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引言

全球气候变化正逐渐威胁着人类生活的可持

续发展。为有效应对气候变化，2015 年 12 月出

席巴黎气候变化大会的 190 多个与会国家和地

区达成共识，将全球平均气温升幅控制在 2℃以 

下 [1]。2020 年在第七十五届联合国气候大会上，
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办公街区多尺度设计要素与建筑碳排放的非

线性关系研究
—基于参数化与SHAP方法
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—Based on Parameterisation with the SHAP Method

李高梅    LI Gaomei  杨翰    YANG Han  徐燊    XU Shen  何秋国    HE Qiuguo

摘要：碳中和城市街区推广建设与数智时代背景下，采用机器学习算法实现城市街区的建筑碳排放快速预测以

及背后影响机制的解读可以辅助建筑师在方案设计阶段进行智能决策。针对机器学习预测模型解释性不足的问

题，本文旨在构建一种基于参数化与 SHAP 方法的办公街区多尺度设计要素与建筑碳排放的非线性关系分析范

式。基于武汉市办公街区案例调研建立参数化模型，采用 6 种集成学习算法构建了办公街区建筑碳排放预测模

型，其中 Gradient Boosting （梯度提升）算法的性能最佳。以此模型为例，进行办公街区多尺度设计要素与建

筑碳排放的非线性关系解读，识别影响建筑碳排放的关键设计参数，解读背后的影响机制，辅助建筑师进行设

计方案的智能决策。

关键词：办公街区、多尺度设计要素、建筑碳排放、非线性关系、参数化、机器学习、SHAP

Abstract：In the context of promoting the construction of carbon-neutral urban blocks and the digital intelligence 
era，the use of machine learning algorithms to achieve rapid prediction of building carbon emissions in urban 
blocks and the interpretation of the impact mechanisms behind them could assist architects in making intelligent 
decisions at the pre-design stage of a scheme. Aiming at the problem of insufficient explanatory nature of ma-
chine learning prediction models，this paper aims to develop a paradigm for analysing the non-linear relationship 
between multi-scale design elements and building carbon emissions of office blocks based on parameterisation 
and SHAP methods. A parametric model was established based on the Wuhan office block case study，and six en-
semble learning algorithms were used to construct a building carbon emission prediction model for office block，
among which the gradient boosting algorithm had the best performance. This model is used as an example to 
interpret the non-linear relationship between multi-scale design elements and building carbon emissions in office 
blocks，identify key design parameters that affect building carbon emissions，and interpret the influencing mecha-
nisms behind them，so as to assist architects in making intelligent decisions on design solutions.

Keywords：Office blocks，Multi-scale design elements，Building carbon emission，Non-liner relationship，Paramet-
ric design，Machine learning，SHAP

中国政府承诺“2030 年实现碳达峰，2060 年实

现碳中和”。2020 年中国建筑能耗与碳排放研究

报告资料表明，2018 年全国建筑运行阶段建筑

碳排放为 21 亿 t 二氧化碳，其中，城市公共建

筑运行能耗占比为 37%[3]。办公建筑在公共建筑

中占比最大，单位面积耗电量为普通居民住宅的 

10~20 倍。由此可见，开展办公建筑节能减碳
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工作是我国实现双碳战略目标与可持续发

