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世界各地城市高层建筑的蓬勃发展使人们对其抗风性能提出了新要求。这涉及选择建筑外形使其
风荷载最小化和有效传递荷载的结构拓扑形式。现行方法通常是在设计中寻找最优外形，但是会
将其限定在静态或固定的建筑形式下。以台北101和哈利法塔的外形设计为例，气动外形修正通过
修改建筑物的外观设计在减小风荷载和风致建筑物响应方面有很好的应用前景。在这些建筑物设
计中，引入了横截面的倒角调整和锥度设计。除此之外，另一种引人注目的方案是设计一个能适
应城市高楼林立复杂风环境变化的建筑，即设计动态立面。建筑形状的自主动态变形超越了传统
静态形状优化设计，通过将传感、计算、传动装置和工程信息学融合在一起的信息物理系统而实现，
并在本研究中进行了论证。新提出的方法将使建筑物能够智能地改变其轮廓，最大限度减弱动态
风荷载激励，并有望通过利用计算设计的迅速发展，推动高层建筑设计从传统的静态立面转变为
动态立面。
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1. 引言

世界范围的城市化导致人口向人口密集的城市中心

转移。这也是高层建筑蓬勃发展的原因之一，而高层建

筑在恶劣天气下会受到不同程度的影响。尤其是高层建

筑物由于体型细长，属于风敏感结构，更容易受到风的

影响。在高层建筑的设计中，建筑工程师面临着寻找最

高效、最经济的设计方案的挑战，同时他们还要确保建

筑安全性、设计功能的可用性以及整个设计生命周期中

使用者的适居性。为了满足上述需求，人们通过采用气

动找形，安装辅助阻尼装置或选择具有带式桁架、支腿

桁架或巨型柱[1]的有效建筑系统，在减轻高层建筑的

风致运动方面取得了重大研究进展。在所有这些方法

中，通过修改建筑物的外型以减弱主导风荷载强度的气

动外形修正的方法前景最为广阔，这种方法在台北101 
[2]和哈利法塔[3]等建筑物的实际设计中已经得到体现。

当前气动外形修正通过对有限的候选建筑形式进行

风洞测试来评估其空气动力学性能，然后选择性能最佳

的几何轮廓供设计使用。随着计算领域的进步，就建筑

设计而言，计算设计已成为一种强大的设计范例。常规

设计实践依赖于昂贵且通常耗时的风洞实验，与之相

比，开发用于气动外形修正的计算平台有望提供经济且

美观的设计，同时也能深入探究气动设计空间。在过去

的几年中，关于高层建筑外形优化已经进行了一些基础
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研究[4–6]，其中融合了机器学习技术的计算流体动力

