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基于图神经网络的兴趣点推荐方法研究进展
方金凤，陈祖颐

摘要　交叉学科是新科学的生长点，是科学发展的必然趋势。基于位置服务的重要应用——兴趣点

推荐，作为计算机学科与地理信息学科相交叉的研究课题，对于推动 2 个学科在时空数据分析等相关

领域的交叉融合研究具有重要作用。分析了兴趣点推荐的影响因素即地理位置、时间因素、社交关系

和流行度，重点阐述了基于图神经网络的兴趣点推荐方法，包括基于图注意力网络、图卷积网络、图自

编码器的推荐，并对其特点进行对比；讨论了在兴趣点推荐中存在的一些关键挑战，如数据稀疏性、冷

启动问题和用户动态偏好问题，并针对各项挑战提出相应的解决思路，提出了结合多种影响因素的推

荐，跨领域推荐以及动态偏好推荐的发展趋势。
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随着移动网络的快速发展和智能设备的普遍应

用，基于位置的服务（如 Yelp、Foursquare、携程、美团、

今日头条、Google地图等）逐渐深入到社会生活的各

个 领 域， 兴 趣 点 推 荐 （point  of  interest  recommen-

dation，POI recommendation）作为基于位置服务的重

要支撑技术已成为当前时空数据管理和人工智能领

域的研究热点[1−2]。兴趣点推荐主要根据用户在位置

社交网络（location−based  social  networks，LBSN）中

的签到或打卡记录从大量地理位置中为用户推

荐其可能感兴趣的地点。作为一种新型社交网络，

位置社交网络不仅能够记录用户位置信息，还能提

供用户与周围人和场所的互动信息。一方面，商家

根据这些数据挖掘用户偏好、预测用户感兴趣的地

点并向用户进行推荐，进而吸引大量的客户，提高商

家的收益；另一方面，用户通过兴趣点推荐系统过滤

无用信息，便于出行规划，解决了用户的选择恐惧症

即“信息过载”问题。因此，基于位置社交网络的兴趣

点推荐系统应运而生。 

1    兴趣点推荐的影响因素

兴趣点推荐是指对 LBSN中的大量数据信息进

行分析，进而为用户推荐其可能感兴趣的地点，其推

荐效果受多种因素影响。（1） 地理位置。移动用户位

置不固定，考虑该因素能更准确获取用户兴趣偏好，

用户通常倾向于访问距离较近的位置[3−6]。（2） 时间因

素。用户访问地点与时间紧密相关，如工作日和假期

的访问地点差异明显，已有研究通过对时间属性建

模、融入上下文信息等方式，将时间信息融入推荐模

型以提升精确度[3−6]。（3） 社交关系。人们的兴趣爱好

选择常受社交圈影响，在推荐过程中融入社交关系，

能缓解数据稀疏性问题并提高推荐精确性[5−6]，可通过

计算用户偏好和相似性、寻找相似用户群体、整合好

友间相似度和信任度等方法实现。（4） 流行度。流行

度高的地点会吸引众多用户[7]，可通过分析用户生成
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内容、提取流行度特征、挖掘流行时间等方式，将流

行度融入推荐算法，为用户提供更精确的推荐。
 

2    基于图神经网络的推荐方法

基于图神经网络的兴趣点推荐能够通过有效的

图结构建模和复杂的特征学习[8−9]，综合考虑地理位

置、时间、社交关系和流行度等多方面因素，例如，通

过节点表示学习位置特征和时间动态性，通过社交网

络信息建模用户间的关系，同时平衡推荐结果中的流

行度偏差，从而提高推荐的个性化和准确性，更好地

满足用户的多样化需求，如图 1所示。
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图 1　基于图神经网络的兴趣点推荐整体框架
 
 

