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摘　要: 结合碳排放空间关联关系进行城市群碳排放量预测, 对制定区域协同碳减排政策至关重要. 长三角城市

群碳排放量空间相关性分析表明, 城市间碳排放具有显著正向空间相关关系. 鉴于碳排放量的空间关联特征、非

线性时间演化趋势与区域差异性, 提出非线性离散时空多变量灰色预测模型  (NDSTGM(1,m,N)). 首先, 基于引力

模型推导非对称时变空间权重矩阵, 并据此构建空间关联效应项提取空间关联特征. 其次, 设计具有差异化阶数

的时间多项式项捕捉各节点变量的非线性时间演化趋势. 进而, 引入非等阶实数域灰色生成算子灵活挖掘数据的

区域差异性. 同时, 基于遗传算法实现多项式阶数与非等阶生成算子的协同优化. 最后, 应用新模型开展长三角城

市群  CO2 排放量预测, 结果表明, 该模型在不同样本量下的建模性能显著优于  9种对比模型, 在时空特征提取与

预测精度提升方面具有显著优势. 此外, 预测结果显示长三角地区  2025年有望实现“碳排放强度较  2020年下降

20%以上”的阶段性目标.
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Abstract: Predicting carbon emissions for urban agglomerations by incorporating spatial correlation relationships holds
significant importance for formulating regionally coordinated carbon reduction policies. A thorough examination of the
spatial correlation in carbon emissions within the Yangtze River Delta urban agglomeration has revealed a significant
positive spatial correlation between emissions across different cities. Given the spatial correlation characteristics, non-
linear  temporal  evolution  trends  and  regional  variations  in  carbon  emissions,  a  nonlinear  discrete  spatiotemporal
multivariate grey prediction model (NDSTGM(1,m,N)) is proposed. Firstly, an asymmetric time-varying spatial weight
matrix is derived based on the gravity model, and then the spatial correlation effect term is constructed to extract the
spatial correlation characteristics. Secondly, the time polynomial term with differentiated order is constructed to capture
the  nonlinear  temporal  evolutionary  trend  of  each  node.  Furthermore,  the  non-equal  order  real  number  domain  grey
generation  operator  is  introduced  to  flexibly  extract  regional  difference  feature.  Meanwhile,  the  genetic  algorithm  is
designed to realize the collaborative optimization of polynomial order and non-equal order generating operator. Finally,
the  new model  is  applied  to  predict  CO2  emissions  in  the  Yangtze  River  Delta  region,  and  the  results  show that  the
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model significantly outperforms nine comparative models under different sample sizes,  and demonstrates outstanding
performance  in  spatiotemporal  feature  extraction  and  prediction  accuracy.  Moreover,  the  forecast  indicates  that  the
Yangtze River Delta region is expected to achieve the interim goal of reducing carbon emission intensity by more than
20% compared to 2020 by 2025.
Keywords: grey  prediction；spatiotemporal  prediction；asymmetric  time-varying  spatial  weight  matrix；non-linear
temporal evolution trends；CO2 emissions prediction in urban agglomerations

0    引　言

城市群既是我国经济增长与能源消费的主要承

载体, 也是碳排放高度集中的关键区域, 其率先实现

低碳转型对落实国家“双碳”目标具有重要推动作

用
[1]. 合理预测城市群碳排放量对制定区域协同减排

政策至关重要. 目前, 学者们利用多元回归模型
[2]
、

机器学习模型
[3]
、情景分析工具

[4]
开展碳排放量预

测. 然而, 现有研究往往隐含省 (市)级碳排放相互独

立的假设, 忽略了碳排放的空间关联特征. 同时, 尽
管中国碳核算数据库近年来逐步完善, 但省 (市)级
碳排放统计数据通常为年度数据, 数据信息相对有

限. 为此, 灰色系统理论凭借其在有限信息下的不确

定性系统建模优势
[5-6], 成为开展碳排放预测的有效

工具.
灰色预测模型是灰色系统理论的经典分支之

一
[7]. 近年来, 学者们围绕碳排放量数据在时间维度

的非线性特征开展灰色预测模型优化研究. 杨璐等

人以灰色伯努利模型的幂次项刻画数据的非线性
[8];

