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摘 要：基于数值预报模式产品的风速预报集成学习误差订正方法，通过长短期记忆网络

（LSTM）和残差神经网络（ResNet）构建新的风速预测混合模型 ResNet-LSTM。采用 2019—2020

年欧洲中期天气预报中心 39种数值天气预报模式产品训练深度学习模型，对格点预报产品插值到

站点后的预报结果进行订正。结果表明：与ECMWF的原始预报相比，ResNet-LSTM模型在预测 6

级以上阵风时的TS评分整体可以提高 50%以上，预报精度提升。寒潮大风和台风大风的个例分

析也表明，ResNet-LSTM可以有效解决大风漏报问题，对站点风速的预报订正效果显著。
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0 引言

灾害性天气对人民生产生活有较大影响。海

上大风是黄渤海域常见的灾害性天气之一，出现时

常引起海浪、风暴潮等，对渔业生产、海上交通、船

舶进出港以及海上石油平台作业等会造成严重影

响。因此，提高海上大风尤其是风速的预报能力对

气象防灾减灾具有重要的现实意义[1]。

目前风速预报常使用区域或全球尺度数值天

气预报模式，但由于模式初始场、动力和物理过程

的不确定性，可能导致预报结果与实况存在较大偏

差[2-3]。随着科技不断发展，人们开始采用多种误差

订正方法对单一数值预报结果进行订正。传统的

订正方法大多为线性模式，难以捕捉到风速变化中

的非线性特征；而人工智能方法则在捕捉风速的非

线性变化方面显现出良好的应用效果[4-5]。孔令彬

等[6] 利 用 支 持 向 量 机（Support Vector Machine，

SVM）算法建立了风速订正模型，将人工观测的风

速数据向自动观测数据订正。张颖超等[7]利用极限

学习机（Extreme Learning Machine, ELM）算法对

WRF（Weather Research and Forecasting）模式预报

的风速进行订正，减小了风速预报误差。邓华等[8]

利用主成分分析（Principal Component Analysis，

PCA）和径向基函数（Radial Basis Function, RBF）网

络相结合的 PCA-RBF算法，利用 WRF模式预报的

风向、气温、气压等气象要素对预报风速进一步订

正，与反向传播（Back Propagation，BP）神经网络、最

小二乘支持向量机（Least Squares Support Vector

Machine，LSSVM）算法相比，PCA-RBF算法有较好

的订正效果。

随着人工神经网络技术的不断发展，深度学习

方法展现了较好的优势。循环神经网络（Recurrent

Neural Network，RNN）中的 LSTM 方法在风速预报

中体现出较好的性能[9]。王国松等[10]利用观测数据

和再分析数据建立了LSTM网络并对沿海风速进行

预测。刘志杰等[1]选取了 4家集合预报产品，对比了

3 类传统集成方法和 LSTM 方法，结果表明 LSTM

在大风集成预报中性能最优。
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但是仅仅考虑风速的时序特征是不完善的，为

