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摘  要：城市建成环境监测是城市体检和城市更新的基础。面向低成本、大范围、高动态监测需求，从监测指标体系、空

天协同三维建模与人工表面材质识别、城市“人-车-物”活动流动态监测、动静耦合模拟仿真等方面综述多源遥感智能监

测技术进展，介绍遥感智能监测平台及建筑节能、城市更新和人居环境等典型应用，分析不同方法的数据条件、处理特点

与适用范围。在此基础上，讨论多无人系统协同自主广域监测、生成式人工智能低成本监测，以及静态空间形态与动态

活动过程协同动态监测三项未来挑战。
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Abstract： Monitoring the urban built environment provides essential evidence for urban health assessment 
and urban renewal. Because built form, surface properties, and human activities are observed at different 
spatial and temporal scales, low-cost, wide-area, and dynamic monitoring requires the integration of multi⁃
ple data sources. This review examines advances in intelligent monitoring using multisource remote sensing 
and compares the data requirements, processing methods, validation needs, and applicability of representa⁃
tive approaches. It covers monitoring indicator systems, satellite-airborne collaborative three-dimensional 
modeling and artificial surface material identification, dynamic monitoring of flows of people, vehicles, and 
objects, coupled simulation of spatial form and activity processes, and intelligent monitoring platforms. Indica⁃
tor systems translate urban assessment needs into observable objects and calculable measures at building, 
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community, block, and city scales. Three-dimensional modeling and material identification describe the 
physical environment, while activity-flow analysis links observed trajectories to paths, road segments, net⁃
works, and regions. Their integration supports applications in building energy conservation, urban renewal, 
and urban living environment assessment. Monitoring platforms organize data, indicators, operators, and 
models to generate thematic products. The reviewed methods can connect physical space with urban activi⁃
ty, but their applicability depends on observation coverage, spatial and temporal resolution, sample repre⁃
sentativeness, and independent validation. Future research should advance autonomous wide-area monitoring 
through coordination among multiple unmanned systems, explore generative artificial intelligence for low-

cost monitoring under limited observations, and coordinate updates to spatial form with changing activity 
processes. These directions require monitoring accuracy and cost to be evaluated together at the scales rele⁃
vant to urban decisions.
Key words： urban built environment； multi⁃source remote sensing； urban health assessment； three-dimen⁃
sional modeling； activity flow； dynamic simulation

