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摘 要:粒子群优化算法(PSO)是一种群体协作优化算法,将其应用到能源管理系统的数据分析中,对于提高

能源预测性能具有重要意义。文章采用轻量级梯度提升机(Light
 

Gradient
 

Boosting
 

Machine,LightGBM)模型对能

源数据进行详细分析,并通过PSO对LightGBM模型进行优化,提升模型性能。通过对能源数据进行预测,并与多

元线性回归(LR)、随机森林(RF)、LightGBM和极限梯度提升(XGB)进行对比实验发现,经过PSO优化后的

LightGBM模型的表现更优异,预测效果显著优于其他模型。实验结果显示,决定系数(R2)高达91.56%,同时均方

误差(MSE)明显降低,进一步验证了PSO-LightGBM模型的优越性。
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Abstract:
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization(PSO)
 

is
 

a
 

group
 

collaborative
 

optimization
 

algorithm
 

that
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

improving
 

energy
 

prediction
 

performance
 

when
 

applied
 

to
 

data
 

analysis
 

in
 

energy
 

management
 

systems.
 

In
 

this
 

paper,
 

Light
 

Gradient
 

Boosting
 

Machine
 

(LightGBM)
 

model
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

energy
 

data
 

in
 

detail,
 

and
 

PSO
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

LightGBM
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

model
 

performance.
 

By
 

predicting
 

the
 

energy
 

data
 

and
 

comparing
 

experiments
 

with
 

multiple
 

Linear
 

Regression
 

(LR),
 

Random
 

Forest
 

(RF),
 

LightGBM
 

and
 

Extreme
 

Gradient
 

Boosting
 

(XGB),
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

PSO-optimized
 

LightGBM
 

model
 

performs
 

much
 

better,
 

and
 

the
 

prediction
 

effect
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

other
 

models.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2)
 

is
 

as
 

high
 

as
 

91.56% ,
 

while
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

is
 

significantly
 

reduced,
 

which
 

further
 

verifying
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

PSO-LightGBM
 

model.
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0 引言(Introduction)
自1986年我国开始推行绿色节能策略以来,在理论与实

践方面取得了一些重大的成果。但是,我国在能源和环境方面

存在的问题依旧突出,节能环保、绿色发展的目标仍然是促进

世界经济和社会发展的重中之重[1]。能源消耗主要包括工业

能耗、建筑能耗以及交通能耗,温室气体主要排放量也是来源
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于此[2-3]。为减轻目前日益凸显的能源消耗问题,国家制定的

“中华人民共和国国民经济和社会发展第十三个五年规划纲

要”已将节能和绿色理念作为未来我国能源消耗领域的主体发

展方向。

在全球能源转型发展的浪潮下,“互联网+”智慧能源已成

为备受能源领域关注的热点,也成为解决当前能源问题和重塑

全球能源格局的重要变革力量。在这一背景下,能源大数据[1]

发挥着关键作用,它将海量的能源数据与大数据技术结合,成
为构建“互联网+”智慧能源的重要手段[4]。能源大数据整合

了多种能源(如电能、煤炭、石油、天然气等)的生产、传输、存
储、消费、交易等数据,是实现能源监管、共享能源信息资源、促
进能源体制市场化改革的基本载体[5-6]。目前,国内在能耗数

