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摘 要：近年来，用户兴趣点（point of interest，POI）推荐是基于位置的社会网络（location⁃based social network，
LBSN）研究的热门话题，POI推荐不仅可以帮助用户找到心仪的 POI，也可为商家带来可观收益。深度学习

技术因可以更有效地捕获用户与物品间的非线性关系，逐渐应用到推荐系统任务中。对近年来结合深度学习

技术的用户 POI推荐的研究进行综述。首先介绍了用户 POI推荐与传统推荐任务的区别，并介绍了可以提高

推荐任务模型性能的多种影响因素；随后将深度学习应用到 POI推荐的方式分为 4类：POI的向量化学习、深

度协同过滤、从辅助内容中提取特征和利用循环神经网络进行序列推荐，并阐述了深度学习技术在这些方式

中的应用效果与优势；最后对结合深度学习技术的用户 POI推荐的发展方向进行了总结与展望。
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由于全球定位系统和Web 2.0技术的飞速发

展 ，基于位置的社交网络（location-based social
network，LBSN）相关研究逐渐兴起。利用用户

已有签到记录为其推荐心仪的兴趣点（point of
interest，POI）成为备受关注的研究内容之一［1-2］。

通常可将 LSBN结构分为用户级别、地理位置级

别和 POI内容级别。其中，用户级别反映用户之

间的社交关系，用户与地理位置级别间的交互体

现了用户对该地点的访问行为，POI内容级别则

包含了与 POI相关的语义信息。首先，通过充分

挖掘 LBSN之间不同级别本身及其之间的关系，

既可以帮助用户探索同城的生活服务，并有效平

衡多个用户到达推荐地点的时间成本［3］，又可以

为商家带来潜在的商业利益；其次，当用户从一

个熟悉的地方搬到另一个陌生的地方时，POI推
荐可以帮助用户快速适应并融入新环境。此外，

有研究发现，当用户的个人状态发生改变后，POI
的推荐也相应随之改变［4］。

然而，POI推荐系统与经典的推荐系统任务

（如推荐新闻、电影、商品等线上物品）相比更为

复杂。首先面临的是更为严峻的数据稀疏性问

题，在 LBSN提供的海量 POI中，可以被用户访

问到的 POI几乎微乎其微，导致数据集极其稀

疏［5］；此外，用户签到数据是一种隐性反馈，用户

是否访问过该地点的签到记录会造成数据集中

只有正样本但缺乏负样本的问题；与线上看电影

或购物相比，人们在真实世界中访问一个位置会

更费时间和精力，出于隐私保护倾向于不留下个

人访问记录［6］。其次是推荐系统任务中会普遍遇

到的冷启动问题，在 POI推荐任务中主要为 3类：

从未被访问过的位置称为冷启动 POI，从未访问

过任何位置的用户被称为冷启动用户，从一个地

方搬移到另一陌生地方生活或旅游的用户也会

遇到冷启动问题［5］。最后是用户动态偏好问题，

即用户偏好会随着时间推移和所处环境的改变

发生变化。因此，有必要考虑多种影响因素，以

提高该任务的推荐性能。

近年来，深度学习技术的快速发展为 POI推
荐系统的发展带来了新的机遇。通过调研计算

机和地理信息科学领域的重要会议和期刊，本文

筛选出将深度学习应用于 POI推荐这一任务的

代表成果，将深度学习技术应用到 POI推荐的方

式工作原理进行详细阐述并介绍相关代表工作，

描述不同应用技术目前已解决的科学问题，并对
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比不同方法之间带来的模型改进效果。

