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摘要 

本文开发了一种基于卷积神经网络（CNN）的多目标优化框架，旨在解决中大尺度街区复杂城市

形态的多目标优化问题。创新点在于开发复杂城市形态随机变化算法，使形态变化更加灵活多

样；并通过嵌入 CNN 模型，实现优化目标实时响应，以解决中大尺度街区模拟计算成本问题。以

光伏潜力、立面温度及室外热舒适性为优化目标，以朝向、街区布局及窗墙比例等多个维度的城

市形态作为优化变量。结果显示，优化目标预测均方根误差分别为 0.012%、2484.693 kWh/year 和

0.784°C，表明预测效果较好。帕累托前沿解集显示，主要优化策略为通过增加建筑高度扩展光伏

装置的可安装空间，调整高度离散性和朝向角度优化建筑间的遮挡关系，从而主要提升总体光伏

发电潜力和可接受 UTCI 占比。 

关键词：复杂城市形态优化；CNN；建筑朝向；多目标优化；光伏潜力；室外热舒适 

资助项目情况：无 

1.引言 

面对全球变暖和能源转型的挑战，城市建筑一体化光伏技术（BIPV）备受关注。BIPV 通过将

光伏系统与建筑结合，显著提升了能源效率[1]。这一技术不仅在减缓气候变化中发挥了关键作用，

也为可持续城市发展提供了新路径[2]。 

BIPV 在城市中推广，光伏系统的安装需与建筑整体美学相协调[3, 4]，同时还需兼顾建筑结构的

安全性和维护[5, 6]。在可持续城市化的背景下，还必须考虑光伏布局对微气候的影响[7, 8]。研究表

明，光伏面板在光电转化后仅部分能量转化为电能，大多数能量以热能形式扩散[9]。这些热能既通

过建筑墙体向内传导[10] ，还向周围环境扩散[9]。这不仅增加了建筑的制冷能耗和室外温度，而且

因高温表面还降低了光电转化效率[11]。 

目前研究主要集中围护结构的热隔离[10]和热疏导[12]，来应对光伏的热效应。但这些方法在温

带与热带等地区，对夏季 BIPV 建筑的“暖墙”效应效果有限[13]。为此，Natanian [14] 建议通过建筑阴

影效应来平衡太阳能获取与光电转化热效应之间的关系。屋顶光伏潜力、外墙热增益及室内采光

的多目标优化研究[15]，证明了优化城市形态以协调阴影效应，能够有效降低热效应对室内制冷能

耗的影响。然而，现有研究对夏季 BIPV 高温对室外热舒适的影响关注较少，原因在于现有研究形

态变化过于单一，且优化目标迭代计算成本高。 

现有研究主要通过提取典型建筑进行排列优化，分析区域能效改善[16-18]。部分研究则尝试提

取城市形态参数，构建多元回归方程，以实时预测不同形态下的性能指标，从而扩大迭代规模[15, 



 

      

19, 20]。然而，这些方法过于依赖专业判断，存在形态变化单一、结果客观性不足等问题[21]。在复杂

城市形态的多目标优化中，优化目标参数主要通过物理引擎模拟获得（表 1），导致计算量庞大，

难以在多维度形态变化与优化目标实时响应之间实现平衡[16]。 

表 1 现有多目标优化研究总结 

发表时间 优化对象 优化算法 迭代模拟方法 

Liu et al. 2023 [22] 
能耗、光伏能源

潜力和日照时间 
NSGA-II Ladybug tools 

Geng et al 2024[23] 能耗、光伏潜力 NSGA-II Ladybug tools，多元线性回归 

Chen et al 2021[24] 热舒适性 SPEA-2 
Ladybug tools, Butterfly, 

Openfoam, Octopus 

Perera et al 2021[25] 

能源需求、能源

系统成本、电网

集成水平 

COCE 
Archsim, Diva for Rhino 4.0 

EnergyPlus  

Zhou et al. 2023[26] 

地表温度、地表

湿度、风速、

CO2、PM2.5  

SPEA-2 ENVI-met, Ladybug tools, Octopus 

Veisi et al 2022[17] 
太阳辐射、区块

面积、区块体积 
NSGA-II 

Ladybug tools, Radiance, 

Openstudio 

Li et al. 2024[27] 