学（computational fluid dynamics, CFD），能够在建筑初

始设计阶段捕捉到几何修改带来的气动性能提高。

城市布局很复杂，除了单独建筑物上作用的荷载

外，建筑物通常还会受到城市空气动力学效应影响，其

表现为受到周围的高层建筑群风环境干扰产生的不利荷

载影响。例如，当飓风艾克在2008年经过休斯顿市中心

时，两个相邻建筑物之间由于干扰效应意外形成了局部

涡流，损毁了大量建筑外层材料和玻璃[7]。这是城市

空气动力学作用的结果，由于风向和建筑物布局在某些

特殊组合下增大了风荷载，从而造成了这些不利影响。

而在建筑物的设计中无法预料到这些特殊工况。就这点

而言，仅在初步设计阶段考虑上述静态气动外形修正可

能不足以面对不可预测的极端风环境挑战。类比于可操

控的飞机变形翼，下一代高层建筑可以采用根据其周

围流体环境而变化的结构形状。为了建设未来更具适

应力的城市[8]，需要高层建筑能够积极响应变化的环

境条件。赋予建筑人工智能是人们建设未来智慧城市

梦寐以求的目标。

智能建筑可以结合传感、传动和信号处理几个要素

从而顺利地改变建筑形式[9]。受到鸟类生物力学的启

发，即它们可以通过在飞行中改变其外形来提高在变化

环境中的空中飞行能力，未来的高层建筑可以改变其设

计外形以符合复杂且不断变化的城市风环境的要求。涉

及智能结构系统的早期创新工程实践可以追溯到莱特兄

弟（Wright Brothers）进行的变形机翼设计。后来，该

技术已被成功应用于自适应空间或海洋建筑的设计，其

在使用寿命期限内可切换功能，同时移动机器人设计也

采用该技术，以实现对其机械结构的变形控制。诸如

此类，不胜枚举[10]。材料科学、电气系统和计算机科

学学科的快速发展正在推动智能土木建筑的前沿设计。

作为应用示例，阿布扎比的Al-Bahr塔采用了动态幕墙

遮阳系统，该系统能够根据太阳的移动自主做出反应

（图 1）[11]。
对于能够主动响应动态载荷如风荷载的智能建筑而

言，阻碍其设计的一个主要挑战是变形系统附件必须在

不影响抗载荷系统稳定性的情况下稳健运行。动态立面

设计的复杂性要求人们对建筑和维护成本进行更多的考

虑，这将给自动变形结构的设计带来挑战。通过最小化

风荷载效应，变形系统有望降低与建筑系统和建筑物围

护结构有关的成本。此外，动态立面带来的美学吸引力

将使这些建筑成为现代城市的标志，并在多风天气环境

下吸引游客的注意。此外，在传感分析、人工智能（ar-
tificial intelligence, AI）和控制理论方面，将建筑的实时

信息传达给实时控制系统，从而有效地响应不断变化的

外部环境仍存在技术挑战。尽管土木建筑的自主变形还

处于起步阶段，但我们目前的试点研究可以为实现这一

概念铺平道路。在这项研究中，我们提出了一种基于信

息物理的传感控制和传动系统，用于建筑物外墙的自主

变形。

本文的内容如下：在第2节中，我们将首先回顾利

用CFD和机器学习技术进行的静态气动外形修正方法；

第3节介绍了设计可变形结构的嵌入传感和传动系统以

及控制算法的技术问题；在第2节所介绍的气动外形修

正的静态计算机辅助设计的基础上，第4节引入了用于

自主变形建筑的信息物理设计平台；第5节是结语。

2. 气动外形修正

高层建筑和大跨度桥梁会与其所处风场形成复杂的

相互作用，其中建筑的外部形状对确定最终风荷载强

度起着重要作用。根据文献，气动外形修正包括建筑

物的横截面角部处理、横截面沿高度变化、扭转等修

正建筑外形的措施，在减小风荷载强度方面前景广阔

[1,12–14]。例如，台北101大楼在其最终设计阶段考虑

图1. Al-Bahr塔的动态遮阳系统。来自参考文献[11]并获得Creative 
Commons Attribution License CC BY 4.0, 2015许可。
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了包括双凹角在内的一系列截面拐角的修改，与使用初

始的方形截面设计相比，双凹角设计使风致基底弯矩降

低了25% [15]。
尽管当前的设计实践，即通过风洞测试从有限的建

筑物外形中进行选择，是提供可行外形设计的有效方

法，但其所需的成本和时间仍然很高，这主要是由于使

用风洞测试的程序昂贵且费时。此外，在这种方法中，

由于风洞实验仅测试了有限的建筑外形，因此仍有很大

的外形设计空间未进行探索。这导致传统的外形比新颖

的更受青睐[5]。如今，随着数字革命的迅速发展和计

算设计的普遍兴起，人们可以设计新的方法穿行于建筑

外形设计空间的迷宫，否则，设计空间将只能受限于风

洞实验来探索有限的方案。该计算设计平台能够在概

念设计阶段全面评估几何修改的有益影响。它充分结合

CFD、随机学、机器学习等多种方法，可以准确评估建

筑上的风荷载，并以可量化的置信度指导外形修正。以

下小节概述了最新的气动外形修正方法。

2.1. 外形优化公式

以建筑物横截面的气动外形修正为例说明利用计算

辅助设计的建筑外形优化方案。图2和图3分别概述了

问题和原理图。设计目标是寻找最优的空气动力学横截

面构造。优化考虑的基础几何形状是带有圆角的正方形

横截面[4,5]。由于明确了4个对称轴，因此可以通过任

意两条对称线之间的形状完整描述横截面形状。两条对

称线之间由两个独立控制点来定义横截面的几何形状。

据此，将形状优化问题中的设计变量定义为这两个控制

点的坐标q=[Δy1
*,Δy2

*]。约束条件通常用于与建筑学考

虑有关的几何要求，包括对称性、最大绝对位移等。在

这项研究中，约束函数被定义为两个控制点的最大允许

位移。

大多数建筑物对风呈现出钝体绕流现象，这会形成

较大的流动分离区域，并在下游伴随着不稳定的尾流区

域，从而产生横风向风振。气动目标函数定义为平均阻

力系数μCd和横风向的升力系数的标准偏差σCl。优化目

标是最小化这两个空气动力学函数G(q)，优化结果为帕

累托最优解或帕累托前沿[16]。
为了深入探索气动设计空间，可以通过应用严格的

优化算法，如遗传算法来解决优化问题[17]。然而，由

于CFD模拟计算量大，且需要在每个优化周期对空气动

力学目标进行评估，因此优化过程需要大量的计算机资

源，这极大降低了计算机辅助形状设计的可行性。为了

图2. 气动外形优化问题阐述。
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解决这个问题，我们引入了代理模型技术作为一种计算

成本低廉的模拟器，来模拟计算成本较高的CFD模拟器

的响应。

2.2. 基于代理模型的优化——多保真建模

在涉及计算量大的复杂工程设计问题中，代理模型

是一种很有前景的应用工具，它可以为原始问题提供计

算上的可取近似。应用代理模型的第一步是实验设计

（design of experiment, DoE），实验设计为代理模型的校

准生成采样点。常用的代理模型方法包括混沌多项式展

开（polynomial chaos expansion, PCE）、高斯过程回归

和支持向量回归（support vector regression, SVR）[18]。
在这项研究中，通过运行有限的CFD模拟，模拟数据分

别用于建立两个空气动力学目标的代理模型，并在优化

过程中用于评估空气动力学目标值。

CFD模型可能包含具有不同计算需求的多保真数据

源。对于高雷诺数下的钝体周围风的CFD模拟，可以

采用低保真模拟，如雷诺平均方程（Reynolds-averaged 
Navier–Stokes, RANS），也可以采用高保真模拟，如大

涡模拟（large eddy simulation, LES）[19]。当前，RANS
是CFD的主力，而随着更多可用的计算资源，LES也越

来越具有吸引力[6]。然而，RANS模型可能会导致显著

的建模误差，因为在雷诺平均方法中，湍流的不稳定性

被平均化[19]。因此，有必要融合来自多组CFD数据的

信息源，以提高代理模型的预测精度，同时保持计算效

率。现代统计学习技术如多保真代理模型是多保真CFD
模拟[20]进行模型校准的强大工具，如图3所示。

在优化阶段，我们使用多保真代理模型来提供设计

空间中空气动力学目标的计算估值。优化算法寻找具有

最佳空气动力学性能的几何构型，以指导建筑设计。最

优解被标注在帕累托前沿，图3中标记蓝色圆圈的一个

选定优化解展示了具有倒角的横截面。由于此项研究提

出的数字设计工具是通过使用建筑物的截面模型概念

测试开发的，因此它可被进一步扩展到3D高层建筑物，

包括各种随着高度而变化的建筑形式，或者在设计目标

中引入更精细的指标（如风谱或峰值）。尽管大多数具

有对称结构形状和结构系统的细长高层建筑的扭转方向

响应都不是重点考虑的关键因素，但考虑到扭转载荷对

于不规则及复杂的建筑外形来说可能至关重要，它也将

会纳入我们的数字设计框架中。

3. 具有动态立面的建筑

由于建筑周围风环境是实时变化的，上述章节介绍

图3. 计算机辅助气动外形优化示意图。DoE（design of experiment）：实验设计。
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的在建筑物概念设计和初步设计阶段使用的气动外形优

