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[摘 要] 为解决住宅建筑能耗预测中单一模型稳定性不足的问题，本文提出了一种基于堆叠集成学习的住宅单位面积能耗预

测方法。以美国住宅能源消费调查（RECS）2020 年数据为研究对象，通过系统化的特征工程，采用 Spearman 相关性与 LightGBM-SHAP

的两阶段特征选择策略，构建了包含 LightGBM、XGBoost、CatBoost 和神经网络的异质基学习器组合，并以支持向量回归等模型

作为元学习器进行二次融合。实验结果表明，以 GBDT 为元学习器的堆叠集成模型在源域测试中达到 R
2
=0.6531、MAE=0.5450，较

最优单一模型分别提升 3.3%和 1.9%，证明了堆叠集成策略在提升预测精度和稳健性方面的有效性。本研究为住宅能源管理和节能

决策提供了具有工程适用性的技术路径。
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引言

据国际能源署统计，建筑业消耗了全球超过三分之一的

能源
[1]
，其相关二氧化碳排放量同样占全球总量的 30%以上。

在美国和欧盟地区，这一比重甚至高达 40%左右
[2，3]

。因此，

提高建筑能效尤其是住宅建筑的能效已成为各国能源节约和

减排政策的重点。

住宅建筑的能效评估与能耗预测被视为提升既有建筑能

源效率、制定能源管理策略的重要手段。许多国家都出台了

住宅改造计划，如爱尔兰计划在 2030 年前改造 50 万户住宅

以提升能源效率
[4]
，进一步凸显了住宅能耗预测的现实意义。

随着机器学习方法被引入住宅能耗预测研究中，相关研

究表明，树模型与神经网络模型等方法在捕捉非线性特征关

系方面具有一定优势
[5]
。然而，单一模型往往对数据结构和

参数设置较为敏感，在不同的特征组合和样本数据条件下预

测稳定性不足，难以充分满足实际的应用要求。

为进一步提升住宅单位面积能耗预测的准确性和稳定

性，集成学习方法逐渐受到关注。通过融合多个具有差异性

的基学习器，集成模型能够综合不同模型的预测优势，在降

低模型偏差和随机误差方面表现出较好的效果。其中，堆叠

集成学习（stacking）通过引入元学习器对多个基模型的输

出结果进行二次学习，为复杂能耗预测问题提供了一种有效

的建模思路。

1 数据来源与特征工程

1.1 数据来源与预测目标

住宅能耗预测模型的准确性高度依赖于输入特征的质量

和时效性，为保障模型在泛化预测中的稳健性，本研究选取

了美国能源信息署（EIA）发布的住宅能源消费调查（RECS）

数据集中的 2020 年样本。

预测目标变量为单位面积能耗（Energy Use Intensity，

EUI），计算公式如下：

其中，TOTALBTU 为建筑年度总能耗（英热单位），SQFTEST

为建筑的总居住面积（平方英尺）。

1.2 数据预处理

数据预处理包括以下步骤：

（1）异常编码与缺失机制的统一处置

我们依据变量统计的方式和问卷跳题逻辑实施了专门的

类型化处置：若该列本质为布尔型数据且仅取{0，1，-2}，

则将“-2”视为“否”（置为 0），以保持二元一致性；若为
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跳题型数值变量（取值离散、类别数较少），则新增缺失指示

器（是否为-2）并将原列中的-2 置换为 0，以在不扭曲数值

尺度的同时显示编码跳题信息；其余连续/计量变量则将“-2”

统一替换成“NaN”，交由后续模型与变换统一处理。这一处

理方式可以在保证可识别的缺失机制被显示编码的同时，避

免以单一常数“硬填充”破坏分布形态，从而降低后续模型

的偏差风险。

（2）气候变量的量纲归一与跨区可比

为削弱气候尺度差异对模型训练的影响，并提升不同气

候区之间的可比性，我们对 HDD65、CDD65 及其 30 年平均

值（HDD30YR_PUB、CDD30YR_PUB）实施 Min-Max 归一化，派

生 HDD65_norm 、CDD65_norm 等标准化列。

（3）类别变量编码

类别变量统一进行标签编码（Label Encoding），并在基

于树的模型中以类别型方式参与训练，以确保分割与统计聚

合均在离散层面进行；对于神经网络模型，编码后的整数进

一步通过嵌入/独热等方式处理。

1.3 特征选择策略

为在有限样本下兼顾可解释性与泛化能力，我们采用“先

验相关性 + 模型驱动重要性”的两步筛选：

Spearman 相关性预筛

在处理完缺失机制与量纲归一后，首先对所有数值型备

选特征与 EUI 计算 Spearman 等级相关与 p 值，出于对弱

非线性与单调关系的敏感性考虑，我们采用宽松阈值（|ρ|

＞0.015，ρ<0.1）保留一批“方向正确、显著性初步达标”

