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摘  要 

“双碳”背景下，精准预测碳排放强度，有利于制定科学的减排路径，对于我国发展低碳经济具有重要

的参考意义。为了提高预测精度，本文建立了时滞GM(1,N)幂模型，采用蜻蜓算法来为模型选择最佳幂

指数，并给出了具体的模型构建方法和严格的数学证明。为了验证模型的适用性和有效性，本文将该模

型与传统灰色模型进行了比较，并对我国2014~2021年的碳排放进行了模拟。结果表明，改进的GM(1,N)
模型具有更好的模拟效果，因此，本文将其应用于我国碳排放预测，为制定科学的减排路径提供参考意

见。 
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Abstract 
Under the background of “double carbon”, accurate prediction of carbon emission intensity is 
beneficial to the formulation of scientific emission reduction paths, which has important reference 
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significance for the development of low carbon economy in China. In order to improve the prediction 
accuracy, a time-lag GM(1,N) power model is established in this paper, and the Dragonfly algorithm 
is used to select the best power index for the model. In order to verify the applicability and validity 
of the model, this paper compares the model with the traditional gray model and simulates the car-
bon emissions of China from 2014~2021. The results show that the improved GM(1,N) model has 
better simulation effect, therefore, this paper applies it to China’s carbon emission forecasting to 
provide reference for the formulation of scientific emission reduction path. 
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1. 引言 

随着全球环境不断恶化，温室气体排放，尤其是 CO2排放，已经成为世界共同关注的问题，根据国

际能源署的分析数据，2021 年全球与能源相关二氧化碳排放量增至 363 亿吨，全球二氧化碳排放量的绝

对增幅超过 20 亿吨，均创历史新高，其中，我国二氧化碳排放量超过 119 亿吨，占全球总量的 33%。面

对碳减排的严峻形势，我国政府意识到这不仅会导致全球环境恶化，而且会影响我国的国际形象和声誉，

因此向世界做出“二氧化碳排放力争于 2030 年前达到峰值、于 2060 年实现碳中和”(以下简称“双碳”

目标)的承诺。为了实现这一目标，精准预测碳排放强度走势，实施行之有效的低碳经济政策具有至关重

要的意义。 
面对日趋严峻的碳减排形势，国内外学者不断深入对碳排放预测的研究，碳排放预测主要可以分为

两种：一种是基于时间序列预测技术，这类模型仅使用预测变量的历史数据，比如，应用 ARIMA [1]、
Logistic [2]等统计模型取得令人满意的预测效果，但统计学方法在数据规模、稳定性、分布等方面都有一

定的要求，鉴于这种局限性，越来越多的学者使用机器学习方法进行预测研究，例如，赵成柏[3]、Niu [4]
等基于神经网络模型对各自国家的碳排放强度做出预测，尽管人工神经网络具有很强的提取非线性信息

的能力，但无法处理小规模数据，因此吴振信[5]、Wang [6]等应用传统及改进的 GM(1,1)模型预测并且

精度较高；另一种是基于多变量预测技术：碳排放是一个复杂的系统，不仅受过去信息的影响，还受其

他因素的影响，Wang 等[7]利用 STIRPAT 模型定量分析与人口、富裕度和技术进步之间的关系，进行碳

排放预测，Hang [8]、Cao [9]、Ma [10]等基于改进的 GM(1,N)模型预测碳排放，考虑了碳排放的多种影

响因素，包括社会、经济和环境因素。 
多变量灰色预测模型作为灰色理论的重要分支，已经被广泛应用于生产生活的具体实践中[11]，为了

进一步提高 GM(1,N)模型的预测精度，很多学者对其进行了有价值的改进，比如考虑到时滞现象广泛存

在，黄继[12]、毛树华[13]、王正新[14]等学者都分别提出了多变量灰色时滞模型，案例分析表明新模型

能够有效地解释变量间的时滞关系。丁松引入线性交互关系的作用项，构建基于交互作用的 IEGM(1,N)
的模型[15]；Tien 引入一个控制参数到 GM(1,N)模型的微分方程构建中，并结合卷积积分求解白化方程，

记改进模型为 GMC(1,n)模型[16]；丁松对于虚拟变量控制的 GM(1,N)模型，给出了具体的模型构建方法

和严格的数学证明[17]；Zeng 在传统灰色微分方程右边增加一个线性修正项 h1(k − 1)和灰作用项 b，记为
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NGM(1,N)模型[18]；Pei 等利用插值函数优化 GM(1,N)模型背景值，并通过遗传算法对插值系数最优求解

[19]。针对现实系统中非线形特征的问题，周伟等考虑因素间非线性关系，提出非线性 GM(1,N, ( )0
1X )

