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Abstract
Accelerating urbanization has made noise pollution a critical constraint on the high-quality development of urban spatial quali-
ty, necessitating eff ective planning and management. Existing physical noise prediction models struggle to capture the complex, 
nonlinear relationships between urban morphology and noise distribution, and there is a lack of design tools for noise attenua-
tion. To address this, this study develops a high-precision noise prediction model and proposes an urban morphology parame-
ter-driven analysis and design paradigm aimed at “governing noise with form”. Using the central urban area of Lyon, France, 
as the study area, a high-precision spatial database containing 27 morphological parameters and noise distribution data was 
established on a big data platform. Building upon this, a deep learning prediction model with U-Net as the core architecture was 
constructed. Ablation experiments were employed to quantitatively identify dominant parameters; Geographically Weighted 
Regression (GWR) was used to locate hotspot areas for regulation; and, fi nally, an interactive visualization platform was built 
using the Flask framework. The results indicate that: (1) The optimal U-Net model demonstrates robust predictive performance 
and high spatial fi delity on an independent test set. (2) The ablation experiments identifi ed 13 dominant parameters, revealing 
that roads are critical noise sources and the built environment tends to exacerbate noise levels, while parameters characterizing 
area size and spatial aggregation in green space morphology contribute most signifi cantly to noise reduction. (3) GWR analyzed 
the spatial heterogeneity of the infl uence of dominant parameters, which, combined with the Flask interactive platform, realized 
the real-time simulation and visualization of parameter-driven noise reduction strategies. In summary, this study develops an 
intelligent prediction model and an interactive design tool to provide a scientifi c basis and technical support for spatial morphol-
ogy optimization aimed at the construction of tranquil cities.
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摘    要
随着城市化进程加速，噪声污染已严重制约城市空间品质的高质量发展，亟须从规划层面进行有效管控。

现有噪声预测的物理模型难以处理城市形态与噪声分布间复杂非线性关系，且缺乏面向噪声衰减的设计工

具。基于此，构建高精度噪声预测模型，并提出一种城市形态参数驱动的“以形治声”分析与设计范式。

以法国里昂中心城区为研究区域，基于大数据平台搭建包含27项形态参数和噪声分布的高精度空间数据库。

以此为基础，构建以U-Net为核心架构的深度学习预测模型，采用消融实验定量识别主导参数，利用地理

加权回归定位热点调控区域，最后基于Flask框架构建交互式可视化平台。结果表明：（1）最优U-Net模型

在独立测试集上表现出稳健的预测性能与高空间保真度；（2）消融实验识别出13个主导参数，揭示道路是

关键噪声源，建筑环境往往会加剧噪声水平，而绿地形态中表征面积规模和空间聚集的参数降噪贡献最为

突出；（3）地理加权回归解析了主导参数影响的空间异质性，结合Flask交互平台实现了参数驱动型降噪策

略的实时模拟与可视化。综上，本研究构建了智能预测模型与交互设计工具，以期为面向宁静城市建设的

空间形态优化提供科学依据与技术支持。
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随着全球城市化进程的加速，噪声污染已演变为严重的城市环境

