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摘 要：地表太阳辐射 （Rs） 数据在水文、农业和生态等领域具有重要的应用价值。由于目前仅有少数国家气

象站点具备直接观测条件，因此 Angström-Prescott （A-P） 公式被广泛应用于逐日 Rs的估算。尽管使用 A-P 公式需

提供的两个经验系数 a 和 b 已经有 FAO （Food and Agriculture Organization） 推荐值 （a=0.25；b=0.5），但是越来越多

的研究指出这两个参数的本地化有助于提高Rs的估算精度。利用1967-2017年全国80个具有太阳辐射观测数据气象

站的逐日地表太阳辐射 （Rs） 及其他常规气象数据，来获取中国大陆地区A-P公式的a、b系数。首先，整个中国大

陆地区被划分为高原山地气候区 （Mountain Plateau Zone，MPZ）、亚热带季风气候区 （Subtropical Monsoon Zone，
SMZ）、温带季风气候区 （Temperate Monsoon Zone，TMZ）、温带大陆性气候区 （Temperate Continental Zone，TCZ）
等 4个不同气候区。其次，基于最小二乘法回归得到各气候区不同站点 A-P公式系数值，可视为 A-P公式系数的观

测值。然后，利用4种机器学习算法分别估算全国80个具有太阳辐射观测数据气象站的A-P公式系数，各算法分别

结合不同输入因子组合构建不同的A-P公式系数估算模型。最后，评估机器学习算法估算得到的A-P公式系数自身

的精度，及其在 Rs估算中的精度。研究发现在估算系数 a时，机器学习模型中基于五因子输入组合的 SVM模型的估

算精度最高 （R2 = 0.661，RMSE = 0.022，nRMSE = 0.120）。在估算系数 b 时，机器学习模型中基于四因子输入组合

的 ELM模型的估算精度最高 （R2 = 0.550，RMSE = 0.031，nRMSE = 0.055）。基于所选最优机器学习模型各自估算的

a 和 b 系数值来驱动 A-P 公式进一步估算 Rs，结果表明机器学习模型在 MPZ、SMZ、TMZ、TCZ 气候区 Rs估算中的

nRMSE分别为0.168、0.225、0.138、0.180。因此，推荐使用五因子输入组合的SVM模型来估算系数a，使用四因子

输入组合的 ELM 模型来估算系数 b，可以得到更为准确的中国大陆地区 A-P公式系数，从而提高使用 A-P公式估算

Rs的精度。研究结果可为实现 A-P公式系数在中国大陆地区的本地化和提高 Rs估算精度提供一定的理论依据和技术

途径。
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Abstract： Surface solar radiation (Rs) data are important in hydrology, agriculture and ecology. Since only a few national meteorological 
stations have direct observation conditions, the Angström-Prescott (A-P) formula is widely used to estimate daily Rs. While the two empirical 
coefficients a and b required by the A-P formula have been recommended by the FAO (Food and Agriculture Organization) (a = 0.25; b = 
0.5), recent studies have emphasized that the localization of the formula parameters could help to improve the estimation accuracy. This study 
used daily surface solar radiation (Rs) and other conventional meteorological data from 80 national weather stations with solar radiation 
observation data from 1967 to 2017 to derive reliable A-P formula coefficients in China mainland. First, the entire Chinese mainland was 
divided into four climatic zones: the Mountain Plateau Zone (MPZ), Subtropical Monsoon Zone (SMZ), Temperate Monsoon Zone (TMZ), and 
Temperate Continental Zone (TCZ). Next, the calibrated a and b values of the A-P formula were obtained at each weather station in different 
climate zones through linear regression, which were regarded as the observed values of the A-P formula coefficients. Four machine learning 
algorithms were applied to estimate the A-P formula coefficients. Each algorithm combined different input factor combinations to construct 
different estimation models for A-P formula coefficients. The accuracy of the estimated A-P formula coefficients and their impact on Rs 
estimation were evaluated. Some main conclusions were drawn as follows, when estimating the coefficient a, the SVM machine learning model 
with the five-factor input combination had the highest estimation accuracy, with R2 = 0.661, RMSE = 0.022, and nRMSE = 0.120. When 
estimating the coefficient b, the ELM machine learning model with the four-factor input combination had the highest estimation accuracy, 
with R2 = 0.550, RMSE = 0.031, and nRMSE = 0.055. Based on the A-P formula and the relevant coefficients a and b estimated with the 
selected optimal machine learning model to estimate Rs, the results showed that the nRMSE of the machine learning model are 0.168, 0.225, 
0.138, and 0.180 in the MPZ, SMZ, TMZ, and TCZ zones, respectively. Therefore, we recommended the SVM model with five-factor input 
combination to estimate the coefficient a, and the ELM model with four-factor input combination to estimate the coefficient b,. Through which 
more accurate A-P formula coefficients could be obtained and thereby Rs estimation accuracy could be further improved with the A-P 
formula. This study provides a theoretical basis for the localization of A-P formula coefficients and the improvement of Rs estimation 
accuracy.
Key words： global solar radiation；Angström-Prescott；coefficient a and b；machine learning

