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0 引言

随着信息化社会飞速发展带来的计算和存储资

源需求的激增，近年来数据中心的能耗需求显著上

升，已成为全球能源消耗的重要组成部分［1-2］。2023年
全年，我国数据中心耗能量达到 1 500亿 kWh，同比增

长 15.4%，占全社会用电量的 1.63%［3］。在我国“2030
碳达峰”和“2060 碳中和”的双碳大目标下，提升数据

中心的运行能效，实现数据中心的节能减排至关重

要。当前数据中心的能耗主要由 IT设备、冷却系统、

配电照明等辅助系统组成［4］。其中，将近 50%的能耗

用于制冷系统，通过提供冷气流对 IT设备进行降温［5］。
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摘 要：
为实现数据中心制冷系统精细化节能，针对传统CFD计算耗时及现有模型空间

利用不足的问题，提出一种基于卷积神经网络的气流温度场预测框架。该方法

通过空间特征图构建输入空间特征，利用卷积神经网络对空间特征进行提取、

编码，使用人工神经网络融合工况信息与空间信息，并通过反卷积神经网络实

现快速预测。经某大型数据中心机房的温度场数据验证，该方法平均绝对误差

为0.312 ℃，可以为数据中心机房的精细化节能控制提供更可靠的气流组织。

Abstract：
To achieve refined energy-saving control of data center refrigeration systems，it proposes a convolutional neural network-

based framework for predicting airflow and temperature fields，addressing the limitations of time-consuming traditional CFD

calculations and the insufficient utilization of spatial information in existing models. The proposed method constructs input

spatial features through spatial feature maps and utilizes a CNN to extract and encode these features. Subsequently，an

artificial neural network is employed to fuse operational parameters with spatial information，while a deconvolutional neural

network is implemented to achieve rapid prediction. Validated by temperature field data from a large-scale data center，the

results demonstrate that the method achieves a mean absolute error of 0.312 ℃. This approach provides more reliable airflow

organization for the refined energy-saving control of data center rooms.
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因此，数据中心制冷系统拥有巨大节能潜力，制定合

