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摘要：准确识别和划分城市功能区对合理规划城市发展和解决城市问题具有重要作用。遥感影像

拥有丰富的光谱纹理特征但难以表征建筑物的社会经济属性，而社交媒体数据等城市数据为城市

研究与应用提供了丰富的数据资源，补充了遥感影像所缺失的建筑物内在特征。融合高分辨遥感

影像和 POI数据的多特征信息，利用嵌入主题模型挖掘其潜在语义信息识别城市功能区。以宁波

市 2个典型的城市商业区为研究区设计 3个实验，验证该方法的效果和性能。研究结果表明：该方

法能够取得 85.67%和 85.78%的分类精度，并准确识别出城市功能区。同时，光谱、纹理、几何和

POI特征组合的多特征信息能够明显提升城市功能区的识别精度，并且嵌入主题模型能够更好地

挖掘多特征的高层次潜在语义信息，效果明显优于 pLSA、LDA和 STM 3种主流模型。
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1 引 言

随着城市化的飞速发展，城市空间以“增量扩

张”为主的发展模式难以维持，精细化的空间“存量

挖潜”成为城市发展的新趋势。城市功能区是存量

空间的重要组成部分，厘清城市功能区布局对加强

存量利用和优化城市产业结构具有重要作用，包括

提升城市产业集聚效能、提高土地利用效率、辅助

政府部门管理决策和推进城市化建设的可持续发

展等。

遥感技术具有重访周期短、成本低、覆盖范围

广等优点［1］，尤其高分辨率遥感影像如 IKONOS和

WorldView-II具有亚米级的空间分辨率，获取的地

物空间细节信息更加清晰丰富，为准确识别城市土

地利用和功能区提供了可能［2］。因此，有学者开始

利用 IKONOS高分辨率遥感影像来提取城市土地

利用变化信息［3］，也有学者利用WorldView-II高分

辨率遥感影像来划分城市功能区［4］。然而，高分辨

率遥感影像仅使用了地物低层次的灰度或纹理特

征，无法准确识别较为相似的不同类别地物。后

来，有学者考虑挖掘高分辨率影像的高层次语义特

征信息来缩小场景分类的“语义差距”［5］，通过构建

词袋（Bag of words，BoW）模型来融合光谱、纹理和

Scale-Invariant Feature Transform（SIFT）等多特征
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信息，提高土地利用的分类精度［6］。然而，遥感影像