了更准确地获取风速数据在多因素影响下的深层

次特征，HUANG 等[11]将卷积神经网络（Convoluti-

onal Neural Networks，CNN）和 LSTM 结合，提出混

合深度学习模型APNet，利用CNN的特性自动提取

特征，完成对单个站点多个特征序列的逐层提取。

但是随着模型层数的增加，深层CNN又存在着梯度

消失或者爆炸的问题，这导致深度卷积神经网络在

训练阶段难以得到收敛，并且随着网络深度的不断

增加，网络的退化问题愈加严重，而残差网络

（Residual Network，ResNet）则 可 以 解 决 退 化 问

题[12]。

因此，本文将 ResNet 残差结构和 LSTM 相结

合，提出了一种风速预测多任务学习模型 ResNet-

LSTM。模型以 ResNet 作为特征提取单元，利用

LSTM 结构进行时间序列特征的学习。ResNet 和

LSTM 网络共同构成模型共享层，可以取得更强更

稳定的性能，并可以建立更深层的网络结构。该方

法的优点在于可以通过 ResNet 层获取到更直接的

特征信息，同时也保持了一定的时间序列信息，再

通过LSTM网络可以进一步学习时间序列特征。本

文利用ECMWF的 39个气象要素场作为输入数据，

使用 ResNet-LSTM 模型对青岛地区的风速进行订

正预报。

1 数据

本 文 采 用 欧 洲 中 期 天 气 预 报 中 心（The

European Centre for Medium-Range Weather Fore-

casts，ECMWF）大气模型高分辨 10 d 预报产品

（Atmospheric Model high resolution 10-day forecast

（Set I - HRES）），时间为 2019 年 1 月—2020 年 12

月，空间分辨率为 0.125×0.125°。ECMWF 模式每

日 00时（世界时，下同）起报。本文选择了每日 3～

24 h 预报（时间间隔为 3 h）共 7 个预报时效的

ECMWF 预报产品，实现了 24 h 内逐 3 h 的短期预

报。ECMWF模式数据共有 39个气象要素场，包括

29个地面层要素（SFC），7个压力层要素（PL）和3个

模式层要素（ML）（见表1）。

根据风要素相关影响因子经验，将相关纬向风

分量（U）和经向风分量（V）（地面层 10u、10v、100u、

100v；压力层 950u、950v、1000u、1000v）合成为风速

（W）。合成公式为：

W = U 2 + V 2 （1）

对地面层温度露点差进行特征处理（2mt-2

md），将温度相关数据由原始的开尔文温度转换为

摄氏度（2d、2t、skt 等），将表面压力 sp 由 Pa 转换为

hPa，对部分压力层数据（r、q）做同一要素不同压力

层相减（r1 000-r950、q1 000-q950）。

本文将时段内模式在 0 时刻的 10 m 风速分析

场作为模型标签（深度学习算法中的真值），将

ECMWF预测的与标签对应时刻的所有气象要素作

为深度学习算法的输入特征，构建ResNet-LSTM风

速订正模型。

2 方法

2.1 长短期记忆网络

LSTM 是 RNN 模型的变体，是为了克服 RNN

的长期依赖问题而引入的。风速时间序列具有长

期和短期依赖性，LSTM 能够通过学习长期依赖关

系，更好地对具有长期和短期依赖的时间数据进行

顺序处理。因此，本文以LSTM模型为主框架对风

速进行预测。

在 LSTM中，存储单元是处理长期依赖性的核

心，单元状态可以通过输入门、遗忘门和输出门进

行控制和更新。标准的LSTM计算定义如下：
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ft = σ (Wxf xt + Whfht - 1 + Wcfct - 1 + bf)
it = σ (Wxi xt + Whihi - 1 + Wcici - 1 + bi)
gt = tanh (Wxc xt + Whcht - 1 + Wccct - 1 + bc)
ct = ft*ct - 1 + it*gt
ot = σ (Wxo xt + Whoho - 1 + Wcoco - 1 + bo)
ht = ot + tanh ( ct)

（2）

式 中 ：x = ( x1, x2,…, xt) 为 扁 平 化 的 数 据 层 ；

ft、it、ct、 ot分别为遗忘门、输入门、记忆细胞矢量

门和输出门；W、b、*分别代表每个记忆细胞的权

重矩阵、偏置矢量和标量乘积；σ (·)和 tanh (·)是两

个激活函数，定义为：

σ ( x ) = 1
1 + ex （3）

tanh( x ) = ex - e-x
ex + e-x （4）
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表1 ECMWF数值预报39个气象要素场

