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城市大数据课程
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输入（已知） 算法（设计） 输出（？）

乘法

课程主题介绍：城市大数据——人工智能赋能城市发展

软件1.0时代，已知输入，设计算法，得到输出。

5
6
7

?
?
?

到底什么是人工智能？人工智能如何赋能城市发展呢？
为了方便理解，我们先把人工智能理解为一个软件，而且是2.0版本的软件。

输入（已知） 算法（中间层？） 输出（已知）

5

7

25

49

软件2.0时代，已知输入和输出，去“猜”算法。
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输入 算法 输出

基于人对建成环境主观
感受的图像分类算法

案例1：基于图片分类算法测量城市建成环境的停留意愿

1. Tang, Y., Zhang, J., Liu, R.*, & Li, Y. (2022). Exploring the Impact of Built Environment Attributes on Social Followings Using Social Media 
Data and Deep Learning. ISPRS International Journal of Geo-Information, 11(6), 325.

非常愿意

愿意

一般

不愿意

非常不愿意

1

2

3

4

5

召集志愿者对街景图片的停留意愿打分，分为1-5分，将街景图片和停留意愿分数作为训练集训练图片分类算法。
得到预训练模型，对上海主城区进行建成环境停留意愿预测 [1]。

4

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程



输入 算法 输出

基于城市景观数据
集的语义分割算法

案例2：基于语义分割算法测量城市街景绿视率

 

        

1                       2                         3    

4                       5                         6          

7                       8             

南昌市八一广场街道采样点 南昌市八一广场街道绿视率

城市尺度的街道绿视率测度
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输入 算法 输出

基于城市路网图和
建筑布局图数据的
生成对抗网络算法

案例3：基于生成对抗网络算法的建筑布局生成

需要海量配对的输入与输出图片作为训练集，输入为城市的路网图，输出为建筑布局图。训练模型为pix2pix，

基于生成对抗网络的图片翻译模型 [2]。

2. Wu, A. N., & Biljecki, F. (2022). GANmapper: geographical data translation. International Journal of Geographical Information Science, 1-29.

新增输入：
建筑密度
建筑容积率
绿化率
用地性质
…
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课时1：Introduction

分享最新海内外高校实验室资讯和科研学术动态

课时2：Theoretical Lecture 1

了解学术论文写作框架

课时3：Theoretical Lecture 2

了解最新的数字技术赋能建筑城市设计的研究动态

• #课程介绍
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课时4：Hands-on Lecture 1

SCI论文复现“基于深度学习的城市意象分类研究”

理论讲解加代码实操，街景图数据的爬取

参考链接https://mp.weixin.qq.com/s/wqgnmq12U8DDQug6NWBdtQ

课时5：Hands-on Lecture 2

SCI论文复现“基于深度学习的城市意象分类研究”

理论讲解加代码实操，掌握基于深度学习的图片分类主流模型

参考链接https://mp.weixin.qq.com/s/wqgnmq12U8DDQug6NWBdtQ

课时6：Hands-on Lecture 3

SCI论文复现“基于深度学习的城市意象分类研究”

理论讲解加代码实操，研究方法迁移，使用相同的数据和方法，完成一个小练习

参考链接：https://mp.weixin.qq.com/s/wqgnmq12U8DDQug6NWBdtQ

• #课程介绍
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课时7：Hands-on Lecture 4

SCI论文复现“使用语义分割计算城市绿视率”

理论讲解加代码实操，掌握基于深度学习的语义分割主流模型，并自主计算一个片

区的街道绿视率。

参考链接https://mp.weixin.qq.com/s/V_m29XUVOHIHIZJeOVQWOg

课时8：Hands-on Lecture 5

SCI论文复现“基于深度学习的城市肌理生成”

理论讲解加代码实操，掌握基于生成对抗神经网络的图片生成，从路网生成城市肌

理。

参考链接https://github.com/ualsg/GANmapper

• #课程介绍

课时9：Academic Communication

学术论文写作与发表经验交流
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学到的爬取数据技能：

OpenStreetMap

Google街景图

百度街景图

学到的深度学习算法：

图像分类算法

语义分割算法

生成对抗网络

学到的GIS技能：

计算网格均值

最小二乘法

地理加权回归

图片分类：

• Classification and mapping of urban canyon geometry using Google Street View images and deep multitask 

learning

• Exploring the association between street built environment and street vitality using deep learning methods

语义分割：

• Measuring daily accessed street greenery: A human-scale approach for informing better urban planning 

practices

• Daily Accessed Street Greenery and Housing Price: Measuring Economic Performance of Human-Scale 

Streetscapes via New Urban Data 

生成对抗网络:

• GANmapper: geographical data translation 10
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前言

区分学术写作（academic writing）和创意写作（creative writing）

创意写作是指除了专业写作（professional writing）和学术写作之外的写作形式，包括诗歌、小说、散文、杂文

等。顾名思义，创意写作极大地依赖作者的创造力，讲究文学价值，提倡使用修辞手法，如“孤舟蓑笠翁，独钓寒

江雪”“月出惊山鸟”等诗词都表现出了极强的画面感。而学术写作对于创造力的要求则很有限，注重语言和论证的

逻辑性，以及语言的精确简洁。

认清学术写作和创意写作的区别，对我们来说有很重要的意义。我们需要意识到：

1. 学术写作和创意写作目标不同，前者的目标不在于语言的生动形象，而在于精确简洁。

2. 创意写作的话语体系不适用于学术写作，不需要用修辞和成语。

3. 创意写作很多时候需要描述个人的主观感受和经验，如“念天地之悠悠，独怆然而涕下”。而学术写作基本都是

基于客观事实，即使描述的是自己的假设，也要基于某些客观事实，提出有根据的假设。

4. 创意写作的经验和训练方法不适用于学术写作，例如，背诵文章对于我们提高学术写作水平并没有帮助。数
字
城
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写“好学术论文”的关键是讲“好故事”

对于一篇文章来说，不管语法多正确，用词多精准，句子多有逻辑，如果没有把故事讲好，它就很难成为一篇好

的文章。故事是整篇文章的灵魂，它奠定了文章的主要贡献和创新点。

然后，故事该如何呈现，即写作大纲的写法，大纲是一篇文章的骨架，它决定了整篇文章的组织架构的合理性和

逻辑性。

在评估一个科研成果的科学价值时，我觉得其中最重要的就是创新

性和研究意义，而在这两者中，创新性是需要最先被考虑的。创新

性指的是，研究者不是单纯地跟随或者重复别人的研究，而是有自

己独到的新贡献。创新也分为不同的层面，据说一个人的研究要经

历三个阶段：

“ e too”（我也是）、

“ e better”（我更好）、

“ e only”（我唯一）。
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Contents

1.投稿期刊初识

2.国内外先进实验室

3.本课程需要的软件
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1.投稿期刊初识

1.1 SCI分区
1.2 其他重要检索

1.3 适合建筑，规划，和景观学科投稿的高校学报

14
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• 什么是SCI（一个引文数据库）：是1961年由美国科学信息研究所（Institute for Scientific Information, ISI）创办
的文献检索工具。

