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摘  要 

在新能源高渗透率背景下，电力现货价格频繁波动，传统模型在处理这类非线性、非平稳时序数据时存

在性能瓶颈。本文提出xLSTM-Informer模型，融合xLSTM、稀疏注意力机制(ProbSparse Attention)及
BlockDiagonal结构压缩方法，构建出适应强波动市场特征的预测架构。其中xLSTM顺序堆叠了一个

xLSTM乘性门控单元(mLSTM)和一个结构化LSTM (sLSTM)模块，并且将BlockDiagonal结构压缩方法

运用到mLSTM中，更好地提取时序局部特征的注意力，旨在处理长序列建模时信息传递受限、参数冗

余以及时序特征表达能力不足等问题。模型在输入数据归一化过程中联合采用层归一化与组归一化策

略，增强对尺度异构数据的鲁棒性。实验采用甘肃省2024年上半年电力现货市场数据，在多种天气场

景(晴天、大风、阴天、无风)下进行测试。结果表明，xLSTM-Informer在五项主要评价指标(RMSE, MAE, 
MAPE, TIC, R2)上均优于CNN、CNN-LSTM、Informer和iTransformer等基准模型。其中在典型晴天场

景下，RMSE仅为8.863，MAPE为4.556%，R2高达0.987，展现出对极端市场变化的强适应能力和稳

定性。 
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Abstract 
Against the backdrop of high new energy penetration, electricity spot prices exhibit frequent fluctua-
tions, and traditional models suffer from performance bottlenecks when modeling such nonlinear 
and non-stationary time series. This paper proposes the xLSTM-Informer model, which integrates 
xLSTM, ProbSparse Attention, and a BlockDiagonal matrix compression method to construct a pre-
diction framework adapted to highly volatile market characteristics. Specifically, xLSTM sequen-
tially stacks a multiplicative LSTM (mLSTM) unit and a structured LSTM (sLSTM) module, with the 
BlockDiagonal compression method incorporated into the mLSTM to better capture attention over 
local time-series features. This design addresses the limitations of long-sequence modeling, includ-
ing constrained information propagation, parameter redundancy, and insufficient representation 
of temporal patterns. To enhance robustness against scale-heterogeneous data, the model combines 
layer normalization and group normalization during input data standardization. Experiments are 
conducted using electricity spot market data from Gansu Province in the first half of 2024, evaluated 
across multiple weather scenarios (sunny, windy, cloudy, calm). The results demonstrate that xLSTM-
Informer outperforms baseline models such as CNN, CNN-LSTM, Informer, and iTransformer across 
five key evaluation metrics (RMSE, MAE, MAPE, TIC, R2). In the typical sunny scenario, the model 
achieves an RMSE of 8.863, MAPE of 4.556%, and R2 of 0.987, verifying its strong adaptability and 
stability under extreme market variations. 
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1. 引言 

电力现货价格的演变受到天气、负荷、发电结构及政策信号等多源异构因素影响，呈现出显著的非

线性、非平稳与突变性特征[1] [2]。传统统计模型受限于线性假设与静态机制，难以应对复杂时序依赖关

系[3]。在此背景下，深度学习方法被广泛引入电力市场预测中。例如，LSTM (长短期记忆网络) [4]、RNN 
(循环神经网络)、CNN (卷积神经网络)等模型在电力负荷预测和电价预测中均表现出良好性能[5]-[8]。然

而，LSTM 受限于串行计算结构，难以处理超长输入序列；而 Transformer (转换器)虽具有全局建模能力，

但其 O (n2)的注意力计算复杂度限制了实际应用的规模扩展性[7] [8]。 
已有研究尝试通过多种改进路径提升预测能力。例如，基于深度学习的电力价格预测已在国内外得

到广泛探讨[9]，部分研究进一步结合注意力机制[10]或混合结构模型[7] [8]来增强对非线性与非平稳性的

刻画能力。但总体来看，现有方法仍存在对长序列建模不足、对局部突变响应不敏感以及计算效率偏低

等瓶颈。 
针对上述问题，本文提出一种融合多种结构优势的深度时序预测架构——xLSTM-Informer (长短期稀

疏注意力预测模型)，旨在实现对电力现货价格的高精度、强鲁棒预测。该模型整合了多尺度因果卷积、

稀疏注意力机制、双路径门控记忆结构(mLSTM 与 sLSTM)、BlockDiagonal 参数压缩以及层归一化与组

归一化联合策略，构建了一个兼顾全局依赖建模与局部突变感知的混合架构。本文的研究工作基于对现

有文献的系统分析与模型创新，为新能源高渗透率背景下的电力市场预测提供新的方法论支持。 
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2. 相关工作 

