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［摘 要］发电机定子铁芯温度异常可能导致绝缘材料老化、绕组短路等严重问题，进而影响发电机

的整体性能和寿命。提出一种基于 FFCM-MHDA-iTransformer 的汽轮发电机定子铁芯温度

预测模型，充分利用改进的 Transformer 架构，即倒置 Transformer（iTransformer）模型，

使用倒置的时间序列编码方式，解决 Transformer 在处理多元变量相关性方面的局限；采

用融合傅里叶卷积混合器（fused Fourier convolution mixer，FFCM）实现对时序数据的局

部特征提取和增强；使用多头差分注意力机制（multi-head differential attention，MHDA）

替换传统自注意力，有效消除注意力噪声，促使模型关注关键信息。经过训练和验证，与

其他主流预测模型相比，该模型具有更高的预测精度，有助于及时发现潜在故障，避免停

机检修，对保障汽轮发电机稳定运行具有重要应用价值，有效地提升了温度预测技术的准

确性与实用性。 
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意力机制 
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Prediction model for stator core temperature of turbo generator based on 

FFCM-MHDA-iTransformer 
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(1.Department of Computer Science, North China Electric Power University, Baoding 071003, China; 
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Abstract: Abnormal stator core temperatures in generators can lead to serious issues such as aging of insulating 

materials and winding shorts, thereby affecting the overall performance and lifespan of the generator. This study 

presents a stator core temperature prediction model for turbo generators based on FFCM-MHDA-iTransformer. It 

leverages an improved Transformer architecture, namely the inverted Transformer (iTransformer) model, which 

adopts an inverted time-series encoding approach to address the limitations of the standard Transformer in handling 

multivariate variable correlations. The model employs fused Fourier convolution mixer (FFCM) to enhance and 

extract local features from time-series data. Furthermore, the model replaces conventional self-attention with multi-

head differential attention (MHDA), effectively reducing attention noise and directing the model’s focus towards 

critical information. After training and validation, the proposed model demonstrates higher prediction accuracy 

compared to other mainstream prediction models. It facilitates timely detection of potential faults, preventing 

shutdowns for maintenance, and holds significant application value for ensuring stable operation of turbo generators. 

This approach effectively enhances the accuracy and practicality of temperature prediction technology. 
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“双碳”目标推动新能源发电快速发展，但风

电与光伏的间歇波动性使其难以像传统电源一样

精准控制，我国电力系统正面临灵活性资源需求 

增长与供给不足的矛盾[1-2]。展望未来，煤电仍需

扮演重要角色，不仅需保障基础供电，还需承担系

统调节的重要功能[3-4]。开展火电机组健康状态预

测，能提前识别潜在缺陷，提升机组健康性和可靠

性。发电机是机组的关键设备，而定子铁芯是其重

要组成部件。一旦定子铁芯因绝缘层受损而局部异

常升温，将严重威胁定子线棒安全，进而对发电机

的稳定运行构成重大威胁[5]。新旧发电机在相同工

况下的定子铁芯温度存在显著差异，随着设备老

化，铁芯温度可能升高，从而加剧设备磨损和故障

风险[6-7]。鉴于此，对定子铁芯温度进行预测显得尤

为重要。 

汽轮发电机定子铁芯温度预测基于数学模型

或仿真技术，结合运行参数和结构特性，实时监测

与预测铁芯温度。传统方法以热力学理论和多物理

场耦合为核心，构建温度场模型。王芳等[8]通过高

精度三维计算流体力学与多物理场耦合仿真，系统

揭示了汽轮发电机定子铁芯温度分布规律。胡磊[9]

