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摘要： 

在城市化进程中，室外热环境评估对于优化城市生活质量至关重要，由于现场测量、数值

模拟耗时耗力，不能满足快速评估的要求。为提高热环境模拟评估的效率，本研究利用卷积神

经网络模型，对夏至日下午 2 点的室外空气温度（T）、相对湿度（RH）及平均辐射温度

（MRT）进行快速预测。研究方法以 Vgg-net 为基础，使用预训练+微调（Pre-training+Fine-

tuning）方法，构建了逐点计算的卷积神经网络，还探索了单任务学习与多任务学习对性能的

影响。结果显示，模型能够实现对抽象案例及真实案例热环境的快速预测，预测 R
2
（决定系

数）均达到 0.9 以上。此外，多任务学习的模型能进一步学习到多变量之间的关系。本研究提

出的基于卷积神经网络的逐点热环境预测模型，大大提高了城市街区热环境评估效率。 
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引言 

城市热环境对人的健康和热舒适性有显著影响。多项研究指出，长期暴露在恶劣的城市热

环境中可能导致多种健康问题，甚至危及生命安全
〔1,2〕

。例如，城市热岛效应是其中一个主要

因素，它会导致城市热环境恶化，提高城市温度，降低室外热舒适性。 

传统的城市热环境评价方法包括现场测量
〔3,4〕

、数值模拟
〔5,6〕

等，但传统方法容易受到时

间、人力成本和实验空间的限制。现场测量是一种在自然环境或城市环境中进行的直接测量技

术。例如，Marialena 等人
〔7〕

为了研究微气候条件如何影响地中海气候下城市开放空间的使

用，通过便携式微型气象站进行了长达半年时间的现场测量。数值模拟是一种使用计算机模型

来模拟和分析城市或特定环境中的微气候现象的方法。数值模拟中常用的方法之一是计算流体

力学（CFD），然而 CFD 模拟需要使用者具备一定的专业知识，其具有建模复杂和计算成本高的

缺陷，而且模拟的准确性受到模型假设、初始输入参数和模型分辨率的影响
〔8〕

。 

既有研究
〔9–15〕

不断证明使用数据驱动方法预测城市热环境能够在保持一定精度的同时达到

快速预测的效果。针对热环境快速预测的过程探索了各种基于数据驱动的代理模型，包括人工
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神经网络（ANN）
〔9–11〕

