
社会经济导刊 Anmai/安麦 2025 年 1 卷 12 期

138

基于 ARIMA-BP神经网络的碳排放预测模型研究
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摘要：随着全球气候变化的加剧，碳排放预测成为各国政府和科研机构关注的重点。本文旨在利用 python 语言

实现一种基于 ARIMA-BP神经网络的碳排放预测，以提高碳排放预测的准确性和稳定性。通过结合 ARIMA 模型

的线性预测能力和 BP神经网络的非线性映射能力，本文提出的组合应用能够更全面地捕捉碳排放时间序列数据

的特征。实证结果表明，该组合使用在碳排放预测方面表现优异，具有较高的预测精度和稳定性。本文的研究为

碳排放预测提供了一种新的思路和方法，对于制定有效的减排政策、推动绿色低碳发展具有重要意义。
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引言

在全球气候变化的大背景下，我国提出了“双碳”

目标，即力争 2030 年前实现碳达峰，2060 年前实现碳

中和。然而，碳排放预测涉及众多因素，包括能源结构、

产业结构、经济发展水平等，这些因素使得碳排放时间

序列数据呈现出复杂的非线性特性。传统的预测方法往

往难以准确捕捉这些非线性特征，导致预测结果不准确。

因此，探索新的预测方法，提高碳排放预测的准确性和

稳定性，具有重要的研究意义。

长江经济带对我国生态安全具有重要的战略支撑

作用，是支撑我国经济社会可持续发展的重要基础。长

江中下游地区作为我国经济发展的重点区域，其碳排放

情况对全国双碳目标的实现具有重要影响。因此，准确

预测该地区的碳排放趋势，对于制定针对性的减排措施

具有重要意义。

1 长江中下游地区碳排放现状

长江经济带碳排放量在 15 年间整体呈持续上升的

态势，由 2005 年的 2365.31 百万吨提升至2020 年的 4

230.67 百万吨，总体增长 78.86%。长江中下游地区碳

排放的主要来源有能源消费（煤炭、石油、天然气）、

工业生产（重工业、制造业）、交通运输（公路运输、

水运）、建筑业和农业活动以及土地利用变化等多方面。

2005-2010年，长江经济带城镇化与工业化快速推进，

碳排放增速高达 46.44%。2010-2015年间，区域能源经

济结构开始逐步调整，碳排放增速下降至 15.22%
[1-2]

。

据相关研究，长江经济带下游城市的总体碳排放量

远远高于其他两个区域，占长江经济带所有城市碳排放

的 52%及以上。2020 年下游地区城市平均碳排放为52.

48 百万吨，远高于上游地区的23.19 百万吨
[1]
。而长江

中游城市群的碳排放情况也不容忽视，其碳排放效率与

产业结构优化之间存在一定的时空耦合关系。

2 ARIMA-BP 神经网络模型构建

考虑到碳排放数据的时间序列特性和非线性数据

特征，本文选择构建 ARIMA-BP神经网络组合进行预测。

其中，ARIMA 模型侧重处理时间序列数据的平稳性和趋

势性，BP神经网络主要处理数据中的非线性复杂关系。

2.1 ARIMA 模型

ARIMA 模型被广泛运用于各类时间序列数据分析和

建模。碳排放总量是典型的时间序列数据，本文采用 A

RIMA模型进行初步预测。ARIMA 模型的本质是将非平稳

的时间序列转化为平稳时间序列，建立一个因变量对滞

后值以及随机误差项当前值和滞后值进行回归的模型
[4]
。

具体公式如下：
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其中：

yt:当期值 yt-i:前一期值 μ:常数项

p: 阶数 ri:自相关系数 εt:误差项 q:当

前误差与前几项误差的关系 θi:系数

ARIMA 模型的基本思想是通过对历史数据的分析来

确定时间序列的趋势和周期性，从而实现对未来值的预
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测。具体步骤如下：

