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摘要：在微地图推荐系统的冷启动阶段，针对传统深度信念网络无法高效挖掘数据中的细

粒度信息而导致推荐精度下降的问题，提出了顾及微地图推荐因子的深度信念网络。利用

聚类的结构化信息和深度信念网络中丰富的语义信息缓解推荐系统在冷启动阶段推荐精度

低的问题，并且挖掘出用户和微地图的隐语义交互信息，达到“千人千面”的推荐效果。

首先，采用针对噪声数据的基于密度的空间聚类算法对用户与微地图历史样本进行聚类；

然后，选取出核心点（即推荐因子）、边界点及离群点，将聚类后的推荐因子构建成不同

的可视层与隐含层；最后，将受限玻尔兹曼机的可视神经元替换为高斯单元，利用深度信

念网络对输入数据从低层到高层进行逐层微调训练，以提升推荐的准确性。在美食、自

驾、旅游、校园四类微地图数据集上推荐的精度分别为 0.77532、0.76818、0.77518、

0.77464，推荐的均方误差分别为 0.19078、0.19476、0.19033、0.19092。实验结果表明，本

文算法可以为用户准确地推荐感兴趣的微地图信息。 

关键词：微地图；推荐系统；深度信念网络；推荐因子；特征值 
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Abstract: Objectives: In the cold start phase of the Wemaps’ recommendation system, traditional 

deep belief networks have low efficiency in mining fine-grained information, resulting in a 

decrease in recommendation accuracy. Therefore, this paper proposes a Deep Belief network 

considering WeMaps’ recommendation Factors (DBRFact). The structured information of 

clustering and rich semantic information in the deep belief networks are used to alleviate the 

problem of low recommendation accuracy during the cold start. In addition, the implicit semantic 

interaction information between the users and the WeMaps is mined to implement customized 

recommendations. Methods: First, a Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise 

clustering algorithm is employed to cluster the historical samples of the users and the WeMaps. 

Secondly, the core points (i.e., recommendation factors), boundary points, and outliers are selected, 

and the recommendation factors are constructed into different visual and hidden layers. Finally, 

the visual neurons of the restricted Boltzmann machine are replaced with Gaussian units. Then, a 

deep belief network is used to fine-tune the input data from low level to high level to improve the 

recommendation accuracy. Results: The accuracies on the FoodMaps, DrivingMaps, TourMaps, 

and SchoolMaps datasets were 0.77532, 0.76818, 0.77518 and 0.77464, respectively, and the Root 

Mean Square Errors (RMSE) were 0.19078, 0.19476, 0.19033 and 0.19092, respectively. 

Conclusions: The experimental results have showed that the proposed algorithm can accurately 

recommend the interested WeMaps’ information for users. 

Key words: WeMaps; recommendation system; deep belief network; recommendation factor; 
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现代社会正在经历从工业化到信息化

