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摘要：【目的】大数据、物联网和人工智能技术正在经历快速发展阶段，其中机器学习的应用尤为瞩目，

探索机器学习对可持续建成环境研究的影响具有理论和实践价值。【方法】基于文献综述，聚焦城市公

共健康、能源碳排放、气候环境、生态系统、绿色出行 5 个可持续建成环境重要议题，详述机器学习的

概念、分类、重要算法及关键应用。【结果】提出机器学习应用预测性有余解释力不足的特点，梳理机

器学习发展从预测性到解释性的趋势，分析机器学习应用对研究的影响。【结论】结果表明：解释性方

法和可读模型增多，研究目的更加侧重决策解读和规律总结，但基于实证研究的因果机制探索仍较少。

基于此，比较分析了机器学习在不同议题中的典型应用，展望未来的发展前景。
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 1  背景

 1.1  大数据和物联网加快智能化进程

大数据和物联网的兴起和发展加快了智

能化的进程，为建成环境可持续发展带来了

新的机遇和挑战。城市涌现海量的数据，对

建成环境的认知手段更加智能化，实时的监

测和数据收集也丰富了研究和实践的资源，

物联网也进一步将人流、物流、能量流和信

息流编织到城市系统中，使得建成环境各个

维度之间的关系更加紧密[1]。建立在智能化数

据和信息基础上的新方法和分析体系蓄势待

发，以应对可持续建设中日新月异的问题，

响应新的需求和应用场景，实现智能化的建

设、改造和管理，推动城市结构的转变，促

进建成环境的可持续发展[2]。

 1.2  可持续建成环境研究受到更多关注

当前可持续环境的特点和热点的讨论是

历久弥新的问题。自第二次工业革命以来，

人类活动范围和对环境的影响逐步扩大，随

着自然科学体系的蓬勃发展，基于物理、化

学、生态、热力学等学科的综合理论推动了

对环境经济和人类活动的认知和思考，20 世纪

70 年代，对技术发展和资源分配的反思促进

了可持续概念的诞生，社会、自然、建成环

境的“复杂巨系统”不断扩展了可持续的内

涵，涉及财富和社会公平、未来发展、生态

系统保护、公众参与及文化的方方面面[3]。进

入 21 世纪，建成环境和可持续的内涵被进一

步扩展[4]，建成环境从自然系统发展到人类系

统，以及人类的感知和历史维度，可持续的

体系也建立在文化性、社会性、生态性、政

治性、经济性之上，研究可持续建成环境成

为影响人类命运和建设发展的重要问题。

在建筑、城市规划和风景园林领域，这

一问题尤为重要。一方面，建成环境中物质

空间与建筑师、规划师和风景园林师的实践

和工作紧密相关，可持续发展是当下及未来

的建设导向。另一方面，建成环境多维度复

杂化的性质对可持续提出了更多要求。不止

物质空间，空间中人的活动、意识形态和交

互关系也是这一领域研究的对象，越来越多

的学者投入到相关的工作中，致力于挖掘新

的方向。因此，探讨建成环境的可持续发展

的研究议题，分析其实践成果并展望趋势，能

引起当下建筑、城市和风景园林研究者的共鸣。

为了遴选关键和前沿的可持续建成环境

议题，比较联合国可持续发展目标[5] 和建成环

境概念，发现它们都包含促进健康、气候行

动、绿色出行、生态性景观的内容，可以归

纳为公共健康、能源碳排放、气候环境、生

态系统和绿色出行这 5 个议题（图 1）。同时，

中国知网和 Web of Science 数据统计显示，近

5 年来，大数据和机器学习（machine learning,

ML）的研究在公共健康、能源碳排放、气候

环境、生态系统和绿色出行这 5 个议题中增

长较快（图 2），有必要对这几个议题开展深

入研究。

 1.3  机器学习给各研究领域带来新影响

作为人工智能的一个分支，机器学习在

过去几年中快速崛起，并在不同学科领域展

示了强大的能力[2, 5-6]。数据类型和量级的增长

为机器学习奠定了基础，借由计算机硬件的

升级，越来越多的复杂算法介入不同研究主

题的分析、解读和决策过程。环境的高度智

能化和庞大复杂的运算量使得计算机辅助人

类成为必然趋势，而机器学习的高效性和可

靠性也使得其频繁出现在制造、医学、社交、

生物、互联网等各行业中。对于可持续建成

环境中的议题，机器学习也依靠其能够处理
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复杂大量信息的优势，迅速生根繁荣，在实

