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基于自适应边权重的图神经网络的下一个兴趣点推荐 

史艳翠，刘志豪，乔婧婧 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

摘 要：现有的兴趣点（point of interest，POI）推荐方法在捕捉用户兴趣漂移以及融合多源时空信息等方面存在局

限性。针对用户兴趣随时间、场景的快速演变以及地理环境变化带来的挑战，本文提出基于自适应双图学习框架的

下一个兴趣点 POI 推荐模型（graph dual neural network with adaptive edge weighting，GDNN）。模型通过构建访问序

列图和兴趣点地理图的自适应双图协同框架，利用门控图神经网络捕捉用户行为的时序依赖性和兴趣演变轨迹，利

用图卷积网络学习 POI 间的空间邻近性和区域功能属性。其中，双图结构显式解耦短期序列模式与长期地理偏好，

有效建模兴趣的快速演变；自适应边权重机制则通过非线性衰减函数，自适应建模不同区域的时空衰减特性。引入

多头注意力机制融合地理与序列表征，通过注意力权重揭示模型决策过程，结合点击概率预测实现精准排序推荐。

在 Foursquare 和 Gowalla 数据集上进行实验验证，结果表明 GDNN 显著优于最优基线，归一化折损累计增益@20 分

别提升 8.24%和 4.67%，召回率 Recall@20 提升 9.20%和 7.11%。 

关键词：推荐系统；下一个兴趣点推荐；自适应双图学习 

中图分类号：TP391 文献标志码：A 

Next POI Recommendation Based on Adaptive Edge Weight Graph Neural 

Network 

SHI Yancui, LIU Zhihao, QIAO Jingjing  

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

Abstract: Existing point-of-interest (POI) recommendation methods still have significant limitations in capturing user 

interest drift and integrating multi-source spatiotemporal information. In response to the challenges posed by the rapid 

evolution of user interests over time and in different scenarios, as well as changes in geographical environments, this paper 

proposes a next POI recommendation model based on an adaptive dual graph learning framework (graph dual neural 

network with adaptive edge weighting, GDNN). This model utilizes a gated graph neural network to capture the temporal 

dependencies of user behavior and the evolution trajectory of interests by constructing an adaptive dual graph collaborative 

framework consisting of an access sequence graph and an interest point geographic graph; Using graph convolutional 

networks to learn spatial proximity and regional functional attributes between POIs. Among them, the dual graph structure 

explicitly decouples short-term sequence patterns from long-term geographic preferences, effectively modeling the rapid 

evolution of interests; The adaptive edge weighting mechanism adaptively models the spatiotemporal attenuation 

characteristics of different regions through a nonlinear attenuation function. In addition, a multi head attention mechanism is 
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introduced to integrate geographic and sequence representations, revealing the decision-making process of the model 

through attention weights, and combining click probability prediction to achieve accurate ranking recommendations. 

Experimental verification was conducted on the Foursquare and Gowalla datasets, and the results showed that GDNN 

significantly outperformed the optimal baseline, NDCG@20 increased by 8.24% and 4.67% respectively, Recall@20 

increased by 9.20% and 7.11%. 

Keywords: recommendation system; next point of interest recommendation; adaptive dual graph learning 

随着互联网和移动技术的发展，信息获取变得更

加容易，但信息过载问题日益严重，用户难以筛选出

感兴趣的内容。推荐系统作为一种有效工具，受到广

泛关注，尤其是基于地理位置服务的兴起，使下一个

兴趣点（point of interest，POI）推荐系统成为研究热

点。这类系统通过分析用户历史行为模式，提供个性

化的位置推荐，从而提升用户体验。 

传统的兴趣点推荐系统主要关注于预测用户在

地理位置社交网络中的下一个可能访问的地点，通常

采用基于内容和序列的推荐方法[1]，通过分析用户访

问的兴趣点的特征（如类别、标签等），推荐相似的

兴趣点。然而，这类方法难以捕捉用户偏好的复杂时

序依赖与场景敏感性[2]。Top 模型[3]利用知识图谱嵌

入技术结合时空数据，学习 POI 的上下文感知表示。

通过考虑区域的功能属性，Top 模型能够更好地捕捉

用户在特定区域的偏好，提高推荐的个性化程度。尽

管该模型考虑了 POI 的多功能性，但对于快速变化的

用户偏好和城市环境仍存在局限性。SCGM 模型[4]