Ye等人引入二次时变项表征非线性时间特征
[9], 但

其仅适用于表征 2次非线性关系, 缺乏灵活性; Ding
等人设计了基于幂函数的非线性时间项

[10], 但其适

用于单调变化序列, 难以刻画呈现趋势波动、阶段转

折的非线性时间特征. 为此, 樊学秀等人借助分数阶

多项式思想重构 GM(1,1)模型的灰色作用量, 刻画

复杂非线性时间特征
[11]. 然而, 前述研究聚焦单一地

区碳排放的非线性时间特征挖掘, 缺乏对碳排放空

间关联性的系统考虑. 已有研究表明, 受经济贸易、

人口流动等影响, 碳排放在城市群中呈现空间相关

性
[1]. 现有主流灰色预测模型对空间维度的关联信息

利用相对有限, 导致灰色预测建模呈现“空间信息损

耗”的局限.
鉴于此, 部分研究学者构建了考虑空间特征的

灰色预测模型. Wang等人结合基于地理距离的空间

权重矩阵设计空间相互作用项, 提出了考虑空间相

关性的灰色预测模型 (SGM(1,1,m))[12], 并应用于中

国各省份碳排放量预测; 进一步, 考虑到影响因素的

作用, Wang等人建立了空间滞后多变量灰色预测模

型 (SLDGM(1, n))[13], 该模型在经济-能源-环境系统

预测中展现出优异性能; 除地理距离外, Zhang等人

提出了地理距离与经济距离加权的空间权重矩阵以

量化空间关联关系, 进而构建了考虑空间效应的多

主体离散灰色预测模型 (SEMDGM(1,N,M))[14];
Zuo等人采用反距离构建法, 提出了基于地理距离

和光伏装机容量距离的加权空间权重矩阵, 以解决

光伏发电量预测问题
[15]; Gao等人则基于地理邻接

关系建立空间权重矩阵, 提出了灰色时空预测模型

(STGM(1,1)), 但该模型仅针对周期性数据的趋势项

进行建模
[16]. 前述研究虽提升了灰色预测模型的空

间特征建模能力, 但仍存在以下三个问题: (1)文献

[12-16]中的空间权重矩阵均具有对称性特征, 未能

有效刻画经济发展不对称下任意两个空间节点间作

用强度的非对称性与时变性; (2)文献 [12-16]侧重

于设计空间关联效应项以提取空间特征, 忽视了各

空间节点数据序列在时间维度的非线性演化趋势,
未能实现时空特征协同建模; (3)前述模型均采用传

统的一阶累加生成算子对原始数据进行平滑处理,
未能兼顾数据的区域差异性, 可能导致部分空间特

征丢失, 影响预测精度.

CO2

为解决上述问题, 本文在考虑碳排放量空间关

联特征、非线性时间演化趋势及区域差异性特征基

础上 , 提出非线性离散时空多变量灰色预测模型

(NDSTGM(1,m,N)). 新模型通过推导基于引力模型

的空间作用强度表达式, 以量化各节点间的非对称

时变空间作用强度, 并据此构建非对称时变空间权

重矩阵, 设计主系统行为变量空间关联效应项提取

空间关联特征; 建立阶数差异化的时间多项式项, 刻
画各空间节点主系统行为序列的非线性时间演化趋

势; 同时, 引入非等阶实数域灰色生成算子灵活提取

各空间节点数据差异信息, 表征区域差异性特征. 最
后, 结合长三角城市群 排放量预测实例验证新

模型有效性, 设计噪声实验、蒙特卡洛重复实验与消

融实验, 验证新模型的鲁棒性、稳定性及优化的必要

性. 

1    非线性离散时空多变量灰色预测模型构

建与求解

1.1    非对称时变空间权重矩阵构建

Gi Gj i j定义 1　设 和 分别为空间节点 和 的经
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Li = (longi, lati) Lj = (longj, latj)

i j dij i

j

济指标值,  和 分

别为空间节点 和 的经纬度坐标,  为空间节点 和

的之间的地理距离, 称

Fij =
Gi

βGj
γ

dij
α . (1)

dij

Fij

i j i j

α β γ

Gi Gj

β = γ = 1 α = 2

为引力模型的基本公式
[17]. 其中,  为基于经纬度和

半正矢公式计算得到的地理距离.  代表空间节点

和 之间的引力, 也称为空间节点 和 之间的经济

交互强度.  、 、 分别为引力模型的距离衰减系

数、指标 的弹性系数和指标 的弹性系数. 结合

已有文献研究内容, 学者们通常基于先验知识设置

,  [17].

Fij Fji

Fij

i j

i F ′
ij i j

Fij i

由公式 (1)可知, 任意两个空间节点间的经济交

互强度相等, 即 = . 然而, 这忽略了“经济发达

地区通常对其他地区具有更强空间影响力”的现

实
[14], 未能体现经济交互强度的非对称性. 同时, 公

式 (1)中的 由两个空间节点的经济变量共同决

定, 难以识别外部空间节点单向施加的作用强度. 为
此, 本文在引力模型基础上, 引出物理学中的“引力

场强度”概念, 认为节点 处于由节点 产生的引力场

中, 节点 受到的引力场强度 为 和 两点间引力

与 点经济指标值的比值, 即

F ′
ij =

Fij

Gi

=

GiGj

d2
ij

Gi

=
Gj

d2
ij

. (2)

基于公式 (2), 给出如定义 2所示的表征任意两

个空间节点之间非对称时变空间作用强度的表达式.
Gj(k) j k

dij i j

定义 2　设 为空间节点 在 时刻的经济

指标值,  为空间节点 和 的之间的地理距离, 称

fij(k) =
Gj(k)

d2
ij

, i ̸= j. (3)

i k j

k = 1, 2, . . . , n n

为空间节点 在 时刻所受到的来自节点 的空间作

用强度, 其中,  ,  为总的时间长度.
观察公式 (3)发现, 该公式既遵循地理学第一定

律中的距离衰减规律, 又能表征各节点之间空间作

用强度的非对称特征与时变特征, 可以有效反映空

间节点之间的非对称时变空间作用强度.

考虑到经济指标数值的时变性特征, 结合定义

2, 给出非对称时变空间权重矩阵的基本形式, 即

W(k) =


0 f12(k) . . . f1m(k)

f21(k) 0 . . . f2m(k)
...

...
. . .

...
fm1(k) fm2(k) . . . 0

 ,

k = 1, 2, . . . , n (4)

m n i, j∈
{1, 2, . . . ,m} i ̸= j

其中 ,  为空间节点个数 ,  为时间长度 , 
且 .

