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基于卷积神经网络的地图符号空间冲突检测方法
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摘 要： 地图尺度变化所产生的制图综合操作易导致符号空间冲突，冲突类型分为线线冲突、线面冲突和面面冲突 3
种。检测冲突类型可确保地图在尺度变化后仍能有效传递空间信息。为此，设计适用于符号空间冲突检测的卷积神

经网络模型，通过数据增强和均衡方法对小规模 150×150分辨率的地图图像进行符号空间冲突分类。首先，将 3类冲

突和无冲突的地图图像集转化为浮点数张量数据集，并将其作为数据增强和均衡的对象以生成大规模张量数据集；

其次，将大规模张量数据集输入由 1个输入层、4个池化层、3个卷积层、1个平展层、1个全连接层和 1个输出层组成的

卷积神经网络进行训练，得到适用于符号空间冲突检测的网络模型；最后，将待分类地图图像输入至训练好的网络模

型中，得到该图像的符号空间冲突类型。采用实际地图数据验证模型性能，与传统检测方法相比，所提方法具有更高

的检测精度，具备应用于实际检测场景的潜力。
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Detection Method for Cartographic Symbol Space Conflict Based on 

Convolution Neural Network
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Abstract： The mapping synthesis operations caused by changes in map scale can easily lead to symbol space conflicts， which can be classi⁃
fied into three types： line line conflicts， line surface conflicts， and surface surface conflicts. Detecting conflict types can ensure that the map 
can still effectively transmit spatial information even after scale changes. Therefore， a convolutional neural network model suitable for symbol 
space conflict detection is designed to classify symbol space conflicts in small-scale map images with a resolution of 150 × 150 through data 
augmentation and equalization methods. Firstly， transform the map image sets of three types of conflicts and no conflicts into a floating-point 
tensor dataset， and use it as the object of data augmentation and equalization to generate a large-scale tensor dataset； Secondly， the large-
scale tensor dataset is fed into a convolutional neural network consisting of one input layer， four pooling layers， three convolutional layers， one 
flattening layer， one fully connected layer， and one output layer for training， resulting in a network model suitable for symbol space conflict de⁃
tection； Finally， input the map image to be classified into the trained network model to obtain the symbol space conflict type of the image. By 
using actual map data to verify the performance of the model， it was found that compared with traditional detection methods， the proposed 
method has higher detection accuracy and has the potential to be applied in practical detection scenarios.
Key Words： convolution neural network； symbol space conflict； cartographic image； data enhancement and balance
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0 引言

空间数据质量主要涵盖数据来源的可靠性、属性数据

的准确性、位置数据的精确度、语义的清晰度、数据的完整

性、逻辑的一致性以及时态信息的精确性等方面［1］。地图

的抽象概括、分类分级和符号化易使地图符号的形状、大

小和位置等发生变化，由此产生的符号空间冲突错误地表

达了地图信息，对空间数据质量、可视化造成了负面影

响［2-3］。本质上，符号空间冲突主要由地图尺度变化所产

生的制图综合操作导致，按图形输出的层次关系可分为线

面冲突、面面冲突和线线冲突几类［4-5］。这些冲突使得地

图符号及其相间关系违背了符号语言规则，有必要对其进

行检测及分类，以便作为自动制图综合技术的基础［6］。
依赖空间数据库生成小比例尺地图易发生符号要素

重叠或相距过近的情况。空间冲突检测通常聚焦于阅图

者的感兴趣区域，及时排查符号空间冲突类型，以便调用

相关修复算法进行校正。例如，文献［7］以线目标真值为

中心建立圆状缓冲区，如果线目标间的缓冲区发生重叠则

判定为符号空间冲突，但这是一种简单的冲突搜索算法，

未能辨识具体类别。文献［8］以交通网络的线线冲突为研

究对象，提出一种基于拓扑一致性的多尺度交通网空间冲

突检测方法，可检测到人工难以辨识的空间冲突。文献

［9］为区别山脊点与山谷点，提出基于局部坐标系的矢量

投影法，可用于分析地貌单元的变化规律。上述研究适用

于特定场景的符号空间冲突检测，对于普适性场景的精度

不高、适应性差且依赖人工经验，难以适应大数据任务。

近年来，人工智能技术在空间冲突检测领域有一定应

用，其可基于点、线之间的潜在关系来辨识符号空间冲突

类型，进而以较高的准确率识别空间冲突的从属关

系［10-12］。区别于完全连接的神经网络，卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks， CNN）的卷积层和池化层

