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摘  要：道路网空间相似关系计算在空间数据匹配与查询、空间数据多尺度表达与评价及地图综合质量评价等领域均有

广泛应用。现有方法存在对空间信息利用不足且特征因子权重设定过于主观等问题，因此引入图卷积自编码器，通过自

监督训练尽可能实现原始输入图的重构，克服传统方法局限，进一步提升相似度计算的准确性。基于图卷积自编码器的

道路网相似度计算方法，首先进行道路网图建模及节点特征提取，通过交点转边、边转节点的方式建立道路网的对偶图，

在此基础上遵循结构的整体与部分关系原则，从全局、局部及连接特征 3 个方面将道路网空间特征信息赋予对偶图节点，

获取道路网图结构的定量化表达；然后进行图自编码器学习，利用图卷积自编码器对道路网图的节点特征和结构信息进

行聚合与更新，形成对道路网的深度认知，进而获取道路网空间信息的特征编码，实现道路网结构的量化表征；最后计算

道路网相似度，通过平均池化将复杂的高维度特征空间映射至低维易度量空间，生成一组特征向量，并采用余弦相似度

计算其相似性。试验结果表明，所提模型输出的相似度具有较高的敏感性与一致性，与道路网实际变化情况吻合度较

好，且其评价结果与人类的空间认知规律较为吻合。
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Abstract： Objectives: The calculation of spatial similarity relationship of road networks has wide applica‐
tions in the fields of spatial data matching and querying, spatial data multi-scale expression and evaluation, 
and quality evaluation of cartographic generalization. However, the existing similarity calculation methods 
of road networks have the problems of insufficient utilization of spatial information and subjective setting of 
the weights of feature factors. Methods: This paper proposes a road network similarity calculation model 
based on graph convolutional autoencoder (GCAE). The proposed model employs a self-supervised 
training strategy to achieve end-to-end learning and strives to reconstruct the original input graph as accu‐
rately as possible. As a result, it effectively mitigates the limitations of conventional methods and further 
improves the accuracy of similarity computation. First, a dual graph of the road network is constructed by 
converting intersections to edges and edges to nodes. Following the principle of whole-part structural rela‐
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tionships, spatial feature information of the road network is assigned to the dual graph nodes from three as‐
pects, including global, local, and connectivity features, thereby obtaining a quantitative representation of 
the road network graph structure. Then, GCAE is employed to aggregate and update the node features and 
structural information of the road network graph, forming a deep understanding of the road network. This 
process yields a feature encoding of the spatial information, achieving a quantifiable representation of the 
road network structure. Finally, the complex high-dimensional feature space is mapped by average pooling 
to a low-dimensional, easily measurable space, generating a set of feature vectors. Cosine similarity is then 
applied to compute the similarity between road networks. Results: The experimental results demonstrate 
that the similarity values generated by the proposed model exhibit high sensitivity and consistency, align 
closely with actual road network changes, and correspond well with human spatial cognitive patterns. Con⁃

clusions: The proposed model offers a high degree of automation and yields intuitive, well-founded re‐
sults, effectively mitigating the need for handcrafted features and rule-based designs in road network simi‐
larity calculation.
Key words： road network； spatial similarity； graph convolutional autoencoder； cartographic generalization