所提取的特征仅代表地物自然物理属性，仍无法完

全对接经济社会属性明显的城市土地利用类型。

研究表明，社交媒体数据能够表征人类经济社

会活动的内在特征，填补高分辨率遥感影像数据无

法精细描述微观个体与用地空间内在联系的空白，

有助于识别城市功能区［7］。社交媒体数据在城市功

能区识别中已得到了许多应用，如车辆轨迹辅助识

别城市区域功能［8］、手机和社交媒体的微博签到数

据用于城市动态描述［9］与城市功能区划分［10］、带有

地理标记的社交媒体和街景图像用于城市功能研

究［11］、兴趣点（Point of Interest，POI）数据用于城市

土地利用类型分类［12］。考虑到地物的自然物理特

性与社会经济活动信息的互补优势，学者开始研究

融合高分辨率遥感图像和社交媒体数据，以提升城

市功能区识别的准确度。如 Liu等［7］提出了一种基

于 Latent Dirichlet Allocation（LDA）主题模型融合

了高分辨率遥感数据和 POI数据的场景分类框架

对城市功能分区。然而，LDA的分析处理性能依赖

于构建的多个特征的严格精简词汇表，对于大型词

汇 表 难 以 保 证 模 型 的 泛 化 预 测 能 力［13］。 后 来 ，

Zhang等［14］构建稀疏主题模型，通过度量区域中模

式数量及对应的特征比例，整合高分辨率遥感影像

和 POI数据的多特征语义信息，尝试改善城市功能

区的识别精度，但是稀疏主题模型在预测会考虑一

些权重较小的特征信息，从而干扰预测结果的正确

性，导致识别精度的下降。为此，研究引入词嵌入

主题模型（Embedded Topic Model，ETM），融合高

分辨率影像和 POI数据的多特征信息，挖掘融合数

据的内在高层语义知识，提升城市功能区的识别准

确性。相比 LDA和稀疏主题模型，ETM词嵌入主

题模型是一种整合传统主题模型与词嵌入方法的

新型文档生成模型。该模型同时包含可解释的潜

在语义结构和主题特征，对大型词汇表和复杂城市

区域的处理能力较强，在主题质量和预测性能方面

优于现有的 LDA和稀疏主题模型［15］。基于宁波市

2个典型的新旧城市功能区，利用国产高分二号高

分辨率影像和 POI数据来设计一系列实验，综合验

证本文方法的效果和性能。

2 研究方法和原理

图 1为研究方法的技术流程图。首先，对遥感

影像按照规则格网进行分割，提取每一块格网中影

像特征和 POI特征信息作为具有一定表达能力的

视觉单词。在此基础上，利用词袋模型建立影像和

POI特征信息的高层次语义表达，提升视觉特征的

表达能力。其次，利用概率主题模型提取上述多特

征信息的潜在语义特征。最后，选择迭代选择最优

和最优价值的样本用于训练支持向量机模型，对城

市功能区进行识别。

2.1 高分辨率影像和 POI数据的多特征提取

利用高分辨率影像和 POI数据来提取多特征

信息，以刻画每个影像格网单元的视觉单词。高分

辨率遥感影像的特征提取包括光谱、纹理和空间几

何特征信息。POI数据的特征提取包括功能类型和

经纬度信息。

（1）光谱特征。光谱特征反映地物表面的物理

属性［16］。本文采用波段均值与标准差来描述格网

图 1 技术流程图

Fig.1 Methodology in this study
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单元的光谱特征 spe =[ mⅇan，std ]，公式如（1）~（2）
所示。

mⅇan =
∑
i = 1

n

vi

n
(1)

std =
∑
i = 1

n

( )νi - mean
2

n
(2)

其中：n为每个格网中的像元数量，νi 为格网中第 i个

像元的灰度值。

（2）纹理特征。纹理特征反映地物表面周期性

变化的表面结构排列属性［17］。研究采用局部二值

模式（Local Binary Pattern，LBP）来提取各个格网单

元中影像的局部纹理特征。LBP是一种描述图像

纹理特征的算子，具有灰度不变性和旋转不变性

特点［18］。

首先定义一个 3×3的窗口，以窗口中心像素的

灰度值作为阈值，比较该阈值与相邻的 8个像素的

灰度值。计算公式如（3）所示：

LBP (xc ,yc) =∑
p = 1

8

s ( )I ( )p - I ( )c × 2p (3)

其中：I ( p )表示除窗口像元之外的第 p 个像素点的

灰度值；I ( c ) 为中心像素的灰度值。若 s ( I (p) -

I (c)) ≥ 0，则为 1；否则为 0。遍历窗口内所有像元，

得到一个 8位二进制数作为中心像素点的 LBP特

征值 lbp。

（3）几何特征。研究采用 Speeded Up Robust
Features（SURF） 算 子 和 Evaluation of GIST
（GIST）算子来分别提取影像的局部和全局几何特

征。SURF是一种局部特征描述子，能够克服仿射

变换、光照变化和三维视点变化等传统几何特征描

述的不足，提取影像局部几何特征［19］。 SURF比

SIFT 算 子 具 有 更 低 的 数 据 维 度 和 更 优 的 运 算

效率。

首先为保证尺度不变性，使用不同的模板尺寸

对格网进行盒式滤波，构建多尺度斑点响应的金字

塔图像，并利用公式（4）的 Hessian矩阵判别式来寻

找不同尺度下的特征点位置。

det (H) =
∂2

∂x2

∂2 f
∂y2 - ( ∂2 f

∂x∂y ) (4)

其中：x，y 分别为像素点的横纵坐标，f (x，y)为该点

的像素值。当 Hessian矩阵判别式取得局部最大值

时，该点即为特征点。

其次对每个特征点分配一个主方向，以保证旋

转不变性。定义一个以特征点作为圆心，0.2弧度作

为步长的 60°的扇形滑动窗口，对扇形窗口进行

Haar小波响应运算，统计窗口中每个点在水平和垂

直方向的小波响应，并累加求和 (mw，θω)，特征点的

主方向即为小波特征总和最大的方向 θ，公式如

（5）~（7）所示。

mω = ∑
ω

dx + ∑
ω

dy (5)

θω = arctan (∑
ω

dx ∕ ∑
ω

dy) (6)