对定子铁芯建立等效热网络得到了整个计算域内

的温度分布。但此类方法存在计算耗时，难以实时

预测的局限性。近年来，随着深度学习（deep 

learning，DL）的发展，考虑多源变量的数据分析

监测模型受到广泛关注。Cai 等人[10]提出了一种基

于伪孪生嵌套长短时记忆（pseudo siamese nested 

long short-term memory，PSNLSTM）神经网络的模

型，实现了对定子铁芯、定子齿和定子绕组的温度

预测。常玉红等[11]提出了一种基于时间卷积神经

网络（temporal convolutional network，TCN）的模

型，以历史监测数据训练模型，显著提升了抽水  

蓄能机组定子温度监测的精度与实时性。姚驰宇 

等[12]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。温建民等[13]基于长

短时记忆（long short-term memory，LSTM）神经网

络预测变压器绕组温度，选取绕组温度、环境温度、

运行功率、运行电流作为输入变量进行训练得到温

度预测模型。 

具有较强非线性处理能力的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）在一定程度

上难以准确捕捉数据中的时间依赖关系，这可能导

致其在处理时序数据时预测精度存在一定局限性。

而循环神经网络（recurrent neural network，RNN）、

LSTM 神经网络等时序数据模型对邻近输入依赖性

较高，当序列数据存在急剧变化的现象时，其预测

效果可能会出现一定误差。 

因此，本文建立火电机组健康状态预测整体框

架并提出一种基于FFCM-MHDA-iTransformer的预

测模型，使用该模型预测汽轮发电机定子铁芯温

度。针对火力发电机定子铁芯温度的时序性特征，

引入倒置 Transformer（iTransformer）模型，采用倒

置的时间序列编码策略，突破处理复杂多元相关性

时的局限；通过融合傅里叶卷积混合器（ fused 

Fourier convolution mixer，FFCM）深入挖掘数据的

全局趋势和局部波动。使用多头差分注意力机制

（multi-head differential attention，MHDA），有效降

低注意力噪声，进一步提升预测的精度，旨在及时

发现潜在故障，保障发电机稳定运行。 

1 方法理论 

1.1 基于 iTransformer 模型的时序预测架构 

传统 Transformer 在处理多变量时间序列时面

临性能退化、变量嵌入策略的不合理性以及语义信

息匮乏等问题。为此，研究者提出了一种倒置

Transformer 架构的 iTransformer 模型[14]，模型具体

如图 1 所示。模型首先将同一变量的整个时间序列

映射至高维特征空间，独立且精确地捕捉每个变量

所承载的历史动态信息，运用注意力机制处理建模

变量间的复杂相关性；同时，前馈神经网络在时间

维度上逐层编码历史观测的特征，进而映射至未来

的预测值。 

iTransformer 模型在设计上进行了简化，由嵌入

层（embedding layer）、层归一化（layer normalization，

LN）、投影层（projector layer）以及若干可堆叠的

Transformer 模块（TrmBlock）构成。整体模型结构

如图 2 所示。 

本文构建模型采用 iTransformer 模型中的反转

时间序列编码层作为数据嵌入层并以前馈神经网

络（feed-forward neural network，FNN）作为中间层

和最终投影层，同时对 TrmBlock 自注意力模块进
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行改进。 

 

图 1 iTransformer 应用于序列的反转形状上 

Fig.1 Applying iTransformer to reversed shape of the 

sequence 

 

