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摘要：传统 CFD 技术模拟区域风环境存在流程繁琐和效率低下等明显缺点，这极大地限制了以性

能优化为导向的设计方法的普及。机器学习作为一种寻找输入和输出数据之间映射关系的一种工

具，在工程领域具有极大的应用价值，为解决这一问题提供了一种可能性。以夏热冬冷地区典型城

市杭州市的气象条件和点板混合式高层住宅区建筑布局特点作为研究基础，搭建用于神经网络训

练的数据库。通过学习建筑布局和冬夏两季风环境之间的对应关系，从整体风场和测点风速两个

维度对居住区内部风环境进行优化和调控。实验结果表明：该方法可在有限的误差范围内快速预

测生成整体风环境模拟图像以及目标测点的风速。建筑师可使用该方法在设计初期对方案进行调

整，提高工作效率，营造舒适的人居环境。 
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引言 

随着城市常住人口的增长，高层住宅区已成为城市中的主要建筑类型。研究表明，不同高度的住

宅单元分布显著影响着住区内部的风环境。高层建筑的出现导致建筑群内部风场发生剧烈变化，风环

境问题日益突出[1, 2]。如何在保证开发商经济效益的同时，提升居民居住舒适度，已成为住区开发中的

关键问题。 

对于城市风环境的研究，主要以风洞试验、现场实测和基于计算流体力学理论（CFD）的计算机

模拟为主[3]。其中，CFD所具有的直观性、便捷性、准确性、高性价比等特点受到广泛的认可，且被大

量应用于现有研究中。但传统CFD模拟过程中，模拟结果的准确性和计算效率主要取决于模拟区域大

小、参数设置、网格疏密以及计算机硬件配置等。此外，常见基于CFD优化的流程为：建模-模拟-分析

-优化，这往往导致性能优化过程耗时长、工作效率较低等明显缺点，这也限制了此类方法在方案初期

性能模拟优化方面的运用。 

随着机器学习技术的发展，以数据驱动对建筑性能进行预测的运用越来越多。特别是神经网络在

设计领域的应用，使设计师无需复杂的目标函数即可预测未知数据。如：Narahara T等[4] 构建的深度

学习模型快速生成了密集城市建筑形态；Erik Swahn等[5]将CGAN应用于城市和建筑设计，展示了其巨

大潜力。数据驱动方法预测结果的准确性主要依赖于输入数据的准确性，不涉及模拟参数的设置。同

时，运用训练完成的神经网络进行预测的过程耗时较短，因此从结果准确性和计算效率两个角度来讲，
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数据驱动方法更适用于方案初期对建筑性能的判定[6]。在以性能优化为导向的生成式设计领域，季云

竹[7]等结合环境性能模拟、机器学习、多目标优化技术等，从住区环境性能的综合提升出发展开研究；

朱姝妍[8]等依托机器学习和参数化技术建立了面向方案设计阶段能耗主导的建筑性能快速优化方法；

Yijun Lu[9]等集成参数化设计、性能仿真和机器学习，提出了一种能快速优化建筑环境性能的设计方法。

总的来看，在将机器学习技术运用到建筑性能优化方面相关的研究主要还是结合参数化平台来实现。

该类方法需要建筑从业人员同时具备参数化建模能力和算法编程能力，在实际运用方面具有一定局限

性。本研究基于机器学习技术构建风环境预测模型，并以18组杭州市典型点板混合式高层住宅区为例，

将其作为数据来源，归纳其布局特征和尺寸数据。依据杭州市相关法规，生成了81组布局方案及其风

环境模拟数据，构建了实验数据集。使用这种方法设计师只需向神经网络提供特征数据和目标数据，

不用计算复杂的目标函数，操作难度较低。 

1 训练数据集的制作 

1.1 建筑选型 

本文通过调研杭州市典型点板混合式高层住宅区的平面布局和体量数据，结合实地调研与统

计结果，对实验中的建筑布局、平面体量和建筑高度进行了简化，选取 18组案例作为研究样本（图 

1）。这种方法在降低研究成本和时间的同时，确保了结果的可靠性和代表性。通过对这些样本的

分析比较，可以总结出高层住宅区建筑布局与体量设计的规律和经验。 

      

