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摘 要 |为降低旅游信息平台中用户筛选信息的成本，并解决个性化推荐不足与行程规划效率低的问题，本文设计并
实现基于Python和Django的旅游景点推荐系统。系统利用Requests与BeautifulSoup4采集携程网景点和餐厅数
据，共获得景点8959条、餐厅2678条；采用基于物品的协同过滤算法（ItemCF），融合收藏、点赞、评
分、加入行程和不感兴趣等行为权重，并以热门景点策略缓解冷启动和候选不足。同时接入DeepSeek、百
度地图和OpenWeather，实现智能问答、线路规划、地图展示与天气查询。测试表明，系统主要功能运行稳
定，AI线路规划响应时间不超过3s，能够满足中小型旅游推荐系统的工程应用需求。
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0引言

随着旅游信息平台持续积累景点、餐饮、评价
和位置等多源数据，用户虽然能够获得更丰富的信
息，但也面临检索结果规模扩大、选择成本上升以
及个性化不足等问题[ 1 ]。旅游景点推荐的核心任务
是利用用户历史行为、景点属性及上下文信息缩小
候选空间，并在准确性、实时性、可解释性与工程
成本之间取得平衡。

Werneck等对位置社交网络中的POI推荐进行了
系统梳理，指出数据稀疏、时空上下文利用和评价
维度是该领域的重要问题[ 2 ]。国内研究方面，李志
豪从深度学习角度研究个性化推荐[ 3 ]，徐中彦讨论
深度学习与知识图谱融合[ 4 ]，姚南、王宏生关注图
神经网络在推荐中的应用[ 5 ]，于翘楚等则通过混合

协同过滤与权重优化改善传统方法[ 6 ]。上述研究表
明，旅游推荐已由单一协同过滤逐步向多源信息融
合和高阶关系建模扩展。

传统协同过滤具有结构简单、解释直观和在线
计算链路短等优势。Sarwar等提出的Item-based协同
过滤通过相对稳定的物品相似关系生成推荐 [ 7 ]；
Koren等进一步以矩阵分解刻画潜在用户—物品因子
[ 8 ]。随着深度学习的发展，NCF以神经网络学习非
线性交互函数[ 9 ]，SASRec[10]和BERT4Rec[11]利用
自注意力建模行为序列；NGCF[ 1 2 ]、LightGCN[ 1 3 -

1 4 ]与自监督图学习通过用户—物品图传播高阶协同
信号，KGAT等方法进一步将知识图谱中的实体关
系纳入推荐建模[ 1 5 ]。

在POI场景中，近期研究更加重视位置、时间、
轨迹和异构信息。HMT-GRN通过区域层级任务缓解
用户—POI矩阵稀疏问题[ 1 6 ]，GETNext将轨迹流图
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与Transformer结合以融合协同与时空信号[ 1 7 ]，Ding
利用图注意力和知识图谱融合多源景点及路线信息
[ 1 8 ]。Wang等对2021—2023年POI推荐研究的综述进
一步指出，异构数据与上下文融合仍具有较大提升
空间[ 1 9 ]。

与上述复杂模型相比，本文研究目标更偏向中
小型Web系统的可落地实现。考虑到景点集合相对
稳定、用户交互可持续积累以及系统对实时响应和
维护成本的要求，本文采用ItemCF作为核心推荐算
法，在行为层融合收藏、点赞、评分、加入行程和
负反馈，并以热门景点策略处理冷启动和候选不
足。本文的贡献主要体现在推荐逻辑与数据采集、
地图、天气、大语言模型和管理功能的工程集成，

而非提出新的推荐模型；因此，本文将重点讨论该
方案的适用边界与后续扩展方向。

在上述研究基础与方法定位下，系统采用
Django构建业务逻辑，MySQL存储景点、餐厅、用
户及行为数据，并接入DeepSeek、百度地图和
OpenWeather，形成“数据采集—偏好建模—推荐生
成—行程辅助—系统验证”的业务闭环。本文主要
工作包括：采集并清洗景点与餐厅数据，设计基于
ItemCF的个性化推荐机制，构建面向普通用户和管
理员的业务模块，并通过功能、性能及离线模拟实
验验证系统的工程可用性与推荐有效性。系统总体
架构如图1所示。

