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一、研究背景

城市体检是实施城市更新行动、统筹城市规

划建设管理、推动人居环境高质量发展的重要抓

手。2023 年城市体检工作提出“坚持问题导向、

目标导向、结果导向，主客观相结合”的整体
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摘要：2023 年住建部全国城市体检工作将城市体检单元细化到了住房、小区（社区）、街区、城区（城市）四个

尺度，其中住房、小区（社区）、街区尺度的体检工作需要通过实地调研采集来开展，且体检要求更加精细化。

为了提升调研采集效率和数据质量，减低体检评估成本，笔者所在的城市象限团队提出了基于全景图像的社区

评估技术方案，通过智能感知背包和电动轮椅的一体化采集装备，完成体检调研过程中全景图像的自动采集；

并结合图像算法、物联数据处理和空间分析技术进行云端数据智能处理，初步实现了包括环境品质、路面平

整、无障碍设施、公共空间品质等 50 多项建成环境指标的智能分析计算，探索了基于智能感知的全景图像进

行体检指标计算的评估方法。
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Abstract：The 2023 National Urban Physical Examination of the Ministry of Housing and Construction has re-
fined the urban physical examination unit to four scales：housing，district（community），neighbourhood，and 
urban area（city），of which the physical examination of housing，district（community），and neighbourhood 
scales needs to be carried out through on-site research and collection，and the physical examination require-
ments are more refined. In order to improve the research collection efficiency and data quality，and reduce the 
cost of physical examination and assessment，the author’s Urban Quadrant team proposed a community as-
sessment technology programme based on panoramic images，through the integration of intelligent perception 
backpacks and electric wheelchairs collection equipment，to complete the automatic collection of panoramic 
images during the physical examination and research process；and combined with image algorithms，Internet 
of Things（IoT）data processing and spatial analysis technology for cloud-based data intelligent processing，
initial The intelligent analysis and calculation of more than 50 built environment indicators，including environ-
mental quality，road surface levelling，barrier-free facilities，public space quality，etc.，have been achieved，and 
the assessment method of calculating medical check-up indicators based on the panoramic image of intelligent 
perception has been explored.

Keywords：City checkup，Intelligent perception，Computer visionww 

工作要求，将城市体检单元细化到了住房、小区

（社区）、街区、城区（城市）四个维度，这一转

变意味着社区等微观层面的体检内容占据了主导

地位，对微观数据的采集需求和成果要求也随之

大幅提升。

然而，由于受到技术发展和数据获取等限制，
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传统城市体检评估多采用现场调研、问卷

