
随着科技的不断发展，地理信息数据的应用面不

断扩大，传统基础比例尺地图数据库因更新周期长已

难以满足用户需求，因此需要在其基础上探索快速、

准确的多比例尺数据库的建设方法[1-4]。水系数据作为

一种地理信息数据，既能展示当前地理空间格局的分

布，又能为规划布局提供参考[5]；同时由于我国水资

源分布不均，掌握不同比例尺下的水系分布，可为兴

建水库、引渠灌溉等提供更科学的指导[6]。河流选取

作为制图综合中的重要研究方向，其本质是保留选取

等级高的河流，并在保证河流空间连续性的基础上，

减轻河流的密集程度[7]。基于知识规则[8]、特征指标[9]

的传统要素选取方法虽然建立了较完善的专家知识体

系，但在实际应用中仍面临两个关键问题：①人工特

征的选取过度依赖于操作者的知识经验；②基于知识

规则的选取在特征权重分配和空间关联方面存在一定

局限性，可能导致结果仅为局部最优。随着大数据技

术的不断更新，越来越多的学者[10-12]开始探索基于机

器学习的河流选取方法，尝试挖掘矢量数据及其周边

的空间特征，以便制作样本进行训练。同时，部分研

究表明支持向量机（SVM）算法非常适合小样本训练

方式，在保证准确率的同时，能大幅减少工作量 [13]。

然而基于机器学习的河流选取方法仍存在一定的局

限性，如对计算机硬件要求高、选取后存在破碎

等[14]，因此需要与其他算法相结合，在确保效率的基

础上控制要素的连通性。构建线要素的 Stroke是一种

能保持连通性和提高效率的办法[15]，但将其应用于自

耦合机器学习与连通性修正的河流选取模型
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摘 要：传统河流选取方法在数据量较大时易出现效率较低等问题，因此以河南、宁夏河流数据为例，利用支持向量机

（SVM）模型对河流要素进行初选取，并引入改进的Dijkstra算法构建水系路径；再对初选取结果进行连通性校正，实现河流要

素的自动选取，保证河流选取的准确性与高效性。结果表明，SVM模型能有效抽稀河流要素，效率高于随机森林算法且对高保

留等级的河流判断准确；改进的Dijkstra算法能解决初选取结果中河流断流等问题，且在数据量较大时能显著减少水系路径构建

时间。耦合机器学习与连通性修正的方法在一定程度上能保持河流的流通性与完整性，从而满足不同尺度下制图需求。
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然河流中，需要提前对河流进行简化，增加了工作量。

