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融合时空注意力关系网络的兴趣点推荐 

张贤坤，王金涛 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

摘 要：随着基于位置的社交网络(LBSN)日益流行，个性化的兴趣点推荐已然成为一项关键任务。为减轻兴趣点推

荐里的空间稀疏性问题，本研究设计了一种融合时空注意力关系网络的兴趣点推荐模型 ISTARN（integrated 

spatio-temporal attention relation network，ISTARN）。首先，构建签到序列的时空关系矩阵，借助多模态嵌入学习用

户、位置、时间以及时空效应的密集表示；接着，运用时间间隔自注意力网络和时空融合注意力网络，通过引入高

斯核函数显式建模时间相关性的平滑衰减，使模型能够有效容忍用户行为的时间偏移，从而精准捕获非连续访问间

的潜在周期性关联，减轻签到数据稀疏所造成的困难；最后，在 Foursquare 数据集上进行验证，实验结果显示，本

文模型优于其他先进基准模型，可以有效提升推荐性能。 
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Integrated Spatio-Temporal Attentive Relation Network for POI 

Recommendation 

ZHANG Xiankun，WANG Jintao  

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

 

Abstract: With the increasing popularity of location-based social networks (LBSN), personalized point-of-interest 

(POI)recommendation has become a crucial task. To alleviate the spatial sparsity problem in POI recommendation, this 

paper proposes an integrated spatio-temporal attention relation network (ISTARN) model. First, a spatio-temporal relation 

matrix of check-in sequences is constructed, and multi-modal embedding is leveraged to learn dense representations of users, 

locations, time, and spatio-temporal effects. Next, the model employs a temporal interval self-attention network and 

aspatio-temporal fusion attention network. By introducing a Gaussian kernel function to explicitly model the smooth decay 

of temporal correlations, the model effectively tolerates temporal drifts in user behaviors, thereby accurately capturing 

potential periodic correlationsbetweennon-consecutive visits and mitigating the challenges caused by sparse check-in data. 

Finally, experiments conducted on Foursquare datasets demonstrate that the proposed model outperforms other 

state-of-the-art baselines, effectively improving recommendation performance.  

Key words: location-based social networks(LBSN); Points of Interest; self-attention; spatio-temporal interval 

 

随着移动互联网技术的快速发展，基于位置的社

交网络(location-based social networks，LBSNs)[1]已演

变成用户开展位置签到以及兴趣点探索的关键平台，

兴趣点(point-of-interest，POI)推荐系统也受到学术界
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和工业界的普遍关注。尽管 LBSN 可为用户提供丰富

