
地理空间信息能对地球表层的各类地理实体及其

空间关联关系进行刻画，而兴趣点（POI）是其不可

或缺的核心构成要素之一，被广泛应用于地图导航平

台。不同来源的POI数据的位置和属性信息并不完全

相同，因此如何匹配不同来源的POI数据成为一个重

要的研究问题[1]。首先通过构建差异化的测算方法对

任意一对待匹配 POI 点之间的相似性进行量化评估；

再根据相似性度量结果，将这些点对划分为同名匹配

点与非同名匹配点[2-4]。目前POI匹配通常综合利用欧

氏距离、名称属性、中文地址、类别等空间和属性信

息开展相似性度量。POI间的欧氏距离可构成距离相

似度[5]；名称属性通过编辑距离[6]和 Jaccard距离[7]等计

算其相似度。仅依赖欧氏距离和名称属性的匹配方法

的准确率仍存在可优化的空间 [8]。已有学者 [9-10]将POI
数据的地址属性信息纳入匹配流程，同步构建对应的

相似度测度指标完成匹配判定，以进一步提升匹配准

确率。对于POI的中文地址，通常先采用中文分词算

法进行分词，再利用编辑距离[11-12]或词袋相似度计算

其相似性[13]。不同POI间的类别信息也是重要的匹配

特征[14-15]。对于多种相似度的综合度量，部分学者[16-19]

采用机器学习或深度学习方法进行POI匹配。尽管各

类空间与属性特征相似度设计已在提升POI匹配准确

性方面起到了关键作用，但仍存在进一步优化的空

间：针对POI的文本属性信息，还可开展更深层次的

语义结构分析与自然语言理解，进一步提升匹配准

确率；需针对不同类型的 POI，设计适配性的匹配
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摘 要：为准确识别多源异构数据中的同名兴趣点地理实体，以多平台导航电子地图中的兴趣点数据为研究对象，提出了中心

词相似度、词频相似度和名称干扰度3种兴趣点语义特征相似度，并结合4种常用语义特征相似度构建机器学习模型，实现了

一种两阶段多源兴趣点数据匹配方法。以四川省成都市武侯区的高德地图、腾讯地图、天地图3个平台约40万个兴趣点数据为

例开展数据匹配实验。结果表明，该方法可准确且快速地实现多源兴趣点间的匹配，构建的随机森林匹配分类模型的精确率为

91.0%，召回率为95.0%，F1-score为0.91，有效提升了POI数据匹配的效率与准确性。
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POI, namely, central word similarity, word frequency similarity and name interference degree, combined four commonly used semantic feature

similarity to construct a machine learning model, and implemented a two-stage multi-source POI data matching method. We used a total of
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0.91. This method can effectively improve the efficiency and accuracy of POI data matching.

Key words: POI, spatial data matching, similarity computation, random forest

引文格式：熊文辉,田振昂,赵东保. 基于语义特征的多源兴趣点机器学习数据匹配方法[J]. 地理空间信息, 2026, 24(7): 96-100. doi:10. 3969/j.
issn. 1672-4623.2026.07.018

Jul., 2026
Vol.24, No.7

地 理 空 间 信 息
GEOSPATIAL INFORMATION

2026 年 7 月
第24卷第 7 期

项目来源：智慧地球重点实验室开放基金资助项目（KF2023ZD02-04）；国家自然科学基金资助项目（41971346）。
第一作者简介：熊文辉（1999—），硕士研究生，从事空间数据融合及空间数据研究工作，E-mail：xwh2024@126.com。

通信作者：赵东保（1979—），博士，教授，从事空间数据融合及空间数据研究工作，E-mail：zdongbao@126.com。



第24卷第7期

方法。鉴于此，本文选取商业导航电子地图领域的

高德地图、腾讯地图以及国家地理信息公共服务平

台的天地图提供的 POI 数据作为研究样本，构建了

一套融合逻辑规则与机器学习分类模型的多源 POI
匹配方法。

1 多源POI数据匹配方法框架

本文提出的多源 POI 匹配方法分为 3 个实施阶

段，具体匹配流程见图 1 。在初始候选筛选阶段，一

方面基于空间邻近特性为目标POI建立缓冲区，以此

确定潜在匹配空间范围，筛选出该范围内的候选匹配

POI；另一方面通过计算POI名称间的编辑距离[20]实现

名称字符串相似度的量化计算，逐一遍历比对待匹配

POI，选取与目标 POI 名称相似度最高的条目进行配

对，最终形成POI待匹配点对。
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图1 多源POI匹配流程图

