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摘 要：及时准确地获取城中村的空间分布及其环境质量信息对于优化城市空间、改善人居环境具有重要意义。

本文以广州市越秀区为例，提出了耦合GF-2高分遥感影像和百度街景影像的城中村识别方法。首先，从街景影

像中提取越秀区的街道空间品质特征；其次，在对高分遥感影像预处理并进行多尺度分割的基础上计算光谱、

形状、纹理、场景特征和建筑结构 5类共计 23个特征；最后，融合两种影像的特征用于构建随机森林分类器进

行城中村识别。结果表明，基于高分影像和基于街景影像的城中村识别整体精度分别为 94.5%和 85.7%，Kappa
系数分别为 0.58和 0.31，而两者融合后的分类精度和Kappa系数为 96.1%和 0.67；其中基于街景影像获取的度量

街道空间品质的 5个指标贡献了 31.6%的特征重要性。鸟瞰视野高分影像和人本视角街景影像提供的信息综合互

补，构建了更有区分度的特征空间，减少了城中村的错分现象。本文证实了高分影像和街景影像在特征尺度的

融合提升了城中村识别精度。街景影像中的信息可以融入到高分遥感影像等数据源中，辅助进行城中村等非正

规居住空间的识别。
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1 引 言

快速的城镇化在带动区域经济增长的同时，

也伴随着贫民窟、棚户区、城中村 UV（Urban
Village） 等城市非正规居住空间的出现。与常规

城市建成区相比，非正规居住空间常游离于城市

管理体系之外，其内部街道空间品质低下，具有

土地利用类型杂乱、建筑物密度高且质量差、

基础设施缺乏、环境脏乱等特点 （Ghasempour，
2015），对城市景观和公共健康造成了负面影响

（Ren等，2019）。随着中国新型城镇化建设的推

进，高质量发展成为新时期主题，及时准确地获

取这些非正规居住空间的分布及其环境质量信息

对于优化城市空间、改善人居环境具有重要意义

（Liu等，2010）。

不同的地理环境和文化背景，导致各个国家

和地区对非正规居住空间的定义以及描述存在差

别 （Kuffer等，2016）。城中村是中国常见的非正

规居住空间。它通常指城市扩张过程中政府为减

少成本而避开或绕过农村居民点进行建设用地开

发所形成的一种特殊城市居住区，是非正规居住

空间在中国的本土化实例 （Li和Wu，2013）。中

国的城中村与国外的贫民窟存在较多共性，如居

住条件差、缺乏管理、为低收入和流动人口提供

住房等，但城中村与贫民窟的不同之处在于城中

村的形成与发展依赖于中国特有的城乡二元体制

（李培林，2002）；此外，两者虽然具有相似的形

态特征，但这些特征会因为所处国家和地区的不
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同而产生变化 （Kuffer等，2016）。因此，在进行

