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摘要:针对传统人工采集和判定的方法受到诸多因素的影响,导致效率低下且评定结果的波动性的问题.探索了一

种基于深度学习方法进行民居建筑的多项特征指标的量化评定.采用CNN神经网络结构对民居建筑进行特征的自

动分类.结果表明,EfficientNet是性能最优秀的CNN架构.采用这样的研究途径有助于更为全面地了解民居建筑

的演化趋势和相关保护政策的制定.
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Abstract:Thetraditionalmanualcollectionandjudgmentmethodsareaffectedbymanyfactors,resulting
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1 研究背景

从2012年开始,住房和城乡建设部、文化和旅游部、财政部组织开展了全国传统村落摸底调查,截至

2019年第5次全国传统村落调查统计,全国有6819个传统村落进入统计名单.
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村落的建筑环境随着经济建设的发展,传统的民居建筑正在日益遭受到逐步的蚕食,村落的风貌正在

逐步的异化,所幸的是这样的问题已逐渐得到重视,但是对于传统村落的保护发展,如何评估村落民居的

建筑特征风貌,对其进行分类统计管理,确实是一件非常必要且困难的工作.
对于传统村落的保护,迫切地需要对村落民居建筑的数量、风貌、建筑质量、建筑高度等信息进行量

化的评估和分析,进而完善对村落规划发展管理,目前在全国开展的实用性村庄规划编制工作中,对此也

提出了具体的相关要求,然而目前对于村落建筑信息的统计主要还是通过人工现场调研的方式进行,对民

居进行多方位的拍照之后,对其建筑特征进行人工的判读识别.这样的方式,一方面容易受到所在地村落

交通、气候和地形等因素的限制,给数据的采集带来不便,同时还会增加大量的调研成本;另一方面由于

通过人工判读的方式,势必会因为判读人学科背景、生活经历、心情情绪等主观的因素影响,带去一些不

确定的变化,给建筑风貌的界定的结果带去一定的扰动.
新技术新数据的不断涌现为更为细致的空间品质研究提供了丰富的数据基础,同时将机器学习、边缘

计算等智能技术运用于各个行业,是一个顺应时代发展的解决方案[1].这样的研究首先需要进行一个数据

收集过程来收集所需的数据,该过程收集关键的建筑影像数据,通常依赖于现场调查.如此高度的劳动密

集型和耗时的工作使得进行大规模的建筑风貌评测极其困难.在这方面,以有效的方式收集和集成建筑风

貌数据仍然是目前学术界研究的挑战.
目前的研究,基于深度神经网络的信息抽取模型在公开数据集取得了不错的成绩[2],但是很难同时保

证大范围、细粒度的计算结果[3].本研究提出了一个通用的框架来解决上述挑战,它利用现场获取的民居

图像进行民居建筑的特征提取和分类.具体来说,调研现场拍摄的图像中显示的立面结构足够丰富 ,可以

进行民居建筑特征分类(图1),图1中的建筑立面显示的细节比相应之前研究通过卫星遥感影像图显示的

屋顶图,揭示了不同类型的建筑更多的细节 .因此,在该方法中,根据建筑现场图片对建筑进行分类训练,
然后通过高分影像图空间聚类将推断出的特征标签与单个建筑连接起来,在此基础之上,利用卷积神经网

络和反向传播算法,通过卷积操作对民居建筑图像的特征进行提取,对于民居的风格,卷积神经网络模型

的浅层学习主要是诸如民居外观纹理、颜色等简单特征,而深层学习的是一些高纬度语义特征,将这些高纬

度语义特征和民居建筑风格的标签对应,通过反向传播算法这种监督学习的方式不断迭代优化模型参数,最

终建立输入(原始图像)和输出(建筑风格)映射关系.基于此原理,此次研究中,试图建立一个构建民居建筑图

像的基准数据集,以训练卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)在建制村范围内进行分类训练,进

而对民居的多维度特征进行机器识别与判读,因为CNN已经被证明了其在这类任务中强大的能力[4-5].