图 1 系统总体架构
Figure 1 Overall System Architecture

1系统总体设计

1.1系统架构

系统采用B/S架构，核心开发语言为Python，
Web框架采用Django，数据库采用MySQL。为降低

模块耦合度，将整体功能划分为表示层、业务层、
数据层、算法与第三方服务层。浏览器端通过
Django Template 、 HTML 、 CSS 、 JavaScript 和
ECharts完 成 交 互 与 数 据 可 视 化 ； 业 务 层 按
attraction、restaurant、favorite、user、chat、weather
等模块组织。
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图 2 Django架构示意图
Figure 2 Schematic Diagram of the Django Architecture

1.2 MVT分层与模块协同

Django的Model层负责对象映射和数据增删改
查，View层完成登录认证、推荐计算、AI接口转发
和统计聚合，Template层负责结果展示。普通用户
可进行景点与餐厅检索、天气查询、AI问答及推荐
交互；管理员主要完成用户、景点和餐厅数据维
护。通过normal与admin角色字段区分权限，并对需
授权的视图进行身份校验。

收藏、点赞、评分、加入行程和“不感兴趣”
等操作统一写入行为记录，既更新页面状态，也形
成推荐计算输入。地图、天气和AI功能与推荐模块
保持相对独立，当第三方服务异常时，本地景点检
索和ItemCF推荐仍可运行。

1.3数据获取与预处理

相关研究从不同角度讨论了Python网页采集技
术：姜庆玲、张樊分析了Requests爬取实现[ 2 0 ]，鞠
慧介绍了BeautifulSoup网页结构解析方法[ 2 1 ]，李晨
昊比较了BeautifulSoup+Requests与Selenium在网页
自动化处理中的实现与性能差异[ 2 2 ]。结合本系统目
标页面结构相对固定、采集字段明确的特点，本文
采用Requests与BeautifulSoup4构建定向爬虫，采集
携程网国内景点与餐厅信息。清洗后共获得景点
8959条、餐厅2678条。景点数据包括名称、区域、
评分、评论数、票价、开放时间、经纬度和标签
等；餐厅数据包括名称、菜系、评分、人均消费、
特色美食和地址等。采集完成后对缺失值、字段类
型、区域名称及重复记录进行统一处理并写入
MySQL。

图 3 2015—2025年国内旅游总人次与总收入变化趋势

Figure 3 Domestic tourism trips and revenue, 2015–2025

注：数据来源：文化和旅游部《2025年文化和旅游发展统

计公报》[ 2 3 ]。

从图3可以看出，国内旅游市场在经历阶段性波
动后持续恢复，2025年国内居民出游人次与出游花
费均较前期明显增长[ 2 3 ]。旅游市场规模的恢复意味
着用户对多样化旅游信息的需求进一步提升，也增
强了个性化筛选和行程辅助的现实意义。

1.4第三方服务与数据支撑

系统通过统一接口管理外部服务：百度地图用
于景点、餐厅定位及线路可视化，OpenWeather用于
天气与气象图层查询，DeepSeek用于旅游问答和结
构化线路规划。第三方接口返回结果在进入模板前
进行异常判断和格式规范；AI线路结果经清理、表
头识别和DataFrame转换后，统一经纬度及费用字
段，再传递给页面与地图模块。

1.5业务需求

普通用户需要快速获得景点、餐厅、天气和路
线信息，并通过收藏、点赞、评分等交互逐步形成
个性化偏好；管理员需要维护用户、景点和餐厅数
据并掌握数据变化情况。系统因此将“内容检索—
行为记录—个性推荐—路线规划”组织为连续业务
链，历史反馈持续写入数据库，推荐时排除用户已
操作景点，并根据正负反馈更新候选得分。
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图 4 功能模块图
Figure 4 Functional Block Diagram

