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摘要：

随着城市的快速发展与扩张，建设项目体量增大，建筑高度不断提升等因素致使观山视廊受到遮挡，

人群观山体验不佳。山体景观的视觉感知应基于人在公共空间的实际需求，然而对于自然山体与人群

视觉关注机制之间，尚未建立基于真实视野的观山视景空间体系。故本文从人本角度出发满足个体的

视觉感知需求对于优化人群观山体验，完善空间视觉体系，以泰安市中心城区为例，使用城市景观街

景数据集，训练高准确率的 SegFormer-B2图像语义分割模型计算城市街道景观的要素指标，结合批量

问卷数据分析得出城市观山满意度与街景山体占比、绿视率呈显著正相关性，且与水平街道要素有关，

与部分城市基础设施、可移动的车辆等呈明显的负相关。此外，研究还基于梯度加权类激活映射图来

直观地解释神经网络关注图像的特征层，进而更好地发掘神经网络对街道山景图像的分类特征识别。

本文通过深度学习和可解释性分析算法，深入探讨了街道要素指标与观山满意度之间的关联性。研究

结果有助于进一步了解神经网络在街景图像中的视觉感知特征，为彰显城市特色、提升视觉品质提供

策略启示。
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引言

近几十年来，城市的迅速发展扩张导致建设项目规模的扩大和建筑高度的增加，这些因素使得观

山视廊遭到遮挡，人群的观山体验因此降低。作为城市空间架构的重要生态载体与自然要素，城市山

体也在一定程度上能够决定城市空间结构、布局及城市景观风貌[1]。然而，随着城市进程的加快，导

致部分景色优美适宜居住的山地景观城市面临着同质化的风险[2]。对于一些丘陵观山城市，对城市进

行宏观建模观察其视域范围是一种较为科学的研究方法[3]，然而过往对于自然山体与人群视觉关注机

制之间，并未建立基于真实视野的观山视景的空间体系，山体景观的视觉感知应是基于人在公共空间

对其的实际需求，这也强调了需要充分满足人群对山体景观资源的多重视觉诉求[4]。

视觉感知是公共感知的最重要的方式之一[5]，视觉的评价与感知现今也成为了人们了解街道景观
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质量的支柱[6]。街景图像具有多数据的来源，能呈现人本视角的城市自然景观和人工场景[7]，为我们

