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摘  要 

在能源安全问题日益凸显与碳达峰、碳中和目标的催化下，新能源汽车成为缓解能源压力、推动绿色转型

的重要力量。因此，准确预测新能源汽车渗透率对产业可持续发展具有重要意义。本文运用多源数据融合

技术，选取2023年1月到2025年12月新能源汽车月度销量数据、充电桩数据、GDP、能源价格及双积分政

策文本作为基础数据，构建Prophet-XGBoost模型进行预测。利用Prophet模型提取渗透率趋势项和季节

项作为时序特征，通过XGBoost模型融合时序特征和多源外部因素进行训练与预测。对比分析表明，混合

模型在测试集上的MAE和RMSE较单一Prophet模型分别降低0.12%和0.15%，为未来新能源汽车渗透率的

预测提供了一个精度较高的有效模型。结果显示2026年新能源汽车渗透率有望在年底达到54.20%。 
 
关键词 

新能源汽车，渗透率预测，Prophet模型，XGBoost模型，多源数据融合 
 

 

Prediction of New Energy Vehicle 
Penetration Rate Based on  
Multi-Source Data Fusion and  
Prophet-XGBOOST Hybrid Model 
Jie Luo, Meihao Ai, Yi Xu 
School of Mathematics and Statistics, Changsha University of Science and Technology, Changsha Hunan  
 
Received: March 22, 2026; accepted: April 22, 2026; published: May 6, 2026 

 
 

 
Abstract 
Under the catalysis of the increasing prominence of energy security issues and the goal of carbon 
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peaking and carbon neutrality, new energy vehicles have become an important force to alleviate 
energy pressure and promote green transformation. Therefore, accurately predicting the penetra-
tion rate of new energy vehicles is of great significance to the sustainable development of the indus-
try. This paper uses multi-source data fusion technology to select the monthly sales data, charging 
pile data, GDP, energy price and double-point policy text of new energy vehicles from January 2023 
to December 2025 as the basic data, and construct the Prophet-XGBoost model for prediction. Use 
the Prophet model to extract the penetration rate trend items and seasonal items as timing charac-
teristics, and use the XGBoost model to integrate timing characteristics and multi-source external 
factors for training and prediction. Comparative analysis shows that the MAE and RMSE on the test 
set of the hybrid model are 0.12% and 0.15% lower than the single Prophet model, respectively, 
providing an effective model with high accuracy for predicting the penetration rate of new energy 
vehicles in the future. The results show that the penetration rate of new energy vehicles in 2026 is 
expected to reach 54.20% by the end of the year. 
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1. 引言 

发展新能源汽车被普遍认为是提升汽车产业国际竞争力、推动能源结构转型以及促进全球可持续发

展的重要路径。由此可见，新能源汽车对我国及世界的重要性。此外，在当今这个交通发达的时代，随

着居民出行需求增长，国内汽车消费市场规模持续扩大。而在能源安全问题日益凸显和碳达峰、碳中和

目标的背景下，作为第三大碳排放源的道路交通领域承担的减碳任务之重不言而喻，新能源汽车以其低

排放、高效能的特点，被视为交通领域缓解能源压力和减少环境污染的重要手段。中国政府高度重视新

能源汽车产业的发展，出台了一系列政策来助力新能源汽车的发展和普及，从购车补贴、税收优惠到充

电桩等基础设施建设的大力投入，为新能源汽车的发展创造了良好的政策环境，于是新能源汽车产业迅

速发展壮大，成为国家实现绿色低碳发展、构建现代化产业体系的重要力量之一。 
2024 年中共中央国务院发布了关于加快经济社会发展全面绿色转型的意见，意见中指出，到 2035 年

新能源汽车成为销售车辆的主流。然而，新能源汽车的发展面临着许多重大挑战。毛华硕[1]指出政策因素、

购买价格和成本、能源价格、配套基础设施与续航能力等多种因素共同影响着新能源汽车销量增长。通过

系统性地分析这些具体影响因素，能够更准确地预测新能源汽车未来的销量走向，为产业发展提供支撑。 
综观国内外新能源汽车领域的研究进展，预测方法正从单一模型向混合建模演进，多源数据融合已成

