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摘  要 

碳排放权交易价格是碳交易市场的核心要素，为了帮助企业、投资者和政府优化碳市场参与行为，需要

对碳排放权交易价格进行合理有效的预测。本文利用皮尔逊相关系数法(PCC)提取碳价关键影响因素，然

后运用由Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)、以Sophia为优化器的LSTM模型和集成学习XGBoost
模型组合而成，以及添加了基于注意力机制Efficient Multi-Scale Attention (EMA)的组合模型，对全国

碳市场交易价格进行预测，并与单一模型对比，通过模型预测值的MSE值、RMSE值、MAE值和R2值对比

预测精度，检验组合模型的有效性。对比结果表明：注意力机制组合模型的预测精度最高，是一种有效

的且精度高的碳价预测模型。 
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Abstract 
Carbon emission rights trading price is the core element of carbon trading market, in order to help 
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enterprises, investors and governments optimize the carbon market participation behavior, it is 
necessary to make reasonable and effective prediction of carbon emission rights trading price. In 
this paper, the Pearson Correlation Coefficient (PCC) method is used to extract the key influencing 
factors of carbon price, and then a combination of Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), LSTM 
model with Sophia as the optimizer, and Integrated Learning XGBoost model is applied, as well as 
the addition of an attention-based mechanism Efficient Multi-Scale Attention (EMA) combined 
model to predict the trading price in the national carbon market, and compared with a single model 
to test the effectiveness of the combined model by comparing the prediction accuracy with the MSE, 
RMSE, MAE and R2 values of the model prediction values. The comparison results show that the com-
bined model of attention mechanism has the highest prediction accuracy and is an effective and 
highly accurate carbon price prediction model. 
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1. 引言 

在全球气温逐渐变暖的环境下，减排已成为世界各国重点关注的核心问题。我国在实现减排问题上

十分重视，2020 年 9 月，习主席在联合国大会上发布了碳达峰和碳中和的“双碳”目标。碳排放权交易

价格(简称“碳价”)是碳市场的核心要素，对碳价的准确预测，可以帮助企业和投资者规避风险，也可以

帮助政府更好制定有效措施，使市场机制更好发挥减排作用。本文基于注意力机制组合模型预测全国碳

排放权交易市场碳价的变化趋势，为政府和相关企业提供决策支持。 
目前，国内外学者正积极从多个角度针对碳价的影响因素和预测模型进行相关研究。关于影响碳价

的各种因素，Bredin 和 Muckley [1]利用 2005 年到 2009 年的欧盟碳价格分析了经济增长、能源价格和气

候条件对碳价的影响。Piia 等[2]用股票指数作为描述宏观经济形势的指标，发现碳价受宏观经济因素影

响显著。张玲和曹峰[3]探讨了环境规制水平和地理距离对碳价的影响。姜瑜和吴哲宇[4]利用多元回归模

型检验得出，金融市场、能源价格、空气质量、国际碳市场、技术进步等指标均与碳交易价格显著相关。

王小燕等[5]针对广州碳市场碳价，用国际碳价、国内外经济指标、国外能源指标、国内能源指标、气候

环境和宏观政策构建指标体系研究碳价影响因素。吴慧娟和张智光[6]研究了碳价的时间波动及区域差异

与政策、经济与环保因素的关系。 
关于碳价预测模型，现有碳价预测模型主要分两类：基于碳价历史数据的时间序列模型和基于碳价

影响因素的机器学习模型。在时间序列分析模型方面，Zhang 和 Xu 等[7]利用 GARCH 模型研究了深圳

的碳交易市场，预测其碳价波动。Jiang 和 Wu [8]将碳价原始数据序列进行了分解，并采用 ARIMA-RF 集

成模型对分解的碳价序列进行预测。王娜[9]运用 Boosting-ARMA 时间序列算法对欧盟碳期货价格进行预

测。Zhu 等[10]运用 EMD-ARIMA-ADD 模型对欧盟碳交易市场碳价实现了精准预测。在神经网络模型方

面，金林等[11]用 Lasso 回归法对影响碳价变量开展筛选，并采用灰色 BP 神经网络预测碳价。Li 等[12]
以湖北碳市场碳价为实验目标，并选取三种能源价格为关键影响因素，采用 LSTM 模型对碳价进行预测。