图 5 景点数据爬取逻辑
Figure 5 Logic for Scraping Attraction Data

2推荐算法与数据模型设计

2.1 ItemCF推荐模型

协同过滤（Collaborative Filtering, CF）通过用
户—物品交互关系发现邻域结构，按核心挖掘对象
可 分 为 基 于 用 户 的 协 同 过 滤 （ User-Based
Collaborative Filtering, UserCF）和基于物品的协同
过滤（Item-Based Collaborative Filtering, ItemCF）。
Sarwar等系统分析了Item-based协同过滤的物品相似
度与推荐生成机制。UserCF需要在用户邻域中寻找
兴趣相近用户，当用户规模扩大且交互较稀疏时，
邻域维护和在线相似用户搜索成本会增加；ItemCF

则可在物品集合相对稳定的场景中预计算或缓存物
品相似关系，从而降低在线阶段的计算压力。国内
已有研究将协同过滤用于金融产品推荐[ 2 4 ]和广播电
视节目推荐[ 2 5 ]。结合本系统景点集合相对稳定、用
户行为持续积累的特点，本文采用ItemCF算法。

ItemCF算法主要在于挖掘旅游景点间的关联关
系，从而达到个性化推荐的目的。其主要计算过程
分为物品相似度计算和推荐评分预测两部分，公式
如下[ 2 6 ]。

（1）物品相似度计算（采用余弦相似）：
设表示用户对景点的行为反馈权重，为同时对

景点、产生有效行为的用户集合，物品相似度采用
余弦相似度计算：
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其中，表示景点 与景点的相似度。由于本文的
行为反馈权重同时包含正值和负值，景点向量可能
含负分量，因此余弦相似度的理论取值范围为 [-
1,1]。)>0表示两景点在用户行为空间中的反馈方向
较一致，值越接近1关联越强；=0表示二者在该空
间中近似正交；<0表示反馈方向相反，值越接近-1
负相关越强。

（2）推荐评分预测：
对于目标用户，候选景点的推荐得分由用户历

史交互景点与候选景点之间的相似度进行加权累加
得到，其计算公式为：

(2)

其中，表示用户已产生有效交互行为的景点集
合。推荐得分越高，说明候选景点与用户历史偏好

的匹配程度越高。
矩阵构建时只保留有效行为记录，并按用户ID

和景点ID进行透视。若同一用户对同一景点存在多
次操作，则依据当前有效状态和行为类型形成综合
反馈。这样能够避免取消收藏、重复点赞等历史记
录对当前偏好造成干扰。最终按照推荐分数降序排
列候选景点，并过滤用户已经操作过的对象。

ItemCF的优势在于物品相似关系相对稳定，适
合景点集合变化频率低于用户访问频率的场景。相
似度矩阵可按一定周期重新生成或缓存，从而把在
线请求阶段的主要计算简化为用户行为向量与相似
景点集合的加权累积，降低每次推荐的响应压力。

2.2用户行为权重与冷启动

系统将不同交互映射为正向或负向权重。收
藏、加入行程和点赞分别表示不同强度的兴趣，评
分根据1—5分形成正负反馈，取消收藏和“不感兴
趣”用于降低相似景点的推荐概率。具体权重见表
1。

表 1 用户行为及权重
Table 1 User Behavior and Weights

行为 标识 权重

收藏 1 6.0

加入行程 5 5.0

点赞 2 4.0

评分 5/4 3 2.0 / 1.0

评分 1/2/3 3 -3.0 / -2.0 / -1.0

取消收藏 6 -4.0

不感兴趣 7 -10.0

注：正值表示正向偏好，负值表示负向反馈；行为权重为结合系统交互语义设定的工程参数，用于统一不同反馈类型
的相对强度，不代表通过数据驱动方法学习得到的最优参数。

推荐生成时先排除当前用户已有有效行为的景
点，只保留可推荐候选。当用户行为不足、目标用
户未出现在评分矩阵中或个性化候选过少时，系统
使用热门景点补齐；补齐过程仍排除已操作对象，
最终返回前12条结果。

