集训练和优化基于KNN

的系统瞬态识别模型，进一步提高系统瞬态识别模

型的识别准确率和泛化能力。

2.2.1　超参数优化　

通过对超参数优化，从超参数组合中寻找到最

优的超参数组合，使得基于KNN的系统瞬态识别模

型在验证集的性能最佳。采用5折交叉法和随机搜

索相结合的方式对超参数组合进行筛选。

在超参数优化中，需要确定优化指标以评估不

同超参数组合下的系统瞬态识别模型性能。在机器

学习中，基于KNN的系统瞬态识别模型是一种分类

模型，通常用表 4的形式来表述二分类结果。真正

图3　基于KNN的系统瞬态识别模型框架
Fig.3　Framework of the KNN-based system transient identification model

图4　MSRE的RELAP5-TMSR节点图
Fig.4　RELAP5-TMSR nodalization of the MSRE

例（True Positive，TP）是模型正确地将正例预测为正

例的数量。假正例（False Positive，FP）是模型错误

地将负例预测为正例的数量。真反例（True 

Negative，TN）是模型正确地将负例预测为负例的数

量。假反例（False Negative，FN）是模型错误地将正

例预测为负例的数量。这4个二分类指标可以进一

步组成不同的性能指标。在熔盐堆系统瞬态识别模

型的超参数优化中选用最常用的准确率（Accuracy）

作为评估指标，其数学表达形式如式（3）所示。

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(3)

2.2.2　系统瞬态识别模型优化结果　

对表 1所选取的超参数组合进行优化，优化结

果如图5所示。邻近点查找方法、邻近点数K、距离

计算方法对于基于KNN的系统瞬态识别模型准确

率影响不明显。但在邻近点权重方式中，采用

“distance”方 式 进 行 邻 近 点 权 重 略 优 于 采 用

“uniform”方式进行邻近点权重。其中最优超参数

组合列于表5中。

2.3　 系统瞬态识别模型测试及评估　

在评估系统瞬态识别模型时需要选择评估指

标，在上一小节的模型优化过程中采用了准确率，但

是在某些情况下，单纯依赖准确率并不能完全反映

系统瞬态识别模型的性能。在类别不平衡的情况

下，即某一类别的样本数量明显少于另一类别时，仅

使用准确率评估分类器的性能会产生偏差，因为此

时分类器可能会倾向于预测样本数量较多的类别。

在评估熔盐堆系统瞬态识别模型时，需要引入其他

指标来更全面地对系统瞬态识别模型的性能进行评

估。除准确率外，额外选取了在机器学习分类方法

表2 MSRE运行工况类型
Table 2　MSRE operation condition type

表3 熔盐堆系统识别特征参数
Table 3　Feature parameters of identification in MSR 

system

表4 二分类结果
Table 4　Binary classification results

表5 基于KNN的系统瞬态识别模型超参数优化结果
Table 5　Hyper-parameters optimization results of KNN-based system transient identification model
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例（True Positive，TP）是模型正确地将正例预测为正

例的数量。假正例（False Positive，FP）是模型错误

地将负例预测为正例的数量。真反例（True 

Negative，TN）是模型正确地将负例预测为负例的数

量。假反例（False Negative，FN）是模型错误地将正

例预测为负例的数量。这4个二分类指标可以进一

步组成不同的性能指标。在熔盐堆系统瞬态识别模

型的超参数优化中选用最常用的准确率（Accuracy）

作为评估指标，其数学表达形式如式（3）所示。

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(3)

