
６６　　　
施工技术（中英文）

ＣＯＮＳＴＲＵＣＴＩＯＮ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
２０２５ 年 ４ 月下

第 ５４ 卷　 第 ８ 期

ＤＯＩ： １０􀆰 ７６７２ ／ ｓｇｊｓ２０２５０８００６６

基于 ＢＩＭ⁃ＧＩＳ 与机器学习的区域尺度绿色

建筑能耗预测研究∗

杨超杰１，刘琦娟２，霍慧秀１，徐　 照１

（１． 东南大学土木工程学院，江苏　 南京　 ２１１１８９；
２． 深圳顺丰泰森控股（集团）有限公司，广东　 深圳　 ５１８０００）

［摘要］ 建筑节能是实现碳达峰与碳中和目标的关键环节，而区域尺度建筑能耗研究的重要性随着城市化的发展

日益凸显。 为此，构建了一个基于机器学习的区域尺度绿色建筑能耗预测框架。 通过 ＦＭＥ 数据转换技术实现从

ＩＦＣ 到 ＣｉｔｙＧＭＬ 的转换，集成 ＢＩＭ 和 ＧＩＳ，利用 ＢＩＭ 的丰富语义信息弥补其在区域尺度时空分析中的不足，并应用

分类算法对建筑类型进行分类以提高预测准确性。 通过实例验证，评估的 ３ 种机器学习回归模型均能较准确地预

测建筑能耗，且速度显著优于传统能耗模拟方法。 该研究为区域尺度绿色建筑能耗预测提供了实用思路，有助于

推动绿色建筑可持续发展。
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０　 引言

中国建筑领域的能源管理是节能减排工作的

重点。 随着城市数量、规模和人口的持续增长，区
域尺度建筑节能减排研究的重要性日益凸显。 区

域尺度建筑能耗模拟在节能低碳城区规划设计、旧
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城节能改造、城市能效管理及区域供暖与制冷系统

设计等方面具有重要的实际应用价值。
建筑信息模型 （ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ，

ＢＩＭ）是一种运用数字化技术构建的三维建筑模型，
是获取建筑内部细节的关键途径，通过 ＩＦＣ（ｉｎｄｕｓｔｒｙ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ）实现不同软件平台和应用程序间

的信息交换和共享，在单体层面的绿色建筑能耗研

究中发挥着重要作用。 然而其高精度建模和丰富

语义信息的优势并不完全适用于区域尺度绿色建

筑能耗研究，数据复杂性及高计算性能要求等问题

严重影响了预测的成本、效率与精确度。 同时，ＢＩＭ
的空间分析能力相对较弱，使其在区域尺度建筑能

耗研究中的应用受限。
地理信息系统 （ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，

ＧＩＳ）是集地理信息采集、存储、管理、计算、分析、展
示及描述于一体的技术系统，使用 ＣｉｔｙＧＭＬ （ ｃｉｔｙ
ｇｅｏｇｒａｐｈｙ ｍａｒｋｕｐ ｌａｎｇｕａｇｅ）作为基础数据格式。 以

