
Abstract: With the expanding of humanity’s activities, 
the continuous escalation in greenhouse gas emissions has 
exacerbated the scarcity of carbon environmental capacity, 
thereby intensifying the demand for precise carbon emission 
rights pricing. The transaction price in the carbon market, as a 
pivotal element driving the functionality of the carbon market, 
is crucial for the stable operation of the carbon market and the 
efficiency of carbon emission reductions. Accurate forecasting 
of carbon market transaction prices is of paramount importance 
for the effective investment in carbon assets and the pursuit of 
the lowest carbon emission reduction costs. Consequently, this 
paper proposes a novel carbon price forecasting method based 
on the NeuralProphet-LSTM (long short-term memory) model. 
Initially, the NeuralProphet model is utilized to decompose 
the carbon price series into trends, seasonal effects, event and 
holiday effects, and autoregressive effects for preliminary 
forecasting. The forecast results are then used to calculate 
the residuals, which are inputted into the LSTM for deeper 
information mining. Finally, the LSTM’s prediction of the 
residuals is combined with the NeuralProphet forecast results 
through component addition, completing the integration of 
carbon price series information. Forecasts for the EU carbon 
market and China’s Hubei carbon market demonstrate that 
this model’s forecasting performance surpasses other models, 
showing high application value.

Keywords: carbon price prediction; artificial intelligence; 
hybrid model; NeuralProphet; LSTM

摘  要：随着人类活动的不断扩展，温室气体的排放量也

在持续增长，加剧了碳环境容量的稀缺程度，提高了对碳

排放权进行定价的强烈需求。碳市场交易价格作为发挥碳

市场功能的核心要素，关乎碳市场的稳定运行和碳减排效

率。碳市场交易价格的准确预测对有效开展碳资产投资和

寻求最低碳减排成本具有重要的意义。为此，提出一种基于

NeuralProphet-LSTM（long short-term memory, 长短期记忆）

模型的新型碳价格预测方法：首先使用NeuralProphet对碳价

序列进行趋势、季节性效应、事件和节假日效应以及自回归

效应的模块分解并初步预测；之后使用其预测结果计算残差

放入LSTM中进行更深层次的信息挖掘；最后将LSTM对残差

的预测通过组件加法与NeuralProphet预测结果组合，完成碳

价序列信息的融合。针对欧盟碳市场和中国湖北碳市场进行

预测，结果显示该模型的预测性能超过了其他模型，展现出

较高的应用价值。

关键词：碳价预测；人工智能；混合模型；NeuralProphet；
LSTM

0	 引言

当前，全球变暖的挑战日益紧迫，极端气候事件

在全球范围内频繁发生，迫切需要采取措施控制温室

气体排放以应对气候变化。研究指出，碳定价是一种

能够有效减少温室气体排放的市场机制[1-2]，政府可通

过设定碳排放目标控制温室气体排放，市场则可通过

碳价格信号对减排行动产生影响。运行完善的碳市场

会对技术创新和能源消费产生积极的影响，有利于促

进低碳技术发展和清洁能源投资，为温室气体减排提

供动力。研究碳排放交易中的价格形成机制，进行碳

价格精准预测有助于有效开展碳资产管理，以较低成

本实现减排目标，进一步为决策者提供科学、合理的

决策支持，从而推动碳市场的健康发展。
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目前学者们对碳市场价格预测已经开展了相关的