中国共产党第二十次全国代表大会报告提

出“打造宜居、韧性、智慧城市”的建设目标。城

市建成环境是人们对城市自然本底改造后形成

的人为环境，全面精准监测城市建成环境是准确

把握城市体征、获取城市动态运行信息的重要基

础，也是开展城市体检和构建城市信息模型的内

在要求。遥感具有大范围、多频次、多模态等优

势，多源遥感综合感知已成为城市建成环境智能

监测的重要手段。中国城市建成环境监测大致

经历了以早期城市管理信息系统和单星 20 m 级

遥感为特征的 1.0 阶段（20 世纪 90 年代至 2003
年），以网格化城市管理和多星协同米级遥感为

特征的 2.0 阶段（2003—2018 年），以及以城市体

检为核心业务、结合人工智能和亚米级遥感的 3.0
阶段（2019 年以来）。随着监测业务不断扩展，城

市建成环境遥感监测已积累了多种技术方法和

标准，但仍存在监测指标体系不完善、三维模型

构建成本高、活动流刻画不充分、场景模拟不精

细等问题，难以满足城市动态运行监测和城市体

检对于低成本、大范围、高动态监测的需求。

围绕上述需求与问题，本文综述了城市建成

环境多源遥感智能监测技术进展，介绍监测指标

体系、三维建模与人工表面材质识别、城市“人 -

车 -物”活动流动态监测、建成环境模拟仿真及监

测平台应用，分析现有方法的适用条件，并讨论

未来监测需要解决的关键问题。

1　城市建成环境多源遥感智能监测

总体框架

城市计算和社会遥感研究将地理空间、交

通、环境和社会经济数据用于城市分析［1-2］；城市

建成环境存量计算、城市影像表征和夜间灯光研

究进一步丰富了城市空间与活动信息的获取方

法［3-5］。多模态遥感融合和城市活动流研究分别

为多源信息利用及动态活动分析提供了方法基

础［6-7］。面向城市体检对监测对象、空间尺度和成

果表达的要求，以多源遥感数据作为输入，城市

建成环境多源遥感智能监测通过监测指标体系、

形态流动静表征方式、动静耦合模拟仿真的协同

作用，形成体检报告等成果，如图 1 所示。

各部分通过监测对象、数据和计算结果相互

联系。城市体检、城市更新和动态运行监测需求

决定监测对象及指标，卫星、航空与地面观测等

多源资料用于获取建筑等静态空间要素和动态

活动信息，形成三维空间模型与多尺度活动流表

达。在此基础上，将建筑几何、材质、功能及活动

过程用于建筑节能、城市更新和人居环境等场景

模拟。遥感智能监测平台组织数据、指标、算子

和模型，完成计算与成果集成，形成用于城市监

测的专题产品。

2　城市建成环境监测指标体系

2.1　城市建成环境监测指标体系构建

中国城市体检以住房、小区（社区）、街区和

城区（城市）为对象，识别建设和管理问题［8］。已

有研究从建筑密度、功能混合、道路设计和局地

气候区等描述建成环境特征［9-10］，分析其与居民

通勤、步行及不同人群活动的关系［11-13］；公共服务

评价关注设施可达性和资源分配，智慧可持续城

市指标涵盖经济、环境、社会与文化等方面［14-15］。

面向遥感监测，需明确指标的空间对象、数据条

件和计算方法，使建设目标转化为可观测、可计
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算和可验证的内容。

城市建成环境多源遥感监测指标体系以“好

房子、好小区、好社区、好城区”为建设目标，以城

市体检、城市更新需求为基础，先从政策条款中

提取需通过空间信息手段监测的事项，依据法规

和技术规范明确空间尺度与衡量指标，再根据遥

感数据条件评估可行性。体系按“房子 -小区（社

区）-街区-城区”4 级尺度组织，明确每项指标的监

测对象、计算单元和成果表达层级，通过一级、二

级指标将安全、舒适、绿色、宜居等建设目标转化

为监测内容，并记录数据、要素、计算技术和成果

质量等属性。

“四好”是建设品质要求，四级尺度用于确定

指标计算和汇总范围，二者并非一一对应。公共

服务设施的服务范围往往跨越小区或社区边界，

仅按社区统计可能割裂实际服务关系，城区汇总

则可能掩盖局部差异。街区通常具有由道路、河

流等形成的相对稳定边界，可用于公共服务覆

盖、道路可达性和设施布局分析。指标体系如图 2
所示。

图 2　城市建成环境监测指标体系

Fig.  2　Monitoring Indicator System for Urban Built Environment

图 1　城市建成环境多源遥感智能监测总体框架

Fig.  1　Overall Framework for Multi⁃source Remote Sensing Intelligent Monitoring of Urban Built Environment
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2.2　多源遥感监测指标计算方法

