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基于贝叶斯参数优化Transformer时间段分割模型的
超短期风电功率预测方法

江善和，徐小艳，涂　亮，陈文胜
（安庆师范大学电子工程与智能制造学院，安庆 246011）

摘　要：针对风电场数据具有复杂的非线性关系，且难以捕捉长距离依赖关系的问题，引入时间段分割策略，提出一种新的基

于贝叶斯参数优化 Transformer时间段分割模型的超短期风电功率预测方法（PBY-Trans）。该方法采用时间段分割技术分割风

电场数据为子序列，将其作为 Transformer 模型编码器的输入，从而更好地适应时间序列的非线性特征；使用贝叶斯算法搜索

Transformer模型参数的最优配置，实现模型性能提升，进一步提高预测准确度。采用 Bengaluru某风电场数据集对所提方法的

预测性能进行比较验证，相较于 SVM、RNN、Informer、LSTM、GRU和 TCN模型，所提 PBY-Trans方法在平均绝对误差（MAE）分别

下降 33.56%、59.75%、47.27%、32.34%、40.46% 和 27.71%，均方根误差（RMSE）分别下降 68.99%、37.05%、27.60%、14.43%、

16.42%和 12.29%。结果表明，该文提出的 Transform时间段分割模型的风电功率预测方法能够进一步提高预测精度，鲁棒性能

得到有效提升。
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0　引　言

随着可再生能源在能源行业的广泛应用，风力发电作为

一项重要的清洁能源，其发电量的准确预测对于电力系统的

稳定运行至关重要。在现代电力系统中，超短期风电功率预

测的准确性直接影响着电力供需平衡的实现以及电力市场

的稳定运行［1］。然而，与传统能源相比，风力发电的不确定性

和波动性使得其功率预测工作更加具有挑战性［2］。风速的突

然变化、地理位置的差异以及气象条件的复杂性都增加了风

电功率预测的复杂度。

传统的风电功率预测方法往往依赖于数值天气预报

（numerical weather prediction，NWP）数据［3-4］，结合统计模型或

机 器 学 习 技 术 进 行 预 测 ，如 差 分 自 回 归 移 动 平 均

（autoregressive integrated moving average，ARIMA）［5］、支持向

量机（support vector machine，SVM）［6］等。然而，由于风力发电

具有显著的间歇性和不稳定性，这些方法在面对复杂气象条

件和多变的风电场景时，预测性能仍有待提高，且在处理大

规模数据和捕捉时间序列的长期依赖关系方面存在局限性。

近年来，深度学习技术在时间序列分析领域取得突破性

进展［7-8］，其中循环神经网络（recurrent neural network，RNN）［9］、

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）神经网络［10］、门控

循环单元（gated recurrent unit，GRU）［11］、深度回波网络［12］、生

成对抗网络（generative adversarial networks，GAN）［13］、时间卷

积网络（temporal convolutional network，TCN）［14］和 Temporal 
Fusion Transformers（TFT）［15］被广泛应用于风电功率预测。特

别是 Transformer 模型因其出色的特征提取和长距离依赖关

系建模能力而备受关注［16］，在自然语言处理［17］、计算机视觉

处理［18］、语音模式识别［19］等众多领域得到广泛应用，尤其在

时序序列领域取得巨大成功［20］，由于其能够从序列数据中提

取出长距离关联信息，因而非常适合用于时序建模。同时，

在 处 理 时 间 序 列 建 模 时 ，Informer［21］、Autoformer［22］和

FEDformer［23］也是一种较好的变体。然而，最新研究表明，无

论 Transformer 的设计多么复杂，仅是一种极其简单的线性模

型，但其性能比以往任何一种模型都要好［24］。文献［25］探讨

了 Transformer 模型在风电功率预测中的应用，特别是在多风

场相关性分析中的应用，指出 Transformer 模型在捕捉长依

赖关系方面表现出色，但需要与其他模型结合，以更好地处

理局部关系和提高预测精度。文献［26］介绍了深度学习模

型在风电功率预测中的应用，包括 Transformer 模型。这些研

究表明，Transformer 模型通过其自注意力机制能够有效捕捉

长时间序列数据中的依赖关系，但可能忽略局部关系。虽然

Transformer 架构在时序序列预测中能够在长距离信息依赖
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方面表现出卓越的捕捉能力，但其在风电功率预测中的应用