• 什么是影响因子（Impact Factor，简写为 IF，指的是某一期刊的文章在特定年份或时期被引用的频率，是衡量
学术期刊影响力的一个重要指标）。

• SCI 期刊为什么需要分区（IF 每年浮动不能作为期刊的直接衡量指标，不同学科比较 IF 也比较困难）。
以上的详细内容可参考 CatOneTwo：科研入门 | 会议、期刊、出版社等常识

简单来说，SCI 期刊分区可以用来评价 SCI 论文在某一领域的价值，分区方法一般是
• 分成不同学科
• 学科内的期刊按照影响因子排序
• 以某一比例划分成几个区/等级
目前国内较多采纳的是中科院分区（1区，记为 A1）和JCR分区（一般记为 Q1）。还有一种可能见到的是美国科
学信息研究所（Institute for Scientific Information，简称 ISI）的分区（一般记为 An1）。

怎么查一个期刊的分区（中科院和JCR）一级影响因子，以 ISPRS International Journal of Geo-information 为例，
介绍以下三种方法：
• Web of Science (WoS) 查看 JCR 分区及影响因子
• LetPub 查看两种分区
• SCI中科院分区查询：微信公众号“中科院文献情报中心分区表”

1.1 SCI（Science Citation Index ）分区

15
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https://zhuanlan.zhihu.com/p/143270344
https://access.clarivate.com/login?app=wos&alternative=true&shibShireURL=https:%2F%2Fwww.webofknowledge.com%2F%3Fauth%3DShibboleth&shibReturnURL=https:%2F%2Fwww.webofknowledge.com%2F%3Fmode%3DNextgen%26action%3Dtransfer%26path%3D%252Fwos%252Fwoscc%252Fbasic-search%26DestApp%3DUA&referrer=mode%3DNextgen%26path%3D%252Fwos%252Fwoscc%252Fbasic-search%26DestApp%3DUA%26action%3Dtransfer&roaming=true
http://www.letpub.com.cn/index.php?page=journalapp


1.1 SCI（Science Citation Index ）分区
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• SSCI (Social Sciences Citation Index)：即社会科学引文索引，为SCI的姊妹篇，亦由
美国科学信息研究所创建，是目前世界上可以用来对不同国家和地区的社会科学论文
的数量进行统计分析的大型检索工具。

• EI (The Engineering Index)：是由美国工程师学会联合会于1884年创办的历史上最悠
久的一部大型综合性检索工具。

国内目前有3大社会公认核心期刊：

• CSSCI (Chinese Social Sciences Citation Index)：由南京大学研制成功的“中文社会科学引文索引。

• 北京大学图书馆“中文核心期刊”：从影响力来讲，其等级属同类划分中较权威的一种。按照惯例，北

大核心期刊每四年由北大图书馆评定一次，并出版《北大核心期刊目录要览》一书。

• CSCD (Chinese Science Citation Database)：中国科学院文献情报中心“中国科学引文数据库来源期刊”。

*中文期刊级别查找网站：查新员小助手

1.2 其他重要检索

Web of science 支持检索库
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• CSSCI

1.3 适合建筑，规划，和景观学科投稿的高校学报

18
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• EI, CSCD

1.3 适合建筑，规划，和景观学科投稿的高校学报

19
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非重要检索收录

1.3 国内高质量建筑科技期刊分级目录

（大部分高校）8本相当于
JCRQ1或中科院一区 SCI
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1.4 建筑、规划、景观推荐国际学术会议

21
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1.4 建筑、规划、景观推荐国际学术会议

22

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程



1.4 建筑、规划、景观推荐国际学术会议

补充：
同济大学 DigitalFUTURES: The International Conference on Computational Design and Robotic Fabrication (CDRF)
The Symposium on Simulation for Architecture and Urban Design (SimAUD)
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1.4 建筑、规划、景观推荐国际学术会议

Name Abstract deadline Submission deadline Acceptance notice Presentations

Caadria 2022 (a, u, l) 19 Sep. 2021 28 Nov. 2021 17 Jan. 2022 9-15 Apr. 2022, Sydney

eCAADe 2022 (a, u, l) 15 Jan. 2022 1 Apr. 2022 15 May 2022 13-17 Sep. 2022, Belgium 

ACADIA 2022 (a, u, l) —— 1 May 2022 1 June 2022 26-29 Oct. 2022, University 
of Pennsylvania

CAAD futures 2021 (a, u, l) —— 15 Mar. 2021 4 July 2021 16-18 July 2021

CDRF 2022 （a, u） 10 Jan. 2022 (OPT) 21 Mar. 2022 24 Apr. 2022 25-26 June 2022

SimAUD 2021 (a, u, l) 5 Oct. 2020 (OPT) 27 Dec. 2020 26 Feb. 2021 15-17 Apr. 2021

Space Syntax Symposium 
2022 (u, l)

15 Aug. 2021 10 Jan. 2022 1 Mar. 2022 20-24 June 2022

ICoGB International 
Conference on Green 
Building 2022 (a)

15 Mar. 2022 15 Apr. 2022 10 May 2022 24-26 June 2022, Sweden

2022年中国建筑学会计算
性设计学术委员会年会 (a, 
u, l)

2022年4月6日 2022年5月29日 2022年6月12日 2022年11月26-27日，东南
大学

(a: architecture, u: urban, l: landscape)
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*建筑与规划学院博士毕业要求
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2. 国内外先进实验室
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伦敦大学学院
空间分析中心

加州大学伯克利分校
城市模拟实验室

东京大学
空间信息科学中心

麻省理工
感知城市实验室

新南威尔士大学
城市未来研究中心

卡内基梅隆大学
地铁21号：智能城市倡议

清华大学
北京城市实验室

代尔夫特理工大学
阿姆斯特丹高级城市研究学院

未来城市实验室
ETH 
SINGAPORE&ZURIH

新加坡国立大学
城市分析实验室

麻省理工
媒体实验室

1995 1998 2004 2005 2008 2010 2013 2018

北京大学
时空大数据与社会
感知研究组

大阪大学
环境设计与信息情报
实验室

麻省理工
可持续设计实验室
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https://senseable.mit.edu/
https://www.beijingcitylab.com/about-1/in-chinese/
https://ual.sg/
https://www.media.mit.edu/research/?filter=groups
http://researchgroups.pku.edu.cn/s3/zh_CN/index.htm
https://y-f-lab.jp/introduction_eng/message/message_eng.html
http://web.mit.edu/sustainabledesignlab/index.html


2.1 清华大学BCL北京城市实验室

龙瀛

研究与教学方向
• (新)城市科学
• 城市大数据分析与可视化
• 城市模型
• 数据增强设计
• 智慧城市(空间)
• 未来城市(空间)

网址：https://www.beijingcitylab.com/

Liu, X., & Long, Y. (2016). Automated identification and characterization of 

parcels with OpenStreetMap and points of interest. Environment and 
Planning B: Planning and Design, 43(2), 341-360.

