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摘    要   随着多模态内容的快速增长, 多媒体推荐系统在数据挖掘中发挥着重要作用. 然而, 现有方法通常假设项目具有

完备的多模态信息, 难以适应真实场景中的模态缺失问题. 针对这一挑战, 提出一种融合稀疏超图与模态特定二分图的非完

备多媒体推荐框架 (S2GRec). 该框架通过基于稀疏超图的自适应模态补全机制, 捕获模态内高阶相似性, 实现无监督的缺

失模态补全, 并进一步利用模态特定二分图建模用户在不同模态视角下的偏好, 以提升推荐性能. 在多个公开数据集及大规

模工业数据集上的实验结果表明, S2GRec在召回率、准确率和 NDCG等指标上较现有方法平均提升 4.42%, 验证了其在

非完备多媒体推荐任务中的有效性.
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Abstract   With the rapid growth of multi-modal content, multimedia recommendation systems play an important
role in data mining. However, existing methods typically assume that items possess complete multi-modal informa-
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近年来, 随着抖音、快手等多媒体共享平台用

户数量和内容的爆发式增长, 如何帮助用户快速精

确地找到他们感兴趣的内容变得比以往更具有挑战
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性[1]. 针对这一信息过载问题, 多媒体推荐系统[2−3]

应运而生, 该系统通过分析用户在多媒体平台上的

历史交互信息 (如点击、收藏等)和项目的多模态特

征 (如图片、文本、音频等), 向用户推荐符合个人偏

好的多媒体项目, 提升用户在多媒体平台上的综合

体验感[4]. 传统的多媒体推荐算法通过多模态数据

来增强有关用户和项目的特征, 从而体现用户在多

模态特征下的偏好. 例如, 一个用户可能会因为喜

欢项目的视觉图案或者赞同其他用户的文本评价而

购买某件衣服; 另一个用户可能因为非常喜欢最近

爆火的某段背景音乐, 而给使用这段背景音乐的视

频点赞. 随着图神经网络 (graph neural network,
GNN)[5−6] 的崛起, 许多研究利用 GNN将多模态特

征集成到用户−项目二分图中[7−8], 通过消息传递模

式的各种方法来细化用户和项目的多模态表征.
尽管现有的多媒体推荐系统研究已取得显著成

效, 但它们通常基于一个假设: 每个项目的多模态

数据都是完整的, 且模态始终可用[9−10]. 在实际情况

中, 由于人为因素、设备故障等各种原因, 多媒体平

台上的很多项目都存在模态缺失的现象[11]. 如图 1(a)
所示, 项目 1是用户分享的美食课堂, 只包含音频

描述和对应的文本信息; 项目 2是用户录制的 《美
食总动员》 电影, 但是由于视频录制时背景噪声过

大, 声音信息无法有效提取. 这些项目的多模态特

征缺失增加了多媒体推荐系统的复杂性. 面对这种

非完备模态的现象, 传统多媒体推荐研究主要采取

剔除模态缺失的项目以对齐数据训练的策略[12]. 然
而, 这种数据预处理方法会导致部分项目间模态的

关联性信息遗失[13]. 例如, 在图 1(a)中, 某个用户

1喜欢视觉模态缺失的美食语音课堂项目 1, 和音

频模态缺失的美食寻味项目 2, 那么他可能也会喜

欢项目 4 (一个美食博主探店的项目). 在本就面临

数据稀疏性问题的多媒体推荐场景中, 移除缺失模

态的项目会加剧数据稀疏性, 并且对多媒体推荐系

统的性能产生负面影响.
为了在模态非完备的情况下充分挖掘多模态数

据的潜力, 缓解模态缺失所引发的问题并提升多媒

体推荐系统性能, 本文面临两大主要挑战:
1)在无额外监督的条件下, 如何实现可靠的缺

失模态补全. 在缺乏明确项目属性之间复杂关系图

结构以及直接监督信号指导的情况下, 自适应地挖

掘和利用项目的不同模态视角下的关联来补全高置

信度的模态信息是具有挑战性的. 传统的模态补全

算法采用基于插补[14]、表示[15] 和相似性[16] 的方法来

学习不同模态下的关联矩阵, 利用完备项目的特定

模态来补全非完备项目模态. 然而, 在多媒体推荐

领域, 如果没有额外的监督, 学习到的模态关联矩

阵是密集的. 在这样的情况下, 补全的项目模态信

息可能来源于低置信度的节点连接, 导致学习的项

目模态并不总是准确. 例如, 在图 1(b)中, 项目 3
视觉模态对项目 1视觉模态的补全是不可靠的, 因
为项目 3是一个包含多个缺失模态的低置信度节

点. 也就是说, 低置信度的密集模态关联结构可能

会引入噪声和误差, 在影响模态补全的同时, 也影

响多媒体推荐的性能. 因此, 如何在没有额外监督

的情况下获得高置信度的缺失模态补全, 是非完备

多媒体推荐面临的首要挑战.
2)如何根据补全的完整项目模态, 自适应地学

习用户在不同模态视角下的偏好以提升推荐效果.
在多媒体推荐中, 除了交互信息之外, 推荐模型还

可以利用项目的多模态特征来建模用户对项目的不

同维度的偏好. 传统的算法主要将这些多模态项目

特征融合到用户−项目知识图中[17−18], 平等地对待所

有模态特征, 忽略了用户在不同模态视角下的偏好
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图 1    非完备多媒体推荐示意图

Fig. 1    Illustration of incomplete multimedia recommendation
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影响, 这可能会导致用户在特定模态视角下的表示

不太准确. 如图 1(a)中, 用户 1可能更偏好于从项

目的文本描述中查找兴趣点, 对视觉和音频关注度

较低; 用户 2并不在乎文本和音频, 只关心视觉体

验. 同质化或统一多模态信息不足以识别不同模态

的重要性, 可能会导致次优表示. 因此, 如何基于补

全后的完备项目模态, 自适应地捕获细粒度模态级

别的用户偏好, 优化多媒体推荐性能, 是非完备多

媒体推荐的又一个挑战.
为了应对上述挑战, 实现非完备模态下的可靠

多媒体推荐, 本文提出一个新的框架, 名为融合稀

疏超图与模态特定二分图的非完备多媒体推荐框

架 (sparse hypergraph and modality-specific bi-
partite graphs for incomplete multimedia recom-
mendation, S2GRec). 针对第一个挑战, 本文设计

