
兴趣点是重要的数字城市地理空间框架数据，极

大地推动了地理信息的发展和应用[1-2]。兴趣点实体既

可为用户更方便地规划出行，快速发现感兴趣位

置[3]，又可服务于政府部门的管理和决策。随着城市

的快速发展，传统测绘数据成果的时效性已无法与城

市建设同步，因此对兴趣点的及时快速更新具有重要

意义。朱琳[4]等利用兴趣点的名称与点之间的距离来

判断兴趣点的相似度，距离在 100 m以内的点认为是

相同的点，需去重；李鹏飞[5]提出了多重属性语义相

似度支持下的同名点对识别算法，用于提取新增兴趣

点；刘禄艳[6]提出了基于知网的语义相似度算法，将

词语语义相似性加入到文本相似度计算中，采用递归

的方式提高了算法精度；徐鑫鑫[7]提出了一种改进的

WMD距离算法，结合关键词计算WMD-JCS距离，度

量文本的相似度；田红鹏[8]等提出了多特征融合权重

的方法，根据数据集中不同类别特征的分布改进信息

增益特征选择方法，进行加权融合，以提高文本相似

度计算结果的精度。本文主要研究县级市兴趣点实体

数据更新方法，模型融合了语义和位置信息，通过对

比从互联网获取的靖江市域兴趣点数据与原兴趣点实

体库，快速高效地筛选出确为新增的兴趣点数据，并

更新到原实体库中。

1 研究区概况和研究方法

1.1 研究区概况

靖江市位于长江下游，江苏省苏北平原南端，东

西南三面环江；南与张家港市、江阴市、武进区隔江

相望，东北至西北与如皋市、泰兴市毗连，介于 31°
56′ ~32°08′ N、120°01′ ~120°33′ E 之间，襟江近海；

总面积为655.58 km2，拥有52.3 km的长江岸线，其中

深水岸线35 km，全线获批为国家一类开放口岸。

本文以数字靖江地理空间框架的兴趣点实体

库为目标数据集，时效性为 2018 年上半年，共计

18 976条数据；以高德地图API获取的兴趣点数据为

参考数据集一，时效性为2021年上半年，共计7 742条
数据；以百度地图API获取的兴趣点数据为参考数据

集二，时效性为 2021 年下半年，共计 11 128 条数

据，局部区域放大如图 1所示。叠加显示两种数据集
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可知，参考数据集与目标数据集既有重叠部分，又