建筑能耗、夏季

舒适性和冬季舒

适性 

Pareto Ladybug tools 

孙嘉祎 et al., 2024[28] 
碳排放、建筑光

伏产能等 
NSGA-II Simlab，Grasshopper 

林耕 et al., 2024[29] 光伏产能 SPEA-II Ladybug tools, Radiance，Octopus 

针对光伏热效应对室外热舒适影响关注缺失、多目标优化城市形态变化单一、复杂形态下优

化目标迭代困难等问题，本研究开发了一套嵌入深度学习模型的复杂城市形态多目标优化框架。

该框架包括城市形态的多维度随机变化算法和基于实体模型的实时响应算法。本文以墨尔本为案

例，在街区尺度下，以可接受 UTCI 占比、总体光伏潜力和近地墙面温度为优化目标进行展示。 

2研究方法 

2.1研究单元划分 

墨尔本位于温和温带气候区[30]，近年来频发热浪和高温，未来还将面临更多极端天气[31]。研

究表明，推广光伏建筑一体化（BIPV）可减少温室气体排放并满足能源需求[32]。但在推广中，需

解决建筑温度、发电效率与室外热舒适度等平衡问题。通过优化城市形态以提升建筑遮挡的阴影

效应，能有效应对这些挑战[33]。墨尔本作为国际都市具有丰富的城市形态对城市形态多目标优化

研究起到了鲜明的示范作用。 

研究提取街区作为研究单元，为确保街区之间的独立性和模型的泛化性，街区预处理方法如

下。最终共得到 298 个街区，结果如图 1 所示。 

1) 将主干道或宽度在 15 米以上的道路作为边界，将内部围合尺寸在 400*400 米以内的街区

作为研究单元。 

2) 删除内部建筑过于分散或建筑密度过低的街区，如火车站、仓库、体育场等。 



 

      

 

图 1：研究区域与街区划分（图片来源：作者自绘） 

2.2实体模型建立 

在街区划分基础上，我们利用城市点云数据与建筑足迹，为每个街区生成三维实体模型。具

体步骤如下： 

1) 通过提取街区边界获取街区点云数据。接着，使用 RANSAC 算法基于点云的高程和颜色

信息，将建筑点云从街区点云中分离出来。 

2) 使用 City3D 模型，基于建筑足迹与建筑点云数据生成三维模型。City3D 模型的原理是通

过点云数据生成基本的建筑足迹和高程分布，并将建筑足迹向上拉升至点云顶部，从而

生成三维模型。 

City3D 生成建筑足迹时受数据质量影响程度较大，本文实际使用中存在缺陷。因此，直接跳

过 City3D 的第一阶段，使用已有的建筑足迹结合建筑点云生成三维模型。建模详细步骤见[34, 35]。 

2.3优化目标 

2.3.1总体光伏潜力 

使用 Ladybug 工具对街区进行太阳辐射模拟，网格精度设置为 1 米，模拟时长为一年。由于

BIPV 在不同部署位置上的相关参数存在差异，在模拟后分别计算屋顶、窗户和墙体的光伏潜力，

具体公式如公式（1）所示。 



 

      

𝑆𝑜𝑙𝑎𝑟𝑃𝑜𝑤𝑒𝑟𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑎𝑙 = 𝐺 [
𝑘𝑊ℎ

𝑚2𝑦
] × 𝐴𝑟𝑒𝑎[𝑚2] × 𝑒𝑓𝑓[%] × 𝑃𝑅[%] ⑴ 

G 为单位面积年太阳辐射强度均值(𝑘𝑊ℎ 𝑚2𝑦⁄ )，Area 为屋顶、窗户或墙体的面积(𝐦𝟐)；eff 是

光伏模块发电效率(%)，其中屋顶、墙体以及窗户分别设置为 21%、17%以及 15%；PR 为 BIPV 的

性能比(%)，具体设置为 80%[36]。 

2.3.2街区近地墙面温度均值 

模拟时段选取墨尔本市极热日的 9 点至 18 点，使用 HoneyBee - Energy 和 Ladybug 工具进行逐

小时的温度与辐射强度模拟。辐射强度的网格精度设置为 1 米，温度则为模型表面的平均温度。

地面材质设定为 10 厘米厚的沥青，墙体材质的设置见表 2。使用实验中每小时单位面积光伏面板

表面温度变化与辐射强度变化的比值作为权重[37, 38]，结合模拟辐射强度，在模拟温度的基础上通

过加权随机扰动的方法对网格进行温度插值。将该方法进行循环迭代，公式如（2-3）所示，并将

各网格内的迭代均值作为各小时内立面温度[39-41]。此方法目的是考虑阴影效应对立面温度分布造

成的不均衡影响。对网格内各小时温度进行均值聚合，筛选出距离地面 4 米以内的所有网格，并

计算这些网格的平均温度作为评估指标。 

表 2 墙体材质详细设置参数 

参数 

Generic 

LW 

concrete 

Generic 

50 mm 

insulation 

Generic 

gypsum 

board 

Generic 

wall air 

gap 

光伏模

块 
参考文献 

Thickness (m) 0.1 0.05 0.0127 0.1 0.004 [9, 42, 43] 

