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摘要：

随着《关于深化气候适应型城市建设试点的通知》的发布，城市热环境的优化建设受到更高的重

视，平均辐射温度是度量室外热环境的重要参数。本研究致力于提出一种高精度的城市平均辐射

温度计算方法，以精确揭示室外平均辐射温度的空间分布特征。研究使用 Mask R-CNN 实例分割

模型、Monodepth2 单目深度估计模型与图解分析校正快速获取全市行道树的地理坐标与三维结

构参数。本研究选取深圳市夏季典型气象日，整合高精度气象数据、行道树数据、建筑数据、地

面数据和土地覆盖分类数据，使用 SOLWEIG 模型计算了日间关键时刻的 2m 分辨率平均辐射温度

地图。本研究不仅提供了一种高精度的城市尺度室外辐射环境计算方法，还为气候适应型城

市的高精度研究奠定了数据基础。
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引言

随着全球变暖和快速城市化，城市中热岛效应愈发严重，在高密度城市的建成区中尤为明显，

这对城市环境和居民健康产生了深远影响
[1,2]

。为应对这一挑战，我国制定并实施了《关于深化

气候适应型城市建设试点的通知》和《城市居住区热环境设计标准（JGJ286-2013）》等政策标

准，旨在促进城市绿色可持续发展，提高城市对气候变化的适应能力。鉴于建成区是居民主要的

活动空间，精确分析建成区的平均辐射温度不仅可以为制定具有针对性的热缓解措施提供科学

依据，助力城市的健康可持续发展。

城市化进程中自然区域持续转变为建成区，人造不透水表面增多，建筑密度增加。城市下垫

面
[2–4]

、建筑阴影
[5–7]

、城市植被
[8,9]

是室外热环境的重要影响因素。土地覆盖、建筑和植被的信

息加入室外平均辐射温度的计算中，对提高计算结果的准确性具有重要意义。局部气候区（LCZ）
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按照城市形态和土地覆盖类型将城市分为 LCZ1-LCZ10 的 10 种“建成型”和 LCZA-LCZG 的 7 种“土

地覆盖类型”
[10]

。LCZ 是用于描述城市和郊区的不同土地覆盖和建筑特征的分类系统，与城市微

气候关系紧密，也被普遍应用于室外热环境的研究中
[11,12]

。

既往研究中常使用地表温度来表征热环境，但地表温度不能准确反映行人层的热环境
[13]

，且

其空间分辨率通常较低
[7,14,15]

。平均辐射温度是衡量人体受到环境长波和短波辐射热效应，是计

算室外热舒适的重要参数之一
[16]

。城市尺度的平均辐射温度的模拟需要大量的计算成本
[14]，现

有研究多依赖于低分辨率的 MRT 数据集
[17,18]，但难以准确捕捉高密度城市中复杂多变的辐射

环境。或使用 ENVI-met
[19]

、RayMan
[20]

或 SOLWEIG
[21]

模型模拟室外环境中的高精度平均辐射温度，

SOLWEIG 模型因其计算速度快常常被用于长时序的城市尺度的高精度的平均辐射温度的计算中

[8,14,22–24]
，且已在香港、新加坡等全球不同地区进行验证

[8,25–28]
。然而，SOLWEIG 模型需要使用

包括树木数据在内的高精度的城市三维数据，而许多城市中没有高精度的城市数据源。

深度学习技术因其低成本和高效率的优势，在热环境评估中得到广泛应用。卷积神经网络

（CNN）被用于遥感图像的土地覆盖分类，并通过迁移学习和主动学习提升训练效率
[29]

。R-CNN

和 YOLO 模型等先进的目标检测模型常用于卫星图像和街景图像的目标检测与分割中
[30–32]

。结合

单目视觉或双目视觉的三维重建技术和三角测量方法可以精确定位行道树并估测其结构参数

[33,34]
。深度学习提取行道树信息是基于实际形态和位置，这对于提高城市热环境评估的准确性

至关重要
[35–37]

。

受限于高精度数据获取和计算效率等问题，以往的研究集中在街区尺度的高精度和城市大

尺度低精度的计算，鲜少涉及城市尺度的高精度平均辐射温度计算，但是此研究对于多尺度精

确分析高密度城市的辐射环境、针对性地缓解城市热岛效应十分重要。为了填补以上的研究空白，

本研究提出了一种新的高效计算方法，旨在实现城市行人层平均辐射温度的高空间分辨率绘图

（如图 1）。以中国深圳为案例研究区域，本研究使用街景图像和深度学习技术提取行道树信息，

并整合气象数据、城市地理信息数据和遥感影像等街区热环境相关的开源数据集，计算得出精细

空间分辨率的平均辐射温度。此外，本研究还结合局地气候区（LCZs）探讨城市平均辐射温度的

分布规律。我们的方法将指导优化城市建设和更新，提升城市的宜居性。



图 1 论文总体框架（图片来源：作者自绘）

1 高精度平均辐射温度计算

1.1 深度学习提取行道树特征

本研究结合街景图像和深度学习技术，对全市范围内的行道树进行树高、冠下高、冠幅和地

理位置的估算（如图 2）。首先，研究采用了掩码区域卷积神经网络（Mask R-CNN）
[38]