2 多源POI数据的两阶段匹配

2.1 基于逻辑规则的快速预匹配

在完成POI待匹配点对的初步筛选后，进行多源

POI的快速预匹配，以 POI的名称特征差异为依据设

计了对应的逻辑规则，并作为匹配约束条件。具体的

逻辑规则为：①分词与数字格式一致化，首先对POI
待匹配点对执行统一分词操作，借助中文分词工具搭

配停用词词典，完成无关停用词的过滤剔除，并将名

称中包含的数字统一转换为小写格式，以保障待处理

数据的一致性与标准化程度；然后计算该匹配点对双

方名称的字符串相似度，若二者完全一致，可直接判

定为同名匹配对，若相似度低于阈值，则初步将其归

为非同名匹配对。②品牌词一致化，若两组待匹配

POI的分词中存在同一知名品牌词汇，可直接判定为

同名匹配对；若不存在，则初步判定为非同名匹配

对。③相同内容一致化，先剔除匹配点对双方共有的

分词内容，若剩余内容为空，则可直接判定为同名匹配

对；若仍有剩余内容，则进入下一规则环节继续校验。

④英文部分一致化，计算二者英文部分的字符串相似

度，若相似度低于阈值，则直接判定为非同名匹配

对；若相似度处于中间区间，则需做进一步的区分

判断。⑤拼音一致化，首先将剩余的分词结果转换

为拼音；再计算拼音内容字符串的相似度，若拼音

内容完全一致，则判定为同名匹配对，若存在差

异，则进入后续处理环节。⑥专词一致化，针对双

方分词结果剔除公共部分后识别出的出现频率为 1
（即在全库中仅出现过一次）的专有名词，依托这些

专有名词之间的相似度完成判定，若二者的相似度

极低，则直接判定为非同名匹配对；其余情况则不

作即时判定 [21]。经过上述逻辑规则的精细化筛选处

理，能快速完成不同来源POI数据中同名POI的识别

与匹配，有效提升整体匹配流程的效率与准确性。

2.2 基于随机森林的综合匹配

1）多源POI数据语义特征相似度计算。本文采用

7种 POI匹配特征相似度的计算方法，其中名称相似

度、联系方式相似度、地址相似度和类别相似度是基

于语义特征的常用相似度。①名称相似度。名称是

POI数据匹配中最核心且最具辨识度的属性字段，本

文利用编辑距离算法[20]计算名称相似度，通过动态规

划算法求得将一个字符串转换为另一个字符串所需的

最少编辑次数，从而衡量两个字符串的相似性。②地

址相似度。本文采用词袋模型构建词语向量表达，首

先对地址属性信息进行分词处理并剔除停用词，再以

余弦相似度作为衡量地址相似度的指标。③类别相似

度。对不同平台的分类代码编码表进行人工映射对

齐，判断二者类别是否存在对应关系，若对应则类别

相似度为 1，反之则为 0。④联系方式相似度。以双

方电话信息是否完全互相包含为判断依据，若完全互

相包含则取值为 1，否则为 0。⑤中心词相似度。通过

分析 POI 名称内部的句法依存关系，忽略修饰性附加

成分，聚焦核心中心词，以此构建精度更高的相似度

计算模型，如“精武合作运动空间”与“精武合作运

动空间（华林店）”经处理后，剩余核心部分为“武

合作空间”与 “武合作空间店”，编辑距离由0.615提

升至0.833，消除了文本中修饰成分的干扰，提升了匹

配准确率。⑥词频相似度。在实际匹配中发现，POI名
称经分词后，低频词在同名匹配判定中往往具有更强

的区分能力[22]。首先对词频库中的词频进行归一化处

理，再以词频的倒数为各词汇相似度的权重，以此体

现不同词频对相似度判断的重要程度，如“极限（富

森·美家居2号店建材）”与“精度（富森·美家居2号
店建材）”的编辑距离高达0.87，但由于词频较低的

“极限”和“精度”不同，可以确定二者为非同名POI。
SF =å

i

m

å
j

n ( )xi + yj S

2m ´ n
（1）
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式中， xi 为目标 POI 名称分词结果第 i 个词的词频；

