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摘要：城市中建筑组团布局对污染物扩散有显著影响，构建污染物扩散模型有助于快速优化建筑

组团布局以改善城市局部自然通风性能，加速污染物扩散。以深圳市为例，使用基于真实城市数

据的聚类方法建立住区组团的几何模型，对模型进行 CFD 仿真模拟，将模拟结果制作为污染物扩

散数据集，导入生成式对抗网络模型以学习不同形态布局下的污染物扩散空间分布规律，进而实

现对设计优化和污染物浓度实时监测场景下的污染物扩散浓度场预测，并对模型的预测结果进行

评估。研究表明：基于生成式对抗网络的污染物扩散模型能够学习到几何形体变化和污染物浓度

空间分布变化之间的关联，模型可近实时预测污染物浓度，与 CFD 模拟结果误差较小。研究结果

可为城市空气污染问题改善和污染物浓度监测提供可靠的科学依据。
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引言

近年来我国城市发展迅速，高层住宅数量激增，建筑密度不断提高，导致区域性空气污染问

题日益凸显，对公众健康造成危害。在此背景下，城市大气环境方向的研究日益增多，许多研究

对城市环境中的污染物扩散情况进行分析，发现建筑组团布局对污染物扩散有着显著影响，比如

街区尺度的污染物流动就受到建筑密度[1]、街道纵横比[2]、建筑形态布局[3]的干扰。过往研

究中，CFD 仿真模拟被视作可靠、便捷的研究方法，广泛应用于城市环境中的流体问题研究。然

而，CFD 方法计算密集且较为耗时，对于一些需要快速反馈的应用场景，如以污染物暴露风险优

化为导向的建筑群体设计及污染物浓度的实时监测，求解所需的时长是难以接受的。

针对上述缺陷，近年来使用机器学习，深度学习方法提升流体问题计算速度的研究数量增长

明显。在城市风环境和污染物扩散方向，最早的相关研究可以追溯到 20 多年前[4]，主要集中在

利用风场或者实测数据来估计风速风压的干扰因素。如 BHATNAGAR S 等人的研究应用低成本空气

污染物传感器对室内二氧化碳、PM2.5 等进行监测，使用随机森林和长短时记忆神经网络等机器

学习模型对室内污染物浓度的时间序列建模，以预测危害健康的高浓度时间点[5]。前人的研究
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证明了深度学习方法在城市污染物扩散领域的应用潜力，但在如何结合深度学习方法对高密度住