朱亮亮等[13]以全国碳市场碳价为研究对象，运用 ARIMA 模型、多项式回归算法和 LSTM 模型进行了预

测，结果表明皮尔逊相关系数分析(PCC)-LSTM 模型的精度相对较高。呼雪芳[14]对广东碳价序列运用
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CEEMDAN 算法进行分解，并通过 LSTM-LSTM-LGBM 组合预测模型进行预测。高长征等[15]以湖北碳

市场为研究对象，运用 CEEMDAN 算法对碳价原始序列进行分解，并通过 Transformer 模型实现了对碳

价的预测。Wang 等人[16]为克服风能频繁的局部波动，集成了自回归误差校正模型，进一步提升了预测

的准确性。Xiaolu Du 等[17]基于 Lmdi 分解和计量模型分析研究能源价格对碳排放权需求量的影响，并

提出三点建议。Liu 等[18]结合了时间卷积网络和注意力机制，利用双通道注意力模块来增强 TCN 处理

序列内部依赖性的能力，提升了模型的预测精度。 
通过上述文献可以发现，现在国内外在碳价预测领域已取得了相当的成果，但仍然有可以完善的地

方：一方面，目前已有的成果大多以欧盟碳市场和我国的试点碳市场为研究对象，针对全国碳市场碳价

预测的研究较少；另一方面，预测方法多为单一的预测模型，多种模型组合而成的组合预测模型较少。

为了使研究对象更具有一般性，以及开拓更有效的预测，在考虑到碳价序列同时具有非线性和线性的特

征的基础上，本文选取全国碳交易市场碳价作为研究对象，首先，通过皮尔逊相关系数法(PCC)确定碳价

关键影响因素，而后通过结合多种先进技术，提升 LSTM 模型在复杂市场中预测价格的能力。LSTM 被

选用是因为其在处理时间序列数据上的优势，能够捕捉价格波动中的长期依赖关系。而加入 Efficient 
Multi-Scale Attention (EMA)，可以让模型在多尺度上关注重要的市场信号，从短期趋势到长期变化，提

高预测的准确性。Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)的引入，扩展了感受野，能够融合来自不同尺度

