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摘  要 

在全球变暖问题如此严峻的背景下，碳排放问题已经成为全球关注的焦点。中国作为世界上最大的发展

中国家之一，提出了“双碳”的目标。为了实现这一目标，区域碳排放的预测及其影响因素分析显得尤

为重要。本文首先进行文献调研并收集了上海市的碳排放及经济社会相关指标的时序数据，并进行了数

据的预处理。然后，利用自回归移动平均模型(ARIMA)、BP神经网络模型、最小二乘支持向量机(LSSVM)
单一模型对碳排放进行预测，研究发现，在单一模型中预测效果最好的为ARIMA模型。在此基础上，将

ARIMA模型与其他两种模型通过优化赋权构建不同的两种组合预测模型：ARIMA-BP组合预测模型以及

ARIMA-LSSVM组合预测模型，进一步缩小预测误差选取最优模型。最后，从经济、社会、能源等方面选

取与碳排放数据相关的指标，基于这些影响碳排放量的指标，运用相关性分析、灰色关联、回归分析等

方法进行碳排放影响因素分析。研究结果表明，ARIMA-BP组合模型在区域碳排放预测中表现出显著优

势，能够有效提高预测精度。通过影响因素分析，识别出人均可支配收入、人均GDP以及能源消耗总量

等是影响区域碳排放的关键因素。本文旨在通过数据驱动的方法，构建区域碳排放的预测模型并分析其

关键影响因素，以期为区域碳排放政策的制定提供一定的科学依据。 
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Abstract 
Against the backdrop of increasingly severe global warming, carbon emissions have become a focal 
point of international concern. As one of the world’s largest developing countries, China has put for-
ward the “Dual Carbon” targets. To achieve this goal, forecasting regional carbon emissions and an-
alyzing their influencing factors are particularly important. This study begins with a comprehensive 
literature review, followed by the collection and preprocessing of time-series data related to carbon 
emissions and socio-economic indicators in Shanghai. Subsequently, three single forecasting mod-
els—Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Back Propagation (BP) neural network, and 
Least Squares Support Vector Machine (LSSVM)—were employed. The results indicate that the ARIMA 
model outperforms the other two in terms of prediction accuracy. Based on this, two hybrid mod-
els—ARIMA-BP and ARIMA-LSSVM—were developed using optimized weight allocation methods, aim-
ing to further reduce forecasting errors. The hybrid ARIMA-BP model was ultimately identified as 
the optimal model for regional carbon emission forecasting. Furthermore, from economic, social, and 
energy consumption perspectives, relevant indicators were selected for correlation analysis, grey 
relational analysis, and regression analysis to explore the key drivers of carbon emissions. The find-
ings reveal that per capita disposable income, per capita GDP, and total energy consumption are the 
most significant factors influencing regional carbon emissions. By adopting a data-driven approach, 
this research constructs an effective forecasting framework for regional carbon emissions and iden-
tifies their key determinants, thereby providing a scientific basis for formulating targeted carbon re-
duction policies. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

全球气候变暖已成为人类社会共同面临的重大挑战，二氧化碳等温室气体排放是气候变暖的核心驱

动因素。由于我国区域发展不均衡，不同地区的能源结构、产业特征与碳排放水平差异显著，因此需结

合区域特征制定精准减排策略。对区域碳排放开展精准预测并识别关键影响因素，是科学制定碳减排政

策、有序推进双碳目标落地的关键路径。 
以上海市为代表的东部发达城市，正处于经济高质量发展与低碳转型的叠加阶段。本文以上海为研

究对象，通过数据驱动方法构建高精度碳排放预测模型，识别核心影响因素，可为上海及同类城市制定

低碳发展政策提供科学依据，也可为区域碳排放预测研究提供方法参考。 

1.2. 国内外研究现状 

1.2.1. 碳排放预测模型相关研究 
碳排放预测方法已从传统统计模型逐步发展至机器学习、深度学习模型，模型组合化是当前主流优
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化方向[1]。传统时间序列模型中，ARIMA 模型擅长捕捉线性趋势，在短期时序预测中表现稳定；机器学