证研究和决策实践中都得到了广泛应用。其

中，在智能交通、可持续能源系统等机器学

习发展的热门话题下，学者对机器学习方法

进行了系统的回顾[7-10]，综述了机器学习的范

式和分类，分析了机器学习方法对研究产生

的影响，总结了不同方向的发展程度，为未

来研究提供参考；也有学者讨论机器学习的

重要算法对研究的贡献和之后的趋势[11-13]。虽

然机器学习愈发重要，但现有的综述多关注

到建成环境的某一方面或者机器学习的某类

算法，定义机器学习范式、分类和优劣势，

缺乏关于可持续建成环境领域的综合性论述，

以及机器学习应用于城市研究的解释局限性

分析。

因此，有必要分析机器学习对可持续建

成环境领域的研究带来的影响。笔者通过对

机器学习相关概念的回顾，分析机器学习在

可持续建成环境中的应用重点和发展趋势。

进一步聚焦公共健康、能源碳排放、气候环

境、生态系统和绿色出行 5 个可持续建成环

境领域核心议题，梳理不同议题用到了何种

机器学习方法，以及这些方法如何帮助研究

者解决研究问题。虽然本研究综述的文献跨

度较大，涉及不同地区和学科背景，但是本

研究扎根可持续建成环境领域，紧扣机器学

习应用这一核心线索，总结机器学习给可持

续建成环境研究带来的影响，包括研究范式

的变革、研究方向的创新、研究对象的多元

和研究结论的提升。比较分析5 个重要议题的

侧重，展现不同议题在目标、方法、对象和

发展程度上的差别。本研究的分析内容和结

论旨在完善机器学习在可持续建成环境领域

研究的应用综述，展望机器学习的方法为研

究实践带来的变化，从而促进学科向更科学、

更智能、更全面的方向发展。

 2  从预测性到解释性：机器学习的发展

 2.1  机器学习的概念、分类和方法

在统计学等的基础上，机器学习模拟实

现人类的学习过程，从而让计算机能自主从

经验数据中学习规律，并用于新的样本和数

据中[6, 14]。机器学习是人工智能领域最为成功

的实践之一。早在 1959 年，Arthur Samuel 提

出“机器学习是指赋予计算机无须明确编程

即可学习的能力”的概念 [14]，1997 年，Tom

Mitchell 提出了更加工程化的定义 [14]：“一个

计算机程序利用经验 E 来学习任务 T，性能

是 P，如果针对任务 T 的性能 P 随着经验 E

不断增长，则称之为机器学习。”从最初的

简单算法开始，经历概率理论完善、算法升

级、数据驱动和算力飞跃几个阶段，机器学

习表现不断提高，在预测准确度和自主学习

能力上具有巨大提升。在广泛的实际应用中

帮助人们解决复杂问题，提升决策效率，适

应新数据环境中的波动，洞察大量数据并学

习认识新的规律。

 

1 可持续建成环境概念及重要议题
Concept and key topics of sustainable built environment

 

Sustainable Development Goals
可持续发展目标

Public Health
公共健康

Energy and Carbon Emission
能源碳排放

Climate
气候环境

Ecosystem
生态系统

Green Travel
绿色出行与人交互

Built Environment
建成环境

interaction

Landuse
土地使用

Transport
交通

Ecology
生态

Landscape
景观

Buildings
建筑

TOPICS
议题

Climate
气候

无贫困
No poverty

零饥饿
Zero hunger

健康福祉
Good health and well-being

优质教育
Quality

education

性别平等
Gender 
equality

清洁饮水和卫生
Clean water and 

sanitation
经济适用清洁能源

Affordable and clean 
energy

产业、创新和基础设施
Industry, innovation 
and infrastructure  

体面工作和经济增长
Decent work and 
economic growth

减少不平等
Reduced 

inequalities

可持续性城市和社区
Sustainable cities 
and communities

负责任消费和生产
Responsible 

consumption and 
production

气候行动
Climate action

水下生物
Life below water

陆地生物
Life on earth 

和平、正义和机构
Peace, injustice 

and strong 
institutions 

全球伙伴
Partnerships for the 

goals

1

Environment
环境

Human
人类

人类生活、居住
for human

人类建造
by human

 

2 重要议题 2019—2023 年文献数量变化趋势
Quantity  changing trend of  literature  on  important  topics

during the period from 2019 to 2023
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根据训练过程中数据集的监督数量和

