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摘　要　城市功能区的划分与识别对分析城市功能区的分布现状和了解城市内部空间结构具有重要意义.这激发了多源地理

空间数据融合的需求,特别是城市遥感数据与社会感知数据的融合.然而,如何有效实现城市遥感数据与社会感知数据的融合

是一个技术难题.为了实现城市遥感数据与社会感知数据的融合,提高城市功能识别精度,以遥感图像和社会感知数据为例,
引入多模态数据融合机制,提出了一种联合深度学习与集成学习的模型来推断城市区域功能.该模型分别利用 DenseNet和

DPN网络,从多源地理空间数据中提取城市遥感图像特征和社会感知特征,并进行特征级融合、决策级融合以及混合融合的多

层级数据融合,对城市功能进行识别.所提模型在 URFC数据集上得到了验证,其混合融合总体分类准确度、Kappa系数和平

均F１值３个评价指标值分别为７４．２９％,０．６７,７１．９２％.相比单模态数据的最佳分类方法,所提融合模型的３个评价指标值分

别提高了１８．８３％,０．２４,３５．４６％.实验结果表明,该数据融合模型具有更好的分类性能,能有效融合遥感图像数据和社会感

知数据,实现城市区域功能的精准识别.
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Abstract　Thedivisionandidentificationofurbanfunctionalareasisofgreatsignificanceforanalyzingthedistributionstatusof
urbanfunctionalareasandunderstandingtheinternalspatialstructureofcities．ThishasstimulatedthedemandformultiＧsource
geospatialdatafusion,especiallythefusionofurbanremotesensingdataandsocialsensingdata．However,howtorealizethefuＧ
sionofurbanremotesensingandsocialsensingdataisatechnicalproblemeffectively．InordertorealizethefusionofurbanreＧ
motesensingandsocialsensingdataandimprovetheaccuracyofurbanfunctionrecognition,takingremotesensingimagesand
socialsensingdataasexamples,introducingamultiＧmodaldatafusionmechanism,andproposingajointdeeplearningandensemＧ
blelearningmodeltoinferurbanregionalfunctions．ThemodelusesDenseNetandDPNnetworktoextracturbanremotesensing
imagefeaturesandsocialsensingfeaturesfrommultiＧsourcegeospatialdata,andcarriesoutmultiＧleveldatafusionoffeaturefuＧ
sion,decisionfusionandhybridfusiontoidentifyurbanfunctions．TheproposedmodelisverifiedontheURFCdataset,andthese
threeevaluationindexvaluesofhybridfusionoverallclassificationaccuracy,KappacoefficientandaverageF１are７４．２９％,０．６７,
７１．９２％,respectively．Comparedwiththebestclassificationmethodofsinglemodaldata,thethreeevaluationindexesoftheproＧ
posedfusionmodelareincreasedby１８．８３％,０．２４,３５．４６％ respectively．Theexperimentalresultsshowthatthedatafusion
modelhasbetterclassificationperformance,sothatitcaneffectivelyfuseremotesensingimagedataandsocialsensingdata,and
realizetheaccurateidentificationofurbanregionalfunctions．
Keywords　Urbanfunctionrecognition,MultiＧmodaldatafusion,Deeplearning,Ensemblelearning,Socialsensing
　