近年来，随着新能源渗透率不断提升，电力现货价格预测逐渐成为能源系统智能化中的核心任务之

一，研究者们围绕建模结构、特征融合与时序学习等方向提出了多种解决方案。 
在模型结构方面，文献[6]采用卷积神经网络(CNN)提取电价序列的局部特征，增强了模型对短时波

动的响应能力。然而，CNN 固有的局部感受野限制了其对全局趋势和长期依赖的建模能力。为弥补这一

缺陷，文献[11]与[12]中采用长短期记忆网络(LSTM)，利用其门控机制建模价格序列中的长期依赖关系。

该方法在处理周期性和季节性数据上表现稳定，但在超长时间序列下仍面临计算效率低与训练资源消耗

高的问题。 
自注意力机制的引入显著拓展了时序建模能力。文献[13]提出基于 Transformer 的电价多步预测模型，

通过全局注意力机制捕捉关键时刻的高阶依赖，提高了对异常点与价格拐点的识别能力。Transformer 在
建模能力上表现优异，但其自身 O (n2)的计算复杂度使其在长序列场景中不具备部署优势[14]。 

为解决 Transformer 在长序列上的计算瓶颈，文献[15]提出了 Informer 架构，采用概率稀疏注意力机

制(ProbSparse Attention)，在保留建模能力的同时将计算复杂度降至 O (n log n)，该模型在多个时间序列

任务中表现出良好的精度与效率平衡。文献[16]进一步将 Informer 用于电力负荷预测，验证了其在电力时

序建模中的可行性。 
除了建模架构的优化，数据归一化和特征融合策略也是提升预测鲁棒性的关键。文献[17]指出，在高

波动的新能源市场中，结合层归一化与组归一化能够有效提升模型的训练稳定性与泛化能力，尤其适用

于多维输入变量存在尺度异质性的情境。 
在结构压缩与部署效率上，文献[14]提出了块对角参数化策略，用于压缩 Transformer 中的全连接层

权重矩阵，有效减少模型参数量和显存占用。这一方法与本文提出的 BlockDiagonal 机制在设计理念上高

度一致，均致力于在保证建模能力的同时降低部署资源门槛。 
综上所述，大多数模型在面对新能源出力突变、价格剧烈波动等极端情形时仍存在适应性差、响应

滞后等问题。因此，我们提出融合注意力机制、门控结构与归一化策略的 xLSTM-Informer 模型。 

3. 系统模型 

3.1. xLSTM-Informer 模型架构 

为应对电力现货市场中价格剧烈波动、局部突变频发和长期依赖建模难等挑战，本文提出了一种新

型深度学习模型——xLSTM-Informer。如图 1 所示，我们的深度学习模型第一个阶段利用 xLSTM 模块，

它在捕捉序列中的短期动态信息的同时，增强了模型对多维输入之间结构化关系的建模能力。此外，

xLSTM 的门控更新机制在保留历史记忆与非线性表达的基础上，有效减轻了梯度消失与爆炸的问题，提

升了对长序列依赖的表达效率。第二阶段利用融合稀疏注意力机制的 Informer 模块，大幅降低了时间复

杂度，并通过解码器架构对未来时间步进行精准预测。并且这一阶段在处理超长时间序列时展现出良好

的扩展性和稳定性。 

3.2. 改进的 xLSTM 架构 

为提升对多变量时间序列建模的表达能力与泛化能力，本文改进后的 xLSTM 的架构如图 2 所示，该

结构顺序堆叠了一个 mLSTM 模块和一个 sLSTM 模块，旨在处理长序列建模时信息传递受限、参数冗余

以及时序特征表达能力不足等问题。传统的 RNN 或标准 LSTM 往往在建模长程依赖和跨通道交互方面

存在记忆退化和表示瓶颈，而 Transformer 类模型虽然具有优秀的全局建模能力，但在小数据或稀疏信号
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下容易过拟合。xLSTM 模块融合了局部卷积感知、门控状态更新与注意力引导的表达机制，并借助参数

