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摘　 要:目的 由于碳排放具有不规律性和非线性的特点,针对如何提升碳排放量预测效果,提出一种基于多头注意

力 CNN-LSTM
 

的碳排放预测方法。 方法 基于 CNN
 

网络具有的空间特征提取优势和 LSTM 算法有效利用长、短期

时间的依赖关系,引入多头注意力机制以分配不同权重的方式,采用多头注意力机制引导下的 CNN-LSTM
 

模型对

我国碳排放量进行预测。 结果 对过去 1
 

724
 

d 碳排放量的数据集进行训练和预测,发现测试集的 RMSE、MASE、
MAPE 指标数值分别为 0. 080

 

2、
 

0. 302
 

0、0. 105
 

7;与 BP 神经网络算法、ARIMA(2,1,4)、GM(1,1)进行对比,可以

明显看出设计的模型在 3 种评价指标方面均优于其余预测算法。 结论 采用基于多头注意力的 CNN-LSTM 碳排放

预测方法能够有效提高预测精确度,适用于时间序列预测。
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Abstract 
 

Objective Due
 

to
 

the
 

irregularity
 

and
 

nonlinearity
 

of
 

carbon
 

emissions 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

carbon
 

emission
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

multi-head
 

attention
 

CNN-LSTM
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

carbon
 

emission
 

predictions.
 

Methods Leveraging
 

the
 

spatial
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

CNN
 

networks
 

and
 

the
 

effective
 

utilization
 

of
 

long-term
 

and
 

short-term
 

dependencies
 

by
 

the
 

LSTM
 

algorithm 
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

allocate
 

different
 

weights.
 

A
 

CNN-LSTM
 

model
 

guided
 

by
 

the
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

was
 

employed
 

to
 

predict
 

carbon
 

emissions
 

in
 

China.
 

Results
 

The
 

research
 

selected
 

a
 

dataset
 

of
 

China􀆶 s
 

carbon
 

emissions
 

over
 

the
 

past
 

1 724
 

days
 

and
 

used
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

the
 

paper
 

to
 

conduct
 

training
 

and
 

prediction
 

on
 

this
 

dataset.
 

After
 

testing 
 

the
 

values
 

of
 

the
 

RMSE 
 

MASE 
 

and
 

MAPE
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set
 

were
 

0. 080
 

2 
 

0. 302
 

0 
 

and
 

0. 105
 

7 
 

respectively.
 

Comparing
 

with
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

algorithm 
 

ARIMA
 

 2 
 

1 
 

4   
 

and
 

GM
 

 1 
 

1   
 

the
 

model
 

designed
 

in
 

the
 

paper
 

outperformed
 

the
 

other
 

prediction
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

these
 

three
 

evaluation
 

indicators.
 

Conclusion The
 

carbon
 

emission
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

multi-head
 

attention
 

CNN-LSTM
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

time
 

series
 

prediction.
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　 　 实现“2030 年碳达峰、2060 年碳中和”,是以习近

平同志为核心的党中央统筹国内国际两个大局作出的

重大战略决策,是构建人类命运共同体的庄严承诺[1] 。
预测我国碳排放量变化程度不仅可以评估当前政策制

定的合理性,而且还能为今后科学合理制定减排政策

提供决策依据和参考。 因此,如何准确地预测碳排放

量变得尤为重要。
目前,对于碳排放量的预测,我国学者研究成果主

要分为两类:单一模型预测和组合类模型预测。 在单

一模型预测中,黄昕怡等[2] 利用灰度模型 GM (1,1)
(Grey

 

Model(1,1)),预测江苏省碳排放量,通过残差

检验法得到该方案的可行性, 该模型利用江苏省

2000—2004 年数据进行预测,获得了不错的效果;周树

涛等[3] 利用自回归移动平均( Autoregressive
 

Integrated
 

Moving
 

Average, ARIMA
 

) 模型进行预测, 采用我国

1997—2019 年数据,通过平稳性验证和模型阶数确定

等步骤,确定了该模型适用于我国碳排放预测,并给出

了减排建议;赵雄飞等[4] 通过引入长短期记忆网络

(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM),并结合我国 1978—
2016 年数据进行预测,分析预测结果,发现科技进步、
产业结构和能源结构等因素会对我国碳排放量造成影

