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ABSTRACT: To improve the response accuracy of 

aggregated control for massive distributed building 

air-conditioning loads under multiple operating scenarios, 

this paper proposes a flexible aggregate control framework 

integrating multimodal large language models (LLM) and 

physics-informed neural networks (PINN). First, the inertial 

electrical response of air-conditioning units and the 

multi-node thermal dynamics of rooms are decoupled, and a 

hierarchical PINN simulation model is developed to derive 

room-level dynamic power safety boundaries and support 

continuous thermal safety verification during the response 

process. Second, a multimodal LLM is used to parse 

operational semantics, functional topology, and visual scene 

information, converting unstructured rules and occupancy 

states into room-level structured constraint parameters. 

These parameters drive feature-wise linear modulation 

Transformer (FiLM-Transformer)-based candidate allocation 

and quadratic programming (QP)-based feasible-domain 

projection. A semantic-constraint marginal value assessment 

method is further developed based on QP dual information, 

enabling semantics-aware fast feasible allocation and value 

quantification of constraint relaxation. Case studies show 

that the proposed method characterizes room-level 

regulation boundary variations caused by operational 

semantics and visual states, achieves second-level feasible 

allocation at the building-cluster scale while satisfying 

power balance, room boundary, and dynamic thermal safety 

constraints, and provides high-accuracy dynamic response 

evaluation. The dual-marginal-value-based constraint 

relaxation strategy covers capacity deficits with reduced 

comfort compensation costs for high-sensitivity constraints. 

摘要：为提高多运行场景下海量分散建筑空调负荷聚合调

控的响应精度，提出一种融合多模态大语言模型（LLM）

与物理信息神经网络（PINN）的楼宇空调负荷聚合灵活调

控框架。首先，将空调电功率惯性响应与房间多节点热动

态过程解耦，构建电热分层 PINN 仿真模型，形成房间级

动态功率安全边界，并用于响应过程的连续热安全校核。

其次，利用多模态 LLM 解析运行语义、功能拓扑和视觉

场景，将非结构化规则与占用状态转化为房间级结构化约

束参数，驱动特征调制变换器（FiLM-Transformer）候选

分配与二次规划（QP）可行域投影，并基于 QP 对偶信息

提出语义约束边际价值评估方法，实现语义感知下的快速

可行分配与约束放宽价值量化。算例表明，所提方法能够

刻画运行语义与视觉状态引起的房间级调节边界变化，在

满足功率平衡、房间边界和动态热安全约束的同时，实现

楼宇群秒级可行分配与动态响应的高精度评估；考虑对偶

边际价值的约束放宽策略可在覆盖容量缺额的同时降低

高敏感约束的舒适补偿成本。 
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0  引言

随着高比例可再生能源持续接入新型电力系

统，净负荷波动与局部功率失衡在短时间尺度上

日益突出[1-2]，需求侧柔性资源成为支撑电网短

时平衡的重要补充[3-4]。虚拟电厂通过对规模化

灵活资源进行动态聚合与协同调控，为分散资源

参与系统运行提供了重要组织形态[5]。商业楼宇

空调负荷容量规模大、热惯性可利用，是具备虚

拟储能特性的代表性需求侧资源[6-9]。其调节过

程依托室内热舒适裕度与围护结构蓄放热，无需

刚性停产或额外储能配置，具备较高的工程可部

署性[10-11]。 

然而，楼宇空调负荷的实际可调能力受房间

用途、人员占用、局部热扰动及运行规则等多源

因素共同制约[12-14]。不同房间在同一时段内对

应不同的舒适要求、业务优先级与控制权限，房

间级可调能力呈现显著的时变性与空间异质性

[15-17]。在海量分散房间聚合场景下，上述差异

会放大聚合容量边界的不确定性，使总功率请求

难以精确分解，并增加逐房间建模、通信与约束

维护成本；非结构化用户需求和场景状态难以直

接进入优化过程，也会影响聚合调控结果的可行

性与响应精度。 

在热动力学建模方面，文献[18]基于热阻热

容网络建立了多节点热回路组装方法，文献[19]

采用等效热参数模型构建楼宇综合能源系统的预

测控制框架。在调节能力评估方面，文献[20]提

出建筑空调系统的实时灵活性量化方法，文献[21]

开展了计及舒适度的空调负荷调控潜力差异化评

估，文献[22-23]分别从需求灵活性表征与城市建

筑柔性资源禀赋角度分析了不同气候条件下的调

节容量边界。文献[24]进一步面向大规模暖通空

调(heating，ventilation and air conditioning，HVAC)

负荷构建连续时间聚合模型，刻画异质设备在不

确定条件下的聚合响应能力。上述工作为刻画建

筑柔性来源提供了重要基础，但多采用解析积分

或逐步差分求解，大规模异构房间场景下计算开

销显著。为提高仿真预测效率，文献[25]将物理

信息神经网络(physics-informed neural network，

PINN)引入建筑热建模，通过在损失函数中嵌入

热力学方程残差实现了物理一致的快速预测；文

献[26]提出面向控制的因果机器学习建模方法。

然而，现有研究多局限于单区域或简化工况，对

空调功率响应惯性与多节点热网络级联过程的仿

真精度仍有待提升。 

在功率分配与约束表征方面，文献[27]提出

面向商业建筑的分布式实时 HVAC 控制方案，文 

献[28-29]分别采用经济模型预测控制与鲁棒模型

预测控制处理多时段协调问题，文献[30]建立温

控负荷聚合模型用于微网能量管理，文献[31-32]