区的污染物扩散进行快速预测的研究仍较为缺少。本研究以深圳市住区组团为研究对象，基于真

实城市数据的聚类方法建立住区组团的几何模型，对模型进行城市行人层的污染物扩散 CFD 仿真

模拟，将模拟结果处理为生成式对抗网络可读取的数据格式，制作污染物扩散数据集，导入生成

式对抗网络模型以学习不同形态布局下的污染物扩散空间分布规律，进而实现对设计优化和污染

物浓度实时监测场景下的高密度住区污染物扩散浓度场的近实时预测，并对模型的预测结果进行

评估。

1 几何布局模型的生成

1.1 理想的几何布局模型

布局模型是城市风环境研究的基础，城市环境中的建筑群有着高度复杂的形体，在进行污染

物扩散研究时，为了获得更有概括性的结果，通常采用高度抽象的模型以表示理想情况下的城市

街区建筑组团形态。正方形阵列是最常使用的建筑组团几何模型，Di Sabatino S 等人在正方形

阵列理想城市街区中通过 CFD 方法研究了不同建筑密度下 CO 的扩散分布差异[6]。Hanna S R 等

人在基础的正方阵列规则布局上增加一定扰动，衍生错落的阵列排布，研究街道高宽比、单体迎

风面积比，迎风角度等多种因素影响下的大气运动变化规律[7]。虽然错落的布局在理想方形阵

列上增加了异质性，但当下的城市形态非常复杂，理想模型已不足以概括现代城市街区的复杂性，

需更具现实特征的几何布局来支持城市街区中污染物扩散规律的研究。Yang F 等人的研究基于

上海小区的几何信息抽象概括了典型布局，用于研究天空视野系、建筑覆盖率等指标和自然通风

潜力之间的关联[8]。

然而，数据驱动型的深度学习模型依赖于较大的数据集，以上方法数据量仍不足。Ma R 等人

基于 OSM 数据和地理信息系统将城市地理数据转化为建筑组团数据集，对 1062 个形态块进行建

筑形态布局的聚类分析[9]。聚类方法得出的建筑组团布局模型数量可控，符合真实城市的形态

特征，并且其通过大量数值或图像的特征概括建筑组团的共性、异性特点，对深度学习的数据集

平衡很有帮助，后续研究将基于该方法确定 CFD 模拟所需的几何布局模型。

1.2 数据来源及处理

本研究基于深圳市的城市数据来建立布局模型，该地区地理信息数据来源丰富，为形态布局

分析提供了基础。数据来源包括政府开放数据、遥感卫星图像、高德地图、百度地图等 API，同

时为弥补数据缺失，研究通过多源数据来完善研究所需的相关特征。遥感图像和开源地图数据用

于获取城市底图和坐标、高度等基础信息，该方法在过往研究中通过了精度评估[10]。Zhang X

的研究使用开放地图 API 收集 POI 数据，并结合高精度遥感图像分类技术区分城市功能区[11]，

为研究提供了参考。研究还考虑了 POI 数据的完整性和数量，住宅组团的范围以住区 AOI 为界限。

最终获取的参数包含建筑密度、容积率、绿地率、POI ID、住区名、经纬度坐标、行政区、平均

高度、高度标准差、用地面积、总建筑面积、面积标准差等，不同来源的数据根据坐标和住区名

合并。还整理了建筑组团的矢量图像数据，通过图像分类方法区分平面不同的组合布局，矢量图

像数据集通过 Arcgis 制作，不同类别的图像用数值区分作为一项特征。对异常数据进行处理后

共获得 1997 条深圳住区样本，特征包括容积率、建筑密度、总建筑面积、用地面积等。数据中

存在连续型特征和分类特征并存的情况，在聚类前分别进行了处理。对于连续型特征，在使用基



于距离计算的聚类方法时应进行标准化，将其转化为无量纲数值，不同单位或量级的指标才能够

进行计算和比较，本实验采用 Z-Score 标准化方法处理。类别型特征如图像标签，不存在大小、

序列关系，因此采用独热编码方式对分类标签重新编码。

1.3 基于 wk-means 的几何布局聚类

wk-means 是基于 k-means 聚类的一种改进算法。k-means 算法平等地对待所有特征，数据挖

掘过程中不考虑对特征的选择。但在实践中，对聚类问题特征的选择依赖于研究者对业务问题的

理解，一个具有大量特征的数据集意味着问题需要在高维空间内求解，这其中可能存在噪声维度，

在这些噪声维度的干扰下原先成簇的数据将不可区分[12]，而 wk-means 算法可以通过权重项削

弱噪声维度带来的负面影响[13]。在该研究中，三维建筑群形态布局相似性判断需要的特征较难

分析，开源数据也可能存在精度问题，因此选用 wk-means 以避免错误或异常特征对聚类结果的

影响
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式中：U 是簇分配矩阵，ui,l是二进制变量，ui,l = 1 表示对象 i 被分配给簇 l，反之为 0；Z =