仍面临两大瓶颈：其一，原始时序的全局输入策略难以辨识

局部气象事件（如阵风突变）导致的非线性模式切换；其二，

模型超参数组合的搜索空间随网络复杂度呈指数增长，传统

的试错法调参易陷入局部最优。为此，本文提出一种基于贝

叶斯参数优化的 Transformer 时间段分割模型 PBY-Trans。该

模型采用基本的 Transformer 模型，融合时间段分割技术分割

子序列，将其作为 Transformer 模型编码器的输入，具有能够

更精细地捕捉风电功率时间序列的内在规律。此外，为进一

步提升模型的泛化能力和鲁棒性，引入贝叶斯参数优化方

法，通过后验分布采样实现模型参数的不确定性估计和

优化。

1　Transformer模型

Transformer 是基于自注意力机制替代传统循环网络的

深度学习架构，由 Vaswani 等［16］于 2017 年提出，被广泛应用

于自然语言处理领域。相比于传统的循环神经网络（RNN）［9］

和 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，CNN）［27］，

Transformer 在处理序列数据时能够更好地捕捉长距离依赖关

系，避免了信息在远距离传递时产生梯度消失或爆炸的问题。

Transformer 模型的核心是注意力机制，通过对输入序列

中每个位置的信息进行加权求和，得到上下文表示，这使得

模型能够实现全局性的信息交互，无需考虑输入序列的顺

序。此外，Transformer 模型利用编码器和解码器分别用于提

取输入序列的特征和生成输出序列。

1.1　多头自注意力机制

自注意力机制的优势是能够让模型针对不同位置的输

入信息之间建立起长距离连接的依赖关系。在传统的循环

神经网络中，信息只能从前向后或从后向前传递，无法进行

全局的信息交互。自注意力机制通过计算每个位置之间的

注意力权重，可实现全连接的位置关联，这种机制使得模型

预测时能够更好地理解输入数据之间的关系，并有效地捕捉

到时间段分割的特征，其注意力机制网络结构如图 1 所示。

自注意力机制是将模型输入中的所有 token 均与其他 token
建立起关联，并将输入数据序列中的每个矩阵 X 分别输入到

3 个完全不同的全连接层，以此创建 3 个向量，即查询

（Query，Q）向 量 ：Q = XW Q；键（Key，K）向 量 ：K = XW K；值

（Value，V）向量：V = XW V，其中 W Q、W K、W V 分别是用于线

性变换的权重矩阵。

查询和键经过点积矩阵乘法产生一个分数矩阵，分数矩

阵相当于确定了一个 token 是如何关注其他的 token。因此，

每个 token 都会有一个与时间步长中其他 token 相对应的分

数，分数越高，关注度越高，即查询如何映射到键的。然后对

缩放后的得分进行 Softmax 计算，得到注意力权重，从而获得

0 到 1 之间的概率值，较高的得分会得到增强，而较低的得分
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图1　注意力机制网络结构

Fig. 1　Structure of scaled dot-product attention
就会被抑制。最后，将注意力权重与值向量相乘，得到输出

向量。注意力机制的计算公式如式（1）所示。

Attention (Q,K,V ) = Softmax ( )QK T

dk

V （1）
式中：dk——Key 的维度，通过查询和键的维度开平方并加以

缩放，这样可以让梯度更加稳定，避免乘法产生爆炸效果。

较高的 Softmax 得分会保留模型认为更重要的 token 值，

较低的得分将淹没不相关的 token。但在某些情况下，单个注

意力头可能无法捕捉到所有必要的信息，尤其是当序列非常

长或任务非常复杂时，就需要引入多头自注意力机制来

改善。

多头自注意力模块如图 2 所示，多头自注意力机制通过

引入多个注意力头，每个头都能够关注序列中不同位置的信

息，为使每个注意力头能够完成多头自注意力计算，因此应

用自注意力计算之前，需要将每个查询、键和值分解成 R 个

向量，这样分割完成的 R 个向量能够实现各自相同的自注意

力计算过程。于是，每个自注意力的计算过程称之为一个

头，且每个头都会自动产生一个输出向量，这些输出向量再通
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图2　多头自注意力模块