1 影响 POI推荐的常见因素

文献［7-8］表明，将影响 POI推荐效果的多种

因素纳入模型的做法可以大幅提升该推荐任务

的准确度。由于 POI推荐任务受到现实生活中

物理距离的制约，因此目前研究通常集中分析空

间信息造成的位置因素影响，探究用户行为与地

理距离之间的强相关性［9］，常见的影响因素还包

括时间因素、社交因素、POI分类因素和 POI评论

因素等。

1.1 位置因素影响

POI推荐需要考虑位置因素的影响，即用户

在现实生活中的行为会受到实际物理距离的限

制，偏向于访问与当前位置所处距离更近的下一

个位置。同时空间聚类现象［10］指出用户经常出

现的位置会比较固定且聚集。研究位置因素造

成影响的方法，一类是从用户角度出发，针对每

个用户签到记录的分布情况进行学习［11-13］，或者

利用用户和其邻近 POI隐向量的内积结果［14-15］进

行位置因素影响的计算；另一类则是从 POI关联

角度出发，认为每个用户访问过的 POI都会对未

访问过的 POI产生影响，用户有更大概率访问与

被访问过的 POI相似的新地理位置［16］。

1.2 时间因素影响

时间因素对 POI推荐的影响体现为用户访

问行为具有周期性和序列性模式。以工作日为

例，周期性变化［17-18］指出人们的行为模式比较固

定，通常往返于居住地和工作地之间；而在周末，

人们更倾向于去往休闲场所。序列性影响表现

为用户在不同时段呈现不同位置访问偏好，比如

用户经常会在离开机场后去往酒店，这就是典型

的用户轨迹序列模式［19-21］。

1.3 社交因素影响

社交因素会对用户访问决策产生一定影响，

比如人们更倾向于采取熟人的意见而非陌生人

的推荐，或更愿意前往同龄朋友而非长辈访问过

的地点。文献［13，22-23］在协同过滤（collabora⁃
tive filter，CF）方法的基础上考虑了用户的社交

关系，在一定程度上缓解数据稀疏性问题。然

而，尽管考虑社交因素影响可大幅提高传统推荐

任务的推荐精度，但在 POI推荐任务中的作用却

并不明显。文献［24］指出，大约 96%的用户仅与

自己的好友访问过不超过 10%的共同地点，可见

社交因素的引入对 POI推荐的效果提升并不

显著。

1.4 POI分类因素影响

POI分类信息对推荐效果的影响也值得关

注。文献［25］观察到用户对某个地点的访问兴

趣与其对该地点所属分类的访问频率相同。文

献［26-27］则通过计算用户对标签的标注频率以

及签到地点在被标注标签中所占的比重，来预测

用户对未访问过的地点的签到概率。

1.5 POI评论因素影响

POI评论内容主要有文本信息与图像信息，

引入这些多源辅助信息对提升推荐有较好效果。

文献［28-29］对用户已访问过的位置进行评论信

息挖掘，推断用户本身的个人偏好和用户在当前

所处地的 POI偏好，解决用户遇到的 POI冷启动

问题。文献［30］则注意到用户在陌生城市旅游

时可能会选择以往不常去的位置进行参观体验，

考虑了用户兴趣随所处空间转移而改变的问题。

此外，用户可在社交软件中上传相关照片作为该

地址的打卡记录，这些图像蕴含着与该 POI相关

的上下文信息，可以有效提升推荐效果。

2 经典 POI推荐方法

经典用户个性化 POI推荐方法主要是基于

CF的方法，具体可以分为基于内存的 CF方法和

基于隐因子模型的 CF方法。

基于内存的 CF方法分为基于用户的 CF方

法和基于物品的 CF方法，其基本思想是基于相

似用户的加权平均评分推断出用户对未知 POI
的偏好，通过探究用户和其好友的相似性，帮助

用户推荐可能感兴趣的位置［31，12］。该方法可以描

述用户和 POI之间的紧密联系，但也存在一些局

限 ，如 忽 视 了 大 多 数 用 户 与 POI 的 交 互 并 不

相似。

基于隐因子模型的 CF方法是目前最流行的

POI推荐方式，通过模型对用户和 POI之间的签

到记录进行学习。最常用的方法是基于经典的

矩阵分解（matrix factorization，MF）［17］及其扩展

模型，如概率因子分解［32-33］、非负矩阵分解［34］、泊

松矩阵分解［35］和加权矩阵分解［12，15，36］。上述方法

通过近似位置的绝对评分进行预测，可以有效提

取用户和 POI关系的全局特征，但是表达局部特

征的能力会稍逊一筹。由于 POI推荐任务还需

要优化位置排名，即用户访问过的 POI应比未访

问过的 POI得分更高［14］，传统面向排名的 CF算

法只能基于显性反馈直接产生每个用户对物品
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的偏好序列，并不适合针对隐性反馈的 POI推荐