2.2.2　系统瞬态识别模型优化结果　

对表 1所选取的超参数组合进行优化，优化结

果如图5所示。邻近点查找方法、邻近点数K、距离

计算方法对于基于KNN的系统瞬态识别模型准确

率影响不明显。但在邻近点权重方式中，采用

“distance”方 式 进 行 邻 近 点 权 重 略 优 于 采 用

“uniform”方式进行邻近点权重。其中最优超参数

组合列于表5中。

2.3　 系统瞬态识别模型测试及评估　

在评估系统瞬态识别模型时需要选择评估指

标，在上一小节的模型优化过程中采用了准确率，但

是在某些情况下，单纯依赖准确率并不能完全反映

系统瞬态识别模型的性能。在类别不平衡的情况

下，即某一类别的样本数量明显少于另一类别时，仅

使用准确率评估分类器的性能会产生偏差，因为此

时分类器可能会倾向于预测样本数量较多的类别。

在评估熔盐堆系统瞬态识别模型时，需要引入其他

指标来更全面地对系统瞬态识别模型的性能进行评

估。除准确率外，额外选取了在机器学习分类方法

表2 MSRE运行工况类型
Table 2　MSRE operation condition type

运行工况Operation condition

NOR

LOF_1

LOF_2

SBO

URW_1

URW_2

URW_3

FSL_hot

FSL_cold

CSL_hot

CSL_cold

详细描述Description

稳态运行Steady state

燃料泵故障Fuel circulating pump failure

冷却剂泵故障Coolant circulating pump failure

全场断电Station black out

1根控制棒误提升Uncontrolled withdrawal of 1 control rod

2根控制棒误提升Uncontrolled withdrawal of 2 control rods

3根控制棒误提升Uncontrolled withdrawal of 3 control rods

热段燃料盐泄漏Fuel salt leakage in hot leg

冷段燃料盐泄漏Fuel salt leakage in cold leg

热段冷却盐泄漏Coolant salt leakage in hot leg

冷段冷却盐泄漏Coolant salt leakage in cold leg

表3 熔盐堆系统识别特征参数
Table 3　Feature parameters of identification in MSR 

system

特征参数Feature parameter

功率Power

堆芯出口温度Core outlet temperature

堆芯进口温度Core inlet temperature

二回路热段温度Secondary hot leg temperature

二回路冷段温度Secondary cold leg temperature

堆芯出口压力Core outlet pressure

堆芯进口压力Core inlet pressure

二回路热段压力Secondary hot leg pressure

二回路冷段压力Secondary cold leg pressure

燃料盐质量流量Fuel salt mass flow rate

冷却盐质量流量Coolant salt mass flow rate

单位Unit

MW

K

K

K

K

kPa

kPa

kPa

kPa

kg·s−1

kg·s−1

表4 二分类结果
Table 4　Binary classification results

真实标签

True label

1

0

预测标签Predicted label

1

TP

FP

0

FN

TN

表5 基于KNN的系统瞬态识别模型超参数优化结果
Table 5　Hyper-parameters optimization results of KNN-based system transient identification model

超参数Hyper-parameter

邻近点数Number of neighbors

邻近点查找方法Algorithm to search neighbors

距离计算方法Method to calculate distance

邻近点权重方式Method to weight neighbors

优化结果Optimization results

2

“auto”

1

“distance”
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中常用的其他三个评估指标：精确率（Precision）、召

回率（Recall）和F1分数（F1-score）［23］，它们的具体数

学表达形式如下：

Precision =
TP

TP + FP
(4)

Recall =
TP

TP + FN
(5)

F1 - score =
2 ⋅ Precision ⋅ Recall

Precision + Recall
(6)