Z1, Z2, …, Zk 是一个由 k 维向量组成的集合，代表 k 簇的质心；d xi,j, zl,j 是基于距离或相似度的

度量，表示第jtℎ 变量中对象 i 和簇 l 质心之间的差距，W = w1, w2, …, wm 为特征的权重矩阵，wj
β

为权重项，其中β是特征权重wj的参数。

聚类结果可视化采用 t-SNE 方法，t-SNE 将高维空间中的数据点映射到低维空间中，并使高

维和低维数据样本的概率分布尽可能不变，从而减少维度。（图 1）结果表明，当 k 值为 7时存

在数据量较少的簇，为确保聚类结果有典型性，簇内样本数量少于总量 3%时，应当排除在聚类

结果外。筛除后，最终保留了 6 个簇的聚类标签。

图 1 wk-means 聚类结果可视化（图片来源：作者自绘）

对聚类后的住区组团进行可视化分析，并例举 k-means 结果以观察加权后的聚类结果差距。

如（图 2），k-means 不考虑各特征的权重，因此数据较大的面积类特征对聚类结果影响很大，

wk-means 的各簇之间则表现出更明显的几何差异，受面积特征影响小，更好地代表了真实城市

中的建筑组团特征。



图 2 k-means 与 wk-means 的聚类结果对比（图片来源：作者自绘）

2 基于生成式对抗网络的污染物传播模型构建

2.1 CFD 仿真模拟设置及模拟数据的后处理

在各簇中按比例选取 136 个住宅组团，导出二维底图以及建筑高度信息，使用 CAD 建立三维

模型，全部简化为体块。为平衡精度和时间成本，在 Fluent 中，将几何模型进行缩尺处理，Liu

S 等研究表明，几何相似和边界层流相似在模型缩放时是相对容易实现的[14]。

CFD 仿真模拟中计算域按照研究区域中的最大建筑高度 H确定，计算域内的建筑距离进风侧

和两侧边界的距离各为 3H，距离出场边界 10H，最高建筑至上方边界为 5H。网格在 ICEM 中采用

非结构性网格划分，总数控制在 1×10
7
至 3×10

8
，最小特征表面保证至少有 10 个单元网格。本

研究选用 RANS 标准 k − ε模型，采用速度入口模式，使用基于湍流强度和平均风速为特征的测量

垂直剖面，出口边界采用压力出口，侧面以及顶部采用自由滑移的对称面，地面以及建筑物外立

面采用无滑移固壁，采用标准壁面函数，不引入粗糙壁面修正设置。求解算法为压力耦合的

SIMPLE 算法，压力插值设为二阶迎风，二阶离散化方案用于控制方程的对流和黏性项。污染源

设置在建筑群北面 20m 外的居中位置，为 7m×7m 面源，采用一氧化碳与空气混合模式，将 CO

作为示踪气体。污染源的边界采用速度入口模式，以平均速度为特征垂直于面源释放，对每个污

染源采用相同的 0.001m/s 的释放速率。污染物质量分数设定为 1，计算域中的初始污染物浓度

设置为 0，计算结果对 CO 浓度进行无量纲化。具体设置（如图 3）。

图 3 CFD 模拟的计算域设置（图片来源：作者自绘）

研究采用 Tecplot 作为 Fluent 计算结果的后处理工具，对行人层高度（1.5m 处）的污染物



扩散浓度使用云图方式进行可视化，显示时统一 CO 浓度标尺。对 Tecplot 产生的云图进一步处

理，使其格式适配生成式对抗网络模型的输入。由于计算域的边界是根据区域内最高建筑确定的，

左右两侧和前后场的比例不一致，因此完整的计算域是长宽比不等的矩形。为保证模型训练时具

有相同的输入尺寸，对模拟结果进行了裁剪，在保证浓度场的完整性前提下对空白值区域进行省

略，处理成正方形等尺寸图像作为目标数据。污染源位置使用固定红色标识,监测场景下各传感

器点位上的 RGB 值与 Tecplot 对应的 CO 浓度进行统一标识，建筑群高度映射为灰度值在图像上

表示三维信息。最终将成对的标签数据和目标数据进行拼接，如（图 4），通过自定义方法加载

成对的图像数据，输入各生成式对抗网络模型进行下一步训练。

图 4 两种模式下的数据集格式（图片来源：作者自绘）

2.2 模型实现与模型预测结果评价指标

生成式对抗网络是一种深度学习模型，由 Ian Goodfellow 提出，是各类改进型 GAN 的基础。

模型由生成器和鉴别器构成，这两部分在训练过程中相互竞争，促进模型性能的不断提升。研究

基于 Pix2Pix、CycleGAN、Pix2PixHD 三种进阶生成式对抗网络搭建污染物扩散模型。Pix2Pix

