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摘要  旋转整流器故障诊断对多相环形无刷励磁系统的安全运行具有重要意义。而旋转整流

器故障种类繁多且故障特征微弱，机理驱动的诊断方案具有较好的可解释性，但难以实现全故障

的准确诊断；数据驱动的诊断方案快速准确，但面向应用时训练和调试难度大。因此，提出一种

机理与数据混合驱动的旋转整流器故障诊断方案：首先根据故障机理推导故障后励磁电流的频域

特征，利用有限元仿真确定机理诊断模型的阈值；然后引入快速动态时间规整（Fast-DTW）算法

计算励磁电流时域波形相似度，结合 k 近邻（kNN）算法分类器得到数据驱动模型；最后利用集

成学习的思想，融合机理与数据诊断方案。实验结果表明，混合驱动的诊断方案能够在降低训练

难度的情况下，实现旋转整流器故障的准确诊断。 
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0  引言 

无刷励磁系统取消了电刷和集电环，可靠性高、

维护简单，广泛应用于核能发电 [1]、航空航天 [2]、

船舶动力 [3]等场景。近年来出现的多相环形无刷励

磁系统具有更大容量、更低输出电流谐波、更低二

极管电压，成为大容量核电机组的首选励磁方式[4]。 
旋转整流器是无刷励磁系统的核心部件，但现

有的二极管不连续导通（Diode Non-Conduction 
detection, DNC）监测系统经常由于霍尔元件的失灵

而失效。根据中国核能协会 2010～2020 年的统计数

据，核电机组 DNC 系统的误动或拒动多达 32 次，

严重影响励磁系统安全稳定运行。因此，迫切需要

准确的旋转整流器故障诊断方案。 
现有旋转整流器故障诊断方案主要有基于信号

处理的机理驱动法 [5-12]和基于人工智能的数据驱动

法[13-18]。 
机理驱动法通过机理分析得到故障后不同电气

量的特征，然后提取相关信号实现故障诊断。用于

旋转整流器故障诊断的电信号包括励磁机电枢电   
流[5-6]、励磁电流[7-10]及感应电动势[11-12]。由于无刷

励磁机的电枢绕组和整流器高速旋转，现场难以直

接测量电枢电流。测量感应电动势需要在励磁机内

部加装探测线圈，增加了安装和维护成本。而励磁

机的定子励磁电流可以直接测量，更便于现场应用。

文献[7-10]正是基于旋转整流器故障的励磁电流故

障机理提出了诊断方案。但文献[10]同时指出，旋

转整流器故障模式多且励磁电流机理特征存在重叠

现象，难以进行全故障工况的准确诊断。 
数据驱动法是利用人工智能学习数据之间的内

在联系，实现故障诊断。许多物理量可以用作诊断

指标：文献[13]使用二维小波系数能量从无刷电机

热图像中提取特征用于整流器故障诊断；文献

[14-16]基于励磁电流时域波形，利用不同算法进行
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旋转整流器故障诊断；文献[17-18]则以励磁电流频

域分量作为输入实现旋转整流器故障诊断。但数据

驱动法具有黑箱属性[19]，其性能依赖训练数据，存

在适用性和可解释性挑战。此外，上述文献中诊断

方案的训练集数据获取自样机实验，而现场机组不

能进行全部旋转整流器故障工况的实验，因此这些

方案难以现场应用。 
机理驱动和数据驱动具有差异性和互补性，二

者有机结合有助于提升故障诊断的准确性、适用性

和可解释性[20-22]。为此，本文提出机理与数据混合

驱动的旋转整流器故障诊断方案。首先，通过机理

分析确定故障励磁电流的频域特征；其次，基于有

限元仿真数据确定诊断阈值，建立机理驱动模型；

然后，引入快速动态时间规整（Fast Dynamic Time 
Warping, Fast-DTW）算法计算励磁电流相似度，使

用 k 邻近（k-Nearest Neighbors, kNN）算法建立数

据驱动模型；最后，利用集成学习融合机理驱动和数

据驱动模型结果，实现旋转整流器故障的准确诊断。 

混合驱动的方案融合了机理驱动法和数据驱动

法的优势，仅利用仿真数据即可完成诊断模型的训

练，大大降低了训练难度。在保证诊断准确率的同

时，励磁电流的时频域特征为混合驱动方案提供了

较好的可解释性。 

1  问题分析 

1.1  旋转整流器故障的故障类型 
为了更清晰地阐述多相环形无刷励磁系统的旋

转整流器故障类型，图 1 以某 11 相环形无刷励磁系

统为例，绘制了其结构示意图。从图中可知，无刷

励磁机组的各相电枢绕组环形连接，每相引出端经

熔断器与整流器相连，构成了系统的旋转部分。整

流器的输出电流给主发电机的励磁绕组提供直流 

 

