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ABSTRACT: It is of great significance to realize the fault 

diagnosis of multi-phase rotating rectifier for ensuring the safe 

and stable operation of nuclear power system. However, it is 

almost impossible to accurately identify the diode open-circuit 

fault modes of rotating rectifier by existing methods. First, the 

theoretical basis of taking field current as diagnostic variable is 

analyzed. Then, the Shapelet transform algorithm is introduced 

to extract and mine the most representative and identifiable 

sub-sequence of field current under different fault modes based 

on its advantages in interpretability and accuracy of local 

difference identification. Finally, combined with the machine 

learning classifier, the fault mode classification results are 

obtained and a complete fault diagnosis scheme is proposed. 

Through simulation model and model machine of 11-phase 

brushless excitation system to validate the proposed method, 

the results show that the method can directly and precisely 

characterize the local characteristics of different types of fault 

currents, and the difference of distribution of fault data is 

significantly improved after transformation. Simple classifiers 

can be combined to achieve fast and accurate fault diagnosis, 

which has practical application potential. 

KEY WORDS: brushless exciter; multi-phase angular; 

rotating rectifier; fault diagnosis; field current; Shapelet 
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摘要：实现多相旋转整流器的故障诊断对保障核电系统安全

稳定运行至关重要。然而，现有方法难以准确识别旋转整流

器的二极管开路故障模式。为此，该文首先分析将励磁电流

作为诊断变量的理论依据；然后，引入形状子特征(Shapelet)

变换算法，充分利用其在可解释性和局部差异识别准确性的

优势，提取和挖掘不同故障模式下励磁电流最具有代表性和

辨识度的特征子序列；最后，结合机器学习分类器得到故障

模式分类结果，形成完整的故障诊断方案。通过 11 相无刷

励磁系统仿真模型和动模样机实验进行验证。结果表明，所

提方法能够直观并精细表征不同类别故障电流的局部特征，

变换后不同故障数据分布的差异性明显提升，仅需结合简单

分类器即可实现快速、准确的故障诊断，具有实际应用潜力。 

关键词：无刷励磁机；多相环形；旋转整流器；故障诊断；

励磁电流；形状子特征变换 

0  引言 

发展清洁高效的核电，可以在满足我国能源需

求的同时缓解碳排放压力[1]，推动“碳达峰”、“碳

中和”目标的实现[2-3]。目前，多相环形无刷励磁系

统逐渐成为核电机组应用的主流趋势，其电枢绕组

独特的环形结构减少了无效谐波磁动势，提升了系

统的运行效率和容错能力[4-5]，成为了大容量核电励

磁系统的典范[6]。 

多相旋转整流器是连接多相无刷励磁系统与

发电机的关键环节，但是其与主发电机转子同轴，

长期处于高速旋转状态，承受过电压、过电流、离

心力等的影响，二极管故障时有发生[7]。在实际运
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行中，熔断器过流保护使得二极管短路故障会在短