的兴趣点数据，但从海量信息里挑选出契合个人喜好

的兴趣点辅助决策，依旧面临极大挑战[2]。这个过程

耗费时间且效率不高，如何有效挖掘用户潜在感兴趣

的地理位置成为研究热点。 

与传统的商品推荐或视频推荐系统不同，LBSN

中用户的签到数据记录了用户在真实物理空间中的

活动轨迹。由于该类行为具有较强的时空约束性，用

户签到数据集通常呈现出比常规交互数据更为稀疏

的特征分布。针对数据稀疏性问题，现有研究大多采

用融合时空上下文信息的办法进行优化。Liu 等[3]提

出在循环神经网络(RNN)框架中加入时空转换矩阵，

用来捕捉用户签到行为中的时空动态特征。Huang 等
[4]开发的 ATST-LSTM 模型借助向量嵌入技术整合时

空特征，并且运用注意力机制提高的长短期记忆网络

实现多维度联合建模。Zhao 等[5]提出的 STGN 模型则

创新性地在长短期记忆网络(LSTM)架构里设计了双

组时空门控单元，可以对近期签到行为影响权重的动

态进行调节。然而，上述基于 RNN 的方法主要依赖

序列的递归迭代，不仅存在梯度消失问题，而且难以

捕捉长距离的非连续依赖，在面对高度稀疏的签到数

据时，其推荐性能往往受限。 

为了克服 RNN 的局限性，近年来的研究开始转

向图神经网络(GNN)和自注意力机制(self-attention)。

Wang 等[6]通过构建时空邻域图并利用门控机制捕捉

多级依赖，Feng 等[7]则利用复数空间的旋转机制建模

时间周期性。 

虽然这些方法在性能上取得了突破，但也存在一

些局限性。一方面，在处理连续的时空信息嵌入时，

现有的方法大多数采用传统的等距离散化策略，忽略

了 LBSN 数据中普遍存在的长尾分布特征，导致在数

据密集区由于分辨率不足而丢失了细粒度信息，而在

稀疏区又由于区间过宽加剧了特征的稀疏性挑战；另

一方面，现有的注意力机制大多把时间视为离散的序

列步长，采用硬性的匹配规则，忽略了签到行为中不

规则的时间间隔和时间偏移现象，很难精准捕捉到用

户在连续时间域上的真实偏好波动。 

针对上述问题，本文从用户签到行为中连续时空

依赖关系的建模机制出发，提出一种融合时空注意力

关 系 的 兴 趣 点 推 荐 模 型 ISTARN （ integrated 

spatio-temporal attention relation network，ISTARN），

并在两个真实世界数据集上进行实验验证。主要工作

如下：第一，针对签到数据中连续时间间隔与空间距

离分布高度不均匀的问题，提出一种基于数据密度的

自适应分位数划分策略，并结合线性插值方法构建时

空关系矩阵，实现对用户、位置以及连续时空特征的

多粒度密集表示，有效缓解签到数据稀疏性对模型学

习的影响；第二，在自注意力框架下设计一种基于高

斯核平滑衰减的时间间隔自注意力机制，对签到点之

间的连续时间相关性进行显式建模，使模型具备容忍

用户行为时间偏移的能力，从而能够在非连续访问行

为中精准捕获潜在的周期性关联。 

1  相关工作 

1.1 传统的兴趣点推荐 

早期关于兴趣点推荐的研究，主要是依据兴趣点

流行度指标[8]为用户生成推荐列表，这种方法可以给

用户提供热门地点参考，不过存在数据分布不均衡以

及个性化不足的问题。为了克服这些缺点，研究者陆

续把协同过滤[9-10]以及矩阵分解[11]等传统推荐算法

引入到这个领域。然而，这些方法只是把用户历史签

到数据当作无序的集合，没有有效捕捉签到行为之间

的时序关联。用户后续的签到行为大多会受到前期访

问记录的影响，呈现较为突出的序列依赖性。针对这

一特性，Rendle 等[12]创造性地将矩阵分解与马尔可夫

链模型融合，借助矩阵分解构建用户长期偏好特征，

借助马尔可夫链模型学习兴趣点之间的转移概率矩

阵，以此实现对用户序列行为的有效建模。 

1.2 基于深度学习的兴趣点推荐 

近年来，随着大数据技术的不断发展，机器学习

模型不断优化，深度学习在推荐系统领域应用有了新

进展，多种基于循环神经网络和深度神经网络的创新

办法被提出。Lai 等[13]的 AT-LSTM 模型通过 LSTM

捕捉用户签到序列的时间特性，并引入注意力机制对

短期偏好进行加权建模，从而融合用户的短期和长期

兴趣特征。Wang 等[14]的 DSDRec 模型通过提示工程

和预训练语言模型提取轨迹序列的深度语义特征，引

入时空区域编码以捕捉全局时空关系，改进扩散模型

增强轨迹表示的抽象交互信息。Qin 等[15]将状态空间

模型引入 POI 推荐，利用 Mamba 架构的线性复杂度

优势，克服了 Transformer 的计算瓶颈，在处理超长

签到序列和多粒度地理交互时实现了效率与精度的

双重提升。Xia 等[16]引入时空信息作为自注意力结构
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的偏置，捕捉签到间的相对关系。沈学利等[17]提出的

