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提 要 从认识城市规划专业工作内涵和人工智能类型出发，聚焦大模型融入城市规划

专业工作的技术范式，提出构建规划专业大模型的途径。城市规划专业工作采用“诊

断—推理—对策”的工作模式，运用领域知识提供解决方案。从感知智能与认知智能的

差异出发，论证大模型能支持“诊断—推理—对策”的工作模式。提出诊断训练、对策

训练两个阶段的领域知识学习构建规划专业大模型的技术框架。以实证案例证明规划专

业大模型能够具备“发现空间问题—推导问题原因—提出规划策略”的规划专业能力。

研究表明，大模型融入城市规划专业工作的技术范式是以具备“通用知识+领域知识”

的专业大模型，以“诊断—推理—对策”工作模式支持问题导向和规律导向的规划范

式；规划专业大模型是这一技术范式的载体，其构建方式是以领域知识为核心，在通用

大模型基础上进行诊断训练、对策训练实现。具备领域知识的专业大模型能够有效融入

规划专业工作，起到增强规划师专业工作能力的作用。

Abstract: The paper starts by examining the nature of professional work in urban

planning and the typology of artificial intelligence. It focuses on the technical para‐

digm through which large models can be embedded into professional urban planning

practice and proposes an approach for constructing professional planning large mod‐

els. The paper characterizes urban planning professional work as a "diagnosis—infer‐

ence—treatment" professional working mode, in which domain knowledge is used to

provide solutions. By distinguishing between perceptual intelligence and cognitive in‐

telligence, the study demonstrates that large models are capable of supporting this

professional working mode. Building on this understanding, a technical framework

for constructing professional planning large models is proposed, emphasizing domain

knowledge acquisition through two stages: diagnostic training and treatment training.

An empirical case is presented to demonstrate that professional planning large mod‐

els can acquire professional planning capabilities, including the ability to identify spa‐

tial problems, infer underlying causes, and propose planning strategies. The findings

indicate that the technical paradigm for embedding large models into urban planning

practice consists of professional large models equipped with both general knowledge

and domain-specific knowledge, operating within the "diagnosis—inference—treat‐

ment" working mode to support problem-oriented and law-oriented planning para‐

digms. Professional planning large models serve as the carrier of this paradigm and

are developed through domain-knowledge-centered learning based on general large

models, implemented via diagnostic and treatment training. Such domain-specific pro‐

fessional large models can be effectively embedded into planning practice and func‐

tion to enhance the professional capacity of planners.
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人工智能作为引领全球新一轮科技革

