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基于广义回归神经网络的日总辐射曝辐量预估
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摘 要：采用广义回归神经网络（generalized regression neural network，GRNN）模型对山东烟台市福山气象站 2000~
2003年日总辐射曝辐量进行预估。模型通过交叉验证方法确定其关键参数（光滑因子），以日照时数、平均气压、平

均气温、日最高气温、相对湿度、气溶胶光学厚度 6个变量作为输入量。结果显示：GRNN网络的平均百分比误差为

15.9%，均方根误差为 2.32 MJ/m2，拟合优度为 0.892，且模型的预估精度和拟合优度均明显优于 LM-BP网络。气溶

胶光学厚度对GRNN网络预估结果的准确度及拟合优度影响不大。对于无太阳辐射观测的地区，GRNN网络模型

是预估当地日总辐射曝辐量的一种有效方法。
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0 引 言

太阳能资源的有效开发利用是缓解大气污染

的重要途径。一般以到达地面的日总辐射曝辐量

反映太阳能资源丰富程度。中国太阳辐射观测站

点较少且分布不均，很多地区的太阳能资源只能通

过临近观测站点的辐射资料进行衡量评价，严重制

约太阳能资源的开发利用。

影响太阳辐射的因素众多，主要包括：经纬度、

海拔高度、日照时数、气温、气压、大气污染程度等，

这使得日总辐射曝辐量序列既有确定性又包含随

机性［1］。人工神经网络模型具有非线性映射能力强

等优点，近年来已成为预估太阳辐射资源的重要方

法。周 晋等［2］建立了北京日太阳总辐射月均值的

BP 神经网络预估模型；朱良山等［1］和李 净等［3］分

别采用 LM-BP 神经网络模拟中国澳门的日辐射和

西北地区的月平均辐射，模型预估误差较小，取得

较好的预估结果。

径向基函数神经网络采用局部非线性映射函

数，具有唯一最佳逼近的特性，且无局部极小。广

义回归神经网络（GRNN）是径向基网络的一种，在

逼近能力和学习速度上较一般径向基网络更有优

势，在交通、时间序列、互联网等众多领域显示出其

优越性［4~9］。本文采用 GRNN 网络模型对 2000 年~
2003 年山东省福山辐射站点的日总辐射曝辐量进

行训练与验证，最后对比 GRNN 网络与 LM-BP 网

络的预估效果。

1 数据及方法

1.1 研究区域概况

山东省太阳能资源较为丰富，年总辐射为

4480～5800 MJ/m2，为Ⅱ类区（丰富区）。山东省位

于 34°15′N～38°13′N、114°21′E～122°25′E，南北最

大长度约 420 km，东西最大宽度约 700 km，境内有

沿海、平原、丘陵、山地等多种地形，使之太阳辐射

的差异较大。山东省现在有 3 个太阳辐射观测站，

分别为福山、莒县和济南。本文重点分析预估烟台

市福山站日总辐射曝辐量数据。

1.2 数据处理

本文所用地面气象站的气象观测资料及太阳辐

射资料均来自中国气象数据网（http：//data.cma.cn/）。
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所用气象和辐射资料选用山东福山站 2000 年~
2003 年观测数据，共 1461 组数据，每组数据包括