的转变，自媒体是在互联网技术的发展普

及和后现代文化的双重影响下出现的 [1-

2]，以平民化、个性化、低门槛、易操

作、微内容、交互强、传播快[3]为特点的

自媒体信息传播模式，已经对各行各业产

生深远的影响。地图是地理空间信息的记

录载体和传播工具，对人类社会至关重要
[4-7]。由于传统地图制作门槛高、更新

难、传播慢等特点，无法满足自媒体时代

大众地理信息传播的需求。在自媒体时代

制作地图需有大众用户的实时参与，在分

发和传播上需要及时、方便、快捷，在信

息传播时不但具有由点到面的广播功能，

而且要有点到点[8]和面到面的互播功能，

因此微地图的概念应运而生。微地图[8]是

面向平民大众的“草根”地图，对精度等

数学基础要求不高，制作者无需进行严格

的专业培训，地图用户能够参与地图制

作，地图可以如微信一样方便、快捷地交

互传播和应用，在投入使用后势必产生海

量的数据，可能造成因信息量远超微地图

用户信息需求、信息处理及信息利用能

力，导致用户无法准确挑选与运用有效信

息。所以，为满足地图的智能化、个性化
[9]推荐，有必要从历史数据中尽可能挖掘

潜在的经济和社会价值，从而预测用户的

需求并推荐给用户感兴趣的内容。 

推荐算法 [10]为用户推荐相关领域感

兴趣的内容，也为商业决策提供帮助。传

统的商品、电影推荐算法一般采用显式评

分的方式获取用户偏好和历史行为，结合

用户的历史行为采用协同过滤[11]、采用

基于内容的推荐方法 [12]或采用基于混合

推荐方法[13]就能够实现较准确的推荐结

果。其中，文献[14]使用幂函数的方式进

行协同过滤，利用用户与项目之间的交互

信息为用户推荐，然而该算法遭遇严重的

冷启动问题(新用户和新项目往往没有历

史评分数据)。基于内容的推荐方法，文

献[15]使用用户感兴趣的项目寻找其他类

似属性的候选项目，该算法严重依赖于人

工设计特征，其有效性及可扩展性非常有

限，降低了基于内容推荐方法的性能。微



地图推荐相对于传统电影、商品推荐主要

存在以下两个方面的困难与挑战：一方

面，用户的偏好往往以隐式的方式存在于

历史签到数据中，以签到次数或签到频率

表示偏好，致使无法准确理解用户具体的

偏好程度；另一方面，现实世界中位置众

多，而每个用户访问的地点只是其中极少

的一部分，用户没有在访问的地点进行签

到行为。由此造成了微地图历史签到信息

存在数据量大、间歇性、稀疏性等问题，

用户对推荐的内容体验效果较差，亟需收

到与自己兴趣相关的高质量信息。 

随着互联网中越来越多的数据能够被

获取，包括图像、文本、标签在内的多源

异构数据，其蕴含着丰富的用户行为信息

以及个性化需求信息，能够缓解推荐系统

中冷启动问题，因此，融合多源异构辅助

信息(Side Information)的混合推荐方法[16-

17]越来越受到重视。由于辅助信息往往具

有多模态、数据异构、大规模、数据稀疏

和分布不均匀等复杂特征，融合多源异构

数据的混合推荐方法依然面临着严峻的挑

战[18-19]。 

微地图个性化推荐[20-21]取得了突破性

的进展，为微地图推荐系统的研究带来新

的机遇。为解决冷启动阶段的推荐精度低

的问题，聚类分析是推荐系统中数据分析

与挖掘应用的有效方法，它通过衡量研究

对象之间的相似度，将相似度高的对象划

分为同类。针对噪声数据的基于密度的空

间 聚 类 算 法 [22](Density-Based Spatial 

Clustering of Application with Noise, 

DBSCAN)主要目标是寻找被低密度区域

分离的高密度区域，无需指定簇的个数，

能够对任意形状的数据集进行聚类，常用

于离群点监测。文献[23]提出嵌入异构情

感意识的兴趣推荐，整合基于社区情感提

取的潜在概率分布得到情感与感知网络嵌

入模型，学习用户和文本感情等重要因素

在低维嵌入网络中表达，并利用联合训练

对异构网络中所有的边进行交替采样。然

而，该算法偏向于学习相邻特征的组合，

难以适用于无时序关系的数据。受限玻尔

兹曼机 [24](Restricted Boltzmann Machine, 

RBM) 是 在 玻 尔 兹 曼 机 （ Boltzmann 

Machine, BM）的基础上，采用对比散度
[25](Contrastive Divergence, CD)算法，只

需迭代一次就可获得对模型的估计，使得

RBM 的训练效率在一定程度上得以提

升。深度信念网络(Deep Belief Network, 

DBN)是一种由多层非线性变量连接组成

的生成模型，通过逐层抽取输入信息的无

监督学习和用固定标签微调整个网络的监

督学习，解决了学习多个隐含层参数的难

度问题。 

综上所述，随着微地图推荐系统应用

场景的不断扩大及复杂性的增强，现有研

究成果在单独使用深度信念网络进行模型

训练时，由于缺乏深入研究用户显式的特

征，忽略了用户的差异性，致使用户自身

