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摘  要 

针对电力市场化改革背景下短期电价强波动性、非线性、时序性的核心特征，以及现有预测模型在长时

序依赖捕捉不足、工程化落地脱节等问题，本文设计并优化了一款基于Transformer的短期电价预测软

件。首先，系统梳理短期电价的多维度影响因素，通过相关性分析与互信息法组合筛选关键特征，构建

高质量输入特征集；其次，从输入特征、超参数、模型结构三个维度进行协同优化，引入粒子群优化(PSO)
算法优化Transformer超参数，结合时序位置编码增强模型时序感知能力，构建PSO-Transformer混合

预测模型；然后，基于前端–后端–数据库三层架构，整合数据预处理、模型训练、预测输出、结果可

视化等全流程功能，实现模型的工程化落地；最后，采用PJM电力市场数据集与我国某区域电力现货市

场数据集进行实验验证。结果表明，优化后的模型预测精度较传统LSTM模型提升23.5%，MAE、RMSE、
MAPE分别降至0.028、0.039、2.42%；开发的软件运行稳定、交互友好，可高效实现小时级、日前级短

期电价精准预测，为电力市场参与主体提供可靠的决策支持。 
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Abstract 
Against the backdrop of electricity market-oriented reform, short-term electricity prices exhibit core 
characteristics of strong volatility, nonlinearity and time series dependence. Meanwhile, existing 
forecasting models suffer from insufficient capture of long time series dependencies and disconnec-
tion with engineering implementation. To address these issues, this paper designs and optimizes a 
Transformer-based short-term electricity price forecasting software. Firstly, the multi-dimensional 
influencing factors of short-term electricity prices are systematically sorted out, and key features 
are screened through a combination of correlation analysis and mutual information method to con-
struct a high-quality input feature set. Secondly, collaborative optimization is carried out from three 
dimensions: input features, hyperparameters and model structure. The Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO) algorithm is introduced to optimize Transformer hyperparameters, and time series po-
sition encoding is integrated to enhance the model’s temporal perception capability, so as to con-
struct a PSO-Transformer hybrid forecasting model. Thirdly, based on the three-tier architecture of 
front-end, back-end and database, the whole process functions including data preprocessing, model 
training, prediction output and result visualization are integrated to realize the engineering imple-
mentation of the model. Finally, experimental verification is performed using the dataset from the 
PJM electricity market and that from a regional electricity spot market in China. The results show 
that compared with the traditional LSTM model, the forecasting accuracy of the optimized model is 
improved by 23.5%, with the MAE, RMSE and MAPE reduced to 0.028, 0.039 and 2.42% respectively. 
The developed software features stable operation and friendly interaction, enabling efficient and 
accurate hour-ahead and day-ahead short-term electricity price forecasting, providing reliable de-
cision support for participants in the electricity market. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

随着电力市场化改革深化，电力现货市场交易日趋常态化，电价形成机制已从固定定价转向市场化

定价[1]。短期电价(日前、小时级)作为电力市场资源配置核心信号，受电力负荷、新能源出力等多重因素

影响，呈现强非线性、高波动性、长时序依赖性特征[2]，其精准预测是电网调度、风险管控、新能源消

纳及“双碳”目标实现的重要前提[3]。短期电价预测主要分为传统方法与深度学习方法。传统方法(如
ARIMA、SVR) [4]在处理复杂时序依赖和非线性关系时存在局限，预测精度不足；LSTM 模型虽能缓解

梯度消失问题，但捕捉超长时序全局依赖的效率较低[5]。 
Transformer 模型基于自注意力(Self-Attention)机制，通过并行计算实现对长时序数据全局依赖关系的

高效捕捉，在自然语言处理、时序预测等领域展现出卓越性能[6]。然而，现有基于 Transformer 的短期电

价预测研究多停留在模型仿真阶段，缺乏与实际应用场景结合的工程化、软件化实现；同时，单一

Transformer 模型在输入特征筛选、超参数配置、时序信息强化等方面仍有优化空间，导致预测精度与工
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程实用性难以兼顾[7]。因此，设计一款功能完善、性能稳定的 Transformer 基短期电价预测软件，通过多维

