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摘 要：澳门海岸带生态环境国家野外科学观测站（澳门野外站）在支撑海岸带生态环境与气候变化研究方面

发挥着关键作用，重点围绕海岸带环境过程监测与模拟、污染物在多环境介质间迁移与转化机制及其环境效应、

环境复合污染防控理论与技术，以及气候变化背景下海岸带环境过程调控与生态修复技术开展系统化科研工作。

然而，传统的环境监测系统仍面临诸多挑战，包括全域多模态观测数据采集与融合困难、环境过程建模复杂、检

测设备能力受限以及大规模数据处理与分析能力不足等。此外，现有灾情预警与应急管理系统对于快速演变的突

发事件响应能力有限。为应对上述难题，基于人工系统-计算实验-平行执行（ACP）方法与大语言模型，提出了

平行智能驱动的全域智能观测与应急管理系统。该系统通过人工系统构建生态观测与突发事件模型，用计算实验

评估应急策略，并通过平行执行实现生态监测与应急处置的动态联动。系统融合平行传感、全域感知、云-边协

同计算、三类人（生物人、数字人和机器人）协同管控、社会雷达等关键技术，构建满足安全性、安保性、可持

续性、灵敏性、服务性与智能性（6S）的全域智能观测与应急管理体系。该体系能够显著提升海岸带生态监测和

灾害应急管理的科学性、前瞻性与响应效率，为环境治理和风险防控提供强有力的技术支撑和科学依据。
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Abstract: The Macao national observation and research station for coastal ecological environment (Macao field station) 

played a critical role in advancing research on coastal ecological environments and climate change. Its primary research 

focused include monitoring and modeling coastal environmental processes, investigating the mechanisms and environ‐

mental impacts of pollutant migration and transformation across multiple environmental media, developing theories and 

technologies for the prevention and control of compound environmental pollution, and exploring regulatory mechanisms 

and ecological restoration strategies for coastal environments under climate change. However, traditional environmental 

monitoring systems faced several persistent challenges, such as difficulties in acquiring and integrating large-scale multi‐

modal data, the complexity of environmental process modeling, limitations in sensing equipment, and insufficient capac‐

ity for large-scale data processing and analytics. Furthermore, existing disaster early-warning and emergency management 

systems often struggle to respond effectively to rapidly evolving emergencies. To address these issues, a parallel-

intelligence-driven framework for holistic intelligent observation and emergency management was proposed, grounded in 

the ACP (artificial societies, computational experiments, and parallel execution) method and large language models. The 

system constructed artificial models of ecological observation and emergency scenarios, evaluated response strategies 

through computational experiments, and enabled dynamic coordination of monitoring and emergency actions via parallel 

execution. By integrating key technologies such as parallel sensing, holistic perception, cloud-edge collaborative comput‐

ing, coordinated control among biological humans, digital humans, and robots, and social radar, the proposed system es‐

tablished a comprehensive observation and emergency-management architecture that satisfied the requirements of secu‐

rity, safety, sustainability, sensitivity, serviceability, and intelligence (6S). This framework substantially enhanced the sci‐

entific rigor, foresight, and responsiveness of coastal ecological monitoring and disaster emergency management, provid‐

ing robust technical support and scientific foundations for environmental governance and risk mitigation.

Key words: Macao field observation and research station, parallel intelligence, ACP method, large language models, par‐

allel sensing, holistic perception

0　引言

由于澳门地处粤港澳大湾区污染物传输的下游

汇集区，大气与水质环境深受上游区域排放和气候

变化的叠加影响。随着极端气候事件的日益频发，

强降水、台风风场扰动、风暴潮与河口交换等过程

会显著干扰污染物的传输路径与停留时间，使区域

性复合污染问题愈发严峻，对澳门的生态环境与公

众健康构成了巨大挑战。在此背景下，澳门海岸带

生态环境国家野外科学观测研究站（以下简称澳门

野外站）于 2022年 3月 28日正式成立，是中国首

个国家级野外观测站。它紧扣粤港澳大湾区在环境

保护和生态安全领域的重大需求，聚焦亚热带海岸

带生态系统观测的前沿。澳门野外站通过系统化的

观测和研究，聚焦污染物跨区域流动机理，强化大

气与水质的实时监测与数据共享，并将前沿环境科

学和技术手段有机结合，助力准确的环境风险评估

与管理决策。这对缓解大气与水质污染、保障区域

生态环境和公众健康以及推动可持续发展具有重要

意义。

在现有生态监测体系中，传统观测站普遍依赖

固定式监测点和人工巡测，观测范围有限，难以对

快速变化的生态过程形成连续、动态的刻画。同

时，检测手段缺乏系统化整合，数据更新周期长，

难以满足对高频和多源信息的实时需求。在数据采

集与整合层面，生态系统涉及气象、水质、生物多

样性等多种类型数据，各类观测手段在时空分辨

率、采样方式和数据结构上存在显著差异。若要实

现对这些数据的实时获取和准确表征，并将其整合

到统一的数据库中，需要解决以下关键难题。

首先，传统观测站和传感器的空间覆盖能力不

足，难以捕捉生态环境中的细微变化。其次，数据

传输网络在远程区域或高频采集任务中容易受带宽

和稳定性的限制，影响数据的连续性。最后，各类

数据在格式和标准上缺乏一致性，导致跨系统、跨

平台和跨模态数据整合时效性不高
[1]
。在监测技术

层面，现有设备在空间布局、观测深度和时间分辨

率上仍存在局限，难以全面刻画生态系统的复杂过

程。部分传感器在精度、稳定性和抗干扰能力上也

存在不足，使观测数据的质量受到影响。在大数据

处理与分析层面，生态环境数据规模庞大且类型多

样，呈现明显异构特征，对计算资源和融合算法提
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出了更高要求。虽然近年来云计算与高性能计算在