0　引 言

太阳能是最重要的可再生能源之一，同时也是植物蒸腾

地表蒸发的主要驱动力[1]，在微观或宏观上推动了地球上的物

理、生化和生物过程[2]。准确获取太阳辐射数据，对于许多研

究都有着至关重要的意义，例如作物模型[3]、质量和能量转移

评估[4]、蒸散发建模[5]，乃至光伏元件的设计[6-8]等。在目前全

球气候变化的大背景下，由于地表太阳总辐射决定了各区域

农 业 生 产 的 布 局 ， 影 响 粮 食 产 量 ， 所 以 越 来 越 受 到 人 们

关注[9-11]。

我国太阳能资源丰富[12]，能否准确、高效地获取有关地表

太阳总辐射的数据，对太阳能资源的合理利用和经济的可持

续发展都具有十分重要的意义。然而，由于观测设备复杂、

运 行 管 理 费 、 维 护 费 过 高 等 原 因 ， 导 致 地 表 太 阳 总 辐 射

（Surface Solar Radiation, Rs） 的观测相较于降水、气温、湿度、

日照时数等气象要素要困难许多[13]。目前全国约有 2 500 多个

国家气象站点，而其中具有直接太阳辐射观测的站点仅有 100
余个。因此，现有观测所得的太阳辐射数据已经远远不能满

足太阳能生产与科研的需要[14]，严重制约了太阳能的高效应

用。为解决这个问题，需要根据已有的气象观测数据对太阳

辐射数据进行间接估算。

国内外有许多学者致力于研究各种成本较低且精度较高

的 Rs 估算方法。Meenal 和 Selvakuma[15]研究表明估算 Rs 的输入

因子中，纬度、最高温度、日照时数的影响最大，相对湿度

的影响最小。Bristow 和 Campbell[16]提出了近地面气温日较差和

每日的太阳辐射值呈幂函数关系，并在此基础上建立了 B-C
模型，在此之后该模型被多次应用并被证明要优于很多的经

验模型[17-19]。目前，世界上应用最广泛的是基于日照时数的

Angström-Prescott 模 型 （简 称 A-P 模 型）。 该 模 型 是 由

Angström[20]于 1924 年提出，由 Prescott[21]于 1940 年在 Angström
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公式基础上使用地外总辐射 Ra 替代晴空辐射改进而来。地外

总辐射 Ra 和最大可能日照时数 N 的计算可参考联合国粮农组

织 （Food and Agriculture Organization of the United Nations，

FAO） 推荐的方法。Iziomon 和 Mayer[22]发现应用 A-P 公式估算

Rs 的值与观测值的误差在 2.5%-3.4% 之间。Chen 等[23] 与 Liu
等[24]也指出 A-P 公式精度更高。A-P 模型有两个经验系数 a 和

b，它们的值往往需要根据研究区域当地的实测 Rs 数据来进行

估算。但是由于可以观测 Rs 的气象站点较少，通常无法直接

获取特定区域的 a 和 b 系数校正值。当无法直接获得 a 和 b 系数

的校准值时，FAO 建议系数 a 和 b 可以分别取 0.25 和 0.5。在国

内，鞠晓慧等[25]提出中国大陆地区参数 a 的取值范围为[0.1，

0.35]；翁笃鸣[26]与鞠晓慧等[25]提出中国地区参数 b 的取值范围

为[0.35，0.7]。可见这些建议参数值与 FAO 的推荐值直接存在

较大差异，并不能适应中国大陆所有的地区，若是使用 FAO
推荐的 a 和 b 参数，可能会影响 Rs的估算精度。正如 Liu 等[27]所
总结的，学者们一直在对 A-P 公式进行改进以提高其精度，

具体做法是将其参数与地理要素[28]或气象要素[29]相关联，在方

程中引入附加变量[30]。然而 Liu 等[27]研究表明修正后与修正前

相比并没有明显的优势。因此，反复的修正对提高其精度没

有意义；反而会使模型更加复杂，增加数据收集难度。为了

提高 A-P 模型的普适性，将研究重点放在提高参数可用性上

更有价值。

本研究分别采用不同的机器学习算法估算中国大陆地区

不同气象站点的 A-P 公式经验系数 a 和 b 的值。主要包括：气

象站对应 A-P 公式系数校准值的获取；基于机器学习算法的

A-P 公式系数估算；利用 Angström-Prescott 模型和优化后 A-P
公式系数估算 Rs。研究结果将为提高辐射估算精度提供一定

的科学依据。

1　材料与方法

1.1　研究区域

本 研 究 将 中 国 大 陆 地 区 划 分 为 高 原 山 地 气 候 区

（Mountain Plateau Zone， MPZ）、 亚 热 带 季 风 气 候 区

（Subtropical Monsoon Zone， SMZ）、 温 带 季 风 气 候 区

（Temperate Monsoon Zone， TMZ）、 温 带 大 陆 性 气 候 区

（Temperate Continental Zone，TCZ） [31]，其中 MPZ 地区海拔最

高，平均海拔为 4 236 m；其次为 TCZ 地区，平均海拔为 912 
m；SMZ 地区平均海拔为 611 m，海拔最低的 TMZ 地区平均海

拔为 288 m。MPZ、SMZ、TMZ、TCZ 4 个气候区中分别有 7、

34、23、16 个气象站点，全国共有 80 个气象站点具有太阳辐

射观测功能，较为均匀地分布于中国大陆地区 （图 1）。在这

80 个气象站中采集的气象数据包括降雨量 （Precipitation, P, 
mm y-1）、相对湿度 （Relative Humidity, RH, %）、实际日照时