提出一种新的用户相似度计算方法，结合类别差异和

POI 潜在向量，计算用户间的相似度，提供用户签到

行为的分析，并建模 POI 及区域的多功能语义，从而

给出可解释的推荐；但仍需进一步在建模复杂时空交

互、实时性、多源数据融合以及模型泛化能力等方面

研究和改进。虽然上述方法对不同的问题都有所改善，

但是下一个兴趣点推荐算法仍然存在一些局限：用户

的兴趣和签到行为可能因个人生活事件、季节、社会

事件等因素而迅速变化。 

针对上述问题，本文提出了一种基于自适应双图

学习框架的下一个兴趣点推荐模型，通过端到端的权

重学习和多头注意力融合机制，提升模型对用户兴趣

演变和地理分布变化的自适应能力。首先，提出增强

的双图协同学习框架，构建访问序列图和兴趣点地理

图，分别捕捉用户行为的时序依赖和 POI 的空间关联。

模型能够独立学习序列模式和地理偏好，并通过协同

优化提供更精准的推荐。其次，设计自适应边权重学

习机制，结合可学习的衰减率参数和多层感知机

（MLP）实现边权重的端到端学习。最后，引入多头

注意力机制融合序列和地理特征，通过多个表示子空

间捕捉两种特征间的复杂交互关系。 

1 相关工作 

1.1 基于位置的下一个兴趣点推荐 

用户在选择下一个访问的兴趣点时，往往倾向于

选择距离当前位置较近的地方。这种现象被称为地理

亲近性[5]，地理亲近性可以帮助系统更准确地预测用

户的下一步行动，是推荐算法设计中必须考虑的关键

因素。马尔可夫链[6]是一种统计模型，它假设系统的

下一个状态只依赖于当前状态，而与之前的历史状态

无关。在基于位置的推荐系统中，马尔可夫链被用来

预测用户的移动序列。每个 POI 可以被视为马尔可夫

链中的一个状态，用户在不同 POI 间的转移被视为状

态转移。通过分析用户的历史签到数据，可以学习到

状态转移的概率分布，进而预测用户接下来可能访问

的 POI。 

1.2 基于 GNN 的下一个兴趣点推荐 

随着深度学习技术的发展，基于图神经网络

（GNN）的推荐模型因其在捕捉时空特征及其复杂关

系方面的能力而受到关注[7]。GNN 能够为图中的每个

节点生成嵌入向量[8]，用于节点分类、链接预测和图

聚类等多种任务。在推荐系统中，GNN 常以用户-兴

趣点交互图的形式表示，有效捕捉节点间复杂的高阶

关系，更准确地建模用户偏好[9]。Hajisafi 等[10]提出

动态图构建方法（BysGNN），能够根据输入数据的

变化动态调整图的结构。这种方法不仅考虑了时间序

列的动态变化，还结合了地理空间和语义信息，使图

结构更加灵活和准确；但是，BysGNN 在构建动态图

时需要考虑多种上下文信息，模型的计算复杂度较高。

Yin 等[11]提出基于序列的动态邻域图（SNPM），能

够根据用户的前序轨迹动态选择当前 POI 的邻域节

点。该模型的构建依赖用户的历史轨迹，但用户的历

史轨迹并不能都反映当前的上下文信息。Wang 等[12]
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提出显式考虑用户的动态行为意图的模型（DyHGN），

