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摘　要：提出一种基于Ｃ４．５算法的网格模式识别方法。该方法以道路网中的网眼为基本单元，根据上下文关系将其标

识为属于网格模式和不属于网格模式两类。首先采用形状参量和关系参量描述网眼，然后，基于决策树Ｃ４．５算法分别
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１　引　言

道路是ＧＩＳ中的核心要素类型，它构成了城

市的结构框架，是城市意象的主要组织元素。道

路网的模式反映了道路的分布特点，蕴涵着特定

历史时期的政治、经济和文化特征。地图综合的

智能化研究是地图制图学与地理信息工程学科的

发展趋势［１］，空间模式的识别是地图综合 朝 着 智

能化方向发展的关键问题［２］。道路选取是一种地

图综合方法，随着地图比例尺的缩小，道路网密度

加大，应对道路进行选取，保留重要的道路，舍去

次要的 道 路。道 路 选 取 应 保 持 道 路 网 的 结 构 特

征，文献［３］强调应将道路网的模式作为道路选取

算法的参数。文献［４］基于网眼密度进行道路选

取也是为了在密度这个层面保持道路网选取前后

的分布模式。
网格模式是道路网中的典型模式。对于网格

模式的识别，已提出了两种方法。文献［５—６］以

连通度为４的道路交叉点为起点，搜索包含该节

点的网眼，然后通过其中一个网眼，寻找符合质心

排列一致的邻近网眼，综合考虑网眼间的相似性，
完成网格的识别，该方法简单高效，但对于连通度

不为４的复杂道路交叉点在处理上存在困难。文

献［７］将相邻网眼排列一致性、相邻网眼形状相似

性、网眼自身形状指标集成为一个参数，根据该参

数搜索邻近网眼，完成网格模式的识别，参数的阈

值可以人为设定，以达到自适应的效果，该方法克

服了文献［５］中的方法不能从复杂节点识别网格
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的局限。上述两种方法均是根据网眼的属性搜索