Fig. 2　Multi-head self-attention module



过线性层完成拼接形成一个向量。至此，每个头均会学习到

不同头的连接信息，从而为 Transformer 模型的编码器提供更

多的信息表达能力。多头自注意力机制的表达式如式（2）
所示。

MultiHead(Q,K,V ) = Concat (head1,⋯,headn )W O （2）
式中：head i = Attention (QW Q

i ,KW K
i ,VW V

i )。
多头自注意力的输出通过输出权重矩阵 W O 映射到期望

的输出维度上以产生最终的多头自注意力表示。多头自注

意力机制能够同时考虑到输入序列中不同位置的信息，并通

过使用多个注意力头来捕捉不同的序列特征。

1.2　编码-解码结构

在 Transformer 模型中，编码-解码结构是实现序列到序

列建模的核心组件。编码器将输入数据序列能够映射到一

组抽象的连续表示，且包括了该输入序列中的所有学习过程

信息，解码器接着获取这个连续表示，并逐步生成单一输出，

同时还会输入前一个输出。在短期风电功率预测任务中，编

码器接收历史风电功率数据作为输入序列，而解码器则负责

生成未来时刻的预测风电功率。为实现编码器和解码器之

间的信息交互，自注意力机制允许模型在同一序列中在不同

位置之间建立关联，从而捕捉到序列内部依赖的长距离关

系。同时借鉴多头注意力机制，模型可同时获得多组不同学

习机制的注意力权重，以提高模型的表达能力和泛化性能。

编码器和解码器分别如图 3 的左半部分和右半部分所

示。编码器和解码器具有多个相同的层组成。编码器负责将
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图3　编码-解码结构

Fig. 3　Structure of encoding-decoding 

输入序列转换为上下文表示，其中包含了输入序列的信息。

它包括多头自注意力层和前馈全连接层，以捕捉输入序列内

部的依赖关系并进行非线性变换。残差连接和层归一化用

于稳定训练和防止梯度消失。解码器则利用编码器生成的

上下文表示逐步生成目标序列，通过掩码自注意力层和编码

器-解码器注意力层来实现。分割结构使得模型能够更好地

适应时间序列数据的局部特征变化，提高预测的准确性和稳

定性。在时间段分割的 Transformer 模型中，编码器和解码器

根据时间段的特征进行分割，并分别对每个时间段内的数据

进行建模。这种分割结构使得模型更好地适应时间序列数

据的局部特征变化，并提高风电功率预测的准确性和稳

定性。

2　时间段分割技术

时间序列进行分析，旨在揭示各阶段间的相互关系。但

是，相对于词语，单一的时间步无独立的意义，如何从文本中

获取局部的语义信息是理解时序关系的关键。已有研究多

是基于单点输入标记的方法［28］，或手动抽取数据进行分

析［22］，而将时序数据融合在子时序层次上，能够更好地捕捉

到单个节点所不能覆盖的完整语义信息。

时间段分割［29］是一种将连续的时间序列数据分割成多

个时间段的策略，它可帮助模型更好地捕捉到数据的局部特

征和变化趋势。在风电功率预测中，由于风速和风向的变化

受到多种因素的影响，如季节、天气条件等，因此，时间序列

数据往往呈现出强的非平稳性。通过时间段分割，可将复杂

数据分解为更易于分析和预测的子序列（patch），以帮助模型

更好地捕捉到数据的局部特征和变化趋势。分割数据为子

序列（patch）的过程如图 4 所示。
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图4　分割patch
Fig. 4　Patch splitting