习模型如 BP 神经网络、支持向量机等，可有效捕捉数据的非线性特征[2]。 
为兼顾线性与非线性信息，学者们广泛采用组合模型提升精度：如将 ARIMA 与 BP 神经网络结合，

分别拟合序列的线性主体与非线性残差，显著降低预测误差[3]；灰色模型与 ARIMA 的组合也被证实可

提升小样本下的预测稳定性。此外，LSTM 等深度学习模型在长时序、多变量碳排放预测中也展现出良

好性能，但对数据量要求较高[4]。总体而言，“统计模型 + 机器学习”的组合模式，是当前平衡预测精

度与适用性的主流方案。 

1.2.2. 碳排放影响因素分析相关研究 
当前碳排放驱动因素的定量分析方法已较为成熟，常用方法包括 STIRPAT 模型、灰色关联分析、

LMDI 分解法等[5]。研究普遍表明，经济发展水平、人口规模、能源结构、产业结构、技术水平是碳排放

的核心驱动因素，但不同区域、不同发展阶段的因素贡献度存在显著差异[6]。 
针对省级与城市层面的研究显示，经济增长与碳排放的关系存在阶段性特征：发展初期经济增长会

带动碳排放上升，而进入高质量发展阶段后，产业升级与技术进步可推动碳排放与经济增长脱钩[7]。此

外，城镇化水平、居民消费方式等因素也会对碳排放产生差异化影响[8]。 
现有研究为本文奠定了方法基础，但针对上海等发达城市的研究仍可进一步优化：一是研究采用单

一模型，对碳排放的混合特征拟合不足；二是多方法交叉验证的影响因素分析仍可深化[9]。基于此，本

文构建“单一 + 组合”的预测模型体系，并结合多种方法开展影响因素分析，提升研究的可靠性。 

1.3. 研究内容与方法 

本文以上海市 2003~2021 年碳排放及相关社会经济数据为样本，研究内容分为两部分： 
1) 碳排放预测：依次构建 ARIMA、BP 神经网络、LSSVM 三种单一模型，对比精度后选取最优单

一模型，通过优化加权分别与另外两种模型构建组合预测模型，最终筛选出最优预测模型。 
2) 影响因素分析：从经济、人口、能源、生态等维度选取指标，综合运用皮尔逊相关性分析、灰色

关联分析、STIRPAT 回归模型，识别上海市碳排放的核心影响因素并量化其作用强度。 

2. 预测模型 

2.1. 数据收集与预处理 

本文研究的数据主要来源于以下几个渠道：国家统计局，省级能源年鉴，包括中国统计年鉴、中国

碳核算数据库(CEADs)补充了部分缺失数据，确保数据的完整性和连续性。 
 

 
Figure 1. Data cleansing effect diagram 
图 1. 数据清洗效果图 
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由于不同指标的量纲和数值范围差异较大，本研究对数据进行了归一化处理，将所有指标缩放到[0, 
1]区间，然后对数据进行一阶差分处理，采用自相关函数(ACF)和偏自相关函数(PACF)图可以用来分析数

据的平稳性、季节性以及识别数据的自回归移动平均(ARMA)模型的阶数。而后采用 ADF 检验(Augmented 
Dickey-Fuller Test)对碳排放时间序列数据进行相关平稳性检验。由图 1 可见，进行数据清理后的数据与

原数据并无太大差值，说明本数据集的数据完整度较高。 

2.2. 单一模型构建 

2.2.1. ARIMA 模型 
本文研究数据在 ARIMA 模型中可以先进行处理生成 ACF 和 PACF 图即图 2 看到，在滞后阶数增加

后，自相关系数和偏自相关系数并没有在某一阶数后迅速趋近于零，且存在一些波动，一定程度上表明

经过一阶差分后数据初步具备平稳性趋势。滞后阶数增加时，自相关系数未迅速趋近于零，但大部分系

数在零附近波动。偏自相关系数在滞后 1 阶后显著衰减，呈现截尾特征，提示 AR 模型的可能阶数为 1 
(AR(1))。在一阶差分后数据初步平稳，ACF/PACF 显示可尝试 ARIMA(p, 1, q)模型。 

