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基于多代理辅助多目标进化优化的建筑节能智能设计方法

张 勇, 梁晓珂†, 陈志鹏, 巩敦卫
(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 进化优化具有优异的全局搜索能力,已成功应用于建筑节能设计问题.然而,由于需要借助代价高昂的

建筑能耗软件不断评价个体,现有建筑节能设计进化算法普遍存在运行代价高的问题.鉴于此,提出一种面向建

筑节能设计的多代理辅助多目标进化优化算法,简称MS-MOEA/D.首先,依据MOEA/D的目标分解特征同时构

建多个基础代理模型;然后,针对每个待评估个体,自动选择合适的基础代理模型,并使用它们的集成结果预测该

个体的目标值,达到提高其预测精度的目的.同时,在进化过程中自主确定基础代理模型的更新时机和规模,以降

低代理模型的管理成本;最后,将所提出MS-MOEA/D与建筑能耗模拟软件EnergyPlus相融合,建立面向建筑节能

设计的多目标进化优化仿真平台,并将该平台应用于中国北京地区常见居民和办公建筑节能设计实例中.通过与

7种典型多目标进化算法进行对比,结果表明,MS-MOEA/D在显著降低计算代价的基础上能够得到高竞争力的

Pareto最优解集.
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Abstract: Evolutionary computation has been successfully applied to building energy conservation design problems
because of excellent global search capabilities. However, since the need to continuously evaluate individuals by
expensive building energy consumption software, existing evolutionary algorithms generally suffer from high operating
cost. In view of this, this paper proposes a multi-surrogate assisted multi-objective evolutionary algorithm for building
energy conservation design, called MS-MOEA/D. Firstly, multiple basic surrogate models are constructed
simultaneously according to the objective decomposition characteristic of the multi-objective evolutionary algorithm
MOEA/D. Then, for each individual that needs to be evaluated, the appropriate base surrogate model is automatically
selected, and their integration results are used to predict the objective value of the individual, so as to improve its
prediction accuracy. At the same time, the update timing and the scale of the basic surrogate model are determined
autonomously in the evolution process, in order to reduce the management cost of the surrogate model. The
MS-MOEA/D is integrated with the software EnergyPlus to establish a multi-objective evolutionary simulation platform
for building energy conservation design, and the platform is used in the energy conservation design examples of atypical
residential and office buildings in Beijing, China. Comparing with seven classical multi-objective evolutionary
algorithms, experimental results show that the MS-MOEA/D can obtain a highly competitive Pareto optimal solution set
while significantly reducing the computational cost.
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0 引 言

能源是社会最重要的资源之一.由于建筑行业
的能源消耗占全球能源消耗总量的40%左右,目前
已有大量学者致力于建筑节能方面的研究[1-2].同时,
实施建筑节能可极大地改善公共环境和公众健康状

况[3-5].由于建筑系统的复杂性与各因素间的相互依
赖性,设计人员经常使用一些建筑能耗模拟软件对
其进行模拟分析[6].基于这些模拟软件,学者们已提
出了多种优化技术以提高建筑物的能效. Wang等[7]

开发了一种面向对象的框架,成功地将建筑设计优
化过程与建筑能耗模拟程序相关联. Ge等[8]对中国5
个气候区中6个主要城市的办公建筑进行了热舒适
和能源性分析. Cstro-Lacouture等[9]提出了一种面向

建筑选材的混合整数优化模型.近年来,随着进化算
法 (evolutionary algorithms, EAs)的快速发展[10-12],很
多学者成功将其应用于建筑节能设计问题. Junghans
等[13]结合遗传算法与模拟退火算法,设计了一种混
合单目标智能优化算法,用来同时最小化建筑的能
耗和温室气体排放. Bamdad等[14]开发了一种基于连

续蚁群优化的建筑节能算法,并成功应用于澳大利
亚的商业建筑.然而,建筑节能设计本质是一类典型
的多目标优化问题.由于多目标进化技术的快速发
展[15-16],如第2代非支配排序遗传算法 (NSGA-II)[17]、
多目标人工蜂群优化 (MOABC)[18]、多目标粒子群
(MOPSO)[19]等典型算法开始应用于建筑节能设计
问题.但是,由于需要借助代价高昂的建筑能耗软件
不断评价个体或解的目标值或适应值,这些算法依然
存在运行代价高昂的不足[20],限制了它们在建筑节
能问题上的推广应用.