类型的不同，可以简单将机器学习分成有

监督学习（ supervised  learning,  SL）、无监督

学习（unsupervised  learning,  UL）、半监督学

习（semi-supervised learning SSL）和强化学习

 （ reinforcement  learning,  RL）4 类。有监督学

习通过训练有标记的数据集（labeled datasets）

实现算法，这也是目前机器学习领域研究最

为成熟的方法，常见的有监督学习算法包括

K 近邻算法、线性回归、逻辑回归、支持向

量机（support vector machine, SVM）、决策树

和随机森林以及神经网络等，这些算法能较

为准确地解决回归和分类问题，例如预测公

园人流量、提取并分类城市街景元素、进行

城市绿视分析、分析社交网络和文本的热点

等。无监督学习使用的是未经标记的数据

 （unlabeled  datasets），重要的无监督学习算

法有聚类算法、K 均值算法、具有噪声的基

于 密 度 的 聚 类 方 法（ density-based  spatial

clustering of  applications with noise,  DBSCAN）、

分 层 聚 类 分 析（ hierarchy  clustering  analysis,

HCA）、异常检测和新颖性监测、单类支持

向 量 机（ one-class  support  vector  machine,

OCSVM）、孤立森林、主成分分析、关联规

则学习等，无监督学习善于发现数据未被人

类认识的潜在规律，主要解决聚类问题，常

被用于城市形态的分类和人群画像等。半监

督学习可以处理部分标记的数据，大部分的

半监督学习算法是无监督和有监督算法的结

合，解决分类、回归和聚类问题。强化学习

则强调个体与环境的交互，借由策略（policy）、

奖励（reward）、价值（value）和模型（model）

要 素， 进 行 目 标 导 向 的 学 习 和 决 策 过 程 ，

常 见 算 法 有 自 适 应 动 态 规 划（ adaptive/

approximate  dynamic  programming,  ADP）、 时

间差分（temporal difference, TD）学习、Q 学

习（ Q-learning） 和 深 度 强 化 学 习 （ deep

reinforcement learning, DRL）等，典型的运用

如 DeepMind 的 AlphaGO 学习围棋的制胜策

略，未来能应用到城市管理、土地预测等

方面。

 2.2  “黑盒”模型的应用瓶颈

随着模型复杂程度和数据量的提升，现

有的机器学习模型已经可以达到很高的准确

度，但是，仅依靠预测的准确率无法满足实

际问题的需求。因为实际问题的应用场景往

往不是结果导向的，更多关注到决策的过程

和背后的机制，所以，对机器学习的模型解

释尤为重要，机器学习的研究导向也从提高

预测性转变为优化解释性。通过对模型的解

释，可以有效提高模型的可信度，降低决策

过程中的偏见和偶然性，改进模型的决策机

制。同时，解释的过程可以帮助研究者捕捉

潜在规律，探索未知领域，解读海量数据和

复杂关系，为学习新知识、建立新体系提供

支持。然而，计算机语言的难读性、计算过

程的复杂性、决策的不透明性使得机器学习

成为“黑盒”模型，为解释机器学习提出挑战。

 2.3  解释性机器学习的兴起与发展

为了更好地理解“黑盒”模型的内部工

作原理，理解模型的决策过程，提高模型的

透明性和可读性，机器学习的解释性方法逐

步发展起来。机器学习的可解释性可以被看

作对抽象概念的解释、对决策过程的解读和

对功能的理解。可解释性的目的在于将复杂

的计算机模型映射到人类可理解的领域，从

而实现从计算机语言到人类语言的转移，帮

助人们读懂模型隐藏的步骤[15-17]。

根据解释发生时间的不同，可以将解释

性机器学习（interpretable ML）分为本身可解

释的机器学习方法的事前可解释和本身不可

解释模型的事后可解释方法[18-20]（表 1）。前

者是相对简单和可读的“白盒”模型，如线

性回归、逻辑回归、（浅层）决策树、K 近

邻算法、广义加性模型、（朴素）贝叶斯和

基于规则的方法等。后者是在完成的“黑盒”

模型基础上，进行模型内部关系的解读，也

是当下研究的重点。根据解释范围的不同，

事后可解释方法可以分为全局可解释和局部

可解释[18, 20]。全局可解释方法关注对所有输入

数据的整体理解，而局部可解释强调对特定

样本的解读，能聚焦个性化的差异。目前，

常用的全局可解释方法有特征重要性（feature

importance）、部分依赖图（partial dependence

plot,  PDP）、 累 积 局 部 效 应 图 （ accumulated

local effect plot, ALE）和全局代理模型（global

surrogate model）等，局部可解释方法主要有

局 部 代 理 模 型（ interpretable  model-agnostic

explanation, LIME）、个体条件期望（individual

conditional  expectation,  ICE） 和 SHAP 方 法

 （Shapley additive explanations）。

目前，各领域专家学者已对可持续建成

环境研究做出了突出贡献，建立了相对完整

的方法体系，并综合运用传统统计方法和一

般性机器学习方法得出了富有启发性的研究

成果。然而，随着数据的多样化和精细程度

 

表1  解释性机器学习分类及常见算法总结 [18-20]

Tab. 1  Summary of interpretable ML categories and common algorithms[18-20]

解释性分类 常见方法

事前可解释/内在可解释（intrinsic interpretability） 线性回归、逻辑回归、（浅层）决策树、K近邻算法、广义加性模型、（朴素）贝叶斯和基于规则的方法

事后可解释（post-hoc interpretability）

全局可解释(global

interpretability)：

对完整数据集的整体解释

特征重要性 衡量特征的重要程度

部分依赖图 特征对结果的边际效应

累积局部效应图 特征平均如何影响结果贡献

全局代理模型 简单代理模型

局部可解释(local

interpretability)：

对单个实例的本地解释

局部代理模型 单个样本的简单代理模型

个体条件期望 可看作部分依赖图在每个样本上分解

Shapley方法/SHAP SHAP基于Shapley计算得出，反映特征对模型的贡献
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的提升，一般的机器学习方法已经不能满足