实时分析方面取得了较大进展，但对于多模态时空

数据的深度挖掘、动态预测和不确定性量化仍存在

瓶颈，导致数据价值无法充分释放。生态系统本身

具有多维度、多过程耦合和高动态不确定性，模型

开发不仅需要跨学科知识融合，还依赖高精度观测

数据支撑
[2-4]

。高保真模型需要精确的初始参数和

支持更新的校准机制，而如何在高精度和高效率之

间取得平衡依旧是重要挑战。在生态监测与管理层

面，应急预警对于应对台风、风暴潮和城市内涝等

突发事件至关重要，提高预警能力需要依托气象、

水文、基础设施、社会舆论等多源数据的实时采集

与融合，但受限于传感器空间覆盖能力不足和数据

标准不统一，整体效能容易受影响。建模和预测算

法在精度与实时性方面也有待进一步突破。应急系

统的有效运行离不开社会反馈与响应机制，必须确

保政府、公众和企业之间信息沟通顺畅，使应急策

略能够及时执行并持续优化。

目前，数据驱动方法已成为气候预测新范式，

旨在将气候预测从离线计算单次结果推进为可快速

推演、可量化不确定性和可解释可部署的连续服务

能力。谷歌 DeepMind 提出的 GraphCast 方法直接

采用再分析数据训练机器学习模型，端到端预测未

来 10天的全球多变量大气场，推理时间压缩至分

钟级以内，从而大幅降低滚动推演的时间成本，并

在热带气旋路径、极端温度等严重天气预测上显著

提升预测准确性
[5]
。Kochkov 等

[6]
提出的 Neural‐

GCM（neural general circulation model）将可微分

的大尺度动力学求解器嵌入大气环流模式框架，并

用机器学习模型增强小尺度过程参数化，使模型同

时支持确定性预报、集合预报与多年代气候模拟，

在 1~15天集合预报与多年代气候模拟上保持稳定

与可比精度的同时显著降低计算量，为高保真模拟

的持续校准提供了可行路径。Price 等
[7]
提出的

GenCast把天气预报从单一路径扩展到概率分布，

通过随机生成机制生成 15天全球集合预报，直接

输出不确定性与风险信息，在极端事件、热带气旋

路径与风电等决策场景中更适合作为阈值触发预警

与风险分级，该模型已超越全球顶级的中期天气预

报（即欧洲中期天气预报中心的集合预报）。为解决

人工智能（artificial intelligence，AI）在洪水、干旱、

野火等极端场景中数据噪声大、数据异构、样本少

且标注缺失等问题，Camps-Valls等[8]
分析了开发可

解释、可校准、可部署模型设计与实时信息融合，

以提高应急响应中的可信度与沟通效率的必要性。

在实际决策场景中，仅依赖一次性建模和离线

仿真难以提供持续有效的支持，文献[9-10]提出了基

于人工系统、计算实验和平行执行（artificial sys‐

tems, computational experiments, and parallel execution，

ACP）方法的平行系统理论，为复杂系统的建模、

控制与管理提供了新思路。该方法将信息物理社会

系统（cyber-physical-social system，CPSS）纳入统一

框架，并在虚实融合环境中强调感知、学习、分析

与建模的协同，并将人的行为和社会反馈作为系统

演化的重要组成部分
[11-12]

。近年来，随着大语言模型

（large language model，LLM）的突破，系统的智能

化水平实现了从 algorithmic intelligence即（old AI）

和 agentic intelligence即（past AI）向autonomous intelli‐

gence即（new AI）的跨越式演进，基于LLM的自主

代理在无人车（unmanned ground vehicle，UGV）[13-14]
、

无人船（unmanned surface vehicle，USV）[15]
、无

人机（unmanned aerial vehicle，UAV）[16-17]
等系统

中展现出强大的感知与策略生成能力。

针对上述挑战与技术演进趋势，本文基于平行

智能与大模型架构，为澳门野外站设计了一套全域

智能观测与应急管理自主系统，如图1所示，旨在实

现全域环境的深度智能协同。本文的主要贡献如下。

（1）提出了基于ACP方法的平行观测站架构，

将人工系统、计算实验与平行执行贯穿于生态监测

与应急管理全流程，解决了传统系统离线仿真与实

时管理脱节的问题。

（2）设计了云边端联合计算的工程化部署方

案，明确了多源高频数据接入标准、边缘侧滤波清

洗与云端融合机制，提升了全域感知数据的时效性

与跨平台整合能力。

（3）构建了基于大模型的“三类人”协同机

制，以LLM智能体为认知中枢，结合多源观测信

息融合、知识检索与任务编排机制，形成了生物

人、数字人与机器人协同参与的平行观测与应急响

应模式，实现了复杂环境下观测、研判、调度与执

行的闭环联动。

1　相关工作

1.1　澳门野外站：现有研究海陆空数据采集与面

临的挑战

在海陆空立体观测的整体布局下，澳门野外站
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围绕环境过程监测与模拟、污染物跨环境介质迁移