 

1.2    NDSTGM(1,m,N) 模型构建

X(0)(k) = (x(0)
1 (k), x(0)

2 (k), . . . , x(0)
m (k))T

Y(0)
j (k) = (y(0)

1j (k), y
(0)
2j (k), . . . , y

(0)
mj(k))

T,

(j = 1, 2, . . . , N − 1)

ri ∈ R i = 1, 2, . . . ,m X(r)(k) = (x(r1)
1 (k),

x(r2)
2 (k), . . . , x(rm)

m (k))T Y(r)
j (k) = (y(r1)

1j (k),

y(r2)
2j (k), . . . , y(rm)

mj (k))T

定义 3　设各空间节点的主系统行为序列为

, 影响因素

序 列 为

, 非等阶实数域灰色生成算子

,  ,  设

和

分别为经过非等阶实数域灰

色生成算子处理的新序列, 其中

x(ri)
i (k) =

k∑
g=1

Γ(ri + k − g)

Γ(k − g + 1)Γ(ri)
x(0)

i (g)

y(ri)
ij (k) =

k∑
g=1

Γ(ri + k − g)

Γ(k − g + 1)Γ(ri)
y(0)
ij (g). (5)

x(0)
i (k) y(0)

ij (k) ri

ri −RGO

则称公式 (5)分别为序列 和 的 阶实

数域灰色生成算子
[18], 简记为 .

m

X(0)(k) Y(0)
j (k) ri −RGO

X(r)(k) Y(r)
j (k) W(k − 1)

定义 4　设 个空间单元的主系统行为序列

、影响因素序列 、 生成序列

和 如定义 3所示 .  为公式

(4)所示的非对称时变空间权重矩阵, 则称

X(r)(k) = (A+ BW(k − 1))X(r)(k − 1)+
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (k) + DΦ(k). (6)

A (a1, a2, . . . , am)

B (b1, b2, . . . , bm) Cj (c1j, c2j, . . . , cmj)

D Φ(k) W(k − 1)

为非线性离散时空多变量灰色预测模型 , 记为

NDSTGM(1,m,N)模型. 其中,  =diag ,

=diag ,  =diag ,

、 和 的矩阵形式为

D =


d10 d11 . . . d1ω1

0 . . . 0 . . . 0 . . . 0
0 0 . . . 0 d20 . . . d2ω2

. . . 0 . . . 0
...

...
. . .

...
...

. . .
...

. . .
...

. . .
...

0 0 . . . 0 0 . . . 0 . . . dm0 . . . dmωm



Φ(k) = [ 1 k . . . kω1 1 . . . kω2 . . . 1 . . . kωm ]T,
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W(k − 1) =
0 f12(k − 1) . . . f1m(k − 1)

f21(k − 1) 0 . . . f2m(k − 1)
...

...
. . .

...
fm1(k − 1) fm2(k − 1) . . . 0


A B Cj D

BW(k − 1)X(r)(k − 1)

N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (k)

DΦ(k)

公式 (6)中 ,  、 、 、 分别为发展系数矩

阵、空间关联效应项系数矩阵、影响因素系数矩阵和

时间多项式项系数矩阵 .  为

空间关联效应项, 用于表示在非对称时变空间权重

矩阵作用下 , 各节点在空间维度的相互影响 ;

为空间节点影响因素项, 表示影响因

素对主系统行为序列的驱动作用;  则是由具

有差异化阶数的多项式向量与系数矩阵所构成的时

间多项式项, 用以提取各空间节点的非线性时间演

化趋势特征.
X(r) Y(r)

j

ρ̂ = [a1, b1, c11, . . . ,

c1N−1, d10, . . . , d1ω1
, . . . , am, bm, cm1,. . . , cmN−1, dm0,

. . . , dmωm
]T

定 理  1　设 和 如 定 义 3所 示 ,  则

NDSTGM(1,m,N)模型参数列

 
的最小二乘估计为

ρ̂ = (κTκ)(−1)κTΨ. (7)

其中,

κ =


κ1 0 . . . 0
0 κ2 . . . 0
...

...
. . .

...
0 0 . . . κm

 ,

Ψ =

[ x(r1)
1 (2) . . . x(r1)

1 (n) . . . x(rm)
m (2) . . . x(rm)

m (n) ]T

κi =

x(ri)
i (1)

m∑
j=1

fij(1)x
(rj)

j (1) ↘

x(ri)
i (2)

m∑
j=1

fij(2)x
(rj)

j (2) ↘
...

...
...

x(ri)
i (n− 1)

m∑
j=1

fij(n− 1)x
(rj)

j (n− 1) ↘

↖ y(ri)
i1 (2) . . . y(ri)

iN−1(2) 1 . . . 2ωi

↖ y(ri)
i1 (3) . . . y(ri)

iN−1(3) 1 . . . 3ωi

...
...

. . .
...

...
. . .