Long, Y., & Thill, J. C. (2015). Combining smart card data and household 

travel survey to analyze jobs–housing relationships in Beijing. Computers, 
Environment and Urban Systems, 53, 19-35.

Long, Y., & Wu, K. (2016). Shrinking cities in a rapidly urbanizing 
China. Environment and Planning A, 48(2), 220-222.

代表作：
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2.2 北京大学时空大数据与社会感知研究组

刘瑜

研究与教学方向

长期致力于支持地理空间模
型与分析方法研究，负责参
与国家项目十余项，近年来
针对地理大数据分析方法，
提出的社会感知概念，在国
内外学术界引发较大反响。

网址：http://researchgroups.pku.edu.cn/s3/zh_CN/index/2418/list/index.htm

Liu, Y., Liu, X., Gao, S., Gong, L., Kang, C., Zhi, Y., ... & Shi, L. (2015). Social 

sensing: A new approach to understanding our socioeconomic 

environments. Annals of the Association of American Geographers, 105(3), 
512-530.

Liu, Y., Wang, F., Xiao, Y., & Gao, S. (2012). Urban land uses and traffic 

‘source-sink areas’: Evidence from GPS-enabled taxi data in 
Shanghai. Landscape and Urban Planning, 106(1), 73-87.

代表作：
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Zhao, L., Song, Y., Zhang, C., Liu, Y., Wang, P., Lin, T., ... & Li, H. (2019). T-gcn: 

A temporal graph convolutional network for traffic prediction. IEEE 
Transactions on Intelligent Transportation Systems, 21(9), 3848-3858.
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http://researchgroups.pku.edu.cn/s3/zh_CN/index/2418/list/index.htm


2.3 国内先进实验室（存量型）
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2.3 国内先进实验室（增量型）
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2.3 国内先进实验室（未来型）

31

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程



2.4 同济大学计算性城市设计实验室

叶宇

研究与教学方向

新数据与新技术环境下的城市
设计，致力于将新涌现的新数
据、新技术与传统设计需求相
结合，推动城市设计在分析研
究上的定量化分析与科学化转
型。

个人实验室网页：https://www.tjcud.cn/

Ye, Y., Li, D., & Liu, X. (2018). How block density and typology affect urban 

vitality: An exploratory analysis in Shenzhen, China. Urban 
Geography, 39(4), 631-652.

代表作：

Ye, Y., Richards, D., Lu, Y., Song, X., Zhuang, Y., Zeng, W., & Zhong, T. (2019). 

Measuring daily accessed street greenery: A human-scale approach for 

informing better urban planning practices. Landscape and Urban 
Planning, 191, 103434.

Ye, Y., Zeng, W., Shen, Q., Zhang, X., & Lu, Y. (2019). The visual quality of 

streets: A human-centred continuous measurement based on machine 

learning algorithms and street view images. Environment and Planning B: 
Urban Analytics and City Science, 46(8), 1439-1457.

32

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程

https://www.tjcud.cn/


2.5 MIT 感知城市实验室 实验室网页：https://senseable.mit.edu/
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2.6 MIT 媒体实验室 实验室网页：https://www.media.mit.edu/research/?filter=groups
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2.7 MIT 可持续设计实验室 实验室网页：http://web.mit.edu/sustainabledesignlab/index.html

35
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2.8 新加坡国立大学城市分析实验室 实验室网页：https://ual.sg/

36
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时间：2022.7.18

城市大数据课程2022夏

四、图片分类在街景图研究中
的应用（1）
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2

图片分类

图像分类顾名思义就是一个模式分类问题，它的目标是将不同的图像，划分到不同的类别，实现最小的分类误差。

总体来说，对于单标签的图像分类问题，它可以分为(1) 跨物种语义级别的图像分类，(2) 子类细粒度图像分类，

以及 (3) 实例级图像分类三大类别。

Cifar10数据集中的10个类别的示意图

cifar包含10个类别，分别是airplane，automobile，bird，
cat，deer，dog，frog，horse，ship，truck，其中
airplane，automobile，ship，truck都是交通工具，bird，
cat，deer，dog，frog，horse都是动物，可以认为是两
个大的品类。

而交通工具内部，动物内部，都是完全不同的物种，这
些都是语义上完全可以区分的对象，所以cifar10的分类
任务，可以看作是一个跨物种语义级别的图像分类问题。
类间方差大，类内方差小。

第一种图像分类问题：
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3

图片分类

图像分类模型：

人工神经网络 (ANN)

循环神经网络 (RNN)

卷积神经网络 (CNN)

生成对抗网络 (GAN)

Transformers

常见的深度学习模型架构

在上个世纪90年代末本世纪初，支持向量机SVM and K-临近算法K-

nearest neighbors（机器学习）被使用的比较多，以SVM为代表的方

法，可以将手写数字数据集MNIST分类错误率降低到了0.56%，彼时仍

然超过以神经网络（深度学习）为代表的方法，即LeNet系列网络。

LeNet网络诞生于1994年，后经过多次的迭代才有了1998年的LeNet5，

是为我们所广泛知晓的版本。

但是近年，图像分类模型排名里已经看不见非深度学习模型的身影

(https://paperswithcode.com/sota)。

手写数字数据集
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4

使用Google街景图像和深度多任务学习对城市峡谷几何形状进行分类和绘制

An example of street canyon in the Hong Kong Island area. (Source: 
Google Maps, 2017).

Background

With the acceleration of urbanization, the sustainable 

development of urban environments faces many 

challenges, such as the urban heat island effect, air 

quality deterioration, and urban greenway design. Many 

of these challenges are closely related to prevailing high-

rise, high-density residential and commercial 

development in downtown areas, which has made urban 

canyons, (also called street canyons), a growing concern 

over the past decade. An example of a street canyon in 

the Hong Kong Island area is shown in Fig. 1. Researchers 

have paid increasing attention to the impact of high-

density built environments on microclimate conditions, 

including the local temperature, wind conditions, and air 

quality. Street canyon classification based on its 

geometric features has become an important basis for 

microclimate research in high-density areas. 
“Subject1+Verb1+SP1. Subject2+Verb2+SP2”，其中SP1和Subject2产生意义

上的联系。

Hu, C. B., Zhang, F., Gong, F. Y., Ratti, C., & Li, X. (2020). Classification and mapping of urban canyon geometry using Google Street View images 
and deep multitask learning. Building and Environment, 167, 106424.
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基于街景图的街谷形态分类