      

      

图 1 典型点板混合式居住区案例选取（图片来源：作者自绘） 

调研发现，居住区内常见 3 种不同高度的建筑共存。根据我国建筑规范，不同高度的建筑需满足

不同的防火和日照间距要求。因此，11F、18F 和 30F 的住宅成为设计师的常见选择。通过调研总结发

现点式和板式住宅的常见尺寸在一定范围内，并遵循特定的长宽比。综合已建成居住区案例，本研究

确定了建筑单元模块尺寸（见表 1），点式住宅建筑用 P 表示，板式住宅建筑用 B 表示。 

表 1 实验建筑选型表 

建筑类型 编号 平面尺寸/m（长×宽） 层数/F 

板式建筑 

B1 60×15 11 

B2 40×15 18 

B3 60×15 18 

B4 40×15 30 

B5 60×15 30 

点式建筑 

P1 20×15 11 

P2 20×15 18 

P3 20×15 30 



1.2 人工布局数据集 

通过对夏热冬冷地区杭州市点板混合式住区的调研，发现该气候区的住区建筑布局具有以下规律

（后期 81 组布局方案均参照这些规律）： 

1） 点式建筑通常位于住区南侧或中央，板式建筑围合布置； 

2） 住区总图多采用中轴对称布局； 

3） 在相同条件下，楼栋数量越少，开发成本越低； 

4） 住区建筑密度通常控制在 20%~25%。 

相邻建筑间距按照《建筑设计防火规范》[10]和《城市居住区规划设计标准》[11]，并结合日照模拟

软件计算结果，以确保建筑满足基本的日照采光标准和消防要求（表 2）。 

表 2 建筑控制间距 

平面尺寸/m（长×宽） 层数/F 南北间距/m 东西间距/m 

40×15 
18 33 13 

30 40 13 

60×15 

11 44 13 

18 48 13 

30 63 13 

20×15 

11 16.3 13 

18 17 13 

30 17 13 

本次实验设定的用地规模为 390m×240m，人工布局的容积率控制在 2.60~2.65 之间。基于前文调

研归纳的建筑尺寸和高度数据，每个人工布局方案选用 2 种点式建筑和 2 种板式建筑，其中板式建筑

严格南北向放置，不考虑角度偏转，最终生成 81 组人工布局方案，如图 2 所示。 

 
图 2 人工布局方案示意（图片来源：作者自绘） 

1.2 风环境模拟训练数据集 

（1）模型建立 

将上文中的人工布局方案 CAD 文件导入 Rhino 软件，进行三维建模，并导出为 STL 格式以便在

Phoenics 中进行风环境模拟。本文研究的是居住区规划设计前期建筑分布与风环境的关系。由于布局

和高度是关键因素，建模时忽略了建筑形体和材料，将模型简化为规整形体。 

（2）计算域与模拟边界条件设置 

根据《中国建筑热环境分析专用数据集》[12]及中国气象数据的综合分析，本次风环境模拟的实验

风速设定为 3 m/s，夏季考虑正南风向，冬季考虑正北风向。Phoenics 软件基于雷诺时均方程自动选择

计算条件。初始风设置如下：地表附近风速随高度降低而减小，300 m 至 500 m 范围内风速不受地表



影响，自由流动。来流面风速的变化以指数率表示： 

（1） 

式中，U(z)为任意高度 z 处的平均风速，UG 是标准高度 zG 处的平均风速，指数 α 为描述地面粗

糙度的参数。模拟中标准高度 zG 设定为 400 m，该高度处平均风速 UG 为 13 m/s，α 为 0.25。湍流强

度假定为地面 52 m 以上 12%[13]。 

对于模拟区域大小，Chang 等[14]建议建筑模型与模拟区域边缘的距离至少为建筑高度的 3~5 倍。

因此，在不考虑周边环境的情况下，模拟区域尺寸设定为 1170 m×720 m×270 m，网格大小为 X、Y

方向各 3 m，Z 轴方向 1.5 m 内设 3 个网格。减少网格尺寸会显著增加网格数和计算时间，综合考虑后

确定本次模拟的网格设置。本次模拟采用 κ-ε 湍流模型，收敛精度为 0.0001，迭代 10000 次至收敛，

