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基于 LASSO MEMD SSA LSTM 的中国碳排放预测研究∗
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摘　 要:针对传统碳排放预测中数据质量差、模型训练效率低的问题,建立套索回归(Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator,LASSO)、多元经验模态分解 (Multivariate Empirical Mode Decomposition,MEMD)、麻雀搜索算法 ( Sparrow Search
Algorithm,SSA)和长短时记忆网络(Long Short-Term Memory network,LSTM)相结合的模型,以提高碳排放量的预测精度。 首

先,使用可拓展的随机性环境影响回归模型(Stochastic T Impacts by Regression on PAT,STIRPAT)选取年末总人口数量、人均

GDP 等影响因素;其次,通过皮尔逊相关系数和 LASSO 回归模型进行初步和二次筛选;再次,对数据进行预处理并进行 MEMD
分解,进而对分解出的不同频率的 IMF 分量以及残差项 RES 分别建立预测模型;最后,使用 SSA 对 LSTM 模型的神经元个数、
迭代次数、学习率等参数进行寻优,并将数据汇总整合,对比分析其他预测模型的预测结果。 结果显示,LASSO MEMD SSA
LSTM 模型的预测值与实际值最为接近,其平均绝对误差、均方根误差、平均相对百分比误差分别为 8. 45% 、8. 32% 、0. 85% ,均
优于其他模型。
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0　 引　 言

中国由于人口与经济发展而高度重视气候变化

问题,其中碳排放预测作为关键研究内容,对实现

“双碳”目标具有重要意义。 然而,碳排放数据具有

强波动性与非线性,会严重制约预测精度[1 2],且特

征选取亦对预测效果影响显著[3 4]。 当前研究多基

于可拓展的随机性环境影响回归模型(Stochastic T
Impacts by Regression on PAT,STIRPAT)等识别碳排

放影响因素,如刘淳森等[5] 借助该模型筛选变量并

预测达峰时间。 杜涵蓓等[6] 结合 Kaya 恒等式与长

期能源替代规划系统(Long-range Energy Alternatives
Planning System,LEAP)进行多情景模拟。

在预测方法方面,既有研究广泛采用自回归积

分滑动平均模型 ( AutoRegressive Integrated Moving
Average,ARIMA) [7]、灰色理论[8]、机器学习融合模

型[9 10]及分解集成框架[11 12]等。 尽管这些模型在一

定程度上提升了预测能力,但仍存在局限性:多数研

究未能充分处理数据波动性与非线性;部分模型忽

视环境因素的影响;特征选取与多特征序列的协同

处理亦有不足;现有方法多侧重于短期预测,难
以满 足 长 期 战 略 规 划 需 求。 为 此, 本 文 基 于

STIRPAT 模型与两步特征筛选法选取影响因素,
引入 多 元 经 验 模 态 分 解 ( Multivariate Empirical
Mode Decomposition,MEMD)处理原始数据,并将其

分解为多个本征模态分量(Intrinsic Mode Functions,
IMFs)和残差(Residuals,RES),进而构建麻雀搜索

算法(Sparrow Search Algorithm,SSA)优化长短期记

忆网络(Long Short-Term Memory network,LSTM)预

测模型,对各分量分别进行预测,以提升碳排放中长

期预测的精度与稳健性。

1　 碳排放影响因素选取

1. 1　 影响因素的选取与筛选

STIRPAT 模型作为一种经典的环境影响评价模

型,具有较强的应用潜力和可塑性,在碳排放领域的

研究中具有重要意义。 因此,本文采用 STIRPAT 模

型选取碳排放因素。 根据王珂珂等[13] 对中国碳排

放的预测研究,发现中国碳排放受人口、经济、技术

水平影响较大。
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用于预测碳排放量所使用的影响因素十分重

要,会直接影响最后的预测结果,研究运用皮尔逊相

关系数(Pearson Correlation Coefficient,PCC)分析各

影响因素与碳排放量之间的相关性,并依据相关系

数初步筛选影响因素。 皮尔逊相关系数是衡量两个

变量相关程度的一种统计学式,通常用协方差与方

差的商来表示[14],见式 (1)。 皮尔逊相关强度见

表 1。
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D(X) D(Y)
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表 1　 皮尔逊相关强度表