2.1    基于图注意力网络的兴趣点推荐

基于图注意力网络（graph  attention  networks，

GAT）的推荐[10−21]旨在对用户行为和兴趣点之间的关

系图建模，从中学习用户偏好和行为规律，并利用图

注意力机制捕获不同节点之间的关系权重，自动进行

合理的权重分配，避免了计算复杂的矩阵操作。Li

等[10]利用注意力机制学习图中节点信息和关注度，计

算不同因素对每个推荐结果的影响，从而根据最具影

响力的因素进行更精准地推荐。Zhang等[11]对复杂社

会关系进行建模，利用注意力机制学习用户社交访问

节点的权重，同时融入地理和时间特征预测用户偏

好，提高推荐精度。Shi等[12]利用时间级注意力机制

捕获不同时段对用户偏好的影响，结合个人偏好和时

间特征为用户推荐兴趣点。Zhang等[13]利用图注意力

网络分别捕捉用户对单个 POI和区域 POI的偏好，结

合区域信息和用户偏好进行 POI推荐。刘志中等[14]

利用图注意力网络学习含有社交关系的用户特征，利

用标号二部图神经网络学习含有用户 POI交互偏好

的用户特征与 POI特征，利用会话图神经网络学习含

有用户 POI转移偏好的 POI特征，最后融合上述特征

对用户和 POI进行表示。Wang等[15]提出一种意图感

知图神经网络模型 IAGNN，设计分层注意力网络来

学习用户对 POI的全局和局部偏好，同时利用 GNN

捕捉用户意图，从而实现更可靠的推荐。Wu等[16]提

出多通道图注意力网络 MGAN，利用图注意力机制从

多张不同影响因素的特征图中学习 POI表示，从多方

面推测出用户偏好进行推荐。Gong等[17]提出双图注

意力网络预测框架 GE2AT，将注意力机制分别引入

用户和位置、用户和社交的二分图中，根据周围不同

权重的邻居节点共同学习用户的偏好特征。

鉴于用户兴趣的动态演进特性及多维度特征间

的复杂交互关系，动态建模方法在兴趣点推荐中展现

研究 科技导报   2025， 43（9）

www.kjdb.org 77

http://www.kjdb.org


出显著优势，因此近期研究开始探索更精细化的动态

建模方法与深度融合机制。Fan等[18]利用自注意力机

制捕获用户签到和 POI访问的时间特征，以更好地反

映时间的动态变化，从而实现对用户动态兴趣的捕

捉。Fu等[19]提出一种新型融合用户短期和长期兴趣

的自监督 POI推荐模型 SLS−REC，该模型利用注意

力机制捕获用户与兴趣点交互的时间演化，同时采用

基于动态传播机制的图神经网络来突出关键特征信

息，从而捕捉用户的兴趣进行推荐。Zhang等[20]基于

相关属性构建异构图和同构图，结合两图中的用户信

息和 POI信息，并馈送到图注意力网络中，从而生成

用户和 POI的最终嵌入表示。Meng等[21]采用图注意

力机制学习用户社交网络的表征，再根据用户兴趣点

交互图学习 POI的表征，最后推荐出最佳的兴趣点。 

2.2    基于图卷积网络的兴趣点推荐

基于图卷积网络（graph  convolutional  network，

GCN）的推荐[22−33]目前应用非常广泛，其核心思想是根

据图和节点从局部图的邻域信息中迭代地聚合特征

信息，并根据聚合得到的特征信息向用户推荐兴趣

点。Li[22]提出一种异构图卷积网络算法 HGCNR，对

用户子图和兴趣点子图进行图卷积，捕获更丰富的用

户信息和兴趣点信息，从而生成 POI推荐结果。Wu[23]