从分布式与分层调度角度协调聚合负荷灵活性。

上述方法物理约束保证充分，但高维异构场景下

计算负担较重。人工智能方法已在智能电网运行

控制、调度决策和在线优化中得到广泛研究

[33-34]。文献[35]利用 Transformer 处理多能负荷

预测问题，数据驱动方法推理速度快，但难以天

然保证功率守恒与安全边界等硬约束。在约束表

征层面，现有框架处理运行规则多依赖预定义规

则表或人工标注，面对语义多样、场景动态变化

的实际需求泛化不足。大语言模型(large language 

model，LLM)在电力系统通用智能与生成式应用

方面已受到关注[36-37]，并在结构化信息抽取和

多模态语义理解方面展现出应用潜力，但在楼宇

级约束生成及与下游物理优化尚属空白。 

基于此，本文提出一种融合多模态 LLM 与

PINN 的楼宇空调负荷聚合灵活调控框架。考虑

空调电功率响应与房间热动态过程的差异，构建

电热分层 PINN 仿真模型，形成房间级动态功率

安全边界；引入多模态 LLM 解析运行语义、功

能拓扑和视觉场景，建立非结构化信息到房间级

约束参数的转化方法；进一步构建基于特征线性

调制 (feature-wise linear modulation， FiLM)的

Transformer 候选分配与二次规划 (quadratic 

programming，QP)可行域投影相结合的两阶段功

率分配模型，并基于 QP 对偶信息实现语义感知

下的快速可行分配与约束放宽价值量化。 

1 基于电热分层 PINN 的楼宇空调负荷动

态仿真建模 

空调聚合负荷的动力学包含两类时间尺度差

异显著的过程：压缩机电冷能量转换的快动态与

围护结构热传递的慢动态。本文将上述过程分解

为分层 PINN 仿真模型的级联映射，其整体结构

如图 1 所示。PINN-I 内嵌双指数衰减物理先验，

拟合 HVAC 电功率对阶跃指令的工况自适应响
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应 ； PINN-II 基 于 三 阻 三 容 (three-resistance 

three-capacitance，3R3C)热网络的物理残差约束，

预测空气、墙体与地板三节点温度演化轨迹。每

级子模型仅拟合单一物理过程，降低学习难度的

同时保留端到端的误差可追踪性。 

 
图 1 电-热分层 PINN 动态仿真建模框架 

Fig. 1 Hierarchical Electric-Thermal Dynamic Modeling 

Framework Based on PINN 

1.1 空调电功率惯性响应建模 

HVAC 系统电功率对阶跃指令的响应受压缩

机变频驱动与制冷剂循环惯性的共同作用，可近

似为双时间常数的惯性过程，其响应表达式为： 
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式中： el
,0iP 和 el

,tariP 分别为房间基准与目标电功率，

kW； el
iP 为功率偏差；t为阶跃指令后的连续时

间，s； i 为快模态分量系数； f
i 和 s

i 分别为快、

慢时间常数，s，且 f s
i i  ； 

上述双指数结构等价于如下二阶 ODE： 
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响应参数依赖于工况条件，采用参数化神经网络

学习其非线性映射： 

 f s[ , , ] ( )i i i is s f  θ z  (3) 

 el el el eff out T
,0 ,tar ,0 ,tar[ , , , , , , , ]i i i i i i i iP P P T    z  (4) 

式中 fθ 为参数化神经网络， 为其网络参数； iz

为工况特征向量； eff
i 为有效惯性时间常数，s；

outT 为室外温度，°C； i 为性能系数； ,0i 和 ,tari

分别为基准和目标部分负荷率； f
is 和 s

is 为快、慢

时间常数缩放因子。 

快、慢时间常数由网络输出的缩放因子与有

效惯性时间常数共同确定。训练阶段，将式(1)以

网络预测参数实例化得到功率轨迹，并将式(2)左

端定义为物理残差： 

 

 

2 el
I

2

el
el el

,tarf s f s

d
( )

d

d1 1
   

1
( )    

d
  

i
i

i
i i

i i i i

P
r t

t

P
P t P

t   

 

 
   

 

 (5) 

式中 I ( )ir t 为一阶段物理残差。时间导数由自动微

分获得。PINN-I 的训练损失由物理残差损失和数

据监督损失组成： 
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式中 el ( )i jP t 为采样时刻 jt 下 ODE 数值解提供的

监督标签，kW； sN 和 cN 分别为数据监督点和物

理配点数量； I
phy 为物理损失权重系数。 

1.2 基于 3R3C 热网络的房间热动态建模 

采用 3R3C 等效热参数模型描述单房间热动

力学，将热系统简化为空气、墙体与地板 3 个集

总节点。定义房间的温度状态向量为： 

 air wall floor T( ) [ ( ), ( ), ( )]i i i it T t T t T tx  (7) 

