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摘要： 

人工智能（Artificial Intelligence）为城市设计提供了创新的分析和管理方法，正在不断改

变这一领域的实践。本文系统梳理了人工智能在城市设计中的应用，聚焦于其在设计生成、形态

优化和真实世界模拟中的贡献。通过系统的文献综述，本文将人工智能工具划分为四大范式：机

器学习、搜索与优化、知识系统和具身型智能，并批判性地分析了各范式在应对城市设计复杂性

中的优缺点。通过比较分析与评估标准的建立，本文旨在为未来人工智能工具在城市设计领域的

整合与发展提供理论支持和实践指导。研究表明，人工智能在改进城市设计效率、解决复杂性及

提升协作方面表现出显著潜力，但仍面临数据质量、模型可解释性和技术集成度等方面的挑战。

未来的研究方向应聚焦于多范式的整合和工具的用户友好性，以确保人工智能在城市设计中的公

平性和广泛应用。 
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引言 

随着全球城市化进程的加快和城市人口的不断增长，城市设计面临的挑战也日益复杂

（Nishant 等人，2020；Alahi 等人，2023）。传统的城市设计方法在应对快速变化的城市环

境、人口压力以及城市系统的多样化需求时显得力不从心（Ye，2020）。这些方法在处理大规模

和动态数据集，以及快速提出设计策略方面存在显著的局限性。在此背景下，人工智能

（Artificial Intelligence, AI）为城市设计提供了新的契机。AI 通过高级数据分析、预测建

模和形态生成的能力，能够有效应对现代城市的复杂性挑战。从交通管理到城市形态优化，从环

境保护到社会公平分析，AI 逐渐应用于城市环境的各个方面（Huet，2015；Rizzo等人，

2019）。具体来说，AI 不仅通过传感器、大数据和地理信息系统（GIS）等工具帮助分析城市的

动态系统（Ibrahim 等人，2019；Byon & Liang，2014），还在改进城市设计的生成与优化方面

展现出极大的潜力（Amasyali & El-Gohary，2018）。AI 不仅在经济增长与生态保护间找到平

衡，还帮助管理城市基础设施和资源（Amasyali & El-Gohary，2018），在智能城市中提高运营
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效率、信息共享和公共服务水平，并广泛应用于交通管理、犯罪预测等领域（Huet，2015；

