
基于 PSO-LGBM的居住建筑碳排放预测模型及分析

摘要

碳中和作为近年来国内的重点战略，目的是加快降低碳排放步伐，大力推进绿色低

碳科技创新，提升产业和研究如何经济全球竞争力。本文通过构建居住建筑碳排放指标

体系，形成居住建筑碳排放预测模型，通过该模型用以评估和预测居住建筑的碳排放，

进而促进绿色环保，低碳的发展，响应国家碳中和号召。

针对问题一：本文对给定条件的单体建筑物通过空调调节温度的年碳排放量进行了

计算，首先通过计算建筑物的热损失系数，针对每个月计算室内外温度之差，并乘以各

墙体的热损失系数和面积，得到每个月的热损失量，累加得年度热损伤量 8454.8kw/h，
通过 COP与 EER值计算每个月的电能消耗，累加得年消耗电量 2577.9kw/h，将其转化
为碳排放量，即得到通过空调调节温度的年碳排放量为 749.8kg。
针对问题二：本文基于全流程覆盖，可比性等。七项指标构建原则，通过文献研究

给出了初始指标体系在经过八位从事生态学或建筑学的专业人员的三轮征询下，筛选

确定了指标，形成了三类一级指标 13项二级指标的建筑生命周期碳排放指标体系，为
了对建居住建筑的生命周期碳排放进行综合评价，本文对一，二级指标进行了主客观赋

权，其中一级指标结合相关业界研究文献采用了主观赋权，二级指标体系通过 2021年
江苏省 13个地区市的截面数据采用熵权法进行了客观赋权，整理得到指标体系权重如
6.5.2所示，研究结果表明，对于 1级指标体系运行接段与建筑阶段的权重分别为 0.7与
0.25，拆除阶段的权重占比较小，而对于 2级指标，居住人口数量，生活方式指数以及
能源消耗量是排行前三项的关键影响指标。

针对问题三：本文在问题二的权重基础上采用了 TOPSIS法对江苏省地级市居住建
筑碳排放进行了综合评价，研究结果表明，苏州的居住建筑碳排放综合得分最高，徐州

市排行最末。即苏州市居住建筑的碳排放对比其他各地区是更为合理或理想，同时本文

还与江苏省 2021年环境空气质量综合排名进行了对比，发现建筑生命周期碳排放与空
气质量排名表现较为吻合，这也验证了模型的可靠性。

针对问题四：本文基于构建 LGBM与 LSTM江苏省建筑全过程的碳排放量预测模
型，由于 LGBM模型对比 LSTM模型在测试集的表现更为优秀，因此我们选取了更为
优秀的 LGBM模型与 PSO算法进行了超参数调优，再得到最优模型参数后，我们取得
了更好的模型预测效果，在测试级的表现上 R2达到了 0.89，平均百分绝对误差比仅为
3.91%，较前面两个模基础模型都有了明显的提升。

最后结合上面四个问题的分析结果我们给出了对江苏省政府对于居住建筑碳排放

的建议与措施。

关键字：指标体系 PSO-LGBM 熵权法 TOPSIS
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一、问题重述

“双碳”是指碳达峰和碳中和，中国致力于在 2030年前实现碳达峰，2060年前实现
碳中和。该战略提倡绿色、环保、低碳的生活方式，加快降低碳排放步伐，大力推进绿

色低碳科技创新，以提高产业和经济的全球竞争力。低碳建筑是指在建筑材料与设备制

造、施工建造和建筑物使用的整个生命周期内，减少化石能源的使用，提高能效，降低

二氧化碳排放量。本文提出以下问题：

问题 1：计算单层平顶单体建筑的年碳排放量
考虑一个长 4米、宽 3米、高 3米的单层平顶单体建筑，墙体为砖混结构，厚度为

30厘米；屋顶为钢筋混凝土浇筑，厚度为 30厘米；门窗总面积为 5平方米；地面为混
凝土。该建筑物所处地理位置的月平均温度如表所示。

月份 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

平均温度 -1 2 6 12 22 28 31 32 26 23 15 2

假设建筑物内部温度需要保持在 18-26摄氏度范围内，通过电力调节温度时，每消耗 1
度电产生 0.28千克碳排放。请基于给定条件，利用空调制热性能系数 COP为 3.5，制冷
性能系数 EER为 2.7，计算该建筑物的年碳排放量。

