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摘要 在当前“双碳”目标下, 建筑部门实现节能低碳十分必要. 建筑中人行为是影响建筑能耗的关键因素之一, 亟 

需认识与识别建筑人行为中的科学问题与关键技术难点. 因此, 本文首先系统性综述了建筑人行为模拟的研究现 

状. 进一步, 考虑到全球气候变化及国家发展方针带来的新工程需求, 本文探讨了建筑人行为模拟领域面临的新挑 

战, 包括人行为适应性、多样性、柔性、即时性等多维特征刻画, 并围绕新挑战提供了亟待构建的模型及潜在方 

法. 然后, 深入讨论了新技术(如大数据、人工智能等)如何支撑建筑人行为领域的未来模型发展, 旨在引发相关领 

域研究者的研发兴趣, 提供初步视角与思考, 共同推动建筑人行为领域的持续发展, 为实现建筑部门“双碳”目标提 

供技术支撑. 
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1 建筑人行为研究范畴 

目前建筑能耗已占全球总能耗的30% [1], 建筑运行 

碳排放也已经增长至全球能源相关碳排放量的28%, 由 

此, 建筑领域存在着巨大的节能降碳潜力 [2]. 2020年, 我 

国在联合国大会上提出“双碳”目标; 2021年国务院发 

布的《2030年前碳达峰行动方案》中提出要持续推进 

城乡建设绿色低碳转型.  
建筑能耗受众多因素影响, 作用过程复杂, 其中, 

建筑人行为是影响建筑运行能耗的关键要素之一. 与 

此同时, 建筑服务于其内部人员, 研究建筑内人行为规 

律也是提升建筑服务品质的关键. 联合国IPCC报告 [3] 

中指出, 建筑中人员用能相关行为所造成的建筑能耗 

差异可高达10倍. 中国工程院2017年“全球工程前沿” 
报告将人员用能行为列为土木、水利与建筑工程领域 

排名前十的工程研究热点. 人在建筑中的行为具有随 

机性、多样性与复杂性 [4], 从广义认识来看, 建筑内人 

行为包括人员在建筑内的移动、与建筑本体及建筑内 

设备的交互、工作或生活活动等. 由于本文主要关注 

人行为对建筑能耗产生的影响, 旨在探究准确刻画建 

筑人行为对能耗影响特征的模拟模型方法, 从而有效 

评估建筑能耗, 实现建筑节能潜力的挖掘, 不涉及对人 

员日常活动的研究, 故本文所探讨的建筑人行为范畴 

框定为: 人员在室及人员用能动作 [5].  
本文研究范畴界定如图1所示. “人员在室”主要涵 

盖人员是否在室以及在室人数 [6], 反映的是人员在建 

筑内不同空间的移动特征, 是影响或指导建筑能源系 

统运行的关键信息之一, 包括照明系统的启停、暖通 

空调系统的启停设定等, 属于本文研究的建筑人行为 

范围内; “人员用能动作”即指人员与建筑内本体或设 

备发生交互的动作且该动作会对建筑能耗产生影响, 
如: 人员使用空调、照明、设备、窗户、生活热水设 

备等, 也属于本文探讨的建筑人行为模拟研究范围内. 
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人员产生特定行为的原因与心理学、生理学以及社会 

学也存在交集, 已有相关学者从这些学科建立人行为 

理论、框架及模型, 然而这些领域所构建的模型不在 

本文所探讨的范围内.  
近年来, 世界各国越来越多的学者已围绕建筑人 

行为开展了相关研究, 准确模拟或预测人行为在实际 

工程中起到关键作用. 在建筑能耗评估中, 传统方法往 

往采用基于专家经验的固定作息模式来描述人员在室 

作息、灯光设备及空调启停等 [7], 这类模型往往难以反 

映实际情况中人行为的多样性与随机性. 因此, 亟需采 

用更符合实际的建筑人员作息作为建筑能耗模拟软件 

的输入, 以实现大幅提升能耗评估的准确度 [8,9]. 在建筑 

能源系统运行控制中, 人行为信息的获取能够帮助优 

化暖通空调系统、新风系统等控制策略, 减少不必要 

的能源浪费 [10], 如利用人员在室信息优化控制建筑照 

明系统, 仅在人员在的区域开启照明, 避免全时间全空 

间的照明运行 [11]. 由此可见, 建筑人行为在实际工程中 

从设计阶段的能耗评估到运行阶段的节能降碳, 都起 

到了重要作用.  
在我国“双碳”目标下, 大力推进绿色低碳建筑的 

发展为建筑人行为领域研究者带来了机遇与挑战. 抓 

住机遇、应对挑战, 亟需认知其中的重要科学问题和 

关键技术难点, 并需要研究者分别从战略层面和技术 

层面认真思考解决问题的新思路和新途径.  

