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风景园林图像与图形在深度学习中的

应用分析及未来展望

刘　 冠ꎬ邵继中ꎬ王宇琪ꎬ张雪茵ꎬ吕欣蓓

(华中农业大学园艺林学学院ꎬ湖北 武汉 ４３００７０)

[摘要] 　 深度学习处理图像与图形数据的广泛应用ꎬ为风景园林研究的大样本数据获取、分析、预测ꎬ以及景观

设计图的快速生成提供了新的解决思路与有效途径. 本文以风景园林图像与图形为研究对象ꎬ剖析风景园林图

像与图形的类型ꎬ探究其在深度学习技术中的应用途径ꎬ分别从图像识别、图像生成、图形预测三个方面出发ꎬ对
国内外的相关文献进行分析总结ꎬ梳理应用进展ꎬ提出未来发展趋势可聚焦深度学习向迁移学习的转变、人工智

能与创意思维的融合、物质属性与非物质属性的结合ꎬ并强调深度学习技术通过处理风景园林图像与图形在分

析场所空间环境、自动生成景观表现图、快速智能化建模、科学预判人群行为偏好等方面发挥着巨大的作用ꎬ将
其应用于风景园林领域ꎬ能够有效推动本学科的智慧化发展.
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随着深度学习技术的成熟ꎬ计算机视觉和图像与图形数据的自动化处理技术已取得显著的应用突

破[１]ꎬ其强大的表示学习能力ꎬ为智能化图像识别、图像生成、图形预测提供了重要的技术支撑. 近年来ꎬ
风景园林研究表现出数据量大、重复性高、相似率高、空间范围广等特点ꎬ使得现有研究难以通过传统实地

调研、问卷发放等数据收集方式和聚类分析、回归分析等数据处理方法ꎬ实现现状环境设计的精确分析、未
来空间布局的严密推测. 因此ꎬ风景园林研究者们积极探索将深度学习技术应用于以往难以实现的超大
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规模任务中ꎬ用机器眼来理解场所空间环境、快速智能化建模、科学预判空间格局演变趋势. 基于此ꎬ本研

究在分析风景园林图像与图形类型的基础上ꎬ将不同图像、图形与深度学习技术的应用功能相匹配ꎬ总结

深度学习对不同类型图像与图形的作用ꎬ探讨深度学习在风景园林学科未来应用的发展趋势.

１　 深度学习和风景园林图像与图形的关系

图像是由相机、扫描仪等输入设备所捕捉的实际场景ꎬ图形是由外部轮廓线组成的矢量图. 在计算机

中ꎬ图像是由点阵组成的位图ꎬ通过一个或多个矩阵表现场景的结构和外观ꎬ每个像素的灰度值用对应的

元素表示. 图形是指计算机通过点线之间的关系绘制而成的复杂结构ꎬ并对其颜色、纹理、空间位置等要

素进行了规定[２－３] . 风景园林的实践与研究发展历程表明ꎬ前期场地分析、中期设计表现、后期评价优化等

不同阶段工作的开展ꎬ均与图像紧密相关ꎬ如设计表现图、景象图等. 同时ꎬ随着图解思想的不断发展ꎬ基
于图论人为创建图形进行空间环境研究逐渐兴起ꎬ如社会网络关系图、时空网络关系图等(表 １) . 图像和

图形均承载着大量的潜在信息ꎬ可作为风景园林研究与实践中的基础数据进行定量分析与模型构建ꎬ解决

传统数据获取、分析、表达的复杂性问题ꎬ有效提升风景园林研究与实践的可信度和科学性. 因此ꎬ运用图

像与图形解决风景园林的相关问题是进行规划设计与科学研究的重要方法.
表 １　 风景园林图像与图形的类型及应用

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｇｒａｐｈｉｃｓ

类型 定义 应用

图像 设计表现图 在设计师创造过程中ꎬ将抽象思维转变为外化的具
象图像的一种表现形式. 包含平面图、剖面图、立
面图、效果图等二维设计表现图和三维景观场景图

多应用于区域地质、地貌和生态环境等因素的表达ꎬ展现了对区
域环境特征的高度概括ꎬ主要用于规划设计的中期表现阶段

景象图 以人视角度拍摄的景观图ꎬ包含街景图、由使用者
通过社交媒体上传的社交网络图等

街景图用于空间环境量化[４] 、街区色彩[５] 、城市感知[６] 等的研
究ꎻ社交网络图用于城市景观形象分析[７] 、人群行为偏好分
析[８]等ꎬ主要为规划设计的后期评价优化提供量化支撑