问题 2：建立居住建筑生命周期碳排放综合评价模型
考虑影响居住建筑生命周期（建造、运行、拆除）碳排放的诸多因素，如建筑设计

标准、气候、建材生产运输、地区差异、建造拆除能耗、装修风格、使用能耗、建筑类

型等。请查找和分析相关资料，建立数学模型，找出与这些因素相关度较高且易于量化

的指标，并基于这些指标对居住建筑整个生命周期的碳排放进行综合评价。

问题 3：评价江苏省地级市居住建筑碳排放及模型有效性验证
在问题 2的基础上，分别考虑建筑生命周期的三个阶段，查找相关资料，建立数学

模型，对 2021年江苏省 13个地级市的居住建筑碳排放进行综合评价。同时，对所建立
的评价模型的有效性进行验证。

问题 4：预测江苏省建筑全过程碳排放量
建立碳排放预测模型，基于江苏省建筑全过程碳排放的历史数据，预测 2023年江

苏省建筑全过程的碳排放量。准确的碳排放预测将为制定减排政策和优化低碳建筑设计

提供重要参考依据。

问题 5：提出江苏省建筑碳减排政策建议
结合前面的讨论，为江苏省建筑碳排放减排提出政策建议。
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二、问题分析

对于第一问：根据题意计算出每个月该建筑物需要的制热量和制冷量，以及需要消

耗的电量。制热量和制冷量可以通过建筑物的热负荷计算公式计算得出，而需要消耗的

电量可以根据空调的制冷性能系数 EER和制热性能系数 COP计算得出。然后，可以根
据消耗的电量和碳排放系数计算出该建筑物通过空调调节温度的年碳排放量。最后，将

所有月份的碳排放量相加即可得到该建筑物的年碳排放量。

对于第二问：我们需要构建建筑生命周期碳排放指标体系，可以先通过梳理相框，

文献综述得到一个初始指标体系，基于该指标体系，通过对相关学科专家进行调研，通

过德尔菲法。等方法进一步筛选确定该指标体系，为了对居住建筑整个生命周期的碳排

放进行综合评价，我们需要对上面确定的指标体系进行权重分析。

对于第三问：我们可以在第二问的基础上收集 2021年江苏省 13个地级市的居住建
筑碳排放相关数据，进而求解出其综合评价，综合评价模型可以采用 topsis或 RSR秩和
比等方法，同时为了对评价模型进行有效性验证，我们可以收集江苏省真实的碳排放数

据进行对比论证。

对于第四问：需要对 2023年江苏省建筑全过程的碳排放量进行预测，可以利用时
间序列分析方法，根据历史数据建立时间序列模型，预测未来的碳排放量，在建立模

型时，需要考虑建筑全过程的不同阶段的碳排放数据，选择合适的时间序列模型，如

ARIMA、LSTM等，对历史数据进行拟合和验证，然后利用模型预测未来的碳排放量。
对最后一问：结合上面的结论，为江苏省政府提出一些措施与建议。

三、模型假设

针对本文提出的问题，我们做了如下模型假设：

1. 假设题目所给的数据真实可靠。
2. 建筑物的室内温度在制热时保持 18摄氏度。在制冷时保持 26摄氏度。
3. 建筑物的墙体、屋顶、门窗和地面的热导系数和厚度保持恒定。
4. 建筑物的墙体、屋顶、门窗和地面的热损失均为线性，即热损失量与室内外温差成
正比。

5. 每月的室外平均温度已知且保持恒定。
6. 空调制热性能系数 COP为 3.5，制冷性能系数 EER为 2.7，且保持恒定。
7. 1度电消耗对应的碳排放量为 0.28千克碳/度电，且保持恒定。
8. 地面混凝土的厚度假设为 1米。
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四、符号说明

本文常用符号见下表，其它符号见文中说明：

符号 意义

U 热损失参数

A 面积

Q 热损失

E 电能损失

Carbon 电能损失

ρ 相关系数

w 权重
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五、问题 1：建筑物（空调）调节温度的年碳排放量模型建立与求解

为了计算这个单体建筑物通过空调调节温度的年碳排放量，我们首先需要计算在每

个月份建筑物通过空调调节温度所需的能量，然后根据空调的性能系数将能量转换为度

电，最后将度电转换为碳排放量，其计算步骤如下：

1. 确定各部分的热损失系数（U值）和面积：

• Uwall = 1W/m2K

• Uroof = 0.67W/m2K

• Uwindow = 1.6W/m2K

• Uground = 0.25W/m2K

• Awall = 42m2

• Aroof = 12m2

• Awindow = 5m2

• Aground = 12m2

2. 计算每个月的热损失：
假设室内温度在制热时保持 18摄氏度，在制冷时保持 26摄氏度。
制热月份（1-4月、11-12月）：
∆Twall = 18− Toutside, ∆Troof = ∆Tground = ∆Twindow = ∆Twall

制冷月份（5-10月）：
∆Twall = Toutside − 26, ∆Troof = ∆Tground = ∆Twindow = ∆Twall

热损失量 Q（每月）：
Qmonth = (∆Twall × Uwall ×Awall +∆Troof × Uroof ×Aroof +∆Twindow × Uwindow ×

