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基于Graph-Transformer的大规模城市路网
空间结构表示学习方法

白 帆，何 炜，何可佳，何 兵

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 路网结构对交通流动效率和安全性具有显著影响。然而，现有路网数据虽然拓扑结构较为完整，但辅助信

息极为稀疏，通常难以提取道路网络结构分析所需的特征。因此，如何有效地通过深度学习挖掘结构中隐含的信息

成为交通网络分析重要任务之一。提出一种基于 Graph-Transformer的道路网络自监督学习模型，模型架构由子图采

样数据增强、Graph-Transformer 编码器和节点—子图对比损失三部分组成。其中，子图采样旨在提升大规模城市路

网分析效率，自监督对比学习则是用于最大化不同子图视图中正负样本对的互信息，以捕获和表示道路网络的隐含

结构信息，从而支持下游的道路网络分析任务。实验结果表明，模型在多个城市数据集上的准确率提升 0.02%~
2.45%，F1 分数提升 0.07%~2.55%。同时，在下游任务社区划分效果上表现出更优的模块度 Q 值，提升了 0.02%~
1.75%。通过研究改进提高了道路网络结构特征提取的有效性，为分析和理解城市大规模路网隐含结构特征提供了

一种新方法。
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Abstract： The road network structure significantly impacts traffic flow efficiency and safety. However， while existing road network datasets 
maintain relatively complete topological structures， their auxiliary information is extremely sparse， making it difficult to extract the features re⁃
quired for road network structure analysis.Therefore， effectively mining the implicit information in the structure through deep learning has be⁃
come one of the important tasks in traffic network analysis. This paper proposes a self-supervised learning model for road networks based on 
Graph-Transformer. The model architecture consists of three parts： subgraph sampling for data augmentation， a Graph-Transformer encoder， 
and a node-subgraph contrastive loss. Subgraph sampling is used to improve the efficiency of large-scale urban road network analysis， while 
self-supervised contrastive learning is employed to maximize the mutual information between positive and negative sample pairs in different 
subgraph views， thereby capturing and representing the implicit structural information of the road network to support downstream road network 
analysis tasks. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves accuracy improvements of 0.02% to 2.45% and F1 score im⁃
provements of 0.07% to 2.55% across multiple city datasets. Additionally， it exhibits better modularity Q values in downstream task communi⁃
ty detection and improves by 0.02% to 1.75%. This study enhances the effectiveness of road network structural feature extraction and provides 
a new method for analyzing and understanding the implicit structural features of large-scale urban road networks.
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0 引言