图 2 iTransformer 的整体模型结构 

Fig.2 Overall model architecture of iTransformer 

1.1.1 嵌入层 

对于一个时间跨度为 T、包含 N 个变量的多维

时间序列 X={x1, …, xT}∈RT×N 可以采用 2 种方式来

表达：一是通过使用 Xt,:表示在同一时间点上所有变

量的状态，即捕捉到瞬间的系统快照；二是通过序

列 X,n 来追踪单个变量随时间流转的完整轨迹。时

间序列数据往往蕴含着丰富的语义信息，并且其各

变量通常具有完全不同的物理含义，即使语义相

同，其测量单位也可能完全不同。相较于传统方法

中直接对原始时间序列数据 Xt,:进行特征嵌入，

iTransformer 模型创新性地修改了嵌入层，将时间序

列数据的维度进行反转，使得每个变量成为一个时

间序列，对每个 X,n 独立地进行特征映射，获得 N

个变量的特征表示，H={h1, …, hN}∈RN×D，其中   

hi∈RN×D蕴含了对应变量在过去时间段 T 内的时序

变化趋势和特征信息。 

1.1.2 前馈神经网络 

iTransformer 利用 FNN 处理每个变量 token 的

完整序列表示，使得 FNN 能够提取复杂且全面的

时间序列特征，从而克服了信息错位和局部化限制

的问题。通过堆叠转置模块，iTransformer 有效地对

观测到的时间序列进行编码，并利用密集的非线性

连接解码未来序列的表示。iTransformer 中的 FNN

作为预测表征学习器更为高效，其神经元经过训练

能够捕捉时间序列的内在属性，如振幅、周期性和

频谱特征，这些特征在不同时间序列中可共享。 

1.2 融合傅里叶卷积混合器 

直接应用 Transformer 处理时间序列数据存在

局部特征提取不足的问题。有研究提出结合时空 

卷积网络与注意力机制[15]，融合卷积神经网络局 

部特征提取优势和 Transformer 全局建模能力，提

高预测准确性。本文采用融合傅里叶卷积混合器技

术[16]，实现对时序数据的局部特征提取和增强，其

结构如图 3 所示。 

 

图 3 傅里叶卷积混合器 

Fig.3 Fused Fourier convolution mixer 

具体而言，在空间域操作中，使用点卷积提升

输入特征 X∈RN×W×C 并将其分成 2 组以提取多尺度

局部特征，最终获得生成空间域特征图 Xspatial∈
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RN×W×2C，形式如下： 

spatial PConv( Convmulti Split(PConv( )))σ  X X  (1) 

式中：Convmulti 为空间域中不同核大小的深度卷

积；PConv 为点卷积；为 GeLU 激活。 

在频域操作中，Xspatial 经离散傅里叶变换

（discrete Fourier transform，DFT）为实部和虚部分

量，将空间域特征图转换至频域，生成蕴含数据全

局信息的特征图，特别是频率特性。连接的分量经

过 1×1 核大小的卷积操作，进一步提取和增强全

局特征。调制后，实部和虚部分量被分割，离散傅

里叶逆变换（ inverse discrete Fourier transform，

IDFT）将频域特征转换回空间域： 

R I spatial, DFT( )X X X          (2) 

R I R I, BN(PConv(Concat(ˆ ˆ , )))σ X X X X     (3) 

FFCM spatial frequencyPConv( ) X X X       (4) 

最后，通过残差结构和 PConv 获得 FFCM 的 

输出： 

FFCM spatial frequencyPConv( ) X X X        (5) 

频域特征与原始空间域特征通过残差连接进

行融合，生成包含丰富全局和局部信息的输出特征

图，充分利用频域和空域的特征信息，以提升时间

序列预测的性能。 

1.3 多头差分注意力机制 

经典 Transformer 模型用注意力机制捕捉序列

全局依赖，但在时间序列预测中会产生注意力噪声。

因处理海量信息时，模型易关注无关信息，复杂序列

又增大区分难度。故减少注意力噪声、增强关键时

间特征捕捉能力，是当前研究亟待解决的问题。本

文将 iTransformer 模型中的多头自注意力机制替换

成多头差分注意力机制[17]，以相邻时间步差异关注

信息变化，构建差分编码器消除噪声，引导模型聚

焦关键信息。多头差分注意力机制结构如图 4 所示。 

具体来说，给定输入 X，首先将它投射成查询

（query）、键（key）和值（value），即 Q1、Q2、K1、

K2、V。然后差分注意力算子 DiffAttn 通过以下方

式计算输出： 

1 2 1 2
[ ; ] ,[ ; ] ,Q K V  Q Q XW K K XW V XW     (6) 

T T

1 1 2DiffAttn( ) softmax softmaxλ
d d

 
    
        

2
Q K Q K

X V

(7) 