...
↖ y(ri)

i1 (n) . . . y(ri)
iN−1(n) 1 . . . nωi


ρ̂证明　设 为 NDSTGM(1,m,N)模型的参数列

向量, 根据最小二乘法进行参数估计的计算过程为

R = min ∥Ψ− κρ̂∥2
2 = (Ψ− κρ̂)T(Ψ− κρ̂). (8)

∂R
∂ρ̂

= 0
∂2R
∂ρ̂2

根据函数最值与导数的关系可知, 当一阶导数

矩阵 且二阶导数矩阵 为正定矩阵时 ,

R取得最小值. 基于此, 结合公式 (8)推导一阶导数

矩阵为

∂R
∂ρ̂

=
∂((Ψ− κρ̂)T(Ψ− κρ̂))

∂ρ̂
=

− 2κTΨ+ 2κTκρ̂. (9)

进一步, 可得二阶导数矩阵如下

∂2R
∂ρ̂2

= −2κTκ. (10)

κ κTκ

µ ∈ R
m∑

i=1
ωi+m(N+2)

h = µκT ∈ R
m∑

i=1
ωi+m(N+2)

hhT =

µκTκµT = ∥h∥2
2 > 0

µ

κTκ

由 的表达式可知, 其为列满秩矩阵且 为对

称矩阵. 此时, 若存在非零向量 ,

可得 , 进而推导得

. 由于该结果对任意非零向量

恒成立, 因此, 结合正定矩阵的定义可知, 二阶导

数矩阵 为正定矩阵.
∂R
∂ρ̂

= 0 R综上, 当 时,  取得最小值, 即

∂R
∂ρ̂

=
∂((Ψ− κρ̂)T(Ψ− κρ̂))

∂ρ̂
=

− 2κTΨ+ 2κTκρ̂. (11)

简化公式 (11), 可得

ρ̂ = (κTκ)(−1)κTΨ. (12)

证明成立. □

(r)(1) = X(0)(1)

定理 2　设参数列估计值如定理 1所示, 给定初

值条件 , 基于数学归纳法与实数域

灰色生成算子的交换律和指数律, 可得

(1) NDSTGM(1,m,N)模型的时间响应式为

X̂
(r)
(k) =

k−1∏
u=1

(A+ B W(u))X(r)(1)+

k−1∑
v=2

k−1∏
u=v

(A+ B W(u))×

(
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (v) + DΦ(v))+

N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (k) + DΦ(k). (13)

(2)NDSTGM(1,m,N)模型的累减还原式为

x̂(0)
i (k) =



k∑
g=1

Γ(−ri + k − g)

Γ(k − g + 1)Γ(−ri)
x̂(ri)

i (g),

k ⩾ 2;

x(0)
i (1), k = 1

i = 1, 2, . . . ,m (14)

k = 2证明　(1) 当 时 , 结合公式 (6)和 (13)可

得
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X(r)(2) = (A+ BW(2− 1))X(r)(2− 1)+
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (2) + DΦ(2) =

2−1∏
u=1

(A+ B W(u))X(r)(1)+

N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (2) + DΦ(2). (15)

k = n假设 时, 公式 (13)也成立, 可得

X(r)(n) =
n−1∏
u=1

(A+ B W(u))X(r)(1)+

n−1∑
v=2

n−1∏
u=v

(A+ B W(u))×

(
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (v) + DΦ(v))+

N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (n) + DΦ(n). (16)

k = n+ 1根据式 (6), 当 时, 可得

X(r)(n+ 1) = (A+ BW(n))X(r)(n)+
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (n+ 1) + DΦ(n+ 1). (17)

将公式 (16)代入公式 (17), 可得

X(r)(n+ 1) =
n∏

u=1

(A+ B W(u))X(r)(1)+

n∑
v=2

n∏
u=v

(A+ B W(u))×

(
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (v) + DΦ(v))+

N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (n+ 1) + DΦ(n+ 1). (18)

k n

k n 1 k

公式 (18)表明 , 当 = 成立时 , 公式 (13)对
= + 也成立. 由数学归纳法, 公式 (13)对所有 均

成立.
(2)考虑到多重灰色生成算子满足交换律与指

数律
[19], 同时各空间节点数据具有非等阶实数域生

成算子, 故累减还原式将针对各空间节点表述为

x̂(0)
i (k) =



k∑
g=1

Γ(−ri + k − g)

Γ(k − g + 1)Γ(−ri)
x̂(ri)

i (g),

k ⩾ 2;

x(0)
i (1), k = 1

i = 1, 2, . . . ,m (19)

证明成立. □
 

1.3    基于遗传算法的 NDSTGM(1,m,N) 超参数优化

ri

ωi

考虑到 NDSTGM(1,m,N)中的 为连续变量 ,
为整数变量, 本文将以适用于混合变量寻优的遗

传算法为基础设计超参数优化框架
[20], 以平均绝对

百分比误差 (MAPE)最小为目标
[21], 建立非线性规

划问题. 具体优化如下:

minf =
1

m

m∑
i=1

1

n− 1

n∑
k=2

|x̂(0)
i (k)− x(0)

i (k)|
x(0)

i (k)

s.t.



X̂
(0)

= [x̂(0)
1 (k), x̂(0)

2 (k), . . . , x̂(0)
m (k)]T

X̂
(r)

= [x̂(r1)
1 (k), x̂(r2)

2 (k), . . . , x̂(rm)
m (k)]T

X̂
(r)
(k) =

k−1∏
u=1

(A+ B W(u))X(r)(1)+

k−1∑
v=2

k−1∏
u=v

(A+ B W(u))×

(
N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (v) + DΦ(v))+

N−1∑
j=1

CjY
(r)
j (k) + DΦ(k)

x̂(0)
i (k) =

k∑
g=1

Γ(−ri + k − g)

Γ(k − g + 1)Γ(−ri)
x̂(ri)

i (g)

ri ∈ R, ωi ∈ Z
k = 2, 3, . . . , n; i = 1, 2, . . . ,m

(20)
 

2    NDSTGM(1,m,N) 模型性质与建模步骤 

2.1    NDSTGM(1,m,N) 模型性质

定理 3　通过调整 NDSTGM(1,m,N)模型参数

取值, 有如下结论:
m = 1 ω1 = 0 r1 = 1(1)当 ,  ,  时 ,  NDSTGM

(1,m,N)模型等价于 DGM(1, N)模型
[22];

m = 1 ω1 = 0 N = 1(2)当 ,  ,  时 ,
NDSTGM(1,m,N)模型等价于 RDGM(1,1)模型

[23];
m = 1 ω1 = 0 N = 1 r1 = 1(3)当 ,  ,  ,  时 ,

NDSTGM(1,m,N)模型退化为 DGM(1,1)模型
[24]
；

m = 1 r1 = 1

α

(4)当 ,  时, NDSTGM(1,m,N)模型

转化为 DGMTP(1, N,  )模型
[25]. 