方法创新性结合自注意力机制与长短期用户偏好做

序列推荐，不过其模型架构没充分考虑时间间隔和空

间间隔等关键特征信息。 

2  问题描述及定义 

2.1 问题描述 

在 POI 推荐中，对于每个用户 u∈U，给定目标

用户的历史签到序列 tra(ui)={r1,r2,...,rR }，POI 预测目

标是给目标用户推荐下一步可能会访问的 POI 列表。 

2.2 问题定义 

U={u1,u2,...,uU}和 P={p1,p2,...,pM}分别表示用户

集合和位置集合，其中 pi=(loni,lati)为一组 GPS 经纬

度坐标，loni 表示经度，lati 表示纬度，T={t1,t2,...,tT}

和 L={l1,l2,...lL}分别表示时间集合和兴趣点集合。用

户每次的签到记录 rk用四元组(u,t,p,l)表示，代表了用

户 u 在时间 t 时刻访问了位于坐标 p 处的兴趣点 l。

用户的轨迹集合 tra(ui)={r1,r2,...,rR }即用户的签到记

录，其中 R 为用户 ui 的轨迹序列长度，在这里设定最

大 轨 迹 长 度 为 n ， 构 建 标 准 化 签 到 序 列

C(ui)={r1,r2,...,rn}，对不同用户的不同轨迹长度进行统

一处理：当 R<n 时，进行零值填充并采用掩码机制处

理；当 R>n 时，截取最近的 n 条记录。签到数据所蕴

含的时空信息对于 POI 推荐有着重要意义，因此借助

构建时间间隔矩阵∆T 和地理距离矩阵∆D，对用户轨

迹中的时空依赖关系进行建模，为 

∆T= [

∆t11 ∆t12

∆t21 ∆t22

⋯ ∆t1n
⋯ ∆t2n

⋮ ⋮
∆tn1 ∆tn2

⋯ ⋮
⋯ ∆tnn

]  , ∆D= [

∆d11 ∆d12

∆d21 ∆d22

⋯ ∆d1n

⋯ ∆d2n

⋮ ⋮
∆dn1 ∆dn2

⋯ ⋮
⋯ ∆dnn

] (1) 

在这里把用户𝑢的第𝑖次签到时间与第𝑗次签到时

间的间隔记为∆𝑡𝑖𝑗 = |𝑡𝑖 − 𝑡𝑗|，并且运用半正矢函数

Haversine计算两次签到兴趣点之间的地理距离，其

表达式为∆dij=Haversine(pi-pj)，此函数可以精确度量

地球表面任意两点间的球面距离。 

3  ISTARN 模型 

本文构建一种用于 POI 推荐的融合时空注意力

关系网络(ISTARN)。首先，针对数据分布的不均匀

性，设计了基于数据密度的自适应分位数划分策略，

结合线性插值技术构建时空关系矩阵，实现了对用户、

位置及连续时空特征的多粒度密集表示，从而有效缓

解了数据稀疏性问题；其次，针对时间的不规则性，

在时间间隔自注意力网络中引入高斯核函数显式建

模时间相关性的平滑衰减，赋予模型容忍时间偏移的

能力，从而在非连续访问间精准捕获潜在的周期性关

联。网络主要由嵌入层、时间间隔自注意力层以及时

空融合注意力加权预测层 3 个部分构成，模型的整体

框架如图 1 所示。 

 

 
图 1ISTARN 模型框架图 

Fig. 1  Architecture of the ISTARN model 

3.1 嵌入层 

嵌入层由用户轨迹嵌入和时空信息嵌入这两部

分组成。 

3.1.1  用户轨迹嵌入层 

在用户轨迹嵌入层里，针对用户签到记录当中的

多维特征进行编码，借助非线性变换把离散标量映射

至 d 维密集向量空间，分别将其记作用户嵌入 eu、位

置嵌入 ep、时间嵌入 et以及兴趣点嵌入 el。同时将 1
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周的时间按小时（24×7）划分为 168 维，表示 1 周