式中：WQ、WK、WV为用于训练模型的参数矩阵；d

为向量维度；为可学习的标量；softmax为归一化函

数。为了同步学习动态，将标量重新参数化为： 

1 1 2 2q k q k initexp( ) exp( )λ λ λ λ λ λ         (8) 

式中：q1、k1、q2、k2为可学习的向量；init∈(0, 

1)∈(0,1)为用于初始化的常数。 

 

图 4 多头差分注意力机制 

Fig.4 The multi-head differential attention mechanism 

差分注意力机制的关键在于计算 2 个 softmax

注意力图之间的差异。模型首先利用查询和键向量

生成两组不同的注意力图，并通过相减的方式得到

差分结果，能够使模型更加集中于与当前任务紧密

相关的上下文信息，减少对不相关信息的注意。 

h 表示注意力头（head）的数量，多头差分注意

力机制对各个头使用不同的投影矩阵 WV,i、WK,i、

WQ,i，i∈[1, h]。标量在同一层内的头之间共享。然

后对头输出执行归一化，LN 独立应用于每个 head，

由于差分注意力往往具有更稀疏的模式，因此头之

间的统计信息更加多样化。为了改进梯度的统计情

况，LN 算子会在连接操作之前对每个头进行归一

化。最终投射成最终结果，如下所示： 

, , ,head DiffAttn( ; , , , )i Q i K i V i λ X W W W     (9) 

init ihead (1 ) LN(head )i λ          (10) 

1 OMultihead( ) Concat(head , ,head )
h

X W   (11) 

式中：WO 为可学习的投影矩阵；LN 为对每个头使

用均方根归一化；Concat 的作用是沿通道维度将头

连接在一起。使用一个固定乘数(1–init)作为 LN 的

缩放尺度，以使梯度与 Transformer 对齐。 
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2 基于 FFCM-MHDA-iTransformer 的

火电机组健康状态指标预测模型 

2.1 火电机组健康状态指标预测整体框架 

本文建立的火电机组健康状态指标预测整体

框架如图 5 所示。具体过程为：从火电机组的各类

监测系统和信息平台收集运行数据、历史故障记

录、环境监测信息等，并进行数据清洗等预处理工

作；利用相关性分析方法，从预处理后的数据中提

取与待预测指标密切相关的特征变量；构建 FFCM-

MHDA-iTransformer 预测模型，利用历史数据对模

型进行训练，得到最优的预测模型参数；将特征变

量输入训练好的预测模型，得到火电机组未来一段

时间内的健康状态指标预测结果。 

对预测结果进行分析，可以识别机组潜在的故

障风险，为制定科学合理的维护计划提供支持。 

 

图 5 火电机组健康状态指标预测整体框架 

Fig.5 The overall framework for predicting health status 

indicators of thermal power units 

2.2 FFCM-MHDA-iTransformer 模型构建 

本文以 FFCM、iTransformer 倒置时间序列编码

层、MHDA、FFN 构建 FFCM-MHDA-iTransformer

预测模型，模型结构如图 6 所示。 

 

图 6 FFCM-MHDA-iTransformer 预测模型 

Fig.6 The FFCM-MHDA-iTransformer prediction model 

该模型首先通过FFCM实现对时序数据的局部

特征提取和增强，并通过残差连接原始输入数据和

局部特征增强后的数据，然后采用反转的时间序列

嵌入层将同一变量的整个时间序列映射至高维特

征空间，形成变量标记，编码后的数据通过多头差

分注意力模块减少时间序列预测中的注意力噪声。

最终经过前馈神经网络映射得到预测结果。 

3 基于 FFCM-MHDA-iTransformer 的

发电机定子铁芯温度预测 

3.1 数据集和数据处理 

本文的数据来源于宁夏某火电机组，机组的历

史设备运行数据经传感器收集，并被保存在电厂的

数据采集与监视控制系统（supervisory control and  
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data acquisition，SCADA）中，包含汽轮机、锅炉、