压力源，危害居民身心健康并制约城市空间品质的高质量发展 [1-2]。在

健康中国与宁静城市战略推动下，《中华人民共和国噪声污染防治法》

与《“十四五”噪声污染防治行动计划》明确指出了国土空间规划在噪

声防治中的关键作用[3-4]。在此背景下，“以形治声”的噪声治理，即通

过科学优化建筑布局、道路网络与绿地系统等城市形态要素来改善声

环境，已成为风景园林学科参与公共健康事务的新课题 [5-7]。

在噪声预测方法层面，噪声地图作为反映或预测特定区域声环境

状况的空间可视化载体，已成为推进规划层面噪声防治的关键数据支

撑与有力技术工具 [7-8]。目前城市噪声地图的绘制多依赖声学软件仿真

或土地利用回归模型。前者虽具有物理意义，但在处理高密度城区的

复杂反射与衍射时计算成本极高 [9]；后者基于线性回归假设，难以捕

捉多维形态要素与噪声分布间深层次的非线性映射关系 [10]。相比之下，

卷积神经网络（CNN），特别是U-Net架构，因其独特的降采样－升采样

结构与跳跃连接机制，在图像到图像转译任务中展现出卓越的空间

特征提取与非线性拟合能力[11-12]。因此，构建一种能够高效处理多维

变量、精准拟合非线性关系的深度学习预测模型，成为突破传统方法

精度与效率双重瓶颈的关键。其次，在影响因素层面，具有高精度预

测能力的深度学习模型通常被视为“黑箱”，即能准确预测结果却难

以解释其内在决策机制。现有关于城市形态与噪声关联的研究，多侧

重于各要素间的线性相关性分析 [13-15]，难以定量识别单一因素对噪声

分布的非线性贡献程度。相比之下，消融实验（ablation experiment）通过

系统性地构建特征缺失样本来观测模型性能的边际变化，能够有效

剥离并量化单一形态参数在复杂非线性系统中的独立贡献度与作用方

向。因此，引入该机制分析方法以打开深度学习“黑箱”，定量识别出

哪些参数是加剧噪声的“驱动因子”、哪些是衰减噪声的“缓冲因子”，

成为实现从“经验预测”迈向“科学调控”的前提。最后，在设计工

具层面，传统的声环境规划往往滞后于设计方案，属于“后验式”的

静态评估。现有的噪声地图平台多侧重于数据的单向展示，缺乏面

向设计的交互功能 [16-17]。规划师在设计阶段无法实时感知其形态决策

（如调整绿地斑块大小、改变建筑密度）带来的降噪效果，导致“预

测”与“设计”严重脱节。为突破该瓶颈，需兼顾空间指引的精准性

与设计反馈的实时性。地理加权回归（Geographically Weighted Regression，

GWR）能够精准捕捉变量影响的空间非平稳性，为分区管控提供空间

指引[18-19]；而Flask微型Web框架凭借其轻量化与高扩展性的架构，支

持深度学习模型的快速部署与前端交互的实时响应。因此，整合噪声

治理热点区域识别与交互式可视化技术，构建支持推演与实时反馈的

辅助设计工具，成为实现数据驱动下降噪设计的必由之路。

本研究以法国里昂中心城区为实证对象，旨在解决以下三个核心

问题：（1）如何构建高精度的城市噪声预测模型？（2）哪些城市形态

参数是主导噪声分布的关键因子？（3）哪些区域是噪声治理的热点区

域，如何实现基于形态参数调控的实时降噪优化？通过搭建数据库、

构建高精度模型、识别主导因素、热点区域识别与降噪可视化，本研

究以期为数据驱动下的城市声环境规划与园林降噪设计提供科学依

据、量化方法与决策支持工具。

1 研究方法与流程

本研究围绕核心研究目标，构建了系统化的技术路线（图1）。

第一步，数据库构建。选定研究区域后，通过OpenStreetMap与

Noise-Planet平台获取研究区域的原始数据，利用Fragstats和ArcGIS对噪声

分布与城市形态参数进行计算和可视化处理，进一步构建适用于深度

学习模型训练的数据库。

第二步，深度学习模型构建、优化与验证。以27项形态参数图

图1   研究流程图
Fig. 1   Flowchart of the research methodology

1
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层为多通道输入、噪声分布图为标签进行训

练，通过系统的超参数寻优与精细化训练，

构建以U-Net为核心架构的卷积神经网络模

型，实现对城市噪声分布的高精度预测。

第三步，基于消融实验的主导城市形态

参数识别。利用训练完成的高精度模型，设

计并执行消融实验。通过系统性剔除单一输

入变量并评估噪声预测结果的偏差，量化其

对模型预测的贡献度，进而定量识别影响噪

声分布的主导形态参数。

第四步，基于GWR分析与Flask交互平台

的参数驱动型降噪可视化。基于GWR分析确

