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基于 GRU 神经网络的可移动性兴趣点的推荐系统 
 

史艳翠，张 弛 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：目前，兴趣点推荐算法的研究主要聚焦在静态兴趣点的推荐上，对可移动性兴趣点的推荐研究比较少．本文

提出了一种包括 3 个网络模块的复合神经网络结构，可以实现可移动性兴趣点的推荐．整体算法框架包含门控循环

(gate recurrent unit，GRU)神经网络专家模块和门网决策模块，门控循环神经网络专家模块由模式 GRU 和点 GRU 两

个子模块组成．模式 GRU 网络模块融入了迁移学习策略，负责学习其他数据集中的动态时空模式，用于模式预测．点

GRU 网络模块融入了对比学习策略，以达到扩展目标训练集的样本数量、提高网络泛化能力的目的，用于点预测；门

网决策模块负责根据输入样本的形式选择相应的 GRU 模块的输出作为预测结果，实现神经网络专家决策系统．本文

还提出了一种结合 TrAdaBoost＋最大期望(expectation maximization，EM)算法的样本过滤算法，该算法能够从两种学

习策略产生的扩容样本中筛选出可信的、可用的样本，用于训练模式 GRU 以及点 GRU 网络模块．实验结果表明，与

马尔可夫(Markov)模型和高斯混合模型(Gaussian mixture model，GMM)方法相比，本文方法泛化能力强，可用小训练

样本集驱动神经网络，产生的预测误差以及预测误差分位数更小． 

关键词：移动性兴趣点；动态时空推荐；迁移学习；对比学习；门控循环神经元 
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Recommendation System for Mobility Points of Interest  

Based on GRU Neural Networks 

SHI Yancui，ZHANG Chi 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：At present，the research on point of interest recommendation algorithm mainly focuses on the recommendation of 

static points of interest．However，there is little research on the recommendation of mobile points of interest. In this article，a 

composite neural network structure including three network modules is proposed to realize the recommendation of mobile 

points of interest. The overall algorithm framework includes the gate recurrent unit(GRU)neural network expert module and 

the gate network decision module. The gate recurrent unit neural network expert module is composed of two sub modules：

mode GRU and point GRU. The mode GRU module integrates the transfer learning strategy and is responsible for learning 

the dynamic spatiotemporal modes in other data sets for mode prediction；the point GRU module integrates the contrast

learning strategy to expand the number of samples in the target training set and improve the generalization ability of the net-

work for point prediction；the gate network decision-making module is responsible for selecting the output of the correspond-

ing GRU module as the prediction result according to the form of input samples to realize the neural network expert decision-

making system. In this article we also propose a sample filtering algorithm combined with TrAdaBoost＋expectation maxi-

mization(EM). The algorithm can select credible and available samples from the expanded samples generated by the two

learning strategies for training mode GRU and point GRU modules. The experimental results show that，compared with 

Markov model and Gaussian mixture model(GMM)methods，this method has strong generalization ability，can drive the 
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neural network with small training sample set，and produces smaller prediction error and prediction error quantile. 

Key words：mobile points of interest；dynamic space-time recommendation；transfer learning；contrast learning；gated 