提供一种以人为中心的研究视角。如今，已经有丰富的街景数据运用于城市研究之中[8]，例如感知城

市可玩性及感知犯罪活动[9, 10]，利用街景图像测度街道空间品质水平[11]，识别环境安全内的视觉因

素等[12]。此外，关于街景图像的研究之中，语义分割模型是提取视觉要素的手段[13]，然而大多数研

究之中均未涉及到观山这种特殊的场景[14]，借助街景数据开展城市景观研究在我国仍有很大的发展

空间。

本文以泰安市中心城区为例，利用区域内丰富的街景数据，通过深度学习语义分割模型等技术探

讨观山视觉感知与客观街景要素之间的关系，利用主观预测模型进一步了解神经网络观察图像的视觉

特征，为提升人群观山满意程度，改善山景街道风貌提供借鉴和参考。

1 研究方法

1.1 研究流程框架

本文利用 SegFormer-B2语义分割模型基于 The Mapillary Vistas Datasets数据集进行了模型训练和

性能评估，并完成了对于研究区域内百度街景图像的分割过程，获取了客观的城市街景要素比例，利

用调查问卷收集了人群对于不同山景图像的满意程度数据。随后，对于调查打分后的问卷进行整理和

分类，并基于 ConvNeXt-B 模型进行主观预测模型训练，最终通过 Grad-CAM 分类特征映射可视化帮

助理解模型观察图像的决定性因素。

1.2 研究区域

图 1 研究框架（图片来源：作者自绘）

图 2 研究区域（图片来源：作者自绘）



本文的研究区域覆盖了泰安市中心城区(面积为 207.7km2)，人口约为 135万，北部毗邻泰山风景

名胜区，如（图 2）所示。泰山作为中国名山，于 1987年被列入世界自然文化遗产名录，被称为“五

岳之首”，享有“天下第一山”的称号，研究学者一直关注于其景观美学的价值意义[2]。该研究区域

不仅邻近名胜风景区，具有良好的城市自然山体景观，吸引了国内外大量游客，并且承担了大部分城

市居民的生活和生产活动，具有完善的公共设施和充足的城市图像数据，因此我们选择泰安市中心城

区作为山景视觉感知的研究区域。

1.3 街景要素的提取及指标选取

本文选择 SegFormer-B2 语义分割模型用于针对山景要素的分割提取[15]。 文中的街景语义分割

模型的训练借助了 The Mapillary Vistas Datasets, 包含了 25000张高分辨率图像，其中含有来自不同天

气条件、不同成像设备的街道风景图像，共有 66 个目标注释标签，例如山、建筑、车辆[16]。模型使

用了 Pascal VOC 数据集的预训练权重，输入图像尺寸为 512*512像素，共 300个训练轮次。模型性能

的评估过程使用了四个评价指标, 采用了平均交并比，是计算预测像素与真实像素交集与并集的比例

的平均值，二是召回率，评估模型正确识别的实例占所有相关实例的比例，以及平均精确度和准确率，

分别代表着计算预测为正的样本中实际为正的比例和预测正确数据占总数据的比例。街景要素的视觉

指数是关于一个语义对象在图像总像素中的面积占比，每个街景要素的占比量计算如下：

𝑉𝐼𝑜𝑏𝑗 =
𝐴𝑟𝑒𝑎𝑜𝑏𝑗

𝐴𝑟𝑒𝑎𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
× 100% (1)

其中，𝐴𝑟𝑒𝑎𝑜𝑏𝑗是在分割过程中获得的标签对象，比如山体、天空的像素数，𝐴𝑟𝑒𝑎𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙则为一

