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摘  要：为进一步分析不同机器学习方法用于建筑能耗模型的适用性，重点比较了 6 种常用机器学习方法用于预测

办公建筑能耗时的准确性，包括线性回归、高斯过程、多元自适应回归样条法、自助多元自适应回归样条法、随机森林

和支持向量机．结果表明：多元自适应回归样条法、自助多元自适应回归样条法和随机森林法适用于取暖能耗的模型

建立；对于制冷能耗预测，自助多元自适应回归样条法的计算精度最高．同时发现制冷能耗与取暖能耗相比，由于存在

更加复杂的非线性关系，其预测难度更大．研究结果不仅可用于在建筑节能分析中确定最佳机器学习方法，而且所得

机器学习方法可用于城市建筑能耗模型的建立． 
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Abstract：This paper focuses on a comparison of predicting accuracy of six different machine learning approaches for

estimating energy use in office buildings，including linear regression，GP(Gaussian process)，MARS(multivariate 

adaptive regression splines)，bagging MARS，RF(random forest) and SVM(support vector machine)．The results 

indicate that three methods(Bagging MARS，MARS，and RF)have better accuracy in predicting heating energy，

whereas the bagging MARS performs best in estimating cooling energy．It is also found out that the prediction of cool-

ing energy is more difficult than that of heating energy in office buildings．These conclusions can be used to provide 

some reference for machine learning method choosing in building energy assessment．Moreover，the models obtained 

from this research can also be used to create a building stock model at urban scales. 
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2013 年我国建筑能耗约占全国能源消费总量的

19.5%,
[1]．因此，为了实现经济可持续发展，推进生态

文明建设，我国正在大力推进建筑节能工作[2-3]．建

立可靠的能耗模型是建筑节能研究中的重要任务之

一．这是因为准确的建筑能耗模型不仅可用于单体

新建建筑和既有建筑的节能改造，而且对制定区域性

的节能政策有直接指导作用．建筑能耗模型通常是

基于热平衡原理的动态建筑能耗模拟，常用的程序包

括 DEST、EnergyPlus、eQUEST 等．这类模型的特点

是可以分析不同节能方案对于能耗的影响，确定最优

节能措施；其缺点是计算耗时，建模所需时间较

长．特别是在建筑能耗不确定性分析、敏感性分析、

最优化设计、参数化分析、区域建筑能耗评估时，往

往需要大量的模拟计算[4]，根据动态能耗模拟的建筑
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能耗模型，不能适用于这些场合．一种新的处理方

