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Abstract: China's rapid urbanization has caused a large number of migrants to move to the city, which has also

led to housing shortages. Rapid access to fine-scale house price distribution data plays a very important role in

urban housing management, government decision-making, and urban economic model analysis. The availability

of data and limitations of existing models make only a few studies involving the mapping of house price

distribution at the microscale. By combining house price data with remote sensing images, this study builds a

remote sensing image features mining model based on Convolutional Neural Network (CNN) and Random

Forest (RF). The proposed CNN- based model in this paper can be applied for accurate and reasonable

microscopic mapping of house prices without introducing auxiliary geospatial variables. Only using the house

prices data and remote sensing images, we successfully carry out the house prices mapping with the precision of

5 meters in the downtown area of Wuhan city. By comparison with the results generated by the other three

traditional mining techniques (including A: using spatial datasets extracted from auxiliary geographic dataset

only, B: using original features extracted from high- resolution remote sensing images only, C: using original

features extracted from high- resolution remote sensing images and auxiliary geographic dataset), the results

show that the proposed CNN-based model has the highest house price simulation accuracy (R2=0.805), at least

23.28% higher than the fitting accuracies of the traditional methods (A: R2=0.592, B: R2=0.0.434, C: R2=0.653).

Moreover, based on the fine- scale house price map, this study further analyzes the spatial heterogeneity

distribution of housing prices in the downtown area of Wuhan city. By comparing the partial and overall

similarity of the simulated house price distribution map calculated via the perceptual hash algorithm, the results
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also demonstrate that the house prices distribution of Wuhan city has remarkable fractal characteristics. The

micro-scale house price data obtained in this study can provide a basis for microeconomics and fractal research

in the urban economics. Meanwhile, this study also provides a brand- new research method for micro- scale

economic analysis and resource optimization of large cities in China.

Key words: Housing price; deep learning; microscale; convolutional neural network; random forest; Wuhan
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摘要：随着中国城市化进程的加快，城市人口的大规模集聚带来了住房紧张的问题，房价政策制定的时效性与正确性也时刻