数 （Actual Sunshine Hours, n, h）、 潜 在 日 照 时 数 （Potential 
Sunshine Hours, N, h）、 平 均 温 度 （Mean Temperature, 
Tmean, ℃）、最高温度 （Max Temperature, Tmax, ℃）、最低温度

（Min Temperature, Tmin, ℃）、风速 （Wind Speed, U, m/s）、地外

太阳辐射 （Extraterrestrial Solar Radiation, Ra, MJ m-2 d-1）、地表

太阳辐射 [Surface Solar Radiation, Rs, MJ/ （m2•d） ]，还包括各

个站点的经度 （longitude, lon, rad）、纬度 （latitude, lat, rad）
以及高程 （altitude, alt, m）。此外还有 839 个不具有太阳辐射

观测功能的一般气象站，这些气象站只能采集上文中所述的

一般气象数据。

1.2　Angström-Prescottngström-Prescott公式系数的校准公式系数的校准

Angström-Prescott 公式是由 Angström[20]于 1924 年提出，由

Prescott[21]于 1940 年在 Angström 公式基础上使用地外总辐射 Ra

替代晴空辐射改进而来[公式组 （1） ]。地外总辐射 Ra 和最大

可能日照时数 N 的计算可参考 FAO 推荐的方法[公式组 （1） ]。
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Rs = Ra( )a + b n
N

Ra = (24 × 60/π)Gsc dr ( ωs sin φ sin δ + cos φ cos δ sin ωs )
dr = 1 + 0.033 cos(2 π × J/365)
δ = 0.409 sin (2 π × J/365 - 1.39)
ωs = arccos (-tan φ tan δ )
N = 24 × ωs /π

（1）

式中：Rs 为地表总辐射，MJ/ （m2•d）；Ra 为地外总辐射，MJ/
（m2•d）；a、b 为经验系数；n 为实际日照时数，h；N 为最大

可能日照时数，h；Gsc为太阳常数，取 0.082 MJ/ （m2•min）；dr

为日地间相对距离平方的倒数；ωs 为太阳时角，rad；φ 为纬

度，rad；δ 为太阳赤纬，rad；J 为年内某天的日序数。

本研究以 Rs Ra 为因变量，n N 为自变量，建立线性方程

式 （2），然后运用最小二乘法进行线性回归拟合，得到具有

实测数据的全国 80 个气象站点的 A-P 公式系数校准值。

Rs

Ra
= a + b n

N （2）
  式中符号意义同前。

1.3　输入气象因子的选择与组合

为了确定机器学习算法估算 A-P 公式系数时所需的输入

气象因子组合，本文根据课题组先前的研究结果，从多个站

点实测的气象预测因子中选取了与 Rs 相关性最高的 3 个因子：

Ra、n/N、Tmax[32]，这些预测因子是每个气象站点观测数据的多

年平均值。刘峻明等[33]在估算河南冬小麦产量时发现空间特征

图1　研究区示意图

Fig.1　Map of research area
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在产量预测中非常重要，因此添加了 2 个地理因子纬度 lat、
海拔高度 alt，这些预测因子是每个气象站点所在的地理位置。

