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摘 要： 由于城市烟草零售店较为密集，传统路径规划算法求解最优监管路径将耗费大量的运算时间，在规定时间

内无法保证运算效果。并且，现有方法较少考虑求解问题的网络特性及候选子集的可解释性。鉴于此，提出一种基

于图注意力的节点选择及路径优化算法（GA-SGPO），迭代选择最优坐标节点子集，在子集上进行求解以减少计算时

间。此外，通过计算节点间的结构相似性，降低子集样本稀疏性。实验数据包括东莞市 4 万家零售店的地理坐标。

实验结果显示，所提出的 GA-SGPO 模型在保证求解精度的同时，求解时间平均提升 48%。GA-SGPO 算法可显著节

省计算时间，更贴近实际应用场景。而注意力机制和节点相似度计算，可为最优节点选择提供可视化依据。
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Abstract： Since the tobacco retail stores in cities are dense， traditional path planning algorithms for solving the optimal supervision path will 
consume a lot of time， and cannot guarantee the effect within the specified time. In addition， existing methods seldom consider the network 
characteristics and the explainability of the candidate subset.This study proposes a graph attention-based node selection and path optimization 
algorithm （GA-SGPO）， which iteratively selects the optimal coordinate node subset and performs calculation on the subset to reduce computa⁃
tion time. In addition， the structural similarity between nodes is calculated to reduce the sparsity of training samples.The experimental data in⁃
cludes the coordinates of 40，000 retail stores in Dongguan City. The experimental results show that the GA-SGPO model ensures the solution 
accuracy while the solution time is reduced by an average of 48%.The GA-SGPO can significantly save computational time and is closer to 
practical application scenarios. The attention mechanism and node similarity calculation can provide visualization basis for optimal node selec⁃
tion.
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0 引言

