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住宅室内风舒适的敏感参数分析与
预测方法比较研究
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(1.河北工业大学 建筑与艺术设计学院,天津300130;2.河北工业大学 城乡更新与建筑遗产保护中心,

天津300130;3.河北工业大学 河北省健康人居环境重点实验室,天津300130)

摘要:为解决住宅室内风舒适的敏感影响因素和快速预测问题,本文首先从流体力学理论出发假

设了六个套型参数,并通过CFD模拟抽样套型的室内风舒适面积比。而后应用随机森林重要特征

排序方法,得出套型距地高度、进出风口面积比、进风夹角和隔墙密度值为影响室内风舒适的高敏

感参数。最后应用三种机器学习算法构建高敏感套型参数与风舒适面积比的预测模型,通过回归

拟合误差对比得出梯度提升回归模型的预测效果最优,并通过误差统计检验法验证了该模型的稳

定性和准确性。
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Abstract:Toaddressthesensitiveinfluencingfactorsofindoorwindcomfortinresidentialbuild-
ingsandtheissueofrapidprediction,thisarticlefirstlyhypothesizessixparametersforaunitac-
cordingtofluidmechanicstheory,andappliesCFDtosimulatetheindoorwindcomfortarearatio
ofsampledapartmenttypes.Then,itanalyzesfourhighlysensitiveparameters,includingthe
distancefromthegroundtotheapartmenttype,theratiooftheareaoftheairinlettooutlet,the
angleoftheairinletandthedensityofthepartitionwall,bytherandomforestfeatureimpor-
tancerankingmethod.Finally,itusesthreemachinelearningalgorithmstoconstructthepredic-
tionmodelsofthehighlysensitiveparametersandthewindcomfortarearatio.Throughacompar-
isonofregressionfittingerrors,itconcludesthatthepredictioneffectbythegradientboostingregression
modelisthebest,whosestabilityandaccuracyisverifiedthrougherrorstatisticaltests.
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  随着城市化进程加快和能源消耗加剧,营造良

好的自然通风环境愈发重要。自然通风的合理利用

不仅有助于降低建筑能耗,实现节能减排[1],还能改

善城市居民的健康状况[2],对城市可持续发展具有

积极意义。因此,通过住宅套型设计来优化室内自

然通风舒适度一直是研究者们关注的问题。
研究内容方面,国内外学者对影响居住建筑室

内通风性能的套型特征进行了广泛研究。Hu等[3]

通过现场测量和数值模拟研究了风速一定时,不同

朝向下住宅室内的换气效率差异可达2.6倍,其影响

显著。另外,Zhang等[4]通过CFD模拟发现建筑不同

进出风口数量与尺寸对内部通风量具有明显影响,其
中双进风口与较大出风口组合时通风量最大。Gao和

Lee[5]探讨了香港住宅中开窗位置、朝向和各房间户门

位置对平均空气龄的影响依次减小。除以上参数之

外,有学者指出室内布局与隔断对室内通风的影响不

容忽视[6]。以上文献的研究对象均为一间卧室或一个

典型套型的常见形态参数(朝向、开窗位置、进出风口

面积比等),但现实中套型及布局多种多样。
研究方法方面,软件模拟通风性能的方法操作复

杂、耗时长,随着机器学习技术的发展,数据驱动预测

模型应运而生,在保持准确度的前提下大幅提升预测

效率。预测方法一般分为线性与非线性两种。姚佳伟

等[7]利用多元线性回归分析了上海工人新村9种室外

空间特征变量与行人风舒适的关系,并讨论了线性模

型的局限性。Ding等[8]开发出基于CFD模拟和机器

学习耦合的高密度城市通风数据驱动模型,并对比得

出非线性回归模型的准确性优于线性模型。Qin等[9]

