
武汉大学学报(信息科学版) 
Geomatics and Information Science of Wuhan University 

ISSN 1671-8860,CN 42-1676/TN 

 

 

 

 

《武汉大学学报(信息科学版)》网络首发论文 

 
题目： DP 算法自动实现方法—以河流化简为例 
作者： 闫浩文，张鑫港，禄小敏，李蓬勃 
DOI： 10.13203/j.whugis20210412 
收稿日期： 2022-07-13 
网络首发日期： 2022-08-12 
引用格式： 闫浩文，张鑫港，禄小敏，李蓬勃．DP 算法自动实现方法—以河流化简为例

[J/OL]．武汉大学学报(信息科学版). https://doi.org/10.13203/j.whugis20210412 

 
 
 
 
 

 
网络首发：在编辑部工作流程中，稿件从录用到出版要经历录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿等阶

段。录用定稿指内容已经确定，且通过同行评议、主编终审同意刊用的稿件。排版定稿指录用定稿按照期

刊特定版式（包括网络呈现版式）排版后的稿件，可暂不确定出版年、卷、期和页码。整期汇编定稿指出

版年、卷、期、页码均已确定的印刷或数字出版的整期汇编稿件。录用定稿网络首发稿件内容必须符合《出

版管理条例》和《期刊出版管理规定》的有关规定；学术研究成果具有创新性、科学性和先进性，符合编

辑部对刊文的录用要求，不存在学术不端行为及其他侵权行为；稿件内容应基本符合国家有关书刊编辑、

出版的技术标准，正确使用和统一规范语言文字、符号、数字、外文字母、法定计量单位及地图标注等。

为确保录用定稿网络首发的严肃性，录用定稿一经发布，不得修改论文题目、作者、机构名称和学术内容，

只可基于编辑规范进行少量文字的修改。 

出版确认：纸质期刊编辑部通过与《中国学术期刊（光盘版）》电子杂志社有限公司签约，在《中国

学术期刊（网络版）》出版传播平台上创办与纸质期刊内容一致的网络版，以单篇或整期出版形式，在印刷

出版之前刊发论文的录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿。因为《中国学术期刊（网络版）》是国家新闻出

版广电总局批准的网络连续型出版物（ISSN 2096-4188，CN 11-6037/Z），所以签约期刊的网络版上网络首

发论文视为正式出版。 
 



1 
 

DOI:10.13203/j.whugis20210412 

引用格式： 

闫浩文，张鑫港，禄小敏，等. DP算法自动实现方法—以河流化简为例[J]. 武汉大学学报· 信

息科学版，2022，DOI：10.13203/j.whugis20210412（YAN Haowen, ZHANG Xingang, LU 

Xiaomin, et al. Approach to Automating the DP Algorithm—Taking River Simplification as an 

Example[J]. Geomatics and Information Science of Wuhan University, 2022, DOI: 

10.13203/j.whugis20210412） 

 

DP 算法自动实现方法—以河流化简为例 

闫浩文 1，2，3，张鑫港 1，禄小敏 1，2，3，李蓬勃 1 

1. 兰州交通大学测绘与地理信息学院，甘肃 兰州， 730070 

2. 地理国情监测技术应用国家地方联合工程研究中心，甘肃 兰州， 730070 

3. 甘肃省地理国情监测工程实验室，甘肃 兰州，730070 

摘 要: 曲线化简是自动地图综合的重要内容，但其中广泛应用的 Douglas-Peucker 算法（简

称 DP 算法）却是非自动化的，原因是需要在算法执行之初由人工输入距离阈值𝜀。为此，

本文首先提出了一个多尺度曲线相似度的计算公式，然后基于该公式，以河流数据为例给出

了地图比例尺与曲线目标相似度的函数关系推导方法和曲线目标相似度与𝜀的函数关系推导

方法，进而得出了𝜀与比例尺的函数关系，由此实现了 DP 算法的自动化。实验研究表明，

利用本文提出的自动化 DP 算法可以获得指定地理区域不同比例尺的水系要素的化简结果，

化简结果与经验丰富的制图员的手工化简结果的相似度平均值为 0.927，相似度总体表现良

好，表明了该方法良好的可靠性和较高的智能化。 
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地图上 80%以上的要素（等高线、境界线、河流、道路和地类界等）以曲线形式表达