相邻网眼，其基本思想是利用网眼属性导出一个

网眼与其相邻网眼是否构成网格的程度参数。
笔者换一种思路，将网格模式的识别 看 做 是

考虑上下文关系的分类任务。其理由是：网格模

式由一系列形状和尺寸相似并满足特定的排列方

式的网眼多边形构成，构成网格模式的网眼多边

形与其他多边形具有不同的特征，所以可以将多

边形分为构成网格模式和不构成网格模式两类。
值得强调的是，群目标的模式识别与单个目标的

识别有所区别，它更关心整体的分布态势。例如，
在网格模式中，有一两个“坏”的网眼多边形，在人

的肉眼判断上不会对网格模式构成影响，而那一

两个“坏”的网眼将在这种上下文关系下被识别为

属于网格模式。
运用分类思想进行网格模式的识别需要回答

以下３个基本问题：① 运用哪些属性参量描述道

路网中的多边形网眼，这些属性参量对于分类的

作用如何；② 运用何种算法去构造分类器，其适

宜性表现在哪些方面；③ 分类器的性能如何，能

否将其应用于新的数据。
本文提出一种基于Ｃ４．５算法的网格模式识

别方法，对上述３个基本问题进行回答。与已有

网格模式识别方法的显著区别在于它是一种基于

分类思想的方法，与传统的模式识别和数据挖掘

学科联系紧密，强调将模式识别与数据挖掘的理

论与方法融入到空间问题的解决中。

２　网 眼 多 边 形 的 属 性 参 量 定 义 与 初 步

分析

２．１　参量定义

网眼多边形属性参量主要从自身的 形 状、与

周围网眼的排列关系以及相似关系方面定义。下

面介绍参量 的 定 义 与 计 算 方 法，如 表１。下 述 参

量与尺度无关，参量值的大小具有绝对性。

表１　网眼参量

Ｔａｂ．１　Ｍｅｓｈ’ｓ　ｍｅａｓｕｒｅ

参量 计算方法 说明

矩形度（ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒｉｔｙ，Ｒ）

描述多边形呈矩形的程度。其计算方法主要

有４种，根据文献［８］的 建 议，选 择 网 眼 面 积

与其最小外接矩形（ＭＥＲ）面积的比值。
取值范围（０，１］

Ｒ（Ｍ）＝Ａｒｅａ（Ｍ）／Ａｒｅａ（ＭＥＲ（Ｍ））

Ａｒｅａ（）是面积计算函数，ＭＥＲ（）返回最小外接矩形。

凹凸度（ｃｏｎｖｅｘｉｔｙ，Ｃ）

描述多边形 的 凹 凸 程 度，其 计 算 方 法 详 见 文

献［９］，这里选择常用的计算方法，即网眼面积

与其凸壳（ＣＨ）面积的比值。
取值范围（０，１］

Ｃ（Ｍ）＝Ａｒｅａ（Ｍ）／Ａｒｅａ（ＣＨ（Ｍ））

Ａｒｅａ（）是面积计算函数，ＣＨ（）返回凸壳。

排列一致度（ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ　ｄｅｇｒｅｅ，ＣＡＤ）

描述两个网眼是 否 排 列 得 像 网 格 的 程 度，其

计算方法为：将两 个 相 邻 网 眼 合 并 成 新 的 多

边形，计算该多边形的矩形度与凹凸度，将计

算得到的矩形度 与 凹 凸 度 相 乘，然 后 乘 以 小

网眼与大网眼的面积比值。
取值范围［０，１］

ＣＡＤ（Ｍ１，Ｍ２）＝Ｒ（Ｍ３）＊Ｃ（Ｍ３）＊ｍｉｎＡｒｅａ（（Ｍ１，

Ｍ２））／ｍａｘＡｒｅａ（（Ｍ１，Ｍ２））

ｍｉｎＡｒｅａ（）是最小面积计算函数，ｍａｘＡｒｅａ（）是最大

面积计算函数。

周围排列度最大的网眼的矩形

度 （ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒｉｔｙ　ｏｆ　ｍｅｓｈ
ｈａｖｉｎｇ　ｌａｒｇｅｓｔ　ＣＡＤ，ＲＭＨＬ－
ＣＡＤ）

与该网眼排列一 致 度 最 大 的 网 眼 的 矩 形 度。
取值范围（０，１］

ＲＭＨＬＣＡＤ＝Ｒ（ＩＤ （ｍａｘ（ＣＡＤ（Ｍ，Ｍ′））））

Ｍ′是与Ｍ 相邻 的 网 眼 多 边 形，相 邻 的 意 思 指 有 公

共边，ｍａｘ（）是 计 算 最 大 值 函 数，ＩＤ（）是 返 回 多 边

形标识函数。

周围排列度最大的网眼的凹凸

度（ｃｏｎｖｅｘｉｔｙ　ｏｆ　ｍｅｓｈ　ｈａｖｉｎｇ
ｌａｒｇｅｓｔ　ＣＡＤ，ＣＭＨＬＣＡＤ）

与该网眼排列一 致 度 最 大 的 网 眼 的 凹 凸 度。
取值范围（０，１］

ＣＭＨＬＣＡＤ＝Ｃ（ＩＤ （ｍａｘ（ＣＡＤ（Ｍ，Ｍ′））））

Ｍ′是与Ｍ 相邻 的 网 眼 多 边 形，相 邻 的 意 思 指 有 公

共边，ｍａｘ（）是 计 算 最 大 值 函 数，ＩＤ（）是 返 回 多 边

形标识函数。

２２１
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２．２　参量的初步分析

箱须图（ｂｏｘ－ｗｈｉｓｋｅｒ　ｐｌｏｔ）是 用 于 描 述 数 据

分布的统计图形，它表示参量的最小值、第１四分

位数、中位数、第３四分位数和最大值，利用它可

以从视觉角度观察参量值的分布情况。整个箱图

中最上方和最下方的线段分别表示数据的最大值

和最小值，对于箱来说，其上下两端的线段分别表

示第３四分位数和第１四分位数，中间的粗线段

表示数据的中位数，“ｏ”标出温和的异常值，“＊”
标出极端的异常值。箱须图常用于观察数据的分

布、识别数据中的异常值，但文献［１０］应用箱须图

初步估计每个参量对类的可分性。图１是由武汉

市部分道路网构成的４２７个网眼生成的关于上述

５个参量的箱须图。该图由ＳＰＳＳ软件生成、版本

号１６．０。每个箱须图左端是参量名称，下端是是

否属于网格的标识（ＩｓＧｒｉｄ），ｙｅｓ代表属于，ｎｏ代

表不属于。从中可以观察出凹凸度（Ｃ）和周围排

列度最大 的 网 眼 的 凹 凸 度（ＣＭＨＬＣＡＤ）的 一 维

参量类可分性较差，排列一致度（ＣＡＤ）的类可分

性较好。受文献［１０］的启发，后文的试验中将分

别采 用５参 量（Ｒ、Ｃ、ＣＡＤ、ＲＭＨＬＣＡＤ、ＣＲＭ－
ＨＬＣＡＤ）和３参 量（Ｒ、ＣＡＤ、ＲＭＨＬＣＡＤ）进 行

试验。

图１　由４２７个网眼生成的５个参量的箱须图
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３　基于Ｃ４．５算法的网格模式识别方法