的多样性特征没有被充分挖掘和利用，势

必会导致推荐算法的灵活性较差；而若单

独使用 DBSCAN 聚类算法分别对用户、

微地图数据进行聚类，不能有效挖掘用户

与微地图交互的隐式特征，由于隐式特征

具有灵活多变、不宜捕捉的特点，缺乏隐

式特征时往往存在难以跨越从低阶特征到

高阶特征的语义鸿沟，导致“数据丰富、

但语义信息匮乏”的问题，从而降低了微

地图在冷启动阶段推荐的精度。因此本文

结合 DBSCAN 和深度信念网络，提出顾

及微地图推荐因子的深度信念网络(Deep 

Belief networks considering WeMaps 

recommendation Factors, DBRFact)，可以

融合描述微地图推荐系统中微地图、用户

之间的关系模型，使得微地图推荐算法不

再局限于分析用户或地图之间关系，从而

使用户获得个性化的精准推荐。 

1 原理方法 

用户与微地图数据不仅数量大，而且

存在噪声，导致用户与微地图数据对

DBN 的预测精度产生较大影响。如果将

所有的用户与微地图数据都加入到预测模

型中，会带来大量的数据噪声，降低推荐

的精度。本文旨在微地图推荐系统的冷启

动阶段也能有较好的推荐效果，笔者提出



顾及微地图推荐因子的深度信念网络，在

深度信念网络训练前，先使用 DBSCAN

对微地图用户进行预处理，选取出核心点

（微地图的推荐因子），即从影响用户选

择的优先程度、用户因素界定的难易程度

等不同方面考虑，细粒度挖掘推荐因子，

为深度信念网络在编码多尺度特征向量

时，提供有效的推荐因子进行模型训练，

以提高微地图推荐系统在冷启动阶段的推

荐精度。 

1.1 模型架构 

本文提出了顾及微地图推荐因子的深

度信念网络模型（DBRFact），其网络结

构如图 1 所示，主要由四部分组成：输入

数据、DBSCAN、深度信念网络和输出微

地图推荐结果。 

（1）输入数据 

输入为可扩展数据：通用的各类专题

微地图的历史数据、以及用户与各类专题

微地图历史交互数据。 

（2）DBSCAN 

使用 DBSCAN 算法对微地图数据

集、微地图与用户交互的历史样本数据进

行聚类，并选择出核心点即影响微地图推

荐的推荐因子。 

（3）深度信念网络 

由于深度信念网络输入的可视层必须

是二元值，因此将其第一层 RBM 替换为

高斯二元受限玻尔兹曼机（Gaussian-

binary Restricted Boltzmann Machine, 

GRBM），GRBM 的输出作为第二层

RBM 的输入，以此类推，直到第五层

RBM。如图 1 所示，深度信念网络结构

中的 v 为输入，O(v)为模型的输出，bi 表

示可视层节点 i 的偏置，cj 表示隐含层节

点 j 的偏置。在开始训练网络之前，随机

初始化权重矩阵 wij、可视层 v 的阈值和

隐含层 h 的阈值，然后基于逐层预训练和

微调更新 wij、v 和 h 的值，直到达到收

敛。 

（4）输出微地图推荐结果 

模型最终输出用户感兴趣的微地图推

荐结果，如旅游微地图、校园微地图、美

食微地图和自驾微地图等等。 
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图 1  顾及微地图推荐因子的深度信念网络结构图 

Fig.1  Structure of DBRFact Algorithm  

 

1.2  DBSCAN 聚类 

微地图数据集中的密度分布是对微地

图空间现象的一种场表达，能够反映不同

用户群体对不同专题微地图的偏好程度。

在实际的地理空间中，人类的社会经济活

动在不同的空间尺度下，往往表现为若干

兴趣点的聚集，并在不同的空间统计单元



中形成强度等级各异的聚集中心。不同微

地图区域下聚集不同的中心区，通过密度

噪声应用空间聚类，能够较全面地反映微

地图的空间分布，表达不同层次微地图中

心的显著程度。基于密度的噪声应用聚类

方法主要目标是寻找被低密度区域分离的

高密度区域，通过过滤低密度区域，发现

稠密度样本点，能够形成不同形状的簇，

并且可以消除孤立点和噪声对聚类质量的

影响。本文采用 DBSCAN 聚类算法，在

未知训练样本标记信息的情况下，识别出

噪声点并生成任意形状的簇，有效区分各

类别之间的差异。该算法通过参数(ε, 

Minpts)来描述样本分布紧密程度。其

中，ε 是邻域的半径，Minpts 是聚类为一

簇所需要的最少采样点的数量。 

1.3 深度信念网络 

受限玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann 

Machine, RBM)是一种满足玻尔兹曼分布

与热力学能量分布的概率图模型，如图 2

所示。通过训练不断更新网络参数的权重

值，旨在使模型中的数据分布尽可能拟合

训练数据的分布。由 n 个可视层节点与 m

个隐含层节点组成受限玻尔兹曼机的能量

函数 E(v, h)，如式 1 所示:  