Thermal 

conductivity 

(W/m-K) 

0.53 0.03 0.16 0.667 7.9 [42-44] 

Density (kg/m3) 1280 43 800 1.28 1500 [9, 42, 43] 

Specific heat 

(J/kg-K) 
840 1210 1090 1000 812 [42-44] 

Roughness 
Medium 

rough 

Medium 

rough 

Medium 

smooth 
Smooth Smooth [9, 42, 43] 

Thermal 

absorptance 
0.9 0.9 0.9 0.9 0.82 [42, 43, 45] 

Solar 

absorptance 
0.8 0.7 0.5 0.7 0.88 [42, 43, 46] 

Visible 

absorptance 
0.8 0.7 0.5 0.7 0.7 [42, 43, 47] 

𝑇𝑖𝑗
𝑘 = 𝑡𝑖𝑗

𝑘 + 𝜀 + (𝐼𝑘/∆𝑇) × 𝐼𝑚
𝑘 ⑵ 

�̂�𝑖𝑗
𝑘 =

1

𝑀
∑ 𝑇𝑖𝑗

𝑘
𝑀

𝑘=1
⑶ 

i 是第 i 个建筑外立面，j 是 i 立面上第 j 个细分网格，k 是第 k 小时。t 为模拟平均温度，𝐼𝑘为

第 k 小时内单位面积辐照强度，𝐼𝑚
𝑘为模拟辐射强度，∆𝑇是实验中的每小时温度变化值，𝜀是服从正

态分布极小随机值，用于模拟热损失等温度变化时的不确定性，M 是迭代总迭代次数，�̂�为考虑光

伏工作升温的立面温度。 

2.3.3街区 UTCI可接受百分比 

使用 Honeybee 工具构建街区观测点，参考 Mackey [48] 的方法计算观测点的视角因子，并结合

温度分布计算观测点的 MRT 并用于 UTCI 输入。Li 等人[49]发现 UTCI 在 16.5-35℃范围内为可接受

的舒适区间，在温度超过 26℃时，日照影响占主导地位。本文旨在通过优化城市形态来调节街区



 

      

内的光照分布，故将 26-35℃的 UTCI 范围作为可接受区间。计算每个观测点可接受 UTCI 占总体

的比值，并将其作为评估指标。 

2.4城市形态参数 

城市形态参数将用于对多目标优化策略的分析（表 3），参数总结来自于 Geng 等人[35, 50-53]。 

表 3 城市形态参数总结 

Parameters Abbreviation Computational formula Explication 

建筑密度 (%) BD 𝐵𝐷 =
∑ 𝐵𝐹𝐴𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑠𝑇
 

描述了街区内建筑底面

积在平面上的分布紧凑

性。BFAi是建筑用地，

ST 是街区总用地面

积。 

容积率 FAR 𝐹𝐴𝑅 =
∑ (𝐴𝑖)
𝑛
𝑖=1

𝑆𝑇
 

用于反映土地开发强度

Ai 是总建筑面积 

形状指数 SAI 𝑆𝐴𝐼 =
1

𝑛
∑

𝑃𝑖

2√𝜋 × 𝐵𝐹𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1

 

描述了建筑足迹规整程

度。Pi 是建筑足迹周

长 

朝向离散度 (°) OA_sd 𝑂𝐴𝑠𝑑 = √
1

𝑛
∑ (𝑂𝐴𝑖)

2
𝑛

𝑖=1
 

描述了街区内建筑朝向

的离散程度，OAi 是建

筑朝向角度 

朝向角均值 (°) OA_mean 𝑂𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝑂𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1
 

