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摘　要　兴趣点推荐是基于位置的社交网络中的一项重要任务,为用户提供个性化的地点推荐.然而,当前的兴趣点推荐方法

主要学习用户在兴趣点上的签到历史和用户间的社交关系网络,城市人群出行规律无法得到有效利用.首先提出了人群移动

模式提取框架(HumanMobilityPatternExtraction,HMPE),利用图神经网络作为人群移动模式的提取器,引入注意力机制捕

获城市交通模式的时空信息.HMPE通过制定下游任务,设计上采样模块将表征向量还原为任务目标,实现端到端的框架学

习训练,完成人群移动模式提取器的预训练.其次,提出了兴趣点推荐算法 HMRec(HumanMobilityRecommendation),引入

了人群移动模式的先验知识,使得推荐结果更符合城市中的人类出行意愿.对比实验结果显示,HMRec的表现优于基线模型.

最后,讨论了兴趣点推荐存在的问题和未来的研究方向.
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Abstract　Pointofinterest(POI)recommendationisafundamentaltaskinlocationＧbasedsocialnetworks,whichprovidesusers

withpersonalizedplacerecommendations．However,thecurrentpointofinterestrecommendationismostlybasedonlearningthe

user’scheckＧinhistoryatthepointofinterestinthesocialnetworkandtheuserrelationshipnetworkforrecommendation,and

thetravelrulesofurbancrowdscannotbeeffectivelyused．Tosolvetheaboveproblem,firstly,ahumanmobilitypatternextracＧ

tion(HMPE)frameworkisproposed,whichtakesadvantageofgraphneuralnetworktoextracthumanmobilitypattern．ThenatＧ

tentionmechanismisintroducedtocapturethespatioＧtemporalinformationofurbantrafficpattern．Byestablishingdownstream

tasksanddesigningupsamplingmodules,HMPErestoresrepresentationvectorstotaskobjectives．AnendＧtoＧendframeworkis

builttocompletepreＧtrainingofhumanmobilitypatternextractionmodule．Secondly,thehumanmobilitytecommendation(HMＧ

Rec)algorithmisproposed,whichintroducesthepriorknowledgeofcrowdmovementpatterns,sothattherecommendationreＧ

sultsaremoreinlinewithhumantravelintentionsincities．ExtensiveexperimentsshowthatHMRecissuperiortobaselinemoＧ

dels．Finally,theexistingproblemsandfutureresearchdirectionsofinterestpointrecommendationarediscussed．

Keywords　POIrecommendation,Humanmobilitypattern,Graphneuralnetwork

　

１　引言

由于移动定位设备(智能手机)的普及,基于位置的社交

网络(LocationＧbasedSocialNetwork,LBSNs)快速发展,用户

能够在社交网络上通过在兴趣点(PointofInterest,POI)签到

来共享定位数据.大量的兴趣点定位数据能够反映出用户群

体的偏好.兴趣点推荐是辅助用户探索周围环境以提升用户

体验的重要方式.兴趣点推荐算法通过学习用户历史数据,

来为用户提供个性化推荐服务.目前主流的兴趣点推荐系统

关注于从用户历史的社交网络数据中学习用户的偏好来进行



推荐.但是,这种方式得出的结果可能是反常识的,例如在非

工作日的晚上推荐商业区的咖啡厅.因此,兴趣点推荐工作

应该结合人群移动模式的先验知识.

若想高效地挖掘人群移动模式,城市中的各种数据(交通

轨迹数据、地图数据、定位数据、社交媒体数据和消费数据等)

都应该被有效地利用.目前,如何对城市的多源异构数据间

的关系进行有效表示,如何对多源异构数据关系进行特征提

取和分析,依然是目前人群移动模式研究中重要和亟待解决

的问题.此外,纯粹以提取人群移动模式为目的的研究比较

少见,人群移动模式往往是用来完成某项具体下游任务而产

生的一个中间结果.如何选取下游任务并验证获取人群移动

模式的质量也是本文面临的问题.