   

     
1 1 1 1

( , ) ( )
n m n m

i ij j i i j j
i j i j

v h v w h b v c hE

（1） 

其中，v 表示可视层，h 表示隐含层，vi

表示第 i 个可视层节点，hj 表示第 j 个隐

含层节点，wij表示可视节点 i 与隐含节点

j 之间的权重值，bi 表示可视节点 i 的偏

置，cj表示隐含节点 j 的偏置。 
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图 2    RBM 网络结构图 

Fig.2    The Structure of RBM 

 

给定能量函数后，所有可视层与隐含

层的联合概率分布 p(v, h)如式 2 所示： 

 

( , )

( , )
E v he

p v h
Z



          （2） 

其中，Z 为配分函数，也被称为归一化因

子，如式 3 所示。 
( , )E v h

v h

Z e        （3） 

在采样过程中，当给定可视层节点状

态 v 时，第 j 个隐含层节点 hj 的激活概

率，如式 4 所示： 

1

( 1 | ) ( )


  
n
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其中，
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1 x
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同理，当给定隐含层节点状态 h 时，

第 i 个隐含节点 vi的激活概率，如式 5 所

示： 

1

( 1 | ) ( )
m

i i ij j
j

p v h f b w h


    （5） 

深度信念网络(Deep Belief Network, 

DBN)是由多层的 RBM 叠加而成的神经

网络，其训练过程使用无监督贪婪算法。

具有两个隐含层的 DBN 的训练过程为：

（1）充分训练第一层 RBM；（2）确定

第一层 RBM 的权重和阈值，然后使用其

隐含神经元的状态作为第二层 RBM 输入

向量；（3）在完成训练第二层 RBM 之

后，将第二层 RBM 堆叠在第一层 RBM

之上。在所有 RBM 训练完成后，给定原

始输入和目标输出作为监督信号，使用梯

度下降法对网络进行监督训练，这是一个

微调过程。DBN 的训练过程如图 3 所

示。 



输入

输出

输入 输入 输入

输出 输出 输出

图 3    DBN 训练过程 

Fig.3    Training Process of the DBN 

 

1.4 高斯二元受限玻尔兹曼机 

RBM 可视层节点的神经元必须是二

值的，然而，微地图推荐模型的输入数据

是连续分布的。因此，本文将 DBN 可视

层的第一层替换为高斯二元限制玻尔兹曼

机 (Gaussian-binary Restricted Boltzmann 

Machine, GRBM)。 

GRBM 的能量函数 E(v, h)，如式 6

所示： 
2

2 2
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（6） 

其中，σi是样本数据的方差。可视层节点

的激活概率 p(vi=1 | h)，如式 7 所示： 

2
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( 1 | ) ( , )
m

i i i ij j i
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      （7） 

为有效的挖掘用户对不同专题微地图

的长期兴趣及短期兴趣，有必要对用户与

微地图交互数据中提取用户特征向量和微

地图特征向量，其中用户特征向量包括用

户的显式特征和隐式特征；微地图特征向

量包括微地图的标号唯一标识符和微地图

的名称。因此本文采用激活函数来学习用

户特征及用户与微地图特征之间潜在的非

线性交互特征，从而提供更丰富的语义表

达，为微地图推荐精度的提升奠定一定的

基础。此外，本文采用的激活函数在训练

过程中可以有效避免梯度消失的问题，从

而加快反向传播算法的收敛速度。 

2 实验及结果分析 

2.1 实验环境及数据集 

本实验的硬件环境为 Intel Core i9-

9900k + RTX 3090 ， 软 件 环 境 为

Windows10 + CUDA 11.1 + cuDNN8.5.0 + 

TensorFlow + Python3.6。实验迭代次数为

100 次，学习率为 0.005，DBN 的 RBM

层数为 5 层。 

使用爬虫技术对百度图片进行爬取，

并增加手绘地图，经过数据清洗、语义对

齐等操作构建了 WeMaps 数据集，其记录

了 2915 张微地图数据相关的地图信息，

包括 978 张旅游微地图数据(TourMaps)、

600 张校园微地图数据(SchoolMaps)、682

张美食微地图数据(FoodMaps)、655 张自

驾微地图数据 (DrivingMaps) 等信息。

WeMaps 数据集的字段信息如表 1 所示，

包括微地图的唯一标识号(mid)、微地图

名称(title)。 

 