时间内转化为开路故障，因此本文仅研究二极管开

路故障。实际工程中常采用二极管非导通检测系统

对旋转整流器进行故障检测，但由于霍尔元件存在

失效风险，常引发保护误动或拒动，可能导致机组

发生转子振荡、转子损坏和失步等更严重的故障[8]，

造成重大经济损失，威胁设备和人身安全。此外，

不同类型的旋转整流器故障背后的物理机制不同，

对励磁系统造成的危害程度也各不相同。为降低二

极管开路故障的危害，迫切需要能够精细、可靠识

别出各类旋转整流器故障的方法，为后续制定控制

措施提供依据，确保多相环形无刷励磁系统的安全

经济运行。 

目前，在多相旋转整流器故障诊断的研究领

域，公开发表的文献较少。文献[9]应用张量电网络

理论建立无刷励磁机通用仿真模型，对 11 相旋转

整流器进行正常和故障工况的仿真分析和实验研

究。文献[10]基于一种新型磁阻网络建立了 39 相无

刷励磁系统仿真模型，发现二极管开路对整流输出

电压影响很小，但增加了二极管的电流应力和热应

力，电枢电流也明显变化。准确且高效的仿真或数

学模型是上述研究开展系统分析和优化诊断策略

的基础，但是由于多相环形无刷励磁系统拓扑结构

复杂，旋转整流器故障机理分析非线性强，建模和

解析计算的难度很大，实际应用和推广时面临诸多

困难。文献[11]分析了 11 相环形旋转整流器在发生

一管开路和一相开路故障时的励磁电流谐波特征，

并利用谐波幅值进行故障分类。这类利用时域或频

域特征的分类方法简单有效，是故障诊断领域常用

的解决方法[12-13]，但是当旋转整流器故障的相数增

多或故障相的相对位置发生变化时，励磁机的励磁

电流时域特征和频域特征均存在混叠的现象，这使

得传统的信号处理方法难以实现对所有故障模式

的准确区分。 

人工智能方法不受解析计算复杂度高的局限，

在模式分类问题中具有较高的识别精度[14]，有望解

决多相旋转整流器故障模式分类问题。目前，包括

深度学习在内的人工智能算法已经应用于三相旋

转整流器故障诊断[15-19]，能够为多相旋转整流器的

故障诊断提供借鉴价值。但是，深度学习等方法训

练得到的故障识别网络结构往往过于复杂，对计算

机软硬件性能要求较高；另一方面，由于故障识别

网络常常是“黑箱”的形式，使得原本具有物理意

义的实际问题转化成了难以理解的数学变换，很难

得到现场人员的认可。更重要的是，与现有三相旋

转整流器的相关研究相比，核电多相旋转整流器的

故障模式更多、故障特征更微弱，能够用于监测和

分析的输入变量只有励磁电流，无疑对现有人工智

能算法的应用提出了更高的要求。 

多相旋转整流器的故障诊断可以建模为以励

磁电流时间序列为输入的多分类问题。而形状子特

征(Shapelet)变换作为一种能够比较时间序列特征

子序列相似度的机器学习技术，在有效准确地识别

出时间序列中最具代表性的时序特征的同时，兼具

可解释性[20]，与本文所关注的基于励磁电流时序特

征的故障诊断问题相契合，满足核电厂对算法可靠

性和可理解性的实际需求，有望真正应用到实际大

容量核电机组中。 

因此，本文在 Shapelet 变换的基础上，提出一

种基于励磁电流时序特征的多相旋转整流器二极

管开路故障诊断方法。首先，从多相环形无刷励磁

机和旋转整流器出发，分析旋转整流器运行特性及

励磁电流基本变化规律，给出选择励磁电流作为时

序特征识别故障诊断变量的理论依据。然后，介绍

Shapelet 变换算法，提取励磁电流中最具有类别代表

性的特征子序列，并进一步基于特征子序列的识别

结果和机器学习分类算法实现故障类别的准确判

断，建立故障诊断模型。最后，结合仿真模型和动

模样机进行算例分析，验证故障诊断方案的有效性。 

1  基于励磁电流进行故障诊断的理论基础 

多相环形无刷励磁机在实际运行中能够被直

接采集和监测的电气量是励磁电流。发现励磁电流

中的代表性特征并加以分析利用，是当前实现多相

旋转整流器高效准确故障诊断的唯一手段。本文以

核电工程中的 11 相环形无刷励磁系统为例进行理

论分析，推论励磁电流的一般性变化规律，为基于

励磁电流的故障诊断提供理论基础。 

5对极11相环形无刷励磁机及旋转整流器结构

如图 1 所示。励磁机为旋转电枢式凸极同步电机，

11 相电枢绕组首尾相连形成环形结构，每相电枢绕

组的两端经过熔断器与一对反向并联二极管相连

接，构成全波桥式整流电路。负载为主发电机的励

磁绕组，近似等效为恒定的电阻和电感。 

对励磁电流变化规律进行理论分析，需要重点

关注旋转整流器在不同运行状态时电枢电流的变 
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图 1  11 相环形无刷励磁机及旋转整流系统示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of 11-phase angular brushless 

exciter and rotating rectifier system 

化，在不影响分析结果正确性和普适性的情况下可

以做出如下假设：二极管的导通和关断都是瞬间完

成的；电枢回路的电感足够大，电枢电流为矩形波；

电枢绕组内电势的谐波分量远小于基波分量，内电

势是正弦的[21]。 

某实际运行的 5 对极 11 相环形无刷励磁机电

枢绕组连接方式见附表 A1。可知，电机相邻两相

电枢绕组相差 8/11 机械角度，即 4/11 电角度，

则旋转整流器正常运行时的第 a(a1,2, …,11)相电

枢绕组内电势和电流(一周期)可分别表示为式(1)和

式(2)，其内电势的相量图和电枢电流波形(第 1、2

相)如图 2 所示。对电枢电流进行傅里叶分解，则可

进一步表示为式(3)。 
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式中：E 为电枢绕组内电势幅值；为同步转速；
为内电势超前电枢电流的电角度；I 为电枢电流幅

