
智能城市应用·2025 第8卷 第2期 

Smart City Application.2025,8(2) 

124                                                          Copyright © 2025 by authors and Viser Technology Pte. Ltd. 

知识图谱与图神经网络助力智慧城市的可持续发展 
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[摘要]本研究旨在通过知识图谱与图神经网络（GNN）的结合，构建一种创新的预测模型，以提升智慧城市中可持续发展目标

（SDGs）的预测与决策能力。研究首先介绍了智慧城市与 SDGs的背景，强调了传统方法在应对数据孤岛和复杂系统交互等挑

战时的局限性。接着详细阐述了知识图谱与 GNN的技术原理，包括数据整合、关系捕捉和动态适应能力。通过模拟案例 W市，

研究展示了模型在资源分配优化中的应用效果。结果表明，该模型能够有效提升资源分配的效率和 SDGs的实现水平，为政策

制定者提供了科学依据。研究的结论是，知识图谱与 GNN 的结合为智慧城市的可持续发展提供了新的技术手段，未来在技术

进步和应用场景拓展的推动下，将在城市发展中发挥更加重要的作用。 
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Abstract: This study aims to construct an innovative predictive model by integrating knowledge graphs with Graph Neural Networks 

(GNNs) to enhance the prediction and decision-making capabilities for Sustainable Development Goals (SDGs) in smart cities. The 

research begins by introducing the background of smart cities and SDGs, highlighting the limitations of traditional methods in 

addressing challenges such as data silos and complex system interactions. It then elaborates on the technical principles of knowledge 

graphs and GNNs, including data integration, relationship capture, and dynamic adaptability. Through a simulated case study of City 

W, the research demonstrates the model's effectiveness in optimizing resource allocation. The results indicate that the model 

significantly improves the efficiency of resource allocation and the achievement of SDGs, providing a scientific basis for policymakers. 

The study concludes that the integration of knowledge graphs and GNNs offers a new technological approach for the sustainable 

development of smart cities, and with advancements in technology and the expansion of application scenarios, it will play an 

increasingly important role in urban development.  

Keywords: smart city; sustainable development goals; knowledge graph; graph neural network; resource allocation optimization 

 

引言 

随着全球城市化进程的加速，城市人口持续增长，城

市规模不断扩大，智慧城市作为实现可持续发展目标

（SDGs）的重要载体，正逐渐成为未来城市发展的核心方

向。智慧城市的建设旨在通过信息通信技术（ICT）、物联

网（IoT）、大数据和人工智能（AI）等技术，优化城市资

源配置、提升公共服务效率，并推动经济、社会与环境的

协调发展。然而，智慧城市的建设面临着诸多挑战，如数

据孤岛问题严重，各部门数据难以共享和整合，导致资源

分配决策时信息不全面；城市系统复杂，涉及多个部门和

领域的协同合作，传统方法难以捕捉各系统之间的复杂交

互关系，难以实现精细化管理和精准服务。知识图谱与图

神经网络（GNN）作为新兴的人工智能技术，能够有效整

合多源数据，将城市中的各种资源、环境、社会等信息以

图的形式进行组织，形成城市知识体系，揭示实体间的复

杂关系。知识图谱通过构建包含资源、SDGs 指标以及政

策法规等节点，以及表示资源与 SDGs 指标之间的关联关

系和政策法规对资源分配影响的边，为城市管理者提供了

全面的数据支持。图神经网络则能够直接在图上进行学习，

捕捉节点间的动态变化和复杂依赖关系，通过在知识图谱

的基础上应用图神经网络，可以挖掘数据中的潜在模式，

实现对城市运行状态的精准预测和分析，为宏观政策制定

提供数据支持和技术保障，推动城市交通、环境、公共服

务等领域的智能化发展，助力智慧城市的可持续发展，为
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智慧城市的可持续发展提供新的技术手段
[1]
。 

