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基于可解释性深度学习的太阳 

辐射强度预测 

李  昂，周雷金，闫群民，贺海育 
（陕西理工大学电气工程学院，陕西  汉中  723000） 

［摘 要］准确预测太阳辐射强度（SI）对电力调度和光伏选址至关重要。随着高性能计算机和大容

量存储设备的发展，基于数据驱动的深度学习模型在 SI 预测领域获得广泛关注，然而，深

度学习模型的“黑箱”特性在物理解释性上的缺失，限制了其在特定场合的应用可信度。

为了在保持预测精度和模型结构不变、不增加计算复杂度的前提下，提升模型的可解释性，

构建了一个基于长短时记忆（LSTM）神经网络的模型。其性能比传统神经网络提高了

8.07%，并展示出更优的离群点处理能力。通过采用分层相关传播（LRP）算法，从时间

和空间 2 个维度对影响模型输出的因素进行了评分，增强了模型的可解释性。研究结果表

明：该模型在确保性能的前提下，具备良好的可解释性，其中历史辐射强度、时间相关特

征（如时日周月）、太阳高度角信息（如日出和日落时刻）、云层覆盖度、辐射时长、温

度和露点温度等因素是影响太阳辐射强度预测的主要因素。 
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Prediction of solar irradiation based on interpretable deep learning 

LI Ang, ZHOU Leijin, YAN Qunmin, HE Haiyu 

(College of Electrical Engineering, Shaanxi University of Technology, Hanzhong 723000, China) 

Abstract: Accurately predicting solar irradiation (SI) is crucial for power scheduling and photovoltaic site 

selection. With the development of high-performance computing and large-capacity storage devices, data-driven 

deep learning models have gained widespread attentions in the SI prediction domain. However, the lack of 

physical interpretability due to the “black-box” nature of deep learning models restricts their credibility in specific 

scenarios. To enhance the interpretability of the model on the premise of maintaining prediction accuracy and 

keeping the model structure unchanged, and without increasing computational complexity, a model based on long 

short-term memory (LSTM) neural network is constructed, demonstrating an 8.07% performance improvement 

over the conventional neural networks and showing superior outlier handling capabilities. By employing 

layer-wise relevance propagation (LRP) algorithm, factors influencing the model output are scored from both 

temporal and spatial dimensions, enhancing the model’s interpretability. The research results indicate that the 

model possesses good interpretability under the premise of ensuring performance, with historical solar irradiation, 

time-related features (such as hour, day, week, month), solar altitude information (such as sunrise and sunset 

times), cloud cover, radiation time, temperature, and dew point temperature being the main factors influencing SI 

prediction. 

Key words: solar irradiation prediction; deep learning; interpretability; LRP algorithm; LSTM 



第 5 期 李  昂 等 基于可解释性深度学习的太阳辐射强度预测 133  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

随着“双碳”目标的提出，可再生能源在国家

电网中的应用和渗透持续增长。其中，太阳能作为

一种可靠、清洁且前景广阔的可再生能源，受到了

广大研究者和产业界的高度关注[1]。根据国家能源

局发布的《2022 年光伏发电建设运行情况》报告，

2022 年，我国新增的光伏发电并网容量达到了

87.408 GW，再次验证了太阳能在我国可再生能源

布局中的重要地位。 

对于光伏发电系统，太阳辐射强度（ solar 

irradiation，SI）是影响其发电效率的主要因素[2]。

SI 的不确定性使得光伏输出电压具有波动性和间

歇性[3]，因此为保证电网运行的稳定性与电力调度

的可靠性，准确的 SI 预测至关重要[4]。 

随着高性能计算机的快速发展以及大容量储

存设备的普及，研究人员发现传统经验模型不能满

足高精度的要求[5]，因此由数据驱动的预测模型在

SI 预测中脱颖而出。在实际研究中，以人工智能为

基础的 SI 预测模型通常采用温度、辐射时长等多元

气象参数作为输入因子[6]。然而，传统机器学习方

法在处理高维数据时需要复杂的特征工程[7]。基于

此，本文选择采用深度学习方法进行 SI 预测。 

深度学习用于 SI 预测中，最初一般以人工神 

经网络（artificial neural network，ANN）为主。文

献[8]中 Behrang 等人以 ANN 作为预测模型，以气

温、相对湿度、日照时长、风速值等气象变量作为

输入，研究了 ANN 在 SI 预测中的潜力。文献[9]

