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基于人工智能与机器学习技术在智慧城市的应用

郑永亮， 李晓坤， 王琳琳， 陈虹旭， 杨 磊

（黑龙江恒讯科技有限公司， 哈尔滨 １５００９０）

摘　 要： 在城镇化进程不断加速的今天，智慧城市越来越被人们所重视。 智慧城市的发展离不开人工智能，而机器学习是人

工智能领域的一个重要分支，将人工智能与机器学习技术应用于智慧城市，可以解决城市发展所面临的诸多难题，让居住在

城市的人们生活更加美好。 本文以图像识别中的人脸识别和步态识别为例，阐述人工智能与机器学习技术在智慧城市中的

应用，以期通过本文为智慧城市的继续建设提供思路和借鉴。
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０　 引　 言

智慧城市是基于物联网、云计算、人工智能等技

术而形成的一种新型智能化、信息化的城市形态。
在智慧城市建设中利用人工智能与机器学习建设智

慧化、智能化、信息化的现代城市，不仅是一种技术

手段，更是一种颠覆性思维。 要想将中国建设成为

网络强国、数字中国和智慧社会，智慧城市便是重要

抓手和综合载体，而人工智能与机器学习技术在智

能城市中的应用则起着重要的支撑作用。

１　 人工智能与机器学习概述

１．１　 人工智能

随着互联网的普及，传感器的普遍存在，大数据

的出现，电子商务的发展，信息社区的兴起，数据与

知识在社会、物理空间和网络空间的互联与融合，围
绕人工智能发展的信息环境发生了深刻的变化，导
致了一个新的进化阶段———人工智能 ２．０［１－２］。 现

阶段的人工智能更加侧重于与人类生活紧密结合，
并成为人类生活中的一部分。

新技术的出现将人工智能提升到了一个新的阶

段。 人工智能的目标也发生了巨大的变化，从追求

使用计算机模拟人类智能转变为：
（１）结合机器和人类增强的混合智能系统；
（２）由机器、人类和网络组织的新的人群智能

系统；
（３）更复杂的智能系统，如融合人类、社会、物

理和网络系统的智能城市。
本文中所提及的人工智能是指人工智能中的图

像识别技术。
１．２　 机器学习

通常，机器学习定义为计算机利用经验自动改

善系统自身性能的行为。［３］ 机器学习其主要的工作

就是提取出主要的特征后根据已有的经验、数据或

实例构造从特征到标签的映射。 机器学习是人工智

能领域最能体现智能的一个分支，也许不是人工智



能中最为高端的技术，但却是人工智能领域最不可

或缺的技术。 机器学习拥有高度发达的感知能力和

强大的并行信息处理能力，在智慧城市建设的应用

中取得了很大的进展，运用于图像识别、语音识别等

领域并取得了令人瞩目的成就。
１．３　 深度学习

深度学习，也就是英文中常说的 Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
直观地说，深度学习就是不需要人参与特征的选取

