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摘要

情景规划是帮助城市应对不确定性的重要工具，其基于当前决策预测未来结果，从而减轻不利情景的负
面影响。面对新兴颠覆性技术和气候变化叠加的挑战，城市亟须提升韧性。情景规划的重要性在此背景
下愈发凸显。然而，传统的情景规划实践主要依赖专业知识和判断，这些可能在应对未来情景复杂性方
面存在局限。因此，本研究探讨了人工智能（AI）技术赋能情景规划实践中的整合路径。基于跨学科视角
（涵盖工程学、计算机科学和城市规划领域），本文系统梳理了相关研究，识别出AI在情景规划三大核心
环节的潜在应用：①规划方案生成；②情景构建；③规划方案评估。随后，本研究系统探讨了AI技术融入
情景规划过程中面临的主要挑战及可能的应对策略，特别强调了规划专家在该转型过程中的关键作用。
最后，本文提出了该领域未来的研究方向。本研究旨在推动情景规划实践的发展，助力构建在复杂、充满
不确定性的未来环境中也能蓬勃发展的更具韧性的城市。
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1. 引言

城市规划通常采用“预测-规划”方法应对未来挑战。

在这种方法中，通常选取以单一理想未来状态或趋势（如

预测人口规模）为基础，推演城市发展变化，并据此规划

基础设施和土地利用方案以适应预期的未来情境[1]。这

种方法在稳定可预测的环境中行之有效[1]。然而，城市

发展中的高度不确定性和复杂性可能使得这种单一预测的

方法效果有限[2]。城市是由多元异质要素构成的复杂系

统，各要素间存在动态非线性相互作用，由此产生的自组

织、反馈等复杂行为特征，使得可靠的城市发展预测难以

实现。此外，当代城市面临极端气候事件、颠覆性技术创

新、人口动态变化等多重挑战，这些因素不仅加剧了城市

环境的复杂性，更大幅降低了城市未来发展轨迹的可预测

性。情景规划通过帮助利益相关者分析当前决策如何在不

同假设情景下产生不同的未来结果，为应对这些挑战提供

了有利措施[3‒4]。这些分析能够指导城市规划与管理实

践，规避不良发展结果，进而提升城市韧性。因此，近几

十年来学界和实务界对情景规划重要性的认识与日俱增

[3,5‒6]。

现行的情景规划实践通常遵循以下流程：由专家团队

与利益相关方协作识别未来变化的关键驱动因素（如环境
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变化或经济发展等），基于这些驱动因素构建替代情景，