的上下文信息，从而更全面地理解市场动态。使用 Sophia 优化器，则是为了加速训练过程，提升收敛速

度，避免过拟合，并确保模型能够高效学习到有价值的特征。最后，通过 XGBoost 微调，进一步提升 LSTM
模型性能，提升整体的预测精度。 

2. 碳价影响因素分析 

我国碳价的影响因素主要从经济形势、金融市场、国际碳市场、化石能源价格、气候环境、其他因

素这 6 大类指标分析[19]。 
经济形势方面，本文选择沪深 300 指数和标准普尔 500 指数作为评价国内外经济形势的指标[20]。金

融市场方面，本文选取 Shibor 和欧元、美元汇率作为评价金融市场的指标[21]。国际碳市场方面[22]，本

文选取欧盟 EUA 碳交易期货价格作为评价国际碳市场的指标。化石能源价格[23]，本文选取动力煤收盘

价、大庆原油现货价、LNG 液化天然气市场价作为评价化石能源价格的指标。气候环境方面[24]，本文

选取全国共 31 个省会城市及直辖市(除港澳台)的日平均气温和日平均空气质量指数作为评价气候环境的

指标。其他因素方面，本文选取中证新能源指数作为评价新能源的指标以及“低碳”、“碳排放”和“碳

交易”搜索指数作为评价搜索数据的指标。 
所有数据均来自 Wind 数据库、Choice 数据库、天气网和百度搜索指数。由于选取的数据来自不同

网站，数据可能存在缺失，本文对缺失数据进行插值来补全交易数据完整性[25]。具体选取碳价影响因素

见表 1。 
考虑到不同影响因素对碳价会有不同的影响程度[26]，因此除了对碳价影响因素进行分析外，本文采

用皮尔逊相关系数法对表 1 中所选取的影响因素进行分析，并筛选出影响程度较高的几个变量作为预测

的指标。 
皮尔逊系数法可以度量两个变量之间的相关程度[27]，该方法一般用来挑选回归模型的输入变量，因

此可以用该方法对关键影响因素进行筛选。被解释变量选取全国碳市场每日碳排放权交易价格的收盘价，

研究收集了从 2021 年 7 月 16 日到 2023 年 9 月 1 日期间除去节假日外共 518 条全国碳市场成交日的价格

数据。价格走势见图 1。 
采用皮尔逊相关系数法对前面提到的 6 类，共 15 个碳价影响因素进行相关性分析，结果见表 2。 
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Table 1. Carbon price influences 
表 1. 碳价影响因素 

类别 变量 数据来源 

经济形势 沪深 300 指数 
标准普尔 500 指数 

Wind 数据库 
Wind 数据库 

金融市场 
Shibor 

欧元汇率 
美元汇率 

Wind 数据库 
Wind 数据库 
Wind 数据库 

国际碳市场 EUA 期货价格 Wind 数据库 

化石能源价格 
动力煤收盘价 
大庆原油现货价 

LNG 液化天然气市场价 

Choice 数据库 
Choice 数据库 
Wind 数据库 

气候环境 日平均气温 
日平均空气质量指数 

天气网 
天气网 

其他因素 

中证新能源指数 
“低碳”搜索指数 
“碳排放”搜索指数 
“碳交易”搜索指数 

Wind 数据库 
百度搜索指数 
百度搜索指数 
百度搜索指数 

 

 
Figure 1. National carbon market closing price 
图 1. 全国碳市场收盘价 
 

数据表明，沪深 300 指数、美元汇率、EUA 期货价格和中证新能源指数跟碳价呈现显著相关关系；

标准普尔 500 指数、Shibor、大庆原油现货价、LNG 液化天然气市场价、“碳排放”搜索指数跟碳价呈

现低度相关关系；欧元汇率、动力煤收盘价、日平均气温、日平均空气质量指数、“低碳”搜索指数和 
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Table 2. Correlation analysis of influencing factors 
表 2. 影响因素相关性分析 

影响因素 相关系数值 相关程度 

沪深 300 指数 −0.704 显著负相关 

标准普尔 500 指数 −0.34 低度负相关 

续 Shibor −0.393 低度负相关 

欧元汇率 0.013 微弱正相关 

美元汇率 0.556 显著正相关 

EUA 期货价格 0.526 显著正相关 

动力煤收盘价 −0.029 微弱负相关 

大庆原油现货价 0.417 低度正相关 

LNG 液化天然气市场价 −0.318 低度负相关 

日平均气温 0.259 微弱正相关 

日平均空气质量指数 0.138 微弱正相关 

中证新能源指数 −0.697 显著负相关 

低碳搜索指数 −0.034 微弱负相关 

碳排放搜索指数 −0.45 低度负相关 

碳交易搜索指数 −0.29 微弱负相关 

 
“碳交易”搜索指数跟碳价只有微弱相关关系。因此，本文选取沪深 300 指数、美元汇率、EUA 期货价

格和中证新能源指数这 4 个具有显著相关性的因素，然后加上碳价的开盘价、收盘价、最高价、最低价

和成交量 5 个碳价市场基本特征共 9 个变量作为后续预测碳价模型的关键输入变量。 

3. 模型概述 

3.1. Sophia 模型 

为了增加模型训练时的稳定性，提高碳价预测精度，我们使用 Sophia [28]来优化 LSTM 模型[29]训
练时的参数。鉴于神经网络模型训练的成本，优化算法的微小的改进也能大幅减少训练所需的时间和成