中 Cao 等人以逐日历史 SI 数据作为输入，利用小

波变换法将 SI 样本数据分解为不同时频域的分量，

并将上述分量作为循环反投影网络（recurrent back- 

projection network，RBPN）的输入建立了 SI 预测

模型，结果表明采用小波变换法的模型具有更高的

精度。文献[10]中 Ahmad 等人利用含外源输入的非

线性自回归神经网络，以 9 种气象数据方式作为输

入，输出了日前 1 h 的 SI。文献[11]中 Sharma 等人

将 Morlet小波变换与 Mexican hat小波变换相结合，

将这种混合小波变换作为前馈 ANN 隐藏层的激活

函数，分别以 1 h 与 0.25 h 将 2 种尺度的历史 SI 作

为输入建立了 SI 预测模型。 

随着计算能力的更加强大，循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）及其变体神经网

络开始被人们大规模研究，由于其本身串行计算的

特点，相对于前述 ANN 等神经网络能够更好地表

征时序特性，因此被广泛用于 SI 预测中。文献[12]

中 Pang 等人通过 RNN 与 ANN 对 SI 进行预测，并

对比 2 种模型在不同采样频率以及是否加入滑动窗

口情况下的准确性以及效率；结果表明 RNN 比

ANN 在 SI 预测中具有更好的效果，且加入滑动窗

口算法与提高采样频率都能提高预测精度，但是在

计算时间方面，RNN 要明显高于 ANN。文献[13]

中 Aslam 等人通过门控循环单元（gated recurrent 

units，GRUs）对 SI 进行长期预测，即预测未来一

年中逐时 SI。文献[14]中 Srivastava 等人以多元气

象数据以及地理数据作为输入，将长短时记忆（long 

short-term memory，LSTM）神经网络用于 SI 预测，

结果表明相较于数值天气预报模型LSTM预测模型

具有更高的精度，说明 LSTM 神经网络在 SI 预测

方面具有巨大的潜力。文献[15]中 Obiora 等人通过

LSTM 神经网络，以 10 年的历史气象数据作为输入

对 SI 进行了单步逐时预测，通过与 SVR 预测模型

进行对比，结果表明 LSTM 模型具有更小的均方根

误差。以上文献充分说明 RNN 及其变体神经网络

在 SI 预测中的强大能力。 

然而，上述文献仅侧重于精度方面，而未考虑

深度学习模型常被视为“黑箱”模型，其内部计算

过程缺乏明确的可解释性。随着深度学习技术快速

发展，其在众多领域如信用评分[16]、地震预报[17]

和医疗保健[18]等方面都得到了广泛应用，从伦理、

法律和道德的角度出发，深度学习的可解释性在决

定其在实际场景中的应用潜力时具有至关重要的

作用[19]。 

在可解释性方面，在工程领域中，文献[20]中

Li 等人将 attention 机制引入 RNN 中，通过对注意

力向量的进一步分析，可以更好地理解建筑热力学

中的时间信息。文献[21]中 López 等人利用 TFT

（temporal fusion transformer）对光伏功率进行预

测，TFT 中含有时间自注意解码器，可以识别全局

重要特征、时间模式以及重要事件，不仅提高了模

型的准确性，也提高了模型的可解释性。文献[22]

中 Gao等人通过引入 attention 机制与图卷积神经网

络（graph convolutional network，GCN）提高了模

型的可解释性。文献[23]中 Gao 等人采用 time2vec

对输入进行时间维度编码，采用标准嵌入对输入进

行空间维度编码，使得输入同时具有了时间与空间

特性，利用类 Transformer 结构获取不同步长的各

种特征的权重，同时从时间、空间两方面来对模型

进行可解释性分析。 
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但是以上文献所采用方法在提高可解释性的

