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建筑能耗预测的机器学习回归模型研究

李继伟ꎬ冯国会ꎬ徐　 丽

(沈阳建筑大学市政与环境工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 使用回归模型对建筑样本进行机器学习训练ꎬ筛选出适用于预测建筑

能耗的模型ꎮ 方法 以香港地区 １ ９２３ 个商用建筑作为研究对象ꎬ通过网络信息收集

的方式获取建筑的物理参数、使用参数以及环境参数ꎬ采用 ＰＣＡ 算法对高维度数据

进行降维处理ꎬ并对相关数据进行了归一化处理ꎻ选取 １３ 种常见的机器学习回归模

型作为建筑能耗预测模型ꎬ采用平均绝对误差 ＭＡＥ、绝对中位差 ＭＡＤ 和决定系数

Ｒ２ 作为模型性能评价指标ꎬ采用 ＳｔｒａｔｉｆｉｅｄＫＦｏｌｄ 分层采样法对总样本进行划分ꎬ并对

划分后样本进行机器学习训练ꎮ 结果 Ｂａｇｇｉｎｇ、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ
集成学习回归模型对建筑能耗预测的准确性远优于其他 ９ 种模型ꎬ其中 ＸＧＢｏｏｓｔ 有

最小的 ＭＡＥ(６􀆰 ４７)和 ＭＡＤ(２􀆰 ９５)ꎬＲａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 有最大的 Ｒ２ (０􀆰 ９７)ꎮ 结论 ５ 种

集成学习回归模型中除了分类算法外ꎬＢａｇｇｉｎｇ、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ
４ 种模型对建筑能耗预测较优ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 对数据较为完整的建筑能耗预测准确度最

高ꎬＥｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ 对于数据缺失严重的建筑预测准确度优于 ＸＧＢｏｏｓｔꎮ

关键词 建筑能耗ꎻ机器学习ꎻ回归模型ꎻ集成学习ꎻ性能评价指标
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　 　 能源消耗是温室气体排放增加和环境污

染日益严重的主要原因之一ꎬ其中建筑能耗

占能源消耗总量的 ３５％ 以上[１]ꎮ ２０ 世纪 ７０
年代ꎬ欧美发达国家就开始了建筑能耗的研

究ꎬ并制定了建筑节能标准[２ － ５]ꎮ 我国的建

筑能耗研究起步较晚ꎬ且数据缺失严重ꎬ因
此ꎬ国内常用的研究手段主要有现场调研和

计算机数值模拟ꎮ 尤其是到了 ２１ 世纪大量

经典算法的出现ꎬ机器学习逐渐被应用于建

筑能耗预测或影响因素的研究ꎬ如空间关系、
建筑材料、环境因素与建筑能耗之间的关

系[６ － ７]ꎬ建筑材料、建筑结构、建筑照明和外

部气候条件对建筑能耗的影响[８ － １２]ꎮ 目前

用于建筑能耗预测的机器学习回归模型很

多ꎬ但是针对建筑能耗预测的回归模型研究

鲜有报道ꎮ 而模型的选择直接影响建筑能耗

预测的准确性ꎬ因此ꎬ笔者以香港地区的商用

建筑为研究对象ꎬ选取 １３ 种常用于预测建筑

能耗的回归模型ꎬ通过对模型预测性能的比

较ꎬ获取建筑能耗预测的最优回归模型ꎬ为建

筑能耗预测和能源供应的合理分配提供技术

支持ꎮ

１　 数据来源与处理

１. １　 数据来源

建筑能耗通常受其自身特征、使用性能

以及外界环境的影响ꎮ 笔者采用网络信息收

集的方式收集了物理参数、使用参数与环境

参数ꎮ 涉及的建筑样本来源于 ＥＳＲＩ 网站ꎬ
该网站提供了 １ ９２３ 个商用建筑样本的能耗

数据ꎬ具体参数名称与所属类型如表 １ 所示ꎮ

表 １　 参数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｌｉｓｔ

参数序号 参数名称 参数描述

１ ｓｑｆｔ 建筑面积

２ ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ ｆｌｏｏｒｓ 建筑层数

３ ｈｅｉｇｈｔ 建筑高度

４ ｅｌｅｖａｔｏｒ 电梯数量

５ ｙｅａｒ 建筑年限

６ ＥＵＩ 能源使用指数

７ ＭＦ１、ＭＦ２、Ｓａｔ１、Ｓａｔ２、Ｓｕｎ１、Ｓｕｎ２ 营业时间

８
ＣａｒＰａｒｋ、Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ、Ｆａｍｏｕｓ、ＦａｍｏｕｓＢｕｉｌｄｉｎｇ、Ｈｏｔｅｌｓ、ＩＮＤ、