2 建筑人行为研究现状 

目前, 建筑人行为领域已有诸多学者开展了深入 

研究. 基于Web of Science (WOS)核心合集, 对建筑人 

行为领域检索自1990年至2023年的相关研究, 检索词 

设置为Occupancy in buildings(建筑内人员位移)或Oc
cupant behavior in buildings(建筑内人行为), 结果如图2 
所示, 2013年之前为初期发展阶段, 而2013年至今呈现 

快速发展. 随着研究不断深入, 建筑人行为建模已形成 

了系统性框架 [4,12], 主要包括数据采集、追因与特征分 

析、模型构建及模型检验.  

2.1 数据采集 

在人行为数据采集方面, 主要方法包括实地测 

试 [13~15]、问卷调研 [16~18]、实验室法 [19]和大数据采 

集 [20,21]. 实地测试通常基于无线传感器在实际建筑环 

境中对人行为数据进行采集, 实时监测建筑人员是否 

在室 [22]、用能行为 [23,24]及室内环境参数 [14,24](如: 室内 

温湿度、CO 2等). 该数据采集方法的优势在于多采用 

非侵入式传感器, 可获取真实的人行为数据, 劣势在于 

图 1 (网络版彩色)本文的建筑人行为研究范畴 
Figure 1 (Color online) The scope of occupant behavior research in buildings covered in this paper  
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入户安装成本较高且受试者招募数量往往有限. 问卷 

调研是受试者基于个人行为进行自我报告的数据采集 

方法, 基于问卷分析揭示人行为规律 [16]. 已有学者采用 

问卷调研法对人员在室时段 [25]、使用空调行为 [18]等展 

开研究. 近年来, 问卷调研中时间利用调查(Time Use 
Survey)成为获取不同社会特征人群在室内移动规律的 

主要方法 [26,27]. 问卷法的优点在于能快速获取大量样 

本, 缺点在于数据质量易受问卷填写者主观影响 [4]. 实 

验室法即指在实验舱或特定建筑环境内进行的人行为 

监测 [12], 其优势在于实验环境完全由主试者设计与控 

制, 可避免不可控变量及数据异常等问题; 然而, 其受 

试者样本往往有限, 同时实验环境通常难以与实际环 

境完全一致, 受试者易产生霍桑效应, 从而影响采集数 

据 [28]. 得益于智能传感器、信号基站及云端服务器与 

数据库的发展, 大数据技术在近年来逐渐被应用于人 

行为领域中, 其样本量通常能达到几千甚至几万以上, 
且数据采集时间间隔短、信息全面 [20,29], 作为建筑人 

行为基础数据源, 显示出巨大的优势及挖掘潜力. 然 

而, 大数据由于数据传输量大, 也容易出现数据质量问 

题且信息冗杂等问题, 在应用于建筑人行为建模分析 

之前需开展合理的数据预处理工作 [30]. 将已有的4种数 

据采集方法适用场景及优劣势整理如表1所示.  

2.2 追因与特征分析 

获取基础数据后, 需开展特征与追因分析工作, 明 

确发生人行为的影响因素与内生变量从而构建模型. 
建筑人员在室数据一般为时间序列 [31,32], 具有较强的 

时序相关性 [6]. 诸多学者已采用时间序列分析方法对 

建筑人员在室数据展开研究, 尤其是逐时人数数据, 包 

括趋势、周期及随机性等多方面, 挖掘影响当前/未来 

建筑人员在室情况的历史时刻 [33,34]. 对于建筑内人员 

用能行为, 其往往受到建筑内环境、事件等外部因素 

的综合影响, 呈现出“环境反馈”的特点 [35,36]. 如: 人员 

开/关空调动作多受室内温度影响 [24,37], 人员使用照明 

行为主要为室内照度驱动 [36,38], 人员开关窗户行为则 

可能是由于室内空气品质、温度等多种因素 [23,39]叠加 

作用. 在用能行为追因过程中, 多采用相关性分析 [40]、 

因果推断分析 [41]等数学方法来定量刻画外部变量与人 

员动作之间的关系.  

