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摘　 要:针对油田测风塔超短期风电功率预测准确性差的问题,研究提出基于循环单元神经网络的预测方法。 该方法通过循环单元

神经网络处理时间序列数据,利用支持向量机优化分类性能,并采用粒子群优化算法优化网络超参数。 结果显示,在对比实验中,该
模型的准确率和 F1 分数分别达到了 0. 85 和 0. 83,平均绝对百分比误差降至 7. 5%,显著优于其他对比算法。 此外,在实际应用中,该
系统展现出了极高的预测准确率,误差严格控制在 1

 

kW 以内,显著优于其他方案。 结论表明,研究提出电功率预测系统在油田测风

塔功率预测中具有优越的性能和广泛的应用前景。
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Abstract:
 

A
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

recurrent
 

unit
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

poor
 

accuracy
 

in
 

predicting
 

ultra
 

short
 

term
 

wind
 

power
 

of
 

oilfield
 

wind
 

turbines.
 

This
 

method
 

processes
 

time
 

series
 

data
 

through
 

a
 

recurrent
 

unit
 

neural
 

network,
 

optimizes
 

classification
 

performance
 

using
 

support
 

vector
 

machines,
 

and
 

uses
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

network
 

hyperparameters.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

comparative
 

experiment,
 

the
 

accuracy
 

and
 

F1
 score

 

of
 

the
 

model
 

reachs
 

0. 85
 

and
 

0. 83
 

respectively,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

decreases
 

to
 

7. 5%,
 

significantly
 

better
 

than
 

other
 

comparative
 

algorithms.
 

In
 

addition,
 

in
 

practical
 

applications,
 

the
 

system
 

demonstrates
 

extremely
 

high
 

prediction
 

accuracy,
 

with
 

an
 

error
 

strictly
 

controlles
 

within
 

1
 

kW,
 

significantly
 

better
 

than
 

other
 

solutions.
 

The
 

conclusion
 

shows
 

that
 

the
 

electric
 

power
 

prediction
 

system
 

has
 

superior
 

performance
 

and
 

wide
 

application
 

prospect
 

in
 

the
 

oilfield
 

wind
 

tower
 

power
 

prediction.
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　 　 油田测风塔在渤海油田的风能利用中占据了重要地

位,对油田的能源多元化和节能减排起到了关键作

用[1-2] 。 然而,油田测风塔产生的风电功率受到多种因素

的影响,如风速、风向等,这使得风电功率的输出存在一定

的不确定性和波动性。 为了实现油田风电的高效利用,需
要对油田测风塔的超短期风电功率进行准确预测[3-4] 。
杨菁等针对地铁通信系统光功率数据缺失的预测问题,提
出基于双池化多层感知机模型的方法。 结果显示,该模型

能有效利用数据信息,充分考虑光功率突变特点,具备较

高预测精度,有效解决了光功率时常突变、难以预测的问

题[5] 。 Huang 等针对 5G 光伏基站网络配置管理效率低和

恶劣天气下光伏功率预测不准确的问题,提出融合改进北

方苍鹰优化反向传播神经网络和循环生成对抗网络的预

测方法。 结果显示,该方法在各种天气条件下均表现出较

高的预测精度[6] 。 但相关研究的功率预测模型的鲁棒性

较差,在油田测风塔中的准确率较差[7-8] 。 鉴于此,研究

融合了门控循环单元神经网络 ( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)、支持向量机和粒子群优化算法,构建了一个综合

性的预测模型 GRU-SVM-PSO,通过引入改进的自适应经

验模态分解算法噪声完备集合算法,解决端点发散问题,
利用变分自编码器进行数据扩充,最终设计出油田测风塔

超短期风电功率预测系统 ( ultra-short-term
 

wind
 

power
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prediction
 

system
 

for
 

oilfield
 

wind
 

tower,UWPPS-OWT)。 期

望该研究能提升风电功率预测的准确性和稳定性,为油田

风电场的安全和高效运营提供有力保障。

1　 基于 GRU 的
 

UWPPS-OWT 预测系统

1. 1　 GRU-SVM-PSO 模型设计与优化

油田测风塔超短期风电功率预测的特点在于其时间

范围相对较短,主要关注几分钟到几十分钟内的风速、风
向等参数变化[9-10] 。 这种预测对于优化风电场的实时运

行和调频至关重要。 GRU 能够有效处理时间序列数据中

的依赖关系[11] 。 GRU 通过门控机制来控制信息的流动,
使得网络能够捕获数据中的长期依赖关系,提高预测的准

确性和稳定性[12] 。 针对这些特点,研究采用 GRU 神经网

络进行风电功率预测,其内部结构如图 1 所示。

图 1　 GRU 结构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

GRU
 

structure

　 　 从图 1 中可见,门控循环单元( GRU)的结构与长短

时记忆网络(long-and
 

short-time
 

memory
 

network,LSTM)相

似,GRU 通过将遗忘门和输入门组合成一个更新门。 在

当前时刻,输入 x t 与前一时刻的状态 h t-1 共同作用于更新

门和重置门。 决定前一时刻状态信息被带到当前状态中

的程度,有效地减少了门的数量,从而简化了网络结构。
而重置门则控制前一时刻状态有多少信息被写入到当前

的候选状态 h t 中,如式(1)所示。

　 　