一种基于稀疏超图的自适应模态补全模块. 该模块

受到超图神经网络 (hypergraph neural network,
HGNN)[19] 算法的启发, 将具有相同语义信息的项

目聚集为一个组 (超边), 获取模态内高阶相似性,
寻找与缺失模态相似的最优邻居节点集合. 然而,
没有额外监督的情况下, 仅用 HGNN构建的超图

密集拓扑结构可能会包含噪声和误差. 因此, 在构

建项目超图时融合稀疏最优传输机制, 通过稀疏约

束实施特征选择, 重点关注那些更有信息量的特征.
这种减少输入变量的做法可以帮助模型在关键特征

上形成更高的置信度, 模型训练集中于对结果影响

最大的因素, 从而确保所学超图结构的可靠性. 最
后, 基于稀疏最优传输的超图, 精确利用相似项目

进行缺失模态补全, 获得高置信度的完备模态知识.
针对第二个挑战, 本文设计基于模态特定二分

图的多媒体推荐模块. 具体地, 该模块基于补全后

的完备多模态特征, 融合项目和用户的 ID表征, 构
造模态特定二分图, 将特定模态感知协作学习注入

自监督学习任务中, 自适应地捕获细粒度模态级别

的用户偏好. 此外, 为了捕捉不同模态特定的用户

偏好之间的隐式相互交织, 该模块还引入跨模态对

比学习算法, 通过跨模态依赖建模来增强自监督学

习范式. 最终, 实现完备模态知识优化的多媒体推

荐, 在识别多模式用户偏好时, 共同捕获特定模式

的协作效果和跨模式交互依赖性.
本文的主要贡献包括 3个方面:
1)针对多媒体推荐中的模态非完备性问题, 创

新性地将稀疏约束引入超图结构中. 通过去除不相

关的模态信息, 避免关系建模因过于密集而失去可

靠性, 进而在没有额外监督的情况下获得高置信度

的完备模态知识.
2)提出融合稀疏超图与模态特定二分图的非

完备多媒体推荐框架 (S2GRec). 该框架包含可靠

缺失模态补全和自适应细粒度模态级别的用户偏好

建模. 在没有额外监督的情况下, 利用对比学习捕

获跨模态交互依赖性, 提升非完备模态缺失场景中

的多媒体推荐性能.
3)在四个真实公开数据集 (Amazon-Sports、

Amazon-Baby、Allrecipes和 TikTok数据集)上进

行的大量实验结果表明, S2GRec框架相较于其他

主流多媒体推荐模型有更优的推荐表现.

 1　相关工作

本节从协同过滤、图神经网络和非完备多媒体

推荐模型三个方面回顾了相关研究领域的国内外研

究现状.

 1.1　协同过滤

协同过滤作为推荐系统领域的核心技术之一,
近年来得到了广泛的研究和应用. 其基本思想是通

过分析用户与项目之间的交互数据 (如评分、点击

或购买记录), 挖掘用户偏好或项目相似性, 从而实

现个性化推荐. Goldberg等[20] 提出 Tapestry模型,
旨在通过协作过滤的方式帮助用户从大量的电子文

档流中筛选出感兴趣的信息. 它不仅支持基于内容

的过滤, 还允许用户通过记录和分享对文档的评价

(即注释)来相互协助进行信息过滤. Resnick等[21]

提出了基于用户协同过滤的 GroupLens模型, 首次

将协同过滤应用于电影推荐. 该方法通过计算用户

之间的相似性, 为目标用户推荐与其兴趣相似的其

他用户喜欢的物品.
近年来随着数据规模的增长, 传统协同过滤方

法在稀疏数据和扩展性上面临挑战, 矩阵分解技术

逐渐成为协同过滤的重要发展方向. Paterek等[22]

提出的改进矩阵分解方法通过优化用户−项目评

分矩阵的分解方式, 提升了推荐精度. 之后, Koren
等 [23] 进一步提出奇异值分解模型, 结合隐式反馈

(如浏览记录)和时间动态因素, 一定程度上优化了

推荐效果. 随着深度学习技术的不断发展, 协同过

滤开始融入神经网络模型. He等[24] 提出的神经协

同过滤 (neural collaborative filtering, NCF)通过

多层感知机建模用户−项目交互, 取代了传统的内

积相似性计算, 显著提升了推荐性能. 此外, Wang
等[25] 提出了基于图神经网络的协同过滤方法, 通过

建模用户−项目交互图, 进一步捕捉了复杂的高阶

关系.
尽管协同过滤技术取得了显著进展, 但在处理

冷启动问题、数据稀疏性以及可解释性不足等挑战

时, 其性能仍有待提升.
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 1.2　图神经网络

图神经网络在图结构的信息传递和聚合方面得

到了广泛应用[26]. Li等[27] 将半监督图神经网络纳入

元路径的自动选择中. Luo等[28] 利用图神经网络捕

捉谱域中节点之间的相关性和相异性, 从而建立项

目之间互补关系并提高推荐性能. 然而传统的图神

经网络无法建模高阶相互作用, 为此, 研究者们提

出了超图神经网络[29] 来构建更深层次的图结构关

系, 增强了图神经网络的协同过滤范式区分能力.
之后, Wei等[30] 提出了动态超图协同过滤模型, 采
用一个可微的轻量级多层超图学习器, 在统一的框

架中学习动态超图结构以及用户和物品的表示, 以
对用户不断变化的偏好进行建模. Yu等[31] 提出了

生成式超图框架来处理超图关联矩阵的稀疏性 .
Cai等[32] 设计了超图结构学习算法, 基于原始数据

集优化超图矩阵的两阶段消息传递方案. Guo等[33]

提出了四元数超图网络, 基于片段级对象之间的关

系构建边或超边.
但是, 现有的超图神经网络研究并没有探索模

态非完备性限制下的多媒体推荐问题. 在没有额外

监督的情况下, 多媒体推荐中基于超图神经网络构

建学习到的补全模态可能并不能准确地表示节点之

间的连接.

 1.3　非完备多媒体推荐模型

多媒体推荐模型通过分析用户在多媒体平台上

的历史交互信息和项目的多模态特征来向用户推荐

符合个人偏好的多媒体项目[34]. 学习用户和项目的

信息表示是多媒体推荐系统的中心主题. He等[35]

和 Chen等[36] 将多媒体内容 (例如视觉特征)和项

目的 ID 嵌入集成在传统的协同过滤框架中. Lin
等[37] 提出的邻域对比学习模型考虑了用户对物品

的偏好, 将潜在的邻居纳入对比当中.
此外, 为了提升模型在信息不一致情况下的决

策可靠性, 近期研究开始引入不确定性建模机制.
Xu等[38] 引入证据深度学习框架, 在融合多模态信

息时显式建模模态间的冲突, 并输出预测结果的不

确定性, 从而实现对决策可靠性的量化. Han等[39]

提出可信多视图分类框架, 利用狄利克雷分布建模

模态不确定性, 并通过证据理论进行动态融合, 以
提升决策鲁棒性.

然而, 这些模型假设每个项目均涵盖完备的模

态信息且所有模态随时可用, 并没有考虑模态非完

备条件下建模的特殊性. 在实际情况中, 由于各种

不可抗力, 多媒体推荐平台上的很多项目都存在模

态缺失现象, 因此非完备多媒体推荐模型被提出.

例如, Zhang等[40] 系统性地总结和分析了在多模态

数据存在质量问题 (尤其是不完备模态)的情况下,
如何进行有效的多模态学习与融合. Wang等[41] 通

过引入模态随机丢弃算法和多模态序列自动编码器

来学习多模态表示以重构缺失模态数据, 填补了推

荐系统中的数据空缺. Malitesta等[42] 将用户−商品

交互图转化为基于共同交互的商品−商品图, 然后

利用商品之间的多模态相似性, 采用改进的特征传

播方法来填补缺失的多模态特征. Liu等[43] 将不完

整多视图聚类中复杂的实例缺失问题简化为图结构

的补全问题, 并通过自引导机制和统一的优化框架

有效地挖掘多视图数据的一致性和互补信息.
然而, 上述方法并没有考虑补全模态的置信度

问题, 过于密集的补全模态可能会包含不相关的噪

声节点, 失去高阶关系的明确性, 降低多媒体推荐

的有效性.

 2　模型方法

在本节中, 将详细介绍适用于非完备多模态数

据的可靠多媒体推荐框架 S2GRec. 具体而言, 第
2.1节给出符号定义和待解决问题的数学定义, 并
概述 S2GRec框架的整体结构. 第 2.2节介绍单模

态无监督稀疏超图构建模块的设计与实现. 此模块

旨在处理缺失信息的模态, 利用稀疏最优传输构建

高置信度的稀疏超图, 挖掘模态内部的高阶相关性,
识别并链接最相近的模态节点, 从而补足缺失的模

态信息. 第 2.3节详细介绍基于模态特定二分图的

多模态协同推荐模块. 此模块利用补全的模态特征

及模态间的互补信息, 捕获特定模式的协作效果和

跨模式交互依赖性, 实现协同过滤和精细化用户特

征的挖掘. S2GRec的总体框架如图 2所示.