路网结构分析是现代城市交通规划与管理的重要研

究领域。路网结构不仅影响着交通出行的通畅性，还与社

会经济发展、环境保护和公共安全等密切相关。特别是当

前城市化进程的加快，道路的扩展和改造不断增加道路网

络结构的复杂性［1］。因此，如何有效地分析和优化城市路

网结构，以提高道路交通系统的效率和安全性，成为学术

界和实践领域面临的挑战之一［2］。
在复杂的交通网络分析中，研究者们采用了多种复杂

网络分析方法，深入探讨了道路网络的拓扑结构。这些方

法包括研究网络的无标度特性、小世界效应［3-4］、评估网络

的结构鲁棒性［5］，以及通过度相关性来表征网络的拓扑特

征［6］。同时，研究者们还运用介数中心性等复杂网络指标

来揭示道路网络的增长机制［7］及其与交通流量和人类活

动的关系［8-9］。然而，这些方法存在一定局限性，如介数中

心性在预测城市交通流量时可能表现不佳，需要整合其他

因素（如距离衰减定律和人类活动的空间异质性）来解释

交通流量分布［10］。此外，研究表明，道路网络的结构特征

对交通流动效率和安全性具有显著影响，如街道布局、交

叉口设计等因素［11-12］，进一步强调了深入分析和理解复杂

城市道路交通网络隐含结构特征的重要性［13］。
当前，许多关键的道路网络任务，如旅行时间估

计［14-15］、交通预测［16］以及 k最近兴趣点查询［17-18］等均依赖

于机器学习算法来执行，且通常需要一组特征信息来描述

不同的城市道路段。然而，城市道路网络结构除所提供的

网络结构外，很少有其他丰富的可用信息，面临复杂的道

路网络分析任务时，往往因数据不足而遇到困难。例如，

来自众包产生的 OSM（OpenStreetMap）数据网络结构较为

完整，但辅助信息却非常稀疏，难以派生出执行许多道路

网络分析任务所需的特征［19］。因此，虽然道路网络结构蕴

含丰富的潜在信息，但现有研究表明，精准捕捉并有效挖

掘其复杂结构特征并非易事，实际应用效果往往难以达到

预期。

近年来，诸如DeepWalk［20］、Node2Vec［21］、LINE［22］以及

SDNE［23］等典型图嵌入技术被广泛应用于社交网络建模、

电子商务产品推荐、图挖掘、自然语言处理和计算机视觉

等领域［24］。图嵌入算法可以学习网络结构的信息并以节

点嵌入的形式存储。这些嵌入是实值向量，具有固定长

度，可作为机器学习算法的输入特征，用于节点分类和链

接预测等下游任务。例如，Sim2vec 通过深度神经网络综

合考虑了邻接相似性、可达性相似性和邻域相似性，并将

这些节点相似性编码到统一的潜在空间中，以捕获网络结

构信息［25］。IRN2Vec通过综合考虑交叉点的地理位置、内

在属性以及道路使用者的移动行为，进行编码道路网络信

息［26］。StreetNode2vec通过基于出行路线学习道路网络中

节点的特征表示，进行模型参数校准，以提取交通特征［27］。
上述方法通常需要依赖行车轨迹等辅助信息，而在实际应

用中，这些数据由于数据隐私等原因，难以被大规模应用

于路网结构分析中。

随着深度学习的兴起，图神经网络（Graph Neural Net⁃
work， GNN）也逐步应用到道路网络表示中。现有研究主

要通过构建新型图卷积网络来融合结构关系（Road Net⁃
work Fusion Network，RFN）［28］、整合边缘特征［29］，以及通过

图注意同构网络进行信息聚合（Graph Attention Isomorphic 
Network，GAIN）［30］等方法，来学习道路网络的图形表示。

Transformer技术已成为大模型的主要技术架构，也逐步与

GNN相结合在图数据上得到了应用。例如，Graphformer是
一种将 Transformer网络推广到图结构数据的方法，通过引

入基于邻域连接的注意力机制、拉普拉斯特征向量位置编

码、批归一化和边特征表示，缩小了原始 Transformer 与图

神经网络之间的差距［31］。GFormer 是一种结合生成式自

监督学习与图 Transformer架构的推荐系统新方法，通过自

动化自监督数据增强和理性化协同发现，提升了用户-物
品交互模式的表示学习［32］。在这些方法中，NodeFormer通
过 ALL-Pair 消息传递方案和核化 Kernelized Gumbel-Soft⁃
max算子，实现了在大型图上高效学习潜在图结构和节点

分类的能力［33］。
尽管，经典图表示学习、GNN 和 Transformer 技术已在

社交网络图数据上得到了大量应用及验证，但社交网络通

常是强连接的，而道路网络却常常面临空间表示不准确的

问题，甚至因“岛屿”的存在而导致路段连接被断开。因

此，道路网络的空间结构表示学习与社交网络等其他类型

的网络，在结构和连通性上有显著差异。部分研究致力于

将图嵌入技术引入道路网络，然而，仅有少数研究尝试将

这些图嵌入直接应用于下游任务，如速度限制预测和到达

时间估计［34-36］。这些方法在评估它们捕获结构信息的能

力方面存在不足，同时也没有采用基于Transformer和GNN
的方法来提取道路网络上的行驶语义［37］。综上，上述方法

难以适应大规模静态图的结构特征学习，如何有效地利用

这些技术来捕捉和表示道路网络的复杂拓扑结构，以便更

好地支持机器学习任务，仍是一个开放性问题。本文提出

了一种针对大规模城市路网结构数据分析的自监督学习

模型，通过子图采样的方式降低模型的显存消耗，借助

Transformer提取节点及结构的潜在特征，以子图正负样本

对比的形式，实现网络训练和特征提取，并在下游任务社

区检测上验证所提取特征的有效性。

1 方法

1.1　问题及定义

给定一个图 G = (X，A)，其中，包含一组节点特征 X =
{ x1，x2，...，xN }，图中的节点数为 N，xi ∈ RF 表示节点 i 有 F
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维的特征。节点间的关系信息，以邻接矩阵的形式表示，