空间相似关系作为空间关系的一个子集，在

空间数据匹配、空间数据多尺度表达与评价、空

间查询与搜索、地图综合质量评价等领域应用广

泛［1-4］。同时，空间相似关系判断与人类认知密切

相关，对相似关系进行定量化表达，不仅能促进

地理空间认知、完善空间关系理论，而且能为地

图自动综合提供理论和技术支持。

道路网是地理信息科学研究领域的热门对

象，作为地图中十分重要的地理要素，也是地理

要素中变化最频繁的要素之一，广泛应用于导

航、交通流量预测、城市形态分析等领域［5］，其相

似关系研究是相似关系理论的重要组成部分。

相似在本质上是指事物之间在特征方面一一对

应，而道路网的相似度从集合学角度可定义为地

理空间中两个道路网相似特征集的大小，若将其

用相似度来衡量，则值域为［0，1］［6］。

在已有的道路网相似性研究中，学者们大多

从拓扑［7-9］、语义［10］、几何［11-14］及多指标结合［15-19］等

角度计算其相似性，实现了更为科学、合理的度

量方式，度量结果也与实际情况较为符合。但

是，目前道路网的相似关系研究仍存在以下问

题：已有相似性计算方法在计算过程中对道路网

的几何、拓扑、分布特征及部分语义特征各有侧

重，但尚未形成综合、全面的特征度量方法；多因

子集成的方法虽取得了较为满意的结果，但因子

间的权重设定过于主观。

深度学习可以通过反向传播来捕获高级特

征［20］。其中，图卷积神经网络是一种面向图结构

数据的卷积神经网络，很好地继承了卷积神经网

络在特征提取方面的优势，目前已应用于模式识

别［21-23］、形状检索［24-26］、交通流预测［27］和城市功能

区识别［28-29］方面，并取得显著成效。因此，本文结

合图卷积神经网络在特征提取方面的优势和自编

码模型可以重构原始输入图的特点，构建一种基

于图卷积自编码器网络的道路网相似度计算模

型，以期得到符合人类认知的相似度计算结果。

1　算法流程与总体思路

道路网是一种不规则的图结构数据，图卷积

神经网络是专门针对图数据的一种特征提取器。

本文借助于图卷积神经网络在特征提取方面的

优势，利用自编码器模型可最小化输入和输出间

差异的特点，通过无监督的方式进行端到端训

练，获取道路网的深层次特征编码并利用余弦相

似度计算得到两个道路网之间的相似性。本文

算法流程如图 1 所示，主要分为以下 4 个步骤：

1）图建模。借助于 Python 编程语言提取道

路网样本交点，将道路网在交点处分割，以道路

为节点，以道路网交点为边，通过交点转边、边转

节点的方式建立道路网的对偶图。

2）图节点特征提取。设计并选取道路的特

征描述参量，提取路段的描述特征作为图节点的

属性特征。本文分别从全局、局部及层次连接性

3 个方面将空间特征信息赋予其对偶图节点，得

到道路网图结构的定量化表达。

3）图卷积自编码器学习。构建基于图卷积

神经网络的图卷积自编码器模型，该模型通过无

监督的方式进行训练，旨在最小化输入和输出间

的差异。利用图卷积自编码器对道路网图的节

点特征信息和结构信息进行聚合和更新，得到道

路网节点信息的编码表达。
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4）道路网相似度计算。构建验证集数据，对

前期训练得到的图卷积自编码器模型进行验证。

模型的输出为节点级嵌入向量，借助于平均池化

将其转换为图级嵌入向量，再利用余弦相似性计

算相似度的大小。

2　道路网图结构构建与特征提取

2.1　图结构构建

道路网通常以节点 -弧段的形式存储在数据

库中，可将其当作弧段与节点两要素组成的二维

平面网络［30］。在道路网中，其主要信息多集中在

边上，交点只反映路网的拓扑连接关系。通过将

道路网转化为对偶图，可以使图中的节点囊括道

路的属性特征，边用于描述道路网的连接关系。

因此，道路网的对偶图可以较好地解决道路网边

的存储问题，故本文通过将道路网转化为对偶图

来建立图结构，将其特征提取问题转化为对偶图

上节点特征的降维问题。首先，将道路网样本在

交点处分割，通过路段转节点，交点转边的方式

建立道路网的对偶图 G = { V，E，A }，其中，V 表

示节点的集合，E 表示边的集合，A表示图的邻接

矩阵，构建方式如图 2 所示。

2.2　特征提取

道路网对偶图的节点特征是本文相似度计

算的重要依据，为使选取的特征能很好地反映道

路网的特点，本文从其连接特征、全局结构特征

和局部特征 3 个方面对道路网的图节点特征进行

描述。

2.2.1　连接特征

节点的度源于一个复杂网络的概念，用于表

示该节点和其他节点连接的数量［31］。道路网形

态结构复杂，节点的度不仅可以描述道路网的连

通程度，也可反映道路网中相对重要的路段，节

点的度越大，说明节点对应的道路段的重要性越

高，故本文使用节点的度来反映道路网的拓扑结

构相似性。

2.2.2　全局特征

本文利用全局特征来表达道路网的整体结

构，该方法并非将道路的每个端点孤立，而是将

一条道路的两个端点与中心点联系起来，构成一

个三角形。通过统计整个道路网中所有道路的

夹角和距离差，可以得到夹角、距离差两个分布，

即可整体描述道路网的结构特征。计算过程中

需引入道路网样本的中心点，中心点即所有道路

段中点的算术平均值，设第 i 个道路段的中点坐

标为 ( X i，Y i )，i = 1，2，⋯，n，道路网的几何中心

图 1　基于图卷积自编码器的道路网相似度计算流程

Fig. 1　Similarity Calculation Process of Road Network 
Based on Graph Convolutional Autoencoder