通过构建动态感知的异构图，该模型能够捕捉用户在

不同时间段内的行为变化。 

然而，现有基于 GNN 的方法仍普遍存在两大局

限：第一，图的边权重多依赖预设的启发式函数（如

距离衰减），缺乏自适应学习能力；第二，序列与地

理特征的融合方式较为简单，难以捕捉复杂交互。这

为本文的自适应图学习与多头注意力融合机制提供

改进空间。 

1.3 自适应图学习在 POI 推荐中的应用 

现有基于 GNN 的 POI 推荐模型通常依赖预定义

的静态图结构（如基于固定距离衰减函数构建地理

图），难以适应用户行为与空间关系的非线性变化。

因此，近期研究开始探索自适应图学习技术[13]，旨在

从数据中端到端优化图拓扑或边权重。例如，通过可

学习相似度重构邻接矩阵，以发现潜在关联[14]；设计

神经网络替代手工衰减函数，实现更灵活的权重分配。

然而，现有方法在边权重的自适应学习方面仍存在明

显不足：DisenPOI[15]的地理边权重仍采用固定的指数

衰减函数，无法自适应调整衰减率；DyHGN[12]虽引

入时空上下文感知，但其图结构更新依赖历史行为统

计，缺乏对权重函数本身的端到端学习能力。 

1.4 多特征融合策略 

在 POI 推荐中，有效融合序列模式与地理偏好是

提升预测性能的关键。早期方法通常采用特征拼接或

加权求和等简单策略，难以捕捉两类特征间复杂的交

互关系。近年来，注意力机制因其能够分配特征重要

性而被广泛采用。GETNext[16]通过 Transformer 编码

器联合轨迹序列与转移图信息；STAN[17]利用时空注

意力机制建模 POI 间的转移依赖。然而，现有融合策

略仍存在局限：多数方法将序列与地理特征视为单一

向量进行融合，忽略了二者在不同语义子空间中的差

异化关联；DisenPOI 虽然尝试通过对比学习解耦地理

与序列影响，但其融合过程间接且不可解释，解耦目

标侧重于分离表示空间，未能显式建模用户兴趣的演

化轨迹；DyHGN 则未设计专门的特征融合模块，限

制了多源信息的协同利用。 

2  算法描述 

2.1 问题定义 

用户集合表示为U={u1,u2,…,ui,…,uM}，M 表示

用 户 的 数 量 ， 将 兴 趣 点 的 集 合 表 示 为

P={p
1
,p

2
,…,p

i
,…,p

N
}，N 表示兴趣点的数量，将用户

的访问序列定义为S=[p
1
,p

2
,…,p

i
,…,p

p
]，将用户访问

序列 S 中每个兴趣点 p 的位置定义为 l，则位置信息

可以表示为L={l1,l2,…,li,…,lp}。 

模型的任务是基于用户访问兴趣点的情况提取

用户的访问偏好，为该用户提供下一个兴趣点的推荐

列表。模型输入用户的行为数据，包括用户-兴趣点

的交互、用户访问兴趣点的顺序、兴趣点的信息(兴

趣点的类别、地理位置)。模型为用户输出排序后的

兴趣点推荐列表以及用户对兴趣点的点击概率

Y={y
1
,y

2
,…,y

i
,…,y

k
}，其中 Y 是推荐列表，y

i
存储对应

的第 i 个推荐的兴趣点和对应的分数。将 Y 中分数最

高的前 k 个兴趣点作为候选下一个兴趣点推荐。 

2.2 模型概述 

本研究提出基于自适应双图学习框架的下一个

兴趣点推荐模型（graph dual neural network with 

adaptive edge weighting，GDNN），旨在通过自适应

权重学习和多头注意力融合机制提升推荐系统的准

确性和可解释性。模型整体框架由双图协同学习、自

适应权重优化和多头注意力融合组成，如图 1 所示。 
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图 1  模型整体框架 

Fig.1  Overall framework of the model 

本文模型设计的核心思想是构建访问序列图与

兴趣点地理图，分别建模用户行为的时序依赖性和

POI 间的地理关联性；并通过自适应边权重机制优化

图中边的重要性，最终通过多头注意力机制融合多源

信息，生成个性化推荐结果。 

2.3 图神经网络部分 

基于兴趣点间的地理关系和用户签到历史中的

顺序关系进行下一个兴趣点的预测，构建两个不同的

图分别满足这两个目的。 

2.3.1  访问序列图 

用户签到行为具有明显的时序依赖。给定一个用

户 u 及其签到历史Su，构造有向图Gu,s={Vu,s,Eu,s}，顺

序图中的每个节点代表一个兴趣点，图中的有向边表

示用户访问 POI 的顺序。Vu,s代表节点集合，Eu,s代表

边的集合。对于每个用户，根据他们的历史访问记录，

将访问的 POI 序列化，即如果用户在访问 POI a 后访

问 POI b，则在 a 和 b 间有一条从 a 指向 b 的边。每

个用户的访问历史（访问顺序信息）都被表示为一个

序列图，计算图中每个兴趣点的节点影响系数𝛿。该

系数用于调制邻居节点对当前节点的有效影响强度，

而非直接作为节点表示参与学习。节点影响系数由访

问频率权重和时间权重两部分组成，计算公式为 

δa=αa∙fa+(1-αa)∙ta (1) 

式中：δa表示节点 a 的影响系数，αa表示自适应融合

权重，fa表示访问频率权重，ta 表示时间权重。 

为避免人为设定融合权重带来的偏置，本文将不

设αa为固定超参数，而是通过节点行为特征自适应计

算。将 fa 和 ta作为输入，通过多层感知机（MLP）学

习其到融合权重的映射关系，为： 

αa=σ(MLPθ(fa,ta)) (2) 

式中：𝜎为 Sigmoid 激活函数，使αa∈(0,1)。fa 为当前

图中该兴趣点的被访问次数与所有兴趣点的被访问

次数之比，采用对数变换进行调整，用来减少数据的

偏态和异方差性。 

f
a
=log(1+

na

C
) (3) 

式中：na 表示该兴趣点的被访问次数，C 表示当前序

列图中所有兴趣点的累计访问次数。 

ta 的计算采用自适应边权重学习机制，通过 MLP

端到端地学习时间间隔到边权重的映射关系，计算公

式为 

ta=σ(MLPθ(∆ta)) (4) 

式中：∆ta 表示该节点的访问时间与当前时间的差值。 

该机制通过 MLP 直接学习时间/距离到权重的非

线性映射，无需引入衰减率参数。MLP 为多层感知

机，本文采用两层结构，隐藏层维度为 16，激活函

数为 ReLU），𝜎为 Sigmoid 激活函数，用于将输出规

范化到(0,1)。通过数据驱动方式替代传统固定衰减函

数，该权重函数采用全局共享参数，而非为每个用户

单独建模。这一设计基于一个关键观察：用户兴趣演

变更多由场景驱动的时空模式（如工作日通勤 vs 周

末休闲）所主导，而非依赖于高度个性化的距离/时

间衰减函数。该全局权重被应用于 GNN 的消息传递

过程中，与具体的 POI 嵌入相结合，从而在聚合后的

节点表示中实现上下文感知的自适应效果。 

该机制的设计优势：（1）全局共享性。模型参

数在所有用户与 POI 间共享，有效捕捉共性的时空演

化模式。（2）函数级自适应。MLP 学习从距离（或

时间间隔）到权重的非线性映射。相比固定的指数衰

减函数，该机制能捕捉更复杂的关系模式。（3）可

扩展性：尽管当前实现仅以∆ta为输入，但该框架支

持将节点嵌入、边类型等上下文信息融入 MLP 输入，
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从而实现相同距离在不同场景下的差异化加权，为未