 
图 1  17个可持续发展目标 

本研究旨在通过知识图谱与图神经网络的结合，构建

一种创新的预测模型，以提升智慧城市中 SDGs 的预测与

决策能力。研究的意义在于：一方面，拓展了可持续发展

领域的预测模型，提升了预测的准确性与解释性；另一方

面，为政策制定者提供了科学依据，推动智慧城市的可持

续发展。本文首先介绍了智慧城市与 SDGs 的背景，接着

详细阐述了知识图谱与图神经网络的技术原理，最后通过

案例分析展示了模型在智慧城市中的应用效果
[2]
。 

1 背景与相关技术 

1.1 智慧城市与可持续发展目标 

智慧城市作为现代城市发展的重要方向，旨在通过信

息通信技术（ICT）、物联网（IoT）、大数据和人工智能（AI）

等技术，优化城市资源配置、提升公共服务效率，并推动

经济、社会与环境的协调发展。可持续发展目标（SDGs）

是联合国提出的 17 个全球性目标，涵盖消除贫困、清洁

能源、气候行动等多个领域。智慧城市的建设与 SDGs 的

实现密切相关，例如，如何在有限的财政预算下，合理分

配资源以同时推动清洁能源（SDG7）、消除贫困（SDG1）

和气候行动（SDG13）等目标的实现，是政策制定者面临

的核心挑战
[3]
。 

传统的资源分配方法多基于经验或简单的统计分析，

难以捕捉各 SDGs 之间的复杂关系与动态变化。例如，某

些目标的实现可能会对其他目标产生积极或消极的影响

（如清洁能源的推广可能减少贫困地区的就业机会）。因

此，亟需一种能够综合考虑各目标间相互作用的技术手段，

以优化资源分配并实现整体效益最大化
[4]
。 

1.2 知识图谱与图神经网络在宏观政策制定中的应用 

知识图谱作为一种结构化的语义知识库，能够整合多

源数据并揭示实体间的复杂关系。在 SDGs 的背景下，知

识图谱可以将各目标及其相关指标作为节点，目标间的相

互作用作为边，构建一个全面的关系网络
[5]
。例如： 

节点：SDG 1（无贫困）、SDG 7（清洁能源）、SDG 13

（气候行动）等。 

边：目标间的协同效应（如清洁能源推广对气候行动

的积极影响）或权衡关系（如清洁能源项目可能对贫困地

区就业的负面影响）。 

 
图 2 实体关系抽取方案一览 

图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）则能

够直接在图上进行学习，捕捉节点间的动态变化和复杂依

赖关系。通过 GNNs，政策制定者可以： 

预测目标进展：基于历史数据和目标间的关系，预测

各 SDGs 的未来进展。 

优化资源分配：通过分析目标间的相互作用，确定资

源分配的最优比例，以实现整体效益最大化。 

评估政策效果：模拟不同政策方案对各目标的影响，

为决策提供科学依据。 

1.3 现有研究的局限性 

传统的预测模型往往基于统计方法或简单的机器学

习算法，难以处理 SDGs 预测中的高维度、非线性以及复

杂关联性等特征。 

数据整合难度：SDGs 相关数据来源多样，涉及经济、

社会、环境等多个领域，数据整合与标准化仍面临挑战。 

模型解释性：尽管传统方法能够捕捉一些对象之间的

关系，但其预测结果的解释性仍需进一步提升，以增强政

策制定者的信任。 

动态变化应对：SDGs的实现过程受多种因素影响（如政

策变化、突发事件等），模型需要具备更强的动态适应能力。 

通过知识图谱与图神经网络的结合，可以有效克服这

些局限性。知识图谱能够整合多源数据，提供丰富的语义

信息；而图神经网络则能够捕捉复杂关系，提升预测的准

确性与解释性。这种组合为 SDGs 的宏观政策制定提供了

新的技术手段。 

2 基于知识图谱与图神经网络的模型构建 

本节将详细介绍模型的构建过程，包括数据预处理、

知识图谱构建、图神经网络设计及模型训练与验证。 

2.1 数据收集与预处理 

为了支持 SDGs 预测模型的构建，本研究从多个权威

数据源收集了数据，包括联合国的可持续发展目标知识平

台、世界银行的世界发展指标（WDI）以及全球环境监测

数据库。这些数据涵盖了经济、社会、环境和治理等多个

方面，为综合分析 SDGs 的进展提供了丰富的信息。 

 
图 3  数据处理流程图 

数据预处理是模型构建的关键步骤。首先，对原始数



智能城市应用·2025 第8卷 第2期 

Smart City Application.2025,8(2) 