Dijkstra算法[16]是一种基于广度优先思想的算法，以图

为基础，以求取两个图节点之间最短路径为目的，不

仅能缩短运行时间，还能确保河流要素构建出连通的

水系路径，具有普遍最优性[17]。在其基础上引入启发

函数和评价函数，还能进一步提高效率，且适用于大

数据量的背景中。综上所述，本文以SVM模型为核心

对河流要素进行初选取，从而确保选取的准确性；再

以改进的 Dijkstra 算法为核心构建河流连通性修正模

型，从而确保河流选取的连通性与高效性；最后集成

二者构建河流选取模型，并以河南、宁夏河流数据验

证方法的可行性。

1 研究方法

本文的技术路线主要包括河流初选取和连通性修

正两个模型，河流初选取综合考虑河流要素的几何特

征与拓扑特征，采用 SVM模型对河流进行训练迭代，

从而实现初选取；连通性修正则是为了尽量减少河流

中断现象，采用 Dijkstra 算法构建水系路径，并根据

河网具体情况启用A*算法，赋予河流连通属性；在初

选取的基础上综合考虑其连通性，从而得到综合后的

矢量数据，实现河流自动选取。

1.1 特征库构建

参考河流自动选取的相关研究，本文选择以下特

征构建机器学习特征库：①长度，是河流最基础的属

性特征；②直曲比，是河段起点与终点之间的直线距

离与实际长度的比值，用于衡量河段弯曲程度；③汇

水面积，是河流某一出口断面上游流域分水线所围区

域的总面积，面积越大表明该河流汇集的地表水资源

越多，其在水文网络中的重要性越高，本文通过叠加

DEM 与河网数据得到河流的汇水面积 [18]；④河流等

级，本文采用 Strahler 分级法对河流进行编码分级，

直接发源于河源的河流为 1级，同级的两条河流交汇

形成的河流的等级比原来增加 1级，不同等级的两条

河流交汇形成的河流等级等于原来河流中的等级较高

者（图1）；⑤下一级支流数，是指与该条河流直接相

连的支流数量，对于同等级河流，值越大，综合选取

时的级别越高。

1.2 基于SVM模型的河流初选取

为保证实验结论具有普适性，在河流初选取前，

对所有河流进行实交断线，确保实验数据充足，且剔

除过长河流对整体选取结果的影响。SVM模型的核心

思想是构造一个分类超平面，尽可能分离不同类别的

样本，且分类间隔最大。其分类函数定义为：

f ( )x = sgn( )W ´ x + b （1）
sgn( )x =

ì
í
î

-1 x < 0
0 x = 0
1 x > 0

（2）
式中，W 为超平面法向量；b为偏置； sgn为逻辑函数。

对于每条河段，首先在特征库中找到其对应的特征，并

将所有特征抽象为特征向量 X =[x1 x2 x3 xi] ， xi

为上一节中选取的特征指标；再通过标准化方法将特

征值归一化至同一尺度，以便为SVM模型提供训练样

本。惩罚因子 C 反映SVM模型在构造最优分类平面时

对噪声数据的容忍程度。较大的 C 倾向于减少训练误

差，但可能导致过拟合；较小的 C 可提高泛化能力，

但可能增加训练误差。核函数参数 γ决定了核函数的

径向作用范围，较大的 γ更关注局部特征，但可能导

致过拟合；较小的 γ则更关注全局特征，但可能导致

欠拟合。因此，本文采用网格法确定 C 和 γ 的最优

值，对C 和 γ分别给定 M、N 个值，构造得到 M ´N 种

(Cγ) 参数组合，并分别评价它们的性能，以此找到

最佳参数。通过实验，最终确定 C = 1、γ = 0.8 。

1.3 基于改进Dijkstra算法的高效水系路径构建

1.3.1 融合启发式搜索的水系路径构建

水系路径构建的核心是 Dijkstra 算法。它是一种

针对有权图的广度优先算法，以遍历所有图节点获取

最短路径为目的，应用于河流选取时能从每个河源节

点 （起点） 不断向外遍历延伸直至河口节点 （终

点），通过权重对比更新当前路径，从而获取单源最

优路径[19]。在利用Dijkstra算法构建最优路径时，引入

A*算法（启发式搜索）加速搜索，以便进一步提高水

系路径构建速度。构建水系路径的具体步骤为：①从

河源节点 a0 开始向外遍历与其共边的所有节点，并为

对应边赋初始权重 wak = L0k ，其中 L0k 为 a0 与 ak 相连

边的长度；②获取权重 w 最小的边所连接的节点

ak ，记录其相关信息，更新路径长度，并以节点 ak

为新的河源节点向外遍历与其共边的节点，通过不断

向外遍历，构建 a0 对应的水系路径 l0 ；③当河网较

1 1 1 1

1
1

3

32
2 2

2 1

图1 Strahler河流分级示意图
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大时启用A*算法，引入欧氏距离作为启发式函数 h( )x