提出基于时域的图卷积网络 TRGCN，通过 GCN学习

图中每个节点在特定时间的表示，同时预测用户对

POI的偏好，推荐出更精确的兴趣点。Zhang等 [24]利

用多图卷积网络学习用户和 POI的表示，并根据用户

评论内容捕捉用户偏好，最终实现个性化推荐。Wu

等[25]通过 GCN分别从用户−POI图和时间−POI图中

提取节点特征，并从时空上下文的角度预测用户对 POI

的偏好得分。Mo等[26]提出一种时间感知 GCN 模型

来提取时间信息中包含的丰富协作信号，根据时间信

息将用户签到划分为多个子图，并构建边传播模块以

实现信息的传播。Liu等[27]采用改进的图卷积网络挖

掘用户和 POI在 3类关系图中的协同影响，提取用户

和 POI的特征信息。Gan等[28]使用 GCN提取用户与

POI交互的连接信息及文本特征，并融合位置保护算

法向用户推荐 POI，同时缓解用户位置信息泄露问题。

GCN网络在处理图结构数据方面表现出色，能

够有效利用图结构信息并对节点之间的关系进行建

模。然而，仅通过 GCN网络难以有效处理复杂的时

空动态特性和多源异构信息。因此，近期的研究开始

采用更复杂的建模技术，例如门控机制、超图网络和

对比学习策略，这些方法能够更全面地捕捉用户行为

的时空动态特性，增强推荐的准确性和鲁棒性。Anjiri

等[29]构建了一个带有合并和细化门的门控 GCN 模

型，用来获取用户和 POI 的信任网络图和空间邻接矩

阵图中的同质现象，基于同质性效应实现兴趣点推

荐。Luan等[30]提出使用异构图来建模具有空间和时

间信息的用户签到轨迹，从异构图中提取子图，并为

每个子图构建邻接矩阵，最后通过神经网络融合邻接

矩阵以获得 POI 和 POI 类别的向量表示。Pan等[31]将

图卷积神经网络和协同过滤算法相结合使用图像去

噪编码器代替领域聚合，以更好捕捉用户与旅游兴趣

点相邻节点之间的关系和特征。闵昭浩等[32]提出一种

融合地理和时空信息的对比兴趣点推荐方法 IGST−CL。

采用图卷积网络捕获地理影响，采用时间注意力机制

和超图网络联合学习用户−POI交互行为的动态表

示，并基于对比学习策略进一步增强模型推荐性能。

Zhao等[33]提出一种多尺度时空超相关网络 HyperMST，

该网络通过跨共享图卷积网络建模地理和历史信息，

同时采用多尺度超图注意机制来捕获跨不同时间尺

度的动态 POI 相关性。 

2.3    基于图自编码器的兴趣点推荐

基于图自编码器（graph auto−encoder，GAE）的推

荐[34−44]将聚合邻域节点的思想融入编码器中，使其能

在图结构上进行传递信息和编码，从而半监督或无监

督地学习图节点信息，并对图结构数据进行解码来充

分提取用户节点与兴趣点间连接关系特征，是常规自

编码器在图结构上的扩展。Xu等[35]提出基于图自编

码器的内容感知推荐模型 GraphCAR，将图卷积网络

作为编码器分别为用户和项目建模，增强二者间的交

互性以提供更精准的推荐。Chang等[36]利用图自编码

器挖掘兴趣点访问和地理关系图，增强 POI之间潜在

的地理影响，根据 POI特征估计用户偏好，推荐更准

确的兴趣点。Yu等[37]利用 2个编码器分别提取用户

签到的兴趣点类别和时间特征，在时间模式中准确捕

获用户偏好，提高兴趣点推荐的准确性。刘金鑫[38]提

出一种融合社交影响的图自编码器推荐方法 SIGA，

将用户之间的社交影响力与 GAE相结合，利用编码

器获得用户的交互信息并提取特征，从而向用户推荐。
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为进一步提升推荐系统的性能和适应性，研究人

员开始在基于图自编码器的兴趣点推荐方法中引入

创新的模型结构和学习策略。通过引入多视角学习、

变分推理等技术，增强对用户行为复杂模式的捕捉能

力，从而提供更加个性化和精准的推荐服务。Gan

等[39]提出基于变分推理的图自编码器，将用户交互行

为等信息编码为随机变量，并根据 VIGA框架推测用

户复杂兴趣，从而进行推荐。Abinaya等[40]将用户偏

好作为自编码器的输入，并通过注意力机制将上下文

特征与用户偏好相结合，以提供适合用户的兴趣点。

Wang等 [41]提 出 一 种 异 构 图 注 意 力 自 动 编 码 器

HGATE，通过堆叠的编码器解码器学习节点属性，同

时融入分层注意力机制学习节点间的相关性，最终提

取特征信息进行推荐。Zhu等[42]提出一种基于会话的

新型模型，利用多视角变分图自编码器和多视角注意

网络从共现属性图中学习统一的兴趣点表示。温雯

等[43]利用变分自编码器和 GNN捕获用户行为的交互

关系，结合注意力机制推测用户访问 POI的概率，以

实现兴趣点推荐。Zhang等[44]结合了图神经网络和掩

码建模的优势，提出自监督学习框架 MaskPOI，联合

基于边缘掩码的图自动编码器和基于特征掩码的图

自动编码器共同捕获表示学习的空间和属性信息。

表 1总结了 GAT、GCN与 GAE等方法中的代表算

法、主要技术及优点。
 
 