研究，碳市场价格预测的方法大致可以分为两类：传

统的统计方法和人工智能方法。

在人工智能技术出现之前，碳价格通常使用传统

的统计方法进行预测。例如GARCH模型，该模型在

预测碳期货市场的波动性方面收获了不错的效果。文

献[3]探讨了包括使用碳期货价格的GARCH模型、使

用碳期权价格的隐含波动率模型和k最近邻模型3种方

法预测碳期货波动率，发现GARCH模型的表现优于

隐含波动率模型和k最近邻模型。除了GARCH模型，

ARIMA模型是一种常用的金融时间序列分析方法，

具有简单、可行和灵活等优点，可以对碳价格进行合

理的预测。文献[4]基于ARIMA对碳市场的价格变化

进行了预测，并研究了核证减排量（certified emission 
reduction，CER）期货价格和现货价格之间的关系，

为中国碳市场的可持续发展提供了重要的参考和支

持。然而，计量经济这类统计模型在基于线性平稳的

数据假设下进行构建，这种假设意味着数据遵循一定

的规律，即随着时间的推移，数据的变化趋势是线性

且稳定的。这种假设在很多情况下是合理的，但在现

实世界中，碳价格往往呈现出非线性、非平稳、不规

则且高噪声的曲线特征。传统的统计模型很难捕捉更

深层次的内在数据关系进行准确建模。

随着人工智能技术的迅速崛起，越来越多的优秀

人工智能算法的出现，为突破统计模型的局限性提供

了更多思路。相较于传统的统计模型，人工智能模型

在建模能力方面具有显著的优势。尤其是在非线性建

模方面展现出了强大的能力，能够更好地处理复杂、

多变的数据模式和关系。文献[5]使用改进的小波最小

二乘支持向量机来预测中国碳市场的碳价格，通过对

广东、湖北和上海三个地区的预测结果进行比较，验

证了该模型的有效性和优越性。除此以外，高斯过

程[6]、k近邻[7]、随机森林[8]也被广泛使用。文献[9]使
用长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）

对碳价格预测建模，该模型是传统深度学习模型循环

神经网络的改进版本，在很多具有挑战性的预测问

题上取得了显著的性能提升。文献[10]使用双向门控

循环单元（gated recurrent unit，GRU）建立碳价预测

模型，该模型在GRU中加入双向递归，这种设计使

得双向GRU能够有效地捕捉到长期依赖关系，并且

在处理长序列数据时具有更好的性能。文献[11]提出

一种TCN-Seq2Seq的碳价预测架构，该模型结合了序

列到序列学习框架和通用的时间卷积网络（temporal 

convolutional network，TCN）结构，自动执行特征组

合，并挖掘输入数据之间的关系，从而提高预测准确

性。并且相对于传统的循环神经网络 （recurrent neural 
network，RNN） 模型，TCN-Seq2Seq模型可以通过并

行计算来实现更高的计算效率。由于上述单一模型预

测方法有着各自的缺点，近年来，大量的研究采用多

个模型融合预测方法，结合多个模型优点，以达到提

高预测精度的目的。为了捕捉到碳价序列中线性关系

的同时又能获得其深层次的信息以及非线性关系，文

献[12]提出了一种结合传统模型与深度学习模型的方

法，ARIMA-CNN-LSTM模型是一个结合了传统时间

序列分析方法 （ARIMA） 和深度学习方法（LSTM和

卷积神经网络 （convolutional neural networks，CNN）） 
的模型，用于预测碳价格期货市场。这种模型组合

的方法可以充分利用不同模型的优势，提高预测准

确性。文献[13]提出了一种基于改进的完整集合经验

模式分解和自适应噪声（improved complete ensemble 
empirical mode decomposition with adaptive noise，
ICEEMDAN）的混合模型，用于碳价格预测。该模型

利用Lempel-Ziv复杂性算法进行重构，通过相空间重

构算法（phase space reconstruction，PSR）结合偏自

相关函数（partial autocorrelation function，PACF）确

定输入变量，并使用麻雀搜索算法（sparrow search 
algorithm，SSA）优化极限学习机（extreme learning 
machine，ELM）模型。还有研究者们采用LSTM混合