共享的 BlockDiagonal 结构，在多个子空间中实现高效信息变换，并且兼顾时序数据的短期细节建模与长

期依赖捕捉。 
 

 
Figure 1. xLSTM-Informer model 
图 1. xLSTM-Informer 模型 

 

 
Figure 2. Architecture of the improved xLSTM 
图 2. 改进的 xLSTM 架构 
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3.2.1. mLSTM 子模块 
设在 xLSTM-Informer 编码器阶段中输入的多变量时间序列为 [ ]1 2, , , TX x x x=  ， D

tx ∈ ，其中T 表

示时间步的长度， D 表示每个时间步的特征维度，变量 tx 是第 t 个时间点的输入向量。 
接下来对每个时间步进行归一化与投影处理，可消除特征间分布偏移，增强训练稳定性： 

 ( ) ( ) ( )1 1LayerNorm , up D
t t t up tx x x W x ′= = ∈  (1) 

其中 ( )1
tx 是归一化后的输入， upW 是左投影权重矩阵， up

tx 是投影后的高维表示。 
为了保持时间方向的一致性，引入一维因果卷积： 

 ( )conv CausalConv1D up
t tx x=  (2) 

其中 conv
tx 是卷积后的时序局部特征。 

3.2.2. 基于注意力的 BlockDiagonal 映射 
为了提取时序局部特征的注意力表示，通过 block-wise 投影生成注意力分量： 

 ( )convBlockDiagt q tq x=  (3) 

 ( )convBlockDiagt k tk x=  (4) 

 ( )upBlockDiagt v tv x=  (5) 

其中 tq 是 query 向量，用于从矩阵记忆中检索信息； tk 是 key 向量，经过缩放的线性变换结果，用于计

算记忆的相关性； tv 是 value 向量，代表待存储的信息。它们基于 BlockDiagonal 的子空间线性映射形成

多头表示能力，BlockDiagonal 算法过程如表 1 所示。 
 
Table 1. Algorithm of BlockDiagonal forward propagation 
表 1. BlockDiagonal 前向传播过程算法 

算法 1  BlockDiagonal 前向传播过程 

输入：特征张量 B Dx ×∈ ； 

输出： y  
模块初始化： 
将输出维度 out_features 均分为 num_blocks 组； 
每组输出维度为 block_out_features=out_features/num_blocks。 

For: 1, ,num _ blocksi =  ： 
执行第 i 个子变换 ( )Linearix x= ； 

将所有 ix 在最后一维上拼接： 

( )1 2 num_blockscat , , , ,dim 1y x x x = = −  。 

 
为控制状态更新的比例，引入指数形式的门控函数： 
细胞更新状态公式： 

 1t t t t t tC f C i v k−= +  (6) 

 1t t t t tn f n i k−= +  (7) 

 ( ) { }
, , ,

max ,1
t t

t t t t t t t
t t

C qh o h h g C q n
n q

= = = 




 (8) 
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输入门公式： 

 ( ) convexp ,t t t i t ii i i w x b= = +   (9) 

遗忘门公式： 

 ( ) ( ) convOR exp ,t t t t f t ff f f f w x bσ= = +    (10) 

输出门公式： 

 ( ) up,t t t o t oo o o w x bσ= = +   (11) 

其中 qW 、 kW 、 vW 分别为查询向量、键向量、值向量的权重矩阵； iω 、 fω 、 oω 分别为输入门、遗忘门、

输出门的权重向量； qb 、 kb 、 vb 、 ib 、 fb 、 ob 是偏置项；为逐元素相乘操作，用于输入门与检索结

果的结合。 
输出通过 GroupNorm 正则化，并融合跳跃连接： 

 ( )mLSTM conv
skipGroupNormt t th hW x=  (12) 

其中 skipW 是权重矩阵， mLSTM
th 是 mLSTM 模块的最终输出表示。其中 GroupNorm 算法设计见表 2。 

 
Table 2. Forward propagation of GroupNorm 
表 2. GroupNorm 前向传播过程 

算法 2  GroupNorm 前向传播过程 

输入 B D
th ×∈ ； 

对最后一维重塑为 B N M× ×
 ，其中 N 是分组数，需满足 D N M= × ； 

计算组内的特征均值 µ 和特征方差 2σ ； 
执行标准化操作： 

2
ˆ xx µ

σ ε

−
=

+
 

为每组引入可训练的缩放参数 iγ 和偏移参数 iβ ； 
执行缩放和平移操作： 

ˆ i ix x γ β= ⋅ + ； 

返回输出 x 。 

3.2.3. sLSTM 子模块 
LayerNorm 与 CausalConv 将 mLSTM 输出归一化并卷积以提取时序模式： 

 ( ) ( )2 mLSTMLayerNormt tx h=   (13) 