A ∈ RN × N。图是未加权的，如果图中存在一条边，邻接矩

阵 中 的 相 应 元 素 为 1，即 A ( i，j ) = 1；否 则 为 0，即

A ( i，j ) = 0。由于大规模路网结构的邻接矩阵处理所需的

显存占用较大，现有模型难以高效处理，本文提出一种结

合子图采样的对比自监督学习方法，用以捕获结构特征信

息。在采样方法中，每个中心节点 i 通过子图采样器 S 从

原始图中提取其上下文子图 Xi ∈ RN' × F。 其中，Xi 表示为

第 i个节点的上下文子图特征，Ai 表示节 i点及其邻居节点

之间的关系信息，N'为上下文子图的大小。本文对比监督

学习模型是学习一个编码器 E：RN' × F × RN' × N'到节点 i 的
区域结构信息，从而为子图中的每个节点生成表示。

1.2　模型框架

城市路网结构自监督对比学习模型结构如图 1所示。

在模型中，首先输入一个图，接着利用 PageRank 算法计算

节点重要性得分，通过优先选取前 k 个高分邻居，并提取

子图的邻接矩阵和特征矩阵，生成能包含保留目标节点的

局部邻域信息与上下文信息的子图，再进行数据增强，得

到特定节点对应的子图。然后，将这些子图输入到编码器

进行处理。编码器以中心节点的上下文子图为输入，通过

线性变换、层归一化和ELU激活等操作获取节点和子图嵌

入。为降低计算复杂度，编码器采用稀疏注意力机制，并

结合 Kernelized Gumbel-Softmax 实现结构稀疏化，同时，随

机特征映射与内积核函数聚合特征实现嵌入的更新。最

后，模型通过构造正负样本对，利用对比学习优化正负样

本的对比损失，以学习图结构表示。损失函数采用破坏函

数生成负样本，并利用边际三重损失缩小正样本距离和扩

大负样本距离，从而提升节点表示质量，进行节点—子图

对比损失训练。

1.3　子图采样数据增强

鉴于路网数据中节点与其局部邻域之间的关系通常

比与远距离节点的关系更加紧密，而大规模图的处理又常

常受限于显存容量，本文采用PageRank算法从原始图中采

样一系列包含局部邻域信息的子图，以提高图结构学习任

务中的样本质量和有效性，更好地捕获城市路网的复杂结

构关系，适应更多节点的大型路网数据［38］。PageRank 算

法是一种基于图结构的随机游走方法，通过计算每个节点

的相对重要性得分，评估节点在整个图中的“中心性”或

“影响力”。此外，重要性高的节点被优先采样，从而确保

选出的子图更加精确地反映目标节点的局部结构。重要

性得分矩阵 S，如公式（1）所示：

S = α ⋅ (I - (1 - α) ⋅ Ā) （1）
其中，I是单位矩阵，α是重启随机游走概率，通常设置

为 0.15［39］。Ā表示列标准化的邻接矩阵。

S ( i，：)是节点 i的重要性得分向量，反映与其他节点的

相关性。对于特定节点 i，子图采样器 S选择前 k个重要邻

居来构成子图。得分矩阵 S中的索引，如公式（2）所示：

idx = top_rank (S ( i，：)，k) （2）
其中，top_rank 是返回前 k 个值的索引函数，k 表示上

下文子图的大小。子图采样器 S 将使用节点索引处理原

始图，以获得节点 i 的上下文子图 G i。它的邻接矩阵 Xi 和

特征矩阵Ai，如公式（3）所示：

Xi = Xidx，：，  Ai = Aidx，idx （3）

正采样

负采样

Linear

LayerNorm

Elu

Linear

Elu

LayerNorm

ConV

+

节点嵌入

图 子图 编码器 嵌入 对比损失

子图嵌入

n×

Kernelized 
Gumbel-Softmax

Relational
Bias

投影矩阵P

嵌入 嵌入

Li
n

ea
r

ConV Q

K

V

数
据
增
强

输
入

子
图

输
出

嵌
入

对
比

损
失

 

Fig. 1　Structure diagram of the learning model for urban road network structural features
图1　城市路网结构特征学习模型结构图
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其中，idx是索引操作，Xi 是按行（即节点）索引的特征

矩阵。Aidx，idx 是对应于子图的按行和列索引的邻接矩阵。

1.4　编码器

给定中心节点的上下文子图 Gi = (Xi，Ai )，用编码器

E：RN' × F × RN' × N' → RN' × F'对其进行编码来获得潜在表示

矩阵Hi，如公式（4）所示：

Hi = E (Xi，Ai ) （4）
Graph-Transformer 编码器 E 采用 NodeFormerConv 作

为核心架构，包括多个图卷积层。在卷积层的 ConV 模块

中，通过融合多头注意力机制，生成投影矩阵、Kernelized 
Gumbel-Softmax 注意力计算和图关系偏置引入，从而进行

节点表示学习。每一个图卷积层都实现了节点的聚合更

新和注意力权重计算。

1.4.1   投影矩阵

投影矩阵用于将高维数据投影到低维空间中，这样可

以有效减少数据的维度，保留数据的主要特征。首先，计

算完整的 d × d的块 nblocks，如公式（5）所示：

nblocks = ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

m
d （5） 

其中，ë û∙ 表示取整计算。

每个完整的块（从 1到 nblocks）生成一个随机矩阵，并通

过QR分解得到正交矩阵，如公式（6）所示：

Ui~N (0，1) d × d， Qi = (QR (Ui ) ) T （6）
其中，Ui 是标准正态分布的随机矩阵，Qi为正交矩阵。

每个Qi将被添加到一个列表中。

当矩阵的行数 m 不能被 d整除，对存在的剩余行生成

新的随机矩阵，并通过 QR 分解得到正交矩阵并保留前 r
行，如公式（7）所示：

Urem~N (0，1) d × d， Qrem = (QR (Urem ) ) T，  Qrem = Qrem [ 0：r ]  （7）
随后，将正交矩阵 Qi 和 Qrem 进行拼接，得到矩阵 Q，如

