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摘 要：海面风场的精确预报对于海上风能开发具有非常重要的影响。利用 2019—2021 年

ERA5再分析数据系统评估了欧洲中期天气预报中心的EC细网格 10 m风场预报在江苏近海区域

的预报准确性，发现EC细网格对于该区域 4级风的预报准确性最高，24 h（48 h）风速预报的均方根

误差为 2.28 m/s（2.34 m/s），但是随着风级增大，风速预报的准确性大幅降低，5～11级风 24 h（48 h）

预报的均方根误差（RMSE）由 2.39 m/s（2.58 m/s）增加到 8.67 m/s（8.51 m/s）。此外，风速预报误差

存在显著的空间差异性，误差随着离岸距离的增大而增大。在此基础上，基于Resnet50模型构建

了江苏近海海面风场预报订正模型，并利用 2022年的预报数据对其进行独立性检验。结果表明：

订正模型可以显著改善 EC 细网格 24 h（48 h）的 10 m 风速预报结果，订正后的 RMSE 为 1.45 m/s

（1.66 m/s），较订正前降低了 45%（40%）。对于 3～10级风，订正模型 24 h和 48 h预报的 RMSE为

1.13～6.67 m/s和1.21～5.68 m/s，同样明显低于订正前（2.33～7.65 m/s和2.58～9.97 m/s）。
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0 引言

随着化石能源导致的环境问题加剧，越来越多

的国家认识到减少温室气体排放的重要性和紧迫

性，世界各国能源结构正逐渐从化石能源为主体向

清洁的可再生能源（如太阳能、潮汐能、生物能以及

风能等）为主体转型[1,2]。海上风能具有储量大、利

用效率高、不占用土地以及环境友好等特点，有望

成为未来风电产业的主力军[3]。海上风能开发的关

键之一为风功率预报，其基础是海面风场预报，它

的准确程度对于海上风能开发非常重要[4]。

过去几十年，海面风场预报经历了经验预报、

统计预报、数值预报和统计预报多个发展阶段。目

前，海面风场预报以数值预报为主，全球主要的数

值天气预报中心和发达国家都拥有自己的全球中

期预报模式，并且数值预报是发展的主要方向[5]。

受益于理论研究的不断深入、观测手段和数据同化

技术的进步以及计算能力的突破，海面风场的数值

预报精度获得了长足进步[6-8]。尽管如此，受数值模

式的初值不确定性和模式不确定性的影响，海面风

场的数值预报结果仍存在较大偏差，且不同模式对

不同的地区、季节和天气过程也有不同的预报适用

性[9]。因此，如何进一步提高海面风场预报精度成

为气象海洋和海上风能预报领域一个非常重要的

问题。

预报误差订正是提高海面风场预报准确率的

一个非常有效的方法。RANABOLDO [10]将模式输

出统计（Model Output Statistic，MOS）技术用于风电

领域，改善了模式预报的风场。肖擎曜等[11]证实

MOS法可以有效改善风电场中的风场预报，均方根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）平均可减小

0.23 m/s。LI等[12]采用 5 种不同的统计方法对模拟
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的东亚地区的风速进行了偏差校正研究，发现线性