过程。 深度学习作为近年来研究的热门领域，在图

像识别、目标检测、自然语言处理等领域取得了较大

的成功［５］。 深度学习较机器学习来说具有更宽广的

应用领域，极大地拓展了人工智能的应用范围［６］。
深度学习的框架主要有 ３ 种：深度卷积神经网

络（ＣＮＮ）、深度置信网络 （ ＤＢＮ）、堆栈自编码器

（ＳＡＥ） ［７］。 深度学习的实质，是通过构建包含多个

隐层的机器学习模型［８］ 与大量的数据［９］ 进行训练，
从而来获取更加有用的特征，使得预测和分类的准

确性得以提高。

２　 人工智能与机器学习技术在智慧城市中的应用

在建设智慧城市的进程中，伴随着人工智能领

域中图像识别技术运用领域的不断扩展，图像识别

发挥着越来越重要的作用，人脸识别［１１］、步态识

别［１２］、车牌识别［１３］、指纹识别［１４］ 等都属于这一范

围。 本文以图像识别中较具代表性的人脸识别与步

态识别为例，来阐述人工智能与机器学习技术在智

慧城市中的应用。
２．１　 步态识别

２．１．１　 步态识别概述

步态识别是通过对人走路的姿势和形态可在远

距离非受控状态实现对个人身份的识别和认证。 早

期的医学研究表明：人的步态中有 ２４ 种不同的成

分，如果把这 ２４ 种不同成分都考虑到，则步态是为

个体所独有的［１５］，相互比于虹膜识别、指纹识别等

传统的识别方式来说，步态识别具有相对唯一、不易

伪装、不需客体配合、真实自然等优点［１６］。 由于以

上优点，步态识别在智慧城市的诸多领域具有更加

广泛的应用前景。
步态识别通常通过步态检测、步态特征提取等

过程来进行个体识别，可以认为步态识别就是通过

对包含人体运动的图像序列进行分析与处理，从而

来提取步态特征［１７－１８］。 步态识别流程如图 １ 所示。
２．１．２　 步态识别的应用

首先，步态识别应用于安防领域。 作为新兴的

生物特征识别技术，应用于视频监控领域，将会在社

会治安、案件侦查、反恐等领域发挥重大作用，可以

更加快速地对嫌疑人进行判断。 其次，步态识别应

用于财产安全领域。 对于贵重物品的保管，在加入

步态识别技术后，物品内的传感器将根据来者的步

态判断此人是否会对物品构成威胁从而是否发出警

报。 最后，步态识别应用于医学领域。 由于健康的

人走路的姿态和不健康的人走路会有差别，通过步

态识别，可以判断出人的身体是否健康，若不健康，
可以判断出是身体哪个部位出现了问题。

背景估计

步态检测

步态系列轮廓区域

步态特征提取

步态数据库 步态识别

图 １　 步态识别流程
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２．２　 人脸识别

２．２．１　 人脸识别的应用

人脸识别作为一种重要的身份鉴别方法，在许

多领域都有着广泛的应用。 首先，人脸识别应用于

安防领域。 目前，社会中大量监控的高清普及，为人

脸识别应用提供基础。 在案发之后利用视频录像对

嫌疑人面部特征进行提取，通过酒店、网吧、出租屋、
汽车站、火车站、广场、交通要道等场所进行在逃犯

实时布控需求，利用人脸卡口轨迹线索分析能有效

定位嫌疑人员。 其次，人脸识别应用于金融领

域［１９］。 随着支付方式日新月异，二维码等收付款方

式有可能存在不安全，或者不能满足人们需求等的

缺点。 相比之下，刷脸支付［２０］的支付方式具有的安

全性、唯一性的优点被人们逐渐重视起来，在将来，
刷脸支付可能会成为新的支付方式。 再次，人脸识

别应用于门禁管理［２１］。 门禁系统对于安全的居住

环境至关重要，由于人脸识别具备的唯一性和不易

被复制的特性为身份鉴别提供了良好的前提，通过

对人脸的识别作为开门的前提，小区住户可通过门

禁系统对人脸的识别作为开门的钥匙，保证了住户

的安全，同时也免去了忘记带钥匙的不便。 最后，人
脸识别应用于考勤管理。 人脸识别可以提高考勤管

理的效率，通过事先的信息采集，在员工上下班的过

程中，考勤机会自动对其进行记录，节省了员工排队

打卡的时间，同时也可以避免弄虚作假情况的发生。
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２．２．２　 人脸识别的应用模式

当前人脸识别有 ３ 种应用模式：１ ∶ １ 人脸识

别、１ ∶ Ｎ 人脸识别、Ｍ ∶ Ｎ 动态布控。 １ ∶ １ 识别就

是对目前所出现的人脸与数据库中的人像进行快速

对比，进而得出匹配的过程， “刷脸”登机、验票、支
付都属此类；１ ∶ Ｎ 是在海量的人像数据库中找出当

前用户的人脸数据并进行匹配，即从 Ｎ 个人脸中找

出 １ 个目标；Ｍ ∶ Ｎ 是通过计算机对目标区域内的

所有个体进行人脸对比，并与人像数据库中的样本

进行动态人脸对比，可以应用于黑名单监控、ＶＩＰ 客

户管理系统、校园人脸识别系统等多种场景。

３　 人脸识别与步态识别融合相关技术介绍

３．１　 ＤＢＮ 深度置信网

ＤＢＮ 是由多个限制波尔兹曼机（ＲＢＭ）堆叠而

成［２２］。 ＲＢＭ 作为深度信念网络的组成元素，由 ２
层结构组合而成，分别称之为显层和隐层，层与层之

间网络单元是互相连接的，但是层内单元并无连接，
其结构如图 ２ 所示。 通常假设其所有节点的取值都

是 ０ 或 １，同时假设全概率分布满足 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 分

布，则该模型为限制波尔兹曼机模型［２３－２５］。

... ...

... ...

