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摘   要：【目的】在“以人为本”和“人工智能”的时代背景下，城市空间感知是精细化评估建成环境具体体

现。针对传统空间感知评价方法在客观性和效率上的局限，本文旨在探索一种基于多模态大模型的城市空间

感知评价框架的新范式。【方法】首先，融合可持续发展三重底线理论与风景园林学科特点，构建了包含

“景观、环境、经济、社会”四个维度的感知评价框架。其次，以北京市五环内区域为案例地采集街景图像，

构建系统化的提示词工程，使用通义千问多模态大模型推理生成结构化的文本描述。通过训练的BERT+LSTM

模型将描述文本量化为感知分数。【结果】在北京市五环区域范围内开展实证分析，将基于多模态大模型与

基于MIT Place Pulse 2.0数据集的传统感知评价方法进行外部一致性验证。通过皮尔逊相关系数r=0.61,P<0.001

等分析可以证明，本研究所提出的感知评价方法灵活且有效。【结论】本研究所提出方法为大模型在风景园

林学科领域应用提供了标准范式和思路，为城市景观评估、建成环境后评估等工作提供了智能化工具和思路。 

关 键 词：多模态大模型；城市空间感知；街景图像；提示词工程；可持续发展三重底线；北京 

基金项目：国家自然科学基金“地理空间人工智能与知识图谱支持的尼泊尔上木斯塘南亚丝绸之路文化景观遗产识别与价值评估”

（编号 52478049） 

文章亮点： 

1.研究融合可持续发展理论，提出基于多模态大模型的感知评估新范式。有效突破了传统方法成本高、样本

小的局限。 

2.利用提示词工程引导大模型解析海量街景图像。该方法无需大规模人工标注，即可精细化地量化复杂的城

市空间感知。 

3.北京五环内的实证结果与国际传统基准方法高度一致。这为城市规划与景观设计提供了科学、智能化的分

析工具。 

Abstract: [Objective] As the urbanization rate reached 66.16% by the end of 2023, enhancing urban spatial quality 

and improving human settlements have become core agendas for high-quality urban development. Urban spatial 

perception serves as a crucial bridge connecting people with the built environment, which is vital for human-centric 

planning. However, conventional spatial perception evaluation methods, such as questionnaires and expert scoring, 

suffer from small sample sizes, high financial costs, and extended research cycles, rendering them inadequate for large-

scale, fine-grained urban studies. Furthermore, existing methods relying on traditional deep learning and computer 

vision require expensive, large-scale manual annotation for supervised training. These traditional models also struggle 
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to interpret higher-level, complex semantic imagery like "sense of place" or "cultural atmosphere" and lack 

interpretability due to their inherent "black-box" decision-making nature. The recent emergence of Large Multimodal 

Models (LMMs), such as Qwen2-VL, offers a breakthrough opportunity, possessing powerful cross-modal 

understanding and zero-shot reasoning capabilities derived from massive pre-training. Therefore, this study aims to 

develop a novel, comprehensive evaluation framework based on LMMs and the Triple Bottom Line (TBL) theory. By 

doing so, it explores an annotation-light, interpretable, reproducible, and highly scalable new paradigm for fine-grained 

urban perception evaluation.[Methods] The empirical study was conducted within the highly heterogeneous urban 

environment of Beijing's Fifth Ring Road, an area of approximately 667 square kilometers. To construct the database, 

157,731 sampling points were generated at 50-meter intervals along the OpenStreetMap road network, and multi-

directional Baidu Street View images were collected. To rigorously control for systematic biases caused by seasonal 

defoliation, imagery was strictly filtered for the months of May to October spanning from 2013 to 2023, ultimately 

yielding a clean dataset of 122,264 valid sampling points. The evaluation framework was driven by the TBL theory 

and expanded through a landscape-architecture lens into four primary dimensions: landscape, environment, economy, 

and society. This framework was further distilled into 6 secondary indicators and 30 tertiary indicators, encompassing 

both observable physical elements and abstract subjective perceptions. From a technical standpoint, the methodology 

centered on a systematic prompt engineering pipeline—integrating six structural elements including background, goal, 

style, tone, audience, and output—to guide the Qwen2-VL-72B model, which was deployed in a distributed manner 

across four A100 GPUs. The model generated structured JSON semantic descriptions, which were subsequently 

mapped into quantitative perception scores using a BERT+LSTM sentiment classification model fine-tuned on the 

ChnSentiCorp and weibo_senti_100k datasets. To robustly validate the external consistency of this novel LMM-based 

paradigm, the results were benchmarked against a traditional Support Vector Machine (SVM) approach trained on the 

internationally recognized MIT Place Pulse 2.0 crowdsourced dataset.[Results] The large-scale batch inference 

processed the 122,264 street-view samples in approximately 306 hours, successfully generating 430 MB of structured 

semantic JSON data across 30 dimensions. The LMM demonstrated exceptional proficiency in identifying explicit 

visual elements while accurately conducting higher-order reasoning; for instance, it successfully inferred "economic 

vitality" from commercial signs and identified a "lack of resting spaces" based on the absence of public facilities. 