的候选变量，用以降低后续模型的噪声维度与计算负担。

LightGBM—SHAP 的两阶段压缩

在预筛集合上，以 LightGBM 为基学习器、以 L1 回归目

标（MAE）为优化准则，采用 10 折交叉验证 与 黑箱超参搜

索（Optuna）寻优后训练最终模型；基于“gain”型特征重要

度按累计重要度 Top 90% 形成第一阶段精简集，随后在该集

合上计算 SHAP 的平均绝对贡献度并按累计 90% 再做一次压

缩，得到“模型一致性高、贡献稳定”的紧致特征子集。

2 堆叠集成学习模型构建

2.1 堆叠集成框架设计

为提升住宅单位面积能耗（EUI）预测能力，本文采用两

层堆叠集成学习（stacking ensemble learning）策略，将

多种异质基学习器（base learners）的预测结果输入至元学

习器（meta-learner）进行二次建模，从而充分利用不同模

型在特征学习能力和泛化特性上的互补性。

堆叠集成框架由两层结构构成：

第一层（基学习器层）：选择四类表现互补的回归模型作

为基学习器，分别为 LightGBM（LGBM）、XGBoost（XGB）、

CatBoost（CatB）和神经网络模型（NN）。梯度提升树类模型

在处理高维稀疏特征及建模非线性关系方面具有优势，而神

经网络能够在非结构化特征交互建模中展现更强的特征表征

能力。

第二层（元学习器层）：在第一层输出的基础上引入元学

习器，以利用不同基学习器预测残差的互补信息。本文以支

持向量回归（Support Vector Regression，SVR）作为主要

元学习器，并将其与岭回归（Ridge Regression）、LightGBM

及 MLP 等其他候选模型进行性能对比，以确定最优组合。

2.2 折外预测与模型训练

为避免信息泄露并确保集成效果的可靠性，第一层基学

习器采用 K 折交叉验证（K-fold cross-validation）生成

折外预测（Out-of-Fold，OOF）作为元学习器输入。具体步

骤如下：

（1）折外预测生成：在源域（2020 年数据）上对每个

基学习器执行五折交叉验证，每一折使用 4/5 的数据进行训

练，剩余 1/5 的数据用于生成折外预测。重复至全部样本均

被预测一次，得到与训练集样本数一致的 OOF 特征矩阵。

（2）元学习器训练：将四个基学习器的 OOF 预测按列

拼接，构成新的特征空间输入元学习器。通过比较不同元模

型在验证集上的决定系数（R
2
）和平均绝对误差（MAE），确
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定最佳元学习器配置。

3 实验结果分析

我们在源域对四类基学习器——LightGBM、CatBoost、

XGBoost 与前馈神经网络（NN）——进行 k 折交叉验证并结

合 Optuna 进行超参数寻优（以验证集 MAE 最小化为目标），

随后将各基模型的折外预测（OOF）拼接成二级特征，训练四

种元学习器（Ridge、SVR、GBDT、MLP）构成堆叠集成。实验

结果见表 1

表 1 基于堆叠集成学习的住宅单位面积能耗预测模型

Table 1 Comparison of prediction performance between

base learners and stacking ensemble models

Model / Meta-learner R
2

MAE

LightGBM 0.625 0.566

CatBoost 0.632 0.559

XGBoost 0.607 0.582

Neural Network 0.519 0.658

Stacking（Ridge） 0.6347 0.5575

Stacking（SVR） 0.6346 0.5573

Stacking（GBDT） 0.6531 0.5450

Stacking（MLP） 0.6242 0.5694

结果表明，三种梯度提升类基模型在 2020 年的表现相

近，其中 CatBoost 在单模型中取得最高精度（R2=0.632，

MAE =0.559），而神经网络由于对样本规模与特征非平稳性更

为敏感，表现相对滞后（R2=0.519，MAE =0.658）。

在此基础上，堆叠集成相较任何单一基学习器均呈现一

致的增益，尤其是以 GBDT 为元学习器的堆叠在源域达到全

表最佳的 R2=0.6531、MAE =0.5450，说明异构基学习器的残

差互补与元回归的非线性加权能够更充分地吸收交互项与高

阶非线性结构，从而推高域内上限约 2%-3%。

4 结论

本文针对住宅单位面积能耗预测中单一模型稳定性不足

的问题，提出了一种基于堆叠集成学习的预测方法，并在 RECS

2020数据集上进行了系统验证。研究得到以下主要结论：

（1）堆叠集成的优越性。相较于单一机器学习模型，堆

叠集成学习能够有效融合异质基学习器的互补优势。实验结

果表明，以 GBDT 为元学习器的堆叠集成模型在源域测试中达

到 R
2
=0.6531、MAE=0.5450，较最优单一模型（CatBoost）分

别提升 3.3%和 2.5%，验证了该方法在提升预测精度和稳健性

方面的有效性。

（2）工程应用价值。本研究提出的方法具有良好的可扩

展性和工程适用性，可为住宅能源管理部门、节能改造项目

评估以及建筑能效政策制定提供技术支撑，对推动建筑领域

节能减排具有实际意义。
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