城中村识别时需要依据当地的实际情况选取有效

特征。

城中村空间信息的获取方法与其他非正规居

住空间类似。现场调研踏勘或普查数据可以提供

详实的城中村资料，如用地面积、建筑面积、建

筑密度、平均层数等（仝德 等，2011），但现场调

查或普查人力成本高且效率低，难以在大范围空

间尺度上进行，且现势性难以满足应用需求

（Huang等，2015）。高空间分辨率的遥感影像因其

观测范围广、地物信息丰富、获取方便等优势，

已经成为城市规划和管理的重要数据源（宋明辉，

2019；井然 等，2020），国内外学者利用高分影像

及相关技术开展了大量城中村和贫民窟的识别工

作（Kuffer等，2016；刘辉，2018）。

基于高分影像的目视解译是获取小范围内城

中村空间分布信息最精准的识别方法，但该方法

需要丰富的专业经验和充足的实地调查资料，

因此识别难度大，效率较低（郭洪旭 等，2013）。

面向对象的分类方法 OBIA （Object Based Image
Analysis）是目前提取城中村或贫民窟空间分布的

常用技术（Kuffer等，2016）。OBIA根据像元之间

关联关系和地物内部纹理信息，构建适宜的分割

尺度，将分割后的图斑对象作为分类基本单元

（Kuffer等，2016）。与仅利用光谱特征的基于像素

的分类方法相比，OBIA还能获取高分影像中形

态、纹理、空间语义等上下文信息，便于对城市

中的复杂整体进行识别，减少提取时的“椒盐现

象”，能在一定程度上保留地物的精准边界 （Tan
等，2019）。

城中村或贫民窟是由大量单体住宅建筑及少

量辅助设施组成的复杂整体，通过对比城中村与

常规城市建成区在建筑密度、屋顶材料、建筑格

局、周边环境等方面的差异，从高分遥感影像中

获取光谱、纹理、形状等特征对两者进行区分，

如 Kohli等 （2013） 基于Hofmann等 （2008） 提出

的 slum本体论，选取了Ahmedabad市内的3个子区

域作为研究区，探究面向对象分析技术识别贫民

窟的可行性与特征可迁移性，结果表明纹理特

征 （熵、对比度等） 最具有可移植性；D’Oleire-
Oltmanns等 （2011） 基于 SPOT-5和 Quick Bird影

像上的亮度、形状、尺寸等特征识别城中村，整

体分类精度约为 68%；Huang等（2015）基于遥感

影像的光谱纹理特征以及景观指标等信息，提取

了深圳市和武汉市的城中村，精度评价结果显示，

Kappa系数大于0.82。
基于高分遥感影像的面向对象分类方法可以

实现对城中村的宏观实时监测，然而城中村内部

结构复杂，包含了形状尺度不一的各类地物，具

有多尺度特性（刘辉，2018）。单一的分割尺度难

以同时兼顾影像的宏观和微观特征。此外，数据

融合是提高遥感影像应用能力的重要手段（赵崇

悦，2018；张良培和沈焕锋，2016）。多源数据融

合能够突破单一传感器的限制，发挥多平台互补

观测的优势，如POI、社交媒体等辅助数据可弥补

高分影像中社会属性的缺失，提升城市内部土地

利用制图精度 （Liu等，2017b；Song等，2018）。

为了提高城中村的提取精度，研究者尝试耦合腾

讯用户密度数据、建筑物轮廓数据及POI等多源大

数据，结果显示广州市天河区城中村识别正确率

在89%以上（赵云涵 等，2018）。

城中村与常规城市建成区的主要差异在于其

内部建成环境，即街道空间品质低下。然而内部

建成环境难以在基于俯瞰视角的遥感影像中直接

体现。而街景地图提供了街道的 360°全景影像，

具有覆盖范围广、位置精度高、采集成本低等

优势 （Anguelov等，2010）。街景影像 SVI（Street
View Image） 以人本视角呈现了街道景观真实形

态，是城市景观的直观表示，为城市建成环境的

量化研究提供了重要数据源（张丽英 等，2019）。

Li等 （2015） 利用谷歌街景影像评估纽约市的街

道绿化状况；Liu等（2017a）利用AlexNet卷积神

经网络提取街景影像特征，结合支持向量机算法，

对北京市建筑单体的外立面品质和建筑群体的房

屋连续度进行评估；甘欣悦等 （2018） 构建了基

于残差学习的卷积神经网络对街景图片进行分类，

在测试集上准确率约为 79%，进而对北京老城区

的非正规性进行量化评价。

基于街景影像可有效地评估城市内部建成环

境（叶宇 等，2019）。研究者尝试进一步耦合街景

影像与遥感影像的信息，如 Barbierato等 （2020）
耦合高分遥感影像和谷歌街景影像的多视角优势，

对城市森林生态系统的服务能力进行综合评估；

Hoffmann等 （2019） 利用街景影像反映的建筑物

侧立面信息，与航空相片的信息进行决策级融合，

提高了建筑物尺度的土地利用分类精度。但整体
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而言，耦合高分遥感影像和街景影像的信息识别