recurrent neurons 
 

近年来，随着个人手持终端设备的快速发展以及

全球定位系统(global positioning system，GPS)定位

技术的日渐成熟，研究人员和商业机构很容易获得大

量的个人地理位置信息[1]．大型软件服务商也可以在

用户授权的前提下获得丰富的位置和轨迹信息，进而

为用户提供基于位置的服务[2]，例如定位、导航、移动

中的搜索等功能服务．如何利用时空轨迹数据为用

户提供便捷的推荐服务，这类问题成为科研人员关注

的重点[3]．对个人活动空间的计算分析，可以挖掘出

个体的移动模式、城市的热点区域、兴趣点分布等信

息[4]，为城市生活提供有力的数据支撑和高效的服

务．在推荐系统研究领域中，基于兴趣点的推荐是应

用较为广泛的推荐方法． 

目前基于兴趣点的推荐算法很大程度上依赖于

以下两点：已有的轨迹中相似的时空运动轨迹[5]数据

以及对个体和群体行为的分析结果．典型的应用场

景有行人及车辆轨迹、社交网站签到等．上述应用场

景都是以人类社会活动产生的数据为基础，通过对用

户行为进行分析得到社会中人群的移动模式、城市的

热点区域、兴趣点分布等信息，进而达到让城市生活

更加便捷、减少道路拥堵等目的，最终产生了基于兴

趣点的推荐系统．这类研究的对象往往都是静态兴

趣点＋动态用户，并且研究的关注点大都集中在对动

态用户轨迹的分析预测问题上，而缺少对兴趣点位置

变化的关注． 

然而，现实世界的需求是动态变化的，兴趣点并

非都是静态的．本文针对可移动性兴趣点进行了研

究．一个典型的场景是深圳普思英察科技有限公司

(PerceptIn 公司)在中国深圳工业园区部署的无人智

能售货车．从用户的角度看，无人智能售货车是可移

动的兴趣点；从无人智能售货车的角度看，用户对其

来说也是可移动的兴趣点．这种商业形式的推荐服

务需要考虑移动性因素，这与传统静态形式的推荐服

务有着本质上的区别．因此，在推荐系统研究中，将

静态兴趣点拓展到可移动兴趣点的情景上并实现相

应的推荐算法，是一个研究创新点，也是一个研究难

点．这种扩展在现实生活中具有广泛的应用环境以

及对应的推荐场景[6]． 

本文主要解决的问题、实现方法以及创新点如下： 

  (1)通过赋予兴趣点时空轨迹来引入兴趣点的可

移动性，并解决动态环境下推荐算法的需求问题． 

  (2)对用户的时空轨迹信息进行提取，然后利用

特征层级的迁移学习策略提升网络的预测能力和泛

化能力，利用对比学习扩展训练数据的样本规模．为

了使扩展后数据集的概率分布不变，本文使用了最大

均值差异度 量 方 法(maximum mean discrepancy，

MMD) 以 及 TrAdaBoost ＋ 最 大期望 (expectation 

maximization，EM)算法对其进行两步过滤，去除不

符合要求的数据． 

  (3)使用门控循环(gate recurrent unit，GRU)神经

网络对用户的未来时空轨迹进行预测，根据用户的聚

集方向合理地调整附近的兴趣点位置． 

  (4)最终结合预测的时空结果，为用户进行合理

推荐，使得移动兴趣点与用户能够在一定的时空范围

内进行交互． 

1 相关工作 

时空轨迹预测[7]的基本实现过程是对时空序列

数据进行分析，进而完成建模并在此基础上进行预 

测[8]．可以将时空序列预测看作是对时间序列的分析

在空间中的拓展，其中的时空关系会因为建模方法的

不同而有所差异．Cliff 等[9]在 1975 年提出时空自相

关移动平均模型 STARMA，并首次提出了时空序列

建模的框架．Martin 等[10]建立了时空自相关移动模

型，该模型能够利用时空延迟算子将时间延迟和空间

延迟连接起来，从而真正地建立时空一体化模型．对

于非平稳、非线性模型，则采用时空序列混合模型，

将层次贝叶斯模型、状态空间模型和卡尔曼滤波等方

法融合起来．近年来的神经网络[11-12]、支持向量机[13]

等方法也被拓展并应用到时空序列建模和预测的研

究中，比如时空序列神经网络 STANN
[14]、时空序列

支持向量机 STSVR 等．杨立宁等[15]提出基于奇异值

分解模型和自回归积分滑动平均模型的时空序列分

解和预测，该研究结果不仅大幅度降低了训练时间成

本，还提高了预测精度． 

要解决将某个个体的时空运动预测结果推荐给

其他用户的问题，则需要使用适合的时空信息推荐算

法．目前有关时空轨迹的兴趣点推荐类型分为两类：

一是地点推荐，例如为用户推荐商店、餐馆等；二是
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行程推荐，例如为用户推荐旅游路线、为用户导航较

小代价的路线． 

基于兴趣点的推荐系统的影响因素大致可归纳

为 4 类[16]，即地理因素影响、签到序列影响、社交网

络影响和地点属性信息影响．地理因素影响是根据

空间轨迹数据进行推荐，如 Tobler 等[17]在 1970 年提

出第一地理学法则，该法则强调地理空间的距离是决

定事物相似度的关键，距离越近，相似度越高．签到

序列影响是基于时空数据进行推荐，如 Saleem 等[18]

