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摘  要 

为提升风能资源评估准确性并为风电场选址提供科学依据，本研究综合联合概率模型与神经网络方法，

选取内蒙古自治区通辽、阿尔山、阿巴嘎旗、东胜及鄂托克旗五个气象站点2020~2024年的气象观测数

据，依据不同下垫面特征选取对应风切变指数将地面风速与空气密度统一外推至50米轮毂高度后分析各

站点风向、风速及空气密度的统计特征，发现风速与空气密度分别服从广义极值分布与混合正态分布且

通过Frank Copula函数构建二者联合概率模型以捕捉相依结构，在此基础上构建以风矢量分量、气压、

空气密度和海拔为输入的BP神经网络模型并应用于新站点锡林浩特的预测验证，结果显示模型具备良好

泛化能力与预测精度，所构建的“概率模型–神经网络预测”融合框架可系统评估区域风能资源，为风

电场科学选址提供可靠理论基础与技术支撑。 
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Abstract 
To enhance the accuracy of wind energy resource assessment and provide scientific basis for wind 
farm siting, this study integrates probabilistic models with neural network methods. Meteorological 
observation data are from 2020 to 2024 at five stations: Tongliao, Aarshan, Abaga Banner, Dongsheng, 
and Etuoke Banner in Inner Mongolia Autonomous Region. Based on different land surface character-
istics, corresponding wind shear indices were selected to uniformly extrapolate surface wind speed 
and air density to a hub height of 50 metres. The statistical characteristics of wind direction, wind 
speed, and air density at each site were then analysed. It was found that wind speed and air density 
respectively followed a generalized extreme value distribution and a mixed normal distribution. A 
joint probability model was constructed using the Frank Copula function to capture their interde-
pendent structure. Building upon this, a BP neural network model was developed with wind vector 
components, barometric pressure, air density, and altitude as inputs. This model was applied to pre-
dict and validate data for the new site in Xilinhot. Results demonstrate the model’s robust general-
isation capability and predictive accuracy. The developed “probabilistic model-neural network pre-
diction” integrated framework enables systematic assessment of regional wind energy resources, 
providing a reliable theoretical foundation and technical support for the scientific siting of wind 
farms. 
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1. 引言 

内蒙古自治区是我国风能资源最富集的区域之一，广袤的土地与独特的气候条件为风电产业发展提

供天然优势，《“十四五”现代能源体系规划》[1]明确提出加快内蒙古等可再生能源基地建设，风电场

选址作为风电开发的前置性关键环节，其研究方案的合理性直接影响项目经济收益与生态可持续性。当

前风电场选址研究中，站点与评价指标的选择是核心技术问题，需同时满足“区域覆盖全面”与“参数

表征精准”的双重要求。区域风电场风能资源评估结果将直接影响区域风电场的前期建设发展规划[2]-[4]。 
空气的水平运动称为风，不仅有数值的大小，还具有方向。地面风向常采用 16 方位制描述，相邻方

位间夹角为 22.5˚，风玫瑰图是专业的风向风速统计与可视化工具[5]。在早期风速概率分布研究中，威布

尔分布、高斯分布及瑞利分布等单一模型被广泛用于拟合风速数据[6]。然而，实际风速分布常呈现双峰

或多峰形态，此类复杂结构难以被单一分布准确刻画[7]。为此，学者陆续提出各类混合分布模型[8]。该

类模型通过将两个或多个单一分布函数进行加权组合，能够有效描述多峰风速分布特征，显著提升了拟

合精度[9] [10]。由于风速数据来自于不同的站点，应选取不同的风切变指数，风切变指数不仅受地表粗

糙度影响，在不同下垫面的风切变指数不同[11] [12]，还受热力因素影响，同一地区在不同时间段内风切

变指数也不同。Jung 和 Schindler [13]比较了 Gamma、Weibull、Burr、Dagum、Generalized Extreme Value 
和 Wakeby 分布的拟合性能，最终采用五参数 Wakeby 分布对 140 米涡轮机高度的空气密度进行建模，进

而分析了德国全境的年平均风能产量。该研究实现了空气密度对高海拔山区与低海拔沿海地区风能产出
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影响的定量刻画，结果凸显了在风能资源评估中纳入空气密度因素的必要性。实际站点的密度概率分布

往往呈现多峰的形态，需考虑混合分布能够更好的拟合。 
在风力发电机选址前，需对目标区域进行准确的风能评估以保障经济效益。然而，传统评估方法通

常过度依赖风速单一变量，未能充分纳入风速与风向、风速与空气密度之间的相关性，存在一定局限性。

Copula 函数能够有效刻画上述变量间的内在关联，通过建立多变量联合概率分布，显著提升风能评估的

准确性[14] [15]。为风力发电机的精确选址提供重要依据。文献[16]提出了一种基于风速的截断正态-
Weibull 混合分布和风向的 von Mises 分布构建的联合分布模型。文献[17]结合风速和风向联合概率密度