在城市人口稠密区域，存在大量烟草专卖零售店，一

方面能够为市民购买香烟带来便利，另一方面也给烟草质

量监管带来挑战。监管人员需要定期设定检查路线，对路

线上零售商铺所出售的香烟进行品规、来源、质量及价格

方面的检查，以控制出售香烟的质量，保障消费者权益。

每次规划都需要耗费大量的时间和人力成本，路径优化求

解器是降低监管成本、提升监管效率的有效解决方案。然

而，传统的优化求解器在从区域几百家，甚至上千家零售

商铺中获取最优路径，在高性能计算卡支持下，也需要 10
多个小时的计算时间。因此，亟需一种优化的方案以解决

上述问题。

路径规划任务的最优解一般只包含网络中的少数节

点和边，如果在最优路径求解前将那些不太可能出现在最

优解集合中的节点或边删掉，那么删除掉的点及边将不会

影响计算准确度。此外，删除无关点越多，网络规模也会

越小，计算速度将会显著提升。传统方法如图 1（a）所示，

直接在原始网络图中，依据节点坐标进行最优闭环路径求

解，存在算法求解空间过大的问题。本文模型思想如图 1
（b）所示，在对整个网络节点求解最优路径前，先使用融合

图注意力机制的神经网络判断每个节点及边是否在最优

路径上，挑选种子节点及边集合并扩充形成子图，随后利

用求解器从子图求解最优闭环路径。

1 相关工作

1.1　路径规划求解算法

路径规划任务为在一个带坐标位置及通路的节点集

合中，计算出任意两点的最短路径。在此基础上，衍生出

各种带约束的规划任务，如考虑时间窗、资源约束的最短

路径问题等。动态规划及其带松弛问题的约束规划是路

径规划求解的重要算法［1-3］。学者们在此基础上对算法作

持续改进，包括设置下界、通过有限差异搜索提升动态规

划算法［4-6］。本文利用求解器将动态规划、LP 松弛、割平

面法、分支界定［7-8］、启发式［9-10］等算法进行整合，形成优

化求解方案。主要求解思想是在假设原问题的基础上，找

到规模更小的求解问题，并通过非基变量判断是否能够进

一步优化，不断迭代得到最优解。

1.2　机器学习在组合优化问题中的应用

机器学习在组合优化领域的应用较为广泛［11-12］。
Larsen 等［13］利用机器学习求解信息不完全情况下的最优

解；Kruber 等［14］利用机器学习判断是否可使用 Dantzig-
Wolfe 分解求解当前整数规划问题；Morabit等［15］使用机器

学习方法对可能出现在最优路径上的边进行判断，从而减

小求解规模。该模型在构建标签识别特征的基础上，采用

逻辑斯蒂回归、随机森林和神经网络作出保留边判断。近

年来，常运用深度学习理论方法，如卷积网络［16］、指针网

络［17］、深度强化学习［18-19］等对旅行商等组合优化问题进

行求解，或生成初始可行解。

1.3　图注意力机制

图注意力机制是对图卷积神经网络［20］和注意力机

制［21］理论的整合。本文通过图卷积实现网络图中节点的

向量编码，该编码包含了节点的网络结构特征，可应用于

不同的下游任务。而注意力机制可将图卷积的输出节点

向量进行序列输入，在对每个节点标签进行学习的同时，

通过注意力机制判断对该节点产生重要影响的其他网络

节点。在利用网络结构特性提升模型效果的同时，对标签

结果提供可解释支持。而已有研究更侧重于通过人工特

征进行构建，如采用节点边的中心度、一阶二阶入出度、随

机游走或采样方式获取节点网络结构特性，存在结构信息

丢失、在标签训练过程中没有网络关联以及缺少可解释性

的问题。

2 模型构建

模型整体架构如图 2所示。给定初始巡查路径图 G =
(V，A)，其中 V = { v0，v1，…vN }为图 G 中节点的集合（共有 N
个节点），A = { a0，a1，…aM }为节点连边的集合（共有 M 条

边），如 a0 = ( v1，v2 )表示存在从节点 v1 到 v2 的边路径。监

管人员从 v0点出发，需要在G中选择一个最优监管路径。

当 N较大时，传统方法会产生大量计算时间。现有研

究主要考虑通过对原问题的特征构建、深度编码、矩阵分

解以寻找初始可行解的方式，并提升求解效果，而较少考

虑目标数据集的网络特性，以及通过网络特性进行特征自

动编码和最优子集选择。因此，本文引入图注意力机制从

G中进行全部包含、部分包含子图筛选。最优节点集合 V *

表示每个节点及边都在最短路径上；全部包含子图即完全

包含 V *，用 G' = (V'，A')表示；部分包含子图表示子集中的

部分节点及边在 V * 中，用 G'' = (V ''，A'' )表示。由于图注意

力只能找到较少的部分包含子图，因此采用基于网络结构

的相似度计算模型对子图的节点进行扩充，然后采用求解

基于传统最优路径
规划算法求解

图卷积 +

图注意力

节点及边的选
择及扩充

零售店密集区域分布及连通图 在密集区域求解，存在耗时问题

删除非必要节点及边，减小求解空间

零售店密集区域分布及连通图

在新的节点边子集内进行
求解，提升求解速度

优化的求解
算法

Fig. 1　Comparison of solution processes based on node selection and 
traditional mode

图 1　基于节点选择和传统模式下的求解流程比较
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器得到监管最优线路。

2.1　图注意力机制

假设一个算例网络包含 N个节点，图注意力机制的输

入是经过全量图卷积神经网络 GCN 计算的每个节点向量

集合 H = {h1，h2，…，hi，…，hN}，hi ∈ RD，D为节点向量空间

大 小 。 图 注 意 力 机 制 的 输 出 为 H' =
{h'1，h'2，…，h'i，…，h'N}，h'i ∈ RK × D'，其中 D' 为每个节点经过

多头注意力编码后的特征维度。采用W × hi 将节点从原

来的 D 维变换为 D'维，其中W ∈ RD' × D。随后采用自注意

力机制计算节点 i对节点 j的注意力系数αij，如下：

eij = σ ( ωij × Concat (W × hi，W × hj ) ) （1） 

αij = softmax (eij ) = exp (eij )∑k ∈ N
exp (eik ) （2） 

其中，eij 表示节点 j对节点 i的重要性，Concat表示向量

连接操作，ωij ∈ R2D'为权重向量，σ 为激活函数。eij 通过

Softmax归一化操作得到 αij。本文采用多头注意力机制提

升训练效果，并保证模型稳定性。对于节点 i，模型对 K个

注意力头 attn - headk
i， k ∈ K同时训练并将拼接结果输出，

如下：

attn - headk
i = σ (∑j ∈ N

αk
ijW

k hj)，  where ( vi，vj ) ∈ A （3） 

h'i = Concat (attn - head1
i，…，attn - headk

i，…，attn - headK
i )