命和产业变革的战略性技术，正深

刻改变人类生产生活方式。大模型开启

了人工智能发展的新阶段，不仅在迅速

切入经济产业、社会治理、民生服务等

行业领域，也在快速渗入自然科学、社

会科学的科研领域。2025年以来，大模

型进入了城市规划研究。大模型赋能城

市规划研究与实践迅速成为规划学界和

业界共同聚焦的议题[1]。
综合近期出现的大模型支持城市规

划研究，以大模型技术用途类型可划分

为感知类与推理类两个类型。感知类用

途是将大模型用于城市空间的形态特征、

功能属性及其背后社会经济现象的感知，

包括感知街道和公园空间特征主题[2]、街

道空间品质[3]、城市空间安全性[4]，进而

感知贫困等社会经济现象[5]。感知类用途

研究均依托多模态大模型的视觉—语言

理解能力，实现从图像到语义的转换。

大模型能够实现与普通公众一致的空间

感知[6]，能用于城市空间评价等用途。推

理类用途则是利用大模型对多模态信息

的语义解析，实现对城市空间相关特征、

需求或反馈的推断与预测。包括从街景

图片推断城市功能[7]、城市设计及街道更

新等意象生成[8-9]、规划政策文件解读及

公众反馈意见分析[10]、预测公共事件下

人员流动特征[11]等。推理类用途研究依

托大模型的推理能力实现，有效支持了

分析、预测等用途。

从大模型使用方式看，可划分为两

种方式。第一种是将通用大模型作为规

划研究中普通公众，起到模拟公众感知

与参与等作用。包括公众对城市空间与

景观偏好分析[6, 12]、模拟规划过程中普通

公众参与[13]等。第二种是在通用大模型

基础上构建规划专业大模型，让大模型

发挥规划专业人员的作用。专业大模型

能够应用于规划设计理念的意象场景生

成[8-9]；完成土地利用分类、社会经济状

况的空间分布分析等推理[14]；根据多源

数据预测交通出行时空需求[11, 15]。
一方面，既有研究在技术用途上探

索了大模型支持规划研究的感知类用途、

推理类用途。如何认识两类技术用途之

间的关联和差异，明确人工智能技术用

途与规划专业工作的适配关系，是推动

大模型赋能城市规划专业工作的一个亟

待解决议题。另一方面，既有研究在使

用方式上表明了大模型既能够承担公众

参与等普通公众承担的任务，也能承担

诸如交通预测等专业性较强的任务。如

何认识这两类使用方式的差异，理清各

自适用范畴，是推进大模型赋能城市规

划专业工作的另一个亟待解决议题。本

文围绕上述两大议题，从规划专业知识

结构与空间规划范式、大模型所代表的

人工智能类型阶段两个维度展开解析，

提出大模型融入城市规划专业工作的技

术范式，提出适用于城市规划专业工作

的专业大模型构建方法，以期为人工智

能赋能城市规划提供技术路径。

1 规划专业工作的内涵解析

1.1 知识结构：“通用知识+领域知识”

在认知科学、教育心理学等领域，

知识通常被区分为通用知识 （general
knowledge，GK） 与领域知识 （domain
knowledge，DK） [16]。通用知识指跨学

科、广泛适用的事实性与常识性知识，

包括语言、历史、数学、物理、地理等。

领域知识则指特定学科或行业内部高度

结构化、深度组织的专业知识，例如城

市规划中的城市规划原理、城市空间结

构等专业理论。领域知识是在通用知识

的基础上，通过在特定领域的持续学习

与实践逐步形成。

从知识角度看待专业工作，其本质

在于利用领域知识解决专业问题并创造

专业价值。认知科学文献表明，“专家”