Awindow +∆Tground × Uground × Aground)× 24h× 30days

3. 计算每个月的度电消耗：
电能消耗（每月）：

Emonthheating = Qmonthheating/COP Emonthcooling = Qmonthcooling/EER
计算年度度电消耗：

将每个月的度电消耗累加，得到年度度电消耗。

Eannual =
∑

Emonth

4. 计算年度碳排放量：
将年度度电消耗转换为碳排放量。

Carbonemission = Eannual × 0.28kgCO2/kWh
根据以上计算过程，我们可以得到每个月的度电消耗和年度碳排放量。具体计算结

果见附件“data.xlsx”。
年度度电消耗：
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Eannual =
∑

Emonth = 498.3 + 361.9 + 324.8 + 144 + 0 + 74.7 + 178.6 + 214.2 + 0 +

0 + 86.4 + 444 = 2326.9kWh

年度碳排放量：

Carbonemission = Eannual × 0.28kgCO2/kWh = 2326.9kWh × 0.28kgCO2/kWh =

651.532kgCO2

综上所述，在考虑每个月的真实天数后，该建筑物通过空调调节温度的年碳排放量

为 651.532 kg。

六、问题 2：建筑生命周期碳排放指标体系的构建

通过文献研究，结合建立建筑生命周期碳排放评价的特殊性和繁杂性，本文主要运

用专家问卷法进行碳排放评价的指标体系构建，将此方法的应用原理和适用性说明如

下：

德尔菲法：是指调查人员按照规定的流程对专家们发放调查问卷，在专家们对调查

人员提出的问题回答完之后，统一将数据归纳整理，并再次向专家征询意见，并进一步

归纳整理数据，最终产生结果。这种方法可以有效减少因为某一个人的主观因素所造成

的影响。

6 . 1建筑生命周期碳排放指标

首先是初始指标的建立。基于指标体系构建的原则与社会稳定相关理论方法，同时

参考其他相关文献以及对有经验学者的意见，初步建立一个建筑生命周期碳排放指标体

系的框架，如附件“zhibiao.xlsx Sheet1”所示。在征询专家意见后，将一部分指标进行
调整或剔除，建立初步指标体系。

建筑生命周期碳排放指标体系是评价建筑物环境性能和可持续性的重要指标之一。

建立指标体系需要包括建筑物建造、使用和拆除等阶段的碳排放量，以及建筑材料生

产、运输、施工和处理等过程中的碳排放量。以下是结合国内外专家的论文，给出建立

建筑生命周期碳排放指标体系相关的理论：

IPCC指南：《温室气体排放清单手册》是建立建筑生命周期碳排放指标体系的重要
参考，它提供了建筑物能源消耗、材料生产和运输、废弃物处理等方面的数据和方法。

该手册还提供了不同类型建筑物的参考数据，可用于建立建筑物碳排放清单。

EN15978标准：欧洲标准 EN15978规定了建筑物生命周期评价的方法和指标，包
括建筑物建造、使用和拆除阶段的环境影响评价和碳足迹评估。该标准提供了建筑物材

料的数据来源和评估方法，包括环境产出和材料生命周期分析等，可用于评估建筑物碳

排放量。

LEED认证：LEED是美国绿色建筑委员会开发的评估建筑物环境性能的认证系统，
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其中包括了碳排放指标。该认证系统提供了建筑物碳排放量的评估方法和指标，涵盖了

建筑物建造、使用和拆除等阶段的碳排放，以及建筑材料的生产和运输等过程中的碳排

放。

GB/T 51211-2016标准：国家标准 GB/T 51211-2016规定了建筑物碳排放清单的编
制方法和指南，该标准提供了建筑物碳排放清单的基本要素、数据来源、计算方法和结