（4） 
其中，attn - headk

i 为第 i 个节点的第 k 个注意力头；αk
ij

为第 k个注意力头中节点 i对 j的注意力系数，W k 为第 k个

注意力头 attn - headk
i 的可学习权重矩阵。经简化后网络

的边向量同样可以采用类似思路。

2.2　网络数据标签生成

2.2.1　基于原始求解的训练样本数据标签生成

基于图注意力机制的节点选择，本质上是在算例网络

数据中为每个节点计算分类标签。假设一个监管路径优

化 问 题 有 N 个 节 点 ，则 节 点 标 签 输 出 为 P =
{ p ( vi ∈ V * )，i ∈ [1，N ] }，表示每个节点属于最优子集 V * 的

概率。对于该路径优化问题，可以提前通过优化求解器得

到最优解 V * 作为种子训练样本，V * 中的节点标记为 1，其
他节点标记为 0。将 T个具有同样节点数 N的优化问题构

建成训练样本，图注意力机制对该训练样本进行训练后，

可对 V * 未知算例中的节点进行 0-1 分类预测。本文对最

优路径的边进行了同样标注。

2.2.2　基于图网络空间相似度的训练样本数据标签生成

上述训练预测方法存在预测最优子集稀疏的问题。

假设预测的最优子集为 V *'，结合网络空间结构相似度的

思想对预测子集进行扩充。借鉴已有前沿研究思想［22］，与
预测子集 V *' 中的节点空间结构相似度越高，其处于最优

子集V *中的概率会相对较高。基于欧式距离，结合 i和 j两

个节点的位置坐标、图注意力向量计算两个节点的距离为

ES ( vi，vj)，则两个节点的相似度 sim ( vi，vj )公式如下：

sim ( vi，vj ) = 2
1 + eγ × ES ( vi，vj ) （5）

其中，γ用于控制 sim ( vi，vj )随着两节点空间距离增加

而减小的速率（见图 3），本文将γ设置为 0.1。
节点 i属于最优节点子集的分数 score ( vi ∈ V * )为该节

点与预测子集 V *' 中所有节点 j 之间的 sim ( vi，vj )之和。由

于 score ( vi ∈ V * )存在大于 1 的情况，故对其进行归一化得

到节点 vi属于最优子集的概率 p ( vi ∈ V * )。
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score ( vi ∈ V * ) = ∑
vj ∈ V *'

sim ( vi，vj ) （6）

p ( vi ∈ V * ) = score ( vi ∈ V * ) - mink ∈ V score ( vk ∈ V * )
maxk ∈ V score ( vk ∈ V * ) - mink ∈ V score ( vk ∈ V * )  （7）