Tab.1 39 Kinds of meteorological variables of the ECMWF numerical prediction

要素类型

地面层（SFC）

压力层（PL）

模式层（ML）

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

c

37

38

39

气象要素场

10 m纬向风（10 metre U wind component）

10 m经向风（10 metre V wind component）

表面压力（Surface pressure）

柱状水总量（Total column water）

2 m温度（2 metre temperature）

2 m露点温度（2 metre dewpoint temperature）

总降水量（Total precipitation）

对流可用势能（Convective available potential energy）

总云量（Total cloud cover）

平均海平面气压（Mean sea level pressure）

对流降水（Convective precipitation）

低云量（Low cloud cover）

100 m纬向风（100 metre U wind component）

100 m经向风（100 metre V wind component）

水蒸气柱总量（Total column water vapour）

表面温度（Skin temperature）

预测反照率（Forecast albedo）

过去 3 h 10 m阵风（10 metre wind gust in the last 3 hours）

过去 3 h 2 m的最低温度（Minimum temperature at 2 metres in the last 3 hours）

过去 3 h 2 m处的最高温度（Maximum temperature at 2 metres in the last 3 hours）

积雪深度（Snow depth）

能见度（Visibility）

0 摄氏度等温面高度（0 degree isothermal level (atm)）

累积冻雨（Accumulated freezing rain）

大范围降水（Large-scale precipitation）

降水类型（Precipitation type）

雪密度（Snow density）

降雪量（Snowfall）

海面温度（Sea surface temperature）

相对湿度（1000 hpa和950 hpa）（Relative humidity）

温度（1000 hpa和950 hpa）（Temperature）

风纬向速度（1000 hpa和950 hpa）（V velocity）

风经向速度（1000 hpa和950 hpa）（U velocity）

垂直速度（1000 hpa和950 hpa）（Vertical velocity）

比湿（1000 hpa和950 hpa）（Specific humidity）

位涡（1000 hpa和950 hpa）（Potential vorticity）

云冰量（Specific cloud ice water content）

云液态水含量（Specific cloud liquid water content）

云量分数（Fraction of cloud cover）
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2.2 加入ResNet的集成方法

深度卷积神经网络（Deep Convolutional Neural

Networks，DCNN）由于具有局部区域感知、时空域

上采样和权重共享的优点，在数据分类领域应用广

泛并且取得了巨大的突破。但是 DCNN 也存在一

些问题，如随着网络层数的加深会出现梯度消失问

题；层数较浅的网络难以显著提升识别效果；网络

的识别效果并不会随着层数的增加变得更好等。

为了解决上述问题，HE 等[13]提出了残差网络

ResNet，即引入残差块（Residual Block）构建深层网

络。残差块结构见图 1 ，其中 x 为输入，H（x）为输

出，F（x）为残差映射函数。

图1 ResNet残差块结构

Fig.1 Residual Block Structure of the ResNet model

ResNet-LSTM 模型是将 ResNet 的思想应用于

LSTM 网络，以解决 LSTM 深层网络训练困难的问

题。ResNet-LSTM 模型的基本结构包括输入层、

LSTM 层、残差连接层和输出层。输入层用于接收

序列输入；LSTM 层为典型的 LSTM 层，包含输入

门、遗忘门、输出门等；残差连接层为在 LSTM 层

后添加残差连接，实现h ( t ) = h ( t - 1 ) + F ( h ( t - 1 )，
x（t）），其中F表示LSTM层，h ( t - 1 )表示上一层的