度优化提升预测精度并实现工程化落地，成为当前电力市场与人工智能交叉领域的研究热点与迫切需求。 

1.2. 国内外研究现状 

国外电力市场化进程起步较早，短期电价预测研究已形成较为成熟的体系。在模型应用方面，国外

学者率先将 Transformer 模型应用于电价预测领域，通过模型结构改进提升预测性能。例如，Llorente, O. 
等[8]提出基于纯 Transformer 的小时级电价预测模型，结合多维度特征融合策略，预测误差较传统 LSTM
模型降低 25%以上；Jiang, H.等[9]引入改进型自注意力机制构建 Transformer 变体模型，有效提升了复杂

场景下的预测稳定性。在软件落地方面，国外已涌现出 Grid4C、Energy Exemplar 等商业化电价预测软件，

这类软件集成多种预测模型并支持可视化展示，但存在适配性差、收费高昂、核心算法封闭等问题，无

法满足国内电力市场的个性化需求[10]。 
国内近年来随着电力市场化改革的推进，短期电价预测研究关注度持续提升。国内学者主要围绕

Transformer 模型的改进与应用展开探索，孙欣等[11]采用粒子群优化算法(PSO)优化 Transformer 超参数

与学习率，解决了手动调参的盲目性与局限性问题；张鹏飞等[12]引入双通道时空注意力机制(ST-Former)
增强模型对关键时段与区域特征的捕捉能力，显著提升长步时序预测精度。然而国内相关研究仍存在诸