实现实例

分割，该模型基于 Faster R-CNN 架构，通过增加分割分支同时实现目标检测与像素级分割。在

模型初始化阶段，我们使用了 COCO 数据集的预训练权重，并进一步在 COCO-Stuff 数据集的树的

图像、城市行道树数据集和深圳市街景图像上进行了训练和微调，最后，选择性能最好的权重分

割街景图像中的行道树。其次，我们使用了 Monodepth2 模型
[39]

进行单目深度估计。该模型能够

从单张图像中预测出密集的深度点，生成高精度的深度图。Monodepth2 模型提供在 Imagenet 数

据集中训练好的预训练权重，并使用 KITTI 数据集训练后的模型。我们选择最佳性能权重生成深

度图，并引入校准参数调整深度误差，估算出相机至行道树的距离。



图 2 街景图像与深度学习技术提取城市行道树数据流程图（图片来源：作者自绘）

1.2 基于全景图像的行道树结构估算与定位

本研究基于全景街景图像，通过计算行道树对应的垂直和水平角度、相机至树的实际距离、

相机高度、拍摄时相机的绝对角度以及相机的地理坐标，运用三角函数计算、三角测量和误差校

正方法，获取树高、冠下高、冠幅和地理位置参数（如图 3）。根据街景图像中物体高度的测量

估计，拍摄相机的高度约为 2.5 米，位于图像的 2/3 高度处。进一步地，我们通过等式（1）至

（3）计算街景图像像素点相对于相机高度平面的垂直偏移角（ na ）和水平偏移角（ nb ），以

及相机至树的水平距离（D）：
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式中：H 是街景图像高度的总像素数量，W 是街景图像宽度的总像素数量， nx 和 ny 是 Mask

R-CNN 模型预测的掩膜边缘点在街景图像中的横坐标和纵坐标， Z 是 Monodepth2 模型预测出的

行道树掩码最低点的深度值， 0a 是相机高度平面到每棵树掩码最低点的垂直偏移角。

利用全景街景图像，我们精确识别了行道树的轮廓和详细结构，并以轮廓结构中每行像素数

量变化最剧烈的位置作为树冠与树干的分界点。考虑到行道树树冠边缘与树干相对于相机的距离

差异可能对树高计算产生显著影响，需要转换因子（ nT ）来校正这种影响：

nn aT cos （4）

树高（ th ）、冠下高（ bh ）、冠幅（ cw ）的计算通过公式（5）至（8）计算得出：

5.2tan 11  TaDht （5）



5.2tan 33  TaDhb （6）

 215.0 bbb  （7）

bc TbDw  tan2 （8）

式中： 1a 是掩码最上端相对于相机高度平面的垂直偏移角， 3a 是树冠底端相对于相机高度平面

的垂直偏移角， 1T 和 3T 是行道树顶端和树冠底端对应的转换因子， 1b 和 2b 分别是掩码左端和右

端相对于图片中线的水平偏移角， b 是行道树相对于树冠中心的水平偏移角， bT 是行道树左

右端对应的转换因子。

图 3 行道树结构估算（图片来源：作者自绘）

在完成行道树的结构信息计算后，通过拍摄点的坐标、车辆的行进方向、街景图像中行道树

相对于车辆行进方向的相对角度、相机到树的距离并使用三角测量法计算初始行道树位置。由相

机定位误差和深度误差定义误差区间（ bD ），如公式（9）所示，相机到树实际水平距离（ L）
由公式（10）得出:

DccDb  10 （9）

bDDL  （10）

式中：D为预测的相机到树的距离； 0c 为相机定位的相对误差，设置为 3m； 1c 为实测校正相机

参数时最大相对误差，计算结果为 0.66。对于每个预测点，我们首先确定在相机至树的实际水

平距离阈值范围内，与初始树木位置最近的交点。然后，再将这些交点进行聚类，作为校正后的

行道树坐标。最后，我们在深圳市中心选取数张百度街景图像中的行道树，使用手持 GPS 设备与



激光测距仪结果进行实测验证，确保估算结果的准确性。

1.3 平均辐射温度计算

平均辐射温度是模拟实际环境中热辐射对人体影响的等效温度。本研究采用 SOLWEIG 模型计

算高分辨率的平均辐射温度地图，该模型已在上海、香港等全球不同地区得到验证
[27,28]