Ｏｆｆｉｃｅ、ＯｆｆｉｃｅＭａｌｌｓ、ＯｆｆｉｃｅＯｎｌｙ、Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ、ＳｔａｎｄａｌｏｎｅＭａｌｌｓ、ｗＴｅｎａｎｔ
使用功能

９ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ、ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ、ｌａｂｏｕｒｉｎｇ＿ｐｅｒｃｅｎｔ、ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｆａｍｉｌｙ、ｍｅｄｉｕｍ＿ｏｆ＿ｆａｍｉｌｙ＿ｈｏｕｓｅ 人口与劳工

１０ ｐｏｉｎｔ＿ｓｏｌａｒ＿ｒａｄｉａｔｉｏｎ 太阳辐射点

１１ ＣＤＤ 制冷度日数

１２ ｗｉｎｄ 风环境
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　 　 表中 １ － ５ 为建筑的物理参数ꎻ６ 为能源

使用指数ꎬ即目标参数ꎻ７ － ９ 为使用参数ꎻ
１０ － １２ 为环境参数ꎬ其中风环境参数为预处

理后的数据ꎮ 建筑的物理参数和使用参数中

的营业时间数据来源于建筑所属的物业公司

网站或维基百科ꎬ由于其数据来源较为分散ꎬ
因此数据存在缺失情况ꎬ其他使用参数和

ＥＵＩ 数据来源于 ＥＳＲＩＣｈｉｎａ 中的香港建筑物

能源使用指数网站以及香港民政总署网站ꎬ
太阳辐射点、制冷度日数数据通过 Ａｒｃｇｉｓ 和

建筑的经纬度坐标计算获得ꎬ风环境参数数

据来源于香港规划署网站ꎮ
１. ２　 数据预处理

由于参数数值之间差异通常较大ꎬ还有

个别参数维度较高导致数据冗余ꎬ影响拟合

过程ꎮ 因此ꎬ笔者在模拟之前对样本数据进

行了预处理ꎮ 数据处理包括风环境参数的降

维处理和其他参数的归一化处理两部分ꎮ
１. ２. １　 风环境参数的降维处理

风环境参数数据包含 ３ 个高度、１６ 个风

向以及 ２４ 个风速区间参数ꎬ共计 ３ × １６ ×
２４ ＝ １ １５２ 个数据ꎮ 笔者采用主成分分析

(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) 算法ꎬ
对所有风环境参数进行降维处理ꎮ 将同高度

１６ × ２４ 个风环境参数降维处理为 ２ 个参数ꎮ
常用 ＰＣＡ 算法具体步骤:①将参数数据减去

同高度参数的平均值ꎬ构建矩阵 Ｘꎻ②计算矩

阵 Ｘ 的协方差矩阵及其特征值和特征向量ꎻ
③选取 ２ 个特征值最大的特征向量ꎬ组成特

征向量矩阵 Ｐꎻ④由步骤①和③构建矩阵 Ｙꎬ
即 Ｙ ＝ ＰＸꎮ 矩阵 Ｙ 中数据即为降维后的风

环境参数ꎮ
１. ２. ２　 数据归一化

为了消除各参数间由于数据数量级差异

带来的结果误差或不准确ꎬ笔者对数据进行

了标准化处理ꎮ 笔者使用的风环境参数数据

间由于方差非常小ꎬ归一化预处理可以增强

数据的稳定性ꎮ 因此ꎬ采用归一化方法对原

始数据进行标准化ꎬ将各参数数据分别映射

到[０ꎬ１]之间ꎮ

ｘ∗ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
. (１)