指标计算分为数据准备与预处理、基础要素

提取、专题指标计算、质量核查与精度评估、成果

集成与输出 5 个阶段。输入数据需核查时相、覆

盖范围、分辨率和云量，并完成必要的辐射处理、

几何配准和坐标统一。提取建筑、植被、水体、道

路、土地覆盖及设施等要素后，按指标定义采用

空间统计、缓冲区与覆盖分析或模型反演。建筑

密度和蓝绿空间占比可直接统计；公共服务覆盖

与可达性需结合路网、设施和人口资料，公园评

价还需考虑入口位置、吸引力和绿地多样性［16-17］；

建筑能耗和屋顶光伏潜力涉及物理过程，需结合

三维模型、气象资料及模拟方法计算。

遥感与基础空间数据直接支撑的指标采用

标准化流程；需融合人口、交通、气象及业务台账

的指标明确参数和计算规则；地方特色指标则结

合需求确定计算范围与解释方式。质量控制贯

穿计算过程，核查输入数据的完整性与适用性、

要素分类与几何精度、中间结果与数值分布及时

间一致性。计算过程记录数据版本、参数、质量

检查和动态更新情况，使跨时段、跨区域结果能

够核查和复算。

2.3　基于知识图谱的监测指标动态管理

监测指标管理需关联名称、定义、计算公式、

数据来源、基础要素、处理步骤和应用场景。针

对字段命名不一致、记录粒度不同和属性缺失，

进行语义识别、类型检查和规范化处理。将指标

级流程组织为主计算步骤，共享过程组织为子计

算步骤，保留顺序、父子关系和所用方法；输入输

出对应到数据节点，表达“数据⁃处理步骤⁃结果数

据”关系，支持数据查询与计算链路追溯。知识

图谱管理工具以指标体系为知识来源、语义模型

为组织框架，通过实体和关系抽取，将指标层级、

属性及计算流程组织为节点和关联关系，写入图

数据库并提供接口服务。实体类型与唯一标识

用于区分名称相同但含义不同的对象。工具支

持按空间尺度、指标层级和数据源筛选指标，查

看属性、局部关系和计算流程；数据条件或计算

方法变化时，可通过关联关系查找受影响的指标

与步骤，辅助指标维护和计算过程更新。

3　城市建成环境三维建模与人工表

面材质智能识别

3.1　基于卫星影像的城市三维重建

卫星影像三维重建以摄影测量为基础，通过

影像定向、多视密集匹配和表面重建获取城市三

维信息。半全局匹配以多路径代价聚合和平滑

约束估计视差［18］，高分七号建筑信息提取研究与

WHU-Stereo 数据集分别支撑卫星建模和算法测

试［19-20］。神经辐射场和三维高斯溅射发展了基于

多视影像的场景表达方法［21-22］。卫星影像的观测

距离、分辨率、成像几何及多时相辐射差异影响

匹配；密集高层建筑的遮挡与视角差异易造成信

息缺失，屋顶、道路等弱纹理区域则容易产生视

差误差。

多视深度融合将深度图反投影至统一空间，

通过重投影检验深度一致性，对多视角重复观测

且一致的点赋予较高权重，对不一致或缺少支持

的点降权或剔除，形成稠密点云。单目深度特征

提供相对远近关系，可补充弱纹理匹配，并与纹

理、边缘特征共同用于视差估计；Sat-DN 采用深

度 与 法 向 监 督 ，分 别 约 束 表 面 位 置 和 局 部

方向［23］。

关系⁃几何增强网络融合视觉特征与 Depth 
Anything V2［24］深度特征，构建多范围代价体，使

纹理、边缘和相对深度先验共同参与视差估计；

深度特征补充弱纹理且几何连续区域的匹配信

息，多范围匹配信息描述建筑边缘及较大视差变

化处的局部差异。在 WHU-Stereo 6 城市测试

中，综合端点误差为 1.922 像素，视差误差大于 3
像素的比例为 17.07%。这些结果评价相应测试

条件下的视差估计性能，三维模型完整性与几何

精度仍需另行检验。

3.2　多源信息融合的建筑材质智能识别

人工表面材质影响建筑表面的反射、吸收与

热交换。高光谱遥感利用诊断性光谱特征识别

材质，多光谱和近景影像主要利用颜色、纹理与

上下文信息［25］。视觉语言模型联合处理图像与

文本，为材质识别提供了新方法［26-28］。涂层、老

化、光照和遮挡会影响视觉判断，仅凭影像特征

难以区分外观相近的材料。屋顶和立面资料来

自不同视角，还需解决多源资料关联与工程知识

利用问题。

材质识别方法以单体建筑为基本单元，通过

建筑位置与唯一标识关联遥感影像、街景立面影

像和建筑属性，建立多模态知识库。视觉相似性

检索获取相似案例及材质标签，规范知识检索匹

配适用的设计标准与材料选择条款，将筛选结果

输入多模态模型生成材质描述；发生信息冲突

时，结合建筑功能、结构和区位筛选检索结果。
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模型对比、检索通道消融和抗干扰实验用于分析