公式（8）所示：

Q =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úQ1
Q2
⋮

Qnblocks

Qrem

（8）

该矩阵的大小为m × d，其中，m是行数，d是列数。

最后，对矩阵Q进行随机缩放，根据每一行的范数生成

一个随机缩放因子 multiplieri 组成的矩阵 diag (multiplieri )，
并乘以矩阵Q得到投影矩阵 p，如公式（9）—（10）所示：

multiplieri =  Vi ， Vi~N (0，1) d （9）
p = diag (multiplieri )∙Q （10）

其 中 ，Vi 是 标 准 正 态 随 机 向 量 ， Vi 为 范 数 ，

diag (multiplieri )为对角矩阵，对角线元素为multiplieri。

1.4.2    Kernelized Gumbel-Softmax 注意力计算

Kernelized Gumbel-Softmax 是一种高效的注意力聚合

方法，它利用Gumbel Softmax技术对查询、键和值进行核化

转换，以降低注意力计算的复杂度，实现所有对节点之间

的注意力快速聚合。通过 query、key和 value三者的线性变

换，构造多头注意力机制，然后对 query 和 key 进行温度缩

放和核化转换，温度用于控制 Gumbel-Softmax 采样的“硬

度”，核化转换使用投影矩阵对 query和 key进行映射，最后

计算Gumbel加权聚合和边的注意力权重。

在计算注意力的过程中，为避免梯度消失，采用 Gum⁃
bel分布进行采样来模拟离散化过程。Gumbel采样公式如

公式（11）所示：

                           G = -log ( - log (U ) )， U~Uniform (0，1) （11） 

随后，将Gumbel噪声应用到 key上，得到公式（12）：

K't = K̂ × exp (G ) （12） 

其中，K̂是 key的变换结果，exp (G ) 是对Gumbel噪声的

指数运算。

计算Gumbel加权聚合，使用Gumbel采样的 key和 que⁃
ry 计算加权的聚合值。计算分子 znum 和分母 zden，如公式

（13）所示：

znum =numerator_gumbel (Q̂'， Kt， V )
zden= denminator_gumbel (Q̂'， Kt ) （13）

其中，numerator_gumbel 是一个用于计算加权值的函

数，V 是节点的特征，denminator_gumbel 计算归一化因子，

用于标准化加权聚合结果。

更新后的节点嵌入 zoutput，如公式（14）所示：

zoutput = 1
K∑i = 1

K znum zden
（14）

其中，k是Gumbel采样的次数，最终通过对 k次采样的

结果求平均，得到节点的更新嵌入。

计算边的注意力权重，使用每条边的 query和 key的点

积除以边的归一化因子，从而得到每条边的最终注意力权

重。边的注意力权重通常用于表示节点间的关系强度。

Gumbel-Softmax 允许在保持可微性的同时模拟离散采样，

避免了在训练时离散采样带来的不可导问题，从而使得模

型可以通过梯度下降进行优化。

1.4.3   图关系偏置引入

选择引入图的关系性偏置（Relational Bias），进一步改

进邻居信息的聚合，以捕捉输入数据中的复杂关系。目标

是计算图中节点的表示，并在计算过程中考虑输入图邻接

矩阵的关系偏置。

首先，对每个节点的入度和出度度数计算并标准化，

每个偏置值 b [ i ]应用 Sigmoid激活函数，如公式（15）所示：

bi = σ (b [ i ]) = 1
1 + exp (-b [ i ]) （15）

然后，构造稀疏加权邻接矩阵，每条边的权重是由 bi

和标准化度数因子 dnorm_in、dnorm_out 确定的。对于每条边，其

权重 value计算，如公式（16）所示：

value = bi∙dnorm_in [ col ]∙dnorm_out [ row ] （16）
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得到的稀疏邻接矩阵表示节点之间的关系。接下来

对矩阵进行卷积操作，对于每个特征维度 i，使用加权邻接

矩阵 adji 和节点特征 x[：，：，i]进行卷积操作，得到更新后

的节点表示 conv_outputi，如公式（17）所示：

conv_outputi = matmul (adji， x[：，：，i] ) （17）
其中，matmul 表示矩阵乘法操作，adji 是加权邻接矩

阵，x[：，：，i]是第 i个特征维度的节点特征。最后，将各个

通道的卷积结果堆叠在一起，形成最终的输出。通过对每

个边引入归一化的关系偏置，模型能够更加灵活地捕捉图

中节点之间的相互关系，从而提高模型在图结构数据上的

表现。

1.5　节点—子图对比损失

本文采用自监督对比学习，通过优化正负样本对比损

失，学习图结构的表示。对于每个节点，上下文子图中局

部信息的节点表示 hi ，将其对应的上下文子图表示 si 视为

正样本。同时，通过一个破坏函数 P 来生成负样本，如公

式（18）所示：

{ s͂1，s͂2...，s͂M } ∼ P ({ s1，s2，...，sm }) （18）
其中，m表示子图集合的大小。

采用边际三重损失来优化模型，以便有效区分正负样

本，从而获得高质量的节点表示。边际三重损失通过对比

正样本和负样本之间的距离，使正样本尽可能接近，同时

使负样本尽可能远离。这种损失函数能够帮助模型在学

习过程中更好地捕捉节点的局部结构信息，从而提高表示

的质量和区分度。损失表示如公式（19）所示：

L = 1
M∑i = 1

M E( )X，A ( - max (σ (hi si ) - σ (hi s͂i ) + ϵ，0) )    （19）
其中，σ ( x) = 1/ (1 + exp ( - x) )是 sigmoid函数。

2 实验

2.1　评价标准

本文采用准确率 （Accuracy， ACC） 、模块度 （Modular⁃
ity， Q） 和F1分数来评估模型的实验结果。

2.1.1　准确率

准确率 （Accuracy， ACC） 衡量了模型正确预测的样

本数占总样本数的比例。准确率越高，表示模型的预测越

准确。对于二分类问题，准确率的计算公式如公式（20）
所示：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（20）
其中，TP是模型正确预测为正类的样本数，TN是模型

正确预测为负类的样本数，FP 是模型错误预测为正类的

负类样本数，FN是模型错误预测为负类的正类样本数。

2.1.2　模块度

模块度 （Modularity， Q）是衡量图划分的质量，用于评

估模型在图结构中的可视化效果［40］。模块度是衡量图中

节点被正确划分到各个社区的程度，模块度越高，表示划

分越合理。模块度的计算公式如公式（21）所示：

Q = 1
2m∑i，j( )Aij - ki kj

2m
（21）

其中，Aij 表示图中节点 i 和节点 j 之间的连接关系，ki

和 kj 分别是节点 i和节点 j的度数，m是图中边的总数，ci 和

cj分别是节点 i和节点 j所在的社区。当节点 i和节点 j属于

同一社区时，δ (ci，cj)为 1，否则为 0。
2.1.3　F1分数

路网数据中正负样本的比例差异较大时，F1分数可综

合评估模型性能并反映模型的实际表现。它是精确率

（Precision）和召回率（Recall）的调和平均值，能够平衡模型

在正类预测上的准确性和完整性。

精确率和召回率的计算公式如公式（22）—（23）所示：

Precision = TP
TP + FP

（22） 

Recall = TP
TP + FN

（23） 

其中，TP表示正确识别的正样本数，FP表示错误识别

为正样本的负样本数，FN 表示错误识别为负样本的正样

本数。

F1分数的计算公式如公式（24）所示：

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（24）
其中，F1分数的取值范围为 0到 1，数值越大表明模型