本文采用基于滑动窗口的时间段分割方法，通过设定固

定长度的窗口，在时间序列上按照一定的步长滑动，将原始

序列分割成一系列不重叠的时间段。每个时间段内的数据

被视为一个独立的子序列用于模型的训练。

给定一个时间序列 X̂ = ( )x1,x2,⋯,xn ，设定窗口长度为 L，

滑动步长为 S，则有：

pi ={ }x( )i - 1 ·S + 1,x( )i - 1 ·S + 2,⋯,x( )i - 1 ·S + L （3）
式（3）生成子序列 P = ( )p1,p2,⋯,pm ，其中 m = é

ë
êêêê ù

û
úúúú

n - L
S + 1

为子序列的数量。通过将输入数据按照时间段分割成多个

 1期 江善和等：基于贝叶斯参数优化Transformer时间段分割模型的超短期风电功率预测方法  595 
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子序列，并将这些子序列作为 Transformer 模型编码器的输

入，使得模型能够更好地利用时间序列数据的时序信息。然

后 预 测 T 步 的 未 来 值 ，即 Transformer 将 提 供 预 测 结 果

( )xL + 1,xL + 2,⋯,xL + T 。具体步骤如下：

1）对数据集进行归一化和分割训练集。

2） 通过滑动窗口的方式截取一定长度的历史时间步数

据，形成输入窗口。

3）利用滑动窗口的方式，每次移动一定的步长，构建连

续的历史窗口，形成一个 patch。每个 patch 包含多个历史窗

口，而每个历史窗口则包含了一定数量的历史时间步数据。

4）根据参数确定目标标签预测未来若干时间步的值。

3　贝叶斯优化算法

贝叶斯优化是一种通过构建目标函数的后验分布来指

导搜索过程的全局优化算法［30］。在贝叶斯优化中，由于其对

目标函数的具体形式要求较低，它能够适应不同数据集和模

型的调优需求，具有较好的通用性，且目标函数可被视为一

个黑盒函数，即其具体形式未知，只能通过输入输出观测值

来进行评估。

传统的网格搜索［31］或随机搜索算法［32］在调参过程中效

率低下，而贝叶斯优化则通过构建参数优化的概率模型，根

据先验信息和观测结果动态地更新参数的选择，在有限的迭

代次数内逐步逼近最优解［33］。具体来说，贝叶斯优化通过不

断实验不同的参数配置，并根据先前实验的结果来选择下一

个实验的参数组合，从而在较少的尝试次数内找到最优参数

配置，提高模型的泛化性能。

在超短期风电功率预测中，贝叶斯优化可用于优化

Transformer 模型的参数，以提高预测的准确性和效率。通过

构建目标函数，利用贝叶斯优化可搜索最优的参数组合，获

得更加准确和可靠的预测结果。

3.1　贝叶斯优化原理

贝叶斯优化的核心思想是将目标函数视为一个随机过

程，并在已知的观测值的基础上，利用贝叶斯定理来更新目

标函数的后验分布。通过不断地观测和更新，贝叶斯优化可

找到全局最优解或接近最优解的解。高维参数空间搜索问

题是在进行贝叶斯参数优化过程中经常面临的挑战之一。

在短期风电功率预测中，需要优化多个参数，这将导致参数

空间的维度增加，使得搜索变得更加困难。

为解决高维参数空间搜索问题，这里采用高斯过程［34］作

为贝叶斯优化的概率模型。然而，贝叶斯优化过程中，易陷

入局部最优解空间上进行不断采样，需要权衡优化算法的开

发和探索性能。开发（exploitation）能力指的是在最大概率获

得全局最优解的空间区域上进行采样， 因此开发深度越高，

其均值越高；而探索（exploration）指的是在未取样的空间区域

上新获取采样点，则探索程度越高，其方差就会越大。

如何在开发和探索过程中进行高效采样，需要寻找下一

个 采 样 点 x 的 采 取 函 数 ，本 文 选 取 期 望 函 数（expected 
improvement， EI）作为有效平衡开发和探索的采取函数［35］，从

