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摘  要：目前基于遥感图像的城市功能区分类方法通常采用光谱特征解译、兴趣点数据辅助、评价策略优化等方式，依赖

大量人工操作，并借助遥感图像外的其他信息源。为了解决以上问题，提出利用卷积神经网络进行滑窗识别，提取图像

语义标签，结合语义推理机制实现城市功能区分类的滑窗-推理方法。首先，建立两级城市功能区分类，以二级城市功能

区为标识标注训练样本，并以此训练卷积神经网络作为识别器；然后，设计有重叠的滑窗识别模式，使用识别器辨识滑窗

区域内图像块的二级城市功能区类型；最后，提出一个带权重的打分机制，作为语义推理方式，语义推理对象为全部识别

结果，确定各图像块的一级城市功能区类型，实现遥感图像城市功能区分类。实验使用模拟图像和高分辨率遥感图像，

两种图像的总分类精度分别可达 94.50%、92.04%。滑窗-推理方法旨在通过语义推理处理滑窗识别产生的多语义标签，

根据多语义标签确定对象的真实城市功能区。实验结果表明，所提方法无需辅助信息，直接利用遥感图像进行城市功能

区分类是可行和有效的。
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Abstract： Objectives: Although remote sensing image is one of the main data sources for the classification 
of urban functional areas, it is rare to use remote sensing images to classify urban functional areas and ex‐
tract their attribute information. At present, the classification methods of urban functional areas based on re‐
mote sensing images usually need manual interpretation, point of interest data assistance, information ques‐
tionnaire survey and so on. This kind of method not only needs a lot of manual operation, but also needs 
other external information sources except remote sensing images. Methods: In order to solve the above 
problems, a sliding window-reasoning method for urban functional area classification is proposed by using 
convolutional neural network (CNN) to identify sliding window, extract image semantic tags, and combine 
semantic reasoning mechanism, which can quickly realize urban functional area classification only by re‐
mote sensing images. First, a two-level classification table of urban functional areas is established, and the 
training samples are marked with the second-level urban functional areas, and the training CNN is used as 
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the recognizer. Second, using the designed overlapping sliding window recognition pattern, the trained re-
cognizer is used to identify the types of features in the sliding window area, and to determine the type of ur‐
ban functional area. Finally, a weighted scoring mechanism is designed as the implementation of seman‐
tic reasoning, and the semantic reasoning objects are all the recognition results. And, the type of urban 
functional areas of each region is determined, and the urban functional areas of large-scale remote sensing 
images are classified. Results: Using simulated images and high-resolution remote sensing image experi‐
ments, the total classification accuracy of simulated image experiments based on confusion matrix can 
reach 94.50%, and the total classification accuracy of real remote sensing image experiments based on 
confusion matrix can reach 92.04%. Conclusions: The purpose of the sliding window-reasoning method 
is to deal with the multi-semantic label results produced by the sliding window recognition through the 
semantic reasoning method, and to determine the real urban functional area results of the identified ob‐
jects through multiple semantic tags. The results show that the method of CNN sliding window recogni‐
tion combined with semantic reasoning is feasible and effective to classify urban functional areas directly 
using large-scale remote sensing images without the assistance of other information.
Key words： urban functional area ； image classification ； convolutional neural network ； sliding window 
recognition ； semantic reasoning； voting mechanism