化策略可能并非在所有情况下都是最优的。为了超越这

种静态形状优化，本研究提出了自主动态变形。配备传

感器和新型传动装置的高层建筑可以模仿鸟类在飞行过

程中做出的变化，调整其外形，以提高在复杂风环境下

的空气动力学性能。要实现这些功能，就需要智能系统

对建筑物围护结构的控制。这些智能系统的设计涉及材

料科学、计算机科学和机械电子工程的跨学科背景。下

面将描述这种智能系统的背景。

3.1. 变形系统

变形系统就像建筑物的肌肉一样能使其在特定的控

制规律下，将轮廓定位到所需的配置中。智能驱动系统

可以分为两类：创新型结构材料和响应性机械系统。

智能结构材料可以提供仿生建筑表面，其具有感知

环境刺激并根据预设功能而变形。因此，这些材料必须

嵌入可编程特性，以允许通过诸如声音、电磁或热学材

料等基础物理属性来控制形状的变化[21]。智能材料可

以由形状记忆合金（shape memory alloy, SMA）制成，

SMA会因其弹性特征而随着温度变化发生变形，压电

材料可以在施加电压时重新调整形状，或者磁性材料可

以在磁场中发生形状变化[22]。在将这些材料应用于各

种工程学科方面已经进行了大量的研究。例如，为了使

飞机机翼变形，压电或SMA可以将电流转换为机械响

应，以增强整个飞行条件下的空气动力学性能[23]。图

4显示了一个完全变形的机翼，该机翼是通过将SMA黏

合在机翼表面作为传动器而形成的[24]。在周围温度升

高时，嵌入分布式形状记忆聚合物传动器的自主太阳能

电池板阵列可以实现微膨胀[25]。采用热双金属材料制

作的建筑表面能够自遮阳，从而保持室内热舒适性[26]。
建筑设计中自组装可编程材料的三维（3D）打印甚至

四维（4D）打印的进步已经让这些智能材料的制造发

生了革命性的变化[27]。
事实上，通过观察动物的功能表面或植物的动态机

制，人们受到启发，使用智能材料进行了许多有效的

设计[28]。例如，鲨鱼的皮肤在水中游动时具有减阻能

力，因为它的真皮细齿或形状像小肋骨的皮肤牙齿与水

流在同一条直线时可带来减阻优势[29]。受鲨鱼皮启发

的肋状表面的应用包括竞技类泳装、船体和飞机设计。

如图5（a）所示的云杉球果可以作为从植物仿生的一个

例子，因为它们可以响应湿度变化[28]。与这一概念类

似，图 5（b）中自塑建筑Urbach Tower的设计利用木材

的水分变化，通过收缩力产生曲率[30]。如图6（a）所示，

韩国主题馆引入了立面系统，可以演变成许多动画图案

[31]。建立这种动态立面的灵感来自于植物世界中的移

动机制，其满足了建筑师对美学的追求并控制了光线的

进入。

在响应式机械系统中，根据运动学可以进一步区分

为两大类：可变形结构（即能够整体变形的分布式无铰

结构）和刚性铰接结构（即其中刚性元素通过铰链连接

产生相对运动[32]）。可变形结构可以是柔性结构、张

拉整体结构和气动结构。柔性结构避免使用铰链且没

有齿隙，从而产生了平滑的形状变化，减少了应力集

中[32]。由于柔性结构在其挠曲（如其弹性特性）下会

发生变形，与刚性链接结构相比，这种类型的结构允许

相对较小的变形。张拉整体结构是由受拉或受压的构件

组成，以达到荷载平衡。这些装有传动器的结构可以通

过调整其杆件的自应力（增大或减小应力）来改变其形

状，如图6（b）所示[33]。因此，为了响应外部加载条

件的变化，新的几何构型可以通过寻找形状的方法来识

别，从而有效地重定向负载传输[34]。气动结构可以通

过改变气压来调整其形状，不同气压条件可以形成多种

形状。它们重量较轻，但变形精度相对较低。图6（c）
显示了属于气动结构的东京巨蛋[35]。

图4. 美国国防高级研究计划局（Defense Advanced Research Projects Agency, DARPA）使用SMA驱动的智能机翼。经SAGE Publications, ©2004许
可，转载自参考文献[24]。
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另一种刚性链接结构，由于其灵活性而允许大变形

或有多种形式的变形，其中包括逐步改变截面的伸缩结

构，刚性肋与旋转的节点链接的铰接系统，或折叠面板

和旋转杆制造的可折叠结构。人们已经将这些系统用于

飞机、航空航天结构和民用结构的变形[36,37]。
受折纸启发的结构和类剪刀结构已经成为当今可展

开结构设计的灵感来源。这个想法来自于古老的折纸艺

术形式[38]。可折叠的折纸结构由刚性面板和铰链连接

的分段线性表面组成[32]。它们可以由可控的折叠模式

在不同的展开程度下，形成各种几何形状，如图7所示

的可折叠管设计[39]。受折纸启发的建筑已经在现实世

界中被设计出来，如图6（d）[40]所示，它展示了折纸

结构动态的几何形状，以及图1所示的Al-Bahr塔楼的可

展开立面。尽管折纸启发的结构尚未在建筑尺度上充分

图5. 仿生设计。（a）不同湿度条件的云杉球果（经Elsevier许可，转载自参考文献[28]，©2017）；（b）通过水分变化形成的木塔（摘自参考文献[30]，
作者为“ICD/ITKE—University of Stuttgart”）。