缩放法的效果相对较差，而基于威布尔分布的分位

数映射法的效果相对较好。BOKDE等[13]采用时序

法开展风能订正研究。MONAHAN[14]使用风速的

高斯统计预报方法来订正风速。尽管传统方法可

以在一定程度上对风速进行订正，但是由于风场的

变化具有高度的非线性特征，传统的线性方法很难

捕捉到风速变化中隐藏的非线性特征[15]。近年来一

些学者开展了一系列基于机器学习方法的风场订

正研究。孔令彬等[16]利用支持向量机建立了一个风

速订正模型，可以有效地减小人工观测风速与自动

观测风速之间的误差。ZJAVKA[17]基于多项式神经

网络（Polynomial Neural Networks）建立了风速订正

模型并改善了模式预报的风速场。叶小岭等[18]利用

粒子群算法优化最小二乘支持向量机（Particle

Swarm Optimization - Least Squares support vector

machine，PSO - LSSVM）方 法 对 天 气 预 报 模 式

（Weather Research and Forecasting Model，WRF）的

预报风场进行订正，有效提高了风场的预报准确

性。邓华等[19]利用主成分分析法-径向基神经网络

（Principal Component Analysis - Radial Basis Func -

tion Network，PCA-RBF）算法有效减小了WRF预报

的风速误差，且优于误差反向传播（Error Back

Propagation，BP）算法和 LSSVM 算法。孙全德等[15]

的研究表明 3种不同的基于机器学习的风场订正方

案优于传统的MOS方法。潘微等[20]使用BP神经网

络对 HY-2A 散射计反演的海面风矢量进行偏差订

正，极大地提高了风速预报精度[4]。付旭东[21]建立

了一套基于随机森林特征选择的滑动长期记忆网

络风场预报订正模型，该模型将甘肃区域平均风场

预报的准确率提升至49%～69%。

江苏近海风能资源丰富，是国家规划的千万千

瓦级风电基地，目前装机容量占全国总装机容量的

84%，海上风电规划容量为 1 475万千瓦，其对气象

预报数据的精准性和海上风电发电功率的预测水

平具有较高的要求。为此，本文首先评估了欧洲中

期 天 气 预 报 中 心（European Centre for Medium -

Range Weather Forecasts）的 EC细网格 10 m风速预

报数据在江苏近海区域的准确性，在此基础上基于卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

Resnet50模型建立了江苏近海海面风场订正模型并

检验其性能，以期提高江苏近海海面风场的预报精

度，促进新能源消纳水平，为新能源的合理调度提

供海面风场预报参考。

1 数据、模型和方法

1.1 数据

本文所用资料为 2019—2022 年 EC 细网格 00

时（世界时，下同）和 12时起报的 24 h和 48 h 预报数

据（空间分辨率为 0.125°×0.125°）以及 ERA5 再分

析数据（空间分辨率为 0.25°×0.25°）[22]，其中，EC细

网格预报的 10 m 风场、100 m 风场、2 m 气温、海平

面气压数据用作模型的输入，ERA5的 10 m风场作

为模型的标签，同时使用 ERA5 的 10 m 风场对 EC

细网格的预报结果和订正模型的订正结果进行对

比检验评估。

1.2 模型

传统CNN主要包括输入层、卷积层、池化层、激

活层、全连接层，其权值共享和池化操作等特性可

以有效降低网络复杂度，且易于训练和优化网络结

构[23-24]。CNN层数的加深有利于更深层次的特征提

取，从而提高模型性能，但随着层数的增加，传统的

CNN 会出现网格退化、梯度消失和梯度爆炸等问

题，使得训练误差和测试误差均高于浅层网络。HE

等[25]提出了深度残差网络（Deep Residual Networks，

ResNet）模型，通过在深度卷积网络结构中引入残差

模块和批量归一化来解决上述问题。残差模块如

图 1所示，其核心是右侧箭头表示的跨层连接，相当

于恒等映射。设输入图像为 X，输出为H ( X )，中间

表示X经过一系列卷积、池化、激活操作之后输出非

线性函数 F ( X )，最终的输出为 H ( X ) = F ( X ) + X，
H ( X )再通过Relu激活函数的非线性变换后向下传

递。因此，网络训练由F ( X ) = H ( X )转化为求残差

函数F ( X ) = H ( X ) - X，更易于优化。批量归一化是

对隐层数据进行归一化的方法，可以有效加快模型

训练的收敛速度，使得模型训练过程更加稳定，避

免梯度爆炸或梯度消失，并且起到一定的正则化作

用[26]。本文基于 50 层的 Resnet50 构建江苏近海海

面风场订正模型，该模型包含 49层卷积层和 1层全

连接层[25]。
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模型构建流程见图 2。首先收集数据并划分训