[1]。当地图由大比例尺变为较小比例尺时（此即地图综合），需要对曲线要素进行化简，其目

的之一是为了满足地图上线状目标可视化的要求[2-6]。曲线要素化简要求在尽量保持化简后

曲线与原始曲线形状相似的情况下，使化简后曲线的复杂程度与目标地图的比例尺相适应[7-

10]。为了实现地图上曲线的化简，学者们提出了许多算法[11-13]。其中，在地图综合中应用比

较广泛的是 Douglas-Peucker 算法[12]，本文简称其为 DP 算法。 

在地图综合中，理想的曲线化简算法应该是自动化的，即其不受人工干预[13]。但是，

DP 算法并非自动，因为其在曲线化简开始时需要人工输入一个距离阈值𝜀 (𝜀 > 0)。虽然已

有改进的 DP 算法，例如适用于闭合曲线化简的 DP 算法、处理化简后曲线自相交问题的 DP

算法[12]等，但它们均偏重于算法应用的普适性，并未考虑 DP 算法的自动化问题[13-16]。 

基于上述原因，本文将专注于地图上曲线状要素的化简问题，目标是提出一种 DP 算法

的自动化实现方法。 

1 DP 算法自动化的思路 

1.1 问题描述 

为了解决 DP 算法在曲线化简前需要人工输入𝜀的问题，有 2 种方式：（1）在算法执行

前获得𝜀的值，把它嵌入到算法中；（2）找到𝜀的计算公式，把它编入算法。 

对设想（1）而言，在面对特定地图综合任务时，根据已知的原始地图和目标地图比例

尺，依靠有经验的地图专家，能够得到𝜀的值。但是，在地图数据实际生产中，需要顾及数

量众多的地图比例尺和地理特点多样的制图区域，很难对𝜀进行枚举。 

对于设想（2）而言，如果能找到𝜀的计算公式，把其融入 DP 算法中，就能免去手工输

入𝜀的操作，实现算法的自动化。本文采用此设想。 

2 基本思路 

设有一个地图综合任务，原始地图和目标地图的比例尺分别为𝑆0、𝑆1，原始地图上有𝑛

条曲线要素，欲借助 DP 算法化简表达到目标地图上。根据前文讨论，要实现曲线的自动化

简，就需要找到𝜀的计算公式。 

在地图综合中，𝜀的取值与地图比例尺和制图区域的地理特点有关。为了简化问题，对



3 
 

于给定的地图综合任务而言，不考虑制图区域的地理特点（因为可视其为已知）。这样就有： 

                                 𝜀 = 𝑓1(𝑆)                               (1) 

            𝑆 = 𝑆0/𝑆1                              (2) 

其中，𝑆称为地图比例尺变化。 

可用如下思路求𝑓1：首先，地图综合是一种相似变换，故 DP 算法对曲线的化简可视为

曲线在不同比例尺地图上的相似变换。其次，化简后曲线与原始曲线的相似度（用𝑆𝑖𝑚表示）

和地图比例尺变化𝑆之间存在明显的单调函数依赖关系：𝑆越大，则𝑆𝑖𝑚越小[17,18]。所以，如

果求得如下关系，就可以推导出𝑓1： 

                       𝑆𝑖𝑚 = 𝑓2(𝑆)                           (3) 

𝑆𝑖𝑚 = 𝑓3(𝜀)                           (4) 

因此，下文首先探讨多尺度曲线相似度的计算方法，然后结合具体实验数据阐述比例

尺变化与相似度的函数关系构建方法，接着讨论相似度与𝜀的函数关系，最后推导𝜀与比例尺

变化的计算公式。 

3 多尺度曲线相似度计算方法 

对于给定的地图综合任务而言，𝑆0和𝑆1已知，故𝑆已知；但化简后不同比例尺地图上的

曲线与原始地图上曲线的相似度𝑆𝑖𝑚未知。所以，如何计算一条曲线在两个不同比例尺地图

上的图形相似度和如何构建𝑓2是问题的核心。 

计算两条曲线的相似度可以用欧氏距离、Manhattan 距离、Chebyshev 距离、Hausdorff

距离、Fréchet 距离、DTW(Dynamic Time Wrapping)等方法[15-20]。顾及地图综合中曲线化简

前后首末点保持不变的特点，前期研究发现，Hausdorff 距离更适合于多尺度地图上的曲线

相似度计算[21-27]。 

设地图上线要素𝐴、𝐵的构成点集为：𝐴 = {𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑚}，𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛}，则其

