
居民地面作为矢量中最具特点的多边形，已成为

地图简化领域常见的研究对象。居民地简化研究主要

集中在 4个方面：单个居民地形状的简化[1-3]、面的选

取[4]、面的聚类合并[5]、布局的模式识别[6]。目前研究

多集中在大小、分布、形状均匀的大比例尺居民地，

但实际生产中在1∶10万以上1∶5万以下尺度的数据

中大量居民地是不均匀的，而针对大比例尺矢量数据

向中小比例尺简化的研究较少。鉴于此，本文以大比

例尺中分布不规则的居民地为实验对象，通过研究目

前聚类简化算法找到适合该类对象的算法，并验证其

可行性。

1 聚类方法

目前常用的聚类方法包括 K-means、密度聚

类[7]、层次聚类、网格聚类、最大期望模型聚类和图

论聚类。K-means需制定初始化簇数量且聚类结果偏

向圆形扩张；密度聚类更关注密度，未考虑其他性质

更适合简单无属性不均匀分布的点聚类；层次聚类的

算法较复杂，需要多次遍历数据且受奇异值影响较

大；网格聚类将数据范围划分为网格，只有网格密度

足够大才能形成一个簇，将影响密度较小处数据的聚

类；最大期望模型聚类也需确定初始簇数量；图论聚

类又分为基于多级图划分的聚类[8]和基于最小生成树

（MST）剪枝[9]的聚类。上述方法不适用于聚类簇数量

不明、分布不均匀的居民地面数据聚类。

大比例尺居民地向中小比例尺简化可抽象为大比

例尺居民地面数据网络的简化。这种网络通过某种规

则搭建，一个具体的网络问题可抽象为点集合V 和边
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集合 E 组成的图 G = (VE) 。因此，本文问题可抽象

