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摘要:煤炭是重要的基础能源,特别是动力煤在我国占有极

高的战略地位,但煤炭价格的预测却十分困难.引入循环神

经网络(RNN)对动力煤价格进行预测,在此基础上针对动

力煤价随时间变化起伏大的特点,通过优化 RNN 模型,建

立了长短期记忆模型(LSTM),引 入 支 持 向 量 回 归 机 模 型

(SVR),通过串联的方式形成 LSTMＧSVR组合模型,以减少

单一模型进行预测的风险,提高预测结果的精度.同时采用

滑动平均法,以提高特征数据与动力煤价格的相关性.结果

表明,经 LSTMＧSVR组合模型预测的２０２３年上半年山西动

力煤价发展趋势与实际煤价有着较高的线性拟合性,预测准

确率达到９５．６９％.该模型预测２０２４年山西动力煤价格将

逐渐降低,从最高约１２００元/t降低至７００元/t.研究成果

对煤炭企业调整经营战略、优化内部资本结构、维持整个行

业长期稳定发展具有重要意义.
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０　引言

煤炭价格预测难度巨大,其主要受控求关系、宏
观经济、生产及运输成本、国家政策、突发事件等众

多因素影响,且各种因素在不同时期对煤炭价格的

影响不同[１Ｇ４].针对煤炭价格的预测,目前国内很多

机构都做出了尝试与研究,但大多预测效果不佳,甚
至部分价格指数发布网站对煤炭价格指数的预测也

并不准确[５Ｇ６].而传统的煤炭价格预测主要依赖煤

炭相关采购人员的工作经验,结合收集到的相关资

料进行人工预测,其预测结果的准确性较为一般.
近年来,由于人工智能算法兴起,部分学者开始

将智能算法运用于煤炭价格预测中,并在一定时期

内起到较好的结果[７Ｇ９].例如:将遗传算法加入构建

的煤炭价格预测模型当中,可以提高对煤炭价格预

测的准确性[１０].利用 GRNN 模型在考虑供给关

系、生产成本、国际原油及煤炭价格的基础上,对煤

炭价格进行预测,其预测精度可达到８５．５％[１１].构

建BP神经网络模型对煤炭价格指数进行线性预

测,并提出相关的煤价战略调整政策建议,利于煤炭

企业或政府机构对煤炭价格作出宏观调控[１２].构

建灰度预测模型,将其应用到煤炭价格的预测当中,
对未来半年乃至一年的煤炭价格进行相对精准的预

测分析,结果显示该模型具有较高的预测准确性,能
够较好把握煤炭价格的长期发展趋势,具有很高的

实用价值[１３].动力煤主要作为动力原料,被用于发

电、建材、冶金等行业,其中火力发电在我国的生产生

活中占据着极其重要的战略地位.动力煤价格根据

种类、发热量以及报价的不同而变化,主要由坑口价、
车板价、场地价等十余种不同价格类型组成[１４Ｇ１５].

本文通过建立量化的煤价预测模型,创新性地

运用 LSTMＧSVM 组合模型进行煤价预测,该模型

考虑了多种因素对煤炭价格的影响,以定量分析的

方法对动力煤价格进行预测,提高动力煤价格预测

的准确性,从而对动力煤价格未来发展走势作出科

学性的预测.研究成果对煤炭企业调整经营战略、
优化内部资本结构、维持整个行业长期稳定发展具

有重要意义.

１　动力煤价格的形成机制与影响因素

研究表明影响煤炭价格的因素很多,从其形成

机制上看一般分为煤炭成本、供需关系、替代能源价

格、国家调控政策４类.对于煤炭成本这一影响因
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素,吕欣泽[１６]综述了煤炭的开采、洗涤、运输等因素

对煤价的影响结果,提出合理计算煤炭各项成本是

煤炭定价的基础.对于供求关系这一影响因素,冯
昱槕等[１７]提出一种基于供求关系的煤炭价格波动

模型.对于替代能源价格这一影响因素,张克非[１８]

研究验证了煤炭价格与原油、天然气价格之间由于

存在替代作用,煤价与替代能源市场存在高度相关

性;对于国家政策调控这一影响因素.陈琳韬[１９]提

出煤炭价格受通货膨胀影响,而不是导致通货膨胀

的原因,因此煤价需要国家宏观政策的调控.