Hausdorff 距离𝐻(𝐴, 𝐵)定义为[25,26]： 

𝐻(𝐴, 𝐵) = 𝑚𝑎𝑥{ℎ(𝐴, 𝐵), ℎ(𝐵, 𝐴)}                 (5) 

其中， 

ℎ(𝐴, 𝐵) = 𝑚𝑎𝑥(𝑎 ∈ 𝐴) 𝑚𝑖𝑛(𝑏 ∈ 𝐵) ‖𝑎 − 𝑏‖                      (6) 
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ℎ(𝐵, 𝐴) = 𝑚𝑎𝑥(𝑏 ∈ 𝐵) 𝑚𝑖𝑛(𝑎 ∈ 𝐴) ‖𝑏 − 𝑎‖                      (7) 

其中，‖·‖表示两点的距离范式，可以用欧氏距离、曼哈顿距离、切比雪夫距离等任何

一种距离。本文选用欧氏距离。 

设比例尺𝑆0的地图上有𝑛个线要素集𝐹𝑆0
= {𝐹𝑆0

1 , 𝐹𝑆0

2 … … 𝐹𝑆0

n }，化简到比例尺为𝑆1的地图

上得到的对应要素集𝐹𝑆1
= {𝐹𝑆1

1 , 𝐹𝑆1

2 … … 𝐹𝑆1

n }，则第𝑖个要素与其化简后得到的对应要素的相似

度为： 

 𝑆𝑖𝑚(𝐹𝑆0

𝑖 , 𝐹𝑆1

𝑖 ) = 1 −
𝐻(𝐹𝑆0

𝑖 ,𝐹𝑆1
𝑖 )

𝑀𝑎𝑥𝐻(𝐹𝑆0
𝑖 ,𝐹𝑆1

𝑖 )
                        (8) 

其中，𝑀𝑎𝑥𝐻是𝐹𝑆0

𝑖 与𝐹𝑆1

𝑖 构成的度量空间内的最大 Hausdorff 距离，计算方法如下：由于

DP 算法化简不改变曲线首末点，故可将 Hausdorff 距离的度量空间限定到原始曲线𝐹𝑆0

𝑖

与化简曲线𝐹𝑆1

𝑖 的最小面积外接矩形𝑀𝐴𝐵𝑅(Minimum Area Boundary Rectangle)。由此容易得

到𝑀𝑎𝑥𝐻(𝐹𝑆0

𝑖 , 𝐹𝑆1

𝑖 )为𝑀𝐴𝐵𝑅的两条边中的较长者（证明从略）。如图 1， 𝐴𝐵𝐶为原始曲线，𝐴𝐶

为化简后曲线，𝐴𝐵𝐶的𝑀𝐴𝐵𝑅如虚点线所示，则𝑀𝑎𝑥𝐻(𝐴𝐵𝐶, AC) = 𝑀2。 

 

图 1 最大 Hausdorff 距离计算 

Fig.1 Calculation of the maximum Hausdorff distance 

 

𝑛条线要素在化简前后的整体相似性计算公式为： 

𝑆𝑖𝑚(𝐹𝑆0
, 𝐹𝑆1

) = ∑
𝑆𝑖𝑚(𝐹𝑆0

𝑖 ,𝐹𝑆1
𝑖 )×𝐿(𝐹𝑆0

𝑖 )

𝐿(𝐹𝑆0)

𝑛
𝑖=1                       (9) 