现有的城市峡谷几何分类标准通常依赖于一系列因素，如纵横比(AR)、天视系数和峡谷方

位 (例如，南北、东西)。其中，峡谷高度(H)与峡谷宽度(W)的比值纵横比。高宽比H=W是

表征城市几何形态的一个重要因素。

第一级：街道峡谷根据其在第一级的H=W值进行

分类。它们被分为非街道峡谷和街道峡谷。前者

主要是在公园、海边和郊区拍摄的一些图像。后

者主要根据H=W将街道峡谷分为四类 (0 < H= W 

< 1, 1 < H=W < 2, 2 < H=W < 4, and H=W > 4)。

第二级：根据街道峡谷在第二级的对称性对其进

行分类。它们主要分为不对称街道峡谷和对称街

道峡谷，这取决于街道两侧建筑的高度是否相似。

第三级：街道峡谷也可以根据第三级的特定应用

需求分为一系列复杂的几何特征。根据大量的街

道峡谷应用和复杂的几何特征，将这些街道峡谷

划分为交叉口、高架桥(上下)和声屏障。这一水平

并不局限于六种类型的街道峡谷。
5
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基于H=W的GSV分类结果与实地调查数据的比较。

在建筑环境密度极高的九龙和香港岛

分别选择100个点。上图是验证1级分

类结果；下图是针对高密度建筑环境，

验证2级分类结果。
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以H=W(Level-1)为基准的香港街道峡谷分类图

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程



街道空间质量相对应的人们停留意愿的评分

大众对街景的主观停留意愿进行打分，

分为1-5, 5个类别
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模型评价

深度学习训练模型结果的混淆举证图

在检查了提取的街景图像后，8220张图像中选出5%作为样本

（420张街道全景图，其中70%用于训练，20%用于测试，

10%用于验证），并邀请三位接受过城乡规划系统教育的设

计师对这些图像进行评分。

接下来，训练了几个最先进的CNN模型，如DenseNet-121、

SENet-154、ResNeSt-50d和Inception-v4，并比较了四个

基于CNN的分类模型的准确性验证结果（图2）。最后，选

择了Inception-v4模型。在剩下的95%的样本（7820张街道

全景图）中，使用Inception-v4深度进行了住宿意愿的倾向

得分匹配。

在预测1到5级的停留意愿时，Inception-v4模型的准确率分

别达到62%、65%、74%、53%和79%。
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城市尺度街道的停留意愿进行测度

对上海主城区街道的停留意愿进行测度
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工作流程

1: 获取街道中采样点的坐标

2: 利用坐标爬取街景图

3: 将部分街景图制作为街景分类数据集，数据集分

为训练集、验证集、测试集

4: 训练深度学习模型，在测试集上得到模型的精度

5: 在实地调研数据上验证模型的精度

6: 使用预训练模型对整个城市进行预测（predict）

/推断（infer）

[22.3134, 114.2252]

STEP1: 数据采集

STEP2: 模型训练

STEP3: Verification 
and Mapping
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12

街景图的获取

3. 通过GoogleMap API在每个点位置访问和检索

GoogleStreetView图像，如下例所示：

https://maps.googleapis.com/maps/api/streetview

/metadata？size=400x400&location=LAT，

LON&heading=HEADING&FOV&pitch&key=APIK

EY

4. Size为爬取图片的大小

5. 其中LAT和LON分别是纬度和经度

6. FOV（field of view）确定图像的水平视场

7. HEADING表示摄像头的方向

8. PITCH车辆摄像头的上下角度

9. API密钥验证请求是用户所需的凭据。

10. 四个方向的街景图像(即，heading=0；90；180；

270)，FOV=120，Pitch=0。

1. OpenStreetMap (https://extract.bbbike.org/)中获取了城市的地理空间

街道矢量数据。

2. 使用插件OSM2GMNS对路网进行简化。

3. 通过ArcGIS对街道矢量数据进行均匀采样来生成点数据，生成坐标点。
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城市大数据课程2022夏

五、图片分类在街景图研究中
的应用（2）
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2

图片分类

图像分类顾名思义就是一个模式分类问题，它的目标是将不同的图像，划分到不同的类别，实现最小的分类误差。

总体来说，对于单标签的图像分类问题，它可以分为(1) 跨物种语义级别的图像分类，(2) 子类细粒度图像分类，

以及 (3) 实例级图像分类三大类别。

计算机视觉基础模型的发展史可以看做图像分类任务提升的发展历史。

不同种类的猫 可以看做一个识别问题
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3

图片分类

图像分类模型：

人工神经网络 (ANN)

循环神经网络 (RNN)

卷积神经网络 (CNN)

生成对抗网络 (GAN)

Transformers

常见的深度学习模型架构

在上个世纪90年代末本世纪初，支持向量机SVM and K-临近算法K-

nearest neighbors（机器学习）被使用的比较多，以SVM为代表的方

法，可以将手写数字数据集MNIST分类错误率降低到了0.56%，彼时仍

然超过以神经网络（深度学习）为代表的方法，即LeNet系列网络。

LeNet网络诞生于1994年，后经过多次的迭代才有了1998年的LeNet5，

是为我们所广泛知晓的版本。

但是近年，图像分类模型排名里已经看不见非深度学习模型的身影

(https://paperswithcode.com/sota)。

手写数字数据集

• LeNet5
• AlexNet

• VGG
• GoogLeNet/Inception

• ResNet
• DeseNet
• ResNeSt

Diffusion model
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基于ResNet网络架构的图片分类

参考视频：基于Resnet实现细胞分类，基于ResNet18的果蔬分类逐行代码讲解

CNN卷积：直观形象的实例CNN

ResNet论文精度：一个“残”了的模型怎么出位？

用于图像识别的深度残差学习

CNN能够提取low/mid/high-level的特征，网络的层数越多，意味着能够提取

到不同level的特征越丰富。并且，越深的网络提取的特征越抽象，越具有语

义信息。

但是，网络层数增加，在训练集上的准确率却饱和甚至下降了。这个不能解

释为overfitting（过拟合），因为overfit应该表现为在训练集上表现更好才对。

退化问题说明了深度网络不能很简单地被很好地优化。

更直白的说，为什么层数多了准确率反而下降？一个是56层的网络一个是20

层的网络，从训练的迭代过程来看，56层的网络误差大于20层的网络。原因

是56层网络的解空间包含了20层网络的解空间，但是我们在训练网络用的是

随机梯度下降策略，往往解到的不是全局最优解，而是局部的最优解。

….

Input

20 
layers

….