2.3 模型构建 

在获取了建筑人行为的特征及相关因素后, 进一 

步构建人行为模型. 目前针对建筑人员在室多采用机 

器学习的建模方法, 包括面向历史时刻的典型人数作 

息模式提取 [8 ,26]、针对当前时刻的建筑人员在室状 

态 [42,43]和在室人数识别 [34], 以及对于未来短期时段的 

建筑内人数预测 [33]. 不同的模型往往采用差异化的建 

模方法, 在典型模式提取中以聚类分析 [8]建模为主; 人 

员在室识别模型既包括支持向量机等应用于分类场景 

的传统机器学习模型 [44], 也包括考虑时序的神经网络 

图 2 (网络版彩色)1990~2023年建筑人行为领域文章发表数据(基于WOS核心合集) [5] 

Figure 2 (Color online) Publications on occupant behavior in buildings from 1990 to 2023 (WOS Core Collection) [5]  

评 述  

3  



等. 而人数预测则与后者类似, 多为基于时序特征的循 

环神经网络模型等 [33]. 针对建筑内人员用能行为, 其建 

模方法可分为基于统计的概率模型与数据驱动的机器 

学习模型. 由于有多种用能行为往往受到室内环境变 

量的驱动, 其发生的概率与某变量存在强相关性, 因此 

诸多学者提出统计回归的模型来刻画人员动作发生概 

率与驱动因素的关系, 包括Logit [45]、Markov [37]以及 

Weibull [35]等. 另一方面, 机器学习由于能够高效地实 

现多种因素及多历史数据同时作为人员行为模型的输 

入, 在近年来发展为人员用能行为建模的主要方法类 

型之一, 包括采用决策树 [46]、XGBoost [47]等模型预测 

空调开关行为.  
构建精确的人行为模型是实现建筑能耗模拟的核 

心环节. 通过该模型, 可以输出包括照明控制、窗户调 

节及空调操作等人员用能动作. 利用FMI/FMU接口, 将 

人行为模型耦合集成到建筑性能仿真工具中 ,  如 

DeST [48]、EnergyPlus [49]等, 从而提升建筑能耗模拟与 

预测的精度与可靠性.  

2.4 模型检验 

模型检验是保证模型有效性的关键, 然而在现阶 

段许多人行为建模中尚有欠缺 [12]. 不同的模型方法需 

采用相对应的检验方法. 面向统计回归的概率化模型, 
需要考虑其单次模拟结果的随机性特质, 可采用多次 

重复模拟得到结果分布, 采用假设检验的方法来验证 

实测数据与模拟结果之间的不可证伪性 [50]. 对于机器 

学习模型, 在该领域已有标准化的模型检验指标, 包括 

针对分类模型的混淆矩阵 [51]、针对预测连续数值模型 

的均方根误差、平均绝对误差 [52]等.  
由此, 现阶段的建筑人行为研究已有了标准化、 

系统化的建模流程及方法. 然而, 已有人行为模型多应 

用于传统的建筑工程应用中, 如建筑设计阶段性能模 

拟中作息输入、空调能耗评估等. 在气候变化、“双 

碳”目标导向、人工智能技术及可再生能源发展等多 

方面驱动下, 建筑领域出现了全新的工程需求, 人员作 

为建筑的最终使用主体, 建筑内人行为模型亟需进一 

步发展.  

3 建筑人行为模拟面临的挑战 

面向未来建筑领域发展的新工程需求, 建筑人行 

为的部分特征将在其中起到重要的影响作用. 本文首 

先对建筑人行为所呈现的不同特征进行描述与界定, 
进而讨论在新工程需求中不同特征起到的差异化作用, 
如图3所示. 这些特征在目前已有研究中尚未得到有效 

反映与刻画, 亟需未来深入探讨与研究. 本文将重点提 

及人行为的适应性、多样性、柔性、随机性及即时性. 
适应性即指当人员所处环境由于受气候变化(如全球 

变暖)等影响发生不可逆的变化时, 人行为具有自主适 

应的能力, 能够调节个人行为来维持自身生理健康状 

态. 多样性描述的是在区域、城市等较大尺度对人行 

为展开研究过程中, 不同人之间的行为存在较为显著 

的差异, 如: 在空调使用中, 有人偏好于“部分时间-部 

分空间”的启停模式, 而有人偏好“全时间-全空间”的模 

式, 在研究大范围人群时人行为多样性不容忽视. 柔性 

即人员对室内环境的需求强度与时间是弹性可调节的, 
同时也是可以一定程度削减的. 随机性是指人行为虽 

存在一定规律, 但它并非完全固定, 即使在相同的环境 

条件下, 人员也有可能采取不同的行为措施, 由此反映 

出随机性. 即时性描述的是人行为通常具有快速响应 

的特征, 尤其是在建筑需求侧响应等工程需求中, 建筑 

表 1 不同数据采集方法适用场景及优劣势 
Table 1 Applications, pros and cons of different data collection methods 

