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采用融合 MM5 模式的神经网络预测风电功率研究
曾昌学 1 

ZENG Changxue    

 摘　要               短期风速精准预测是风电场总发电量预估的核心环节，但单一模型难以兼顾气象场推演与场站精细化修

正的需求。针对该难题，文章提出一种融合第五代中尺度气象模型（MM5）与神经网络的混合短期风

速预测方法。风机小时平均风速作为发电量计算的关键输入参数，该方法以全球数值天气预报数据为基

础，将多高度层实测观测数据作为 MM5 模式的初始场与边界条件完成气象场模拟；再通过神经网络对

MM5 模式输出的粗分辨率气象结果进行误差订正与降尺度处理，得到风电场各点位精细化小时风速预

报。以西班牙东南部实际风电场开展实例验证，实验结果表明，所提 MM5 神经网络混合框架可有效实

现风电场点位短期风速高精度预测，具备良好的工程应用效果。   
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0  引言

当前全球面临持续的能源危机，开发利用替代能源，已

成为发达国家缓解高油价冲击的重要途径。风能是目前应用

最广泛的替代能源之一，在欧洲的能源消费占比约为 10%，

在德国、西班牙、美国等国家更是超 15%[1]。但风力发电存

在一个明显问题，风的波动具有随机性和间歇性，造成风电

场的发电量很难准确预测。这种不确定性会给能源输送和电

网的电力平衡带来挑战，所以精准的发电量预测，对风电场

的日常管理和运行至关重要。

目前风速预测主要有两种技术路线：一是基于历史风速

数据的统计预测；二是基于风动力学的气象模型预测。

第一种方法在现有文献中已有不少应用案例 [2]。之所以
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得到广泛应用，主要是因为风电场能方便地获取可靠的历史