z t = σ(Wz·[h t-1,x t ])
r t = σ(Wr ·[h t-1,x t ])

h ~ = tanh(W·[ r t × h t-1,x t ])

h t = (1 - z t ) × (h t-1 + z t × h ~ )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

式中, z t 表示的是更新门。 r t 表示重置门。 σ 为 Sigmoid 激

活函数。 它将输入值映射到 0 ~ 1 之间,用于计算更新门

和重置门的值。 tanh 表示双曲正切激活函数。 它将输入

值映射到-1 ~ 1 之间,用于计算候选状态的值。 Wz,Wr ,W
是权重矩阵。 它们分别用于计算更新门、重置门和候选状

态。 这些权重矩阵在训练过程中会被优化,以最小化预测

误差。 但单纯的 GRU 网络并不能准确地对油田测风塔超

短期风电功率进行预测[13-14] 。 因此研究引入了支持向量机

(support
 

vector
 

machine,SVM)与粒子群优化(optimization
 

of
 

particle
 

groups,PSO)对系统进行优化。 从而构建出 GRU-
SVM-PSO 模型,该模型主要包含了 3 大模块,即数据处理

模块,GRU-SVM 模块以及 PSO 优化模块,其结构示意图

如图 2 所示。

图 2　 GRU-SVM-PSO 算法模型结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

GRU-SVM-PSO
 

algorithm
 

model
 

structure
　 　 从图 2 中可以看出 GRU-SVM-PSO 算法模型是一个

结合了深度学习、机器学习和优化算法的综合性模型。 首

先,原始数据经过变分自编码器( variational
 

autoencoder,
 

VAE)进行数据扩充,通过学习输入数据的潜在表示来生

成新的数据点,从而增加数据集的多样性和模型的泛化能

力。 扩充后的数据集被划分为训练集和测试集,为后续模

型的训练和验证做准备。 在模型构建阶段,首先确定

GRU 网络的结构,为了优化 GRU 网络的性能,研究引入

粒子群优化( PSO)算法来搜索最佳的超参数设置。 PSO
通过初始化粒子群,并不断更新粒子的位置和速度,以寻

找最优解。 在每次迭代中,利用训练集数据计算适应度

值,评估当前超参数的性能,并根据评估结果更新粒子的

位置和速度。 当满足训练标准时,PSO 返回最优的超参数

设置给 GRU 网络。 GRU 算法输出层激活函数通常采用

Softmax 函数,但这种函数只能进行单分类,因此使用优化

后的超参数配置训练 GRU 网络,然后采用 SVM 优化 GRU
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的输出,通过利用 SVM 替换 GRU 中的 Softmax 激活函数。
提取特征后传递给支持向量机( SVM)分类器进行训练和

输出。 最后,使用测试集对训练好的 GRU-SVM 网络进行

验证,输出结果,从而完成了整个算法模型的流程。 通过

这种方式,GRU-SVM-PSO 算法模型能够实现对序列数据

的高效处理与分类。
1. 2　 UWPPS-OWT 系统总体流程与功能性设计

UWPPS-OWT 油田测风塔超短期风电功率预测系统

首先借助数值天气预报系统广泛搜集包括风速、电压、风
电功率以及温度等在内的多维数据。 这些数据是风电场

运行管理的核心要素。 为了更深入地剖析这些数据,需要

利用经验模态分解算法 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
EMD)进行数据处理。 然而,标准的 EMD 方法在操作过

程中,因每次需计算最大和最小值包络线,会引发端点发

散的困扰。 为了解决这个问题,研究引入改进的自适应

EMD 噪声完备集合算法,首先获取 N 个精准的初始量,对
于这些初始量利用 EMD 方法分解出各阶的本征模态分

量,公式为

C j
1( t) = A( fN( t)) - γ1 (2)

式中, C j
1( t) 代表通过 EMD 算法分解得到的第一阶本征

模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)。 j表示这是针对第

j 个初始量的分解结果,而 t 代表时间。 fN( t) 这个表达式

中的 A 代表一个操作, fN( t) 代表第 N 个初始量,它是时

间 t 的函数。 γ1 代表一个常数,用于调整或修正 A fN( t)( )