基于实时监测与CFD模拟获取室内空气环境数据,选
择支持向量回归非线性方法创建较准确的室内空气环

境预测模型。由此可见通风性能(因变量)受多个影

响因素(自变量)耦合作用的特点适合采用非线性方

法构建模型,但不同非线性回归方法的适用性与准

确性还需对比研究。
由于上述文献对住宅室内风舒适影响因素研究

不全面,以及缺乏人工智能预测该问题的方法择优,
本文将套型布局纳入到影响因素中,并将研究对象

拓展至多种套型,在采用随机森林特征重要性方法

筛选出对室内风舒适高敏感的影响参数后,对比支

持向量回归法、多层感知回归法和梯度提升回归法

构建风舒适预测模型的准确性。

1 研究对象与数据获取

1.1 拟定影响室内风舒适的套型参数

合理假定影响室内通风的套型参数是确保研究

有效性的前提,本文类比流体在管状物中流速的影

响因素拟定这些参数。在流体力学中,流体在管道

中的流速计算公式,以及从影响流速的参数类比推

理或假设的套型参数见表1。其中,套型进风风压

与两个因素相关:进风风速和进风夹角。进风风速

与进风口距离地面的高度呈正相关关系[10],在进风

风速相同的前提下,进风风压与进风夹角也呈正相

关关系,垂直进风时风压最大。管口截面积和管道

宽长比可直接类比为进出风口面积比与面宽进深

比。管道的粗糙程度可以理解为阻碍流速的因素,
由于没有直接对应的套型参数,所以本研究假设了

隔墙密度值和通风阻碍度两个特征参数来表征阻碍

通风的程度。其中,通风阻碍度描述了风在套型中

通过路径的曲折程度:比如单一空间的通风路径由

于进出风口的相对位置不同导致通风路径的转折,
每次转折记为一个节点,见图1;住宅套型整体空间

通风阻碍度系累加每个进出风口之间路径的转向节

点数除以进出风口数量乘积得到的加权值(图2)。
套型参数的定义及取值范围见表2。

表1 流体力学中的流速计算公式[11]

Tab.1 Flowvelocitycalculationformulasinfluidmechanics

公式名称 影响参数 与流速的关系 套型类比参数

伯努利公式① 管道两端压差 压差与流速正相关 距地高度与进风夹角

连续性公式② 管口截面积 流量一定时,截面积与流速负相关 进出风口面积比

Darcy-Weisbach公式③ 管壁粗糙度/宽长比 压差一定时,粗糙度、宽长比与流速负相关 面宽进深比、隔墙密度、通风阻碍度

  注:①ΔP = 1
2ρ V2

2-V2
1  ,ΔP 为压力差(Pa),ρ为流体密度(kg·m-3),V1 和V2 为进出口流速(m·s-1)。②V1A1

=V2A2 ,A1 和A2 为进出口截面积(m2),V1 和V2 为进出口流速(m·s-1)。③ΔP=fL
D

v2
2g
,ΔP为压力差(Pa),f为摩擦

因数,无量纲,L为管道长度(m),D 为管道直径(m),v为平均流速(m·s-1),g为重力加速度,一般取9.8m/s2。
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图1 单一空间通风路径类型

Fig.1 Typesofventilationpathofaroom
 

注:该套型通风阻碍度计算:
[(4+2+4)+(2+2+0)]÷(2×3)=2.32

图2 某套型的通风阻碍度

Fig.2 Ventilationobstructiondegreeofaunit
 

表2 套型参数定义及取值范围

Tab.2 Definitionandvaluerangeofunitparameters

编号 参数名称 含义 取值范围及步长

1 距地高度/m 套型地面距室外地坪高度 9~45m(步长9m)①

2 进风夹角/(°) 风向与建筑迎风面所呈角度 0°~90°(步长15°)②

3 进出风口面积比 进风口有效面积/出风口有效面积

4 面宽进深比 面宽/进深

5 隔墙密度值 套型内隔断面积/套型面积

6 通风阻碍度

计算公式:∑ N1+N2+…+Nn  
n进 ×n出

(式中:Nn 为进风通

过某条进出风口及室内户门形成的通风路径的转向节点数;

n进、n出 分别为进、出风口数量)

根据实际套型计算③

  注:①距地高度考虑到近地面影响与梯度风分布,选取住宅中间层数进行试验,避免极低和极高风速对室内通风环境的

不利影响以及节省计算资源;②进风角度根据天津高层住宅的主要朝向与天津夏季主导风向(东南风)的夹角决定;③进出风

口面积比、面宽进深比、隔墙密度值和通风阻碍度的取值是由典型套型的若干增扩套型计算得来,增扩套型的房间布局、尺寸

和开启窗扇面积须符合住宅设计规范,因此取值范围因具体套型而异,无法统一,步长也不连续。

1.2 确定通风评价指标

舒适风速面积比是指套型内处于舒适风速范围

内的面积与其使用面积之比,这一比值是衡量住宅

通风舒适度的重要指标之一,本文将该指标设定为

自然通风性能评价指标。现阶段国内外的规范中并

未对室内舒适风速的范围进行明确规定,不少学者

认为可根据具体研究问题在合理范围内自行设定。
本文参考《建筑节能设计与技术》中风速对人体舒适

度影响的描述(表3),将舒适风速范围设置为0.15~
1m/s。

表3 风速对人体舒适度影响[12]