Table 1　 Pearson correlation intensity table

相关系数 [0. 8, 1. 0] [0. 6, 0. 8) [0. 4, 0. 6) [0. 2, 0. 4) [0. 0, 0. 2)

相关强度 极强相关 强相关 中等程度相关 弱相关 极弱或无相关

为了进一步研究影响因素与碳排放量之间的相

关性, 采用 LASSO 回归模型筛选第二轮变量。
LASSO 作为一种含 L1 正则化的压缩估计方法,其特

性在于通过压缩系数(使部分系数趋于 0)自动筛选

变量,以有效简化模型结构并防止过拟合,尤其适合

处理影响因素间可能存在的多重共线性问题。
1. 2　 碳排放预测模型构建

1. 2. 1　 基于 MEMD 的碳排放数据分解

碳排放量受多种因素影响,如科技水平、经济的

发达程度和人口规模等,导致碳排放量表现出非线

性和波动性特征。 碳排放数据的非线性和波动性特

点会降低预测准确性,因此需要进行数据处理。 为

此,本文采用黄愕在 1998 年首次提出的经验模态分

解(Empirical Mode Decomposition,EMD)方法[15] 进

行研究,以处理非线性和非平稳过程。 该方法的有

效性在多个领域得到了验证,张茴栋等[16]利用 EMD
算法消除了变量端点效应和时序非平稳性的影响。
秦进等[17]通过经验模态分解(EMD)分解高速铁路

客流量序列,得到了反映周期性及线路客流内在特

性的模态分量。
鉴于标准的经验模态分解方法通常难以适用于

多元化数据,2010 年,Rehman 等[18]提出了多元经验

模态分解方法,即将传统经验模态分解方法扩展至

多维信号处理。 该方法有效地解决了传统方法在处

理多维信号时 IMF 分量数量和频率尺度不对齐的问

题,实现了多元信号的同步联合处理。 2024 年,
Huang 等[19] 最先使用一种基于多变量经验模态分

解的动态图深度学习模型,以用于网络范围内的地

铁客流预测。 贺毅岳等[20]通过 LASSO 方法从 30 个

指标中筛选变量,构建沪金价格影响因素体系,并对

变量与价格序列进行 MEMD 同步分解。 获得了各

频率尺度下若干组 IMF 分量,并分别建立了每一频

率尺度下 IMF 分量的深度融合多频率尺度同步分解

功能与多元时序复杂特征高效提取的集成预测模型

( Wasserstein Generative Adversarial Network with
Gradient Penalty,WGAN GP)。 这表明 MEMD 可以

有效提升时序预测的精度。
MEMD 分解过程如下。
(1)在 n - 1 维球面上,本文使用 Hammersley 序

列采样法进行均匀采样,并获得 K 个方向向量。
(2)给定输入信号 v( t) = { v1 ( t), v2 ( t), …,

vn( t)},每个方向向量 xθk = (xk
1, xk

2, …, xk
n),对应

球面中方向角 θk = (θk1, θk2, …, θk ( n - 1) )。 其中,
t = 1, 2, …, T,T 为信号长度,n 为通道数。

(3)计算信号 v( t)在 K 个方向向量 xθk上的投

影,以得到投影集 pθk( t) k
1。 其中,p 表示投影值,

θ 表示方向角,t 表示时间点。
(4)找出每个投影集 pθk( t) k

1 的极值点对应的

时刻{ tθki }( i 为极值点序号,θ 为方向角)。
(5)对数据点{ tθki , v( tθki )}进行多元样条插值,

得到对应的包络曲线集{eθk( t)} k
1。

(6)方向向量包络曲线的均值 m( t)由式(2)定
义。 其中,K 是方向向量组数, eθk( t) 为第 k 个包

络值。

m( t) = 1
k 􀰐

K

k = 1
eθk( t) (2)