 2.1　问题定义及模型概览

NU

U NV

V R ∈ RNU×NV

i

j Rij

Rij m

F
V, m ∈ RNV ×d f

V, m

i ∈ R1×d

F
V, m

i d

fV, m
i FU, m ∈ RNU×d

m

本文所提出的 S2GRec框架, 其目标是为了解

决: 如何基于有缺失模态的多模态数据, 执行可靠

的多媒体推荐问题. 具体来说, 给定包含  个用

户数量的用户集合  和包含  个项目数量的项

目集合 , 可以使用交互矩阵  来建模

用户和项目之间的购买关系. 其中, 如果第  个用户

与第  个项目存在历史交互, 则设置  为 1, 否则

设置  为 0. 此外, 还定义了第  个模态下的项

目多模态特征  , 其中  

代表   中的第   行的原始特征,   为低维隐空

间中的维度数量. 本文将缺失模态处理为值等于全

零的  向量, 并且使用  来代表

在第  个模态下的用户表征. 为了补全缺失模态,
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Hm ∈ RNV ×K

K F V, m ∈
RNV ×d

Ψ̂
U
∈ RNU×d Ψ̂

V
∈ RNV ×d

R̂ij

j i

使用稀疏超图  来建模项目之间的高

阶相关性, 其中  表示超边个数, 并且使用 

 来表示经过稀疏超图补全后的完备的多模

态项目特征. 为了基于完备的多模态表征执行个性

化的多媒体推荐, 采用协同过滤的思想, 使用符号

 和  来分别表示用户及项

目的多模态协同表征, 并使用  评分矩阵来表示

将第  个项目推荐给第  个用户的概率. 基本符号

定义的详细信息如表 1所示. 因此, 对于本文所提

出的多媒体推荐框架 S2GRec, 整个模型的输入为

R

F
V, m

R̂ij

用户的项目交互矩阵 , 以及非完备的多模态项目

特征 , 整个模型的输出为概率矩阵 .

本文 S2GRec框架概览描述如下: 框架包括基

于稀疏超图的自适应模态补全和基于模态特定二分

图的多媒体推荐两个主要模块. 1)在基于稀疏超图

的自适应模态补全模块, 将不同模态的项目嵌入通

过稀疏最优传输得到稀疏超图, 再将稀疏超图通过

超图卷积得到可靠的完备模态表征, 最后将补全得

到的完备模态特征输入多模态推荐模块; 2)在基于

模态特定二分图的多媒体推荐模块, 基于输入的完

备多模态特征, 以及具有多模态协同信息的融合

ID表征, 构造模态特定的用户−项目交互图, 最后

通过两两对比学习模块以及协同推荐模块, 捕捉用

户的个性化偏好进行高效的多媒体推荐.

 2.2　基于稀疏超图的自适应模态补全

为了在没有额外监督的情况下实现可靠的缺失

模态补全, 提出了基于稀疏超图的自适应模态补全

模块, 通过寻找与缺失模态相似且可靠的最优邻居

节点集合, 以补全缺失节点的模态信息. 具体而言,

 

完备模态

音频
模态

文本
模态

视觉
模态

模态
对比学习

多媒体
协同推荐

稀疏最优传输

_

推荐
项目

…… …

… … …

… … …

文本模态
超图 H T

音频模态
超图 H A

1 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 1 0 0

0 0 1 1 1 0 1 0 0
0 1 0 0 0 1 0 1 1

1 1 0 1 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1 1

视觉模态
超图 H V

… … …

… … …

… … …

基于模态特定二分图的多媒体推荐

用户
ID

… …

… …

… …

稀疏最优传输

稀疏最优传输

基于稀疏超图的自适应模态补全

… …

项目

用户

UI 交互

超边
项目
ID

ID 特征

… …

用户-项目交互图

文本特定二分图

视觉特定二分图

音频特定二分图

特征 F V, V

_
特征 F V, T

_
特征 F V, A

特征 F V, V

特征 F V, T

特征 F V, A

ID 特征

ID 特征

X U, V, X V, V

X V
1 X V

2 X V
3 X V

4 X V
5 X V

6 X V
7 X V

8 X V
9

X T
1 X T

2 X T
3 X T

4 X T
5 X T

6 X T
7 X T

8 X T
9

X A
1 X A

2

E A
1

E A
2

E T
1

E T
2

E V
1

E V
2

X A
3 X A

4 X A
5 X A

6 X A
7 X A

8 X A
9

X U, T, X V, T

X U, A, X V, A

 

图 2    所提 S2GRec的整体框架

Fig. 2    The overall framework of proposed S2GRec

 

表 1    基本符号定义表

Table 1    Basic notation definition table

符号 定义

R 用户和项目间的购买关系描述矩阵

F
V, m m 模态下项目的原始特征

Hm m 模态下项目的稀疏超图结构

F V, m m 模态下补全后的项目的多模态特征

EV ET EA、 、 视觉、文本、音频模态下的项目超边嵌入

Ψ̂
U

Ψ̂
V

、 用户或项目的多模态融合表征
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ℓ2, 1该模块分为 3个步骤: 首先, 基于  -范数的最优

超图构建, 通过稀疏约束实施特征选择, 构建稀疏

最优超图, 在关键特征上形成更高的置信度, 从而确

保所学超图结构的可靠性; 然后, 基于 Frank-Wolfe
算法[44] 的优化过程确保了所提出模型在全局上是

可微分的; 最后, 自适应模态内的特征补全, 精确利

用相似项目进行缺失模态补全, 获得高置信度的完

备模态知识.

ℓ2, 1 2.2.1　基于  -范数的最优超图构建

在没有额外监督的情况下, 超图神经网络的密

集拓扑结构可能会包含噪声和误差. 因此, 如何设计

一种有效的学习机制来确保其结构的可靠性成了关

键问题. 受到稀疏正则项在降噪方面的启发, 可通

过限制超边内所含超节点数量 (即行稀疏)来确保

所学超图结构的可靠性, 避免超图过于密集而失去

高阶关系的明确性. 传统的高阶稀疏约束方法 (例
如 K-means), 虽能在一定程度上利用表征聚类构

建超图结构, 但其在处理行稀疏性方面的能力有限,
且容易导致平凡解, 即聚类结果不均衡导致的大多

项目都聚集到同一个类中的情况, 影响超图构建的

有效性. 另外, 考虑到超图中的每个超节点 (即项

目)对超边 (即项目集合)的贡献以及每个超边对超

节点的影响是不一致的, 在相同模态下有缺失值的

项目比没有缺失值的项目包含有更多的噪声信息.
因此, 含有不完备模态信息的项目应占有相对较低

的权重.
ℓ2, 1

∥HA∥2, 1

HA

ℓ2, 1

本节基于  -范数的最优超图构建通过稀疏

约束实施特征选择, 模型只关注那些最有信息量的

特征. 这种减少输入变量的做法可以帮助模型在这

些关键特征上形成更高的置信度, 从而确保所学超

图结构的可靠性. 具体地, 以音频模态下的超图结

构为例, 其他模态下的超图构建和音频模态类似.
首先设计了一个超边感知的稀疏正则项 ,

该技术已在计算机视觉、自然语言处理等多个领域

得到应用[45]. 通过限制单模态下超图结构  的稀

疏性, 实现去除超边中不相关的噪声节点、精确利

用相似项目进行缺失模态补全的目标.   -范数的

定义如下:

∥HA∥2, 1 =
N∑
i=1

√√√√ K∑
j=1

(HA
ij )

2 (1)

K N HA

ℓ2, 1 ℓ2 ℓ1

ℓ2, 1

ℓ1 ℓ2

其中,   和  分别是  的列数和行数. 根据上述

公式,   相当于找到列的  -范数和行的  -范数.
与已有的稀疏性范数研究相比,   可作为旋转不

变的  -范数被引入, 并且比基于  -范数的损失函

数更具鲁棒性[46].
考虑到最优传输可以计算由分布相似性引入的

几何特性[47], 本文把限制超边稀疏的约束嵌入超图

学习过程中. 最优传输可以直接在分布的经验估计

上进行评估, 无需外部先验知识[48]. 超图生成的过

程即两个超节点和超边分布之间的传输, 这里使用

地球移动距离 (earth mover＇s distances, EMD)来
测量每个超节点到任意超边的距离. 较小的移动距

离意味着超节点与相应超边相似, 可以将相似的超

节点聚集到一个超边中.
EA ∈ RK×d

F
V, A

EA

HA ∈ RNV ×K

HA

同样, 以音频模态为例, 初始化  作

为项目的可学习超边嵌入. 然后, 将节点的原始特

征表示  以及可训练的超边嵌入  输入最优

传输模块, 以生成超图结构  . 因此,
超图结构学习的目标是找到最优的传输方案 ,
以最小化所有传输工作的总和.

ℓ2, 1利用最优传输的这些属性, 通过用  -范数替

换最优传输优化过程中最常使用的熵正则化, 以确

保超边的结构稀疏性并减少噪声. 整个超图结构生

成过程可以重写为:

min
HA∈∆

J= < HA, CA > + η∥HA∥2, 1

s.t. ∆=

{
HA|HA1K=

1N
NV

, (HA)T1NV
=
1K
K

}
(2)

η 1

HA HA

1K 1NV

K NV HA

< ·, · >
CA

CA CA

F
V, A

EA

其中,   根据经验常设置为 , 是控制稀疏性的超参

数;   表示可学习的超图矩阵,   的值表示项目

嵌入和超边之间联合分布的概率;   和  是维

度为  和  的单位向量, 用于计算关联矩阵 

中的行或列之和;   是 Frobenius点积; 代价

矩阵  代表运输成本. 本文可以通过测量超节点

和超边之间的距离来计算  ,  即   可以通过

超节点嵌入  和超边嵌入  得到, 计算方式为:

CA
ij = ||F V, A

i −EA
j ||22 (3)

 2.2.2　基于 Frank-Wolfe 算法的优化

HA HA

TA

为了满足式 (2)中的约束, 需要使用具有非常

高近似保证的投影梯度下降 (projected gradient
descent, PGD)算法. 但是基于 PGD的方法迭代

成本高且非常耗时[49]. 因此, 本文提出采用 Frank-
Wolfe算法[44] 的思想来实现同一域的最小化. 与基

于 PGD的方法的方向相比, 校准后的 Frank-Wolfe
梯度被视为与原始梯度的负值最一致的方向, 可以

在可行区域内向最优解移动. 在整个优化过程中,
首先优化超图结构 , 取  对式 (2)的导数并

引入矩阵  作为对角项:
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∇J(HA) = CA +HATA =

CA +HA


η

∥HA
1 ∥2

. . .
η

∥HA
j ∥2

 (4)

TA HA ℓ2

||HA
j ||2
HA

  的值可以通过计算   中列的   -范数 ,  即　

 得到; 然后根据以下目标优化当前的超图矩

阵 .

min
HA∈∆

JH = < HA, ∇J(HA) > (5)

s s

其中 Frank-Wolfe方法的思想是寻找与当前梯度方

向夹角最大的迭代点 ,   可以通过计算得到:s = argmin
s∈∆

Gs

G = vec(∇J(HA)), s = vec(HA)
(6)

s ∈ RNK vec(·)

s

其中,   是优化变量;   表示矩阵矢量化

的过程, 使用 DeepEMD[50] 算法思想以可微分的方

式学习  的最小化解, 根据 KKT条件将式 (6)变
换为矩阵形式:

min
s

Gs s.t. As = b, Qs ≤ 0 (7)

As = b Qs ≤ 0其中,   表示等式约束;   表示不等式约

束. 通过拉格朗日问题的拉格朗日原理, 可以得出

如下结论:

LFW (θ, s, µ, λ) = Gs+ λTQs+ µT(As− b) (8)

µ λ ≥ 0

θ

其中,   是等式约束;   表示不等式约束上的对

偶变量;   表示模型前序模块的参数.
为了进一步说明本文所提出的基于 Frank-

Wolfe算法的优化过程, 提供了以上优化过程的算

法流程, 详情请参考算法 1.

算法 1. Frank-Wolfe 优化算法流程

F
V, m ∈ RNV ×d

K γ d

　　 输入. 不完全项目模态特征 , 超边数

　　 量 , 超参数 , 隐空间维度 .

LFW　　 输出. 最终的可微损失函数 .

　　 1) 初始化超边嵌入 E和统一异构超图结构H;

　　 2) While 没有收敛 do

Cm
ij = ||Fm

i −Em
j ||22

Cm

　　 3)　 通过式 (3)中的  计算不同模

　　　     态下的成本矩阵 ;

minHm ∈∆ J = < Hm, Cm > +

η∥Hm∥2,1 Hm

　　 4)　 通过式 (2)中的 

　　　       更新不同模态下的超图结构 ;

J　　 5)　 根据式 (4)求  的导数;

Hm

　　 6)　 利用 Frank-Wolfe算法, 通过式 (5)对当前不同模

　　　     态下的超图矩阵  进行优化;

s

　　7)　 根据式 (6), 通过校准的 Frank-Wolfe方向找到迭

　　　    代点 ;

　　8) End while

LFW (θ, s, µ, λ) = Gs+ λTQs +

µT(As− b)

　　9) 根据式 (8)计算 

.

g(θ, s, µ, λ) = 0

(s̃, µ̃, λ̃)

根据 KKT条件, 通过 , 可以

计算出损失函数的最优 .

g(θ, s, µ, λ) =

∇θLFW(θ, ∫ , µ, λ)
diag{λ}Q(θ)s

A(θ)s− b(θ)

 (9)

s̃ θ根据凸优化的可微性[51] 可以计算关于  和  的

隐式函数:

Jθs̃ = −Jsg
−1(θ, s̃, µ̃, λ̃)Jθg(θ, s̃, µ̃, λ̃) (10)

Jsg g s Jθg g

θ Jθs̃ s̃ θ

θ s̃

s̃

H=[h1;h2; · · · ;hNV
]∈RNV ×K hi=[HA

i1, H
A
i2, · · · ,

HA
iK ]∈R1×K h=[hT

1;h
T
2; · · ·;hT

N ]∈RKNV×1

h(k) k

其中,   表示  关于  的雅可比矩阵;   表示 

关于  的雅可比矩阵;   表示  关于  的雅可比

矩阵, 将隐函数定理应用于 KKT条件得到雅可比

行列式的公式, 并获得了关于参数  的  梯度的封

闭式, 即利用深度反向传播方法来迭代点 , 无需优

化轨迹. 为了方便计算目标函数, 本文将超图矩阵

, 

 展开, 得到 

作为列向量.   是第  次迭代时的嵌入, 视为固

定向量, 因此可以通过以下方式获得最终公式:

h(k+1) = (1− γ)h(k) + γs (11)

γ其中,   控制点移动的强度. 其他模态下的超图结构

也是根据式 (2) ~ (11)得到.