图 2　道路网图结构构建

Fig. 2　Construction of Dual Graph for Road Networks
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点 O 的计算式为：

( X o,Y o )= ( 1
L ∑

i = 1

n

λi X i,
1
L ∑

i = 1

n

λi Y i ) （1）

式中，λi 为第 i 个道路弧段的长度；L 为所有道路

弧段的总长度。由于道路网样本中不同道路弧

段的长度不一，因此在计算道路网样本中心点

时，将对应的道路弧段长度作为其权重，并以总

的弧段长度代替其数量。

以道路网样本的中心点为参考点，分别计算

中心点和道路的两个端点连线所形成夹角 α 和距

离的差值 Δl，如图 3 所示，将道路网的中心点记为

O，节点 P 对应的两个端点分别为 A 和 B，OA 的

长度记为 L 1，OB 的长度记为 L 2，AB 的长度记为

L 3，则道路 AB 的全局特征计算式为：

Δl = L 1 - L 2 （2）

α = arccos ( L 2
1 + L 2

2 - L 3
2

2L 1 L 2 ) （3）

2.2.3　局部特征

局部特征可以反映道路网中每条道路的具

体形状。本文选取长度、曲折度、最小外接矩形

长边方向和方向均值作为描述参量，对样本中的

每条道路进行编码，精细化描述其局部特征。

1）长度。可以较为直观地反映路段的形状

特征，是线要素最基本的特征。长度 L 的计算

式为：

L = ∑
i = 1

n

( xi + 1 - xi )2 +( yi + 1 - yi )2 （4）

2）曲折度。路段的总长度与其首尾点连线

长度的比值。

3）最小外接矩形长边方向。单个线要素的

方向一般分为整体方向和局部方向，本文采用线

要素最小外接矩形的长边方向代表道路的整体

方向，并用其方位角进行定量描述，其原理如图 4
所示。

4）方向均值。方向均值将长度作为权重因

子，综合考虑了方向和角度，能较好地反映路段

的局部细节差异。本文以道路网中构成该道路

的各折线段的长度与道路总长度的比值作为权

重系数 w i，将每条道路中各折线段形成的方向角

与对应的权重系数相乘，得到经过加权后的方向

角，最后对其进行累加求和即可求得方向均值，

其原理如图 5 所示。

将整个道路的长度记为 L，道路中第 i个折线

段的长度记为 Di，则长度系数的计算式为：

w i = Di

L
（5）

对于整条道路，其方向均值 θ̄ 的计算式为：

θ̄ = ∑
i = 1

n

wiθi （6）

式中，θi 为第 i个折线段与 x 轴正方向的夹角。

3　图卷积自编码器支持下的道路网

相似度计算

3.1　图卷积神经网络

图卷积神经网络使用一阶切比雪夫多项式

作为卷积核进行卷积运算，将卷积操作限制在一

步领域内进行，并通过堆叠多个卷积层来调整感

受野的大小，进一步提取不同邻域范围内的空间

特征［32］。对于节点度分布非常广的图，这种简化

可以较好地避免局部邻域结构的过拟合问题。

此外，分层线性公式允许建立更深层次的模型，

在提高模型建模能力的同时，能降低计算的复

图 5　方向均值的计算

Fig. 5　Calculation of Directional Mean

图 4　最小外接矩形的长边方向

Fig.  4　Direction of Long Side of the Minimum 
Bounding Rectangle

图 3　道路网的全局特征提取

Fig. 3　Global Feature Extraction for Road Networks
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杂度。

本文采用图卷积神经网络［32］进行道路网特

征提取，通过叠加多层卷积层来学习道路网的节

点特征，形成道路网的深层次编码认知。卷积层

之间传播公式为：

H ( l + 1 ) = σ ( D̂-1/2 ÂD̂-1/2H ( l )W ( l ) + b( l ) ) （7）
式中，Â= A+ I是添加了自环的邻接矩阵；D̂是