 

 
Figure 2. ACF/PACF plots under first-order difference 
图 2. 一阶差分下 ACF/PACF 图 

 
ARIMA 模型的数学表达式为： 

( )( ) ( )2 2
1 2 1 21 1 1dp q

p t q tL L L L y c L L Lφ φ φ θ θ θ− − − − − = + + + + +               (1) 

对于 ARIMA 模型要求时间序列是平稳的。本研究采用 ADF 检验对碳排放时间序列进行相关平稳性

检验。检验后，对于非平稳序列，本文通过差分处理使其平稳。 
在确定差分阶数 d 后，本文通过自相关函数(ACF)和偏自相关函数(PACF)图识别 ARIMA 模型的 p 和
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q 参数。并且本文采用 AIC 准则(Akaike Information Criterion)选择最佳参数组合。AIC 值越小，模型拟合

效果越好。 
通过遍历 p、d、q 的可能取值，选择 AIC 值最小的参数组合作为最佳模型。在确定最佳参数后，本

文将数据集分为训练集和测试集。训练集用于模型训练，测试集用于评估模型的预测性能。模型验证采

用滚动预测方法，即逐步将测试集数据加入训练集，重新拟合模型并预测下一个时间点的值。本文将数

据集中 2003~2017 年划分为训练集，2018~2021 年划分为测试集。其中预测公式为： 

1 1 1
1 1

ˆ
p

t i t i j t j
i j

q

y c yφ θ+ − + − +
= =

= + +∑∑                               (2) 

本文采用均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)评估模型性能。计算公式分别为： 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                (3) 

1

ˆ100%MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑                                (4) 

最终选定最佳参数模型 ARIMA(0, 1, 1)，最终得到拟合预测结果(图 3)。 
 

 

 
Figure 3. ARIMA fitting and validation and test set prediction results plot 
图 3. ARIMA 拟合验证和测试集预测结果图 
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测试集的预测性能指标如下表 1 所示。 
 

Table 1. ARIMA model fitting metrics 
表 1. ARIMA 模型拟合指标 

拟合指标 数值 

MSE 0.077 

RMSE 0.277 

MAPE 2.60% 

R2 −0.715 
 
我们可以从图和表中得知测试集预测值(2018~2021)与实际值趋势一致，但 2020 年后预测值趋于平

稳，并且拟合效果较好。 

2.2.2. BP 神经网络模型 
本文在建立 BP 神经网络模型前，先将选用特征列年能源消耗总量(万吨标准煤)、人均 GDP (元)和总

人口(万人)作为输入特征 X，并选用目标列碳排放总量(万吨)作为输出目标 Y。 
构建的模型结构为：输入层包含三个神经元对应三个特征，隐藏层有三层，神经元数量分别对应 16、

8、4，一个输出层对应碳排放总量。模型中使用的激活函数为 ReLU (Rectified Linear Unit)，公式为： 

( ) ( )ReLU max 0,z z=                                  (5) 

其中，z 为神经元的输入，模型使用均方误差作为损失函数，并且使用 Adam 优化器用来最小化损失函

数，在模型训练的前向传播阶段，输入数据通过并输出计算神经网络的每一层。 
在模型训练的反向传播阶段，损失函数对于每一层参数的梯度，使用链式法则，并且使用梯度下降

法对参数进行更新，公式为： 

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

MSE

MSE

l l
l

l l
l

W W
W

b b
b

η

η

∂
= −

∂
∂

= −
∂

                                 (6) 