 2.2.3　自适应模态内特征补全

Em

Hm

基于稀疏最优传输理论构建的稀疏最优超图,
需要利用相似项目进行缺失模态补全以获得高置信

度的完备模态知识. 使用现有的模态集合来补全缺

失的模态集合的前提是这两个集合属于同一集群.
为了建模这种集到集的相关性, 利用聚类质心 

来表示超边嵌入, 并利用聚类概率矩阵  作为超

图关联矩阵, 表示超节点可能属于哪个超边. 然后,
采用超图卷积网络进行集到集的补偿以更新缺失模

态的表示:

Fm, (l+1) = σ(D−1HmWB−1HmTFm, (l)) (12)

Fm, (l) l m

D ∈ RNV ×NV B ∈ RK×K

D B W

σ(·)
Fm, (0) F

V, m

其中,   是在对  层进行超图卷积后的第  个

模态的完全嵌入;   和  是对

角线矩阵,   是顶点度矩阵,   是边度矩阵;   是

超图神经网络的可训练权值;   是引入非线性因

素的激活函数; 零阶表示 , 由项目特征 

得到.
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 2.3　基于模态特定二分图的多模态协同推荐

为了充分利用多模态信息, 并基于补全后的完

备多模态特征对用户进行个性化的推荐, 提出一种

基于多模态特征的协同推荐机制, 该机制包含 2个
主要步骤: 模态特定二分图结构学习以及基于对比

模态学习的多媒体推荐.

 2.3.1　模态特定二分图结构学习

F V, m∈RNV ×d FU, m∈RNU×d

m d

FU, m

为了基于完备模态执行多媒体推荐任务, 需要

构造特定模态的用户−项目交互图. 首先, 采用 GNN
来初始化输入的嵌入, 从稀疏的用户−项目交互中

获取足够的信息, 并将协作模态效应整合到项目的

表示学习中. 假设  和 

分别是在  模态以及潜在维数  下不带有缺失值

的项目嵌入和用户嵌入.   可以被看作是用户

对这些项目的偏好. 然后, 可以通过图形消息聚合

来获得用户的输入模态表示:

FU, m = SU−1
RF

V, m
(13)

SU ∈ RNU×NU R ∈
RNU×NV F

V, m
=

[f
m

1 ; · · · ;fm

NV
] m

其中,   是根据用户−项目交互矩阵 

 所得到的度对角归一化矩阵 ;  
 表示第  个模态下的原始项目特征.

m

FU, m F V, m

为将学习到的项目特征融入多媒体推荐框架

中, 将构建每个模态下特有的图结构, 其构造的具

体过程可以形式化为计算在第  个模态下, 用户模

态表征  与项目模态表征  的最大概率似

然. 其中计算过程可以形式化为:

pro(Gm|F V, m, FU, m) =

pro(Gm[i, k] = 1|fV, m
i , fU, m

k ) (14)

pro(·)
fV, m
i ∈

F V, m i Gm[i, k] i

k Gm m

Gm[i, k]

其中,   表示基于用户和项目的模态特征, 推断

它们之间是否存在超图连接关系的条件概率; 

 是第  项的表示;   是将第  个项目分

配给第  个用户的概率,   可以被看作在第  个

模态下用户对于项目的偏好矩阵.   可以通

过余弦相似度得到, 计算如下:

Gm[i, k]=
fV, m
i × fU, m

k

||fV, m
i ||2 × ||fU, m

k ||2
(15)

XU XV

为引入协同的多模态推荐信号, 首先初始化用

户和项目的 ID表征  和 , 然后对用户和项

目的邻居执行 ID对应的图信息聚合:XU, (l+1) = σ(SU−1
RXV, (l)WU, (l))

XV, (l+1) = σ(SV −1
RTXU, (l)W V, (l))

(16)

XU, (l) ∈ RNU×d XV, (l) ∈ RNV ×d

l

其中,  、  是图神经

网络第  层中用户和项目的 ID对应嵌入, 零层嵌

XU, (0) XV, (0)

WU, (l) W V, (l) l

入   和   从可训练的查找表中初始化;
 和   是 GNN 第   层的可训练用户和

项目权重.
其次, 为了捕获每个模态特有的协同特征并充

分利用完备的模态信息, 将 ID特征输入模态特有

的图结构, 并执行图卷积:XU, m, (l+1) = σ(DU−1

GmXV, m, (l)WU, m, (l))

XV, m, (l+1) = σ(DV −1

(Gm)TXU, m, (l)W V, m, (l))

(17)

XU, m, (l+1)

m DU−1

DV −1

其中,   表示将初始化得到的 ID表征送

入第  个模态的图结构中进行卷积操作;   和

 为度对角的归一化矩阵.

 2.3.2　基于对比模态学习的多媒体推荐

为了能够充分捕获模态间的互补信息, 使用对

比学习来最大化不同模态间的互补信息:

Ls =

M∑
m=1

NV∑
k=1

−log
exp

(
s(xm

k , x̂m
k )

τ

)
NV∑
k′=1

exp
(
s(xm

k , x̂m
k′)

τ

) (18)

s(·)
xm
k Xm k x̂m

k x̂m
k′

Xm

k τ

其中,   表示相似度度量函数, 本文使用余弦相似

度;   表示矩阵  的第  行;   和  分别为

通过特定模态图卷积操作后的 ID表征, 表示 

第  项嵌入的正负样本对;   为温度参数. 这里采

用 InfoNCE对比损失从模态内和模态间视角监督

生成项目表征.
为融合多模态表征, 将 ID嵌入和项目内容结

合起来作为完整的多模态嵌入:Ψ̂
U
= Concat(XU , XU, 1, XU, 2, · · · , XU,M )

Ψ̂
V
= Concat(XV , XV, 1, XV, 2, · · · , XV,M )

(19)

XU ∈ RNU×d XU, m ∈ RNU×d

XV ∈ RNV ×d XV, m ∈ RNV ×d

Concat(·)

其中,   和  分别为用户

的初始 ID表征和经过多模态协同过滤的优化表征;
同理,   和  分别为项目

的初始 ID表征和经过多模态协同过滤的优化表征;
 是拼接表征操作.

R̂ ∈ RNU×NV R̂ r̂i, j

i j

然后, 将全局的 ID表征送入推荐模块, 得到最

终的全局评分矩阵  ,    中的值  

表示向用户  推荐项目  的概率. 为了增强多媒体

推荐, 采用推荐任务中常用的 BPR (Bayesian per-
sonalized ranking)损失函数, 计算方式为:

LRec =

D∑
(i, jp, jn)

− log(Sigmoid(r̂i, jp − r̂i, jn)) (20)

i jp jn其中,   表示采样锚点;   和  分别表示采样锚点
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所对应的正负样本点. 最后, 采用组合损失训练本

文的推荐系统来共同优化 S2GRec框架:

L = LRec + λ1Ls + λ2||Θ||2 (21)

||Θ||2 λ1

λ2

其中,   表示针对过拟合的权重衰减正则化;  、
 都是超参数.