和 GM(1,N, ( )1
1X )优化模型，并运用 BP 神经网络对模型进行拟合求解[20]；王正新通过引入幂指数，提

出多变量灰色幂模型及其派生模型[21]；丁松等基于各驱动因素在不同阶段对系统行为变量的差异化作用

效果，构建多阶段驱动控制的多变量离散灰色幂模型[22]；Wang 和 Ye 将幂指数思想引入灰色多变量预

测模型中，构建了 NGM(1,N)模型[23]；针对多变量时滞非线性系统的预测建模问题，构建了累积时滞非

线性多变量离散灰色 ATNDGM(1,N)模型，给出了模型参数求解方法[24]。 
在回顾有关 GM(1,N)模型及其扩展的研究现状后，我们发现上述灰色模型在结构上大多具有线性特

征，这的确为模型的构建和求解带来了方便。然而碳排放是一个复杂的系统，不仅受过去信息的影响，

还受其他因素的非线性影响，多种因素对碳排放还存在复杂的时滞效应。为此，本文在 GM(1,N)模型的

基础上，考虑相关因素的滞后效应，通过幂指数体现相关变量对系统行为变量的非线性特征，并利用蜻

蜓算法求解幂指数，进一步提升了模型的泛化能力，再通过改进后的模型对我国碳排放量进行预测，研

究结果为我国未来产业发展和政府决策提供参考。 

2. 时滞 GM(1,N)幂模型 

2.1. 模型构建 

定义 1 设系统行为序列为： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 0
1 1 1 11 , 2 , ,X x x x n=  ，相关因素序列为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )0 0 0 0 0 0, , 0 , 1 , 2 , , 2,3, ,i i i i i iX x l x x x x m i N= − =   ， , ,l m n 为正整数，且 l m n+ > 。设相

关因素的 ip 期滞后序列为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , ,ip i i i i i iX x p x p x n p= − − − ， ( )1
iX 为 ( )0

iX 的一阶累加生成

(1-AGO)序列， ( )1
1Z 为 ( )1

1X 的紧邻均值生成序列，则称： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 1 1
1 1 1

2

iN

i i i
i

x k az k b x k p b
γ

=

+ = − +∑                          (1) 

为具有时滞特征的 GM(1,N)幂模型(Delay Grey Power Model of N Variables)，记为 DGPM(1,N)模型。 

其中：a 为系统发展系数， ( ) ( )( )1
2

i

i i
N

ii b x k p
γ

=
−∑ 为驱动项， ib 为驱动系数， iγ 为的幂指数， ip 为时滞参 

数，反映了第 i 个相关变量在经过时滞 ip 个时刻后对系统行为变量的非线性作用， 1b 为灰常数项。 
定理 1 根据参数 iγ 、 ip 和常数项 1b 的取值，有如下结论： 
1) 当 1 0ip b= = 时，DGPM(1,N)模型退化为 GM(1,N)幂模型； 
2) 当 1iγ = 且 1 0ip b= = 时，DGPM(1,N)模型退化为时滞 GM(1,N)模型； 
3) 当 1iγ = 且 1 0ip b= = 时，DGPM(1,N)模型退化为 GM(1,N)模型。 
证明 1) 将 1 0ip b= = 代入式(1)，则 DGPM(1,N)模型可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 1 1
1 1

2

iN

i i
i

x k az k b x k
γ

=

+ = ∑                             (2) 

即为 GM(1,N)幂模型。 
2) 将 1iγ = 且 1 0ip b= = 代入式(1)，则 DGPM (1,N)模型可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1
1 1

2

N

i i i
i

x k az k b x k p
=

+ = −∑                             (3) 

即为时滞 GM(1,N)模型。 
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3) 将 1 0rsb b= = 且 1iγ = 代入式(1)，则 DGPM(1,N)模型可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1
1 1

2

N

i i
i

x k az k b x k
=

+ = ∑                               (4) 

即为 GM(1,N)模型。 
定理 2 设 ( )0

1X ， ( )0
iX ， ( )1

iX 如定义 1 所述， 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )

2

2

2

1 1 1
1 2 2

1 1 1
1 2 2

1 1 1
1 2 2

2 2 2 1

3 3 3 1

1

γ γ

γ γ

γ γ

 − − − 
 
− − − 

=  
 
 
 − − − 





    



N

N

N

N N

N N

N N

z x p x p

z x p x pB

z n x n p x n p

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T0 0 0

1 1 12 , 3 , , =  Y x x x n  

则参数列 [ ]T2 3 1
ˆ , , , , ,Nb a b b b b=  的最小二乘法满足： 

1) 当 2n N= + 且 0B ≠ 时， 1b̂ B Y−= ； 

2) 当 2n N> + 时， ( ) 1T T Tˆ , 0b B B B Y B B
−

= ≠ ； 

3) 当 2n N< + 时， ( ) 1T T Tˆ , 0b B BB Y B B
−

= ≠ 。 

证明 将 2,3, ,k n=  代入模型可得， 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 1 1
1 1 1