式中 air ( )iT t 、 wall ( )iT t 和 floor ( )iT t 分别为空气节点、

墙体节点和地板节点温度，°C。 

各节点经内外热阻耦合，制冷功率由 PINN-I

输出经性能系数转换得到。三节点热平衡写为如

下状态方程： 

 u dd
( ) ( )

d
i

i i i i i i iu t t
t
  

x
C A x B B d  (8) 

 air wall floordiag( , , )i i i iC C CC  (9) 

式中 iC 为热容对角矩阵，J/K； iA 为由空气-墙体

热阻、墙体-室外热阻、墙体-走廊热阻及地板-地

基热阻构成的系统矩阵； ( )iu t 为控制输入， i 为

性能系数； ( )i td 为包含内热源、太阳辐射、窗户

传热、通风换热及温度边界条件的外扰向量； u
iB 、

d
iB 分别为控制和扰动输入矩阵。 

PINN-II 采用物理基线结合神经修正架构预
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测三节点温度轨迹： 

 
$

 
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( ) tanh ( (0), , ( ),     )   

i i

i i i

t t

t g P t t

 x x

s x pe e
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式中， base ( )i tx 为以式(8)所述 3R3C 状态方程经四

阶 Runge-Kutta 数值积分得到的物理基线轨迹；

g 为参数化神经网络，输出各节点的修正量，
为对应网络参数； T

air wall floor[ , , ]s s ss 为节点修正

幅度缩放向量； ( )t 为时间包络函数； ip 为静态

热参数向量；e为逐元素乘法。包络函数在初始

时刻取零，从而硬性保证预测温度的初始条件约

束。 

PINN-II的物理残差定义为热平衡方程偏差，

将式(10)的预测轨迹代入式(8)的状态方程，定义

三节点物理残差向量为： 

 
$ $ II 1 u dd

( ) ( ) ( )
d

i
ii i i i i i it u t t

t
   

x
r C A x B B d  (11) 

式中 II ( )i tr 为二阶段物理残差向量，各矩阵定义同

式(8)，温度对时间的导数通过自动微分计算。不

同节点热容量级差异显著，为此引入特征时间常

数对角矩阵进行无量纲化： 

 
II II( ) ( )i i it tr Tr%

 (12) 

 ,air ,wall ,floordiag( , , )i i i i  T  (13) 

式中 iT 为特征时间常数对角矩阵，各元素由对应

节点热容与总热导之比确定。 
1.3 电热分层 PINN 训练与误差传播分析 

分层 PINN 的级联映射形式化为： 

 $  II I el
,tar( ) ( , ; ), , (0);i i i i it P x z θ p xM M  (14) 

式中： I ( ; ) θM 和 II ( ; )M 分别代表 PINN-I 和

PINN-II 的参数化映射； ip 为房间 i的静态热参数

向量，包含全部热阻、热容、窗户参数及通风参

数。 

两级模型分阶段训练：PINN-I 先在 ODE 标

签上训练并冻结参数，PINN-II 再以 PINN-I 在线

推理输出为驱动输入进行训练，使其在训练阶段

即暴露于上级预测误差。 

PINN-II 的总损失由数据监督、物理残差和

初值约束三项组成： 

 II II II II II II
data phy phy ic ic   L L L L  (15) 

式中 II
dataL 为预测温度与标签间的均方误差； II

phyL

为残差向量在物理配点上的均方范数； II
icL 为初值

约束惩罚； II
phy 、 I

ic
I 为对应权重系数。 

级联结构中，PINN-I 的功率预测误差经 COP

转换传播至温度预测。对式(8)的空气节点分量进

行线性化，传播至空气温度的误差可近似为： 

 prop I
,air air 0

( ) ( )d
t

i
i i

i

t s s
C


    (16) 

式中 I ( )i t 为 PINN-I 功率预测误差； prop
,air ( )i t 为由

功率误差传播得到的空气温度误差。式(16)表明

温度误差与功率误差时间积分成正比，高 COP

与低热容房间更敏感。定义误差传播比为： 
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式中 prop
ir 为误差传播比； hort 为预测时域长度，s。

prop 1ir  表明功率误差近似线性传播， prop 1ir = 表

明热容对误差有显著衰减。 

2 基于多模态 LLM 的楼宇空调负荷聚合灵

活调控方法 

楼宇接收电网总功率调节请求后，需要将聚

合功率分解至具备不同功能属性、舒适边界和参

与权限的房间。本文利用多模态 LLM 解析运行

语义、功能拓扑和视觉场景，生成房间级结构化

约束参数；在此基础上，采用 FiLM-Transformer

生成候选分配结果，并通过 QP 投影满足功率平

衡与房间边界约束；当可行响应容量不足时，进

一步利用 QP 对偶信息评估语义约束放宽的边际

价值。整体流程如图 2 所示。 

2.1 基于 LLM 的多模态解析与约束生成 

商业楼宇中，房间用途、业务优先级、温控

权限及锁定指令等运行规则以自然语言形式存

在，无法直接参与优化计算。本文采用 LLM 将

多模态运行语义映射为可计算的结构化约束参

数。 

LLM 的输入信息空间由三个模态组成：自然

语言调控指令；被观测房间的现场监控图像，经

视觉编码器提取为视觉令牌；楼宇功能分区拓扑，

描述功能区与房间的映射关系。上述多模态信息

经系统提示模板编排为统一的令牌序列： 

 vis
sys[ ; Ser( ); ; ] P G Tx H  (18) 