式中:ｘ∗为处理后的数据ꎬ即原始数据标准

化得到的结果ꎻｘ 为原始数据ꎬｘｍｉｎ、ｘｍａｘ为原

始数据中最小值和最大值ꎮ

２　 基于机器学习的能耗预测模

型构建

２. １　 能耗预测模型

常用于能耗预测的机器学习模型有线性

回归、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、支持向量机、神经网

络、梯度提升、ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＫＮＮ 等[８ꎬ１２ － １５]ꎬ笔者

选取 １３ 种常见的机器学习回归模型ꎬ包括 ４
种基于线性回归的线性模型ꎬ２ 种支持向量

机模型ꎬ５ 种基于决策树的集成学习模型ꎬ以
及其他 ２ 种常用回归模型(见表 ２)ꎮ

表 ２　 回归模型列表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ ｍｏｄｅｌ ｌｉｓｔ

回归模型

英文名称 中文名称
模型所属类型

Ｌｉｎｅａｒ 线性回归

Ｒｉｄｇｅ 岭回归 线性

Ｌａｓｓｏ Ｌａｓｓｏ 回归

ＥｌａｓｔｉｃＮｅｔ 弹性网络

ＳＶＲ 支持向量回归 支持向量机

Ｌｉｎｅａｒ ＳＶＲ 线性支持向量回归

ＡｄａＢｏｏｓｔ 自适应提升

Ｂａｇｇｉｎｇ 套袋法

ＸＧＢｏｏｓｔ 极限梯度提升 集成学习

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 随机森林

Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ 极端随机树

ＭＬＰ 多层感知机 神经网络

ＫＮＮ Ｋ 近邻 Ｋ 近邻学习

２. ２　 模型性能评价指标

为了评价各机器学习回归模型对建筑能

耗的预测准确性ꎬ笔者选用平均绝对误差

ＭＡＥ、绝对中位差 ＭＡＤ、决定系数 ３ 种性能

评价指标对模型进行评价ꎮ
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　 ＭＡＥ(ｙꎬｙ′) ＝ １
ｎ∑

ｎ－１

ｉ ＝０
｜ ｙｉ － ｙｉ′ ｜ . (２)

ＭＡＤ ＝ｍｅｄｉａｎ( ｜ ｙｉ －ｍｅｄｉａｎ(ｙ) ｜ ) . (３)

Ｒ２(ｙꎬｙ′) ＝ １ －
∑ ｎ－１

ｉ ＝０
(ｙｉ － ｙｉ′) ２

∑ ｎ－１

ｉ ＝０
(ｙｉ － 􀭰ｙ′) ２

. (４)

式中:ｎ 为样本数量ꎻｙｉ 为实际 ＥＵＩ 值ꎻｙｉ 为

预测 ＥＵＩ 值ꎻｙ 为预测平均 ＥＵＩ 值ꎮ
ＭＡＥ 和 ＭＡＤ 值越小ꎬ表明回归模型预

测值与实测值的误差越小ꎮ Ｒ２ 取值范围为

[０ꎬ１]ꎬ越接近 １ 代表回归模型预测值的离

散程度越低ꎮ
２. ３　 样本数据分组

采用 ＳｔｒａｔｉｆｉｅｄＫＦｏｌｄ 分层采样法构建机

器学习的训练集与测试集ꎬ划分比例为 ８∶ ２ꎬ
样本分组结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 样本分组结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｖｉｄｅｄ

数据集 样本数量 / 个 参数数量 / 个

训练集 １ ５３７ ４２

测试集 ３８５ ４２

　 　 为了保证样本分组后数据结构与总样本

集相似ꎬ选取总样本、训练集和测试集中的

ＥＵＩ、建筑面积、ＴＰＵ 内人口以及太阳辐射点

４ 项参数的分布情况进行统计分析ꎬ验证样

本划分的合理性ꎬ结果如图 １ ~ 图 ４ 所示ꎮ
由图１ ~图 ４ 可以看出ꎬ总样本、训练集以及

验证集中 ＥＵＩ 参数分布相似、数值范围一

致ꎬ建筑面积、ＴＰＵ 内人口以及太阳辐射点 ３
项参数数据分布曲线基本相似ꎮ 因此ꎬ样本

划分基本满足机器学习训练的要求ꎮ

图 １　 实测能耗分布

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

图 ２　 太阳辐射点分布

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ
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图 ３　 人口数量分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