吸引着社会的关注，因此在微观尺度下对房价进行精细化制图变得愈发重要。由于数据可获取性和现有模型精度的限制，目

前已有研究均较少涉及微观尺度。本研究通过将房价数据和遥感影像相融合，构建了一种基于卷积神经网络（CNN）和随机

森林（RF）的遥感影像挖掘模型，以实现在不考虑其他数据的情况下，精确、合理地进行房价的微观尺度制图。本文以武汉市

作为研究区，在仅有房价数据和遥感影像的情况下，利用本文所构建的模型成功得到武汉市中心城区 5 m精度的精细房价

图。此外，还利用其他数据源以及挖掘技术与本文所构模型进行了对比分析。结果显示，本文所构建的模型获得了最高的房

价模拟拟合优度（R2=0.805），相比传统方法中的最高拟合优度（R2=0.653）其精度提升了23.28%，其制图结果可为政府部门规

划决策及武汉市经济分布研究提供基础支撑。

关键词：房价；深度学习；微观尺度；卷积神经网络；随机森林；武汉

1 引言

近年来，房价已经成为关乎经济和民生的首

要因素。已有研究表明，房价的波动不仅影响区

域经济的发展，还与人们的消费水平和健康状况

息息相关[1-2]。而中国房价矛盾突出问题多集中在

北京、上海、深圳等特大城市。近 2年来，房地产开

发市场十分活跃,各项指标均呈现较快增长[3]，对于

遏制房价快速上涨的调控政策也相继颁布 [4]。在

此形势下，城市房价的精细化制图更加发挥着重

要的作用，为相关政府部门和房地产市场提供了

极具参考价值的房价信息。例如，通过参考微观

尺度房价图，充分考虑房价分布的细空间异质性，

采取更加细化的区域房价调节手段以确定合理的

住宅补贴水平[5]。

以往对于房价的空间研究多集中在宏观尺度

上，如Rondinelli和Veronese[6]使用人口普查数据和

由房地产开发商提供的住宅租赁价格数据来估算租

赁价格的变化。同时，也有研究认为房价的空间自

相关性和异质性需要进一步考量，因此Osland[7]对地

理加权回归等模型进行改进并引进了空间计量经

济学模型。已有研究表明，遥感影像特征所挖掘的

语义信息可作为制图的有效数据，如Duque等[8]提出

基于高分辨率（VHSR）图像的纹理和结构特征模

型，来获得更为合理的城市内部贫民窟指数地图，结

果表明基于高分遥感影像获得的城市居民居住条件

同城市居民的生计密切相关，可作为制图有效数据。

在上述研究中，由于数据精度不够精细，且预

测模型多采用常规的统计学或简单机器学习模型，

难从复杂的地理空间对象中充分挖掘隐藏的语义

信息，故导致房价的制图结果分辨率不高，无法体

现微观尺度下房价分布的空间异质性和分形性特

征，从而较难提供有效的、精细化的指导[9]。

针对以往的研究的不足和对房价复杂空间异质

性、分形性的考虑[10]，本研究将建立一个基于卷积神

经网络（CNN）的遥感影像挖掘模型来充分挖掘其空

间特征信息，以得到精准、细粒度的武汉市房价分布

图。本文首先应用多尺度随机抽样模型，从高分辨

率遥感影像和现有房价信息中构建相关空间数据

集；然后，本文利用卷积神经网络（CNN）来进行空间

数据的特征挖掘；之后将获取所得的特征放入随机

森林（RF）拟合模型之中来进行房价分布的拟合；最

后，本文以武汉市作为研究区域，基于所提出的

CNN模型，结合武汉市中心城区高分辨率遥感影像

和武汉市住宅均价数据，精细化拟合以获取武汉市

高分辨率房价分布图。通过与多种基于不同空间数

据集及挖掘模型的房价制图方法进行对比，对比结

果都证明了本研究所提出方法的优势和准确性。

2 基于深度学习的微观尺度房价绘制
方法

本文所设计的研究流程图如图 1所示，通过多

尺度窗口滑动特征采样-卷积神经网络挖掘遥感影
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像特征-随机森林进行房价拟合3个步骤来获得房