定调控区域，进一步采用Flask微型框架开发

一套交互式可视化系统，实现城市形态参数

驱动的噪声实时预测与降噪效果可视化。

2 研究区域与数据收集处理

2.1 研究区域概况

里昂位于法国东南部，地处索恩河与罗

讷河交汇处，作为仅次于巴黎的法国第二大

都市圈，是法国重要的经济、科研与文化中

心。本研究综合考量城市本底特征与数据资

源条件，选取法国里昂中心城区（19.7 km²）

作为研究区域。具体来看，在城市本底方

面，里昂中心城区作为欧洲高密度城市的典

型代表 [20]，涵盖了多种典型的城市建成环境，

同时包含以历史建筑群为核心的老城区和功

能高度复合的现代化都市区，其形态肌理复

杂、城市要素多样、道路密度高、建筑形态

多样，因而在空间结构、功能布局与噪声分

布方面具有较强的异质性与代表性，这种高

度的空间异质性为深度学习模型充分学习复

杂的非线性特征提供了必需的样本复杂度与

丰富度。在数据特性方面，里昂拥有成熟的

高密度噪声监测数据平台，该平台以高精度、

周期性更新的数据采集为核心，形成稳定性

强、可视化、可追溯的声环境数据库，为深

度学习模型的训练与验证提供了充足的数据

样本，能够满足卷积神经网络在多尺度特征

学习与非线性映射方面的数据需求。

2.2 数据来源与处理

本研究的数据基础由城市噪声数据与城

市形态参数数据构成。为满足深度学习模型

对空间输入数据“像素对齐”的严格要求，所

有空间数据均经过统一的坐标系配准与栅格

化处理，并在进入模型前完成了数值归一化。

2.2.1 噪声数据采集与处理

本研究从Noise-Planet平台提供的众包获

取噪声监测数据，该平台基于移动测量技术

进行数据的实测采集。具体来看，志愿者在

智能手机中使用NoiseCapture应用程序，沿城

市路径移动并实时进行连续声学测量，因

此，测量的噪声源已涵盖了研究区域内实际

存在的所有主要噪声源类型，包括交通噪

声、社会生活噪声、建筑施工噪声和工业

噪声4大类。智能手机终端对音频数据进

行初步处理并输出LAeq等声学指标，随后

结合同步采集的高精度GPS轨迹数据上传至

GeoServer服务器 [21-22]。服务器端基于Web地

理服务应用程序进一步处理数据并在网页端

实现噪声可视化，从而实现高精度噪声实测

数据的收集 [21]。目前，已有研究充分验证了

该种基于众包的移动测量方法在城市噪声制

图中的可行性与数据有效性 [22]。

为确保数据的准确性与可靠性，本研究

制定了严格的数据清洗与质量控制流程。首

先，获取GeoJSON格式的原始采样点数据；其

次，依据平台建议的技术指标，剔除GPS定位

精度低于10 m的采样点，以排除空间定位误

差较大的数据；最后，对清洗后的33 845个

高质量离散采样点进行投影变换。为实现噪

声分布的空间连续表达，本研究利用克里金

插值法（kriging interpolation）对预处理后的离

散采样点进行空间插值。作为一种基于空间

自相关性的最优无偏估计方法，克里金法

能够依据采样点的空间分布结构与变异函

数，生成平滑的噪声分布预测表面，从而有

效反映噪声的空间分异特征。本研究进一步

将插值生成的连续表面栅格化，生成分辨

率为20 m×20 m的全覆盖噪声分布图（图2）。

经检验，该结果与里昂大都会官方发布的噪

声地图以及CadnaA生成的高精度噪声地图相

符，能够有效准确地反映城市声环境，将

在后续研究中作为深度学习模型训练的标签

数据。

2.2.2 城市形态参数数据采集与计算

本研究从OpenStreetMap（OSM）平台获取道

路、建筑、绿地等地理信息数据，为充分量

化城市形态的复杂结构，采用空间分析软件

ArcGIS和景观格局分析软件FragStats[23]，针对建

筑、道路、绿地及开放空间4类土地利用类

型，定量计算了共计描述景观组态与结构的

27项形态参数（表1）。依据现有文献关于景

观格局指数与噪声作用范围的研究结论，大

小定为100 m × 100 m。通过设定移动窗口遍

历整个研究区域，并将计算步长与噪声地图

的栅格分辨率（20 m）保持一致，从而确保

每个栅格单元都作为独立的样本单位 [19]。所

有计算结果均导入ArcGIS进行栅格化处理与空

间可视化（图2）。这些图层将作为模型训练

的输入数据（Data）。

2.2.3 深度学习数据集构建

本研究选用U-Net作为核心网络架构。

U-Net在空间信息保留与多尺度特征融合方面
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具有卓越性能，能够满足“形态参数图－噪