ＧＩＳ 为基础的地理空间技术的进步，促进了对于区

域尺度绿色建筑能耗预测的相关研究。 刘晓君

等［１］引入 ＧＩＳ 技术呈现省区建筑能耗时空分布情

况并进行对比分析。 Ｍａ 等［２］ 将 ＧＩＳ 技术与数据挖

掘方法相结合，对纽约市 ３ ６４０ 栋多户住宅楼的能

源使用强度进行建模，根据利用机器学习算法估算

的能源使用强度，结合地理空间技术生成全市能耗

情况。 Ｄａｖｉｌａ 等［３］使用 ＥｎｅｒｇｙＰｌｕｓ 模型模拟每个建

筑物单体的能源使用强度，并结合地理空间技术计

算最终的建筑能耗并将其升级至城市水平。
计算机科技的迅猛进步， 尤其是机器学习

（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）领域的显著发展，为解决前

述数据复杂性、时间跨度处理需求及高计算性能要

求等问题提供了新的解决途径。 于军琪等［４］ 提出

树种算法优化的 ＲＢＦ 神经网络结合 ＬＳＴＭ 神经网

络的混合预测模型 ＴＳＡ⁃ＲＢＦ⁃ＬＳＴＭ，用于建筑逐时

电力能耗预测。 滕文龙等［５］ 使用基于能耗监管平

台输出的历史能耗数据训练的 ＢＰ 神经网络与

ＭＥＡ⁃ＢＰ 神经网络模型对建筑能耗进行预测。 Ｄｏｎｇ
等［６］提出一种基于集成学习和能耗模式分类的建

筑能耗预测策略。
ＧＩＳ 模型拥有强大的空间分析能力，但其语义

信息相对较少，通过 ＢＩＭ，ＧＩＳ 的有效集成，可更好

地实现对区域尺度绿色建筑能耗的大规模预测。
因此，本研究构建了一个框架，在数据获取阶段利

用 ＦＭＥ （ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｅ ｅｎｇｉｎｅ ） 实 现 ＩＦＣ 到

ＣｉｔｙＧＭＬ 格式的转换以集成 ＢＩＭ 和 ＧＩＳ；考虑到建

筑使用模式对能源消耗需求的显著影响因建筑类

型而异，基于分类算法实现区域绿色建筑中住宅和

非住宅建筑的分类，并针对不同建筑类型设置不同

模拟参数；在此基础上，利用机器学习方法构建回

归模型，对建筑能耗进行预测，并通过实例验证该

框架的可行性。
１　 基础数据集成与获取

　 　 区域尺度绿色建筑能耗预测所需基础数据包

括天气数据、几何数据和非几何数据。
１􀆰 １　 天气数据获取

　 　 采用典型气象年 （ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｙｅａｒ，
ＴＭＹ）天气数据和未来天气数据作为天气数据源。

ＴＭＹ 天气数据的获取采用直接获取法［７］。 使

用 ＣＢＥ Ｃｌｉｍａ Ｔｏｏｌ［８］获取 ＥＰＷ（ｅｎｅｒｇｙ ｐｌｕｓ ｗｅａｔｈｅｒ）
格式数据，数据源采用中国建筑热环境分析所依据

的专用气象数据集 ＣＳＷＤ（Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｗｅａｔｈｅｒ
ｄａｔａ） ［９］。

未来天气数据的获取采用 Ｍｏｒｐｈｉｎｇ 方法［１０］，
以 ＮＡＳＡ 提供的 ＮＥＸ⁃ＧＤＤＰ⁃ＣＭＩＰ６［１１］ 数据集为基

础，以当前的天气数据为输入，通过数学方法将已

有的气象参数时间序列与气候变化进行融合，生成

全新的气象参数文件。
１􀆰 ２　 ＩＦＣ 向 ＣｉｔｙＧＭＬ 转换

　 　 分析 ＩＦＣ 与 ＣｉｔｙＧＭＬ 的差异性，ＩＦＣ 向 ＣｉｔｙＧＭＬ
的转换过程如图 １ 所示。

图 １　 ＩＦＣ 向 ＣｉｔｙＧＭＬ 的转换过程

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒｏｍ ＩＦＣ ｔｏ ＣｉｔｙＧＭＬ

ＣｉｔｙＧＭＬ 通过多层次细节（ＬＯＤ）的方法对几何

模型进行分级描述。 本研究旨在建立区域绿色建

筑能耗预测模型。 ＬＯＤ４ 虽然包含详尽的信息，但
会增加计算成本；较低等级的 ＬＯＤ 更适合不需要详

细细节的模型或研究规模较大的模型［１２］；ＬＯＤ２ 对

建筑外立面开口的描述信息不足，因此本研究重点

实现 ＬＯＤ３ 层次的转换。
１􀆰 ２􀆰 １　 几何层级转换

１􀆰 ２􀆰 １􀆰 １　 坐标系统转换

ＦＭＥ 软件中定义了与坐标转换相关的转换器，
如 ＬｏｃａｌＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＳｙｓｔｅｍＳｅｔｔｅｒ， ＣｓｍａｐＲｅｐｒｏｊｅｃｔｏｒ，
ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＳｙｓｔｅｍＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＣｏｎｖｅｒｔｅｒ 等。 通过其参

数设定，可实现 ＩＦＣ 相对坐标系统坐标向 ＣｉｔｙＧＭＬ
绝对坐标系统坐标的转换，确保转换过程中坐标的
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准确性和一致性。
１􀆰 ２􀆰 １􀆰 ２　 ＩＦＣ 模型解析

利用 ＦＭＥ 软件对 ＩＦＣ 模型进行深入解析，提取

其要素内容。
１􀆰 ２􀆰 １􀆰 ３　 几何重构

在几何信息转换前，应根据 ＬＯＤ３ 层级的要求

筛选几何要素。 在此过程中，可以忽略那些主要用

于表示要素间关系或定义属性但不包含直接几何

信息的类。 几何信息转换的主要工作是将 ＩＦＣ 模型

中的扫描实体（ｓｗｅｅｐ）和构造实体几何（ＣＳＧ）表达

方式，转换为 ＣｉｔｙＧＭＬ 常用的边界表示（Ｂ⁃ｒｅｐ）几何

表达方式。
扫描实体转换为边界表示的过程，可通过扫描

体横截面的坐标和扫描线（扫描方向）生成边界表

达的几何［１３］；而构造实体几何的转换，则需从 ｓｈａｐｅ
到 ｐｏｉｎｔ 逐层遍历，提取点坐标及其关联关系，最终

绘制出表面模型。
对于复杂实体，可以使用 ＦＭＥ 及其中内置的转

换器构建几何实体转换为边界表示的流程。 通过

转换器的搭配和参数设置，可以构建自定义转换器

ＣｏｎｖｅｒｔＧｅｏｍｅｔｒｙ，并预先设定标准化逻辑，实现对各

类几何实体转换为表面几何的重复性操作。 转换

流程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＦＭＥ 中自定义几何转换器 ＣｏｎｖｅｒｔＧｅｏｍｅｔｒｙ
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｕｓｔｏｍ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ＣｏｎｖｅｒｔＧｅｏｍｅｔｒｙ