代理模型辅助进化算法 (SAEAs)的核心思想为:

使用低代价的代理模型替代计算代价昂贵的真实目

标函数用于评价个体[21].针对昂贵单目标优化问题,

目前学者们已提出很多有效的SAEAs算法[16,22-24].

然而,面向昂贵多目标优化问题,现有相关研究成果

相对较少. Magnier等[25]使用TRNSYS训练一个神经

网络,将建立的神经网络与遗传算法进行耦合,用以

优化建筑的热舒适和能源消耗等指标. Chen等[26]使

用带有一个隐藏层的前馈神经网络对智能建筑中

的温度进行识别,给出一种基于粒子群优化的建筑

参数设计方法.针对建筑节能问题, Ji等[27]提出了

一种双代理辅助的协同粒子群优化方法,以寻找建

筑能耗最低的最优解. Khan等[28]针对医院病房通

风系统设计问题,利用昂贵CFD的结果构建代理模

型,提出了一种基于最小二乘法的代理模型构建方

法. Gengembre等[29]提出了一种基于全局优化的建

筑设计方法,利用Kriging代理模型和粒子群优化算

法最小化单一区域建筑模型,降低了建筑的生命周期

成本. Knowles[30]使用最大化期望改善准则来更新高

斯过程模型,给出一种基于在线横向近似的混合多目

标优化算法 (ParEGO).因为在进化过程中需要不断

计算个体的真实函数值,这些方法用于代理模型管理

的计算代价仍然较大.更为重要的是,面向计算代价

高昂的多目标建筑节能设计问题,目前仍然没有相关

研究成果.

为显著减少EAs处理建筑节能设计问题的计

算代价,本文提出一种多代理模型辅助的改进

MOEA/D算法.首先,依据MOEA/D的目标分解特征

同时构建多个基础代理模型;然后,针对每个待评估

个体,自动选择合适的基础代理模型,并使用它们的

集成结果预测该个体的目标值,达到提高其预测精度

的目的.同时,在进化过程中自主确定基础代理模型

的更新时机和规模,用以降低代理模型的管理成本.

本文主要内容如下:

1)建立一种基于目标分解的多代理模型构建和

管理机制.根据每个参考权重向量上最优解的变化

程度,自主确定需要更新的基础代理模型.在保证代

理模型精度的基础上,该机制可有效降低模型的更新

代价.

2)给出一种基于相邻代理聚合的个体评价机

制.面向不同的待评估个体,采用邻域聚合机制自主

集成多个最相关的基础代理模型,达到提高其预测精

度的目的.

3)提出一种融合预测结果的参考点更新方式,在

有效避免个体搜索无效目标区域的同时,可提高所得

Pareto前沿的延展性.
4)将所提方法与能耗模拟软件EnergyPlus相结

合,建立面向昂贵建筑结构节能设计问题的多目标进
化优化仿真平台,并在平台上验证所提出算法的有效
性.

1 多目标建筑节能设计问题描述

在建筑设计优化中,最主要的2个指标是建筑能
源消耗和用户不舒适度.结合 EnergyPlus模拟软
件[31]描述问题的多目标优化模型.以房间朝向xor、

墙体外保温层厚度xtolw、外墙日射吸收率xsrar、窗户

的传热系数xghtc、窗户的太阳得热系数xshgc、客厅窗

户长xlxl、客厅窗户宽xlwl、卧室窗户长xbwl、卧室窗户

宽xbww、厨房窗户长xkwl、厨房窗户宽xkww、卫生间
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窗户长xwwl、卫生间窗户宽xwww、客厅照明密度xlepd、