的精确率和召回率越平衡，模型性能越好。

2.2　实验数据

道路网络数据来源于哈佛大学数据平台（Harvard 
Dataverse）的全球城市街道网络项目（Global Urban Street 
Networks）［41］。寇世浩等［42］通过聚类将中国城市路网分为

4类，本文从每一类中选取了一些代表性城市，包括成都、

武汉、郑州、贵阳、天津、太原、青岛、重庆和长沙等 9 个城

市，并为此构建了数据集。该数据集分别包含了 66 326、
38 070、19 172、8 019、17 271、16 918、36 799、24 264 和 30 
511条路段，如表 1所示。

由于路网数据中的节点辅助信息有限，同时，为了验

证图嵌入模型对道路网络结构信息捕获的有效性，本文采

用对偶图的方法来以节点为主的拓扑结构转换为以边为

主的对偶图，如图 2 所示。首先，初始化对偶图并构建原

Table 1　Basic information of different datasets
表1　不同数据集的基本情况

数据集

成都

武汉

郑州

贵阳

天津

太原

青岛

重庆

长沙

节点

28 216
16 853
9 249
4 134
8 466
8 231

14 509
11 713
13 287

路段

66 326
38 070
19 172
8 019

17 271
16 918
36 799
24 264
30 511

面积/Km2

3 347
1 604
1 032
789

1 260
855

1 511
1 266
1 403
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图的边与对偶图节点的映射；其次，对每个对偶图节点（即

原始图的边）添加长度、车道数和等级等属性信息作为对

偶图的节点特征；其次，为便于后续的图对比学习，提取对

偶图中节点的车道数作为标签，并计算得到对偶图的邻接

矩阵以支持图神经网络的信息传递；最后，在实验过程中，

对每个城市的图结构数据，按照需求生成相应的用于训

练、验证和测试的数据集。

2.3　实验环境

实验环境采用 Linux 操作系统，以 Python 3.9、 PyTorch 
2.3.1和PyCharm作为开发环境。具体实验配置信息如表 2
所示。

2.4　实验结果

为验证本文所提模型的有效性，选择以 BGRL［43］、
Subg-Con［39］ 、GCN（Graph Convolutional Networks）［44］ 、

