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摘  要 

当前水系形态模式识别多依赖传统几何特征法，难以充分利用拓扑信息，样本有限或形态相似时泛化能

力与精度受限，然而现有研究缺乏融合拓扑结构与多特征、借助数据增强提升分类稳定性的方法。本研

究以OpenStreetMap与全国基础地理信息库河流数据为基础，构建含拓扑、几何及属性特征的图结构，

结合图神经网络与数据增强技术识别水系形态，目标为构建标准化图结构数据、设计GCN分类模型、引

入旋转与镜像增强策略。实验显示，增强后模型总体识别准确率达82.6%，较初始78.06%显著提升；辫

状与网状水系易识别，平行状与放射状因样本少、形态相似难分类；各样本组准确率服从正态分布，验

证方法稳定性。该研究为水系自动化识别提供新路径，可为流域规划等提供支撑。 
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Abstract 
Current watercourse morphology pattern recognition heavily relies on traditional geometric fea-
ture methods, which struggle to fully leverage topological information. When samples are limited 
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or morphologies are similar, their generalization capability and accuracy are constrained. However, 
existing research lacks methods that integrate topological structures with multiple features and 
utilize data augmentation to enhance classification stability. This study constructs a graph structure 
incorporating topological, geometric, and attribute features based on OpenStreetMap and national 
river data from the Basic Geographic Information Database. It combines graph neural networks 
with data augmentation techniques to identify watercourse morphology, aiming to establish stand-
ardized graph structure data, design a GCN classification model, and introduce rotation and mirror-
ing augmentation strategies. Experiments demonstrate that the enhanced model achieves an over-
all recognition accuracy of 82.6%, a significant improvement over the initial 78.06%. Braided and 
networked water systems are easily identifiable, while parallel and radial systems are challenging 
to classify due to limited samples and morphological similarity. The accuracy rates across all sam-
ple groups follow a normal distribution, validating the method’s stability. This research provides a 
new pathway for automated water system recognition and can support applications such as water-
shed planning. 
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1. 引言 

“模式”特指核心地理要素在空间分布中呈现的显著形态结构，具有可辨识性与可命名性，此类形

态被定义为地图空间模式[1]。作为其重要组成部分，水系空间模式的研究涵盖两个关键方面：一是水系

的结构化表示，旨在将复杂河网形态转化为有序的表达形式；二是在此基础上进行的模式识别，旨在通

过算法挖掘其空间规律[2]-[4]。 
水系结构化处理是模式识别的基础[5]-[7]，目前主要存在两种路径：其一为基于河段的结构化方法，

源于 Horton、Strahler 及 Shreve 等提出的河流形态学与分级理论[8]-[10]，后经杜清运、毋河海等发展为

河系树结构索引方法[11]-[13]，广泛应用于水文分析；其二为基于河流实体的结构化方法，如郭庆胜等人

通过主支流自动推理构建河系层次结构[14] [15]，张园玉结合图论实现主流自动判定[16]，张青年、谭笑

及李成名等分别依据语义、多准则决策与 stroke 约束等方法构建河流实体[17]-[19]，该类方法在地图制图

综合中具有明确地理意义。 
模式识别方法可分为基于栅格与矢量数据两类[20]-[22]。早期水系识别依赖定性视觉判断，随着计量

方法与计算机技术的发展，逐渐转向定量分析，例如 Strahler 河网分级方法通过编码反映河段层次关系

[23]。此后，研究者通过提取拓扑、几何及结构属性(如曲折度、汇入角、分叉比等)对河网进行分类。Mejia 
A 和 Argialas 等人基于 15 种属性将河网划分为 8 类[24] [25]；Ichoku 从 DEM 中提取 14 种特征实现定量

分类[26]；Jung 则利用汇入角分布参数并结合支持向量机进行分类[27] [28]。郭庆胜从多维度分析河网特

征[15]，杜清运提出基于空间统计特点的层次分类方法[29]，逐步引入因子以实现系统区分。 
近年来，图卷积神经网络(GCN)作为处理图结构数据的有力工具，被逐步引入地图模式识别领域[30] 