遥感影像图 从高空以鸟瞰视角拍摄的图 用于用地变化分析[９] 、空间要素特征分析[１０] 等的研究ꎬ可辅助
规划设计的前期现状分析与后期评价优化

点云数据图 通过 ３Ｄ 扫描仪获取的海量点数据呈现的图像 可应用于风景园林空间环境要素分类[１１] 、特征分析[１２] 等ꎬ为
前期分析与后期评价提供依据

人群活动
分布图

通过人群活动大数据点位直观表现人群分布情
况ꎬ如行人轨迹图、人群分布热力图等

主要用于风景园林规划设计的前期分析、空间环境的使用情况
研究[１３]等

图形 网络关系图 依据图论以点边构建的反映复杂关系的图ꎬ如社
会网络关系图、时空网络关系图等

可应用于道路可达性[１４] 、景观偏好[１５] 等方面的预测研究ꎬ为
新建区域的前期分析与已建区域的后期评价优化提供数理依据

图 １　 深度学习和风景园林图像与图形的关系

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｇｒａｐｈｉｃｓ

　 　 然而ꎬ风景园林包含多维复杂的图像与图形ꎬ运用传统的人为生成和处理图像与图形的方式存在较多

的重复性工作ꎬ同时ꎬ无法高效挖掘大量图像与图形数据背后的潜在规律、隐含规则ꎬ实现数据的有效利

用. 深度学习作为含多隐藏层、多感知器的一种网络结构ꎬ具有学习图像与图形内在规律、深层结构ꎬ进而

实现智能化数据处理、分析的能力ꎬ包含卷积神经网络、生成对抗网络等多种与图像、图形处理相关的算法

模型(图 １) . 因此ꎬ根据风景园林中图像与图形的分类ꎬ以深度学习具备的识别、生成、预测技术对应处理

不同类型的图像与图形ꎬ将极大提升风景园林研究与规划设计方法的科学性与可靠性.
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２　 风景园林图像与图形在深度学习中的应用分析

深度学习是人工智能的重要突破之一ꎬ尤其在图像与图形的处理方面取得了巨大的成功. 结合风景

园林图像与图形的类型ꎬ根据其在深度学习中的应用途径ꎬ分别从图像识别、图像生成、图形预测三方面进

行具体阐述ꎬ分析不同类型的图像与图形如何通过深度学习技术实现智能化的信息提取、方案生成、关系

预测等ꎬ从而为风景园林研究与实践的不同阶段提供科学量化手段.
２.１　 图像识别

随着大数据技术发展速度的加快ꎬ多源数据被广泛使用ꎬ海量的数据处理弥补了传统方法所不能完成

的研究工作ꎬ极大提升了风景园林学科研究的丰富度和可信度. 而景象图、遥感影像图、点云数据图的运

用ꎬ从不同视角对景观环境进行了描述ꎬ为分析人群活动及物质空间提供了重要的数据基础ꎬ从而有效支

持空间环境的定性与定量研究[１６] . 深度学习能够在反复学习大量样本图像特征的基础上ꎬ实现现有图像

的信息提取及语义分割ꎬ具有高效解决多因素交织、情况复杂的风景园林中的场所空间量化与空间感知分

析、地物信息提取与景观场景分类、空间环境识别等问题的能力.

图 ２　 基于景象图的场所空间量化与空间感知分析流程[７ꎬ１７－２５]

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｐｌａｃｅ ｓｐａｔｉａｌ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ[７ꎬ１７－２５]

