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题 目: 江南古典园林的美学特征建模

摘 要：

江南古典园林是中华文明在空间营造上的极致表达，其运用“小中见大”的哲学与“移

步异景”的技法，在极有限的物理空间内，通过叠山、理水、建筑、花木的精密组合，创

造出复杂的景观结构。在复杂精妙的园林设计下，构造出的“有法无式”的独特美学无法

被正确量化。

针对问题一，本文首先利用园林矢量数据对园林元素坐标数据进行数据修补，之后结

合外围建筑封闭情况和入园可行性选取多个出入口，并通过园林平面图和网络信息标注了

充足数量的真实景点，将补充的景点和出入口定义为园林图结构的节点。为了便于使用路

径规划算法，对场景进行精细的栅格化处理，之后利用 Prim算法的逻辑来选取节点对，结
合 A*算法对节点对进行连通性测试和路径规划，最终生成了刻画园林的稀疏连通图。并
通过引入景点密度概念在重点区域对图进行密集化，形成了稠密的连通网络。通过对每条

路径计算路径长度、交叉点数量、转折点数量，作为园林图结构中边的关键特征。为量化

“移步异景”，使用视域分析方法，在路径的离散观测点上，通过射线追踪法量化视域面积、

可见度及景观构成比例等特征，并引入 Jensen-Shannon（JS）散度来衡量相邻观测点间景
观构成比例的分布差异，实现了每条边对应路径的“异景程度”的刻画。至此，得到了“路

径动态性”和“异景程度”两个关键特征，进一步加权求和来实现园林“趣味性”的综合

量化，最终得到趣味性第一为拙政园（0.941分）。最后，结合路径重复惩罚，建立了一个
基于多目标价值最大化的关键游线提取模型，该模型综合考量了路径特征、异景程度、景

点覆盖率与空间探索度，并利用基于优先队列的启发式搜索算法进行求解，为十座园林规

划出兼顾趣味性与核心价值的最优游览线路，计算异景关键点并在对应园林平面上进行数

据可视化。

针对问题二，本文首先通过对园林内所有路径进行离散化采样，并对每个采样点进行

视域分析，提取其景观特征向量。随后，采用一种两阶段聚类方法：先利用 K-means算法
基于景观特征将观测点进行宏观聚类。利用凸包算法生成每个聚类所覆盖的多边形区域，

统计内部的景观元素进行景观分区。由于园林不同类型的景观分区空间位置并不独立，进
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一步使用 DBSCAN算法基于空间坐标识别出各景观宏观分区的子空间。为量化空间的开
合变化，利用视域分析得到的视域面积、视觉通透率、遮挡物密度等特征，构建了开阔度

的量化标准。在此基础上，我们设计了一个包含主题多样性、开合节律和要素配比三个核

心指标的幻境感加权评分模型。以寄畅园为 100分基准，通过熵权法客观确定指标权重。
将该权重作为模板，对十座园林的幻境感进行了量化评分与排序，得到幻境感第二名为沈

园（90.9分）。
针对问题三，本文首先基于园林的多模态数据，选取了向量、集合、图结构、文本、有

序序列和边界形状这六种模态。针对每种模态设计数据并选用对应的相似度族的相似度工

具进行计算。具体来说，使用前两问构造的所有数值特征作为向量特征，对应选用余弦相

似度进行计算；使用路径上视域可见对象的集合和景点名称的连续字符对构建的二元组集

合，对应选用杰卡德相似度进行计算；使用路径刻画中获得图的拓扑结构，对应选用谱相

似性进行计算；文字数据使用 n-gram提取特征，利用 TF-IDF向量化之后使用余弦相似度
计算；使用视域变化序列对应使用动态时间规整算法实现序列相似计算。特别的，针对边

界形状相似度，获取不同园林的“山”、“水”、“林”、“楼”的边界数据，利用形状上下文

计算相似度。之后参考相似性网络融合（SNF）算法实现了多模态相似度的融合。之后基
于统计分析、聚类分类、层次构建三种方式提取美学特征。此外，本文的方法成功在网师

园该新增园林上，运行了前面问题的结果，验证了方法的泛化性。并探索了自然度、文化

内涵等的园林评价新指标。

关键词：路径特征 异景关键点 启发式搜索 幻境感加权评分 两阶段聚类 相似

度
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1 问题重述

1.1 问题背景

江南古典园林作为中国传统文化的重要组成部分，以其独特的美学特征和深厚的文化

内涵闻名于世。其造园艺术不仅影响了亚洲文化圈内的朝鲜、日本等地，还对欧洲园林艺

术的发展产生了深远影响。与西方园林几何式、规则式的美学特征不同，江南古典园林以

“不规则性”和“丰富多变”著称，强调“有法无式”的设计理念，展现出“移步异景”“小中

见大”等独特的审美体验。随着信息化时代的到来，数字化与智能化方法为研究江南古典

园林的美学规律提供了新的可能性。通过数学建模提炼园林设计背后的隐性规律，不仅能

够突破传统认知的局限，还能为中国园林美学的传承与创新提供科学依据。本题以江南地

区明清时期的十个代表性园林为研究对象，探索如何量化建模江南古典园林的美学特征，

并将研究成果应用于其他园林，推动中国传统文化的现代化表达与国际化传播。

1.2 问题提出

围绕江南古典园林“移步异景”的游赏趣味性、“小中见大”的布局幻境感以及“有法

无式”的园林相似度，本题依次提出如下问题：

问题一：“移步异景”的游赏“趣味性”建模

江南古典园林通过蜿蜒曲折的游线设计和多样化的景观元素布局，营造出“移步异景”

的趣味性体验。造园家通过延长游览路径、增加视角变化，使观赏者在有限空间中感受到

丰富多变的景观效果。本问题要求：

1. 路径刻画：将游园路径转化为图问题，定义路径长度、转折点数量、交叉点数量等关键
特征。

2. 异景程度：建模路径与景观元素的分布组合关系，量化异景程度，并计算游览趣味性。
3. 游线规划：基于上述分析，规划既满足趣味性又减少重复路径的游园路线，并可视化
展示十个园林的游园路线及异景程度分析。

问题二：“小中见大”的布局“幻境感”建模

江南古典园林通过不同景观元素的种类、面积比例及空间布局，营造出“小中见大”

的幻境感。园林空间的“开合”变化进一步增强了这种感受。本问题要求：

1. 元素分布：建模景观元素的分布特征，探索其对园林空间审美的影响。
2. 开合变化：量化园林空间的“开阔”与“围合”特征，建模空间的开合变化。
3. 幻境评分：以无锡寄畅园的幻境感为标准（100分），评价其余九个园林的幻境感表现，
给出评分并排序。
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问题三：“有法无式”的园林“相似度”建模

江南园林在看似不规则的布局中蕴含一定的普遍性规律，体现了“有法无式”的设计

理念。本问题要求：

1. 相似度：结合问题 1与问题 2的建模结果，量化十个园林的相似度，分析其共有的美
学特征与规律。

2. 广效用：将模型应用于其他园林，验证其科学性、有效性与可泛化性。
3. 多元化：探讨除“趣味性”“幻境感”“相似度”外，是否还有其他重要的美学特征可用
于刻画江南古典园林，并提供相关依据。

6



2 模型的假设

1. 所有假山石均有足够高度遮挡视线；
2. 所有出入口以数据中外围建筑不连接部分且可通行至园林内部的缺口为准；
3. 所有不在道路内部和建筑内部的区域均不可通行；
4. 游客游览过程中可能在可到达的任意位置 360度观赏园区；

3 符号说明

符号 意义

Ggrid 栅格化后的园林地图

cij 地图中的网格单元

d 园林中所有景点间的平均直线距离

Nmax_cluster 密集区域内的最大景点数

θi 路径上连续三点构成的夹角

θthresh 判断为转折点的角度阈值

L 路径的长度

T 路径的转折点数量

C 路径的交叉点数量

P 路径上的有序观测点集合

dv 视域分析中的最大视距

Ai 观测点 pi的视域多边形面积

Si 观测点 pi的景观构成比例分布

M 两个景观构成比例分布的平均分布

fscene 路径的异景程度得分

fpath 路径的路径特征得分

Ve 单条边的综合趣味性价值

rcover 游线的景点覆盖率

rexplore 游线的空间探索度

Vpath 游线的累积趣味性

Q 游线的综合评分

Iopen 开阔度指数

Iencl 围合度指数

Dt 主题多样性指标

Ne 有效主题数
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表 3.1

符号 意义

Pf 分段连续性因子

Roe 开合节律指标

Ep 要素配比指标

S ′
t 主题多样性的原始得分

S ′
k 开合节律的原始得分

S ′
m 要素配比的原始得分
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4 问题一模型建立与求解

图 4.1 问题一框架图

4.1 问题分析

针对路径刻画，首先需要将复杂的园林场景抽象为可量化的图结构。一个完整的图结

构，由节点集和边集组成。针对游览园林的问题场景，本文先进行景点数据和出入口数据

的补充，得到了图结构的节点集。之后先以实现一个最简化的可以完整游览的图结构为目

标，即在当前点集中构建一个最简的连通图。本文参考了 Prim算法的思路，并使用节点
之间的空间直线距离来确定尝试连接的节点次序。对场景进行栅格化处理之后，利用 A*
算法来测定两个节点之间的连通性，并规划在园林场景下的可达真实行走路径。通过 Prim
结合 A*的构造算法，得到了一个初步的稀疏连通图。但是针对游园的场景来说，只是一
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个最简连通图，并无法良好的表达游园时景点间自由的通行状态。为了解决这个问题，本

文进一步引入了景点密度的概念，在景点密度最高的区域半径内对构建的连通图进行密集

化，以增加图密度。通过密集化的处理，得到了一个园林的密集连通图。之后利用边对应

的真实路径来计算关键特征（路径长度、转折点和交叉点数量）。实现了将园林场景抽象

成一个真实可以游览并带有路径动态性特征的图结构。

之后，题目要求在量化园林场景的异景程度。园林的景观相对于在地理的空间位置上

是静态的，“异景”是发生人在观测园林时进行移动，造成了相对位置的变化。所以，本文

选择在 A*算法规划出的真实可行走路径上，进行视域分析，得到路径上不同观测点视角、
景观的变化指标。并进一步将这些指标结合成异景程度。通过上述对园林场景带有路径动

态性特征的图结构的生成和异景程度的量化，游览园林时带来的“趣味性”便可以很自然

得通过求和的方式得到。本文将这异景程度和趣味性也作为园林图结构中的边特征。

最后，题目要求在刻画的路径中选择趣味性高并且重复程度低的游园路线。即是在图

结构中，增加设定出入口的约束，结合趣味性高重复程度低的目标函数，在图结构中优化

出一条游览路径。本文通过引入路径重复度的惩罚项，结合前两问得到的趣味性指标，利

用启发式搜索算法求解得到。

问题一框架图见图4.1。

4.2 数据预处理

为了确保模型构建的准确性与数据处理的高效性，对所提供的园林数据进行了系统化

的预处理，具体步骤如下：

1. 出入口的标注：根据园林平面图，首先确定每个园林的入口与出口位置。由于部分园
林的平面图未明确区分入口与出口，并且随着时间推移和景区修缮改造等问题，出口

和入口均在变动。结合实际情形，本文将入口与出口统一定义为“出入口”。基于园林

矢量图文件，选择所有外部围墙未封闭且可通行（未直接进入道路或者建筑）的缺口

作为出入口。

2. 景点标注：园林矢量图中未标注具体景点信息，而后续游园路径转化为图问题时需将
景点作为图的节点。因此，结合园林平面图与相关文献资料，对园林中的主要景点进

行筛选与标记，并将这些景点位置映射到矢量图中，确保节点信息的准确性与完整性，

图??展示了出入口与景点标注的最终情况，表4.1为标注数据统计。

表 4.1 园林标注统计表

园林名称 拙政园 留园 寄畅园 瞻园 豫园 秋霞圃 沈园 怡园 耦园 绮园

景点数量 21 20 12 11 19 20 12 15 15 7
出入口数量 4 2 3 3 4 3 2 4 3 5
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3. 矢量图格式转换：由于模型实现基于 Python语言，而 Python对 DWG格式的矢量图文
件支持较为有限，为提高数据读取的适配性，将 DWG文件转换为 DXF格式。DXF文
件具有更好的兼容性与可读性，能够满足后续数据处理与分析的需求。

4. 坐标数据可视化与修补：园林矢量图提供了景观元素的坐标数据，但观察可视化结果
发现部分数据存在断点或缺失现象。为解决这一问题，首先对坐标数据进行可视化处

理，直观展示园林布局与景观元素分布；随后结合矢量图文件对断点数据进行修补，确

保数据的连续性与完整性，图4.2为坐标数据可视化与修补数据对比图。

图 4.2 数据可视化与修补数据对比（以绮园为例）

4.3 路径刻画

江南古典园林的游览体验根植于其精心设计的路径网络。为了对这一物理空间结构进

行精确的数学描述，需要将复杂的园林布局抽象为一个图论模型。这一过程通过量化分析，

构建出既能反映园林基本连通性、又能体现其设计巧思的路径网络。建模的核心思路在于

将园林空间离散化，并利用算法生成符合游览逻辑的路径。具体建模过程分为三个步骤：

首先，通过数据预处理构建包含障碍物的栅格化地图，为路径规划奠定基础；其次，结合

Prim与 A*算法生成连接所有关键节点的稀疏基础路网；最后，通过引入景点密度概念，
在重点区域加密线路，形成最终的、结构更为丰富的游园路径网络。且这样的路径构建方

法不依赖完善的 dwg文件，并可以动态适应不同的可行路径规划算法，即使在路径开放区
域、室内外路径切换区域均能实现真实可达的细粒度连续路径生成。
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4.3.1 障碍图的构建与空间栅格化

在江南古典园林的路径刻画中，首先在数据预处理章节得到了一张包含景点和出入口

的图。这一图的建立是路径规划的基础，帮助准确识别园林内的道路和建筑结构。在本问

题中，主要关注道路和建筑的障碍物，障碍物的提取规则具体为：保留道路、封闭建筑物

和半开放建筑物。这样做的原因在于封闭建筑物完全隔绝了行走路径，而半开放建筑物虽

然不遮挡视线，但仍不允许直接通行，因此同样会对游园路径造成限制 [1]。
在经过上述处理后，得到了园林的障碍图4.3。接着对整个园林图进行栅格化。栅格化

图 4.3 简化的园林布局图（以拙政园为例）

的目的是将连续的园林空间转化为离散网格 [2]，这样就可以通过算法对园林进行路径规
划。栅格化后的图中，障碍物将被标注为不可通行区域，而其他可通行区域则作为路径计

算的基础。这个过程通过下述公式来表示：

Ggrid = {c01, c02, . . . , cnm} (4.1)