城中村等非正规居住空间的研究较为缺乏。

综上表明，高分遥感影像是目前高效获取城

中村空间分布的可靠数据源，然而由于城中村内

部建筑的密集性和复杂性，仅依靠高分影像难以

满足城中村识别的高精度需求。多源数据耦合已

被证实能提高城中村识别精度。基于此，本研究

以城中村问题突出的广州市越秀区为例，提取街

景影像中的街道空间品质信息，进而将街道空间

品质作为特征融入到基于高分遥感影像的城中村

提取流程中，获取信息融合后的城中村分类结果。

该方法有望提高城中村识别精度，可为城市精细

尺度的土地覆盖分类提供参考。

2 数据与研究方法

2.1 研究区概况

广州市位于广东省中南部，是中国最早形成

城中村的特大城市之一。广州市属于海洋性亚热

带季风气候，四季常绿，城市内部植被等景观相

对稳定。广州市下辖 11个区，越秀区（23.11°N—
23.17°N，113.24°E—113.32°E） 是广州市 11个城

区中面积最小、人口密度最高的城区。越秀区总

面积为 33.80 km2，2017年常住人口为 116.38万人，

人口密度约为 34432人/km2（数据来源：广州市统

计局）。越秀区（图 1）有登峰、西坑、瑶台等典

型城中村。

2.2 高分遥感影像及预处理

本文所用高分遥感影像来自于 GF-2 PMS1传
感器，包括 1 m空间分辨率的全色波段和 4 m空间

分辨率的多光谱波段（蓝、绿、红、近红外），影

像的采集时间为2017年9月15日。

GF-2影像预处理的步骤包括：正射校正、辐

射定标、大气校正、图像配准和影像融合。首先

利用全色和多光谱影像自带参数进行正射校正，

其次采用GF-2绝对辐射定标系数对多光谱数据进

行辐射定标，并利用 ENVI 5.3中的 FLAASH模块

对多光谱辐射定标后的辐亮度图像进行大气校正；

以全色影像为基准进行图像配准，在待校正影像

中选取地面控制点进行几何校正，最终选用Gram-

Schmidt方法将校正好的多光谱和全色数据进行影

像融合，融合后影像空间分辨率为1 m。
越秀区的土地利用类型包括水体、植被、道

路、城中村建筑区和非城中村建筑区。采用归一化

差分植被指数NDVI（Normalized Difference Vegetation

图 1 研究区位置概况

Fig. 1 Location map of the study area
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Index）来获取越秀区植被分布状况。本文通过多