Input

56 
layers

为什么20层比56层效果好？

4
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基于ResNet网络架构的图片分类

参考视频：基于Resnet实现细胞分类，基于ResNet18的果蔬分类逐行代码讲解

CNN卷积：直观形象的实例CNN

ResNet论文精度：一个“残”了的模型怎么出位？

用于图像识别的深度残差学习

CNN能够提取low/mid/high-level的特征，网络的层数越多，意味着能够提取

到不同level的特征越丰富。并且，越深的网络提取的特征越抽象，越具有语

义信息。

但是，网络层数增加，在训练集上的准确率却饱和甚至下降了。这个不能解

释为overfitting（过拟合），因为overfit应该表现为在训练集上表现更好才对。

退化问题说明了深度网络不能很简单地被很好地优化。

更直白的说，为什么层数多了准确率反而下降？一个是56层的网络一个是20

层的网络，从训练的迭代过程来看，56层的网络误差大于20层的网络。原因

是56层网络的解空间包含了20层网络的解空间，但是我们在训练网络用的是

随机梯度下降策略，往往解到的不是全局最优解，而是局部的最优解。

作者通过实验：通过浅层网络+ y=x 等同映射构造深层模型，结果深层模型并没有比浅层

网络有等同或更低的错误率，推断退化问题可能是因为深层的网络并不是那么好训练，也

就是求解器很难去利用多层网络拟合同等函数。
ResNet 网络

5
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#其它图像识别任务

语义分割的目的是为了从像素级别理解图像的内容，并为图像中的每个像素分配一个对象类。

当需要将一张图中的同一类的不同个体分割出来怎么办？Mask R-CNN是实例分割的代表之作，同时利用目标检测和语义分

割的结果，通过目标检测提供的目标最高置信度类别的索引，将语义分割中目标对应的Mask抽取出来。 6
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CUDA 

1. 查看本机的CUDA驱动适配版本

桌面右键打开英伟达控制面板，点击帮助->系统信息->组件

可以看到本机支持的是CUDA11.1版本，表示的是不支持更高版本
的。如果你升级了驱动，可能会支持更高版本，也可能不会提升。
所以就直接安装CUDA11.1就好啦。参考：
https://blog.csdn.net/Roaddd/article/details/115449155

2. 下载和安装CUDA
2.1. 下载CUDA

下载地址：https://developer.nvidia.cn/cuda-toolkit-archive

建议安装版本cuda与pytorch要对应

建议安装CUDA 10.2，因为我用的是10.2，如果安装高版本，
后续安装pytorch也要安装相应版本

https://zh.m.wikipedia.org/zh/CUDA
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CUDA

2.2.安装CUDA

一直下一步，完成。打开终端，直接终端输入命令nvcc --version，即可显示

3. 下载和安装cuDNN对应版本

建议参考：https://blog.csdn.net/Roaddd/article/details/115449155
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Pytorch

1 打开Pycharm

2 打开左下角终端terminal

创建虚拟环境，输入：conda create -n urbandata python=3.6
查看创建的虚拟环境在哪：conda env list

3 File-settings-project interpreter-add-输入地址-点击python.exe

4 pip install -r requirements.txt

什么是张量：在工程领域，把一维数组称为矢量，把二维方阵称为二阶张量，把3维方阵称为三阶张量，这只是惯用术语，但远非其本质。

https://zhuanlan.zhihu.com/p/26635366
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图片分类的基础代码

Train
15line 选择模型--在timm-models里
下面参数可以调——multi_label 选择true或者false
25line img_size 有些图太小影响精确度
32line inference 是处理图片的路径
35line dataset——dir是训练图片的路径
37line building_train.csv是训练集的csv的标签图片（标签格式默认是No 和 Type）

data_loader
31line ratio=0.8是作为训练
34line convert ABC 3类可以改任意类，如 {“A”: 0, “B”: 1, “C”: 2, “D”:3}

Test
line39 model_name 应该和train的对应，在saved_model里
单label得到混淆举证
多label得到ROC图

inference
计算文件夹中的图片分类并写入csv，csv名为预训练模型名
line57 与train和test的模型对应，需要一样
图名不能有中文

训练模型：python train.py
测试模型：python test.py
推测：python inference.py

创建新的虚拟环境，名称pytorch_env
conda create -n pytorch_env python=3.6

pip install -r requirements.txt

conda install 缺少的包的名字

查看安装的包
conda list

查看cuda
nvcc --version
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建筑分类

B：公共建筑A：住宅建筑 C：其它
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模型评价

深度学习训练模型结果的混淆举证图

在检查了提取的街景图像后，8220张图像中选出5%作为样本

（420张街道全景图，其中70%用于训练，20%用于测试，

10%用于验证），并邀请三位接受过城乡规划系统教育的设

计师对这些图像进行评分。

接下来，训练了几个最先进的CNN模型，如DenseNet-121、

SENet-154、ResNeSt-50d和Inception-v4，并比较了四个

基于CNN的分类模型的准确性验证结果（图2）。最后，选

择了Inception-v4模型。在剩下的95%的样本（7820张街道

全景图）中，使用Inception-v4深度进行了住宿意愿的倾向

得分匹配。

在预测1到5级的停留意愿时，Inception-v4模型的准确率分

别达到62%、65%、74%、53%和79%。
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混淆矩阵

我们假设某计算机学院有这么一个班级，班上有40人，全是男程序员。大一的时候大家全都是单身。他们的辅导员在班会上做了这么一个预测，
“到了大二，班上的张三，李四，老王等5位同学会有女朋友！ 剩下的狗剩，二蛋，大头等35个同学，可能还要再等几年。”

好的，这个时候我们可以把这位辅导员的预测写成下面这张表：

到了大二，大家把这张表拿出来一核对，在被预计有女朋友的人里，发现除了老王，其他人还真的有了女朋友；在预计没有女朋友的人里，发现
狗剩跟二蛋因为代码写得好，竟然也有了女朋友。
这个时候，我们上面的表加工一下，可以得到下面这张表：

稍微解释一下上面这张表。
左上角的数据1表示“被辅导员预计有女朋友，并且实际上也有了女朋友的人数”，一共有4位。在数据分析中，我们一般把这部分的数据叫做真阳性（True Positive，简称TP），
也就是预计为真，实际上也为真的数据。在数据分析里，我们常常把预计会发生的事件叫做阳，而把预计不会发生的事件叫做阴。
右上角的数据2表示“被辅导员预计有女朋友，但是实际上并没有的人数”，也就是老王一个人。在数据分析中，我们把这部分的数据叫做假阳性（False Positive, 简称FP）,也
就是预计为真，但实际上为假的数据。
左下角的数据3表示“被辅导员预计没有女朋友，但实际上找到了女朋友的人数”，这里有狗剩和二蛋两个人。在数据分析中，我们把这部分的数据叫做假阴性(False Negative, 
简称FN), 也就是预计为假，但实际上为真的数据。
右下角的数据4表示“被辅导员预计没有女朋友，实际上也确实没有女朋友的人数”，这里有大头等33个人。在数据分析中，我们把这部分的数据叫做真阴性（True Negative, 
简称TN），也就是预计为假，实际上也为假的数据。
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混淆矩阵

准确率 - accuracy

精确率 - precision

召回率 - recall

F1值 - F1-score

漏了

错了

5个类别的归一化后的混淆矩阵 14
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工作流程

1: 获取街道中采样点的坐标

2: 利用坐标爬取街景图

3: 将部分街景图制作为街景分类数据集，数据集分

为训练集、验证集、测试集

4: 训练深度学习模型，在测试集上得到模型的精度

5: 在实地调研数据上验证模型的精度

6: 使用预训练模型对整个城市进行预测（predict）

/推断（infer）

[22.3134, 114.2252]