其中，𝐿(𝐹𝑆0

𝑖 )是𝐹𝑆0

𝑖 的长度，𝐿(𝐹𝑆0
)是原始𝑛条线要素的总长。 

4 实现 DP 算法自动化的方法 

4.1 𝑆与𝑆𝑖𝑚的函数关系推导方法 

为了得到比例尺变化和相似度之间的函数关系，选取某地区 1 幅 1：10K 矢量地形图

上的 15 条线状河流作为实验数据（图 2）。由经验丰富的制图员对河流进行化简，得到了它

A 

B 

C 

M1 

M2 

MABR 
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们在 1：25K、1：50K、1：100K、1：250K、1：500K、1：1M 共 7 种比例尺地图上的图形

表达。此处，1K=1 000，1M=1000 000。 

 
图 2 1:10K 河流数据（并非严格按比例显示） 

Fig.2 Rivers at scale 1:10K (not shown to exact scale) 

 

图 3 给出了其中 3 个河流要素在 7 种比例尺地图上的化简图形。篇幅所限，其余 12 条

河流的化简图形从略。 

 
图 3 3 条河流化简结果（并非严格按比例显示） 

Fig.3 Simplification results of the three rivers (not shown to exact scale) 

 

对于每一条河流要素，用式(8)分别计算原始河流(1：10K)与化简后各比例尺地图上的

对应河流图形之间的相似度。这样，可得到 15 条河流在 7 种比例尺变化下（1：10K 图形可

以与原始河流自身进行相似度计算）的 105 个相似度值。因为每个相似度（𝑆𝑖𝑚）都与一个

比例尺变化（𝑆）相对应，所以可以用(𝑆, 𝑆𝑖𝑚)组成 105 个坐标对。 

考虑到相似度与比例尺变化之间的单调函数依赖关系，选取如下 6 个候选函数，用得

到的 105 个坐标对作为拟合点，构建它们之间的函数关系： 

1.  𝑆𝑖𝑚 = 𝑎𝑆 + 𝑏；             2. 𝑆𝑖𝑚 = 𝑎𝑆2 + 𝑏𝑆 + 𝑐； 
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3. 𝑆𝑖𝑚 = 𝑎𝑆3 + 𝑏𝑆2 + 𝑐𝑆 + 𝑑；  4. 𝑆𝑖𝑚 = 𝑎𝑙𝑛(𝑆 + 𝑏) + 𝑐； 

5. 𝑆𝑖𝑚 = 𝑎𝑒𝑏𝑆；               6. 𝑆𝑖𝑚 = 𝑎𝑆𝑏 + 𝑏。 

拟合结果如图 4 所示。其中，对数函数的R2 = 0.92最大，故选择对数函数作为比例尺

变化与相似度的函数关系： 

𝑆𝑖𝑚 = 2.122 − 0.275𝑙𝑛 (𝑆 + 60.764)                          （10）    

 
图 4 比例尺变化与相似度之间的函数关系拟合 

Fig.4 Curve fitting of map scale change and similarity degree 

 

4.2 𝑆𝑖𝑚与𝜀的函数关系推导方法 

下面以某地 1：10K 地图水系要素的化简为例，推导相似度与𝜀的函数关系。如图 5，地

图上有 16 条河流，相连的河流之间以红色圆点为分界，绿色方框为计算相似度过程中各河

流要素对应的𝑀𝐴𝐵𝑅矩形。 

 
图 5 推导ε所用的河流数据 

Fig.5 River data used in deducting ε 
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根据 DP 算法原理可以计算得到把所有河流均化简为直线时的𝜀值，此即为𝜀最大值。在

本实验中，该最大值为 678.3m。为了得到可信度较高的函数关系，取𝜀步长为 0.5m，即𝜀 =

{0.5𝑚, 1.0𝑚, 1.5𝑚, … ,678.5𝑚}，对图(5)中的河流数据运用 DP 算法进行 1356 次化简，得到

原始数据在各个𝜀下的化简结果。 

用式（9）计算原始河流数据与每个𝜀值下化简得到的河流数据的相似度𝑆𝑖𝑚，由此得到

1356 个(𝜀, 𝑆𝑖𝑚)坐标对。对这些坐标对进行曲线拟合，结果如图 6。其中，对数函数的𝑅2 =

0.989为最大者，所以其对应的函数被认为是本实验中𝜀与𝑆𝑖𝑚的最佳函数关系： 

𝑆𝑖𝑚 =  −0.096𝑙𝑛(𝜀)  +  1.2097                               （11） 

其反函数为： 

𝜀 =  𝑒12.601−10.471𝑆𝑖𝑚                                        （12） 

一般来说，选取的实验数据不同，𝜀与𝑆𝑖𝑚的函数关系就不同。 

 
图 6 相似度与阈值的函数关系拟合 

Fig.6 Curve fitting of similarity degree and ε 

 