2.2    模型性能评估准则与建模步骤

R2

m

本小节从“预测精度、拟合能力”两方面给出如

公式 (21)-(24)所示的四类评价标准, 以评估模型建

模性能 . 具体包含 :绝对百分比误差 （Absolute
percentage error, APE）、平均绝对百分比误差（Mean
absolute percentage error, MAPE）、均方根误差（Root
mean squared error, RMSE）、可决系数（ ）. 特别地,
考虑到本文模型能够同时得到 个空间节点的建模
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结果, 评价结果取各节点指标的平均值. 此外, 总结

NDSTGM(1,m,N)模型的建模步骤如下：

APE =
1

m

m∑
i=1

|x̂(0)
i (k)− x(0)

i (k)|
x(0)

i (k)
× 100%, (21)

MAPE =

1

m

m∑
i=1

1

(n− 1)

n∑
k=2

|x̂(0)
i (k)− x(0)

i (k)|
x(0)

i (k)
× 100%,

(22)

RMSE =
1

m

m∑
i=1

√√√√ 1

n− 1

n∑
k=2

(x̂(0)
i (k)− x(0)

i (k))2,

(23)

R2 =
1

m

m∑
i=1

(1−

n∑
k=2

(x̂(0)
i (k)− x(0)

i (k))2

n∑
k=2

(x̂(0)
i (k)− x(0)

i (k))2
). (24)

X(0)(k) Y(0)
j (k)

step 1: 数据收集. 收集各空间节点的主系统行

为序列 和影响因素序列 .

X(r)(k) Y(r)
j (k)

step 2: 数据处理. 基于定义 3, 求解经过非等阶

实数域灰色生成算子处理后的序列 和 .

Gi(k)

step 3: 非对称时变空间权重矩阵构建. 收集各

空间节点的经济变量序列 , 结合定义 2与公

式 (4)构建非对称时变空间权重矩阵.
step 4: 模型建立 . 根据定义 4, 构建 NDSTGM

(1,m,N).

ri ωi

step 5: 超参数寻优. 结合 1.3节建立非线性规

划, 利用遗传算法进行 与 协同寻优.

ρ̂

step 6: 结构参数估计. 将步骤 5的超参数寻优

结果代入公式 (7), 利用最小二乘法估计参数列 .
step 7: 拟合、预测与性能评估. 根据公式 (14)计

算样本内拟合和预测值, 依据公式 (21)-(24)评价模

型.
step 8:样本外预测. 结合新陈代谢思想开展预

测. 

3    应用实例

CO2

CO2

中国碳核算数据库统计显示, 作为全国经济活

力最强的区域之一, 长三角城市群 2021年 排放

量占全国总量的 13.35%, 居三大城市群之首. 为响

应国家“双碳”目标, 该区域于 2022年颁布《长三角

生态绿色一体化发展示范区碳达峰实施方案》, 且提

出 2025年碳排放强度较 2020年下降 20%以上的

目标. 为此, 本节将运用 NDSTGM(1,m,N)模型开展

长三角城市群 排放量预测, 并结合预测结果, 评
估 2025年碳排放强度目标的达成可能性. 

3.1    数据收集与数据特征分析

CO2

∼ ∼ ∼
CO2

CO2

本文选取年末常住人口、第二产业增加值、发电

量作为影响因素
[26], 并求得上海、江苏、浙江、安徽

排放量与各影响因素的灰色相对关联度分别介

于 0.60 0.90, 0.64 0.76, 0.80 0.93, 呈显著相关性.
鉴于 是经济活动的直接产物, 故选取地区生产

总值作为空间权重矩阵的经济指标 . 建模所需的

排放量数据源于中国碳核算数据库, 其余数据

源于国家统计局. 建模数据覆盖 2000-2021年. 为消

除数据潜在的随机波动与冲击干扰
[27], 建模前采用

弱化缓冲算子进行数据预处理.

CO2

建模前, 首先以微观层面长三角地区 41个城市

排放量为对象检验空间相关性. 进而绘制宏观

层面各区域排放量变化趋势与两两相关性散点图,
并引入 95%置信椭圆和 Pearson相关系数刻画数据

特征. 受 2000-2005年以及 2020-2021年地市数据严

重缺失的影响, 表 1中仅给出 2006-2019年的空间

全局莫兰指数. 相关性与变化趋势情况如图 1所示.
  