提出的以树形位置轨迹模型为基础的同层聚类方

法．该方法虽然可以形成较好的推荐结果，但对算力

的需求过高．也有研究人员提出将一天的时间进行

等分，将时间分段法与第一地理学法则进行融合，生

成时间兴趣点推荐算法[19]．社交网络影响是根据社

交好友信息进行推荐，如 Gao 等[20]提出轨迹相似度

越高则彼此是好友关系的可能性越大，这样可以根据

地理位置和社交关系为用户推荐兴趣点．地点属性

信息影响是根据用户对被推荐地点的评价数据进行

推荐，这类研究主要应用在影院评分、餐馆评分等方

面．Zhao 等 [21]利用评价信息作为访问地点的词向

量，在进行兴趣点的相似性度量后给出推荐结果. Yin

等[22-23]提出了基于贝叶斯概率模型的推荐方法，计

算出用户对新地点的感兴趣程度，结合城市热点和用

户轨迹停留点生成兴趣点推荐列表． 

本文在已有的研究基础上，提出了一种复合神经

网络结构，用于实现可移动性兴趣点的推荐，并且进

一步提高推荐结果的准确率． 

2 算法结构 

本文算法主要包括 3 个网络模块：模式 GRU 网

络模块、点 GRU 网络模块以及门网决策模块． 

(1)模式 GRU 网络模块：通过融合迁移学习策

略完成模式学习，其目的是学习其他数据集中的动态

时空运动模式，进而训练出能够对模式进行预测的子

网．在学习过程中利用归一化的方法对数据进行预

处理，将不同范围的数据整合到同一范围内． 

  (2)点 GRU 网络模块：通过融合对比学习策略

完成点学习，其目的是扩展目标训练集的样本数

量．在保证扩展后样本概率分布不变的情况下，提高

网络的泛化能力，训练出能够根据当前时空点预测下

一位置的子网． 

  (3)门网决策模块：在工作时起到切换开关的作

用，负责根据输入的数据形式选择是模式 GRU 的结

果作为输出还是点 GRU 的结果作为输出． 

图 1(a)为本文方法网络的计算流程．输入数据

由点 GRU 网络模块、模式 GRU 网络模块和门网决

策模块共同接收，由 3 个网络模块协同工作，输出最

终结果．图 1(b)为本文方法网络的数据和样本处理

流程．其中有两条主线，即对比学习部分和迁移学习

部分．对比学习部分：将主数据集分成测试集和训练

集，然后利用对比学习策略将训练集数据样本进行扩

展，利用本文提出的两步样本过滤法对扩展后的数据

集进行过滤处理，以确保扩展后的数据集的样本概率

分布不变，最终达到训练出有效的点 GRU 网络的目

的．迁移学习部分：与主数据集相似的外部数据集能

够提供有用的时空信息，利用迁移学习可以学到不同

数据集在时空运动上呈现出的共同规律，这些共同规

律也可看作是能有效提升网络预测性能的训练样

本．这两部分的结果会在决策门网模块的控制下进

行选择性输出，最终得到推荐结果．引入迁移学习和

对比学习策略的目的以及优势在于：在已有数据集规

模较小的情况下，仍然能够训练出预测准确度高、泛

化能力强的模型． 

 

(a) 计算流程 

 

(b) 数据和样本处理流程 

图 1 网络的计算流程以及数据和样本处理流程 

Fig. 1 Calculation process ，data and sample processing 

flow of the network 

2.1 GRU网络 

在本文方法中，GRU 网络[24]负责分别与迁移学

习策略和对比学习策略进行融合，使之能完成对点以

及模式的预测．本文中 x 代表数据集中一个用户产

生的连续时空位置信息， { }1 1
, , , ,

t t t
x x x− +=x � � ．由于
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内部数据点存在时间顺序，因此 x 本质为向量，但在

后面处理过程中需要对 x 内部的数据点进行逐个处

理，为了方便，将其表示成集合的形式，其中
t
x 为用

户在 t 时刻产生的数据(用户当前的时空位置)，作为

本文 GRU 网络的输入部分． j

t
h 表示由用户当前的时

空位置状态所得的隐状态． 

   
1

(1 )j j j j j

t t t t t
h z h z h−= − + �  (1)

 

式中：t 为当前时刻，在 t 时刻激活线性插值 j

t
h 和

1

j

t
h − ，其中 j 是本程序中的计数项，用于计数循环，无

实际计算意义．更新门 j

t
z 为 t 时刻激活更新时的逻辑

门，决定了单元激活其中的更新信息． 

   
1

( )j j

t z t z t
z x hσ −= +W U  (2)

 

目标激活 j

t
h 为 

   
1

tanh( )j j

t r t t r t
h x r h −= +W U� �  (3)

 