复杂机制的模拟需求，如何解释模型背后的

原因，推演决策过程成为新的研究难题。传

统的统计方法和一般性机器学习的方法无法

精确描述多要素之间的复杂关系，难以完成

这一复杂框架的评估。为突破方法上的瓶颈，

解释性机器学习弥补了传统统计模型精确性

不足和一般机器学习解释性不足的缺陷，具

有更广泛应用前景。在可持续建成环境领域，

亟待引入解释性机器学习的方法，用新技术、

新数据来深入挖掘其中的规律和复杂机制，

实现模型精度、可信度和可读性的平衡。当

前解释性机器学习的探索正处于起步阶段，

在健康、节能减排、气候、交通、生态等方

面仍需更多实证研究支持和发展。

 3  重要议题的机器学习应用

机器学习看似晦涩难懂，但其核心是通

过数据对不同议题进行预测和解释。传统的

研究过程是通过对理论原理的深度剖析，推

导公式或算法，预测事物的运行，解释其背

后的原因。然而，机器学习“暴力”地降低

了这一过程的难度，通过对数据的推断，机

器学习能自己明白其中的方法，将庞大的数

据转化为科学知识，数据越多，算法给出的

答案也就越准确。这无疑扫清了许多研究上

的障碍：一方面，它给了研究者通往未知领

域的“钥匙”，借助机器学习，很多过去难

以用公式定义的、复杂的、多尺度的、动态

的问题得以解决，效率得到极大的提升；另

一方面，它打破了知识的壁垒，研究者能够

通过机器学习快速入门，甚至跨学科地解决

复杂问题。当然，机器学习并不是万能的，

数据的体量和质量都极大影响着结果的可靠

性和准确度，现阶段，研究者更多地把机器

学习作为数据分析的工具，帮助快速识别关

键信息，发现其中规律。在可持续建成环境

领域的公共健康、能源碳排放、气候环境、

生态系统和绿色出行 5 个重要议题下，笔者

选取近 5 年内具有代表性的机器学习研究，

选择的范围旨在能覆盖更全面的机器学习方

法，包括有监督学习、无监督学习和强化学

习的各类算法，力图涵盖算法应用的不同目

的，包括是预测导向或是解释导向，以及对

数据处理和决策过程的辅助，并按照任务的

简单到复杂、单一到多样对不同领域进行整

理总结（表 2）。但机器学习的发展十分迅速，

国内外文献也与日俱增，筛选难免带有一定

的时效性、主观性和随机性，但笔者力求能

最大程度遵循客观多样性，概括性地分析不

同算法的特点、适用的数据和输出的结果，

比较分析不同领域的应用侧重，帮助读者快

速理解不同机器学习算法如何运用到研究中，

如何支持研究结论，以及在不同议题下的发

展进展。

 3.1  公共健康议题有大量的解释性需求

分析国内外较为典型的建成环境与公共

健康的研究，并总结相应的机器学习算法，

发现对公共健康话题的讨论十分多元，涵盖

传染病、慢性病、健康行为习惯、心理健康

问题等不同方面，尤其是对慢性病、行为习

惯、心理问题的探索不断增多，人们愈发意

识到环境对居民行为的塑造作用，对身心健

康的潜在影响。伴随健康数据和建成环境数

据的增多，机器学习模型被广泛应用于分析

建成环境对各类健康问题的影响。在大量经

验数据的基础上，有监督学习算法主要应用

于挖掘关键的建成环境影响要素，识别建成

环境与不同健康风险之间的关系。线性回归

模型因其高效、简单和实用性，出现在许多

健康问题的研究中，帮助研究者快速分析显

著影响因子，而逻辑回归模型多用于健康行

为决策的分析。决策树和随机森林能够更有

效构建多要素复杂模型，同样帮助理解关键

要素，同时，通过部分依赖图的解释性机器

学习展示了要素之间的复杂关系。无监督学

习主要应用于健康人群划分、健康风险分类

和样本地区分类等问题，K 均值、主成分分

析等聚类算法频繁出现，为健康与建成环境

的研究提供分类依据。强化学习主要应用于

与健康有关的传感器，通过对传感器具体流

程的学习，帮助传感器更好地收集数据并实

现交互。总的来说，对于建成环境与健康关

系的解释探索仍是当下和未来的热点，该议

题的研究将面临数据更多元化和模型更复杂

化的形势，现有研究对机器学习的解释度挖

掘有限，可解释机器学习的应用较少，尤其

是基于临床实验的因果机制挖掘，随着各类

健康问题理论的完善，亟须结合病理的可解

释的机器学习算法来帮助人们梳理其中的关

系和决策。

 3.2  能源碳排放议题更多关注预测与决策

过程

建成环境与能源方面的研究主要关注到

区域尺度、城市尺度和建筑尺度，包括燃料

消耗、能源消费、电网负荷等。而碳排放方

面的研究，多是在国家、城市和家庭层面，

综合运用多种机器学习方法，对碳排放量进

行计算。基于燃料、能源消费、灯光影像、

遥感、环境要素和天气等数据，多种有监督

学习算法可以用来预测能源消耗量和碳排放

计算，同时分析不同要素的影响程度。包括

K 均值聚类算法等在内的无监督学习主要应

用于对城市进行分类、对类别划分和对特征

类型的提取。此外，也有研究综合有监督学

习和无监督学习算法，在集成树模型的基础

上，借助 SHAP 的解释性机器学习方法，理

解机器学习的决策过程。强化学习在能源和

碳排放领域被应用于寻找最优节能减排的各

场景中，包括但不限于生成对成本、舒适度、

收益、满意度和可持续性的平衡多目标最优

策略。考虑到能源和碳排放有科学详细的量

化基础，结果与因素往往可通过公式推理，

有迹可循，机器学习算法多用于对结果的预

测，通过算法和数据的“暴力破解”，节省

公式计算的成本和时间。面对更为精细的系

统，可解释性方法也能帮助人们捕捉数据背

后隐藏的线索。总体来说，该议题之下机器

学习的预测性应用更多，解释性应用较少，

但解释性方法探索已初见成效。此外，寻找

发展和保护的平衡是该议题下机器学习的另

一个主要应用方面，基于决策过程并结合各

种深度学习算法的强化学习能有效助力这一

过程，提高与能源碳排放相关决策的效率和

合理性。

 3.3  气候环境议题兼顾预测性与解释性

对于建成环境中气候、空气质量和热岛

效应等话题的研究主要关注到时空变化和驱

动力分析，在数据监测和量化体系逐步完善
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的当下，多元数据处理、多情景估算和影响

