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摘　要:将道路网络空间视为嵌在２D空间中的独立子空间,利用形态单一的线性单元剖分图结构的边,实现

网络空间的栅格化;提取网格模式的典型特征,包括几何和拓扑特征,以栅格单元邻域为目标计算特征值,构

建特征向量描述栅格单元,实现对象空间到特征空间的映射,构建空间向量场;基于支持向量机(supportvecＧ
tormachine,SVM)实现网格模式分类;结合格式塔原则完善实验结果.将此方法应用于深圳市路网数据,实
验结果表明能有效地识别网格模式.
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　　纵观城市形成的历史进程,道路网作为一种

公共框架约束着城市形态和人类行为.作为城市

系统的子系统,道路网被认为是城市的“指纹”[１],
路网模式反映了城市道路的分布特点,影响着城

市的结构和组织,蕴含着大量城市形成和演变的

内在机制.由于城市系统本身的复杂性,路网模

式在不同的领域都有不同的分类体系[２].从研究

载体上来看,路网模式识别方法可以分为基于面

(网眼)的和基于线的识别方法.

Heinzle等[３Ｇ４]基于图论对路网模式进行了系

列研究,通过网眼中心的排列来识别网格模式;利
用统计指标(Tukey深度值)和形态指标(仿射不

变量)识别环状模式.田晶等[５Ｇ６]结合机器学习算

法识别网格模式.Yang等[７]结合形态学指标和

多指标评价提出了一种探测和量化网格模式的方

法.Louf等[１]通过计算所有网眼的几何和拓扑

信息得到城市的类型分布图来区分不同的城市.
基于网眼的识别方法,以一种全局的观点将网眼

作为抽象采样点对其进行统计描述,而忽略网眼

内部的道路弧段的几何和拓扑特征.在构建网眼

时也会丢失部分弧段的链接信息.

Heinzle等[３]通过霍夫变换识别直线,相交识

别网格模式.Heinzle等[８]通过 Dijkstra算法探

测延伸道路识别放射模式.Porta等[９]将空间句

法理论及中心度量度结合分析城市路网拓扑模

式,并得出网格模式在城市中是普遍存在的结论.

Xie等[１０]对路网构图,借助信息熵的概念来区别

不同结构的道路网络.Jiang等[１１Ｇ１３]利用空间句

法和复杂网络等理论研究和定义了城市的拓扑结

构.基于线的识别方法,直接以道路弧段作为基

本单元,着眼于线性扩展和局部的图形结构分析,
而缺少全局的上下文环境分析,例如相邻区域内

的弧段拓扑结构、节点分布统计特征和相邻区域

边的排列组织等.
根据格式塔认知原则,首先将目标作为一个

整体获得完整的模式,继而对组成目标的细节进

行分析[１４].基于面的方法用一种全局观念,以统

计分析的方法进行模式识别;而基于线的方法以

一种局部的图形结构分析实现模式探测.本文尝

试将这两种方法中的有益思想综合,先给出一种

图结构上的场模型,在线性结构上实施统计分析,
然后以局部结构的特征分析实现网格模式识别.
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１　网络空间栅格化

使用形态单一的线性栅格单元剖分网络空间

已成为基于网络环境的空间分析的重要方法
[１５Ｇ１８].本文将此思想引入到路网模式识别中.定

义道路交叉点和不同等级道路的分界点等特征点

为网络节点,利用节点分割道路生成道路弧段,将
道路网的每一条弧段都用相同的栅格单元进行剖

分,构造节点Ｇ弧段、栅格单元Ｇ栅格单元和节点Ｇ栅

格单元拓扑关系,建立网络剖分数据结构.
剖分粒度的细化对应着算法时间复杂度的增

长[１９],适当的剖分粒度取决于应用环境及路网弧

段的长度.Ai等[１５]提出剖分粒度可以参考网络

边的平均长度设定,网络边的平均长度越大,剖分

粒度越大;She等[１６]使用平均长度对道路网络进

行剖分并证明其合理性,并指出由于实际路网中

可能存在小于设定的剖分粒度的边,最终得到的

剖分结构并不是严格相等的.本文将参考此方案

进行网络空间栅格化剖分粒度的确定.