表 1 微地图数据集中的字段信息 

Tab.1 Field Information of the WeMap Data Sets  

TourMaps SchoolMaps FoodMaps DrivingMaps 

mid title mid title mid title mid title 

1 天桥山 1 上海视觉艺术学院 1 撒汤 1 武威 



2 洞口县 2 武汉东湖学院 2 幺铺毛肚 2 兰州 

… … … … … … … … 

目前，由于顾及微地图推荐因子的深

度信念网络推荐系统在冷启动阶段，缺少

相应的用户数据，通过调查问卷的方法收

集用户信息和相应的用户行为，共收到有

效数据 604 份，字段信息如表 2 所示。从

影响用户选择的优先程度、用户因素界定

的难易程度等不同方面考虑，将用户属性

情景分为显式和隐式两种。显式特征是描

述用户的基本情况，属性相对清晰，短时

间内稳定不变，不会发生突变情况。本文

除了分析用户年龄，性别等基础的用户信

息外，结合微地图大众性的特点，还将重

点分析用户职业，更能表现出用户对微地

图的掌握及使用情况。用户隐式特征主要

研究用户在不同情景下的心理变化情况，

有着灵活多变、不易捕捉的特点。在对微

地图用户研究中，具体将研究用户需求心

态、行为习惯等因素，把握用户在制图和

用图过程中的操作习惯，如表 3 所示。在

用户使用微地图的过程中，隐式属性对用

户需求具有隐性持续的影响，但由于用户

不能准确表达，相关算法也不能准确捕

捉，无法进行定质、定量的描述，所以在

用户表现出需求和实现需求的操作过程

中，对用户隐式特征进行捕捉分类。在此

先将隐性属性因素进行说明，参考相关心

理学文献，对相关因素阈值或选项进行分

类。 

表 2 微地图用户显式属性信息 

Tab.2 Explicit Attribute Information of WeMaps 

Users 

因素 阈值或选项 

性别 男/女 

年龄 
18 岁以下、18-24、25-34、35-44、

45-49、50-55、56 岁以上 

职业 

未定义、教育从业者、艺术家、行

政人员、研究生、客服、医生、管

理者、农民、家庭主妇、律师、程

序员、退休人员、销售、科学家、

创业者、工程师、工人、失业者、

作家 

… … 

表 3 微地图用户隐式属性信息 

Tab.3 Implicit Attribute Information of WeMaps Users 

因素 描述 阈值或选项 

需求心态 影响微地图的使用人群范围 工作、生活、社会需求 

识图能力 影响用户获取地图信息的难易程度 初级、中级、高级 

分享意识 影响微地图的传播范围 薄弱、一般、良好 

… … … 

 

2.2 评价指标 



本文微地图推荐算法的性能用准确率

(Accuracy, Acc)与均方误差 (Root Mean 

Square Error, RMSE)来进行评估。 

（1）准确率(Accuracy, Acc) 

准确率指微地图推荐算法在训练过程

中采用吉布斯采样得到的样本量符合用户

偏好样本量的占比，准确率越高，说明微

地图地名推荐越准确，其计算如式 8 所

示： 




  

TP TN

TP FP TN FN

N N
Acc

N N N N
  （8） 

其中，NTP 为真正例的数量，表示预测值

为 1，真实值为 1；NFP 为假正例的数

量，表示预测值为 1，真实值为 0；NTN

为真负例的数量，表示预测值为 0，真实

值为 0；NFN 为假负例的数量，表示预测

值为 0，真实值为 1。 

（ 2）均方误差 (Root Mean Square 

Error, RMSE) 

均方误差指推荐算法在训练过程中采

用吉布斯采样后的样本 ŷ(i)与原始样本 y(i)

的偏差，其计算如式 9 所示： 
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其中，t 表示推荐微地图的数量，y(i)表示

推荐列表中原始微地图标签真实值，ŷ(i)

