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2005—2020年城市研究中机器学习方法应用进展与综述
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摘要:机器学习作为实现数据挖掘和问题预测的新方法,近年来在城市研究各领域中获得广泛使

用,本研究对相关文献进行阶段性总结。首先,本文从数据的类型与选择及预处理出发,介绍了各

类机器学习算法的性质特点和适用性,利用Citespace对2005—2020年以来机器学习与城市研究

的交叉领域、热点、前沿和趋势做出分析。其次,研究重点对近五年相关文献中的有监督机器学习

算法应用情况进行研读,从城市交通、城市生态、自然地理学、人文地理学四个主要领域展开综述,
并解读城市研究中无监督学习、半监督学习及强化学习方法的初步探索。最后,文章总结了机器

学习方法的优势,提出未来应当挖掘各类机器学习方法在城市研究多领域多视角中的应用潜力,
把握智能技术方法与城市研究高效结合的前沿趋势。
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  由于城市系统集中了大部分的社会经济资源

和各类活动设施,城市动态机制的复杂性使得相关

研究很难通过简单定性或传统定量方式来充分模

拟预测;因此,城市研究的推进一直依赖于分析工

具的不断更新完善。“机器学习”是通过计算机学

习数据中的内在规律性信息,以获得新的经验知识

和解决问题的途径即算法模型,从而使计算机能够

像人一样做出智能化决策的分析方法[1]。机器学习

是人工智能的核心研究领域和主要发展方向之

一[2],该方法具有强大的问题处理能力和发展潜力,
近些年来被广泛应用于各个领域。

机器学习以其高度发达的感知能力和优越的

并行信息处理能力,在城市研究各个领域的应用中

取得了持续的进展,近十余年的研究有必要进行阶

段性的总结。本文将简要介绍机器学习的数据和

算法,从近十五年机器学习与城市研究的交叉领域

中总结研究热点、前沿和趋势,并分析近五年来机

器学习在城市交通、城市生态、自然地理学、人文地

理学四大领域的应用进展,以探索机器学习在城市

研究中未来发展的更多可能性。

1 数据和算法

1.1 数据准备

数据是信息的载体[3],好的数据是研究得到有

意义结果的基本保障[4]。机器学习方法所使用数据

的性质、数量和质量在避免偏差、保证可靠性和精

确度上对模型的性能有不可忽视的影响,所以数据

的认识、获取以及处理对于整个机器学习过程是非

常重要的(图1)。
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图1 数据类型、选择及预处理

Fig.1 Data
 

type,selection
 

and
 

preprocessing

1.1.1 数据类型及选择

从时空特征的角度看,数据可以根据变化性

强弱划分为时空静态数据和时空动态数据。时空

静态数据在一定时空范围内不会变化,在运行过

程中主要发挥控制或参考作用,如行政边界数据、
地形地貌和土壤数据等;时空动态数据则常随时

间或空间改变,是反映过程的数据,如房价数据、
气象数据、人口数据、土地利用数据、出行OD数据

等。时空动态数据又可以按变化形式的不同进一

步分为离散型和连续型数据,在变化过程中,离散

的数据之间不存在特定的规律联系,在机器学习

时通常对其进行分类处理,而连续的数据一般可

以通过回归以函数形式表达其变化规律。此外,
根据数据标记情况可以分为有标签数据和无标签

数据,有标签数据具有已知的输出,而无标签数据

没有确定的相应输出。数据还可以分为线性可分

数据和线性不可分数据,线性可分数据分类的决