图１　向量剖分法示意图

Fig．１　VectorTessellationMethod

本文将道路网视为嵌在２D空间中的独立空

间,如图１所示,在对象空间将道路网络空间剖分

成连续分布的线性栅格单元组成的场模型.对原

始数据的矢量运算转换成叠置、扩展及关系探测

等地图代数运算.将模式定义为相邻栅格单元或

相邻区域特征值上相互关系的表征.通过计算栅

格单元邻域的拓扑和几何特征,得到栅格单元的

特征向量.空间内的每一个位置都对应由一组特

征值组成的特征向量,由此构建模式识别空间向

量场[２０Ｇ２１].本文使用监督分类的二值分类器支持

向量机(supportvectormachine,SVM),提取网

格模式的栅格单元.并利用邻近性、相似性和闭

合性格式塔原则对实验结果进行完善.

２基于向量剖分法识别网格模式

２．１　网格模式典型特征提取

在剖分粒度确定的情况下,特征提取时选取

的邻 域 大 小 将 直 接 和 尺 度 相 关.O′Sullivan
等[２２]认为应邻域大小应根据研究对象的特性决

定.Porta等[９]和She等[１６]建议根据街道尺度来

确定邻域大小.本文将邻域大小作为一个可控参

数,参考了图像处理中对窗口大小选择的建议,首
先对数据中的目标网格的尺寸进行预判,从而设

定一个邻域大小的选择范围.
网格模式是由一系列满足一定统计特征(包

括几何和拓扑等)的相邻栅格单元组成的区域结

构,各栅格单元在两个近似正交的方向上满足特

定的排列方式.向量剖分法将其特征量化为五个

指标,即方向分布指数、正交指数、隶属度、延展指

数、结构指数.
(１)方向分布指数

剖分后的栅格单元具有特定的方向,以正东

作为初始方向,逆时针旋转的角度来表示栅格单

元的方向.为了方便计算,将角度取值范围[０°,

１８０°)等分为１８个区间,以[１,１８]对１８个区间编

号,栅格单元的角度值将以其所在区间的序号代

替.统计目标栅格单元邻域内所有栅格单元的角

度值,得到方向分布统计图(图２(c)).理想网格

路网的方向统计图应表现为在两个区间上有聚集

性(图２(d)).本文定义方向分布指数,衡量栅格

单元邻域内方向分布的双向聚集性,设置距离权

重为将实际的方向分布空间映射到理想网格空间

的距离的倒数.假设两个聚集方向区间序号记为

a 和b,区间j的权重为ωj,角度值落在区间j内

的概率为pj.

ωj ＝max １
j－a

, １
j－b

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,ωj ∈ (０,１]

(１)
式中,当j ＝a 或b时,ωj＝１.栅格单元i的方

向分布指数Di 为:

Di＝∑
１８

j＝１ωj􀅰pj,Di ∈ (０,１] (２)

Di 越大,目标栅格单元邻域的双向聚集性越强,
被分类为网格模式的可能性越大.从表１中看

出,DA ＜DB,栅格单元A 所处的环境中干扰单

元即偏离两峰值方向的单元所占的比例比栅格单

元B 大(图２(a),２(b)).

９３１
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图２　方向分布指数

Fig．２　DirectionDistributionIndex

　　(２)正交指数

为了判断栅格单元的邻域内两个聚集方向是

否近似正交,定义正交指数Vi 为:

Vi＝sin(b－a 􀅰π
１８

),Vi ∈ [０,１] (３)

Vi 越大,目标栅格单元的邻域呈现出正交分布的

可能性越大,在其他条件相同的情况下,也更容易

被分类为网格模式.表１中,栅格单元A 和B 的

正交指数均为１,从图２中来看,栅格单元A 和B
所处的邻域环境多为水平与竖直方向分布的栅格

单元.
(３)隶属度

当栅格单元所处的环境满足网格模式的方向

分布时,仍需判断栅格单元自身是否偏离聚集方

向而属于噪声单元.定义隶属度指标Mi 为:

Mi＝max １
j－a

, １
j－b

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,Mi ∈ (０,１]

(４)
式中,当j＝a 或b时,Mi＝１.在图２(a)和２(b)
中,栅格单元 A 的方向处于偏离正交方向的区

间,其隶属度只有０．２(表１).栅格单元B 则正好

处于聚集区间,隶属度为１.
(４)延展指数

网格模式下栅格单元呈现线性延展的特性,
如图３(a)中所示的蜿蜒排列和直线排列的对比.
虽然网络扩展距离相同,但由于欧氏距离的差别,
两条路径展现出截然不同的延展程度.定义延展

指数Gi 为:

Gi＝∑
m－１

j＝０Edisij

∑
m－１

j＝０Ndisij

,Gi ∈ [０,１] (５)

Edisij
为目标单元i中点到延展终点单元中点ij

的欧式距离,Edisij＝ (xi－xij)２＋(yi－yij)２ .