法，是建立有特定参数的机器学习模型，在对其可靠

性进行有效评估后，用于需要大量计算的建筑能耗分

析中．特定参数指建筑能耗研究中最关注的分析变

量，并不考虑其他无关的因素． 

国内外学者已经对基于机器学习方法的建筑能

耗模型进行了很多研究[4-8]：Tian 等[7]利用多元自适

应回归样条法得到了英国伦敦中学建筑的能耗模型；

Capozzoli 等[5]利用多元线性回归和分类回归树模型

探讨了意大利北部 80 所学校的能耗特点；Le 等[6]根

据支持向量机算法，研究了建筑中遮阳控制的相关计

算；Tian 等[8]基于高斯过程和主成分回归等机器学习

算法，分析了美国佐治亚理工学院校园建筑的能耗特

点．目前，还缺少系统地比较这些不同机器学习算法

性能的研究．导致的问题是，在建筑能耗分析中对机

器学习方法的选择没有明确的标准． 

因此，本研究选取典型的办公建筑，比较 6 种常

用机器学习方法用于能耗预测时的适用性，包括线性

回归、高斯过程、多元自适应回归样条法、自助多元

自适应回归样条法、随机森林和支持向量机．为了提

供更可靠的分析，在我国 5 个不同气候分区中分别选

择 1 个城市，比较 6 种能耗模型在这 5 个城市中的预

测精度．研究结果为在节能改造中选取可靠的机器

学习方法提供了依据，同时可用于城市规模的建筑能

耗预测研究． 

1 办公建筑能耗模型 

1.1 气象数据 

建筑所在地区的气候状况对建筑热性能有非常

显著的影响．研究中采用的全部气象数据来自于由

中国气象局气象信息中心和清华大学建筑技术科学

系共同编制的《中国建筑热环境分析专用气象数据

集》[9]，包括气温、太阳辐照、相对湿度等．从建筑热

工设计的角度，以最冷月和最热月的平均气温为主要

分区指标，将全国分为严寒、寒冷、夏热冬冷、夏热冬

暖和温和 5 个地区．在 5 个不同气候分区中分别选

择 1 个城市，选定为哈尔滨、北京、上海、广州和昆

明，利用其气象数据进行建模．5 个城市的月平均气

温变化情况见图 1． 

1.2 建筑动态能耗模型建立 

研究选定的典型办公建筑根据《公共建筑节能

设计标准》[10]确定主要参数．表 1 列出不同气候分

区中外围护结构的热工性能参数．照明功率密度和

电器设备功率峰值为 10,W/m
2 和 15,W/m

2，人员密度

设定为 5,m
2
/人．内部得热(包括人员、照明和设备)

的时刻表也参照《公共建筑节能设计标准》．暖通

系统使用风机盘管系统提供建筑内部的通风、取暖和

制冷，风机盘管系统在工作日的运行时间为 8：00—

18：00，取暖温度和制冷温度分别设定为 20,℃和 

26,℃．建筑热性能评估采用的指标是单位建筑面积

的年取暖和制冷能耗(单位：kW·h/m
2
)． 

 

图 1 5个城市的月平均气温 

Fig. 1 Average temperature by month in five cities 

表 1 5个城市的外围护结构热工性能参数 

Tab. 1 Thermal properties of building envelope in five 

cities 

 

总传热系数/(W·m
–2,

·K
–1) 

城市 
外墙 屋顶 地面 外窗 

外窗的太阳

得热系数 

哈尔滨 0.40 0.30 0.40 1.50 0.50 

北京 0.55 0.50 0.55 2.00 0.50 

上海 0.90 0.60 0.90 2.40 0.35 

广州 1.40 0.80 1.40 3.00 0.30 

昆明 0.80 0.50 0.80 2.40 0.35 
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表 2列出了本研究中输入变量的变化范围，重点

分析建筑外形改变导致的建筑能耗变化．办公建筑

设定为矩形，所以第 1 个变量为矩形的长宽比；第 2

到第 5 个变量表示 4 个不同朝向建筑外墙的窗墙比；

第 6 个变量是不同的楼层数，从 1 层到 10 层变化；

第 7 个变量是建筑朝向变化，0
．

表示建筑朝向正北，

然后其角度沿顺时针方向递增；最后一个变量表示建

筑单层面积的变化，从 1,000,m
2 到 5,000,m

2增加．动

态能耗模拟模型基于美国能源部开发的能耗模拟软

件 EnergyPlus
[11]．EnergyPlus 程序经过了严格的验

证，并已经得到广泛应用[4,7-8]． 

表 2 建筑能耗模型中的变量 

Tab. 2 Variables used in building energy models 

序号 变量 简称 取值范围 

1 长宽比 AR 1～4 

2 北向窗墙比 GN 0.2～0.8 

3 南向窗墙比 GS 0.2～0.8 

4 东向窗墙比 GE 0.2～0.8 

5 西向窗墙比 GW 0.2～0.8 

6 楼层数 NF 1～10 

7 朝向 OT 0°～360°(0°时朝北) 

