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摘 要：城市建成环境是人类赖以生存的人造环境，城市建成环境存量是指城市中建筑物和基础设施的材料质

量。反演城市建成环境存量的空间分布，是数字城市建设的新方向，它能够帮助我们了解城市发展模式，更加

有效管理城市资源和废弃物等，对发展城市循环经济、实现城市的可持续发展有着十分重要的意义。本文详细

介绍了城市建成环境存量空间计算的 3种方法（自上而下、自下而上和遥感计算方法）的理论基础和发展现状，

总结了目前的几中方法都存在着过度依赖统计数据、无法兼顾研究区域大尺度和高空间分辨率等问题。在地理

大数据时代，更多的数据源为存量的计算带来了新的研究方向。本文总结了新数据源的优势，并展望了结合地

理大数据和机器学习方法的存量计算方法，为城市建成环境存量的空间计算提供了一种新的思路。
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1 引 言

城市建成环境（Urban Built Environment），是

指为人类活动而提供的人造环境，包含建筑，道

路网等基础设施，而城市建成环境存量 （Urban
Built Environment Stocks） 则代表构建城市建成环

境的人造物质（主要以建筑和基础设施为主）的

总质量 （Müller 等， 2014；Han 等， 2018；Mao
等，2020）。Lanau等 （2019） 在解释建成环境存

量及其所处地位时，做过一个十分形象的比喻

（图 1），如果把所有人造物质存量比做一棵树，那

么建成环境存量相当于这棵树的树干和树枝，它

是支撑整棵树运行的基础。组成树干的两大主要

分支分别是建筑存量和基础设施存量，然后根据

最终用途（end-use）的不同而产生了其他的更为

细化的分支，每根树枝上的叶子代表的是人类生

产出来的各种满足日常生产生活（例如消费品，机

械和电子设备等） 的人造物存量 （Mobile Stock），

而由这些“枝干”支撑起的人类的基础活动（例

如：工作，通勤，居住，运动等等）在这里被表

示成这棵树结成的果。这棵树在“枝干”的支持

下通过吸收“水，食物，能源，资源材料”茁壮

成长，但同时也会生产出“固体垃圾，废水，温

室气体”等废物。

随着人口的迅速增长和科学技术的发展，人

类社会进行了史无前例的资源开采和利用。在过

图1 城市建成环境存量示意图（Lanau等，2019）
Fig. 1 Urban built environment stock diagram

（Lanau et al.，2019）
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去 100年间，人造物质的质量大约每 20年翻一番，