Ndisij
为相应的网络距离,Ndisij＝Nij×lgapdis,Nij

为目标单元i到延展终点单元中点ij 之间的单

元个数,lgapdis为剖分粒度.且目标单元i共有m
个延展终点.

Gi 值越大,邻域环境越松弛,延展性越好;相
反,邻域环境越紧凑.参考表１,GA ＜GB,相对于

栅格单元B,栅格单元 A 所处的邻域环境较松

散,且延展性较好.

图３　延展指数

Fig．３　ExtensionIndex

　　(５)结构指数

将构成网格的特征单元集合成两类,第一类

栅格单元为骨架单元,一阶邻接度大于２,构成网

格的骨架特征;第二类为连接单元,一阶邻接度小

于等于２,连接骨架单元.
设共有m 个扩展终点,统计每个扩展方向上

的骨架栅格个数,记作CS
j,每个方向上的栅格个

数Cj,定义结构指数Ti 为:

Ti＝
∑

m

j＝１

CS
j

Cj

m
,Ti ∈ [０,１] (６)

　　结构指数Ti 的意义为平均每一个方向上扩

展Ti 步可以遇到一个骨架栅格.该指标决定了

网格的尺寸和链接方式,同时也可以排除道路中

的大枝杈(图４(a)).Ti 越大,则该栅格单元邻

域内包含的网格骨架结构越多,可能包含的网格

密度越大.参考表１,栅格单元B 的邻域环境所

包含的骨架结构要多于栅格单元A,栅格单元B
邻域的网格密度更高.

表１　栅格单元A、B 指标统计

Tab．１　IndexesValuesofElementAandElementB

D V M G T
A ０．９０７６９ １ ０．２ ０．８４２７ ０．６２
B ０．９６０９７ １ １．０ ０．６６３４ ０．８９

２．２　基于SVM 的模式分类

由于路网数据量较大且复杂程度较高,在分

０４１
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图４　结构指数

Fig．４　StructureIndex

类时,变量之间可能具有相关性和冲突性,难以对

各指标设置单一阈值.本文采用SVM 根据路网

数据特征自动综合各个指标实现分类.SVM 分

类由软件包libsvm 完成[２３].分类步骤如下.
(１)将§２．１中提出的五个特征值的取值范

围控制在[０,１]之间,防止取值范围大的指标削弱

取值范围较小的指标的作用.
(２)选用径向基核函数 (radialbasisfuncＧ

tion,RBF),RBF常用于非线性分类,相较多项

式核函数所设参数较少(惩罚因子C 和核参数

γ),可以有效降低模型复杂度.
(３)为防止过拟合,对训练样本进行十折交叉

验证,确定模型最佳参数.
(４)采用步骤(３)确定的最佳参数所构建的分

类模型对测试样本进行模式分类.

２．３　基于格式塔的图形补全和枝杈修剪

由于研究对象(栅格单元)与研究目标(网格)
的不同和分类器精度的影响,难以保证分类结果

的完善性.为了提高正确率,本文根据格式塔原

则中的邻近性、相似性和闭合性对SVM 分类结

果进行优化.首先将与网格模式相邻的符合要求

的背景单元合并到网格模式中,使边界向外部扩

张;然后消除悬挂的边界单元,使边界向内部收

缩.设定规则为:假设被识别为隶属网格模式的

栅格单元记为Egrid,其他单元记为Enon_grid.
(１)建立一个队列,将已经识别出来的栅格单

元Egrid入队,取出队首单元,如果其邻接单元为

Enon_grid,计算夹角AEgrid_iEnon_grid,并将夹角值记录给

Enon_grid,设定阈值为１０°.

AEgrid_iEnon_grid ＝ θEgrid_i －θEnon_grid ＋θaccum_i (７)
式中,θaccum_i为由SVM 识别出的原始网格扩展到

栅格单元i的累积夹角值.当AEgrid_iEnon_grid小于阈

值时,将其类别改为Egrid,并将其入队.重复以上

过程,直至队列为空.
(２)遍历所有栅格单元,将Egrid存入链表.遍

历链表的每一个元素,当其连接的Egrid个数小于

２或者只在一侧有邻接单元,则将其类别改为

Enon_grid;重复以上过程,直到链表元素的类别不再

变化.
由于优化过程需要两次遍历所有的栅格单

元,假设共有n 个栅格单元,则图形补全和枝杈

修剪的时间复杂度是O(２n).