图6. 可变形结构的实际应用。（a）主题馆（经SOMA Architects许可，©2012，转载自参考文献[31]）；（b）张拉整体结构体系（转载自参考文献[33]，
作者为“Easy K-Kenneth Snelson Robin Capper via Flickr Licence CC BY-NC 2.0”, ©2018）；（c）东京巨蛋体育馆（经GNU免费文档许可，转载自
参考文献[35]）；（d）刚性折纸结构（经作者Dr.Tomohiro Tachi许可，转载自参考文献[40]）。
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应用，但目前的研究已经为将其用于改变未来民用结构

的外部形状打开了一扇门[38]。

3.2. 结构控制算法

除了基于材料科学和机械系统的知识设计可靠的变

形传动系统所面临的挑战外，自主变形系统在通过控制

算法发送信号以进行实时变形方面也面临着挑战。为了

成功实现智能结构的设计，关键问题在于作为中枢神经

系统的控制策略。开发控制算法的目的是准确处理来自

传感系统的瞬时输入，并向传动系统发送命令。如果采

用闭环控制系统，则需收集测量值进行反馈控制。简单

地说，控制算法的主要组成部分可以包括模型预测、反

馈控制和强化学习。

在模型预测中，可以通过最小化所选取的优化目标

相关的成本函数，将遗传算法等优化算法应用于预测最

佳的建筑物外形。但是，其计算时间通常太长，从而无

法处理涉及高维输入和输出的大规模优化问题。为了

克服此问题，由多个处理层组成的深度学习（deep lear-
ning, DL）处理数据对于解决大规模问题更为有效。该

技术是机器学习方法的一个分支，由于其能够捕获复杂

的数据结构，特别是在高维问题中，所以其在图像处理、

目标检测、语音识别和许多其他学科上取得了突破[41]。
为了构建多层体系结构，DL涉及正向传播、计算输出

分数与期望分数模式之间的测量误差，以及使用梯度信

息更新参数的反向传播。

另一种可以用来增强系统预测性能的策略是强化学

习（reinforcement learning, RL）。RL代理的出现向设计

完全自主的控制系统迈出了重要的一步，这些系统可以

与环境交互以学习最优行为[42]。在RL中，系统在给

出奖励或惩罚信号中学习如何采取行动[43]。例如，应

用于自动驾驶的RL能够规划车辆导航，以避免不利的

情况（惩罚），并生成安全的驾驶命令（奖励）[44]。总

的来说，这是一个学习范式，学习从状态到行动的最佳

映射，以使奖励最大化[45]。深度强化学习结合了DL
和RL代理，包括操作离散动作的深度Q网络（deep Q 
network, DQN）和在连续操作空间中估计确定性目标策

略的深度确定性策略梯度（deep deterministic policy gra-
dient, DDPG）[46]。除了上述自动驾驶技术外，RL还在

机器人控制[42]、自然语言处理以及飞机变形[45]的应

用中取得了成功。

控制反馈方法也可以与预测模型结合使用，因为它

们已被证明可以大大提高系统性能。有一些流行的控制

反馈方法，如比例积分微分（proportional-integral-deri-
vative, PID）控制器、模糊控制和模型预测控制（model 
predictive control, MPC）[47]。例如，PID由积分、比例

和微分反馈组成，分别基于对过去、现在和将来的控制

误差计算[47]。这三个组件之间的平衡是通过环路调整

实现的。MPC通过最小化量化预测响应和参考响应之

间差异的目标函数，利用显式过程模型来预测过程的未

来响应。该技术已被用于土木工程应用，如风激高层建

筑的加速度反馈控制[48]。可以基于控制系统中它们的

性能、调整和易用性等来评估不同的控制器。反馈控制

已广泛用于电机驱动、汽车和飞行控制等领域。

4. 自主变形结构

如3.1节所述，变形技术已应用于美学设计或结构

的遮阳和通风控制，但尚未应用到针对动态风荷载条件

的结构抗风外形设计中。本节提出了抗风结构自主变形

的概念，建筑物的外观能够智能地变形，以抑制城市高

层建筑群所产生的动态风荷载激励。将计算与物理过程

集成在一起的网络物理系统[49]充分利用在网络化的建

筑物轮廓自主变形中。为了使建筑物可以智能感知周围

风环境，建筑物配备了分布式传感器网络来模拟建筑物

可感知风场的皮肤。传动装置类似于肌肉，它可以让建

筑物将其轮廓定位成目标形状，如扭转变形或转角修

改。高性能计算（high-performance computing, HPC）和

机器学习技术的进步已被充分利用来设计计算平台，用

图7. 折纸管在展开的不同阶段的形状变化。
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于智能感应、计算和驱动建筑物变形。对于自主变形中