３．１　决策树与Ｃ４．５算法

决策树学 习 是 应 用 最 广 的 归 纳 推 理 算 法 之

一，它是一种逼近离散值函数的方法，对噪声数据

有很好的抗差性且能够学习析取表达式。决策树

通过把实例从根节点排列到某个叶子节点来分类

实例，叶子节点即为实例所属的分类。树上的每

一个结点说明了对实例的某个属性的测试，并且

该节点的每一个后继分支对应于该属性的一个可

能值。分类 实 例 的 方 法 是 从 这 棵 树 的 根 节 点 开

始，测试这个节点所指定的属性，然后按照给定实

例的该属性值对应的树枝向下移动。然后这个过

程在以新节点为根的子树上重复。构造过程是从

“哪一个属性将在根节点被测试？”这个问题开始

的。分类能力最好的属性被选作树的根节点的测

试，然后为根节点属性的每个可能值产生一个分

支，并把训练样例排列到适当的分支之下。然后

重复整个过程，用每个分支节点关联到训练样例

来选取在该点被测试的最佳属性。这形成了贪心

搜 索，也 就 是 算 法 从 不 回 溯 重 新 考 虑 以 前 的 选

择［１１］。Ｃ４．５算 法 是 著 名 的 决 策 树 学 习 算 法，详

细的介绍参见文献［１２］。
判别式、神经网络和决策树及它们对 应 的 算

法都可用来构造分类器，但本文选用决策树Ｃ４．５
算法作为构造分类器的方法，原因在于：① 它具

有里程碑意义，是目前为止在实践中应用最为广

泛的机器学 习 工 具［１３］，在 地 理 信 息 科 学 中，有 很

多研究者采用决策树ＩＤ３算法、Ｃ４．５算法及其改

进版本Ｃ５．０进行问题的解 答［１４－１６］；② 算 法 输 出

的决策树可以很自然地表示成规则的形式，易于

理解。

３．２　网格模式识别方法

在介绍了参量描述和分类器构造算 法 后，描

述基于知识的网格模式的识别方法，方法的基本

步骤如下：
（１）数 据 预 处 理。受 文 献［１７］研 究 的 启 发，

重复删除道路网图中的桥和孤立点。重复删除的

意思是删除一个桥后，重新检查剩余的道路网是

否还存在桥，如果是的话，继续删除，直到不存在

桥和孤立点，对处理完的道路网构建多边形拓扑

结构。对于已有线面拓扑关系的数据可以跳过这

一步。
（２）对每个网眼多边形，计算２．１节定义的

参量。
（３）将训练数据标识为属于网格模式与不属

于网格模式两类，运用Ｃ４．５算法构造分类器。
（４）评估分类器性能。
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（５）将待 识 别 的 道 路 网 数 据 导 入，用 该 分 类

器进行模式识别。

４　试验与分析

４．１　试　验

（１）训练 数 据：训 练 数 据 是 武 汉 市 部 分 道 路

网构成的４２７个网眼。
（２）试 验 环 境 与 试 验 平 台：试 验 在 Ｗｉｎｄｏｗ

ＸＰ操作环境 下 进 行，数 据 处 理 功 能 和 参 量 计 算

用Ｖｉｓｕａｌ　Ｃ＋＋６．０扩展ＤｏＭａｐ平台开发完成。
运用开源 数 据 挖 掘 软 件 Ｗｅｋａ进 行 分 类 器 的 构

造，该软件的介绍与操作详见文献［１０］。
（３）试验 结 果 评 估：在 数 据 量 有 限 的 情 况 下

为获得好的结果，运用１０折交叉验证方法。根据

正确率（正 确 分 类 的 样 本 的 比 例）和 Ｋａｐｐａ统 计

值评价分类精度。
试验１：对５个 参 量（Ｒ、Ｃ、ＣＡＤ、ＲＭＨＬ－

ＣＡＤ、ＣＲＭＨＬＣＡＤ）数据 进 行 试 验，导 出 的 决 策

树如图２，混 淆 矩 阵 如 表２。其 Ｋａｐｐａ统 计 值 为

０．６３，正确率为８１．７％，置信度９０％的置信区间

为［０．７８５，０．８４６］。

图２　由５参量描述的训练数据生成的决策树

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ　ｉｎｄｕｃｔｅｄ　ｂｙ　ｆｉｖｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　ｄａｔａ