果表述等方面的指导，可用于评估建筑物的碳排放量。

国内专家论文：国内专家也对建立建筑生命周期碳排放指标体系进行了研究和探

讨，如《建筑生命周期碳排放评估方法研究》、《基于 LCA的建筑生命周期碳排放评价
研究》等论文提出了建筑物生命周期碳排放评价的方法和指标，为建筑物环境性能评估

和可持续设计提供了理论支持。综上所述，建立建筑生命周期碳排放指标体系需要考虑

建筑物的整个生命周期，包括建筑物的设计、建造、使用和拆除等不同阶段。建筑物的

碳排放量不仅包括建筑物使用过程中的能耗排放，还包括建筑材料生产、运输、施工和

处理等过程中的碳排放量。因此，在建立建筑生命周期碳排放指标体系时，需要综合考

虑不同过程中的碳排放量，并使用适当的方法和指标进行评估和计算。

具体来说，建立建筑生命周期碳排放指标体系需要从以下几个方面考虑：

碳排放清单编制：建立建筑物碳排放清单是建立碳排放指标体系的基础，需要考虑

建筑物使用过程中的能耗排放和建筑材料生产、运输、施工和处理等过程中的碳排放

量。可根据国际标准和国内规范进行清单编制，如 EN15978标准、GB/T 51211-2016标
准等。

生命周期评价：生命周期评价是评价建筑物环境性能的一种方法，它可以全面考虑

建筑物的碳排放量、能耗、水资源利用等方面的影响。生命周期评价可以通过 LCA等
方法进行，其中需要考虑建筑材料生命周期、能源消耗和废弃物处理等方面的影响。

碳足迹评价：碳足迹评价是评价建筑物碳排放量的一种方法，它可以量化建筑物整

个生命周期中的碳排放量。碳足迹评价可以通过建筑物的能耗数据和建筑材料生命周期

数据进行计算，可使用专业软件进行模拟和计算。

评价指标体系：建立建筑生命周期碳排放指标体系需要确定评价指标和计算方法。

评价指标可以包括建筑物碳排放总量、碳排放强度、碳足迹等指标，计算方法可以包括

数据采集、模拟计算、统计分析等方法。

综上所述，建立建筑生命周期碳排放指标体系需要综合考虑建筑物整个生命周期的

碳排放量，并使用适当的方法和指标进行评估和计算。该指标体系可以为建筑物环境性

能评估和可持续设计提供支持和指导。

在构建建筑生命周期碳排放指标体系时，我们需要为一级、二级指标设置权重。根

据国内外相关文献，对于一级指标，由于国内外有较文献描述，因此我们采用文献综述

法进行一级指标权重设定：

建造阶段指标：权重 25%；运行阶段指标：权重 70%；拆除阶段指标：权重 5%。
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这三个一级指标的权重分配依据了国内外相关文献，分别为建造阶段指标（25%）、
运行阶段指标（70%）和拆除阶段指标（5%）。这些权重分配将有助于更准确地评估建
筑生命周期碳排放的影响因素，并为减少建筑碳排放提供有力的指导。

为了顺应下文的分析以及确定二级权重，本文就江苏省 13个地级市的数据展开了
收集工作，数据收集是本环节最重要的一步。本文根据上面提出的指标，从国家统计局、

江苏省统计局、江苏省 13个地市统计局、江苏省生态环境厅以及中国建筑节能协会发
布的报告中，选取与本文提出指标相近或者能通过直接计算得出的部分年鉴统计数据计

算，选择其中几项可以在年鉴中找到原始数据。本文数据主要来源于等针对 2021年的
有关部分。整理 2021年度年鉴部分统计数据如附件“2021data.xlsx”。

6 . 2斯皮尔曼相关系数分析

斯皮尔曼相关系数被定义成等级变量之间的皮尔逊相关系数。对于样本容量为 n的

样本，n个原始数据被转换成等级数据，相关系数 ρ为

ρ =

∑
i (xi − x̄) (yi − ȳ)√∑

i (xi − x̄)2
∑

i (yi − ȳ)2

原始数据依据其在总体数据中平均的降序位置，被分配了一个相应的等级。如下表

所示：

变量 Xi 降序位置 等级 xi

0.8 5 5

1.2 4 4

1.2 3 3

2.3 2 2

18 1 1

实际应用中，变量间的连结是无关紧要的，于是可以通过简单的步骤计算。被观测

的两个变量的等级的差值，则

ρ = 1− 6
∑

d2i
n (n2 − 1)

斯皮尔曼相关系数对 13个 2级指标进行相关性分析后，可以得到热力图呈现，如
下图所示，可以看到各指标的相关性基本呈现为中等水平，这说明个指标相互之间存在

一定的相关性，但又不存在严重的共线性，进一步说明了我们收集的数据较为合理。
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图 1 Spearman相关性

6 . 3通过熵权法进行权重分析

熵是信息论中的概念,是对不确定性的一种度量。信息量越大,不确定性越小,熵就
越小;信息量越小,不确定性越大,熵也越大。根据信息熵的定义,对于某项指标可用熵值
来判断某个指标的离散程度,其熵值越小,指标的离散程度越大,该指标对综合评价的影
响 (即权重)杝越大。其步骤为:

(1)对各个因素按照每个选项的数量进行归一化处理，对于正向指标:

x′ij =
Xij −min (X1j , Xnj , · · · , Xnj)

max (X1j , Xnj , · · · , Xnj)−min (X1j , Xnj , · · · , Xnj)

对于负向指标:

x′ij =
max (X1j , Xnj , · · · , Xnj)−Xij

max (X1j , Xnj , · · · , Xnj)−min (X1j , Xnj , · · · , Xnj)

