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Abstract: Street View Imagery (SVI) is one of the important data sources for the quantitative research of urban

built environment. However, it is difficult to fully represent all the information with one type of feature in the

SVI due to its complexity and diversity. In this paper, we proposed an effective multi-feature fusion method to

evaluate the street space quality based on SVI. Taking Yuexiu district in Guangzhou city as the study area, the

Baidu SVIs in the four orientations (front, behind, left, right) at the sample points were obtained. Speeded Up

Robust Feature (SURF) and Histogram of Oriented Gradient (HOG) were derived from SVIs as handcrafted

features. Semantic features were also derived from SVIs using ENet convolution neural network as features

based on deep learning. Based on single feature and multi- feature fusion, Support Vector Machine (SVM) and

Random Forest (RF) were used to train the street space quality evaluation model for the four orientations on the

training set. The optimal model and the combination of features were selected according to the classification

accuracy and Kappa coefficient on the test set. Results showed that: (1) The optimal classification accuracy of

models based on SVM was 82.8% (front), 81.7% (behind), 76.6% (left), 76.6% (right), respectively. In the

models based on single feature, the average accuracy of the models based on HOG feature (73.03%) or semantic

feature (72.28%) was better than the SURF feature (56.00%). The optimal classification accuracy of the models

based on RF algorithm was 82.8% (front), 85.0% (behind), 78.1% (left), 70.3% (right). (2) The accuracy of front

and behind orientation model was slightly better than that of left and right orientation. The optimal models of

each orientation all are multi-feature fusion models. The average classification accuracy and Kappa coefficient of
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these optimal evaluation models was 80.6% and 0.62, respectively. These results showed that the proposed

method could achieve a high recognition performance. (3) The selection and fusion of features were more

determined to the model performance when the SVI were used to evaluate the street space quality, while the

performance difference between the two algorithms was small. (4) There were obvious spatial differences in the

street space quality of Yuexiu district. The street space quality in the southeast of Yuexiu district needed to be

improved. A large scale and high precision street space quality evaluation method was proposed based on multi-

feature fusion of SVI and achieved a high recognition performance in this study. And the street space quality

score in Yuexiu district was obtained. These results could provide valuable clues for local authorities to conduct

comprehensive renovations of urban built environment.

Key words: street view imagery; street space quality; multi- feature fusion; random forest; support vector ma-

chine; handcrafted feature; feature based on deep learning; Guangzhou city
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摘要：全面准确地描述街景影像的多层次特征在基于街景影像对街道空间品质进行评估的研究中具有重要意义。以广州市

