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摘要：针对省级区域碳排放预测由于历史数据不足导致预测精度较低问题，提出了一种基于电力数据的省级区域碳排

放预测方法。首先，分析了省级区域电力负荷数据与碳排放总量之间的相关性；然后，构建长短期记忆-梯度提升回归

树（long short-term memory-gradient boosting regression tree，LSTM-GBRT）混合模型，并基于电-碳相关性完成省级区域

碳排放预测；为进一步提升预测精度，采用 K-means聚类算法对各省级区域能源消费结构进行聚类分析，挖掘碳排放

特征相似省份，用于完善数据集与特征集；最后，基于我国各省级区域的电力和碳排放历史数据对某省碳排放进行预

测，结果表明，该模型能够有效地预测碳排放趋势，平均绝对百分误差、平均绝对误差和均方根误差指标均优于

LSTM、卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）和门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）等模型，展示

出更好的泛化能力与鲁棒性。
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Abstract：To address the issue of low prediction accuracy in provincial-level area carbon emission forecasting caused by insufficient 
historical data, a novel prediction method based on electricity data is proposed.  Firstly, the correlation between provincial-level area 
power load data and total carbon emissions is analyzed.  Subsequently, a hybrid long short-term memory⁃gradient boosting regression 
tree (LSTM-GBRT) model is constructed to perform carbon emission forecasting, based on the electricity-carbon correlation.  To 
further enhance prediction accuracy, a K-means clustering algorithm is employed to classify provincial-level area energy consumption 
structures, enabling the identification of provinces with similar carbon emission characteristics.  This clustering aids in enriching both 
the dataset and feature set.  Finally, based on historical electricity and carbon emission data across multiple provincial-level area in 
China, the model is applied to forecast emissions in a target province.  The results demonstrate that the proposed model can effectively 
capture the carbon emission trend.  It consistently outperforms benchmark models-including long short-term memory (LSTM), 
convolutional neural network (CNN), and gated recurrent unit (GRU) -in terms of mean absolute percentage error , mean absolute 
error, and root mean square error.  These findings highlight the model’s superior generalization performance and robustness across 
varying data scenarios.
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0　引言

随着人类进入工业社会，二氧化碳等温室气体

排放量不断增加，造成全球气温升高，引起极端气

候等一系列后果［1］。为应对全球气候和能源问题，

国际社会已达成减少碳排放、实现碳达峰、碳中和

的共识。我国作为主要的碳排放国家之一在节能减

排中发挥着巨大的作用，在第七十五届联合国大会

上我国表明二氧化碳排放量力争在 2030年前达峰，

并且在 2060年实现碳中和［2］。在该背景下，准确预

测省级区域及行业的碳排放趋势成为支撑政策制定

的重要基础。

如何科学预测省级区域及行业的碳排放趋势已

成为当前的一个研究热点。目前，国内外学者提出

诸多预测方法，主要包括：传统统计模型、神经网

络模型和混合模型等。传统统计模型主要包括差分

自回归移动平均模型（autoregressive integrated mov⁃
ing average model，ARIMA）［3-5］和基于人口、富裕

度与技术的随机回归影响模型（stochastic impacts 
by regression on population，affluence，and technol⁃
ogy，STIRPAT）［6-8］等。文献［9］基于 STIRPAT 扩