发电机三大设备各类测点数据 180 余种，采样间隔

为 15 min，选取其中 2023 年 1 月 1 日至 2023 年 2 月

28 日的 5 664 组数据作为数据集。 

首先从现场采集的海量数据中初步筛选出与

预测指标定子铁芯温度紧密相关的数据子集。采用

四分位法判断并处理数据中的离群值，运用线性插

值的方法补全缺失的数据；然后使用相关性分析的

方法，深入挖掘并确定价值密度高、与预测目标高

度相关、适合作为模型训练输入的数据，将原始数

据集进行归一化得到多特征数据集；最后按照 7:2:1

的比例划分为训练集、验证集、测试集。输入变量

的维度为 6，时间跨度即输入数据的窗口大小为 36，

即使用前 9 h 的数据预测下一时刻的铁芯温度。具

体方法为将某一时刻的多特征时间序列数据[Xi, 

Xi+1, …, Xi+35]作为模型输入，将下一个测点的数据

Xi+36 作为模型输出。 

3.1.1 发电机定子铁芯温度预测数据选取 

在预测火电机组发电机定子铁芯温度的研究

中，除了直接相关的指标定子铁芯温度历史数据

外，本文选择以下关键数据作为初步数据子集：母

线电压、励磁电压、励磁电流、定子机端电压、定

子机端电流、主变绕组温度以及主变油面温度。 

火电机组中，发电机作为重要的能量转换设

备，其定子铁芯温度受到多种因素的影响。母线电

压和定子机端电压反映了发电机的电气运行状态，

参数变化可能导致发电机内部的电磁场分布变化，

从而影响定子铁芯的损耗和温度；励磁电压及励磁

电流则直接决定了发电机磁场的强弱，进而影响定

子铁芯中的磁通密度和涡流损耗，涡流损耗是定子

铁芯发热的主要原因之一，因此励磁参数与定子铁

芯温度密切相关；定子机端电流反映了发电机的输

出电流情况，而电流的大小和变化可能导致定子绕

组中的铜耗增加，进而通过热传导影响定子铁芯的

温度；此外，主变绕组温度及主变油面温度作为变

压器油冷却系统的重要参数，其变化可以反映变压

器的负载情况和散热效率，也会对发电机定子铁芯

温度产生影响。初步数据子集信息见表 1。 

表 1 发电机定子铁芯温度预测相关参数 

Tab.1 Relevant parameters for predicting the stator core temperature of the generator 

序号 参数 序号 参数 

1 定子铁芯温度/℃ 5 定子机端电压/V 

2 母线电压/V 6 定子机端电流/A 

3 励磁电压/V 7 主变绕组温度/℃ 

4 励磁电流/A 8 主变油面温度/℃ 

 

3.1.2 发电机定子铁芯温度预测数据处理 

在构建指标预测模型时，全面纳入特征参数常

因高维度和冗余性导致预测精度下降。特征筛选是

降维的有效方法，但火电机组历史数据的高维度、

非线性及强相关性使筛选复杂化。本文引入距离相

关系数法综合评估线性和非线性相关性，为模型构

建提供精确特征选择依据，以克服传统 Pearson 相

关系数对线性关系和正态分布的依赖。 

设{(xi, yi), i=1, 2, …, n}为总体(X, Y)的随机样

本，首先计算每对观测值之间的欧氏距离，形成距

离矩阵 A 和 B。 

|| ,  || , 1|| | ,2, ,|  ij i j ij i ja x x b y y i j n       (12) 

然后对距离矩阵 A 和 B 进行双重中心化处理，

即从每个元素中减去其行平均值、列平均值，并加

上整体平均值。 

,   ij ij i j ij ij i ja a a a b b b b       A B   (13) 

距离协方差和距离方差的计算公式如下： 

2

2
, 1

1
dCov ( , )

n

ij ij

i jn 

 X Y A B         (14) 

2 2

2
, 1

1
dVar ( )

n

ij

i jn 

 X A           (15) 

2 2

2
, 1

1
dVar ( )

n

ij

i jn 

 Y B           (16) 