越秀区为例，获取前后左右各视角街景影像中手工设计的特征（SURF特征、HOG特征）和基于深度学习的特征（语义特征），

基于单一特征和多特征融合采用支持向量机（Support Vector Machine, SVM）、随机森林（Random Forest, RF）训练各视角的评

估模型。结果表明，以基于SVM建立的单特征模型为例，基于HOG特征（73.03%）、语义特征（72.28%）的模型平均精度优于

SURF特征（56.00%），基于SVM前后左右各视角模型的最优分类精度为82.8%（前）、81.7%（后）、76.6%（左）、76.6%（右），而基

于RF各视角模型的最优分类精度为 82.8%（前）、85.0%（后）、78.1%（左）、70.3%（右）。前后视角的模型精度略优于左右视

角。各视角最优模型均为多特征融合模型，最优模型平均分类精度和Kappa系数可达80.6%和0.62。利用街景影像评估街道

空间品质时，各算法之间性能差异微弱，而特征选择及组合方式是提升精度的关键。越秀区街道空间品质存在明显空间分

异，其西南部的街道空间品质亟待提升。本研究构建了基于街景影像多特征融合的大规模高精度街道空间品质测度方法，实

现了对越秀区街道空间品质的评估，研究结果可为相关部门进行街道环境综合整治提供参考。

关键词：街景影像；街道空间品质；多特征融合；随机森林；支持向量机；手工设计特征；基于深度学习的特征；广州市

1 引言

自1978年至今，中国城镇化取得了令人瞩目的

成就，人口城镇化率由 1978 年的 17.92%提高到

2018年的 59.58%。然而城镇化背后的问题日益凸

显，城市内部发展不平衡，部分大中城市出现了以

“城中村”为代表的非正规居住空间。同常规城市

建成区相比，非正规居住空间内部街道空间品质低

下，如道路环境脏乱差、低矮老旧房屋密集等[1]。随

着我国新型城镇化建设的推进，高质量发展成为新

时期的主题。街道是构成城市公共空间，提升城市

生活品质的关键，因此对街道空间品质进行评估对

于城市规划管理具有重要意义。基于高分遥感影

像虽然可以提取“城中村”等非正规居住空间，却难

以直接对某条街道的空间品质进行评估[2]。而受限

于时间和人力限制，问卷调查和实地踏勘等方式难

以实现城市尺度上的精细化全覆盖。大范围、精细

化地评估街道空间品质成为亟待解决的问题。

街景地图为用户提供了街道的360°全景影像，

街景影像（Street View Imagery, SVI）具有覆盖范围

广、位置精度高、采集成本低等优势，且街景影像以

人本视角呈现了街道景观真实形态，是城市景观的

直接适宜表示，为城市建成环境的量化研究提供了

重要数据源[3,4]，国内外学者尝试利用街景影像对城

市环境进行大范围精细化的评估。

基于街景影像评价街道/社区/城市建成环境的

研究主要包括客观物质要素评估，如行人数量[5]、道

路绿化水平等[6]，以及居民对街道环境的主观综合

评价，如道路安全性 [7]、可步行性 [8]、街道空间品质

等[9-12]。基于街景影像评估街道空间品质常用方法

包括3类。① 以目视解译为主，依靠专家经验建立

评价体系[9]，常用于小范围内道路空间品质评估，如

赵雅芝[10]通过分析广州市17个历史文化街区的266

张街景影像，结合调查问卷发现其街道空间品质参

差不一。② 机器学习算法是目前应用较为广泛的

方法，研究者提取街景影像中各类特征，在监督学

习的框架下，建立低层视觉特征与高层语义场景描

述之间的映射关系，进而可以在大规模尺度上进行
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街道空间品质评估。例如，叶宇等[11]以40 m的采样