２.１.１　 基于景象图的场所空间量化与空间感知分析

景象图与深度学习的结合为场所

空间的量化研究提供了新的方法技

术ꎬ避免了传统问卷调查与实地调研

小样本数据信息的不完整性. 深度学

习依赖像素理解图像ꎬ为图像中的每

一个像素确定一个对象类别ꎬ对景象

图中包含的植物、道路、水体等要素进

行语义分割ꎬ计算各项要素的占比ꎬ量
化场所空间环境(图 ２ａ) . 另外ꎬ微博、
论坛、博客等社交媒体的快速发展ꎬ提
供了以不同格式和潜在实时方式访问

大量数据的可能性ꎬ运用计算机深度

学习ꎬ从大量游客上传的景象图中检

测出有价值的信息ꎬ可以有效识别图

像的视觉内容ꎬ挖掘图片背后隐藏的

时间、空间数据(如图片拍摄时间、位
置等)及图片评论中的非结构化文本

特征ꎬ反映出使用者的景观形象感知

与行为表现偏好[１７－１８](图 ２ｂ) .
以人视角度拍摄景观图像应用的兴起ꎬ为风景园林研究提供了更符合人群视觉特性的新视角. 目前

以卷积神经网络及其优化模型为代表的深度学习技术ꎬ通过调节特征检测器、步幅等参数ꎬ增加网络层数

深度ꎬ优化拟合目标函数ꎬ能够较为准确地识别图像中的各项景观要素[１９]ꎬ根据分割信息的不同ꎬ分为要

素识别[４ꎬ２０]、色彩识别[５]、空间分类[２１] . 要素识别上ꎬＭｉｄｄｅｌ 等[２２]调整全卷积神经网络ꎬ对 ９０°视野谷歌街

景图像立方体中的天空、树木等要素进行分割ꎬ实现人视角度各项景观要素占比的准确量化. 色彩识别

上ꎬＺｈｏｎｇ 等[２３]以深度学习技术对街景图立面色彩进行自动化提取ꎬ制定城市色彩使用指南及目标区域

的色谱图. 空间分类上ꎬＹｅ 等[２１]采用区域卷积神经网络与随机森林相结合的双级学习策略ꎬ分析城市商

业空间布局ꎬ测算城市 １５ ｍｉｎ 商业服务圈的覆盖率.
空间感知层面上ꎬＫａｎｇ 等[７]在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ｖ３ 模型的迁移学习基础上开发了深度学习模型ꎬ对 １６８ ２１６ 张

社交网络图片进行特征分析ꎬ创建了 ７５ 个场景和 １３ 个类别ꎬ分析使用者对文化、自然等不同景观形象的情感

倾向. 此外ꎬ由于不同拍摄者对同一景观情感形象感知存在差异化ꎬ部分学者从人群的分类上深入探究目的

地的形象感知异同ꎬ有助于景观环境的政策管理与优化设计ꎬ如邓宁等[２４]基于图片深度学习研发的分析工
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具———ＤｅｅｐＳｅｎｔｉＢａｎｋꎬ解析图片表征内容ꎬ比较不同来源地游客对北京旅游目的地形象感知差异. 人群行为

偏好分析方面ꎬＫｏｙｌｕ 等[８]基于卷积神经网络的计算机视觉算法与核密度估计相结合ꎬ从 Ｆｌｉｃｋｒ 上大约 ２ ０００
万张公开共享的图像中推断观鸟活动模式ꎬ分析人群对不同观鸟模式的潜在差异和偏好. 同时ꎬ研究还发现

使用者的社会背景对人群行为偏好有很大影响. 为此ꎬＺｈａｎｇ 等[２５]采用基于深度学习的多属性方法ꎬ对社交

网络图进行视觉内容识别ꎬ揭示具有不同地域属性的使用者之间的感知和行为差异.
综上所述ꎬ大量学者尝试结合智慧化的深度学习模型ꎬ自动从不同层面提取超大规模数据ꎬ用于风景

园林学科空间环境特征分析、景观形象感知与人群行为偏好等方面的研究ꎬ但受现有技术及训练样本的影

响ꎬ每个深度学习模型仅在与训练图像类型相似的案例上表现较好ꎬ而不适用于差别较大的其他图像分

割ꎬ致使不同图像分割任务均需大量的人员进行图像手工标记制作训练集. 此外ꎬ情感的抽象性及活动的

随机性使模型精度的提升存在较大挑战. 因此ꎬ未来还需深入研究以减少模型构建过程中的大量重复性

工作ꎬ提高模型的泛化能力ꎬ同时ꎬ明确机器方法与人工方法的边界.
２.１.２　 基于遥感影像图的地物信息提取与景观场景分类

遥感技术的发展ꎬ使得获取携带大量空间特征和语义信息的高分辨率影像图成为可能ꎬ为风景园林研

究所需数据的采集提供了便捷的方式. 目前ꎬ利用遥感影像图提取建筑物、路网、水体、植被等地物信息ꎬ
识别商业区、居住区等景观场景类型ꎬ已成为诸多学者分析用地类型空间分布特征、了解城市风貌、研判景

观格局演变规律等的基础. 由于不同场景中包含相似的要素ꎬ且场景类别间的语义可能存在高度重叠ꎬ因
此运用贝叶斯、决策树等浅层模型无法有效构建复杂函数生成理想的分类结果[２６] . 而深度学习通过对区

域内地物目标整体所呈状态属性的描述ꎬ依据人类对场景区域内地物的地理属性与社会功能的认知设定

语义类别ꎬ在不断的迭代学习过程中易于实现遥感影像的正确标注[２７] .
基于此ꎬ在地物信息提取方面ꎬ袁静文等[９] 提出一种融合长短期记忆网络和多尺度卷积神经网络的

