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人工智能（AI）算法在风景园林规划

设计中的演进与适配

周孜璇1      张    炜1,2,3

（1. 华中农业大学园艺林学学院，湖北 武汉 430070；2. 城乡人居环境科学国际科技合作基地，华中农业大学，湖北 武汉 430070；

3. 农业农村部华中都市农业重点实验室，华中农业大学，湖北 武汉 430070）

摘要:人工智能（AI）技术的迅猛迭代正推动风景园林规划设计由经验驱动走向算法赋能。伴随从早期专家系统到当下生

成式人工智能的演进，AI 在应对复杂风景园林问题时，其潜力与优势日益凸显。本文依托国内外文献与行业实践，以

“识别、优化、生成、理解”4条能力主线，梳理各算法在场地分析评价、方案设计、效果表达及知识管理中的发展历程、应

用现状与适配性。生成式算法，尤其是人工智能生成内容（AIGC），在方案设计与快速渲染方面适用性高；判别式与优化

算法则在评估与优化环节具备优势。然而，AI 仍难以应对场地独特性、定性因素量化、动态系统模拟、复杂人类体验与

审美、高精度方案生成及数据获取等核心难题。AI 的介入不仅重塑了传统设计流程，也加剧了“算法、议题、设计师”之

间的张力：算法黑箱使控制权和设计责任难以明确，技术迭代速度快于设计师知识更新，风景园林专用数据集稀缺，极速

生成削弱设计师的深度思考，并促使设计师从执行者转变为引导者、整合者和判断者。未来需从技术、问题约束与设计

师能动性这 3方面协同发力：技术层面强化 AIGC、多模态与混合智能系统，发展可解释 AI 与 AI 智能体，提升决策透明

度与可控性，促进人机信任下的高效共创；问题约束层面整合规划设计算法，运用小样本优化、知识增强等手段提高 AI

对风景园林问题的适应性；设计师能动性层面突出其核心价值，合理分配 AI 与设计师任务，构建涵盖地方性知识与公众

感知的共享数据库，推进风景园林教育体系改革，拓展能力认知与行业标准建设。
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Abstract: The  rapid  evolution  of  artificial  intelligence  (AI)  technology  is  driving  a  transformation  in
landscape  architecture  planning  and  design,  shifting  from  experience-driven  approaches  to  algorithm-
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enabled  solutions.  As  AI  has  progressed  from  early  expert  systems  to  contemporary  generative  AI,  its
potential and advantages in addressing complex landscape architecture challenges have become increasingly
evident. This paper synthesizes domestic and international literature and industry practices, focusing on four
core  capabilities,  i.e.  identification,  optimization,  generation  and  understanding  to  trace  the  development,
current  applications and suitability of  various algorithms in site  analysis  and evaluation,  schematic design,
visualization and knowledge management. Generative algorithms, particularly AI-generated content (AIGC),
demonstrated  high  applicability  in  scheme  design  and  rapid  rendering.  Discriminative  and  optimization
algorithms, meanwhile, hold advantages in assessment and optimization phases. However, AI still struggles
with  core  challenges,  including  accounting  for  site-specific  uniqueness,  quantifying  qualitative  factors,
simulating dynamic systems, representing complex human experiences and aesthetic values, producing high-
precision  design  solutions  and  obtaining  sufficient  high-quality  data.  The  integration  of  AI  has  not  only
reshaped traditional  design processes,  but  also intensified tensions among AI algorithms, design problems,
and  designers.  The  black-box  nature  of  AI  algorithms  complicates  the  assignment  of  control  and
responsibility  for  design  decisions,  the  pace  of  technological  iteration  outstrips  designers’  knowledge
updates, specialized datasets for landscape architecture remain scarce, rapid generation undermines designers’
deep  thinking,  and  it  drives  designers  to  transition  from  executors  to  guides,  integrators  and  evaluators.
Future efforts should concentrate on three areas: technology development, problem constraints and designer
agency. Technologically, we should strengthen AIGC, multimodal, and hybrid intelligent systems, develop
explainable  AI  and  AI  Agents,  enhance  decision-making  transparency  and  controllability,  and  promote
efficient human-AI co-creation under conditions of mutual trust. In terms of problem constraints, we should
integrate planning and design algorithms and use techniques like small-sample optimization and knowledge
enhancement to improve AI’s adaptability to landscape architecture issues. In terms of designer agency, it is
important  to emphasize designers’ core value,  reasonably allocate tasks between AI and designers,  build a
shared  database  encompassing  local  knowledge  and  public  perception,  advance  the  education  system  of
landscape architecture reforms, and expand capability recognition and industry standard development.
Key  words: artificial  intelligence  (AI);  landscape  architecture;  discriminative  algorithms;  generative
algorithms; neural network models; human-AI collaboration

人工智能（artificial intelligence，AI）的每一次跃

迁，都伴随着对“复杂系统”认知边界的拓展。当研

究对象换成兼具艺术性、科学性与实践性的风景园

林时，AI 需要同时处理数据量大、精度高、空间尺度

广的多重挑战。所幸，算法在数据获取、识别、优化

与语义理解上的持续进步，已为解决风景园林的相

关实践问题提供了现实可能。

回顾技术演进，可将其与风景园林的耦合历程

划分为 4个阶段。第一阶段，早期知识驱动的专家

系统只能在既定框架内完成规则评价[1]与简单约束

优化[2]。第二阶段，AI依赖数据驱动的计算能力完

成自主学习、识别规律和做出决策等任务[3]。核心算

法包括机器学习（machine learning，ML）、支持向量

机（support vector machine，SVM）、决策树和早期神

经网络等。主要应用于完成风景园林中的识别和优

化任务，却因“黑箱”效应和数据质量瓶颈而止步于

识别与初级优化任务。第三阶段，深度学习（deep
learning，DL）以卷积神经网络（convolutional  neural

networks， CNN）、循环神经网络 （recurrent  neural
network， RNN）、 生 成 对 抗 网 络 （generative
adversarial  networks，GAN）、Transformer架构和扩