Tab.3 Windspeed’simpactonhumancomfort

风速/(m·s-1) 对舒适度的影响

[0,0.15] 不易察觉,稍有不适

(0.15,0.5] 愉快,不影响工作

(0.5,1.0]
稍微察觉到吹风感,一般愉快,

但必须提防纸被吹散

(1.0,1.5] 有吹风感,工作台面纸张易吹散

(1.5,7.0] 明显的风击感
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1.3 构建套型数据集

为遴选出对室内风舒适敏感性高的套型参数并

建立二者间的关系,本文构建了天津市内六区既有

小区的常见套型数据集。首先利用爬虫工具爬取天

津链家网的套型,统计结果为二居室套型占比最大

(44.4%),三居室其次(32.5%),两类套型总占比

76.9%。因此数据库只包含二居室和三居室,共计

920套,并将全部套型归纳为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ四种不同

进出风类型(表4)。后续研究将在数据库中随机抽

取四种进出风类型的套型,以确保抽样代表性。

表4 套型的不同通风类型

Tab.4 Differentventilationtypesofresidentialunits

通风类型 进出风口位置 图示

Ⅰ 出风口在进风口对面

Ⅱ 出风口在进风口侧面

Ⅲ
出风口在进风口的对面

和侧面

Ⅳ
相邻两侧进风只有一个

出风口

1.4 获取通风模拟数据

本文训练模型所使用的数据均来自于CFD数

值模拟,该方法是近十年来建筑自然通风领域学者

们最常用的数值模拟方法[13]。本文选用 ANSYS
Fluent作为数值模拟软件,利用SpaceClaim软件

进行建模。模拟风向选取天津夏季高频风向———东

南风,入射风速采用梯度风[10]来表示立面的风速分

布,以提高模拟结果的准确性和可靠性,计算公

式为:

Uz =U0 Z/Z0  α (1)
式中,Uz 为高度Z 处的风速,单位为m/s;U0 设置

为国家气象官网2023年天津夏季(6~8月)风速均

值①2.5m/s;Z为住宅高度,单位为m;Z0 为气象

站风观测点基准高度,10m;α为地面粗糙系数,按
照实际情况取值0.3,无量纲[14]。

在模型参数设置上,假设建筑高度为 H,模拟

范围设定入流方向、建筑两侧和上方均为5H,流出

距离为10H;设定最小网格尺寸为100mm,最大网

格尺寸6000mm,网格过渡比为1.2,处理后网格

数量约为250万个,各工况网格数目略有不同[14]。
模拟中,模型假设每个房间的门与窗户完全开启,模
型的构建只考虑套型空间本身,暂不考虑其它因素

如室内陈设、结构构件等;计算时选用标准k-ε湍流

模型进行通风模拟,利用SIMPLE算法对模型进行

稳态模拟的通风迭代计算,设定收敛精度为10-4,
迭代步数为1000次,计算达到收敛即停止。

1.5 数据预处理

为保证数据分析的可靠性,模拟数据在训练分

析前均进行了数据预处理,包括:重复值剔除、缺失

值处理与数据归一化处理。其中,归一化处理使用

(0,1)标准化方法,将自变量数据统一缩放在0~1
的范围内,可解决输入变量数值偏差大、单位不统一

等问题。

2 风舒适的参数敏感性分析

为筛选高敏感的套型参数,需分析各套型参数

对室内风舒适的全局影响。考虑到本实验研究自变

量与因变量间的非线性关系及自变量之间交互影响

的特点,更适合采用非参数回归方法中的随机森林

(randomforest,RF)重要性分析法。该方法作为一

种集成学习技术,拥有泛化能力良好、有效防止过拟

合、适用于离散型数据、考虑特征间交互作用,并可

提供全局变量重要性度量[15]等优点,广泛应用于城

市与建筑设计的参数敏感性分析中。

2.1 特征重要性计算

随机森林法在训练模型的过程中,采用有放回

的随机抽样方式抽取训练数据,有的样本会被重复

抽取,而有的样本不会被抽取,后者被称为袋外数据

(out-of-bag,OOB),可用来评估模型泛化性能或者

计算特征重要性。具体算法为:随机置换每个特征

的值,观察模型预测性能的变化,回归误差变化越

大,表 示 特 征 重 要 性 越 高。特 征 重 要 性 计 算 公

式[16]为:

Pi = 1
N∑k LOOB

k -LOOB
k,i  (2)

式中,Pi 为第i个自变量特征的重要性度量;N 为

随机森林中树的总数量;k为第k 棵树;LOOB
k 为第k
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① 本文的室外入射风向和风速为天津夏季主导风向

和平均风速,实时风的多样性某种程度上体现在套型参数中

建筑高度导致的梯度风和入射风与迎风面的不同夹角。待

本文比较预测方法后,再考虑实时风向、风速和住宅群体布

局对入射风的影响,使入射风的取值范围更全面。



棵树对未施加扰动的OOB数据计算出的回归误差

(默认为均方误差);LOOB
k,i 为对样本数据中第i个自

变量特征实施扰动后第k 棵树重新计算的OOB数

据的回归误差。

2.2 构建随机森林回归模型

机器学习回归模型均通过调整自身特有的超参

数来调整模型性能,RF模型的主要超参数为树的

数量与叶子数,其余参数为默认设置。首先通过遍

历超参数取值训练RF模型,利用其特有的OOB数

据均方误差判定模型是否稳定、准确来确定最优超

参数取值。
在套型数据集中抽取二、三居室共30个不同套

型,变化六个套型参数的取值将30个不同套型增扩

为234个套型,以增加各参数的取值范围,并模拟得

到各套型的舒适风速面积比。现以通风类型I中的

套型A(图3)为例说明增扩过程:距地高度和进风

夹角按表2取值;根据居住建筑设计规范,调整套型

A的墙体位置和外窗尺寸,进出风口面积比可取值

0.55、0.60、0.65、0.70和0.80;面宽进深比可取值

0.8、0.9、1.1、1.2和1.3;隔墙密度和通风阻碍度取

值见表5,后四个参数将套型A增扩至20个套型,
再考虑与距地高度和进风夹角排列组合,可增扩至

20×5×5=500个套型供随机抽取。

图3 套型A平面图

Fig.3 PlanofunitA
 

最后,利用 MATLABR2024b软件构建RF模

型,并使用OOB误差监控模型性能确定超参数组

合:将树的数量的取值范围设置为0~1000,步长为

100,叶子数取值范围设置为1~20,步长为5,训练

结果见图4。随着叶子数变少,模型最小误差的收

敛值也在变小。为保证模型收敛后均方误差最小且

节省计算资源,选择树的数量为500,叶子数为1的

最佳RF模型。
表5 套型A的隔墙密度与通风阻碍度取值

Tab.5 Partitionwalldensityandventilation
obstructiondegreeofunitA

隔墙密度值 通风阻碍度

图4 RF模型OOB误差变化图

Fig.4 OOBerrorintheRFmodel
 

2.3 筛选高敏感的套型参数

为避免敏感参数筛选过程中存在的偶然性,需
多次计算重要性评分后取均值。本文采用上述最佳

模型计算各参数重要性评分500次,统计结果见图

5。参数的敏感程度均值排序依次为距地高度、进出

风口面积比、风向夹角、隔墙密度值、面宽进深比和

通风阻碍度。其中,前四项的重要性评分均值全部

大于阈值0.15,总贡献度达80%,被认定为高敏感

参数,而后两项由于影响较小,可被忽略。接下来将

采用四个高敏感参数构建预测模型。
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图5 训练500次特征重要性评分箱线图

Fig.5 Boxplotoffeatureimportancescores
from500trainings

 

3 预测模型构建方法与验证

由于本研究的因变量和自变量之间具有复杂的

非线性关系,因此选择机器学习中的支持向量回归,
多层感知回归和梯度提升回归三种适用于非线性回

归的算法构建预测模型,并对比择优。

3.1 机器学习方法

3.1.1 支持向量回归

支持 向 量 回 归 (supportvectorregression,

SVR)适用于解决线性及非线性数据回归问题,其
核心思想是通过定义不敏感损失函数来构造“容忍

带”,允许预测值在真实值的固定容差范围(默认为

±0.1)内波动来拟合数据[17],流程如下[18]:

1)线性映射:

f(xi)=ωT(xi)+b (3)

2)拟合优化:

min 12ω
·ω+C∑

n

i=1

(ξi+ξ*i )  
约束条件

f(xi)-yi≤ε+ξi

yi-f(xi)≤ε+ξ*i

ξi,ξ*i ≥0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

3)非线性映射:

f(xi)=∑
n

i=1

(αi-α*
i )k(xi,x)+b (5)