描述了街区建筑朝向整

体水平 

建筑高度均值 (m) BH_mean 𝐵𝐻𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝐻𝑖

𝑛

𝑖=1
 

描述了街区建筑高度的

离散情况，𝛿为建筑高

度标准差 
高度变异系数 BH_cv 𝐵𝐻𝑐𝑣 =

𝛿

𝐵𝐻𝑚𝑒𝑎𝑛
 

高度极差 (m) BH_r 𝐵𝐻𝑟 = 𝐻𝑚𝑎𝑥 − 𝐻𝑚𝑖𝑛 

建筑体积均值 (m3) BV_mean 𝐵𝑉𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝑉𝑖

𝑛

𝑖=1
 

描述街区城市形态的基

本参数. Vi 是建筑体积 

FAi 是立面面积 ，RAi 

是屋顶面面积， SAi 是

建筑表面面积。 

立面面积均值(m2) FA_mean 𝐹𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝐹𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1
 

屋顶面积均值(m2) RA_mean 𝑅𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝑅𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1
 

表面积均值 (m2) SA_mean 𝑆𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝑆𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1
 

空间拥挤度 SCD 𝑆𝐶𝐷 =
∑ 𝑉𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑆𝑇 × 𝐻𝑚𝑎𝑥
 

描述街区内建筑拥挤情

况 

建筑占空度 (m) BEI 𝐵𝐸𝐼 =
∑ 𝑉𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑁 × 𝑆
 

描述街区内建筑对纵向

空间的利用程度 

迎风面指数 FAI 𝐹𝐴𝐼 =
∑ 𝑆𝐹𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑆𝑇
 

由于墨尔本市主导风向

与日照方向相同，因此

用 FAI 描述街区建筑受

光程度。𝑆𝐹𝑖为日照方

向立面面积 

底面立面比均值 BF2F_mean 𝐵𝐹2𝐹𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑

𝐵𝐹𝐴𝑖
𝐹𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1
 

描述建筑体型“修长”

与“扁平”程度 

表面体积比均值 SA2V_mean 𝑆𝐴2𝑉 =
1

𝑛
∑

𝑆𝐴𝑖
𝑉𝑖

𝑛

𝑖=1
 

反应建筑表面直接接触

空气面面积 

天空开阔度均值 SVF_mean 𝑆𝑉𝐹𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ (𝜋𝑅2 − 𝑆𝑖)

𝑛

𝑖=1
 

反应街区内室外空间开

阔程度，𝑅为天空穹顶

半径 

天空开阔度标准差 SVF_sd 𝑆𝑉𝐹𝑠𝑑 = √
1

𝑛
∑ (𝜋𝑅2 − 𝑆𝑖)

2
𝑛

𝑖=1
 

反应街区内室外空间开

阔度离散情况 

窗墙比均值 WWR_mean 𝑊𝑊𝑅𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝑊𝑊𝑅𝑖

𝑛

𝑖=1
 

反应街区总体窗墙比特

征 

2.5深度学习模型 



 

      

模型参考 PointNet [54]，在其基础上，我们增加了特征向量处理模块，使神经网络可以对实体

模型进行特征提取，进而增加网络对光伏部署相关物理信息的学习能力，如建筑表面面积、建筑

窗墙比、建筑地理朝向等。同时我们对神经网络结构中的超参数进行了微调以适应我们多目标优

化的需求。 

2.4.1特征向量处理 

（1）点云采样 

使用表面采样进行点云采样。建筑表面面积直接影响光伏装置的可安装空间，因此我们设置

表面的最小采样数，将面积作为权重进行加权采样，使模型捕捉显著的空间特征（4-6）。 

𝐴𝑖 =
1

2
‖(𝑣𝑖2 − 𝑣𝑖1) × (𝑣𝑖3 − 𝑣𝑖1)‖ ⑷ 

𝐶𝐷𝐹𝑖 =∑(
𝐴𝑖

∑ 𝐴𝑖
𝑁
𝑖=1

)

𝑖

𝑗=1

⑸ 

𝑝 = (1 − √𝑟1)𝑣1 + √𝑟1(1 − 𝑟2)𝑣2 + √𝑟1𝑟2𝑟3 ⑹ 

𝐴𝑖是第𝑖个三角面的面积，第𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, 𝑣𝑖3是第𝑖个三角面的三个顶点，N 为表面总数。𝐶𝐷𝐹𝑖是第𝑖