调查等高度依靠人力合作执行的方法。这

种方法不仅需要大量的时间和人力成本投

入，同时也限制了对微观层面的精细化

分析。

随着大数据的推广深化和人工智能产

业的蓬勃发展，一种基于“移动感知”的

城市建成环境分析方法应运而生 [1]。该方

法充分利用了自采集技术的优势，通过移

动设备、传感器等工具，可以在较大范围

内、高精度地获取城市数据，同时将成本

控制在相对低水平。这种数据获取方式不

仅能够满足城市体检评估的效率需求，而

且还能够适应微观尺度分析的导向。更为

重要的是，该方法采用了人为视角，从居

民和用户的角度出发，收集建成环境的客

观状态数据，从而更好地反映了城市居民

的实际感受和需求。

二、研究综述

1. 传统城市体检评估技术

城市体检作为重要的城市治理工作，

在评价城市发展健康状况和解决城市问

题方面，已经形成了相对完整的技术框

架 [2~4]。这一框架涵盖了城市自我体检、

第三方体检以及社会满意度调查等多种

评估方式，为城市管理提供了重要的参

考依据 [5]。地方政府根据自身的实际情

况和特点，总结形成了具有地方特色的

体检评估工作路径。以上海市为例，该

市通过构建完善的指标体系，并采取市、

区联动的方式开展数据收集和评估工作，

使得城市体检工作更加系统化和科学化。

尽管城市体检工作取得了一定的成效，

但仍然面临诸多挑战。由于高度依靠人

力合作执行，存在工作效率低、调研周

期长、成本高等问题，难以在财政资源

有限的情况下降低调研成本，支持城市

体检工作的常态化开展。此外，多人协

作的复杂工作模式容易导致体检成果质

量难以控制、工作流程不规范、全程监

督留痕困难以及后台核验难等风险。

2. 智能城市体检评估技术

随着新技术的不断涌现，海量的城

市数据被利用起来作为城市主客观评价的

重要基石，自 2018 年城市体检评估工作

首次在北京市实践以来，除政府部门业务

数据和相关统计数据外，城市体检评估中

已开始应用网络开源数据、用户生成内容

（UGC）等大数据，如百度和高德开放平台

数据、手机信令和交通 lC 卡数据、社交网

络和点评数据、12345 市民热线数据等，通

过地理空间分析和数理统计分析等典型评

估方法对城市发展状态及问题展开研究 [6]。

此外，包含了丰富城市建成环境信息

的街景图片也在计算机技术的发展下被进

一步挖掘，不仅打破了传统城市调研方法

的空间和时间局限，还能够为后续城市更

新工作提供标准化的调研数据资产，并丰

富调研要素集，为城市问题研判和更新项

目落位提供工作基础。

3. 计算机视觉技术在建成环境评估中的

应用

在建成环境研究领域，常用的计算机

视觉技术可以分为目标检测、图像分割与

图像分类三大类别。其中，目标检测侧重

于识别图像中的特定物体及其位置和大小，

如 Chen 等人 [7] 通过街景图片和 LDCF 算法

评估行人检测的表现；Lumnitz 等人 [8] 利用

Mask R-CNN 算法在街道级图像中定位单独

的树木实例；Garrido-Valenzuela 等人 [9] 则

通过 ODM 模型识别人员和城市对象来研

究城市密度。图像语义分割进一步深化了