为解决上述问题,本文首先对城市中普遍存在的人群移

动模式进行提取.针对城市中多元的时空数据难以结构化表

示的问题,本文提出了时空图这一新的时空数据结构;随后提

出了人群移动模式提取(HMPE)架构,用于学习人群移动模

式并提取其表征;设计了交通拥堵预测这一下游任务,在纽约

真实的出租车数据集上设计并进行了交通拥堵预测实验,验

证了端到端架构学习人群移动模式特征的可行性.为了将人

群移动模式先验知识应用到实际的推荐过程中,本文提出了

基于人群移动模式的兴趣点推荐算法(HMRec),并在 FourＧ

square数据集上验证了该方法优于现有算法.

本文第２章介绍了兴趣点推荐系统的研究背景和意义,

叙述了人群移动模式发现和兴趣点推荐的国内外研究现状;

第３章介绍了相关理论,重点阐述了人群移动模式发现、兴趣

点推荐算法和所涉及的相关理论和技术;第４章给出了实验

设计和结果分析;第５章总结了本文的具体贡献和意义,并讨

论了未来可能的研究方向.

２　相关工作

本章介绍了兴趣点推荐和人群移动模式两个方面的最新

进展.

２．１　兴趣点推荐

兴趣点推荐的发展可以归结于数据的融合方式的不断创

新:从地理位置信息到用户社交关系,再到城市的时空模式,

越来越多的关键要素被研究人员发掘出来,并将其作为推荐

算法的新特征.早期的兴趣点推荐算法使用用户的签到频率

进行推荐[１].Berjani等[２]使用正则化的矩阵分解为社交网

络中的用户提供个性化推荐.然而 POI推荐的原始数据数

值有非常大的变化范围,此外,用户签到矩阵的稀疏度远大于

物品评 分 矩 阵,例 如 Netflix 数 据 集 的 稀 疏 度 为 ９９％,而

Gowalla的稀疏度为２．０８×１０－４.这些情况促进了数据融合

的POI推荐[３].在数据融合方式中,最早引入兴趣点推荐的

是地理位置信息.对于POI推荐系统来说,地理学第一定律

表现为:用户更加偏向于对地理距离与自己更近的 POI感兴

趣,并且对自己感兴趣的 POI附近的 POI兴趣也会更高.Si
等[４]提出了一种结合用户活动和空间特征的自适应 POI推

荐方法,该方法可以根据用户活动自适应运行.Liu等[５]提

出了 GeoＧALM 模型,该模型利用地理信息对抗学习,将地理

特征和生成式对抗网络融合.在 LBSNs中,一些 POI推荐

工作利用社交关系网络来提高推荐质量[６].Zhang等[７]把多

标签、社会和地理影响分别形成LBSN的三层模型,最后将多

维度的信息融合进矩阵分解框架.Zhang等[８]提出了一种上

下文图注意力模型用于POI推荐.然而,兴趣点推荐的研究

还处于初步阶段,尽管现有的各项工作考虑到了空间、社交、

时间等因素对兴趣点推荐效果的影响,但是推荐的目标偏向

于拟合用户个体的历史签到行为,无法学习到城市中人群的

出行规律,最终得到的推荐结果不符合常识.

２．２　人群移动模式

为了高效地挖掘人群移动模式并将其引入到兴趣点推荐

任务中,城市中的各种数据都应该被有效地利用,因此需要解

决城市多元数据融合和人群移动模式挖掘这两个问题.对于

城市多元数据融合,Zhang等[９]利用出租车数据、共享单车数

据和路网数据分阶段检测异常区域,在任务处理流程的不同

阶段使用不同的数据,以达到数据融合的目的.Liu等[１０]提

出了一种深度卷积自编码架构,使得编码层学习到不同数据

的特征.Das等[１１]利用协同过滤的思想,建立不同数据源之

间的关系,并进行数据融合.多元数据的融合需要算法拥有

很强的扩展性,然而目前还没有满足需求的通用方法.人群

移动模式自身也是一种时空模式,时空模式挖掘直接影响了

兴趣点推荐的质量.为了适配不同的时空网络,Li等[１２]提出

了一种高效的时空神经结构搜索方法,尝试自动构建适合城

市不同时空预测任务的通用神经网络.由于使用深度神经网

络产生的时空数据特征缺少语义性,因此 Wang等[１３]提出了

一种新的基于粒子群优化的深度学习框架.可以看出,人群

移动模式的研究往往与人的出行行为和人的轨迹相关,并且

人类出行模式挖掘结果的优劣往往需要下游任务来进行验证

和支撑.