以便得到更准确的 IMF 分量。 然后对每个 IMF 求平均值

得到第 1 阶 IMF 分量,公式为

IMF1 = 1
N ∑

N

j = 1
C j

1( t) (3)

式中, N 表示分解后的初始量总数。 然后计算 IMF1 的残

差值,公式为

r1( t) = f( t) - IMF1 (4)
然后通过求平均值第 2 阶 IMF 分量,重复上述步骤,

直到残差无法被分解。 UWPPS-OWT 系统的结构示意图

如图 3 所示。

图 3　 UWPPS-OWT 结构示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

UWPS-OWT
 

structure
　 　 从图 3 中可以看出,研究提出的油田测风塔超短期风

电功率预测系统是一个复杂而精细的预测体系。 首先,依
赖数值天气预报系统全面而精准地采集风速、风向、温度

及气压等多元化的气象数据,对于缺失和不完整的数据研

究采用滑动平均法进行处理,其计算公式为

xn =
xn-i + … + xn-1 + xn+1 + … + xn+i

2i
(5)

式中, xn 是经过滑动平均处理后的数据值,对应于数据点

n。 xn-i 是在时间点 n 之前的第 i 个数据点,这些值都被用

来计算滑动平均值。 2i 表示在滑动平均处理中用于计算

平均值的数据点总数。 这些数据是风电功率预测不可或

缺的基础。 紧接着,采集到的数据会被传输到改进的自适

应 EMD 噪声完备集合算法模块中,进行深度的分解与重

构。 以达到提炼出数据中的核心特征,去除噪声干扰的目

的。 完成数据的预处理后,重构的数据会被输入到研究提

出的 GRU-SVM-PSO 算法模型中。 其中,风电功率的计算

公式为

E = ρSV3α / 2 (6)
式中, E代表风电功率,即风能转化为电能的功率,单位是

kW,表示风力发电机从风中捕获并转化为电能的速率。 ρ
为空气密度,单位是 kg / m3。 S 表示的是扫风面积,这是指

风力发电机叶片旋转时所扫过的面积,它决定了风力发电

机能够从风中捕获多少能量,单位是平方米。 V 表示的是

风速,单位是 m / s。 α 为能量转换效率系数,它表示风力发

电机将风能转换为电能的效率。 通过对训练集和测试集

的反复学习、优化与验证,模型能够捕捉到风电功率变化

的深层次规律。 最终,经过模型的综合分析,输出具有高

度准确性和可靠性的风电功率预测结果,为油田风电场的

安全运营提供有力支持。

2　 UWPPS-OWT 系统性能测试与应用性分析

为了充分验证 GRU-SVM-PSO 的综合性能,研究设计
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了五个实验组以探究不同优化手段对 GRU 网络预测性能

的影响。 基础模型采用标准的 GRU 网络,不涉及额外优

化。 接着,加入基于改进的自适应 EMD 噪声完备集合算

法的数据预处理,以提升数据质量。 另一实验组则运用粒

子群优化(PSO)来调优 GRU 的超参数,旨在找到最佳网

络配置。 此外,还用支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)取代了 GRU 的输出层,以期改进分类性能。 最后,实验