展模型和岭回归分析预测了不同情境下的碳达峰时

间和峰值。文献［10］基于 STIRPAT 模型和空间杜

宾模型预测了电力行业碳排放趋势。

随着机器学习和深度学习技术的发展，神经网

络模型在省级区域及行业的碳排放预测中得到广泛

应用。与传统模型相比，神经网络模型能更好地捕

捉数据中的复杂关系。神经网络模型主要包括长短

期记忆模型（long short-term memory，LSTM）［11-13］

和 反 向 传 播 神 经 网 络（backpropagation neural 
network，BP）模型［14-16］等。文献［17］基于改进的

BP 神经网络模型预测了河北省 2021—2030 年碳排

放趋势。此外，为进一步提升模型性能，研究者提

出了多种混合模型，其中最常见的是 ARIMA-

LSTM 混 合 模 型［18-20］。 文 献［21］构 建 了 基 于

ARIMA 和 LSTM 加权组合的二氧化碳排放预测模

型，并采用随机森林特征筛选方法来分析影响因

素。文献［22］提出了用 U-LSTM-LASSO 混合模型

来预测我国二氧化碳排放。然而，这些模型在捕捉

时间变化规律和解释外部因素影响方面仍存在局限

性。因此，需要一种既能分析碳排放变化趋势又能

解释影响因素的综合预测方法。

当前，省级区域碳排放预测还面临历史数据不

足、质量低等挑战。相比之下，电力数据具备时序

连续性强、覆盖范围广等优势，部分学者开始研究

电-碳之间的关系［23-25］。文献［26］提出了一种基于

电力数据的岭回归赋权多元线性回归模型，实现了

省级区域及行业碳排放测算。文献［27］构建了电碳

计算模型，并结合电力大数据与机器学习算法对碳

排放趋势进行预测。上述研究虽在碳排放预测领域

取得了显著效果，但仍存在一定局限性，表现为在

对省级区域间碳排放数据的空间关联性及能源消费

结构相似性对预测趋势的影响缺乏系统考量，导致

预测模型的时空特征挖掘能力受限。

尽管碳排放与电力负荷、新能源发电、电价等

电力相关数据均为时间序列预测，但在预测原理上

存在本质差异。电力相关数据主要受天气和市场等

周期性因素驱动，具有明显的短期时序周期性，且

数据齐全，一般利用周期性特征开展电力相关数据

预测；而碳排放则更多受到产业结构、能耗结构等

长期因素的影响，变化相对缓慢，年度的碳排放指

标不具有周期性，且能耗数据获取难度大，为此本

研究基于电-碳相关性特征开展碳排放预测。由于

预测原理与数据完整程度不同，现有负荷、新能

源、电价等预测方法难以直接迁移应用于碳排放预

测。碳排放预测更适合采用相关性预测的方法，即

在电-碳相关性的基础上构建符合碳排放指标特征

的专门模型。

为此，本文基于电力负荷数据与省级区域碳排

放之间的相关性构建了融合LSTM-GBRT模型与聚

类数据增强框架的预测体系。首先采用LSTM捕捉

碳排放时序数据中的非线性特征和长期动态演变规

律，充分挖掘电力负荷数据与碳排放之间的关系，

通过其独特的门控机制建立动态记忆单元；同时引

入GBRT构建混合模型，通过残差逼近策略和基学

习器加权融合，有效缓解LSTM对数据缺失和异常

值的敏感性，提升低质量数据条件下的预测稳定

性。进一步基于不同省级区域间碳排放关联特征提

出聚类分析的数据增强方法，该方法通过引入跨省

级区域同源数据扩展训练样本空间，在保持数据相

似性的基础上增强模型泛化能力。该融合框架通过

算法协同优化与数据空间拓展实现了预测精度与鲁

棒性的双重提升。
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1　省级区域碳排放核算模型

1. 1　省级区域碳排放核算标准

为分析电-碳历史数据相关性，首先开展省级

区域碳排放的核算工作。根据国际标准化组织

（ISO）颁布的温室气体核算标准（ISO14064）［28］，碳

排放核算体系将温室气体排放源分为 3个层级：Ⅰ