据分析理论、技术与方法以及节能管理机制方面的研究工作的

进展,与绿色发展需求和国际先进水平存在较大的差距。因

此,基于数据分析的能源管理研究具有科学前沿性和重大的战

略意义。

1 相关研究(Related
 

research)
能源管理系统兴起之时,其研究主要集中在管理和控制企

业能源数据的信息化系统,利用自动化和网络技术,实现能源

的平衡、优化和节能降耗[7]。当时,能源管理系统的主要目标

是实现能源消耗的实时监测和数据的自动采集,以便企业更好

地了解能源使用情况和消耗模式。因此,社会各界在能源数据

的采集、管理和存储方面进行了大量的研究和投入。在能源管

理系统研发的初期阶段,社会各界对能源管理系统的发展非常

关注,投入了大量资源和精力解决能源数据的采集、管理和存

储等问题。

随着科技的进步和创新,能源管理系统的研究和应用不断

取得新的突破。先进的信息技术、物联网、大数据分析、人工智

能等技术的不断发展,为能源管理系统功能的完善和优化带来

了更多的可能性和优势。能源管理系统利用物联网技术、传感

器等实时监测和采集能源消耗的数据,涉及能源使用、能耗趋

势、设备状态等信息。这些海量的数据成为优化能源管理、提
高能源利用效率的重要资源。数据分析在能源管理系统中扮

演了关键角色,应用数据分析技术能够从大量数据中挖掘出隐

藏的模式、规律和趋势。数据分析可以帮助决策者识别能源浪

费环节、定位能源消耗高峰,为节能工作提供科学的决策支持。

随着数据分析技术的不断发展,能源管理系统可以更加精确地

预测能源需求,优化能源分配和调度,实现能源的智能化管理。

例如,黄震[8]针对校园能耗管理的现状和需求,提出了一种基

于MQTT(消息队列遥测传输协议)和 MVC(Model-View-
Controller)的智慧能耗管理系统的设计方案,通过轻量级通信

和模块化设计提高了系统的效率和可维护性,为校园能耗管理

提供了一种新的解决方案。赵彦旻等[9]基于园区能源互联网

电力信息管理系统对提高系统管理效率和吞吐性能的需求,提
出了一种基于大数据分析的系统设计方案,包括系统架构、功

能模块和关键技术等。吴波[10]针对造纸行业的高能耗问题,

提出了一种基于大数据技术的能源管理系统(EMS),实现了对

造纸过程能源转换、利用和回收的动态监控、改进和优化,提高

了能源效率和节能水平。AL-ALI等[11]通过采用基于物联网

(IoT)和大数据分析技术的智能家庭能源管理系统,实现监测、

控制和节省能源消耗,达到降低成本的目的。BOURDEAU
等[12]提出了基于数据驱动方法的建筑能耗建模与预测模型,

通过数据建模分析达到节能减排的目的。由此可以看出,数据

分析在能源管理系统中的重要性,为能源管理者提供了实时且

全面的数据支持,使其能够做出合理的决策,优化能源调配,实
现节能减排的目标,推动能源管理向更加智能、高效和可持续

的方向发展。同时,研究人员开始采用机器学习和深度学习的

方法进行能源数据分析。WANG等[13]针对主机油耗会受多

种因素影响的问题,提出了一种基于小绝对收缩选择算子

(LASSO)的能耗回归模型,用于对船舶主机油耗进行预测和

分析。王文格等[14]针对现有城市轨道交通智慧能源管理系统

在节能工作方面的局限性,提出精细化采集策略,构建多个系

统协同管理能源数据的平台,通过多个系统协同控制,最大限

度地节约能源消耗。黎启明等[15]提出一种智能能源管理系

统,考虑到各种能源价格结构因素的影响,设计一种能源模块

用于确定系统运行最佳策略;针对不同天气光伏发电的输出特

性,提出了一种功率预测模块;描述了利用一个矩阵实数编码

遗传算法处理模块,实现了能源的智能化管理。

能源数据分析往往涉及多个输入特征及多个影响因素之

间的高度复杂和非线性关系。LightGBM是一种高效的梯度

提升树模型,它的训练速度快、预测性能高,同时可以有效处理

多维特征,提供特征重要性排序和非线性关系,并能够捕捉输

入特征之间的相互作用,通过分析特征重要性识别对能耗影响

最大的因素,从而指导优化策略的制订。PSO是一种基于群体

智能的优化算法,它能够在搜索空间中进行全局搜索,有助于

找到更优的模型参数组合,从而提高模型性能,并且PSO具有

自适应性,可以根据问题的复杂程度和搜索空间的特性自动调

整搜索策略,有助于更快地收敛到全局最优解。本文在总结前

人对能源数据分析技术研究的基础上,提出了一种基于PSO-
LightGBM的能源数据分析方法,用于预测电能耗的影响。

2 数据预处理(Data
 

preprocessing)
本文采用某企业的电能耗数据进行实验,采集了近500条

每日电能耗数据。因为数据在采集时有时间上的先后顺序,在
模型学习时会被当作一种特征学习,从而导致过拟合,为了避

免发生这种情况,本研究对数据进行随机化处理,使得模型能

够学习到更多的信息,提高模型的准确性和稳定性。同时,在
数据处理过程中发现数据的最大值与最小值相差非常大(如图

1所示),数据的取值范围差异较大,数据的分布不均匀,对模

型的拟和和评估效果都有影响,尤其是对模型的评估指标的影

响。因此,为了使评估指标具有直观的意义,通常需要对数据
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进行标准化处理。