Geospatially, when the perception scores were aggregated to the Transportation Analysis Zone (TAZ) level, the 

distribution exhibited a distinct concentric pattern characterized by higher scores in the urban core and lower scores 

toward the periphery, perfectly aligning with Beijing's historical radial development. High-value areas (scores > 0.90) 

were highly concentrated within the core 2nd and 3rd Rings, such as the Forbidden City and the CBD; medium-value 

areas (0.85–0.90) were widely distributed between the 3rd and 4th Rings; and low-value areas (< 0.85) were 

predominantly found outside the 4th Ring, particularly in the southern and southwestern peripheral regions. When 

benchmarked against the MIT Place Pulse 2.0 dataset, both approaches displayed highly consistent macro-level spatial 

patterns. However, systematic numerical differences emerged: the LMM approach yielded a higher mean score of 0.849 

and a lower standard deviation of 0.079, compared to the traditional method's mean of 0.537 and standard deviation of 

0.154, likely reflecting the LMM's standardized modern aesthetic bias versus the diverse, culturally varied perspectives 

of global crowdsourced volunteers. Consistency tests strongly confirmed the framework's reliability, showing a 

moderate-to-strong agreement with a Pearson correlation coefficient of 0.6095 and a Spearman rank correlation of 

0.6510 (P < 0.001). Comprehensive residual diagnostics further indicated randomness, homoscedasticity, and 

approximate normality, providing robust statistical validation for the proposed methodology.[Conclusion] This study 

successfully constructs and rigorously validates an innovative, LMM-based framework for evaluating perceived street-

level spatial quality in complex urban environments. By seamlessly integrating a theory-driven evaluation indicator 

system with meticulously iteratively refined prompt engineering, the proposed methodology achieves effective, reliable, 

and highly granular quantification of urban spatial perception without the debilitating cost of large-scale manual 

labeling. The outputs demonstrated remarkable macro-spatial alignment with an internationally established traditional 



 

3 / 18 

methodology, highlighting the immense practical value of AI-driven tools in landscape architecture for evidence-based 

fine-grained environmental diagnosis, predictive design scheme simulation, and collaborative public participation. 

Despite its strong potential, the study thoughtfully notes inherent limitations, including the risk of cultural biases or 

aesthetic homogenization introduced by the model's training corpora, as well as the inability of static street-view 

imagery to capture dynamic temporal rhythms like day-night variations or holiday crowd activities. Looking forward, 

future research should focus on adopting explainable AI techniques (e.g., Class Activation Mapping) to demystify the 

model's decision-making process, fusing dynamic multi-source spatial data, and fine-tuning domain-specific 

foundational models with localized corpora to better resonate with Chinese urban contexts and landscape aesthetics. 

Keywords: large multimodal models; urban spatial perception; street view images; prompt engineering; triple bottom 

line; Beijing 

 