要素分析愈发丰富，虽然传统的统计分析、

空间分析和空间模型应用已比较成熟，但机

器学习仍展现出优势和潜力，兼顾预测问题

和解释问题。多元线性模型、支持向量机、

随机森林等有监督学习被用于预测估算和要

素的识别上，基于梯度提升的树模型和神经

网络、实施特征重要性和部分依赖图等可解

释性方法来解释因子的非线性关系和交互作

用，同时神经网络模型也被用于对图像数据

的处理。无监督学习的聚类算法用于评价中

的分级分类过程，而深度强化学习协助监测

系统完成对数据采集处理的优化，提高预测

准确度。该议题下，机器学习应用更多体现

在预测和模拟的环节，解释性能力发展相对

 

表2  可持续建成环境领域典型机器学习研究应用总结 [21-60]

Tab. 2  Summary of typical ML researches and applications in the field of sustainable built environment[21-60]

主题 作者（年份） 机器学习算法 算法类别 应用要点 文献来源

公共健康

王兰等（2020） 多元线性回归 SL 线性回归分析探索建成环境对居民自评健康的影响 [21]

Cuesta等（2019） 决策树 SL 决策树帮助理解影响健康效果的关键要素 [22]

张雨晴等（2022） 随机森林、多因素逻辑回归 SL
随机森林模型识别非吸烟女性肺癌的重要因素，Logistic回归判断重要暴露

对非吸烟女性肺癌的风险大小
[23]

裴泽华等（2022） 多元线性回归、随机森林、部分依赖图 SL
利用线性回归和随机森林探究HDL-C水平空间分布的环境影响因素及其指

示作用
[24]

Wattanapisit等（2022） 聚类算法、多因素逻辑回归 UL、SL 聚类算法识别健康风险类型，逻辑回归评估人口特征和健康风险类型的关系 [25]

Sinha等（2022） K均值聚类、主成分分析 UL 聚类分析划分研究区域 [26]

Rehman等（2022） 强化学习的最优解 RL 强化学习优化实时数据的质量，实现传感器的交互 [27]

Lin等（2020） 逆熵强化学习 RL 利用强化学习分析不同健康群体中基于传感数据的行为偏好 [28]

能源与碳

排放

姚婷婷等（2017） 多元线性回归 SL 建立拟合燃料含碳量的多元线性模型 [29]

霍娟等（2018） 随机森林、支持向量机 SL 预测电力负荷，分析要素影响程度 [30]

窦嘉铭等（2022） 神经网络 SL 基于多种神经网络预测建筑能耗 [31]

郭芳等（2021） 蒙特卡洛方法、K均值聚类 UL 利用聚类算法对样本城市的碳达峰趋势进行分类分析 [32]

Yu等（2019） SHAP、提升树、聚类分析 SL、UL SHAP帮助识别重要特征，聚类提取操作类型 [33]

Rocchetta等（2019） 强化学习、神经网络 RL 强化学习用于优化，提出电网运行的最佳决策 [34]

侯慧等（2023） 深度Q网络 RL
利用深度Q网络算法实现用户电费-碳交易成本和满意度的平衡，生成不确

定环境中实时优化管理模型
[35]

气候环境

廖了等（2022） 多元线性回归 SL 发现影响热环境的显著正负因子 [36]

侯赛男等（2022） 支持向量机、随机森林、极度提升树 SL 利用机器学习模型实现对MODIS地表温度产品缺失像元值的最优模拟 [37]

袁帅等（2022） 梯度提升回归树、部分依赖图 SL 量化建筑形态对地表温度的影响，识别重要因子，展示非线性关系 [38]

夏晓圣（2022）
随机森林、广义可加模型、神经网络、特

征重要性、部分依赖图
SL

多种模型预测PM2.5浓度，利用特征重要性和PDP解析重要影响要素和相关性，

识别非线性响应和因子的交互
[39]

Araujo等（2022） 神经网络 SL 神经网络模型提高预测准确度，减小预测误差 [40]

左芝鲤等（2018） K均值聚类 UL 根据经济、人口、交通、能源等划分长江经济带 [41]

Vignesh等（2019） 深度强化学习、时间差分学习 RL 深度强化模型提高天气预测能力 [42]

生态系统

黄隆杨等（2019） 二元逻辑回归 SL 二元逻辑回归模型帮助量化生态用地演化驱动力 [43]

张文强等（2021） 多元线性回归、随机森林 SL 多种模型分析气候变化和具体的人类活动对归一化植被指数的影响 [44]

Yang等（2018） 神经网络 SL 机器学习估算生物总量，筛选重要因子 [45]

Moros-ochoa等（2022） 神经网络 SL 利用深度神经网络算法预测生物量和生态足迹 [46]

盛硕等（2022） K中心聚类 UL 利用聚类算法划分生态修复单元 [47]

Sunehag等（2019） 强化学习 RL 强化学习模拟生态系统中群体和共生行为 [48]

Wen等（2022） 随机森林 SL 利用随机森林模型估算交通工具碳排放 [49]

Vaiyapuri等（2021） 支持向量机、随机森林、K近邻、逻辑回归 SL 比较多种算法预测出行事故严重程度的准确度，分析评估不同指标作用 [50]

Yan等（2022） 随机森林、部分依赖图 SL 随机森林算法预测交通事故，部分依赖图的解释性方法分析影响要素作用 [51]