响。 其他的预测方法还有对数平均迪维西亚指数模型
 

( Logarithmic
 

Mean
 

Divisia
 

Index
 

model,
 

LMDI) 等[5] 。
以上模型预测结果较为准确,但是所采用数据量较小,
容易出现欠拟合情形,一些模型可能需要大量的参数

调整和优化,增加了模型使用的复杂性,且预测时未能

充分捕捉数据复杂性和变化趋势,导致预测有偏差。
在组合类模型预测中,张学清等[6] 提出用 CNN-LSTM

 

模型预测中国碳排放量,该模型解决了卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN)
 

难以记忆早期时

间序列信息的问题,也克服了 LSTM 模型对于预测数据

精度不够的情况,利用 700 多天的碳排放量数据进行

训练和测试,发现实验结果具有较小的误差,更高的精

度;楼 泽 瑶 等[7] 采 用 加 权 延 时 并 行 势 场 与 回 归

(Weighted
 

Time - Delayed
 

Parallel
 

Potential
 

Field
 

and
 

Regression,WTD-PPAR)方法,可以很好地解决碳排放

数据存在非线性及波动性问题,然后在 PPAR 模型上

预测出我国在 2029 年达到碳排放峰值;王文佳等[8] 采

用灰狼优化-长短期记忆网络
 

( Grey
 

Wolf
 

Optimizer -
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,GWO-LSTM)预测方法,先引

入 GWO 算法得到 LSTM 模型最佳参数,然后再利用最

佳参数构建 LSTM 模型,结果表明该模型在辽宁省工业

碳排放预测方面有较高的精确度。
以上模型预测将两个或多个模型优势结合,相比

于传统统计模型和单一的深度学习模型精确度更好,
同时预测时限更长,这对我国实现碳达峰碳中和目标

具有指导意义。 尽管预测结果较好,但是模型并不具

备良好的鲁棒性,容易出现过拟合情形。 此外,由于碳

排放容易受到额外因素影响,长期预测中可能存在一

定的收敛性问题,导致预测值波动相对平稳的趋势不

够明显。 由于数据训练和预测需要大量的计算资源和

时间,这可能限制了其在实时预测或资源受限的应用

场景中使用。 在国外学者中,文献[9]采用基回归随机

影响模型对撒哈拉沙漠以南和东南亚国家二氧化碳排

放量进行分析,发现农业、林业、渔业和人类发展指数

对撒哈拉以南非洲和东南亚国家的碳排放量具有显著

的影响力;文献[10]采用自回归结构方程模型对泰国

二氧化碳排放量预测,结果表明在接下来的 15 年内,
排放量将持续增长,会超过预定上限,并对此给出了一

些建议。 其他预测模型还有文献
 

[11] 等。 以上算法

从影响因素角度进行,对诸多碳排放量的影响因素进

行权重分析,找到了影响碳排放的主要因素。 但由于

因素影响不确定,收集的数据不够完整,因此只能在特

定因素数据下分析,无法全面反映实际情况,导致预测

结果出现误差。
尽管以上算法在进行影响因素分析时可能存在关

注度不准确或权重自动调整的问题,但是注意力机制

的出现带来了新的解决方案。 注意力机制最早于计算

机视觉领域出现[12] ,它模仿人类视觉系统的工作方式,
使神经网络能够在处理输入数据时,集中注意力于重

要的区域或特征,通过自主针对性地选择信息,从而提

高处理效率和性能。 因此将注意力机制与其他网络模

型结合有助于解决一些传统方式难以处理的问题[13] 。
多头注意力机制是在自注意力机制的基础上发展起来

的,是自注意力机制的变体,旨在增强模型的表达能力

和泛化能力。 它通过使用多个独立的注意力头,分别

计算注意力权重,并将它们的结果进行拼接或加权求

和,从而获得更丰富的表示。 为了提高碳排放量预测
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的精准度和可靠性,本文研究引入多头注意力机制的