来增强模型表达能力提供灵活路径。 

在门控图神经网络（GGNN）中，节点直接接收

邻居节点的隐藏状态作为传播信息，然而在 POI 序列

中，不同邻居对当前节点的影响强度存在显著差异。

为增强模型对邻居重要性的刻画能力，对其消息函数

进行扩展。在标准 GGNN 的邻居聚合阶段，引入自

适应边权重与共享变换矩阵，对邻居节点的隐藏状态

进行调制。对于节点 a，其邻居节点集合为 N(a)，节

点在第 l 层的隐藏状态为ha
(l)。对于邻居节点 b，其节

点影响系数为δb，自适应学习的边权为𝜂ab，二者同时

构成有效传播权重，为 

𝜌̃ba=𝜂ba·δb (5) 

式中：𝜌̃ba表示邻居节点 b向 a传播时的有效权重；δb

描述兴趣点自身的活跃程度与时间新鲜度；而𝜂ba则

刻画从位置 b 转移至位置 a 的时序转移强度。二者分

别建模节点属性与转移关系，在消息传播阶段共同调

制邻居影响。邻居节点 b 向节点 a 的传播消息定义为

Mba
(l)
，为 

Mba
(l)

=𝜌̃baWmhb
(l-1)

(6) 

式中：Wm为共享变换矩阵，hb
(l-1)

为节点 b在 l-1 层的

隐藏状态向量。节点 a 聚合所有邻居信息得到输入信

息Aa
(l)，为 

Aa
(l)= ∑ Mba

(l)

b∈N(a)

(7)
 

式中：N(a)表示节点 a 的邻居节点集合。与直接聚合

邻居状态的方式相比，该机制在传播前对邻居信息进

行加权映射，使模型能够区分不同访问路径对当前兴

趣点的影响强度。用户的访问序列不仅包含他对兴趣

点的偏好信息，还包含他的兴趣演变历史，这隐含了

他对下一个兴趣点的访问倾向[18]。 

采用 GGNN 充分利用图中的顺序信息[19]。序列图

中的每个节点 a 的初始隐藏状态表示为ha
0=ea。在第 l

层，节点 a 从其所有邻居节点 b 接收消息Aa
(l)。节点

状态更新的公式为： 

za
(l)

=σ(WzAa
(l)+Uzha

(l-1)) (8) 

ra
(l)

=σ(WrAa
(l)+Urha

(l-1)) (9) 

h̃a
(l)

=tanh(WhAa
(l)+Uh(ra

(l)
⊙ha

(l-1))) (10) 

ha
(l)=(1-za

(l)
)⊙h

a

(l-1)
+za

(l)
⊙h̃a

(l)
(11) 

式中：za
(l)
和ra

(l)
分别为更新门和重置门，控制隐藏

状态更新[20]；Wz、Uz、Wr、Ur、Wh、Uh为可学习权

重矩阵；σ 为 sigmoid 激活函数；tanh 是双曲正切激

活函数。根据更新门za
(l)
更新节点 a 的隐藏状态。如果

za
(l)
接近 1，那么新的隐藏状态将更多地依赖于候选隐

藏状态h̃a
(l)
；如果za

(l)
接近 0，那么新的隐藏状态将更多

地保留上一层的隐藏状态ha
(l-1)。 

将所有 POI 的最终隐藏状态堆叠成矩阵

H(L)=[h1
(L)

,…,hn
(L)]⊤ ∈ ℝn×d，代表序列图的编码[21]。该

矩阵作为序列表征，输入至后续的多头注意力融合机

制。这一过程有效捕捉了用户访问 POI 的顺序依赖性，

为预测提供了关键的序列信息，是模型学习序列特征

的核心部分。 

2.3.2  兴趣点地理图 

用户下一个访问的 POI 选择受地理邻近性显著

影响，但不同区域的功能属性（如商业区与住宅区）

导致距离-影响力关系高度非线性，因此构建兴趣点

地理图。兴趣点地理图是基于 POIs 间的地理空间关

系构建的无向图GG。这个图用于捕捉 POIs 间的地理

邻近性[22]。图中的每个节点代表一个 POI，而边的构

建则基于 POI 间的实际地理距离[23]。两个兴趣点 a

和 b 间的距离dab采用哈弗赛因公式[24]计算，两个兴

趣点间的边使用自适应边权重学习机制计算边的距

离权重q
ab
，为： 

q
ab

=σ(MLPθ(dab)) (12) 