 ( )( )2conv CausalConv1Dt tx x=  (14) 

sLSTM 引入结构化门控机制，通过选择性更新单元状态，增强对输入中短期动态的建模能力。其计

算模型如公式(15)~(22)所示： 
细胞更新状态公式： 

 ( )1x ,mat t t tm mf i−= +  (15) 

 1t t t t tc f c i z−= +  (16) 
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 ( )( )2T
1t z t z t zW x r h bz ϕ −= + +   (17) 

 1t t t tn f n i−= +   (18) 

 ,t t t t t th o h h c n= =    (19) 

输入门公式： 

 ( )T conv
1expt i t i t ii W x rh b−= + +   (20) 

遗忘门公式： 

 ( )T conv
1expt f t f t ff W x r h b−= + +   (21) 

输出门公式： 

 ( )( )2T
1o t ot t oo W x r h bσ −+ +=   (22) 

其中 tm 是门控归一化的最大激活， tc 是时刻 t 的细胞状态，存储长期记忆； tf 为遗忘门，控制前一时刻

1tc − 的保留程度； ti 是输入门，控制新信息流入细胞状态的程度； to 为输出门，控制细胞状态 tc 流向隐藏

状态 th 的程度； tn 是归一化状态，用于稳定细胞状态更新； th 是时刻 t 的隐藏状态，用于循环连接和输

出； zW 、 iW 、 fW 、 oW 分别为输入、输入门、遗忘门、输出门的权重矩阵； zr 、 ir 、 fr 、 or 分别为输入、

输入门、遗忘门、输出门的循环权重矩阵； zb 、 ib 、 fb 、 ob 是偏置项；σ 和 exp 是激活函数。 

3.2.4. 门控投影与残差输出 
为了增强表示能力并引入非线性门控机制以捕捉更复杂的特征关系，采用双投影与激活函数形成门

控残差结构： 

 ( )1
up ttu W h=  (23) 

 ( )( )2
upGELUt tv W h=  (24) 

 ( )down tt tr W u v=  (25) 

 ( )2final
t t th r x= +  (26) 

其中 tu 是对当前隐藏状态 th 进行线性投影的“信息部分”； tv 是对 th 进行另一组线性变换并通过 GELU
激活后形成的“门控部分”； tr 是通过下投影 downW 还原到原维度； final

th 是最终的输出，含有残差连接。 

3.3. 稀疏注意力机制 

传统 Transformer 在处理长序列时面临注意力计算复杂度高(O (n2))的问题。xLSTM-Informer 采用 In-
former 结构中提出的 ProbSparse Attention 机制，显著降低了注意力计算开销至 O (n log n)，并通过重要

性评分筛选关键时间节点，有效过滤噪声干扰。 
稀疏注意力机制的计算公式为： 

 ( )
T

Pr obSparseAttention , , softmax
k

QKQ K V V
d

 
= ∗  

 
  (27) 

其中 TQK 表示 Query 和 Key 的点积； kd 为缩放因子，防止数值过大导致 softmax 梯度消失。该机制在

电力现货价格预测任务中表现出较强的语义选择性，能够动态关注价格拐点、突变峰值等信息密集区域，

从而提升模型对极端市场情形的适应能力。 
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3.4. 归一化机制融合设计 

归一化策略在提升深度时序模型在高波动场景下的训练稳定性方面具有关键作用。考虑到电力市场

数据维度多、尺度差异大且波动剧烈，xLSTM-Informer 在不同阶段引入如下的两类归一化策略： 
层归一化(Layer Normalization)：用于稳定跨时间步长的梯度传播过程，防止梯度爆炸与消失，表达

如下： 

 ( )LayerNorm xx µ
σ
−

=   (28) 

其中 µ 和σ 分别是输入数据的均值和标准差。 
组归一化(Group Normalization)：通过对通道分组归一处理，提高模型对不同变量间尺度异质性的鲁

棒性，表达式如下： 

 ( )GroupNorm g

g

x
x

µ
σ
−

=  (29) 