卧室照明密度xbepd、厨房照明密度xkepd、卫生间照明

密度xwepd、空调系统供热设置温度xhst、空调系统制

冷设置温度xcst等系统控制参数作为决策变量.给定
上述参数的1组值后,运行EnergyPlus软件,该软件即
可输出当前建筑的年能耗数 (BEC)和年用户不舒适
小时数 (UDH)等指标.所建多目标建筑节能优化模
型可描述为

min F = (BEC(X),UDE(X));

s.t. X = (xor, xtolw, xsrar, xghtc, xshgc, xlwl, xlww,

xbwl, xbww, xkwl, xkww, xwwl, xwww,

xlepd, xbepd, xkepd, xwepd, xhst, xcst). (1)

当给定这些参数1组取值后,通常需要长时间运
行EnergyPlus软件才能获得这个解的目标函数值 (即
BEC和UDH值)[20,32].

2 所提出多代理辅助MOEA/D算法
为有效解决第1节给出的昂贵多目标建筑节能

设计问题,提出一种多代理辅助的MOEA/D求解方
法(MS-MOEA/D).首先,给出所提算法的基本框架.

2.1 所提出算法框架

图 1为所提出MS-MOEA/D算法的基本框架.
该框架主要由4个模块组成,即多代理模型的构建和
管理、基于MOEA/D的种群更新、基于相邻代理聚合

的个体评价、参考点的更新.其中,模块“多代理模型
的构建和管理”又包含多代理模型的构建 /更新、填
充样本的生成2个子模块.模块“多代理模型构建和
管理”的作用为:同时构建多个代表性的基础代理模
型,并使用新增样本不断更新这些基础代理模型,以
尽量确保它们的准确性.模块“基于MOEA/D的种群
更新”的作用为:使用MOEA/D中的种群更新算子不
断产生新解或新个体.模块“基于相邻代理聚合的个
体评价”的作用为:面向不同的待评估个体,采用邻域
聚合机制自主集成多个基础代理模型,并采用集成代
理模型评价该个体,达到提高其预测精度的目的.模
块“填充样本的管理”的主要作用为:从种群中选择
高质量的新个体进行真实评价,并用其更新代理模型
使用的样本训练集合Tdata.模块“参考点的更新”主
要用于产生高质量的参考点,使得算法获得更优的非
劣解集.
需要说明的是: 1)在执行模块“基于MOEA/D的

种群更新”时,仅使用代理模型预测种群中个体的目
标函数值;当需要更新代理模型时,则调用高耗时的
EnergyPlus软件计算代表个体的真实目标值. 2)并不
是每次迭代时均执行模块“多代理模型的构建和管

理”;同时,当执行模块“多代理模型的构建和管理”
时,并不需要更新所有代理模型.当在某一参考权重
向量方向上的最优解连续T ′代不变时,才更新该权
重向量对应的代理模型.

!"#$% &'() *+,-. /0() 12345

67 8Tdata

Pareto9:

;<=>?@?

RBF
1

RBF
2

RBF
N

Tdata

A*BCDEF 12/

*BCDGB

Y

N

...

图 1 MS-MOEA/D的基本框架

2.2 基于目标分解的多代理模型构建与管理

依据MOEA/D的目标分解特征,建立一种基于
目标分解的多代理模型构建和管理机制.其中,分解
方法为最常用的切比雪夫分解法[33].针对每个子优
化问题建立一个基础代理模型.当需要评估一个个
体的目标值时,则自主选择与其最为相关的多个基础
代理,并利用它们的集成结果评估该个体.同时,在进

化过程中自主确定基础代理的更新时机和规模,用来
提高代理模型的精度.

1)多代理模型的构建/更新.
不妨设MOEA/D均匀产生的N个参考权重向量

为λ = (λ1, λ2, . . . , λN ),在每个权重向量上为每个
目标函数产生一个初始基础代理模型,用来评价该
权重向量所确定子优化问题的最优解.具体地,首先,
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根据文献 [34]的建议,使用拉丁超立方采样技术[35]

在决策变量范围内选取(D + 1)(D + 2)/2个采样点,
其中 D为决策变量的个数;然后,将这些点代入
EnergyPlus软件中进行仿真运算,得出这些点的2个
真实目标函数值,并将其加入至训练数据集 Tdata;
接着,面向每个权重向量,从Tdata中选择 gtche(X|λi,

Z∗)值最小的N ′个数据点,并使用这些点分别针对
每个目标函数训练一个RBF模型,进而产生一对初
始基础代理模型.重复上述步骤,直至为每个权重
向量产生一对初始基础代理模型. RBF网络中隐含
层的节点数取 SRGTSToolbox中默认值.此外,本文
RBF网络采用常见的K均值聚类算法,确定其中心
向量和偏差,利用最小均方算法LMS调整网络的连
接权值.