价分布图：①通过数据预处理和多尺度滑动窗口采

样，构建了城市住房价格影响因子的数据集并训练

了一个轻量级卷积神经网络（CNN），根据 softmax

层计算出的误差进行反向迭代传播，得到最优模

型；②去除预训练CNN模型的 softmax层，并将其

输出的高维特征向量作为训练特征，建立具有原始

房价数据的RF拟合模型；③基于拟合模型，计算具

有一定窗口大小的每个像元的住房价格，并以精细

的规模获得最终的住房价格结果。

2.1 模型构建

本研究设计的卷积神经网络（CNN）结构如图

2所示。已有研究表明，UMCNN具有从挖掘对象

中获取良好社会信息的巨大潜力，其框架中的浅

层卷积神经网络已经应用在模拟城市扩张、城市

精细尺度制图等方面，满足空间数据挖掘方面的

需要[11-12]。同时，考虑到计算机CPU的计算能力并

且为了避免出现过拟合现象，本文将训练模型设

计为深度较浅、具有较少卷积层的网络结构 [13-14]。

此外，在具体的网络结构参数上，本文通过手动调

参来确定较好的卷积神经网络结构，参数的设置

和选取引用了 He 等 [11]]以及 Yao 等 [12利用 UMCNN

所开展的城市计算的工作时，对 UMCNN 模型所

做的参数调整和选取。

如图 2 所示，本文最终确定的 CNN 结构共计

7层，包括 3层卷积层，2层最大池层，1层完全连接

层和1层 softmax层[15]。其中，在卷积层和完全连接

层中使用的激活函数是整流线性单元，这是一种线

性激活函数，拥有更好的拟合效果以及更快的训练

速度。本文还在第三卷积层和最终完全连接层间

设置40%的丢弃率，这会随机禁用某些神经元的权

重，从而有效防止模型过度拟合[16]。已有的研究表

明，与较大的卷积核相比，较小的卷积核参数更少，

训练效果更好，训练速度也更快[17]。因此，在卷积

核的设置上，本文选择大小为 3×3×3 像元的卷积

核。之后，将训练好的卷积神经网络去掉 softmax

层，形成一个具有高维CNN特征的数据集生成器，

并利用其构建拟合模型。在拟合模型的选取上，采

用随机森林（RF）作为最终的拟合模型。以往研究

指出，随机森林在解决多维特征拟合所带来的多重

共线性问题时有很好的效果[18]，因此被广泛应用于

多维特征的分类和回归问题[19]。

此外，为了对抗多尺度效应，解决地面目标的

尺度差异问题。本文还应用了多尺度随机土地斑

块采样的策略，以房屋样本数据点为中心设置了宽

度为 w 的采样窗口。在每个窗口随机抽样 w/s 样

图1 通过CNN挖掘遥感影像数据集来模拟住房

价格的流程

Fig. 1 Flow for simulating housing prices by

mining remote-sensing image datasets via CNN

图2 用于进行数据挖掘特征提取的CNN计算框架

Fig. 2 The computational framework of proposed CNN used to feature extraction
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本，并保证 s小于w，逐步增加直到和w相等。通过

多尺度随机斑块采样，可以扩大 CNN 训练数据的

数量，有助于避免过拟合问题，进一步提高CNN模

型的分类准确性[13]。

本研究将通过多尺度随机斑块采样得到的样

本数据集，按照 80%和 20%进行划分并分别用于

CNN模型的训练以及用于验证与误差的传播。为

了检验最终的房价分布模拟精度，将预处理后的原

始房价数据集随机分为 60%的训练集和 40%的测

试集，用于训练和验证本文所设计的遥感影像特征

挖掘模型拟合部分的精度。在随机森林对房价分

布进行精细化拟合时，通过装袋方法从原始数据集

中随机提取样本生成新的数据集。在随机特征选

择的过程中，每个训练子数据集构建单个决策树，

在生长过程中决策树不被修剪，可以获得袋外

（OOB）的估计错误报告。以往研究已经指出，OOB

估计的拟合误差被证明要优于交叉验证方法 [20]。

同时，为了确保结果的可靠性，本研究将采用Bagging

方法在训练数据集中随机划分出部分数据作为

OOB数据，通过20次随机训练和预测，得到其预测

的平均精度。

2.2 模型准确性评估

本文采用若干精度评价指标，将模拟的房价结

果和真实结果进行对比来定量评估本文提出的模型

最终房价制图的准确性。这些精度评价指标包括：

皮尔森相关系数（Pearson R），拟合优度（Standard

R2），均方根误差（RMSE），平均绝对误差（MAE）。
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式中：hi, o 和 hi, s 分别是第 i个样本的实际和模拟房

价；n是研究区域内的总样本。

3 武汉市中心城区微观房价制图

3.1 研究区概况以及数据准备

武汉市是中国中部地区的中心城市，2017年生

产总值为13 410.34亿元，人均生产总值为123 831元

人民币，其发达的经济基础和便利的交通位置使得

住宅价格稳定提升。如图 3所示，本文的研究区域

为武汉市内中心城区,共涉及主城区 6个行政区划

（江岸区、江汉区、汉阳区、武昌区、洪山区、青山

区），远城区4个行政区划（东西湖区、蔡甸区、江夏

区、黄陂区），总面积约为9147 km2。主城区和远城

区的划分参考自武汉市最新颁布的买房落户政策，

不同的政策要求下使得各行政区域的人口流动格

局和经济结构发生变化[21]，这也使不同行政区之间

的空间异质性更加复杂[22-24]。

本文从中国最大的在线住宅市场网站 Fang.