个三角面的累积分布函数。𝑝是采样点，𝑟1和𝑟2在[0,1]范围内且𝑟1 + 𝑟2 ≤ 1。通过在[0,1]生成随机数

𝑢查找对应的𝐶𝐷𝐹区间及三角形索引𝑖，在三角面内部进行均匀采样。 

（2）法线估计 

实体模型抽象为空间点时，会丢失建筑物区分内部和外部的实体信息[55]。通过添加法线向量

为点云附加实体空间特征，方法如下： 

1) 使用 KDTree 算法，通过设定邻域半径与最近邻数量定义空间点的邻域信息。 

2) 构建协方差矩阵，对于每个空间点𝐩及其邻域内的点集{𝐩𝟏,  𝐩𝟐,   … ,  𝐩𝐤}，计算邻域点集的

空间向量均值（7）。 

3) 构建协方差矩阵𝐂𝐨𝐯，并计算获得特征值与特征向量（8）。 

4) 筛选最小特征值并计算对应的特征向量，进而计算法线向量（9-10）。 

𝐩 =
𝟏

𝐍
∑𝐯𝐩𝐢

𝐍

𝐢=𝟏

⑺ 

𝐂 =
𝟏

𝐍
∑(𝐩𝐢 − 𝐩)(𝐩𝐢 − 𝐩)𝐓
𝐍

𝐢=𝟏

⑻ 

𝐝𝐞𝐭(𝐂 − 𝝀𝐈) = 𝟎 ⑼ 

(𝐂 − 𝝀𝐈)𝐯 = 𝟎 ⑽ 

对于空间点𝐩的邻域点𝐩𝐢，𝐍是邻域点的个数，𝐂是协方差矩阵，𝝀是特征值，𝐈是单位向量，𝐯

是特征向量。 

（3）地理朝向角度计算 

设定(0,1,0)为正北向量，逆时针计算角度，范围为[0,360)并以 22.5°为边界将角度划分为 16 个

分区。分离立面表面，计算质心法线向量并投影至 XY 平面，确定角度值及所属分区。对同一分区



 

      

的立面面积求和，选取面积最大的分区并计算其角度均值�̅�𝐌𝐚𝐢𝐧。最后，将角度均值缩放至[-

90,90](11)，得到建筑的地理朝向角度 θ。 

�̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 ∈ [𝟎, 𝟗𝟎] 𝜽 = �̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 

⑾ 
�̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 ∈ (𝟗𝟎, 𝟏𝟖𝟎] 𝜽 = �̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 − 𝟏𝟖𝟎 

�̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 ∈ (𝟏𝟖𝟎, 𝟐𝟕𝟎] 𝜽 = �̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 − 𝟏𝟖𝟎 

�̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 ∈ (𝟐𝟕𝟎, 𝟑𝟔𝟎] 𝜽 = �̅�𝐌𝐚𝐢𝐧 − 𝟑𝟔𝟎 

（4）窗墙比例计算 

结合建筑点云的空间坐标与 RGB 信息使用高斯混合模型进行窗体与非窗体聚类，计算窗体面

积与墙体面积比值，具体如下。 

1) 通过建筑足迹分割单体建筑点云，提取点云的空间坐标与蓝绿 RGB 值（12）； 

2) 使用对数似然函数与 EM 算法迭代计算最大对数似然函数下的窗体点云高斯分布的混合

系数（13-16）； 

3) 结合三维模型通过公式（17-19）完成单体建筑窗墙比计算。 

𝑙𝑜𝑔 𝐿 (𝜃|𝑥) = ∑𝑙𝑜𝑔 (∑𝜋𝑘𝒩(𝑥𝑖|𝜇𝑘, 𝐶𝑘)

𝐾

𝑘=1

)

𝑁

𝑖=1

⑿ 

𝛾(𝑧𝑖𝑘) =
𝜋𝑘𝒩(𝑥𝑖|𝜇𝑘 , 𝛴𝑘)

∑ 𝜋𝑗𝒩(𝑥𝑖|𝜇𝑗, 𝛴𝑗)
𝐾
𝑗=1

⒀ 

𝜋𝑘
𝑛𝑒𝑤 =

1

𝑁
∑𝛾(𝑧𝑖𝑘)

𝑁

𝑖=1

⒁ 

𝜇𝑘
𝑛𝑒𝑤 =

∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)𝑥𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)
𝑁
𝑖=1

⒂ 

𝐶𝑘
𝑛𝑒𝑤 =

∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘
𝑛𝑒𝑤)(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘

𝑛𝑒𝑤)𝑇𝑁
𝑖=1

∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)
𝑁
𝑖=1

⒃ 

𝐴𝑟𝑒𝑎𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠 = 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑓𝑎𝑐𝑒 × 𝜋𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠 ⒄ 

𝐴𝑟𝑒𝑎𝑤𝑎𝑙𝑙 = 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑓𝑎𝑐𝑎𝑑𝑒 − 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠 ⒅ 

𝑊𝑊𝑅𝑖 = 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠 ÷ 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑤𝑎𝑙𝑙 ⒆ 

𝜃为𝜋𝑘、𝜇𝑘以及𝐶𝑘的参数集合；𝑥为观测数据点的集合{𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁}，每个𝑥𝑖是一个观测样

本；𝑁是数据点的总数；𝐾是高斯分布子模型的数量；𝜋𝑘是第𝑘个高斯分布成分的混合系数，表示

该部分在整体中的比重；𝒩(𝑥𝑖|𝜇𝑘, C𝑘)是第𝑘个高斯分布的概率密度函数，在给定均值𝜇𝑘和协方差

矩阵𝐶𝑘的条件下，数据点𝑥𝑖的概率；𝛾(𝑧𝑖𝑘)是表示数据点𝑥𝑖来自第个𝑘高斯成分的后验概率，反映了

在当前参数估计下，将𝑥𝑖归属于𝑘的概率；𝑧𝑖𝑘是隐变量，指数据点𝑥𝑖是否源于高斯成分𝑘；𝜋𝑘
𝑛𝑒𝑤 , 

𝜇𝑘
𝑛𝑒𝑤 , C𝑘

𝑛𝑒𝑤代表迭代后的新值；𝐴𝑟𝑒𝑎𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑠和𝐴𝑟𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑓𝑎𝑐𝑒分别为建筑窗体面积以及建筑表面面积，

建筑表面面积通过三维模型获得。 

2.4.2神经网络结构 

通过特征向量处理，提取了建筑的实体、窗墙以及朝向等特征。采用空间关联方式将特征融

合，并通过缩放至[-1,1]输入神经网络，具体为： 

1) 点云空间坐标，以研究单元底面中心为原点，xyz 数据范围设定为[-200, 200]、[-200, 200]、



 

      

[0, 300]； 

2) 建筑窗墙比和地理朝向角度，范围分别为[0, 1]和[-90, 90]。设定数据范围后，根据公式(20)

进行缩放。 

𝑥′ = −1 + (
(𝑥 − min(𝑥)) × 2

max(𝑥) − min(𝑥)
) ⒇ 

随后进行多次特征转换（Transform）与多层感知器（MLP）。特征转换包括 T-Net 模块和矩

阵乘法，通过输入变量与二维矩阵点积实现张量变换，解决点云的旋转不变性和无序性。MLP 将

原始特征转换为高维特征，增强对高维特征学习。在卷积层与密集层内部分别使用 tanh 与

LeakyReLu 作为激活函数，以加快迭代速度并防止梯度消失。在预测总体光伏发电潜力时，我们使

用正交正则化器以维持权重矩阵的独立性和梯度流的稳定性；在预测可接受 UTCI 占比和近地墙面

温度均值时，使用 L2 正则化器以防止模型对噪声或不重要变化的过度敏感。全局一维最大池化

（Global Max Pooling）用于提取全局显著特征。通过 Dropout 随机丢弃部分神经元，防止模型过

拟合。输出层使用 Linear 激活函数实现优化目标的预测。神经网络具体结构见图 2。 

 