有不重叠部分，它们之中都可能存在新增的兴趣点

数据。

目标数据集
参考数据集

图例

图1 目标数据集与参考数据集

1.2 研究方法

1）数据预处理。对多源兴趣点数据作归一化处

理（数据格式、投影转换、拓扑检查、编码等），再

将所有数据按照统一标准整合到统一的载体上，使之

具有相同的空间参考。

2）名称统一化。对兴趣点的名称属性作统一处

理，按照统一的标准规范简化行政地名（中英文括

号 、大小写字母、数字、特殊符号等），减少无效匹

配，如靖江XXX有限公司，统一为XXX有限公司。

3） 初次匹配。筛选坐标和名称完全相同的点，

做匹配标记，这些点无需新增到目标数据集中，不参

与计算。

4）相似度评价指标。计算参考数据集中剩余点与目

标数据集中所有点的距离相似度 DAB和语义相似度 LAB 。

5）同名实体匹配。采用加权平均值计算综合相

似度 sim(AB) ；再根据样本的特征设置距离相似度权

重 ωD 和语义相似度权重 ωL ，且 ωD +ωL = 1，最终计

算公式为 sim(AB)=ωD ´DAB +ωL ´ LAB 。

6） 兴趣点实体库更新。根据设定的相似度阈

值，标记目标数据集与参考数据集中候选的兴趣点数

据，建立两个数据集间的映射关系，提供多源数据融

合的依据。

1.3 关键技术

1.3.1 语义相似度

本文中语义单指兴趣点的名称属性，虽然结合地

址等其他属性的匹配确实可以提高匹配精度，但实际

中获取的数据往往缺乏有效的地址信息等属性内容，

而名称属性均为必填项，因此考虑到模型的通用性，

在此只用名称属性。常用的衡量两个字符串相似程度

的经典方法包括 Jaccard 距离法和 Levenshtein 距离

法 [9-11]。在计算语义相似度时，本文随机抽取了参考

数据集中 300个兴趣点数据采用上述两种方法进行实

验，阈值为最终的相似度计算值，结果见表 1，可以

看出，阈值为 0.8时匹配效果准确，但有较多点被遗

漏；阈值为 0.5 时匹配度最高，但召回的点也较多，

增加了工作量。综合考虑准确度和工作效率，最终选

用 Jaccard 距离法，阈值设为0.6。
表1 两种方法结果

阈值

0.5
0.6
0.7
0.8

正确个数

Jaccard
距离法

52
46
41
42

Levenshtein
距离法

113
88
57
55

召回个数

Jaccard
距离法

10
2
2
1

Levenshtein
距离法

78
25
19
15

准确率/%
Jaccard
距离法

81.93
85.90
86.18
86.50

Levenshtein
距离法

88.00
88.18
92.00
92.50

召回率/%
Jaccard
距离法

89.78
86.52
86.52
88.01

Levenshtein
距离法

89.78
90.72
92.52
98.01

此外，在核查相似度匹配结果时发现一些桥梁由

于用村名等行政名称命名，导致与村名的相似度较

高，易被判断为高相似性，因此本文对 Jaccard 距离

做了优化，当匹配的两个兴趣点中有一个是“桥”

时，在计算距离时增加其权重，便于区分。

1.3.2 距离相似度

常用的空间距离计算方法包括欧氏距离、曼哈顿

距离、Hausdorff距离和Fréchet距离等[12-15]。本文选用

的数据都统一为投影后的平面坐标，综合考虑模型的

计算复杂度和时间复杂度，最终采用欧氏距离，距离

越小，相似度越高。结合影像，测量同一建筑物的覆

盖范围，选取市中心的大型商场、地标建筑、周边村镇

的公园、工业园区等建筑物，实验距离为100~500 m；

依据实验的精度和时间复杂度，最终以 322 m为最大

判断距离，即同名点之间的距离大于 322 m则认为是

不同的点。

2 实验结果分析

匹配结果与精度如图 2 所示，精度均在 85%以

上。为进一步研究不同空间位置的精度差异，本文选
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取 500 m 的网格，计算每个网格中兴趣点匹配的精

度[16]，结果如图 3所示，可以看出，精度较低的区域

多分布在城镇聚集区周边或兴趣点密集区。分析错误

匹配的兴趣点发现，大多数是自然村的点，如“春及

庄”周围有“春及垈”或“春及圩”等，通过地理坐

标结合影像核查，这类点中有的是正确的，确实有两个

自然村落，少数代表同一个自然村，可能是名称更改

或属性录入错误，该情况可在匹配结果中标注说明，

后期需人工核查，但已大大减少了传统方法中需进行

人工核查的数量。
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参考数据集一
参考数据集二

A B C D

/个

图2 匹配结果

注：A为需新增的点数，B为需新增点中正确的点数，C为相同

的点中需新增的点数，D为真正新增点数。
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图例
参考数据集二正确率

b 参考数据集二

图3 两个参考数据集的精度分布

3 结 语

实验结果表明，融合语义和位置信息的兴趣点实

体数据匹配方法是可行的，能从海量的参考数据集中

快速筛选出相似的兴趣点实体数据，并把确定为新增

的兴趣点实体数据添加到目标数据集中，实现了兴趣

点实体的快速更新，降低了生产成本，提高了生产效

率，提升了多源数据的应用价值。
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