图 ４　 建筑面积分布

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｏｏｒ ａｒｅａ

３　 模型验证、分析、优化与应用

３. １　 模型验证

根据样本划分的结果ꎬ首先采用训练集

中样本对 １３ 种回归模型进行机器学习训练ꎬ
然后采用测试集样本对训练好的回归模型进

行模型验证和校核ꎬ采用式(２) ~ (４)计算模

型各项性能评价指标ꎬ具体计算结果如表 ４
所示ꎮ 从表 ４ 可知ꎬ基于线性模型的 Ｌｉｎｅａｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ、Ｌａｓｓｏ、ＥｌａｓｔｉｃＮｅｔꎬ
基于支持向量机的 ＳＶＲ、Ｌｉｎｅａｒ ＳＶＲꎬ基于神

经网络的 ＭＬＰ 以及基于 Ｋ 近邻学习的 ＫＮＮ
回归模型对建筑能耗的预测误差较大ꎬ对建

筑能耗预测能力较强的 Ｂａｇｇｉｎｇ、ＸＧＢｏｏｓｔ、
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ４ 种回归模型都属

于集成学习ꎬ但是集成学习中的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 回
归模型对建筑能耗的预测结果误差很大ꎮ 其

中 ＸＧＢｏｏｓｔ 有最小的 ＭＡＥ ( ６􀆰 ４７ )、ＭＡＤ
(２􀆰 ９５)ꎬＲａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 有最大的 Ｒ２(０􀆰 ９１)ꎮ

表 ４　 回归模型性能评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

回归模型 ＭＡＥ ＭＡＤ Ｒ２

Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ３７􀆰 １４ ２４􀆰 ６８ ０􀆰 ６２
Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ ３６􀆰 ８０ ２４􀆰 ５０ ０􀆰 ６２

ＳＶＲ ５６􀆰 ３６ ３３􀆰 ９６ ０􀆰 ０８
Ｌａｓｓｏ ３４􀆰 ８９ ２３􀆰 ９５ ０􀆰 ６４

ＥｌａｓｔｉｃＮｅｔ ４８􀆰 ６０ ３５􀆰 ６４ ０􀆰 ３９
Ｌｉｎｅａｒ ＳＶＲ ３２􀆰 ８０ １４􀆰 ０５ ０􀆰 ５５
ＡｄａＢｏｏｓｔ ５７􀆰 ３１ ５６􀆰 ４７ ０􀆰 ４２
Ｂａｇｇｉｎｇ ９􀆰 ５１ ３􀆰 １４ ０􀆰 ８９
ＸＧＢｏｏｓｔ ６􀆰 ４７ ２􀆰 ９５ ０􀆰 ８９

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ８􀆰 ６０ ３􀆰 ０４ ０􀆰 ９１
ＭＬＰ ３６􀆰 ８１ ２１􀆰 ２８ ０􀆰 ５９
ＫＮＮ ４５􀆰 ４３ ２３􀆰 ６１ ０􀆰 ３７

３. ２　 集成学习回归模型的性能分析

从表 ４ 可知ꎬ除了 ＡｄａＢｏｏｓｔ 回归模型外

(见图 ５)ꎬＸＧＢｏｏｓｔ、Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、
Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ ４ 种基于集成学习的回归模型性

能较好ꎬ对 ＥＵＩ 的预测较准确(见图 ６)ꎮ 实

测能耗与预测能耗越接近 ４５°线的点说明预

测越准确ꎮ
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图 ５　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型预测的能耗分布

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｂｙ ＡｄａＢｏｏｓｔ

从图 ５ 可知ꎬＡｄａＢｏｏｓｔ 回归模型预测的

能耗与实测能耗误差较大ꎬ尤其是实测能耗

０ ~ ２５０ (ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的样本ꎬ预测的能

耗值主要分布在几条平行于横轴的线附近ꎬ
实测能耗 ２５０ ~ ４００ (ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的样本