并于 2020年首次超过生物物质总量，其中建筑物

和基础设施的占比最大，全球的总质量已超过万

亿吨（Elhacham等，2020）。城市促成了更有效率

的生活和生产，但同时，快速城市化正在使得资

源和城市环境面临巨大的挑战。根据联合国住房

和城市发展机构的统计（UN Habitat，2019）， 城

市地区的碳排放量占世界总排放量的约 75%，资

源使用量占60%—80%。

现代社会是依靠资源的开采使用来推动社会

发展和满足人类的社会经济活动的，大量资源利

用造成的温室气体排放和废物对环境造成了严重

的负担 （Schebek 等，2017；Maung 等，2017）。

与此同时以建筑、基础设施和消费品等形式积累

的存量构成了广泛的二次原料储备，这些储藏在

城市基础设施中的可回收利用的资源被称为形象

的称为“城市矿产”（Schiller等，2017）。早在

1941年，Ostrolenk等 （1941） 就意识到“建筑垃

圾，废弃的机械和汽车”在不久的将来会成为重

要的原材料来源。然而目前为止“城市矿产”并

没有得到十分有效的利用，特别是在一些发展中

国家，在城市快速扩张的过程中资源的循环利用

并没有得到很好的重视。在过去的一个世纪中全

球开采的所有资源中，有一半以上被用于扩大和

维持建成环境存量库，总的存量增加了 23倍

（Krausmann 等，2017）。因此，如何科学的对城

市的建成环境存量特别是高空间分辨率的存量进

行计算和管理，对了解城市扩张和发展规律，实

现资源的循环利用和城市的可持续发展目标，

减小资源消耗和城市碳排放都有着十分重要的

意义。

过去几十年间有许多研究工作从环境科学

（Göswein 等，2019）、社会科学 （Hashimoto 等，

2007）到地理学（Brenner 等，2012）等多个不同

的领域都进行了建成环境存量的研究；涉及到了

从全球尺度 （Yu 等，2018）、国家尺度 （Müller
等，2013）到区域尺度（Huang等，2019）等多个

空间分辨率，以及建筑物（Mao等，2020）、道路

（Nguyen等，2019）、地铁（Mao等，2021）、铁路

（Wang等，2016）和城市管网（Pauliuk等，2014）
等多种基础设施。不同领域和方向研究的侧重点

也不尽相同，例如，一些研究计算了世界各地不

同尺度建成环境中累计的材料的存量和组成结构，

以确定“城市矿产”的经济潜力 （Schiller 等，

2017；Mesta 等，2019；Kalcher 等，2017；Cheng
等，2018；Krook等，2011；Wen等，2015；Ergun
和Gorgolewski，2015）；还有一些研究通过对存量

的时空动态分析（Fishman等，2016；Aksözen等，

2017；Chen和 Shi，2012）来探索存量历史的增长

模式和社会经济驱动因素（Müller，2006）；此外，

还有一些学者则探索了建成环境存量与人口、

GDP（Mao 等，2020；Fishman 等，2015）和人类

发展指数（Lin等，2017）等一些社会经济指标的

相关性。目前，建成环境存量已经成为城市矿产、

城市代谢、城市经济学研究的重要研究基础。

本文旨在系统梳理目前建成环境存量空间计

算的研究，对目前的研究方法进行详细的整理和

总结。同时针对大数据时代下使用多源遥感影像

和地理大数据，并结合机器学习的方法，并探索

其在存量空间计算研究中的应用前景。

2 传统的存量空间计算方法

目前的物质存量空间计算方法通常可以被归

纳为 3种 （Lanau 等， 2019）：自上而下 （Top-
down Approach）、自下而上（Bottom-up Approach）
和基于遥感的计算方法，不同的方法都有着不同

的研究目标和应用场景。本章将从这 3种方法入

手，详细介绍每种方法的计算过程，并通过几种

典型的应用示例，来阐述不同方法的优势和劣势。

2.1 自上而下方法

自上而下方法是一种在存量计算中应用十分

广泛的方法。简单来说该方法应用物质流分析

MFA（Material Flow Analysis） 的物质守恒原则，

以系统内部物质流入和流出之差来估算新增物质

存量（Müller等，2014）。使用自上而下方法进行

存量计算的研究通常都是进行长时间大尺度的全

球或者国家尺度的存量 （特别是金属如铁、铝、

铜等）研究，这其中有很大部分都是使用动态物

质流分析 DMFA（Dynamic Material Flow Analysis）
方法 （Müller， 2006； Brattebø 等， 2009；Daigo
等，2007）。动态物质流分析在MFA的基础上引入

了时间维度，其公式可以表示为

dS ( t) = ( I ( t) - O ( t) ) ⋅ dt (1)

式中 ，dS ( t) 表示单位时间内系统的物质存量，

I ( t)表示物质流入系统的函数，O( t)表示物质流出
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的函数。