yj 为待匹配POI名称分词结果第 j 个词的词频； S 为

两个词之间的字符串相似度； m、n 分别为目标、待

匹配POI名称中文分词数量。

⑦名称干扰度基于POI之间的空间距离计算，与

POI数据的空间属性直接相关。在候选匹配点筛选阶

段，对名称相似度进行排序，若存在多个名称相似度

较接近的候选点，名称干扰度的计算公式为：

SI = 1 -
Smax

å
i = 1

n

Si

（2）

式中， Smax 为范围内POI名称相似度的最大值；å
i = 1

n

Si

为 n 个干扰点的名称相似度之和，干扰点可根据相似

度差值阈值设置，本文将与名称相似度最大值相差

10%以内的作为干扰点。

2）训练数据集构建。随机森林模型的构建与性能

验证均依赖于人工标注数据集。首先从经过快速预匹

配处理的数据集中每隔约 100个数据随机抽取一个数

据样本构建数据集；再人工审查这些数据，确定它们

是否构成同名匹配对，并根据审查结果进行相应标注。

3）数据集特征筛选。由于并非所有特征都对模

型精度具有正面影响 [23]，因此建模前需进行特征筛

选。同时，特征变量间的相关性过高可能会导致模型估

计不准确，降低预测能力，模型构建更加繁琐，因此需

对这些特征进行相关性分析。由特征间相关性的热力图

（图2）可知，本文采用的7个特征变量之间无高度相关

的特征。按照特征重要性从大到小顺序，每次增加一个

特征反复建模，以精确率作为模型的评价指标，若精

确率开始下降，则将新增特征视为噪声特征。RFE特

征筛选结果见图3，可以看出，不断加入新特征后，评

价分数无下降趋势，因此无需剔除任何特征。

4）随机森林分类模型的建立。随机森林的核心

思路是通过融合多棵决策树的预测结果来优化整体模

型性能。超参数调优是模型构建过程中的关键环节，

本文通过十折交叉验证方法确定最优超参数配置，即

决策树数量为 1 000，单棵决策树的最大深度为 14，
节点分裂可选用的最大特征数为 9，叶子节点包含的

最小样本数为 4，节点分裂所需的最小样本数为 10。
在原始数据集的基础上，计算得到 7 种特征相似度，

且经过特征筛选环节验证，这 7种特征均对模型精度

提升具有正向贡献。多源 POI 数据快速预匹配完成

后，针对未成功匹配的数据，通过人工标注的方式划

分训练集与测试集；再采用有放回抽样的方式构建基

决策树；最终训练得到随机森林分类模型。

3 实例验证分析

为验证本文方法的可靠性以及是否可应用于实际

数据生成与更新场景，本文选取了四川省成都市武侯

区的两组实验数据：天地图 POI 数据（共 98 872 条）

与腾讯地图 POI数据（共 165 521条），高德地图 POI
数据（共 150 277 条）与腾讯地图 POI 要素数据（共

165 521条）开展多源POI数据匹配实验。结合快速预

匹配的处理结果，人工抽取未完成预匹配的剩余数

据，以此划分训练集与测试集完成模型构建。本文采用

Python、C#语言进行算法编写，结合ArcGIS Engine二次

开发接口完成模型构建。实验采用的硬件环境为：处理器

Intel(R)Core(TM)i5、主频2.50 GHz、物理内存16 GB。
3.1 快速预匹配结果分析

数据预处理完成后，基于逻辑规则的快速预匹配

实验结果见表 1，其中预匹配率是指经逻辑规则成功

判定为同名POI或非同名POI的样本数量占全部待处

理数据总数的比值，可以看出，第二组数据的预匹配

率比第一组高约10个百分点，该差异主要来源于不同地

图服务平台自身的独特性以及各平台间的数据属性差
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表1 快速预匹配结果