Wet等（2022） 轻度提升树、SHAP SL 集成算法模型预测风险和事故发生，解释性方法SHAP分析影响要素 [52]

Das等（2020） 随机森林、支持向量机、极度提升树、LIME SL 多种机器学习算法分类事故，解释性方法展示案例中关联度贡献 [53]

饶丹等（2022） 深度神经网络、深度聚类 SL 识别航空交通流并检测出异常轨迹 [54]

李闻等（2022） 卷积神经网络 SL 分析图像内的信息，识别交通工具 [55]

Li等（2022） 分层聚类 UL 非监督学习算法被用于轨迹的压缩、评估和聚类分析 [56]

Shang等（2022） K均值聚类、自调整聚类 UL 多种聚类算法对交通状态分类 [57]

曹欢（2022） 静态分配、深度强化学习 RL 针对形式不同场景，实现全局路径动态再分配及更新 [58]

Yan等（2022） 深度Q学习 RL

基于图合作的深度Q学习算法，实现交通信号等之间有效合作、缓解交通拥

堵、减少尾气排放的多目标平衡，生成针对不同交通场景的实时交通信号优

化控制策略

[59]

王金永等（2021） 强化学习 RL
提出了一种形式化时空同步约束的安全强化学习方法，保证系统安全同时提

高复杂任务的可解释性
[60]
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较慢：一方面气候环境的复杂性导致数据难