图1 民居建筑数据集

综上所述,本研究的贡献如下:

1)提出了基于单体建筑物层面上的特征分类的一般框架;

2)基于立面结构构建了一个用于训练建筑实例CNN分类器的建筑图片基准数据集.本研究所使用的

数据集主要通过研究地村落现场图片拍摄获取;

3)所获得的建筑分类图显示了数据对于村落量化分析的潜力.对后续理解村落布局结构和成因量化将

起到很大的帮助.
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2 预备工作

随着大数据技术的推广深化以及人工智能工业应用的蓬勃发展,越来越多的研究者尝试结合人工智能

手段和传统学科之间的大数据展开系统、深入的挖掘[6-7].本次研究主要通过深度学习的方法对传统民居建

筑风貌进行特征提取判读.建筑单体图片是反映建筑风貌的最直观的数据,通过图片元素对建筑的风格、
材质和结构形式等多个物理特征进行分辨,在过去的几十年里,对图片的机器理解仍然是模式识别和图像

分类领域的一个活跃的研究课题.具体来说,给定一个建筑单体图像,不仅检测到单个建筑立面元素以及

它们的物理属性,还检测到与此更为高级相关的有意义的语义单元,可以识别出相关信息(如风格、建筑质

量).早期的工作集中于基于低级图像处理的平面图分析,如通过霍夫变换[4]的线检测,通过字袋模型[8]的

图形符号识别.对于建筑几何特征和外观形式及组合模式的主要依赖于图片所反映的建筑物理属性进行判

断识别.近年来,一些基于CNN的数据驱动技术[9-11]已经取得了很好的效果.然而,他们使用的公共数据

集[9,12-14]是从城市住宅中收集的 ,居住建筑外观的复杂性是有限的,而图形元素则是常规形式.相比之下,
农村住宅受地形、气候和居住习惯等多方面因素的影响,其建筑结构更加复杂 ,风格更加多元.因此,不同

农村地区的建筑有着不同的几何结构形式和建筑外观风格.这些因素使得人工智能对于建筑的分类效果不

能获得令人满意的预测结果.
本研究的主要步骤流程是对村落民居的图片采集、图片预处理、民居风貌特征分类与映射.此次图片

数据的采集主要是通过对元阳多依树村进行人工拍照的方式获取各个自然村民居建筑图片,在此基础之

上,对图片进行初期的筛选及图片预处理,同时结合规划文件的需要,对民居建筑的特征提出了4个方面

的特征指标描述.根据4个特征特点在多个不同卷积神经网络模型上进行随机分割图片数据的预测指标得

分对比,进而选出最优模型结构.在此基础上,采用测试集数据进行数据验证,判别模型的可行性.

2 文献综述

2.1 深度学习

CNN可以应用在场景分类和图像分类,LeNet是最早的CNN结构之一,主要用在字符分类问题(图

2).由于在程序中使用了卷积运算,不仅可以提取图片的特征,而且卷积运算保持了像素之间的空间关系.
在CNN中,使用了滤波器作为特征提取器,而通过卷积得到的矩阵则称为“特征图”.在选择特定的CNN
时,应考虑到目标对象的图像特征,如农村建筑与城市建筑之间的差异,以及粗粒度建筑的情况.因为现实

世界的分类问题都是非线性的,而卷积运算是线性运算,所以在使用CNN来解决的时候,必须使用一个如

ReLU(或其他非线性函数,如Tanh和Sigmoid,)的非线性函数来加入结果的非线性的性质,然后采用下

采样的形式,提取经过ReLU的处理过后的特征值,或提取元素平均值或提取最大值,从而在保持图片重

要的信息的同时降低特征图的维度.最后通过全连接层(多层感知器),使用一个softmax激活函数,将前面卷

积层提取到的特征结合在一起然后进行分类.得出一个值0-1的向量,通过概率值来判断图片分类.

图2 CNN示意
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近年来,深度学习方法,特别是CNN在各种计算机视觉任务中的表现已经超越了传统的方法,如其在

目标检测、语义和图像分割方面均取得很好的研究成果.用标签标注图像像素的方法是基于图像中的语义

来进行划分识别的,也就是说该算法从图像中将存在于图像中的,诸如汽车、树木或建筑物作为语义从整

个图像中提取出来,并将每个语义进行标定.此外,在计算机视觉领域,有大量的研究是关于卷积神经网络

中使用的各种模块,这些模块利用了“每个对象分类”的概念.这些模块,如卷积和金字塔池,提高了语义分割

任务的算法性能.近年来,随着芯片处理能力(如GPU单元)的显著提高,计算硬件成本的显著降低,以及机

器学习算法的显著进展[15],深度学习在图像识别领域取得了迅速的进展,从而大大提高了计算机的处理能力.
2.2 深度学习在建成环境中的应用

随着城市更新从“增量时代”到“存量时代”的变迁,建成环境的数据以及与之对应的人类行为数据之间

的关系愈发密切,大数据通过证明以人为本的视角、及时和实时的信息和精细分辨率的空间动态规律[16].
面对建成环境所产生的诸如遥感影像和街景图片的数据研究,经过过去几年的图像分析研究土地规划领