、随机森林（RF）
〔12–14〕

和生成式对抗网络（GAN）
〔15〕

，这些方法只能预

测 CFD 流场中有限的一部分，例如，预测物体表面一组点的风速
〔9〕

。大多数现有方法通常用于

处理低维度、线性或非线性关系问题，不擅长处理图像或具有空间结构的输入
〔9–11〕

，而且需要

根据大量良好的数据进行建模。例如，孙全德等人使用 51480 个样本量进行训练
〔14〕

。 

事实证明，卷积神经网络（CNN）能够识别空间特征并拟合几何形态与流场之间关系的能力

〔16,17〕
。卷积层可以显著提高模型对空间特征的分析能力，具有较强的泛化能力，这可能与卷积

层参数的“局部连通性、参数共享”等特点有关。一些研究证明了它的有效性，Guo 等人
〔17〕

使

用 CNN 方法构建了汽车横截面流场的近似模型，Tanaka等人
〔18〕

使用 CNN 作为 CFD 流场预测方

法的替代方案来预测建筑物周围的风环境。 

然而，现有的基于 CNN 网络构建代理模型在热环境预测方面存在不足。根据我们团队之前

的研究
〔19〕

，大多数使用卷积神经网络为代理模型的方法是将建筑物形态及其风速、温度、辐射

等分布视为图像对象，建立的是图像到图像的模型，模型构建方式是基于空间场和性能场之间

的关系。但这样对于数据的利用并不充分。相反，在特定的前提下，通过建立逐点计算的模

型，关注测点周边空间与该点性能值之间的联系，可以更充分有效地利用数据集
〔20〕

。 

此外，案例数据集的多样性极大影响了机器学习模型预测结果的准确性。目前关于城市热

环境的现有研究数据集通常来源于理想模型
〔21〕

，或者只针对特定的现实城市形态进行分析

〔22〕
。在实际应用中，理想化模拟（如长方体阵列）的结果存在难以推广到实际城市环境的问

题，而案例研究通常具有很强的地域性。因此，为了提高模型的泛化能力，需要扩大数据集的

多样性以及实用性。 

热环境是有多个复杂指标共同构成，现有模型一般仅针对单一指标预测
〔23,24〕

，只专注于单

一模型可能会忽略不同指标之间的相互关系，难以全面评估城市热环境。而多任务共同学习可

以通过神经网络学习到不同任务之间的共享表征，有助于在相同输入的情况下实现更好的性能

〔25〕
。 

因此，本研究的目的是基于卷积神经网络，构建空气温度（T）、相对湿度(RH)和平均辐射

温度(MRT)的快速评估模型。本文将从以下几个方面来叙述：（1）首先，通过逐点预测的方

法，使用抽象案例数据集分别预训练 T、RH、MRT 的神经网络模型（2）使用微调方法，在获得

初步模型后使用真实案例进行微调，提升神经网络模型的泛化能力。（3）对比单任务和多任务

学习对街区热环境预测性能的影响。 

1 研究方法 

1.1 数据集生成 

1.1.1 案例生成方式 

本研究的抽象案例集首先通过 Grasshopper 平台随机生成 50 个抽象公共建筑布局。图 1 表

示抽象案例具体生成方法，通过边界生成、场地退线、地块划分、划分区块并产生建筑红线、

生成建筑等 5 个步骤最终导出 50 个抽象案例数据集。 

研究进一步收集从 GIS 中获取深圳市南山区建筑形态、下垫面及道路信息的 50 个真实案例

集作为补充训练。 



 

 

 

图 1 抽象案例生成流程示意图（图片来源：作者自绘） 

1.1.2 热环境模拟参数设置 

项目研究以深圳市南山区作为研究气候背景。我们采用 ENVI-met5.5 对研究案例进行模拟

来获得训练集数据。在这项研究中，将 50 个抽象案例和 50 个真实案例为模拟对象，选择夏至

日下午 2：00 作为我们的模拟时间，气象参数使用 EPW 输入数据。ENVI-met 模型的设置参数如

表 1 所示。 

表 1 ENVI-met 输入参数设置（表格来源：作者自绘） 

类型 内容 设置 

位置 
地点 

日期 

深圳市南山区 

2023 年 6 月 23 日 

时间日期 

开始时间 06：00 

总模拟时间 12 小时 

10 米高度风速 2.5m/s 

初始气象条件 
风向 正北向 

粗糙度长度 0.100 

笛卡尔坐标网格 
网格数量 105×116×49 

单元格尺寸 3×3×3m 

1.2 模拟设置及数据收集 

几何模型和材料物理信息输入到神经网络模型需进行转译。常用的几何模型有很多种表示

方法，如 NURBS 方法，点云法等；而材料物理信息则包含密度、比热容、传热系数等变量。为

简化几何输入同时保留不同下垫面对热环境的影响作用。研究拟采用建筑高度、反照率

（Albedo）、透射率(Transmissivity)矩阵作为输入，均基于笛卡尔坐标系构建，如图 2 所

示。 

建筑高度矩阵以 3 米为精度，网格数量为 105×116，建筑所在格点表示为所在建筑的高

度，无建筑的格点高度为 0，形成二维矩阵，维度为（105×116）。下表 2 为下垫面反照率、

透射率设置参数，反照率矩阵和透射率矩阵与建筑高度矩阵相同设置，下垫面格点取对应材质

的反照率或透射率。默认下垫面及建筑所在的网格定义为裸土，反照率取值为 0，形成二维矩

阵，矩阵维度为（105×116）。最后，将建筑高度、下垫面反照率和透射率矩阵组合形成神经

网络训练数据集。 

表 2 下垫面反照率、透射率设置（表格来源：作者自绘） 

 裸土 沥青路面 混凝土路面 草坪 

反照率 0 0.12 0.8 0 

透射率 0 0 0 0.2 



 

 

 

图 2 二维矩阵图（图片来源：作者自绘） 

1.3 网络模型构建 

本文中我们提出网络模型是以 VGG 模型
〔26〕

为基础构建，VGG 是一种在图像视觉领域取得成

功的卷积神经网络（CNN）模型，CNN 已被证明比 CFD 求解器快 2 到 4 个数量级
〔17〕

。相比于

ResNet 和 Inception 等其他 CNN 架构，VGG 模型提供了一个更加简洁且连贯的框架，这使得我

们更容易深入探讨卷积层在提升神经网络性能中的关键作用。图 3 所示本研究模型是以 VGG-11

为基础架构，采用的网络模型输入通道数为 3，每个通道都由 5 个块（block）组成，每个块包

括卷积层、最大池化层、归一化层和激活函数。我们使用 Pytorch 深度学习框架来训练上述网

络。所有的模型均采用 Adam 优化器进行模型参数的优化
〔27〕

，并将初始学习率设置为 0.0001，

epsilon 设定为 1e-5。训练时 batch size 为 32，最大迭代步数设定为 200 次。最终，模型都

将在一台配置为 NVIDIA GeForce RTX 4060 显卡的 WINDOWS PC 上进行训练。当损失收敛时，

模型停止训练。 

 