结合 A-P 公式中所包含的变量从这 3 个气象预测因子中挑出

Ra、n/N 作为基准因子，剩余因子与基准因子组合。最终得到

了 8 种组合 （表 1）。由于三因子组合与四因子组合均有三种组

合方式，因此后文精度评价表中只录入了各因子数精度最高

的组合。

1.4　A-P公式系数估算模型

1.4.1　支持向量机模型

支持向量机 （Support Vector Machines，SVM） 是一种具有

结构简单、适应性强等优点的模型，它是一种有监督学习的

机器学习算法，在处理非线性问题和小样本问题时具有较大

的优势。顾万龙等[34]应用支持向量机模型结合气象因子如气温

和日照时数，建立了一个月尺度曝辐量的估算模型。研究结

果表明，该方法可以在无辐射站点的情况下估算太阳辐射。

此外，其他学者也将支持向量机应用于太阳辐射估算中[35-37]。
然而，目前关于使用支持向量机估算 A-P 公式系数的研究还

相对较少。本研究使用 R 语言编程构建了 A-P 公式系数估算

模型，核函数类型设置为“radial”。依据均方根误差 （Root 
mean square error，RMSE） 最小原则对参数 γ 和 C 进行寻优。

1.4.2　BP神经网络模型

BP 神经网络 （Back Propagation，BP） 是一种由输入层、

隐含层和输出层组成的多层前馈神经网络，通过误差逆向传

播算法进行训练。它具有很强的仿真性能，在许多非线性问

题上具有良好的拟合性能，广泛应用于各个领域。周晋等[38]应
用神经网络模型结合气象数据资料建立了太阳辐射的估算模

型，并与其他经验模型进行了对比。研究结果表明，基于神

经网络的估算值与实测值更为吻合，且精度高于其他经验模

型。然而，目前关于使用 BP 神经网络估算 A-P 公式系数的研

究还相对较少。本研究使用 R 语言编程构建了 A-P 公式系数

估算模型。依据均方根误差 （RMSE） 最小原则对隐藏节点数

和权值衰减参数进行寻优，其余参数取默认值。

1.4.3　Cubist模型

Cubist 模型是由 Rule Quest 公司开发的一种决策树算法，

它源于 M5 模型树[39]，是一种改进的树模型[40, 41]。Cubist 模型

采用多个连续的分段式模型来预测未知量，因此具有以下优

点：不仅可以解决线性和非线性问题，还可以提高模型的预

测精度。与简单的一元或多元线性回归相比，Cubist 模型的

优势在于可以通过算法对输入空间进行划分。此外，Cubist
模型的训练时间短、效率高，并且能够处理具有高维属性的

问题。本研究在训练前对自变量进行了归一化处理，然后使

用 R 语言编程构建了 A-P 公式系数估算模型。依据均方根误

差 （RMSE） 最 小 原 则 对 参 数 committees 和 neighbors 进 行

寻优。

1.4.4　极限学习机模型

极限学习机 （Extreme Learning Machine，ELM） 是一种基

于前馈神经网络构建的机器学习算法，由输入层、隐含层和

输出层组成，适用于监督学习和非监督学习问题。相比传统

神经网络模型，ELM 具有训练速度更快、泛化性能更好的优

点。已有学者将 ELM 应用于太阳辐射估算的研究中[42]。本研

究使用 R 语言编程构建了 A-P 公式系数估算模型。依据均方

根误差 （RMSE） 最小原则对参数 nhid、actfun 和 init_weights
进行寻优。

1.5　统计指标

本研究采用决定系数，R2、均方根误差，RMSE、归一化

均方根误差，nRMSE 这 3 个统计评价指标来评价模型估算值与

系数校准值之间的误差。R2 可以反映模型拟合精度的高低；

RMSE 可以反映系数估算值与系数校准值之间的偏差程度；

nRMSE 是将均方根误差的表达式经过转换使其变为了无量纲

的形式，是用来反映系数估算值与系数校准值之间偏差程度

的归一化度量。当 R2越接近 1，RMSE 与 nRMSE 越小，模型拟

合精度越高。

R2 =
[ ∑

i = 1

n ( xi - -x ) ( yi - -y ) ]2

∑
i = 1

n ( xi - -x ) 2∑
i = 1

n ( yi - -y ) 2
（3）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( xi - yi )2 （4）

nRMSE =
1
n ∑

i = 1

n ( xi - yi )2

-y
（5）

式中：n 为样本数量；xi 为 A-P 公式系数估算值；yi 为 A-P 公

式系数校准值；x̄ 为 A-P 公式系数估算值的均值；ȳ 为 A-P 公

式系数校准值的均值。

2　结果与分析

2.1　A-P公式系数的校准

通过线性回归得到 80 个辐射测量站的 a、b 系数校准值

（表 2）。A-P 系数的平均值范围分别为 0.16~0.23 和 0.53~0.59。

与 FAO 推荐值 （a = 0.25，b = 0.50） 相比，中国各区域的推荐

系数值 a 可能较大，系数值 b 可能较小。系数 a 的校准值为

0.12~0.29，系数 b 的校准值为 0.48~0.72。在 MPZ 区域中，系

数 a 和 b 的校准值均值均为最大，而在 SMZ 区域系数 a 的校准

值均值最小，TCZ 区域系数 b 的校准值均值最小。

表1　输入因子组合表

Tab.1　The combination of input factors

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

因子数

2

3

4

5

输入因子

Ra、n/N
Ra + n/N + Tmax
Ra + n/N + lat

Ra + n/N + alt

Ra + n/N + Tmax+ lat

Ra + n/N + Tmax+ alt

Ra + n/N + lat + alt

Ra + n/N + Tmax+ lat+ alt
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2.2　基于机器学习算法估算A-P公式系数

2.2.1　A-P公式系数a的估算

基于不同预测因子组合的 SVM 模型在估算参数 a 时，五

因子组合的估算能力最优，其模型训练与验证的 R2 均大于其

余所有因子组合，同时其 RMSE、nRMSE 是这 5 种组合里最小

的 ， 其 模 型 训 练 RMSE 仅 为 0.018， nRMSE 为 0.095， 验 证

RMSE 仅为 0.022，nRMSE 为 0.120。双因子组合的估算精度最

差，其模型训练与验证的 R2与 RMSE、nRMSE 等评价指标均表

明该因子组合在预测参数 a 时效果不如其余 3 种组合，其模型

训 练 RMSE 为 0.026， nRMSE 为 0.141， 验 证 RMSE 为 0.027，

nRMSE 为 0.143 （表 3）。对于 SVM 模型来说，三因子组合相对

于双因子组合加入了高程因子，精度得到了较大提高；四因

子组合相对于三因子组合加入了气温因子，精度并没有显著

性的提高，甚至四因子组合的验证 nRMSE 还增大了 0.003；五

因子组合相对于四因子组合加入了纬度因子，精度得到了较

大提高。

基于不同预测因子组合的 BP 模型在估算参数 a 时，五因

子组合的估算能力最优，其模型训练与验证的 RMSE、nRMSE
是这 5 种组合里最小的，其模型训练 RMSE 为 0.020，nRMSE
为 0.108，验证 RMSE 仅为 0.023，nRMSE 为 0.124。双因子组