３　基于人群移动模式先验的兴趣点推荐算法

３．１　人群移动模式发现

３．１．１　时空图

受到图(Graph)这一广泛使用的数据结构的启发,本文

提出的时空图数据结构能够较准确地表示城市的时空属性.

只要是能够使用图来结构化的数据,一般都可以适配时空图.

我们公式化地把时空图定义为Gseq＝{G０,G１,G２,􀆺},可以看

出,时空图由多个时间片段聚合的空间图的序列组成.空间

图定义为Gt(Vt,Et,At),其中,Vt 代表时间片内所有节点的

集合,Et 代表时间片内边的集合,At 代表时间片内节点的属

性集合.本文采用时空图来结构化表示城市的人群移动模式

和城市区域的功能属性.

３．１．２　人群移动模式发现架构

人群移动模式发现框架使用下游任务的预测来对人群移

动模式提取模块进行预训练,使得人群移动模式提取模块获

得特定城市数据分布下的时空模式表示能力.同时,下游任

务自身的预测结果可以辅助检验人群移动模式的表征效果.

整体架构如图１所示.人群移动模式提取框架有３个主要

部分:人群移动模式提取模块、基于多头注意力机制的编

码解码模块、适配下游任务的上采样模块.３个模块组成

统一的端到端模型,产生的中间隐层向量包含了人群移动

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



模式的时空上下文关系.

图１　人群移动模式发现架构

Fig．１　Humanmobilitypatterndiscoveryarchitecture

人群移动模式提取模块由一个共享权重的图卷积神经网

络和一个前馈神经网络构成.给出图G(V,E),其中V 和E
分别是图G 的点集合和边集合,点集合大小n＝|V|,边集合

大小m＝|E|.图G的邻接矩阵A∈ℝn×n,假设节点i,j之间

存在相连的边,则Aij＝１,否则Aij＝０.可得图G的度矩阵为

D＝diag(d１,d２,􀆺,dn),其中di 是节点i在图G 中的度,可
得图的拉普拉斯矩阵L＝D－A.对L进行特征值分解得L＝
UΛUT.定义图信号x＝[x１,x２,􀆺,xn]T,对任意图信号x,

有:

xTLx＝xTDx－xTAx＝∑
i
dix２

i－ ∑
(i,j)∈E

Aijxixj

＝ ∑
(i,j)∈E

(xi－xj)２ (１)

至此,可以推导图信号的傅里叶变换x
∧
＝UTx相应的逆

变换x＝Ux
∧.可以得到图信号x与卷积核h 在图G 上的卷

积形式,如式(２)所示:

x∗h＝U􀅰diag(h
∧
)􀅰UTx (２)

将上述的diag(h
∧
)替换为 ∑

K

k＝０
αkΛk,其中{αk}K

k＝０是可学习

的参数.至此,得到了不需要特征分解且计算复杂度为O(n)

的图卷积神经网络模型:

y＝σ(U􀅰(∑
K

k＝０
αkΛk)􀅰UTx)

＝σ(∑
K

k＝０
αkLkx) (３)

在本模块中,图信号指城市区域的功能属性分布向量,

邻接矩阵为城市区域间流量的时空图.设城市栅格化后的矩

阵有r×r个区域,每个区域的属性向量有dfi个维度,图卷积

后的区域表征维度dfo.在本模块中使用的图神经网络框架

可以简化为:

Y＝σ(D
∧

－１A
∧

XW) (４)

其中,X∈ℝr２×dfi 为城市功能属性矩阵,A∈ℝr２×r２
为流量邻

接矩阵,A
∧

＝A＋I,D
∧

是A
∧

对应的度矩阵,W∈ℝdfi×dfo 是待学

习的网络参数.XW 将节点的特征向量进行了线性变化,

A
∧

XW 将变换的节点特征传播至邻居,D
∧

－１A
∧

XW 对节点接收到

的特征进行归一化处理.