(2)计算第 j 项指标的熵值

ej = −k

n∑
i=1

pij ln (pij) , j = 1, · · · ,m

其中, k = 1/ ln(n) > 0，ej ≥ 0。

（3）计算信息熵余度 (差异): dj = 1− ej , j = 1, · · · ,m。

(4)计算各项指标的权重: wj =
dj

m∑
j=1

dj

, j = 1, · · · ,m。

据结果对各个指标的权重进行分析：建筑面积（平方米）的权重为 33.391%、建筑
材料生产过程中的碳排放（吨 CO2）的权重为 19.679%、建筑材料运输过程中的碳排放
（吨 CO2）的权重为 27.605%、建筑施工过程中的碳排放（吨 CO2）的权重为 19.325%，
其中指标权重最大值为建筑面积（平方米）（33.391%），最小值为建筑施工过程中的碳
排放（吨 CO2）（19.325%）。
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同理可得运行阶段指标权重如下：

熵值法的权重计算结果显示，能源消耗量（吨标准煤）的权重为 19.901%、能源使用
效率（吨CO2/平方米）的权重为 15.328%、能源来源（吨CO2/吨能源）的权重为 8.529%、
居住人口数量（万人）的权重为 18.318%、生活方式指数的权重为 24.107%、建筑使用
年限（年）的权重为 6.366%、建筑改造和更新对碳排放（吨 CO2）的权重为 7.45%，其
中指标权重最大值为生活方式指数（24.107%），最小值为建筑使用年限（年）（6.366%）。
熵值法的权重计算结果显示，废弃物处理能耗（吨 CO2）的权重为 57.44%、建筑

拆除过程中的碳排放（吨 CO2）的权重为 42.56%，其中指标权重最大值为废弃物处理
能耗（吨 CO2）（57.44%），最小值为建筑拆除过程中的碳排放（吨 CO2）（42.56%）。
最终得到指标权重如“zhibiao.xlsx Sheet1”所示。

七、问题 3：基于 TOPSIS法的江苏省地级市居住建筑碳排放综合评
价

TOPSIS法是一种常用的组内综合评价方法，能充分利用原始数据的信息，其结果
能精确地反映各评价方案之间的差距。基本过程为基于归一化后的原始数据矩阵，采用

余弦法找出有限方案中的最优方案和最劣方案，然后分别计算各评价对象与最优方案和

最劣方案间的距离，获得各评价对象与最优方案的相对接近程度，以此作为评价优劣的

依据。该方法对数据分布及样本含量没有严格限制，数据计算简单易行。基本思想是:
对原始数据同趋势后构建归一化矩阵，计算评价对象与最优向量和最劣向量的差异，以

此测度评价对象的差异。假设有 n个评价对象，m个指标，TOPSIS法的基本步骤为:
步骤 1：原始数据同趋势化区分指标体系中的指标类别 (高优或低优），并根据不同

类型的指标需要按照不同的公式进行正向化处理。

对于正向指标：

x′ij =
Xij −min (X1j , Xnj , · · · , Xnj)

max (X1j , Xnj , · · · , Xnj)−min (X1j , Xnj , · · · , Xnj)

对于负向指标:

x′ij =
max (X1j , Xnj , · · · , Xnj)−Xij

max (X1j , Xnj , · · · , Xnj)−min (X1j , Xnj , · · · , Xnj)

构建 n行m列的矩阵 X ,矩阵中 X 表示第 i个对象的第 j 个指标的值。

步骤 2：构建标准化矩阵
Zij =

Xij√
n∑

k=1

(Xij)
2
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步骤 3：计算各评价指标与最优及最劣向量之间的差距

D+
i =

√√√√ m∑
j=1

wj

(
Z+
j − zij

)2
, D−

i =

√√√√ m∑
j=1

wj

(
Z−
j − zij

)2
其中 wi为第 j 个属性的权重。

步骤 4：评价对象与最优方案的接近程度

Ci =
D−

i

D+
i +D−

i

越大,表明评价对象越优。
TOPSIS法一般结合熵权法一起使用，整理设置好的加权权重列表如“zhibiao.xlsx

Sheet3”所示。
江苏省生态厅空气质量 2021年环境空气质量综合排名如“zhibiao.xlsx Sheet3”所

示，环境空气质量综合指数是按照《环境空气质量评价技术规范》（HJ 663-2013）对《环
境空气质量标准》（GB3095-2012）中的 6项指标污染情况的综合评估，指数越大表明综
合污染程度越重。