表示推荐列表中采用吉布斯采样后微地图

标签值。 

2.3 校园微地图的 DBSCAN 聚类 

以校园微地图为例，使用 DBSCAN

算法进行聚类，探究校园微地图的推荐因

子。该算法通过参数(ε, Minpts)来描述样

本分布紧密程度，其中，ε 是邻域的半

径，Minpts 是聚类为一簇所需要的最少采

样点的数量。本文设置 ε = 2，Minpts = 

12，聚类结果如图 4 所示。该图分为直方

图和散点图。左上角的直方图是 mid 的核

密度估计图，右下角的直方图是校园微地

图类型的核密度估计图，右上角和左下角

的聚类图是 mid 与校园微地图类型之间的

密度散点图，将所有的数据点绘制在图

上，可以直观呈现校园微地图 mid 特征与

校园微地图类型特征的分布情况，用来探

究 mid 与校园微地图类型是否是影响校园

微地图推荐的推荐因子。可以看出，mid

共有 600 个簇（即数据集中包含 600 张校

园微地图），校园微地图类型共有 7 个簇

（用数字 0 – 6 分别表示为综合类院校、

艺术类院校、理工类院校、医科类院校、

财经农业师范类院校、技术学院类、其他

类）。从校园微地图类型角度分析：占比

最多的是综合类院校，占比第二多的理工

类院校，占比最少是艺术类院校。校园微

地图存在长尾分布，导致校园微地图样本

分布不均衡，对于“热门推荐”的校园微

地图样本，模型对此类样本学习效果较

好，而对长尾效应的“冷门推荐”校园微

地图，模型对此类的样本理解不够充分，

长期以往导致总体推荐精度下降。由此，

为了能够有效挖掘具有长尾效应的校园微

地图，可为用户个性化推荐不同类型的校

园微地图，验证了本文聚类算法在对校园

微地图数据集历史样本聚类过程中，能够

细粒度挖掘校园微地图的推荐因子（即校

园微地图的类型），为深度信念网络在编

码多尺度特征向量时有效结合推荐因子信

息进行训练奠定了一定的基础。 
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图 4  校园微地图的 DBSCAN 聚类结果图 

Fig.4  DBSCAN Clustering Results for SchoolMaps 

2.4 基于 DBSCAN 的校园微地图用户数

据集聚类 

对用户数据使用 DBSCAN 算法进行

聚类，探究校园微地图的用户数据集推荐

因子与微地图推荐结果的相关性。仍然通

过参数(ε, Minpts)来描述样本分布紧密程

度，文中设置 ε = 2，Minpts = 12，聚类结



果如图 5 所示。从左上角开始，第 1 行第

1 列是年龄的核密度估计图，第 2 行第 2

列是性别的核密度估计图，第 3 行第 3 列

是职业的核密度估计图，第 1 行第 2 列与

第 2 行第 1 列是年龄与性别之间的密度散

点图，第 1 行第 3 列与第 3 行第 1 列是年

龄与职业之间的密度散点图，第 2 行第 3

列与第 3 行第 2 列是性别特征与职业特征

的散点图。将所有的数据点绘制在图上，

可以直观呈现校园微地图的用户数据集中

年龄特征与性别特征、年龄特征与职业特

征的分布情况，用来探究年龄、性别和职

业等推荐因子对校园微地图的推荐结果的

影响。在图中，年龄分为 7 个簇（用数字

0-6 分别表示：18 岁以下、18 岁 - 24 岁、

25 岁 - 34 岁、35 岁 - 44 岁、45 岁 - 49

岁、50 岁 - 55 岁及 56 以上）。性别分为

2 个簇（用数字 0 和 1 分别表示：男性和

女性）。职业分为 20 个簇（用数字 0-19

分别表示：未定义、教育从业者、艺术

家、行政人员、研究生、客服、医生、管

理者、农民、家庭主妇、律师、程序员、

退休人员、销售、科学家、创业者、工程

师、工人、失业者、作家）。从年龄角度

分析可知，占比最多用户群体的年龄在

56 岁以上，占比第二多的用户群体为 45

岁 - 49 岁年龄段的用户，占比第三多的用

户群体为 18 岁 - 24 岁，占比最少的用户

群体是 18 岁以下的用户。从职业角度分

析可知，占比最多为未定义用户，占比第

二多的用户群体是艺术家，占比第三多的

用户群体是行政人员、占比最少的用户群

体是律师。由此，验证了本文聚类算法在

对校园微地图的用户数据集的历史样本聚

类过程中，能够细粒度挖掘校园微地图用

户的推荐因子，即用户的年龄、性别和职

业，为深度信念网络在编码多尺度特征向

量时有效结合上下文信息进行训练奠定一

定的基础，使用顾及微地图推荐因子的深

度信念网络产生推荐结果后，可以研究不

同年龄、不同职业、不同性别的用户个性

化推荐因子与推荐结果的相关性。 
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图 5  微地图用户的 DBSCAN 聚类结果图 

