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基于ＲＮＮ的房地产估价回归模型

谢志伟
（东莞职业技术学院 计算机工程系，广东 东莞５２３８０８）

摘　要：随着机器学习及相关领域的飞速发展，机器学习也随之进入到房产行业，科学地对房价进行评估和预测。由于现有
的方法存在着精度不高等问题，提出一个新的更复杂的分析模型。该模型是基于所收集的房屋数据信息，然后利用一个递归
神经网络结合ＸＧＢｏｏｓｔ树的新模型，对这些数据进行分析，从而实现对房价的预测。通过实验表明，这个模型相对于现有的
模型，误差减小了近１５％。因此能够满足实际需求。
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０　引言

对大多数人来说，住房一直是最大的开支之一。买房是
一个高度参与的决定。消费者对房产价值的判断和对房产
未来价值的估计，会影响他们的购买决策和预算分配［１］。此
外，房地产价格是反映经济活动的重要因素之一。因此，对
土地价格的准确预测，可以帮助政府或企业在未来的财政年
度内做出操纵财务状况的关键决策。从这个角度看，房地产
价格的测算过程与人们的生活和国民经济息息相关［２］。

自动估价模型（ＡＶＭ）是在分析房地产的区位、周围条
件和特性的基础上，对房地产市场价值进行评估的数学程
序［３］。房地产行业的一些企业提供了易于访问的 ＡＶＭ
Ｗｅｂ应用程序来估计房产价格，主要是基于套索回归（ＬＡＳ－
ＳＯ）和支持向量回归（ＳＶＲ）［４－５］。但这些方法没有更多考虑
房屋本身的属性，如房间数量、房屋大小和房屋的装修情况
等。所以为了更加准确地评估房产价格，在此基于递归神经
网络（ＲＮＮ）和房屋自身属性，提出了一种新的房地产价格评
估方法。同时，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ树模型作为数据分析竞争中一种很
有前途的机器学习方法［６－７］。因此，在本研究中，为了使结果
更加准确，通过 ＲＮＮ网络模型与Ｂｏｏｓｔｉｎｇ树的一种变体，

ＸＧＢｏｏｓｔ模型相结合，对房价进行预测。

１　基于ＬＳＴＭ和ＸＧＢｏｏｓｔ的模型

在本节中，简要介绍所提出模型的主要组成部分。首
先，介绍ＲＮＮ中的长期短期记忆（ＬＳＴＭ）的基本体系结构，

然后介绍了ＸＧＢｏｏｓｔ模型。

１．１　长期短期记忆
在自然语言处理（ＮＬＰ）中，整个句子被定义为顺序数

据，每个词都基于对先前词的理解。当人工神经网络执行自
然语言处理时，它需要一种结构来根据句子的上下文来推理
下一个单词，该结构将先前的输出作为推论的输入进行组
合。递归神经网络（ＲＮＮ）是用于处理顺序数据的一系列神
经网络［８－９］。

ＲＮＮ结构示意图如图１所示。

图１　ＲＮＮ结构示意图

　　图１说明了简单ＲＮＮ的结构。｛Ｏ（１），…，Ｏ（Ｔ）｝是给定
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输入序列｛ｘ（１），…，ｘ（Ｔ）｝和隐藏单元的神经网络的隐藏层
｛ｈ（１），…，ｈ（Ｔ）｝。来自输入单元的单向信息流到达隐藏单元，
而来自隐藏单元的另一单向信息流到达输出单元。ｈ（ｔ）是基
于当前输入层的输出和先前隐藏层ｈ（ｔ－１）的状态来计算的，
估算方法如式（１）。

ｈ（ｔ）＝ｆ（Ｕｘ（ｔ）＋Ｗｈ（ｔ－１）） （１）

式中，ｆ表示非线性激活函数，如ｔａｎ或 ＲｅＬＵ，具有共享参
数Ｕ，Ｗ。Ｏ（ｔ）是步骤ｔ的输出，它取决于当前神经元的激活
函数，如式（２）。

Ｏ（ｔ）＝σ（Ｖｈ（ｔ）） （２）

式中，σ表示输出层的激活函数。

从理论上讲，ＲＮＮ可以从句子开始处理上下文，这样可
以更准确地预测句子结尾的单词。然而，序列长度越长，隐
藏层就越多，这就产生了消失梯度问题，从而阻碍了ＲＮＮ的
优化［８］。