数据，这些数据可以用自回归模型、神经网络、支持向量

机等多种统计模型来分析 [3]。这类方法能较好地估算月均及

更长周期的风速，但部分研究也将其用于短期风速预测 [4]。

对于大多数短期预测场景来说，大气动力学的影响是决定性

的，因此可靠的预测模型必须结合气象模型。气象模型通过

近似求解控制大气动力学与热力学行为的一组物理方程来

实现预报。气象模型主要分为三类：全球模型，主要考虑全

球范围内的变量和相互作用，输出低分辨率的预报结果；中

尺度模型，分辨率最高可达 1 km；局部模型，能提供更高

分辨率的预报。比如陈慧丽 [5] 采用高分辨率有限区域模型，

开展了基于物理模型的短期风速预测研究；祁卓平 [6] 则尝

试将全球物理气象模型的输出，与神经网络、自回归模型相

结合，其研究结果表明，神经计算方法的预测效果优于自回

归模型。

本文将中尺度模型（MM5）[7] 与神经网络相结合，构建

了一套适用于风电场短期风速预测的稳健系统。具体而言，

将全球预报模型 [8] 的输出结果，结合部分大气探空的局地数

据，共同作为 MM5 模型的初始条件和边界条件。MM5 模型

会对全球模型的数据进行物理降尺度，从而得到小范围区域

的风速预测结果。然后神经网络会处理 MM5 模型的输出及

其他相关变量，进而准确预测风电场内每台风力发电机的风

速。在实验环节，将这套混合系统应用于西班牙某风电场的

风速预测，取得了积极的验证结果。

1  算法介绍

本文提出的短期风速预测混合系统，融合了天气预报模

型和神经网络这类人工智能技术。系统的输入来自全球天气

预报模型，其输出会作为 MM5 模型的初始条件。整个流程

包含两次降尺度过程：第一次是 MM5 模型的物理降尺度，

第二次是神经网络的统计降尺度。

基于中尺度预报的短期风速预测需要多个步骤，同时会

用到国内外气象预报机构发布的各类数据。具体来说，MM5

模型的初始条件来自美国国家环境预测中心运行的全球预报

系统 [9]。这套全球预报系统能生成全球任意位置、任意高度

的未来气象信息，水平覆盖范围为整个地球。通过求解控

制大气动力学与热力学行为的纳维 - 斯托克斯方程来实现预

报。模型会输出气压（P）、温度（T）、位势高度（gph）、

风速和风向（V）等一系列大气变量。这些变量的求解会在

1 000 hPa~10 hPa 之间的多个高度层上进行。

本文采用大气探空数据补充全球预报系统的数据，必要

时也可以加入 Metar 机场气象数据。基于初始和边界数据，

使用第五代中尺度模型 MM5 完成第一次降尺度处理。MM5

是一款有限区域模型，同样求解大气动力学和热力学方程，

但不包含海洋－陆地相互作用等全球预报模型中的部分重要

变量。并对辐射、水分相变、积云形成、行星边界层过程

等多种大气过程进行了参数化处理。凭借出色的多功能性和

可靠性，MM5 在此前 15 年里，成为区域预报和中尺度大

气行为分析领域应用最广泛的模型之一 [10]。MM5 模型的一

个显著特点是支持不同积分区域的嵌套计算。本次研究中，

从全球模型约 111 km×78 km 的分辨率开始，第一个积分在

45 km×45 km 的区域内完成。第二个积分区域嵌套在第一个

区域内部，分辨率为 15 km×15 km。第二个区域的积分计算，

会采用第一个积分区域输出的边界条件。所以在本次研究中，

MM5 模型通过两步插值完成对全球数据的降尺度。这次物

理降尺度得到的风速和风向预测结果，比全球预报模型的输

出更贴合实际地形。MM5 模型不仅能完成空间上的物理降

尺度，还能通过插值风速值实现时间降尺度，得到逐小时的

平均预测结果。

但 MM5 模型的输出无法完整覆盖风电场的全部区域，

本次研究中 MM5 的最高分辨率只有 15 km，这一精度暂且

达不到单台风机风速预测的要求。基于这一原因，引入人工

神经网络（ANN）来完成第二次降尺度。人工神经网络是一

种大规模并行分布式信息处理系统，已在大量非线性问题的

建模中取得了成功应用。其基本处理单元是神经元，具体模

型如图 1 所示。ANN 通过构建输入与输出之间的映射关系，

从给定的样本数据中学习规律，进而对未来样本做出预测。

被公认为是高精度的通用逼近器，能够拟合绝大多数类型的

函数。单隐藏层神经网络在预测和时间序列建模领域应用十

分广泛 [11]，本文也采用了这种网络结构（如图 2 所示）。

图 1  神经元模型

该网络包含输入层、隐藏层和输出层三层结构，输出信

号与输入信号的对应关系为：

                                                  （1）
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式中：y 为输出信号，xj（j=1,2,…,n）为输入信号，wj 为第 j

