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摘  要 

知识图谱(KG)已广泛用于提升推荐系统性能，特别是在缓解数据稀疏问题方面。然而，现有多模态知识

图谱推荐方法多采用固定或简单的融合策略(如拼接或线性加权)，难以充分建模不同模态对推荐决策的

动态贡献，限制了异构信息的有效利用。为此，本文提出一种新颖的多模态自适应融合知识图谱注意力

网络(MAF-KGAT)。该模型引入模态自适应门控机制，通过门控网络动态学习图像特征与结构嵌入的融

合权重，实现更细粒度的模态融合。我们还结合预训练的CLIP图像编码器提取判别性视觉特征，并在

KGAT架构基础上融合多模态信息以增强图谱传播能力。在AmazonBooks和MovieLens数据集上，MAF-
KGAT在Recall@20和NDCG@20上分别提升了4.2%和3.5% (AmazonBooks)以及3.6%和2.9% (Mov-
ieLens)，尤其在冷启动场景下表现出更强的推荐能力，验证了其在个性化推荐中的有效性与鲁棒性。该

方法已在电商和娱乐平台中验证，可有效缓解数据稀疏问题。 
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Abstract 
Knowledge Graph (KG) has been widely used to improve the performance of recommendation sys-
tems, especially in alleviating the problem of data sparsity. However, most of the existing multimodal 
knowledge graph recommendation methods adopt fixed or simple fusion strategies (such as concate-
nation or linear weighting), making it difficult to fully model the dynamic contributions of different 
modalities to recommendation decisions and limiting the effective utilization of heterogeneous infor-
mation. To this end, this paper proposes a novel multimodal adaptive fusion knowledge graph atten-
tion network (MAF-KGAT). This model introduces a modal adaptive gating mechanism. Through the 
gated network, it dynamically learns the fusion weights of image features and structural embeddings 
to achieve more fine-grained modal fusion. We also combine the pre-trained CLIP image encoder to 
extract discriminative visual features, and fuse multimodal information based on the KGAT architec-
ture to enhance the graph propagation ability. Experiments on two real datasets, Amazonbook and 
MovieLens, show that MAF-KGAT significantly outperforms existing multimodal and knowledge graph 
recommendation methods in terms of metrics such as Recall and NDCG, especially demonstrating 
stronger recommendation capabilities in cold start scenarios. Its effectiveness and robustness in per-
sonalized recommendation have been verified. 
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1. 引言 

推荐系统是现代在线平台中缓解信息过载、提升用户体验的关键技术[1]，其核心在于对用户与物品

之间的交互关系进行建模，从而实现个性化推荐。然而，传统协同过滤方法高度依赖历史交互数据，普

遍面临数据稀疏性和冷启动问题，在真实应用场景中性能受限。 
为缓解上述问题，研究者将知识图谱(Knowledge Graphs, KGs)引入推荐系统，通过显式建模实体及其关

系来补充用户–物品交互信息。代表性方法如 KGAT [2]和 KGCN [3]利用图神经网络(Graph Neural Networks, 
GNNs) [4]对知识图谱进行建模，实现高阶语义关系的传播与聚合，在一定程度上提升了推荐性能。 

尽管基于知识图谱的推荐方法在结构化语义建模方面取得了显著进展，但其大多侧重于关系结构传

播，忽视了现实场景中广泛存在的非结构化多模态信息，如图像和文本内容。在电子商务和内容推荐场

景中，这类信息对用户决策具有重要影响。例如，在 Amazon-Book 数据集中，大多数商品包含图像信息，

其视觉风格和内容呈现方式直接影响用户的点击与购买行为。因此，仅依赖结构化知识难以全面刻画物

品特征，如何有效融合多模态信息成为知识图谱推荐的重要研究问题。 
近年来，一些研究尝试将外部知识图谱与多模态数据相结合，以增强推荐模型的表达能力和泛化性

能[5] [6]。典型方法如 MMGCN [7]和 MKGAT [8]通过多通道建模或联合传播机制融合不同模态信息，取

得了一定效果。然而，这些方法通常采用固定权重或线性融合策略，缺乏对不同物品和推荐情境的动态

适应能力；在模态质量不均或模态缺失的情况下，静态融合方式容易引入噪声，尤其在冷启动和长尾场
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景中表现受限。 
针对上述不足，本文提出一种新的多模态知识图谱推荐模型 MAF-KGAT (Modality-Adaptive Fusion 