表２　５参量描述数据的混淆矩阵

Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｆｏｒ　ｆｉｖｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　ｄａｔａ

ｙｅｓ　 ｎｏ　 ｔｏｔａｌ

ｙｅｓ　 １８９　 ３４　 ２２３
ｎｏ　 ４４　 １６０　 ２０４
ｔｏｔａｌ　 ２３３　 １９４　 ４２７

试验２：根 据２．２节 的 参 量 分 析，对３参 量

（Ｒ、ＣＡＤ、ＲＭＨＬＣＡＤ）数 据 进 行 训 练。导 出 的

决策树 如 图３，混 淆 矩 阵 如 表３。其 Ｋａｐｐａ统 计

值为０．６６，正确率为８２．９％，置信度９０％的置信

区间 ［０．７９７，０．８５７］。

图３　由３参量描述的训练数据生成的决策树

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ　ｉｎｄｕｃｔｅｄ　ｂｙ　ｔｈｒｅｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　ｄａｔａ

表３　３参量描述数据的混淆矩阵

Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｆｏｒ　ｔｈｒｅｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　ｄａｔａ

ｙｅｓ　 ｎｏ　 ｔｏｔａｌ

ｙｅｓ　 １９２　 ３１　 ２２３
ｎｏ　 ４２　 １６２　 ２０４
ｔｏｔａｌ　 ２３４　 １９３　 ４２７

４．２　分　析

（１）从构造的分类器的性能来说，在１０折交

叉验证方法下，５参 量 描 述 和３参 量 描 述 的 正 确

率均 大 于８０％，虽 然３参 量 描 述 的 正 确 率 和

Ｋａｐｐａ统计值略 高 于５参 量 描 述，但 不 能 说 明 可

用３参量描述代替５参量描述。
（２）遍 历 决 策 树 中 由 根 节 点 到 叶 节 点 的 路

径，经过提炼（保 留 叶 节 点 是ｙｅｓ的 规 则，合 并 某

些规则），得到的规则如表４。由决策树导出的规

则易 于 理 解，实 现 了 知 识 的 显 示 表 达。例 如，

ｉｆ（Ｒ＞０．８１）ａｎｄ（ＣＡＤ＞０．７）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ，表 达 了

如果网眼自身矩形度和排列度较大，则该网眼属

于网格模式。

表４　由决策树导出的规则

Ｔａｂ．４　Ｒｕｌｅｓ　ｄｅｒｉｖｅｄ　ｆｒｏｍ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ

５参量描述的数据 ３参量描述的数据

①ｉｆ（Ｒ＞０．８１）ａｎｄ（ＣＡＤ＞
０．７）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ
②ｉｆ（Ｒ＞０．９）ａｎｄ（ＣＡＤ≤
０．４１）ａｎｄ （ＣＭＨＬＣＡＤ ＞
０．９３）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ
③ｉｆ（Ｒ＞０．８１）ａｎｄ（０．４１＜
ＣＡＤ≤０．７）ａｎｄ（ＣＭＨＬＣＡＤ
＞０．９６）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ
④ｉｆ（Ｒ＞０．８４）ａｎｄ（０．４１＜
ＣＡＤ≤０．７）ａｎｄ（０．９３＜ＣＭ－
ＨＬＣＡＤ ≤０．９６）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ

①ｉｆ（Ｒ＞０．８１）ａｎｄ（ＣＡＤ
≥０．４１）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ
②ｉｆ（Ｒ＞０．８１）ａｎｄ（ＣＭ－
ＨＬＣＡＤ＞０．９）ａｎｄ（ＣＡＤ
≤０．３６）ｔｈｅｎ　ｙｅｓ

对于在决策树中参量的取值是由Ｃ４．５算法
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决定的。例如图２中，决策树第一个分支在Ｒ上