其中 gµ 和 gσ 是对输入数据按组进行归一化时的均值和标准差。 
xLSTM-Informer 模型融合了门控注意力与归一化机制，既提升了模型在高频扰动下的稳定性，也增

强了跨步长、跨模态等复杂场景中的建模能力。例如，可通过外接图神经网络(GNN)引入空间拓扑特征，

或结合自然语言嵌入器(如 BERT)处理政策文本类信息，从而提升模型的市场感知能力。 

4. 数据与参数设置 

为验证 xLSTM-Informer 模型在电力现货市场价格预测任务中的有效性，本文对数据预处理、模型训

练、参数设置及评估指标等进行操作与分析。利用真实新能源历史电力市场数据进行建模训练，确保实

验结果具备较强的工程应用参考价值。 

4.1. 数据来源与描述 

本研究选取我国西北地区甘肃省电力交易中心公开发布的现货市场数据作为研究对象，时间跨度为

2024 年 1 月 1 日至 2024 年 6 月 30 日，数据样本时间间隔为 15 分钟。表 3 展示了八类核心变量的描述

性统计，其中电价单位是元/MWh，发电量单位是 MWh。由于我们的变量名太长，为了表格整体性的观

感，这里我们用 1 2 3 4 5 6 7 8, , , , , , ,x x x x x x x x 分别表示电价平均值、实时中长期参考价、火电发电量、光伏发电

量、甘肃省用电量、风力发电量、水力发电量、电力现货价格。 
 

Table 3. Descriptive statistics of eight core variables 
表 3. 八类核心变量的描述性统计 

 电价 
平均值 

实时中长 
期参考价 

火电 
发电量 

光伏 
发电量 

甘肃省 
用电量 

风力 
发电量 

水力 
发电量 

电力 
现货价格 

count 16,800 16,800 16,800 16,800 16,800 16,800 16,800 16,800 

mean 232.7 239.7 11943.2 3794.8 19248.4 5195.9 3563.6 232.7 

std 131.4 179.0 4368.7 4853.1 1250.7 3113.7 1718.1 203.3 

min 40 39.99 4336.15 0 16340.13 62.55 883.68 40 

25% 131.27 40.00 8360.80 8.72 18382.41 2685.11 2116.22 40 

50% 200.89 240.00 11495.97 173.63 19230.02 4700.78 3183.59 180 

75% 327.65 380.00 15350.73 8149.12 20119.64 7319.09 5110.37 400 

max 561.77 650.00 21312.16 17467.30 22802.09 15650.72 7452.98 650 
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在数据划分方面，将前 70%的样本作为训练集，后 20%划为测试集，剩余 10%划为验证集。训练集

中采用滑动窗口法生成样本，每个样本包含过去 10 天的数据用于预测第 11 天的电价。 
为了提高模型对高波动场景的识别能力，训练过程中引入动态采样策略，对价格波动率超过特定阈

值的时间段提高采样概率。这种策略在电力负荷预测研究中已被证实可有效提升模型对极端情况的拟合

能力。 

4.2. 模型对比与消融实验设计 

为全面评估所提出的 xLSTM-Informer 模型在电力现货价格预测任务中的有效性与优越性，本文从模

型对比实验与消融实验两个方面进行系统设计，并结合多种评价指标对模型性能进行综合分析。 
在模型对比实验方面，选取以下典型预测模型作为对比对象： 
(1) CNN：基于卷积神经网络的价格预测模型，能够提取局部时间特征； 
(2) CNN-LSTM：结合卷积网络与长短期记忆网络，兼顾局部特征提取与时序依赖建模能力； 
(3) iTransformer：针对时间序列任务优化的 Transformer 结构，在特征维度建模方面具有优势。 
上述模型涵盖了从传统深度学习结构到 Transformer 架构的多种代表性方法，能够从不同角度反映所