。SOLWEIG

模型参照六向法，测量室外环境中六个方向（前、后、左、右、上、下）到达人体的短波和长波

辐射通量密度
[21]

。我们以此作为平均辐射温度的计算基础，平均辐射温度的计算公式如下：
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式中： k 是短波辐射的吸收系数（标准值 0.7); p 为人体的发射率（标准值 0.97); 是

玻尔兹曼常数; iK 是来自六个方向（东、西、上、下、南、北）的短波辐射分量; iL 是来自六

个方向（东、西、上、下、南、北）的长波辐射分量； iF 是从参考人与周围辐射环境的角度。

本研究运用 SOLWEIG 模型，通过 QGIS 软件中的 UMEP 和 UMEP for processing 插件来计算城

市的平均辐射温度。首先，我们整合了多种数据源，包括通过深度学习技术提取的行道树信息、

气象数据、土地利用分类、数字高程模型和建筑足迹数据。其次，经过预处理，我们生成了天空

可视因子和墙体的高度和方向文件。其中，UMEP for processing 插件可以通过输入树高、冠下

高、冠幅形成三维树木理想模型。最后，我们在 SOLWEIG 模块中模拟夏季晴朗微风条件下，日平

均温度为夏季中位数的日期的2m*2m分辨率的平均辐射温度。我们分别计算了9:00、12:00、15:00、

17:00 四个时间点的平均辐射温度数据。由于模型计算限制，城市三维模型被切割成 2.2km 的小

块并重叠 120m 以减少边界阴影偏差。

2 研究区域与数据来源

本研究以亚热带季风气候的广东深圳为例，采用多源数据进行平均辐射温度分析。街道网络

数据来源于 Open Street Map（OSM），并从百度全景获取了深圳市全域的 329915 张全景街景图

像及其坐标。这些图像具有 4096 像素×1356 像素的分辨率，覆盖水平 360°和垂直 135°的视

野。同时，深圳市气象局提供了 2022 年全年的高分辨率气象数据，包括温度、湿度、风速等。

太阳辐射数据则通过 ArcGIS 10.8 获取。土地利用和建筑高度数据分别来自深圳市规划和自然资

源局及百度地图。数字高程模型数据由美国航空航天局提供，分辨率为 30m×30m。本研究还参

考了郑等人的 LCZ 分类方案
[40]