8 建筑规模 SL 1,000～5,000,m
2
 

2 研究方法 

2.1 机器学习方法 

机器学习主要是研究人工智能领域中不同的计

算机算法，目的是分析数据的特点以获取新知识或发

现新规律等[12]．这种方法已经广泛用于不同的学科，

在建筑能耗领域，主要是分析建筑能耗的特点，以建

立可靠的建筑能耗预测模型． 

本研究选取常见的 6 种机器学习方法(表 3)．第

1 种方法是采用线形回归方法(linear regression)建立

线形模型(linear model，LM)．其余 5 种方法是基于

非参数回归方法，包括高斯过程(Gaussian process，

GP)、多元自适应回归样条法(multivariate adaptive 

regression splines，MAS)、自助多元自适应回归样条

法(bagging MARS，BMS)、随机森林(random forest，

RF)和支持向量机(support vector machine，SVM)．高

斯过程模型基于高斯随机过程和贝叶斯理论，适于处

理小样本、非线性、多维数据等复杂问题，在机器学

习领域得到广泛应用．多元自适应回归样条法是基

于回归基函数的，其建模包括前向过程和后向过程两

个主要步骤，前向过程加入基函数以提高模型拟合效

果，后向过程则删除不必要项以避免模型过拟．自助

多元自适应回归样条法是上一类模型的集成学习方

法，通过对原始数据进行自助法抽样，产生很多新的

训练集，利用多元自适应回归样条法生成相应的很多

模型，最后使用平均所有模型预测的方法得到最终结

果．这种自助法的主要优点是避免了单一模型预测

时的不稳定性．随机森林法也属于集成学习方法，其

基于分类回归树法，通过自助法随机选择向量产生大

量的树模型，最后也是通过平均这些模型得到预测

值．这种方法的优点是适用于变量数目非常大的场

合，也可用于有相关自变量的问题．支持向量机基于

核函数的小样本统计理论，确定不同类别之间的最优

超平面，所以这种方法只是利用了有限的样本，可以

避免过度拟合的问题，其中根据不同数据集的特点，

核函数的选择多样包括线性、多项式、径向基等．关

于 6 种方法的更多信息可以阅读文献[12-13]． 

表 3 6种机器学习方法 

Tab. 3 Six machine learning methods 

序号 方法 简称 简述 

1 线性回归 LM 
使用最小二乘法的经

典线性回归 

2 高斯过程 GP 
基于高斯随机过程和

贝叶斯理论 

3 
多元自适应回归

样条 
MAS 

基于回归基函数的非

线性回归法 

4 
自助多元自适应

回归样条 
BMS 

基于自助抽样法的集

成学习法 

5 随机森林 RF 
基于分类回归树法的

集成学习法 

6 支持向量机 SVM 
基于核函数的小样本

统计理论 

需要强调的是，除了简单的线性模型外，大多数

机器学习方法都可以调整至少 1 个参数，以提高模型

的预测效果．例如随机森林法中树节点预选的变量

个数，多元自适应回归样条法中剪枝个数和交互作用

级数等都可以变化．在本文给定的机器学习方法中，

每个可变化参数均有 10 个可能值，采用交叉验证法

确定每个可能值时的模型预测效果，预测效果用均方

根误差(root mean square error，RMSE)和决定系数

(coefficient of determination，简写为 R
2
)表示． 

交叉验证法的基本思想是，将数据集等分为 k

组，首先选取第 1 组作为测试集，其余 k－1 组数据

作为训练集以得到模型，所得模型利用第 1组测试集

评估模型预测效果；然后，选定第 2 组为测试集，其

余 k－1组为训练集；这个过程重复 k遍，得到 k 个模

型的预测效果值，取平均后得到这个模型的最终预测
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值．本研究中取 k 为 10 的情况，称为 10 折交叉验证

