
第 57 卷　 第 2 期

2 0 2 5 年 2 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

JOURNAL OF HARBIN INSTITUTE OF TECHNOLOGY
　

Vol. 57 No. 2
Feb. 2025

　 　 　 　 　 　
DOI:10. 11918 / 202409011

多热源系统全域温度场的实时重构策略
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摘　 要: 在多热源系统的动态热管理中,全域热场分析与实时评估是核心要素,而传统的离散测量和重构技术难以实时获取

温度场动态变化。 为此,提出一种基于离散测点的全域温度场重构策略,通过引入奇异值分解提取温度场的特征基函数,并
引入灰狼优化算法对重构离散测点的布局进行优化,通过与离散测点值结合,建立全域温度场的关联系数矩阵。 采用数值实

验,基于 4 种类型热源系统验证了该方法的可靠性。 结果表明:测点布局优化后,4 种温度模型的理论重构误差水平显著降低

了至少 3 个数量级。 采用该方法对某多芯片 PCB 的温度场进行重构,与数值实验结果对比显示温度场平均误差为 0. 12 ℃ ,
均方根百分比误差低于 1% ,验证了该策略在实际应用中的可靠性,为电子设备热控热分析提供了参考依据。
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Real-time reconstruction strategy for full-domain temperature field
of multi-heat source systems
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Abstract: In dynamic thermal management of multi-heat source systems, full-domain thermal analysis and real-time
assessment are core elements. However, conventional discrete measurements and reconstruction techniques struggle
to capture dynamic evolution of the temperature field in real time. Therefore, a full-domain temperature field
reconstruction strategy based on discrete measurements is described. The eigenbasis functions of the temperature
field are extracted by singular value decomposition (SVD), and the Gray Wolf Optimization (GWO) is introduced
to optimize the layout of discrete sensors. A coefficient matrix for the full-domain temperature field reconstruction is
computed by combining the eigenbasis with the discrete measurements. The reliability of this approach is validated
based on numerical reconstruction experiments of four heat source systems. The results indicate that after sensor
placement optimization, the level of theoretical reconstruction error for the four heat source systems is significantly
reduced by at least three orders of magnitude. Moreover, in the temperature field reconstruction of a typical PCB
multi-heat source system, comparison with numerical experiment results shows an average error of 0. 12 ℃ and a
root-mean-square percentage error below 1% . The reliability of the strategy in practical applications is validated,
providing a reference for thermal analysis and control of electronic equipment.
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　 　 全局可控的热状态对于设备稳定运行的重要性

日益凸显[1],而这离不开高效、全面的时空热反

馈[2]。 尽管数值模拟是获取高保真全域热状态的

有效方法,但实时不确定性的单值性条件和高保真

计算时效性的缺失,使其在在线监测应用中受到限

制。 同时,由于热成像仪在深入设备内部及热探测

效果上面临诸多局限,基于有限传感器的实时温度

测量技术依然是目前热监测的主流手段。

为了精确获取温度分布信息,研究人员尝试通

过稀疏传感器阵列的采样数据来重构温度场,不过,
一般很难通过合理的公式变换来重建温度场。 插值

法是容易实现但重构精度较低方法,此类方法的本

质是使用离散点来拟合函数[3]。 如金昊和雷震[4 - 5]

