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基于自适应调节的灰色滚动预测模型及对碳排放趋势预测

徐 宁1, 秦邱皓1, 王天宇1, 丁 松2†

(1. 南京审计大学商学院，南京 211815；2. 浙江财经大学经济学院，杭州 310018)

摘 要: 利用有限数据预测发展趋势是数据建模领域广泛存在的问题,采用灰预测模型处理此类问题时会面临适
应数据不规则波动特征的挑战性.在灰预测模型基础上提出适应数据特征的滚动建模方法,结合双参数的变权缓
冲算子建立一种AGRM (1,1)模型,该模型在数据的切片基础上使用优化的灰预测模型实现对不同增长系数的准
确模拟,利用缓冲算子链对数据进行调整处理,最后设计以差分进化算法为基础的算子参数优化方法.所提出的
模型改变了传统灰预测模型响应式形式单调的结构特点,实现对带有波动和振荡的序列的准确预测.在算例检验
中,利用不同增长系数的检验数据验证了AGRM (1,1)模型同样具备无偏性,同时将模型应用于我国宏观范围碳排
放数据的发展趋势预测,建模结果印证了该模型相对同类模型具有明显的精确度提升.
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Abstract: Using limited data to predict the development trend is a widespread problem in the field of data modeling.
When dealing with such problems, a grey prediction model faces the challenge of adapting to the irregular fluctuation
characteristics of data. Based on the grey prediction model, this paper proposes a rolling modeling method that dynamically
adapts to the data characteristics, and establishes the AGRM(1,1) model combined with the full information variable weight
buffer operator that contains two parameters. The model uses the unbiased optimized grey prediction model to accurately
simulate different growth coefficients on the basis of data slicing, and uses the buffer operator chain to adjust the data.
Finally, an operator parameter optimization method based on the differential evolution algorithm is designed. The model
changes the monotonous structure of the form of the traditional grey prediction model’s time response function, and
realizes the accurate prediction of the sequence with fluctuation and oscillation. In the case study, the test data of different
growth coefficients are used to verify that the AGRM(1,1) model also has high unbiasedness. At the same time, the model
is applied to the development trend prediction of China’s macro carbon emission data. The modeling results confirm that
the accuracy of the model is significantly improved compared with similar models.
Keywords: grey prediction；GM (1,1)；buffer operator；differential evolutionary algorithm；rolling modeling

0 引 言

不确定系统预测对经济社会的生产计划、资源

调度等活动有着至关重要的作用.管理实践中人们
始终需要面对诸多不确定性问题,灰色预测理论尝试
从事物内在规律的挖掘中探索发展规律,充分利用有

限数据量实现系统行为的精确预测. GM (1,1)是灰色
预测模型体系中的基础模型,由此产生一系列衍生拓
展模型,在交通、能源、环境、工程、规划等多个方面
具有广泛应用[1-5].
灰预测建模研究中主要关注的环节包括序列预
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处理、灰方程中背景值构造以及响应式生成和还原

过程等,新模型的构建主要通过改变结构设置、参数
估计等方式提升模型适应能力和应用范围[6].序列预
处理主要有数据变换以及序列生成等方法,其中分数
阶生成方法是近年来关注较多的研究角度之一[7],背
景值以及响应式的构造则是目前构建自适应特性模

型关注的主要环节,多数新模型需要解决背景值序列
构造与模型还原之间的协调关系,以此扩展模型在更
多情景下的拟合灵活性[8-9].新模型的构造通常还需
要考虑是否具备无偏性,模型在面对高增长数据时产
生明显偏差是早期灰预测模型存在的一个系统性误

差,误差源主要产生于背景值离散与连续形态的转换
过程以及白化方程形成响应式的过程,无偏性模型已
经在许多领域的应用中得到了较深入的研究[10-11].
近年来的研究成果从多个角度拓展了GM (1,1)

衍生模型,其中包括分数阶模型[12]、离散模型[13-14]、

区间数模型[15-16]、非齐次序列模型[17]等.灰色预测
模型在处理冲击扰动预测问题时出现定性与定量明

显偏离问题,缓冲算子可在建模前对数据进行调整,
在不动点原理基础上对建模数据进行预处理.缓冲
算子已经成为灰色预测模型中重要的组成部分,关于
算子作用类型和作用方式也得到较多研究,相关研究
也从最初的均值弱化算子逐步改进,发展为调和缓冲
算子、递归缓冲算子等多种形式.