空－谱结合要素提取方法ꎬ以 ０.９０４ ８ 的总体精度对城市土地利用类型进行精确识别ꎬ量化分析景观格局

(图 ３ａ) . 陈嘉浩等[１０]和张铭飞等[２８] 在改进的全卷积神经网络基础上ꎬ运用识别精度、计算效率更高的

Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ以高达 ９３.１％以上的准确率提取建筑物、水体等景观要素ꎬ为合理的区域景观规划及生态环

境优化提供数理依据. 不难看出ꎬ相比于传统的目视解译和神经网络方法ꎬ目标优化后的深度学习模型在

处理影像图上能高效获取多源场地信息数据ꎬ以更客观的逻辑化控制ꎬ呈现对区域土地类型、空间要素特

征的科学解译. 景观场景分类上ꎬＸｕ 等[２９]、Ｔｏｍｂｅ 等[３０] 在优化卷积神经网络模型的基础上ꎬ构建新的方

图 ３　 基于遥感影像图的地物信息提取与景观场景分类流程[９ꎬ３１]

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｌａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｓｃｅｎｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ[９ꎬ３１]

法体系实现场景类型的精确划分. 此外ꎬ人
口、经济等非物质属性的数据对场景类别影响

很大ꎬ将其纳入算法学习框架中有利于极大提

高模型精度. 因而ꎬ范鑫等[３１]提出了耦合多源

地理数据的多分辨率遥感影像场景分类框架ꎬ
引入人口时序、夜间灯光等信息ꎬ使不同场景

的分类准确率普遍达到 ９０％以上(图 ３ｂ) .
通过上述分析可以发现ꎬ大量研究者目前

主要针对模型的学习精度开展系列研究ꎬ使得

优化后的深度学习模型在精确度上已基本满

足研究需要ꎬ但缺乏地物信息提取、景观场景

分类在优化空间环境、改善规划布局等方面的

深入探索ꎬ与本学科的契合度不足. 因而ꎬ未
来以更为系统、完善的逻辑框架构建ꎬ适应性

地用于风景园林研究具有重要价值.
２.１.３　 基于点云数据图的空间环境识别

受天气、光照等外界因素的影响ꎬ以相机拍摄获取图像的方式存在性能缺失的问题. 而点云数据对于

光照强度、视角变化、表面纹理等更加鲁棒ꎬ为精细化、规模化空间环境识别提供了更好的研究选择. 但大

范围 ３Ｄ 点云数据具有的稀疏性及无序性特点[３２]ꎬ使得点云数据的特征提取难以通过传统卷积核实现ꎬ需
—７４—
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借助更复杂的深层学习网络结构聚合全局和局部特征. 为此ꎬ学者提出利用中间映射层提取点云物体空

间特征的学习方法[３３](图 ４) . 随后在深度学习算法的不断优化下ꎬ一些学者直接通过聚合数据点之间的

依赖关系提取特征ꎬ如索传哲[１２]提出了 ＬＰＤ￣Ｎｅｔ 深度学习模型ꎬ聚合点云中局部特征的空间分布信息ꎬ完
成环境识别任务.

图 ４　 基于点云数据图的空间环境识别流程[３３]

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ ｍａｐ[３３]

通过上述研究分析可以发现ꎬ点云数据的环境识别可有效补充景象图、影像图等与环境因素高度相关

的图像在空间环境量化研究中的不足ꎬ但由于现有处理点云数据的深度学习技术处于初步阶段ꎬ其运行速

度、模型性能等还存在较多不足ꎬ且在风景园林学科的应用较少ꎬ因此ꎬ未来还需加强场所空间的点云数据

处理及应用研究ꎬ有效解决风景园林中细粒度场景识别和重定位问题.
２.２　 图像生成

深度学习不仅在通过分类提取重要特征而排除多余信息的图像识别上表现出很好的泛化能力ꎬ在图

像生成上也具有较好的性能ꎬ表现为以探究给定观测数据内部的统计规律ꎬ基于所得到的概率分布模型ꎬ
使得生成的图像与真实图像在分布上越来越近. 目前ꎬ深度学习在风景园林设计及研究中的应用ꎬ以二维