同时，改变了网络的结构且增加了计算的复杂性。

而分层相关传播（layer-wise relevance propagation，

LRP）算法[24]则可解决上述问题。文献[25]中 Yang

等人将 LRP 运用于临床领域，文献[26]中 Grezmak

等人将 LRP 运用于机器故障诊断，文献[27]中 Kim

等人将 LRP 运用于 PM2.5的预测中。 

在 SI 预测方面，仅有极少数文献对模型的可解

释性进行了分析，且并未有文献将模型与 LRP 相结

合。因此，本文提出一种将 LRP 与 LSTM 神经网

络相结合的 SI 预测算法，能在保持预测精度和模型

结构不变、不增加计算复杂度前提下，增强了基于

LSTM 神经网络的 SI 预测模型的可解释性。 

1 模型构建 

1.1 LSTM 神经网络 

为保证充分挖掘 SI 预测中的时序特征，本文采

用 LSTM 神经网络作为模型构建的基本单元。

LSTM 神经网络是一种改进的 RNN，解决了普通

RNN 易出现梯度消失的问题。相较于经典的前馈神

经网络，LSTM 神经网络具有反馈连接，能够有效

处理与预测时间序列数据，并且也具有处理单个数

据点的能力[28]，因此被广泛运用于自然语言处理与

时间序列预测。图 1 为 LSTM 神经网络基本单元。 

 

图 1 LSTM 神经网络基本单元 

Fig.1 Basic unit of the LSTM neutral network 

如图 1 所示，LSTM 神经网络输入包括前一

时间步输出 Ht-1、前一时间步 Cell 输出 Ct-1 与当

前时间步输入 Xt，输出包括当前时间步输出 Ht

与当前时间步 Cell 输出 Ct。LSTM 神经网络单

元分为遗忘门（forget gate）、输入门（input gate）、

输出门（output gate）3 个部分。 

遗忘门以 Xt 与 Ht-1 作为输入，通过 sigmoid

函数来产生 1 个 0~1 的概率值，作为 Ct-1在本次

时间步的权重 Ft，计算公式为： 

 
xf 1 hf f( )t t tF X W H W b       (1) 

式中：Wxf、Whf、bf分别为 Xt、Ht-1 的权重和偏置。 

输入门的输入分为两部分：一部分由 Xt与 Ht-1

分别通过 tanh 函数产生一个[–1,1]之间的值，这个

值就作为本次时间步的候选 Cell 信息
tC ；另一部分

由 Xt与 Ht-1 通过 sigmoid 函数产生
tC 的权重 It，计

算公式为： 

 xi 1 hi i( )t t tI X W H W b       (2) 

 
xc 1 hc ctanh( )t t tC X W H W b      (3) 

式中：Wxi与 Whi分别为 Xt与 Ht-1的权重；bi为偏置，

式(3)同理。因此由式(1)—式(3)可得当前时间步 Cell

输出 Ct，计算公式为： 

 
1t t t t tC F C I C   (4) 

输出门逻辑同输入门，由 tanh 函数产生输出的

候选信息，由 sigmoid 函数产生输出候选信息的权

重 Ot，并由两者共同产生输出权重 Ht，计算公式为： 

 xo 1 ho o( )t t tO X W H W b       (5) 

 tanh( )t t tH O C  (6) 

式中：Wxo 与 Who 分别为 Xt 与 Ht-1 的权重；bo 为     

偏置。 

1.2 Encoder-Decoder 模型 

Encoder-Decode 模型，也称编码-解码模型。

最早在机器翻译领域提出 [29]，被广泛运用于

sequence-to-sequence 类问题。图 2 为传统 Encoder- 

Decoder 模型结构。 

 

图 2 传统 Encoder-Decoder 模型结构 
Fig.2 Structure of the conventional Encoder-Decoder model 