与“新人”之间的差异主要体现在领域

知识的掌握程度，而不是通用知识的差

异[17]。这一规律同样适用于人工智能，

通用大模型在预训练阶段掌握了通用知

识，但未能系统性涉及领域知识。有研

究[18]系统测试了通用大模型在556个城市

规划专业任务中的表现，其在信息检索、

规划文本辅助等由通用知识主导的任务

上性能良好；但在规划决策、空间设计

等高度依赖领域知识的任务上表现明显

欠佳。

知识结构的差异可以解释大模型应

用于规划专业工作的两种使用方式。第

一种将通用大模型作为规划研究中普通

公众使用，是在利用通用大模型的通用

知识。这包含了模拟公众对城市空间感

知与偏好[4-6]，公众意见的表达与参与

等[13, 19-20]。第二种让大模型发挥规划专业

人员的作用，是在利用大模型的“通用

知识+领域知识”。这包含了规划意向生

成[8-9, 21]、土地利用与社会经济特征推

断[7, 14]、交通出行需求预测等[11, 15]。从知

识结构来看，两类使用方式的根本差异

在于调用通用知识或融入领域知识。

1.2 空间规划范式：“诊断—推理—对

策”工作模式

问题导向的规划范式是近现代规划

思想的重要体现。随着工业化快速推进

和城市化规模急剧扩张，城市病等空间

问题大量涌现，城市规划需要从具体问

题出发构建空间解决方案。Geddes[22]提
出了“survey before plan”的主张，并扩

展类比为“diagnosis before treatment”，
强调通过调查诊断城市运行状况、支撑

规划决策。Mumford[23]进一步强调基于第

一手调查诊断“大都市病”，并提出对应

规划策略。后人将其范式总结为“调

查—评估—编制规划方案—实施”四个

阶段。上述规划思想均强调以问题为导

向，根据具体空间问题提出规划策略。

在此基础上，吴志强等[24]提出了规律导

向的规划范式，强调依据城市发展规律

开展空间诊断、推演与场景营造。在问

题导向和规律导向的规划范式下，规划

专业工作均遵循“发现空间问题—推导

问题原因—提出规划策略”的逻辑，均

可归纳为“诊断—推理—对策”的工作

模式。

“诊断—推理—对策”的工作模式由

空间诊断和空间对策两个阶段组成。空

间诊断吸收了医学领域临床诊断的思想，

是利用现有的理论知识和规律总结对城

市问题进行认知和剖析[25-26]。空间诊断

对应“发现空间问题—推导问题原因”

的过程，不仅强调诊断的结果，更强调

推理具体的成因。空间对策对应“推导

问题原因—提出规划策略”的过程，同

样强调给出规划策略之前的推理过程。

同样的空间问题在不同情境下可能具有

不同成因，其对策也需要因地制宜。因

此“推理”在两阶段中均具有关键作用。

综上，城市规划专业工作内涵可以

概括为，在“通用知识+领域知识”的知

识结构支撑下，遵循“诊断—推理—对
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策”的工作模式，为城市空间问题提供

解决方案。这一城市规划专业工作内涵

是大模型融入城市规划专业工作技术范

式的基础。

2 感知智能、认知智能与城市规

划专业工作

2.1 从感知智能到认知智能

人工智能的发展通常被划分为计算

智能、感知智能、认知智能与自主智能

等阶段[27]，当前最大量人工智能技术均

属于感知智能（perceptual intelligence）。

感知智能指机器获取并识别语音、图像、

视频等感知数据的能力，例如使用深度

学习实现语义分割、目标检测等任务，

其典型能力是分类、检测与预测[28]。以

医学影像分析为例，基于深度学习模型

能够完成病灶检测等任务，其输出是

“客观观察结果”[29]。但临床诊断仍必须

综合病史、体格检查等信息，由医生在

医学知识体系内进行因果推理和风险判

断。感知智能不能完成后者任务。

大模型开启了人工智能向认知智能

（cognitive intelligence） 发展的新阶段。

认知智能强调机器在感知信息之上形成

理解、推理、判断和解释的能力，从识

别走向理解。大模型能够展现“思维链”