Rizzo 等人，2019）。然而，AI 在城市设计领域的应用还缺乏系统的梳理和阐释，具体体现在这

些应用于城市设计的 AI 算法缺乏明确的算法类型，思想原理，应用范围、优缺点的分析总结，

因而也缺乏成熟的对 AI 在城市设计应用的评估方法。而这种对 AI 应用的类型、方法和应用范围

的模糊导致了目前很多人工智能算法的应用是广泛性的而不是针对城市设计问题而设计的

（Kamrowska 等人，2021），这种局限和模糊一方面限制 AI 算法的有针对性的开发和发展，另一

方面也没有办法满足设计市场的实际需求，从而导致 AI 在城市设计领域发展的恶性循环

（Kamrowska 等人，2021）。 

基于这些不足，本文通过系统的文献综述将对 AI 在城市设计领域的应用在算法类型，工作

方法，思想影响与知识体系四个方面进行整理和分析，旨在形成一个系统的，基于实际应用和算

法能力的评价框架，以为相关领域（城市设计、计算机科学等）的研究提供一个研究基础。本文

第一章节通过梳理 AI 在城市研究中的应用演变，并基于算法的工作原理，将城市设计相关的 AI

算法分为四大范式：机器学习（ML）、搜索与优化（Search and optimization）、基于知识的

系统（Knowledge-based System）和具身型智能（Embodied Intelligence）。其次，基于详细

的文献综述分析，本文用三个 AI 在城市设计中不同领域的典型案例，阐释这四种范式在应用上

的对城市设计思想方法与工作方法的改变和促进。接着，本文在第三章节横向对比了 17 种 AI 算

法的参数，方法，应用范围，和优缺点，系统地梳理和比较了每种范式在应对城市设计中不同类

型的问题上的特点和局限性；最后，本文基于 AI 的在实际城市设计应用中的表现，AI 算法自身

结构的优缺点，和业内设计师使用评价报告，建立了科学的评估框架，从而提出了未来研究方

向。 

1 基于算法体系的人工智能工具在城市研究中的演变和分类 

1.1 人工智能作为城市设计研究应用的演变 

本文通过搜索在 Google Scholar、Scopus、Harvard Dataverse 和 Academic Search 

Premier 等数据库中搜索“人工智能”“AI”和“城市设计”，对 6,063 篇结果进行筛选，最

终 74 篇相关性最高的文章被选择进行详细的文献综述研究。 

人工智能工具在城市研究中的演变经历了多个阶段。1940 年蜂窝自动机（CA）问世，1950 

年机器学习（ML）和人工神经网络（ANN）概念出现（Macukow，2016）。1960 年，AI 开始用于

城市规划，尽管 70 年代因高成本和技术局限性受到挫折，但 80 年代后期，计算机模型逐渐在

城市规划中应用。1990 年后，AI 从设计自动化转向计算机辅助设计，加速了人类认知与计算机

技术的结合。本世纪初，随着计算硬件能力的提升，随机优化方法得以应用于实现神经网络等复

杂问题。2010 年前后，随着 AI,特别是孪生技术支持实时大数据收集分析和城市基础设施数字

化，“智慧城市”概念被提出并应用于城市研究与发展中。 

2010-2023 年人工智能在城市研究中的快速发展（图 1）。AI 的应用从简单任务（如语音感

知）扩展到城市预测和地方政府管理等复杂领域。2015 年后，深度学习（DL）在交通管理中的

应用显著增长，2020 年后扩展到绿地分析和城市规划等领域。遗传算法（GA）和机器学习

（ML）在城市设计中的应用逐渐受到重视，计算流体动力学（CFD）模拟和城市 AI 也成为重要技

术。总体来看，AI 逐步融入城市设计的各个方面，从最初的简单模拟到如今基于复杂算法的系

统化研究，未来将通过数据驱动的方法更好地应对城市系统的复杂性。 



 

 

 

图 1 人工智能在城市规划设计中的演变（图片来源：作者自绘） 

 

1.2 基于算法体系的人工智能工具分类 

在城市设计和研究中，人工智能工具可以根据其算法体系分为四大类（表 1）：机器学习

（Machine Learning, ML）、搜索与优化（Search and Optimization）、知识系统

（Knowledge-based Systems）、以及具身型智能（Embodied Intelligence）。每种算法体系在

城市研究中都有独特的应用场景和优势。 

1.2.1 机器学习（Machine Learning, ML） 

机器学习是当前人工智能中最为广泛应用的技术之一，通过对大量历史数据的学习，机器学

习可以用于城市环境的预测、分类和模式识别。在城市设计中，ML 被用于形态生成、交通流量

预测以及土地利用规划等任务。卷积神经网络（CNN）可以通过街景图像评估城市安全性，生成

对抗网络（GAN）则用于创建多种城市形态方案。机器学习的优势在于其强大的数据处理和预测

能力，但其对数据质量的高度依赖以及“黑箱”特性可能影响模型的透明度和决策的可解释性。 

1.2.2 搜索与优化（Search and Optimization） 

搜索与优化算法用于解决城市设计中的复杂目标和资源分配问题。遗传算法（GA）和模拟退

火（SA）等优化方法通过模拟自然选择过程，寻找最优的城市设计方案。例如，GA 可用于优化

城市绿地布局，以最大化绿化覆盖率，同时最小化城市热岛效应。虽然搜索与优化算法能够找到

理论上的最优解，但在应对涉及社会文化因素的复杂城市环境时，单纯的优化结果往往难以满足

实际需求。因此，如何将这些算法与社会经济、环境和文化因素相结合仍是一个挑战。 

1.2.3 知识系统（Knowledge-based Systems） 

知识系统通过利用预定义的规则和知识库，解决城市设计中的特定问题。这类系统在法规合

规性和历史案例分析方面表现出色，能够帮助规划者审查建筑提案是否符合规划标准，并提供基

于最佳实践的设计建议。然而，基于知识的系统的局限在于其对知识库的依赖性，难以应对快速



 

变化的城市环境和创新性设计需求。因此，这些系统需要不断更新和扩展其知识库，以保持其有

效性。 

1.2.4 具身型智能（Embodied Intelligence） 

具身型智能通过模拟个体之间的相互作用，生成对城市系统的理解和预测。代理人基模型

（Agent-Based Modeling, ABM）和细胞自动机（Cellular Automata, CA）是具身型智能的典型

应用，用于模拟人群流动、土地使用变化等过程。嵌入式智能在模拟城市动态方面表现出色，能

够为城市规划提供宝贵的动态视角。然而，模型的简化假设可能无法完全反映现实中的复杂性，

尤其是涉及社会和心理因素时，模型的准确性可能受到影响。 

 
表1 人工智能算法在城市研究中的应用 

 

人工智能算法 功能 城市研究范围 参考文献 

机器学习型(ML)   
 

 支持向量机 (SVM)  分类、预测 
土地利用、城市能源

资源、城市扩张 

Samardzié-Petrovié et al 

(2015b);Jin and 

Mountrakis(2013a); Vineet and 

Walter(2021) 

 决策树(DT) 
分类、预

测、规划 

土地利用类型、城市

增长、能源规划 

Yaman et al (2020); Samardzi'-

Petroviéet al(2015a);  Jin and 

Mountrakis(2013b) 

 深度学习(DL)   
 

 人工神经网络 

(ANN) 

认知、生

成、预测 

城市形态、城市增

长、城市景观资源、

城市流动、土地利用

类型学 

Moreno (2016); Aschwanden et 

al (2019); Grekousis et al 

(2015) 

 
深度神经网络 

(DNN) 

感知、分

类、生成、

预测 

街道网络、城市洪

水、城市流、能源利

用、土地利用 

Fang et al (2021a); Javadi et 

al (2021); Jiang et al (2022) 

 
卷积神经网络 

(CNN) 