com获取了研究区域内带有编号、经度、维度、价格/

平方米等信息的房价数据。预处理，共获得3016组

有效数据（图4）。

由于采集的房价数据是连续数值，本文通过对

它们进行标准偏差等级划分来进行离散化[25]。设研

究区每平方米住房价格的平均值和标准差分别为 μh

和 σh ，在数据预处理中，为保证数据的可靠性，删除

了低于2000元/ m2 或者高于 μh + 3∙σh 的房价样本。

然后，对原始房价数据进行评级，步长为 0.25∙σh ，提

取出的数据作为CNN的输入数据[12]。研究中部分试

验也应用了辅助地理空间数据（表1和图5，均见第

173页），数据的选择覆盖了影响武汉城市房价的几

个主要要素，包括生活环境、交通条件、生活便利、道

路密度等。

3.2 对比实验

为对比证明本文设计的房价制图模型在进行精

细房价制图时的可靠性和优越性，本研究一共进行

了 4 组不同的对比方法和实验。如表 2（见第 174

页）所示，A组为仅使用辅助地理数据特征，B组为

仅使用遥感图像原始特征，C组为使用辅助地理数

据和遥感图像原始特征组合，D组为使用组合数据

并且通过CNN挖掘遥感影像特征。经过实验，各类

别的估测结果和误差分布如表3（见第174页）所示。

通过对比4组实验（A组、B组、C组、D组）,实验

D均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）均为

最小，表明实验D所模拟的预测房价与真实房价之
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间误差最小，结果最为准确。实验D中拟合模型获

得了最高的拟合优度（R2=0.805），相比 3 种传统方

法（A: R2=0.592；B: R2=0.434；C: R2=0.653）其精度提

升了至少23.28%。这表明当采用CNN进行遥感影

像高级语义特征提取时（D组），比仅使用单一类型

的输入数据（A组、B组）的拟合模型或通过多源数

据简单地应用特征组合（C组）取得的精度更高。这

表明仅仅使用遥感影像的原始纹理和结构特征或

注：背景数据是Google Earth提供的湖北省武汉市遥感图像，空间分辨率为5 m。

图3 研究区域（武汉市）

Fig. 3 Study area (Wuhan city)

图4 中国最大的在线住宅市场网站Fang.com收录的房价数据

Fig. 4 The acquired housing price data from Fang.com, China's biggest online housing market website
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辅助地理数据并不能实现高精度的模拟预测，在对