Müller（2006）根据城市的人口及其人均服务

系数运用动态物质流方法测算了 1900年—2100年
荷兰的建筑物质存量，如图 2所示。具体而言，建

筑的物质流入量根据人口、人均服务系数（例如：

人均建筑面积）和相应的材料构成系数求得；建

筑的物质流出量，即建筑废弃物的产生量，通过

建筑的生命周期函数或拆除曲线（Lifetime，通常

近似为正态分布）获得；建筑物的新增存量即为

单位时间内的物质流入量与流出量之差。

自上而下的方法有一套完整的理论基础和算

法模型，能够很好的在时空大尺度都很好的进行

物质流分析，进而估计研究区域的存量结果，并

且通过某些研究区域历史的存量变化规律来推测

未来存量的发展结果。同时该方法有着很高的计

算效率，常用于揭示长时间序列中存量的累计规

律 （Fishman 等，2016）。自上而下的方法已用于

计算和预测挪威（Bergsdal等，2007）、中国（Hu

等 ， 2010a， 2010b； Huang 等 ， 2013）、 智 利

（Gallardo等，2014）等国的建筑存量。

但是由于历史出货量或者消费数据主要是在

全球和国家层面上获得，研究使用的数据也大都

是行业或者国家的统计数据，因此自上而下研究

的空间分辨率很低，通常没有城市或者更细尺度

分辨率的研究数据（Lanau 等，2019）。现有的模

型由于数据和计算方法的限制无法达到高空间分

辨率，仅仅在国家尺度的结果对于宏观经济或者

环境有着指导作用，但是对于单个城市的发展，

甚至更细粒度的城市内部的发展，高分辨率的建

成环境存量数据是非常重要的，自上而下的方法

目前无法满足高空间分辨率结果的需要；此外，

生命周期函数是自上而下方法中的重要参数（这

对于准确未来建筑的拆除有着重要的影响），但是

很多建筑或者基础设施几乎没有准确生命周期的

经验数据 （Lanau 等，2019； Müller， 2006）；同

时在不同的国家和地区，建筑物的生命周期和平

均寿命都十分不同，比如在中国就明显低于荷兰

等发达国家 （Hu 等，2010a，2010b； Huang 等，

2013；Bergsdal 等，2007； Müller， 2006）。这样

的数据和方法给不同的研究区域和材料引入了大

量不确定性因素。

2.2 自下而上方法

自下而上的方法（Bottom-up）也被称为基于

系数的方法（Schiller 等，2017），是一种"劳动密

集型"的计算方法。通过搜集建成环境的物理尺寸

（例如：m，m2） 和相应的材料构成系数 （例如：

kg/m，kg/m2），自下而上方法较为精准地计算了物

质的存量和组成（Stephan和Athanassiadis，2017）。

由于这种方法直接来源于存量的构成信息，所以

自下而上方法的研究结果通常被认为比自上而下

的方法更为准确（Lanau等，2019）， 同时其也有

助于我们理解研究区域的物理空间结构组成。

自下而上的建成环境存量的估算方法主要基

于两个关键参数：

（1）建成环境 （例如建筑物、道路、铁路线、

地铁线、地铁站）的物理尺寸（以m，m2，m3等度

量）和属性。

（2） 材料的构成因子MCI （Material composi⁃
tion indicators）（以kg/m，kg/m2，kg/m3等度量）

建成环境存量的公式为

图2 动态物质流分析计算荷兰住宅存量（Müller，2006）从

上到下分别是人口（p）、人均服务单元（s）和材料存量（m）的

计算流程；系统输入和输出分别用（I（p）、I（s）、I（m））和

（O（p）、O（s）、O（m））
Fig. 2 Dynamic material flow analysis calculates the
Netherlands dwelling stock（Müller，2006）. From top to

bottom are the processes for population（p），service unit per
capita（s），and material stock（m），respectively.

The system inputs and outputs are given by（I（p），I（s），

I（m）），and（O（p），O（s），O（m）），respectively
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MSm,i,j ( t) =∑
m,i,j