间隔获取上海市杨浦区和虹口区的百度街景影像，

以SegNet网络作为特征提取器，获取影像中街道绿

视率、天空可见度、道路机动化程度等 6个特征，使

用人工神经网络训练评估模型；刘伦等 [12]利用

AlexNet等卷积神经网络，将最后一层隐含层的输

出作为影像特征，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。然而，上述研究中忽略了街景影像中低

层次的纹理特征等信息。③ 以卷积神经网络（Con-

volutional Neural Network, CNN）为代表的深度学

习算法也较为常用。甘欣悦等[13]构建了基于残差

网络的 CNN 对街景图片进行分类，在测试集上准

确率约为79%，进而对北京老城的非正规性进行量

化识别与评价。CNN直接将原始图像输入到网络

中，避免了传统机器学习算法中显性的特征抽取过

程。在海量数据的支持下，CNN在影像场景分类等

任务上表现良好。然而，搭建参数众多，层级很深

的CNN需要大规模数据集辅助训练，且CNN网络

结构的设计依然是需要探索的问题[14]。

传统的机器学习算法在图像场景分类任务中

仍具有强大生命力，而图像特征的有效表示是获得

良好分类效果的基础。传统的特征提取主要依靠

于手工设计特征，手工设计特征是从图像特点、视

觉心理学等角度出发，直接设计图像特征表达，反

映图像内容的某些方面（包括纹理特征、形状特征

等），如局部二值模式（Local Binary Pattern, LBP），

尺度不变特征变换（Scale Invariant Feature Trans-

form, SIFT），梯度方向直方图特征等。手工设计

特征对图像的表示较为直接，但难以表达图像的

高层语义信息。而随着深度学习的发展，基于深

度学习的特征逐渐受到关注。如CNN使用图像灰

度值作为神经网络输入层，随着网络层数的加深，

可以逐步提取到深层次特征，将其卷积层或全连

接层的输出作为图像特征用于构建分类器 [15]。彭

清等 [16]在预训练 CNN 模型的基础上，提取所有隐

含层的特征，结合支持向量机算法进行车辆识别，

比常规 CNN 识别效果更好。2 类特征各有所长，

在图像分类识别任务中均有广泛应用。由于街景

影像内容的复杂性与多样性，单一种类特征难以

充分表达影像中所有信息，潜在地影响了模型精

度，有必要融合多种特征用于提高特征表达能力，

克服单一特征的不足[17]。

基于此，本研究尝试融合手工设计特征和基于

深度学习的特征，采用常用图像特征算子和ENet卷

积神经网络等算法提取街景影像中不同层级、不同

种类的特征，使用支持向量机、随机森林算法训练

评估模型，以广州市越秀区作为案例区，对比单一

特征模型和多特征融合模型在测试集上的分类精

度，进而选择最优模型对越秀区街道空间品质进行

评估，研究结果可为相关部门开展街道景观空间品

质提升等工作提供数据支撑。

2 研究区概况、数据来源与研究方法

2.1 研究区概况

广州市是特大城市的典型代表，而越秀区是广

州市11个城区中面积最小、人口密度最高的中心城

区，越秀区面积为 33.80 km2，2017 年户籍人口约

118万人。越秀区（113.24°E—113.32°E，23.11°N—

23.17°N）位于广州市中部，东起广州大道，西至人

民路，北部为白云山，南侧与海珠区隔江相望。越

秀区属亚热带季风气候，四季常绿。越秀区老旧小

区数量达148个，占全区222个社区的67%。

2.2 数据来源与预处理

2.2.1 数据获取

网络地图服务商如谷歌地图、腾讯地图、百度

地图目前均提供街景地图服务。本研究所使用的

街景影像来自于百度地图(http://api.map.baidu.com/

panorama/v2)，参数见表1。越秀区的道路信息来自

表1 百度街景影像参数信息

Tab. 1 Required parameters for Baidu map street

view imagery

参数名

ak

width

height

location

coordtype

heading

pitch

fov

描述

开发者密钥，通过申请获取

图片宽度，单位为像素，范围

[10,1024]

图片高度，单位为像素，范围

[10,512]

街景采样点的位置

街景采样点的坐标类型

朝向角，表示与正北方向夹角，

范围[0,360]

俯仰角，街景相机低头的角度，

范围[0,90]

视场角，范围[10,360]

取值

32位字符

1024

512

采样点经纬度坐标

wgs84ll

平行/垂直于道路

方向

0

90

注：百度街景影像数据涵盖范围不包括路宽过窄、禁止车行的

道路和单位大院、门禁社区等内部道路。
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于 OpenStreetMap（https://www.openstreetmap.org）。