1hj

1vjvi

hih2h1

v2v1

图 ２　 ＲＢＭ 结构示意图
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　 　 ＲＢＭ 模型显层和隐层都服从伯努利分布，因
此，其能量表达式为：
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　 　 其中， θ ＝ Ｗ，ａ，ｂ{ } 为该模型的参数。
ＲＢＭ 的联合分布可以表示为：
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　 　 ＲＢＭ 的显层和隐层对应的条件概率可表示为：

Ｐ ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｖ( ) ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ － ∑ ｉ
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　 　 深度置信网是由多个 ＲＢＭ 和一个 ＢＰ 网络堆叠

而成，输入数据在 ＤＢＮ 模型中逐层进行数据转换的同

时，不断地对数据的特征进行提取和抽象，并且剔除冗

余的信息，最后将经过多层数据转换后的特征信息输

入顶层 ＢＰ 层，通过 ＢＰ 网络利用反向传播算法进行有

监督的训练学习，对整个 ＤＢＮ 模型进行微调，从而优

化整个模型，提高 ＤＢＮ 模型数据抽象的能力，学习到

更精确的特征。 深度信念网络示意如图 ３ 所示。

...

...

...

...
向下微调

类标签

BP

RBM

RBM

RBM

输入数据

图 ３　 深度信念网络示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ

３．２　 基于深度卷积神经网络的图像识别

神经网络是将多个神经元连接起来后，将某个神

经元的输出作为下一层神经元的输入，图 ４ 是一个具

有一层隐藏层的神经网络。 其中 ｘ，Ｌ，ｘｊ，Ｌ，ｘｄ 表示输

入向量 Ｘ 的每一维，Ｗｉ，ｊ
１( ) 表示输入层的第 ｊ 个元素

与第一隐层的第 ｉ 个神经元连接的权值，ｏ（ｇ） 表示输

出层的激发函数，对于隐层的每个神经元有：

ａ ｘ( ) ｉ ＝ ｂｉ
１( ) ＋ ∑ ｊ

Ｗｉ，ｊ
１( ) ｘ ｊ

F1 F2 F3 F4 F5 F6

输入层 卷积层C1 池化层S2卷积层C3池化层S4全连接层FCL5网络输出层

一张训练
图像

F1个提取
的map
特征

F2个提取
的map
特征

F2个提取
的map
特征

F4个提取
的map
特征

F5个神经
元

F6个神经
元

图 ４　 深度卷积神经网络框架图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 写成矩阵式即：
ａ ｘ( ) ＝ ｂ １( ) ＋ Ｗ １( ) Ｘ

　 　 隐层的激发函数：
ｈ Ｘ( ) ＝ ｇ ａ Ｘ( )( )

　 　 因此，可以计算出输出层的结果：
ｆ Ｘ( ) ＝ ｏ ｂ ２( ) ＋ Ｗ（２） ｒ ｈ １( ) Ｘ( )( )

５５１第 １ 期 郑永亮， 等： 基于人工智能与机器学习技术在智慧城市的应用



　 　 由此可以推广到具有多层隐层的神经网络。
　 　 卷积神经网络包括卷积层、池化层和全连接层，
并具有稀疏连接和权值共享的特征。

在图像采集的过程中，步态图像或人脸图像的

某些部分的特征也许会出现于其它位置，为了得到

新的特征映图，通常使用一个卷积核对输入的一张

图片进行卷积操作。 相对应的利用图像局部相关性

原理，实现下采样操作。
　 　 卷积的计算公式为：

ｙｉ ＝ ｆ ∑ ｉｅＭ
ｘｉ∗ ｋｉ ＋ ｂｐ( )

　 　 其中， ｘｉ 代表在 ｘ 位置 ｉ 上的输入特征图的数

值； ｋｉ 为卷积核在位置 ｉ 上的参数值； ｂｐ 为偏置项，
Ｍ ｊ 为用来计算卷积操作的输入特征图对应位置的

集合； ｙｉ 表示输出特征图在 ｐ 上的数值； ｆ ·( ) 表示

激活函数。 因为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和修正线性单元具有

较高的诊断精度，所以通常采用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数或修正

线性单元激活函数。 数学表达式分别为：

Ｓ Ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －Ｘ

ｆ ｘ( ) ＝ ｍａｘ ｘ，０( )

　 　 池化的计算公式为：
Ｙｉ ＝ ｄｏｗｎｉｅＭ Ｘ ｉ( )

　 　 其中， ｄｏｗｎ 是下采样操作。
全连接的计算公式为：

Ｙ ＝ ｆ Ｐ∗ｘ ＋ ｂ( )

　 　 其中， Ｐ 是一个矩阵， ｘ 是输入二维特征图的一

维向量形式。 而且通过全连接能够将特征图映射到

任意维度的向量中。
在网络训练过程中， Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 函数通过损

失值的反馈不断对网络参数进行优化，迭代次数不

断增加的同时，其损失值也在不断的降低，而训练数

据中的类别在实验中也会被慢慢地分离开来。 由于

人脸具有复杂多变的特性， 对人脸识别来说，
Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 存在的一个明显的缺点就是对于人脸