中国城镇化规模不断扩大，城市发生着巨大

的变化，在城市规划、土地利用政策制定、城市建

设 等 方 面 产 生 诸 多 问 题 。 城 市 土 地 利 用 类 型 结

合 城 市 中 居 民 的 实 际 生 活 、生 产 需 求 ，形 成 各 类

城市功能区，城市功能区自动精准检测可为这些

问题的解决提供基础数据［1-2］。以往市政部门往

往关心土地利用现状的检测和分类，而忽略其使

用功能的变化。从功能区的角度规划城市，不仅

是 城 市 建 设 的 重 要 问 题 ，也 是 方 便 城 市 居 民 生

产、生活的重大民生问题［3-4］。随着遥感技术高速

发 展 ，其 图 像 分 辨 率 不 断 提 高 ，利 用 高 分 遥 感 图

像实现城市功能区的检测成为可能［5-6］。

目 前 基 于 遥 感 图 像 的 城 市 功 能 区 分 类 方 法

普 遍 利 用 光 谱 特 征 、兴 趣 点（point of interest， 
POI）、评价策略等辅助信息实现［7-9］。文献［4］基

于 POI 开 放 性 数 据 ，利 用 核 密 度 、空 间 主 成 分 等

工 具 ，分 析 城 市 服 务 的 布 局 特 点 ，为 城 乡 规 划 应

用提供新方法；文献［10-11］采用重尾打断分类法

和核密度聚类法对 POI 进行统计并建模，进行城

市功能区识别；文献［12-13］基于时空活动数据研

究 城 市 功 能 结 构 分 类 。 上 述 方 法 均 需 遥 感 图 像

以外数据才可进行。

近 年 来 ，卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network， CNN）受 到 学 者 的 青 睐 ，并 出 现 许 多 利

用 CNN 进 行 遥 感 图 像 城 市 功 能 区 分 类 的 方

法［14-15］。 文 献［14］采 用 超 像 素 划 分 与 CNN 结 合

的方式实现城市功能区分类，其精度受分割方法

制 约 ，不 规 则 的 超 像 素 块 重 采 样 后 作 为 CNN 的

输 入 也 对 精 度 有 一 定 的 影 响 。 LeNet-5 提 出 卷

积 -池 化 模 型［16］，VGG Net 和 Google Net 将 Alex 
Net［17］改 进 为 更 深 的 网 络 模 型 ，在 精 度 上 均 有 较

大 提 高［18-19］。 VGG Net 以 多 个 3×3 的 卷 积 核 来

代 替 较 大 的 卷 积 核 ，从 而 加 快 图 像 的 运 算 速 度 ，

并提取更抽象的特征。随着网络加深，得到抽象

的语义特征更容易描述图像。Google Net 采用网

中网（network in network， NIN）的网络设计思路

和 Inception 结构，更好地利用了网络中的计算资

源 ，并 在 不 增 加 计 算 负 荷 的 情 况 下 ，增 加 网 络 的

宽度和深度。随着计算机性能的提升，学者们提

出 图 像 上 采 样 技 术 ，出 现 了 以 全 卷 积 神 经 网 络

（fully convolutional network， FCN）为 代 表 的 像

素级深度学习图像分类算法［20］，但其样本标注过

程困难，考虑到城市功能区语义复杂，利用 FCN
训练极易出现过拟合，不利于泛化。

CNN 只可处理固定尺度的图像，不适合直接

用于大尺度复杂图像的识别。因此，定义一种与

目标检测相似的滑窗方式应对此问题，即运用一

固定尺度的视窗，自图像左上角开始依一定步长

向 右 滑 动 ，遍 历 一 行 后 向 下 滑 动 同 样 的 步 长［21］。

如 此 ，复 杂 图 像 转 化 为 大 量 相 对 简 单 、大 小 相 同

的 小 图 像 ，继 而 利 用 已 训 练 完 备 的 CNN 网 络 模

型进行识别［17］。面对杂乱的识别结果，使用语义

推理的方法进行处理，完成整幅图像的城市功能

区分类工作。滑窗 -推理方法将多个地物视为一

个 整 体 进 行 研 究 ，不 仅 可 用 于 城 市 功 能 区 分 类 ，

还 可 探 究 大 尺 度 图 像 复 杂 语 义 对 象 的 快 速 分 类

方法。采用重叠滑窗方法提取图像中的语义，并

对语义进行挖掘，是大数据的一种新处理模式。
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1　CNN滑窗识别及语义推理方法