声分布图”的预测目的。为构建适用于U-Net

模型的训练数据集，采用Python中的PIL和

Torchvision等库，对上述栅格图层进行标准化

预处理。

首先通过PIL库的 Image.open（）函数读取

城市形态参数图与噪声数据伪色图；随后，

调用 torchvision.transforms提供的ToTensor（）接

口，将PIL图像对象转换为Tensor格式，此操

作可自动将像素值归一化至 [0，1]范围，以

利于神经网络的稳定训练与快速收敛；为统

一输入数据的尺寸，采用Resize（）函数将所

有图像分辨率统一缩放至2 048 px×2 048 px；

在此基础上，利用 torch.cat（）函数将27个单

通道的形态参数图层在通道维度上进行拼

接，构建一个27通道的输入张量（形状：[27，

2 048，2 048]）。噪声分布图则作为单通道的

标签张量（形状：[1，2 048，2 048]）；为提

升模型的泛化能力并缓解小样本训练可能导

致的过拟合问题，进一步采用缩放、旋转、

剪切、投影等线性变换，对输入数据进行数

据增强。最终，通过PyTorch的DataLoader将

data-label样本对组合为一个批次（batch），以

提高模型训练效率。

3 研究结果

3.1 基于U-Net卷积神经网络的模型构建、

优化与验证

本研究的核心目标之一是构建一个能够

精准捕捉“城市形态－噪声分布”复杂非线性

映射关系的深度学习模型，其性能高度依赖

于网络结构的超参数配置。因此，针对Layers

（U-Net网络总层数）、Ker_size（卷积核大小）

和Depth（U-Net深度）的不同组合进行系统的

超参数寻优对比实验，并评估各配置下的模

型表现（图3-a）。实验结果表明，当U-Net层

数设定为4，卷积核大小为7，U-Net深度设定

为3时，模型的整体表现（Loss＝30.74）达

到了最佳水平。值得注意的是，当模型参数

量过度增加时（例如Depth＝4），验证集损失

（MSE Loss）不降反升，显示出明显的过拟合

的迹象。基于此，最终确定（4，7，3）配置

为最优模型架构。在该配置下设计的U-Net结

构实现了多尺度特征提取与融合（图3-b），具

体来看，下降部分通过卷积操作逐步提取高

层次特征，而上升部分通过上采样和跳跃连

接将低层次特征与高层次特征融合，从而实

现精细的特征重建。

为进一步评估模型的实际泛化性能，对

比了初始模型预测值与真实值之间的差异。

结果表明，初始模型虽在大尺度空间范围上

表现尚可（R 2＝0.9585），但在处理小尺度复

杂形态细节时精度显著下降（R 2仅为0.3844，

RMSE高达18.0142），这表明模型对高频空间

细节的捕捉能力仍有不足。为解决该问题，

本研究实施了一系列优化训练策略。具体来

看，通过在训练集中引入30%的小尺度（缩放

因子0.01～0.5）增强样本，以强化模型对多

尺度特征的学习能力；将训练轮数从100轮

扩展至500轮，以深度学习数据特征；将每

轮样本量从1 024个提升至4 096个，以提高数

据覆盖范围；采用倍周期余弦退火法（cosine 

annealing warm restarts）进行学习率迭代，使其呈

周期性变化并“热重启”，从而有效避免模型

陷入局部最优解，显著提升训练的稳定性和

最终表现。

结果表明，经过上述精细化训练与验证

的最优模型，其预测性能与泛化能力得到显

著提升。从误差精度来看，模型在全尺度

上的均方根误差（RMSE）由初始的17.05降至

3.33，平均绝对误差（MAE）由6.96降至1.32，

表明预测值与真实值的差距显著减小。从拟

表1   消融实验差值结果统计
Tab. 1   Statistical results of diff erence values in the ablation experiment