表1     空间全局莫兰指数计算结果

年份 Moran's I Z得分 p值 年份 Moran's I Z得分 p值

2006 0.232 7 2.559 3 0.010 5 2007 0.309 9 2.975 2 0.002 9

2008 0.322 2 2.912 7 0.003 6 2009 0.313 7 2.825 4 0.004 7

2010 0.301 5 2.730 0 0.006 3 2011 0.280 7 2.512 8 0.012 0

2012 0.293 4 2.612 3 0.009 0 2013 0.285 7 2.551 7 0.101 7

2014 0.284 4 2.546 3 0.010 9 2015 0.247 1 2.239 9 0.025 1

2016 0.264 7 2.376 0 0.017 5 2017 0.191 4 1.939 4 0.052 5

2018 0.287 9 2.170 9 0.029 9 2019 0.317 9 2.488 7 0.012 9
 

CO2

CO2

CO2

CO2

CO2

CO2

CO2

由表 1可知, 2006–2019年长三角地区 排放

量存在稳定的空间正向自相关关系. 同时, 图 1显示

各区域间 排放的 Pearson相关系数均大于 0.85,
说明各区域 排放量具有协同演化特征. 置信椭

圆朝右上倾斜, 进一步表明各区域 排放量在空

间维度上的强相关性. 此外, 主对角线上的 排放

量变化趋势显示, 各区域 排放量呈现显著的非

线性时间演化趋势和区域差异性 . 综上 , 表 1和
图 1共同验证了 排放量数据的空间相关性、非

线性时间演化趋势与区域差异性特征, 符合本文建

模需求. 

3.2    不同智能优化算法的性能对比分析

本小节选取差分进化算法 (DE)、鲸鱼优化算法

(WOA)、粒子群优化算法 (PSO)作为对比算法, 比较

不同迭代次数下各算法的最优 MAPE与运行时间,
以评估 GA算法的优势. 实验采用 80%的样本作为

训练集, 20%的样本作为测试集. 对比分析结果见

表 2.
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由表 2可知, 在不同迭代次数下, 适用于混合变

量寻优的 GA算法均能取得最优的 MAPE值, 其平

均运行时间虽略高于 WOA和 PSO算法, 但综合运

行性能最佳; DE算法的寻优精度虽略低于 GA算

法 , 但其平均运行时间 (49.335s)最长 , 效率较低 ;
PSO算法平均运行时间最短, 为 29.789s, 但精度欠

佳; WOA算法的平均 MAPE值显著高于其它优化

算法, 寻优精度最差. 综上, GA算法在本文 NDSTGM
(1,m,N)模型寻优中性能最优, 能够有效平衡寻优精

度与寻优效率. 

3.3    模型性能对比分析

为说明 NDSTGM(1,m,N)模型的有效性 , 本小

节将训练集和测试集分别按照“90%和 10%”以及

“80%和 20%”的比例进行建模. 此外, 本文设计了
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图1    各区域数据变化趋势与区域之间相关性情况
 

表2     不同智能优化算法的性能对比分析

迭代次数
GA DE PSO WOA

MAPE(%) 时间(s) MAPE(%) 时间(s) MAPE(%) 时间(s) MAPE(%) 时间(s)

50 0.189 2 21.798 0.218 0 22.984 0.224 3 13.450 0.252 2 13.396

80 0.188 7 32.697 0.206 4 35.384 0.218 3 20.256 0.297 1 21.694

100 0.187 6 37.359 0.197 3 44.868 0.200 1 28.190 0.290 7 27.221

200 0.172 4 57.096 0.190 3 94.105 0.175 9 57.259 0.248 2 61.700

平均值 0.184 5 37.238 0.203 0 49.335 0.204 7 29.789 0.272 1 31.003
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“灰色预测-统计预测-机器学习”多类别模型性能对

比框架. 具体模型为:整合空间效应的离散灰色预测

模型 SEMDGM(1, N, M)[14]、欧勒多项式驱动的自适

应多变量灰色预测模型 AEGM(1, N)[28]、非线性伯努

利灰色预测模型 NGBM(1, 1)[29]、多变量灰色预测模

型 MGM(1,  n)[30]、实数域生成算子灰色预测模型

RDGM(1,1)[23]、空间滞后模型 SAR[14]
、整合移动平

均自回归模型 ARIMA[31]
、反向传播神经网络模型

BPNN[32]
、图 卷 积 长 短 期 记 忆 网 络 模 型 GCN-

LSTM[33]. 对比模型建模结果如表 3所示.

表3     NDSTGM(1,m,N) 模型与对比模型的建模结果

数据集 指标 NDSTGM SEMDGM AEGM NGBM MGM RDGM SAR ARIMA BPNN GCN-LSTM

10%测试集

MAPE(%) 0.161 3 0.464 4 0.328 0 1.535 0 1.675 8 1.042 7 3.477 7 0.474 6 0.604 2 0.648 4

MAPEtrain(%) 0.124 4 0.120 3 0.174 3 1.397 7 1.240 0 0.800 2 3.441 2 0.345 2 0.576 8 0.353 4

MAPEtest(%) 0.511 6 3.733 5 1.788 3 2.839 3 5.815 9 3.347 1 3.824 6 1.704 3 0.863 9 2.860 2

RMSE 0.907 8 5.047 6 2.269 0 7.920 9 11.272 3 7.133 9 14.959 7 3.713 6 2.671 0 5.529 4

RMSEtrain 0.589 8 0.607 9 0.871 2 5.713 3 7.005 6 3.694 1 14.362 6 1.564 5 1.563 8 1.872 1

RMSEtest 2.085 5 16.213 1 6.676 8 15.417 3 27.491 6 18.778 7 16.248 7 10.527 0 5.626 5 14.996 2