合的估算精度最差，其模型训练与验证的 R2与 RMSE、nRMSE
等评价指标均表明该因子组合在预测参数 a 时效果不如其余 3

个组合，其模型训练 RMSE 为 0.027，nRMSE 为 0.145，验证

RMSE 为 0.029，nRMSE 为 0.154 （表 4）。对于 BP 模型来说，

三因子组合相对于双因子组合加入了高程因子，精度得到了

较大提高；四因子组合相对于三因子组合加入了气温因子，

精度得到了较大提高；五因子组合相对于四因子组合加入了

纬度因子，精度却没有显著性的提高。

基于不同预测因子组合的 Cubist 模型在估算参数 a 时，五

因 子 组 合 的 估 算 能 力 最 优 ， 其 模 型 训 练 与 验 证 的 RMSE、

nRMSE 是这 5 种组合里最小的，其模型训练 RMSE 为 0.020，

nRMSE 为 0.107，验证 RMSE 仅为 0.024，nRMSE 为 0.127。双

因子组合的估算最差，其模型训练 RMSE 为 0.023，nRMSE 为

0.127， 验 证 RMSE 为 0.026， nRMSE 为 0.138 （表 5）。 对 于

Cubist 模型来说，三因子组合相对于双因子组合加入了高程因

子，精度却没有显著性的提高；四因子组合相对于三因子组

合加入了气温因子，精度得到了较大提高；五因子组合相对

于四因子组合加入了纬度因子，精度却没有显著性的提高，

甚 至 五 因 子 组 合 模 型 训 练 R2 还 要 低 于 四 因 子 组 合 模 型 训

练 R2。

基于不同预测因子组合的 ELM 模型在估算参数 a 时，五

因 子 组 合 的 估 算 能 力 最 优 ， 其 模 型 训 练 与 验 证 的 RMSE、

nRMSE 是这 5 种组合里最小的，其模型训练 RMSE 为 0.020，

nRMSE 为 0.107，验证 RMSE 仅为 0.023，nRMSE 为 0.124。双

因 子 组 合 的 估 算 精 度 最 差 ， 其 模 型 训 练 RMSE 为 0.024，

nRMSE 为 0.132，验证 RMSE 为 0.030，nRMSE 为 0.160 （表 6）。

对于 ELM 模型来说，三因子组合相对于双因子组合加入了高

程因子，精度得到了较大提高；四因子组合相对于三因子组

合加入了气温因子，精度却没有显著性的提高；五因子组合

相对于四因子组合加入了纬度因子，精度得到了较大提高。

表2　中国不同气候区Angström-Prescott（A-P）公式系数校准值的最

大值、最小值、均值及标准差

Tab.2　Maximum (Max), minimum (Min), mean values, and 
standard errors (SE) of the benchmark values of coefficient of the 

Ångström-Prescott (A-P) formula in the four climatic zones in China

系数

a

b

气候区

MPZ
TCZ
TMZ
SMZ
全国

MPZ
TCZ
TMZ
SMZ
全国

站点数

7
16
23
34
80
7

16
23
34
80

最大值

0.29
0.27
0.28
0.21
0.29
0.66
0.60
0.59
0.72
0.72

最小值

0.20
0.18
0.14
0.12
0.12
0.54
0.48
0.49
0.51
0.48

均值±标准差

0.23±0.03
0.22±0.02
0.19±0.03
0.16±0.02
0.19±0.04
0.59±0.04
0.53±0.04
0.54±0.03
0.58±0.04
0.56±0.04

表3　基于SVM算法的A-P公式中参数a估算评价表

Tab.3　Evaluation of estimated parameter a in the A-P formula based on the SVM algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

输入因子

Ra、n/N
Ra、n/N、alt

Ra、n/N、alt、Tmax
Ra、n/N、alt、Tmax、lat

训练

R 2

0.524
0.646
0.682
0.778

RMSE

0.026
0.022
0.022
0.018

nRMSE

0.141
0.119
0.119
0.095

验证

R2

0.512
0.643
0.649
0.661

RMSE

0.027
0.023
0.023
0.022

nRMSE

0.143
0.121
0.124
0.120

表4　基于BP算法的A-P公式中参数a估算评价表

Tab.4　Evaluation of estimated parameter a in the A-P formula based on the BP algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、alt

Ra、n/N、alt、Tmax
Ra、n/N、alt、Tmax、lat

训练

R 2

0.472
0.585
0.701
0.705

RMSE

0.027
0.024
0.020
0.020

nRMSE

0.145
0.129
0.109
0.108

验证

R2

0.424
0.581
0.625
0.624

RMSE

0.029
0.025
0.023
0.023

nRMSE

0.154
0.132
0.124
0.124
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使用 4 种机器学习模型分别结合不同的预测因子组合

来 估 算 系 数 a， 整 体 来 看 所 有 模 型 对 系 数 a 最 大 值 的 估 算

都 有 不 同 程 度 的 低 估 ， 所 有 模 型 的 预 测 值 里 都 未 出 现 不

合 理 的 负 值 （图 2）。 对 于 相 同 的 机 器 学 习 算 法 ， 双 因 子

组 合 的 估 算 效 果 最 差 ； 五 因 子 组 合 的 估 算 效 果 最 好 ， 这

与 前 文 描 述 相 符 。 对 于 相 同 的 预 测 因 子 组 合 来 说 ， 双 因

子组合的最优算法是 Cubist 模型；三因子组合的最优算法

是 SVM 模 型 ； 四 因 子 组 合 的 最 优 算 法 是 SVM 模 型 ； 五 因

子 组 合 的 最 优 算 法 也 是 SVM 模 型 。 总 之 ， SVM 模 型 的 估

算 精 度 最 优 ， ELM 模 型 的 估 算 精 度 相 对 较 差 。 所 有 模 型

里 精 度 最 低 的 是 双 因 子 组 合 的 ELM 模 型 ， 精 度 最 高 的 是

五 因 子 组 合 的 SVM 模 型 ， 所 以 本 研 究 将 五 因 子 组 合 的

SVM 模 型 作 为 机 器 学 习 算 法 估 算 A-P 公 式 系 数 a 的 最 优

算法。

表5　基于Cubist算法的A-P公式中参数a估算评价表

Tab.5　Evaluation of estimated parameter a in the A-P formula based on the Cubist algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、alt