展的必然选择。近年来，随着人工智能技

术的快速发展，机器学习算法被广泛应用

于建筑、城市规划和风景园林领域 [4]。机

器学习算法是黑盒模型，可以实现建筑 

能耗 [5]、太阳辐射 [6]、室外热舒适 [7]、风

环境 [8] 和建筑碳排放 [2] 等不同建筑性能

的快速预测，并且具有较高的准确性。在

发展低碳节能可持续城市发展的现实应用

场景中，我们不仅需要对建筑性能的快速

预测，还需要分析其背后的影响机制，为

建筑师的智能决策提供依据，这就要求机

器学习预测模型具有可解释性。SHAP 是

一种解释机器学习输出的博弈论方法，最

近已成为一种被广泛接受的事后可解释性

方法，用于解释机器学习模型的输出。可

见，机器学习算法和 SHAP 相结合可以为

建筑碳排放预测及其背后影响机制的可解

释性提供新的契机。

一、文献综述

1. 城市街区多尺度设计参数对建筑碳排

放的影响

城市形态是控制建筑碳排放的关键手

段，为了应对气候变化和能源危机，研究

学者开始关注城市形态与建筑碳排放之间

的关联关系。Tian et al. [9] 以武汉市为例，

采用机器学习算法研究了城市形态对碳排

放的影响 , 研究结果表明，与人口密度和

土地使用等传统的社会经济解释相比，城

市形态对二氧化碳排放的影响更大。Tan 

et al. [10] 以中国 31 个主要城市为例评估了

城市功能形态对人为碳排放的影响，研究

结果表明，6km 的网格大小是研究城市

功能形态与碳排放关系的最佳尺度，道路

网络的拓扑结构比其大小对碳排放的影响

更为重要。袁青等学者 [11] 研究了中小城

市空间形态对碳排放效率的影响研究，结

果表明，提高城市空间紧凑度、降低复杂

度与破碎度对碳排放效率具有积极影响。

Deng et al. [12] 采 用 ECOTECT and HTB2 工

具实现居住街区建筑能耗和碳排放模拟，

进而评估街区形态参数对中国寒冷地区建

筑能耗和碳排放的影响，但是其量化分析

结果更侧重于街区形态对建筑采暖能耗的

影响。Dong et al. [13] 以北京市为例，研究

了街道和建筑形态指标对碳排放的影响，

研究结果表明，邻接比、网格度和宽度对

北京北部地区 CO2 排放有显著的正向影

响。张赫等学者 [14] 以 412 个不同城市规

模的样本数据为例，采用单因素方差分析

方法和逐步回归分析方法，量化了空间形

态对居住建筑碳排放的影响。

由综述结果可知目前城市形态与建筑

碳排放的关联性研究大多聚焦于不同尺度

的形态指标，以街区尺度为研究对象，分

析“城市街区 - 建筑 - 表皮”多尺度设计

参数协同与建筑碳排放的关联性研究十分

有限。

2. 机器学习算法在建筑碳排放预测和可

解释性的应用

机器学习算法可以实现可持续建成环

境指标的快速预测，解释性机器学习可以

实现影响机制和决策过程的解读 [4]。学者

开始转向采用机器学习算法进行建筑碳排

放预测和可解释性分析。王立雄等学者 [15]

采用支持向量机算法，基于天津市 29 栋

办公建筑的数据集，构建了建筑全生命周

期碳排放预测模型，该模型预测性能良

好，实现了方案设计初期建筑碳排放的快

速预测。郝佳莹等学者 [16] 综合 Bp 神经网

络算法和 NSGA- Ⅱ遗传算法，基于青岛

市 2010—2015 年碳排放和碳减排数据集，

构建城市建筑碳排放和碳减排预测模型。

Zhang et al. [2] 建立了一个包含 850 个住宅

建筑样本的数据集，采用 12 种机器学习

算法建立设计阶段隐含碳排放的预测模

型，并确定在规划和初步设计阶段预测隐

含碳的最佳模型。Song et al. [17] 使用基于

树的集成机器学习和 SHAP 解释性方法建

模太阳辐射预测模型和可解释性分析，结

果表明 XGBoost 实现了最高的平均模型精

度和泛化能力，SHAP 交互值说明了所建立

的太阳辐射模型中特征之间的交互效应，

揭示了模型复杂的非线性关系。Cakiroglu 

et al. [18] 采用集成学习算法和 SHAP 方法进

行了一栋双层排屋的制冷负荷预测，研究

结果表明 CatBoost 模型的性能优于其他机

器学习模型，SHAP 分析确定了建筑物的

长宽比是建筑物最具影响力的特征。

由综述结果可知目前机器学习算法可

以实现建筑碳排放的快速预测并具有较高

的准确性与泛化能力，但是不同场景下的

最优算法并不一致。除此之外，SHAP 方

法可以解释 X 变量与 Y 变量直接的非线性

关系，但是对于“城市街区 - 建筑 - 表皮”

多尺度设计参数与建筑碳排放的非线性关

系分析还十分有限。

基于此，本文旨在以武汉市办公街区

为例，采用建筑类型学和参数化相结合

的方法，构建城市办公街区参数化模型。

基于 Rhino&Grasshopper 参数化平台采用

Ladybug 和 Honeybee 插件模拟计算办公街

区建筑碳排放，构建样本数据集。然后以

R2 和 MAE 为评价指标，对比分析 6 种集

成学习算法对办公街区建筑碳排放的预测

性能，选择最佳预测模型。并采用 SHAP

解释性机器学习解释多尺度设计参数与建

筑碳排放之间的非线性关系。

二、 办公街区多尺度设计要素与建

筑碳排放的非线性关系分析流程

本部分构建了办公街区多尺度设计

要素与建筑碳排放的非线性关系分析流

程，如图 1 所示。步骤 1，办公建筑组团

典型形态识别，基于武汉市办公街区建筑

组团真实案例，分别识别阵列式与围合式

办公组团的典型形态；步骤 2，办公街区

参数化模型生成，首先调研武汉市办公街

区与街廓的尺寸大小，基于此考虑周边环

境，采用 Grasshopper 参数化工具生成办

公街区参数化模型；步骤 3，提取办公街

区多尺度设计要素，并计算 20 个多尺度

设计参数；步骤 4，办公街区建筑碳排放

计算，采用 Rhino&Grasshopper 工具计算建

筑运行阶段碳排放、太阳能光伏减碳和建

筑净碳排放；步骤 5，采用构建集成学习
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	 武汉市办公街区建筑组团的典型形态特征	 表 1