张图像的像素总量。

文中结合街景数据集的标签索引，使用十类要素作为关键分析的街道指标。其中，包含以山体、

水体等自然要素，与绿视率相关的植被要素，能表现天空开阔程度的天空要素及水平视觉广度的马路

等，此类要素的增加意味着场景中具有较少的视觉障碍并提供更宽阔的视觉感受[17]。以及各类基础

设施建设及街道上存在的标识、广告牌等[18]，能表现城市活力与社交环境活跃程度的车辆、行人要

素。指标的选取覆盖了从自然景观到人造结构的各种视觉要素，它们可能直接影响城市居民在街道场

景下山景视觉的体验感受。

1.4 主观视觉感知的提取

用于主观调查问卷中使用的主要采样数据库为 OpenStreetMap（OSM）开放街道地图和百度街景。

获取 OSM 路网文件后，使用 ArcMap10.7彼此相距 50 米的地理距离，获取每个采样点的经度纬度并

存入 CSV 文件中。之后，使用百度街景的 API 获取图像。由于街景采集车辆的方向不固定，其图像

中含有山体的图像也随之变化，因此我们在每个采样点分别采集了（0°、90°、180°、270°）四个方向

的街景图像，共计获取 43680张街景图像（每张图像尺寸为 1024 * 700 像素）。

文中的主观感知调查利用了在线问卷平台，将含有山体的街景图像提供给志愿者进行感知印象评

估。利用 Python 程序随机选取了含有山体的街景图像，每组调查问卷包含 25张不同的山景图像，共

20组问卷用于山景感知分数的调查，参与者使用李克特量表根据对每张山景图像的满意程度对它们进

行从 1（低）到 5（高）的打分。调查中的图像数据根据其平均得分标准差来划分满意度等级，本研

究共收获了 534份问卷样本。

1.5 主观预测模型的可视化

对于主观预测模型的可视化阶段，问卷中收集到的图像用于模型的数据输入，基于问卷结果中不



同满意度等级的街景图像, 80%划分为训练集，20%划分为验证集，训练轮数为 300，以此用于进行分

类模型的训练。其中，主观预测模型选择了以卷积神经网络为主体的模型 ConvNeXt-B[19]，该模型在

分类测试性能方面表现良好。

在山景视觉感知的研究中，利用问卷调查中得到的视觉感知图像进行图像满意度主观预测模型的

训练，主观预测模型模拟了人对山景图像满意程度的感知重点。在此特别的是，利用 CAM 可以展示

可视化深度学习模型关注图像的部分，像我们展示模型关注的区域，帮助我们理解影响模型分类的决

定性因素[13]。基于最终的分类模型，我们得到了结果中的特征语义信息，并且使用每个特征映射通

道的权值进行Grad-CAM可视化展示，通过模型结构中不同的解释信息来探讨模型感知的共性和差异。

2 研究结果

2.1 街景要素空间分布

最终，SegFormer-B2 模型的平均交并比达到 0.4022、召回率达到 0.4848，平均精确度和准确率分

别为 0.6366和 0.8940，已经拥有了有关于此数据集训练的高性能表现。随后，我们基于 SegFormer-B2

对 43680 张百度街景图像进行语义分割并提取各个街景要素指标，计算了山景感知实验中客观视觉要

素的空间分布。如（图 3）所示，利用自然断点法绘制了山景视觉指数Mountain view index (MVI)、建

设视觉指数 Structure view index (StruVI)、天空视觉指数 Sky view index (SVI)、绿色视觉指数Green view

index (GVI)、水平视觉指数 Flat view index (FVI)、障碍视觉指数 Barrier view index (BVI)、水景视觉指

数 Water view index (WVI)、车辆视觉指数 Vehicle view index (VVI)、物体视觉指数 Object view index

(OVI)和人类视觉指数 Human view index (HVI)在中心城区范围内的空间分布规律，并计算其平均值分

别为 0.000857、0.100984、0.329137、0.234099、0.212988、0.044794、0.000313、0.023918、0.040691

