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一种基于TCN的核电蓄电池异常检测方法
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摘 要： 在核电站的生产与运营中，铅酸蓄电池组发挥着至关重要的作用，能在反应堆正常关闭或发生紧急情况时

关键阀门，保障关键设备仪表及控制系统正常运作。由于蓄电池长期运行会导致可靠性下降，但定期更换蓄电池组

的维护成本较高。为此，提出基于时间卷积网络的异常检测方法。首先，结合大核深度卷积结构与深度逐点卷积，对

历史电压数据进行长跨度的特征提取；其次，加入残差卷积层跨层连接特征，以加快模型训练速度，避免层数过深造

成的梯度爆炸等问题。实验表明，当卷积核大小为 2 048 时，模型性能最优，准确率、精确率、召回率和 F1 值分别为

96.5%、93.5%、80.2%、86.3%，可并行处理长时间窗口内的电池关键数据，准确识别异常电池进行单节更换，实现了降

低维护成本、提升经济效益的目的。
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An Anomaly Detection Method for Nuclear Power Storage Batteries Based on TCN
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Abstract： In the production and operation of nuclear power plants， lead-acid battery packs play a vital role， which can ensure the normal op⁃
eration of key equipment instruments and control systems when the reactor is shut down normally or in the event of an emergency. Due to the 
long-term operation of the battery， the reliability will be reduced， but the maintenance cost of replacing the battery pack regularly is high. 
Therefore， an anomaly detection method based on temporal convolutional network was proposed. Firstly， the long-span feature extraction of 
historical voltage data was carried out by combining the large-kernel depth convolution structure and the deep point-by-point convolution. 
Secondly， the cross-layer connection feature of the residual convolutional layer is added to speed up the model training speed and avoid the 
gradient explosion caused by too deep layers. Experiments show that when the size of the convolutional kernel is 2 048， the model has the best 
performance， with the accuracy， precision， recall and F1 values of 96.5%， 93.5%， 80.2% and 86.3%， respectively， which can process the 
key data of the battery in the long-term window in parallel， accurately identify the abnormal battery for single-cell replacement， so as to re⁃
duce the maintenance cost and improve the economic benefit.
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0 引言

在当今能源行业中，核电站扮演着至关重要的角色，

不仅提供了大规模、稳定的电力供应，也是实现清洁能源

目标的关键组成部分［1］。在核电站的多个关键组件中，蓄

电池组可提供不间断的电源，既保障了核电站关键设备在

计划停堆和特殊情况下的安全运行，还确保了在电网断电

或其他紧急情况下，控制系统、安全系统和关键仪表能持

续运作。为此，蓄电池的可靠性问题成为一个不容忽视的

问题，特别是其在长期运行后可能发生安全隐患［2］。
在此背景下，及时准确地根据长期电压数据监测与分

类蓄电池的异常至关重要。尽管，传统方法在蓄电池电压

监测方面发挥了作用，但在处理长期数据、响应速度和检

测准确性上存在一定的局限性［3，4］。为此，本文引入一种

基于时间卷积网络（Temporal Convolutional Network ，TCN）
的蓄电池电压异常检测方法，在处理长时间序列数据方面

相较于传统方法更优秀，特别在高效处理和分析长期历史

数据方面优势更明显［5］。同时，TCN相较于循环神经网络

和基于注意力机制的时序任务模型而言，卷积网络能利用

并行运算来提升效率，并通过修改卷积核的扩张参数有效

捕捉长序列的变化［6，7］。
近年来，随着深度学习领域在时间序列任务上的深入

探索，从早期的循环神经网络，到现在基于注意力机制的

各种变体网络与回归多层感知机的时序编码网络。这些

后期提出的网络在多项公共数据集上均取得了显著成

绩［8］。公共数据集是一种公开的、包含工业环境下多种数

据的数据集，例如时序数据包括风力发电、旅客、河流水位

和健康等数据［9，10］。然而，在现实应用中，针对蓄电池电

压这种不间断采样、变化量小且数据量大的数据，尚未有

研究提出基于深度学习的蓄电池电压长序列故障检测

方法。

为此，本文利用时间卷积网络增强铅酸蓄电池长序列

数据中电压异常的监测能力，进而提升核电站运行的安全

性和可靠性。首先，详细介绍研究方法、实验设计、结果分

析及本文研究的实际应用价值和潜在影响；其次，通过实

验证明本文方法在核电站铅酸蓄电池电压异常检测方面

的性能和安全性。

2 本文方法

2.1　模型整体框架

本文方法基于电池电压历史数据进行训练，以识别潜

在的故障或异常状态，整体框架如图 1 所示。首先，通过

一个由多通道卷积层组成的嵌入层，将蓄电池电压的历史

数据转换为更适合模型处理的多维格式［11］。其次，数据通

过一系列 TCN 块进行处理，每个块由深度逐点卷积（Dep⁃

thwise convolution， DWConv）和卷积前馈神经网络（Convo⁃
lutional feedforward network， ConvFFN）组成，负责提取时间