练集、验证集和测试集。在 2019—2022 年的数据

中，随机选取前 3 a数据的 80%（共 1 680个时次）用

作训练，20%（共 420个时次）用于验证，2022年的数

据作为测试集（共 730个时次）进行模型测试。模型

输入数据包括EC 24 h（48 h）预报的 10 m经纬向风

场、100 m经纬向风场、2 m气温场、海平面气压场和

离岸距离场，这 7个变量场代表输入层的 7个通道，

每个通道的形状见图 3 填色区域，经纬度范围为

118.6°～124.5°E，30.6°～36.5°N，形状大小为 48×

48；模型的输出为 10 m 风速，输出形状见图 3 黑框

部分，经纬度范围为119.0°～124.1°E，31.0°～36.1°N，

形状大小为 42×42。在数据传入模型前，需要对

数据进行标准化处理，同时为避免输入特征形状

过早地降为 1，将输入数据线性插值为 224×224。

训练过程中使用随机梯度下降法进行参数更新，

将 ERA5 10 m 风场数据线性插值到与输出相同的

经纬度网格上作为标签，以 RMSE 作为损失函数

计算代价函数，代价函数仅计算风速在 3级及以上

的海上格点。由于模型输入和输出的改变，

Resnet50 的输入通道数更改为 7 层，最后全连接层

的输出维数更改为 1 764（42×42）。经过多次敏感

性试验（每次迭代 250轮），当模型超参数学习率设

置为 0.001、权重衰退系数设置为 0.000 1、动量参

数设置为 0.9、批量大小设置为 12 时，能够获取到

最高的验证集准确性，故最终模型采用以上超参

数设置，并取该验证集代价函数最低的模型为最

终模型。需要说明的是由于计算资源的限制，以

上设置并不是模型的最优解，但足以获取较好的

订正效果。

1.3 检验方法

使用双线性插值方法，将ERA5的 10 m风速数

据同EC预报的和Resnet50模型订正的 10 m风速进

行格点级的时空匹配。利用平均误差（Mean Error，

ME）、RMSE和平均绝对误差（Mean Absolute Error，

MAE）检验风速≥3.4 m/s（以ERA5的风速为标准分

级）的样本点。各检验指标的计算公式为：

ME = 1
N∑i

N

Fi - Oi （1）

图1 残差模块

Fig.1 Residual block

图2 江苏近海海面风场订正模型构建流程图

Fig.2 Flow chart of the correction method for surface wind

forecasts in Jiangsu offshore area

图3 研究区域图

Fig.3 Research domain

注：填色代表离岸距离，正数代表海洋，负数代表陆地；

填色区域为模型输入区域，黑框区域为模型输出区域
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RMSE = 1
N∑i