深度多层感知器等神经网络模型进行组合预测，证明

了组合预测相较于单一方法具备更好的准确性、优越

性和鲁棒性[14-16]。

现有的碳价预测方法存在一些明显的不足。传统

的统计方法[17-18]难以捕捉碳市场非线性、非平稳的价

格走势。随着人工智能技术的不断发展，人们已经开

展人工智能技术进行碳价预测研究以期提高预测准确

性。但是目前方法[19-20]没有考虑碳市场受季节性和周

期性因素的影响，同时在处理数据时可能出现过拟合

或欠拟合的问题，造成预测结果欠准确；并且由于其

黑箱性质，缺乏可解释性。

基于上述背景，本文提出了一种结合NeuralProphet
和LSTM的混合碳价格预测模型—NeuralProphet-
LSTM模型，这种混合模型的设计使得各个组件之间

相互协同，NeuralProphet专注于捕捉碳价中的趋势和

季节性等方面，LSTM则专注于深层次的非线性信息，

实现了模型的互补性，以此提高碳价预测精度并具有

可解释性。



Vol. 8 No. 2	 蔡远航，等：基于 NeuralProphet-LSTM 模型的碳价预测研究� 　241

本文的主要贡献如下：①提出了新型碳价预测模 
型NeuralProphet-LSTM模型；②通过计算Neural 
Prophet头残差输入至LSTM获得尾残差，通过组件

加法将尾残差与NeuralProphet预测值进行模型融合，

使用头残差经过滑动窗口处理输入至4层LSTM进行

处理；③在欧洲碳市场和中国湖北碳市场进行实验

验证，对比分析了单一模型与组件分解模型预测结

果，证明提出的NeuralProphet-LSTM模型具备较高性

能，在欧洲碳市场和湖北碳市场，均方误差（mean-
square error, MSE）指标较最优的NeuralProphet和
NeuralProphet-SVM分别提高12.6%和3.8%。

1	 基础模型介绍

1.1 	 NeuralProphet模型

NeuralProphet是一个结合了FBProphet[21]和神经网

络的时间序列预测模型，是一种结合了传统时间序列

预测方法与深度学习技术的新型模型，NeuralProphet
保留了FBProphet的设计理念，并提供了相同的基本

模型组件。NeuralProphet的核心设计是其模块化的结

构，由6个模块构成，分别是趋势、季节性、事件和

节假日效应、未来已知的外部变量回归、基于过去的

自回归以及外部变量滞后回归。模型可以自由选择这

些模块进行组合配置。每个模块都有其单独的构建过

程，都为NeuralProphet模型的最终预测做出贡献。

      y T t S t E t F t A t L tˆt = + + + + +( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) （1）
式中：T(t)是t时刻的趋势函数；S(t)是t时刻的季节性

效应函数；E(t)是t时刻的事件和节假日效应函数；F(t)
是t时刻的未来已知的外部变量回归效应函数；A(t)是
t时刻的基于过去的自回归效应函数；L(t)是t时刻的外