等多步推理能力，在一定程度上展现出

“类认知能力”[30]。虽然大模型也能具备

“客观观察结果”的感知能力，但更具备

从“看见”走向“主观分析推理”的技

术用途能力。同样以医学领域为例，经

过专业训练的医学专业大模型能够实现

综合分析患者症状与病史，分析推理得

到诊断结果乃至诊疗方案[31]。与上述病

灶检测等感知智能相比，大模型认知能

力可以将感知到的病灶与专业知识结构

建立联系，能够实现医学诊断和治疗等

“主观分析推理”过程。

2.2 城市规划中的感知智能和认知智能

感知智能已经广泛用于城市规划中

城市空间要素识别、空间形态量化等任

务。过去十余年中，以语义分割、目标

检测、图像分类为代表的深度学习方法

识别街道绿视率、天空暴露度、建筑形

态指数等要素，为量化理解城市形态和

空间品质提供了重要支撑[32-33]。然而，

这些方法仅能测度城市空间要素特征，

仍无法推理城市空间要素特征的形成原

因，也无法依据原因生成优化策略，无

法完整支持“诊断—推理—对策”的工

作模式。

对照当前城市规划研究中的大模型

两类技术用途，其核心差异在于对大模

型感知智能与认知智能的能力侧重不同。

感知类用途属于感知智能的应用范畴。

感知类用途实质上是依托大模型的多模

态感知能力，拓宽传统深度学习的识别

边界与应用场景，这包括了对街景图像

进行自然语言描述与空间品质评价[2, 34]，
对城市环境的变化进行比对[35]，以及对

社会经济现象进行主观感知[4-5]。此外，

大模型的文本感知能力也被用于政策分

析 、 公 众 意 见 解 析 和 地 理 语 义 建

模[12, 19, 36]。感知类用途并未突破传统深度

学习的核心范畴，仍归属于感知智能的

技术体系。大模型的推理类用途属于认

知智能的应用范畴，即利用大模型在感

知要素及特征的基础上实现空间诊断、

因果推理与策略生成等规划专业工作的

任务。在融入规划领域知识的条件下，

大模型可实现对城市、建筑功能的推

断[7, 14]，生成规划设计意向图[8, 9, 21]，对规

划政策文件的专业解读[10]，实现特殊公

共事件下交通需求预测等[11]。尽管上述

工作仅完成了“诊断—推理—对策”全

过程中的部分环节，但已经体现出大模

型在规划专业工作中具有空间诊断与空

间对策的潜力。

相比感知智能阶段的人工智能技术，

大模型关键潜力在于其属于认知智能，

能够从感知的现象推理形成原因、依据

原因生成优化策略。这使得大模型能够

具备完整支撑“诊断—推理—对策”工

作模式的能力，为大模型融入城市规划

专业工作的技术范式提供了技术可行性。

3 技术范式与模型框架

3.1 大模型融入城市规划专业工作的技

术范式

大模型融入城市规划专业工作的技

术范式是以具备“通用知识+领域知识”

知识结构的专业大模型支撑“诊断—推

理—对策”全过程工作模式，支持问题

导向、规律导向的规划范式（图 1）。面

向规划专业工作的规划专业大模型是上

述技术范式的技术载体。

上述技术范式的可行性源于空间规

划范式要求与大模型技术优势的契合。

问题导向的规划范式核心是“通过数据

分析诊断城市空间问题（诊断），运用规

划领域知识推断原因（推理），提出空间

规划对应策略（对策）”。大模型是认知

智能的代表性进展，具有多步推理能力。

在通用大模型基础上引入规划领域知识，

构建规划专业大模型，即可在技术上支

撑“诊断—推理—对策”的工作模式。

上述技术范式在存量规划时代更具

必要性。面对城市存量空间更新提质的

现实需求，传统规划技术面临着大规模

和精细化的挑战。大规模体现在大规模

存量城市空间更新需求，精细化体现在

需要精准识别空间问题、提出差异化空

间策略。运用规划专业大模型，依托领

域知识实现大规模的存量空间诊断、推

理形成差异化规划策略，其规模化处理

与稳定性的优势就能弥补传统规划技术

的局限。

3.2 规划专业大模型构建

落实上述技术范式的关键在于构建

规划专业大模型。构建支撑“诊断—推

理—对策”工作模式的规划专业大模型

技术框架如图 2所示。

规划专业大模型构建以“发现空间

问题—推导问题原因—提出规划策略”
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图1 大模型融入城市规划专业工作的
技术范式

Fig.1 Technical paradigm for embedding large mod⁃
els into urban planning practice
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为核心，将规划领域知识划分为诊断领