形态参数
Morphological 

parameter

平均值
Mean

最小值
Minimum

最大值
Maximum

形态参数
Morphological 

parameter

平均值
Mean

最小值
Minimum

最大值
Maximum

Build-CA -2.06 -132.83 105.84 Green-SHAPE 1.11 -60.56 132.29
Build-AI -2.41 -147.53 147.50 Green-CONTIG 0.48 -65.56 87.48
Build-ED 1.42 -107.52 153.39 Green-FRAC -0.33 -83.06 94.47
Build-PD -0.04 -108.05 149.91 Green-ENN 0.11 -66.88 84.34
Road-CA -2.91 -196.58 121.31 Green-SHDI -0.22 -72.67 77.59
Road-AI -4.28 -108.48 196.76 Green-SHEI -0.52 -137.37 76.92

Road-CONNECT 1.73 -150.23 161.72 Green-AI 0.19 -69.01 80.30
Openspace-CA 1.07 -92.61 103.69 Green-SPLIT -0.46 -80.63 84.78
Openspace-PD 2.46 -124.61 117.38 Green-CLUMPY 0.84 -87.35 94.52
Openspace-AI 0.30 -95.29 163.42 Green-CONNECT 0.11 -80.03 82.39

Green-LPI 1.05 -75.30 139.97 Green-DIVISION -0.82 -117.01 78.45
Green-CA 0.86 -70.46 113.31 Green-CONHESION -0.03 -75.01 83.97
Green-ED 0.39 -65.09 108.63 Green-LSI 0.12 -63.56 98.34
Green-PD 0.22 -64.99 81.67

注：Build指代计算对象为建筑区域；Road指代计算对象为城市道路；Openspace指代计算对象为城市开放空间；Green指代计算

对象为城市绿地。CA为类型总面积；AI为聚集度指数；ED为边缘密度；PD为斑块密度；CONTIG为邻接度指数；FRAC为分形维

数；ENN为欧氏最近邻距离；SHDI为香农多样性指数；SHEI为香农均度指数；SPLIT为分离度指数；CLUMPY为丛聚度指数；

DIVISION为景观分割度；COHESION为斑块连接度指数；LSI为景观形状指数；LPI为最大斑块指数；SHAPE为形状指数。
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合优度来看，决定系数（R 2）由0.9585提升

至0.9984，且在小尺度上的R 2从0.3844上升至

0.9744，证明模型已能精准解释绝大部分的噪

声空间分异。从空间保真度来看，模型的结

构相似性（SSIM）由0.8862提升至0.9681，这

与二者的差值图高度一致。具体来看，优化

后模型的差值图在全域范围内呈现均匀的深

蓝色（接近零误差），仅在极少数复杂的形态

边界处存在微小的可忽略差异（图4-a），优化

模型的预测值与真实值也高度拟合（图4-b）。

以上结果均表明，本研究构建的U-Net模型不

仅在数值精度上达到了高标准，更在空间分

布、纹理细节及多尺度适应性上实现了高保

真预测复现，能够准确反映研究区域复杂的

城市声环境特征，这为后续研究提供了稳健

且可靠的模型基础。

3.2 基于消融实验的主导城市形态参数分析

鉴于U-Net模型的内部决策机制本质上

仍具有“黑箱”特性，为定量评估各形态要

素对噪声分布的贡献度，引入消融实验，通

过系统剔除某一个输入特征，观察模型在

缺失该信息后预测性能的变化幅度，来定

量判断该特征对模型最终决策的重要性与作

用方向，即模拟城市中缺乏某种特定空间形

a  噪声地图

b  城市形态参数计算结果

图2   噪声分布图与城市形态参数计算结果
Fig. 2   Noise mapping and calculation results of urban morphological parameters

