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1 概述

随着物联网、大数据以及人工智能等新一代信息

技术的推进和发展，全社会数字经济蓬勃发展，算力

需求日益增长［1］。据中国算力平台统计测算，2023年
中国算力市场规模平均增速达到 30%，同时数据中心

用电量约为 1 500亿 kWh，占全社会用电量的 1.6%［2］。

预计到 2030年，我国数据中心能耗总量将超过 4 000
亿 kWh［3］。近年来，为了推进数据中心等重点设施的

绿色低碳升级，工信部等国家部门制定了相关政策，

要求到 2025年全国新建大型、超大型数据中心的PUE
降到 1.3以下，改建核心机房降到 1.3以下［4-5］，数据中

心的节能降碳面临巨大挑战。

数据中心冷却系统占数据中心总能耗的 30%~
55%［6］，由于数据中心各机房空间布局复杂，气流组织

可能存在分布不均匀、冷热气流混掺等问题，进而导
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摘 要：
机房内部气流组织的合理性关系到数据中心制冷系统的能耗、IT设备的性能和

热环境的安全。传统气流组织模拟性能一般在小时级，使用场景受限，难以满

足实时运营对机房温度场预测的时效性需求。提出一种基于Transformer的机

房三维温度场快速重构和预测方法，通过融合深度学习模型与传统CFD，将气

流组织预测时间降低至分秒级，全局平均预测精度误差控制在5%以内，从而

使CFD仿真有效地从设计阶段应用到运维阶段，支撑数据中心的智慧运营业

务。

Abstract：
The rationality of airflow organization inside the data center is related to the energy consumption of the cooling system，the

performance of IT equipment，and the safety of the thermal environment. Traditional CFD simulation is generally at the hourly

level，with limited usage scenarios，making it difficult to meet the timeliness requirements of real-time operation for

temperature field prediction. It presents a fast reconstruction and prediction method for the three-dimensional temperature

field of computer rooms based on Transformer. By integrating deep learning with traditional CFD，the prediction time can be

reduced to the level of minutes and seconds，and the global average prediction error can be controlled within 5%，which

enables CFD simulation to be effectively applied from the design stage to the operation and maintenance stage，supporting

intelligent operation services.
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致冷却效果不佳，带来持续的能源浪费。通过人工测