评估风向对机组载荷的影响。 
在短期风电功率预测中，文献[18]提出了卷积注意力机制和长短时记忆网络相结合的风功率预测模

型，为优化机组策略提供了指导。BP 神经网络及其改进模型得到了广泛研究。Wang 等[19]采用基础 BP
神经网络进行预测；Zhang 等[20]则引入 LCASO-BP 神经网络，并通过与 GA-BP 和 PSO-BP 模型的对比，

验证了其更好的预测性能。此外，Wang [21]将 BP 神经网络与 ERA5 再分析资料相结合，对我国北方某

风电场进行功率预测，为观测数据稀缺或质量不高的区域提供了可行的预测参考。 
总之，现有研究虽已关注空气密度与风速对风能产量的影响，但普遍缺乏能够精准表征二者相关性

的数学统计模型，难以充分反映风资源的耦合特征。本研究以内蒙古自治区多气象站点数据为基础，首

先结合不同下垫面的风切变指数差异对原始风速数据进行修正，提升风速数据的局地适配性；随后分别

采用广义极值分布拟合风速的边缘分布、混合正态分布拟合空气密度的边缘分布，并通过 Copula 函数构

建二者的联合分布模型，实现对风速–空气密度耦合关系的量化表征；在此基础上，将新候选站点的气

象数据输入训练完成的 BP 神经网络模型，借助模型的非线性拟合能力完成风资源潜力的快速评估，最

终为区域风电场的宏观选址提供兼具精准性与高效性的科学参考依据。 

2. 数据来源与处理及研究方法 

2.1. 数据概括 

本研究选取内蒙古自治区的通辽、阿尔山、阿巴嘎旗、东胜及鄂托克旗五个气象站点，站点经纬度

见表 1，2020 年 1 月 1 日至 2024 年 12 月 31 日的地面观测数据作为研究样本，数据来源于中国地面气象

观测资料，包括 10 m 高度风速、2 m 高度气温及海平面气压的 3 小时观测记录。日平均风速由每日 8 次

观测值平均计算获得，空气密度则根据气压与气温数据间接计算得出。为贴近风电场运行实际，所有风

速与空气密度数据均根据内蒙古地区一般陆上风力发电机组的设计参数，统一换算至轮毂高度 50 米处。 
 

Table 1. Geographic information of meteorological observation stations in inner Mongolia autonomous region 
表 1. 内蒙古自治区观测气象站点地理信息 

站点 经度(˚E) 纬度(˚N) 海拔(m) 

通辽 122.16 43.36 178.7 

阿尔山 119.56 47.10 997.2 

阿巴嘎旗 114.57 44.01 1126.1 

东胜 109.59 39.50 1461.9 

鄂托克旗 107.58 39.05 1381.4 
 

站点的选取充分考虑内蒙古风能资源“西强东弱、北丰南欠”的分布特征及地形气候影响：位于锡

林郭勒盟北部的阿巴嘎旗代表北部风能富集带；鄂尔多斯市中部的东胜和西部的鄂托克旗反映西部荒漠

草原区的中等风能资源及沙尘影响特征；东部的通辽对应农牧交错带的风能开发条件；东北部的阿尔山
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则代表林区复杂地形下的风能特征。五个站点横跨东、中、西三大区域，覆盖森林草原、典型草原与荒

漠草原等多种地貌，其科学布局与长期观测历史确保了数据代表性，能够系统揭示不同区域风能资源的

差异规律，从而为各类地貌下的风电场选址提供具有普适性的参考依据。 

2.2. 数据处理 

为尽可能降低误差，将空气密度与风速数据集外推至统一的轮毂高度。特定轮毂高度 hubH 对应的空

气密度
hubHρ ，可借助理想气体定律[22]计算得到，其表达式为： 

 hub
hub

hub

H
H

H

p
R T

ρ =
⋅

   (1) 

式中，
hubHρ 、

hubHT 分别为轮毂高度处的气压与气温； R 为干燥空气的大气气体常数，取值为 287.058 
J∙kg−1∙K−1。 

轮毂高度处的气压与气温，通过气压定律、气温定律外推获得，公式如下： 

 
0

0

5.2561
0.00651

hubH H
H

hp p
T

 ⋅∆
= −  

 
   (2) 

 
0

0.0065
hubH HT T h= − ⋅∆   (3) 

上述公式中，
0Hp 、

0HT 代表基准高度处的气压与温度； h∆ 为轮毂高度 hubH 与基准高度 0H 之间的垂

直高度差。 
轮毂高度 hubH 下的风速 hubv 通过幂律公式[23]计算得到，数学形式如下： 

 10 10
hub

hub
Hv v

α
 =  
 

  (4) 