１．１　动力煤价格形成机制

煤炭价格的形成过程较为复杂,主要受市场因

素、经济因素、政府干预等方面共同作用,以此演变

出两种动力煤的主要定价机制,供求关系决定煤价

与政府干预决定煤价.
动力煤价格的定制在我国历史上经历了复杂的

发展过程,主要可以划分为４个不同阶段.政府管

制阶段(２０世纪８０年代以前):该阶段中国处在计

划经济时期,煤炭的购买及销售由政府统一管控,煤
价完全依据当时国内的经济发展情况定制,其中动

力煤价格较低,始终在煤炭真实市场价值之下.市

场及政府联合定价阶段(１９８５—２００２年):相比上一阶

段,这一时期国家放宽了对煤炭价格的管控,开始由

政府和市场联合决定,但由于这一时期电力价格依然

在政府的管控下,所以动力煤价格定制依然不够合

理.市场化定价阶段(２００３—２０１６年):该阶段政府不

再参与对动力煤的定价,动力煤价格第一次实现了市

场化,２０１５年,煤炭与发电企业开始自行协商定价,
并签订长协合同.新双轨定价阶段(２０１７年至今):

２０１７年起国家下发了监管意见以确保企业间更好地

履行长协合同.基于国家发展和改革委员会的要求,
长协价格与市场价格并行的定价制度开始实行.煤

炭企业将长协价格分为年度与月度两种,分别进行定

价,方法均为在基准价之上进行市场价格浮动调节.

１．２　动力煤价格影响因素

结合动力煤价格定价机制的变化,动力煤价格

受多种因素共同影响.其中,动力煤的生产成本对

其价格起主导作用,同时国家会根据国情对煤价进

行干预与调整.而在市场经济体制下,如果没有政

府强制干预,决定动力煤价格的主要因素是供需关

系.此外,煤炭运输费用在动力煤价格中占有一定

的比重,例如,向电力负荷大的地方进行远距离输送

动力煤.国际原油价格和国际煤炭价格也会对国内

煤炭价格产生不同程度的影响,也是近年来煤价不

断走高的重要原因.例如,２０２１年国际原油价格不

断飙升,作为替代品的煤炭价格应声而起.因此,煤
炭价格预测需要考虑多重因素.本文以山西动力煤

２０１２年至２０２３年上半年的煤价为研究对象,采用

不同的网络模型对不同时间尺度的煤价进行预测并

加以分析.

２　动力煤价格预测模型

２．１　循环神经网络模型

随着人工智能的高速发展,深度学习理论越来

越多地被应用于煤炭价格的预测当中,当前特别是

循环神经网络(RNN)在煤炭价格预测这一领域取

得了较好的成果.RNN 是一种可以处理时间序列

的神经网络,其当前状态受所有前序状态影响,并且

与前序状态一起影响后续状态,保障了输入序列前

后的关联性,因此 RNN 对煤炭价格预测具有较高

的准确性,将其应用在动力煤价格预测上具有一定

的可行性.在RNN模型中,X 为输入向量,表示模

型中输入层的值;S 为单个向量,表示模型中隐藏层

的值,实际上隐藏层包含多个节点,可以通过模型的

时间线展开图中看出;O 为输出向量,表示输出层的

值.t时刻S 的值为St,它不仅决定输出Xt的值,
同时还受到t－１时刻St－１这一隐藏层值的影响;W
为权重矩阵;U 为X 与S 之间的权重矩阵;V 为S 与

O 之间的权重矩阵;输入层与隐藏层将St－１作为t－１
时刻输入的权重.该模型中各类变量公式化表示如

下,其中,g(x)和f(x)为非线性函数;U 与V 为映射

关系.t时刻输出层的输出值及单个向量的计算方

法见式(１)和式(２),RNN模型结构如图１所示.