式中：σ 为 sigmoid 函数；
z

W 、
r

W 为权重矩阵，用于

线性变换；
z

U 和
r

U 分别为权重矩阵
z

W 、
r

W 变换后

的表达形式；� 为哈达玛积(Hadamard product)；
t
r

为一组重置单元，若关闭重置门 j

t
r ，重置单元将使单

元忘记先前的计算状态． 

重置门 rt
j 与更新门的计算类似，为 

   
1

( )σ −= +j j

t r t r t
r x hW U  (4)

 

最终得到用户下一时刻的预测点
t
y 作为本文

GRU 模块的输出 

   GRU( ) j

t t t t
x y x h= = ⊕ �  (5)

 

式中 ⊕表示进行矩阵加法操作． 

需要注意的是，GRU 网络处理过程中涉及连续

时空点中时间 t 的概念，因此输入和输出的结果下标

要注明 t，但在后面的决策门网模块中不涉及时间概

念，因此下标省略了时间 t． 

2.2 基于迁移学习的模式 GRU训练 

利用迁移学习策略[25]训练模式 GRU．利用迁移

学习扩展用于训练神经网络结构的数据集，本文方法

需要将已有的用户时空轨迹数据、特征等高层知识进

行转化，用于解决新的轨迹预测问题．即使是不同的

时空轨迹数据集，其特征空间也具有一定的共同性，

这样就可以采用样本级迁移方法解决本质上相同的

问题．本文方法应用到主数据集和外部数据集，其中

主数据集分为训练集和测试集，外部数据集采用的是

相同领域的时空点数据集合．利用从外部数据集提

取到的时空轨迹对训练数据进行扩容，以实现运动模

式这种高级知识的迁移学习． 

如图 2 所示，从时间和空间的数据点角度来看，

在迁移学习过程中，应对用户的运动模式进行迁移学

习，而并非对用户具体的时空点进行迁移． 

 

图 2 直角坐标转换为模式 GRU的训练数据格式 

Fig. 2 Convert rectangular coordinates to training data 

format of the mode GRU 

譬如，A 用户在甲地，B 用户在乙地，考虑到甲、

乙两地可能相隔甚远，且 A、B 用户所用的交通工具

不同，所以 A、B 两者的坐标无法直接进行匹配学

习．但是，在加速时，无论 A、B 用户是步行还是驾驶

车辆，A、B 两者都会出现坐标逐渐稀疏，在减速过程

中坐标则会逐渐密集，对于转弯等也有相似的运动模

式．因此，应该对不同用户采集的数据使用密度聚类

(density-based spatial clustering of applications with 

noise，DBSCAN)方法进行预先聚类，以解决轨迹中

出现的因长时间驻留某地，而产生坐标重复采样的问

题；然后，利用归一化方法，消除用户产生数据的度

量差异，利用外部数据集构建多个此种模式序列供

GRU 学习，进而完成时空轨迹模式的迁移，并将模式

GRU 输出的预测结果重新映射到实际空间中，达到

利用模式 GRU 提供可借鉴的动态轨迹模式的目的. 

从数据层级上实现动态运动模式的迁移学习是一个

比较容易实现的操作方法，但在本文中，该方法需要

着重构建时空点链信息，供模式 GRU 进行学习． 

2.3 基于对比学习的点 GRU训练 

使用对比学习策略[26]对点 GRU 进行训练．对时

空 数 据 x 训 练 得 到 一 个 编 码 器 f ，使 得

( ) ( )( ) ( ) ( )( ), ,H f x f x H f x f x+ −
� ，其中：x

+ 是和 x

相似的正样本，x
− 是与 x 不相似的负样本，H 是度量

函数，用于度量样本的相似度．对比学习的损失函数

N
L 可表示为 

T

1T T

1

exp( ( ) ( ))
log

exp( ( ) ( )) exp( ( ) ( ))
N x N

jj

f x f x
L E

f x f x f x f x

+

−+ −
=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= −
⎢ ⎥+
⎣ ⎦∑

 

    (6)
 

其中 E 为期望．通常正负样本都将被应用，且正负样

本区分度越大越好，而在本文，仅使用生成的正样本

对 GRU 进行训练，以达到扩大 GRU 的训练样本集

和增强网络泛化性能的目的． 

如图 3所示：已知用户 A 的运动轨迹，该轨迹所

生成的正样本集用绿色标记，代表该用户可能走到的
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点(小范围区域)；而负样本集用红色标记，代表该用

户不可能走到的点(远距离区域)．期望通过上述编

码器找到最大区分度的正样本，将正样本集合进行筛

选后，供 GRU训练使用． 

 

图 3 对比学习策略(生成区分度高的正负样本) 