域[17],高分辨率(VHR)遥感图像的语义标签,为图像中的每个像素分配一个类别的任务,包括土地使用规

划、基础设施管理和城市扩张检测,采用深度学习介入的方式已经被广泛采用.
随着深度学习技术研究的深入,街景图片因为其自身数量上的特征,并且其所附带的地理位置信息的

特点,逐渐成为对于建成环境进行量化研究的重要数据来源.基于人本视角的空间量化评测成为研究的重

要方向,包括对于街道的风貌特征、环境特征、建筑材料和功能的检测、建筑立面构件的语义分割与街景

环境之间的关系.Gong等[18]开发了一种方法准确估计天空景观因子,使用公开的谷歌街景(GSV)图像和

深度学习输出算法提取街道特征(天空、树木和建筑).此外,Gonzalez等[19]探索了使用CNN自动检测基

于街道水平图像的建筑材料和横向负载抵抗系统类型的潜力.在本研究测试的5种网络架构中,ResNet50
的性能最好.Dai等[20]提出了一种新的集成模型,用于建筑立面组件的语义分割,以便对需求进行分类用

于建筑改造的街景建筑立面图像数据集.

3 研究方法

本研究提出了一种新的基于深度学习的建筑分类识别框架,重点是更好地理解村落民居的建筑风貌划

分.为此,首先建立了一个新的数据集,其中包含420个真实民居建筑风貌图片,其中每个建筑的特征属性

都进行了手工标注 .与之前的工作相比 ,本研究不仅标记了建筑的几何特征和风貌信息,还对建筑的材质

特征和建筑质量特征进行了相应的信息标注.
3.1 数据收集

基于数据集的特点,设计了基于ResNet架构的3种不同的语义分割模型,并以集成的方式进行训练.
3.1.1 数据集和研究区域

民居建筑单体图片的采集主要采用EOS200DII(EF-S18-55mmf/4-5.6ISSTM1)设备采集,由于多

数民居均处于山地,为了更为全面的反映建筑自身特点,采用3个独立的方位进行拍照采集,每张图片像

素均为2048×2048,3张图片形成一个覆盖建筑单体的图片数据组,反映建筑单体各项物理特征.用于构

建数据集的图像是课题组在被列入世界遗产名录的红河哈尼梯田景区的核心部位———元阳多依树村进行的

数据采集.目前还没有针对少数民族民居建筑类型的的数据库,因此参考英国住宅建筑类型学数据库进行

了特征分类.该数据库根据建筑类型对建筑特征进行分类,其定义的3种主要建筑类型包括单户住宅、多

户住宅和排屋.此次研究形成的数据集共涵盖420栋独立的民居建筑,共计1260张图片,其中有133张由

于拍摄光线和镜头抖动的原因,被判为废图,有效图片共计1127张.该数据集被分为训练集、验证集和测

试集,其比例分别为80%,10%和10%.因此,训练集有901张图像,验证集和测试集各有113张图像.
3.2 数据预处理

结合民居建筑和深度学习特点,对图片分类的建筑特征指标包括建筑层数、建筑风格、建筑质量和建

筑材料等4个特征进行实验.同时为了能够增强模型的泛化性,考虑到在实际的使用场景中,模型的识别

率会受到天气、拍摄角度和光照等因素的影响,为了能够让数据的分布尽可能接近真实世界,本研究对数

据进行了数据增强,方式有随机翻转、随机旋转、随机颜色和亮度变换等(图3).
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图3 数据增强

3.3 基于深度学习的自动分类模型

考虑到传统民居建筑的特点和实际场景应用时对实时性的要求,选用了3种卷积神经网络模型在本研

究的数据集上做了充分的实验,这3组模型分别是 MobileNetV3,ResNet50和EfficientNetB3a,3组模型

的网络结构见表1-表3.
表1 EfficientNet网络结构

阶段 算子 分辨率/像素 #通道/个 #层数

1 Conv3×3 224×224 32 1
2 MBConv1,k3×3 112×112 16 1
3 MBConv6,k3×3 112×112 24 2
4 MBConv6,k5×5 56×56 40 2
5 MBConv6,k3×3 28×28 80 3
6 MBConv6,k5×5 14×14 112 3
7 MBConv6,k5×5 14×14 192 4
8 MBConv6,k3×3 7×7 320 1
9 Convl×1&Pooling&FC 7×7 1280 1