散模型等作为核心，使 AI能够处理复杂的非结构化

数据[4]。在风景园林领域可以实现精细图像分割、目

标检测、场景识别、内容生成和简单文本理解等任

务[5]。在此阶段的 AI应用中，除了大量数据的需求，

依然存在生成结果的可靠性[6]、可解释性[7]、原创性

及责任界定[8]等问题。第四阶段的 AI则迈向更深理

解、更强泛化能力和更高可信度和自主性的阶段[9]。

大型语言模型（large language model，LLM）、多模态

大模型（multimodal large model，MLM）和 AI智能体

（artificial intelligence agent，AI Agent）等技术提高了

人机交互能力，从而更高效地解决风景园林领域的

分析和生成任务[10]。AI在风景园林领域的应用随其

识别数据、优化方案、生成内容到深入理解的能力发

展而不断深化，但仍面临复杂过程模拟精度较低，领

域知识整合不充分及深层语义理解不足等难题[11]。
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在可预见的未来 ，AI仍将停留在弱人工智能

（artificial narrow intelligence，ANI）的工具定位[12]，难

以达到通用人工智能（artificial  general  intelligence，
AGI）甚至超人工智能的水平，设计师的深度介入不

可或缺（图 1）。
面向未来，“整合与协同”已成为 AI 发展的关

键词。厘清当前算法与风景园林结合的能力边界，

并推动 AI 从“工具”向“设计伙伴”转型，是提升规

划设计效率与效果的必由之路。基于此，本文系统

梳理了风景园林领域常用的 AI 算法原理与能力侧

重，分析其在规划设计中的应用现状与核心挑战，进

而提出技术融合下行业升级与设计师角色转型的可

行路径，以期为风景园林的数字化、智能化发展提供

参考，并助力学科迈向“数据−机理”双驱动的“第五

范式”研究新阶段[13]。

 1   风景园林领域常用算法类型

风景园林领域涉及的主要算法类型包括判别式

算法、生成式算法、传统神经网络和大型神经网络等。

而优化算法常结合上述多类算法，以提升模型性能

并增强其解决复杂问题的能力（表 1）。
基于算法的功能和实现目标，判别式算法（如各

类回归模型、SVM、决策树、随机森林等）根据条件

分布建模，并学习不同类别之间的最优边界，进行区

分判断或预测[14]，具有较强的识别能力，可为后续空

间优化分析提供约束条件。判别式算法常用于景观

元素识别分类、生态环境评估[15]、美学评价和空间分

析等[16]。生成式算法则通过学习基于预定规则和约

束条件的输入数据，掌握内在分布规律后生成新数

据[17]，具有较强的生成能力和浅层的理解能力。除

高斯混合模型等基于概率统计的生成方法，风景园

林中图像生成、空间布局等复杂高维问题多使用

神经网络 [18]。神经网络是完成判别式或生成式任

务目标的重要手段，基于本身的算法技术差异，传统

神经网络，如 CNN、RNN、多层感知机（multilayer
perceptron，MLP）等，结构相对简单，参数量较小，常

用于风景园林领域遥感影像与街景图像的识别和提

取[19]，以及短期环境预测和简单生成任务[20]，但缺乏

高级的理解推理能力。大型神经网络基于极大参数

量和 Transformer架构，具有一定通用性，可以完成

识别和生成复杂数据的任务[21]。以大型神经网络算

法为核心的人工智能生成内容（artificial intelligence
generated content，AIGC）技术，如自然语言处理模型

（BERT、GPT、DeepSeek等）和图像生成多模态模型

（Midjourney、Stable Diffusion、DALL·E），有较强的

生成能力和一定的理解能力。传统风景园林设计高

度依赖设计师个人经验与审美，评价标准主观且流

程各异；AIGC 则以数据驱动替代经验驱动，依托海

量训练所提炼的普适规律，输出结果更为客观且可

复现。相较小型神经网络，AIGC 在生成效率与效果

上均显著提升，由此成为“新质生产力”，已广泛用

于风景园林中的概念文本、效果图生成以及规范解

读与信息检索等环节[22]。

基于特定目标的优化训练过程，需要如遗传

算法（genetic  algorithm，GA）、粒子群优化（particle
swarm optimization，PSO）、模拟退火算法（simulated
annealing，SA）等优化算法的参与。优化算法可以在

给定约束条件下寻找最佳方案[23]，也可独立用于解

决风景园林布局优化、路径规划等优化方面的问题[24]

（图 2）。

 2   AI 算法在风景园林规划设计各阶段
应用现状

由于风景园林涉及广泛的数据和复杂的成果类

型，规划设计不同阶段需要的能力侧重有所不同，现

有 AI算法尚难以建立通用型工作流程，应用场景总
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图 1    风景园林中 AI技术应用的演进脉络

Fig. 1    Evolution context of AI technology applications in landscape architecture
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体呈碎片化（图 3）。
 2.1    分析与评价阶段

分析与评价阶段需要获取相关场地信息并基于

多因素评估。在此阶段 AI算法以识别、优化和理解

为主，在场地文本信息分析方面则需要依靠算法的

生成能力（表 2）。

 2.1.1    场地分析

判别式算法可用于土地覆盖、地形、植被结构等

自然要素的提取与识别，以提高数据采集处理的效

率和客观性。其中传统神经网络中 CNN被广泛应

用于处理空间数据，如罗修杰等[25]利用 CNN结合遥

感影像多特征信息对深圳核心地物要素进行提取，

提取结果具有较高的精度、泛化能力和鲁棒性。陈雅

琼等[26]将保留 CNN泛化特征的微调预训练 AlexNet
模型用于土地利用场景分类，实现了对土地利用类

型的精准分类（图 4）。两者的研究验证了利用 CNN
对地理空间识别分类的准确性和高效性，且优于

SVM和随机森林等传统判别算法[27]。而在多光谱信

息处理方面，RNN与 Transformer结合的混合模型

在精准空间分析的基础上，可实现更深入的时序

分析[28]。

 

表 1    算法类型与具备能力

Tab. 1    Algorithm types and capabilities

算法类型 核心能力 其他能力

判别式算法 识别 辅助优化

生成式算法 生成 浅层理解

传统神经网络 识别 简单生成、辅助优化

大型神经网络 识别、生成、理解 辅助优化

优化算法 优化 模型训练、独立应用
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图 2    风景园林领域主要算法类型与分类框架

Fig. 2    Main algorithm types and classification framework in landscape architecture field
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图 3    风景园林规划设计各阶段所需 AI能力

Fig. 3    AI capabilities required for each stage of landscape architecture planning and design
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除了常用的 CNN等算法可以处理光学雷达