日总辐射曝辐量、平均风速、最大风速、日照时数、

平均气压、日最高气压、日最低气压、平均气温、日

最高气温、平均相对湿度、最小相对湿度和降

水量。

此外，城市大气污染程度指标选用气溶胶光学

厚度（aerosol optical depth，AOD），采用 MODIS 遥感数

据（https：//ladsweb.nascom.nasa.gov/data/search.html）。

由于 MODIS 的 AOD 数据始于 2000 年 3 月，故将

2001 年~2003 年 1 月、2 月数据取平均值代替缺测

的 2000 年 1 月、2 月数据。2000 年~2003 年其他缺

失的 AOD 数据采用局部线性插值法补充，主要调用

了 Matlab 中 Piecewise linear 和 Spline 函数。

1.3 研究方法

本文采用 GRNN 神经网络模型，预估福山站的

日总辐射曝辐量，并比较测试样本预估值与真值，

采用平均百分比误差 MPE（mean percentage error）
和均方根误差 RMSE（root mean square error）这 2 个

评价指标对模型结果进行评价分析。

1.3.1 模型介绍

GRNN 是由 The Lockheed Palo Alto 研究实验

室的 Donald F. Specht 在 1991 年提出的一种新型

的基于非线性回归理论的神经网络模型，具体的

公式推导和理论可参考文献［10~12］。GRNN 由

输入层、模式层、求和层和输出层等 4 层构成，对

应 网 络 输 入 量 X = [ ]x1,x2,⋯,xn

T
，其 输 出 量 为

Y = [ ]y1,y2,⋯,yn

T
，如图 1 所示。其中，输入层神经元

数目等于输入向量的维数，各神经元是简单的分布

单元，直接将输入量传递给模式层。模式层为径向

基层，神经元个数等于学习样本数目 n ，Pi（图 1）
表示神经元传递函数，即径向基函数，通常采用高

斯函数：

Pi = exp[ ]-(X - xi)T(X - xi)/2σ2 , i = 1,2,⋯,n （1）
式中，X ——输入量；T ——矩阵转置；σ——光滑

因子，光滑因子越小，则函数对样本的逼近能力

越强。

求和层中使用 2 类神经元计算公式进行求

和。一类是对所有模式层神经元输出进行算术求

和，模式层与各神经元链接权值为 1，传递函数为：

SD =∑Pi （2）
另一类计算公式是对所有模式层神经元的输

出进行加权求和，模式层中第 i 个神经元与求和层

中第 j 个分子求和神经元之间的链接权值为第 i 个

输出样本 Yi 中的第 j 个元素，传递函数为：

SNj =∑yijPi , j = 1,2,⋯,m （3）
输出层中的神经元数目等于学习样本中输出向

量的维数 n ，各神经元将求和层的输出相除，神经元

j 的输出对应估计结果 Y(X)的第 j 个元素，即：

yj = SNj /SD, j = 1,2,⋯,m （4）
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图1 广义回归神经网络（GRNN）模型结构图

Fig.1 Structure of generalized regression neural
network（GRNN）model

1.3.2 光滑因子（SPREAD）确定方法

通过对 GRNN 网络的模型介绍可以看出，训练

GRNN 网络的关键是确定最优化光滑因子 σ ，本文

采用了交叉验证算法来确定最优光滑因子。关于

交叉验证的具体细节、相似度和稳定值的计算方法

可参考文献［13］。本文采用四折交叉验证算法对

数据进行训练，并记录每次训练得到的均方根误

差，得到均方根误差趋于最小时所对应的最优光滑

因子。具体方法为：

1）选定光滑因子取值范围。SPREAD 值从 0.01
到 1 之间循环选择，每次循环间隔为 0.05。

2）四折交叉验证。假设总训练集为 A(X,Y) ，
X、Y 分别为输入量和对应的输出量，将 A(X,Y) 随
机划分为 4 个相等大小的子集 B(X,Y) 、C(X,Y) 、
D(X,Y) 、E(X,Y) 。从这 4 个子集中任选 3 个，余下

的一个作为测试集，利用选定的光滑因子，进行

GRNN 网络训练验证。

3）计算均方根误差。重复进行 1）和 2），计算得
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到每次 GRNN 网络预估值与真值间的均方根误差。

4）确定最优光滑因子的取值。

1.3.3 模型建立

在输入量的选择上可参考文献［1~3］，并结合

相关性分析结果确定。模型输出量为日总辐射曝

辐量。由于只针对一个观测站数据进行实验分

析，所以拟输入量排除了经度、纬度、海拔高度 3 个

变量。根据拟输入量与输出量的相关性分析结果

（表 1），可知日照时数、气压、气温、相对湿度对日总

辐射影响相对较大，而风速及降水量对日总辐射影

响较小，因此选取日照时数、平均气压、平均气温、

日最高气温、平均相对湿度作为输入量。此外，考

虑到近年来城市大气污染程度的加剧，将 AOD 作为

输入量之一。

表1 日总辐射曝辐量与影响因子之间的相关系数表

Table 1 Correlation coefficient between daily irradiation exposure of global radiation and impact factor
影响