并依据多元标准（如可持续性、公平性和经济可行性等）

评估现有或备选规划方案在各情景下的表现。在此过程

中，特别强调利益相关方的参与协作，以确保提出的情景

和规划方案立足当地实际，并满足社区的需求和价值取

向。尽管这一过程会运用计算机辅助工具进行数据分析与

可视化，但整个过程仍由规划专业人员主导，这种以专业

人员为核心的方式可能存在若干局限。例如，替代情景或

规划方案的提出可能过度倾向规划专业人员的领域知识与

视角，导致认知盲区和疏漏。利益相关方也可能未充分考

虑潜在的不确定性——无论是不易察觉的“黑天鹅”事件

还是“房间里的大象”[7]。此外，面对由多重驱动因素

交织影响未来发展的复杂情景，规划专业人员常常难以进

行有效分析。因此，现行情景规划通常仅能考虑有限数量

的情景或规划方案。

本文认为，人工智能（AI）是突破现有情景规划实

践局限的潜在解决方案，有助于建设智慧韧性城市。AI

与城市规划的融合近年来备受关注，因其可能为这一领域

带来革命性变革[8‒12]。例如，规划从业人员期望AI能替

代初级规划人员完成一些枯燥且重复性的工作，譬如交通

流量统计或方案草图绘制[12‒14]。一些学者还分析了利

用大语言模型（如ChatGPT）进行项目规划的优势、劣

势、机会与威胁（即SWOT），或通过社交媒体分析调研

公众意见[15‒16]。本文认为AI可通过以下方式赋能情景

规划。

• 其一，AI具备创造性和非常规的思维能力。例如，

AlphaGo在与韩国围棋选手李世石的历史性对局中，它所

下的“第 37 步”是令全世界围棋专家震惊的“神之一

手”，这最终助其赢得比赛。这一案例表明，AI能够在复

杂情境中突破人类专家的常规策略局限。当AI应用于情

景规划时，或可生成类似于围棋中“妙手”的创新型方

案，或者构想超越人类专家认知边界的情景。

• 其二，AI算法可自动化分析大量相关数据，显著提

升情景规划效率。这种能力使得纳入更广泛的驱动因素和

情景成为可能，从而拓展情景规划的广度与深度。

• 其三，AI模型（如深度学习）擅长捕捉复杂系统中

的隐性动态关联，这一特性已在气候科学、生态学、地理

学等领域得到验证[17‒19]。当AI模型应用于情景规划时，

能够捕捉城市中人类难以识别和表述的复杂模式和发展趋

势，从而在构建未来情景和评估规划方案时提供更精准的

决策支持[20‒21]。

尽管潜力巨大，现有情景规划实践尚未融合AI技术，

这主要源于多数规划从业者对AI认知不足，也不清楚其

在该领域的应用前景。本文旨在探讨AI与情景规划实践

的融合路径。需要说明的是，近期虽已有若干聚焦AI城

市规划应用的优秀综述文献[11,16,22]，但本文的独特性

在于：本文聚焦于城市规划中一种特定的方法——情景规

划，并深入剖析AI技术的融合机理。此外，AI涵盖了多

种技术，本文仅聚焦于深度学习与强化学习（RL）两大

技术体系。

本文后续章节的结构安排如下：第 2节概述AI技术

可赋能的情景规划中的三大核心环节；第3节介绍支撑情

景规划各环节的AI技术；第 4节探讨AI赋能情景规划中

各利益相关方的作用；第 5节分析AI赋能城市情景规划

所面临的挑战及应对路径；第6节列举推动该领域未来发

展的研究方向；第7节总结全文。

2. 情景规划的关键要素及现有实践的局限性

Chakraborty和McMillan [3]提出一套情景规划类型学

习体系。但该体系更侧重实践应用，而对方法本身的探讨

相对较少。本研究参考其成果[3]，构建了一个凸显AI可

赋能情景规划核心环节的框架（图 1）。该框架强调了情

景规划过程中四大核心环节——规划方案生成、情景构

建、规划方案评估与利益相关方参与，并展示它们在情景

规划流程中的相互作用关系。

2.1. 规划方案生成

规划方案生成一系列供利益相关方评估的备选方案。

本文将“规划方案”定义为地方政府可自主调控并能针对

不同未来情景进行修改的要素集合，其表现形式包括但不

限于交通网络设计、土地使用分区管制、建筑规范标准、

政策措施及投资策略等。尽管具有可调整性，规划方案的

生成仍需考量资源供给、资金约束、地理屏障及既有设计

等多重限制条件。由于制定详细规划方案耗时费力，因此

现行情景规划实践通常仅产出单一或有限数量的规划方案

[3,23]。AI技术可通过自动化算法生成多样化、合理且具

有创意的备选方案，在显著减轻规划人员工作负荷的同

时，有效拓展方案生成的可能性空间。

2.2. 情景构建

情景构建环节的产出是一系列可供研判的未来情境。

学界对情景的精确定义尚存争议：根据文献[24]，情景是

“描述在既定背景下未来不同层面的假设性图示”。参考文

献[25]中，作者总结了情景的六大关键属性：未来导向

性、外部情境性、叙事描述性、合理可行性、系统集合性
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和比较差异性。其中，未来导向性与外部情境性的特征意

味着，情景是由地方利益相关方难以掌控的外部驱动力所

影响的、有意义的未来替代性图景。因此，本研究特别将

“情景”定义为：地方利益相关方难以控制但应积极应对

或适应的可能未来。文献中常见的情景示例包括极端事件

（如海平面上升、全球变暖）、技术革新（如自动驾驶汽车

市场渗透率提升）以及人口结构变化（如人口老龄

化）等。

尽管“情景”的定义较为复杂，目前尚未形成一套标

准化的情景构建规则[25‒26]。直觉逻辑法（intuitive logic, 

IL）可能是使用最广泛的情景构建方法，但其形式并不固

定，通常是一群人就未来可能性进行头脑风暴。随着计算

建模与仿真技术的发展，当前已开始运用计算机辅助工具

构建情景——这类情景不限于叙事性描述，还可呈现建模

仿真技术生成的量化结果或可视化图景。

城市情景规划中涉及的情景大致可分为三类：规范性

（理想型）情景、预测性情景和探索性情景[3‒4,27‒29]。

规范性情景代表了偏好或理想的目标，即“希望发生什

么”，旨在激励规划者制定战略，实现这些目标。构建规范

性情景通常借助研讨会或德尔菲法，通过专家小组就理想

的未来状态达成共识。随后采用回溯法从理想的未来倒

推，识别达成该结果所需的关键步骤。预测性情景则刻画

最有可能发生的未来，代表“将会发生什么”。预测性情景

的构建通常依赖时间序列预测或数据驱动的建模方法，推

演出最有可能的未来发展路径，通过主动干预规避不利的

未来。与之相对，探索性情景探索了各种不确定的未来，

代表“可能发生什么”[3,27]。近年来，研究越来越重视探

索性情景在应对未来不确定性方面的重要作用[28‒30]。

然而，尽管存在上述方法，现有的情景构建实践仍仅

考虑了一个或两个关键驱动要素。例如，气候科学家通常

基于碳排放量和社会经济发展水平来定义情景[31‒32]。

城市规划者通常使用聚焦双驱动因素的 2 × 2矩阵，划分

四种不同的情景用于规划方案评估。然而，现实世界中，

城市发展受到多种驱动因素的影响，这些因素彼此交织、

相互作用。此外，现行情景规划过度聚焦于呈现单一理想

愿景的规范性情景（如美国住房和城市发展部推行的可持

续社区倡议[3]）并努力将其变为现实[33]，却未能充分考

量未来城市的复杂性和不确定性[34]。

AI可通过整合多元驱动因素及其相互作用来辅助情

景构建，从而更全面地反映真实城市发展的复杂性。此

外，AI能高效生成多样化的探索性情景，推动规划实践

突破规范性与预测性情景的局限，更好地为应对未来的不

确定性做好准备。

2.3. 规划方案评估

在规划方案评估环节，通过参照预设标准，对拟议方

案在假设情景下的表现进行分析和评估。这些标准通常体

现公众利益，如公平性、系统效率、可持续性、经济活力

和生活质量等维度。评估方法既可采用意见调查等定性分

析，也可运用数据驱动仿真、规划支持系统等计算机辅助

定量分析[23,35‒36]。评估结果为随后的规划方案生成和

修改提供反馈，并在迭代过程中优化拟议方案，实现公众

利益最大化（图1）[23]。

AI 可从以下维度提升评估效能：在定性评估方面，

AI能动态可视化呈现候选方案的多情景表现；在定量评

估方面，AI可整合更广泛的量化指标体系，并通过自动

化数据分析流程，提升评估的科学性与效率。

3. AI赋能情景规划

目前关于AI在情景规划中应用的文献较为匮乏且分

图1. 情景规划中核心环节及其相互关系的框架图解。
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散，主要是因为这是一个新兴的领域。因此，本节将介绍

