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摘 要：：为更好地表征 5G 基站电磁辐射水平，本文针对电磁辐射预测方法进行研究，提出了 

一种基于广义回归神经网络 (GRNN)模型的基站电磁辐射环境表征方法，对基站周围的理论最大辐

射点接地平面处的瞬时宽带电场强度进行预测。在给定天线发射功率、5G 基站与其理论最大辐射

点的距离和数据传输时间的情况下，利用 80% 的数据作为训练集，20% 的数据作为测试集，所得平均

绝对百分比误差(MAPE)为 0.087 1，运行时间为 3~5 min，表现出较好的预测精确度和较快的运行速

度。与其他模型进行对比，预测精确度和求解效率大幅提高，且随着基站周围区域面积增大，优势愈

发明显，具有很好的场景适用性。
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AbstractAbstract：：The electromagnetic radiation prediction method of 5G base station is studied. A General 

Regression Neural Network(GRNN) model-based electromagnetic radiation environment representation 

method for base station is proposed, and the instantaneous broadband electric field strength at the ground 

plane of the theoretical maximum radiation point around the base station is predicted. 80% of the data is 

taken as the training set and 20% as the test set. Given the antenna transmission power, the distance 

between the 5G base station and its theoretical maximum radiant point, the data transmission time, the 

obtained Mean Absolute Percentage Error(MAPE) is 0.087 1, and the operating time is 3~5 min. The 

method shows good prediction accuracy and fast running speed. At the same time, by comparing with 

other models, the superiority of the method is verified, which is  manifested  in  the  substantial 

improvement of prediction accuracy and efficiency. With the increase of the prediction range around the 

base station, the advantages become more obvious, and the method has good applicability to different 

scenarios.

KeywordsKeywords：： electromagnetic radiation of base station； GRNN model； electric field strength；

electromagnetic environment characterization

随着城市经济快速发展、人口剧增和现代电磁技术的广泛应用，各种频率电磁波的交互作用使城市中人为

电磁能量显著增加，电磁安全引起众多关注，而基站辐射是否影响环境与人身安全一直没有定论。由于移动通
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信基站大规模建在城市居民密集区，部分居民“谈辐色变”，出现了多起拒绝建站、毁坏基站设备、剪断馈线等

破坏行为，阻碍了通信的发展，影响了人们的生活 [1]。为避免居民对基站辐射的担心，生态环境部于 2018 年颁

布 《移动通信基站电磁辐射环境监测方法》 (HJ 972-2018)[2]，并于 2020 年修订发布 《5G 移动通信基站电磁辐射

环境监测方法》 (HJ 1151-2020)[3]，要求对所有基站电磁辐射进行环境评价测试，以确定其是否符合国家要求。

截至 2022 年 6 月末，全国移动通信基站总数达 1 035 万个，全国 5G 基站总数占移动基站总数的 17.9%[4]。在此背

景下，对移动通信基站电磁辐射水平的评估迫在眉睫，需要更加准确可靠的方法来预测基站电磁辐射情况。根

据 IEC 62232:2017 第 B.3.1.2 节中所述的现场射频暴露测量方法，使用带有各向同性探头的场强分析仪测量选定

测试地点的电磁场暴露水平，在每一个频率步长处，用分析仪测量均方根场强，且需按照 ICNIRP 指南所述，每

个地点的测量值取 6 min 的平均值 [5-6]。在大规模点位测量时，若每个点位都测 6 min，会消耗大量的人力物力。

因此，如何在较短时间内以及较少测量值情况下，实现基站电磁辐射准确预测是一个需要重点关注的问题。

目前预测方法主要分为 2 种：一种基于电磁场理论，利用 3D 电磁仿真软件等进行建模，预测基站电磁辐射

情 况 [7-11]。 如 澳 门 大 学 谭 锦 荣 团 队 于 2012 年 针 对 900 MHz 的 全 球 移 动 通 信 系 统 (Global System for Mobile 

Communications， GSM) 天 线 ， 提 出 了 高 阶 基 函 数 (High-Order Basis， HOBs) 的 多 目 标 优 化 (Multi-Objective 