值；为电流谐波次数；I为谐波电流幅值。 

第a相电枢绕组次谐波电流产生的次空间谐

波磁势可表示为式(4)。电机的电枢反应磁势是 m

相绕组磁势的合成，如式(5)所示。 
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图 2  电枢绕组的内电势和电流 

Fig. 2  Internal potential and current of 

the armature windings 

式中：N 为每相串联匝数；为谐波磁势次数，等

于谐波极对数；kdp为对极谐波绕组系数；为沿

气隙圆周的空间位置角度；为大于 1 的整数，是

考虑励磁机采用分数槽绕组后引入的常系数。 

正常运行时如图 2 所示，由于电枢绕组的空间

对称关系和电枢电流的时间对称关系，电枢反应磁

势中只存在与相数有关的空间谐波分量[11]。当发生

不同类型的二极管开路故障后，电枢电流不再具有

时间对称关系，使得电枢谐波电流的次数和幅值都

出现不同程度的变化，进而电枢反应磁势中出现不

同幅值的各次空间谐波分量，最终导致励磁绕组中

感应出的谐波电流幅值和次数存在差异。 

尽管不同故障模式下励磁电流的谐波特征不

尽相同，但传统基于机理和信号处理的方法只能区

分简单的二极管一管开路和一相开路故障。随着工

程实践对保护需求的不断提高，例如，11 相无刷励

磁系统需要区分一相开路和不同相对位置的 5 种两

相开路故障，现有故障诊断方法已不能满足实际应

用需求，迫切需要一种更准确和直观的方法来精细

区分更多类型的开路故障模式。若能利用数据驱动

的时序特征识别方法挖掘励磁电流的时序变化特

征及规律，充分利用不同故障模式下励磁电流时间

序列之间微小的局部差异，就可能实现对不同二极

管故障模式的精确诊断。下文将利用 Shapelet 变换

综合学习多个故障模式下的励磁电流时序特征，建

立基于特征子序列 Shapelet 的故障诊断模型。 

2  基于 Shapelet 变换的励磁电流时序特征

识别 

2.1  Shapelet 变换 

Shapelet 是时间序列中最具有类别代表性的特

征子序列，是具有高度辨识性的局部特征。2014 年，

Hills 等[20]提出 Shapelet 变换，将 Shapelet 提取过程
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与分类过程分离，优化特征子序列的选择过程，可

以灵活结合各种分类器进行应用。本文采用

Shapelet 变换提取和分析多相旋转整流器故障模式

下的励磁电流时序特征。算法步骤如下。 

2.1.1  产生 Shapelet 候选集 

时间序列集合 T 中包含 n 条时间序列，T 中任

意一条序列 Tt 包含 m 个采样点和一个类别标签 ci。

用 Wt,l 表示 Tt中所有长度为 l 的子序列，则 T 中所

有长度为 l 的子序列可以表示为 

 1, 2, ,{ , ,..., }l l l n lW W W W  (6) 

设候选 Shapelet 长度 l 的上下限分别为 lmax和

lmin(3lminllmaxm)，则数据集 T 中所有的候选

Shapelet 可以表示为 

 min min max1{ , ,..., }l l lW W W W
 

(7) 

2.1.2  Shapelet 及其与时间序列的距离计算 

计算每一个候选 Shapelet 与 T 中所有时间序列

的距离。长度为 l 的候选子序列 Si 与时间序列 Tt 的

距离定义为 Si 与 Tt 中所有等长子序列 Rt 的欧式距

离最小值，即：  

 
,

2
, , ,

1

min ( )
i t

t t l

l

S T i j t j
R W

j

d S R
 

   (8) 