ｉｎ ＦＭＥ

图 ３　 ＦＭＥ 中 ＬＯＤ３ 几何层级转换

Ｆｉｇ． ３　 ＬＯＤ３ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｉｎ ＦＭＥ

转换完成后，应用 ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｎａｍｅｒ 转换器设置

统一标识符，ＣｉｔｙＧＭＬＧｅｏｍｅｔｒｙＳｅｔｔｅｒ 转换器设置预

输出 ＣｉｔｙＧＭＬ 模型，输出为 ＣｉｔｙＧＭＬ 要素。
经过转换的模型中各要素间的对应关系发生

改变，为保持数据准确性和逻辑严密性，需参照原

有对应关系，对转换后模型中的要素关系进行重新

梳理和确立。
１􀆰 ２􀆰 １􀆰 ４　 ＣｉｔｙＧＭＬ 模型 ＬＯＤ 转换

转换采用增量算法，从最简单的 ＬＯＤ 逐步细化

至 ＬＯＤ３ 层次，同时编辑和关联几何要素属性。 在

ＦＭＥ 中 ＬＯＤ３ 几何层级转换流程如图 ３ 所示。
１􀆰 ２􀆰 ２　 语义层级转换

１􀆰 ２􀆰 ２􀆰 １　 建筑语义过滤

在 ＦＭＥ 软件中使用 ＦｅａｔｕｒｅＴｙｐｅＦｉｌｔｅｒ 过滤器进

行建筑语义过滤。 对 ＩＦＣ 模型中的每个建筑构件

ＩｆｃＯｂｊｅｃｔ 进行三重判断的流程如图 ４ 所示。

图 ４　 语义过滤流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

１􀆰 ２􀆰 ２􀆰 ２　 语义映射

根据映射对象特性，常见的 ＩＦＣ 和 ＣｉｔｙＧＭＬ 的

语义映射对应如表 １ 所示。 除将 ＩＦＣ 类映射到

ＣｉｔｙＧＭＬ 实体外，还需确保属性与关系的正确映射。
利用 ＦＭＥ 实现属性映射的流程如下：①解析 ＩＦＣ 模

型获 取 其 包 含 的 属 性 与 对 应 属 性 值， 应 用

ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｎａｍｅｒ 转 换 器 对 应 ＩＦＣ 模 型 ＩＤ 与

ＣｉｔｙＧＭＬ 模 型 ＩＤ； ② 应 用 自 定 义 转 换 器

ＧｅｔＰａｒｅｎｔＩＤ，设置 ＩＦＣ 模型与 ＣｉｔｙＧＭＬ 模型的父类

ＩＤ 逐一对应，转换流程如图 ５ 所示；③以 ＣｉｔｙＧＭＬ
的标准对要素属性进行重新组织和整理，将其纳入

ＣｉｔｙＧＭＬ 模型中；④设置预输出 ＣｉｔｙＧＭＬ 模型，应用

ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＣｒｅａｔｏｒ 转 换 器 给 要 素 添 加 属 性； 应 用

ＧｅｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙＳｅｔｔｅｒ 转换器根据要素属性设置相

应的几何名称和特征。 属性的转换可与几何模型
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转换同步进行，并最终汇集至 ＣｉｔｙＧＭＬ 模型的输出

模块。

表 １　 常见 ＩＦＣ 和 ＣｉｔｙＧＭＬ 的语义映射对应关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＦＣ ａｎｄ ＣｉｔｙＧＭＬ

ＩＦＣ 实体 ＣｉｔｙＧＭＬ 语义 映射方式

ＩｆｃＢｕｉｌｉｄｉｎｇ Ｂｕｉｄｉｎｇ
ＩｆｃＡｎｎｏｔａｔｉｏｎ Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

ＩｆｃＤｏｏｒ Ｄｏｏｒ
ＩｆｃＲｏｏｆ ＲｏｏｆＳｕｒｆａｃｅ

一对一
映射

ＩＦＣ 直接映
射到 ＣｉｔｙＧＭＬ

ＩｆｃＳｌａｂ
ＯｕｔｅｒＦｌｏｏｒＳｕｒｆａｃｅ ／

ＷａｌｌＳｕｒｆａｃｅ ／
ＯｕｔＣｅｉｌｉｎｇＳｕｒｆａｃｅ

一对多
映射

１ 个 ＩＦＣ 类可以
映射到多个
ＣｉｔｙＧＭＬ 类

ＩｆｃＢｅａｍ ／ ＩｆｃＰｉｌｅ ／
ＩｆｃＲａｍｐ ／ ＩｆｃＣｏｌｕｍｎ ／
ＩｆｃＳｔａｉｒ ／ ＩｆｃＲａｉｌｉｎｇ

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
Ｉｎｔｓｔａｌｌａｔｉｏｎ

多对一
映射

多个 ＩＦＣ 类可以
映射到单个
ＣｉｔｙＧＭＬ 实体

ＩｆｃＢｕｉｌｄｉｎｇＳｔｏｒｅｙ

ＩｆｃＳｐａｃｅ

ＩｆｃＣｏｖｅｒｉｎｇ

Ｒｏｏｍ 间接
映射

ＩＦＣ 信息无法
通过直接映射
转化为 ＣｉｔｙＧＭＬ
信息，而需经
过一定的运算

才能实现

图 ５　 ＦＭＥ 中自定义几何转换器 ＧｅｔＰａｒｅｎｔＩＤ
Ｆｉｇ． ５　 Ｃｕｓｔｏｍ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ＧｅｔＰａｒｅｎｔＩＤ