（light  detection  and  ranging， LiDAR）点 云 数 据 ，

Manikkavasagam等[29]使用沿海景观中崎岖地形作为

点云转换为数字地形模型场地，证明了随机森林等

传统判别算法在处理复杂地形区域时具有更高可

靠性。长短时记忆网络 （long  short-term  memory，
LSTM）主要用于长期依赖关系数据的处理，如

White等[30]将 LSTM用于种植试验中植物生长变化

的点云分析，为植物选择和设计提供数据支持。

LSTM还可用于时间序列预测、生态系统模拟和气

候变化对植被影响的建模等[31]。K-means聚类等算

法可以更好地处理识别和分类大量离散数据[32]，用

于辅助识别空间格局、热点区域和景观特征等。如

Tu等[33]对武汉市中心城区兴趣点数据聚类分析，评

判其对“生产—生活—生态”空间格局的影响；昝池[34]

基于徐州市旧城老街道风热环境数据，使用优化算

法分析模拟街道舒适度最佳的空间布局。

传统神经网络模型难以捕捉深层次的特征信

息[35]，在需要检索和整合场地相关背景时则需要依

赖大语言模型的理解和生成能力。通过快速收集和

处理场地相关的地理、气候、文化、生态等背景信息，

进行大数据分析，生成综合性的前期场地分析报告。

在集成算法的工具利用方面，以 GIS为核心的地理

空间人工智能（GeoAI）持续迭代，显著提升了地物要

素提取效率与场地预测建模精度。与此同时，生成

式空间数据智能大模型迅速崛起：OpenAI 的 DALL-
E 3 模型、Google AI 的 Earth Engine等[36] 可以生成

遥感图像、土地利用、人口分布等多种类型的空间数

 

表 2    分析与评价阶段的算法应用

Tab. 2    Algorithm application in analysis and evaluation phase

设计阶段 判别式算法 生成式算法 传统神经网络 大型神经网络

场地分析 支持向量机、逻辑回归
景观模式因子算法、几何求交、
寻路算法

前馈神经网络、卷积神经网络、
U-Net、长短时记忆网络

深度卷积生成对抗网络、
Transformer模型

方案评估与优化 支持向量机、逻辑回归
遗传算法、随机采样算法、元胞
自动机

循环神经网络 扩散模型、强化学习

 

a 本文方法 b 最邻近
分类结果图

建筑
未利用地
林地
水体
耕地
草地

局部对比图

以上两图引自参考文献 [26]。

图 4    利用微调的 CNN模型进行场地要素分类的结果

Fig. 4    Results of site element classification using a fine-tuned CNN model
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据[37]。相比传统的分析模型，它们可以基于原有的

遥感、空间地图等数据生成符合遥感和地理空间分

析需求的新专题数据信息、不同精度的数据和空间

文本描述，降低获取真实空间数据的成本。

 2.1.2    评估与优化

GA、PSO、SA及多目标优化等优化算法、随机

采样算法和元胞自动机（cellular automaton，CA）等
生成算法在方案评估与优化阶段应用较为广泛[38]。

例如：冯羽等[39]通过单亲遗传算法求解城市风景园

林空间元素布局优化模型；何庆港等[40]基于元胞自

动机−马尔科夫模型预测江西省婺源的景观生态风

险和演变趋势，实现景观格局的动态模拟及评估。

这些算法与参数化设计的结合，可用于解决有明确

目标和约束条件的评估与寻优问题[41]。决策树和随

机森林等判别式算法能够判别不同数据特征，且具

有较强的泛化能力，已成为遥感数据土地利用分类

的主流算法之一[42]。

生成式算法可针对设计目标设定基于规范、规

则、几何特征等的目标函数和辨别模式，自动生成符

合需求的设计方案，并通过迭代、评估、校验寻找最

优解。实施优化前需要利用算法的理解能力，将场

地需求和评价指标转化为算法可精确量化的目标函

数和约束条件 [43]。相较于 CFD、PKPM、ENVI-met、
SWMM等传统环境模拟评估软件，NVIDIA Earth-2
等集成MLP和大型神经网络的平台，在雨洪管理效

能、建筑能耗、微气候舒适度评估上，不仅结果更准

确，优化效率也显著提升。基于 Web平台运行的

Autodesk Forma通过 AIGC模拟项目场地的各种环

境数据，评估场地日照、风速等多种因素并可视化。

Zhou等 [44]建立了 CycleGAN-Pix2Pix框架，可基于

场地的气候情况对生成的建筑形态进行热环境模拟

评估和优化，帮助设计师做出更优的决策（图 5）。
然而，目前 AI 在风景园林方案评估与优化中的应用

仍局限于日照、能耗等易量化指标[45]，对美学品质、

空间体验等难以量化的核心价值要素关注不足。

 2.2    方案生成阶段

方案设计是从抽象概念构思到具体的空间形态

转换，需要算法识别场地约束和设计规则，并能够解

析设计师的意图和指令。在概念生成阶段，各种 AI
算法均可介入，AIGC技术的应用有较好的效果，而
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此图引自参考文献 [44]。

图 5    基于 CycleGAN-Pix2Pix框架对生成方案进行热环境评估与优化

Fig. 5    Thermal environment assessment and optimization of the generation scheme based on CycleGAN-Pix2Pix framework
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在方案设计阶段，设计表达需要较高的精确性，在实

际应用中尚以传统算法和小型神经网络模型为主。

判别式算法通过学习已有数据分布，预测或分类新

的输入数据，但缺乏对联合概率分布的建模能力，无

法直接生成新的数据。生成式算法能够学习数据的

联合概率分布并生成新的样本[46]，但因为缺乏训练

数据集，基于神经网络模型生成在三维方案模型的

应用还不够完善（表 3）。
 2.2.1    概念草图的生成

在概念生成阶段，变分自编码器（variational
autoencoder，VAE）可捕捉输入数据特征，并生成与

文本语义匹配的图像。基于扩散模型的Midjourney、
Stable Diffusion和基于 Transformer架构的 DALL·E
等大型神经网络有更强的生成能力[47]。图像生成大