（1）平稳性检验：利用单位根检验判断时间序列

数据是否平稳。如果数据不平稳，则进行差分处理直至

平稳。差分阶数记为 d（如 d=1 为一阶差分）。若原始数

据平稳，则 d=0。

（2）模型定阶：根据自相关函数和偏自相关函数

的分析结果，确定 ARIMA模型的阶数（p,d,q）。

（3）模型参数估计：利用最大似然估计或者最小

二乘法等方法估计模型的参数，并验证参数的显著性。

（4）模型诊断与调整：对模型进行诊断检验，确

保模型的拟合程度和残差的随机性。如果残差未通过检

验，调整参数，重复步骤（2）-（4）。

（5）模型预测：使用训练好的模型进行对未来时

间点值的预测。

2.2 BP 神经网络

BP 神经网络是一种使用反向传播的多层前馈神经

网络
[5]
，其主要特点是输出的计算是前向传播的，而误

差是反向传播的，也就是会依据输出值误差反向调整权

重。

BP神经网络具体流程如下：

信号的前向传播：从输入层经过隐含层，最后到达

输出层。训练样本从输入层输入，经过隐层处理后传向

输出层，如果输出层的预测结果与期望值不同，则转入

下个过程，否则输出。

误差的反向传播：从输出层到隐含层，最后到输入

层，依次调节隐含层到输出层的权重和偏置，输入层到

隐含层的权重和偏置。如果输出层的预测值没有达到期

望值，或者说没有达到标准时，输出将以某种形式反向

传递，在这个传递过程中将误差均摊到每一层神经元，

从而调整各层的权重和偏置。

2.3 组合预测构建

为了克服单一模型的局限性，提高碳排放预测的准

确性和稳定性，本文将 ARIMA 模型与 BP 神经网络相结

合，构建组合预测。具体思路如下：

1、数据预处理：对原始碳排放数据进行清洗和整

理，去除异常值和缺失值；然后进行标准化处理，消除

量纲影响。

2、ARIMA 模型预测：首先利用 ARIMA模型对数据进

行预测，得到预测误差序列。主要是线性数据预测，获

取到的误差序列输入到构建的 BP 神经网络中，以此来

修正模型。

3、BP神经网络构建：建立一个包含 1个神经元和

3个神经元的两层隐含层 BP神经网络。将误差数据按时

间顺序输入到神经网络中，输入节点设置为4，输出节

点设置为 1。通过滚动窗口的方式，将上一期的误差继

续传入神经网络，作为输入的一部分，不断修正并预测

模型。输入层有设计 4个输入节点，代表当前期的 4个

误差数据。第一隐含层包括 1个神经元，第二隐含层包

括 3个神经元，最后输出层设计 1个输出节点，代表预

测的误差。其中使用滚动窗口机制，每次输入 4个误差

数据到神经网络中，输出预测的误差，将预测的误差加

入到输入数据中，形成新的4个输入数据（即滚动窗口），

继续输入到神经网络中进行下一次预测。将 ARIMA 模型

的预测误差作为 BP神经网络的输入，通过 BP神经网络

的非线性映射能力对误差进行修正。

4、组合预测：将 ARIMA模型的预测结果与 BP神经

网络的修正结果相结合，得到最终的预测值。

3 模型预测与分析

3.1 碳排放预测

本文样本数据主要采用的是中国碳核算数据库（CE

ADs）提供的 2005-2020年长三角省份碳排放数据。

(1)ARIMA模型预测

首先根据CEADs提供的数据获取2005-2020年的每

年总碳排放数量，利用 Adf 检验数据是否平稳，是否需

要差分。然后结合表 1的数据利用 python 代码计算获

取差分阶数d的值，通过运算得到 d=0。

然后再进行自动网格输入，确定 ARIMA 阶数，从而

得出ARIMA 阶数值 p=2，q=1。
表 1 2005-2020 年长三角省份年总碳排放量

(2)BP 神经网络预测

把“年份”当输入、把“排放量”当输出，利用 B

P 神经网络实现一次性学映射，再预测 2025-2031结果

即可。

(3)ARIMA-BP组合预测

首先根据读取表 1的数据，利用 ADF 检验确定 d；

然后利用 ARIMA模型实现 2021-2035的预测；接着利用

ARIMA残差训练 BP网络；最利用把 2021-2031 的 ARI
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MA 预测值 + BP 残差修正值，得到最终 2025-2031 结

果。核心代码实现如图 1所示。最后获得如图 2所示的

预测结果。

3.2 结果分析

预测结果表明，利用构建的 ARIMA-BP 神经网络组

合对长江中下游地区2025-2035年的碳排放量进行预测。

结果显示，该地区碳排放量在未来十年内将呈现先上升

后下降的趋势。随着经济发展和能源消费的增长，碳排

放量在短期内仍将上升，但是在 2025 年到达峰值。但

随着产业结构调整、能源转型以及减排政策的实施，碳

排放量有望在 2025 年后逐步下降，最终实现碳达峰目

标。

图 1 ARIMA-BP 组合预测核心代码

图 2 2025-2031 碳排放 ARIMA-BP 预测结果

4 结论

本文基于 ARIMA-BP 神经网络模型对长三角地区的

碳排放进行了预测研究。通过结合 ARIMA 模型的线性预

测能力和 BP 神经网络的非线性映射能力，构建了组合

预测。实证结果表明，该预测方法在碳排放预测方面表

现优异，具有较高的预测精度和稳定性。但是在 BP神

经网络训练因子较少，未来可以考虑更多的影响因素，

进一步提高预测精准度和稳定性。本文的研究为碳排放

预测提供了一种新的思路和方法，对于制定有效的减排

政策、推动绿色低碳发展具有重要意义。
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