个输入的权重。

图 2  神经网络的结构

逻辑函数：

                                                        （2）

选取以下参数作为神经网络的输入 x：风电场周边两个

网格点的风速序列，以及其中一个点的风向和温度数据。这

些数据都来自 MM5 模型对应高度的输出，考虑到风电场的

地形条件，所有风机的安装高度基本一致。同时加入了两个

时间序列作为输入变量，用来表征与大气环流密切相关的太

阳周期。太阳周期用公式表示为：

                                                          （3）

                                                        （4）

式中：H=[0, 23] 是整数向量。

通过以下步骤选择神经网络输入变量对应的两个网格

点：先让 MM5 模型在 15 km×15 km 的网格上，输出多个高

度特定点的预报结果。同时，风的中尺度预报会在不同预测

点生成对应的相关变量。具体思路为找出距离风电场最近，

且 MM5 风速序列与风电场同期逐小时平均风速相关系数最

高的网格点。因为这些序列之间的相关性很强，平均风速能

很好地筛选出与风电场高度处风速趋势最匹配的 MM5 网格

点。经过对不同变量组合的多次测试，最终确定神经网络的

最优输入变量集。神经网络的输出 y，对应风力机未来 48 h

的实际风速测量值。采用经典的 Levenberg-Marquardt 算法来

训练神经网络。对于输入神经网络的每一组数据，网络都会

输出对应风机的风速预报结果。

2  结果与分析

本文将提出的混合预报系统，应用于东南部的一个风

电场短期风速预报。收集了这一风电场对应的全球模式数

据、大气探测数据以及同期的 METAR 数据。为各类大气过

程选择了对应的参数化方案：积云形成采用 Grell 方案，行

星边界层采用 Blackadar 参数化，水分相变采用 Goodard 显

式水汽方案，辐射过程采用 RRTM 长波方案。这些方案的

选择，是基于提前用不同参数化组合运行 MM5 得到的分析

结果。将 MM5 的不同输出结果与实测风场数据做了相关分

析，结果显示这套参数组合下 MM5 模式的相关系数最高。

经过数据筛选后，为每台风力机分别构建了包含 4 750 个样

本的训练集，以及包含 1 570 个样本的验证集和测试集。继

续用 Levenberg-Marquardt 算法训练网络，直到验证集误差

开始上升时停止训练。因为该训练算法不具有确定性，所以

对每台风力机都做了 50 次重复实验，只保留神经网络的最

优结果。测试了隐藏层不同神经元数量的效果，表 1 为采用

平均绝对误差（MAE）作为评价指标的实验结果。MAE 可

以定义为：

                                                 （5）

表 1  隐含层中不同数目神经元的 MAE

涡轮机

编号

神经元数量

9 10 11 12 13 14 15

1 1.852 1.875 1.835 1.850 1.859 1.870 1.904

2 2.001 2.024 1.984 1.999 2.008 2.019 2.053

3 2.010 2.033 1.993 2.008 2.017 2.028 2.062

4 1.795 1.818 1.778 1.793 1.802 1.813 1.847

5 1.526 1.549 1.509 1.524 1.533 1.544 1.578

6 2.001 2.024 1.984 1.999 2.008 2.019 2.053

7 1.664 1.687 1.647 1.662 1.671 1.682 1.716

8 1.653 1.676 1.636 1.651 1.660 1.671 1.705

9 1.662 1.685 1.645 1.66 1.669 1.680 1.714

10 1.785 1.808 1.768 1.783 1.792 1.803 1.837

11 1.632 1.655 1.615 1.63 1.639 1.650 1.684

12 1.751 1.774 1.734 1.749 1.758 1.769 1.803

13 1.761 1.784 1.744 1.759 1.768 1.779 1.813

14 1.752 1.775 1.735 1.750 1.759 1.770 1.804

15 1.853 1.876 1.836 1.851 1.860 1.871 1.905

16 1.695 1.718 1.678 1.693 1.702 1.713 1.747

所有结果均来自风电场 16 台风力涡轮机的测试集，对

应隐藏层不同的神经元数量。从表中数据看出，MAE 值因风

机而异，说明系统的预测能力会受到风机在风电场内位置的

影响。隐藏层神经元数量的变化会对预测结果产生一定影响，

调整神经元数量能观测到 MAE 的细微差异。图 3 展示了风

电场所有风机预测误差（MAE 和 MSE）的频率分布直方图，

从图中能直观看出误差的整体分布情况。



2026 年第 7 期78

信息技术与信息化网络与信息安全

时间 /h

平
均

风
速

/(m
· s

-1
)

图 3  频率分布直方图

网络训练完成后，可用其作未来 48 h 的风速预报。图 4

展示了测试集中某台风力涡轮机 48 h 的风速预测曲线。可以

看到，混合系统预测的风速曲线与实测风速曲线贴合度很高。

更重要的是，在所有测试案例中，预测系统都准确捕捉到了

风速的变化趋势。基于所有风机的风速预测结果，能很方便

地计算出整个风电场的发电量预测值。
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图 4  完整的预测实例

本文针对短期风速预报问题，提出了一种融合天气预报

模型与人工神经网络的混合系统。该系统的主要创新点在于，

将神经网络与全球、中尺度物理预报模型相结合，由神经网

络完成最终的统计降尺度过程。搭建了包含人工神经网络在

内的完整预测系统，并将其应用于风电场短期风速预测，取

得了良好的实验效果。
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