类直接碳排放：本地区内因燃料燃烧和工业活动所

产生的排放，主要包括燃烧碳排放和过程碳排放，

燃烧碳排放来源于煤炭、天然气、石油等化石燃料

的燃烧，过程碳排放指工业生产过程中非燃烧反应

产生的温室气体，如钢铁冶炼等；Ⅱ类间接碳排

放：由外购能源（电力/热力）消耗引发的排放，实

际产生于能源生产端；Ⅲ类价值链排放：全价值链

间接排放，涵盖供应链上下游（如原料运输、产品

使用及废弃物处理）等关联环节。

当前，我国多尺度碳排放核算体系主要涉及Ⅰ
类直接碳排放与Ⅱ类间接碳排放。省级区域碳排放

核算范围为：本省级区域内一次能源消耗与生产过

程产生的直接碳排放以及省级区域间电力、热力交

易对应的Ⅱ类间接碳排放。具体核算范围如图 1
所示。

基于相关能耗计算获得碳排放量是目前开展省

级区域碳排放核算相对成熟的方法。基于 IPCC 国

家温室气体清单指南［29］，碳计量方式可以分为以下

两种：1）排放因子法：通过能源消费量（如化石燃

料）与排放因子的耦合计算碳排放量；2）碳质量平

衡法：基于物质守恒原理，通过系统输入碳总量

（如燃料碳含量）与固定碳（如灰渣）及非二氧化碳的

碳输出量的差值核算碳排放。相对而言，排放因子

法凭借其较强的可操作性和较低的数据要求在省级

区域碳排放核算和预测研究中得到了广泛应用，因

此，本文选用排放因子法进行碳排放核算。

1. 2　碳排放因子及省级区域排放核算

碳排放因子是指单位活动量（如能源消耗、产品

生产等）所产生的二氧化碳排放量。根据排放源的不

同将碳排放因子分为直接碳排放因子和间接碳排放

因子。直接碳排放因子又分为化石燃料直接燃烧碳

排放因子和水泥等产品的生产过程排放因子两类。

间接碳排放因子包括电力和热力碳排放因子［30-31］。
化石燃料碳排放因子用于表征单位化石燃料消

费量对应的碳排放，其计算公式如式（1）所示。

FCi = Ai ⋅ Vi ⋅ Oi ⋅ MCO2

MC
⋅ N （1）

式中：FCi为第 i类化石能源的碳排放因子，固体燃

料单位为 kgCO2 /kg，气体燃料单位为 kgCO2 /m3；

Ai为第 i类化石能源的平均低位发热量，固体燃料

单位为PJ/104 t，气体燃料单位为PJ/108 m3；Vi为第 i
类化石能源的单位热值含碳量，tC/TJ；Oi为第 i类
化石能源的碳氧化率；MCO2 为二氧化碳相对分子质

量，取 44；MC 为碳的相对原子质量，取 12；N为

单位换算乘子，当化石能源平均低位发热量单位为

PJ/104 t时，取 0. 1，当化石能源平均低位发热量单

位为PJ/108 m3时，取0. 01。
省级区域电力碳排放因子的计算公式如式（2）

所示。

FE =
∑
i = 1

n

C G
BiFCi

EG
=

∑
i = 1

n

C G
BiFCi

EGr + EGh
（2）

式 中 ： FE 为 省 级 区 域 电 力 碳 排 放 因 子 ，

kgCO2 /kWh；C G
Bi为省级区域火力发电所用第 i种化

石能源的燃烧量，固体燃料单位为 kg，气体燃料单

位为m3；n为火电发电燃料种类数量；EG 为省级区

域总发电量，kWh；EGr 省级区域一次能源发电量，

kWh；EGh省级区域火力发电量，kWh。
省级区域热力碳排放因子的计算公式如式（3）

所示。

FH =
∑
i = 1

n

C H
BiFCi

EH
（3）

式中：FH 为省级区域热力碳排放因子，kgCO2 /MJ；
C H

Bi为省级区域制热所用第 i种化石能源的燃烧量，

固体燃料单位为 kg，气体燃料单位为 m3；EH 为省

级区域总制热量，MJ。

图1　省级区域碳排放核算范围示意图

Fig.  1　Diagrammatic representation of carbon emission 
accounting boundaries at the provincial administrative region 