策边界是直线的,而线性不可分数据不能用一条

直线对其进行划分。最后,数据维度即数据的特

征数量也是一个很重要的特性,不同的数据会存

在维度上的差异。因此,各项研究应当根据对数

据类型和性质的正确判断选用适合的机器学习算

法和建模方式。
整体数据环境的发展,促进了全球数据量的无

限扩增,各种数据来源正在逐渐丰富且获取方式更

加方便,数据集维护的社区也在不断成熟,这为城

市研究创造了更友好的数据条件和支撑。从数据

资源类型看,各国政府的开放数据集是最易获取且

权威的数据源之一,各个社交平台能获取到很多最

新的实时用户数据,现场采集的方式已成为收集一

手数据的重要来源,利用移动通信设备等可以收集

到实时性强的时空全覆盖出行数据源,等等。城市

研究的数据选择,需要在保证数据权威性、真实性

和可获得性的基础上,尽量覆盖更丰富的样本类型

和保持数据的完整性。根据实际问题和经验,研究

需要选取合适的数据数量和数据粒度,并尽可能实

现低成本的数据获取,实时性强的数据应注重选择

最新数据,保障研究的可靠性。

1.1.2 数据处理

数据值缺失是常见数据预处理的问题之一。
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当变量的缺失率大,包含的有效值少,且重要性较

低时,可以直接将变量删除;否则可以运用统计学

方法如均值插补、回归插补等单一插补法以及多重

插补法或者机器学习方法来填充缺失值,使信息完

整[5]。删除变量的方法简单易行,但会导致资源浪

费、信息丢失,从而影响数据的客观性和分析结果

的正确性[6]。插补方法保留了所有信息,但耗时多,
而且由于数据缺失机制复杂多样,使得补全处理难

度大。因此,针对不同的数据缺失问题还需要进行

最佳方法的进一步探索[7]。
如因数据收集方法等问题造成了数据比例存

在偏差,部分类别的数据较丰富而其他类别中数据

数量较少,导致数据不平衡和不具有充分代表性,
则可以通过重采样方法(欠采样和过采样)来进行

数据集平衡[8]。欠采样是指对丰富类的样本进行再

抽取,丢弃大量数据仅保留一部分样本以平衡数

据;过采样则是重复少数类中的一些样本,增加其

基数使数据平衡[9]。欠采样随机舍弃样本可能会丢

失有用信息,而过采样复制样本将增加过拟合的可

能性。因此,为取得良好的数据处理效果,将过采

样和欠采样技术相结合进行混合重采样也是不错

的解决方案[10]。
另外,由于数据源的随机性,数据中难免存在

一些错误或偏差,可以用分箱、聚类和回归等方法

处理数据噪声。分箱是一种处理数据噪声简单常

用的预处理方法,通过数据排序,将相邻数据划分

到多个箱子中,再对箱子中的数据按平均值、边界

值或中值方法进行平滑处理;聚类方法是将数据分

为由相似对象组成的多个类,然后找出并清除那些

分布在类之外的值即噪声;回归方法是通过寻找变

量之间的关系并用一个函数拟合数据,以此来平滑

数据。另外,研究者还可以利用计算机和人工检查

结合的方法处理数据噪声问题[11]。
针对数据复杂度高的问题,为减轻“维度灾

难①”,研究通常对数据进行降维。数据降维的方法

主要有两种:①“特征提取”是以线性或者非线性的

方式使原特征空间发生改变,得到一个维度更低且

各维之间更加独立的新特征空间[12];②“特征选择”
则是直接在原数据特征的基础上进行筛选,处理后

的特征集是原特征集的子集,原特征空间没有改

变[13]。一般来说,特征提取只适合数值型数据,而

特征 选 择 既 适 合 数 值 型 数 据 也 适 合 非 数 值 型

数据。

1.2 机器学习算法

由于数据的特征属性和质量不同、实际研究问

题的情况差异,应当结合先验知识选择合适的机器

学习算法,算法选择中有关模型效率与结果精度的

评估都非常重要。当前常用的机器学习算法包含:

有监 督 学 习、无 监 督 学 习、半 监 督 学 习 和 强 化

学习[14]。

1.2.1 有监督学习

“有监督学习”是通过对有标签数据集的学习

得到一个最优模型,再利用这个模型预测新数据的

标签。有监督学习主要完成回归和分类任务。其

中,回归技术预测的数据对象是连续值,而分类技

术预测的数据对象是离散值[15]。通常,在有监督机

器学习模型构建时,会将数据划分为训练集、验证

集和测试集。训练集是由输入和输出结果即标签

组成的,用来拟合模型;训练出模型后,利用验证集

调整参数,优化模型;得出最优模型后,使用测试集

衡量和评价模型性能。当样本数量不足时,为保证

模型训练效果,可以不设置验证集。常见的监督学

习算法有线性回归(Linear
 

Regression)、逻辑回归

(Logistic
 

Regression)、K近邻(KNN)、支持向量机

(SVM)、随机森林(RF)等。

1.2.2 无监督学习

“无监督学习”的输入数据无标签,因此无确定

输出,学习模型可以推断数据内在结构[16]。无监督

学习的主要任务是根据样本间的相似性对样本集

进行聚类,试图使类内差距最小化,类间差距最大

化,常见算法如K均值(K-means)聚类等。无监督

学习另外一个非常重要的功能就是对数据进行降

维处理,在尽量保留相关结构的基础上降低数据

的复杂度,使数据之间的潜在关系更加清晰,提高

机器学习算法的运行效率,常见的无监督降维方

法有主成分分析(PCA)、奇异值分解(SVD)、自编
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① 维度灾难:当数据的维度增加到一定程度时,将使学习