序列中的时间依赖特征，并进行特征转换［12，13］。最后，由

一个全连接层（Fully connect layer， FC）整合最终的特征，

并输出判定结果。在 TCN 块中，大核 DWConv 和 ConvFFN
确保了模型能独立学习大尺度时间步的特征表示，并捕获

跨时间步的依赖关系。本文方法的核心优势在于：既能有

效处理长序列数据，又能通过深度学习模型强大的特征提

取能力准确识别电压异常，为判断核电蓄电池的健康提供

了一种高效的预警机制。

2.2　时间卷积概念

时间卷积网络及其变体在时间序列分析中应用广泛。

首先，在卷积操作中适当的添加因果卷积建模时间序列中

的因果关系，以确保输出序列的时间索引与输入序列相对

应；其次，使用扩张卷积增加模型感受野，以捕捉更长范围

内的时间依赖关系［14-17］。其中，扩张卷积在卷积核的元素

之间插入空格，以增加卷积核覆盖的时间跨度，如图 2 所

示。由此可见，在不额外增加参数的情况下，随着扩张

（Dilation）增大，网络对时序数据特征的感受野也会

增大［18］。

此外，TCN 网络通过残差连接来训练更深层次的网

络，可避免在训练过程中出现的梯度消失或爆炸问题［19］。
由于每个卷积层的扩张因子不同，因此在构建网络结构时

可堆叠多个卷积层来构建深度网络，以学习到不同时间尺
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Fig. 1　Battery voltage anomaly detection method based on TCN
图1　基于TCN的蓄电池电压异常检测方法
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Fig. 2　TCN expansion convolution
图2　TCN扩张卷积
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度上的特征，如图 3所示。由此可见，加入残差连接后，可

有效提升模型训练效果且无需额外增加运算开销。

然而，TCN 面临的一个主要挑战是感受野（Effective 
Receptive Field， ERF）受限，从而导致该方法在捕获长期

时间依赖性方面的能力较差。为此，提出了 MICN、Ti⁃
mesNet等一系列新模型，通过不同的结构设计来扩充模型

的感受野，解决长期序列预测中的复杂度问题［20，21］。
随着注意力模型 Transformer的发展，越来越多研究提

出了 N-BEATS、informer 等基于注意力机制的时序任务网

络，虽然此类模型捕捉序列历史信息的编码能力优于循环

神经网络，但运算开销较大、训练相对困难，长期时序相关

任务在 720步左右，无法满足实时性需求［22，23］。
2.3　深度逐点卷积

在图像任务领域，深度卷积（Depthwise Convolution，
DWConv）和逐点卷积（Pointwise Convolution，PWConv）的目

的是在有限的计算参数下提升模型特征提取能力。因此，

将多通道卷积相加得到特征图，改进为先通过通道独立卷

积，再利用逐点卷积得到特征图［24］。由于在蓄电池历史采

样电压数据中，共同学习长序列数据的跨时间单变量的依

赖关系较难，因此通过传统的 DWConv处理混合变量维度

的信息不合适。为此，本文将传统的DWConv，改为先通过

大卷积核处理数据，再对特征图进行逐点卷积运算，以独

立学习每个长序列单变量时间序列的时间依赖性，如图 4
所示。其中，大卷积核可增加模型感受野，提升时间建模

能力，既能有效划分时间信息和单变量特征增强的相关信

息，又能扩展单变量的数据维度，使长序列时间数据任务

更容易被模型学习，从而在一定程度上减少了模型计算复

杂性。

此外，本文所提方法中的逐点卷积（PWConv）由卷积

前 馈 神 经 网 络（Convolutional feedforward network， Con⁃
vFFN）组成。ConvFFN 是注意力机制模型（Transformer）架