数据采集方法 主要研究行为 常见建筑类型 样本量 时间跨度 优点 缺点 

实验室法 
用能行为、人员位移、 

人员热舒适等 

人工气候室、虚拟 
现实实验环境、特 

定房间 
<100 特定工况/场景 

实验变量可控、 
采集数据项丰富 

成本高昂、样本量有 
限、受试者易产生霍桑 

效应 

问卷调研 
用能行为及人员位移 住宅建筑 >1000 单次调研 

样本量大、调查时 
间较短、成本低 

数据受填写者主观影响 
大、采集数据项有限 用能行为及人员位移 住宅建筑 <100 长期多次问卷 

调研 

实地测试 用能行为 
住宅建筑、 

办公建筑 
<50 多为1个月 

及以上 
采集数据项丰富、 
数据质量客观准确 

仪器安装成本高、样本 
量有限 

大数据采集 
用能行为(目前以 

空调行为居多) 住宅建筑 
>1000甚至 

10000 3~4个月 
样本量大、数据质量客 

观准确、数据项丰富 
大数据监测平台成本 

高、涉及用户隐私问题   
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系统或空调系统的调节往往存在时滞性, 而人员采取 

行为是快速的, 可即时与指令匹配的. 在明确了人行为 

这些有效特征的基础上, 以下将进一步探讨新工程需 

求中这些特征的关键作用.  

3.1 未来气候变化下的建筑韧性设计 

在当前气候变化愈发严重的背景下, 世界气象组 

织(WHO)表明气候变暖将给全球能源系统均造成冲 

击 [53], 建筑韧性设计成为当前重点关注的问题, 英 

国 [54]与美国 [55]已分别在相关标准中给出过热风险下的 

室内设计要求. 建筑韧性指的是在应对自然灾害、极 

端气候和其他不可预见的挑战时, 建筑能够适应或者 

恢复的能力 [56]. 在建筑能源领域, 其包括两个主要的方 

向. (1) 适应性设计: 通过合理的设计来增强建筑适应 

气候变化(包括极端温度、降水模式变化等)的能力. 常 

见的措施包括优化围护结构性能、通风调节能力、太 

阳辐射调控措施等. (2) 能源资源管理: 提升能源、水 

资源的使用效率, 在缺乏外部供应的情况下, 建筑能够 

在一定时间范围内保持正常运行状态.  
而人行为的特征, 对这两个方向的建筑韧性设计 

都具有重要影响. 在适应性设计方面, 人的适应性和柔 

性是建筑具备适应性的关键 [57]. 人员对于室内环境需 

求标准、人们的使用习惯和生活方式其实都在一定程 

度上可以进行调整, 人行为的柔性一方面体现在需求 

的强度和时间可以变化, 另一方面体现在需求本身在 

一定程度上可以抑制. 重视这种人行为的特征, 探索人 

行为的适应性范围, 才可以更有效地发挥出建筑应对 

极端天气和气候变化的能力. 同时, 要意识到人员的行 

为和需求具有多样性 [58]. 如果能够合理运用极端条件 

下人员的多样性, 针对不同人员提供对应的能源强度 

和能源品位, 将可以有效地实现极端环境下的用能管 

理, 保证极端情况下建筑的正常运行.  