随着我国城镇化率在2023年底达到66.16%[1]，城市空间品质的提升和人居环境的改善已成为城市高质量

发展的核心议题。城市空间感知，即人对城市物质空间环境的主观感受和认知评价[2]，是连接“人”与“建

成环境”的桥梁，对实现“以人为本”的规划设计至关重要。然而，传统的空间感知研究方法，如问卷访谈、

专家打分等，虽能直接获取主观反馈，但存在样本量小、成本高、周期长等局限，难以支撑大尺度、精细化

的城市研究[3]。 

近年来，以街景图像为代表的城市大数据[4]和以深度学习为核心的人工智能技术，为城市空间感知的定

量化研究带来了机遇。研究者们利用计算机视觉技术从街景图像中自动提取绿视率、天空开敞度等客观环境

[5]，并通过机器学习模型预测公众的安全感、美学评价等主观感知[6]，极大地提升了研究的效率和空间分辨

率。其中，麻省理工学院的MIT Place Pulse 2.0项目通过大规模在线众包平台，开创性地构建了全球多城市的

街景感知数据库，成为该领域的标杆[7]。 

城市空间感知相关研究尽管取得了显著进展[8–10]，但现有基于传统深度学习模型的方法仍存在不足：一

是模型通常需要大量人工标注数据进行监督训练，成本高昂[11]；二是在处理如“场所感”、“文化氛围”等

更高级、更综合的“意象”感知时能力有限[12]；三是模型的“黑箱”特性使其决策过程缺乏可解释性[13]。

幸运的是，以GPT-4V[14]、通义千问[15]为代表的新一代多模态大模型的出现为此带来了突破性契机。这类模

型凭借其在海量图文数据上的预训练，获得了强大的跨模态理解和零样本推理能力，能够像人类一样直接解

读图像并输出富有逻辑的文本描述，展现出解决复杂城市感知任务的巨大潜力[16]。 

基于此，本研究旨在探索并构建一套基于多模态大模型的城市空间感知评价新框架。该框架以可持续发

展三重底线理论为指导，通过系统化的提示词工程，引导大模型对北京市五环内的海量街景图像进行多维度、

精细化的感知评价，并与传统方法进行外部一致性验证。与传统的计算机视觉或深度学习感知模型不同，本

研究创新性地利用预训练的多模态大模型进行城市感知评价，使模型在无需大规模标注的条件下直接从街景

图像中提取语义信息并生成连贯的文本描述。通过系统化的提示词设计，我们的框架引导大模型对街景图像

进行结构化描述，实现了从“图像-视觉”到“文字-语义”的自动映射过程。这一方法自动化且高度灵活，

不仅将风景园林领域的专业知识嵌入到生成中，还大幅提升了结果的可解释性和可复现性。此外，将城市空

间“翻译”为文本描述的过程，有效避免了不同城市建筑风格或主观标注带来的偏见，使得评价结果更加客

观透明。本研究通过引入多模态提示词工程和指导理论框架，显著拓展了城市感知的评价维度、提升了模型

的可解释性，并为感知评价提供了一种可复制、可扩展的新范式。 

 

1 研究区域与数据 

1.1 研究区域 

本研究选取北京市五环路以内区域作为实证分析区域（图1）。该区域面积约667平方公里，是中国的政
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治、文化和经济中心，涵盖了从历史悠久的胡同街巷到现代化的中央商务区CBD等高度异质性的城市建成环

境。空间特征从二环内的核心历史城区到五环的新兴居住区呈现出明显的圈层式梯度变化，为检验和展示空

间感知方法的多场景适应性提供了理想的实验场所。 

 

1 研究区域及街景图像时间筛选 

Study area and temporal filtering of street view images 

 

1.2 数据来源与处理 

（1）街景图像数据 

基于 OpenStreetMap 提供的北京市五环内道路网络，沿路网每隔 50 米设置一个采样点，共计 157,731 个。

通过百度地图获取了每个采样点四个方向的人眼视角图像（图 1 右）。考虑到冬季植被落叶会显著改变街景

中的绿量与视觉要素，从而对城市感知结果产生系统性偏差[17]，本研究将历史街景影像作为候选数据源，通

过季节一致性约束提高感知测度的可比性。具体而言，街景时间筛选限定为 5-10月；在满足月份约束的前提

下，采用“最新优先、逐年回溯匹配”的原则选取影像。优先选择年份最新的街景，若该年份缺少 5-10月影

像，则向上一年依次匹配直至获得满足条件的街景。但每个采样点仅保留一组满足规则的街景图像用于后续

分析。最终获得 122,264 个有效采样点的街景图像数据。 

（2）感知基准对照数据集 

采用国际公认的 MIT Place Pulse 2.0 数据集作为基准对照[18]。该数据集包含全球 56 个城市超过 10 万张

街景图像以及由在线志愿者通过成对比较产生的六个维度(安全、美丽、活力、富裕、无聊、压抑)的约 110

万次感知评分。采用该数据和机器学习算法，以北京为实例计算出一套可供基准对照的传统感知分数[19]。 

（3）多模态大模型 

本研究选用了阿里巴巴开源的通义千问作为核心推理模型[20]。研究通过 Hugging Face 平台的开源工具链
[21]，租用高性能 GPU的云服务器环境计算资源，共计 4 块 A100GPU分布式部署大模型。实现了 Qwen2-VL-
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72B 大语言模型的配置与部署。数据处理与推理方式中，将街景图像通过预处理管道转换为模型可接受的输

入格式。利用模型的多模态能力生成描述性文字，并进一步开展感知评价。 

 

2 研究方法 

本研究构建了一套以多模态大模型为核心的城市空间感知测度框架（图 2），该框架整合了两种技术路

径并进行外部一致性验证。框架的 A 部分为本研究提出的新范式：首先，通过系统化的提示词工程向部署的

Qwen2-VL 多模态大模型发出提问；模型对输入的街景图像进行推理，生成结构化的描述性文本；随后，该

文本被送入预先训练好的 BERT+LSTM 自然语言处理模型进行感知评价，最终计算出量化的感知分数。框架

的中间部分为数据预处理环节，即通过图像语义分割神经网络，将原始街景图像解析为天空、道路、建筑、

植物等基本视觉要素。框架的 B 部分为用于外部一致性验证的传统范式：以国际公认的 MIT Place Pulse 2.0

数据集为基础，训练一个支持向量机分类模型，该模型基于街景的视觉要素来进行感知分数的预测。框架的

C 部分展示了两种范式的最终对比：通过相关性分析与残差诊断分析，系统性地证明了本研究提出的新范式

与传统范式结果的一致与差异性。 

 

2 多模态大模型城市空间感知测度分析框架 

A measurement and analysis framework for urban spatial perception based on large multimodal models 

 

2.1 理论框架与指标体系构建 

为确保感知评价的全面性和科学性，本研究引入可持续发展三重底线理论（Triple Bottom Line, TBL）[22]

作为顶层设计框架。该理论强调应从经济(Profit)、社会(People)和环境(Planet)三个维度综合评估发展绩效。

结合风景园林学科特点，本研究将其拓展为“景观、环境、经济、社会”四维评价框架。在此框架下，进一
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步设计了包含6个二级指标和30个三级指标的精细化评价体系（表1）。该体系不仅涵盖了绿化覆盖率、空间