R2 0.990 9 0.824 3 0.918 2 0.793 0 0.695 5 0.905 9 −0.312 9 0.971 0 0.835 3 0.886 8

20%测试集

MAPE(%) 0.172 4 0.798 2 0.259 9 1.907 6 2.344 8 1.014 7 3.623 9 0.714 6 2.247 0 0.776 3

MAPEtrain(%) 0.115 3 0.116 8 0.154 6 1.525 7 1.227 9 0.843 1 3.418 2 0.271 4 2.236 0 0.319 3

MAPEtest(%) 0.414 7 3.694 0 0.707 6 3.530 4 7.091 8 1.744 0 4.498 1 2.598 2 2.293 8 2.261 4

RMSE 1.064 5 7.215 4 1.727 1 12.027 1 16.535 7 6.371 6 16.036 0 6.312 3 12.861 3 6.340 2

RMSEtrain 0.557 1 0.512 1 0.766 9 7.454 2 6.724 7 3.595 9 13.974 0 1.230 7 10.317 3 1.451 2

RMSEtest 1.977 4 16.477 1 3.459 3 21.486 1 33.953 6 11.765 7 18.746 8 14.207 5 15.187 2 12.726 0

R2 0.991 9 −0.253 1 0.986 9 0.828 6 0.224 3 0.912 1 −0.626 5 0.804 2 0.710 3 0.826 5

R2

CO2

由表 3可知 , 本文 NDSTGM(1,m,N)在两类测

试集下的总体 MAPE与 RMSE均显著低于其它对

比模型, 且对应的 分别达到 0.990 9和 0.991 9, 表
现出更优的拟合精度. 进一步比较不同测试集占比

可发现, 随预测步长增加, 多数对比模型误差明显上

升, 而 NDSTGM(1,m,N)预测性能保持相对稳定, 体
现出更强的泛化能力与鲁棒性. 综上, NDSTGM(1,m,N)
能有效刻画  排放的空间关联特征、非线性时间

演化趋势及区域差异性, 从而显著提升时空灰色预

测的建模性能。 

3.4    NDSTGM(1,m,N) 模型稳健性分析

本节将从“数据噪声鲁棒性”和“模型重复实验

稳定性”两方面展开模型稳健性评估. 前者检验模型

应对随机波动或测量误差时的抗干扰能力
[34]; 后者

检验模型多次独立运行下输出结果的一致性. 

3.4.1    数据扰动下的鲁棒性分析

本节在原始数据上分别叠加标准差为数据幅度

的 0.001、0.005、0.01的均值为 0的高斯噪声, 每种

强度生成 100组带噪数据. 通过评估不同噪声强度

下 NDSTGM(1,m,N)模型的 MAPE分布, 分析其在

数据扰动下的鲁棒性. MAPE分布情况如图 2所示.
观察图 2发现 , 当噪声强度从 0.001增至 0.01

时, 两类测试集占比下的 MAPE中位数分别上升至

0.22%和 0.30%左右, 表明增加噪声强度会影响模

型预测性能 . 然而 , 即使在相对较高的噪声水平

σ = 0.01( )下, 模型 MAPE中位数仍低于 0.30%, 且
MAPE分布依然相对集中. 虽然 MAPE的波动范围

随噪声强度增加而略有扩大, 但并未出现预测性能

的急剧下降或不稳定现象, 表明模型在处理含有不

确定性或随机扰动数据时具有抗干扰能力与鲁棒性. 

3.4.2    重复实验下的稳定性分析

由于智能优化算法在处理复杂非线性、非凸优

化问题时具有随机性
[35], 每次运行得到的最优参数、

σ = 0.001 σ = 0.005 σ = 0.001

0.001 0.005 0.01

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

σ = 0.001 σ = 0.005 σ = 0.001

0.001 0.005 0.01
0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

(a)   10 % 测试集占比

噪声强度 σ

(b)   20 % 测试集占比

噪声强度 σ

图2    三种噪声强度下的建模结果
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拟合及预测结果可能不同. 为此, 本小节将开展蒙特

卡洛重复实验与概率密度分析, 以说明NDSTGM(1,m,N)
模型的稳定性. 考虑到篇幅限制, 本节仅以 10%测

试集下样本内的预测结果为例进行概率密度分析,
结果如图 3所示.

由图 3得 , 本文 NDSTGM(1,m,N)模型样本内

预测值的概率密度曲线均趋于单峰, 且概率密度最

高点与真实值几乎完全重合. 由此可见, NDSTGM(1,m,N)
模型具有稳定、优异的预测性能. 

3.5    消融实验

本小节将开展消融实验验证模型优化的必要性. 由
于本文模型是在多变量离散灰色预测模型 (DGM(1, N))
的基础上进行优化, 故 DGM(1, N)为消融实验的基

准模型. 实验结果如表 4所示. 空间关联效应项、差

异化阶数时间多项式项和非等阶实数域灰色生成算

子分别被记为 A、B、C模块, NDSTGM(1,m,N)被记

为M-ABC.
由表 4可知, 在两类测试集占比下, 单独或组合

优化模块 A、B、C均能显著提升模型性能, 且当 A、
B、C三个优化模块同时存在, 即利用本文 NDSTGM
(1,m,N)建模时, 模型性能达到最优, 此时两类测试

集占比下的 MAPE分别降至 0.161 3%和 0.172 4%,
RMSE仅为 0.907 8和 1.064 5, 验证了本文模型优化

的必要性.