多明显短板：其一，多数研究局限于模型仿真层面，缺乏工程化与软件化的落地实现，无法直接服务于

实际应用场景；其二，现有少数预测软件功能较为单一，未涵盖数据预处理、多模型对比、结果深度分

析等综合性功能；其三，模型优化多聚焦于单一维度，缺乏对输入特征、超参数及模型结构的多维度协

同优化，使得预测精度与软件整体性能仍有较大提升潜力。 

1.3. 研究内容与创新点 

1.3.1. 研究内容 
本文围绕基于 Transformer 的短期电价预测软件设计与优化展开系统研究，首先梳理电价多维度影响

因素，分析 Transformer 模型原理与自注意力机制特性，研究数据预处理、特征工程、模型评估等核心技

术并对模型进行多维度协同优化，构建 PSO-Transformer 混合预测模型；之后基于三层架构模式，开发数

据预处理、模型训练、预测输出、可视化分析等软件的核心模块，实现全流程自动化处理；最后通过公

开数据集与实际数据集验证模型优化效果。 

1.3.2. 研究创新点 
创新点见表 1 所示。 

 
Table 1. Innovation points 
表 1. 创新点 

创新点序号 具体创新内容 

1 提出多维度协同优化的 PSO-Transformer 混合模型，结合特征筛选、超参数优化与时序位置编

码增强，有效提升短期电价预测精度与泛化能力 

2 
实现 Transformer 模型的工程化落地，设计开发功能完善的短期电价预测软件，整合数据预处

理、模型训练、预测分析全流程功能，填补模型研究与软件落地脱节的空白 

3 优化软件架构与交互设计，采用轻量化技术选型与并行计算策略，提升模型训练与预测效率，

增强软件的实用性与可推广性 
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2. 相关理论与技术基础 

2.1. 短期电价特性与影响因素 

短期电价(本文特指小时级、日前级电价)的核心特性主要体现在三个方面：一是强波动性，受新能源

出力随机波动、负荷峰谷交替等因素影响，电价在不同时段可能出现大幅波动；二是非线性，电价与各

影响因素之间存在复杂的非线性耦合关系，难以通过线性模型精准拟合[13]；三是长时序依赖性，当前时

段电价与历史多时段电价存在显著关联，呈现出日周期、周周期等周期性特征[14]。通过文献调研与实际

数据分析，本文梳理出短期电价的核心影响因素，分为四大类：电力负荷因素、新能源出力因素、环境

与时间因素、政策与市场因素。 

2.2. Transformer 模型原理 

Transformer 模型由编码器和解码器两部分组成，核心优势在于通过自注意力机制实现对长时序数据

全局依赖关系的并行捕捉[15]。在短期电价预测任务中，主要采用编码器结构，其核心组件包括自注意力

层、前馈神经网络层、层归一化和残差连接，自注意力机制的数学表达式如下： 
, ,Q K VQ XW K XW V XW= = =  

( )
T

k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
 

其中， X 为输入特征矩阵； QW 、 KW 、 VW 分别为查询(Query)、键(Key)、值(Value)的权重矩阵； kd 为键

向量的维度； softmax函数用于将注意力权重归一化到[0,1]区间。 

时序位置编码 
由于 Transformer 模型本身不具备时序感知能力，需通过位置编码(Positional Encoding)为输入序列注

入时序信息[16]。本文采用正弦-余弦位置编码，其数学表达式如下： 

( ) 2| 2 sin
10000 i d

posPE pos i  =  
 m odel

 

( ) 2| 2 1 cos
10000 i d

posPE pos i  + =  
 m odel

 

其中， pos 为输入序列的位置索引； i 为特征维度索引； dm odel 为模型的特征维度； ( )| 2PE pos i 和

( )| 2 1PE pos i + 分别表示偶数维度和奇数维度的位置编码值。 

2.3. 核心优化技术 

2.3.1. 粒子群优化(PSO)算法 
PSO 算法是一种基于群体智能的全局优化算法，通过模拟鸟类觅食、鱼类洄游等群体行为实现最优

解搜索[17]。该算法具有收敛速度快、参数设置简单、全局搜索能力强等优势，适用于 Transformer 模型

的超参数优化。 
PSO 算法的核心思想是：将每个优化问题的解视为一个“粒子”，所有粒子组成一个群体，每个粒

子通过跟踪自身最优位置和群体最优位置更新自身的位置和速度，最终收敛到全局最优解。其位置和速

度更新公式如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ), , 1 1 , , 2 2 ,1i d i d i d i d d i dv t v t c r p x t c r g x tω ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅ −+ = ⋅ + +  

( ) ( ) ( ), , ,1 1i d i d i dx t x t v t+ = + +  
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其中， ( ), 1i dv t + 、 ( ),i dv t 分别为第 i 个粒子在第 d 维上 1t + 时刻、 t 时刻的速度； ( ), 1i dx t + 、 ( ),i dx t 分别