转化机制和复合污染防控技术开展全域深入研

究
[18-20]

。澳门野外站不仅通过先进遥感、无人机观

测、固定站点监测和AI技术实现对大气、水体、

土壤等多介质要素的高分辨率采集与分析，还在跨

介质污染传输、生态修复与气候变化适应等方面积

累了一定经验。目前，澳门野外站在大气污染过程

识别、近岸海域环境监测、陆源污染物溯源等方面

取得了一定成果，也推动了多污染物协同控制与生

态修复技术的应用。与此同时，澳门所处的大湾区

地带社会经济活动高度密集，区域环境变化受多重

因素共同作用，跨区域数据采集、共享与比对的难

度较大。不同区域在监测指标体系、技术标准和应

急响应流程方面尚未完全对接，针对复杂、快速演

变的突发环境，难以在短时间内形成统一、高效的

联动处置方案。如何在既有观测与研究基础上，进

一步打通多源传感网络，提升数据处理与分析的实

时性，建立更加顺畅的跨区域预警与应急响应协同

机制，仍然是澳门野外站下一步需要重点突破的关

键问题。

1.2　平行智能

平行智能旨在构建面向CPSS的新一代智能系

统
[11]
。相较于传统的信息-物理系统（cyber-physical 

system，CPS），CPSS深度融合了社会维度，将社

会个体、群体行为和制度环境等因素纳入统一框

架，使系统具有高度的不确定性与多样性
[9]
。在这

类场景中，仅基于设备与过程的传统数字孪生方法

对人的行为特征、人机交互机制和社会反馈过程考

虑不足，难以支撑对 CPSS 的整体建模与智能管

理，尤其是在涉及大规模观测与动态管控的复杂环

境系统中该问题更为突出。平行智能理论正是面向

这类复杂系统提出的一种系统化方法，其核心主要

包含描述智能、预测智能与引导智能。描述智能以

数据为驱动，依据物理世界的结构与行为特征，在

数字空间中构建高保真和可更新的人工系统。对于

生态与环境观测而言，这一过程不仅包括对观测对

象的数字化建模，也包括对观测站传感网络和数据

流转过程的抽象与重构，从而形成人工观测系统，

为后续计算实验提供统一的虚拟平台。预测智能以

计算实验为主要手段，在人工观测系统中对多种环

境情景和观测方案进行反复试验，利用大数据和实

测数据的联合分析，总结污染演化规律、关键影响

因子及不同管控策略的效果评估。引导智能则基于

上述知识，对真实系统与人工系统提出具有针对性

的干预与调控方案：一方面，可用于优化传感器布

设、观测频率和监测指标，实现观测体系的动态重

构；另一方面，可为预警发布、应急响应和长期治

理策略提供决策建议，使虚拟观测与真实监测在持

续互动中实现平行执行，形成从观测到管理的闭环。

目前，平行智能理论受到了学术界与产业界的广泛

关注，已经被广泛应用于智能交通
[21-22]

、智能传

感
[23-25]

、智慧矿山
[26-27]

等领域，并取得了显著成果。

图1　平行观测站系统
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1.3　基于LLM的代理系统

近年来，LLM技术取得了突破性进展，并在

学术界和工业界引起全球范围的广泛关注
[28-29]

。与

早期依赖人工规则或专家知识库的传统代理系统相

比，LLM通过大规模语料库的预训练，能够在跨

领域知识获取、自然语言理解和多模态任务中展现

出更强的表达与泛化能力
[30-32]

。现有研究为应对多

样化和复杂化任务，围绕让模型更会思考、更易扩

展、更好接入外部知识和工具展开。在推理能力方

面，思维链（chain-of-thought，CoT）[33]
方法通过

在训练或推理阶段显式引入中间推理步骤，引导模

型生成结构化的推理路径，从而在复杂问题求解中

增强模型的推理深度和可解释性。在模型扩展方

面，混合专家（mixture-of-expert，MoE）[34]
架构通过

在不同子网络之间进行条件路由，使模型在参数规

模扩张的同时能够避免计算量线性增长，兼顾表达

能力与计算效率。在知识调用方面，检索增强生成

（retrieval-augmented generation，RAG）[35-36]
通过将

模型与外部知识库或领域知识库相连接，实现对最

新领域特定信息的实时调用，从而提高答案的准确

性和实用性。提示工程则聚焦于如何设计更合理的

输入结构与指令格式，以引导LLM在对话或任务

执行时产生更符合预期和更具可控性的结果
[37]