Modified，MoM)预测模型，利用电磁(Electromagnetic，EM)场模拟研究移动电话基站天线的辐射水平 [7]；浙江省

计量科学研究院陈习全等于 2012 年基于射线跟踪算法，采用三维实体环境建模、反向射线跟踪路径搜索和辐射

场源射线多途径传播的场强合成算法，对城市小区移动通信基站附近的电磁辐射场强进行仿真计算 [9]；郑州大学

申金媛教授团队于 2012 年基于移动通信基站电磁辐射特性，提出了一种对时分 (Time Division，TD)基站天线非

轴线方向进行电磁辐射强度预测的方法 [10]。另一种采用机器学习等方法建模，预测基站电磁辐射水平 [12-15]。如

湘潭大学杨万春教授团队于 2020 年针对工作频段 1 860~1 880 MHz、带宽为 20 MHz，中心频率为 1 870 MHz 的长

期演进(Long Term Evolution，LTE)基站，使用便携式频谱分析仪 N9918A 进行测量，并建立了基于高斯函数分布

的基站电磁辐射预测模型 [12]；北京交通大学陶成教授团队于 2020 年利用深度学习方法，提出基于神经网络的电

场强度预测模型，用于基站周边电磁分布特性的预测 [14]；桂林电子科技大学丁勇教授团队于 2019 年提出了基于

K-近邻非参数核回归的改进预测算法，用于数据处理与预测模块计算预测点的信号场强值 [15]。可以看出，这两

种方法分别从计算电磁路径损耗和统计电磁辐射数据出发，研究基站电磁辐射变化规律。随着机器学习方法的

不断升级，依据统计少量电磁辐射数据来研究基站电磁辐射预测的方案越来越盛行。

因此，为了更好地优化针对 5G 基站电磁辐射的预测方法，本文从统计电磁辐射监测数据出发，借助机器学

习算法，提出一种基于 GRNN 模型的基站电磁辐射预测方法，解决基站共站电磁辐射水平表征问题。

1　基站电磁辐射预测模型选取

基站最大辐射方向上，距离为 D 的接收点处产生的场强振幅值为 [16]：

| E0 | =
60Pt D t

D
(1)

式中：P t 为基站发射功率；D t 为发射天线的方向性系数。

本文中，测量点位于 5G 基站的理论最大辐射点处，因此 D 为 5G 基站与其理论最大辐射点之间的距离。

5G 基站在建设过程中往往是共站建设，设 P1 为中国移动天线发射功率；P2 为中国联通天线发射功率；P3 为

中国电信天线发射功率，则各运营商天线在基站最大辐射方向距离为 D 的接收点处产生的场强振幅值为：
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式中：D1 为中国移动天线的方向性系数；D2 为中国联通天线的方向性系数；D3 为中国电信天线的方向性系数。

则有
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此外，在测试过程中发现，5G 数据流量传输时间越长，则电磁辐射越大。综上，选取的输入特征参数和输

出特征参数如表 1 所示。

在北京海淀、房山、顺义、昌平等地区，使用搭载 EF0691 天线的 Narda NBM550 综合场强仪，针对 5G 基站

单站和共站的多个场景进行测量，获取数据 10 800 条。

考虑到机器学习模型具有较强的非线性映射能力，自我学习和数据自适应性较好，且模型具有好的并行、

分布式处理结构，能够实现局部数据操作，可以将学习模型的总误差降到最低。因此本文针对基站辐射预测问

题，选取广义回归神经网络(GRNN)模型，以更好地预测 5G 基站产生的电磁辐射，并将其与 BP 神经网络 [17]反向

传播前馈神经网络(Backpropagation Neural Networks，BNN)模型和支持向量回归(Support Vector Regression，SVR)

模型预测结果进行对比，衡量几种方法的优劣。

1.1 BP 神经网络模型

BP 神经网络包括输入层、隐含层和输出层。BP 神经网

络的隐含层可以为一层或多层，一个包含 2 层隐含层的 BP

神经网络的拓扑结构如图 1 所示。

BP 神经网络的输入层为样本的基站发射功率 P t (包括中

国移动天线发射功率 P1、中国联通天线发射功率 P2 以及中

国 电 信 天 线 发 射 功 率 P3)、5G 基 站 与 其 理 论 最 大 辐 射 点 之

间 的 距 离 D、 数 据 传 输 时 间 T 以 及 测 量 点 持 续 测 量 时 间 t，

输出层为测量点综合电场强度值。隐含层的个数需参照已

有的优异模型，通过迁移和微调的方式确定。一般来说，多个隐含层可用于拟合任何非线性函数，但更多的层

数容易产生过拟合问题，增加训练难度，因此，还需要依据已有经验来调整隐含层的个数。

隐藏层中的神经元数目在经验公式确定的范围内选取，较为常用的经验公式为：

nh = 2 n i + no +m (4)

式中：nh 为隐藏层神经元数；n i 为输入层神经元数；no 为输出层神经元数；m 为常数，且 m Î [110]。
为 减 少 输 入 因 子 的 数 据 差 距 ， 提 高 网 络 的 收 敛 速 度 和 模 型 的 稳 定 性 ， 需 对 网 络 的 输 入 按 式 (5) 进 行 线 性 归

一化。

y = ( ymax - ymin ) ´ x - xmin

xmax - xmin

+ ymin (5)