识别性能来说，虽然能够提高人脸识别的精度，但却

不能减少同类别中人脸间的距离，这就易使在某些

非限定条件下的人脸识别产生误差。 对于此问题，
中心损失函数（Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ） ［２６］ 可以实现减少类内

距离， 使类内距离小于肋间距离。 计算公式如下：

ＣｅｎｔｅｒＬｏｓｓ ＝ １
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｃｊ ２

２

　 　 其中， Ｎ 代表训练批次； ｘｉ 表示第 ｊ 类中第 ｉ 个
样本的特征向量； ｃｊ 是第 ｊ 类的中心特征向量。 每

次迭代， ｃｊ 都会进行更新，通过不断进行训练，可以

有效减少类间距离，从而实现减少类内距离的目标。
在进行网络训练时， Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ 对类别无法区

分，只能缩小类内距离。 由于这点原因本文将

Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ和 Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ共同使用，从而联合监督

网络训练，以期实现减小类内距离的目标。 本文中

的实验方法是将 Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 和 Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ 进行加

权，运算公式如下：
Ｌ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ＋ λＣｅｎｔｅｒＬｏｓｓ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ∑

Ｆ

ｊ ＝ １
（ｅｗＴｊ ＋ｂ

ｊ
） － （ｗＴ

ｋ ＋ ａｋ）[ ] ＋

λ
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｃｋ ２

２

其中，前半部分为Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ函数；Ｆ代表训练

数据的类别总数；ｗ 是最后一个全连接层的权重集

合；ａ 为偏置值；λ 为用来平衡这 ２ 个损失的 Ｃｅｎｔｅｒ
Ｌｏｓｓ的权重值。 在本文所提出的网络中，Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ
层和 Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ 层的具体使用方式如图 ５ 所示［２７］。

+输入 深度人脸特征
提取网络

标签

FC特征
提取层

Center
Loss

全连接分类层

λ Softmax
loss

图 ５　 Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ与 Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ在网络中的具体使用方法示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｋｅｔｃｈ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｕｓｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ ａｎｄ
Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 基于卷积神经网络， 通过使用 Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｓｓ 与

Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ， 来平衡人脸识别与步态识别中的偏

差，提取出更具区分能力的人脸特征与步态特征，使
得人脸识别与步态识别能够更为精准。

４　 实验结果与分析

本文的实验平台配置为 Ｉｎｔｅｌ２．６７ ＧＨｚ ＣＰＵ、８
ＧＢ 内存、操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ １４．０４。
４．１　 步态识别实验结果及分析

４．１．１　 实验样本

实验选取中科院的步态数据库 ＣＡＳＩＡ －Ｂ 和

ＣＡＳＩＡ－Ｃ［２８］ 等公开数据集对本文中所提出的方法

进行验证。 ＣＡＳＩＡ－Ｂ 数据集中包含 １２４ 个个体的

行走数据，包括正常的行走、背包行走和穿外套行

走。 ＣＡＳＩＡ－Ｃ 数据集是夜间拍摄的红外步态图像，
包含 １５３ 个个体正常行走、快走、慢走和背包的行走

状态。 本文从中随机选取了 １６ 个人正常情况下的

水平向左步行数据和 １０ 个人的背包情况下水平向

左步行的行走数据， 前者用“Ｇａｉｔ － ｎｍ” 表示，后者

用“Ｇａｉｔ － ｂｇ” 表示。
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４．１．２　 实验细节

在实验中，首先对 ３２０×２４０ 像素的原始图像生

成归一化的步态轮廓图像，并且将尺寸放缩至 ６４×
６４ 像素来计算步态周期。

本文中所提及的实验训练过程包括全连阶层网

络与受限玻尔兹曼机。 每一 ＤＢＮ 网络含有输入层、
顶层输出与 ３ 个隐藏层，时序模型包含 ３ 层网络。
在实验中，输入层的数据维度为 １５ ０００，顶层的数据

维度为 １００，３ 个隐藏层结点数分别是 ５ ０００、１ ０００
与 ５００，输入层、隐层、输出层均是 １００ 个节点。 所

有深网中，ＲＢＭ 在预测阶段的迭代次数是 ３００ 次，ＢＰ
神经网络微调次数为 ２００，训练时序模型时，对其中

ＧＲＢＭ 和 ＣＲＢＭ 的训练迭代次数均为 ２ ０００ 次。
４．１．３　 实验结论

本文中的实验数据与其它几种方法对比结果见

表 １。 可以看到，ＳＶＭ 和 ＤＢＮ＋ＲＢＦ 的步态序列识

别情况较为紊乱，识别率偏低；ＤＢＮ＋ＳＶＭ 的步态识

别率则相对较高；而集成深网相比于其它效果则具

有更加明显的优势。
表 １　 几种方法的步态序列类识别对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｇａｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｌａｓｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
Ｇｎｉｔ－ｎｍ（１６ 类）