Fig. 3  Contrast learning strategies (generating positive 

and negative samples with high discrimination) 

本文采用对比学习策略，对训练集进行扩容的同

时，也要保证生成样本的可用性与合理性，因而设计

两步样本过滤法对生成的数据进行筛选． 

2.4 两步样本过滤法 

对迁移学习算法和对比学习算法生成的样本进

行两步过滤：第一步使用 MMD 方法[27]确保样本的

总体概率统计特征一致；第二步使用本文提出的

TrAdaBoost＋EM 的算法，对样本计分后进行进一步

筛选，最终保证训练样本数据扩展的有效性． 

本文在 MMD 方法中设定两个分布：s 和 r 分别

代表用户时空位置源数据集(source)和用户时空位置

生成数据集(resulting)．由源数据集与生成数据集组

成了扩展数据集，通过函数 ϕ (·)将数据点映射到再

生核希尔伯特空间(reproducing kernel Hilbert space，

RKHS)，则 s 和 r之间的 MMD 度量可定义为 

   2 sup

|| || 1 ~
MMD ( , ) || ( )ϕ ϕ⎡ ⎤= −⎣ ⎦s

K

s

X s
s r E X

≤
 

     2

~
( ) ||ϕ⎡ ⎤⎣ ⎦r

r

KX r
E X  (7)

式中：E 为期望， 1
K

ϕ ≤ 为符合 RKHS 条件的一组

函数．如果 s 和 r 相同，则 MMD(s，r)＝0；如果从 s

和 r 中分别选取样本，则MMD 的实际估计为 

   2MMD ( , )
s r

D D =  

     2

1 1

1 1
|| ( ) ( ) ||

M Ns r

i j Ki j
x x

M N
ϕ ϕ

= =
−∑ ∑  (8)

 

为了筛选数据，并得到符合要求的数据集，在利

用 MMD 方法完成第一步筛选后，得到 MMD 值较

小、较符合要求的待过滤数据集
Fs

D ．下一步，利用

TrAdaBoost 结合 EM 的思想，对源数据集和生成数

据集的样本进行判别并筛选，算法步骤如下： 

输入：首先输入待过滤数据集
Fs

D ，设置标签为

0；生成数据集的训练集
t

D ，设置标签为 1；最大迭代

次数设置为 N．然后进行初始化操作，初始集合权重

向量
1

( , , )
n m

w w w +
=D D D� ；

Fs
D 样本累计向量 设 为

1

( , , )
n

ws ws ws
=D D D� ，Dt 样本累计向量 设 为 =

wt
D  

1

( , , )�

m
wt wt

D D ． 

For loop＝1，…，N(循环步骤 1—8)： 

  1. 令
Fs t

( )D D D= ∪ ，并将 D 随机划分为 n＋m

个集合，记为
1
, ,

n m
D D +� ． 

  2. 两个集合的总子集数为 n＋m 个．设定每个

集合的权重为 

   
1

n mt t t

ii
p w w

+

=
= ∑  (9)

 

式中：pt 为第 t 个集合的权重， t

i
w 为 t 集合中第 i 个元

素的权重． 

  3. D 集合的统计参数 E、M 以及标签构成输入数

据，进行 EM 分类． 

  4. E-step： 

   ( ) ( | , )
i i i i j

Q z p z x θ=  (10)
 

式中：
i
x 表示第 i 个样本；

i
z 表示其对应的隐含数据

( , )
i i
x z ，为完全数据；

j
θ 为模型参数； ( )p ⋅ 表示概率． 

  5. M-step： 

   
1

( , ; )
( , ) ( ) log

( )

θθ θ
=

=∑ ∑
i

n
i i

j i ii z

i i

p x z
L Q z

Q z
 (11)

 

式中： ( )⋅L 为似然函数． 

  6. 得到 EM 的模型参数 θ 后，对 D 内的 n＋m

个集合进行判别，并计算错误率 

   
1

1

| ( ) ( ) |t
n m

i t i i

t n mi n t

ii n

w h x c x

w

ε +
+= +

= +

−=∑
∑

 (12)

 

式中：
t

ε 表示错误率， ( )
t i
h x 表示二分类预测输出(值

为 0或 1)， ( )
i

c x 表示二分类实际输出． 

  7. 令 

   (1 )
t t t

β ε ε= −  (13)
 

并更新权重 w  

   
| ( ) ( )|

1

| ( ) ( )|

, 1, ,

, 1, ,

β
β

−
+

− −

⎧ =⎪= ⎨
= +⎪⎩

�

�

t i i

t i i

h x c xt

it

i h x c xt

i

w i n
w

w i n m

 (14)

