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Abstract
In the context of carbon neutrality, accurate carbon price forecasting is crucial for data centers. The nonlinear and non-stationary 
nature of carbon price series limits the accuracy of single models. The existing “decomposition-aggregation” paradigm employs 
variational mode decomposition (VMD) technology, where the subjective setting of parameters (K, α) affects prediction accuracy. 
To address this, we propose the VMD-GA-BiLSTM model. The core innovation lies in introducing a genetic algorithm that 
minimizes the average approximate entropy of intrinsic mode components as the fitness function, adaptively optimizing the VMD 
parameters K and α to enhance predictability. Subsequently, bidirectional long short-term memory networks (BiLSTM) are utilized 
to independently predict each component and aggregate them. Empirical analysis using EU carbon market data demonstrates that the 
proposed model outperforms benchmarks including autoregressive integrated moving average (ARIMA), BiLSTM, and unoptimized 
VMD-BiLSTM in both root mean square error (RMSE) and mean absolute error. This study provides a rigorous framework for high-
volatility series prediction and delivers reliable price signals for low-carbon data center scheduling.
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基于“分解 - 预测 - 聚合”及 GA 优化的碳价格预测方法
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摘  要

“碳中和”背景下，碳价格精准预测对数据中心至关重要。碳价序列非线性非平稳，单一模型精度受限。现有“分解-聚
合”范式中变分模态分解技术（VMD）参数()设定主观，影响精度。为此，本文提出VMD-GA-BiLSTM模型。核心创新在
于：引入遗传算法，以最小化本征模态分量的平均近似熵为适应度函数，自适应寻优VMD最佳参数，以提升序列可预测
性。随后利用双向长短期记忆网络进行独立预测各分量并聚合。选取欧盟碳市场数据实证表明，所提模型在均方根误差、
平均绝对误差上均优于自回归积分滑动平均模型、双向长短期记忆网络（BiLSTM）及未优化VMD-BiLSTM等基准。本研
究为高波动序列预测提供了严谨范式，为数据中心低碳调度提供了可靠的价格信号。
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1 引言