式中 Si, j、Rt, j 分别为 Si 和 Rt 的第 j 个采样值。距离

越小，则 Si与 Tt 属于同一类别的可能性越高，反之

则越低。遍历计算所有时间序列，候选子序列 Si

与数据集 T 的距离集合为 

 
1 2, , ,{ , ,... }

i i i i nS S T S T S TD d d d  (9) 

对所有候选子序列进行式(8)的运算，实现时间

序列向距离空间的映射，再通过单因素方差分析的

F 检验统计量[22]定量描述距离集合之间分布差异，

评估候选 Shapelets 类别表征能力： 

 SSA SSE[( ) ]/[( 1) ]F u v g v g    (10) 

式中：gSSA表示组间平方和；gSSE表示组内平方和；

u 表示距离集合中元素的个数；v 表示距离集合的

个数。F 越大，代表与总体均值的差异越大，组间

区分能力越强。在有监督学习中，选取每一类别中

F值最大的若干个候选Shapelets作为最终最具有类

别代表性的特征子序列： 

 arg max
ik cS F  (11) 

式中 Sk表示由 k 个 Shapelets 组成的集合。 

2.1.3  数据集变换 

在式(8)的基础上，利用 Sk可对任意时间序列进

行距离变换，则每条时间序列都会被表示为具有 k

个距离属性的集合，而每个距离属性的值是序列与

Shapelet 之间的距离。 

将以上筛选 Shapelet 候选集、提取 Shapelets、

计算距离属性和数据集变换的过程统称为 Shapelet

变换。 

2.2  励磁电流的时序特征识别 

以图 3 所示的某段励磁电流为例，式(8)中最小

欧式距离实际上表示子序列Si从序列Tt的起始时刻

开始水平滑动时，达到局部形状最相似时的欧式距

离。该候选子序列若具有良好的类别代表性和辨识

度，则可将任意励磁电流时间序列表征成与其距离

的新的数据形式，由此构成的新的数据集与传统数

据集并无本质差异[23]，但是以距离的形式继承原时

间序列的时序特性，刻画局部特征与全局的匹配程

度，保证特征选择的可解释性和特异性。后续可采

用决策树、K 近邻等可解释性较好且性能优异的分

类器，挖掘学习距离数据集的规律特征，构建模式

分类模型并最终应用于实测数据，在距离空间中完

成励磁电流的时序特征识别。 

 

i/p
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候选 Shapelet(Si) 

 
励磁电流序列 Ti 
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欧式距离 
局部最相似轨迹 

 

图 3  励磁电流的 Shapelet 匹配示意图 

Fig. 3  Illustration of Shapelet matching in field current 

3  基于励磁电流时序特征的多相旋转整流

器故障诊断 

如前所述，多相旋转整流器的故障诊断可以建

模为基于励磁电流的故障模式分类问题。故障诊断

方案包括数据采集及预处理、Shapelet 变换及分类

器训练、在线故障诊断 3 部分，如图 4 所示，下文

展开具体叙述。 

1）数据采集及预处理。 

以励磁电流作为诊断变量，对励磁电流原始数

据做预处理，包括错位切片、滤波和均值归一化：

为了减少算法运行时间和模拟实际运行中故障可

能发生在任何时刻的情况，通过错位切片将原始连

续的励磁电流数据划分为若干个长度相同、周期起 
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在线数据 实时变换 分类器在线故障诊断

Shapelet候选集生成

提取特征子序列Shapelet

距离训练样本集生成

训练样本集变换

在线故障诊断

分类器构建

满足要求？

改变Shapelet参数，

重新训练

是 否

性能评估

测试样本集生成

距离测试样本集生成

测试样本集变换

测试集

 

Shapelet变换及分类器训练

滑动窗口

预处理

电磁暂态仿真/现场实测

数据采集及预处理

原始励磁电流数据生成

训练样本集生成

预处理

滤波、归一化  
图 4  基于励磁电流时序特征的旋转整流器故障诊断方案 

Fig. 4  Fault diagnosis scheme of rotating 

rectifier based on timing features of field current 

点不同、不重叠的短样本；滤波时结合频谱滤除高

次谐波，减小噪声等干扰对波形形态的影响；利用

励磁电流幅值随励磁电压水平线性变化的特点，对

不同励磁电压水平的样本做均值归一化： 

 
1

1
/( )