一些可能有助于城市情景规划关键步骤（如图1所示的规

划方案生成、情景构建和规划方案评估）的AI技术。

3.1. 规划方案生成

AI在规划方案生成中的应用，主要通过以下两种机

制助力智慧韧性城市建设：其一，基于数据驱动与逻辑推

演，生成既符合专业严谨性又超越人类思维局限的长期规

划方案，其中可能包含应对城市挑战的创新性解决方案；

其二，通过RL等算法，针对即将发生的灾害事件（如台

风、暴雨），优化城市系统运行的应急决策，从而有效降

低此类事件的负面影响。

3.1.1. 基于生成式深度学习模型的备选规划方案生成

生成式深度学习模型，如生成对抗网络（GAN）和

变分自编码器（VAE），能够在学习训练样本的潜在分布

后生成与训练样本高度相似的仿真示例。GAN通过生成

器（将随机输入转化为仿真样本）与判别器（区分真实与

仿真样本）的对抗训练，直至生成器能够生成与真实样本

无差的仿真样本。VAE则使用编码器-解码器架构，编码

器将输入映射到一个低维隐含空间，并正则化该空间使其

遵循正态分布。解码器随后从隐含空间中重建输入数据。

该模型通过最小化输入与重建样本的差异以优化模型。

GAN和VAE中的生成器、判别器、编码器和解码器都通

过深度学习模型，如卷积神经网络（CNNs），实现特征提

取与样本重建。模型训练完成后，GAN生成器或VAE解

码器可以使用随机输入，生成与训练数据中的真实样本相

似的未见样本。

这两种模型已广泛应用于计算机视觉任务，用于生成

二维（2D）图像。在规划方案生成中，这些模型可以通

过将现实空间规划方案格网化处理，并进行校准，以生成

道路网络[37‒39]、建筑轮廓[40‒42]、土地利用[43]和设施

分布[44‒45]的2D空间布局，结果可作为情景规划的输入。

这些传统生成式模型应用于规划方案生成存在一个明

显缺陷，即其输出结果具有随机性，用户无法控制。然

而，现实世界中的规划方案通常需要考虑周围地理、建成

环境等约束条件。这个缺陷可以通过条件生成模型来弥

补，如Conditional GAN和Conditional VAE。此类模型允

许用户输入附加指导信息（即条件）来控制模型生成预期

规划[46‒47]（图2）。这些模型在训练时将条件（或标签）

与训练样本一起作为输入。所谓“条件”可以是一个简单

的独热编码向量（one-hot vector），如用于表明地形类型

（平坦或山地），也可以是图像文本等复杂多源数据。在创

建未见样本时，条件也将作为附加信息输入生成器和解码

器。例如，文献[48]中使用Conditional GAN来生成特定

道路拓扑结构的路网，该模型可以指定生成的道路是适用

于平坦地形还是丘陵地形。在文献[45]中，作者使用Con‐

ditional VAE在生成的规划中考虑人为指令（如绿地率）。

这一研究领域——使用条件生成模型，控制考虑实际约束

条件的规划方案生成——的发展，亟需更多研究将城市规

划方案解析为算法可处理的结构化要素（即可输入至模

型的“条件”），如各种量化指标体系或类型学分类

框架。

此外，Image2Image或Pixel2Pixel是一种特殊的Con‐

ditional GAN，它能够实现从源图像（如彩色编码掩膜）

到目标图像的像素级转换[49]。例如，已有研究采用该方

法生成单个或多个城市街区的建筑基底方案，其输入数据

为街区边界轮廓[40‒42]。这种方法可能更适合于中观尺

度的规划项目，比如涉及几个城市街区的改造项目。在文

图2. 条件生成对抗网络（conditional GAN）（a）和条件变分自编码器（conditional VAE）（b）的典型架构。
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献[43]中，作者通过整合历史土地利用数据与地铁站点规