图 1  某 11 相环形无刷励磁系统结构示意图 

Fig.1  Structural diagram of 11-phase annular brushless 

excitation system 

电。主发电机的输出电流经变压、整流后为无刷励

磁机的定子励磁绕组提供直流电流。 
本质上来说，所有旋转整流器故障均由二极管

的开路或者短路引起。二极管开路发生的概率较低，

因此本文只考虑单个二极管的情况。而实际上并不

存在单个二极管的短路故障，因为二极管被击穿短

路后，整流回路会出现瞬时过电流，导致熔断器熔

断，单个二极管短路会迅速演变成整流器的一相开

路故障。对于多相机组而言，一相开路后的整流器

输出电流波形质量仍能满足主发电机的需求，系统

可以在一相开路的情况下冗余运行。若此时另一相

熔断器断开，整流器将发生两相开路。两相开路故

障属于严重故障，将导致系统直接停机。所以，旋

转二极管故障类型包括一管开路、一相开路和两相

开路三种。但两相开路故障包括不同的相对位置，

对 11 相机组而言，两相开路有五种不同相对位置。 
1.2  旋转整流器故障诊断的难点 

多相无刷励磁系统的旋转整流器故障诊断存在

诸多困难：①励磁机的电枢绕组和整流二极管处于

高速旋转状态，唯一可直接测得的电气量是励磁电

流；②旋转整流器相数多，存在带故障运行的情况，

故障模式丰富；③故障特征需从定子侧的电枢绕组

感应到转子侧的励磁绕组，经电枢反应后励磁电流

上反映出的特征微弱。 
诊断方案层面，机理分析与数据驱动两条技术

路线呈现出不同的特点。基于机理分析的方式能够

根据研究对象的物理模型获取用于故障诊断的特

征，可解释性强，便于现场应用；而数据驱动的方

式依靠人工智能算法学习电气量的内在联系，实现

快速故障诊断。但这两种方案也存在各自的局限性：

由文献[10]的分析可知，旋转整流器故障在励磁电

流的时频特征上出现部分重叠，机理分析的诊断方

案难以实现全部整流器故障工况的准确诊断。文献

[14-16]采用数据驱动的方式实现了整流器故障的快

速诊断，但需要利用实验数据作为训练集，为模型

训练带来较大困难。 
为此，本文提出一种机理与数据混合驱动的故

障诊断方案。该方案仅利用仿真数据完成分类模型

的训练，在降低训练难度的同时，实现旋转整流器

故障的诊断。 

2  机理与数据混合驱动的旋转整流器诊断

方案 

本文提出的机理与数据混合驱动的旋转整流器
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诊断方案的基本原理如图 2 所示，包括数据预处理、

模型建立和混合决策三个部分。混合驱动模型的数

据来源包括有限元仿真和实验数据获取的励磁电

流，其中有限元仿真数据用于诊断模型的训练以及

参数的调试，实验数据用于测试诊断性能。 

 

图 2  机理与数据混合驱动的诊断方案基本原理 

Fig.2  The basic principle of a hybrid physics-driven and 

data-driven diagnosis method 

2.1  数据预处理 
任意形式获取的励磁电流原始数据均需经过预

处理，以规范化样本，增强算法的普适性： 
第一步是滑动窗口样本切割。这部分有两个作

用：一是保证样本具有合适长度，便于诊断方案学

习特征；二是保证样本具有不同起点，以接近真实

运行情况。对于 5 对磁极的 11 相励磁机，每五个电

周期的励磁电流波形呈现较强的周期性[16]，因此单

个样本的长度选择五个电周期为宜。切割样本的过

程中，只要保证相邻两个样本之间的扫描间隔不能

被窗口长度除尽即可。 
第二步是傅里叶低通滤波。实验波形的采样难

免受到环境干扰而产生高次谐波，此举将励磁电流

中的高频干扰滤除。滤波的截止频率影响诊断结果

的准确率，过高的截止频率导致滤波不彻底，过低

的截止频率导致滤波后的励磁电流信息过少。综合

考虑，设置截止频率为基波的十倍频，保证每种运

行状态下的励磁电流有足够的时频域特征。 
第三步是均值归一化。其目的是保证诊断方案

能够应用于不同励磁电压等级下的励磁电流波形。

不同电压等级下，相同故障模式下的励磁电流波形

整体趋势相同，有效值发生等比例变化，傅里叶分

解出的频域分量也会等比例变化。针对这一特点，

提出均值归一化的方法，即将样本的每一个值都除

以时间序列均值，得到一个均值为 1 的新时间序列。 
预处理后，励磁电流原始波形形成一个个长度相同、

起点不对齐、无量纲的时间序列样本。 
2.2  机理驱动模型 
2.2.1  励磁电流的频域故障特征 

根据文献[10]对 11 相无刷励磁系统旋转整流器

故障的励磁电流频域特征分析，整流器故障对励磁

电流的影响可以简单归结如下：无刷励磁系统发生

任意旋转整流器故障后，可以等效为对应位置二极

管工作状态缺失，这进一步导致电枢电流波形的对

称性遭到破坏，出现电枢电流畸变量。畸变量产生

的磁动势经电枢反应作用到定子励磁绕组上，使励

磁绕组中出现特定次的谐波电动势，即励磁电流中

存在特定次谐波。上述过程的严格推导在文献[10]
中已经给出，本文不再详细叙述，将结论总结如下：

正常运行时励磁电流中几乎只含有直流量；一管开

路故障后励磁电流出现整数次谐波；一相开路和两

相开路故障后励磁电流中包含偶数次谐波。此外，

文献[10]中展示了旋转整流器故障样机实验的励磁

电流各次谐波有效值的傅里叶分解结果。根据分解

结果，本文进一步总结不同旋转整流器故障发生后

励磁电流的频域有效值特征，见表 1。表中，AB～

AF 指五种相对位置的两相开路。 
表 1  旋转整流器故障的励磁电流频域特征 

Tab.1  Frequency-domain characteristics of  

excitation current in rotating rectifier faults 

运行状态  励磁电流谐波含量  频谱特征(前 6 次)

正常运行  无  —  

一管开路  整数次谐波  1＞2＞…＞6 

一相开路  2＞4＞6 

AB 两相开路  2＞4＞6 

AC 两相开路  2＞6＞4 

AD 两相开路  2＞4＞6 

AE 两相开路  4＞2＞6 

AF 两相开路  

偶数次谐波  

2＞4 ≫ 6 
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根据表 1，正常运行和一管开路故障时的励磁