R

r r r
r

b B B
R 

   (12) 

式中：Br、br 分别表示样本第 r 个采样点归一化前

后对应的励磁电流值；R 表示样本采样点总数。 

2）Shapelet 变换及分类器训练。 

利用 Shapelet 变换提取训练样本集的特征子序

列，进而得到映射到距离空间的训练样本集。选择

合适的分类器，将距离训练样本集作为输入特征训

练分类器。利用距离测试样本集评估分类器的性

能，若能够满足系统准确性和实时性的要求，则可

利用 Shapelets 对在线数据进行距离变换，否则改变

长度或个数等参数重新提取 Shapelets 并进行变换。 

3）在线故障诊断。 

在线监测时，以滑动窗口的形式实时采集固定

长度的励磁电流，对其进行滤波和归一化。再利用

Shapelets 进行距离变换，得到距离空间的励磁电流

样本。将该样本输入至训练好的分类器中，可得到

故障模式分类结果，若发生故障将迅速发出预警信

号，提醒现场工作人员及时采取控制措施，避免事

故的进一步扩大。 

4  算例分析 

为验证方法有效性，分别利用仿真和实验的励

磁电流数据作为故障诊断模型的输入，分析诊断结

果。仿真模型和实验平台均基于 5 对极 11 相无刷

励磁动模样机，该样机以实际工程应用的 11 相环

形无刷励磁系统为参考进行设计，基本参数如表 1

所示。需要说明的是：核电工程中不具备得到所有

故障工况励磁电流的条件，因此仿真的实例分析是

实际应用时的基础环节也是必要环节；而由于动模

样机容量较小且相对安全，具备模拟各种故障工况

的条件，因此可通过实验的实例分析检验故障诊断

算法在实际应用中的效果。 

表 1  动模样机基本参数 

Table 1  Basic parameters of the experimental prototype 

参数 值 参数 值 

额定视在功率/kVA 22.3 电枢电感/H 0.736 

额定相电压/V 120 电枢电阻/ 0.24 

额定励磁电压/V 60.33 励磁回路电阻/ 4.65 

额定励磁电流/A 12.97 线圈节距 8 

额定转速/(r/min) 1000 定子槽数 77 

额定频率/Hz 83.33 励磁绕组每极匝数 90 

由于实际运行中停机策略取决于整流器故障

模式而非故障具体位置，因此本文只进行故障模式

分类。11 相环形旋转整流器常见的二极管运行模式

包括 8 种，具体如表 2 所示。 

表 2  运行模式 

Table 2  List of operational modes 

故障类别 故障模式 故障命名 

类别 1 一管开路 一管开路 

类别 2 一相开路 A 相开路 

类别 3 

类别 4 

相邻两相开路 

间隔一相的两相开路 

AB 相开路 

AC 相开路 

类别 5 间隔两相的两相开路 AD 相开路 

类别 6 间隔三相的两相开路 AE 相开路 

类别 7 间隔四相的两相开路 AF 相开路 

类别 8 无故障 正常运行 

4.1  仿真分析 

4.1.1  仿真建模 

采用Ansys Maxwell软件搭建的 11相无刷励磁

系统仿真模型主要包括直流电源、励磁机和旋转

整流器，如图 5 所示，其中，直流电源为励磁机提 

励磁绕组 电枢绕组

转子定子

+
-

励
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励
磁
电
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...
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图 5  仿真模型 

Fig. 5  Simulation model 
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供励磁电流，旋转整流器与电枢绕组相连，旋转

整流器负载为等效发电机的电阻与电感。 

4.1.2  仿真数据采集及预处理 

在仿真模型中，设置电机转速为 960r/min，采

样频率为 20kHz。考虑到实际运行中励磁电压水平

会发生变化，设置励磁电压的范围为 5~10V(每 0.5V

设置一个电压等级)。在上述参数的基础上，分别在

各个电压等级下采集励磁电流并进行预处理，每一

故障模式生成 25 个样本，共生成 2200 个样本，设

置训练集与测试集的比例为 1:1。 

8种故障模式预处理后的典型样本如图6所示。

此处为减少算法运行时间，适当降低数据维度，采

样率为 4kHz，包含 2 个电周期(25ms)的 100 个采样

点，滤波的截止频率为 480Hz(基频为 80Hz)。正常

运行时励磁电流纹波很小，令其归一化后恒定为 1。 
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图 6  8 种故障模式下的典型励磁电流样本 