1.1 研究背景与意义
随着全球气候变化问题日益严峻，构建可持续发展路

径已成为国际社会的普遍共识。碳排放权交易体系（ETS）

作为一种核心的政策工具，其重要性与日俱增。截至2025年，

全球运行的碳市场已覆盖约 19% 的温室气体排放量，其核

心信号——碳价格，正日益深刻地影响着资本流向与产业决

策。在此背景下，中国提出的“双碳”目标不仅是一项庄严

承诺，更是一场广泛而深刻的经济社会系统性变革。作为实

现该目标的关键抓手，全国碳市场的稳步发展与未来从能源

“双控”向碳排放“双控”的转变，将进一步凸显碳价格在

资源配置中的决定性作用 [1]。



28

科技创新与工程·第 02卷·第 07 期·2025 年 07 月

与此同时，数字经济的飞速发展带来了数据中心产业

的爆炸式增长，其巨大的能源消耗与碳排放问题随之而来。

据国际能源署预测，在人工智能等高算力需求的驱动下，全

球数据中心的电力消耗到 2030 年将可能翻倍 [2]。这种能源

需求的爆炸式增长，与全球及各国日趋严格的碳减排目标形

成了尖锐的矛盾。因此，碳价格已从一个外部环境因素，转

变为影响其核心运营决策与长期战略规划的内生成本变量。

精准的碳价格预测是企业实施低碳经济调度的前提，它能指

导企业优化能源采购、管理碳配额、对冲市场风险，并为绿

色技术投资提供可靠的决策依据 [3]。然而，现有研究常采用

过于简化的线性函数模拟碳价，与真实市场动态相去甚远，

无法为企业提供有效的运营指导。因此，开发能够精确捕捉

碳价格复杂动态的高保真度预测模型，不仅具有重要的理论

价值，更对支持关键产业的绿色转型具有紧迫的现实意义。

1.2 碳价格预测研究现状与本文贡献 
碳价格作为一种典型的金融时间序列，受政策、经济、

能源等多重因素影响，表现出高度的非线性、非平稳性与多

尺度波动等复杂特性 [4]。现有预测方法大致可分为三类。第

一类是传统的计量经济模型，如自回归积分滑动平均模型

（ARIMA）和广义自回归条件异方差模型（GARCH），它

们擅长捕捉线性规律，但在非线性特征日益显著的碳市场中

精度受限。第二类是单一机器学习与深度学习模型，如向量

回归（SVR）、长短期记忆网络（LSTM）等 [5]，虽具备强

大的非线性拟合能力，但在处理充满噪声的原始序列时，性

能易受干扰。

为克服上述局限，基于“分解 - 预测 - 聚合”范式的混

合模型应运而生。范式通过经验模态分解（EMD）、集合

经验模态分解（EEMD）以及变分模态分解（VMD）等技

术将原始序列分解为多个更平稳的子序列，再分别预测并聚

合，显著提升了预测精度 [6]。然而，现有基于 VMD 的研究

普遍存在一个关键缺陷：其核心参数“模态数量 K 和惩罚

因子”多依赖主观经验设定，缺乏客观依据，导致分解效果

不稳定，直接影响最终预测精度，损害了研究的科学性与可

复现性 [7]。

为解决上述研究空白，本文提出了一种基于“分解 - 优

化 - 预测 - 聚合”精细化范式的 VMD-GA-BiLSTM 混合预

测模型。本研究的核心贡献在于将分解过程转变为数据驱动

的、可优化的。首先，引入遗传算法（GA）自动搜索 VMD

的最佳参数组合，以替代主观的人工试错 [8]。其次，创造性

地构建以最小化所有模态分量的平均近似熵（ApEn）目标

的适应度函数。ApEn 是衡量时间序列复杂性的稳健指标，

其值越小，序列规律性越强，可预测性越高。该设计旨在引

导 GA 寻找一种能使分解后各子序列“最简单”、“最规律”

的分解方式，为后续预测创造理想输入。最后，采用双向长

短期记忆网络（BiLSTM）对各分量进行预测，以同时捕捉

序列的历史与未来上下文信息，进一步提升预测精度 [9]。

2 相关理论与方法

2.1 变分模态分解
变分模态分解是一种新兴的、非递归的自适应信号处

理技术，其目的在于将一个实值输入信号分解为一系列离散

的、具有特定稀疏特性的模态分量 uk（亦称为本征模态函数，

IMF）。每个 uk 模态被假定为紧凑地围绕一个中心频率 ωk

的调幅 - 调频信号。VMD 通过构建并求解一个约束变分问

题，寻找一组使总带宽最小的模态分量，同时确保它们的和

能精确重构原始信号 [10]。相较于 EMD 等方法，VMD 具有

更坚实的数学基础，能有效抑制模态混叠问题，获得物理意

义更明确的分量 [11]。然而，VMD 的性能高度依赖于预设的

模态数 K 和惩罚因子 α，这两个参数的不当选择会严重影响

分解效果，是其应用中的核心挑战 [12]。

2.2 近似熵
近似熵是一种用于量化时间序列规律性与复杂度的非线

性动力学指标 [13]。它通过衡量序列中新模式产生的概率来评

估其可预测性。ApEn 值越小，表明序列规律性越强，随机性

越弱，可预测性越高。该算法对数据长度不敏感且抗噪能力强，

尤其适用于分析金融时间序列。在本研究中，ApEn 被用作

评价 VMD 分解效果的关键指标，其核心逻辑是：有效的分

解应将复杂序列转化为一组复杂度更低的子序列。

2.3 遗传算法 
遗传算法是一种模拟生物进化过程的全局概率性搜索

算法 [14]。它通过选择、交叉和变异等操作，在解空间中迭

代搜索，逐步收敛至最优解。GA 不依赖梯度信息，鲁棒性

强，特别适用于解决 VMD 参数寻优这类复杂的非线性优化

问题。在本研究中，遗传算法的适用性体现在其能够在一个

预设的二维参数空间（由 K 和 α 构成）中，以一个明确的

适应度函数为引导，高效地搜索 VMD 的最优参数组合 [15]。

2.4 双向长短期记忆网络
长短期记忆网络是一种特殊的循环神经网络，通过引

入输入门、遗忘门和输出门等门控机制，有效解决了处理长

序列时的梯度消失问题 [16]。但 LSTM 在处理序列数据时是

单向的，即在时间点 t 的预测仅能利用过去（t-1 及之前）

的信息。为了克服这一局限性，而 BiLSTM 则由一个前向

LSTM 层和一个后向 LSTM 层构成 [17]。这种结构使得模型

在任一时间点都能同时利用过去和未来的上下文信息，从而

构建更全面的特征表示，有望实现比单向 LSTM 更高的预

测精度 [18]。

3 基于 GA-VMD-BiLSTM 的预测模型构建

3.1 模型总体框架
模型框架包含四个核心模块：GA 优化、VMD 分解、

BiLSTM 预测与聚合重构。首先，原始碳价格序列被送入

GA 优化模块，其任务是为 VMD 寻找最优参数组合 [K，α]。

GA 在其内部迭代中，不断生成候选参数对，调用 VMD 进
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行分解，并依据一个预设的适应度函数评估分解效果，直至