level
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省级区域碳排放量计算包括Ⅰ类直接碳排放与

区间电热交换对应的Ⅱ类碳排放，计算公式如式

（4）所示。

C = C I + C II （4）
式中：C为省级区域碳排放量；C I 为Ⅰ类直接碳排

放量，主要有 17 类化石能源燃烧产生的碳排放量

与水泥过程碳排放量，kgCO2；C II 为Ⅱ类间接碳排

放，主要来源于从其他地区购入电力和热力产生的

碳排放量，kgCO2。

其中，Ⅰ类直接碳排放C I 的核算公式如式（4）
—（5）所示。

CⅠ = ∑
i = 1

m

CBiFCi + CPFP （5）
CBi = CFi + CEi + CHi - CNEi （6）

式中：m为省级区域化石燃料消费种类数量；CBi为

省级区域第 i类化石能源燃烧量，固体燃料单位为

kg，气体燃料单位为 m3；CFi、CEi和CHi分别为第 i

类化石能源终端消费量、发电消费量和制热消费

量；CNEi 为第 i类化石能源非燃烧用途消费量，固

体燃料单位为 kg，气体燃料单位为 m3；CP 为省级

区域水泥产量，kg。
Ⅱ类间接碳排放CⅡ的核算公式如式（7）所示。

CⅡ = CEAFE + CHAFH （7）
式中：CEA 为省级区域外净调入电力，kWh；CHA 为

省级区域外净调入热力，MJ。

2　电-碳相关性分析

电碳相关性特征可为省级区域碳排放核算与预

测提供重要支撑。然而，在对电力负荷数据与碳排

放的历史数据进行回归分析时，发现二者并不呈严

格线性关系。随着电力负荷数据的增加，碳排放虽

总体上升，但增长速率逐渐减缓，表现出显著的非

线性特征。为更准确刻画这一关系，提出了一种幂

函数形式的相关性分析方法，通过构造幂函数模型

获取电-碳关联性更强的特征参数，以更精准地刻

画省级区域电-碳相关性。该方法不仅在拟合精度

上优于线性模型，也更契合当前我国电力结构逐步

清洁化、单位用电碳强度下降的现实背景。幂函数

模型如式（8）所示。

C = aE β + b （8）
式中：E为省级区域电力负荷数据；β为模型幂指

数；a和 b分别为指数项和常数项系数，两个系数

通过回归分析得到。

描述相关性的指标有皮尔森相关系数、斯皮尔

曼相关系数、灰色关联度、熵相关系数、Grander
因果检验等。由于皮尔森相关系数能够有效衡量两

个连续变量之间的线性相关性，且具有计算高效、

结果直观等优点，本文采用皮尔森相关系数分析电

力负荷数据与省级区域碳排放数据之间的相关性。

皮尔森相关系数的数值在-1至 1之间，其计算公式

式（9）所示。

θ =
∑
k = 1

K

(Ck - -Ck ) (E β
k - -E β

k )