Fig. 6  Typical samples of field current for  

eight fault modes 

对预处理后的样本进行傅里叶分析可以发现，

样本之间仍存在频域特征重叠的问题，传统的频域

分类方法无法应用，但是样本的形态和幅值具有明

显的差异，可利用 Shapelet 变换对样本最具有类别

代表性和辨识度的特征子序列进行提取和识别。 

4.1.3  故障模式分类效果验证 

Shapelet 的个数和长度是影响诊断结果的重要

参数：Shapelet 数量的增加能够扩充距离测试样本

集的规模，为分类器提供更多的输入特征；Shapelet

长度的变化会影响变换后样本集中不同故障模式

间输入特征的数值差异性，进而影响分类模型的准

确性。由此，可通过调节 Shapelet 个数和长度改善

分类模型的性能，总体原则是保证较高的准确率、

较短的在线应用时间的同时，减少离线计算成本。 

由于故障模式包括 8 种类别，Shapelet 的数量

k 应设置为 8g(g1,2,3,…)个。根据图 6 中励磁电流

形态和幅值特点，Shapelet 的长度 l 可选为 3~24 个

采样点(0.75~6ms)。以 k8\l15(3.75ms)为例，给出

训练集中提取到的 Shapelets，如图 7 所示。 

由图 7 可知：仿真样本在同一故障模式时各电 
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图 7  原始仿真样本及其 Shapelets 

Fig. 7  Original simulation samples and Shapelets 

周期波形相似度很高，而不同故障模式之间波形具

有明显差异；提取到的 Shapelets 之间具有明显差

异。其他 Shapelets 长度时也有相同的规律。 

为说明数据预处理和 Shapelet 变换的有效性，

引 入 t 分 布 随 机 近 邻 嵌 入 算 法 (t-distributed 

stochastic neighbor embedding，t-SNE)对原始测试集

(不做滤波和归一化处理 )、预处理后测试集和

Shapelet 变换后的距离测试集进行可视化，以进一

步直观展示算法的有效性。t-SNE 是一种基于高斯

分布和 t 分布的非线性降维方法，当降维后的维数

为 2 或 3 时，能够进行数据可视化，可视化图中的

簇之间的距离、簇的大小等可能没有物理意义[24]。 

3 种测试集在二维和三维的分布如图 8。 

由图 8 可以观察到，Shapelet 变换改善了励磁

电流数据的分布情况：原始测试集形成以电压等级 
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图 8  仿真测试集的数据分布 

Fig. 8  Data distribution for simulation test sets 

为分类依据的 11 个簇，没有清晰的模式分类边界；

预处理后的测试集样本在二维空间和三维空间存

在不同程度的混叠，以三维空间更为明显；Shapelet

变换后的测试集按照故障模式自动形成了 8 个簇，

在二维和三维空间中都具有明确的分类边界，说明

Shapelet 变换改善了数据结构和分布，其特征子序

列的提取和变换是正确和有效的。样本自动聚集 

成簇的现象不仅有助于提高后续分类的准确性，还

降低了对分类器性能的要求，具有更好的实际应用

潜力。 

在此基础上，选择可解释性和泛化性能均较好

的决策树(decision tree，DT)、随机森林(random 

forest，RF)和 K 近邻(K-nearest neighbor，KNN)作

为分类器，分别对比其模式分类准确率及时间，其

中：决策树为 C4.5 决策树，令其完整生长；KNN

采用欧氏距离作为距离评判标准，K 的取值设定为

[1, 3, 5, 7, 9, 10, 15, 20]，最优测试结果时 K 取 1；

RF 中主要考虑决策树个数对准确率的影响，当决

策树个数为 20 时，RF 的分类能力已经很强，将决

策树个数设定为 20。 

对 Shapelet 长度为 3~24 点(步长为 3)时的模式

分类准确率进行比较。DT、RF 和 1NN 的预测准确

率如图 9 所示。在图 9(a)中，DT 在长度最小和最
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长时的准确率分别为 99.73%和 99.55%，其他长度