GraphSAGE［45］、DeepWalk［20］和 Node2vec［21］作为基准模型。

其中，BGRL是一种自监督图表示方法，通过对比学习消除

对负例的依赖，使用 2 个图编码器学习节点表示；Subg-
Con 基于子图对比的自监督学习，利用中心节点与子图的

关联性提升节点表示；GCN 是图卷积神经网络，适用于图

结构数据的特征聚合和节点关系学习；GraphSAGE是一个

动态图数据的节点表示框架，通过聚合邻居信息更新节点

特征；DeepWalk通过随机游走路径序列化节点，并用 skip-
gram模型学习节点嵌入；Node2vec通过引入有偏随机游走

策略，能够探索节点的局部邻域和全局结构，并利用 Skip-
Gram模型学习节点的低维嵌入。

2.4.1　定量结果

在本文的实验中，对比了图神经网络模型（BGRL、
Subg-Con、GCN、GraphSAGE、DeepWalk、Node2vec 以及论

文所提模型）在 9 个不同城市（成都、武汉、郑州、贵阳、天

津、太原、青岛、重庆和长沙）数据集上的准确率（ACC）的

表现，如表 3所示。

由表 3可知，所提模型在多数城市数据集上的准确率

有显著提升。具体而言，本模型在多个城市数据集上的性

能均优于次优模型，具体提升幅度如下：成都（+0.62%）、武

汉（+0.17%）、郑 州（+0.02%）、贵 阳（+0.13%）、天 津

（+0.02%）、太原（+0.07%）、青岛（+0.02%）、重庆（+0.13%）

和长沙（+0.35%）。通过对比各模型在不同城市数据集上

的表现，可以发现本模型在整体准确率上占据优势。相较

于传统图嵌入模型（GraphSAGE、DeepWalk 和 Node2vec），

Subg-Con 和本模型在大多数数据集上相较传统模型更具

竞争力。

表 4展示了本文所提模型与其他 6个模型在 9个数据

集上F1分数的表现情况。

由表 4可知，本模型在多数城市数据集上的 F1分数有

显著提升。具体而言，本模型在多个城市数据集上的性能

均显著优于次优模型，具体表现为：成都（+0.29%）、武汉

（+0.15%）、郑州（+0.21%）、贵阳（+0.29%）、天津（+0.12%）、

太原（+0.89%）、青岛（+0.07%）、重庆（+0.14%）和长沙

（+0.25%）。其中，太原数据集的性能提升最为显著，达到

0.89个百分点。此外，本模型在其他数据集上的表现也较

为稳定，如郑州数据集 F1分数达到 96.28%，表明模型在处

理具有规律性空间结构城市路网中的高效性。然而，尽管

贵阳数据集规模较小，但本模型仍能取得较高的 F1分数，

Table 2　Experimental environment configuration
表2　实验环境配置

硬件配置

CPU
GPU
内存

磁盘

显存

CPU核心数

参数

Intel Xeon Platinum 8255C CPU @ 2.50GHz
NVIDIA GeForce RTX 4070S

32 G
16 G
16 G

8

初始化对偶图

添加节点和边

构建新节点映射段

设置节点特征

生成训练、验证和测试数据
集

 
Fig. 2　Dual graph processing flow

图2　对偶图处理流程

Table 3　Comparison of accuracy for each model on different datasets
表3　不同数据集下各模型的准确率对比

方法

BGRL
Subg-Con

GCN
GraphSAGE
DeepWalk
Node2vec

Ours

成都

87.43
87.48

87.40
87.30
87.37
87.35
88.10

武汉

87.02
87.18

87.15
84.90
85.94
86.02
87.35

郑州

96.64
97.27

96.73
96.82
97.12
96.41
97.29

贵阳

76.99
77.24

76.23
77.22
76.91
77.13
77.37

天津

89.38
90.23

89.35
89.38
89.19
89.19
90.25

太原

80.64
80.68

80.33
80.33
80.37
80.05
80.75

青岛

92.45
92.81

92.38
92.04
92.08
92.05
92.83

重庆

80.69
81.15

80.24
79.85
80.44
80.55
81.28

长沙

84..60
84.86

84.26
84.75
84.20
84.87
85.21

Table 4　Comparison of F1-score for each model on different datasets
表4　不同数据集下各模型的F1分数对比

方法

BGRL
Subg-Con

GCN
GraphSAGE
DeepWalk
Node2vec

Ours

成都

82.67
83.20

82.30
82.12
82.34
82.50
83.49

武汉

80.38
81.37

81.17
80.42
80.69
80.45
81.52

郑州

94.98
96.07

95.39
95.43
96.13
95.49
96.28

贵阳

64.28
69.07

67.59
68.22
67.24
69.01
69.36

天津

83.57
86.00

85.94
85.38
84.78
84.80
86.12

太原

72.13
72.95

71.57
72.58
72.60
72.45
73.84

青岛

89.34
89.39

89.26
88.93
89.14
89.32
89.46

重庆

71.36
72.10

71.48
71.08
71.02
72.03
72.24

长沙

78.57
78.83

78.48
78.78
78.60
78.58
79.08
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表明其在不同规模和复杂度的城市路网中具有较强的泛

化性和鲁棒性。

表 5 展示了在 9 个路网数据集中，应用不同的模型计

算，从而得到的模块度 Q 值。实验结果可以看出，在所选

取的所有城市数据集中，本模型的模块度 Q 值普遍较高，

表现出更优的社区划分效果。其中，Subg-Con 方法在武

汉、贵阳、天津、太原、青岛和长沙 6个数据集取得了次优，

显示出较强的社区划分能力；BGRL 在成都、郑州和重庆 3
个数据集上取得了次优；GCN、GraphSAGE、DeepWalk 和

Node2vec方法的模块度 Q值普遍较低，表明其在社区划分

上的效果略逊于其他方法。

2.4.2　可视化结果

图 3 选取了 6 个不同的模型，对 6 个城市路网数据集

进行了可视化，并进一步采用社区检测算法对路网数据的

边嵌入进行了分区分析。本文研究探讨了不同模型在不

同城市路网数据集上的表现，并分析了分区效果与路网结

构特征之间的关系。从整体视觉效果来看，本文模型可视

化结果清晰，整体布局结构合理，便于理解网络的空间结

构。同时，模型清晰地揭示了城市路网的分区结构，如中

心城区与外围区域的划分。

图 4展示了本文模型在 6个数据集上的可视化图。由

图可知，太原与贵阳的可视化结果（小于贵阳的实际城区）

能够较好地分辨 2 个城市的空间结构。太原市的核心城

区与郊区之间存在明显的区块结构，这种结构上的差异可

能与城市的地理环境、城市扩展模式和行政区划密切相

关。天津与郑州的可视化结果表现出了明显的南北分区

Table 5　Modularity of different models after partitioning on nine da⁃
tasets

表5　不同模型在9个数据集上分区后的模块度

方法

BGRL
Subg-Con

GCN
GraphSAGE
DeepWalk
Node2vec

Ours

成都

96.88

96.57
96.61
96.80
96.76
96.55
96.97

武汉

96.74
97.20

96.11
96.07
97.11
97.18
97.24

郑州

94.60

94.47
94.29
93.81
94.02
94.25
94.86

贵阳

93.62
94.15

92.78
93.94
94.05
94.17
94.19

天津

96.05
96.75

95.42
95.60
96.24
96.72
96.88

太原

94.94
95.68

93.94
94.61
95.33
95.59
95.69

青岛

96.52
96..70

95.91
96.45
96.48
96.67
96.73

重庆

96.51

96.42
95.35
95.92
95.77
95.71
96.56

长沙

96.40
97.16

95.96
96.18
96.59
96.78
97.17

Fig. 3　Visualization of road network partitions of different models
图3　不同模型的路网分区可视化结果
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结构。天津南部的河西、和平与河东区块则表现出更高的