本。近些年来，Adam [30]及其变体一直是优化算法的佼佼者，而 Adam 复杂的二阶优化器训练成本过大。

在本文中，我们使用 Sophia，一种二阶裁剪随机优化算法，这是一种简单且可扩展的二阶优化器，它使

用对角海森矩阵的轻量级估计作为预条件器。仅需极低开销即可实现参数维度的曲率自适应学习率缩放；

其次，通过“梯度移动平均/海森估计+逐元素裁剪”的更新机制，在保留二阶信息的同时限制单步更新幅

度，抑制非凸损失函数中的梯度突变与海森矩阵剧烈波动；最后，采用稀疏海森估计策略，仅间隔性更

新二阶信息。Sophia 每隔若干次迭代才估计一次对角海森矩阵，其平均每步的时间和内存开销可以忽略

不计。 
Sophia 比 Adam 更能适应异质曲率，比牛顿法[31]更能抵抗非凸性和海森矩阵的快速变化，并且还使

用了低成本的预条件器。我们用 tθ 表示时间步长 t 时的参数。在每一步中，我们从数据分布中抽取了一

个小的批次，并计算这个批次的损失，记作 ( )t tL θ ，用 tg 表示的梯度，即= ( )t t tg L θ= ∇ ，令 tm 为梯度的

指数移动平均值，计算如下： 
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 ( )1 11t t t tm m gβ β−← + −  

Sophia 采用基于对角海森矩阵的预条件器，该预条件器会根据不同参数维度的曲率直接调整其更新

大小，为减少开销，我们每隔 k 步(k = 10)才估计一次海森矩阵。在时间步 t 且 t mod k = 1 (即 t 除以 k 的

余数为 1)时，估计器返回一个估计值 h。与小批量损失函数的梯度类似，估计的对角海森矩阵也可能存

在较大的噪声。受 Adam 中指数移动平均(EMA) [32]的启发，我们也在每次迭代中使用 EMA 对对角海森

矩阵的估计值进行去噪。我们每 k 步更新一次 EMA，从而得到对角海森矩阵估计值的如下更新规则： 

 ( )2 2 1
ˆ1 if mod 1; elset t k t t th h h t k h hβ β− −= + − = =  

海森矩阵估计的不准确性和其沿轨迹的变化会使二阶信息不可靠。为此，我们仅考虑对角海森矩阵

的正元素，并且在更新中引入逐坐标裁剪。对于裁剪阈值 0ρ > ，设裁剪函数为 

( ) { }{ }, max min , ,clip z zρ ρ ρ= − ，其中所有操作均按坐标分别进行。更新规则写为： 

 { }( )1 , ,1t t t t tclip m hθ θ η γ ε+ ← − ⋅ ⋅  

其中， ε 是一个非常小的常数，用于避免除以 0。且因为 

{ }( ) ( ) { }( )max , ,1 max , ,t t t t t tclip m h clip m hη γ ε η γ ε γ γ⋅ =⋅ ⋅ ，所以我们实质上是按坐标对原始更新 t tm h
进行 γ 范围内的裁剪，然后通过 γ 因子重新调整最终的更新大小。这种重新调整使得更新的规模对 γ 的

依赖性降低，因为现在 γ 只控制裁剪项的比例，而所有裁剪项最终都会在更新中被设置为 0。 
Sophia 优化器综合了对角 Hessian 预条件器、EMA 以及逐坐标裁剪的策略，既能灵活适应不同参数

维度的异质曲率，又在非凸优化中对 Hessian 噪声和快速变化保持较高鲁棒性。它通过周期性地估计对角

Hessian 并使用 EMA 去噪，确保二阶信息更稳定；同时，采用裁剪操作将每个坐标的更新限制在一定范

围内，并通过重参数化降低超参数 γ 对更新尺度的直接影响，从而在降低计算开销的同时，有效防止异

常更新，提升了碳价预测模型整体训练过程的稳定性和效率。我们在下表中给出了 Sophia 的伪代码如下： 
 

Algorithm: Sophia 

Input: 1θ , learning rate { } 1

T
t t

η
=

, hyperparameters λ , γ , 1β , 2β , ε , and estimator choice Estimator ϵ{Hutchinson, 

Gauss-Newton-Bartlett} 
Set 0 0m = , 0 0v = , 1 0kh − =  

for 1t =  to T do 

         Compute minibatch loss ( )t tL θ . 

