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摘　要: 在全媒体时代下, 基于多模态数据的推荐具有重要意义. 本文使用文本、音频、图像 3种模态数据进行推

荐, 通过两个阶段进行张量融合: 第 1阶段通过 3个平行分支对任意两个模式的相关性进行建模和融合, 第 2阶段

再将 3个分支的结果进行融合, 不仅考虑了两模态之间的局部交互作用, 并且消除了模态融合顺序对结果的影响;
在推荐模块中, 将融合特征通过堆叠降噪自编码器作为协同过滤的辅助特征进行推荐. 本文所构建的推荐系统中模

态融合与推荐采用端到端的训练过程. 同时, 为了解决推荐结果中存在的相似度高、多样性差的问题, 我们基于二

阶段的张量模态融合特征构建相似度矩阵, 在已有推荐结果的基础上进一步精化结果, 实现快速的多样性推荐. 实
验证明, 基于本文提出的多模态融合特征的推荐模型不仅能够有效地提升推荐性能, 并且能够增强推荐结果的多

样性.
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Abstract: In the all-media era, recommendation based on multimodal data is of great significance. This study proposes
recommendation based on data in three modalities: text, audio, and image. Tensor fusion is implemented in two stages:
The correlation between any two modes is modeled and fused by three parallel branches in the former stage, and the
results of the three branches are then fused in the latter stage. This approach not only considers the local interaction
between two modalities but also eliminates the influence of the modality fusion order on the result. In the recommen-
dation module, the fused features are input to the stacked denoising auto-encoder and are then used as auxiliary features of
collaborative filtering for recommendation. In the recommendation system constructed, an end-to-end training process is
adopted for modality fusion and recommendation. Moreover, to overcome the high similarity and poor diversity of the
recommendation results, this study also constructs a similarity matrix with the fused features of the tensor modalities in
the two stages to further refine the results on the basis of the available recommendation results and thereby achieve rapid
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diversified recommendation. The experimental results show that the recommendation model based on the proposed
multimodal fused features can not only effectively improve recommendation performance but also enhance the diversity
of recommendation results.
Key words: tensor network; multimodal fusion; diversity recommendation; stacked denoising auto-encoder; collaborative
filtering; recommendation algorithm

 
 

当今, 随着全媒体时代的发展, 一些音视频网站与

应用正在逐渐盛行, 例如腾讯视频、爱奇艺、TikTok、
快手等, 人们正生活在一个多种媒体相互作用、互为

补充的社会里. 这些应用的特点是: 一方面, 它们提供

了大量的物品数据, 其中包括文本、图像、音频、视

频等不同媒体类型的物品信息; 另一方面, 这些应用的

用户粘性很大程度上取决于推荐系统的好坏. 因此, 能
够融合多类媒体和多种信息进行更加精准、更为个性

化的推荐具有非常重要的意义.
传统的推荐算法多使用用户历史行为信息 (例如:

点赞、评分、点击量等) 对用户和物品的交互通过偏

好程度的相似度进行建模, 这种方法也被称作协同过

滤算法. 但随着实际的应用, 这个算法一方面被认为不

能够很好地解决稀疏性和冷启动的问题[1]; 另一方面,
如果加入辅助信息, 能够丰富物品的表达, 在引入神经

网络建模时, 将能够建立更多用户和物品特征的交互,
使推荐系统的性能大大提高[2].

当前国内外学者对于推荐算法的研究中, 根据辅

助信息的种类, 其工作可以被分为 3大类: 基于文本的

推荐算法、基于视觉模态的推荐算法和基于多模态的

推荐算法.
文献 [3,4] 是基于文本信息的推荐算法, Wei 等[3]

提出基于紧耦合深度协同过滤的推荐模型, 使用改进

的分解模型 Time-SVD++, 并使用多个自编码器学习物

品的文本特征, 能够有效解决冷启动的问题. Frolov等 [4]