图 2：神经网络结构（图片来源：作者自绘） 

2.5多目标优化模型 

多目标优化模型模型分为三个阶段（图 3）图 3，阶段一、二为优化变量的变化机制与设定。

在阶段 1 中，保留街区内道路结构，随后根据地块对最大/最小面积的要求进行随机分割。随后依

据街道立面高宽比设定裙楼沿街道垂直方向退让距离与立面高度，其中设定底层高度 5 米，其他

层高 4 米，随机变化层数。基于裙楼屋顶面边界生成塔楼变化初始边界，设定初始单位椭圆，以

塔楼变化初始边界作为目标进行仿射投影。随后根据投影曲线生成包围盒，以包围盒角点向变化

边界做垂线，并依次连接垂线与边界交点生成塔楼基底。塔楼变化边界随塔楼高度变化而向内退

让，距离边界与塔楼升高范围按地块规划要求设定。塔楼变化由单位椭圆的旋转半径与短径长度

控制。窗墙比由地块内建筑业态决定，不同建筑业态的窗墙比范围已在相关研究中统计[8-10]。阶

段 3 展示了嵌入深度学习模型的多目标优化逻辑。其中，单体建筑形态的变化会引入惩罚因子 e。

起初，全局惩罚因子设为 0，结合规划要求[56]，设定当塔楼高度低于 40 米且最短边小于 15 米时，

惩罚因子加 e；当高度超过 40 米且最短边小于 30 米时，惩罚因子加 2e，并对所有地块的惩罚因子

求和，基于此设置优化目标。研究使用遗传算法为 NSGA-2，其与 NSGA-3 的主要区别在于算法收

敛与搜索效率。该区别对框架影响不大，故本文对此不再详述。模型框架在 Rhino & Grasshopper

平台上实现，多目标优化工具为 Wallacei，深度学习模型在本地训练后，通过 CPython 访问读取。 



 

      

 

图 3：多目标优化框架（图片来源：作者自绘） 

3实验结果 

3.1CNN模型预测结果分析 

图 4-b 显示了三种深度学习模型训练的历史过程。UTCI 百分比和近地墙面温度模型在前 25 次

迭代后损失值快速下降，第 70 次迭代后趋于收敛。光伏发电潜力模型损失值较平稳，40 次迭代后

趋稳，第 270 次迭代后波动减小。三模型的 RMSE 分别为 0.012、2484.693 和 0.784（图 4-a），表

明预测误差分别为 0.012%、2484.693kWh/day 和 0.784°，模型表现良好。 

图 4-c 比较了 6 个不同城市形态单元的结果。①②③单元的发电潜力较低，UTCI 百分比接

近，但近地墙面温度呈②>①>③的趋势。④⑤⑥单元的 UTCI 百分比较高，墙面温度较低，④温度

最低，⑤和⑥的 UTCI 百分比更高。表明低密度街区因阴影少，墙面更易暴露于阳光，导致温度升



 

      

高；而高层建筑街区由于遮挡多，墙体与地面阴影面积较大，使得近地墙面温度较低，UTCI 百分

比更高。④⑤⑥的发电潜力高于①②③说明了中高密度街区具有更大的立面面积为立面光伏装置

提供了更多的有效安装空间。 

 

图 4：CNN 模型预测结果分析（作者自绘） 

3.2多目标遗传优化结果分析 

图 5-B 可以看出 UTCI 百分比和近地墙面温度的标准差在前 40 代逐渐下降并趋于稳定，第 70

代左右出现显著波动，显示出模型探索新的参数空间，但之后迅速恢复收敛。总体发电潜力的标

准差在前 30 代快速下降，随后在 45、70 和 90 代出现小幅波动，显示优化过程中的多样性增加，

最终趋于稳定。图 5-A 显示优化模型初始阶段基因变异幅度较大，优化过程呈现跳跃式提升，最

终收敛结果显示可接受 UTCI 占比提升约 0.066%，总体发电潜力提升约 78.6%，近地墙面平均温



 

      

度降低约 7.5%。 

 

图 5：多目标遗传优化过程中优化目标变化（作者自绘） 

研究进一步提取全局最优帕累托前沿解集，分析优化目标与形态参数的变化关系（图 6）。图

6A 显示解集之间存在明显的优化偏向，针对这一现象使用高斯混合模型对具有相似优化策略的解

集进行聚类。通过对簇群内优化目标进行均值聚合，以提取其主要特征，并根据均值表现进行排

序（图 6A.c）。 

簇群 1 在降低近地墙面温度方面表现最佳，但牺牲了总体发电潜力和 UTCI 占比。簇群内个体

数量较少，表明该策略在优化中占比较小。簇群 2 在 UTCI 占比上排名第一，其他两项目标均居第

二，整体优化较为平衡。簇群 3 在发电潜力上领先，但在近地墙面温度和 UTCI 占比上分别位列第

三和第二。由于簇群 3 的个体数量最多，表明该策略在优化过程中被广泛采用。 

结合城市形态参数分析前沿解集中的优化策略（图 6B）。簇群 1 在 BD、SAI、V2SA_mean、

OA_sd、OA_mean、SVF_sd 等指标上集聚明显。高容积率和低 V2SA_mean 表明建筑体积大，增

加了相互遮挡。OA_sd 低值显示朝向统一，OA_mean 偏高则表明建筑整体向西偏转，形成有效阴

影以降低温度。然而，这种优化策略虽然降低了立面温度，但地面阴凉区域较少，影响了室外热

舒适性。簇群 2 在 FAR、FA_mean、BV_mean、SA_mean、SAI、SCD、BEI、SVF_mean 等指标上

表现出集聚现象。较高的 SAI 表示占地面积较小，而较大的 FAR 和 BV_mean 显示建筑充分利用了

纵向空间，扩大了地面室外活动区域。降低的 SVF_mean 和增加的 SCD 提升了建筑对地面的遮阳

效果，增加了阴凉区域，降低了周边温度，提升了室外热舒适性，同时通过增加立面可安装空



 