模型具备一定的识别理解能力，基于自然语言输入

的内容解析其中的文本提示中的对象、风格、氛围描

述词等关键语义，或识别参考图像蕴含的风格特征，

可以快速生成大量且风格各异的视觉概念图、意向

图。但由于文本数据对图像的约束力较差，通常需

要额外控制算法提升图像的生成质量，主要包括 3
种方式。一是结合控制网络（ControlNet）算法对

Stable Diffusion的生成图像增加结构控制 [48]，此方

法依赖于高质量的结构先验输入，同时计算成本较

高，且难以适应结构模糊或无法明确量化的生成目

标（图 6）。二是利用微调大型预训练模型技术（low-
rank adaptation，LoRA）或 DreamBooth技术[49]，通过

低秩分解减少生成式模型微调过程中的参数量[50]。

例如：Mao等[51]通过此方法学习图像数据，提升图像

生成的准确性并实现个性化表达；Zhang等[52]基于

LoRA技术利用 3种不同分辨率数据集训练  AG-
SDM 模型，生成兼具真实感和美感的水景景观草图

（图 7）。此方法有较好的灵活性和针对性，但需构建

适量高质量数据集进行调优。三是构建多约束生成

框架，如李嘉颖等[53]使用多重 ControlNet结合 LoRA
 

表 3    方案设计阶段算法的应用

Tab. 3    Algorithm application in scheme design stage

设计阶段 判别式算法 生成式算法 传统神经网络 大型神经网络

概念生成
决策树、约束满足问题
求解器

特征求解、分形算法、
遗传算法

变分自编码器 大语言模型、大视觉模型

方案生成
决策树、约束满足问题
求解器

多智能体系统、分形
算法

生成式对抗神经网络、条件生成对抗
网络、Pix2Pix网络、样式生成对抗网络

控制网络、微调大型预训练模型技术、
大语言模型、大视觉模型

三维模型生成 约束满足问题求解器
元胞自动机、分形算
法、大语言模型

三维生成对抗网络、PointNet、神经辐
射场

Deep3DSketch-im、大语言模型、大视
觉模型
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此图引自参考文献 [48]。

图 6    利用 ControlNet快速生成概念图

Fig. 6    Quickly generating concept maps with ControlNet
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和语义分割实现图像控制和参数调整，用于乡村建

筑外部立面和内部空间图像的生成控制（图 8）。此
方法有较高的扩展性和控制能力，适合复杂风景园

林任务生成需求，但灵活性和操作难度较高。生成

式模型虽然对用户指令的语义理解较为表层化，却

是实现人机交互的基础。

AI技术的辅助加快了概念草图的生产速度并降

低了成本，AIGC 的交互式生成也提升了方案的反馈

速度。然而，生成的内容在深度与原创性方面仍显

不足，与场地的具体条件耦合度较低，对部分风景园

林专业术语的语义理解不充分。如何确保结果逻辑

严谨，而非停留在视觉拼贴，亟待深入研究。

 2.2.2    方案平面的生成

相较于概念生成阶段，方案平面生成不仅需要

AI生成图像，更需要一定空间逻辑和功能合理性认

知。通过生成式算法与参数化设计结合形成混合工

作流，可从场地数据和规范文本中提取约束条件，实

现对生成内容的控制。例如，严锐[54]利用筛选与寻

优算法，实现乡村住宅平面的转译与生成；鲁冠宏等[55]

采用 C#编程语言构建多智能体系统（multi-agent
system，MAS）生成社区平面空间功能与空间布局。

二者基于场地约束条件构建限制条件并生成符合逻

辑的平面方案，这种半自动化生成设计方案的方法

广泛用于二维平面要素布局、路径网络组织、特定功

能区划、停车场设计、防火分区和管线设计等[56]。

为满足多样化的生成需求和应用场景，产生了

多种类型的生成对抗神经网络。条件生成对抗网络

（conditional  generative  adversarial  networks，CGAN）
在输入中添加额外约束信息提升图像生成能力。在

此基础之上，Pix2Pix网络利用图像草图作为条件约

束生成图像，如陈然等[57]基于 Pix2Pix训练了 6类元

素快速分层识别模型和平面布局生成模型，构建

了风景园林平面图数据增强框架（图 9）。循环生

成对抗网络 （cycle  generative  adversarial  networks，
CycleGAN）可在无配对数据情况下实现图像的风格

迁移和跨域数据转化[58]，如周怀宇等[59]用细致标注

的平面方案图训练循环生成对抗模型，实现不同用

地类型地块的提取及色彩肌理图的渲染生成。样式

生成对抗网络（style generative adversarial networks，
StyleGAN）增强了对生成图像的质量和风格控制。

例如：陈然等[60]利用 StyleGAN高维度的设计特征，

实现高质量的风格迁移和精细可控的图像编辑；冯

璐等[61]将 StyleGAN用于植物花境平面的生成，生成
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此图引自参考文献 [52]。

图 7    利用 LoRA技术微调训练 AG-SDM模型以生成水景景观图像

Fig. 7    Fine-tuning AG-SDM model using LoRA technology to generate water landscape images
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此图引自参考文献 [53]。

图 8    利用多重 ControlNet和 LoRA 进行模型训练

Fig. 8    Model training using multiple ControlNet and LoRA
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结果具有准确的边界、高色彩的再现精度，符合美学

和生态原则（图 10）。除了可量化的基础维度，情感

倾向等高级因素也被尝试纳入生成模型的训练当中，

如 Tang等[62]将城市景观设计评估中的情绪词汇出

现词频作为 Pix2Pix网络训练的输入端，构建了

URDDL模型，此模型在生成较优景观布局方案的同

时，兼顾营造能引发人群情感共鸣的空间。但 GAN
这种生成方法对训练样本依赖性较强，导致生成模

型缺乏可解释性，生成结果的稳定性不足。

 2.2.3    三维模型的生成

三维模型生成通常采用生成式算法和优化算法

等与参数化结合的方式，实现模型生成的可控性。

例如，刘喆等[63]将元胞自动机和参数化设计结合，可

模拟近自然植物群落自然演替形态，提高了植物平

面布局灵活性。黄成成等 [64]基于风环境开发融合

GA的计算流程，生成室外风环境更优的参数建筑体

块，以提升建筑的整体舒适性。此方法更适用于需

要精确控制、模拟的特定过程（图 11）。
早期受算力掣肘，Macher等 [65]借助 StyleGAN

处理二维截面切片并将其组合成三维模型。随着算

力的提升，生成式算法与神经网络模型得到发展，可

直接处理点云、体素、网格等显式表示，并从文本、
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此图引自参考文献 [57]。