可有效降低数据维度，减少计算复杂度，在符号空间冲突

检测方面有较好效果［13］。例如，文献［14］提出基于稀疏像

素的 CNN 训练方法，可解决空间冲突的训练数据稀缺问

题。文献［15］提出基于CNN的地图相似度匹配方法，可以

从海量地图图片中检索出某一类地图。文献［16］将语义

分割后的地图与环境信息联合起来作为CNN的输入，实现

了智能车的自动定位与巡航。上述基于 CNN 的地图识别

方法需要较为理想的训练数据集，将其应用于现实场景中

的符号空间冲突检测任务时常会因训练数据质量不高而

导致检测效果不达预期。

联结拓扑与方向关系冲突、基于规则的检测算法等是

进行符号空间冲突检测的典型要素，依托此构建的冲突检

测流程虽然取得了一定成效，但缺乏通用性和演化能

力［17］。自适应应用场景、不断趋优的符号空间冲突检测的

难点在于低维检测规则中综合的点、线目标对象大多只能

考虑实体本身，对综合实体间模糊关系的建模能力较弱，

从而限制了查询、分析和推理的上限［18］。作为在图像识别

领域应用广泛的深度学习算法，CNN在提取模糊的暗知识

特征和数据泛化方面具有一定优势［19］。理论上来讲，将符

号空间冲突检测视为分类问题，通过合理设计CNN的输入

层、卷积层、池化层和输出层，可实现高精度、强泛化的符

号空间冲突检测［20］。如图 1所示，地图图像在转换为一定

规模的张量后，输入至已训练的 CNN 黑箱模型，可获得该

地图图像具体属于哪类符号空间冲突类型。其中，CNN的

输入层作为外部数据接口，负责将地图图像转化为合适的

图像格式；卷积层作为模型核心，在大量计算下负责抽取

图像特征；池化层被配置于连续的卷积层之间，旨在减少

数据和参数的规模；全连接层用于进行非线性组合，得出

符号空间冲突的分类结果，即从线线冲突、线面冲突、面面

冲突和无冲突中选一类作为解。

基于以上研究内容，针对实际地图在不同比例尺伸缩

时产生的符号空间冲突问题，本文提出基于CNN的符号空

间冲突检测方法，用于提升其检测精度和鲁棒性，主要贡

献包括：①提出适用于符号空间冲突检测的 CNN 模型框

架，合理设计了输入层、卷积层、池化层和连接层等关键要

素，可为 CNN 大规模应用于该领域提供参考；②针对训练

数据质量不高和稀缺等问题，通过随机水平翻转、颜色变

化和仿射变换等数据增强和均衡方法，有效提升了符号空

间冲突的检测精度。

1 检测模型构建

构建 CNN 模型包括制定 CNN 框架和构建训练数据集

两个关键步骤。前者旨在设计 CNN 内部卷积层和池化层

的数量、顺序及其 3D张量，后者旨在对标签化的地图图像

进行数据预处理、增强与均衡。

1.1　CNN框架

对于具有较大尺寸和复杂点线关系的地图图像，需协

同多个卷积层和池化层来增大 CNN 的网络容量和减小地

图图像尺寸，以便实现地图图像的有效分类。训练CNN的

框架如图 2所示。

具体来说，小规模带标签的地图图像集经过数据增强

与均衡操作后，得到大规模的浮点数张量数据集，以此作

为 CNN 的输入。CNN 由 1 个输入层（内核为卷积层）、4 个
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Fig. 1　Principle of utilizing CNN

图1　CNN的应用思路
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池化层、3个卷积层、1个平展层、1个全连接层、1个输出层