ＬＳＴＭ是解决这个问题的架构［１０］，每个ＬＳＴＭ 将整个
神经网络分割成多个单元｛Ｃ（１），…，Ｃ（Ｔ）｝，如图２所示。

图２　ＬＳＴＭ的结构

　　每个单元包含输入门、遗忘门和输出门，其能够在正向
传播阶段存储错误。遗忘门将误差从单元中删除，以求解消
失梯度。

Ｗｆ、Ｗｃ和Ｗｏ分别是输入门、遗忘门和输出门的对应参
数。输入门将电流输入和先前的输出结合起来，在神经元中
使用激活函数σ和偏置ｂｆ。然后，ｔａｎ为单元值创建新的候
选值，并分别用偏差ｂｉ和ｂｃ与先前的更新决策值进行比较，
如式（３）—式（５）。

ｆｔ ＝σ（Ｗｆ［ｈ（ｔ－１），ｘ（ｔ）］＋ｂｆ） （３）

ｃｔ ＝σ（Ｗｃ［ｈ（ｔ－１），ｘ（ｔ）］＋ｂｉ）＊
ｔａｎ（Ｗｃ［ｈ（ｔ－１），ｘ（ｔ）］＋ｂｃ） （４）

ｏｔ ＝σ（Ｗｃ［ｈ（ｔ－１），ｘ（ｔ）］＋ｂｏ）＊ｔａｎ（ｃｔ＋ｆｔ） （５）

１．２　ＸＧＢｏｏｓｔ原理

ＸＧＢｏｏｓｔ是Ｂｏｏｓｔ算法的一种，是基于ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ
框架实现的［１１－１２］。它是一个分布式梯度的优化增强库，由很
多分类回归树组成。由于ＸＧＢｏｏｓｔ可以进行多线程计算，所
以它具有运算速度快、体积小的特点［１３－１４］。ＸＧＢｏｏｓｔ算法核
心是为了拟合前一次迭代中实际值和预测值的差，所以在每
次迭代的过程中都会增加一棵树，从而让预测值不断接近真
实值。然后每棵树的总得分就是该样本的得分。ＸＧＢｏｏｓｔ
的预测值计算如式（６）。