在越秀区路网上以50 m的间隔生成采样点，在保证

了街道景观连续性的同时避免数据冗余。根据采

样点所在道路的朝向，分别获取平行于道路（前向

视角、后向视角）和垂直于道路方向（左向视角、右

向视角）共4张街景影像，每幅影像的视场角设置为

90°，此时采集的街景影像即可全面囊括采样点周

边环境。

采用 Python语言编写网络爬虫批量下载越秀

区的街景影像，剔除无街景影像的采样点后，最终

获取广州市越秀区14 930个采样点上的59 720幅街

景影像，街景影像的实际拍摄时间为2017年5月。

2.2.2 影像标注

街道空间品质是居民对道路环境的感知体

验。它是与周边物理环境高度相关的主观感知指

标，涉及到道路整洁程度、绿化水平、天空开阔度等

多种要素[11-12]。街道空间品质的概念较抽象，通过

文献调研和实地踏勘，本研究确定了越秀区街道空

间品质低下的具体表征：两侧房屋低矮密集，建筑

布局混乱，建筑外立面老旧，管线布局杂乱；道路狭

窄，人车混行，道路环境卫生脏乱差，绿化水平低，

天空可见度差；部分街道上存在大量样式、颜色互

不统一的商铺牌匾或广告牌，小商贩聚集。

以上述表征为依据对4个视角的街景影像进行

标注（图1），分为低质量和高质量2类。满足1条及

以上特征的影像标注为街道空间品质低，反之则标

注为高空间品质街道。4个视角各标记200张街景

影像，其中街道空间品质低和高的街景影像样本各

100张，作为机器学习算法的训练集和测试集。

2.3 研究方法

2.3.1 特征提取

街景影像的图像内容复杂，细节信息丰富。前

后视角的街景影像常出现道路、汽车、天空，而左右

视角道路景观则存在较大差异，如高速路两侧常存

在隔音板，低等级公路两侧常为行道树或不同类型

的建筑物（图1）。基于街景影像对街道空间品质进

行评估的关键是提取有效特征来准确表达图像内

容。单一特征难以全面描述街景影像的复杂内容，

本文获取了不同类型的图像特征，包括手工设计的

特征（SURF特征，HOG特征）和基于深度学习的特

征（语义特征），采用串行特征融合的策略进行组

合，即图像的多个特征串接构成一个特征向量，然

后选择合适的分类器进行处理。

（1）SURF特征

快 速 健 壮 特 征（Speed Up Robust Feature,

SURF）是一种基于尺度空间的，具有良好几何、光

照、遮挡和视角变化鲁棒性的图像局部不变特征，

可以较好地描述图像结构和纹理信息。相比于

SIFT（Scale Invariant Feature Transform）算子，SURF

算子计算速度提高了 3倍，而其性能与SIFT相近，

具有良好实时性[18]。

SURF算子是以检测图像中的特征点为基础，

通过生成特征点直方图并构建特征描述子来获取

图像纹理特征。不同影像提取的特征点数量存在

差异，因此采用K均值聚类算法对所有街景影像的

特征点进行聚类，构建视觉词袋模型，最终为每幅

街景影像生成一个50维的SURF特征。

（2）HOG特征

梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradi-

ent, HOG）特征对光照、尺度、方向有良好的适应

性，它通过计算和统计目标区域内的梯度方向分布

来描述影像中局部目标的形状特征，因其对目标形

状的良好刻画而获得了广泛应用[19]。HOG算法将

图像分割成较小的胞元（cell），然后计算并统计胞

元中各个像素点的梯度或边缘方向直方图构成该

胞元的特征向量，把各个胞元组合成空间上连通的

区块（block），并对梯度强度进行归一化，以保证其

光照不变性。

图1 不同视角高/低空间品质的街景影像示例

Fig. 1 Sample of SVIs with high/low street space

quality from 4 orientations
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提取 HOG 特征时 cell 尺寸设置为 64 像素×