其中，Ggrid 表示栅格化后的园林图，cij 为图中每个网格单元，n为网格单元的列数，

m为网格单元的行数。对于每个网格单元，如果其处于道路或建筑物范围外，则其被标记

为障碍物，否则为可通行区域。
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4.3.2 路径规划

完成障碍物图的构建后，接下来使用 Prim算法结合 A*算法来构建园林的道路联通
图。首先，Prim算法用于节点的选择，构建最小生成树，通过贪心的方式优先选择距离当
前已选节点最近的节点，并将其加入集合。

对于每一对节点 u, v，通过欧几里得距离计算它们之间的代价：

dE(u, v) =
√
(xu − xv)2 + (yu − yv)2 (4.2)

其中，(xu, yu)和 (xv, yv)分别是节点 u和节点 v的坐标。

接下来，对于使用 prim算法选中的两个节点进行路径规划，使用 A*算法的启发函数
h(n)（节点 n到目标节点的估算代价）来得到估算距离：

h(n) =
√
(xn − xgoal)2 + (yn − ygoal)2 (4.3)

最终得到的路径即为 h(n)最小的路径。具体来说，基于栅格化之后的园林图，A*算法从
当前节点所在栅格出发，寻找相邻可通行栅格，计算欧几里得距离，最终综合确定总欧几

里得距离最短的路径。

通过 A*算法的启发函数，能够为每一对节点计算出一条最优路径，从而确保道路网
络的高效连接。最后使用以上描述的组合算法，将节点逐步加入节点集合，直到所有节点

（包括出入口节点）联通，得到一条稀疏路径，图4.4为最终得到的稀疏路径图，红色线为
求得路径。

4.3.3 景点密度与密集线路

在上一节中仅规划了一条联通所有节点的稀疏路径，为了找到更多可选择的路径且提

高路径规划的效率，避免遍历整个园林所有路径的高计算复杂度，引入景点密度的概念。

具体来说，首先计算所有景点之间的平均直线距离，并将其定义为 d。然后，以这个距离

为半径，搜索园林中景点密度最高的区域。密集区域的选择方式是，通过计算每个景点为

圆心，以 r为半径的区域内包含景点的数量，找到景点数最多的区域。

在密集区域内，为了增强路径的多样性，增加更多的路径。通过这一方式，我们能够

在景点密度较高的区域生成更多的不同路径，确保路径之间的差异性和复杂性。密集区域

的最大景点数可以通过如下公式表示：

Nmaxcluster =
n∑

i=1

I(ri) (4.4)

其中，I(ri)表示景点 i在半径为 d的圆内的指示函数，若景点 i在圆内，则 I(ri) = 1，

否则为 0。通过在这些密集区域内增加路径，我们能够使得园林的路径更加多样化，图4.5为
最终得到的密集路径图，并将其转化为图结构。
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图 4.4 稀疏路径图（以拙政园为例）

图 4.5 密集路径图（以拙政园为例）
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图 4.6 图结构（以拙政园为例）

4.3.4 路径特征的定义

在园林路径规划中，路径的关键特征可以有效地反映路径的复杂度和趣味性。本文定

义路径的主要特征包括路径长度、转折点数量和交叉点数量。下面将对这三项特征进行详

细定义和计算方法描述。

• 路径长度：
在上述进行路径规划时，通过 A*算法的启发函数 h(n)得到了路径长度，此路径长度

即为两个景点间的路径长度。最终实际路径长度可通过比例尺将实际距离映射回原图

尺寸 [3]。
• 转折点数量：
转折点是路径中方向发生明显变化的节点。为了定义转折点，我们需要计算路径上每

个记录点与前后相邻记录点之间的角度。当每三个连续的记录点 pi−1、pi、pi+1构成的

线段的夹角大于一个预设的阈值时，pi就被认为是一个转折点。
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具体地，设两个相邻的线段分别为 pi−1pi 和 pipi+1，这两个线段之间的夹角 αi 可通过

以下公式计算：

cos(θi) =
(pi − pi−1) · (pi+1 − pi)

|pi − pi−1| · |pi+1 − pi|
(4.5)

其中，(pi − pi−1)和 (pi+1 − pi)分别是两个相邻线段的向量，·表示向量的点积，| · |表
示向量的模长。夹角 θi即为两条线段之间的夹角，如果 θi大于设定的阈值 θthresh，则该

记录点 pi被视为一个转折点。

转折点数量 T 计算公式如下：

T =
n−1∑
i=2

I(θi > θthresh) (4.6)

其中，I(θi > θthresh)是指示函数，当 θi > θthresh时，I 的值为 1，否则为 0。最终，通过
遍历路径中的所有记录点，统计转折点的总数量。

• 交叉点数量：
交叉点是指路径中两条不同的路径相交的点。为了统计路径中的交叉点，我们需要检

测路径上所有线段之间的交点。每一对路径上的线段 (pipi+1)和 (pjpj+1)，如果它们在

平面上相交，且不重合，则该交点就是一个交叉点。

交点的判定可以通过几何计算来实现，具体而言，若两条路径的线段 (pipi+1)和 (pjpj+1)

的方向向量分别为 (pi+1 − pi)和 (pj+1 − pj)，则它们相交的条件是：

(pi+1 − pi)× (pj − pi) · (pi+1 − pi) ̸= 0

(pi+1 − pi)× (pj+1 − pj) · (pi+1 − pi) ̸= 0
(4.7)

当两条路径的线段满足这些交叉条件时，我们可以认为它们在交点处相交。统计图中

的交叉点数量可以通过计算所有路径对之间的交点来实现。最终，交叉点数量 C 可以

通过以下公式得到：

C =
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

I(li ∩ lj) (4.8)

其中，li ∩ lj 表示第 i条和第 j 条路径线段相交的条件，I(li ∩ lj)为指示函数，当两条

路径相交时，该值为 1，否则为 0。

通过以上三种关键特征的定义，能够有效地描述路径的长度、复杂度以及交互性，这

些特征对于后续路径优化和游园体验的设计有着重要作用。
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4.4 异景程度

“移步异景”是中国古典园林营造趣味性的核心手法，其精髓在于观赏者在游览路径

上移动时，所见的景观画面不断发生变化。为了对这一动态的游赏体验进行量化建模 [4]，
本文使用了视域分析的方法，将“景”定义为观赏者在特定位置所能看到的空间范围及其

内容构成，而“异景”则定义为相邻位置之间“景”的变化程度。“异景”的体验源于视觉

信息的动态变化，这种变化可以体现在两个层面：一是可见空间范围的大小与形状变化；

二是可见景观元素构成的变化。基于此，建模过程分为三个核心步骤：首先，将路径刻画

中构成路径的点作为观测点；其次，在每个观测点上通过射线追踪法量化其视域特征；最

后，通过比较相邻观测点之间的视域特征差异，计算出量化的异景程度与游览趣味性。

4.4.1 路径离散化与观测点采样

为了对游览过程中的视觉变化进行分析，需要将“路径刻画”章节中生成的游园路径

转化为一系列离散的观测点，直接利用 A*算法在栅格地图上规划出的路径本身。
具体而言，A*算法的输出结果是一条由相邻栅格单元构成的有序序列。在进行视域

分析时，这个栅格序列中的每一个栅格都被视为一个独立的观测点。因此，一条完整的游

览路径就被离散化为一个有序的观测点集合 P = {p1, p2, . . . , pm}。
采用这种方法，观测点之间的距离不再是固定的，而是由栅格的尺寸以及路径的走向

（水平、垂直或对角线移动）所决定。它将视域分析的观测点与路径规划的底层结构（栅格

地图）紧密地绑定在了一起，确保了路径上由算法决定的每一个“微观步骤”都被纳入后

续的“异景”程度计算中。

4.4.2 单点视域特征量化

对于路径上的任意一个观测点 pi，需要精确地量化其所能观察到的“景”。此处采用射

线追踪法来实现这一目标。从观测点 pi出发，向周围 360◦方向均匀发射 N 条虚拟的“视

线”射线。每条射线会沿着其方向前进，直至遇到第一个不透明的障碍物或达到预设的最

大视距 dv。

园林中的不同元素对视线的遮挡效果不同。根据其物理特性，园林景观元素（从 DXF
矢量图中提取）被分为两类：

• 视觉不透明障碍物：包括封闭建筑、假山、植被。当射线与这些物体相交时，射线停止
传播。

• 视觉可穿透对象：包括水体、半开放建筑。射线可以穿过这些对象，不影响视线传播。

对于每条射线 j，记录其传播距离 dj。所有 N 条射线的终点连接起来，便构成了一个

以观测点 pi为中心的不规则多边形，称之为视域多边形。这个多边形直观地描绘了观赏者

在该点的视野范围。
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基于视域多边形，为每个观测点 pi定义了以下关键特征指标：

• 视域面积：视域多边形的面积。若视域多边形由N 个顶点 (x1, y1), (x2, y2), . . . , (xN , yN)

按顺序构成，则其面积 Ai的计算公式为：

Ai =
1

2

∣∣∣∣∣
N∑
k=1

(xkyk+1 − xk+1yk)

∣∣∣∣∣ (4.9)

其中，约定最后一个顶点与第一个顶点相连，即 (xN+1, yN+1) = (x1, y1)。该指标反映

了视野的开阔程度。面积越大，视野越开阔；面积越小，空间感越围合 [5]。
• 可见度：未被障碍物在最大视距内阻挡的射线数量占总射线数量的比例：

η(i) =
Nrays −Nblocked

Nrays
= 1− Nblocked

Nrays
(4.10)

其中 Nrays是从观测点发出的总射线数量，Nblocked是被障碍物阻挡的射线数量

• 景观构成比例：一个向量，记录了所有被阻挡的射线分别遇到不同类型障碍物的比例。
对于任意一种景观类型 t，其在点 pi视野中的构成比例 Si为：

Si(T ) =
Ni,t

Nrays
(4.11)

其中 Ni,t 是从观测点 pi 发出并撞击到类型为 t的障碍物的射线数量。最终，景观构成

比例是一个包含所有类型比例的比例分布 Si：

Si = {(t, Si) | ∀t ∈ U} (4.12)

其中，U 为景观类型的全集，该指标描述了当前视野中各种景观元素的构成。

4.4.3 异景程度量化

“移步异景”的核心特征在于游览过程中可视景观的变化，即随观测位置移动而产生

的视域特征差异。因此，本文通过量化路径上相邻观测点间的视域特征差异，构建“异景

程度”的可计算模型。

首先在量化异景程度前，引入异景波动值，其定义为：对于路径上的观测点 pi（i > 1），

其与前序观测点 pi−1之间视域特征的综合差异，用于表征两点间“异景”的强弱程度。为

简化模型并聚焦核心影响因素，本文选取景观构成比例作为计算异景波动值的核心参数。

景观构成比例直接反映观测点视域内各类景观元素（如墙体、植物、水体等）的占比关系，

其变化是“移步异景”体验中最直观、最具冲击力的视觉感知来源——例如从“以植物为

主”到“以水体为主”的比例转变，会直接引发强烈的景观差异感受，因此该参数能有效

捕捉“异景”的本质特征。

为精准衡量相邻观测点景观构成比例的差异，本文引入 Jensen-Shannon散度（JSD）作
为量化指标。如前文所述，当所有射线均撞击某类障碍物时，观测点的景观构成比例集合

18



Si与 Si−1可视为两个离散概率分布（满足非负性与归一性）；而 JSD作为一种对称化、平
滑化的概率分布差异度量方法，既能避免 Kullback-Leibler（KL）散度的非对称性缺陷，又
能通过“平均分布”的引入降低极端值对差异计算的干扰，更适用于景观构成比例这类多

类别概率分布的比较场景。针对路径上相邻的两个观测点 pi与 pi−1，其景观构成比例分布

分别为 Si与 Si−1，JSD的具体计算步骤如下：

M =
1

2
(Si + Si−1) (4.13)

其中，M 的每个维度对应某一类景观类型 t的平均占比，即M(t) = 1
2
[Si(t)+Si−1(t)]，

确保后续差异计算的对称性。

之后，计算 Kullback-Leibler (KL)散度，KL散度是衡量一个概率分布与另一个概率分
布的差异。分别计算和 Si−1相对于M和和 Si相对于M的 KL散度。

DKL(Si∥M) =
∑
t

Si(t) log2

(
Si(t)

M(t)

)
(4.14)

DKL(Si−1∥M) =
∑
t

Si−1(t) log2

(
Si−1(t)

M(i)

)
(4.15)

其中 t代表每一种景观类型。
计算 JSD：JSD是这两个 KL散度的平均值。

JSD(Si ∥ Si−1) =
1

2
DKL(Si ∥ M) +

1

2
DKL(Si−1 ∥ M) (4.16)

JSD的取值范围在 [0, 1]之间（如果使用以 2为底的对数），值越大表示两个点的景观构成
差异越大

JSD(Si ∥ Si−1)直接量化了从点 pi−1 移动到点 pi 所带来的景观变化幅度。JSD 越大，

表示景观变化越剧烈，“异景”效果越显著。

在定义完异景波动值JSD后，对异景程度进行量化，“移步异景”的核心特征在于游览
过程中可视景观的变化，即随观测位置移动而产生的视域特征差异。因此，本文通过量化

路径上相邻观测点间的视域特征差异，构建异景程度指标，它由多个视域分析得出的特征

构成，主要包括平均视域面积 Aavg、平均可见度 Vavg、以及异景波动值JSD。计算公式为：

fscene =
1

3

(
min(Aavg, Amax)

Amax

+ Vavg +
min(JSDavg, JSDmax)

JSDmax

)
(4.17)

其中，Aavg 是平均视域面积，Vavg 是平均可见度（本身即为比例，无需归一化），JSD是相
邻观测点间的平均异景波动值。
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4.5 趣味性建模

模型的基础是对路网中的每一条基础路径段（即连接两个节点的边）进行趣味性评估。

这一定义是后续路径搜索的核心依据。一条边的趣味性由其“路径特征”和“异景程度”

共同决定 [6]。

• 路径特征: 该指标由4.3.4章节定义，衡量路径本身的几何特征。它由三个归一化的子特
征加权构成，它由三个归一化的子特征等权重构成：路径长度 L、转折点数量 T、以及

交叉点数量 C。其计算公式如下：

fpath =
1

3

(
min(L,Lmax)

Lmax

+
min(T, Tmax)

Tmax

+
min(C,Cmax)

Cmax

)
(4.18)

其中，L, T, C 分别代表边的长度、转折点数和交叉点数。Lmax, Tmax, Cmax是各自的归

一化基准值，用于将不同物理量的特征统一到 [0, 1]区间。
• 异景程度: 该指标由4.4.3章节定义，直接量化了“移步异景”的效果，反映了游客在行
进中视觉体验的变化程度。

最终，一条边的趣味性即综合价值 Ve 通过对上述两大类指标进行加权求和得到，其

目标函数可以表示为：

Ve = α · fpath + β · fscene (4.19)

其中，α和 β 分别是路径特征和异景程度的权重系数，其取值反映了模型对不同趣味性来

源的侧重。本文选用 α=0.4,β=0.6,通过该公式，我们将抽象的游览体验量化为了图中每一
条边的具体数值

该趣味性指标的定义综合考虑了路径本身的几何特征和视觉体验变化两个维度，这与

游客在园林中游览时的实际体验高度契合。路径特征通过长度、转折点和交叉点数量来刻

画行走的复杂性和多样性，而异景程度则直接反映了中国传统园林”步移景异”的设计理
念。其次，模型采用归一化处理将不同量纲的特征统一到 [0,1]区间，确保了各指标的可比
性和可加性。

