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图注意力网络融合地理知识图谱的位置预测

李庆祥，  张 衡，  齐 凯，  宋世博，  赵旭翔，  罗灿灿
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对现有位置预测方法地理语义融合不足和用户地理偏好建模不充分的问题，提出一种

地理知识图谱增强的图注意力网络位置预测算法。该方法整合多源地理数据构建层次化地理

知识图谱，将用户、兴趣点及多粒度地理实体映射到统一语义空间；在此基础上，设计空间与关

系感知图注意力网络学习用户全局地理偏好，并结合时空感知序列编码器建模局部时空转移模

式，实现对用户多层次地理偏好的协同建模。在Foursquare-NYC和Foursquare-TKY数据集上的

实验结果表明，所提方法的平均倒数秩（MRR）较最优基线分别提升 19.52% 和 4.10%。结果证

明，该方法能够有效提升下一位置预测精度。
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Location Prediction with Graph Attention Network and

 Geographic Knowledge Graph

LI Qingxiang,  ZHANG Heng,  QI Kai,  SONG Shibo,  ZHAO Xuxiang,  LUO Cancan
(Information Engineering University,  Zhengzhou 450001,  China)

Abstract: To address the limitations of existing location prediction methods in geographic semantic fu⁃
sion and users’ geographic preference modeling, a graph attention network method for location predic⁃
tion enhanced by a geographic knowledge graph is proposed. A hierarchical geographic knowledge 
graph with multi-source geographical data is constructed to map users, points of interest, and multi-
granularity geographic entities into a unified semantic space. On this basis, a spatial and relation-

aware graph attention network together with a spatiotemporal-aware sequential encoder is employed to 
model users’global geographic preferences and local spatiotemporal transition patterns, respectively. 
Experiments on the Foursquare-NYC and Foursquare-TKY datasets show that the mean reciprocal rank
(MRR) of the proposed method are improved by 19.52% and 4.10%, respectively, compared with those 
of the strongest baseline. Experimental results demonstrate that the proposed method can effectively 
improve the accuracy of next location prediction.
Key  words: location prediction; geographic knowledge graph;  graph attention network;  location-

based social networks
随着移动互联网和定位技术的发展与普及，

基于位置的社交网络（Location-Based Social Net⁃
works， LBSN）深入人们的生活之中。用户通过签

到分享活动轨迹，产生大量时空行为数据。研究

表明，人类轨迹具有较高可预测性，这为用户未来

位置预测提供了重要基础[1]。通过对用户历史签
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到序列进行分析与建模，预测其下一访问位置，在