或 1 天中的准确时间，用来挖掘用户行为的周期性并

减少计算量。 

因此，用户嵌入 eu 的输入维度为 U，位置嵌入

ep 的输入维度为 P，时间嵌入 et 和兴趣点嵌入 el的输

入维度则分别为 168 和 L。用户的历史签到 r 嵌入

er=eu+ep+et+el∈Rd，即用户嵌入、位置嵌入、时间嵌

入以及兴趣点嵌入的加和。用户历史签到序列

C(ui)={r1,r2,…,rn}嵌入可以表示为 Eu={er1,er2,…,ern}

∈Rn×d。 

3.1.2  时空信息嵌入层 

在时空信息嵌入层当中，连续间隔表示会产生计

算复杂度以及数据稀疏性方面的问题。为了解决这些

问题，采用基于线性插值的离散化处理方法。传统的

等距划分策略[18]在处理非均匀分布数据时往往陷入

分辨率与稀疏性的权衡困境。针对这一局限，本文设

计自适应分位数划分策略。该策略不再使用固定的区

间宽度，而是依据训练数据的真实分布特征，将连续

的时空间隔动态划分为 K 个子区间，核心原则是确保

每个子区间内包含近似相等的样本数量。这种“等频”

划分机制实现了对数据密度的自适应感知：在数据密

集区域自动收窄区间，以提供更精细的粒度表示，而

在数据稀疏区域拓宽区间，以提高模型的泛化能力。

边界点依靠计算训练数据的分位数确定：对于包含 n

个样本的时空间隔集合 S={x1, x2, ..., xn}，先将其按升

序排列得到 sorted(S)，按照式（2）计算 K+1 个边界

点。 

bk=sorted(S) [⌊
k

K
∙n⌋] ,k=0,1,2,⋯,K (2) 

其中：b0 和 bK 分别表示最小和最大边界值。这种方

式把连续的时空间隔划分成多个自适应的子区间，只

需要针对各子区间的边界点学习嵌入向量表示，对于

任意具体的时空间隔，其嵌入向量可借助边界向量的

线性组合计算得出，为 

e∆=
ek+1∙(bk+1-∆)+ek∙(∆-bk)

bk+1-bk
(3) 

时空关系嵌入层的输入数据是由签到序列的时

间间隔矩阵∆𝑇以及空间距离矩阵∆𝐷共同组成，借助

式(3)，针对这两个矩阵里的每一个元素展开特征转换

操作，最终生成维度为 n×n×d 的时空关系嵌入表示

E(∆𝑇)与 E(∆𝐷)。其中，𝑒∆代表着时间间隔𝑒∆𝑇𝑖𝑗和空

间距离𝑒∆𝐷𝑖𝑗的嵌入向量，𝑏𝑘 ≤ ∆ ≤ 𝑏𝑘+1，𝑏𝑘与𝑏𝑘+1界

定子区间的边界范围，而𝑒𝑘+1和𝑒𝑘分别对应着上边界

和下边界的嵌入表示。 

3.2 时间间隔自注意力层 

在时间间隔自注意力层里，本文以自注意力机制

框架为基础，提出一种基于高斯核平滑衰减的时间间

隔建模机制，精准捕捉用户历史轨迹中签到点之间复

杂的时空依赖特征。该网络的核心在于突破了传统离

散时间槽的限制，通过聚合相关签到信息动态更新节

点表征，从而构建有时空关联特性的综合权重矩阵[19]。 

W=WP⨀WT⨀WD (4) 

在构建权重矩阵时，时间周期权重矩阵𝑊𝑃、时

间间隔权重矩阵WT以及空间距离权重矩阵𝑊𝐷是三

个关键参数矩阵，具体参数计算为 

wij
P=exp(-

(∆Tij-⌊ΔTij⌋)
2

2𝜏2
) (5) 

其中：𝑤𝑖𝑗
𝑃∈(0,1]表示第𝑖次签到和第𝑗次签到的时间周

期性权重，参数𝜏控制着对时间偏移的容忍度。𝜏 将离

散的时间点转化为一个连续的概率分布窗口：当𝜏取

值适中时，高斯核能够对非严格对齐的时间点（即存

在日常时间波动）赋予平滑衰减的高权重，从而使模

型具备容忍时间偏移的能力，能够使挖掘非连续访问

间的周期性关联的鲁棒性更强。 

wij
T=e-α∆Tij (6) 

wij
D=e

-β∆D
ij (7) 