ｙ^（ｇ）ｊ ＝∑
ｇ

ｋ＝１ｆｋ（ｓｒ）＝ｙ^
（ｇ－１）
ｊ ＋ｆｇ（ｓｒ），

ｆｇ ∈Ｆ，ｒ∈ｎ （６）

式中，ｙ^（ｇ）ｊ 表示预测值；ｎ表示总样本个数；ｒ表示第ｒ个样

本；ｇ表示决策树个数；ｆ表示第ｇ 个决策树；ｊ表示第ｊ个

样本；Ｆ表示集合空间。得到损失函数的结果如式（７）。

Ｌ（ｇ）＝∑
ｎ

ｒ＝１ｄｒ＋∑
ｇ

ｋ＝１Ω（ｆｋ） （７）

式中，ｄｒ 表示预测值和实际值的偏差程度。Ω（ｆｋ）＝γＴ＋１２

λ ω ２，在这里，Ｔ 是子节点的个数，λ和γ 是正则化因子。

因此，最优目标函数为式（８）。

Ｌ（ｇ）＝－ １２∑
Ｔ

ｍ＝１
Ｐ２ｍ

Ｖｍ ＋λ＋γ
Ｔ＋Ｕ （８）

式中，Ｐ表示损失系数；Ｃ表示损失因子；Ｖ 表示分裂的节点

数。在ＸＧＢｏｏｓｔ中判断节点是否进行分裂的方法是通过分

裂后的左右节点的分数减去未分裂的节点分数。由于ＸＧ－

Ｂｏｏｓｔ中利用正则化因子来限制树的增长，所以当收益小于

正则化因子时，节点分裂则停止。整个ＸＧＢｏｏｓｔ的流程如图

３所示。

图３　ＸＧＢｏｏｓｔ预测流程图

２　模型建立

一般来说，图像包含的有价值的信息不能简单地写下

来，例如，属性的质量或状态是什么？它看起来如何？这些

颜色是否很好地融合并增强了房屋的外观和感觉？所以在

此，希望有一个图像评估模型可以给定一个图像作为输入，

自动分配一个评分，可以模仿人类来观察和欣赏其价值，并

从不同的图像中评估房屋属性。

２．１　数据预处理

由于相关房屋照片的尺寸大小不一，所以在进行特征提

取之前，需要对图片数据进行预处理。首先先要将图片尺寸

统一，在此，ＬＳＴＭ 网络的输入尺寸是２４４×２４４像素的图

像。同时，由于提出的ＬＳＴＭ网络需要对房屋多个属性进行

评分，因此，在此将输入的图像切割成１２２×１２２像素的４个

小图像。

由４个小图像构成整个大的输入图像，如图４所示。

　　同时，由于房屋图片存在通过调亮光线进行美化的情

·３４·
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图４　ＬＳＴＭ输入图像示例

况，因此，为了使得整个模型对房屋的评估更加准确，所以对
于美化过的房屋图片需要进行反美化处理。为了确定图像
是否经过光线增强处理，首先需要统计同一房屋其他区域的
图片及相似房源的图片的光线强度。因此，将原ＲＧＢ图像
转为ＹＣｂＣｒ图像，然后计算每一幅图像的光亮值，对参考图
像的光亮值进行平均处理，确定阈值。如果高于阈值则说明
该幅图像经过美化处理，需要调低光亮，如图５所示。

（ａ）未处理的图像及其均衡化直方图

（ｂ）反增强后的图像及其直方图

图５　去美化前后图片对比

　　该图显示了去美化前后图像对比。

２．２　特征的选择和提取
尽管网上的房产图片可以对一栋房子进行整体评价，但

却不能捕捉到一些特征，如窗户、门、镜子、屋角等。文献
［１５］指出，从房地产图像中提取视觉特征与正常属性有显著
关系，可以提高房价估计的准确性。因此，利用ＲＮＮ神经网
络中的ＬＳＴＭ网络进行图像的特征提取和视觉特征学习。

输入层是对应的视频帧特征向量，在输入层上层是正向
的ＬＳＴＭ层，由一系列的ＬＳＴＭ 单元构成。再将全部时刻
的ＬＳＴＭ输出进行加权平均操作后的结果作为上层的表示。

最后通过ｓｏｆｔｍａｘ层，进行全连接的操作。

数据集中有太多用于建模的变量，选择这些功能有两个
原因。一是特征集过大会使算法速度变慢；二是当变量的个
数明显高于最优值时，会导致机器学习的不精确性。因此，

根据真实性和相关性来选择最佳特征是至关重要的。Ｂｏｒｕ－
ｔａ是一种基于随机森林的特征选择方法，并应用于我们的实
验中进行特征提取。在特征选择之后，只有部分特征被用来
构建模型。特征选择的结果包括有楼房单元号、屋顶类型、

房间数、附加设施和地址等一系列与房产有关的因素。

每个特征的相关属性都有不同数量的图像，其中有些属
性有５个图像，有些属性有大约３５个图像。通过对现有的
数据进行统计，大部分记录都有１０到３０幅房产图片。对于
构建此模块，将删除少于１０个图像或多于３０个图像的属性
记录。受文献［１６］发表的神经图像评估的启发，属性平均质
量评分可以定义为式（９）。

μ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｔ＝１
（∑

Ｎ

ｉ＝１Ｓｉ×Ｐｉ）ｔ （９）

式中，Ｍ 表示每个属性的图像总数，对于这个实验，Ｍ 被设
置为５≤Ｍ≤３０，因为大多数属性都在这个范围内；Ｓ表示１
到１０的评分等级，所以Ｓ的范围为Ｓ∈［１，１０］；Ｎ 表示总分
列数，通过大样本分析，Ｎ 设置为１０，这意味着它有１０列评
分；Ｐ表示每个评分的响应百分比。