找到最优解。随后，利用这组最优参数，通过 VMD 模块对

原始序列进行最终分解，得到 K* 个 IMF 分量。接着，为每

个 IMF 分量构建独立的 BiLSTM 网络进行并行预测。最后，

聚合模块将所有分量的预测结果求和，并经反归一化处理，

重构为最终的碳价格预测值。模型总体框架如下图表 1 所示。

图表 1 模型总体框架流程图

3.2 GA 优化 VMD 参数

3.2.1 适应度函数构建：
为引导 GA 的搜索方向，本研究构建了以最小化所有

IMF 分量的平均近似熵为目标的适应度函数：

该设计的理论依据在于，时间序列的可预测性与其内

在规律性直接相关，而 ApEn 正是衡量此复杂度的有效指标。

因此，最小化平均近似熵，等同于寻找一种能最大程度剥离

噪声、提取出最具规律性内在模式的分解方式。这些被“提

纯”的子序列更易于后续的 BiLSTM 模型学习，从而为提

升最终预测精度奠定基础。

3.2.2 GA 优化流程：
GA 的优化流程遵循标准框架。首先，将候选解编码为

染色体 [K，α]，并在预设的合理搜索范围内随机生成初始

种群。接着，在迭代循环中，根据适应度函数评估每个个体，

并执行选择、交叉和变异操作以产生新一代种群。此过程重

复进行，直至达到最大迭代次数或适应度函数收敛。最终，

适应度最优的个体即为 VMD 的最佳参数组合 [K，α]。

3.3 BiLSTM 预测与聚合
获得最优分解后的 K* 个 IMF 分量后，首先对每个序

列进行归一化处理，并采用滑动时间窗口法构造监督学

习样本。随后，为每个 IMF 分量分别构建并训练独立的

BiLSTM 网络，以适应其独特的频率和波动特性。所有模型

训练完成后，对测试集进行预测，得到各分量的预测序列。

最后，将这些预测序列逐点相加并进行反归一化，重构出最

终的碳价格预测值。

4 实验设计与结果分析 

4.1 实验数据与评价指标
本研究选取欧盟碳排放交易体系的日度收盘价数据

（2017-2024 年）作为分析对象，该市场具有全球代表性。

数据集按 70%、15%、15% 的比例划分为训练集、验证集和

测试集。为全面评估模型性能，选用均方根误差、平均绝对

误差和平均绝对百分比误差作为评价指标，数值越小代表预

测精度越高。

4.2 基准模型
为凸显模型优势并量化各模块贡献，设置了以下四类

基准模型进行对比：

传统模型：ARIMA，作为经典时间序列预测基准 [19]。   

单一深度学习模型：LSTM 和 BiLSTM，用于验证深度

学习直接处理原始序列的效果。

对比混合模型：EEMD-BiLSTM，用于验证 VMD 的

优越性；以及 VMD-BiLSTM，此为关键对比项，旨在凸显

GA 优化的价值 [20] 。 

4.3 实验结果与分析
在实验中，首先观察到 GA 的适应度函数随着迭代次

数增加而收敛，证明了优化过程的有效性。

核心的预测性能对比将通过一个包含所有模型在测试

集上各项评价指标的表格来呈现。根据理论设计，观察到清

晰的性能层级：VMD-GA-BiLSTM 在所有指标上均优于所

有基准模型。具体而言，VMD-GA-BiLSTM 优于未优化的

VMD-BiLSTM，将直接证明 GA 参数优化的有效性；VMD-

BiLSTM 优于 EEMD-BiLSTM，将体现 VMD 在信号分解上

的优势；而混合模型普遍优于单一的 BiLSTM 和 LSTM，将

证实“分解 - 预测 - 聚合”范式本身的价值；深度学习模型

优于 ARIMA，则再次确认了其处理非线性动态的能力。

下图表 2 所示为预测值与真实值的对比折线图。根据

图可以清晰得到，VMD-GA-BiLSTM 模型的预测曲线能最

紧密地贴合真实价格曲线，尤其是在价格的转折点处，显示

出更强的跟踪能力和更小的预测滞后。

图表 2 各模型预测值与真实值在测试集上的对比

5 结论与展望

5.1 结论总结
本文针对碳价格序列的复杂动态特性，提出了一种基

于“分解 - 优化 - 预测 - 聚合”的 VMD-GA-BiLSTM 混合预

测模型。核心创新在于利用 GA 和 ApEn 实现了对 VMD 参

数的自适应寻优，将分解过程转变为一个数据驱动的科学过

程。实证分析结果系统地验证了所提模型相较于多种基准模
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型，在各项评价指标上均表现出最优的预测精度和稳定性。

5.2 研究意义与展望
本研究在理论上为处理高波动性金融时间序列提供了

一种有效的“分解 - 优化 - 预测 - 聚合”新范式。在实践上，

为数据中心等高耗能企业提供了更精准的碳价预测工具，以

辅助其制定低碳经济调度策略 。   
尽管模型取得了良好效果，但仍存在不足。本研究为

单变量模型，未考虑政策、能源价格等多重外部因素的影

响 。未来研究可向两个方向拓展：一是构建多变量输入的

预测模型，通过融合文本挖掘或引入相关经济指标，构建更

全面的预测系统；二是在数据中心的实际能源调度仿真中嵌

入此预测模型，以量化其在真实运营场景下所能带来的经济

与减排效益 [21]。
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