2)填充样本的生成.
在种群进化中需不断选择高质量的训练样本,

用于更新这些基础代理模型.针对当前基础代理模
型,当在参考权重向量方向 λi上的最优解X∗

λi
(即

gtche(X|λi, Z
∗)值最小的解)连续T ′代不变时,在很大

程度上意味着该权重向量方向上的种群可能已收敛.
此时,若所用代理模型很精确,则可以认为算法已找
到真实问题的最优解;若所用代理模型不精确,则意
味着所得结果为当前问题一个伪最优解,需要更新代
理模型.由于很难判断代理模型的精度,在整个进化
过程中均需要不断更新代理模型,直至算法满足终止
条件.
在代理模型的管理过程中,除代理模型更新时机

外,选择“正确的”个体进行真实评估进而产生新样
本也是一项挑战.为了获得良好的训练样本,应同时
考虑代理模型的精确性、群体的收敛性和多样性以

选择代表性个体.鉴于此,提出一种基于目标分解的
填充样本生成方法.

假设权重向量λi所对应的一对基础代理模型为

(RBF1i ,RBF
2
i ),权重向量λi对应的最优解为X∗

λi
(即

gtche(X|λi, Z
∗)值最小的解),算法1为所提出填充样

本生成方法的伪代码.首先,分别从当前种群POP(t)
和上代种群POP(t−1)中确定X∗

λi
的 τ个邻域个体,

不妨设为NBi(t)和NBi(t − 1);然后,计算NBi(t)与

NBi(t − 1)间的支配关系,记NBi(t)支配NBi(t − 1)

中个体的程度为 dom(NBi(t),NBi(t − 1)).由于
NBi(t)中包含目前为止λi及其邻域发现的最优解,
有dom(NBi(t),NBi(t− 1))⩾0;接着,分为如下2种情
况生成填充样本.
情况1: dom(NB(t),NB(t− 1))>dom(NB(t− 1),

NB(t)),这意味着NB(t)比NB(t − 1)的收敛性更

好.此时,选择NB(t)中gtche(X|λi, Z
∗)值最小的个体

X∗
λi
进行真实评价,并用其作为填充样本.选择最优

解X∗
λi
作为填充样本,可提高基础代理模型 (RBF1i ,

RBF2i )在X∗
λi
附近的预测精度,进而间接改善算法的

局部开发能力.
情况2: dom(NBi(t),NBi(t − 1))⩽ dom(NBi(t −

1),NBi(t)),这意味着最近2次迭代中X∗
λi
的邻域个

体未发生变化,此时,同时选择NBi(t)内不确定程度

最大的个体和 gtche(X|λi, Z
∗)值最小的个体进行真

实评估.选择不确定程度最大的个体作为填充样本,
可同时改善多个基础代理模型的预测精度,进而间接
改善算法的探索能力.值得注意的是,只有当一个权
重向量上的最优解连续T ′代不变时,才会更新该权
重向量所对应的基础代理模型对.对于个体X ,其不
确定程度为

u(X) =
1

M

M∑
i=1

τ+1∑
j=1

√
(f̂ j

i (X)− fi(X))
2

τ + 1
. (2)

其中:M为目标个数, f̂ j
i (X)为个体X的代理模型评

估值, τ为该个体的邻域大小, fi(X)为解X在第 i个

目标上的平均近似值.
算法1 填充样本生成方法的伪代码.
输入:样本集合Tdata,需要更新的一对基础代理

模型(RBF1i ,RBF
2
i ),最优解X∗

λi
;

输出:更新后的样本集合Tdata.
1.分别从当前种群和上代种群中确定X∗

λi
的邻

域,记为 NBi(t)和NBi(t− 1).
2.计算 dom(NBi(t),NBi(t− 1))和 dom(NBi(t−

1), NBi(t))值.
3. if dom(NBi(t),NBi(t− 1))>dom(NBi(t− 1),

NBi(t)).
4. 将 X∗

λi
代 入 EnergyPlus, 计 算 (BEC(X∗

λi
),

UDE(X∗
λi
)).