3.2 城市级建筑用能与碳排放仿真分析 

2021年, 我国国务院印发的《2030年前碳达峰行 

动方案》提出需要加快推进城乡建设绿色低碳转型; 
2022年, 住建部《城乡建设领域碳达峰实施方案》中 

表明要将“建设绿色低碳城市”作为首要目标, 因此, 近 

年来研究者将分析对象从单体建筑扩展到城市范畴, 
从城市可持续发展的角度, 利用多建筑的群集作用, 协 

调进行节能减碳措施的推广, 以期达到效果的最大化. 
其中涉及绿色建筑与节能建筑的推广、清洁能源的大 

规模使用和调度、绿色交通的推广使用及整个交通系 

统的低碳化发展等多个方面. 在此背景下, 城市尺度下 

的人行为模拟也变得愈发重要 [59]. 但城市尺度下的人 

行为特征与单体建筑情况下具有较大区别. 人数变多 

后, 受集群作用的影响, 人行为总体表征的规律特征会 

更加固定, 随机性减弱, 但大量人群的行为分析和刻画, 
是一个更加复杂的问题, 人员的多样性在这个主题下 

需要尤为关注 [60]. 不同于单房间、单建筑内人群特征 

图 3 (网络版彩色)新的工程需求所关注的建筑人行为特征 
Figure 3 (Color online) Occupant behavior characteristics of interest facing emerging engineering demands  
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的有限性, 在城市尺度下, 不同人群在行为上的差异性 

特征需要引起足够的重视. 而如何获取城市人员行为 

数据、如何从海量数据中挖掘有价值的人员行为特 

征、如何实现人员特征的有效刻画, 都值得进一步探 

索. 而这些城市领域的人行为研究相关的数据、方法 

及模型都将和常规分析之间存在颠覆性的差异.  

3.3 建筑需求侧响应 

为了提高能源系统的效率和稳定性, 建筑需求侧 

响应已经愈发引起业内的关注. 国家发改委发布关于 

印发《电力需求侧管理办法(2023年版)》的通知, 要求 

各省至2025年需求响应能力达到最大用电负荷的3% 
~5%. 在建筑内部需求侧响应过程中, 建筑使用者的参 

与是必不可少的 [61]. 在电力需求高峰期间, 用户可以减 

少或推迟某些电力消耗, 如空调、照明等, 达到平衡电 

网负荷的目的. 同时, 可以通过电价、环境影响等经 

济、社会刺激来引导用户调整用能模式, 从而和电网 

需求进行匹配. 在此过程中, 需要重视人行为的柔性特 

征 [62]. 人们的日常活动和习惯中具备可变性的部分, 无 

论是用能强度的可变性, 还是使用时间的可变性, 在需 

求响应的分析中应该加以刻画. 同时, 该应用场景下, 
往往需要考虑人们在某些外部信息刺激情况下的反应. 
这些刺激可能是天气变化导致的, 也可能是价格因素 

导致的, 还可能受到社会和其他群体行为的影响. 因 

此, 相比常规的人行为模拟, 其考虑的因素要更加全 

面, 存在跨学科的特征 [63]. 此外, 电网的需求往往是秒 

级的, 因此需要体现人行为的即时性. 这种行为特征通 

常是基于即时的感知和判断, 对应的行为动作也是快 

速的, 存在一定的非理性特点. 如何捕捉这种即时性的 

特征, 且实现有效刻画, 也是在建筑需求侧响应领域运 

用人行为模拟需要解决的关键问题之一.  

3.4 智能化的建筑能源系统控制 

为了提升建筑的舒适性、能效及可持续性, 智能 

化建筑控制得到了快速发展. 为了更好地服务智能化 

建筑控制, 人行为模拟也面临了新的要求 [64]. 为了更好 

地和用户的日常行为习惯和舒适度偏好相匹配, 需要 

在一定程度上体现人行为的随机性. 这种随机性体现 

在处于相同的环境状况下, 人们的行为方式会有一定 

的区别. 而这种随机特征又会对建筑的控制系统造成 

扰动, 影响控制效果. 因此, 如何捕捉人行为的随机特 

征并进行有效表达, 是智能控制系统中需要重视的问 

题 [65]. 此外, 随着系统技术的发展, 智能建筑中实时数 

据采集和监控能力不断提升. 因此, 现阶段可以更加重 

视人行为的即时性特征, 了解在实时环境数据的情况 

下, 人们对环境变化的反馈方式以及反应速度, 从而改 

善建筑系统的实时调节效果 [66]. 此外, 智能化建筑中开 

始更加重视人群的个性化特点, 因此人行为的多样性 

也不能忽视 [67]. 在智能化建筑控制中, 不能按照一套规 

定的标准对人员需求进行供应, 而需要能够根据数据 

识别人群特征, 定位人群的差异化需求, 并进行有效的 

调控匹配.  