其中：𝑤𝑖𝑗
T表示第𝑖次签到和第𝑗次签到的时间间隔权重，

𝑤𝑖𝑗
𝐷表示第𝑖次签到和第𝑗次签到的地理距离权重。如果

两次签到之间具有更短的时间间隔或者更小的地理

距离，则表明这两次签到具有更强的关联性。衰减系

数𝛼表示时间衰减率，𝛽表示空间衰减率，二者用来

控制wij
P和𝑤𝑖𝑗

𝐷随时间和距离增长的衰减速度。 

通过由式(4)得到的时空综合权重矩阵𝑊与点积

注意力生成注意力权重矩阵，计算矩阵中向量的加权

和，从而更新用户历史轨迹表示，为 

S=softmax(
QKT⨀W

√d
)V (8) 

其中：𝑄 = 𝐸𝑢𝑊𝑄,𝐾 = 𝐸𝑢𝑊𝐾,𝑉 = 𝐸𝑢𝑊𝑉,𝑊𝑄,𝑊𝐾，𝑊𝑉 ∈

𝑅𝑑×𝑑是投影矩阵，⨀表示 Hadamard 乘积运算。 

3.3 时空融合注意力加权预测层 

对于候选兴趣点而言，历史签到和目标兴趣点的

关联程度是不一样的，关联性更强的签到行为对用户

访问决策的影响更大。因此，使用时空融合注意力网
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络，依靠动态评估候选兴趣点和历史签到的相关性，

实现用户轨迹签到的自适应聚合，构建更具判别力的

用户偏好表示，为 

wij=wij
P*wij

T*wij
D (9) 

aij=exp(elj∙Si∙wij) (10) 

Pu,j=∑
aij

∑ akj
n
k=1

𝑛

i=1

Si (11) 

其中：𝑃𝑢,𝑗为用户𝑢对候选兴趣点𝑗的聚合偏好表示，𝑒𝑙𝑗

为候选兴趣点𝑗的嵌入向量，𝑆𝑖为用户轨迹中第𝑖次签

到更新后的向量表示。在时空特征权重方面，𝑤𝑖𝑗
𝑃以

及𝑤𝑖𝑗
𝑇分别表示预测时间𝑡𝑗与第𝑖次访问的时间𝑡𝑖的时

间周期权重和时间间隔权重，具体的计算过程为式(5)

和(6)。𝑤𝑖𝑗
𝐷则表示候选兴趣点𝑙𝑗与第𝑖次访问的兴趣点𝑙𝑖

之间的空间距离权重，由式(7)计算得到。 

最后，计算用户u对于候选兴趣点j的交互得分

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢,𝑗，为 

Scoreu,j=Pu,j∙e
lj (12) 

3.4 损失函数 

二元交叉熵损失函数是模型训练时被广泛采用

的基础方法，但是这种方法存在着一定的局限性，对

于每一个正样本而言，只是随机挑选一个用户未曾访

问过的负样本进行计算。此处理方式并没有将兴趣点

集合里大量潜在负样本所包含的信息价值充分利用

起来。本文引入一种经过改进的负采样机制，在损失

函数计算的过程中，针对每一个正样本从用户未访问

的兴趣点集合里随机抽取 K 个负样本参与训练过程，

损失函数计算公式为 

L=-∑(logσ(Scoreu,l)+∑ (log(1-σ(Scoreu,nk)))

K

k=1

)

suϵS

(13) 

其中：𝑆为用户签到数据集的训练集，𝑙为有待预测的

目标兴趣点，𝑛𝑘为从用户未曾访问过的兴趣点集合里

随机抽取出来作为负样本。运用 Adam 优化算法[20]

开展模型参数学习，此算法可依据损失函数动态调整

学习率，有效提升模型训练的收敛效率。 

4  实验 

4.1 数据集 

选取 Foursquare 数据集的 NYC 与 TKY 真实签到

数据集作为实验数据，它们分别记录了用户于纽约市

以及东京市的长期签到行为（表 1）。在实验中将数

据集分为训练集和测试集，用前 80%数据作为训练集，

用后 20%数据作为测试集，剔除交互数量少于 10 次

的位置和用户。 

表 1 数据集统计信息 

Tab. 1  Dataset statistical information 

项目 NYC TKY 

用户数量 1064 2245 

POI 数量 5136 7872 

签到数量 147939 447571 

 