基于空间插值理论,通过已知有限节点的温度数据

来推测未知节点的温度;Protasov 团队[6] 开发了温

度场重构数据处理系统,利用线性插值、样条插值以



及三次插值等方法,实时地将离散采样数据转化为

完整的温度场图像;此外,还包括 Kring 插值[7]、最
优插值[8] 等。 然而,这些基于插值的方法在精度、
适用性和计算时间等方面各有优劣,也存在较大局

限性[3],尤其在处理数据缺失较大时效果不佳。
降阶模型由于能够快速获得大尺度系统的物理

场而受到广泛关注[9 - 11]。 降阶模型可以显著降低

复杂系统自由度,同时捕获重要物理特征。 在重构

过程中,利用本征正交分解(POD)从不同设计条件

下的高保真数据中提取一组构成正交基的向量,然
后给定一组 POD 模式,通过求解一个小的线性系统

来重构一个不完整的数据向量。 目前,基于降阶模

型的重构已成功用于汽轮机[12]、高温质子膜燃料电

池[13]、室内气流场[14]等领域的在线监测。
因此,基于模型降阶技术[15],从数据特征提取

角度,描述了一种通过有限温度测量数据便可实现

多热源系统的全域温度场快速高效重构的策略。 该

方法通过奇异值分解提取温度场特征基函数,并通

过灰狼算法优化离散传感器的布局;结合实时的离

散测量值,在线计算重构系数矩阵,以此构建全域温

度同步监测系统,为多热源系统热调控提供指导。

1　 全域温度场重构相关数学模型

1. 1　 温度场重构问题的正向求解模型

温度场重构旨在构建稀疏局部测量数据与全域

温度分布之间的映射,这一映射关系的建立依赖于

对先验数据的特征提取。 采用数值模拟方法,在设

定的空间粒度 /时间步长下,收集温度场数据,从而

构建特定温度重构问题的样本数据集和验证集。 其

中,有限元法是求解复杂三维构件热传导问题的有

效方法。 在验证阶段,为了准确捕捉复杂重构目标

的热特性,将基于有限元法生成多个高保真度的温

度解,以确保重构结果的准确性和可靠性。 针对复

杂多热源系统的三维各向异性、常物性热传导问题

可由式(1)描述

ρc ∂T∂τ = ∂
∂x kx

∂T
∂x( ) + ∂

∂y ky
∂T
∂y( ) + ∂

∂z kz
∂T
∂z( ) + q·

(1)
式中:ρ、c 和 ki 分别为密度(kg / m3)、定压比热容(J /
(kg·K))以及在 i 方向上的导热系数(W/ (m·K)),
τ 为时间( s),T 为热力学温度(K), q· 为热源强度

(W / m3)。
在瞬态热传导问题中,数值求解的初始温度场

可表示为

T(x,y,z,t0) = T0 (2)

1. 2　 本征正交分解(POD)
通过从高维数据中提取温度特征的低维表示,

以此实现模型降阶,将显著降低系统自由度,从而有

效重构全域温度场。 模型降阶的本质是将高维状态

空间的数据映射到低维空间,同时确保低维数据保

留了原始数据的大部分关键信息。 常用的模型降阶

技术包括了本征正交分解(POD)和动态模态分解

(DMD)等,本小节将简要回顾 POD,该方法通常使

用奇 异 值 分 解 ( SVD ) 来 提 取 POD 特 征 基 函

数[16 - 17]。 标准正交基 U 需要满足以下最小化

方程:
U = arg min ‖S -UUTS‖F,s. t. UUT = I (3)

式(3)中优化问题的解 U 可用 SVD 计算得到,
即

S =UΣVT (4)
式中:U∈Rn × m和 V∈Rm × m为正交矩阵,Σ∈Rm × m为

对角矩阵。 矩阵 U 和 V 的列向量分别称为左奇异

向量和右奇异向量。 Σ 的对角元素称为奇异值,反
映了相应奇异向量捕捉到的特征能量。

当高维状态空间的数据样本足够丰富时,模型

降阶技术能够有效地提取出包含大量自由度的低维

向量。 这些低维特征向量的重要性可通过可解释方

差 σ2
k 来量化。 具体而言,可解释方差的占比 η 可

由以下公式计算得出:

η = σ2
k /∑

N

k = 1
σ2

k (5)

式中:σ2
k 为第 k 个特征向量所对应的可解释方差,

∑
N

k = 1
σ2

k 为所有通过分解得到的特征向量对应的可解

释方差之和。
为准确捕获物理场的最重要特征、排除噪声干

扰,同时提高重构效率,将采用矩阵截断策略,具体

地,选取矩阵的前 r 列作为重构特征向量。 不仅满

足了正交性的要求,而且是在 Frobenius 范数意义下

的最佳秩 r 近似。 在确定截断水平 r 时,应确保其

满足以下条件:

∑
r

k = 1
σ2

k ≥ δ (6)