任务中。因此，Li等［14］提出基于MF方法、地理位

置 因 素 和 排 名 模 式 的 局 部 CF 排 名 推 荐 算 法

（ranking based geographical factorization method，
RankGeoFM），通过签到频率对 POI进行排名。

由于已访问和未访问的地点在排名函数的学习

过程中都有所贡献，数据稀疏问题在一定程度上

得到缓解，但是该方法依然存在冷启动问题，且

可解释性较差。此外，一些传统方法有效利用马

尔可夫链［18，37-38］挖掘 POI间的序列转移模式，如

文献［37］利用基于成对排序的距离嵌入模型，将

每个 POI映射到低维的欧拉空间中，采用马尔可

夫链对用户将要访问的地点进行预测，并综合序

列信息和用户偏好进行 POI推荐建模。

3 利用深度学习技术进行 POI推荐

§2中提到的经典 POI推荐方法在特定领域

取得了较好的效果，但其共同缺陷都是将用户和

POI以及上下文相关因素都用稠密向量表示到一

个共享的隐性空间中，因此评判模型性能获得的

分数通常是通过这些向量的内积运算获得，这就

导致在大规模数据集的情况下，这些模型无法完

全捕捉到用户和 POI间复杂的交互作用。因此，

这些方法在具有多种上下文因素的用户空间交

互行为特征的效果并不十分理想。同时，单纯增

加隐因子的数量，容易在稀疏的数据集上产生过

拟合问题。

有研究将深度学习技术引入到 POI推荐任

务中。其优势包括：首先，深度学习技术采用非

线性激活函数为数据进行非线性建模，弥补传统

推荐方法中只进行简单的线性假设因而造成模

型能力限制的不足。其次，深度神经网络（deep
neural network，DNN）有助于表达输入数据的特

征，可以获取大量关于用户和物品的相关描述性

信息。在实际应用中将 DNN用于表征学习工

作，不仅可以减少手工提取特征的工作量，还可

以将多源多模态数据融入推荐系统中。此外，现

实生活中用户的访问行为都存在极强的关联性

甚至因果性，通过序列分析任务可以充分捕捉用

户行为和物品变换之间的时间动态。传统的推

荐方法将用户行为孤立看待，采用循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）及其变体模型进

行顺序建模可以有效解决该问题［39］。

众多研究者尝试应用深度学习技术的推荐

任务克服传统推荐模型中存在的问题。文献［40］

在基于矩阵分解的方法上结合深度神经网络对

隐性反馈数据进行协同过滤，通过用户和物品的

共同向量映射，利用多层感知机（multi-layer per⁃
ceptron，MLP）抽取高维隐含层特征。文献［41］
将MF与卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）模型相结合，利用单层 CNN通过文