         Compute ( )t t tg L θ= ∇ . 

         ( )1 1 11t t tm m gβ β−= + −  

         If t mod k = 1 then 
             Compute t̂h  = Estimator( tθ ) 

             ( )2 2
ˆ1t t k th h hβ β−= + −  

         else 
             1t th h −=  

         t t t tθ θ η λθ−=  (weight decay) 

         { }( )1 max , ,1t t t t tclip m hθ θ η γ ε+ −= ⋅ ⋅  

      return tθ  

https://doi.org/10.12677/hjdm.2025.153018


豪谕 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2025.153018 219 数据挖掘 
 

3.2. Efficient Multi-Scale Attention (EMA) 

由于碳价格预测受到多种因素的复杂相互作用的影响，为了提高预测碳价格趋势的准确性，在模型

中引入注意力是必要的一步[33]。深度学习技术中，我们可以使用注意力机制增强网络对特征的提取能力，

引导网络关注重点目标[34]。注意力机制已广泛应用于神经网络，显著提升了其性能。当前常见的注意力

机制主要分为三种：通道注意力、空间注意力和混合注意力机制[35]。作为通道注意力的代表，Selective 
Attention (SE) [36]明确地对跨维度交互进行了建模，以提取通道级注意力。而后续的 Convolutional Block 
Attention Module (CBAM) [37]在特征图的空间和通道维度之间建立了跨通道和跨空间信息的语义相互依

赖关系。本文选用具有更高效的多尺度特征融合能力的 EMA 注意力，且因为并行子结构有助于网络出

现过多的顺序处理和过大的深度，鉴于 Coordinate Attention (CA) [38]所使用的并行处理操作，Efficient 
Multi-Scale Attention (EMA)模块[39]中采用了该策略。EMA 的具体结构和思想如下： 

对于输入时给定的碳价数据 B C TX R × ×∈ ，EMA 将其分解为 G 个子特征，以学习不同语义特征，增加

神经元感受野以收集多尺度空间信息[40]。EMA 通过三条平行路线提取分组特征图的注意力权重描述符。

由于碳价数据的维度与图像不同，EMA 的两条并行路由位于 1 × 1 的一维卷积分支中，第三条支路由位

于 3 × 3 的一维卷积分支中。在每个分组内，首先通过一维的自适应平均池化操作沿时间维度提取全局特

征描述，用于捕获跨通道的全局信息[38]。随后，1 × 1 分支对分组特征分别利用核大小为 1 × 1 一维卷积

进行局部跨通道信息交互，并将卷积输出与全局描述 gx 逐元素相乘[41]；而 3 × 3 分支则采用核大小为 3 
× 3 一维卷积来捕获更大感受野下的局部特征，同样与 gx 进行逐元素相乘，以实现全局与局部信息的融合。 

接着进行与 CA 类似的处理，我们将两个编码特征在时间维度上连接起来，使其共享相同的一维卷

积，而不会在一维卷积分支中进行降维。在将一维卷积的输出分解为两个向量后，采用两个非线性 Sigmoid
函数来拟合线性卷积的二维二项式分布[39]。为了在一维卷积分支中的两条平行路线之间实现不同的跨

通道交互功能，我们通过简单的乘法将每组内的两个通道注意力图聚合在一起。对于另一边，采用 3 × 3
的一维卷积分支，通过捕获局部跨信道交互来扩大特征空间。这样，EMA 不仅对通道间的信息进行编码