划等城市规划数据，运用 Image2Image方法预测未来土地

利用格局。

除了2D规划之外，近期的研究还探索了GAN在生成

三维（3D）模型方面的应用。例如，一些研究人员提出

了城市生成对抗网络（Urban-GAN），它能够参考数据库

中的典型城市形态，在城市街区内生成 2.5D的建筑轮廓

[50]。在文献[51]中，作者提出了一种流程，可以从单张

街景图像中生成一个3D虚拟城市。这一流程使用了Con‐

ditional GAN来创建代表虚拟城市外观的地形图和风格模

板。虽然GAN和VAE通常借助CNNs [52]，并应用于图

像和光栅等网格数据，但近期的研究也将生成式模型与图

卷积网络（GCNs）相结合，用于路网结构和兴趣点

（POI）分布等图结构数据的生成[39,44]。

3.1.2. 备选规划方案生成——元胞自动机与深度神经网络

的耦合应用

城市规划学者利用元胞自动机（CA）来预测城市发

展。CA基于空间格网（即元胞）数据运行，通过学习历

史土地利用数据以及关键设施分布、道路邻近度、水域距

离、地形特征和人口密度等驱动因素（图 3），获取元胞

状态变迁的规则，继而根据习得规则、元胞自身及相邻元

胞的前序状态来更新元胞状态（如土地利用类型）。近期

研究已将这种方法扩展至支持任意形状的矢量数据（如

点、面要素），发展出基于矢量的元胞自动机或图结构的

元胞自动机。模型构建完成后，研究者可以手动调整状态

变迁规则或设置约束条件，生成对应不同城市发展政策的

规划方案[53‒54]。

先前的研究常使用回归模型或马尔可夫链对元胞状态

变迁规则进行建模[53,55]。近年来，一些研究开始使用深

度学习模型，如人工神经网络（ANNs） [54‒56]、CNN 

[57‒58]和GCN [59‒60]来学习元胞状态变迁规则。这些深

度学习模型能够整合更多变量来刻画城市发展的多元驱动

力：CNNs和GCNs能够捕捉元胞之间的空间相互作用，

并考虑其相互作用的空间异质性影响 [58, 60]。其中，

CNNs专为格网数据（即图像像素数据）设计，使它们天

然适配基于栅格数据的元胞自动机[57‒58]。而基于图结

构的神经网络模型则可通过邻接矩阵存储矢量单元间的拓

扑关系（如邻接性或邻近性），实现与基于矢量的元胞自

动机的耦合[59‒60]。

3.1.3. 基于强化学习的应急规划方案生成

虽然城市情景规划多侧重于制定应对未来不确定性的

长期规划方案，但关于韧性规划的研究也提出采用灵活的

城市设计或管理策略来应对短期可预见的不利事件，比如

即将来临的台风[61]。现有研究提出了各种方法来实现灵

活规划，如多功能空间营造、城市系统动态调控等多种弹

性规划方法[61‒63]。然而，无论是空间功能的切换，还

是城市系统或设施运行的动态控制，均涉及对将至的不利

事件做出迅速决策的优化问题。这为RL等AI模型在辅助

城市应急决策方面提供了应用场景。

RLL是一种训练智能体根据环境刺激做出序列决策的

AI方法，尤其适用于最优决策随时间、环境变化而变化

的应用场景。图4展示了RL的一般架构。RL已在诸如自

动驾驶汽车（AVs）和人形机器人等领域广泛应用。当

RL应用于城市研究中时，学者们探索利用RL对不同的城

市系统进行动态调控，如排水系统[64]、能源网络[65]和

交通控制[66]，以应对不断变化的环境条件和需求。以智

慧能源系统为例，RL智能体可以充当中央控制器，接收

地表温度空间分布等环境输入，根据策略模型输出行动指

令（如开启或关闭额外的发电厂）。这些行为会产生相应

的后果（例如，是否满足市民的用电需求），这些后果被

编码为奖励/惩罚信号，驱动RL算法持续优化策略模型。

常用的 RL 算法包括 Q 学习表格法（即 Q 学习）及结合

图3. 用于预测未来土地利用情况的基于深度学习的元胞自动机（CA）总体架构。
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ANN、CNN等深度强化学习模型的方法。

3.2. 情景构建

AI能够以多种方式助力情景构建，推动智慧与韧性

城市的发展。AI可以与人类协作，识别潜在风险，补足

人工研判的认知盲区。AI可以生成具有挑战性的情景，

以“调试”现有的城市规划和管理实践。此外，AI可以

生成逼真的不利事件的光影场景，供利益相关者进行质性

评估。

3.2.1. 基于大语言模型的描述性情景构建

最近的一篇论文[67]创新性地探讨了利用AI聊天机器

人（如ChatGPT）构建描述性情景的方法。作者特别强调

了AI辅助情景构建的优势，即成本低、效率高。在实验

中，研究者让ChatGPT完成“撰写三种未来交通情景”的

指令，发现其回复极富想象力。参考文献[67]，我们也提

示ChatGPT“列举五种可能显著改变城市空间使用方式且

规划者应考量的未来情景”。得到的回复包括以下五个趋

势：①远程办公的普及程度增加；②电子商务的发展；③
人口老龄化；④可持续交通转型；⑤智慧城市持续发展

[68]。这些趋势是近期城市规划中的焦点领域，需规划者

重点关注。可以理解，AI可能综合了大量讨论这些问题

的网络文章、新闻和博客信息，形成以上回答。如文献

[67]指出，这些由AI聊天机器人产生的回答可作为城市情

景规划的“原素材”，经规划者人工筛选、评估与完善后

使用。

我们进一步以佛罗里达州迈阿密市为具体语境重复提

问。除了自动驾驶、极端天气事件和保障房等普适性议题

外，回复中还特别提到了海平面上升、洪涝灾害和旅游业

影响，这恰恰折射出迈阿密作为海滨旅游城市易受海平面

上升与河流洪水影响的地域特性。

3.2.2. 基于生成式模型的时空事件情景构建

除了如 3.1.1节所讨论的生成空间规划方案外，生成

式模型还能构建突发灾害情景，以测试备选规划方案，为

易受灾害影响的城市提供韧性策略。例如，学者们使用生

成式模型模拟能耗、交通流等城市时空动态，辅助调试现

有的城市规划和管理实践[69‒70]。在文献[69]中，作者使

用条件生成对抗网络 infoGAN可控生成可再生能源产量的

时序特征，而文献[70]则应用LSTM-GAN模型来生成交

通流的时空分布。

研究人员也已提出多种生成极端事件情景的方法。例

如，在文献[71]中，作者提出了一种基于 GAN 的方法，

通过学习含有台风路径的历史卫星图像，来生成台风路

径，包括台风中心与云系结构。为克服极端事件样本稀缺

性，一些学者将GAN模型与极值理论（EVT）相结合，开

发出能生成极端天气或气候参数（如极端高温和暴雨）时

空分布的生成模型[72‒73]。特别是，使用深度学习模型而

非传统的数值模型，能够更好地捕捉不同气象和空气动力

学变量（如气压、温度和降水）之间的空间相关性，从而

生成更逼真的极端事件情景，用于城市情景规划[73‒74]。

3.2.3. 面向定性评估的高拟真情景构建

情景生成在城市规划以外的其他任务中也发挥着重

要作用。例如，计算机科学领域学者们开发出多种生成

光影逼真场景的方法，用于训练和调试AV算法[75‒77]。

这些方法可以利用特定的编码语言或叙述性文本，生成

包含静物/动态物体结构化布局、道路拓扑以及环境条件

（如光照和天气条件）的高拟真交通场景[75,77]。所生成

的场景可涵盖AV在实际运行中难以采集到的具有挑战性

的罕见工况[77]。当应用于城市情景规划时，这类方法能

呈现规划方案在常态与灾害情景下的表现，使利益相关

方能够有效地审查和评估方案的性能。

3.3. 规划方案评估

规划方案评估的核心在于评估逻辑，它使规划者能够

在假定的情景下研判所提规划方案的性能。这种逻辑的建

立有很多方法，既可采用定性的直观逻辑，也可运用统计

模型与数值模拟等定量方法[6,35]。AI的引入使得规划方

案的评估能够整合更多的变量与多元标准。通过将基于智

能体的建模（ABM）与AI技术相结合，可实现自下而上

的评估，捕捉城市中各主体间复杂且非线性的交互作用，

从而为智慧与韧性城市的发展提供更全面的规划方案

评估。

图4. 强化学习（RL）的一般架构。
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3.3.1. 基于ABM与AI协同的自下而上的规划方案评估