法，也是机器学习方法中最常用的选择[13]． 

均方根误差和决定系数是表达模型精度的常用

统计量[12]．均方根误差可视作模型的平均误差，其优

点是与输出变量有相同的单位．均方根误差越小，表

明模型预测效果越好．决定系数是模型中变量可以

解释的方差与总方差的比值，所以决定系数越大，表

明模型精度越高．决定系数的取值位于 0 和 1 之间． 

2.2 计算步骤 

(1)确定机器学习方法中的变量及其变化范围

(表 2)．由于本研究是使变量在其变化范围内分布尽

可能均匀，所以可取均匀分布． 

(2)利用拉丁超立方(Latin hyper-cube)方法得到

不同变量的组合，通常抽样次数至少为变量的 10

倍，本次研究选取 100 次以保证计算结果收敛．拉丁

超立方抽样方法是一种在计算机仿真不确定性分析

领域得到广泛使用的方法，其主要特点是保证抽样后

的数据在空间内保持均匀性，并且不同变量可指定为

不同的概率密度函数． 

(3)利用 R 语言计算环境[14]生成 EnergyPlus 能

耗模拟模型．R 语言是免费的数据分析和可视化软

件，具有非常强大的统计分析功能[14]．由于本次研究

分为 5 个城市，每个城市需要建立 100 个模型，总共

需 500 个能耗模型，不可能手动完成，所以利用 R 语

言的文本编辑功能，自动完成能耗模型的生成． 

(4)运行 500 个 EnergyPlus 模型，并用 R语言收

集计算结果． 

(5)基于交叉验证方法选择机器学习方法中的参

数，以确定其最优模型．最后，分析比较这些不同模

型的建筑能耗预测效果．本文中的所有统计计算均

在 R语言环境[14]中完成． 

3 结果与讨论 

3.1 取暖能耗模型的比较 

图 2 为在 5 个城市中 6 种机器学习方法用于建

立取暖能耗模型时的准确性对比．图 2(a)是根据均

方根误差进行评估．通过交叉验证法得到的均方根

误差越小，表明模型的预测精度越高．可以看出，根

据自助多元自适应回归样条法建立的取暖能耗模型，

在哈尔滨、上海和广州具有最高的准确度，而随机森

林法在北京有最好的预测精度，多元自适应回归样条

法更适合昆明地区．高斯过程和支持向量机有类似

的精度，但与上述 3 种模型相比误差较大．线性模型

在这 6 种模型中预测精度最差．综上所述，自助多元

自适应回归样条法的模型在不同地区均有很好的效

果，可以作为最优选择，多元自适应回归样条法和随

机森林法作为辅助模型，以进一步确证取暖模型的预

测效果． 

图 2(b)是依据决定系数所得的计算结果，可得

出类似的结论．通过交叉验证法得到的决定系数越

大，表明模型精度越高．3 种最好的模型是自助多元

自适应回归样条法、多元自适应回归样条法和随机森

林法． 

 

(a) 取暖能耗模型的均方根误差 

 

(b) 取暖能耗模型的决定系数 

图 2 5个气候分区中办公建筑取暖能耗模型准确度对比

Fig. 2 Comparison of heating energy predicting accuracy 

by six machine learning methods in five cities 

本文所采用的算法，不仅可以计算出不同能耗模

型精度的点估计，而且能得到这些模型的不确定性分

布．图 3 为将不同机器算法用于北京地区的采暖能

耗模型的不确定性分布，图中圆点代表模型精度的中

位数，变化区间表示 95%,的可能变化范围．由图 3 可

见，根据图 2 得到的 3 种性能较优的模型，包括多元

自适应回归样条法、多元自适应回归样条法和随机森

林法，不仅点估计值要好于其他 3 种性能较差的模

型，而且其不确定性较小，进一步表明这 3 种模型非

常适用于建立我国不同区域建筑的取暖能耗模型． 



    

·58·                                                               天津科技大学学报  第 31 卷  第 3 期 

 

 

图 3  北京地区 6 种机器学习方法的采暖能耗模型不确

定性比较 

Fig. 3  Uncertainty of six machine learning approaches

for predicting heating energy use in Beijing 

3.2 制冷能耗模型的比较 

图 4 给出在 5 个不同气候分区城市中 6 种机器 

学习方法用于预测制冷能耗时的精度对比． 

 