1.1　识别城市功能区的 CNN模型

本文采用的 CNN 模型为改进的 Alex Net 模

型 ，进 行 多 次 网 络 模 型 结 构 及 参 数 调 整 ，最 终 确

定网络模型为一个 10 层神经网络模型，包括 7 个

卷积层和 3 个池化层，如图 1 所示。

考虑输入图像尺度问题，加大前两个卷积组

（即卷积层 1、2 及卷积层 4、5）的感受野，设置两个

卷积核尺度分别为 5×5 和 3×3，并在每个卷积组

后进行尺度为 5×5 的池化操作，对图像进行下采

样。图像尺度衰减后采用 3×3 大小的卷积核继

续提取深层语义特征，并在全连接层前加入 1×1
卷积，对提取到的特征图进行滤波处理。经两个

全 连 接 层 及 Softmax 函 数 处 理［22］，得 到 预 测

标签。

在 网 络 模 型 中 通 过 减 少 卷 积 核 数 量 来 降 低

卷积模块的参数量，选用 ReLU 函数作为激活函

数［23］。 同 时 考 虑 到 处 理 的 图 像 尺 度 为 600×600
像素，因此加大池化层宽度可以达到快速降低特

征维度的目的，网络特征图的最终维度为 6×6 像

素 ，减 少 了 全 连 接 层 的 参 数 量 并 加 速 训 练 过 程 。

另 外 ，加 宽 网 络 模 型 第 一 层 全 连 接 层 的 宽 度 ，最

后一层的全连接层神经元数量改为标签数量，并

使 用 Softmax 函 数 作 为 输 出 层 函 数 ，训 练 改 进 后

的网络模型作为遥感图像的场景识别器。

1.2　样本填充及训练

本 文 以 航 空 影 像 数 据 集（aerial image data， 
AID）［24］作 为 基 础 数 据 集 ，该 数 据 集 共 包 含 30 个

场 景 类 别 。 在 实 验 中 发 现 ，数 据 集 缺 少 海 洋 样

本，样本完整性不足。此外数据集中部分图像分

辨率较低，无法满足高分辨率图像的场景分类工

作。因此在高分辨率遥感图片上采样，通过人工

判 读 并 对 比 地 图 数 据 ，确 定 每 个 样 本 场 景 类 别 ，

并 填 充 到 AID 数 据 集 中 。 将 一 张 遥 感 图 像 描 述

为一个张量，其高度为所处理图像的通道数。训

练 中 ，每 幅 图 像 被 认 为 只 包 含 一 种 场 景 ，每 种 场

景表达为二级分类类别。

在 填 充 后 的 数 据 集 中 随 机 选 取 80% 样 本 作

为训练集，其余作为验证集。训练改进的 CNN，

训 练 后 模 型 识 别 精 度 超 过 80%。 利 用 训 练 完 备

的 CNN 作 为 识 别 器 分 类 待 处 理 图 片 ，分 类 结 果

为某一城市场景，即二级城市功能区类别，如图 2
所 示 ，其 识 别 结 果 为 密 集 居 民 区 。 根 据 Softmax

函数原理［22］，CNN 识别结果由所属各分类的概率

确定。识别中，CNN 模型识别图像主体，在边缘

区域可能存在误差，在实验中也可验证。图 2 中，

图像主体（中心区域）为农村住宅，边缘部分存在

少 量 农 田 及 工 厂 ，其 识 别 结 果 为 密 集 居 民 区 ，显

然越靠近中心区域，其识别的准确性越高。

1.3　功能区滑窗识别器

1.3.1　滑窗识别

采用与目标检测相似的滑窗方式，利用已训

练的 CNN 网络模型对功能区进行滑窗识别。滑

窗方式分为重叠与无重叠两种，若每次滑窗没有

重叠，原图可视为被分割若干块。一幅图像中可

能存在多种城市功能区场景，但 Softmax 处理后，

只 会 返 回 其 中 占 图 像 主 体 的 城 市 功 能 区 类 型 标

签 。 在 识 别 过 程 中 ，图 像 主 体 识 别 较 为 准 确 ，一

般认为图像中心区域为图像主体，因此无重叠滑

窗 识 别 出 的 功 能 区 在 各 块 边 缘 处 识 别 结 果 可 靠

图 1　网络模型

Fig. 1　Network Structure

图 2　二级分类识别结果

Fig. 2　Identification Results of Secondary Classification
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性 低 ，无 重 叠 滑 窗 的 识 别 结 果 过 于 武 断 。 另 外 ，