式中 sysP 为系统提示模板；T 为自然语言调控指

令； ( , )G Z M 为功能分区拓扑，Z为功能区集

合， {1, , }: 2 NM Z 为区域到房间的映射； visH

为各被观测房间视觉令牌的拼接序列，由监控图

像 3H W
i

 I 经视觉编码器提取得到， obsI 为被

观测房间索引集；Ser( ) 为结构化数据的文本序
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列化算子； [;]表示令牌拼接。LLM 基于上述输

入以自回归方式生成结构化输出： 

 LLM

1

( ; ) ( , )
L

t t
t

p p y y 


y x x∣ ∣  (19) 

式中 1( , , )Ly y y 为长度为 L的输出令牌序列；
LLM 为预训练语言模型的固定参数。生成过程受

预定义约束模式空间 schema 约束，等价于在每步

解码中屏蔽不合规令牌：  

 
 

valid

valid( , )
( , )

( , )
t

t t t t

t t
t

v V

p y y y V
p y y

p v y
















%

x
x

x

I∣
∣

∣  (20) 

式中V 为模型词表； valid
tV 为第 t步由 schema 与已

生成前缀 ty 共同确定的有效令牌子集。  I 为示

性函数，条件成立时取 1，否则取 0。 

 输出序列经解析与功能区展开后，得到各房

间的约束向量： 

 part pri lock T
schema( , , , , ) ,i i i i i i i      c c  (21) 

式中 part [0,1]i  为参与状态系数； pri [0,1]i  为优

先级系数，值越小表示保护优先级越高；
lock [0,1]i  为锁定系数，近零值表示温度锁定状

态； i
和 i

分别为温升和温降容忍度。 

 

图 2 基于多模态 LLM 的聚合灵活调控流程 

Fig. 2 Multimodal LLM-based aggregate flexible control workflow 

视觉令牌 visH 使 LLM 能感知实际场景状态，在

低占用率场景下倾向于放宽温度容忍度，高占用

场景则收紧。 

房间 i 的综合参与因子取各约束系数中最严

格者： 

 part pri lockmin{ , , }i i i i     (22) 

式中 [0,1]i  值越小表明约束越强。 0i  时房

间不参与分配，功率锁定于基准值
el
,0iP 。取最小

值运算保证最严格的单项约束决定参与程度，避

免乘积运算造成的过度衰减。 

LLM 解析采用前向-后向双通道设计：前向

通道生成结构化约束参数，后向通道将分配结果

与对偶信息转化为可读的执行摘要。系统同时运

行基于规则匹配的确定性解析器作为交叉校核通

道，LLM 输出经 schema 验证并与确定性解析结果

比对后方被接受，以保证约束参数的一致性与可

靠性。 

对被观测房间，现场监控图像经视觉编码器

映射为语义特征。编码器将图像均匀划分为M 个

非重叠图像块，经线性投影与位置编码后，由视

觉 Transformer 逐层提取多尺度特征： 

   vis pos
ViT p , vis1

vec( ) ;
M

i i p p p
f


 Z W I e θ  (23) 

式中 ,i pI 为第 p个图像块； pW 为图像块线性投影

矩阵；
pos
pe 为可学习位置编码； visθ 为视觉编码器

的预训练参数。视觉特征经跨模态投影层映射至

语言模型的嵌入空间： 

 LLMvis vis
proj

M d
i i

 H W Z  (24) 

式中 projW 为跨模态投影矩阵，M 为压缩后的视

觉令牌数， LLMd 为语言模型隐层维度。投影后的

视觉令牌 vis
iH 与文本令牌拼接，使 LLM 能同时

关注场景视觉特征与文本语义，实现对人员占用、

遮蔽状态、门窗开度等场景要素的跨模态推理。 

LLM 基于视觉令牌与提示上下文，将图像中
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的定性观测映射为定量热扰动修正因子： 

 vis
sys obs( , ),

vi ih i κ H P G I∣  (25) 

式中
v

h 为 LLM 实现的视觉语义推理映射，包含

三步过程：识别场景实体；将实体状态与设计基

准对比；量化修正方向与幅度。修正后的热扰动

条件为： 

 int occ int
i i iQ Q %  (26) 

 sol sol sol
i i iQ Q %  (27) 

 mech vent mech
i i iV V %& &  (28) 

式中 int
iQ 、 sol

iQ 和 mech
iV& 分别为内热源功率、太阳

辐射得热和机械通风量； occ
i 为人员占用修正因

子； sol
i 为太阳辐射遮蔽因子； vent

i 为通风增强

因子。修正后的热扰动条件替代状态方程(8)中外

扰向量 ( )i td 的对应分量，使后续安全边界计算反

映实时环境状态。 

基于修正后的热扰动条件和语义温度容忍

度，以级联 PINN 仿真模型为温度预测器，定义

房间 i在预测时域 hort 内的动态功率安全边界： 

 
hor

air air
0: max ( ; ) (0)i t t i i i iP T t P T  
 

     (29) 

 
hor

air air
0: min ( ; ) (0)i t t i i i iP T t P T  
 

      (30) 