的技术复杂性和安全问题带来的挑战必须要有充分了

解。如今，土木工程、计算科学和许多其他学科的创新

将有助于全面实现这一目标。本文提出的信息物理系统

分为几个关键部分，将在以下小节中介绍。

4.1. 传感

传感技术的飞速发展一直在推动其在建筑物动态立

面设计中的潜在应用。该技术涉及更广泛的主题，如物

联网（Internet of Thing, IoT）[50]，其中装配传感器和

执行器的对象可以在数字世界中相互连接，用户可以进

行通信。IoT已经在许多场景中得到了应用。例如，在

运输和物流领域，可以跟踪携带标签和传感器的运输

货物，以更新其状态[50]。IoT平台也可以应用到智慧

城市系统的设计中，该系统中可以昼夜监控从分布式

无线传感网络收集的城市湿度、温度和光照数据[51]。
在结构工程中，无线传感技术[52]和数据采集技术[53]
的进步是结构健康监测的关键组成部分。从传感网络

收集与结构的模态参数和物理参数相关的数据，以执

行结构状态评估和损伤检测。在哈利法塔的实时结构

健康监控中，实施了基于IoT的SmartSync系统[54]，
其中传感和数据管理系统通过虚拟电缆连接到系统的

主干，并且可以查看和远程管理。在全尺度建筑上，

IoT概念将在变形系统中得到应用，因为其管理系统将

依赖互联网在传感、计算和执行的本地化模块之间进

行连接和通信。

对于变形结构，安装在建筑物中的分布式传感器

[如风速计、应变仪和全球定位系统（global positioning 
system, GPS）]有助于检测风速、建筑表面风压和建筑

物响应，如图8所示。这提供了风环境短期变化的信息。

此外，在线获取的气象数据和卫星图像可以作为指导

变形的补充知识来源。从网络感测收集的信息用作数

据分析的深度神经网络（deep neural network, DNN）

的输入知识。因此，通过选择代表周围风环境的关键

特征和建筑物信息来融合传感信息是处理变形阶段的

关键。

4.2. 传动

创新的传动系统可以实时地改变建筑到目标外形。

例如，可以将铰接机构或智能数字材料（如嵌入有执行

器的SMA）连接到建筑立面以进行边角修改。变形结

构还可以利用折纸概念，通过使用受控折叠来实现扭曲

效果。刚性链接的桁架结构使建筑物可以变形为锥形模

式。图8提供了有希望应用于结构变形的候选变形技术

示例。

4.3. 计算

计算算法给结构赋予人工智能，并将传感输入与最

终的致动输出连接起来。在本研究中，算法主要包括两

个部分：用于预测未来时间步长的最佳建筑形式的预测

图8. 网络物理系统感测控制和传动系统。PC（personal computer）：个人计算机。
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模型，以及用于闭环控制的控制反馈。为了确定控制策

略，根据从分布式传感器网络收集到的数据，采用强化

学习代理来预测最佳形状的目标。强化学习中实质上包

括两个部分：状态和动作。如图9所示，代理或者策略

在时间步t观察环境的状态st，并在时间步t+1时生成一

个动作at与环境交互，并返回瞬时奖励Rt作为反馈。通

过观察动作序列，强化学习代理可以根据每个序列对

应的累积奖励来优化策略，从而长期学习好的和坏的行

为。因此，强化学习代理的目标是最大化长期奖励函数

或价值函数（该函数表示的是策略π下未来奖励的预期

折现额），以便在每个时间步时得到最优解。

就强化学习在自主变形结构中的应用而言，状态st

被定义为外部风环境的感测信息，并且由策略π生成的

优化动作at代表当前状态st对应的空气动力学上意义良

好的建筑形式。例如，如果目标是使阻力系数Cd(t)实时

最小化，瞬时奖励方程Rt则可以定义为

  （1）

那么DDPG算法中相应的Q值方程Qπ可表示为特定

策略πθ下未来奖励的预期折现额[55]：

  （2）

式中，E表示计算期望的数学运算符，rt =EπRt。γ表示时间上

的折扣因子，其值通常在0~1范围内。s和a分别表示当前

状态和动作。我们需要在每个时间步骤通过优化at来优化

Qπ(s,a)。换句话说，时间t的最优建筑配置会最大化其价值

函数。

为了解决这个最大化问题，价值函数可以通过其

Bellman方程写为[56]：

 （3）

式中，P表示计算概率的数学运算符；s′和a′分别表示下一个

状态和动作。那么，根据式（3），寻找最优Q值函数Qπ的最

大化问题可以写成[56]：

  （4）

最优策略π*可以由如下公式求得：

  （5）

为了训练强化学习代理，本研究选择了3.2节中提

到的DDPG作为强化学习代理。使用DDPG的基本原理

是它可以将建筑物动态立面的传动输出视为连续的。因

此，DDPG可以实现连续空间控制，更适合用于本研

究。DDPG算法涉及两个神经网络的训练：演员和评价

者。如图9所示，演员用于从连续动作空间中预测当前

时间步的动作。评价者估计当前状态的价值函数。训练

DDPG时，可以通过蒙特卡洛采样在不断变化的风入口

条件下建筑实时变形的流动模拟轨迹来计算评价者价值

函数的梯度（图10）。然后，价值函数将能够提供时差

（temporal-difference, TD）误差[56]来训练策略。

为了补偿预测值和实际的建筑物响应值之间的误

差，在自主变形中引入了控制反馈。在将来的时间步，

从感测网络收集的最佳建筑形式上的空气动力等空气动

力学指标被用来与预测值做对比，然后计算预测误差，

并用预测误差调整最佳建筑形式。在本研究中，我们使

用MPC来实现闭环控制反馈。图8展示了所提出的计算

方法的示意图。

4.4. 计算模型实验

在本节中，我们在计算平台上模拟了所提出的网络

物理系统，以证明本研究提出的概念设计。如第3节所

介绍，此案例描述了空气动力学形状优化的一个方向，

即建筑物横截面形状变化。我们引入了自动变形技术，

来实时地重新设计建筑物的横截面，以减少动态风荷载

的来源。

我们的目的是：通过主动改变建筑物表面活动幕

墙，将建筑物上的阻力最小化。至于用于训练DDPG的

数据库，可以从各种保真度的数据源（包括风洞测试、

计算模拟、在线数据集以及众包输入）中收集到各种建

筑形式的空气动力学信息。这个共同的、多保真度的数

图9. 行动者-评价者结构。
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据库将用作训练强化学习的知识库，以实现预测任意建

筑外形的空气动力学特性的能力。在本研究中，考虑

到数据质量问题，我们仅依赖于高保真CFD模拟（即

LES）来训练策略。低保真度模拟数据和实验数据的融

合将在我们未来的工作中进行研究。在图10中，我们使

用了10个epoch，其中每个epoch包含m=10个轨迹，以

计算累积奖励或价值函数的期望值。每个轨迹包含100

个采样模拟（T=999），以计算式（1）中的瞬时奖励函

数。折扣因子γ设置为0.95 [57]。使用Adam优化器[58]