而获取下一个采样点的计算值，如式（4）和式（5）所示。

H ( )x =ì
í
î

ïï
ïï

Zσ ( )x ϕ ( )Z + σ ( )x φ ( )x ,  σ ( )x > 0
0,   σ ( )x = 0 （4）

Z =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

μ ( )x - f ( )x+ - ξ
σ ( )x

,  σ ( )x > 0
0,   σ ( )x = 0

（5）

式中：σ ( )x ——在超参数配置 x 下模型预测的目标函数值的

标准差；ϕ、φ——标准正态分布的分布函数和概率密度函数；

μ ( )x ——超参数配置 x 下模型预测的目标函数值的均值；

x+、f ( )x+ ——当前已知的最优样本点和高斯过程后验给出的

最优样本点的预测值；ξ——决定开发已知设计空间和探索未

知设计空间之间的权重。

当 EI 值较大时，意味着在超参数配置下的探索可能会带

来更大的性能提升，因此超参数配置更有可能成为下一个实

验点。通过采取函数，优化算法可在每次迭代中根据当前模

型的预测和观察到的目标函数值来决定下一个实验点，从而

有效地探索超参数空间，找到最佳的超参数配置。

3.2　贝叶斯优化流程

贝叶斯寻优参数流程如图 5 所示。该流程始于创建一

个 Study 对象，其旨在追踪实验结果和超参数配置的优化过

程。具体步骤如下：

1） 初始化用于贝叶斯优化的 Study 对象。检查是否已

有初始化点，若有则根据上一轮的验证损失，选出表现较好

的点集合作为新的初始点，这些点将用于指导下一轮的搜索

方向。否则随机生成初始点。

2） 定义目标函数用于最小化验证集损失。根据当前的

超参数配置训练模型，并计算验证集上的损失。

3） 计算高斯过程建模验证集损失。基于高斯过程模型，

计算每个候选超参数配置的期望改进（EI）值，并选择最大 EI
值的超参数配置。

4） 检查是否达到迭代次数。若未达到，返回步骤 3）高

斯过程建模，选择新的超参数配置并继续迭代优化过程。每

次迭代完成后记录超参数配置和验证集损失。

5） 从 Study 对象中提取最佳超参数配置，使用该配置重

新训练模型。最后在测试集上评估模型性能并计算均方误

差（mean squared error，MSE），输出最终结果，结束优化流程。

3.3　时间复杂性分析

贝叶斯优化算法的计算时间效率受到多个因素的影响，

尤其是 Transformer 模型的训练过程和贝叶斯优化本身的迭

代过程，故贝叶斯优化的计算时间复杂性主要由这两个部分

组成。Transformer 的训练过程通常由自注意力机制主导，其
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图5　贝叶斯优化流程