[31]。早期如王家耀等将人工神经网络用于海图水深综合[32]，邵黎霞采用 BP 网络进行河段选取[33]。当

前研究进一步拓展至建筑物与道路网识别[34]，张康等利用 GCN 实现道路网自动选取[35]，余华飞构建
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排水对偶图并从多尺度提取特征[36]，刘程义等通过深度学习挖掘排水模式隐含特征[37]，显著减少对人

工经验与大量样本的依赖，提升了识别客观性与自动化水平。 

2. 研究方法 

2.1. 水系结构提取 

从现实世界复杂网络到图结构数据的构建过程本质上是将非结构化的关系型信息转化为一种可供计

算模型识别与处理的规范化数据形式的抽象与量化过程(图 1)，该过程以节点和边的提取与定义为起点：

节点对应于网络中的基本单元或实体，边则用于表征这些实体间存在的特定关联或相互作用。在数据化

表达阶段，图的拓扑结构通常以邻接矩阵或边列表等数学形式进行表示，其中邻接矩阵通过矩阵元素值

反映节点间的连接关系，边列表则直接枚举图中存在的每一条边。为进一步增强图的语义表达能力，每

个节点和边均可附带一系列属性特征，例如以特征向量的形式编码实体的内在状态或关系的强度与类型，

这些属性信息为后续基于图的机器学习任务(如图神经网络训练、节点分类或链接预测)提供了关键的上

下文支撑。此外，图结构数据的构建常与图嵌入技术紧密结合，该技术旨在通过线性或非线性映射将高

维稀疏的图结构投影至低维稠密的向量空间，并在此过程中尽可能保持原图的拓扑性质(如节点间的结构

相似性、社区结构或全局路径信息)，从而实现对复杂图数据的降维、特征学习与关系推理。因此，通过

系统化的图构建与嵌入处理，最终所得到的图结构数据不仅能够显式地表达节点间的连接模式，还可隐

式地揭示网络中潜在的特征表示与宏观的图级属性，为深层图分析与知识发现奠定数据基础。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of hydrological system structure extraction 
图 1. 水系结构提取示意图 

2.2. 图神经网络 

图神经网络(Graph Neural Networks, GNNs)是一类专用于处理图结构数据的深度学习模型，其核心理

论基础在于通过迭代式信息传播与聚合机制实现对图中节点嵌入表示的学习；该机制允许每个节点经由

消息传递接口与其一阶或多阶邻居进行特征交换，并借助可微聚合函数(如求和、均值或注意力加权等)整
合邻近节点的状态以更新自身的表示，此类多层堆叠的信息传播步骤使节点能够逐步捕获并融合来自局

部邻域乃至全图的拓扑与特征信息，从而有效学习具备结构感知能力的节点嵌入。图神经网络设计的关
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键集中于如何高效、可扩展地实现图中信息的传播与聚合策略，其中图卷积网络作为一类代表性架构，

通过引入基于频谱或空间的图卷积操作，系统性地聚合中心节点与其邻居节点的特征，并借助多层非线

性变换以提取高阶节点表示；与循环神经网络(RNNs)依赖于序列递归的计算模式不同，图卷积网络通常

以多层前馈方式构建，每一层执行一次邻域特征卷积与变换，从而逐步增强节点表征的表达能力并有效

支持节点分类、链接预测及图级别分类等多种下游任务。 
对于一个图 G (V, E)其中 V 是节点集合，E 是边集合，图卷积神经网络的基本公式为： 

( )
( ) { }

( )11k k
i jj N i i

i j

h Wh
d d

σ −
∈ ∪ ∧ ∧

 
 

= ∑ 
 
 

                           (1) 