 2.3.3　算法时间复杂度分析

CA

∇J(HA)

CA O(NV Kd)

∇J(HA) O(NV K
2 +NV K)

∇J(HA)

D O(NV K) O(NV ×
K2)

O(MNV NU ) O(NU ×
NV d)

O(NV Kd+NV K
2+NV ×

K +MNV NU +NUNV d)

NU NV

在本节中, 将分析 S2GRec的算法时间复杂度.
具体来说, S2GRec的运行时间会被 2个主要的核

心模块所限制: 基于稀疏超图的自适应模态补全模

块和基于模态特定二分图的多媒体推荐模块. 首先,
分析第一个基于稀疏超图的自适应模态补全模块.
该模块基于稀疏的范式约束来构建一个超图结构,
根据算法流程需要计算代价矩阵  和被稀疏正则

项所约束的梯度方向 , 其中计算代价矩阵

 的时间复杂度是  ,  计算梯度导数

 的时间复杂度是 . 梯度

导数  由于需要计算稀疏约束的对角矩阵

 及其导数, 时间复杂度分别为  和 

. 然后, 再分析基于模态特定二分图的多媒体推

荐模块. 该模块主要包含二分图构建和多媒体推荐

2个步骤, 其中, 模态特定二分图构建的时间复杂度是

, 多媒体推荐的时间复杂度为 

. S2GRec中对比学习方法是通过 mini-batch
的采样方式实现的, 其算法时间复杂度相对于整体

时间复杂度可以忽略不计, 本文所提出的 S2GRec
框架的最终时间复杂度为 

. 本文算法的时间复杂度

与用户数量  以及商品数量  呈线性关系. 与
现有的多媒体推荐方法相比, 该时间复杂度达到了

可接受的水平.

 2.3.4　Frank-Wolfe 算法的收敛性分析

s = argmins∈∆ Gs h(k+1)

= (1− γ)h(k) + γs

∆ k k γ

h(k) O( 1µ ) µ

f(h(k)) ≤ f(h∗) + µ h∗

在本节中, 将阐述 Frank-Wolfe优化算法收敛

性保证的理论分析. 本文采用经过校准的 Frank-
Wolfe算法来处理目标函数. 具体来说, 它包括两个

阶段. 首先计算 , 然后更新 

, 其中 h 是 H 的矩阵向量化形

式,   表示约束域,   表示第  步,   表示点移动的

强度. 定理 1表明, 上述 Frank-Wolfe算法的迭代

解  在经过  次迭代后可达到  -近似解, 即

满足 , 其中  是最优解, 该收

敛定理已在文献 [52]中被证明.
k ≥ 1

h(k)

定理 1. 对于任意 , 上述 Frank-Wolfe算
法的迭代结果  满足:

f(h(k))− f(h∗) ≤ 2Cf

k + 2
(22)

Cf其中,   为曲率常数.

 3　实验与分析

在四个公共多媒体数据集以及两个大规模工业

数据集上评估本文提出的 S2GRec的有效性, 重点

关注以下研究问题:
问题 1. 与其他最先进的多媒体推荐模型相比,

S2GRec在四个多媒体公开数据集中表现如何.
问题 2. S2GRec中设计的每个组件是否合理

有效, 并且研究各组件如何对性能改进做出贡献.
问题 3. 超参数如何影响模型的预测性能以及

如何选择最优值.
问题 4. S2GRec在两个大规模工业数据集上

性能表现如何.

 3.1　实验设置

 3.1.1　数据集

本次实验采用表 2中四个公开的多模态推荐

数据集. 其中, TikTok是来自抖音短视频平台上的

多模态数据, 包含视频的视觉、听觉和文本特征, 文
本特征采用 Sentence-Bert编码. Amazon-Baby和
Amazon-Sports数据集均来自亚马逊平台, 产品的

图像和文本细节被用于生成 4 096维的视觉特征嵌

入和文本特征嵌入, 文本特征也用 Sentence-Bert
编码. Allrecipes数据集来自最大的食谱社交网站,
该网站有 27个不同类别的 52 821种食谱. 每个食

谱的图像被视为视觉特征, 20种食材被采样为文本

特征. 表 2中的稀疏度是通过将用户和项目的实际

交互数除以用户和项目的总交互数 (用户数乘以项

目数)获得.

 
 

表 2    包含视觉 (V)、音频 (A)和文本 (T)内容的

多模态实验数据集统计

Table 2    Statistics of multimodal experimental dataset
containing visual (V), audio (A), and

textual (T) content

数据集

Amazon-Baby Amazon-Sports TikTok Allrecipes

模态嵌入 V T V T V A T V T

嵌入维度 4 096 1 024 4 096 1 024 128 128 768 2 048 20

用户数量  19 445  35 598  9 319 19 805

项目数量   7 050  18 357  6 710 10 067

交互数量 160 792  296 337 59 541 58 922

稀疏度 99.883% 99.955% 99.904% 99.970%

 

 3.1.2　基线模型

为了验证本文提出的模型在多媒体推荐任务中

4 期 檀彦超等: 非完备模态下的可靠多媒体推荐方法 813



的有效性, 并验证缺失模态信息对模型性能的影响,
选取了以下两类具有代表性的基线模型来进行实验

分析.
1)单模态推荐模型

MF-BPR[4]: 采用一种扩展抽样方法来充分利用

多样化的反馈信息, 反映不同类型用户的评论和偏好.
NGCF[25]: 通过在用户−项目图结构上传播嵌

入, 能够对高阶连接进行有效的建模, 有效地将协

同信号注入嵌入过程.
LightGCN[53]: 通过线性传播用户和项目嵌入

在用户−项目交互图上进行学习, 并使用在所有层

学习的嵌入的加权和作为最终嵌入.
SGL[54]: 生成一个节点的多个模态图, 最大限

度地提高同一节点不同模态间的一致性.
NCL[55]: 包括针对每个组件进行监督学习的模

块和针对多个组件之间知识传递的模块.
HCCF[56]: 使用超图增强的跨模态对比学习结

构来联合捕获局部和全局协作关系.
2)多媒体推荐模型

LightGCN-M[53]: 在 LightGCN模型的基础上

融合多模态特征构建 LightGCN-M.
MMGCL[57]: 旨在以自监督学习的方式显著增

强多模态表征学习.
SLMRec[58]: 为了捕捉数据本身的多模态特征,

超越了监督学习的范式, 并将自监督学习的思想融

入多媒体推荐的表示增强中.
MMSSL[59]: 是一种模态感知结构学习范式, 通

过对抗性扰动来增强数据, 以表征用户−项目协同

图和项目多模态语义图之间的相互依赖性.
CI2MG[2]: 提出模态内和模态间生成对比框架,

以增强非完备模态下的多媒体推荐.

 3.1.3　超参数设置

L2

λ1、λ2 λ3

τ

本文基于 Pytorch实现了所提出的框架, 并采用

AdamW和 Adam作为生成器的优化器. 具体地,
设置学习率为 {4.5e−4, 5.0e−4, 5.4e−3, 5.6e−3},

 正则化项的衰减率在 {1.2e−2, 1.4e−2, 1.6e−2}
范围内进行优化, 图层数为 {1, 2, 3, 4}. 本文提出

的模型和其他对比模型的嵌入维数均设置为 64. 超
参数  和  在 {1e−3, 1e−2, 1e−1, 1} 中选

择, 在对比学习的参数  的取值范围为 [0, 1]. 请注

意, 本文中所有给定的超参数都使用了交叉验证的

方式, 并且在所有数据集上对超参数进行微调, 选
取最优性能值对应的超参数值作为最终结果.

 3.1.4　实验环境设置

为了更公平地比较 S2GRec的性能, 本文按照

7 : 1 : 2的比例将数据集分成训练集、验证集和测

试集. 采用召回率 (Recall@K)、准确率 (Precision@K)
以及 NDCG (NDCG@K)这三个推荐系统中被广

泛采用的指标来衡量模型性能. 此外, 所有的对比

算法均采用原始的参数设置并在对应的数据集上进

行调优选择最优参数, 并且针对模态缺失的情况,
对所有性能进行 10次实验, 选取总体实验的均值

作为最终性能 .  本文所有的实验均在具有 2 张

NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU显卡的服务器

环境中完成.