交通规划、个性化推荐等领域具有重要研究价值。

用户位置预测方法主要分为基于序列和基于

图的方法。基于序列的方法侧重从用户历史轨迹

中挖掘时序依赖与时空转移模式。早期方法多依

赖马尔可夫链建模局部转移概率，难以刻画复杂

的行为规律[2-3]。近年来，循环神经网络（Recurrent 
Neural Network， RNN）因其序列建模能力被广泛应

用[4-5]，通过自适应划分用户签到序列[6]，或设计基

于时空上下文的隐藏状态检索机制[7]来融入时空

信息。然而，RNN 类模型在捕获长程依赖上存在

固有局限。注意力机制的引入有效缓解了这一问

题，例如，将时间动态性融入 Transformer框架中[8]，
或利用双层注意力捕捉非连续签到间的复杂时空

关联[9]。然而，此类方法通常仅关注单个用户轨

迹，难以利用跨用户、跨轨迹的全局协同信息[10]。
基于图的方法通过构建全局图结构来挖掘更

丰富的关联关系。如利用混合超图卷积网络挖掘

用户和兴趣点（Point of Interest, POI）的局部及全局

交互[11]。为克服静态图的局限性，引入自适应图学

习，通过端到端优化图结构以更精确地建模地理

依赖[12]。进一步地，通过构建多个自适应图并结合

对比学习，可以增强POI表示的多样性以捕获不同

类型的依赖关系[13]。与此同时，知识图谱因具有多

实体、多关系和强语义表达能力[14]，被引入位置预

测任务，用于增强稀疏轨迹下的用户与 POI表示。

李佳等[15]通过构建融合多源地理信息的知识图谱，

增强稀疏轨迹的向量表示。Rao 等[16]通过时空知

识图谱，基于知识图谱嵌入表示构建 POI图，并集

成到序列模型中，从而捕捉POI转移模式。

然而，用户移动行为本质上是地理空间认知

与个体偏好共同作用的结果。现有方法在这一过

程中仍存在两方面不足：一是多数方法将地理影

响简化为点对点距离，难以同时刻画区域功能语

义和空间可达性，因而无法有效建模用户在访问

过程中形成的稳定地理偏好表征；二是现有方法

多将地理信息视为POI的静态属性，缺乏对地理实

体间结构语义关系的显式建模与推理，难以充分

挖掘地理语义对位置预测的支撑作用。

针对上述问题，本文提出一种融合地理知识

图谱和图注意力网络的位置预测算法（Location 
Prediction Based on Geographic Knowledge Graph 
and Graph Attention Network, GeoKGAT）。首先，整

合多源地理数据与用户签到信息，构建层次化地

理知识图谱，将用户、POI 及多粒度地理实体纳入

统一语义空间，并通过知识表示学习获得结构化

地理语义表征。其次，设计空间与关系感知图注

意力网络，在知识图谱上聚合高阶地理语义关联

与空间邻近信息，建模用户的全局地理偏好。最

后，引入时空感知序列编码器，对融合全局地理语

义的签到序列进行建模，捕捉用户局部时空转移

模式和短期动态偏好。在公开数据集上的实验结

果表明，GeoKGAT 在位置预测任务上优于多种代

表性基线方法，验证了所提方法的有效性。

1　本文方法

1.1　问题定义

设U={u1,u2,…,um} 、 P={p1,p2,…,pN} 、 C={c1,c2,…,ck}
分别表示用户、POI和POI类别的集合，其中m、N、k
分别为用户、兴趣点和兴趣点类别的数量。