１　引言

城市发展一般要经历规划Ｇ发展调整Ｇ再规划的动态演变

过程[１].了解城市功能区的变化对于城市发展规划、自然资

源配置和生态系统管理至关重要.对城市功能区进行及时划

分,是检验智慧城市规划合理性以及指导未来城市建设的重

要参考依据.城市功能区的识别大多基于单一的数据特征,
如遥感图像数据.Cao等[２]、Núez等[３]、Rasheed等[４]均利用

高分辨率遥感图像来对城市功能相关场景进行识别.然而,
遥感图像数据在进行城市功能识别时仅参照地表物理属性进

行识别,并不能表征城市内部的功能属性,这使得在高分辨率

下很难区分物理属性相同但功能属性不同的场景.为了挖掘



更多城市内部功能属性,一些学者开始研究社会感知数据对

城市功能识别的影响[５].例如 Gao等[６]、Xiao等[７]利用车辆

轨迹数据来识别城市区域功能,证实了公共交通数据对城市

功能识别的作用.Yao等[８]、Kang等[９]利用POI数据进行城

市功能识别,用社交媒体数据来描述城市功能.此外,手机数

据也被有效用于城市功能分析,Jiang等[１０]、Jin等[１１]分别利

用手机定位、手机信令数据对城市功能进行识别分析.这些

研究表明,社会感知数据能有效表征城市的内部功能属性.
单一的遥感图像和社会感知数据能分别从城市功能的物

理属性和社会属性进行功能识别.然而,在进行单一数据特

征的识别时,其精度往往不高.为提升单一特征的识别精度,
多特征数据融合方法应运而生.Hoffmann等[１２]利用街景图

像和航空图像的融合来进行城市识别,Du等[１３]对土地 HSIS
图像和LiDAR图像进行特征提取,并构造多模态图进行识别

分类.Xing等[１４]整合从众包数据中提取的景观指标和社会

经济特征,来识别城市功能.Tu等[１５]、Qi等[１６]利用社交媒

体数据和遥感图像数据融合来识别城市功能区的内部变化.
而 Xu等[１７]提出一种结合建筑、景观、语义等度量方式的集成

框架来绘制城市功能区画像以进行识别.以上研究均从多特

征数据融合角度出发,提高了城市功能的识别精度.
由于遥感图像数据和社会感知数据存在模态差异,实现

数据特征融合具有挑战性.已有研究大多采用深度学习的方

法进行.如Zhao等[１８]利用基于对象的卷积神经网络(OCＧ
NN)处理从 OSM 数据中派生出来的丰富语义元素,实现高

分辨率遥感图像与 OSM 数据的集成.Bao等[１９]提出了一种

深层特征卷积网络(DFCNN),用于处理POI数据和遥感图像

数据,该方法结合了物理语义和社会功能语义,能够有效、快
速、准确地识别城市功能区.Wang等[２０]提出了一种部分监

督的跨域深度学习模型(CDCNN),用于从手机信号数据中识

别城市居民的属性,保证了城市功能区识别的准确性.可见,
基于深度学习的方法能够克服不同模态数据间的局限性,在
融合遥感图像和社会感知数据方面具有很大的潜力.

当前,对于社会感知数据的研究大多停留在语义层面,对
于城市功能的时间感知特征考虑较少.城市功能具有时空特

性,加大对社会感知数据的时空特征的研究,具有提升城市功

能分类性能的潜力.本文将更多地考虑社会感知数据的时间

感知特征,结合遥感图像数据的空间特征推断城市功能.基

于深度学习强大的特征表达能力以及集成学习的模型学习和

泛化能力,从多模态数据融合角度出发,兼顾特征级融合、决
策级融合以及混合融合等方式,将城市遥感图像数据和社会

感知数据进行融合,以达到更加准确的城市功能识别分类效

果.具体来说,分别利用 DenseNet网络从城市功能遥感图像

中提取场景空间特征,利用 DPN网络从社会感知数据中提取

场景时间感知特征,将两者特征进行多层级数据融合,进而实

现城市功能区的识别分类.该模型充分利用了数据时空特

性,通过多模态深度融合的方式来解决单一数据源可能存在

的分类偏差问题,在公开数据集 URFC上进行了相关对比实

验.实验结果表明,本文提出的基于数据融合分类方法的准

确性优于传统的单一特征分类方法.

２　多模态多层级数据融合的城市功能识别

２．１　基本框架

为了提高城市功能的识别精度,本文提出了一种基于多

模态多层级数据融合的城市功能识别模型,以提高城市区域

的功能识别精度.其模型框架如图１所示.该模型的关键在

于建立一个联合嵌入空间,在该空间中遥感图像和社会感知

数据可以结合在一起进行识别分类预测.该模型框架的识别

分类步骤如下:
(１)输入遥感图像数据和社会感知数据,并进行数据选择

与处理.
(２)对数据进行特征提取,采用深度学习方法 DenseNet

和 DPN网络分别对遥感图像数据和社会感知数据进行全局

和局部特征提取.
(３)将提取到的特征分别用于特征级融合模块和决策级

融合模块,并将两模块的结果通过混合融合模块进行自适应

地再融合,从而得到最终结果.在特征级融合模块,采取级联

融合函数Concat对所提取的特征进行特征级融合,其融合结

果输入全连接层和Softmax层进行分类,得到特征级融合结

果;在决策级融合模块,将特征提取模块所提取的特征输入全

连接层和 Softmax层分别进行初次分类,其分类结果进行

Stacking集成学习,得到决策级融合结果;在混合融合模块,
将特征级、决策级融合结果进行Stacking集成学习,并输出最

终的预测分类结果.