由 Isola P 等人在 2017 年提出，是一种基于 CGAN 模型的深度学习模型，被认为能够良好适配图

像翻译问题[15]。CycleGAN 是 Zhu J Y 等人提出的模型[16]，该模型训练时不需要成对的配对

样本，只需要源域和目标域的图像即可完成图像的迁移。由于 Pix2Pix 或者 CycleGAN 在高分辨

率下的生成结果不理想，而如果对低分辨率的输出结果直接放大将会导致图片的模糊。在城市污

染物扩散的研究场景中，任何尺寸图片的像素网格或者说矩阵都带有现实意义上的尺度信息，高

分辨率意味着更精细的网格，因此基于生成高清且准确的结果这个目标，Pix2PixHD 被提出[17]。

研究分别设置设计优化模式和监测模式，对它们分别建模训练。不同场景下的数据集均有 136

对案例，以 9：1 的比例随机划分训练集和测试集。训练参数如（表 1）。

表 1 模型训练参数表（表格来源：作者自绘）

模型 训练参数

设计优化模式 监测模式

Pix2Pix Input：256*256，

Epoch:160,

Batch_size: 1,

随机正态分布初始化,

Adam 优化器，初始学习速率：0.0002 学

习率衰减：100

Output：256*256/1024*1024

Input：256*256,

Epoch:200,

Batch_size: 1,

随机正态分布初始化,

Adam 优化器，初始学习速率：0.0002 学习

率衰减：100

Output：256*256/1024*1024

CycleGAN Input：256*256，

Epoch:160

Batch_size: 1,

随机正态分布初始化,

Adam 优化器，初始学习速率：0.0002 学

习率衰减：100

Input：256*256，

Epoch:200

Batch_size: 1,

随机正态分布初始化,

Adam 优化器，初始学习速率：0.0002 学习

率衰减：100



Output：256*256 Output：256*256

Pix2PixHD Input：1024*1024 / 512*512，

Epoch:100（Global）80（Local）

Batch_size: 1,

随机正态分布初始化,

Adam 优化器，初始学习速率：0.0002 学

习率衰减：100

VGG content Loss:True

Input：1024*1024 / 512*512

Epoch:200（Global）60（Local）

Batch_size: 1,

随机正态分布初始化,

Adam 优化器，初始学习速率：0.0002 学习

率衰减：100

VGG content Loss:True

训练开始前，首先在完整的数据集中选取一部分样本对各模型进行拟合训练以排除模型的明

显错误。设计优化模式下 Pix2Pix、CycleGAN、Pix2PixHD 对训练集的拟合精度分别可达 88.1%，

91.1%，96.8%，误差可视化结果如（图 5）。监测模式下三者对训练集的拟合精度分别可达 94.9%，

91.7%，95.1%，误差可视化结果如（图 6）。

图 5 设计优化模式训练集拟合误差（图片来源：作者自绘）

图 6 监测模式训练集拟合误差（图片来源：作者自绘）

参考过往研究，研究使用 MAE、RMSE 和 MRE 衡量模型的预测性能[18]。式中：��，���分别表

示 CFD 仿真模拟结果和模型预测结果中的第�个像素的浓度值，各评价指标对各模型产生的全部

预测图像进行平均计算。MAE 指标用于衡量模拟结果和模型预测结果的绝对误差平均值。该指标

被广泛应用于回归模型的准确度验证中。MAE 分数越低，表示在给定建筑组团几何形状输入的情

况下，模型重建相应的浓度场的能力越好。
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RMSE 指标衡量模拟结果和模型预测结果之间的偏差，并且对数据中的异常值较为敏感，相

比起 MSE，RMSE 消除了量纲的影响，RMSE 分数越低说明模型对浓度场的预测极端异常值越小。
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MRE 指标用于量化模拟结果与模型求解浓度产生的平均相对误差。该度量反映预测值与真值