4.2 评价指标 

选用召回率(Recall@K)和归一化折损累积增益

(NDCG@K)作为模型推荐性能的评估指标。 

Recall@K 指的是推荐系统所生成的前 K 项推荐

列表𝑅𝑘(𝑢)里和用户真实偏好集合𝑇(𝑢)的交集所占的

比例，与推荐效果呈正相关，计算式为 

Recall@k=
|Rk(u)⋂T(u)|

T(u)
(14) 

NDCG@K 则考虑推荐结果的相关性和排序位置

两个因素，对排名靠前的命中项赋予更高的权重，排

名越靠前的项对用户的影响越大，计算式为 

DCG@K=∑
ri

log
2

(i+1)

K

i=1

(15) 

NDCG@K=
DCG@K

IDCG@K
(16) 

其中：𝑟𝑖表示用户对第𝑖个位置的偏好，𝐼𝐷𝐶𝐺表示理

想状态下的𝐷𝐶𝐺。 

4.3 参数设置 

运用 Adam 优化算法训练模型，关键参数设置：

学习率为 0.003，丢弃率为 0.5，嵌入维度为 60，用

户历史签到序列长度参数（n）为 20，时间规律性系

数τ为 0.2，时间衰减因子𝛼为 0.1，空间衰减因子𝛽为

1000，负采样数量为 10。 

4.4 对比实验 

为验证 ISTARN 模型的有效性，选择多种主流推

荐算法作为对比进行实验。 

STRNN[3]：将连续访问的时空特征融入循环神经

网络架构，凭借捕捉时间序列数据中的时空关联性，

一定程度提升序列建模性能。 

STGN[5]：在 LSTM 架构中整合时间间隔门控单
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元与距离门控机制，借助双重门控结构实现对时序特