提出一种集成的混合算法, 扩展传统的奇异值分解方

法, 将交互数据和辅助的文本信息进行联合分解, 同样

能够很好地解决冷启动的问题.
文献 [5–7]是基于图像信息的多模态推荐算法, Lei

等[5] 提出双网深度网络用于图像的推荐, 将图片和用

户偏好使用两个子网络映射到同一个潜在语义空间中,
形成了更有效的偏好表示和图像表示; Tang 等[6] 对视

觉推荐模型的健壮性进行研究, 提出 AMR 模型, 通过

对抗学习生成鲁棒性更强的推荐模型, 并验证了其对

于图像推荐和视觉感知产品推荐的有效性; Qiu等[7] 提

出 CausalRec模型, 通过因果推理框架仅保留有效的视

觉特征, 解决了现有推荐系统存在的视觉偏差问题.
文献 [8–10]是基于多模态融合的推荐算法, Oramas

等[8] 提出使用深度网络架构将文本和音频信息与用户

反馈数据相结合, 使用简单的多层感知机对级联特征

进行融合. Sun 等 [9] 提出了一种用于融合文本与图像

异构模态的紧耦合深度网络模型, 网络将原始图片与

文本信息作为输入, 从特征提取级别开始训练, 在训练

过程中同时对特征提取模块和协同过滤模型进行优化,
得到了较好的效果. 肖庆华等 [10] 则针对互补推荐的目

标, 提出基于图片、文本以及评分的多模态互补物品

特征提取算法: 结合卷积神经网络、文本向量化、贝

叶斯推断 3种方法, 提高了推荐系统的准确率, 同时使

用 Bandits算法提高了推荐系统的多样性.
与此同时, 文本、图像与音频 3 种模态特征生成

融合表征已被国内外学者广泛关注: Huang 等[11] 提出

视觉-语言的 Transformer 模型, 将上述 3 种模态特征

应用于跨媒体检索; Wang 等[12] 受到人类记忆的再建

构和联想性质整合启发, 将 3 种模态作为自编码器的

输入来解决学习多模态单词表示的问题; 而 Zadeh等[13]

则从情感分析的角度比较了多模态协同学习和单峰学

习的区别. 在实际的系统应用方面, 中科院自动化研究

所发布了依托武汉人工智能计算中心算力研发的跨模

态通用人工智能平台“紫东太初”, 在该平台上, Liu等[14]

首次提出了视觉-文本-语音三模态预训练模型, 实现了

三模态间的相互转换和生成.
目前, 将文本、图像与音频的融合与推荐系统结合

应用目前尚未得到广泛应用. 而音频数据对于当今时代

的推荐系统有着重要的作用, 声音中所包含的环境声、

人物互动的情绪语气、甚至是其中包含的背景音乐等

都是非常重要的物品风格, 而这些特征是文本和图像无

法表征的[15]; 并且, 对于拥有多个模态的推荐系统来说,
线性模型不足以表示复杂的相互关系, 一次性融合所有
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特征将忽略复杂的局部相关性, 而只考虑双线性池化时,
需要先对两个模态融合, 再将融合结果与第 3个模态进

行融合, 其模型表达能力可能也会受到交互顺序的影响.
因此, 在基于多模态的方法中, 探索多模态数据的异质

性, 提高模型的泛化能力, 仍然是一个重大的挑战.
本文基于上述问题, 提出基于张量网络的多模态

推荐算法. 图像中的显著性区域和文本中的关键性单

词具有较强的语义相关性[16], 另一方面, 张量融合方法

通过张量外积将输入的多个模态转化为一个高维张量,
再将其映射回一个低维输出向量空间, 通过这种方式

能够计算不同模态元素之间的相关性, 从而对跨模态

之间的交互关系进行建模[17], 与早期融合在输入级别

上简单地连接多模态特征相比, 能够更有效地建立模

态内部之间的交互关系[18], 同时又比注意力机制等复

杂的网络模型更为简单有效. 因此, 在高维张量上进行

模态融合被认为是一种有效的模态交互方式. 本文提

出的模型将首先在浅层的显著特征上通过 3个分支对

交互性进行两两融合建模, 对于该过程中维度过高的

张量使用低秩矩阵因子对其进行降维; 之后将 3 个分

支中的特征再次进行张量融合, 得到第 2 阶段的融合

特征; 将二阶段张量融合后的特征输入深度协同过滤

模型中, 通过联合损失函数对结果进行训练. 整个网络

是一个端到端的训练过程, 能够大大提高的模型的表

达能力. 近年来, 量子计算引起了研究者的广泛重视,
量子人工智能有望成为一种通向第 3代人工智能的途

径. 通过张量法可将参数矩阵整理为量子多体, 使用张

量分解压缩模型参数, 可以大幅度提升计算资源的利

用率, 降低计算的复杂度. 因此, 基于张量分解的推荐

算法的量子计算模拟具有很好的发展前景[19].
为了最大化地利用融合特征, 本文使用融合特征

在推荐结果的多样性上进行精化. 如今, 在越来越注重

推荐准确率的同时, 推荐列表的多样性成为衡量推荐

系统好坏的重要依据. 因此, 本文将模态融合特征用于

多样性推荐中, 能够在不影响推荐准确率的前提下提

高推荐系统的多样性, 使融合特征得到充分利用的同

时, 能够完善整个推荐系统.
综上, 本文的贡献如下.
(1)提出一个基于全连接张量网络的端到端训练的

多模态推荐模型, 通过张量积的方式将级联特征映射

为高维张量, 对不同模态的相关性通过张量融合进行

建模, 提取最有效的融合特征用于深度协同过滤模型.
(2) 所建立的多模态融合的过程分成两个阶段, 第

1 阶段通过 3 个平行的分支对浅层多模态特征进行浅

层特征融合, 第 2 阶段在深层特征上对 3 个分支进行

融合. 充分考虑了不同模态的相关性, 以得到更好的融

合特征表示.
(3) 在模态融合之后加入多样性推荐模块, 能够最

大化地利用融合特征并构建出更完整的推荐算法.
(4) 在 MovieLens 数据集上构建文本、图像和音

频的多模态数据集并进行实验, 取得了比基准实验更

好的结果.