识别类 ／ 个 识别率 ／ ％

Ｇｎｉｔ－ｂｇ（１０ 类）

识别类 ／ 个 识别率 ／ ％

ＳＶＭ １１ ６７．７５ ７ ７０

ＤＢＮ＋ＲＢＦ ５ ３２．２５ ３ ３０

ＤＢＮ＋ＳＶＭ １５ ９２．７５ １０ １００

集成深网 １６ １００ １０ １００

４．２　 人脸识别实验结果及分析

４．２．１　 实验样本

选取 ＣＡＳＩＡ－ＷｅｂＦａｃｅ［２９］ 作为训练样本，其中

包含１０ ５７５人的约５００ ０００张图片。 使用此训练库

来训练网络，本文在实验中使用公开人脸库 ＬＦＷ 数

据库进行测试，实验测试结果是基于 ＬＦＷ 数据库中

人脸验证任务的１ ０００对正样本和１ ０００对负样本。
４．２．２　 实验细节

在实验中，对训练样本和测试样本作同样的预

处理。 首先，采用 ＭＴＣＮＮ 算法进行人脸检测和关

键点定位；其次，根据关键点的位置进行相似性变

换。 在进行完以上操作后，对实验中所有的人脸图

像裁剪为 １１２×９６ 的 ＲＧＢ 图片。
实验的训练参数设定为：初始学习率设置为

０．０２，训练批次为 ５０，权重衰减设置为 ０．００５，总的迭

代次数为 １０ 万次，最大迭代次数为 ５ 万次。 在实验

过程中，对测试原图进行提取，与水平翻转图的特征

进行比对，并提取出最终的比对特征，同时，采用

Ｃｏｓｉｎｅ 距离计算出相似度。 在此过程中与其它方法

进行对比和实验。 结果数据见表 ２。
表 ２　 其它方法在 ＬＦＷ 库上的结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＬＦＷ ｌｉｂｒａｒｙ

方法 训练监督信号 网络个数 人脸关键点 准确率 ／ ％

Ｈｉｇｈ－ｄｉｍ ＬＢＰ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ ２７ ９４．３８

Ｆｉｓｈｅｒ ｖｅｃｔｏｒ ｆａｃｅ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ ９ ９２．７３

ＤｅｅｐＦａｃｅ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ １ ６＋６７ ９７．４５

本文网络
ＳｏｆｔｍａｘＬｏｓｓ＋

ｃｅｎｔｅｒＬｏｓｓ
１ ５ ９８．２５

４．２．３　 实验结论

与传统的人脸识别算法相比，本文中所提及的

人脸识别算法具有更高、更精准的识别度；同时，将
度量学习算法融合其中，提取到了更为精准的人脸

特征。 本文方法使用了更少的人脸关键点，且有更

高的验证识别准确率。

５　 步态识别与人脸识别共同运用的优势

人脸识别只有当个体与摄像机距离足够近时才

能提取到有效的面部特征。 而由于人的步态具有唯

一性的特征，即使摄像机只能捕捉到分辨率较低的

图像，也可以获取足够的步态信息。 将人脸识别与

步态识别共同运用，可以有效地应对个体与摄像机

距离的问题。 而且，由于步态与人脸通过摄像机来

收集身份信息对传感设备的要求相对较低，同时，步
态识别受穿着、负荷的影响较大，但这些因素对人脸

识别的影响较小；而人脸识别受化妆、表情、发型的

影响较大，但这些因素对步态识别却无甚影响。 可

以说，步态识别与人脸识别是可以互补的。 所以，将
步态识别与人脸识别共同运用，可以提高识别的精

准度，对建设智慧城市是一项极其有利的举措［３０］。

６　 结束语

智慧城市是未来城市发展的主要方向，人工智

能和机器学习技术必将在智慧城市中发挥越来越重

要的作用，人工智能与机器学习技术在智慧城市各

领域的应用必将随着技术的进步和人们对智慧城市

间认识的深入而更加广泛地应用，智慧城市、人工智

能技术各自蓬勃发展，必将催生新的经济增长点，促
进物质文明和精神文明的进步，使中国新型城镇化

向着健康、有序的方向发展［３１］。
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