次调整和试验，发现以 NDVI≥0.36作为阈值可以

较准确地提取研究区中连续分布的植被信息。越

秀区的路网数据和水体矢量数据来自于 OSM
（OpenStreetMap），由于原始路网为线状数据，为

更真实地反映实际道路形态，本研究参考常规车

道宽度 （中华人民共和国住房和城乡建设部，

2016），在线状路网两侧生成 4 m缓冲区作为路网

面状数据，结果表明生成的面状路网可以较好覆

盖影像中的道路。越秀区土地利用类型的预提取

结果见图 2，后续只需在待分类区中区分城中村和

非城中村建筑区。

本文采用面向对象的分类方法OBIA（Object-
Based Image Analysis）来提取城中村。鉴于城中村

的复杂性，对高分影像进行多尺度分割来同时兼

顾城中村的宏观和微观特征。城中村与周边其他

类型用地之间通常有相对宽阔的道路，因此在传

统的多尺度分割方法基础上，利用OSM提供的道

路网络辅助影像分割过程，可提高分割准确性

（D’Oleire-Oltmanns等，2011）。广州市行道树茂

密，也可作为城中村和其他区域的隔断，因此加

入连续分布的植被数据约束分割过程。多尺度分

割过程中需要设置尺度、形状、紧致度 3个参数。

本文构建了建筑对象级和地块级两个尺度的分割

层用于计算特征指标（其中建筑级对象作为地块

级对象的子对象）。利用试错法选择适宜的分割参

数，最终地块级别的分割参数为 320/0.9/0.8，建筑

对象级别参数为100/0.8/0.5。GF-2影像多尺度分割

过程基于 eCongnition Developer 9.0平台完成，将地

块级别的分割结果作为统计单元进行特征提取和

城中村识别（Kuffer等，2016）。

分别在地块尺度提取基于高分遥感影像的光

谱、形状、纹理、建筑结构等特征和基于街景影

像的街道空间品质特征，采用随机森林算法融合

两种影像的特征来进行城中村识别。整体技术流

程如图3所示。

2.3 街景影像与人工标注

本文所用街景影像源自百度地图，在越秀区

路网上以 50 m间隔生成采样点，根据采样点所在

道路朝向，分别获取平行于道路（前、后）和垂

直于道路方向（左、右）共 4张街景影像，最终获

取广州市越秀区 14930个采样点上的 59720幅街景

影像，街景影像的实际拍摄时间为 2017年 5月，

与高分影像的采集时间基本一致。对 4个视角部分

街景影像进行人工标注，将其分为低质量和高质

量两类（图 4），作为街道空间品质评估模型的训

练集和测试集。详细技术流程请参考本团队前期

研究成果（崔成 等，2020）。

2.4 机器学习算法

支持向量机 SVM（Support Vector Machine）和

随机森林算法RF（Random Forest）被用于判别街

景影像的空间品质。SVM将低维空间线性不可分

样本转化至高维空间内线性可分的样本，并通过

间隔最大化的原则在高维空间内寻找最优分类超

（a）越秀区GF-2真彩色影像

（a）The GF-2 image of Yuexiu district
（b）越秀区预分类结果

（b）Pre-extraction results of Yuexiu district
图2 越秀区GF-2真彩色影像与预分类结果

Fig. 2 The GF-2 image of Yuexiu district and pre-extraction results
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平面；SVM核函数采用径向基核函数，算法主要

参数正则化参数 C与径向基核函数的带宽 gamma
采用网格搜索法进行筛选（陆波 等，2005）。

RF利用样本随机和特征随机的策略构建多棵

互不依赖的决策树，通过降低方差的策略提高了

模型的泛化性能（Breiman，2001），其算法主要参

数包括决策树数量、决策树最大深度和单棵决策

树可用特征数量。本研究中 RF的决策树数量为

100，其余参数同样采用网格搜索法确定。

在RF算法构建过程中，本研究采用平均Gini
减小值 （Mean Decrease Gini） 方法评估各特征重

要性，该方法原理为依据节点不纯度最小原则进

行节点分割时计算指标 xi的Gini系数减少值Di，将

RF中所有Di求和后对所有决策树求平均值，以此

作为指标 xi的重要性。

3 城中村特征体系构建

3.1 高分遥感影像特征提取

不同地区城中村在高分影像上的表征存在差

图3 基于多视角影像的城中村提取流程

Fig. 3 Framework of UV extraction based on multi-view images

图4 越秀区不同视角高/低空间品质的街景影像示例

Fig. 4 Sample of SVIs with high/low street space quality from
four orientations of Yuexiu district
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异，在某地区具有良好区分度的指标在另一区域