ｉｎ ＦＭＥ

１􀆰 ２􀆰 ２􀆰 ３　 建筑性能属性信息扩展

对于语义映射后仍缺失的与建筑能耗相关的

部分材质属性信息，采用 ＵＭＬ 建模方式实现扩展。
流程 为： ① 根 据 ＣｉｔｙＧＭＬ 标 准 通 过 Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔ 平台设计 ＵＭＬ 类图，扩展了原 ＣｉｔｙＧＭＬ 标

准中表面类（如墙面、屋顶表面等）的参数信息，定
义围护结构中的新属性；②创建 ＡＤＥ 模型，依据

ＵＭＬ 类图编写 ＸＭＬ Ｓｃｈｅｍａ 定义（ＸＳＤ）文件，定义

新的元素和类型并确保新的类和属性符合 ＣｉｔｙＧＭＬ
的命名空间和结构要求；③从 ＵＭＬ 类图自动生成包

含所有必要定义的 ＸＭＬ Ｓｃｈｅｍａ 文件， 以便在

ＣｉｔｙＧＭＬ 文档中使用新的元素和类型； ④ 更新

ＣｉｔｙＧＭＬ 的 ｃｉｔｙＧＭＬ． ｘｓｄ 文 件， 将 生 成 的 ＸＭＬ
Ｓｃｈｅｍａ 文件集成至 ＣｉｔｙＧＭＬ 模型中，确保 ＣｉｔｙＧＭＬ
解析器和应用程序能识别和使用新的 ＡＤＥ 元素。
１􀆰 ３　 建筑基础数据的获取与修正

１􀆰 ３􀆰 １　 几何数据获取与修正

１􀆰 ３􀆰 １􀆰 １　 建筑轮廓数据获取

建筑轮廓数据通过 ＬｏｃａＳｐａｃｅ Ｖｉｅｗｅｒ 内置的测

量工具从 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 卫星图像［１４］ 中提取，包括轮

廓面积、周长、长和宽等参数，如图 ６ 所示。

图 ６　 建筑轮廓数据测取

Ｆｉｇ． ６　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｃｏｎｔｏｕｒ ｄａｔａ

１􀆰 ３􀆰 １􀆰 ２　 建筑轮廓数据修正

为在保持建筑基本特征不变的前提下，简化模

型结构并提升模拟的效率和准确性，对原始 ＧＩＳ 文

件中的建筑轮廓进行优化处理。 构建一个抽象的

长方体作为替代模型，并确保原有建筑的轮廓长

度、轮廓面积及层数 ３ 个决定体形系数唯一性的核

心参数不变。 转化规则如式（１），（２）所示。

ＬＳｉ ＝
Ｃ ｉ

４
＋

Ｃ２
ｉ

１６
－ Ｓｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０􀆰 ５

（１）

ＳＳｉ ＝
Ｃ ｉ

２
－ ＬＳｉ （２）

式中： ＬＳｉ 为长方形长边边长； ＳＳｉ 为长方形短边边

长； Ｃ ｉ 为建筑轮廓长； Ｓｉ 为建筑轮廓面积。
１􀆰 ３􀆰 １􀆰 ３　 建筑高度数据获取

建筑高度数据采用基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 卫星影像

的阴影线方法［１４］ 提取，步骤如下：①在 ＬｏｃａＳｐａｃｅ
Ｖｉｅｗｅｒ 平台上测量建筑垂直边长和阴影边长，记录

建筑物地理位置信息（包括经度和纬度）、拍摄时刻

太阳方位角和卫星方位角等核心参数，如图 ７ 所示。

综合考虑影像拍摄时间，根据式（３）反推出建筑高

度。 ②根据理论假设［１４］，在同一卫星影像的特定区

域内，建筑物高度与其影像垂直投影长度之比可视

为常数。 通过计算该比值的平均数，构建建筑高度

推算模型，进而获取高度数据。
Ｈ ＝ ｔａｎｈｓ［ＬＡ２Ｂ

ｃｏｓ（αｓ － αＳＡ） ＋

Ｌ２
Ａ１Ａ２

－ Ｌ２
Ａ２Ｂ

ｓｉｎ２（αｓ － αＳＡ） ］ （３）
式中： Ｈ为建筑高度； ｈｓ 为太阳高度角； ＬＡ１Ａ２

为建筑

檐口至其投影点的长度； ＬＡ２Ｂ
为建筑的垂直边长；

αｓ 为太阳方位角； αＳＡ 为卫星方位角。
１􀆰 ３􀆰 ２　 建筑非几何数据获取

　 　 建筑非几何数据根据国家和工业设计标准制
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图 ７　 反推建筑高度所需数据测取