因子

相关

系数

X1

-0.004

X2

0.053*

X3

0.874**

X4

-0.473**

X5

-0.500**

X6

-0.468**

X7

0.530**

X8

0.579**

X9

0.007

X10

-0.276**

X11

-0.342**

X12

-0.131**

注：X1—平均风速；X2—最大风速；X3—日照时数；X4—平均气压；X5—日最高气压；X6—日最低气压；X7—平均气温；X8—日最高气温；X9—AOD；

X10—平均相对湿度；X11—最小相对湿度；X12—降水量；**表示 P<0.01；*表示 P<0.05。
通过交叉验证方法对 2000 年~2003 年福山气

象站的 1461 组数据进行训练，确定最优光滑因子，

建立效果最稳定的 GRNN 网络。利用该网络进行

了 120 d 的预估，即训练数据采用前 1341 组数据得

出模型参数，验证数据采用后 120 组数据中已有的

地面因子和 AOD 因子数据作为输入量，预估出输出

量日总辐射曝辐量。

2 结果与分析

通过交叉验证法，求得不同光滑因子取值下

GRNN 网络预估值与真值的均方根误差，结果如图 2
所示。均方根误差能够反映出估值灵敏度及模型

短期拟合信息，误差越小，模型灵敏度越高。当光

滑因子值小于 0.11，均方根误差会变大（图 2）；光滑因

子值大于 0.11 时，虽然均方根误差不再改变（图 2），

但光滑因子值增大，径向基函数对样本的逼近能力

变弱，且会导致数值计算上的困难。因此，本文

GRNN 网络取到的最优光滑因子为 0.11，此时的

GRNN 网络模型最佳。

本文采用平均百分比误差和均方根误差 2 个

指标对 GRNN 神经网络模型的预估结果进行误差

评价与分析。模型验证结果如图 3 和图 4 所示。

福山站 GRNN 网络模型预估效果较好，拟合优度

R2=0.892，网络预估值与真值间的差值较小，范围

在-8～8 MJ/m2（图 3）。百分比误差多在 13%以下

（图 4），平均百分比误差为 15.9%，均方根误差为
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图2 光滑因子对均方根误差的影响

Fig. 2 Influences of smooth factor on the root mean
square error of model
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图3 福山站GRNN网络预估值与真值的对比

（差值为预估值减真值）

Fig. 3 Comparison of estimate values and real values of
GRNN at Fushan meteorological station（Difference is that

estimate value minus real value）



14 太 阳 能 学 报 40卷

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 1001101200
20
40
60
80
100
120
140
160
180
200