∑
k = 1

K

(Ck - -Ck )2 ∑
k = 1

K

(E β
k - -E β

k )2
（9）

式中：θ为皮尔森相关性；k为省级区域电力负荷数

据和碳排放总量的样本序号，k = 1，2，⋯K；K为

年份样本总数量；Ck 为第 k年省级区域碳排放量；
-Ck为年碳排放平均量；E β

k 为第 k年省级区域电力负

荷数据的 β次方，β = 0. 2，0. 4，⋯，2；-E β
k 为电力

负荷数据β次方的平均值，β = 0. 2，0. 4，⋯，2。
皮尔森相关系数数值可以分为：0 ≤ |θ| < 0. 2

表示极弱相关或者无相关，0. 2 ≤ |θ| < 0. 4 表示弱

相关，0. 4 ≤ |θ| < 0. 6 表示中等强度相关，0. 6 ≤
|θ| < 0. 8表示强相关，0. 8 ≤ |θ| ≤ 1表示极强相关。

3　省级区域LSTM-GBRT碳排放预测模型

3. 1　省级区域间时空相关特征构建

在进行碳预测时引入时序数据和电力消费数据

对于揭示能源碳排放的动态变化规律及其时间依赖

性具有重要作用。从时间维度来看，碳排放量呈现

周期性波动，其受社会经济活动与政策干预的影

响，通过融入时间特征可以有效刻画此类周期性规

律，反映其演变趋势，提升预测精度。电力负荷数

据作为能源需求的直接表征与碳排放主要来源的电

力生产活动具有强相关性，其动态变化能够反映能

源消费模式的变化。

利用单一省级区域数据集进行神经网络模型训

练易导致过拟合现象，并影响模型泛化能力。原因

是各省级区域能源消费结构存在明显差异性。为了

弥补这一不足，对不同省级区域能源消费结构进行

分类。不同省级区域可能处于电气化与脱碳过程的

不同阶段，其电力负荷数据与碳排放的内在关系存
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在一定共性和差异性特征。因此，通过整合多省级

区域数据，模型能够学习具有迁移性的特征表示，

增强跨场景预测能力。

为优化数据利用效率，提出了基于相似度的省

级区域聚类方法，采用K-means聚类算法对各省级

区域主要能源消费品类的占比数据进行分类，将能

源消费结构相似的省级区域聚为一类，从而挖掘省

级区域能源消费模型的潜在特征。通过聚类为各省

份增加类型标签，使预测模型能够识别和区分各省

不同能源结构下的电-碳关系特征。训练过程中，

与目标省份同属一类省份的数据的借鉴程度更高，

即对模型参数的影响程度更大；反之，对于与目标

省份不属于一类省份的数据响程度将相对较小。由

此，模型能够有侧重地借鉴各省份数据集，减轻训

练负担，提升预测精度和泛化能力。

3. 2　基于LSTM-GBRT的碳排放模型

LSTM-GBRT 模型由 LSTM 特征处理模型与

GBRT 预测模型组成，融合了 LSTM 与 GBRT 的优

势，属于机器学习领域中深度神经网络与集成学习

方法的交叉创新。模型原理如图 2所示，样本嵌入

到LSTM特征处理模型从中提取时序相关性和特征

内部相关性信息，并从最后一层 LSTM 中生成

GBRT 模型的嵌入特征。GBRT 模型结合初步嵌入

特征进行预测，不断在前树的预测误差上构造新

树，随着树的数量不断上升，模型误差逐渐下降。

LSTM-GBRT 模型通过多层次特征抽象与误差

迭代优化机制能够有效捕捉电力负荷数据与碳排放

之间的复杂非线性关联关系。具体而言，LSTM模

块擅长处理时间序列数据中的长期依赖特征，而

GBRT模块则通过树结构集成策略强化对局部非线

性模式的拟合能力。这种层级化特征学习框架不仅

能够刻画电-碳系统的动态演变规律，还可通过多

尺度特征融合提升模型对复杂能源结构的适应性。

LSTM-GBRT 模型的预测流程如图 3 所示。该方法

考虑到省级碳排放数据存在滞后性和数据不足等现

实问题，选取连续性强、时效性高的电力负荷数据

开展电-碳相关性分析，再基于电-碳相关性进行碳

排放预测同时引入省级数据聚类来提高预测的准确

性与稳定性。整体流程在当前碳排放历史数据不充

足的条件下具有可操作性与预测准确性，是实现省

级碳排放趋势预测的较优选择。

采用LSTM-GBRT模型进行碳排放预测时，需

先对电力负荷数据进行预测，作为省级区域碳排放

预测的输入数据，从而完成省级区域碳排放量的预

测。为此，采用 ARIMA 模型对电力负荷数据进行

时间序列建模与预测，以捕捉其变化趋势和周期性

特征。

ARIMA模型的基本原理可以用式（10）表示。

ARIMA ( p，d，q) = AR ( p) + I (d ) + MA (q)  （10）图2　LSTM-GBRT模型预测原理图

Fig.  2　Prediction principle diagram of LSTM-GBRT model

图3　基于LSTM-GBRT模型的省级区域碳排放预测流程图

Fig.  3　Prediction process diagram of provincial-level area 
carbon emissions based on the LSTM-GBRT model
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式中：AR ( p)为自回归模型； I (d )为差分模型；

