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摘　要：太阳辐射的预估研究对太阳能资源的有效利用有重要意义。应用山东省福山、莒县、
济南三所气象站２０００—２００３年的数据，建立Ｅｌｍａｎ神经网络模型，对日总辐射曝辐量进行时
间序列预估研究。结果表明：Ｅｌｍａｎ神经网络预估效果受天气状况影响较大，晴好天气下日总
辐射预估结果较精确，福山站预估与观测差值最小，范围在－２～２ＭＪ·ｍ－２。城市大气污染
对日曝辐量影响比较显著，模型中不考虑大气污染因素，污染较重的济南市预估效果最差，平
均百分比误差变大了２０％，均方根误差变大７％。Ｅｌｍａｎ神经网络模型预估结果优于广义回
归神经网络模型结果，３个站平均百分比误差降低５％～１８％，均方根误差平均减小了０．５０６
ＭＪ·ｍ－２。Ｅｌｍａｎ神经网络模型适应于山东省日总辐射曝辐量的长时间预估。
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　　太阳能作为一种新能源，是人类可以利用的最
丰富、洁净的能源。太阳辐射的预估研究对太阳能
资源的有效利用有重要意义。目前，我国大部分地
区太阳辐射观测站的数目相对较少，且分布不均匀，
而无法满足科研及工程上的应用，因此建立太阳总
辐射估算模型，预测太阳总辐射量尤为重要。太阳
辐射量与许多环境参数有关，如气温、气压、日照、降
水、大气污染程度等，且这些环境参数与太阳辐射量
之间是复杂的非线性关系。如，大气污染程度加剧，
除直接影响太阳辐射量，也可能使得日照时数减少，
进而导致太阳辐射量降低；而降水量增大，可通过清
洁大气影响太阳辐射量，但同时日照时数也减少，太
阳辐射量随之降低。神经网络能够以任意精度逼近
任何复杂的非线性映射，目前很多学者都在运用神
经网络对太阳总辐射进行预估研究。ＢＯＳＥＨＡ
等［１］建立了基于人工神经网络的全球太阳辐射预测

模型，应用内华达山脉国家公园北面的１２个不同站
点的３天辐射数据对模型结果进行了实例分析，结
果指出人工神经网络是一种高效简便的方法，可应
用于复杂地形区域的太阳辐射量预测。ＬＡＭ 等［２］

建立了预计气候区域人工神经网络模型，使用中国
不同气候带４０个观测站的日照时数观测数据进行
实验，结果表明人工神经网络模型可用于估计仅有
日照时数参数的各个区域的太阳辐射量。王卫东
等［３］应用ＢＰ神经网络模型预测了兰州市１９９６－
２０００年的日太阳总辐射月均值，结果表明预测结果
与实际观测结果拟合度较好，ＢＰ神经网络模型可以
运用到无辐射观测地区的太阳辐射预测中，但该模
型对于地形较为复杂地区太阳辐射的预测精度有待

提高。朱良山等［４］建立了基于ＬＭ＿ＢＰ神经网络的
总辐射日曝辐量计算模型，对澳门气象站２００２—

２００９年总辐射日曝辐量进行了预测，计算结果精度
较高，能较为合理的反应太阳辐射量与各因子之间
的关系。庄述鹏等［５］采用广义回归神经网络模型
（ＧＲＮＮ）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，并将模型结果与ＬＭ－ＢＰ

神经网络模型的预估结果进行对比，发现ＧＲＮＮ网
络适用于烟台市福山站日总辐射曝辐量的预估。

Ｅｌｍａｎ神经网络是具有局部记忆单元和局部反馈连
接的递归神经网络，其特点是通过存储内部状态使
其具备映射的动态特征功能，从而使系统具有适应

时变特性的能力。王中凯等［６］以吉林省中部某平原

区降水入渗补给的多年动态变化为例，建立了Ｅｌ－
ｍａｎ神经网络动态预测模型，结果表明：该模型的
预测精度较高，且能够反映该地区降水入渗补给的
周期性变化特征。本研究尝试建立Ｅｌｍａｎ神经网
络模型，对山东省日总辐射曝辐量的时间序列进行
预估，并对比了Ｅｌｍａｎ神经网络与 ＧＲＮＮ的预估
结果，讨论了城市大气污染程度对日总辐射曝辐量
的影响。