输出，x（t）表示当前输入；输出层为输出序列的预测

结果。

ResNet-LSTM模型的工作原理为：

① 输入序列经过输入层进入LSTM层；

②LSTM 层按时间步计算每个时间步的输出，

但并不直接输出，而是进入残差连接；

② 残差连接中的 h ( t - 1 )取上一时间步LSTM

层的输出，与F ( h ( t - 1 )，x ( t ) )相加，得到当前时间

步的输出h ( t )；
③将 h ( t )作为下一时间步 LSTM 层的输入和

下一残差连接中的h ( t - 1 )，重复此步骤；

④ 重复步骤②-④，最终由输出层给出序列的

预测结果；

⑤ 进行反向传播，以更新网络参数。

由于梯度消失问题，普通的深层 LSTM网络很

难训练，残差连接则可以有效解决这个问题，使得

网络更容易优化；另外，残差连接允许网络继续加

深，并建立更深的LSTM网络；同时，它还可以减少

梯度计算次数，使得训练速度更快。综上所述，

ResNet-LSTM的主要优点在于更容易训练和优化，

能取得更强更稳定的性能，并建立更深层的网络结

构。这些优点来源于残差连接，它巧妙地改善和补

充了LSTM网络。

因此，ResNet-LSTM已成为目前较先进和有效

的时间序列学习框架之一，在许多任务上都显示出

较强的性能，成为序列学习领域的重要研究内容和

发展方向。因此，本文使用ResNet-LSTM模型对青

岛地区风速进行订正预报。

3 模型订正效果及订正个例

3.1 模型性能评估

本文构建模型的输入数据为台站历史观测资

料。以 2019—2020 年 ECMWF 预报数据作为数据

集，用于模型训练，前 80% 长度的时间序列作为训

练集、10%作为验证集、剩余 10%作为测试集，用于

检验模型性能。本文的预报时效为 3～12 h（预报间

隔为 3 h）。基于测试集部分，将数据特征处理后的

ECMWF预报因子输入训练好的模型网络中，得到

测试集风力预测结果；对比风力预测结果和实际风

力观测数据，以特定风力等级综合准确率评分

（Threat Score，TS）作为检验标准，验证模型合理性。

模型优化器选择 Adam 优化算法，损失函数采用均

方损失函数进行梯度下降迭代训练。

为了比较不同的风速时间序列预测方法的有

效性，常利用 4种气象评价指标来计算预测值与真

实值的误差情况。定义如下：

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）：
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ERMS = 1
n∑i = 1

n ( xi - -xi ) 2
2

（5）

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）：

EMA = 1n∑i = 1
n

|| xi - -xi （6）

相关系数（Correlation Coefficients，CC）：

r = Cov ( xi,-xi )
Var ( xi) Var ( -xi )

（7）

式中：xi为观测值；-xi为模型预测值；n为统计对象总

体数目。衡量风速预报性能时，RMSE、MSE 和

MAE数值越低，模型表现越好，CC的数值越趋于1，

模型表现越好。

以时间段内 6级以上阵风为标准，风速预报综

合准确率（TS）计算方法为：

TS = N r
( Na + N t - N r) × 100% （8）

式中:N r是同一时刻预测值和观测值都在阵风 6 级

以上的预测值数量；Na是观测值在阵风 6级以上的

数量；N t是预测值在阵风6级以上的数量。

3.2 模型订正效果

选取每日 3～24 h预报（时间间隔为 3 h）共 7个

预报时效的ECMWF预报产品，使用双线性插值方

法将其插值到站点来训练ResNet-LSTM模型，得到

站点的风速预报订正结果并进行评估。青岛站数

据共选取 5 086个样本，每个样本有 39个特征；由于

海岛站缺乏及时的维护，大公岛站观测数据缺失较

多，共选取 4 043个样本，每个样本有 39个特征。模

型性能的评估标准包括模型风速预报综合准确率以

及模型订正值与观测值的均方根误差。选取不同季

节（夏季和冬季）分别对模型效果进行验证（见图2）。

以典型临海站点青岛国家气象观测站2020年6—

7月（夏季）和 11—12月（冬季）每日未来 24 h逐 3 h

6级以上阵风预报数据进行对比，结果见表 2。相较

ECMWF，夏 季 ResNet - LSTM 的 RMSE 降 低 了

37.8%，TS评分提升了 30.5%；冬季ResNet-LSTM的

RMSE降低了 34.6%，TS评分提升了 22.7%。7月 23

日 02 时（见图 2b 的 168 时刻），青岛站实际风速为

17.3 m/s，而ECMWF的预报结果为31.8 m/s，预报值

比实际值大 14.5 m / s，严重高估了阵风风速，而

图2 青岛站夏季和冬季3 h阵风观测值、ResNet-LSTM预测值和ECMWF预报结果对比

Fig.2 Comparison of 3-hour gust observations, the ResNet-LSTM predictions, and the ECMWF predictions at Qingdao Station in

summer and winter in 2020
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ResNet-LSTM 的订正结果为 21.3 m/s，与实际值非