(PSi,j( t) × MCIm,i,j( t) ) （2）

式中，MSm， i， j ( t)表示材料 m（例如水泥，钢铁

等） 在建设部门 i（例如建筑物、道路或者地铁

等）的 j类型（例如商业建筑物，居民建筑，高速

公里等类型）中，在 t年（例如 1980年）的建筑存

量；PSi， j( t)表示在 t年的材料m在 j类型建成环境

中的物理尺寸；MCIm， i， j( t)表示年的材料m在 j类

型建成环境中的材料构成清单。

自下而上的方法往往与地理信息系统结合

以获得建成环境的高分辨率空间刻画，图 3展

示了北京市 500 m网格的存量结果。Tanikawa和
Hashimoto（2009）首次引入了 4d-GIS技术，计算

和分析了日本和歌山市和英国曼彻斯特市建成环

境存量的时空变化规律；此后该方法被引入并刻

画了维也纳（奥地利）（Kleemann 等，2017）、莱

茵-鲁尔都市区（德国）（Oezdemir等，2017）、铁

西区（中国）（Guo 等，2021）、费城（Marcellus-
Zamora等，2016）等城市空间存量。

自下而上的方法，原理简单直接，通过建成

环境的构成数据直接计算存量的结果。相比于自

上而下基于物质流的方法，这种方法得到的结果

更为准确，材料组成也更为丰富。融合时空信息

的自下而上方法能够在精细的时空尺度描述建

成环境存量的分布（Gontia 等，2018），能够让我

们更好的了解城市矿产的发掘潜力 （Ajayebi 等，

2020）、科学的管理城市建筑废料 （Mastrucci 等，

2017）、探索和缓解建筑废料对环境影响（Heeren
等Hellweg，2019）；同时也能从时空变化的角度研究

物质的流动，理解城市环境随时间变化的规律有助

于揭示城市演化的规律，管理建筑生命周期（Guo
等，2021），为城市未来的可持续发展提供建议。

但是由于此类方法需要大量数据，所以这种

“劳动密集型”的方法（Lanau等，2019）大大限制

了这种方法的空间研究范围（通常不超过国家尺

度）。不同于自上而下方法的长时间序列研究，自

下而上方法很多只研究某个时间节点的数据，并

且由于数据的可获得性，这种方法研究的对象也

往往比较有限，目前自上而下的方法大部分的研

究对象都是数据相对易获得的住宅建筑 （Lanau
等，2019；Guo等，2019）。

2.3 遥感计算方法

在现有的存量计算研究中，大部分基于遥感

的存量计算方法大都是使用的夜间灯光数据

（Lanau 等，2019）。夜光遥感在网格化人口预测

（Yu等，2019）、GDP估算（Han等，2022）、能源

消耗 （Xiao 等，2018）、碳排放估算 （Doll 等，

2000）、城市边界提取（Cao 等，2020）等领域都

有很多研究。近年来，研究人员发现夜光遥感与

材料存量也有着很强的相关性。早在 2010年

Takahashi 等 （2010） 通 过 研 究 夜 间 灯 光 NTL
（Nighttime Light） 和铜存量之间的关系线性关系，

证实了使用夜光遥感进行存量估算的可行性。

Liang 等 （2014） 发 现 相 比 于 线 性 拟 合

（Takahashi等，2010）幂函数能够更好地对夜光总

量值与存量值的关系进行拟合。具体来说，存量

的计算公式可以定义为

S = α ⋅lβ (3)

式中，l表示研究区域内夜间灯光的像元和，S表
示研究区域的材料存量，α、β是参数。

Liang等 （2014） 对中国 29个省份 1992年—

2008年的建筑物和基础设施的铁存量进行了回归

计算，结果发现使用式（3）拟合的结果R2都超过

了 0.87，显示出非常强的相关性，例如图 4展示了

北京、河南和云南的存量与夜光强度的关系；同

时也证明了在较大尺度上（省级尺度），夜间灯光

估算存量的有效性。

传统的计算方法无论是自上而下还是自下而

0 5 10
0—191 191—495 495—874

874—1463 1463—3448 6-th Ring Road
km

建筑物存量/kt

N

图3 北京市500 m网格的存量结果（改绘自 Mao等，2020）
Fig. 3 Beijing 500 m grid stocks result（adapted from

Mao et al.，2020）
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上的方法都基于大量的统计数据，对于缺乏统计