２．３　价格预测
这一部分说明了房价预测模型的具体流程，该模型结合

了一些用于房价预测的特征。混合模型包括在数据集上预
先训练的ＬＳＴＭ模型，具有ｓｏｆｔｍａｘ功能，用于评估房产图
像，并给出总体房屋评分；激活校正线性单位（ＲｅＬＵ）以分析
表格数据集／数字特征；另一个具有 ＲｅＬＵ 激活功能的

ＬＳＴＭ模型用于从属性图像中提取视觉特征，作为属性评估
的附加属性；用ＸＧＢｏｏｓｔ预测房地产价格。

３　实验与评估

３．１　实验环境与数据
本文的实验环境是基于一台联想 ＴｈｉｎｋＰａｄ笔记本电

脑，其处理器为英特尔Ｉ７处理器，显卡为英伟达 Ｑｕａｄｒｏ
Ｔ２　０００，内存大小为１６ＧＢ，系统为ｗｉｎｄｏｗｓ　１０　６４位系统。

在整个实验中，数据都是来自于Ｄａｔａ　Ｎｅｒｄｓ的数据库。

收集的数据来自美国最大城市之一的伊利诺伊州的芝加哥
市，以及美国房产的多重上市服务系统中的图片数据。本节
介绍如何与ＳＶＲ和ＬＡＳＳＯ回归相比，对数据进行预处理和
评估所提出的模型。整个数据集随机分成抽取８０％的数据

·４４·



Ｍｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　Ｖｏｌ．３７，Ｎｏ．６，２０２１ 基金项目 微型电脑应用２０２１年第３７卷第６期

作为训练集，剩下２０％的数据作为测试集。

３．２　数据集预处理
美国房价指数（Ｈｏｕｓｉｎｇ　Ｐｒｉｃｅ　Ｉｎｄｅｘ，ＨＰＩ）数据集由联

邦政府提供。整个数据集包含１９７９年至２０１９年美国所有
地级市的所有 ＨＰＩ。在这个实验中，我们提取了芝加哥邮政
编码级别的６０个 ＨＰＩ系列。

原始数据集包含许多变量，如房屋质量，房产地理信息。

它还包含了房价随时间变化的交易记录。在这里，只选择了

２０１７年内，并通过 ＨＰＩ将２０１８年和２０１９年的价格转换为
该实验的真实数据。在全市范围内筛掉了价格极高或极低
的房子，筛选数据的摘要如表１所示。

表１　芝加哥的平均价格和标准价格偏差

房屋总数 平均价格 标准价格偏差
芝加哥（Ｃｈｉｃａｇｏ） ５　１７９　 ２０８．２　 １１８．６

　　为了训练和验证提出的模型并防止过度拟合，采用了５
倍交叉验证技术。该算法将完整的数据随机分成五个子集。

一个唯一的子集作为测试的验证数据，其余四个子集用于每
个验证过程中的训练。经过５倍交叉验证，我们可以得到每
套房子的预测价格。

３．３　训练方法
模型训练过程，如图６所示。

图６　模型训练过程

　　首先，预处理后的过滤数据包含１９７９年至２０１７年的房
屋和其属性，如前所述。其次，采用多个ＬＳＴＭｓ分别对每个
邮政编码级别的 ＨＰＩｓ，以及房屋自身照片进行评分和预测。

它是一个具有４个激活ＲｅＬｕ神经元的单隐层ＬＳＴＭ，窗口
大小是３，这意味着预测 ＨＰＩ是由前３个 ＨＰＩ预测的。同
时，ＸＧＢｏｏｓｔ模型有义务根据房产属性预测２０１７年的房价。

最后，利用预测的２０１７年的结果对２０１８年和２０１９年的房
价进行评估。

３．４　评估模型和实验结果
模型对于不同房屋的评分结果如图７所示。

　　由图７可知，两个房屋的评分均显示在卧室图片中，可
以看到（ａ）图的评分高于（ｂ）图，这与实际结果也是相同的。

在整个评估过程中，所采用的评价指标为平均绝对误差
（ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）。两个度量的定义，