常接近。11月 18日 05时（见图 2a的 39时刻），青岛

站实际风速为 8.5 m/s，ECMWF 的预报结果为

18.1 m/s，比实际值大 9.6 m/s，而ResNet-LSTM的订

正结果为 12.9 m/s。这显示出ResNet-LSTM模型对

风速预报具有较好的订正效果。由图 2b也可以看

出，多数时刻ECMWF对风速的预报都存在高估现

象，而ResNet-LSTM模型均进行了良好的订正。

大公岛是青岛市第二高岛，距大陆最近点为

14.8 km。大公岛站作为青岛近海的海岛站，常年风

速较大，其对青岛近海阵风预报有很好的参考意义

和代表性。本文选取大公岛站作为海岛站的代表

性站点，选取 2020年 6—7月（夏季）和 11—12月（冬

季）每日未来 24 h逐 3 h阵风 6级以上预报数据进行

对比，结果见表 3。相较ECMWF的预报结果，夏季

ResNet-LSTM 模型的 TS 评分提升了 22.6%，RMSE

降低了 9.8%，而冬季的 TS 评分提升了 88.9%，

RMSE降低了 14.4%。这表明ResNet-LSTM模型可

以很好地提取到数据之间的相关特性，有效减小

ECMWF模式的预报误差，提高风速预测准确率。

以上结果表明，对青岛站而言，ECMWF预报的

整体结果偏高，而对于大公岛站，ECMWF的预报结

果忽高忽低，而 ResNet-LSTM 模型可以有效订正

ECMWF的预报结果，丰富模型中的有效信息量，提

高短期风速预测精度。

将青岛站和大公岛站 3～12 h预报时效的结果

进行对比，计算每个预测时效的 RMSE。从表 4 和

表 5 可以看出，ResNet-LSTM 模型的 RMSE 低于

ECMWF，前者在青岛站夏季平均降低 35.4%，冬季

平均降低 21.3%，在大公岛站夏季平均降低 12.2%，

冬季平均降低 8.3%。这说明深度学习方法对不同

时效的ECMWF风速预报进行了不同的订正，并且

该方法对数据量比较敏感，数据量越大（如青岛

站），订正效果越好。

表5 2020年夏季和冬季大公岛站不同预报时效6级以上阵

风预测结果RMSE对比

Tab.5 Comparison of RMSE prediction results for gusts

above level 6 at Dagongdao Station in summer and winter

in 2020 with different forecast time limits

季节

夏季

冬季

模型

ResNet-LSTM

ECMWF

ResNet-LSTM

ECMWF

预报时效/h

3

2.54

3.24

3.43

3.91

6

2.57

2.82

2.85

3.07

9

2.64

3.10

2.36

2.73

12

2.97

3.54

3.48

3.82

3.3 站点风速预报个例订正

数值天气预报模式常出现极值预报偏低[14]，因

此它还有很大提升空间。本文选取两种不同类型

的大风天气（台风大风和寒潮大风），分析并对比模

型的预报性能。

表4 2020年夏季和冬季青岛站不同预报时效6级以上阵

风预测结果RMSE对比

Tab.4 Comparison of RMSE prediction results for gusts

above level 6 at Qingdao Station in summer and winter in

2020 with different forecast time limits

季节

夏季

冬季

模型

ResNet-LSTM

ECMWF

ResNet-LSTM

ECMWF

预报时效/h

3

1.54

2.36

1.25

1.60

6

1.35

2.70

1.42

1.96

9

1.30

2.72

1.71

2.08

12

1.43

2.40

1.71

2.83

表 2 2020年夏季和冬季青岛站6级以上阵风预测结果对比

Tab.2 Comparison of forecast results for gusts above level

6 at Qingdao Station in summer and winter in 2020

季节

夏季

冬季

模式

ResNet-LSTM

ECMWF

ResNet-LSTM

ECMWF

TS

0.55

0.42

0.72

0.58

RMSE

1.42

2.29

1.49