以收集，建立解释性机器学习模型的数据基

础较薄弱；另一方面，原有的气候模型与机

器学习各种算法的结合尚未成熟，仍需更多

的探索实践。伴随数据和监测手段的多元化，

机器学习方法会越来越多地参与到数据处理

和预测模拟的过程中，解释应用的场景也将

更加多样。

 3.4  生态系统议题处于解释性初步探索阶段

实测、模型和遥感技术的发展使人们对

生态系统和生物的认知更全面和详细，机器

学习参与到对生态演化驱动力、物种分布、

生态足迹和生物量的分析中，提供预测和解

释的能力支持。对于有监督学习，逻辑回归

模型多用于生态演化驱动力的量化分析，线

性模型、树模型和各种集成算法用于对生物

分布的模拟和生物量的估算，借助神经网络

也实现了对生态足迹的预测和重要因子的筛

选。对于无监督学习，诸如主成分分析等算

法用于特征的提取和综合指标体系的建立，

K 中心聚类等聚类方法用于对生态单元的划

分。而强化学习更多用在生物行为模型、生

物动力分析等方面，通过对动态数据的挖掘，

模拟实时交互过程。目前，预测估算和模拟

工作是该议题下的主流，解释性方面，驱动

力分析的量化较为简单，对模型的解读也比

较初步地停留在重要因子的识别上，仍需更

多的探索挖掘。

 3.5  绿色出行议题发展成熟且应用前沿

机器学习在有关绿色出行的研究应用上

积累了丰硕的成果，在数据处理、预测、模

拟、决策、解释方向都有前沿性的探索和突

破，涵盖的话题包括但不限于出行行为、出

行安全、交通流、出行工具、拥堵风险、道

路网络等的研究。对于有监督学习，各类模

型应用于对指标影响的分析和结果的预测估

算，在集成树模型的基础上，特征重要性、

部分依赖图、SHAP、LIME 等全局和局部可

解释方法被用来理解要素的贡献度和相互关

联作用，并对具体实例做出解读，更为复杂

的神经网络模型用于异常的识别和图像信息

的提取，帮助理解决策过程、提高预测精准

度，同时基于神经网络建立的更为透明的算

法被应用于决策解读和因子识别中。而无监

督学习算法被用于压缩、评估和分类的多元

问题中，兼容对静态和动态数据的挖掘。强

化学习的应用场景也十分广泛，利用丰富的

动态数据，路径规划、信号灯控制、智能交

通仿真、无人驾驶安全的任务可以被高效实

时处理，不断趋近交通的可持续性理想目标，

而约束法则的架构也提升了复杂任务的解释

度，使得决策生成更为透明。不难推测，对

可持续交通问题的研究是过去、当下和未来

的热点，面向未来的多样场景，机器学习的

应用仍有更大的潜力和更多可能的探索方向，

机器学习本身已成为可持续智能交通体系不

可或缺的一部分，二者是相互依存共同促进

的关系，预测与解释将会更加精细和深入，

为更为智能的决策提供基础。

 4  讨论

总的来说，机器学习的发展和应用对可

持续建成环境的研究方法、研究方向、研究

对象和研究结论均产生了重要影响。机器学

习解释能力的提高显著促进了研究方法的变

革，越来越多的研究者实践基于机器学习的

研究框架，应用各种机器学习模型，发展具

有专业特色的可操作方法路径。机器学习日

渐强大的性能极大拓宽了研究方向和研究对

象，机器学习擅长处理复杂的、多元的、动

态的、大规模的数据，以往被认为难以解决

的复杂问题成为机器学习的破译对象。这为

解答多地区、多尺度、长时间跨度的动态复

合问题提供了新视角和可能。同时，机器学

习自身不断向着智能化、透明化、可解释化

发展，通过对以往经验和人类思路的学习，

机器学习能帮助研究者得出最优决策方案，

揭示决策机制，发现潜在规律，研究结论也

愈加科学、动态、智能。

对于可持续建成环境的各重要议题，研

究者都注意到机器学习在预测和解释上的强

大能力，并开发了基于具体场景和问题的解

释性方法和可读模型，研究目的也逐渐侧重

于决策的理解和规律的挖掘，但不同议题的

发展程度不同，同时基于实证研究的因果机

制探索仍有大量空白。对于公共健康，解释

建成环境对健康效应的影响是核心论点，但

解释性机器学习的应用相对简单初步，解释

性方法的实证探索较少，缺乏对病理的解释

和临床实验，需要更多理论的完善和方法的

探索，以理解其中的复杂因果机制。而机器

学习在能源碳排放、气候环境领域的应用通

常兼顾预测和解释的问题，也在一定程度上

展开对潜在规律的讨论：一方面，通过对数

据处理的升级和算法的综合，提高估算预测

的准确度；另一方面，结合算法的特点和对

原理的解读，模型的决策过程也得以解释。

对于建成环境与生态系统，机器学习的预测

应用更多，解释力相对不足，由于分析过程

中涉及的要素庞杂，模型的设计与实施仍需

完善。对于绿色出行问题，机器学习应用已

有成熟的发展，兼具前沿性和多样性，在预

测能力和解释能力发展的同时，不断转向对

智能决策的探索，在分析解释的基础上寻找

改进优化策略。

 5  结论

本研究从现有的研究应用出发，提出机

器学习预测性有余而解释力不足的特点，总

结各类机器学习算法对研究的影响。有监督

学习被用于数据较全的回归和分类问题上：

线性回归应用最广泛，适用于简单的预测；

集成算法发展迅速，随机森林、集成的树模

型适用于复杂的预测任务，并结合多种可解

释性方法，揭示内在规律；神经网络也日趋

复杂，但目前可读性不高。无监督学习被用

于陌生数据或缺失数据的聚类和降维问题上，

且常与有监督学习结合应用：K 均值聚类是

最常用的聚类算法，能快速实现数据的分组；

主成分分析是较为常用的降维方式，能高效

凝练关键信息。强化学习被用于优化和动态

规划问题上，且往往是经过有监督学习或无

监督学习的数据处理后的最后一步，算法通

常会结合具体问题而调整，有很强的针对性。

机器学习的理论和方法日新月异，本研究仅

提及最为主流且应用广泛的方法，为学者了解

相关研究和涉足该领域实践提供初步的图景。

未来，随着数据和模型的发展日趋完善，

机器学习应用的资源和场景也更丰富多元，
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可持续建成环境的研究将更多依赖并受益于

机器学习的发展。不同议题的发展程度不同，

将来可能有不同的侧重。绿色出行等交通问

题的机器学习应用更为前沿，未来将持续探

索从预测、解释到智能决策的完整体系，更

多关注动态数据，更多开发人机互动场景；

对于能源、碳排放和气候环境，解释性的应

用将不断增多，方法将会更加多元化和专业

化；而生态系统和公共健康的机器学习应用

将进一步普及，此外，这 2 个议题也存在大

量的解释性需求，可解释的方法和模型亟须

大量实证探索，相关的研究将成为下一步的

热点。当然，本研究仅在文献综述的基础上

关注重点议题，对较为典型的应用进行了总

结分析，并未对机器学习方法本身的原理、

技术和道德问题做更深入的探索。总之，机

器学习对可持续建成环境的研究方法、研究

对象和研究结论带来的影响和变革毋庸置疑，

有效推动了该领域更定量、更多元、更智能、

更科学的发展，可以预见，这一领域的机器

学习研究应用正在且将不断快速发展，且具

备长久广阔的发展前景。
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Abstract:

[Objectives] The  development  of  big  data  and  the  internet  of  things  (IoT)  has

accelerated  the  process  of  artificial  intelligence,  with  machine  learning  (ML)

becoming  particularly  noticeable.  More  people  are  realizing  the  influence  of

advanced  technology  on  reframing  the  researches  in  the  field  of  sustainable

built  environment.  Thus,  this  research  aims  to  identify  the  role  of  machine

learning in the research on sustainable built environment.

[Methods] By reviewing the conceptions of sustainability and built environment,

the  research  summarizes  several  important  topics  in  the  wide-ranging  field  of

sustainable  built  environment.  Based on  literature  from Web of  Science  (WoS)

and China National Knowledge Infrastructure (CNKI) over the last five years, the

research finds that  the increasing trends of  ML-related research are significant

for  topics  such  as  urban  public  health,  energy  consumption  and  carbon

emission,  climate  and  environment,  ecosystem,  and  green  travel,  which  may

serve as a useful clue for structure organization and conclusion drawing of this

research.  Initially,  the  research  elaborates  on  the  concept,  classification  and

algorithms  of  ML,  and  presents  the  application  characteristics  of  strong

prediction  capability  but  poor  interpretation  capability.  Then  the  research

analyzes the trend change of  ML from predictability  to  interpretability,  followed

by the descriptions of scope, taxonomy and core algorithms of interpretable ML.

Moreover,  the  research  establishes  a  thorough  table  to  list  multiple  ML

algorithms  and  their  roles  in  the  research.  Far  from  being  all-inclusive,  the

research only tries to incorporate as many methods and objectives as possible

across  the  world.  The  research  particularly  focuses  on  the  predictability  and

interpretability  of  the  results  of  ML  algorithms,  and  the  specific  roles  of  such

algorithms in the research direction, methodology and conclusion of sustainable

built environment.