对图像内容的理解，将图像细分为多个具

有特定类别的区域，例如 Gong 等人 [10] 使

用 PSPNet 微调百度地图街景图像以提高分

类精度；Tian 等人 [11] 的 Mask R-CNN 算法

实现了对多个类别和重叠物体的实例分割。

图像分类任务则旨在根据图像特征将其分

为预定义的类别，如 Li 等人 [12] 使用 SVM

对不同土地利用类型的建筑物进行分类，

Barleta 等人 [13] 通过 ResNet34 的迁移学习对

图像进行单一分类，Yang 等人 [14] 则采用

VGG-16 图像分类方法进行深度学习分析。

尽管，计算机视觉技术为建成环境评

估带来了前所未有的便捷与效率，但在社

区体检评估场景中仍没有一套系统性技术

框架作为体检指标计算的基础。并且，如

何具体地针对社区街景的数据特点对算法

模型进行优化，也是目前计算机视觉技术

在建成环境评估中的应用的关键挑战。除

了算法模型之外，已有研究尚未对体检指

标体系中指标与算法处理结果之间的关联

关系进行讨论，大多围绕孤立的模型对单

一类别问题自动化处理而展开，并未形成

完整的数据采集、图像处理、指标计算全

流程体检评估技术方案。

4. 移动感知系统在建成环境数据采集中

的应用

面向城市环境快速变化而出现的数据

高频更新问题，研究人员引入实时数据处

理技术（如 Apache Storm）来提供更高频

次的数据更新，以及更精细的空间分辨率，

以确保数据的时效性和全面性。在环境检

测领域，传感技术的迭代也使得收集到的

数据类型变得更加丰富多样。例如声学传

感器用于监测噪声水平，水质监测设备用

于评估水体质量以及街景采集车辆则负责

收集城市街景信息都为城市更新过程中的

数据收集提供了新的视角和思路 [15~18]。

然而，移动感知系统在实际应用中尚

未充分融入到城市规划和研究人员的日常

工作流程中 [19]，早期工作提出的移动感知

系统框架应支持多种设备和平台，以实现

更全面的环境监测，但仍未被实践应用在

实际的体检评估工作当中。并且，使用车

辆采集的街景图像无法深入社区内部，难

以获取到更小尺度的建成环境信息，这样

导致移动感知系统在实际应用中的潜力尚

未得到充分发挥。

三、技术方法框架

在制定技术框架之前，团队进行了一

项前期的可行性评估，以确定体检指标是



007城市体检专栏    Column: Urban Checkup

否可以通过计算机视觉算法进行识别。这

一评估是基于《住房和城乡建设部关于全

面开展城市体检工作的指导意见》《完整

居住社区建设标准》《北京市无障碍城市

设计导则》以及《北京市老旧小区综合整

治标准与技术导则》等官方文件进行的。

通过对相关文档的详细梳理，团队确定了

116 项与社区体检相关的指标 [20][21]，这些

指标涵盖了住宅、小区整体、公共活动空

间、公共服务设施和道路等五大类别。在

这 116 项指标中，有 88 项（占总指标的

75.86%）具备通过计算机视觉算法进行识

别的可能。

1. 总体技术框架

综合上述社区体检指标的梳理工作，

论文尝试使用移动智能感知设备深入采集

小区内部的全景图像，并使用计算机视觉