域知识、对策领域知识，分别融入通用

大模型。诊断领域知识支撑模型完成

“发现空间问题—推导问题原因”的专业

判断，侧重于空间状态识别、问题诊断

与原因分析；对策领域知识则支撑模型

在诊断基础上完成“推导问题原因—提

出规划策略”的专业推理，侧重于规划

干预逻辑、策略选择与空间响应。

上述两类领域知识分别通过诊断训

练与对策训练两个阶段实现，目标是让

模型掌握空间诊断阶段、空间对策阶段

所需的领域知识。诊断训练、对策训练

均使用微调、提示词工程等知识增强方

式实现。两类领域知识的学习解决了通

用大模型在领域知识不足的短板，从而

支撑“诊断—推理—对策”全过程工作

模式。

3.3 规划专业大模型应用定位

规划专业大模型适宜的应用定位是

规划专业工作助手，是将专业模型诊断、

对策输出作为决策的参考。规划专业人

员仍发挥主导作用，包括评估模型诊断

结果、对方案对策进行质量评估，给出

最后决定。规划专业工作中价值判断、

公众利益权衡等核心人文属性未必均能

包含在领域知识训练中。大模型具有高

效率处理大规模海量数据的技术优势，

能胜任大规模的初步诊断、提出供决策

的参考方案，提供“循证”参考。规划

专业工作性质和大模型技术特点共同决

定了规划专业大模型的专业工作助手

定位。

4 实证案例

4.1 研究案例

在“先体检、后更新，无体检、不

更新”的导向下，超大、特大城市普遍

面临大规模、动态化的城市体检与更新

迫切需求。在上海内环线以内120 km2范
围有1326条街道，以道路交叉口为界有

5300个街段，均面临着街道空间更新提

质的需求。将大模型融入存量空间更新

中专业工作，能为街道空间更新大规模

诊断空间问题、差异化提出规划策略提

供支持。为此，以街道空间更新中提升

街道步行安全性为案例，构建专业大模

型支持街道空间更新中“发现空间问

题—推导问题原因—提出规划策略”过

程，以验证本文提出的技术范式和专业

大模型构建方式。

4.2 模型训练

4.2.1 街道步行安全性的领域知识结构

提升街道步行安全性①属于典型的城

市规划专业性任务。为构建街道步行安

全性专业大模型，首先梳理和区分诊断

领域知识、对策领域知识（图 3），以支

撑诊断训练、对策训练两阶段的模型

训练。

诊断领域知识是基于Alfonso[37]的步

行需求层级理论，该理论中包含了安全

性层级，可将导致街道安全性差的问题

原因归纳为自然监视不足 （insufficient

natural surveillance） 与环境失序 （envi⁃
ronmental disorder）两类。前者表现为街

道步行环境缺乏被观察与干预的可能性，

放大了行人对隐蔽性犯罪的风险预期，

进而抑制步行意愿；后者表现为街道步

行环境出现破损、脏乱、废弃等物质衰

败现象，使得行人因这些环境特征高估

安全风险，从而回避使用相关空间。这

两类问题原因用以支撑“发现空间问

题—推导问题原因”的诊断推理，对接

空间诊断阶段的应用。

对策领域知识是基于通过环境设计

预防犯罪（crime prevention through envi⁃
ronmental design，CPTED） 理论[38]，针

对上述两类问题原因提出了多种街道步

行环境优化策略。以自然监视不足为例，

根据问题原因不同，对策可概括为增强

街道可见性与提升沿街功能支持，分别

从“看得见”和“有人看”两个方面支

撑“街道眼”的空间实现。上述对策领

域知识为模型在诊断结果基础上开展

“推导问题原因—提出规划策略”的对策

推理提供专业依据，对接空间对策阶段

的应用。

4.2.2 街道步行安全性的领域知识训练

以通用多模态大模型 Qwen3-VL-
32B为基础，通过领域知识训练构建街

道步行安全性专业大模型。依据街道步

行安全性的诊断领域知识、对策领域知

识本身差异，在诊断训练与对策训练中

分别采取了两种不同的知识增强路径实

现领域知识的学习。

诊断训练是使专业大模型掌握步行

需求层级理论中的街道步行安全性知识，
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图2 构建规划专业大模型的技术框架
Fig.2 Technical framework for constructing profes⁃

sional planning large models

图3 街道步行安全性诊断—对策的训练框架
Fig.3 Training framework for diagnosis–treatment reasoning in street walking safety
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通过低秩适应（LoRA）微调实现[39]。步