征的动态调控。 

LSTPM[21]：集成长期和短期偏好建模机制，采

用双通道特征融合策略，提高推荐系统预测准确性。 

DeepMove[22]：融合循环神经网络和注意力机制，

依靠双模块协同作用，捕捉移动轨迹的周期性特征。 

GeoSAN[23]：运用分层网格化方式处理 GPS 位置

数据，实现空间离散化，采用自注意力层进行轨迹匹

配。 

DyHGN[24]：构建分时段的动态异构图序列，捕

捉用户意图随时间和场景的动态演变，结合全局图结

构与局部序列模式共同进行推荐。 

MVHGAT[25]：构建交互、轨迹及地理 3 个维度

的多视图超图，显式建模用户与 POI 之间的高阶依赖

关系。 

STAN [18]：使用双向注意力机制架构，聚合沿途

轨迹中所有签到的相关时空信息。 

ROTAN[7]：将连续的时间戳映射到复数向量空间，

利用复数域中的旋转操作显示建模时间周期性与非

对称转移关系。 

与基线模型推荐性能比较结果见表 2。经过实验

对比分析可发现，STGN 模型在 NYC 和 TKY 数据集

上的指标除 Recall@10 之外都要比 STRNN 模型更好，

这说明 STGN 引入的时空门控机制可以有效提高

LSTM 结构的时空信息融合能力。LSTPM 模型凭借

联合建模长短期时间偏好取得了比 STGN 更好的表

现，然而其基于 RNN 的强假设特性可能会导致错误

依赖关系的出现。DeepMove 模型运用注意力机制捕

获长期时空依赖关系，相比于 LSTPM 模型呈现出更

为优越的性能。GeoSAN 和 STAN 对时空信息的利用

更充分，因此效果好于 DeepMove。DyHGN 利用动

态图结构能更好地适应不同密度的数据分布，进一步

提升了模型性能。MVHGAT 利用超图卷积网络，用

于聚集和传播，学习每个视图中的潜在因素，使模型

性能进一步提升。ROTAN 则通过复数空间中的旋转

机制精准建模时间周期性，展现出了更强的预测性能。

由此可见，采用更精细的方式挖掘时空信息对提升模

型准确性具有积极作用。本文 ISTARN 模型构建了签

到序列的时空关系矩阵，采用多模态嵌入技术学习用

户、位置、时间及时空效应的密集表示，借助时间间

隔自注意力机制，通过引入高斯核函数显式建模时间

相关性的平滑衰减，使模型能够有效容忍用户行为的

时间偏移，从而精准捕获非连续访问间的潜在周期性

关联，并且通过时空融合注意力网络对历史签到信息

进行注意力聚合，提升了兴趣点推荐的准确性。 

在 NYC 和 TKY 数据集上对比分析 Recall@K 和

NDCG@K 性能，ISTARN 模型在所有性能指标上均

优于其他对比模型，这些实验结果验证本文模型体系

结构的优越性与有效性。 

表 2 与基线模型推荐性能比较 

Tab. 2  Recommendation performance comparison with baselines 

模型 
NYC TKY 

Recall@5 Recall@10 NDCG@5 NDCG@10 Recall@5 Recall@10 NDCG@5 NDCG@10 

STRNN 0.2365 0.2802 0.2045 0.2223 0.1836 0.2791 0.1675 0.2012 

STGN 0.2439 0.3015 0.2171 0.2367 0.1904 0.2710 0.1747 0.2160 

LSTPM 0.2791 0.3564 0.2316 0.2575 0.2568 0.3310 0.2114 0.2487 

DeepMove 0.3268 0.4014 0.2834 0.3159 0.2684 0.3509 0.2286 0.2631 

GeoSAN 0.4006 0.5267 0.3412 0.3955 0.2957 0.3740 0.2574 0.2815 

DyHGN 0.4135 0.5172 0.3476 0.4063 0.3178 0.3824 0.2682 0.2883 

STAN 0.4669 0.5962 0.3953 0.4471 0.3461 0.4264 0.2924 0.3268 

MVHGAT 0.4733 0.6046 0.4102 0.4572 0.3513 0.4381 0.3018 0.3296 

ROTAN 0.4825 0.6104 0.4085 0.4628 0.3552 0.4406 0.3076 0.3343 

ISTARN 0.5156 0.6471 0.4362 0.4923 0.3723 0.4637 0.3253 0.3564 

 

4.5 消融实验 

为验证本文模型中各组成模块在用户时空偏好

建模过程中的作用，围绕时间间隔自注意力机制中的

时空相关性建模方式以及时空融合策略，设计了 3 种
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模型变体，并在 NYC 和 TKY 两个数据集上进行了对