可能就不再适用（Hao等，2013）。结合前人研究

（Zhao等，2020）和实地考察，分析了广州市城中

村同常规城市建成区在高分遥感影像上的差异

（表 1）；从GF-2影像中获取多个类别的特征来刻

画广州市城中村，包括光谱特征、形状特征、纹

理特征、建筑结构和场景特征，并选取了对应指

标（表2）。

光谱特征体系中包含GF-2影像 4个原始的多

光谱波段和降维后包含影像大部分信息的第一主

成分 PCA1的均值 （Mean） 和标准差 （Standard

deviation），还包括亮度 （Brightness） 和亮度差异

最大值（Max-diff） 2个常用指标。

形 状 特 征 包 括 地 块 面 积 （Area）、 密 度

（Density）、形状指数 （Shape index） 这 3个指标。

灰度共生矩阵通过研究灰度像元的联合分布情况

有效地描述了图像纹理模式（Zhao等，2020），本

研究采用的纹理特征包括灰度共生矩阵 GLCM
（Gray Level Co-occurrence Matrix）的相关性、熵和

标准差。

建筑结构特征包括建筑对象面积均值和建筑

对象 PCA1均值的标准差。场景特征中采用NDVI
表征地块内部植被覆盖情况，同时以Veg_P表征周

边环境的绿化状况（每个地块 15 m缓冲区内植被

面积占比）；Shadow_P表示各地块内阴影面积占地

块面积的比例。阴影数据基于高分影像的PCA1进
行阈值分割提取（Wang和Wang，2009），最终从

GF-2影像中获取23个特征。

3.2 街景影像特征提取

本研究从街景影像获取了多个特征，包括手

工设计的特征（加速鲁棒特征，方向梯度直方图

特征）和基于深度学习的特征（语义特征），采用

串行方式对多个特征向量进行组合，利用 SVM和

RF构建街道空间品质评估模型，利用模型在测试

集上分类精度和Kappa系数来选择各视角最优模型

及对应的特征组合方式。

结果表明各视角最优模型在测试集上表现良

好，均为多特征融合模型，分类精度和Kappa系数

均值为80.6%和0.62。因此用其评估越秀区59720张
街景影像中的街道空间品质。模型判断某幅街景

表1 GF-2影像中城中村与常规城市建成区的差异

Table 1 Differences between UV and normal construction land on GF-2

建筑类型

光谱特征

形态纹理

开放空间

城中村

城中村内部光谱反射率差异大，真彩色影像
中建筑物屋顶色彩斑驳

建筑物密度极高，在图像中表现为建筑物聚
集成团，难以识别独立的建筑物

居民休憩空间缺乏，极少出现除建筑物以外的
地物，如植被和水体；区域内建筑物阴影较少

正规住宅小区

光谱相对均一，在假彩色影像（近红外，
红，绿波段）中，常为深灰和浅绿色

建筑物形状规则、排列统一，可清楚识别
建筑物外轮廓

楼宇间存在大面积绿化用地，建筑物与植
被间隔排列；图像中常存在建筑物阴影

商业及公共设施用地

建筑外围通常是玻璃幕墙，光谱相似，且
整体光谱反射率较高

具有各自独特的造型，一般独立存在

周边或者内部存在植被，但在空间上无特
定规律。在图像中可观察到建筑物阴影

表2 基于高分影像和街景影像的特征体系

Table 2 Features based on SVI and GF-2 image

特征类别

光谱特征

形状特征

纹理特征

建筑结构

场景特征

空间品质

特征名称

均值（Mean）
标准差（Standard deviation）

亮度（Brightness）
最大亮度差（Max-diff）

面积（Area）
形状指数（Shape index）

密度（Density）
GLCM相关性（GLCM

Correlation）
GLCM熵（GLCM Entropy）

GLCM标准差（GLCM StdDev）
建筑对象面积标准差（Area of

Sub-object：StdDev）
建筑对象PCA1均值的标准差
（Mean of Sub-Object PCA1：

StdDev）
归一化差分植被指数（NDVI）
15 m缓冲区内植被占比（Veg_p）

阴影面积占比（Shadow_p）
均值（Quality mean）

标准差（Quality StdDev）
最大值（Quality max）
最小值（Quality min）
极差（Quality range）

特征
数量

5
5
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1

1
1
1
1
1
1
1
1

数据源

GF-2遥感影像

RSI（remote
sensing image）

百度街景影像

SVI（street
view image）
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影像属于高品质街道的概率值越高，则表示街道