5.将样本(X∗
λi
BEC(X∗

λi
),UDE(X∗

λi
))存入Tdata.

6. else.
7.由式 (2)计算NBi(t)中所有个体的不确定程

度,选出不确定程度最大的个体Xu
λi
.

8. 将 Xu
λi
代 入 EnergyPlus, 计 算 (BEC(Xu

λi
),

UDE(Xu
λi
)).

9. 将 X∗
λi
代 入 EnergyPlus, 计 算 (BEC(X∗

λi
),

UDE(X∗
λi
)).

10.将样本 (X∗
λi
,BEC(X∗

λi
),UDE(X∗

λi
))和 (Xu

λi
,

BEC(Xu
λi
),UDE(Xu

λi
))存入Tdata.

11. end.
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2.3 基于相邻代理聚合的个体评价

基于构建的N对基础代理模型,提出一种基于
相邻代理聚合的个体评价机制 (SA-IEM),用于预测
种群中个体的目标函数值.以待评价个体Xi为例,具
体方法如下:首先,确定该个体所对应的参考权重向
量 λi及其 τ 个邻域权重向量,不妨统一记为 {λ1

i ,

λ2
i , . . . , λ

τ
i }.为便于描述,令λ0

i =λi,则可将τ +1个参

考权值向量统一表述为 {λ0
i , λ

1
i , . . . , λ

τ
i };然后,从基

础代理模型库中确定上述 τ + 1个参考权值向量对

应的 τ + 1对基础代理模型,不妨记为 {SM_λ0
i ,

SM_λ1
i , . . . , SM_λτ

i };接着,利用这τ + 1对基础代理

模型分别评估当前个体的目标值,不妨记评估结果为
f̂m(Xi|SM_λj

i ), j=0, 1, . . . , τ,m=1, 2, . . . ,M ;最后,
针对每个目标函数,采用式(3)聚合τ + 1个评估结果,
得到Xi的最终目标值为

f̂m(Xi) =
τ∑

j=0

ωj × f̂m(Xi|SM_λj
i ), (3)

其中ωj为SM_λj
i的权重.当一个解的某维分量值超

过其上下界时,取其对应的上下限制.进一步地,算法
2为所提出个体评估机制的伪代码.
算法2 基于相邻代理聚合的个体评价.
输入:个体X ,参考权向量λ,基础代理模型;
输出:代理模型预测的每个粒子的目标值.
1. for种群中每一个个体Xi.
2.确定该个体所对应的参考权向量λi及其τ个

邻域权重向量,记为{λ1
i , λ

2
i , . . . , λ

τ
i }.

3.确定上述τ+1个参考权值向量对应的τ+1对

基础代理模型,记为{SM_λ0
i ,SM_λ1

i , . . . , SM_λτ
i }.

4.分别计算该权重向量距离τ个邻域权重向量

的距离.
5.根据式 (4)计算每对基础代理模型所占权重

ωj .
6.由式 (3)集成代理模型,预测每个粒子的目标

值 f̂m(Xi).
7. end.
式 (3)中:权重 ωj决定了个体评估值的精确程

度.鉴于在MOEA/D中个体Xi主要偏重于求解参考

权值向量 λi确定的子优化问题,设置代理模型对
SM_λ0

i所预测目标函数值的权重ω0 = 0.5.对于其余
τ对代理模型,由它们对应的权值向量 {λ1

i , λ
2
i , . . . ,

λτ
i }与λ0

i间的距离确定其权值,如下式所示:

ωj = 0.5
|λ0

i − λj
i |−1

τ∑
q=1

|λ0
i − λq

i |−1

, (4)

其中 |λ0
i − λj

i |−1为 λ0
i 与 λj

i 间距离的倒数.可见,λ0
i

与 λj
i 距离越近, SM_λj

i 所预测目标函数值的权重

越大. SM_λj
i 与 SM_λ0

i 所代理的子优化问题越相

似, SM_λj
i所预测目标函数值的权重越大.