式中 air ( ; )iT t P 为级联 PINN 在恒定功率 P和修正

热扰动条件下对空气温度的预测值； iP为使温升

恰好触及容忍上限的最小功率，对应下调极限；

iP为使温降恰好触及容忍下限的最大功率，对应

上调极限。当 0i  时令
el
,0i i iP P P  。 

上述边界值通过对功率变量的二分搜索确

定：每步以 PINN 前向推演评估温度轨迹是否越

限，直至收敛至预设精度。不同语义温度容忍度

导致非对称安全域，即同一房间在上调与下调方

向的可调范围不同。 

2.2 基于FiLM-Transformer与QP投影的楼宇群

功率分配 

直接求解含大量房间级约束的集中优化问题

计算量大且难以实时响应。本文采用两阶段策略：

先由神经网络快速生成候选分配，再经二次规划

投影至可行域。 

将各房间的静态热参数、动态运行状态及语

义约束参数经独立编码器映射后拼接并投影为统

一维度的房间编码。同时，由总功率请求、执行

时长、调节方向及基准总功率构成全局任务向量。

在Transformer编码器的每一层，引入 FiLM机制，

使网络输出自适应于当前调节任务。第 l层的调

制过程为： 

 gate task[ , ] ( )l l lfγ β z  (31) 

 %  tanh( )l l l l   eh h 1 γ β  (32) 

式中 taskz 为由总功率请求、执行时长、调节方向

及基准总功率构成的全局任务向量； gate
lf 为第 l

层的门控网络，将任务向量映射为缩放参数 lγ 和

偏移参数 lβ ； lh 为调制前的隐层特征； 为调制

强度系数； tanh 限制缩放幅度有界。调制后的特

征送入标准自注意力编码层继续处理。 

网络额外引入一个全局上下文令牌，参与全

部自注意力计算以累积全局信息。最终，各房间

编码经输出头映射为分配比例： 

 
el req el
,0 0

1

e
( )

e

i

j

a

i i N

j

a

P P P P



  

  (33) 

 % ( )T ( )
out ctx[ ; ]

L L
iia  w h h  (34) 

式中 ia 为房间 i 的分配逻辑值，由末层房间编码 

% ( )L
ih 与全局上下文编码 ( )

ctx
Lh 拼接后经输出权重向

量 outw 线性映射得到； el
0P 为基准总功率， reqP 为

目标总功率；候选分配 iP通过 Softmax 归一化在

结构上满足总功率守恒，但不保证满足各房间的

动态安全边界约束。以最小偏离候选分配为目标，

通过 QP 投影至可行域： 

 2

1

1
min ( )

2

N

i i i
i

w P P


P  (35) 

 req

1

s.t.
N

i
i

P P


  (36) 

 , 1, ,i i iP P P i N     (37) 

式中 iw 为投影误差权重系数，可根据房间优先级

调整； iP和 iP分别为动态安全下界和上界。锁定

房间的上下界相等，自动退化为等式约束
el
,0i iP P 。 

对参与因子较低的房间，在投影前将其候选

值按参与因子向基准值收缩，使 QP 的参考点反

映语义偏好。上述 QP 为凸二次问题，可由算子

分裂二次规划求解器(operator splitting quadratic 

program，OSQP)等算法在毫秒级完成求解。记最

优解为 *
iP   

可行分配 *
iP 满足静态功率边界约束，但安全

边界系基于恒定功率假设导出。为评估实际调控

窗口内的连续热安全性，以级联 PINN 对各房间

进行温度轨迹前向校核，定义热应力比为： 

 hor

air * air
0

eff

max | ( ; ) (0) |t t i i i
i

i

T t P T



  

  (38) 
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式中 eff
i 为温变方向对应的有效容忍度：温升时

取 i
 ，温降时取 i

 。 1i  表明存在热裕量，

1i  表明热裕量趋于耗尽， 1i  表明出现动

态越限风险。 

2.3 基于对偶边际价值的约束灵活性评估 
KKT 条件给出以下对偶变量：功率平衡约束

对偶、下界约束对偶 i
 和上界约束对偶 i

 ，

其中： 

 *( ) 0, 1, ,i i i i iw P P i N           (39) 

 *0, ( ) 0i i i iP P      (40) 

 *0, ( ) 0i i i iP P      (41) 

式中反映总功率守恒约束的边际价值： reqP 每

增加单位功率，QP 最优目标值增加。 0i
  表

明房间上界约束处于激活态，放宽 1 kW 可使 QP

最优值减少 i
 。据此，可量化识别制约调节容量

的瓶颈房间及其边际贡献。 

当电网调节请求超出当前可行域时，存在容

量缺额: 

 def req feas| |Q P P   (42) 