图 9    利用 Pix2Pix训练平面布局生成模型并输出结果

Fig. 9    Using Pix2Pix to train a plan layout generation model and output the results
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图 10    构建 StyleGAN网络模型并测试生成花境平面图

Fig. 10    Building a StyleGAN network model and testing the generation of plantscape
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图像或点云直接生成三维模型。例如，徐婕等[66]利

用 PointNet + + 进行树木点云分类与分割，体现了神

经网络处理不规则、无序的点云数据的优势[67]；Chen
等[68]提出的基于草图生成模型的 Deep3DSketch-im
算法和 DreamCraft3D算法等，简化并优化了三维模

型的生成过程。此外，AI算法生成三维模型的途径

还包括神经辐射场（neural  radiance fields，NeRFs）、
三维生成对抗网络和三维扩散模型（3D diffusion
models）等方法。近期，随着 Anthropic公司提出模

型上下文协议（model context protocol，MCP），开源

项目 BlenderMCP将 LLM与 Blender结合，实现了

基于自然语言的自动建模，进一步提高了三维模型

生成的自动化水平，也扩展了 AI智能体在风景园林

领域的应用。尽管这些技术在生成单一对象或简单

场景上有所进展，但面对复杂且要素多样的风景园

林场景，仅依赖直接生成能力难以满足精确性、精细

度、构造合理性和空间逻辑等方面的严格要求[69]。

人工智能在建模领域的应用需构建更高维度的

方案特征数据集，通过算法解析二维 CAD图纸，识

别图层和文字等信息辅助三维模型的生成（图 12）。

例如，Zhong等[70]通过图形神经网络构建可控的三

维建筑模型架构 Building-GNN，训练图变分自编码

器（graph variational auto-encoders，GVAE）认知和互

换二维、三维空间的逻辑，自动创建三维模型。由此，

基于算法识别和理解能力的风景园林建模模式具有

更多潜力和更高效率。

 2.3    渲染表达阶段

渲染表达阶段通常综合调用图像识别、优化与

生成算法，涵盖各类图像大模型及 GAN，可在生成

高分辨率图像的同时完成风格迁移、图像修复与纹

理生成，并与三维建模流程深度耦合，最终输出高质

量的渲染效果（表 4）。
 2.3.1    效果图生成

基于大型神经网络算法的图像生成模型主要

通过“文生图”与“图生图”两种模式运行：前者通

过输入关键词生成景观效果图，适合简单快速的初

步方案表达，杨林浩[71]以此生成了多幅桥梁横跨山

区的景观效果图（图13）；后者则结合 GAN、ControlNet、
风格迁移与 Pix2Pix 等技术，将草图、3D 模型截图

或既有照片作为输入，依据目标风格或材质需求输
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此图引自参考文献 [64]。

图 11    利用 GA生成建筑体块模型组合

Fig. 11    Generating building block model combination using genetic algorithm (GA)
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此 图 引 自 https://medium.com/stanford-cs224w/when-graphs-meet-architecture-exploring-graph-neural-networks-for-3d-building-design-49821
deaec1e。

图 12    利用 Building-GNN生成三维模型

Fig. 12    Using Building-GNN to generate a 3D model

 

表 4    效果表达阶段的算法应用

Tab. 4    Algorithm application in the effect expression stage

设计阶段 判别式算法 生成式算法 传统神经网络 大型神经网络

效果图生成 大语言模型、生成对抗网络 Pix2Pix网络、风格迁移 控制网络、扩散模型、多模态模型

三维模型渲染 大语言模型 神经辐射场、图神经网络 微调大型预训练模型技术、大语言模型、大视觉模型
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出效果图[72]，并完成细节补充、图像扩展、局部重绘

及风格微调，张冠亭等[73]据此辅助完成方案后期渲

染（图 14）。为获得更精准的图像生成与二次编辑

能力，模型需依托图像识别算法先完成天空、植被、

水体、建筑立面、道路、人物等语义要素的高精度

分割，再实施针对性修改；同时亦可对既有渲染

图或照片进行风格迁移、分辨率提升以修复图像或

智能补全缺失内容，从而丰富视觉表达手段并提升

效率。

 2.3.2    三维模型渲染

在当前模型渲染流程中，AI算法多用于辅助提

升效率。大多数渲染器均已集成基于算法和智能采

样的去噪模块：Nvidia公司的 Iray技术结合 AI降噪

和深度学习对交互式渲染进行平滑处理，从而帮助

用户快速把握场景构成与照明[74]；Arko AI插件则利

用深度学习和神经网络等技术识别场景与材质，生

成渲染方案[75]。

在大语言模型生成方面，通过生成目标代码可

 

此图引自参考文献 [71]。

图 13    利用“文生图”模式快速生成大量效果图

Fig. 13    Using the “text to image” model to rapidly generate numerous renderings
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此图引自参考文献 [73]。

图 14    利用“图生图”模式生成景观方案后期渲染图

Fig. 14    Using “image-to-image” model to generate a final rendering of landscape design plan
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以接入 Blender 的  Python 脚本、Autodesk Maya 的
MEL 或 Python 脚本、V-Ray、Arnold等渲染引擎的