Ot＝g(VSt) (１)

St＝f(UXt＋WSt－１) (２)

２．２　长短期记忆模型

试验中发现RNN模型在动力煤价格预测上存

在一定缺陷,故在该模型基础上进行优化改造得到

长短期记忆模型(LSTM).
在利用RNN模型对动力煤价格进行预测时发

现,虽然RNN模型使不同时间点的煤炭价格输入

之间产生了联系,使预测网络具备记忆功能,但该预

测模型仍然存在着一定的缺陷.在对 RNN 煤价预

测模型输入样本进行训练的过程中,利用随机梯度

下降算法更新有时会出现以下两种现象,一种是由

于权重参数过小导致梯度消失;另一种是由于权重

３５２　樊园杰,等．基于 LSTMＧSVR组合模型的山西动力煤价格预测[J]．矿业研究与开发,２０２４,４４(４)．



参数过大导致梯度爆炸.为克服 RNN 模型在煤价

预测上的这一缺陷,RNN 模型的特别变体 LSTM
模型被应用到动力煤价格预测当中.LSTM 模型

是对RNN模型结构和原理进行优化后的模型,其

结构更为复杂,需要调整的参数数量更多,LSTM
模型结构如图２所示.其中,该模型t时刻的输入

为ht,其t时刻的结构信息为Ct,同时该模型还接

受上一时刻的信息ht－１与Ct－１.

图１　RNN模型结构

Fig．１　RNNmodelstructure

图２　LSTM模型结构

Fig．２　LSTM modelstructure

LSTM 模型由三大门限单元构成,分别是遗忘

门、输入门和输出门.
遗忘门f(t):长短期记忆模型从左到右按照时

间顺序处理数据,并在遗忘门处设置开关控制函数,
该函数的作用为决定信息需要保留还是舍弃,其表

达式见式(３).

f(t)＝σ(Wf(ht－１,xt)＋bf) (３)
式中,Wf 为遗忘门权重;bf 为偏置量;xt 为事件信

息;σ为Sigmoid函数.
输入门it:信息经过遗忘门选择输入到输入门,

输入门的任务是决定哪些信息需要更新,以及如何

更新,其计算公式见式(４)至式(６).

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi) (４)

Ct＝σ(Wc[ht－１,xt]＋bc) (５)

Ct＝it×Ct＋f(t)×Ct－１ (６)
式中,Wi 和Wc 分别为对应的权重;i为输入神经元

个数;bi、bc 分别为对应权重的偏置;Ct 为记忆状态

的结构信息Ct.
输出门Ot:信息经过遗忘门和输入门筛选后,最

后经过输出门输出,输出门设置有控制开关,用于决

定哪些信息需要输出,其计算公式见式(７)和式(８).

Ot＝σ(W０[ht－１,xt]＋b０) (７)

ht＝Ot×tanht－１(Ct) (８)
式中,W０ 和b０ 为对应的权重和偏置.

２．３　支持向量回归机模型

为提高模型对煤价预测的适用性,可以选取多

个模型,通过模型组合的方式对煤价进行预测,这样

可以最大程度上提高模型对煤价预测的准确度.支

持向量回归机模型(SVR)是非线性的回归预测算

法,其将输入向量映射到高维特征空间,求得达到最

佳拟合效果的最优决策函数模型.该算法的最大优

点在于对样本数量的依赖性较低,可以通过少量的

样本数对模型进行训练,进而用于煤价预测.
设{xi,yi}为样本的特征向量,其中xi,yi分别

为第i个横向特征值和第j 个纵向特征值,则支持

向量回归机函数见式(９).

f(x)＝wTg(x)＋bg(x) (９)
式中,g(x)是将样本映射到高维空间的非线性函

数;wT 为自变量函数系数;b为偏置量.
通过使用式(１０)最小化求得wT 和b.