 1   本文模型

 1.1   模型框架

本文使用二阶张量池化的方法学习文本、图像、

音频 3 种模态的交互关系并对其进行特征融合, 同时

结合用户偏好矩阵, 与深度协同过滤分解方法结合, 设
计端到端的网络用于多模态推荐, 模型框架如图 1 所

示. 本方法的创新性在于: (1) 传统深度协同过滤模型

仅考虑单一文本模态, 本文提出了针对图像、文本、

音频 3 种模态的推荐算法; (2) 在多模态融合中, 使用

了二阶段张量融合方法, 不仅注重模态的两两交互, 并
且能够使特征不受到融合顺序的影响; (3)模态融合之

后使用联合优化方法, 构建端到端训练模型, 能够使得

融合模态更加适用于推荐应用; (4)对前一阶段的推荐

结果进行基于行列式点过程的精化, 生成多样化推荐.
 

(a) 文本

(b) 图像

(c) 音频

(d) 多模态融合

(e) 深度协同过滤 (f) 快速多样性推荐
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图 1    本文模型框架图
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预处理阶段首先需要对文本、图像、音频 3种模

态特征进行提取. 为了使后续阶段能够更好地探索模

态之间的交互性, 这里需要提取到更原始的具有充分

异质性的模态特征, 因此本文分别使用针对不同模态

的特征提取方法进行特征提取: 文本模态参考文献 [20]
中的语义表示模型提取 300 维文本特征, 视觉模态使

用大规模预训练模型 VGG19[21] 提取 1 000 维视觉特

征, 音频模态使用音频模式识别领域的大规模预训练

模型 PANN[22] 提取 2 048维声音模态特征.
本文模型主要包括 3 个部分: 基于张量网络的特

征融合 (图 1(d)), 深度协同过滤推荐 (图 1(e)) 基于融

合特征的多样性推荐 (图 1(f)). 模态融合模块我们参

考文献 [15]中的多模态融合方法, 为确保融合模块的

特征不会受到交互顺序的影响, 并充分探索模态特征

两两之间的交互模式, 使用 3 个平行的分支和两个先

后的阶段: 首先将 3 个模态特征进行两两组合形成

3 个平行分支, 然后通过多阶张量积的方式将模态相

乘, 以求得到更好的交互效果, 之后通过张量网络降

维方法, 与低秩矩阵因子相乘将参数维度变低, 最后

通过一个神经网络层将该阶段的结果输出; 第 2 个阶

段再对 3 个分支的交互性进行建模: 与第 1 阶段的流

程大体相同, 首先将 3 个分支的输出结果进行级联,
再对特征进行多阶张量相乘, 然后通过低秩矩阵分解

将维度变低, 最后通过一个全连接层将最终融合特征

输出. 对于深度协同过滤推荐模块: 我们将融合特征

作为协同过滤推荐的辅助特征输入堆叠自编码器中,
在自编码器的中间层输出隐语义特征, 辅助协同过滤

分解, 并在损失函数上做调整, 使得堆叠自编码器模

型能够与协同过滤矩阵分解两个模块互相适应, 以更

好地提高模型的鲁棒性.
 1.2   模态融合模块

该模块的任务是通过建模模态之间的交互作用,
将单模态稀疏表示的高阶矩阵转变为紧凑表示的低阶

矩阵[15]. 如图 2 所示: 分为 3 个阶段, 首先通过子网络

自适应降维, 使用神经网络增强模型的非线性程度, 神
经网络结构如表 1 所示, 将生成的高维特征维数降低;
再通过 3个平行的分支对于 3个模态两两之间的交互

关系进行建模, 最后再对 3个分支进行融合.
 