。

在此基础上，Wang等[38]
综述了LLM赋能的代

理架构，以LLM为中枢决策模块，结合任务规划、

自我反思、长期记忆和工具调用，实现对复杂任务

的分解与协同执行。LangChain、LLaMAIndex 等

开发框架为 LLM 与检索系统、数据库、第三方

API以及业务流程连接提供了通用接口，使构建面

向具体应用场景的自主代理变得更加规范和高效。

在代理范式下，LLM不再只是被动回答的语言模

型，而是作为具备感知、记忆、推理和行动能力的

“中枢”，负责对任务进行拆解与协调调度。在这一

框架基础上，研究者进一步将代理能力拓展到多模

态场景，以 VideoAgent[39]
为代表的代理通过将视

频理解划分为若干子任务，并由LLM统筹调用感

知与分析模块，实现了对长时序、多目标视频数据

的自动解析与决策支持。Jiang 等
[40]

提出的 EWE

（EcoPath with Ecosim）模型用知识引导的规划、

闭环推理与领域工具链，自动从原始极端气象数据

生成并解释多模态可视化，复现专家在处理极端环

境问题的工作流程。对于野外观测站而言，将此类

多模态代理嵌入现有观测体系，有助于处理来自监

控摄像机、无人机巡航和岸基雷达等多源影像数

据，自动识别异常事件与环境变化，从而提升海岸

带观测在态势感知和早期预警方面的能力
[41]

。

2　平行观测框架

为应对澳门海岸带生态监测与应急管理系统中

多源数据整合难、预警与决策过程复杂等挑战，本

文依托澳门野外站，基于ACP方法提出了平行观

测框架，如图2所示。该框架将人工系统、计算实

验和平行执行贯穿于描述-预测-引导3个观测阶段

中，并与生态科学深度融合。在社会雷达
[42-43]

、平

行GPS及多模态大型语言模型
[44-49]

等关键技术的

支持下，引入机器人、生物人和数字人 3 类观测

员，分别承担自动化监测、现场执行与远程决策的

关键角色。

2.1　描述性观测员

描述性观测员通过对生态系统的实时监测和数

图2　平行观测框架
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据采集，形成对海岸带生态环境状态的精细刻画。

为此，系统利用传感器网络与遥感技术，从气象

（水温、降雨量、风速等）、水质（溶解氧、pH值、

重金属浓度等）以及生物多样性（植物覆盖率、动

物种群数量等）等维度获取多源数据，并采用数据

融合技术将其整合至统一的生态环境模型之中。在

此基础上，研究人员借助机器学习与深度学习算法

识别生态系统的主要特征与变化趋势，如追踪森林

健康状况、监测鱼类群落动态以及诊断土壤退化程

度等。通过可视化工具将分析结果以热力图、趋势

图和报告等方式呈现。

2.2　预测性观测员

预测性观测员在描述性观测员的基础上，利用

计算实验对生态系统的未来演化进行推断，通过构

建基于多学科知识的生态模型并结合历史与实时数

据，开展多情景模拟与风险评估。为了保证预测的

准确性，需要先对模型进行构建与校准，如利用过

往监测记录修正红树林扩展与萎缩的动态参数，以

真实反映海岸带生态系统的时空演变过程。情景模

拟技术可以探索不同环境条件下系统的表现，如模

拟台风和风暴潮对沿海植被与城市基础设施的破坏

程度、评估海平面上升对湿地与海洋生物多样性的

冲击，以及测算流域污染物传输的可能路径与浓度

峰值。基于这些模拟结果，预测性观测员进一步开

展生态风险评估，将核心指标纳入预警系统，一旦

监测到某些关键参量（如水质恶化或有害物质超

标）出现异常变化，则立即触发警报，并反馈给管

理部门。

2.3　引导性观测员

引导性观测员负责在平行执行阶段将描述性和

预测性观测员提供的生态环境描述与风险预测转化

为具体的管理和应急方案，并通过持续的实时监控

与反馈机制不断优化实施过程。其关键在于运用虚

实融合的方法，通过模拟真实环境中可能出现的多

种情景，有效评估和改进对策的可靠性与可行性。

首先，系统在描述性与预测性信息的支撑下，利用

决策支持系统和优化算法制定相应的生态管理策

略，如为红树林保护区配置动态管控方案，或为不

同污染物排放源设计分级控制措施。在实际执行过

程中，通过建立多部门协同管理体系整合资源和力

量，确保对突发事件能迅速采取联合应急行动。与

此同时，实时监测与反馈机制会持续追踪实施效

果，一旦发现与期望值存在偏差，便会根据反馈信

号对策略进行动态调整，从而最大程度地降低生态

风险、缩短应急响应时间，并在可持续发展的总体

目标下实现对海岸带生态环境的高效管理与保护。

3　平行观测站核心技术

平行观测站的核心技术框架如图2所示，由基

于ACP方法的虚实平行交互架构和三类人系统两

部分构成。针对澳门野外站全域观测网络与应急管

理系统的实际观测需求，本文构建了相应的人工观

测系统，重点覆盖平行传感、全域综合感知与社会

雷达以及云边端联合计算等关键技术。在实际观测

需求的驱动下，系统通过设计包含多源观测实体

（如无人机、无人车、无人船等）的计算实验，对

澳门海岸带仿真数据开展虚拟观测与推演。计算实

验的结果经由脚本执行、应用程序接口以及传感器

控制等机制，以平行执行方式作用于人工观测系统

和实际观测系统，从而形成虚实联动的观测闭环。

在三类人系统和LLM代理系统的协同操作下，该

框架可进一步提升平行观测站的自主运行效率与智

能化水平。

3.1　人工观测系统的基础能力：平行传感

平行传感
[23]