      

间，维持了较高的发电潜力。簇群 3 在 FAR、BF2F_mean、BH_cv、SAI、SCD、BEI、

V2SA_mean、OA_sd、OA_mean、SVF_mean 等指标上显示出集聚趋势。BH_mean 较高为立面提

供了更多安装空间，较高的 OA_sd 表明建筑朝向角度分散，有助于最大化受光面积。低 SCD 值表

明建筑布局相对分散，高 BH_cv 则使整体呈现高低错落的形态，既提升了纵向空间利用，又为地

面提供了更多阴影，不仅提高了发电潜力，还增强了地面活动区域的热舒适性。 

 

图 6：多目标优化前沿解集分析（图片来源：作者自绘） 

3.3算法对比分析 

从遗传优化的全过程来看，三个目标均实现了较大幅度的优化提升，优化结果最终维持在相

对稳定的状态。相比于利用实时模拟的迭代方法[23]，本研究每代运行时间平均约为 13.6s，而每代

同时模拟计算三个优化目标平均耗时约为 374.4s，速度提升约 27.53 倍。模型从初始到最终收敛运

行速度相较于传统多目标遗传优化方法有显著提高。 

除此之外，传统方法常采用随机变化典型建筑足迹高度的方法进行形态优化[22, 23]。该方法操

作简便直观，但在建筑朝向与街道形态等形态因素上缺乏考虑，使其在形态优化过程中存在一定

的局限性。图 7 为本研究算法生成的城市形态与传统方法的对比[23]。可以看出传统方法主要通过



 

      

对区域内典型建筑足迹的高度进行拉伸变化，这种方法易导致帕累托前沿解在形态表现上的趋同

性，难以满足城市设计中多样化的形态需求。而本研究提出的随机变化算法则突破了这一限制，

首先，在地块分割和裙楼街道退让方面，提供了更多元的街道空间形态解。在建筑朝向随机变化

的过程中，通过施加了特定的惩罚机制，使塔楼的朝向与形态在合理变化的基础上，生成更多的

纵向空间形态解。本研究算法能够更好地适应城市设计中对街道立面更新的优化需求，同时塔楼

变化不再局限于固定的高度变化，而是能够实现整体的三维空间优化，这为现代城市形态多样化

的发展提供了更加灵活的解决方案。 

 

图 7：城市形态随机变化算法对比（作者自绘） 

4结语 

本文通过优化情景地块，发现深度学习支持的优化模型显著提升了迭代计算速度，比传统方

法快约 27.53 倍。该框架使街区地块与建筑形态的变化更加灵活多样，遗传优化有效探索了不同目

标的方案。部分方案通过增加建筑背阴面面积降低立面温度，但对总体光伏潜力和室外热舒适性

提升有限；多数方案则通过提高建筑高度和调整高度离散性来增强光伏发电潜力和热舒适性。建

筑整体向西偏转及朝向一致性调整有效降低了立面平均温度。大多数方案通过增加建筑高度来扩

展光伏装置的可安装空间。调整高度离散性使建筑呈现高低错落的形态，并结合较高的朝向角度

离散性来优化建筑之间的遮挡关系，从而提升总体光伏发电潜力[57]与可接受 UTCI 占比[58]。通过

提高建筑朝向的一致性并使建筑整体向西偏转，有效降低了建筑立面的平均温度[59]。本研究开发

了一个支持中大尺度街区复杂形态的多目标优化框架，并通过情景案例分析证明了该框架在优化

迭代过程中对优化目标的准确预测，进而有效驱动多目标优化的进行。这一框架不仅为快速优化

和评估街区复杂城市形态提供了工具，还为设计师和政策制定者提供了提升总体光伏潜力、改善

室外热舒适性、降低建筑表面温度的城市设计方案。本研究为应对城市环境中的气候变化和能源

挑战，促进可持续城市发展实践提供了有价值的见解。 
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