开阔度等传统客观指标[23,24]，更包含了美感评价、社区归属感、文化符号等难以通过传统计算机视觉直接量

化的主观感知维度。 

 

表 1 基于 TBL 理论的城市空间感知评价指标体系 

Tab. 1 An urban spatial perception evaluation index system based on the triple bottom line (TBL) theory 

一级指标 二级指标 三级指标 一级指标 二级指标 三级指标 

景观维度 

景观整体质量与

视觉吸引力 

景观特色度 

环境维度 

生态环境质量

与居民心理健

康 

污染可见度 

空间开阔度 噪音干扰度 

空间整洁度 热岛效应迹象 

视觉多样性 海绵城市元素 

美感评价 负面情绪度 

绿色基础设施与

自然环境要素 

绿化覆盖率 

交通系统与宜

居性 

交通可达性 

植被健康度 交通秩序度 

水体可见度 社会与空间公平 

生态廊道联通性 休憩与交往空间 

自然舒适感 无障碍设施 

经济维度 
经济活力及商业

氛围 

商业多样性 

社会维度 
社会文化及场

所感 

文化符号 

街道繁荣度 历史文脉 

摊贩活动 公共艺术 

商业环境 社区归属感 

经济活力 多元文化融合度 

 

2.2 提示词工程设计与模型选择 

提示词工程是将理论框架转化为机器可执行任务的关键环节。如图3左金字塔模型所示，与需要海量计

算资源的预训练和微调相比，提示词是一种轻量化、高效率的应用策略，它能充分利用预训练模型的现有能

力而无需修改其参数[25]。因此，本研究选择提示词工程作为核心技术路径。研究采用了一套包含“背景、目

标、风格、语气、受众、输出”六要素的提示词结构化框架（图3右上），确保指令的全面性与精确性。为

达到最优效果，提示词的构建遵循了“设计、优化、测试、分析”的闭环迭代流程（图3右下），通过不断

分析错误案例并优化指令，最终得到能够引导模型输出专业、准确且结构化的感知评价文本
①
。 
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3 多模态大模型提示词应用框架与构成元素 

Application framework and constituent elements of prompts for multimodal large models 

 

表2详细展示了这六个构成元素的具体示例，最终形成的提示词不仅为模型设定了“城市科学研究专家”

的角色、明确输出用于感知评价的学术化文本的目标、并规范了输出的专业风格、严谨语气和目标受众，要

求其针对30个三级指标逐一进行深入分析，并以中文JSON格式输出，极大地提升了输出结果的可用性和规

范性。 

 

表 2 多模态大模型提示词构建示例 

Tab. 2 Examples of prompt construction for multimodal large models 

提示词构成元素 提示词构建示例 

背景（Background） 你是一位城市科学研究专家，正在使用多模态大模型来研究从街景图像中提

取对城市空间的感知。 

目标（Goal) 依据输入的街景图像，输出可供后续感知评价使用的学术化描述文本，包括

对街景特征的深度描述。 

风格(Style) 

 

采用学术且专业的表达方式，引用或融合城市规划和社会学中的关键术语，

确保对城市特征的描述客观而详实。 

语气(Tone) 请使用学术且专业的表达方式，采用正式、严谨的语气，避免夸张或情绪化

字眼，注重逻辑与条理性。 

受众(Audience) 面向景观规划、地理信息系统和社会学等领域的科研学者，以及从事感知评

价与数据建模的工程师。 

输出(Output) 每个维度的描述都应该是独立且完整的分析。所有输出必须完全使用中文，

包括 JSON 字段名称，不要出现任何英文。 

输出格式示例： 

{"视觉多样性": "详细的描述...", 

"空间开阔度": "详细的描述...", 

"空间整洁度": "详细的描述..."} 

 