ABM为复杂系统建模提供了一种强大的自下而上的

方法，已在城市研究中得到广泛应用[78]。在ABM框架

中，智能体通过相互交互以及与周围环境的交互做出决

策。其群体行为可以捕捉城市系统的非线性特征、反馈机

制、临界点效应、层级结构及自组织现象等复杂特性[78‒

79]。因此，ABM 可用于评估不同规划方案的跨情景表

现。例如，一些学者使用ABM来检验在不同场景下（如

按需出行服务的不同市场渗透率）的路缘空间分配策略

[80‒82]。针对共享自动驾驶汽车（Shared AV）的兴起，

有学者通过ABM来探索相关停车策略，包括停车位数量

和停车位置（如路边闲置或巡航至邻近停车场）[83‒86]。

其他研究也使用ABM来检验不同气候适应策略[87]和城

市形态[88]的有效性。

传统ABM中，智能体的行为通常是通过一组预设的

规则显性编码的，或者从经验分布中采样得到的。近期，

一些学者开始将机器学习或深度学习模型与ABM相结合

[89‒90]。特别是，RL通过训练智能体在与动态环境交互

时做出最优决策，可无缝集成到 ABM 以优化智能体行

为。这种方法特别适用于评估涉及AV或网约车的规划方

案，因为这些主体的行为本身就需要通过RL等先进算法

来优化。尽管计算机科学领域的许多研究已经探索了RL

在AVs和共享出行平台中的应用，但尚未有专门的研究结

合RL和ABM评估相关规划方案，如容纳闲置AV或网约

车的路缘空间规划。

也有部分研究人员将ABM和RL相结合来研究人类

行为[91‒92]。然而，假设人类能如机器人一样持续做出

最优决策并不现实。我们最近发现了一项具有启发性的研

究[93]，其中作者通过迭代查询ChatGPT来了解智能体的

日程安排、行为、决策和感知，从而开发出“生成式智能

体”。鉴于ChatGPT这样的大语言模型是从大量涵盖人类

行为的网络数据中学习的，其生成的智能体行为能更真实

反映人类在不同情境下的反应。尽管ABM与AI协同的跨

情景自下而上规划方案评估研究具有巨大潜力，但目前对

这一方向仍缺乏探索。

3.3.2. 基于捕捉城市复杂动态的可泛化深度学习模型的规

划方案评估

规划者常采用多种统计方法（如回归模型）来分析不

同方案在各种情景下的表现。然而，无论是传统统计模型

还是深度学习模型，均假定模型所应用的样本与训练数据

遵循相同的分布。这一假设限制了它们在情景规划中的应

用，因为未来情景可能大幅偏离模型训练所依赖的历史数

据[29]。相比之下，深度学习模型因参数量更大、更容易

过拟合训练数据分布，其长期预测能力更为受限。因此，

我们常看到深度学习模型用于预测“近期未来”，如未来

几小时或几天的交通状况，此时城市的社会和建成环境条

件并未发生剧烈变化，而鲜少用于长期预测。

计算机科学领域的学者已认识到深度学习模型在泛化

能力方面面临的挑战，并努力解决这一问题。他们使用

“归纳性偏好”（inductive bias）一词来指代AI模型在关系

推理中所依赖的偏向性假设。这种偏向性假设使得开发的

模型在某些任务上更具泛化能力，但在其他任务上则不然

[94]。许多深度学习模型都表现出不同程度的归纳性偏

好。例如，像CNN和RNN这样在局部或序列上重复使用

相同规则，比线性层具有更强的归纳性偏好[94]。类似

地，基于图的深度学习模型在图的节点或边上重复使用相

同的函数，也表现出较强的归纳性偏好。在此基础上，文

献[95]受人类认知过程启发，提出进一步增强模型归纳性

偏好的策略以提升深度学习模型的泛化能力。例如，使用

注意力机制来实现动态连接，以及使用正则化技术确保模

型参数的稀疏性。

除了理论解释外，已有部分实证研究尝试利用深度学

习模型来评估不同情景下规划方案的有效性。例如，文献

[35]中提出的GMEL模型可用于预测假设情景下（如新建

一条自行车道或一座高层建筑）人类出行模式的变化。其

他研究者还使用基于图的深度学习模型来比较路缘管理政

策或建成环境的变化对不同路缘空间使用方式的影

响[96]。

3.3.3. 整合AI与扩展现实以实现更具沉浸感的参与式规划

方案评估

除了基于仿真和建模的方法来定量比较不同规划方案

在各情景下的表现外，将专家反馈和社区参与纳入规划过

程也至关重要[97]。近期的研究已探索了利用虚拟现实

（VR）实现沉浸式、参与式规划的方法[98‒99]。在这些

研究中，参与者在VR环境中评估不同的规划方案。AI技

术可以通过自动化生成VR影像中的3D景观和建成环境，

或通过为草图方案添加细节以提升可视化效果，助力这一

过程[13,100]。例如，Kelly等[100]提出的FrankenGAN模

型，能够为粗糙的体量模型添加多尺度细节，同时允许用

户通过级联GANs控制风格、几何形态与纹理特征。输出

结果可导入VR环境中供参与者评估。

其他扩展现实（XR）技术也已被探索用于规划方案

评估。例如，麻省理工学院（MIT）城市科学小组开发了

一个交互平台，将生成式模型与实体用户界面（TUI）相
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结合，使参与者能实时观察规划干预措施的效果[101]。