以调整不同通道的重要性，而且将精确的时序结构信息保留到通道中。 
最后，将 1 × 1 分支的两条路线与 3 × 3 分支输出相加，通过 Softmax 函数在时序维度上对融合后的

特征进行归一化，生成注意力权重。该注意力权重随后与原始分组特征逐元素相乘，并最终将分组后的

特征重构回原始尺寸[42]。这样，EMA 不仅对各通道间的信息进行编码以调整不同通道的重要性，而且

将精确的时序结构信息有效地保留并增强到通道特征中。通过上述过程，我们对碳价的长距离依赖关系

进行建模，并将精确的位置信息嵌入到 EMA 中。融合不同尺度的上下文信息使神经网络模型能够对碳

价数据产生更好的关注。 

3.3. ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) 

ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) [43]结合了空洞卷积(Atrous Convolution)和空间金字塔池化

(Spatial Pyramid Pooling) [44]技术，旨在通过多尺度特征处理来增强模型对复杂上下文信息的捕捉能力，

广泛应用于图像分割等任务。在处理碳价预测任务时，我们把 2D ASPP 中的卷积操作调整为 1D 卷积，

目的是让模型能够适应时间序列数据，且为了提高 ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling)模型的灵活性，

使用 CondConv 替换掉原本的普通卷积，在保证多尺度特征提取的同时，增强模型对碳价数据中关键时

间模式的敏感性和泛化能力，这使得模型在处理时间序列预测任务时，表现出更强的能力，更适合处理

碳价预测任务。 
碳价格预测任务容易受短期波动和长期趋势的共同影响，单一时间窗口的模型可能忽略跨尺度的依

赖关系。常规的 MaxPool 操作虽然能够提取碳价序列中的显著波动特征，但仅保留局部窗口内的最大值
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会导致其他关键信息的丢失，影响预测模型对价格的预测精度和长期趋势的建模能力。而且固定单一的