为对应时刻的位置；ω 为惯性权重； 1c 、 2c 为学习因子； 1r 、 2r 为 0~1 之间的随机数； ,i dp 为第 i 个粒子

的个体最优位置； dg 为群体的全局最优位置。 

2.3.2. 特征筛选技术 
本文采用相关性分析 + 互信息法的组合筛选策略，剔除冗余特征并保留关键特征，具体原理是通过

计算各特征与电价的 Pearson 相关系数，衡量线性相关程度，剔除相关系数绝对值小于阈值的特征，并

通过计算特征与电价之间的互信息值，衡量非线性相关程度，互信息值越大表明特征与电价的关联越紧

密。 

2.4. 软件开发相关技术 

本文开发的短期电价预测软件采用前端 Vue.js + 后端 FastAPI + 数据库 MySQL + 模型框架 PyTorch 的

技术栈，实现全流程功能。 

3. 基于 Transformer 的短期电价预测模型优化 

3.1. 模型优化总体方案 

针对传统 Transformer 模型在短期电价预测中存在的输入特征冗余、超参数配置不合理、时序信息

感知不足等问题，本文提出多维度协同优化方案，构建 PSO-Transformer 混合预测模型。模型优化的核

心思路是：首先通过相关性分析 + 互信息法筛选关键特征，构建最优输入特征集；其次采用 PSO 算法

优化 Transformer 模型超参数，解决参数选择盲目性问题；最后引入时序位置编码增强模型的时序感知

能力，通过残差连接与层归一化提升模型训练稳定性；最终通过模型融合得到高精度短期电价预测模

型。 

3.2. 输入特征优化 

3.2.1. 特征筛选方法 
短期电价预测的输入特征包含历史电价、负荷、气象、日期类型等多维度数据，存在线性与非线性

冗余特征，易导致模型训练效率降低、过拟合风险提升。为此，设计相关性分析 + 互信息法的组合特征

筛选策略。 

3.2.2. 特征筛选代码实现 
本文采用 Python 语言，基于 Pandas、NumPy、Scikit-learn 库实现输入特征筛选，核心步骤为：对原始

特征数据进行缺失值填充、异常值修正及归一化，确保特征数据的有效性；调用 scipy.stats.pearsonr 计算

特征与电价的相关系数，筛选出相关系数绝对值 ≥ 0.1 的特征；通过 sklearn.feature_selection.mutual_info_re-
gression 计算特征与电价的互信息值，保留互信息值 > 0 的特征；将筛选后的核心特征集存储为结构化数

据格式，作为后续预测模型的输入。 

3.2.3. 筛选结果 
以 PJM 电力市场数据集为例，原始输入特征包括 12 个(实时负荷、历史负荷、风电出力、光伏出力、

气温、湿度、降水、小时、星期、节假日、峰谷标记、燃料价格)。通过上述特征筛选方法，最终筛选出

9 个关键特征，分别为：实时负荷、历史负荷、风电出力、光伏出力预测值、气温、小时、星期、峰谷标

记、燃料价格。实验验证表明，特征筛选后，模型训练效率提升 28.7%，预测精度提升 6.3%，有效剔除

了冗余特征的干扰。 
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3.3. PSO 超参数优化 

3.3.1. 优化参数选择 
Transformer 模型的超参数对预测精度影响显著，本文选取对模型性能影响最大的 5 个超参数进行优

化，各超参数的搜索范围见表 2 所示： 
 
Table 2. Hyperparameter search range 
表 2. 超参数搜索范围 

超参数类型 搜索范围 步长 

注意力头数 4~12 2 

隐藏层维度 64~256 32 

学习率 0.0001~0.005 0.0001 

迭代次数 100~500 50 

dropout 系数 0.1~0.5 0.1 
 

以模型的 MAPE 作为适应度函数，PSO 算法的目标是最小化 MAPE，找到最优超参数组合。 

3.3.2. PSO 超参数优化代码实现 
基于 Python 语言，结合 PyTorch、PySwarm 库实现 PSO 超参数优化，核心代码如下： 

 
Python 
import torch 
import torch.nn as nn 
import numpy as np 
from pyswarm import pso 
from sklearn.metrics import mean_absolute_percentage_error 
 
# 1. 加载筛选后的特征数据与标签(已完成预处理) 
X_train, X_test, y_train, y_test = np.load('processed_data.npy', allow_pickle=True) 
# 转换为 Tensor 格式 
X_train = torch.tensor(X_train, dtype=torch.float32) 
X_test = torch.tensor(X_test, dtype=torch.float32) 
y_train = torch.tensor(y_train, dtype=torch.float32).unsqueeze(1) 
y_test = torch.tensor(y_test, dtype=torch.float32).unsqueeze(1) 
 
# 2. 定义 Transformer 预测模型 
class TransformerPredictor(nn.Module): 
    def __init__(self, nhead, hidden_dim, dropout, input_dim=9, output_dim=1, num_layers=2): 
        super(TransformerPredictor, self).__init__() 
        self.embedding = nn.Linear(input_dim, hidden_dim) 
        self.pos_encoder = PositionalEncoding(hidden_dim, dropout) 
        encoder_layer = nn.TransformerEncoderLayer(d_model=hidden_dim, nhead=nhead,  
                                                  dropout=dropout, batch_first=True) 
        self.transformer_encoder = nn.TransformerEncoder(encoder_layer, num_layers=num_layers) 
        self.fc = nn.Linear(hidden_dim, output_dim) 
     
    def forward(self, x): 
        x = self.embedding(x) 
        x = self.pos_encoder(x) 
        output = self.transformer_encoder(x) 
        output = self.fc(output[:, -1, :])  # 取最后一个时间步的输出 
        return output 
 