算法完成图像数据处理，最后对视觉相关

的评估指标进行计算，从而提出一种基于

图像算法的社区评估技术方案。论文将指

标体系中与视觉相关的指标，按照图像算

法的任务目标进行分类，分为目标检测、

语义分割以及图像分类（图像评分），部

分指标分类结果如表 1 所示：

本文提出的评估技术主要包括三个阶

段：建成环境数据采集端、全景图像处

理板块以及体检指标计算。其中，计算机

视觉技术是智能评估基础，集成了多种不

同业务功能的图像算法，对传感设备获取

到的社区内部全景图像进行处理，作为后

续指标的计算基础。总体技术框架如图 1

所示。

2. 建成环境数据智能采集软硬件技术

尽管百度等 LBS 服务商提供的街景服

务覆盖了主要道路，但受限于车载采集设

备，难以获取社区级道路的详细数据，无

法精细化完成社区体检评估。此外，由于

成本问题，街景数据更新周期长达 2~3

年，甚至不更新，无法反映最新情况。团

队使用国产微型嵌入式芯片，研发适用于

可穿戴、自行车、电动轮椅的便携式社区

环境信息采集设备。外出的作业人员可以

将设备安装在自行车或电动轮椅上，采用

自行车或轮椅出行调研，也可穿戴调研背

包，采用步行方式进行调研；实现一次外

业，获取目标区域的环境信息、路面颠簸

信息和全景照片等多种数据的目的，大幅

提升调研的工作效率。

3. 基于计算机视觉的体检分析评估技术

利用计算机视觉算法对采集到的全景

图像数据进行处理，是体检评估指标计算

	 指标与图像算法任务分类关联关系（部分）	 表 1

体检指标 算法基础 体检指标 算法基础 体检指标 算法基础

无序占道经营商贩分布分析 目标检测 垃圾收集点分布分析 目标检测 建筑立面视域占比分析 语义分割

人群活力分布 目标检测 未进行垃圾分类的投放点分布分析 目标检测 施工围挡分布分析 语义分割

沿街车辆分布分析 目标检测 休息座椅分布分析 目标检测 路边绿化带分布分析 语义分割

停车位占用分析 目标检测 路面积水点分布分析 目标检测 宽度不达标的人行道路段分布分析 语义分割

停车位缺失分析 目标检测 照明设施分布分析 目标检测 道路侵占路段分布分析 语义分割

机动车充电桩分布分析 目标检测 无障碍停车位分布分析 目标检测 道路铺装不达标分析 语义分割

建筑外立面破损分析 目标检测 消防设施分布分析 目标检测 绿视率分析 语义分割

建筑出入口无障碍配套设施分析 目标检测 路面垃圾堆放点分布分析 目标检测 建筑风貌美观性评价 图像分类

空置及出售商铺分布分析 目标检测 破损围墙分布分析 目标检测 道路空间宽敞程度分析 图像分类

建筑出入口照明设施分析 目标检测 花坛分布分析 目标检测 街道沿街通透性评价 图像分类

建筑出入口安防监测分析 目标检测 安防设施分布分析 目标检测 街道环境卫生性评价 图像分类

人行道入口围堵路段分布 目标检测 人行道缘石坡道缺失分布分析 目标检测 道路开敞程度分析 图像分类

非机动车充电桩分布分析 目标检测 体育器材分布分析 目标检测 ……

图 1：技术方案总览
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的基础。论文按照图像算法的具体任务分