64像素，block尺寸设置为2×2胞元，每个block的滑

动增量为 32像素×32像素，进而从每幅 1024像素×

512 像素的街景影像中获取一个 3780 维向量来描

述HOG特征，采用主成分分析技术将HOG特征降

至50维。

（3）语义特征

本文将街道景观中各类要素（道路、植被、天空

等）视觉占比作为街景影像的语义特征。ENet是目

前针对影像语义分割领域实时性最好的深度卷积

神经网络之一，且具有较高的准确率[20]。本文采用

预训练的ENet网络作为特征提取器，通过对街景影

像进行像素级语义分割，将各像素分类为天空、植

被、道路、人行道、建筑物、墙、围栏、灯柱、交通信号

灯、交通标志、山体、行人、骑行者、小汽车、卡车、公

交车、火车、摩托车、自行车、背景共20类要素，通过

计算各类别要素的像素占比将其作为街景影像的

语义特征。

2.3.2 模型构建

判定街景影像反映的街道景观属于高/低空间

品质是二分类问题。支持向量机（Support Vector

Machine, SVM）是解决二分类问题的常用方法，通

过非线性映射算法（核函数）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

平面，在解决非线性、小样本及高维模式识别问题

上具有优势[21]。本研究中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。

随机森林（Random Forest, RF）是一种基于分

类树的算法，利用bootstrap策略从原始样本中生成

多个样本集，再随机抽取特征子集，对每个 boot-

strap样本集建立决策树，组合多颗决策树的预测进

而通过投票得出最终结果。RF利用样本随机和特

征随机的策略构建多颗互不依赖的决策树，通过降

低方差的策略提高了模型的泛化性能。算法主要

参数包括决策树数量和决策树最大深度。本研究

中构建RF的决策树数量为100，树最大深度同样采

用网格搜索法确定。

基于街景影像中获取的 SURF 特征、HOG 特

征和语义特征，本研究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，街道空间品质评估模型可以判定某一

幅街景影像所反映的街道景观是否为高空间品

质。考虑到不同视角街景影像反映的城市景观存

在差异（图1），因此针对不同视角的街景影像，基于

单一特征和多特征融合的方式分别构建SVM和RF

分类器。在模型训练前对街景影像的SURF特征、

HOG 特征和语义特征进行标准化处理，随机选取

70%人工标注的街景影像训练模型，其余 30%用来

评估模型精度。利用模型在测试集上分类精度和

Kappa系数衡量其性能，其中分类精度是正确分类

的影像占测试集整体影像的比例，Kappa系数的计

算基于混淆矩阵，Kappa系数超过0.6表示预测结果

与实际结果具有高度一致性。以上述度量指标作

为依据选择各视角最优模型及对应的特征组合方

式，进而对越秀区的街道空间品质进行评估，整体

技术路线如图2所示。

3 实验结果与分析

3.1 模型性能对比

表 2对比了采用不同特征组合方式、不同算法

所构建模型的性能差异。结果表明，基于SVM算法

前后左右各视角街景的最优分类精度依次为82.8%

（前）、81.7%（后）、76.6%（左）、76.6%（右），对应特征

组合方式依次为SURF特征+HOG特征+语义特征、

HOG特征+语义特征、SURF特征+HOG特征+语义

特征、SURF特征+HOG特征+语义特征。单特征模

图2 街道空间品质评估的技术流程

Fig. 2 Technical flow chart of street space quality evaluation
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型的平均分类精度为 HOG（73.03%）>语义特征

（72.28%）>SURF（56.00%）。整体而言，基于SURF

特征+HOG特征+语义特征多特征融合的SVM分类

器识别街景影像中街道空间品质的能力最强，平均

分类精度和Kappa系数分别为78.6%和0.58。

而基于RF分类器不同视角模型的最优分类精

度依次为82.8%（前）、85.0%（后）、78.1%（左）、70.3%

（右），对应特征组合方式依次为HOG特征+语义特

征、HOG 特征+语义特征、HOG 特征+语义特征、

HOG特征。单特征模型的平均分类精度为语义特

征（75.13%）>HOG（73.35%）>SURF（58.95%）。整

体而言，基于HOG特征+语义特征多特征融合的RF

分类器判定街景影像中街道空间品质的能力最强，

分类精度和Kappa系数均值分别为78.3%和0.57。

上述结果表明基于不同视角，不同特征组合方

式所构建模型存在性能差异。前后视角的模型精

度略优于左右视角的模型精度，单特征模型中

HOG特征与语义特征的性能明显优于 SURF特征

的性能，而多特征融合的模型精度普遍优于基于单

特征的模型。相比之下，算法的差异则对模型性能

影响较小，基于SVM或RF构建的各视角最优模型

性能相近。

前后左右各视角的最优空间品质评估模型依

次是RF（HOG特征+语义特征）、RF（HOG特征+语

义特征）、RF（HOG 特征+语义特征）、SVM（SURF

特征+HOG 特征+语义特征），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。

模型预测结果与实际标签具有高度一致性。该结

果说明模型识别精度高，基于街景影像的多特征融

合策略能精确有效地评估街道的空间品质。

3.2 越秀区街道空间品质评估

各视角最优模型在测试集上表现良好，因此用

其评估越秀区 59 720张街景影像中的街道空间品

质。模型判断某幅街景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，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（图3）。