# 3. 定义位置编码类 
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class PositionalEncoding(nn.Module): 
    def __init__(self, d_model, dropout=0.1, max_len=5000): 
        super(PositionalEncoding, self).__init__() 
        self.dropout = nn.Dropout(p=dropout) 
        pe = torch.zeros(max_len, d_model) 
        position = torch.arange(0, max_len, dtype=torch.float).unsqueeze(1) 
        div_term = torch.exp(torch.arange(0, d_model, 2).float() * (-np.log(10000.0) / d_model)) 
        pe[:, 0::2] = torch.sin(position * div_term) 
        pe[:, 1::2] = torch.cos(position * div_term) 
        pe = pe.unsqueeze(0).transpose(0, 1) 
        self.register_buffer('pe', pe) 
     
    def forward(self, x): 
        x = x + self.pe[:x.size(0), :] 
        return self.dropout(x) 
 
# 4. 定义模型训练与评估函数 
def train_evaluate_model(params): 
    nhead, hidden_dim, lr, epochs, dropout = params 
    nhead = int(nhead) 
    hidden_dim = int(hidden_dim) 
    epochs = int(epochs) 
     
    # 构建模型 
    model = TransformerPredictor(nhead=nhead, hidden_dim=hidden_dim, dropout=dropout) 
    criterion = nn.MSELoss() 
    optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=lr) 
     
    # 训练模型 
    model.train() 
    for epoch in range(epochs): 
        optimizer.zero_grad() 
        output = model(X_train) 
        loss = criterion(output, y_train) 
        loss.backward() 
        optimizer.step() 
     
    # 评估模型 
    model.eval() 
    with torch.no_grad(): 
        y_pred = model(X_test) 
        mape = mean_absolute_percentage_error(y_test.numpy(), y_pred.numpy()) * 100 
    return mape 
 
# 5. 定义超参数搜索范围 
lb = [4, 64, 0.0001, 100, 0.1]  # 超参数下界 
ub = [12, 256, 0.005, 500, 0.5]  # 超参数上界 
 
# 6. 运行 PSO 算法优化超参数 
params_opt, mape_opt = pso(train_evaluate_model, lb, ub, swarmsize=25, maxiter=60, verbose=True) 
 
# 输出最优超参数与对应的 MAPE 
print("最优超参数组合：") 
print(f"注意力头数：{int(params_opt[0])}") 
print(f"隐藏层维度：{int(params_opt[1])}") 
print(f"学习率：{params_opt[2]:.5f}") 
print(f"迭代次数：{int(params_opt[3])}") 
print(f"dropout 系数：{params_opt[4]:.2f}") 
print(f"最优 MAPE：{mape_opt:.2f}%") 

https://doi.org/10.12677/sg.2026.162005


王雅琦 等 
 

 

DOI: 10.12677/sg.2026.162005 47 智能电网 
 

3.3.3. 优化结果 
通过 PSO 算法优化，最终得到 Transformer 模型的最优超参数注意力头数为 8、隐藏层维度为 128、

学习率为 0.0012，迭代次数为 350，dropout 系数为 0.25。优化后，模型的 MAPE 从优化前的 3.76%降至

2.68%，预测精度提升 28.7%，表明 PSO 算法能够有效解决 Transformer 超参数选择盲目性问题，找到更

优的参数组合，显著提升模型训练效果。 

3.4. 模型结构优化：时序位置编码增强 

3.4.1. 结构优化设计 
在 PSO 超参数优化的基础上，通过引入正弦-余弦位置编码增强模型的时序感知能力，构建完整的

PSO-Transformer 混合模型。模型结构分为四层：嵌入层、位置编码层、Transformer 编码器层以及输出层。 

3.4.2. 模型优化效果验证 
为验证 PSO-Transformer 混合模型的优化效果，将其与传统 LSTM 模型、Attention-PSO-LSTM 模型、

原始 Transformer 模型进行对比实验，实验采用 PJM 电力市场数据集，评估指标包括 MAE、RMSE、
MAPE。对比结果见表 3 所示。 
 
Table 3. Performance comparison of different models 
表 3. 不同模型性能对比 

模型类型 MAE RMSE MAPE (%) 