图 3 三通道 Vgg-net 模型结构图（图片来源：作者自绘） 

1.4 模型训练方法 

研究采用一种基于 ENVI-met 数据预训练的神经网络模型来预测街区热环境参数分布情况。

模型训练主要包含预训练与微调两个主要部分，训练流程如下图 4 所示: 



 

 

 

图 4 预训练+微调流程图（图片来源：作者自绘） 

1.4.1 模型预训练流程 

该流程的主要目标是使用抽象案例数据集对神经网络模型进行训练，获得预训练模型。首

先，通过 ENVI-met 软件对抽象案例数据集进行模拟，以获取模拟温度（T）、湿度（RH）、平

均辐射温度（MRT）等数据。通常情况下，ENVI-met 软件模拟的数据能够反映理想条件下建筑

室外的热环境。接下来，将 T、RH、MRT 等模拟数据输入 VGG-net 进行训练。通过这一过程，预

训练模型能够学习室外建筑热环境的分布规律，并预测理想建筑布局情况下的 T、RH、MRT 等参

数。该流程可以减少在现实建筑布局过于复杂的情况下导致的热环境分布规律不明显问题，减

少了模型需要的样本数量。然后，预训练模型可以用于微调流程的再训练。 

1.4.2 模型微调流程 

该流程的主要目标是使用真实案例数据对预训练中获得的模型进行微调。在预训练阶段，

模型通过学习抽象案例数据集，获取了建筑布局和热环境之间的关联。但是，由于抽象案例和

真实案例之间仍存在一定程度的误差，并不能准确的描述真实的建筑室外热环境分布。因此，

有必要添加一个微调步骤。通过微调可以利用真实的建筑案例数据集继续训练神经网络模型来

调整参数，从而提高模型的泛化能力。 

1.5 神经网络不同任务学习设置 

为对比不同任务学习设置导致的性能差异，研究采用了两种设置方式：单任务学习，多任

务学习。 

单任务学习是将 T、RH、MRT 分别单独训练一个 VGG-net 卷积神经网络模型。而多任务学习

则通过编码方式的改变将这三个参数合并训练成一个神经网络模型，使其能够同时预测这三个

参数。但由于不同变量存在不同量纲，因此在进行多个不同量纲训练技术处时需要对不同变量

进行归一化。研究通过将 T、RH、MRT 标定在一定范围，将具体数值变成无量纲的比例数值，消

除了不同量纲之间的影响。具体方法如下：  

对于输入数据： 

𝑇𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑇 − 𝑇′

𝑇′′ − 𝑇′
(1) 

𝑅𝐻𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑅𝐻 − 𝑅𝐻′

𝑅𝐻′′ − 𝑅𝐻′
(2) 

𝑀𝑅𝑇𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑀𝑅𝑇 −𝑀𝑅𝑇′

𝑀𝑅𝑇′′ − 𝑀𝑅𝑇′
(3) 

其中，T、RH、MRT是输入数据原始值，T′、𝑅𝐻′、MRT′分别为经验常量温度、湿度、平



 

 

均辐射温度的最小原始输入参数，T′′、RH′′、MRT′′是经验常量值最大原始输入参数。Tnorm、

RHnorm、MRTnorm是归一化后的输入参数。 

对于输出数据： 

在模型输出之后，需要将归一化过的结果还原回原始的温度、湿度以及平均辐射温度，以

便最终结果能在实际应用中具有可解释性和实用性。公式如下所示： 

𝑇𝑝𝑟𝑒 = 𝑇𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑇′′ − 𝑇′) + 𝑇′ (4) 

𝑅𝐻𝑝𝑟𝑒 = 𝑅𝐻𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑅𝐻′′ − 𝑅𝐻′) + 𝑅𝐻′ (5) 

𝑀𝑅𝑇𝑝𝑟𝑒 = 𝑀𝑅𝑇𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑀𝑅𝑇′′ − 𝑀𝑅𝑇′) + 𝑀𝑅𝑇′ (6) 