Fig. 5　Bayesian optimization process
时间复杂度为 O ( )n2 ，其中 n 是输入序列的长度。本方法中，

数据经过时间段分割后被处理为多个子序列，每个子序列的

长度为 l，则每个子序列的时间复杂度为 O ( )l2 。对于 m 个子

序列，整体训练的时间复杂度为 O ( )ml2 ，而 m × l = n。贝叶斯

优化的每次迭代都需要训练模型以评估目标函数，因此每次

迭代的时间复杂度为 O ( )ln ，而贝叶斯优化进行了 k 次迭代，

即贝叶斯优化的总时间复杂度为 O ( )k ln 。通过贝叶斯优化，

所提 PBY-Trans 方法能够在较少的迭代次数内找到最优参数

配置，避免了传统网格搜索和随机搜索的低效率，尤其是在

高维参数空间中，贝叶斯优化能够显著减少搜索次数，从而

提高模型调优的效率。

4　实验设置及结果分析

4.1　实验设置

本文采用 Bengaluru 某风电场 2007 年 1 月—2021 年 7
月的风电数据。该数据集采集频率为每小时 1 次，记录的内

容除风电功率外还包含气温、露点温度、相对湿度、风速、风

向、气压等气象数据。所提的模型和算法采用 Python3.6 实

验平台进行验证。在进行实验之前，首先对样本数据完成清

洗，删掉异常数据，补充缺项数据，从而保证样本的可靠和质

量。同时，进行数据的归一化处理，将数据统一缩放到相同

的尺度，以便模型更好地学习特征之间的关系。将处理后的

样本划分成 3 个部分，即 40% 样本为训练集，10% 为验证集，

50% 为测试集。

本文模型中用于建模序列的历史信息 look_back 步数为 60，
预测未来的时间步 T 为 1，数据被分为 96 个 patch 序列。

Transformer 模型中关键参数包括嵌入维度、学习率、失活率、

层数、隐藏单元数等，这些超参数直接影响着模型的训练速

度、收敛性能以及预测准确度。为获取最佳的超参数配置，

根据贝叶斯优化算法，对 Transformer 模型中的超参数进行多

轮实验，实验结果如图 6 所示，其中第 14 轮的均方误差

（MSE）最小，即该轮实验寻到最优的超参数配置。

0 5 10 15 20 25
��



30 35 40 45 50
100

101

10

�
�
�
�
/% 2

103

图6　Transformer模型超参数优化结果

Fig. 6　Results of Transformer model hyperparameter optimization
表 1 为达到迭代次数后得到的各超参数的最优值。

Transformer 模型的超参数即采用表 1 贝叶斯寻优的结果。

通过将高斯过程应用于贝叶斯优化中，在高维参数空间中高

效地搜索最优解，避免传统优化算法在高维空间中需要大量

计算资源和时间的问题。

表1　贝叶斯优化Transformer超参数结果

Table 1　Transformer hyperparameter tesults optimized by Bayesian
超参数

最优值

Dense_
dim
32

num_
heads

16

embed_
dim
128

dropout_
rate
0.01

num_
blocks

4

learn_
rate

0.0001
4.2　结果分析

在对比实验中，选择 SVM［6］、RNN［9］、Informer［21］、LSTM［10］、

GRU［11］和 TCN［14］预测模型，与本文所提 PBY-Trans 模型进行

比较。通过计算 3 个评价指标决定系数（R2）、平均绝对误差

（MAE）和均方根误差（RMSE）3 个评价指标，对各模型的预测

性能进行评估，如表 2 所示。

表2　7种预测方法的性能指标结果

Table 2　Results of performance indicators of seven methods
预测方法

SVM
RNN
Informer
LSTM
GRU
TCN
PBY-Trans

R2

0.9440
0.9505
0.9610
0.9732
0.9719
0.9753
0.9804

MAE
50.75
83.77
63.96
49.84
56.64
46.65
33.72

RMSE
113.87
107.03

94.98
78.75
80.62
75.67
67.38
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从表 2 所示 7 种预测方法的性能指标结果可知，SVM、

RNN、LSTM、GRU、TCN 模型均展现出较为满意的预测性能，

但在这些方法中，PBY-Trans 模型表现最为突出，显著优于其

他模型。 PBY-Trans 的 R2 值达到 0.9804，显著高于 SVM
（0.9440）、RNN（0.9505）、Informer（0.9610）、LSTM（0.9732）、

GRU（0.9719）和 TCN（0.9753）。此外，PBY-Trans 在 MAE 和

RMSE 指标上也表现优异，分别为 33.72 和 67.38，远低于其

他对比模型。特别地，PBY-Trans 在 MAE 指标方面较 SVM、

RNN、Informer、LSTM、GRU 和 TCN 模型分别降低 33.56%、

59.75%、47.27%、32.34%、40.46% 和 27.71%；在 RMSE 指标

方面较其他模型分别下降 68.99%、37.05%、27.60%、14.43%、

16.42% 和 12.29%。上述分析结果表明，PBY-Trans 模型不仅

提高了预测精度，且在 MAE 和 RMSE 方面展现出显著优势。

同时，TCN 和 LSTM 模型在 R2、MAE 和 RMSE 3 个指标

上均表现良好，特别是在 R2 和 RMSE 上仅次于 PBY-Trans。
GRU 模型在 R2 和 RMSE 方面的表现也较为优秀，虽然不如

TCN 和 PBY-Trans，但在 MAE 方面仍具有较强的竞争力，而

SVM、RNN 和 Informer 模型的表现相对较差。图 7 和图 8 分

别给出了各模型 MAE、RMSE 的变化趋势。
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图7　7种模型的MAE比较

Fig. 7　Comparison results of MAE for seven models
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图8　7种模型的RMSE比较