由图 2 可见，该模型存在编码与解码 2 个过程。

前者将输入序列 Xi编码为定长向量 C，从时间和空

间 2 个维度上提取特征，并认为编码器中最后一个

时间步所输出向量 C 包含编码器所有输入的信息，

从而使输入数据降维。后者则采用 C 对编码器进行

初始化，解码器每次只输出 1 个向量，且解码器每

个时间步的输出与隐藏状态都作为下一时间步的
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输入，从而保证了输出的连续性。传统用于机器翻

译的 Encoder-Decoder 模型，由于语句中的信息在

最初已经全部包含，不需要在解码器中再进行额外

的信息输入。但是对于 SI 预测来说，输入序列为时

间序列，若采用上述结构则可能会忽略一些静态特

征，如：本日为 1 年中第几天，为 1 周中第几天等。

因此，在编码器中应该考虑将一些静态特征作为额

外输入。本文以 LSTM 神经网络作为编码器与解码

器，所采用结构如图 3 所示。 

 

图 3 本文采取的 Encoder-Decoder 结构 

Fig.3 Structure of the Encoder-Decoder model adopted in 

this paper 

1.3 Layer-wise relevance propagation 算法 

1.3.1 可解释性理解 

为了清晰地阐述后续的可解释性内容，提出

以下 2 个关键问题：1）为什么需要对深度学习模

型进行可解释性分析；2）如何对深度学习模型进

行可解释性分析。这 2 个问题将为后续的讨论提

供方向和框架。 

对于第 1 个问题，本文基于可信度、透明度

以及公平性 3 点来进行阐述。首先，对于 1 个模

型，只有用户明白该模型做出决策的机理，以及

算法做出决策符合人们的常识，这样才能增强模

型的可信度，模型的可信度对于模型是否能够大

规模应用在实际场合至关重要。其次，对于 1 个

模型而言，若能够理解模型内部决策过程，则可

以认为模型是透明的。而透明的模型有益于人们

评估预测质量以及针对不合理的输出结果进行改

进。最后，模型在进行决策时，不会偏袒任何输

入变量，做出的决策公平公正即模型的公平性。

模型在决策时，有时会因为数据集的质量不佳而

产生偏差，而对深度学习进行可解释性分析则可

改善这一点提高公平性。 

对于第 2 个问题可解释性的分析，本文主要

从时间与空间 2 个方面进行考虑。即在 SI 预测中

考虑不同时间步对于输出的影响以及同一时间步

不同输入对于输出的影响。 

1.3.2 LRP 算法 

LRP 通过利用已设计好的局部传播规则，使

预测值在网络中进行反向传播。 

这种传播规则类似电路中的基尔霍夫定理，

在传播过程中要遵守守恒规则，即网络中每个神

经元接收到的信息必须等量的重新分配到下一层

的神经元中，传播过程如图 4 所示。图 4 中：Ri

为第 i 个神经元，R10为网络输出，规定 Ri←j为神

经元 j 流向神经元 i 的信息。以 R10流向 R7的信

息 R7←10 为例，此时 R7←10 满足式(7)： 

7 10 4 7 5 7 6 7R R R R            (7) 

 

图 4 LRP 算法传播过程 

Fig.4 Propagation process of the LRP algorithm 

假设 Rm 与 Rn 为相邻 2 层神经元，Rm 为 Rn

输入，传播规则公式为： 

 
mn

m n

mnn m

z
R R

z



 (8) 