式中 δ 为容差水平,该参数可根据具体求解问题的

需要进行设置。
表征温度场演变特性的信息储存在低维空间

中,这也就意味着同类型高维状态空间数据 T 都可

在此低维表征形式上展开,即
T = Tr + Eerror≈Ukr (7)

式中:Tr 为原始温度场的低阶近似,Eerror为截断误

差,kr 为 POD 基的系数向量。
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1. 3　 温度场在线重构策略

温度场重构问题可描述为最小化高维空间中真

实温度场 T 与近似温度 Tr之间的目标优化问题,即

J(kr) = arg min ‖T - T
~
r‖F (8)

在实时热监测中,从有限的观测数据中推断全

域温度场,可通过 POD 基的线性组合计算得到,即
温度场在线重构可转化为依据传感器测量数据动态

更新 POD 基系数向量 kr的优化问题,即

J(kr) = arg min ‖T - T
~
r‖2≈

arg min‖Tmeasure -Ukr‖2 (9)

式中:Tmeasure =
Tmeasure

1

︙
Tmeasure

M

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

∈RM × 1 为传感器阵列 Q =

{q1,q2,…,qM}的实时测量值向量;Tmeasure
M 为第 M 个

传感器的温度测量值;U为特征矩阵Un × r的对应掩

模缩减矩阵,可通过下式得到:

U=MUn × r (10)
式中:M 为传感器阵列 Q 对应的掩模矩阵,第 i 行
元素中,只有 qi 处的元素是 1,其余元素全为 0。

2　 温度场重构策略可行性验证

在可行性验证中,选择并设定了 4 种由简单到

复杂的理论温度分布模型作为重构目标,并通过数

值实验验证温度场重构的有效性。 首先,针对单峰

对称、单峰偏置、双峰偏置和三峰偏置这 4 种温度分

布模型,分别设定了相应的样本数据集与验证集;随
后,采用模型降阶技术从每种温度分布模型中提取

关键特征,其中,测点的选择是随机且非均匀的;最
后,结合温度传感器测量数据,以均方根百分比误差

(ERMS)作为评估标准,对 4 种温度模型的温度场进

行重构验证。
其中,ERMS作为全域温度场重构效果的量化指

标,通过评估每个网格节点上的原始温度数据和重

构温度数据,来衡量重构场与原始温度场的整体偏

差,其计算公式为

ERMS =

1
n∑

n

i = 1
(TRi - TMi) 2

TMmean
× 100% (11)

式中:TRi为重建温度场,TMi为原始温度场,TMmean为

原始温度场平均温度。
2. 1　 温度分布模型

在 6 × 6 的方形区域上定义了如图 1 所示的

4 种理论温度模型,这些模型代表了在区域中心点

热源与初始分布、边界条件等外部因素共同影响下

形成的温度分布状态。

图 1　 温度模型示意

Fig. 1　 Schematic diagram of temperature models

每种温度模型均可通过特定的数学表达式进行

近似描述。
单峰对称温度模型

T1(x,y) = a + b × sin π
6 x( ) × sin π

6 y( ) (12)

单峰偏置温度模型

T2(x,y) = a + b × e - (x - 1. 6)2 + (y - 1. 1)2
8 (13)

双峰偏置温度模型

T3(x,y) = a × sin π
6 x( ) × sin π

6 y( ) +

a × e - 30 × x
4. 5 - 0. 25( )

2 - 50 × y
3. 5 - 0. 75( )

2

+

b × e - 30 × x
4. 5 - 0. 75( )

2 - 50 × y
3. 5 - 0. 75( )

2

+ 60 (14)
三峰偏置温度模型

T4(x,y) = a × sin π
6 x( ) × sin π

6 y( ) +

a × e - 40 × x
6 - 2

5( )
2 - 25 × y

5 - 1
3( )

2

+

b × e - 20 × x
25 - 1

3( )
2 - 35 × y - 1

2( )
2

+

b × e - 20 × x
1. 5 - 4

7( )
2 - 35 × y

4 - 2
5( )