本信息学习物品的特征向量。文献［42］提出一

个堆栈降噪自编码器模型（stacked denoising au⁃
toencoders，SDAE）和矩阵分解模型融合的推荐

系统，其中 SDAE用来抽取物品内容信息中的隐

含特征；文献［43］扩展了文献［42］的工作内容，

将堆栈降噪自编码器替换为边缘降噪自编码器，

该操作解决了计算耗费资源以及高维特征的可

伸缩性较弱这两个问题，具有边缘化噪声和提高

网络的收敛速度的优势。此外，RNN因为隐式表

征的递归计算而广泛应用于建模任意长度的序

列数据的任务中［44］。但是，文献［45］指出 RNN
具有梯度爆炸或梯度消失的问题，无法学习较长

序列中的远距离依赖关系。因此，目前学者们多

采用 RNN变体网络解决上述问题，如长短期记

忆模型（long short-term memory，LSTM）和门控

循环单元模型（gated recurrent unit，GRU），以实

现长期依赖学习。其中 LSTM利用 3个门控单

元和一个存储单元来控制信息流，通过关闭相应

的 3个门控单元并更新存储器内容，可以忘记无

关信号［45］；GRU也是 RNN的变体，它具有两个门

控单元且没有存储单元，但同时也具有像 LSTM
模型那样捕获长期依赖关系的能力［46］。

目前运用深度学习技术进行物品推荐任务

时大都只考虑单一因素，但是在个性化 POI推荐

任务中需要纳入更多因素提升推荐效果；现有研

究存在不能解决用户的 POI偏好随时间和地域

变化而动态更新的问题。利用深度学习模型提

高 POI推荐任务的准确度问题具有极大挑战性，

本文通过整理并分析近几年融合深度学习技术

与 POI推荐工作的结合方式，按技术流派将其分

为 POI的向量化学习、深度协同过滤、从辅助内

容中提取特征和利用 RNN进行序列推荐这 4类。

值得注意的是，这 4类方法之间并无绝对界限，最

新的结合深度学习技术的 POI推荐工作中一般

都尝试采用多种方法对模型性能进行优化。

3.1 POI的向量化学习

向量化学习技术的主要思想为：通过对每个

特征学习，可以自定义大小的隐向量，利用向量

之间存在相似性的优势解决维度变化之后特征

1892



第 45 卷第 12 期 郭旦怀等：融合深度学习技术的用户兴趣点推荐研究综述

失去联系的问题。由于可以将高维稀疏向量转

变为低维稠密向量，因此该技术可扩展神经网络

的应用范围。它不仅可以减少离散变量的空间

维数，还可以通过计算用户和物品或物品和物品

之间的相似度缩小推荐候选库的范围，更有意义

地表示该变量。自从词向量模型（Word2Vec）［47］

在推荐系统中成功应用后，研究者在其基础上提

出了物品向量模型（Item2Vec）［48］，而在 POI推荐

这一特殊的任务中自然可以衍生出各类 POI向
量 化 技 术 ，从 而 有 效 解 决 数 据 稀 疏 性 严 重 的

问题。

Liu等［49］第一个借鉴了自然语言处理的方

法，由于用户对 POI的偏好会被其他 POI影响，

因此将每个 POI作为一个单词，每个用户的签到

记录作为一个句子，随后利用 skip-gram模型［50］训

练一个 POI的隐性表示向量，同时利用时间隐性

表示向量对时间因素的影响进行挖掘。该方法

存在两个问题：首先，它没有考虑位置因素的影

响；其次，文中将 POI之间的序列转移模式和用

户偏好分开建模，但是考虑到用户每一次访问行

为都应该被序列转移模式和用户偏好共同决定，

同时对两个因素建模更为合理。Feng等［50］提出

可以利用 POI隐性表征模型（POI2Vec）挖掘位置

因素的影响来解决上述问题，考虑到相邻 POI之
间有高度相关性，学者将层级二叉树中的节点距

离设置为 POI间的真实距离，使它们在二叉树中

的位置尽量接近，将空间信息充分扩展到整个二

叉树中。由于一个 POI可能会出现不只一次，这

样能够充分捕捉该 POI跟其他 POI的丰富关系，

进而有效结合地理位置因素的影响，具有很强的

创新性。

此外，Zhao等［21］考虑了 POI自身带有的时间

属性，提出一种结合时间因素影响的 POI向量映

射模型用来同时获取基于内容的用户访问信息

和不同的时空因素。文中将 POI访问序列按天

划分，将用户一天的访问序列作为一个句子。该

模型通过实验证明其效果优于基于马尔可夫链

的模型。Qian等［7］指出上述模型既没有完全解决

数据冷启动问题，也没有同时考虑时空因素造成

的影响，于是提出了基于翻译的知识图谱表示方

法，首先通过度量学习方法缓解数据稀疏性问

题，通过获取<时间，位置>作为整体时空上下

文确定用户对 POI的最终选择，用户和 POI通过

向量化学习映射到潜在的“翻译空间”中，每个时

空上下文都被表示为同一空间中的“翻译向量”，

然后对用户的签到行为进行建模，学习基于用户

和相应 POI向量化表示的时空转移模式。Yang
等［51］将 CF与半监督学习相结合，提出了一种基

于 DNN的 POI推荐框架，预测用户对 POI的偏

好，通过对相邻用户和 POI进行平滑，缓解数据

稀疏问题，并结合社交因素和地理位置因素综合

影响学习用户和 POI的向量化表示。

近年来，图理论被用来描述互联网中日益呈

现图结构的的数据对象。基于序列嵌入技术的

模型，面对日渐复杂和庞大的图数据逐渐显得力

不从心，基于对图结构节点进行表达的图嵌入技

术就成为了深度学习推荐系统新的研究方向。

图嵌入技术是对图结构中节点进行向量化编码

的方法，最终生成的向量一般包含图的结构信息

和其与附近节点的局部相似信息。同时，经过图

嵌入技术预训练后得到的向量化学习特征可以

直接与其他特征向量连接一同输入 DNN中进行

训练。相比MF等传统方法产生的特征向量，向

量化学习的表达能力更强，因为它可以引入任何

信 息 进 行 编 码 ，使 其 本 身 包 含 大 量 有 意 义 的

信息。

文 献［6-7，52-53］均 采 用 图 嵌 入 方 式 进 行

POI的向量化学习。Xie等［6］提出一种考虑 4种
因素影响的二分图嵌入模型（graph based em⁃
bedding，GE），通过构建 4个二分图分别描述序列

影响、位置因素影响、时间因素影响、POI分类影

响；同时，笔者定量得出了各影响因素对位置推

荐正确率的贡献，如序列影响的加入对推荐性能

提升最有帮助，这对该领域后续工作具有很大的

指导意义。Zhang 等［53］认为 Xie等［6］直接计算用

户和 POI在公共隐性子空间中的内积无法深入

理解用户的空间行为，需要通过在用户、POI和相

关影响因素的向量映射中利用非线性变换将向

量化学习和高级空间语义学习分开，因此，一种

POI向量化学习的预训练策略应运而生，用以对

POI之间的顺序关系和地理影响进行编码，从而

解决目标函数的非凸性导致的全局最优解缺失

的问题，并使神经网络模型收敛更快且性能更

优［40］。本文利用深度游走（DeepWalk）［54］技术进

行 POI嵌入向量的学习，在由用户访问过的位置

组成的图结构上进行随机游走，产生大量 POI序
列后将其作为训练样本输入到 skip-gram模型［47］

中进行训练，通过最大化序列中节点邻居的概率

来学习该节点的向量表示。实验结果表明，在常

见的 Foursqure［55］和 Gowalla［56］等真实数据集中，
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采用 POI向量化学习的预训练策略优于传统的