电流频域特征较为独特，而相开路均导致励磁电流

出现偶数次谐波，特别是两相开路相对位置较多，

区分难度大。但不同相开路之间，励磁电流特征次

谐波的有效值并不相同，例如：AE 两相开路的 4
次谐波最大，而 AC 两相开路的 6 次谐波大于 4 次

谐波。根据这些励磁电流频域有效值的机理特征，

可以设置旋转整流器故障的诊断方案。 
2.2.2  基于频域特征机理的诊断方案 

频域特征驱动的诊断方案需要选择合适的故障

特征。①相比正常运行状态而言，旋转整流器故障

发生后，励磁电流中将出现不同的频域特征。这意

味着总谐波含量增加，因此总谐波含量能够区分是

否发生故障。而实际应用中，应将总谐波含量比直

流量，比直流量后，不同励磁电压等级的励磁电流

具有相同量纲；②单个二极管的开路故障导致励磁

电流中含有各整数次谐波，而相开路故障导致励磁

电流中含有偶数次谐波。所以，励磁电流的奇数次

谐波与偶数次谐波的比值可以区分旋转整流器的故

障是管开路还是相开路。 
而所有的相开路故障发生后，励磁电流中均出

现偶数次谐波。但观察表 1 可知，不同相开路故障

励磁电流频谱上偶数次谐波的有效值各不相同。因

此，可以借助偶数次谐波的比例关系来区分各种相

开路故障，如 4 次与 2 次比值、6 次与 4 次比值等。 
通过上述分析可知，旋转整流器故障后，励磁

电流的频域特征可包括如下四种：总谐波与直流量

比值、奇数次谐波与偶数次谐波比值、4 次谐波与 2
次谐波比值、6 次谐波与 4 次谐波比值。接下来，

需要根据这四种特征，选择合适的阈值实现机理驱

动的旋转整流器故障诊断。参照文献[23]，基于有

限元仿真的励磁电流结果，可以提取四种频域特征

值，并在特征值的基础上乘以可靠系数，获得每个

频域特征的诊断阈值。最后，当实测的励磁电流数

据输入时，能用阈值实现机理驱动的旋转整流器故

障诊断。 
2.3  数据驱动模型 
2.3.1  Fast-DTW 算法原理 

传统的 DTW 算法是一种计算两条时间序列相似

度的方法，它通过时间序列的拉伸或压缩，使时间

序列尽可能对齐。与欧氏距离等距离衡量方式相比，

DTW 算法在计算不等长、不对齐的时间序列时，具

有较大优势[24]。接下来，具体介绍 DTW 算法的原理。 

设存在长度为 m 的时间序列 { }1 2, , , mQ q q q=

和长度为 n 的时间序列 { }1 2, , , nC c c c= 。为了对齐 

这两个时间序列，需要构造一个 m×n 的距离矩阵 D。

矩阵元素 D(i, j)表示 xi 和 yj 之间的距离，通常用欧

氏距离表示。D(i, j)也就是时间序列 Q 和 C 每一个

点之间的相似度，距离越小则相似度越高。 
从时间序列 Q 和 C 的起点到它们的终点之间存

在若干条规整路径 W，有 

{ }1 2, , , max( , ) 1sW w w w m n s m n= + −≤ ≤ （1） 

式中，W 中的第 k 个元素 wk=(a, b)为时间序列 Q 和

C 之间产生映射关系的点的坐标。 
规整路径 W 需要满足三个约束条件： 

（1）边界条件：w1=(1, 1)，ws=(m, n)，即 W 必

须经过时间序列 X 和 Y 的起始点。 
（2）连续性：若 wk−1= ( , )a b′ ′ ，则 a a′− ≤1 且

b b′− ≤1。即 W 必须包含时间序列 X 和 Y 的每一个点。 
（3）单调性：若 wk−1= ( , )a b′ ′ ，则 a a′− ≥1 且

b b′− ≥1。即时间序列 Q 和 C 的坐标点之间只能随

着时间单调映射。 
事实上，满足三条约束条件的 W 可以有多个，

需要通过动态规划的方法求解规整代价最小的路

径。设 s(i, j)表示从起点 D(1, 1)开始到点 D(i, j)的最

小距离，d(i, j)为从路径起点至(i, j)累积的距离，则

s(i, j)可以表示为 

{ }( , ) ( , ) min ( 1, ), ( , 1), ( 1, 1)s i j d i j s i j s i j s i j= + − − − −  

（2） 
由式（2）可得，DTW 算法求得的两条时间序

列之间的距离为 

{ }DTW( , ) min ( , )X Y s m n=        （3） 

为了更好地展示 DTW 算法的对应关系，图 3
以两条时间序列为例，给出了 DTW 和欧式距离的

对应关系示意图。其中，蓝色虚线是 DTW 对应关

系，灰色点画线是欧氏距离对应关系。 

 
图 3  DTW 与欧式距离的对应关系 

Fig.3  The mapping of DTW and Euclidean distance 
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从图 3 中可知，两条时间序列在趋势上相似，