式中 feasP 为当前可行域中距 reqP 最近的可行总功

率。此时可通过有选择地放宽部分语义约束释放

调节容量。 

对语义约束规则 j，将其放宽至默认值后重

新计算安全边界，得到释放的调节容量 jQ 。定

义放宽规则的单位净收益为 

 
j j

j
j

R C

Q


  
 


 (43) 

式中： jQ 为放宽规则 j后释放的调节容量，kW；

jR 为因新增响应容量获得的调节收益； jC 为

放宽约束引起的舒适补偿成本。 

筛选单位净收益为正的规则集合，按净收益

降序排列，贪心依次选取直至累计释放容量覆盖

缺额。最终选定的放宽子集满足： 

 
*

def *,j
j

Q Q 



  
J

J J  (44) 

式中 { : 0}jj    J 为正收益规则集合， *J 为

最终选定的放宽子集。该机制通过逐条评估正收

益约束的容量贡献，在容量缺额覆盖与舒适补偿

成本之间形成可计算的组合选择准则。 

3 算例分析 

本章构建 10 栋商业楼宇空调聚合负荷算例，

单栋楼宇包含 100 个异构房间，10 栋楼宇共同构

成 1000 房间规模拓展场景，房间类型覆盖办公、

会议、商铺、餐饮、医疗、教学、机房及公共区

域等典型功能空间。楼宇群聚合基准功率约为

10.10 MW，调节请求覆盖 0.4-1.7 MW，测试窗口

设置为 5 min、15 min 和 30 min，并以 15 min 作

为主要分析窗口。算例设置宽泛语义约束与严格

语义约束两类运行场景，前者保留默认舒适边界

及基础运行限制，后者叠加会议锁定、医疗药房

保护、机房温控、商铺营业、教学活动及高敏感

业务等语义约束，以形成不同程度的边界收缩和

参与权限差异。 

多模态约束生成环节采用 Qwen3.5-Flash 作

为轻量级语义解析模型，输入包括房间运行说明、

功能属性、舒适优先级及视觉场景摘要，输出为

结构化约束字段。整体仿真环境基于 Python 部

署，候选分配模型采用 FiLM-Transformer 实现，

可行域投影由 OSQP 求解器完成，连续热安全校

核由 PINN 仿真模型执行。实验平台处理器为

AMD Ryzen 7 4800U with Radeon Graphics。 

3.1 视觉占用状态下动态功率边界量化分析 

以房间 15 为对象，图 3 展示了不同占用状态

及响应时长下的安全域边界对比。图 3 左侧给出

了对应房间的空间位置及占用状态示意，右侧则

展示了不同工况下安全域边界的定量比较。右侧

柱状图显示，同一时间尺度下安全域总宽度在空

置、稀疏、拥挤状态间近似恒定，但上/下调能力

的分布呈现显著的方向性偏移。从图 3(a)可见，5 

min 窗口下空置状态下调能力达 9.80 kW，而拥挤

状态仅为 6.52 kW；拥挤状态的上调能力则扩展

至 11.21 kW。这种非对称性随响应时长增加而放

大，图 3(c)显示 30 min 时两者下调能力差距已达

93%。若采用图中“无视觉”基线方案，将对拥

挤房间的下调能力高估 44%，易引入确定的越限

风险。 

调节总宽度在不同状态下保持稳定，主要源

于房间围护结构热容量在短时窗口内近似不变，

其在给定时段内可吸收或释放的总热量近似守

恒。拥挤状态下调空间的显著收缩，是由空调减

载与高内热源叠加导致的快速升温所致，密集的

人员与设备发热加速了室温逼近舒适上限的进

程。上调能力扩展则源于空调增载降温过程中，

高强度内热源抵消部分制冷输入，延缓温度触碰

舒适下限的过程。视觉占用状态通过内热源耦合

显著重塑了房间调节能力的比例关系，且该效应
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随响应时长增加呈非线性放大。 

3.2 功率分配性能对比与规模拓展分析 

在语义约束转化为房间级功率边界后，聚合

功率请求需进一步分解至各房间执行。分配方法

不仅需要满足功率平衡和房间边界约束，还需适

应房间规模扩大和负荷请求增大带来的在线计算

压力。本节以 Transformer、Transformer+QP 两阶

段分配、模型预测控制(model predictive control，

MPC)和集中式优化为对比对象，分别在单栋 100

房间和楼宇群 1000 房间场景下分析不同方法的

在线执行时间、约束可行性及规模拓展表现。 

 