No. 真实街区案例 三维模型 No. 真实街区案例 三维模型

阵列式 -1 围合式 -1

阵列式 -2 围合式 -2

阵列式 -3 围合式 -3

阵列式 -4 围合式 -4

阵列式 -5 围合式 -5

阵列式 -6 围合式 -6

算法预测模型，首先，采用拉丁超立方抽

样方法获取 500 组控制性参数样本，采用

Ladybug、Honeybee 插件进行建筑能耗和

太阳能潜力模拟，其次，建立样本数据集，

其次对数据集进行预处理，70% 为训练集，

30% 为测试集，再次，采用集成学习算法

对训练集进行训练，构建预测模型；步骤

6，采用 SHAP 方法对预测模型进行可解释

性分析，识别办公街区多尺度设计参数与

建筑碳排放之间的非线性关系。

1. 办公街区参数化模型生成

本文中参数化模型生成来源于办公街

区真实案例的形态特征，因此，本文首先

建立了一种通用范式来识别办公建筑组团

的典型形态与办公街区尺度特征，然后采

用目标街区和周边环境的逻辑建立办公街

区参数化模型。

（1）建筑组团典型形态识别

本研究结合建筑类型学方法和建筑设

计资料集（第 3 分册），将办公街区按布

局类型分为点式、板式和围合式三种。本

文采用卫星地图、Open Street Map 和实地

调研相结合的方法，获取了三种布局类型

共计 120 个武汉市办公街区真实案例的多

尺度设计参数特征，识别了办公街区建筑

组团的典型形态特征。建筑平面布局、建

筑高度、建筑层数和窗墙比等数据信息，

采用城市街区的设计图纸进行校正。在参

数化模型生成过程中，点式和板式建筑组

团的生成逻辑和布局形式具有一致性，而

围合式办公组团又存在大量变体，因此将

参数化模型布局类型划分为两种：阵列式

和围合式。阵列式分为点式和板式，围合

式分为全围合式、两开口围合和四开口围

合，建筑组团典型形态示意图如表1所示。

（2）办公街区参数化模型生成 

本文构建的办公街区参数化模型由 4

个街廓组成，4 个街廓之间由道路进行连

接，办公街区外部为城市支路，城市支路

外侧为周边环境（图 2）。街廓指的是城

市道路和其他自然边界围合的最小空间单

元，街区由若干个街廓组成 [19]。本文参

图 1：办公街区多尺度设计要素与建筑碳排放的非线性关系分析流程图
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数化模型生成时，规定每个街廓可以放置