(d) 多模态融合

子网络

子网络

子网络

子网络 文本模态

级联 P 阶张量相乘

P 阶张量相乘

低
秩
降
维

低
秩
降
维

全
连
接
层

全
连
接
层

级联

音频模态

图像模态

文本模态

 

图 2    模态融合模块流程图
 
  

表 1     特征映射子网络结构表
 

层 激活函数

Batch_Normalization —
Layer 1 ReLU
Layer 2 ReLU
Dropout —
Layer 3 ReLU

 
 

对于第 1 个阶段: 首先将 3 个模态进行两两组合,
共有 3 种组合方式 ,  分别为音频和文本、音频和图

像、文本和图像, 可以形成 3个平行分支. 再对单个分

支上的两个特征进行级联, 形成级联特征向量:

fi =Concat (Ma,Mb) (1)

fi i M a其中,  表示第 个分支的级联特征,  的不同角标 、

b

P

分别表示该分支上两个不同的模态特征. 之后, 为了

使得级联特征之间拥有更好的交互性, 使用张量积的

形式对级联特征向量进行 阶外积, 通过乘积形成高维

张量, 以使模态之间进行充分交互:

Fi = fi⊗ fi⊗ · · ·⊗ fi︸            ︷︷            ︸
P-order

(2)

F P ⊗其中,  是指进行 阶外积之后的张量,  是指张量直

积. 经过直积运算之后虽然模态之间拥有足够的交互

性, 但其维度过高, 且包含较多冗余信息, 直接放入协

同过滤分解模型难以训练得到有效结果, 因此需要再

通过一个池化层, 获得更为紧凑的融合特征. 最终的单

分支融合特征可以表示为:
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f usion_ fi =WH · Fi (3)

WH此时, 式 (3) 中的 的维度呈指数级增长, 因此,
使用低秩张量网络进行降维, 采用基于秩-RCP的张量

分解方法:

f usion_ fi =
R∑

r=1

ah
r

P∏
p=1

wh(p)
a

P∏
p=1

fi(p)

=

R∑
r=1

ah
r

P∏
p=1

wh(p)
a fi(p) (4)

{{
ah

r , w
h
a

}R

r=1

}H

h=1
其中,  可以看做是融合过程中的参数值,

使用张量分解能够显著降低全连接过程中的参数维度.
对于第 2个阶段: 基本步骤与第 1个阶段相同, 仅

在第 1个级联步骤需要将在 3个分支的操作结果上进

行, 即:

fi′ =Concat
(
Mx,My,Mz

)
(5)

Mx,My,Mz

f usion_ fi′

其中,  分别表示需要融合的 3 个分支上的模

态特征. 其余步骤与第 1 阶段相同, 此处不再赘述. 该
模块最终输出的融合特征为:  .

 1.3   深度协同过滤模块

深度协同过滤模块的目的是将融合模态输入堆叠

降噪自编码器 (SDAE)模型中, 输出协同过滤分解的辅

助信息以进行最终的推荐. 该模块通过二阶段张量融

合后的特征向量表征物品, 能够更好地提升推荐系统

的性能.

R u

v m n

基于 SDAE 的协同过滤推荐算法[23] 与传统的基

于矩阵分解的协同过滤推荐算法[24] 类似, 都是将评分

矩阵   分解为用户潜在特征向量   和物品潜在特征向

量   的方式. 基于此, 用户   对物品   的预估评分可以

写为:

r̂mn = uT
mvn (6)

在 SDAE 模块, 本文所使用的 SDAE 模型由 5 层

DAE组成, 前两层为编码器, 其映射函数如下:

Hi = dropout(ReLU (WiHi+bi)) (7)

Hi−1

f usion_ fi ′
其中, i 为 SDAE 的层编号, 第 1 层的 为加了噪声

的融合特征 .

后两层为解码器, 其映射函数如下:

Yl = ReLU (WlHl−1+bi) (8)

同时, 需要从该模型中的第 2 层输出中获取物品

融合特征的融合语义表达:

v′ = dropout(ReLU (W2H1+b2)) (9)

 1.4   目标函数

本文的目标函数使用联合损失函数, 联合损失的

好处是可以通过多个目标对整个推荐系统的各个模块

进行优化, 使其成为一个紧耦合的训练过程. 参考文献 [23]
中的联合损失函数, 为提高计算效率, 本文简化了其中

SDAE每一层输出与原始输出的优化损失函数.
为防止模型过拟合, 需要在损失函数上增添规范

化因子. 在 SDAE 模型中, 使用每一层权重和偏置的

L2 正则化表达; 在矩阵分解模型中, 使用分解后用户

潜在向量的 L2正则化表达:

LSDAE =
∑

l

(
1
2

Wl
2+

1
2

bl
2
)

(10)

LMF =
∑

m

∥um∥2 (11)

L1 = λuLMF+λwLw (12)

v

v

R vn

vn

对于物品的潜在向量 的优化使用如下所示损失

函数, 其目标为减少物品的融合特征矩阵   与评分矩

阵   分解得来的 之间的误差, 使得物品特征中含有

评分矩阵 的特征:

L2 = λv

∑
n

∥∥∥vn− v′
∥∥∥2

(13)

对于 SDAE 编码器去噪效果的优化, 其目标为减

少输入的融合特征与重构特征的误差:

L3 = λn

∑
n

∥∥∥YL − f usion_ fi′
∥∥∥2

(14)

R对于评分矩阵 分解过程的优化, 使用实际评分与

预测评级之间的平方误差:

L4 = λw

∑
m

∑
n

(rmn− r̂mn)2
(15)

最终的损失为正则化因子与目标的损失函数之和:

L = L1+L2+L3+L4 (16)

 1.5   行列式点过程 (DPP) 多样性推荐模块

该模块利用模态融合模块中的特征向量构建电影

之间的相似度矩阵, 再结合用户对电影的评分构建用

户的核矩阵, 使用贪心算法完成对核矩阵子式的快速

求解, 最终输出用户的推荐列表. 旨在兼顾推荐准确性

的同时, 实现对用户的多样性推荐.
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P M = {m1,m2, · · · ,mn} 2M

L P

M P

L M P

A ⊆ M

行列式点过程 (determinantal point process)是一个

概率模型[25], 是一种用于多样性推荐的抽样方法. 点过

程 是指集合  所有子集 ( ) 上的

概率分布. 此时, 若存在半正定矩阵 确定点过程 , 且
由 中元素索引, 那么称点过程 为行列式点过程, 矩
阵 为核矩阵. 即当 为行列式点过程 所得的子集时,
对任意集合 , 有式 (17)成立:

P (A ⊆ M) = det (LA) (17)

det (LA) =
[
Li, j

]
i, j∈L其中,  . 例如, 当集合 A 为电影 i 和电

影 j 时:

det (LA) =

∣∣∣∣∣∣ Lii Li j
L ji L j j

∣∣∣∣∣∣ = LiiL j j−Li jL ji

= P (i ∈ M) P ( j ∈ M)−L2
i j (18)

L由式 (18)可知, 核矩阵 的主对角线元素为某一部

电影被选择到子集中的概率, 而非主对角线元素表示

了两部电影之间的相似度. 因此, 两部电影相似度越高,
它们同时被选择的概率就越低. 行列式点过程通过计

算核矩阵的子式, 在兼顾推荐准确性的同时, 巧妙地考

虑了推荐的电影之间的多样性.

Mg Mg

DPP 从待选电影集合中选择能最大化后验概率

(MAP) 的电影子集. 但是, DPP 的 MAP 直接求解比较

复杂, 而贪心算法能大大加快求解速度[26]. 即每次选择

一部电影 j 添加到结果集 中,  初始化为空集, 电
影 j 满足式 (19):

j = argmax logdet
(
Mg∪{i}

)
− logdet

(
Mg

)
(19)

i ∈ M
Mg

LMg

V LMg = VVT

LMg
∪{i}

其中, 电影 , 对 做柯列斯基分解可以简化行列

式计算, 即存在非异下三角矩阵 , 使得 . 因

此,  的柯列斯基分解如下:

LMg
∪{i} =

[
LMg LMg,i
Li,Mg Lii

]
=

[
V 0
ci di

] [
V 0
ci di

]T

(20)

ci di由矩阵乘法, 行向量 和标量 满足:

VcT
i = LMg,i (21)

d2
i = Lii− ci

2
2 (22)

此时, 求解式 (19)归结于求解式 (23):

j = argmax log
(
d2

i

)
(23)

Mg式 (23)求解后, 新的电影 j 被选择到 , 此时对剩

ci di

ci
′ di

′
下的每部电影 i, 结合式 (20)–式 (22),  和 都可以进行

更新, 更新后分别定义为 和 , 它们满足式 (24) 和
式 (25):

ci
′ =

 ci

(
L ji−

⟨
c j,ci

⟩)
d j

 ≜ [
ci ei

]
(24)

di
′2 = Lii− ci

′2
2 = d2

i − e2
i (25)

使用贪心算法完成行列式点过程的MAP求解, 算
法的每一次迭代都会推荐一部新的电影, 我们只需要

根据模型需要设置终止条件, 即可快速实现电影的多

样性推荐.