景观表现图、人群活动分布图、三维景观场景图的生成为主.
２.２.１　 二维景观表现图

深度学习的多层结构ꎬ能够快速高效地学习已有案例中的经验和专业内的先验知识ꎬ为解决多目标约

束、多情景评判、多因素交织、多主体介入的规划设计方案提供新思路. 与传统的方案设计方法相比ꎬ作为

人工智能重要分支的深度学习ꎬ对自然智能方法的变革具有创新性ꎬ但受到风景园林规划设计的复杂多因

素影响ꎬ现有的技术条件难以通过模型的学习训练ꎬ达到像自然智能对规划设计场地进行多层面、多维度

权衡与思考的水平. 因此ꎬ目前在规划设计案例生成方面ꎬ主要以建筑、植物、路网等单一景观要素设计图

和简单的小场地方案设计表现图为主.
单一景观要素的深度学习图像生成ꎬ主要通过训练描述各项要素信息(如地形的山脊线、山谷线和建

筑的轮廓、高度等)的数据集、设定预设目标ꎬ用算法的内在逻辑不断生成比对图像ꎬ进而逼近理想解. 如ꎬ
Ｈｕ 等[３４]结合深度神经网络和使用者提供的约束条件ꎬ构建了一种用于自动生成规划的学习框架ꎬ对建筑

的空间结构、形态布局进行设计ꎻ苏奇[３５] 结合地形生成任务的特点ꎬ针对性地优化生成对抗网络中的

Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 结构ꎬ提高网络的训练速度ꎬ解决了生成地形中存在重复网格痕迹的问题. 不同于单独景观要素设

计ꎬ多要素综合的方案设计存在图面样式随机和景观要素协调性、景观稳定性等抽象因素难以量化的特

点. 针对此问题ꎬ孙澄等[３６]运用条件生成对抗网络模型ꎬ学习低层、多层、高层居住区轮廓与强排设计方案

总平图的对应关系ꎬ以建筑日照模拟结果为依据ꎬ进行生成方案“最优解”的验证评价ꎬ得到任意居住区轮

廓条件下的居住区强排设计方案. 此外ꎬ还有部分研究者未对生成的方案进行筛选评价ꎬ而是提供符合设

计要求的诸多初始方案或候选方案ꎬ以增加设计师思考的全面性和多样性ꎬ如林文强[３７]利用 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型

学习并掌握校园设计布局的经验ꎬ以设计项目的用地边界与道路条件为基础ꎬ通过损失函数判别生成图与
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实际需求之间的差异ꎬ进而自动输出 ３００ 多张符合设计目标的方案图.
因此ꎬ针对目标易明确的单要素景观设计ꎬ深度学习可依据不同案例的自学习过程ꎬ掌握其内在逻辑ꎬ

生成符合目标需求的方案ꎬ在辅助设计师工作上具有一定的实践意义. 对于综合的景观方案设计ꎬ需要考

虑多方面的影响因素ꎬ而目前深度学习较难对抽象要素进行学习ꎬ因此ꎬ景观设计师与深度学习技术之间

保持良好的合作关系ꎬ将更有利于满足方案设计的独特性、合理性与实用性要求.
２.２.２　 人群活动分布图

人群流量数据作为风景园林学科公共空间品质评估、景观游憩偏好等研究的基础ꎬ如何准确获取至关

重要. 大量基于 ＧＰＳ 定位[３８]、Ｗｉ￣Ｆｉ 热点[３９]、蓝牙跟踪[４０]等的人群活动数据获取方式存在一定的局限性ꎬ
难以保证小范围研究的数据精度. 从视频中提取人群活动数据能够掌握人群实时变化情况ꎬ有助于探究

人群活动的时空特征. 因此ꎬ相关学者运用不同深度学习技术ꎬ测试其在处理视频中人的实时跟踪与对象

分割的精确度和鲁棒性ꎬ以不断改进人群流量数据获取技术的学习性能ꎬ如 Ｇｕｏ 等[４１]、Ｗａｎｇ 等[４２]、李瀚

等[４３]均在此方面做了大量尝试. 此外ꎬ为更好地服务于风景园林学科对人群流量数据的应用ꎬ部分学者提

取人群速度、人群轨迹等表征人群活动的多层面信息ꎬ综合分析人群时空聚集度特征ꎬ如吴韶集等[１３]、赛
斌等[４４]ꎬ基于 Ｙｏｌｏ￣ｖ３ 和 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 两种深度学习算法对无人机拍摄的视频数据进行目标检测、数据提取

与可视化处理ꎬ获得了精确的空间环境行人分布图及速度分布图(图 ５) .
由此可见ꎬ随着人与空间环境交互程度的深化ꎬ未来将深度学习技术应用于从视频中科学获取人群活

动数据ꎬ对推动风景园林学科的发展具有极大作用. 但该技术受视频拍摄高度、质量ꎬ以及识别算法鲁棒

性、精度等方面的影响ꎬ结果准确性还需进一步提升. 因此ꎬ一方面要加强该技术在风景园林中的应用ꎬ另
一方面要与计算机专业协作ꎬ提升数据结果获取的精度至关重要.