N ( Fi - Oi )2 （2）

MAE = 1
N∑i

N

|| Fi - Oi （3）

式中：Oi代表观测值；Fi代表 EC 预报值或 Resnet50

订正值；N代表总样本数。

另外，为分析不同风力等级下的预报准确性，

以 ERA5的风速为标准划分为不同等级，划分结果

见表1。

表1 风力等级划分表

Tab.1 Classification of wind scales

风级

3

4

5

6

7

风速/（m/s）

3.4～5.4

5.5～7.9

8.0～10.7

10.8～13.8

13.9～17.1

风级

8

9

10

11

12

风速/（m/s）

17.2～20.7

20.8～24.4

24.5～28.4

28.5～35.6

32.7～36.9

2 EC细网格10 m风速检验

图 4为 2019—2021年EC细网格 24 h和 48 h预

报的 10 m风速分级检验结果。从图中可以看到，当

风速为4级时，EC细网格预报的ME最小，24 h（48 h）

预报的 ME 仅为 0.06 m/s（0.03 m/s）；当风速小于 4

级时，EC预报表现为较大的正偏差，24 h（48 h）预报

的 3级风的ME为 1.39 m/s（1.14 m/s）；当风速大于 4

级时，EC预报表现为较大的负偏差，且随着风级增

大，负偏差大幅增长，24 h（48 h）预报的 ME 由 5 级

风的-1.10 m/s（-1.20 m/s）增大到11级风的-8.48 m/s

（-8.11 m/s）。值得注意的是，虽然 2019—2021 年

EC 24 h（48 h）预报的 10 m风速的ME仅为 0.22 m/s

（0.18 m/s）（见表 2），但并不能说明EC 10 m风速的

预报精度高，这是因为，小于 4级风的样本远大于 4

级风以上的样本（见图3），导致大量较小的正偏差与

少量较大的负偏差抵消，使得ME较小。EC 24 h和

48 h预报的10 m风速分级的RMSE与 ME有类似的

图4 2019—2021年EC 24 h和48 h的10 m风速分级预报误差和样本数

Fig.4 Errors and samples in the EC 24-hour and 48-hour 10 m wind speed forecasts from 2019 to 2021 according to different wind

scales
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变化趋势，4级风预报的RMSE最小，24 h（48 h）预报

的 RMSE 为 2.28 m / s（2.34 m / s），随着风级增大，

RMSE也逐渐增大，24 h（48 h）预报的 5～11级风的

RMSE 由 2.39 m/s（2.58 m/s）增加到 8.67 m/s（8.51

m/s）。另外，48 h预报的平均RMSE（2.75 m/s）大于

24 h预报（2.64 m/s）（见表 2），且在大多数风级上也

是如此。MAE的表现与RMSE类似，因RMSE为误

差的 L2 范数，受异常值影响更大，因此 MAE 较

RMSE略小。综上表明，EC细网格预报的10 m风速

对于4级风的准确度最高，低于4级风的预报偏大，高

于 4级风的预报偏小，随着风级增大，风速预报的准

确度大幅降低；同时，24 h风速的预报精度高于48 h。

图 5为 2019—2021年EC细网格 24 h和 48 h预

报的 10 m 风速的 ME、RMSE 和 MAE 的空间分布

图。从图中可以看到，EC 细网格 10 m 风速预报结

果存在显著的空间差异性，总体表现为预报误差随

离岸距离的增加而增大。但值得注意的是，EC细网

格 10 m风速预报场在海陆交界处有较大的正偏差，

这可能是由于海陆交界处复杂的地形导致的；同时，

不同时刻的风速预报误差虽然在空间分布上较为相

似，但是48 h风速的预报误差明显大于24 h。

3 订正结果分析

图 6为 2022年ERA5 10 m风速与EC细网格预

报的和 Resnet50模型订正的 24 h 和 48 h 10 m 风速

样本散点分布。由图可知，当风速较小时，EC预报

表2 2019—2021年EC细网格24 h和48 h预报的10 m风速

的ME、RMSE和MAE

Tab.2 The ME, RMSE and MAE of the EC fine-grid 24-

hour and 48-hour 10 m wind speed forecasts from 2019 to

2021

预报时效/h

24

48

ME/（m/s）

0.22

0.18

RMSE/（m/s）

2.64

2.75

MAE/（m/s）

2.03

2.12

图5 2019—2021年EC细网格风速预报误差空间分布（单位：m/s）

Fig.5 Spatial distribution of forecasting errors in the EC 24-hour and 48-hour 10 m wind speed forecasts from 2019 to 2021

（unit：m/s）
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的 24 h和 48 h风速样本点大部分位于对角线之上，