空间品质越高（崔成 等，2020），通过计算各采样

点 4幅街景影像所反映街道空间品质的均值，最终

获取越秀区采样点尺度街道空间品质的空间分布。

基于街景影像评估街道空间品质的详细过程

请参考崔成等 （2020） 研究成果；基于采样点尺

度的街道空间品质，采用反距离加权的空间插值

策略获取空间连续的街道空间品质评分图，从而

获取各地块内街道空间品质的均值、方差、最大

值、最小值、极差共5个特征。

3.3 模型构建

基于我们多尺度分割结果，参考实地调查情

况和Google Earth高清影像在待分类区标注 8个城

中村地块和 23个非城中村地块作为训练集。由于

高分影像和街景影像来源于不同视角的传感器，适

合进行特征级别融合 （张良培和沈焕锋，2016）。

因此，分别基于高分影像特征、街景影像特征、

两者融合后特征，采用随机森林算法利用训练样

本构建分类器，再通过训练后的随机森林分类器

判断其余地块是否为城中村。

结合实地调研、Google Earth目视解译等手段

综合获取地块尺度的越秀区城中村空间分布现状，

以此作为地面真实值 （Ground truth） 对分类结果

进行验证。基于两者的混淆矩阵计算整体分类精

度、Kappa系数、城中村建筑区识别结果的用户精

度和生产者精度评估各模型性能。

由于非城中村地块包含多种情况，如正规住

宅小区、商业及公共设施用地、裸地等，导致城

中村与非城中村地块的总量相差较大，在保证验

证样本丰富性和完整性的同时也造成了城中村和

非城中村样本数量存在不平衡现象，影响总体分

类精度指标的有效性（Zhao等，2020）。所以后续

比较不同模型的精度时更关注充分利用整个混淆

矩阵信息的Kappa系数以及反映城中村提取效果的

用户精度和生产者精度。一般而言，Kappa系数达

到 0.6，则认为分类结果与地面实际情况高度

一致。

4 城中村识别结果

4.1 城中村分类精度对比

采用高分影像各类特征建立的模型对城中村识

别的整体精度为 94.5%，Kappa系数为 0.58（表 3）。

该结果证实了高分遥感影像是提取城中村的良好

数据源。仅基于街景影像建立的模型生产者精度

（63.5%） 略优于基于高分影像的模型生产者精度

（63.1%），但其用户精度、整体精度和Kappa系数

却远低于对方。

虽然仅基于街道空间品质特征建立的模型整

体精度较低，然而在基于高分影像的城中村提取

流程中融入街道空间品质信息后，模型各项评价

指标均有了不同程度的提高。其中用户精度提升

幅度最高，相对于仅基于高分影像或街景影像的

模型，分别提升了 15.5%和 47.4%，而生产者精度

仅是略有提升。各项度量指标表现最优的模型都

是高分影像与街景影像特征融合后的模型，其分

类精度和Kappa系数分别达到了96.1%和0.67。
图 5进一步阐释了精度提升的原因。基于高分

影像提取城中村时存在错分现象，即将部分低矮

建筑密集区判定为城中村，而通过街景影像可观

察到这些区域街道空间品质中等，主要为工厂库

房等建筑区，不属于城中村地区；而基于街景影

像提取城中村时会将部分老旧小区或者小商贩聚

集区识别为城中村，通过高分影像可观察到这些

区域建筑稀疏或者建筑楼层较高，也不属于城中

村。城中村识别精度提高主要是用户精度的提升

（表 3），即通过耦合高分影像和街景影像的多视角

特征信息，大大减少了模型错分现象。鸟瞰视野

的高分影像和人本视角的街景影像提供的信息可

以综合互补，提高城中村识别精度。

4.2 特征重要性评估

基于随机森林算法可以获取全特征模型中

（高分影像+街景影像） 各特征的重要性 （表 4）。

重要性最高的特征是街道空间品质特征，其最小

表3 基于各类影像特征的城中村提取精度

Table 3 Classification accuracy based on different
image features

数据源

RSI
SVI

RSI+SVI

用户精度*/%
58.7
26.8
74.2

生产者精度*/%
63.1
63.5
64.0

整体精度/%
94.5
85.7
96.1

Kappa系数

0.58
0.31
0.67

注：*用户精度和生产者精度是针对城中村建筑区的提取结果；

用户精度=1－错分误差；生产者精度=1－漏分误差。
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值和均值指标共贡献了约 20%的特征重要性。