任务变得相当复杂和困难,导致机器学习性能下降,易
产生过拟合和泛化性能差等问题。



码器(Auto-encoder)等算法;除其之外,无监督学

习还可以利用孤立森林(IF)、单分类支持向量机

(One-class
 

SVM)等算法进行异常的检测,剔除异

常点。

1.2.3 半监督学习

“半监督学习”的部分数据有标签,其余数据无

标签。半监督学习的应用场景包括分类、回归、聚
类等[17],可以在有监督算法基础上加入无标记样

本,增强有监督学习的效果,也可以在无监督算法

基础上加入有标签的样本,辅助无监督学习。一般

而言,半监督学习侧重于前者,即主要是对常用有

监督学习算法的改进,一般先用无监督方法学习数

据的内在结构,以合理组织数据,再用有监督方法

训练模型并实现预测。常用的半监督学习算法有

概率生成模型(Generative
 

Model)、半监督支持向

量机(S3VM)等。

1.2.4 强化学习

“强化学习”的算法逻辑是“主体”根据周围“环
境”的“状态”采取“行动”,并根据“收益”情况学习

行动方式的过程[18]。强化学习系统在行动-收益

的环境中获得经验,改进行动方案以适应环境,通
过一轮又一轮行动与收益的过程逐渐强化智能[19]。
常见的强化学习算法有Q-Learning、马尔可夫决策

过程(MDP)、策略梯度(PG)、时间差分学习(TD)
等。AlphaGo就是强化学习的一个典型应用,此外

最前沿的无人驾驶和具有强人工智能的机器人研

究,都需要强化学习领域的知识。

2 近十五年机器学习与城市研究的

结合

2.1 交叉研究领域

2005—2020年,机器学习应用于城市研究中的

相关文献①总体上呈现逐年上升的趋势,
 

2015年以

后出现显著增长。机器学习在城市研究中的文献

量激增表明,以人工智能与机器学习技术为主导的

智慧城市研究框架和建设体系正在形成,智能技术

的应用对城市研究的效率与准确性的提升存在积

极效果。
从时间上看,机器学习早期在城市中的研究领

域以环境科学和生态学、人文地理学、图像科学为

主,早在2005年就已有少量机器学习与环境科学和

生态学领域相结合的相关文献,此后逐渐向工程

学、计算机科学、公共管理、交通学等方向衍生,后
期研究范围更加广泛,涵盖区域和城市规划、气象

学、能源等领域,方法也更加多元化。从研究的数

量上看,环境科学和生态学的文献量最大,其次是

工程学、人文地理学、图像科学、计算机科学等学

科。同时,工程学、环境科学和生态学、计算机科学

的中介中心度较大,与其他领域具有较密切且重要

的联系作用(图2)。

2.2 热点、前沿和趋势分析

2.2.1 关键词共引聚类热点分析

由关键词组成的共引聚类关系图可知,不同时

期机器学习应用于城市研究的共引文献可根据互

相的共引关系归纳为9个有效聚类(图3)。聚类

0#“PM2.5”、聚类2#“不透水面”、聚类3#“污染物

质”和聚类8#“滑坡易发性”获得了大量共被引文

献,体现了机器学习在环境科学和生态学领域与工

程领域中的广泛应用,证明了机器学习在环境评

价、污染分析和预测、灾害探测等实践中的高研究

热度。聚类1#“元胞自动机”常与多种机器学习算

法结合用于模拟城市增长和土地利用变化,聚类6
#“人工神经网络”方法的应用则覆盖了更多元的

领域,广泛用于能源需求预测、交通预测等多学科

当中。聚类4#“建筑物检测”和聚类7#“土地”反
映了机器学习在人文地理学领域中完成了土地覆

盖分类、土地利用变化和城市增长模拟等多方面城

市研究。另外,聚类5#“城市设计”显示了机器学

习在城市空间研究中也具有较高的热度,主要通过

研究人们的空间感知、分析城市视觉质量,以支持

更科学的城市形态学研究。
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① 在 Web
 

of
 

Science引文索引数据库中以“machine
 

learn-
ing(机器学习)”和“urban

 

studies(城市研究)”为主题

词,检索2005—2020年发表的文献(会议录论文除外),
共得到832条记录构成本研究的文献数据集。



图2 相关文献数量及交叉研究领域

Fig.2 The
 

number
 

of
 

relevant
 

literature
 

and
 

intersecting
 

research
 

field

图3 关键词共引聚类关系

Fig.3 Keywords
 

co-citation
 

clustering

  图3中节点的大小反映了关键词的共引频率,
由图可知关键词“机器学习”是近年来共引频率最

高的词汇,2~5名依次为“分类”“模型”“随机森林”
和“预测”。“分类”和“预测”是机器学习在城市研

究中的重要功能和用途,各项研究通过不同机器学

习算法实现对城市研究问题的分类预测作用,这个

过程通常借助机器学习“模型”的辅助,而“随机森

林”作为一种包含多个决策树(DT)的学习器,是目

前在城市研究中应用最多的机器学习模型之一,尤
其在2019年和2020年被引数量大幅度增加。

2.2.2 关键词突现的前沿及研究趋势分析

关键词突现反映了引发研究突变关键节点的

最早文献及高引用文献情况,根据关键词突现可以

追溯不同研究前沿的出现时段及彼此之间的衍生

关系,进而更好把握研究前沿并对未来城市研究中机

器学习的应用及发展趋势做出合理的判读(图4)。

2005年关键词“预测”和“支持向量机(SVM)”
的突现及相关文献高被引反映了支持向量机在城

市问题预测上发挥了显著的优势作用。2005年Lu
等[20]考虑到人工神经网络(ANN)局部极小、过拟

合训练、泛化性能差等固有缺点,探讨应用SVM 预

测空气污染物水平的可行性,通过对支持向量机功

能特性的研究,证明了SVM 模型在预测不同时间

序列的空气质量指数时优于 ANN,且具有更好的

泛化性能。2014年突现关键词是“地球资源卫星

(Landsat)”,在2014年NASA更新Landsat8数据
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图4 关键词突现

Fig.4 Keywords
 

burst

后,相关研究开始利用地球资源卫星图像结合机器

学习算法解决部分环境资源及生态问题[21]。2016
年突现关键词“分割”反映了多种机器学习算法在

不同城市研究领域中发挥的分割和分类方面的优

势。以 Tan 等[22]、Mallinis 等[23]、Anandakumar
等[24]的研究为代表,体现了随机森林等多种机器学

习算法用于分类的良好性能。2016年突现的另一

个关键词“极限学习机(EML)”
 

是2004年由南洋理

工大学黄广斌教授提出的一种简单易用、有效的单

隐层前馈神经网络(SLFNs)学习算法[25]。2016年

Yaseen等[26]的研究表明ELM 模型在许多统计测

量中优于SVR和广义回归神经网络(GRNN)模型;