Ｆｉｇ． ７　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｒｅｖｅｒｓｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｈｅｉｇｈｔ

定。 以实例所在的江苏省南京市为例，住宅建筑的

建筑特征依据 ＪＧＪ １３４—２０１０《夏热冬冷地区居住建

筑节能设计标准》 描述， 非住宅建筑特征依据

ＧＢ ５０１８９—２０１５《公共建筑节能设计标准》描述，特
征设置如表 ２ 所示。

表 ２　 住宅和非住宅建筑的详细建筑特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ
ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

特征 住宅建筑 非住宅建筑

建筑物
包括的
热物理
性能

传热系数 ／
（Ｗ·（ｍ２·Ｋ） －１）

墙 ０􀆰 ８３ ０􀆰 ５
屋顶 ０􀆰 ８ ０􀆰 ６９
板 １􀆰 ３１ ０􀆰 ７

窗户（传热系数或
太阳能得热系数） ２􀆰 ６７ ／ ０􀆰 ３４ ２􀆰 ５０ ／ ０􀆰 ３４

渗透风换气次数 ＡＣＨ ／ （次·ｈ－１） １ ０􀆰 １５
暖通空调
ＨＶＡＣ
系统

新鲜空气供应 ／ （ｍ３·（ｓ·人）） －１ ０ ０􀆰 ００８
采暖或制冷设置点 ／ ℃ １８ ／ ２６ ２０ ／ ２６
采暖或制冷能源效率比 １􀆰 ９ ／ ２􀆰 ３ ０􀆰 ９ ／ ４􀆰 ８

内部
荷载

居住密度 ／ （人·ｍ－２） ０􀆰 ０３ ０􀆰 １
设备密度 ／ （Ｗ·ｍ－２） ４􀆰 ３ １５
照明密度 ／ （Ｗ·ｍ－２） ６ ９

２　 基于分类算法的建筑类型分类

２􀆰 １　 数据集初始化

　 　 本 研 究 实 例 位 于 南 京 市 江 宁 区， 面 积 约

１２􀆰 ５ｋｍ２。 该区域的卫星影像图和通过卫星影像图

获取的建筑足迹分别如图 ８，９ 所示。

图 ８　 卫星影像

Ｆｉｇ． ８　 Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ

采用 ＧｅｏＰａｎｄａｓ 对数据集进行初始化操作。 对

建筑能耗字段数据进行筛选，过滤极端值的数据流

程如下：①导入 Ｐａｎｄａｓ，ｇｅｏｐａｎｄａｓ，ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ． ｐｙｐｌｏｔ

图 ９　 建筑足迹

Ｆｉｇ． ９　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ

等第三方库并读取建筑相关地理数据集；②添加相

关分析指标列，如表 ３ 所示；③通过设定面积＞５ｍ２

及体形系数＜１􀆰 ５ 的筛选条件剔除不符合要求的极

端数据。 筛选后研究区域的数据量从原先的 ３ ３４９
条减少至 ３ １３４ 条。

表 ３　 数据集相关分析指标列

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｄｅｘ ｃｏｌｕｍｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

指标名称 指标对应参数名称 计算方法

建筑占地面积 ａｒｅａ＿ｆｌｏｏｒ 直接获得

建筑层数 ｆｌｏｏｒ 直接获得

建筑几何形状 ｇｅｏｍｅｔｒｙ 直接获得

建筑体积 ｖｏｌｕｍｅ 建筑占地面积×建筑高度

周长面积比 ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ＿ａｒｅａ＿ｒａｔｉｏ 建筑周长 ／ 建筑面积

建筑周长 ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ （建筑长＋建筑宽）×２
建筑高度 ｈｅｉｇｈｔ 直接获得

建筑表面积 ｓｕｒｆａｃｅ＿ａｒｅａ 建筑周长×建筑高度

体形系数 ｓｈａｐｅ＿ｆａｃｔｏｒ 建筑表面积 ／ 建筑体积

建筑面积 ｃｏｓｔｒｕｃｔｉｏｎ＿ａｒｅａ 建筑占地面积×建筑层数

２􀆰 ２　 分类模型构建

　 　 分类模型构建过程如下。
１）从构建的数据集中选取部分作为训练集，人

工添加建筑类型标签：０ 表示未标记状态，１ 表示非

住宅建筑类型，２ 表示住宅建筑类型。
　 　 ２）利用带标签的训练集数据建立分类模型，自
变量为表 ３ 所示建筑轮廓的属性，因变量为建筑类

型，训练并对模型性能进行评估，选择表现最佳的

算法和参数组合作为最终分类模型。
３）利用该模型对剩余测试集数据进行建筑类

型预测。
　 　 此外，为提高分类精确性，引入地图中的信息

点（ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）作为分类的一个判别特征，
并作为机器学习模型的输入数据。 从高德地图中