2.3 感知分数量化与基准对照 
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（1）模型推理 

将122,264张街景图像及最终版提示词输入部署好的大模型中进行批量推理。整个过程耗时约306小时，

生成了一个包含所有街景点30个维度文本描述的、大小为430MB的JSON数据集。在多模态大模型完成推理

后，对生成的数据进行系统化清理与验证，以确保数据的完整性、准确性和可用性。由于模型推理生成的描

述数据需与实际存储的图像数据一一对应，因此首先进行数量匹配检查。通过比对文件系统中的街景图片与

JSON记录中的数据条目，识别是否存在缺失或多余的数据，即街景图像未能生成对应的JSON描述。确认某

字段是否为空或缺少有效描述，如“未知”或“无数据”。确认部分字段是否存在过短的描述，如少于10个

字符。对于上述检查发现的异常数据，统一采取剔除处理，并记录剔除的街景图像序号。随后再次执行多模

态大模型的推理，重新处理剔除的错误数据。通过以上数据清理流程，确保推理后的数据既符合研究标准，

又具备较高的可靠性和一致性。 

（2）感知分数计算 

为将多模态大模型输出的 30 个感知维度描述文本转化为可用于空间分析的定量指标，本研究采用

BERT[26]结合 LSTM[27]的感知评价模型实现“文本-分数”映射。首先，该模型先在通用中文情感数据集

ChnSentiCorp[28]与社交媒体语料 weibo_senti_100k[29]上进行训练与微调，以兼顾较正式的空间描述语体与口

语化体验表达，从而降低语域差异可能带来的系统性偏差。在推理阶段，对大模型生成的 JSON 文本进行系

统化清理与一致性校验，如数量匹配、字段缺失、无效值、过短文本等，对异常记录统一剔除并记录编号后

执行二次推理补全，以保证样本完整性与数据质量。随后，将每个维度的描述文本输入感知评价模型，得到

属于“积极感知”的概率值 p∈[0,1]，并将该概率定义为对应维度的感知分数，分数越高表示感知越积极。

最后，针对每一张街景图像，大模型分别生成 30 条针对不同三级指标的独立描述文本，感知评价模型对文

本逐一推理，获得 30 个独立维度的感知分数。基于 TBL 理论框架的整体性原则各感知维度对城市空间品质

的贡献具有同等重要性，将 30 个维度的感知分数进行等权平均，从而获得该点的综合感知得分。 

（3）外部一致性验证 

为验证本方法的有效性，将多模态大模型计算出的综合感知分数与基于MIT Place Pulse 2.0数据集的传统

方法计算出的分数进行对比。值得注意的是 MIT Place Pulse 2.0不被视为与本研究30指标体系一一对应的“同

构量表”，而是作为一个国际通用的外部参照，用于检验本方法在总体感知排序与宏观空间格局层面的外部

一致性。传统方法首先通过图像语义分割提取街景的视觉要素占比，然后训练一个支持向量分类器来预测其

积极或消极感知。通过计算两种方法得分的皮尔逊相关系数r和斯皮尔曼秩相关系数ρ，并进行空间分布格局

对比，来评估新方法的一致性和可靠性。 

 

3 结果与分析 

3.1 多模态大模型识别生成感知文本 

通过对街景图像进行批量推理，本研究生成了包含30个感知维度文本描述的结构化数据集。为了直观展

示该方法的输出结果，图4以一张典型的城市街景图像及其对应的多模态大模型感知文本为例，揭示了本框

架进行城市空间感知评价的内在逻辑与细节特征。 

如图4所示，该街景图像展现了一个典型的现代城市街道场景：道路宽阔、绿化良好且环境整洁。多模

态大模型生成的感知文本精确地捕捉了这些显性的物理环境特征。例如，在“空间开阔度”维度下，模型准

确识别出“街景视野开阔，建筑物之间的间距较大，没有明显的视觉遮挡”；在“空间整洁度”与“绿化覆

盖率”维度下，模型分别给出了“地面、立面和公共设施保持整洁”以及“植被密度较高，树冠覆盖率良好”

的细致描述。这表明大模型具备优秀的视觉要素提取与场景理解能力。 
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4 城市空间感知街景图像及对应的多模态大模型感知文本示例 

Street view images of urban spatial perception, along with corresponding example perceptual descriptions from 

a multimodal large model 

 

除了客观环境要素，模型同样展现出对主观感受和高级意象的出色评价能力。在“美感评价”维度中，

模型综合各项视觉元素，给出了“绿化与建筑和谐，给人以宁静和有序的美感”的评价；在“自然舒适感”

和“负面情绪度”维度下，模型进一步将其转化为人类的心理感受，描述为“主观上感受到放松度较高，亲

自然感明显”以及“街景没有带来压抑、沉闷或疲惫的心理感受，整体氛围积极”。这些描述不仅客观翔实，

还带有强烈的情境感知色彩，与人类的主观体验过程高度一致。 

值得注意的是，多模态大模型不仅能识别图像中存在的显性元素，还能结合背景知识进行高阶推理，并

准确判定特定元素的缺失。例如，模型能够基于画面中的建筑和商业线索，在“经济活力”维度推断出“较
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高的消费水平和商圈影响范围”；同时，在“景观特色度”和“摊贩活动”维度中，也能客观地指出“没有

明显的地标性元素或地域文化符号”以及“没有明显的街头文化活动”。这充分证明了本研究提出的基于多

模态大模型与系统化提示词工程的方法，能够有效引导模型从多维度、专业化且拟人化的视角，对复杂的城

市空间开展精细化的感知评价。 

 

3.2 城市空间感知结果空间分布 

利用多模态大模型计算得城市空间感知分数，图5所示本研究绘制了北京市五环内的城市空间感知地图。

基于街景采样点的精细化评价结果直观地揭示了感知分数的微观空间异质性（图5左）。为了更好地解读宏

观空间格局并与城市管理单元相衔接，本研究进一步将街景点感知分数通过空间连接的方法，聚合到交通分

析小区（Transportation Analysis Zones，TAZ）层面，计算每个TAZ单元内的感知均值，从而生成了基于TAZ

分区的城市空间感知地理空间分布图（图5右）[30–32]。从整体空间格局来看，感知分数呈现出明显的“中心

高，外围低”的圈层式分布特征，这与北京“单中心”放射状的城市发展历史高度吻合。这一格局不仅是物

理建成环境的直观反映，更是城市功能、经济活动与历史文脉共同作用下，在居民感知层面的综合体现。 

 