图 ５　 深度学习生成人群活动分布图流程[１３]

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｃｒｏｗｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[１３]

２.２.３　 三维景观场景图

风景园林设计涵盖空间布局结构、植物物种配置、建筑形态组合等内容ꎬ仅以设计的二维图纸无法对景

观设计进行立体化和多样化的分析. 因此ꎬ亟需构建三维景观场景图帮助推敲、修改和完善原来的设计构思ꎬ
进一步检验思路与方案的可行性与可信度. 随着数字技术的发展ꎬ通过深层学习使机器掌握大量与测试图相

似的训练图ꎬ能够实现二维平面到三维立体图像的自动化生成ꎬ如 Ａｉｔｈａｌ 等[４５]运用循环一致对抗网络ꎬ通过

学习多视角图像ꎬ从单目航拍图像重建数字表面模型ꎬ实现三维场景的建模. 但该方法无法获取图像背后的

特征属性ꎬ真正掌握其内在规律ꎬ难以进行复杂场景的建模. 因此ꎬ部分研究者通过深度网络模型学习道路、
植被等物理要素特征ꎬ以及街道模式、建筑类型等无形属性特征ꎬ在此基础上ꎬ不受限于训练图像本身ꎬ可进

行快速、自由的复杂 ３Ｄ 景观模型创建ꎬ如 Ｋｉｍ 等[４６]、黄骞等[４７]利用深度学习算法训练现有景观设计的真实

数据ꎬ以此推断未知的空间环境要素特征、内在属性ꎬ生成 ３Ｄ 城市或区域景观模型.
三维建模的高效性已被研究证实ꎬ但现有的研究深度、应用广度不足ꎬ未来还需加强相关研究与实践

应用ꎬ以实现深度学习技术更精确、智能化的三维场景模型构建ꎬ使设计师的主要任务从制图转变为设计ꎬ
极大节省人员精力[４８] .
２.３　 图形预测

近年来ꎬ依赖时空变量的多维影响作用ꎬ风景园林在公共空间便捷度、使用者景观偏好等方面的预测

问题逐渐受到关注. 传统的统计分析、模糊信息聚类等方法无法适应性地挖掘内在驱动机制ꎬ预判未来演
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变规律ꎬ而深度学习拥有处理复杂非线性数据的天然优势. 因此ꎬ部分学者在对道路可达性、景观偏好进

行预测时ꎬ通过建立多层网络结构模型ꎬ依据交通流量、人群行为等的自适应性控制和特征分析ꎬ运用多源

数据融合的跟踪识别方法ꎬ进行目标对象的预测.
２.３.１　 基于时空网络关系图的道路可达性预测

城市道路的可达性直接影响区域空间结构ꎬ决定了社会资源分配的公平性ꎬ如综合性公园、绿道等绿

色基础设施的合理布置ꎬ这促使风景园林学者们以各种模型及算法从不同角度研究到达绿色公共空间的

便利程度. 道路交通流量作为影响路网规划的重要因素ꎬ其所具有的动态性及随机性特征ꎬ使得简单的算

法模型在多维数据处理方面的可用性不强ꎬ难以挖掘多源异构数据背后的变化规律ꎬ实现模型预测的时效

性. 结合深度学习技术聚合空间信息ꎬ建立具有较强非线性映射能力的预测模型ꎬ可自动提取交通流量的

时间序列变化ꎬ从而有效改善上述问题ꎬ如 Ｙａｎｇ 等[１４] 提出一种由图卷积网络和门控循环单元组成的

ＴＭＳ￣ＧＣＮ 模型ꎬ捕捉区域空间依赖关系及区域流量动态变化ꎬ实现交通状态的实时、准确预测.
目前ꎬ由于深度学习在处理时空图数据方面的应用处于初探期ꎬ交通领域的学者主要关注交通流量预

测模型本身的精准性ꎬ少有研究基于深度学习结合风景园林专业特性构建道路可达性预测模型ꎬ因此ꎬ未
来以更具自适应寻优的深层学习方法ꎬ模拟交通规划对区域可达性格局的影响ꎬ进而优化空间结构ꎬ在将

计算机技术风景园林本土化方面具有重要意义.
２.３.２　 基于社会网络关系图的景观偏好预测

位置信息应用服务的广泛使用ꎬ为获取大量共享交通工具的轨迹信息、社交平台的签到信息提供了便

利ꎬ对探究使用者活动轨迹给予了数据支持ꎬ在此基础上ꎬ通过数据的处理、分析能较为直观地表现使用者

的活动意图及移动模式. 现有研究多使用生成模型、卷积模型等非几何空间图数据的学习方法推断潜在

的轨迹分布[４９－５０]ꎬ如 Ｙｉ 等[１５]运用行为卷积神经网络ꎬ通过大量真实场景人群数据的训练进行步行路径、
目的地等的预测. 但此类方法对训练集的需求量大ꎬ不仅计算成本高ꎬ而且计算效率低ꎬ同时欠缺时空特

征的捕捉. 基于此ꎬ吴劲等[５１]提出了一种新的基于图神经网络的用户轨迹分类模型ꎬ对与用户签到位置和

时间移动意图相关的时空特征进行建模ꎬ预测用户移动模式.
综上ꎬ图神经网络在解决具备时空特性的预测问题上已表现出良好的性能ꎬ但该方法目前主要集中于

电子信息工程领域ꎬ未来对其算法模型进行适应性转换ꎬ应用于风景园林研究具有极大理论及实践意义.