 

  8.令每个集合的样本共享权重为 1t

i
w

+ ，并分别累

计到
s

D 和
t

D 上，且 ws 和 wt 一同更新： 

   1

s s

+′ = + t

i
D D w  (15)

 

   1

t t

+′ = + t

i
D D w  (16)

 

   
s s s
′ ′= +w w D  (17)

 

   
t t t
′ ′= +w w D  (18)

 

式中：
s

D 为滤掉数据的数据集；
t

D 为剩余数据的数

据集；
s

w 和
t

w 分别为
s

D 和
t

D 集合权重． 

将数据集
t

D 中的数据进行重新整理得到集合

trans
D ． 
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输出：
trans 1

{ , , }
k

D x x= � ，且
ti

x D∈ ；
trans

D 样本对

应的权重为
trans trans.1 trans.

{ , , }
k

W w w= � ，
trans. s t

{ }
i

w D D∈ ∪

且
trans

min( )∀
i

w W＜ ． 

经过两步样本过滤法的处理，得到合格的训练样

本集后，再根据源数据集内的轨迹形式(根据用户

ID、时间顺序)将该集合中的数据还原成各个空间轨

迹 x， { }1 1
, , , ,

t t t
x x x− +=x � � ，x 作为训练 GRU 网络的

输入数据．上述过滤方法输出中的权重用于判断样

本是否合格，因此仅在过滤方法内部有效，不作为

GRU 网络的输入数据． 

2.5 门网 

门网[28]是混合专家网络的一部分，根据功能差

异分为竞争型门网和协作型门网．本文选择并构建

竞争型门网．在决策门网模块中，将用户产生的连续

时 空 位 置 信 息 x 视 为 输 入 ，其 中 =x  

{ }1 1
, , , ,− +� �

t t t
x x x ，根据输入数据的不同形式，由门

网的决策结果决定选择点 GRU 或模式 GRU 的计算

结果作为最终输出． 

由于系统的输入为连续序列，序列里的数据项包

括时间、空间位置，用户的移动状态(例如停留、徘

徊)可能会导致序列里的数据在位置项上发生重复， 

因此单从序列里数据的个数来看，无法判断应该将哪

个专家的结果作为输出． 

本方法需要训练出一个门网，用于精准判断输入

数据的形式，进而选择合适的子网结果作为输出．决

策门网模块将输入数据进行处理，将距离较近甚至相

同的点合并．若得到的数据串较短(以长度 1 为参

考)，会激活点 GRU 的输出；若得到的数据串较长，

将激活模式 GRU 的输出． 

3 实验与结果分析 

3.1 实验数据集以及数据预处理 

3.1.1 数据集 

本文使用了 1 个主数据集和 2 个外部数据

集．主数据集用于训练并测试点 GRU 网络以及测试

模式 GRU 网络，贯穿整个结构的训练以及测试；2 个

外部数据集都用于训练模式 GRU 网络，因此也称为

迁移学习模式中的外部数据集． 

  (1)主数据集：Gowalla check-in dataset，该数据

集是公开数据集，其中数据项以及数据格式如图 4 

所示．

 Example of check-in information 

[user] [check-in time] [latitude] [longitude] [location ID] 