θ = |θω max {mω} (7)
最后，以特征点为中心，沿着主方向将图像划

分为 4 × 4 的子块，计算每个子块 4个方向上的 Haar
值作为特征向量，得到一个 64 维特征向量组成的

SURF描述子，并统计格网中的所有特征点描述子

作为 SURF特征 surf。

GIST是一种空间包络特征描述符，从自然度、

开放度、粗糙度、膨胀度和险峻度 5个方面描述影像

的全局特征信息，激活对场景类别的记忆表征，具

有较好的识别能力［20］。首先用公式（8）~（10）的

Gabor滤波器对格网在 4个尺度、8个方向上进行卷

积，得到一个 32维特征图。

g (x,y; λ,ω,ψfσ,γ) = (8)

exp ( -
x'2 + γ2 y'2

2σ 2 ) cos (2π
x'
λ

+ ψ)
x' = x cos ω + y sin ω (9)
y' = -x sin ω + y cos ω (10)

其中：λ为波长参数，ω为平行条带方向，ψ为相位偏

移，γ为空间纵横比，σ为函数标准差。其次，分别将

32张特征图平均分割成 16个区域。最后，计算每个

区域均值并进行拼接，得到一个 512维向量作为该

格网的GIST特征 gist。

（4）POI特征。POI数据是包含名称、地址、功

能和经纬度等空间属性信息的特征点集，蕴含着丰

富的人文经济特征以及自然特征，能够揭示城市土

地的利用功能［21］。根据道路来分割研究区域，计算

每个路网区块中的第 i 种 POI类型比例 Pi，并将其

赋予该区块中的每一个影像格网单元。每个影像

格 网 单 元 的 POI 特 征 向 量 表 示 为 poi =

{P 1，P 2，⋯，Pi}。
2.2 多特征融合的 BoW字典构建

采用词袋模型来构建视觉语义字典，获取多源

数据中特征信息的词汇表达向量。BoW模型起源
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于文档分析，利用文档集中单词和主题的聚类分布