在横轴上平移了 1 个点。但欧氏距离的计算结果远

大于 DTW 距离。这是由于在计算时间序列间的欧

氏距离时，各点是一一对应的；而在计算 DTW 距

离时，通过对时间序列的扭曲，各点之间的对应关

系被改变：序列 2 的第一个点和序列 1 的最后一个

点均对应了另一条曲线的两个点，从而计算出一个

较小的距离。因此，对于同种类别但不同起点的时

间序列，DTW 算法可以轻易得出相似度较高的结论。 
然而，传统 DTW 算法的时间复杂度为 O(n2)，

在计算较长时间序列时展现出较高的时间复杂性。

而 Fast-DTW 算法通过简化策略，显著提高了 DTW
算法的计算效率，使时间复杂度降低为 O(n)[25]： 

（1）减小搜索范围。Fast-DTW 通过缩小式（1）
中规整路径边界的形式，减小最优路径的搜索范围，

降低计算量。 
（2）数据抽象。Fast-DTW 通过降低采样率的方

式，降低计算量。即计算式（2）时，间隔若干个点计

算一次，找到最优路径后再将其映射回全精度矩阵。 
（3）索引。索引通过使用下界函数修剪单个任

务需要运行 DTW 的次数，来显著加快许多 DTW 应

用程序的速度，但不会加快单次 DTW 算法。 
需要说明的是，与其他距离度量方式相比，Fast- 

DTW 算法的时间成本仍然较高，特别是当时间序列

较长时。因此，在实际应用中应尽可能缩小训练集

规模，避免出现诊断时间过长的现象。 
2.3.2  数据驱动的诊断方案 

在文献[10, 16]中，旋转整流器故障后的励磁电

流波形已被证明具有不同的时域特征：根据旋转整

流器的故障类型，励磁电流时域波形将出现不同数

量和位置的畸变，从而导致不同故障的励磁电流波

形形态各异。Fast-DTW 算法能够衡量不同起点时间

序列的相似性，但需要合适的分类器对计算结果分

类。而 kNN 算法作为一种简单的机器学习算法，能

够找到特征空间中距离样本最近的 k 个样本的类

别，从而确定样本的类别，具有对异常值不敏感、

可解释性好等优点[26]，因而得到广泛应用[27]。由于

不需要提前训练，在解决小训练集样本问题时，kNN
算法也具有独特优势，这也使得该学习器与 DTW
算法结合效果较好[28]。 

当实测数据输入时，预处理后的样本先与训练

集的每个样本计算 DTW 距离，然后利用 kNN 算法

找到距离最近的 k 个样本，进而得到实测数据的类

别，实现旋转整流器故障的诊断。 

2.4  基于集成学习的混合驱动诊断方案 
机理驱动的故障诊断侧重励磁电流的频域特

征，而数据驱动的故障诊断偏向励磁电流的时域波

形特征。根据第 1 节的分析可知，机理驱动和数据

驱动的诊断方案均存在局限性。而集成学习能够将

机理驱动与数据驱动得到的多个学习器的结果结

合，得出最终的诊断结果。这种结合方式能从三个

方面带来好处[29]：①多个学习器可减小单分类器因

误选而导致的泛化性能不佳的风险；②学习算法往

往会陷入局部极小，而多次运行之后进行结合，可

降低陷入糟糕局部极小点的风险；③结合多个学习

器，相应的假设空间有所扩大，可能学得更好的近似。 
因此，本文提出的诊断方案设置五个训练集分

别用来训练五个机理驱动模型和五个数据驱动模

型，并引入集成学习中的绝对多数投票法，实现励

磁电流数据的诊断。绝对多数投票法的原理如下：

假设总类别数为 N，一个分类任务 L(x)由 T 个分类

器 l i(x)共同决策，每个分类器产生一个预测结果 
( )j

il x ，则 L(x)的结果可以表示为 

1 1 1

( ) 0.5 ( )
( )

T N T
j j

j i i
i k i

c l x l x
L x = = =

⎧
⎪

= ⎨
⎪
⎩

∑ ∑∑＞

拒绝 其他

  （4） 

根据投票结果，如果有半数以上的分类器得到

的标签为 cj，则最终输出类别为 cj。若没有得票超

过半数的标签，则绝对多数投票法拒绝输出标签。 
综上所述，当励磁电流原始实验波形输入后，

完整的诊断流程如下：首先原始波形需经过预处理

步骤，生成标准化的样本；然后该样本需要分别经

过五个训练好的机理驱动学习器和五个数据驱动学

习器，得到十个分类结果；最后利用集成学习中的

绝对多数投票法，得出最终的诊断结果。 

3  算例分析 

本节的全部算例基于 Python3.7.3 平台并使用

Intel i7−13700K 3.40 GHz 的 CPU 进行，所采用的数

据源自某 11相环形无刷励磁机的 Ansys有限元仿真

模型与动模样机实验平台，11 相环形无刷励磁系统

的结构参数见表 2。 
11 相无刷励磁系统的仿真模型示意图和样机

实验平台如图 4 和图 5 所示。 
仿真和实验均需获取正常运行、一管开路、一

相开路以及五种相对位置的两相开路下的励磁电流

原始数据。原始数据以滑动窗口的形式进行切割， 
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表 2  某 11 相无刷励磁机的参数 

Tab.2  Parameters of 11-phase brushless exciter 

参   数  数   值  

额定励磁电压/V 60.33 

额定视在功率/(kV·A) 22.3 

功率因数  0.9 

额定转速/(r/min) 960 

定子外径/mm 327 

转子外径/mm 227 

线圈节距  8 

电枢电阻/Ω 0.24 

额定励磁电流/A 12.97 

额定相电压/V 120 

额定频率/Hz 80 

定子槽数  77 

定子内径/mm 230 

转子内径/mm 70 

励磁绕组每极匝数  90 

励磁回路电阻/Ω 4.65 
 

 

图 4  Ansys 有限元仿真示意图 

Fig.4  Diagram of Ansys finite element simulation 

 