这种权重的定义方式使得距离越近的两个 POI

间边的权重越大，从而更好地反映了地理邻近性对用

户行为的影响；融合类别相似度形成最终权重。此外，

为了增强地理图对 POI 功能属性的建模能力，引入可

学习的类别嵌入层[25]。对于每个 POI 类别，模型学习

低维稠密向量表示，通过加权融合的方式，将类别语

义信息注入 POI 的地理嵌入中，为 

g
a
=p

a
+βca (13) 

式中：g
a
为 POI 融合类别语义后的地理表示，p

a

为该 POI 的基础地理嵌入向量，ca为该 POI 所属类别

的嵌入向量，β 为融合权重（实验中设为 0.1）。这

种端到端学习的方式使类别表示能够与推荐任务直

接相关，避免了预训练方法对外部语料的依赖。在考



 

·6·                                                                      天津科技大学学报 

虑距离因素的基础上，地理图中的边权重进一步融入

类别相似度信息。对于两个 POI a 和 b，计算其类别

嵌入的余弦相似度作为额外的权重因子sab。由于余弦

相似度取值范围为[-1,1]，而边权重需为非负值，采

用max(0,⋅)截断以保证sab≥0，即 

sab=max(0,cos(ca,cb)) (14) 

考虑到距离权重q
ab
∈(0,1]与类别相似度sab∈

[0,1]的量级虽然相近，但物理意义不同，直接相加可

能破坏权重的合理性。为此，采用可学习的加权融合

策略，最终边权重为 

wab=qab∙γ+(1-γ)∙sab (15) 

式中：wab表示兴趣点 a 和 b 之间的最终边权重；

γ∈[0,1]为可学习参数，通过端到端训练自动优化，

以自适应平衡地理距离与类别语义的相对重要性。 

地理图传播层旨在利用图结构更新每个 POI 的

表示，节点 v 在第 l 层的隐藏状态hv
(l)是其所有邻居节

点 u 发送的消息的总和，然后通过 LeakyReLU 激活

函数进行非线性变换，为 

mv←u
(l)

=
wuv

√|N(u)||N(v)|
(W1hu

(l-1)+W2hv
(l-1)) (16) 

hv
(l)=LeakyReLU( ∑ mv←u

(l)

u∈N(v)

) (17)
 

hv
(l)

=LeakyReLU(W1hv
(l-1)

+ ∑
wuv

√|N(u)||N(v)|
u∈N(v)

W2hu
(l-1)

) (18) 

式中：mv←u
(l)

表示第 l 层中邻居节点 u 向节点 v 传递的

消息向量；wuv表示兴趣点 u 与 v 之间的最终边权重；

N(u)和N(v)分别表示节点 u和节点 v的邻居集合；W1和

W2为可学习权重矩阵；hu
(l-1)和 h

v

(l-1)
分别表示节点 u 和

节点 v 在 l-1 层的隐藏状态向量。在经过 m 层的图卷

积网络（GCN）传播后，所有节点的最终隐藏状态被

堆叠成矩阵Z(m)=[z
1

(m)
,…,zn

(m)
]⊤ ∈ ℝn×d，代表地理图的

编码。该矩阵作为地理表征，输入至后续的多头注意

力融合机制。这些公式共同定义了如何在地理图上使

用 GNN 来更新节点的表示。通过这种更新机制，模

型能够捕捉 POIs 间的地理邻近性，从而为模型预测

提供地理信息。地理图的传播层是模型中实现地理特

征学习的关键部分。 

在 GDNN 模型的最终实现中，所有图结构中的

边权重计算（包括序列图的时间间隔权重、地理图的

距离权重）均统一通过自适应机制生成。类别相似度

α作为补充项与自适应权重融合。 

2.4 多头注意力融合机制 

为了更有效地融合地理和序列两种特征表示，设

计一种多头注意力融合机制。给定用户 u 的历史访问

序列Su，其序列特征表示hs
u和地理特征表示hg

u分别通

过对序列图编码矩阵H(L)和Z(K)中对应 POI 的行向量

进行平均池化得到。对于用户 u 的序列特征表示hs
u和

地理特征表示hg
u，多头注意力机制首先将它们投影到

H 个不同的表示子空间。对于第 i 个注意力头（i∈

[1,H]），计算查询（Query）、键（Key）和值（Value）

矩阵，公式为 

Q
i
=Wi

Q
hs
u (19) 

Ki=Wi
K[hs

u;hg
u] (20) 

Vi=Wi
V[hs

u;hg
u] (21) 

式中：Wi
Q
、Wi

K、Wi
V为可学习的投影矩阵，[;]表示特

征堆叠操作。计算第 i 个头的注意力分数和输出，为 

μ
i
=softmax(

Q
i
Ki
T

√dk
) (22) 

o=μ
i
Vi (23) 

式中：dk为键向量的维度，除以√dk是为了防止点积

值过大导致梯度消失；oi表示第 i 个注意力头的输出

向量。注意力权重μ
i
∈R^(1×2)表示在融合过程中对序

列和地理特征的关注权重。 

最终，将所有注意力头的输出拼接并通过线性变

换得到融合表示hf
u，为： 

hf
u=WO[o1;o2;…;oH] (24) 