图１　多模态多层级城市功能识别框架图

Fig．１　MultiＧmodalandmultiＧlevelurbanfunctionrecognition
frameworkdiagram

２．２　数据选择与处理

城市遥感图像和社会感知数据反映了城市区域功能内外

部的直观特征和功能属性,选择这两种模态数据进行研究将

有效把握城市功能的现状.为了验证模型的有效性,选择联

合国教科文组织国际工程科技知识中心(IKCEST)举办的首

届“一带一路”国际大数据公开竞赛数据集(URFC)进行相关

实验[２１].该数据集共有４００００对带有真实场景标签的遥感

图像和社会感知数据文件,记录了城市居住区(res．)、学校

(sch．)、工业园区(ind．)、火车站(rail．)、飞机场(air．)、公园

(park)、商业区(shop．)、政务区(adm．)、医院(hosp．)等九大

功能区的遥感图像和社会感知数据.每个区域的遥感图像数

据和社会感知数据分别记录在一个文件中,且文件名一一对

应.例如文件名００００２０_００８．jpg,文件中包含００００２０区域的

遥感图像,００８表示地区标注为政务区.对应文件名００００２０_

００８．txt记 录 了 用 户 的 社 会 感 知 数 据,例 如 c９９２７d３d５６６４
a０７９,２０１８１２０１&００|０１|０２|０３|０４|０５,２０１８１２０６&１３|１４,该
记录表示用户ID为c９９２７d３d５６６４a０７９的用户在２０１８年１２
月１日的０,１,２,３,４,５点以及２０１８年１２月６日的１３,１４点

时访问过该地区.原始社会感知数据记录了２０１８年１０月１
日至２０１９年３月３１日半年(１８２天,２６周)内某区域用户的

访问情况.时间精确到小时,即某个小时内的多次访问只记

录一次.每个功能区的类别编号和数据量分布如表１所列,
从表中可以看出数据集的样本分布并不均匀.

遥感图像数据为城市地区采集的影像数据,图２列举了

城市九大功能区的遥感图像样本,图像尺寸大小均为１００∗
１００像素.从图中可看出图像质量较低,图像尺寸也限制了

图像的可识别内容,各类图像之间的辨识度不高,这意味着难

以对功能区图像进行准确划分.
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表１　URFC数据集分布

Table１　CategoricaldatadistributionofURFCdatasets

CategoryID FunctionsofAreas Num
００１ res． ９５４２
００２ sch． ７５３８
００３ ind． ３５９０
００４ rail． １３５８
００５ air． ３４６４
００６ park ５５０７
００７ shop． ３５１７
００８ adm． ２６１７
００９ hosp． ２８６７

图２　城市九大功能区遥感图像样本

Fig．２　Remotesensingimagesampleofnineurbanfunctionalareas

社会感知数据具体为用户访问某区域的日志性文件记

录.用户在某区域通过移动设备访问本区域服务器,以服务

器响应的准确时间标记本区域的用户访问行为,内容为用户

到访功能区的身份ID和到访时间记录.需将原始数据重构

为访问频度立方,使得重构后的数据能够被送入网络模型,完

成特征提取及分类.本文利用用户访问的单变量时间签名数

据,即每小时累计用户访问数的时间序列特征来进行实验,将

用户访问数据聚合获得的每小时用户访问数据作为时间感知

特征来衡量用户的活动强度.如图３所示,统计了用户访问

数据九大功能区的周平均用户访问数,从图中可以看出不同

类别的平均访问次数具有很大差异.学校、工业园区、政务

区、医院在工作日(周一至周五)和周末的访问次数均有显著

差异;公园和商业区在一周内用户访问次数差异不明显;火车

站和机场访问情况基本相似,周末的访问数量较少.而在工

作日,居住区表现出了明显的三峰值型;政务区和医院均为双

峰值型;学校与工业园区类别呈现出了明显的单峰值型.以

上统计结果与现实各功能区的实际情况基本相似,表明社会

感知数据的时间序列特征在识别城市功能方面具有潜在

价值.

为提高训练数据的多样性,减小模型泛化误差,将数据进

行数据增强、数据标准化等操作,具体由以下几部分组成.

(１)数据清洗:城市遥感图像数据集含有部分无效图片

(如全黑图),需进行剔除.
(２)重采样:城市功能类别数量分布并不均衡,少量功能

类别需进行重采样.
(３)数据标准化:读取城市遥感图像数据时需将图片尺寸

大小统一设为[３,１００,１００],并随机翻转图片角度,同时需将

社会感知数据处理为维度[２６,７,２４]的张量,其中[x,y,z]表

示第y周、第x天、第z小时的到访人数.
(４)数据脱敏:社会感知数据需进行脱敏处理,将用户个

人ID的真实信息隐藏,仅用一般字母、数字替代.

该数据集具有规模大、类别不均衡、图片辨识度低等

特点,因此应用此类数据进行模型训练和测试更能体现其

效果.