 

表 3    在 Amazon-Baby、Amazon-Sports、Allrecipes和 TikTok多媒体数据集上的实验对比结果 (%)
Table 3    Experimental comparison results on the Amazon-Baby, Amazon-Sports, Allrecipes, and

TikTok multimedia datasets (%)

数据集 指标
MF-
BPR

NGCF
Light-
GCN

SGL NCL HCCF
Light-
GCN-M

MM-
GCL

SLM-
Rec

MM-
SSL

CI2-
MG

S2GRec Imp.

Amazon-Baby

R@20 4.40 5.90 6.98 6.78 7.00 7.05 5.29 5.70 7.01 7.78 8.51 8.89 4.47

P@20 0.24 0.32 0.37 0.36 0.38 0.37 0.28 0.31 0.39 0.41 0.45 0.47 4.44

N@20 2.00 2.61 3.19 2.96 3.11 3.08 2.24 2.57 3.21 3.41 3.69 3.88 5.15

Amazon-Sports

R@20 4.30 6.95 7.82 7.79 7.65 7.79 4.27 6.90 7.87 8.16 8.65 8.94 3.35

P@20 0.23 0.37 0.42 0.41 0.40 0.41 0.23 0.37 0.40 0.43 0.46 0.48 4.35

N@20 2.02 3.18 3.69 3.61 3.49 3.61 2.48 3.28 3.77 3.81 3.98 4.23 6.28

Allrecipes

R@20 1.37 1.65 2.12 1.91 2.24 2.25 3.38 3.82 3.28 3.35 4.12 4.33 5.10

P@20 0.07 0.08 0.10 0.10 0.10 0.11 0.17 0.19 0.15 0.17 0.21 0.22 4.76

N@20 0.50 0.59 0.76 0.69 0.77 0.82 1.34 1.70 1.41 1.51 1.85 1.91 3.24

TikTok

R@20 3.40 6.04 6.53 6.03 6.58 6.62 6.82 5.84 7.11 7.64 8.03 8.28 3.11

P@20 0.17 0.30 0.33 0.30 0.34 0.29 0.34 0.29 0.32 0.38 0.41 0.43 4.88

N@20 1.30 2.30 2.82 2.38 2.69 2.67 2.83 2.59 4.25 4.42 4.58 4.76 3.93

注: 其中 R@20、P@20和 N@20分别是评价指标 Recall@20、Precision@20和 NDCG@20的缩写; 下划线表示次佳实验结果; 效果提升 (Imp.)为
　  S2GRec相比次佳模型的性能提升.
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 3.2　总体性能比较 (问题 1)

表 3显示了 S2GRec与其他对比模型在四个

多媒体数据集上的性能对比. 通过分析实验结果,
得出以下结论:

首先, S2GRec在所有评估指标和所有数据集

上均超过了所有基线算法, 这回答了问题 1, 表明

S2GRec在多媒体推荐能力上具有显著优势. 与第

二好的基线 CI2MG 相比, S2GRec 在 Amazon-
Baby、Amazon-Sports、Allrecipes和 TikTok四个

数据集上的性能提升显著, 从在 TikTok 数据集

Recall@20上提升 3.11% 到在 Amazon-Sports数据

集 NDCG@20上提升 6.28%.
其次, 相比无多媒体信息的单模态推荐算法,

S2GRec取得了显著性能提升. 例如, 相比于仅使用

历史交互的 LightGCN, S2GRec在四个数据集以

及三个指标上平均提升达到 51.73%. 尽管 HCCF
使用基于超图的协同过滤方法, 能够捕获更高阶的

语义信息, 但是其没有考虑多模态信息以及其在高

阶语义上的关联, 因而与 HCCF相比, S2GRec在
四个数据集以及三个指标上平均提升达到约 50.42%.
上述两个观察均说明多模态信息的使用具有重要

意义.
此外, 相比成功处理完全多模态数据的模型

(例如 MMSSL), S2GRec 的提升是显著的 (从在

TikTok 数据集 NDCG@20 上提升 7.69% 到在

Allrecipes数据集 Precision@20上提升 29.41%).
这表明, 在处理具有模态缺失的实际应用场景时,
模态补全的可靠性十分重要. 尽管 CI2MG利用同

一模态和同一项目中不同模态特征之间的相似性,
对齐异构特征的分布以补全模态, 然而 CI2MG并

没有考虑补全模态的置信度问题, 过于密集的补全

模态可能会包含不相关的噪声节点, 失去高阶关系

的明确性. 由于 S2GRec设计了可靠补全模块, 因
而能够在四个数据集以及三个指标上相较于 CI2MG
平均提升达到约 4.42%.

最后, 为了全面展示本文的模型在处理模态非

完备推荐任务方面的效果, 提供了不同缺失率下的

S2GRec与完备的多模态推荐算法 (例如, MMGCL
和MMSSL), 以及非完备的多模态推荐算法 (例如,
LRMM, CI2MG, FeatProp)的对比 (如图 3所示).
总体而言, S2GRec 在所有数据集和缺失率设置

(10% ~ 90%)下均取得了最佳 Recall@20. 同时观

察到 ,  在 Amazon-Sports 数据集下 ,  缺失率为

60% 时, S2GRec的性能稍高于缺失率为 50% 的情

况. 这可能是因为原数据中的模态信息存在噪声,
如图片背景模糊、文本错误等. 此外, 注意到部分方

法在不同缺失率下会发生性能突变, 这可能是模拟

缺失设置影响和核心节点数据缺失所造成的.

 3.3　消融实验 (问题 2)

为了更好地理解 S2GRec框架的主要设计以及

各个组件的作用, 通过逐个添加组件来仔细研究本

文的框架. 具体含义如下:
1)基础模型: 使用推荐中常用的 LightGCN-

M[53] 作为基本的基础模型组件;
2)基础 + 补全: 表示在基础模型的基础上添

加了基于稀疏超图的自适应模态补全组件;
3)基础 + 补全 + 多模态: 表示基于补全后的

超图, 添加基于模态特定二分图的多媒体推荐组件.
表 4展示了消融实验结果, 通过分析可得:
首先, 当本文的模型仅具有基于稀疏超图的自

适应模态补全组件时, 即基础 + 补全模型, 该模型

在具有 2个模态的数据集 (例如 Amazon-Baby)和
具有更多模态的数据集 (例如 TikTok)上的指标都
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图 3    不同缺失率下的 S2GRec与其他方法在 Amazon-Baby和 Amazon-Sports数据集上的 Recall@20性能比较

Fig. 3    Recall@20 performance comparison of S2GRec and other methods under different missing rates on
Amazon-Baby and Amazon-Sports datasets
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优于基础模型. 具体来说, 相比于基础模型, 基础 +

补全模型在 Amazon-Baby、Amazon-Sports、Allre-

cipes和 TikTok数据集上的性能提升显著 (从在

Allrecipes数据集 NDCG@20上提升 8.21% 到在

Amazon-Sports数据集 Recall@20上提升 70.02%),

这验证了基于稀疏超图模态补全组件的有效性.

其次, 与仅具有补全后特征的基础 + 补全模

型相比, 添加了模态特定二分图的多媒体推荐组件

的模型, 即基础 + 补全 + 多模态模型, 在有效性

指标上实现了提升. 具体来说, 基础 + 补全 + 多

模态模型在四个数据集上平均提升 20.65% (从在

Allrecipes数据集 Recall@20上提升 5.35% 到在

Amazon-Sports 数据集 Precision@20 上提升

45.45%). 结果表明了本文设计的基于模态特定二

分图的协同过滤机制的有效性. 基础 + 补全 + 多模

态模型在所有消融模型中表现最好, 这也验证了本

文提出的 S2GRec框架中每个组件的合理性和有效性.