定义1（用户签到） 用户签到记录Q={U,t,P,C}
表示用户U在时间 t访问了类别为C的POI点P，用

户U按时间排序的所有签到,构成其签到轨迹序列

TU={q1,q2,…,qn}，其中n为轨迹长度。

定义 2（知识图谱） 知识图谱是一种结构化

的语义知识库[17-19]，定义为 G=(E,R,F )，其中 E、R和

F 分别为实体、关系和事实三元组 (ehead,r,e tail )的集

合，三元组 (ehead,r,e tail ) 表示从头实体 ehead 到尾实体

e tail存在关系 r。
定义 3（用户位置预测） 给定用户U时间 t的

签到轨迹 TU={q1,q2,…,qn}，目标是预测用户在下一

时刻所处的POI。
1.2　GeoKGAT算法框架

针对地理信息利用不足与获取用户多层次地

理偏好特征的挑战，本文提出GeoKGAT算法，其框

架如图 1所示。包含 3个核心模块：1）地理知识图

谱构建与表示学习；2）空间与关系感知的图注意

力网络；3）时空感知的位置预测。

1.3　层次化地理知识图谱构建与表示学习

为解决现有方法将地理信息视为 POI 静态属

性、缺乏对地理实体间结构语义关系显式建模与

推理的问题，首先构建层次化地理知识图谱（Hier⁃
archical Geographical Knowledge Graph， HGeoKG）。

引入多粒度地理实体及其关系，将离散的地理属

性组织到同一异构图结构中，使地理信息转化为

可推理的结构化知识，从而为用户全局地理偏好

建模提供语义支撑。
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1.3.1　地理知识图谱构建

地理学第二定律指出，地理现象具有空间异

质性[20]，在用户签到行为中则表现为：POI 的地理

语义和功能特征深受其所在区域分布和区域间的

空间异质性影响。不同区域间的差异对用户的地

理空间偏好具有重要影响。

本文设计“城区—街区—POI”3级地理实体层

次结构，对POI所处区域的地理特征和空间异质性

进行多粒度建模。在此基础上构建层次化地理知

识图谱 G = (E,R,F )，如图 2 所示。其中，实体集合

E 为用户集合（U）、POI 集合（P）、POI 类别集合

（C）、街区集合（S）与城区集合（D）的并集。关系集

合 R 定义了 6 类三元组以刻画实体之间的多样化

关联。F为知识图谱事实三元组集合。

签到关系 rcheck：表示用户 U 在 P 进行了签到，

表示为三元组 (U,rcheck,P )。
转移关系 r transfer：表示同一轨迹序列中POI之间

的连续访问，表示为三元组 (P, r transfer, P )。
类别关系 r type：表示P与其类别的语义关联，表

示为三元组 (P, r type, C )。
微观空间包含关系 r locate：表示P位于街区 S，表

示为三元组 (P, r located, S )，用于建立局部地理空间上

下文。

宏观空间包含关系 rbelong：表示街区 S隶属于城

区 D，表示为三元组 (S, rbelong, D )，用于刻画城市区

域间的层次关系。

空间邻接关系 radjacent：表示街区之间的邻接关

系，表示为三元组 (S, radjacent, S )，以建模跨地理单元

的空间连续性。

1.3.2　地理知识图谱表示学习

本文采用 TransR 模型[21]对 HGeoKG 进行表示

学习。对于三元组 (ehead, r, e tail )，通过关系特定投影

矩阵M，将实体映射到关系空间，并基于翻译机制

计算得分：

f (ehead, r, e tail ) = - eheadM + er - e tailM
2
2 （1）

式中：ehead、e tail、er 分别为头实体、尾实体和关系的

嵌入； · 2
2是L2范数平方。

给定正例三元组及负采样三元组，采用基于

BPR（Bayesian Personalized Ranking）的损失函数进

行优化，知识图谱嵌入损失计算如下：

LKGE = -∑ln σ ( )f ( )ehead, r, e tail - f ( )ehead, r, e′tail     （2）
式中：(ehead, r, e tail )、(ehead, r, e′tail )为正负样本对；σ 为

Sigmoid函数。

学习得到的实体嵌入融合了地理语义和图谱

结构信息，作为后续图注意力网络的初始输入。

1.4　空间和关系感知的图注意力网络

用户移动行为受其全局地理偏好影响，即用

户在较长时间、跨区域访问过程中形成的对区域

层级、空间邻近结构与功能语义组合的相对稳定

偏好。但现有方法将地理影响简化为点对点距

图1　GeoKGAT算法框架图

图2　层次化地理知识图谱
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离、难以同时表征区域功能语义与空间可达性，难

以建模用户的全局地理偏好特征。本文提出空间

与关系感知图注意力网络。在传播过程中联合建

模关系语义差异与空间距离约束，以学习更具地

理语义的用户全局偏好表征。

1.4.1　距离和关系感知的图注意力机制

传统图注意力机制通常仅利用节点特征，忽

略关系类型差异。为此，本文引入关系感知注意

力机制。对于通过关系 r连接的实体对 ( vi,vj )，其注

意力得分ai,j计算如下：

ai, j = (M re j )Τ tanh (M re i + er ) （3）
式中：e i,e j ∈ Rd 为实体特征向量；e r ∈ Rk 是关系 r嵌
入；d、k为特征向量维度；M r ∈ Rk × d为关系 r特定的

投影矩阵；tanh( )· 为激活函数。

用户移动还受到空间邻近性的显著约束。大

量研究表明，在城市尺度下，用户的出行距离分布

符合指数衰减规律[22]，反映用户日常活动受时间、

成本等约束而表现出的空间局限性。

本文进一步在 POI 转移关系中引入指数形式

的距离衰减因子：

a͂i,j = ai,j ⋅ exp (-α ⋅ min (Δdi,j, dmax ) ) （4）
式中:Δdi,j 为 POI 间的球面距离;dmax 为最大距离阈