（内核为全连接层）组成，卷积层和池化层括号内的数值依

次表示该层的高度、宽度和通道数量，其中宽度和高度会

随着网络的加深而变小，通道数量和参数规模则逐步增

大；平展层和全连接层括号内的数值表示向量维度。具体

参数如表 1所示。

需要说明的是，CNN的超参数主要决定卷积层—池化

层组合数量，输出层、输出层、平展层和全连接层的规模则

适应性地进行调整。具体策略为：在指定区间进行参数遍

历，以式（1）所示的综合精度PC作为评价指标，寻找卷积层

层数与池化层的最优组合。其中，指定卷积层—池化层组

合数量的区间为［2， 6］。

PC = (PL - L + PL - S + PS - S + PNone ) 4 （1）
式中：PL-L、PL-S、PS-S和 PNone分别为地图图像集中线线

冲突、线面冲突、面面冲突和无冲突的检测精度。

输入层输入 150×150 尺寸的浮点数据，卷积核设置为

3×3，以匹配图像的 RGB 参数。边界效益使得该层的输出

张量为（148，148，32）的特征图，其物理意义为计算 32 个

包含 148×148的数值网格过滤器。

为避免梯度消失现象并提高泛化能力，卷积层通常采

用 ReLU 激活函数，但其在梯度为 0 时可能导致神经元失

效，故本文采用Leaky-ReLU函数来克服该弊端。表示为：

f ( x ) = ì
í
î

x， if x > 0
ax， if x ≤ 0 （2）

式中：a表示负半轴斜率，为很小的常数。

本质上，符号空间冲突是视觉世界中的空间层次结构

异常。CNN中的卷积层用于学习空间层次结构，首个卷积

层学习较小的局部模式（如边缘），下个卷积层学习由上个

特征组成的更大模式，依次递进。如此以来，CNN 可学习

到越来越复杂和抽象的空间层次结构。

池化层旨在对特征图进行采样，需确保密集的特征图

并实现子图块的最大激活，故使用 2×2 窗口和 2 步幅的最

大池化运算，既可减少处理特征图的元素个数，又能放大

连续卷积层的观察窗口，从而实现空间过滤器的层级

结构。

平展层将 3D 张量展平为值向量，使其可作为全连接

层的输入。全连接层将前面层级提取到的地图图像特征

综合起来，将其映射到样本标记空间，仍采用 Leaky-ReLU
激活函数。

输出层作为一种特殊的全连接层，起到分类作用。其

根据历史学习的知识将地图图像类别划分为线线冲突、线

面冲突、面面冲突或无冲突，即使用 sigmoid 激活函数选出

预测类型。计算公式为：

S ( x ) = 1 (1 + e-x ) （3）
鉴于 CNN 的最后一层为 sigmoid 单元，通常使用二元

交叉熵作为损失函数，使CNN的参数更新更快。表示为：

H ( p，q ) = -∑
x

P ( x ) log (q ( x ) ) （4）
式中：p（x）为真实概率；q（x）为 sigmoid的输出。

Fig. 2　Framework for training CNN
图2　训练CNN的框架

Table 1　CNN network parameter settings
表1　CNN网络参数设置

网络层

输入层（148，148，32）
池化层（74，74，32）
卷积层（72，72，64）
池化层（36，36，64）
卷积层（34，34，128）
池化层（17，17，128）
卷积层（15，15，128）
池化层（7，7，128）
平展层（6272）
全连接层（512）