2
2 2 2

iN

i i i
i

x az b x p b
γ

=

= − + − +∑  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 1 1
1 1 1

2
3 3 3

iN

i i i
i

x az b x p b
γ

=

= − + − +∑  

  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 1 1
1 1 1

2

iN

i i i
i

x n az n b x n p b
γ

=

= − + − +∑  

即 
ˆ.Y Bb=                                         (5) 

1) 当 2n N= + 且 0B ≠ 时，B 存在逆矩阵，方程存在唯一解，即 1b̂ B Y−= ； 
2) 当 2n N≠ + 时，B 满秩分解为 B EF= ，得到 B 的广义逆矩阵为： 

( ) ( )1 11 T T T T ,B F FF E E E
− −− =                                (6) 

则 

( ) ( )1 1T T T Tˆ .b F FF E E E Y
− −

=                                (7) 

3) 当 2n N> + 时，B 为列满秩矩阵，F 可取为单位矩阵，则 B E= ，故而可得 

( ) ( ) ( )1 1 1T T T T T Tˆ ;b F FF E E E Y B B B Y
− − −

= =                          (8) 

4) 当 2n N< + 时，B 为行满秩矩阵，E 可取为单位矩阵，则 B F= ，故而可得 
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( ) ( ) ( )1 1 1T T T T T Tˆ ;b F FF E E E Y B BB Y
− − −

= =                         (9) 

定义 2 称 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
1

1 11
1 1

2

d
d

iN

i i i
i

x t
ax t b x t p b

t
γ

=

+ = − +∑                         (10) 

为 DGPM(1,N)模型的白化微分方程。 
定理 3 设 ( )0

iX ， ( )1
iX ， iγ ， ip 如定义 1 所示，B、Y、 b̂ 如定理 2 所述，则 

1) DGPM(1,N)模型白化方程的解为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 1 1
1 1 1 1

2 2
ˆ e 0 e d

i iN N
at at

i i i i i i
i i

x t x t b x p b b x t p b t
γ γ

−

= =

    = − − + + − +    
    
∑ ∑∫         (11) 

2) 当驱动因素序列变化幅度较小时，模型驱动项可以被视为灰常量，则近似时间响应函数序列为： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 0
1 1 1

2

1ˆ 1 e e 1
iN

a k a k
i i i

i
x k b x k p b x

a
γ − −

=

 = − + − +  
∑                 (12) 

3) 一阶累减还原式为： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1
1 1 1ˆ ˆ ˆ 1 , 2,3, , .x k x k x k k n= − − = 

                         (13) 

证明 1) 由白化微分方程式(10)可得通解公式 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
1 1

2
e e d

iN
at at

i i i
i

x t b x t p b t C
γ

−

=

  = − + +  
  
∑∫                      (14) 

其中 C 为待定常数。将初始条件 ( ) ( )1
1 0x 代入式(14)，可得 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
1 1

2
0

iN

i i i
i

C x t b x p b
γ

=

 = − − + 
 
∑                           (15) 

将式(15)代入式(14)便可得式(11)，定理 3 中(1)得证。 
2) 将驱动项看作灰常量，则白化微分方程的通解为 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
1 1

2

1e e
iN

at at
i i i

i
x t b x t p b C

a
γ

−

=

  = − + +  
  
∑                      (16) 

其中 C 为待定常数。将初始条件 ( ) ( )1
1 0x 代入式(16)，可得 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
1 1

2

10
iN

i i i
i

C x b x t p b
a

γ

=

 = − − + 
 
∑                          (17) 

将式(17)代入式(16)便可得式(12)，定理 3 中(2)得证。 
3) 利用一阶累减还原算子即可证明定理 3 中(3)的结论成立。 

2.2. 时滞期 pi识别 

在 DGPM(1,N)模型构建过程中，时滞参数的识别和计算是核心之一，为了充分利用影响因素包含的

信息，本文基于灰色扩维识别和灰色关联分析识别驱动因素及其滞后期 ip ，以提高建模预测精度。具体

思路如下： 
定义 3 设系统行为序列 ( )0

1X ，相关因素序列 ( )0
iX 如定义 1 所示，依据灰色扩维识别方法，可以得到

2m l n+ − + 个与 ( )0
1X 等长的扩维子序列： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 0
, 1 1 1 1, 1 , , 1i lX x l x l x n l+ = − − − −  

  
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 0
,0 1 1 11 , 1 , ,iX x x x n=   