来构建语义字典［22］。应用于遥感领域，该模型将格

网单元影像看作文档集，城市功能看作主题，单元

格网中的各类特征看作单词。即任一格网单元可

用城市功能的分布来表示，任意城市功能可用特征

分布来表示。

BoW模型构建语义字典的流程如下。首先，对

影 像 中 第 i 个 格 网 单 元 提 取 的 多 个 特 征 { spei，

lbpi，suri，gisti，poii}进行 K-means聚类，每个聚类中

心构成一个单词，所有聚类中心组成一个单词表。

其次，计算该格网单元的特征值与各聚类中心的距

离，将特征值分配给单词表中距离最近的单词。最

后，统计各个单词的词频，生成一个高维向量并拼

接 ，得 到 该 格 网 单 元 中 特 征 词 汇 的 表 达 向 量

{ wordspe，wordlbp，wordsurf，wordgist，wordpoi}。

2.3 潜在语义特征挖掘

采用 ETM来挖掘多特征词汇表征中隐藏的高

层语义结构信息挖掘高层次潜在语义信息。在传

统的主题模型中，每个主题在词汇表上是一个完整

的分布，而 ETM 采用深度学习模型构建，将主题和

单词共同构建向量空间，融合 Hierarchical Softmax
实现的词嵌入方法，为每个主题构建其在语义空间

的分布表征，并采用 Logistic-normal分布简化推断

算法来提高运算效率［15］。

ETM推测主题的过程如下。首先，随机给每

篇文档中的每个单词分配 k个主题中的一个主题。

其次，对于每篇文档D，重新分配单词的主题。接下

来，假设除了当前文档之外的所有主题分配符合 lo⁃
gistic-normal分布，计算两个概率：①当前文档 D中

的单词被分配到主题 t的概率；②所有文档中被分

配到主题 t的单词中单词 w的概率。然后，基于这

两个概率的乘积和词向量与主题分布向量的关系

分配给单词 w一个新的主题。不断重复上述步骤，

最终达到稳定状态，得到文档的主题分布。ETM
主题模型将 BoW字典中的特征合集进行挖掘，提取

每个格网中多源特征的潜在语义特征，最终通过训

练支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分

类器实现对各个格单元的功能识别。

3 研究区域和数据源

3.1 研究区域

宁波市位于中国东南沿海，浙江宁绍平原东

端，东有舟山群岛为天然屏障，北邻杭州湾，西接绍

兴市。宁波既是长江三角洲南翼经济中心和浙江

省经济中心之一，经济社会发展水平高，第三产业

发达，城市功能类型丰富，因而本文选取宁波作为

研究城市。考虑到 POI数据的有限性和分布情况，

实验选取宁波市 2个新旧商业中心作为代表性研究

区域，如图 2所示。研究区 1包含镇海区万科广场

及周边区域，面积约为 15.3 km2。万科广场于 2016
年建成，是宁波市新兴发展起来的商业中心，是集

购物、休闲和观光为一体的商业综合体。研究区 2
包含海曙区天一广场及周边区域，面积约 13 km2，天一

广场于 2001年建成，是宁波最大的融休闲、商贸、旅

游、餐饮、购物于一体的大型城市中心商业广场，拥

有浓厚的商业文化特色。研究区 1和 2作为宁波市

的新旧经济中心，高度集中了城市的商业、工业、居

住和公共服务设施用地，区域内建筑分布密度高且

外观相似，各类设施分布密集，POI数据丰富，适合

作为本文的城市功能分区的实验区域。

3.2 数据源

实验采用 GF-2卫星的遥感影像作为高分辨率

影像数据源。研究区 1和 2的遥感影像的获取时间

分别为 2019年 6月 16日和 4月 18日，数据来源于地

理空间数据云平台（http：//www.gscloud.cn/）。行

政区划数据来源于全球行政区域网（http：//www.
gadm. org/），路 网 数 据 来 源 于 OpenStreetMap
（https：//www.openstreetmap.org/）。

POI数据来源于百度地图（https：//map.baidu.
com/），数据获取时间为 2019年 6月，包含名称、功

能、地址和经纬度等 4类属性。研究区 1和 2分别包

含 3 009和 27 145个 POI点。按照 2011年中华人民

共和国住房和城乡建设部颁布的新版《城市用地分

类与规划建设用地标准》，同时考虑到城市功能的

普遍性和研究区中所包含的地物类型，将各格网功

能划分为公共管理与公共服务用地（A）、商业服务

设施用地（B）、绿地与广场用地（G）、工业用地（M）、

居住用地（R）、水域（W）和道路（S）共 7个类别。

有学者利用格网单元分割遥感影像划分城市

功能区并取得了较高的精度［10，23］。考虑到研究区大

小以及 POI分布密度，本文采用 100 m×100 m大小

的格网单元，并通过实地考察的方式标注格网单元

的真实功能区类别。研究区 1和 2分别包含 1 564
和 1 147个格网单元，各类功能区的真实样本信息

如表 1所示。
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3.3 预处理

为达到更好的识别效果，在提取影像多特征之

前，对 GF-2影像进行正射校正、辐射定标、图像融

合、大气校正等预处理，得到 1 m分辨率的高分辨率

多光谱影像数据。在此基础上，根据研究区域范围

对预处理后的影像进行裁剪，并采用 100 m×100 m
格网单元来分割研究区并提取多特征信息。

POI数据虽然蕴含了能反映建筑物内部社会经

济属性的语义信息，但并非所有 POI数据都能辅助

识别城市功能区，甚至可能造成干扰，如公厕、报刊

亭、交通站点等，需要从原属数据中剔除。本文从

以下几个步骤对 POI数据进行预处理，首先对 POI
数据进行了筛选，排除无详细类别标识的数据和无

详细坐标信息的数据。其次对 POI类型按照所需

类别进行重分类。最后将 POI数据从百度坐标系

纠偏为与遥感影像一致的WGS84坐标系。

4 实验与分析

设计了 3类实验来综合验证提出的方法的性能

和效果。实验 4.1证明了该方法用于城市功能分区

上的可行性。实验 4.2剖析不同的特征组合对本文

的 ETM模型来挖掘高层次语义特征和识别城市功

能区的性能影响；实验 4.3比较了 3种主流语义模型

与本文 ETM模型的识别效果。

4.1 融合多特征的城市功能识别实验

实验使用光谱特征、纹理特征、几何特征和 POI
特征，结合 BoW模型和 ETM模型来识别城市功能

区。利用交叉验证原则，两个研究区域以均匀随机

抽样的方式分别取 80%的格网数据作为训练集，通

过人工校核方式保证每种功能类型格网的数据都

包含在训练集中。模型参数主题个数设置为 250，
聚类中心设置为 600，SVM 分类器采用高斯核函

数，通过 grid search选取最优参数。城市功能分区

识别结果的分类混淆矩阵如表 2和表 3所示。

两片研究区分别有 1 340和 984格网功能属性

定 义 符 合 ，识 别 结 果 精 度 分 别 达 85.67% 和

85.78%。公共管理与公共服务用地识别精度较低，

主要因为该功能区中包含的服务型 POI数量与类

审图号：GS（2020）4632
图 2 研究区范围

Fig.2 Study area

表 1 各功能区的真实样本信息一览表

Table 1 The ground truth information of each
functional area

类别

研究区 1
研究区 2

A
230
132

B
421
525

G
255
80

M
169
83

R
439
167

W
8
135

S
42
25

总计

1 564
1 147
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型较少，且其外部物理特征存在多样性。商业服务