一个建筑组团。《深圳市城市规划标准与

准则》中规定办公功能街廓的尺度范围为

75-150m，本文基于武汉市办公组团真实

街区案例调研，将参数化模型街廓用地范

围定义为 145m，这一指标也符合其他学

者对街廓尺度的界定，即 50-150m 的规模

尺度 [20]。

根据建筑设计任务书要求，阵列式办

公组团参数化模型主要分为以下步骤：第

一，根据设计规范 [21][22] 考虑建筑退让，确

定设计范围；其次，考虑建筑规划用地边

界与建筑单体体量，确定建筑排布的数量

（几排几列）；最后，核算与校验建筑布局

的合理性，分为两个部分：其一，核算建

筑布局外轮廓是否在设计范围内，若超出，

自动减少一排或一列；其二，核算建筑间

距，根据建筑高度判断建筑间距是否符合

规范，若不符合，则将建筑间距调整为符

合建筑设计防火规范 [23] 的最小值。当参数

化模型生成之后，需要将其移动至场地中

心，使设计方案更具合理性。建筑布局核

算与校验的数学逻辑如下（图 3）：建筑行

数、建筑进深、建筑南北间距、建筑与用

地红线距离和建筑南北向退线距离之和不

能超过街廓的南北向长度；建筑列数、建

筑面宽、建筑东西间距、建筑与用地红线

距离和建筑东西向退线距离之和不能超过

街廓的东西向长度。其数学逻辑如下：

 R×BW+（R-1）×BD（NS）+2DNS  

 ≤ LNS -（A1+A2） （1）

 C×BL+（C -1）×BD（EW）+  

 2DEW ≤ LEW -（A1+A2） （2）

式中，R 为建筑行数，BW 为建筑进深、

BD（NS）为建筑南北间距，DNS 为建筑与

用地红线距离，LNS 为街廓的南北向长度，

A1 和 A2 为建筑退线距离；C 为建筑列数，

BL 为建筑面宽，BD（EW）为建筑东西间距，

LEW 为街廓的东西向长度，DEW 建筑东西向

退线距离。

根据建筑设计任务书要求，围合式办

公组团参数化模型主要分为以下步骤：第

一，根据设计规范 [21][22] 考虑建筑退让，确

定设计范围；其次，考虑围合式布局建筑

庭院的南北向和东西向间距。需要注意的

是不管是全围合式、二向围合式亦或四向

围合式均可通过 4个“L”形建筑单体进行

变体实现；最后，核算与校验建筑布局的

合理性，分为两个部分：其一，核算建筑

布局外轮廓是否在设计范围内；其二，核

算四个围合式建筑之间的间距是否符合建

筑设计防火规范 [23]。当参数化模型生成之

后，需要将其移动至场地中心，使设计方

案更具合理性。建筑布局核算与校验的数

学逻辑如下（图 4）：控制东西向、南北向

的建筑进深（BWe）之和与庭院间距 [CD

（NS）、CD（EW）] 相加不能超过建筑红线

范围；通过标准层面积（SFA）、“L”形建

筑的一个边长（BLe）、建筑进深（BWe）

三个参数控制 L 形建筑参数化模型；当

建筑高度 H ＜ 24m 时，需满足 6m ≤ BIe

（建筑间距）＜ 13m；当 H ≥ 24m 时，需

满足 BIe ＞ 13m；东西向的最大建筑数量

（N1）、南北向的最大建筑数量（N2）默认

为 2。其数学逻辑如下：

 N1×BWe（NS）+CD（NS）+ 

 2DNS ≤ LNS -（A1+A2） （3）

 N2×BWe（EW）+CD（EW）+ 

 2DEW ≤ LEW -（A1+A2） （4）

式中，CD（NS）为庭院南北间距，DNS 为

建筑与用地红线距离，LNS 为街廓的南北向

长度，A1 和 A2 为建筑退线距离，CD（EW）

为庭院东西间距，BL1-1 为第一个 L 形建筑

的第一个边长，BL1-2 为第一个 L 形建筑的

第二个边长，以此类推；BW1 为第一个 L

形建筑的进深，两个进深相等，以此类

推；SFA1 为第一个 L 型建筑的标准层面积，

以此类推。

办公街区参数化模型生成逻辑如下：

首先，基于街廓街区调研和武汉市办公

街区形态调研，建立办公街区场地模型 

（图 5）。其中，街廓边界为 145m×145m，

中间以 10m 道路进行连接。街区外部

为 20m 宽的城市支路，依据武汉市政府

248 号令《武汉市建设工程规划管理技术

规定》[21]，建筑退 10m 宽城市道路红线

10m，退 20m 宽城市道路红线 15m。城

市支路外侧为与所在方位街廓保持相同形

态特征的周边环境建筑 [24]；其次，对于每

一个街廓，它可以是阵列式或围合式办公

组团，整个办公街区可以生成三种布局形

式：阵列式、围合式和混合式。

图 2：办公街区参数化模型示意图 图 3：阵列式街区形态生成限制条件

a）南北向限制条件 b）东西向限制条件
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2. 办公街区多尺度设计要素提取与计算

在方案设计前期进行绿色低碳技术的

介入是实现建筑碳中和最为有效的方式之

一，这是由于方案前期通过设计介入的方

式，可以实现最大的碳减排潜力，并以较

小的项目成本创造出绿色建筑性能良好的

设计方案 [25]。方案设计阶段的设计任务主

要可以分为草图设计、总体平面设计、单

体方案初步设计和单体方案完善设计四个

阶段 [26]。在方案阶段，设计师需要综合

考虑总图布局、建筑形式、建筑绿色性能

（能耗、室内环境）、建筑功能实用性和建

筑美观等方面 [27]，进而使设计方案满足建

筑功能、建筑艺术、建筑技术和建筑文化

的综合需求。在整个设计过程中，建筑师

需要先统筹考虑建筑群的总体布局、建筑

布局、建筑体量大小与排布方式；其次进

行建筑单体的初步设计，包括功能区域划

分、建筑单体造型、立面设计、建筑朝向

等；再次进行单体方案的完善设计，确定

不同立面的窗墙比大小、围护结构参数、

房间详细划分、室内热扰等。通过对设计

任务的梳理，提取办公街区多尺度设计要

素如表 2 所示。

综合考虑办公街区多尺度设计要素

和影响建筑能耗、太阳能潜力的设计参

数 [29][30]，本文选择以下 20 个设计参数进

行计算，其中包括建筑密度（BCR）、容

积率（FAR）、体形系数（BSF）、街区朝

向（OR）、建筑基底面积（BF）、开放空

间率（OSR）、平均层数（AFN）、四个街

廓 的 标 准 层 面 积（SFA1，SFA2，SFA3，

SFA4）、建筑层高（FH）、四个街廓的建筑

进 深（BW1，BW2，BW3，BW4）、 各 朝

向 窗 墙 比（WWR-E，WWR-S，WWR-W，

WWR-N）。其中开放空间率（OSR）指的

是开放空间的面积总和与总建筑面积的

比值。

3. 建筑碳排放计算方法 

建筑碳排放计算既可以计算全生命周

期的建筑碳排放，也可以按照需求计算不

图 5：办公街区参数化模型生成逻辑

	 办公街区多尺度设计要素	 表 2

设计任务 设计要素 设计参数

草图设计 草图构思

总体平面设计

建设强度设计要素 建筑密度、容积率

场地布置设计要素
建筑布局形式、建筑间距

建筑朝向

单体方案初步设计

平面形态设计要素 标准层面积、建筑面宽、建筑进深

建筑高度设计要素 建筑高度、建筑层数、建筑层高

建筑形体设计要素 体形系数、建筑面宽进深比、建筑高宽比

单体方案完善设计 立面设计要素 各朝向窗墙比

同阶段的碳排放 [30]，本文根据研究重点

聚焦于建筑运行阶段的碳排放计算和太阳

能光伏减碳计算，一方面是考虑运行阶段

碳排放占比较大，具有可调控空间，另一

方面是因为太阳能作为可再生能源是助力

实现碳中和的关键手段。本文的建筑碳排

放指标包括以下三个：建筑运行阶段能

源消耗碳排放、太阳能光伏减碳、建筑碳

排放。

（1）建筑碳排放计算方法

本文中建筑运行阶段碳排放的范围包

括暖通空调、照明、电器设备等供建筑运

行所产生的碳排放。参考《建筑碳排放计

算标准》[30] 将运行阶段的建筑碳排放计算

公式界定如下：

  （5）

 −  （6）

式中，CEI 为建筑运行阶段单位建筑面积

碳排放量（kgCO2/m
2）；Ei 为建筑第 i 类能

图 4：围合式街区形态生成限制条件

a）间距计算示意图 b）L型建筑参数示意图
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源消耗量（kWh/y）；EFi 为第 i 类能源的碳