其中 ( )h k
i 表示节点在 i 在第 k 层的特征， ( )0hi 即节点 i 的初始输入特征， ( )N i 表示节点 i 的邻居节点集合，

id
∧
和 jd

∧
表示节点度，W 是权重矩阵。 

3. 数据来源及处理 

3.1. 数据来源及预处理 

本文的基础数据是 OpenStreetMap 库[38]和全国基础地理信息库中的河流数据。河流水系矢量数据依

据流域单元进行分割时，需确保分割后的河流形态保留其典型水系模式的特征，进而可基于形态特征将

水系划分为以下八类典型模式：树枝状水系以支流与干流之间以及各级支流之间通常以锐角相交为主要

形态特征，整体呈树枝状分支结构；网状水系常见于地势平坦的冲积平原或宽广的三角洲区域，表现为

河道错综交织、多级分流与汇合，形成高度密集的网络状格局；格子状水系受构造控制明显，其支流与

干流多呈近似直角相交，并在空间上呈现规则网格状排列，常与垂直交叉的断裂或裂隙系统密切相关；

羽状水系表现为干流两岸的支流发育程度相近、分布相对对称，且多数支流以接近直角的角度汇入干流，

整体形态如羽毛；梳状水系则具有显著的非对称性特征，即支流集中发育于干流的一侧，呈密集平行排

列，另一侧支流稀少甚至缺失，形似梳齿；扇状水系通常形成于冲积扇或三角洲前缘环境，其多条支流

由一点或一区域向外辐射，并呈扇骨状汇入干流或主干河道；平行状水系由一系列空间上近乎平行的河

流组成，常见于倾斜平原或平行岭谷地貌区，反映区域性一致的水流方向及坡向控制；辫状水系则以河

道宽浅、多股水流不断分汊与交汇为主要特征，河道内沙洲发育、流路纷杂，常见于高泥沙含量的河流

中下游或冲积扇区域。 

3.2. 矢量数据的图结构表达 

 
Figure 2. Graph structure representation 
图 2. 图结构表达 

 
在以图结构表达水系(图 2)时，可将河流源头、各级支流与主流交汇处以及河口抽象为节点，将节点
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间的河道段抽象为边，从而构建具有完整拓扑关系的河网图模型。在该模型中，节点与边均作为实体对

象，各自承载一系列基础与形态属性：节点实体包含其唯一序号、所属水系标识符、相邻水系标识符集、

高程值及以其为端点的河道段的方位角等信息(表 1)；边实体则包含标识符、起始节点与终止节点所属水

系的标识符、河道段的实际长度、平均方位角、高程差以及起点至终点的水平跨度(表 2)。通过这些实体

及其属性的联合定义，不仅能够精确描述河网的连接关系与流向特征，还可支持对河网形态结构(如分支

模式、河道坡度及空间展布)的量化分析与模式识别。 
 

Table 1. Adjacency matrix 
表 1. 邻接关系表 

序号 水系 ID 邻接水系 ID 长度 方位角 

1 1 2 0.16828 112.3765 

2 1 3 0.16828 112.3765 

3 2 4 0.12476 146.8364 

... ... ... ... ... 

 
Table 2. Entity attribute table 
表 2. 实体属性表 

序号 起始水系 ID 结束水系 ID S H 

1 1 3 0.18221 0.12526 

2 1 3 0.15124 0.7251 

3 2 4 0.13452 0.4165 

... ... ... ... ... 

4. 河流模式识别模型 

4.1. 初始样本训练 

本研究采用了一个系统性的图机器学习框架，核心流程包含四个紧密衔接的组成部分，具体如下： 
在样本收集与图表示阶段，研究将现实世界中的实体及其间复杂关系转化为结构化的图数据模型。

具体而言，将每个水系样本建模为一个图结构 ( ),Μ = Χ Α 其中 n dR ×Χ∈ 表示节点特征矩阵，n 为节点数量，

d 为原始特征维度； 

{ }n n0,1 ×Α∈ 为邻接矩阵，编码节点间的连接关系。该步骤确保拓扑与属性信息得以完整保留，并为

后续特征学习提供基础。 
在特征提取与组合实验阶段，本研究对原始节点属性进行了系统优化与增强。通过控制变量法，对

不同特征组合(如节点度中心性、Betweenness 中心性、聚类系数等图论指标)进行了实证比较，以筛选出

最具判别力的特征集合，从而构建区分性更强的初始节点表示。该过程显著提升了输入特征的信息量与

模型的可辨识性。 
研究构建了一个基于图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)的节点分类模型。该模型通过多