比实验。通过分析不同变体模型在多个评价指标上的

性能变化，对各模块的有效性进行评估，相关实验结

果如图 2 所示。 

为分析时空相关性建模方式对用户轨迹表示学

习的影响，构建变体模型 ISTARN-1，移除由时间周

期权重、时间间隔权重和空间距离权重共同构成的综

合权重矩阵，使自注意力机制仅基于签到嵌入之间的

相似性进行建模。实验结果显示，在两个数据集上，

ISTARN-1 的模型性能在各评价指标上均出现下降。

这表明仅依赖签到表示的内容相似性难以充分刻画

用户历史签到行为之间的时空关联关系。引入时间周

期性、时间间隔衰减以及空间距离约束后，模型能够

更有效地建模不同行为之间的关联强度，从而提升整

体推荐性能。 

为评估显式时间间隔建模对用户轨迹表示学习

的影响，构建变体模型 ISTARN-2，使用标准自注意

力机制替代原有的时间间隔自注意力网络。实验结果

表明，ISTARN-2 在两个数据集上均表现出一致的性

能下降趋势。这说明标准自注意力机制在建模序列依

赖关系方面具有一定能力，但由于未考虑签到行为之

间不规则的时间间隔信息，其在刻画用户行为时间动

态特征方面存在局限。相比之下，时间间隔自注意力

机制通过连续时间衰减建模，使用户轨迹表示能够更

准确地反映行为发生的时间特性。 

 
图 2 在 NYC 和 TKY 上的消融实验结果 

Fig. 2  Results of ablation experiments on NYC and TKY 

为验证时空融合策略的有效性，构建变体模型

ISTARN-3，将基于候选兴趣点的时空融合注意力机

制替换为对历史签到表示的简单平均操作。实验结果

显示，该变体模型在两个评价指标上均出现性能下降。

这表明不同历史签到行为对用户访问候选兴趣点的

影响程度存在差异，采用等权重聚合方式难以充分反

映这种差异性。通过引入时空融合注意力机制，模型

能够根据候选兴趣点动态聚合相关历史行为，从而构

建更具判别性的用户偏好表示。 

综合上述实验结果可以看出，本文模型的各模块

在模型性能提升中均发挥了积极作用。其中，基于时

空相关性建模的时间间隔自注意力机制增强了用户

轨迹的时空依赖建模能力，时空融合策略则进一步提

升了模型对不同候选兴趣点的区分能力。 

4.6 超参数分析 

为了探究关键超参数对模型性能的影响，在不同

参数设置下进行了分析实验。嵌入维度对模型表现的

影响如图 3 所示。随着维度的增加，Recall@10 和

NDCG@10 呈现快速上升趋势，表明增加维度有效地

缓解了欠拟合问题，增强了模型对稀疏签到数据的表

征能力。当维度达到 60 时，模型在 NYC 和 TKY 两

个数据集上均达到性能峰值，此时特征空间的表达能

力与模型复杂度达到了最佳平衡。当维度进一步增加

至 70 时，性能出现轻微下滑，表明模型出现轻微的

过拟合现象。因此，将嵌入维度设定为 60。 

参数τ在高斯核函数中起着调节时间窗口宽度的

关键作用，它直接决定着模型对于用户签到时间偏移

的容忍程度。参数τ对模型的影响如图 4 所示。模型

性能随τ的增大呈现出先上升后下降的趋势。当τ取值

较小时，高斯分布形态过于尖锐，模型对时间匹配的

要求过于严格，这导致了许多具有自然波动特性的周

期性行为被错误地过滤掉，限制了模型性能。τ增加

至 0.2 时，模型在捕获严格周期性与容忍日常时间偏

差之间找到了最佳平衡点，性能在两个数据集上都达

到了峰值。但是当τ继续增大时，过宽的时间窗口导

致权重衰减过于平缓，这使非周期性的噪声数据被赋

予了不合理的高权重，削弱了模型对有效时空模式的

判别能力。因此，将τ固定为 0.2 以确保最优性能。 

 
(a) NYC 数据集 
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(b) TKY 数据集 

图 3 嵌入维度对模型的影响 

Fig. 3Effect of embedding dimension 

 
(a) NYC 数据集 

 
(b) TKY 数据集 

图 4 参数τ对模型的影响 

Fig. 4Effect of hyperparameter 𝛕 

5  结论 

针对 POI 推荐任务中用户签到行为的复杂连续

时空依赖关系，提出一种融合时空注意力关系的推荐

模型 ISTARN。该模型通过构建基于自适应分位数划

分的时空关系矩阵，实现了对连续时间间隔与空间距

离信息的有效建模，并在时间间隔自注意力框架中引

入高斯核平滑衰减机制，提升了模型对用户行为时间

偏移的鲁棒性。同时，运用时空融合注意力加权预测

策略能够针对不同候选兴趣点自适应聚合历史签到

信息，从而构建更具判别力的用户偏好表示。实验结

果表明，本文方法在多个评价指标上均优于现有主流

模型，验证了其在兴趣点推荐任务中的有效性。首先，

模型对用户签到行为中时间周期性与空间邻近性的

有效刻画，表明用户出行决策具有明显的时空规律性，

这为城市管理者在公共设施布局、商业选址及服务资

源配置等方面提供了数据支持。其次，通过精准建模

用户在不同时间和空间条件下的偏好变化，位置服务

平台和商业运营方可以更加高效地进行个性化推荐

与精准营销，从而提升用户体验与平台运营效率。最

后，本文模型的时空注意力建模框架具有较好的扩展

性，可为智慧城市、智慧商业等应用场景中的决策支

持系统提供参考。 

在未来的工作中，可以尝试引用自适应特征融合

机制，以求能更好地衡量不同模态特征对于用户决策

的差异化贡献度，进一步挖掘多源数据的潜在价值引

入；同时，尝试引入实时动态上下文信息，如即时天

气、交通状况、临时性社交活动等，探索将这些异构

信息与现有的时空嵌入进行有效对齐与联合建模。 
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