分类 
土地利用、城市形

态、街道环境 

Zhang et al (2018); Taoufig et 

al (2020);Cao(2018); Huerta et 

al (2021);Porzi et al (2015) 

感知  
 

 生成对抗网络 

(GAN) 
生成、预测 

城市形态、土地利

用、街道网络、渲

染、交通流量、建筑

布局 

Zhang et al (2020a); Ye et al 

(2021); Shen et al (2020); 

Park et al (2023); Lin et al 

(2023); Jiang et al (2023); 

Fang et al (2021b); Zhang et 

al (2020b); Owaki and Machida 

(2020) 

 
变分自编码器

(VAE) 
生成 街道网络 

Kempinska and Murcio (2019)  

 强化学习 (RL) 预测 城市流 Pang et al (2020) 



 

 深度强化学习(DRL) 生成 土地利用、街道网络 Zheng et al (2023) 

搜索优化型   
 

 遗传算法 (GA) 优化、规划 

城市形态、草图布

局、街道网络、土地

利用、交通管制 

Xu et al (2019): Tong(2016); 

Porta (2013); Feng and 

Lin(1999); Cao et al(2012) 

 
非支配排序遗传算法Ⅱ 

(NSGA-II) 
优化、规划 城市形态、土地利用 

Mohammadi et al (2015); Liu et 

al(2022); Martins et al(2014);

周子骞 等人（2022） 

 爬坡算法 优化 街道网络 Cantarella et al (2006) 

 禁忌搜索 优化、规划 
街道网络、公共交通

网络 

Pacheco et al(2009); Fan and 

Machemehl(2008) 

 退火算法 优化 街道网络, 土地利用 
Li and Wang(2019); Lee and 

Yang(1994);  

  量子算法 (QA) 优化 草图布局、交通管制 
Marchesin(2023); Derix et al 

(2012)  

知识系统型   
 

 效价感知词典和情感推

理 (VADSR) 
感知 空间体验 

Vukmirovic et al (2022) 

 模糊逻辑 模拟 
人流、土地使用、交

通管制 

Grekousis et al (2013b); 

Balaji and Srinivasan (2011) 

 专家系统 感知、决策 法规、选址 WITLOX (2005) 

 推理系统   
 

 规则推理 

(RBR) 
感知，模拟 城市动力、交通流量 

Partanen et al (2000); 

Cucchiara et al 

(2019); 

  
基于案例推理

(CBR) 
分类 

城市动态、设计研

究、城市增长 

Jnr and Bokolo (2020); Xu and 

Li (2019); Li and Liu (2006);

张柏洲 等人（2023） 

具身型   
 

 代理人基模型 预测、模拟 
城市增长、城市形

态、人流、土地利用 

Almahmood and Hans (2020); 

Yıldız and Gülen (2020); Orsi  

(2019);王杰云 等人（2022） 

 元胞自动机 (CA) 生成、模拟 

城市形态、土地利

用、城市增长、城市

扩张 

Zandavali and Benamy (2018); 

Adem et al (2022); Santé al 

(2010); Patt (2015); 

Benguigui et al (2008);谢君洋 

（2021） 

 蚂蚁群落 优化、感知 
土地利用、城市供

热、城市排水 

Zhang et al (2021); Ma et al 

(2019); Afshar et al (2015) 

 群体智能 
优化 

城市形态、土地利

用、公共交通网络 

Masoomi et al (2013); Kaseb 

and Rahbar (2022); Cipriani et 

al (2020) 模拟  



 

 蜂群 
优化 

交通网络优化、土地

利用 Nikoli´c  and  Teodorovi´c 

(2013); Yang et al (2015) 模拟   

 

2 人工智能对城市设计工作方法与设计思想的影响 

不同类型的 AI 因其算法结构的设计差异，在城市设计的应用中体现出不同方面的增益作

用。本章节通过梳理 17 种 AI 算法和 6 种 AI 商业模型在城市设计中应用，通过三个具体案例分

析，总结并探讨了四种 AI 范式对城市设计的工作方法和设计思想上的影响。 

表 2 展示了 27 篇相关学术研究中出现的 17 种 AI 算法在设计工作过程中的三个阶段的作用

范围和功能——问题定义、设计方案生成和设计评估。此外，本文通过分析 6 个使用人工智能的

城市设计平台和商业软件（如 UrbanSim、Xkool 及 UrbanistAI Platform），结合 AI 具体商业

实践层面的案例讨论其在设计工作中的先进性与局限性。尽管这些商业模型的算法架构多未公

开，但根据其运作机制和应用场景，本文将它们分类于前文所建立的四种范式中（表 3）。 

表 2 人工智能在城市设计中的应用论文选 

 

AI 算法 设计过程 城市设计的范畴 计数 

机器学习 (ML)   
 

深度学习(DL)   
 

 
人工神经网络(ANN) DG 区域集群生成 1 

 

卷积神经网络(CNN) PF 街道安全预测、绿地分类、街道噪音分类 

3 

 