此外，一些学者还研究了利用混合现实（MR）技术，实

现参与者与候选规划方案的实时现场可视化交互[102]。

基于现有文献，本文在表1中总结了传统情景规划方

法与AI赋能的情景规划方法的优、缺点。

4. AI赋能规划实践中人类利益相关者的角色
定位

随着AI技术在城市情景规划中的多元化应用潜力不

断显现，关于人类利益相关者角色定位的讨论也在持续

进行。

一些学者关注决策过程中的人类和AI的协作。例如，

文献[103]中提出的智能设计框架明确了不同利益相关者

如何与AI算法协作，以生成和评估城市规划方案。该框

架将规划过程分为两个层级：①总体设计过程：人类规划

师运用计算工具来引导设计问题与解决方案的协同演化；

②专项方案生成：利用计算工具和人工智能技术来生成和

优化具有明确定义设计问题的规划方案。在此过程中，可

以纳入人类定义的约束条件，如建筑物之间的距离，以引

导规划方案的生成。类似地，文献[14]中提出了一种简单

的人类与AI协作工作流，强调规划师应主导概念性工作

（如设置评估标准），而将烦琐计算与优化任务交由AI工

具辅助完成。规划领域的其他学者也表达了类似的观点

[12‒13]。

受到自动驾驶汽车五个自主性级别的启发，学者们

[16]提出随着AI的日益普及，人类在规划制定中的角色的

演变路径。这包括“规划者参与环节”，即规划者在规划

过程中承担主要责任，而AI主要作为工具辅助；“规划者

介入环节”，即AI主体扮演重要角色，规划者协助AI做

出关键规划决策；以及“规划者脱离环节”，即规划者不

再直接参与规划过程，仅需评估规划结果，调整输入AI

表1　传统情境规划方法与AI赋能情境规划方法的对比

Aspect

Plan genera‐

tion

Scenario 

construc‐

tion

Plan evalua‐

tion

Stakeholder 

involve‐

ment

Conventional scenario planning

Plans are generated through manual processes and relying on 

professionals’ expertise

‒ Merits: the plans are well-crafted and tailored to the local 

context

‒ Demerits: the process is effort-taking and can only return a 

limited number of plans; it may also be limited by human 

biases and subjectivity

Scenarios are constructed based on experts’ knowledge and judg‐

ment

‒ Merits: the scenarios are crafted to local context and sug‐

gest the most possible or preferred futures.

‒ Demerits: it can only consider a limited number of scenari‐

os driven by one or two influential factors; it is also limited 

in the consideration of rare scenarios and susceptible to hu‐

man biases and subjectivity

Human experts conduct qualitative and quantitative analyses to 

evaluate the performance of candidate plans across scenarios

‒ Merits: it fully leverages human experts’ domain knowl‐

edge and experiences; and can account for criteria that are 

difficult to be quantified

‒ Demerit: the process can be slow and only a limited number 

of plans and scenarios are analyzed. The analysis may ne‐

glect the complex nature of urban systems

The process is predominated by human stakeholders, and com‐

puter-aided tools are used for analytic and visualization tasks

AI-empowered scenario planning

Plans are created with the assistance of AI algorithms

‒ Merits: the process is fast and can generate abundant candidate plans; it 

may generate innovative plans out of humans’ imagination

‒ Demerits: the generated plan may not closely tailor to the local social, 

cultural, and environmental contexts

Scenarios are constructed with the assistance of automated AI approaches

‒ Merits: it can produce realistic scenarios for rare events; consider more 

driving factors and multi-variate correlations; and provide better visual‐

ization effects

‒ Demerits: it poses challenges to the development of algorithms

AI algorithms and models are used to analyze data and evaluate plans

‒ Merits: it can take many criteria into plan evaluation; AI models can cap‐

ture the complex and non-linear interactions of urban systems for more 

accurate predictions

‒ Demerits: it is challenging to represent certain criteria in numeric format 

and add to models. AI algorithms are also subject to low transparency 

and unclear accountability issues, making them less trustful for high-

stake decision-making

It depends on the different levels of adoption of AI. For the low adoption lev‐

el, AI agents are also treated as computer-aided tools or intelligent assis‐

tants. For the high adoption level of AI, humans are expected to craft the in‐

puts and evaluate the outputs of AI algorithms, leaving the strenuous tasks 

completed automatedly by AI
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的初始目标和最终目的，以及维护和升级AI算法。