STEP1: 数据采集

STEP2: 模型训练

STEP3: Verification 
and Mapping

15
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1

时间：2022.7.27

城市大数据课程2022夏

六、图片分类在街景图研究中
的应用（3）
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2

论文创新

1. 正确的选题√

2. 合适的切入点√

3. 说清研究的贡献√

4. 可靠/可重复的研究结论√

5. 好的文章结构和严密的逻辑流程

6. 精选的参考文献优美的语言和图表√

1. Idea越多越好×

2. 一味的追求革命性的，突破性的成果x

3. 数学、理论、公式越复杂越好x

4. 追求最好，史无前例的创新

5. 大量引用自己的论文×

6. 逻辑混乱×

7. 图片过于夸张绚丽×

优秀的论文 优秀论文的误区

首次创新: 

1. 往小的深入的点去研究，就是创新

2. 往大的宏观的点去研究,就是创新

3. 发现实验中的反常现象，深入研究，就是创新

(注意:创新的前提是研究的想法要有之前的研究基

础和理论支持，否则很大概率会失败)

二次创新:

根据前人研究，进一步研究，得到新的结论，例如：

1. 一篇论文研究利用普通街景图测度街道的绿视率；

2. 另外一篇文章认为深度学习测量绿视率精度更高。

3. 那么就可以利用全景图和深度学习测度绿视率。这样做出

的文章一般也可以发在和上面参考文章差不多档次的期刊。
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3

研究创新点怎么找

初学者适用：理论应用型
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1 城市意象的感知偏差

凯文林奇的城市意象五要素：路径、边界、区域、节点和地标

（1）对城市的认知来自主观感觉：测度城市的印象可以来自视觉

（2）对城市的认知来自客观统计：测度城市的印象可以来自POI（point of interests）

（1） （2）
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1 城市意象的感知偏差

1: 获取街道中采样点的坐标

2: 利用坐标爬取街景图

3: 将部分街景图制作为街景分类数据

集，数据集分为训练集、验证集、测

试集

4: 训练深度学习模型，在测试集上得

到模型的精度

5: 在实地调研数据上验证模

型的精度

6: 使用预训练模型对整个城市进行

预测（predict）/推断（infer）

[22.3134, 114.2252]

STEP1: 数据采集

STEP2: 模型训练
/POI计算

STEP3: Verification 
and Mapping

5

获取POI

主观感知 客观评价

利用频数密度比例法
和反距离加权频数密
度发计算区域的建筑
功能分布（可以基于
格兰里奥提出的地理
格网）

计算两张图的偏差值

示意图

生成POI的城市功能测
度图数
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2 城市肌理的相似度分析

城市形态是指对城市形态的研究，包括城市形态的空间形态、建成区的改造过程和物理特征。城市结构是城市形

态领域的主要研究主题。Ref. Dong, J., Li, L., & Han, D. (2019). New quantitative approach for the morphological 

similarity analysis of urban fabrics based on a convolutional autoencoder. IEEE Access, 7, 138162-138174.
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2 城市肌理的相似度分析

Encoder-Decoder （编码-解码）
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2 城市肌理的相似度分析

16个cluster在全市的分布情况。

样本图像在三维空间中的分布，

其CFV为x，y，z向量。

345块样地的层次聚类模型树状图(左)；

16个选定的聚类和地块图像(右)。
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2 城市肌理的相似度分析

基于三维建筑数据的建筑形态类型谱系构建研究 ——以南京老城为例

指导老师：杨俊宴
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3 基于全景图的街道形态分类

Classification and mapping of urban canyon geometry using Google Street View images and deep multitask learning，

基于文章的缺陷向前迈一步

错误分类的GSV图像会受到阳光的影响。
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3 基于全景图的街道形态分类

1: 获取街道中采样点的坐标

2: 利用坐标爬取全景街景图

4: 将部分街景图制作为街景分类数据集，数据集分

为训练集、验证集、测试集

5: 训练深度学习模型，在测试集上得到模型的精度

6: 在实地调研数据上验证模型的精度

7: 使用预训练模型对整个城市进行预测（predict）

/推断（infer）

[22.3134, 114.2252]

STEP1: 数据采集

STEP2: 模型训练

STEP3: Verification 
and Mapping
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3: 制定街道形态分类标准
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时间：2022.8.8

城市大数据课程2022夏

七、语义分割在街景图研究中
的应用
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① 什么是语义分割

② 相关论文——基于语义分割的街道绿视率计算

③ 代码操作
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• 什么是语义分割
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语义分割是什么？

语义分割是在像素级别上的分类，属于同一类的像素都要被归为一类，因此语义分割是从像素级别来理解图像的。
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全卷积网络FCN（Fully Convolutional Network）

现在的深度学习语义分割模型基本上都是基于全卷积网络FCN（Fully Convolutional Network）发展而来的，它

是开山鼻祖，一张图概括FCN的延伸方法：
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DeepLabv3+

DeepLabv3+模型的整体架构如图4所示，它的Encoder的主体是带有空洞卷积的DCNN，可以采用常用的分类网络

如ResNet，然后是带有空洞卷积的空间金字塔池化模块（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP)），主要是为了

引入多尺度信息；相比DeepLabv3，v3+引入了Decoder模块，其将底层特征与高层特征进一步融合，提升分割边

界准确度。
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DeepLabv3+

https://paperswithcode.com/sota

DeepLabv3+在Cityscapes数据集上的表现。
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Cityscapes数据集

Cityscapes拥有5000张在城市环境中驾驶场景的图像（2975 train，500 val，1525 test）。它具有19个类别的密集像素标注（97

％coverage）。Cityscapes数据集，即城市景观数据集，这是一个新的大规模数据集，其中包含一组不同的立体视频序列，记录

在50个不同欧洲城市的街道场景。
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• 相关论文——基于语义分割的街道绿视率计算
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测量日常可达的街道绿化:为更好的城市规划实践提供信息的人本尺度方法

• （背景）在越来越多的文献中，可见的街道绿化的公共利益已经得到了很好的认识。

• （研究gap）然而，这个问题很少被纳入城市绿化和规划实践中。

• （方法）作为对这种情况的回应，我们提出了一种可行的方法，通过整合关于绿化和可达性的高分辨率测量来量化城市居

民每天接触到的街道绿化的量。通过机器学习算法收集和提取新加坡的谷歌街景(GSV)图像，以实现对可见绿色植物的准确

测量。通过空间设计网络分析(SDNA)对从开放街道地图(OSM)收集的街道网络进行分析，以量化每条街道的可达性价值。

• （结果）街道绿化与可达性的结合有助于从以人为本的角度衡量绿化，并为城市规划者提供决策支持工具，以突出规划干

预的优先区域。此外，将基于GSV的街道绿地与遥感绘制的城市绿地进行了对比，以验证该新方法的贡献。它表明，这两

种测量之间存在不匹配，即现有的通过卫星自上而下的视角可能不等同于城市居民所接触的好处。

• （结果的意义）简而言之，这种分析方法有助于将大量免费可用的数据集与机器学习相结合，为规划者提供信息，并通过

专注于对可访问的街道绿地的人类尺度测量，为城市规划实践向前迈进了一步。

Measuring daily accessed street greenery: A human-scale approach for informing better urban planning 

practices
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测量日常可达的街道绿化:为更好的城市规划实践提供信息的人本尺度方法