3.5 节能减碳政策制定 

越来越多的政策分析开始关注到人行为分析和刻 

画对政策有效推行的重要性. 只有对人行为的特征有 

充分的了解和预判, 才能够针对性地进行政策设计, 从 

而达到预期的政策制定目标 [68]. 在节能减碳政策研究 

过程中, 需关注的人行为特征包括人员的适应性、多 

样性和随机性. 其中, 人员的适应性指的是要考虑到人 

群对新政策和措施的适应能力, 而且人们会根据环境 

变化对自己的行为进行调整, 在这种调整之后政策是 

否能够继续适用, 这是值得深入分析的方向之一 [69]. 人 

行为的多样性指的是不同个体或者群体在节能减碳行 

为上存在差异, 其影响因素众多且影响过程复杂. 需要 

识别人群的类别, 并针对不同类别的人群制定对应的 

政策, 这样才能够最大化激发节能减碳政策的效果 [70]. 
人行为的随机性指的是人们在决策行为上具有一定的 

不确定特征, 这可能会发生在特定情境下的意外反应. 
预判人行为的随机性程度以及可能的意外反应情况, 
并分析这些随机意外对整体政策的影响才能够对政策 

的风险进行把控 [71].  

4 建筑人行为模拟新的发展需求 

4.1 新的模型构建 

面临新的工程需求以及挑战, 建筑人行为模型亟 

需新的发展方向.针对各种人行为特质, 构建新的有效 

模型以更好反映人行为在工程中的影响及其作用, 具 

体如图4所示, 包括人群分布、人行为识别预测、人行 

为柔性评估以及人行为变化. 下文将从这几个新需求 

中进一步探讨了模型的未来发展方向. 
对人行为多样性刻画的迫切需求, 需要构建能够 

反映不同维度聚合的人群行为及其分布模型, 这是未 
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来人行为模拟发展的方向之一. 人群行为分布模型旨 

在将大范围个体按照特征聚合后, 从而获得几类能够 

反映一部分关键特征的群体及对应分布, 以实现合理 

有效评估人群行为的影响, 同时避免大量的个体人行 

为建模工作. 在面向城市尺度能源系统规划应用中, 往 

往需要以能耗或能源需求量作为聚合指标, 提取能够 

反映差异化用能的人群分布模型, 以实现城市尺度能 

源消耗量计算 [72]. 而在面向政策领域研究中, 通常需要 

考虑人员的社会属性(包括其职业、经济、家庭结构 

等) [73], 从这一维度进行分析及聚合工作, 获取反映不 

同社会特征的人群分布模型, 以探究某一政策在社会 

各层推行时的效果. 在建筑智能化控制这一新工程需 

求下, 人群分布模型此时需要考虑的特征是人员热舒 

适偏好、生理习惯等影响其环境需求的因素, 从这一 

维度来提取人群分布模型. 此外, 人群分布模型在反映 

多样性的同时, 应仍需有效体现随机性, 避免由于体现 

多样性后就回退至固定模型(如: 典型的人员固定作息 

模式等).  
针对人行为的即时性, 尤其是在面向建筑智能控 

制与响应方面, 亟需构建新的人行为识别与预测模型. 
在系统控制策略制定过程中, 建筑智能控制目标是为 

了更好地满足建筑内使用者的需求. 考虑到建筑冷热 

源在提供制冷/供暖服务过程中往往具有迟滞性 [74], 系 

统的合理运行调节需要有效预判人行为, 其时间窗格 

通常在1小时至1日内 [75], 准确的人行为预测模型构建 

十分关键. 另一方面, 在建筑需求侧响应过程中, 电力 

调节信号通常即时发出且要求短期内响应, 如在未来 

极端热浪事件发生时, 电力尖峰负荷会快速攀升, 有效 

预测电力负荷及削减需求, 就需要高时频的人行为模 

型, 能反映人行为发生的即时性, 以快速获取未来5分 

钟乃至1分钟的负荷需求变化.  
此外, 在建筑需求侧响应, 要及时应对电网发出的 

调节负荷指令, 就需要合理定量地模拟建筑人行为的 

柔性. 在需求侧响应中包括采用高新技术使得负荷整 

体下降、即时性地削减负荷以及把可调负荷转移至其 

他非响应时段等方法 [61,76]. 建筑人行为作为建筑整个 

系统中随机性最强且可变性最强的环节, 其存在着巨 

大的柔性. 人行为柔性目前可主要分为两部分: 一是人 

员对所处热环境的接受度并非固定值, 而是存在一个 

可变的可行域 [77]; 二是人员部分用能需求存在弹性, 可 

通过合理安排转移至其他时段 [76]. 因此, 在构建人行为 

柔性模型过程中, 需要通过让人员参与到建筑需求侧 

响应调节中, 采集大量实测或实验数据, 进一步准确刻 

画人员对建筑热环境以及用能需求的弹性, 从而挖掘 

图 4 (网络版彩色)建筑人行为模型新的发展方向 
Figure 4 (Color online) New model developments of occupant behavior in buildings  
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柔性潜力.  
在面向未来气候变化及政策推行等挑战中, 建筑 