理的制冷系统控制策略，在保证数据中心安全可靠运

行的前提下实现高效节能，是实现数据中心节能降碳

的关键一环［6］。

数据中心制冷系统的控制通常基于机房现场布

置的传感器，通过传感器读值调整温度设定点，进行

反馈控制［7］。然而，数据中心的温度分布往往不均匀，

使用实际传感器测量温度时，其效果受到具体位置的

限制。因此，获取数据中心气流组织的完整温度分

布，从而全面对机房整体进行气流组织的优化，是精

细化节能控制系统运行的基础与前提［8］。

目前，通常基于计算流体动力学（Computational
Fluid Dynamics，CFD）方法进行数据中心气流组织的

计算。然而，CFD的计算过程通常非常复杂，涉及基

于大量网格节点处理离散的微分方程，这使得CFD的

计算过程往往非常耗时，尤其是在数据中心这类需要

对高分辨率或复杂几何形状流场进行模拟的情况

下［9］。因此，在数据中心场景中，CFD方法往往无法满

足实时控制的需求。

相比之下，数据驱动的方法可以利用已有的实验

或仿真数据来建立预测模型，无需复杂的物理求解过

程，一个经过良好训练的模型就可以非常快速地进行

准确预测，能够满足实时控制对于计算速度的需

求［10］。例如，殷佳辉等人［11］基于CFD数据集，使用El‑
man神经网络、RBF神经网络和 SVR支持向量回归机，

对数据中心稳态运行情况下的不同机柜负载率的空

调回风温度进行快速预测，但该研究仅停留在对回风

温度的估计上。黄金森等人［12］研究了基于 SVR的数

据中心空调系统瞬态热参数预测，建立针对空调失效

极端工况下的快速温度预测模型，同样仅进行点估

计，未考虑温度分布问题。为实现温度分布的快速预

测，许俊等人［13］采用卷积神经网络配合 CFD数据，实

现了一种可以快速预测数据中心机房某一特定截面

的温度分布的方法，平均绝对误差（Mean Absolute Er‑

ror，MAE）为 3.12 ℃。Dai［14］等人提出了一种基于POD
和CFD耦合的新型多尺度模型，用于预测数据中心从

房间尺度到芯片尺度的热和流体特性，对房间气流组

织预测的最大相对偏差为 7.21%。Fang［15］等人使用深

度神经网络（DNN）来预测温度数据，MAE为 3.51 ℃。

上述研究初步证明了数据驱动方法在数据中心机房

气流组织快速预测上的可行性，但是大型数据中心机

房是数据中心产业的耗能主体，其流场更加复杂，如

何实现大型数据中心机房各横向截面温度的快速高

精度预测，仍然有待探究。

针对上述问题，本文提出一种基于改进卷积神经

网络框架的数据中心机房温度场预测模型。相较于

现有的方法，本框架结合了卷积神经网络的空间特征

提取能力以及人工神经网络融合高度非线性关系的

能力，使用卷积神经网络处理空间数据，使用人工神

经网络处理运行工况数据，旨在快速准确地预测大型

数据中心多平面温度场。

1 模型建立及描述

图 1所示为本研究所提出的数据中心气流组织预

测模型的结构，主要包含 4个模块，分别为特征工程模

块、卷积模块、人工神经网络模块以及反卷积模块。

1.1 特征工程模块

特征工程模块将平面离散为正交的网格，并给每

个网格赋一个标签值，代表该区域的空间属性，例如

在本实验中，过道、服务器等空间位置将获得不同的

赋值。通过该步骤，二维平面图片及其包含的信息将

被转化为神经网络可接受的输入。特征工程模块示

意如图2所示。

1.2 卷积模块

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks，
CNN）是一类专门用于处理空间数据结构的深度学习

模型，其核心构建块包括卷积层和池化层。卷积层通

过应用多个卷积核在输入数据上进行卷积操作，能够

图1 基于卷积神经网络的数据中心气流组织预测模型示意

特征工程模块 卷积模块 人工神经网络模块 反卷积模块 流场温度分布
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有效地捕捉空间中的局部特征。池化层则通过下采

样来降低数据的维度，减少计算量并防止过拟合。通

过多层卷积和池化操作，CNN能够逐步提取不同尺度

的空间特征，并用于预测任务。

图 3展示了卷积核的计算原理。通过核函数与输

入数据间的运算获得单个输出数据，通过核函数在输

入数据上的移动，获得输出数据不同的位置结果。计

算过程如式（1）所示。

y = AinAkernal + BinBkernal + CinCkernal + DinDkernal （1）
其中，Ain、Bin、Cin、Din为输入数据A、B、C、D的位置数值，

Akernal、Bkernal、Ckernal、Dkernal为卷积核A、B、C、D的位置数值。

在本文提出的卷积神经网络框架中，输入为经过

特征工程模块处理后的多维向量，用于表征机房的空

间信息。通过卷积层对该向量进行处理，可有效捕捉

机房的潜在空间特征。最终，输出数据将作为人工神

经网络模块的输入。

1.3 人工神经网络模块

人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）由

大量人工神经元组成，这些神经元通过权重连接形成

复杂的网络结构。网络中每个神经元接收多个输入

信号，并通过加权求和及激活函数计算输出信号，从

而实现信息的非线性变换。

图 4给出了ANN结构示意，其由 1个输入层、若干

隐藏层与1个输出层构成。

输入层接收输入向量，输出层输出一维或多维向

量。输入层与输出层之间的神经元被称为隐藏层，接

收多个输入信号，并通过加权求和和激活函数计算输

出信号，从而实现高维非线性关系的拟合。相邻神经

元间的连接权重可调整。输出向量通过式（2）进行加

权计算。

y = Wouth + bout =Woutφ（Whidden x + bhidden）+ bout （2）
其中，Wout与Whidden为输出层和隐藏层中神经元间连接