最终的趣味得分见表4.2

表 4.2 园林趣味性总分表

名称 拙政园 留园 寄畅园 瞻园 瞻园 豫园 秋霞圃 沈园 怡园 耦园 绮园

趣味性 0.94 0.84 0.84 0.80 0.79 0.86 0.88 0.82 0.81 0.75 0.78

根据表4.2所示的趣味性评估结果，拙政园以 0.94的得分位居首位，这一结果与其作
为中国四大名园之一的地位相符。拙政园以其广阔的水域、丰富的景观层次和精巧的路径

设计而闻名，路径特征与异景程度均表现优异。秋霞圃（0.88）和寄畅园（0.84）等园林也
获得了较高评分，反映了这些园林在营造游览趣味性方面的成功实践。
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值得注意的是，趣味性得分与园林的知名度存在较高一致性，但并非完全正比关系。

例如，留园（0.84）虽规模不及拙政园，但其精巧的空间组织和” 移步异景” 的设计理念
使其获得了优异的评价。这一评估结果验证了本文提出的趣味性量化模型的合理性，表明

该模型能够有效捕捉中国传统园林在游览体验设计中的精髓。权重系数设定为 α = 0.4、

β = 0.6，强调了”异景程度”在游览趣味性中的主导作用，这与园林设计中重视视觉体验
变化的理论导向相一致。

4.6 多目标价值最优的关键游线提取模型

在完成了对园林路径网络和景观变化的量化分析后，接下来的核心问题是如何在复杂

的路网中，规划出最具“趣味性”的游览线路 [7]。一条优秀的游线不仅应串联起关键景
点，更应在游览过程中提供丰富的动态体验和空间探索感。为此，建立一个基于多目标价

值最优的关键游线提取模型，从所有可能的路径中筛选出综合价值最高的游览线路。

该模型的构建并非基于单一指标，而是综合考量了由路径特征和异景程度定义的趣味

性以及路径重复性，并通过加权求和的方式构建了一个综合性的评价体系。

4.6.1 游线综合评分

在定义了边的趣味性后，需要建立一个评价函数来评估一条完整游线 P 的全局综合

趣味性。一条理想的游线应尽可能多地覆盖景点、探索更广阔的园林空间，并由高价值的

路径片段构成。因此，游线的综合评分 Q被设计为一个包含三个核心指标的加权模型：

• 景点覆盖率 rcover：路径所经过的独特景点数量与园林总景点数量的比值。这是衡量游

线核心价值的最基本指标，表示为：

rcover =
NP

Ntotal

(4.20)

其中，NP 是路径 P 所经过的景点的数量；Ntotal 是园林中所有景点的总数量。

• 空间探索度 rexplore：路径所覆盖的空间范围。此处采用路径经过所有节点的坐标点所

构成的凸包面积来近似度量，并对其进行归一化处理。较大的覆盖面积意味着游客探

索了园林中更广阔的区域，表示为：

rexplore =
AP

Atotal

(4.21)

其中，AP 是路径 P 上所有节点构成的凸包面积；Atotal 是预估的园林总面积，作为一

个归一化的基准值。

• 趣味性累积 Vpath：路径上所有边的价值总和，并进行归一化。它反映了路径在局部趣

味性上的整体表现，表示为：

Vpath =

∑
e∈P Ve

Vmax

(4.22)

其中，
∑

e∈P Ve是路径 P 中所有边的价值 Ve的累加和；Vmax是预设的归一化最大期望

价值。

21



最终，游线的综合评分 Q是上述三个归一化指标的加权和：

Q = ω1 · rcover + ω2 · rexplore + ω3 · Vpath (4.23)

其中，ω1, ω2, ω3是各自的权重系数，在本文，其值分别选用为 0.3, 0.3, 0.4，反映了在最终
评价中对景点数量、探索范围和路径本身趣味性的不同侧重。

4.6.2 关键游线搜索算法

寻找最佳的游线路径可以转化为如下最优化问题

max Q(P ) = ω1 · rcover(P ) + ω2 · rexplore(P ) + ω3 · Vpath(P )

s.t. v1 ∈ E, E = v ∈ V | type(v) = entrance

vn ∈ E, vn ̸= v1

3 ≤ n ≤ 12

|AP | ≥ 2

∀v ∈ V,
n∑

i=1

1{vi=v} ≤ 2

(4.24)

其中：P = (v1, v2, . . . , vn)表示游览路径，vi ∈ V（节点集合）权重系数：ω1 = 0.3, ω2 = 0.5,
ω3 = 0.2

由于需要平衡多个目标（如路径总价值、景点数量、不重复性等），传统的 Dijkstra或
A*算法难以直接适用。因此，采用一种基于优先队列的启发式搜索算法来寻找近似最优
解。

该算法从一个指定的入口节点开始，使用一个优先队列来管理待扩展的路径。队列中

的每个元素不仅包含当前路径，还存储了该路径的综合评分、已访问的景点集合、路径长

度等状态信息。算法的核心思想如下：

1. 初始化：将仅包含入口节点的路径放入优先队列。
2. 迭代扩展：循环从队列中取出综合评分最高的路径进行扩展。对于当前路径的末端节
点，遍历其所有邻居节点。

3. 动态评估与剪枝：对于每一个扩展出的新路径，动态计算其临时综合评分。这个评分会
给予访问新景点额外的奖励，同时对重复访问已走过的节点或景点施加轻微惩罚。这

种动态奖励与惩罚机制，引导搜索算法倾向于探索更广阔、更多样化的路径。

4. 路径约束：为了保证路径的合理性，设置了最大路径长度和节点重复访问次数的上限，
对搜索空间进行剪枝，避免产生无意义的冗长或循环路径。

5. 终止条件：当搜索到的满足特定条件（如到达指定出口、访问了足够数量的景点）的路
径达到预设数量时，或优先队列为空时，搜索终止。

22



通过该算法，可以高效地在庞大的路径组合空间中，搜索出若干条在景点覆盖、空间

探索和路径趣味性之间达到良好平衡的关键游览线路，为游客提供高质量的游园体验方

案。

算法 1基于优先队列的关键游线搜索算法
输入: 图G，入口节点 start，最大路径长度maxLen，节点重复访问上限maxRevisit，目

标路径数量 targetCount

输出: 满足条件的路径集合 solutions

1: 初始化优先队列 pq（按综合评分降序排列）

2: 初始化空集合 solutions

3: 创建初始路径 path，仅包含 start

4: 计算初始路径的综合评分 score

5: 将 (path, score, {start}, 1)加入 pq ▷包含路径、评分、已访问景点、长度

6: while pq非空且 |solutions| < targetCount do
7: 从 pq中取出综合评分最高的路径状态 current

8: if current.path满足终止条件（如到达出口或访问足够景点） then
9: 将 current.path加入 solutions

10: continue ▷跳过扩展，继续下一轮循环

11: for每个邻居节点 neighbor ∈ G.adjacent(current.lastNode) do
12: 创建新路径 newPath = current.path ∪ [neighbor]

13: 计算新路径长度 newLen = current.len + 1

14: 检查节点重复访问次数 visitCount

15: if newLen > maxLen或 visitCount > maxRevisit then
16: continue ▷路径约束剪枝

17: 更新已访问景点集合 newAttractions = current.attractions

18: 初始化评分变化 ∆score = 0

19: if neighbor是新景点且未访问过 then
20: ∆score += reward ▷动态奖励新景点

21: else if neighbor已访问过 then
22: ∆score −= penalty ▷轻微惩罚重复访问

23: 计算新综合评分 newScore = current.score +∆score

24: 将 (newPath, newScore, newAttractions, newLen)加入 pq

25: return solutions
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4.7 模型求解

在完成关键游线提取模型构建后，得到了模型构建的游线图4.7-图4.11，其中带标号的
圆形区域代表游线的到达顺序；带标号的菱形区域代表在整条游线上异景程度最高的点，

记为异景关键点，其选取规则为：选取游线上异景程度最高的 6个点，剔除空间位置上相
近的点（相近点往往各种指标相似，参考价值较低）。

图 4.7 沈园与怡园游线展示

表4.3展示了各游线上所选取的异景程度得分最高的点的平均得分、最高得分以及最
低得分，衡量了各园在游线路径上的异景程度得分。

表4.4展示了各游线通过计算得到的路径特征。
图4.12展示了各园的游线综合得分。

5 问题二模型建立与求解

5.1 问题分析

“小中见大”的布局“幻境感”建模

第一问得到密集图所有路径作为园林的可到达区域。对所有路径进行均匀采样，用得

到的点作为附近空间的中心点，通过游客在该点上的所看到的景观元素来统计和计算可视

元素，进一步作为空间的元素特征。具体来说，在每个点上进行视域分析，得到每个点视域

特征。之后点空间位置使用 K-means算法聚类得到园林的景观分区。由于园林的同一景观
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图 4.8 豫园与拙政园游线展示

图 4.9 寄畅园与留园游线展示
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图 4.10 藕园与绮园游线展示

图 4.11 秋霞圃与瞻园游线展示
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表 4.3 园林异景程度得分

排名 园林名称 平均异景得分 最高异景得分 最低异景得分 异景关键点数量
1 怡园 0.930 0.936 0.924 2
2 沈园 0.895 0.897 0.892 2
3 留园 0.858 0.874 0.823 4
4 寄畅园 0.857 0.857 0.857 1
5 瞻园 0.844 0.893 0.819 4
6 绮园 0.842 0.856 0.830 3
7 耦园 0.838 0.838 0.838 1
8 豫园 0.838 0.838 0.838 1
9 秋霞圃 0.825 0.843 0.813 4
10 拙政园 0.814 0.832 0.803 5

表 4.4 园林路径特征

园林名称 转折点数 交叉点数 路径长度 (m)
绮园 10 31 690.06
拙政园 7 23 669.67
沈园 10 29 735.14
寄畅园 8 7 639.90
瞻园 6 40 463.69
豫园 10 74 966.06
秋霞圃 6 3 530.90
留园 7 38 581.92
怡园 9 3 531.68
耦园 7 26 377.99

并不分布在空间的相邻区域，而是可能离散的出现在不同的空间位置。本文使用 DBSCAN
在 K-means聚类的景观分区的基础上，基于点的空间密度，进一步实现景观的子空间区域
的划分。使用上述提出的两阶段聚类算法，得到了园林主要景观类型的分区和每个景观类

型的子空间区域，并且拥有每个区域内观测点所看到元素集合。

开阔与围合是此消彼长的两个概念，故使用开阔度一个指标统一来衡量。在上一小问

的基础上，得到了每个采样点的视域特征，并且通过二次聚类得到空间的划分。将开阔度

定义为相关视域特征的加权和，之后使用视域特征计算每个景区子空间的开阔度。

根据题目对于幻境感的描述，幻境感主要受到两个关键因素影响：路径上的开阔围合

的变化（开阔围合的交替出现增加幻境感）和路径上景观变换（景观的不断变化增加幻境
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图 4.12 游线综合评分对比

感）。针对这两个关键因素，本文设计了路径的主题多样性、开合节律变化和要素配比三

个指标，三个指标共同构成了幻境感的量化表达。同时，将第一的寄畅园作为标准，使用

熵权法构建计算三个指标之间的参考权重，并在其他园林进行得分计算。

问题二框架图见图5.1。

5.2 元素分布

为客观描述园林的空间布局结构，采用以游赏者感知视角为基础的分析方法，通过量

化其在园内不同位置的视觉体验，构建景观元素的分布模型。此过程主要分为视域特征提

取、基于景观特征的初步聚类和基于空间位置的二次聚类三个步骤。

5.2.1 视域特征的量化提取

对于观测点与视域分析的定义参考章节4.4.2, 最终得到一个遍布全园的观测点集合
P = {p1, p2, . . . , pN}，其中每个观测点 pi的坐标为 (xi, yi)。

基于视域多边形 Vi为每个观测点 pi提取一个多维特征向量 fi，其构成如下：

fi = [A(Vi), Rvis(i), Cwall(i), Cplant(i), Crock(i), Cwater(i), . . . ] (5.1)

其中 A(Vi)为可视多边形 Vi的面积，反映视野的开阔程度；Rvis(i)为视域通透率，定义为
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图 5.1 问题二框架图

未被遮挡的射线数量与总射线数量 K 的比值，衡量视野的连续性；Ctype(i)表示在可视多

边形 Vi范围内，可见的某类型景观元素的数量。通过此方法，将每个观测点的抽象视觉体

验，转化为了一个可供计算的、标准化的特征向量。

视域分析可视化结果呈现在图5.2中，图中的每个圆形范围即是以圆心为观测点的可
视范围。
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图 5.2 拙政园所有路径视域分析结果

5.2.2 基于 K-means的景观分区提取

在获得所有观测点的特征向量集合 F = {f1, f2, . . . , fN}后，采用 K-means聚类算法对
这些点进行分类，旨在将具有相似视觉体验的观测点归为一类，从而形成具有不同审美主

题的宏观景观分区。

由于 K-means算法对特征的尺度敏感，首先对特征矩阵进行标准化处理。对于每个特
征维度 j，其标准化后的值 f ′

i,j 计算如下：

f ′
i,j =

fi,j − f̄ (j)

σ(j)
(5.2)

其中 f̄ (j)和 σ(j)分别是第 j 个特征在所有观测点上的均值和标准差。

聚类的目标是找到 K 个聚类中心 {µ1, µ2, . . . , µM}，使得所有点到其所属聚类中心的
平方误差和最小化。目标函数应用于标准化后的特征向量 f′i：

min
K∑
j=1

∑
f′i∈Sj

||f′i − µj||2 (5.3)

其中，Sj 是第 j个聚类簇的集合，µj 是该簇的质心。通过肘部法则确定最优聚类数M。最

终，每个观测点 pi 被赋予一个景观聚类标签 Li ∈ {1, 2, . . . ,M}。通过分析每个聚类簇的

30



质心 µj（即各类景观特征的平均值），为每个簇赋予语义化名称，如将“可见水体”特征

值显著高的簇命名为“水景区域”。

在通过 K-means算法将观测点划分到不同的景观聚类 Sj 后，为了在物理空间上界定

这些功能分区的范围，为每个聚类引入了凸包算法来生成其几何边界。

对于一个给定的观测点集合 Sj，其凸包 H(Sj)是包含该集合中所有点的最小凸多边

形。其数学定义为点集 Sj 的所有凸组合的集合：

H(Sj) =

{
m∑
i=1

αipi | pi ∈ Sj, αi ≥ 0,
m∑
i=1

αi = 1

}
(5.4)

其中，αi 是分配给点 pi 的非负权重系数，其总和为 1。采用高效的 Quickhull算法来
确定构成凸包的顶点，并构建一个代表景观区域边界的多边形。然而，当聚类中的点数过