(a)居住区 (b)学校 (c)工业园区

(d)火车站 (e)飞机场 (f)公园

(g)商业区 (h)政务区 (i)医院

图３　城市九大功能区每周平均访问次数汇总

Fig．３　Summaryofaveragenumberofvisitsperweekinnineurbanfunctionalareas
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２．３　特征提取

深度学习在处理时空大数据方面具有广阔的前景,特别

是卷积神经网络(CNNs),在提取时空序列数据局部特征、组

合和抽象高层特征时具有一定优势[２２].选择 DenseNet和

DPN网络分别作为图像特征提取器和时间序列特征提取器,

从遥感图像数据和社会感知数据中提取出与空间和时间相关

的特征.

２．３．１　基于 DenseNet的遥感图像特征提取

密集连接网络(DenseNet)通过加强 ResNet网络中的跳

接,能增强特征传递,减缓梯度消失,从而取得良好的特征利

用效果[２３].遥感图像分辨率低,浅层次的特征提取难以准确

把握遥感图像信息,DenseNet网络能够加强对遥感图像特征

的挖掘.同时,因其密集的连通性和深层次的结构,它能够有

效避免模型产生的不良收敛、过拟合和梯度消失等问题[２４].

DenseNet为全连接形式,它使用密集连接路径将输入特征与

输出特征进行级联.每个网络的输入特征是前面所有层输入

特征的级联,当前层的输出特征又会被送到后面所有层作为

输入,并进行全连接.其数学表达式如式(１)所示:

xi＝Hi([x０,x１,􀆺,xi－１}) (１)

其中,xi 为第i层的输出;Hi 为非线性转换函数,该函数主要

包含BN,ReLU,Conv层等组合操作;[x０,x１,􀆺,xi－１]代表

第i层前所有层的输出.

本文模型采用 DenseNet１２１网络进行遥感图像特征提

取,具体参数如表２所列,网络主要由４个密集连接模块和

３个过渡层组成,各结构采用前馈全连接的方式进行连接.

首先将遥感图像输入到７∗７大小的卷积层,进行大尺度卷

积,然后进行最大池化操作;输出特征被馈入３组含有密集连

接模块(denseblock)和过渡层(transitionlayer)的网络;再通

过７∗７大小的全局平均池化层,将输出特征映射进一步简化

为特征向量;最后附加全连接和分类层来产生输出.这个输

出结果将被用作最终提取的图像特征.

表２　DenseNet网络参数

Table２　DenseNetnetworkparameter

神经网络层 输出特征图尺寸 DenseNet１２１
卷积层 １１２×１１２ ７×７卷积

池化层 ５６×５６ ３×３最大池化

DenseBlock(１) ５６×５６
１×１卷积

３×３卷积[ ] ×６

TransitionLayer(１) ５６×５６ １×１卷积

２８×２８ ２×２平均池化

DenseBlock(２) ２８×２８
１×１卷积

３×３卷积[ ] ×１２　

TransitionLayer(２) ２８×２８ １×１卷积

１４×１４ ２×２平均池化

DenseBlock(３) １４×１４
１×１卷积

３×３卷积[ ] ×２４

TransitionLayer(３) １４×１４ １×１卷积

７×７ ２×２平均池化

DenseBlock(４) ７×７
１×１卷积

３×３卷积[ ] ×１６

分类层
１×１ ７×７平均池化

— softmax分类

　　从表２可以看到,第一个DenseBlock共包含６个[１∗１,

３∗３]的卷积层,这个卷积层即为瓶颈结构,第二个到第四个

DenseBlock分别含有１２,２４,１６个瓶颈结构,各瓶颈结构模

块都串联在一起,紧密连接的DenseBlock模块将更有利于特

征提取.TransitionLayer模块包含有卷积和池化操作,主要

用于 对 Dense Block 模 块 传 入 的 特 征 进 行 压 缩 降 维.

DenseNet网络能够强化对遥感图像特征的复用,提高特征的

识别精度,在解决图像处理过程中信息丢失的问题上取得了

不错的效果[２５].

２．３．２　基于 DPN的社会感知数据特征提取

双路径网络 DPN(DualPathNetwork)结合了残差分组

卷积和稠密连接两种思想,充分利用了残差连接和密集连接

的优势进行互补,提高了特征提取的性能[２６].社会感知数据

繁冗复杂,有效信息少,特征提取难度大,但 DPN网络通过残

差连接和密集连接双路径提升了对时空信息的提取能力,实

现了旧特征的重用和新特征的探索,对于利用社会感知数据

实现城市功能识别具有重大价值.DPN 网络数学形式如

式(２)－式(５)所示:

xk＝
△

∑
k－１

t＝１
fk

t(ht) (２)

yk＝
△

∑
k－１

t＝１
vt(ht)＝yk－１＋ϕk－１(yk－１) (３)

rk＝
△
xk＋yk (４)

hk＝gk(rk) (５)

其中,xk和yk 表示从单个路径第k 步提取的信息;fk
t(􀅰)指

以隐藏状态为输入,输出提取信息的特征提取函数;vt(􀅰)是

作为fk
t(􀅰)的特征学习函数;gk(􀅰)表示将收集到的信息转

换为当前的隐藏状态.