权重，bout与 bhidden为输出层与隐藏层偏置项，φ为激活函

数，x为输入向量。

在本文提出的网络结构中，输入层为卷积网络输

出向量与工况变量（空调温度、机柜功率、平面高度）

相连接后的多维向量，用于表征系统空间信息、工况

信息的整合结果。通过隐藏层将该向量进行高维非

线性映射，可以得到融合后的全局特征向量，作为反

卷积模块的输入。

1.4 反卷积模块

反卷积的过程可以看作是卷积的逆向过程，包括

上采样和卷积操作，上采样阶段通过插入额外的像素

位置和填充来扩展特征图的尺寸，本研究采取最近邻

上采样方法，如式（3）所示。

Y ( )i，j = X ( )ê
ë
ê

ú
û
ú
i
r ，ê

ë
ê

ú
û
ú
j
r （3）

其中，Y ( )i，j 表示输出特征图的像素坐标；ë û· 表示向

下取整操作；r为上采样的比例因子，为正整数；X表示

输入图像，即对于输出特征图中的任一像素 Y ( )i，j ，

其值由输入特征图X中最近邻的像素值决定。

经过上采样得到特征图通过卷积解码流场特征

的隐变量，卷积计算公式与式（1）相同。在本研究中，

反卷积模块接收由ANN输出的全局特征向量，通过卷

积的逆向运行预测目标流场的温度分布。

图2 特征工程模块示意

图3 卷积核计算原理示意

图4 典型ANN结构示意

二维平面图片 向量数据

A 核函数B
C D

A B
C D

输入数据 输出数据

隐藏层 输出层输入层
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1.5 模型训练与性能验证

基于上述卷积神经网络的机房气流组织代理模

型，通过反向传播算法调整模型的权重和偏置，以最

小化损失函数，实现模型训练。本研究中，损失函数

采用均方误差（mean square error，MSE），计算如下：

MSE = 1n∑i = 1
n ( )yi − yi 2

（4）
其中，n是样本的数量，yi是第 i个样本的实际值，yi是

第 i个样本的预测值。

训练完毕的代理模型在测试集中进行模型性能

评估，本研究采用MAE、平均绝对百分比误差（Mean
Absolute Percentage Error，MAPE）与判定系数（R2）作为

模型评价指标，计算如下：

MAE = 1n∑i = 1
n

|| yi − yi （5）

MAPE = 1n∑i = 1
n |

|
|
|

|

|
|
|
yi − yi
yi

× 100% （6）

R2 = 1 − ∑i = 1
n ( )yi − yi 2

∑
i = 1

n ( )yi − ȳ 2 （7）

其中，n是样本的数量，yi是第 i个样本的实际值，yi是

第 i个样本的预测值，ȳ是样本的平均值。

2 实例分析

2.1 实例数据

本研究选取湖北某大型数据中心机房作为研究

对象，对所提出的气流组织预测框架进行性能验证。

图 5给出了该数据中心机房的示意，该机房长 29 m，宽
28 m，高 5.5 m，其中设有 10个微模块，每个微模块包

含 27~28个机柜，空调采用风墙 AHU水平弥散式送

风，机柜侧热通道封闭。AHU侧面将冷风弥散送至冷

通道，不设架空地板，冷风带走服务器机柜内的热量

后从机柜后部排至封闭热通道，再通过热回风道（吊

顶）回至空调机组后部回风口。通过CFD软件模拟该

机房不同空调设定温度及服务器功率下数据中心的

温度分布，即可得到用于训练深度学习模型的CFD仿

真数据集。

本研究中，机柜功率在 1~6 kW间变化，空调设定

温度在 18~27 ℃间变化。本研究采取固定工况参数变

化步长，通过组合遍历的方式实现多组仿真，其中机

柜功率的变化步长为 1 kW（即共有 6种功率状态），空

调设定温度的变化步长为 1 ℃（即共有 10种温度状

态），最终可得到 60组不同工况下的温度场分布结果。

对于每一个三维样本，在高度方向上每隔 0.5 m截取

一个二维平面的结果（即共有 12个平面状态），最终共

计获得 720个二维温度场样本，某工况下不同高度平

面的温度场分布情况如图 6所示。其中，2 m及以下为

机柜所在区域，2~3.5 m为机柜上方、吊顶下方的风道

区域，3.5 m以上为吊顶上部的回风区域。对于得到的

仿真数据，本研究采取最近邻插值重采样方法，将不

规则网格温度场数据转换为规则的正交网格温度场

数据，使其能够被卷积神经网络处理，为确保转换后

的温度场数据仍能保留原始流场特征，本研究的重采

样分辨率选取 0.1 m，即最终得到的温度场分辨率为

290×280。最终，共得到 720个二维温度场标签数据样

本，将其随机划分为 90%的训练集（648个样本）和

10%的测试集（72个样本），所提出的模型在训练集中

图5 案例数据中心机房示意 图6 某工况下不同高度平面的温度场分布情况示意

H=0 m H=1 m H=1.5 mH=0.5 m

H=2 m H=3 m H=3.5 mH=2.5 m

H=4 m H=5 m H=5.5 mH=4.5 m
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进行训练，在测试集上验证模型的性能。