预 测较准确ꎬ实测能耗大于４００ (ｋＷ􀅰ｈ) /

(ｍ２􀅰ａ)的样本预测误差较大ꎮ ＡｄａＢｏｏｓｔ 回
归模型采用改变样本权重的基学习器进行样

本分类ꎬ然后通过改变错误样本权重的基学

习器再次进行样本分类ꎬ直至样本分类正确

为止ꎬ将所有基学习器按分类错误率分配权

重ꎬ形成建筑能耗预测模型ꎬ即此时模拟数据

与训练集数据吻合最好ꎮ 因此ꎬ该模型模拟

结果依赖于数据质量ꎬ而在建筑样本收集过

程中ꎬ存在不可避免的数据缺失或误差ꎬ导致

样本在处理过程中存在 ２ 种错误情形ꎮ 第 １
种情形是原本不属于同一类的样本而被错误

的按同一类样本进行处理ꎬ从而模糊或降低

了样本间的差异ꎬ导致样本欠拟合ꎻ第 ２ 种情

形是原本属于同一类型的样本被错误的按不

同类型样本进行处理ꎬ导致样本过拟合ꎮ 这

两种情形都会导致模拟结果不准确ꎬ使得模

拟结果高度相似或相等ꎬ图 ５ 中实测 ＥＵＩ 小
于 ２５０ (ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的样本被过拟合或

欠拟合ꎮ

图 ６　 ４ 种回归模型预测能耗分布

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｂｙ ４ ｒｅｇｒｅｓｓｏｒｓ
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　 　 从图 ６ 可知ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 对实测能耗低于

４００(ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的建筑样本预测基本准

确ꎬ但是对于实测能耗大于４００ (ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的
建筑样本预测误差较大ꎮ 其余 ３ 种回归模型

对实测能耗低于 ３００ (ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的建

筑样本预测较为准确ꎬ但是少量样本预测的

能耗与实际能耗存在误差ꎬ预测值偏高ꎬ但是

对于实测能耗高于 ３００ (ｋＷ􀅰ｈ) / (ｍ２􀅰ａ)的
建筑样本ꎬＢａｇｇｉｎｇ 回归模型预测较为准确ꎬ
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 回归模型的预测结果更离散ꎬ
误差更大ꎬＥｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ 回归模型的预测准确

性介于两者之间ꎮ
这 ４ 种模型预测结果优于其他 ９ 种模

型ꎬ其主要原因在于模型自身通过不同的方

式避免过拟合的发生ꎬ以 ＸＧＢｏｏｓｔ 回归模型

为例ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 是一种梯度提升回归模型ꎬ每
一次的训练都是在残差减小的方向上建立模

型ꎬ模型中有专门控制精度项和防止过拟合

项ꎬ同时还考虑了数据的缺失情况ꎮ 其数学

函数为

Ｏｂｊ ＝∑
ｉ
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ ＋ γＴ ＋ １

２ λ‖ω‖２ . (５)

式中:ｙｉ 为实测能耗ꎻｙ^ｉ 为使用所有决策树对

单一样本的能耗预测值ꎻＴ 为节点的数量 ω 为

节点的数值ꎻγ 为节点增益的阈值ꎻλ 为系数ꎮ
Ｂａｇｇｉｎｇ 和 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 两种回归模

型都是对所有建筑样本进行多次有放回的随

机抽样构建训练样本集ꎬ每次抽样的数量与

表 ３ 中训练集样本数量相同ꎮ 每个基学习器

训练的样本不同ꎬ最终的预测能耗取所有训

练结果的算术平均值ꎮ 由于噪声数据占比

低ꎬ因此大部分基学习器的训练结果基于正

确数据ꎬ降低了噪声数据对预测结果的影响ꎬ
相比于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 回归模型可以更有效地避

免噪声数据的干扰ꎮ Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ 中训练集是

总样本ꎬ所有基学习器训练的样本相同ꎬ都是

总样本ꎬ因此ꎬ高能耗样本比 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
的训练更充分ꎬ样本的预测结果更准确且离