自定义代码接口，完成自动化场景构建、材质设置、

光照调整和渲染出图等。随着 AI智能体的发展，

BlenderMCP也可将自然语言指令转化为渲染操作，

从而发挥大语言模型的生成理解能力，降低相关专

业工具的使用门槛（图 15）。
 2.4    设计管理与知识整合阶段

在设计管理与知识整合阶段，AI算法可通过其

理解能力对结构化和非结构化的信息进行分析，并

结合识别和生成能力进行组织与呈现，用于项目信

息管理、专业知识复用以及辅助决策等（表 5）。
自然语言处理技术（natural language processing，

NLP）的识别能力能从文本中抽取关键实体（如项目

名称、设计师、植物学名等）和实体间的关系，建立

用于查询推理的知识图谱（图 16）。使用收集到的数

据训练 LLama、GPT等大语言模型，学习设计中各

种要素、风格和材料的关联模式，对基础大模型进行

微调训练和数据更新[76]。通过自然语言与大语言模

型沟通，实现智能化知识问答、相似案例分析、信息

检索和辅助性的规范符合性初步检查等人机互动。

为了减少检索过程中大语言模型的生成幻觉，增强

问题回答的可追溯性和可解释性，可结合检索增强

生成技术（retrieval-augmented generation，RAG）将知

识库中检索的信息作为回答的依据。由于风景园林

设计成果数据类型多样，高度视觉化，且包含大量图

片和其他信息，因此多模态检索和多模态大语言模

型已成为知识库领域应用的重要趋势。

此外本地大模型语言的数据平台部署已获得广

泛应用。例如 ：日本 Kajima公司开发的 Kajima

ChatAI（图 17），SWA集团 XL实验室基于 ChatGPT
的种植设计、场地分析和案例研究等；国内山水比德

设计公司研发的“山水智境”“智慧山水”产品，奥雅

公司推出的 UrbanFlow[77]，北京林业大学陈然、赵晶

团队构建的以大语言模型主导的人工智能体小凡

等[78]。这些平台利用大语言模型的理解能力，进行

设计师与 AI之间的自然语言提问以及设计规范、

案例库等数据库中的语义搜索，从而提高决策科

学性。

 3   风景园林中 AI 算法应用的关键挑战

当前 AI算法在风景园林领域展现出一定潜力，

但整体仍在探索阶段。由于风景园林问题的复杂性、

AI技术自身能力与适应性的局限以及被动引入的应

用模式，导致人工智能算法与实际需求之间存在差

距和滞后性。

 3.1    场地独特性与定性因素的量化挑战

当前 AI算法的理解能力整体停留在浅层阶段，

其优势在于从大规模数据中学习统计模式，处理精

确的定量数据能力[79]，对于理解非结构化的、模糊的，

以及依赖于人类文化背景和生活经验的内容能力比

较弱[80]（图 18）。
风景园林规划设计通常涉及复杂的环境因素和

难以量化的定性信息。传统算法只能处理部分量化

数据，难以全面模拟场地特有条件，也难以理解特定

自然或文化元素所承载的象征意义和情感价值[81]，

导致对场地的分析成为“去情境化”和“去人文性”

的过程。由于设计的主观性和体验感需求，大量难

以量化的定性因素导致生成方案局限于功能和特定

的指标要求，需要人工复核调整[82]。规划设计行业
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此图引自 https://mp.weixin.qq.com/s/Y-8STas8GXjvuheAm3mAUA。

图 15    利用 BlenderMCP在 Blender实现自动建模和渲染

Fig. 15    Using BlenderMCP to achieve automatic modeling and rendering in Blender

 

表 5    设计管理阶段的算法应用

Tab. 5    Algorithm application in design management stage

设计阶段 判别式算法 生成式算法 传统神经网络 大型神经网络

行业知识库构建 知识图谱 文本挖掘算法、自然语言处理技术、检索增强生成 图神经网络 大语言模型
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自身需要加强对生成内容的人工干预，针对生成内

容建立相应的质量评价算法，判别生成结果的合理

性，并通过持续的反馈改善生成内容质量。

 3.2    复杂动态系统和体验审美模拟挑战

风景园林既要塑造物理空间，又必须统筹生态

系统与人类行为心理的双重维度。生态系统呈现高

度非线性、时空异质及多因子耦合特征，严重制约

AI 模型的训练样本覆盖与验证精度[83]，致使其在生

态评估、预测及生成结构稳定、功能复合的植物群落

方案时可靠性不足。同时，空间氛围与游线系统受

多重感官、认知模式与情感反应共同作用，AI算法

虽可以根据物理指标优化路径空间，却难以驱动行

人的积极体验，更无法构建具有叙事张力与情感共

鸣的空间序列[84]。审美风格方面，神经网络虽可借

助大规模图像学习再现特定风格，但本质上缺乏创

造力与审美意识，因而无法真正生成具有原创性的

景观意象。

 3.3    方案生成的精确度与整合能力的挑战

风景园林最终需转化为精确图纸与可实施的施

工规范，而大型神经网络在相同输入参数下难以复

现逻辑统一、数据严密且风格一致的整体方案 [85]。

其“黑箱”式决策过程缺乏可解释性，无法满足向业

主、评审及施工方阐明设计依据、评估方案合理性的

专业要求[86]。此外，依赖概括性提示词的交互方式

弱化了设计思维链，使复杂的空间、生态与文化问题

被过度简化，无法充分回应场地设计目标和要求，导

致生成结果难以同步整合功能、形式与生态效益等

多重目标。

 3.4    数据获取和潜在版权问题的挑战

训练面向风景园林任务的算法模型时，需同时

处理矢量、时间序列、文本、图像、音频、手绘草图等

多源异构数据，其语义粒度与时空尺度差异显著，难

以直接输入标准化模型。特定场地的生态监测数据

与公众感知偏好等社会数据获取成本高，且普遍存

在缺失，以及噪声和精度不一等问题；统一的数据标

准与元数据规范缺位，进一步阻碍了数据共享与复

用，显著削弱模型训练效果与迁移适用性。此外，模

型生成内容不可避免地携带原始训练数据的特征，

 

非结构化文本

实体识别 关系抽取

实体类型 关系类型

项目名称/设计师/植物学名等 适用于/应用了等

知识图谱构建
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查询与推理
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图 16    利用 NLP建立知识图谱流程

Fig. 16    Using NLP to build a knowledge graph process

 

此图引自 https://www.kajima.co.jp/news/digest/oct_2023/feature/03/index.html。

图 17    Kajima ChatAI使用示例

Fig. 17    Kajima ChatAI usage example
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可能触及版权边界[87]。而现有法律体系对各类大模

型生成成果的权属与责任界定尚未确立，潜在法律

风险不容忽视。

 4   人工智能、风景园林议题与设计师
的互动关系演变及转型路径

传统风景园林规划设计中的矛盾表现为设计师

和待解问题之间的二元关系，根源在于人类认知能

力有限与风景园林议题固有的主客观交织、多目标

动态耦合之间的失衡。生成式 AI 作为“新质生产力”