4.3 𝜀与𝑆的函数关系确定 

结合式(10)、式(12)，可得到𝑆与𝜀之间的函数关系： 

𝜀 =  𝑒12.601−10.471×(2.122−0.275𝑙𝑛 (𝑆+60.764))                         （13） 

对其化简得到： 

𝜀 =  𝑒0.275 𝑙𝑛(𝑆+60.764)−9.618                                    （14） 

R2 = 0.866 R2 = 0.985

R2 = 0.989 R2 = 0.939 R2 = 0.879

R2 = 0.821

拟合点

线性拟合

拟合点

二次多项式拟合

拟合点

对数函数拟合

拟合点

指数函数拟合

拟合点

幂函数拟合

拟合点

三次多项式拟合

阈值(m) 阈值(m) 阈值(m)

阈值(m) 阈值(m) 阈值(m)
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度
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度
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此即为图 5 数据的𝜀与𝑆之间的函数关系。 

5 实验与讨论 

欲将图 5 中 1：10K 河流数据用 DP 算法自动化简为 1：25K、1：50K、1：100K、1：

250K、1：500K、1：1M 共 6 个比例尺数据，需用式(13)计算𝜀，结果见表 1。 

表 1 距离阈值的计算 

Tab.1 Calculation of 𝜀 

𝑆 2.5 5 10 25 50 100 

𝜀 10.215 11.425 14.104 24.533 51.247 149.802 

 

图 7 是本文提出的自动 DP 算法化简结果（蓝色显示）、有经验制图员手工化简结果（红

色显示）及二者的叠置对比图。用式(9)分别计算原始河流图形被自动 DP 算法和制图员化简

到 1：25K、1：50K、1：100K、1：250K、1：500K、1：1M 比例尺河流时的相似度，结果

如表 2 所示。 
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图 7 自动 DP 算法与手工化简结果的对比 

Fig.7 Comparison of simplification results by the DP algorithm and that by cartographers 

 

表 2 自动 DP 算法与人工方法对曲线化简结果的相似度比较 

Tab.2 Comparison of similarity degrees of simplification results by the DP Algorithm and that by 

cartographers 

比例尺 25K 50K 100K 250K 500K 1M 

𝑆𝑖𝑚 0.982 0.976 0.969 0.931 0.863 0.843 

分析实验过程、曲线化简结果及𝑆与𝜀之间的函数关系可得： 

（1）从图 7(a)-(c)可以看出，本文借助实验和公式推导给出的自动 DP 算法可以获得指

定地理区域不同比例尺的水系要素的化简结果。 

（2）通过图 7(a)-(c)可视化对比发现，本文提出的自动 DP 算法得到的各个比例尺下的

化简结果与制图员通过手工方式化简结果具有较高的相似度。 

（3）从表 2 中相似度定量比较发现，利用两种方法化简得到结果的相似度随着比例尺

1
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变化增大而减小，同时，两种方法得到结果的相似度平均值为 0.927，相似度总体表现良好，