是一种基于平行智能构建的新型

理论框架，旨在构建新一代智能传感系统。通过紧

密耦合物理、信息与社会系统，平行传感能够实现

物理传感、数字感知与社会交互环节的迭代优化，

提升传感系统的整体性能和智能化程度。为了对平

行传感展开系统研究，Liu等[50]
构建了“破晓”实

验平台，旨在开发具备时空认知智能的新一代智能

传感系统。目前，“破晓”实验平台已经能够有效

支撑平行雷达与平行光场研究的开展。在平行雷达

的研究中，Liu等[51]
首次提出了平行雷达框架，主

要包含描述雷达、预测雷达与引导雷达 3个部分，

为后续研究工作提供理论指导。此外，Liu等[50]
还

提出了主动式平行雷达系统，首先在自动驾驶模拟

器中构建了平行雷达模型，通过大量计算实验验证

了主动式系统在下游三维感知任务中的有效性，并

构建了平行雷达物理原型机系统。Liu等[52]
进一步

针对车联网中异构平行雷达的鲁棒特征融合问题展

开了深入研究，围绕三维视觉定位任务进行研

究
[53]

，以实现用户与平行雷达系统之间的高效人

机交互。在平行光场的研究中，Wang等[54]
提出了

平行光场框架，并对超分辨率计算和视角合成等任

务进行了初步探索
[55-56]

。此外，平行传感还积极探
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索了去中心化传感系统架构，Liu等[57]
将DAO首次

应用于传感系统中，并提出了SensorDAO架构，以

实现对传感设备与采集数据的可信监管，为实现完

全去中心化的传感系统提供了一种高效可行的方案。

基于平行传感，澳门野外站基于现有大气观测

与海洋监测设备、岸基与移动观测平台构建物理传

感层，并在云端构建平行传感模型，通过预测雷达

与引导雷达，计算实验模拟台风登陆、风暴潮、上

游污染物输送等典型情景下的观测响应，评估不同

传感布局和采样策略对关键指标的影响。引入Sen‐

sorDAO架构的传感治理机制，可以将不同平台的

观测设备和数据接入规则纳入统一的可追踪管理框

架中，增强跨部门协同观测与数据共享的透明度和

可控性。

3.2　人工观测系统的核心能力：全域综合感知与

社会雷达

海陆空综合感知技术通过固定观测设施、移动

智能载具与外部信息源的协同接入，在海洋、陆地

和空中形成分布式联合观测网络，持续感知和动态

监测特定区域的环境状态、演化过程与风险变化。

针对澳门及粤港澳大湾区海岸带中城市建成区、滨

水区与近岸带交错分布、环境过程多尺度耦合、突

发事件传播快等特点，本文将人工观测系统中数据

的主要来源划分为 4 类：①固定站与断面观测数

据，包括岸基气象站、水质站、潮位站、上游断面

站和近岸浮标，主要提供温度、湿度、风速、降

雨、潮位、流速、水温、盐度、溶解氧、pH值、

浊度、总氮、总磷等连续时序信息；②移动平台观

测数据，包括无人机
[17,44]

、无人船
[58]

、无人车等
[45]

移动智能载具采集的图像、视频、局部采样结果、

轨迹和设备状态信息；③遥感与外部环境数据，包

括卫星遥感、雷达回波、降雨格点、潮汐预报和气

象再分析资料等；④社会雷达数据，即来自社交媒

体、新闻报道、政务发布、应急通信记录和公众反

馈的信息流。在采集频率上，固定观测站和浮标采

用分钟级至十分钟级的准实时采样，遥感与外部环

境资料按小时级或日级更新，移动平台按“常规巡

检+事件触发”的双模式执行任务，其中常规巡检

模式用于维持背景态势感知，事件触发模式则在强

降雨、水质异常、积水告警或舆情异常时启动加密

观测。社会雷达数据采用分钟级抓取、小时级聚合

和事件级推送相结合的方式，以保证对公众风险感

知和异常信号的持续跟踪。

在空中观测层，无人机和卫星遥感设备用于获

取大气与地表环境信息，包括温度、湿度、风速、

大气成分、温室气体浓度以及局部区域积水、异常

水色分布等
[59]

。其中，无人机系统
[44]

具有部署灵

活、视角机动和时空分辨率高等优势，可实现三维

图3　平行观测技术路线
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空间感知和实时决策，完成复杂的生态监测任务。