Ra、n/N、alt、Tmax
Ra、n/N、alt、Tmax、lat

训练

R 2

0.599
0.630
0.718
0.710

RMSE

0.023
0.022
0.020
0.020

nRMSE

0.127
0.122
0.107
0.109

验证

R2

0.544
0.544
0.610
0.614

RMSE

0.026
0.026
0.024
0.024

nRMSE

0.138
0.138
0.127
0.127

表6　基于ELM算法的A-P公式中参数a估算评价表

Tab.6　Evaluation table of estimated parameter a in the A-P formula based on the ELM algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、alt

Ra、n/N、alt、Tmax
Ra、n/N、alt、Tmax、lat

训练

R 2

0.563
0.629
0.652
0.712

RMSE

0.024
0.022
0.022
0.020

nRMSE

0.132
0.122
0.118
0.107

验证

R2

0.456
0.595
0.590
0.622

RMSE

0.030
0.024
0.024
0.023

nRMSE

0.160
0.130
0.131
0.124

图2　基于4种机器学习算法估算的A-P公式系数a与校准值之间的比较

Fig.2　Comparisons among the estimated coefficient a in the A-P formula based on the four different machine learning algorithms and the 
corresponding calibrated values
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2.2.2　A-P公式系数b的估算

基于不同预测因子组合的 SVM 模型在估算参数 b 时，五

因 子 组 合 的 估 算 能 力 最 优 ， 其 模 型 训 练 与 验 证 的 RMSE、

nRMSE 是 这 5 种 组 合 里 最 小 的 ， 其 模 型 训 练 RMSE 仅 为

0.028， nRMSE 为 0.050， 验 证 RMSE 为 0.036， nRMSE 为

0.065。双因子组合的估算精度最差，其模型训练与验证的 R2

与 RMSE、nRMSE 等评价指标均表明该因子组合在预测参数 a

时 效 果 不 如 其 余 3 个 组 合 ， 其 模 型 训 练 RMSE 为 0.031，

nRMSE 为 0.056， 验 证 RMSE 为 0.039， nRMSE 为 0.070 （表

7）。对于 SVM 模型来说，三因子组合相对于双因子组合加入

了气温因子，精度得到了较大提高；四因子组合相对于三因

子组合加入了高程因子，精度并没有显著性的提高；五因子

组合相对于四因子组合加入了纬度因子，精度并没有显著性

的提高。

基于不同预测因子组合的 BP 模型在估算参数 b 时，四因

子组合的估算能力最优，其模型训练与验证的 RMSE、nRMSE
是这 8 种组合里最小的，其模型训练 RMSE 为 0.027，nRMSE
为 0.049，验证 RMSE 为 0.034，nRMSE 为 0.062。双因子组合

的估算精度最差，其模型训练与验证的评价指标较差，其模

型训练 RMSE 为 0.030，nRMSE 为 0.054，验证 RMSE 为 0.037，

nRMSE 为 0.066 （表 8）。对于 BP 模型来说，三因子组合相对

于双因子组合加入了气温因子，精度得到了较大提高；四因

子组合相对于三因子组合加入了纬度因子，精度没有显著性

的提高；五因子组合相对于四因子组合加入了高程因子，精

度没有显著性的提高，甚至验证 RMSE 与 nRMSE 分别都增大

了 0.001。

基于不同预测因子组合的 Cubist 模型在估算参数 b 时，四

因 子 组 合 的 估 算 能 力 最 优 ， 其 模 型 训 练 与 验 证 的 RMSE、

nRMSE 是这 5 种组合里最小的，其模型训练 RMSE 为 0.023，

nRMSE 为 0.041，验证 RMSE 仅为 0.032，nRMSE 为 0.057。双

因 子 组 合 的 估 算 精 度 最 差 ， 其 模 型 训 练 RMSE 为 0.026，

nRMSE 为 0.046，验证 RMSE 为 0.035，nRMSE 为 0.062 （表 9）。

对于 Cubist 模型来说，三因子组合相对于双因子组合加入了气

温因子，精度得到了提高；四因子组合相对于三因子组合加入

了纬度因子，精度没有显著性的提高；五因子组合相对于四因

子组合加入了高程因子，精度没有提高反而低于四因子组合。

基于不同预测因子组合的 ELM 模型在估算参数 b 时，四因

子组合的估算能力最优，其模型训练与验证的 RMSE、nRMSE
是这 8 种组合里最小的，其模型训练 RMSE 为 0.022，nRMSE
为 0.040，验证 RMSE 仅为 0.031，nRMSE 为 0.055。双因子组