Â的度矩阵，即对角矩阵；σ 表示 Sigmoid 非线性

激活函数；H ( l ) 是第 l 层的节点特征矩阵，l 为 0 时

H ( 0 ) 为原始特征矩阵；W ( l ) 为图卷积层的可训练

权重矩阵；b( l ) 为图卷积神经网络中的偏置系数

矩阵。

3.2　图卷积自编码器构建

自编码器主要由编码器和解码器构成，采用

无监督的方式进行训练，通常用于学习原始数据

的表示和有效编码，其学习目标是尽可能缩小原

始样本和重建样本间的差异，且无需标签的重

建［33］。图卷积自编码器的编码器由多个图卷积

层构成，通过编码器将输入图映射到某个向量空

间中，形成道路网空间认知的向量化表达，解码

器对原始输入图进行重建。编码器的输出变量

是一个矩阵，矩阵中的每一行代表一个顶点的向

量化表示，为了衡量图中顶点间的关联程度，深

度学习常使用向量内积来计算这些顶点向量之

间的余弦相似度，此时，计算所有行向量对的内

积，本质上就是在计算顶点间的相似度矩阵，该

相似度矩阵可用于推导生成所需邻接矩阵。

本文采用图卷积自编码器模型［34］进行道路

网相似性计算，利用道路网训练集对模型进行训

练学习，使模型提取的特征能较好地保留原始道

路网的特征信息，为道路网的相似性计算提供支

持。最终目标是获取道路网的图级嵌入向量，使

用余弦相似度对其进行度量，故本文需对编码器

的输出向量进行平均池化操作，将其转化为长度

大小一致的一维向量。本文用于道路网相似度

计算的图自编码器模型如图 6 所示，其中 A为原

始输入图的邻接矩阵，A′为解码器重建后的邻接

矩阵，Z为编码器输出的节点级嵌入向量，σ 为

Sigmoid 激活函数，训练目标为最小化 A′和 A之

间的差异。在编码器输出的节点级嵌入向量中，

横向维度为每个节点所包含的特征数，纵向维度

为节点数量，按纵向维度对节点数量求均值，即

可得到道路网的图级嵌入向量。本文的图聚合

不仅能获取道路网的整体特征，而且可以解决节

点数不一致相似度计算困难的问题，并有效实现

多尺度道路网相似度计算。

3.3　损失函数

本文通过无监督的方式对模型进行训练，采

用无标签的交叉熵损失函数计算损失。在机器

学习中，交叉熵被广泛应用于评估真实概率分布

与预测概率分布之间的差异。通过最小化交叉

熵损失，模型可以尽可能地接近实际情况，提高

其性能和准确性。

本文训练的最终目标是最小化输入和输出

之间的差异，而非标签重建，故采用无标签的交

叉熵损失函数作为约束对模型进行优化，交叉熵

的值越小，说明两个概率分布间的相似度越高，

模型预测的效果越好。交叉熵损失的计算式为：

f loss = - 1
N 2 [1T ( A⊙ log ( σ ( Z·Z T ) )+( 1 -

A ) ⊙ log ( 1 - σ ( Z·Z T ) )] （8）
式中，⊙为哈达玛积，即矩阵的逐元素相乘；N 为

图中节点总数；通过 A和 1−A实现对所有正负

样本的精确、对称处理。

图 6　基于图卷积自编码器的道路网相似度计算模型

Fig. 6　Road Network Similarity Calculation Model Based on Graph Convolutional Autoencoder
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3.4　道路网相似度计算

本文模型的训练需借助编码器和解码器共

同完成，而道路网的相似度计算仅使用编码器的

输出向量。编码器的输出向量为节点级嵌入向

量，需对其进行聚合操作，将其转化为图级嵌入

向量，转化后的图级嵌入向量为长度固定的一维

向量。此时，道路网 A、B 之间的相似度 s 为其对

应的图级嵌入向量间的余弦相似度，计算式为：

s = cos ( a,b )= a ⋅ b
 a  b

=
∑
i = 1

n

( ai × bi )

∑
i = 1

n

( ai )2 × ∑
i = 1

n

( bi )2

（9）
式中，a、b分别为道路网 A、B 的图级嵌入向量；

ai、bi 分别对应向量的第 i 个元素；n 为向量的

长度。

4　实验与讨论

4.1　实验环境与数据

本 文 实 验 的 图 卷 积 自 编 码 器 模 型 由 Py‐

thon3.7 语言和 PyTorch1.12 深度学习框架实现，

实验在 NVIDIA GeForce RTX 3060+R7 5800H
硬件平台下完成，操作系统为 Microsoft Win10 64
位，内存为 32 GB，硬盘为 1 024 GB。