传统灰色预测在处理快速变化的数据时往往出

现与定性分析偏差较大的情况,为了改变快速变化或
受外部因素冲击影响的情景预测效果, Qian等[18]研

究了具有季节性自适应的灰预测模型,并用于新能
源的消费水平预测.冲击扰动理论和缓冲算子理论
是从数据生成角度改善预测模型对系统的适应效果,
本质上讲是与序列变换相对的回溯型序列生成方式,
从多角度提高信息的利用充分性.从作用类型上区
分,缓冲算子的构造类型主要分为弱化型与强化型算
子,弱化缓冲算子相对于强化类型适用范围更广.文
献 [19]在弱化型缓冲算子基础上改进了变权的灵活
性,用于更准确地提取序列变化过程中的外部影响;
文献 [20]结合缓冲算子下的GM (1,1)模型原理构建
了较高精度的预测方法.基于两种作用类型的算子
构造已经有了较多成果,算子组合效应以及动态调
节效应也逐步得到较为深入的研究[21].文献 [22]考
虑了与缓冲处理相似的分形法算子进行数据生成,并
对模型进行精确度提升处理;文献 [23]构建了一种融
合强化与弱化框架的综合性全信息算子.序列增长
趋势复杂特征建模一直以来是灰色建模的一个关注

点.文献 [24]基于灰色Verhulst模型构建了一种拟合
序列间非线性关系的模型;而文献 [25]从拟合剩余量

的二次建模入手构建了一种修正趋势的预测模型;
文献 [26]引入三角函数来提升灰方程对数据的适应
能力;文献 [27]提出了滚动灰色建模与缓冲算子组合
的构建适应数据特征的建模方法,解决了灰预测模型
拟合形式单调的问题;文献 [28]在应用于实际问题中
将算子参数的优化方法做了改进;对于适应数据特
征的模型,文献 [29-30]基于离散型模型从多个角度
将自适应模型的建模能力做了进一步提升.然而,传
统类型缓冲算子区分为强化与弱化类型,无法完全适
应序列变化过程中不同波动形式的类型,同时也影响
到参数估计的局限性.
本文利用缓冲算子组合灰预测模型的滚动建模

机制,提出缓冲适应性建模方法.建立适应数据变化
能力的优化GM (1,1)模型,最大化消除系统性误差,
避免误差传递,利用双参数的全信息缓冲算子将优
化模型在逐段数据上进行组合,实现作用强度的准确
调整和对发展规律的合理挖掘.首先介绍用于单序
列建模的无偏优化GM (1,1)模型的构建;然后对数据
逐段使用全信息缓冲算子进行处理,得到滚动预测机
制下的拟合和预测序列生成方法,介绍差分进化算法
搜索新模型的算子参数方法;最后,使用一组生成序
列检验模型无偏性,并将模型应用到我国碳排放数据
序列的预测问题中,与其他同类模型建模结果对比分
析.

1 优化的GM (1,1)模型构建方法
本文在GM (1,1)模型原理基础上构建一种优化

的灰预测模型 (下文称OGM (1,1)模型),用于在滚动
建模机制中降低模型系统性误差、防止误差传递并

提高响应式拟合能力.
根据灰色预测原理,建模数据要求满足准指数

规律,原始数据经过累加生成后呈现趋于准指数增
长的规律,逐步弱化数据间的随机性.设原始序列为
X(0) = (x(0)(1), x(0)(2), . . . , x(0)(n)).其中:x(0)(k) >

0, k = 1, 2, . . . , n.若序列满足灰色建模的准指数率
检验,则可以对序列建立灰模型预测.
定义 1 设原始序列为X(0),其一阶累加生成

(AGO)所得的序列为X(1) = (x(1)(1), x(1)(2), . . . ,

x(1)(n)),其中x(1)(k) =

n∑
i=1

x(0)(i), i = 1, 2, . . . , n;

相对的,X(0)是序列X(1)经过累减生成 (IAGO)过程
还原序列,其中x(0)(k) = x(1)(k)− x(1)(k − 1).
定义2 设原始序列X(0)及其AGO序列为X(1),

序列Z(1) = {z(1)(2), z(1)(3), . . . , z(1)(n)}为组合紧
邻生成序列,其中 z(1)(k) = αx(1)(k − 1) + (1 −
α)x(1)(k), k = 2, 3, . . . , n, α ∈ [0, 1]为紧邻生成组

合系数.
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滚动建模中,局部可能存在增长系数的较大幅度
变化,灰色模型须尽可能消除系统性误差.因此,利用
定义1和定义2给出的序列生成方法构造OGM (1,1)
模型.
定义 3 设原始序列为X(0),序列长度为n,其