精确率反映了被模型正确识别的正样本数量占

模型识别的所有正样本数量的比例，精确率越高，说

明模型正确识别出的正样本数量越多。召回率反映

了被模型正确识别的正样本数量占总正样本数量的

比例，召回率越高，说明模型正确识别出的正样本数

量越接近于总正样本数量。而F1分数综合考虑精

确率和召回率，是精确率和召回率的调和平均数。

采用混淆矩阵（Confusion Matrix）评估系统瞬

态识别模型在测试集上的识别性能。混合矩阵图中

的数字为样本数，横坐标为系统瞬态识别模型对瞬

态的识别类别，纵坐标为真实瞬态类别，位于对角线

上的样本为系统瞬态识别模型正确识别的样本。基

于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型的测试结果如

图6所示。

基于KNN的系统瞬态识别模型的准确率、精确

率、召回率和 F1分数均为 99.99%，如表 6所示。基

于KNN的系统瞬态识别模型正确识别了 25 055个

瞬态工况样本中的 25 054个瞬态工况，只有一例 3

根控制棒误提升样本被误识别为 2 根控制棒误提

升。此外，单独瞬态的F1分数结果列于表7中，基于

KNN的系统瞬态识别模型在测试集上表现出极佳

的识别性能。这表明了本文建立的基于KNN的熔

盐堆系统瞬态识别模型能够高效、准确地识别

MSRE中的多种瞬态工况。

3  系统瞬态识别模型鲁棒性分析及优化 

3.1　 高斯白噪声鲁棒性分析　

在熔盐堆实际运行过程中，测量仪表的测量数

值会受到不同程度的噪声干扰。因此，在系统瞬态

识别模型对熔盐堆系统瞬态进行识别的过程中，需

要考虑系统瞬态识别模型的输入参数在实际应用时

的噪声干扰，开展对熔盐堆系统瞬态识别模型在噪

声下的鲁棒性分析。测量仪表在 t时刻测得的运行

参数数值X（t）可以表示为［24］：

图5　基于KNN的系统瞬态识别模型超参数优化结果
Fig.5　Hyper-parameter optimization results of the KNN-based system transient identification model

图6　基于KNN的系统瞬态识别模型混淆矩阵图
Fig.6　Confusion matrix for the KNN-based system transient 

identification model

表6 基于KNN识别模型测试结果
Table 6　Test results of KNN-based identification models

测试结果Test results

准确率

Accuracy

99.99%

精确率

Precision

99.99%

召回率

Recall

99.99%

F1分数

F1-score

99.99%

X ( t ) = S ( t ) + D ( t ) (7)

式中：S（t）是运行参数在 t时刻的真实数值；D（t）是 t

时刻噪声对测量仪表的干扰。这些噪声干扰通常来

自多个不同噪声源，并且具有一定的随机性。随着

噪声源数量的增加，这些噪声之和近似服从高斯分

布，通过假设噪声干扰的总和为高斯白噪声以模拟

未知的真实噪声［25］。

噪声的大小通常采用信噪比（Signal to Noise 

Ratio，SNR）来衡量［26］，表示为：

SNR (dB) = 10 lg ( )Psignal

Pnoise

= 10 lg ( )A2
signal

A2
noise

(8)