式(２)为能够发现新特征的密集连接路径;式(３)为公共

特征重用的剩余路径;式(４)定义了集成式(２)、式(３)的对偶

路径,并将它们送入变换函数;式(５)利用最终的变换函数hk

的当前状态,进行下一步的预测.

本文利用 DPN９２网络对社会感知数据进行处理,提取相

关时间序列特征.网络参数如表３所列,同 DenseNet一样,

DPN通过堆叠多个模块来实现.

表３　DPN９２网络参数

Table３　DPN９２networkparameter

神经网络层 输出特征图尺寸 DPN９２
卷积层 １１２×１１２ ７×７卷积

池化层 ５６×５６ ３×３最大池化

Conv１ ５６×５６
１×１卷积

３×３卷积

１×１卷积

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

Conv２ ２８×２８
１×１卷积

３×３卷积

１×１卷积

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

Conv３ １４×１４
１×１卷积

３×３卷积

１×１卷积

é

ë
êê

ù

û
úú ×２０

Conv４ ７×７
１×１卷积

３×３卷积

１×１卷积

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

分类层
１×１ ７×７全局平均池化

－ softmax分类
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首先进行大尺度卷积并进行池化操作,采用瓶颈结构的设计,

分别经过１∗１,３∗３,１∗１卷积层,最后一个１∗１大小的卷

积层的输出分为两部分,一部分以求和的形式添加到剩余路

径中,另一部分与密集连接的路径进行连接.

２．４　数据融合

数据融合模块由特征级融合、决策级融合以及混合融合

三大子模块组成.对特征提取模块所提取特征进行特征级与

决策级的融合操作,将两个模块的结果进行混合融合,以提高

决策分类精度.图４为多层级数据融合模块图.

在特征级融合模块,如图４(a)所示,将遥感图像和社会

感知数据利用深度学习方法进行特征提取后,在特征级上进

行融合得到融合特征,并将融合后的特征输入到全连接层和

Softmax层进行分类,得到特征级分类结果.

在决策级融合模块,如图４(b)所示,先将特征提取模

块提取特征输入到全连接层和 Softmax层进行初次分类,

再将分类结果输入到决策级进行决策级融合.决策级融

合模块选择 Stacking方式集成遥感图像和社会 感 知 数 据

特征.

在混合融合模块,如图４(c)所示,将特征级、决策级融合

结果进行决策再融合.将特征级和决策级融合结果输入到

Lightgbm中进行Stacking集成学习,以端到端的方式实现城

市功能的准确识别.

图４　多层级数据融合模块图

Fig．４　MultiＧleveldatafusionmodulediagram

２．４．１　特征级融合

特征级融合是在特征层进行的,即从两个不同数据源中

提取特征,在训练最终分类器之前进行融合.利用级联融合

方法融合遥感图像和社会感知数据特征,能有效保留两种模

态数据特征的优势,并进行充分融合[２７].图５为遥感图像数

据与社会感知数据的特征级融合的具体实例分类流程图.

图５　特征级融合实例识别

Fig．５　Featurelevelfusioninstancerecognition

　　利用级联融合函数对特征提取阶段所提取出的图像特征

和时间序列特征进行融合,将融合结果堆叠并池化,选择

Softmax函数进行分类预测,得到特征级最终的分类标签 FiＧ

nalLableＧ１.在级联融合函数中保留了两种模态特征图的结

果,构建新的模型,将多种神经网络模型提取出的单一特征进

行融合,从而形成新的融合特征.级联融合方法在神经网络

DenseNet和 DPN中分别提取出图像特征fi和时间序列特征

ft进行特征拼接,即F＝concate(fi＋ft),融合后的特征F含

有两种数据的完整特征信息,将其输入到全连接层和 SoftＧ

max层,使网络得到更准确的分类结果.