 MA (q)为移动平均模型；p、d、q分别为自回归

阶数、差分阶数和移动平均阶数，反映模型对历

史观测值、差分处理次数以及随机误差项的考虑

程度。

ARIMA 模型可以通过对时间序列数据进行分

析和拟合估计出合适的模型参数，从而进行数据预

测和建模。

选取 3 个性能指标评估 LSTM-GBRT 模型的预

测效果，包括平均绝对百分误差（eMAPE）、平均绝对

比例误差（eMAE）、均方根误差（eRMSE），各评价指标

定义如式（11）—（13）所示。

eMAPE = 1
T∑

t = 1

T |

|
|
||
| ŷ t - yt

yt

|

|
|
||
| × 100% （11）

eMAE = 1
T∑

t = 1

T

|| ŷ t - yt （12）

eRMSE = 1
T∑

t = 1

T

( ŷ t - yt )2 （13）
式中：T为样本数量； ŷ t 为 t时刻的预测值；yt 为 t

时刻的实际值。

4　算例分析

4. 1　碳排放核算

以某省级区域碳排放为研究对象，开展省级区

域的电-碳相关性分析，碳排放因子计算数据来自

中国碳核算数据库（China Emission Accounts and 
Datasets，CEADs）［32］，数据的时间步长为年度，空

间颗粒度为省级，固体能源单位为万吨、气体能源

单位为亿立方米和碳排放量单位为兆顿二氧化碳。

该数据库提供了系统化的碳排放核算数据，其中，

水泥生产过程碳排放因子FP = 0. 290 6［33］。电力负

荷数据来源于该省统计年鉴［32］，数据单位为亿千瓦

时，数据时间步长为年度。

该省级区域碳排放核算所需要参数包括 17 类

一次能源消耗量与直接碳排放因子、区间电/热交

易量及对应的电/热碳排放因子。直接碳排放因子

按公式计算，计算结果如表 1所示。电/热碳排放因

子按公式和计算得到，结果如表 2所示。该省级区

域碳排放量按公式-核算获得，其结果如表3所示。

将所构建的省级区域碳排放核算模型的结果与

权威数据库 CEADs 及北京公众环境研究中心

（Institute of Public and Environmental Affairs， IPE）
的公开基准数据进行了对比验证，如图 4所示。所

提模型计算结果与基准数据集之间呈现显著一致性

特 征 ， 3 组 数 据 序 列 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 为

表1　各类能源直接碳排放因子

Tab.  1　Direct carbon emission factors for various energy 
sources

能源名称

原煤

洗精煤

其他洗煤

煤制品

焦炭

其他石油产品

汽油

其他焦化产品

原油

碳排放因子

1. 662
2. 058
1. 187
1. 424
2. 867
3. 088
2. 927
2. 508
3. 039

能源名称

天然气

焦炉煤气

其他煤气

液化石油气

炼厂干气

煤油

柴油

燃料油

碳排放因子

2. 141
11. 545
5. 952
3. 343
3. 089
3. 036
3. 058
3. 194

注：焦炉煤气、其他煤气和天然气的碳排放因子单位为kgCO2/
m3，其余能源的碳排放因子单位为kgCO2/kg。

表2　2011年到2021年电/热碳排放因子

Tab.  2　Carbon emission factors for electricity and heat 
production from 2011 to 2021