AGO序列为X(1),背景值采用如定义 2所示含α的

紧邻组合生成方法生成,设背景值序列为Z(1),其
中 z(1)(k) = αx(1)(k − 1) + (1 − α)x(1)(k).建立
OGM (1,1)模型的灰方程

x(0)(k) + az(1)(k) = b. (1)

其中: k = 2, 3, . . . , n, a和b分别为发展系数和灰作用

量.对应的白化方程为
dx(1)

dt + ax(1)(t) = b, (2)

其中x(1)为关于时间项t的连续变量.
由于参数α用于矫正随着数据变化幅度的改变

带来的背景值误差,α与序列增长速率即发展系数之
间存在一定关系.
定理1 [31] 当原始序列X(0)满足灰预测建模的

基本要求时,序列发展系数a与背景值组合参数α之

间的关系趋于

α =
1

a
− 1

ea−1
. (3)

将背景值生成公式代入灰方程(1)中,得到

x(0)(k) + a · α[x(1)(k − 1)− x(1)(k)] = b− ax(1)(k).

同时引入辅助参数简化过程,令a∗ =
a

1− aα
和b∗ =

b

1− ax
,对式(1)整理得到灰方程的转化形式

x(0)(k) = −a∗x(1)(k) + b∗. (4)

为了获得灰色模型参数的最优估计值,将灰方程
式(4)中的序列记为

Y =


x(0)(2)

x(0)(3)
...

x(0)(n)

 , B =


−x(1)(2) 1

−x(1)(3) 1
...

...
−x(1)(n) 1

 .

利用最小二乘法得到辅助参数的估计值 [a∗,

b∗]T = (BTB)−1BY .
定理2 令灰方程的辅助参数估计值分别为a∗

和b∗,则原方程(1)的参数估计值为
â = ln(â∗ + 1), b̂ =

b̂∗ ln(â∗ + 1)

â∗
,

α =
1

ln(â∗ + 1)
− 1

â∗
.

(5)

由定理2得到原模型对应的参数估计值,保持了
模型拟合误差的最小化要求.利用 â和 b̂的估计值对

白化方程进行求解,得到连续形式响应式

x̂(1)(t) = Ce−ât +
b̂

â
. (6)

传统灰预测模型通常利用初始条件 x̂(1)(1) = x(0)(1)

确定常数C,并对响应式离散化.在此,本文借鉴文献
[6,14]对初始值的推导方法,构建响应式

x̂(1)(k) =
(
x(0)(n)− b

a

)
e−a(k−β) +

b

a
, (7)

其中β通过对拟合误差最小化后得到

β = a · ln
[ n∑
k=1

e−ak · x(0)(k)
]
−

ln
[(

x(0)(n)− b

a

)
(1− ea)

n∑
k=1

e−2ak
]
. (8)

进而,经过还原处理后得到原始序列X̂(0)的响应式,
当k = n+ 1时,预测值为

x̂(0)(n+ 1) =
(
x(0)(n)− b

a

)
(ea − 1)e−a(n+1−β).

(9)

2 基于全信息缓冲算子的适应性滚动建模

2.1 全信息缓冲算子构造

灰色预测模型挖掘数据之间的内在联系,使短
期内数据间的关系被逐步显化.缓冲算子则通过
强化或弱化内在关联性实现可预测规律的逐步调

节,进而使得模型适用面更为广泛.基于此,滚动适
应性建模需要能够兼容强化与弱化效果的算子.全
信息缓冲算子构造解决了算子强化与弱化效果构

造不统一的问题,该算子将可调节范围拓展到全
类型[23].设序列为X = (x(1), x(2), . . . , x(n)),经过
缓冲算子D作用后的生成数据为XD = (x(1)d,

x(2)d, . . . , x(n)d),其中

x(k)d = x(k)
[ (1− λn−k+1)x(k)

(1− λ)

n−k∑
i=0

λix(n− i)

]γ
. (10)

算子D满足缓冲算子三公理,即固定点、充分信息和
有效性.式 (10)中,λ、γ变化范围为 [−1, 1],分别为序
列调节权重和效果调节权重,通过权重参数的变化使
得缓冲算子D能够融合强化与弱化缓冲算子的作用

效果,能够处理更大范围内序列的变动特征,避免了
在序列出现振荡变化时效果显著下降的问题.

2.2 AGRM (1,1)模型的建模方法

现有的滚动预测模型存在前后数据关联性弱、

信息利用不充分的问题,本文将全信息缓冲算子加入
子序列建模过程中,通过每一阶段的一步预测数据矫
正算子作用强度.