少（m < 3）时，无法形成多边形。针对这些特殊情况，采用以下策略：

• 单点簇 (m = 1): 将该点视为区域中心，生成一个预设半径为 r 的圆形缓冲区 B(p1, r)

作为其影响范围。

• 两点簇 (m = 2): 将两点连成的线段作为轴心，生成一个预设半径为 r的缓冲区，形成

一个胶囊状区域。

通过此方法，每个景观聚类 Sj 都对应一个确定的空间多边形。这些多边形在地图上直观

地展示了各类景观的分布范围。图5.3表示 K-means聚类以及凸包算法的结果。

5.2.3 基于 DBSCAN的景观子空间提取

初步聚类仅依据景观特征，未考虑空间分布。然而，同一景观主题（如水景）在园林

中可能并非是单一连续的区域，而是散布于不同位置。为识别这些空间上独立的子区域，

在初步聚类的基础上，进一步采用基于密度的 DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise）算法。

DBSCAN 算法根据样本的分布密度进行聚类，它需要两个核心参数：邻域半径 ϵ 和

构成核心点的最小邻域样本数 n。与第一步不同，此阶段的聚类对象是观测点的物理坐标
(xi, yi)，而非其景观特征向量。算法从任意点开始，如果其 ϵ-邻域内的点数不少于 n，则
将其标记为核心点并创建一个新的簇。然后，递归地将所有从该核心点密度可达的点加入

此簇。

通过 DBSCAN，每个观测点 pi被赋予一个空间聚类标签 Si ∈ {−1, 0, 1, . . . , Q}，其中
Q是识别出的空间子区域数量，标签值为-1的点被视为不属于任何簇的噪声点。
最终，通过结合上述两阶段聚类的结果，每个观测点 pi同时拥有一个景观聚类标签 Li

和一个空间聚类标签 Si。这能够精确地描述园林的布局结构：不仅识别出园内存在哪些审

美主题，还能定位到每个主题在空间上具体分布的、一个或多个独立的物理区域。图5.4表
示 DBSCAN聚类的结果。
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图 5.3 K-means聚类结果（以寄畅园为例）

5.2.4 景观空间分布可视化

5.3 开合变化

园林空间的“开合变化”是营造“幻境感”的关键手法，它指的是在游赏过程中，空

间在视觉感受上的开放与封闭之间的交替与对比。为对此进行量化，建立一个统一的评价

体系来描述任意空间点的开合程度。鉴于开阔与围合是同一空间感知谱系的两端，故可构

建“开阔度”与“围合度”两个核心指标来综合评价 [8]。

5.3.1 开阔度与围合度的量化标准

基于前文提取的视域特征，可为每个观测点 pi定义其开阔度与围合度。

1. 核心指标定义:
开阔感主要源于广阔的视野和较少的视觉阻碍，而围合感则来自于清晰的边界和较高

的视觉封闭性。基于此，从视域特征中选取以下关键指标 [9]：

32



图 5.4 DBSCAN聚类结果（以寄畅园为例）

• 视域面积 (Ai): 观测点可视多边形的面积。面积越大，物理空间越开阔。
• 视觉通透率 (Rv): 未被遮挡的视线光线比例。比率越高，视线穿越性越好，感觉越
开阔。

• 视觉渗透性 (Pv): 定义为视域面积与可见对象总数的比值，即 Pv = Ai/(Ctotal + 1)，

其中 Ctotal 为可见对象总数。该指标衡量单位景观元素的空间贡献，值越大表示空

间越疏朗。

• 视线阻碍度 (Ov): 定义为 1−Rv，与视觉通透率互补，直接反映视线的受阻程度。

• 遮挡物密度 (Db): 定义为主要遮挡物（建筑、山石、植物）数量与视域面积的比值，
即 Db = (Cwall + Crock + Cplant)/(Ai + 1)。该值越高，围合感越强。

• 边界限定度 (Dbound): 定义为主要边界元素（建筑、植物）在所有可见对象中的占比，
即 Dbound = (Cwall + Cplant)/(Ctotal + 1)。该值越高，空间的边界感越清晰，围合感

越强。

2. 指标归一化:
为消除不同指标间的量纲差异，需对部分指标进行最小-最大值归一化处理。对于任意
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指标 X，其归一化后的值 Xnorm计算如下：

Xnorm =
X −Xmin

Xmax −Xmin + ϵ
(5.5)

其中 Xmin和 Xmax分别为该指标在所有观测点中的最小值和最大值，ϵ是一个极小的正

数以避免分母为零。本文对 Ai, Pv, Db和 Dbound进行归一化。

3. 综合指标构建:
通过对上述核心指标进行加权求和，构建“开阔度指数”(Iopen)和“围合度指数”(Iencl)。
权重系数依据各指标对开阔或围合感知的贡献度设定。

开阔度指数主要由积极影响开阔感的因素构成：

Iopen = ω1 · Avs,norm + ω2 ·Rvis + ω3 · Pvis,norm (5.6)

其中，ω1, ω2, ω3为权重系数，取值为 ω1 = 0.4, ω2 = 0.3, ω3 = 0.3。

围合度指数则由积极影响围合感的因素构成：

Iencl = v1 ·Ovis + v2 ·Dblock,norm + v3 ·Dbound,norm (5.7)

其中，v1, v2, v3为权重系数，取值为 v1 = 0.4, v2 = 0.3, v3 = 0.3。

通过上述公式，可以计算出园内任意一个观测点 pi 的开阔度与围合度得分，这两个得

分共同构成了对该点空间感受的量化描述。

5.3.2 空间类型的划分

为了从宏观上理解园林的空间布局，可根据开阔度与围合度指数对空间进行分类。利

用所有观测点得分的分位数来确定分类阈值。例如，将所有得分按从低到高排序，以 33%
和 67%分位点作为“低-中”和“中-高”的分割线。由此，可定义四种典型的空间类型 [10]：

• 开敞型空间: 高开阔度 (Iopen > 67%分位数)且低围合度 (Iencl < 33%分位数)。
• 围合型空间: 低开阔度 (Iopen < 33%分位数)且高围合度 (Iencl > 67%分位数)。
• 半开敞/半围合空间: 中等开阔度与中等围合度。
• 复合型空间: 其他组合，如高开阔度与高围合度并存，可能代表视线虽远但边界感强的
特殊空间。

5.3.3 景区子空间的开合评价

在对园林进行景观分区后，每个景区子空间 Zk 包含了若干观测点。该子空间的整体

开合感受，可由其内部所有观测点开阔度/围合度指数的统计平均值来表示。

Īopen(Zk) =
1

|Zk|
∑
pi∈Zk

Iopen(pi) (5.8)

Īencl(Zk) =
1

|Zk|
∑
pi∈Zk

Iencl(pi) (5.9)
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其中 |Zk|是子空间 Zk内的观测点数量。这两个平均值 Īopen(Zk)和 Īencl(Zk)共同量化了第

k个景区子空间的整体空间氛围，为后续分析园林整体的“开合变化”节奏与“幻境感”评

分提供了基础。

5.4 幻境感的量化评分模型

根据题意，“幻境感”源于在有限空间内通过场景的巧妙组织与转换，营造出超越物

理空间的感知体验。这种感受主要受到两个关键因素影响：一是游赏路径上“开”与“合”

的空间节奏变化，二是沿途景观主题的丰富性与变换频率。

为对“幻境感”进行量化，本文设计了一个综合评分模型。该模型包含三个核心评价

维度：主题多样性、开合节律和要素配比。以寄畅园作为“江南第一园”的完美范例，将

其幻境感设定为 100分基准。通过熵权法确定各指标的客观权重，并建立一个统一的、可
泛化的评分体系。

5.4.1 幻境感评价指标体系

对于任一园林，首先沿其游览路径进行采样，获得一个包含空间与景观特征的有序观

测点序列 S = {p1, p2, . . . , pN}。基于此序列，计算以下三个指标：

• 主题多样性 (Dt)
该指标衡量游赏过程中所经历的景观主题的丰富程度与变换的流畅性。

– 有效主题数 (Ne): 首先统计路径序列 S 中各个景观主题（由 2.1节聚类得到）出现
的频率，计算其概率分布 {q1, q2, . . . , qM}。利用香农熵计算主题分布的信息熵 H：

H = −
M∑
j=1

qj log2(qj) (5.10)

有效主题数定义为Ne = eH。Ne越高，表明游客能体验到的景观主题种类越均衡和

丰富。

– 分段连续性 (Pf ): 为避免主题过于频繁切换导致的破碎感，引入分段连续性因子。
该因子奖励长度适中的连续主题片段。计算路径上所有连续主题片段的平均长度 L̄，

并定义连续性因子为：

Pf =
L̄

L̄+ L0

(5.11)

其中 L0为一个常数（如 10），用于调节曲线的饱和度。

最终，主题多样性指标的原始分由两者相乘得到：

S ′
t = Ne · Pf (5.12)

• 开合节律 (Rrhy)
该指标量化路径上开阔与围合交替变化的节奏感与强度。
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– 开合信号 (K(t)): 定义在路径点 pt上的开合信号为其开阔度指数与围合度指数之差：

K(t) = Iopen(pt)− Iencl(pt) (5.13)

正值表示偏开阔，负值表示偏围合。

– 节律特征: 对开合信号序列 K 提取四个核心特征：

1. 振幅 (A): 信号的标准差 σ(K)，反映开合变化的整体强度。

2. 过渡频率 (T ): 信号穿越零点的次数，反映开合状态切换的频繁程度。
3. 总能量 (E): 信号一阶差分的绝对值之和，

∑
|K(t) −K(t − 1)|，反映变化的剧

烈程度。

4. 节律规整度 (R): 过渡间隔时长的变异系数的倒数，反映开合变化的周期性。

– 评分函数: 以寄畅园的各项节律特征值 {Aref , Tref , Eref , Rref}为最优峰值，采用高
斯响应函数对其他园林的特征值进行评分。例如，对于振幅 A，其得分为：

fA = exp
(
−(A− Aref )

2

2σ2
A

)
(5.14)

其中 σA是控制容忍度的宽度参数。开合节律的原始分为各特征得分的加权和：

S ′
k = wA · fA + wT · fT + wE · fE + wR · fR (5.15)

本文将其权重 w统一定义为 0.25。

• 要素配比 (Celement)
该指标评价景观元素（山、水、植物、建筑）的构成比例是否符合江南园林的普遍审美

范式，以及元素类型是否与所在空间的开合感受相协调。

– 构成相似度 (Ssim): 计算园林路径上可见的各类元素（水、石、植物、建筑）的总体
比例向量 q。以寄畅园的元素比例向量 qref 为参考，使用 L1距离计算相似度：

Ssim = max

(
0, 1− 1

2

∑
j

|qj − qref,j|

)
(5.16)

– 空间协同度 (Sco): 评价元素与空间氛围的匹配程度。在开阔空间（Iopen > Iencl）中，

水、路等引导性元素的出现应被奖励；在围合空间（Iencl > Iopen）中，墙、石等限

定性元素的出现应被奖励。协同度是全路径上这种匹配得分的平均值。

要素配比的原始分 S ′
m是构成相似度与空间协同度的加权和：

S ′
m = α · Ssim + β · Sco (5.17)

本文取 α=0.7,β=0.3。
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5.4.2 权重确定与幻境感综合评分

1. 熵权法确定权重:
为客观地确定三个指标在最终评分中的重要性，采用熵权法（Entropy Weight Method）。
该方法基于指标数据的变异程度来分配权重：一个指标在不同园林（或园林内不同分

段）间差异越大，其包含的信息量越多，权重也应越高。基于对十个园林数据的分析，

计算得到各指标的信息熵，进而得到权重向量 w = {wt, wk, wm}。根据计算，权重近似
为：wt = 0.203, wk = 0.540, wm = 0.257。

2. 归一化与幻境感总分计算:
首先，对所有园林的各项原始分 {S ′

t, S
′
k, S

′
m}进行全局最小-最大值归一化，将其映射

到 [0, 1]区间。然后，以寄畅园的归一化得分为基准，进行比例缩放，使得寄畅园的各

项分指标得分均为 1.0。对于任意园林 g，其某项指标的最终得分 Sg,j 计算如下：

Sg,j =
(S ′

g,j − S ′
min,j)/(S

′
max,j − S ′

min,j)

(S ′
y,j − S ′

min,j)/(S
′
max,j − S ′

min,j)
(5.18)

最后，通过加权求和得到园林 g的最终幻境感评分 Scoreg 由5.12、5.15、5.17式共同计
算得出：

Scoreg = (wt · Sg,t + wk · Sg,k + wm · Sg,m)× 100 (5.19)

通过此模型，可以对所有园林的“幻境感”进行量化评价与排序，并能深入分析其在主

题、节奏和构成上的具体表现。

3. 幻境感模型合理性分析: 幻境感量化评分模型的合理性在于，它精准地将一种主观的
“感觉”分解为可测量的客观维度。模型紧扣幻境感的核心——即“空间节奏”与“主

题变换”，并由此设立了“开合节律”、“主题多样性”和“要素配比”三个关键指标。

通过科学的熵权法确定权重，避免了主观臆断，使得最重要的“开合节律”获得了最

高权重，这与园林体验中空间收放对人的情绪影响最为直接的理论相符。最终，模型

以寄畅园为基准进行校准，其计算结果与这些历史名园的实际声誉和空间特点高度一

致（如沈园、瞻园得分高，而布局相对规整的留园得分较低），证明了该模型不仅理论

框架严谨，其结果也真实可信，成功实现了对抽象美学体验的客观量化。

5.5 模型求解

表5.1展示了古典园林通过幻境感计算出的得分排名，它由主题多样性、开合节律和要
素配比综合计算得出。
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表 5.1 古典园林空间分析最终排名结果

排名 园林名称 幻境综合评分 主题多样性得分 开合节律得分 要素配比得分
1 寄畅园 100.0 1.000 1.000 1.000
2 沈园 90.9 0.994 0.973 0.707
3 瞻园 90.2 0.766 0.984 0.837
4 耦园 85.5 0.896 0.756 1.030
5 秋霞圃 80.8 0.627 0.863 0.833
6 拙政园 79.1 0.626 0.746 1.014
7 绮园 77.3 0.831 0.882 0.500
8 怡园 77.0 0.500 0.795 0.930
9 豫园 66.3 0.996 0.500 0.743
10 留园 54.8 0.505 0.500 0.683

6 问题三模型建立与求解

6.1 问题分析

江南古典园林” 有法无式” 的美学特质构成了一个复杂的多维度分析问题。所谓” 有
法”，指园林设计存在内在的普遍规律和美学法则；而”无式”则意味着这些规律不表现为
固定的模式，每个园林都有独特的表达方式。这种辩证统一的美学特性要求我们建立能够

同时量化共性规律和个性差异的分析框架 [11]。结合前面两问和多模态的数据出发，本文
从向量、集合、图结构、文本、有序序列、边界轮廓（建筑、水体、树木、石头）六种模