式中：zmn模拟了神经元 m 对神经元 n 的贡献；分

母则是用来保证守恒性质的。若将此规则扩展至全

局，则可得到输入对于输出的影响程度。 

2 数据处理 

本文气象数据集来自日本气象厅官方网站[22]，

为 2019 年 1 月 1 日至 2020 年 12 月 31 日期间实测

的东京逐时气象特征数据，其中包括 15 个特征，

分别为 4 个与时间相关的特征即时、日、周、月，

以及 11 个气象特征即本站气压（hPa）、海平面气

压（hPa）、降雨量（mm）、温度（℃）、露点温度

（℃）、水蒸气压（hPa）、湿度、风速（m/s）、每小

时辐射时长（h）、云层覆盖等级（等级为 10 的人

为观测标定量）、通过经纬度。结合太阳高度角和

方位角所计算出的信息（日出和日落时刻），SI 样

本值数据来源于靠近气象测量点附近实测每平米

所接收的太阳辐射强度（W/m2）。 
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2.1 数据划分 

本文数据集将 2019 年 1 月 1 日至 2019 年 12 月

31 日设置为训练集，2020 年 1 月 1 日至 2020 年     

6 月 30 日设置为验证集，2020 年 7 月 1 日至     

2020 年 12 月 31 日设置为测试集。 

本文将滑动窗口设置为 24，即以历史 24 h 的

数据对未来 1 h 进行预测（图 5）。 

 

图 5 滑动窗口 

Fig.5 Sliding window 

2.2 数据预处理 

深度学习虽然减少特征工程的复杂度，但是并

不代表不需要进行特征处理。输入特征的量级等方

面的差异会影响各特征在训练过程中所占权重，因

此仍需对特征进行归一化处理。本文将输入划分  

2 种，分别为上述 15 种特征值与历史辐射强度。 

15 种特征值采用 Z-score 的方式进行归一化，

Z-score 为一种常见的标准化归一方式[30-31]，可以将

不同量级的数据转化为统一量度。计算公式为： 

x
z






                 (9) 

式中：x 为输入特征的个体数据；μ为输入特征的均

值；σ为输入特征的标准差。 

历史辐射强度为输出变量，为保证在数据还原

时不引入测试集信息，因此采取 log 归一化的方式

对其进行归一化。计算公式为： 

logy
az                 (10) 

式中：y 为输出变量的个体数据；a 为底数。 

2.3 损失函数与评价指标 

均方误差值 δMSE 是时间序列预测中常见评估

指标，因此本文将 δMSE作为损失函数，计算公式为： 

2
MSE 1

1
ˆ( )

n

i ii
y y

n



          (11) 

式中： ˆiy 为预测值；yi为训练集中实际输出值。 

采用决定系数（R-squared Coefficient，R2）作

为模型的评估指标[32]，用于验证集选择最佳模型以

及在测试集中对模型精度进行评估。R2 作为一种衡

量线性回归程度的无量纲指标，取值范围为 0~1，

越接近 1 代表模型拟合能力越强。其计算公式为： 

2 SSE

SST

2
SSE 1

2
SST 1

1

ˆ( )

( )

n

i ii

n

i ii

R

y y

y y














 




 

  







        (12) 

式中：δSSE为残差平方和；δSST为总体离差平方和；
ˆiy 为预测值；yi为测试集与验证集中实际输出值； iy

为测试集或验证集实际输出值的均值。 

3 实验设置 

为验证上述方法的有效性与准确性，将以传统

深度神经网络与本文算法进行对照实验。编程环境

为 Python 3.10.9，框架为 Pytorch 1.12，硬件配置

GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti Laptop。 

模型 1（M1）为传统深度神经网络，为保证实

验输入的公平性，将历史 24 h 的 15 种特征值和 SI

以及未来 1 h 的时间信息作为输入，参数设置见表

1。模型 2（M2）为本文所用算法，Encoder 为按时

序输入的历史 24 h 的 15 种特征值与 SI，并且将

Encoder 输出对 Decoder 进行初始化。Decoder 中输

入未来 1 h 的时间信息，参数设置见表 2。 

表 1 模型 1 参数 

Tab.1 Parameters of model 1 

 
输入维度 输出维度 隐藏层细胞数 激活函数 Dropout 

Linear 1 388 776 776 relu 0.3 

Linear 1 776 776 776 relu 0.3 

Linear 1 776 1 776 无 无 

表 2 模型 2 参数 

Tab.2 Parameters of model 2 

 