2

(15)
式中:Ti ( x,y)为温度分布中( x,y)坐标处的温度

值(K);a、b 为模型控制参数。
基于上述表达式,通过改变模型控制参数 a、b

即可求解得到 4 种理论温度模型在不同工况下的温

度分布。 为提取不同温度模型的先验温度发布信

息,在模型控制参数 a、b 的选择上采用分层抽样策

·72·第 2 期 张潞, 等: 多热源系统全域温度场的实时重构策略



略,模型控制参数范围如表 1 所示。 通过细粒度采

样为每种温度模型构建了 20 组样本数据,其均匀采

样粒度为 0. 1 × 0. 1,即网格大小为 3 600。 在此基

础上,利用 POD 方法对热特征进行提取,并选取了

特征值占比最大的前 5 个列向量作为温度分布重构

的低维表征。 此外,选择不同于样本数据的模型参

数,基于相同的采样方法,分别为各模型构建了 5 组

验证数据。 值得注意的是,为了验证模型的泛化能

力,各模型验证工况 4、5 的模型参数均超出训练集

所示范围,属于外推工况,确保了验证的全面性和有

效性。

表 1　 温度模型控制参数范围

Tab. 1　 Range of temperature model control parameters

温度模型
训练集(参数范围) 测试集(参数组合)

a b (a,b)

单峰对称 [75,100] [80,100] (75,85),(85,71),(87,92)(102,75),(105,106)

单峰偏置 [100,145] [70,110] (105,82),(128,71),(136,92)(92,102),(149,88)

双峰偏置 [100,150] [110,150] (105,115),(137,118),(121,142)(146,108),(163,149)

三峰偏置 [40,90] [50,90] (46,55),(69,41),(63,80)(88,42),(96,92)

2. 2　 重构可行性分析

在温度场重构过程中,选用 16 个传感器,其坐

标位置均通过随机方式生成,传感器所在位置坐标

点下的计算温度值作为温度测量值;然后,结合温度

低维表征对验证集的 5 组温度分布进行重构。 图 2

展示了验证集重构后的温度场,可以看出,所有重构

结果的图像轮廓均与预设的示意图高度吻合。 为进

一步对结果进行量化评估,对图 2 所示重构温度场

的均方根百分比误差进行了统计。

图 2　 验证集温度场重构结果

Fig. 2　 Validation results of temperature field reconstruction

　 　 各温度分布模型在 5 组测试工况下的重构误差

如图 3 所示。 尽管每种温度分布下的 16 个测点组

合为随机选取,但 4 种模型的重建误差均维持在低

于 4%的低水平。 特别地,双峰偏置与三峰偏置温

度模型相因结构复杂性高于单峰模型,其重构误差

水平也相应较高。 值得注意的是,在外推测试工况
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4 和 5 中,其误差水平仍与其余 3 组测试工况表现

出良好的一致性。 这一结果表明,只要能够捕获到

反映温度场特性的关键低维特征向量,并辅以少量

测量数据,便能准确重构出温度对象在不同工况下

的分布,初步验证了重构算法的可行性和在未知工

况下的适应性。

图 3　 各模型在不同工况下的重构误差

Fig. 3 　 Reconstruction error for each model under different
operating conditions