图 5  实验平台 

Fig.5  Experimental platform 

单个窗口的长度为 62.5 ms，对应五个电周期。相邻

两个样本之间间隔 13 ms，保证每个样本的起点不

同。接下来，以 20 V 电压等级的仿真和实验为例，

设置截止频率 800 Hz 对样本进行滤波，如图 6 所示。

为了便于展示，图 6 中每段波形的长度为 25 ms，
对应两个电周期长度。 

 
图 6  八种工况下的仿真与实验励磁电流波形 

Fig.6  Simulation and experimental excitation current 

waveforms under eight operating conditions 

由图 6 可知，有限元仿真运行在理想条件下，

励磁电流波形更平滑；样机实验波形由于磁极不对

称和环境干扰，励磁电流波形存在局部失真和不对

称的现象，但整体来说，滤波后的仿真与实验励磁

电流波形整体趋势一致、形状相近。因此，有望利

用仿真数据训练模型，实现测试集上的诊断。 
然后，在 20 V 到 26 V 四个励磁电压等级上的

励磁电流波形上验证均值归一化的效果。以 A 相开

路为例，绘制归一化前后的励磁电流波形如图 7 所示。 

 
（a）均值归一化前          （b）均值归一化后  

图 7  不同电压等级下 A 相开路的励磁电流实验波形 

Fig.7  Experimental waveforms of excitation current for 

phase-A open circuit at different voltage levels 

归一化后，不同励磁电压等级下的电流波形具

有相同的幅度和相近的趋势，这使得诊断方案具有

更好的适用性。 
为更好地接近现场应用情况，本文的训练集和

验证集均为 20 V 电压等级下的仿真数据，测试集为

实验数据。由于 DTW 算法的时间复杂度较高，训

练集样本的规模不宜过大，否则诊断时长将大大增

加，故本文单个训练集和验证集下每种工况只包含

100 个样本。而测试集样本来自样机实验数据。为
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测试泛化能力，测试集包含四个励磁电压等级，每

个励磁电压等级每种工况下各 50 个样本。仿真与实

验励磁电流波形生成的训练集、验证集和测试集样

本分布见表 3。 
表 3  仿真与实验数据的样本分布 

Tab.3  Sample distribution of simulations and experiments 

样本  数据来源  励磁电压/V 数量  

训练集 1～训练集 5 有限元仿真  20 100×8×5=4 000

验证集 1～验证集 5 有限元仿真  20 100×8×5=4 000

测试集  样机实验  20、22、24、26 50×8×4=1 600
 

进一步地，本文使用准确率、kappa 系数和诊

断时长来评价各诊断模型的性能。kappa 系数用来

衡量分类器的预测与实际标签之间的一致性，它的

计算依赖故障诊断的混淆矩阵，具体表达式为 

0 e

e1
P P

K
P
−

=
−

              （5） 

式中，P0 为预测一致性，即准确率；Pe 为偶然一致

性。二者的表达式为 

0P =
对角线元素之和

整个矩阵元素之和
        （6） 

e 2( )
i

i i
P

×

=
∑第 行元素和 第 列元素和

矩阵全部元素
   （7） 

kappa 系数的取值范围为[−1, 1]，但一般在[0, 1]
之间。数值越大说明分类一致性较好。 
3.1  机理驱动的诊断效果 

本节将测试纯机理驱动的诊断模型的效果。根

据机理分析的结论，旋转整流器故障后，励磁电流

的特征包括总谐波与直流量比值、奇数次谐波与偶

数次谐波比值、4 次谐波与 2 次谐波比值、6 次谐波

与 4 次谐波比值四种。为了进一步确定机理驱动的

诊断逻辑，图 8 绘制了 20 V 励磁电压等级下，有限

元仿真获取的各工况下励磁电流的频谱分布。 

 
图 8  八种工况的频域分布 

Fig.8  Frequency domain distribution under  

eight operation conditions 

结合理论分析的结果观察图 8，可知最容易区

分的是一管开路故障，因为只有一管开路含有奇数

次谐波。各种相开路故障均包含偶数次谐波，其中

AC 两相开路的 6 次谐波大于 4 次谐波，AE 两相开

路的 4 次谐波最大，特征较明显。至于其他相开路

故障，需依据机理分析获取的四个特征来确定最终

的诊断阈值。整体的诊断逻辑如图 9 所示。 

 

图 9  机理驱动的诊断逻辑 

Fig.9  Mechanism driven diagnostic logic 

根据图 9 可知，当归一化的励磁电流波形输入

后，首先需对励磁电流做频域分解，然后判断总谐

波含量与直流量的比值。若总/直小于阈值 M1，系

统正常运行，否则认为发生旋转整流器故障。进一

步确认旋转整流器故障的类别：计算励磁电流中的

奇偶次谐波比，若奇/偶小于阈值 M2，认为系统有

相开路故障发生，否则诊断为一管开路故障。进一

步对相开路故障进行区分：若 4 次谐波比 2 次谐波

大，诊断为 AE 两相开路故障；若 6 次谐波比 4 次

谐波大，诊断为 AC 两相开路故障。接着判断总/直，

若大于阈值 M3，诊断为 AD 两相开路故障，否则继

续判断 6 次/4 次。若 6 次/4 次小于阈值 M4，诊断为

AF 两相开路故障，否则继续诊断总/直。若总/直小

于阈值 M5，诊断为 AB 两相开路，否则诊断为 A 相

开路故障。 
综上所述，需要整定五个阈值来完成纯机理的

旋转整流器故障诊断。阈值的整定过程与文献[23]
类似。本文基于有限元仿真数据完成整定，在五组

训练集上，可以整定出五组用于旋转整流器故障诊

断的阈值。以下以第一组训练集为例，给出具体整

定过程： 
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对于区分是否发生故障的阈值 M1，其表达式为 