合的估算精度最差，其模型训练 RMSE 为 0.029，nRMSE 为

0.052，验证 RMSE 为 0.036，nRMSE 为 0.064 （表 10）。对于

ELM 模型来说，三因子组合相对于双因子组合加入了气温因

子，精度得到了较大提高；四因子组合相对于三因子组合加

入了纬度因子，精度却没有显著性的提高；五因子组合相对

于四因子组合加入了高程因子，精度反而降低了许多。

使用 4 种机器学习模型分别结合不同的预测因子组合估算

系数 b，整体来看所有模型对系数 b 最大值的估算都有不同程

度的低估，但所有模型的系数预测值里都未出现不合理的负

值 （图 3）。BP、Cubist、ELM 这 3 种模型都出现了五因子组合

表7　基于SVM算法的A-P公式中参数b估算评价表

Tab.7　Evaluation of estimated parameter b in the A-P formula based on the SVM algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、Tmax

Ra、n/N、Tmax、alt

Ra、n/N、Tmax、alt、lat

训练

R 2

0.279
0.424
0.443
0.472

RMSE

0.031
0.028
0.029
0.028

nRMSE

0.056
0.051
0.052
0.050

验证

R2

0.278
0.506
0.515
0.491

RMSE

0.039
0.037
0.036
0.036

nRMSE

0.070
0.066
0.065
0.065

表8　基于BP算法的A-P公式中参数b估算评价表

Tab.8　Evaluation of estimated parameter b in the A-P formula based on the BP algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、Tmax

Ra、n/N、Tmax、lat

Ra、n/N、Tmax、lat、alt

训练

R 2

0.313
0.427
0.428
0.442

RMSE

0.030
0.027
0.027
0.027

nRMSE

0.054
0.050
0.049
0.049

验证

R2

0.358
0.459
0.460
0.447

RMSE

0.037
0.034
0.034
0.035

nRMSE

0.066
0.062
0.062
0.063

表9　基于Cubist算法的A-P公式中参数b估算评价表

Tab.9　Evaluation of estimated parameter b in the A-P formula based on the Cubist algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、Tmax

Ra、n/N、Tmax、lat

Ra、n/N、Tmax、lat、alt

训练

R 2

0.517
0.574
0.602
0.587

RMSE

0.026
0.024
0.023
0.023

nRMSE

0.046
0.043
0.041
0.042

验证

R2

0.463
0.474
0.510
0.467

RMSE

0.035
0.033
0.032
0.033

nRMSE

0.062
0.059
0.057
0.060
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的精度低于四因子组合的情况，这可能是由于系数 b 的复杂性

或是系数 b 与预测因子间的相关性所导致的。对于相同的机器

学习算法，总体来看双因子组合的估算效果最差，四因子组

合的估算效果最好的，这与前文描述相符。对于相同的预测

因子组合来说，双因子组合的最优模型是 Cubist 模型；三因子

组合的最优模型是 ELM 模型；四因子组合的最优模型是 ELM
模型；五因子组合的最优模型是 Cubist 模型。总之，ELM 模型

的估算精度最优，SVM 模型的估算精度相对较差，所有模型

里精度最低的是双因子组合的 SVM 模型，精度最高的是四因

子组合的 ELM 模型。所以，本研究将四因子组合的 ELM 模型

作为机器学习算法估算 A-P 公式系数 b 的最优算法。

2.3　基于估算A-P公式系数的地表太阳辐射估算

挑选出机器学习算法中估算精度最高的模型及对应输入

因子组合，将其估算的系数 a、b 代入 A-P 公式，联合各个站

点多年逐日气象数据共同驱动 A-P 公式，得到 Rs 的逐日估算

值，并与各个站点多年逐日观测值相比较 （图 4）。可以发现，

TMZ 地区的估算精度最高，nRMSE 为 0.138；而 MPZ 地区的估

算精度最低，虽然其 nRMSE 值只比 TMZ 地区大，但其数据点

回归线与 1∶1 线之间还存在一定误差，这可能是由于 MPZ 地

区的太阳辐射值偏大从而导致 nRMSE 值相对于 SMZ、TCZ 地

区较小。SMZ、TCZ 两个地区的估算精度次于 TMZ 地区。在全

国范围内都存在不同程度的将辐射极小值偏大估算的情况，

其中最严重的是 SMZ 地区；同时 TCZ、TMZ 地区存在对极大

值存在不同程度的偏小估算现象。但与系数估算精度相比，

驱动 A-P 公式估算 Rs 的精度要更高，因为其回归线与 1∶1 线

之间误差更小。

3　讨 论

对中国各地 A-P 公式系数的估算方法进行研究，对于提

升辐射估算的准确性和实现太阳能资源的有效利用具有极其

表10　基于ELM算法的A-P公式中参数b估算评价表

Tab.10　Evaluation of estimated parameter b in the A-P formula based on the ELM algorithm

序号

1
2
3
4

因子数

2
3
4
5

因子

Ra、n/N
Ra、n/N、Tmax

Ra、n/N、Tmax、lat

Ra、n/N、Tmax、lat、alt

训练

R 2

0.357
0.632
0.622
0.444

RMSE

0.029
0.022
0.022
0.027

nRMSE

0.052
0.040
0.040
0.049

验证

R2

0.458
0.530
0.550
0.424

RMSE

0.036
0.031
0.031
0.036

nRMSE

0.064
0.055
0.055
0.064

图3　基于4种机器学习算法估算的A-P公式系数b与校准值之间的比较

Fig.3　Comparisons among the estimated coefficient b in the A-P formula based on the four different machine learning algorithms and the 
corresponding calibrated values
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关键的作用。A-P 公式中系数 a 的物理意义是当阴天时 （即