2.4 参考点的更新

不同于传统数值优化问题,文中种群个体具有
2种目标函数值,即真实目标值和预测目标值.鉴于
此,参考2种目标函数值来确定参考点.假设第 t次迭

代时样本集Tdata中保存的M个目标函数的最小值

为fmin
m (m = 1, 2, . . . ,M),代理模型评价过的解集中

保存的M个目标函数的最小值为 f̂min
m (m = 1, 2, . . . ,

M),则新的参考点为

z∗m = fmin
m , fmin

m < f̂min
m ;

t

Tmax
× fmin

m +
(
1− t

Tmax

)
× f̂min

m , otherwise.

(5)

当真实最小值fmin
m 小于预测最小值 f̂min

m 时,选择fmin
m

作为参考点可扩大种群的搜索范围,进而获得延展性
更好的真实Pareto前端.当 f̂min

m 小于 fmin
m 时,存在如

下可能的情况:由于代理模型的精度较低, f̂min
m 值可

能明显小于被优化问题的真正最小值.此时,直接选
择 f̂min

m 作为新的参考点,极有可能引导部分个体不
断搜索未包含任何非劣解的无效目标区域.如图2所
示,灰色曲线为真实Pareto前沿,左下角灰色和黑色
圆点分别为由fmin

m 和代理模型确定的参考点,曲线上
方灰色圆点为种群中的10个个体.由图2可见,若选
择代理模型确定的黑色圆点作为参考点,则种群中的
2个边界个体将会一直搜索灰色阴影部分中的最优
解,而该阴影部分却为无效目标区域,进而降低种群
的搜索效率.为此,式 (5)采用 f̂min

m 与fmin
m 的加权折中

值作为新的参考点.在算法运行前期为预测最小值
设置较大的比重,在发挥代理模型作用的同时可减少
其不精确性带来的误差;随着迭代次数的增加,逐渐

λ
1 λ

2 λ
3

λ
4

λ
5

λ
6

λ
7

λ
8

λ
9

λ
10

f
2

f
1Z

*

图 2 参考点选择的有效性分析
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增大式 (5)中真实最小值fmin
m 的比重,以确保结果更

加准确.

3 应用案例

3.1 案例描述

实验以中国北京地区的一类居民建筑和一类办

公室建筑设计为例,验证所提出算法的有效性.图 3
为居民建筑和办公建筑的基础外形,其总面积分别为
110m2和31.68m2.

(a) !"#$%&'(

(b) )"#*+'(

8.8 m

3.9 m

3.6 m

5.0 m
7.0 m

6.0 m
4.0 m 5

.0
m

3.2 m

图 3 所用2个建筑实例的外形图

参考 EnergyPlus软件手册和建筑节能设计标
准[36]的建议,设置它们的回风量系数为0,辐射系数
为 0.37,可见光系数为 0.18,光的热量传输到区域空
气中的系数fconvected为0.40.