2.3数据库结构设计

数据库围绕用户、景点、餐厅、行政区划和行
为记录建立实体关系，如图6所示。本系统共设计
user_info 、 attraction_attractioninfo 、
restaurants_info 、 provinces 、 cities 、 districts 与
user_attraction_behavior等7张表，如图7所示，其中
用户实体ID号为主码，景点实体ID号为主码，省份
名称、城市名称为外码，关联省份实体和城市实
体，餐厅实体ID号为主码，所在城市、所在区域为
外码，关联城市实体和省份实体，省份实体省份名
称为主码，城市实体城市名称为主码，区县实体省

份名称、城市名称、区县名称为联合主码，省份名
称、城市名称为外码，关联省份实体和城市实体，
行为实体ID号为主码，景点ID号、用户ID号为外
码，关联景点实体和用户实体。详细表结构设计见
表 2—表 8。

2.4数据一致性与行为记录

用户对景点执行收藏、点赞、评分、加入行
程、取消收藏和不感兴趣等操作时，系统不仅更新
页面状态，还写入统一行为表。推荐算法只读取有
效记录，由 behavior_type与behavior_value转换为权
重，因此数据库结构与算法输入保持一致。

这一设计使前台展示、后台统计与推荐算法共
享同一套业务数据，减少重复数据维护。
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图 6 实体联系 E-R图
Figure 6 Entity-Relationship Diagram

图 7 主要数据表逻辑关系
Figure 7 Logical relationships among major data tables

表 2 行为表（user_attraction_behavior表）结构设计
Table 2 Structure Design of the Behavior Table (user_attraction_behavior)

字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

id bigint 否 主码 ID
behavior_type int 否 — 行为类型

behavior_value float 是 — 行为值

behavior_time datetime 否 — 行为发生时间

is_valid tinyint(1) 否 — 行为是否有效

remark varchar(500) 是 — 行为备注

attraction_id bigint 是 外码 景点 ID
user_id bigint 是 外码 用户 ID

表 3 区县信息表（districts表）结构设计
Table 3 Structural Design of the Districts Table

字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

province varchar(100) 不为空 主码，外码 省份名称

city varchar(100) 不为空 主码，外码 城市名称

district varchar(100) 不为空 主码 区县名称

表 4 省份信息表（provinces表）结构设计
Table 4 Structural Design of the Provinces Table

字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

name varchar(100) 不为空 主码 省份名称

id int 不为空 唯一键 省份 ID

表 5 城市信息表（cities表）结构设计
Table 5 Structural Design of the Cities Table

字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

name varchar(100) 不为空 主码 城市名称

id int 不为空 唯一键 城市 ID
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表 6 用户信息表（user_info表）结构设计
Table 6 Structure Design of the User Information Table (user_info)

字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

id bigint 不为空 主码 ID
username varchar(20) 不为空 唯一键 用户名

password varchar(128) 不为空 — 密码

gender varchar(10) 不为空 — 性别

续表6
字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

birthday date 可为空 — 生日

uphone varchar(11) 不为空 唯一键 电话

uemail varchar(254) 不为空 唯一键 电子邮箱

avatar varchar(100) 可为空 — 头像

role varchar(10) 不为空 — 用户角色

created_at datetime(6) 不为空 — 创建时间

updated_at datetime(6) 不为空 — 更新时间

表 7 景点信息表（attraction_attractioninfo表）结构设计
Table 7 Structure Design of the Attraction Information Table (attraction_attractioninfo Table)