(7)定义剩余信号 d( t) = v( t) - m( t)。 IMF
的判定依据是上下包络均值的零近似性或特定准则

满足性,若未达到要求则循环计算。 使用 MEMD 分

解输入信号 v( t),分解生成 M 个多频 IMF,见式

(3)。
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v( t) = 􀰐
M

m = 1
Cm( t) + r( t) (3)

式中　 Cm( t) 为第 m 个 IMF 值; r( t) 为分解残差。
1. 2. 2　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(SSA)是 Xue 等[21] 在 2020 年提

出的一种新兴群体智能算法,具有收敛速度快、寻优

能力强等优点。 麻雀搜索算法是一种基于麻雀觅食

行为而提出的启发式优化算法。 SSA 将种群分为 3
类:探索者负责全局寻优并向最优位置靠近;跟随者

利用探索者信息进行局部开发或随机移动;警戒者

随机选取,当感知危险时向安全中心移动或随机扰

动以逃离局部最优。 通过三者的协同作用,SSA 高

效平衡了全局探索与局部开发能力。
1. 2. 3　 LSTM

LSTM 作为特殊的循环神经网络 ( Recurrent
Neural Network,RNN),通过输入门、遗忘门、输出门和

细胞态结构解决了传统 RNN 的梯度消失 /爆炸难题。
通过这些门控单元,LSTM 网络通过其门控机制,能够

自主决定在每个时间步中保留或筛选哪些信息,从而

更好地处理长期依赖关系。 LSTM 单元结构见图 1。

图 1　 LSTM 内部结构

Fig. 1　 Internal structure of LSTM

若 LSTM 参数设置不当,易引发过拟合或欠拟

合,最终导致模型在新数据中表现不佳。 因此,本文

使用 SSA 算法来确定 LSTM 的参数以确保模型性能

达到最佳水平。
1. 2. 4　 SSA 优化 LSTM

LSTM 模型在多维碳排放预测中的性能主要受

神经元数、迭代次数、学习率等超参数影响。 传统人

工调参效率低、精度差,尤其面对复杂多维输入时更

显不足。 为此,引入 SSA 实现超参数自动寻优,以有

效解决传统方法调参效率低、精度不足的问题,进而

显著提升多维碳排放预测模型的性能。

2　 基于MEMD 分解的 SSA LSTM 模型的
构建

　 　 为了提高碳排放预测的精度,本文提出一种基

于 MEMD 分解的 SSA 优化 LSTM 模型的预测方法,
主要结构见图 2。

本文构建MEMD SSA LSTM 集成预测模型以

对中国 2000—2021 年碳排放量进行实证分析。 本

文基于 STIRPAT 模型初步筛选碳排放影响因素,综
合运用皮尔逊相关分析法和 LASSO 回归模型进行

二次筛选,并使用 SSA 算法对 LSTM 模型的超参数

进行寻优。 为了降低碳排放数据序列的波动性和非

线性影响,本文将筛选出的数据进行 MEMD 分解,
并对分解出的不同频率的 IMF 分量以及残差项 RES
分别建立碳排放预测模型。 本文按比例划分训练集

与测试集输入模型,整合模型预测结果获得最终碳

排放量预测值,完整预测流程见图 3。
本文选用平均绝对误差(MAE)、均方根误差

(RMSE)和平均相对百分比误差(MAPE)作为指标

综合评估模型性能,计算分别见式(4) ~ (6)。

YMAE = 1
n􀰐

n

i = 1
yi - yi (4)

YRMSE = 1
n􀰐

n

i = 1
(yi - yi ) 2 (5)

YMAPE = 1
n􀰐

n

i = 1

yi - yi

yi
(6)