代入距离相关系数的公式，得到两随机变量的

距离相关样本估计值，距离相关系数越大，说明相

关性越强，特征参数越重要。 

dCov ( , )
dCor( , )

dVar( )dVar( )


2
X Y

X Y
X Y

       (17) 

计算出发电机定子铁芯温度特征参数之间的

相关系数，绘制出相关性系数热力图如图 7 所示。 
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图 7 发电机定子铁芯温度相关系数热力图 

Fig.7 Correlation coefficient heatmap for stator core temperature of the generator 

认为距离相关系数大于 0.4 的特征与发电机定

子铁芯温度数据变化有较大相关性，发电机定子铁

芯温度预测模型输入数据为定子铁芯温度、励磁电

压、励磁电流、定子机端电流、主变绕组温度以及

主变油面温度。 

3.2 评价指标 

为了评价FFCM-MHDA-iTransformer模型的预

测精度，本文采用平均绝对误差（mean absolute 

error，MAE）MAE、均方根误差（root mean squared 

error，RMSE）RMSE、平均绝对百分比误差（mean 

absolute percentage error，MAPE）MAPE以及拟合优

度 R2作为模型的评价指标。 

各评价指标计算公式为： 

MAE

1

ˆ
1

| |
n

i i

i

δ y y
n 

             (18) 

2

RMSE

1
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式中：n 为样本数量；yi为第 i 个样本的真实值； ˆ
iy

为第 i 个样本的预测值； y 为真实值的平均值。 

3.3 超参数和模型设置 

实验使用 Python3.8 编程语言，基于 Pytorch 

1.10.2 框架搭建模型，并借助 NVIDIA GeForce RTX 

3080 GPU 加速计算，使用 Adam 优化器，训练轮次

为 100。为提高训练效率，本文采用动态调整学习

率策略及早停机制。表 2 总结了本文模型的关键超

参数设置。 

表 2 参数设置 

Tab.2 Parameter settings 

序号 参数名称 设置值 

1 批次大小 64 

2 初始学习率 0.001 

3 Dropout 0.1 

4 多头注意力头数 8 

5 编码器数量 2 

6 解码器数量 1 

7 早停机制耐心值 20 

8 可变学习率 20 epoch/0.5 

3.4 实验结果 

3.4.1 消融实验 

为验证改进方法的有效性，本文使用相同的实

验环境、实验数据、模型参数等进行消融实验。在

整体模型的基础上提出以下 4 种模型：第 1 组为不

使用 iTransformer 反转时间序列编码，而使用传统

Transformer 嵌入编码的模型，记为 no-iTransformer；

第 2 组为不使用多头差分注意力机制 MHDA 模块

而使用普通自注意力机制的模型，记为 no-MHDA；

第 3 组为不使用傅里叶卷积混合器 FFCM 的模型，

记为 no-FFCM；第 4 组为本文提出的使用反转时间

序列编码、FFCM 及 MHDA 的完整模型。消融实验
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结果见表 3，可得如下结论： 

1）预测效果最好的模型是包含全部模块的

FFCM-MHDA-iTransformer 模型，各项指标都优于

其他模型； 

2）分别消除 iTransformer 时间序列编码、傅里

叶卷积混合模块及多头差分注意力机制模块后，模

型误差有所增大。 

表 3 消融实验评价指标对比 

Tab.3 Comparison of evaluation indicators in ablation 

experiments 

模型 R2 MAE RMSE MAPE 

no-iTransformer 0.918 7 0.931 6 1.239 1.56 

no-MHDA 0.928 2 0.867 0 1.164 1.46 

no-FFCM 0.917 1 0.949 3 1.251 1.60 

FFCM+MHDA+iTransformer 0.931 8 0.840 9 1.135 1.42 

消融实验中发电机定子铁芯温度预测结果如

图 8 所示，实验间隔为 15 min。 

 