字段名称 类型 是否为空 主码/外码 字段说明

id bigint 不为空 主码 ID
unique_id bigint 不为空 唯一键 唯一标识

name varchar(255) 可为空 — 景点名称

area varchar(255) 可为空 — 所在区域

review_count int 可为空 — 点评数量

rating varchar(255) 可为空 — 评分

is_recommended tinyint(1) 可为空 — 是否被推荐

province varchar(100) 可为空 外码 省份名称

city varchar(100) 可为空 外码 城市名称

district varchar(100) 可为空 — 区县名称

image_1 varchar(500) 可为空 — 图片1
image_2 varchar(500) 可为空 — 图片2
image_3 varchar(500) 可为空 — 图片3
image_4 varchar(500) 可为空 — 图片4
image_5 varchar(500) 可为空 — 图片5
address longtext 可为空 — 地址

image_url varchar(500) 可为空 — 图片链接

distance_from_center varchar(100) 可为空 — 与市中心距离

tags varchar(255) 可为空 — 标签

detail_link varchar(500) 可为空 — 详情页链接

market_price varchar(255) 可为空 — 市场票价

discount_price varchar(255) 可为空 — 优惠票价格

discount_description varchar(255) 可为空 — 优惠描述

actual_price varchar(255) 可为空 — 实际售价

price_type varchar(255) 可为空 — 价格类型

price_type_description varchar(100) 可为空 — 价格类型描述

is_free tinyint(1) 可为空 — 是否免费

longitude double 可为空 — 经度

latitude double 可为空 — 纬度

popularity_score varchar(255) 可为空 — 热度评分

introduction longtext 可为空 — 介绍

opening_hours varchar(2500) 可为空 — 开放时间

preferential_policy longtext 可为空 — 优待政策

official_phone varchar(2500) 可为空 — 官方电话

service_facilities longtext 可为空 — 服务设施

表 8 餐厅信息表（restaurants_info表）结构设计
Table 8 Structure Design of the Restaurant Information Table (restaurants_info)

字段名称 类型 是否为空 主码 /外码 字段说明

id bigint 不为空 主码 ID
name varchar(200) 不为空 — 餐厅名称

city varchar(50) 不为空 外码 所在城市
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续表8
字段名称 类型 是否为空 主码 /外码 字段说明

province varchar(50) 不为空 外码 所在区域

english_name varchar(200) 可为空 — 英文名称

overall_rating double 不为空 — 综合评分

taste_rating double 不为空 — 口味评分

environment_rating double 不为空 — 环境评分

service_rating double 可为空 — 服务评分

review_count int 不为空 — 评论数量

average_price int 可为空 — 人均消费

cuisine_type varchar(100) 可为空 — 菜系

phone varchar(50) 可为空 — 联系电话

address longtext 可为空 — 详细地址

image_url varchar(200) 可为空 — 图片链接

introduction longtext 可为空 — 餐厅介绍

featured_dishes longtext 可为空 — 特色美食

created_at datetime(6) 不为空 — 创建时间

updated_at datetime(6) 不为空 — 更新时间

2.5方法适用性与局限性

从方法机理看，ItemCF以用户对景点的共同交
互为基础估计景点关联，优势是关系可解释、相似
度可缓存、在线推荐计算量较低，适合景点集合相
对稳定且需要快速响应的中小型平台。其局限主要
体现在三个方面：一是不同交互行为使用固定权
重，属于工程先验，无法自动适应不同用户和场景
下的反馈强度；二是热门景点补齐可缓解冷启动，
但可能放大热门偏置，降低长尾景点获得曝光的机
会；三是当前模型未显式建模时间、距离、预算、
天气及景点语义关系，对短期兴趣变化和复杂上下
文偏好的表达能力有限。

图神经网络、序列模型和知识图谱推荐能够通
过高阶连接、时序依赖与语义关系增强表示能力，
但通常需要更充分的交互数据、更高的训练成本和
更复杂的在线服务链路。基于本文以工程可用性为
主要目标的定位，现阶段保留ItemCF作为核心方
案，并将上下文融合、长尾公平性和可学习行为权
重作为后续优化方向。