其中， 10v 是距地面 10 米处的风速；α 是风切变指数，本研究参照《风电场风能资源评估方法》(GB/T 
18710-2002) [24]，结合各站点下垫面类型与区域气候特征选取风切变指数，基于幂律公式将 10 米高度实

测风速外推至 50 米轮毂高度。通辽站位于农牧交错带，地表粗糙度中等，风切变指数取 0.16；阿尔山站

地处东北林区，地形复杂且地表粗糙度较高，风切变指数取 0.25；阿巴嘎旗站为典型草原，地势开阔且

地表粗糙度极低，风切变指数取 0.14；东胜站处于荒漠草原与城镇交错区，地表粗糙度中等偏低，风切

变指数取 0.15；鄂托克旗站位于西部荒漠草原，植被稀疏、地势开阔且大气层结稳定，风切变指数取 0.13。
所选风切变指数可合理反映不同下垫面条件下风速的垂直分布规律。 

计算 50 m 高度处的风矢量分量可为后续 BP 神经网络模型输入特征构建提供数据基础，风矢量具体

分解公式如下： 

 U sin
180

v θ π = − × × 
 

   (5) 

 V cos
180

v θ π = − × × 
 

   (6) 

在二维直角坐标系下，风矢量可分解为以正东为正方向的东西向 U 分量和以正北为正方向的南北向

V 分量，设 v 为风速、θ为风向，需先将风向从角度制转换为弧度制再通过三角函数计算分量，公式中负

号源于气象学风向为风的来向而分量定义为风的去向，需通过符号转换实现方向对应。 

2.3. 研究方法 

(1) 数据获取：获取气象站的相对海平面气压、海面温度、2 米气温及 10 米风速数据。 
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(2) 轮毂高度数据转换：针对目标风电厂区域，结合其下垫面类型，采用幂律公式将 10 米风速换算

为 50 米轮毂高度处的风速；同时利用理想气体定律，结合换算得到的 50 米气压、气温数据，计算 50 米

轮毂高度处的空气密度。 
(3) 联合分布构建：分别对 50 米高度的风速与空气密度进行单变量分布拟合，通过拟合优度指标筛

选出各自的最优理论分布；在此基础上采用 Copula 函数刻画两变量间的相依结构：先基于其边缘经验分

布通过概率积分变换将原始变量转换为[0, 1]区间的均匀分布变量，进而构建二元联合分布模型。 
(4) 风电厂选址预测：将风矢量 U 分量、风矢量 V 分量、气压、空气密度、海拔这五个特征代入训

练完成的 BP 神经网络模型，预测目标区域的风功率密度，结合国标风功率密度分级标准，并综合考量实

际地形、地质及环境等约束条件，完成风电场选址的可行性评估。 

3. 站点风资源特征及概率分布模型对比研究 

3.1. 风向特征分析 

 
通辽站点                                        阿尔山站点 

 
阿巴嘎旗站点                                      东胜站点 
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鄂托克旗站点 

Figure 1. Wind rose diagrams of each station 
图 1. 各站点风向玫瑰图 
 

对内蒙古五个站点风向数据的统计分析绘制出风向玫瑰图(图 1)，各站点主导风向分布类型及频率特

征存在明显差异，通辽站为偏西风主导型，第一、第二、第三主导风向分别为 WSW (14.5%)、SSE (10.5%)、
W (9.9%)，前三风向合计频率 34.9%，阿尔山站呈南北双向型特征，主导风向依次为 NNW (15.5%)、SSE 
(14.2%)、NW (13.0%)，前三风向合计频率 42.7%，阿巴嘎旗站为偏西风集中型，主导风向为 WSW (13.4%)、
WNW (12.7%)、W (11.6%)，合计频率 37.7%，东胜站为偏南风主导型，主导风向为 SSE (13.3%)、S (11.6%)、
W (10.0%)，合计频率 34.9%，鄂托克旗站为偏北风主导型，主导风向为 N (14.0%)、NNW (10.1%)、W 
(8.0%)，合计频率 32.1%，总体来看阿尔山站风向集中度最高、鄂托克旗站最低，偏西风在多个站点占主

导地位但各站点受地理位置和地形影响呈现不同风向分布特征，这些差异对风电场选址具有直接指导意

义，可优先在主导风向稳定且集中度高的区域布局风机并结合各站点风向特征优化风机排列朝向，以提

升风能捕获效率、降低机组偏航损耗，为内蒙古不同区域风电场的差异化选址与布局提供实践依据。 

3.2. 广义极值分布在多站点风速拟合中的拟合研究 

 
通辽站点                                            阿尔山站点 
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阿巴嘎旗站点                                           东胜站点 

 
鄂托克旗站点 

Figure 2. Fit of generalized extreme value distribution to stationary wind speed data 
图 2. 广义极值分布对站点风速数据拟合图 
 