类方法，根据指标体系中不同指标所依赖

的算法基础，将指标的处理方式分为目标

检测、图像分割以及图像评分三个类别。

目标检测算法适用于处理无需按照像素大

小进行识别的要素，如停车位占用、无障

碍设施和安防设施等指标，算法能够检测

全景图像中指定目标是否存在或其数量。

而对于需要按像素颗粒度进行处理的指

标，如建筑立面视域占比、绿化带占比以

及道路铺装等，语义分割算法能够更好地

应对这类需求。此外，部分评价性指标并

不依赖图像中的要素识别，如建筑风貌美

观性评价、道路空间宽敞程度分析以及街

道沿街通透性评价等，使用图像分类算法

完成图像评价分值的计算是被验证可行的

方法。最后，团队结合多源异构数据处理

技术，整合街景数据和传感器地理位置信

息，解决城市体检中数据合成问题。这一

技术能高效处理不同数据源信息，实现了

社区元素的空间位置映射和建成环境的全

面监测。街景数据提供了详细的城市和街

区视觉信息，传感器数据提供了实时的环

境参数和城市运行状态。通过综合利用这

两类数据，能够全面评估城市状况，为城

市管理提供有力支持。

4. 体检评估指标计算

论文在前人应用计算机视觉技术在

建成环境评估的基础上，梳理了与视觉

相关的体检指标，根据图像算法的识别

结果结合其他传感器获取到的环境信息

对评估指标进行计算，例如结合全景图

像中识别到的行人数量以及采集点位采

集到的 Wifi 信号强度，综合计算“人群

活力分布”这一指标。通过对指标内涵

的拆解，可以智能化指标的计算过程，

部分指标体系中的指标所关联的图像算

法要素如表 2 所示。

四、核心技术

1.移动智能采集技术

面向深入社区内部的环境信息采集问

题，团队设计了一套小型智能化集设备。

采用一种小体积“快装”结构接口，能够

方便快捷的通过铆钉和螺丝固定在书包外

侧或自行车、电动轮椅的金属框架上，使

得传感器以及其他控制设备能够被挂载在

书包或交通工具的金属支架上，实现快速

安装携带设备的目的。

感知设备的智能化采集和自动化定位

技术方案中，团队基于国产的 Risc-V 架构

芯片，研发了一套控制终端设备，集成了

低功耗蓝牙通讯模块、北斗定位模块和

CAT1 通讯模块。通过传感器设备间的蓝

牙通信模块，各模块之间形成小型局域网

络，由一个终端统一控制接入网络的全部

设备，实现设备的集成。这种将不同通讯

端口转换为基于蓝牙通信协议的方式，可

以实现各种通讯端口和协议不同的传感器

能够被终端统一控制，使得传感器设备开

机后，能够自动通过蓝牙连接完成全景图

像数据的统一采集。作业人员携带设备到

达作业区域打开终端和传感器后，终端控

制设备将自动控制各个传感器采集数据，

通过北斗定位系统记录作业的位置，然后

通过 CAT1 网络，将包含了拍摄位置信息

的数据回传到云服务器，完成采集数据的

收集。

2. 少样本图像目标检测技术

1）基于 YOLOV8 算法的半监督目标检

测类指标计算

基于全景图像的社区智能化体检评估

依赖图像算法的处理结果，诸如垃圾收集

点分布、公共活动场所分布分析、无障碍

设施建筑配套分析与停车位占用分析等指

标，要求图像算法能够检测出特征复杂的

相关目标作为指标统计计算的基础。论文

采用 YOLO V8 模型作为核心检测算法 [22]，

结合 Efficientteacher 半监督框架 [23] 对模型

进行优化，旨在使用少量标注数据结合大

量未标注数据作为训练集得到更高精度的

检测模型。

2）基于 zero-shot 模型的目标检测类

指标计算

除了语义较为复杂的检测目标，可以

通过标注数据作为监督模型训练的数据集

以外，指标体系中还存在花坛分布、休息

座椅分布等较为基础的要素识别内容。该

类目标的图像特征较为简单，但是类别数

目众多，且不同城市体检体系当中的检测

类型也有差异，这使得监督模型并不能很

好应对这些问题。

面向这类目标的需求，论文采用了

基于开放数据集训练的 Grounding Dino

模型 [24] 进行目标检测。该模型作为一种

zero-shot 模型，能够在无监督训练的前

提下理解简单文本语义，根据文本提示对

图像中的指定目标进行检测。引入这种同

时考虑文本特征与图像特征的综合性处理

方式，使得整体模型具备卓越的可扩展

性，能够在无样本训练的情况下拓展更多

目标类别。

3. 适应复杂场景的全局特征语义分割

技术

目标检测算法能够一定程度上理解图

像语义，但在处理不规则目标（例如：人

行道、绿化带、建筑立面等）时，这些目

标难以用边界框精确表示。图像分割技术

对于这些目标能够进行很好的处理，通过

	 基于视觉的体检指标计算基础（部分）	 表 2