３　 风景园林图像与图形的深度学习未来展望

３.１　 深度学习向迁移学习的转变———图像识别

深度学习的图像识别技术可有效实现空间环境的信息提取与科学解读ꎬ从景象图识别、影像图分类ꎬ
到三维点云图特征提取ꎬ大量研究旨在借助多级联分层结构模型ꎬ从不同空间尺度量化场所环境ꎬ解析景

观形象感知与人群行为偏好ꎬ实现智慧化和科学化的信息分类ꎬ将大量隐性规则转化为可理解的、有指导

意义的显性信息ꎬ助力风景园林规划设计的决策实施. 但当研究需要在训练样本之外发现一些新的样本

特征时ꎬ有必要重新评估这种基于智能化学习方法的可用性ꎬ因为它将消耗大量的精力和时间来训练一个

新的深层学习模型ꎬ以解决自然智能易于处理的问题ꎬ致使研究过程繁琐重复ꎬ研究目标本末倒置. 而迁

移学习提供了更好的思路ꎬ其可通过对某一领域实例、特征、共享参数的学习ꎬ将标注数据或者知识结构完

成或改进到目标领域或任务中ꎬ有效避免了大量人工标记新建训练集的费时费力. 同时ꎬ随着 ＣｈａｔＧＰＴ 的

火爆发展ꎬ相关研究者对其运行本质及算法原理进行了深入解读ꎬ可以发现该技术具备覆盖人群与场景范

围广的先发优势ꎬ以及优于其他模型的超强学习能力[５２－５３] .鉴于此ꎬ未来可将其应用于极大改善训练新模

型的高效性方面ꎬ减轻人工训练的压力. 另外ꎬ不同拍摄角度产生的图像信息存在局限性ꎬ基于某类视角

的图像可能无法客观真实地反映空间信息的全貌. 因此ꎬ未来的风景园林图像智能化识别ꎬ需在关注研究

本体问题的基础上ꎬ借助 ＣｈａｔＧＰＴꎬ利用迁移学习ꎬ构建以俯视的影像图、平视的景象图相结合的综合迁移

学习模型ꎬ用于景观空间信息识别.
３.２　 深度学习与创意思维的融合———图像生成

深度学习图像生成技术的运用为风景园林的方案设计与景观建模ꎬ提供了高效便捷的技术手段. 通过数

据的综合性分析与运算ꎬ机器能够在约束条件设定的前提下ꎬ不断进行目标逼近ꎬ自主对要素关系、空间形
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态、功能布局等内在组构规律进行学习ꎬ科学分析和理性建构复杂结构和动态逻辑ꎬ从而生成理想方案解、构
建三维立体模型. 但现有技术的不成熟ꎬ使得与人类主观认知高度相关的风景园林学科ꎬ难以将抽象的设计

理论进行定量解释并加以约束. 针对此问题ꎬ诸多研究者通过优化深度学习模型生成不同案例ꎬ为设计师、开
发商及决策者提供多维度的园林设计、方案评估及推演等智能化服务ꎬ或通过建立评价体系人为筛选方案最

优解. 同时ꎬ研究表明具有超强学习性能的 ＣｈａｔＧＰＴ 通过大量数据的运算掌握各个抽象要素间的规律性ꎬ可
为感知智能方面的发展提供新机遇[５４－５６] . 因此ꎬ在未来的方案生成设计中ꎬ应积极利用 ＣｈａｔＧＰＴꎬ将文化、艺
术等抽象要素转换为指标予以量化ꎬ赋予深度学习方法风景园林师的创意思维及对客观规律的认知ꎬ构建适

用于风景园林诸多抽象要素的强深度学习模型ꎬ辅助风景园林师高效规划设计出合理方案.
３.３　 物质属性与非物质属性的结合———图形预测

风景园林学科的内核是在时间序列的驱动下ꎬ通过探索自然、社会、文化、情感等非物质属性与设施、
植物、建筑、水体等物质属性之间的相互作用关系ꎬ实现合理的规划设计. 但由于时间序列、空间环境、意
识形态之间的交互关系存在高度的不确定性、非线性、多样性等复杂特征ꎬ使得传统线性方法往往难以表