来训练演员和评价者，其中学习率为0.001。值得一提

的是，此项研究训练数据数量和epoch数量对强化学习

代理进行调参（fine tune）有所不足，因此预测得到的

最佳性能的动态建筑形式不够有鲁棒性。为了进一步完

善这一概念验证工作，在未来可以利用更多从数值和实

验测试中收集的公开数据集来丰富我们的训练数据库，

使得DDPG中的神经网络收敛程度更好，并且对传动输

出的预测更鲁棒。当前工作的贡献是证明了将强化学习

应用于变形建筑物动态外观的可行性。

图11给出了控制算法如何指导变形过程的工作流程

示意图。强化学习代理的状态是在接近建筑物的多个点

处进行风速测量得到的传感信息。在一个epoch中，在

计算域的入口处用数字模拟方法生成了湍流强度为20%
的湍流入口速度的时间序列。在每个时刻，通过对建筑

物表面上的压力数据进行积分来计算与瞬时奖励函数相

关的阻力。在本研究中，变形系统是近实时实现的，这

是通过选择一个狭窄的移动窗口来平均不断更新的状态

和奖励信息来实现的，如图10所示。窗口大小并非通用

的，而是问题特定的。一方面，如果尺寸过小，则噪声

会严重影响预测输出[57]。另一方面，较大的尺寸将影

响系统实时控制的有效性。另外，应该注意的是，建筑

物的感测输入和空气动力学指标可以通过在已有环境中

使用风速计、压力传感器和加速度计等进行测量得到。

模型的传动输出给出了使阻力系数最小化的最佳建筑物

横截面形状的预测。

基于DDPG，将预测模型由两个经过训练的DNN组

成：一个用于预测未来阻力系数如何变化，即评价者中

的价值函数；另一个是演员，用于在给定评价者价值函

数梯度信息的条件下，优化建筑物的横截面。传动输出

的设计空间代表着控制建筑物横截面外部几何形状的点

的容许位移值，如图2所示。神经网络在这个连续的传

动设计空间中进行探索并根据训练好的策略的指导寻找

最优解。从图11的演员-评价者的输出中可以看出，绿

色的轮廓显示了带有倒角的优化几何形状，这是由强化

学习代理预测的。另外，为了使横截面变形至预计形状，

可以安装SMA驱动器，通过引入温度变化来控制肋板

长度。

图10. 训练框架。
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LES仿真用来验证变形后的建筑物横截面是否为最

优解，并且能够直接测量其真实阻力系数。为了进行

闭环控制，实验采用了MPC来进一步调整横截面形状，

减小测量阻力系数和预测阻力系数之间的差异。执行

MPC操作后，更新最佳横截面形状，如图11的绿线所

示。此形状是所提出的控制系统在本次时间迭代中的最

终输出。然后，根据MPC输出，将建筑横截面变形为

预估的外形，并与其外部风环境进行交互，以在顺序时

间迭代中生成奖励函数。

借助于所提出的计算平台，我们获得了初步结果，

可以验证自主变形概念。通过考虑各种类型的传感信息

和高维传动输出等方式，该框架可以得到进一步的完

善。鉴于实时地传动大型机械系统具有挑战性，并受其

他环境问题（如进水）的限制，我们计划对由传感、控

制和传动组成的系统子组件进行物理演示，使用连接在

比例缩放的机电驱动系统的可变形外墙，其中将考虑驱

动大型变形系统的时间响应对算法的影响。技术上面临

的另一个挑战是立面系统的开发，该系统在变形的同时

需要保证整个建筑物的围护结构不被水渗透。使用分布

式变形技术管理局部或某些类别的建筑外墙的变形可能

更有希望保证不漏水，保证提供所需的驱动力，以及确

保需要变形的外墙重量较轻。这种局部形状变化还可以

通过影响载荷的时空相干性来减小风荷载效应，但其确

切作用需要进一步研究。

增加变形系统的复杂性可包括考虑多个空气动力学

目标，如除阻力之外的升力和扭力，或者采用更复杂的

建筑外形。这一课题的发展目前受到已发布数据的数量

图11. 建筑物横截面变形的控制算法的示意图。

和质量的限制。尽管如此，此案例展示了深度强化学习

（DRL）成功分析周围风场并引导建筑物立面自主变形

的潜力和能力。本研究为进行这项课题早期探索的研究

者提供了帮助，未来会逐步实现把更复杂的建筑设计目

标融入到变形系统中。这将为进一步探索传感、计算与

传动的融合以及使其成为实际的建筑设计和施工实践提

供途径。可以预见，随着未来大量高质量的数据集的获

得，强化学习将成为未来建筑设计实践中从静态到动态

立面变革的强大工具。我们还致力于将来以开源形式共

享数据和计算工作流，从而使强化学习工具充分被土木

工程实践所应用。

5. 结语

由于风致效应和灾害的增加，城市地区风对高层建

筑性能产生的影响往往伴随着经济损失。出现这一现象

的原因一部分可能与气候异常有关，另一部分原因可能

是建筑物的群集效应增强了风环境干扰。随着计算设

计、人工智能、传感和传动以及网络物理基础设施的飞

速发展，现在是探索未来建筑拓扑、利用动态立面主动

变换轮廓来应对风环境变化的最好时机。通过直接应用

于桥梁和其他结构，这将准实时地或根据风环境变化的

需要提高建筑性能。建筑物的自主变形可以通过现有的

城市传感和计算网络的融合而实现。本文提出的网络物

理系统是一个可以实现的思路，该系统通过城市感知和

数据分析的知识融合来实现自主变形。计算模型的模拟

结果验证了使用DRL和MPC控制建筑物横截面构造的
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变形系统。初步结果显示，AI代理和前沿的变形技术在

减轻风致效应，从而改善其对民用基础设施性能及安全

性的影响上有巨大应用潜力。

Acknowledgements

This study is supported in part by the US National Sci-
ence Foundation (CMMI-1562244 and CMMI-1612843), 
seed grant from the Center for Informatics and Computa-
tional Science (CICS) at the University of Notre Dame, the 
Student Innovation Fellowship from the Thornton Tomasetti 
Foundation, O. H. Ammann Research Fellowship from the 
American Society of Civil Engineers, and funds from the 
Robert M. Moran Professorship.