Kariminia等[27]、Ivana等[28]还证明了ELM 在预测

人热舒适度时的准确性和效率优于ANN和遗传规

划等其他方法。

3 近五年机器学习在城市研究中的

应用

  城市研究是一门多领域交叉学科,机器学习方

法的引入对于城市系统中的复杂问题具有更好的

描述能力,为城市研究提供了一条更加灵活、包容

的路径。

3.1 机器学习方法引入的重要性

3.1.1 传统统计学方法在城市研究中存在不足

在当前数据总量丰富,更新速度迅速的时代,
传统研究方法在数据挖掘潜力和采集效率方面存

在明显的不足。在许多情境下,传统统计学方法对

数据具有一定的要求,通常在对数据做出预设后再

明确数学模型来拟合,因此,传统统计模型的优劣

易受数据分布的影响。然而,真实数据的分布是难

以假设的,在数据庞杂的情况下,不仅需要花费大

量时间处理,重复基础工作,还容易因人为主观因

素影响最终结果,而且很多复杂的城市问题也很难

用比较明确且有限的数学形式来描述。这些因素

都使得传统统计分析的效率低,主观性强,精确度

低。另外,传统统计学方法处理复杂高维、非线性

城市问题的能力有所欠缺,灵活性低,且针对各种

不断更新中的城市问题的泛化性能弱。

3.1.2 机器学习方法推动多领域城市研究发展

机器学习的智能特性使得其在数据处理、模型

构建等方面均优于传统统计学方法。机器学习方

法不仅打破了传统方法在样本大小上的局限,还避

免了结论泛化性能普遍较弱的弊端;且不同于传统

统计学方法,机器学习方法对数据没有任何假定,
其基于算法的模型在获得良好预测效果的同时也

便于理解。因此,机器学习在处理城市问题的效

率、结果精确度以及适用性上都拥有更大的优势。

3.2 有监督机器学习方法在各领域的应用

从2016—2020年的城市研究相关文献中机器

学习方法的具体应用情况来看,有监督算法占大部

分。通过收集和归纳整理,近五年来有监督机器学

习在城市研究中应用最为广泛的主要领域包含城
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市交通、城市生态、自然地理学、人文地理学四大