D(f)＝
１
２ ‖w‖２＋

p
n∑

n

j＝１
Rξ[yj,f(xj)]

(１０)
式中,D(f)为考虑最少分析和最大分类间隔的广

义最优分类面函数;‖w‖ 为模型的复杂度;p 为惩
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罚因子;Rξ 为ξ不敏感损失函数;n为向量的组数.
综上,推出SVR函数模型,见式(１１).

f(x)＝∑
n

j＝１

(ai－a∗
i )K(xi,xj)＋b (１１)

式中,K(xi,xj)为核函数;ai 为隔离带上边缘之上

第i个拉格朗日系数;a∗
i 为隔离带上边缘之下第i

个拉格朗日系数.

３　组合模式原理及动力煤价格预测结果

３．１　LSTMＧSVR组合模型原理

LSTM 模型与SVR模型都是做时间序列预测

的模型,为提高模型做时间序列预测的准确度,将

LSTM 模型与 SVR 模型组合使用.针对同一问

题,采用多种预测方法对同一问题进行多次预测,将
不同模型进行组合的目的在于利用各种预测方法的

优点提供尽可能多的有效信息,提高预测准确度,减
少选择单一模型进行预测带来的风险.本文使用串

联法将两个模型进行组合,即先用LSTM 模型对时

间序列进行线性建模,再使用SVR模型对非线性部

分建模,进而得到预测结果.在预测结果的可信度

方面,组合预测明显比单一模型具有优势.LSTMＧ
SVM 组合模型对动力煤价格进行准确预测的原理

如图３所示.

图３　LSTMＧSVR组合模型原理

Fig．３　PrincipleofLSTMＧSVRcombinedmodel

３．２　数据的选取及处理

大同矿区动力煤价格数据采集主要通过专家调

研的方式获得,其目的是提高煤价数据选取范围的

聚焦性,但并非采集到的数据全部适合进行煤价预

测,要设定一定的条件对选取数据进行筛选.一是

保证选取数据的准确性,因为数据范围较广,统计难

度大,容易存在不真实数据,要将准确的数据运用到

模型训练当中;二是保证煤价数据选取具有及时性,

采集日粒度数据,日粒度数据更新及时,在模型训练

时能较大程度地提高其预测精准度;三是选取整年

的煤价预测,数据越完整,分析效果越好,对于完成

性低于９０％的数据组,可以通过插值方式填充.

LSTMＧSVR模型对动力煤价格预测精度的训

练过程中,将２０１２—２０２２年大同矿区的动力煤价格

作为训练样本,对 LSTMＧSVR 模型的预测准确度

进行训练.训练过程中提取动力煤价格的相关特

征,但原始数据中存在的噪声信息会影响到相关特

征的提取,例如,天气因素导致运输成本提高进而导

致动力煤售价提高.为了消除相关诸如此类噪声信

息的影响,需要采用滑动平均法保留数据长期稳定

的特征,其中gt为观测值,at为真实值,ξt为噪声,三
者关系见式(１２).

gt＝at＋ξt (１２)
为了降低噪声的影响,把相邻时刻的真实值相

加后平均,见式(１３),该方法可以提高特征数据与煤

炭价格的相关性.

at＝
∑
n′

i＝１

(at－１＋at＋i)＋ai

２n′＋１
(１３)

式中,at 表示t时刻的特征数据;n′为样本数量.