定义4 设原始序列为X(0),将长度为m的子序

列记为X
(0)
s = (x(0)(s), x(0)(s+ 1), . . . , x(0)(s+m−

1)).
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其中:m < n,m ∈ Z+,称X
(0)
1 , X

(0)
2 , . . . , X

(0)
n−m+1

为X(0)的m长度连续子序列.
将原始序列X(0)按照定义 4的方式分解为长

度为m的n − m + 1个连续子序列{X(0)
1 , X

(0)
s , . . . ,

X
(0)
n−m+1},其中X

(0)
s ={x(0)

s (1), x
(0)
s (2), . . . , x

(0)
s (m)},

即x
(0)
s (k) = x(0)(s+ k − 1).子序列X

(0)
s 反映原始序

列局部信息,新的建模方法将X
(0)
s 作为带有不确定

性的冲击扰动序列,利用缓冲算子进行调节预测,进
而通过对连续子序列滚动预测得到对原始序列发展

趋势的挖掘.
首先,利用缓冲算子调节子序列X

(0)
s 得到

X
(0)
s D = {x(0)

s (k)d|k = 1, 2, . . . ,m},其中

x(0)
s (k)d =

x(0)(s+ k − 1)
[ (1− λn−k+1)x

(0)
s (k)

(1− λ)

m−k∑
i=0

λix(0)
s (m− i)

]γ
,

k = 1, 2, . . . ,m. (11)

利用优化的GM (1,1)模型对其进行建模预测,得到其
一步预测值

x̂(0)(s+m) = x̂(0)
s (m+ 1) =(

x(0)(m)d− bs
as

)
(eas − 1)e−as(m+1−βs). (12)

进而,对所有子序列{X(0)
s |s ∈ (1, 2, . . .)}进行缓冲调

节后建模预测,由子序列的一步预测值得到生成序
列 x̂(0)(m + 1), x̂(0)(m + 2), . . . , x̂(0)(m + s), . . ..当
s ⩽ n−m时,通过模型得到的 x̂(0)(m+ s)为拟合值,
当s > n −m时,利用数据滚动填充的方式通过模型
得到预测值 x̂(0)(m+ s).

!"#$

%&#$

0 1 2 ... m

0 1 2 3 4 5 ... n

图 1 序列的滚动分解与建模

2.3 利用优化算法提升建模效果

AGRM (1,1)模型通过连续子序列进行逐步滚动
建模,子序列则通过缓冲算子弱化数据的不确定性,
之后重构为原始序列拟合和预测值.因而,建模过程
中参数λ和γ可以将原始序列作为参照对象进行优

化改进,通过优化方法在初始调节强度基础上提升模
型训练效果.该建模流程的结构如图2所示.

子序列缓冲算子调节参数的优化是一个存在大

量局部最优的非线性最优化问题,搜索算法在靠近
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图 2 AGRM (1,1)模型结构

最优值附近时步长调节较为困难.差分进化算法是
在处理切比雪夫多项式拟合问题中提出了一种进化

算法,对于序列拟合问题具有收敛快、稳定性好等特
点.算法通过寻找最优的子序列缓冲算子调节参数λ

和γ,在初始调节强度基础上实现对AGRM (1,1)模型
的预测能力提升.基于此,算法适应度函数由式 (12)
产生的连续子序列建模生成值与原始序列构成,即

f(λ, γ) = min
∑

1⩽s⩽n−m

|x̂(0)
s (m)− x(0)(s+m)|.

s.t. x̂(0)
s (m+ 1) =(
x(0)(m)d− bs

as

)
(eas − 1)e−as(m+1−βs),

s = 1, 2, . . . , n−m;

x(0)
s (k)d =

x(0)(s+ k − 1)
[ (1− λn−k+1)x

(0)
s (k)

(1− λ)

m−k∑
i=0

λix(0)
s (m− i)

]γ
,

k = 1, 2, . . . ,m;

[a∗s, b
∗
s]

T = (BT
s Bs)

−1BsX
(0)
s , âs = ln(â∗s + 1),

b̂s =
b̂∗s ln(â∗s + 1)

â∗s
, αs =

1

ln(â∗s + 1)
− 1

â∗s
;

− 1 ⩽ γ ⩽ 1, − 1 ⩽ λ ⩽ 1. (13)

式 (13)构建了以原始序列与其拟合值之间的累积绝
对误差为优化目标的适应度函数,通过调节λ和γ找

到使其最小化的取值,其中λ和γ取值范围在 [−1, 1]