领域。

3.2.1 城市交通领域

为最优化配置交通资源,依靠有监督机器学习

技术,相关研究实现了向高效率、大规模转变,智能

交通迅速发展。深度学习是机器学习的一个分支,
具有更复杂的结构和更强的计算能力,因而受到了

广泛的关注和应用[29]。先进的有监督深度学习算

法以其强大的特征学习能力,在辅助城市交通规划

中具有良好的潜力。
短时车流量预测是智能交通系统中非常关键

的功能。支持向量回归(SVR)、随机森林以及深度

学习长短时记忆神经网络(LSTM)等有监督算法可

以在保证准确率较高的前提下,使短时车流预测更

简便易行且具有较强适应性和鲁棒性,从而提高预

测模型的实际应用价值[30,31];此外通过开发定制的

机器学习方法还可以有效提高城市交通网络流量

预测模型的准确性[32]。
除交通流量预测外,有监督机器学习方法还可

以应用于更加广泛的城市交通预测,给智能交通系

统提供更全面的决策支持。极限学习机(ELM)作
为一种简单易用的单隐层前馈神经网络在检测交

通事故时的性能优于其他传统基本模型,能够及

时、准确地捕获交通事件,防范事故风险[33];在发生

城市轨道交通突发事件后,采用在解决小样本、非
线性等复杂问题上具有独特优势的SVR和蒙特卡

洛方法,能准确把握乘客路径选择和客流动态分布

状况[34];根据交通流量等变量的稳定性,合理选择

随机森林、SVR、多层感知器(MLP)和多元线性回

归等机器学习模型,可以高效并准确地预测城市交

通速度,预防城市交通拥堵[35]。另外,不少学者还

证明了深度学习在城市交通预测中的优势[36],通过

结合丰富多源的移动交通数据可以显著提高大规

模交通预测如交通事故安全黑点识别[37]、交通流模

式分析[38]、城市交通客流预测[39]等问题的效率和

精度。
此外,更多研究还关注在多元交通方式共存的

情境下,机器学习在各类交通问题研究中的应用潜

力,如共享单车智能预测服务的可行性探究[40]、共
享单车和出租车之间的最优出行方式选择[41]、乘客

出入地铁站的方式选择预测[42]、网约车服务与家庭

汽车拥有率的关系研究[43]等,借助有监督机器学

习方法实现了高效率、高精度和强适用性的城市

交通预测和分析效果,为城市交通规划提供了科

学依据。

3.2.2 城市生态领域

机器学习回归算法在城市生态领域实现了广

泛运用。城市气温预测和模拟对于极端天气应对

和人类的舒适健康等方面有非常重要的意义,在时

间维度上,借助SVR算法可以对月平均气温进行预

测,其性能优于 MLP以及其他方法[44];若将空间维

度纳入考虑,利用公开的气象站观测数据和随机森

林回归模型,还能绘制表观温度地图[45]。城市空气

质量以及水体水质同样显著影响着人们的健康和

可持续发展,利用空气质量数据,采用SVM、M5P
模型树、ANN以及深度学习方法LSTM 等能够实

现城市空气质量智能预测,监测未来城市空气质量

水平[46,47];结合历史水质数据,运用ANN和时间序

列分析可以建立水质因子的预测模型[48]。

此外,有监督分类和回归算法还以其处理非线

性复杂关系时的独特优越性,大量用于城市绿色基

础设施现状绘制和规划、土地生态安全格局识别与

优化以及城市生态可持续性水平预测当中。如将

支持向量机、随机森林、人工神经网络和Naive贝叶

斯分类器等机器学习方法应用于卫星图像能完成

城市绿色基础设施图的绘制[49];在此基础上,运用

人工神经网络(ANN)和自适应的基于网络的模糊

推理系统(ANFIS)算法,还可以辅助绿色基础设施

规划方案探索[50]。此外,运用ANN、决策树(DT)、

SVM等进行土地生态安全水平评价以及城市生态

系统可持续性水平预测,有助于提出土地生态安全

优化策略并科学把控城市未来发展态势[51,52]。

随着人们越来越重视城市的可持续性和生活

质量,可视街道绿化已经得到越来越多研究的关

注,城市绿地的评估重心已经转移到人的感知角

度,已有不少学者结合谷歌街景(GSV)图像、兴趣

点(PoIs)、移动定位服务(LBS)等数据,采用SVM、
深度学习SegNet、PSPNet等机器学习算法辅以空

间句法等分析方法和地理信息系统(GIS)等工具,

准确提取、测度并评估人本尺度城市绿化[53-55],让
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以往难以测度要素的衡量变得具有可操作性,同时