图1 数据分布直方图

Fig.1
 

Data
 

distribution
 

histogram

采用Z-score标准化(Standardization)对数据做标准化处

理,它基于数据的均值和标准差,将原始数据转换为具有均值

为0、标准差为1的正态分布。具体而言,对于给定的数据集,

Z-score的标准化过程如下。

计算数据的均值(mean)和标准差(standard
 

deviation,

std):

mean= 1n∑X (1)

std= 1
n∑(X-mean)2 (2)

其中:n是数据集的样本数量,X 是数据集中的每个样本。
对每个数据样本进行标准化转换:

X_scale=X-mean
std

(3)

其中:X_scale是标准化后的值,X 是原始值,mean是数据的

均值,std是数据的标准差。通过Z-score进行标准化处理后,
数据更具可比性和可解释性。

3 研究方法(Research
 

method)
3.1 模型结构

本研究按照图2所示的研究方法流程进行。首先,研究人

员收集企业的能源数据,并对数据进行整理,使其适合于数据

分析。其次,对数据集进行清洗操作。将处理过的能耗数据用

于PSO-LightGBM模型的训练、验证和测试。在此过程中采

用了K-fold交叉验证技术以及粒子群优化算法优化模型的超

参数,此外为了确保模型的泛化性能,使用了25%的测试集,

防止过拟合或欠拟合的问题。再次,对PSO-LightGBM模型

进行与其他能源数据分析模型的对比实验,验证了其相对优

势。最后,将经过验证的PSO-LightGBM模型应用于企业实

际的电能耗预测工作中。

3.2LightGBM模型

LightGBM模型是一个实现梯度提升决策树(GBDT)的框

架,支持高效率的并行训练,其主要原理是利用基分类器(决策

树)训练集成,从而获取最优的算法模型。相同的模型还有

图2 研究方法流程图

Fig.2
 

Research
 

methodology
 

flowchart

XGB,但XGB模型在多维度的大数据集下,计算效率较差和可

扩展性较低(主要原因是对于每个特征数据,它们都要通过扫

描全部的数据样本评估所有能够取得分枝点的增益信息),为
了解决这个问题,LightGBM模型采用了两个技术:互斥特征

捆绑算法(Exclusive
 

Feature
 

Bundling,EFB)和单边梯度采样

算法(Gradient-based
 

One-Side
 

Sampling,GOSS)。

LightGBM算法可以看做是梯度提升树的一种改进算法,它

能够在保持较高计算效率的同时获取较高的准确率。通过给定

输入一个数据集D= (Xi,yi)  (Xi∈ℝm,yi∈R),其中m 是

特征数目。Xi= Fi,xi1,xi2,…,xis  ,F= F1,F2,…,Fn  是

实际电能耗值,n是样本量,s是参数数目,电能耗预测值为

y'i =∑
K

k=1
fk(Xi),fk ∈Γ (4)

公式(4)中,Γ= f(X)=ωq(x)  (q:ℝm→T,ω∈ℝT)是回

归树数据空间;q是树结构,主要作用是将一个样本映射到对

应的叶节点T;每个fk 代表一个独立的叶子权重w 和树结

构q。

目标函数为

L=∑
i
l(yi,y'i)+∑

k
Ω(fk) (5)

公式(5)中,l(yi,y'i)=(yi-y'i)2 是损失函数,主要用来

评估目标值yi 和预测值y'i 之间的误差大小;Ω(fk)=γT+
1
2λ‖ω‖

2是模型的惩罚项,通过γ和λ等参数调整算法模型

的拟合程度。

通过采用基于梯度的单边梯度采样方法(Gradient-based
 

One-Side
 

Sampling,GOSS)对损失函数值进行排序处理,以保

留包含大梯度的样本,并随机挑选出一批小梯度的样本,从而
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对模型进行训练,这样能保证在不损失学习精度的条件下,加