广州市越秀区街道空间品质评分的均值为

0.62，方差为 0.14，变异系数为 23.05%。采样点尺

度街道空间品质存在空间分异，交通主干道的品质

评分普遍高于次干道和支路。

越秀区西南部存在大量低空间品质的街道，该

区域密集分布着大量的老旧小区、城中村等（图3区

域A），建筑外立面老旧，道路狭窄，人车混行，整体

环境杂乱，街道空间品质亟待改善提升。

高空间品质的街道分布范围广，如图3中C1区

域位于越秀区北部，地处白云山脚下，道路环境优

美，绿化程度高。越秀区东南部的东山湖公园，二

沙岛一带空间品质也较高（图3中C2区域），各类文

化艺术场馆、景观雕塑、高档住宅小区和体育训练

基地散布在青葱满目的绿植中。

中等空间品质的街道主要集中在交通主干路

周边，如图 3中区域B，该类区域街道宽阔，整洁度

高，两侧绿化程度良好，但车辆或建筑物较多，视野

不开阔，街道景观略显杂乱。

以上结果可以作为越秀区街道空间品质的现

状基础评价资料。结果表明越秀区街道空间品质存

在明显的空间分异，越秀区西南部存在大量老旧小

区等居住空间，该区域的街道空间品质亟待提升。

表2 模型分类精度与Kappa系数

Tab. 2 Model classification accuracy and Kappa coefficient

SURF特征

HOG特征

语义特征

SURF特征+HOG特征

SURF特征+语义特征

HOG特征+语义特征

SURF特征+HOG特征+语义特征

各视角模型的分类精度/Kappa系数

SVM算法

前向街景

50.0%/0.00

76.6%/0.53

75.0%/0.51

68.8%/0.37

81.3%/0.63

82.8%/0.66

82.8%/0.66

后向街景

60.0%/0.23

73.3%/0.46

75.0%/0.51

75.0%/0.50

68.3%/0.37

81.7%/0.63

78.3%/0.57

左向街景

60.9%/0.22

70.3%/0.40

70.3%/0.42

73.4%/0.47

70.3%/0.41

76.6%/0.54

76.6%/0.54

右向街景

53.1%/0.08

71.9%/0.44

68.8%/0.38

67.2%/0.35

70.3%/0.41

71.9%/0.44

76.6%/0.53

RF算法

前向街景

46.9%/-0.07

79.7%/0.59

81.3%/0.62

76.6%/0.53

82.8%/0.65

82.8%/0.66

82.8%/0.65

后向街景

71.7%/0.43

70.0%/0.39

81.7%/0.63

75.0%/0.50

83.8%/0.67

85.0%/0.70

81.7%/0.63

左向街景

60.9%/0.23

73.4%/0.47

71.9%/0.44

68.8%/0.38

73.4%/0.47

78.1%/0.57

78.1%/0.57

右向街景

56.3%/0.13

70.3%/0.41

65.6%/0.32

62.5%/0.25

57.8%/0.15

67.2%/0.35

62.5%/0.25

注：各列加粗数值为当前列最优的分类精度和Kappa系数。

1335



地 球 信 息 科 学 学 报 2020年

4 讨论

多模型对比有助于获取更好的预测结果 [22]。

本研究发现分别基于 SVM 和 RF 算法建立的各视

角最优模型在测试集上表现相似。SVM和RF在二

分类问题上的泛化能力不存在显著差异 [23]。而各

视角最优模型均为融合了低层次细节信息（SURF

特征，HOG特征）和高层次语义信息（语义特征）的

模型，对街景影像更为全面的描述使得多特征融合

模型性能突出。

而在3个特征之中，HOG特征通过滑动窗口的

策略最大限度地保留了图像中纹理信息 [19]。实地