散程度更低(见图 ６(ｂ) ~图 ６(ｄ))ꎮ

３. ３　 模型优化

选取 ＭＡＥ、ＭＡＤ 两项性能评价指标较

小且 Ｒ２ 较大的回归模型进行参数调整ꎬ进一

步提高回归模型对建筑能耗预测的准确性ꎮ
调参之后 ４ 种回归模型的性能评价指标数值

如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 调参后性能评价指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

回归模型 ＭＡＥ ＭＡＤ Ｒ２

ＸＧＢｏｏｓｔ ５􀆰 ５９ ２􀆰 ９５ ０􀆰 ９７

Ｂａｇｇｉｎｇ ７􀆰 ２２ ３􀆰 ０７ ０􀆰 ９４

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ８􀆰 ６０ ３􀆰 ０４ ０􀆰 ９１

Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ ７􀆰 ６２ ３􀆰 １２ ０􀆰 ９４

　 　 从表 ４ 和表 ５ 可知ꎬ除 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
外ꎬ调参后各算法的 ３ 项性能评价指标都优

于调参前ꎬ说明调参后模型精度更好ꎬ预测能

力更强ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 依然是 ４ 种回归模型中预

测最准确的回归模型ꎮ
３. ４　 模型应用

在 ４２ 项样本参数的基础上构建模型ꎬ而
实际工作中ꎬ收集完整的 ４２ 项参数数据很难

实现ꎬ而有些参数对能耗的影响可以忽略ꎬ仅
需收集影响较大的参数ꎬ因此ꎬ需分析 ４２ 项

参数的重要性ꎮ 由于 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 回归模

型的基学习器中任意节点的分裂取决于样本

的参数重要性ꎬ即节点增益ꎬ计算所有基学习

器中相同参数的节点增益ꎬ就可以获取各项

参数在建筑能耗中的重要性ꎮ 所以ꎬ笔者采

用 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 回归模型进行了参数重要

性分析ꎮ
通过 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 回归模型筛选出权

重之和接近 ０􀆰 ９５ 的参数共有 ７ 项ꎬ建筑面

积、建筑独立性、风环境参数、出租状态、太阳

辐射点、建筑高度以及层数ꎬ对应的权重分别

为 ０􀆰 ６７、０􀆰 １６、０􀆰 ０５、０􀆰 ０４４、０􀆰 ０１、０􀆰 ０１、０􀆰 ０１ꎮ
基于这 ７ 项参数ꎬ采用 ４ 种优化后模型预测

了所有建筑样本能耗ꎬ结果如图 ７ 所示ꎬ各模

型的性能如表 ６ 所示ꎮ
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图 ７　 基于重要参数的预测能耗分布

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｂｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ
表 ６　 基于 ７ 项参数的模型性能

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ７ ｆｅａｔｕｒｅｓ

算法类别 ＭＡＥ ＭＡＤ Ｒ２

ＸＧＢｏｏｓｔ １０􀆰 ８４ ３􀆰 ３７ ０􀆰 ８０

Ｂａｇｇｉｎｇ ９􀆰 ５６ １􀆰 ９２ ０􀆰 ８５

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ９􀆰 ２３ １􀆰 ９５ ０􀆰 ８７

Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ ７􀆰 １８ １􀆰 ３０ ０􀆰 ９３

　 　 由表 ６ 可以看出ꎬＢａｇｇｉｎｇ、ＸＧＢｏｏｓｔ、
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ４ 种回归模型性能

评价指标较好ꎬ其中 Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ 的 ３ 项性能

评价指标皆为最优ꎬ说明在参数不全或数据

缺失的情况下ꎬ这 ４ 种回归模型仍可以有效

预测建筑能耗ꎮ 图 ７ 中预测能耗基本与实测

能耗一致ꎬ误差在可接受范围内ꎮ 与图 ６ 相

比ꎬ７ 项参数能耗预测结果和 ４２ 项参数预测

结果分布情况相似ꎬ基本一致ꎬ进一步说明这

４ 种回归模型均可用于建筑能耗预测ꎮ

４　 结　 论

(１) 基于决策树的集成学习 Ｂａｇｇｉｎｇ、
ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ４ 种回