数据的挖掘过程中会丢失部分特征信息。相比之

下，CNN则更适合于对遥感影像高级语义和背景信

息的挖掘与提取[13,17,26]。

3.3 武汉市精细房价制图结果分析

武汉市主要城区房价的 Moran's I指数的计算

结果为0.109，z得分为126.054，p得分为0。武汉市

主城区的房价已经通过了空间自相关检验且

Moran's I指数为正值，表明武汉市主城区的聚类分

布特征已经非常明显，存在高值聚类、低值聚类的

房价分布特点 [27]。从图 6 可看出，高房价区域（≥
25 000元/ m2）主要位于江岸、江汉、武昌、洪山的沿

江地带，低房价区域（<10 000元/ m2）多集中在东西

湖区、汉阳区的南部、黄陂等较远区域。此外，由表

4（见第 175页）可知，相对于武汉中心主城区（江汉

区，江岸区，洪山区，武昌区，汉阳区，青山区），远城

区（江夏，蔡甸区，东西湖区，黄陂区）的房价模拟准

确度较低。这是由于同主城区相比，远城区划入武

汉市行政区的时间较晚，城市规划和基础配套设施

建设虽然比较完善，但是住宅和商业地产的发展却

很缓慢，大部分地区仍为农村住宅社区和村庄，这

导致CNN提取遥感影像特征后进行房价模拟时容

易出现误差。同时，本文还发现主城区的房价模拟

精度与各区生产总值排名相似，远城区的精度则与

各区房屋均价排名一致。这表明在主城区武汉房

价已基本稳定，区域经济发展和房价基本相匹配，

而远城区则还处于房价的增长阶段。

由模拟房价分布与真实房价分布的对比（图7，

见第175页）可看出，模拟房价直方图与真实房价直

方图具有较高的相似性，图像特征和形状相近，这

表1 辅助地理空间数据选择表

Tab. 1 Selection table of auxiliary geospatial data

参数类别

区位特征

教育资源

交通便捷

医疗资源

便民服务

休闲娱乐

道路密度

二级分类

政府机构

幼儿园、小学、初中

高中、大学

地铁站

公交站

大型医院

小型门诊

超市

商场

美食

公园

生活服务

银行

休闲广场

宾馆

娱乐场所

游乐园

快速路

主干路

次干路

支路

图5 POI辅助地理空间数据集空间分布密度

Fig. 5 The spatial distribution density of Baidu POIs and the auxiliary geospatial datasets
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表明利用 CNN 模拟的武汉市房价总体是精准的。

另外，由图8可看出，洪山区鲁磨路南区域周边房价

在 15 000~22 000元/m2 之间，且房屋较聚集。洪山

区鲁磨路北段区域周边房价多在10 000~18 000元/m2
之间，且房屋分布较分散。随后通过遥感图像（图8）

对比，发现鲁磨路南段靠近光谷商业圈，而且处于大

学生活动辐射周边区域，人流量密集，经济活跃，房

屋价格较高，且价格区域较为集中。鲁磨路北段区

域临近东湖风景区，政府实行环境保护政策，禁止开

发和拆迁，此地多为乡村住宅因此价格较低。

此外，已有研究表明，武汉市城市空间结构在

不断发展的过程中呈现出分形学特征 [28]。为了进

一步验证该结论，本文利用感知哈希算法[29]，计算

得到光谷附近区域模拟房价分布图（图 8）与武汉

市整体模拟房价分布图（图 6）的相似度为 0.828。

并且，通过局部细节观察可知，鲁磨路南起光谷广

场向北延伸。而光谷广场作为大型商业中心，其

附近区域房价呈现由中心向四周下降的特点，并

呈现出商业区、高新产业区、商住混合区房价较

高，风景保护区、市郊区房价较低的分布规律，这

与武汉市整体房价分布规律保持高度一致。因

此，光谷区域的房价分布可以作为武汉市房价分

布的自相似分形，并且也验证了武汉市房价分布

有一定的分形学特征[30]。

综上所述，本文所提出的精细化制图方法不仅

可以较高精度地模拟武汉市中心城区微观尺度下

的房价分布，而且可以较好地显示出房价分布的空

间异质性和城市分形特征。

表2 基于不同空间数据挖掘模型的空间房价分布

精细制图方法

Tab. 2 The methods of mapping fine-scale housing prices

via different mining model

实验编号

A

B

C

D

实验描述

仅使用辅助空间数据集

仅使用遥感影像原始特征

使用辅助空间数据集和遥感

影像原始特征

通过CNN从遥感影像中提特征

实验标签

RF(SD)

RF(HSR)

RF(HSR&SD)

CNN(HSR)

表3 不同房价分布制图方法得到的结果精度对比结果

Tab. 3 The accuracy assessment results of different

mapping fine-scale housing prices methods

精度评价指标

Pearson R

Standard R2

RMSE

MAE

实验编号

A

0.775

0.592

3915.534

2884.581

B

0.655

0.434

4650.235

2594.251

C

0.809

0.653

3614.826

2535.015

D

0.818

0.805

3462.558

2168.949

图6 CNN（HSR）模拟的武汉市房价分布

Fig. 6 Wuhan's housing prices simulated via CNN（HSR）
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4 结论