基于AirVista[44]
的无人机平台可结合多模态大模型

代理，实现三维空间感知、任务分解与动态路径规

划，将环境参数识别、目标区域定位和巡检路径调

整为连续执行链条，从而增强在复杂场景下的自主

观测能力。对于澳门及粤港澳大湾区海岸带这类地

物类型复杂、城市建成区与滨水区交错分布的区

域，无人机平台尤其适用于极端天气下巡检、近岸

污染识别、重点排口复查和局部异常区域快速核

验。当系统检测到高风险或高度不确定性区域时，

数字人可通过任务调度接口向无人机平台下发加密

巡检请求，包括追加观测点、调整航线密度和修改

飞行高度，从而提升对局部异常区域的识别能力。

在海洋观测层，无人船和海面海底观测设备主

要采集水环境与水动力相关信息，包括水温、盐

度、流速、潮位、水质参数以及主要污染物浓度

等。水质观测指标包括 pH值、溶解氧、氮、磷、

浊度及其他与近岸污染风险密切相关的变量。与固

定浮标和断面观测相比，无人船能够沿预设航线或

事件触发路径开展持续巡航，对重点岸段、排口附

近水域和关键取水口周边区域进行补充观测和定点

采样，从而提高对污染羽流扩散、局地滞留和异常

水质变化的识别能力。对于平行观测站而言，海洋

观测层不仅能够提供常规背景数据，还能够在预警

或应急阶段根据数字人的布点建议快速调整观测路

径，形成针对高风险近岸区域的机动化监测能力。

数字人可基于最新同化结果、高度不确定性区域分

布和历史相似案例，动态生成新的布点建议与航线

图4　人工观测系统中全域综合感知与社会雷达的协同架构
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调整指令，并通过巡航控制接口下发至无人船控制

模块，使其在安全约束下执行补充采样、局部复查

和近岸巡检等任务。

在陆地观测层，无人车和地面观测站主要承担

地表环境、基础设施状态和近岸陆域生态环境状况

的持续监测任务。相关观测对象包括土壤湿度、土

壤质地、营养成分、污染物浓度，以及植被类型、

覆盖度和生长状态等
[60]

。同时，在城市滨水区和

沿海基础设施密集区域，无人车还可用于低速巡

检、道路积水识别、排水设施检查和重点岸段现场

核查。与空中和海洋观测层相比，陆地观测层在近

距离确认、局部细节采集和设施状态核验方面具有

不可替代的作用，可为后续应急处置和人工复核提

供更高可信度的现场信息。

在物理环境观测的基础上，该框架引入社会雷

达
[42-43]

进一步提升系统对社会行为和舆情的动态感

知能力。社会雷达通过对社交媒体、新闻报道、应

急通信记录等大规模信息源进行连续采集与分析，

利用关键词扩展、情感分析和主题聚类等方法构建

社会雷达仪表盘，从而刻画公众关注热点、风险感

知水平和行为意向的变化趋势。该类系统能够在污

染事件、极端天气或突发灾害中，实时识别异常信

息模式，向政府、企业或相关管理部门发出预警，

并对既有应急方案的执行效果进行反馈评估。

为保障多源异构数据的可用性，人工观测系统

在接入层之后设置统一的数据融合与质量控制流

程。首先，对不同来源的数据进行时间戳标准化、

空间坐标统一和元数据补全，将固定站、移动平

台、遥感资料与社会雷达数据映射到统一的时空索

引框架中。其次，针对传感器漂移、通信丢包、异

常值、重复记录和图像模糊等问题，执行分层质量

控制，包括阈值筛查、时间连续性检验、交叉源一

致性校验、缺失值标记与置信度打分。再次，在融

合阶段根据任务需要分别生成时序数据库、空间栅

格产品、事件流和语义摘要，供模型同化、异常检

测、数字人分析和任务调度模块调用。最后，对于

移动平台采集的图像和视频数据，系统优先在边缘

侧完成轻量化筛选、关键帧提取和目标候选识别，

仅将压缩后的关键结果和必要原始片段回传至云

端，以兼顾带宽成本与实时性需求。

在接口组织上，全域综合感知与社会雷达并非

孤立运行，而是通过标准化数据服务接口与后续模

块衔接。固定站、浮标和移动智能载具的观测结果

首先写入时序与空间数据库，遥感产品和社会雷达

摘要写入事件流引擎和知识缓存层，随后由异常检

测模块、同化模块和数字人分析模块读取。数字人

分析模块通过观测检索接口调用多源观测结果，通

过知识检索接口访问历史案例、制度规则和应急预

案，并在此基础上生成加密观测建议、巡检路线建

议和处置建议。上述建议经任务编排接口传递至无

人机、无人船、无人车和岸基监测设备，从而形成

“感知-融合-研判-调度-执行-反馈”的闭环运行链

条，如图4所示。

3.3　人工观测系统的支撑能力：云边端联合计算

平行观测引入的描述、预测和引导方法对数据

的综合处理和场景的计算推演提出了较高要求。为

此，本文采用云边端联合计算的方式构建了“远程

复杂、本地简单”的计算模式
[21]