Fig.5  DBSCAN Clustering Result of WeMap Users 

 

2.5 校园微地图预测 



使用本文所提出的顾及微地图推荐因

子的深度信念网络对用户进行校园微地图

预测。以 uid 为 214 号的用户为例，其对

不同类型校园微地图的关注程度汇总如表

4 所示。214 号用户分别对综合类院校评

分数据为 46 条、艺术类院校为 3 条、理

工院校为 41 条等，其中综合类院校占比

最多，其次是理工类院校，占比最少的是

艺术类院校。按照本文的顾及微地图推荐

因子的深度信念算法为 214 号用户预测

“感兴趣”的 10 个校园微地图，预测结

果如表 5 所示，推荐得分排名前三位的校

园微地图分别为 mid 为 78 号的上海海洋

大学、mid 为 322 号的广西大学西校区、

mid 为 407 号的江西理工大学。由此验证

了本文算法在编码多尺度特征向量时，能

够有效结合校园微地图推荐因子的语义信

息。此外，本文推荐算法还为 214 号用户

预测了技术学院类院校，说明算法能够有

效挖掘具有长尾效应的校园微地图，可为

用户个性化推荐不同类型的校园微地图。 

 

表 4 214 号用户对不同类型校园微地图的关注程

度汇总表 

Tab.4 No. 214 User Prefer Different Types of 

SchoolMaps Summary Table 

uid 校园微地图类型 条 

214 综合类院校 46 

214 艺术类院校 3 

214 理工类院校 41 

214 医科类院校 4 

214 财经农业师范类院校 21 

214 技术学院类院校 9 

214 其他类院校 6 

 

表 5  为 214 号用户预测 10 个“感兴趣”的校园

微地图 

Tab.5 Predict 10 Preferred SchoolMaps for No. 214 

User 

mid title uid 校园微

地图类

型 

推荐得分 

78 上海海洋

大学 

214 综合类

院校 

1.0 

322 广西大学

西校区 

214 综合类

院校 

1.0 

407 江西理工

大学 

214 理工类

院校 

0.9999 

311 暨南大学 214 综合类

院校 

0.999981 

167 西安翻译

学院 

214 技术类

院校 

0.999951 

82 香港大学 214 综合类

院校 

0.999928 

353 广西大学 214 综合类

院校 

0.999763 

358 华北水利

水电大学 

214 理工类

院校 

0.999725 

197 厦门大学 214 综合类

院校 

0.999686 

113 华南师范

大学 

214 财经农

业师范

类院校 

0.998262 

 

2.6 不同专题微地图推荐对比 

图 6 和图 7 分别给出了本文算法在旅

游、校园、美食和自驾微地图数据集上推

荐的精度、均方误差与迭代次数的统计结

果，其中，横坐标均为训练迭代次数，图

6 的纵坐标为推荐精度，图 7 的纵坐标为

推荐的均方误差。图中的方框为实验结果

（灰色阴影区域）的局部放大图。可以看

出，在训练初期，由于网络训练过程中不

断优化参数，由 DBN 网络学习到的特征

对微地图数据集的描述准确度不断提高，

随着迭代次数的增加，推荐的精度逐渐提



高，推荐的均方误差呈下降趋势。当迭代

次数达到 100 次时算法收敛，推荐的精度

和均方误差均趋于稳定，模型趋于收敛，

说明算法中的参数已达到最优，此时再增

加迭代次数对推荐精度和均方误差几乎没

有影响。实验结果充分验证了本文算法在

训练过程中能够不断提取用户与微地图交

互的细粒度语义信息，有效地为用户推荐

“感兴趣”的微地图。 

为了探究本文构建算法的有效性，分

别在旅游、校园、美食及和自驾微地图数

据集上进行训练并测试，实验结果如表 6

所示。 

 

  
（a）算法改进前推荐精度对比                                      （b）推荐算法改进后推荐精度对比 

图 6  推荐算法改进前后推荐精度对比 

Fig.6 Comparison of Recommendation Accuracy Before and After Algorithm Improvement 

 