1.93

MAE

1.06

1.77

1.18

1.42

CC

0.87

0.82

0.93

0.87

表 3 2020年夏季和冬季大公岛站6级以上阵风预测结果对比

Tab.3 Comparison of forecast results for gusts above

level 6 at Dagongdao Station in summer and winter in 2020

季节

夏季

冬季

模式

ResNet-LSTM

ECMWF

ResNet-LSTM

ECMWF

TS

0.57

0.47

0.34

0.18

RMSE

3.28

3.64

3.26

3.81

MAE

1.99

2.32

2.68

2.93

CC

0.81

0.78

0.64

0.43
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2022年第 12号台风“梅花”给青岛地区和近海

海域带来大风影响。台风“梅花”可按影响天气系

统分为两个阶段。第一阶段受台风北部倒槽影响，

主要影响时间为 9月 14日凌晨—白天，区域为青岛

近海海域。9月 14日 14时 3 h大公岛观测阵风风速

达 24.7 m/s，而 ECMWF 的预报结果只有 16.6 m/s，

与实际值相差 8.1 m/s，而ResNet-LSTM模型的订正

结果为 24.4 m/s（见图 3a）。第二阶段为台风本体环

流影响，时间为 15日下午—16日，主要影响区域为

青岛全境及近海海域。此阶段最大阵风风力出现

在大公岛，为 12级（风速为 33.0 m/s），ECMWF的风

速预报结果只有 23.1 m/s，与实际值相差 9.1 m/s，

而 ResNet-LSTM 模型的订正结果为 29.4 m/s。对

于 6 级以上阵风，ResNet-LSTM 模型的 RMSE 为

3.76 m/s，ECMWF为 5.9 m/s，ResNet-LSTM 的订正

效果更佳。

对台风“梅花”过程按照阵风风力为 6级以上、8

级以上和 10级以上进行预报结果检验，结果见表 6。

与 ECMWF 相比，ResNet-LSTM 模型的 6 级以上阵

风 的 TS 评 分 提 升 53.33%，8 级 以 上 阵 风 提 升

76.47%，10级以上阵风提升66.67%。

十一期间青岛经历了典型的寒潮天气过程，出

现寒潮大风（见图 3b）。对此过程按照阵风风力 6级

以上和 7 级以上进行预报结果检验，结果表明，

ResNet-LSTM 模型 6 级和 7 级以上阵风的 TS 评分

均提升50%（见表7）。

各类方法的预报结果表明，ResNet-LSTM模型

对不同类型大风天气的预报均体现出显著优势，其

在大风风速段预报的 RMSE 和 TS 评分均优于

ECMWF 的预报结果。由此可以看出，ResNet -

LSTM 模型通过充分挖掘观测数据之间的时序关

系，在一定程度上弥补了数值天气预报的不足，对

表 6 台风“梅花”期间ResNet-LSTM模型与ECMWF预

测结果对比

Tab.6 Comparison of the ResNet-LSTM and ECMWF

prediction results during Typhoon "Meihua"

模式

ResNet-LSTM（6级以上）

ECMWF（6级以上）

ResNet-LSTM（8级以上）

ECMWF（8级以上）

ResNet-LSTM（10级以上）

ECMWF（10级以上）

TS

1.00

0.65

0.82

0.46

0.33

0.20

RMSE

3.76

5.91

4.24

6.58

3.76

7.03

MAE

2.84

5.17

3.09

5.76

3.07

6.56

CC

0.67

0.73

0.55

0.42

0.64

0.46

图3 不同站点天气过程观测值、ResNet-LSTM预测值和ECMWF预报结果对比

Fig.3 Comparison of observed values, the ResNet-LSTM predicted values, and the ECMWF forecast results for weather processes

at different stations
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于极端天气预报可能具有较强的订正潜力。