１　数据与方法

１．１　数据选取
本研究选取了山东省福山、莒县、济南气象站

２０００—２００３年的太阳日辐射曝辐量观测数据，运用

Ｅｌｍａｎ神经网络模型对这三个气象站的日总辐射曝
辐量进行了预估。Ｅｌｍａｎ神经网络输入量的确定参

考相关文献［４－５］，包含日照时数、日平均气压、日平均

气温、日最高气温、日相对湿度以及气溶胶光学厚度

６个变量，输出量为日总辐射曝辐量。其中，日照时
数、日平均气压、日平均气温、日最高气温、日相对湿
度及日辐射曝辐量数据均来自中国气象数据网。气
溶胶光学厚度（ａｅｒｏｓｏｌ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｄｅｐｔｈ，ＡＯＤ）用于表
征城市大气污染程度，其数据来自 ＭＯＤＩＳ遥感数
据。２０００年１、２月的气溶胶光学厚度数据缺失，缺
失的数据取２００１—２００３年１、２月ＡＯＤ数据平均值
代替缺失数据。

本研究分别选取３个气象站２０００年１月至

２００３年９月（共１　４６１ｄ）的实测总辐射日辐射曝量
数据作为模型的训练数据，２００３年１０月至１２月
（１２０ｄ）的实测数据作为模型的验证数据。
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１．２　数据预处理
由于不同变量取值的量纲不同，为保证数据的

数量级相一致，要对神经网络的输入数据和输出数
据进行归一化处理。将所有数据归一化到［０．１，

０．９］范围内，以消除变量形式不同带来的不利影响。
将数据按如下公式进行归一化处理：

ｙ＝０．１＋
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ×

（０．９－０．１）。 （１）

其中：ｘ为待归一化原始数据；ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ分别为原始
数据中最大值和最小值；ｙ为归一化以后的数据。

１．３　Ｅｌｍａｎ神经网络模型

１９９０年，ＥＬＭＡＮ提出了新的网络模型，将承
接层添加到前馈式网络中，添加的承接层起到记忆
的作用，这种模型被称为Ｅｌｍａｎ神经网络［６］。Ｅｌ－
ｍａｎ神经网络具有延时输入的反馈动力学系统；而
模型中神经元状态发生变化的过程就是它学习的过

程，当神经元的状态不再发生变化时，该模型便完成
了学习。Ｅｌｍａｎ神经网络与ＢＰ神经网络这类的静
态反馈神经网络不同，Ｅｌｍａｎ神经网络能够通过承
接层单元来记忆隐含层前一时刻输出值并自联到隐

含层的输入，从而能够更直接的反映系统的动态特
性［７］。Ｅｌｍａｎ网络在其隐藏层中具有 Ｔａｎｓｉｇ神经
元，在其输出层中具有Ｐｕｒｅｌｉｎ神经元［８］。这种组
合是特别的，因为具有这些传递函数的两层网络可
以准确地预测任何数据（有限次数）。Ｅ１ｍａｎ神经
网络的结构［９－１０］如图１所示，相比于ＢＰ神经网络，

Ｅ１ｍａｎ神经网络除了具有输入层、隐含层（中间层）
和输出层以外，还有一个特有的承接层。起到信号
传输作用的是输入层；起到线性加权作用的是输出
层；承接层的作用是记录中间层前一刻的输出数值，
并将它返还给网络；而中间层的连接与前馈式网络
的连接相近［１１－１２］。