两类检索的作用，词汇重合指标衡量生成文本与

参考文本的匹配程度，基于预训练语言模型的评

价指标衡量语义相似性。这些指标反映材质识

别描述的文本一致性，实际识别效果仍需结合材

质真实标签或现场核验。

3.3　建筑单体化重构与材质融合

已有研究开展建筑和道路提取［29-30］、建筑边

界简化与规则化［31-32］，视觉基础模型可用于对象

分割［33］，三维点云语义分类用于地物识别［34］。地

物分类区分建筑、道路和植被等类别，建筑单体

化则需确定每栋建筑范围，并关联其几何表面与

属性。卫星重建的连续三角网模型通常缺少单

体语义，难以逐栋查询属性和开展模拟。单体化

处理通过三角网预处理、轻量化、拓扑分析与几

何特征提取优化模型，结合顶部和立面信息，以

语义分割和规则约束识别建筑区域、提取边界，

形成单体建筑白模。

建筑单体化后，采用材质分类、纹理匹配、遮

挡修复和多视角融合映射，将识别结果关联到建

筑白模表面。多属性建筑数据集也以建筑单元

关联多源几何、立面和功能信息［35］。用于能耗或

热环境模拟时，反射率、导热系数等仍需依据材

质资料或规范确定，不能将材质名称视为已知物

理参数。三维建模、材质识别和单体重建过程如

图 3 所示。

4　城市人⁃车⁃物活动流动态监测

4.1　空天地多源遥感活动流提取

城市人 -车 -物活动流监测综合利用卫星视

频、无人机视频和社会感知数据。卫星视频观测

较大范围内的移动车辆，无人机视频记录道路和

交叉口的局部活动，手机信令与定位轨迹用于分

析较长时段的个体移动。各类数据的观测范围、

时间连续性和定位精度存在差异。视频影像配

准可利用局部特征与全景拼接方法［36-38］、局部加

权单应变换［39］及学习式特征匹配方法［40-42］，但仍

受高层建筑视差、遮挡和动态目标影响；社会感

知 数 据 则 需 处 理 采 样 不 均 、定 位 误 差 和 记 录

缺失。

卫星视频中的车辆尺度较小，运动信号易受

背景纹理和辐射变化干扰。车辆检测方法通过

图 3　空天协同三维建模与人工表面材质融合技术路线

Fig.  3　Technical Workflow for Satellite⁃Airborne Collaborative 3D Modeling and Surface Material Integration
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运动引导时序适配器提取前后帧运动信息，融合