值;α > 0为距离衰减系数。

综合上述关系与空间感知机制，注意力计算

函数如下：

fattn (e i ,e j ,er,r ) = ì
í
î

a͂i,j, r = r transfer ;
ai,j, 其他. （5）

式中；e i ,e j ,e r 为三元组 (hi,r,tj )的嵌入向量；r为关系

类型；r transfer表示POI转移关系。

通过 Softmax 函数进行归一化，得到最终的注

意力权重：

ai,j = exp (LeakyReLU (ai,j ) )∑
vk ∈ Nvi

exp (LeakyReLU (ai,k ) ) （6）

式中:LeakReLU( )· 为激活函数;Nvi
为实体 vi 的邻居

集合。

1.4.2　信息传播与聚合

图注意力网络基于空间和关系感知的注意力

机制，在知识图谱中传播和聚合节点特征信息，更

新节点特征向量，挖掘知识图谱中实体的高阶连

通性，从而有效捕捉隐式的用户地理偏好和POI空
间关联。例如，当用户U访问过的P位于街区 S，则

可通过路径 U ¾®¾¾
rcheck

P ¾®¾¾
rbelong

S 建立用户和地理区域

之间的依赖关系，推断用户潜在地理偏好。

在得到注意力权重后，节点从其一阶邻居聚

合信息，形成邻域表示：

e l
Nvi

= ∑
j ∈ Nvi

al
i,je l

j （7）
al

i, j = Softmax ( fattn (e l
i,e l

j ,e l
r,ri, j ) ) （8）

式中：e l
i、e l

j 为第 l层网络中节点 vi 和其邻居节点 vj

的向量表示；Nvi
为节点 vi 的邻居集合；ri, j 为节点 vi

和 vj连边的关系类型；e l
r为关系 ri,j的向量表示。

随后，将邻域信息与节点自身表示进行融合，

更新节点表示：

         e l + 1
i = LeakyReLU (W l1 (e l

Nvi

+ e l
i ) ) +

           LeakyReLU (W l2 (e l
Nvi

⊙e l
i ) ) （9）

式中：⊙ 为逐元素相乘；W l1 和W l2 为可学习的参数

矩阵。

最后，为集成不同层的表示并提高训练稳定

性，将各层输出与初始嵌入进行拼接和残差融合，

得到节点最终表示：

e i = W ( )e0
i  e1

i ... eL
i + b （10）

式中：(⋅  ⋅ ) 表示向量拼接操作；e0
i 为第 1.3.2节中地

理知识图谱表示学习得到的初始嵌入；W、b为可

学习参数。

1.5　时空感知的序列编码器

用户下一位置的选择不仅受全局地理偏好的

影响，还受到当前轨迹上下文中局部时空动态偏

好的驱动。用户在选择访问位置时受到轨迹上下

文、签到时间间隔与空间转移共同作用而表现出

短期行为倾向。然而，现有方法多将地理信息视

为静态属性，缺乏与用户时序行为的联合建模。

为此，本文设计时空感知序列编码器，将全局地理

语义表征注入签到序列，并通过时空间隔编码与

时空偏置注意力建模局部转移规律，从而提升下

一位置预测能力。

1.5.1　上下文感知的嵌入表征

为统一建模用户签到行为中的语义信息、时

间上下文与空间约束，首先构建签到记录的上下

文感知表征。对于签到时间戳 t,采用 Time2Vec模
型[23]进行编码，以刻画绝对时间及其周期性特征：

e t [ i ] = ì
í
î

ωit + φi, i = 0 ;
sin ( ωit + φi ), 1 ≤ i ≤ k. （11）

式中：e t [ i ]为时间向量表示的第 i个位置；ωi、φi 为

可学习参数；k为向量长度。

随后，将用户增强表征、POI 增强表征与类别

表征、时间表征分别融合，并进一步拼接得到签到

记录 q的上下文向量表示:
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    eU,P = LeakyReLU (WU,P (eU eP ) + bU,P ) （12）
e t,C = LeakyReLU (W t,C (e t eC ) + b t,C ) （13）