Table 2. Statistical data of wind speed 
表 2. 风速的统计数据 

站点 均值(m/s) 标准差 偏度 峰度 

阿巴嘎旗 5.2310 4.0741 1.0228 0.9368 

阿尔山 3.4449 2.7203 1.0741 0.9876 

东胜 2.9937 1.6423 0.6673 0.7369 

鄂托克旗 3.4542 2.4562 1.0771 1.4418 

通辽 3.8230 2.3631 1.4557 3.3102 

 
如图 2 所示，广义极值分布对上述五个站点的风速数据进行拟合时展现出显著综合优势，尽管各站

点风速直方图显示分布形态存在差异(如表 2 所示，东胜风速均值仅 2.9937 m/s、集中于较低区间，通辽、

阿尔山均值分别为 3.8230 m/s、3.4449 m/s 且较高风速区间频率可观)，但 GEV 在全部站点均表现出稳健

拟合性能，从拟合图看 GEV 曲线能够较好捕捉各站点风速分布的主体与右尾较高风速区间形态、吻合良

好。在统计指标方面，由表 3 可知 GEV 的 AIC、KS 与 R2 等关键指标在五个站点中始终处于优或次优水
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平，未出现明显波动，体现出良好跨地域适应性，理论上 GEV 专门刻画极值分布形态，其灵活形状参数

能有效拟合风速分布的尾部特征，更适用于风能评估中的高风速事件分析与极端风速风险建模，此外GEV
模型结构简洁、参数物理意义明确，便于多站点统一比较、区域化分析以及后续联合概率建模。因此选

用广义极值分布作为统一风速模型，既能从统计上保证拟合稳健性与一致性，也符合风速数据在能源与

气象工程中的极值分析需求，兼顾了统计解释力、理论适应性与工程实用性，适合用于支持风电资源评

估与风电场选取的后续研究。 
 

Table 3. Fit indices of the generalized extreme value distribution model 
表 3. 广义极值分布模型的拟合优度指标值 

地区 −ln L AIC BIC KS R2 RMSE MAE 

通辽 −2810 5627 5643 0.036099 0.997683 0.013899 0.011371 

阿尔山 −2803 5613 5630 0.038892 0.997549 0.014273 0.010335 

阿巴嘎旗 −3831 7669 7686 0.026617 0.998124 0.012480 0.010756 

东胜 −2371 4748 4764 0.035992 0.997525 0.014341 0.011095 

鄂托克旗 −2780 5566 5582 0.031869 0.997853 0.013358 0.010606 

3.3. 空气密度的时空变化特征及混合正态分布拟合研究 

3.3.1. 空气密度的时空变化特征 

 
Figure 3. Variation of air density at a height of 50 meters with time scale 
图 3. 五十米高空处的空气密度随时间尺度的变化 

 
根据上述五个站点 2020~2024 年空气密度时序曲线图可以看出(见图 3)，各站点空气密度均呈现规律且

同步的季节性周期波动，表现为冬季达峰值、夏季降至谷值，春季逐月递减至夏季维持在稳定低区间、秋

季则逐月回升，尽管整体变化模式一致，但各站点空气密度水平存在明显差异，这主要反映其地理环境与

区域气候条件的影响，且研究时段内序列无显著长期变化趋势，表明区域空气密度在年际尺度上保持稳定，

这一季节性规律与空间差异特征对评估不同区域风能潜力、优化风电机组选型与布局具有关键意义。 
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3.3.2. 空气密度的混合正态分布拟合研究 

 
通辽站点                                         阿尔山站点                

 
阿巴嘎旗站点                                         东胜站点 

 
鄂托克旗站点 

Figure 4. Fitting graph of mixed normal distribution for site air density data 
图 4. 混合正态分布对站点空气密度数据拟合图 
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Table 4. Statistical data on air density 
表 4. 空气密度的统计数据 

地区 均值(kg/m3) 标准差 偏度 峰度 

阿巴嘎旗 1.1132 0.0703 0.4496 −0.8966 

阿尔山 1.1444 0.0724 0.4564 −0.8563 

东胜 1.0473 0.0487 0.3997 −0.6902 

鄂托克旗 1.0585 0.0532 0.4170 −0.6439 

通辽 1.2273 0.0719 0.3803 −1.0335 
 

Table 5. Goodness-of-fit index values of the mixed normal distribution model 
表 5. 混合正态分布模型的拟合优度指标值 