表2 MobileNet网络结构

种类/步数 过滤皿形状/像素 输入尺寸/像素

5×

Conv/s2 3×3×3×32 224×224×3
Convdw/sl 3×3×32dw 112×112×32
Conv/sl 1×1×32×64 112×112×32
Convdw/s2 3×3×64dw 112×112×64
Conv/sl 1×1×64×128 56×56×64
Convdw/sl 3×3×128dw 56×56×128
Conv/sl 1×1×128×128 56×56×128
Convdw/s2 3×3×128dw 56×56×128
Conv/sl 1×1×128×256 28×28×128
Convdw/sl 3×3×256dw 28×28×256
Conv/s1 1×1×256×256 28×28×256
Convdw/s2 3×3×256dw 28×28×256
Conv/sl 1×1×256×512 14×14×256
Convdw/s1 3×3×512dw 14×14×512
Convdw/sl 1×1×512×512 14×14×512
Convdw/s2 3×3×512dw 14×14×512
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续表2 MobileNet网络结构

种类/步数 过滤皿形状/像素 输入尺寸/像素

5×

Conv/sl 1×1×512×1024 7×7×512
Convdw/s2 3×3×1024dw 7×7×1024
Conv/sl 1×1×1024×1024 7×7×1024
AvgPool/sl Pool7×7 7×7×1024
FC/sl 1024×1000 1×1×1024
Softmax/sl Classifier 1×1×1000

表3 ResNet50网络结构

层名
输出尺寸

/像素
18层 34层 50层 101层 152层

conv1 112×112 第49层7×7.64.stride2

conv2x 56×56 3x3maxpool.stride2

3×3,64
3×3,64×2

3×3,64
3×3,64×3

1×1,64
3×3,64

1×1,256×3

1×1,64
3×3,64

1×1,256×3

1×1,64
3×3,64

1×1,256×3

conv3x 28×28 3×3,128
3×3,128×2

3×3,128
3×3,128×4

1×1,12
3×3,128
1×1,512×4

1×1,12
3×3,128
1×1,512×4

1×1,12
3×3,128
1×1,512×8

Conv4x 14×14 3×3,256
3×3,256×2

3×3,256
3×3,256×6

1×1,256
3×3,256

1×1,1024×6

1×1,256
3×3,256

1×1,1024×23

1×1,256
3×3,256

1×1,1024×36

conv5x 7×7 3×3,512
3×3,512×2

3×3,512
3×3,512×3

1×1,512
3×3,512
1×1.205×3

1×1,512
3×3,512
1×1.205×3

1×1,512
3×3,512
1×1.2048×3

1×1 avcragepool1000-dfsoftmax第50层

FLOPs 1.8×109 3.6×109 3.8×109 7.6×109 11.3×109

  ResNet通过残差模块解决了深度神经网络模型训练过程中梯度消失和爆炸的问题,在多个数据集上

都表现出良好的性能,同样也适用于本次研究的传统民居数据集.MobileNet使用深度可分离卷积在保证

一定模型精度的前提条件下,大大降低了模型的参数,相对于本次实验的其他两组模型,参数量最少,更

适用于实时的计算场景.EfficientNet通过复合模型缩放的技术在网络结构上进行搜索,对卷积和的大小、
神经网络的深度和分辨率大小进行调整,在保证一定效率的同时提高模型的精度,但是模型的参数较多,
计算相对较慢,更适合于一些对实时性不高的应用场景.

本研究模型的实验环境为Inter@corei7-9700K处理器,显卡为NVIDIAGeforceGTX309024GB,内

存为32GB,操 作 系 统 为 Ubuntu20.04,64位 系 统,CUDA11.3,CUDNN8.0.1,深 度 学 习 框 架 为

Pyotrch1.8.0,编程语言为Python3.8.5,集成开发环境为PycharmCE2022,绘图工具为 Matplotlib1.3.1.
本次研究是基于深度卷积神经网络进行的,深度学习在训练之前需要保证超参数一致,在4组数据的

3个模型实验上,测试修改了网络结构和最后的全连接层,其余的参数均保持一致.数据训练的批次大小为

4,轮数设置为10,学习率初始为0.001,采用余弦退火算法动态调整学习率,优化器使用的是ADAM 优

化器,采用迁移学习的方式对模型进行训练,在模型训练之前加载了模型在Imagenet上的预训练权重.值
得一提的是,为了解决训练过程中样本类别分布不均的问题,采用了Focalloss的损失函数,相对于传统的