2
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态特征时的环境响应。这种方法的核心优势

是能够在一个复杂的非线性系统中，将抽象

的模型参数分析转化为对城市空间要素功能

必要性的评估，从而为识别关键调控因子提

供了比传统相关性分析更具指导意义的科学

依据。基于此，本研究逐次将27个输入通道

（形态参数）中的某一个通道的全部数值置

零，将“消融”处理后的数据输入模型进行

预测，最后将该预测结果与原始的噪声值计

算差值，统计差值最大值、最小值及均值，

并进一步对预测值、真实值以及差值的空间

分布进行可视化处理（图5）。差值的物理意

义在于：若差值为负，意味着模型在缺失该

参数信息时，其预测值低于真实值，这证明

该参数的存在实际上加剧了噪声，可视为噪

声的“驱动因子”；反之，若差值为正，意味

着模型在缺失该参数时预测值高于真实值，

这证明该参数的存在起到了衰减噪声的作用，

可视为噪声的“缓冲因子”。

 结果表明，从差值峰值来看，道路的相

关参数对于噪声的驱动和缓解程度最大（Road-

CA的差值Min＝-196.58、Road-AI的差值Max＝

196.76），这是由于交通噪声作为城市环境噪

声的主要来源（占比60%～80%），其形态分

布（道路网络）必然是影响区域噪声格局的

关键驱动因子 [24]。鉴于传统的灰色降噪基础

设施（如低噪路面、隔声屏障）往往伴随较

高的建设与维护成本，城市绿地作为一种能

够高度适应场地特性、灵活调整规划布局的

绿色基础设施，其降噪效能与作用机制显

得尤为关键。从差值均值来看，对噪声的缓

冲效应可以归纳为三个层次。首先，表征面

积与规模特征的CA和LPI，这两个绿地参数

的贡献度最为显著（差值均值分别为0.86和

1.05）。这表明，增加城市绿量是实现噪声衰

减的最首要、最基础的手段，这与以往众多

研究结论相一致 [19,25-26]。其次，表征形状特

征的CONTIG、SHAPE，对于噪声衰减的贡献度

次之（差值均值分别为0.48和1.11），这表明

形状复杂的绿地能够有效衰减噪声，这是由

于这种绿地能够提供更多声波吸收表面。表

征空间聚集与网络特征的参数中，贡献度呈

现差异化分布（差值均值介于0.11～0.84）。

其中，CLUMPY表现出最高的贡献度（0.84），

这证明了绿地的团簇性对城市噪声分布的关

键作用[19]。此外，建筑要素整体上起到了加

剧噪声的作用，这是由于高密度的建筑间形

成的“街道峡谷”效应，显著增加了声波的

反射、混响与累积，阻碍了噪声在建成区内

部的扩散与衰减。

城市形态参数之间的交互效应对于深刻

理解复杂的城市声环境至关重要。因此，本

研究进一步通过SHAP交互分析，揭示城市

形态参数对噪声影响的复杂非线性协同机制

（图6）。结果表明，Green-CONTIG与Road-CA之

间存在显著的非线性交互作用，表现为在道

路密度较高的区域，绿地邻接度对噪声的缓

冲边际效益受到明显制约。这是由于交通路

网作为主要噪声源，在空间上割裂了绿地的

连续屏障功能，使其难以形成稳定的声学衰

减路径。此外，Build-CA与Build-ED对城市噪声

环境呈现出较强的协同加剧作用。这是由于

在高密度城市建成区域，复杂的建筑布局在

“街道峡谷”内形成了更多的声波反射界面，

a  各超参数配置下的模型表现 b  U-net 模型结构

图3   不同参数设定配置的模型表现与最优参数配置下的模型架构
Fig. 3   Model performance across diff erent parameter confi gurations and the architecture of the optimal model

3

注：MSE Loss为损失函数，衡量模型预测值与真值间的差异，数值越低代表模型预测精度越高；运算量（单位：

Gfl ops）为计算复杂度，衡量模型进行一次预测所需的计算量，在本实验中数值越低代表模型训练时间越短、推理速

度越快；参数量（单位：M）为模型复杂度，反映模型的规模和内存占用，数字越高代表网络的可学习参数越多，是

评价是否过拟合的指标之一。
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增强了混响效应，阻碍了声能的扩散与消散。

以上结果表明，城市声环境治理不能仅依赖

单一指标的阈值控制，而需通过“绿地－道

路－建筑”等关键形态要素的交互组合优化

来实现降噪效益的最大化。

3.3 基于地理加权回归分析与Flask交互平

台的参数驱动型降噪可视化

消融实验虽然定量揭示了各城市形态参

数的贡献度，但其结果仅反映参数从“无”