行需求层级理论虽然有清晰的概念体系

和归因逻辑，但现实街道空间感知涉及

诸多空间要素的交织作用，属于隐性知

识，难以通过明确规则表达[8]。为此，采

用LoRA技术对通用大模型进行微调，适

用于隐性知识的训练学习。训练样本由

“街景图像—诊断文本”构成，其中诊断

文本在对街道步行安全性进行评级的基

础上，依据步行需求层级理论明确指出

主要问题原因，并用自然语言描述其对

应的具体空间表现特征。

对策训练是让专业大模型掌握

CPTED理论中街道步行安全性的对策领

域知识，通过提示词工程（prompt engi⁃
neering）实现。CPTED理论中街道步行

安全性对策知识具有更为清晰的“问题

原因—规划策略”知识体系，表现为同

一问题原因可直接对应若干优化策略，

具体举措也可以依据街道空间实际情况

进行选择。因此，适合在推理阶段显式

引入结构化对策知识，实现按需调用与

动态适配。因此，对策训练提示词由

“任务指令+诊断文本+对策领域知识”三

个部分构成（图 4）：其一，通过“任务

指令”明确模型的专业推理目标；其二，

输入上一步的街道步行安全性诊断文本，

其中“问题原因”为大模型提供全面、

具体的空间背景信息；其三，输入结构

化的对策领域知识，对不同问题原因、

优化策略及实施举措之间的逻辑关系进

行系统阐述。

通过诊断训练与对策训练两个阶段，

街道步行安全性专业大模型完成了步行

需求层级理论、CPTED理论的学习。街

道步行安全性专业大模型实现了对输入

的每一幅街景图像，以自然语言方式给

出街道安全性诊断结果，推断问题原因，

并进一步提出提升街道步行安全性的优

化策略和实施举措。

4.3 模型应用

4.3.1 典型街道步行安全性诊断与对策

为验证规划专业大模型构建的框架

可行性与有效性，选取典型街道断面案

例，对比分析经两阶段训练的专业大模

型与未经训练的通用大模型在街道步行

安全性诊断生成中的表现差异（表 1）。

结果表明，经过训练的专业大模型能够

严格遵循步行需求层级理论中街道安全

性知识进行诊断推理。专业大模型明确

指出导致该街道步行安全性较差的核心

原因在于自然监视不足，并结合空间界

面形态与沿街活动特征进行了清晰、可

解释的专业归因。在此基础上，专业大

模型依据CPTED理论，在空间优化策略

层面提出提升沿街功能支持与增强街道

可见性的干预方向、具有实施指向性的

建议举措。与之相对，未经训练的通用

大模型虽能准确感知街道步行环境空间

要素，但其诊断结果停留在共享单车乱

停、界面老旧、照明不足等表象性问题

描述，未能基于步行需求层级理论中街

道安全性知识对问题进行专业推理。其

对策输出亦属于城市运行管理的建议，

非空间优化策略。这一实证结果从应用

层面验证了大模型融入城市规划专业工

作的技术范式有效性。

图4 基于“街景图像+诊断文本+对策领域知识”的对策训练提示词设计
Fig.4 Prompt design for treatment training based on "SVI + diagnostic text + treatment domain knowledge"

诊断

发现空间
问题

推导问题
原因

专业大模型的输出结果

该街道步行安全性较差

问题原因为自然监视不足。具体表现为街道右侧存
在封闭界面，造成视线通透性差，缺乏有效的自然监
视；同时，未见路灯、监控、商铺等安全支持要素，也
无明显日常活动，导致环境缺乏活力与心理安全感
支撑。上述因素共同削弱了步行者对街道安全性的
感知，构成明显的自然监视不足问题。环境失序方
面，未见破败建筑、杂乱街道、垃圾或施工行为等要
素，故不构成环境失序问题

通用大模型的输出结果

该街道人行道被大量共享单车侵占，迫使行
人进入车行道，增加碰撞风险；步行空间连续
性中断，影响通行安全与应急疏散；右侧建筑
立面老旧破损，环境杂乱，引发心理不安与犯
罪感知；两侧树木过密，夜间或阴雨天易造成
视线遮蔽，形成安全隐患。这些问题相互叠
加，削弱了步行者的物理安全与心理安全感，
故该街道步行安全性评价为“较差”

表1 专业大模型的典型街道诊断输出结果
Tab.1 Outputs of diagnosis reasoning for a typical street segment generated by the professional large models
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4.3.2 全部街道步行安全性诊断与对策