密度，表明经济活动和城市发展较为紧密。郑州市的城市

结构在北边呈现出明显的区块结构，西南区域则更加密

集，黄河的存在可能很大程度上影响了郑州的城市扩展方

向。武汉市的汉口区作为武汉的商业和贸易中心，区块结

构密集，而武昌区地形起伏较大，自然条件导致其区块特

征相对破碎。成都市由于人口稠密且城市发展需求巨大，

呈现出较为杂乱的特点，能够反映出城市在空间布局上的

复杂性和多样性。

2.4.3　模型效率结果分析

表 6为本模型与BGRL和 Subg-Con在 6个数据集上的

训练时间和内存消耗。从表 6可知，本模型在各个数据集

上的训练时间表现尤为突出，在除贵阳数据集外的所有数

据集中均实现了最短的训练时间。在成都数据集上，模型

的训练时间较 BGRL 和 Subg-Con 分别缩短了 20.8% 和

24.8%。在武汉数据集上，模型是三者中最短，较 BGRL 缩

短了 15.8%。整体来看，随着数据量的增加训练时间将有

所提升。在内存消耗方面，本文模型也普遍低于 BGRL 和

Subg-Con。特别是在成都、武汉、天津 3个数据集上，本文

模型的内存使用量大大低于 BGRL。在成都数据集上，本

文模型的内存消耗相较 BGRL 减少了 82.7%、Subg-Con 减

少了 63.9%。尽管在贵阳数据集上，本文模型的训练时间

比 Subg-Con 略低，但考虑到内存消耗的优势以及在其他

数据集上的综合表现，本文模型在训练效率和资源利用上

的平衡表现使其在实际应用中具有很大的潜力。

2.5　消融实验

2.5.1　不同损失函数实验结果对比

在本次消融实验中，本文针对图神经网络中的节点表

示学习任务，对比分析了 3 种不同的目标函数：Margin 损

失、Logistic损失以及贝叶斯个性化排名损失（Bayesian Per⁃
sonalized Ranking，BPR）。为全面评估目标函数的效果，本

文在 9 个城市数据集上进行了实验，实验结果如表 7
所示。

Table 6　Training time and memory size for each model
表6　各个模型的训练时间和内存大小

数据集

成都

武汉

郑州

贵阳

天津

太原

方法

BGRL
Subg-Con

Ours
BGRL

Subg-Con
Ours

BGRL
Subg-Con

Ours
BGRL

Subg-Con
Ours

BGRL
Subg-Con

Ours
BGRL

Subg-Con
Ours

训练时间

2.64S
2.78S
2.09S
1.46S
1.45S
1.23S
0.83S
0.67S
0.58S
0.30S
0.20S
0.29S
1.23S
1.09S
0.93S
0.71S
0.62S
0.55S

内存

5080MB
2440MB
880MB

2968MB
1882MB
878MB

1848MB
1290MB
876MB
912MB
986MB
826MB

2794MB
2472MB
878MB

1504MB
1490MB
828MB

Table 7　Comparison of results of different loss functions
表 7　不同损失函数结果对比

Margin
Logistic

BPR

成都

88.10

87.42
87.53

武汉

87.35

87.31

87.29

郑州

97.29

97.28
97.29

贵阳

77.37

77.35

77.35

天津

90.25

90.23
90.24

太原

80.75

80.27
80.39

青岛

92.83

92.45
92.75

重庆

81.28

80.82

80.78

长沙

85.21

85.12
85.15

Fig. 4　Visualization of road network partitions of the proposed model
图4　本模型的路网分区可视化结果
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由表 7 可知，Margin 损失函数在 9 个城市数据集上的