1 rel,1 max, / ,M k M= 总 直 正常         （8） 

式中， rel,1k 为阈值 M1 的可靠系数； max, / ,M 总 直 正常 为 

正常运行时总谐波与直流量比值的最大值。 
根据训练集 1 的 /M总 直计算结果，正常运行时

的 / ,M总 直 正常 的取值范围为（4.89×10−4, 7.01×10−4），

而 min,fault, /M 总 直发生在 AB 两相开路，为 3.32×10−2。

由于发生故障后励磁电流出现大量谐波，可靠系数 

rel,1k 可以取较大值以防正常情况被误判为故障，例

如 rel,1k =10，此时 M1=7.01×10−3。 

对于用来区分管开路和相开路的阈值 M2，其表

达式为 

2 rel,2 max, / ,M k M= 奇 偶相开路         （9） 

式中，krel,2 为阈值 M2 的可靠系数； max, / ,M 奇 偶相开路 为

所有相开路故障后奇数次谐波与偶数次谐波比值的 
最大值。 

根据训练集 1 的 /M奇 偶计算结果，一管开路时的

/ ,M奇 偶一管 的取值范围为（1.30, 2.05），而 max, / ,M 奇 偶相开路  

发生在 AE 两相开路，为 0.25。由于发生一管开路

后励磁电流出现大量奇数次谐波，可靠系数 krel,2 可

以取较大值以防相开路被误诊断为管开路，例如

krel,2=3，此时 M2=0.75。 
由图 8 可知，AD 两相开路总谐波含量最大，因

此用来诊断 AD两相开路故障的阈值 M3的表达式为 

3 rel,3 max, / , ADM k M= 总 直除 外相开路     （10） 

式中， rel,3k 为阈值M3的可靠系数； max, / , ADM 总 直除 外相开路

为除了 AD 两相开路外其余相开路故障，总/直的最 
大值。 

根据训练集 1 的计算结果，AD 两相开路时的 

/ ,ADM总 直 的取值范围为（6.55×10−2, 7.78×10−2），而

max, / , ADM 总 直除 外相开路 发生在 AF 两相开路，为 5.87×  

10−2。对用于相开路诊断的阈值而言，可靠系数可

以取一较小值，以在诊断可靠性和准确性之间动态

平衡。例如，krel,3=1.05，此时 M3=6.16×10−2。 
由图 8 可知，AF 两相开路的 6 次谐波极小，因

此用来诊断 AF 两相开路故障的阈值 M4的表达式为 

4 rel,4 min,6 /4 ,A&ABM k M= 次 次       （11） 

式中，krel,4 为阈值 M4 的可靠系数； min,6 /4 ,A&ABM 次 次

为 A 相开路和 AB 两相开路 6 次谐波与 4 次谐波之 

比的最小值。 

根据训练集 1 的计算结果，AF 两相开路时的 

6 /4 ,AFM 次 次
的 取 值 范 围 为 （ 0.023, 0.13 ）， 而

min,6 /4 ,A&ABM 次 次 发生在 AB 两相开路，为 0.25。可靠

系数 krel,4 可以取 1.5，此时 M4=0.20。 

由图 8 可知，AB 两相开路故障的总谐波含量

比 A 相开路略小，因此用来诊断 AB 两相开路故障

和 A 相开路的阈值 M5 的表达式为 

5 rel,5 max, / ,ABM k M= 总 直         （12） 

式中，krel,5 为阈值 M5 的可靠系数； max, / ,ABM 总 直 为

AB 两相开路总谐波与直流量之比的最大值。 

根据训练集 1 的计算结果，A 相开路时的 / ,AM总 直  

的取值范围为（3.68×10−2, 3.92×10−2），而 max, / ,ABM 总 直

为 3.35×10−2。可靠系数 krel,5 可以取 1.05，此时 M5=  
3.52×10−2。 

五个训练集下可以确定出五组阈值，将测试集

数据在这五组阈值下进行测试，得到的五组机理驱

动的结果见表 4。 
表 4  五组机理驱动模型的结果 

Tab.4  Results of five mechanism driven models 

机理驱动模型 准确率(%) K 诊断时长/ms 

1 95.3 0.946 0.01 

2 95.7 0.950 0.01 

3 95.1 0.944 0.01 

4 94.8 0.940 0.01 

5 95.9 0.954 0.01 
 

由表 4 可知，五组机理驱动模型的诊断准确率

以及 kappa 系数较为接近，说明机理驱动模型寻找

到的频域阈值边界较稳定。虽然机理驱动模型的诊

断用时很短，但总体的准确率不够高，难以满足实

际运用的准确性需求。 
进一步观察错判样本，部分 A 相开路诊断为

AB 两相开路。统计这两种工况的总谐波与直流量

的比值，可知 A 相开路的取值范围为（3.08×10−2, 
3.99×10−2），平均值为 3.54×10−2。AB 两相开路的取

值范围为（2.69×10−2, 3.06×10−2），平均值为 3.06×  
10−2。综上所述，在样机实验中，A 相开路和 AB
两相开路的励磁电流总谐波与直流量的比值存在重

合的现象，因此出现误判。 
3.2  数据驱动的诊断效果 

纯数据驱动的旋转整流器故障诊断以励磁电流

波形的时域特征为诊断依据。实际运行中读取到的
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励磁电流波形起始点不同，给时域特征的识别和学