之间.在优化过程中,令p = [λ, γ]T,通过规模为NP
的群落迭代搜索逐步进化获得适应度最优取值,其
中pi,G为第G次迭代群落中第 i个向量,向量之间通
过交互算子进行融合演化,速度的交互算子构造为
Vi,G = pri1,G + F · (pri2,G − pri3,G),其中F为缩放因

子.群体在完成新一轮搜索之后通过融合算子进行
交叉融合,融合算子构造为

U j
i,G =

vji,G, randj [0, 1) ⩽ CR or j = jrand;

pji,G, otherwise.
(14)
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其中CR为控制群体的交叉率.选择算子为

pi,G+1 =

Ui,G, f(Ui,G) ⩽ f(pi,G);

pi,G, otherwise.

差分进化算法搜索模型缓冲算子参数最优向量,进而
完成AGRM (1,1)模型预测值生成,具体步骤为:

step 1:初始化主要参数,包括种群数量NP、缩放
因子F、最大迭代次数Gmax和交叉率CR.子序列取
灰色建模最小长度m = 4,构造原始序列X(0)的子序

列{X(0)
1 , X

(0)
s , . . . , X

(0)
n−m}.

step 2: 计算序列X
(0)
s 的生成序列X

(0)
s D;构建

OGM (1,1)模型,根据最小二乘法估计辅助参数a∗s和

b∗s ,还原得到原始参数 âs、̂bs和 α̂s,并得到一步预测输
出 x̂

(0)
s (m+ 1), s = 1, 2, . . . , n−m.
step 3: 利用p的初始化向量计算适应度函数,对

向量进行变异操作,然后使用杂交算子处理,评估适
应度函数的取值并筛选群落中优秀个体.计算pi,G+1

的适应度函数(13),并完成群落的交叉融合算子处理.
step 4: 若G < Gmax,则返回 step 2计算;若G >

Gmax,则令适应度取值最低的向量pi,G为参数 [λ, γ]T

的取值,根据 [λ, γ]T的最优化取值得到AGRM (1,1)
模型当s > n − m时的预测值,对原始序列进行滚
动外推预测.

3 模型检验与应用分析

本文提出的AGRM (1,1)模型相对传统GM (1,1)
及其拓展模型适用面更广泛,同时具备对少数据量预
测的高精度特征.本文采用指数生成数据和来自实
际环境问题的数据进行检验,分别验证在规则情况下
是否产生系统性误差和在实际含波动的数据中是否

达到较高精度.

3.1 指数生成序列的建模精度检验

规则的指数序列主要用于检验模型是否存在

明显的系统性误差,随着序列发展系数的上升,模
型输出的偏差是否会扩大[1,32]. GM (1,1)是灰色预测
的基础模型,可以作为参照模型衡量新模型在不同
趋势下偏差水平.本文采用x(k) = e(−a)(k−1) (k =

1, 2, . . . , 8)生成序列进行检验,令发展系数从低到高
−a = 0.01, 0.3, 0.8, 1.2生成4组序列X1, X2, X3, X4,
用于检验模型是否存在随发展系数升高而带来的拟

合偏差.
检验方法采用绝对误差比率 (APE)、 平均相

对误差 (MAPE)衡量各个模型的表现情况,借助这
2个指标分析新模型拟合序列中的表现情况.对
于点的拟合情况使用绝对误差比率 (APE)衡量,计

算公式为APE(k) =
|x̂(0)(k)− x(0)(k)|

x(0)(k)
· 100%.

APE用于测度模型拟合在单个数据点上的表现情况,
便于观察是否出现趋势性的偏差,尤其在较新数据的
拟合情况上对预测具有一定参考价值.平均相对误
差指标(MAPE)为

MAPE =
1

N

N∑
k=1

∣∣∣ x̂(0)(k)− x(0)(k)

x(0)(k)

∣∣∣× 100%, (15)

用于从整体上衡量模型表现情况,评估拟合和预测的
可靠程度.图3展示了各序列建模结果及对比情况.

0

AGRM(1,1)

GM(1,1)

x1 x2 x3 x4
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图 3 AGRM (1,1)模型无偏性序列检验

经过计算, AGRM (1,1)模型对指数生成的序列
产生较好的拟合精度,具有良好无偏性.以GM (1,1)
模型为参照模型,如图3所示, AGRM (1,1)模型在低
增长序列建模中与GM (1,1)同样保持高精确程度,
而对于高增长序列,如X3、X4序列建模结果所示,
GM (1,1)模型误差达到 15.22 %和 36.8 %,出现较为
明显的系统性误差, AGRM (1,1)模型则依然保持接
近于完全拟合状态.由此可知, AGRM (1,1)模型相对
于不同增长率的数据都具有无偏性特征.
从图3中可以直观看到, GM (1,1)模型随着算例

序列发展系数的上升而呈现误差明显上升趋势,而
AGRM (1,1)模型则保持误差稳定在较低范围,没有
出现明显的有偏性特征.