为提升预测精度的共识方向。在模型架构层面，国内学者刘连义等[2]将灰色系统理论与离散时间建模相结

合，证明了在处理小样本、非线性数据时灰色幂模型的独特优势，高章等[3]采用 PSO-BP 神经网络对纯电

动重型车能耗进行预测，表明改进型神经网络能够有效处理非线性、多因素耦合的预测问题，毛华硕[1]的
综述进一步指出，组合模型与多因素融合模型已成为预测研究的主流趋势。国际研究则展现出更前沿的技

术路径，Alatawneh 和 Torok [4]提出的修正高斯与 Logistic 混合建模框架，Cavus 等[5]的 Deep Charge-Fusion 
Model，以及 Dursun [6]针对机动化率上升国家提出的渗透率预测新方法，共同证明了混合模型架构在捕捉

市场演化阶段性特征、融合多源异构数据方面的显著优势。在多源数据融合方面，史一龙等[7]在国内研究
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中明确提出多源特征融合框架，将车辆运行、环境、驾驶行为等多维度信息整合建模，张志淦等[8]采用 DTM
主题模型和 Bi-LSTM 情感分类，将社交媒体数据纳入分析框架，为融合非结构化数据提供了方法论参考；

国际研究则展现出更精细化的特征工程思路，Chandra 等[9]在全球电动汽车需求预测中将人口增长与经济

发展作为核心外生变量，Jain 等[10]通过对主流媒体话语的批判性分析证明非结构化数据可作为政策效果

评估的重要补充，Ramadoss 等[11]通过电动汽车采用者分类为渗透率的细分市场预测提供了方法论支撑。

值得注意的是，学者日益重视区域异质性与政策变量的影响。翁剑成等[12]揭示不同城市的激励政策效果存

在显著差异，贾文娟等[13]聚焦农村市场指出城乡消费心理与基础设施条件的差异，王静[14]对中国新能源

汽车产业政策变迁的系统梳理揭示了政策演进的阶段性特征，Hu [15]从协同创新视角识别了创新要素配置

模式对产业发展的影响，进一步印证了政策引导与创新网络的关键作用。 
综合而言，现有研究在预测方面已取得了一定的成就，但在数据融合方面，数据维度可以进一步拓

宽；在模型构建方面，传统模型的预测精度和抗干扰性有待提高。 
相较于目前研究成果，本文将 Prophet-XGBoost 混合模型与中国国情相结合，融合本土市场的多源特

征体系，做出了如下贡献： 
1) 相较传统模型，本模型进一步提高了预测精度； 
2) 本文选取了影响新能源汽车渗透率的五大主要影响因素进行系统融合。 

2. 研究设计与方法 

本文整体研究思路基本遵循“数据融合–时序分解–特征增强–模型预测”的逻辑框架。首先构建

影响新能源汽车渗透率的多源因素体系并进行预处理，其次运用 Prophet 模型对渗透率进行时序分解，然

后将时序基准成分与外部驱动因素进行特征融合，最后通过 XGBoost 模型实现结果预测，并对模型进行

评估，以验证模型的有效性。 

2.1. 数据来源与预处理 

2.1.1. 数据来源 
基于多源数据融合预测的理论框架，及历史规律与外部驱动相结合的分析框架，将影响新能源汽车

渗透率的核心因素划分为市场惯性、政策环境、经济条件与基础设施四个维度，由此系统选取具有代表

性的五个指标，初步构建了如图 1 所示的新能源汽车渗透率影响因素体系。 
 

 
Figure 1. The effect of penetration rate on the system 
图 1. 渗透率影响体系 
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于是，从国家数据网站选取了 2023 年 1 月至 2025 年 12 月的新能源汽车历史销量数据、能源价格指