生成对抗网络(GAN) DG 

街道立面生成、总体规划渲染、街道网络

预测与生成、街区体量生成、街区建筑布

局、地块建筑布局生成、地块类型预测 

8 

 
变分自编码器(VAE) DG 街道网络生成 1 

 
深度强化学习(DRL) DG 地块类型、街道网络生成 1 

搜索优型化   
 

 

遗传算法 (GA) DG 街区体量规划、建筑形状规划 
1 

 

非支配排序遗传算法Ⅱ DG 优化街区体量规划 
1 

 

爬坡算法、模拟退火、

禁忌搜索 
DG 优化街道宽度 

1 

  量子算法 DG 地块类型优化 1 

知识系统型   
 



 

 

效价感知词典和情感推

理(VADSR) 
PF 行人体验感知 

1 

 
规则推理+案例推理 PF 样地多样性预测 1 

 
案例推理 DG 个案研究 2 

Embodied Intelligence   1 

 
 

代理人基模型 DE 人群流动模拟 1 

  元胞自动机 (CA) DG, DE 

街区建筑体量预测、 

片区建筑体量生成、 

地块建筑体量生成 3 

    
总 27 

    

* PF:问题形式化 

   DO:设计选择 

   DE: 设计评估 
 

 



 

表 3 人工智能软件和平台在城市设计中的应用 

2.1 设计工作模式的转变：自动化场地信息分析与问题提出 

城市设计初期阶段的主要目标是在设计启动前全面了解项目及其挑战。此阶段涉及数据收

集、分析和目标设定，包括定义背景、识别利益相关者、分析条件、设定目标、制定指导原则，

并对设计挑战进行优先排序（Asaad 等人，2020）。 

AI 通过量化指标来分析数据，能够避免人为偏见，有效识别隐藏的模式和问题。在这类问题

上，机器学习型和知识系统型的人工智能被广泛使用。机器学习型人工智能通过识别、分类和模

拟等过程模仿实际学习行为，自动获取与人类类似的学习能力。而知识系统型人工智能则利用既

定规则和知识库应对城市挑战，特别在信息不完整或需要主观判断时表现出色。 

AI 工具 应用场景 例子 利益相关者 人工智能范式 

UrbanSim城市

模拟 

新政策或投资变化对社

区的影响 

非机动车可达性、住房负担

能力、温室气体排放以及开

放空间和环境敏感栖息地的

保护。 

城市设计师 知识系统 

机器学习AI 

 场地可行性评估 最大限度地挖掘开发潜力，

评估成本，提取并应用清晰

的分区数据 

地产开发商 知识系统 

搜索和优化 

Autodesk 

Forma (known 

as 

Spacemaker) 

实时环境影响分析 对风、噪音和运行能耗进行

实时预测分析 

城市设计师 

建筑师 

具身型智能 

Delve 场地可行性评估 设置财务、能源和场地限制

因素  

城市设计师 机器学习 AI 

 城市形态的生成 提供多种选择，包括密度、日照、便利设施和

基础设施信息 

搜索和优化 

 优化设计 使用类型的目标、改善可达

性、开放空间战略、实现财

务成果 

地产开发商 搜索和优化 

Xkool 城市形态的生成 考虑用户输入和合规规则，

为给定场地生成建筑布局 

城市设计师 

建筑师 

知识系统 

 性能分析 实时检查建筑物之间的距离、建筑物日照计算

和电子表格计算 

知识系统 

InFraRed 气候模拟 实时风速、风舒适度、太阳

辐射和日照时间 

城市设计师 知识系统 

具身型智能 

UrbanistAI 

Platform 

生成城市设计概念 重建或调整公共空间的可视

化 

地方政府 

市民 

城市设计师 

机器学习 AI 



 

以土耳其阿马西亚为例，该城市正经历快速城市化，需要采用考虑当地气候、地形和文脉保

存的设计方法。Adem 等（2022）利用机器学习和聚类算法（如 DBSCAN），自动化地识别了当地

建筑形式与建筑所在的地理位置（沿街、沿江、靠山）的形制关系，这些人工难以归纳的隐性规

则帮助该历史区域城市改造更新设计提出相关的风貌与形制的导则（图 2）。 

图 2 DBSCAN 识别的历史区域建筑设计规则（图片来源：作者自绘，基于 Adem 等人，2022） 

 