图１　Ｅｌｍａｎ神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

　　图１中，ｙ表示１维输出节点向量；ｘ代表ｍ 维
隐含层节点单元向量；ｕ，ｘｃ分别是ｎ维输入向量和

ｍ 维反馈状态向量；ｗ１、ｗ２ 和ｗ３ 分别表示承接与
中间层间的权值、输入与中间层间的权值，及中间与
输出层间的权值；ｂ１、ｂ２ 分别为输入层与隐含层中选
择的阈值。

Ｅｌｍａｎ神经网络中隐含层神经元的数目对整个
网络的性能有较大影响，这种影响直接关系到预测
的精度。若隐含层的神经元数量太少，那么网络可
能无法进行全面的学习，导致网络输出结果误差增
大。若隐含层神经元的数目太多，则会增加神经网
络的复杂程度，不但会降低网络的学习速度，而且可
能导致“过拟合”现象的产生。本研究根据下列公式
来确定隐含层神经元的数目：

Ｎｈ＝ Ｎｉ＋Ｎ槡 ｊ＋ａ。 （２）
其中：Ｎｈ 为隐含层节点数目，Ｎｉ 为输入层节点数
目，Ｎｊ为输出层的节点数目；ａ的取值范围通常为

１～８之间的常数。多次训练模型，以误差达到最小
值为选择目标，本研究建立的模型包含两个隐含层，
两个隐含层节点数目都选取为１４个。

１．４　模型评价指标
本研究采用了平均百分比误差（ｍｅａｎ　ｐｅｒｃｅｎｔ－

ａｇｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＰＥ）和均方根误差（ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）２种评价指标对模型进行评估，其计
算式为

ＭＰＥ ＝ １Ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｑｓｉｍ，ｉ－Ｑｏｂｓ，ｉ
Ｑｏｂｓ，ｉ ×１００）， （３）

ＲＭＳＥ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｑｓｉｍ，ｉ－Ｑｏｂｓ，ｉ）２

槡 ｎ
。 （４）

其中：ｎ为样本数据总数；Ｑｓｉｍ，ｉ为太阳辐射日曝辐量
的预测值；Ｑｏｂｓ，ｉ为太阳辐射日曝辐量的观测值。

２　结果与分析

２．１　福山站Ｅｌｍａｎ神经网络模型预估结果分析

Ｅｌｍａｎ神经网络模型对福山站日总辐射曝辐量
进行预估，实验结果与实际观测值之间的平均百分
比误差如图２所示，平均百分比误差为１８％，但其
中日序号为２、２５、４０、８５这４ｄ平均百分比误差较
大，均超过１１０％。通过对原始数据分析发现，这４
ｄ的日照时数及日总辐射曝辐量较其前后两天有明
显变化，且这４ｄ的相对湿度较大。例如第４０ｄ的
日照时数为０ｈ，日总辐射曝辐量为２３ＭＪ·ｍ－２，
相对湿度达９３％，而其前一天的日总辐射曝辐量为

５６８ＭＪ·ｍ－２，而第４１ｄ的日照时数与日总辐射曝
辐量分别为８ｈ和１　４３０ＭＪ·ｍ－２。日照时数是指
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太阳每天在垂直于其光线的平面上的辐射强度超过

或等于１２０Ｗ·ｍ－２的时间长度。较小的日照时数
对应相对较大的湿度，表明阴雨天时日总辐射曝辐
量预估效果较差，这与文献［１３］的研究结果一致。

图２　福山站Ｅｌｍａｎ神经网络预估百分比误差

Ｆｉｇ．２　Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｅｒｒｏｒ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ

ａｔ　Ｆｕｓｈａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

　　实验的预估结果与实际观测值之间的均方根误
差为１．７０ＭＪ·ｍ－２，由其散点拟合图（图３）可见，
预估值较观测值略大，拟合优度达到８８．３％，拟合
效果比较显著。

图３　福山站Ｅｌｍａｎ神经网络预估散点拟合图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃａｔｔｅｒ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｔ　Ｆｕｓｈａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