本文所需实验数据集从 OSM（OpenStreet‐
Map）官网获取，将手动截取不同区域的道路网数

据作为本次实验的初始样本。由于 OSM 的道路

网数据规范性较差，需对初始数据集进行拓扑检

查与修正，剔除伪节点和孤立路段，使构建的道

路网对偶图不存在不连通现象，降低对实验结果

的影响。此外，需对道路网的复杂交叉点进行化

简，获取更为规范的道路网。本文实验共截取

840 个不同区域的路网数据，经过数据预处理等

操作，获取了 800 个符合标准的数据集，其中 700
个用于训练模型，100 个用于测试模型。

4.2　模型训练和参数设置

模型训练期间，卷积层数量和卷积核大小等

参数会对模型最终的性能产生影响，本文对其进

行了进一步的分析，不同编码维度和不同卷积层

数下的训练结果分别如图 7 和图 8 所示。

由图 7 的损失曲线可以看出，在卷积层数一

定时，卷积核为 128 时的损失比卷积核为 256 时

更低（图 7（c）），在其他情况下，随着嵌入维度的

越大，损失均越来越小。由图 8 可以看出，当嵌入

图 7　不同编码维度下模型的训练损失曲线

Fig. 7　Training Loss Curves with Different Coding Dimensions
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维度相同时，卷积层数越多，损失越低，其中卷积

层数为 4 层和 5 层时损失大致接近。较高的嵌入

维度和卷积层数可以使模型获得更低的损失，其

原因可能是嵌入维度越小，特征波动越大，越不

利于模型对特征进行重构，而维度较高，特征则

相对较为平滑，越利于其重构；同时，随着卷积层

数的增加，捕获到的邻域特征信息则更丰富，对

原始特征的重构则更为准确。更小的损失意味

着模型重构的图和原始输入图更为接近，但不能

说明其编码能力的优劣。但模型嵌入维度过高

时，模型的信息压缩能力会降低，使模型通过简

单的复制和映射即可完成重构，同时过多的卷积

层数会增加计算负担，且易造成梯度消失和爆

炸，从而影响模型性能。

结合上述分析，图卷积自编码器确定参数中

卷积层数为 4 层，卷积核大小为 128。编码器的第

一层为输入层，输入特征向量维度为 7，嵌入特征

向量维度为 128，激活函数为 ReLU，第 2~4 层为

隐藏层，在每一层中输入特征向量维度为 128，嵌
入特征向量维度为 128，激活函数为 ReLU。解码

器通过计算内积的方式对原始输入图进行重构，

并使用 Sigmoid 函数对内积值进行归一化，使其

分布范围在（0，1）之间。基于此，进一步利用上

文提到的 700 个训练集和 100 个验证集对模型进

行训练和验证。采用小批量梯度下降法进行训

练，并结合 Adam 优化器对模型进行优化，最大迭

代次数为 500，训练批次为 16，学习率为 0.001，初
始化权重参数，通过反向传播不断调整训练参

数。图 9 为模型在训练集上损失值和验证集上的

损失与准确度。

由图 9 可以看出，在迭代 500 次后，模型已基

本收敛，其损失值稳定在 0.75 左右，在验证集上

图 8　不同卷积层数下的训练损失曲线

Fig. 8　Training Loss Curves with Different Number of Convolutional Layers

图 9　在训练集上损失和在验证集的损失与准确度

Fig. 9　Loss on Training Dataset and Loss and Accuracy 
on Validation Dataset
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的准确度达到了 0.99 左右，这进一步说明模型对