当风速较大时，样本点大部分位于对角线之下。该

结果也进一步证实，由于 EC 细网格低风速的正预

报偏差和高风速的负预报偏差使得其 ME 较小

（2022年EC预报的24 h和48 h的 ME分别为0.55 m/s

和0.46 m/s）。Resnet50模型订正后的风速样本点大

部分位于对角线附近，且较EC细网格预报的RMSE

明显偏小，前者 24 h 和 48 h 的风速 RMSE 分别为

1.48 m/s和1.66 m/s，较后者（2.71 m/s和2.78 m/s）分

别降低了 45% 和 40%（见表 3）。与 RMSE 类似，订

正后风速的 MAE 也明显降低，订正前 24 h 和 48 h

预报的风速 MAE分别为 2.08 m/s和 2.13 m/s，订正

后仅为1.11 m/s和1.24 m/s。

图 7为 2022年 EC细网格预报的和 Resnet50模

图6 2022年ERA5 10 m风速与EC细网格预报的和Resnet50订正的24 h和48 h的10 m风速的样本散点图

Fig.6 Scatter plots of the 24-hour and 48-hour 10 m wind speed forecasts in 2022 among the ERA5 data and the original and

Resnet50-corrected EC forecasts

表3 2022年EC细网格预报的和Resnet50订正的 24 h和

48 h 10 m风速的ME、RMSE和MAE

Tab.3 The ME, RMSE and MAE of the 24-hour and 48-hour

10 m wind speed forecasts in 2022 between the original and

Resnet50-corrected EC forecasts

预报

时效/h

24

48

ME/（m/s）

EC

0.55

0.46

Resnet50

-0.15

-0.22

RMSE/（m/s）

EC

2.71

2.78

Resnet50

1.48

1.66

MAE/（m/s）

EC

2.08

2.13

Resnet50

1.11

1.24

注：填色为样本频数，黑色虚线为对角线
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型订正的 24 h和 48 h 10 m风速分级检验结果。由

图可知，预报结果和订正结果的 ME有着类似的变

化趋势，即低风速时 ME 偏大，高风速时 ME 偏

小，但在大部分风级下，Resnet50 模型订正后的

24 h（48 h）10 m 风速的 ME 均较 EC 细网格更接近

于零，表明Resnet50订正模型在一定程度上改善了

EC细网格低风速ME偏大、高风速ME偏小的系统

偏差。另外，在大部分风级下，Resnet50模型订正后

的 24 h和 48 h 10 m风速的RMSE均较EC细网格偏

小，订正后 24 h（48 h）3～10 级风的 RMSE 仅为

1.13～6.67 m/s（1.21～5.68 m/s），而订正前的RMSE为

2.33～7.65 m/s（2.58～9.97 m/s）。同样，经模型订正后

各级风速的MAE也有所降低。为进一步确认订正模

型的优化效果，基于Diebold-Mariano检验方法[27]，对

EC 细网格预报的和 Resnet50 模型订正的 24 h 和

48 h 10 m 风速绝对误差序列进行假设性检验，结果

表明在95%的置信度水平上，订正的24 h和48 h 10 m

风速的准确性均高于EC细网格原始预报。

以上结果表明，基于Resnet50构建的江苏近海

海面风场订正模型可以有效改善EC细网格 24 h和

48 h 的 10 m 风速预报精度，误差减小的幅度达到

45%（24 h）和40%（48 h）。

4 结论与讨论

本文首先利用 ERA5 再分析数据的 10 m 风场

数据对 2019—2021年 EC 细网格 00时和 12时起报

的 24 h和 48 h 的江苏近海 10 m风速预报产品的准

确性进行了检验评估。在此基础上，基于 Resnet50

模型，以 EC 细网格 10 m 风场、100 m 风场、2 m 气

温、海平面气压以及离岸距离作为输入数据，构建

了江苏近海海面风场订正模型，并使用 2022年的数

据对模型订正的和EC细网格预报的 10 m风速进行

独立性对比检验。主要结论如下：

图7 2022年EC细网格预报的和Resnet50订正的24 h和48 h 10 m风速的分级误差和样本数

Fig.7 Errors and samples in the 24-hour and 48-hour 10 m wind speed forecasts in 2022 for the original and Resnet50-corrected

forecasts according to different wind scales
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①EC细网格预报的10 m风速对4级风的准确度