 2   实验

当前多模态推荐使用的公开数据集主要有 Amazon
商品数据集、Book-Crossing数据集、MovieLens数据

集、KWAI 短视频数据集等. 亚马逊和 Book-Crossing
数据集包含的物品模态均为图像和音频, KWAI 中包

含了快手平台提供的短视频以及相应的文字介绍 ,
MovieLens 平台提供了电影的简介数据以及相应电影

的 IMDB 网页链接, 可以由此获取到相应的电影预告

片视频. 本文的实验使用MovieLens进行实验.
为了使音频信息能够在计算效率较高的同时拥有

更为丰富的多元信息, 考虑到电影的预告片中拥有具

有代表性的人物对话、环境声音、有些预告片甚至有

相应的主题曲配乐, 因此本文选用电影预告片的音频

作为原始信息. 我们选取电影海报作为推荐系统的图

像模态输入, 与视频中的画面帧相比, 电影海报图像与

输入的声音具有更好的模态互补性. 通过爬虫爬取了

IMDB网站[27] 上相应电影的文字介绍、电影海报和预

告片音频作为 3 个模态的信息, 构建起的最终数据集

的统计数据如表 2和表 3所示.
  

表 2     MovieLens-100k数据统计表
 

类别 数目

用户 943
电影 1 682
评分 100 000

 
 
  

表 3     MovieLens-100k物品多模态数据统计表
 

数据类型 数据量

简介文本 1 540
海报图像 1 654
预告片音频 1 311
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 2.1   实验设计

本文的实验环境采用Windows 10操作系统, CPU
配置为 Core i7-5820K CPU@3.30 GHz, 内存为 32 GB;
GPU为 GTX TITAN X, 显存为 12 GB, 使用 Python 3.9
进行代码编写, 实验框架为基于 TensorFlow 2.6.0的深

度学习框架, 同时, 本文使用 Cornac[28] 作为多模态推

荐系统的基准比较框架.
本文所使用的优化器为 Adam 优化器, 训练集、

测试集与验证集的数据的比例为 8:1:1, 关于实验中使

用到的其他超参数, 我们经过调试后对其进行设置, 如
表 4所示.
  

表 4     实验过程参数设置表
 

参数名称 参数值

Batch size 128
Learning rate 0.001
Dropout rate 0.1

Hidden dimensions [64, 32, 128]
Out dimension 200

Rank 4
λu 1
λv 1
λw 0.1
λn 1

 
 

 2.2   评测指标

本文的实验使用推荐系统两个阶段指标: 召回阶

段使用归一化折现累计增益 (NDCG), 排序阶段使用

AUC 进行衡量, 能够相对全面真实地对模型进行评价.
对于这两个指标来说, 结果均是越大越好.

归一化折现累计增益 (NDCG) 用于衡量长度为

k 的推荐列表与理想排名的接近程度:

DCG@k =
k∑

i=1

rel (i)
log2 (i+1)

(26)

NDCG@k =
DCG
IDCG

(27)

rel (i)

log2 (i+1)

IDCG

其中,  表示第 i 个物品的相关性得分, 在本文中使

用最终评分来计算相关性得分, 分母中 是为

减弱排在后面的推荐结果对 DCG 大小的影响, 
是指根据相关性得分从大到小排序, 找到理想条件下

的排序情况.
AUC 能够反映模型的排序能力, 它反映的是一个

相对性:

AUC(R)n =
1

|R| (n− |R|)
∑
r∈R

∑
r′∈1,··· ,n\R

δ
(
r < r′

)
(28)

δ(x)其中, R 为推荐的 item集合,  表示当 x 为 true时, 它
为 1; 反之为 0.

同时, 为了评测多样性推荐的效果, 本文使用 ILAD
和 ILMD 两个评测指标:

ILAD 表示所有用户推荐列表中电影之间的平均

距离 (负相关性), 计算方法如式 (29)所示:
ILAD =mean

u∈U
mean

i, j∈Ru,i, j
(1−S i j) (29)

U Ru S i j其中,  表示用户集合,  表示用户 u 的推荐列表, 
表示电影 i 和电影 j 的相似度.

ILMD 表示所有用户推荐列表中电影之间的平均

最小距离, 计算方法如式 (30)所示:
ILMD =mean

u∈U
min

i, j∈Ru,i, j
(1−S i j) (30)

 2.3   对比算法

 2.3.1    准确性的对比算法

1) PMF[29]: PMF是一个仅使用用户评分的基于概

率矩阵分解的算法, 通过已知评分矩阵, 使用最大后验

概率和最大似然估计得到 U 和 V 的特征矩阵, 再用特

征矩阵去预测评分矩阵中的未知值.
2) WBPR[30]: WBPR 是基于贝叶斯个性化排名推

荐算法 (BPR) 的改进, 同样仅使用用户评分进行推荐,
基于全局为负样本添加权重, 相比原始的 BPR 推荐结

果有了显著提高.
3) VBPR[31]: VBPR是一个基于视觉模态和评分信

息的多模态推荐算法, 对物品的潜在特征与原始物品

特征进行联合之后进行推荐.
4) AMR[6]: AMR是一个基于视觉模态与评分信息

的多模态推荐算法, 通过对图像增加噪声来训练鲁棒

性更强的多模态推荐模型.
5) fusionCDL: 本文模型.