说明本文算法具有较高的可靠性和智能化程度。 

（4）公式（14）是由 15 条河流在 7 种比例尺下的化简结果拟合而得，即一共用了7 ×

15 =105 条曲线。根据作者的实验，7 × 14 =98 条曲线就可使拟合得到的𝑆与𝜀之间的函数关

系基本趋于稳定，即曲线数量的继续增加虽然有助于提高函数的精度，但在曲线数量超过 98

条后对函数精度的提高幅度有限。 

（5）公式（14）适用于特定区域下的河流要素化简时 DP 算法中𝜀的确定。如果曲线地

物的类型或地图综合区域的地理特点发生了变化，可以用类似的方法求得相应条件下的𝑆与

𝜀之间的函数关系。 

6 结论 

为了解决地图综合中常用的 DP 算法在执行前需要人工干预输入距离阈值𝜀而导致的非

自动化问题，本文引入了多尺度曲线相似度的概念和计算方法，推导出了多尺度曲线相似度

与比例尺变化的函数关系及相似度与𝜀的函数关系，进而以某地理区域的河流数据为例，推

导出了𝜀的计算公式，实现了面向线状水系要素化简的 DP 算法自动化。各个比例尺下自动

DP 算法与制图员手工化简得到的图形相似度普遍较高，表明算法具有较高的可靠性。 

虽然文中仅以河流数据为例进行了实验，但是该方法为其他线状地物（如道路、等高线、

地类界）的全自动化简提供了一种有效思路。值得注意的是，本方法中𝜀计算公式的精度依

赖于样本数据，样本越多、越典型，则公式的精度和可靠性越高。此外，针对不同的区域和

不同的地物类型，需要推导不同的𝜀计算公式。因此，选取不同区域、不同模式、更大样本

的河系进行实验，寻找更为普适的𝜀计算公式值得未来继续探索。 
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Abstract: Objectives: Curve simplification is of importance in automated map 

generalization; nevertheless, the Douglas-Peucker Algorithm (i.e., the DP 

Algorithm) popularly used in map generalization is not automatic, because a key 

parameter called distance tolerance (i.e., 𝜀 ) must be given by experienced 

cartographers and need to be input before execution of the algorithm. Methods: 

To solve the problem, this paper proposed a method to automatically calculate 𝜀 

and by which the automation of the DP Algorithm is achieved. The method consists 

of the following steps: (1) A formula is constructed by the Hausdorff Distance for 

calculating the similarity degree (𝑆𝑖𝑚) between a curve at a larger scale and its 

simplified counterpart at a smaller scale. (2) 15 linear rivers are selected, and each 

of them are manually simplified to get their counterparts at seven different scales. 

The 𝑆𝑖𝑚 of each original river and each of its simplified counterpart at a smaller 

scale can be obtained using the formula constructed by the Hausdorff  Distance, 

and 15×7=105 coordinate pairs consisting of (𝑆, 𝑆𝑖𝑚) can be got, and a function 

between 𝑆𝑖𝑚 and 𝑆 are constructed by the curve fitting using the coordinates. 

(3) In the meanwhile, the 15 rivers are simplified using a number of 𝜀, and the 

𝑆𝑖𝑚 of each original river and each of its simplified counterpart at a smaller scale 

can be calculated using the formula constructed by the Hausdorff Distance. In this 

way, a number of coordinate pairs (𝜀, 𝑆𝑖𝑚) are got, and a function between 𝜀 and 

𝑆𝑖𝑚 is constructed by the curve fitting. (4) By the function between 𝑆𝑖𝑚 and 𝑆 

and that between 𝜀  and 𝑆𝑖𝑚 , a formula between 𝜀  and 𝑆  can be deducted. 

Using the formula 𝜀  can be calculated automatically, because in a map 

generalization task 𝑆  is usually known. After this step, automation of the DP 

Algorithm is achieved. Results: The experiments have shown that (1) the proposed 

DP Algorithm can automatically simplify the rivers in a specific geographical area 

to get the results at different scales; and (2) the resulting river curves generated by 

the proposed DP Algorithm have a high degree of similarity with the ones made 

by experienced cartographers. Their average similarity degree is 0.927. 

Conclusion: The proposed DP algorithm can simplify curve features on maps 

automatically, and the results are highly intelligent and credible. Although only 

river data is tested in this paper, the principle of the proposed method can be 

extended to other linear features on maps. Our future work will be on improving 

the accuracy of the proposed DP Algorithm using more river data so that the 

algorithm can be used in practical map generalization engineering. 

Keywords: Curve simplification; map generalization; Douglas-Peucker Algorithm; 

similarity degrees; river data. 
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