2.3　基于近优子集的求解器求解

假设在监管路径规划图中，s( vi，vj )表示图中节点 vi 到

vj 是否直接连通；s ( vi，vj) = 1 为连通，而为 0 时则是不连

通；c ( vi，vj )表示两个节点之间到达的时间成本。则求解器

目标函数为：

∑
vi ∈ V

∑
vj ∈ V

c ( )vi，vj × s ( )vi，vj - ∑
vi ∈ V

∑
vj ∈ V

s ( )vi，vj （8）
s.t.   ∑

vi ∈ V
s ( )vi，vk = ∑

j ∈ V
s ( )vk，vj = 1， ∀ vi，vj ∈ V，vk ∉ { v0，vm + 1 }

（9）
          ∑

vi ∈ V
s ( v0，vi ) = 1 and ∑

vi ∈ V
s ( vi，vm + 1 ) = 1 （10）

其中，式（8）为监管优化目标函数，第一项表示总路径

最小，第二项表示路径经过尽可能多的节点；式（9）为流量

平衡性约束，每个非起点和终点的节点进入及离开流量均

为 1；式（10）表示路径起点为 0，路径终点为 m + 1。求解

器采用主流的 Bellman-Ford 算法进行最短路径计算，该算

法通过动态规划解决最短路径问题。此外，该算法在求解

过程中，使用启发式搜索、LP 松弛、割平面法等方法缩小

求解空间、加速收敛并提升精准度。

3 实验与结果分析

3.1　实验设置

3.1.1　数据集

本文选用东莞市 4 万余家烟草零售店的地理坐标作

为实验对象，所有零售店按照监管范围可划分为 100多个

区域，平均每个区域的零售店超过 400家。对每个区域依

据坐标进一步划分为 20、10、5、2个子区域，对每个子区域

使用上文所述方法对数据进行标注，获得训练数据集，所

有数据集基础信息如表 1 所示。不同节点数的数据集算

例数量相同（如 20 个子区域平均每个区域的节点数设置

为 20）。

3.1.2　实验参数设置

本文通过参数网格实验对图注意力网络的超参数进

行设置，将图注意力头的数量设定为 4，每个注意力头中神

经元数量设置为 16，Dropout设置为 0.6，优化器设置为 Ad⁃
am（Adaptive Moment Estimation）。为了评估模型在特定任

务下的效果，本文采用“全部包含子图占比率”指标，记为

RNS（Ratio of All Optimal Nodes Included In A Subgraph）：

RNS = Nan

Ntest
× 100% （11）

其中，Ntest 表示所有测试样本数量；Nan 表示在测试样

本数据中，模型挑选出来的节点全部属于最优节点子集

（全部包含子图）中的测试样本数量。与召回率、正确错误

比率等指标的不同之处在于，RNS更关注模型结果中全部

包含子图的占比，因为部分包含子图会缺失部分最优节

点，同时包含许多非最优节点，进而导致结果值下降。实

验的硬件环境为：CPU 32核，GPU GeForce RTX 3090 Ti，内
存 100 G。

3.2　实验基准模型设置

本文设计了 5 个基准模型进行对比：①PO（Path Opti⁃
mization）：直接使用优化求解器对全量样本进行计算，求

得最优路径；② R-SGPO（Randomly Subgraph Generation 
and Path Optimization）：从每个原始算例网络中选择节点，

将选择的节点及边形成子图代替原始算例，使用优化求解

器计算最优路径；③RF-SGPO（Random Forest Based Sub⁃
graph Generation and Path Optimization）：借鉴已有研究思

路［15，23］，构建网络节点和边特征集，并采用 Random Forest
进行训练测试以选择最优节点集合，最后采用优化求解器

求解；④MLP-SGPO（Multi-layer Perceptron Based Subgraph 
Generation and Path Optimization）：采用 MLP 替换 RF 进行

训练测试以选择最优节点集合；⑤GA-SGPO（Graph Atten⁃
tion Based Subgraph Generation and Path Optimization）：使用

本文提出的图注意力机制对每个算例的节点及边进行选

择，形成子图作为新的算例，使用优化求解器计算最优监

管路径。

3.3　实验结果

本文首先设置实验对最优注意力头以及注意力头中

Fig. 3　Similarity curves under different settings
图3　不同设置下的相似度曲线

Table 1　Experimental dataset information
表1　实验数据集信息

区域节点数

20
40
80

100
200
合计

训练算例数量

1 600
800
300
200

0
2 900

验证算例数量

200
100
100
100

0
500

测试算例数量

200
100
100
100
100
600
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的神经元数量进行选择。使用节点数为 20的数据集对模