数据内容

天地图：腾讯地图（98 872：165 521）
高德地图：腾讯地图（150 277：165 521）

同名POI/条
31 038
81 275

非同名POI/条
10 397
9 814

新增数据/条
8 267
435

未匹配成功/条
49 170
58 753

预匹配率/%
50.2
60.9

异；两组数据中均有至少50%的POI能通过简单的逻辑

规则快速完成匹配对应关系的识别，说明简单规则匹

配方法能有效提升整体POI匹配流程的效率与精确度。

3.2 综合匹配结果分析

1）各种机器学习算法匹配结果的对比分析。为

验证随机森林模型的分类准确性，本文将其与目前常

用的机器学习模型进行对比实验。所有对比模型采用

的训练集为人工标注构建的包含 3 000条样本的标注

数据集，其中标记为1的同名POI对1 506条，标记为

0的非同名POI对1 494条。模型训练完成后，采用另

一组人工标注的测试集进行精度验证，该测试集包含

938条非同名POI对与 1 062条同名POI对。实验选取

精确率、召回率和 F1-score 作为模型的性能评估指

标，各模型的精度统计结果见表 2，可以看出，多层

感知器模型虽然取得了最高的精确率，但召回率不足

0.8；而随机森林模型的召回率与F1-score均为所有模

型中最优，且该模型的3项评价指标全部处于0.9以上

的水平。通过对比分析可知，在所有机器学习模型

中，随机森林模型最适配本文提出的多源POI综合匹

配方法；该模型与逻辑规则的快速预匹配环节相结

合，不仅提升了匹配判断的处理效率，还进一步增强

了整体匹配流程的准确性，适用于当前绝大多数电子

地图平台的多源POI数据匹配任务。

表2 机器学习分类模型精度统计

模型

随机森林

支持向量机

多层感知器

逻辑回归

朴素贝叶斯

精确率

0.910
0.928
0.931
0.845
0.715

召回率

0.950
0.825
0.792
0.899
0.904

F1-score
0.909
0.873
0.856
0.871
0.798

2）与现有POI匹配算法的对比分析。在POI匹配

算法研究中采用的POI属性特征不尽相同，本文采用

相同数据集对比代表文献，按照各方法中所用语义特

征相似度建立随机森林模型，精度结果见表 3。由于

本文在筛选待匹配对时已采用POI的位置属性，因此

采用除位置外的其他属性特征进行建模对比。结果

表明，本文采用7种特征相似度构建的模型在3个评价

指标中均表现最优，证明在使用相同数据和匹配方法

的条件下，本文引入了更多更有效的特征相似度。

表3 各种方法所用相似度模型精度对比

方法

参考文献[17]
参考文献[11]
参考文献[14]
参考文献[5]

本文方法

语义特征相似度

名称、类别

名称、地址

名称、地址、类别

名称、类别、分类、
联系电话

中心词、词频、名称干扰度、
名称相似度、地址、类别、

联系方式

精确率

0.610
0.770
0.820
0.870

0.910

召回率

0.579
0.719
0.757
0.881

0.950

F1-score
0.617
0.746
0.763
0.873

0.909

4 结 论

本文以实现多源POI空间数据的自动匹配与融合

为主要目标，从自然语言理解角度出发，着重分析了

POI的名称信息，提出了中心词相似度、词频相似度

和名称干扰度 3种POI语义特征相似度，并与名称相

似度、类别相似度、地址相似度和联系方式相似度等

特征相似度相结合，实现了包含逻辑规则快速匹配和

机器学习综合匹配两个阶段的多源 POI 数据匹配方

法。在大规模实测高德地图、腾讯地图和天地图等数

据集上的实验结果表明，逻辑规则快速匹配可准确

判断 50%以上的POI对，而剩余部分可采用机器学习

综合匹配有效解决。对比其他常用的机器学习分类

模型，本文构建的随机森林 POI 数据匹配模型的综

合性能表现最优。与运用多种 POI 特征相似度的现

有文献相比，本文提出的 7 种语义特征相似度涵盖

了更多的 POI 语义特征，构建的多源 POI 随机森林

模型精度更高。本文方法可有效提升多源 POI 匹配

的准确性和效率，为多源空间数据匹配应用实践提

供有力支持。
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