表达和泛化能力,并将 CNN 模型的空间特征提取和

LSTM
 

处理时间序列的优越性结合,提出多头注意力

CNN-LSTM 预测模型。 该模型先采用 CNN 模型进行

初步特征提取,再用 LSTM 处理时间序列,并保留长期

依赖性,之后再引入多头注意力机制,进行并行运算,
这样可以学习到时间序列中不同位置之间的不同依赖

关系,大大提高模型的运算能力。 模型能够同时学习

和捕捉到不同位置之间的依赖关系,从而提高对序列

数据的理解能力。 结合 CNN、LSTM 和多头注意力机制

三者优势之后,模型能够更准确地预测序列数据。 尽

管模型复杂度较高,但通过优化网络结构和参数调整

提高了模型的泛化能力,使其能够更好地适应不同数

据集和不同问题的需求。 实验表明:本文提出的方法

具有较好的预测性能和泛化能力,能够使预测结果更

接近真实值,可以为国家制定针对性的政策提供参考。

1　 多头注意力 CNN-LSTM 预测模型
1. 1　 模型提出动机

卷积神经网络通过层层堆叠卷积层、池化层、填充

层等步骤,可以逐步提取输入数据的抽象特征[14] 。 通

过局部连接和权值共享机制,能够有效处理大量数据。
将输入数据提取出显著特征,过滤掉其余不显著信息,
从而减少参数数量和计算复杂度,提高模型的泛化能

力。 由于在卷积神经网络中可能出现梯度消失或爆炸

问题,于是引入 LSTM。 LSTM 由 RNN 改进而来,在原

基础上加入了细胞态,同时将各门之间运算复杂化,使

得该网络结构能够学习并记忆长期依赖关系,同时可

以有效缓解梯度消失或爆炸的问题[15] 。 但是,传统

CNN
 

和 LSTM
 

模型可能会存在一些缺陷。 CNN
 

无法处

理复杂时间序列,同时在面对特征多的对象时容易形成

数据灾难。 LSTM
 

模型在处理很长的时间序列时,仍然

可能会出现梯度爆炸等问题,同时由于计算时间跨度较

大加上涉及参数较多,会出现计算时间大大增加的情形。
注意力机制是一种用于选择关键信息的机制,它模

拟了人对不同信息施加不同的关注度,从而更加有效地

选择有用的信息。 基于以上情况,在“多头注意力机制的

CNN-LSTM
 

模型”中,
 

CNN
 

优势在于提取数据空间特

征,
 

LSTM
 

优势在于有效处理以往时间数据,给出预测数

据。 加入多头注意力机制可以计算不同时刻对输出数据

的影响,改善 LSTM 因数据太多而遗忘重要信息的情况,
以概率的方式分配权重,使得模型能够找到隐藏在历史

数据中的特征并且给予不同的关注度[16-17] 。
1. 2　 模型结构

基于以上分析,本文提出的模型整体架构如图 1
所示。 首先,将输入数据经过 CNN

 