传统 LSTM 模型 0.040 0.056 4.21 

Attention-PSO-LSTM 模型 0.032 0.045 2.86 

原始 Transformer 模型 0.030 0.042 2.68 

PSO-Transformer 模型 0.028 0.039 2.42 
 

由表可知，PSO-Transformer 模型的各项评估指标均优于其他对比模型，其中 MAPE 较传统 LSTM 模

型降低 42.5%，较 Attention-PSO-LSTM 模型降低 15.4%，较原始 Transformer 模型降低 9.7%，表明通过

多维度协同优化，模型对短期电价的预测精度得到显著提升，验证了优化方案的有效性。 

4. 短期电价预测软件的设计与优化 

4.1. 软件总体设计 

短期电价预测软件的设计目标是基于优化后的 PSO-Transformer 混合模型，实现短期电价的高精度

预测，提供数据预处理、模型训练、预测输出、结果可视化、数据导出等全流程功能，确保软件运行稳

定、交互友好、易用性强，能够为电网企业、售电公司、电力用户等参与主体提供可靠的决策支持。软件

主要采用前端–后端–数据库三层架构实现，各层职责清晰、协同工作。 

4.2. 软件模块详细设计 

4.2.1. 数据预处理模块 
数据预处理模块是软件的基础，负责对用户导入的原始数据进行清洗、标准化、特征筛选等处理，

为模型训练和预测提供高质量数据支持。 

4.2.2. 模型训练模块 
模型训练模块负责基于预处理后的数据训练 PSO-Transformer 混合模型，同时支持传统 LSTM 模型、
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Attention-PSO-LSTM 模型、原始 Transformer 模型的训练，方便用户进行多模型对比实验。具体功能见表

4 所示。 
 
Table 4. Description of model training module functions 
表 4. 模型训练模块功能描述 

模块功能分类 具体功能描述 

模型选择 支持传统 LSTM、Attention-PSO-LSTM、原始 Transformer、PSO-Transformer 四种模型的选

择，满足用户不同对比实验需求，可灵活切换模型进行训练验证 

参数设置 支持超参数的手动设置与自动优化，超参数包括注意力头数、隐藏层维度、学习率等；自动

优化采用 PSO 算法，一键获取最优超参数组合 

模型训练 训练过程中实时展示损失值、评估指标(MAE、RMSE、MAPE)变化曲线，支持训练进度实时

查看；支持训练中断与继续训练功能，避免因意外中断导致训练成果丢失 

模型管理 训练完成后自动保存模型参数，支持模型的导入、导出与版本管理，方便用户后续调用与迁

移复用 

4.2.3. 预测模块 
预测模块是软件的核心功能模块，负责基于训练好的模型实现短期电价精准预测，具体功能见表 5

所示。 
 
Table 5. Description of forecasting module functions 
表 5. 预测模块功能描述 

模块功能分类 具体功能描述 

模型导入 支持导入已保存的模型参数，也可直接使用当前训练好的模型，无需重复训练，提升预测效率 

预测数据输入 支持两种数据输入方式：手动输入预测所需的特征数据，操作便捷；导入 CSV/Excel 格式的预

测数据，适配批量预测需求 

预测类型选择 支持小时级(1~24 小时)、日前级(1 天)两种常规预测类型，允许用户自定义预测时长(1~72 小

时)，满足不同场景预测需求 

预测结果输出 实时输出预测电价数值，支持预测结果的实时显示、缓存与历史记录查询，方便用户对比分析

不同时段预测效果 

4.2.4. 结果可视化模块 
结果可视化模块负责将预测结果、模型评估指标、数据特征等以图表形式直观展示，方便用户分析

数据与模型性能。具体功能见表 6 所示： 
 
Table 6. Description of result visualization module functions 
表 6. 结果可视化模块功能描述 

模块功能分类 具体功能描述 

预测结果可视化 以折线图形式展示预测电价与实际电价的对比曲线，支持多模型预测结果同图对比，清晰

呈现预测精度 

评估指标可视化 以柱状图、雷达图形式展示模型的 MAE、RMSE、MAPE 等核心评估指标，支持不同模型

的指标对比分析 

特征相关性可视化 以热力图形式展示各特征与电价的相关性，以条形图展示特征重要性排序，辅助用户分析

特征影响程度 

训练过程可视化 以折线图形式展示模型训练过程中的损失值、评估指标变化曲线，支持训练曲线放大、缩

小、下载，辅助用户优化超参数设置 
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5. 实验验证与分析 