２．４．２　决策级融合与混合融合

决策级融合模块利用遥感图像与社会感知数据两种模态

的单独分类结果进行决策,实现从固定尺寸图片的静态匹配

到社会感知时间序列的实时匹配.图６为遥感图像数据与社

会感知数据的决策级融合具体实例分类流程图.先将特征提

取模块所提取的特征分别输入到全连接层和分类层进行初次

分类预测,将两种模态预测结果进行Stacking集成学习,并得

出最后的预测结果 FinalLableＧ２.而在混合融合模块,将特

征级融合分类结果与决策级融合分类结果输入到 Lightgbm
中进行Stacking集成学习并分类,得到最终的预测结果.
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图６　决策级融合实例识别

Fig．６　Decisionlevelfusioninstancerecognition

　　决策级融合与混合融合均采用Stacking方法进行,该方

法是一种基于多级分类思想的集成学习方法,在处理不确定

性预测、表示和组合方面有其独特的优势[２８].利用原始训练

数据学习出低级别分类器即基学习器,并将基学习器预测结

果作为新的特征,同原始训练数据一起训练高级别分类器即

元学习器.Stacking算法的流程如算法１所示.

算法１　Stacking算法

输入:数据集 D＝(xi,yi),i＝１,２,􀆺,n;

由若干分类器组成的基学习器 H＝{H１,H２,􀆺,Hm};

元学习器L
输出:预测分类结果P,P＝L(x′),(x′,y)∈DH

步骤１　利用数据集 D训练基学习器 H;

fort＝１tomdo:

　TrainHtusingD

end
步骤２　利用数据集 D和基学习器 H 生成新的数据集 DH;

DH＝Ø

fori＝１tondo:

　fort＝１tomdo:

　　　zit＝Ht(xi)

　end

　　DH＝DH∪{(z１i,z２i,􀆺,zHi),yi}

end
步骤３　利用生成的数据集 DH训练元学习器L.

算法１的训练过程如下:假定一组数据集为 D＝{(xi,

yi),i＝１,２,􀆺,n},其中xi 为样本特征,yi 为样本类别,n为

样本数量.当基学习器 H 对数据集D 进行k折交叉验证时,

对于原始数据的每个样本特征xi,分类器的预测结果为zHi,

将基分类器的k次测试结果取平均值与原始数据一起构成元

学习器L 的输入向量,即 DH ＝{(yi,z１i,z２i,􀆺,zHi),i＝１,

２,􀆺,n},元学习器L 通过学习最终输出样本分类属性.本

文采用支持 GBDT 算法的 Lightgbm 框架作为元学习器,实

验数据均采取五折交叉验证,其分类训练过程如图７所示.

分类训练过程的主要步骤如下:

步骤１　将数据集按照３∶１的比例划分为训练集和测试

集,将训练集按照五折交叉验证方法随机分为５个子集(S１,

S２,S３,S４,S５),依次选取一个子集Si(i＝１,２,３,４,５)作为验

证子集,将其他S－i＝Strain－Si 作为训练子集,进行五折交叉

验证模型训练.

步骤２　 选 定 基 学 习 器.选 择 神 经 网 络 DenseNet和

DPN作为基学习器.S－i作为基学习器的训练集,将Si 作为

测试集,输出测试结果Ai,同时对测试集Stext进行预测,输出

预测结果Bi.

步骤３　对步骤２循环５次得到训练集测试结果(A１,

A２,A３,A４,A５),将这５次结果纵向重叠合并得到α１,对测试

集测试结果(B１,B２,B３,B４,B５)取平均值得到β１.

步骤４　在另一个学习器上执行以上步骤得到训练集产

生的结果α２ 和测试集产生的结果β２.

步骤５　将α１,α２ 和原始数据集的标签X 合并得到新样

本训练集m＝{α１,α２,X},将β１,β２ 合并得到新的测试数据集

n＝{β１,β２},将m 作为元学习器 Lightgbm 的输入特征,将n
作为元学习器的测试集来生成最终结果.

图７　Stacking框架下的城市功能识别分类

Fig．７　UrbanfunctionrecognitionandclassificationusingStacking

framework
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３　实验结果与分析

本文 实 验 所 有 网 络 都 基 于 Pytorch 框 架 实 现,利 用

sklearn和numpy等机器学习库进行实验.实验设置训练集

和测试集分别占原始数据集的７５％和２５％,且均采用五折交

叉验证.使用 Adam 优化器对网络进行训练,学习速率为

０．０００１,训 练 批 大 小 为 １２８,最 大 训 练 迭 代 设 置 为 ２０ 个

epoch.