with Knowledge Graph Attention Network)。该模型在 KGAT 框架中引入轻量级的模态自适应门控机制，

在项目级别动态调节结构化知识表示与视觉表示的贡献。具体而言，本文利用预训练的 CLIP [9]图像编

码器提取高层语义视觉特征，并通过自适应融合模块将其集成至知识图谱注意力传播过程中，从而在视

觉信息有效时充分利用其优势，在噪声较大或缺失时自动依赖结构化知识表示，提升模型的鲁棒性。 
在多个基准数据集上的实验结果表明，所提出的 MAF-KGAT 在多种评估设置下均优于现有先进方

法，尤其在冷启动、模态缺失和长尾物品场景中表现出良好的稳定性和泛化能力。 
本文的主要贡献包括：1) 提出了一种基于知识图谱的多模态推荐框架 MAF-KGAT，实现结构化知

识与视觉信息的自适应融合；2) 设计了轻量级模态门控模块，将预训练 CLIP 视觉特征有效集成至 KGAT
传播过程；3) 通过广泛实验验证了所提方法在多种挑战性推荐场景中的有效性。 

2. 相关工作 

本章回顾与本文研究相关的主要技术方向，包括基于知识图谱的推荐方法、多模态特征与知识图谱

的融合策略，以及对比学习与多模态预训练模型在推荐系统中的应用。通过分析代表性方法的研究思路

与局限性，明确当前研究在模态融合灵活性、动态建模能力和复杂场景泛化性方面仍存在不足，为本文

提出的 MAF-KGAT 模型奠定理论基础。 

2.1. 基于知识图谱的推荐方法 

知识图谱因其在实体建模和语义推理方面的优势，被广泛应用于推荐系统中，尤其在缓解数据稀疏

性和冷启动问题方面表现突出。现有方法主要可分为嵌入融合方法和基于图神经网络的方法。 
嵌入融合方法通过联合建模用户–物品交互数据与知识图谱中的实体关系信息，实现协同过滤与知

识表示的协同优化。代表性工作如 CFKG [10]、MKR [11]和 DKN [12]分别通过联合训练、多任务学习或

内容建模引入知识语义信息。然而，此类方法多采用线性拼接等静态融合策略，难以捕捉图结构中的高

阶语义依赖关系，对图像、文本等非结构化模态的协同建模能力有限。 
为增强对结构信息的建模能力，研究者进一步引入图神经网络(Graph Neural Networks, GNNs)进行知

识图谱推荐。KGCN [3]、KGAT [2]和 KGIN [13]通过邻居聚合、注意力机制或语义路径建模，实现高阶

语义传播；部分工作如 KGTN [14]、LGMRec [15]结合 Transformer 结构对图结构与多模态信息进行统一

建模。尽管这些方法在结构建模方面取得了显著进展，但其大多侧重结构语义传播，对非结构化模态的

建模能力有限，且缺乏对不同模态异构性与动态重要性的显式刻画。 

2.2. 多模态特征与知识图谱的融合策略 

多模态知识图谱通过引入图像、文本等非结构化模态，显著扩展了传统知识图谱的表达能力。MMKG 
[16]数据集的提出为多模态推荐研究提供了重要数据基础。 

在模型设计方面，MMGCN [7]和 MKGAT [8]通过多通道建模或模态注意力机制融合结构与视觉信

息，在一定程度上提升了推荐性能。然而，这类方法多采用节点级静态融合方式，难以根据不同物品或

推荐上下文动态调整模态权重，容易引入信息冗余或模态冲突，在冷启动或模态缺失场景中表现受限。 
为提升模态融合的鲁棒性，部分研究引入模态对齐与模态感知机制。MMKGR [17]利用对比学习增

强跨模态一致性，VBKGC [18]基于预训练多模态模型联合建模图像与文本信息。然而，大多数方法仍未

支持节点粒度的动态模态偏好建模，难以适应真实推荐场景中模态质量和重要性的变化。 
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2.3. 对比学习与多模态预训练方法 