地区 -ln L AIC BIC KS R2 RMSE MAE 

通辽 −19088 −38161 −38100 0.0103 0.9718 0.000098 0.000073 

阿尔山 −18739 −37463 −37403 0.0112 0.9799 0.000086 0.000061 

阿巴嘎旗 −19227 −38439 −38378 0.0058 0.9848 0.000076 0.000057 

东胜 −23751 −47487 −47426 0.0060 0.9946 0.000050 0.000039 

鄂托克旗 −22289 −44563 −44502 0.0081 0.9945 0.000052 0.000036 
 

混合正态分布对上述五个站点的数据拟合展现出全面且显著的建模优势(见图 4)，由拟合图可知各站

点空气密度分布均呈非对称、局部多峰或厚尾特征，传统单峰分布难以充分捕捉此类复杂形态，而混合

正态分布凭借多成分组合的灵活性，在 KS 检验、信息准则及误差指标上均一致优于对比模型，其拟合曲

线与经验分布在峰值区域、尾部走向上均高度吻合；结合表 4 空气密度统计数据与表 5 拟合优度指标，

采用混合正态分布作为上述地区空气密度概率建模的统一优选模型，该选择既具备统计上的显著优越性，

也符合空气密度受温度、湿度、海拔等多因素交织影响形成的复合分布特点，可为后续风速–空气密度

联合概率建模、风功率密度估算提供可靠的边缘分布基础。 

4. 构建风速和空气密度的二元分布 

在完成风速与空气密度各自边缘分布的参数估计与检验后，为进一步刻画二者在实际风能评估中的

耦合关系，需构建其联合概率分布模型。本章节将分别给出风速与空气密度的边缘分布函数，并基于

Copula 理论建立二者的二元联合分布，以描述两变量间的统计相依结构。具体建模过程如下： 

4.1. 风速的边缘概率密度函数 

风速随机变量服从广义极值分布，其累计分布函数为： 

 ( )
1

; , , exp 1 ,vF v
ξ

µµ σ ξ ξ
σ

−  −   = − +       
       (7) 

定义域满足： ( )1 0vξ µ σ+ − > ，位置参数 Rµ∈ ，反映风速的基准水平，尺度参数 0σ > ，反映风速

的离散程度，形状参数 Rξ ∈ 是核心参数，决定分布的尾部类型。 
对应的概率密度函数通过分布函数求导可得： 

 ( )
1 1 1

1; , , 1 exp 1v vf v
ξ ξ

µ µµ σ ξ ξ ξ
σ σ σ

− − −  −   −     = + − +               
     (8) 
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形状参数ξ 提供了风速极端值的统计推断基础。 

4.2. 空气密度的边缘概率密度函数 

空气密度随机变量服从混合正态分布，其累计分布函数是各个分量分布函数的加权和： 

 ( ) ( )2

1
; ; ,

K

k k k
k

F ρ θ π ρ µ σ
=

= ⋅Φ∑      (9) 

其中 ( )2; ,k kx µ σΦ 是第 k 个正态分布的累积分布函数。 

 ( )2 1; , 1
2 2

k
k k

k

erf ρ µρ µ σ
σ

  −
Φ = +      

     (10) 

这里的 ( )erf ⋅ 是误差函数。 
概率密度函数为： 

 ( ) ( )2

1
; ; ,

K

k k k
k

f ρ θ π φ ρ µ σ
=

= ⋅∑      (11) 

其中 1 1K
kk π

=
=∑ ， 0kπ ≥ ， k∀ 。 

每个分量都是一个正态分布： 

 ( ) ( )2
2

22

1; , exp
22

k
k k

kk

ρ µ
φ ρ µ σ

σσ

 −
 = −
 π  

     (12) 

4.3. 风速空气密度联合概率分布建模 

在完成风速与空气密度的边缘分布构建后，采用 Copula 函数刻画二者相依结构，其核心步骤为通过

概率积分变换将原始变量转化为边缘分布服从均匀分布的新变量以构建联合分布，首先对两个原始变量

分别进行概率积分变换，将其转化为服从[0, 1]均匀分布的随机变量，这是 Copula 理论的基础。 
风速变量服从广义极值分布，其累积分布函数为 ( ); , ,V v v vF v µ σ ξ ，定义变换后的均匀变量为： 

 ( ) [ ]U V ~ U 0,1VF=     (13) 

空气密度变量服从混合正态分布，其累积分布函数为 ( );Gρ ρρ θ ，其中 ( ){ }2

1
, ,

k

k k k kρθ ω µ σ
=

= 为混合模

型的全部参数。定义变换后的均匀变量为： 

 ( ) [ ]W ~ U 0,1Gρ ρ=      (14) 

本研究选用 Frank Copula 来描述 U 与 W 之间的统计相依关系。其二元累积分布函数定义为： 

 ( )
( )( )e 1 e 11, ; ln 1

e 1

u w

C u w
θ θ

θθ
θ

− −

−

 − −
 = − +

−  
    (15) 