专业大模型能够在1 h内完成上海内

环以内全部 5300个街段的空间诊断与策

略推演②。结果显示，上海内环以内街道

步行安全性总体较好，65.47%街道步行

安全性为很好或较好 [图5(a)]。在安全性

判断为中等及以下的34.53%街段中，专

业大模型进一步诊断出存在自然监视不

足 [图 5(b)]、环境失序两类主要原因。针

对自然监视不足带来的负面影响，专业

大模型提出了差异化的空间优化策略 [图
5(c)]，并对每个街段进一步给出了推荐

的实施举措。以上案例表明，专业大模

型具备了大规模快速诊断、差异化提出

规划策略的能力，具备了承担存量城市

空间中大规模、常态化的更新体检专业

工作的能力。

4.4 模型测评

为验证所构建的街道可步行性专业

大模型在认知推理能力上的可靠性，邀

请了13位具有完整城市规划专业教育背

景的专业人员参与模型测评。基于52张
随机抽取的街景图像构成了测试集，使

用准确率 （accuracy） 和 F1 分数 （F1-
Score） 两个指标③，对专业大模型、通

用大模型与专业人员在空间诊断与空间

对策两个环节的表现进行对比分析

（图 6）。
测评结果显示，在推导问题原因方

面，专业大模型准确率得分为 0.88，仅

与专业人员平均水平（0.94）存在±2标
准差区间内的差异，表明其能力处于专

业人员群体的正常波动范围之内。相比

之下，通用大模型准确率仅为 0.61，显

著低于专业人员均值，难以胜任专业推

理任务。进一步分析专业大模型与专业

人员共识不一致的案例发现：专业大模

型未出现诊断问题“漏报”现象；差异

仅源于存在极少量的“误报”。这意味着

专业大模型尤其适用于城市更新工作的

前期预警环节——通过大规模、自动化

地诊断潜在问题空间，辅助专业人员快

速锁定需深入研判的对象，实现“先预

警、后确诊”的高效工作链条。

在提出规划策略方面，专业大模型

与专业人员平均水平基本相当，在准确

率和F1分数两个指标上，二者均只有0.1
的轻微差异。值得注意的是，相较于诊

断推理阶段，专业人员在策略制定阶段

的个体差异显著增大，反映出在空间优

化方案选择上存在更强的主观偏好与经

验依赖。相比之下，专业大模型展现出

更高的稳定性，能够持续输出接近专业

人员平均水平的策略建议，为专业规划

师提供可参考策略建议。

专业大模型专项测评结果证实，本

文提出的技术范式具备了可靠承担规划

专业性工作的能力。本案例构建的专业

大模型适用于存量更新背景下大规模且

稳定实现“诊断—推理—对策”的规划

专业工作流程，其能力满足了规划专业

助手的应用定位。

5 结论和讨论

5.1 结论

从规划专业工作内涵、人工智能类

图5 上海内环内城区的街道步行安全性诊断和策略
Fig.5 Diagnosis and treatment for walking safety across streets within Shanghai's Inner Ring

图6 “诊断—推理—对策”专业大模型与专业人员的比较
Fig.6 Comparison between the "diagnosis—inference—treatment" professional large model and human professionals
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型两个维度展开，解析了大模型在城市

规划研究和实践中的技术用途、使用方

式，提出了大模型融入城市规划专业工

作的技术范式、模型构建方法。以街道

步行安全性专业大模型为案例，验证了

技术范式和模型构建有效性，得出以下

结论。

大模型融入城市规划专业工作的技

术范式是以具备“通用知识+领域知识”