图 3 视觉占用状态下的动态功率边界 

Fig. 3 Dynamic power boundaries under different visual occupancy states 

表 1 单栋 100 房间不同方法的在线执行时间 

Tab.1 Online execution time of different methods in the 

single-building 100-room case 

请求/kW Transformer/s T+QP/s MPC/s 集中式/s 

140 0.399 4.626 39.985 65.031 

180 0.226 3.251 49.982 65.91 

200 0.218 3.643 55.758 78.027 

220 0.226 3.687 60.821 69.138 

240 0.222 3.661 66.809 91.375 

260 0.228 3.424 82.392 106.702 

表 1 给出了单栋 100 房间场景下不同方法的

在线执行时间。Transformer 推理时间基本不随请

求功率变化；T+QP 在候选分配后叠加 QP 投影和

PINN 动态校核，执行时间稳定在数秒范围且未

随请求功率升高和约束压力增加出现显著波动；

MPC 和集中式优化的求解时间随请求功率增加

整体上升，表明迭代优化类方法对约束收紧更为

敏感。其原因在于，Transformer 主要计算量来自

模型推理，T+QP 额外叠加固定结构凸投影和批

量 PINN 前向校核；MPC 和集中式优化的计算量

则受可行域收缩、活跃约束增多和迭代搜索过程

影响。140 kW 场景下 T+QP 耗时偏高，主要与首

次调用中的矩阵构建、求解器初始化、PINN 批

量校核缓存建立和冷启动有关，连续负荷扫描后

该部分开销不再重复出现。 

单栋场景下，集中式优化可作为中等规模分

配基准；当规模扩展至 10 栋 1000 房间后，全局

联合优化的变量维度和耦合约束显著增加，继续

用于多负荷扫描的计算代价较高。后续楼宇群算

例保留滚动 MPC 作为优化类参照，重点比较

Transformer、T+QP 和 MPC 在规模拓展后的在线

求解表现。 

表2给出了楼宇群1000房间场景下不同负荷

请求的求解结果，其中违约数按 Transformer 

/T+QP/MPC 的顺序统计，R²用于表征 MPC 与

T+QP 房间级分配结果的一致性。Transformer 和

T+QP 在各负荷等级下均保持秒级执行，T+QP 相

较 Transformer 增加了 QP 投影和一次 PINN 动态

校核时间，但仍明显低于滚动 MPC；滚动 MPC
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耗时随请求功率升高持续增加，高负荷场景下达

到分钟量级。随着请求功率接近聚合边界，

Transformer 直接分配未显式执行房间边界与语

义约束投影，容易出现局部边界违约；T+QP 通

过可行域投影将语义约束纳入硬约束条件，从而

消除违约，滚动 MPC 同样考虑语义条件，分配

结果保持可行。MPC 与 T+QP 的分配相关性在中

高负荷区间逐步提高，说明约束压力增大后，可

行分配空间收缩，不同优化路径逐渐集中到相近

的承载房间。 
表 2  1000 房间不同负荷下算法性能对比 

Tab.2 Algorithm performance under different loads in 

the 1000-room case 

请求

/kW 

Transformer 

/s 

T+QP 

/s 

MPC 

/s 
违约数 R2 

400 2.051 5.610 76.827 0/0/0 - 

700 2.113 4.609 91.179 0/0/0 - 

1000 2.050 4.708 122.835 0/0/0 - 

1300 2.038 4.797 168.129 18/0/0 0.602 

1500 2.034 4.743 210.198 76/0/0 0.699 

1700 2.084 4.828 240.252 163/0/0 0.905 

为进一步分析高负荷下的房间级分配结构，

选取表 2 中的 1700 kW 请求场景进行对比。图 4

展示了 Transformer、T+QP 和 MPC 的房间级分

配结果，图 5 给出了 MPC 和 Transformer 相对于

T+QP的分配相关性。图4中，T+QP在Transformer

候选分配的基础上对越界房间进行投影修正，使

分配结果从局部高值和边界外点回到可行域内；

MPC 分配结果与 T+QP 保持较高一致性，但在部

分 房间 上呈现更明显的平滑调整特征。

Transformer 与 T+QP 的相关性低于 MPC 与

T+QP，说明直接推理结果能够提供有效分配先

验，但缺少房间边界和语义约束的显式校正，高

负荷下容易产生局部不可行分配。 

 

图 4 1.7 MW 请求下的房间级功率分配 

Fig. 4 Room-level power allocation under the 1.7 MW 

request 

图 5 进一步给出了同一场景下不同方法与

T+QP 结果的房间级相关性。MPC 与 T+QP 的相

关性达到 0.905，高于 Transformer 与 T+QP 的

0.701。高负荷请求压缩了可行分配空间，MPC

和 T+QP 均倾向于将响应分配给边界余量较大的

房间，因此二者形成相近的分配结构。Transformer

与 T+QP 之间的差异则反映了 QP 投影对原始先

验的修正幅度。 

 

图 5 1.7 MW 请求下的分配相关性 

Fig. 5  Allocation correlation under the 1.7 MW request  

综上，两阶段分配方法利用 Transformer 降低

候选搜索成本，并通过 QP 投影保证功率平衡和

房间边界可行性，使楼宇群规模下的功率请求能

够在无违约条件下实现秒级执行分解。 

3.3 PINN 动态热安全校核与风险识别分析 

选取 1000 房间高负荷分配场景，采用 PINN

校核 15 min 窗口内的温度演化过程。本节从典型

房间三节点温度轨迹和全楼宇边界余量分布两个

层面，评估分配方案在动态执行过程中的热安全

性。 

 