短时和长时运动信息，减小亮度变化、高反射背

景和跨卫星辐射差异的影响，将可靠运动信息用

于车辆检测。低空视频采用深度网络结合运动

状态和外观特征进行跨帧关联，形成具有统一标

识的轨迹，记录目标的位置、时间和方向。结合

道路分割结果及轨迹进出关系划分道路方向单

元，按统一时间窗口统计节点流量、边流量和转

向流量，保留统计结果与原始轨迹的对应关系。

手机信令按匿名用户标识和时间整理，清除重复

记录，结合时间差、位移和合理移动速度识别异

常跳点，并处理频繁基站切换造成的往返跳动。

全球导航卫星系统（global navigation satellite sys⁃
tem，GNSS）轨迹通过地图匹配确定实际经过的

道路。清洗和空间匹配后的记录可用于个体活

动和道路运行分析，结果仍受样本覆盖、采样频

率和定位误差影响。

4.2　活动流多维多尺度时空表达

空间流聚类、地理流 L 函数和移动方向性研

究分别分析流动联系、集聚尺度及方向特征［43-45］。

起、终点连线可以表示地区间的联系强度，但不

能反映实际道路及转向。同一起终点之间可能

存在不同路径，同一道路的双向运行状态也可能

不同，因此需要将区域联系与道路网络中的实际

移动过程对应。基于道路网络的活动流表达按

目标、轨迹、路径、路段、路网和区域组织信息。

轨迹记录个体的位置变化，路径表示实际经过的

道路序列；路段和路网记录流量、流速、密度及方

向，区域层次汇总不同范围的活动联系。道路网

络采用节点和弧段描述，通过拓扑关系连接路径

与路段，并引入时间维度记录状态变化。通过各

层次的位置与时间信息，将轨迹汇总为道路状

态，并将区域联系对应到实际路径。在武汉网约

车 GNSS 样本中，代表路径与同类实际行驶路径

的吻合度为 96.69%，反映相应样本的路径结构一

致性。

4.3　活动流多模式多层次聚类

活动流聚类用于识别空间联系或移动过程

相似的群体。基于密度的含噪声空间聚类算法

和基于点排序的聚类结构识别算法分别依据密

度可达关系与可达距离排序识别聚类结构［46-47］，

人群活动差异可为城市空间使用分析提供依

据［13］。活动流相似性取决于分析对象：区域间流

量相近，不代表实际路径相同；路径相似，也不意

味着出行目的相同。活动中心、区域功能联系和

出行模式分析需结合区域联系、实际路径与活动

语义。活动流多模式多层次聚类在城市整体和

区域尺度识别流动集聚结构及其时间变化，将区

域联系对应到实际出行路径，识别相近起、终点

联系内的路径聚集、路径分化和共享路段。同

时，综合目的地机会、空间距离与活动时间推断

出行目的，将活动语义与区域流动、实际路径关

联，解释不同类型活动的空间分布。活动流多尺

度分析过程如图 4 所示。

4.4　常态与事件扰动下的活动流预测

交通预测分析流量、车速、拥堵程度和客流

等状态变量的时间变化。时空图模型描述道路

间的交通传播，时间序列模型提取周期变化和长

图 4　城市活动流时空建模分析

Fig.  4　Spatiotemporal Modeling and Analysis of Urban Activity Flows
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期依赖。DCRNN 和 STGCN 分别通过有向图扩