网络,并重新塑造维

度,然后再将数据传入 LSTM
 

网络,输出结果将分别作

为查询、键和值传递给注意力层。 每个头都会学习到

不同的注意力分布,在计算注意力时,通过计算查询和

键之间的点积,然后使用 Softmax
 

函数对注意力权重进

行归一化,从而确定每个位置对其他位置的关注度。
再经过全连接层输出结果。 该模型框架旨在优化信息

处理效率和结果的准确性。

输
入

卷积 填充

最大
池化

CNN层 多层LSTM 注意力层

LSTM层1 LSTM层2

多
头
注
意
力
机
制

全
连
接
层

输
出

图 1　 多头注意力 CNN-LSTM 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

multi-head
 

attention
 

CNN-LSTM
 

model
　 　 首先,输入数据格式为[批量大小,时间步数,特征

维度],设批量大小为 1,时间步数为 t,特征维度为 n,
则输入序列可以实数矩阵 Rt×n,设 x j 为 Rt×n 中第 j 个时

间步数长度的向量。 将数据输入模型进行训练。

1. 2. 1　 预测模型特征提取层设计

CNN 层可以处理数据空间上的特征联系,弥补

LSTM 无法捕捉到的数据在空间上的特点[18] 。 CNN 通

过稀疏连接和共享权值的方式,能够有效地从原始数

811
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据中提取特征信息,卷积层通过滑动卷积的方式在输

入数据中筛选局部信息,然后通过池化层对特征信息

进行降维,再利用填充层调整输出信息大小以确保输

入和输出均保持相同尺寸[19] 。 经过卷积层将特征放

大,再经过最大池化层缩小数据信息,过滤作用不太大

的信息。 由于本文是针对一维时间序列,所以本模型

采用一维卷积公式。 设卷积核数目为 m,长度为 L,则
x j,j+L-1 表示为 Rt×n 中第 j 个时间步长到第 j+L-1

 

个时

间步长的实数矩阵。 假设该卷积核滑动步长为 1,权重

ωa 是一个 n∗L 的实数矩阵。 对每个 L 时间步长序列

做卷积运算,计算结果为

yi = f ωa􀱋x j,j+L-1 +bi( )
  

(1)
式(1)中,f 表示一个非线性激活函数,本模型使用的激

活函数是 ReLU 函数;bi∈R,表示某个偏置项。 卷积之

后还需要再加入 padding = p,即在卷积之后的序列长度

进行填充 p 个零值。 这样便可以使得输出与输入序列

尺寸相同,原因是卷积操作通常会使特征图尺寸缩小,
得到新的特征长度为 t + 2p - L + 1,即 y = [ y1, y2, …,
yt+2p-L+1] T。 由于卷积层一共有 m 个卷积核,因此会产

生 m
 

个特征结果。 在填充之后,进入最大池化操作。
设池化尺寸为 L1,池化时的滑动步长也为 L1,这样设计

可以确保不会有重叠的池化区域。 池化之后可以得到

长度为 L∗ = ⌊ t+2p-L+1-L1

L1

」+1,表示输出长度等于将输

入长度减去核长度再加一,再除以步长并向下取整,最
后再加 1。 其计算公式为

ŷ= max y j,y j+1( ) j = 1,2,…,L∗( ) (2)

式(2)中,ŷ 表示序列中较大的数值,长度为 L∗的向量。
1. 2. 2　 时间序列分析层设计

LSTM 主要用于解决一般循环神经网络( Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)存在的不能记住早期时间序列

信息的问题[20] 。 比较起 RNN,LSTM 额外加入了候选

态、细胞态和隐状态。 隐状态 ht 主要储存近期记忆,细
胞态 ct 储存长期记忆,可以缓解由梯度消失带来的损

失,隐藏储存短期记忆。 本模型采用多层 LSTM,在计

算时,上一 LSTM 层的输出是下一 LSTM 层的输入,在
一次又一次传递之后,最后的 LSTM 输出进入多头注意

力层中。
1. 2. 3　 多头注意力机制层设计

多头注意力层通过引入多个并行的注意力头,允
许模型在处理输入序列时从多个维度学习信息[21] 。 每

个注意力头独立地关注不同的方面,并采用各自的权

重分配方式,使得整体模型能够综合多种视角和特征,
从而提供更为丰富和多样的数据表征。 多头注意力能

够分配 LSTM 中重要的时间步权重,从而有效提高模型

的预测精准度。 设模型权值为 v = [ v1,v2,…,vi ],键值

为 k= [k1,k2,…,ki ],查询值为 q = [q1,q2,…,qi ]。 设

权值 v 对应的权重为 ωV,设键值 k 对应的权重为 ωK,
查询值 q 对应的权重为 ωQ,ωV、ωK、ωQ 由大量数据训

练得到。 将 LSTM 层输出向量分别作为多头注意力层

的输入,即 k、q、v;再使用 Softmax 函数进行归一化,得
到每一个隐藏层向量的分配权重,权重大小表示每个

时间步的隐状态对于预测结果的重要程度。 权重计算

公式为

Q=ωQq (3)
式(3)中,Q 表示查询值 q 所对应的权重,ωQ 表示查询

值 q 所对应的权重。
K=ωKk (4)