的介入，不仅重塑了解题路径与流程，也改变了对解

题主体的能力要求，并引入原创性争议、产权纠纷等

新风险。气候变化、社会公平、空间体验等复杂议题

既是设计师与 AI 的共同实践对象，又因其不确定性

限制了 AI 的适用边界，迫使技术向更高适应性与可

解释性演进，同时促使设计师向更全面的能力拓展。

设计师作为能动主体与价值裁判，必须在互动中主

动选择，定义并转译 AI 输出，其认知框架、角色定

位与工作方式在与技术、问题的持续耦合中被不断

重塑。由此，人工智能、风景园林议题与设计师三者

构成一个相互塑造、动态平衡且共同演化的三元系

统（图 19）。
 4.1    技术手段与问题约束互动：认清需求差异与技

术能力提升

目前 AI的算法局限决定了其难以独立完成从

概念到实施方案的全过程设计，主要扮演助手的角

色。从问题约束限制 AI能力展现的角度出发，首先

当前规划设计行业的训练数据集较少且缺乏结构化

的三维数据，导致现有神经网络算法和大模型在风

景园林专有领域训练效果有限，缺乏逻辑关联。针

对此问题，可通过小样本学习等方式，让模型从少量

标注样本中学习识别新的模式。如在 ImageNet等通

用数据集预训练的模型通过知识迁移到风景园林相

关的特定任务上，少量领域数据也能达到较好效果[88]。

发展自监督学习技术让 AI从未标注的数据中自动

学习有用的特征表示，可减少对人工标注数据的依

赖[89]，或利用 GAN创建人工数据以扩充数据集[90]。

此外也可以利用公众信息，参与数据的收集和标注，

以应对风景园林数据集的复杂性问题。其次应对设

计方案需要动态优化的问题，可以通过设置物联网

（internet of things，loT）传感器采集环境系统中的动

态变化因子[91]，将实时数据作为模型训练输入，构建
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图 18    大语言模型理解能力实现的原理

Fig. 18    Principles of large language model understanding ability
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图 19    三元互动框架

Fig. 19    Triadic interaction framework
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多智能体系统，实现 AI算法的动态优化解决。例如，

Janovská等 [92]提出了一种新的连续环境冲突搜索

（CE-CBS）算法，实现了在连续环境中的路径规划问

题，提高了路径规划的效率和可靠性。面向复杂体

验的模拟问题，可以将认知科学和环境心理学与 AI
结合，将可穿戴设备采集的生理数据、眼动追踪等行

为数据和测试人群的主观测试报告等数据，输入给

大语言模型、GAN等进行数据处理和分析，建立相

关指标间的关联预测模型。

从 AI 能力拓展的角度看，单一算法无法覆盖风

景园林的复杂需求。混合智能系统通过多算法协同

仿真，将传统算法的精准推演与神经网络的识别生

成优势融合，为复杂问题提供了新的解决路径。目

前常用的混合智能系统中，神经网络增强模型能自

主学习，减少对人工规则的依赖，具有高精度预测和

泛化能力；GA融合模型具有全局优化、多目标协调

和尺度适应性。例如，尚尉 [93]利用 GA优化 CA和

Logistic回归参数，以成渝经济区为例模拟城市用地

动态变化，提高了预测的精度和适应性。CA具有较

好的空间自组织性，RF处理非线性和高维数据的能

力较强，二者结合可以在预测时减少模型的过拟合，

生成更准确的转换规则，用于土地适用性分析。例

如，张考等[94]利用 RF-CA系统模拟，预测长沙市不

同类别的土地变化趋势与利用情况，并进行城镇开

发边界划定。但目前混合系统还在早期发展阶段，

针对不同设计任务的混合模型实现框架尚未形成，

在风景园林领域需要进一步探索应用。

风景园林行业作为高度依赖视觉的领域，需要

多模态大语言模型的支持，但目前的多模态应用仍

在起步阶段。除常规的图文理解外，对于 CAD、GIS
等专业图纸的解读，要求模型实现从视觉图像识别

向设计信息认知的转变。Sora模型的出现拓宽了

AIGC的工作范围，但目前的大语言模型在矢量图纸、

三维模型等数据识别方面尚不成熟。需要开发针对

相关行业领域的文件解析和几何深度学习技术，建

立结构化数据，以用于 Transformer等架构的大模型

处理（图 20）。

 4.2    技术手段与解决者互动：角色演变与人机关系

重构

人与 AI技术的关系随着技术发展和应用深化

呈现动态演变。在工具赋能模式下，AI算法作为提

升设计师工作效率的工具，核心问题在于提高人机

交互的有效性，设计师需要把自己的意图准确传递

给 AI算法，实现符合预期成果的输出。随着 AI算
法分析和生成能力的增强，增加了人机之间潜在的

竞争关系，引发对设计师自主思考被削弱的担忧，以

及神经网络算法“黑箱”问题所导致的对生成结果可

靠性的质疑。

从设计师与 AI算法工作模式构建的角度，需要

定义清晰的人机协作流程和角色分工，通过人与 AI
的能力互补与协同增效，构建“人−AI−环境”协同的

设计系统。AI算法在数据处理、识别和生成方面的

优势可以将风景园林师从大量繁琐、重复的数据处

理和基础绘图工作中解放出来，更专注于创作任务

及处理设计过程中的复杂问题。由于 AIGC生成内

容本质是对现有知识的总结复现，且会出现看似合

理，但其实是 AI“自我幻觉”的虚假知识，设计师需

要批判性评估，并整合 AI输出，建立人机智能的融

合和协作模式。对 AI输出内容的判断可以通过应

用增强现实 （augmented  reality，AR）和虚拟现实

（virtual reality，VR）技术，将设计中抽象不可见的、

动态性的过程转换为可视化和沉浸式的体验[95]，从

而实现对 AI的引导、干预、约束和改进。同时，通过

可解释 AI算法，可以让 AI决策过程更为透明和易

于理解[96]，以便算法的应用评估和改进分析。

从 AI算法整合发展的角度，当前规划设计行业

中的 AI算法主要针对单独或多个简单问题的单点

式或短链式构建。随着 AI智能体的发展，以结构化

知识库为基础，结合层次任务网络、行为树等算法作

为核心驱动，将复杂任务分解成多个可执行的子任

务和任务序列，并根据任务需求分配独立的微服务

功能模块，以实现模块化且可组合性的工作流，用于

构建风景园林规划设计全流程的知识储备和推理路

径。在提升大语言模型对风景园林相关领域的理解
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图 20    技术手段与问题约束的矛盾与解决路径