卷积结构难以动态捕捉碳价序列中的多尺度细节，这会限制模型对碳价短期突变与长期结构性变化的联

合表征能力。因此，我们尝试通过动态卷积与自适应池化操作，增强模型对碳价序列中局部扰动与全局

趋势的协同建模能力。具体逻辑如下： 
首先，输入的碳价格时间序列数据的形状为：[B, C, L]，B 为批量大小，C 为通道数，L 为时间步长，

对输入数据恩地每个通道进行全局平均池化处理，将整个时间维度的信息浓缩为一个向量。通过这一步

我们对整个序列的统计信息进行一个初步的提取，方便后续捕捉长期趋势，对于每 b 个样本和每个通道

c 来说，全局平均池化可用下面的公式表示： 

 
1

, , ,
1

1
b c b c i

i
y x

L =

= ∑  

在经过全局平均池化的初步处理后，我们将其分别输入至 5 条支路进行操作，为了提高模型的灵活

性，在第一条支路我们选择使用动态卷积来代替常规大小的卷积，可以根据每个样本的全局特征动态生

成卷积核，从而使得提取出的全局特征更加针对当前样本的特性，减少了固定卷积核可能带来的泛化不

足。动态卷积预设了多个“专家”卷积核，每个专家都有一组固定参数，能够学习不同的特征模式。对于

全局平均池化生成的向量，经过扁平化、dropout 和全连接层生成路由权重： 

 ( )( )( )dropout flattenc fcr W xσ ⋅=  

其中， [ ]1 2, , , Er r r r=  为长度为 E(专家数量)的向量。σ 为激活函数。 

接着对动态卷积核进行构造，给定每个专家的卷积核 eW ，动态卷积核 K 是各专家卷积核的加权和： 

 
1

E

e e
e

K r W
=

= ∑  

最后使用生成的动态卷积核对输入进行卷积操作，得到输出特征： 

 ( )Conv ,y x K=  

我们将这四条支路搭建为构建我们的池化金字塔。对于非动态卷积的支路，我们给定的该普通卷积

一个膨胀因子 D，叠加相应的空洞卷积层，提取不同尺度下的特征，空洞卷积可表示成如下公式： 

 [ ] [ ] [ ]
1K

K
y i x i D k kω

−

= + ⋅ ⋅∑  

其中， [ ]y i 表示输出在位置 i 的值，x 是输入， [ ]kω 是卷积核的第 k 个权重，K 是卷积核的大小。 

最后对各支路的输出叠加后，并通过输出层的 CondConv→BN→ReLU→Dropout 降维至给定通道数。

通过使用 CondConv 替换掉原本的普通卷积，在保证多尺度特征提取的同时，增强模型对碳价数据中关

键时间模式的敏感性和泛化能力，得到最终结果。 
通过上述操作，空洞空间卷积金字塔池化能够有效地捕捉输入序列中的全局趋势与局部细节。它首

先通过全局池化提取全局统计信息，再利用条件卷积生成针对每个样本定制化的卷积核；同时，多尺度

空洞卷积以不同膨胀率捕捉多尺度特征，最后自适应融合各分支信息，从而兼顾长期趋势与短期波动，

显著提升碳价预测任务的鲁棒性与精度。 

3.4. 模型的构建 

关于碳价预测模型，本文构建了一个复合模型用于碳价预测。以优化器为 Sophia 的 LSTM 模型，引

入了 Efficient Multi-Scale Attention (EMA)和 Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)模块，最后结合集成学
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习 XGBoost。LSTM 用于捕捉时间序列数据中的长期依赖；EMA 增强了模型在多尺度上的特征关注；

ASPP 能够有效地捕捉输入序列中的全局趋势与局部细节，扩展了感受野；而 XGBoost 则用于微调和提

升预测精度。利用全国碳市场收盘价数据，搭建组合预测模型来预测碳价未来值，具体预测流程见图 2。 
 

 
Figure 2. Combined model prediction flowchart 
图 2. 组合模型预测流程图 

 
原始数据序列共有 9 个维度，分别是全国碳市场开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、沪深

300 指数、美元汇率、EUA 期货价格和中证新能源指数。实验采用了 Pytorch 框架，并部署了相关的预测

模型，其中优化算法采用的 Sophia 算法，Sophia 算法比传统的优化算法具有更好的训练效果。数据按照

7:3 的比例划分成训练集和测试集。 
具体训练过程中，数据序列经过 ASPP 模块预处理后，输入到基于序列到序列的基于注意力机制 EMA

以 Sophia 为优化器的 LSTM (EMA-Sophia-LSTM)模型，其中基于注意力机制 EMA 是编码器，基于注意

力机制 EMA 的并行子结构有助于网络出现过多的顺序处理和过大的深度，可以捕获 LSTM 模型可能无

法捕获的特征，而 LSTM 模型是解码器，可以更好地描述时间序列特性。数据序列首先会输入基于注意

力机制 EMA 模型，学习当前局部序列特征的重要程度，然后输入 LSTM 模型，在 LSTM 模型中，采用

10 天滞后的时间窗口进行滚动预测，由 LSTM 模型对长期序列进行学习，更全面地刻画时序数据。 
而后进入了 XGBoost 微调，解码后，也即得到了经过机器学习模型预测的碳价序列，此时再将数据

序列输入 XGBoost 模型。XGBoost 模型集成了多个决策树模型，通过迭代树模型来改进预测能力。将机

器学习模型预测后得到的碳价序列输入到 XGBoost 模型中，可以视为进行二次预测或微调，这样做结合

了两种模型的优点，可以捕捉到更多信息和模式，最终得到预测结果。 
组合模型以碳价收盘价作为输出结果，对比实际全国碳市场收盘价实际价格，以均方误差(MSE)、均

方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和 R2值作为量化模型效果的指标。MSE、RMSE、MAE 值越小，