表 1　图神经网络的各代表算法对比

类别 代表算法 主要技术 说明 优点

基于图注意力

网络的推荐

IAGNN[15] GAT
　利用分层注意力网络来捕捉用户对

POI的全局和局部偏好

　更好地捕捉用户意图，实现个性化

推荐

MGAN[16] GAT
　利用图注意力网络从多张特征图中

学习POI表示

　在统一模型中从多方面学习用户偏

好

GE2AT[17] GAT+multi−layer
perceptron

　将注意力机制引入二分图中共同学

习用户偏好特征

　充分考虑用户的社会影响力，有效

缓解数据稀疏性问题

SLS−REC[19] GAT+dynamic
propagation mechanism

　利用注意力机制捕获用户与POI的
时间演化

　融合时间因素，缓解了POI之间影

响力不平衡问题

基于图卷积

网络的推荐

HGCNR[22] GCN
　对用户子图和兴趣点子图进行图卷

积以获得更有效的节点信息

　将复杂的多源异构数据分解为不同

子图层以提取特征信息

TRGCN [23] GCN+attention
mechanism

　利用图卷积网络学习图中节点表

示，提取不同时间下的用户偏好
　考虑时间因素对用户偏好的影响

IGST−CL[32] GCN+attention
mechanism+hypergraph

　利用图卷积网络、时间注意力机制

和超图网络等联合学习有效信息
　能够缓解数据不平衡问题

HyperMST[33] GCN+attention
mechanism+hypergraph

　利用跨共享图卷积网络和多尺度超

图注意机制建模地理和历史信息以及

动态 POI 相关性

　设置记忆增强嵌入和时空相干机

制，更好整合时空关系

基于图自编码

器的推荐

GraphCAR[35] GAE
　融合多源信息，进行端到端训练，实

现内容感知的多媒体推荐
　具有一定的通用性和可扩展性

SIGA[38] GAE+Social Influence 　将社交影响力与图自编码器相结合 　更好地依据社交关系进行特征提取

HGATE[41] Stacked GAE+attention
mechanism

　堆叠自编码器与注意力机制融合提

取节点信息及相关性

　从用户自身偏好和依赖关系两方面

结合进行推荐

MaskPOI[44] GAE+GAE
　采用双层图自编码器共同捕获空间

和属性信息
　能够缓解数据集标签稀疏的问题

 
 

3    面临的挑战和趋势展望
 

3.1    面临的挑战

1） 数据稀疏性。数据稀疏性是推荐过程中面临

的关键问题，即在 LBSN的海量兴趣点中用户只对小

部分兴趣点进行了访问行为，无法获得充足的用户行

为数据，造成数据高度稀疏[45−47]。此外，用户隐私保护

机制的强化也导致部分敏感用户行为数据未被完整
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记录。这些因素均会导致兴趣点推荐数据集的高度