126                                                          Copyright © 2025 by authors and Viser Technology Pte. Ltd. 

据进行清洗，剔除缺失值、重复记录及异常值。其次，通

过标准化和归一化将数据缩放到统一范围，确保不同指标

之间的可比性。此外，采用主成分分析（PCA）进行降维，

减少数据维度并保留主要特征。最后，通过特征工程提取

关键特征，增强模型的预测能力。 

2.2 知识图谱构建 

知识图谱作为一种结构化的语义知识库，能够有效表

示实体及其关系。本研究基于联合国可持续发展目标指标

专家组（IAEG-SDGs）的全球指标框架，构建了一个包含

17项 SDGs及其 248项指标的知识图谱。知识图谱的节点表

示 SDGs目标及其指标，边表示目标与指标之间的关系
[6]
。 

在知识图谱的构建过程中，采用了基于规则的推理方

法。例如，若节点 A 与节点 B 之间存在关系r，且节点 B 与

节点 C之间存在关系r′，则可以推导出节点 A与节点 C之间

可能存在关系r′′。这一过程通过优化实体和关系在嵌入空间

中的距离，使得语义上相近的实体在嵌入空间中也相近。 

2.3 图神经网络模型设计 

图神经网络（GNN）在处理图结构数据方面表现出色，

特别是在捕捉节点间的复杂关系和动态变化方面。本研究

采用了图注意力网络（GAT）作为核心模型，通过自注意

力机制动态调整节点间的重要性权重，从而更精确地模拟

SDGs 指标间的相互作用。 

在图注意力网络（GAT）中，节点 i 的特征表示更新

公式如下： 

hi
(l:1)

= ς ( ∑ αijW
(l)hj

(l)

j∈𝒩(i)∪*i+

) 

注意力系数计算公式： 

αij =
exp (LeakyReLU(aT[Whi||Whj]))

∑ exp(LeakyReLUaT[Whi||Whj])kϵN(i) ⋃ i

 