LSTMＧSVR模型处理动力煤价格预测问题时,
经常会遇到某个时间点煤价数据缺失的问题,数据

缺失会减少数据样本量以及特征数据量,这会影响

模型的训练精度.通常采用数据插值的方法补全缺

失数据,可以利用线性插值对缺失的煤价数据进行

补充,见式(１４)和式(１５).线性插值利用与插值点

相邻的前后两个已知点构造一条线段,线段内线段

各点的高度作为差值获得的高度.
在煤价数据相关特征提取过程中,由于原始数

据本身存在不稳定性,导致数据的特征性不强,需要

差分处理使数据变得平稳,加强规律性.采用协方

差方式来对煤价数据进行差分,描述变量的总体误

差,如果总体变化趋势一致,则协方差为正值,说明

变量成正相关关系,反之说明变量成负相关关系.
协方差计算方法见式(１６).

y＝yi＋
x－xi

xi＋１－x
(yi＋１－yi)＝

xi＋１－x
xi＋１－xi

yi＋
x－xi

xi＋１－xi
yi＋１ (１４)

y＝
(x－xi＋１)(x－xi＋２)
(xi－xi＋１)(xi－xi＋２)

yi＋
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(x－xi＋１)(x－xi＋２)
(xi－xi＋１)(xi－xi＋２)

yi＋１＋

(x－xi)(x－xi＋１)
(xi＋２－xi)(xi＋２－xi＋１)

yi＋２ (１５)

cov(X,Y)＝
∑
n

i＝１

(xi－X)(yi－Y)

n－１
(１６)

式中,xi 是变量x 的第i个数据点;yi 是变量y的第

i个数据点;X 和Y 分别为x 和y 的平均值.

３．３　LSTMＧSVR组合模型对煤价的预测

３．３．１　模型训练

选取２０１２年至２０２２年的山西动力煤价数据作

为训练样本,对LSTMＧSVR组合模型进行训练,进
行试验的软件平台为 Matlab２０２１b,模型学习率设

置为０．１,训练次数设置为５００次.该模型训练所采

集动力煤价数据的颗粒密度为每日,但由于煤价数

据在时间上跨度较长,容易出现当日价格错误或缺

失等问题,需要通过数据平滑算法对动力煤价数据

进行降噪,并采用线性插值及二次插值补充缺失数

据,最后使用协方差矩阵提升数据稳定性,加强特

征性.

LSTMＧSVR组合模型的训练结果即模型预测

准确率随训练次数变化的关系曲线如图４所示.由

图４可知,LSTMＧSVR组合模型对动力煤价预测的

准确度在前３０次的训练过程中实现大幅度提升,随
后模型的预测准确度缓慢提升并趋于稳定,５００次训

练后,该模型对煤价预测的准确率达到了９７．１４％,即
该组合模型对训练集的预测准确率为９７．１４％.

图４　模型训练集预测准确度随训练次数变化曲线

Fig．４　Thecurveofpredictionaccuracyofmodel
trainingsetwithtrainingtimes

３．３．２　模型预测准确率验证

选取山西２０２３年１月至６月的动力煤价数据

作为该组合模型的测试集来验证模型对动力煤价预

测的准确度,以每日为颗粒密度,对于该测试集,

LSTMＧSVR组合模型的预测煤价与实际煤价的对

比结果如图５所示,其中黑线表示实际煤价走势,红
线表示该组合模型预测的煤价走势(颜色标识见电

子版).由图５可知,２０２３年上半年山西动力煤价

呈先升高后不断降低的趋势,LSTMＧSVR组合模型

对２０２３年上半年山西动力煤价预测结果的总体趋

势与实际煤价较为接近,拟合程度较高,这验证了经

过训练后的组合模型对煤价的预测结果较为准确.
经计算得出,LSTMＧSVR组合模型对２０２３年上半

年山西动力煤价的预测准确率为９５．６９％,即该模型

对测试集预测的准确率为９５．６９％.

图５　山西２０２３年上半年预测煤价与实际煤价对比结果

Fig．５　Thecomparisonresultsbetweenthe
predictedcoalpriceandtheactualcoal
priceinthefirsthalfof２０２３inShanxi

３．３．３　对未来２０２４年的煤价预测

利用训练好且经过测试集验证的 LSTMＧSVR
组合模型对山西２０２４年的动力煤价格进行预测,预
测结果如图６所示.由图６可知,未来２０２４年山西

动力煤价随时间推移逐渐降低,从最高约１２００元/t
的价格降至约７００元/t.