，通过三级异构

计算，实现对海陆空状态的高效感知和预测。在该

计算模式下，云计算利用大型数据中心和云服务

器，提供高度可扩展的计算和存储资源，进行大规

模数据分析、复杂模型训练和数据融合。

在资源划分上，云端、边缘侧和端侧各承担不

同层级的功能。云端依托大型数据中心和云服务

器，负责历史数据归档、全局状态建模、复杂模型

训练、跨模态数据融合、场景重建、计算实验和大

模型推理等高复杂度任务；同时也是各类分布式观

测节点数据的汇聚中心，可基于多源观测结果构建

区域环境状态地图和人工系统底座，并在此基础上

实现长时间尺度下的过程推演、风险预测和策略评

估。边缘侧通常部署于岸基观测点、监测站、移动

指挥单元或具备算力的现场节点，负责实时数据汇

聚、协议转换、初步质量控制、局部识别推理、缓

存中继和低时延告警。端侧则主要包括各类固定传

感器、无人机、无人船、无人车及其机载、船载、

车载计算单元，负责原始数据采集、轻量预处理、

局部缓存、基础任务执行与安全控制。三者之间并

非简单的串联关系，而是通过统一的消息机制和服

务接口构成可重组的分层协同体系。

在通信方式上，固定站、浮标等连续观测节点

通过有线网络、短距无线链路或专用采集网关接入

边缘节点。无人机、无人船和无人车等移动平台通

过4G/5G、专网链路或Wi-Fi Mesh实现与边缘侧的

双向通信。边缘节点与云端之间通过消息队列、文

件同步服务和API服务进行异步交互。对于时效性

较高的告警事件、路径调整指令和任务控制信息，
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系统采用轻量消息协议优先传输。对于影像、视

频、遥感产品和历史观测包等大体量数据，则采用

批量上传、压缩传输和断点续传机制，提升复杂天

气和网络波动条件下通信的稳定性。通过这种分级

通信方式，系统能够在保证关键控制链路低时延的

同时，降低大规模数据流对整体网络带宽的冲击。

云边端联合计算模式的综合优势通过三级连

接，形成包含不同类型节点的有效联邦
[61-62]

，将信

息孤岛进行桥接，从而实现不同粒度的状态感知与

预测。这种多层次的数据处理和高效的资源利用，

通过合理分配不同复杂度的计算任务实现远程复杂

计算与本地简单处理的优化结合。边缘端设备进行

实时数据处理和预警，云端设备进行复杂历史数据

分析和模型训练，确保环境态势感知和预测的全面

性和准确性。此外，该计算模式能够根据实时数据

动态调整观测策略和重点区域，及时响应环境变化

和突发事件，显著提高环境监测的科学性和有效

性，降低人力成本和观测风险，为环境保护和生态

管理提供了强有力的技术支撑。

3.4　基于LLM代理的数字人系统

随着AI技术的发展，LLM作为智能化认知的

核心工具，正在逐步改变野外观测系统的运行模

式。在野外观测垂类LLM的配置过程中，系统通

过集成观测相关文献、技术书籍等预训练数据，构

建面向野外观测的垂类LLM，如图 3所示。LLM

以代理的形式嵌入野外观测系统中，为数字人的认

知功能提供核心支撑。数字人通过交互式问答机

制，与用户以及其他数字人进行高效信息交互。在

技术实现上，野外观测系统LLM的构建涉及多阶

段的开发策略。首先，在预训练阶段，利用多模态

数据（包括观测参数、地理空间数据和实时传感器

信息等）构建统一的多模态表征，确保模型在知识

提取和推理上的准确性。这一阶段采用多模态模

型，如LLaVA[31]
和BLIP-2[32]

，通过引入跨模态对

齐技术增强模型的泛化能力
[17,47-48]

。其次，在微调

阶段，针对野外观测任务的特点，应用指令微调、

提示微调和RAG策略，优化模型的任务适配性，

使其能够应对特定场景下的复杂需求。为了保证

LLM代理在实际应用中的可靠性，计算实验作为

开发和验证模型的重要环节，通过模拟野外观测场

景，对模型在路径规划、动态目标识别和多场景协

同任务中的表现进行评估。通过这样的迭代优化流

程，野外观测垂类LLM智能体能够在智能观测任

务中提供实时、高效和精确的决策支持，显著提升

整个系统的智能化水平和响应能力。

3.5　三类人协同管控

在平行观测系统中，生物人、数字人和机器人

3类主体协同管控环境观测任务，以实现高效、精

准和灵活的环境监测和管理。生物人（如环境科学

家和技术人员）主要作为观测任务的发起者、监管

者和应急者；数字人主要进行复杂观测任务的分

解，结合大语言模型等技术，实现对各类资源的调

度；机器人在物理空间中执行生物人发起的观测任

务。整个任务实现过程以自主模式、平行模式和专

家/应急模式3种机制协同运行
[63]