参数规模

896
0

18 496
0

73 856
0

147 584
0
0

321 776
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1.2　数据集训练

1.2.1　数据预处理

将预训练或待辨识的地图图像输入CNN前，需将数据

格式化为浮点数张量。地图图像通常为 JPEG 格式，转换

为 150×150分辨率后的数据预处理步骤为：

（1） 标签化预训练地图图像，即对图像事先标注线线

冲突、线面冲突、面面冲突或无冲突类型；待辨识地图图像

则无需经历该步骤。

（2） 将 JPEG格式的地图图像解码为RGB像素网格。

（3）将 0~255区间的像素值归一化。公式为：

x' = x 255 （5）
式中：x和 x’分别为原始值和归一化值。

1.2.2　数据增强与均衡

为提升CNN的泛化性和精度，分别进行数据增强和数

据均衡操作。考虑到预训练地图图像的数量有限，为避免

过拟合现象，通过可信的随机旋转、随机上下平移、随机错

切角度、随机缩放和随机翻转等操作来增加预训练地图图

像数量，使 CNN 可观察到更多地图图像，增强其泛化性。

数据增强实例如图 3所示。

为避免预训练地图图像集中符号空间冲突图样过多，

使得CNN即使乱判也能获取较高的精度，对数据进行均衡

操作。具体步骤为：①按顺序排列所有地图符号空间冲突

类别；②在 CNN 分批训练时，每批按索引顺序选取两个同

类图像进行叠加处理，生成合并样本以强化特征学习。需

要说明的是，通过数据增强随机增加的图样对于避免上述

不足也有改善作用。若训练地图图像集较小，可考虑在平

展层与全连接层之间添加Dropout层，以避免过拟合。

2 验证实验

2.1　实验方法

算例在 Keras 深度学习框架下进行，通过 TensorFlow
在CPU和GPU下运行，计算机配置为 Intel Core I7 9th Gen，
模型训练费时约 546 s。

以湖南省地理空间矢量数据为数据源，其典型样式如

图 4所示。将符号空间冲突地图图像分为训练集、验证集

和测试集。在训练集中，线线冲突、线面冲突、面面冲突和

无冲突的地图图像均为 1 000 张；在验证集与测试集中，4
类地图图像均为 100张。

2.2　实验结果与分析

2.2.1　CNN性能

区别于其他难以解释的黑盒模型，受益于视觉概念的

表示，CNN的学习进程支持可视化。图 5为CNN连续层对

图 3（a）的变换进程，即卷积层和池化层输出的前几层特征

图。可以看出，层数加深会使激活更抽象，即图像视觉信

息变少、类别信息变多，表明所设计的 CNN 框架能表示高

层次概念，适合作为信息蒸馏管道来过滤无关地图图像信

息，同时放大、细化有价值的类别信息。

经过数据增强与均衡，所提CNN模型在训练集和验证

集上的精度和损失如图 6所示。可以看出，CNN模型的训

练和验证精度整体随时间线性增加，训练精度接近 90%，

而验证精度在 75% 左右；训练损失逐步减小至 0.08，而验

证损失在第 23 轮达到最小。很明显，模型出现了轻微的

过拟合现象，原因是各个类别的训练样本数较少（1 000

（a）　Original drawing
（a）　原始图

（c）　Random translation
（c）　随机上平移

（b）　Random rotation
（b）　随机旋转

（d）　Random invert
（d）　随机翻转

Fig. 3　Examples of data enhancement for horizontal-horizontal con⁃
flict

图3　面面冲突的数据增强实例

Fig. 4　Style of map image
图4　地图图像样式
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个），增加训练数据规模可改善模型效果。调参后的 CNN
通过卷积层自动学习数据特征，利用局部连接和参数共享

减少模型复杂度，同时通过多层结构提取复杂特征，能够

从原始数据中直接提取有用信息，具备良好的泛化能力。

2.2.2　不同方法比较

在测试集上将基于缓冲区的方法［21］和基于栅格的方

法［7］与本文方法进行比较，结果如表 2所示。可以看出，相

较于其他两种检测方法，所提方法可以较高的精度检测符

号空间冲突类型，除面面冲突精度稍逊色外，其他符号空

间类型的检测精度均优于对照方法。

CNN 在本文算例上的测试精度不如其在其他领域的

检测效果，可能是由于小规模训练集的缘故。若地图图像

规范，相关机构不断提供训练素材，或将本文训练的 CNN
开源作为国内首个符号空间冲突类型的预训练网络，以供

后续研究者不断在此基础上精进，其检测精度将进一步

提升。

3 结语

实际地图在不同比例尺伸缩时易产生符号空间冲突，

明晰其冲突类型是校正的前提。传统检测方法对新兴场

景适应性差且依赖人工经验调参，不合适大数据任务。为

此，本文以 150×150 分辨率地图图像为研究对象，提出适

用于符号空间冲突检测的CNN模型，并通过数据增强和均

衡方法较好地解决了训练数据质量不高和稀缺的问题，有

效提升了符号空间冲突检测精度。然而，由于不同场景的

点、线关系复杂，小规模训练数据集很难穷尽，过拟合是桎

梏模型检测精度的关键原因。构建开放、自生长的符号空

间冲突类型数据库是CNN实现高精度检测的要素，国内尚

缺乏相关研究，后续将尝试建立。
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