为对 G 的聚合简化。图论聚类与居民地聚类具有很好

的适配性，其中基于多级图划分的聚类是将层次聚类

的思想引入有权图结构，对图进行相似度多级点边融

合，并在最终融合的粗图上细化调整数据，具体的簇

数量由面相似度阈值决定，但在多级划分与细化过程

中需多次遍历数据，算法复杂度较高[8]。通过有权图

构建MST的算法既不受密度影响又可增加除距离外的

其他决策因素，且在构建有权图的基础上直接剪裁算

法较简洁，因此本文采用构建MST的方法进行聚类。

1.1 Delaunay三角网构建

对大比例尺居民地面构建三角网，进而形成居民地

面数据间关系的网络骨架基础。在建立约束Delaunay
三角网[10]之前需对面的边线进行点加密[11]。为更好地

适应不均匀面的问题，加密时计算面的每一条边，若

长度超过整个面边线均值的 1/3，则插入点个数为边

长与1/3均值的比；反之则不插入点，这样可在一定程

度上保证构建的Delaunay三角网不会出现过短边，且

加快了构建速度。边线加密后，首先基于构成面的点

生成凸壳，并对凸壳点构建Delaunay三角网；再逐点

插入非凸壳的其他点。计算待插入点所在的三角形，若

在某个确定的三角形内则删除该三角形，并将其3点与

插入点构建生成3个新三角形；若待插入点在两个三角

形的边上，则删除两个三角形，并将两个三角形的4个
点与待插入点连接形成4个新三角形；若待插入点正好

在边界三角形的边线上则删除该三角形，并连接插入

点与边界三角形的顶点形成两个新三角形，对于处于

一条线上的3个点，不连接顶点与插入点。

需要构建两个点在一个面、另外一个点在其他面

的三角形才能通过三角形获得两个面之间邻接关系；

但通过上述方法构建的三角形存在由单个面内顶点构

成的三角形、单个角度≥170°的狭长三角形以及3个顶

点分别属于不同面的三角形，因此需要遍历创建的三角

形，删除不满足需求的个体，实现约束三角网的构建[12]。

1.2 MST构建

若图中任意两个顶点之间都存在至少一条路径，

则称该图为连通图。一个包含 N 个顶点的连通图 G

至少有 N - 1条边，若该图只有 N - 1条边，则称其为

树。如果一个连通图本身不是树，也可看作是在树的

基础上添加一些边而形成的，连通图包括多个子树，

其中权值之和最小的树即为MST[13]。在形成的约束三

角网中，若两个面之间包含三角形则认为它们是相邻

的，可以得到面之间的邻接关系图。获得MST需对邻

接图赋权，当距离小于阈值时，权值只关注距离；当

大于阈值时，边权值信息包含面面之间的方向和密度

差异，即提高街区规划走向与密度相似街区间的权

值，使聚类更加符合街区的规划[14]。距离可通过三角形

的高或中间距离获取，当三角形中两个点在同一个面

构成的边与另外一个点形成的角度>90°时，以中间距

离作为权值；反之，则以高度作为距离权值（图1）。

图1 距离的定义

面的方向通过最小外接矩形方法获取，若两个建

筑物的方向值之比<0.25，则连接这两个面的边的方向

权值为 2；反之，则等于 2减去方向之比。面的密度

是面的面积与面的面积加其周边全部Delaunay三角网

面积之比，若两个建筑物的密度比<0.25，则连接这

两个面的边的密度权值为 2；反之，则等于 2减去方

向之比。采用加点法处理形成的有权连通图：①在图

中任意选择一个顶点 k 存入集合U 中，不在U 中的顶

点存入W 中，集合TH中存放MST的边；②找到U 中

顶点与 W 中顶点连接边中权最小的边存入 TH集合，

并将该边在W 中的顶点移动到U 中；③重复步骤②，

直至W 中的顶点全部移动到U 为止。MST中红线标注

数字为权值，每条边都是一个CPEdge对象，记录了红

边连接的左右面编号、红边左右点坐标和边的权值。

1.3 剪枝

直接通过设置阈值进行剪裁，阈值与待剪裁的树

需相互适应，若权值平均值较大而阈值较小则导致全

部边被剪裁。因此，需要对阈值的设置进行归一化处

理，将阈值转换为单个边权值与所有边权值平均数之

比，可在剪枝时大致了解边的权值分布情况，且针对

不同数据阈值不会变化较大，有助于更好地设置阈

值。通过比较单个边权值与所有边权值平均数之比和

阈值，可以获得大于阈值的边数 m （需剪裁的边

数），由于MST的边数为 N - 1，因此剪裁后的簇数应

为 m + 1。图2中黄色边为阈值为1时剪裁后的剩余结

果，最后聚类数量为4，整棵树的边数为9，因此大于

阈值的个数为3。
2 通过图模型生成简化面

2.1 图对象结构与深度优先搜索

裁剪后的结果可看作是多个图结构，需要获取这
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些图结构中节点之间的连接关系，因此需构建裁剪前