，对深圳市进行了 300 米分辨率的 LCZ 划分，识别出 16 种 LCZ 类

型。总的 LCZ 分类中，密集树木类别（LCZ A）占比最多，对于建成区域，开放式高层（LCZ 4）

占比最高。针对 LCZ 1 至 LCZ 10 类型，本研究进一步开展了平均辐射温度的研究。

3 平均辐射温度计算结果与时空变化分析

为了深入探究深圳市夏季平均辐射温度的时空变化特征，我们对 9 点、12 点、15 点、17 点

全市建成区域的平均辐射温度进行了计算（如图 4）。平均辐射温度在 23.20℃至 62.67℃之间

波动，其中 12 点的平均辐射温度达到峰值，而 17 点时则相对较低，这主要受到太阳辐射的直接

影响。可以看出，在 9点、12 点、15 点时，阴影区域的平均辐射温度显著降低，而到了 17 点，

全域的平均辐射温度分布趋于均匀。值得注意的是，宝安区西部和南部、龙华区南部、南山区南



部、福田区、罗湖区西部、龙岗区、坪山区北部的平均辐射温度较低。这些区域中高层建筑较多，

建筑密度较高，建成区的植被覆盖率较高，在不同的时间点形成大量的阴影，避免阳光直射。且

这些区域中分布大量的绿地，由于植被和土壤的热容量高、植被的蒸发冷却作用，绿地区域的平

均辐射温度低于硬质铺装区域。宝安区北部和西部的靠海区域、光明区、龙华区北部、龙岗区西

北部、大鹏区建成区域、盐田港、南山区的靠海区域的平均辐射温度较高，这些区域低层、中层

和高层建筑均有分布，且低层建筑占比较大，建筑密度低，有大量的硬质铺装区域和裸地持续受

到太阳辐射。

图 4 深圳市夏季平均辐射温度分布（图片来源：作者自绘）

研究还比较了夏季四个时间点的不同 LCZ 分区的室外平均辐射温度分布（图 5）。结果显示，在

夏季的每个时间点中，不同 LCZ 的平均辐射温度阈值在基本相同，12 点时的平均辐射温度空间

变化最剧烈，17 点时的平均辐射温度空间变化幅度最小，这与太阳辐射减弱有关。在深圳市的

所有 LCZ 分类中，LCZ 3（紧凑低层）和 LCZ 6（开敞低层）区域平均辐射温度最高，这些区域

的建筑高度较低，大部分区域直接受到太阳辐射，导致热量更容易积聚。相反，LCZ 1（紧凑高

层）和 LCZ 4（开敞高层）区域的平均辐射温度最低，这表明高层建筑可能通过提供更多的阴影

和形成通风廊道来降低温度。与此同时，LCZ 10（重工业区）则经常处于较高的平均辐射温度，

这可能是建筑高度、硬质铺装和工业活动产生热量的综合作用。总的来说，LCZ 分类将建成区通

过建筑密度、建筑高度和植被的分布特征进行分类，所以对平均辐射温度产生不同程度的影响，

太阳辐射强度决定了某一时刻的总体的平均辐射温度，建筑和树木产生的阴影能显著降低室外平

均辐射温度，其他的铺装类型、人为产生热量等因素也会对平均辐射温度产生影响。



图 5 LCZ 与平均辐射温度（图片来源：作者自绘）

4 深圳市室外热环境的优化策略

深圳市平均辐射温度的分布特征指出，通过增加阴影来改善夏季室外热环境是可行的。这一

发现对于城市规划和建筑设计具有重要的启示作用。我们建议参考现有的平均辐射温度时空分布

情况，针对性地优化平均辐射温度高、持续时间长的区域。

对于仍处于规划和建设阶段的区域，我们建议优化建筑形态和布局，适当减少直接太阳辐射，

降低室外平均辐射温度，从而提升室外的热舒适性。在满足建筑功能需求的同时，对于高密度设

计区域可以考虑新建更多的高层建筑，形成有效的自然阴影区域；在建筑设计时，可通过减少

建筑之间的宽高比、增加架空层等，既集约用地，又可以改善夏季室外的热环境。对于低密度

设计区域，可以考虑增设更多有遮阳效果的城市设施，如绿色屋顶、天篷、廊架等，或增

加蓝绿基础设施，在炎热的夏季为市民提供凉爽的室外环境。

对于已经建成的区域，我们可以通过精细化管理来改善室外热环境。例如，在建筑高度和密

度较低的区域，可以通过增加行道树种植或实施垂直绿化来提高植被覆盖率。在公园、绿地等室

外休闲场所的设计上可以适当减少不必要的硬质铺装，通过植物分层配置达到美观与遮阴的双重

效果。

在实施这些措施时，我们还需要考虑热环境的时空变化特性。通过建立热舒适监测和预测模

型，我们可以实时监测不同区域的热环境状况，并预测未来的变化趋势。如此，市民可以根据热

环境预测结果，选择最佳的室外活动区域和时间，避免高温时段的户外活动，减少热相关健康风

险。



5 结论

在全球变暖和城市化进程的双重影响下，城市热岛效应变得尤为突出，室外辐射环境的空间

分布呈现出显著的瞬时波动性和空间异质性，这要求我们采用高精度的计算方法来准确揭示其规

律，然而，现有研究多集中在街区尺度的高精度和城市大尺度的低精度的平均辐射温度计算。本

研究提出了一种新的方法，利用街景图像和深度学习技术，快速计算城市高分辨率的平均辐射温

度。结果表明：

深度学习技术结合街景图像对城市行道树的坐标和结构参数进行估算，显示出较高的准确性。

地理位置误差平均值为 4.90 米，标准差 3.39 米；行道树高度估算的均方根误差（RMSE）为 4.28，

验证了该方法的可靠性，优于或近似 Choi 等人
[37]

和 Lumnitz 等人
[36]

的研究。SOLWEIG 模型已在

香港、新加坡等全球多个气候区进行了实测验证，白天的模拟结果近似实测值
[8,25–28]

。在深圳市

建成区，夏季平均辐射温度在正午达到峰值，傍晚最低，明显受到太阳辐射影响。高建筑密度区

域平均辐射温度较低，表明阴影对室外热环境有积极调节作用。此外，高层建筑区域（LCZ 1 和

LCZ 4）的日间平均辐射温度低于开敞低层区域（LCZ 3、LCZ 6 和 LCZ 10），这进一步证实建筑

形态和分布对微气候有显著影响。

本研究通过街景图像来识别行道树的地理位置和结构，为计算高精度平均辐射温度提供了一

种便捷有效的方法。本研究所采用的方法可以利用现有的开源数据集，对城市的平均辐射温度进

行精确评估，并可广泛应用于其他城市，以识别室外热环境较差的区域，为城市设计和更新提供

有力的建议。
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