式中：WO为输出投影矩阵。hf
u编码了用户在当前上

下文中的综合意图，用于计算与候选 POI 的匹配得分。

这种多头机制使得模型能够同时关注序列和地理特

征的不同方面，捕捉更丰富的特征交互模式。 

多头注意力融合机制的优势：（1）表达能力强。

多个注意力头可以从不同角度捕捉特征交互，相比单

一注意力更加灵活和全面。（2）上下文自适应。对

于不同用户和不同推荐场景，注意力权重μ
i
会根据上

下文调整。例如，对于短距离移动，地理特征的权重

可能更高；对于长距离移动，序列模式的权重可能更

高。（3）可解释性强。通过分析注意力权重μ
i
的分

布，可以揭示模型在不同场景下对序列和地理特征的

依赖程度，为推荐结果提供可解释性支撑。 
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3  算法设计 

3.1 综合上下文表示 

根据提出的图神经网络和软注意力机制，模型从

海量的用户行为数据和兴趣点特征中提取关键信息，

并构建精准的用户偏好和兴趣点特征表示。在预测阶

段，将所有复杂的处理和分析转化为实际的推荐结果，

为用户提供高度个性化、具有精准前瞻性的下一个兴

趣点推荐列表，从而显著提升用户体验和满意度。 

地理上下文表示hg
u捕捉用户访问兴趣点的地理

位置特征，反映用户对特定区域的偏好；序列上下文

表示hs
u则体现用户访问兴趣点的时间顺序特征，揭示

用户兴趣的演变趋势。综合的用户上下文表示hu能够

同时包含空间和时间两个维度的信息，为后续的预测

提供更全面、更准确的用户偏好特征，从而提高推荐

的准确性和相关性。 

3.2 预测函数 

对于每个目标兴趣点p
j
，将其嵌入向量ep

j
与经多

头注意力融合得到的用户上下文表示hu进行交互，计

算用户对目标兴趣点的点击概率。通过计算两者的点

积并经过激活函数实现。点击概率的计算公式为 

y
u,p

j
=σ(hu

Tep
j
+b) (25) 

式中：y
u,p

j
表示用户 u 访问候选兴趣点p

j
的预测概率；

b 为偏置项，用于调整模型的输出基线；σ为 sigmoid

函数，用于将输出值映射到[0,1]范围内，表示用户点

击目标兴趣点的概率。点击概率的计算是模型预测阶

段的核心步骤，直接影响最终推荐列表的质量和相关

性。 

3.3 排序和推荐 

在完成对所有兴趣点点击概率的计算后，模型进

入排序和推荐阶段。点击概率值综合了用户的行为特

征和兴趣点的特征，是模型对用户偏好的精准量化。

将所有兴趣点的点击概率按照从高到低的顺序进行

排序，选择概率最高的前 K 个兴趣点作为推荐列表。

根据用户 u 对各个兴趣点的点击概率，生成高度个性

化的推荐列表Yu，为 

Yu=Top-K({y
u,p

j
|p
j
∈P}) (26) 

式中：Top-K 为选取概率值最大的前 K 个兴趣点，K

为推荐列表长度。通过这种方式，模型能够有效地将

复杂的用户行为和兴趣点特征转化为直观的推荐结

果，不仅确保了推荐结果的相关性和个性化，还提高

了推荐系统的实用性和用户体验。 

4  实验与结果分析 

4.1 数据集及预处理 

模型在两个广泛使用的真实世界数据集

（Gowalla 和 Foursquare）上进行训练和评估。Gowalla

数据集包括 2009 年 2 月至 2010 年 10 月的用户签到

数据，Foursquare 数据集收集了 2012 年 4 月至 2014

年 1 月的数据。在这两个数据集中，签到数据由用户

ID、兴趣点 ID、经纬度和时间戳组成。在数据集的

预处理阶段，通过删除签入少于 10 个 POI 的不活跃

用户和少于 10 个用户访问的 POI，减轻了交互不足

的用户和 POI 的影响。然后，以 8:2 的比例将处理后

的数据划分为两个部分，分别用作训练集和测试集。

预处理后的数据集统计信息见表 1。 

表 1  预处理后的数据集统计信息 

Tab. 1Statistical information of experiment datasets 

数据集 用户 兴趣点 签到 

Gowalla 24731 28492 1194856 

Foursquare 18652 32486 1276891 

4.2  评价指标 

使用归一化折损累计增益 NDCG@k 和召回率

Recall@k 作为模型的评价指标，用于衡量排序结果的

质量。NDCG@k 表示在推荐的前 k 个 POI 中真实访

问的 POI 的比率，该指标数值取多次实验得到的平均

值，k 表示推荐给用户的 POI 个数，计算公式为 

DCGk=∑
2ri-1

log
2
(i+1)

k

i=1

(27) 

IDCGk=∑
2ri

*

-1

log
2
(i+1)

k

i=1

(28) 