3软件设计与功能实现

3.1开发环境与项目组织

系 统 采 用 Python 3.10.19 、 Django 4.2.16 和
MySQL 8.2开发。项目按景点、餐厅、用户、收
藏、AI、天气和推荐等业务模块组织，其中AI模块
封装DeepSeek接口，CF模块实现ItemCF算法，数据
访问统一通过Django ORM完成。

3.2 AI旅游线路规划

AI旅游线路规划功能主要根据用户填写的出发
地、目的地、旅游季节、行程天数和预算等信息生
成旅游方案。系统调用DeepSeek接口时，在提示词

中对返回内容进行了格式限制，要求模型按照指定
字段生成结果，便于后续程序进行读取和展示。系
统提示词中规定返回内容采用Markdown表格形式，
表格字段包括景点名称、游玩时间、景点特点、经
度、纬度、预计花费、就餐地点、就餐花费、交通
方式、交通费用、酒店名称、酒店地址和酒店价格
等。同时规定经纬度只返回数值，游玩时间采用
“第X天-时间段”的格式，费用填写具体金额或
“免费”，交通方式、就餐地点和酒店信息需尽量
具体。

用户提示词根据页面提交的信息动态生成，程
序中实际使用的模板为：“我从{departure}出发，
想去{city}旅游，出行季节是{season}，行程{days}
天。{budget_desc} 请为我制定一个{days}天的旅游
路线，包含三餐美食/就餐地点及开销、交通方式及
费用、酒店信息。”其中，`budget_desc`用于记录用
户填写的预算信息，包括总预算、路程预算、吃喝
预算和酒店预算。当其中某项预算为0或未填写时，
程序将该项设置为“不限资金”，再与出发地、目
的地、季节和行程天数等信息一起发送给模型。

模型返回结果后，程序首先对文本进行简单清
理，并查找包含“景点名称”等字段的Markdown表
头，再按照“ |”对各行数据进行分割并转换为
DataFrame。当某一行字段数量多于表头时保留与表
头对应的部分，字段不足时使用空值补齐；如果未
找到有效表头或数据行，则返回异常信息。完成表
格解析后，程序进一步统一字段名称，并对经纬度
等字段进行数值转换，转换失败的数据置为空值，
其余字段统一转换为字符串。经过上述处理后，生
成的结构化行程可继续用于前端页面展示和地图路
线绘制。

3.3景点智能推荐

推荐模块首先获取当前用户全部有效行为并建
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立“已操作景点”集合，再将收藏、点赞、评分、
加入行程和不感兴趣等行为映射为表1中的权重。行
为数据充足时构造用户—景点评分矩阵并计算余弦
相似度，随后根据式（2）累计候选得分；行为不足
或矩阵为空时直接转入热门景点策略。

完成相似度计算后，程序按推荐得分排序并过
滤历史操作对象；个性化结果不足时用热门有效景
点补齐，最终返回12条推荐结果。用户后续操作再
次写入数据库，使推荐列表随行为变化更新。

3.4用户登录、注册与权限认证

用户登录调用Django认证模块校验账号与密
码，通过session维持登录状态，并根据role字段跳转
普通用户或管理员页面。注册时检查用户名、电
话、邮箱和密码的格式与唯一性，密码使用Django
内置哈希机制存储；关键视图在执行写入操作前进
行身份和角色校验，防止未授权访问。

3.5管理端统计与可视化

管理员首页基于业务数据库生成用户新增趋
势、各省景点数量及平均评分、各菜系餐厅数量及
平均评分等统计结果。View层完成数据聚合并封装
为JSON，前端使用ECharts绘制图表；管理端同时提
供用户、景点和餐厅的查询、新增、编辑、删除和
批量维护。对空数据和缺失评分进行预处理，避免
前端图表组件异常。

4系统实现与界面验证

4.1 AI路线与推荐功能

AI线路页面根据用户输入生成按日期组织的行
程，并在地图中标记推荐景点及路线；智能推荐页
面根据当前用户历史行为展示12个候选景点，并过
滤已收藏、点赞、评分、加入行程或标记不感兴趣
的对象。两类核心界面如图8所示。