3.2 新模型对中国碳排放数据预测的应用

碳排放数据的预测是影响未来减排路径、绿色

经济发展规划的重要科学问题,本文利用新模型预
测我国近年能源消耗核算的碳排放量变化趋势.碳
排放水平数据存在不确定性, IPCC第5次评估报告
显示全球化石燃料燃烧产生的二氧化碳核算数据差

异大约在8 %左右.本文采用的表观碳排放量来源于
能源消耗排放量,数据来源于CEADs开放的2000∼
2019年测算数据[33-34].本文结合该案例的应用检验
模型在实际问题中的预测效果,该问题同时采用经典
GM (1,1)模型[1]、离散化的DGM (1,1)模型[13]以及

SVR模型作为对比,同时构建本文模型AGRM (1,1).
数据的计算过程先后分两次验证模型拟合和预测精

度,即保留末尾数据作为预测检验和全部数据作为训
练数据,以此考察模型建模能力的稳定性.
检验数据光滑比和级比以了解序列可建模特性,
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光滑比计算方法为ρ(k) =
x(k)

k−1∑
i=1

x(i)

(k = 2, 3, . . . , n),

检验
ρ(k + 1)

ρ(k)
< 1(k = 2, 3, . . . , n − 1),以及ρ(k) ∈

[0, ε](k = 3, 4, . . . , n),通常ε不大于0.5.
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图 4 序列级比和光滑比检验

从检验计算结果可以看出,我国碳排放数据满
足灰色建模的级比和准光滑性检验,级比序列的最
大值为δmax = 1.788,最小值为δmin = 0.960,极差比
例为

δmax − δmin

δmean
= 19.03%,通常来讲灰色预测能够

处理的数据级比小于2,同时光滑比呈现出小于0.5
的状态, k > 10时末尾光滑比呈稳定下降趋势,其中
ρ(19) = 0.075,满足准光滑性质要求.
本文采用保留末尾数据检验和完全数据建模

两种方式检验预测模型计算稳定性,验证建模结
果的精确程度.经过计算, GM (1,1)模型的参数为
−a = 0.056 2, b = 4096.564 36,响应式为 x̂(1)(k) =

[x(0) + 72 892.6]e0.056 2(k−1)−72 892.6.另外, DGM (1,

1)模型参数估计为β1 = 1.057 6,β2 = 4228.203 5,
对应的离散灰方程响应式为 x̂(1)(k) = 1.057 6x(1) +

4228.203 5.新模型中的参数 λ = −0.688 3, γ =

−0.958 6,经过缓冲算子调节后的子序列数据为

x(0)
s (k)d =

x(0)(s+ k − 1)×[ (1− (−0.688 3)20−k)x(k)

(1 + 0.688 3)

19−k∑
i=0

(−0.688 3)ix(0)(19− i)s

]−0.958 6

.

其中: k = 1, 2, 3, 4, s = 1, 2, . . . , 15.经过滚动机制得
到拟合和预测值,所有模型建模结果如表1所示.

模型检验中,序列末尾的2019年数据留作预测
检验,其余部分作为拟合检验,用于分析模型表现
以及是否产生过拟合现象.表 1列出了计算结果,
AGRM (1,1)模型的拟合相对误差和预测相对误
差分别为 2.53 %和 1.19 %.作为对比,传统GM (1,1)
模型平均相对误差为 10.8 %,预测误差为 18.64 %;
DGM (1,1)模型拟合和预测误差分别为 6.08 %和
8.35 %,且最高的点相对误差也高于新模型.总体而
言, AGRM (1,1)模型的误差低于两类灰预测模型,并
且模型拟合精度与预测精度基本保持一致,没有产生
显著过拟合现象.关于算法的收敛性,差分进化算法
在优化λ和γ过程中呈现快速收敛特征,本文计算中
采用200次迭代、种群为50、CR = 0.5、F = 0.8的群

体初始设置,图5显示了优化过程中适应度的变化追
踪情况.