NDCGk=
DCGk

IDCGk
(29) 

式中：ri表示第 i个结果的相关性分数，一般取 0或 1，

也可以是多级相关的数值，如 0、1、2、3、4 等，k

表示考虑的前 k 个结果。ri
*表示前 k 个最相关 POI 的
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理想排序。Recall@k 关注推荐的前 k 个物品中有多少

是用户实际感兴趣的。 

4.3  实验设置 

实验环境：NVIDIA GeForce RTX 3090，采用

Linux 操作系统，使用 Python 3.8.20 及 PyTorch 1.11.0

和 CUDA 11.3 学习框架实现。在通过 RotatE 构造 POI

转移图时，为每个 POI 选择 100 个邻居。在使用谱聚

类特征选择进行 POI 聚类时，选择 20 个最小特征值

和对应的特征向量，在 SDNG 中设置所选相邻节点的

个数 ω=10。 

4.4  超参数实验 

4.4.1  嵌入维度 

在 Foursquare 和 Gowalla 数据集上测试不同嵌入

维度（d）对模型性能的影响，结果如图 2 所示。随

着嵌入维度的增加，模型性能先提升后趋于稳定或略

有下降。在嵌入维度为 96 时，两个数据集的性能达

到较高水平。因此，嵌入维度设置为 96。 

 

图 2  嵌入维度 d敏感性实验 

Fig. 2  Sensitivity experiment of embedding dimension d 

4.4.2  图卷积层数 

在 Foursquare 和 Gowalla 数据集上测试不同图卷

积层数（m）对模型性能的影响，结果如图 3 所示。

随着层数增加，模型性能呈现先上升后下降的趋势。

当 m=2 时，Foursquare 与 Gowalla 数据集上的

NDCG@20 均达到峰值（0.0856 vs 0.0853），之后则

出现明显下滑。这说明两层图卷积已足以捕获 POI

之间的二阶邻近关系。因此，图卷积层数设为 2。 

 

图 3  图卷积层数 m敏感性实验 

Fig. 3  Sensitivity experiment of graph convolutional layer 

number m 

4.4.3  多头注意力头数 

在 Foursquare 和 Gowalla 数据集上测试不同多头

注意力头数（h）对模型性能的影响，结果如图 4 所

示。随着多头注意力头数的增加，模型性能先有所提

升，达到峰值后逐渐下降。在两个数据集上，当 h=2

时，模型的 NDCG@20 达到最高值（Foursquare 为

0.0856，Gowalla 为 0.0853），表明适当的多头注意

力头数能够增强模型对不同兴趣维度的捕捉能力。因

此，将多头注意力头数设置为 2。 

 
图 4  多头注意力头数 h敏感性实验 

Fig. 4  Multi-head attention head number hsensitivity 

experiment 

4.4.4  学习率 

在 Foursquare 和 Gowalla 数据集上测试不同学习

率（l）对模型性能的影响，结果如图 5 所示。当学

习率为 0.001 时，模型在两个数据集上的 NDCG@20

达到最高（Foursquare 为 0.0856，Gowalla 为 0.0853），

说明该学习率能够较好地平衡模型的收敛速度和稳

定性。因此，将学习率设置为 0.001。 
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图 5  学习率 l敏感性实验 

Fig. 5  Sensitivity experiment of learning rate l 

4.5  基线模型 

为了检验 GDNN 方法的有效性，选择以下基线

模型进行比较，实验结果如图 6 和图 7 所示。 

GNN-POI[26]：一种利用图神经网络学习图空间结

构，结合双向长短期记忆，模拟用户连续签到行为，

获取地理和时间特征的模型。 

GPR[27]：一种基于图神经网络的地理潜力表示模

型，使用图自编码器来训练传入和传出的影响，使用

训练好的地理潜力表示估计用户的偏好。 

LightGCN[28]：一种图卷积网络模型，它去除了

特征变换和非线性激活设计，简化了 GCN，更适合

推荐任务的协同过滤。 

GETNext[16]：一个编码器-解码器框架，利用用

户轨迹图和 POI 转移概率图进行下一个 POI 推荐。 

STAN[17]：基于注意力的方法明确地利用签到的

时空信息捕获 POI 间的相关性。 

DisenPOI[15]：基于双路径图神经网络的模型。 

DyHGN[12]：动态异构图神经网络模型。 

 

（a）Foursquare 数据集 

 

（b）Gowalla 数据集 

图 6  GDNN 与基线模型的 NDCG 性能比较 

Fig. 6  Comparison of NDCG performance between GDNN 

and baseline models 

 
（a）Foursquare 数据集 

 
（b）Gowalla 数据集 

图 7  GDNN 与基线模型的 Recall 性能比较 

Fig. 7  Comparison of Recall performance between GDNN 

and baseline models 

与基线模型相比，本文 GDNN 模型在 Foursquare

和 Gowalla 两个数据集上的评价指标均有明显提升，

表明其在推荐准确性和排名质量方面具有优势。在

Foursquare 数据集上，与最优基线模型相比，

NDCG@20和Recall@20指标分别提升 8.24%和 9.2%。

在 Gowalla 数据集上，NDCG@20 和 Recall@20 指标

分别提升 4.67%和 7.11%。 

这些实验结果显示本文方法优于其他基线模型。
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本文模型的性能高于其他模型的原因包括以下几个