识别块尺度较大时，采用无重叠滑窗方式得到的

识别结果必然十分粗糙，所以设定固定步长值的

重叠滑窗方式更加合理。

给 定 一 幅 图 像 I=｛Iij（Rij，Gij，Bij）；i=1，2，

⋯，z1，j=1，2，⋯，z2｝，其中，Iij为像素索引；Rij、Gij、

Bij分别为此像素的红、绿、蓝三通道的值； i和 j分别

为像素横、纵坐标索引；z1 和 z2 分别为图像横、纵像

素数。图 3 为滑窗示意图。首先用大小为 L×L 的

视窗，从图像左上角第一个像素开始依步长 P 向右

滑动，直到滑窗右边缘至图像右边缘；然后滑窗回

到索引 i 为 1 位置，向下滑动步长 P，之后向右滑动；

依此类推，直至完成整幅影像。滑窗对应像素块为

K = ｛Kuv = Iuv ； u = 1， 2， ⋯， k1， v = 1， 2， ⋯， k2｝，

其中 Kuv为滑窗索引；u 和 v 为其横、纵坐标索引；k1、

k2 为横、纵滑窗最大滑动次数，Iuv = ｛Iij ； i ∈ ［u， 
u+P）， j ∈ ［v， v+P）｝。将每个像素块输入识别

器中进行识别，记录其识别结果 S=｛Suv（u， v） ； 
u = 1， 2， ⋯， k1， v = 1， 2， ⋯， k2｝，并作为对应

像素块的语义标签。

由图 3 中可以看出，当滑窗操作完成时，由于

滑 窗 重 叠 ，滑 窗 堆 叠 形 成 许 多 正 方 形 图 像 区 域

块，其边长为滑动步长 P。定义滑窗范围内的图

像 块 为 识 别 块 ，在 一 定 数 量 的 识 别 块 堆 叠 后 ，重

叠 区 域 为 正 方 形 ，此 区 域 有 且 只 有 一 个 ，定 义 为

处 理 块 。 形 成 一 个 处 理 块 的 识 别 块 数 量 由 滑 窗

大小 L 与步长 P 确定，其值为 L 与 P 比值的平方。

同一处理块可在多个识别块中，但在不同的识别

块中可能得到不同的语义标签。

同一处理块的识别差异如图 4 所示 ，同一个

处理块在两个识别块中得到不同的识别结果，处

理 块 将 获 得 不 同 的 语 义 标 签 。 需 要 语 义 推 理 解

决复杂语义问题，即根据包含同一处理块的所有

识 别 块（堆 叠 出 此 处 理 块 的 所 有 识 别 块）的 识 别

结果，确定此处理块的功能区类别。模型中滑窗

大小 L 与识别器的输入相同，而步长 P 应根据图

像 空 间 分 辨 率 确 定 。 处 理 块 作 为 模 型 的 基 本 处

理单位，其大小应该与功能区最小面积相当。由

于城市功能区主要为居民区和商业区，顾及其建

筑的占地面积，认为处理块覆盖真实地面范围应

大 于 900 m2。 另 外 ，选 择 P 值 时 应 考 虑 L 与 P 的

比 值 是 否 为 整 数 ，综 合 以 上 因 素 确 定 L 和 P
的值。

1.3.2　图像填充处理及识别过程

滑 窗 识 别 时 ，处 理 块 识 别 次 数 如 图 5 所 示 。

由图 5 可以看出，图像边缘区域识别次数少，结果

可靠性低且无法形成处理块；图像中间区域的识

别 次 数 相 同 ，为 使 识 别 区 域 位 于 图 像 中 间 区 域 ，

通常需填充图像。由于 CNN 识别不关心特征位

置，只关心有无特征，采用镜像方式填充边缘，既

保证原图区域为识别区域，又保证识别结果的可

靠性。在处理超大尺度图像时，仅需选定感兴趣

区，不必填充处理。

由 于 CNN 识 别 对 象 必 须 等 大 ，而 所 有 滑 窗

均须在处理图像内，无法保证所有图像可以满足

以上条件，故需要第二次填充。根据图 3 可知，第

一次填充值可由识别块横、纵像素数 H 以及步长

P 确定，滑窗中所有识别块均为正方形，填充值 T1

的计算式为：

图 5　处理块识别次数

Fig. 5　Number of Processing Blocks

图 4　识别差异示意图

Fig. 4　Diagram of Identify Difference in Results

图 3　滑窗示意图

Fig. 3　Diagram of Sliding Window
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T 1 = H - P （1）