其中𝑇𝑝𝑟𝑒、𝑅𝐻𝑝𝑟𝑒、𝑀𝑅𝑇𝑝𝑟𝑒是归一化还原后的温度、湿度、平均辐射温度值。  

2 结果与分析 

2.1 模型评估指标 

为了评估模型的有效性，使用决定系数（R
2
）及均方根误差（RMSE）对各模型的精度进行

横向对比。 

R2 = 1 −
∑ (yi − ŷi)

2n

i=1

Σi=1
n (yi − y̅)2

(7) 

RMSE = √
∑ (yi − ŷi)

2n
i=1

n
(8) 

其中 n 是样本数量，yi是观测到的目标值（真实值），ŷi是模型对第ⅈ样本的预测值，y̅是观

测到的目标值的平均值。 

2.2 预训练模型验证 

我们使用一个不属于训练集的案例对预训练模型进行验证，表 3 和附录图 A 显示了验证抽

象案例和真实案例的预测结果，相对误差显示了预测值和真实值之间的差异。从抽象案例可视

化结果来看，T 和 RH 的预测结果与 ENVI-met 模拟结果相似，但在建筑周边、相邻建筑间和尾

流区域出现了预测误差。MRT 的预测效果较差，尤其是建筑阴影区域和低层建筑预测的部分，

因为训练案例集中低层建筑数量较少，以及我们在设置训练案例集 ENVI-met 单元格大小为 3×

3m 过大的原因。从真实案例可视化结果来看，预训练模型对真实案例的预测精度较低，说明预

训练模型对于真实的复杂布局适应性不良，不能很好的预测真实建筑布局下热环境参数分布情

况。由此也表明，使用对于真实案例的微调步骤，提高模型对于真实案例的预测精度的必要

性。 

表 3 预训练模型的预测结果对比（表格来源：作者自绘） 

 抽象案例 真实案例 

 RMSE R
2
 RMSE R

2
 

T 0.20 0.9998 1.27 0.9892 

RH 0.47 0.9994 3.37 0.9684 

MRT 2.34 0.9869 9.59 0.7574 

2.3 微调后模型验证 



 

 

我们在预训练模型基础上，使用了 50 个真实案例进行微调，训练使用的超参数设置不变。

表 5 和图 5 显示了模型微调前后的真实案例验证结果对比。研究结果表明：（1）微调显著提高

了对真实案例的预测精度。相较于微调前，真实案例的 T、RH、MRT 的 RMSE 均有降低，R
2
均有

提升。（2）微调后，抽象案例中 T、RH、MRT 的 RMSE 有所上升，R
2
有所下降，表明真实案例微

调后模型对抽象案例的预测性能会有降低。（3）微调后的模型中真实案例与抽象案例的预测结

果相比，真实案例 T、RH、MRT 的预测精度都比抽象案例略差，其中一个原因是真实案例的建筑

布局更为复杂，即使通过微调能提升模型性能，但对复杂案例的信息处理和规律学习能力仍有

待加强。 

表 5 微调前后各模型预测结果对比（表格来源：作者自绘） 

  微调前 微调后 

  RMSE R
2
 RMSE R

2
 

T 
真实 1.27 0.9892 0.67 0.9968 

抽象 0.2 0.9998 0.6 0.9978 

RH 
真实 3.37 0.9684 1.05 0.9973 

抽象 0.47 0.9994 0.93 0.9978 

MRT 
真实 9.59 0.7574 5.52 0.9069 

抽象 2.34 0.9869 2.79 0.9803 

 

图 5 微调前后各模型预测结果对比：图（a）RMSE；图（b）R
2
（图片来源：作者自绘） 

附录图 B 展示了模型微调后对 T、RH、MRT 的预测可视化结果，并通过相对误差分析来比较

预测结果与 ENVI-met 模拟结果之间的差异。可以发现：（1）模型在建筑周边和建筑之间的温

度、湿度场预测仍存在不足，微调虽提升了预测精度，但改进效果有限，需要增加更多此类案

例以提高模型性能。（2）MRT 的预测精度较低，主要在于建筑阴影区域，尤其是针对低层建

筑。这一现象的原因包括建筑形状复杂且布局丰富，以及训练案例集中单元格设置过大

（3×3m）导致模型无法捕捉到周围环境的细节，特别是在建筑阴影区域。低层建筑与周围环境

接触更为紧密，过大的网格单元进一步减弱了 MRT 模型捕捉低层建筑微观特征的能力。 

因此，研究采用的预训练+微调训练流程能很好的提升模型对于建筑布局的热环境预测能



 

 