散及图卷积学习道路间的时空关系［48-50］，FED⁃
former 和 STAEformer 分别采用序列分解及自适

应嵌入建模［51-52］。道路之间的影响关系随运行状

态变化，固定邻接关系难以完整描述这种变化，

大型活动、事故和施工等事件还可能使局部状态

偏离日常规律。历史轨迹经地图匹配和时间汇

总后形成道路状态序列，气象资料与交通数据按

位置和时间对应。多源动态时空图增强 Mamba
模型以双向道路图保留道路方向和转向关系，结

合交通状态、时间和气象信息动态调整道路之间

的关联，并利用时序模型学习较长时间范围的变

化。在中国上海 566 个节点和武汉 505 个节点的

实验中，以 10 min 为时间间隔组织数据，开展 30、
60 和 120 min 预测，并采用平均绝对误差、均方根

误差和平均绝对百分比误差评价结果。

城市事件研究结合交通轨迹和社交媒体分

析事件影响［53］，语言模型研究利用时序及外部信

息辅助预测［54］，概率图模型估计出行需求的不确

定性［55］。事件修正以常态预测为基础，将事件类

型、开始时间、持续时长、文本信息及与道路的距

离转换为事件特征，确定修正道路和预测时段，

对常态结果进行有范围约束的调整。事件历史

样本不足且影响范围不一，修正效果仍需结合不

同类型事件和独立样本进行检验。

5　城市复杂建成环境动态模拟仿真

5.1　活动流与建成环境动静耦合框架

城市建成环境模拟需结合建筑、道路和土地

利用等静态空间信息与人员活动、交通运行和气

象变化等动态信息［56-57］。模型驱动方法依据物理

机制或规则描述过程，数据驱动方法利用观测样

本学习统计关系，两者结合可通过物理关系约束

数据学习，或利用观测修正模型参数［58］。不同场

景的数据和作用过程有所不同，动静耦合需明确

动态信息对应的对象、模型参数和计算过程，统

一空间单元与时间尺度。知识图谱与本体可用

于组织概念和对象关系，关联多源信息［59-60］。

动静耦合模拟框架包括动静态数据集、动静

耦合知识图谱、模拟模型库和模拟运行机制，面

向建筑节能、城市更新和人居环境组织场景模

拟。初步本体以城市地理标记语言（city geogra⁃
phy markup language，CityGML）和交通领域本体

分别描述静态城市对象与动态活动信息，通过时

空关系建立对象关联。本体设计和模拟仿真原

型系统用于组织数据与模型，不同场景的耦合关

系还需在具体计算中实现，并通过模型校准与验

证加以检验。

5.2　耦合活动流的建筑节能模拟

城市建筑能耗模型由建筑几何、围护结构、

功能、人员设备作息和气象条件共同驱动［56-57］。

遥感可补充建筑空间与表面属性，计量数据用于

模型校准与验证。Building Data Genome 2 提供

建筑属性、逐小时能耗和气象资料［61］。城市尺度

模拟常为同类建筑采用统一的典型作息，难以反

映实际活动及运行时间的差异。屋顶光伏潜力

分析考虑可利用面积、太阳辐射和建筑遮挡，已

有研究结合屋顶提取与辐射计算估计光伏潜力，

并利用实际用电需求优化配置［62-63］。

耦合活动信息的建筑能耗模拟将人口热力、

道路交通信息与建筑位置关联，按建筑功能、日

期类型和时段确定活动参考水平，根据实际活动

相对参考水平的变化修正建筑运行作息及边界

条件，输入建筑能耗模拟软件 EnergyPlus［56］开展

逐栋、逐小时模拟。建筑几何和围护结构提供相

对稳定的参数，活动资料调整内部负荷时序，气

象资料及局地修正描述外部条件。人口热力反

映建筑周边活动，与室内人员数量仍有差异，相

关参数需结合实测校准；内部一致性检查不能替

代实际用能验证。

光伏分析利用三维建筑模型计算屋顶遮挡，

按网格结合气象资料估计逐时辐射与光伏潜力。

能耗和光伏结果按建筑唯一标识与时间对应，分

析用电需求、光伏供给及消纳条件，并采用层次

分析法与逼近理想解排序法综合产能、消纳、减

碳、工程与政策指标评价布设适宜性。2 m 分辨

率案例以实际面板分布为参照，潜力排序与既有

布设的匹配度为 90.2%，前 20% 高潜力建筑的实

际布设覆盖率为 83.3%。实际发电量受组件效

率、安装方式和运行损失影响，仍需用发电观测

验证。

5.3　耦合活动流的城市更新场景模拟

城市更新分析包括变化识别、空间演化模拟

和土地使用状况评价。UrbanSim 用于土地利用

与城市发展模拟［64］，多时相遥感和兴趣点资料用

于识别更新区域及其变化过程［65-67］。分类后比较

可描述新建、拆除和用途转变，但会累积各期分

类误差；直接变化检测与时序分类通过联合处理

多期信息改善制图一致性［68-69］。矢量元胞自动机

及交通驱动模型将空间单元转换、道路联系和可
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达性用于情景模拟［70-71］。土地消耗与人口变化指