部分参数如表 3 所示。 

表 3 风环境模拟条件设置 

类别 设定条件 

计算域 1170 m×720 m×270 m 

湍流模型 κ-ε湍流模型 

迭代次数 10000 次 

收敛精度 0.0001 

来流边界 夏季正南风向;冬季正北风向;实验风速 3m/s 

出流边界 自然出流边界 

边界条件 顶部及侧面:自由滑移边界；地面:无滑移边界 

网格划分 390(X) ×240(Y) ×3(Z)=280800 个计算单元 

2 整体风场预测模型 

基于风场分布以图像形式呈现的特点，本次风场预测模型采用条件生成对抗网络（CGAN），以图

像作为输入和输出进行搭建和训练。训练数据集可以通过多种方法获取，其中物理性能训练模式分为

基于物理模型和数据驱动两类。利用 TensorFlow 工具的简便性和灵活性，可以作为高级机器学习库，

对 CGAN 的生成器网络、鉴别器网络和损失函数进行调试。 

2.1 人工布局数据集转译 

通过 CGAN 学习居住区平面布局与风环境的关系，最终模型能快速生成任意布局方案的风环境模

拟图。为实现这一目标，首先需要确定平面布局方案的表达形式。为此，本研究采用图底关系图作为

人工布局方案的转译形式，因其能清晰表达建筑布局和场地关系。研究表明，不同高度建筑对风环境

有显著影响，因此在图底关系图中用灰度表示建筑高度，不同高度对应不同灰度值，如图 3 所示。 

 
  

灰度值表达 图底关系表达 带高度信息（灰度值表达） 

图 3 人工布局数据集转译示意（图片来源：作者自绘） 
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2.2 风场预测 CGAN 模型结构 

风场预测 CGAN 模型由生成器网络和鉴别器网络组成，两者相互博弈，最终实现风环境模拟图像

的预测生成（图 4）。该过程分为以下步骤： 

（1） 生成器网络接收带有灰度高度信息的总平面布局图及随机噪声，生成风环境预测图像，其

目标是迷惑鉴别器，使预测图像尽可能接近真实图像； 

（2） 鉴别器网络接收预测图像，并与真实图像对比，以判别其真实性。当预测图像足够接近真实

图像，成功迷惑鉴别器时，模型输出该预测图像。 

风环境预测 CGAN 模型的生成器网络以带灰度值的平面布局图为输入，生成对应的风环境模拟图

像。网络采用 U-Net 架构，在传统编码器-解码器结构上加入跳跃连接，实现输入与输出的底层信息共

享。编码器使用卷积层提取特征并下采样，解码器使用反卷积层丰富特征并上采样。生成器通过 dropout

层为输入添加随机噪声。 

 
图 4 风场预测 CGAN 模型结构（图片来源：作者自绘） 

2.3 风场预测 CGAN 模型训练过程 

训练参数分为优化器超参数和模型超参数，模型超参数参考了 pix2pix 算法的默认设置，优化器

超参数重点调试了学习率和迭代次数。以 pix2pix 算法为参考，通过控制变量法对风场预测 CGAN 模

型进行测试，夏季（南风）为例。以学习率 0.0002 为基准，迭代 80 次，测试不同学习率（0.0001、

0.0002、0.0003）下的效果，结果见表 4。结果显示，生成器损失函数呈上升趋势，鉴别器损失函数下

降，但学习率为 0.0001 时，鉴别器损失下降最平稳，且预测图像与真实图像的风环境分布相似度最高，

因此将学习率设定为 0.0001。 

在此基础上，测试了不同迭代次数（1、100、200、400、500）。综合考虑相似度和训练时间，迭

代 500 次时效果最佳，图像相似度高且边界清晰，训练时间较短。因此，模型的迭代次数设定为 500。

部分参数设置见表 5。 

表 4 风场预测 CGAN 模型不同学习率的训练效果 

学习

率 
生成器/鉴别器loss函数 训练结果 

0.000

1 
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0.000

2 

 