型进行训练，部分实验结果如表 2所示。将注意力头数量

设置为 4，隐藏层神经元数量为 16，最优的RNS为 64.19%。

而 RF-SGPO 和 MLP-SGPO 的 RNS 分别是 23% 和 18%，远

低于GA-SGPO。

对节点数为 100的部分测试样本进行注意力矩阵的热

力图可视化，实验结果如图 4所示。矩阵中某些行存在较

为明显的水平深色点分布，说明某些节点和图中其他节点

之间存在显著注意力关联，该关联对于预测最优节点具有

显著性作用。此外，热力图中部分节点与其他节点的注意

力分布具有显著的模式关联，即只针对部分节点存在注意

力值，而且不同节点的注意力系数分布也存在较显著的差

异，说明模型能够学习不同节点的模式关联，该模式有助

于预测节点的分类标签。

对不同节点数的测试样本算例进行对比实验，对节点

数为 25、40、80时间设置为 800 s，即当求解时间超过 800 s
时不再迭代。对节点数 100、200 时间设置为 1 200 s。实

验结果比较如表 3所示（其中，黑色加粗数值表示在相应指

标下所有模型所能达到的最优值，加下划线的数值表示次

优值），评估指标包括运行时长 T，目标函数最小值 OBJ 和
最优路径的长度 PL，目标函数的 OBJ 值越小，效果越好。

结果表明，本文提出的 GA-SGPO 模型在不降低计算结果

精准度的前提下，可显著降低计算时间，证明了所提出模

型的有效性。模型的 OBJ 和 PL 指标显著优于 RF-SGPO、

MLP-SGPO，进一步证明所提出的图注意力算法在最优节

点选择上的有效性。

4 结语

针对城市烟草零售店较为密集的特点，本文提出了基

于图注意力的节点、边选择及路径优化算法，通过剔除大

概率不在最优路径上的节点以获取更小的求解空间，进而

提高求解效率。现有前沿方法主要通过深度学习进行直

接求解或获得可行初始解，少数筛选节点边的思路主要是

基于人工特征构建，较少考虑网络结构特性。实验表明，

经过图注意力编码的节点，可以提升最优子集节点的预测

精准度。本文方法能够用更短的时间找到优化的监管路

径，更贴近烟草智慧监管的实际应用场景。

本文研究虽然发现了图注意力编码和最优子集节点

的关联，但在实验中仍存在一些不能很好解释的算例。后

Table 2　The impact of different hyperparameters on model perfor⁃
mance

表2　不同超参数对模型性能的影响

模型

GA-SGPO 1
GA-SGPO 2
GA-SGPO 3
GA-SGPO 4
RF-SGPO

MLP-SGPO

参数设置

注意力头： 1；隐藏层神经元： 16
注意力头： 2；隐藏层神经元：16
注意力头： 4；隐藏层神经元： 8
注意力头： 4；隐藏层神经元： 16

树的数量100；树的深度：5；
隐藏层3层；每层神经元：32、16、8

RNS/%
58.56
60.63
53.33
64.19
23.00
18.00

Fig. 4　Attention matrix heatmap
图4　注意力矩阵热图

Table 3　Comparison of experiment results
表3　实验结果比较

数据集

20

40

80

100

200

PO

T

0.69
88.73

695.05
1047.59
1200.00

OBJ

3.33
-38.57

-53.05
-67.08

-106.5

PL

3.23

8.65

9.43

10.84
17.48

R-SGPO

T

0.12

18.53

343.56
463.61

775.31

OBJ

9.93
-17.34
-39.51
-57.63
-95.37

PL

4.98
11.44
10.15
12.79
20.65

RF-SGPO

T

0.14
66.88
308.56

465.07
798.56

OBJ

2.27

-19.24
-40.09
-33.46
-51.2

PL

16.86
23.38
34.19
35.97
41.13

MLP-SGPO

T

0.12

122.41
579.12
823.51

1200.00

OBJ

7.43
-25.19
-40.41
-59.22
-71.25

PL

10.68
26.03
27.78
36.47
39.85

GA-SGPO

T

0.25
41.22

384.28
522.35
824.32

OBJ

3.87
-31.29
-56.77

-62.50
-118.47

PL

3.64
9.94
9.45
10.58

13.27
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续将会构建理论框架对关联进行深入分析，并在此基础上

设计更优的节点编码方式，以进一步增强模型的实际应用

价值。
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