归模型对建筑能耗的预测较为准确ꎬ对数据

缺失的建筑能耗预测基本准确ꎮ
(２) ＸＧＢｏｏｓｔ 有最小的 ＭＡＥ (６􀆰 ４７)、

ＭＡＤ ( ２􀆰 ９５ )ꎻ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 有 最 大 的

Ｒ２(０􀆰 ９１)ꎻ Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅｓ 有 最 小 的 ＭＡＥ

(７􀆰 １８)、ＭＡＤ(１􀆰 ３０)和最大的 Ｒ２(０􀆰 ９３)ꎮ
(３)Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 回归模型既可用于建

筑能耗的预测ꎬ也可用于建筑能耗影响因素

重要性的分析ꎮ
(４)ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类算法并不适用于建筑

能耗的预测ꎮ



１１０６　 沈 阳 建 筑 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 ３７ 卷

参考文献

[ １ ]　 中国工程院土木水利与建筑工程学部ꎬ清华
大学建筑节能研究中心ꎬ国家发改委ꎬ等. «中
国建筑节能年度发展研究报告 ２０１５» 发布
[Ｊ] . 发电与空调ꎬ２０１５ꎬ３６(２):５９.

　 ( Ｃｈｉｎａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｉｖｉｌꎬ
Ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ａｎｄ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ. Ｓｔａｔｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｆｏｒｍ ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎꎬ ａｎｎｕａｌ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｒｅｐｏｒｔ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ２０１５ [Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ２０１５ꎬ３６(２):
５９. )

[ ２ ]　 ＣＡＬＥＢ Ｒꎬ ＢＩＳＴＲＡ Ｄꎬ ＪＥＦＦＲＥＹ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ [Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１７ꎬ２０８:８８９ － ９０４.

[ ３ ]　 陈超ꎬ渡边俊行ꎬ谢光亚ꎬ等. 日本的建筑节能
概念与政策[Ｊ] . 暖通空调ꎬ２００２(６):４０ － ４３.

　 (ＣＨＥＮ ＣｈａｏꎬＴＯＳＨＩＹＵＫＩꎬＸＩＥ Ｇｕａｎｇｙａꎬｅｔ ａｌ.
Ｊａｐａｎｅｓｅ ｃｏｎｃｅｐｔｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｅｎｇｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ [Ｊ] . Ｈｅａｔｉｎｇ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｎｇ ＆
ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ２００２(６):４０ － ４３. )

[ ４ ]　 张忠义. 日本关于能源使用合理化法律[Ｊ] .
发电设备ꎬ１９８７(９):４４ － ４５.

　 (ＺＨＡＮＧ Ｚｈｏｎｇｙｉ. Ｊａｐａｎｅｓｅ ｌａｗ ｏｎ ｒａｔｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓｅ [Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬ １９８７
(９):４４ － ４５. )

[ ５ ]　 王清勤ꎬ徐选才ꎬ李明玮. 加拿大的建筑节能
规范简介[Ｊ] . 建筑科学ꎬ１９９７(６):５９ － ６０.

　 (ＷＡＮＧ ＱｉｎｇｑｉｎꎬＸＵ ＸｕａｎｃａｉꎬＬＩ Ｍｉｎｇｗｅｉ.
Ｂｒｉｅｆ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｉｎ Ｃａｎａｄａ [Ｊ] . Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｓｃｉｅｎｃｅꎬ１９９７(６):５９ － ６０. )

[ ６ ]　 ＳＡＲＥＨ ＮꎬＡＦＲＡＭ Ｋꎬ ＳＨＡＨＡＢＯＤＤＩＮ Ｓꎬ
ｅｔ ａｌ Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄ [Ｊ] .
Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１６ꎬ９７:５０６ － ５１６.

[ ７ ]　 ＹＡＮＧ Ｙ Ｒꎬ ＨＥ Ｍꎬ ＬＩ Ｌ. Ａ ｎｅｗ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｍａｓｋ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｓｔｅｒｅｏｌｉｔｈｏｇｒａｐｈｙ [Ｊ] .
Ｐｒｏｃｅｄｉａ ＣＩＲＰꎬ２０１９ꎬ８０:７４１ － ７４５.