年份

2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021

电力碳排放因子/
（kgCO2·kWh-1）

0. 643 0
0. 531 5
0. 543 8
0. 454 7
0. 406 7
0. 458 1
0. 490 6
0. 473 1
0. 472 9
0. 431 1
0. 484 3

热力碳排放因子/
（kgCO2·MJ-1）

0. 126 6
0. 120 6
0. 118 8
0. 230 2
0. 110 3
0. 106 9
0. 103 5
0. 109 3
0. 107 4
0. 136 6
0. 115 0

表3　区域年度碳排放量

Tab.  3　Annual carbon emissions MtCO2 

年份

2011
2012
2013
2014
2015
2016

总碳排放量

208
228
230
228
231
244

年份

2017
2018
2019
2020
2021

总碳排放量

256
248
254
247
259
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2. 44 %，最大相对误差不超过 6. 56 %，表明所提

核算模型具有合理性和准确性。

4. 2　电-碳相关性分析与特征构建

基于该省碳排放总量的核算结果进一步分析该

省电力负荷数据的幂次函数与碳排放量的皮尔森相

关系数，分析结果如图 5所示。结果表明，电-碳相

关性先随电力消费量函数中幂次指数的增加而上

升，幂次指数为 0. 6 时相关性系数达到最大，为

0. 917 0。当幂次指数为 1 时（即线性情况下）电-碳

相关系数为 0. 916 8。同样，选取部分省份进行电-

碳相关性计算，如表 4所示。除青海省以外其他各

省份的电-碳相关性函数中最大相关系数均在 0. 9以

上，表明了电-碳之间存在强相关性。

为挖掘更高的电-碳相关性指标用于优化该省

基于电力数据的碳排放测算，在预测前剔除各省份

异常年份中含零值的异常数据，以减少能源消费结

构差异对分析结果的干扰。随后，基于各省份主要

能源消费比重开展聚类分析，以更精确地刻画不同

省级区域的能源利用特征，为碳排放预测提供更稳

健的数据支撑。

由于该省的能源消费结构以原煤和电力为主，

因此选取“原煤终端消费量与总碳排放之比”及“电

力终端消费量与总碳排放之比”两个指标，对各省

份进行聚类分析，确定不同省份的能源-碳排放特

征类别。所得的聚类类型标签作为模型训练特征之

一，以提升预测精度。

聚类过程分为两阶段：先通过初步聚类，仅保

留与该省同组的省份数据，形成包含 21 个省份的

新数据集。再次基于相同的两个指标进行二次聚

类，以进一步细化各省份的分类，聚类结果如图 6
所示。根据聚类结果将 21个省份的数据集划分为 3
组，并将其作为模型的输入特征，具体分组编号如

表5所示。

4. 3　碳排放预测结果

基于表 5聚类得到的数据集将年份、电力负荷

数据、省份类型 3个特征作为模型输入，该省碳排

放量作为输出，开展神经网络训练。经过异常数据

剔除后将该省 1997—2008 年的样本数据和其他 30

图4　总碳排放量核算结果比较

Fig.  4　Comparative analysis of total carbon emissions 
accounting results

图5　电-碳相关性的变化趋势

Fig.  5　Variation trends of the electricity-carbon correlation

表4　部分省份电-碳最大相关系数

Tab.  4　Peak correlation coefficients of the electricity-carbon 
nexus in selected provinces

省份

河北

内蒙古

吉林

河南

湖北

宁夏

最大相关系数

0. 991 2
0. 999 0
0. 962 1
0. 985 9
0. 956 5
0. 991 9

省份

安徽

山东

山西

广东

广西

青海

最大相关系数

0. 990 6
0. 986 5
0. 995 0
0. 984 1
0. 971 0
0. 883 8

图6　各省份数据集第二次聚类结果

Fig.  6　Second-round clustering outcomes of provincial-level 
datasets
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个省份 1997—2021 年的样本数据作为训练集，该