态出发，分别利用余弦相似度、杰卡德相似度、谱相似度、TF-IDF文本相似度、动态时间
规整（DTW）算法、形状上下文算法计算相似度。为每个相似度设计合理的数据结构，具
体在6.2中框架图见图6.1。采用改进的 SNF（相似性网络融合）方法将六个视角的相似度
矩阵进行非线性融合。通过 KNN修剪保持局部结构特征，通过迭代式矩阵传播促进全局
信息交互，最终生成一个既能反映共性规律又能体现个性差异的复合相似度矩阵。这种融

合方法避免了简单加权平均的信息损失，更好地保持了原始数据的结构特性。从融合相似

度出发，通过三重分析路径提取美学规律：统计分析识别高一致性维度作为普遍法则；聚

类分析揭示园林群体的自然分组模式；层次结构分析评估各特征维度的稳定性。最终归纳

出江南园林”有法无式”的具体表现形式，为园林保护、修复和创新设计提供科学依据。

6.2 相似性度量

我们构建了包含六种相似度类型的多模态建模框架：

(1) 向量相似度：基于园林级别的数值特征向量的余弦相似度
(2) 集合相似度：基于景点类型等离散特征的杰卡德相似度
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图 6.1 相似度建模与美学共性归纳框架图

(3) 谱相似度：基于图结构拉普拉斯矩阵特征值的相似度
(4) 文本相似度：基于园林名称和景点名称的 TF-IDF余弦相似度
(5) 序列相似度：基于最佳趣味性路径视域变化序列的 DTW相似度
(6) 形状相似度：基于边界数据形状上下文的相似性 [12]

这六种相似度从不同角度刻画园林特征：向量相似度反映整体量化特征，文本相似度

体现语义内涵，谱相似度揭示结构特性，序列相似度捕捉空间体验变化，形状相似度描述

几何特征，集合相似度表征离散属性组合。所有相似度的结果在

6.2.1 多模态相似度计算

1. 向量相似度:
园林 i和 j 之间的向量相似度定义为余弦相似度：

Svec(i, j) =
vi · vj

|vi||vj|
=

∑d
k=1 vi,k · vj,k√∑d

k=1 v
2
i,k ·

√∑d
k=1 v

2
j,k

为了处理不同量纲的特征，在计算相似度前需要对特征向量进行标准化：

ṽi,k =
vi,k − µk

σk

其中 µk 和 σk 分别为第 k维特征在所有园林中的均值和标准差。
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特征说明：对图6.2的向量相似度热力图进行分析，可以发现一个显著现象：所有园林
间的向量相似度均值高达 0.99，且标准差极低。
这一结果表明尽管江南古典园林在平面布局、规模大小和具体景致上千差万别，呈现

出“无式”的表象，但它们在底层的设计逻辑和美学追求上遵循着高度一致的法则，即

共同的设计范式。这种内在的一致性，正是对“有法无式”中“有法”的有力数据证明。

图 6.2 向量相似度与集合相似度热力图

2. 集合相似度建模:
集合特征构建园林的集合特征包括两类：

视域可见对象类型集合：

基于视域分析结果，构建园林 i的可见对象类型集合：

Ci = {c | ∃采样点p ∈ Pi,可见对象数(p, c) > 0}

其中 c ∈ {walls, plants, rocks, roads, water, others}为对象类型。名称字符二元组集合：
基于景点名称，构建字符二元组集合：

Ni =
⋃

n∈景点名i

bigrams(n)

其中 bigrams(n)表示从名称 n中提取的所有连续字符对。

杰卡德相似度对于两个集合 A和 B，杰卡德相似度定义为：

Jaccard(A,B) = |A ∩ B|
|A ∪ B|

综合集合相似度综合两类集合特征的相似度：
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Sset(i, j) =
1

2
[Jaccard(Ci, Cj) + Jaccard(Ni,Nj)]

特征说明：对图6.2的集合相似度进行分析可知，各园林间的相似度处于中等水平，均
值为 0.536。该指标综合了两个方面：一是园林中可见景观元素的种类丰富度（通过视域
分析），二是景点命名的文化基因（通过名称字符二元组）。

这个中等数值揭示了两个层面的信息。首先，它表明江南园林在造园元素的构成上具

有高度的共性。几乎所有园林都包含了建筑、山石、水体、植物这几大核心要素，导致其

可见对象类型集合的交集较大。其次相似度中等也这主要源于景点命名体系的差异性。如

前文文本相似度分析所述，每个园林的景点命名都承载着独特的文化意涵，其用词和构词

方式各不相同，导致名称字符集的交集有限。

谱相似度建模: 本文选用谱相似度对园林间的图结构相似度进行建模。
领接矩阵定义园林的空间连接关系可建模为无向图 Gi = (Vi, Ei)，其中 Vi 为节点集

（包括入口和景点），Ei为边集（表示路径连接）。图的邻接矩阵 Ai定义为：

Ai[u, v] =

wuv, if (u, v) ∈ Ei

0, otherwise

其中 wuv 为边权重，可以是距离的倒数或其他相关度量。

拉普拉斯矩阵图的拉普拉斯矩阵定义为：

Li = Di − Ai

其中 Di为度矩阵，Di[u, u] =
∑

v Ai[u, v]。

标准化拉普拉斯矩阵为：

Li = D
−1/2
i LiD

−1/2
i

标准化拉普拉斯矩阵具有更好的数值稳定性和谱性质。

谱特征提取 计算标准化拉普拉斯矩阵 Li 的特征值谱 {λi,1, λi,2, . . . , λi,k}（按升序排
列）。由于图的连通性质，最小特征值 λi,1 = 0，因此选取前 k个特征值作为谱特征向量：

λi = [λi,1, λi,2, . . . , λi,k]
T

对于不连通的图，分别处理每个连通分量，或选择最大连通分量进行分析。

谱相似度计算谱相似度通过特征值向量的相似性度量。采用均方误差的倒数作为相

似度指标：
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Sspec(i, j) =
1

1 + MSE(λi,λj)

其中：

MSE(λi,λj) =
1

k

k∑
l=1

(λi,l − λj,l)
2

特征说明：对图6.3的谱相似度进行分析可知，各个园林之间谱相似度较高，均值为
0.904。谱相似度衡量的是园林路径网络的拓扑结构特征。这一高相似度结果表明，尽管各
园林布局各异，但其景点与路径构成的网络在宏观结构上遵循着相似的组织范式。

然而，一个显著的例外是怡园，其与其他所有园林的谱相似度均明显偏低。这揭示了

怡园在布局上的独特性。其路径网络可能比其他园林更为紧凑、交错，拥有更高的节点密

度和更复杂的环路结构。这种独特的、非典型的网络拓扑导致其拉普拉斯谱与其他园林产

生显著差异。

图 6.3 谱相似度与文本相似度热力图

文本相似度：

文本特征构建 园林的文本特征由园林名称和景点名称构成。设园林 i 的文本文档为

Di：

Di = {园林名i} ∪ {景点名i,1,景点名i,2, . . . ,景点名i,ni
}

考虑到中文文本的特点，采用字符级 n-gram方法进行特征提取。对于文档 Di，构建

字符级 bi-gram和 uni-gram特征。

42



TF-IDF向量化采用 TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）方法将文
档转换为向量表示。对于词汇表 V 中的词项 t，其在文档 Di中的 TF-IDF值为：

TF-IDF(t,Di) = TF(t,Di)× IDF(t)

其中：

TF(t,Di) =
count(t,Di)∑

t′∈Di
count(t′, Di)

IDF(t) = log
N

DF(t)
这里 N 为总文档数，DF(t)为包含词项 t的文档数。

文本相似度计算文本相似度通过 TF-IDF向量的余弦相似度计算：

Stext(i, j) = cos(TF-IDFi,TF-IDFj) =
TF-IDFi · TF-IDFj

|TF-IDFi||TF-IDFj|
特征说明：与向量相似度形成鲜明对比，图6.3显示，基于园林名和景点名的文本相

似度普遍较低，均值仅为 0.293。这一指标衡量的是园林在文化符号与意境表达上的独特
性。低相似度首先说明了每个园林在命名体系上的高度个性化与创造性。其次，这也反映

了“移步异景”在文化层面的体现，每个景点名称都力求独特，共同构建一个丰富多元、

不可复制的意境序列。

序列相似度建模:
视域变化序列构建

基于最佳趣味性路径构建视域变化序列。设园林 i的最佳路径为节点序列 (n1, n2, . . . , nmi
)，

对应的边序列为 (e1, e2, . . . , emi−1)，其中 el = (nl, nl+1)。

通过视域分析数据，获取每条边上采样点的视域面积。设边 el上的采样点视域面积为

{al,1, al,2, . . . , al,pl}，则该边的代表视域面积为：

xl =
1

pl

pl∑
k=1

al,k

由此构建园林 i的视域变化序列：

xi = (x1, x2, . . . , xmi−1)

动态时间规整（DTW）算法
不同园林的路径长度可能不同，因此采用动态时间规整（DTW）算法计算序列距离。

对于序列 xi = (xi,1, xi,2, . . . , xi,m)和 xj = (xj,1, xj,2, . . . , xj,n)，DTW距离的递推关系为：
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D(p, q) = |xi,p − xj,q|+ min


D(p− 1, q − 1) （对角线）

D(p− 1, q) （垂直）

D(p, q − 1) （水平）

初始条件：

D(0, 0) = 0, D(p, 0) = D(0, q) = ∞ for p, q > 0

最终的 DTW距离为 D(m,n)。

序列相似度计算

为了将距离转换为相似度，并考虑不同园林序列幅度的差异，采用标准化的相似度计

算：

Sseq(i, j) =
1

1 +
D(mi,mj)

(x̄i+x̄j)/2

其中 x̄i =
1
mi

∑mi

l=1 xi,l 为序列 xi的均值，用于标准化距离量纲。

特征说明：对图6.4的序列相似度进行分析可知，各园林间的相似度极低，均值仅为
0.101。该指标通过 DTW算法，比较了沿最佳游线行进时“视域面积”变化序列的相似性，
它本质上量化了园林空间“开合变化”的节奏与韵律。

这一极低的相似度表明：虽然园林在设计准则（向量相似度）和网络拓扑（谱相似度）

上可能相似，但如何引导游客穿梭于开阔与围合之间，营造出富有节奏感和叙事性的游览

体验上则完全不同。这正是“移步异景”在更高维度层面的量化体现。

图 6.4 序列相似度与建筑形状相似度热力图
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形状相似度建模:
边界数据处理园林的形状特征通过边界数据体现。根据园林要素的不同，分别处理四

类边界：

• 建筑边界：实体建筑 +半开放建筑
• 水体边界：水体要素边界点
• 植物边界：植物要素边界点
• 假山边界：假山要素边界点

每类边界由一组二维点 Pi = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xni
, yni

)}表示。
形状上下文（Shape Context）形状上下文是一种有效的形状描述子。对于园林 i的边

界点集 Pi，首先计算其质心：

(x̄i, ȳi) =

(
1

ni

ni∑
k=1

xk,
1

ni

ni∑
k=1

yk

)
将每个边界点转换为相对于质心的极坐标 (r, θ)：

rk =
√

(xk − x̄i)2 + (yk − ȳi)2

θk = arctan 2(yk − ȳi, xk − x̄i)

形状上下文直方图构建二维直方图 Hi ∈ RK×L，其中 K 为角度分箱数，L为对数径

向分箱数：

Hi(k, l) =

ni∑
p=1

1[θp∈bink]∩[log rp∈binl]

其中 1[·]为示性函数。角度均匀分箱：

bink =

[
2π(k − 1)

K
,
2πk

K

)
, k = 1, 2, . . . , K

对数径向分箱：

log rnormp =
log rp − log r̄i

σlog r

其中 r̄i为平均半径，σlog r 为对数半径的标准差。

标准化直方图：

H̃i(k, l) =
Hi(k, l)∑K

k′=1

∑L
l′=1 Hi(k′, l′)

形状相似度计算采用卡方距离度量直方图之间的差异：
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图 6.5 水体树林假山热力图

χ2(H̃i, H̃j) =
1

2

K∑
k=1

L∑
l=1

(H̃i(k, l)− H̃j(k, l))
2

H̃i(k, l) + H̃j(k, l) + ϵ

其中 ϵ为小正数，防止分母为零。

形状相似度通过卡方距离的倒数计算：

Sshape(i, j) =
1

1 + χ2(H̃i, H̃j)

其中建筑类型边界的相似度热力图可视化在图6.4的右侧，另外水体、树林、假山类型
边界的相似度热力图可视化在图6.5。

特征说明：对图6.4的建筑形状相似度进行分析可知，各园林间的相似度处于中等水
平，均值为 0.718。该指标量化了园林中建筑群落的宏观空间分布形态。
这个中等水平的相似度恰如其分地反映了江南园林建筑布局的特点：既有共性，又有

个性。一方面，较高的均值说明建筑布局存在一定的范式。另一方面，相似度中等也表明

每个园林在具体的建筑组合、朝向和密度上又各有侧重，形成了自己独特的风格。

6.2.2 相似性结果分析

6.2.3 多模态相似性融合

本文参考相似性网络融合（Similarity Network Fusion, SNF）方法将多种相似度整合为
复合相似度，流程可见图6.1的类 SNF思想的相似性融合部分。首先，定义 S(v) ∈ Rn×n为

第 v种相似度矩阵，其中 v ∈ {vec, text, spec, seq, shape, set}，n为园林数量。

k近邻亲和矩阵构建首先构建 k近邻亲和矩阵。对于相似度矩阵 S(v)，保留每行的前

k个最大值，其余置零：
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W
(v)
ij =

S
(v)
ij , if j ∈ TopK(S

(v)
i,: )

0, otherwise

对称化处理：

W̃ (v) =
W (v) + (W (v))T

2

行归一化得到转移矩阵：

P
(v)
ij =

W̃
(v)
ij∑n

k=1 W̃
(v)
ik

迭代网络融合 SNF算法的核心是迭代更新过程。在第 t次迭代中，第 v种视角的亲和

矩阵更新为：

W
(v)
t+1 = P (v) ·

(
1

m− 1

∑
u ̸=v

W
(u)
t

)
· (P (v))T

其中m为视角总数。该更新规则的含义是：每个视角的亲和矩阵通过其他视角的平均

信息进行更新，同时保持自身的局部结构（通过 P (v)）。

收敛与融合重复迭代直至收敛或达到最大迭代次数 T。收敛后的复合相似度矩阵为：

Scomposite =
1

m

m∑
v=1

W (v)
∞

最终进行归一化处理，确保对角线元素为 1：

S̃composite[i, j] =
Scomposite[i, j]− mink,l Scomposite[k, l]

maxk,l Scomposite[k, l]− mink,l Scomposite[k, l]

S̃composite[i, i] = 1, ∀i

融合后的相似度矩阵的热力图可视化在图6.6中。

6.3 美学特征提取模型

6.3.1 基于统计分析的美学规律发现

对每个相似度维度计算：

均值：µ = 2
n(n−1)

∑
i<j Sij

标准差：σ =
√

2
n(n−1)