2.2 自适应的形态生成与多角色参与的城市设计模式 

城市设计的生成过程涉及将抽象问题转化为具体城市形态，以有效探索解决方案空间并满足

多方利益相关者需求（Jiang 等人，2022）。机器学习在此过程中显著提升了设计效率和协作

性。例如，在赫尔辛基的一个城市设计研讨会中，当地社区居民，城市规划政府人员和城市设计

师一起参与了方案的研讨工作，参会居民提出了对街道的改造方向的想法，设计师利用 

UrbanistAI 平台快速生成多种设计方案，将繁忙街道转变为更适合行人的空间（图 3）。快速生

成的方案效果使得决策者和使用者能够高效地判断其设计方向和意愿的适应性和合理性，提高了

城市设计的参与度和多角色协作性。基于 GAN 的工具如 UrbanistAI 提高了设计效率，并促进

了当地利益相关者之间的对话，增强了公众参与和设计过程的民主化。 

这种模式的提高，得益于机器学习 AI 对不同形式，尺度，色彩等形态要素的准确控制与生

成, 帮助那些非设计专业人士将抽象的想法较为准确地表达出来，从而提升了设计师与使用者之

间都沟通效率。此外，此类 AI 的自适应性可以应用在更大尺度的形态适应，例如将曼哈顿典型

的街道网络和街区布局应用于新的城市设计区域并与原有的城市道路相融合，这无疑提高了设计

者的设计效率和降低了设计的试错与时间成本。 

2.3 方案多维实时评估与决策优化 

设计评估是城市设计的关键步骤，旨在就最优设计成果达成共识以满足多方需求。传统的设

计评估多在方案实施后进行，而搜索优化型和具身型人工智能则通过实时模拟，帮助设计者和决

策者事先评估设计方案，降低决策风险。 

搜索与优化算法通常不依赖于历史数据，而是专注于参数集的优化，尤其适用于寻找最佳配

置的任务。这种方法使得设计评估更为全面，从单纯的形式评估扩展到更大规模和复杂场景的分



 

析。而具身型人工智能通过模拟物理实体的相互作用，研究如土地使用、行人动态和交通流量等

复杂模式，提供了相对高的真实性和可信度（图 4）。 

图 3 UrbanistAI 平台方案设计生成流程 

(来源：作者基于 UrbanistAI 平台自绘，图见 

https://map.urbanistai.com) 

 

 

 

 

3 人工智能在城市设计中的局限性与方法分析 

本章节通过梳理综述文章种 AI 算法的方法论、数据类型和模型参数，对其局限性进行了评

估（表 4）。尽管机器学习（ML）技术被广泛应用于城市设计领域，尤其是生成对抗网络（GAN）

等算法最为常用，但实际的人工智能应用软件主要依赖于知识系统、搜索和优化方法（如表 2 

和表 3 所示）。这种差异揭示了学术研究中的创新与实际应用之间存在显著滞后。 

根据《英国皇家建筑师学会人工智能报告》（2024 年），59%的专业人士从未在项目中使用

过 AI，仅 2%的人在每个项目中应用 AI，4%的人在大多数项目中使用，20%的专业人士偶尔在某些

项目中使用，主要在设计初期进行可视化和概念生成。而超半数设计师从未使用人工智能进行模

 

图 4 人工智能工具的实时评估人工智能

工具的实时评估 

(a): 城市方案设计生成，由 Xkool 提

供；(b, 从左到右)：以建设量为目标的量

优化与日照分析和以广场使用为目标的体量

优化与日照分析、日照潜力分析和日照时数

分析，由 Forma 提供；（c）：基于周边 

POI 信息的人流活动预测，由 Xkool 提

供；来源：作者基于平台自绘，图片见 ：

https://www.xkool.ai/MasterPlanner 

https://www.autodesk.com/products/

forma/environmental-impact-analysis) 

 

 

https://map.urbanistai.com/
https://www.xkool.ai/MasterPlanner
https://www.autodesk.com/products/forma/environmental-impact-analysis
https://www.autodesk.com/products/forma/environmental-impact-analysis


 