提取与选定研究区建筑群匹配的 ＰＯＩ，并将其表示

为四元组格式：（ＰＯＩ ＩＤ，ｘ 坐标，ｙ 坐标，ＰＯＩ 类型代

码），其中，“ＰＯＩ ＩＤ”为每个 ＰＯＩ 的通用标识符；“ ｘ
坐标”和“ｙ 坐标”分别为高德地图坐标系中 ＰＯＩ 的
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纬度和经度坐标，需转换为与用于将 ＰＯＩ 与建筑进

行匹配的 ＧＩＳ 文件相同的坐标系。 “ＰＯＩ 类型代码”
是指高德地图中每个 ＰＯＩ 的类别编号。 高德地图

中的 ＰＯＩ 分为大类、中类和小类，依次为包含关系。
选取与建筑相关的 １２ 种大类，如表 ４ 所示。 基于其

坐标使用 ＡｒｃＧＩＳ 的 Ｓｐａｔｉａｌ Ｊｏｉｎ 功能将提取的 ＰＯＩ 映
射到建筑物上。 试验设置参数为：Ｊｏｉｎ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ＝
ＪＯＩＮ＿ＯＮＥ＿ＴＯ＿ＭＡＮＹ；Ｍａｔｃｈ Ｏｐｔｉｏｎ ＝ Ｗｉｔｈｉｎ ＿Ａ＿
Ｄｉｓｔａｎｃｅ；Ｓｅａｒｃｈ Ｒａｄｉｕｓ ＝ ０􀆰 ０００ ２ 十进制度。 过滤

掉匹配值为 ０ 的建筑物。

表 ４　 高德地图中与建筑相关的 ＰＯＩ 类型代码

Ｔａｂｌｅ ４　 ＰＯＩ ｔｙｐｅ ｃｏｄｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎ
Ｇａｏｄｅ ｍａｐ

ＰＯＩ 类型代码 ＰＯＩ 含义 ＰＯＩ 类型代码 ＰＯＩ 含义

０１００００ 汽车服务 ０８００００ 体育休闲服务

０２００００ 汽车销售 ０９００００ 医疗保健服务

０３００００ 汽车维修 １０００００ 住宿服务

０５００００ 餐饮服务 １２００００ 商务住宅

０６００００ 购物服务 １４００００ 科教文化服务

０７００００ 生活服务 １７００００ 公司企业

２􀆰 ３　 分类算法选择和分类结果分析

　 　 选择并测试朴素贝叶斯分类算法（ＮＢ）、支持向

量机分类算法（ＳＶＭ）、决策树分类算法（ＤＴ）、随机

森林分类算法 （ ＲＦ）、梯度提升决策树分类算法

（ＧＢＤＴ）和 Ｋ 近邻算法（ＫＮＮ）６ 种机器学习分类算

法。 使用精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、准确

率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和 Ｆ１ 分数对其分类性能进行评估。
根据表 ５ 所示的性能评估结果，提出的分类方法在

建筑类型分类方面表现有效，其中梯度提升决策树

分类算法（ＧＢＤＴ）整体性能最优。

表 ５　 ６ 种机器学习分类算法性能评估

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｘ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

分类算法 精确度 召回率 准确率 Ｆ１ 分数

ＮＢ ６７􀆰 ９ ６８􀆰 ８ ６２􀆰 ２ ６８􀆰 ３
ＳＶＭ ７８􀆰 １ ８３􀆰 ４ ７８􀆰 ３ ８０􀆰 ４
ＤＴ ８３􀆰 ３ ８２􀆰 ０ ７８􀆰 １ ８２􀆰 ６
ＲＦ ８６􀆰 ６ ８２􀆰 １ ８２􀆰 ５ ８４􀆰 ３

ＧＢＤＴ ８９􀆰 ２ ８７􀆰 １ ８３􀆰 ８ ８８􀆰 １
ＫＮＮ ７９􀆰 ２ ８８􀆰 ３ ８０􀆰 １ ８３􀆰 ２

３　 基于回归算法的绿色建筑能耗模拟

３􀆰 １　 建筑能耗数据集构建

　 　 从分类得到的住宅和非住宅建筑数据集中随

机抽 取 ６００ 条 样 本， 通 过 Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ 平 台 的

Ｌａｄｙｂｕｇ＋Ｈｏｎｅｙｂｅｅ 插件 （以 ＥｎｅｒｇｙＰｌｕｓ 为模拟引

擎） 进 行 能 耗 模 拟， 生 成 建 筑 能 耗 数 据 集。
Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ 模型的调整可通过修改参数直接实现。

在 Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ 平台上进行建筑能耗建模和模拟的

过程、所需运算器及功能如表 ６ 所示。

表 ６　 在 Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ 平台上进行建筑能耗建模和

模拟的过程

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｎ Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ ｐｌａｔｆｏｒｍ