快模型训练的速率,并且对高维稀疏的一些数据来说,

LightGBM利用直方图算法(Histogram)合并互斥的特征信

息,保证既能缩减高维数据的特征数目,又能使得损失值最小,

从而进一步提升模型的最终性能。

3.3 粒子群优化算法(PSO)
由Eberhart

 

and
 

Kennedy提出的粒子群优化算法(PSO)

是根据鸟类倾向于更好的搜索路线的掠食性轨迹而制定

的[16]。PSO是一种群体协作优化算法,因其收敛速度快和优

化精度高而被广泛应用于参数优化。在标准PSO算法系统

中,由于粒子在任何时刻的速度和位置都不是随机的,所以其

搜索范围无法覆盖所有可行空间,容易陷入局部极值。PSO是

一种基于种群的随机搜索方法,具有参数少、过程简单的优点,

已被应用于解决许多领域的优化问题。在D 维超空间的优化

问题中,m 个粒子中的每个粒子都可以根据计算结果调整其位

置和速度。第k步的位置向量可以表示为xk
i=(xk

i1,xk
i2,…,

xk
iD),速度矢量为vk

i=(vk
i1,vk

i2,…,vk
iD),第i个粒子的最佳位

置为pi=(pi1,pi2,…,piD),所有粒子的全局最佳位置为pg=
(pg1,pg2,…,pgD)。粒子的运动可以通过公式计算得到,公式

如下:

vk+1
id =ωvk

id+c1r1(pid-xk
id)+c2r2(pgd-xk

id) (6)

xk+1
id =xk

id+vk+1
id ,i=1,2,…,m;d=1,2,…,D (7)

其中:k表示迭代次数,i为粒子数,d为搜索方向,w 是权重的

大小,c1 和c2 表示学习因素,并被视为常数,r1 和r2 表示在

(0,1)中均匀分布的随机量,采用公式(6)和公式(7)求出最

佳解。

3.4 评估指标
均方误差(Mean

 

Squared
 

Error,MSE)是一种常用的衡量

统计模型预测结果与真实值之间差异的方法,可以计算预测值

与真实值之间的误差平方平均值。MSE 是一个非负的值,它

的值越小,表示模型的预测结果与真实值之间的差异越小。

MSE = 1n∑
n

i=1
(yi-ypredi)2 (8)

决定系数(R-Squared,R2)是一种用于评估模型拟合优度

的标准化指标,便于不同模型之间的比较,它表示模型解释了

因变量变异性的比例。R2的取值范围为0~1,越接近1,表示

模型的预测效果越好。

R2=1-
∑
n

i=1
(yi-ypredi)2

∑
n

i=1
(yi-y)2

(9)

其中:yi、ypredi分别表示目标变量的实际值与预测值,n表示预

测样本总数,y为测试数据集中目标变量的平均值。

解释方差(Explained
 

Variance,EV)是一种用于评估模型

预测能力的指标,它表示模型对因变量的变异性解释了多少,

取值范围为0~1,越接近1,表示模型的预测效果越好。

EV=1-
Varyi-ypredi  

Varyi  
(10)

4 实验与结果(Experiments
 

and
 

results)
4.1 模型参数设置

在开展能源数据分析实验时,采用了轻量级梯度提升机

(LightGBM)作为模型,使用粒子群优化算法(PSO)找出

LightGBM的最优超参数组合,并将其与其他常用的回归模型

进行比较,例如多元线性回归(LR)、随机森林(RF)、轻量级梯

度提升机(LightGBM)和极限梯度提升(XGB)等,以扩大实验

的对比范围。首先对数据进行随机化处理,其次对数据进行标

准化处理,通过PSO算法将以上5个模型的参数调整至最优

值,最后采用5折交叉验证的方法输出均方误差、解释方差和

决定系数,并对所有模型进行比较分析。表1展示了部分模型

最优的超参数值。
表

 