5 基于多模态大模型的感知结果地理空间分布 

Geospatial distribution of perception results based on large multimodal models 

 

高值区（得分>0.90）主要集中在二环至三环内的核心区域，如东城、西城的历史文化街区故宫周边、

什刹海等，以及朝阳区的中央商务区。这些区域不仅是城市功能的核心承载区，更在长期的历史积淀与高强

度的维护更新中，形成了具有独特景观特色、丰富文化符号和高经济活力的建成环境，因此获得了模型的高

度评价。中值区（得分0.85-0.90）广泛分布于三环至四环之间，涵盖了中关村等科技园区、望京等国际化社

区以及大型城市公园周边。这些区域代表了北京现代化建设的成果，其较高的绿化覆盖率、开阔的街道空间

和完善的现代设施，共同营造了良好的整体感知。低值区（得分<0.85）则主要分布在四环以外至五环沿线，

特别是在南部和西南部区域。这些区域多为新兴的大型居住区、部分待转型的老旧工业区或城乡结合部，可

能存在景观风貌单调、公共服务设施配套不足或交通拥挤等问题，导致感知评价相对较低。 
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这一空间分异格局深刻地揭示了城市发展不均衡在城市感知层面的投射。它超越了传统的土地利用或经

济密度分析，从体验品质的维度为我们描绘了一幅生动的城市软实力地图，为识别城市更新的重点区域和制

定差异化的空间品质提升策略提供了科学依据。 

 

3.3 传统感知方法结果对比与一致性验证 

为验证本研究所提出感知测度方法的可靠性，将本研究的感知结果与基于MIT Place Pulse 2.0的传统方法

计算结果进行了一致性验证对比。图6所示在宏观空间格局上，两种方法的结果高度一致，均清晰地揭示了

北京城市空间感知的核心、边缘结构。历史文化街区、核心商务区等重点区域在两种方法中均被识别为感知

高地，验证了本研究方法在捕捉城市核心空间品质方面的准确性。 

 

6 多模态大模型与MIT Place Pulse 2.0数据集计算感知结果地理空间分布差异对比 

Comparison of geospatial distribution differences between perception results computed by a multimodal large 

model and those from the MIT Place Pulse 2.0 dataset 

 

在数值分布上，两种方法存在系统性差异。表3所示多模态大模型的评分整体偏高（均值为0.849），且

分布更为集中（标准差为0.079），而传统方法的评分均值较低（0.537），离散度更大（标准差为0.154）。

这可能源于评分主体的不同：大模型基于其庞大的预训练知识库形成了一个相对统一的审美标准，倾向于对

现代化、秩序化的景观给出积极评价；而传统方法依赖于全球多文化背景的众包志愿者投票，其评价标准更

多元，也更容易识别出极端负面的场景。 

为进一步量化一致性，本研究对两种方法的122,264个对应站点的感知分数进行了相关性与残差分析。

如图7右下的散点图所示，两种方法计算的感知分数呈现出清晰的正相关趋势。经计算，两者的皮尔逊相关

系数r为0.6095，表明存在中等偏强的线性关系；斯皮尔曼秩相关系数ρ为0.6510，数值更高，说明两种方法

在对街景进行优劣排序时具有更强的一致性。两个相关系数均在P<0.001水平上高度显著，证明了本研究提

出的新范式与传统方法在感知评价上具有很强的一致性。 

 

表3 两组感知结果描述性统计与总体差异 

Tab. 3 Descriptive statistics and overall differences between the two groups’ perception results 
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指标 多模态大模型感知结果 MIT Place Pulse 2.0感知结果 差值 

均值 0.849 0.537 +0.312 

标准差 0.079 0.154 -0.075 

中位数 0.869 0.538 +0.331 

 

7 多模态大模型与MIT Place Pulse 2.0数据集计算感知结果相关性分析 

Correlation analysis between perception results computed by large multimodal models and the MIT Place Pulse 

2.0 dataset 

 

为检验该相关关系的稳健性，本研究进一步开展了残差诊断。拟合值vs残差图图7左上显示，残差散点

随机、均匀地分布在零线两侧，未呈现出明显的曲线或喇叭状形态，表明误差是随机的，且方差齐性。残差

直方图图7右上呈现出以零为中心的近似正态钟形分布，而残差QQ图图7左下中的样本点也基本落在理论分

位数直线上。这三张残差诊断图共同表明，两种方法之间的误差是随机、无偏且近似正态分布的。这些统计
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结果有力地证明了，本研究提出的基于多模态大模型的方法能够有效、可靠地模拟人类对城市空间的主观感

知，为其在更大范围内的应用提供了坚实的统计学保障。 

 