本文对每一个时间片所属的图卷积神经网络共享参数权

重,仅训练和维护一个图神经网络,对于不同时间片的输入的

反向传播梯度,采用了加和平均处理.图神经网络学习到的

人群移动模式提取策略适用于所有的时间片.

由于编码模块的输入数据为由单独的时间片下城市人群

移动模式表征向量组成的序列而非整图表示,因此本文使用

前馈神经网络模块来实现 DGI[１４]中的 ReadOut模块的功能,

以获取整图的隐向量表示.

基于多头注意力机制的编码解码 模 块 参 考 了 TransＧ

former的编码解码结构[１５].使用人群移动模式的表征向量

序列作为输入表征,使用下游任务的目标数据表征作为输出

表征.注意力机制如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

设原始注意力模块复制h次,即h头注意力.对多头注

意力模块输入相同的数据得到h个单头注意力的结果.将多

头结果拼接,并经过线性层转换得到融合的特征输出.多头

注意力的表达式如下:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,head２,􀆺,headh)Wo

(６)

本文使用人群移动模式提取模块代替 Transformer原有

的Embedding速查表,由原始数据直接提取出表征,输出模

块由下游任务特征提取模块代替.上采样模块将预测的表征

向量还原为与真实数据相同的结构.本文使用反卷积网络作

为上采样模块,由预测的表征向量emb∈ℝd 生成城市交通拥

堵情况地图,记S
∧

∈ℝr×r.计算得到r×r个节点在时间段内

的平均车速,每一个时间片内的节点平均速度可以视为一张

城市交通拥堵状态的地图快照,记时间片t对应的城市交通

拥堵状态快照为St∈ℝr×r.由此,我们公式化地描述城市交

通拥堵状态评估任务,给定交通流时空图序列 Gseq＝{G１,

G２,􀆺,Gt},每个区域对应的功能分布A∈ℝr２×dfi ,城市交通

１４１伊秋华,等:基于人群移动模式先验的兴趣点推荐



拥堵状态序列Sseq＝{S１,S２,􀆺,St－１},来预测时间片t的城市

交通拥堵状态St.设由整体框架输出的结果为S
∧

t,期望S
∧

t 与

St 尽可能地接近,则整体框架的优化目标是:

L＝‖S
∧

t－St‖ (７)

为了适配数据特点,本文的下游任务特征提取模块采用

卷积神经网络,上采样模块使用反卷积神经网络.

３．２　基于人群移动模式先验的POI推荐算法

在一个典型的基于地理位置的社交网络(LBSNs)中,

POI推荐系统由 N 个用户的集合U＝{u１,u２,􀆺,uN },和 M
个地理位置集合L＝{l１,l２,􀆺,lM}组成,也称为兴趣点集合.

用户u访问的兴趣点集合用Lu 表示.每个地理位置li 都用

‹经度,纬度›进行地理编码.一般地,将用户的签到信息

(checkＧin)转化为用户Ｇ兴趣点签到频率矩阵C,C的每个条目

cui代表用户u在地点i签到的频率,签到频率反映了用户对

不同兴趣点的偏好.通常情况下,用户只访问了小部分地点,

因此矩阵C稀疏.

我们保留人群移动模式提取器模型的权重,将其单独拆

分出来,作为推荐算法的城市人群移动特征提取部分.HMＧ

Rec借 鉴 了 Wide&Deep 模 型[１６],模 型 的 具 体 结 构 如 图 ２
所示.

图２　HMRec算法的结构图

Fig．２　HMRecalgorithmstructure

HMRec模型利用多个交叉层(CrossLayer)进行特征交

叉[１７].若第l个交叉层的输出向量为xl,那么第l＋１层的输

出为:

xl＋１＝x０xT
l Wl＋bl＋xl (８)

交叉层的二阶操作类似于 PNN 模型中的外积操作,在

此之上添加量外积操作的权重wl,以及输入xl 和偏置bl.可

以看出,交叉层的叠加对于参数量的累计影响还是比较缓慢

的,每一层仅增加了n维权重向量wl,n是输入向量的维度.