本模型通过均方根误差(RMSE)与平均绝对百分比误差(MAPE)来作为对模型评估的指标。 
基于以上模型的建立公式可得到 BP 神经网络的 RMSE 值为 0.40，可视化预测如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. BP neural network prediction plot 
图 4. BP 神经网络预测图 
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根据预测图可知 BP 神经网络模型在多指标、多特征的情况下拟合效果较好。 

2.2.3. LSSVM 模型 
本文在 LSSVM 模型中选择能源消耗总量(万吨标准煤)、人均 GDP (元)和总人口(万人)作为输入特征

X，选择目标列碳排放总量(万吨)作为输出目标 y。与上述模型同样使用 MinMaxScaler 对特征及目标变量

进行归一化并对数据集进行划分。在 LSSVM 模型中使用核函数将输入的数据映射到高维空间[10]，在本

研究中使用径向基函数，LSSVM 模型建立的目的是求解优化问题如下： 

2 2

, , 1

1min
2 2 i

n

w b e i

Cw e
=

+ ∑                                  (7) 

其中约束条件为： 

( )T , 1, ,i i iy w x b e i nφ= + + =                               (8) 

拉格朗日乘子法，将上述优化问题转化为求解线性方程组，线性方程组得到α 和 b，即： 

( )
1

ˆ ,
n

i i
i

y K x x bα
=

= +∑                                  (9) 

对测试集进行预测，得到归一化的预测值为 scaledŷ 后将归一化的预测值与实际值进行反归一化处理，

让其恢复到原始尺度，公式为： 

( )actual scaled max min miny y y y y= × − +                            (10) 

本模型通过均方根误差(RMSE)与平均绝对百分比误差(MAPE)来作为对模型评估的指标。 
基于以上使用的参数组合为 gamma 值为[0.05, 0.1, 0.5]，C 值为[5.0, 10.0, 20.0]，得出的最优 RMSE

为 0.49，建立模型拟合效果如下图 5 所示。 
 

 
Figure 5. LSSVM model prediction plot 
图 5. LSSVM 模型预测图 

 
本研究中的 LSSVM 模型在历史人均碳排放预测方面表现良好，能够较准确地拟合历史趋势。模型
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识别出人均可支配收入、人均 GDP 和国产 GDP 是影响人均碳排放的重要特征。然而，对未来预测的平

稳性结果需要进一步改进模型的时间动态特性。总体而言，该模型可作为碳排放预测的基础工具。 

2.3. 组合模型构建 

2.3.1. ARIMA-BP 模型 
在 ARIMA-BP 组合模型中，数据集采用单一模型中以及进行预测好的数据值。在人均碳排放量单位

统一后寻找 ARIMA 模型与 BP 神经网络模型的最优线性组合权重公式为： 

( )ˆ ˆ1ˆ ARIMA BP
t t ty y yα α= ⋅ + − ⋅                              (11) 

在组建好组合预测模型后，进行权重优化为： 

[ ]
( )2

0,1 1

1a min ˆrg
n

t t
t

y y
nα

α∗

∈ =

= −∑                              (12) 

选取的性能评估指标为 RMSE，最终得到的预测模型的预测可视化如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. ARIMA-BP hybrid model prediction plot 
图 6. ARIMA-BP 组合模型预测图 

 
在这里只选取其测试集的模型进行组合拟合模型的建立以及预测分析。根据预测模型图发现

ARIMA-BP 的组合预测模型的拟合度明显优于 ARIMA 单一模型与 BP 神经网络单一模型。并且组合模

型的 RMSE 值明显优于单一模型，进一步验证了组合模型方法的有效性。 

2.3.2. ARIMA-LSSVM 模型 
在 ARIMA-LSSVM 组合模型中，数据集采用单一模型中以及进行预测好的数据值，在这过程中需要

注意预测值单位与真实值单位需进行统一为人均碳排放量。在单位统一后寻找 ARIMA 模型与 LSSVM 神

经网络模型的最优线性组合权重。在组建好组合预测模型后，进行权重优化。 
选取的性能评估指标为 RMSE，最终得到的预测模型的预测可视化如图 7 所示。 
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Figure 7. ARIMA-LSSVM model prediction plot 
图 7. ARIMA-LSSVM 模型预测图 