后续第 3 至第 5 重要的特征依次为纹理特征

（GLCM_Correlation）、场景特征（Veg_p）、形状特

征（Area）。基于街景影像提取的度量街道空间品

质的 5个指标贡献了 31.6%的特征重要性。由此可

知街道空间品质对城中村提取起着关键作用。

（c）基于街景影像的提取结果

（c）UV recognition based on SVI
（d）基于多源影像融合的提取结果

（d）UV recognition based on image
feature fusion

图5 基于不同影像的城中村提取结果

Fig. 5 UV classification results bases on different images

（a）地面真实值

（a）Ground truth
（b）基于遥感影像的提取结果

（b）UV recognition based on RSI

表4 特征重要性及排名

Table 4 The rank and importance of features

排名

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

特征名称

Quality min
Quality mean

GLCM_Correlation
Veg_p
Area

Quality range
Mean of Sub-Object PCA1：StdDev

Standard deviation_PCA
NDVI

GLCM Entropy
GLCM StdDev
Quality StdDev
Quality max
Shadow_p

重要性/%
11.2
8.8
7.5
6.9
6.3
5.4
4.3
4.2
4.2
3.9
3.5
3.3
2.9
2.9

排名

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

特征名称

Density
Mean_layer3

Area of Sub-object：StdDev
Brightness

Standard deviation_layer1
Standard deviation_layer2

Area
Max-diff
Shape index

Standard deviation_layer3
Mean_layer1
Mean_layer2
Mean_PCA

Standard deviation_layer4

重要性/%
2.6
2.2
2.1
2.0
1.9
1.8
1.8
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.3
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5 讨 论