体检指标 算法识别要素 其他环境信息

人群活力分布 单元内行人数量 Wifi

停车位占用分析 单元内空停车位、被占用停车位、车辆综合统计 -

道路铺装不达标分析 识别道路为人行道、识别铺装像素不间断 -

路面垃圾堆放分析 单元内路面垃圾、垃圾桶数量 异味指数

……
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对图像中每个区域的像素进行分类，能够

计算指定类别在图像中的占比，完成体检

评估当中路边绿化带、道路开敞度和建筑

立面围合度等指标的计算。

论文采用基于 Transformer 主干网络的

Mask2former 分割模型 [25]，相比于常用于

街景语义分割的 Deeplab V3+ 等基于 CNN

构建的模型，该模型在 COCO、ADE20K 等

复杂场景数据集上取得不错的成绩，其在

多个图像分割任务上的优越性已被验证。

该模型能够处理社区全景图像的复杂场景

特征，对于人行道与车行道、树木与绿化

带等特征类似的要素具备较高的处理性

能，处理效果如下图图 2。

4. 基于图像分类算法的评分技术

计算机视觉算法中除了目标检测和语

义分割算法被应用在客观指标的计算，图

像分类算法也被证实 [26][27] 能够有效预测街

景当中的主观感知指标计算。通过通过深

度卷积神经网络（CNN）等模型提取图像

的高级特征，并将其映射到预定义的类别

标签上，图像算法能够模拟成为街景主观

评分的有力工具。

在城市街景的主观评价方面，ConvNeXt

性能优于其他分类模型，而 ConvNeXt V2

模型又在 ConvNeXt 的基础上进行了优化，

其在各种视觉识别任务上都取得了不错

的性能提升 [28]，因此本文选择 ConvNeXt 

V2 与随机森林（RF）模型作为主要的预

测器，ConvNeXt V2 模型作为图像分类

器，能够有效地提取图像特征，而 RF 模

型则被应用于回归分析，用于预测图像的 

主观评分。

团队在 Place Pulse 2.0 数据集上预训

练模型，并使用自有数据集对模型进行微

调，使得模型能够更好适应社区体检指标

的评分需求。自有数据集将主观评价类别

分为：建筑风貌美观性评价、道路空间宽

敞程度分析、街道沿街通透性评价、街道

环境卫生性评价与道路开敞程度分析。评

分模型通过将街景的语义特征向量与类概

率向量相合并，再使用回归模型实现全景

图像的评分任务，其架构如图 3 所示。

5. 物联感知数据空间化和合成技术

由于街景图像的空间坐标是传感设备

的地理坐标，而非被拍摄物体的实际坐

标，为了将识别到的建筑外立面破损以及

建筑出入口无障碍设施等要素与实际建筑

进行关联对应，还需要将传感设备的空间

坐标转换为拍摄到的建筑物实际空间坐

标，以达到更为准确的指标计算结果。

然而，即使基于深度学习的单目景深

技术已经较为成熟 [29]，但仅通过单目相机

将二维图像中存在的目标映射到三维空间

中，获取其真实的绝对物理距离仍存在较

大困难。因此，本文考虑结合物联感知的

图像定位坐标与先验建筑底图信息计算经

纬度之间的距离、方位角等数据，设计四

象限规则完成对于图像中建筑物的空间化

与算法处理结果进行合成。

首先，依据前后拍摄点位的方向建立

局部坐标系，确定建筑所归属的象限，然

后计算建筑底图与拍摄点位之间的方位

角，确定一个距离拍摄点方位角最小的拍

摄方向，找到该方向中位置距离最近的建

筑物进行关联，规则示意如图 4。

6. 公共空间数据采集隐私保护技术

考虑到公共空间数据可能导致的隐私

数据安全问题，团队采用了 YOLO FACE V2

算法对人脸、车牌号码等敏感信息，进行

识别并进行模糊处理。该算法在小目标检

测任务上，尤其是在面部和车牌号等要素

识别，具有显著优势 [30]。在复杂场景（如

遮挡、光线变化等）下的识别准确性，而

且通过自动对敏感区域进行模糊处理，有

效降低了误识别和信息泄露的风险。

五、技术方法实验结果

1. 少样本目标检测模型结果分析

使用 YOLO V8 检测模型结合 Efficientt-

eacher 框架在自有数据集上进行训练，训

练集一共包含 28134 张图像数据，其中标

注数据为 2366 张，增强过后为 7098 张

图像数据，无标注数据占总训练集的 75%

为 21036张。模型经过 150轮次（epochs）

图 2：Mask2former 分割模型在社区全景图像中的

处理效果

图 3：图像打分模型结构示意图
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训练后，在 720 张验证集的性能测试如 