标、数据包络分析和随机前沿方法分别从变化关

系 、投 入 产 出 和 统 计 效 率 等 方 面 评 价 土 地 利

用［72-74］。更新区域选择还需结合地块功能和实际

使用情况。低效风险判断需将物理、生态、人口、

交通、经济和功能信息对应到同一空间单元，并

以规划用途和同类地块为参照。活动较少可能

源于功能类型、观测时段或临时停用，建筑密度

较低也不必然意味着低效，需结合时间变化和例

外情况核查多源信息。

基于大语言模型的用地低效风险评估按空

间单元唯一标识汇集多源信息，结合领域规则进

行功能识别、正常参考校准、单项异常检查、多项

信息对照和例外复核。物理形态描述地块建设

状况，人口、交通和经济信息反映使用情况，据此

识别长期闲置、产业衰退和功能错配等风险并形

成理由。中国宁波案例以自然资源部低效用地

再开发典型案例等资料为参照，高风险区域识别

召回率为 85%，反映参考案例被检出的比例，误

报仍需结合其他样本评价。风险识别用于更新

候选区域筛选，空间演化与未来情景模拟需依据

转换规则和情景条件开展，其效果需另行验证。

5.4　耦合活动流的人居环境场景模拟

人居环境分析考虑城市形态、交通活动和环

境状态。局地气候区组织城市形态与覆盖信

息［75］，植被指数与辐射温度关系用于温度及能量

通量估计［76］，统计降尺度利用辅助数据细化温度

分布［77-78］。交通排放估计需结合车辆活动与排放

因子，环境状态模拟需考虑相应环境条件，人群

暴露分析则需人口分布和接触时间等信息，三者

对应不同过程。交通碳排放估计利用 2025 年 11
月 5 日—9 日逐小时出租车路段轨迹，采用车辆比

功率框架，按路段速度区分减速、怠速和不同加

速工况，结合排放因子估算样本车辆的分路段碳

排放。相较按行驶距离统计，工况划分考虑了车

辆运行状态差异。结果仅描述出租车样本，估计

全部道路交通排放还需补充车流规模、车型组成

及样本代表性信息，不能直接作为城市交通排放

总量。

热环境模拟以遥感地表温度为基础，结合环

境变量、城市空间形态和动态活动数据，用梯度

提升决策树模型建立与热岛强度的统计关系。

因缺少与 10 m 结果直接对应的观测，将结果聚合

至 30 m 与参考数据比较，评价 30 m 尺度的一致

性。结合人口分布可分析人口所在区域的热环

境状况，但地表温度不等于人体热感受，人口加

权结果也不能直接解释为健康风险。3 类场景的

模拟过程如图 5 所示。

6　城市建成环境遥感智能监测平台

6.1　遥感智能监测平台架构

城市遥感监测平台用于组织数据获取、处

理、指标计算和成果应用。谷歌地球引擎通过云

端数据与计算资源支持大范围遥感分析［79］，时空

资产目录和 CityGML 分别用于时空数据描述及

三维城市对象表达［80-81］。面向城市体检和城市更

图 5　活动流与建成环境融合模拟的 3 类场景

Fig.  5　Three Scenarios for Integrated Simulation of Activity Flows and Built Environment
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新，平台还需汇集三维模型、活动流及业务资料，