  
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 0
, 1 1 11 , 2 , ,i n mX x n m x n m x m− = − + − +   

设影响因素 ( )0
iX 的 ip 期滞后序列 ( )0

,i pX 与系统行为序列 ( )0
1X 的灰色绝对关联为 ,i pε ，公式如下： 

1
,

1 1

1
1

i
i p

i i

s s
s s s s

ε
+ +

=
+ + + −

 

其中， 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

0 0 0 0
1 1 1

2 2

1 1,
2 2

n n

i i i
k k

s x k x n s x k x n
− −

= =

= + = +∑ ∑  

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1

0 0 0 0
1 1 1

2

1
2

n

i i i
k

s s x k x k x n x n
−

=

− = − + −∑  

0
1X 和 0

iX 为 1X 和 iX 的始点零化象。设关联度阈值为 r，若存在 ,i p rε ≥ ，则称 iX 为系统的强关联因

素。 
定义 4 1X 、 iX 、r、 ,i pε 如定义 3 所示，假设 iX 为系统的强关联因素，有： 
1) 当仅存在 0ip > 使得 ,i p rε ≥ 时， iX 滞后于 1X ，则该序列可作为驱动因素，将 ip 和 ,i pX 均纳入

DGPM(1,N)模型对 1X 进行模拟和预测。若存在多个子序列均满足 ,i j rε ≥ ， ,1 ,2 ,, , ,i i i mj p p p=  ，记

( ), ,maxi i jτε ε= ， iX 的滞后参数为 ip τ= 。 

2) 当仅存在 0ip = 使得 ,i p rε ≥ 时， iX 与 1X 同期，即为滞后期为 0 的特殊情况，直接将 iX 纳入

DGPM(1,N)模型对 1X 进行模拟和预测； 
3) 当仅存在 0ip < 使得 ,i p rε ≥ 时， iX 先行于 1X ，则该序列不被纳入 DGPM(1,N)模型，因为无法获

取将来数据，不满足建模条件。 

2.3. 幂指数优化 

在 DGPM(1,N)模型中，反映相关因素变量对系统行为特征变量非线性作用关系的幂指数γ 是未知的，

它直接影响模型的精度，在建模过程中，必须事先确定参数的具体数值，然后通过最小二乘法构建 B 和

Y 矩阵来才能估计出参数列，进而获得模型的时间响应函数进行模拟和预测。为此，本文以建模数据的

误差最小化为准则，采用以下目标函数： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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https://doi.org/10.12677/orf.2023.132115


斯琪 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.132115 1121 运筹与模糊学 
 

如式(18)所示，该函数具有非线性特性，一般方法难以计算，为了获得最优的幂指数和背景值权重，

必须接近上述函数的最小值，为此，本文与大多数带参数的灰色预测模型类似，利用非线性智能优化算

法找出最优参数。蜻蜓算法(Dragonfly Algorithm, DA)是受蜻蜓群体的捕食和迁徙行为启发所提出的一种

群搜索智能算法[25]，该算法不仅具有粒子群算法的个人认知和社会认知能力，同时结合了布谷鸟算法中

Levy 飞行行为，在算法寻优过程中能够有效避免陷入局部最优，提高算法的搜索性能，为此选用 DA 算

法来求解模型的最优参数。根据以往对 DA 算法的研究，其一般流程主要可以概括为： 
首先，根据式(18)中的目标函数建立向量和适应度函数，可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

0 0
1 1

0
2 1

ˆ1
1

n

k

x k x k
Fitness

n x k=

−
=

− ∑                            (19) 

其次，设置参数：确定种群规模 N、当前迭代次数 t、最大迭代次数 T 以及优化变量上下限，随机初

始化初始位置 X 和步长 X∆ ，并用模型中的参数构建初始位置坐标 [ ]2 3,, , ,Nγ γ γ λ ，计算个体的适应度

并排序，记录和保存当前最优解。 
为了在空间中模仿蜻蜓的飞行方式和位置更新，DA 算法设置了步长向量和位置向量。步长向量定义

如下： 

( )1t i i i i i tX sS aA cC fF eE w X+∆ = + + + + + ∆                         (20) 

其中 s 为分离权重，a 为对齐权重，c 为聚集权重，f 为猎物权重因子，e 为天敌权重因子，w 为惯性权重。

蜻蜓算法原理是模拟蜻蜓寻找食物，并躲避敌人时的群集动态过程，主要可以分为以下 5 种行为模式： 
① 分离。个体与同类分开的行为，避免发生碰撞。 

1

N

i j
j

S X X
=

= − −∑                                    (21) 