居住区布局 真实图像 预测图像 

 

0.000

3 
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表 5 风场预测 CGAN 模型部分参数设置 

生成器网络层数/层 
鉴别器网络层数

/层 

随机噪声

数 
学习率 

迭代次数/

次 

Adam 

beta1 

Batch 

size 

UNet构架 

16（8层卷积层+8层反卷积

层） 

5 1234 0.0001 500 0.5 1 

2.4 预测效果验证 

基于结构相似性（SSIM）的图像质量评估算法是一种全参考指标，通过比较图像的亮度、对比度

和结构信息来计算相似性，适合于图像之间的相似度计算。SSIM 的取值范围为[0,1]，数值越接近 1，

相似度越高[15]。将验证数据集中的10组平面布局方案输入训练好的冬季和夏季风场预测CGAN模型，

并计算预测图像与模拟图像的 SSIM 相似度（表 6）。结果显示，预测图像与模拟结果的相似度较高，

且预测时间仅为 1 秒，大大提高了效率。 

表 6 风场预测 CGAN 模型 SSIM 值计算结果 

 
测试方案编号 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

冬季风场预测CGAN模型 0.88 0.89 0.84 0.86 0.86 0.88 0.89 0.88 0.85 0.86 

夏季风场预测CGAN模型 0.90 0.90 0.91 0.85 0.88 0.91 0.90 0.92 0.91 0.91 

预测时长/s 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

3 测点风速预测模型 

测点风速与测点的各类特征（如其在居住区内的位置、周围建筑的围合情况、与周边建筑的距离

等）之间存在复杂关系。鉴于此，本文采用人工神经网络（ANN）进行测点风速预测模型的搭建和训

练。 

3.1 基于遗传算法（GA）优化的反向传播（BP）神经网络 

BP 神经网络因其简单结构、丰富的可调参数和良好的操作性被广泛应用[16]。然而，传统 BP 神经

网络存在学习收敛慢、难以保证全局最优解、网络结构难以确定等问题。此外，网络结构、初始权值

和阈值的选择对训练效果有显著影响，但这些参数难以准确获取。为解决这些问题，本文采用遗传算

法对 BP 神经网络进行优化。遗传算法在优化人工神经网络方面已被多个研究验证，如 Le Thi Le 等[17]

的研究表明，遗传算法相比其他优化算法，能获得更好的拟合结果和较小的误差。 

本文的优化流程如图 5 所示，主要步骤包括：确定 BP 神经网络结构、使用遗传算法优化权值和

阈值、进行网络训练和预测。BP 神经网络结构根据样本的输入输出参数数量确定，以决定遗传算法优

化的参数数量和种群编码长度。遗传算法的目标是确定最佳初始权值和阈值[18]。最终，本文建立了一

个包含输入层、隐含层和输出层的 BP 神经网络，初始权值和阈值通过遗传算法优化获得。 



 
图 5 基于遗传算法（GA）优化的反向传播（BP）神经网络流程图（图片来源：作者自绘） 

 