为什么 要 取０．８１，这 是 因 为，对 于 连 续 值，Ｃ４．５
算法处理过 程 如 下［１８］：根 据 参 量 的 值，对 数 据 集

排序；用不用的阈值将数据集动态的进行划分；当
输出改变时，确定一个阈值；取两个实际值中的中

点作为一个阈值；取两个划分，所有样本都在这两

个划分中；得到所有可能的阈值以及增益比率；每
一个参量会变为两个取值。下面举一个例子：参

量Ａ具有连续值，则在训练数样本中可以按照升

序方式排列Ａ的值，如果Ａ共有ｎ种取值，则对

每个取值将所有的数据进行划分，针对每个划分

计算信息增益比率，选择最大的划分来对相应的

参量进行离散化。
（３）在新 的 数 据 上 进 行 方 法 验 证 试 验，数 据

是深圳市道路网的一部分，包含３９９个网眼，其识

别结果如 图４。其 中，灰 色 填 充———仅 由３参 量

描述的训练数据生成的决策树所导出的规则的识

别结果；灰色＋晕线———由３参量 描 述 的 训 练 数

据生成的决策树所导出的规则和由５参量描述的

训练数据生成的决策树所导出的规则均识别为网

格模式的结果；空白＋晕线———仅由５参量描述

的训练数据生成的决策树所导出的规则的识别结

果；空白———由本方法判定不属于网格模式的网

眼。由上述两组规则分别进行识别的结果与肉眼

识别结果相似，部分地实现了对某些“坏”网眼的

正确识别。
值得一提的有两点：第一，训练数据与测试数

据来自不同的城市道路网，不存在用训练数据进

行测 试 所 产 生 的 重 新 带 入 误 差（ｒｅ－ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ）；第二，不是将同一城市的数据分为训练数

据和测试数据，而是将一个城市的道路网作为训

练数据，另一个城市的道路网作为测试数据，使得

结 果 更 具 说 服 力，总 体 上 表 明 本 文 提 出 的 方 法

可行。

图４　深圳数据的验证

Ｆｉｇ．４　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｂｙ　Ｓｈｅｎｚｈｅｎ　ｄａｔａ

（４）对图４的识别结果进一步分析，发现其

中有些地方不尽如人意，如图５所举的３个例子

（对应于图４的 圈 出 部 分）。究 其 原 因，主 要 有３
点：第一，构面 对 识 别 结 果 的 影 响，如 图５（ａ），这

是基于网眼的网格模式识别方法的通病，其改进

有待于Ｇｅｓｔａｌｔ原则的应用；第二，网眼参量的影

响，如图５（ｂ），矩 形 度 的 计 算 方 式 使 得 它 对 于 网

眼上小突出很敏感；第三，人为因素的影响，对于

较为规则的情况没有异议，但对于一些退化较为

严重的情况，“坏”的网眼是否属于网格模式那就

是仁者见仁，智者见智了，从而导致训练样本的类

标识不同，直接影响由此得到的分类器的性能，从
而影响识别结 果，如 图５（ｃ）所 示，如 果 该 图 中 的

网眼被标识为属于网格模式，那么根据监督学习

的特点，遇到类似情况，它们会将其判断为属于网

格模式。决策树的泛化功能取决于样本的选择和

参量的描述。

图５　异常情况

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

５　结　论

本文提出一种基于Ｃ４．５算法的网格模式识

别方法。该方法以道路网中的网眼多边形为基本

单元，将其分为属于网格模式和不属于网格模式

两类。采用矩形度、凹凸度、排列一致度、周 围 排

列度最大的网眼的矩形度、周围排列度最大的网

眼的凹凸度来描述网眼多边形，然后，基于决策树

Ｃ４．５算法分别对５参量描述 和３参 量 描 述 数 据

构造分类器。试验结果表明该方法有效，能够运

用于新的数据进行网格模式识别。
进一步的研究工作将在以下几个方 面 展 开：

① 组织不同年龄、不同专业、不同文化背景的人

员进行认知试验，对网眼是否属于网格模式进行

分析；② 网眼多边形属性参量的进一步分析与甄

选，研究其他一些形状参量，如紧凑度、延展度等

对识别产生的作用；③ 判别式、神经网络等其他

分类器构 造 方 法 与 决 策 树 方 法 在 分 类 性 能 上 的

比较。
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