原始输入图的重建精度较高，具备较好的泛化性

能，可以为后续道路网的相似度计算提供支持。

4.3　道路网相似性度量实验

本文选取 3 处不同区域的 1∶1 万道路网数据

用于相似性度量实验，经过数据预处理等操作得

到本次实验的原始道路网数据。为确保本次实

验样本的多样性和合理性，由本专业多位具有丰

富制图经验和从事相似性理论研究的人员对原

始 路 网 数 据 进 行 综 合 。 第 一 步 ，构 建 道 路 网

Stroke；第二步，按照 Stroke 的重要性大小对其进

行排序；第三步，根据开方根定律对排序后的道

路网 Stroke 进行尺度变换，分别得到 1∶2.5 万、

1∶5 万、1∶10 万、1∶25 万和 1∶50 万比例尺下的道

路网数据。原始路网共选取 3 处区域，每处区域

综合 5 次，共计得到 3 组路网作为本次实验的验

证数据。为验证本文方法的合理性，对上述验证

数据进行相似性度量实验。图 10 为 3 处不同区

域的多尺度道路网数据及其相似度计算结果，其

中 R 代表该区域其他比例尺道路网与 1∶1 万比例

尺道路网对比所得相似度，R 取值范围为（0，1），

值越大，表明相似性越高。

由图 10 可知，随着综合程度的不断加强，相

似度不断递减，符合相似度随着综合程度增大而

不断减小的理论。从 3 组数据实验结果可以看

出，本文模型计算得到的不同比例尺道路网相似

度结果和比例尺的跨度较为一致，充分说明了该

模型的合理性，且同一比例尺计算得到的相似度

差异较小，其存在差异的原因主要为：（1）3 组数

据源于 3 处不同区域。（2）同一区域中不同比例尺

的验证数据由人工综合所得，其真实数据与对应

的比例尺大小并非完全一致。

4.4　分析与讨论

4.4.1　心理认知实验

相似性是一种模糊的人类感知，为验证模型

的相似度计算结果是否符合人类的认知，本文以

第 3 组道路网样本为例，以问卷调查的方式进行

心理认知调查实验，参与者以原始样本为参照，

对综合后的路网进行相似度评分。考虑到人的

认知在不同的场景下受诸多因素的影响，故本次

问卷将相似度划分为 6 个区间供受访者选择，分

别为（0.9，1］、（0.8，0.9］、（0.7，0.8］、（0.6，0.7］、

（0.5，0.6］，≤0.5。本次心理认知调查实验共收集

420 份问卷，其中专业人士占 60%，非专业人士占

40%。调查结果如图 11 所示。

由图 11 可知，在参与心理认知调查实验的人

群中，非专业人员对 5 次尺度变换前后道路网之

间的相似度分别更倾向于（0.9，1］、（0.8，0.9］、

（0.7，0.8］、（0.6，0.7］、（0.5，0.6］，相似性认知实验

结果与本文计算实验结果保持了较高的一致性。

其中 1∶1 万~1∶50 万道路网间的相似度分布范

围，选择≤0.5 的人数也较多，与选择（0.6，0.7］相

似度分布范围的人数差别较小，这主要是由于非

专业人员在进行相似度判断时，更注重对线要素

密度变化的直观感受，当综合程度较大时，非专

业人员在相似度判断时会倾向于选择更低的相

似度区间。专业人员对 5 次尺度变换前后的道路

网之间的相似度分别更倾向于（0.9，1］、（0.8，
0.9］、（0.7，0.8］、（0.6，0.7］、（0.5，0.6］，其认知结

果与本文模型计算结果更为一致，主要原因是专

业人员在进行相似度判断时，不仅会考虑到线要

素的密度变化，还会对道路网局部特征、全局特

征和拓扑关系等方面进行综合考量。

图 10　道路网的可视化及本文模型的相似度计算结果

Fig. 10　Visualization of Road Networks and Similarity 
Calculation Results of the Proposed Model
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4.4.2　对比实验

为了对比本文模型的相似度计算结果与其

他方法之间的差异，选取 TENE 模型［35］和 ASNE
模型［36］两种图嵌入方法和基于拓扑与几何的方

法来计算不同尺度下的道路网间的相似性，结果

见表 1。
由表 1 可知，TENE 模型计算的相似度整体

偏高，不同比例尺道路网之间的相似度均达到 0.8

以上，且相似度随着综合程度的增大，仅有少量

道路网符合递减规律；ASNE 模型计算的相似度

在随着比例尺增大时，整体符合递减规律，但部

分相邻比例尺间的道路网相似度值比较接近，相

似度也不具备较好的层次递减性。结合上文的

心理认知调查结果可以得出，TENE 和 ASNE 两

种模型计算的相似度结果与人的认知存在较大

的偏差，不同比例尺道路网的相似度计算吻合度

图 11　第 3 组道路网样本心理认知调查结果

Fig. 11　Psychological and Cognitive Survey Results of the 3rd Sample Road Network