数、GDP、充电桩数据及双积分政策作为基础数据。 

2.1.2. 数据预处理 
本节对数据进行预处理，处理流程为：数据合并与缺失值处理→政策文本量化→特征指标构造→目

标变量处理。 
1) 数据合并与缺失值处理 
首先根据公式新能源汽车渗透率 = (新能源汽车销量/汽车总销量) × 100%计算了月度渗透率，然后

将五类数据按月份进行左合并，生成完整的时间序列表。最后进行缺失值处理，对于渗透率、充电桩数

据、GDP、能源价格指数等四个连续型变量采用线性插值法填充缺失值，而对于具有低频突变特征的政

策变量采用前向填充法再后向填充法处理缺失值。 
2) 政策文本量化 
本文基于 2017 年国家工信部等五部门联合发布的《乘用车企业平均燃料消耗量与新能源汽车积分并

行管理办法》(简称“双积分政策”)，将双积分政策转化为一套可计算的数值指标体系。政策文件规定了

新能源汽车积分比例要求，包含精细的积分计算规则，并对续航里程、能量密度、能耗水平设定了多个

门槛，由此可将计算规则中的各项技术参数和调整系数提取为结构化数据，并构建反映积分交易、结转

与惩罚等行为的代理变量。 
3) 特征指标构造 
为了充分挖掘多源数据中的预测信息，本文构建了包含衍生比率特征、滞后特征、滚动统计特征、

时间特征、Prophet 预测特征、政策变量等的多维度特征指标体系。其中衍生比率特征涵盖充电桩月度环

比增速、充电桩年度同比增速、GDP 同比增速，用以反映各因素的动态变化趋势；滞后特征中引入滞后

1 期渗透率、滞后 2 期渗透率和滞后 1 期能源价格，用以刻画市场惯性和延迟效应；滚动统计特征包括

过去 3 个月渗透率的滚动均值，用以平滑短期波动；时间特征中提取了月份和季度，以此捕捉周期性波

动；Prophet 预测特征则是利用 Prophet 模型对历史渗透率进行分解，将其预测值作为时序特征输入

XGBoost，以此实现时序和特征的协同；而政策变量则是直接使用原始政策文本中的新能源积分比例、低

油耗乘用车核算倍数、积分结转规则、积分池开放虚拟变量、政策修订虚拟变量。 
4) 目标变量处理 
由于渗透率序列具有较强的自相关性，直接用其进行预测可能导致模型过度依赖滞后项而忽略外部

驱动因素的影响，因此本文构造渗透率的一阶差分作为 XGBoost 模型的预测目标以此为降低渗透率序列

的自相关性，具体如下： 

1, 2,3, ,t t ty y y t T−∆ = − =   

其中 yt 为第 t 月的渗透率， ty∆ 为月度变化量。 
模型输出一阶差分预测值后，通过如下公式累加还原渗透率水平值，其中初始值取最后一月真实渗

透率： 

1
ˆˆ ˆt t ty y −= + ∆  

2.2. Prophet-XGBoost 混合预测模型 

2.2.1. Prophet 模型 
Prophet 模型[16] [17]是由 Facebook 在 2017 年开源的一种预测方法，其适用于具有强季节性和趋势

特征的时间序列。而对于本文所研究的新能源汽车渗透率，其时间序列具有两个显著特征，一是随着产
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业逐渐成熟，渗透率整体呈现上升的长期趋势；二是受促销季等因素的影响，渗透率存在年度的周期性

波动。这使得 Prophet 模型非常适用。 
该模型的核心思路是将时间序列拆解成趋势项、季节项、节假日项等，从而分别捕捉数据的长期变

化规律和周期性波动。考虑到中国新能源汽车市场不存在显著的节假日效应，本文在研究时仅保留趋势

项、季节项等，具体数学表达式如下： 

( ) ( ) ( ) ty t g t s t ε= + +  

其中 ( )y t 表示本研究中第 t 月的新能源汽车渗透率； tε 为误差项，代表模型未涵盖的其他成分影响； ( )g t
为趋势项，用于描述序列的长期变化方向，采用逻辑回归函数进行拟合： 

( )
( )( )1 exp

Cg t
k t m

=
+ − −

 