３．１　评价指标

本文采用总体准确度(Accuracy)、Kappa系数、平均 F１
值对模型结果进行评价,假设xij表示混淆矩阵,第i行、第j
列的混淆矩阵,即第i类样本被预测为第j类样本数,n为类

别数量,N 为所有样本的总数.具体计算方式如式(６)－式

(９)所示.
(１)Accuracy:

P０＝∑
n

i＝１
xii/N (６)

(２)Kappa系数:

K＝P０－Pe

１－Pe
, (７)

其中,Pe＝∑
n

i＝１
(∑

n

j＝１
xi,j∑

n

j＝１
xj,i)/N２

(３)平均F１值:

F１i＝２PiRi

Pi＋Ri
(８)

其中,Pi,Ri 为第i类的精确率和召回率,Pi＝xii/∑
n

j＝１
xij,Ri＝

xii/∑
n

j＝１
xij.F１i 衡量某类的分类结果,而平均得分F１是不同

类别所有F１得分的平均值,可以衡量所有n个类别的总体

分类结果:

F１＝１
n ∑

n

i＝１
F１i (９)

３．２　性能分析

为评估本文所提融合模型的分类性能,通过搭建相关实

验环境,并使用训练集和测试集对模型分类能力进行评估.

本文采用基于 DenseNet和 DPN网络的单模态数据分类方法

和基于特征级融合、决策级融合以及混合融合的多模态数据

融合的分类方法对城市功能区进行分类,各方法的训练损失

和验证精度分别如图８、图９所示.图８中,训练损失随着迭

代次数不断增加而减少,并且在２０个epoch后,训练损失开

始小于１.而在图９中,验证精度学习准确度随着训练次数

增加而不断提升,并逐渐趋于稳定,这充分证明了本文模型的

有效性.

图８　训练损失学习曲线图

Fig．８　Traininglosslearningcurvediagram

图９　验证精度学习曲线图

Fig．９　Validationofprecisionlearningcurvediagram

３．３　对比实验分析

为了验证数据融合模型在城市功能分区上的有效性以及

融合分类效果,在 URFC数据集上进行对比实验分析,从模

型总体准确度(Accuracy)、Kappa系数以及平均 F１值３个指

标进行评价.选择未经融合处理的单模态数据直接分类方

法、多模态数据融合分类方法进行对比实验.将单模态分类

的结果作为衡量各模型分类效果的基线,同时,对已有研究中

采用相关机器学习和深度学习方法进行多模态数据融合分类

的准确率进行对比分析,对比各单模态分类的结果与多模态

数据融合分类的结果之间的差异.

３．３．１　单模态分类对比实验

单一图像分类方法采用传统神经网络 ResNet、VGG、InＧ

ception、Xception以及本文所采用的 DenseNet网络进行分

类;单一社会感知数据时间序列特征分类方法采用 LSTM 网

络以及本文所采用的 DPN网络.实验性能如表４所列,在单

一特征分类结果中,单独使用遥感图像数据进行分类的各分

类方法的分类准确率均高于３８％.在传统神经网络中,ResＧ

Net网 络 的 分 类 准 确 率 最 高,为 ３９．４８％,而 本 文 提 出 的

DenseNet网络在对遥感图像进行分类时的分类准确率最高,

为４０．１７％,高于传统的神经网络方法.对于仅使用时间序

列特征的数据,传统时间序列网络LSTM 和本文提出的 DPN
网络的测试精度均达到５４％以上,与使用单类遥感图像数据

相比,分类结果均提高了１５％左右,本文采用的 DPN 网络也

略高于LSTM 网络.此外,单类遥感图像数据和社会感知数

据的 Kappa系数分别在０．２１和０．４０左右,这说明单类遥感

图像数据在进行功能识别时,其模型预测结果和实际分类结

果的一致性较低,而单类社会感知数据则保持中等一致性.

在平均F１值上,社会感知数据比单类遥感图像数据高１４％
左右,综合分类性能更佳.以上指标说明,时间序列特征在区

域分类中比图像特征更容易区分,也进一步说明了社会感知

数据在区域功能识别中的重要性.

此外,单独使用图像特征分类的结果明显低于单独使用

时间序列特征的分类结果,可能的原因有两个:１)小尺度的遥

感图像由于其空间覆盖范围有限,类内多样性和类间相似性

高,只能提供有限的区域功能信息;２)遥感图像更多地只能反

映地理属性,而时间序列特征数据更能直接反映人类的社会

动态.这进一步说明,社会感知数据的时间序列特征有助于

城市功能识别.同时,将遥感图像数据与社会感知数据进行

融合,在提高城市功能识别性能上具有较大潜力.