型生成、建筑性能评估或环境影响模拟，尽管这些领域显示出巨大的潜力。这种差距可能源于人

工智能与现有设计系统集成的复杂性，以及对新技术投资回报率和有效性的怀疑。 

3.1 数据类型和多模式限制 

人工智能能够处理多种数据类型，包括文本、数值、结构、地理空间和图像数据。然而，这

种多样性并未必然提升算法性能，因为不同的算法范式通常是独立运作的。例如，机器学习算法

如 CNN、GAN 和 VAE 在处理图像数据方面表现出色，但它们在将图像信息转化为城市设计中的三

维形态模型时存在难度，尤其是在从 GIS 或 BIM 矢量数据转换为图形格式的过程中常会出现精度

损失。 

相比之下，搜索和优化模型（如 GA、SA、QA）以及体现智能的算法（如 CA 和 ABM）能够直

接与三维参数模型交互，更有效地处理结构化或地理空间数据集。由于数据类型兼容性问题，创

新的机器学习方法未能充分发挥其潜力，也使得它们在与其他人工智能范式协作时面临挑战。

3.2 参数、质量和计算限制 

城市设计中的人工智能模型需要根据具体设计问题设定参数，如建筑密度、容积率、街道宽度

等。这些参数的数量和精度直接影响到设计输出的质量。例如，CA 方法中建筑大小由单元尺寸限

制，而 GAN 算法可能在将数据映射到特定数值范围时产生模糊输出，限制了其在城市设计早期阶

段的应用。 

增加参数数量虽能提高设计结果的全面性和质量，但也会显著增加计算需求。例如，使用英伟

达特斯拉 P100 GPU 训练多参数模型可能需要数天时间（Fang 等人, 2021），巨大的计算开销阻碍

了设计公司在项目中广泛采用 AI 技术。因此，在城市设计中如何在控制计算成本的前提下平衡高

质量和精确的设计成果，仍是一个重大挑战。 

3.3 方法整合的难度 

人工智能在城市设计中的应用涵盖数据收集、处理、模型建立、验证和实施，但这些步骤并

不总是符合传统设计工作流程。尤其是机器学习（ML）和深度学习（DL），需要在数据层面进行

精细的分层和语义关联，导致大量的数据处理和准备工作是必需的。然而，当前缺乏支持访问多

种数据库并进行复杂模型训练的平台，使得 AI 的实际应用需要投入大量的时间和资源。 

此外，在城市设计的多目标、跨学科优化与评估过程中，常用的搜索和优化算法、知识系统

以及具身型智能往往独立运作，缺乏综合的工作流程。如何将这些方法有效整合到统一的设计流

程中仍是一个巨大的挑战，尤其是在缺乏将主流设计软件（如 CAD、SketchUp、Rhino）与人工智

能应用全面集成的平台的情况下。 

3.4 评估标准和未来研究方向 

为有效评估人工智能在城市设计中的应用，本研究提出了针对 AI 工具的评估标准，包括以

下七个维度（表 5 和表 6）： 

易用性：衡量 AI 应用的用户友好程度，评估界面简洁性和实际操作难易度。 

模型建立难度：评估用户自定义和配置 AI 模型满足特定设计需求的难度。 

应用场景广泛性：评估 AI 在应对不同城市环境和设计挑战中的灵活性。 



 

现有工作流融合度：考量 AI 工具与主流设计工作流程和软件系统的兼容性。 

多目标导向性：分析 AI 在处理和平衡多个设计目标中的能力。 

准确率：评估 AI 在实现预期设计结果的有效性和模拟预测中的准确性。 

创新与创造力：探讨 AI 在促进创新和生成新颖设计概念中的能力。 

通过评估 17 种常用的 AI 算法，本文展示了这些工具在七个关键维度上的优缺点。未来，人

工智能在城市设计中的应用将趋向于不同 AI 范式的整合，以更有效地应对复杂城市挑战。集成

方法如将知识系统 AI 与模糊逻辑和代理人基模型（ABM）结合，可以更准确地模拟城市环境中的

人类行为。尽管整合机器学习与搜索优化算法存在挑战，但大型语言模型（LLM）的发展为图像

数据驱动的 AI（如 GAN、CNN、VAE）提供了新机遇，预计通过整合文本、图像数据和三维模型，

将最大限度发挥 AI 的集体效果。 

此外，AI 在城市设计行业的商业应用中还有巨大的潜力，他们通过创建整合各种算法和城市

大数据库平台，提升与改变现有设计工作流。这样的平台不仅能促进创新，还能方便不同类型的

用户使用（决策者、城市空间使用者、设计师），更有效地满足特定的城市设计需求。这种综合

方法可以大大推进城市设计，使其更加高效、精确和创新。 

 

  



 

表 4 AI 在城市设计中的应用及其数据类型、方法、规模和主要参数 

人工智能算法 应用方法与目的 主要控制参数 数据类型 尺度 

     

机器学习 Machine Learning (ML)     

卷积神经网络 (CNN) 

街道安全预测： 该模型利用 Place Pulse 1.0 数据集

进行训练，该数据集由带有安全标签的谷歌街景图像

组成。应用模型来识别和提取区分安全街道和不安全

街道的关键模式。 

安全街景图像的百分比 街景图片 街道尺度 

 
绿地分类： 收集和预处理用于训练的卫星数据。对五

种不同形状的绿地进行模型训练。应用模型检测给定

图像中绿地的形状并勾勒出轮廓。 

中央隔离带、住宅花园、环岛、

广场和公园多边形 
卫星图像 

区域尺度、片区尺度

和街区尺度 

  街道噪声分类：从城市声音数据库中收集音轨数据。

使用从声音材料转换的 FBank 频谱图像训练模型。应

用模型识别并分类给定声音数据中的噪声。 

挖掘设备、风噪声、车辆发动机

声、车辆警报声、高功率发电机

声、人声交谈和音乐 

声音频谱图像 街道尺度 

数据挖掘：基于密度的带噪声应用聚

类算法 (DBSCAN) 

建筑规则感知：从 GIS 中收集研究区域的城市数据。

检测具有相似空间特征的建筑子集，并识别城市形态

中的异常情况。总结研究区域的建筑规则。 

物理特征：平面特征、尺寸与比

例、立面细节、材料细节、朝向、

附加结构 
GIS 数据/矢量地

图 (DWG) 
片区尺度和街区尺度 

环境特征：坡度、视野、朝向、

与重要建筑和广场的距离 

人工神经网络 (ANN) 

体量生成：采用 3D 建模方法，使用九个参数调控建

筑形态。使用两个输入参数训练模型。应用模型生成

城市区域内的建筑体量。 

街区类型、建筑风格、完工年份、

城市密度 
结构数据 片区尺度 

生成对抗网络 (GAN) 

街道立面生成：获取历史街区建筑立面的图像数据。

使用标注数据进行模型训练，涵盖建筑元素。评估并

应用模型生成历史街道立面布局方案。 

门、窗、墙、柱、栏杆和屋檐，

位置、尺寸、颜色和材料 
图像 街道尺度 



 