到“有”（即现状值）的累积效应，无法体现

参数影响的空间差异性。然而，在复杂的城

市系统中，形态参数对噪声的影响往往具有

显著的空间非平稳性（spatial non-stationarity），即

同一参数在不同区位的作用强度甚至方向可

能存在差异。为揭示这一空间异质性规律，

选取消融实验中筛选出的13个主导形态参数

（差值均值绝对值＞0.5），进行地理加权回归

分析。GWR模型通过引入地理位置依赖的局

部加权机制，允许回归系数随空间位置动态

变化，从而能够更准确地捕捉和揭示变量间

关系在不同空间单元上的局地特性。在GWR

模型运行后，每个绿地格局指数在各网格

单元中都产生了有效的回归系数（βn），直观

反映参数对噪声影响程度及方向的空间分布

（图7）。以此为基础，便可精准识别在哪些

特定空间单元“增加”缓冲因子或“减少”驱

动因子能够获得最高的边际降噪效益，从而

为后续的优化模拟提供科学的空间决策依据。

本研究基于Python的Flask微型框架，开发

了一套交互式可视化决策支持系统。该平台

旨在实现研究成果的规划设计转化，其核心

架构是将训练好的高精度U-Net模型部署于后

端服务器。该平台的功能架构主要涵盖三大核

心模块：形态参数编辑面板、噪声预测实时

反馈视窗以及降噪效益统计分析面板（图8）。

该系统的核心优势在于能够将复杂的非线性

模型封装为一个即时反馈机制，使规划师得

以超越静态图纸评估，在“形态输入－噪声反

馈”的动态闭环中进行方案推演与优选。

在操作流程方面，第一步，该平台前端

允许规划师在前端界面载入研究区域的基底

形态数据，并依据地理加权回归分析的可视

化结果，精准甄别具有高降噪潜力的热点调

控区域；第二步，通过画笔和橡皮等交互式

编辑工具，对目标区域内的关键形态参数图

层实施精准化修改；第三步，修改方案经确

注：R²（决定系数）为衡量模型对噪声分布空间变异的解释能力，数值越接近1代表模型的拟合优度越高；MAE（平均

绝对误差）反映预测值与真实值之间绝对偏差的平均水平，数值越低代表模型在数值预测上的精度越高；RMSE（均方

根误差）衡量预测误差的离散程度，相比MAE更侧重于惩罚较大的异常误差，数值越低代表模型表现越稳健；SSIM
（结构相似性）从亮度、对比度和结构三个维度综合衡量预测图与真值图的相似程度，数值越接近1代表模型在空间分

布和纹理细节上的保真度越高。

a  初始模型与优化模型对比

b  优化模型特征

图4   初始模型与优化模型表现对比
Fig. 4   Performance comparison between the initial and optimized models
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认保存后，前端系统将更新后的形态参数矩

阵传输至后端服务器，U-Net模型执行实时推

理运算，后端通常会在1 min内完成计算，并

将噪声预测结果和修改前后的噪声数值结果

动态加载至噪声预测实时视窗与降噪效益统

计分析面板中。在流程实证方面，本研究基

于地理加权回归分析的可视化结果，在交互

式网页平台上调整了噪声治理的热点区域中

的相关形态参数，其实时反馈结果证实该流

程的有效性（图9）。从定性角度分析，优化

后的预测噪声图相比原始噪声图，其高噪声

区域的面积和强度均发生显著的衰减，而低

噪声区域的范围则明显扩大。定量验证的结

果更为显著：与原始噪声直方图相比，优化

后的直方图分布曲线整体呈现显著左移趋势，

表明全域噪声像元值普遍降低。同时，优化

后噪声的均值与中位数均显著低于原始水平，

这表明该策略不仅降低了极端噪声峰值，也

有效改善了区域的总体声环境水平。此外，

差值图及其直方图统计显示，研究区域内高

达87.3%的像元差值为负，证明了该策略和范

式实现了系统性的噪声衰减。

4 结论与讨论

本研究针对传统物理模型在处理多维形

态要素非线性耦合关系上的局限，以及规划

设计阶段缺乏实时预测工具的现状，提出并

验证了一种整合高精度深度学习预测、多维

机制解析与交互式设计验证的“以形治声”