其中，a是用于计算注意力的权重向量，||表示向量

的连接操作。 

2.4 模型训练与验证 

为了确保模型的泛化能力，数据集按时间顺序划分为

训练集、验证集和测试集。训练集包含时序数据的前 80%，

验证集包含中间 10%，测试集包含最后 10%。模型训练采

用 Adam 优化器，并结合早停机制防止过拟合
[7]
。 

表 1  实验环境配置 

名称 配置信息 

操作系统 Windows 11 23H2 

开发语言 Cypher 

开发工具 Neo4j、Gephi 

框架 Graph DBMS-5.12.0、jdk-10.0.17 

处理器 
CPU: Intel® Core TM i7-12700H 

GPU: NVIDIA RTX 3060 

在训练过程中，通过监控验证集上的损失和性能指标

（如 R
2
分数）调整模型参数。实验结果表明，GAT 模型在

SDGs 预测中表现最优，R
2
分数达到 0.85 以上，显著优于

传统的 GCN 和 GraphSAGE 模型。此外，模型在处理新数据

时表现出良好的泛化能力，能够准确捕捉 SDGs 指标的变

动趋势。 

 
图 4  GAT模型训练得到的权重热力图 

3 智慧城市可持续发展中的应用 

3.1 资源分配优化 

在智慧城市中，资源有限且需求多样，如何合理分配

资源以实现可持续发展目标的最大化是一个关键问题。利

用知识图谱整合城市资源数据，包括财政资金、人力资源、

物力资源等，以及不同可持续发展目标（SDGs）的相关指

标和要求，构建资源分配知识图谱。通过图神经网络分析

各 SDGs 之间的相互关系和影响，预测不同资源分配方案

下的 SDGs 实现情况，从而优化资源分配比例。例如，通

过模型分析教育投入与就业率、经济增长之间的关系，以

及环境保护投入与居民健康、生活质量的关联，确定在不

同领域投入的最佳资源比例，实现资源的高效利用和可持

续发展目标的协调发展
[8]
。 

模拟案例：W 市资源分配优化 

W市是一个快速发展的中型城市，拥有约 200万人口，

近年来面临着资源分配不均、环境压力增大、社会服务需

求多样化等问题。为了实现可持续发展目标，W 市决定利

用知识图谱与图神经网络技术优化资源配置。 

现收集了过去五年的相关数据（主要参考该市统计年

鉴），包括财政资金、人力资源、物力资源等，以及不同

可持续发展目标（SDGs）的相关指标和要求。具体数据如

下：财政资金每年总预算为 100 亿元，分别投入到教育、

医疗、环境、交通、社会保障等五个领域；市政府共有公

务员和专业技术人员约 2 万人，分布在不同部门；物力资

源包括土地、建筑物、设备等，价值约 500 亿元；SDGs

指标涵盖教育质量、医疗覆盖率、空气质量、交通拥堵指

数、社会保障覆盖率等。 

将收集到的数据整合到一个知识图谱中，节点包括资



智能城市应用·2025第8卷 第2期 

Smart City Application.2025,8(2) 

Copyright © 2025 by authors and Viser Technology Pte. Ltd.                                                                 127 