提模型的性能提升情况。 
在消融实验方面，为验证所提出模型中关键结构的有效性，本文以原始 Informer 模型作为基准模型，

设计结构级消融实验。具体而言，通过在 Informer 模型中引入 xLSTM 模块构建改进模型，并在相同数据

集与实验设置下对两种模型进行对比分析。该实验旨在评估 xLSTM 模块在增强时间序列长短期依赖建

模能力方面的作用。通过比较两种模型在各项评价指标上的表现差异，可以直观反映所提模型在预测精

度与稳定性方面的改进效果。 

4.3. 实验训练参数与模型评价指标 

所有实验在 Intel Core i5 CPU 环境下进行，软件平台为 PyTorch 3.6。表 4 展示了模型的主要参数设

置。 
 

Table 4. Parameter settings 
表 4. 参数设置 

输入序列长度 预测步长 批量大小 学习率 学习率调度 最大训练轮数 早停策略阈值 

10 1 64 0.0001 patience = 25 100 15 

 
为全面评估所提出的 xLSTM-Informer 模型在电力现货价格预测任务中的性能表现，本文选取了五

个常用的回归类评估指标：均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、
泰尔不等系数(Theil Inequality Coefficient, TIC)以及决定系数(R2)。各指标涵盖了预测精度、误差幅度、相

对偏差与拟合能力等多个维度，能够从不同角度反映模型的预测质量。 
(1) 均方根误差(RMSE)：衡量预测值与真实值之间整体误差的均方根，反映预测的总体精度，对较

大误差更为敏感： 

 ( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑   (30) 

其中 ˆiy 为第 i 个预测值， iy 为对应的真实值，n 为样本数量。RMSE 越小，说明模型整体误差越低。 
(2) 平均绝对误差(MAE)：衡量的是预测值与实际值之间的平均绝对差值，其对异常值不敏感，具有
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良好的可解释性： 

 
1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑   (31) 

MAE 适合衡量模型在一般场景下的稳定误差表现，与 RMSE 可互为补充。 
(3) 平均绝对百分比误差(MAPE)：用于衡量预测误差的相对偏差程度，能更直观反映预测值相对于

实际值的偏离百分比： 

 
1

ˆ100%MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑   (32) 

MAPE 对实际值为零的样本较为敏感，因此适用于实际值不为零的预测任务。MAPE 越小，说明模

型相对误差越小，具有更高的实用性。 
(4) 泰尔不等系数(TIC)：综合考虑了预测值与真实值的趋势一致性，适用于时间序列预测场景。其

值区间为[0, 1]，越接近 0 表示预测效果越好： 

 
( )2

1

2 2

1 1

1 ˆ
TIC

1 1ˆ

n

i i
i

n n

i i
i i

y y
n

y y
n n

=

= =

−
=

+

∑

∑ ∑
  (33) 

TIC 能够较好地评价模型是否捕捉到了电价走势的变化趋势，尤其适用于周期性波动显著的场景。 
(5) 决定系数(R2)：用于衡量预测结果与真实值之间的拟合优度，其值区间为[0, 1]，越接近 1 表示模

型越能解释目标变量的变异性： 

 
( )

( )

2

2 1

2

1

ˆ
R 1

ˆ

n

i i
i

n

i
i

y y

y y

=

=

−
= −

−

∑

∑
  (34) 

其中 y 为实际值的均值。R2越高，说明模型拟合能力越强，是衡量整体预测性能的核心指标之一。 
上述五个评估指标各有侧重：RMSE 与 MAE 从误差绝对值出发，MAPE 强调误差的相对比例，TIC

衡量趋势拟合能力，而 R2则反映全局拟合优度。综合这些指标，可以全面评估模型在精度、稳定性与趋

势感知能力等方面的表现。 

5. 实验结果与分析 

图 3 展示了甘肃电力现货价格时间序列的特征分解，包含四个关键组成部分：原始数据(Raw Data)、
趋势(Trend)、季节性(Seasonality)和残差(Residual)，时间跨度为 2024 年 1 月至 2024 年 6 月。 

原始时间序列呈现显著的非平稳性和波动性，价格范围在 400~650 元/MWh 之间。月内周期(约 30
天)：与新能源出力月度波动相关，峰值出现在每月中旬(新能源大发期)，谷值在月末(电网调峰需求增加)。 

趋势分量通过STL分解(Seasonal-Trend Decomposition Using LOESS)提取，呈现先降后升的U型曲线。

1~3 月趋势值从 285 元/MWh 下降至 235 元/MWh (降幅 17.5%)，4~6 月回升至 305 元/MWh (升幅 29.8%)。
根据这些信息我们可以更好地处理电力现货价格的特征，以便于预测。 