表现均优于 Logistic 损失函数和 BPR 损失函数。其中，

Margin损失函数在成都数据集上的准确率达到了 88.10%，

比 Logistic 损失函数高出 0.68 个百分点，比 BPR 损失函数

高出 0.57 个百分点；在武汉数据集上，Margin 损失函数的

准确率为 87.35%，同样高于其他 2种损失函数。这一趋势

在其他城市数据集上也得到了验证，表明Margin损失函数

在节点表示学习任务中具有优越性。

2.5.2　不同编码器结果对比

本文选取了 3种主流的图神经网络编码器进行对比，

包括图卷积网络（GCN）、图注意力网络（Graph Attention 
Networks，GAT）以及 GraphSAGE。每个编码器在 9 个不同

的数据集上的准确率如表 8所示。

本文采用 NodeFormerConv 作为编码器。从表 8 中可

以看出，NodeFormerConv作为图神经网络编码器在各数据

集上均展现出了优于或至少与其他编码器持平的性能，这

表明 Graph-Transformer 在处理城市路网空间结构表示学

习任务时具有显著的优势，特别是在捕捉复杂拓扑结构和

语义信息方面表现出色。在成都数据集上，本文模型的准

确率高达 88.10%，分别比 GCN、GAT 和 GraphSAGE 高出

0.62、1.08 和 0.98 个百分点；在武汉数据集上，本文模型与

表现最佳的 GAT准确率持平（均为 87.24%），同时，略优于

GCN 和 GraphSAGE；在郑州数据集上，尽管各编码器表现

接近，但本文模型仍以 97.29% 的准确率领先；在贵阳数据

集上，本文模型的优势相对明显，其准确率为 77.37%，分别

比 GCN、GAT 和 GraphSAGE 高出 0.13、0.13 和 0.51 个百分

点；天津数据集上，本文模型准确率为 90.25%，高于其他 3
种编码器；在太原数据集上，本文模型的准确率为 80.75%，

优于GCN、GAT和GraphSAGE；在青岛、重庆和长沙数据集

上，本文模型的准确率分别为 92.83%、81.28% 和 85.21%，

也都优于GCN、GAT和GraphSAGE。

2.5.3　不同子图大小的结果对比

图 5展示了子图大小对成都、武汉、太原、郑州、贵阳、

天津 6 个城市数据集实验结果的影响。通过逐步调整子

图大小从 2 至 20，观察到模型性能普遍呈现提升趋势，表

现为准确率的持续上升。具体而言，各城市数据集的准确

率提升幅度差异较大。其中，太原的准确率从 79.21% 提

升至 80.75%，贵阳则从 76.10%提升至 77.37%，两地的准确

率提升幅度分别超过了 1.54和 1.27个百分点，是提升最为

显著的城市。相比之下，武汉和成都的准确率虽然也有小

幅提高，分别增长了 0.6和 0.75个百分点，但提升幅度相对

平稳。值得注意的是，郑州数据集中无论子图大小如何变

化始终保持着较高的准确率，与其他城市相比具有明显优

势。其主要原因是郑州的地理特征使其在空间结构上更

具规律性，这样的结构可能使得模型更易捕捉到有效的空

间关系。

本研究对不同子图大小下模型的训练时间进行了分

析。实验结果如表 9 所示，其中，列出了在成都、武汉、郑

州、贵阳、天津和太原 6 个数据集中，随着子图大小从 2 增

加至 20，模型完成一个 epoch 所需的时间（单位：s）。实验

分析表明，尽管子图大小的增加对运行时间有一定影响，

但整体变化幅度较小，模型在处理不同大小子图时具有较

高的稳定性。具体而言，成都和武汉的训练时间相对较

长，其中，成都从 2子图大小的 2.05 s增加至 20子图大小的

2.09 s，武汉则从 1.20 s 增加至 1.23 s。相比之下，郑州、贵

阳、天津和太原的训练时间较短，且随子图大小增加的变

化幅度较小。例如，郑州的训练时间从 0.54 s 增至 0.58 s，
贵阳从 0.27 s增至 0.29 s。实验结果表明，尽管模型在不同

城市环境下的训练时间存在差异，但这种差异主要与城市

的计算资源和环境有关，而非子图大小本身。

3 结语

本文提出了一种基于 Graph-Transformer 的道路网络

自监督学习模型，以便捕捉和表示道路网络的复杂拓扑结

构隐含信息。模型框架由子图采样数据增强、Graph-
Transformer 编码器和节点-子图对比损失 3 个部分组成。

实验结果表明，本文模型在多个城市数据集上的准确率提

升了 0.02%~2.45%，在多个城市数据集上的F1分数提升了

0.07%~2.55%，并且在下游任务社区划分效果上表现出更

优的模块度Q值，提升了 0.02%~1.75%。通过消融实验，本

Table 9　Comparison of training time for different subgraph sizes
表9　不同子图大小的训练时间对比

子图大小

2
5

10
15
20

成都

2.05
2.06
2.06
2.08
2.09

武汉

1.20
1.20
1.21
1.23
1.23

郑州

0.54
0.54
0.56
0.57
0.58

贵阳

0.27
0.27
0.28
0.28
0.29

天津

0.92
0.92
0.93
0.93
0.93

太原

0.53
0.53
0.54
0.55
0.55

Table 8　Experimental results of different encoders
表8　不同编码器下的实验结果

编码器

GCN
GAT

GraphSAGE
Ours（NodeFormerConv）

成都

87.48

87.02
87.12
88.10

武汉

87.18
87.24

87.16
87.24

郑州

97.27

97.17
97.22
97.29

贵阳

77.24

77.24

76.86
77.37

天津

90.23

90.21
89.38
90.25

太原

80.68

80.27
80.04
80.75

青岛

92.81

92.45
92.23
92.83

重庆

81.15
81.20

80.85
81.28

长沙

84.86

84.75
84.72
85.21

Fig. 5　Comparison of accuracy for different subgraph sizes
图5　不同子图大小的准确率对比
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文模型架构、损失函数以及适当的子图大小组合能够进一

步提升模型的性能。模型效果显著提升的深层次原因在

于，模型中编码器节点注意力卷积 NodeFormerConv 的引

入。通过自注意力机制以及核化变换，可以有效地捕捉节

点间的复杂关系和全局结构信息，从而为城市路网的空间

结构表示学习提供丰富的语义和拓扑特征。该编码器的

优势在消融实验中也得到了验证，进一步证明了其在处理

大规模复杂图结构数据时的优越性。

尽管模型在多个城市的数据集上表现优异，但未来的

研究仍需在包含立交桥和复杂十字路口等特征的路网结

构中进行进一步验证。此外，模型性能的提升在很大程度

上依赖于子图采样的有效性。目前采用的子图采样策略

可能尚未完全覆盖所有类型的路网结构特征。因此，后续

工作将重点优化子图采样策略，使其能够更有效地适应不

同规模和复杂度的城市路网结构，同时，增强模型对全局

结构特征的捕捉能力。下一步，将探索更高效的对比学习

机制，尝试结合多视图对比学习或跨模态对比学习，进一

步提升模型的表示学习能力。
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