表 3 所示。

在少样本数据集检测任务中，Efficient-

teacher 半监督框架能够有效提升模型的检

测结果，模型检测结果如图 5 所示。

Grounding Dino 模型能够在无样本进

行训练的情况下，完成 zero-shot 目标检测

任务，本文利用模型对语义简单的目标要

素进行识别，例如路椅、路灯以及摊位等

目标，结果显示无监督的算法模型对于统

计图像中指定要素任务完成度较差，容易

忽视图像边缘的小目标导致漏检的情况，

但是对于判别这些要素是否存在图像中效

果较好。这样使得指标体系当中，无需统

计图像中要素数量的体检指标，能够以较

低的成本完成计算。Dino 模型在街景中的

zero-shot 检测效果如图 6。

论文使用感知装备采集到的某小区

230 张全景图像，人工对指定要素进行判

别，对比零样本检测模型的处理结果，以

测试模型是否能够对图像中存在的简单语

义信息的目标进行正确判别，测试效果如

表 4 所示。

结果表明，zero-shot 模型虽然难以替

代监督模型完成目标检测任务，但可以作

为判别模型对图像中是否存在指定要素进

行较为准确的判别。

2. 复杂场景的图像分割与评分模型结果

分析

论文结合基于 transformer 的语义分

割模型以及 ConvNeXt 结构，能够更好的

处理复杂场景的图像特征，并使用随机森

林模型进行回归完成评分任务。在自行打

分的 500 张测试数据集上进行推理，对比

仅使用 ConvNeXt 模型进行特征提取结合

随机森林进行回归的计算结果，以及融合

Mask2Former 计算的语义特征向量的随机

森林模型回归结果，结果如 5 表所示。

通过上表可以看出，融合了语义特征

向量的评分模型精确度得到提升，尤其是

“街道环境卫生性评价”这一指标，在模

型理解了图像中的要素含义后，能够更好

图 4：图像要素关联建筑物底图规则示意图

	 模型训练结果	 表 3

模型 precision（B） recall（B） mAP50（B）

YOLO V8 0.71 0.61 46.64

Efficientteacher + YOLO V8 0.81 0.68 55.96

图 5：半监督 YOLO V8 模型检测结果示意图
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地对该指标进行评分。

综上，不同模型在不同的图像处理任

务中均能够在少样本的情况下达到不错的

效果，随着更多样本的训练集投入到模型

训练当中，可以更好地提升模型性能。

六、总结展望

1.技术贡献

基于住建部城市体检工作对于细化颗

粒度的新要求，聚焦社区和住房层面的评

估，探讨从移动智能设备进行数据采集，

图 6：zero-shot 目标检测模型检测效果

	 grounding dino 模型测试结果	 表 4

precision（B） recall（B）

花坛 0.75 0.60

长椅 0.73 0.56

摊车 0.69 0.58

安防设施 0.72 0.58

路灯 0.77 0.62

消防设施 0.78 0.56

	 图像评分模型测试结果	 表 5

评分类别 ConvNeXt 模型精确度 结合语义分割的 ConvNeXt 模型的精确度

建筑风貌美观性评价 0.79 0.88

道路空间宽敞程度分析 0.60 0.81

街道沿街通透性评价 0.57 0.68

街道环境卫生性评价 0.48 0.72

道路开敞程度分析 0.59 0.77

再到图像算法对图像数据进行处理，最终

完成指标计算的智能化评估技术。对比人

工调研工作结果，证实了该技术方法的有

效性和可靠性，并为后续大规模工程集成

应用提供理论基础。具体而言，本文的主

要贡献为：

（1）本文提出一种集成多传感器的环

境信息感知设备方案，并设计为便携式背

包或轮椅模式。这使得设备不仅能灵活深

入社区内部进行数据精细化采集，而且利

用北斗定位系统确保了数据点的精确定位。

（2）通过全景图像数据，集成目标检

测、语义分割和图像评分三类算法模型，

实现社区体检指标的计算。通过拆解指标

内涵，对社区评估场景中各图像算法的选

取进行适用性分析，提供建成环境评估的

图像模型优化思路。

（3）讨论了图像算法处理结果与指标

体系之间的关联方式。相比以往仅依赖图

像处理结果对建成环境进行评估，本文通

过整合多源数据并应用图像算法进行综合

分析，实现了对社区体检评估指标的精确

计算，突破了单一街景数据应用的局限。

2. 研究展望

基于论文的研究技术，在算法模型精

度进一步提升之后可以构建城市体检云平

台，以云端服务器的形式处理感知设备采

集到的数据，并以多元化的形式进行评估

结果反馈，从而降低城市体检调查成本，

实现体检全过程留痕，提升规范化程度，

优化工作流程，并逐步实现城市体检过程

的自动化采集和分析。
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