部变量滞后回归效应函数。

具体来说，NeuralProphet模型首先将时间序列数

据分解为趋势、季节性和节假日效应等部分。然后，

利用神经网络对这些部分进行建模和预测。在模型构

建的过程中，利用反向传播算法，神经网络能够自我

调节参数，目的是降低预测的误差至最小。综合相加

所有部分的预测输出后，模型可以获得时间序列的最

终预测结果。

尽管NeuralProphet集成了神经网络技术，但它

依然重视预测结果的可解释性。NeuralProphet提供

了一些工具和方法，使用户能够理解模型对数据

进行预测的依据，这在一些业务场景中尤为重要。

NeuralProphet提供了简单易用的接口和预设参数，使

得用户可以快速上手并进行预测。得益于PyTorch后

端和标准深度学习方法，NeuralProphet可以方便地扩

展和定制模型组件，以适应不同的预测任务和数据类

型。与FBProphet相比，NeuralProphet在生成的时间序

列和真实世界数据集上的表现更加出色，可以提高预

测准确性55%~92%[22]。

NeuralProphet模型的优势主要体现在以下几个方

面：①它结合了传统时间序列预测方法和深度学习技

术的优势，既能够捕获数据中的复杂非线性关系，又

具有较高的可解释性；②NeuralProphet模型通过自动

学习参数，减少了人工调参的复杂性，提高了预测效

率；③该模型还具有较好的扩展性，可以方便地添加

新的组件或调整现有组件的结构，以适应不同场景下

的时间序列预测需求。然而，NeuralProphet模型也存

在一定的局限性：①由于引入了深度学习技术，模型

的训练过程可能较为复杂和耗时；②虽然模型的可解

释性相对较好，但相比传统的时间序列预测方法，其

解释性仍有一定差距；③NeuralProphet模型在处理异

常值或噪声较多的数据时，可能会受到一定影响，导

致预测结果不准确。因此，研究需要在NeuralProphet
模型的基础上进行改进，以提高其预测能力。

1.2 	 LSTM模型

LSTM[23]是一种用于处理序列数据的RNN的变体。

它在解决传统RNN面临的长期依赖问题上具有出色的

表现，并被广泛应用于自然语言处理、语音识别、时

间序列预测等领域。

LSTM网络的核心功能依托于其细胞状态，LSTM
细胞如图1所示。

LSTM采用门控制机制来细致调控细胞状态的更

新与遗弃，从而实现信息的有选择性传递。这种门的

控制由一个sigmoid函数层和点乘操作构成，sigmoid
函数层产生的输出介于0和1之间，输出为0表示无信

息传递，输出为1则允许信息全量通过。LSTM内部

设有3种门控机制：遗忘门、输入门和输出门。其中，

输入门负责调节当前输入信息的接收量；遗忘门决定

了上一状态记忆保留的量；输出门则管理着从当前状

态输出的记忆量。这些门控机制依据通过学习获得的

权重来自动调整信息流，使得LSTM能够在处理长序

列数据时，有效地记忆与忘记信息。

初始化过程中，遗忘门负责筛选细胞状态中将被

遗弃的信息。此操作通过将输入数据传递至sigmoid函

数完成，该函数将输出限制在0到1的范围内，此输出
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值进而与细胞状态进行元素级乘法操作。当遗忘门的

输出值达到1时，相应信息得以保留；反之，若输出

值为0，则表明相应信息将被舍去。遗忘门的具体运

算过程可参见式 （2）。

        f W x W h W c bt t t t= + + +σ ( )fx fh 1 fc 1 f− −  （2）

式中：xt是当前时刻t的输入数据；ht-1是t-1时刻的隐藏

层数据；ct-1是t-1时刻的细胞状态；Wfx、Wfh、Wfc、bf为

遗忘门ft的权重参数和偏置项；σ为激活函数sigmoid。
随后，输入门的职责是判定哪些信息应当被保

存在细胞状态之中。这一过程涉及两部分：首先，

sigmoid函数负责选择需要更新的信息；其次，tanh层

确定了哪些信息可以被纳入细胞状态。通过整合这两

个步骤来执行对细胞状态的更新。输入门的运算可以

通过式 （3） 进行描述。

        i W x W h W c bt t t t= + + +σ ( )ix ih 1 ic 1 i− −  （3）

式中：W ix、W ih、W ic、b i为输入门it的权重参数和偏

置项。

接下来，细胞状态将被更新：通过点乘操作和遗

忘门决策来移除既定舍弃的信息，并将输入门筛选的

新信息累加进来，完成状态的更新。更新细胞状态的

过程可由式 （4） 展示。
   c f c i W x W h bt t t t t t= ⋅ + ⋅ + +− −1 cx ch 1 ctanh( ) （4）