 2.3.2    多样性的对比算法

1) MMR[32]: MMR 是用于文本摘要及推荐系统的

最大边缘相关算法. 基于物品对于用户的相关性及物

品间的相似度对推荐物品进行重排, 旨在给用户推荐

相关物品的同时, 保证推荐结果的多样性.
2) MSD[33]: MSD是基于最大边缘算法 (MMR)的改

进, 同样使用物品对于用户的相关性及物品间的相似度,
构建新的目标函数以更加全面地衡量推荐列表的多样性.
 2.4   实验结果与讨论

 2.4.1    与其他算法的比较

表 5展示了本文模型与其他基线模型在MovieLens-
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100k 上 NDCG 指标的实验结果, 实验表明, 与基准实

验相比, 本文的 fusionCDL 模型在推荐列表长度不同

时, 均拥有最好的实验结果. 在多样性整合推荐之前先

生成了较大的推荐列表用于多样性选择, 将推荐列表

长度设置为 300–500进行初步的融合与推荐准确性衡

量. 实验结果中, 随着 k 值的增大, NDCG 有缓慢上升,
这与现实情况相符. 同时, k 的取值不同时, 推荐结果

在 NDCG 这一指标上在均有最好的结果, 证明了本文

算法的有效性.
  

表 5     本文模型与对比算法实验结果表 (NDCG)
 

k PMF WBPR VBPR AMR fusionCDL
300 0.226 3 0.261 1 0.306 6 0.314 8 0.381 8
320 0.227 8 0.298 9 0.312 2 0.322 6 0.386 1
340 0.235 0 0.299 6 0.319 7 0.332 1 0.391 2
360 0.240 6 0.308 3 0.316 5 0.326 9 0.395 7
380 0.237 3 0.304 1 0.317 7 0.338 0 0.399 8
400 0.243 1 0.314 1 0.324 0 0.333 9 0.404 0
420 0.254 8 0.315 0 0.331 5 0.337 1 0.407 0
440 0.252 4 0.311 4 0.327 7 0.340 8 0.410 6
460 0.261 0 0.318 3 0.335 9 0.344 3 0.413 2
480 0.257 4 0.315 5 0.334 0 0.345 5 0.415 8
500 0.262 1 0.317 6 0.334 2 0.347 5 0.418 6

对初步推荐结果 NDCG 指标进行可视化如图 3
所示. 从图中可以明显看出, 在 NDCG 这一指标上, 之
前的模型结果提升并不明显, 但 fusionCDL 相比之前

的结果提升了 21.2%左右, 效果十分显著, 说明模态融

合能够大幅提升推荐算法的性能.
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图 3    推荐列表长度 k 对 NDCG 的影响

 

表 6展示了本文模型与其他基线模型在MovieLens-
100k 上 AUC 指标的实验结果, 本文在 AUC 这一指标

上相对于 PMF等模型拥有了显著的提高. 作为查全率

和查准率的综合指标, AUC 结果超过 0.92, 且与融合了

较好鲁棒性的多模态模型 AMR相比, 实验结果也有相

应提高, 证明了本文多模态融合推荐模型较好的综合

性能. 

表 6     本文模型与对比算法实验结果表 (AUC)
 

算法 AUC
PMF 0.777 3
WBPR 0.880 4
VBPR 0.918 8
AMR 0.923 8

fusionCDL 0.926 6
 
 

在进行多样性的推荐时, 我们将最终推荐列表长

度设置为 10, 从初步推荐列表的 500 个结果中使用

FGDPP 进行迭代, 以生成最终的多样性推荐结果, 实
验结果如表 7所示. 对比算法MMR与MSD给出的推

荐电影列表间的平均距离 (ILAD) 与平均最小距离

(ILMD)分别超过了 0.6与 0.5, 这表明对比算法的实验

结果已经具有较好的多样性. 在此基础上, 本文采用的

FGDPP 算法的实验结果在推荐多样性上有了进一步

的提升, 在给用户推荐相关电影的基础上, 显著提高了

电影之间的多样性.
 
 

表 7     多样性实验结果对比表
 

指标 MMR MSD FGDPP
ILAD 0.622 8 0.622 9 0.742 6
ILMD 0.533 4 0.534 9 0.625 6

 
 

 2.4.2    消融实验

本文使用了文本、图像、音频 3种模态的融合信

息作为辅助信息, 为了更好地验证这 3 种模态信息以

及融合模块对模型的贡献, 设计了如下消融实验.
首先在单模态和级联模态上进行了对比实验, 实

验结果如表 8 所示. 可以看到, 对于级联方法, 将 3 种

模态同时进行级联时 AUC 结果最好, 由此可以看出多

模态特征对于推荐精排具有重要意义. 同时, 在单模态

特征上, 图像模态作为辅助特征时实验结果最好, 说明

视觉观感对于电影推荐拥有比文本、音频更为重要的

意义. 除此以外, 在 NDCG 这一指标上, 单模态的结果

比多模态结果要好, 分析原因是简单级联使得特征向

量拥有较多冗余特征且没有充分考虑模态之间的交互,
从而使得 NDCG 结果有明显下降.

