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摇 摇 摘要:研究太阳辐射对认识气候变化有重要影响,而中国地面台站的太阳辐射观测数据不足,质量不佳。 针对

提高太阳辐射观测的精确度,提出利用主成分分析法(PCA)对影响太阳辐射观测的多个气象要素进行降维处理,
剔除冗余变量,结合遗传算法(GA)获取 BP 模型的最优权值阈值,并用实测数据加以验证该模型的可行性,充分提

高模型性能以实现对太阳辐射的观测研究。 结果表明:基于 PCA 的 GA鄄BP 网络模型的观测精度高于传统 BP 模

型,该模型有效地提高模型的泛化能力,具有一定的可行性及指导意义。
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0摇 引言

太阳辐射是地球大气的主要能源,是促进地球上

的水、大气、生物活动和变化的主要动力,在许多领域

都具有重要作用[1]。 太阳辐射的影响因子多,且与多

种气象要素的耦合关系复杂性强,因此需要大量的广

范围的太阳辐射台站,经长时间观测,综合各种气象要

素进行分析。 而中国太阳辐射观测站点少、分布不均、
测量时间短、太阳辐射数据的不足和质量不高严重制

约着气象、水文、能源、生态等多种模型的建立和发展,
针对这些问题,有必要采取间接法获取太阳辐射数据,
可见太阳辐射数据的研究具有基础性和重要意义。

现如今,如何对太阳辐照度进行有效、准确地预测

已成为重要课题。 目前对太阳辐射的间接计算法可简

单归纳为 3 种,第 1 种方法是通过大气辐射传输模型,
模拟其传输的物理过程,但该方法较为复杂、输入参数

难以获取,局限性太大;第 2 种方法为经典模型,利用

常规气象要素及台站地理位置信息,模拟太阳辐

射[2]。 而典型的晴天太阳辐射、半正弦、ARMA 逐时

等模型不能很好地表达与多种气象因素之间的多变

量、强耦合的关系及应对太阳辐射强度的时变性、随机

性,同时用某个确切模型对太阳辐射进行准确细致描

述的难度系数太大,应用没有普适性的传统模型,会引

起较大误差并难以移植,所以也不能满足需求;文献

[3]主要是建立智能算法的预测模型,如采用神经网

络(neural network, NN)模拟太阳辐射,具有较强学习

推广力,能非线性建模等特点。 文献[4]利用典型的

NN 对太阳辐射进行估算,得出的精度优于经验公式;
文献[5]提出基于蚁群算法改进 BP 神经网络模型,选
取最优影响因子作为输入变量,对隐含层数进行优化

处理,有效提高了辐照强度的预测精度;文献[6]则采

用主成分分析法对输入变量进行降维处理、并进行网

络结构参数的调整以及网络训练初始权值的选择,从
这 3 方面出发,结合多种算法,实现对模型泛化能力的

提高;文献[7],在晴天条件下利用 LS鄄SVM 方法模拟

常规气象要素对太阳辐射的影响,针对非线性、小样本

等问题建立逐时太阳辐射模型,降低维数、避免出现局

部极小值。
提出一种基于主成分分析(PCA)的 GA鄄BP 神经

网络的综合模型,采用 PCA 对输入变量(光照强度、温
度、湿度、风速、气压等常规气象数据)进行降维处理,
删除冗余信息,利用 GA 算法优化 BP 网络模型模拟太