式中　 yi 为碳排放实际值; yi 为碳排放预测值; n 为

样本总数。 RMSE、MAE、MAPE 可用于衡量预测值

与实际值之间的误差,值越小,预测精度越高。

3　 实例分析

3. 1　 影响因素选取

STIRPAT 模型拓展自环境压力模型( IPAT),可
纳入多维度独立变量,计算见式(7)。

I = a Pb Ac Tde (7)
式中　 I 为环境压力; a 为模型系数;b、c、d 分别为

人口、经济、技术水平的弹性系数;e 为误差;P 为人

口维度;A 为经济维度;T 为技术水平维度。 本文基

于 STIRPAT 模型初步确定年末总人口、人均 GDP、
居民人均消费支出、城镇单位就业人员工资总额、城
镇人口、平均每天能源消耗量、科技成果登记数和出

口总额等 8 个变量为我国碳排放评价指标,见表 2。
3. 2　 影响因素筛选

通过皮尔逊相关系数法分析得知(图 4):平均

每天能源消耗量与碳排放量的皮尔逊系数最高,为
0. 986;城镇单位就业人员工资总额与碳排放量的皮

尔逊系数最低,为 0. 852。 所有影响因素的皮尔逊

相关系数均大于 0. 8,表明所选因素均与碳排放量
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图 2　 模型框架图

Fig. 2　 Model framework diagram

图 3　 预测流程图

Fig. 3　 Forecast flowchart

具有极强相关性,因此本文使用 LASSO 对其进一步

筛选。
采用 LASSO 回归(L1 正则化)筛选关键预测变

量。 通过交叉验证确定最优 λ,而 λ 取 LASSO 模型
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表 2　 碳排放影响因素

Table 2　 Factors affecting carbon emissions

因素种类 具体因素 缩写 单位

人口维度 年末总人口数量 P 万人

经济维度

人均 GDP PGDP 亿元

出口总额 T 亿元

居民人均消费支出 PC 元

城镇单位就业人员工资总额 TW 亿元

技术水

平维度

城镇人口 UP 万人

平均每天能源消耗量 A 万 t 标准煤

科技成果登记数 N 项

中均方误差最小时所对应的数值。 本文依据 LASSO
回归轨迹图(图 5)确定最优 λ,将最优 λ 参数值代

入 LASSO 回归模型中,然后剔除标准化系数为 0 的

变量,保留非零系数变量以构建最终模型。 影响因

素的标准化系数从大到小排序见表 3。 其中,正数

为正向影响,负数为负向影响。

图 4　 皮尔逊相关系数热力图

Fig. 4　 Pearson correlation coefficient heat map

表 3　 影响因素标准化系数

Table 3　 Standardized coefficients of factors influencing carbon emissions

变量名
平均每天

能源消耗量

人均

GDP
居民人均

消费支出

年末总

人口数量

城镇单位就业

人员工资总额

科技成果

登记数

城镇

人口

出口

总额

标准化系数 0. 95 0. 764 - 0. 728 0. 558 - 0. 405 - 0. 114 - 0. 112 0. 085

LASSO 回归模型通过对系数进行惩罚来进行特

征选择,因此本文计算的系数可以直观地解释为特

征的重要性。 据此,筛选出 4 个关键影响因素:年末

图 5　 LASSO 回归轨迹图

Fig. 5　 LASSO regression trajectory plot

总人口、人均 GDP、日均能源消耗量、居民人均消费

支出。
3. 3　 数据来源及预处理

本文选用 min - max 标准化方法对原始数据实

施归一化预处理。 如式(8)所示,本文将所有数据

归到(0,1)区间。

X i =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(8)