源（财政资金、人力资源、物力资源）、SDGs 指标以及政

策法规等。边表示资源与 SDGs 指标之间的关联关系，以

及政策法规对资源分配的影响。基于知识图谱，构建图神

经网络模型，分析各 SDGs 之间的相互关系和影响。通过

模型预测不同资源分配方案下的 SDGs 实现情况，从而优

化资源分配比例。 

假设 W 市在下一年度有 10 亿元的财政资金可以分配到

五个领域：教育、医疗、环境、交通、社会保障。每个领域

至少分配 1亿元，其余可以自由分配。通过图神经网络模型

模拟不同的分配方案，计算各方案下 SDGs指标的综合得分。

经过模型预测和评估，发现以下资源分配方案能够使 W市的

SDGs综合得分最高：教育分配 3.06亿元（30.6%）、医疗分

配 2.56亿元（25.6%）、环境分配 2.07亿元（20.7%）、交通

分配 0.86亿元（8.6%）、社会保障分配 1.45亿元（14.5%）。 

表 2  计算结果 

目标 
占总投入

的比例 
说明 

SDG9 30.6% 确保包容和公平的优质教育，促进全民终身学习 

SDG6 25.6% 确保人人享有水和卫生设施并对其进行可持续管理 

SDG7 20.7% 
确保人人获得负担得起的、可靠的、可持续的现代

能源 

SDG3 14.5% 健康和福祉是社会发展的核心 

SDG11 8.6% 
建设包容、安全、有抵御灾害能力和可持续的城市

和人类住区 

通过该方案，W 市在教育、医疗、环境、交通、社会

保障等五个领域的 SDGs 指标均得到了有效提升。具体表

现在：教育质量提升，学生综合素质提高；医疗覆盖率扩

大，居民健康水平提高；空气质量改善，城市绿化率提高；

交通拥堵指数下降，道路通行能力提升；社会保障覆盖率

提高，弱势群体得到更好的保护。W 市按照优化后的资源

分配方案进行投入，在一年后对实施效果进行评估。结果

显示，各领域的 SDGs 指标均有显著提升，城市整体可持

续发展水平得到提高。同时，通过收集居民反馈，发现居

民对城市服务的满意度也有了明显提升。 

基于实施效果和反馈数据，对知识图谱和图神经网络

模型进行更新和优化，为下一年度的资源分配提供更精准

的决策支持。通过不断迭代和优化，使得 W 市逐步形成了

一个良性循环的资源分配机制，推动城市的可持续发展不

断迈向新高度。 

特别声明：本案例纯属虚构，其数据、情境等均为模

拟，与现实无关联，仅作为学术探讨之用。 

3.2 政策效果预测与评估 

政策制定是推动智慧城市可持续发展的重要手段，但

在政策实施前难以准确评估其效果和潜在影响。借助知识

图谱与图神经网络，可以构建政策评估模型。将政策内容、

目标群体、实施时间等信息纳入知识图谱，结合城市经济

社会数据，通过图神经网络模拟政策实施过程，预测政策

对不同领域和群体的影响，以及对 SDGs 的促进或制约作

用。这有助于在政策制定阶段进行科学论证和优化调整，

提高政策的精准性和有效性，避免政策实施可能带来的负

面影响，确保智慧城市可持续发展战略的顺利推进。 

3.3 跨部门协同决策支持 

智慧城市的可持续发展涉及多个部门和领域的协同

合作，如环境保护、交通管理、社会保障、经济发展等。

各部门在工作中积累了大量数据，但往往缺乏有效的共享

和协同机制。通过构建跨部门的知识图谱，整合各部门数

据，形成城市整体运行的知识体系。图神经网络可以在此

基础上分析不同部门工作之间的关联性和协同效应，为跨

部门协同决策提供支持。例如，在应对城市空气污染问题

时，知识图谱与图神经网络可以结合环境部门的空气质量

监测数据、交通部门的车辆流量数据、经济部门的产业发

展数据等，分析不同治理措施在各部门实施下的综合效果，

协调各部门行动，制定出更加科学合理的综合治理方案，

提高城市环境治理的效率和质量。 

3.4 能源管理与优化 

在智慧城市中，能源管理是一个关键问题。通过知识

图谱与图神经网络，可以整合城市能源消耗数据、环境数

据以及人口数据等，构建能源管理知识图谱。例如，节点

可以是不同区域的能源消耗情况、可再生能源的分布、居

民区和商业区的能源需求等，边则可以表示这些节点之间

的关系，如能源供应与需求的匹配关系。通过图神经网络，

可以预测不同区域的能源需求变化，优化能源分配，提高

能源利用效率。例如，通过分析能源消耗模式和环境影响，

确定在哪些区域增加可再生能源的投入，减少对化石燃料

的依赖，从而实现能源的可持续供应和环境保护。 

3.5 公共服务优化 

智慧城市的公共服务优化也是知识图谱与图神经网

络的重要应用领域。通过整合教育、医疗、交通等公共服

务数据，构建公共服务知识图谱，节点可以是学校、医院、

公交站点等，边则可以表示这些服务设施与居民需求之间

的关系。通过图神经网络，可以预测不同区域的公共服务

需求变化，优化资源配置，提高服务质量和效率。例如，

通过分析交通流量和居民出行需求，优化公交线路和发车

频率，减少交通拥堵，提高居民出行的便利性。 

3.6 灾害应急管理 

智慧城市的灾害应急管理是保障城市安全和居民生

命财产安全的重要环节。通过知识图谱与图神经网络，可

以整合灾害历史数据、地理信息数据、人口分布数据等，

构建灾害应急知识图谱。节点可以是不同的灾害类型、应

急资源分布、居民区等，边则可以表示这些节点之间的关

系，如灾害影响范围与应急资源的匹配关系。通过图神经

网络，可以预测灾害发生的风险和影响范围，优化应急资

源的分配，提高灾害响应速度和救援效率。例如，通过分

析历史灾害数据和地理信息，确定哪些区域是灾害高风险
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区，提前部署应急资源，减少灾害损失。 