城中村是一种复杂的城市景观，具有建筑密

度高、屋顶建筑材料多样，内部地物的空间构成

混乱等特点 （Li和Wu，2013）。在高分遥感影像

中，城中村的光谱纹理、建筑结构等物理景观与

常规城市建成区存在较大差异（Kuffer等，2016）。

然而，我们的研究结果表明，高分遥感影像大多

为俯视视角影像，仅能获取城中村的屋顶表层信

息，容易与同样具有较高建筑密度的工厂库房区

域混淆；而融合了街景影像与高空间分辨率遥感

影像信息的城中村识别方法，则较好地弥补了单

一遥感影像的信息缺失问题。

在全特征模型中，基于街景影像获取的街道

空间品质特征在 28个特征中的重要性最高，其次

是基于地块对象计算得到的纹理特征。这说明与

基于像素的分类方法相比，面向对象分析中的纹

理、形态特征能更好地描绘复杂的城中村环境。

而街道空间品质特征所反映的社会经济信息的差

异同样也是区分城中村和常规城市建成区的重要

指标（李立勋，2005）；高分影像和街景影像在描

述上述两类特征时各有所长（Jia等，2018），两者

耦合后可有效地综合不同类别、不同视角的特征

（Blasch和Huang，2000）。在后续研究中也可以继

续融合其他反映人类社会经济活动的数据，如

POI、夜间灯光数据、手机信令数据等 （Hu等，

2016），来更精准地刻画城中村的人口学特征、社

会经济特征，从而构建更有区分度的特征空间

（林文盛 等，2018；Cao等，2020）。

街景影像作为感知城市环境的新型地理大数

据，不但可直接对城市建成环境进行量化研究，

而且可作为遥感影像的重要补充 （Hoffmann等，

2019）。相比于 POI等辅助数据源，街景影像更侧

重于以人本视角直观记录城市街道层级的景象，

它能在一定程度上代替基于现场观测的城市环境

评价工作（He等，2017），在城市环境评价领域具

有广阔的应用前景。

虽然街景影像可有效弥补高分影像中信息的

缺失，但它属于地基观测数据，空间插值方法等

以“点”代“面”的策略限制了仅基于街景影像

的城中村识别精度。一方面有必要探索不同空间

插值方法对模型精度的影响，同时有必要将街景

影像与空间全覆盖的遥感影像等数据进行融合以

充分发挥其在土地利用精细分类领域的应用潜力；

此外，本研究仅选择了广州市越秀区作为研究区

对耦合高分遥感影像和街景影像的城中村识别方

法进行探索，未来可以尝试将该方法推广至广州

其他城区以及周边城市。

6 结 论

城中村是中国城镇化进程的产物之一，对城

市的管理和规划提出了挑战，本文提出了一种耦

合高分遥感影像和街景影像的城中村提取方法，

以广州市越秀区为例，通过融合高分辨率遥感影

像的光谱、形状、纹理、建筑结构、场景特征和

街景影像的街道空间品质特征，以多尺度分割的

地块为基本单元对城中村进行识别。研究结果

显示：

（1） 两类影像特征耦合后的城中村识别的

Kappa系数可达 0.67，明显高于单独基于遥感影

像 （Kappa系数：0.58） 或街景影像 （Kappa系数：

0.31）的提取精度。

（2） 融入街景影像提供的城中村特征信息可

提高识别精度。基于街景影像提取的度量街道空

间品质的 5个指标贡献了 31.6%的特征重要性。街

道空间品质在城中村识别中起着关键作用。

（3） 鸟瞰视野高分影像提供的光谱、形状、

纹理、建筑结构和场景特征，同人本视角街景影

像提供的街道空间品质信息可以综合互补，构建

了更有区分度的特征空间，提高了城中村识别

精度。

该结果证实了将街景影像的特征融入到基于

高分影像的城中村提取流程中能有效提高识别精

度。本文提出的方法获得了较为稳定可靠的城中

村分类精度，后续将增加其他数据以进一步丰富

现有的耦合方法和技术体系。本研究构建了耦合

多视角数据（高分遥感影像和街景影像）的城中

村综合提取方法，为基于高分影像的特大城市精

细化土地利用分类拓展了思路，对类似研究有启

发和示范作用。

志 谢 感谢中国资源卫星应用中心提供实

验区的高分遥感影像，在此表示衷心的感谢！
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Integrating high-resolution remote sensing and street view images to
identify urban villages：A case study in Yuexiu District，
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Abstract：China has been experiencing rapid urbanization at an unprecedented rate with the significantly changing urban internal spatial

structure. As an inevitable byproduct, Urban Villages (UVs), which refer to informal living spaces with substandard living conditions, have

emerged in many newly and quickly industrialized regions and cities. Although UVs provide plenty of living spaces for floating populations,

their poor living environment has a negative impact on the urban landscape and public health. Thus, obtaining the spatial distribution and

environmental quality information of UVs in a timely manner and accurately for optimizing urban spaces and improving human settlements

has practical significance. High-resolution Remote Sensing Images (RSIs) and Street View Images (SVIs) have been employed to quickly

extract UV information. However, the combination of RSIs and SVIs for retrieving UV information has received little attention. In this

study, we took Yuexiu District in Guangzhou City as the study area and then propose a UV identification method based on the GF-2 high-

resolution RSIs and SVIs released by Baidu Company. First, street space quality information was derived from the SVIs using support vector

machine and random forest. Then, on the basis of the pre-extraction results on the GF-2 images, multi-scale segmentation was performed

based on object-based image analysis, including the building instance and block levels. Twenty-three features were obtained, including the

spectrum, shape, texture, building structure, and scene from the RSIs, and five indicators were obtained to measure the street space quality

on the basis of the SVIs. Finally, the random forest algorithm was applied to combine the features of the two kinds of images to identify the

UVs. Experimental results demonstrate that the UV recognition based on RSIs has an overall accuracy of 94.5% and a Kappa coefficient of

0.58, and the overall accuracy and Kappa coefficient of the UV identification based on SVIs are 85.7% and 0.31, respectively. An overall

accuracy of 96.1% and a Kappa coefficient of 0.67 were achieved by the fusion model of the two kinds of images, exhibiting the best

performance in UV recognition. Street space quality, textural, structural, and shape features play an import role in the UV recognition based

on the fusion model of RSIs and SVIs. The five indicators that measure street space quality on the basis of SVIs contributed 31.6% in feature

importance to the fusion model. The information provided by RSIs from the bird view and the SVIs from the human perspective could

complement each other, creating an outstanding feature space and reducing the misclassification phenomenon of UVs. The key to this

method is integrating the information provided by SVIs into the UV extraction process based on high-resolution RSIs to obtain a highly

stable and reliable UV classification result in Yuexiu District. Multi-source data fusion is an important method in improving the ability of

RSIs, and other data should be collected to enrich the existing coupling methods and the technical system. This paper reveals that the fusion

of high-resolution RSIs and SVIs in the feature level could improve the recognition accuracy of UVs, and the extracted UV distribution data

can be used in urban planning and other studies related to urban development. The information in SVIs could be integrated into high-

resolution RSIs and other data sources to assist in identifying informal living spaces, such as UVs. Therefore, retrieving highly accurate UV

information is feasible through the combination of RSIs and SVIs.

Key words：high-resolution remote sensing image, street view image, urban village, street space quality, random forest, image fusion,

multi-scale segmentation
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