表4     消融实验建模结果

数据划分 指标 M-ABC M M-A M-B M-C M-AB M-AC M-BC

10%测试集
MAPE(%) 0.161 3 70 555.293 9 36.840 6 0.283 3 0.290 5 0.218 4 0.257 5 0.185 4
RMSE 0.907 8 1 044 244.367 9 400.272 3 2.433 3 1.640 6 1.394 5 1.639 4 1.043 0

20%测试集
MAPE(%) 0.172 4 2.388 6 1.395 3 0.309 1 0.275 1 0.471 5 0.237 0 0.196 3
RMSE 1.064 5 21.059 1 13.857 0 1.946 7 1.841 1 4.671 9 1.168 2 1.184 3

CO23.6    长三角城市群 排放量预测

CO2

CO2

CO2 CO2

CO2

CO2

CO2

纵观上述 NDSTGM(1,m,N)模型与多种模型的

性能对比分析、稳健性分析以及消融实验的结果, 表
明本文 NDSTGM(1,m,N)模型在进行城市群 排

放量时空预测中具有优越的建模性能. 为此, 本小节

以 NDSTGM(1,m,N)模型为基础, 结合新陈代谢思

想开展长三角城市群 2022-2026年的 排放量预

测. 具体思路为:首先基于 2000-2021年的数据预测

2022年的 排放量; 随后, 剔除 2000年的 排

放量, 纳入 2022年的 排放量预测值, 基于 2001-
2022年的数据预测 2023年的 排放量; 以此类

推, 逐年滚动更新数据, 直至得到 2026年的 排

放量预测值. 其中, 2022-2024年的影响因素真实值

已知, 其余年份的影响因素预测值同样结合新陈代

CO2

谢思想, 采用 Verhulst模型进行预测. 2022-2026年
长三角城市群的 排放量预测结果见表 5.

CO2表5     2022-2026 年长三角城市群 排放量预测结果

年份 2022 2023 2024 2025 2026

上海(百万吨) 157.500 7 155.170 0 155.141 7 158.075 7 157.512 5

上海变化率(%) −2.351 9 −1.479 8 −0.018 3 1.891 2 −0.356 3

江苏(百万吨) 672.987 9 678.893 9 683.848 2 680.830 0 681.881 7

江苏变化率(%) 0.562 9 0.877 6 0.729 7 −0.441 3 0.154 5

浙江(百万吨) 550.721 1 566.816 5 576.372 1 571.028 6 580.520 0

浙江变化率(%) 4.698 0 2.922 6 1.685 8 −0.927 1 1.662 2

安徽(百万吨) 429.855 7 436.724 2 441.848 2 451.459 3 446.205 5

安徽变化率(%) 3.563 7 1.597 9 1.173 3 2.175 2 −1.163 7

CO2

CO2

观察表 5发现, 2022-2026年上海 排放量呈

现波动变化, 江苏、浙江、安徽的 排放量则呈现

(a)   10 % 测试集占比

噪声强度 σ
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图3    10% 测试集占比下的样本内预测结果概率密度分布

情况
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CO2

CO2

小幅上升趋势. 预计到 2026年, 上海、江苏、安徽、

浙江四地的 排放量分别达到 157.512 5百万吨、

681.881 7百万吨、580.520 0百万吨、446.205 5百万

吨. 此外, 为评估长三角地区是否能够达到《长三角

生态绿色一体化发展示范区碳达峰实施方案》中所

提及的 2025年碳排放强度下降目标, 本文将结合

2022-2025年的 排放量预测值 , 计算碳排放强

度. 结果表明, 预计到 2025年, 上海、江苏、浙江、安

徽四地区的碳排放强度将分别降至 0.002 7、0.004 6、
0.006 0、0.008 0百万吨/亿元. 同时, 2025年长三角地

区总体的碳排放强度降至 0.005 2百万吨/亿元. 与
2020年的 0.006 7相比, 下降幅度为 21.848 5%. 这一

结果表明, 长三角地区有望实现《长三角生态绿色一

体化发展示范区碳达峰实施方案》中提出的“碳排放

强度较 2020年下降 20%以上”的阶段性目标. 

4    结　论

CO2

CO2

CO2

本文探讨了基于引力模型的非对称时变空间权

重矩阵构建方法, 设计了基于非对称时变空间权重

矩阵的空间关联效应项以表示空间关联特征, 引入

阶数差异化的时间多项式项表征各节点的非线性时

间演化趋势, 并结合非等阶实数域灰色生成算子代

替传统一阶累加生成算子来挖掘数据序列的区域差

异性特征, 进而构建了非线性离散时空多变量灰色

预测模型 (NSTDGM(1,m,N). 该模型实现了数据序

列时空特征的协同建模. 基于长三角城市群 排

放量的实例分析表明, 本文模型在预测精度与稳定

性方面显著优于现有 3类 9个经典预测模型. 预测

结果显示, 到 2026年, 上海和安徽的 排放量将

呈现下降趋势, 江苏和浙江的 排放量增长率逐

渐放缓. 此外, 基于 2025年的碳排放量预测结果计

算碳排放强度, 发现长三角各区域的碳排放强度逐

步下降, 且总体碳排放强度预计降至 0.005 2百万吨

/亿元. 有望实现“碳排放强度较 2020年下降 20%以

上”的阶段性目标. 在未来的研究中, 将进一步考虑

各节点影响因素的空间交互特征与非线性驱动关系,
为复杂系统的时空建模提供更具泛化性的预测模型.
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