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研究背景



城市时空数据与应用
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深度表征学习与自监督学习

神经网络模型的计算过程（有监督训练）
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自监督表征学习相关工作

p自监督的方法主要包括生成式、预测式和对比式方法
p生成式：编码器将输入x编码成z，解码器从z重构x

p预测式：可以看做是生成式，根据输入x构造标签，从z预测这个标签

p对比式：构造正负样本，使学习到的表征保持原始数据的相似/不相似关系

p不同领域的研究现状
p 计算机视觉：Deep InfoMax (ICLR 2019)，SimCLR (ICML 2020)，MoCo (CVPR 2020)，SwAV 

(NIPS 2020), BYOL (NIPS 2020)…

p 自然语言处理：GPT (OpenAI 2018)，BERT (NAACL 2019)，TSDAE(EMNLP 2021)，ConSERT 

(ACL 2021)，SimCSE (EMNLP 2021)…

p 图数据： DGI (ICLR 2019), GraphCL (NIPS 2020), InfoGraph (ICLR 2020), GCA (WWW 2021)…

p 时间序列：TS-TCC (IJCAI 2021)，TS2Vec (AAAI 2022)，CoST (ICLR 2022)…



城市场景数据是低频、静态的城市结构数据，最直接的体现就是城市地图数据。

交通路网 城市地块

城市地图数据中最常见的两类就是路段和地块数据，城市中的路段构成交通

路网，而交通路网又把城市地图划分成了城市地块。

城市地图

城市场景数据



p地图实体表征学习

• 给定异构地图实体图，构建一个自监督模型作为嵌入函数，将保留路段和

地块的异构性和不同实体之间的多视角关系，将异构图中的路段和地块均

转化成表征向量。

• 自监督的方法学习到的表征向量可在各种下游任务中进行应用，包括基于

路段的应用、基于地块的应用和基于轨迹的应用。

地图实体表征学习



单一实体：过去的方法都是针对一类特定的地图实体进行

设计的，真实的地图包含多个类别的时空实体。仅学习一

种类型地图实体的表征无法满足多样化和复杂化的基于地

图的应用的需求，而多个实体联合学习又存在异构性。

关联性：不同实体类别之间的相互关系也包含有价值的结

构和语义信息，针对单个实体类别的方法必然会失去这些

实体间的相互关系。

现有方法的不足

城市路段和地块

路段

地块

城市



研究方法



框架结构
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异构地图实体图

多视角内部实体图

异构地图实体图

Ø 地理图：描述地图实体之间的地理关系（距离&拓扑）

Ø 异构地图实体图：节点集合为路段和地块的并集，边集合包括7类边（三类路段

内边和地块内边，加上一类跨实体边）

geo

mob

sem sem

mob geo

路段 地块
Ø 语义图：描述地图实体之间的功能相似性（POI语义相似性）

Ø 移动图：描述地图实体之间的人类移动性关系（轨迹数据统计）

衡量同一类地图实体之间的关系

衡量不同类地图实体之间的关系：路段-地块映射关系（距离匹配）
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模型：地块-路段形状注意力

除了原始的特征之外，几何结构也是地图实体的重要特征。路段
环绕着地块的边界，可以利用地块周围的路段的表征对地块的表
征进行进一步的完善。

使用注意力机制计算地块周围路段对地块的影响，注意力的计
算中考虑到地块的不规则多边形结构，引入二者质心的“距离”
和“方向角”的信息。

距离

方向角

不规则多边形地
块及周围的路段



模型：异构图变换器 HGT

HGT 模块采用节点编码器�� ·  和边编码器�� · 来处理节点和边的异构性：

上式中使用了与节点类型� �� 和边类型φ ��� 相关的权重参数。

采用注意力机制来建模异构边连接的异构节点对目标节点的影响：

计算目标节点与邻域节点的注意力分数以及对邻域加权聚合后的模型的输出：
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最大化不同数据增强视图之间的表征一致性来学