最高，24 h（48 h）预报的RMSE为2.28 m/s（2.34 m/s），

对低于4级风的预报偏大，高于4级风的预报偏小，随

着风级增大，预报准确度大幅降低，5～11级风 24 h

（48 h）预报的 RMSE 由 2.39 m/s（2.58 m/s）增加到

8.67 m/s（8.51 m/s）；48 h预报的RMSE（2.75 m/s）大

于24 h预报（2.64 m/s）。

②EC细网格 24 h和 48 h 10 m风速预报的准确

度在江苏近海区域存在较大的空间差异性。在海

陆交界处，地形原因使得 EC 预报存在较大的系统

偏差；同时，空间上随着离岸距离的增大，预报准确

度有降低的趋势。

③基于Resnet50构建的江苏近海海面风场订正

模型可以显著改善EC细网格 24 h和 48 h 10 m风速

预报的准确性。订正后，2022年 24 h和 48 h预报的

10 m 风速的 RMSE 分别为 1.48 m/s 和 1.66 m/s，较

EC细网格原始预报结果（2.71 m/s和 2.78 m/s）分别

降低了45%和40%。对于3～10级风，Resnet50模型

订正的24 h和48 h 10 m风速的RMSE分别为1.13～

6.67 m/s和1.21～5.68 m/s，同样明显低于EC细网格

原始预报误差（2.33～7.65 m/s和2.58～9.97 m/s）。

本文通过对EC 细网格10 m风速预报数据进行

检验评估，对其在江苏近海海面风场的预报误差有

了定量认识，同时利用Resnet50模型建立的风速订

正模型，有效改善了EC 细网格 10 m风速预报在江

苏近海的准确性。然而，本文仅研究了基于

Resnet50模型建立的江苏近海海面风场订正模型对

24 h和 48 h风速的订正，尚未建立每个预报时刻的

订正模型。未来会针对风电场的实际需求，结合海

上测风塔、浮标、高分辨率再分析产品等实时观测

数据，进一步改善订正模型，提高江苏近海海面风

场预报订正模型的时空分辨率和准确性，为江苏近

海海上风力发电提供精确的海面风场预报数据。
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Correction method for surface wind forecasts in Jiangsu offshore area based on

Resnet50

HAO Yuchen1, YANG Qinsheng2*, HUO Xuesong1, CAO Weiqing2, DAI Qiangsheng1

(1. Jiangsu Electric Power Co. Ltd., Nanjing 210000, China; 2. Jiangsu Fangtian Power Technology Co. Ltd., Nanjing 210000, China)

Abstract：Accurate forecasts of surface winds plays an important role in offshore wind energy development. This

study uses the ERA5 reanalysis data during 2019 ‒ 2021 to evaluate the EC fine-grid 10 m winds forecasts in

Jiangsu offshore area. It is found that the EC fine-grid 10 m wind speed forecasts perform best in accuracy for

wind scale 4, with a 24 hour (48 hour) forecasting RMSE of 2.28 m/s (2.34 m/s). As wind scale increases, the wind

speed forecasting accuracy decreases significantly, and the 24 hour (48 hour) forecasting RMSE for wind scales 5~

11 increases from 2.39 m/s (2.58 m/s) to 8.67 m/s (8.51 m/s). In addition, significant spatial differentiation exists

in the 10 m wind speed forecast errors, and the errors grow along with the increase of offshore distance. Based on

the Resnet50 model, a correction method for surface wind forecasts in Jiangsu offshore area is constructed. The

independence test using the forecasting data in 2022 shows that the correction method significantly improves the

accuracy of the EC 24-hour and 48-hour 10 m wind speed forecasts, with a 24 hour (48 hour) forecasting RMSE of

1.48 m/s (1.65 m/s), which is 45% (40%) lower than the original EC forecasts. For wind scales 3~10, the 24-hour

and 48-hour corrected forecasting RMSE are 1.13 m / s to 6.67 m / s and 1.21 m / s to 5.68 m / s, which is also

significantly lower than the original EC forecasts (2.33 m/s to 7.65 m/s and 2.58 m/s to 9.97 m/s).

Key words：deep learning; sea surface winds; correction; Resnet50
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