偏离的比例，能够直观表达模型预测结果的可信程度。

MRE (�, ��) = 1
� �=1

�
 � ��−�� �

��
（4）

研究为对比三个模型在各模式下的性能表现，对每个模型都进行多次训练后取评价指标的均

值。不同模式下各模型指标见(表 2)。

表 2 各模型评价指标结果对比表（表格来源：作者自绘）

模型
设计优化模式 监测模式

MAE RMSE MRE MAE RMSE MRE

Pix2Pix 0.212 0.501 0.479 0.142 0.389 0.249

CycleGAN 0.232 0.472 0.458 0.197 0.426 0.358

Pix2PixHD 0.162 0.403 0.305 0.137 0.385 0.235

2.3 模型预测结果分析

设计优化模式下，Pix2PixHD模型相比起CycleGAN和Pix2Pix模型，MRE差距达15.3%和17.4%，

MAE 和 RMSE 也有较好的提升，异常浓度值偏移程度更小。从测试集中随机抽取 5对样本观察，

如（图 7)，Pix2Pix 模型产生了更清晰的浓度分布界限，但震荡明显，容易产生与模拟结果不

符的浓度分布。CycleGAN 的预测结果浓度过渡平滑，但容易将污染物浓度场范围预测地更小。

综合来看 Pix2PixHD 的预测结果更接近模拟结果，但对于一些在训练集中出现较少的建筑群布局，

也会有不合理的浓度分布。

图 7 设计优化模式下各模型预测结果（图片来源：作者自绘）

将误差可视化后可以发现，Pix2PixHD 的预测误差更小，而 Pix2Pix 的 RMSE 较高说明容易

出现较大常偏差。如(图 8)，污染物源处出现了异常高浓度值外扩，右侧三面围合的建筑组团中



也产生了较高的浓度值区域，与 CFD 模拟结果不符。CycleGAN 和 Pix2PixHD 模型更接近模拟结

果，预测出污染物将沿着 y 轴通道扩散稀释，围合范围内污染物滞留现象也不明显。

图 8 设计优化模式下各模型预测误差（图片来源：作者自绘）

监测模式下的各模型性能均有提升，监测点的浓度值提供了更多信息，帮助模型更好地拟合

污染物在空间上的传输规律。其中 Pix2Pix 模型受影响最为明显，其与 Pix2PixHD 的各项性能差

距被缩小。CycleGAN 的提升相对较小，其 RMSE 和 MRE 指标与另两个模型有明显差距，不同建筑

群几何布局下，其预测结果都比较模糊，浓度值整体偏低，如（图 9）。将误差可视化后可以发

现，如（图 10），监测点信息减少了 Pix2Pix 和 Pix2PixHD 的整体预测误差，污染物空间分布

更接近模拟结果。两个模式的误差对比可以证明各模型对监测点信息具有敏感性。

图 9 监测模式下各模型预测结果（图片来源：作者自绘）



图 10 监测模式下各模型预测误差（图片来源：作者自绘）

结语

研究通过生成式对抗网络结构建立了街区尺度的数据驱动污染物扩散模型，以深圳市聚类住

区模型为例，研究不同几何输入与特定流场条件下污染物浓度的分布差异，探究了该方法在建筑

群设计优化及污染物实时监测场景中的应用潜力。研究的主要结论如下：（1）基于城市数据聚

类得到的建筑几何模型确立，对真实城市环境中复杂的建筑组合有更好的适应性。（2）基于生

成式对抗网络的污染物扩散模型能够学习到几何形体变化和污染物浓度空间分布变化之间的关

联（3）相比起 CFD 数值仿真方法，数据驱动型的深度学习模型没有湍流中复杂方程的限制，从

数据分布中逼近污染物运动规律，在计算速度上得到了极大提升，能实现近实时预测。（4）针

对不同类别形态布局建筑群对比了三个模型的预测结果，整体上 Pix2PixHD 模型对不同形态布局

的几何输入表现更为稳健，精度更高。其次为 Pix2Pix 模型，性能接近 Pix2PixHD，在设计模式

下稳定性稍落后于 Pix2PixHD，监测模式下精度差异较小。CycleGAN 的非配对数据集训练不适合

污染物扩散场景下的建模，在两种模式下的性能都落后于 Pix2Pix 和 Pix2PixHD 模型。

研究运用的数据数据驱动模型虽然能压缩污染物扩散的预测时间，但其拟合的是 CFD 仿真结

果数据，不包含符合湍流模型的物理约束，因此其精度只能逼近 CFD 的模拟结果，后续研究可以

通过为模型添加流体力学的物理约束以进一步提升预测精度。
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