习同一级别实体（地块或路段）的表征。

实体内对比学习

Ø 自适应图数据增强
Ø 边增强：使用权重来表示边的重要性，并设

置低重要性的边具有较高的删除概率。

Ø 节点特征增强：随机屏蔽节点表征向量中的

元素，生成经过数据增强的图。与边增强类

似，根据特征的重要性设置不同的屏蔽概率。

Ø 实体内对比学习损失函数
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Ø 正样本：同一节点在不同增强视图下的表征

Ø 负样本：不同节点的表征
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理解路段和地块之间的空间结构，从

局部和全局的角度进行对比学习。

实体间对比学习

Ø 路段-地块对比学习
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Ø 正样本：地块以及属于该地块的路段

Ø 负样本：地块以及不属于该地块的路段
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理解路段和地块之间的空间结构，从

局部和全局的角度进行对比学习。

实体间对比学习

Ø 地块-城市对比学习
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Ø 正样本：城市和真实地块

Ø 负样本：城市和“假地块”，随机打乱路段得

到的虚拟地块作为负样本
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实验结果



实验：数据集

Ø 来自三个城市的大规模数据集：北京（BJ ）、西安（XA ）和成都（CD ）。

Ø 包含四种类型的数据，即兴趣点数据、路网数据、地块数据和轨迹数据。



实验：下游任务

基于路段的任务

路段分类任务、交通流量预测任务、OD 流量预测任务

基于地块的任务

基于轨迹的任务

地块分类任务、交通流量预测任务、OD 流量预测任务

出行时间预测任务、最相似轨迹搜索任务

本工作进行了以下三类下游任务的实验，以评估所学习到的表征：



实验：基准模型

图嵌入方法
• DeepWalk (KDD 2014)
• LINE (WWW 2015)
• Node2Vec (KDD 2016)

路段表征学习方法
• RFN (SIGSPATIAL 2019)
• SRN2Vec (ACM TIST 2021)
• HRNR (KDD 2020)
• Toast (CIKM 2021)
• JCLRNT (CIKM 2022)
• HyperRoad (ACM TKDD 2023)
• SARN (EDBT 2023)

地块表征学习方法
• HDGE (CIKM 2017)
• ZE-Mob (IJCAI 2018)
• MV-PN (AAAI 2019)
• MVURE (IJCAI 2020)
• Region2Vec (CIKM 2022)
• MGFN (IJCAI 2022)
• ReMVC (IEEE TKDE 2023)

轨迹表征学习方法
• Trajectory2vec（IJCNN 2017）
• T2vec (ICDE 2018)
• Trembr (ACM TIST 2020)



实验：性能比较

在路段和地块级别

的6个子任务上都取

得了最优性能。



实验：性能比较

在轨迹级别的两个子任务上取得了最优性能。



实验：案例研究

学习表征的聚类实验：HOME-GCL 模型的聚类
结果在不同类别实体的地理分布上显示出非常高
的一致性，即空间上相邻的地块对应的路段也被
聚类在一起。

前三条相似轨迹的比较：HOME-GCL有效地发现
了具有相似整体特征的轨迹。相比之下，SARN 
检索出的轨迹与查询轨迹偏离较大



实验：消融实验&参数敏感性分析

Ø 消融实验：证明了所提出的模型的基础子

模块的影响、多视角内部实体图构建的影

响、对比学习任务的影响等。

Ø 敏感性分析实验：重要参数对模型效果的

影响。



实验：模型效率实验

一些较简单的模型，如HDGE、ZE-Mob 和SRN2Vec，训练时间较短，但它们的
性能也较差。

尽管HOME-GCL 模型的训练时间略长于一些性能较好的基准模型，如HyperRoad、
SARN 和MGFN，但HOME-GCL 模型同时获得路段和地块级别的表征。



总结

• 论文工作总结：本文针对城市地图数据设计了一个通用且有效的表征学习方法，以自监督的方案学

习的表征可以应用到多样的下游任务中，为基于城市时空数据的下游任务提供通用的解决方案。研

究侧重于如何联合城市中的两个实体即路段和地块来共同学习城市场景数据的表征。

• 未来方向展望：

• 利用多源的数据辅助训练：POI 数据、卫星图像数据、社交媒体数据等。

• 地图表征技术（tokenization）与向量数据库，大语言模型（Large Language Model，LLM）

技术结合。
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