信息的国家和地区很难计算精确的存量结果。于

是使用夜光遥感构建存量和夜光像元之间的函数

关系进而估计存量的方法应运而生，近年来也越

来越流行。这种存量估算方法能够使用较低的成

本获取大尺度和长时间的数据，并且高效的分析

和预测缺乏统计数据的国家和地区的存量结果

（Vilaysouk等，2021；Peled和Fishman，2021）。

然而这种方法也有着一些明显的问题。由于

夜光遥感的成像机理完全依靠夜间的照明设施或

者火光，其不具有“时空连续”性，即夜光遥感

对不同消费生活习惯、不同国家具有显著的差异，

因此这也导致了其构建的模型在不同区域的预测

能力有限（李德仁和李熙，2015）。此外，从国家

尺度得到的规律应用于公里网格等高空间分辨率

网格时，由于尺度效应也会影响网格存量计算的

准确性（Yu等，2018；Rauch，2009）。最后夜光

遥感本身的背景噪声、辐射饱和效应等缺陷也会

削弱定量分析的可靠性（陈颖彪 等，2019）。这些

因素都制约了夜光遥感计算高空间分辨率存量的

进一步发展。

2.4 问题总结

目前已经有很多计算建筑、道路和各种材料

存量的方法，但很大部分还是基于统计数据或者

某一地区或建筑的材料构成数据等等，缺少详细

的空间分布数据，阻碍了城市内部资源开采潜力

估算和建筑废弃物管理。大数据时代的到来，的

确有很多研究者尝试采用不同数据源，但仍主要

集中在 POI数据或者夜光遥感数据上 （Mao 等，

2020；Han等，2018），并没有对大量应用于城市

科学和环境科学的其他数据源（例如：光学遥感

影像，微波遥感等）有着更深入的应用。目前大

部分的研究都很难兼顾大尺度与高空间分辨率，

“自上而下 （Top-down） ”的方法通过物质守恒原

则根据城市的统计数据计算存量结果，研究范围

很大，但往往缺乏精细的空间数据；“自下而上

（Bottom-up） ”的方法通过搜集建成环境的物理尺

寸和相应的材料构成系数计算物质存量的质量和

组成，但是由于这种方法需要大量数据和人力支

撑，所以尽管空间信息材料组成都十分详细却无

法拓展到较大的研究区域和欠发达地区；基于夜

光遥感回归的方法一定程度上解决了数据源匮乏

的问题，但是单一的夜光遥感回归由于背景噪声，

辐射饱和还有尺度效应等一系列问题，也很难进

行精细化的计算。

由于数据的限制，精细空间分辨率存量的研

究大多数都是基于发达城市，例如日本（Tanikawa
和 Hashimoto， 2009）、 维 也 纳 （Kleemann 等 ，

2017）、费城 （Marcellus-Zamora 等，2016） 等详

尽的住宅和基础设施统计信息。对于中国的研究

也大都基于北京（Mao等，2020）、上海（Han等，

2018） 和东部沿海的发达城市 （Guo 等，2019），

而对于欠发达地区，例如非洲、东南亚等统计数

据较少或者不太全面的地区，相关的存量的研究

就非常少，而矛盾的是，过去数十年城市化进程

最快和城市问题最突出的地方却正是这些高速发

展中的欠发达地区。但是由于缺乏相关的数据支

持，对于欠发达地区的城市化扩张和经济社会的

可持续发展的研究都很难进行。

3 基于地理大数据的存量空间估算
方法展望

3.1 大数据时代的机遇

过去几十年来传统的存量计算使用的数据存

在过度依赖统计数据，数据单一，很多数据缺少

空间信息，城市间或者模型间的鲁棒性不强等特

点（Lanau 等，2019）。随着计算机、各类人造卫
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图4 时间序列上存量与夜间灯光的回归结果

（Liang等，2014）
Fig. 4 Regression results for steel stock and nighttime lights

on time series（Liang et al.，2014）
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星的发展，数据的来源、多样性、精确度都有了