　　图４为福山气象站Ｅｌｍａｎ神经网络预估结果
与观测值的时间序列对比图，总体上，预估结果与实
际观测值的变化趋势一致，差值变化范围为－３～４
ＭＪ·ｍ－２，但其中日序号在４５～６０以及１０６～１２０
这两个时间段内的数据差值比较大。分析气象统计
数据发现，在这两个时间段的天气状况不太稳定，阴
雨天气比较多。而日序号在６１～１０５这段区间内的
预测结果较好，预估与观测差值范围在－２～２ＭＪ·

ｍ－２（图４）。分析气象统计数据发现，烟台市９～１１
月大都为晴天，天气状况比较稳定，而１２月份雨雪
天较多。表明Ｅｌｍａｎ神经网络模型在天气变化剧
烈时预估效果较差，而对良好天气状况下的日总辐
射预估结果比较精确。

图４　福山站Ｅｌｍａｎ预估值与真实值对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｅｓｔｉｍａｔｅｓ　ａｎｄ

ａｃｔｕａｌｓ　ａｔ　Ｆｕｓｈａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

２．２　莒县站Ｅｌｍａｎ神经网络模型预估结果分析
图５给出的是莒县站日总辐射曝辐量模型预估

结果与观测值间的百分比误差，其平均误差百分比
为１９．７％。预估值与观测值间的均方根误差为

１．９９ＭＪ·ｍ－２。与福山站相比，平均百分比误差及
均方根误差均略偏大。此外，由图５可以看出，日序
号为６６、９５、１１８这３ｄ预估的百分比误差较大，分
析发现，其原因与福山站类似，都与这３ｄ的日照时
数、日相对湿度及日总辐射曝辐量变化较大有关。

图５　莒县站Ｅｌｍａｎ神经网络预估百分比误差

Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｅｒｒｏｒ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ

ａｔ　Ｊｕｘｉａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

　　图６为莒县站Ｅｌｍａｎ神经网络预估值与观测
值的散点拟合图，二者的拟合优度为８３．５％，可以
看出，预估值比观测值多数偏大。图７为莒县站Ｅｌ－
ｍａｎ神经网络预估结果与观测值的时间序列对比
图，可以看出，除日序号在５０～６５这个时间段间内，
其他时间模型预估结果与观测值总体趋势基本一

致，两者差值在－２～５ＭＪ·ｍ－２之间，特别是日序
号在６５～１２０这段时间内的预估值与观测值的差值
比较稳定。分析气象统计数据发现，其原因与福山
站类似，预估值与观测值偏差大小均与天气状况的
稳定性有关。
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图６　莒县站Ｅｌｍａｎ神经网络预估散点拟合图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃａｔｔｅｒ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｔ　Ｊｕｘｉａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

图７　莒县站Ｅｌｍａｎ预估值与真实值对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｅｓｔｉｍａｔｅｓ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌｓ

ａｔ　Ｊｕｘｉａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

２．３　济南站Ｅｌｍａｎ神经网络预估结果分析

Ｅｌｍａｎ神经网络模型对济南站日总辐射曝辐量
进行预估的实验结果与实际观测值之间的平均百分

比误差如图８所示，平均百分比误差为２１．３％。均
方根误差为２．０２ＭＪ·ｍ－２。相比福山站和莒县
站，模型预估的平均百分比误差和均方根误差都有
增大，这可能与济南市的大气污染较重有关。分析
济南站的ＡＯＤ数据发现，其值普遍比福山站和莒
县站的数值高，济南站２０００—２００３年ＡＯＤ平均值
为０．８２２，莒县站和福山站的ＡＯＤ平均值分别为

图８　济南站Ｅｌｍａｎ神经网络预估百分比误差

Ｆｉｇ．８　Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｅｒｒｏｒ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ　ａｔ　Ｊｉｎａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