得 到 第 一 次 填 充 后 图 像 的 横 、纵 像 素 数 X1、

Y1 之后，对图像进行镜像填充，第二次填充值 T2X

和 T2Y 的计算式为：

ì
í
î

T 2X = fceil ( X 1 /P )× P - X 1

T 2Y = fceil (Y 1 /P )× P - Y 1
（2）

式中，fceil（）为向上取整函数。

填充后依前文方法进行滑窗识别，根据二级

功能区标签确定一级功能区类别，储存其一级功

能 区 类 别 为 识 别 结 果 。 将 一 级 功 能 区 类 别 赋 值

一个数字作为识别块的标签，按照识别块位置储

存至矩阵，得到识别结果矩阵。由于图像经过填

充 ，滑 窗 间 有 重 叠 ，无 法 将 识 别 结 果 作 为 原 图 功

能区分类结果。即使可以，得到的功能区分类结

果 必 然 粗 糙 ，结 果 图 的 大 小 也 与 原 图 不 符 ，所 以

必须引入处理块，使处理块拼接结果与原图尺度

相 同 ，分 类 更 加 精 细 。 根 据 识 别 块 的 标 签 ，通 过

语义推理确定每个处理块的功能区属性，完成功

能区的分类。

1.3.3　语义推理

根 据 CNN 识 别 中 心 区 域 更 准 确 的 特 点 ，设

计一个打分系统对每个处理块进行语义推理，具

体推理过程如下：

1）以 识 别 结 果 矩 阵 中 包 含 同 一 处 理 块 的 全

部识别块对应区域为打分区域，将打分区域内的

子矩阵取出并旋转 180°作为打分矩阵，打分矩阵

的 每 个 元 素（标 签）在 矩 阵 中 的 位 置 与 该 处 理 块

在对应识别块中位置相同。

2）判断标签在打分矩阵中的位置，根据位置

获得不同分数。当其处于中心位置时，标签对应

的类得分更高。假设共有 3 类功能区，创建记分

器 F1、F2、F3 与 其 一 一 对 应 。 设 置 识 别 块 处 在 最

外层时分数为 1，即该位置得分时，对应功能区的

记分器分值+1。为了凸显中间位置重要性，内层

每一个元素的得分大于外层元素得分之和，设置

当前层每一元素得分是外层所有元素之和的 5/4。

考虑识别块和处理块均为正方形，分数计算式为：

Fm =

∏
n = 1

R

max é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú1,( d - 2n + 1 )× 5 × max ( 0,m - n )

max ( 1,m - n )
（3）

式 中 ，Fm 为 当 前 层 元 素 得 分 ；以 最 外 层 元 素 组 成

的 层 为 第 一 层 ，n、m、R 分 别 为 层 数 索 引 、当 前 元

素所处层数、总层数；d 表示识别块与处理块边长

的比值，d=L/P。

3）搜 索 3 种 功 能 区 识 别 结 果 在 各 个 层 的 数

量，统计记分总和。比较 3 个记分器得分，将此处

理 块 标 签 设 置 为 得 分 最 高 的 记 分 器 对 应 的 功 能

区类别，依次确定所有处理块标签。

本文方法的实验流程如图 6 所示。假设一个

处理块可由 6×6 个识别块决定，该处理块的完整

识别过程如图 7 所示。其中 36 个识别块重叠出 1
个处理块，第一个和最后一个识别块的位置记为

初始位置和最终位置。由图 7 可以看出，推理结

果中处理块的对应位置与原图位置一致。

2　实验与结果分析

2.1　模拟图像实验

为验证算法有效性，建立彩色数据集进行模

拟图像实验。模拟图像和实验结果如图 8 所示，其

中模拟图 1 的尺寸为 8 960×8 960，以 5 种颜色代

表 5 种功能区，即非功能区、居民区、商业区、工业区

和农业区。为使模拟图像接近真实遥感图像，模拟

图 2 中几何图形以无规律方式排列，并加入大量噪

声以增加图像复杂度，图像尺寸为 6 000×6 000。

两张模拟图像的实验超参数相同，设置滑窗大小为

600×600，滑动步长为 100，采用改进的网络模型

训练，得到识别器，获得分类结果。

图 6　本文方法的实验流程图

Fig. 6　Experimental Flowchart of the Proposed Method

图 7　识别过程

Fig. 7　Identification Process
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为 模 拟 真 实 遥 感 图 像 繁 多 的 地 物 种 类 和 复