其中 iS 表示分离度，X 表示当前个体的位置， jX 表示相邻第 j 个个体的位置，N 表示个体的数量。 
② 对齐。个体在飞行时与相邻个体之间的速度匹配。 

1 jj
N

i

V
A

N
==

∑
                                     (22) 

其中 iA 表示对齐度， jV 表示相邻个体速度。 
③ 聚集。个体与相邻同类之间彼此聚在一起的集群行为。 

1 jj
i

N X
C X

N
== −

∑
                                  (23) 

其中 iC 表示聚集度。 
④ 捕食。个体为生存搜寻猎物的行为。 

iF X X+= −                                      (24) 

其中 iF 表示食物吸引度，X+表示食物位置。 
⑤ 避敌。个体出于生存的本能，需时刻警惕天敌的行为。 

iE X X−= +                                      (25) 

其中 iE 表示天敌排斥度，X−表示天敌的位置。 
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位置向量的表达式为： 

1 1t t tX X X+ += + ∆                                    (26) 

如果附近没有蜻蜓，蜻蜓的位置将使用 Levy 飞行方程进行更新： 

( )1 Levyt t tX X d X+ = + ×  

Levy 函数计算如下： 

( ) 1
1

2

Levy 0.01 rd
r β

σ×
= ×                                  (27) 

( )

1

1
2

Γ 1 sin
2

1Γ 2
2

β

β

ββ
σ

β β
− 

 
 

 π + ×  
  =  +  × ×    

                              (28) 

其中， ( )Levy d 表示莱维飞行随机搜索路径， [ ]1 2, 0,1r r ∈ 表示随机生成数， β 是一个常数。 
然后，更新食物源位置 X+、天敌位置 X−以及 s、a、c、e、f 和 w，再按公式(21)~(25)更新 S、A、C、

E 和 F，按公式(20)和(26)~(28)更新步长和位置。 
最后，当适应度函数满足终止条件时，确定幂指数和和背景值权重，即迭代至最大次数。 

2.4. 建模步骤 

时滞 GM(1,N)幂模型的构建过程具体包括以下几个步骤： 
Step1：收集并处理原始数据； 
Step2：运用灰色关联识别驱动因素和滞后期，并纳入模型构建； 
Step3：将 MAPE 作为个体适应度函数构建优化模型，利用蜻蜓算法求解非线性参数 ( )1,2, ,i i Nγ =  ； 

Step4：将幂指数代入参数列 b̂ ，计算模型的拟合预测值，检验模型的精度，若不通过，转 Step1 重

新分析相关因素及其参数； 
Step5：采用 GM(1,1)模型或时间序列模型对各驱动因素 ( )0

iX 进行预测； 

Step6：根据各驱动因素 ( )0
iX 的预测值，利用 DGPM(1,N)模型预测系统行为序列 ( )0

1X 。 

3. 实证分析 

精准预测碳排放，有利于制定科学的减排路径，对于我国发展低碳经济具有重要的参考意义。为了

验证新模型在实际应用中的有效性，本文将灰色预测模型应用于我国未来二氧化碳排放评估，本文分别

建立经典 GM(1,N)模型、GM(1,N)幂模型、时滞 GM(1,N)模型以及 DGPM(1,N)模型，将它们的结果进行

比较，寻求最优的模型形式，并对我国未来碳排放进行预测。 

3.1. 数据来源与分析 

从我国二氧化碳排放量历史数据来看，如表 1 所示，2000 年前，中国二氧化碳排放量增速基本稳定

于 5%左右；2001 年~2010 年，中国二氧化碳排放量保持高速增长，一度高达 18%；在 2011 年以后，中

国开始实行较为严格的环保政策，再加上节能减排技术的应用以及居民环保意识的加强，碳排放增速开

始下降，基本保持在 5%以下，该背景下的建模数据量有限，时序长度仅为 12 年；另外，碳排放问题的

来源和成因较为复杂，尤其是受到经济发展、能源消费、产业结构等众多因素的影响，并且影响作用强
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度未知、互动关系不确定，并且它们之间极可能存在非线性关系。而灰色预测理论以有限信息源的不确