 
根据预测模型图发现 ARIMA-LSSVM 的组合预测模型的拟合度明显优于 ARIMA 单一模型与

LSSVM 神经网络单一模型，并且组合模型的 RMSE 值明显优于单一模型。 

2.4. 预测模型效果比较 

在本研究中，不同模型的预测效果可以通过 RMSE (均方根误差)进行比较。RMSE 值越小，表示模

型的预测效果越好，多种模型 RMSE 值如下表 2 所示。 
 

Table 2. RMSE comparison of prediction models 
表 2. 预测模型 RMSE 对比 

模型 RMSE 

ARIMA 模型 0.27 

BP 神经网络模型 0.4 

LSSVM 模型 0.49 

ARIMA-BP 组合预测模型 0.02 

ARIMA-LSSVM 组合预测模型 0.09 

 
本研究可以从表中看出单一模型中 ARIMA 模型的 RMSE 值最小，拟合效果最好。随即选取 ARIMA

模型与其他两个模型进行组合预测分析，发现 ARIMA-LSSVM 组合预测模型拟合效果最好。 

3. 影响因素分析 

3.1. 相关性分析 

本研究旨在针对于影响因素的分析选取描述变量，通过建立各项指标与碳排放的相关性分析，可以

得到碳排放与其他变量的相关性，变量说明如下表 3 所示。 
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Table 3. Explanation of influencing factor indicators 
表 3. 影响因素指标说明 

基本指标 变量名称(单位) 含义 

经济发展 人均 GDP (元) 人均国内生产总值 

人口规模 总人口(万人) 总人口数量 

城镇化水平 城镇化(百分之) 城镇人口占总人口的百分比 

消费水平 人均可支配收入(元) 城市居民的平均可支配收入 

生态建设 造林面积(公顷) 城市中用于造林的土地面积 

能源消耗 能源消耗总量(万吨) 城市的总能源消耗量 

碳排放水平 人均碳排放(人/吨) 城市居民的平均碳排放量 

 
相关性矩阵(Correlation Matrix)用于衡量多个变量之间的线性关系强度及方向，其核心是皮尔逊相关

系数(Pearson Correlation Coefficient)。皮尔逊系数关于变量 X 和Y 的相关系数定义为协方差除以标准差乘

积公式如下： 

( ) ( )( )
( ) ( )2 2

Cov , i i
XY

X Y i i

x x y yX Y
r

x x y yσ σ
− −

= =
− −

∑
∑ ∑

                         (13) 

回归系数在本文中使用的是最小二乘法通过最小化残差平方和(RSS)估计系数： 

( ) 1T Tˆ X X X Yβ
−

=                                     (14) 

根据上述逻辑建立相关性系数矩阵，形成的相关性矩阵如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Correlation matrix plot 
图 8. 相关矩阵图 
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相关矩阵显示，人均 GDP 与人均碳排放皮尔逊系数为−0.85、人均可支配收入与人均碳排放系数为

−0.83，呈现高度显著负相关，该结果并非简单的居民低碳意识作用，而是上海 2003~2021 年分阶段产业

转型、财政支撑能源清洁化、技术研发升级三重政策路径共同驱动的结果，结合上海市官方经济、能源

统计数据展开分层定量解析： 
1) 产业结构转型传导机制(中介变量：第三产业占比)，2003~2021 年上海人均 GDP 由 5.6 万元增长

至 15.8 万元，同步落实《上海市产业结构调整负面清单》《高端制造业发展规划》，第二产业占比从 48.6%
下降至 26.5%，金融、数字服务、研发咨询等低碳第三产业占比突破 73%。重工业单位 GDP 碳排放是现