层图卷积操作迭代地聚合节点的邻域信息，以学习融合局部与全局上下文的节点嵌入表示。每一层的传

播规则可表述为： 

https://doi.org/10.12677/gser.2025.145115
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( ) ( ) ( )1 1 1
2 2

l l lD AD Wσ+  Η = − − Η 
 

                            (2) 

A A= + Ι 为加入自环的邻接矩阵， D 为其度矩阵， ( )lW 为可训练权重矩阵，σ 为激活函数。 
研究采用了严格的实验与分析流程：在训练集上基于反向传播进行参数学习，在验证集上进行超参

数调优与特征组合选择，模型性能以分类准确率为评估指标。最终，验证集上表现最优的模型被保存并

用于独立测试集评估。经完整训练后，GCN 模型在初始样本上达到了 78.06%的准确率，体现了该框架在

水系图分类任务中的有效性。 

4.2. 样本变换 

为有效扩充河流水系模式识别任务的训练样本规模并提升模型泛化能力，本研究采用了一种基于几

何变换的结构化数据增强策略；该方法在严格保持原始矢量水系数据拓扑一致性与地理真实性的前提下，

以每一水系图形的几何中心为基准点，通过施加特定角度(如 90˚、180˚、270˚)的旋转变换及其沿水平与

垂直方向的镜像变换，系统性地生成了一系列在空间形态上呈现多样性、但拓扑结构完全等效的新型水

系样本；所有生成样本均经过自动化拓扑关系校验与人工后处理，以排除无效几何及拓扑错误，最终构

建了一个规模显著扩大、形态多样性增强且具有严格拓扑一致性的河流水系模式识别训练数据集，为后

续基于深度学习的形态分类任务提供了重要数据支撑。 
对矢量图形进行旋转或镜像变换时，方位角会发生变化，即矢量与参考方向(如正东或正北)的夹角会

发生变化。假设方位角 θ 以度为单位，且变换后方位角归一化到[0˚, 360˚)范围，将矢量绕原点逆时针旋

转角度 φ (顺时针旋转时 φ为负)，旋转后的新方位角公式为： 

( )mod360θ φ= + °新方位角                                (3) 

其中 mod 运算确保结果在[0˚, 360˚)内。例如，若 θ + φ < 0˚，则加 360˚直到非负；若 θ + φ ≥ 360˚，则减

360˚直到小于 360˚。 
镜像后的公式为： 
关于 x 轴镜像(α = 0˚)： 

( ) ( )=  mod 360  = 360  mod 360θ θ− ° ° − °新方位角                      (4) 

关于 y 轴镜像(α = 90˚)： 

( )= 180  mod 360  θ° − °新方位角                              (5) 

模型训练 
在对初始样本及通过旋转与镜像变换生成的衍生样本进行模型训练时，我们分别以每组样本为输入，

独立重复训练流程，并记录各模型在对应测试集上的分类准确率。全部样本经整合后，用于构建以图结

构表示的数据集：每个水系样本被表示为一张图，其中实体(如河道节点、交汇点等)被抽象为图节点，实

体间的连接关系则定义为边。每个节点配备一个标量特征，即该节点的度中心性，用以刻画其局部连接

重要性。所有图结构均转换为 PyTorch Geometric 库所定义的 Data 对象，并统一存储于一个图样本列表

中。为从每个图中提取全局表示，我们采用全局最大池化操作，将图中所有节点的度中心性特征聚合为

一个单一、固定维度的全局特征向量。该向量随后输入至一个全连接层分类器，最终输出对应于不同水

系形态类别的预测概率。 
在数据集划分方面，采用分层抽样策略以确保训练集与测试集中均包含所有类别的水系样本，且每

类至少有一个样本被包含其中，从而避免类别缺失带来的评估偏差。针对节点特征(即度中心性)，我们实
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施标准化预处理：使用 StandardScaler 仅基于训练集数据拟合均值和方差，并对整个数据集(包括训练集

和测试集)进行相应转换，确保预处理过程无信息泄漏。 
针对训练集中样本数量低于平均样本数 0.3 倍的稀有类别，我们实施了过采样策略，使其样本数量

提升至训练集中最大类别对应的样本数，以缓解类别不平衡对模型训练带来的潜在误差。 
模型训练采用 Adam 优化器与交叉熵损失函数，共进行 1000 个训练周期(epoch)。每完成 10 个周期，