时为 100%，而 RF 和 1NN 在各个 Shapelets 长度下

均保持 100%的预测准确率，在仿真模型的模式分

类任务中体现出更好的鲁棒性。 
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图 9  不同分类器在仿真测试集上的准确率 

Fig. 9  Accuracy of different classifiers on  

the simulation test set 

图 9(b)、(c)中,进一步地增加 Shapelet 个数，

DT 的准确率也有所提升，并最终在上述所有

Shapelet 长度下都达到 100%的准确率，具有较好的

稳定性和可靠性。由此可知，Shapelet 个数的增加

能够为分类器提供更多输入特征，对于提升分类准

确率具有一定的贡献。  

4.1.4  算法计算时间对比 

算例所用计算机配置为：Intel Core i5-4590 

3.3GHz CPU，16GB RAM。算法计算时间可按照

诊断流程依次分为 5 个部分：提取 Shapelets、训练

集变换、训练分类器、测试集变换、模式分类。其

中测试集变换和模式分类需在线进行，对于实时性

要求较高，而其他步骤可离线进行，并且在当前运

行环境下，离线运行一次的时间约为 5~10min，属

于可接受的范围，下文不再对比和讨论。 

仿真模型中，算法的测试集变换时间、模式分

类时间和平均预测时间如表 3 所示。由表 3 可以看

出：测试集变换所需时间明显多于模式分类时间；

使用同一分类器时，随着 Shapelet 个数成比例增加，

测试集变换时间也近似成比例增加，而分类时间几

乎不变，使得最终独立样本的平均预测时间也近似

成比例增加；当 Shapelet 个数相同时，DT、RF 和

1NN 的平均预测时间依次上升。总体而言，3 种分

类器都能满足诊断实时性的需求。 

表 3  不同分类器在仿真测试集上的测试时间 

Table 3  Test time of different classifiers on 

the simulation test set 

分类器 
Shapelet 

个数 

时间/s (1100 个样本) 平均测试 

时间/ ms 测试集变换 模式分类 

DT 

8 0.114 0.001 0.100 

16 0.217 0.001 0.198 

32 0.438 0.001 0.399 

64 0.908 0.001 0.826 

RF 

8 0.114 0.010 0.113 

16 0.217 0.011 0.207 

32 0.438 0.009 0.406 

64 0.908 0.011 0.835 

1NN 

8 0.114 0.038 0.138 

16 0.217 0.056 0.248 

32 0.438 0.054 0.447 

64 0.908 0.060 0.880 

4.2  实验分析 

4.2.1  实验平台及数据采集 

图 10 为实验平台。用直流调速器驱动直流电

动机，并引入转速闭环控制，保持动模样机转速不

变。直流电源为励磁绕组提供直流电流，各电枢绕

组首端经旋转整流器与负载相连。数字示波器用于

采集原始励磁电流波形。 

11相整流器

负载

11相动模样机

直流电动机

直流

调速器 直流电源
数字

示波器
 

图 10  实验平台 

Fig.10  Actual experimental platform 

需要说明的是，实验使用的旋转磁极式励磁

机，虽与实际工程中的旋转电枢式电机结构不同，

但并不影响运行时定转子之间的电磁关系，更便于
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励磁电流的测量与对比分析。实验过程中，负载参

数、电机转速及采样频率与仿真模型完全相同。 

为保证安全，实验在低励条件下进行，励磁

电压分别为 20、22、24 和 26V。预处理后得到每

个励磁电压下每种故障模式的励磁电流样本 60 个，

共 1920 个样本，训练集与测试集的比例为 1:1。 

4.2.2 故障模式分类效果验证 

在与仿真参数相同的情况下 (k8 、 l15 

(3.75ms))，展示提取到的 Shapelets，如图 11 所示。 
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图 11  原始实验样本及其 Shapelets 

Fig. 11  Original experimental samples and Shapelets 

图 7 和图 11 的区别在于，实验样本同一故障

模式各电周期波形也存在一定的差异(图 11(b)最为

明显)，使得模式内和模式间的区分度降低，对

Shapelets 的类别表征能力提出了更高的要求。 

实验测试集的 t-SNE 可视化结果如图 12 所示。

t-SNE 可视化效果与仿真相似，Shapelet 变换后的

测试集在距离空间中呈现出了具有明确分类边界

的聚集特性，为后续分类提供了可行性。 

仍使用 DT、RF 和 KNN 作为分类器，经测试， 
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图 12  实验测试集的数据分布 