调研发现空间品质较低的街道景观中植被、天空的

占比相对较少，因此基于语义特征也能有效区分街

道空间品质的高低。相比之下，在场景理解任务

中，基于特征点检测方法获取的SURF特征无法得

到图像中充足的信息[24]。这可能影响了基于SURF

特征所建立模型的分类精度。

此外，本研究还发现模型精度存在方向上的差

异。这可能与前后视角的道路景观基本相同，而左

右视角的道路景观则存在较大差异有关（图1）。道

路景观的差异本质上仍为影像特征的差异，现有特

征集合无法完全表达左右视角街景影像的内容。

各视角模型分类精度的差异说明有必要针对不同

视角的影像分别建立模型，也进一步证实利用街景

影像评估街道空间品质时，在训练样本量相当的情

况下，不同算法之间的性能差异微弱，而特征选择

和特征组合方式更能决定模型性能。

相比于基于单一特征建立的街道空间品质评

价模型[11-12]，本研究证实了多特征融合策略能够有

效提升模型的分类效果，该策略可拓展到街道安全

性评估、街道可步行性等主观综合评价中。在大数

据时代，多数据的融合将帮助研究者对城市环境进

行多角度的精细化研究，如耦合街景影像和遥感影

像可以进行建筑区块级别的土地利用制图 [25]。本

研究所涉及到的街道空间品质也可以纳入到类似

研究中。

本研究虽取得了一定成果，但仍存在不足之

图3 越秀区采样点尺度道路空间品质

Fig. 3 Street space quality in Yuexiu District
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处：① 目前将街景采样点间隔设置为50 m，而更为

精细的采样策略（间隔为30 m，10 m等）能否显著提

升模型性仍有待评估，不过目前已实现了一套完整

的基于街景影像多特征融合的街道空间品质评估

方法。② 特征体系的构建是影响模型精度的关键，

虽然本研究中考虑了不同层次的特征，但仍可能存

在疏漏，如视觉熵、显著区域饱和度等均能影响居

民对道路环境的评价[26]，需要在后续研究中进一步

完善现有特征体系。③ 采用二分法（高/低）评价街

道空间品质存在局限性，可进一步设计精细的评分

策略，采用回归模型来对街道空间品质进行评分。

④ 测度体系的可迁移性，通过A、B、C 3类区域的对

比证实了该测度体系在越秀区的有效性，该体系是

否适用于广州市其余中心城区及其他城市核心区

仍需要进一步验证。

5 结论

全面准确描述街景影像的多层次特征对于评

估街道空间品质至关重要。本文基于广州市越秀

区街景影像，通过对比基于不同特征组合方式、不

同算法的模型精度，构建了基于街景影像多特征融

合的大规模高精度的街道空间品质测度方法，并对

越秀区的街道空间品质进行评估。本研究的结果

可为城市规划和管理部门进行街道环境的综合整

治、制定差异化的街道空间品质改善策略提供参

考。本文的主要结论如下：

（1）基于不同特征组合方式构建的模型存在性

能差异。单特征模型中HOG特征与语义特征的性

能明显优于SURF特征的性能。各视角最优模型均

为融合了低层次细节信息（SURF特征，HOG特征）

和高层次语义信息（语义特征）的模型，各视角最优

模型的分类精度和 Kappa 系数均值为 80.6%和

0.62。基于街景影像的多特征融合策略能有效地评

估街道的空间品质。

（2）各视角最优 SVM 模型和 RF 模型性能相

近。利用街景影像评估街道空间品质时，在训练样

本量相当的情况下，不同算法间的性能差异微弱，而

特征选择和特征组合方式是提升模型精度的关键。

（3）广州市越秀区街道空间品质评分均值为

0.62，交通主干道的品质评分高于次干道和支路。

越秀区街道空间品质存在明显空间分异，其西南部

街道空间品质亟待提升。
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