2.2 空间特征图表征结果

如图 7所示，利用空间特征图转换方法，将案例机

房不同高度平面的几何分布情况转换为用于卷积模

块输入的空间特征图，其中，气流组织所在的流域网

格单元被赋予标签值 1（图 7中黑色部分），设备、建筑

实体等非流域网格单元被赋予标签值 0（图 7中白色部

分）。本研究中，空间特征图分辨率与温度场重采样

分辨率保持一致，即空间特征图分辨率为 290×280，每
个网格单元对应0.1 m×0.1 m的矩形空间。

2.3 气流组织预测模型训练结果

本研究选取了温度点预测任务中主流的ANN模

型作为对比。ANN模型的输入与本研究所提出气流

组织预测框架中的人工神经网络层一致，而所提出的

模型则进一步引入空间特征。为确保模型训练效率

和预测性能，在模型训练过程中，所有输入、输出数据

均在各自的变量维度上采取 0~1标准化算法进行归一

化，如式（8）所示。

xnorm = x − xminx − xmax （8）
其中，x为原始数据，xmin为原始数据中的最小值，xmax为
原始数据的最大值，xnorm为归一化后的数据。

为了确保模型均获得最佳的性能表现，采用网格

搜索算法对所提出框架以及ANN模型进行超参数寻

优。基于CNN的气流组织预测模型的优化结果如下：

卷积层数与反卷积层数为 2层，每层采取 3×3大小的

卷积核，步幅和填充为 1，卷积层第 1、2层的通道数分

别为 32、64，反卷积层第 1、2层的通道数分别为 64、
32；人工神经网络层层数为 2，隐藏层神经元数量为

1 024；模型的学习率为 0.000 1。ANN模型的优化结

果如下：网络的隐藏层数为 6，其中第 1、2隐藏层的神

经元数量分别为 64、256，剩余隐藏层的神经元数量为

1 024；模型学习率为0.000 1。
最终，模型在训练集中进行训练，并在测试集上

计算预测精度，模型训练过程的损失函数曲线如图 8
所示。从图 8可以看出，所提出的基于CNN的预测模

型在训练集中快速收敛并趋于平稳，而ANN的损失函

数呈阶梯式下降，且最终损失仍较大。模型在测试集

中的性能对比如表 1所示，引入CNN进行空间特征提

取和编码解码的预测模型的性能表现远优于ANN，而
不具备空间特征处理能力的ANN模型并不适用于温

度场预测，无法为气流组织控制提供有效信息。

2.4 结果分析与讨论

为进一步说明 CNN—ANN—DCNN框架的性能，

随机选取了测试集中不同高度平面下模型预测温度

场与数据预处理后的真实温度场进行对比（见图 9）。

图7 案例数据中心不同高度平面的空间特征图示意

H=0 m H=1 m H=1.5 mH=0.5 m

H=2 m H=3 m H=3.5 mH=2.5 m

H=4 m H=5 m H=5.5 mH=4.5 m

图8 模型在训练过程中的损失曲线
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表1 模型在测试集上的精度对比

模型

CNN-ANN-DCNN
ANN

MAE/℃
0.312
3.681

MAPE
1.195%
14.19

R2

0.984
-3.299
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从图 9可以看出，在不同机房高度平面、不同机房运行

工况下，所提出的预测框架均能够对温度场的整体分

布情况进行准确的预测。上述结果验证了引入如

CNN等具备空间特征处理能力的深度学习模型，能够

显著提升数据驱动方法在气流组织空间预测方面的

能力。另一方面，该模型在测试集中的平均运行时间

为 0.04 s/样本，其计算速度是常规CFD方法的千倍以

上，符合实时控制对于数据反馈的需求。

3 结论与展望

针对数据中心冷却系统的实时节能控制需要快

速获得气流组织分布的问题，本研究提出一种基于卷

积神经网络的数据中心机房气流温度场预测框架，通

过CNN对空间特征进行编码，通过ANN对工况信息以

及位置信息进行编码，同时融合来自CNN编码后的空

间特征，并通过DCNN预测目标温度场。该方法在某

大型数据中心机房进行了验证，结果表明所提出的模

型经训练后，能够准确快速地对不同运行工况、不同

高度平面的机房温度场进行预测。对比结果表明，引

入能够进行空间特征处理的技术对于数据驱动的气

流组织场预测方法具有关键作用。

本研究初步证明了基于卷积神经网络的数据中

心气流温度场预测方法的可行性，然而，温度场实际

上是一个三维空间场，仅对固定的高度截面预测的方

法在模型训练时无法考虑到垂直方向的气流作用关

系，因此预测精度仍有提升空间。同时，本研究仅在

固定空间布局的机房中实现了不同运行工况下的预

测，可以大幅提升预测模型的通用性，降低模型的训

练成本。
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