表 1 中国能源核算CO2排放数据的预测模型计算结果

年份 原始数据
GM (1,1) DGM (1,1) AGRM(1,1) SVR

拟合值 APE / % 拟合值 APE / % 拟合值 APE / % 拟合值 APE / %

2000 3 214.07 3 214.07 3 214.07 0.00 3 584.21 11.52
2001 3 364.43 4 686.65 39.30 4 703.15 39.79 3 622.56 7.67
2002 3 604.97 4 942.06 37.09 3 546.84 1.61 3 851.11 6.83
2003 4 249.68 5 211.39 22.63 3 800.42 10.57 4 232.13 0.41
2004 4 894.70 5 495.40 12.27 4 480.09 8.47 4 669.12 4.61 4 717.05 3.63
2005 5 508.80 5 794.88 5.19 5 160.08 6.33 5 508.80 0.00 5 265.00 4.43
2006 6 111.10 6 110.69 0.01 5 807.47 4.97 6 025.55 1.40 5 854.07 4.21
2007 6 624.06 6 443.71 2.72 6 442.43 2.74 6 598.68 0.38 6 479.60 2.18
2008 6 904.72 6 794.88 1.59 6 983.19 1.14 7 059.44 2.24 7 141.07 3.42
2009 7 567.63 7 165.18 5.32 7 279.07 3.81 7 180.53 5.12 7 825.31 3.41
2010 8 425.02 7 555.67 10.32 7 977.93 5.31 7 930.223 5.87 8 496.54 0.85
2011 9 274.55 7 967.43 14.09 8 881.80 4.23 9 117.77 1.69 9 099.79 1.88
2012 9 858.99 8 401.64 14.78 9 777.40 0.83 9 993.83 1.37 9 576.92 2.86
2013 10 144.60 8 859.51 12.67 10 393.52 2.45 10 401.19 2.53 9 886.86 2.54
2014 10 013.07 9 342.33 6.70 10 694.61 6.81 10 413.95 4.00 10 019.34 0.06
2015 9 773.74 9 851.46 0.80 10 555.95 8.00 10 000.92 2.32 9 995.20 2.27
2016 9 598.69 10 388.34 8.23 10 303.64 7.34 9 573.86 0.26 9 854.34 2.66
2017 9 774.61 10 954.48 12.07 10 119.11 3.52 9 437.53 3.45 9 638.76 1.39
2018 10 071.64 11 551.47 14.69 10 304.56 2.31 9 804.81 2.65 9 379.98 6.87
2019 10 434.85 12 181.00 16.73 12 142.36 16.36 10 310.46 1.19 9 095.69 12.83

MAPE 11.60 6.33 2.53 3.64
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图 5 调节参数优化过程中的适应度追踪

进一步以全部数据为训练样本进行计算,表2列
出了计算结果.从表 2的结果分析可知, AGRM(1,1)
模型的建模效果保持了稳定性,平均相对误差为
2.44 %,与表 1计算结果相当.作为对比,传统GM (1,

1)和 DGM (1,1)模型的平均相对误差水平分别为
11.44 %和6.12 %.
结合计算结果来看, GM (1,1)模型的响应式表

现出较为明显的单调性,适合拟合较为规则的增
长趋势,在预测碳排放数据趋势时则呈现较大偏
差; DGM (1,1)模型相对灵活,虽然同样建立在AGO
序列基础上,但DGM (1,1)没有通过白化方程方式获
取响应式,而是直接以离散形式构建响应式,在本例
中显示出与序列趋势较为贴合的特征; AGRM (1,1)
模型利用缓冲算子组合滚动预测机制,在趋势的贴合
性上表现优于前两者,由于全信息算子的引入使得模
型对趋势内在特征的把握准确度明显上升.