此外,在每一层都保留了原始的输入向量xl,这样使得输入输

出之间变化较小.多层交叉层组成的 Cross网络在 Wide的

基础之上完成了特征的自动化交叉[１８].整体的算法流程如

算法１所示.

算法１　HMRec算法

输入:城市人群移动模式特征fh,兴趣点IDi,用户IDj,稠密特征f１
d,

f２
d,􀆺,fm

d,离散特征f１
s,f２

s,􀆺,fn
s

输出:用户j在兴趣点i签到的预测分数p

１．fm＋k
d ＝Embedding(fk

s)

２．fd＝Cat(f１
d,f２

d,􀆺,fm＋n
d ,fh)

３．h０＝ReLU(W０fd＋b０)

４．hl＋１＝ReLU(Wlhl＋bl)

５．xl＋１＝x０xT
l Wl＋bl＋xl

６．xc＝Cat(h,x)

７．p＝sigmoid(Wxc＋b)

４　实验设计与结果分析

４．１　城市交通拥堵状态评估任务

本文中,为了保证时空模式提取框架能够学习到城市时

空特征,同时能够评估这个特征的学习效果,设计了城市拥堵

情况预测作为提取框架的下游任务.这也是评估编码解码框

架中间隐层向量表征效果的通用做法.

本文使用了纽约市２０１２年５月和６月的 Yellow出租车

数据以及POI数据来进行对比实验.本文选取了纽约市经

度－７４．０１０８~－７３．９６００,纬度４０．７３３３~４０．７７００的空间

范围进行实验.在实验选定的时间空间范围内,出租车轨迹

数据量约为９００万条,兴趣点数据量为１６１２,兴趣点种类有

１８种.

本小节设计了相关消融实验来验证 HMPE算法的有效

性.本文采用了类似无监督学习验证的方式,以模型在下游

任务中的表现结果来评价模型对目标隐向量的学习效果.由

于本文提出的 HMPE算法框架主要需要验证的是人群移动

模式提取模块和时序特征提取模块这两个部分,因此消融实

验的对照部分设置为各部分的具有代表性的算法.

对于人群移动模式提取模块,在框架中有两个部分:１)带

属性的图表征算法;２)ReadOut.将 Node２Vec算法[１９](可扩

展的网络特征学习)作为无属性的、纯结构化表征一类算法的

代表.使用 ANRL[２０](基于深度神经网络的属性网络表示学

习)来比较带属性的图卷积算法与带属性的随机游走算法的

差异.在 ReadOut部分,用卷积神经网络来验证城市范围内

全局视野(MLP)和局部视野(CNN[２１])在城市时空场景中的

差异.对 于 时 序 特 征 提 取 模 块,将 长 短 期 记 忆 网 络 中 的

GRU[２２]作为代表算法,比较了城市时空场景下只学习单一长

短期记忆向量和使用注意力机制区别对待各时段特征这两种

方式 的 不 同.本 文 使 用 Mean AbsolutePercentageError
(MAPE)和RootedMeanSquareError(RMSE)作为框架效果

的评价指标.

从表１可以看出,本文提出的 HMPE框架在指标 RMSE
和 MAPE上均优于其他的基线模型,这表明了 HMPE框架

的表现是符合预期的,有效地提取了城市中的人群移动模式.
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与使用 Node２Vec的结构相比,HMPE更好地利用了城市功

能区 的 特 征.与 使 用 CNN 作 为 ReadOut的 结 构 相 比,

HMPE使用 MLP来达到全局的感受野,替代了局部的感受

野,取得了更好的结果.由于采用 Node２Vec和 ANRL两个

结构属于分阶段的模型,HMPE的端到端训练得到的结果明

显占优.注意到GCNＧMLPＧGRU的表现也相当不错,这一定

程度上说明了城市时空特征的良好表示对下游任务有很大的

帮助.