                    eq = eU,P e t,C （14）
式中：WU,P、W t,C、bU,P、b t,C为可学习参数。

用户的轨迹序列TU = {q1,q2,…,qn}被表示为向

量序列EU = (eq1,eq2,…,eq
n )，作为序列编码器的输入。

1.5.2　时空感知Transformer编码器

为显式刻画用户轨迹中的局部时空转移规

律，进一步引入个性化时空间隔编码。考虑到用

户对时间间隔和移动距离的敏感程度存在差异，

本文对轨迹中任意两个签到之间的时间距离与空

间距离分别进行建模。

对于用户 U 轨迹中的第 i、j 个签到，其归一化

的时间距离 ti,j和空间距离 si,j计算方式如下：

ti,j = min (Δt, ê
ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
úti - tj

tUmin ) （15）
               si,j = min (Δd, harversin ( pi,pj ) ) （16）

时间距离 ti,j 根据用户轨迹中最小时间间隔 tUmin
进行个性化归一化，空间距离 si,j则为签到POI间的

harversin距离（球面距离），二者均通过截断阈值Δt
与Δd处理异常值。

随后，通过嵌入层将离散的时空间隔映射为

连续向量表 e t
i,j,ed

i,j ∈ Rd，作为显式的时空偏置信号。

编码器在标准Transformer[24-25]中注入上述时空

嵌入，以协同建模序列的语义、时间与空间依赖。

其核心是时空感知的多头自注意力机制[12,26-27]。
给定签到序列的嵌入表示 EU = (eq1,eq2,…,eq

n )，
对于其中一个签到向量 eq

i，首先使用自注意力机制

聚合历史签到向量的信息，计算如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

hi = ∑
j = 1

i

a′i, j (eq
jWvalue + e t

i, j + ed
i, j + epos

j ) ;

a′i,j = exp (ai, j )
∑
k = 1

n exp (ai,k )
;                                                     (17)

ai,j = eq
iWquery (eq

jWkey + e t
i, j + ed

i, j + epos
j )T

d
.

式中：j < i以避免更新后的签到向量受到未来签到

的影响；Wquery、Wkey、Wvalue 为参数矩阵；ai, j 和 a′i, j 为
签到 qi 和 qj 间的注意力分数;epos

j 为第 j个签到的相

对位置嵌入;d为嵌入维度。

将多注意力头的输出进行拼接，然后输入到

前馈神经网络中，并加入层归一化和残差连接。

最后通过堆叠多层编码器，逐步融合序列的复杂

时空语义，最终输出 z i作为第 i个签到，含有用户多

层次地理偏好特征的深度表征。

1.6　位置预测与模型优化

为充分利用语义与时空上下文中的监督信

号，采用多任务学习范式，通过 3 个独立的 MLP
（Multi-Layer Perceptron）解码头同步预测用户下一

个访问的位置、时间和类别：

y i + 1POI = Softmax ( z iWPOI + bPOI ) （18）
                       y i + 1time = z iW time + b time （19）

y i + 1cat = Softmax ( z iWcat + bcat ) （20）
式中：WPOI ∈ Rd × N、W time ∈ Rd × 1、Wcat ∈ Rd × k 为权

重矩阵；bPOI、b time、bcat 为偏置；y i + 1POI 、y i + 1cat 是候选

POI和类别的概率分布；y i + 1time 为访问时间的预测值。

使用交叉熵损失作为 POI 预测和类别预测的

损失函数，均方误差损失作为时间预测的损失函

数，并使用系数φ作为平衡系数，计算总预测损失：

Lpredict = LPOI + φL time + Lcat （21）
训练采用交替优化策略，依次更新预测模型

参数与知识图谱嵌入参数。

GeoKGAT 算法包括 3个部分。1）知识图谱表

示学习，时间复杂度为 O (N triple × d2 )，N triple 为三元

组数量，d为嵌入维度。空间复杂度为O (Nentity × d )，
Nentity 为实体数量，用于节点嵌入；2）空间与关系感

知的图注意力模块，当信息传播层数为N inform 时，时

间复杂度为 O (N inform × (N triple × d + Nentity × d2 ) )，空
间复杂度为 O (Nentity × d + N triple )；3）时空感知的序