构的变体网络，旨在提升模型处理序列数据的效率和效

果。在标准的 Transformer 模型中，前馈网络（FFN）通常由

两层全连接层组成，用于处理自注意力机制的特征输出。

在ConvFFN中，参数量较大的注意力机制被替换为适用性

更好的卷积神经网络层，使模型能更有效捕捉序列数据中

的局部特征，原因为卷积层更擅长处理空间或时间上的局

部关联性。

3 实验环境与数据集

3.1　实验环境

本文方法基于 Pytorch（版本 1.12.1）实现，并在 Intel
（R） Xeon（R） Gold 6226R、NVIDIA GeForce GTX 3090的服

务器上运行，操作系统为Ubuntu 20.04 LTS server。
3.2　数据采集与预处理

本文数据来源自某核电厂三回路机房中 100组蓄电池

（专家通过专业设备检测得到 14组为故障电池，86组为健

康电池），连续 15 天每秒采集一次工作电压，单位为伏

（V）。由于生产环境不可控，各采集时间点均存在不同程

度的数据缺失。为此，首先将 5 min 内采集成功的数据保

留一组，通过聚合数据操作来提升样本质量；其次按照同

等大小步数的滑动窗口分块原始数据，并与故障、健康电

池的标签保存在一起；最后去掉蓄电池电压数据最后的一

个窗口，如图 5所示［25］。例如当窗口为 2 048时，去掉滑窗

后尾部不足一个窗口的 2 047 个时间步，可获得 19 834 组

无编号，每组包含 2 048个时间步的蓄电池历史电压数据，

然后以 7∶2∶1的比例划分训练集、验证集和测试集。

3.3　蓄电池电压曲线分析

图 6（彩图扫 OSID 码可见）为所有编号设备的蓄电池

电压数据，不同颜色代表了不同编号的蓄电池，时间跨度

为 14 天。由此可见，相同型号的电池工作电压略有不

同，最高误差约为 0.7 V，原因包括：电池自放电速率差

异、电池老化程度、安装差异导致不同的充放电历史、生
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Fig. 3　Residual connection convolutional layer
图3　残差连接卷积层
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Fig. 5　Preprocessing of voltage data
图5　电压数据预处理

Time- series Inputs

Large Convolutional kernels

Hidden Layer Feature Maps

Pointwise Convolutional kernels

Feature Maps  

Fig. 4　Large kernel depthwise separable convolution
图4　大核深度逐点卷积
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产过程中的细微差异、温度对电池性能的影响及充电状