式中：Wcx、Wch、bc为细胞单元ct的权重参数和偏置项，

tanh为双曲正切函数。

最终，LSTM单元通过输出门来决定哪些信息需

要被输出。这一过程涉及先将细胞状态传递给tanh层，

以此调整信息范围，随后乘以sigmoid层的结果，以筛

选出具体需要输出的信息部分。输出门的具体操作可

参照式 （5） 与 （6） 进行理解。

 o W x W h W c bt t t t= + + +σ ( )ox oh 1 oc 1 o− −  （5）

                    h o ct t t= ⋅ tanh( ) （6）

式中：Wox、Woh、Woc、bo为输出门ot的权重参数和偏

置项；ht为LSTM的输出值。

2	 NeuralProphet-LSTM模型

NeuralProphet虽然通过组件分解具备了一定的可

解释性且具有相对出色的预测能力，但NeuralProphet
基于传统统计方法的组件使得其对非线性信息的挖掘

不够充分且无法捕捉序列数据中的长期依赖关系。为

了进一步挖掘NeuralProphet未识别的非线性部分，本

文利用LSTM强大的非线性建模能力以及捕捉序列数

据中长期依赖关系的能力，将NeuralProphet未识别的

非线性部分交由LSTM处理，以进行更深层次的信息

挖掘，完成对残差部分的精确预测。

为了使模型具备传统方法的可解释性和对数据

中线性部分的分解能力，另一方面能够挖掘碳价序

列中的非线性深层次信息及数据中的长期依赖关

系，以达到更加准确的碳价预测精度，本文提出了

NeuralProphet-LSTM模型，如图2所示。

N e u r a l P r o p h e t - L S T M 首 先 将 碳 价 序 列 y 通

过 N e u r a l P r o p h e t 模 块 进 行 分 解 下 的 自 回 归 得 到

NeuralProphet预测值ŷNP，将其与输入序列y相减得到

头残差Rhead(t)，再经过数据预处理以及滑动窗口处理

放入4层LSTM中进行更深层次的信息挖掘得到尾残差

Rtail(t)，最终将包括趋势T(t)、季节性效应S(t)、事件和

图 1 LSTM细胞
Fig. 1  LSTM cell
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图 2 NeuralProphet-LSTM模型
Fig. 2  NeuralProphet-LSTM model
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节假日效应E(t)、自回归效应A(t)的NeuralProphet预测

值与尾残差Rtail(t)累加获得最终碳价预测值ŷ。
本 文 提 出 的 N e u r a l P r o p h e t - L S T M 模 型 的

NeuralProphet模块缓解了单一机器学习模型存在的

过拟合现象，在此基础上对头残差的建模，使用

LSTM有效地挖掘了其残差中的非线性部分，也就是

NeuralProphet未能捕获的时序信息。最终，有效地将

NeuralProphet预测与LSTM残差预测结合起来，使得

每个模型完成各自负责部分，NeuralProphet专注于碳

价中的趋势、季节性等部分，而LSTM完成对其残差

中非线性部分信息的捕捉，融合优势，提升模型的预

测性能。具体步骤包括：

1） 数据预处理。对数据归一化和标准化处理操

作，从而满足模型对数据分布和范围的要求，采用最

小-最大缩放如式 （7） 所示：

                    x′ =
max( ) min( )