排放因子；Ei, j 为第 j 类系统第 i 类能源消

耗量（kWh/y）；ERi, j 为 j 类系统消耗由可

再生能源系统提供的第 i 类能源量（kWh/

y）；i 为建筑能耗终端能源类型，包括电力、

燃气、市政热力等；j 为建筑用能类型，包

括暖通空调、照明、电器设备等；y 为建

筑设计寿命（y）；SA 为总建筑面积。

本文所研究的办公街区位于夏热冬冷

地区武汉市，终端能源类型为电力，电力

碳排放因子为 0.316 kgCO2/kWh [31]。本文以

1 年为例揭示建筑运行阶段的碳排放特征，

y 取值为 1。办公建筑运行一年的建筑能耗

（耗电量）以及办公街区建筑表面安装光伏

一年的发电量采用 Rhino&Grasshopper 参数

化工具模拟计算获取。

（2）建筑能耗和太阳能潜力模拟参数

设定

建筑能耗模拟基于 Rhino&Grasshopper

平 台 展 开， 采 用 Honeybee 插 件 调 用

EnegyPlus 模拟引擎，该引擎考虑了建筑与

周边环境之间的相互作用 [32]。影响办公街

区建筑运行阶段碳排放的因素众多，本文

聚焦于多尺度设计参数与建筑碳排放之间

的非线性关系，因此，依据设计规范 [33][34]

结合实地调研将室内热扰参数、运行时间

表等设置为典型值；依据典型设计项目的

建筑节能报告计算书设定围护结构参数；

采用典型气象年文件设定气象数据参数；

本文以每层为一个热区，这在保证模拟精

度的同时提升了模拟效率；相关模拟参数

设定见表 3~ 表 4。

太阳能光伏发电计算考虑了建筑表面

获取的太阳辐射量、光伏组件可安装位

置、光伏板的发电性能 [35]。建筑表面的太

阳辐射模拟基于 Rhino&Grasshopper 参数

化平台采用 Ladybug 插件调用 Radiance 模

拟引擎进行办公街区的太阳辐射模拟，该

模拟内核使用了基于三维模型中光的物理

行为的复杂光追踪算法，因此它可以对建

筑物的立面和屋顶进行辐射计算。太阳辐

射模拟参数设定如表 5 所示。

太阳能光伏发电量综合考虑了建筑表

面获取的有效太阳辐射、光伏板可安装位

置以及光伏组件的发电效率。本文根据光

伏组件类型的市场占有率选择单晶硅类型

进行分析。综合现有研究和中国光伏发电

站规范中对光伏系统发电量计算模型的

规定，获取光伏发电量（Ep）的计算公式

如下：

 −−−  

 −−−  （7）

其中，HA 指的是光伏板有效安装面积大

于辐射阈值的有效辐射量年累计值；Apv 指

的是建筑表面可安装光伏组件的安装比

例。ηsys 指的是光伏组件的转化率，根据

市场调研，单晶硅被设定为 21.59%。K 指

的是光伏组件的综合转化效率，根据现有 

研究 [36]，被设定为 85%。R1 指的是光伏组

件的首年衰减率，根据市场调研，单晶硅

的首年衰减率分别被设定为 1.5%，首年之

后的每年衰减率 Rd 被设定为 0.48%。

需要注意的是，建筑表面获取的有效

太阳辐射指的是光伏组件需要考虑其全生

命周期的经济平衡，将有效太阳辐射的临

界值定义为辐射阈值 [37]，只有大于辐射阈

值的建筑表面才适合安装光伏组件。考虑

光伏组件的产品投资与安装费用，可得辐

射阈值的计算公式如下：

 −−−  

（8）

其中，t 指的是辐射阈值。Cpv 指的是

光伏组件的安装成本，依据 IEA 统计报 

告 [39]，将其设定为 3.74RMB/W。PD 指的是

光伏组件的功率密度，根据市场调研可知，

单晶硅的功率密度为 217.24W/m2。RAnn 为

年维护系数，本研究设定为 1%。N 指的

是光伏组件的全生命周期，设定为 25 年。

Celectricity 指的是光伏上网电价，这与中国的

国家政策有关 [39][40]，被设定为 0.42RMB/

kWh。经过公式计算可得单晶硅生命周期

对应的辐射阈值 t 为 568kWh/m2/y。

4. 集成学习算法

根据无灵丹妙药（No Silver Bullet）

理论 [41]，不同的机器学习算法对于解决

不同的问题会存在极大的差异性。因此，

	 建筑能耗模拟参数设定	 表 3

运行参数
采暖期室内设定

温度

制冷期室内设定

温度
人体热负荷 照明功率密度 设备功率密度

设定值 20℃ 26℃ 134W/ 人 8W/m2 12W/m2

数据来源 GB 55105—2021 JGJ/T 449—2018 GB 55105—2021、验证实验修正

	 建筑围护结构热工参数	 表 4

热工参数 传热系数 K 值

透明围护结构 窗户 K 值 2.20W/m2·K

非透明围护结构

屋顶 K 值 0.60W/m2·K

外墙 K 值 0.80W/m2·K

楼板 K 值 0.70W/m2·K

SHGC 0.4

	 太阳辐射模拟参数设置	 表 5

条目 参数设定 单位

气象参数数据 CHN_Hubei.Wuhan.574940_CSWD —

模拟周期 1 月 1 日 00∶00 至 12 月 31 日 24∶00 —

网格大小 1*1 m

建筑表面反射率 0.2 —

地面反射率 0.2 —
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没有一种通用的算法可以适用于所有的