式(4)中,K 表示键值 k 所对应的权重,ωK 表示键值 k
所对应的权重。

V=ωVv (5)
式(5)中,V 表示权值 v 所对应的权重,ωV 表示权值 v
所对应的权重。

β = Softmax
QKT

dk
( ) V( ) (6)

C = ∑
L∗

i = 1
βh (7)

式(6)中,β 表示再经过 Softmax 激活函数之后的向量,
　 dk 表示缩放因子。 式(7)中,h 表示最后一层 LSTM
的隐藏层输出结果,C 表示加权求和之后的结果。

注意力机制决定输出权重,先通过一次线性层,接
着进入激活函数,再次通过线性层将预测结果输出。
1. 3　 模型训练

多头注意力 CNN -LSTM 模型的训练过程如图 2
所示。

数据集
划分

归一化
处理

网络
结构

卷积
层

多层长
短期记
忆层

多头注
意力机
制层

全连
接层

是否在
迭代次
数内

保存权
重参数

结束

否

是更新权
重参数

图 2　 多头注意力 CNN-LSTM
 

模型的训练过程

Fig. 2　 Training
 

process
 

of
 

multi-head
 

attention
 

CNN-LSTM
 

model
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(1)
 

函数通过遍历给定的数据,使用一个滑动窗

口方法来准备数据。 对于每个索引,从当前索引开始,
按照特定步长选择每个时间步长的第一个特征数据作

为一组特征,以将数据准备成适用于 LSTM 模型;训练

集和测试集划分比例为 8 ∶ 2,即 80%数据用于训练,
20%用于测试。 所有训练集与测试集数据都经过预处

理并改变形状符合卷积层输入:

x′i =
xi -xmin

xmax -xmin
(8)

式(8)中,xi 表示原序列,xmin
 表示原序列中的最小值,

xmax
 表示原序列中的最大值,x′i

 表示原数据经过归一化

之后的值。
  

(2)
 

在进行卷积运算之前对输入张量进行转置操

作,将
 

feature_size 和
 

time_step 两个维度进行交换。 其

中,feature_size 表示每个步长对应的特征数量,time _
step 表示时间步长。 在转置之后,通过卷积操作处理一

维张量 x,再进行填充。 然后通过最大池化操作对卷积

结果 x 进行池化。 接着,代码获取批次大小,即输入张

量的第一个维度大小。 x 的形状是
 

[batch_size,feature_
size,time_step],batch_size 表示批次大小。 因此,卷积

运算应用于每个批次的每个特征,而时间步则视为输

入序列中的每个点。 由于 LSTM
 

模型接收的输入形状

是[batch_size,
 

time_step,
 

input_size],input_size 表示

输入大小,所以将上一步卷积操作后的输出张量进行

转置,形状变为[batch_size,
 

feature_size,
 

time_step],与
输入张量 x 的形状相同。

(3)
 

在
 

LSTM
 

层对输入张量进行处理。 LSTM
 

模型在

每个时间步上接收输入,并输出当前时间步的隐藏状态
 

output,以及最终的隐藏状态
 

(h_0,
 

c_0)。 (h_0,
 

c_0)分别

代表
 

LSTM 模型的初始隐藏状态和细胞状态。 输出的
 

output
 

形状为[batch_size,
 

time_step,
 

hidden_size],其中

hidden_size 是 LSTM 隐藏状态的维度。
(4)

 

注意力机制层用来计算注意力加权的输出。
注意力机制通常用于加强模型对输入序列中不同时间

步的关注程度, 从而提高模型的性能。 这里采用

dropout 为
 

0. 8,即丢弃一部分注意力值的概率为 0. 8,
即在每次训练迭代中,有 80%的概率会将某些神经元

的输出置为 0。 这样能够有效减少模型过拟合,提高其

泛化能力,同时控制模型的复杂度。
(5)

 

在全连接层中,将注意力加权的输出张量进

行展开,将其从 3 维张量展平成 2 维张量。 这一步通常

是为了将数据准备成全连接层的输入形式。 对展开后

的输出进行全连接层计算、ReLU
 

激活函数操作,最后

输出模型的预测结果。
(6)