按照指标定义调用不同计算方法。不同模型的

数据格式、参数和运行条件存在差异，连续指标

计算还需明确处理依赖，统一组织模型输入、计

算参数和输出结果，保留计算过程与数据来源的

对应信息。

遥感智能监测平台采用微服务和分布式计

算架构，由数据集成、指标计算、可视化、运行管

理和应用服务 5 个中心组成。指标计算以工作流

方式组织，将数据处理、核心计算和分析推演分

解为相互关联的算子，通过有向无环图描述执行

顺序与数据依赖。基础算子完成裁剪、重采样、

分类和空间统计，指标算子按定义完成相应计

算。平台按指标需求组织算子工作流，数据仓完

成汇集与预处理，计算中心调用模型执行任务，

再进行质量核查、可视化和成果分发。大范围栅

格处理采用分块计算和按需读取，减少一次性加

载全部数据的需求；不同运行环境的模型通过统

一任务编排调用。公共处理过程可用于多个指

标，不同城市的任务按数据条件配置计算范围与

参数。平台已用于部分城市的指标试算，规模化

运行和完整业务部署仍需结合实际任务检验。

6.2　典型城市监测应用

在 10 个城市完成了部分数据的采集汇聚，并

开展部分监测指标的平台试算，形成专题图及部

分城市的阶段性监测报告。不同城市的数据基

础与业务需求存在差异，需要记录输入资料的时

间、覆盖范围和质量情况，结合当地数据条件解

释试算结果。

宁波围绕高峰期机动车平均速度、建筑屋顶

光伏潜力、交通碳排和用地低效风险等指标开展

试计算、试部署并形成专题图；景德镇形成高峰

期机动车平均速度专题图样例；重庆结合园林绿

化和动态运行监测需求，完成示范场景、拟承载

指标及既有平台接入关系设计。这些应用分别

涉及指标试算、专题产品和平台接入，完整部署

及应用效果还需通过业务核查和用户反馈检验。

7　城市建成环境多源遥感智能监测

的未来挑战

7.1　多无人系统协同自主广域监测

城市建成环境监测涉及屋顶、立面、道路及

活动目标，不同对象对观测位置、空间分辨率和

更新频率的要求有所不同。单架无人机受续航

和观测范围限制，多无人系统协同可通过任务分

配和覆盖路径规划提高观测效率。RACER 在有

限通信条件下开展分布式协同探索，结合区域划

分 、覆 盖 路 径 优 化 和 工 作 量 平 衡 减 少 重 复 探

索［82］；多空中机器人主动几何⁃语义建图则根据建

模与分类的不确定性选择观测行动［83］。这些研

究为协同监测提供了方法基础，面向城市广域持

续监测，仍需解决建筑遮挡、通信不稳定以及不

同平台观测能力差异带来的问题。监测任务除

覆盖指定区域外，还需获取满足指标计算要求的

数据，应将监测对象、数据质量和更新需求纳入

任务规划，根据已获取的数据识别缺测区域和重

点变化位置，动态调整任务，并在通信受限时完

成局部自主观测与信息共享。如何兼顾覆盖效

率、观测完整性和持续运行能力，是多无人系统

用于城市广域监测需要进一步研究的问题。

7.2　生成式人工智能低成本监测

城市建成环境监测常受到建筑遮挡、观测视

角受限和活动记录不连续的影响，补充采集与样

本标注也需要较多投入。生成式人工智能用于

低成本监测，需要研究如何利用有限观测生成三

维模型、材质信息和活动流。DreamFusion 通过

预训练图像扩散模型实现文本引导的三维对象

生成［84］，TexFusion 在给定三维几何的条件下生

成表面纹理［85］，U2Diff 研究多智能体轨迹补全及

不确定性估计［86］。将这些方法用于城市监测，仍

需结合具体观测条件开展研究。三维模型生成

需利用已有影像、建筑轮廓和高度信息约束建筑

的位置、尺度及结构；材质生成需结合屋顶、立面

影像及建筑属性，区分纹理外观与实际材料类

别；活动流生成则需考虑观测轨迹、路网和时间

信息，分别检验轨迹补全与路段、区域流量估计

的效果。

可研究利用生成数据补充训练样本或构建

模拟场景，以减少数据采集与人工处理的投入。

用于监测指标计算前，需通过独立观测检验生成

结果，并评价生成误差对指标计算和场景模拟的

影响。生成内容应与实测内容分别标识。实际

成本是否降低，应在监测精度达到要求的条件

下，综合评价补充采集、样本标注、模型计算和结

果核查的投入。

7.3　静态空间形态与动态活动过程的协同动态

监测

建筑、道路和土地利用等空间形态相对稳

定，人员活动与交通运行则随时段和事件变化。

卫星影像、视频和社会感知资料在空间精度、采
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样频率及观测单元上存在差异，静态模型与动态

数据之间的关联仍需完善。以建筑能耗分析为

例，建筑几何和围护结构提供模型参数，活动信

息用于修正运行作息；交通排放分析则需要将轨

迹对应到具体道路与运行工况。不同任务的关

联对象和作用方式不同，需要在建筑、路段和街

区等空间单元上组织几何、功能与活动信息，记

录观测时间和数据质量。持续监测还需区分空

间形态变化与活动状态变化：活动下降可能来自

日期和时段差异，也可能与功能调整有关，判断

其原因需要结合空间变化和较长时间的活动记

录。未来应完善城市对象的持续更新和多时相

活动信息组织，研究观测缺失、样本覆盖不均及

不同更新频率对结果的影响，并在不同城市和事

件条件下检验动静态信息之间的关系，使协同监

测能够描述城市空间变化及其运行状况。

8　结　语

城市建成环境多源遥感智能监测综合利用

空间形态、表面属性与动态活动信息，为城市体

检、城市更新和城市运行分析提供数据与方法。

监测指标体系明确监测对象和计算要求，三维建

模与材质识别描述建筑空间及表面属性，活动流

监测分析人⁃车⁃物的移动过程，动静耦合模拟用

于建筑节能、城市更新和人居环境等场景，监测

平台组织计算并形成专题成果。现有方法及典

型应用已形成一定基础，但数据条件、样本代表

性和验证尺度仍影响结果的适用范围。多无人

系统协同自主观测、生成式人工智能应用和动静

态信息协同监测，是面向低成本、大范围、高动态

需求需要进一步研究的问题。
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