x x−
x x
min( )
−

 （7）

式中：x表示输入数据；x′表示归一化后的输出数据。

归一化后的输出数据范围在0到1之间，用于度量2个

变量之间的相对大小。

2） NeuralProphet模块。采用NeuralProphet模型中

趋势、季节效应、事件和节假日效应、基于过去的

自回归效应构建本模型中的NeuralProphet模块，得到

NeuralProphet预测值ŷNP，如式 （8） 所示：

             y T t S t E t A tˆNP = + + +( ) ( ) ( ) ( ) （8）

式中T(t)、S(t)、E(t)、A(t)定义与式（1）中相同。

3） 头残差获得模块。计算NeuralProphet预测值ŷNP

与原始数据y的残差。计算得到头残差Rhead(t)，如式

（9）所示：

                     R t y yhead NP( ) = − ˆ  （9）

4） 滑动窗口处理。为了从多个已有数据得到预测

数据，本模型定义了滑动窗口处理部分，该部分的窗

口大小由分析数据自相关特性决定。本文采用的窗口

大小为20，即从20天前头残差数据Rhead(t)中得到第21
天的尾残差预测值Rtail(t)。

5） LSTM处理。将经过滑动窗口处理的头残差数

据Rhead(t)输入到LSTM处理部分产生LSTM输出尾残

差Rtail(t)，即残差预测值。LSTM处理部分由4个串行

LSTM模块构成，1个LSTM模块含有32个LSTM细胞。

NeuralProphet预测值ŷNP与LSTM输出尾残差Rtail(t)
相加得到碳价预测值ŷ，如式 （10） 所示：

      y T t S t E t A t R tˆ = + + + +( ) ( ) ( ) ( ) ( )tail  （10）
此外，图2中的l1和l2分别是NeuralProphet与LSTM

在训练过程中的损失函数，二者使用LMSE作为损失函

数，如式 （11） 所示：

                   L y yMSE = −
1
n∑i=

n

1
( )i iˆ 2 （11）

LSTM优化器选择自适应矩估计 （adaptive moment 
estimation，Adam） 结合StepLR （步长学习率调度），用

以动态调整学习率，防止模型陷入局部最优。
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3	 实证分析

在欧盟碳市场以及湖北碳市场进行本文提出的

NeuralProphet-LSTM模型预测能力验证。通过选取

Prophet、NeuralProphet、支持向量机（support vector 
machine，SVM）、LightGBM、LSTM以及这些模型

的混合模型进行对比，证明本文提出的NeuralProphet-
LSTM模型性能。

3.1 	 实验设置及运行环境

模型评估选择均方根误差（root mean square error，
RMSE）、均方误差（mean square error，MSE）、平均绝

对百分比误差（mean absolute percentage error， MAPE）
以及决定系数4个评价指标。如式（12）—（15）所示：

              E y yRMSE = −
1
n∑i=

n

1
( )i iˆ 2  （12）

                E y yMSE = −
1
n∑i=

n

1
( )i iˆ 2 （13）

               EMAPE =
1
n y∑

i=

n

1

y yi i−

i

ˆ
 （14）

               R2 = −1
∑

∑
i

i

=

n

=

n
1

1

( )

( )