业设施用地识别精度较高，主要原因是商业类型

POI在空间中密集分布凸显了 POI特征。居住用地

识别效果相对较差，部分原因是居住用地中包含一

些商业类型 POI导致住宅类型 POI所占比例较低，

影响了识别效果。工业用地具有较高的识别精度，

因为其带有鲜明的纹理和几何特征明显如蓝色屋

顶和高大的烟囱。水域拥有较高识别精度是因为

物理特征上的连续性以及光谱特征的独特性。道

路识别精度相对较低，主要因为道路和建筑物顶部

相似的物理性质，并且缺乏社交媒体数据辅助。

4.2 不同特征的融合性能分析实验

采用实验来验证高分辨率遥感影像和 POI数
据中不同特征对高层次语义特征挖掘和功能区识

别的影响。实验中融合不同的特征组合，并利用

ETM模型来挖掘高层次语义特征信息，并实现城

市功能区识别的精度评价。采用的多特征包括 POI

特征“POI”，光谱特征“Spe”，光谱和纹理特征组合

“Spe+Tex”，光谱、纹理和几何特征组合“Spe+
Tex+SURF”和“Spe+Tex+SURF+ GIST”，光

谱 、纹 理 、几 何 和 POI 特 征 组 合“Spe+Tex+
SURF+GIST+POI”。

为了验证每种特征对城市功能区识别是否有

正向作用，使用不同的特征组合方式分别进行实

验，并取 10次的平均结果。实验中模型参数主题个

数和聚类中心数分别设置为 250和 600。表 4为使

用 ETM主题模型时不同的特征组合方法得到的功

能区识别精度。与单独使用一类特征相比，融合多

个特征进行分类能取得更好的结果。实验主要是

对城市中建筑物功能类型进行分类，当仅使用光

谱、纹理或几何特征时无法有效地挖掘建筑物内部

功能属性，其分类精度结果较低。再加入 POI特征

后，两个研究区域的总体准确率分别提高了 8.97%
和 8.88%。这表明融合多源数据的多特征信息可以

大幅提高城市功能区识别的准确度。

4.3 ETM的语义特征挖掘性能分析实验

实验使用 pLSA、LDA、STM 3种模型与 ETM
模型作对比，验证 ETM模型的效果和性能。pLSA
模型，利用似然函数来挖掘隐含变量，并利用 EM算

法（Expectation-Maximization Algorithm）进行求解，

得到隐含变量的值，获得潜在语义特征［24］。LDA模

型将文档集中每篇文档的主题以概率分布的形式

给出，并通过分析每篇文档中单词的主题分布推断

出文档的主题分布［25］。STM模型是 LDA的简化改

进，将文档进行稀疏化表达，以克服 LDA因词汇表

过大导致运行效率过慢问题［13］。

表 5~6展示了 4种主题模型用于研究区 1和 2
的城市功能区的识别精度。实验中采用光谱、纹

理、几何和 POI特征组合，模型参数的主题数设置

为 250，K-means聚类中心为 600。结果表明利用

ETM主题模型提取潜在语义信息后对两个研究区

表 2 研究区 1的分类混淆矩阵

Table 2 Classification confusion matrix of study area 1

类别

A
B
G
M
R
W
S

总计

A
144
11
9
2
27
0
2
195

B
2
450
5
7
6
0
6
476

G
2
4
243
3
20
1
0
273

M
8
4
2
144
4
0
0
162

R
32
19
21
5
323
0
5
405

W
0
0
0
0
0
7
0
7

S
1
2
2
3
9
0
29
46

总计

189
490
282
164
389
8
42
1 564

表 3 研究区 2的分类混淆矩阵

Table 3 Classification confusion matrix of study area 2

类别

A
B
G
M
R
W
S

总计

A
89
17
3
7
6
0
3
125

B
13
501
13
5
29
3
4
568

G
2
3
55
1
3
0
0
64

M
5
2
0
82
2
0
1
92

R
4
19
1
4
117
1
3
149

W
1
0
1
0
1
131
0
134

S
2
1
0
1
2
0
9
15

总计

116
543
73
100
160
135
20
1 147

表 4 ETM模型中不同特征组合得到的分类精度对比（单位：%）

Table 4 Comparison of classification accuracy of different feature combinations in ETM Model（Unit：%）