交叉熵损失函数可以帮助模型快速收敛,该损失函数的公式为:

L=-ylogy'-(1-y)log(1-y')=
-logy', y=1
-log(1-y'), y=0{ (1)

Lfl =
-α(1-y')γlogy', y=1
-(1-α)y'γlog(1-y'), y=0{ (2)
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Lfl = -(1-yt)γlogyt (3)

  FocalLoss由Facebook人工智能研究院于2018年2月提出[21],本研究探讨了一阶段目标检测比二阶

段目标检测精度差的原因,即分类问题中类别不平衡以及分类难度存在差异,并根据该原因提出了Focal
Loss损失函数.以二分类问题为例,传统的交叉熵损失函数的定义见(1)-(3),其中y'表示预测值,即使

用Sigmoid激活函数得到的预测值,y 表示的是真实标签,取值为0或1,1表示正样本,0表示负样本.该
损失函数存在的一个明显问题就是对于正样本而言,输出概率越大损失越小,对于负样本而言,输出概率

越小损失越小,这样会导致模型在大量简单样本的迭代过程中参数更新缓慢,并且无法优化到最优.针对

这一问题,本研究在该损失函数的基础上引进了参数γ 和参数α,通常γ 取2,α 取0.25.γ 参数的主要作

用是让模型关注难区分的样本,以正样本为例,当预测概率取值较大时,函数的损失值会变得很小,而当

概率值取值较小时,损失函数值会变得很大,从而降低了简单样本的影响,增加了模型的训练速度和泛化

能力.α参数则主要是解决正负样本比例不均衡的问题,用来平衡正负样本的重要性.将二分类的Focal
loss推广到多分类问题上,可以得到(1)-(3)式所示的损失函数.

图4-图7是4组模型在训练过程中验证集上Loss和ACC的变化,其中蓝色曲线表示MobileNetV3,
黄色曲线表示ResNet50,绿色曲线表示EfficientNet.从结果可以看出,模型的Loss在第5个Epoch之后

基本趋于收敛,模型验证集上的ACC也在第5个Epoch之后趋于平稳,并且从ACC的曲线中可以看出,
模型整体在数据验证集的表现中,EfficientNet的效果最佳,MobileNet的效果较差,ResNet表现适中.

图4 楼层实验

图5 建筑风格
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图6 建筑质量

图7 建筑材料

3.4 评价

通过本次实验对传统民居建筑特征进行量化研究,在评价指标上选用了分类模型中常用的3个指标,

分别是准确率P、召回率R 和综合评价指标F1.
对于一个机器学习模型而言,可以将样本的真实类别和模型预测的类别进行组合,划分为如表4所示

的4种情况,将4种情况下所对应的样本数相加得到的数量就是样本总数,即TP+FP+TN+FN=样本

总数.
表4 样本真实情况和预测结果对照表

真实情况
预测结果

正例 反例

正例 真正例(TP) 假反例(FN)

反例 假反例(FP) 真反例(TN)

  根据定义,可以衍生出查全率(recall,简写为R)和查准率(precision,简写为P)两个概念,计算公

式为

P=
TP

TP+FP
(4)
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R=
TP

TP+FN
(5)

  F1 和ACC 则是综合评价指标,可以同时兼顾模型的精度和召回率,F1 的定义如下:

F1=
2*R×P
R+P

3.4.1 性能指标

在测试集上对本研究的模型进行了测试,测试的结果见表5-表7.
表5 召回指标R

模型
数据类型

建筑楼层 建筑风格 建筑质量 建筑材料

MobileNetV3 0.344 0.394 0.473 0.488

ResNet50 0.439 0.500 0.655 0.473

EfficientNetB3a 0.469 0.484 0.547 0.733

平均值 0.420 0.460 0.560 0.560

表6 准确率指标P

模型
数据类型

建筑楼层 建筑风格 建筑质量 建筑材料

MobileNetV3 0.767 0.765 0.790 0.870

ResNet50 0.829 0.872 0.851 0.865

EfficientNetB3a 0.838 0.887 0.837 0.881

平均值 0.81 0.84 0.83 0.87

表7 F1 分数指标

模型
数据类型

建筑楼层 建筑风格 建筑质量 建筑材料

MobileNetV3 0.421 0.434 0.557 0.515

ResNet50 0.454 0.474 0.556 0.487

EfficientNetB3a 0.499 0.557 0.506 0.755

平均值 0.46 0.49 0.54 0.59

3.4.1 速度指标

对训练得到的模型进行了速度上的测试(表8),测试的指标是FPS,即模型在1s之内能处理多少张图

片,测试的设备是RTX3090.
表8 速度指标

模型
数据类型

建筑楼层 建筑风格 建筑质量 建筑材料
平均速度

MobileNetV3 173 177 172 176 174.50

ResNet50 121 115 114 123 118.25

EfficientNetB3a 78 84 83 76 80.25

4 结果及讨论

4.1 结果

从结果上来看,使用深度学习模型在4种建筑要素分类上的指标均可以达到80以上,其中Efficient-
Net模型在识别指标上表现最好,综合指标表现最好;而 MobileNet在速度上表现最好,但是精度相对较
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低.从总体上看,模型在建筑风格、建筑质量和建筑材料的表现都较好,在建筑楼层的识别上表现较差,分

析原因是楼层的特征对于其他3个建筑要素来说相对表面,深度神经网络提取的深度特征反而不利于楼层

的识别,后续的研究可采用语义分割的方法来提高建筑楼层识别的准确率.另外,从总体指标上来看,本研

究的指标并没有达到90以上,其原因是本研究的数据多采集自真实场景,在建筑周围有很多嘈杂的背景导

致模型学习的相对困难,后续可以通过语义分割的方式提取干净的建筑前景区域来进一步提高识别的准确

率和精度.
4.2 自动量化识别对民居建筑保护的价值

本次研究的数据来自2021年的元阳多依树村调研,就数据来源的时效性而言,能够很好地体现村落目

前的保护情况.由于地理环境和民族地区发展的原因限制,云南本地传统村落的调研和保护受到很大的影

响,现有的数据采集方法多依赖于人工现场调研,使得调研的成本变得昂贵,时间周期拉长,本次研究提

出的研究方法,对采集到的数据集的分类和映射具有较高的自动化性,从目前的测试结果来看,能够对建

筑的多项特征指标产生一个较好的评测结果,有助于减少未来村落民居建筑研究中因人工认知差异而造成

的结果的不稳定性.云南省有25个少数民族,每个民族由于其自身的文化和地理位置造就了不同的建筑风

格,但每种建筑风格都不同程度地因为发展的原因有了变化和异化,随着数据量的增加和具体参数的调

整,本次研究的这种方法是可转移的,而且准确性会逐渐提高,可以为传统村落的保护政策研究提供数据

上的量化参考.
4.3 局限性及未来的工作

本次的研究所采集的数据目前还是主要依靠人工进行现场拍照的形式进行,虽然与目前的图片数据采

集技术(如3维激光采集、倾斜摄影数据采集)相比,人工采集的图片具有容量小、清晰度高和建筑细节准

确性等特点,但在数据的采集过程中还存在一定的主观性和天气气候及光线的随机性,给数据的客观性带

来了一定的波动性.此外,由于云南省的民族众多,村落所在地理环境复杂,导致民居形式丰富,对每个民

族或每个区域的村落风貌的界定需要进一步地提高数据集数量,并且对模型的参数做进一步的调试,找到

一定的规律性(如本次研究中,对增强数据的参数进行了多轮调试,在测试结果的ACC 和F1 值上都取得

了很好的提高),在此过程中,通过对参数的调试,可以看出CNN模式对图像的知觉认知的指标分类具有

很好的潜力,这是研究下一步需要进一步加强和完善的地方.

5 结论

本研究提出了一个民居建筑风貌分类的研究框架,它能够对图片进行更丰富的分类.该方法对单体民

居建筑物的特征分类具有较高的识别精度.为了完成这个任务,本研究构建了一个包含4个民居建筑特征

类别的人工采集的基准数据集,用于训练和测试.通过研 究3种不同的CNN架构 ,选择综合指标表现最

优的EfficientNetB3a进行村落尺度上的民居建筑特征分类.这样的研究结果有助于了解村落民居发展和异

化的规律.
为了提高模型的泛化力和对图片分类性能的准确性,未来的工作可以融合其他信息,如社交媒体图像

和图像中显示的文本信息,又如图片标题和图片附带的情感语言信息.此外,为了获得更密集的民居村落

图片,可以结合遥感影像图像和附带地理信息的倾斜摄影图像数据(建筑数据单体化)进行多源的数据综合

测评研究.在此基础上,由于有了量化的数据测评,如果在后续的研究中加入时间维度的考量,就能够对村

落民居风貌的变化有更为准确的量化描述,对于村落保护的监测具有更为重要的意义.
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