还能提高数据处理效率,降低评估的主观性,增强

绿化要素提取的自动化和智能化。

3.2.3 自然地理学领域

有监督机器学习算法在自然地理领域也取得

了一些成就,研究内容主要包括野火、洪水、地震灾

害等。
利用高空间分辨率 RapidEye图像和多时相

Landsat8数据,采用随机森林分类器,能较为可靠

地预测火灾风险[24]。另外,考虑到人类对野火发生

也具有一定影响作用,Vilar等[56]还运用了机器学

习最大熵模型(MaxEnt),将社会经济驱动因素按照

时空维度建模,并集成到野火风险评估中。
洪水的发生频率高、造成损失大,具有突发性,

且易产生其他灾害的连锁反应,因此洪涝风险的防

范在城市规划和管理中至关重要,机器学习为洪涝

风险的评估和预测提供了可靠的解决方案。RF、

ANN等多种机器学习算法可以根据洪水风险的重

要指标如降雨阈值等,对洪水和非洪水事件进行分

类[57],并构建风险评估模型[58];此外,运用最大熵

(MaxEnt)和遗传算法规则序列生成(GARP)等机

器学习模型还能绘制洪水风险图[59],协助预警系

统,为防洪减灾和应急管理提供决策支持。
地震作为一种不可避免的自然灾害,会对城市

产生不同程度的生命威胁和财产损失后果,机器学

习算法与遥感图像的结合可以对地震损害进行

分类[60]。

3.2.4 人文地理学领域

有监督机器学习分类算法广泛用于土地利用

和土地覆盖(LULC)分类及制图中。已有研究利用

谷歌街景图像、HJ1B和ALOS-PALSAR等数据结

合SVM、DT、RF、深度卷积神经网络(DCNN)等方

法可以帮助完成土地利用分类规则集构建、LULC
分类及制图[61-64]。

除了对现状土地利用类型进行分类制图外,机
器学习在土地利用变化模拟及预测和城市增长模

拟的研究中也起了重要的推进作用,其通过从历史

数据中学习全局性的规则来模拟复杂行为,帮助决

策者在城市规划周期中实现不同情景的评估。机

器学习(ML)模型作为模拟土地利用变化最有效的

模型[65],在获取规则方面,不仅比传统方法具有更

高的准确度,还具有更高的灵活性,更擅长处理数

据中的非线性关系,以 ANN、SVR、RF、逻辑回归

(LR)和多元自适应回归样条(MARS)为例的多种

机器学习模型在处理土地利用变化预测和城市增

长模拟问题时具有良好的性能[66]。元胞自动机

(CA)是一种具有模拟复杂系统时空演化过程能力

的动力学模型,广泛应用于土地利用变化和城市扩

张模拟等研究中。基于多源数据,一些学者在预测

城市LULC变化和模拟城市扩张的过程中,将CA
与SVM、RF、深度学习卷积神经网络(CNN)、循环

神经网络和(RNN)、LSTM 和 MLP等机器学习算

法耦合,增强了时空数据挖掘能力,促进了模型整

体泛化性能,有效提高了城市扩张推演模拟的精度

和效率,改善了城市扩张模拟的性能[67-70]。
随着城市不断增长扩张,准确地提取城市区域

对城市研究非常重要。与传统的逻辑回归等方法

相比,应用机器学习方法能增加此类研究的客观全

面性。如结合夜间灯光数据,SVM分类法能够有效

进行大尺度城市土地的提取[71],具有较好的泛化性

和较强的鲁棒性,能实现以非常低的成本高效地对

城市建成区进行自动识别,为城市规划和城市管理

部门提供及时有效的参考信息。此后,深度学习如

CNN被证明在城市边缘区界定和城市功能区划分

时具有突出的优越性[72],对城市区域提取的精确度

和稳定性均优于SVM 模型[73],在描述复杂城市区

域方面具有很大潜力[74],多元数据的融合还能增强

模型的识别效果。
有监督回归算法如线性回归(LR)和RF等还

可以用于人口空间分布模拟。对于人口密集区,RF
模型的效果要优于LR模型,对于非人口密集区,

LR模型的效果则要优于RF模型,根据模型的不同

特性进行分区建模完成人口分布格网化模拟,能够

有效提高人口数据空间化的精度[75]。
另外,一些研究还结合遥感技术、地理信息系

统技术 等 信 息 地 理 学 工 具,开 展 了 城 市 固 废 检

测[76]、城市制图[77]、城市修补[78]、城市公园选址[79]

等研究,推动了多源大数据和数字化技术在城市研

究中更加深入和前沿的探索。
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3.3 无监督学习、半监督学习及强化学习的

应用优势

  从现有研究来看,无监督或半监督学习在数据

上具有显著的优势。相比有监督学习过程,无监督

或半监督学习极大地降低了数据获取和处理的难

度,在模型构建和产生的规则方面也更加自主。无

监督及半监督学习方法目前在城市研究中的应用

较少,且通常作为整个过程中的预处理方法或辅助

手段。各类型已有研究常在研究主体部分展开之

前,运用原理简单、可解释性较强、模型收敛速度

快、适用于庞大数值型数据的K-Means聚类算法和

尤其适用于不平衡簇类的层次聚类等,对相关要素

进行初步分类(聚类)或区间划分,优化分析思路,
为后续研究奠定重要基础[80-85]。更多无监督和半

监督方法如生成对抗网络(GAN)、t-SNE、PCA等

也能在各项研究进入有监督学习阶段前,预先实现

分类和降维等作用,以减少数据清洗和样本集制作

的成本与误差,有效降低任务复杂度,显著提高研

究效率、可行性和操作性能[86,87]。
近年来也已有部分学者将无监督或半监督学

习作为主要方法应用到各领域的城市研究当中,解
决了交通学领域的城市交通状态分类[88]、客流分布

模式识别[89]以及人文地理学领域的城市形态类型

识别等问题[90];此外,K-means聚类等无监督或半

监督学习方法还能定量化测度城市尺度下的建筑

色彩,协助城市设计色彩分析与风貌引导[91]。
强化学习具有较好的决策能力,但欠缺对感知

问题的处理能力,而深度学习则具有较强的感知能

力,作为机器学习中的两大重要分支,强化学习与

深度学习的创新性融合,为复杂城市研究问题的感

知决策提供了有益思路。
强化学习Q

 