式中：Psignal代表信号功率；Pnoise代表噪声功率；Asignal代

表信号幅度；Anoise代表噪声幅度。在核电站内，测量

仪表受到的噪声干扰不会太大，最大噪声干扰的

SNR 在 30 dB 左右［27］。本文通过在测试集中添加

20⁓50 dB的高斯白噪声干扰，分析基于KNN的系统

瞬态识别模型的鲁棒性。

基于KNN的系统瞬态识别模型在含噪声测试

集中的测试结果如图 7所示。4种评估指标呈现出

随着SNR的增长而不断上升的趋势，在低SNR下较

低，并在 40 dB左右基本达到一致水平。其中准确

率在不同SNR下均高于其他三个评估指标；而精确

率在低SNR时和准确率保持一致，但是其上升趋势

较慢；召回率与 F1分数在不同 SNR下基本保持一

致，但均低于准确率与精确率的数值。

对基于 KNN 的系统瞬态识别模型在 30 dB 

SNR下的鲁棒性进一步分析。基于KNN的系统瞬

态识别模型在 30 dB SNR下识别准确率为 97.41%，

精确率达到 94.47%，召回率和 F1 分数也分别达到

94.61%和94.31%，如表8所示，4项评估指标均高于

94%，具有较好的鲁棒性。但是准确率明显高于精

确率、召回率和F1分数，准确率作为综合指标，可能

会忽略某几种瞬态带来的影响，而精确率、召回率和

F1分数考虑了单一瞬态带来的影响，可以推断是因

为误识别瞬态分布集中导致。相比较在无噪声下达

到 99.99%的识别结果，在 30 dB噪声下的识别结果

较低，需要进一步优化系统瞬态识别模型的鲁

棒性。

3.2　 鲁棒性优化　

3.2.1　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型　

含噪声数据训练的系统瞬态识别模型通过在数

据集中加入噪声，使用含噪声数据对基于KNN的系

统瞬态识别模型重新训练，从而进一步优化系统瞬

态识别模型在噪声下的鲁棒性。在数据集中添加

SNR为 30 dB的噪声，使得训练集中的数据含有噪

声，从而增加系统瞬态识别模型在噪声下对瞬态工

况的识别能力。

3.2.2　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型优化　

与基于KNN的系统瞬态识别模型超参数优化

过程一样，通过 5折交叉法和随机搜索相结合的方

式对表1中的超参数组合进行筛选。含噪声数据训

练的系统瞬态识别模型优化结果如图 8所示，最优

超参数组合列于表9中。

3.2.3　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型测试及

评估　

同样使用准确率、精确率、召回率和F1分数4个

评估指标对含噪声数据训练的系统瞬态识别模型的

泛化能力进行评估。首先在不含噪声的测试集上，

表7 单独瞬态的F1分数
Table 7　F1-score of individual transient

图7　鲁棒性测试结果
Fig.7　Robustness test results

表8 系统瞬态识别模型在30 dB SNR下的识别结果
Table 8　Results of system transient identification model 

under 30 dB SNR



周天泽等： 基于KNN方法的熔盐堆系统瞬态识别模型开发及分析

110604-7

X ( t ) = S ( t ) + D ( t ) (7)

式中：S（t）是运行参数在 t时刻的真实数值；D（t）是 t

时刻噪声对测量仪表的干扰。这些噪声干扰通常来

自多个不同噪声源，并且具有一定的随机性。随着

噪声源数量的增加，这些噪声之和近似服从高斯分

布，通过假设噪声干扰的总和为高斯白噪声以模拟

未知的真实噪声［25］。

噪声的大小通常采用信噪比（Signal to Noise 

Ratio，SNR）来衡量［26］，表示为：

SNR (dB) = 10 lg ( )Psignal

Pnoise

= 10 lg ( )A2
signal

A2
noise

(8)