MF方法和GE模型［6］。

3.2 深度协同过滤

基于 CF的传统 POI推荐方法中用户和物品

间的交互关系通常采用MF方法进行表述，但该

方法生成的隐性因子内积描述能力存在局限。

采用深度协同过滤方法的主要思想是利用神经

网络模型取代MF生成的内积结果，提升在大规

模数据集下学习隐性特征之间任意复杂函数关

系的学习能力，该方法学习效果优于经典 MF
方法。

近年来，自动编码器模型（autoencoders，AE）
具有的对非线性和复杂数据特征的表达能力被

学者重视，文献［43，57-58］中均运用该方法在物

品推荐领域获得不俗的表现。AE是一个无监督

学习模型，利用反向传播算法，使得模型的输出

等于输入。文献［16］引入 AE模型来提升个性化

POI推荐任务的性能，利用堆栈自动编码器模型

（stacked autoencoders，SAE）解决复杂的签到数

据的特征抽取工作。SAE是一个多层的AE组成

的神经网络，前一层自编码器的输出作为后一层

自编码器的输入，可以获取用户和 POI之间的复

杂关联，并保证得到的隐性空间中具有丰富的数

据特征；同时，利用 AE和多种MF方法的强关联

性直接建模用户打分情况，该思路既可以解决用

户隐含层特征的个性化问题，又可以计算已访问

的 POI对未访问 POI的影响。文献［59］也提出

类似想法，利用 SDAE模型通过对用户或 POI相
关的签到信息重构学习用户或 POI的最佳初始

值，从而有效提高矩阵分解过程的学习效率和性

能。SDAE是在 DAE的基础之上，对输入的训练

数据加入噪声，使得 AE拥有对学习输入数据鲁

棒性更强的优势，所以 SDAE的泛化能力强于普

通的DAE［60］。
除了 AE模型，文献［5，51，61-65］也运用其

他新兴神经网络模型进行 POI推荐。受到生成

对抗网络的启发，文献［61，64］旨在以生成方式

学习用户的潜在偏好而非定量分析不同因素对

POI推荐任务的影响。Liu等［61］提出了一种融合

位置因素影响的生成对抗网络对用户进行 POI
推荐，该模型的核心包含了一个生成器和一个判

别器。在 POI推荐任务中，为了充分利用打卡数

据学习用户在已访问的位置和未访问位置之间

的偏好，一般通过成对排名方法［14］假定用户已访

问过的 POI的评分大于未访问的 POI，现有的成

对排名方式只是简单地随机选择未访问过的 POI
为负样本，这会给模型训练造成较大困扰。因

此，文献［61］将成对排名当作判别器，用来预测

生成样本对之间的排名关系；另一方面，生成器

会不断生成关键的负样本，并与正样本进行耦合

成为训练实例，该对抗网络框架可变换地学习两

个不同模块之间的参数，当模型收敛后可将判别

器学到的用户和 POI向量化表示，用于用户 POI
推荐。

文献［63］提出了基于成对排名的深度循环

协同过滤框架，该框架不仅扩展了文献［40］提出

的利用MLP模型捕捉用户与物品之间复杂的交

互关系，且进一步利用传统 RNN模型建模用户

访问行为的序列特征，提高了 POI推荐性能的同

时有效缓解了冷启动用户问题。文献［65］构建

利用谱嵌入增强的 DNN网络，通过捕捉用户和

POI的关系进行谱嵌入，增强 MLP学习用户与

POI间的非线性交互能力。此外，近年来被广泛

利用的图神经网络也可提升 CF方法的推荐效

果［66］。文献［62］将用户和 POI的交互数据表示

成高阶连接图，在用户和 POI的向量化表示中以

嵌入传播的方式显式地注入协作信号，对用户和

POI间的复杂交互进行非线性建模，用以学习用

户的 POI个性化偏好。

3.3 从辅助内容中提取特征

由于数据的噪声太大，深度 CF方法在数据

集稀疏的情况下效果欠佳，需要引入相关的多源

异构辅助信息。虽然大部分考虑了时空因素的

POI推荐任务效果尚可，但是对 POI评论这类辅

助信息进行数据挖掘往往会带来意想不到的效

果，因此，一些学者提出基于内容感知的 POI推
荐任务。该任务主要工作为对 POI评论包含的

文本信息特征和图像内容特征进行抽取。但是，

目前这类研究工作相对较少，这是因为包含合适

的文本信息或图像内容的用户签到数据集很少

或规模较小，比如平台为了保护用户隐私将用户

发表的评论设置为不可见状态［67］；其次是因为语

义分析目前还存在较大的挑战性，LBSN中的大

多数评论字数较少，且上下文内容往往含糊不

清［68］，从有限的评论内容中获取有效的信息相对

困难；同时，大规模的多源异构辅助信息带来的

分布不均匀性和多模态性也是一个难题。目前

该研究方向效果最好的方法为采用 CNN模型对

文本和图像内容进行特征抽取，随后利用混合推

荐系统为用户进行个性化 POI推荐［69］。
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3.3.1 文本内容抽取