输入 

维度 

输出 

维度 

隐藏层 

细胞数 

LSTM 

网络深度 

激活 

函数 
Dropout 

Encoder 24×16 24×128 128 2 无 0.3 

Decoder 1×4 1×128 128 2 无 0.3 

Linear 1×128 1 128 无 relu 0.3 

为保证实验公平，设置实验迭代次数为 100 次，

批大小为 32，优化器为 Adam 优化器。并且为保证实

验的可复现性，将本实验所有随机种子设置为 1 000。 

4 实验结果 

为验证上述方法的有效性与准确性，从实验精

度与可解释性进行分析。 
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4.1 实验精度 

表 3 为 2 种模型 R2对比。由表 3 可见，本文算

法的 R2 在整体上都优于传统的深度神经网络，且性

能提高了 8.07%。 

表 3 模型 R2 对比 

Tab.3 Comparison of R2 between the models 

 
模型 1 模型 2 

7 月 0.746 0.811 

8 月 0.837 0.933 

9 月 0.840 0.916 

10 月 0.885 0.944 

11 月 0.908 0.954 

12 月 0.920 0.958 

7 月 2 日—7 月 8 日 0.751 0.837 

12 月 1 日—12 月 7 日 0.925 0.976 

测试集 0.855 0.924 

由于本文算法 7 月 R2 表现相对较差，12 月 R2

表现相对较好。分别任选此 2 月中任意 1 周，7 月

2 日至 7 月 8 日和 12 月 1 日至 12 月 7 日间 2 个模

型预测结果进行对比，结果如图 6—图 7 所示。 

 

图 6 7 月 2 日—7 月 8 日共 168 h SI 预测 

Fig.6 The 168-hour SI forecast between July 2 and July 8 

 

图 7 12 月 1 日—12 月 7 日共 168 h SI 预测 

Fig.7 The 168-hour SI forecast between December 1 and 

December 7 

通过图 6 与图 7 可以看出，模型 2 的预测值相

较于模型 1 的预测值有着更高的精度，拟合程度更

好，但是仍存在一定误差。这是因为在夏日期间，

SI 的绝对数值较大，且存在暴雨、台风等气候影响，

导致数值出现剧烈的变化，而数值越大其本身可能

产生的误差也会随之越大。因此在 7 月时模型表现

相对较差，R2相对较低。 

对每步预测进行离群值分析，图 8 为模型的  

绝对误差。由图 8a)可见，由于 SI 具有很强的周期

性，因此大量数据为 0，所以 2 个模型的绝对误差

平均值基本为 0。但可以明显看出模型 2 的箱型比

模型 1 更小，且模型 2 上边缘低于模型 1 上边缘，

说明模型 2 整体上具有更好的分布。但 2 个模型仍

存在着异常值。为更好地进行观察，取最大的前

10%绝对误差进行分析。如图 8b)所示，此时模型 2

的箱型明显低于模型 1，误差平均值优于模型 1，

箱型比模型 1 更小，且上边缘低于模型 1 上边缘。

说明在离群值分析中模型 2 明显优于模型 1。 

   

图 8 模型的绝对误差 

Fig.8 Absolute error of the models 

4.2 可解释性分析 

由 4.1 节分析可知，模型 2 性能明显优于模型 1。

因此，本文对模型 2 进行可解释性分析，从时间空

间 2 个方面进行考虑，即考虑同一时间步中各个输

入特征对于 SI 预测结果的影响，以及不同时间步对

于SI预测结果的影响。图9为测试集特征归因分析，

图 10 为测试集时间步归因分析。选取 2 个极端辐

射强度，以 8月 7 日 00:00、11:00 与 12 月 9 日 00:00、

12:00 为例进行特征归因分析，结果如图 11—图 12

所示。由图 9 可见，从空间方面进行考虑，历史辐

射强度量为影响 SI 的最主要变量，时间相关特征

（时日周月）、太阳高度角相关信息（日出和日落

时刻）、云层覆盖等级、辐射时长、温度与露点温

度也对 SI 有着明显影响。 
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图 9 测试集特征归因分析 