���

�
�

�
�

�
%

图4 福山站GRNN网络预估百分比误差

Fig. 4 Percentage error of the GRNN’s estimate at
Fushan meteorological station

2.32 MJ/m2（表 2）。个别日期百分比误差超过 100%
（图 4），分析原数据发现，误差最大日期的平均气温

在这一天变成零下温度，前后几天均为正值，表明

气温对 GRNN 网络预估值影响较大。

表2 GRNN模型与LM-BP模型误差统计指标

Table2 Error statistical indicators between
GRNN model and LM-BP model

模型

GRNN
LM-BP

MPE/%
15.9
26.2

RMSE/MJ·m-2

2.32
6.75

3 讨 论

3.1 LM-BP网络预估结果对比

为检测 GRNN 神经网络的预估性能，与应用比

较广泛的 LM-BP 网络的预估结果做了对比。LM 优

化算法的网络训练参数采用 Matlab 工具箱中 LM 训

练函数，隐含层神经元个数为 35，隐层数取 2 层。结

果显示，LM-BP 网络训练时间为 21 s，与其相比，

GRNN 网络训练时间较短（10 s）。

LM-BP 网络的预估结果如图 5 和图 6 所示。

拟合优度 R2=0.487，网络预估值与真值间的差值

较小，范围在-20～17 MJ/m2（图 5）。百分比误差

多在 25%以下（图 6），较 GRNN 网络预估结果，

LM-BP 网络的预估值与真值间差值变大，最大达

20 MJ/m2，拟合优度变小（R2=0.487），拟合性能降

低 40%。

福山站 LM-BP 网络的各项统计误差及拟合程

度与 GRNN 网络的对比结果见表 2。福山站 LM-

BP 网络的平均百分比误差为 26.2%，均方根误差为

6.75 MJ/m2（表 2），均较 GRNN 网络预估结果误差显

著偏大。综合以上可见，GRNN 网络比 LM-BP 网络

的训练时间短，预测精度高，且表现出更好的拟

合性。
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图5 福山站LM-BP网络预估值与真值的对比

（差值为预估值减真值）

Fig. 5 Comparison of estimate values and real values of the
LM-BP Network at Fushan meteorological station（Difference is

that estimate value minus real value）
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图6 福山站LM-BP网络预估百分比误差

Fig. 6 Percentage error of the LM-BP Network’s
estimate at Fushan meteorological station

3.2 大气污染程度对太阳辐射的影响

为分析城市大气污染程度对太阳辐射的影响，

利用 GRNN 网络模型进行敏感试验。GRNN 网络

模型中，不考虑输入量 AOD，首先经四折交叉验证，

得到最优光滑因子为 0.16，这表明，相对原 GRNN
网络模型（包含 AOD 输入量），该网络模型对样本的

逼近能力变弱。

不考虑 AOD 的影响，GRNN 网络预估结果的准

确度及均方根误差略有降低（MPE=17.2%，RMSE=
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2.41 MJ/m2），但拟合优度基本不变（R2=0.885），表明

烟台市大气污染程度对太阳辐射影响不大，这可能

与烟台市地处沿海，空气状况良好有关。

4 结 论

通过 GRNN 网络对烟台市福山气象站日总辐

射曝辐量的预估研究表明，GRNN 网络的预估精度

和拟合度明显优于 LM-BP 网络，适应于山东福山站

的日总辐射曝辐量的模拟。GRNN 网络调整的参数

较少，只有一个光滑因子参数，而 LM-BP 网络的隐

含层神经元个数、隐层层数都需要人为确定；且

GRNN 网络训练时间比 LM- BP 网络短。因此

GRNN 网络是一种很有发展前景的日总辐射曝辐量

模拟方法，可将其应用在无辐射观测地区的日总辐

射曝辐量模拟。城市大气污染程度对烟台市日总

辐射曝辐量有一定影响，其对重污染地区日总辐射

曝辐量的影响有待进一步研究。
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ESTIMATE OF DAILY IRRADIATION EXPOSURE OF GLOBAL
RADIATION USING GENERALIZED REGRESSION

NEURAL NETWORK
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Abstract：The generalized regression neural network（GRNN）model is used to estimate the daily irradiation exposure
of global radiation from 2000 to 2003 at Fushan Meteorological Station，Yantai city，Shandong province. The cross
validation method is adopted to determine the key parameter of GRNN model（smooth factor）. The input parameters of
GRNN model included sunshine duration，average pressure，average air temperature，daily maximum air temperature，
relative humidity，and aerosol optical thickness at Fushan meteorological station. Results are promising with MPE is
15.9%，RMSE is 2.32 MJ/m2，and the correlation coefficient is 0.892. The optimized GRNN presents the estimate better
than LM-BP network. Aerosol optical thickness in the model has almost no influence on both MPE and RMSE. Therefore，
using the GRNN model with the meteorological observation data is a very effective method to estimate the daily irradiation
exposure of global radiation of some region which has not radiation observation site.
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