目前大多数 POI推荐工作的基本思路都是

将评论信息与签到信息关联起来降低数据的稀

疏性［70-71］。评论信息在相关 POI研究工作中并没

有真正得到充分的利用，但是充分挖掘与用户访

问位置相关联的评论文本内容特征对提升推荐

性能十分有益。评论信息可以包含对该位置本

身推断得到的信息，也可得到用户对于该位置的

情感指标。

传统方法中，大多数利用评论信息的推荐系

统 的 工 作 都 先 使 用 TF-IDF（term frequency-in⁃
verse document frequency）算法或 TextRank算法

获得更合理的可以代表评论内容特点的向量［72］，

再使用狄利克雷分配模型（latent Dirichlet alloca⁃
tion，LDA）挖掘评论信息的主题［29］。但是，该模

型通常仅利用词袋模型处理评论信息，忽视了评

论信息的上下文富含的语义信息；而且，当数据

集过于稀疏时，LDA模型学习的潜在特征表示十

分欠缺，无法令人满意。

文献［68，73］提出可以用嵌入技术抽取该辅

助信息的深层特征。文献［68］为了得到用户在

每个位置进行活动的相关文本内容特征，提出利

用 word embedding［47］技术构建文本信息内容抽

取层，用以得到评论文本信息的有效价值。近年

来，利用 CNN自动获取评论信息中 POI的深层

次特征方法得到关注。该方法可以同时考虑词

序和上下文信息对提取的用户潜在兴趣特征的

影响，生成比 LDA和词嵌入模型更好的潜在特征

表示［41，59，73］。文献［73］利用 CNN模型进行评论

文本信息内容的抽取工作，它可将评论内容中包

含的用户偏好和 POI特征向量映射到共同空间

中，并通过结合地理位置因素估算用户对 POI的
喜爱程度，通过在真实的 Foursqure［55］数据集上进

行实验验证，CNN的使用帮助深入了解评论信

息，提升了模型效果。

3.3.2 图像内容抽取

评论中图像通常包含了比文本丰富的信息，

如果对其进行挖掘会对 LSBN上的用户或商家

都带来很大的帮助。利用挖掘图像信息提升推

荐系统性能的例子有很多，比如文献［74］从图像

内容中推断用户情感，文献［75-76］中学者们利用

图像内容预测图像标签。图像和地理位置进行

关联的研究工作通常可以分为两种类型，一种是

将相关区域划分为网格并预测图像所在的网

格［77-78］，如文献［77］提出了一种数据驱动的方法

将 Flickr图像校准为地球上的网格进行预测；另

一种是将图像与地标或 POI相关联［79-80］，如文献

［79］通过使用图像内容的词袋模型来预测照片

的 POI内容。文献［81］借鉴了上述研究的思路，

使用图像信息帮助学习用户和 POI的潜在特征，

以完成个性化 POI推荐任务，其主要利用的模型

是 CNN架构下的VGG16模型［82］。

3.4 利用循环神经网络进行序列推荐

RNN能够捕获观察到的用户与物品交互的

顺序属性。随着 RNN在顺序数据建模中的成功

应用，RNN可用于在连续 POI推荐中对用户的访

问序列进行建模。利用 RNN模型对用户访问数

据中的序列性进行建模学习是当前融合深度学

习技术的 POI推荐任务中最广为利用的手段，可

以有效解决用户对 POI的偏好随时间和地域变

化而动态更改的问题，训练后的模型也在该推荐

任务中取得了最优的表现［69］。同时，它既可以解

决基于马尔可夫链的方式会因为不同影响因素

之间的强独立性假设限制模型性能的问题，也可

以解决MF由于将时空影响因素作为单独维度纳

入会面临的冷启动问题。

Liu等［83］较早利用并改进 RNN模型进行用

户短期动态偏好学习，该模型对两次访问位置之

间的地理距离和相邻访问行为之间的时间间隔

进行建模。为了突破传统 RNN模型只在每个网

络层考虑一种影响元素的制约，Liu等［83］提出的

ST-RNN（spatiotemporal RNN）模型可以保证每

个 RNN单元中的时间窗口中建模多次用户访问

记录，并利用递归结构捕获与时空因素相关的上

下文信息。ST-RNN模型仍存在改进空间：首

先，ST-RNN很难选择合适的时间窗宽度，因为

它只能在固定时间段内对多元素进行建模；其

次，由于数据稀疏性，ST-RNN无法学习每个可

能的用户相邻访问行为之间的连续时间间隔和

地理距离，只能将他们划分为离散特征；最为关

键的是，该模型并没有考虑 POI本身的特性或

POI之间的关系，然而文献［84］指出这些附属信

息对 POI推荐任务性能的提升具有很大的帮助。

Zhao等［69］指出用户对位置访问的短期或长

期兴趣都至关重要，而 ST-RNN模型［83］只考虑了

用户的短期兴趣。因此文中通过设计可以同时

捕捉用户长期和短期兴趣的时空门控网络（spa⁃
tiotemporal gated network，STGN）对 POI进行序

列推荐，提高 ST-RNN模型的工作效率。与 ST-

RNN模型难以区分长期兴趣和短期兴趣相比，
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STGN模型在 LSTM模型的基础上添加两个事