习带来困难。为了模拟这一情况，预处理过程中的

样本切割保证了一定的不对齐性。本文用不对齐的

励磁电流仿真数据样本训练数据驱动模型，在不对

齐的励磁电流实验数据样本上完成测试。依赖

Fast-DTW 算法对时间轴的拉伸和扭曲能力处理不

对齐数据，结合 kNN 学习器在小样本条件下的独特

优势，实现数据驱动的旋转整流器故障诊断。 
首先要确定 kNN 分类器的近邻 k。设置参数

k =1～20，在验证集数据上对模型参数寻优。训练

集 1～训练集 5 在验证集 1～验证集 5 上的结果相

近，为了方便展示，绘制训练集 1 在验证集 1 上 Fast-  
DTW-kNN 的诊断准确率变化如图 10 所示。 

 
图 10  Fast-DTW-kNN 的寻优过程 

Fig.10  Optimization process of Fast DTW kNN 

由图 10 可知，k =1 和 k =3 时准确率最高，达到

了 100%。此后，随着 k 的增大，准确率呈下降趋势。

不过 k 取值过小会导致算法对于噪声或异常数据过

于敏感，因此，对于 Fast-DTW-kNN 的数据驱动算

法，k 应当取 3。 
选取最优近邻数 k 后，接下来将使用 Fast-DTW- 

kNN 诊断测试集样本。为了对比 Fast-DTW 的加速

效果，本节分别训练了 DTW-kNN 诊断模型以及

Fast-DTW-kNN 诊断模型，结果见表 5。 
表 5  五个训练集下的诊断结果 

Tab.5  The diagnostic results under five training sets 

DTW-kNN  Fast-DTW-kNN 

训练集  准确率  
(%) 

K 
诊断

时长/ms 

 准确率  
(%) 

K 
诊断

时长/ms

1 98.7 0.985 173  98.7 0.985 23.1

2 98.8 0.986 174  98.8 0.986 23.3

3 98.6 0.984 173  98.6 0.984 23.0

4 98.6 0.984 175  98.6 0.984 22.9

5 98.7 0.985 174  98.7 0.985 23.5
 

由表 5 易知，不同训练集数据下训练出来的诊

断模型准确率接近，说明训练集样本的时域波形特

征相近。准确率和 kappa 系数结果接近，这说明模

型在考虑一定随机性的情况下，仍能保持较好的预

测结果一致性。而诊断时间主要由计算单个测试样

本与训练集样本间的 DTW 距离引起，kNN 学习器

的分类时间几乎可以忽略不计。对比 DTW 算法与

Fast-DTW 算法的结果，可知 Fast-DTW 在与 DTW
的准确率一致的前提下，计算速度大幅提升。虽然

单个样本 23 ms 左右的诊断时长比机理驱动的决策

过程要长，但总的来说满足实际运用需求。 
为进一步分析数据驱动的错判样本类别及数

量，以训练集 1 上的结果为例，绘制 DTW-kNN 模

型和 Fast-DTW-kNN 模型诊断结果的混淆矩阵，如

图 11a 和图 11b 所示。 

 
（a）DTW-kNN 模型         （b）Fast-DTW-kNN 模型  

图 11  数据驱动模型的混淆矩阵 

Fig.11  Confusion matrices of data-driven models 

观察图 11，可知错判样本集中在 AC 两相开路

故障与一相开路故障之间，而其他类别几乎没有出

现错判。这说明，数据驱动的诊断方案能够解决机

理驱动中存在的 A 相开路诊断成 AB 两相开路的问

题。因此，结合机理驱动和数据驱动的结果，有望

实现旋转整流器故障的可靠诊断。 
3.3  机理与数据混合驱动的诊断效果 

根据 3.1 节的内容，机理驱动的诊断方案利用

故障后励磁电流波形的频域特征，实现旋转整流器

的故障诊断。但由于励磁电流频谱重叠，机理驱动

的方法会将小部分一相开路故障诊断成 AB 两相开

路故障。根据 3.2 节的内容，数据驱动的诊断方案

利用 Fast-DTW 算法学习励磁电流波形特征，引入

kNN 分类器实现旋转整流器故障诊断。但机理驱动

的方式会将小部分 AC 两相开路故障诊断成一相开

路故障。单纯的机理或数据驱动诊断方案均难以满

足实际应用的需求。 
进一步分析可知，这两种驱动方式发生误判的
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种类并不重叠。而在第 3.1 节和 3.2 节中，分别得到

了五个机理驱动的模型和五个数据驱动的诊断模

型。本节以这十个学习器为基础，引入集成学习中

的绝对多数投票法思想，将机理驱动与数据驱动诊

断方案得到的结果有机融合，实现机理与数据混合

驱动的旋转整流器故障诊断。 
同时，为了突出混合驱动故障诊断的优势，本

文引入了一些单驱动故障诊断模型作为对比。如分

类任务常用的决策树算法、随机森林算法、kNN 算

法、支持向量机算法，以及深度学习领域的多层感

知机算法和卷积神经网络算法。单驱动模型均使用

训练集 1 的数据进行训练，在验证集 1 上寻优，测

试集与混合驱动一致。得到的最优参数、诊断准确

率、kappa 系数和诊断时长见表 6。 
表 6  机理与数据混合驱动的诊断结果 

Tab.6  The diagnostic results of mechanism and  

data hybrid driving models 

分类器模型  参数  
准确率  

(%) 
K

诊断

时长/
ms

混合驱动  k=3 100 1.0 117

决策树  Default 92.8 0.917 0.03

随机森林  criterion=“gini”; n_trees=140 97.3 0.968 0.06

k 近邻  k=3 98.6 0.984 0.09

支持向量机  C=20; g=0.1 98.2 0.979 0.45

多层感知机  
层数为 2; 神经元数为 16;  