０．３６８和０．３４６。气溶胶光学厚度数值范围在０～１
之间，０代表完全不透明大气，１代表完全透明大气，
气溶胶光学厚度越大，表明大气透过率越低［１４］，这
可能导致日照时数也随之减少，例如，济南站

２０００—２００３年平均日照时数为５．０７ｈ，莒县站和福
山站的日照时数平均值分别为５．３１和６．０７ｈ。
济南站模型预估值与观测值散点拟合图（图９）

显示：模型的预估结果与观测值较为吻合，拟合优度
为８５．２％，拟合效果比较显著。图１０为济南气象
站Ｅｌｍａｎ神经网络预估结果与观测值的对比图，可
以看出，实验的预估结果与实际观测的太阳日总辐射
曝辐量总体变化趋势一致，差值都在－４～４ＭＪ·

ｍ－２之间。其中，日序号在０～６０这个时间段内数据
的观测值与预估结果二者的差值较大，而日序号在

７０～１２０这段时间内的预估值与观测值的差值较小
（图１０）。分析发现，相对１１～１２月，济南市９～１０月
份阴雨天较多，导致这段时间模型预估效果变差。

图９　济南站Ｅｌｍａｎ神经网络预估散点拟合图

Ｆｉｇ．９　Ｓｃａｔｔｅｒ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｔ　Ｊｉｎａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

图１０　济南站Ｅｌｍａｎ预估值与真实值对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｅｓｔｉｍａｔｅｓ　ａｎｄ

ａｃｔｕａｌｓ　ａｔ　Ｊｉｎａｎ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ

３　讨　论

３．１　与ＧＲＮＮ网络结果对比分析

ＧＲＮＮ网络是建立在数理统计基础上的径向基
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函数网络，具有较强的非线性映射能力和学习速
度［１２］。庄述鹏等［５］应用ＧＲＮＮ网络预估了烟台福山
站日总辐射曝辐量。本研究将Ｅｌｍａｎ神经网络模型
得出的福山站的实验结果与ＧＲＮＮ网络模型的预估
结果［５］进行对比，同时本研究运用ＧＲＮＮ网络分别
对莒县和济南进行了预估，对比结果如表１所示。
表１　Ｅｌｍａｎ神经网络预估与ＧＲＮＮ神经网络预估比较结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ＧＲＮＮ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

站点
ＭＰＥ／％

Ｅｌｍａｎ　 ＧＲＮＮ

ＲＭＳＥ／（ＭＪ·ｍ－２）

Ｅｌｍａｎ　 ＧＲＮＮ

福山 １２．３　 １５．８　 １．７０　 ２．１８

莒县 １９．７　 ２４．６　 １．９９　 ２．６６

济南 ２１．３　 ２３．４　 ２．０２　 ２．４７

　　注：ＭＰＥ与ＲＭＳＥ数据均取１０次实验结果的最小值。

　　显然，Ｅｌｍａｎ神经网络模型预估结果的平均百分
比误差以及均方根误差都优于ＧＲＮＮ网络模型结
果。平均百分比误差降低５％～１８％，均方根误差平
均减小了０．５０６ＭＪ·ｍ－２。说明Ｅｌｍａｎ神经网络模
型描述实验数据具有较高的精确度。

３．２　大气污染对日总辐射曝辐量的影响
大气中的气溶胶会通过吸收和散射对太阳辐射

产生影响，使得太阳总辐射下降而散射福射增加［１３］。

因此本研究考虑把ＡＯＤ作为模型的输入量之一对日
总辐射曝辐量进行预估，并将预估结果与不考虑气溶
胶光学厚度的预估结果进行比较，对比结果如表２所
示。结果表明：模型中不考虑ＡＯＤ，３个站的平均百
分比误差和均方根误差均变大，拟合优度降低。大气
污染最重的济南站平均百分比误差变大约２０％，莒
县站和福山站误差变化较小，约６％～８％。济南站
均方根误差变大６．８％，莒县站变大４．５％，福山站变