learning与深度神经网络的集成,
即深度Q网络(DQN),可以在保证强化学习的能力

的同时,为高度结构化、高维度的数据提供减弱的

特征集,已有学者通过探讨深度强化学习DQN在

城市中的应用优势,为城市交通研究指明了新的方

向,也给 智 慧 城 市 服 务 和 建 设 提 供 了 强 大 的 支

持[92];由于深度学习CNN在图像处理方面具有显

著优势,将CNN和强化学习结合用于处理图像数

据的感知决策任务,还可以优化传统机器学习方法

在大量样本采集以及个性化和效率上的不足[93]。

4 结论与讨论

相比传统的统计学研究方法,机器学习算法可

以显著提升各类城市研究的效率和准确性,促进现

代城市研究向智能化、精细化方向发展。同时,深
度学习的进一步发展引发了各领域新一轮的城市

研究热潮。机器学习方法在城市研究中的应用给

规划和决策者提供了量化可视的可靠成果,可以作

为未来城市发展方向的有价值依据。
目前大量应用于城市研究中的有监督机器学

习算法,通过结合多元数据,已经作为可借鉴范例

解决了不少以往使用传统方法存在困难的问题。
然而,有监督算法的优化过程不透明且不具有可解

释性。相比较而言,无监督算法通常具有更好的解

释性,而且在数据获取和处理上更加简单,具有很

强的拓展性。作为二者的结合,半监督学习方法在

减少标注代价,提高学习机器性能方面也具有十分

重大的实际意义。但是不能忽略的是,无监督学习

相比有监督学习在结果准确性和有效性上处于弱

势。因此,合理选择城市研究中的机器学习算法类

型,适当加强无监督学习和半监督学习在各领域中

的应用,并发挥强化学习的自动决策优势是一个未

来值得探索的有益方向。
机器学习方法的应用已经涵盖了众多领域,解

决了各个领域的许多重要问题,但多年来同领域中

的研究问题较为类似,较少在研究对象或角度上发

生突破性变化。实际上,各个领域的大多数问题均

可以变换为机器学习可以解决的分类、回归和聚类

等问题。未来的研究可以通过将新问题进行形式

和方式上的转变,从而充分利用机器学习实现更广

泛的城市研究。

利益冲突:作者声明无利益冲突。
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Abstract:Machine
 

learning,as
 

a
 

new
 

method
 

for
 

data
 

mining
 

and
 

problem
 

prediction,has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

various
 

fields
 

of
 

urban
 

studies
 

in
 

recent
 

years,which
 

requires
 

a
 

periodical
 

summary
 

of
 

relevant
 

litera-
ture.Start

 

with
 

data
 

types,selection
 

and
 

preprocessing,this
 

paper
 

introduces
 

the
 

characteristics
 

and
 

appli-
cability

 

of
 

various
 

machine
 

learning
 

algorithms,and
 

analyzes
 

the
 

cross-fields,hot
 

spots,frontiers
 

and
 

trends
 

of
 

machine
 

learning
 

and
 

urban
 

studies
 

from
 

2005
 

to
 

2020
 

by
 

using
 

Citespace.Second,focusing
 

on
 

the
 

appli-
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of
 

supervised
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

from
 

relevant
 

literature
 

in
 

the
 

past
 

five
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review
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four
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urban
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geography,

and
 

the
 

tentative
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reinforcement
 

learn-
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method
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urban
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of
 

machine
 

learning
 

methods
 

are
 

summarized,and
 

its
 

proposed
 

that
 

the
 

application
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of
 

various
 

machine
 

learning
 

methods
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urban
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