其中 C 表示市场饱和下渗透率上限，k 为增长速度参数，m 为趋势拐点位置； ( )s t 为季节项，用于刻画

周期性的波动，通过傅里叶级数展开来逼近： 

( )
1

2 2cos sin
N

n n
n

nt nts t a b
P P
π π

=

    = +    
    

∑  

其中 P 为周期长度，在本文中，取 12 用以捕捉年度周期性。 

2.2.2. XGBoost 模型 
XGBoost [17] [18]是由 Chen T 等人在 2016 年提出的一种基于决策树集成的机器学习算法，该算法通

过迭代构建多个回归树，并将它们的结果加权组合，从而获得比单一模型更优的预测性能。且能够有效

处理多源异构数据、捕捉复杂非线性关系和评估特征重要性，适用于本研究。 
本文需要解决的问题可以简单描述为：给定包括充电桩数据、人均 GDP、能源价格、Prophet 时序特

征及政策变量等的第 t 个月的特征向量 tx ，希望预测该月渗透率相较于上月的变化量 ty∆ 。XGBoost 的预

测输出可表示为所有决策树的累加和： 

( )
1

ˆ
K

i k t
k

y f x
=

= ∑   

其中 kf 表示第 k 棵决策树，K 为树的总数， tx 表示第 i 个样本的特征向量。 
模型训练的目标是最小化如下目标函数： 

( ) ( )
1 1

ˆ,
n K

i i k
i k

L l y y f
= =

= + Ω∑ ∑  

其中 ( )ˆ,i il y y 为损失函数，用于刻画预测值和真实值之间的差距； ( )
1

K

k
k

f
=

Ω∑ 为正则化项，用于控制模型复 

杂度，防止过拟合。 ( )kfΩ 具体形式如下： 

( ) 2

1

1
2

T

k j
j

f Tγ λ ω
=

Ω = + ∑  

其中 T 表示决策树的叶子节点数， jω 为第 j 个叶子节点的权重， γ 和 λ 均为正则化参数，其中 γ 用于控

制叶子节点数量， λ 用于控制权重幅度，从而保证模型在拟合训练数据时有良好的泛化能力。 

2.2.3. Prophet-XGBoost 混合模型的构建 
基于 Prophet 模型和 XGBoost 模型各自在新能源汽车渗透率预测中展现的优势，构建 Prophet-
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XGBoost 混合模型，以综合 Prophet 模型在时序分解方面的优势和 XGBoost 模型在外部驱动因素上的灵

敏反应，提高预测的准确性。如图 2 为研究流程图。 
 

 
Figure 2. Research flowchart 
图 2. 研究流程图 

 
Prophet-XGBoost 混合模型实现流程如下： 
1) 首先利用新能源汽车渗透率序列训练 Prophet 模型，然后利用 Prophet 模型将渗透率时序分解为趋

势项、季节项和剩余项，并输出对整个历史时期的拟合值，作为后续 XGBoost 模型的 Prophet 预测特征。 
2) 将 Prophet 预测特征与其他五个特征进行整合，形成混合特征集。 
3) 以渗透率的一阶差分作为预测目标，采用 XGBoost 模型进行优化训练，确定最优参数组合，同时

控制模型复杂度。 
4) 对于未来 t + 1月，将混合特征集输入训练好的XGBoost模型，得到渗透率一阶差分的预测值 1

ˆ
t+∆ ，

然后通过累加的方式将差分预测值还原成渗透率水平值： 

1 1
ˆˆ ˆt t ty y+ += + ∆  

这一过程逐月推进，直至完成全部预测值的输出。 

2.2.4. 模型评估指标 
本文选取两个常用的模型预测精度评价指标：平均绝对误差(MAE, %)、均方根误差(RMSE, %)。 

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE y y
n =

= −∑  

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑  

其中 iy 为第 i 个样本的真实渗透率， ˆiy 为对应的模型预测值，n 为测试集样本总数。其中 MAE、RMSE 值

越小表示模型精度越好，越适用于本项研究，反之则越不适用。 
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3. 模型预测结果与分析 