阳辐射,并与传统的 BP 模型进行对比,证明该模型的

有效性。

1摇 直接辐射表数据可行性分析

研究所用到的太阳辐照度、光照强度及其他常规

气象数据分别由同处于成都信息工程大学综合气象观

测场(30毅35忆06义N,103毅59忆23义E,海拔:488 m)的直接

辐射表、数字日照计和自动气象站获取。 太阳辐射的

实测值来源于热电型直接辐射表,对辐射表测量准确

度的验证、数据可行性的分析则成为首要任务。
通过双轴跟踪辐射表观测到的总辐射 Eg、散射辐



射 Ed 及当时的太阳高度角 HA 计算出水平面直接辐

射 SL、垂直面直接辐射 S:
SL =Eg-Ed

S=SL / sin(HA)
太阳直接辐照度值随太阳高度角变化而变化,为

此需对以下参数进行进一步的确定。
(1)随季节而变的太阳赤纬角为

啄=23. 45伊sin(360毅伊(284+n) / 365)
(2)太阳时角用 棕 表示,但时角受时差的影响,成

都地区以北京时间计时,两地实际上存在(120毅—当地

经度)的时差[8],所以以中国北京时间为依据的成都

地区时角 棕 为

棕=(12-t)伊15毅+(120毅-渍)
(3)太阳高度角的表达式为

sin(琢) = sin(渍)sin(啄) + cos(渍)cos(啄)cos(棕)
式中, 啄 为太阳赤纬;n 为按天数顺序排列的积

日; 棕 为太阳时角;t 为北京时间;HA 为太阳高度角; 渍
为当地纬度。

通过直接辐射表(DR)与双轴跟踪辐射表(DTR)
所测得的直接辐射值对比分析,验证直接辐射表的准

确度。 抽取 2017 年 1 月 12 日、1 月 13 日、2 月 17 日

和 4 月 14 日的8:00 -18:00的辐射数据,统计 DR 和

DTR 两种辐射表所实测的直接辐射值,得出其相对误

差如表 1 所示,曲线结果如图 1 所示。

表 1摇 直接辐射数据

日期 1 月 12 日 1 月 13 日 2 月 17 日 4 月 14 日

相对误差 0. 0245 0. 0269 0. 0285 0. 0471

(a) 2017 年 1 月 12 日

(c) 2017 年 2 月 17 日

(b) 2017 年 1 月 13 日

(d) 2017 年 4 月 14 日

图 1摇 直接辐照值对比

摇 摇 通过两种不同辐射表所测直接辐射值的相互验

证,由表 1 的相对误差统计及图 1 的曲线结果显示:相
对误差均小于5 % ,直接辐射表的测量准确度较好,可
将其作为太阳辐射数据对比分析的参考标准。

2摇 太阳辐射观测的主成分分析

主成 分 分 析 法 ( pinciple components analysis,
PCA)是经验正交函数分解系列方法之一[9-10]。 运用

降维思想,将多个独立变量用少数综合的变量概括,简
化输入变量,便于理解描述,促进训练效率的提升并缩

短时间,有效改进太阳辐射的估算模型。 以晴天天气

类型为例,对太阳辐射观测的影响因素进行主成分分

析,其主要分析步骤为:
(1)数据标准化

主成分分析的结果受量纲影响,应先把各变量数

据标准化,设影响太阳辐照度的气象影响因素由 X =
[X1,X2,…,Xp]构成,对原始数据进行标准化:
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xi =(X i-X i) / Si

式中:X i 为样本均值, Si 为样本标准差。
(2)计算相关系数矩阵 R
根据[ x1,x2,…,xp ],计算样本的相关系数 R =

[ r1,r2,…,rp]。

rij =移
n

k=1
(xki-軃xi)(xkj-軃x j) / 移

n

k=1
(xki-軃xi) 2移

n

k=1
(xkj-軃x j) 2

式中:rij( i,j=1,2,…,p)为原变量 xi 与 x j 的相关

系数。
(3)计算特征值和特征向量

求出特征值,并按次进行排列:
姿1逸姿2逸姿3逸姿4逸…姿p逸0

其特征值 姿 i 所对应的特征向量为 滋i( i = 1,2,…,p),
则可通过 Z = [滋1,滋2,…,滋p] TX 的线性变换表示降维

后的新变量,其中:襓 滋i 襓=1。
(4)求各个主成分的贡献率及累计贡献率主成分

i 的贡献率为

琢i =姿 i /移
p

k=1
姿k 摇 ( i=1,2,…,p)

前 n 个主成分的累计贡献率为

琢n =移
n

k=1
姿k /移

p

k=1
姿k 摇 ( i=1,2,…,p)

当 an沂[85% ,95% ]时,则选取前 n 个作为模型

的输入变量。

3摇 基于 PCA 的 GA鄄BP 的太阳辐射观
测模型

3. 1摇 GA 优化 BP 神经网络权值和阈值

遗传算法( genetic algorithm, GA)是模拟生物在

自然环境中的遗传和进化过程形成的具有较强容错性

和适应性的随机搜索与优化算法[11-12],其本质上是一

种并行、高效、简便、快捷的全局搜索方法。 它是一种

基于概率的搜索技术,利用群体搜索策略和个体信息

互换,自动获取、积累有关搜索空间的信息,跳出局部

极值以获取最优解[13-14],其算法运算流程如图 2 所

示。
对比于传统的算法,GA 具有以下特点及优势:
(1)GA 以问题解集为基础,而非从单个解逐次迭

代,它能同时从不同解获得多个机制,因此更利于全局

择优;
(2)GA 针对参数的编码集进行计算,而非参数本

身,对于处理只有代码而无数值的优化问题,更具独特

优势;