  
（a）推荐算法改进前均方误差对比                                  （b）推荐算法改进后均方误差对比 

图 7  推荐算法改进前后推荐均方误差对比 

Fig.7 Comparison of Recommendation RMSE Before and After Algorithm Improvement  

 

在这四类专题微地图上只采用 DBN

网络的推荐算法(改进前(DBN))与顾及微

地图推荐因子的深度信念网络算法(改进

后(DBSCAN + DBN))进行推荐的精度和

均方误差对比。改进后算法(DBSCAN + 

DBN)在美食、自驾、旅游和校园微地图

数据集上的推荐精度分别为 0.77532、

0.76818、0.77518、0.77464，微地图推荐

的均方误差分别为 0.19078、0.19476、

0.19033、0.19092。微地图推荐精度提升

最为明显的是校园微地图，比改进前

(DBN)的推荐精度提升了 9.4%；微地图

推荐的均方误差下降最为明显的是校园微

地图，比改进前(DBN)的均方误差降低了

21.9%，主要原因是深度信念网络采用微

调学习策略能够捕捉细粒度用户与微地图

交互的语义信息，同时深度信念网络在编

码多尺度特征向量时可以有效结合上下文



信息。由于本文构建的顾及微地图推荐因

子的深度信念网络更关注于校园与美食微

地图的多样性与丰富性，而在一定程度上

忽略了旅游与自驾微地图的线路推荐，所

以在美食微地图与校园微地图推荐精度提

升，而在旅游微地图与自驾微地图推荐精

度有所下降，此外，由于旅游微地图与自

驾微地图推荐强调线路合理性，不仅局限

于推荐的多样性，且用户与这两类微地图

交互数据存在数据稀疏性问题，说明这两

类专题地图的隐式属性更难挖掘，用户对

旅游微地图、自驾微地图的兴趣转移较快

且不宜捕捉，但本文构建的顾及微地图推

荐因子的深度信念网络也能为用户推荐旅

游微地图与自驾微地图。 

 

 

表 6 本文算法在改进前后推荐精度与均方误差对比 

Tab.6 Accuracy and RMSE Comparison of Recommendation Before and After Improvement of Algorithms  

 精度(Accuracy) 误差(RMSE) 

 
改进前 

(DBN) 

改进后 

(DBSCAN + DBN) 

改进前 

(DBN) 

改进后 

(DBSCAN + DBN) 

美食微地图 0.77487 0.77532 0.19034 0.19078 

自驾微地图 0.76892 0.76818 0.19547 0.19476 

旅游微地图 0.77531 0.77518 0.19021 0.19033 

校园微地图 0.70804 0.77464 0.24474 0.19092 

3 结论与展望 

在微地图推荐系统中的冷启动阶段，

针对传统深度信念网络无法高效挖掘数据

中的细粒度信息，本文提出了一种顾及微

地图推荐因子的深度信念网络算法。该算

法首先通过 DBSCAN 算法对用户和微地

图历史样本进行聚类，选取出核心点(即

推荐因子)、边界点以及离群点；其次，

把用户与微地图历史样本聚类后的推荐因

子构建成不同的可视层与隐含层，利用深

度信念网络对输入数据微调训练，从而实

现数据的降维并提升推荐的准确性。该算

法不仅考虑到用户使用微地图的偏好习

惯，而且考虑到微地图地名之间的内部联

系，所获得的个性化推荐结果合理且符合

个人生活偏好。在美食、旅游、校园及自

驾四类微地图数据集上验证了本文所提的

顾及微地图推荐因子的深度信念网络推荐

算法，推荐精度、均方误差都获得了令人

满意的结果。 

微地图推荐致力于个性化服务，但是

由于用户使用微地图的偏好不同，想达到

多维传播的效果，需要更具有个性化的地

图服务。由于目前数据只构建了旅游、美

食、自驾和校园微地图这 4 类专题微地

图，正在研发的顾及微地图推荐因子的深

度信念网络推荐系统手机应用端还需构建

更多种类的专题微地图，利用深度学习等

智能化处理方法分析用户行为，以满足各

种不同场景及不同使用人群的需求。未来

的研究工作将会针对旅游与自驾微地图中

的线路推荐的合理化进行动态研究，对不

同的使用人群进行调查问卷和建模，综合

考虑推荐系统的可解释性等因素，以满足

不同需求的用户，进一步提高推荐效率，

完善现有的微地图推荐系统。 
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