杂 的 地 物 结 构 ，在 模 拟 图 像 中 加 入 大 量 噪 声 ，不

仅验证算法抗噪性，还提高图像的复杂程度。但

即使加入多种噪声，也无法完全模拟真实遥感图

像，对于滑窗 -推理方法而言，模拟图像识别工作

更加容易。由图 8（c）和图 8（d）可以看出，在同一

颜 色 区 域 内 ，几 乎 没 有 识 别 错 误 ；结 合 图 8（a）可

以证明模型在分类工作上的有效性和可泛化性；

由 图 8（d）可 见 ，由 于 滑 窗 方 法 步 长 的 限 制 ，实 验

结果中出现锯齿状边界，这是由于语义推理的投

票采用高分获胜原则，致使几何图形边角处出现

缺损或突出区域。

模拟图像 2 的分类精度见表 1，其总分类精度

为 94.50%，Kappa 系 数 为 0.925 8。 由 表 1 可 知 ，

商 业 区 、居 民 区 、工 业 区 的 产 品 精 度 和 用 户 精 度

均 较 高 ；面 积 最 小 的 农 业 区 产 品 精 度 较 低 ，用 户

精 度 较 高 ；而 非 功 能 区 分 布 最 分 散 ，其 产 品 精 度

和用户精度均在 90% 左右，相对其余 4 类精度较

低。分析其原因，商业区、居民区、工业区比较集

中，在投票过程中相同类别地物集中将获得得分

优势，因此对于同一功能区集中的区域滑窗-推理

方法将得到更好的结果。非功能区分布分散，并

与每种区域都有接触，其分类精度不单受到语义

推理结果影响，还会在滑窗识别过程中受到其他

区域的干扰。

由模拟图像实验可知，在识别结果准确的前

提下，滑窗-推理方法可以有效地进行分类。分类

精 度 主 要 受 滑 窗 步 长 和 识 别 器 精 度 影 响 ，此 外 ，

受推理方式影响，还会出现规则几何图形的边角

处缺损、边缘位置呈锯齿状等问题。

2.2　真实图像实验

选用两幅真实遥感图像进行实验，实验结果

如 图 9 所 示 。 其 中 真 实 图 像 1 为 WorldView3 卫

星获取的巴西某地区 RGB 城市遥感图像，空间分

辨率为 0.31 m，图像大小为 8 837×8 823 像素；真

实图像 2 为中国辽宁省沈阳市某区域的高分二号

（GF-2）卫星数据，利用多光谱数据和全色数据合

成空间分辨率为 0.8 m 的高分辨率 RGB 图像，图

像 大 小 为 10 000×10 000 像 素 。 依 城 市 情 况 ，设

置一、二级城市功能区分类，见表 2。

图 8　模拟图像和实验结果

Fig. 8　Simulated Image and Experiment Result

表 1　模拟图像 2的分类精度

Tab. 1　Classification Accuracy of Simulated Image 2 

精度指标

产品精度

用户精度

地物类别

农业区

0.835 7
0.962 5

商业区

0.975 5
0.992 7

居民区

0.996 6
0.946 7

工业区

0.929 4
0.981 5

非功能区

0.909 3
0.902 5

图 9　遥感图像和实验结果

Fig. 9　Remote Images and Experiment Results

955



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2023 年 6 月

实 验 程 序 采 用 Matlab R2018b 编 写 ，运 行 环

境为 Windows10 64 位专业版操作系统，80 GB 内

存，处理器为 Intel（R） Xeon（R） CPU E5-4650 图

形图像工作站，搭载 NVIDIA Tesla K40c GPU 计

算 卡 ，训 练 改 进 的 网 络 模 型 ，得 到 识 别 器 。 顾 及

识 别 对 象 尺 度 ，设 置 滑 窗 大 小 为 600×600 像 素 ，

结合实验数据空间分辨率，参照§1.3 中模型识别

块的设计，设计滑动步长为 100，即每个识别块大

小为 600×600，处理块大小为 100×100。

在 识 别 过 程 中 ，将 各 功 能 区 赋 予 色 彩 标 签 ，

确 定 色 彩 表 达 系 统 ，分 类 结 果 如 图 9（c）所 示 ；将

实验图片进行人工标注，得到标准结果如图 9（d）

所示；将分类结果与原图重叠，如图 9（b）所示。由

图 9（b）可以看出，滑窗-推理方法可有效识别并分

类 城 市 功 能 区 。 将 分 类 结 果 与 人 工 标 注 结 果 对

比 ，真 实 图 像 1 的 功 能 区 分 类 准 确 度 为 91.85%，

Kappa 系 数 为 0.859 0；真 实 图 像 2 的 功 能 区 分 类