中国大城市的房价过高现象[31]，是目前中国城

市经济发展面临的最紧迫的问题之一，最近越来越

受到学术界的关注。然而，之前对于房价的研究主

要集中于房价定价的驱动因素[32]，或房价变化和经

济波动之间的相关性的大尺度研究[33-36]。由于缺乏

有效的数据和模型，在精细化刻画城市房价空间异

质性分布的研究尚存空缺。

本研究通过卷积神经网络（CNN）实现对遥感

影像高级语义特征的挖掘提取并利用随机森林

（RF）进行拟合，以获得高精度的微观尺度房价分布

图。通过在武汉市中心城区进行实验，并与其他不

同的特征挖掘和模型相比，本文所提出的模型精度

为最高，比传统方法提升至少23.28%。本研究得到

的精细化的房价分布制图，除尺度更加精细，总体

表4 武汉中心区域不同地区房价的平均值、标准差和总体准确度

Tab. 4 Average values, standard deviations, and overall accuracies of housing prices in different districts inWuhan central area

区域类别

主城区

远城区

区域

江汉区

江岸区

洪山区

武昌区

汉阳区

青山区

江夏区

蔡甸区

东西湖区

黄陂区

真实/（元/m2）

平均值

19 577.900

20 845.530

20 384.442

22 129.308

16 674.734

15 822.054

18 222.980

15 347.774

14 127.650

12 825.273

标准差

4612.090

7071.716

4577.304

6297.948

3868.972

4327.896

4833.506

4090.231

3076.744

2654.790

预测/（元/m2）

平均值

19 261.333

20 337.013

19 654.007

20 964.847

17 708.541

16 813.957

18 423.225

17 043.074

16 367.463

16 298.700

标准差

3913.542

5188.628

3639.945

3467.340

3544.656

3255.780

3861.028

2801.621

2822.753

2303.813

准确度/%

98.38

97.56

96.42

94.74

93.80

93.73

98.90

88.95

84.15

72.92

图7 模拟房价和真实房价对比直方图

Fig. 7 Contrast histogram of simulated house

prices and real house prices

图8 CNN房价模拟图细节

Fig. 8 Some details of the spatial distribution of housing prices simulated via CNN
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准确度更高外，还可以较好地显示出房价分布的空

间异质性以及分形特征。在挖掘模型的训练中，数

据是影响制图精度的重要因素之一[37]，而本研究采

用的CNN房价制图模型，对数据要求较低，数据组

织和获取较容易，只需要高分辨率遥感影像和基础

房价数据即可。此外，由于房价的分布可以在一定

程度上代表居民的经济状况[38]，所以此模型还可以

对许多城市经济进行评估，为未来经济学和城市分

形研究提供基础数据。例如，人类活动模式识别和

城市土地价格分类以及城镇体系结构提取等。

然而，本研究所提出的模型没有将时间因素考

虑在内。在现实的城市规划和建设中，往往存在基

础配套设施建设和住房规划不同步的问题，而配套

设施和住房价格又相互影响[39-40]。这就造成了在对

遥感影像挖掘过程中，难免会因为此问题造成部分

区域精度不高的问题。另外，如何确定并调整深度

学习的参数，包括层数和卷积核大小，仍然是机器

学习领域一个引人深思的问题[17,41]。本文所采用的

模型主要依赖于对已有研究较好模型参数的参

考[11-12]，今后也将对此开展进一步的研究，力求得到

更高精度的模型和更细致的模拟房价分布图。

下一步将从3个方面开展研究工作：①提高城

市空间变异映射中CNN模型的可解释性；②考虑

将时间语义量化，并将其输入CNN模型，以实现更

加精确的房价绘制和分析；③ 提高模型的学习能

力，以便在更广泛的范围内（如国家和全球范围）绘

制住房价格。
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