我们对模态融合进行研究, 旨在探究哪种模态对

于融合结果影响最大, 以及三分支两阶段的融合方式

是否能够提高模型性能. 对于两种模态的融合我们使

用单分支单阶段的张量融合方法. 从表 8 中可以看出,
一方面, 模态融合之后, NDCG 结果有显著提升, 证明

了融合模态对于推荐模型的有效性; 另一方面, 在几种
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融合方式中, 3 种模态的三分支两阶段融合的 NDCG
与 AUC 均达到了最好的实验结果, 证明了本文特征融

合算法的有效性. 同时, 在多种组合中, 融合了图像模

态的推荐结果中, NDCG 和 AUC 指标均较高, 这也说

明了视觉图像对于电影推荐重要意义, 与单模态和级

联模态上的结果相符.
 2.4.3    系统应用

本文构建了基于文本、图像、音频 3种模态融合

和基于 DPP 多样化结果精化的多模态推荐系统, 其特

点如下: ① 输入 3种模态数据, 系统的适用场景较为广

泛; ② 使用张量融合方法生成物品的多模态特征向量,
能够提高推荐系统的推荐性能; ③ 进行多样性的结果

精化, 从而提高推荐结果的多样性.
本文构建出了软件系统的应用模式, 如图 4和图 5

所示, 系统的输入为当前数据库中物品的文本、图像

和音频, 提取模态特征并与用户历史偏好信息一起输

入本文模型中, 得到初步推荐结果后再进行多样性结

果精化, 最后使用接口形式方便用户调用.
 
 

表 8     融合模态与单模态和级联模态的比较
 

级联方法 融合方法
NDCG
@300

AUC文字

模态

图像

模态

音频

模态

文字

模态

图像

模态

音频

模态

√ 0.351 1 0.892 6
√ 0.352 4 0.925 3

√ 0.349 7 0.921 5
√ √ √ 0.341 9 0.926 2

√ √ 0.380 9 0.925 4
√ √ 0.381 1 0.925 5

√ √ 0.380 2 0.924 9
√ √ √ 0.381 8 0.926 6

 

用户历史偏好 评估

训练过程优化

物品文本/图像
/音频

模态特征
二阶段
张量

融合模型

初步推荐
快速 DPP

多样性结果
精化

PANN

音频特征
VGG

图像特征
Word2Vec

文本特征
应用接口

 

图 4    系统流程图
 

图 6为本系统将MovieLens数据应用于电影平台

的推荐样例, 本文为了使推荐结果更加清晰, 仅挑选一

个用户推荐结果的图片以及电影标签进行展示, 可以

看到, 上述电影虽然所属类别有共通之处, 但是各有不

同, 能够充分满足用户在追求原有兴趣的同时探索多

样结果的需求.
本文所提出的推荐系统, 不仅能够广泛应用于当

前各类视频平台和音乐推荐中; 而且, 在各类线上展

览、线上博物馆等平台更加注重沉浸式体验的当下,
使用展品图片、背景音频和文字介绍 3种模态融合进

行的推荐能够提升推荐系统的个性化程度, 从而带来

更好的用户观览体验.

 3   总结与讨论

本文使用基于张量网络的多模态算法 ,  使用文

本、图像、音频 3种模态数据经过两个阶段的张量网

络融合生成融合特征, 在此融合特征的基础上进行深

度协同过滤推荐, 之后再将推荐结果通过快速多样性

算法将推荐结果进行多样化精化. 通过对比实验, 本文

模型在 NDCG 这一指标上拥有显著提升, 在 AUC 这一

指标上也具有最先进的实验结果, 证明了本文推荐模

型较好的性能. 同时, 在多样性推荐方面上也实现了较

好的结果, 实现了一个较为完备的推荐系统, 基于多模

态数据的推荐系统具有较高的精确性和推荐结果多样

性, 具有很好的实用性.
在改进与提升方面, 加入多样性推荐之后 NDCG

指标有相应下降, 分析原因是多样性训练过程并没有加

入到整个模型的训练过程中. 即, 初次生成推荐列表之后

加入多样性模块会对推荐有一定影响, 未来可以在整

个模型的训练过程中进行多样性与准确性的综合考量.
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基于多模态数据的电影推荐系统

应用层
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图 5    软件架构图
 

 

图 6    系统推荐样例
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