计算当前节点 ak 到下一目标节点的代价以及评估函数

f ( )x 计算节点的优先级：

ì

í

î

ïï
ïï

f ( )x = h( )x + g( )x

h( )x = ( )xk + 1 - xk

2
+ ( )yk + 1 - yk

2

g( )x = g( )x0 +w( )0k

（3）

式 中 ， g( )x 为 实 际 代 价 ， 当 位 于 河 源 节 点 时

g( )x = 0 ，其他节点则趋于无穷； w( )0k 为由 a0 到

ak 的权重，若计算得到的 g( )x 小于实际 g( )x ，则更

新 g( )x 为当前计算值，并设置节点 x 为优先。

水系路径构建完毕后，从当前河网中剔除构建水

系路径的所有要素，若剔除后的河网小于触发A*算法

阈值，则重新回归至Dijstra算法进行水系路径构建，

从而确保高效率。

1.3.2 顾及约束条件的水系路径重构

构建水系路径时，通常存在多个河源节点（a0 、

a1 、…）共用同一节点 ak 的情况，因此为确保每条水

系路径的连通性以及水系路径之间的独立性，设置

3个约束条件：

1）在遍历过程中，若当前节点 ak 已被其他节点

遍历且用于构建水系路径 l0 的节点，则通过对比当前

路径到节点 ak 的总权重与节点 ak 所属水系路径中河

源节点到节点 ak 的总权重来确定节点 ak 的归属。

l0 = l0k + lkn （4）
wtotal =å1

k wk （5）
{wtotal - 0k <wtotal - 1k，l0 = l1k + lkn

wtotal - 0k wtotal - 1k，l0 = l0

（6）
式中， l0 为从 a0 开始构建的水系路径； l0k 为由 a0 到

ak 构建的水系路径； wtotal - 0k 为 a0 到 ak 的总权重。

2）在更新水系路径过程中，若 l0 中的节点 ak 被

更新至 l1 中，则将 l0 的终点更新为节点 ak 的上一节点

ak - 1 ，若节点 ak - 1 为河源节点则删除水系路径 l0 ，再

将 ak + 1、ak + 2 等重新加入遍历列表中，等待被连接为

新的水系路径。

3）相关节点重新加入遍历列表后，重新判断当

前河网大小，若超过阈值则启用A*算法。具体工作流

程见图2。
2 实验结果与分析

2.1 实验数据

为更好地展示本文方法在不同地区的适用性，选

取宁夏回族自治区固原市和河南省作为研究区，其中

固原市河网结构呈明显的树状，共有 4 314条河流要

素，来源于宁夏地图服务保障体系建设项目构建的全

区 1∶50 000地理底图数据库；河南省河网结构呈网

状，共有34 631条河流要素，来源于天地图1∶25 000
矢量数据库。训练过程中上述河流要素均按 8∶1∶1
的比例随机划分训练集、验证集与测试集，同时对所

有河流要素进行实交断线，尽可能减少过长河流对实

验选取结果的影响，并剔除了双线河、人工沟渠等，

确保测试数据的纯净性。

2.2 基于机器学习的河流自动分级对比分析

为展示不同机器学习算法对河流提取的效果，在

实验前委托专家和数据生产人员对郑州市河流数据

（共计672条）进行手动分级，作为基础依据（图3a），

实验选择稳定且经过验证的随机森林与SVM算法进行

对比分析，各自最优参数下的结果见图3b、3c，可以

看出，两种算法的分级结果与专家选取结果总体差异

较小，但仍存在瑕疵，随机森林算法中等级 1的河流

明显更多，且出现了明显的河流包裹现象，因此在自

动选取时必然会出现局部区域密度大的问题；而SVM
算法中等级 4的河流较多，虽整体连贯性更优，但在

自动选取时可能会出现整体密度大的情况。

等级1 等级2 等级3 等级4 等级5
河流选取等级

a 专家选取 b 随机森林算法

ntree=117
c SVM算法

c = 1， γ = 0.8

图3 河流选取等级分级

为了从定量的角度进行评价，以专家选取结果为

基础，本文将等级 1~3 的河流划分为高保留级河流，

等级 4的河流划分为中保留级河流，等级 5的河流划

分为低保留级河流，以一致率、运行时间为评价标

准，具体结果见表 1，可以看出，两种算法的总体一

致率相差无几，但随机森林算法对高保留等级河流的

误判严重，将导致后续的河流删除和重构出现严重的

河源节点
遍历相邻
节点 最近节点

节点是
否被占用

否

权重对比
是否超
过原路径水系路径

释放原水系路径各节点

否 是

是

图2 水系路径重构示意图
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河网结构错误；两种算法的运行时间存在明显差异，