量、现场布置温度传感器等实验测量方法可以捕捉局

部热点，但受限于空间和成本问题，难以获取机房全

局的温度场信息。利用计算流体力学（Computational
Fluid Dynamics，CFD）的方法，可有效地计算模拟出特

定条件的机房温度场三维分布，从而为提高冷却效能

提供参考［7］。

然而，传统的CFD技术通常需要进行复杂的数值

模拟和计算，耗费大量的计算资源与时间，针对数据

中心机房气流组织的性能模拟通常需要小时级的时

间成本，使用场景受限，难以满足数据中心实时运营

阶段对于仿真数据的时效性需求。随着信息技术的

发展，大量数据可被收集和积累，智能预测模型的快

速性优势日益凸显。部分研究尝试将机器学习方法

与传统CFD仿真技术结合，在给定的边界条件以及初

始条件下，利用机器学习方法对流体域的三维温度场

进行快速重构，从而实现温度场等物理量的智能预

测［8-11］。近年来，智能预测模型主要采用卷积神经网

络、生成对抗网络、自编码器等方法。考虑到数据中

心机房智能预测具备时序性强、复杂构型和强非线性

的特点，上述方式的效果有限，亟需研发针对数据中

心机房的三维温度场智能预测方法。

Transformer通过将注意力引入到自编码器模型

中，允许模型在解码时关注输入序列的不同部分，可

以有效提升模型性能。Transformer摒弃了 RNN和

CNN的结构，依赖于自注意力机制和残差前馈神经网

络，在自然语言处理领域获得了广泛关注和应用。

Transformer在处理长程依赖、并行计算、任务适应性和

稳定性等方面具有一定的优势，其自注意力、上下文

建模等机制不仅可以有效地捕捉复杂机房空间特征

中的全局温度场趋势，还能关注到关键的局部热点信

息。因此，本文基于 Transformer深度学习模型和架

构，通过对机房三维温度场信息的挖掘和学习，实现

对数据中心三维温度场的快速重构和智能预测，为数

据中心的智慧运营提供技术支撑。

2 基于Transformer的温度场快速重构和预测

方法

2.1 三维温度场数据获取技术

本文以某大型数据中心机房为研究对象，对其建

立 CFD模型（见图 1），并通过该模型进行多组运行工

况的模拟，生成用于AI-CFD模型训练和验证的三维

温度场数据。机房长为 17.8 m，宽为 35.8 m，高为 6 m，
包含 7个封闭式冷通道、244个机柜和 12个房间级空

调，气流组织方式为封闭冷通道下送风和上回风。距

离地板 0.9 m高度以下为架构地板下方区域，0.9~3.1
m为机柜区域，3.1 m以上为机柜上方区域。

为了模拟数据中心机房的真实应用场景，本文设

计了 3种功率模式和 2种空调模式作为工况配置，用

于匹配和模拟实际数据中心机房空调的运作情况。3
种功率模式分别为A（all）、S（single）与 I（inverse），模式

A表示当前列与之前所有列机柜功率同步变化，之后

所有列功率均为零；模式 S表示之前列所有机柜功率

均为零，当前列功率变化，之后列均为满功率；模式 I
与 S相反，表示之前列所有机柜均为满功率，当前列功

率变化，之后列机柜功率均为零。2种空调模式分别

为送风与回风模式。

机柜功率的变化可分为 5档，机柜满负荷功率为

5.5 kW，可调节的机柜功率为满功率的 0%、25%、

50%、75%以及 100%；空调送风温度为 18 ℃、20 ℃、

22 ℃、24 ℃以及 26 ℃ 5档。根据数据中心机房的二维

平面（见图 2），结合上述功率和温度参数设置模式，共

图1 机房CFD仿真模型示意

图2 数据中心机房二维平面示意
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模拟了 840多组机房三维温度场数据作为模型训练和