。

在约 80%的常规情况下，系统以自主模式运

行，数字人主导实时监控环境观测系统的状态，自

动进行数据采集、初步分析与处理。在这一模式

下，数字人根据预设算法与模型，对观测数据进行

实时分析，识别环境变化与潜在风险，并自动调整

观测策略，以保证观测任务的高效执行。

在约15%的情况下，系统会切换至平行模式，

此时数字人、机器人和少数生物人共同应对异常情

况。例如，面对突发性环境污染或设备故障，数字

人与机器人将协同定位问题，调整观测方案，确保

观测的连续性与数据的准确性。在这一模式下，数

字人不仅监控系统状态，还与机器人直接互动，执

行紧急任务或进行复杂的数据分析。

在约5%的极端情况下，系统将启动专家应急

模式，生物人将直接参与异常情况的处理。面对复

杂且紧急的问题，生物人将介入，利用数字人的辅

助分析与机器人的执行能力，迅速制定并实施解决

方案。在这一模式下，生物人能够利用数字人提供

的深度分析报告与机器人的现场反馈，进行实时决

策与干预，确保环境监测的科学性与有效性。

3类主体的协同管控机制通过整合生物人的专

业知识、数字人的智能分析能力与机器人的执行能

力，实现了环境观测任务的智能化与自动化管理。

这种协同管控机制不仅提升了观测任务的效率与准

确性，还增强了系统对突发事件的应对能力，确保

了环境监测系统的稳定运行与科学决策的实现。

3.6　应用场景

本文面向澳门及粤港澳大湾区的海岸带特性，

选取代表性的治理场景，分别阐明场景机理与风险

特征，并将ACP 3层架构与“数字人-机器人-生物

人”3类观测员及大模型能力有机结合，形成从数
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据到行动的闭环，旨在以在地化和可实施的组织方

式验证框架的可操作性与可解释性，并为极端与复

合事件的应对提供可复用的实施模板与评价基准。

在强台风叠加风暴潮的条件下，极端风场与潮

位相位叠加会削弱近岸水体交换能力，沿海排口排

放的污染物更易在局地卷吸和滞留，从而放大水质

风险
[64-67]

。在平行观测站框架下，人工观测系统层

首先基于海-气-河口耦合机理，构建包含海平面高

度、流场、风场及主要污染物通量的区域过程模

型，并利用平行观测站及上游断面数据设定状态量

与边界条件。计算实验层在不同台风路径、潮位相

位和来水情景下开展多组数值试验，对污染物空间

分布、滞留时长及不确定性范围进行刻画，为高风

险岸段和关键取水口识别提供依据
[65-66]

。在此基础

上，大模型驱动的数字人作为信息汇聚与分析节

点，一方面对站点、浮标、遥感和历史个例等多源

观测数据进行语义层面的汇总与比对，提取与当前

过程相似的情景及其演化特征；另一方面结合最新

同化场，标记出高度不确定性区域和建议加密监测

的断面，并生成面向无人船、无人机和岸基监测设

备的布点和巡检建议。机器人平台负责近岸快速巡

检与补充采样，生物人观测员则在关键取水口和重

要岸段进行现场核查，观测结果回流用于更新模型

和人工观测系统状态，从而形成模拟-观测-校正的

监测闭环。如图5所示，在极端天气与复杂环境场

景下，无人船、无人机与无人车分别在海、空、陆

多维空间中执行自主巡检与协同决策任务。各类智

能体依据实时感知结果动态调整航线与行为策略，

实现对污染区域、洪涝区域及关键基础设施的持续

监测与风险规避。

当监测结果或预报显示近岸水质风险显著升高

时，平行观测站框架进一步延伸到应急管理与处置

环节。此时，人工观测系统层基于已有过程模型和

典型个例，对不同处置措施（如抽排调度、临时限

排、应急水源切换等）的实施条件和可能影响进行

场景化设定。计算实验层在这些情景下开展组合试

验，比较不同处置措施对关键断面水质演变的影响

程度和响应时间，为处置策略筛选提供量化支撑。

大模型驱动的数字人在这一过程中负责梳理监测数

据、模型结果、历史案例与制度约束之间的关系，

生成结构化的处置建议单，如需要优先关注的取水

口和排口、建议启动的抽排或限排措施、建议加密

观测的时间窗口等。机器人平台可根据处置建议单

自动调整无人船和无人机巡航路线，执行定点采样

和影像巡检。生物人观测员则对重要设施和重点岸

段进行现场核查，并对处置建议单进行审批和必要

修正。处置过程中的执行记录和监测反馈再次输入

计算实验与数字人分析环节，用于评估措施效果、

修正模型参数，并沉淀为后续类似事件的参考样本，

从而在应急处置环节形成“研判-执行-评估-优化”

的闭环。

4　结束语

本文基于LLM与平行智能，提出了一种创新

的平行观测站系统，利用平行传感、全域综合感

知、云边端联合计算以及生物人-数字人-机器人协

图5　极端天气条件下全域多平台自主巡检与协同决策
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同管控等先进技术，为澳门海岸带生态系统的全方

位监测和应急管理提供了全新的解决方案。

在现有架构下，平行观测站可充分发挥大模型

的知识推理与多模态数据处理能力，通过情景自适

应学习与高效数据交互，进一步完善应急预警与资

源调配策略，并在海陆空多重监测平台上实现协同

管控。

未来的研究与应用应在以下方面继续深化：

（1）加强虚实融合技术的精度和适应性，提升系统

对复杂生态系统多元动态的响应能力；（2）优化平

行观测框架中大模型的应用场景，探索多模态协同

与人机混合智能的进一步结合方式；（3）在更大范

围、更复杂场景中推广平行观测站系统，验证其在

多污染物协同控制、生态修复和全球气候应对等领

域的可行性与有效性。
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