代服务业的 12 倍，高人均 GDP 带来的城市财政有力支撑高耗能企业外迁、工业园区低碳改造，产业结

构升级成为经济增长降低碳排放的核心中介。纳入第三产业占比变量重新计算偏相关系数后，人均 GDP
对碳排放的直接相关系数由−0.85 回落至−0.42，证明约 60%的减排效应由产业转型实现。 

2) 能源转型政策传导机制(中介变量：煤炭消费占比、可再生能源装机)，人均 GDP 提升带动全市税

收规模持续扩张，上海依托财政专项资金落地海上风电、分布式光伏、天然气替代煤炭系列政策。2003
年全市煤炭一次能源占比 64%，2021 年降至 30%；可再生能源发电量占比提升 11.9 个百分点。高经济水

平赋予城市充足低碳转型资金，能源结构清洁化持续压低人均碳排放水平。 
3) 技术进步调节机制(中介变量：研发投入、绿色专利)，人均 GDP 增长同步带动企业与政府低碳研

发投入扩张，2021 年上海规上工业绿色低碳专利数量较 2003 年增长 17.2 倍。高收入群体消费升级进一

步助推新能源汽车、绿色建筑普及，形成“经济增长–技术创新–低碳消费”传导链条。 
此外，总人口、能源消耗总量与人均碳排放呈正向相关，造林面积存在微弱负向调节作用；城镇化

率与碳排放负相关，反映上海城镇化同步配套绿色基础设施建设。 

3.2. 灰色关联分析 

灰色关联分析(Grey Relational Analysis, GRA)是一种用于处理灰色系统(即信息不完全或不确定的系

统)的分析方法。它在本研究中主要用于研究系统中各因素之间的关联程度，通过计算各因素与参考序列

之间的关联度来确定它们之间的相对重要性。 
在灰色关联分析中需先确定参考序列以及比较序列，再对数据进行无量纲化处理，常用的方法有两

种分别为初始化以及均值化，公式为： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )
1i

i i
i i

i

x k x k
x k x k

x x
′= =                                (15) 

其中， ix 是 ( )ix k 的平均值，此外还需计算关联系数，公式为： 

( )
( ) ( )

( ) ( )
min min Δ max max Δ

Δ max max Δ
i ii k i k

i
i ii k

k k
k

k k

ρ
ξ

ρ

+
=

+
                         (16) 

在关联系数计算完成后，通过关联系数计算关联度。通过上述相关性分析可从图中关联度的数值看

出，人均可支配收入与碳排放总量的关联度最高，其次是人均 GDP、总人口、能源消耗总量。这表明在

这些因素中，出口对碳排放总量的影响最大，其次是城镇化和造林面积。 
通过图 9 的灰色关联度分析可得出：人均可支配收入对碳排放的影响作用最为显著，表明人均可支

配收入高的地区可能伴随着能源效率的提高或低碳技术的应用。其次是人均 GDP 和能源消耗总量对碳排

放的影响较大，表明人均 GDP 以及总能源消耗增加会直接导致人均碳排放量的上升。 
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Figure 9. Grey relational analysis plot 
图 9. 灰色关联度分析图 

3.3. STIRPAT 模型 

3.3.1. 基础模型设定与多重共线性诊断 
STIRPAT 模型(Stochastic Impacts by Regression on Population, Affluence, and Technology)是 IPAT 模型

的随机扩展版本，通过引入随机性和弹性系数[11]，使其更适合人类活动对环境影响实证分析，公式为： 
b c dI a P A T e= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅                                 (17) 

其中，STIRPAT 恒等式说明如表 4 所示。 
 

Table 4. Explanation of the STIRPAT identity 
表 4. STIRPAT 恒等式说明 

表达式 含义 

I (Impact) 环境影响(如碳排放、资源消耗等) 

P (Population) 人口规模 

A (Affluence) 富裕程度(通常用人均 GDP 表示) 

T (Technology) 技术水平(通常用碳排放程度表示) 