 

判断是否在迭代次数内。 倘若在迭代次数

内,再次进行训练,更新权重参数,直到训练集损失函

数呈现收敛形式;倘若不在迭代次数内,保存训练集得

到的训练权重参数,输出之后进行还原,以便观察模型

预测值。
xi = x′i xmax -xmin( ) +xmin (9)

式(9)中,xi 表示还原之后的序列,xmin 表示原序列中的

最小值,xmax 表示原序列中的最大值,x′i
 表示原数据经

过归一化之后的值。
 

1. 4　 模型测试过程

多头注意力机制的 CNN-LSTM
 

模型训练过程如图

3 所示。 先载入在训练过程中得到的权重,将测试集输

入进模型中,得到预测之后的结果;然后计算给定的 3
个评价指标;接着将输出之后的结果反归一化,恢复到

归一化之前的数量级。 为便于观测,绘制归一化之后

的预测结果。

导入权
重模型

输入预处
理后数据

多头注
意力CNN-

LSTM
模型

预测值序列

真实值序列

计算评
价指标

预测值反
归一化并
绘制预测

结果

图 3　 多头注意力机制的 CNN-LSTM
 

模型的测试过程

Fig. 3　 Testing
 

process
 

of
 

CNN-LSTM
 

model
 

with
 

multi-head
 

attention
 

mechanism

2　 仿真实验与结果分析

2. 1　 实验数据

本文采用的实验数据来自 CarbonMonitor。 Carbon
 

Monitor 提供了以日为分辨率的全球二氧化碳排放量数

据,为科学研究和政策评估提供了重要的基础数据支持。
本实验选取我国碳排放量从 2019-01-01—2023-09-30,
共计 1

 

724
 

d。 对数据集进行划分,训练集为 80%,共
1

 

371 条数据,测试集 20%,共 343 条数据。
2. 2　 实验平台与实验参数

本文算法实验的硬件配置:GPU
 

配置为 RTX3080,内
存为31

 

G。 软件平台为CUDA
 

Version
 

=11. 4,Python
 

版本

为 3. 12. 2,Pytorch
 

版本为 2. 2. 1+cu118。
根据多次调试之后设置的参数如下:time_step(时间
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步长)为 20,batch_size(批次大小)为 256,hidden_size(隐
藏层)为 128,learning_rate(学习率)为

 

0. 000
 

5,num_layer
 

(LSTM 层数)
 

为
 

1,epochs(训练轮次)为 15,CNN_out _
channels(CNN 输出通道)为 25,Multi

 

_heads_num(多头注

意力头数量)为 16。
2. 3　 评价指标

为了更好地客观评价模型预测效果和实际应用情

况,本文引用 3 个相关评价指标来衡量多头注意力

CNN-LSTM 模型的优越性。 指标分别为预测缩放误差

平均值、均方误差和平均绝对百分比误差。 3 个评价指

标如下:
( 1 )

 

预 测 缩 放 误 差 平 均 值[22]
 

MASE ( Mean
 

Absolute
 

Scaled
 

Error)。 该指标是一种用于评估时间序

列预测模型准确性的指标,可以消除因数据缩放引起

的误差比较问题。 数值越低,表明预测效果越好。 其

公式为

μMASE = 1
n ∑

n

i = 1
q t( ) (10)

q t( ) = V t( ) - p t( )

∑
n

i = 1

V i( ) - V i - 1( )

n - 1

 

(11)

式(10) 中, V t( ) 为 t 时刻的序列真实值,式 ( 11) 中

p t( ) 表示 t 时刻的预测值。
(2)

 

均方误差 RMSE(Root
 

Mean
 

Square
 

Error) [23] 。
均方误差是回归损失函数中最常用的误差,它是预测

值 ŷi 与目标值 yi 之间差值平方和的均值再开方。 数值

越低,表明预测效果越贴近真实值,该预测结果越精

确。 其公式为

μRMSE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi( ) 2

 

(12)

式(12)中,yi
 表示真实值,ŷi

 表示预测值,n 表示每个样

本的数据个数。
(3)