人行为的适应性成为了关键, 人行为变化模型亟需构 

建. 从宏观来看, 人行为变化可指代际之间的变化, 受 

社会经济、政策导向、气候变化等多因素影响, 不同 

代际的建筑人行为存在显著差异 [78]. 在应对全球气候 

变化及政策制定时, 往往需要从宏观角度来考量人行 

为, 当代人群在某些政策引导或激励下将整体地发生 

何种变化, 因此需构建此类模型. 而从个体微观角度来 

看, 人员个体本身存在着对周边外部因素的适应性, 尤 

其是随着全球变暖, 人员对于热环境的可接受范围扩 

大, 另一方面, 从生理学角度来分析, 人员本体存在着 

合理的温度范围以避免人体出现不舒适以及对人体有 

害的建筑热环境, 已有学者针对个体人员的用能行为 

改变, 尤其是冷热需求, 展开了定量描述模型的相关研 

究. 在考虑人行为变化的基础上, 才能够更为准确地评 

估气候变化对建筑能耗的影响.  
综合来看, 针对不同的人行为特征, 需要构建新的 

人行为模型, 与现有绝大多数传统模型之间存在着巨 

大差异, 无法完全采用传统建模方法展开研究.  

4.2 新的技术支撑 

近年来, 由于科学技术的不断发展, 已有诸多日渐 

蓬勃的技术为建筑人行为模拟的新需求提供了潜在支 

撑, 当前新技术已覆盖了数据采集、模型构建到模拟 

计算等多方面, 如图5所示.  

图 5 (网络版彩色)建筑人行为模型的新技术支撑 
Figure 5 (Color online) New technology support for occupant behavior models in buildings  
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随着大数据采集技术的日益成熟, 在建筑智慧楼 

宇系统 [79]、建筑智能家居设备 [80]等多层级均可安装新 

型传感器进行监测, 并实现数据的实时传输, 大数据采 

集技术的时间分辨率目前已可达到秒级. 同时, 随着云 

端存储空间的不断扩展, 实现了TB级大数据的高效传 

输与读写. 由此, 得益于大数据与智能传感器技术的不 

断迭代更新, 建筑人行为在基础数据源方面有了更进 

一步的支撑.  
此外, 近年来人工智能(Artificial Intelligence, AI)以 

及大语言模型 [81]不断深入发展, 此类模型既具备强大 

的海量数据知识学习能力, 又同时在用户界面方面表 

现出良好的交互性, 值得深入研究作为后续建筑人行 

为的模型支撑. 以大语言模型为例, 可将大量实测采集 

的人行为相关数据作为训练数据, 通过大语言模型本 

身复杂的网络结构与参数设计, 实现数据知识的快速 

学习, 从而构建能够对环境多参数(照度、CO 2、温湿 

度等)进行反馈的综合性人行为模型, 包括照明控制、 

开关窗动作以及空调行为等. 在大语言模型的基础上, 
可进一步融入快速发展的具身智能技术 [82], 在海量数 

据训练模型的基础上加入与外部环境的交互过程, 通 

过变化的外部环境参数学习更新模型, 从而实现构建 

多种用能行为耦合的智能体, 模型能够反映出人行为 

的即时性、可变性及柔性, 在未来存在着巨大的研究 

潜力. 与此同时, 人工智能领域的新算法也在不断更 

新, 能输入复杂时序数据的Transformer网络 [83]、融合 

物理信息知识的Physics Informed Neural Network 
(PINN)模型 [84]等成为了支撑建筑人行为模型进一步发 

展的算法支持.  
伴随着人工智能模型及算法的发展, 训练模型的 

计算平台也与之提升. 近年来, 全球算力规模稳步扩 

张, 智能算力保持强劲增长. 从基础设施建设来看, 通 

用数据中心与智能计算中心持续增加; 从计算设备来 

看, 通用服务器以及AI服务器的规模也在高速增长. 由 

此可见, 在未来构建新的建筑人行为模型已有了相对 

成熟的算力服务供给.  
综合而言, 近年来已有诸多新兴技术的发展在同 

时支撑着建筑人行为领域模型的构建, 在解决未来新 

挑战的同时, 能够充分借助新工具实现建筑人行为模 

拟领域的新跨度.  