验证数据集。

2.2 AI-CFD模型学习和预测架构

2.2.1 ITM和 SDF特征构建

为了将输入功率与温度嵌入到输入向量，构建初

始温度场（见图 3），具体为将数据中心机房剖分为若

干区域，再基于不同区域与空调对应的位置进行赋初

值［12-13］。

ITM ( )area =
ì

í

î

ïï

ïï

f (AC) + g (power )，area ∈ cabinet
f (AC) − g (power )，area ∈ inlet

f (AC)，area ∈ out
（1）

其中，空间 area分为机柜 cabinet、进风口 inlet以及

外部环境 out，当空间位于机柜内或进风口时，初始温

度场由空调温度与机柜功率的函数共同决定；当空间

位于外部环境时，初始温度场仅由空调温度的函数决

定。

符号距离图又可以称为定向距离函数，在空间中

的一个有限区域上确定一个点到区域边界的距离并

同时对距离的符号进行定义，点在区域边界内部为

正，外部为负，位于边界上时为零。考虑到机柜中常

有热点存在，因此将机柜模型进行抽象处理，当空间

点在机柜內部时，定义为正距离，当点在机柜外部时，

定义为负距离（见图4）。

SDF ( )x = ì
í
î

ï

ï

d ( )x,∂Ω ，x ∈ Ω
− d ( )x,∂Ω ，x ∈ Ωc

（2）

其中，x即为空间点坐标，Ω为机柜内部空间，Ωc

为机柜外部空间。

2.2.2 Transformer网络架构

本文结合 Transformer的注意力机制，使用 Trans⁃
former的 Encoder模块，利用残差块进行深度模型搭

建，构建改进的 Transformer模型，改进的 Transformer
网络架构如图 5所示。该网络架构既利用了生成式模

型的优势，又降低了累计误差发生的可能性。通过读

取输入特征，经过含有N个Block的Encoder后可将提

取到的 ITM和 SDF特征传入全连接神经网络进行进一

步映射，最终得到输出温度图。

注意力机制允许模型选择性地关注输入信息的

重要部分，忽略其他不太相关的部分。这种选择性关

注可以帮助模型更好地理解输入信息，并提高其处理

信息的效率，在处理数据中心机房三维温度场高度非

线性问题时具备优势。同时，因为注意力机制只关注

输入信息的重要部分，而不是对所有信息进行同等处

理，其计算效率较高，有助于提高模型的计算效率和

性能。

进一步，将神经网络算法与残差链接融合，通过

单独的神经网络将注意力机制的输出进行最后一次

非线性映射，通过残差链接将前部层的特征直接迁移

至后部层，使得浅层映射特征与深层映射特征进一步

融合，从而消除梯度弥散。

2.3 三维温度场快速重构与预测

在训练阶段，AI-CFD模型输入工况主要包括机

柜功率以及空调温度［12-13］，将计算出的初始温度图、符

号距离图以及训练数据集输入至 Transformer架构中

进行模型训练，不断将预测结果与训练数据进行比

对，反向传播进行更新，最终形成训练好的Transformer
三维温度场预测模型（见图 6），实现对数据中心三维

温度场的快速重构。

在预测阶段，通过输入空调温度、机柜功率的工

况信息，利用训练好的 Transformer模型即可预测出机

房实时的三维温度场信息（见图7）。

3 三维温度场预测结果和分析

3.1 学习率的影响

考虑到三维温度场智能预测的训练数据量较大，

为节省模型训练时间和计算资源，以及防止模型出现

过拟合现象，当N个 epoch下的验证集损失没有减少

时，AI-CFD模型训练会提前终止。分别设置以 10个

图3 送风和回风模式的初始温度场

图4 机房符号距离图
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epoch（组别A）和 20个 epoch（组别B）为模型训练收敛

的终止条件的分组，每个分组包含 0.05、0.001、0.005
和 0.000 1这 4个学习率，共计 8组参数设置工况。图 8
为 8个工况下训练集和验证集的训练损失分布情况，

整体上看，当学习率为 0.001时，AI-CFD模型质量相

对较好。

3.2 自注意力机制头数量的影响

设置学习率为 0.001，分别设置自注意力机制头的

数量为 3、4、5，共 3组工况，研究自注意力头对模型性

能的影响，结果如图 9所示。整体上看，自注意力头数

量对模型质量的影响不大，3组训练模型的损失基本

一致。

3.3 不同工况验证

本节设置3组验证测试工况，具体如表1所示。

工况 1、工况 2、工况 3的温度预测图与误差图分

别如图 10、11、12所示，每个工况在 1.5 m处、2.5 m处

以及三维空间的温度分布情况满足正常规律，本次用

于比较结果的量化标准主要有整场平均绝对百分比

误差GME以及整场均方误差MSE，分别如式（3）与式

（4）所示。

GME =
∑ |

|
||

|

|
||
Tpre − Tsigma
Tsigma
Npoint

（3）

MSE = ∑ || Tpre − Tsigma 2

Npoint
（4）

其中，Tpre为AI-CFD模型在空间某一点的预测温

度结果，Tsigma为同工况下 6SigmaRoom模型某一点的仿

真结果，Npoint为整个三维空间的点数量。

根据上述公式，工况 1的整场平均绝对百分比误

图6 AI-CFD模型离线训练

图7 AI-CFD模型在线预测
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表1 测试验证工况

图9 不同注意力头下训练集损失和验证集损失情况

图10 工况1预测结果示意
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（a）不同注意力头下的训练集损失

差为 1.9%，最大处误差为 3.5%，整场温度均方误差为

0.65；工况 2的整场平均绝对百分比误差为 1.6%，最大

处误差为 3.21%，整场温度均方误差为 0.56；工况 3的
整场平均绝对百分比误差为 2.2%，最大处误差为

3.50%，整场温度均方误差为 0.76。值得关注的是，工

况 3是训练数据集中的训练工况，其GME为 2.2%，工

况 1与工况 2为不在训练数据集中的泛化工况，但

GME分别为 1.9%与 1.6%，构建的三维温度场预测模
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图8 8个工况下训练集和验证集的训练损失分布情况
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型具有较好的泛化性能和鲁棒性。

4 结论

本文提出一种基于多特征输入 Transformer架构

的数据中心机房三维温度场快速重构和预测方法，实

现分秒级预测性能，无需对空间布局相同的机房进行

划分网格、仿真计算等长时间计算。本文研究了学习

率、自注意力头等相关参数对模型预测性能的影响，

根据实际需求选取最优参数，提出的方法可将全局平

均预测精度误差控制在 5%以内，具有较高的预测精

度，并具有较好的工况泛化能力和鲁棒性。数据中心

机房AI-CFD技术可以与AI节能调优等智能决策网络

相结合，支撑实现数据中心的节能、降碳与精细化运

营。
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图11 工况2预测结果示意

图12 工况3预测结果示意
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