式中:xi为第i个输入的样本;f(xi)为第i个样本的

预测值;yi 为第i个样本的真实值;ω 为权重向量;

ωT 为转置后的权重向量;b为偏置项;ξi 与ξ*i 为松弛

因子;ε为拟合误差;C为误差惩罚系数;αi 与α*i 均

为拉格朗日乘子;k(xi,x)为非线性映射核函数。该

方法的主要超参数为惩罚因子与核函数参数。

3.1.2 多层感知回归

多层感知回归(multi-layerperceptionregres-
sion,MLPR)是一种监督学习算法,一般包含输入

层、隐藏层和输出层,该算法具有多个隐藏层和误差

反向传播(backpropagation,BP)的特点。其训练

过程为首先正向传播初步预测,而后反向传播计算

误差进行反馈调整,反复迭代此过程[19],逐步优化训

练参数直到损失函数达到最小化,即预测结果逼近真

实值时训练完毕。多层感知回归[20]训练过程如下:

1)正向传播:

ya
n(k)=f ∑

b
wa

n,b(k)yb
n-1(k)  (6)

2)反向调整:

wa
n,b(k+1)=wa

n,b(k)+νΔwa
n,b(k) (7)

3)误差迭代:

E=1/2N∑
N

k=1

[d(k)-y(k)]2 (8)

式中:k为输入的第k 个样本;ya
n(k)为n层第a 个

神经元的输出;wa
n,b(k)为连接第n-1层第b个神

经元与第n 层第a 个神经元的权重值;yb
n-1(k)为第

n-1层第b个神经元的输出;f 为激活函数(默认

设定为tansig);wa
n,b(k+1)为第k+1个样本时前

一层的第b个神经元指向n 层第a 个神经元的权重

值;ν为学习率;wa
n,b(k)为权重调整值;E为模型均

方误差,默认为10-2;N 为训练样本数;d(k)为样

本真实值;y(k)为样本预测值。该方法主要超参数

为学习率、正则化系数、隐藏层数量与神经元数量。

3.1.3 梯度提升回归

梯度提升回归(gradientboostingregression,

GBR)通过顺次使用多个能力普通的决策树模型

(弱学习器),累积修正最终得到一个强大的预测模

型(强学习器)。其核心思想是逐步拟合实际值与预

测值的差值(残差),使之不断缩小,让预测值向真实

值移动,即沿着损失函数(均方误差)下降最快的方

向(负梯度方向)不断前进,最终达到损失函数最小

化[21]。其训练过程[22]如下:

1)初始化预测:

f0(xi)=argmin
c ∑

N

i=1
L yi,c  (9)

2)计算损失函数的(伪残差)负梯度值并据此

重新拟合更新模型:

ri,m =- ∂L yi,fm-1 xi    
∂fm-1 xi    (10)

fm(xi)=fm-1(xi)+νhm(xi) (11)

3)输出最终模型:

fM(xi)=f0(xi)+ν∑
M

m=1
hm(xi) (12)

式中:xi 为第i个输入的样本;f0(xi)为第i个样

本的初始预测值;yi 为第i个样本的真实值;L 为
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模型损失函数;c为常数值;ri,m 为第m 轮迭代时第

i个样本的伪残差;fm-1 xi  为前m-1轮迭代后

对第i个样本的累计预测;∂L yi,fm-1 xi    为损

失函数的导数;∂fm-1 xi  为当前预测值的导数;

fm(xi)为经过m 轮迭代后的对第i个样本的完整

预测函数;ν为学习率;hm(xi)为第m 棵决策树对

第i个样本的预测;M 为树的总数量(迭代轮数);

fM(xi)为经过M 轮迭代对第i个样本的最终预测

输出。该方法的主要超参数为树的数量、叶节点、树
的深度与学习率。

3.2 模型训练过程

模型训练时应采用相同的数据集和数据划分方

式。在2.2节已选套型的基础上,再在数据集中抽

取二居室与三居室共120个套型,并变化高敏感套

型参数将套型增扩至600套。按照8∶2的比例划

分训练集与测试集,通过网格搜索结合五折交叉验

证遍历所有超参数组合,选取最优的超参数组合训

练模型(其余参数保持默认设置),当各模型交叉验

证均方根误差最低时即可确定最佳超参数组合(表

6),此时输出三种算法的最佳回归模型。

表6 各模型最优超参数

Tab.6 Optimalhyperparametersformodel

支持向量回归 多层感知回归 梯度提升回归

惩罚因子:2.5
核函数:0.12

正则化参数:0.02
学习率:0.01

隐藏层数量:10
神经元数量:7

树的数量:600
叶节点:10
树的深度:3
学习率:0.14

3.3 三个预测模型性能比较

3.3.1 模型预测性能评估指标

机器学习回归模型的性能评价指标一般包括:
决定 系 数 (R2)、平 均 绝 对 误 差 (meanabsolute
error,MAE)和 均 方 根 误 差 (rootmeansquare
error,RMSE)。其中,R2 用于衡量模型拟合优度,
范围为0到1,越接近1说明拟合越优;MAE反映