因此，通过建筑生命周期碳排放和空气质量指标的对比排名，可以发现，苏州市在

综合排名和空气质量排名中都排名第一，这说明苏州市在建筑生命周期碳排放方面相对

于其他城市的表现比较优异，同时在空气质量方面也表现得更好。而排名第二的无锡市

也在空气质量排名中表现出较好的水平，这与其在建筑生命周期碳排放方面的表现一

致，而且在江苏省 13个地级市中，排名前五位的城市在两个指标中均表现较好，特别
是在空气质量指标中排名前五位的城市也出现在建筑生命周期碳排放排名前五名中，这

说明了我们构建的综合评价模型与真实情况还是较为相似，这验证本文所构建的模型可

靠。

八、问题 4：江苏省建筑全过程的碳排放量预测模型建立与求解

在模型训练完之后，就可以预测整个的测试集，然后将预测的数据和实际数据对比。

具体程序可见后附代码。

8 . 1定义指标对模型的预测能力进行表达

为了评估模型的性能和预测情况，本文根据预测值和实际观测值，选用了均方根误

差 (RMSE，Root Mean Squared Error)、平均绝对误差 (MAE，MeanAbsolute Error)和平
均绝对百分比误差 (MAPE，Mean Absolute Percentage Error)、R2 作为模型的评估指标。

它们的计算公式分别如下所示:
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RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − yi)
2 MAE =

1

N

N∑
i=1

|yi − yi| MAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣∣yi − yi
yi

∣∣∣∣
R2 =

SSR

SST
= 1− SSE

SST
= 1−

∑(
Yi − Ŷ

)2

∑(
Yi − Ȳ

)2 .
其中，y′i为预测值，yi为真实值，N 为测试集的样本个数。当 RMSE、MAE、MAPE

的值越小时，说明预测值与实际观测值之间的误差越小，更进一步地说明所用预测模型

的性能越好，R2则相反，越接近 1，说明所用预测模型的性能越好。

8 . 2基于深度学习 LSTM时间序列预测模型建立与求解

根据 LSTM网络的结构，每个 LSTM单元的计算公式为：

ft = σ (Wf [ht−1, xt] + bf )

it = σ (Wi [ht−1, xt] + bi)

C̃t = tanh (WC [ht−1, xt] + bc)

Ct = ftCt−1 + itC̃t

Ot = σ (Wo [ht−1, xt] + bo)

ht = Ot tanh (Ct)

式中 ft是遗忘门，σ是 Sigmoid激活函数，xt是当前记忆单元的输入，it是输入门

限，C̃t是 t时刻细胞状态的候选值，Ct是 cell。
对于 LSTM，由于神经网络含有多种超参数,超参数的设置会严重影响实验结果。而

合适的模型参数选择往往需要大量的实验验证, 因此, 为了能够与机器学习模型构成平
等对比的前提,本文采用业内默认的三层 LSTM网络结构进行初次训练,三层神经元个
数分别为为 1024、512，64作为基本超参数，采用的参数优化方法是小批量梯度下降方
法, batch设置为 64，同时还在池化层引入了 dropout策略,并将其设置为 0.5,即每次训
练随机舍弃一般的参数,进一步防止过拟合现象的出现。
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图 2 模型拟合效果

下表为其模型评估结果，我们可以看到 R2为 0.74，模型的表现良好。

MAE RMSE MAPE R2

793.2 871.1 7.309 0.74

8 . 3基于粒子群算法（PSO）优化的 LGBM时序模型建立与求解

模型超参数优化一般有六个步骤：

1. 构建相应的模型，确定搜索空间。
2. 从搜索空间中挑选超参数。
3. 将超参数组合应用至模型中，训练数据，并评估其在验证数据上的性能。
4. 根据评估结果选择下一组超参数组合。
5. 重复 2-4步骤，直至达到迭代次数或者规定时间。
6. 最终评估模型在测试数据上的性能表现。
高效的超参数优化方法对于模型的效果提升具有重要的实际意义。以下本文选择工

业界时下最火的模型超参数优化启发式算法 PSO对中表现最优的回归模型 LGBM进行
优化。

粒子群 (Particle Swarm Optimization, PSO)算法最初由 Kennedy和 Eberhart一起发
现的一种寻优算法。其通过对鸟类的群体行为的分析、建模、仿真，借助 Heppner生物
学模型。其模型在群体行为研究层面和大多数模型相似，假设初始阶段，鸟群全部处于

无序飞行状态，无目标，无规划路径，当存在某只鸟飞回栖息地时，若设置的栖息阈值

比继续跟随鸟群飞行大时，所有鸟均会自主飞向栖息地，形成另一个群体。鸟类确定自

己飞行位置和速度只是依靠简单的规则，当某一只飞离种群，返回栖息地，其他也会飞
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向栖息地。且一旦发现栖息地，将不会离开，整个种群均留在这里。首先找到栖息地，

并停留的鸟，会引起周围种群向其所在地飞行的方法，使整个种群找到栖息地的概率大

大增加。此类问题类似于特定问题的最优解求法，因此 Kennedy和 Eberhart对 Heppner
的模型修正，使其能够飞向空间，找到最优解。

标准 PSO算法是一种全局寻优算法，集中了“群体”和“优化”原则，通过微粒的
适应值寻优。PSO算法保留了基于种群的全局搜索策略，将每个个体看作是在 n维搜索
空间里的无重量和体积的微粒，并在搜索空间中以一定的速度飞行，该飞行速度由个体