达复杂的物质与非物质属性相结合的景观空间营建规则. 深度学习作为以智能推理、并行运算为优势的

技术ꎬ通过综合考虑交通出行、生态保护、居民生活、社会关系等多方面需求ꎬ对数量庞大的各种景观情景

进行模拟预测ꎬ有效处理风景园林中的非线性问题. 但现有研究多以用卷积神经网络、人工神经网络等处

理几何空间图的深度学习技术为主ꎬ解决空间演变问题ꎬ缺乏对时空特征信息的综合考虑. 而图神经网络

的出现为非几何空间数据的处理提供了技术支撑. 因此ꎬ未来应利用以图神经网络为主的深度学习技术ꎬ
融入时间序列、非物质属性的分析ꎬ构建具备精确性、高效性的时空特征信息聚合模型ꎬ通过训练大样本数

据的内在规律和表示层次ꎬ揭示风景园林中物质与非物质要素的时空互动关系ꎬ实现景观可达性、使用者

活动模式、景观格局演化等层面的动态化预测.

４　 结论

随着计算机信息收集系统的进步ꎬ越来越多的图像与图形数据集被获取. 作为人工智能重要分支的

深度学习技术ꎬ在图像与图形处理方面取得了巨大的成功ꎬ有效实现了图像识别、图像生成和图形预测.
本研究对风景园林图像与图形在深度学习中的应用进行分析ꎬ归纳总结了深度学习对不同类型图像与

图形的作用、目前的不足之处和未来的发展方向ꎬ具体如下:(１)图像识别. 深度学习技术可对各类图像进行

语义分割ꎬ用于场所空间量化与感知、地物信息提取与景观场景分类、空间环境识别等方面的研究. 但其严重

的数据表示依赖性、图像获取限制因素的制约性、单一图像视角的片面性均影响着智能化图像识别的应

用. 因此ꎬ未来应加强迁移学习、多模态学习等更优秀的技术ꎬ以及对环境鲁棒性较强的三维点云图在风景园

林中的应用ꎬ同时ꎬ构建涵盖多视角拍摄图像的综合学习模型. (２)图像生成. 深度学习能够基于设计师的预

设目标ꎬ自动生成景观设计图ꎬ辅助设计师工作的快速完成. 但由于风景园林规划设计与大量主观抽象因素

有关ꎬ目标约束成为方案生成的难点ꎬ现有研究虽从多方面尝试对目标进行约束ꎬ但更适用小规模的景观设

计ꎬ对于大规模仍难以修正. 基于此ꎬ未来可通过大量样本的训练ꎬ使深度学习更适应涵盖诸多复杂人为因素

的风景园林学科. 同时ꎬ应明确深度学习与设计师的边界. 此外ꎬ应关注视频提取方法生成的大数据图ꎬ强化

以人为本导向下的方案优化. (３)图形预测. 深度学习能够有效预测道路流量、用户偏好等ꎬ为基于道路可达

性、人群行为偏好的公共空间规划提供了重要依据. 但目前风景园林专业本体的相关研究较少ꎬ尤其是考虑

时空特征要素方面. 未来可加强图神经网络技术的应用ꎬ实现时空信息的聚合ꎬ更好地服务于景观要素交互

关系、空间结构功能布局等方面的预测研究.
随着 ＣｈａｔＧＰＴ 的火爆发展ꎬ风景园林积极融合深度学习技术ꎬ利用其超强学习能力ꎬ更智能、高效地

实现风景园林的图像识别、图像生成和图形预测. 但受到现有技术壁垒的影响ꎬ如更深的结构增加了反向

传播算法的困难、没有标签的训练图像大规模增加、类失衡严重影响深度学习的性能等ꎬ未来风景园林的

智能化发展ꎬ还需与计算机学科进行深入合作ꎬ通过更多具有新颖性、适应性的深度模型、新的并行计算系

统ꎬ以及新一代人工智能 ＣｈａｔＧＰＴ 来更有效地解释风景园林图像与图形的内容ꎬ生成符合景观设计思想

的方案ꎬ预测景观空间结构、功能布局的时空演变趋势. 但面对 ＣｈａｔＧＰＴ 带来的诸多优势ꎬ设计师及景观

研究者应在保持对本体专业清晰的认知与理解基础上ꎬ借助机器的自然语言处理技术ꎬ融入心理情感与社
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会文化等语言外的信息ꎬ加强方案设计的创新性ꎬ从而更好地促进风景园林与人工智能的交融共振.
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