３　路网网格模式识别

　　本文使用Python实现路网网格模式识别的

实验 系 统,在i５Ｇ２６４０ m/２．８ GHZ/４ G/WindＧ
ows７的环境下,选用中国深圳市１∶１００００比例

尺的道路网数据作为实验数据.对数据进行必要

的预处理,删除立交桥,对道路进行拓扑检查,删
除伪节点,并在交叉点处打断.预处理后深圳市

道路网弧段平均长度为３０８m,采用３００m 的栅

格单元剖分道路网.预判出网格尺寸的端点值为

４步和１２步,参考此范围,本文采用１０步邻域.
图５中,训练样本区域(图７中蓝色矩形框

内)内道路细节较为丰富,包含不同分布范围和不

同排列方式的网格模式,同时具有大枝杈和大弯

曲类型的道路.通过交叉验证达到的最大模型训

练正确率为８５％.将训练得到的模型用于测试

样本,截取深圳市福田区的一块区域观察识别结

果的细节变化,SVM 分类结果不能保证网格模式

边缘的完整性(图６(a)),经过图形补全即膨胀操

作后(图６(b)),网格模式的边界向外扩张,最后

通过枝杈修剪减掉毛糙的枝杈(图６(c)).将测

试样本的最终识别结果与目视判别选取的网格模

式相比,以正确分类的网格栅格单元个数与目视

判别网格栅格单元个数的比值计算正确率,以正

确分类的网格栅格单元个数与向量剖分法识别出

图５　训练区域

Fig．５　TrainingArea

１４１
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的网格栅格单元个数的比值计算召回率.向量剖

分法识别网格模式的正确率达到９１．３０％,召回率

达到８２．９１％.

图６　网格识别细节图

Fig．６　DetailsofGridRecognition

图７　网格识别结果

Fig．７　RecognitionResult

　　为了对比向量剖分法与传统方法的识别效

率,本研究将 Yang等[７]和 Heinzle等[８]提出的两

种经典算法作为参考,识别结果如图８所示.据

表２可以发现,向量剖分法在召回率相差较小的

情况下,取得了更高的正确率.召回率相对较低,
这和样本选择相关,由于城市路网本身的复杂性,
样本选择会丢失一定的信息.从识别结果细节特

征来看,如图７、图８中方框I中所示,对于阶梯状

模式,向量剖分法能够很好的排除,而两组对比实

验由于不考虑上下文,使得误将其分为网格模式.

而对于方框II中显示的复杂节点连接组成的网

格模式,Heinzle等[８]的方法不能有效识别.

表２　网格模式识别结果

Tab．２　StatisticsofGridPatternRecognitionResults
算法 正确率/％ 召回率/％

向量剖分法 ９１．３０ ８２．９１
Yang等[７]提出的算法 ７８．８１ ８９．６３

Heinzle等[８]提出的算法 ８６．６３ ８４．２６

４　结　语

本文提出向量剖分法识别网格模式,该方法

以路网栅格化处理后的栅格单元为基本单元,以
邻域特征描述栅格单元,结合SVM 和格式塔原

则实现分类.向量剖分法从整体上把握道路网模

式具有空间认知的一览性,识别方法上建立一种

新的空间认知归纳思维,将统计分析与局部图形

的结构分析统一应用于空间剖分后的栅格单元,
所得到的分类结果在更细节的层面上取得了更高

的正确率.此外,本方法需要设定的参数意义明

确,可以通过对参数的设置自适应地满足实验区
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图８　对比实验结果

Fig．８　ResultsofContrastExperiments

域和数据尺度的需求.
进一步的研究工作将从理论体系上利用向量

剖分法构建识别其他路网模式(放射模式和环模

式)的模型;从方法应用上尝试将本文提出的方法

应用于道路网选取和更新,以及城市功能区的辅

助识别.
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GridPatternRecognitioninStreetNetworkSpacebyVectorTessellationMethod
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Abstract:Avectortessellationmethodisproposedforgridpatternrecognitioninstreetnetworks．
Thisstudyregardsastreetnetworkasanindependentsubspaceembeddedinthe２Dspace,andsubdiＧ
videsstreetsegmentsintolinearelementswithequallengths．Thecharacteristicsofgridpatternsare
extracted,includingdirectional,geometricalandtopologicalfeatures．Tomaptheobjectspacetothe
featurespaceandtobuildavectorfield,thelinearelementisdescribedasafeaturevectorandtheeiＧ
genvaluesarecalculatedwiththeneighboringelements．Agridpatternclassificationisrealizedbased
onasupportvectormachine(SVM),andtheclassificationresultisoptimizedbasedonGestaltprinciＧ
ples．ThemethodwasappliedtothestreetnetworkofShenzhen．Theexperimentalresultsshowthat
themethodeffectivelyminesgridpatterninstreetnetworks．
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