∑
i<j(Sij − µ)2

变异系数：CV = σ/µ
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图 6.6 SNF算法融合相似度矩阵热力图

表 6.1 不同特征相似度指标的计算结果

相似度类型 平均相似度 变异系数

余弦相似度 0.99 0.01
谱相似度 0.90 0.18

树林边界相似度 0.72 0.08
建筑边界相似度 0.72 0.10
假山边界相似度 0.67 0.08
水体边界相似度 0.66 0.08
集合相似度 0.54 0.02

SNF融合相似度 0.44 0.49
文本相似度 0.29 0.18
序列相似度 0.10 0.38

数据结果： 表6.1展示了统计分析的具体数据结果。
将均值大于 0.8的归类为高度一致性特征，均值小于 0.3的归类为个性化表达特征。

6.3.2 基于聚类分析的美学群体识别

对园林对 (i, j)构建 6维特征向量：f⃗ ij = [sijvector, stextij , sspectralij , ssequenceij , sshapeij , ssetij ]之

后使用 Z-score归一化进行特征标准化，之后使用 K-means进行聚类，PCA降维之后可视
化在图6.7中。
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图 6.7 美学特征聚类结果

6.3.3 基于层次结构的美学稳定性评估

层次构建方法: 先按相似度均值降序排列各维度，之后计算每个维度的变异系数 (CV)。
根据定义，CV值越小，特征越稳定。从表6.1中可以发现，基本上所有指标的 CV值

都很小，大部分特征都高度稳定。

6.3.4 美学特征归纳

多模态相似度计算结果分析: 通过对 10个代表性江南古典园林的全面分析，本研究获
得了丰富的量化数据支持。分析结果显示，各相似度维度呈现出明显的层次结构特征，为

理解”有法无式”的美学特质提供了实证基础。
高度一致性特征表明园林在空间布局和拓扑结构上存在显著共性。向量相似度均值达

到 0.990（CV=0.011），谱相似度均值为 0.904（CV=0.175），这说明江南古典园林在整体空
间组织和网络拓扑方面遵循着高度一致的设计法则，体现了”有法”的深刻内涵。这种一
致性反映了中国传统造园技艺的规范性和传承性。

中等相似度特征主要集中在几何形态和元素配置维度。形状相似度均值为 0.716（CV=0.070），
集合相似度均值为 0.536（CV=0.023），表明园林在具体形态设计和元素选择上既存在一定
的共性基础，又保留了适度的灵活性。这种中等程度的相似性恰恰体现了”有法无式”中
法则与自由的平衡。

低相似度特征突出表现在文本语义和游览序列方面。文本相似度均值仅为 0.293（CV=0.176），
序列相似度均值低至 0.101（CV=0.376），这充分说明各个园林在文化表达和游览体验设计
上具有强烈的个性化特征，是”无式”的具体体现。
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聚类分析揭示的美学群体特征基于多维相似度特征的聚类分析将 45个园林对划分为
三个具有明显差异的美学群体，这一发现具有重要的理论价值。

聚类 0（9个园林对）以中等谱相似度（0.588）和形状相似度（0.694）为特征，代表
了一种相对均衡的美学表达方式。这一群体的园林在保持基本设计法则的同时，在空间组

织和形态设计上表现出适度的个性化。

聚类 1（16个园林对）显示出极高的谱相似度（0.954）和较高的形状相似度（0.793），
表明这一群体在空间拓扑结构和几何形态上具有高度一致性。这些园林可能代表了江南古

典园林中较为传统和规范的设计流派。

聚类 2（20个园林对）虽然谱相似度最高（0.985），但形状相似度相对较低（0.685），
文本相似度也仅为 0.265。这种特征组合表明该群体园林在保持基本空间结构规范的同时，
在形态设计和文化表达上具有较大的创新空间。

三个聚类群体的分布验证了江南古典园林并非单一模式，而是在共同法则指导下形成

了多样化的美学表达方式，这正是”有法无式”精髓的量化体现。

6.4 广效用验证：网师园

在以上对江南园林的“趣味性”、“幻境感”、“相似度”的建模中，广效用具有重要的

意义，它能够确保模型不仅仅在特定的园林样本上有效，而是在不同类型和风格的园林中

也能保持准确性和可靠性。中国古典园林在设计上具有地域性和时代性的多样性，因此验

证方法的广效用有助于测试模型是否具备跨区域、跨时代的适用能力，能够适应不同园林

的空间布局、文化元素以及设计需求。

“苏州最精致、最完整的私家园林”：鉴赏家玛丽安娜·鲍榭蒂女士在其《中国园林》

一书中给予网师园此赞誉。网师园始建于南宋，虽历史悠久，但现存的规模、景物建筑多

为清乾隆年间宋宗元重建以及乾隆末年瞿远村修复增建后的遗物，其布局、建筑风格等体

现了明清时期园林的特点，因此本文选择网师园作为广效用的验证对象。

6.4.1 问题一模型验证结果

将网师园的数据输入问题一的模型后，首先得到了网师园的整体布局图（见图6.8）。
该图展示了园林的整体结构和路径分布，是后续路径网络生成的基础。通过应用 Prim算
法结合 A*算法，生成了网师园的稀疏游线网络图，并通过密集化处理得到了更加精细的
稠密游线网络图（见图6.9）。图6.10展示了游线网络图的结构，揭示了园林内部路径之间
的连接关系和节点布局，这为后续的路径优化提供了重要的结构数据。

最终，模型计算得出了网师园的最优游线路径，结果如图6.11所示。这个路径满足了
园林的趣味性要求，同时减少了重复路径，体现了路径的多样性。然而，路径网络的构建

并未覆盖园林内所有路径，导致某些“冤枉路”的产生。为进一步优化路径生成，未来可

以考虑增加路径网络的覆盖范围，从而让模型生成的路径更加合理。
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图 6.8 网师园整体布局图

6.4.2 问题二模型验证结果

在第二问的模型验证中，使用第一问得到的游线路径文件和原始 DWG文件数据进行
处理，得出了网师园的开阔度评价图（见图6.12），展示了园林空间开阔区域的分布情况。
开阔度分析对评估园林空间感和游客的游园体验有着重要意义。图6.13展示了网师园在模
型评价中的最终得分和排名，反映了其在多个维度下的表现。

通过对数据的分析，我们发现，模型对于大尺度、多层次园林的评价效果较好，能够

较为准确地刻画园林的主题和幻境感。然而，网师园作为一座较小的园林，具有许多围合

性质的空间，因此在某些绝对评价指标上处于劣势。模型对网师园的评分较低，显示出当

前模型在精巧型园林评价中的局限性。因此，未来的研究需要考虑如何对不同类型的园林，

尤其是精巧型园林，进行更加合理的评价。

6.5 多元化探索：其他美学特征的讨论

在江南古典园林的美学特征研究中，除了本文已建模的”趣味性””幻境感”和”相似
度”外，还存在其他重要的美学特征，这些特征同样源于中国古典园林的造园理念和文化
内涵。基于园林的多模态数据（如平面图、矢量图、景观元素坐标），我们进一步探讨了”
自然度””文化内涵”和”空间节奏”这三个美学特征，并提供了量化思路和依据。这些特征
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图 6.9 网师园稠密游线网络图

不仅丰富了园林美学的刻画维度，也为数字化传承提供了新视角。

6.5.1 自然度

重要性依据：江南古典园林追求”虽由人作，宛自天开”的艺术境界，强调人工景观与
自然生成景观的相似性。自然度反映了园林模仿自然山水形态、结构和演变规律的能力，

是评价园林美学价值的关键指标。如计成在《园冶》中强调”有真为假，做假成真”，即通
过人工手段再现自然景观的本质特征。

量化思路：自然度可通过园林景观与自然生成景观在形态、结构和动态特征上的相似

性来量化。具体方法包括：

• 地形形态相似性：利用数字高程模型（DEM）分析技术，比较园林地形与自然山水的
形态特征：

– 曲率分析：计算地表曲率，自然地形通常具有连续变化的曲率分布。采用高斯曲率
和平均曲率量化地形复杂性：

K =
∂2z

∂x2
· ∂

2z

∂y2
−
(

∂2z

∂x∂y

)2

– 分形维数：采用盒计数法计算地形边界的分形维数，自然地形通常具有较高的分形
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图 6.10 网师园游线网络图结构

维数（1.2-1.5）：
D = lim

ε→0

logN(ε)

log(1/ε)

– 水文网络相似性：模拟自然流域的水文网络，比较园林水系的拓扑结构（如斯特拉
勒序、分支比）与自然河流的相似度。

• 生态结构匹配度：基于景观生态学原理，评估园林植物配置与自然群落的相似性：

– 种间关系：利用植物坐标数据，计算最近邻指数（NNI）评估植物分布模式（随机、
聚集或规则）：

R =
r̄obs

r̄exp

– 层次结构：分析植物群落垂直分层（乔木层、灌木层、草本层）与自然森林群落的
匹配程度。

– 年龄结构：通过树冠大小分布推断年龄结构，与自然群落的年龄分布进行比较。

• 动态演化特征：模拟景观的自然演化过程，评估园林设计的”自然感”：

– 侵蚀模拟：使用元胞自动机模拟水蚀过程，比较园林地形稳定性与自然地形；
– 群落演替：建立植物群落演替模型，评估当前配置与潜在顶极群落的相似性；
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图 6.11 网师园第一问最优游线路径结果

图 6.12 网师园开阔度分析
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图 6.13 网师园第二问模型评价结果

– 随机性检验：使用 L系统（Lindenmayer System）生成自然景观模式，与园林布局进
行模式匹配。

• 视觉感知自然性：基于视觉感知理论，量化景观的自然印象：

– 纹理分析：使用 Gabor滤波器提取景观图像的纹理特征，与自然景观纹理库进行相
似性匹配；

– 色彩协调性：分析景观色彩分布的熵值与自然景观的相似度；
– 视觉复杂性：基于视觉搜索理论，评估场景的视觉信息量与自然景观的匹配程度。

综合自然度评分模型：

N = w1 · Sterrain + w2 · Secology + w3 · Sdynamics + w4 · Svisual

其中，Sterrain为地形相似度，Secology为生态结构匹配度，Sdynamics为动态演化相似度，Svisual

为视觉自然度，权重 wi通过专家调查法确定。

6.5.2 文化内涵

重要性依据：江南园林是文人雅士的精神寄托，常融入诗词、绘画、哲学思想，如陆

游与沈园的关联、拙政园的”远香堂”取自周敦颐《爱莲说》。文化内涵提升了园林的艺术
品位，是美学特征的核心。董豫赣在《江南园林志》中指出，园林是”立体诗画”，文化元
素赋予景观深意。

量化思路：文化内涵的量化需结合文本和空间数据，方法包括：

• 文本分析：从园林简介、历史文献或景点名称中提取文化关键词（如诗词典故、哲学概
念）。使用自然语言处理技术，计算文本的文化密度。例如，TF-IDF（Term Frequency-
Inverse Document Frequency）加权后，构建文化词频向量，并计算其模长作为文化内涵
得分。

• 元素象征性：特定景观元素具有文化象征，如梅兰竹菊代表君子品格。根据元素类型
赋予文化权重（如竹子权重高于普通树木），加权求和得文化价值。
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• 历史事件关联：园林与历史事件或人物的关联度可通过网络资源量化。如沈园因陆游
故事闻名，可基于百度百科或学术数据库检索关联词频。

应用示例：沈园有”钗头凤”碑刻，文化词频高；而绮园以山水为主，文化元素较少。
文化内涵评分可补充”相似度”模型，区分园林的人文特质。

6.5.3 总结与讨论

上述个特征——自然度、文化内涵和空间节奏——从不同维度刻画了江南古典园林的

美学多样性。自然度体现了园林的生态智慧，文化内涵承载了历史传承，空间节奏控制了

游览体验。这些特征均可基于现有数据量化：

• 自然度利用矢量图的空间计算。
• 文化内涵结合文本挖掘和符号学。
• 空间节奏依赖于路径序列分析。

在后续研究中，可将这些特征融入相似度模型，形成多维度美学指标体系。此外，季

节变化、声景美学等特征也值得探索，但需更多数据支持。

7 模型评价

针对问题一的模型，当前版本能够生成完整且合理的游园路径，在保证趣味性的同时

有效减少了重复路线，表明该模型较好地量化了路径特征与异景程度。网师园的计算结果

进一步验证了模型具有较好的鲁棒性。然而，由于所构建的路径网络未能覆盖园林中全部

可行走路径，可能导致游客在实际游览中绕行部分“冤枉路”。后续可探索生成覆盖率更

高的路径网络方案，以进一步提升生成路径的合理性与实际可行性。

针对问题二的模型，最终输出结果呈现了各园林的排名。分析表明，该模型的评价指

标并非简单依赖于主题或景观种类的数量，而是较好地捕捉了题目所要求的“幻境感”。但

在引入网师园数据进行验证时，发现其评分显著偏低。进一步分析显示，网师园作为一座

精巧型园林，在空间尺度、围合性等方面与大型园林存在差异，导致其在若干绝对指标上

处于劣势。这说明当前模型更适用于评价大尺度、多层次的传统园林，而对小型精巧型园

林可能存在系统性偏差，未来需进一步优化评价体系的适用性。

针对问题三的模型，能够有效量化“有法无式”的设计理念，并在多次测试中表现出

良好的鲁棒性，说明模型具备一定的理论合理性与实践稳定性。
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附录 A AI辅助说明

AI辅助说明

在本论文的撰写过程中，我们使用了人工智能（AI）工具以辅助研究。具体信息如下：

1. AI软件平台:
名称: DeepSeek
版本: R1
制造商: 深度求索

2. AI使用方式详述: 我们在论文的以下部分借助了 AI工具：
模型构建与概念化阶段: 使用 AI辅助构思，对不同的数学建模方法和思路进行初
步探索，并对模型的基本假设和框架进行构思。

方法论部分: AI被用于协助生成和优化核心数学方程，验证公式的推导逻辑，并为
模型的参数选择提供了参考建议。此外，在编写模型算法的伪代码时，也借助了 AI
的辅助。

数据分析与模拟部分: 使用 AI辅助编写了用于模型模拟和数据分析的 Python代码，
并对模拟结果的可视化方案进行了探讨。

结果与讨论部分: AI协助我们对模型输出的数据进行初步解读，并对结果讨论部分
的语言表达和结构组织进行了润色和优化。

3. 作者责任确认: 本论文的所有作者已对 AI生成的内容进行了严格的审查、验证和
修订。我们确认，手稿的最终内容（包括所有数据、分析、结论和文字表述）的准

确性和完整性由全体作者承担全部责任。AI工具的使用仅限于辅助性质，所有关
键的学术判断和最终成果均由作者独立完成。

注：本声明不涵盖使用 AI工具进行常规的语法、拼写检查或文献格式排版等用途。
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附录 B Python源程序

main.py

#!/ usr /bin /env python3
# -* - coding : utf -8 -* -
”””
江南古典园林美学特征建模系统 - 核心算法精简版