图8 AI线路规划与个性化推荐界面
Figure 8 AI Route Planning and Personalized Recommendations Interface

4.2景点检索与地图可视化

普通用户可按省份、城市、景点名称以及热
度、评论数和评分等条件查询景点，并通过分页控
制单次加载量。进入详情页后可查看评分、评论
数、票价、开放时间、地址和服务设施等信息，百
度地图同步显示景点位置。用户在详情页的收藏、
点赞、评分、加入行程和不感兴趣等操作写入行为
表，形成检索与推荐之间的反馈闭环。

4.3餐厅、天气与AI智能问答

餐厅模块支持名称、省份、评分、评论数和人
均消费筛选，并在详情页展示菜系、特色美食、地
址和地图位置。天气模块根据省、市、区县或详细
地址返回当前天气、未来预报及OpenWeather气象图
层；AI智能体以DeepSeek为核心，为用户提供目的
地介绍、景点咨询和线路建议。三类功能作为推荐
结果的补充，减少用户在多个平台间重复查询。

4.4管理员子系统

管理员可维护用户、景点和餐厅信息，并查看
用户创建时间、各省景点数量与平均评分、各菜系
餐厅数量与平均评分等统计结果。上述统计直接来
源于业务表聚合，可用于管理员掌握数据状态、发
现区域数据和类别分布不均衡问题，并为后续爬虫
补采、数据清洗及推荐算法样本分布分析提供依
据。

图 9 省份景点地图分布
Figure 9 Provincial attraction distribution
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图 10 城市景点分布
Figure 10 City attraction distribution

图 11 景点详情页
Figure 11 Attraction details page

图 12 特色餐厅详情与地图
Figure 12 Restaurant details and map

图 13 天气查询界面
Figure 13 Weather query page

图 14 气象雷达地图
Figure 14 Weather radar map
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图 15 AI智能体对话
Figure 15 AI travel assistant

图 16 用户管理界面
Figure 16 User management page

图 17 用户创建时间分布图
Figure 17 Distribution of User Creation Times



·12· 基于 Python的旅游景点推荐系统 2026年 8月
第 1卷第 1期

https://doi.org/10.68070/vksvmf70 www.bsjn.com/ciet/zh_Hans

图 18 各省份景点数据统计以及平均评分图
Figure 18 Chart Showing Statistics on Tourist Attractions by Province and Average Ratings

图 19 各菜系餐厅数量以及餐厅均评分图
Figure 19 Number of Restaurants by Cuisine and Average Restaurant Ratings

4.5系统测试

系统完成后对登录、查询、地图、天气、AI、
推荐、管理、并发与密码存储等功能进行测试。下
表选取原系统测试中的主要用例，结果均达到预
期。

测试结果表明，普通用户与管理员权限能够正
确区分，景点、餐厅、天气、地图、AI线路和推荐
等核心功能均能返回预期结果，主要交互处于秒级

响应范围。AI线路规划响应时间不超过3 s，1000个
用户并发注册可在3 min内完成，数据库未明文存储
密码。

需要指出的是，当前测试主要验证工程可用性
与接口响应，尚未给出Precision、Recall、NDCG等
离线推荐指标，因此现有结果能够证明系统功能闭
环和推荐逻辑可运行，但不能据此与其他推荐算法
进行严格的精度比较。