相应的 Copula 概率密度函数通过对分布函数求混合偏导得到： 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )( ) 2

e 1 e
, ;

e 1 e 1 e 1

u w

u w
c u w

θθ

θ θ θ

θ
θ

− +−

− − −

− −
=
 − + − − 

   (16) 

结合边缘分布与 Copula 函数，风速 V 与空气密度 ρ的联合累积分布函数可表示为： 

 ( ) ( ) ( )( ), , ;VH v C F v Gρρ ρ θ=    (17) 
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对应的联合概率密度函数则为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), ; , , ; , ;V v v v Vh v f v g c F v Gρ ρ ρρ µ σ ξ ρ θ ρ θ= ⋅ ⋅     (18) 

其中， ( )Vf ⋅ ， ( )gρ ⋅ 分别为风速广义极值分布与空气密度混合正态分布的概率密度函数。 

4.4. 风速空气密度联合概率分布对比分析 

 
通辽站点                                         阿尔山站点 

 

阿巴嘎旗站点                                       东胜站点 

 
鄂托克旗站点 

Figure 5. Joint distribution of wind speed and air density at each station and its fitting to empirical data 
图 5. 各站点风速和空气密度的联合分布对经验数据的拟合 
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Table 6. Copula parameter values and model evaluation indicators 
表 6. Copula 参数值和模型评价指标 

地区 参数 AIC RMSE IA 

通辽 −0.4521 −82.4773 0.0230 0.9971 

阿尔山 −2.0988 −1831.2670 0.0307 0.9930 

阿巴嘎旗 −1.5889 −1110.7070 0.0210 0.9970 

东胜 −0.6008 −136.2314 0.0556 0.9841 

鄂托克旗 −1.3678 −740.4542 0.0399 0.9907 

 
根据对五个站点风速与空气密度联合分布的 Copula 拟合分析(见图 5)，尽管各站点最优连接函数存

在差异，但综合拟合优度与理论适配性，如表 6 所示，推荐采用 Frank Copula 作为统一的连接函数。主

要依据在于：首先 Frank Copula 在多数站点的 RMSE 与 IA 指标上表现最优，且在其余站点与最优模型

的差距微小，展现出稳健的跨站点拟合能力，其次其理论特性与数据特征高度匹配所有站点两变量均呈

弱至中度负相关，Frank Copula 的参数范围可灵活刻画负相关，且具有对称性与无尾部相依的特点，恰好

符合风速与空气密度的特征，最后各站点 Frank Copula 的参数估计均为负值且变异较小，保证了模型解

释的一致性与稳定性。因此，选用 Frank Copula 能够在兼顾多站点一致性与模型解释力的基础上，实现

对风速–空气密度相依结构的可靠描述。 

5. 风功率密度 

为了精准评估区域风能资源的开发价值、支撑风电厂的科学选址与效益预测，合理的风能指标是实

践中的核心依据。空气密度与风速是风电厂选址评估的关键要素，探究两者的联合概率密度函数，能更

精准地刻画区域实际风力资源的分布特征，为风电机组选型与布局提供针对性参考。风功率密度是风电

厂选址的核心评估指标，具体公式如下： 

 31WPD
2 hub hubvρ=   (19) 

基于 ρ和 V 的联合概率密度函数 ( ),V hub hubf vρ ρ 并结合上述公式，WPD 如下： 

 ( )max

min

3
0

1WPD , d d
2 hub hub V hub hub hub hubv f v v

ρ
ρρ

ρ ρ ρ
∞

= ∫ ∫   (20) 

minρ 和 maxρ 分别是所评估位置的全年或季节性数据的空气密度最大值和最小值。 
由公式(20)计算的各站点 50 m 高度年平均风功率密度见表 7。 

 
Table 7. Annual average wind power density at 50 m height for each station 
表 7. 各站点 50 m 高度年平均风功率密度 

地区 风功率密度(W/m2) 

通辽 84.1290 

阿尔山 83.0531 

阿巴嘎旗 273.9724 

东胜 55.0047 

鄂托克旗 65.2262 

 

https://doi.org/10.12677/sa.2026.155121


赵经阳，马海婧 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2026.155121 239 统计学与应用 
 

根据国标 GB/T 18710-2002 [24]，风电场风资源评估方法在 50 m 高度下的风功率密度和年平均风速

进行了具体规定，如表 8 所示。 
 

Table 8. Wind power density grade table 
表 8. 风功率密度等级表 

风功率密度等级 50 米高度风功率密度(W/m2) 50 米高度年平均风速(m/s) 风力适宜度 

1 <200 5.6 不适宜 

2 200~300 6.4 不适宜 

3 300~400 7.0 适宜 

4 400~500 7.5 适宜 

5 500~600 8.0 很适宜 

6 600~800 8.8 很适宜 

7 800~2000 11.9 很适宜 

 
结合国标 GB/T 18710-2002 中 50 m 高度的风功率密度分级标准来看：阿巴嘎旗年风功率密度达

273.9724 W/m2，处于 50 m 高度“200~300 W/m2”区间，虽未达到国标“适宜”开发的等级 3，但已接近

临界值，通辽、阿尔山、东胜、鄂托克旗胜处于“<200 W/m2”区间，处于等级 1 区间。 
风功率密度是风电场建设的核心决策指标：它决定风能理论可开发量，是评估发电量、投资回报的

