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摘要 汽轮发电机定子冷水系统须保持良好运行状态，以保障发电机的可靠性和安全性。通

常采用停机检修或温差阈值的方法进行热故障检测，但无法在发电机运行状态下及时有效地检出

故障。为了更精确地发现定子热故障，本文提出基于 Transformer 架构的温度预测算法，并基于多

测点的温度预测结果对未来温差进行估计，建立定子热故障诊断模型。为了缓解故障运行数据较

少的问题，本文使用不同核函数的高斯过程生成多种模式的时间序列，并与原数据进行组合，极

大地扩充了训练样本空间。最后，利用已有的测试数据开展实验。结果表明，本文所提预测算法

的预测效果优于传统自回归积分滑动平均（ARIMA）模型和长短期记忆（LSTM）算法，基于本

文所提预测算法建立的故障诊断模型，对运行状态的识别准确率达到 91.9%，且具有较高的精度和

召回率，从而确保了较低的误报警率和漏报警率。 
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Transformer-based semantic transfer for stator thermal fault diagnosis 
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Abstract The stator cooling water system of a turbine generator must maintain optimal operating 

conditions to ensure the reliability and safety of the generator. Typically, thermal faults are detected 
using methods such as shutdown maintenance or temperature difference thresholds, but these methods 
cannot effectively detect faults in real time while the generator is in operation. To more accurately 
identify stator thermal faults, this paper proposes a temperature prediction algorithm based on the 
Transformer architecture. Using the predicted temperatures from multiple measurement points, the 
future temperature difference is estimated, and a diagnosis model for stator thermal faults is established. 
To address the issue of limited fault operation data samples, this paper utilizes Gaussian processes with 
different kernel functions to generate various types of time series, which are then combined with the 
original data, significantly expanding the training sample space. Finally, experiments are conducted 
using existing test data. The results indicate that the predictive algorithm proposed in this paper 
outperforms traditional autoregressive integrated moving average (ARIMA) and long short term memory 
(LSTM) algorithms. Moreover, the diagnostic model based on this predictive algorithm achieves an 
accuracy rate of 91.9% in identifying operational states, while also maintaining high precision and recall 
rates, ensuring low false alarm and missed alarm rates. 

Keywords：stator thermal faults; outlet-water temperature; Transformer; Gaussian process 
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0  引言 