196514 2010-07-24T13:45:06Z 53.364 811 9    -2.272 346 583 3    145064       

196514 2010-07-24T13:44:58Z 53.360 511 233    -2.276 369 017    1275991       

196514 2010-07-24T13:44:46Z 53.365 389 594 5    -2.275 408 704 6    376497       

196514 2010-07-24T13:44:38Z 53.366 370 583 3    -2.270 076 433 3    98503       

196514 2010-07-24T13:44:26Z 53.367 408 752 4    -2.278 381 347 7    1043431       

196514 2010-07-24T13:44:08Z 53.367 566 337 7    -2.278 631 763    881734       

196514 2010-07-24T13:43:18Z 53.367 964 062 6    -2.279 294 368 9    207763       

196514 2010-07-24T13:41:10Z 53.364 905    -2.277 082 4    1042822       

图 4 用户签到信息示例 

Fig. 4 Example of user check-in information 

  (2)外部数据集：迁移学习策略部分涉及的数据

集有 Facebook V：Predicting Check Ins 数据集和 Yelp 

Dataset Check Ins 数据集．这两个外部数据集的数据

格式与主数据集核心一致，都能够提供用户的时空轨

迹信息，包括对比实验中涉及的最关键的经度、纬

度、时间 3 个信息． 

3.1.2 数据集分割 

在主数据集中，对每个用户的记录信息进行分

割：20%训练集，80% 测试集．与通常实验数据分割

不同，本实验将 20%作为训练数据，80%作为测试数

据，目的在于体现出本文所提出的方法能够以少量的

数据驱动神经网络系统的优势．去除主数据集中签

到记录过少的用户内容，比如数据集中 ID 为 196585

的用户只有两个时空点记录． 

3.2 对比实验 

3.2.1 评价指标 

与其他实验中考察的准确率、召回率等指标不

同，对本文可移动兴趣点的推荐效果评价较为直接有

效的方法是计算具体的空间距离误差，所以多次实验

后，对算法的预测误差进行统计分析是关键且切实可

行的手段．在 t 时刻预测 t＋1 时刻的兴趣点位置，需

记录并 计 算 预 测 点
1 1

( , )
t t

x ptx pty+ +′ ′ ′= 与真实 点
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1 1
( , )

t t
x ptx pty+ += 的欧氏距离 D，则 

 2 2

1 1 1 1
( , ) ( ) ( )+ + + +′ ′ ′= − + −

t t t t
D x x ptx ptx pty pty  

      (19)
 

式中：x′表示预测坐标点，x表示实际坐标点，
1t

ptx +′

表示预测坐标点的横坐标，
1t

pty +′ 表示预测坐标点的

纵坐标，
1t

ptx + 表示实际坐标点的横坐标，
1t

pty + 表示

实际坐标点的纵坐标． 

分别整合不同算法的误差结果并按照从小到大

进行排列，得到误差的有序集合 Q，进而得到预测结

果的误差分布，再统计误差结果后算出四分位数[29]，

即可得到不同算法的预测误差对比结果．四分位数

Q1、Q2、Q3 分别为 Q 中所有数值由小到大排列后第

25% 的数字、第 50% 的数字、第 75% 的数字． 

3.2.2 基准对照实验的设计 

采用的基准方法为马尔可夫模型＋DBSCAN 方

法和高斯混合模型＋DBSCAN 方法．马尔可夫模型

和高斯混合模型都需要结合 DBSCAN 方法进行协同

工作．其步骤如下：首先将轨迹点簇根据不同用户整

合成各个用户的路线；然后分别利用马尔可夫模型和

高斯混合模型对用户的路径进行预测；最后利用

DBSCAN 方法将预测结果进行整合，得到用户聚集

较多的时空位置，并将该位置推荐给用户． 

3.3 结果分析 

3.3.1 短期可移动性兴趣点推荐对比 

短期可移动性兴趣点的预测结果要求预测未来

的 1 个时空点并进行 3轮对比，每一轮对用户集合随

机抽取 50% 的测试样本进行测试，统计出各个用户

预测误差的四分位数，并据此绘制四分位数箱式图． 

图 5 展示了 3 种对比算法的短期对比实验结

果．由此对比实验结果可见，本文方法(A)和马尔可

夫模 型 ＋DBSCAN 方 法 (B)比高斯混合模 型 ＋

DBSCAN 方法(C)在性能方面表现更优．在统计预

测距离误差的中位数方面，本文的方法比高斯混合模

型＋DBSCAN 方法的中位数要低 32%～65% ，比马

尔可夫模型＋DBSCAN 方法的中位数要低 15%～

47% ；可见本文方法所提供的预测结果具有更好的稳

定性．同时在几轮预测实验的距离误差中位数方面，

可以发现马尔可夫模型＋DBSCAN 方法略优于高斯

混合模型＋DBSCAN 方法． 

统计结果的下四分位数能够反映可移动性兴趣

点预测结果的精准度．从表 1 可见，在 3 轮对比实验

中，本文方法有两轮相比于其他两种方法有着最优的

下四分位数结果，特别是在第 3 轮实验中，有 25% 的

预测结果的绝对距离小于 0.53 km(箱式图的下边

界)．这个预测结果表明本文方法在现实世界中也能

够较好地预测可移动兴趣点的短期位置． 

 