y y

y y

i i

i

−

−

ˆ

2

2

 （15）

式中：ERMSE为均方根误差；EMSE为均方误差；EMAPE为

平均绝对百分比误差；R2为决定系数；n表示数据点

的总数；ŷi表示预测值；yi表示实际值；y表示实际值

的均值。

本文模型的构建使用Python3.8，基于深度学习框

架PyTorch1.12.1来完成模型的快速搭建。数据处理部

分结合Pandas和Numpy完成。硬件平台基于NVIDIA 
RTX 2080 Ti，用于深度学习加速计算。CUDA版本为

11.3。机器学习模型通过scikit-learn1.4.1版本构建。

3.2 	 碳市场数据集

欧盟碳市场（European Union Emissions Trading 
System，EU ETS）是全球最大的碳排放交易体系之

一 [24]。它涵盖了欧洲经济区内的工业、能源和航空

等多个关键领域。在该体系下，政府向企业分配一

定数量的排放许可证—欧盟配额（European Union 
Allowances，EUA），确保企业持有足够的EUA来覆

盖其排放量，否则将面临罚款。EU ETS采用市场驱

动机制，碳配额的价格由市场供需关系决定，从而激

励企业采取更环保的措施，以降低碳排放成本。截至

2023年，EU ETS不仅覆盖了欧盟27个成员国，还包

括冰岛、列支敦士登、挪威和英国北爱尔兰（仅电力

企业）等国家和地区[25]。这种跨国界的碳交易市场为

碳排放权交易提供了一个统一的平台，促进了碳排放

权的有效分配和价格形成。

EU ETS交易数据的选取基于Wind数据库，覆盖了

从2005年4月22日至2024年1月16日的时间跨度，共计

4819个观测值。考虑到EU ETS历史较长且相对成熟，

将其与中国湖北碳市场进行对比建模，可为后者的碳

市场发展提供有价值的参考和指导。在研究EUA价格

时，多使用期货价格，主要是因为期货市场集聚了众

多参与者，能够综合反映市场对未来供求关系变化的

预期，有效展现价格发现功能。同时，期货交易所提

供的详细、准确、及时的交易数据，为研究者进行市

场分析和预测提供了便利，能够全面把握欧盟碳市场

的动态，并为政策制定和市场决策提供依据。在进行

模型的训练与验证时，数据被按照8:2的比例划分。EU 
ETS的历史数据如图3所示，被用于训练和验证过程。
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图 3 EUA历史数据
Fig. 3  EUA historical data

湖北省作为中国碳市场交易的先行者之一，2014
年开始建设碳交易试点市场[26]。湖北碳市场试点工作

不仅有效促进了温室气体排放控制与节能降碳政策的

实施，而且为全国碳市场的发展提供了创新实践和宝

贵经验，为政策制定和市场研究提供了重要支撑，具

有重要的示范效应[27-31]。

湖北碳配额 （Hubei Emission Allowances，HBEA） 
交易数据也选取于Wind数据库，从2014年4月28日至

2024年3月4日，湖北省碳市场共有2138个观测值，是

国内观测值数量最多的碳市场之一。在进行数据分析

时，这些数据被按照8∶2的比例划分为训练集和验证
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集，以用于历史数据的模型训练和验证，如图4所示。
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Fig. 4 HBEA historical data

3.3 	 性能分析

本文在欧洲碳市场和中国湖北碳市场上进行了模

型实验，对比验证了所提出的NeuralProphet-LSTM模

型性能。首先进行了包括NeuralProphet在内的5种单

一模型的对比分析。图5展示了EUA市场的单模型预

测结果，图6展示了HBEA市场的单模型预测结果。可

见LSTM模型虽然成功挖掘了碳价的波动信息，但在

掌握总体市场趋势方面表现不足，HBEA数据集性能

相对较好。SVM模型预测值远离真实值不能体现数据

变化趋势，且波动性不足。LightGBM模型起始阶段

预测值接近真实值，但大范围预测值远离真实值不能

体现数据变化趋势且波动性不足。Prophet模型数据趋

势较好，但波动性和预测值准确性都不理想，HBEA
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图 6 HBEA数据集单一模型预测结果
Fig. 6  Single model prediction results in HBEA dataset
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Fig. 5  Single model prediction results in EUA dataset
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数据集性能相对较好。无论在EUA数据集，还是在

HBEA数据集，NeuralProphet模型全范围内预测值接

近真实值，具有较高的预测精确度，数据趋势和波

动性在所述单模型中性能最佳，这是该模型在趋势把

握、季节性分析以及自回归特性方面的组件分解能力

带来的优势。

为了进一步提高NeuralProphet模型的预测精度，

本文提出了混合模型方法—NeuralProphet-LSTM模

型，通过组件相加方式将Prophet模型和NeuralProphet
模型分别与SVM模型、LSTM模型以及LightGBM模

型混合，在EUA市场上的应用结果如图7所示，在

HBEA市场上的应用结果如图8所示。可见两种数

据集下所提出的NeuralProphet-LSTM模型全范围内

预测精确度，数据趋势和波动性最佳，这也说明

了NeuralProphet-LSTM模型具有较强的泛化能力。

NeuralProphet-LSTM模型将NeuralProphet与LSTM优

势融合，NeuralProphet通过其对趋势和季节性变化的

精确捕捉，补充了LSTM在这些方面的不足。同时，

LSTM的强大非线性建模能力和对序列数据中长期依

赖关系的捕捉能力，弥补了NeuralProphet在捕捉复杂

时间序列信息方面的局限。

将5种单一模型和6种混合模型在欧洲碳市场和中

国湖北碳市场上进行性能指标分析，表1为EUA市场

数据预测指标，表2为HBEA市场数据预测指标。可

图 8 HBEA数据集混合模型预测结果
Fig. 8  Prediction results in HBEA dataset hybrid model

图 7 EUA数据集混合模型预测结果
Fig. 7  Prediction results in EUA dataset hybrid model
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见包括MSE、RMSE、MAPE和决定系数的4种指标，