定问题为研究对象，通过对部分信息已知的小样本信息挖掘和开发，提取有价值信息，从而实现对系统

未来发展趋势的准确描述。另外，从新信息优先原理角度，相较于往期数据，新数据含有更丰富的趋势

信息，有利于把握未来发展方向，因此，从中国碳排放特征及新信息优先角度考虑，灰色预测模型适用

于预测中国碳排放趋势。 
本文选择我国碳排放量 X1 (百万吨)为系统特征变量(数据来源：《世界能源统计年鉴 2022》)。首先，

经济的增长是中国 CO2排放量暴增的最主要驱动因素；其次，化石能源燃烧则是人类活动排放二氧化碳

的主要活动方式，中国是全球最大的能源生产国、消费国和二氧化碳排放国，近 88%的二氧化碳排放来

自能源系统；另外，产业结构也是影响碳排放量非常重要的因素之一，作为能源消耗和二氧化碳排放的

最主要领域，我国工业领域碳排放占全国碳排放总量的 70%左右，工业领域碳达峰是我国“双碳”目标

实现的最重要决定因素。基于本文碳排放主要影响因素，选取国内生产总值 X2 (亿元)作为经济水平指标，

能源消费总量 X3 (万吨标准煤)和能源效率 X4 (吨/万元)作为衡量我国能源消费情况的指标，第二产业占比

X5 (%)作为衡量我国产业结构的指标，相关影响因素自 2010 至 2021 的数据整理如表所示(数据来源：《中

国统计年鉴 2022》)。可以发现，所有变量的量纲和数量级都不一致，在计算过程中比较容易出现矩阵漂

移的情况，故本文采取初值化方法进行预处理。 
 
Table 1. Statistical values of carbon emissions and related factors in China 
表 1. 我国碳排放及影响因素统计值 

时间 碳排放 
(百万吨) 

国内生产总值 
(亿元) 

能源消费总量 
(万吨标准煤) 

能源效率 
(吨/万元) 

第二产业增加值 
(亿元) 

产业结构 
(%) 

2010 9294.36  412119.3 360,648 0.88 191626.5 46.50 

2011 10083.22  487940.2 387,043 0.79 227035.1 46.53 

2012 10273.73  538,580 402,138 0.75 244639.1 45.42 

2013 10569.42  592963.2 416,913 0.70 261951.6 44.18 

2014 10645.59  643563.1 428,334 0.67 277282.8 43.09 

2015 10547.87  688858.2 434,113 0.63 281338.9 40.84 

2016 10531.58  746395.1 441,492 0.59 295427.8 39.58 

2017 10767.04  832035.9 455,827 0.55 331580.5 39.85 

2018 11056.44  919281.1 471,925 0.51 364835.2 39.69 

2019 11311.09  986515.2 487,488 0.49 380670.6 38.59 

2020 11461.22  1,013,567 498,314 0.49 383562.4 37.84 

2021 12039.78  1143669.7 524,000 0.46 451544.1 39.43 

3.2. 驱动因素选取与滞后效应分析 

首先，利用 2.2 节构造的时滞灰色关联模型确定各影响因素在不同时滞时期与我国碳排放量关联度

值，结果如表 2 所示。然后在分析过程中，确定我国碳排放总量的强关联因素选取的阈值是 0.9r = ，确

定碳排放量的驱动因素。最后选取最大关联度值对应的时滞长度作为时滞期，进而确定输入模型的相关

因素序列。 
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Table 2. Correlation values of influencing factors at different time lags 
表 2. 影响因素在不同时滞期下的关联度值 

时滞期 0 1 2 3 4 

22, pε  0.7918 0.8221 0.8530 0.8766 0.8228 

33, pε  0.9611 0.9737 0.9861 0.9990 0.9865 

4, 4pε  0.7809 0.7919 0.8045 0.8195 0.8380 

55, pε  0.8705 0.8760 0.8834 0.9011 0.8982 
 

由表 2 可知，国内生产总值在不同时滞长度下与碳排放总量的关联度值均小于阈值，表明国内生产

总值不是碳排放量的强关联因素，因此暂不将 X2纳入 DGPM(1,N)模型中。能源消费总量在不同时滞长度

下与碳排放总量的关联度值均大于阈值，表明能源消费总量是碳排放量的强关联因素，同时可以看出关

联度在时滞期为 3 时达到峰值，从三期序列往两边呈现递减趋势，因此将 X3纳入 DGPM(1,N)模型中，并

将时滞参数 p3 取 3。能源效率随着滞后期的增大呈现增长趋势，说明能源效率的变化对碳排放的影响存

在滞后效应，但可以看出时滞期取时都没有达到阈值，因此暂不将 X4纳入 DGPM(1,N)模型中。产业结构

与碳排放量的关联度在滞后期为 3 时达到阈值，说明其对碳排放的影响存在明显滞后性，因此将 X5纳入

DGPM(1,N)模型中，并将时滞参数 p5取 3。 

3.3. 模型构建与对比 

根据 3.2 节的对驱动因素的识别和时滞分析，假设 X1表示我国碳排放总量，X3表示能源消费，X5表

示产业结构，建立我国碳排放总量 DGPM(1,N)模型： 
首先，利用 DGPM(1,N)模型对 2014 年~2019 年我国碳排放量进行模拟，将平均绝对百分误差 MAPE