R2值越大，表示模型的预测效果更好。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验过程 

为了验证上述复合模型(ASPP-EMA-LSTM-XGBoost)的准确性，本文分别对比了 LSTM 模型、ASPP-
LSTM 模型、EMA-LSTM 模型、Sophia-LSTM 模型以及 LSTM-XGBoost 的表现。通过这些对比，可评估

每个组件对模型性能的影响，并验证最终复合模型的优越性。 

4.2. 实验结果与分析 

为了验证组合模型有效性，本文还选取了组合模型的单一模型 LSTM 及与 LSTM 单一组合模块模

型，即 LSTM 模型、ASPP-LSTM 模型、EMA-LSTM 模型、Sophia-LSTM 模型以及 LSTM-XGBoost 作为

对比模型，以模型的 MSE 值、RMSE 值、MAE 值和 R2值作为评判模型优劣的标准。预测模型的结果见

下图 3~图 8。 
模型预测的性能指标见表 3。 
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Figure 3. LSTM model prediction results 
图 3. LSTM 模型预测结果 
 

 
Figure 4. ASPP-LSTM model prediction results 
图 4. ASPP-LSTM 模型预测结果 
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Figure 5. EMA-LSTM model prediction results 
图 5. EMA-LSTM 模型预测结果 
 

 
Figure 6. Sophia-LSTM model prediction results 
图 6. Sophia-LSTM 模型预测结果 
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Figure 7. LSTM-XGBoost model prediction results 
图 7. LSTM-XGBoost 模型预测结果 
 

 
Figure 8. Combined model prediction results 
图 8. 组合模型预测结果 
 

对比模型预测性能指标可以发现：(1) 组合模型的 MSE、RMSE 和 MAE 值均小于其余五个模型，这

说明组合模型相较单一模型可以更好地减低模型的预测误差；(2) 组合模型的 R2值较 LSTM 模型提高了
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29.74%，较 EMA-LSTM 模型提高了 17.31%，较 ASPP-LSTM 模型提高了 21.98%，较 Sophia-LSTM 模型

提高了 16.14%，较 LSTM-XGBoost 模型提高了 20.88%。这说明组合模型的预测准确率要优于单一模型，

由此表明了组合模型的有效性，以及组合模型较单一模型的预测优势。 
 

Table 3. Model performance evaluation metrics 
表 3. 模型性能评价指标 

模型 MSE RMSE MAE R2 

LSTM 0.0150 0.1225 0.0989 0.7032 

LSTM + EMA 0.0112 0.1058 0.0866 0.7777 

LSTM + ASPP 0.0127 0.1127 0.0952 0.7479 

LSTM + Sophia 0.0108 0.1039 0.0838 0.7855 

LSTM + XGBoost 0.0124 0.1114 0.0923 0.7547 

组合模型 0.0044 0.0663 0.0476 0.9123 

 

 
Figure 9. Error analysis of combinatorial models 
图 9. 组合模型的误差分析 
 

组合模型的误差分析如图 9。 
图 9 为组合模型的误差分析。分别展示了模型在 4 次运行中的表现。尽管每次运行时误差分布有所

波动，但总体来看误差值大多集中在零附近，且分布形态保持一致。这种波动性是许多机器学习模型包

含随机成分时的常见现象。因此，误差的波动并不意味着模型不可靠，反而体现了其鲁棒性。这表明，

尽管存在一定的随机性，模型的预测能力在不同实验之间是稳定的。 

5. 结论 

本文选取全国碳市场的碳价作为研究对象，首先从理论分析碳价的影响因素，然后采用皮尔逊相关
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系数法提取碳价关键影响要素，对比组合模型及其单一模型 LSTM 及与 LSTM 单一组合模块模型，即

LSTM 模型、ASPP-LSTM 模型、EMA-LSTM 模型、Sophia-LSTM 模型以及 LSTM-XGBoost 作为对比模

型，通过 MSE、RMSE、MAE 和 R2 指标检验预测效果，以及对组合模型的误差分析发现注意力机制组

合模型具有更高的预测准确率，表明了组合模型的有效性以及较单一预测模型的实用性。 
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