所有情况，解决所有的问题。本文对比

了 6 种集成学习算法的各种预测模型，

以确定预测方案设计前期办公街区建筑

碳排放的最佳模型。集成算法可以通过

组合基础学习器来提高预测准确性、降

低过拟合风险、增强模型鲁棒性并提供

高度的灵活性。具体而言，应用的 6 种

集成学习算法包括

（1）Bagging （套袋）

Bagging 是一种鲁棒的机器学习算

法，在 bagging 方法中，将主数据集的一

个子集分配给每个分类器。也就是说，每

个分类器观察数据集的一部分，并且必须

基于给定的数据部分开发其模型（即每个

分类器都没有完整的数据集）[42]。此外，

Bagging 算法开发了多种基础模型，提高了

不稳定条件下的预测精度；因此，利用不

稳定性来降低预测误差是一种彻底的方法。

（2）Extremely randomized trees （ 超 随

机树）

ET 算法是 RF 算法的一种变体，它包

含了额外的随机性。ET 算法的结构和过程

由 Geurts 等人 [43] 提出。通过在决策树的

每个节点上随机选择分裂阈值，可以生成

更加多样化和不相关的决策树。因此，该

算法可以进一步降低过拟合的风险，提高

模型的泛化能力和鲁棒性。

（3）Random forest （随机森林）

RF 算法结合了多个决策树，形成了一

个强大的学习器。每个决策树都在训练数

据和特征的随机子集上进行训练，以减少

过拟合的风险。此外，该算法通过对各决

策树的预测结果进行平均，减少了预测的

方差，提高了模型的稳定性。

（4）Gradient Boosting （梯度提升）

GB 算法通过集成多个弱学习器（典

型的是决策树）逐步提高学习性能。它不

断地在当前模型的残差上拟合新的弱学习

者，并包括新学习者的预测来改进模型。

该算法具有较高的灵活性和较强的抗噪声

能力，可应用于各个领域。

（5）AdaBoosting （自适应增强）

ADB 的自适应在于：被前一个基本

分类器误分类的样本的权值会增大，而

正确分类的样本的权值会减小，并再次

用来训练下一个基本分类器。同时，在

每一轮迭代中，加入一个新的弱分类

器，直到达到某个预定的足够小的错误

率或预先指定的最大迭代次数再确定最

后的强分类器。与不同的算法结合使用

以提高性能。它可以从经验数据集中训

练一系列弱模型分类器，并将它们合并

成一个强模型分类器，以创建最佳预测

模型。

（6）XGBoosting （梯度提升决策树）

XGB 算法是 GB 算法的一种变体。它

支持并行计算和分布式训练，以加速建模

过程，特别是对于大规模数据集。此外，

该算法结合学习率、L1 和 L2 等多种正则

化技术防止过拟合。

5. SHAP 分析方法 

现有的机器学习模型通常充当“黑盒

模型”，虽然可以达到很高的预测准确度，

但是对于实际问题中需要的预测模型背后

的影响机制的可解释性带来了挑战 [4]。经

典的博弈论 Shapley 值提供了一种启发性

的方法来解释每个输入特征对模型输出的

贡献 [44]。该特征贡献由其边际贡献决定，

并通过 Shapley 值进行量化。

Shapley 值仅提供局部解释，并且需

要很高的计算时间 [45]。基于 Shapley 值，

Lundberg 和 Lee 在 2017 年推出了 SHAP，

它继承了 Shapley 值的所有优点，并显著

提高了 Shapley 值的计算效率 [46]。计算效

率的提高使得 SHAP 能够通过组合整个数

据集中的局部解释来生成全局解释，从而

捕获全局结构，同时保持对原始模型的局

部忠实度。SHAP 利用 SHAP 值作为确定特

征重要性的统一度量，即原始模型的条件

期望函数的 Shapley 值 [44]。本研究将 SHAP

应用于最优的办公街区建筑碳排放预测模

型，以确定影响建筑碳排放的关键特征，

并从全球和局部角度深入了解办公街区多

尺度设计参数对建筑碳排放的影响机制及

非线性关系。

三、 结果与讨论

1. 基于集成学习算法的建筑碳排放预测

模型

（1）样本数据集制作

基于武汉市真实街区案例调研数据

结果，提取办公组团阵列式、围合式布

局参数化模型的控制性设计参数范围，

依据设计需求设置各参数的步长变化

（表 6）。本文采用拉丁超立方抽样方法

对各控制性参数进行分层均匀抽样（500

组），除此之外，各参数的步长变化均设

置为最小步长，旨在覆盖办公街区形态

的更多变化，保证数据集的均匀性。将

生成的办公街区控制性参数输入办公街

区建筑碳排放模拟工具的参数化模型输

入模块，生成办公街区参数化模型。然

后，采用 Grasshopper 工具计算各参数

化模型的 20 个形态参数。其次，采用

Ladybug 和 Honeybee 插件模拟计算各参

数化模型的建筑碳排放结果。将办公街

区多尺度设计参数与建筑碳排放计算结

果进行整合，生成样本数据集。

（2）建筑碳排放模型预测结果

由于办公街区多尺度设计参数具有不

同的量纲，所以首先对样本数据集进行

归一化处理，排除量纲对办公街区建筑

碳排放的影响。为了防止预测模型出现

过拟合情况，样本数据集被随机拆分为 

70% 的训练集和 30% 的测试集来训练模