表１　城市交通拥堵预测结果

Table１　Resultsofurbantrafficcongestionprediction

评价

指标
GCNＧCNNＧ

Trans
N２VＧMLPＧ

Trans
ANRLＧMLPＧ

Trans
GCNＧMLPＧ

GRU
HMPE

RMSE/％ １６．９３ １５．１７ １８．０７ １４．７３ １４．６６
MAPE/％ ３４．７０ ２８．３９ ４４．７１ ２６．０６ ２５．６５

４．２　基于人群移动模式先验的POI推荐

本文选择了纽约市２０１２年５月和６月的出行数据和签

到数据进行实验.用户签到数据来自于 Kaggle上公开的

Foursquare数据集,含有用户签到数据２２７４２８条.

对比实验基线模型包括深度因子分解机(DeepFM)[２３]、

表征多层感知机(EmbeddingMLP)、基于深度学习的协同过

滤模型(NeuralCF)[２４]、Wide&Deep模型和双塔模型[２５].在

兴趣点推荐模型的对比实验中,本文采用准确率(ACC)和两

种 AUC值(ROC和PR)作为实验的指标.

实验结果如表２所列.从表中可以明显看出,本文提出

的 HMRec算法在准确率和受试者工作特征曲线(ROC)两个

指标上取得了超过所有基线模型的结果,这证明了人群移动

模式这种城市时空属性对兴趣点推荐起到了一定的作用.值

得注意的是,HMRec在精确率Ｇ召回率曲线(PR)上的表现略

差于 DeepFM 算法,这是因为 DeepFM 模型未加入人群移动

模式先验信息,进而对正样本的拟合程度较高.在所有的基

线模型中,双塔模型的表现较差,这可能是因为在样本较为稀

疏的情况下,对用户和兴趣点都使用深度网络很容易产生过

拟合的结果,导致在测试集上体现的泛化能力较差.相比之

下,NeuralCF由于模型简单,反而取得了比双塔模型更好的

结果.

表２　兴趣点推荐模型对比实验结果

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofinterestpoint

recommendationmodel

模型算法 准确率(ACC) AUC(ROC) AUC(PR)

HMRec ０．８１０３ ０．７３３１ ０．３５５８
wide&deep ０．７９７８ ０．７２７１ ０．３４９９
DeepFM ０．８０９５ ０．７２５３ ０．３６１０
NeuralCF ０．７８１０ ０．７０７８ ０．３０９７

双塔 ０．６９２２ ０．６０９７ ０．１７８１
EmbeddingMLP ０．７９６６ ０．７１０３ ０．３３０２

通过可视化 ROC和PR曲线(见图３)可以看出,在 ROC
曲线方面 HMRec,Wide&Deep,DeepFM 的表现比较接近.

EmbeddingMLP的曲线在中间的部分有较陡峭的变化,说明

其在预测分数为０．５左右时表现不佳.从PR曲线中可以看

出,HMRec,Wide&Deep,DeepFM 的表现依然是比较稳定

的,其中 Wide&Deep在召回率升高后不如 HMRec和 DeepＧ

FM.NeurualCF的表现很不稳定,曲线有很大的起伏.可以

看出,红色线代表的 HMRec均取得了最优的结果.

(a)ROC

(b)PR

图３　推荐算法实验结果的 ROC和PR曲线可视化(电子版为彩图)

Fig．３　ROCandPRcurvevisualizationofexperimentalresultsof

recommendationalgorithms

结束语　目前现存的兴趣点推荐算法研究工作将研究重

点放在了用户与兴趣点交互历史的挖掘和用户社交关系的研

究之上,忽略了兴趣点推荐所处的城市场景和客观存在的人

群移动模式先验规律.为此,本文提出了人群移动模式提取

框架 HMPE,利用图神经网络和注意力机制,设计了端到端

的预训练流程.本文提出了 HMRec兴趣点推荐算法,将人

群移动模式先验知识融入兴趣点推荐中,通过实验验证了人

群移动模式在兴趣点推荐中的有效性.后续工作需解决签到

数据的稀疏性问题,此外,在不同的场景中下游任务的设计也

需要进一步研究.
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