式中　 X i 为归一化后的结果;X 为原始数据; Xmax 和

Xmin 分别为各序列原始数据的最大值和最小值。
主要数据源于国家统计局官方平台( https: / /

data. stats. gov. cn / index. htm)与中国碳核算数据库

(CEADs)。 其中,2000—2021 年中国碳排放量数据

引自 CEADs 数据库,其完整时间序列变化趋势见

图 6。
3. 4　 基于 MEMD 的碳排放数据分解结果

MEMD 可以对多变量时序进行多频率尺度的同

步分解。 其中,具有复杂波动特征的各个变量会被

分解为不同频率尺度下波动特征相似、数量相同的

多个 IMFs 分量,以及一个 RES 残差分量,这可以有

效减少数据的非线性和波动性对时序预测精度的影

响。 将所选取的 4 个碳排放影响因素进行 MEMD
分解,每个原始数据都被分解为 K 个 IMF 分量,C 维
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图 6　 2000—2021 年碳排放数据图

Fig. 6　 Carbon emissions data chart from 2000 to 2021

原始数据被分解为 C × K 维特征相似的 IMFs 分量,
即 IMF1,1,IMF1,2,…,IMF1, K,…,IMFC , K。 以年末总

人口数 x1举例,可分解为 IMF1,1,IMF1,2,…,IMF1, K。
其中,特征相似是指年末总人口数分解得到的不同

IMFs 分量中与人均 GDP 分解得到的不同 IMFs 中有

一个分量特征相似,即 IMF1 ,1,IMF2 ,1,…,IMFC ,1组

成 IMF1的特征相似,但 IMF1,IMF2,…,IMFK特征不

同。 在碳排放预测模块,针对特征相似但是由不同

碳排放特征数据分解得出的 IMFs 分量进行建模,即
对 IMF1,IMF2,…,IMFK分别建立 K 个预测模型。 图

7 呈现了平均每天能源消耗量 MEMD 方法分解的解

析结果。
通过 MEMD 分解算法对通过皮尔逊系数法和

LASSO 综合选择的影响因素数据进行处理。 为了提

升试验效率,采用 MEMD 算法将碳排放影响因子解

构为 2 个 IMF 及 1 个 RES,然后对每组进行单独

建模。
[IMF1,1, IMF2,1, IMF3 ,1, IMF4 ,1]
[IMF1,2, IMF2,2, IMF3 ,2, IMF4 ,2]
[RES1, RES2, RES3, RES4]

3. 5　 SSA 优化 LSTM 超参数

模型采用 2000—2016 年数据进行训练,2017—
2021 年数据用于测试验证。 基于麻雀搜索算法

(SSA)对 LSTM 实施超参数优化(种群规模为 40,迭
代次数为 50)。 为了评估算法性能,选取灰狼优化

器(Grey Wolf Optimizer,GWO)、粒子群算法(Particle
Swarm Optimization,PSO)与 SSA 进行对比分析,三
者的收敛过程见图 8。
3. 6　 模型预测结果分析

在预测时,首先利用 MEMD 对 4 个影响因素进

行分解,并将得到的模态分量与残差合理分组;其

图 7　 平均每天能源消耗量 MEMD 分解结果

Fig. 7　 MEMD decomposition results of the average
daily energy consumption

图 8　 迭代适应度曲线

Fig. 8　 Iterative fitness curve

次,为每个分组单独构建 SSA LSTM 模型以进行预

测;最后,综合各分组模型的预测结果得到碳排放总

量预测值。 根据前人研究,引入反向传播 ( Back
Propagation,BP) [22]、灰狼优化算法 核极限学习机

混合模型 ( Grey Wolf Optimizer Kernel Extreme
Learning Machine Hybrid Model,GWO KELM) [9] 两

种模型一起进行预测,本文试验在 MATLAB R2020b
环境下运行。

按照上述步骤对模型进行训练以及预测,并将

输出的预测结果进行数据整合以对结果进行分析,
见图 9。 图 10 与表 4 的对比结果表明:相较于其他

碳排放预测模型,MEMD SSA LSTM 模型具有最

优拟合优度与最高预测精度,其输出结果与实际碳

排放变化趋势高度吻合。
本文采用 MAE、RMSE 和 MAPE 作为模型性能

的核心评价指标进行研究,分析发现,单一 LSTM 模

型在预测碳排放时存在显著不足,其预测误差较大,
这在表 5 与图 10 的实证结果中清晰呈现。 为了提
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图 9　 预测结果对比