图 5 短期可移动性兴趣点推荐对比结果 

Fig. 5 Comparison results of short-term mobile points of 

interest recommendation 

在对比上四分位数的统计结果方面，表 1 中本文

方法也体现了较好的性能，具有更小的误差．除了马

尔可夫模型＋DBSCAN 方法在第 3 轮对比实验中表

现出较为理想的预测误差上四分位数，本文方法比另

外两种方法的预测误差上四分位数低 25%～30% ． 

表 1 短期可移动性兴趣点推荐误差统计 

Tab. 1 Error statistics of short-term mobile points of 

interest recommendation           km
 

轮次 四分位数位置 A B C 

上四分位 37.320 49.610 73.580 

中位数 4.93 5.80 7.34 第 1轮 

下四分位 2.03 0.93 2.22 

上四分位 30.120 47.680 71.520 

中位数 6.68 8.41 12.620 第 2轮 

下四分位 1.62 2.34 3.51 

上四分位 33.750 36.630 65.180 

中位数 3.73 7.07 10.770 第 3轮 

下四分位 0.53 0.98 2.93 

 

在短期可移动性兴趣点推荐对比实验中，本文方

法具有最优的中位数和上四分位数，在预测距离误差

方面展示了稳定性和准确性．但是，其下四分位数在

其中一轮实验中没有取得优势，可能原因在于引入对

比学习策略扩展训练集的样本，使短期预测的误差变

大．但总体而言，引入对比学习策略和迁移学习策略

能够很好地降低预测误差，加强预测效果的稳定性． 

3.3.2 中期可移动性兴趣点推荐对比 

中期可移动性兴趣点的预测结果要求预测未来

的第 3 个时空点，与短期可移动性兴趣点的预测对比

实验类似，进行 3 轮对比，并采用同样的统计比对方

式进行评估．图 6 展示了 3 种算法的中期对比实验

结果．从此对比实验结果可见，高斯混合模型＋



 

2022 年 12 月          史艳翠，等：基于 GRU 神经网络的可移动性兴趣点的推荐系统 ·61·

 

DBSCAN 方法已无法保证预测的准确性和稳定性，

其原因在于高斯混合模型的内在机制不如马尔可夫

模型和 GRU 网络具有较好的短期、中期的记忆和预

测能力．在统计预测距离误差的中位数方面，本文方

法 的误差比另外两 种 对比算 法 的误差低 35% ～

65% ，在 3轮实验中均未超过 10 km． 

 

图 6 中期可移动性兴趣点推荐对比结果 

Fig. 6  Comparison results of mid-term mobile points of 

interest recommendations 

表 2 中列出了详细的中期可移动性兴趣点推荐

对比统计结果．马尔可夫模型＋DBSCAN 方法具有

较好的表现，其学习能力和记忆能力都保证了预测结

果的准确性．但是，由于该方法缺少了对比学习策略

和迁移学习策略的辅助，在预测过程中泛化能力不

足，预测的误差中位数较高，仅在第 1 轮实验中有最

低值，为 13.36 km．而本文方法在对比实验中表现出

更好的泛化能力，并且因为将其他数据集中的时空模

式信息进行了迁移，所以表现出更好的预测准确性． 

表 2 中期可移动性兴趣点推荐误差统计 

Tab. 2  Error statistics of mid-term mobile points of inter-

est recommendation            km
 

轮次 四分位数位置 A B C 

上四分位 106.82 109.36 171.75 

中位数 008.65 013.36 028.10 第 1轮 

下四分位 001.80 002.39 004.74 

上四分位 092.23 114.50 166.63 

中位数 007.20 018.73 022.09 第 2轮 

下四分位 001.64 003.16 004.53 

上四分位 111.06 111.09 151.44 

中位数 009.67 014.72 027.53 第 3轮 

下四分位 003.69 003.02 004.42 

 

对比实验的结果表明，在解决可移动性兴趣点推

荐的问题时，本文提出的方法能够同时发挥对比学习

策略和迁移学习策略的优势，在样本过滤后能保证预

测结果的分布更稳定且降低预测误差，算法性能优于

马尔可夫模型＋DBSCAN 方法以及高斯混合模型＋

DBSCAN 方法． 

 

4 结 语 

本文从可移动兴趣点的推荐及预测问题入手，提

出了一种复合神经网络结构．为了提高训练网络的

效果和增强网络预测问题时的泛化能力，将基于样本

的迁移学习策略和对比策略进行了融合，并使用

MMD 方法和本文提出的 TrAdaBoost＋EM 算法对扩

容样本进行过滤，保证了样本的有效性、可用性、分

布一致性，最终使得复合神经网络结构能够很好地激

活内部专家决策结构进行推荐． 

本文提出的复合神经网络和学习策略架构比较

灵活，在后续的算法改进研究中，可以考虑变换学习

策略或融入更多的学习策略、扩展专家网络结构等． 
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