3.2 对比算法和性能指标

选择 5种典型的多目标进化算法和 2种典型
的代理辅助多目标进化算法作为对比算法,分别为

表 1 各算法的参数设置

算法 参数设置

MS-MOEA/D
样本数目为25,T ′=2,聚合数目τ=3,

真实评价次数NFE=600

NSGA-II
交叉比0.7,变异比0.4,突变率0.02,

耐受性0.001

MOPSO
加速度系数c1=c2=2,惯性权重为0.5,

储备集规模为50

MOABC 每个食物源的最大搜索次数为5

BBMOPSO-A 储备集规模50

MOEA/D 邻居规模20

ParEGO 真实评价次数为600

CSEA 真实评价次数为600

NSGA-II[17],MOABC[18],MOPSO[19],MOEA/D[32], 基
于自适应扰动因子的改进骨干多目标粒子群优化算

法 (BBMOPSO-A)[37], ParEGO[30]和基于分类的代理

辅助进化算法(CSEA)[38].为公平比较,这些对比算法
的种群规模和最大迭代次数皆设置为20和50,所有
算法均运行20次.这些算法的其他参数,皆采用原始
文献的建议值.表1为这些算法的具体参数设置.采
用超体积 (HV)[39]评价算法的性能,该测度可同时评
价1组最优解的分布性和收敛性.
特别地,本文也详细分析了样本数目、聚合数目、

基础模型数目等关键参数,以及个体评价和代理模型
构建等算子对算法性能的影响.

3.3 对比分析

3.3.1 与经典多目标进化算法进行对比

本节将所提出MS-MOEA/D算法与 5种典型多
目标进化算法进行比较.使用显著性水平为0.05的t-
test检验判断不同算法的显著差异性,其中:“R+”表

示MS-MOEA/D的性能显著优于某一对比算法,“=”

表示2个算法性能相当,“−”表示计算无意义.
表2和表3分别为MS-MOEA/D与5种对比算法

表 2 MS-MOEA/D与5种多目标进化算法得到的HV值

算法 best worst average std t-test

单房间

MS-MOEA/D 72 796.5 20 447.5 32 416.1 18 696.7 −
MOEA/D 32 840 15 898.2 19 691.1 7 372.8 R+

MOABC 27 958.3 18 326.3 26 031.9 4 307.5 =

MOPSO 33 138.4 18 959.7 24 766.6 6 153.6 R+

NSGA-II 16 724.6 5 184.8 12 743.3 5 565.9 R+

BBMOPSO-A 27 978.4 24 414.9 26 074 1 355.7 =

多房间

MS-MOEA/D 10 982.2 5 708.9 7 899.1 2 115.1 −
MOEA/D 6 704.6 3 857.1 5 348.6 1 029.2 R+

MOABC 7 938.1 5 274.9 6 937.5 1 086.1 =

MOPSO 9 533.5 5 094.2 7 015.4 1 717.7 =

NSGA-II 5 460.4 4 746.6 5 032.1 390.9 R+

BBMOPSO-A 9 796.3 4 980.6 7 828.5 2 013.2 =

表3 MS-MOEA/D与5种经典多目标
进化算法的运行时间 单位: s

算法 best worst average std

单房间

MS-MOEA/D 1 666.33 2 203.68 1 774.58 194.3
MOEA/D 2 994.93 3 270.98 3 114.65 112.43
MOABC 3 043.71 3 908.09 3 425.23 344.82
MOPSO 3 099.52 3 868.59 3 415.31 353.93
NSGA-II 3 673.4 4 275.58 3 940.45 239.66

BBMOPSO-A 3 086.96 4 854.85 3 685.67 711.98

多房间

MS-MOEA/D 3 485.2 3 784.15 3 616.96 138.57
MOEA/D 5 797.87 6 319.09 6 105.44 224.79
MOABC 6 039.18 6 825.56 6 471.28 339.74
MOPSO 6 422.66 7 191.59 6 735.34 295.77
NSGA-II 6 250.54 6 963.35 6 542.55 298.08

BBMOPSO-A 6 162.75 6 833.19 6 473.06 294.51
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得到的HV值和运行时间.可以看出: 1)在单房间办
公室案例中,MS-MOEA/D获得了最高的平均HV值,
且其值比MOEA/D、MOPSO与NSGA-II分别高出
12 725、7 649.5和19 672.8; 2)得益于代理模型的辅助,
MS-MOEA/D的运行时间得到了大大缩短,其平均时
间为 1 774.58 s, 其余 5 种算法的平均时间为
3 516.26 s; 3)在多房间案例中,MS-MOEA/D获得了
最高的平均HV值,为 7 899.1,且其值高出MOEA/D
约 47.6%,高出NSGA-II约 56.1%.从时间方面而言,
MS-MOEA/D算法的平均运行时间为3 616.96 s,其余
5种算法的平均时间为6 465.53 s.