图 2摇 遗传算法流程图

(3)GA 的搜索信息为目标函数值,而无须过多附

加操作,成功避免了函数求导障碍;
(4)GA 具有隐含的并行性,使用的几种基本遗传

算子都是随机操作,增加了其灵活性;
(5)GA 具有自组织、自适应、自学习等特性,且可

扩展能力强,易于同别的算法相结合,生产综合双方优

势的混合算法。

3. 2摇 GA鄄BP 神经网络的建立

选取并收集相关晴天天气条件下的气象数据,将其

进行主成分分析,提取主要影响因素,作为 GA鄄BP 神经

网络模型的输入变量(Z1、Z2、Z3),通过对初始种群数、
遗传代数、遗传算法等的设定来获取 BP 网络最优连接

权及阈值,建立有 7 个隐层神经元的 BP 训练,并对其余

数据进行测试,其 GA鄄BP 模型结构如图 3 所示。

图 3摇 GA鄄BP 模型结构

3. 3摇 太阳辐射观测模型性能评估

采用 MAPE(mean absolute percentage error)、MSPE
(mean square percentage error)以及 RE(relative error)
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指标对太阳辐射观测模型结果进行评估[15],这些指标

能减少正负抵消,很好地衡量预测模型的无偏性,达到

其评估能力。
平均绝对误差:

EMAPE =
1
n 移

n

i=1

讦Yi-yi讦
y

æ

è
ç

ö

ø
÷

i

均方百分比误差:

EMSPE =
1
n 移

n

i=1

Yi-yi

y
æ

è
ç

ö

ø
÷

i

2

式中:Yi 表示太阳辐射预测值,yi 代表太阳辐射实测

值,n 为样本数。

4摇 算例分析

4. 1摇 基于 PCA 的天气因素相关性分析

收集整理成都信息工程大学气象观测场的光照强度

及自动站气象数据,以晴天数据为例,对影响太阳辐射观

测的 5 个原始气象数据进行主成分分析,选取更适合的

输入变量。 原始数据为晴天天气条件下,8:00-18:00光照

强度、温度、湿度、风速、气压的分钟数据。 主成分分析

结果见表 2。

表 2摇 特征值及其累计贡献率

编号
初始特征值

特征值 贡献率 / % 累计贡献率 / %

1 3. 0890 61. 78 61. 78

2 1. 0169 20. 34 82. 12

3 0. 5492 10. 98 93. 10

4 0. 3193 6. 39 99. 49

5 0. 0257 0. 51 100. 00

图 4摇 碎石分布

由表 2 可以确定,前 3 个特征值的累计贡献率已

达到 93. 10 % ,所反映的分析效果较好,选取前 3 个主

成分为输入变量。 同时在图 4 中,主成分个数为 2 时,
虽然出现明显拐点,但此时包含的原始信息量仅为

82. 12 % ,因此提取的主成分个数选取 3。
用 X1 ~ X5 表示原有的 5 个天气变量,Z1 ~ Z3 为

降维后提取的主成分,其各主成分的表达式为

Z1 =0. 4238X1+0. 1025X2+0. 8843X3;
Z2 =0. 5451X1+0. 0251X2-0. 2192X3;
Z3 = -0. 5283X1+0. 1158X2+0. 3735X3;

4. 2摇 GA 优化 BP 模型输入变量的权值和阈值

设有 N 个个体的参数编码种群,其染色体长度为

L=L1·R+R·L2 +R+L2(L1、L2 为输入、输出向量的维

数,R 为常数),设定初始种群数为 30,遗传代数为

100,按照给定的适应值进行迭代,得到适应度曲线图

(图 5),从图 5 可以看到,25 次迭代后,其最佳适应度

处于稳定不变状态,100 代终止后获取一组最优的初

始权值和阈值,如表 3 所示。

图 5摇 适应度曲线

表 3摇 GA 优化后的最优初始权值和阈值

序号 权值 w1 权值 w2 权值 w3 阈值 b1

1 0. 1341 -0. 0574 -2. 4679 -2. 0509

2 -1. 4949 -0. 3146 0. 8278 -2. 6271

3 1. 4930 2. 9557 2. 5932 1. 2111

4 -2. 4466 2. 7212 -2. 0232 -1. 1100

5 2. 8227 0. 5820 -1. 5586 0. 7007

6 -2. 5782 -1. 1998 1. 8813 -1. 9574

7 -2. 5397 -0. 8721 -2. 2079 0. 9084

4. 3摇 GA鄄BP 神经网络模型

从模型的迭代情况来看,9 月 11 日 GA鄄BP 经过

64 次迭代达到训练误差值,BP 迭代 84 次;1 月 13 日

GA鄄BP 经过 136 次迭代而 BP 是 118 次;2 月 17 日的

迭代次数分别为 188 次、104 次,GA鄄BP 在第 168 次迭

代时训练误差达到 0. 00303,如图 6 所示。
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图 6摇 2017 年 2 月 17 日训练过程中误差变化曲线