列编码，时间复杂度为 O (Q × Nencoder × S × d2 )，其
中：Q为轨迹数量；S为固定的轨迹长度；Nencoder为编

码器层数。空间复杂度为 O ( B × S × d + S2 )，B 为

批次大小。

可得，GeoKGAT 算法的总体时间复杂度为：

O (N triple × d2 + N inform × N triple × d + N inform × Nentity × d2 + Q ×
Nencoder × S × d2 )。
2　实验与分析

2.1　研究范围与实验数据

实验在 Foursquare-NYC 和 Foursquare-TKY 这

两个公开的真实世界 LBSN 签到数据集上进行[28]。
数据涵盖 2012年 4月至 2013年 2月纽约和东京地

区的 LBSN 用户签到数据。原始签到数据包括用

户 ID、POI ID、POI类别、经纬度及时间戳等 8个字

段。外部地理数据来自 OpenStreetMap 平台[29]，包
括路网、行政区域数据等。

对原始数据进行预处理。首先，过滤签到数
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量少于 10 的用户以及被访问次数小于 10 的 POI，
随后将用户签到记录按时间戳升序进行排列，然

后按第 1.3.1 节定义的规则，从签到数据和地理数

据中抽取实体和关系，构建地理知识图谱。预处

理后数据统计信息如表 1 所示。将每个用户的轨

迹序列划分为等长子序列，前 80% 签到作为训练

集，剩余20%作为测试集。

2.2　评价指标与实验设置

2.2.1　评价指标

采用两种评价指标：准确率Raccuracy为预测列表

中前K个预测值里正确预测值所占的比例；平均倒

数秩 RMRR为真实 POI 排名的倒数的平均值。计算

方法如下：

Raccuracy = 1
m ∑

i = 1

m

f index ( Rirank ≤ K ) （22）

                     RMRR = 1
m ∑

i = 1

m 1
Rirank

（23）
式中：m为测试样本数量；Rirank 表示第 i个样本中真

实POI的预测排名；f index (⋅)为指示函数，当条件为真

时返回 1，否则返回 0；K 为截断阈值，代表预测列

表的窗口大小，为全面评估模型在不同推荐列表

长度下的性能，分别取K=1,3,5,10计算准确率。

2.2.2　实验环境与参数设置

模型基于 PyTorch 实现，使用 AdamW 优化器

（β = (0.9,0.999)，权重衰减为 10-4）。关键参数设置

如下：实体、关系嵌入为 256维，时间嵌入为 32维。

时空感知Transformer为 3层编码器，4个注意力头。

Dropout 率设为 0.4；时间损失权重 φ = 10；正则化

损失权重 λ = 10-5。批量大小为 128，训练轮数为

100。TransR 与预测模型学习率分别设为 5 × 10-4

与1×10-4。

2.3　实验结果与分析

2.3.1　基线模型对比试验

本文选取两类基线模型进行对比：1）基于序

列的模型：Flashback[7]、PLSPL[5]、STAN[9]；2）基于图

的模型：GETNext[30]、AGRAN[12]、AGCL[13]。表 2展示

了GeoKGAT与基线模型在数据集上的性能对比。

实验结果表明，GeoKGAT 模型在绝大多数指