如式（１２）、式（１３）。

ＭＡＥ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１ ｔｕｒｅｉ－ｐｒｅｄｉ （１２）

ＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｔｕｒｅｉ－ｐｒｅｄｉ
ｐｒｅｄｉ

（１３）

式中，ｔｕｒｅｉ表示真实值；ｐｒｅｄｉ表示预测值。

（ａ）Ａ房屋卧室图

（ｂ）Ｂ房屋卧室图

图７　模型评分结果

　　在此使用相同的训练和测试集来评估所有的模型。所
有不同模型的回归结果如表２所示。

表２　结果比较

ＭＡＥ　 ＭＡＰＥ
ＬＡＳＳＯ　 ５８．６７　 ３１．３５％
ＳＶＲ　 ５７．２３　 ２９．９４％

提出的方法 ４６．９１　 ２４．０２％

　　结果表明，提出的方法，相对于ＬＡＳＳＯ回归，误差减小
了近１５％，相对于ＳＶＲ回归，误差减小了１０％，所以该模型
比其他两个模型具有更好的性能。

４　总结

本文提出了一种用于房地产估价的集成学习回归模型。

该模型能够综合考虑房屋质量、区位和市场价格走势。实验
结果表明了所提出方法是有效的，也为深度学习方法与统计
学习算法的集成提供了一种新的途径。这也说明了深度学
习在房地产领域具有广阔的未来。
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表１　对照组和实验组成绩显著性差异分析结果
（ａ）分组统计数据

分组 个案数 平均值 标准差 标准误差平均值

成绩
实验组 ３１　 ６６．８１　 ７．４９０　 １．３４５
对照组 ３１　 ６１．０３　 ５．１４８ ．９２５

（ｂ）独立样本Ｔ检验

方差相等的Ｌｅｖｅｎｅ检验 等均值假设的ｔ－检验
差异的９５％的置信区间

Ｆ检验 显著性 ｔ值 自由度
显著性
（双侧）

均值
差值

标准
误差值

下限 上限

成绩
假设方差相等 ５．６０５ ．０２１　 ３．５３８　 ６０ ．００１　 ５．７７４　 １．６３２　 ２．５０９　 ９．０３９
假设方差不相等 ３．５３８　 ５３．１７３ ．００１　 ５．７７４　 １．６３２　 ２．５０１　 ９．０４８

能够有效地促进学生学习的自主性和能动性，为学生构建有
意义的知识体系创建了协作、探究式的学习情境，最终显著
地提高了高级英语学习成绩。
４．２　访谈结果及讨论

为了调查学生对混合式教学模式的满意度，从实验组随
机抽选了２２人进行访谈。访谈内容由３个开放式问题构
成：１．你对线上＋线下的混合式教学模式满意吗？２．你认为
混合式教学模式能够促进学生自主性学习吗？３．你认为混
合式教学模式能够提高高级英语学习成绩和学习兴趣吗？
基于上述３个问题，回收有效访谈２２份。数据结果显示
８２％的学生对线上＋线下的混合式教学模式满意，８９％的学
生认为混合式教学模式能够促进学生的自主性学习，８０％的
学生认为混合式教学模式能够提高其学习成绩和学习兴趣。
上述访谈数据表明学生对混合式教学模式在高级英语课程
中的应用效果持肯定态度，这一结果与测试数据结果相吻
合，也支持了建构主义学习观点。

５　总结
上述研究结果表明，混合式教学模式能够有效提高学生

成绩，并收到学生满意度较高的评价。混合式教学模式把线
上网络资源平台资源与线下面对面课堂教学有机结合，以任
务为驱动，为学生自主性学习创建了有利情境，促进了学生
与网络平台资源、学生与学生、学生与教师的高质量互动协
作，培养学生独立探索、思考的能力，使得学生逐渐形成批判
性思维能力。这为其他课程进行混合式教学模式改革研究
提供了借鉴意义。
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