新范式。研究成果有力地支撑了城市声环境

治理从传统的“经验式”定性规划向数据驱

动的“精准化”定量调控迈进。

（1）为城市声环境的快速、自动化评估

提供了一种低成本且高精度的技术路径。相

较于声学仿真软件，本研究构建的U-Net架

构的卷积神经网络（Layers＝4，Ker_size＝7，

SHAP 交互值

图5   消融实验的可视化结果
Fig. 5   Visualization results of the ablation experiment

图6   SHAP交互分析结果
Fig. 6   Results of SHAP interaction analysis

6
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Depth＝3）在独立测试集上展现了卓越的性

能。定量评估指标（R²，MAE，RMSE）证实

了模型在数值预测上的精准度；结构相似性

指标（SSIM）的高分值证明该模型在捕捉城

市声景的空间形态特征的高保真度，在城市

噪声预测中的有效性与稳健性。（2）利用消

融实验，成功打开深度学习模型的“黑箱”，

其定量结果表明，道路网络与建筑是城市噪

声的主要“驱动因子”，而绿地与开放空间

则是关键的“缓冲因子”。（3）细化了对绿

地降噪效能的认知：在绿地格局指数中，表

征面积（如LPI）、形状（如SHAPE）和空间聚

集度（CLUMPY）的参数对噪声衰减的贡献度

最为显著。这一发现从景观生态学角度修正

了传统增加绿地率的粗放策略，揭示了在土

地资源紧缺的中心城区，构建形状复杂、团

簇状的绿地斑块比零散布局更具降噪效能。

（4）GWR分析进一步揭示了上述主导参数影

响的空间非平稳性。这种“全局机制识别结

合局地空间定位”的分析框架，为制定因

地制宜的分区管控策略提供了精准的空间指

引。（5）本研究的最终落脚点在于通过Flask

交互式可视化平台，构建一个“参数驱动－

实时反馈”的决策支持系统，实现研究成果

图7   地理加权回归分析结果
Fig. 7   Results of geographically weighted regression (GWR) analysis

图8   图像实时展示网页
Fig. 8   Web-based interface for real-time visualization

图9   噪声治理热点区域识别与参数驱动的降噪效
果可视化
Fig. 9   Identifi cation of noise control hotspots and 
visualization of parameter-driven noise reduction

9
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注：左侧为形态参数编辑面板、中间部分为噪声预测实时视窗、右侧为降噪效益统计分析面板。
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的规划设计转化。通过模拟参数驱动型优

化策略（即依据GWR识别的热点区域，精准

调控消融实验筛选的主导因子），证实该策

略能在87.3%的区域实现噪声衰减。该平台

的构建标志着声环境规划设计范式的潜在转

变，即从依赖GIS进行现状静态展示的“后

验式”评估，转向在方案设计阶段即时预测

形态调整后果的“先验式”推演。这种可量

化、可视化、实时化的交互模式，极大地提

升了规划师在复杂城市系统中进行声环境优

化的主动性与科学性。

本研究仍存在若干局限亟待深化。（1）

在数据维度方面，本研究主要依赖二维平面

形态参数。鉴于城市声传播具有显著的三维

特性 [27]，建筑高度、街道高宽比及垂直绿化

等垂直向特征对声场分布影响深远，未来应

引入三维城市形态指标以提升模型的物理真

实感。（2）在影响因素方面，城市声环境在

 工作日与非工作日呈现显著的交通流差异 [28]，

且植物季相变化（如落叶与繁茂期）亦会改变

绿地的吸声散射效应。未来研究需纳入多时

段与季节性变量，以构建更精细的时空预测

模型。（3）在模型深度方面，未来应深入探

索卷积神经网络的内部机理，通过分析卷积

核与特定形态特征层之间的交互响应，尝试

从网络底层的视角阐释模型如何理解和映射

复杂的城市空间形态与声环境关系，从而进

一步提升模型的可信度与物理阐释力。（4）在

研究广度方面，本研究模型基于里昂中心城

区数据训练，对于形态差异巨大的城市类型，

相关结论的适用性有待验证。未来应拓展多

城市、多尺度的对比研究，通过构建包含更

多样化城市形态样本的数据集进行迁移学习

与验证，以检验并提升本研究提出的“以形治

声”范式及模型的普适性与泛化能力。

注：文中图表均由作者绘制。
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