式中：Psignal代表信号功率；Pnoise代表噪声功率；Asignal代

表信号幅度；Anoise代表噪声幅度。在核电站内，测量

仪表受到的噪声干扰不会太大，最大噪声干扰的

SNR 在 30 dB 左右［27］。本文通过在测试集中添加

20⁓50 dB的高斯白噪声干扰，分析基于KNN的系统

瞬态识别模型的鲁棒性。

基于KNN的系统瞬态识别模型在含噪声测试

集中的测试结果如图 7所示。4种评估指标呈现出

随着SNR的增长而不断上升的趋势，在低SNR下较

低，并在 40 dB左右基本达到一致水平。其中准确

率在不同SNR下均高于其他三个评估指标；而精确

率在低SNR时和准确率保持一致，但是其上升趋势

较慢；召回率与 F1分数在不同 SNR下基本保持一

致，但均低于准确率与精确率的数值。

对基于 KNN 的系统瞬态识别模型在 30 dB 

SNR下的鲁棒性进一步分析。基于KNN的系统瞬

态识别模型在 30 dB SNR下识别准确率为 97.41%，

精确率达到 94.47%，召回率和 F1 分数也分别达到

94.61%和94.31%，如表8所示，4项评估指标均高于

94%，具有较好的鲁棒性。但是准确率明显高于精

确率、召回率和F1分数，准确率作为综合指标，可能

会忽略某几种瞬态带来的影响，而精确率、召回率和

F1分数考虑了单一瞬态带来的影响，可以推断是因

为误识别瞬态分布集中导致。相比较在无噪声下达

到 99.99%的识别结果，在 30 dB噪声下的识别结果

较低，需要进一步优化系统瞬态识别模型的鲁

棒性。

3.2　 鲁棒性优化　

3.2.1　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型　

含噪声数据训练的系统瞬态识别模型通过在数

据集中加入噪声，使用含噪声数据对基于KNN的系

统瞬态识别模型重新训练，从而进一步优化系统瞬

态识别模型在噪声下的鲁棒性。在数据集中添加

SNR为 30 dB的噪声，使得训练集中的数据含有噪

声，从而增加系统瞬态识别模型在噪声下对瞬态工

况的识别能力。

3.2.2　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型优化　

与基于KNN的系统瞬态识别模型超参数优化

过程一样，通过 5折交叉法和随机搜索相结合的方

式对表1中的超参数组合进行筛选。含噪声数据训

练的系统瞬态识别模型优化结果如图 8所示，最优

超参数组合列于表9中。

3.2.3　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型测试及

评估　

同样使用准确率、精确率、召回率和F1分数4个

评估指标对含噪声数据训练的系统瞬态识别模型的

泛化能力进行评估。首先在不含噪声的测试集上，

表7 单独瞬态的F1分数
Table 7　F1-score of individual transient

运行工况

Operation condition

NOR

LOF

LOF_2

SBO

URW_1

URW_2

URW_3

FSL_hot

FSL_cold

CSL_hot

CSL_cold

F1分数

F1-score / %

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

99.94

99.94

100.00

100.00

100.00

100.00

图7　鲁棒性测试结果
Fig.7　Robustness test results

表8 系统瞬态识别模型在30 dB SNR下的识别结果
Table 8　Results of system transient identification model 

under 30 dB SNR

测试结果Test results

准确率

Accuracy

97.41%

精确率

Precision

94.47%

召回率

Recall

94.61%

F1分数

F1-score

94.31%
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对基于KNN的含噪声数据训练的系统瞬态识别模

型的性能进行测试，其测试结果如图9所示。

基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模

型无噪声测试集数据中的准确率为99.69%、精确率

为99.26%、召回率和F1分数均为99.22%，如表10所

示。其在无噪声测试集上的4项评估指标也均超过

99%，具有较好的熔盐堆系统瞬态识别性能。

但是无噪声只是一种理想环境，在熔盐堆实际

运行过程中，仪表测量往往会受到环境噪声干扰，因

此主要在噪声环境下对含噪声模型进行分析。需要

在有噪声测试集上，对含噪声数据训练的系统瞬态

识别模型进行测试。因为在训练集中添加的噪声为

30 dB SNR，所以在测试集上同样添加了30 dB SNR

的噪声。采用混合矩阵评估含噪声数据训练的系统

瞬态识别模型对含噪样本的识别情况。基于KNN

的含噪声数据训练的瞬态模型在含噪测试集中的表

现结果如图10所示。

基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模

型在30 dB SNR的含噪声测试集数据中的准确率为

99.89%、精确率为 99.73%、召回率和 F1 分数均为

99.73%，如表11所示。含噪声数据训练的系统瞬态

识别模型正确识别了 25 055个瞬态工况样本中的

25 028个瞬态工况，其中27个被误识别的瞬态工况

均为控制棒误提升瞬态，有 17例 2根控制棒误提升

瞬态被误识别为3根控制棒误提升。使用含噪声数

据训练的系统瞬态识别模型在含噪声测试集上的识

别性能非常优越，具体单独瞬态的F1分数结果列于

表9 含噪声数据训练的系统瞬态识别模型超参数优化结果
Table 9　Hyper-parameters optimization results of system transient identification model trained by data with noise