飞行经验和群体的飞行经验进行动态调整。在每次迭代中，每个微粒根据下列来调整其

飞行速度和位置。

vij(t+ 1) = wvij(t) + c1r1j [pvj(t)− xij(t)] + c2r2j [pgj(t)− xij(t)]

xij(t+ 1) = xij(t) + vij(t+ 1)

其中，j表示粒子第 j分量；i表示第 i个粒子；t表示第 t代；c1, c2表示加速常数.
由于 LGBM表现效果最优，因此基于 PSO进行超参数调优，分析结果采用 5层交

叉检验，其步骤如下:
第一步：根据经验对 LGBM的 PSO的参数进行初始化；
第二步：根据 Bootstrap算法，随机抽取样本数据中 k个样本生成决策树；
第三步：计算模型的输出结果；

第四步：将上述的分类结果作为适应度值，利用 PSO算法不断地迭代，进行参数寻
优，并于历史结果比较，最终输出最优的模型参数；

第五步：根据得到的模型参数训练 LGBM，最终得出MSE最低即效果最好的超参
数。

图 3 优化后的模型拟合效果
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上图是优化后的模型拟合效果，其中蓝色曲线是真实数据，橙色曲线是 LGBM-PSO
拟合数据可以明显的看出应用了 PSO算法进行优化后，模型的效果显著提高了，下表
为其模型评估结果，我们可以看到 R2为 0.89，模型的表现非常优秀。

MAE RMSE MAPE R2

420.13 502.74 3.91 0.89

基于 LGBM-PSO模型对未来 1个时间单位进行了预测，既对未来 1年进行了预测，
2023年江苏省居住建筑碳排放为 12790.28万吨。

九、问题 5：总结与建议

结合本文对江苏省居住建筑全流程碳排放的分析，我们给出以下政策建议与措施：

• 鼓励绿色建筑设计和技术创新：政府可通过资金支持、税收优惠等措施，推动绿色
建筑设计和低碳技术的研发与应用，从源头降低碳排放。

• 优化能源结构和提高能源使用效率：政府应调整能源结构，提高可再生能源在总能
源消费中的比重，同时推广节能建筑材料和设备，提高建筑物的能源使用效率。

• 建立碳排放数据监测与报告制度：政府应建立完善的碳排放数据监测和报告制度，以
便准确评估碳排放情况，为政策制定提供科学依据。

• 强化居民碳排放意识与生活方式改变：通过教育宣传等手段，提高居民对碳排放的
认识，引导居民改变生活方式，实践绿色低碳生活。

综上所述，政府应结合本研究成果，制定针对性的政策和措施，以降低江苏省居住

建筑全流程碳排放，推进碳中和战略的实现。

十、 Python源程序

import pandas as pd
data=pd.read_excel('2006-2022data.xlsx')
data
import sys
get_ipython().system('{sys.executable} -m pip install --upgrade pip')
get_ipython().system('{sys.executable} -m pip install tensorflow -i

https://pypi.tuna.tsinghua.edu.cn/simple')
get_ipython().system('{sys.executable} -m pip install keras')

import pandas as pd
import warnings
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from sklearn.metrics import r2_score
warnings.filterwarnings('ignore')
import numpy
import matplotlib.pyplot as plt
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM
from keras.models import Sequential, load_model

dataset=data['建筑碳排放（万吨）']
dataset = dataset.astype('float32')
def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):

return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
dataset = scaler.fit_transform(dataset.values.reshape(-1, 1))

def create_dataset(dataset, look_back):
dataX, dataY = [], []
for i in range(len(dataset)-look_back):
a = dataset[i:(i+look_back)]
dataX.append(a)
dataY.append(dataset[i + look_back])
return numpy.array(dataX),numpy.array(dataY)

look_back = 1
trainX,trainY = create_dataset(dataset,look_back)

trainX = numpy.reshape(trainX, (trainX.shape[0], trainX.shape[1], 1))

model = Sequential()
model.add(LSTM(4, input_shape=(None,1)))
model.add(Dense(1))
model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam')
model.fit(trainX, trainY, epochs=200, batch_size=1, verbose=2)
trainPredict = model.predict(trainX)
trainPredict_ = scaler.inverse_transform(trainPredict)
trainY_ = scaler.inverse_transform(trainY)

import numpy as np
from sklearn.metrics import mean_squared_error,mean_absolute_error
plt.rcParams['font.family'] = 'SimHei'
plt.rcParams['axes.unicode_minus'] = False
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def score(y_true, y_pre):
print("MAPE :")
print(mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pre))
print("RMSE :")
print(np.sqrt(mean_squared_error(y_true, y_pre)))
print("MAE :")
print(mean_absolute_error(y_true, y_pre))
print("R2 :")
print(np.abs(r2_score(y_true,y_pre)))