 

平均绝对百分比误差 MAPE ( Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error)[24] 。 该指标可以反映预测值偏离真实值

的百分比程度,不会受到量纲影响。 数值越低,表明预测

效果越好。 其公式为

μMAPE = 100%
n ∑

n

i = 1

ŷi - yi

yi

 

(13)

式(13)中,yi 表示真实值,ŷi 表示预测值,n 表示每个样

本的数据个数。

2. 4　 对比实验

为了验证本文提出的多头注意力 CNN-LSTM 模型

的有效性,这里将其与深度学习中常用预测算法之一

的 BP 神经网络算法[25] ,经典时间序列预测算法中的

ARIMA(2,1,4) [3] 、GM(1,1) [2] 和多头注意力 CNN -
LSTM 模型进行对比。 为了统一变量,所有算法得到的

预测结果均归一化处理之后再进行客观指标评价,其
结果如表 1 所示。

表 1　 不同方案预测结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

for
 

different
 

schemes

预测方法 μRMSE μMASE μMAPE

BP 神经网络算法 0. 082
 

4 0. 379
 

0 0. 117
 

0

GM(1,1) 0. 345
 

8 8. 576
 

7 0. 605
 

2

ARIMA(2,1,4) 0. 465
 

0
 

11. 535
 

6 0. 886
 

7

多头注意力 CNN-LSTM 模型 0. 080
 

2 0. 302
 

0 0. 105
 

7

由表 1 的 4 种预测方法对比结果可以看出:多头注

意力 CNN-LSTM 预测模型比 BP 模型在各指标上均略

有提升;比 GM(1,1)和 ARIMA(2,1,4)在各指标上均

有显著提升。 说明多头注意力 CNN-LSTM 模型充分利

用了三者特点,即利用 CNN 空间特征提取、LSTM 时间

特征提取和多头注意力机制对不同时间特征的重要性

进行了合理分配。 这种结合方式使得多头注意力 CNN-
LSTM 模型预测更加精确,提高了其在时间序列预测任

务中的性能和泛化能力。 4 种预测算法结果可视化如

图 4 所示。
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图 4　 预测值和真实值对比

Fig. 4　 Comparison
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

values
 

in
 

comparative
 

experiments

图 4 为各预测方法的预测值和原始数据真实值

(y_test)对比结果图。 可以观察到 ARIMA(2,1,4) 方
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法出现了最大误差,说明 ARIMA 算法并不适合于进行

短期预测,只能用于近期预测;GM(1,1)方法预测效果

不佳,出现了较大误差,呈现出一条直线,说明学习效

果并不优秀;BP 模型预测值与真实值虽然变化趋势大

体相同,但是却存在一定差距;而本文提出的基于多头

注意力 CNN-LSTM 的预测模型预测值与真实值重合部

分较多,损失也相对较小,说明本文所提预测方案有着

更好的预测效果。
2. 5　 消融实验

为了进一步分析所提模型在预测中的效果,本文

设计了相应的消融实验,包括 LSTM、CNN-LSTM 和提

出的多头注意力 CNN-LSTM 模型。 所有公共超参数设

置相同,仅每个模型各自具有的超参数不同。 CNN -
LSTM

 

模型中增加 CNN 输出通道数为 25,多头注意力

CNN-LSTM
 

模型中加入 CNN
 

输出通道数为 25,注意力

机制头数为 16。
当模型经过 15 次训练迭代后,训练集上的损失函

数已经在某一数值附近波动且收敛,这表明模型在训

练数据上的参数调整趋于稳定,已基本完成学习过程,
如图 5 所示。 为了评估这些模型的性能,进行了多次

测试,测试结果如表 2 所示。
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图 5　 训练集损失函数变化