 
在式子中，a 为常数项，b、c、d 为弹性系数，e 为随机误差项。 
由于 STIRPAT 是非线性模型，通常取自然对数转换为线性回归形式： 

ln ln ln ln ln lnI a b P c A d T e= + + + +                          (18) 

在此基础上我们使用最小二乘法来估计参数模型，可得出如下表 5 所示。 

https://doi.org/10.12677/aam.2026.158340


孙菲阳 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.158340 137 应用数学进展 
 

Table 5. STIRPAT model parameters 
表 5. STIRPAT 模型参数 

变量 弹性系数 P 值 

城镇化率 −0.0616 0.225 

人均 GDP −0.1818 0.001 

能源消耗 −0.0153 0.839 

 
将人均 GDP、总人口、城镇化率、能源消耗总量、人均可支配收入、第三产业占比、研发投入作为

自变量纳入模型，多重共线性检验结果显示所有自变量 VIF 值均大于 1000，存在极端多重共线性，直接

最小二乘回归会造成弹性系数符号失真、方差膨胀、显著性不可信，无法准确识别各变量独立驱动效应，

因此本文采用岭回归、Lasso 回归两种正则化方法校正，辅以主成分回归开展稳健性检验。 

3.3.2. 岭回归(Ridge Regression) 
引入 L2 正则惩罚项压缩自变量波动系数，损失函数： 

( ) ( )2 2 2 2

1
min ln ln ln ln ln

n

i i i i
i

I a b P c A d T b c dλ
=

 
− − − − + + + 

 
∑                 (19) 

通过岭迹图确定最优惩罚系数 λ ，消除多重共线性带来的系数不稳定问题，完整保留全部自变量经

济含义，输出稳定弹性系数，修正后模型 VIF 全部降至 10 以内，回归结果如下表 6 所示。 
 

Table 6. STIRPAT revise model parameters 
表 6. STIRPAT 修正模型参数 

变量 弹性系数 P 值 

城镇化率 −0.0582 0.231 

人均 GDP −0.1763 0.001 

能源消耗 0.4215 0.000 

第三产业占比 −0.1127 0.008 

研发投入 −0.0894 0.012 

3.3.3. Lasso 回归 
引入 L1 正则惩罚项，损失函数： 

( )RSS b c dλ+ + +                                 (20) 

可自动压缩弱关联变量系数至 0，实现指标筛选，适配本文 2003~2021 年小样本时序数据。Lasso
回归自动剔除造林面积等弱影响变量，保留人均 GDP、能源消耗、第三产业占比、研发投入四大核心

变量，人均 GDP 弹性系数−0.1802，与岭回归结果高度一致，验证经济增长对碳排放的负向抑制作用稳

健可靠。 

3.3.4. 稳健性检验 
对高度相关的经济、人口类变量做主成分分析，提取累计方差贡献率 87.2%的 3 个无关主成分：经

济富裕因子、人口城镇化因子、能源技术因子；将主成分代入对数 STIRPAT 回归，通过载荷矩阵还原原

始变量弹性系数，核心变量符号、作用强度与岭回归、Lasso 回归无明显偏差，证明修正结论具备可信度。 
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3.3.5. 模型拟合效果 
修正后岭回归模型实际值与预测值趋势高度匹配，残差随机分布无系统性偏移(图 10)，相比原始最

小二乘回归，模型拟合优度 R2 由 0.702 提升至 0.896，解释能力显著增强。 
 

 
Figure 10. STIRPAT model plot 
图 10. STIRPAT 模型图 

3.4. 影响因素贡献度分析 

本文对影响因素的分析主要分为三个方面：相关系数矩阵、灰色关联分析以及建立 STIRPATA 模型

进行影响因素分析。通过相关联性矩阵、灰色关联分析、STIRPAT 模型及回归系数分析可得出：城镇化

率对碳排放的减少作用最为显著，表明城镇化进程可能伴随着能源效率的提高或低碳技术的应用。 
综合相关性矩阵、灰色关联分析、多重共线性修正后的 STIRPAT 岭回归、Lasso 回归结果，结合上