工作流程图
没有示意图看的很累

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程



测量日常可达的街道绿化:为更好的城市规划实践提供信息的人本尺度方法

新加坡街道绿化分析。(a)每个GSV点的绿色景观指数；(b)基于叠加分析的

街道绿化，该叠加分析综合了每条街道上收集点的绿化景观指数；(c)不同

城市区域和整个新加坡的可见街道绿化；(d)将街道绿化分为高、中、低值。

日常通勤和步行尺度下的新加坡街道可达性。（a）对于通勤的街
道可达性；（b）对于行人距离的街道可达性

1. 新加坡街道绿化分析

2. 对于通勤的街道可达性

3. 对于行人距离的街道可达性

根据这三点确定重点设计街道，如低绿视率，高可达性的

街道是最优先规划干预级别。
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测量日常可达的街道绿化:为更好的城市规划实践提供信息的人本尺度方法

确定城市绿化工作的重点街道。 比较两种绿化测量:自上而下（NDVI）和人类尺度（GSV）。
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日常访问的街道绿化和住房价格:通过新城市数据测量人类尺度街道景观的经济表现

Daily Accessed Street Greenery and Housing Price: Measuring Economic Performance of Human-Scale 

Streetscapes via New Urban Data

• （背景）街道绿化对生态、心理和行为现象的保护作用已被充分认识。

• （研究gap）然而，日常街道绿化的潜在经济效应，即一种人类尺度和感知导向的质量，侧重于人们日常生活中对街道绿化

的接触，尚未得到充分研究，因为这种人类尺度指标的定量测量很难实现。

• （方法）这项研究是在新的城市数据和新的分析工具的帮助下朝着这个方向进行的一次尝试。房地产市场成熟的上海被选

为研究对象，收集了市中心1395个私人社区的房价。在特征定价模型中，我们选择了40多个变量，这些变量分为五类--1位

置特征、2到最近设施的距离、3一定半径内的设施密度、4住房和社区特征以及5日常访问的街道绿地。通过大量的兴趣点

和地理信息系统计算了设施的距离和密度。从百度街景图像中收集可见的街道绿地，然后通过机器学习算法来衡量，而可

达性则通过空间句法来衡量。

• （结果）除了先前发现的公认的影响外，结果还表明，全球范围内可见的街道绿化和街道可达性对房价具有显著的正向系

数。可见街道绿地在模型中的回归系数甚至达到第二高。此外，综合评估，即地方尺度的可达性和眼睛水平的绿化并存，

对房价也是重要的。

• （结果的意义）本研究为人类尺度街道绿化的意义提供了科学和定量的支持，使其成为城市规划者和决策者在城市绿化政

策中的一个重要问题。
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日常访问的街道绿化和住房价格:通过新城市数据测量人类尺度街道景观的经济表现

工作流程图
没有示意图看的很累

自变量：平均房价
独立变量：住房和邻里、设施的密度、设施的距离、地点特征、日常访问的街道绿化
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日常访问的街道绿化和住房价格:通过新城市数据测量人类尺度街道景观的经济表现

工作流程图
没有示意图看的很累

自变量：平均房价
独立变量：住房和邻里、设施的密度、设施的距离、地点特征、日常访问的街道绿化
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日常访问的街道绿化和住房价格:通过新城市数据测量人类尺度街道景观的经济表现

通过开放数据收集的房价：（a）房价收集点的空间分布；（b）每个街区的平均房价，以人民币/平方米计。
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日常访问的街道绿化和住房价格:通过新城市数据测量人类尺度街道景观的经济表现

街道上可见的绿色植物及其向社区的转变：(a)可见的街道绿色植物；(b)每个社区的平均街道绿色植物
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• 代码操作
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1

时间：2022.8.12

城市大数据课程2022夏

八、生成对抗网络在城市和建
筑设计研究中的应用
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① 什么是生成对抗网络

② 相关论文——生成对抗网络在城市与建筑设计中的应用

③ 代码操作
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• 生成对抗网络
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4

生成对抗网络 Generative adversarial network (GAN)

生成对抗网络（Generative Adversarial Network，简称GAN）是非监督式学习的一种方法，通过让两个神经网络相互博弈的方式进行学习。该

方法由伊恩·古德费洛等人于2014年提出。生成对抗网络由一个生成网络与一个判别网络组成。生成网络从潜在空间（latent space）中随机取样

作为输入，其输出结果需要尽量模仿训练集中的真实样本。判别网络的输入则为真实样本或生成网络的输出，其目的是将生成网络的输出从真实

样本中尽可能分辨出来。而生成网络则要尽可能地欺骗判别网络。两个网络相互对抗、不断调整参数，最终目的是使判别网络无法判断生成网络

的输出结果是否真实。（参考链接）
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https://www.bilibili.com/video/BV1kT4y1B787?spm_id_from=333.999.0.0&vd_source=38ac96a8be6ca414246c250389840b53


5

生成对抗网络 Generative adversarial network (GAN)

图像处理、图形和视觉中的许多问题都涉及到将输入图像转换为相应的输出图像。这些问题通常用特定的应用算法来处理，尽管

设置总是相同的：将像素映射到像素。条件对抗网络是一种通用的解决方案，这里展示了该方法在几个问题上的结果（输入和输

出对换也可以）。在每个案例中，使用相同的网络模型，只是在不同的数据上进行训练。

Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks (pix2pix) 2017
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用条件对抗网络进行图像到图像的翻译

Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks (pix2pix)

Github code: https://github.com/phillipi/pix2pix

Demo: https://affinelayer.com/pixsrv/

在线网站，基于pix2pix代码库开发的应用实例。#edges2cats 由Christopher Hesse开发，Background removal 由Kaihu Chen

开发，Palette generation 由Jack Qiao开发，Sketch → Portrait 由Mario Klingemann开发，Sketch → Pokemon 由Bertrand 

Gondouin开发，"Do As I Do" pose transfer 由Brannon Dorsey开发，以及#fotogenerator由Bosman等人开发。
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• 相关论文——生成对抗网络在城市与建筑设计中的应用
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8