分别计算当前模型在训练集与测试集上的准确率，并持续跟踪测试性能。测试准确率最高的模型权重将

被保存，用于最终评估与后续分析。 

5. 结果与讨论 

通过对初始水系样本系统性地施加旋转与镜像等几何变换，成功构建了包含初始组及其衍生变换样

本在内的共计 24 组样本集合。在模型评估阶段，分别对各组样本进行独立测试，其分类准确率呈现近似

正态分布，均值为 78.2%，方差为 0.14。为验证模型稳定性与数据集的无偏性，我们进行了多次随机划分

训练集与测试集的重复实验，模型性能始终维持在相近的分布范围内，表明数据中不存在因采样偏差或

结构特异性导致的系统性误差，同时确认初始样本与变换后样本严格满足独立同分布条件，具备统计一

致性。 
将全部 24 组样本合并后构成增强数据集，并在此统一集合上重新进行模型训练与评估，最终总体分

类准确率提高至 82.6%。该提升可归因于样本合并后带来的数据规模扩大与形态多样性增强，有效提升

了模型对水系特征的表征能力和泛化性能。由于各组样本符合同一分布，合并操作在保持数据一致性的

同时显著丰富了特征空间，有助于模型捕捉更具判别性的形态模式，从而改善分类效果。 
在不同类型水系结构的分类中，辫状水系与网状水系统的识别性能最优，其准确率显著高于其他类

别。辫状水系主要特征为河道内多股分支频繁交织、相互交汇与分离，形成明显的辫状纹理；网状水系

则具有支流间以接近直角相交、形成规则网格结构的典型形态，这类结构在遥感影像中易于辨识，形态

独特性高，分类混淆较少。识别性能处于第二梯队的包括梳状、扇状、羽毛状及树枝状水系。其中，树枝

状水系作为自然界中最普遍的类型，却因其形态变异较大，局部常呈现出与梳状或羽毛状相似的特征，

导致类间边界模糊，一定程度上影响分类一致性。准确率最低的类别为平行状与放射状水系，这些类型

在真实环境中分布较为有限，通常与特定地质与地形背景(如平坦洪积区或火山锥)密切相关，其形态结构

与其他类别之间存在重叠区域(如放射状与扇状水系均具有向外辐射的特征)，加之样本稀缺性，共同导致

其分类难度较大、模型识别能力较弱。 
GCN 在识别辫状与网状水系时，主要依赖于节点度中心性高、连接复杂的局部结构，模型能够有效

捕捉河道交叉频繁、分支密集的拓扑特征。在平行状与放射状水系中，模型表现出明显的识别弱点，主

要原因包括：平行状与放射状水系在局部结构上均呈现辐射或平行排列特征，模型难以从有限的邻域信

息中区分其全局布局差异；稀有类别的训练样本不足，使得模型未能学习到其独有结构模式，反而过度

依赖少数共性特征(如节点度数低、连接简单)；GCN 本身不具备方向感知能力，而放射状与扇状水系的

区分往往依赖于水流方向与汇流模式，模型在此类语义信息上存在理解盲区。通过对混淆矩阵的分析发

现，模型在分类过程中对节点度数、邻接密度、河道长度分布等结构性特征具有较强的依赖性，而在地

形、高程变化等方向性与地形特征的利用上相对薄弱，这提示未来可在节点特征设计中进一步增强方向

编码与地形上下文信息。 
本研究采用的旋转与镜像变换策略在提升模型泛化能力方面成效显著，总体准确率由 78.06%提升至

82.6%，证明了其在拓扑结构稳定的水系模式识别任务中具有良好适用性。然而，该策略也存在一定局限

性，尤其在处理具有强方向性或地理语义依赖的水系模式时表现不佳。数据增强仅改变了水系的几何形
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态，未能考虑其与地形、地质、植被等地理环境的关联，限制了模型在实际复杂地理场景中的泛化能力；

尽管过采样与数据增强共同使用，但对于样本极少的类别(如放射状水系)，生成的样本仍缺乏形态多样性，

模型难以从中学习到具有判别性的特征。 
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