图６　组合模型对山西２０２４年动力煤价预测结果

Fig．６　ThepredictionresultsofShanxithermal
coalpricein２０２４bythecombinedmodel

４　结论

(１)煤炭价格受控求关系、宏观经济、生产及运
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输成本、国家政策、突发事件等众多因素共同影响,
同时各种因素在不同时期对煤炭价格的影响不同.

(２)循环神经网络模型(RNN)比较适合对动

力煤价格作出预测,在此基础上,对 RNN 模型结构

进行优化,构建长短期记忆模型(LSTM),以解决煤

价预测中梯度消失及梯度爆炸现象,克服 RNN 模

型在煤价预测上的缺陷.
(３)支持向量回归机模型(SVR)对动力煤价同

样有 着 较 高 的 预 测 精 度,将 其 用 串 联 的 方 式 与

LSTM 模型构建成LSTMＧSVR组合模型对动力煤

价进行预测,避免了选取单一模型遇到的风险,提高

了模型的预测精度.
(４)LSTMＧSVR 模型对动力煤价格预测的过

程中,采用滑动平均法保留煤价数据长期稳定的特

征,减少原始信息中噪声信息对相关特征提取的影

响.训练好的LSTMＧSVR模型对山西煤价预测的

准确率为９５．６９％,验证了该组合模型的预测准确

度.对未来２０２４年山西动力煤价格进行预测,结果

表明,动力煤价随时间推移逐渐降低,从最高约

１２００元/t的价格降低至７００元/t.
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PricePredictionofShanxiThermalCoalBasedonLSTMＧSVRCombinedModel
FANYuanjie１,SUIYiping２,ZHANGLei２,HAOShangkai２,WANGBin２

(１．BusinessSchool,ShanxiDatongUniversity,Datong,Shanxi０３７００９,China;

２．SchoolofCoalEngineering,ShanxiDatongUniversity,Datong,Shanxi０３７００３,China)

Abstract:Coalisanimportantbasicenergy,especiallythermalcoaloccupiesaveryhighstrategicpositioninChina,butthe
predictionofcoalpriceisverydifficult．Therecurrentneuralnetwork(RNN)wasintroducedtopredictthepriceofthermal
coal．Onthisbasis,inviewofthecharacteristicsthatthepriceofthermalcoalfluctuatesgreatlywithtime,thelongshortterm
memorymodel(LSTM)wasestablishedbyoptimizingtheRNN model,andthesupportvectorregression machinemodel
(SVR)wasintroduced．TheLSTMＧSVRcombinedmodelwasformedbyseriestoreducetheriskofsinglemodelpredictionand
improvetheaccuracyofpredictionresults．Atthesametime,themovingaveragemethodwasusedtoimprovethecorrelation
betweenthecharacteristicdataandthepriceofthermalcoal．TheresultsshowthatthedevelopmenttrendofShanxithermal
coalpriceinthefirsthalfof２０２３predictedbytheLSTMＧSVRcombinedmodelhasahighlinearfittingwiththeactualcoal
price,andthepredictionaccuracyratereaches９５．６９％．ThemodelpredictsthatthepriceofthermalcoalinShanxiwill
graduallydecreasein２０２４,fromamaximumofabout１２００yuan/tto７００yuan/t．Theresearchresultsareofgreatsignificance
forcoalenterprisestoadjusttheirbusinessstrategies,optimizetheirinternalcapitalstructureandmaintainthelongＧtermstable
developmentofthewholeindustry．
Keywords:Thermalcoal,Priceprediction,Recurrentneuralnetwork,Longshortterm memory model,LSTMＧSVR
combinedmode
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