超参数Hyper-parameter

邻近点数Number of neighbors

邻近点查找方法Algorithm to search neighbors

距离计算方法Method to calculate distance

邻近点权重方式Method to weight neighbors

优化结果Optimization results

1

“kd tree”

2

“uniform”

图9　基于KNN的含噪声数据训练的系统瞬态识别模型在
无噪声测试集上的混淆矩阵图

Fig.9　Confusion matrix for the KNN-based system transient 
identification model trained using noisy data on noiseless test 

datasets

表10 基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模型在无
噪声测试集上的测试结果

Table 10　Results of KNN-based system transient 
identification model trained by data with noise on noiseless 

test datasets

测试结果Test results

准确率

Accuracy

99.69%

精确率

Precision

99.26%

召回率

Recall

99.22%

F1分数

F1-score

99.22%

图8　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型超参数优化结果
Fig.8　Hyper-parameter optimization results of the system transient identification model trained on noisy data

表12中。表明了本文建立的基于KNN的含噪声数

据训练的熔盐堆系统瞬态识别模型能够在 30 dB 

SNR的噪声环境下准确地识别MSRE中的多种瞬态

工况。

3.2.4　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型鲁棒性

分析　

相较于不含噪声数据的系统瞬态识别模型，使

用含噪声数据训练的系统瞬态识别模型在 30 dB 

SNR的高斯白噪声下具有较高的鲁棒性。但是考虑

到熔盐堆在实际运行中，仪表测量受到的噪声干扰

未知，30 dB SNR的高斯白噪声仅能反映含噪声数

据训练的系统瞬态识别模型在最大噪声下具有较好

的性能，仍需要对含噪声数据训练的系统瞬态识别

模型在不同程度 SNR的高斯白噪声下的鲁棒性进

行分析。基于KNN的含噪声数据训练的系统瞬态

识别模型在 20⁓50 dB SNR噪声下的鲁棒性测试结

果如图11所示。

4种评估指标呈现出先随着SNR的增长而不断

上升，再随着 SNR的增长而不断缓慢降低的趋势，

转折点在27 dB左右。准确率在不同SNR下依旧高

于其他三个评估指标，并且在高SNR下依旧明显高

于其他三个评估指标。在低 SNR下，精确率、召回

率和 F1分数的差别较为明显，精确率较高而 F1分

数最差；在高 SNR 下，这三种指标几乎保持一致。

相较于鲁棒性优化前的识别模型，鲁棒性优化后的

系统瞬态识别模型在噪声下具有更好的识别性能，

这也表明了采用含噪声数据训练方法可以有效提高

识别模型在噪声下的鲁棒性，同时也证明了鲁棒性

优化后的基于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型在

高斯白噪声下具有极高的识别性能，可以在噪声下

准确识别MSRE瞬态工况。

4  结语 

为了减少熔盐堆系统瞬态识别过程中引入的人

为因素，提高熔盐堆运行安全，基于KNN方法建立

图10　基于KNN的含噪声数据训练的系统瞬态识别模型在
含噪声测试集上的混淆矩阵图

Fig.10　Confusion matrix for the KNN-based system transient 
identification model trained using noisy data on noisy test 

datasets

表11 基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模型
测试结果

Table 11　Results of KNN-based noise-added system 
transient identification model in test datasets

表12 基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模型识别
单独瞬态的F1分数

Table 12　F1-scores of individual transients using KNN-
based system transient identification model trained by data 

with noise

图11　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型
鲁棒性测试结果

Fig.11　Robustness test results of the system transient 
identification model trained on noisy data
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表12中。表明了本文建立的基于KNN的含噪声数