Fig. 9　 Comparison of prediction results

升预测精度,引入 MEMD 对原始碳排放序列进行分

解处理,该模型有效提取了数据内在特征并降低了

非平稳性。 结合 LSTM 预测经 MEMD 分解后的数

据,模型误差得到显著改善,具体表现为 MAPE 下降

6. 04 百分点,MAE 下降 59. 3% ,RMSE 下降 59. 4% 。
在此基础上,进一步利用 SSA 优化 LSTM 超参数,构
建的 SSA LSTM 模型性能超越单一 LSTM,MAPE、
MAE 和 RMSE 分别再降 5. 73 百分点、56. 6% 和

54. 8% 。 综合比较表明,融合 MEMD 分解与 SSA 优

化的MEMD SSA LSTM 组合模型在碳排放预测中

表现最优。

4　 结　 论

本文围绕中国碳排放预测精度提升的关键问

题,构建了基于 LASSO MEMD SSA LSTM 的混

合预测模型,并通过实证分析与对比验证,得出以下

结论。
(1)LASSO MEMD SSA LSTM 模型显著提

高了中国碳排放预测的科学性与准确性。 LASSO 回

归有效识别并筛选出驱动碳排放的关键影响因素,
增强了模型输入变量的代表性与解释性;MEMD 技

术通过多尺度分解充分提取了原始序列中的复杂波

动与趋势信息,显著降低了非平稳序列对预测建模

的干扰,使各子序列更具规律性和可预测性;SSA 算

法实现了对 LSTM 超参数的智能优化,克服了传统

人为调参的随机性与低效性问题,显著提升了模型

收敛速度与泛化能力。 三者有机结合,共同保障了

最终预测结果的可靠性与稳健性。
(2)模型验证结果显示,本文提出的混合模型

在拟合优度、误差控制及趋势捕捉方面均优于单一

LSTM 模型以及未分解优化的基准模型,其平均绝对

图 10　 各模型预测误差雷达对比

Fig. 10　 Radar chart of prediction errors by various models

误差(MAE)、均方根误差(RMSE)显著降低,表明该

模型能更科学合理地处理碳排放数据的非线性、非
平稳性及高噪声特性。

(3)基于本文模型的预测结果,中国碳排放量

预计在 2030 年前实现达峰,这与国家“双碳”目标高
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表 4　 实际碳排放量与各个模型预测对比

Table 4　 Comparison between actual carbon emissions and predictions from various models