水冷汽轮发电机定子绕组及其内冷水系统在电

力生产中起着至关重要的作用[1]。定子绕组内的冷

却系统需要保持良好的运行状态，以确保发电机在

高负荷条件下的可靠性和安全性。若冷却系统出现

故障，可能导致定子绕组过热，进而引发设备损坏

或停机事故，严重影响电力供应的稳定性[2]。定子

绕组冷却系统的传统检测手段主要依赖停机检修时

的超声波法和热水流法[3-4]。这些方法虽然能在一定

程度上评估冷却系统的性能，但是存在显著的局限

性，如：无法在发电机运行状态下实时监测冷却水

的流动情况，限制了对动态热故障的诊断能力；测

量精度易受现场条件（绝缘引水管的长度等）制约，

导致检测结果的准确性不足；难以有效识别轻微堵

塞或传感器位置略有偏差的情况。 
为了提高故障预警的准确性和及时性，在较早

阶段发现定子绕组冷水系统的潜在问题，防止严重

事故的发生，应引入先进的传感技术和数据分析方

法。部分研究人员尝试通过研究温度分布规律[5-8]，

建立基于机理的故障诊断模型，但由于影响因素较

多，在复杂多变的工况下模型容易失效。近两年，

将神经网络技术应用于电力设备参数预测和故障诊

断领域的研究越来越受到重视[9-12]。其中，梁郑秋

等提出基于卷积神经网络的核电多相无刷励磁系统

旋转整流器故障诊断方法，展示了神经网络技术在

复杂系统故障检测中的高准确率和应用潜力[13]。衣

思彤等提出一种基于贝叶斯优化、卷积神经网络和

双向长短期记忆神经网络的锂电池健康状态评估方

法，通过结合多健康特征和优化算法，实现了对电

池健康状态的高精度预测，为复杂系统的故障诊断

提供了有效参考[14]。文献[15]提出的通过组内传感

器最大相关性分组和快速训练自编码器长短期记忆

（long short term memory, LSTM）模型，在空气冷

却冷水机组的传感器偏差故障检测中表现优异。此

外，文献[16]通过稀疏自动编码器（stacked auto- 
encoder, SAE）和 LSTM 网络的结合，利用滑动窗

口方法检测过热故障，建立了定子绕组过热故障预

警方法。以上研究表明，将数据驱动的方法用于解

决此类问题具备一定的可行性。 
同时，大语言模型的相关研究表明，Transformer

系列模型比 LSTM 等时间序列预测模型在序列识

别和理解问题方面具备更大潜力[17-19]。尽管现阶段

Transformer 算法主要应用于文本类的相关语义问题

中[20-21]，但已有研究表明，其在数值类型的时间序

列预测问题中也表现较优[18, 22-23]。本文通过将连续

数值类型的时间序列转化为离散类型，把 Transformer
模型应用于定子绕组冷水管出水温度的时间序列预

测中，并结合高斯过程（Gaussian process, GP）实现

语义迁移学习，降低对样本数量的要求，然后基于预

测结果建立热故障诊断模型。将该模型与传统的时间

序列模型如自回归积分滑动平均（ autoregressive 
integrated moving average, ARIMA ） 模 型 [24] 和

LSTM[25-26]模型进行对比，以证明该模型的优越性。 

1  方法原理 

1.1  归一化值离散化 
本文基于出水温度时间序列的预测建立定子绕

组冷水系统热故障诊断模型，在预测环节采用

Transformer 算法。为了采用与自然语言相似的模型

训练方式，首先对数据进行归一化，然后离散化为

固定数量的离散值。 
对于时间序列向量 X，采用如式（1）所示的归

一化处理方式。 

min

max min

−′ =
−

X X
X

X X
           （1） 

式中： ′X 为归一化后的时间序列；Xmin 和 Xmax 分别

为 X的最小值和最大值。 
将归一化后的时间序列 ′X 离散化为固定数量

的离散值，如式（2）所示。 
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式中：q(x)为离散化后的值；b1, b2,…, bB−1 为离散化

过程中确定的阈值点；B 为离散区间的数量。 
1.2  Transformer 算法 

Transformer 算法架构如图 1 所示，采用图中的

编码器-解码器结构，其中编码器的输入为输入序

列，即历史温度序列，解码器的输入为偏置后的输

出序列，即待预测的温度序列，输出为下一时刻的

概率分布。推理过程为自回归形式，每一步计算得

到的结果会被置于解码器输入环节的偏置输出序

列中。 
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图 1  Transformer 算法架构 

为了让模型能够捕捉序列中元素的相对位置和

顺序信息，引入位置编码（positional encoding）。位

置编码为每个输入元素提供位置信息，使模型能够

感知序列中元素的顺序，从而更好地理解输入数据。

Transformer 使用固定的正弦和余弦函数生成位置编

码。由于输入为单测点温度序列，可以简化为 

( ) os
E os sin

10000
p

P p =           （3） 

式中： ( )E osP p 为位置编码函数； osp 为输入序列中

元素的位置。 
编码向量被加到输入向量中，从而将位置信息

嵌入序列数据中。 
多头注意力机制（ multi-head attention）是

Transformer 架构的核心组件之一，主要思想是在处

理输入序列时，允许模型从多个“头（head）”中捕

捉不同的上下文信息。这些“头”能够并行计算不

同的注意力分布，帮助模型从多个角度理解输入数

据的依赖关系。传统的注意力机制只能关注一个注

意力分布，而多头注意力机制则通过将输入数据分

别传入多个注意力头中，使模型能够学习不同的特

征和模式，进而提高对序列信息的捕捉能力。每个

注意力头可以看作是在不同的子空间中独立地执行

注意力操作，最终这些子空间的结果被组合起来，

以更好地表示输入数据。多头注意力机制如图 2 所示。 

 