核心数学模型 :
- 多目标优化 : F = √( P ̄ × V ̄ ) × U
- 幻境感评分 : 四维评价体系
- 相似性度量 : 频谱相似性 + 形状相似性

分析 11个经典园林：拙政园、留园、寄畅园、瞻园、豫园、秋霞圃、沈园、怡
园、耦园、绮园、网师园

”””
import j son
import math
from typing import Dict , L i s t , Tuple , Optional
from s t a t i s t i c s import mean , pstdev

# A1 . DXF文件处理核心算法
c l a s s DXFReader :

”””DXF文件读取器 ”””

de f __init__( s e l f ) :
s e l f . layer_keywords = {

’ wa l l s ’ : [ ’墙 ’ , ’建筑 ’ , ’ wa l l ’ , ’ bu i l d i ng ’ ] ,
’ roads ’ : [ ’路 ’ , ’道路 ’ , ’ road ’ , ’ path ’ ] ,
’ water ’ : [ ’水 ’ , ’ water ’ , ’池 ’ , ’湖 ’ ] ,
’ p l an t s ’ : [ ’植 ’ , ’ p lant ’ , ’ t r e e ’ , ’树 ’ ] ,
’ rocks ’ : [ ’山 ’ , ’ rock ’ , ’石 ’ , ’假山 ’ ]

}

de f read_dxf_f i l e ( s e l f , f i l e_path : s t r ) -> Optional [ Dict ] :
”””读取DXF文件并提取几何数据 ”””
try :

# 简化的DXF读取逻辑
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re turn {
’ l i n e s ’ : [ ] ,
’ p o l y l i n e s ’ : [ ] ,
’ c i r c l e s ’ : [ ] ,
’ layer_names ’ : [ ]

}
except Exception as e :

p r i n t ( f ”DXF读取失败 : { e}” )
re turn None

de f c l a s s i f y_e l emen t s ( s e l f , dxf_data : Dict ) -> Dict :
”””根据图层名称分类几何元素 ”””
c l a s s i f i e d = { ’ wa l l s ’ : [ ] , ’ roads ’ : [ ] , ’ water ’ : [ ] , ’ p l an t s ’ :

[ ] , ’ rocks ’ : [ ] }

f o r element_type in [ ’ l i n e s ’ , ’ p o l y l i n e s ’ , ’ c i r c l e s ’ ] :
f o r element in dxf_data . get ( element_type , [ ] ) :

l a y e r = element . get ( ’ layer_name ’ , ’ ’ ) . lower ( )
c l a s s i f i e d_ f l a g = False

f o r category , keywords in s e l f . layer_keywords . i tems ( ) :
i f any (kw in l ay e r f o r kw in keywords ) :

c l a s s i f i e d [ category ] . append ( element )
c l a s s i f i e d_ f l a g = True
break

i f not c l a s s i f i e d_ f l a g :
c l a s s i f i e d . s e t d e f a u l t ( ’ o the r s ’ , [ ] ) . append ( element )

re turn c l a s s i f i e d

# A2 . 多目标路径优化模型
c l a s s Mult iObject ivePathOptimizer :

”””多目标路径优化模型 : F = √( P ̄ × V ̄ ) × U”””

de f __init__( s e l f , graph_data : Dict ) :
s e l f . nodes = graph_data . get ( ’ nodes ’ , {})
s e l f . edges = graph_data . get ( ’ edges ’ , {})
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de f calculate_path_dynamics_score ( s e l f , edge_id : s t r ) -> f l o a t :
”””计算路径动态性评分 P = � ( L ’×T’×C ’ ) ”””
edge_data = s e l f . edges . get ( edge_id , {})

# 简化计算：基于路径长度的高斯函数

l ength = edge_data . get ( ’ l ength ’ , 6 0 . 0 )
l ength_score = math . exp ( - ( ( l ength - 60 . 0 ) ** 2) / 1800 .0 )

# 转折点对数函数

turns = edge_data . get ( ’ turns ’ , 0)
turn_score = math . l og (1 + turns ) / math . l og (26)

# 交叉点负指数

c r o s s i n g s = edge_data . get ( ’ c r o s s i n g s ’ , 0)
c ro s s_score = math . exp ( -4 * c r o s s i n g s / 6)

re turn ( length_score * turn_score * c ro s s_score ) ** (1/3)

de f ca l cu l a t e_scen i c_var i e ty_sco r e ( s e l f , edge_id : s t r ) -> f l o a t :
”””计算异景程度评分 V = � √ (VS ’×VR’×PF’×BR’×OS ’ ) ”””
edge_data = s e l f . edges . get ( edge_id , {})

# 视域面积反正切函数

area = edge_data . get ( ’ viewshed_area ’ , 500000)
area_score = math . atan ( area / 500000) / math . atan (3 )

# 可见度比例

v i s i b i l i t y = edge_data . get ( ’ v i s i b i l i t y_ r a t i o ’ , 0 . 3 )
v i s_score = max(0 , v i s i b i l i t y )

re turn ( area_score * v i s_score * 0 .5 * 0 .7 * 0 . 8 ) ** 0 .2

de f eva luate_mul t i ob j ec t ive_funct i on ( s e l f , path_edges : L i s t [ s t r ] )
-> Tuple [ f l o a t , Dict ] :
”””计算多目标优化函数 F = √( P ̄ × V ̄ ) × U”””
i f not path_edges :

r e turn 0 . 0 , { ’ e r r o r ’ : ’Empty path ’ }

61



P_scores = [ s e l f . calculate_path_dynamics_score ( e ) f o r e in
path_edges ]

V_scores = [ s e l f . c a l cu l a t e_scen i c_var i e ty_sco r e ( e ) f o r e in
path_edges ]

P_avg = mean( P_scores )
V_avg = mean( V_scores )

# 唯一性系数

unique_edges = len ( s e t ( path_edges ) )
U = unique_edges / l en ( path_edges ) i f path_edges e l s e 1 . 0

F = math . sq r t (P_avg * V_avg) * U

return F, { ’P ’ : P_avg , ’V ’ : V_avg , ’U ’ : U, ’F ’ : F}

# A3 . 视域分析算法
c l a s s ViewshedAnalyzer :

”””视域分析器， 360度射线投射算法 ”””

de f __init__( s e l f , ray_count : i n t = 360 , max_distance : f l o a t =
100 .0 ) :
s e l f . ray_count = ray_count
s e l f . max_distance = max_distance

de f analyze_viewpoint ( s e l f , v iewpoint : Tuple [ f l o a t , f l o a t ] ,
o b s t a c l e s : L i s t [ Dict ] ) -> Dict :
”””分析观察点的视域 ”””
vx , vy = viewpoint
v i s i b l e_po i n t s = [ ]
blocked_count = 0

# 射线投射算法

f o r i in range ( s e l f . ray_count ) :
ang le = 2 * math . p i * i / s e l f . ray_count
dx , dy = math . cos ( ang le ) , math . s i n ( ang le )

# 简化的障碍物检测
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h i t_d i s tance = s e l f . max_distance
f o r ob s t a c l e in ob s t a c l e s :

# 简化计算：假设与障碍物的交点

i f s e l f . _ray_inter sec t s_obstac l e ( vx , vy , dx , dy ,
ob s t a c l e ) :
h i t_d i s tance = min ( h i t_distance , ob s t a c l e . get ( ’

d i s t ance ’ , 50) )
blocked_count += 1
break

# 记录可见点

v i s i b l e_x = vx + hi t_d i s tance * dx
v i s i b l e_y = vy + hi t_d i s tance * dy
v i s i b l e_po i n t s . append ( ( v i s ib l e_x , v i s i b l e_y ) )

# 计算视域统计

viewshed_area = s e l f . _calculate_polygon_area ( v i s i b l e_po i n t s )
v i s i b i l i t y_ r a t i o = 1 .0 - ( blocked_count / s e l f . ray_count )

re turn {
’ viewshed_area ’ : viewshed_area ,
’ v i s i b i l i t y_ r a t i o ’ : v i s i b i l i t y_ r a t i o ,
’ blocked_rays ’ : blocked_count ,
’ v i s i b l e_po i n t s ’ : v i s i b l e_po i n t s

}

de f _ray_inter sec t s_obstac l e ( s e l f , vx , vy , dx , dy , ob s t a c l e ) ->
bool :
”””简化的射线与障碍物交点检测 ”””
# 简化实现

re turn ob s t a c l e . get ( ’ type ’ ) in [ ’ bu i l d i ng ’ , ’ p lant ’ ] and abs (
ob s t a c l e . get ( ’ x ’ , 0) - vx ) < 50

de f _calculate_polygon_area ( s e l f , po in t s : L i s t [ Tuple [ f l o a t , f l o a t
] ] ) -> f l o a t :
”””计算多边形面积 ”””
i f l en ( po in t s ) < 3 :

re turn 0 .0
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# 简化的面积计算

n = len ( po in t s )
area = 0 .0
f o r i in range (n) :

j = ( i + 1) % n
area += po in t s [ i ] [ 0 ] * po in t s [ j ] [ 1 ]
area -= po in t s [ j ] [ 0 ] * po in t s [ i ] [ 1 ]

r e turn abs ( area ) / 2 .0

# A4 . 开阔围合量化算法
c l a s s OpennessEnc losureQuant i f i e r :

”””开阔围合量化器，基于黄金分割阈值 0 .618 ”””

de f __init__( s e l f , go lden_rat io_thresho ld : f l o a t = 0 .618 ) :
s e l f . go lden_rat io_thresho ld = golden_rat io_thresho ld

de f ca lcu late_openness_index ( s e l f , s p a t i a l_ f e a t u r e s : Dict ) -> f l o a t
:
”””计算开阔度指数 ”””
viewshed_area = spa t i a l_ f e a t u r e s . get ( ’ viewshed_area ’ , 0)
v i s i b i l i t y_ r a t i o = spa t i a l_ f e a t u r e s . get ( ’ v i s i b i l i t y_ r a t i o ’ , 0)
v i sua l_permeab i l i t y = spa t i a l_ f e a t u r e s . get ( ’ v i sua l_permeab i l i t y

’ , 0)

# 加权计算开阔度

openness = (
0 .4 * s e l f . _normalize ( viewshed_area , 100000) +
0 .3 * v i s i b i l i t y_ r a t i o +
0 .3 * v i sua l_permeab i l i t y

)

re turn min ( 1 . 0 , max( 0 . 0 , openness ) )

de f ca l cu la te_enc lo sure_index ( s e l f , s p a t i a l_ f e a t u r e s : Dict ) ->
f l o a t :
”””计算围合度指数 ”””
v i sua l_obs t ruc t i on = spa t i a l_ f e a t u r e s . get ( ’ v i sua l_obs t ruc t i on ’ ,

0)
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block ing_dens i ty = spa t i a l_ f e a t u r e s . get ( ’ b lock ing_dens i ty ’ , 0)
boundary_def in i t ion = spa t i a l_ f e a t u r e s . get ( ’ boundary_def in i t ion

’ , 0)

# 加权计算围合度

enc l o su r e = (
0 .4 * v i sua l_obs t ruc t i on +
0 .3 * s e l f . _normalize ( b lock ing_dens i ty , 0 . 1 ) +
0 .3 * boundary_def in i t ion

)

re turn min ( 1 . 0 , max( 0 . 0 , en c l o su r e ) )

de f c l a s s i f y_spa t i a l_ type ( s e l f , openness : f l o a t , en c l o su r e : f l o a t )
-> s t r :
”””基于黄金分割阈值分类空间类型 ”””
i f openness >= s e l f . go lden_rat io_thresho ld and enc l o su r e < s e l f

. go lden_rat io_thresho ld :
re turn ’开阔型 ’

e l i f openness < s e l f . go lden_rat io_thresho ld and enc l o su r e >=
s e l f . go lden_rat io_thresho ld :
re turn ’围合型 ’

e l i f openness >= s e l f . go lden_rat io_thresho ld and enc l o su r e >=
s e l f . go lden_rat io_thresho ld :
re turn ’平衡型 ’

e l s e :
r e turn ’过渡型 ’

de f _normalize ( s e l f , va lue : f l o a t , max_value : f l o a t ) -> f l o a t :
”””归一化到 [ 0 , 1 ]区间 ”””
return min ( 1 . 0 , va lue / max_value ) i f max_value > 0 e l s e 0 . 0

# A5 . 幻境感评分模型
c l a s s PhantasmScoringModel :

”””幻境感评分模型，四维评价体系 ”””

de f __init__( s e l f , ba s e l i n e_sco r e : f l o a t = 100 .0 ) :
s e l f . ba s e l i n e_sco r e = base l i n e_sco r e
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# 四维权重配置

s e l f . we ights = {
’ theme_divers i ty ’ : 0 . 25 , # 主题多样性

’ rhythm_variation ’ : 0 . 35 , # 节奏变化

’ theme_matching ’ : 0 . 25 , # 主题匹配

’ e lement_proport ion ’ : 0 .15 # 元素比例

}

de f ca lcu late_theme_divers i ty_score ( s e l f , s pa t i a l_po in t s : L i s t [ Dict
] ) -> f l o a t :
”””计算主题多样性评分（Shannon熵） ”””
i f not spa t i a l_po in t s :

r e turn 0 .0

# 统计主题分布

theme_counts = {}
f o r po int in spa t i a l_po in t s :

theme_id = point . get ( ’ theme_id ’ , 0)
theme_counts [ theme_id ] = theme_counts . get ( theme_id , 0) + 1

# Shannon多样性指数
t o t a l = len ( spa t i a l_po in t s )
shannon_entropy = 0 .0
f o r count in theme_counts . va lue s ( ) :

i f count > 0 :
p = count / t o t a l
shannon_entropy -= p * math . log2 (p)

# 归一化

max_entropy = math . log2 ( l en ( theme_counts ) ) i f l en ( theme_counts )
> 1 e l s e 1 .0

re turn shannon_entropy / max_entropy i f max_entropy > 1e -6 e l s e
0 . 0

de f ca lcu late_rhythm_var iat ion_score ( s e l f , s pa t i a l_po in t s : L i s t [
Dict ] ) -> f l o a t :
”””计算开阔围合节奏变化评分 ”””
i f l en ( spa t i a l_po in t s ) < 2 :
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re turn 0 .0

# 计算相邻点间的开阔围合变化

va r i a t i o n s = [ ]
f o r i in range ( l en ( spa t i a l_po in t s ) - 1) :

curr = spa t i a l_po in t s [ i ]
next_point = spa t i a l_po in t s [ i + 1 ]

openness_var = abs ( next_point . get ( ’ openness ’ , 0) - curr . get
( ’ openness ’ , 0) )

enc losure_var = abs ( next_point . get ( ’ en c l o su r e ’ , 0) - curr .
get ( ’ en c l o su r e ’ , 0) )

combined_var = math . sq r t ( openness_var **2 + enclosure_var
**2)

v a r i a t i o n s . append ( combined_var )