本文所提出的NeuralProphet-LSTM模型性能最佳，比

如EUA市场数据预测较最优的NeuralProphet在MSE
指标上提高了12.6%，HBEA市场数据预测较最优的

NeuralProphet-SVM在MSE指标上提高了3.8%；同时

可见NeuralProphet-LSTM模型在HBEA市场数据预测

性能好于EUA市场数据，比如MSE指标从EUA市场的

3.626下降到HBEA市场的0.955。

表 1 EUA数据集性能
Table 1  Performance in EUA dataset

模型 MSE RMSE MAPE 决定系数

LSTM 669.195 25.869 0.285 -0.234

SVM 2 868.058 53.554 0.666 -4.291

LightGBM 1 878.672 43.344 0.491 -2.466

Prophet 134.190 11.584 0.185 0.754

NeuralProphet 4.150 2.037 0.023 0.992

Prophet-LSTM 8.060 2.839 0.029 0.985

Prophet-SVM 101.788 10.089 0.135 0.816

Prophet-LightGBM 28.083 5.299 0.051 0.949

NeuralProphet-SVM 4.410 2.100 0.024 0.992

NeuralProphet-
LightGBM

4.339 2.083 0.024 0.992

NeuralProphet-LSTM 3.626 1.904 0.021 0.993

表 2 HBEA数据集性能
Table 2  Performance in HBEA dataset

模型 MSE RMSE MAPE 决定系数

LSTM 2.847 1.687 0.030 0.747

SVM 200.521 14.161 0.278 -16.836

LightGBM 27.521 5.246 0.097 -1.448

Prophet 9.385 3.064 0.047 0.165

NeuralProphet 1.008 1.004 0.013 0.910

Prophet-LSTM 1.570 1.253 0.016 0.861

Prophet-SVM 9.457 3.075 0.043 0.165

Prophet-LightGBM 2.566 1.602 0.022 0.773

NeuralProphet-SVM 0.993 0.997 0.014 0.912

NeuralProphet-
LightGBM

1.021 1.011 0.014 0.909

NeuralProphet-LSTM 0.955 0.977 0.013 0.915

4	 结论

本文提出的NeuralProphet-LSTM模型，首先通过

NeuralProphet模块对碳价序列进行分解，通过自回归

预测了趋势、季节性效应、事件和节假日效应、自回

归效应4个组件；进一步，引入了4层深度学习模型

LSTM构成LSTM模块，NeuralProphet的头残差经过数

据处理、滑动窗口处理后输入到LSTM模块，以挖掘

更深层次的非线性信息，从而捕捉NeuralProphet未能

完全捕获的非线性信息尾残差，进而得到最终碳价格

预测值。通过在欧洲碳市场和湖北碳市场上的实验验

证，比较5种单一模型和6种混合模型可知，本文所提

出模型在包括MSE、RMSE、MAPE和决定系数的4种

指标上均取得了最优结果，同时，所提出的模型能够

更准确地预测碳市场的价格，能够更好地捕捉时间序

列数据中的动态变化和趋势，具有较强的泛化能力，

可以很好地适应不同的碳市场。

综上，本文提出的NeuralProphet-LSTM模型充分

发挥了各个组成模型的优势，通过组合NeuralProphet
模块分解下的各组件功能和LSTM模块的多层深度学

习能力，成功提升了碳价预测的准确性，并且具有较

强的泛化能力，该模型的设计为时序数据预测领域提

供了一种创新的思路，对于更广泛的金融和经济预测

问题具有潜在的应用前景。
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