图 2  多头注意力机制 

输入序列为单测点温度序列，记为 X，序列长

度为 n。为了计算注意力，每个注意力头都从输入

中生成三个不同的向量：Q（query）、K（key）和 V
（value）。这些向量通过线性变换得到。 

Q

K

V

=

=

=

⎧
⎪⎪
⎨
⎪
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Q XW

K XW

V XW

             （4） 

式中，WQ、WK、WV 为参数矩阵。通过式（5）可

计算注意力分数。 

T

K
Attention( , , ) softmax

d

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

QKQ K V V   （5） 

式中：Attention( · )为注意力函数；softmax( · )为向量

归一化操作，将向量转化为概率分布向量；dK 为注

意力头中 Q、K、V向量的维度，以 K1 d 作为缩放

因子，目的是避免点积值过大导致的梯度消失问题。 
1.3  语义迁移 

在实际应用场景中，相对 Transformer 模型庞大

的参数量，定子绕组冷水系统的出水温度时间序列

数据样本量仍显得十分不足。尽管传统的数据增强

方法，比如添加噪声、掩码等，一定程度上可以缓

解过拟合问题，但增加数据集数量仍然是最佳选择。

时间序列通常拆分成趋势、季节性、随机误差等成

分，对于一些更加复杂的时间序列，拆分粒度更加

复杂。为了生成大量多样化模式的时间序列数据，

本文使用高斯过程采用不同的核函数进行采样，生

成不同的时间序列模式。 
高斯过程是一种用于定义函数分布的非参数贝

叶斯方法[27]。高斯过程由其均值函数 m(t)和协方差

函数 ( , )t tκ ′ 定义，表示为 

( )( ) GP ( ), ( , )f t m t t tκ ′∼          （6） 

式中：m(t)为高斯过程在点 t 处的期望值； ( , )t tκ ′ 为
点 t 和 t′之间的协方差。通过选择不同的核函数，
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可以捕捉不同的时间序列模式。各核函数生成的时

间序列如图 3 所示。 

 

（a）线性核 

 

（b）径向基函数核 

 

（c）周期核 

图 3  各核函数生成的时间序列 
线性核定义为 

2( , )=  ( )( )t t t c t cκ σ′ ′− −        （7） 

式中：σ 为标准差；c 为时间偏移量。线性核适用

于捕捉线性趋势的时间序列。 
径向基函数（radial basis function, RBF）核定

义为  
2

2
2

( )( , )=  exp
2

t tt t
l

κ σ
⎛ ⎞′−′ −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

      （8） 

式中，l 为局部变化的尺度，影响曲线平滑度。RBF
核适用于捕捉平滑的局部变化。 

周期核定义为 

2

2
2

π
2sin

( , )=  exp

t t
pt t

l
κ σ

′⎛ − ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟′ −
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

    （9） 

式中，p 为周期长度。周期核适用于捕捉季节性或

周期性模式。 
这些核函数的组合可以生成具有复杂模式的合

成时间序列，将这些时间序列与现有的温度时间序

列进行组合，从现有和生成数据集中进行采样，并

取其加权组合作为新的序列，即 

( )
mix

1

k
i

i
i

λ
=

=∑x x           （10） 

式中： ( )ix 为第 i 个时间序列； iλ 为第 i 个时间序列

的权重；k 为参与加权计算的时间序列的数量。 

2  故障诊断方法 

基于 Transformer 语义迁移的定子热故障诊断

流程如图 4 所示。 

 
图 4  基于 Transformer 语义迁移的定子热故障诊断流程 

1）从历史温度时间序列数据中提取滑动窗口样 

本。假设温度时间序列为 ( )1 2= , , , nx x xX ，滑动窗

口的大小为 w ，则窗口样本可以表示为 =iX  

( )+1 + 1, , , i i i wx x x − ，其中 i 为滑动窗口的起始索引。 

2）使用高斯过程的不同核函数生成大量的模拟

数据，并添加在原始的时间序列数据中，作为新的

数据样本 ˆ
iX ，新的数据集样本数量扩充为原始数据

样本量的 1 000 倍。 

3）使用扩充后的数据集 { }ˆ
iX ，对预测模型进

行预训练。 

4）对预训练后的模型在原始数据上进行微调。 
5）系统实时采集多个温度测点的当前温度数 

据，记为 ( )rt 1 2= , , , Mx x x′ ′ ′X ，其中 M 为测点数。 

使用训练好的模型对未来 N 个时刻的温度进行 

预测，预测结果为 { }1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ= , , , , , j NX X X X X ，其中