基础；同时影响风机选型、机组布局，直接关系项目经济可行性–风功率密度越高，发电效益越优、投

资回收期越短。而计算结果与国标分级的差距，实则反映了区域实际资源与通用标准的适配性差异：阿

巴嘎旗地处内蒙古高原，地形开阔、下垫面粗糙度低，空气流动性强，实际大风持续时间长，虽年平均

风功率密度未达国标“适宜”级，但长期稳定的风况仍具备开发价值，通辽、阿尔山受局地气候特征影

响，季节风资源较丰富，可通过“分季节调度适配机型”提升利用效率；东胜、鄂托克旗虽风功率密度偏

低，但结合低风速专用风机、优化机组布局等技术手段，也可实现风能的有效开发。 
因此，阿巴嘎旗可优先规划布局风电场，通辽、阿尔山可结合季节风特征针对性开发，东胜、鄂托

克旗则适配低风速机型推进项目落地，实现区域风能资源的差异化利用。 

6. 基于 BP 神经网络分析风电场选址模型的构建 

BP 神经网络模型克服了传统统计模型对变量线性关系假设的依赖，可自动学习输入特征与风功率密

度间的非线性关联。对于多站点的风能资源数据，BP 神经网络能够从风矢量 U 分量、风矢量 V 分量、

气压、空气密度、海拔等多维度输入中，拟合出变量间的复杂相依性，从而更精准地捕捉风功率密度的

动态变化规律。结合内蒙古 5 个训练站点的历史气象数据集，采用 BP 神经网络搭建预测模型，实现对新

站点风能资源的快速评估。 

6.1. BP 神经网络 

BP (back propagation)神经网络是 1986 年由 Rumelhart 和 McClelland 为首的科学家提出的概念，是一

种由数据信号正向传播以及数据误差信号反向传播而形成多层前反馈的神经网络，有较强的适应学习能

力[25]。可提取特征与目标的复杂关联，不断优化特征映射关系，最终实现对目标变量的精准预测。 

6.2. 激活函数、损失函数 

在人工神经网络的结构设计中，激活函数和损失函数是除神经元、网络层级之外的关键组成部分，
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对模型性能具有重要影响。在神经网络的每个神经元中，激活函数通过对输入信号进行非线性变换，将

处理结果传递至下一层神经元，为网络引入非线性映射能力，从而使其能够学习和表示复杂的函数关系。

本文隐藏层采用 sigmoid 激活函数，具体数学表达式为： 

 ( ) 1
1 e zzσ −=
+

   (21) 

监督学习中损失函数用于度量模型预测结果与实际观测值的差异程度且为模型优化的目标函数，本

文针对风功率密度预测这一回归问题采用均方误差作为损失函数，通过计算预测值与实际值的误差平方

和评估模型拟合效果，计算公式如下： 

 ( )2

1

ˆ1 n

i i
i

L y y
n =

= −∑    (22) 

其中， iy 为真实风功率密度值， ˆiy 为模型预测值，n 为样本数量。在训练过程中通过最小化该损失函数模

型参数向减小预测误差的方向调整。 

6.3. 网络模型的构建 

为实现新站点风功率密度的精准预测，本文搭建单隐藏层 BP 神经网络模型，通过层级特征映射拟合

输入变量与风功率密度的非线性关系，模型包含输入层、隐藏层、输出层三个层级，输入层接收风矢量

U 分量、风矢量 V 分量、气压、空气密度、海拔 5 个特征变量，隐藏层设 10 个神经元并采用 Sigmoid 激

活函数对输入特征进行非线性转换以提取复杂关联特征，输出层设 1 个神经元并采用 Linout 线性激活函

数直接输出连续风功率密度预测值以适配回归任务数值输出需求；模型训练阶段采用均方误差作为损失

函数、梯度下降法作为优化器，设置学习率 0.01、总迭代次数 5000 次，通过“前向传播计算预测值、反

向传播更新权重”的迭代过程最小化预测误差，最终实现模型收敛与优化。 

6.4. 模型训练与结果分析 

模型在训练集与测试集的损失变化趋势如图 6、图 7 所示，BP 神经网络模型经 5000 次迭代训练后，

训练集与测试集的损失函数均呈快速下降趋势，初始阶段损失值从约 4500 骤降至 100 以下，后续逐渐收

敛并稳定在极小区间内，表明模型已实现有效学习且达到稳定状态。 
 

 
Figure 6. Trend chart of loss function 
图 6. 损失函数变化趋势图 
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Figure 7. Local magnification of the trend of the loss function 
图 7. 损失函数变化趋势局部放大图 