预测值与实际值绝对误差的平均水平,值越小表明

预测精度越高;RMSE则用于评估预测值与实际值

之间的均方根误差,值越小说明模型预测精度越好。
各指标计算公式[23]详见式(13)~(15):

R2 =1-∑ yi-y︿i  2

∑ yi-y  2
(13)

EM = 1n∑
n

i=1
yi-y︿i (14)

ER =
 
1
n∑

n

i=1 yi-y︿i  2 (15)

式中:EM为平均绝对误差;ER为均方根绝对误差;

yi 为第i个样本实际值;y︿i 为第i个样本预测值;y
为所有样本实际值的均值;n为样本数量。

在评估模型预测性能时,一般选择均方根误差

为模型训练与评估的主要指标,其余为辅助指标。

3.3.2 模型预测性能评估结果

三个最佳模型的测试集拟合效果见图6,其均

方根误差、平均绝对误差和决定系数对比见图7,梯
度提升回归模型测试集的性能指标整体优于多层感

知回归和支持向量回归模型。

图6 三种模型测试集性能效果图

Fig.6 Resultsofthreemodeltestsetperformance
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图7 三种模型评估指标对比图

Fig.7 Comparisonchartofevaluation
metricsforthreemodels

 

  梯度提升回归模型测试集均方根误差相较支持

向量回归模型与多层感知回归模型分别降低了

21.1%和17.8%,其平均绝对误差相较支持向量回

归模型与多层感知回归模型分别降低了22.4%和

20.8%,其决定系数相较于支持向量回归模型与多

层感知回归分别提升了21.7%和69.7%。综合其

结果,本文选择梯度提升回归模型作为住宅室内风

舒适的预测模型。

3.4 预测模型有效性验证

为验证预测模型对未知数据的预测准确性,又
随机抽取了30个未参与机器学习模型训练的常见

住宅套型进行验证,其CFD数值模拟结果与梯度提

升回归模型预测结果对比见图8,30组数值的平均

相对误差为8.16%。

图8 30个验证工况通风预测值与真实值

Fig.8 Comparisonofpredictedandactualvalues
or30validationconditions

 

另外,为避免随机抽样的偶然概率和小样本估

计的不稳定性,通过非参数统计方法计算出30个套

型的平 均 相 对 误 差 有95%概 率 落 在5.61%~
11.38%之间,该误差范围在统计学标准的可接受范

围内①,误差验证结果可靠,说明梯度提升回归模型

预测具有可靠的准确性。

4 结 论

本文基于流体力学理论假定了六个影响室内通

风的套型参数,在合理增扩天津市高层住宅典型套

型样本的基础上,应用随机森林重要性分析法进行

权重排序。而后利用支持向量回归、多层感知回归、
梯度提升回归三种机器学习方法构建出三个高敏感

套型参数与室内风舒适面积比的预测模型,并用多

种评估指标进行对比择优。

  1)随机森林权重分析结果显示,套型参数对室

内舒适风速面积比的影响重要程度排序为:距地高

度、进出风口面积比、进风夹角、隔墙密度值、面宽进

深比和通风阻碍度。由于前四个参数的重要性评分

均值全部大于阈值0.15且总贡献度近80%,因此

被认定为高敏感参数,即成为预测模型的自变量。

2)对比三种机器学习方法的拟合效果发现:梯
度提升回归模型比其他两种模型在RMSE、MAE、

R2三种评估指标中的综合表现更好,具有更高的预

测准确性和更好的模型解释性。而后,应用误差统

计检验方法验证了梯度提升回归模型的误差范围有

95%的概率落在5.61%~11.38%之间,进一步证

明了该模型在统计学意义上的预测稳定性与准

确性。
总之,本研究为天津高层住宅的风舒适预测提

供了一个快速预测模型,有助于建筑师在住宅初步

设计阶段进行设计决策,并为既有住宅的通风舒适

优化设计提供依据。
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