件门控单元和两个距离门控单元来捕捉用户的

长期兴趣。该模型在 Gowalla［56］等真实数据集上

的表现效果比 ST-RNN模型和 embedding方法都

要出色。同时，该模型不同于文献［85］只能进行

日常 POI推荐，其可对用户可能感兴趣的地点进

行连续推荐。

后续的 POI推荐工作普遍采用 RNN变体模

型。Lu等［86］首先利用 word2vec技术［47］建立用户

和 POI的隐向量，然后利用 LSTM模型使用这些

隐向量对用户进行 POI推荐。该方法忽略了时

间因素影响和位于不同区域的 POI可能造成的

用户访问偏好问题，比如用户更倾向访问热门地

区的某位置，而不是冷门地区的某位置。因此 Lu
等［87］对此方法进行扩展，采用 LSTM神经网络对

用户相邻访问行为之间复杂的转移行为进行建

模，通过学习 POI类别、区域的类别以及 POI的
被签到频率（即受欢迎程度）获得基于时序的用

户偏好和区域转移隐向量，最后纳入位置因素影

响对用户进行 POI的连续推荐。Manotumruksa
等［84］采用类似思路，利用 GRU模型学习并结合

位置因素影响和时间因素推荐 POI，达到不错的

学习效果。它比当前流行的结合了时空因素影

响的 RNN变体模型推荐效果更好，如 Zhu等提出

的 TimeGRU［88］和 Liu等提出的 CAGRU［89］等模

型 均 比 基 于 深 度 协 同 过 滤 的 NeuMF［40］和

DRCF［63］推荐精度更高。

此外，传统的 RNN模型及其变体模型主要

使用隐含层状态或注意力机制作为记忆功能，但

是这种方法产生的记忆无法精确记录全部内容，

在编码过程中丢失了很多信息，因此可以采用记

忆网络生成一个可灵活操作的记忆模块解决该

问题。Zhou等［90］受此启发，提出了利用记忆网络

对用户的签到记录进行编码，通过捕获 POI之间

的局部关系，学习每个用户和 POI对之间复杂关

系向量的研究思路，该工作推荐效果比 ST-RNN
模型［86］效果更好。

4 融合深度学习技术的 POI推荐任

务的总结和趋势展望

目前国内已有的相关研究综述仅仅是基于

深度学习的推荐系统研究［91-92］或是基于 LBSN的

位置推荐研究［93-95］。本文针对深度学习应用于

POI推荐这一具体任务展开综述。

POI推荐与传统推荐任务的区别较大，目前

POI推荐系统仍属于起步阶段，该任务由于空间

聚类现象［10］，导致推荐效果对位置准确度的要求

更高；POI推荐任务中，用户仅会在大量的位置中

留下稀疏的签到记录这类隐性反馈，且生成的用

户和 POI签到频率矩阵比普通的用户和物品评

分矩阵稀疏性问题严重得多；同时，用户在 LBSN
中生成的数据具有周期性、社会性和地理空间性

等特征，构成了包含社交网络、用户行为轨迹以

及 POI与社交媒体网络的多层次异构网络，因此

POI推荐任务需要考量的因素更多。

另一方面，国内对目前基于 LBSN的推荐系

统已有成果方面的综述大多是从推荐应用进行

分类，同时也有学者在数据集和用户量限定的情

况下，采用合适的评价方式和评价指标对目前已

有的 LBSN推荐系统进行详细地分析与比较，并

展示出它们之间的相关关系，使读者能够从不同

方面充分理解该任务的评价体系［95］。本综述对

应用深度学习技术进行 POI推荐的研究目标进

行聚焦，是地理空间智能领域的典型应用。

然而，也正是因为 POI推荐任务的特殊性，

本文无法像目前已有的基于深度学习的推荐系

统研究综述一样涉及深度学习在推荐任务中的

所有应用内容。例如，由于已有研究发现影响

POI推荐的社交关系因素的引入对 POI推荐任务

的帮助并不大［24］，因此采用深度学习技术重点建

模用户的社交关系，发现用户对 POI偏好的相关

成果并未在本文有所涉及。本文主要关注深度

学习模型为 POI推荐任务带来的性能提升和不

同应用方式之间的效果对比，并没有阐释某些相

关推荐系统设计思路中的全部优势。

近年来，POI推荐系统目前是基于深度学习

技术的推荐任务中的热门方向之一，本文将该任

务未来可能发展的趋势总结如下。

1）解决聚集 POI问题。

下一个 POI推荐任务总是基于历史数据中

用户处于单独位置时的精确记录，但是现实生活

中往往只能得到不确定的访问记录，相比于得到

单独且准确的位置，在更多情况下只能得到众多

POI的聚集点，比如大型商场或夜市。然而当用

户走进一家商场的餐厅时，由于室内定位精度有

限，我们无法准确定位到餐厅内部位置。目前的

研究难以解决用户不确定的签到行为中存在聚

集 POI的问题，因此无法得到完整且准确的用户

转移模式；同时，大多数研究只能预测用户下一

时刻将要访问的单独 POI，无法预测聚集 POI，这
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样也会导致每个聚集 POI成为新的冷启动 POI，
为克服冷启动问题带来新的挑战［96］。

2）将多任务学习（multi-task learning，MLT）
应用在 POI推荐任务。

MLT因其提高模型性能和泛化能力的优势

广泛应用于推荐任务中，大多数采取MLT技术

的推荐任务都用于物品推荐和解释工作中。下

一个 POI推荐工作通过给定的用户历史访问记

录学习用户的转移模式，然而现实生活中用户的

转移模式往往会中断，此时需要挖掘用户进行的

活动与所处位置之间的相互作用探索下一个访

问的位置受到用户活动的影响。为了寻求用户

活动模式的序列性，以便通过估算用户活动，进