图 6 典型房间三节点温度轨迹的 PINN 校核 
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Fig. 6  PINN validation of three-node temperature 

trajectories in representative rooms 

图 6 给出了不同热应力水平下典型房间的空

气、墙体和地板三节点温度轨迹。PINN 能够同

时恢复空气、墙体和地板温度的非同步演化过程。

空气节点对功率调节最为敏感，响应初期即出现

较快变化；墙体节点受热容影响变化更平滑，温

升在窗口后段逐渐累积；地板节点变化幅度最小，

体现出更强热惯性。不同房间的轨迹斜率和终端

温升存在差异，反映出房间热参数、初始状态和

分配功率共同作用下的异构热响应。 

图7进一步给出了1000个房间的动态边界余

量与应力比分布。边界余量呈明显偏态分布，安

全房间占主体，但仍存在一组靠近边界的尾部房

间。应力比排序结果显示，高风险房间集中在排

序前段，但房间编号并不连续，表明动态风险并

非由空间位置单独决定，而是受分配功率、热惯

性和语义约束紧度共同影响。 

 
图 7 1000 房间动态边界余量与应力比分布 

Fig. 7 Distributions of dynamic boundary margin and 

stress ratio for 1000 rooms 

上述结果表明，静态功率边界校验难以完全

反映 15 min 执行过程中的热量积累与滞后传递。

级联 PINN 通过对实际功率响应轨迹进行动态预

演，可在指令执行前识别临界风险房间，从而弥

补静态分配校验在连续热安全评估中的局限。 

3.4 容量缺额下的语义约束量化与价值分析 

严格语义约束下，PINN 评估得到的 1000 房

间可行响应容量为 979.57 kW，低于调度请求

1317.56 kW，形成 337.98 kW 容量缺额。本节基

于功率平衡约束和房间边界约束的对偶变量，评

估语义约束放宽的容量释放潜力及其边际经济

性。图 8 给出了典型语义约束放宽后的释放容量

与单位净收益。 

结果表明，容量释放规模与边际经济性并不

一致。办公区 A 释放容量最大，但单位净收益低

于 201-250 营业区和 901-940 营业区；实验机房

释放容量接近营业区，单位净收益却降为负值。

该差异表明，释放容量主要反映房间边界放宽后

的物理可调潜力，单位净收益则同时受到舒适补

偿成本和响应价值影响。对于医疗、机房、会议

等高敏感空间，单纯增加释放容量可能带来更高

补偿代价。 

 

图 8 语义约束放宽的容量释放与单位净收益 

Fig. 8  Capacity release and unit net benefit under 

semantic constraint relaxation 

基于正收益约束的组合结果如表 3 所示。各

候选策略均可覆盖容量缺额，但释放容量与总净

收益的排序并不一致。“营业办公+演播展厅”策略

以较小的过量释放获得最高总净收益；“实验机房

补足”策略释放容量最大，但因引入负收益约束，

总净收益降至最低。该结果表明，容量补足不宜

按释放容量单独排序，应结合缺额规模、单位净

收益和高敏感约束补偿成本进行组合选择。 
表 3 不同语义约束放宽策略的容量释放与净收益 

Tab.3 Capacity release and net benefit under different 

semantic constraint relaxation strategies 

策略 
释放容量/ 

kW 

单位净收益/ 

元/kW 

总净收益 

/元 

营业办公+演播展厅 340.37 1.246 423.99 

营业办公+医疗药房 339.21 1.061 360.02 

营业办公+教育区 355.20 1.162 412.87 

营业办公+交易会议 356.09 1.065 379.13 

营业办公+实验机房 379.47 0.889 337.32 

上述结果表明，QP 对偶信息能够将约束活

跃程度转化为可比较的边际经济信号。结合 PINN

容量评估与正收益约束组合搜索，可在容量缺额

场景下识别高价值约束放宽对象，并降低高敏感

规则放宽带来的补偿成本。 
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4 结论 

本文面向复杂运行场景下楼宇空调负荷的聚

合灵活调控问题，提出一种融合多模态大语言模

型与物理信息神经网络的楼宇空调负荷聚合灵活

调控框架。主要结论如下： 

1）电-热分层 PINN 仿真模型能够将空调电

功率惯性响应与房间多节点热动态过程统一到快

速评估框架。在保持物理动态一致性的同时，支

持房间级动态功率安全边界生成和响应过程温度

轨迹预演，使聚合灵活性评估从静态容量估计扩

展到连续热安全校核。 

2）多模态 LLM 能够将运行语义、功能拓扑

和视觉场景转化为房间级结构化约束参数，使非

结构化场景信息进入聚合功率分配过程。结合

FiLM-Transformer 候选分配与 QP 可行域投影，

两阶段方法能够在楼宇群规模下实现快速可行分

配，并保证功率平衡、房间边界、语义约束和动

态热安全约束满足。 

3）基于 QP 对偶信息的边际价值评估能够揭

示容量释放潜力与约束协商价值之间的差异。容

量缺额场景下，结合释放容量、单位净收益和舒

适补偿成本进行约束组合选择，可避免单纯按容

量排序导致的高敏感约束放宽，提高聚合灵活性

调用的经济性与可操作性。  

本文尚未显式考虑末端执行器控制延迟、通

信滞后及设备非线性响应等非理想因素。后续研

究将进一步引入末端执行层动态特性，并在多能

源耦合楼宇场景中验证所提方法的适用性。 
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