2. 3　 测点布局对重构的影响

为进一步确定测点位置在温度场重建中对重构

精度的影响,直观体现不同测点组合带来的重建效

果差异性,通过随机选择 16 个随机温度测点进行温

度分布重建计算,重复试验 2 000 次,以便获得普适

性结论,结果如图 4 所示。 从误差分布来看,使用不

同随机测点组合进行温度场重构,其误差水平差距

很大。 单峰对称和单峰偏置模型的重构误差基本未

超过 10% ,而在双峰偏置和三峰偏置模型中存在着

部分高误差的重构,几乎可以认为其已严重偏离实

际温度场。 一般地,温度分布模型越复杂,重建难度

越大,ERMS整体水平偏高。 不过可以看出,在同一种

模型中,有的测点组合能以极高精度完成重建实验,
而有的测点组合甚至无法完成重建任务;此外,即使

在复杂模型中也存在 ERMS较低的可能。 这表明测

点位置选择非常关键,不同位置的温度数据所能体

现的温度场特征信息存在巨大差异。
2. 4　 测点布局优化

在温度重构的初步探索中,采用了随机生成测

点位置的方法进行温度场重构实验。 然而,这一方

法在实现高精度、高效的温度重构性能方面存在显

著的局限性。 在实际应用中,提升基于模型降阶技

术的温度场重构性能的关键在于温度传感器的布局

设计,但往往难以保证大量的测点布置。 为了提高

温度重构的准确性,同时减少传感器数量,这将涉及

布局优化问题。 元启发式方法往往能在合理计算时

间内为各类优化问题提供高效解决方案,其中,灰狼

算法(GWO) [18] 已被证实具备了优良的寻优性能。
以 ERMS作为目标函数,将灰狼算法应用于 4 种理论

温度模型的测点优化问题中。 由于选择了 5 个 POD
特征向量进行温度场重构,为得到重构问题的最小

二乘稳定解至少需要 5 个传感器的测量数据。 因

此,在布局优化中将测点数量设置为 5。 在基于灰

狼算法的优化过程中,每个个体代表一种传感器组

合,其中,每种组合由 5 个传感器各自所在位置的空

间坐标节点构成;同时,设定了相应种群数量和迭代

终止次数;在每次迭代中,将基于每个个体所代表的

传感器组合,对训练集中所有温度场进行重构,然
后,以 ERMS的平均值为指引,不断筛选整体重构误

差最小的优势个体。 此外,为排除优化算法不同参

数设置对优化结果的影响,对不同种群数量和迭代

次数下的优化过程进行了收敛性验证,对于其他超

参数设置,则选用了一般推荐值。 收敛性验证结果

如表 2 所示,可以看出,在不同配置下,3 种方案的

结果已基本达到收敛。 最终,选择了种群数量为

30、迭代次数为 200 的方案进行布局优化,并获得了

4 种温度模型优化后的测点布局,如图 5 所示。

图 4　 测点位置对重构精度的影响

Fig. 4 　 Influence of measurement locations on reconstruction
accuracy

表 2　 优化收敛性验证

Tab. 2　 Optimization convergence validation

温度模型

收敛性 / 10 - 6

种群数量为20
迭代次数为100

种群数量为30
迭代次数为200

种群数量为50
迭代次数为200

单峰对称 6. 313 548 27 6. 243 980 80 6. 226 808 60

单峰偏置 3. 232 239 03 3. 162 588 65 3. 151 473 28

双峰偏置 4. 358 864 50 4. 211 688 03 4. 153 184 83

三峰偏置 2. 456 535 63 2. 410 488 17 2. 376 451 12
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图 5　 优化后的 4 种温度模型测点布局

Fig. 5　 Optimized sensor placements for four temperature models

优化后重构误差如图 6 所示,相比图 3,在测点

优化之前,各个温度分布模型的测点数量为 16,此
时重构误差主要分布在 1% ~ 5% ;经过灰狼算法对

传感器布局改良后,重构误差水平显著下降,达到

10 - 3量级,这一数值相较于优化前降低了至少 3 个

数量级,并且优化后温度场重构所需的测点数量大

幅减少至 5,这一结果初步验证了使用少量传感器

实现对整体温度分布高效估计的设想。

图 6　 布局优化后的 4 种温度模型重构误差

Fig. 6 　 Reconstruction errors of four temperature models after
placement optimization