整合了 GRU、PSO 和 SVM,构建出完整的 GRU-SVM-PSO 模

型。 为评估模型,研究选择了准确率、 F1 分数、平均绝对百分

比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)、确定系数

(R2)及时间效率作为评价指标。 GRU 层数为 2,隐藏单

元数为 128,学习率为 0. 001,批次大小为 64,迭代次数为

100,实验实际预测结果如图 4 所示。

图 4　 系统实际预测界面图

Fig. 4　 The
 

actual
 

prediction
 

interface
 

diagram
 

of
 

the
 

system

　 　 根据图 4 的实验数据,可以明显看到各种优化手段对

GRU 网络预测性能的积极影响。 基础模型的准确率为

0. 75, F1 分数为 0. 70,显示出一定的预测能力,但仍有提

升空间。 通过引入改进的数据预处理技术,准确率和 F1

数分别提升了 0. 03 和 0. 03,达到 0. 78 和 0. 73,同时

MAPE 也从 10. 5%降低到 9. 8%,表明数据质量的提升确

实能够提高模型性能。 进一步地,通过 PSO 优化 GRU 超

参数,准确率和 F1 分数再次小幅提升,分别达到 0. 79 和

0. 75,MAPE 也降至 9. 5%。 而将 SVM 作为输出层后,模
型的准确率和 F1 分数显著提升至 0. 82 和 0. 80,MAPE 大

幅下降至 8. 2%。 最终,在完整模型中结合了所有优化手

段,准确率和 F1 分数达到了最高的 0. 85 和 0. 83,MAPE
也降至最低的 7. 5%,确定系数 R2 提升至 0. 90,验证了

GRU-SVM-PSO 模型的综合性能优势。 虽然时间效率从基

础模型的 120
 

s 增加到完整模型的 300
 

s,但考虑到性能上

的显著提升,这一牺牲是值得的。 为了进一步验证该模型

的优越性,研究引入了最近邻居 / k- 近邻算法(k-nearest
 

neighbors
 

algorithm,KNN)、梯度提升决策树
 

(gradient
 

boosting
 

decision
 

tree
 

algorithm,GBDT)、朴素贝叶斯算法
 

(naive
 

bayes
 

algorithm,
 

NB)来与 GRU-SVM-PSO 进行对比,以 MAE、RMSE
数值作为指标,采用 UIYQ 数据集分别对这 4 种算法进行测

试,实验结果如图 5 所示。
　 　 从 5 图中可以明确看到,朴素贝叶斯( NB)算法在这

次对比中表现最为不佳,其 RMSE 和 MAE 的均值分别高

达 9. 5 和 9. 0。 相较之下, K 近邻(KNN)算法的性能稍好

一些,其 RMSE 和 MAE 的均值分别为 6. 3 和 6. 0。 而梯度

提升决策树(GBDT)算法则表现得更为出色,其 RMSE 和

MAE 的均值进一步降低到 5. 8 和 5. 3。 研究提出的 GRU-
SVM-PSO 算法在所有对比算法中表现出最优异的性能,
其 RMSE 和 MAE 的均值分别低至 3. 8 和 3. 3,这充分证明

了该算法在预测精度上的卓越表现。 研究充分地验证了

UWPPS-OWT 系统在预测利用的优越性能,为了进一步验

证该系统在实际的油田测风塔超短期风电功率预测中也

有同样良好的表现,研究引入了文献[ 15] 提出的 IPSO-
Elman 方法进行对比,在实际的油田测风塔中进行了测

试,实验结果如图 6 所示。
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Statistics
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RMSE
 

of
 

various
 

algorithms　 　 (b)
 

Statistics
 

on
 

MAE
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vurious
 

algorithms
图 5　 四种算法的 MAE、RMSE 指标对比情况

Fig. 5　 The
 

comparison
 

of
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

indicators
 

among
 

the
 

four
 

algorithms

kW

kW

　 　 (a)
 

UWPPS-OWT 系统　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

IPSO-
 

Elman　
图 6　 UWPPS-OWT 系统应用性实验结果

Fig. 6　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

application
 

of
 

the
 

UWPS-OWT
 

system
　 　 图 6 清晰地展示了 UWPPS-OWT 和 IPSO-

 

Elman 两

种电功率预测系统的应用性实验结果。 通过图 6( a),可
以明确地看到,研究提出的 UWPPS-OWT 系统在预测电

功率方面展现出了极高的准确率。 其预测值与实际值几

乎完全吻合,误差被严格控制在 1
 

kW 以内,这无疑证明

了该系统在预测精度上的卓越性能。 相比之下,从图 6
(b)中可以看出,IPSO-Elman 方案在测风塔的电功率预测

上就显得逊色许多。 IPSO-Elman 的预测值与实际值之间

存在着较大的偏差。 在多个数据点上,其误差甚至超过了

5
 

kW。 综上所述,WPPS-OWT 系统在电功率预测方面准确

率极高,误差极小。 而 IPSO-Elman 方案预测结果与实际值

偏差较大,误差较明显。 UWPPS-OWT 系统表现更优异。

3　 结论

研究针对油田测风塔超短期风电功率预测的问题,提
出了基于 GRU-SVM-PSO 的综合性预测模型。 实验结果

显示,GRU-SVM-PSO 模型在准确率、 F1 分数、平均绝对百

分比误差(MAPE)和确定系数( R2 )等方面均表现出显著

优势,具体而言,其准确率达到了 0. 85, F1 分数为 0. 83,

MAPE 低至 7. 5%,R2 提升至 0. 90,相较于其他对比算法,
其 MAE 和 RMSE 均值分别为 3. 8 和 3. 3,显示出了卓越的

预测性能。 研究提出的 UWPPS-OWT 系统在预测电功率

方面展现出了极高的准确率。 其预测值与实际值几乎完

全吻合,误差被严格控制在 1
 

kW 以内,PSO-Elman 的预测

值与实际值之间存在着较大的偏差。 在多个数据点上,其
误差甚至超过了 5

 

kW。 总结来说,GRU-SVM-PSO 模型为

油田测风塔超短期风电功率预测提供了高效、准确的解决

方案,对于提升油田风电场的安全运营和能源利用效率具

有重要意义。 然而,研究仍存在一些不足。 首先,模型的

时间效率有待进一步提高,从基础模型的 120
 

s 增加至完

整模型的 300
 

s,尽管性能提升显著,但时间成本的增加仍

值得进一步优化。
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