3.1. 实验设置 

本文将收集的中国新能源汽车市场的月度数据分为两部分，其中 2023 年 1 月至 2025 年 6 月的数据

作为训练集，2025 年 7 月至 12 月的数据作为测试集，并对 2026 年全年进行外推预测。本文选用单一

Prophet 模型作为基准参照，通过其与 Prophet-XGBoost 混合模型在预测性能上的对比，来突出混合模型

的优越性。 

3.2. 模型预测效果对比 

两模型在测试集上的预测性能对比如表 1 所示。 
 

Table 1. Comparison of prediction accuracy evaluation indicators 
表 1. 预测精度评价指标对比 

模型 MAE RMSE 

单一 Prophet 0.5% 0.55% 

Prophet-XGBoost 0.38% 0.40% 

 
由表结果可知 Prophet-XGBoost 的 MAE 和 RMSE 数值较单一 Prophet 均有降低，其中 MAE 降低

0.12%，RMSE 降低 0.15%，这表明混合模型有效提高了预测精度。 
两模型对测试集的预测对比图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Comparison of predictions from the two models 
图 3. 两模型预测对比图 

 
图形直观地展示了两种模型预测值与真实值的对比，可以看出，单一 Prophet 模型整体拟合趋势较好，

但对局部波动的捕捉能力有限，而 Prophet-XGBoost 模型的预测曲线能够较好地跟随渗透率实际变化曲线。 

3.3. 影响因素重要性分析 

本文利用 XGBoost 模型内置的重要性评估功能，基于增益输出了历史渗透率、时间特征、能源价格、

充电桩数量、GDP 和政策变量等对预测结果的相对贡献度，结果如图 4 所示。 
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Figure 4. Factor importance analysis 
图 4. 因素重要性分析 

 
重要性分析显示：历史渗透率贡献最高，这表明市场具有显著的惯性，前期渗透率对后期渗透率走

向具有重要影响；时间特征位居第二，表明渗透率存在较强的季节性和趋势性规律，Prophet 预测特征为

XGBoost 模型的预测提供了较为可靠的时序基准；能源价格、充电桩数量、GDP 贡献基本相近，体现了

这些因素的基础性影响；双积分政策影响最小，可能源于政策变化频率低而 XGBoost 的增益评估倾向于

优先选择变化频繁的特征。 

3.4. 2026 年渗透率预测 

基于训练好的 Prophet-XGBoost 混合模型，本文对 2026 年全年的新能源汽车渗透率预测结果如表 2
所示。 

 
Table 2. 2026 forecast results 
表 2. 2026 年预测结果 

1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 

47.86% 48.27% 48.83% 49.42% 50.01% 50.60% 

7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月 

51.20% 51.79% 52.39% 52.99% 53.59% 54.20% 

 
由结果可知，2026 年中国新能源汽车月度渗透率将持续攀升，到年底有望达到 54%左右，新能源汽

车市场主导地位将进一步巩固。 

4. 研究不足与改进方向 

尽管本文取得了较好的预测结果，但仍存在一些不足：1) 未考虑区域异质性对新能源汽车渗透率的

影响；2) 对政策变量的处理较为粗糙，未能反映政策的动态调整过程。 
针对以上不足未来可以从如下几个方面深入：1) 研究对象可转向区域层面，考虑地方政策等差异性，

提供更具区域说服力的结果；2) 可采用时变参数模型等，将政策年度调整为动态输入，或结合政策文本

量化政策强度指数，使模型能够动态响应政策变化；3) 基于该混合模型的特性，可将其推广至交通流量

预测等领域，有望进一步增强该模型的适用性。 

5. 结论 

本文以中国新能源汽车渗透率为研究对象，构建了融合历史销量、能源价格、GDP、充电桩数据和
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双积分政策数据的多源数据框架，并基于 Prophet 模型和 XGBoost 模型提出了一种综合两种单一模型优

势的 Prophet-XGBoost 混合模型来对 2026 年全年中国新能源汽车渗透率进行预测。在数据处理阶段，先

利用 Prophet 模型对渗透率这一时间序列进行分解，分解为趋势项、季节项和剩余项，有利于 XGBoost 模
型在预测时提取时间序列中不同部分的特征，同时更好地融合其他四项外部特征以进行更高精度的预测。

实验结果表明混合模型较单一 Prophet 模型有更好的预测精度，验证了混合模型的有效性。 
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