型。对于 Bagging 算法，通过自助采样法

（Bootstrap Sampling）从原始数据集中抽取

多个子样本集，然后对每个子样本集训练

一个基学习器。最后，Bagging 算法采用

投票或加权平均的方式将这些基学习器的

预测结果结合起来，以产生最终的预测结

果。对于 Boosting 算法，通过逐步调整每

个基学习器的权重，使得后续学习器能够

专注于前面学习器错误分类的样本，从而

实现学习效果的提升。

将划分好的数据集输入到套袋、超随

机树、随机森林、梯度提升、自适应增强

和梯度提升决策树 6 种集成学习算法进行
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	 办公街区参数化模型控制性参数变化范围与步长	 表 6

参数类型 变化范围 步长 参数类型 变化范围 步长

场地参数

街块类型 阵列式、围合式 / 围合式布局

街区朝向（OR） -90° ~90° 5° 庭院南北向间距（CD（NS）） 15~80m 1m

阵列式布局 庭院东西向间距（CD（WE）） 22~85m 1m

南北建筑间距 BD（NS） 7~52m 1m 西北建筑标准层面积（SFA1） 700~2400m2 100m2

东西建筑间距 BD（WE） 6~21m 1m 东北建筑标准层面积（SFA2） 700~2400m2 100m2

标准层面积 SFA 400~2500m2 100m2 东南建筑标准层面积（SFA3） 700~2400m2 100m2

建筑进深 BW 14~34m 1m 西南建筑标准层面积（SFA4） 700~2400m2 100m2

建筑层数 FNa 3~25 层 1 层 建筑进深（W1） 9~71m 1m

建筑层高 FHa 3.8~5.4m 0.1m 西北建筑第一个边长（L1-1） 10~72m 1m

窗墙比参数（整个街区） 东北建筑第一个边长（L2-1） 10~72m 1m

东向窗墙比

WWR-E
0.2~0.9 0.1 东南建筑第一个边长（L2-1） 10~72m 1m

南向窗墙比

WWR-S
0.2~0.9 0.1 西南建筑第一个边长（L4-1） 10~72m 1m

西向窗墙比

WWR-W
0.2~0.9 0.1 建筑层数（FNc） 3~12 层 1 层

北向窗墙比

WWR-N
0.2~0.9 0.1 建筑层高（FHc） 3.8~5.4m 0.1m

预测，之后选择 R2 和 MAE 评价指标进行

评分，结果如表 7 所示。最后选取评分最

高的模型（梯度提升）采用 SHAP 分析方

法进行解释性分析。

2. 办公街区多尺度设计要素与建筑碳排

放之间的非线性关系

采用重要性排序图、部分依赖图和交

互效应图对办公街区多尺度设计要素与

建筑碳排放之间的非线性关系进行分析。 

图 6a）显示了整个样本数据集上每个输

入特征的平均值的绝对 SHAP 值。在这里，

每个 Shapley 值表示与其关联的特征对预

测的影响。结果表明，AFN（平均建筑层数）

对模型输出的影响最大，其次是 FAR（容

积率）和 BW4（西南街廓建筑进深），而

SFA2（东北街廓标准层面积）对模型输出

的影响最小。

图6b）为样本数据集的 SHAP 概览图，

输入要素根据其对模型输出的影响程度

沿垂直轴从上到下列出。当 SHAP 值为正

时，表示对模型预测的办公街区建筑碳排

放为正贡献，而当 SHAP 值为负时，表示

输入特征对模型预测的办公街区建筑碳排

放为负贡献。每个数据点沿水平方向都用

一个点表示，输入要素的数值决定了点的

颜色。特征值高的点以红色着色，而特征

值低的点以蓝色着色。由图可知，对于影

响办公街区建筑碳排放最显著的设计参数

AFN（平均建筑层数）来说，随着 AFN 值

的增大，会增加建筑碳排放。FAR（容积率）

也具有相似的趋势。然而，BW4（西南街

廓建筑进深）和 OSR（开放空间率）与此

趋势相反，即随着设计参数增大，会降低

建筑碳排放。这是因为开放空间率越大，

会增加建筑表面的有效太阳辐射，进而提

高太阳能光伏减碳量。

图 7 显示了数据样本集中对建筑碳排

放影响显著排序前 6 设计参数的 SHAP 局

部依赖图。由图可知，随着 AFN（平均建

筑层数）增大，办公街区建筑碳排放呈

增大趋势，当 AFN 由 5 层增大至 6 层时，

建筑碳排放出现骤增，当 AFN 大于 13 层

	 6 种集成学习算法评分结果	 表 7

算法类型
R2 MAE

训练集 测试集 训练集 测试集

Bagging 0.94 0.66 0.21 1.61

Extremely randomized trees 1.0 0.75 8.66 1.20

Random forest 0.96 0.70 0.15 1.41

Gradient Boosting 0.95 0.73 0.18 1.27

AdaBoosting 0.82 0.64 0.63 1.71

XGBoosting 0.99 0.72 7.94 1.31

图 6：SHAP 特征重要性排序图

a）特征重要性排序图 b）特征重要性概览图
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图 7：SHAP 部分依赖图