序
号

步骤 运算器名称
输入信息 ／

参数
功能

１ 气候信息
输入

ＬＢ＿Ｏｐｅｎｗｅａｔｈｅｒｆｉｌｅ
ＬＢ＿ｉｍｐｏｒｔＥＰＷ

ＥＰＷ 气候
文件

气候分析

２ 构建建筑
几何模型

ＨＢ＿Ｓｐｌｉｔ２Ｆｌｏｏｒｓ

ＨＢ＿Ｓｐｌｉｔ２Ｚｏｎｅ

由 ＢＩＭ⁃ＧＩＳ
相关文件获
取 的 几 何
信息

将建筑几何
模型转换为
建筑性能模
型

３ 进行建筑
能耗模拟

ＨＢ＿Ｍａｓｓ２Ｚｏｎｅ

ＨＢ＿ｂｌｄｇＰｒｏｇｒａｍ

ＨＢ＿ｓｅｔＺｏｎｅＬｏａｄ

ＨＢ＿ｓｅｔＥＰＺｏｎｅ
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

ＨＢ＿ｇｌａｉｎｇＣｒｅａｔｏｒ

ＨＢ＿ｓｅｔＥＰＺｏｎｅＣｎｓｔｒ

区域功能的
设定、设备照
明能耗密度、
人员密度、采
暖制冷温度、
窗墙比、围护
结构的构造
参数 （传 热
系数、太阳能
得 热 系 数
等）

用于 Ｅｎｅｒｇｙ
Ｐｌｕｓ 能耗模
拟引擎计算

４ 模拟数
据导出

ＨＢ＿Ｍａｓｓａｄｄｉｔｉｏｎ
ＨＢ＿Ｄｉｖｉｓｉｏｎ

ＨＢ＿Ｅｘｃｅｌｗｒｉｔｅ
—

导出模拟数
据供后续研
究使用

３􀆰 ２　 能耗回归模型构建

３􀆰 ２􀆰 １　 回归模型选择

　 　 选用线性回归模型、极端梯度提升回归模型

（ＸＧＢｏｏｓｔ）和人工神经网络模型（ＡＮＮ）３ 种经典机

器学习回归模型进行预测。 常用的线性回归模型

包括普 通 最 小 二 乘 线 性 回 归 （ ＯＬＳ ）、 岭 回 归

（Ｒｉｄｇｅ）、最小绝对收缩和选择算子模型（ＬＡＳＳＯ）
和弹性网络模型（Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ）。
３􀆰 ２􀆰 ２　 数据预处理与数据集划分

　 　 在模型训练前，对所有预测变量进行中心化和

缩放，作为数据预处理步骤，以避免较高数值范围

内的属性占据主导地位，并提高数据稳定性。
预处理后，将所有可用数据随机分为两部分：

２０％作为测试集，８０％作为训练集和验证集，并保持

２ 组数据集中住宅和非住宅建筑的比例相等。
３􀆰 ２􀆰 ３　 模型性能评价

　 　 采用十折交叉验证（１０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方

法对不同机器学习回归模型进行模型评估。 将数

据集均匀划分为 １０ 个子集，进行 １０ 次迭代，每次迭

代中使用 １ 个子集用于验证数据，剩余 ９ 个子集用

于训练。 比较 １０ 次迭代的平均性能并确定最佳的

调整参数后，使用整个训练集训练最终的模型，使
用未参与任何训练或参数调整过程的测试集评估
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最终模型的预测准确性。
选用归一化平均绝对误差 ＮＭＡＥ、正规化均方

根误差 ＮＲＭＳＥ 和相对误差对模型进行评价。
１）ＮＭＡＥ 可消除不同数据集或不同任务间由

于规模或单位不同而导致的误差值差异，使其之间

性能更加公平准确。 其计算如式（４）所示。

ＮＭＡＥ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ －ｙ^ｋ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ

ｎ

（４）

　 　 ２）ＮＲＭＳＥ 能比较不同单位或范围的数据集的

预测准确性，同时帮助评估模型的预测精度及比较

不同模型在同一数据集中的表现。 计算如式（５）
所示。

ＮＲＭＳＥ ＝

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ －ｙ^ｋ( ) ２

ｎ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ

ｎ

（５）

　 　 ３）为评估机器学习模型对整体存量、住宅存量

和非住宅存量能耗预测的准确性，使用式（６）估计

测试集中全部建筑、所有住宅建筑和所有非住宅建

筑的总供暖和制冷能耗的相对误差 δｓ。 相对误差绝

对值越小，说明预测值与实际值越接近，模型的预

测性能越好，计算如式（６）所示。

δｓ ＝
∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｙ^ｋＦｋ( ) － ∑

ｍ

ｋ ＝ １
（ｙｋＦｋ）

∑
ｍ

ｋ ＝ １
（ｙｋＦｋ）

× １００％ （６）

式中： ｙｋ 为通过 ＥｎｅｒｇｙＰｌｕｓ 模拟得到的第 ｋ 栋建筑

的供暖或制冷能耗； ｙ^ｋ 为通过机器学习回归模型得

到的第 ｋ 栋建筑的供暖或制冷能耗；ｎ 为测试集中

建筑总数；ｍ 为测试集中属于特定建筑存量的建筑

总数； Ｆｋ 为第 ｋ 栋建筑总面积。
３􀆰 ３　 回归结果分析

　 　 应用不同机器学习回归模型的 ＮＭＡＥ 和

ＮＲＭＳＥ 结果如表 ７ 所示。 一般来说，在 ＮＭＡＥ 和

ＮＲＭＳＥ 较小的情况下，制冷能耗的预测精度优于供

暖能耗。 整体来看人工神经网络在建筑单体级别

上的精度最好。
　 　 机器学习回归模型在建筑存量供暖和制冷能

耗预测方面的表现如表 ８ 所示。 对于全部存量，除
人工神经网络模型供暖预测的相对误差为－９􀆰 ７％

　 　 　 　 　 　表 ７　 应用不同机器学习回归模型的 ＮＭＡＥ，ＮＲＭＳＥ 结果

Ｔａｂｌｅ ７　 ＮＭＡＥ ａｎｄ ＮＲＭＳＥ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
供暖能耗 制冷能耗

ＮＭＡＥ ＮＲＭＳＥ ＮＭＡＥ ＮＲＭＳＥ
ＯＬＳ ０􀆰 １７２ ０􀆰 ３５７ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 １０３
Ｒｉｄｇｅ ０􀆰 １５８ ０􀆰 ３２１ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０９７
ＬＡＳＳＯ ０􀆰 １７２ ０􀆰 ３５４ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 ０９３

Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ ０􀆰 １５８ ０􀆰 ３２１ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 １０１
ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 １３３ ０􀆰 ３１２ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 １３４
ＡＮＮ ０􀆰 １３８ ０􀆰 ２９８ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ０８９

外，其他预测的相对误差均在±４％以内。 岭回归表

现最好，其次是弹性网络模型。 人工神经网络模型

虽然对于供暖预测具有较高的相对误差，但在制冷

预测方面表现好。 对于住宅建筑存量，极端梯度提

升回归模型在供暖和制冷预测方面表现均最好。
对于非住宅建筑存量，极端梯度提升回归模型和人

工神经网络模型分别在供暖和制冷预测方面表现

最好。

表 ８　 不同机器学习回归模型在建筑存量能耗预测

方面的表现

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｅｎｅｒｇｙ

ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ％

模型
全部建筑存量 住宅建筑存量 非住宅建筑存量

供暖 制冷 供暖 制冷 供暖 制冷

ＯＬＳ －３􀆰 ８ １􀆰 ７ －７􀆰 ６ ３􀆰 ２ ８􀆰 ２ －２􀆰 １
Ｒｉｄｇｅ －２􀆰 ３ ０􀆰 ５ －５􀆰 ７ １􀆰 ４ ８􀆰 ８ －１􀆰 ６
ＬＡＳＳＯ －３􀆰 ８ １􀆰 ７ －７􀆰 ６ ３􀆰 ２ ８􀆰 ２ －２􀆰 １

Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ －２􀆰 ３ ０􀆰 ６ －５􀆰 ７ １􀆰 ８ ８􀆰 ８ －２􀆰 ６
ＸＧＢｏｏｓｔ ２􀆰 ４ －１􀆰 ０ ５􀆰 ５ ０􀆰 １ －７􀆰 ７ －３􀆰 ８
ＡＮＮ －９􀆰 ７ ０􀆰 ２ －９􀆰 ０ ０􀆰 ７ －１１􀆰 ７ －１􀆰 ２

　 　 ３ 种机器学习回归模型均能较准确地预测建筑

能耗，预测 ６００ 栋建筑供暖和制冷能耗的运算时间

均在 ５ｓ 内，而对 １ 栋建筑的供暖和制冷能耗进行能

耗模拟需＞１０ｓ。 机器学习回归模型可使建筑供暖

和制冷能耗的预测速度提高 １０ ０００ 倍以上，大大缩

短预测所需时间，有利于大规模建筑存量能耗预测。
４　 结语

　 　 本研究构建了一个基于机器学习的预测框架，
集成 ＢＩＭ 和 ＧＩＳ 用于区域尺度绿色建筑能耗预测。
首先利用 ＦＭＥ 实现了从 ＩＦＣ 到 ＣｉｔｙＧＭＬ 的完整转

换流程，应用分类算法对区域尺度绿色建筑的建筑

类型进行分类，并构建基于机器学习的能耗模拟模

型。 通过实例验证，提出的预测方法可行且较为精

确，能够通过减少物理模拟的建筑数量显著缩短处

理时间。 生成的机器学习回归模型可用于快速预

测存量建筑的供暖和制冷能耗，并评估不同改造方
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案的节能潜力。
本研究为区域尺度绿色建筑能耗预测提供了

一种新的思路和方法，但研究仍存在一定不足。 一

方面，通过 ＦＭＥ 实现的 ＩＦＣ 到 ＣｉｔｙＧＭＬ 转换以手动

操作为主，自动化程度较低。 另一方面，由于建筑

周围环境的影响因素难以量化并标准化输出，研究

只考虑了区域气候和建筑自身特性对能耗的影响，
未将微气候的影响纳入考量。 后续研究可尝试应

用更先进的计算机技术实现转换流程的自动化，探
索并总结建筑环境的定量描述手段，也可结合先进

机器学习算法和数据融合技术，提高预测精度和泛

化能力。
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