4 结论与讨论

本文基于混合深度学习模型 ResNet-LSTM 对

ECMWF模式产品的风速预报结果进行订正，验证

了该模型在风速订正方面的优越性和可行性，证明

了深度学习与数值天气预报模式相结合有广阔的

应用前景。主要结论如下：

①利用 ECWMF 的 39 种气象要素构建时序观

测特征数据集，使用ResNet-LSTM 模型对站点风速

预报进行订正，结果表明该模型可有效改善风速预

报结果。

②相较于数值预报，ResNet-LSTM 模型对 6 级

以上阵风预报的 TS 评分整体可以提高 50% 以上，

预报精度提升。大风个例验证表明，ResNet-LSTM

可以有效弥补大风漏报问题，对站点风速预报订正

效果显著。

但是，模型也存在一定的局限性。今后可以尝

试利用深度学习方法进行更长时间尺度（如 48～

72 h）的风速预测。另外，将模式格点预报产品插值

到站点必然会带来误差，尤其在地形复杂区域，插

值时未考虑地形地貌对气温变化的影响，这一误差

会被引入到深度学习模型中。

总的来说，ResNet-LSTM模型是一种强大的深

度学习模型，但也存在上述局限性，需要针对具体

任务和数据选择合适的模型，并采取相应的技术手

段来克服这些局限。
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模式

ResNet-LSTM（6级以上）

ECMWF（6级以上）

ResNet-LSTM（7级以上）

ECMWF（7级以上）

TS

0.90

0.60

0.75

0.50

RMSE

1.41

2.01

1.47

2.19

MAE

1.10

1.62

1.15

1.75

CC

0.89

0.86

0.83

0.85
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Research on wind speed forecasting correction based on deep learning
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Abstract：A novel wind speed prediction model, the ResNet-LSTM model, is proposed combining the Long

Short-Term Memory (LSTM) model and Residual Network (ResNet) model. By using 39 kinds of numerical

weather forecasting products from the European Center for Medium Range Weather Forecasting (ECMWF), a

deep learning model is trained to correct wind speed forecasts. The results show that compared with the ECMWF

results, the TS score of the ResNet-LSTM model for gusts above level 6 has been increased by over 50%. Further

analysis shows that the ResNet-LSTM model can effectively solve the fail report problem and improve wind speed

forecasting corrections.

Key words：ResNet model; Long Short Term Memory neural network, wind speed; forecasting, correction

WANG G S, WANG X D, HOU M, et al. Research on application

of LSTM deep neural network on historical observation data and

reanalysis data for sea surface wind speed forecasting[J]. Haiyang

Xuebao, 2020, 42(1): 67-77.

[11] HUANG C J, KUO P H. A Deep CNN-LSTM Model for

Particulate Matter (PM2.5) Forecasting in Smart Cities[J].

Sensors, 2018, 18(7):2220.

[12] 王琛, 王颖, 郑涛, 等 .基于ResNet-LSTM网络和注意力机制的

综合能源系统多元负荷预测 [J]. 电工技术学报 , 2022, 37(7):

1789-1799.

WANG C, WANG Y, DENG T, et al. Multi-Energy Load

Forecasting in Integrated Energy System Based on ResNet-LSTM

Network and Attention Mechanism[J]. Transactions of China

Electrotechnical Society,2022,37(7):1789-1799.

[13] He K M, Zhang X Y, Ren S Q, et al. Deep residual learning for

image recognition. Proceedings of 2016 IEEE Conference on

Computer Vision and Pattern Recognition. Las Vegas, NV, USA.

2015. 770-778.

[14] 陈昱文, 黄小猛, 李熠, 等 .基于 ECMWF产品的站点气温预报

集成学习误差订正[J].应用气象学报, 2020, 31(4):494-503.

CHEN Y W, HUANG X M, LI Y, et al. Ensemble learning for

bias correction of station temperature forecast based on ECMWF

products[J]. Journal of Applied Meteorological Science, 2020, 31

(4): 494-503.

31