选作适应度函数，构建优化模型，再利用蜻蜓算法求得非线性参数，拟合误差为 1.16%。 
其次，利用最小二乘法求得参数列，代入参数可得 DGPM(1,N)的时间响应函数； 
最后，利用时间响应函数对 2020 年~2021 年的碳排放数据进行测试，测试误差为 0.54%。模拟和测

试阶段结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of fitted and tested values of China’s carbon emission models 
表 3. 我国碳排放量模型的拟合和测试值比较 

年份 原始数据 
GM(1,N)模型 时滞 GM(1,N)模型 GM(1,N)幂模型 DGPM(1,N)模型 

模拟值 误差(%) 模拟值 误差(%) 模拟值 误差(%) 模拟值 误差(%) 

2014 10,646 10,646 - 10,646 - 10,646 - 10,646 - 

2015 10,548 9065 14.06% 8379 16.87% 10,364 1.74% 10,796 2.35% 

2016 10,532 11,466 8.87% 10,865 6.68% 10,666 1.28% 10,539 0.07% 

2017 10,767 11,049 2.62% 10,855 1.10% 10,944 1.65% 10,654 1.05% 

2018 11,056 11,128 0.65% 10,994 0.29% 11,059 0.03% 10,918 1.25% 

2019 11,311 11,282 0.26% 11,244 0.55% 11,113 1.75% 11,189 1.08% 

MAPE 5.29% 5.10% 1.29% 1.16% 

年份 原始数据 测试值 误差(%) 测试值 误差(%) 测试值 误差(%) 测试值 误差(%) 

2020 11,461 11,361 0.87% 11,641 1.12% 11,173 2.52% 11,483 0.19% 

2021 12,040 11,702 2.81% 12,172 1.15% 11,428 5.09% 12,147 0.89% 

MAPE 1.84% 1.14% 3.80% 0.54% 
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为了检验 DGPM(1,N)模型的有效性，本文选择 GM(1,N)模型、时滞 GM(1,N)模型、和 GM(1,N)幂模

型作为对比模型，其模拟和测试阶段结果也如表 3 所示，可以看出，DGPM(1,N)模型的拟合和测试误差

均低于其他模型。其中，GM(1,N)模型的拟合效果都不太理想，GM(1,N)模型的拟合误差达 5.29%。时滞

GM(1,N)模型在传统 GM(1,N)模型的基础上考虑驱动项的滞后效应，虽然拟合效果没有明显变好，但 2020
年~2021 年测试误差明显有所下降，因此预测我国碳排放量需要考虑相关因素的滞后效应；GM(1,N)幂模

型的拟合误差为 1.29%，明显小于前三种模型，这是由于 GM(1,N)幂模型引入幂指数考虑驱动因素对碳

排放量的非线性作用，但 GM(1,N)幂模型测试阶段误差反而更高，达 3.8%，因此也不适用于我国碳排放

未来趋势预测。而本文提出的 DGPM(1,N)模型不仅考虑驱动因素对碳排放量的非线性作用，同时进一步

讨论驱动因素的滞后效应，因此模拟和测试精度都比较较高，平均拟合误差为 1.16%，测试误差为 0.54%。 

3.4. 碳排放未来预测 

由 3.2 节可知，DGPM(1,N)模型对 2014~2021 年我国碳排放量模拟和测试效果都明显优于其他模型，

因此本节选用 DGPM(1,N)模型进一步对 2022~2025 年我国碳排放的整体走向及结构变动进行预测，以期

对未来我国节能减排目标的实现进行合理预估，提供有效的政策建议。在进行后续预测之前，根据新信

息优先原理，本文利用新陈代谢 GM(1,1)模型预测相关因素的数据，然后将新数据代替旧数据输入模型，

从而获得我国 2022~2025 年碳排放总量数值，结果如表 4 所示。根据表 1 和表 4 绘制出我国 2013~2025
年的碳排放整体趋势曲线(图 1)。由图可知，我国碳排放依然保持增长趋势，需要采取相关的政策措施来

减缓碳排放增速。 
 
Table 4. Predicted value of carbon emissions and intensity in China 
表 4. 我国碳排放量及碳排放强度预测结果 

年份 2022 2023 2024 2025 

碳排放总量(百万吨) 12766.62 13212.47 13953.87 14497.53 

碳排放强度(吨/万元) 1.0549  1.0142  0.9997  0.9644  

 

 
Figure 1. Overall trends in carbon emissions in China (2014~2025) 
图 1. 我国碳排放总量整体趋势(2014~2025) 
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为了判断我国能否达成“十四五”规划纲要中的减排目标，即到 2025 年，单位国内生产总值二氧化