方面：GDNN 模型构建了访问序列图和兴趣点地理图

的双图协同框架，使模型能够同时从时间和空间两个

维度对用户行为和兴趣点特征进行建模。与现有双图

方法（如 DisenPOI）不同，GDNN 引入自适应图结

构优化机制，能够调整访问序列图和兴趣点地理图的

边权重与拓扑结构。在访问序列图的构建中，GDNN

模型对图的节点和边进行加权处理，综合考虑访问频

率和时间因素，通过计算访问频率权重和时间权重并

进行调整，能够更精准地衡量兴趣点在用户行为序列

中的重要性和时效性。 

4.6  消融实验 

采用增量式方法，从基础双图 GNN 模型出发，

逐步引入核心组件，以更清晰地评估各模块的独立贡

献与协同效应。GDNN-L 为基础双图 GNN，采用固

定指数衰减、简单拼接融合、无类别嵌入。GDNN-W

在 GDNN-L基础上仅引入自适应边权重学习机制（仍

使用简单拼接，无类别嵌入）。GDNN-S 在 GDNN-L

基础上增加类别嵌入。GDNN-T 在 GDNN-W 上增加

多头注意力（仍无类别嵌入）。GDNN 为完整模型，

在 GDNN-T 基础上引入类别嵌入，整合自适应权重、

多头注意力与类别语义。实验对比结果见表 2。 

表 2 在数据集 Foursquare 和 Gowalla 上变体与整体模型对比结果 

Tab. 2  Comparison results of variants and overall models on the Foursquare andGowalladataset 

模型 
Foursquare 数据集 Gowalla 数据集 

NDCG@10 NDCG@20 Recall@10 Recall@20 NDCG@10 NDCG@20 Recall@10 Recall@20 

GDNN-L 0.0624 0.0716 0.0934 0.1354 0.0613 0.0703 0.0913 0.1312 

GDNN-W 0.0662 0.0758 0.0978 0.1421 0.0658 0.0748 0.0965 0.1392 

GDNN-S 0.0681 0.0783 0.1012 0.1486 0.0674 0.0776 0.0994 0.1447 

GDNN-T 0.0715 0.0812 0.1053 0.1553 0.0705 0.0804 0.1021 0.1526 

GDNN 0.0763 0.0856 0.1098 0.1796 0.0772 0.0853 0.1047 0.1703 

 

在两个数据集上，完整的 GDNN 模型在所有评

价指标上均显著优于各个变体。对比 GDNN-L 与

GDNN-W，在 Foursquare上，NDCG@20提升 5.87%，

Recall@20 提升 4.95%；在 Gowalla 上，NDCG@20

提升 6.40%，Recall@20 提升 6.10%。对比 GDNN-T

与 GDNN-W，在引入自适应权重的基础上增加注意

力，Foursquare 上 NDCG@20 提升 7.12%，Recall@20

提升 9.29%；Gowalla 上 NDCG@20 提升 7.49%，

Recall@20 提升 9.62%，说明其能有效建模序列图与

地理图的互补关系。在 Foursquare 上，GDNN-S 相比

GDNN-L 使 NDCG@20 提升 9.39%，Recall@20 提升

9.75%；在 Gowalla 上，NDCG@20 提升 10.38%，

Recall@20 提升 10.29%，POI 类别语义能同时有效提

升排序准确性与推荐覆盖能力。综上所述，类别嵌入

提供强语义先验，自适应权重构建高质量图结构，多

头注意力实现深度特征交互，使模型性能全面提升。 

5  结语 

本文提出基于自适应双图学习的下一个兴趣点

推荐模型（GDNN），旨在解决现有方法在捕捉用户

兴趣演变以及融合多源时空信息等方面的局限。模型

构建访问序列图与兴趣点地理图的双图协同框架，分

别利用GGNN 和GCN捕捉用户兴趣演变及时空特征。

创新性地提出了自适应边权重学习机制，通过端到端

学习非线性衰减函数替代传统预设的指数衰减形式，

该机制采用全局共享参数，使模型能够自动适应不同

的地理分布和用户行为模式。引入多头注意力机制融

合序列和地理特征，增强了模型的表达能力和可解释

性。实验结果表明，GDNN 在 Foursquare 和 Gowalla

数据集上的 NDCG 和 Recall 指标均优于多种基线模

型，消融实验进一步证明了各组件的有效性，其中自

适应权重学习的贡献最为显著。未来工作可以探索将

自适应权重学习机制扩展到更多类型的图（如社交图、

语义图），结合多模态数据（如用户评论、POI 图片）

进一步增强表示学习，研究模型在冷启动场景下的适

应性优化策略。 
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