式 中 ： x 为 实 际 值 ； xmin 和 xmax 为 数 据 中 的 最 小 值 和 最 大 值 ； y 为 归 一 化 值 ； ymin 和 ymax 为 归 一 化 到 某 个 区 间

（[ yminymax ]） 的边界值，即数据映射到区间 [ yminymax ]上。

1.2 SVR 模型

SVR 模型是美国学者 Corinna Cortes 和 Vladimir Vapnik 于 1995 年提出的 [18]，其主要原理是通过先验选择的某

种非线性映射，将输入向量映射至某个高维特征空间上，在此空间中构造具有特殊性质的线性决策曲面，从而

保证网络具有较高的泛化能力。SVR 模型会使样本点到超平面的距离尽可能小，从而能够找到最优的回归平面，

如图 2 所示。

获得的模型函数，即最佳超平面公式为：

f ( x) =ωx + b (6)

Fig.1 Block diagram of BP neural network model
图 1  BP 神经网络模型的原理框图

表 1  输入特征参数和输出特征参数

Table1 Input feature parameters and output feature parameters

symbol

P1

P2

P3

D

T

t
| E |

description

transmitted power of antennas belonging to China Mobile

transmitted power of antennas belonging to China Unicom

transmitted power of antennas belonging to China Telecom

distance between 5G base station and its theoretical maximum radiation point

data transferring time between 5G terminal and 5G base station

moment in the test duration (0 ≤ t ≤ 360 s)

instantaneous electric field intensity at the given time t

property

input

input

input

input

input

input

output
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式中：ω为函数广义参数；b 为回归偏置。

图 中 最 佳 间 隔 为 2ε， ε 为 容 忍 偏 差 ， 通 常 为 人 工

设 定 的 经 验 值 ， 隔 离 带 上 下 边 缘 分 别 为 f ( x) - ε 和

 f ( x) + ε。当样本到最佳超平面的投影大于 ε时，才会

计算损失。若样本落入到间隔带内，则不计算损失 ，

认为样本预测正确 [19]。

按照式(6)，最终建立的回归函数式应为：

f (x)=∑
i = 1

n

(a*
i - ai )(xixj )+ b (7)

式中：ai 和 a*
i 为引入的拉格朗日乘子；b 为回归偏置。

SVR 的最终优化目标 R 为：

R =
1
2
 ϖ 2 + cξ (8)

式中：ϖ为函数广义参数；c 为模型的惩罚因子；ξ为松弛因子。

式(7)中的内积运算需通过核函数 K(xixj ) 替代，本文依据特征参数分布特性，选取了收敛域较宽的径向基核

函数(Radial Basis Function，RBF)，即：

K(xixj )= exp(-g  xi - xj )2 (9)

式中 g 为核参数，该参数和惩罚因子 c 会影响 SVR 模型的预测精确度。

1.3 GRNN 模型

GRNN 模型为径向基神经网络的一种 [20]。GRNN 由输入层、模式层、求和层和输出层构成。网络输入为：

X = ( x1x2xp ) T

(10)

输出为：

Y = ( y1y2yp ) T

(11)

本文中，输入层神经元的数目 p 为输入特征参数的个数，即 p = 5。模式层的神经元数目为输入样本的数目

M。模式层的传递函数为：

pi = exp
é

ë
êêêê -

(x - xi )
T (x - xi )

2σ2

ù

û
úúúú i = 12M (12)

式中：σ为平滑因子；x 为网络输入变量；xi 为第 i 个神经元相对应的学习样本。

求和层有 2 种类型的神经元。一类为分母单元，进行算术求和，传递函数为：

SD =∑
i = 1

M

pi (13)

另一类为分子单元，对所有模式层的输出进行加权求和，传递函数为：

SNj =∑
i = 1

M

yij pi ( j = 12k) (14)

式中 yij 为模式层中第 i 个神经元与求和层中第 j 个分子之间的连接权值。

本文中输出为基站电磁辐射综合场强的预测值，即 k = 1，数学表达式为：

yj =
SNj

SD

 j = 12k (15)

1.4 评估指标

为测量预测值和实际值之间的差异，采用平均绝对百分比误差(MAPE)作为评估预测精确度的指标。

Fig.2 Schematic diagram of SVR model
图 2  SVR 模型示意图
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EMAP =
100%

n ∑
i = 1

n |

|

|

|
||
|

||

|

|

|
||
|

| || E - || Ȇ
|| E

(16)