图 8 消融实验发电机定子铁芯温度预测结果 

Fig.8 The prediction results for generator stator core 

temperature in ablation experiments 

由图 8 可知： 

1）加入 iTransformer 时间序列编码后，输入序

列的每个变量被独立地嵌入为变量标记（token），

反转操作使得嵌入的标记能够更好地捕捉时间序

列的全局特征，实现对非线性模式的准确捕捉； 

2）加入 FFCM 傅里叶卷积混合模块后，有效

地捕捉到了时间序列中的周期性成分和趋势变化，

从而提升了模型对时间序列数据的处理能力，在变

化趋势明显的数据上拟合情况较好； 

3）加入 MHDA 多头差分注意力机制模块后，

模型能够更加专注于时间序列中的关键时间特征

并抑制预测任务不直接相关的信息，在连续波动、

变化趋势不明显的数据上拟合较好； 

4）当反转编码方式、FFCM 和 MHDA 同时应

用于模型时，模型能够实现对时间序列数据的全面

理解和准确预测，结果充分证明反转编码方式、

FFCM 和 MHDA 在预测任务中的协同作用。 

消融实验证明，FFCM-MHDA-iTransformer 预

测模型中的每个模块都展现出了独特的优势。 

3.4.2 对比实验 

为验证本文模型FFCM-MHDA-iTransformer在

发电机定子铁芯温度预测中的有效性，设置以下几

种经典的时间序列预测模型 CNN、SVR、GRU、

LSTM、CNN-LSTM 作为对照算法。为消除其他因

素对各模型结果造成干扰，各算法使用相同的实验

环境、训练集、测试集，以及训练轮次、优化器等

参数。对比实验结果见表 4。 

表 4 对比实验评价指标对比 

Tab.4 Comparison of evaluation indicators in comparative 

experiments 

模型 R2 δMAE δRMSE δMAPE 

CNN 0.912 9 0.985 9 1.282 1.68 

SVR 0.912 9 1.066 2 1.282 1.81 

GRU 0.910 3 0.998 4 1.301 1.70 

LSTM 0.918 1 0.936 7 1.243 1.58 

CNN-LSTM 0.917 6 0.963 5 1.247 1.63 

FFCM+MHDA+iTransformer 0.931 8 0.840 9 1.135 1.42 

对比实验中发电机定子铁芯温度预测结果如

图 9 所示。由图 9 可知，本文所提模型在每种评价

指标下均取得了最优的结果。相比于 CNN、SVR、

GRU、LSTM、CNN-LSTM 模型，FFCM+MHDA+ 

iTransformer 模型在发电机定子铁芯温度预测中，

δMAPE分别降低了 15.48%、21.55%、16.47%、10.13%、

12.88%，δRMSE分别降低了 11.47%、11.47%、12.76%、

8.69%、10.91%，δMAE分别降低了 14.71%、21.13%、

15.78%、10.23%、12.72%，拟合系数均高于其他模

型，表明本文方法相比传统预测方法有更好的预测

效果。 

 

图 9 对比实验发电机定子铁芯温度预测结果 

Fig.9 The prediction results for generator stator core 

temperature in comparative experiments 
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4 结  论 

本文建立火电机组健康状态预测的整体框架，

提出一种基于FFCM-MHDA-iTransformer的预测模

型，实现了火力发电机定子铁芯温度的准确预测，

为汽轮发电机状态乃至火电机组的健康状态预测

提供了新的思路和方法，主要研究结论如下。 

1）基于 FFCM-MHDA-iTransformer 的预测模

型能够挖掘多维时序数据的非线性关系，与 CNN、

LSTM 等模型进行比较，每种评价指标均取得了最

优结果。 

2）针对火力发电机定子铁芯温度的时序性特

征，引入 iTransformer 时间序列编码方式，能够更

敏锐地捕捉时间序列的全局特性；通过结合傅里叶

变换与卷积操作，可以捕捉时间序列的局部波动，

提高预测的准确性。 

3）针对注意力噪声过大的问题，使用多头差分

注意力机制能够有效抑制与预测任务不相关的信

息，提升预测准确性。 
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