树的图数据结构。常用的图数据结构记录方法为邻接

矩阵与邻接表，由于构建 CPEdge 对象与邻接表结构

更相似，因此本文采用邻接表的形式。邻接表分为常

规格式和网络分析格式（Pajek） [15]，Pajek 格式由于

节点中数据不重复，在数据存储与运算上具有优势，

因此本文采用该格式。为了更好地遍历数据，对

Pajek 格式进行改进拆分，并保证节点编号无重复，

通过字典数据结构进行存储，其中节点编号为 key、
相邻节点为value。通过对最终图结构的递归搜索可将

聚类后的图结果中的节点存储在 Heshset 结构中。面

聚类后可获得 5个Heshset结构数据，即 2，8、4，3，
7，0、1、5、6。
2.2 二次构建Delaunay三角网

以改进拆分后的数据为单元再次构建Delaunay三
角网，并在三角网的基础上继续插点，插点位置为面

积大于所有同一个面内三角形和平均值 3倍的三角形

内接圆的圆心或大于 6倍的圆心与 3个点的中点。通

过该方式可将大于 3 倍的三角形剖分为 3 个三角形，

大于 6倍的三角形剖分为 6个三角形，使内部的点更

加密集且均匀，防止生成凹壳时出现内部岛面。

2.3 凹壳生成

在构建聚类面三角网的基础上形成新的外边线，

若采用凸壳会丢失很多面特征，因此对其生成凹壳。

Alpha Shape算法[16]是常见的凹壳生成方法，需设置圆

半径 r ，半径阈值应与三角形的边长 L 分布相关， L

服从正太分布，则有：

f (L)= 1
δ 2π

e
-

(l - μ)2

2δ2

当 f (L) = x ´ 1
δ 2π

时， l ≈ μ ± -lnx ´ 2 ´ δ2 ；

当 x 确定且取正值时， l = r ，当 x 取值过大时生成的

凹壳将无限接近凸壳。为更好地获取面聚类后的形

状， r 的取值应在最大值与平均值之间，且为 l > r 的

边分布概率不能过低，因此 x 取1/10。 r 取值合适时，

即可生成保留面聚类后大致外部特征的凹壳。图3中红

线为生成的凹壳，即提取结果，在面内插入的内接圆

点和边上的加密点相当于图 3中的点，这些点分布越

均匀，凹壳生成的效果越好。对生成的凹壳进行规则

化，获得最终的简化成果。

图3 Alpha Shape算法提取边界

3 精度分析

本文以验收合格的 1∶5 万国标图幅 J50E014003
中居民地为实验数据，数据范围为经度 114.500°~
114.750°、纬度 37.666°~37.833°，对原始数据中相邻

的面进行合并后，采用本文方法对数据进行聚类简

化；并与人工采集且通过三级检查、一级验收合格的

1∶25万数据进行对比。实验结果见图4，其中蓝色边

线为1∶5万数据，红色边线为1∶25万数据，黄色边

线为本文方法生成的 1∶25万数据，标记数字为黄色

边线的实地面积（m2）。

图4 实验结果

由 1∶25万图式规定可知，居民地图上面积小于

8 mm2、实地小于500 000 m2时不予表示，整体误差不

应超过±50 m。目前验收合格的1∶25万数据多通过人

工采集获取，多个面之间是否合并，面是否保留通过

人工判读决定，没有唯一的综合规则，因此同一幅图

会随编制人的不同而产生满足图式要求的多种1∶25万

居民地综合结果。图 4 中黄色边线区域大于红色区

域，其原因在于，1∶25万数据采集时通过人工判别

进行了选取，其结果与影像中整体居民地分布差距不

图2 剪枝

郭 霄等：大比例尺到中小比例尺的居民地聚类简化方法 ··131
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大，可通过审核验收，但依靠人工判读的标准不够统

一；而本文方法的选取规则是首先保留形状为面的居

民地，再通过本文方法进行聚类生成凹壳，最后将凹

壳面积与 500 000 m2进行对比，大于的保留、小于的

剔除，参数都是固定的，这样的综合方法更加规范，

黄色边线与居民地图斑套和的效果更好。

本文方法是对原有1∶5万面的聚类简化取舍，因

此评价方法应包括两类：①面保留是否正确，包含面

的数量与面积对比；②聚类简化后的面与 1∶25万数

据对比精度是否满足条件。前者可评价整体精度，评

价标准可借用交并比和面积比公式，后者可评价数据

的细节精度，主要针对属于真正例部分的数据，采用

采样点的 ∆x 与 ∆y 的方差与 1∶25万规定误差进行评

价，采样方法为格网法[17]。交并比混淆矩阵[18]见表1。
表1 混淆矩阵

真实情况

正例（保留）

反例（不保留）

预测结果

正例

TP （真正例） 25
FP （假正例） 33

反例

FN （假反例） 6
TN （真反例） 204

交并比精度公式为：

MIoU = 1
k + 1

æ

è
ç

ö

ø
÷å

i = 0

k TP
FN +FP + TP

根据实验结果，最终预测的MIoU为61.5%。通过

实验可知，正确分类的面有 229个，错误分类的面有

39个，其中正确分类面积占全部面积的 81.7%，虽然

数量精度不高但归类错误的面积不大，对图面整体影

响不大。利用格网法采集数据，共获取 399 个特征

点，将预测结果与 1∶25 万数据特征点结果进行对

比， ∆x 与 ∆y 的分布见图5，可以看出，实验误差整

体符合正态分布，均值约为 0，且多集中在±50 m 以

内，符合 1∶25万数据采集要求，简化结果符合图式

规范要求。

-150 -100 -50 0 50 100 150 -150 -100 -50 0 50 100 150

120100806040200

100
80
60
40
20
0

∆x 分布 ∆y 分布

图5 误差分布

4 结 论

目前针对不规则分布的中小比例尺居民地聚类简

化研究较少，本文从对不规则分布的适应性与算法的

复杂度等角度分析了常见的聚类简化算法，设计了较

适用于不规则分布大比例尺居民地的数据简化方法，

并对该方法进行了实验验证。评价结果表明，该方法

可应用于1∶5万到1∶25万居民地数据的简化，对实

际数据生产具有指导意义。
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