很大的进步。这场包含有抓取、处理、分析和可

视化的大数据革命在过去 50年以来极大地改变了

人们获取数据的方式和方法（Runting等，2020）。

各类地理大数据GBD（Geo Big Data）和地球观测

EO（Earth Observation）数据在地球科学、环境科

学、遥感科学、地理信息科学的发展上起着重要

的作用（张帆和刘瑜，2021）。利用地球观测数据

（例如卫星数据）可以协助和补充官方统计的经济

社会属性数据（Jean等，2016）；卫星影像能够在

全球范围内以较低成本提供较高可信度数据的技

术（Gondan，2009；Murthy等，2014）。这些覆盖

全球的数据对于精细化的城市研究，特别是在缺

乏可靠统计数据的欠发达地区的研究有着极大的

贡献 （Ferreira 等，2020）。目前为止，有很多工

作都利用卫星影像等地球观测数据对缺乏相关统

计数据的地区进行了各种各样的研究，例如斯坦

福 Jean等 （2016） 就利用卫星影像和机器学习的

相关方法对非洲的贫困进行了研究预测；Li等
（2020a）通过 Landsat、Sentinel-1、矢量数据等多

个数据源结合机器学习算法首次计算出了美国、

欧洲和中国的三维建筑公里网格分布。这也为使

用多源遥感数据计算建筑物物质存量打下了基础。

不仅卫星影像信息，由于全球定位系统的逐

渐完善，各种各样的定位数据也给科学研究带来

了丰富的数据来源 （裴韬 等， 2021；Mao 等，

2020）。VGI（Volunteered Geographic Information）
是由Goodchild（2007） 提出，指任何人都可以通

过移动互联设备自发地贡献地理空间信息，反映

了互联网时代地理信息新的获取与应用方式。随

着近十年移动互联网的快速发展，地图和位置服

务公司还有各种在线地图平台例如OpenStreetMap
都得到了迅猛的发展，也提供了海量的基础地理

数据（Mao等，2021）；科学研究特别是存量研究

不再过度依赖政府部门的统计数据，同时由于地

理信息的引入，城市建成环境存量的研究也进入

了高空间分辨率的时代。兴趣点 POI（Point-of-
Interest） 数据是一种典型的移动互联网快速发展

而产生的新兴数据，在城市土地利用（Huang等，

2020）、交通规划 （Wu 等，2021） 等领域都有大

量的研究；近年来POI数据也得到了存量研究的重

视，例如Mao等（2020）和Han等（2018）均利用

了POI数据辅助判断建筑物的类型进而计算更为精

确合理建筑存量结果。这也体现了地理大数据的

背景下存量研究的一些新的探索方向。

此外在模型选择方面，机器学习的蓬勃发展

对于城市经济学、城市环境学都有着十分重要的

影响（李朝奎 等，2021；张帆和刘瑜，2021）。目

前有很多工作基于神经网络和遥感影像对于大尺

度、高分辨率的城市空间社会经济属性，例如人

口，GDP，贫困指数等等做预测（Jean等，2016；
Xing等，2020）。因此利用机器学习的方法结合遥

感影像和多源地理大数据，或许是未来计算高分

辨率存量的一个重要方向，也是研究欠发达地区

城市扩张和发展规律的一种有效方案。

3.2 基于多源地理大数据与机器学习的存量计算

方法展望

基于以上背景，本文展望了结合多源地理大

数据数据和机器学习的优势进行存量计算的方法

（图 5）。正如之前提到的，自下而上的方法之所以

无法拓展到更大的区域，主要是因为建筑物详细

数据的搜集需要耗费大量人力；而目前已有大量

工 作 使 用 多 源 地 理 大 数 据 提 取 建 筑 的 轮 廓

（Gavankar和Ghosh，2018；Shao等，2020；Zhang
等，2020）、高度（Esch等，2022；Frantz等，2021；
Huang等，2022；Li等，2020b）、属性（Zhuo等，

2019） 等特征。这些基于数据和方法驱动的自动

特征提取算法能够极大的减少人力成本和对统计

数据的过度依赖，进而将高空间分辨率的研究扩

展到更大的研究范围。然而由于地理众包数据的

有偏性，大城市的数据来源远多于小城市，因此

仍然会有大量的偏远地区缺少社会感知数据，从

而难以推断建筑物的属性和提取其特征。这时如

何将已有结果和特征迁移到缺乏数据的区域是计

算这些地区存量结果的关键。

遥感数据覆盖广，但是目前基于遥感的方法

都是通过夜光遥感回归，单一的夜光数据存在很

多问题不足以获取精细的存量结果（Vilaysouk等，

2021；Takahashi 等，2010；Liang 等，2014）。以

光学遥感为代表的地球观测数据（EO）作为夜光

数据的补充数据源仍有很大的潜力，如图 5（模型

迁移模块）所示，以网格为单元，将数据丰富地

区使用Bottom-up方法计算的存量结果和多源遥感

数据（或许还有其他特征数据）作为机器学习的

训练集，将其模型迁移到其他区域，以此完成对
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缺失数据地区的高空间分辨率网格存量预测。这