 
总体规划渲染：准备高质量的总体规划渲染作为训练

数据。基于 CycleGAN 框架训练模型。应用模型将给

定的草图绘制的总体规划图转换为渲染表现图。 

总体规划草图 图像 片区尺度和街区尺度 

 

街道网络生成：从 OSM 数据集中准备街道网络数据。

使用地理图层和规划指导信息训练 GAN 模型。应用

模型根据交叉口指导或所需的街道模式生成街道网

络。 

分级街道网络、海拔高度、坡度

朝向、道路交叉口和典型街道模

式 

图像 街区尺度 

 

街道网络生成：从 OSM 数据集中收集数据。将原始

数据转换为二值图像。使用 5 种不同类型和区域的道

路网络训练模型。应用模型生成所需风格的街道网

络。 

合成不规则 

图像 片区尺度 

圣马可不规则地块、柏林不规则

地块、合成郊区地块、波特兰有

高速公路坡道地块、长宽比和街

区面积 

 
体量生成：在 GIS 中收集曼哈顿的城市数据。将原始

数据转换为带有高度信息的栅格图像。训练模型并应

用于生成曼哈顿风格的城市街区体量。 

不同城市的城市模式、屋顶高度 图像 街区尺度 

 

建筑布局生成：收集中国 8 个城市的城市地图，标注

道路、绿地、建筑和河流，分别使用 4 种不同的颜色。

使用带有建筑信息和不带建筑信息的数据分别训练

GAN 模型。应用模型根据所需城市风格生成建筑布

局。 

城市、道路、绿地、建筑和河流 图像 街区尺度 

 

建筑布局生成：收集纽约市的建筑数据。使用街区边

界数据、建筑布局数据以及描述背景信息和设计属性

的条件向量训练 ESGAN 模型。根据给定的要求生成

建筑体量布局。 

建筑占地面积、人口普查街区、

建筑覆盖率、平均建筑高度、体

积比、平均建筑年代、人口密度、

地块类型 

图像/结构数据 地块尺度 



 

  

地块类型和街区体量预测：收集城市地图并转换为土

地使用、容积率（FAR）和建筑覆盖率（BCR）映射。

基于 Pix2pix 框架训练模型。应用模型生成地块类型

分布布局，重点关注这三个参数的目标。将生成的图

像转换为 2.5D 模型进行可视化。 

地块类型、容积率（FAR）和建

筑覆盖率（BCR） 
图像 片区尺度 

变分自编码器 (VAE) 

街道网络生成：从 OSM 数据集中收集 12,476 个城市

的街道网络。使用卷积神经网络（CNN）作为编码器

和解码器重构数据。分析全球区域内街道网络的相似

性并进行聚类。应用模型生成不同变化形式的街道网

络。 

街道网络 图像 片区尺度 

深度强化学习 (DRL) 

地块类型与街道网络生成：设置一个 2 公里×2 公里

社区的设计区域。训练模型学习土地使用的有效策

略，设定地块类型规划和道路规划的规则。将模型应

用于案例研究区域，并通过与现实世界的对比评估结

果。 

地块类型、生态、交通 图表数据/图像 街区尺度 

搜索与优化     

遗传算法 (GA) 

街区体量规划：在一个 200 米×200 米的街区中设置

研究区域。将舒适区域比率设定为目标。设计模拟规

则以计算研究区域的等效温度。对优化结果进行评

估。 

建筑高度、相邻建筑之间的距

离、建筑表面材料、日照时间、

温度 

结构数据 街区尺度 

非支配排序遗传算法 II (NSGA-II) 

最优街区体量规划：对马塞约的城市形态进行研究，

确定影响建筑立面太阳辐射和照度水平的最相关城

市形态因素。使用 NSGA-II 算法同时实现本地能源生

产的最大潜力和能源需求的最小化。 

建筑占地面积、总建筑面积、楼

层数、地块比、容积率、形状系

数、立面照度水平、屋顶总辐射

可用量、立面总辐射可用量 

结构数据 街区尺度 



 

爬山算法、模拟退火、禁忌搜索 

道路宽度优化：将优化问题形式化为一个由多个关键

参数调控的数学模型。设置三种不同模型和两种混合

类型。进行实验并比较结果 

道路流量向量、道路宽度、绿灯

时间和周期时间、交通时间 
结构数据 片区尺度和街区尺度 

量子退火 

地块类型优化：设置开发地块轮廓和开发网格作为输

入。定义配置目标，将土地使用单元放置在可用网格

中，并自动评估其适应度，直至找到满意的解决方案。 

地块类型、地块网格、地块轮廓、

与场地条件的邻近性和可达性 
结构数据 片区尺度和街区尺度 

知识系统 (KBS) 
    

数据挖掘：情感感知词典和情感推理

器 (VADSR) 