1 GANmapper：地理数据转换

提出了一种使用生成性对抗网络(GAN)创建空间数据的新方法。我们的贡献使用粗略和广泛可用的地理空间数据，绕过它们的传统获取

技术(例如卫星图像或土地测量)，在建筑环境中以精细的比例创建较少可用特征的地图。

在这项工作中，我们使用土地利用数据和道路网络作为输入来生成建筑足迹，并在全球9个城市进行实验。该方法是在我们公开发布的

工具中实现的，能够以高保真和形态精度将一个地理空间数据集转换到另一个地理空间数据集。

它可能在缺少详细和高分辨率数据的位置以及那些以不确定或不同质量映射的位置特别有用，例如OpenStreetMap的大部分地区。结

果的质量受城市形态和规模的影响。在大多数情况下，实验表明，由于该方法倾向于真实的指示建筑物的位置、数量和形状，因此性

能良好。

这项工作有可能支持多种应用，例如在以前缺乏所需数据的地区进行能源、气候和城市形态研究，或在数据不完整的地区修复地理空

间数据。

该工作研究了GAN (pix2pix)从一个空间数据生成另一个空间数据。这种方法可以转换广泛可用的数据，如道路网络，以创建不太常见的特征的地图，如建筑物足迹。
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1 GANmapper：地理数据翻译

三种不同的输入类型。虽然每个输入数据集都提供了有希望的结果，但在实验中，彩色道路等级划分图（Colored Road 

Hierarchy Diagrams CRHD；第二行）被证明是表现最好的输入数据集。因此，我们在详细的实验中重点使用这种类型的表示法。

表现最好的输入数据集
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1 GANmapper：地理数据翻译

将大图切成瓦片图，或将瓦片图拼成大图。增加城市肌理图的细粒度
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2 建筑图纸通过机器学习识别和生成

随着信息技术的发展，编程和质量计算的思想被引入到设计领域，导致了计算机辅助设计的发展。带着按数据设计的思想，我们开始直接操作数

据，通过设计作品解读数据。机器学习作为一种决策工具，在许多领域得到了广泛的应用。它可以用来分析大量数据并预测未来的变化。产生式

对抗网络(GAN)是机器学习中的一个模型框架。它是专门为学习和生成具有相似或相同特征的输出数据而设计的。Pix2PixHD是GAN的修改版本，

它学习图像数据对并根据输入生成新图像。作者应用Pix2PixHD识别和生成建筑图纸，用不同的颜色标记房间，然后通过pix2pixHD生成公寓平面

图。其次，为了了解这些网络的工作原理，作者分析了它们的结构，并解释了网络的三个工作原理，即卷积层、剩余网络层和反卷积层。最后，

为了可视化建筑图纸中的网络，作者从不同的层次和不同的训练时期提取数据，并将结果可视化为灰度图像。研究发现，建筑平面图的特征已逐

渐被学习并作为参数存储在网络中。随着网络的深入和训练周期的增加，图中的特征变得更加简洁和清晰。这一现象可能会对理解人类的设计行

为有所启发。

数
字
城
市
与
人
居
环
境
实
验
室
教
学
课
程



3 通过生成式对抗网络生成公寓平面图

在绘制建筑平面图时，设计师总是要对每一个细节进行定义，以便图像能够包含足够的信息来支持设计。在设计的早期阶段，当设计边界尚未最

终确定时，这一过程通常要花费大量的时间。同时，机器学习作为一种决策工具，已经在许多领域得到了广泛的应用。生成对抗网络（GAN）是

机器学习中的一个模型框架，专门用于学习和生成图像数据。因此，本研究旨在将GAN应用于创建建筑平面图，帮助设计师自动生成具有给定边

界的公寓平面图的预测细节。通过对显示边界和平面图细节的图像对的机器学习，学习程序将建立一个模型来学习两个给定图像之间的联系，然

后评估程序将根据输入的边界图像生成建筑图纸。这种自动设计工具可以帮助释放建筑师在早期设计阶段的沉重负担，快速提供建筑图纸的设计

方案预览。
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3 机器学习辅助城市填充

在绘制城市规模平面图时，设计者总是要明确每一栋建筑的位置和形状。当一个城市的条件尚未最终确定时，这一过程通常在设计的早期阶段耗

费大量时间。因此，设计师们花费了大量的时间来为不同的城市特征绘制草图。同时，机器学习作为决策工具在许多领域得到了广泛的应用。生

成对抗神经网络(GAN)是机器学习中的一个模型框架，专门用于学习和生成图像数据。因此，本研究旨在将GAN应用于城市设计规划中，帮助设

计者在给定的城市条件下自动生成建筑形态的预测细节。通过图像对的机器学习，结果显示了场地条件(道路、绿地、河流)与建筑形态的关系。

这一自动化设计工具可以帮助缓解城市设计师在设计早期阶段的繁重负担，快速为城市设计任务提供设计解决方案的预览。通过对来自不同城市

的数据训练的不同机器学习模型的分析，启发了城市设计师在不同条件下的设计策略和特点。
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4 基于生成式对抗性网络的历史城市更新建筑立面自动生成

在建筑学中，城市文化的传承在一个城市的城市改造中起

着不可忽视的作用。建筑师现有的设计工作流程从研究阶

段到最终规划都很费力，然而结果却很主观，尤其是在面

对大规模城市改造时。最近的工作表明，生成对抗网络

（GANs）在包括建筑在内的各种领域下，具有令人惊讶的

潜力，可以按照一定的规则创建未呈现的图像。然而，关

于采用GANs来优化历史城区改造的传统设计过程的研究仍

然是空白。本研究作为城市改造的决策支持工具，基于

GANs抽象出历史建筑风格并自动生成风格化的外墙。本研

究创建了一个自制的哈尔滨中央大街的外墙和标签信息数

据集，并提出和研究了一个数据增强过程。对生成的设计

进行了定量和定性的评估，并显示出较高的准确性、真实

性和多样性水平。两个现场和非现场的应用证明了提议的

工作流程的可行性和适应性。通过所有的评估和应用案例，

证明了所提出的基于GAN的设计策略可以大大有利于传统

的城市历史区域改造设计过程。
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4 基于生成式对抗性网络的历史城市更新建筑立面自动生成

数据增强

图像处理
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• 代码操作
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训练
python pix2pix.py --mode train --output_dir facades_train （输
出文件路径） --max_epochs 200 --input_dir facades/train 
（输入文件路径） --which_direction BtoA

测试
python pix2pix.py --mode test --output_dir facades_test （输
出文件路径） --input_dir facades/val （输入文件路径）--
checkpoint facades_train （与训练的输出文件路径一致）

# Resize source images
python tools/process.py --input_dir photos/original --
operation resize --output_dir photos/resized

# Create images with blank centers
python tools/process.py --input_dir photos/resized --
operation blank --output_dir photos/blank

# Creating image pairs from existing images
python tools/process.py --input_dir a --b_dir b --
operation combine --output_dir c
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课程回顾：基于深度学习的图片分类

1: 获取街道中采样点的坐标

2: 利用坐标爬取街景图

3: 将部分街景图制作为街景分类数据集，数据集分

为训练集、验证集、测试集

4: 训练深度学习模型，在测试集上得到模型的精度

5: 在实地调研数据上验证模型的精度

6: 使用预训练模型对整个城市进行预测（predict）

/推断（infer）

[22.3134, 114.2252]

STEP1: 数据采集

STEP2: 模型训练

STEP3: Verification 
and Mapping
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课程回顾：利用语义分割测量日常可达的街道绿化

工作流程图
没有示意图看的很累
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