之后，建筑碳排放趋于稳定；随着 FAR（容积率）

增大，办公街区建筑碳排放呈增大趋势，当 FAR

由 1.8 增大至 2 时，建筑碳排放出现骤增，当

FAR 大于 3 之后，建筑碳排放趋于稳定；然而，

随着 OSR（开放空间率）增加，建筑碳排放呈现

降低趋势，当 OSR 小于 0.78 时，随着 OSR 增加，

建筑碳排放缓慢降低，一旦 OSR 超过阈值 0.78，

建筑碳排放骤降，然后趋于稳定。

图 8 显示了数据样本集中对建筑碳排放影响

显著排序前 6 设计参数的 SHAP 交互效应图。由

图可知，AFN（平均建筑层数）和 FAR（容积率）、

AFN 和 OSR（开放空间率）、FAR 和 OSR 三组设计

图 8：SHAP 交互效应图

AFN

FAR

BW4

OSR

WWR-S

BFH

AFN FAR BW4 OSR WWR-S BFH
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参数两两之间有交互效应。对于 AFN 和 FAR 两个

设计参数的交互，当 AFN 小于 12 时，随着 FAR 增

加，AFN 对建筑碳排放的贡献降低。对于 AFN 和

OSR 两个设计参数的交互，当 AFN 小于 6 时，随

着 OSR 增加，AFN 对建筑碳排放的贡献降低。对

于FAR和OSR两个设计参数的交互，当FAR小于2.4

时，随着 FAR 增加，OSR 对建筑碳排放的贡献降低。

四、办公街区低碳设计策略

由办公街区多尺度设计参数与建筑碳排放

之间的非线性分析结果可知，AFN（平均建筑层

数）、FAR（容积率）、BW4（西南街廓的建筑进

深）、OSR（开放空间率）和 WWR-S（南向窗墙

比）是影响办公街区建筑碳排放的关键设计参

数。所以在办公街区前期设计方案阶段应该优先

控制这些参数。并且根据设计参数对建筑碳排放

之间的影响大小与方向进行相应控制，在建筑表

面（屋面和立面）安装光伏的情景下，控制办公

街区的平均建筑层数（AFN）和容积率（FAR）尽

可能在一个较低范围内，控制西南街廓的建筑进

深（BW4）和开放空间率（OSR）尽可能在一个

较大的范围，以获取较大的光伏减碳量，进而降

低建筑碳排放。与此同时还需要考虑 AFN 和 FAR、

AFN 和 OSR、FAR 和 OSR 三组设计参数两两之间

的交互效应，因为这 3 组参数之间对建筑碳排放

的作用规律具有联动作用。

五、结语

本文基于参数化模型和 SHAP 分析方法提出

了一种办公街区多尺度设计要素与建筑碳排放

的非线性关系分析范式。首先，综合卫星地图、

Open Street Map 和实现调研方法识别办公组团典

型形态；然后基于街区和街廓尺度调研，采用控

制参数输入的方式生成办公街区参数化模型；其

次，基于方案设计阶段的设计环节提取多尺度设

计要素并采用 Grasshopper 参数化工具计算设计

参数；再次，提出考虑太阳能光伏减碳的建筑运

行阶段的建筑碳排放计算方法；之后，介绍了 6

种集成学习算法用于构建办公街区建筑碳排放预

测模型；最后，采用 SHAP 解释性机器学习解读

办公街区多尺度设计参数与建筑碳排放之间的非

线性关系。这种解释性分析有助于识别影响建筑

碳排放的关键设计参数，解读背后的影响机制，

辅助建筑师进行设计方案的智能决策。

现阶段办公街区多尺度设计参数与建筑碳排

放之间的非线性关系解读只考虑了建筑运行阶

段，未考虑建材生产、建造、和报废阶段的建筑

碳排放，未来研究设计应考虑建筑全生命周期的

碳排放预测；另一方面，本文办公街区参数化模

型除了研究对象的四宫格外，周围建筑均与研究

对象一致，暂未考虑周围建筑与研究对象不一致

的情况，当周围建筑与研究对象不一致时，周边

建筑对目标建筑的遮挡效应会增大 / 减小街区形

态对建筑碳排放的影响程度，这不利于剖析街区

形态和建筑碳排放之间的关系。除此之外，未来

的研究中应该侧重于考虑未来气候变化条件下性

能驱动的办公街区规划设计方案生成研究工作流

与设计工具开发，实现人机互动，辅助建筑师进

行碳中和办公街区规划设计方案的智能决策。
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