1 各模型最优超参数值

Tab.1
 

Optimal
 

hyperparameters
 

for
 

each
 

model

RF
超参数名 超参数值

PSO-LightGBM
超参数名 超参数值

XGB
超参数名 超参数值

LightGBM
超参数名 超参数值

n_estimators 200 n_estimators 120 n_estimators 191 n_estimators 100

max_depth 14 max_depth 8 max_depth 9 max_depth 10

max_features 5 num_leaves 20 max_features 5 num_leaves 31

random_state 50 min_child_samples 8 random_state 100 min_child_samples 20
— — learning_rate 0.1 eta 0.3 learning_rate 0.1
— — feature_fraction 0.6 — — feature_fraction 1.0

4.2 实验结果与分析

4.2.1 实验结果

将电能耗数据按0.75∶0.25的比例划分为训练样本集合

与测试样本集合,训练集用来训练模型,并在测试集上对模型

预测效果进行验证(每种方法均进行5折交叉验证)。PSO-
LightGBM模型及其他对比模型的预测效果见表2,LightGBM
的MSE 为0.104,EV 为89.20%,R2 为89.13%。本文提出

的模型PSO-LightGBM的MSE 为0.083,EV 为91.60%,R2

为91.56%,各项指标明显优于其他模型。
表

 

2 模型评估指标对比

Tab.2
 

Comparison
 

of
 

model
 

evaluation
 

indicators

模型 MSE R2/% EV/%

LR 0.175 81.56 81.74

XGB 0.096 90.31 90.41

RF 0.095 90.44 90.56

LightGBM 0.104 89.13 89.20

PSO-LightGBM 0.083 91.56 91.60

4.2.2 结果分析

从表2的 数 据 可 以 观 察 到,多 元 线 性 回 归(Linear
 

Regression,LR)的均方误差MSE 显著高于0.15,表明模型表

现较差。相比之下,XGB、随机森林(Random
 

Forest,RF)、
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LightGBM以及基于粒子群优化算法优化的LightGBM(PSO-

LightGBM)在MSE 方面有更好的表现;LightGBM的MSE 为

0.104,大于0.1,而XGB、RF和PSO-LightGBM的MSE 均维

持在0.1以下,尤其是PSO-LightGBM的MSE 仅为0.083,相

比XGB和RF的MSE 降低了约10%。此外,PSO-LightGBM
的R2和EV 评价指标值都稳定在约91.5%,而XGB、RF和

LightGBM的R2 与EV 则集中在89%~91%,略低于PSO-

LightGBM的R2与EV,差距为1.04%~2.43%。

从以上结果可以明显看出,PSO-LightGBM在电能数据分

析领域表现出出色的性能,它不仅在MSE 方面有了显著的改

进,而且在R2 和EV 指标上也展现了相对更高的稳定性和准

确性。此外。这些数据也表明,PSO-LightGBM是一种在电能

数据分析中表现突出的方法,其在预测性能上取得了明显的优

势。综合来看,PSO-LightGBM在这一领域的优异表现为其在

实际应用中提供了更高的可信度和可靠性。

5 结论(Conclusion)
本文介绍了一种利用PSO-LightGBM方法进行能源数据分

析的新方法。该方法首先在预处理阶段对数据进行Z-score标

准化,确保数据具有统一的尺度。其次使用LightGBM模型进

行训练和拟合,通过PSO算法对LightGBM模型进行参数优化,

以最大限度地适应当前输入数据。最后,将经过处理的数据输

入优化后的LightGBM模型中,用于对能耗数据进行预测。

为了验证该方法的性能,本文进行了一系列实验,并将其

与其他方法进行了对比。实验结果表明,与其他模型相比,

PSO-LightGBM表现出更高的预测精度、鲁棒性和稳定性,实

验中使用的三种评估指标均达到最优水平(均方误差仅为

0.083,决定系数达到91.56%,解释方差为91.60%)。证明该

方法能够更准确地预测企业的电能消耗,具有重要的实际应用

价值。

该模型在能源数据分析领域表现出色,但仍有提升的空

间。例如,可以进一步探索影响能源数据的因素,以提高模型

的综合性能。同时,可以通过研究更高效的数据预处理方法,

进一步提升模型预测的稳定性和准确率。此外,随着实验数据

量的增加,可以引入更多特征和优化算法,进一步提升预测性

能。总之,该方法为通过机器学习进行能耗预测提供了新的思

路,在能源利用方面具有较大的潜力。
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