此外，鉴于城市规划常涉及高风险决策，这些决策可

能会对不同社区和群体产生不均衡的利益影响，因此人类

利益相关者应在建立伦理规则方面发挥关键作用，以确保

AI算法的伦理性。这可以通过多种方式实现，如让人类

利益相关者设定 AI 算法的目标，或评估 AI 算法输出的

结果。

最近，一些学者提出了“AI封装”的概念，即通过

明确AI算法的操作环境或应用情境来为其设置边界或约

束，确保其遵循伦理原则、法律要求和社会规范[104‒

105]。这种AI封装的设计是一个需要计算机科学、城市

规划、社会科学、法律等多领域专家共同参与的社会-技

术过程[105]。

5. 规划者在情景规划中使用AI的技术挑战与解
决方案

5.1. AI算法的低透明度

限制AI算法在城市情景规划中应用的一大主要障碍

是其“黑箱”特性，即用户不知道已开发的AI模型是如

何做出决策的。这种透明度的缺失阻碍了规划师对模型输

出结果的信任，特别是考虑到城市规划常常涉及对市民福

祉产生重大影响的高风险决策[106]。

解决这一局限性的一个策略是提高黑箱AI算法的可

解释性。如果用户能够理解AI算法的工作原理以及哪些

变量在决策过程中起到了关键作用，他们就可以识别出由

不合理逻辑驱动的决策，对其进行进一步审查。这种方法

被称为可解释AI（eXplainable AI, XAI）或解释型AI（in‐

terpretable AI）[107‒109]，已在医疗、金融和刑事司法等

领域逐渐应用，在这些领域中，领域专家可以审查模型的

解释结果，以决定是否接受输出的决策[109]。针对不同

任务和深度学习结构，已经提出了多种XAI方法，包括

SHAP、DeepLIFT和LIME等[108,110]。但需要注意的是，

让人类专家参与审查 AI 算法输出可能会引入“确认偏

差”[111]。

除了XAI，研究人员还可以考虑使用“灰箱”模型来

提高AI算法的可解释性。灰箱模型是指其设计参照某些

领域中已建立的定律、理论或原则的模型[105,112]。通过

结合领域知识，灰箱模型可以在提供类似白箱模型的可解

释性的同时，实现与其他黑箱模型相似的高性能。最近多

项采用深度学习建模城市动态的研究展示了此类灰箱设

计。例如，Hao和Wang [113]构建了一个GCN-LSTM模型

来预测热带风暴期间城市出行扰动，其结构借鉴了描述复

杂网络化系统如何响应外力影响的一个数学模型[114]。

在另一项研究中，受计量地理学领域的重力模型的启发，

研究者提出了一种基于图注意力网络（GAT）的模型，用

于捕捉商业中心与周边社区的客流联系[115]。此外，许

多学者已经认识到，基于图的深度学习模型（如GCN和

GAT）在建模城市交通系统时效果更佳，因为这些系统本

身就具有图结构和高度空间相关性[70,96,112]。例如，

Diffusion-GCN等模型凭借其独特的架构，可以更准确地

捕捉交通堵塞或空气污染等城市事件中的空间扩散现象

[70,112,116]。

5.2. AI算法责任归属不明

限制AI算法在城市规划等高风险决策中应用的另一

个障碍是责任归属不明晰。正如AV开发者无法预测AV

在面临“电车难题”等伦理困境中的选择。然而，无论算

法最终采取何种决策，都会引发一个问题：谁应该对由此

造成的损失负责？是算法开发者、AV销售商、制造商，

还是普通公众？AI在城市规划中的应用同样存在诸多如

“电车难题”这样显性或隐性冲突，即最终被采纳的规划

方案会优先保障某些群体的权益而以损害其他群体的权益

为代价。

前述AI封装概念为此提供一种可能的解决方案。例

如，允许AV在城市街道上不受限制地行驶，其可能会与

其他道路使用者发生冲突，进而引发道路安全问题。然

而，如果我们对AV的运行进行封装，比如：指定AV专

用车道（即对运行环境进行封装）；沿车道安装AV更易

识别的专用传感器（即对输入进行封装），或限制AV在

特定情景下可执行的操作范围（即对输出进行封装），那

么AV的运行就能大幅简化，道路安全也能得到保障。类

似封装也可运用到AI赋能的城市规划实践中，通过对算

法运行的情境，输入和输出进行封装，以确保程序的运行

更加可控且符合伦理。

5.3. AI模型开发对高质量数据的需求

AI模型的开发需要大量的数据[117]，尤其是为了捕

捉复杂的时空城市动态（如经济、交通和能源）以支持情

景规划。这需要持续收集跨城市、跨时间段的高质量、细

粒度的数据。这种大规模的城市动态数据的归档，需要在

数据采集、清理、存储和管理方面投入大量的工作，由于

城市感知与计算技术的进步，这些工作直到近年才具备可

行性。然而，各个城市在整合这些先进技术方面进展不

一，导致城市数据收集、归档存在地域差异，进而造成了
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城市创新发展的不均衡。这些差异不仅加剧了城市间既有