 3.4　超参数研究 (问题 3)

Lh Lb

τ K

本文提出的 S2GRec框架主要引入了四个超参

数, 即稀疏超图层数 、模态特定二分图层数 、

温度参数  和超边个数 . 将展示这四个超参数如

何影响性能. 从图 4中可以观察到以下结果:
Lh

Lh

1)   表示式 (12)中稀疏超图的层数, 其中最

优值为 3. 当层数增多时, 超图卷积神经网络一样会

产生过度平滑问题. 因此, 设置  = 3来缓解过度

平滑问题.
Lb

Lb

Lb

2)   表示式 (17)中模态特定二分图的层数,
发现在不同数据上,   的最优值为 2. 这是因为随

着二分图层数的增加, 更多消息的传递和聚合可能

加剧数据过平滑问题, 导致模态表征无法具有区分

度. 因此, 在挑选最优图层数时, 设置  = 2.
τ

τ

3)   为式 (18)中的温度参数, 其最优值为 0.1.
事实上,   设为 0.1同样是符合经验的现象, 并遵从

大多数实验设置.
K4)   表示超边个数, 其最优值为 128. 因此, 通

过轻微调整可以得到最优的参数.
为了证明在模态非完备情况下, S2GRec框架

基于稀疏超图自适应模态补全的可靠性, 选取了一

个研究案例, 对模型构建的超图结构以及补全模态

 

表 4    消融实验结果 (%)
Table 4    Ablation experimental results (%)

数据集 指标 基础模型 基础 + 补全 基础 + 补全 + 多模态

Amazon-Baby

R@20 5.29 7.31 8.89

P@20 0.28 0.35 0.47

N@20 2.24 3.09 3.88

Amazon-Sports

R@20 4.27 7.26 8.94

P@20 0.23 0.33 0.48

N@20 2.48 3.87 4.23

Allrecipes

R@20 3.38 4.11 4.33

P@20 0.17 0.19 0.22

N@20 1.34 1.45 1.91

TikTok

R@20 6.82 7.68 8.28

P@20 0.34 0.40 0.43

N@20 2.83 3.96 4.76
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图 4    不同超参数下的 S2GRec框架在 Amazon-Baby、Allrecipes和 TikTok数据集上关于 Recall@20、NDCG@20的性能

Fig. 4    Performance of the S2GRec framework with different hyperparameters on Amazon-Baby, Allrecipes, and
TikTok datasets for Recall@20 and NDCG@20
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的特征进行可视化. 图 5(a)和图 5(b)分别是基于

聚类 (无稀疏正则项)生成的超图结构与 S2GRec
学习得到的超图结构, 两者对比可以看出, S2GRec
得到的超图结构更稀疏. 图 5(c)和图 5(d)分别是

基于两种约束状态中学习到项目表征绘制的 T-
SNE图, 使用相同的色谱来表示同一个项目类别,
这些类别由数据集中的原始文本筛选关键字给出.
结果表明, 与无稀疏优化的方法相比, 有稀疏优化

的方法可以分离得到更加清晰的节点边界. 因此,
在模态非完备情况下, S2GRec框架基于稀疏超图

得到的补全模态具有更高的可靠性. 同时, S2GRec
框架构造的超图更稀疏, 但最终多媒体推荐的性能

更优, 也就意味着本文的模型可以利用更少的连接

来捕获更有效的信息.

  

(c) 无稀疏优化的特征可视化
(c) Feature visualization without

sparse optimization

(d) 有稀疏优化的特征可视化
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sparse optimization
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图 5    超图的结构及特征可视化

Fig. 5    Visualization of the structure and features of
the hypergraph

 

 3.5　工业场景下的应用 (问题 4)

为了验证所提出的非完备多媒体推荐系统在真

实复杂场景下的有效性和实用性, 本研究选取了腾

讯公司微信直播间平台的两个大规模工业数据集

WeStream-Small和WeStream-Large进行实验评

估. 该平台是中国最大的直播平台之一, 数据涵盖

了视频流媒体和在线直播推荐等典型多模态场景.

 3.5.1　工业数据集描述

大规模工业数据集相较于通用的非完备多媒体

数据集具有数据集规模更大、模态信息更丰富且存

在可控缺失的特点, 更能反映实际应用挑战. 本研

究采用留一法 (leave-one-out)评估策略. 两个数据

集均经过严格的隐私保护处理, 其关键统计信息如

表 5所示.

 3.5.2　工业数据集对比实验

为验证本文所提出的 S2GRec在工业场景下的

有效性, 将其与当前性能领先的基线方法 CI2MG

在微信工业数据集上进行了对比实验. 实验遵循工

业环境通用的评价标准, 采用 Recall@K 和 ND-

CG@K (K = 50, 100, 150)作为评价指标. 其中,

直播场景多模态缺失呈技术级联效应: 图像缺失源

于硬件损伤、光照异常或视频流传输层故障; 音频

中断可归因于拾音装置失效、环境噪声掩蔽或编码

协议故障; 文本缺失源于自动语言识别技术产生的

误差、元数据同步中断或跨语言解析层失效. 观察表 6

可以看出 S2GRec取得了显著的提升. 具体来说,

S2GRec框架在WeStream-Small数据集上, 分别

在指标 Recall@50和 NDCG@50上取得了 4.12%

和 8.33% 的提升. 在规模更大的WeStream-Large

数据集上, 分别在 Recall@50和 NDCG@50上取得

了 3.41% 和 10.38% 的提升. 以上实验充分说明了,

本文方法在真实的大规模工业数据集上, 具有更强

的实用性和有效性.

 

表 5    工业数据集统计

Table 5    Industrial dataset statistics

数据集 用户数量 项目数量 交互数量

WeStream-Small 649万 58万 3.295 9亿

WeStream-Large 2225万 195万 12.353 1亿

 

表 6    在WeStream-Small和WeStream-Large数据集上的

实验对比结果 (%)
Table 6    Experimental comparison results on WeStream-

Small and WeStream-Large datasets (%)

数据集 指标 CI2MG S2GRec Imp.

WeStream-Small

R@50 3.40 3.54 4.12

R@100 5.02 5.19 3.39

R@150 6.29 6.50 3.34

N@50 1.80 1.95 8.33

N@100 2.78 3.01 8.27

N@150 3.55 3.80 7.04

WeStream-Large

R@50 3.81 3.94 3.41

R@100 5.63 5.82 3.37

R@150 7.13 7.33 2.80

N@50 2.12 2.34 10.38

N@100 3.26 3.53 8.28

N@150 4.17 4.45 6.71
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 4　结论

本文针对现实多媒体平台中的模态缺失场景,
研究非完备模态下的可靠多媒体推荐方法, 提出了

一种稀疏超图与模态特定二分图融合的非完备多媒

体推荐框架, 即 S2GRec. 该框架由基于稀疏超图的

自适应模态补全机制和基于模态特定二分图的推荐

模块组成, 能够在缺失场景中泛化推荐性能. 在基

于稀疏超图的自适应模态补全机制中, 通过稀疏最

优传输构建的超图捕获模态之间的高阶相似性, 在
无监督情况下获得可靠的补全模态. 在基于模态特

定二分图的推荐方法中, 本文的模型可以充分融合

多模态表征下的协同信号, 以执行多媒体推荐任务.
在真实世界数据集上的大量实验表明, 本文提出的

S2GRec框架能够取得优异的泛化性能.
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