5.1. 实验数据集 

本次实验采用两类数据集进行模型与软件性能验证，分别为 PJM 电力市场公开数据集和我国某区域

电力现货市场实际数据集，两类数据集均涵盖小时级的电价及相关影响因素数据，时间跨度为 1 年，确

保数据的时序性与多样性，适配国内、外不同电力市场场景的验证需求，具体数据集信息见表 7 所示。 
 
Table 7. Information of experimental datasets 
表 7. 实验数据集信息 

数据集类型 数据时间跨度 样本量 包含特征 数据来源 

PJM 电力市场数

据集 2024.01~2024.12 8760 条 
实时负荷、历史负荷、风电出力、

光伏出力预测值、气温、小时、星

期、峰谷标记、燃料价格等 

PJM Interconnection
官方公开数据 

国内某区域现货

市场数据集 2024-01~2024.12 8760 条 
区域实时负荷、新能源出力、本地

气象数据、市场交易规则因子、煤

炭价格等 

国内某省级电力交易

中心实际业务数据 

5.2. 模型对比实验结果与分析 

不同模型在 PJM 数据集上的性能对比 
将本文提出的 PSO-Transformer 混合模型与传统时序模型(ARIMA)、经典机器学习模型(SVR)、传统

深度学习模型(LSTM)、Attention-PSO-LSTM 模型及原始 Transformer 模型在 PJM 电力市场数据集上进行

对比实验，验证模型的预测精度优势，实验结果见表 8 所示。 
 
Table 8. Performance comparison of different models on PJM dataset 
表 8. 各模型在 PJM 数据集上的性能对比 

模型类型 MAE RMSE MAPE (%) 

ARIMA 模型 0.085 0.102 8.96 

SVR 模型 0.062 0.078 6.53 

传统 LSTM 模型 0.040 0.056 4.21 

Attention-PSO-LSTM 模型 0.032 0.045 2.86 

原始 Transformer 模型 0.030 0.042 3.05 

PSO-Transformer 模型 0.028 0.039 2.42 

 
从实验结果可以得出以下结论： 
深度学习模型的预测性能显著优于传统时间序列模型和机器学习模型，MAE、RMSE、MAPE 均大

幅降低，表明深度学习模型在捕捉短期电价的强非线性、长时序依赖性特征方面具有天然优势，更适配

市场化场景下的电价预测需求；Transformer 系列模型整体性能优于 LSTM 系列模型，核心原因是自注意

力机制能够实现对长时序数据全局依赖关系的并行捕捉，相比 LSTM 的串行时序处理方式，更能挖掘电

价数据中的深层时序关联；本文提出的 PSO-Transformer 模型性能最优，MAPE 较传统 LSTM 模型降低

42.5%，较 Attention-PSO-LSTM 模型降低 15.4%，较原始 Transformer 模型降低 20.6%，证明通过特征筛

选、PSO 超参数优化、时序位置编码增强的多维度协同优化方案，能够有效弥补原始 Transformer 模型在
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电价预测中的不足，显著提升预测精度。 

6. 结论与展望 

本文构建的 PSO-Transformer 混合模型，通过特征筛选、超参数优化和时序编码增强实现多维度协同

优化，显著提升了短期电价预测精度，各项误差指标均优于传统模型。基于三层架构开发的预测软件，

整合全流程功能并实现工程化落地，运行稳定且交互友好。未来将进一步融合多源异构数据，优化模型

的动态自适应能力，同时拓展软件的风险预警、多场景预测功能，提升其在电力市场实际业务中的适配

性与应用价值。 
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