研究区

1

2

OA
Kappa
OA
Kappa

Spe
37.02
24.66
39.26
26.72

POI
62.86
53.94
67.13
58.04

Spe+Tex
44.70
32.39
49.78
38.31

Spe+Tex+SURF
64.76
55.79
66.96
57.38

Spe+Tex+SURF+GIST
76.70
69.75
76.90
70.24

本文方法

85.67
81.68
85.78
80.03
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的总体识别结果都优于其他 3种主题模型。pLSA
模型效果不理想是因为文档数量过大时将导致其

识别结果不佳。LDA模型相较于 ETM模型的识别

能力较差，因为 Dirichlet分布随机向量和各分量间

仅仅存在弱相关性，而城市功能区的类型存在较强

的相关性。STM模型虽然有较快的运行速度，但仅

仅在识别公共管理与公共服务用地时识别精度略

高于其他几种主题模型。

而 ETM 模型在识别各类功能区时精度都较

高，因为其良好的概率分布结构和词嵌入特性，在

处理大型词汇表时鲁棒性强。

5 结 语

基于 ETM模型，提出了一种融合遥感影像和

POI数据中多特征的潜在语义信息来识别城市功能

区的方法，并采用宁波市 2个典型的研究区来设计

实验并进行方法验证。研究结果表明，该方法能够

取得良好的城市功能区识别效果。同时，“光谱+
纹理+局部几何+全局几何+POI”的多特征组合

信息，明显优于传统的 POI信息和其他多特征组

图 3 研究区 1不同特征组合的识别结果图

Fig.3 Recognition results of different feature combinations in study area 1

图 4 研究区 2不同特征组合的识别结果图

Fig.4 Recognition results of different feature combinations in study area 2

624



第 3 期 高子为等：融合高分辨率遥感影像和 POI数据的多特征潜在语义信息用于识别城市功能区

合，更利于城市功能区识别。此外，ETM模型相较

于 pLSA、LDA和 STM的语义挖掘性能更加优良，

能够确保城市功能区的准确识别。然而此方法未

考虑影像分割的最优尺度，各类型 POI的最优权

重，以及城市建筑的复杂或混合功能属性。下一步

研究中可采用影像分割或者超像素作为分类单元，

结合深度学习算法，探索多源社交媒体数据，并细

致考虑混合功能区类型，进一步提升城市功能区的

识别准确性。
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Identify Urban Functional Zones Using Multi Feature Latent
Semantic Fused Information of High-spatial Resolution

Remote Sensing Image and POI Data

Gao Ziwei1，Sun Weiwei2，Cheng Penggen1，Yang Gang2，Meng Xiangchao3
（1.School of Surveying and Mapping Engineering，East China University of Technology，

Nanchang，330013，China；
2.Department of Geography and Spatial Information Techniques，Ningbo University，Ningbo 315211，China；
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Abstract：Accurate identification and division of urban functional zones play an important role in rational plan⁃
ning of urban development and solving urban problems. Remote sensing images have rich spectral texture fea⁃
tures，but it is difficult to characterize the social and economic attributes of buildings，while urban data such as
social media data provide rich data resources for urban research and application，and supplement the internal
characteristics of buildings missing from remote sensing images. In this study，multi-feature information of
high-resolution remote sensing image and POI data is integrated and embedded topic model is used to mine its
potential semantic information to identify urban functional areas. Three experiments were designed with two typ⁃
ical urban business districts in Ningbo as the study area to verify the effect and performance of the research meth⁃
od. The results show that this method can achieve 85.67% and 85.78% classification accuracy，and can accu⁃
rately identify urban functional zones. At the same time，the multi-feature information of spectral，texture，ge⁃
ometry and POI feature combination can significantly improve the identification accuracy of urban functional
zones，and the embedded topic model can mine the high-level potential semantic information of multi-features
better than the three mainstream topic models of pLSA，LDA and STM.
Key words：High spatial resolution remote sensing image；POI；Urban functional zones identification；Multi-
feature information fusion；Topic model
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