值得注意的是,不同模型经优化后,在更为复杂

的模型中却出现了更低的重构误差。 一方面,这可

能是由于灰狼优化算法属于基于种群优化的元启发

式算法,虽然能够在合理的时间内找到较优解,但其

优化过程具有一定的随机性,这可能导致优化后不

同模型之间重构误差的差异。 另一方面,通过收敛

性验证环节发现三峰偏置模型优化后的测点布局在

训练集上的表现也同样优于其他模型,这表明三峰

偏置模型的优化解空间与优化算法的参数配置更加

匹配,因而能够找到更优的解。 此外,尽管不同温度

模型在优化后的重构误差上存在一定的差异,但误

差水平总体上仍然处于同一数量级,各模型经过优

化后都能达到较高的精度。 这表明虽然算法的随机

性和模型特性会对结果产生影响,但整体优化效果

是可靠的。

3　 重构策略实际验证

为评估温度场重构策略在多热源系统实际应用

中的性能,选取了一块搭载多个发热器件的 PCB 作

为研究对象,核心发热元器件包含两块 TSSOP 封装

芯片、一块 FPBGA 封装芯片、两块 TQFP 封装芯片

及 9 个其他功率范围为 0. 10 ~ 0. 75 W 的发热元件。
基于 PCB 热分析模型及热特性,获取了多芯片

PCB 在不同工况环境下的有限元瞬态温度数值解集

合。 其中,不同工况条件通过调整边界条件来实现,
具体包括初始温度、环境温度、辐射温度等关键参数

的变化。 这些边界参数的调整模拟了不同外部环境

对 PCB 温度分布的影响,更全面地反映 PCB 在实际

运行中的温度变化,确保了数值解的适用性。 温度

场瞬态模拟前,还需对 PCB 模型进行网格无关性分

析。 在仅有网格密度不同的情况下,对第 300 秒的

瞬态时刻进行求解,其验证结果如表 3 所示。 可以

看出,在不同网格数量下求解的温度场结果基本一

致,确保了网格划分对模拟结果的影响在可接受范

围内。 在计算效率与求解精度的权衡下,选择第 2
种网格划分方案来生成数值解。

表 3　 网格无关性验证

Tab. 3　 Mesh-independent verification

网格数量 最高温度 / ℃ 最低温度 / ℃ 平均温度 / ℃

653 616 87. 81 50. 00 80. 43

859 933 87. 70 50. 16 80. 50

1 100 658 87. 69 49. 89 80. 35

从数值解中随机抽取部分构成先验数据集,随
后利用 POD 方法提取关键热特征向量;然后,借助

灰狼优化方法,确定了多芯片 PCB 板上温度场重构

的最佳测点位置组合,多芯片 PCB 及测点布局如

图 7所示;为验证重构方法的有效性,从 PCB 温度数

值解中随机选取了不同于先验数据集工况环境下的

热仿真数据作为验证集,并依据上述温度场重构策

略对 PCB 温度场进行了重构。 通过有限元方法求

解的原始温度场如图 8 左侧所示,其相应的重构温

度场如图 8 右侧所示。 鉴于对整体温度分布重构效
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果的关注,对所有温度分布数据进行了归一化处理,
将每个温度分布数据缩放至[0,1]区间。

图 7　 多芯片 PCB 及测点布局

Fig. 7　 Multi-chip PCB and measurement point placement

图 8　 有限元求解温度场与重构温度场

Fig. 8　 Finite element solution and corresponding reconstruction

从图 8 可以看出,重构的温度分布在结构上与

原始温度场保持了良好的相似性。 具体而言,不同

时间点的重构性能如下:在第 15 秒,重构的平均误

差为 0. 13 ℃,ERMS为 0. 96% ;第 36 秒时,平均误差

降至 0. 12 ℃,ERMS减少至 0. 83% ;到了第 100 秒,平
均误差保持为 0. 12 ℃, 而 ERMS 进一步下降至

0. 75% 。 验证集的重构平均误差稳定在0. 12 ℃,且
均方根百分比误差均低于 1% 。

为了分析重构方法的动态特性,对 0 ~ 500 s 的

PCB 温度场进行了连续重构,如图 9 所示。 初始时

的重构误差约为 1. 2% ,随着时间推移,误差水平逐

渐减低,后期接近 0. 2% 的水平。 以上结果验证了

温度场重构在实际应用中的有效性和准确性。

图 9　 温度场连续重构曲线

Fig. 9　 Curve of successive temperature field reconstructions

4　 结　 论

1)在 4 种理论温度模型的重构实验中,尽管其

测点是随机选择的,但 4 种模型的重构误差均未超

过 5% ,即使在外推测试工况下也具备较好的适应

性;随后,通过引入灰狼优化算法对测点进行优化,
将重构所需测点从 16 个减少至 5 个,同时,重构理

论误差水平均显著降低至 10 - 3量级,大幅提升了重

构效率与精度。
2)以典型 PCB 多热源系统为例,在完成热特征

提取和测点布局优化后,进行了数值重构实验。 实

验结果显示,其重构平均温度误差为 0. 12 ℃,且均

方根百分比误差均低于 1. 5% 。
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