n = 0 时） 地外辐射 Ra 中可以到达地球表面 （即 Rs） 的比例，

而 a + b 的物理意义是当晴天时 （即 n > 0 时） 地外辐射 Ra中可

以到达地球表面 （即 Rs） 的比例。而 SMZ 地区由于降雨丰沛，

因此一年中阴天较多，这会造成 Rs 观测值较低，而 Ra 只与日

地距离、日序数等时空参数有关因此会导致 SMZ 地区系数 a 校

准值与 FAO 推荐值 （a = 0.25；b = 0.50） 存在极大误差，在晴

天由于系数 a 偏小因此系数 b 在校准时会偏大，因此 a + b 基本

与 FAO 推荐值相差不大。其余地区也有不同程度的偏差，其

中 MPZ 地区 a + b 值最大，这可能是由于该地区海拔较高，太

阳能资源丰富而阴天较少，导致系数 a 小于 FAO 推荐值的同时

a + b 值远大于 FAO 推荐值。这说明了在使用 A-P 系数估算 Rs

之前进行系数本地化是十分重要的，否则可能会造成较大的

估算误差。

在使用机器学习算法估算 A-P 系数 a 时，随着输入因子的

增加，估算精度不断提高，但估算精度明显提高的转折点多

在双因子至三因子以及四因子至五因子这两个节点，结合表

3~表 6 中数据可以发现双因子至三因子精度明显提高是因为加

入了高程；而四因子至五因子精度提高是因为加入了纬度。

这表明在估算 A-P 系数 a 时空间特征可以作为一个重要因素。

刘峻明等[33]在估算河南冬小麦产量时发现空间特征在产量预测

中非常重要，这也同样说明了在类似情况中可以首要考虑将

地理因子作为估算变量之一。而在估算系数 b 时并没有表现出

如同系数 a 的规律，随着输入因子的增加，估算精度并没有不

断提高，五因子组合的估算精度还要低于四因子组合。而估

算精度明显提高的转折点在双因子至三因子这个节点，结合

表 7~表 10） 中数据发现精度明显提高是因为加入了最高温度。

这可能是由于系数 b 的复杂性或是系数 b 与预测因子间的相关

性所导致的。机器学习算法在绝大多数站点系数估算中都可

以较为准确的估算出对应站点的系数值，在个别站点中估算

值远小于校准值。这可能是由于机器学习算法自身还存在缺

陷，无法对极大极小值做出准确预测，也有可能是在系数校

准中个别站点观测数据太少，导致在最小二乘法拟合时该站

点系数校准值自身存在较大误差。

在使用机器学习估算的系数值驱动 A-P 公式估算 Rs 时不

同地区的 Rs 估算精度不同，同时 A-P 公式在全国范围内都对

辐射极小值有着不同程度的高估，其中以 SMZ 地区最为明显，

这可能是由于 SMZ 为中国南方地区，水资源丰富，因为降雨

较为频繁所以导致观测数据存在误差，导致估算存在高估现

象。而在 TCZ 和 TMZ 地区对极大值存在不同程度的低估，这

可能是由于 TCZ、TMZ 地区为中国北方地区，该地区拥有很大

面积但实测站点数却过少，导致仅有站点无法完全代表其特

征，在 A-P 系数校准时便存在误差，导致最后在驱动 A-P 公

式估算 Rs时对极大值存在不同程度的低估。

A-P 公式系数本地化在提高 Rs估算精度与估算简易程度上

具有重要意义，但第一步系数校准时需要大量的实测数据，

这使得各个缺乏辐射实测数据的站点难以通过参数校准实现

参数本地化，基于不同气象、地理因子估算 A-P 公式系数则

图4　机器学习算法估算的a、b系数驱动A-P公式估算的Rs与实测值之间的比较

Fig.4　Estimated Rs based on the A-P formula and related a and b coefficients estimated through machine learning models.
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可以解决这个问题。此外还有学者在估算 A-P 公式系数时没

有直接估算系数 a 与 b，而是采取两步法来进行计算[43-45]，即

先估算系数 a 和 a + b 或系数 b 和 a + b，接着在此基础上求差值

从而得到系数 b 或系数 a。在本研究中机器学习算法虽然取得

了较良好的估算精度，但并未使用两步法，而是直接基于气

象、地理因子估算系数 a 和 b，因此在应用机器学习算法估算

A-P 系数时应用两步法究竟可以得到更好的结果或是由于增

加估算流程使得误差传递的更大仍是一个值得进一步探讨的

问题。

4　结 论

（1） 在全国范围内，联合国粮农组织推荐值 （a = 0.25；

b = 0.50） 高估了系数 a （0.19±0.04） 并低估了系数 b （0.56±
0.04） 校准值。

（2） 所有模型对 a、b 系数最大值的估算都存在不同程度

的低估。估算系数 a 时，精度最高的是五因子组合的 SVM 模

型，所以推荐应用 SVM 模型与 Ra + n/N + alt + Tmax + lat 输入因

子组合来估算 A-P 公式系数 a。估算系数 b 时，精度最高的是

四因子组合的 ELM 模型，所以推荐应用 ELM 模型与 Ra + n/N + 

Tmax + lat 输入因子组合来估算 A-P 公式系数 b。

（3） 在全国 4 个不同气候区的 Rs估算时，A-P 公式在不同

地区存在低估或高估的现象，但经过误差传递后 Rs 估算精度

要优于系数估算精度。所以仍然推荐 A-P 公式作为通用方法

来估算缺测站点的太阳辐射值。
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