态不同。

观察图 6曲线可知，绝大多数电池电压波动特征并不

明显，原因为核电蓄电池充放具有高度安全性和自身物理

特性造成，从而对本文方法提出更高的要求。

4 实验结果与分析

4.1　实验参数与过程

本文根据所提模型在验证集上的训练效果和计算开

销设置参数。具体为，总训练迭代次数（epoch）设置为 100
次，以保证模型有效收敛；损失函数为二元交叉熵损失函

数（Binary cross-entropy loss， BSELoss）；每段输入时间段

步数为 2 048，网络的 embedding 层输出维度为 2 048；卷积

核大小为 8；stride为 4；隐藏层中的大核 DWConv卷积核大

小为 51×51；TCN模块数量为 2。
BSELoss函数一般用于衡量模型预测的概率分布与真

实标签之间的差异，主要通过独立计算每个样本的损失以

更好地分离出故障样本，因此在处理不平衡数据集更有

效，具体计算公式如式（1）所示。实验结果如图 1所示。

BSELoss = - 1
N∑i = 1

N yi log ( p ( yi ) ) + (1 - yi ) log ( )1 - p ( )yi

 （1）
式中：每次迭代的 batchsize=N；yi 为模型的单次输出；

p ( yi )为输出属于 yi标签的概率。

由图 7 可见，随着迭代次数增加，损失逐渐下降直至

模型收敛。

4.2　长序列故障分类实验

本文通过准确率、精确度、召回率和 F1值来评估和比

较模型性能。其中，准确率是指所有被模型正确分类的样

本占总样本数的比例；精确率关注模型预测为正类中实际

为正类的样本比例，反映了模型预测正类的准确性；召回

率衡量所有实际为正的样本中，模型能正确预测的比例，

反映了模型对正类样本的覆盖能力；F1值是精确率与召回

率的平衡值。

表 1 为蓄电池电压长序列实验正常与故障分类结果

混淆矩阵。由此可知，本文模型准确度较高，能在大多数

情况下正确分类样本。具体的，模型在正类样本的预测上

表现较好，正确识别了大量正类样本（1 697个），但也存在

一定数量的正类被误判为负类（15 个）及负类被误判为正

类（54个）的现象存在，原因为较长历史的无编号设备电压

数据特征存在一定相似性，或本文模型对某些情况的敏感

度不足。同时，本文模型精确度为 0.965、召回率为 0.802，
均处于较高水平，在识别正类样本的效率和有效性上存在

明显优势；模型F1值为 0.863，在精确度与召回率之间达到

了较好的平衡。

综上，本文模型性能较好，但仍存在许多提升空间，例

如在减少误分类方面可调整模型参数、改善特征选择或考

虑更复杂的网络结构。此外，深入分析样本来寻找误判的

原因，也是提升模型性能的关键。

图 8 为无编号蓄电池长序列电压二分类实验结果，

ROC曲线下的面积（AUC值）达到了 0.97，证明了模型区分

正负类样本的能力较强。
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Fig. 6　Battery voltage data
图6　蓄电池电压数据
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Fig. 7　Training process

图7　训练过程

Table 1　Confusion matrix
表1　混淆矩阵
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Fig. 8　ROC curve
图8　ROC曲线图
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在理想情况下，ROC 曲线会尽可能靠近左上角，表明

模型能以较低的假正率实现较高的真正率。本文实验所

得曲线与左上角的接近程度，表明了所提模型在保持较低

假正率的同时真正率较高，即能有效区分不同类别的样

本。此外，由于 ROC 曲线始终保持在对角线之上，且大部

分时间都紧靠左边界和上边界，因此认为模型在各个阈值

下均能保持较高的分类性能。

综上，本文所提方法在核电蓄电池长序列历史电压二

分类任务中性能优越，具有一定的实用价值，未来可进一

步探讨模型在不同操作点的表现，以及在实际应用中的稳

定性和可靠性。

4.2　多尺度卷积比较

通常情况下，历史数据越长、采集精度和采集频率越

高的数据蕴含的信息量越大。为了证明本文方法中大核

时间卷积的有效性，将不同大小的卷积核在同一数据集下

进行比较，实验结果如表 2 所示。由此可知，随着卷积核

大小增加，模型准确率、精确率、召回率和 F1 值均有所提

升。具体而言，当卷积核大小为 2 048 时，模型性能最优，

准确率、精确率、召回率和 F1 值分别为 96.5%、93.5%、

80.2%、86.3%；当卷积核大小为 128时，准确率、精确率、召

回率和F1值分别为 89.2%、96.0%、22.4%和 36.3%。

对于 256 和 128 尺寸的卷积核，模型在某些性能指标

上表现较好，例如 256 尺寸的卷积核准确率为 1.000，证明

了小尺寸的卷积核能捕捉更细粒度的特征，在预测正类

（即故障状态）情况时可精准识别正类样本，但模型可能更

容易专注局部特征，或发生过拟合现象。较大的卷积核则

更适合捕获更广泛的上下文信息，在提升准确率的同时降

低误报率，实现了降低更换电池频率的维护目标。

综上，较大的卷积核尺寸因其具有较宽的视野，在捕

捉全局特征方面更有效，能在维持召回率的同时保持较高

的准确率。然而，在特定的故障分类任务中，局部特征可

能包含对分类决策至关重要的细节信息，因此通过大尺寸

卷积核与长时间序列的组合，能充分利用高质量的数据，

降低蓄电池更换维护成本，提高经济效益。

5 结语

由于长期运行后的蓄电池可靠性会逐渐下降，但定期

更换蓄电池组会使维护成本急剧上升。为此，本文提出基

于大核时间卷积网络的核电蓄电池电压异常检测方法。

首先，结合大核深度卷积结构与深度逐点卷积，使模型对

历史电压数据进行长跨度的特征提取；其次，加入残差卷

积层跨层连接特征提升模型训练速度，避免层数过深造成

的梯度爆炸等问题。

实验表明，本文模型的准确率、精确率、召回率和 F1
值较高，在处理核电蓄电池长序列电压数据时具有明显优

势，为核电站安全运营提供了强有力的技术支撑；AUC 值

高达 0.97，证明了该方法在区分电压正常与异常状态上的

良好性能。

未来，将进一步提升模型的泛化能力和实时监测能

力，使模型更好地适应核电站不断变化的运营环境。同

时，考虑到蓄电池电压数据的特殊性和关键性，将探索更

多数据融合技术和先进算法，取得更高的检测精度和更快

的响应速度，以期在核电站等关键基础设施的安全监控领

域发挥作用，为国家能源安全和清洁能源的发展目标贡献

力量。
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