表 1　对比实验及相似度计算结果

Table 1　Comparison Experiments and Similarity Calculation Results

相似度

第一组

第二组

第三组

方法

TENE
ASNE

基于拓扑和几何的方法

图自编码器

TENE
ASNE

基于拓扑和几何的方法

图自编码器

TENE
ASNE

基于拓扑和几何的方法

图自编码器

1∶2.5 万

0.914 8
0.862 7
0.932 3
0.913 9
0.908 0
0.806 9
0.909 5
0.903 5
0.876 6
0.890 1
0.951 8
0.939 1

1∶5 万

0.925 2
0.776 5
0.841 2
0.838 2
0.897 3
0.650 4
0.817 5
0.804 2
0.920 9
0.838 5
0.877 3
0.855 0

1∶10 万

0.920 6
0.769 8
0.769 1
0.740 4
0.866 2
0.626 7
0.789 1
0.706 1
0.897 8
0.835 0
0.804 8
0.713 9

1∶25 万

0.893 0
0.661 2
0.706 3
0.671 4
0.908 7
0.611 6
0.687 5
0.612 4
0.913 8
0.773 6
0.773 8
0.625 8

1∶50 万

0.900 5
0.649 1
0.614 9
0.572 5
0.924 5
0.587 9
0.613 9
0.501 6
0.914 8
0.652 6
0.650 4
0.554 2
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较低。在基于拓扑与几何的方法中，随着比例尺

不断减小，相似度也逐渐降低，符合比例尺跨度

增大、相似度不断递减的规律，计算结果较为符

合人类认知，本文模型计算结果与其一致性较

高。其中，在比例尺为 1∶2.5 万和 1∶5 万时该方法

与本文计算结果较为接近，其余比例尺的相似度

结果均略高于本文。但是，拓扑与几何方法在相

似度计算过程中特征因子权重审定过于主观，不

同权重设置所得结果均不相同。

相较于拓扑与几何方法，本文计算的相似度

值随着比例尺跨度增大，具备较好的层次递减

性，相似度的递减规律和比例尺跨度的变化保持

了较高的一致性。该方法在节点特征因子选取

时，结合道路网的全局、局部及其连接特征。同

时，图卷积自编码器模型能较好地提取道路网特

征，获取丰富的节点信息，并通过无监督方式对

模型进行训练，形成对道路网更深层次的认知，

且有效规避了权重审定难、设定过于主观这一缺

点，最终相似度计算结果也更为符合人类认知。

但该方法也存在不足，具体表现为：相似度计算

过程中对于细微变化的感知不够灵敏，如利用本

文模型计算某处道路网的相似度时，若少量增删

路段，其结果有时并非完全符合递减规律，主要

是由于该模型主要针对单个图的节点信息去重

构原始图结构，模型训练过程中易产生过拟合现

象，但相似度计算结果总体呈现递减的变化规

律，与人的认知保持较高的一致性。

5　结　语

针对空间相似关系计算这一复杂且与人类

认知紧密相关的问题，本文基于图自编码器模

型，将图卷积神经网络在特征提取方面的优势和

自编码器对原始输入图重建的有效性相结合，并

将其应用于道路网的相似度计算。试验结果表

明，该方法自动化程度高，计算结果合理直观，极

大地减少了人工特征和规则的设计，通过心理认

知实验与对比实验，进一步验证了该算法具备较

高的灵敏度，计算结果与实际的道路网变化程度

保持了较高的一致性，也与人类认知较为吻合。

本文方法的不足之处主要表现在：（1）节点

特征提取过程未涉及道路网的语义信息；（2）模

型在相似度计算过程中倾向于捕捉全局一致性，

对细微变化的感知不够灵敏；（3）该模型旨在基

于编码器所生成的潜在空间表示，重构出尽可能

接近原始输入图的数据，若模型容量与训练数据

规模失配，则可能导致模型倾向于精确记忆训练

样本的细节特征，而非学习其本质的统计规律与

结构特征，易出现过拟合现象，将损害模型在未

见数据上的泛化能力。在未来研究中，可尝试在

模型中融入图的节点和全局间的交互信息，并借

助于知识图谱引入道路语义信息，从而获取更为

准确、全面的相似度计算结果，并将其运用于地

图综合质量评价，指导地图综合过程控制和综合

结果质量评定。
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