稀疏性，使得难以准确学习到用户对未访问兴趣点的

偏好程度，在很大程度上限制了兴趣点推荐结果的准

确性。

2） 冷启动问题。冷启动问题通常指新用户或新

位置加入时推荐系统无法准确地预测用户兴趣偏好

的问题[48−49]。新用户因缺乏历史交互记录导致个性化

偏好难以建模（用户冷启动），新 POI 因缺失用户反馈

而无法有效表征其特征属性（物品冷启动）。系统缺

少足够的历史数据来了解用户与兴趣点之间的交互，

从而无法建立可靠的模型。冷启动问题在兴趣点推

荐中不可避免，是限制兴趣点推荐领域发展的重要

挑战。

3） 用户动态偏好问题。用户动态偏好问题指的

是用户的偏好会随时间和环境市场而动态变化，导致

推荐算法挖掘出的用户偏好信息可能不再准确匹配

其当前的兴趣，该现象被称为“概念漂移”或“时间漂

移”，表明用户的偏好已经从以前的状态演变到了新

的状态[50−51]。目前许多兴趣点推荐方法忽略了不同时

间偏好对用户当前决策行为的不同影响，难以获得较

为理想的兴趣点推荐结果。因此，如何构建动态偏好

学习模型，准确捕获用户不同时间段的偏好并为其做

出精准推荐是目前该领域亟待解决的重点难题。 

3.2    趋势展望

1） 结合多种影响因素的推荐。目前的兴趣点推

荐系统主要依据用户和位置 2方面因素来进行推荐，

如用户的个人偏好、访问兴趣点的时间、兴趣点的流

行度等。随着对用户偏好了解的逐步深入，需要考虑

更多的因素来提高推荐效果和用户满意度，如天气、

交通等外界环境因素。此外，融合多种影响因素的推

荐也能在一定程度上弥补稀疏数据，缓解数据稀疏性

问题，提高推荐系统的覆盖率和准确性，为用户提供

更好的个性化推荐体验，但多种影响因素的融合会增

加计算复杂度，造成方法难以实现。因此，在推荐系

统模型中高效地融入更多的影响因素变得极其重要，

这也逐渐变成一个具有挑战的研究方向。

2） 跨领域推荐。跨领域推荐是指在不同领域中

为用户进行推荐的过程。通常情况下，一个推荐系统

的建立与维护都会很消耗资源和时间，而不同领域之

间的数据种类和特征差异较大，同时在不同领域推荐

也为用户提供了更全面、多样、新颖的选择。并且跨

领域推荐能够很好地解决冷启动问题，目前多数研究

者通过挖掘不同领域内的相似用户或兴趣点从而进

行推荐，例如，采用迁移学习技术[52]实现一种跨城市

POI推荐，将用户偏好迁移到不同城市，在一定程度

上有效缓解了冷启动问题。然而，现有的跨领域推荐

多数会对用户数据迁移，如果可以在基于图神经网络

的兴趣点推荐系统研究中实现从一个用户−兴趣点关

系图过渡到其他关系图，就可以实现不同图神经网络

模型之间的数据信息迁移，从而能够更全面地进行推

荐。因此，基于图神经网络的跨领域推荐也是一个值

得关注的研究方向。

3） 动态偏好推荐。动态偏好问题是推荐系统中

的一项重要挑战，推荐系统可以采用多种策略和技

术，如聚类、跟踪兴趣漂移过程、分析用户历史行为

和强化学习来适应用户兴趣的变化并实现更准确的

个性化推荐。例如，通过混合神经网络可以实现用户

复杂动态兴趣的建模，通过聚类分析用户多样性偏

好，得出用户的偏好倾向。动态偏好推荐能够及时跟

踪用户的兴趣变化，并根据最新数据进行实时推荐，

避免了由于用户偏好发生动态变化而导致的推荐准

确度降低现象，从而提供更符合用户当前需求的推荐

内容。通过不断更新用户的偏好模型，系统可以适应

用户的变化，提供更精准的推荐结果。因此，采用多

种技术相结合来进行动态偏好推荐是一个值得尝试

的研究方向。
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Research progress on point-of-interest recommendation methods based
on graph neural networks

FANG Jinfeng, CHEN Zuyi

School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China

Abstract　 Cross-discipline  is  the  growth  point  of  new  science  and  the  inevitable  trend  of  scientific  development.  The  important

application of location-based service, point−of−interest (POI) recommendation, as a research topic at the intersection of computer science

and geographic information science, it plays an important role in promoting the cross−fertilization research of the two disciplines in the

spatio−temporal data analysis and other related fields. This paper analyzes the influencing factors of POI recommendation, focuses on POI

recommendation  methods  based  on  graph  neural  networks,  including  recommendation  based  on  graph  attention  network,  graph

convolution  network,  and  graph  auto−encoder,  with  a  comparative  analysis  of  their  respective  characteristics;  discusses  some  key

challenges encountered in POI recommendation, such as data sparsity, cold start issues, and user dynamic preference issues, and proposes

potential solution ideas to these challenges, makes prospects for the future development trend of POI recommendation.

Keywords　POI recommendation; location-based service; graph neural network; recommendation algorithm ●
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