# 计算变化的标准差作为节奏丰富性

i f v a r i a t i o n s :
rhythm_score = pstdev ( v a r i a t i o n s ) i f l en ( v a r i a t i o n s ) > 1

e l s e 0 .0
re turn min ( 1 . 0 , rhythm_score * 2 . 0 )

re turn 0 .0

de f ca lcu late_comprehens ive_score ( s e l f , garden_data : Dict ) -> Tuple
[ f l o a t , Dict ] :
”””计算综合幻境感评分 ”””
spa t i a l_po in t s = garden_data . get ( ’ spa t i a l_po in t s ’ , [ ] )

# 四维评分

theme_divers i ty = s e l f . ca l cu late_theme_divers i ty_score (
spa t i a l_po in t s )

rhythm_variation = s e l f . ca lcu late_rhythm_var iat ion_score (
spa t i a l_po in t s )

theme_matching = 0 .7 # 简化计算

element_proport ion = 0 .8 # 简化计算

# 加权综合评分
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weighted_score = (
s e l f . we ights [ ’ theme_divers i ty ’ ] * theme_divers i ty +
s e l f . we ights [ ’ rhythm_variation ’ ] * rhythm_variation +
s e l f . we ights [ ’ theme_matching ’ ] * theme_matching +
s e l f . we ights [ ’ e lement_proport ion ’ ] * e lement_proport ion

)

f i n a l_ s c o r e = weighted_score * s e l f . ba s e l i n e_sco r e

d e t a i l s = {
’ f i n a l_ s c o r e ’ : f i na l_sco r e ,
’ theme_divers i ty ’ : theme_divers ity ,
’ rhythm_variation ’ : rhythm_variation ,
’ theme_matching ’ : theme_matching ,
’ e lement_proport ion ’ : e lement_proport ion

}

return f i na l_sco r e , d e t a i l s

# A6 . 频谱相似性分析
c l a s s Spe c t r a l S im i l a r i t yAna l y z e r :

”””频谱相似性分析器，基于图拉普拉斯矩阵特征值 ”””

de f __init__( s e l f , eigenvalue_dim : i n t = 20) :
s e l f . eigenvalue_dim = eigenvalue_dim

de f ex t r a c t_spec t r a l_ f ea tu r e s ( s e l f , graph_data : Dict ) -> L i s t [ f l o a t
] :
”””提取图的频谱特征（简化版） ”””
nodes = graph_data . get ( ’ nodes ’ , {})
edges = graph_data . get ( ’ edges ’ , {})

i f l en ( nodes ) == 0 :
re turn [ 0 . 0 ] * s e l f . eigenvalue_dim

# 简化的频谱特征计算

node_count = len ( nodes )
edge_count = len ( edges )
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# 基于图的基本统计构建简化频谱特征

f e a t u r e s = [ ]
f o r i in range ( s e l f . eigenvalue_dim ) :

# 简化的特征值近似

f ea ture_va l = ( i + 1) / s e l f . eigenvalue_dim * ( edge_count /
max( node_count , 1) )

f e a t u r e s . append ( f eature_va l )

re turn f e a t u r e s

de f c a l c u l a t e_ s im i l a r i t y ( s e l f , f e a t u r e s 1 : L i s t [ f l o a t ] , f e a t u r e s 2 :
L i s t [ f l o a t ] ) -> f l o a t :
”””计算频谱相似性 ”””
i f l en ( f e a t u r e s 1 ) != l en ( f e a t u r e s 2 ) :

r e turn 0 .0

# 简化的欧氏距离计算

d i s t ance = math . s q r t (sum( ( a - b) **2 f o r a , b in z ip ( f ea tu r e s1 ,
f e a t u r e s 2 ) ) )

# 转换为相似性

s im i l a r i t y = math . exp ( - d i s t anc e / 10 . 0 )
re turn min ( 1 . 0 , max( 0 . 0 , s im i l a r i t y ) )

# A7 . 形状相似性分析
c l a s s ShapeS imi la r i tyAna lyzer :

”””形状相似性分析器，基于凸包几何特征 ”””

de f __init__( s e l f ) :
s e l f . f eature_weights = {

’ area_rat io ’ : 0 . 25 ,
’ c i r c u l a r i t y ’ : 0 . 25 ,
’ a spec t_rat io ’ : 0 . 25 ,
’ compactness ’ : 0 .25

}

de f extract_shape_features ( s e l f , spa t i a l_coords : L i s t [ Tuple [ f l o a t ,
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f l o a t ] ] ) -> Dict :
”””提取形状特征 ”””
i f l en ( spat i a l_coords ) < 3 :

re turn { ’ e r r o r ’ : ’ I n s u f f i c i e n t po in t s ’ }

# 简化的形状特征计算

# 计算边界框

x_coords = [ p [ 0 ] f o r p in spat i a l_coords ]
y_coords = [ p [ 1 ] f o r p in spat i a l_coords ]

min_x , max_x = min ( x_coords ) , max( x_coords )
min_y , max_y = min ( y_coords ) , max( y_coords )

width = max_x - min_x
he ight = max_y - min_y

# 简化的特征计算

area = width * he ight
per imeter = 2 * ( width + he ight )

c i r c u l a r i t y = (4 * math . p i * area ) / ( per imeter ** 2) i f
per imeter > 0 e l s e 0

aspec t_rat io = max(width , he ight ) / min ( width , he ight ) i f min (
width , he ight ) > 0 e l s e 1

compactness = ( per imeter ** 2) / (4 * math . p i * area ) i f area >
0 e l s e 1

re turn {
’ area ’ : area ,
’ c i r c u l a r i t y ’ : c i r c u l a r i t y ,
’ a spec t_rat io ’ : aspect_rat io ,
’ compactness ’ : compactness

}

de f c a l c u l a t e_ s im i l a r i t y ( s e l f , f e a t u r e s 1 : Dict , f e a t u r e s 2 : Dict ) ->
f l o a t :
”””计算形状相似性 ”””
i f ’ e r r o r ’ in f e a t u r e s 1 or ’ e r r o r ’ in f e a t u r e s 2 :

r e turn 0 .0

70



# 计算各维度相似性

area_sim = min ( f e a t u r e s 1 [ ’ area ’ ] , f e a t u r e s 2 [ ’ area ’ ] ) / max(
f e a t u r e s 1 [ ’ area ’ ] , f e a t u r e s 2 [ ’ area ’ ] )

c i rc_sim = 1.0 - abs ( f e a t u r e s 1 [ ’ c i r c u l a r i t y ’ ] - f e a t u r e s 2 [ ’
c i r c u l a r i t y ’ ] )

aspect_sim = min ( f e a t u r e s 1 [ ’ a spec t_rat io ’ ] , f e a t u r e s 2 [ ’
a spec t_rat io ’ ] ) / max( f e a t u r e s 1 [ ’ a spec t_rat io ’ ] , f e a t u r e s 2 [
’ a spec t_rat io ’ ] )

comp_sim = min ( f e a t u r e s 1 [ ’ compactness ’ ] , f e a t u r e s 2 [ ’ compactness
’ ] ) / max( f e a t u r e s 1 [ ’ compactness ’ ] , f e a t u r e s 2 [ ’ compactness ’
] )

# 加权综合相似性

s im i l a r i t y = (
s e l f . f eature_weights [ ’ a rea_rat io ’ ] * area_sim +
s e l f . f eature_weights [ ’ c i r c u l a r i t y ’ ] * c irc_sim +
s e l f . f eature_weights [ ’ a spec t_rat io ’ ] * aspect_sim +
s e l f . f eature_weights [ ’ compactness ’ ] * comp_sim

)

return min ( 1 . 0 , max( 0 . 0 , s im i l a r i t y ) )

# 使用示例和测试代码

i f __name__ == ”__main__” :
p r i n t ( ”江南古典园林美学特征建模系统 - 核心算法演示 ” )
p r i n t ( ”=” *60)

# 示例图数据

sample_graph = {
’ nodes ’ : {

’ entrance_1 ’ : { ’ type ’ : ’ entrance ’ , ’ x ’ : 0 , ’ y ’ : 0} ,
’ a t t ract ion_1 ’ : { ’ type ’ : ’ a t t r a c t i o n ’ , ’ x ’ : 100 , ’ y ’ : 100} ,
’ a t t ract ion_2 ’ : { ’ type ’ : ’ a t t r a c t i o n ’ , ’ x ’ : 200 , ’ y ’ : 200}

} ,
’ edges ’ : {

’ path_1 ’ : { ’ l ength ’ : 60 . 0 , ’ turns ’ : 3 , ’ c r o s s i n g s ’ : 0 ,
’ viewshed_area ’ : 800000 , ’ v i s i b i l i t y_ r a t i o ’ : 0 .7}
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}
}

# 1 . 多目标路径优化演示
pr in t ( ”\n1 . 多目标路径优化模型 : ” )
opt imize r = Mult iObject ivePathOptimizer ( sample_graph )
F, metr i c s = opt imize r . eva luate_mul t i ob j ec t ive_funct i on ( [ ’ path_1 ’ ] )
p r i n t ( f ” 优化函数值 : {F : . 4 f }” )
p r i n t ( f ” 路径动态性 : {met r i c s [ ’P ’ ] : . 4 f }” )
p r i n t ( f ” 异景程度 : {met r i c s [ ’V ’ ] : . 4 f }” )
p r i n t ( f ” 路径唯一性 : {met r i c s [ ’U ’ ] : . 4 f }” )

# 2 . 视域分析演示
pr in t ( ”\n2 . 视域分析算法 : ” )
viewshed = ViewshedAnalyzer ( )
ob s t a c l e s = [ { ’ type ’ : ’ bu i l d i ng ’ , ’ x ’ : 50 , ’ y ’ : 50 , ’ d i s t ance ’ :

30} ]
v iew_resu l t = viewshed . analyze_viewpoint ( ( 0 , 0) , o b s t a c l e s )
p r i n t ( f ” 视域面积 : { v iew_resu l t [ ’ viewshed_area ’ ] : . 2 f }” )
p r i n t ( f ” 可见性比例 : { v iew_resu l t [ ’ v i s i b i l i t y_ r a t i o ’ ] : . 3 f }” )

# 3 . 幻境感评分演示
pr in t ( ”\n3 . 幻境感评分模型 : ” )
phantasm = PhantasmScoringModel ( )
sample_garden = {

’ spa t i a l_po in t s ’ : [
{ ’ theme_id ’ : 0 , ’ openness ’ : 0 . 7 , ’ en c l o su r e ’ : 0 . 3} ,
{ ’ theme_id ’ : 1 , ’ openness ’ : 0 . 4 , ’ en c l o su r e ’ : 0 . 6} ,
{ ’ theme_id ’ : 0 , ’ openness ’ : 0 . 8 , ’ en c l o su r e ’ : 0 .2}

]
}
score , d e t a i l s = phantasm . ca lcu late_comprehens ive_score (

sample_garden )
p r i n t ( f ” 综合评分 : { s c o r e : . 2 f }分 ” )
p r i n t ( f ” 主题多样性 : { d e t a i l s [ ’ theme_divers i ty ’ ] : . 3 f }” )
p r i n t ( f ” 节奏变化 : { d e t a i l s [ ’ rhythm_variation ’ ] : . 3 f }” )

# 4 . 频谱相似性演示
pr in t ( ”\n4 . 频谱相似性分析 : ” )
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s p e c t r a l = Spe c t r a l S im i l a r i t yAna l y z e r ( )
f e a t u r e s 1 = sp e c t r a l . e x t r a c t_spec t r a l_ f ea tu r e s ( sample_graph )
f e a t u r e s 2 = sp e c t r a l . e x t r a c t_spec t r a l_ f ea tu r e s ( sample_graph )
s im i l a r i t y = sp e c t r a l . c a l c u l a t e_ s im i l a r i t y ( f ea tu r e s1 , f e a t u r e s 2 )
p r i n t ( f ” 频谱相似性 : { s im i l a r i t y : . 4 f }” )

# 5 . 形状相似性演示
pr in t ( ”\n5 . 形状相似性分析 : ” )
shape = ShapeS imi la r i tyAna lyzer ( )
coords1 = [ ( 0 , 0) , (100 , 0) , (100 , 100) , (0 , 100) ]
coords2 = [ ( 0 , 0) , (150 , 0) , (75 , 130) ]
f e a t u r e s 1 = shape . extract_shape_features ( coords1 )
f e a t u r e s 2 = shape . extract_shape_features ( coords2 )
s im i l a r i t y = shape . c a l c u l a t e_ s im i l a r i t y ( f ea tu r e s1 , f e a t u r e s 2 )
p r i n t ( f ” 形状相似性 : { s im i l a r i t y : . 4 f }” )

p r i n t ( f ”\n系统信息 : ” )
p r i n t ( f ” - 核心算法模块 : 7个 ” )
p r i n t ( f ” - 数学模型 : F = √( P ̄ × V ̄ ) × U + 四维幻境评分 ” )
p r i n t ( f ” - 分析园林 : 11个经典中国园林 ” )
p r i n t ( ”=” *60)

73


	封 面
	标 题
	目 录
	1 问题重述
	1.1 问题背景
	1.2 问题提出

	2 模型的假设
	3 符号说明
	4 问题一模型建立与求解
	4.1 问题分析
	4.2 数据预处理
	4.3 路径刻画
	4.3.1 障碍图的构建与空间栅格化
	4.3.2 路径规划
	4.3.3 景点密度与密集线路
	4.3.4 路径特征的定义

	4.4 异景程度
	4.4.1 路径离散化与观测点采样
	4.4.2 单点视域特征量化
	4.4.3 异景程度量化

	4.5 趣味性建模
	4.6 多目标价值最优的关键游线提取模型
	4.6.1 游线综合评分
	4.6.2 关键游线搜索算法

	4.7 模型求解

	5 问题二模型建立与求解
	5.1 问题分析
	5.2 元素分布
	5.2.1 视域特征的量化提取
	5.2.2 基于K-means的景观分区提取
	5.2.3 基于DBSCAN的景观子空间提取
	5.2.4 景观空间分布可视化

	5.3 开合变化
	5.3.1 开阔度与围合度的量化标准
	5.3.2 空间类型的划分
	5.3.3 景区子空间的开合评价

	5.4 幻境感的量化评分模型
	5.4.1 幻境感评价指标体系
	5.4.2 权重确定与幻境感综合评分

	5.5 模型求解

	6 问题三模型建立与求解
	6.1 问题分析
	6.2 相似性度量
	6.2.1 多模态相似度计算
	6.2.2 相似性结果分析
	6.2.3 多模态相似性融合

	6.3 美学特征提取模型
	6.3.1 基于统计分析的美学规律发现
	6.3.2 基于聚类分析的美学群体识别
	6.3.3 基于层次结构的美学稳定性评估
	6.3.4 美学特征归纳

	6.4 广效用验证：网师园
	6.4.1 问题一模型验证结果
	6.4.2 问题二模型验证结果

	6.5 多元化探索：其他美学特征的讨论
	6.5.1 自然度
	6.5.2 文化内涵
	6.5.3 总结与讨论


	7 模型评价
	参考文献
	附录 A AI辅助说明
	附录 B Python 源程序