种端到端直接通过数据预测网格存量的方法尽可

能的减少了人工的干预，降低了工作量，同时由

于遥感数据来源简单、覆盖范围广、空间分辨率

高、成本较低，具有大范围应用的优势，适合拓

展到缺乏统计数据和社会感知数据的地区；同时

由相同的数据源和算法构建的模型在时间和空间

尺度的结果上都具有统一性，能够比较不同时间

和不同城市的发展模式，为城市扩张规律，城市

代谢等研究提供了有效的数据源。

需要指出的是由于地理空间的异质性，深度

学习的黑箱特性等原因，模型的迁移效果可能差

异较大，并且在由于缺乏真值数据难以对模型高

分辨率的预测结果进行检验 （Yu 等，2018）。尽

管这种迁移模型有一定的局限性，其在大范围、

高分辨率的存量计算上仍有很大的发展潜力。

4 结 论

城市是现代文明发展的基石，但同时也造成

了大量的资源消耗和温室气体的排放。联合国预

测到 2050年，世界的城镇人口将增加 25亿 （UN
Habitat，2019），其中大部分都集中在亚洲和非

洲。城市人口的增长无疑会造成城市建筑物和基

础设施的快速扩张，这将会带来大量的资源消耗

和碳排放。了解城市的建成环境存量的时空分布，

对于城市矿产的利用，资源的管理和城市的可持

续发展都是有十分重要的意义。

本文详细介绍了目前计算城市建成环境存量

的 3种传统方法：自上而下、自下而上、夜光遥感

回归模型。自上而下的方法基于动态物质流分析

算法，计算简单，理论完善，但是空间分辨率低，

数据不确定性大；自下而上的方法基于大量的统

计数据，数据结构准确详实，但是由人工驱动，

工作量大，难以拓展；而基于夜光遥感的存量回

图5 基于多源地理大数据与机器学习的存量计算展望

Fig. 5 Perspectives on stock computing based on multi-source geographic big data and machine learning
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归方法，模型简单易拓展，研究范围大，但空间

分辨率低，夜光像元的解析力有限。这 3种方法有

各自的应用场景，但都无法兼顾大尺度与精细时

空尺度。

随着地理大数据和遥感技术的发展，卫星影

像和地理大数据可以为我们提供全覆盖，快更新

和高精度的数据来源。机器学习等技术的进步又

给遥感影像的处理又带来了新的机遇。大量基于

地理大数据和机器学习的研究显示了其在社会经

济领域的发展潜力，然而在城市建成环境存量计

算上还缺少相关的工作。本文结合传统方法的局

限性，综合比较和分析了机器学习和多源地理大

数据在其他领域的研究以后，展望了这些新数据

与新方法在存量计算领域的发展潜力，为建成环

境存量的高分辨率空间化提供了一种新的思路。
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Spatial calculation of urban built environment stock：
progress and prospects
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Abstract：Urban built environment is the manufactured environment where human beings live. The stocks of the urban built environment

refer to the quality of materials (e. g., concrete, steel, copper, etc.) that accumulated in buildings and infrastructure. Revealing the spatial

distribution of urban built environment stocks arises as a new direction for digital city construction, which helps to understand the urban

development patterns and urban resource and waste management. Developing an urban circular economy and realizing sustainable urban

development is essential. Therefore, it is necessary to summarize and sort out the current spatial calculation method of built environment

stocks.

This study introduces a detailed theoretical basis and development status of three methods for spatial calculation of urban built

environment stock: that are the top-down method, the bottom-up method, and the remote sensing calculation method. The advantages and

limitations of these models are elaborated with application and data availability. The top-down approach has a complete set of theoretical

foundations and algorithm models, which can perform large-scale material flow analysis well. Due to its inability to obtain a high spatial

resolution, this method is not suitable for analyzing urban development within cities. Contrastingly, the bottom-up method permits fine-

grained stock estimation by gathering cadastral-level physical measurements of buildings and infrastructure and associated material

composition indicators. However, it is labour-intensive and the scope of the bottom-up method is often restricted to city-level or lower

geographical regions. As for remote sensing calculation, previous studies established a linear regression relationship between the nighttime

light radiation intensity and the built environment stocks in the study areas. However, the night light remote sensing data will degrade the

reliability of quantitative analysis due to background noise and radiation saturation effect. Thus, stock data with the high spatial resolution

are impossible to acquire. These three traditional methods are often difficult to strike a balance between large scale and high spatial

resolution. However, in the era of big geographic data, more data sources have brought new research directions for stock calculation.

Geo Big Data and Earth Observation data are essential in developing earth science, environmental science, remote sensing science, and

geographic information science. Combining these wide-coverage, high-precision, and fast-update data and machine learning methods have

been widely used in poverty surveys and energy consumption. This paper proposes a framework that combines big geographic data and

machine learning for stock calculation based on the above background. We expect an end-to-end method to estimate grid stocks directly

from publicly available information that minimizes manual involvement. However, the heterogeneity of geospatial and the black-box nature

of deep learning may have an impact on the migration effects of the model. Despite its drawbacks, this migration model has the potential for

large-scale, high-resolution stock calculation in future works.

Key words：urban built environment stock, urban mining, urban metabolism, sustainable development, machine learning
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