4 讨论 

4.1 城市空间感知方法学差异与分析 

表 4 显示了两组感知结果在方法学上带来的差异与偏差来源。两套方法的本质差异体现在数据获取、评

分主体、情境依赖以及可扩展性几个方面。数据输入与评分机制方面，多模态大模型基于街景图像加预设的

30 个感知子维度提示词，通过百亿级参数的预训练模型直接推理评分。MIT Place Pulse 2.0 数据集依赖在线

两两对比问卷，由不同受访者投票得出相对分数。 

评分主体与文化视角方面多模态大模型评分来源于模型内部对文本与图像联合语义的统一理解，因训练

语料多来自欧美互联网，对现代化、高绿化景观往往打出偏高评价。MIT Place Pulse 2.0 数据集则囊括了全球

各地参与者超过百万次投票，评判标准受文化、地理背景影响显著，能捕捉地方性审美差异与生活体验。 

情境依赖性与偏差风险方面多模态大模型的输出高度依赖提示词设计与底层语料库，提示词一旦调整即

可影响整体偏好。MIT Place Pulse 2.0 数据集评分则易受到问卷样本结构，以及受访者对低收入或欠发达地区

的刻板印象所左右。例如年轻化、网络活跃用户偏多。 

扩展能力方面多模态大模型推理成本较低，可在短期内批量化、自动化地处理大量图像。MIT Place 

Pulse 2.0 数据集依赖持续的问卷收集与运营维护，短期内难以显著扩容。 

 

表 4 两组感知结果方法学差异与偏差来源 

Tab. 4 Methodological differences and sources of bias between the two sets of perceptual results 

维度 多模态大模型感知结果 MIT Place Pulse 2.0 感知结果 

信息输入 图像+提示词（30 个感知子维度） 街景图像+在线对比式问卷 

主体 预训练模型（参数≈百亿） 全球受访者（>100 万次两两对比） 

情境依赖性 
严重依赖提示词设计与模型训练

语料，可随提示词迭代优化 
受文化/地理背景影响，具有地域性 

偏差风险 
训练数据多来自欧美互联网，可

能高估现代化景观 

投票平台用户年轻化，或对低收入/欠发

达地区有刻板印象 

扩展性 推理成本低，可覆盖亿级街景 数据收集成本高，问卷扩容周期长 

指标体系 
基于可持续发展三重底线理论构

建评价框架 

由全球在线参与者通过成果对比投票产

生评价无固定理论指导 

 

4.2 人工智能在景观规划领域的实践启示 

本研究为风景园林规划与设计实践提供了直接的应用价值，主要体现在以下几个方面： 

（1）实现建成环境的精细化诊断与循证评估。传统的场地分析多依赖定性判断和抽样调查，效率和精

度有限。本研究提出的范式，能够实现对城市建成环境感知质量的大尺度、高分辨率的自动化评估，形成量

化的城市感知体检报告。通过对各分项指标的空间分布进行分析，规划师可以精准识别出城市空间品质的短

板区域。例如，定位出缺乏绿色基础设施的街道、缺少公共交往空间的社区或风貌特色不足的商业区。这为

城市更新、社区营造和景观提升项目中的资源优先配置和靶向性干预提供了直接的实证依据。 

（2）赋能设计方案的前瞻性模拟与比选。传统的设计评价多为建成后的后评估，周期长且难以补救。
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本研究证实了多模态大模型模拟人类感知的潜力，这为设计过程的前评估提供了新的可能。在方案设计阶段，

设计师可将不同方案的效果图、意向图等视觉材料输入模型进行预测性分析，量化比较各方案在美学、安全、

活力等感知维度上的潜在表现。这一应用能够辅助设计师在早期阶段进行科学决策，从多个备选方案中择优，

从而提升设计方案的综合效益和前瞻性。 

（3）辅助公众参与及协同规划。本研究以模拟大众感知为核心，其成果具有内在的“以人为本”属性。

生成的感知地图可作为公众参与过程中直观的沟通工具，帮助居民理解其生活环境的现状品质。此外，该方

法也为处理和分析公众意见提供了新的技术路径。例如，可以利用该模型对公众提交的带有文字描述的现场

照片进行快速、标准化的感知评价和问题归类，从而更高效地识别社区共识与矛盾焦点，为协同规划提供量

化数据支持。 

综上所述，本研究不仅提供了一种技术工具，更重要的是，它为规划设计实践提供了向数据驱动和循证

设计转型的方法论支持，有助于提升人居环境品质改善工作的科学性与精准度。 

 

4.3 研究局限性与未来展望 

本研究也存在一定的局限性。首先，大模型的感知结果高度依赖其训练数据和提示词设计，可能存在潜

在的文化偏见或审美趋同。其次，本研究采用了实验进行时性能最优的Qwen2-VL-72B作为核心模型，但多

模态大模型技术正处在高速迭代期，新模型层出不穷。未来更新的模型可能在感知精度、推理效率和多语言

文化理解上表现更佳。因此，本研究的结论具有一定的技术时效性，后续研究需持续关注并整合最新的模型

进展。最后，街景数据是静态的，无法完全捕捉城市空间的动态变化，如昼夜、季节、节假日的人流活动。 

未来研究可以从以下几个方面展开：（1）引入可解释性AI技术，如利用CAM（Class Activation Map）

可视化模型在做判断时重点关注的图像区域，以打开“黑箱”，增强模型决策的透明度。（2）融合多源动

态数据，如手机信令、社交媒体签到数据等，以捕捉城市空间的动态活力。（3）构建领域专属大模型，通

过在中国本土的、包含丰富风景园林专业知识的图文语料上进行微调，构建更懂中国城市和园林美学的专家

模型。 

 