的不平等，也为开发能在不同规模城市中运行的可泛化

AI模型带来了挑战。此外，不同的城市可能会采用不同

的数据收集和管理标准，这进一步复杂化了AI模型开发

和验证。为了应对这些挑战，地方规划专业人员可以与数

据科学家协作，制定标准化的数据采集、归档和管理规

范，以支持AI应用的开发。同时，还应该考虑采用低成

本方法来弥合不同城市之间的创新差距。

5.4. AI模型验证不足

传统AI算法开发采用训练-测试-验证流程，即将一个

大型数据集随机分成三个子集用于模型的开发和验证。然

而，对于为情景规划开发的AI算法来说，这种验证方法

可能并不充分，因为未来情景所代表的社会和环境条件可

能与用于模型开发的数据所反映的条件不同。除了在

3.3.2节中讨论的用于开发可泛化深度学习模型的方法之

外，还可以考虑以下两种针对用于情景规划的AI算法的

额外验证方法。

第一种方法是从大量城市和事件中收集数据。验证集

应包含从与训练集或测试集完全不同的城市或事件中收集

的数据，从而检验模型是否具备跨城市应用的能力，并筛

选泛化能力最强的模型用于情景规划。在难以获取不同城

市数据的情况下，一个可行的折中方案是使用来自同一城

市但涵盖较长时期的数据。在这段时期内城市发生了重大

变化，如政策变化或建成环境的更新。使用变化发生前的

数据开发模型，使用变化发生后的数据对模型进行验证。

通过这种方式，用户可以检验所开发的模型是否能够有效

泛化到可能发生变化的未来情景中。

5.5. 规划行业中应用率低

尽管AI在城市规划领域展现出巨大潜力，但现有规

划行业对AI技术的应用率仍然较低[9]。其中一个原因是

规划师对于工作岗位被替代的担忧。目前，AI普遍被视

为规划辅助工具，协助完成繁重且定义明确的任务，而

人类规划师仍主导整体流程[103,118]。AI的整合应用可

使规划师更专注于需要人类创新的工作[14,118]。这可能

会减少对基础规划岗位的需求，但同时也会在规划领域

创造新的就业机会，比如数据库管理和AI算法测试或验

证等岗位。这一转型过程可能类似于地理信息系统

（GIS）工具的普及，GIS工具的出现减少了对户外土地

测量员的需求，却同步催生了GIS专员等新岗位。新一

代规划师应该积极提升自己的技能，为这一职业转型做

好准备。

6. 未来AI赋能情景规划研究前景

基于对现有文献的回顾，本文提出五个有助于AI在

城市情景规划中的应用、助力智慧韧性城市建设的研究

方向。

（1）城市情景规划集成平台开发。尽管既有研究针对

情景规划的不同环节提出各种AI赋能技术，但目前仍缺

乏专用的集成平台或软件来整合不同方法，以便于部署。

虽然一些专业软件程序（如ArcGIS）包含了某些机器学

习算法，但它们在融合更先进的AI算法方面进展缓慢。

Xkool科技公司是这一领域的先驱[118]，致力于将AI融

入城市规划和建筑设计实践。该公司开发了一系列基于

AI的云产品，以协助城市、街区和建筑层面的规划与设

计。这些工具可以通过整合考虑未来不确定性和逆境的情

景分析，以及通过提供与其他现成的AI算法（如插件）

的灵活连接，来进一步改进，从而支持利益相关方的投资

与决策。

（2）规划领域AI伦理应用标准化。除了缺乏专业软

件之外，还有必要对规划领域中应用的人工智能算法的透

明度、责任界定和泛化能力等问题的处理流程进行标准

化。虽然欧洲一些理事会在为AV运营制定伦理标准方面

取得了进展[119]，但在其他地区和AI应用领域，这方面

的进展却相对较少。在为规划领域制定标准时，“AI封

装”的概念是一个很有前景的起点，帮助专业人士考虑

AI程序的应用情境、输入质量和允许的输出。这些标准

还应该明确人类利益相关方在流程各个阶段的参与方式。

（3）用于沉浸式规划评估的多感官生成/元宇宙构建。

定性规划评估的一个有趣研究方向是将生成式模型与XR

技术相结合，为参与者的评估创造更具互动性和沉浸感的

情景，以此助力参与式规划。虽然在这一方向已经取得了

一定进展[101‒102]，但目前仍缺乏集成软件或平台来整

合各种方法并自动化整个过程，包括用于规划方案、情景

生成的AI，用于可视化的XR以及用于评估的参与式规

划。除了为XR生成具有前瞻性的输入内容外，AI还可以

生成视觉与听觉等多感官协同刺激，为参与者提供更具沉

浸感的体验。然而，这一主题尚未得到充分的探讨。沿着

这个研究方向继续推进，一个研究前景是元宇宙与参与式

规划的结合，即先根据拟议的规划（如社区公园）构建元

宇宙，然后邀请附近的居民体验元宇宙并与其他居民“互

动”。用户可以在虚拟环境中体验拟议公园的设施和活

动，并为其在现实世界中建造之前提供宝贵的反馈，以改

进设计。这种方法类似于软件开发中的β测试，为城市规

划提供了一种更具包容性的方式。
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（4）衔接现有城市与未来城市的平稳过渡规划方案。

众多研究已展示了潜在的未来情景，如Shared AV的普及

会显著改变城市居民对城市空间的使用模式，进而改变城

市的土地利用格局。学界也针对这些变化展开了相应的规

划探讨，比如，在AV普及后可将城市内部的停车场迁至

郊区[83,86]。然而，目前尚缺乏一套科学、系统的方法，

用以指导我们如何平稳且有序地将现有城市空间布局逐步

过渡到预定的未来城市空间布局。相反，现有的规划在应

对技术变革等引发的空间规划调整时，往往呈现出一种

“增量式”特点。例如，在路边临时划定接送区域以适应

增长的按需出行服务。因此，在城市逐步向未来城市布局

过渡的过程中，如何确保这一过程的平稳性、可持续性，

以满足未来居民和技术的需求，并赢得公众的广泛接受，

无疑将成为未来研究的一个重要议题。

（5）将城市视为在复杂且具有挑战性的情况下进行临

时决策的机器人。智慧城市倡议往往将城市视为一个智慧

平台，不同的智能系统可以像智能手机用户从应用商店购

买手机应用程序一样加载到该平台上。然而，应对未来挑

战（如极端事件）需要不同城市系统（包括智能系统）的

协作。这使我们思索下一代智慧城市倡议是否应将城市视

为巨型机器人，其中不同的城市系统根据内部和外部刺激

相互作用并共同运作。这种城市的“机器人视角”鼓励未

来的研究和实践将深度强化学习（广泛应用于机器人技

术）纳入临时城市决策中，并帮助城市应对新出现的逆

境，就像自动驾驶汽车不断躲避道路障碍一样，进而实现

更高的城市韧性。

7. 结论

本研究探讨了AI与城市情景规划的交叉领域，阐明

了人工智能在变革智慧城市和韧性城市目标规划、管理和

评估自动化方面的潜力。通过对跨学科文献的回顾，本研

究展示了AI如何赋能城市情景规划的不同环节，同时识

别了潜在挑战并讨论了可能的解决方案。讨论进一步延伸

至对未来研究和实践的建议，强调了建立集成人工智能赋

能情景规划系统的必要性、推进程序的标准化、利用元宇

宙进行参与式规划、实施可持续转型规划以及接受智慧城

市“机器人视角”的概念。来自不同学科的专业人士和利

益相关者之间的协作对于实现这些建议至关重要。随着

AI赋能传统的规划流程，人类利益相关方可以将更多注

意力放在解决这种整合的伦理和包容性方面，从而建设更

加智慧且具韧性的城市。
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