Compliance with ethics guidelines

Fei Ding and Ahsan Kareem declare that they have no 
conflict of interest or financial conflicts to disclose.

References

[1] Kareem A, Kijewski T, Tamura Y. Mitigation of motions of tall buildings with 
specific examples of recent applications. Wind Struct 1999;2(3):201–51.

[2] Irwin PA. Bluff body aerodynamics in wind engineering. J Wind Eng Ind 
Aerodyn 2008;96(6–7):701–12.

[3] Irwin PA. Wind engineering challenges of the new generation of supertall 
buildings. J Wind Eng Ind Aerodyn 2009;97(7–8):328–34.

[4] Kareem A, Spence SM, Bernardini E, Bobby S, Wei D. Wind engineering: using 
computational fluid dynamics to optimize tall building design. CTBUH J 
2013;3:38–43.

[5] Bernardini E, Spence SM, Wei D, Kareem A. Aerodynamic shape optimization 
of civil structures: a CFD-enabled Kriging-based approach. J Wind Eng Ind 
Aerodyn 2015;144:154–64.

[6] Ding F, Kareem A, Wan J. Aerodynamic tailoring of structures using 
computational fluid dynamics. Struct Eng Int 2019;29(1):26–39.

[7] Brewick P, Divel L, Butler K, Bashor R, Kareem A. Consequence of urban 
aerodynamics and debris impact in extreme wind events. In: Proceedings 
of the 11th Americas conference on wind engineering; 2009 Jun 22–26; San 
Juan, Puerto Rico; 2009.

[8] Chan AKC. Tackling global grand challenges in our cities. Engineering 2016;2 
(1):10–5.

[9] Crawley EF. Intelligent structures for aerospace—a technology overview and 
assessment. AIAA J 1994;32(8):1689–99.

[10] Korkmaz S. A review of active structural control: challenges for engineering 
informatics. Comput Struc 2011;89(23–24):2113–32.

[11] Karanouh A, Kerber E. Innovations in dynamic architecture. J Facade Des Eng 
2015;3(2):185–221.

[12] Kwok K, Wilhelm P, Wilkie B. Effect of edge configuration on wind-induced 
response of tall buildings. Eng Struct 1988;10(2):135–40.

[13] Miyashita K, Katagiri J, Nakamura O, Ohkuma T, Tamura Y, Itoh M, et al. 
Windinduced response of high-rise buildings effects of corner cuts or 
openings in square buildings. J Wind Eng Ind Aerodyn 1993;50:319–28.

[14] Tanaka H, Tamura Y, Ohtake K, Nakai M, Kim YC. Experimental investigation 
of aerodynamic forces and wind pressures acting on tall buildings with 
various unconventional configurations. J Wind Eng Ind Aerodyn 2012;107–
8:179–91.

[15] Xie J. Aerodynamic optimization of super-tall buildings and its effectiveness 
assessment. J Wind Eng Ind Aerodyn 2014;130:88–98.

[16] Konak A, Coit DW, Smith AE. Multi-objective optimization using genetic 
algorithms: a tutorial. Reliab Eng Syst Saf 2006;91(9):992–1007.

[17] Deb K, Pratap A, Agarwal S, Meyarivan T. A fast and elitist multiobjective 
genetic algorithm: NSGA-II. IEEE Trans Evol Comput 2002;6(2):182–97.

[18] Forrester A, Sobester A, Keane A. Engineering design via surrogate modelling: 
a practical guide. Hoboken: John Wiley & Sons Inc.; 2008.

[19] Ferziger JH, Peric M. Computational methods for fluid dynamics. Berlin: 
Springer Science & Business Media; 2012.

[20] Ding F, Kareem A. A multi-fidelity shape optimization via surrogate modeling 
for civil structures. J Wind Eng Ind Aerodyn 2018;178:49–56.

[21] McEvoy MA, Correll N. Materials that couple sensing, actuation, computation, 
and communication. Science 2015;347(6228):1261689.

[22] Bengisu M, Ferrara M. Materials that move: smart materials, intelligent 
design. Cham: Springer; 2018.

[23] Valasek J. Morphing aerospace vehicles and structures. Hoboken: John Wiley 
& Sons Inc.; 2012.

[24] Sanders B, Crowe R, Garcia E. Defense advanced research projects agency— 
smart materials and structures demonstration program overview. J Intell 
Mater Syst Struct 2004;15(4):227–33.

[25] Chen T, Bilal OR, Lang R, Daraio C, Shea K. Autonomous deployment of a 
solar panel using elastic origami and distributed shape-memory polymer 
actuators. Phys Rev Appl 2019;11(6):064069.

[26] Rosenfield K. TEDx: Metal that breathes/Doris Kim Sung [Internet]. ArchDaily; 
c2008–2020 [cited 2019 Jul 29]. Available from: https://www.archdaily.com/ 
293386/ tedx-metal-that-breathes-doris-kim-sung/.

[27] Tibbits S. 4D printing: multi-material shape change. Archit Des 2014;84 
(1):116–21.

[28] Al-Obaidi KM, Azzam Ismail M, Hussein H, Abdul Rahman AM. Biomimetic 
building skins: an adaptive approach. Renew Sustain Energy Rev 
2017;79:1472–91.