Fig. 8　Comparison results of RMSE for seven models

从图 7 和图 8 可看出，各模型的 MAE 和 RMSE 值在

2014—2021 年间的变化趋势有所不同。SVM 模型的 MAE
在多个年份呈现较大波动，尤其在 2016—2017 年间表现较

差，表明其在某些年份的适应性较差。RNN 模型的 MAE 在

2014—2016 年间有所下降，但随后出现波动，特别是在

2017—2018 年，预测精度受到限制。相比之下，LSTM 模型表

现较为稳定，在 2014—2018 年期间，其 MAE 较低，尽管在

2020—2021 年间略有上升。GRU 和 TCN 模型的 MAE 较低

且稳定，显示出较强的鲁棒性。总体而言，PBY-Trans 模型始

终表现出优异的预测能力，MAE 在所有年份中均明显低于其

他对比模型，展示了其在超短期风电功率预测中的卓越性

能。对于图 8 中的 RMSE 数据，其变化趋势与 MAE 类似，

PBY-Trans 模型在所有年份中的 RMSE 表现均为最低。

为进一步观察 7 种不同方法的预测性能，针对 2014
年 7 月—2021 年 5 月的数据进行模型测试，图 9 给出了

SVM、RNN、Informer、LSTM、GRU、TCN 和 PBY-Trans 7 种模型

的预测结果对比。

通过图 9 可看出，各模型在超短期风电功率预测中表现

出不同的趋势和波动。SVM 的表现在初期相对较好，但随着

时间的推移，预测结果偏离真实值的程度逐渐增大；RNN 模

型的预测结果显示出与真实值存在较大偏差的情况，尤其是

在风电功率波动较大的时刻；Informer 模型后期同样呈现明显
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d. LSTM模型
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e. GRU模型
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f. TCN模型
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图9　不同模型方法的预测性能结果

Fig. 9　Prediction results of different methods
增长趋势；LSTM 模型在预测风电功率方面表现出更高的准

确性和稳定性，其预测结果与真实值之间的差异相对较小；

GRU 模型相较于 RNN 模型表现更为优异，其预测结果与真

实值更为接近，但在某些时刻仍存在预测值偏离真实值较大

的情况；TCN 的预测结果表现得更加平稳；相比之下，PBY-

Trans 模型的预测结果与真实值更为接近，呈现出较小的偏

差，特别是高波动性的风速数据，PBY-Trans 模型展现出更强

的鲁棒性和适应性，能够更加准确地捕捉序列中的全局依赖

关系，具有更好的预测能力。

为更直观地验证本文提出的模型在复杂局部信息提取

方面的预测性能，选取覆盖典型季节波动周期的 2016 年 9
月 10 日—13 日共 96 个连续时间步的预测样本进行测试，

图 10 给出了 PBY-Trans 与其他模型在典型季节波动周期内

的预测性能对比结果。
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图10　典型季节波动周期的预测结果

Fig. 10　Prediction results of typical seasonal fluctuation cycle
通过图 10 密集采样区间的预测结果对比可知，SVM 在

局部表现出分段线性拟合特性；RNN、LSTM、GRU 在极值区

间出现显著滞后与平滑效应；Informer 因全局注意力机制在

长期依赖建模上的优势，部分平稳区间预测精度较高，但对
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突变相位仍存在明显偏差；TCN 因空洞卷积的时序覆盖能