如表 5所示，xLSTM-informer 模型在 RMSE (36.959)和 MAE (9.312)指标上表现最优，显著低于其他

模型。xLSTM-informer 的 MAPE 仅为 7.349%，远低于 iTransformer (55.514%)和 CNN (76.333%)，xLSTM-
informer 的 R2值为 0.922，接近 1。综合各项指标，xLSTM-informer 模型在预测精度、拟合优度和预测一
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致性方面均表现出显著优势。 
 

 
Figure 3. Time-series feature decomposition of electricity spot price 
图 3. 电力现货价格时间序列特征分解 

 
Table 5. Performance metrics of five models 
表 5. 五种模型各类指标结果 

指标 RMSE MAE MAPE (%) TIC R2 

xLSTM-informer 36.959 9.312 7.349 0.091 0.922 

CNN 90.736 51.720 76.333 0.224 0.638 

CNN-LSTM 70.538 30.054 36.805 0.175 0.781 

iTransformer 91.805 43.531 55.514 0.227 0.629 

Informer 54.408 25.554 32.815 0.135 0.870 

 
为了能进一步证明本文模型的优势，我们提取了八个时间段的数据用于各个模型预测结果的指标对

比，这八个时间段的数据根据天气情况分为四类：无风(6.8~6.9, 6.18~6.19)，大风(5.8~5.29, 6.25)、阴天

(5.28~5.29, 6.20~6.21)、晴天(6.21~6.22, 6.22~6.23)。在这四种变动的天气下，发电量极其不稳定，使得价

格波动明显，所以，如果我们的模型可以在这些情况下能够精准预测，那就说明我们模型的鲁棒性更

好。 
图 4 展示了五种模型在无风与大风两种天气条件下四个典型时段的预测效果，其中：(a)、(b)分别对

应无风时段 6.8~6.9 和 6.18~6.19，(c)、(d)分别对应大风时段 5.28~5.29 和 6.25。图中给出了各模型在各时

段的预测值与实际值的拟合曲线，用于直观对比其预测性能。表 6 对各模型在 RMSE、MAE、MAPE (%)、
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TIC 和 R2等指标下的具体表现进行了进一步量化分析。 
xLSTM-informer 在大风的两个时段均保持 R2 > 0.85、TIC < 0.15，且误差指标显著低于其他模型，证

明其对强时序波动、非平稳数据的建模能力最佳，可能归因于其独特的时序分解结构或自适应注意力机

制。 
 

 
(a) 无风 6.8~6.9                                   (b) 无风 6.18~6.19 

 
(c) 大风 5.28~5.29                                   (d) 大风 6.25 

Figure 4. Fitting of predicted and actual values under windy and calm weather 
图 4. 有风无风天气情况下预测值与实际值拟合 

 
Table 6. Performance metrics of five models under windy and calm weather 
表 6. 有风无风天气情况下五种模型各类指标结果 

 指标 RMSE MAE MAPE (%) TIC R2 

无风 6.8~6.9 

xLSTM-informer 26.655 4.809 2.085 0.084 0.954 

CNN 35.040 15.012 16.529 0.111 0.920 

CNN-LSTM 21.698 6.659 2.012 0.069 0.969 

iTransformer 35.001 11.441 7.761 0.113 0.920 

Informer 34.614 10.707 5.286 0.114 0.922 
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续表 