(a) 制冷能耗模型的均方根误差 

 

(b) 制冷能耗模型的决定系数 

图 4  5个气候分区中办公建筑制冷能耗模型准确度对比

Fig. 4  Comparison of cooling energy predicting accuracy

by six machine learning methods in five cities 

  6 种方法预测制冷能耗时的均方根误差情况见

图 4(a)，除了昆明外，其他 4 个城市中预测精度最高

的都是基于自助多元自适应回归样条法所建立的模

型．位于昆明的办公建筑，精度最好的是依据多元自

适应回归样条法建立的模型，但与自助多元自适应回

归样条法相比，误差相差较小．图 4(b)为根据决定系

数计算出的 6 种模型的准确度对比，与图 4(a)得出

的结论类似，自助多元自适应回归样条法是计算精度

最好的机器学习方法． 

由图 4 也可看出，基于高斯过程、随机森林和支

持向量机的非参数回归模型，与简单的线性模型相

比，预测精度相差较小，表明线性模型的预测能力并

不一定低于复杂的非参数模型，这与 Tian 等[8]根据

校园建筑能耗的研究结果一致．另外，由于线性模型

具有更好的解释变量重要性及易于使用的优点，在建

筑能耗研究中仍然具有重要的作用． 

通过对比图 2 和图 4 可看出，取暖的决定系数要

大于制冷的决定系数．特别是对于 3 种性能较优的

模型(自助多元自适应回归样条法、多元自适应回归

样条法和随机森林法)，取暖模型的决定系数接近于

1．这表明相比办公建筑中的取暖能耗，建筑外形与

制冷能耗之间的相互关系要更加复杂，导致采用机器

学习算法预测制冷能耗更加困难．由图 2(b)和图

4(b)还可发现，线性模型与本研究中表现最好的自助

多元自适应回归样条法相比，取暖模型决定系数的提

高比制冷模型要更加明显．这也表明办公建筑用于

制冷时能耗变化的非线性关系要更加复杂． 

图 5 给出广州地区 6 种机器学习方法用于制冷

预测时模型精度 95%,的变化区间．虽然不同机器学

习方法的精度具有很多的相互重叠区域，但是多元自

适应回归样条法及其自助法(自助多元自适应回归样

条法)的性能明显优于其他 4 种机器学习方法． 

 

图 5 广州地区 6 种机器学习方法的制冷能耗模型不确

定性比较 

Fig. 5 Uncertainty of six machine learning approaches 

for predicting cooling energy use in Guangzhou 

根据研究得到性能最佳的机器学习模型，由于其

计算速度快，一次模型运算时间小于 1,s，非常适合于

需要大量计算的能耗统计分析．例如，贝叶斯反演计

算经常需要上万次的模型计算，使用工程 EnergyPlus

模型，对于复杂建筑的 1 次模型计算通常至少需要

1,min，因此贝叶斯方法很难直接用于建筑能耗反演
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分析中，但采用本文得到的机器学习模型，则可方便

快捷地应用贝叶斯方法进行模型反演分析． 

4 结 论 

(1)机器学习方法适用于建立建筑的取暖和制冷

能耗模型，建立的模型计算速度快，适用于需要大量

模型计算的研究中，如不确定性和敏感性分析、贝叶

斯分析和最优化计算等． 

(2)自助多元自适应回归样条法、多元自适应回

归样条法和随机森林法这 3 种方法适于我国不同气

候分区中建筑取暖能耗模型的预测中，计算精度高，

而且误差区间较小．自助多元自适应回归样条法在

不同气候分区的制冷能耗模型中有最好的计算精

度．综合考虑取暖和制冷能耗，自助多元自适应回归

样条法有最好的模型预测效果．需要说明的是，对其

他类型的建筑，需要更多的研究确定此机器学习方法

的适用性． 

(3)与取暖能耗模型相比，制冷能耗与其影响因

素之间有更加复杂的非线性关系，其模型预测要更 

困难． 
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