据训练的熔盐堆系统瞬态识别模型能够在 30 dB 

SNR的噪声环境下准确地识别MSRE中的多种瞬态

工况。

3.2.4　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型鲁棒性

分析　

相较于不含噪声数据的系统瞬态识别模型，使

用含噪声数据训练的系统瞬态识别模型在 30 dB 

SNR的高斯白噪声下具有较高的鲁棒性。但是考虑

到熔盐堆在实际运行中，仪表测量受到的噪声干扰

未知，30 dB SNR的高斯白噪声仅能反映含噪声数

据训练的系统瞬态识别模型在最大噪声下具有较好

的性能，仍需要对含噪声数据训练的系统瞬态识别

模型在不同程度 SNR的高斯白噪声下的鲁棒性进

行分析。基于KNN的含噪声数据训练的系统瞬态

识别模型在 20⁓50 dB SNR噪声下的鲁棒性测试结

果如图11所示。

4种评估指标呈现出先随着SNR的增长而不断

上升，再随着 SNR的增长而不断缓慢降低的趋势，

转折点在27 dB左右。准确率在不同SNR下依旧高

于其他三个评估指标，并且在高SNR下依旧明显高

于其他三个评估指标。在低 SNR下，精确率、召回

率和 F1分数的差别较为明显，精确率较高而 F1分

数最差；在高 SNR 下，这三种指标几乎保持一致。

相较于鲁棒性优化前的识别模型，鲁棒性优化后的

系统瞬态识别模型在噪声下具有更好的识别性能，

这也表明了采用含噪声数据训练方法可以有效提高

识别模型在噪声下的鲁棒性，同时也证明了鲁棒性

优化后的基于KNN的熔盐堆系统瞬态识别模型在

高斯白噪声下具有极高的识别性能，可以在噪声下

准确识别MSRE瞬态工况。

4  结语 

为了减少熔盐堆系统瞬态识别过程中引入的人

为因素，提高熔盐堆运行安全，基于KNN方法建立

图10　基于KNN的含噪声数据训练的系统瞬态识别模型在
含噪声测试集上的混淆矩阵图

Fig.10　Confusion matrix for the KNN-based system transient 
identification model trained using noisy data on noisy test 

datasets

表11 基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模型
测试结果

Table 11　Results of KNN-based noise-added system 
transient identification model in test datasets

测试结果Test results

准确率

Accuracy

99.89%

精确率

Precision

99.73%

召回率

Recall

99.73%

F1分数

F1-score

99.73%

表12 基于KNN含噪声数据训练的系统瞬态识别模型识别
单独瞬态的F1分数

Table 12　F1-scores of individual transients using KNN-
based system transient identification model trained by data 

with noise

运行工况

Operation condition

NOR

LOF

LOF_2

SBO

URW_1

URW_2

URW_3

FSL_hot

FSL_cold

CSL_hot

CSL_cold

F1分数

F1-score / %

100.00

100.00

100.00

100.00

99.61

98.77

98.62

100.00

100.00

100.00

100.00

图11　含噪声数据训练的系统瞬态识别模型
鲁棒性测试结果

Fig.11　Robustness test results of the system transient 
identification model trained on noisy data
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了熔盐堆系统瞬态识别模型。使用系统分析程序

RELAP5-TMSR生成数据集进行系统瞬态识别模型

的训练和超参数优化，并对系统瞬态识别模型的性

能进行了测试与评估。考虑到熔盐堆实际运行中的

测量仪表噪声干扰，对系统瞬态识别模型在噪声下

的鲁棒性进行了分析和优化。结果表明：在无噪声

情况下，基于KNN方法建立的熔盐堆系统瞬态识别

模型识别性能极佳，在噪声下识别性能同样较好，表

现出较高的鲁棒性；通过鲁棒性优化，系统瞬态识别

模型在噪声下的识别性能进一步提升，鲁棒性得到

增强。上述结果表明，所开发的系统瞬态识别模型

能够有效识别MSRE系统瞬态工况，具有较大潜力

和价值，可以进一步推广至其他熔盐堆系统，提高熔

盐堆系统的运行安全性，并为熔盐堆的智能运维提

供有力支持。
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