碳排放比 2020 年下降 18%，本文在预测国内生产总值的基础上，同样对 2022 年~2025 年的碳排放强度

进行预测，结果如表 4 所示，可以看出，我国碳排放强度在未来将继续保持下降的发展态势，这一趋势

与我国加快推进“碳达峰，碳中和”目标相一致。但 2020 年我国碳排放强度为 1.1308 吨/万元，从预测

结果来看，2025 年我国碳排放强度为 0.9644 吨/万元，比 2020 年下降 14.76%，无法完成既定 18%的目标，

因此，中国继续按部就班地推进碳减排是远远不够的，需要采取更强有力的政策措施，加快经济社会发

展全面绿色转型，进一步夯实碳达峰碳中和工作基础。 

4. 结论与建议 

本文基于时滞的 GM(1,N)幂模型，预测了我国 2022~2025 期间二氧化碳排放趋势。新模型不仅满足

了 GM(1, N)的原始性质，而且有效地反映了驱动因素的非线性作用和时滞效应，保证了小样本情况下的

模型预测精度。此外，利用蜻蜓算法优化其非线性参数，确定时间响应函数的最优值，进一步提升了模

型的泛化能力。本文利用该模型对我国碳排放进行实证分析，结果表明，DGPM(1,N)模型具有较高的模

拟和测试精度，可以用来准确预测部分未知系统的行为。 
由 3.4 可知，中国碳减排强度虽未能达到“十四五”约束性目标，但是差距尚可弥补，通过继续深

化改革，加大力度推进减排措施的实行，有望于 2025 年达成 18%的约束性目标。本文将从主要影响因素

方面，为中国政府制定节能减排政策提供以下建议： 
1) 优化能源消费结构，推动新型能源体系建设。 
首先，要重点控制化石能源消费，化石燃料燃烧是中国主要的二氧化碳排放源，占全部二氧化碳排

放的 88%左右。煤炭是我国能源消费的主体，只有降低煤炭消费比重，才能从根本上提高能源利用效率。

世界主要发达国家已就减排工作达成“退煤”的共识。比如，德国决定到 2030 年完全退出煤炭的使用；

波兰、加拿大等众多发达国家表示将在 2030 至 2040 年间逐步淘汰煤电。“去煤化”已成为各国能源结

构调整的大趋势。但对于中国而言，完全“去煤”可能需要更长时间，但应有计划加快煤炭减量步伐，

助力“双碳”目标实现。其次，要提高清洁能源在我国消费结构中所占的比重，根据碳达峰的行动方案，

我国提出到 2030 年，非化石能源消费比重达到 25%左右。因此，在保障我国能源系统安全稳定的前提下，

大力发展清洁能源是必然的选择。清洁能源具备环境友好、资源丰富、可循环利用等优势，如今，中国

在光伏发电、海上风电等绿色能源的发展规模和技术上有了大幅提升，但清洁能源产业起步较晚，还需

继续创新推广清洁能源技术，推动能源清洁化转型。 
2) 深度调整产业结构，推动重点领域节能降碳。 
首先，积极促进第二产业内部绿色低碳转型调整，工业是我国能耗和排放的主体，但同时也是我国

实体经济的基石，面临降能耗与稳制造两难选择，要促进新兴技术与绿色低碳产业深度融合，遏制高消

耗、高排放、低水平项目的盲目发展，逐步淘汰落后产能和化解过剩产能，建设高水平产业体系；其次，

要提高第三产业的比重，发展高质量服务业。在数字经济的背景下，促进数字赋能型、知识驱动型及消

费导向型新兴服务业发展，既能提高产值，又能减少能源消耗。是要大力培植绿色低碳产业，加快发展

节能环保、清洁生产、清洁能源、生态环境、绿色服务等新兴产业，逐步形成煤炭产业和非煤产业占比

合理、良性互动的产业格局。 
3) 打造政策支撑体系，推动发展方式绿色转型。 
实现“双碳”是一项复杂的系统性工程，需要深度的管理创新、科技创新、金融的支持和企业的参

与，而且政策性很强，既要防止一刀切、简单化，又要防止转型缺乏力度，多措并举才能深刻地推动中

国经济社会发展全面绿色转型。首先，绿色金融是低碳经济发展的重要支撑，可以考虑更多借助绿色金

https://doi.org/10.12677/orf.2023.132115


斯琪 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.132115 1127 运筹与模糊学 
 

融产品，完善全国碳排放权、排污权及用能权交易市场及体系，以市场化原则引导更多社会资本进入绿

色低碳领域，充分利用市场机制控制减少碳排放。其次，政府财政补贴可以促进企业进行绿色创新。在

政府补助方式中，财政补贴对新能源企业开展环保事业、进行绿色创新的促进作用最为明显的。 
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