score(trainPredict_,trainY_)

plt.plot(data['年份'].values[:-1],trainY_, label='observed data')
plt.plot(data['年份'].values[:-1],trainPredict_, label='LSTM')
plt.xlabel( 'time')
plt.ylabel( '碳排放（万吨）')
plt.title( '碳排放（万吨）')
plt.legend()
plt.savefig('./lstm.jpg')
plt.show()

x_input=trainY[-1]
predict_forword_number=2
predict_list=[]
predict_list.append(x_input)
while len(predict_list) < predict_forword_number:
x_input = predict_list[-1].reshape((-1, 1, 1))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
predict_list.append(yhat)

scaler.inverse_transform(np.array([ i.reshape(-1,1)[:,0].tolist() for i in
predict_list]))[-1]

data['Y']=data['建筑碳排放（万吨）'].shift(1)
data.dropna(inplace=True)
data
data.to_excel('shift1.xlsx')

import sys
get_ipython().system('{sys.executable} -m pip install sklearn -i

https://pypi.tuna.tsinghua.edu.cn/simple')
get_ipython().system('{sys.executable} -m pip install xgboost -i

https://pypi.tuna.tsinghua.edu.cn/simple')
get_ipython().system('{sys.executable} -m pip install lightgbm -i

https://pypi.tuna.tsinghua.edu.cn/simple')
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import pandas as pd
from numpy import *
import numpy as np
from sklearn.neural_network import MLPRegressor
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.linear_model import LinearRegression

import xgboost as xgb
import lightgbm as lgb
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import mean_absolute_error,r2_score

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")
from sklearn.model_selection import train_test_split
def mape(actual, pred):
actual, pred = np.array(actual), np.array(pred)
return np.mean(np.abs((actual - pred) / actual))

tr_x,te_x,tr_y,te_y=train_test_split(data[['建筑碳排放（万吨）']].values.reshape(-1, 1)
,data['Y'].values.reshape(-1, 1),test_size=0.1,random_state=5)

model=MLPRegressor(hidden_layer_sizes=10,max_iter=1000).fit(tr_x,tr_y)

y_pred=model.predict(te_x)
print("神经网络:")
print("训练集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(model.predict(tr_x),tr_y)))
print("测试集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(model.predict(te_x),te_y)))
print("平均绝对误差:",mean_absolute_error(te_y, y_pred))
print("r2_score",r2_score(te_y,y_pred))

print("\n线性回归:")
logreg = LinearRegression()
logreg.fit(tr_x, tr_y)
y_pred = logreg.predict(te_x)
print("训练集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(logreg.predict(tr_x),tr_y)))
print("测试集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(logreg.predict(te_x),te_y)))
print("平均绝对误差:",mean_absolute_error(te_y, y_pred))
print("r2_score",r2_score(te_y,y_pred))
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print("\n随机森林回归:")
rf=RandomForestRegressor(max_depth=20,n_estimators=1000,random_state=0)
rf.fit(tr_x,tr_y)

y_pred = rf.predict(te_x)

print("训练集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(rf.predict(tr_x),tr_y)))
print("测试集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(rf.predict(te_x),te_y)))
print("平均绝对误差:",mean_absolute_error(te_y, y_pred))
print("r2_score",r2_score(te_y,y_pred))

print("\nLGBM回归:")
lgb_model=lgb.LGBMRegressor()
lgb_model.fit(tr_x,tr_y)
y_pred = lgb_model.predict(te_x)
print("训练集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(lgb_model.predict(tr_x),tr_y)))
print("测试集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(lgb_model.predict(te_x),te_y)))
print("平均绝对误差:",mean_absolute_error(te_y, y_pred))
print("r2_score",r2_score(te_y,y_pred))

print("\nXGBOOST回归:")
xgb_model=xgb.XGBRegressor()
xgb_model.fit(tr_x,tr_y)
y_pred = xgb_model.predict(te_x)
print("训练集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(xgb_model.predict(tr_x),tr_y)))
print("测试集平均绝对百分比误差:{:.3f}".format(mape(xgb_model.predict(te_x),te_y)))
print("平均绝对误差:",mean_absolute_error(te_y, y_pred))
print("r2_score",r2_score(te_y,y_pred))

plt.plot(te_y, label='observed data')
plt.plot(y_pred, label='LSTM')
plt.xlabel( 'time')
plt.ylabel( '碳排放（万吨）')
plt.title( '碳排放（万吨）')
plt.legend()
plt.show()

te_y, y_pred
x_input=tr_y[-1]
predict_forword_number=1
predict_list=[]
predict_list.append(x_input)
while len(predict_list) < predict_forword_number:
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x_input = predict_list[-1]
yhat = xgb_model.predict(x_input)
predict_list
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