3.3.2 与代理辅助多目标进化算法进行对比

本节将所提出MS-MOEAD算法与 ParEGO和
CSEA进行比较.表 4和表 5分别为 3种算法得到的
HV值和运行时间.由表4和表5可见: 1)在单房间办
公室案例中,MS-MOEA/D获得了最佳的平均HV值,
为 32 416.1,其值比 ParEGO与 CSEA的平均 HV值
(25 850.7和 21 434.6)分别提高了 25.40%、 51.23%;
MS-MOEA/D的平均运行时间为 1 774.58 s,也明显
快于ParEGO与CSEA. 2)在多房间居民建筑案例中,
MS-MOEA/D与ParEGO的平均运行时间相差很小,
且均明显快于CSEA算法;但是,MS-MOEA/D得到的
平均HV值为 7 899.1,要优于ParEGO与CSEA.总体
而言,与ParEGO、CSEA相比,在解决昂贵多目标优

化问题方面MS-MOEA/D极具竞争力.

表4 MS-MOEA/D与2种代理辅助
进化算法得到的HV值

算法 best worst average std t-test

单房间

MS-MOEA/D 72 796.5 20 447.5 32 416.1 18 696.7 –
ParEGO 32 336.2 21 225.1 25 850.7 4 908.4 =

CSEA 26 570.7 18 021.6 21 434.6 3 934.7 R+

多房间

MS-MOEA/D 10 982.2 5 708.9 7 899.1 2 115.1 –
ParEGO 8 576.9 4 990.6 6 895.2 1 990.1 =

CSEA 9 267.1 4 268.9 6 490 1 986.8 =

表5 MS-MOEA/D与2种代理辅助
进化算法的运行时间 单位: s

算法 best worst average std

单房间

MS-MOEA/D 1 666.33 2203.68 1 774.58 194.3
ParEGO 2 477.83 2 742.81 2 578.12 110.75
CSEA 1 833.07 2 022.66 1 883.47 90.63

多房间

MS-MOEA/D 3 485.2 3 784.15 3 616.96 138.57
ParEGO 3 417.29 3 941.69 3 614.04 240.43
CSEA 4 605.26 5 054.95 4 702.28 480.56

进一步地,对比MS-MOEA/D、ParEGO与CSEA
得到的2个目标函数的最小值.针对单房间建筑和多
房间建筑,表6和表7分别为MS-MOEA/D与2种对比
算法得到的结果.由表6和表7可见,针对2个优化目
标,在两类建筑上MS-MOEA/D均获得了排名第2的
结果.然而,如前所述,MS-MOEA/D所得Pareto解集
的整体性能要优于ParEGO与CSEA.

表6 单房间办公室建筑中不同算法针对2个目标得到的最小值

算法
目标1 / (MJ /m2) 目标2 / h

最佳 平均 方差 排名 最佳 平均 方差 排名

MS-MOEA/D 5.02 5.25 0.18 2 39.93 55.13 23.61 2
ParEGO 5.17 5.29 0.12 3 40.5 55.21 13.46 3
CSEA 4.96 5.06 0.14 1 36.25 53.5 26.49 1

表7 多房间居民建筑中不同算法针对2个目标得到的最小值

算法
目标1 / (MJ /m2) 目标2 / h

最佳 平均 方差 排名 最佳 平均 方差 排名

MS-MOEA/D 45.84 46.62 0.73 2 2 640.25 2 873.5 163.89 2
ParEGO 46.35 46.91 0.44 3 2 928.5 2 974.2 27.15 3
CSEA 45.26 46.18 0.67 1 2 598 2 724.8 122.28 1

4 结 论

针对建筑节能设计问题,提出一种多代理模型辅
助的MOEA/D优化方法,即MS-MOEA/D.通过引入
基于目标分解的多代理模型构建和管理机制、基于相

邻代理聚合的个体评价机制、融合预测结果的参考

点更新方式等策略,显著提高了算法的性能.实验结
果表明,MS-MOEA/D能够以较小的计算代价获得高

质量的Pareto最优解集.
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