年份
实际碳排放量 /

106 t

预测碳排放量 / 106 t

MEMD SSA LSTM MEMD LSTM SSA LSTM GWO KELM LSTM BP

2017 9 408. 17 9 305. 99 9 205. 82 9 103. 12 9 751. 24 8 921. 32 8 702. 32

2018 9 621. 12 9 707. 32 9 800. 21 9 879. 32 9 894. 42 9 201. 54 9 023. 24

2019 9 794. 76 9 882. 56 9 902. 21 10 002. 34 9 942. 53 9 231. 65 9 159. 43

2020 9 879. 75 9 795. 93 9 688. 21 10 132. 43 10 189. 53 9 502. 42 9 382. 72

2021 10 356. 27 10 300. 27 10 580. 37 10 372. 31 10 482. 87 9 832. 43 9 723. 43

表 5　 6 种模型的误差仿真结果

Table 5　 Error simulation results of 6 kinds of models

模型 RMSE / 106 t MAE / 106 t MAPE / %

MEMD SSA LSTM 8. 45 8. 32 0. 85

MEMD LSTM 18. 50 18. 10 1. 84

SSA LSTM 23. 10 20. 80 2. 15

GWO KELM 58. 60 57. 60 5. 91

LSTM 77. 90 77. 40 7. 88

BP 133. 50 129. 40 13. 30

度吻合,也进一步印证了模型在服务于中长期政策

制定与评估方面的应用潜力。
未来研究可进一步引入社会行为、政策强度等

隐性变量,拓展影响因素体系;同时,探索其他先进

信号分解方法与深层神经网络结构,以更好地应对

极端波动与复杂时序的依赖关系,进一步提升预测

模型的适应性与前瞻性。 此外,本文目前主要基于

国家级年度数据验证模型性能。 在更高时空分辨率

(如小时级、城市)层面验证本模型的适用性,是未

来的重要研究方向。 这一工作具有双重意义:一方

面,能够严格评估 MEMD SSA LSTM 框架在处理

高频、强波动数据时的稳健性与预测效能;另一方

面,研究成果将直接推动该模型在智慧环保动态监

测、城市级碳排放实时核算等精细化场景中的实际

应用。
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Research on China􀆳s carbon emission prediction based on
LASSO MEMD SSA LSTM

WANG Qingrong1, LIU Xinkang1, ZHU Changfeng2, WANG Junjie1

(1 School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China;
2 School of Transportation, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract: This study presents a novel hybrid prediction model that integrates the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO), Multivariate Empirical Mode Decomposition (MEMD), Sparrow Search Algorithm (SSA), and Long Short-Term Memory
(LSTM) network to significantly enhance the accuracy of carbon emission forecasting. The methodological framework was implemented
in a structured, multi-stage process. Initially, within the Stochastic T Impacts by Regression on PAT ( STIRPAT) framework, key
influencing factors such as year-end population, per capita GDP, daily energy consumption, and per capita consumption expenditure
were identified. These variables were then refined using a two-step statistical approach: Pearson correlation analysis was conducted to
identify relationships among the variables, followed by LASSO regression, which penalized coefficients and eliminated multicollinearity,
thereby ensuring the selection of the most robust predictors. Subsequently, the refined multivariable time series data were processed
using the MEMD technique. MEMD adaptively decomposed the complex, non-stationary signals into a finite set of simpler and more
stable sub-series components, specifically several Intrinsic Mode Functions (IMFs) representing different frequency bands, along with a
single monotonic Residual (RES) component that denotes the long-term trend. This critical step effectively mitigated the inherent
nonlinearity and non-stationarity of the data, thus simplifying the forecasting task. Each IMF and the RES component then served as
inputs for individual LSTM networks. To optimize the performance of each LSTM model, key hyperparameters—including the number of
hidden neurons, training iterations, and learning rate—were automatically and intelligently tuned using the Sparrow Search Algorithm
(SSA). This optimization aimed to minimize prediction errors for each component, enhancing convergence speed and preventing
overfitting. The final carbon emission forecast was obtained by aggregating the predictions from all the IMF and RES components. The
model was rigorously validated using China􀆳s carbon emission data from 2000 to 2021. Its performance was benchmarked against several
other models, including the BP neural network, standalone LSTM, GWO KELM, SSA LSTM, and MEMD LSTM. The proposed
LASSO MEMD SSA LSTM model demonstrated superior performance, achieving the lowest error metrics: a Mean Absolute Error
(MAE) of 8. 32, a Root Mean Square Error (RMSE) of 8. 45, and an impressively low Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of
0. 85% . An ablation analysis underscored the contribution of each component: the MEMD decomposition alone led to reductions in
MAPE, MAE, and RMSE by 6. 04 percentage points, 59. 3% , and 59. 4% , respectively, compared to a standalone LSTM, with
further significant enhancements achieved through SSA optimization. In conclusion, the integrated model demonstrates high effectiveness
in managing the volatility and complexity of carbon emission data, providing a reliable and accurate tool for medium- and long-term
forecasting. This capability establishes a solid foundation for strategic energy and environmental policy planning. Future studies will
focus on incorporating socio-political variables and expanding the model􀆳s application to high-resolution spatial-temporal analyses.
Key words: environmental engineering; carbon emission prediction; LASSO regression; multivariate empirical mode decomposition;

sparrow search algorithm; long short-term memory network
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