力，对周期性波动的捕捉能力较优，但 TCN 与 SVM 模型二者

均难以平衡长期趋势与短期扰动的关系。本文所提 PBY-

Trans 模型对 t=55（558.22）、t=85（577.12）等关键峰值的预测

误差较基准模型降低约 12.7%；在突变相位中，预测曲线与真

实值的均方误差（MSE）较 Informer 降低 19.3%，在全周期范

围内未出现显著累积误差，其拟合优度（R2）达 0.963。
为更加准确地观察不同方法的预测误差结果，图 11 给

出了 SVM、RNN、Informer、LSTM、GRU、TCN 和 PBY-Trans 模

型预测方法获得的误差散点图。

从图 11 可清晰地观察到各模型的预测误差情况，本文

提出的 PBY-Trans 模型相对于 SVM、RNN、Informer、LSTM、

GRU 和 TCN 模型，展现出更高的预测精度和可靠性，其预

测误差显著减小，使得模型能够更加准确地拟合真实数据。

此外，通过时间段分割的 Transformer 模型与贝叶斯参数优

化方法相结合，使得突变值处的预测最大误差显著降低。

这一结果表明了时间序列分割策略的有效性，归因于该模

型在处理时间序列数据时能够更好地捕捉到变化的趋势和

特征，更加适应超短期风电功率预测过程中突变风电数据

的预测场景，而贝叶斯参数优化方法的引入则进一步提高

了模型的性能，在选择最佳超参数的同时减小了模型过拟

合的风险。

�


/k
W

0

200

400

600

800

1000

1200

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021

a. SVM模型

�


/k
W

0

200

400

600

800

1000

1200

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021

b. RNN模型

�


/k
W

0

200

400

600

800

1000

1200

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021

c. Informer模型

�


/k
W

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021
0

200

400

600

800

1000

1200

d. LSTM模型

�


/k
W

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021
0

100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000

e. GRU模型

�


/k
W

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021
0

200

400

600

800

1000

1200

1400

f. TCN模型



�


/k
W

7/2014 2015 2016 2017 2018
�����

2019 2020 2021 5/2021
0

100

200

300

400

500

600

700

800

g. PBY-Trans模型

图11　不同模型方法的预测误差结果

Fig. 11　Prediction error results among different methods
5　结　论

针对风电场风电功率具有高变异性和长距离依赖关系

等复杂特征，对其进行超短期准确预测十分困难，本文提出

一种结合时间段分割策略和贝叶斯参数优化的 Transformer
模型（PBY-Trans）。实验结果表明，采用时间段分割策略能够

显著提升 Transformer 模型对风电功率时间序列复杂特征的

捕捉能力，提高模型的泛化能力。同时，贝叶斯算法可高效

优化模型参数，提高模型的预测效率和精度，进而更好地适

应实际数据的复杂特征，以提升预测性能。与其他方法相

比，本文方法在超短期风电功率预测方面取得了更高的 R2

值，表现出优越的预测性能，不仅能够提高预测精度，还可降

低突变处的误差，使预测结果更加稳定可靠。
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ULTRA-SHORT-TERM WIND POWER PREDICTION METHOD BASED ON 
BAYESIAN PARAMETER-OPTIMIZED TRANSFORMER TIME 

SEGMENTATION MODEL

Jiang Shanhe，Xu Xiaoyan，Tu Liang，Chen Wensheng 
（School of Electronic Engineering and Intelligent Manufacturing， Anqing Normal University， Anqing 246011， China）

Abstract：Aiming at the complex nonlinear relationship and the difficulty in capturing long-range dependencies of wind farm data， a 
new ultra-short-term wind power prediction method （PBY-Trans） based on a Bayesian parameter-optimized Transformer time segmenting 
model is proposed by introducing a time segmentation strategy. This method employs the time segmentation technique to divide the wind 
farm data into subsequences， which are then utilized as the inputs to the Transformer model encoder to better adapt to the nonlinear 
characteristics of the time series. Furthermore， a Bayesian algorithm is employed to search for the optimal configuration of the 
Transformer model parameters， thereby enhancing the model performance and improving the prediction accuracy. The prediction 
performance of the proposed method is compared and verified using the data set of a wind farm in Bengaluru. Compared with the SVM， 
RNN， Informer， LSTM， GRU and TCN models， the mean absolute error（MAE） metric of the proposed PBY-Trans method achieved a 
decrease of 33.56%， 59.75%， 47.27%， 32.34%， 40.46% and 27.71%， and the root mean square error（RMSE） was also reduced by 
68.99%， 37.05%， 27.60%， 14.43%， 16.42% and 12.29%， respectively. The results indicate that the proposed PBY-Trans prediction 
model can further enhance prediction accuracy and the robustness can be effectively enhanced.

Keywords：wind power； prediction model； Bayesian optimization； Transformer model； time segmentation
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