无风 6.18~6.19 

xLSTM-informer 32.201 13.080 8.584 0.052 0.958 

CNN 94.644 64.716 76.013 0.153 0.636 

CNN-LSTM 108.367 59.644 80.857 0.173 0.523 

iTransformer 104.535 63.192 68.242 0.170 0.556 

Informer 57.879 37.360 39.750 0.095 0.864 

大风 5.28~5.29 

xLSTM-informer 22.124 4.033 4.110 0.132 0.879 

CNN 54.206 25.970 51.174 0.309 0.274 

CNN-LSTM 26.489 7.523 12.087 0.155 0.827 

iTransformer 51.040 16.812 26.372 0.306 0.356 

Informer 31.263 10.730 19.993 0.184 0.758 

大风 6.25 

xLSTM-informer 40.923 14.500 15.276 0.089 0.914 

CNN 128.682 88.896 125.793 0.285 0.147 

CNN-LSTM 77.036 46.444 53.066 0.170 0.694 

iTransformer 126.902 79.013 102.766 0.282 0.171 

Informer 58.251 34.535 47.095 0.129 0.825 

 
图 5 展示了五种模型在阴天与晴天两种天气条件下四个典型时段的预测效果，其中：(a)、(b)分别对

应阴天时段 5.28~5.29 和 6.20~6.21，(c)、(d)分别对应晴天时段 6.21~6.22 和 6.22~6.23。表 7 对各模型在

RMSE、MAE、MAPE (%)、TIC 和 R2等指标下的具体表现进行了进一步量化分析。 
xLSTM-informer 在两个阴天时段均保持 R2 > 0.85、TIC < 0.15，且误差指标显著优于其他模型，晴

天环境下 R2 值高达 0.987，表明本模型在晴天场景中能几乎完全捕捉数据的潜在模式。RMSE (8.863)
和 MAE (2.672)均为最低，且 TIC 值仅 0.043，体现出预测极高的准确性。表明模型对中等波动强度的

非平稳数据(如阴天的间歇性变化)具有稳定的建模能力，这归因于 LSTM 与 Informer 的分层特征提取

机制。 
 

  
(a) 阴天 5.28~5.29                                   (b) 阴天 6.20~6.21 
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(c) 晴天 6.21~6.22                                   (d) 晴天 6.22~6.23 

Figure 5. Fitting of predicted and actual values under cloudy and sunny weather 
图 5. 阴天晴天情况下预测值与实际值拟合 

 
Table 7. Performance metrics of five models under cloudy and sunny weather 
表 7. 阴天晴天情况下五种模型各类指标结果 

 指标 RMSE MAE MAPE (%) TIC R2 

阴天 5.28~5.29 

xLSTM-informer 22.124 4.033 4.110 0.132 0.879 

CNN 54.206 25.970 51.174 0.309 0.274 

CNN-LSTM 26.489 7.523 12.087 0.155 0.827 

iTransformer 51.040 16.812 26.372 0.306 0.356 

Informer 31.263 10.730 19.993 0.184 0.758 

阴天 6.20~6.21 

xLSTM-informer 30.097 9.097 6.962 0.083 0.948 

CNN 104.158 67.318 99.936 0.288 0.375 

CNN-LSTM 77.715 33.753 50.276 0.208 0.652 

iTransformer 111.110 61.293 80.040 0.316 0.289 

Informer 52.693 28.163 31.043 0.152 0.840 

晴天 6.21~6.22 

xLSTM-informer 8.863 2.672 4.556 0.043 0.987 

CNN 54.889 26.966 49.799 0.264 0.518 

CNN-LSTM 33.289 8.940 14.340 0.163 0.823 

iTransformer 58.065 20.645 29.771 0.287 0.461 

Informer 27.461 11.776 17.046 0.143 0.879 

6. 结束语 

本文针对新能源渗透率不断上升、电力价格波动性日益增强背景下的现货市场预测问题，提出了一

种集成多种结构优势的新型深度预测架构——xLSTM-Informer。该模型通过融合多尺度因果卷积、多头

稀疏注意力机制、sLSTM 与 mLSTM 门控记忆路径、BlockDiagonal 参数压缩与双归一化策略，在准确

性、稳定性与可部署性等多个关键维度实现显著突破。 
在实证分析中，xLSTM-Informer 在预测精度上相较现有主流模型平均提升 10%以上，尤其在新能源
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波动剧烈、价格突变频发的情景下表现出优异的鲁棒性与响应能力。模型的轻量化设计显著降低了部署

门槛，使其具备在实际电网调度、市场交易平台乃至边缘设备中高频运行的工程可行性。消融实验进一

步验证了模型中各子模块的协同作用，其中 xLSTM 结构在建模多变量时序的非线性交互中起到关键性

支撑。 
与此同时，xLSTM-Informer 架构的设计理念也为深度时序预测模型的演化提供了新方向：突破传统

静态结构设计，转向融合记忆、注意力与正则控制的混合动态结构。随着智能电网、虚拟电厂与分布式

储能的发展，对高精度、低延迟预测模型的需求将愈发强烈。 
综上所述，xLSTM-Informer不仅在理论结构上推进了深度时序建模技术的边界，也为构建高智能化、

高韧性的未来电力系统提供了技术支撑与实践路径，其推广潜力与研究价值有望在多类能源预测任务中

持续显现。 
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