5 结语 

建筑人行为是影响建筑实际能耗的重要因素之 

一, 该领域在过去十年得到了飞速发展, 在当前“双 

碳”目标下, 对建筑人行为领域的未来发展又提出了 

新的挑战. 本文考虑当前背景下的重要工程问题, 基 

于近年来发展的新兴科学技术, 同时结合自身的科研 

实践和思考, 提出了建筑人行为模拟领域未来值得 

深入挖掘刻画的人行为特征以及相应的人行为模型 

构建方法, 和一些值得深入研究的关键问题, 主要探 

讨了在气候变化、“双碳”目标、需求侧响应、智能化 

建筑控制和节能减排政策制定等背景下, 如何有效利 

用人行为的适应性、柔性、多样性、即时性和随机性 

特征; 在面对当前工程需求与关键待解问题时, 近年 

来发展的人工智能新技术与新方法也提供了深入挖掘 

与突破问题的契机. 本文旨在引发相关领域学者的研 

究兴趣, 提供初步视角与思考, 共同推动建筑人行为领 

域的持续发展, 为实现建筑部门“双碳”目标提供技术 

支撑.    
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In response to China’s national “dual carbon” goals, enhancing energy efficiency and reducing carbon emissions in the 
building sector has become a critical priority. Occupant behavior (OB) significantly influences building energy 
consumption, and accurately modeling OB is essential for evaluating and improving building energy performance. 
However, the stochastic, diverse, and complex characteristics of OB pose substantial challenges for understanding its 
nature and achieving accurate simulation. 

This paper presents a systematic review of existing research on OB modeling, outlining four key stages in the modeling 
process: data collection, feature and causal analysis, model development, and model evaluation. In the first stage, current 
data collection methods are categorized into in-situ field measurements, surveys, laboratory experiments, and big data 
approaches, with their respective advantages and limitations discussed. The second stage addresses feature and causal 
analysis, including temporal patterns, correlation analysis, and causal inference techniques. In the third stage, a 
comprehensive review of existing OB models is provided, spanning both occupancy and energy-related behaviors. These 
models range from traditional statistical regression approaches to machine learning-based techniques. Finally, model 
evaluation methods and the integration of OB models into building performance simulation (BPS) are examined. 

With evolving demands in the building sector and advances in technology, new challenges and opportunities have 
emerged for OB modeling. The paper identifies five key behavioral characteristics requiring deeper investigation: 
adaptability, diversity, flexibility, stochasticity, and immediacy. The critical role of OB characteristics in various 
engineering applications is also explored, including building thermal resilience design, urban-scale building energy system 
simulation, demand response, intelligent building control, and future policy-making. In the context of climate change, OB 
adaptability plays a crucial role in enhancing thermal resilience. In urban-scale energy modeling, accounting for behavioral 
diversity is essential. As renewable energy penetration increases, OB flexibility and immediacy offer untapped potential for 
demand response strategies. In smart building control, recognizing the stochastic and dynamic nature of OB is imperative. 
Furthermore, for effective policy development, behavioral adaptability and diversity must be incorporated. 

To address these emerging needs, future OB models must evolve beyond traditional frameworks. This review proposes 
several promising research directions: (1) modeling typical OB patterns, (2) developing high time-resolution models for 
OB prediction and detection, (3) constructing models to assess OB flexibility and sufficiency, and (4) introducing dynamic 
models capturing OB variations. Besides, advances in big data technologies, artificial intelligence (AI), and high- 
performance computing provide a solid foundation for these developments. Big data platforms now enable behavior 
analysis at both building and urban scales. AI technologies demonstrate great potential in understanding human- 
environment interactions and simulating complex behaviors. Additionally, improved computational capabilities support the 
training and deployment of complex models. 

This paper reviews the current landscape of OB modeling and highlights critical research directions to meet future 
challenges. By advancing OB modeling frameworks, this work aims to inspire future research and provide technical 
support to our national strategic goals. 

occupant behavior in buildings, behavior characteristics, modeling method, big data, artificial intelligence 
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