( )1, 2, ,
ˆ ˆ ˆ ˆ= , , ,j j j M jx x xX 为在第 j 个时刻各测点的预测 

温度。 
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对每个预测时刻 j，计算各测点之间的最大温

差为  

( ) ( ), ,ˆ ˆ=max minj i j i jX x xΔ −       （11） 

式中，i {1,∈  2,…, M}。从而得到未来 N 个时刻的温

差序列 ( )1 2, , , NX X XΔ Δ Δ ，然后计算温差序列中的

最大值为 

( )max 1 2=max , , , NX X X XΔ Δ Δ Δ     （12） 

6）将 maxXΔ 与预设的故障阈值 thresholdXΔ 进行比

较，如果 max thresholdX XΔ Δ＞ ，则判定为可能出现热

故障，系统发出故障预警，否则继续监测实时温度

数据，重复以上步骤。 

3  实验与分析 

3.1  预测算法实验 
本文采用安徽某厂的汽轮发电机 2021—2023

年的运行数据作为训练数据，总计 42 个测点，数据

采样周期为 1min。对训练数据进行滑窗分段，窗口

长度为 100min，步长为 20min。每个温度测点时间

序列样本长度为 100。 
使用高斯过程生成相同长度的数据样本，数据

量为现有数据样本数量的 1 000 倍，然后与现有数

据进行加权叠加，并使用新生成的数据对 Transformer
模型进行预训练。预训练完成后，利用原训练数据

样本进行模型微调。 
同时，训练 ARIMA 和 LSTM 模型，并对训练

结果进行对比分析。本文统计 235 组测试数据的预

测值与真实值之间的方均根误差（root mean square 
error, RMSE）平均值，RMSE 越低，说明算法对数

据的表达能力越强。不同预测算法的 RMSE 结果见

表 1。 

表 1  不同预测算法 RMSE 结果 
算法 预测值与真实值 RMSE 平均值 

ARIMA 0.052 3 

LSTM 0.073 9 

本文算法 0.048 4 
 
3.2  故障诊断分析 

本文以 8K 作为阈值，即以经典阈值法的标准

判据作为温度序列是否为故障序列的基准判据。如

果预测的温度时间序列中，某一时刻下的最大温差

超过了阈值，则认为发生了热故障。这需要预测算

法能够准确地预测温度序列的未来走向，从而更加

准确地计算温差。真实与预测温差分布如图 5 所示，

两者关系越接近线性且斜率越接近 1，则说明预测

越精准。从图 5 可以看出，真实温差和预测温差整

体呈线性相关，但当真实温差达到 8K 及以上时，

预测出现相对较大的偏差。这一现象与数据特性有

关，温差越大说明数据变化越剧烈，此时模型的预

测能力有所下降，但总体来说，模型仍然具有较优

的预测能力。 

 

图 5  真实与预测温差分布 

在已有的 235 组测试数据集上进行热故障预警

测试，正常序列标签为 0，故障序列标签为 1。其中，

对于故障序列，使用温差阈值达到传统报警点之前

的温度序列进行模型推理，与工程实践保持一致。

模型对于两种序列采用相同的预测方法，若提前预

测出温差将超过 8K，则发出预警信息。之后，统计

模型对两种序列的报警情况，以进一步分析模型在

故障诊断中的表现。故障诊断混淆矩阵见表 2。通

过混淆矩阵，计算得到故障诊断结果指标见表 3。 

表 2  故障诊断混淆矩阵 

类别 预测标签 0 预测标签 1 

真实标签 0 186 8 

真实标签 1 11 30 
 

表 3  故障诊断结果指标 

指标 数值/% 

准确率 91.9 

精度 79.0 

召回率 73.2 

F1 分数 76.0 
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表 3 中，准确率综合体现对正常和故障情况的

预测效果，为 91.9%，说明诊断方法总体效果较优。

同时，对于故障数据样本较少的情形，通常也关注

精度和召回率。精度高意味着误报警少，召回率高

意味着漏报警少。本文方法的精度和召回率均高于

70%，表明其在故障样本数据较少的情况下的故障

诊断性能优异。在上述预警数据测试评估中发现，

本文方法平均可提前 14.3min（发出预警时刻与阈值

法检测到故障时刻的时间间隔）发出热故障预警，

有利于缩短故障响应时间。 

4  结论 

本文所提基于 Transformer 语义迁移的定子热

故障诊断模型，在数据预测环节优于传统的 ARIMA
和 LSTM 模型，同时在故障数据样本较少的情况下，

本文模型的故障诊断结果达到了 91.9%的准确率，

且兼具较高的精度和召回率，性能表现优异，能够

比传统的阈值法更早发现热故障隐患，可为实际定

子运行过程中的热故障预警提供参考。 
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