Fig. 20    Conflicts and solution paths between technical means and problem constraints
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方面，目前风景园林专业语料库较少，尚需要利用参

数高效微调技术（如 LoRA、Adapter Tuning等）对相

关语料、规范和案例等进行语料库更新[97]，或将部分

设计规范和基础要求转化为问答形式的“指令—输

出”对的监督数据集，以强化模型遵循指令和执行特

定任务的能力，并采集设计师和使用者对模型输出

的反馈，进一步优化修正模型（图 21）。
 4.3    解决者与问题约束互动：突出核心价值与拓展

能力边界

AI 算法的介入并未改变风景园林“调和人与自

然关系”的本质命题；新技术应成为强化而非削弱行

业核心能力的杠杆。面对人居环境的高度复杂性、

不确定性与价值模糊性，必须以行业经验与价值观

为锚点：一方面校准 AI 的生成方向，另一方面对算

法输出的初始概念进行批判性解构、重组与转译，实

现 AI引导下的设计创新。在回应多元约束时，设计

师须回归人本维度，深度挖掘地域文化、乡土材料、

传统工艺、社区习俗及地方生态智慧，并将其转译为

现代设计语言，从而营造具有身份认同与场所精神

的空间设计。

从应用 AI算法解决风景园林问题的角度，传统

基于方案的设计流程需要向生成方案的算法设计进

行转型，在此过程中设计师的角色不仅是 AI工具的

使用者，也是 AI算法的建立者。其中 AIGC的核心

优势在于强大的生成能力，能够生成丰富的内容，但

风景园林规划设计除了美学和视觉要素，还需要满

足特定的功能和规则约束，除了多样化的生成内容，

还需要寻找最优的结果。参数化设计与优化算法的

“收敛性”和 AIGC的“发散性”结合，可以在实现较

为精准的控制和约束的同时，进行较为广泛的探索。

对于同类型的设计方法和决策过程，可以将其转化

为基于参数化的算法规则。现有算法需要基于不同

场地特有的限制条件和特征进行更新调整。除传统

设计图纸和数字模型作为成果类型外，对通用的设

计逻辑、设计原则和评价标准进行参数化整合，建立

领域适应性的算法平台和可复用的模型库，完善算

法作为数字成果的管理模式。

在设计师适应 AI算法解决风景园林问题工作

方式的角度，面对新的人才培养需求，需要将计算思

维、数据科学和 AI算法原理等内容融入风景园林课

程体系[98]。国内外诸多高校开始探索相关课程的建

设，如哈佛大学 2019年开始开设“景观实践中的 AI
及计算机模拟”课程，国内高校如东南大学、上海交

通大学、清华大学、同济大学、华中农业大学等，也

都有开设相关课程或部署 AI设备[99]培养学生数据

的收集、处理、分析和解读的计算性思维，并融入计

算机编程教学，通过算法开发让 AI更好地用于解决

风景园林领域问题[100]。在风景园林 AI行业生态构

建中，需要推动数据集、共享知识库和 AI生成内容

评价标准的构建。由于设计生成工具的普及应用，

许多质量参差不齐的设计成果充斥网络空间。这类

内容迎合了用户的低门槛娱乐性和点击量的短期需

求，虽然具有一定的视觉冲击力，但缺乏设计思想和

文化价值，容易对公众认知和行业声誉造成负面影

响[101]。在这样的环境下，行业需要加强对生成内容

的干预，针对生成内容建立相应的质量评价算法，判

别生成结果的合理性，通过持续反馈改善生成内容

质量。同时，生成式 AI的版权一直是备受争议的话

题，大模型依赖于现有作品和数据集进行训练，这些

数据往往包含版权作品，从而导致生成内容一定程

度会包含原始训练数据的特征[102]。目前对各类 AI
生成内容尚缺乏相关法律界定，对于由大模型生成

的成果应通过水印等方式进行标注，以规避后续因

设计版权问题引发的潜在法律风险（图 22）。

 5   结　　语

AI 算法在风景园林领域的渗透，正随其识别、

优化、生成与理解能力的提升而不断深入。不同算

法各司其职：识别算法精于数据处理、参数优化及定

量问题求解；以 AIGC、GAN 为代表的生成算法则

擅长场地解读、方案生成，以及辅助知识获取与信息

整合。在多源算法协同下，分析评价、方案设计、效

果表达与设计管理等环节得以高效衔接，使设计师

得以从重复性事务中解放，将更多精力投入创造性
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Fig. 21    Contradiction and solution path between technological means and solvers
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思考本身。

当前 AI算法的应用仍存在一定限制，尽管

AIGC、大模型等 AI技术快速迭代演进，但在风景园

林设计实践时，仍难以解决场地独特性与定性因素

的识别、动态系统模拟和人类体验与审美的复杂整

合、复杂方案的高精度生成、数据获取不足、潜在版

权风险等问题。因此现阶段方案设计尚不能完全依

赖特定算法实现，生成的设计成果尚需要人工干预

进行优化和调整。为增强 AI 算法在具体场景中的

适应性，必须完成设计规则与逻辑的数字化建模，并

建立一套评价算法生成方案合理性与适应性的判别

机制，以防范过度依赖 AI 所引发的设计思维钝化、

方案同质化及品质滑坡等风险。

因此，未来风景园林领域智能化发展并非简单

追求 AI技术能力的无限提升，更需要探索人机智慧

高效协同共生的新型模式。一方面，通过整合智能

系统、知识增强、多模态大语言模型、可解释 AI算
法、AI智能体等路径，提升 AI算法在解决风景园林

问题中的适应性和设计师的协同性。另一方面，通

过微调优化 AI样本数据，建立方案生成算法和评估

机制等途径，推动 AI介入风景园林的工作方式适应

性转变。在“AI算法−风景园林议题−设计师”的三

元互动关系中，应突出人的主观能动性，坚守并强化

设计师的核心价值与专业分工，同步完善 AI教育的

价值导向，进而拓展面向未来的设计师能力边界，实

现共建共享、规范有序的行业生态。

面对智能化转型的发展趋势，风景园林行业需

要以主动的态度迎接技术变革，系统认知 AI算法以

减少潜在风险，坚持“以人为本”的专业立场引导发

展方向，并在持续探索与实践中推动 AI 与行业的深

度融合，进而提升行业营造美好人居环境的核心价

值与社会贡献。
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