[29] Dean B, Bhushan B. Shark-skin surfaces for fluid-drag reduction in turbulent 
flow: a review. Philos Trans A Math Phys Eng Sci 1929;2010(368):4775–806.

[30] ICD/ITKE University of Stuttgart [Internet]. Urbach Tower [cited 2019 
Jul 29]. Available from: https://www.icd.uni-stuttgart.de/projects/
remstalgartenschau- 2019-urbach-turm/.

[31] One ocean, Thematic Pavilion EXPO 2012/soma [Internet]. ArchDaily; c2008– 
2020 [cited 2019 Jul 29]. Available from: https://www.archdaily.com/236979/ 
one-ocean-thematic-pavilion-expo-2012-soma.

[32] Del Grosso A, Basso P. Adaptive building skin structures. Smart Mater Struct 
2010;19(12):124011.

[33] Easy K–Kenneth Snelson. Gibbs Farm Sculpture Park [Internet]. Flickr. 
Available from: https://www.flickr.com/photos/robinzblog/8576091099.

[34] Tibert A, Pellegrino S. Review of form-finding methods for tensegrity 
structures. Int J Space Structures 2003;18(4):209–23.

[35] Wikimedia Commons. File:Tokyo dome.JPG [Internet]. Wikimedia Commons, 
the free media repository; 2020 [updated 2020 Sep 7; cited 2020 Sep 9]. 
Available from: https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=File: 
Tokyo_dome.JPG&oldid=451300758.

[36] Puig L, Barton A, Rando N. A review on large deployable structures for 
astrophysics missions. Acta Astronaut 2010;67(1–2):12–26.

[37] Min Z, Kien VK, Richard LJ. Aircraft morphing wing concepts with radical 
geometry change. IES J Part A Civ Struct Eng 2010;3(3):188–95.

[38] Reis PM, López Jiménez F, Marthelot J. Transforming architectures inspired by 
origami. Proc Natl Acad Sci USA 2015;112(40):12234–5.

[39] Filipov ET, Tachi T, Paulino GH. Origami tubes assembled into stiff, yet 
reconfigurable structures and metamaterials. Proc Natl Acad Sci USA 2015;112 
(40):12321–6.

[40] Tachi T. Geometric considerations for the design of rigid origami structures. 
In: Proceedings of the International Association for Shell and Spatial 
Structures (IASS) Symposium; 2010 Aug 3–7; Shanghai, China; 2010.

[41] LeCun Y, Bengio Y, Hinton G. Deep learning. Nature 2015;521(7553):436–44.
[42] Arulkumaran K, Deisenroth MP, Brundage M, Bharath AA. A brief survey 

of deep reinforcement learning. IEEE Signal Process Mag 2017;34(6):26– 
38.

[43] Murphy KP. Machine learning: a probabilistic perspective. Cambridge: MIT 
press; 2012.

[44] Sallab AE, Abdou M, Perot E, Yogamani S. Deep reinforcement learning 
framework for autonomous driving. Electron Imaging 2017;2017(19):70–6.

[45] Goecks VG, Leal PB, White T, Valasek J, Hartl DJ. Control of morphing wing 
shapes with deep reinforcement learning. In: Proceedings of the 2018 AIAA 
Information Systems-AIAA Infotech@Aerospace; 2018 Jan 8–12; Kissimmee 
OR, USA; 2018.

[46] Lillicrap TP, Hunt JJ, Pritzel A, Heess N, Erez T, Tassa Y, et al. Continuous 
control with deep reinforcement learning. In: Proceedings of  4th 
International Conference on Learning Representations; 2016 May 2–4; San 
Juan, Puerto Rico; 2016.

[47] Åström KJ, Hägglund T. The future of PID control. Control Eng Pract 2001;9 
(11):1163–75.

[48] Mei G, Kareem A, Kantor JC. Model predictive control of wind-excited 
building: benchmark study. J Eng Mech 2004;130(4):459–65.

[49] Lee EA. Cyber physical systems: design challenges. In: Proceedings of the 
11th IEEE International Symposium on Object and Component-Oriented Real-
Time Distributed Computing (ISORC); 2008 May 5–7; Orlando, FL, USA; 2008.

[50] Atzori L, Iera A, Morabito G. The Internet of Things: a survey. Comput Netw 
2010;54(15):2787–805.



1634 Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

[51] Zanella A, Bui N, Castellani A, Vangelista L, Zorzi M. Internet of Things for 
smart cities. IEEE Internet Things J 2014;1(1):22–32.

[52] Lynch JP, Loh KJ. A summary review of wireless sensors and sensor networks 
for structural health monitoring. Shock Vib Dig 2006;38(2):91–128.

[53] Feng Z, Katafygiotis L. The effect of non-synchronous sensing on structural 
identification and its correction. Smart Struct Syst 2016;18(3):541–68.

[54] Guo Y, Kwon DK, Kareem A. Near-real-time hybrid system identification 
framework for civil structures with application to Burj Khalifa. J Struct Eng 
2016;142(2):04015132.

[55] Rabault J, Kuchta M, Jensen A, R’eglade U, Cerardi N. Artificial neural networks 

trained through deep reinforcement learning discover control strategies for 
active flow control. J Fluid Mech 2019;865:281–302.

[56] Sutton RS, Barto AG. Reinforcement learning: an introduction. Cambridge: 
MIT press; 2018.

[57] Rabault J, Ren F, Zhang W, Tang H, Xu H. Deep reinforcement learning in 
fluid mechanics: a promising method for both active flow control and shape 
optimization. J Hydrodyn 2020;32:234–46.

[58] Kingma DP, Ba J. Adam: a method for stochastic optimization. In: Proceedings 
of the 3rd International Conference for Learning Representations; 2015 May 
7–9; San Diego, CA, USA; 2015.