表２　ＡＯＤ因子对模型预预估结果的比较

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＡＯＤ　ｆａｃｔｏｒｓ　ｏｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌｓ

站点 ＡＯＤ　 ＭＰＥ／％
ＲＭＳＥ／

（ＭＪ·ｍ－２）
拟合优度

福山
含ＡＯＤ　 １９．３　 １．８８　 ０．８６

不含ＡＯＤ　 ２０．９　 １．９３　 ０．８３

莒县
含ＡＯＤ　 ２０．３　 ２．２３　 ０．８０

不含ＡＯＤ　 ２１．９　 ２．３３　 ０．７７

济南
含ＡＯＤ　 ２２．４　 ２．０７　 ０．８４

不含ＡＯＤ　 ２６．８　 ２．２１　 ０．８３

　　注：ＭＰＥ、ＲＭＳＥ及拟合优度值均取１０次实验结果的平均值。

大了２．７％。实验结果表明：ＡＯＤ作为输入向量对预
估结果的影响比较明显，济南市大气污染较重，模型
中不考虑ＡＯＤ，预估效果最差，福山站的大气污染较
轻，ＡＯＤ对预估结果的影响不大。
相较于福山站、莒县站，２０００—２００３年济南站

的大气污染比较严重，其气溶胶光学厚度较大。为
进一步探讨城市大气污染对太阳日曝辐量的影响，
本研究分别将济南站ＡＯＤ大小变为遥感观测值的

２倍、３倍进行实验，实验结果如表３所示。２倍

ＡＯＤ的实验结果与１倍ＡＯＤ相比，平均百分比误
差比变大了１０％，３倍ＡＯＤ相比１倍ＡＯＤ，平均百
分比误差变大了２０％。从实验结果可以看出，ＡＯＤ
变大，大气污染严重，实验结果变差。这可能是由大
气污染对日曝辐量的非线性作用导致的，如，大气污
染加重，同时可能使得日照时数变小，从而影响模型
预估的准确度。

表３　济南站ＡＯＤ对结果日曝辐量的影响

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ＡＯＤ　ｏｎ　ｄａｉｌｙ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｅｘｐｏｓｕｒｅ

ｉｎ　Ｊｉｎａｎ　ｓｔａｔｉｏｎ

ＡＯＤ　 ＭＰＥ／％ ＲＭＳＥ／（ＭＪ·ｍ－２）

ＡＯＤ（１倍） ２２．４　 ２．０７

ＡＯＤ（２倍） ２４．６　 ２．０７

ＡＯＤ（３倍） ２６．９　 ２．０８

　　注：ＭＰＥ与ＲＭＳＥ均取１０次实验结果的平均值。

４　结　语

应用山东省福山、莒县、济南三所气象站

２０００—２００３年共１　４６１ｄ的数据，建立Ｅｌｍａｎ神经
网络模型，对日总辐射曝辐量进行时间序列预估。
选取日照时数、平均气压、平均气温、日最高气温、相
对湿度五个气象参数为模型的输入量，同时引入

ＡＯＤ，共６个输入量，以日总辐射曝辐量作为输出
量，对模型进行训练，然后通过２００３年９～１２月

１２０ｄ的预估日总辐射曝辐量与实际日总辐射曝辐
量相对比，证明了Ｅｌｍａｎ神经网络模型对山东省日
总辐射曝辐量预估的有效性。Ｅｌｍａｎ神经网络预估
效果受天气状况影响较大，阴雨天气时预估效果略
差，晴好天气下日总辐射预估结果比较精确。城市
大气污染对日曝辐量影响较大。Ｅｌｍａｎ神经网络模
型中不考虑大气污染因素，模型预估效果变差，特别
在大气污染较重的城市，加大污染，模型对日曝辐量
的预估越准确。此外，Ｅｌｍａｎ神经网络模型的激活
函数会影响模型的预估精度，今后的研究中可从改
进模型的激活函数入手，提高预估的精确度。

７１１
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