随机森林算法的耗时几乎为SVM算法的两倍。河流选

取时的河流数据量为当前实验的数十倍甚至上百倍，

因此本文选择SVM算法进行后续研究。

表1 河流分级评价表

方法

专家选取

随机森林算法

SVM算法

高保留级河流
（一致河流） /条

97
138（97）
109（97）

中保留级河流
（一致河流） /条

146
173（140）
197（141）

低保留级河流
（一致河流） /条

429
361（356）
366（359）

总体一致率/%
-

88.2
88.8

运行时间/min
60.0
1.1
0.6

2.3 耦合SVM与连通性校正的河流自动选取分析

基于SVM模型对河流要素进行初选取是本文实现

河流自动选取的核心之一。综合考虑河流要素的几何

特征和上下游关系，对河流要素进行了取舍，以河南

省郑州市局部测试数据为例，本文方法的选取结果见

图 4，可以看出，SVM模型能在抽稀河流要素的基础

上维持河网的基本形状，但如图4b圆圈区域所示，选

取后的河流出现中断，结合图3c分析可知，尽管该段

河流等级较高，但长度过短，导致在选取过程中被赋

予较低的评分，从而被删除，这也表明虽然机器学习

算法在等级分级时能取得较好的结果，但在选取时仍

会存在一定的错误，因此需对选取结果进行连通性处

理，从而确保结果的相对准确。改进的 Dijkstra 算法

能将单一河流连接为水系路径，通过引入 3个限制条

件来约束水系路径的连接，从而不断修正水系路径的

连接情况，具体结果见图4c，通过连通性修正后的河

流选取结果不仅能重新连接已删除的要素，在同一制

图比例尺下还能让整体的稀疏程度更加均匀。

a 原始数据 b SVM初选取结果 c 连通性校正后选取结果

图4 河流选取结果

以河南省 1∶25 000河流矢量数据为例，不同水

系路径构建算法的运行时间见图 5，当数据量较大

时，A*算法能明显提高水系路径的构建效率，而数据

量较小时，Dijkstra算法与A*算法的耗时几乎相同。

算
法

用
时

/mi
n

1∶5万
1∶10万 1∶25万 1∶50万

1∶100万

35.0
30.0
25.0
20.0
15.0
10.0
5.0

0

30.3
26.2

12.7
7.1 3.2 1.01.44.1

9.6
16.4

Dijkstra算法A*算法

图5 连通性算法用时对比

耦合机器学习与连通性校正的河流自动选取方法

在河南省的应用结果见图 6。结果表明，本文方法能

适应不同制图比例尺，且各比例尺下稀疏程度差异明

显，从河流主体结构来看，黄河、淮河、洛河、丹江

等重要河流及其重要支流都得以保留，且无中断缺失

现象。本文从定量的角度对比了本文方法与专家选取

结果的差异（表 2），在 1∶500 000 比例尺中，两种

方法的差异最大，达到 8.9%，而在 1∶100 000 和

1∶250 000比例尺中，两种方法选取的河流数量基本

一致；但从时间角度来看，专家用时基本是本文方法

表2 河南省河流选取对比

比例尺

1∶50 000
1∶100 000
1∶250 000
1∶500 000

1∶1 000 000

专家选取/条
28 681
19 327
11 936
4 598
1 730

删除率/%
82.82
55.81
34.47
13.28
5.00

算法选取/条
27 234
20 279
11 439
4 188
1 608

删除率/%
78.64
58.56
33.03
12.09
4.64

选取偏差/%
-5.05
4.69
4.16

-8.90
-7.05

专家用时/h
24.0
13.0
7.6
3.2
0.8

算法用时/min
32.0
14.2
8.3
3.9
1.4

注：专家选取参照GB/T 12343.1-2008、GB/T 12343.2-2008、GB/T 12343.3-2009，其中 1∶50 000、1∶100 000酌情舍去图面 1 cm以下

河流，其余比例尺舍去图面5 mm以下河流；专家用时以专家口述为准，部分用时按工作时间进行大致换算。

a 原始数据 b 1∶50 000 c 1∶100 000

d 1∶250 000 e 1∶500 000 f 1∶1 000 000
图6 不同比例尺下河南省河流选取结果

车一鸣等：耦合机器学习与连通性修正的河流选取模型 ··25
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的30倍以上，体现了本文方法的高效率性。

为了更好地展示本文方法的实际应用场景，以固

原市河流水系进行测试，选取结果见图 7，分析可

知，1∶100 000比例尺下固原市河系中河流密度显著

减少，很多长度较短、等级较低的河流被删除，清水

河、葫芦河等主要黄河支流被完整保留，能基本保持

河网形状，选取结果能在一定程度上保持河流的流通

性与完整性。

a 原始数据 b 1∶100 000 c 清水河流域选取结果

图7 河流选取结果对比

固原市各县区河流选取前后要素数量统计见表3，
各地区河流删除率均达到35%以上，模型在不同地区

的河流数据上均展现出良好的泛化能力，表明模型具

有一定的普适性。

表3 固原市和各县区河流选取结果前后对比

区域名称

固原市

原州区

西吉县

泾源县

隆德县

彭阳县

要素数量/条
（选取前）

4 314
921

1 184
599
778
887

要素数量/条
（选取后）

1 899
590
703
316
393
455

删除率/%
44.02
35.94
40.63
47.25
49.49
48.70

注：由于部分河流跨县区，因此各县区要素数量之和不等于固

原市总体。

3 结 语

本文融合河流要素几何、拓扑等特征，以SVM算

法为核心构建河流初选取模型，并引入改进的Dijkstra
算法与 3 个限制因子对初选取结果进行连通性校正，

最终对二者进行耦合，实现河流要素的自动选取。在

利用机器学习算法对河流进行初选取时，随机森林算

法与SVM算法均能取得较好的结果，总体一致率能达

到88%以上。从河流保留分级来看，SVM算法能有效

实现高保留等级河流的准确提取；从运行时间来看，

SVM算法能显著节约时间。耦合机器学习与连通性校

正的河流自动选取方法能在网状、树状结构的河流数

据中进行较准确的自动选取，不仅能在减少河流密度

的基础上有效保持河流连通性，还对于不同区域的数

据选取展现出良好的泛化能力，且能大幅提升效率。

因此，本文方法有望在河流数据自动化处理和地图综

合工作中发挥重要作用，满足不同比例尺下的数据管

理与成图需求。

本文存在的不足表现为：①本文方法是基于单线

河设计的，可能不适用于双线河数据；②由于SVM算

法的局限性，测试结果中仍存在水系分级不合理的情

况；③在机器学习中特征库的构建十分重要，本文方

法选取的特征仅根据相关研究和前期实验确定，人为

影响较大。在后续研究中，将进一步改善河流初选取算

法，利用深度学习发掘水系要素的深层特征，并进行特

征优选确定最优特征组合，尽可能地减轻人工设计特征

的干扰；同时尝试将双线河与单线河进行统一综合，

以增强其连续性，以期实现更好的水系综合效果。
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