[ ８ ]　 程亚豪ꎬ陈焕新ꎬ王江宇. 基于机器学习的住
宅能耗预测[Ｊ] . 制冷与空调ꎬ２０１９ꎬ１９(５):
３５ － ４０.

　 (ＣＨＥＮＧ ＹａｈａｏꎬＣＨＥＮ ＨｕａｎｘｉｎꎬＷＡＮＧ Ｊｉａｎｇｙｕ.
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｊ] . Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｉｒ￣ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ２０１９ꎬ１９(５):３５ － ４０. )

[ ９ ]　 ＪＯＨＮ Ｅ Ｓ. Ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ

ｄｅｔｅｃｔ ａｂｎｏｒｍａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ [Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙ ＆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬ ２００６ꎬ ３９
(１):５２ － ５８.

[１０] 王艺斐ꎬ王宏愿. 建筑能耗预测技术应用[Ｊ] .
山东工业技术ꎬ２０１７(１２):１１３ － １１４.

　 (ＷＡＮＧ ＹｉｆｅｉꎬＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｙｕａｎ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ Ｓｈａｎｄｏｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１７(１２):１１３ － １１４. )

[１１] 张智超ꎬ李振亮ꎬ李亚ꎬ等. 链牵引式外遮阳百
叶窗结构设计及其性能分析[Ｊ] . 天津科技
大学学报ꎬ２０１３ꎬ２８(６):５２ － ５５.

　 (ＺＨＡＮＧ ＺｈｉｃｈａｏꎬＬＩ ＺｈｅｎｌｉａｎｇꎬＬＩ Ｙａꎬｅｔ ａｌ.
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｈａｄｉｎｇ ｂｌｉｎｄ ｗｉｔｈ ｃｈａｉｎ ｔｒａｃｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｉａｎｊｉｎ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ ＆
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１３ꎬ２８(６):５２ － ５５. )

[１２] 冯国会ꎬ徐小龙ꎬ王悦ꎬ等. 以能耗为导向的近
零能耗建筑围护结构设计参数敏感性分析
[Ｊ] . 沈阳建筑大学学报 (自然科学版)ꎬ
２０１８ꎬ３４(６):１０６９ － １０７７.

　 ( ＦＥＮＧ ＧｕｏｈｕｉꎬＸＵ ＸｉａｏｌｏｎｇꎬＷＡＮＧ Ｙｕｅꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｅａｒｌｙ ｚｅｒｏ ｅｎｅｒｇｙ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ
ｊｉａｎｚｈｕ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ２０１８ꎬ３４
(６):１０６９ － １０７７)

[１３] 田玮ꎬ魏来ꎬ李占勇ꎬ等. 基于机器学习的建筑
能耗模型适用性研究[Ｊ] . 天津科技大学学
报ꎬ２０１６ꎬ３１(３):５４ － ５９.

　 ( ＴＩＡＮ Ｗｅｉꎬ ＷＥＩ Ｌａｉꎬ ＬＩ Ｚｈａｎｙｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｉａｎｊｉｎ
ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１６ꎬ ３１
(３):５４ － ５９. )

[１４] 吴蔚沁. 基于机器学习算法的建筑能耗监测
数据异常识别及修复方法[Ｊ] . 建设科技ꎬ
２０１７(９):６０ － ６２.

　 ( ＷＵ Ｗｅｉｑｉｎ. Ａｂｎｏｒｍａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｐａｉｒ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [Ｊ] . Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１７(９):６０ － ６２. )

[１５] 崔治国ꎬ曹勇ꎬ武根峰ꎬ等. 基于机器学习算法
的建筑能耗监测数据预处理技术研究[Ｊ] .
建筑科学ꎬ２０１８ꎬ３４(２):９４ － ９９.

　 (ＣＵＩ ＺｈｉｇｕｏꎬＣＡＯ ＹｏｎｇꎬＷＵ Ｇｅｎｆｅｎｇꎬｅｔ ａｌ.
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [Ｊ] .
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１８ꎬ３４(２):９４ － ９９. )
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