标上均取得最优性能，在 Foursquare-NYC 数据集

上，GeoKGAT模型在K=1时，准确率和平均倒数秩

相较次优模型提升了约 32.64% 与 19.52%。在

Foursquare-TKY数据集上，除在K=1时准确率指标

略低于AGRAN方法，其余指标均保持领先。这充

分验证了GeoKGAT算法的整体有效性。

与 Flashback、STAN 等序列方法相比，基于图

的方法能够利用POI间的高阶关联，缓解数据稀疏

问题，因此整体表现更优；而 GETNext、AGRAN 和

AGCL虽然能够建模全局依赖，但对地理语义信息

的利用仍不充分。

GeoKGAT 通过构建层次化地理知识图谱，并

结合空间与关系感知图注意力网络及时空感知序

列编码器，实现了对用户全局地理偏好和局部时

空转移模式的协同建模，从而提升了位置预测的

精度。

2.3.2　消融试验

在 Foursquare-NYC 和 Foursquare-TKY 数据集

上进行以下消融实验。

1）w/o Geo，表示移除知识图谱中的外部地理

实体和关系；2）w/o KG，表示移除知识图谱；3）w/o 

表1　实验数据集统计信息

数据集

Foursquare-NYC
Foursquare-TKY

用户

数量

1 083
2 293

POI
数量

5 123
7 863

签到

次数

113 657
36 497

实体

数量

6 677
10 841

关系

数量

6
6

三元组

数量

79 779
225 800

表2　对比实验结果

模型

Flashback
PLSPL
STAN

GETNext
AGRAN
AGCL

GeoKGAT

Foursquare-NYC数据集

Raccuracy
K=1

0.131 0
0.152 1
0.240 0
0.229 4
0.234 4
0.250 0
0.331 6

K=3
0.232 4
0.264 4
0.390 0
0.403 2
0.375 0
0.468 8
0.522 2

K=5
0.280 9
0.315 6
0.480 0
0.493 9
0.421 9
0.515 6
0.594 8

K=10
0.347 9
0.389 8
0.600 0
0.598 9
0.531 2
0.578 1
0.663 6

RMRR

0.202 3
0.231 3
0.355 4
0.348 4
0.333 5
0.372 9
0.445 7

Foursquare-TKY数据集

Raccuracy
K=1

0.148 6
0.157 7
0.150 0
0.212 3
0.296 9
0.218 8
0.287 9

K=3
0.273 2
0.275 4
0.230 0
0.373 2
0.453 1
0.406 2
0.479 2

K=5
0.327 9
0.339 3
0.300 0
0.428 7
0.484 4
0.484 4
0.552 2

K=10
0.395 9
0.419 5
0.410 0
0.515 4
0.578 1
0.578 1
0.655 5

RMRR

0.232 7
0.242 7
0.226 6
0.313 9
0.394 8
0.328 7
0.411 0
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distance，表示移除了图注意力模块中距离衰减因