[Results] The results show that ML’s interpretability capability substantially aids

in  the  transformation  of  research  techniques.  More  and  more  researchers  are

practicing  ML-based  research  frameworks  and  building  practical

methodological  routes,  accompanied  by  increasingly  diversified  research

directions and objects. ML has excellent performance in dealing with complex,

heterogeneous,  dynamic  and  large-scale  data.  Complicated  issues  previously

considered  difficult  to  solve  have  become  the  deciphering  objects  of  ML,

providing  new  insights  and  possibilities  for  solving  composite  puzzles.

Meanwhile,  ML  itself  is  progressing  toward  intelligence,  transparency  and

interpretability.  By  integrating  experience  and  human  wisdom,  ML  can  help

researchers  formulate  optimal  decision  strategies,  reveal  underlying

mechanisms,  and  uncover  universal  laws.  Furthermore,  the  research  findings

are more scientific and sophisticated. The majority of researches in the five key

topics recognize the great advantages of ML in prediction and interpretation and

start  to  develop  interpretable  and  readable  methods  based  on  specific

scenarios  and  problems.  It  is  clear  that  more  researches  are  focusing  on

understanding  decision-making  processes  and  mining  patterns,  although  the

levels  of  progress  thereof  vary  depending  on  specific  issues.  As  for  public

health,  several  articles  discuss  the  effects  of  the  built  environment  on  health

concerns.  The  applications  of  interpretable  ML  are  relatively  simple  and

preliminary,  with  less  empirical  investigation  of  transparent  models.  More

medical and clinical experiments are needed to support theoretical analyses. As

for  energy  consumption  and  carbon  emission,  as  well  as  climate  and

environment, both predicting and interpreting tasks are important. By upgrading

data  processing,  the  accuracy  of  estimation  and  prediction  can  be  improved.

Additionally,  models’  inner  processes  can  be  better  understood  by  optimizing

algorithms. As for ecosystems, there are more researches on prediction than on

interpretation.  The  complexity  of  ecological  elements  might  be  the  primary

cause for this situation, which may be changed when more powerful models are

created. As for green travel, ML applications have reached a mature stage. Lots

of  cutting-edge  technologies  have  been  developed  and  widely  implemented.

Except for the predictable and interpretable tasks, some researches have further

stepped  into  the  next  level  of  intelligent  decisions  and  optimal  strategies,

providing a vibrant foundation for human-machine interaction.

[Conclusions] In summary, there is no doubt that ML plays an important role in

transforming  research  methods,  objects  and  conclusions  in  the  field  of

sustainable  built  environment,  and can effectively  promote the development  of

researches in  this  field  in  a  more  quantitative,  diverse,  intelligent  and scientific

manner.  It  can  be  foreseen  that  the  researches  and  applications  of  ML  in

sustainable  built  environment  will  continue  to  advance  swiftly,  with  long-term

and  broad  prospects.  Besides,  the  shift  from predictability  to  interpretability  is

obvious. On the one hand, there are more interpretable methods and readable

ML  models,  and  research  objectives  tend  to  emphasize  understanding  the

decision-making process and revealing the underlying rules; on the other hand,

the  exploration  of  casual  mechanisms  based  on  clinical  experiments  is  still

insufficient. In terms of the five key topics, the development of ML research and

application is the fastest in transportation issues such as green travel, forming a

mature  system  of  prediction,  interpretation,  and  decision-making,  while

continuously  promoting  the  exploration  of  more  innovative  applications  and

methods of human-machine interaction. There are also quite full prediction and

interpretation tools for researches on energy consumption and carbon emission,

and climate and environment. However, both the variety and professionalism of

research  methods  remain  insufficient.  Though  the  ML  applications  in

ecosystems and public health are still in the early stage, many researchers have

realized  the  great  potential  of  ML  in  these  areas,  implying  that  additional

chances and breakthroughs in related fields are likely to emerge in the future.

Keywords: artificial  intelligence; interpretable  machine  learning; public  health;

energy consumption and carbon emission; climate and environment; ecosystem

 

Authors:
LIU Zerun is  a  master  student  in  the College of  Architecture and Urban Planning (CAUP),

Tongji University. Her research focuses on urban sustainable development.

 

 

LIU  Chao  is  an  assistant  professor  in  the  College  of  Architecture  and  Urban  Planning

(CAUP),  Tongji  University,  and leader  of  Smart  Community  Lab.  Her  research  focuses  on

intelligent sustainable urban planning.

Corresponding author Email: liuchao1020@tongji.edu.cn

专题：景观智能化规划与设计 / Special: Landscape Intelligent Planning and Design

59

mailto:liuchao1020@tongji.edu.cn

	1 背景
	1.1 大数据和物联网加快智能化进程
	1.2 可持续建成环境研究受到更多关注
	1.3 机器学习给各研究领域带来新影响

	2 从预测性到解释性：机器学习的发展
	2.1 机器学习的概念、分类和方法
	2.2 “黑盒”模型的应用瓶颈
	2.3 解释性机器学习的兴起与发展

	3 重要议题的机器学习应用
	3.1 公共健康议题有大量的解释性需求
	3.2 能源碳排放议题更多关注预测与决策过程
	3.3 气候环境议题兼顾预测性与解释性
	3.4 生态系统议题处于解释性初步探索阶段
	3.5 绿色出行议题发展成熟且应用前沿

	4 讨论
	5 结论
	参考文献