准确度为 92.04%，Kappa 系数为 0.828 9。

两 幅 真 实 图 像 的 分 类 精 度 见 表 3、表 4，混 淆

矩阵如图 10 所示。由于城市的各功能区地物具

有 极 高 相 似 性 ，无 法 找 到 明 确 特 征 进 行 区 别 ，使

用语义特征也存在一定困难，因此本文建立多级

语 义 表 达 ，提 取 二 级 功 能 区 语 义 ，通 过 二 级 分 类

表完成功能区分类，此方式部分解决了功能区语

义 问 题 ，但 由 于 功 能 区 的 复 杂 性 和 多 元 性 ，多 级

语义不能根本解决该问题，尤其是在功能区交界

处，其语义特征依然模糊，造成分类错误。另外，

随着城市生态建设，功能区中包含道路、林地、草

地 等 非 功 能 区 ，当 非 功 能 区 面 积 较 大 时 ，也 影 响

功能区分类结果。

从各类精度分析，滑窗-推理方法在大面积功

能 区 分 类 上 有 较 好 的 表 现 ，但 对 文 教 体 休 闲 区 、

交通运输区等面积小的功能区，分类结果并不理

想。究其原因，一方面，城市功能区语义复杂、场

景较多，识别问题导致分类错误；另一方面，小面

积功能区空间上连续性不足，投票中处理块邻域

对结果影响极大，小面积功能区必将受到此机制

影 响 ；此 外 ，边 界 不 准 确 也 影 响 小 区 域 的 分 类 精

度 。 在 后 续 研 究 中 ，应 改 良 语 义 推 理 机 制 ，并 设

法平滑分类结果边缘，小区域的分类精度将有提

高。综合分析，滑窗-推理方法可以完成城市功能

区 分 类 任 务 ，但 受 语 义 识 别 能 力 影 响 严 重 ，边 缘

问题也有待解决。

2.3　对比实验与分析

在高分遥感图像中，小尺度的图像块承载信

息过少，城市功能区作为大量地物无固定规则的

组合，只包含少量地物信息的图像块可能无法准

确呈现城市功能区信息。滑窗 -推理方法通过重

叠滑窗识别城市功能区，其目的是利用大尺度识

别块提高识别准确度，利用交叠出的处理块提高

分类精度，通过语义推理确定处理块类别。

若采用与识别块等大的无重叠滑窗，可以保

障识别准确度，难以得到精细的分类结果；欲得到

精细程度相同的分类结果，可采用尺度与处理块

大小相同的滑窗进行识别。针对以上两点，分别

设计识别块尺度为 L×L 和 P×P 的两种无重叠滑

窗实验，对比分析滑窗方式对实验的影响。以真

实图像 1 为实验数据进行验证，对比实验滑窗尺

度分别为 600×600 和 100×100，以相同的赋色方

式对功能区进行标记，分类结果如图 11 所示。由

于无重叠滑窗不会产生多标签结果，故无需进行

语义推理，滑窗识别结果便是最终分类结果。

表 4　真实图像 2的分类精度

Tab. 4　Classification Accuracy of Experimental Image 2

精度指标

产品精度

用户精度

交并比

地物类别

商业区

0.823 3
0.822 4
0.699 0

文教体

休闲区

0.871 5
0.821 1
0.732 4

交通运

输区

0.646 7
0.912 0
0.608 7

居民区

0.954 7
0.951 2
0.910 2

工业区

0.888 0
0.833 7
0.754 4

表 3　真实图像 1的分类精度

Tab. 3　Classification Accuracy of Experimental Image 1

精度指标

产品精度

用户精度

交并比

地物类别

交通运

输区

0.863 4
0.659 6
0.597 2

文教体

休闲区

0.650 4
0.483 4
0.290 4

非功能

区

0.891 2
0.977 6
0.863 6

商业区

0.669 9
0.478 5
0.387 2

居民区

0.949 7
0.944 6
0.933 1

表 2　功能区分类语义表

Tab. 2　Classification Semantic of Urban Functional Areas

一级分类

居住区

文教体休闲区

商业区

工业区

交通运输区

农业区

非功能区

二级分类

城市社区（稀疏、中等住宅）、农村（密集住宅）等

学校、行政机关、教堂、公园、体育场、旅游区等

商业中心、商场等

工厂、仓储等

机场、港口、火车站等

农田、农业大棚等

裸地、海滩、沙漠、森林、草地、山、停车场、池塘、

河流等
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由 图 11（a）可 以 看 出 ，滑 窗 尺 度 与 识 别 块 尺