Fig. 12  Data distribution for experimental test sets 

RF 中决策树的个数可取 50，KNN 中 K 的最优取  

值为 5。不同分类器的实验测试结果如图 13 和表 4

所示。 
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图 13  不同分类器在实验测试集上的准确率 

Fig. 13  Accuracy of different classifiers on the  

experimental test set 

从图 13 和表 4 的结果来看，实验现象与仿真

基本一致：当增加 Shapelet 个数时，算法在各个长

度参数下的准确率也普遍提高；选择合适的

Shapelet 长度，能够提升模型整体稳定性；RF 和

5NN 的预测准确率较高，且优于 DT；DT、RF 和

5NN 的平均预测时间都能够满足实时诊断需求。 

仿真和实验结果表明，本文方法得益于

Shapelet 变换优良的可解释性和准确性，能够直观 

表 4  不同分类器在实验测试集上的测试时间 

Table 4  Test time of different classifiers on the  

experimental test set 

分类器 
Shapelet 

个数 

时间/s (960 个样本) 平均测试 

时间/ms 测试集变换 模式分类 

DT 

8 0.095 0.001 0.100 

16 0.199 0.001 0.208 

32 0.374 0.001 0.391 

64 0.756 0.001 0.789 

RF 

8 0.095 0.015 0.115 

16 0.199 0.016 0.224 

32 0.374 0.020 0.410 

64 0.756 0.018 0.806 

5NN 

8 0.095 0.033 0.133 

16 0.199 0.050 0.259 

32 0.374 0.050 0.442 

64 0.756 0.051 0.841 

和清晰地呈现出提取到的时序特征子序列

Shapelets，且该特征子序列具有很好的类别代表性

和很高的辨识度，使得数据的分类边界简洁明

确，仅需结合RF和KNN等相对简单的机器学习分

类器，就能实现有效和稳定的多相旋转整流器故

障诊断。与大多数机器学习方法将模型作为“黑

箱”的方式不同，本文方法充分考虑了算法设计与

研究对象的内在联系，在算法的特征选择环节赋予

了更加明确的物理意义和更加清晰的可视化呈现

效果，能够满足核电工程应用的实际需求。 

5  结论 

本文提出一种基于励磁电流时序特征的故障

诊断算法，并将其应用于核电多相旋转整流器的二

极管开路故障模式分类问题，通过仿真和实验验证

方法的有效性，得到如下结论： 

1）核电多相旋转整流器发生不同类型二极管

开路故障时，励磁电流的形态发生变化且具有良好

的区分度，可以作为故障模式分类的依据； 

2）Shapelet 变换具有可解释性强的优势，能够

充分识别励磁电流在不同故障模式下的内在差异

性和相同故障模式下的内在相似性，有效地提取励

磁电流中最具有类别代表性和辨识度的特征子序

列，实现对故障时序特征直观清晰的表征； 

3）基于特征子序列 Shapelets 的数据集变换改

善了原始励磁电流的数据分布，使不同故障模式数

据之间的边界更加清晰，在此基础上结合 RF 和

KNN 等机器学习方法，能够实现快速准确的多相
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旋转整流器故障诊断。 

本文提出的方法为核电多相环形无刷励磁系

统的旋转整流器故障诊断提供了一种数据驱动的

新思路。下一步将重点研究如何结合仿真数据及有

限的实验数据将所提方法推广至实际机组。 
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附录 A 

表 A1  电枢绕组连接方式 

Table A1  Connection mode of the armature windings 

绕组相数 连接方式 绕组相数 连接方式 

第 1 相 1-16-31-46-61-76-14 第 7 相 15-30-45-60-75-13-28 

第 2 相 29-44-59-74-12-27-42 第 8 相 43-58-73-11-26-41-56 

第 3 相 57-72-10-25-40-55-70 第 9 相 71-9-24-39-54-69-7 

第 4 相 8-23-38-53-68-6-21 第 10 相 22-37-52-67-5-20-35 

第 5 相 36-51-66-4-19-34-49 第 11 相 50-65-3-18-33-48-63 

第 6 相 64-2-17-32-47-62-77 — — 
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