式中：n 为测试集中的数据量；| E |为实际测量值； || Ȇ 为预测值。

为评估求解效率，使用运行时间来进行评估。

2　结果分析

本文数据量为 10 800，使用 80% 的数据作为训

练集，20% 的数据作为测试集，BP 神经网络模型、

SVR 模型和 GRNN 模型所用的测试样本一致。所用

工 作 站 的 处 理 器 为 Intel(R) Xeon(R) Bronze 3104 

CPU@1.70 GHz，已安装内存 (RAM)为 32.0 GB。详

细训练结果如下。

2.1 BP 神经网络模型结果分析

当隐含层数量为 1 时，设置节点数为 10，使用

BP 神经网络模型预测结果如图 3 所示。从图 3 中可

以看出，2 条曲线整体重合度较差，特别是当点数

为 1 000 时 ， 预 测 结 果 与 实 际 测 量 结 果 产 生 了 较 大

的误差。整个测试集的预测误差为 EMAP=0.230 4。

当隐含层数量为 2 时，设置第 1 层节点数为 13，第 2 层节点数为 14，使用 BP 神经网络模型预测结果如图 4 所

示。从图 4 中可以看出，使用 2 个隐含层的预测结果相较使用 1 个隐含层的预测结果更为准确。整个测试集的预

测误差为 EMAP=0.166 8。

当隐含层数量为 3 时，设置第 1 层节点数为 13，第 2 层节点数为 8，第 3 层节点数为 2，使用 BP 神经网络模型

预测结果如图 5 所示。从图 5 中可以看出，使用 3 个隐含层的预测结果与使用 2 个隐含层的预测结果相差不大，

整个测试集的预测误差为 EMAP=0.1695。

综上可得，当隐含层数量 l = 2 时，MAPE 最小，因此可认为：当隐含层数量 l = 2 时，BP 神经网络模型预测

结果最优。

2.2 SVR 模型结果分析

经过观察和分析特征参数的分布特性，本文选取不同的惩罚因子 c 和核参数 g 来调整模型的预测精确度，最

终在 c = 4，g = 0.8 的情况下，获得了最优的预测结果，使用 SVR 模型预测的结果如图 6 所示。

根据 SVR 模型预测结果可知，整个测试集的预测误差为 EMAP = 0.091 7，运行时间为 2 min 左右。
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Fig.4 The predicted result of BP neural network model(l = 2)
图 4  BP 神经网络模型预测结果(l = 2)
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Fig.3 The predicted result of BP neural network model(l = 1)
图 3  BP 神经网络模型预测结果(l = 1)
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Fig.5 The predicted result of BP neural network model(l = 3)
图 5  BP 神经网络模型预测结果(l = 3)
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2.3 GRNN 模型结果分析

根据实际监测获取到的特征数据，将 GRNN 模型输入层神经元的数目设定为 5，得到的预测结果如图 7 所示。

根据 GRNN 模型预测结果可知，整个测试集的预测误差为 EMAP = 0.087 1，运行时间为 3~5 min。

2.4 基站电磁辐射预测方法对比

图 8 为 不 同 模 型 的 预 测 值 和 实 际 值 之 间 的 差 异

情况。

根据 2.1、2.2 和 2.3 的结果，可得表 2。

由图 8 和表 2 可得，当数据量为 10 800 时，与 BP

神经网络模型相比，SVR 模型虽然减少了预测运行时

间，但精确度提高不明显，主要原因是在多因素影响

的情况下，缺少了类似神经网络模型那样依据预测误

差不断调整网络权值优化训练模型的过程。

GRNN 模型预测精确度和求解效率相对较高，相

较 BP 神 经 网 络 模 型 ， GRNN 模 型 MAPE 的 最 小 值 减

小了
0.1668 - 0.0871

0.1668
´ 100% = 47.78%。

GRNN 模型与 SVR 模型相比，虽然在求解效率方

面稍显不足，但从预测精确度看，GRNN 模型远高于

SVR 模型，并随着区域面积增大，优势愈发明显。

3　结论

本文主要针对 5G 基站电磁辐射预测方法进行研究，提出了一种基于 GRNN 模型的基站电磁辐射预测方法，

提高了预测的精确度和效率，解决了基站共站、多制式状态下电磁辐射水平难以预测的问题。需要注意的是，

本文研究是在假设基站功率最大且恒定不变的情况下进行的，但实际基站工作时，其功率不稳定时有发生，可

能会影响预测结果的准确性，需进一步研究。
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Fig.8 Comparison of three electromagnetic radiation prediction models  
for base stations

图 8  三种基站电磁辐射预测模型的结果对比

表 2  基站电磁辐射预测方法对比

Table2 Comparison of electromagnetic emission prediction methods of base stations

method

the results of BP neural network model prediction evaluation (l = 1)

the results of BP neural network model prediction evaluation (l = 2)

the results of BP neural network model prediction evaluation (l = 3)

the results of SVR model prediction evaluation

the results of GRNN model prediction evaluation

MAPE

0.225 0

0.158 3

0.162 7

0.193 5

0.087 1

runtime/min

5~6

5~6

5~6

about 2

3~5
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