迭代次数为 2 000 
98.4 0.981 0.04

卷积神经网络  
核大小为 7; 步长为 2;  

核数量为 16; 迭代次数为 560 
97.6 0.973 0.21

 
机理与数据混合驱动的诊断方案建立了五个机

理驱动模型和五个数据驱动模型，导致诊断时间增

加至 117 ms，但其诊断准确率达到了 100%。现场

应用时，旋转整流器故障发生后到保护装置动作之

间会设置一个 2 s 左右的延时环节，说明在满足动

作时效的基础上诊断可靠性要求远高于快速性。因

此，117 ms 的诊断时长完全满足实际应用需求。而

单驱动模型的准确率和 kappa 系数都较低，难以达

到现场应用的要求。 
综合算例分析的结果，机理与数据混合驱动的

方式在故障诊断任务中具有诸多优势：①仅利用离

线的仿真数据建立混合驱动诊断模型，降低了实际

应用的难度；②诊断模型综合考虑旋转整流器故障

后励磁电流的频域机理和时域特征两方面的信息，

展现出较好的诊断性能；③混合驱动包含机理推导

的结论和客观的波形规律，提升了诊断结果的准确

性；④机理分析为诊断提供了更好的可解释性，增

加了诊断结果的可信度。 

4  结论 

本文针对多相环形无刷励磁系统中旋转整流器

的故障诊断问题，提出了一种基于仿真数据训练的

机理与数据混合驱动诊断方案。通过实验验证，得

出以下结论： 
1）本文所提方案利用有限元仿真数据训练旋转

整流器的故障诊断模型，避免对现场实验数据的依

赖，降低训练的难度，同时提高现场应用的可行性。 
2）集成学习融合机理驱动模型与数据驱动模型

的优势，有效克服单一模型的局限性，实现了高准

确率的故障诊断。 
3）机理驱动法和数据驱动法的诊断本质上依赖

励磁电流的频域和时域特征，这为故障诊断提供了

直观依据，增加了可解释性。 
未来的工作着眼于将本文提出的机理与数据混

合驱动的诊断方案应用于不同相数、不同极对数的机

型。此外，应进一步提升诊断速度，降低计算负担。 
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Hybrid Mechanism-Data-Driven Diagnosis of Rotating Diode Fault in 
Multiphase Annular Brushless Excitation Systems 
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Abstract  The rotating rectifier is the key part of multiphase annular brushless excitation systems. 
Nevertheless, the rectifiers often experience faults caused by diode failures, which brings security risks in 
practice. Accurately diagnosing faults in the rotating rectifier is pivotal for ensuring the safe operation of 
multiphase annular brushless excitation systems. However, the types of rotating rectifier faults are diverse, and 
the characteristics of different faults are inherently weak. Traditional mechanism-driven diagnostic schemes offer 
interpretability but often struggle with precise fault diagnosis. New data-driven diagnostic schemes exhibit speed 
and accuracy but encounter challenges in training and debugging in practical applications. This paper proposes a 
hybrid mechanism-data-driven diagnostic scheme for rotating rectifier faults. 

Based on the fault mechanism, the frequency domain characteristics of the excitation current after the fault 
are derived, and the fault characteristic patterns are summarized. Then, thresholds of the mechanism diagnosis 
model are calculated using finite element simulation data. Extracting the frequency domain characteristics of the 
excitation current allows the fault mechanism to be clearly described, thus providing a solid foundation for 
subsequent fault diagnosis. The current waveform under normal operation and different fault conditions can be 
simulated by adjusting the models, which allows for determining thresholds for various operating conditions. 

Then, the fast dynamic time warping (Fast-DTW) algorithm is introduced to calculate the similarity of 
excitation current time-domain waveforms, subsequently forming a data-driven model combined with the 
k-nearest neighbors (kNN) classifier. The fast-DTW algorithm can align waveforms of different time lengths and 
start points to capture subtle differences between waveforms. By combining the fast-DTW algorithm with the 
kNN classifier, the data-driven model can realize the diagnosis of rotating rectifier faults. 

Mechanism-driven and data-driven diagnostic schemes are integrated based on ensemble learning principles. 
Ensemble learning significantly enhances the overall performance of the model by combining the results of 
multiple learners. Five mechanism-driven and five data-driven models are established to obtain a final diagnostic 
result based on the absolute majority voting method. The hybrid diagnostic scheme exhibits the advantages of 
mechanism-driven and data-driven models, effectively overcoming the limitations of a single-driven model. 

Finally, the verification of prototype experiments indicates that the hybrid scheme’s diagnostic accuracy 
reaches 100%, significantly surpassing single-driven models. Establishing diagnostic models requires offline 
simulation data, reducing training difficulty and improving practicality on-site. The hybrid scheme maintains a 
reasonable diagnostic speed while ensuring high accuracy. 

In conclusion, the proposed hybrid mechanism-data-driven fault diagnosis scheme combines mechanism 
analysis and data-driven methods to enhance the accuracy and robustness of fault diagnosis, demonstrating 
excellent test performance in prototype experiments. The diagnostic approach based on the time-frequency 
characteristics of the excitation current demonstrates excellent interpretability, achieving accurate fault diagnosis 
solely through training with simulation data.  

Keywords：Rotating rectifier faults, mechanism-driven, data-driven, fast-dynamic time warping (Fast-DTW), 
ensemble learning 
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