度 相 同 时 ，无 重 叠 滑 窗 识 别 结 果 明 显 更 加 粗 糙 ，

小面积的功能区无法准确分类，边缘问题更加严

重。将滑窗尺度降低到与处理块大小相同，验证

是 否 可 以 得 到 与 滑 窗 -推 理 方 法 相 似 结 果 。 将

AID 数据集重新采样，并依§2.1 方法制作数据集，

设计同深度 CNN 模型，得到精度相当的识别器，实

验结果如图 11（b）所示。可以看出，图 11（b）的识

别准确率极低，大量住宅区被识别为文教体休闲

区，单建筑面积较大的商业区几乎无法识别。分析

其原因，实验图像空间分辨率为 0.31 m，100×100
像素的图像块覆盖真实地面约 900 m2，可传达地

物信息较少。滑窗识别中，大面积地物无法完全

覆 盖 ，造 成 识 别 误 差 。 此 外 ，城 市 功 能 区 识 别 不

是 单 独 地 物 识 别 ，不 同 功 能 区 存 在 大 量 相 似 地

物 ，关 注 地 物 的 同 时 需 要 顾 及 地 物 间 的 空 间 特

征 。 滑 窗 尺 度 较 小 时 ，图 像 块 传 达 地 物 信 息 过

少，必然造成识别问题。

两次对比实验证明，大尺度无重叠滑窗识别

造成的分类结果粗糙问题难以克服；小尺度无重

叠滑窗分类结果较精细，但面对城市功能区识别

问 题 ，其 识 别 能 力 不 足 。 分 析 两 次 实 验 结 果 ，无

重叠滑窗难以进行城市功能区分类工作。

3　结　语

为 了 解 决 网 络 模 型 只 能 进 行 图 像 级 识 别 的

问题，本文提出一种重叠滑窗处理与语义推理协

同使用的方式。滑窗 -推理方法实质是采用重叠

滑窗对遥感图像进行方形滑窗并识别，得到语义

标签后，利用语义推理方式解决重叠滑窗造成的

多 语 义 标 签 问 题 ，以 此 完 成 城 市 功 能 区 分 类 工

作。从结果来看，滑窗-推理方法可以完成遥感图

像城市功能区分类工作。

对 比 模 拟 图 像 实 验 和 真 实 遥 感 图 像 实 验 不

难 发 现 ，CNN 模 型 的 识 别 能 力 对 滑 窗 -推 理 模 型

的 分 类 精 度 有 巨 大 影 响 。 真 实 遥 感 图 像 实 验 采

用 不 同 数 据 源 、不 同 分 辨 率 的 两 张 高 分 遥 感 图

像。在准确率和 Kappa 系数上均有相当的分类精

度 ，足 以 证 明 其 整 体 分 类 精 度 良 好 ，具 有 一 定 的

鲁棒性。以各功能区分类精度分析，模型在小面

积 独 立 功 能 区 的 分 类 问 题 上 有 明 显 不 足 。 但 目

前 研 究 中 ，神 经 网 络 模 型 的 泛 化 性 较 差 ，难 以 满

足任意分辨率、任意数据源的识别工作。如何优

化识别器，是后续研究中的重点之一。

滑窗-推理方法现存在边缘不清晰，无法识别

混合功能区等问题。对于边缘问题，目前存在以

街 区 为 对 象 的 方 法 ，可 以 引 入 街 区 的 概 念 ，通 过

提取路网的手段加强边缘，而如何更准确地识别

城 市 功 能 区 和 混 合 功 能 区 ，是 进 一 步 优 化 的 方

向。将提取出的语义特征进行人为的二次挖掘，

以 实 现 对 类 似 城 市 功 能 区 这 样 的 复 杂 对 象 的 精

准识别，也是值得思考的问题。滑窗-语义推理方

式是以深度学习优异的识别能力为基础，通过多

标签处理的方式完成分类工作，无论是滑窗还是

多 标 签 的 处 理 形 式 和 具 体 算 法 都 有 巨 大 改 进 空

间。以推理方式为例，现采用的推理方式只考虑

了 CNN 识 别 出 的 语 义 标 签 ，语 义 推 理 方 式 也 相

图 10　真实图像实验的混淆矩阵

Fig. 10　Confusion Matrix of Experimental Result

图 11　实验结果对比

Fig. 11　Comparision of Experiment Results
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对 简 单 ，在 今 后 的 工 作 中 ，应 考 虑 采 用 更 好 的 推

理 方 式 ，直 接 使 用 语 义 特 征 推 理 城 市 功 能 区

类别。
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