5 结论 

本研究成功构建并验证了一套基于多模态大模型的城市街道空间感知评价框架。结果表明通过系统化的

理论构建和精密的提示词工程，前沿的AI大模型能够有效、可靠且精细化地量化复杂的城市空间感知。在北

京的实证研究中，该方法不仅揭示了城市空间感知的宏观格局，其结果也与国际公认的传统方法高度一致。 

这项工作展示了新一代人工智能技术在风景园林和城市科学领域的巨大应用潜力，为实现更高效、更科

学、更人性化的城市规划与景观设计提供了强有力的智能化工具。随着技术的不断进步，一个由数据和AI驱

动的、能够深度理解并优化人居环境的新时代正在到来。  

 

注释(Notes)： 

① 完整提示词模板： 

背景（Background）你是一位城市科学研究专家，正在使用多模态大模型来研究从街景图像中提取对城市空

间的感知。 

目标（Goal）依据输入的街景图像，输出可供后续感知评价使用的学术化描述文本，包括对街景特征的深度

描述。 

风格（Style）采用学术且专业的表达方式，引用或融合城市规划和社会学中的关键术语，确保对城市特征

的描述客观而详实。 
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语气（Tone）请使用学术且专业的表达方式，采用正式、严谨的语气，避免夸张或情绪化字眼，注重逻辑与

条理性。 

受众（Audience）面向景观规划、地理信息系统和社会学等领域的科研学者，以及从事感知评价与数据建模

的工程师。 

输出（Output）每个维度的描述都应该是独立且完整的分析。所有输出必须完全使用中文，包括 JSON 字段

名称，不要出现任何英文。 

输出格式示例： 

{"视觉多样性": "详细的描述...", 

 "空间开阔度": "详细的描述...", 

 "空间整洁度": "详细的描述..."} 

请从以下 30 个维度进行深入分析并以中文 JSON 格式输出： 

1. 视觉多样性：街道空间颜色、材质、纹理的丰富程度 

2. 空间开阔度：街景是否通透，视野是否受限 

3. 空间整洁度：地面、立面、公共设施等是否整洁、无明显破损或杂乱 

4. 景观特色度：是否具有独特的地标性元素、地域文化符号 

5. 美感评价：对于街景整体的视觉舒适感、艺术性、和谐度的主观评价 

6. 绿化覆盖率：视野内植被密度、树冠覆盖率 

7. 植被健康度：植被种类、多样性、色彩饱和度 

8. 水体可见度：是否存在河流、湖泊、湿地等水景元素 

9. 生态廊道连通性：绿地或水体之间的连接状况 

10. 自然舒适感：主观上感受到的放松度、亲自然感、隔音降噪效果等 

11. 污染可见度：是否能观察到垃圾、工业设施或其他潜在污染源 

12. 噪音干扰度：可视线索范围内是否有交通流量、工地施工、商业嘈杂等 

13. 热岛效应迹象：建筑密度、遮阴状况、地面铺装材质对热环境的影响 

14. 海绵城市元素：雨水花园、下沉式绿地、立面绿化、屋顶花园等可持续元素可见度 

15. 负面情绪度：街景是否带来压抑、沉闷或疲惫的心理感受 

16. 交通可达性：人行道、自行车道的连续性与宽度，公共交通站点分布 

17. 交通秩序度：是否有秩序的车流、人流，是否有拥堵或混行现象 

18. 社会与空间公平：是否表现出某种空间不平等或设施分配不均 

19. 休憩与交往空间：街边长椅、绿荫空间、凉亭或遮阳蓬等分布与质量 

20. 无障碍设施：缘石坡道、无障碍通道、电梯、盲道等配置情况 

21. 商业多样性：商铺类型数量及分布 

22. 街道繁荣度：人流量、车流量、店铺门庭若市程度 

23. 摊贩活动：是否有街头文化活动，是否显示出灵活经营形态 

24. 商业环境：招牌设计、橱窗布置、店铺整洁度等 

25. 经济活力：通过地标性商场或品牌密集度可推断的消费水平、商圈影响范围 

26. 文化符号：具有地方特色的雕塑、建筑、传统图案等 

27. 历史文脉：老建筑保护情况、文物古迹、历史街区完整度 

28. 公共艺术：壁画、装置艺术、小品等对城市氛围的提升 

29. 社区归属感：可视化的社区布告栏、社区活动场所、邻里交往空间 

30. 多元文化融合度：是否能在街景中观察到各类族群、文化活动痕迹等 
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