子；4）w/o ST，表示移除序列建模中的时空依赖。

消融实验结果如表 3、表 4所示。结果表明，完整模

型在各项指标上均取得最优性能，各模块能够协

同提升位置预测精度。

具体来看，移除外部地理知识（w/o Geo）后，模

型性能整体下降，表明仅依赖轨迹内部共现关系难

以充分刻画用户移动行为，结构化地理知识有助于

建模用户全局地理偏好。移除知识图谱（w/o KG）
后，K=1时准确率和平均倒数秩下降最为明显，说明

知识图谱预训练得到的高质量初始嵌入对提升精

确预测能力具有重要作用。移除距离衰减约束（w/
o distance）或时空依赖矩阵（w/o ST-Transformer）后，

性能进一步下降，表明空间邻近性和个性化时空上

下文对捕捉用户移动规律具有关键作用。

2.3.3　超参数分析试验

通过实验分析距离衰减因子、图神经网络隐

藏层数和实体嵌入维度对 GeoKGAT 性能的影响。

实验结果如图3~图5所示。

由图 3~图 5 分析可得，当距离衰减因子取 0.1
时，模型在两个数据集上综合性能最佳，说明适当

的空间衰减强度更有利于刻画用户移动中的距离

影响。随着图神经网络隐藏层数增加，模型能够

聚合更高阶邻居信息，提升实体表示能力；但层数

过多会导致过平滑，从而降低预测效果。实体嵌

入维度增大能够增强模型对地理语义和用户偏好

的表征能力，但维度过低会限制模型容量，过高则

增加计算开销；综合来看，适中的嵌入维度能够在

预测精度和计算效率之间取得较好平衡。

2.3.4　模型效率分析

为评估本文模型计算效率，将其与 STAN、

GETNext两种经典算法对比，结果见表 5。为保证

公平，实验在数据集上使用相同的配置，本文模型

和 GETNext 模型批处理大小均设置为 128。STAN
模型因自身计算复杂度限制，采用文献[9]推荐配置。

结果表明，GeoKGAT模型在训练耗时、模型大

小方面均高于基于图的GETNext模型，主要源于地

表3　在Foursquare-NYC数据集上的消融实验结果

模型

GeoKGAT
w/o Geo
w/o KG

w/o distance
w/o ST

Raccuracy
K=1

0.331 6
0.314 4
0.299 1
0.275 6
0.273 1

K=3
0.522 2
0.494 1
0.519 1
0.471 2
0.455 6

K=5
0.594 8
0.580 8
0.598 8
0.555 7
0.534 1

K=10
0.663 6
0.644 8
0.667 5
0.644 7
0.629 8

RMRR

0.445 7
0.428 4
0.428 2
0.401 0
0.392 3

表4　在Foursquare-TKY数据集上的消融实验结果

模型

GeoKGAT
w/o Geo
w/o KG

w/o distance
w/o ST

Raccuracy
K=1

0.287 9
0.263 3
0.272 5
0.275 2
0.264 5

K=3
0.479 2
0.447 3
0.464 1
0.454 2
0.457 7

K=5
0.552 2
0.522 0
0.540 7
0.534 9
0.535 5

K=10
0.655 5
0.616 1
0.632 1
0.629 8
0.628 8

RMRR

0.411 0
0.381 3
0.394 7
0.393 6
0.388 5

表5　在Foursquare-NYC数据集上的训练效率比较

模型

STAN
GETNext
GeoKGAT

单轮次

训练耗时/s
210
234
276

内存占用/
GB
1.50

15.64
13.14

模型大小/
MB
1.28

71.00
114.00

图3　K=1时距离衰减因子对结果影响

图4　K=1时GAT层数对结果影响

图5　K=1时嵌入维度对结果影响
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理知识图谱与图注意力网络带来的额外计算。然

而，GeoKGAT通过采用稀疏矩阵计算策略，使得在

提高约 18% 时间消耗的代价下，降低了约 16% 的

内存占用。

STAN模型为建模时空影响，需在注意力匹配

中进行全候选匹配，使其无法批量训练，实验中仅

能以逐用户方式采用少量轨迹，其表现的低耗时

和低内存为数据吞吐量严重受限的表现。而本文

模型通过全局嵌入将时空感知的预测计算简化，

实现了更优的计算效率。

综上，虽然GeoKGAT单轮训练耗时较高，但其

架构实现了对额外地理数据的高效利用，模型以

可控的计算开销增长，换取了精度的显著提升，证

明了引入结构化地理知识在效率与精度权衡上的

有效性。

3　总结与展望

本文提出了一种融合地理知识图谱和图神经

网络的用户位置预测算法GeoKGAT。该方法通过

构建层次化地理知识图谱增强实体地理语义表

示，利用空间与关系感知图注意力网络建模用户

全局地理偏好，并结合时空 Transformer 编码器刻

画用户局部时空转移模式，从而实现多层次用户

偏好的协同建模。公开数据集上的实验结果表

明，GeoKGAT在两个指标上整体优于现有方法，验

证了所提模型的有效性。未来可进一步构建更细

粒度的地理本体，并融合交通可达性、区域活跃度

等更丰富的地理上下文，以提升模型对复杂场景

和冷启动用户的位置预测能力。
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