Fig. 5　 Variation
 

of
 

the
 

training
 

set
 

loss
 

function

表 2　 消融实验各模型评价结果

Table
 

2　 Evaluation
 

results
 

of
 

various
 

models
 

in
 

ablation
 

experiments

预测方法 μRMSE μMASE μMAPE

LSTM 模型 0. 137
 

5 0. 635
 

7 0. 258
 

3

CNN-LSTM 模型 0. 091
 

0 0. 383
 

0 0. 141
 

0

多头注意力 CNN-LSTM 模型 0. 080
 

2 0. 302
 

0 0. 105
 

7

从表 2 数据可以明显看出: 多头注意力 CNN -

LSTM 模型相对于传统 LSTM 模型在预测性能上有显著

提升,这得益于其引入了卷积神经网络和多头注意力

机制。 通过卷积神经网络,模型能够更有效地学习时

间序列中的局部特征和模式,而多头注意力机制则允

许模型在不同时间步上分配不同的注意力权重,从而

更好地捕捉序列中的重要信息。 这些改进使得多头注

意力 CNN-LSTM 模型在 MSE、MASE 和 MAPE 指标上

都有显著的提升,表明其在时间序列预测任务中具有

更好的性能和泛化能力。 消融实验在测试集上的折线

对比如图 6 所示。
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图 6　 消融实验预测值和真实值对比

Fig. 6　 Comparison
 

between
 

predicted
 

and
 

true
 

values
 

in
 

ablation
 

experiments

图 6 为本文提出的多头注意力 CNN-LSTM 预测模

型各模块的消融实验。 可以明显看出:多头注意力

CNN-LSTM 模型与 CNN -LSTM 预测趋势和真实值波

动趋势几乎相同,在调节参数过程中发现多头注意力

CNN-LSTM 模型不容易陷入欠拟合,具有更好的泛化

性。 对比 LSTM 模型,多头注意力 CNN-LSTM 模型与

预测值的重合范围更广,且损失结果更小,显示出更精

确的预测能力。 此外,在调节参数时发现该模型具有

更加优良的鲁棒性。 由此可以得出:多头注意力 CNN-

LSTM
 

模型对时间序列类型的预测问题能够作出更准

确的预测。
2. 6　 结果分析

通过对比实验与消融实验,可以发现多头注意力

CNN-LSTM 模型在 3 个指标上的表现均优于其他预测

方法。 原因是多头注意力机制的加入为 CNN-LSTM 模

型带来了更强的表达能力和更灵活的特征学习能力。
这种机制允许模型同时关注时间序列中的不同位置信
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息,并能够在不同时间步上分配不同的注意力权重。
相比之下,

 

LSTM 模型、CNN-LSTM 模型可能会受限于

固定的卷积核大小和全局的注意力分配,无法有效捕

捉时间序列中的局部特征和长期依赖关系。 而传统机

器学习由于无法通过学习数据中的模式自动调整权重

参数,这大大降低了学习效率。 因此,加入多头注意力

机制后,模型能够更好地适应不同长度和复杂度的时

间序列数据,从而提高了预测性能和泛化能力。 由此

可以说明本文所提出的多头注意力 CNN-LSTM 模型更

适用于时间序列预测。

3　 结　 论

精确预测碳排放量对于我国制定针对性的环境保

护政策具有重要意义。 本文在 CNN 网络模型与 LSTM
模型基础之上,引入多头注意力机制,提出基于多头注

意力 CNN-LSTM 的碳排放预测网络。 通过卷积神经网

络中的卷积层和池化层提取局部特征,不仅减少了参

数量和计算复杂度,而且还提高了模型的泛化能力。
利用 LSTM

 

具有的对过去时间的敏感性,能够学习到时

间序列中的特征,解决容易出现的梯度消失问题。 而

多头注意力机制通过多个独立注意力机制并行运算,
起到了一个集成作用,有助于防止模型过拟合。 基于

以上优点,多头注意力机制的 CNN-LSTM
 

模型与其他

模型相比较,在测试集上表现更为出色,同时泛化性和

鲁棒性也更优良,证明了本模型可以用于时间序列

预测。
本文方法虽然已经取得了显著效果,但是仍存在

不能完美拟合真实值的问题。 未来研究可以进一步优

化网络结构,例如 CNN、LSTM 和 ATTENTION
 

3 种网络

结构交替出现以增强模型拟合能力。 这种方法的深入

探索将有助于进一步提升该算法的预测精确性。
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