空间体验分析：收集伦敦牛津街用户的 Twitter 数据。

使用 VADER 将 Twitter 分类为正面和负面情感。通过

表格、条形图、词云和直方图对数据进行可视化展示。 

与情绪强度相对应的单词列表 文本 街道尺度 

基于规则的推理 + 基于案例的推理 

地块多样性预测：根据两个选定结果设定规则，打造

多样化、可行且自组织的混合型社区。通过 GIS 数据

建立案例库。预测地块的多样性水平。 

地块类型、建筑面积、相邻地块

类型 
数值数据 地块尺度 

基于案例的推理 (CBR) 
设计研究：从 OSM 地图中收集道路、建筑和功能数

据。建立基于案例的系统，自动检测案例相似性。 

街区面积、街区形状、建筑功能、

体积比 
数值数据 地块尺度 

具身型智能 Embodied Intelligence 
    

代理人基模型 (ABM) 

行人流动模拟：定义在给定的 3D 模型环境中代表不

同社会群体的各种类型的代理。为代理提供空间和行

为特征。可视化模拟环境并记录流动结果。 

时间、到达率、停留概率、停留

或站立时间、移动速度、避让行

为 

结构数据/参数化

模型 
街区尺度 



 

元胞自动机 (CA) 

街区体量预测：在 GIS 中收集城市数据，聚类历史城

市街区的建筑规则。初始状态、庭院类型、用于寻找

邻居位置的向量，以及生成计数器运行元胞自动机 

(CA) 算法，以在选定地块上生成建筑几何形态。 

网格大小、邻域类型、单元状态、

时间、转换规则、大厅类型、楼

层数、凸出类型、入口类型、底

层类型、是否有地下室 

结构数据 街区尺度 

 

地块体量优化：将建筑模型简化为单元的 3D 网格。

设定元胞自动机（CA）的规则以控制城市形态，从而

实现最大日照性能。设置建筑的初始状态并进行日照

模拟。比较不同建筑形态类型的日照可达性结果。 

形态类型（庭院型、街道型、亭

式或塔楼型）、底层面积、建筑覆

盖率、住宅平均面积、建筑最大

高度、日照模拟参数 

结构数据 街区尺度 

  

区域体量预测：将场地条件转换为元胞自动机（CA）

模型的初始状态。基于相邻地块状态的数量定义邻居

单元的交互规则，以模拟现实世界中的建筑布局逻

辑。使用 Grasshopper 和 GhPython 在 3D CAD 软件

中提供交互操作和结果可视化。比较不同规则设置的

结果。 

建筑高度、开放空间类型 结构数据 片区尺度 

   



 

表5人工智能算法评估标准 

表 6 

AI模式 易用性 模型建立

难度 

应用场景

广泛性 

现有工作

流融合度 

多目标

导向性 

准确率 创新与创造

力 

人工神经网络 4 2 4 3 5 2 5 

卷积神经网络 5 4 3 2 5 3 3 

生成对抗网络 5 3 4 2 5 2 5 

变分自编码器 5 3 4 2 4 1 4 

深度强化学习 3 1 5 5 3 4 4 

遗传算法 3 3 3 5 3 4 3 

非支配排序遗传算法Ⅱ  3 3 3 5 3 5 3 

爬坡算法 3 3 2 5 3 3 3 

退火算法 3 3 3 5 3 4 3 

量子算法 3 3 3 5 3 4 3 

禁忌搜索 3 3 2 5 3 3 3 

效价感知词典和情感推

理  

3 5 1 4 2 4 2 

规则推理+基于案例推理 5 2 5 5 1 5 1 

基于案例推理系统 5 2 4 4 1 5 1 

代理人基模型 3 4 4 5 4 3 4 

元胞自动机 3 1 5 3 2 2 4 

 

结语  

本研究全面分析了人工智能在处理城市设计中复杂系统的能力和表现，展示了其在提高设计

合理性、效率和研究范围方面的广泛潜力。人工智能算法不仅促进了设计问题的提出和复杂城市

干预措施的评估，还支持了多维度的可持续与综合性设计方法。 

通过文献综述与梳理，本文城市设计中 AI，按其算法体系为机器学习、搜索与优化、知识系

统和具身式智能四大范式，并通过分析其方法、参数类型、应用范围，讨论了每种范式均针对城

市设计思想方式，工作流程的影响与优化, 特别是其在优化设计布局，快速自适应生成方案，提

升城市设计参与度，支持更明智的决策等方面有重要作用,证明了人工智能在不同设计实践场景

中的贡献，尤其是在自主分析、形态生成、协同设计和实时多维评估方面的创新成果。 

评价标准 
评分系统 

1——2 3 4——5 

准确率 差 好 优秀 

现有工作流融合度 差：融合性差 好：需要微调 优秀：无缝整合 

多目标导向性 简单（线性） 中等（适度交互） 复杂（非线性） 

创新与创造力 差：有限 好：平均 优秀：高级 

应用场景广泛性 差：狭隘 好：适度 优秀：广泛 

易用性 需要编程知识 需要专业软件 用户友好 

模型建立难度 差：需要重新建模 好：需要调整 优秀：容易调优 



 

然而，融入城市设计的人工智能面临数据质量、模型可解释性和与传统设计方法结合的挑

战，这突显了理论能力与实际应用间的显著差距以及该领域持续进步的必要性。研究建立的综合

评估标准关键于理解能力差异和指导未来研发，确保人工智能工具的创新性和适用性。 
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