Fig.9 Attribution analysis of features of test sets 

 

图 10 测试集时间步归因分析 

Fig.10 Attribution analysis of time steps of test sets 

SI 受历史辐射的影响，这符合人们的常规认

知。本文对于 SI 的预测，是以小时为时间尺度，代

表了一个累积的能量，而不是瞬态强度，因此太阳

辐射强度的预测是与辐射时长强相关的。由于地球

在一年中不同时间处于轨道的不同位置，某个固定

地方的一年中 SI 也是不同的，因此 SI 与时间息息

相关[33]。文献[34]中以云量与辐射时长等气象指数

作为分类系统，研究证明不同云层覆盖等级能够影

响太阳的辐射强度。有学者研究证明 SI 与日极端温

度即最高温度与最低温度之差，存在着某种有用的

关系[35]。露点温度一般受温度与相对湿度的影响，

但是在很大程度上露点温度取决于温度，而不是相

对湿度，因此本实验中湿度的影响很小[36]。同时，

本实验中的水蒸气压与降雨量的影响因素很小，但

是文献[37]研究证明降雨量与云量、SI 都有着密切

关系，文献[22]中以图神经网络作为研究方法，水

蒸气压与降雨量都为 SI 的一阶邻点。因此推测模型

对水蒸气压与降雨量的误判是本文模型出现误差

的原因之一。 

由图 10 可见，从时间方面考虑，以未来 1 h 为

起点，从距离最近的第 24 h 到距离最远的第 1 h 呈

现递减趋势，符合人们的常规认知。但是第 23 h 的

影响因素呈现一个急剧下降的趋势，这可能也是本

文模型出现误差的原因之一。 

由图 11 可见，8 月 7 日 2 个时间点最大影响因

素仍为历史辐射量，与前述分析相同。11:00 SI 与

历史辐射量呈现正相关，这是因为在当日白天辐射

量具有较大数值，进行归一化后都为正值，并且根

据图 10 分析 SI 受到距离最近的几个时间步影响最

大，而此时几个辐射量都为较大正值，因此在 11:00

呈现正相关，同理在 00:00 呈现负相关。由于辐射

时长在 11:00 的近几个时间步都为 1 h，因此辐射时

间的影响程度增大。在 00:00，目前所处时数的影

响因素激增，这是因为夜间时辐射强度为 0，不随

时间中其他 3 个因素（日、周、月）而发生改变。 

由图 12 可见，12 月 7 日 2 个时间点历史辐射

量仍保持较大影响比例。12 月 7 日 00:00 与 8 月 7

日 00:00 基本为相同趋势，原因同前所述。在 12:00，

由于当日整体 SI 很小，且云层覆盖较高，历史辐射

量、日照时长等归一化后为负值，因此呈现负相关。 

 
 

 

图 11 8 月 7 日特征归因分析 

Fig.11 Attribution analysis of the characteristics on August 7 
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图 12 12 月 9 日特征归因分析 

Fig.12 Attribution analysis of the characteristics on 

December 9 

5 结  论 

本文构建了基于 LSTM 神经网络为核心的模

型，对太阳辐射强度进行了预测，并采用 LRP 算法

从时间与空间 2 个方面对于模型进行了可解释性分

析，并得到以下结论。 

1）相较于传统的深度神经网络模型，本文所

用模型结构性能提高了 8.07%，且具有更优的离群

点处理能力。 

2）本文提出的基于 LRP 算法来提高 SI 预测模

型可解释性的方法，具有简洁的网络结构以及更少

的计算量。 

3）本文模型具良好的可解释性，通过可解释

性分析可知历史辐射强度为影响因素最大的因子，

时间相关特征（时日周月）、太阳高度角相关信息

（日出和日落时刻）、云层覆盖等级、辐射时长、

温度与露点温度也具有一定影响。 

4）模型对于水蒸气压、降雨量以及某些时间

步的误判，可能是造成模型出现误差的原因。 
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