６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１



表４　单模态分类结果

Table４　ResultofsingleＧmodeclassification

Data Method
Validation

Accuracy/％ Kappa Avg．F１/％
Testing

Accuracy/％ Kappa Avg．F１/％

Image

ResNet ３９．５７ ０．２２ ２２．８７ ３９．４８ ０．２２ ２３．０３
VGG ３８．８５ ０．２１ ２２．４６ ３８．６８ ０．２１ ２２．３２

Inception ３９．４３ ０．２２ ２２．６４ ３８．６６ ０．２１ ２２．２８
Xception ３９．０２ ０．２１ ２１．７３ ３８．４２ ０．２１ ２１．６１
DenseNet ４０．６１ ０．２３ ２３．４０ ４０．１７ ０．２３ ２３．２２

Socialsensing
LSTM ５４．６３ ０．４１ ３６．２１ ５４．０６ ０．４０ ３６．０８
DPN ５５．０５ ０．４２ ３６．３５ ５５．４６ ０．４３ ３６．４６

３．３．２　数据融合分类对比实验

本文采用的多模态数据融合方法分为特征级融合、决策

级融合以及混合融合.从表５可以看出,本文提出的多模态

数据融合方法均不同程度地提高了单一数据特征的分类精

度.其中特征级融合分类准确率为５９．２７％,决策级融合和

混合融合分类准确率分别为６１．４６％和７４．２９％.混合融合

模块相比特征级、决策级融合,其准确率提高超过１０％,比单

一分类结果显著提高了２０％左右.使用数据融合方法后,特

征级融合和决策级融合 Kappa系数在０．５左右,说明其模型

预测结果和实际分类结果保持中等一致.而混合融合 Kappa
系数接近０．７,与其分类结果保持高度一致.而在平均F１值

指标上,特征级融合、决策级融合以及混合融合的F１值分别

达到了４６．６９％,５７．０６％和７１．９２％,数据融合模型的平均

F１值远高于单模态分类模型的平均 F１值,该模型具有良

好的综合分类性能.混合融合分类效果优于特征级融合

和决策级融合结果,这进一步说明了混合融合能够实现特

征级与决策级融合之间的优势互补,从而可获得更好的分

类效果.

表５　多模态数据融合分类结果

Table５　ResultsofmultiＧmodaldatafusionclassification

Data Method
Validation

Accuracy/％ Kappa Avg．F１/％
Testing

Accuracy/％ Kappa Avg．F１/％

Image＋
Social
sensing

特征级融合 ５８．７２ ０．４８ ４６．８２ ５９．２７ ０．４９ ４６．６９
决策级融合 ６３．９１ ０．５４ ５９．３７ ６１．４６ ０．５１ ５７．０６
混合融合 ７５．１６ ０．６８ ７２．７４ ７４．２９ ０．６７ ７１．９２

　　此外,本文对比了已有的相关研究[２９],已有研究采用

MLP,SVM,RF等传统的机器学习分类方法进行城市功能识

别的准确率分别为５２．７５％,５２．９０％和５７．２８％,采用深度学

习方法中的 ResNet＋SPPNet,ResNet＋LSTM 分类方法的

准确率分别为５６．３６％和６０．５９％,均比本文所采用的决策级

融合(６１．４６％)和混合融合(７４．２９％)方法的准确率低,这说

明本文所提的融合方法具有较好的分类效果.

特征级融合方法能够在训练过程中从两个特征中找到最

大化的有用信息.决策级融合方法能从多个决策结果中进一

步训练学习得到更加准确的分类结果.两种层级的融合方法

各有其优势.与特征级融合相比,决策级融合更容易解释,因

为在决策融合前可以提取单模态分类器的预测分数,从而直

接检验不同输入数据的贡献.由于单模态数据本身只能提供

相对有限的场景描述信息,因此无法取得满意的分类结果.

而混合融合方法能够充分利用各特征之间的互补信息,获得

足够的场景描述信息,从而较为明显地提升分类精度.总的

来说,利用兼顾多模态多层级的数据融合分类方法进行城市

功能识别均取得了不错的效果.

结束语　研究两种异构数据的有效融合,是探索城市遥

感图像数据与社会感知数据的内在联系、把握社会感知数据

对城市功能分区影响的关键.本文提出了一种新的多模态融

合网络模型,该模型将遥感图像和社会感知数据进行融合,提

升了城市功能识别精度.本文具有如下创新:从社会感知数

据的时间感知特征角度出发,研究时间序列特征对城市功能

识别的影响;利用深度学习网络 DenseNet和 DPN 分别对两

种数据进行特征提取,提高了数据的时空特征提取能力;提出

了一种深度多模态融合模型,该模型兼顾特征级融合、决策级

融合以及混合融合多层级数据融合方式,实现了多模态数据

的有效融合.

本文展示了多模态数据融合在利用遥感图像数据和社会

感知数据进行城市区域功能识别时的强大作用,为相关城市

研究提供了有效途径.未来,我们计划考虑更多数据类型对

于城市功能识别的影响,同时加大对多模态异构数据融合的

关注,并进一步将本文方法应用到更多的现实场景中.
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