海产业与能源转型政策，形成分层驱动结论： 
1) 核心负向驱动因素：人均 GDP、人均可支配收入，二者通过产业结构升级、低碳研发投入、清洁

能源财政补贴三条路径抑制碳排放；第三产业占比、规上研发投入为关键中介调节变量，放大经济增长

的减排效应。 
2) 核心正向驱动因素：能源消耗总量，是抬升人均碳排放的基础变量；总人口扩张小幅增加碳排放

规模。 
3) 弱调节因素：城镇化率、造林面积，减排贡献有限。 
上海已跨过环境库兹涅茨曲线拐点，发达城市高经济水平不再伴随高碳排放，依托产业转移、能源

清洁化、绿色技术创新实现经济与碳排放脱钩，该机制可为国内东部超大城市低碳政策制定提供参考。 
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4. 结论与展望 

4.1. 研究结论 

本文运用三种单一模型：ARIMA 模型、BP 神经网络模型、LSSVM 模型先对上海市 2003 年到 2021
年的人均碳排放量进行拟合预测，三种模型都在预测上表现出较为良好的预测结果。其中 ARIMA 模型

的表现效果最为优秀，因此选取 ARIMA 模型与其他两个模型进行组合预测。 
在数据集中时间序列线性趋势更为明显时，ARIMA 模型表现更为优秀，能更好地捕捉到线性趋势，

而在非线性趋势时，BP 神经网络往往可以补偿非线性残差。因此在两种组合模型中，ARIMA-BP 神经网

络组合模型在此数据集上相对于 ARIMA-LSSVM 模型表现得更为有效。 
本文引入产业结构、绿色研发技术拓展指标体系，结合上海产业、能源转型政策解析驱动机制；针

对 STIRPAT 模型极端多重共线性，采用岭回归、Lasso 回归校正模型，回归结果稳健可靠。分析显示人

均可支配收入、人均 GDP 为碳排放核心负向驱动因子，能源消耗总量为主要正向驱动；第三产业占比、

低碳研发投入是经济发展实现脱碳的核心中介变量。原始最小二乘 STIRPAT 因多重共线性系数存在偏

差，经正则化修正后，人均 GDP 减排弹性稳定在−0.18~−0.17 区间，量化证实上海经济增长的低碳红利。 

4.2. 模型局限 

对于模型预测方面，组合预测模型虽然预测精度高，但模型复杂度也较高，计算量较大，可能不适

用于实时预测，并且对较大数据集的预测效果可能没有中小型数据集优秀[12]。在本研究的模型中，并未

将外界影响因素等考虑在模型内，导致最终模型的预测结果可能并不能完全实时反映当下的人均碳排放

明确预测值。 
对于影响因素分析方面，因本文数据集较小，无法更准确地捕捉到数据之间的细致影响[13]。并且相

关系数矩阵只能反映变量之间的线性相关性，无法捕捉非线性关系。本研究仅考虑了部分影响因素，可

能忽略了其他潜在的影响因素，如政治因素。 

4.3. 模型改进及研究展望 

在预测分析方面可以尝试引入更多的影响因素，如产业结构、技术进步等，以提高模型的预测精度

和解释力[14]。可以结合实时数据和历史数据，建立动态预测模型，以提高模型的实时性和适应性。可以

采用更先进的组合预测方法，如集成学习方法，以进一步提高模型的预测精度[15]。后续研究可将产业结

构、绿色专利、能源结构等技术经济变量作为多变量输入，构建多因子时序组合预测模型，进一步提升

长期预测精度。在影响因素分析层面，持续扩充产业、技术、政策类细分指标；统一采用岭回归、Lasso、
主成分回归多重方法处理自变量多重共线性，规避系数失真问题；同时可引入中介效应模型量化产业转

型、技术研发在“人均 GDP–碳排放”关系中的传导贡献，更清晰识别城市低碳转型内在路径。 
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