和 0.001275。除MVI和WVI具有较强的空间异质性外，如（图 3-b），其中以 StruVI 为例，在中心城

区的核心区域集中度最高，向四周分散降低，这与中心区域建设的集中度有关。相对来说，高密度的

建设降低了区域内的天空开阔度，SVI 在居住的集中区域较低，随后向周边扩散增加，如（图 3-c）。

除核心区域部分历史城区保护区域非常密集外，GVI与 SVI 分布情况相似（图 3-d）。如（图 3-e，3-i），

FVI, OVI 等城市基础设施在整个中心城区分布均匀，核心区域与 StruVI 相似，证明高密度的纵向建

设也伴随着城市横向基础设施的发展，如（图 3-h，3-j），对于 VVI和 HVI来说，在中心城区的核心

居住区域呈现聚集的现象，说明该区域内人类行为活跃程度较高。

图 3 街景要素空间分布（a）MVI；（b）StruVI；（c）SVI；（d）GVI；

（e）FVI；（f）BVI；（g）WVI；（h）VVI；（i）OVI；（j）HVI（图片来源：作者自绘）



2.2 问卷结果分析

如（图 4）所示，从问卷收集到的主观结果得知，山景感知图像的平均得分为 2.77，数据符合正

态分布的趋势(标准差为 0.54)， 利用标准差将收集到的图像分为了 5 个等级。随后，文中使用 IBM

SPSS 27.0 进行了 Pearson 双变量相关性分析，来验证街景客观要素指标与观山满意度 Average

Satisfaction Score（ASS）和满意度等级 Satisfaction Level（SL）之间的关系。基于双变量显著性检验

的相关性系数如(表 1)所示，其中，观山满意度与 5 个视觉指数呈显著的正相关，包含 MVI、SVI、

GVI、FVI、WVI，与 StruVI、BVI、VVI、OVI和 HVI呈负相关关系，观山满意度等级结果与平均满

意度分数相似。由（图 5）可知，StruVI 的增加显著影响了 SVI和 GVI，表明更多的纵向建筑会减少

天空的开阔度，并且会影响绿视率的占比。这个影响也是相互的，但建筑增加对于 ASS 会有显著的负

面影响，而当 SVI 和 GVI上升时，会对 ASS产生积极的推动作用。对于 FVI和 BVI之间的相对关系，

BVI意味着纵向障碍的增加，例如护栏、篱笆等，这与水平要素为主的 FVI 呈负相关关系。而 FVI 和

SVI 增加，表明天空开阔度和路面的开阔度增高，这在一定程度上会提升人们对山景图像的满意程度。

VVI、HVI 此类包含移动元素的指数增加，如各种车辆、骑行者会对满意程度产生负向作用。此外，

部分城市基础设施例如电线杆、标识等，这些物体的比例上升也会降低满意程度。

表 1. 观山满意度与街景要素相关性系数（作者自绘）

r MVI StruVI SVI GVI FVI BVI WVI VVI OVI HVI

ASS 0.389** -0.501** 0.153** 0.324** 0.138** -0.128** 0.133** -0.269** -0.105* -0.140**

SL 0.381** -0.460** 0.145** 0.273** 0.118** -0.119** 0.164** -0.166** -0.082 -0.136**

** 在 0.01 级别（双尾），相关性显著，** 在 0.05级别（双尾），相关性显著。

图 4 问卷正态直方图及小提琴分布（图片来源：作者自绘）

图 5 各要素相关性分析（图片来源：作者自绘）



2.3 预测模型结果

由（图 4）可知，问卷中表现出的打分情况趋于三分类水平，相对极端分数而言，人们更倾向于

选择较为中庸的分数。由于数据集的不均衡，本文将训练图像整合为三分类数据集进行分类模型训练。

主观预测模型基于 ConvNeXt-B 神经网络进行分类训练，在模型性能表现中达到较高的水平，其中，

准确率达到 0.7045，精确度 0.7522，召回率 0.7045，F1 Score 达到 0.7140。对于模型的预测结果的图

像表现而言，如（图 6）所示，我们选择了三个不同等级较有代表性的图像，输入主观模型进行注意

力可视化的表达，左侧两列为低等级，中间两列为中等，右侧两列是最高等级。从模型决策分类的映

射图之中可以看出，低等级的如 1C、2C，模型更关注与建筑和墙体，而高等级的 5C、6C，模型对远

处的山体、天空具有更高的注意力。结果表明，低等级的分类图像中，其中建筑、墙体等占比高，模

型判断的注意力更偏向于人工的、生硬的建设类的要素。相反，模型对于高等级的图像，更多关注于

广阔的、自然的要素，如天空、植物等等。其次，对于不同模块输出的可视化情况，我们可以纵向地

观察到前两层模块更偏向于较低级别的特征，比如说点状的纹理、边缘信息，而更深入的表达则是判

断需要的高级特征，如 C、D两行图像，映射图的热点明显且突出，更关注有助于满意度提升的自然

要素。

结语

本文以泰安市中心城区为例，通过对语义分割模型的训练和街景图像要素指标的提取，获取

了各街道视觉要素的空间分布信息，结合主观问卷信息，总结了观山满意程度与各街道视觉要素

的相关性关系，最后通过主观预测模型的训练和类激活映射图像的可视化，进一步探讨了神经网

络观察山景图像的规律。研究表明，观山满意度与山体占比（0.389）、天空开阔度（0.153）、绿视

率（0.324）、马路的水平开阔度（0.138）呈正相关，这些指数的提升对观山的满意程度有积极影

响。关于纵向的建设要素（-0.501）、城市基础设施等则会起到负面影响，场景内可移动的、出现

频次不固定的车辆（-0.269）、人群（-0.140）等存在一定的负相关。最后，本文尝试利用问卷信

图 6 主观预测模型不同模块可视化结果（图片来源：作者自绘）



息提取分类数据进行主观预测模型的训练，模型准确度达到了 0.7045，类激活梯度加权可视化的

结果也提供了研究中分类权重的决策意向。

通过对研究结果及指标数据的分析，本文揭示了不同要素对居民观山满意度产生的影响，旨

在实践中为城市规划者和设计师提供参考，为街道的改造策略提供新思路。其中，山景指数和绿

视率是提升视觉感知体验的关键，建议在后期开发建设过程中限制部分区域的建筑高度，调整结

构布局，进一步保护观山视廊。对于建设密集的街道区域，通过调整修缮绿化带，增加一定的公

共绿地及绿色基础设施，在提升视觉美感的同时增加居民的幸福感和亲近自然的机会。同时，提

升道路的开阔程度是改善山景视觉感受的有效途径，减少街道的视觉障碍物，如废弃的广告牌和

围栏等等，增加视觉的通透性。此外，针对部分观山游线的街道区域，实施步行优先的设计策略，

缓解车辆密度，减轻交通流对视觉的干扰，进一步提升观山体验感受。

最后，在未来我们将会收集更丰富的数据信息，加大主观感知问卷的样本量，增加预测模型

的样本数据，以获得更高的准确率和可视化水平。本研究也有助于为观山游线的街道改造策略、

基础设施的建设和维护提供部分借鉴意义，更好地捕捉其不同城市下环境视觉体验的多样性与复

杂性，制定更加具有个性化、场景化的城市规划策略。
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