表 2 完整序列的全部模型建模结果分析

年份 原始数据
GM (1,1) DGM (1,1) AGRM (1,1) SVR

拟合值 APE / % 拟合值 APE / % 拟合值 APE / % 拟合值 APE / %

2000 3 214.07 3 214.07 0.00 3 214.07 0.00 3 587.61 11.62
2001 3 364.43 4 809.60 42.95 4 825.77 43.44 3 624.59 7.73
2002 3 604.97 5 053.94 40.19 3 534.49 1.96 3 844.83 6.65
2003 4 249.68 5 310.70 24.97 3 787.19 10.88 4 216.23 0.79
2004 4 894.71 5 580.49 14.01 4 464.49 8.79 4 687.98 4.22 4 696.93 4.04
2005 5 508.81 5 864.00 6.45 5 142.11 6.66 5 544.05 0.64 5 249.98 4.70
2006 6 111.10 6 161.90 0.83 5 787.25 5.30 6 053.24 0.95 5 851.95 4.24
2007 6 624.06 6 474.94 2.25 6 419.99 3.08 6 624.06 0.00 6 491.56 2.00
2008 6 904.72 6 803.89 1.46 6 958.88 0.78 7 082.56 2.58 7 159.54 3.69
2009 7 567.63 7 149.54 5.52 7 253.73 4.15 7 196.02 4.91 7 836.53 3.55
2010 8 425.02 7 512.76 10.83 7 950.15 5.64 7 943.50 5.72 8 486.69 0.73
2011 9 274.55 7 894.43 14.88 8 850.88 4.57 9 153.88 1.30 9 062.33 2.29
2012 9 858.99 8 295.49 15.86 9 743.35 1.17 10 032.19 1.76 9 517.83 3.46
2013 10 144.60 8 716.92 14.07 10 357.33 2.10 10 431.15 2.82 9 826.16 3.14
2014 10 013.07 9 159.76 8.52 10 657.37 6.43 10 428.56 4.15 9 988.59 0.24
2015 9 773.74 9 625.10 1.52 10 519.19 7.63 10 002.72 2.34 10 032.34 2.65
2016 9 598.69 10 114.08 5.37 10 267.76 6.97 9 563.19 0.37 9 997.07 4.15
2017 9 774.61 10 627.90 8.73 10 083.87 3.16 9 428.77 3.54 9 917.58 1.46
2018 10 071.64 11 167.83 10.88 10 268.68 1.96 9 803.19 2.67 9 811.44 2.58
2019 10 434.85 11 735.18 12.46 10 580.72 1.40 10 322.91 1.07 9 677.20 7.26

MAPE 12.09 6.30 2.44 3.85

图 6展示了上述模型拟合检验中的趋势特征,
而图 7为 4个模型的拟合误差对比.经过两个阶段
的建模检验,表1显示GM (1,1)模型拟合训练数据的
MAPE指标为 10.80 %,增加 2018年数据后表 2显示
拟合误差变为11.44 %,而DGM (1,1)模型的误差水平
则从 6.08 %变为 6.12 %,拟合误差略微上升, SVR模
型则在较早期数据中误差相对较大,达到11.52 %,对
后期数据拟合程度相对较好, AGRM (1,1)模型第1阶
段误差为 2.69 %,增加 2018年数据后拟合误差水平

为2.71 %,即随着数据量的增加模型表现保持稳定.

2000 2005 2010 2015
year

50

75

100

125

v
al

u
e

/(
1

0
)

2
!
"

AGRM(1,1)
DGM(1,1)
GM(1,1)
Original
SVR

图 6 我国碳排放数据发展趋势拟合
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3.3 模型应用情况的检验分析

GM (1,1)和DGM (1,1)模型中的参数受历史数
据影响,数据前期较高的增长特征使参数值偏
高,并通过响应式传导至原始序列的还原阶段.
AGRM(1,1)模型采用滚动建模机制,前期数据及时退
出对模型参数的影响,同时整个序列趋势演变的特征
通过全信息缓冲算子参数反映在序列还原和预测值

生成过程中,保留了调控带来的逐步变动对系统行为
数据的影响.
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图 8 我国碳排放数据未来短期预测趋势

图 8表明: GM (1,1)和DGM (1,1)模型在预测过
程中逐步趋于相似, DGM (1,1)在拟合精度和短期
预测中具有优势,但本质上仍然是 GM (1,1)相似
拓展模型, SVR对序列预测呈现过快的下降趋势,
AGRM (1,1)模型显示数据发展趋势更为连贯,呈现
逐步波动平稳发展,到2025年我国碳排放总量预计
达到11 399.82万吨左右,增长率逐步下降,总量趋于
峰顶.从预测值来看, AGRM (1,1)给出的数值较为贴
近我国能源领域发展趋势,拟合部分和预测部分保持
了一致的发展连贯性.

4 结 论

本文提出了灰色模型在滚动建模机制下与缓冲

算子组合建模,并引入含双参数的全信息缓冲算子
来调和强化与弱化效果的矛盾,同时验证了新模型
具有: 1)模型具备无偏性,相对高增长序列具有较高
精确度; 2)模型训练中拟合精度和预测精度能够保
持稳定; 3)改变了传统灰模型响应式单调性特征,能
够适应序列变化趋势的改变.在该模型中,原始序列
以数据片段形式逐步建模,陈旧信息在滚动建模过程
中逐渐弱化对未来趋势的影响,同时序列整体趋势特
征则通过算子参数得以保留,实现序列趋势的准确把
握.
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