 
从训练后期的损失函数局部变化可见，训练集与测试集的损失曲线同步平缓下降且差距极小，未出

现训练集损失持续降低、测试集损失上升的过拟合现象，进一步验证了模型的泛化能力。 
 

 
Figure 8. Trend chart of accuracy rate                
图 8. 准确率变化趋势图                          

 

 
Figure 9. Partial enlarged view of the accuracy change trend 
图 9. 准确率变化趋势局部放大图 
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为评估模型的泛化能力，在模型训练完成后使用独立的测试集进行验证。测试集上的准确率变化趋

势与训练集高度一致：经过 5000 次迭代后，测试集准确率持续上升并最终收敛至 0.96 以上，与训练集准

确率基本吻合，且全程未出现明显偏离(图 8)。从训练后期的局部放大图(图 9)可见，两条准确率曲线始

终紧密贴合，差距维持在极小范围内。以上结果表明，模型在训练过程中未出现过拟合，具有良好的泛

化能力，能够适应新数据的预测任务。 

7. 实例仿真分析 

7.1. 选址概括分析 

综合地理分布、海拔特征、气候相似性及数据质量，推荐锡林浩特站作为预测验证站点。该站地处

训练站点地理中心，海拔约 1100 米，与训练站点平均海拔接近，可降低模型外推误差；其温带大陆性草

原气候与训练站点风资源、气象要素特征高度相似，利于检验模型适应性；同时作为国家基准气象站，

该站观测数据长期连续、质量可靠，为验证提供坚实支撑。选择该站验证，既能评估模型空间性能，也

可为当地风能资源评估提供参考，兼具方法验证与实际应用价值。 

7.2. 基于 BP 神经网络模型的锡林浩特站点风功率密度预测分析 

 
Figure 10. Comparison chart of predicted values and actual values at Xilinhot station 
图 10. 锡林浩特站点预测值与真实值对比图 

 
将锡林浩特 2020~2024 年 10050 组有效气象数据输入训练好的 BP 神经网络模型进行风功率密度预

测。结果显示(见图 10)，该模型预测的锡林浩特站风功率密度均值为 49.75 W/m2，范围 3.84~245.3 W/m2，

符合该区域风能资源的实际分布特征。 
从预测性能来看，模型在锡林浩特站的 R2 = 0.9402，RMSE = 16.4 W/m2，结合图中“预测值–真实

值”散点图可见，数据点紧密围绕拟合线分布，仅在高风功率密度区域存在少量随机离散点，说明模型

对锡林浩特站的风功率密度预测精度较高。结合实际风电开发标准，该模型预测结果显示锡林浩特站多

数时段的风功率密度满足开发需求，同时锡林浩特当前已建成多家风电场，与本模型的预测结论一致，

可见搭建的 BP 神经网络模型在新站点风能资源评估任务中具备良好的实用价值。 
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8. 结论 

本研究以内蒙古多站点气象数据为基础，根据不同下垫面类型选取对应风切变指数，将风速、空气

密度外推至统一轮毂高度，并系统分析风向、风速及空气密度的统计特征，进而采用 Copula 函数构建风

速与空气密度的联合概率模型，以量化二者的相依结构，最后采用 BP 神经网络模型对锡林浩特站点风

功率密度进行预测。主要研究结论如下： 
(1) 在风能评估模型中，风速与空气密度分别选取了广义极值分布和混合正态分布作为其理论边缘

概率分布。研究验证了广义极值分布能较好地拟合风速的极值分布特征，尤其在高风速区域具有显著优

势；混合正态分布则能有效刻画空气密度多峰、非对称的复杂分布形态，为后续联合建模奠定了稳健的

边缘分布基础。 
(2) 为捕捉风速与空气密度之间的相依结构，选用 Frank Copula 函数建立二者的二元联合概率分布。

该函数在各项拟合优度指标上表现稳定，能够有效刻画两者之间的相关关系，从而构建出更为符合实际

情况的联合概率模型。 
(3) 采用 BP 神经网络构建了风功率密度预测模型，模型以风矢量 U 分量、风矢量 V 分量、气压、

空气密度、海拔为输入，实现了对锡林浩特站点风功率密度的预测，预测结果与实际值吻合良好(R2 = 
0.9402, RMSE = 16.4 W/m2)，证明模型具有较强的泛化能力与预测精度。该模型可为缺乏长期观测数据或

地形复杂的区域提供一种高效、可靠的风能资源评估工具，为风电场前期选址决策提供直接的量化依据，

但在实际工程应用中需结合地形、地貌、电网接入等多因素进行综合论证。 
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