省2009—2021年的样本数据作为测试集。

为全面评估所提LSTM-GBRT模型的性能，本

文 将 其 与 LSTM、 卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural network， CNN）和门控循环单元（gated recur⁃
rent unit， GRU）3 种常见深度学习模型进行了对

比，结果如图 7 所示，预测误差指标如表 6 所示。

结 果 表 明 ， 相 较 于 LSTM、 CNN、 GRU 模 型 ，

LSTM-GBRT模型的平均绝对百分误差最低，仅为

4. 16 %。

LSTM 模型擅长处理时间序列，但易受复杂特

征干扰；CNN 更适合提取局部模式，其结构主要

集中于提取短期特征，对于挖掘时间序列中长跨度

时间点的依赖关系，该方法存在一定局限性；GRU
结构相对简单、训练快，但对趋势变化响应不足。

相比之下，LSTM-GBRT 模型结合了 LSTM 的时序

建模能力与GBRT对残差的精准拟合能力，能够更

全面地捕捉碳排放的动态变化特征。

为实现 2022—2030 年碳排放的预测，首先采

用 ARIMA 模型对该省该时期的电力负荷数据进行

预测，预测结果如图 8所示，电力负荷数据变化量

近似线性增长，符合历史变化规律。随后得到碳排

放预测结果如图 9 所示。分析结果表明，LSTM-

GBRT模型相比其他预测模型能够更好地表现碳排

放趋于平缓的趋势，这是由于考虑了电力负荷数据

的影响，并且参考了其他省份的碳排放变化情况，

预测结果能够反映碳排放增长放缓并逐渐达峰的趋

势。该预测结果显示该省碳排放将于 2029 年达到

峰值，峰值为285. 29 Mt CO2。

5　结论

基于电力数据构建碳排放预测体系是支撑“双

碳”战略实施的关键技术路径，本文通过皮尔森相

关系数分析发现省级区域电、碳间存在强非线性相

关性，提出了LSTM-GBRT碳排放预测模型，该模

图9　4种模型的碳排放预测效果对比

Fig.  9　Comparison of carbon emission prediction performance 
among four models

图8　电力负荷数据预测结果

Fig.  8　Prediction results of electric power data

表5　各省数据集分组结果

Tab.  5　Classification outcomes of provincial-level dataset 
groupings

第一组

云南、四川、广西、河
南、甘肃、福建、重庆、

陕西

第二组

内蒙古、吉林、宁夏、安徽、
山东、山西、新疆、江西、河

北、黑龙江

第三组

湖北、湖南、
贵州

图7　4种模型的预测效果对比

Fig.  7　Prediction results comparison of four models

表6　4种模型预测误差指标对比

Tab.  6　Comparison of prediction error metrics among four 
models

预测模型

LSTM-GBRT（所提模型）

LSTM

CNN

GRU

eMAPE/%

4. 16
8. 48
6. 61
4. 92

eRMSE/MtCO2
11. 15
23. 46
17. 93
13. 11

eMAE/MtCO2
9. 22

20. 73
15. 49
11. 95
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型利用深度神经网络挖掘省级区域电力负荷数据与

碳排放量之间的复杂相关关系，具有较好的通用

性，能够有效反映不同省级区域的碳排放变化

趋势。

以某省份为测试分析对象，核算了 2011—2021
年该省级区域历史碳排放量，并融合 21 个能源相

似省份的数据构建碳排放预测的训练数据集，结果

表 明 ， 该 模 型 的 eMAPE 为 4. 16 % ， eMAE 为 9. 22 
MtCO2，eRMSE 为 11. 15 MtCO2，优于 LSTM、CNN
和GRU等模型。结合ARIMA电力数据预测结果捕

捉到该省份碳排放将于 2029 年达峰的拐点，为协

助政府制定“双碳”政策提供了数据参考。

未来会继续对各行业开展电-碳相关性分析以

及碳排放预测，重点建立黑色金属、有色金属和非

金属等高耗能行业的碳排放预测模型，并加入政策

变量以完善模型。
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