选取 6 个月的晴天数据进行训练,对 2016 年 9 月
11 日、2017 年 1 月 13 日以及 2 月 17 日做太阳辐照度
的预测,其经过基于 PCA 的 GA鄄BP 模型优化处理后
的结果对比图,如图 7 所示。

(a) 2016 年 9 月 11 日

(b) 2017 年 1 月 13 日

(c) 2017 年 2 月 17 日
图 7摇 预测值与实测值结果对比

表 4摇 不同模型的误差结果

日期 模型
评价指标

MSPE MAPE RE

性回归 0. 0046 0. 0889 0. 0713

2016鄄09鄄11 BP 模型 0. 0045 0. 0826 0. 0639

GA鄄BP 0. 0043 0. 0792 0. 0681

线性回归 0. 1610 1. 3041 -0. 5323

2017鄄01鄄13 BP 模型 0. 1834 1. 5226 0. 6169

GA鄄BP 0. 1115 1. 5048 -1. 5548

线性回归 0. 1633 0. 8133 0. 6958

2017鄄02鄄17 BP 模型 0. 1707 0. 9703 -0. 3315

GA鄄BP 0. 0956 0. 7087 0. 0622

为更形象直观的比较出优化模型(GA鄄BP)对太阳

辐射预测效果的提高,进行了相比于未优化模型

(BP),GA鄄BP 模型的均方百分比误差(MSPE)和平均

绝对误差(MAPE)的减少量统计,见图 8。

图 8摇 改进后的模型误差减少量统计图

由表 4 可看出:相比于线性回归和 BP 模型所测

量的结果误差,经过 GA鄄BP 模型改进后的结果明显得

到了改善。 从图 8 可明显看出:GA鄄BP 模型相对于 BP
模型的 MSPE 最高减少了 43. 99 % , 最低减少了

4. 44 % ,而 MAPE 最高减少了26. 96 % ,最低减少了

1. 17% ,可以看出基于 PCA 的 GA鄄BP 模型的泛化能力

得到了一定程度的提高。

5摇 结束语

利用常规气象数据,建立了将 PCA、GA 和 BP 神

经网络混合的优化模型,应用于太阳辐照度的估算,与
较单一的 BP 模型估算结果进行比较,结果表明:采用

PCA 简化输入变量的维数,减少了计算量,而遗传算

法对模型权值和阈值的优化处理,提高了搜索的速度

和效率,同时也增大了达到全局收敛的可能性,与单一

的 BP 模型对比发现,优化的 BP 模型的测量精度更

高,更适合太阳辐射的预测,所以基于 PCA 的 GA鄄BP
模型对太阳辐射的估算是可行有效的,具有一定的实

用价值。
建立的仿真模型对晴天天气类型进行预测,其预

测结果表现较好。 但是,预测的结果很大程度上会受
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天气类型变化的干扰,在后续研究中,如何高效地识别

出不同天气类型,并针对突变天气的预测模型的可用

性、有效性的研究将继续深入探讨。
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Research on Solar Radiation Observation Algorithm based on PCA
ZHENG Dan1,摇 MA Shang鄄chang1,2,摇 ZHANG Su鄄juan1,2

摇 摇 (1. College of Electronic Engineering, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225,China; 2. The Key Laboratory
of China Meteorological Administration, Chengdu 610225, China)

Abstract:The study of solar radiation has an important impact on the understanding of climate change, while the solar
radiation observation data of ground stations in China is insufficient and of poor quality. In order to improve the accuracy
of solar radiation observation, this paper proposes a method of principal component analysis (PCA) to reduce the num鄄
ber of meteorological factors that influence the solar radiation, which eliminate redundant variables. Combining with the
genetic algorithm (GA) to obtain the optimal weights and thresholds of BP model, and using the measured data to verify
the feasibility of the model,it can fully improve the network performance to achieve the observation of solar radiation.
The results show that the accuracy of GA鄄BP network model based on PCA is higher than traditional BP model, which
can improve the generalization ability of the model and has certain feasibility and guidance significance.
Keywords:solar radiation;principal component analysis (PCA);genetic algorithm (GA);BP neural network (BPNN);
error analysis
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