而根据给定的活动预测精准的访问位置，未来的

相关工作可将 MLT技术应用到 POI推荐任务

中，通过交互方式学习用户进行的活动与所在位

置之间的关联，采取多模态表征方式学习用户签

到行为中的潜在关联，准确捕捉用户行为与所处

地理位置的转移模式［97］。

3）解决数据隐私问题。

目前现有的 POI推荐框架包含用户个人资

料数据（例如年龄和性别）、POI描述（例如类比和

访问频率）以及用户访问方式（比如点击或签

到）。首先，由于用户的私人数据存在被滥用的

可能，如何确保不被推荐者加以滥用的问题亟待

解决；其次，大多数现有的 POI推荐模型都隐含

了用户的私人信息，利于基于矩阵分解的隐变量

可以直接推断用户对商品的评分，因此目前现有

的 POI推荐系统都具有较高的隐私风险。已有

方法侧重于构建系统时对用户隐私进行保护，第

一类方法向原始数据添加噪音，这种方法高效易

实现，但是添加过多噪声会严重影响模型性能；

第二类方法融合了密码技术，但效率较低，无法

应用［98］。因此，如何利用深度学习技术构建一个

既保护用户数据隐私，又可以保证性能效果的推

荐系统，是未来 POI推荐任务中需要解决的一个

巨大挑战。

5 结 语

对用户进行个性化 POI推荐有别于传统推

荐任务，它既具有传统推荐任务的固有缺陷，又

具有 POI本身包含的众多特征因素的影响，因此

如何既准确捕捉用户与 POI之间的复杂关系，又

利用辅助信息提高推荐性能就具有很大的挑战

性。由于深度学习具有表征能力和抗噪能力强

等优点，本文通过 4个主流方向对基于深度学习

的 POI推荐的方法进行阐述，分别为 POI的向量

化学习、深度协同过滤、从辅助内容中提取特征

和利用循环神经网络进行序列推荐，通过对深度

学习在 POI推荐任务上的应用进展进行总结与

展望，希望本文综述可以为有志于钻研 POI推荐

方向的研究人员或工程技术人员提供帮助。
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Survey of Point⁃of⁃Interest Recommendation Research Fused with

Deep Learning
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Abstract：Point⁃of⁃interest (POI) recommendation has emerged as a focal point in the research of location⁃
based social network (LBSN) in recent years. It can help users find their favorite venue and bring considerable
benefits to businesses. Nowadays, deep learning is gradually applied to the task of recommendation system
because it can capture the nonlinear relationship between users and items more effectively. This paper thus
focuses on recent research on POI recommendation combined with deep learning. Firstly, we introduce the
difference between POI recommendation and other traditional recommendation tasks and illustrate various
influencing factors that can improve the performance of the model. Then, the methods of applying deep
learning to POI recommendation are divided into four categories, including POI embedding, deep collabor⁃
ative filtering, feature extraction from side information, and sequence recommendation using recurrent neu⁃
ral network (RNN). We also investigate the development of user models performance and advantages com ⁃
bined with deep learning in these different aspects of applications. Finally, we summarize and look forward
to the development of POI recommendation research combined with deep learning.
Key words：venue recommendation；deep learning；collaborative filtering；personalized recommendation
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