知识结构的专业大模型支撑“诊断—推

理—对策”全过程工作模式，支持问题

导向、规律导向的规划范式。问题导向、

规律导向的规划范式均遵循“诊断—推

理—对策”的工作模式。大模型属于认

知智能，具备依据知识推理进行“诊

断—推理—对策”的能力。具备规划领

域知识的专业大模型能支持城市规划专

业工作中“诊断—推理—对策”的工作

模式。

大模型融入城市规划专业工作的模

型构建方式是以规划领域知识为核心，

在通用大模型基础上进行专业性诊断训

练、对策训练实现。本研究提出了构建

规划专业大模型技术框架，包括梳理

“空间问题—问题原因”的诊断领域知

识、“问题原因—规划策略”的对策领域

知识两类领域知识，完成诊断、对策两

步训练。街道步行安全性专业大模型案

例表明专业大模型能够达到“发现空间

问题—推导问题原因—提出规划策略”

的规划专业能力。

规划专业大模型的应用定位是规划

专业工作助手，在存量规划时代更具必

要性。人工智能专业大模型具有大规模、

稳定性的优势，其应用定位是规划专业

工作助手。街道步行安全性专业模型案

例表明，专业大模型作为规划专业工作

的助手，能高效处理海量信息，提供

“循证”参考，有效提升规划师的诊断、

施策效率和技术，实现了以人工智能增

强规划师的专业工作能力。

5.2 讨论

随着人工智能技术发展，基础大模

型的能力在迅速迭代，性能在迅速提升。

近期测试表明部分通用大模型已能通过

法律、财会等基础性资格考试，但是针

对特定专业的领域知识仍将存在[40-41]。在

不断迭代通用大模型基础上再进行规划

领域知识学习，适用于城市规划专业工

作的专业模型会有更为优异的“发现空

间问题—推导问题原因—提出规划策略”

能力。通用大模型能力迅速迭代并不意

味着未来不需要专业大模型，而是能使

专业大模型能力更加接近于人类专家。

规划专业人员需要关注规划专业工

作中的人机交互复杂性。规划专业大模

型应用定位是专业工作助手，这并不意

味着规划专业工作难度降低。人机协作

复杂性包含了两个方面：其一是专业人

员需要具备评估大模型输出质量的能力，

评估专业大模型所给出的空间问题诊断、

规划策略的质量；其二是专业人员需要

有能力梳理规划领域知识，才有可能通

过诊断训练、对策训练构建“诊断—推

理—对策”专业大模型。人机交互复杂

性对专业人员提出了更高的要求。

本文讨论的大模型融入城市规划专

业工作技术范式是将既有领域知识融入

模型，让模型掌握城市规划专业知识，

高效处理大规模专业工作任务。这类规

划领域人工智能可归入工程智能（AI for
Engineering）。人工智能驱动科学 （AI
for Science）已经是支撑新知识科学发现

的一种新的科学研究范式[42]。城市规划

领域一样也需要有人工智能驱动城市科

学的研究，让人工智能帮助挖掘和探知

城市发展、城市运行的新知识。这将是

另一个值得探索的研究领域。

注释

① 本研究所讨论的街道步行安全性聚焦行人

对于犯罪威胁及相关人身伤害的感知，关

注的是步行环境及其营造的社会空间安全

性。交通安全不在讨论范围之内。

② 专业大模型的推理环境配备 2 张 H20-

NVLink 显卡 （单卡显存 96 GB），搭配

AMD EPYC 9K84处理器及300 GB系统

内存。

③ 准确率 （accuracy） 衡量所有预测中正确

预测的比例，F1分数 （F1-Score） 是精确

率 （precision） 与召回率 （recall） 的调和

平均。在街道步行安全性诊断与对策任务

中，阳性样本（即存在特定问题原因或需

空间干预的街道）通常占比较低，导致类

别分布高度不均衡。在此情形下，accu‐

racy 虽能反映整体预测性能，但易受多

数类（无问题街道）主导，难以捕捉对少

数关键问题的漏判；相比之下，F1分数通

过兼顾精确率与召回率，能更有效地评估

模型对问题街道的识别能力，对实际应用

中的敏感性与可靠性更具指示意义。因

此，本研究同时采用 accuracy 与 F1 分

数，以全面衡量模型在整体稳定性与关键

问题检出能力之间的平衡表现。
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