表 9 系统主要功能与性能测试结果

Table 9 Test Results for the System’s Key Functions and Performance

序

号

类

型
测试用例 测试方法 预期结果 实际结果

状

态

1 功

能
用户登录

分别输入管理员、普通用户

的账户、密码

登录成功，响应时间

小于等于1s
系统中的用户成功跳转对应主界面，反之提示

用户不存在，响应时间小于等于0.5s
正

常

2
功

能

景点/餐厅

查询

进入普通用户子系统，输入

查询信息，进行精确和模糊

查找

正确查找景点/餐厅信

息，响应时间小于等

于1s

成功返回查询列表，正确找到景点/餐厅信息，

响应时间小于等于1s
正

常

3
功

能
天气查询

输入省份、城市、区县，进

行天气查询

正确返回天气信息，

加载气象雷达地图，

响应时间小于等于1s

成功显示百度地图返回的气候信息，成功加载

OpenWeather气象雷达地图，响应时间小于等

于1s

正

常

4
功

能

智能体对

话

输入景点推荐线路等，进行

交互

正确返回回答，响应

时间小于等于2s
输入系统存在的城市成功返回结果，不存在的

城市提示系统暂无信息，响应时间小于等于1s
正

常
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续表9

序

号

类

型
测试用例 测试方法 预期结果 实际结果

状

态

5
功

能

AI线路推

荐

输入目的地、预算等信息，

进行行程规划

成功返回行程。响应

时间小于等于5s

输入系统存在城市成功返回结果，不存在城市

提示系统，前端和终端成功返回行程信息，在

百度地图上可视化显示，响应时间小于等于3s

正

常

6
功

能

景点行为

操作

对景点进行收藏、点赞等操

作

正确写入数据库，并

在收藏界面显示
成功写入数据库，响应时间小于等于1s

正

常

7
功

能

智能景点

推荐
基于操作为用户推荐景点

正确根据用户操作推

荐，避免已操作景点

的推荐，响应时间小

于等于3s

成功进行推荐，避免了已操作景点的推荐，同

时终端显示 ItemCF得分，响应时间小于等于

2s

正

常

8
性

能
并发注册

模拟1000个用户同时进行注

册
系统能在5min内完成 3min内完成，响应时间小于等于3s

正

常

9
安

全

密码加密

存储
注册用户后，查询数据库

数据库中密码加密存

储
密码加密存储

正

常

10
安

全

权限越界

访问
普通用户访问管理员界面 无法访问 拒绝访问，并提示权限不足

正

常

5结论

本文围绕旅游信息筛选与个性化行程规划需
求，完成基于Python、Django和MySQL的旅游景点
推荐系统。系统以8959条景点和2678条餐厅数据为
基础，采用ItemCF建立景点相似关系，并将收藏、
加入行程、点赞、评分、取消收藏和不感兴趣等行
为映射为不同权重；通过过滤已操作景点和热门景
点兜底，使推荐模块在新用户及行为稀疏场景下仍
可生成候选结果。

系 统 同 时 集 成 DeepSeek 、 百 度 地 图 和
OpenWeather，实现AI线路规划、智能问答、地图定
位和天气查询。功能与性能测试表明，各核心模块
运行正常并满足原设计响应要求。后续可在更大规
模用户行为数据上补充离线评价指标，对ItemCF、
矩阵分解、深度学习和混合推荐进行统一比较，并
进一步考虑时间、距离、预算和天气等上下文因
素。
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A Python-Based Tourist Attraction Recommendation System

Wu Yutong1,2

1. School of Intelligent Manufacturing, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116
2. Sino‑Russian Institute, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116

Abstract: To reduce the cost of information filtering for users on travel information platforms and address the
issues of inadequate personalized recommendations and inefficient itinerary planning, this paper designs and
implements a travel attraction recommendation system based on Python and Django. The system uses
Requests and BeautifulSoup4 to crawl data on attractions and restaurants from Ctrip, obtaining a total of 8,959
attractions and 2,678 restaurants. It employs an item-based collaborative filtering algorithm (ItemCF),
integrating behavioral weights such as favorites, likes, ratings, adding to itineraries, and “not interested,” while
using a popular attractions strategy to mitigate cold-start issues and a lack of candidates. Additionally, the
system integrates DeepSeek, Baidu Maps, and OpenWeather to enable intelligent Q&A, itinerary planning,
map display, and weather queries. Testing shows that the system’s core functions operate stably, with AI
itinerary planning response times not exceeding 3 seconds, meeting the engineering requirements for small- to
medium-sized tourism recommendation systems.
Keywords: Tourism attraction recommendation system; Python; Collaborative filtering; Web crawler; Large
language model
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