力。虽然在模型进行微调后会降低对抽象案例的精度，但能提高模型对真实复杂案例的预测能

力。 

2.4 不同任务学习设计的实验结果与分析 

表 6、图 6、附录图 C1 和图 C2 展示了单模型不同任务学习 T、RH、MRT 的可视化结果。观

察结果发现：（1）在多任务学习的 T 和 RH 相对误差图中，误差位置相似，因为多任务学习模

型共享底层卷积层的特征学习，通过共享这些特征，模型能更好地学习数据中的共同模式，提

高整体性能。（2）多任务学习方法的 T、RH 预测性能高于单任务学习方法，MRT 略有降低。这

可能因为热环境指标 T、RH、MRT 存在相互影响，多任务学习设置的神经网络模型能更好地体现

不同性能指标之间的关系，而单任务学习模型则无法做到这一点。 

因此，多任务学习设置能够更好地理解多变量之间的关联性，提高预测精度。此外，多任

务学习方法中模型大小与单任务学习方法相近，但训练及预测时间仅为单任务学习方法的

1/3，具有较高的效率。 

表 6 不同任务学习模型的性能（表格来源：作者自绘） 

  单任务学习 多任务学习 

  RMSE R
2
 RMSE R

2
 

T 
真实 0.67 0.9968 0.50 0.9982 

抽象 0.60 0.9978 0.47 0.9987 

RH 
真实 1.05 0.9973 0.97 0.9977 

抽象 0.93 0.9978 0.88 0.9980 

MRT 
真实 5.52 0.9069 5.81 0.8981 

抽象 2.79 0.9803 2.81 0.9804 

 

图 6 单模型不同任务学习预测结果对比：图（a）RMSE；图（b）R
2
（图片来源：作者自绘） 

3 结论 

3.1 研究结果 

本文提出了基于 VGG 神经网络的数据驱动热环境模型，取代传统的热环境性能模拟，能够



 

 

快速评估街区热环境并输出温度、湿度和平均辐射温度。该方法可以以精度小幅下降为代价，

在节约大量模拟时间的同时，提高了热环境模拟的效率。 

该模型在抽象案例和真实案例预测中表现良好。在验证抽象案例上，预测 T、RH、MRT 的 R
2

均在 0.9 以上，在验证真实案例上，预测 T、RH、MRT的 R
2
分别为 0.9892，0.9684，0.7574。

验证结果显示，基于 VGG 网络的逐点计算方法能够在热环境领域取得良好结果。 

研究采用了预训练+微调的训练方式，通过预训练获得理想建筑布局的热环境预测模型，然

后通过真实案例微调获得最终模型。虽然微调后模型在预测理想抽象模型时性能略有下降，但

在预测复杂真实案例时性能有较大提升。这证明了预训练+微调的预测方法能简化复杂问题，并

提高神经网络对复杂布局的适应性。研究还探讨不同任务学习方法对神经网络模型的影响。结

果表明，对于存在相关关系的多个变量，采用多任务学习方法能够在预测精度上取得较单任务

学习方法提升。而且，多任务学习的方法具有预测时间短、模型体积不变等优点。 

3.2 局限性和未来工作 

本研究促进了使用基于 VGG 神经网络对室外热环境进行评估的方法，模型能实现一定的预

测效果。但是，从模型预测图的可视化结果来看，可以观察到预测的最大误差主要集中在建筑

的转角、建筑之间的区域，以及尾流区域。为解决这些误差，有必要深入研究更多的参数表达

方式，考虑补充该类型空间数据，以便模型能够更好地学习此类空间与热环境分布的关系。此

外，本研究中对于 MRT 的预测虽然预测精度较高，但对于阴影部分的预测精度不高，尤其是阴

影边缘部分及低层建筑部分。由于研究采用的案例容积率较高，建筑主要以中高层建筑为主，

缺乏低层建筑案例，过于集中的建筑高度可能使网络无法准确判断建筑高度与阴影范围之间的

关系。后续研究可以尝试对训练案例进行补充，降低由于案例缺失带来的影响。 

  



 

 

5.附录 

附录 A 

 

图 A 抽象案例、真实案例 T、RH、MRT 的预测结果可视化（图片来源：作者自绘） 

  



 

 

附录 B 

 

图 B 微调后抽象案例、真实案例 T、RH、MRT 的预测结果（图片来源：作者自绘） 

  



 

 

附录 C 

 

图 C1 抽象案例不同任务学习预测 T、RH、MRT 的比较（a）单任务学习（b）多任务学习（图片来源：

作者自绘） 



 

 

 

图 C2 真实案例不同任务学习预测 T、RH、MRT 的比较（a）单任务学习（b）多任务学习（图片来源：

作者自绘） 
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