图 6 测点特征表达示意图（图片来源：作者自绘） 

3.2 数据集准备及隐含层中的神经元数量 

本节对前文建立的人工布局和冬夏季风环境模拟数据进行量化。测点优先选择住区中庭和楼栋间

宽敞区域等人流量大的代表性区域。测点特征表达如图 6所示，以居住区左下角为原点建立坐标轴，

X轴为东西向，Y轴为南北向，位置由2个坐标特征值确定。研究关注1.5m行人高度的风速[19]，因此测

点高度均定为1.5m。此外，统计测点北、南、西、东4个方向的建筑高度作为围合情况的4个特征值。

每个测点由6个特征值表示，1.5m高度的风速为唯一目标值。以图 6测点夏季为例，其特征和目标值如

表 7所示。 

表 7 测点特征值表达 

特征1：建筑

高度（北）

（单位：m） 

特征2：建筑

高度（南）

（单位：m） 

特征3：建筑

高度（西）

（单位：m） 

特征4：建筑

高度（东）

（单位：m） 

特征5：X轴

(单位：m) 

特征6：Y轴

(单位：m) 

目标值：风

速（单位：

m/s） 

90 54 0 0 240 30 2.08 

本研究将449组样本随机分为训练集（80%）和测试集（20%），并将数据归一化至[0,1]范围。使用

MATLAB 2023a构建神经网络，通过调整隐藏神经元数量进行训练。结果表明，随着神经元数量增加，

网络稳定性提高，其中隐含层包含14个神经元的模型表现最佳（见图 7）。 
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图 7 不同隐藏神经元数量训练效果对比（图片来源：作者自绘） 

3.3 测点风速预测模型训练过程及预测结果验证 

基于遗传算法（GA）优化的反向传播（BP）神经网络的训练过程及结果如表 8。R值用于衡量输

入与目标之间的相关性，R值越接近1，预测精度越高。结果显示，在各次拟合中，37.5%的R值达到0.9

及以上，50%的R值达到0.85及以上，数据关联性较强；RMSE均在[0.1,1]之间，表明冬夏两季测点风速

预测模型均达到了良好的训练效果。 

将10组验证数据导入训练完成的神经网络模型，以预测结果与Phoenics软件模拟结果比较来验证

神经网络的准确性，验证结果如图 8。结果表明，基于GA优化的BP神经网络训练完成的测点风速预

测模型能够达到和模拟软件计算结果误差较小的预测效果。 



表 8 冬夏两季测点风速预测模型训练过程 

夏季目标测点风速预测模型训练过程 

 

 

 

冬季目标测点风速预测模型训练过程 
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图 8 冬夏两季测点风速预测模型预测效果验证（图片来源：作者自绘） 

结语  

本文利用神经网络建立预测模型，实现了在有限误差范围内两个维度风环境的快速预测。首

先，基于开源平台，采用 CGAN构建并训练风场预测模型，通过制作数据集、搭建生成器和鉴别

器网络，并调整参数，最终模型能快速准确生成性能模拟图像。其次，基于 MATLAB 平台，利用

遗传算法优化 BP神经网络的初始权值和阈值，通过神经网络拟合测点特征与风速目标值，最终

模型能够快速准确预测测点风速。 

实验结果证明： 

（1） 条件生成对抗网络（CGAN）在图像生成方面表现优异，能够在有限误差范围内快速

生成性能模拟图像，具有良好的前景和实用价值； 

（2） 测点周围空间围合情况与风速之间存在显著关联，通过 BP神经网络拟合可有效描

述测点位置和围合情况的特征值与风速值之间的关系，实现风速的快速准确预测； 

（3） 两个维度的预测模型可从宏观和微观两个角度优化和调节住区风环境，在方案初期

具有较强的实用价值。 

本研究基于类型学原理搭建用于模型训练的基础数据库具有一定局限性：首先，训练数据来自

于杭州市典型点板混合式住区，所以预测模型仅与点半混合式住区适配度较高。其次，训练数据集

中的布局方案基于一些具有代表性的条件设定，如固定地块、有限的容积率和建筑密度范围以及固

定的建筑高度组合等，因此风环境预测结果并不完全适配于任意住区布局。但本文提供的两种风环

境预测工具均能表现建筑高度分布与风环境之间的强关联性，可为不同地块建筑布局的高度分布从

风环境角度提供优化参考。
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