这些应用展示了知识图谱与图神经网络在智慧城市可

持续发展中的广泛潜力。通过整合多源数据和捕捉复杂关系，

这些技术为城市管理者提供了强大的决策支持工具，帮助实

现资源的高效利用、服务的优化提升以及城市的可持续发展。 

4 可行性分析评估 

本研究提出的基于知识图谱和图神经网络的可持续发

展目标（SDGs）预测模型，具有广泛的应用场景和重要意义。

随着全球对可持续发展目标的关注不断增加，如何有效地预

测和评估这些目标的进展成为了关键问题。该模型可以应用

于政策制定、研究支持、企业决策和公众监督等多方面，帮

助政府、国际组织、企业和公众更好地实现可持续发展目标。 

从技术可行性来看，知识图谱能够整合多源数据和复杂

关系，为模型提供丰富的语义信息。本研究通过收集联合国、

世界银行等多个权威数据源的信息，构建了一个全面的SDGs

知识图谱。图神经网络（GNN）在处理图结构数据方面表现

出色，能够捕捉节点间的复杂关系和动态变化。本研究采用

了多种 GNN模型（如 GCN、GraphSAGE、GAT）进行对比实验，

验证了其在 SDGs预测中的有效性和优势。 

经济可行性方面，构建知识图谱和训练图神经网络需要

一定的计算资源和技术支持，但随着云计算和大数据技术的

发展，相关成本已显著降低。企业和研究机构可以利用现有

的计算平台和开源工具，实现相对低成本的模型开发和应用。

通过提高 SDGs 预测的准确性，能够帮助政府和企业更有效

地分配资源，避免不必要的浪费，从而实现更高的经济效益。 

环境影响分析表明，本研究的预测模型可以帮助各国更

好地实现 SDGs，从而带来积极的环境影响。例如，通过预

测和监测气候变化相关指标（如碳排放量），政府可以及时

采取措施，减缓气候变化的影响，保护生态环境。虽然模型

的训练过程需要消耗一定的计算资源，可能会产生碳排放，

但与其带来的环境保护效益相比，这些影响是微乎其微的。

通过优化模型训练过程，可以进一步减少能耗和环境负担。 

5 结语 

知识图谱与图神经网络作为人工智能领域的前沿技

术，正逐渐成为智慧城市建设与可持续发展的强大引擎。

它们不仅为城市可持续发展注入了新的动力，更为城市管

理者提供了前所未有的技术手段。在智慧城市的复杂生态

系统中，数据孤岛问题长期存在，不同部门的数据难以共

享和整合，导致决策时信息不全面。而知识图谱通过构建

一个统一的数据平台，将多源数据整合为一个结构化的语

义知识库，为城市管理者提供了全面且关联的数据支持。

图神经网络则进一步增强了这种能力，它能够直接在图结

构上进行学习，捕捉节点之间的动态变化和复杂依赖关系，

从而实现对城市运行状态的精准预测和分析。 

通过两者的融合应用，智慧城市的治理水平得到了显

著提升。在资源分配优化方面，这些技术能够分析不同可

持续发展目标（SDGs）之间的相互作用，预测资源投入的

效果，从而确定最优的资源分配方案。在政策效果预测与

评估方面，它们可以模拟不同政策方案的实施效果，为政

策制定者提供科学依据，避免政策实施可能带来的负面影

响。此外，在跨部门协同决策中，知识图谱与图神经网络

能够整合各部门的数据，形成城市整体运行的知识体系，

支持多部门的协同工作，提高决策的科学性和效率。 

未来，随着技术的不断进步和应用场景的不断拓展，

知识图谱与图神经网络将在智慧城市的可持续发展中发

挥更加重要的作用。它们将推动城市向更加智能、绿色、

宜居的方向发展，为居民创造更高质量的生活环境。技术

的进步将使模型更加准确和高效，能够处理更复杂的城市

问题。同时，应用场景的拓展将使这些技术在更多领域得

到应用，如智能交通、能源管理、公共服务等，进一步提

升城市的可持续发展能力。 
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