近年来，对比学习逐渐成为提升推荐表示鲁棒性的重要手段。SGL [19]、SimGCL [20]和 LightGCL 
[21]通过多视图或结构扰动策略增强模型稳定性。在多模态场景中，MR-MKG [22]通过跨模态对比学习

提升图像与结构表示的一致性，并在多模态推荐任务中取得良好效果。 
与此同时，CLIP [9]等视觉预训练模型被引入推荐系统，用于提取高质量图像语义表示。尽管其在视

觉理解方面表现优异，但直接应用于推荐任务仍面临模型规模大、推理开销高以及视觉特征与结构嵌入

语义不对齐等问题，若融合策略设计不当，可能导致表示退化。 
综上，现有基于知识图谱的推荐方法在结构语义建模方面取得了显著进展，但在多模态融合策略上

仍存在不足，主要体现在融合方式静态、模态异构性建模不足以及复杂场景下泛化能力有限。针对上述

问题，本文提出的 MAF-KGAT 模型通过引入模态自适应门控机制，在节点层面动态调节结构与视觉模

态的重要性，并结合 CLIP 视觉表示与图注意力传播，实现更灵活且鲁棒的多模态知识图谱推荐。 

3. 引入模态自适应融合机制的多模态知识图谱推荐方法 

本节介绍用于多模态推荐的 MAF-KGAT 模型，包括总体架构、模块设计及关键创新。与传统 KGAT 
[2]相比，MAF-KGAT 在多模态信息融合、基于注意力的图传播以及训练策略方面进行了系统扩展。 

3.1. 模型整体框架概述 

 
Figure 1. The overall framework of MAF-KGAT 
图 1. MAF-KGAT 模型整体框架图 

 
如图 1 所示，MAF-KGAT 由四个主要部分组成：输入层、表示学习层、图传播和任务层以及损失函

数部分。下面将对各模块的设计与功能依次进行说明。 

3.2. 输入层 

输入层提供训练所需的多模态信息，包括： 
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用户–项目交互图：捕捉用户历史行为，提供协同过滤信号； 
知识图谱：以实体–关系–实体三元组表示项目间高阶语义关联在数据稀疏时补充语义信息； 
Item 图片：为每个物品提供视觉特征基础。 
这些输入为表示学习模块提供基础，实现结构化与非结构化信息的统一建模。 

3.3. 表示学习层 

本节聚焦于 MAF-KGAT 的核心组件——模态自适应门控机制。该机制在图神经网络传播前动态判

断每个实体应更多依赖结构信息还是视觉信息，从而提升多模态融合的灵活性与鲁棒性。 

3.3.1. 结构嵌入处理 
MAF-KGAT 基于协同知识图谱(CKG) [23]构建统一表示空间，整合用户–物品交互图与知识图谱信

息，实现高阶关系建模。通过项目–实体对齐，将用户–项目交互与知识图谱三元组融合，捕捉高阶连

接关系，为多模态融合提供结构基础。 
具体地，推荐场景下的交互数据可建模为一个用户–物品双向图 ( ){ }1 , , ,uiG u y i u U i I= ∈ ∈ ，其中U

和 I 分别表示用户集与物品集， 1uiy = 表示用户 u 与物品 i 之间存在交互行为(如点击、评分等)。 
与此同时，知识图谱 2G 以三元组 ( ), ,h r t 的形式组织辅助信息，描述物品及其属性之间的语义关系。

例如，三元组(Hugh Jackman, ActorOf, Logan)表示演员与电影之间的关联。知识图中包含正向和反向关系

(如 ActorOf 与 ActedBy)，实体集合记作ℑ，关系集合为ℜ。 
为了将交互图与知识图整合，模型引入项目–实体对齐集 ( ){ }, ,A i e i I e= ∈ ∈ℑ ，用于建立项目与知

识图中实体之间的映射。进一步地，我们将每条用户–项目交互 ( ),u i 转换为三元组形式 ( ),, Interactu I ，

并将其与 KG 三元组融合，最终构建协同知识图谱： 

 ( ) { }{ }, , , ,G h r t h t U Interactr′ ′ ′= ∈ℑ = ℑ ∪ ∈ℜ =ℜ∪  (1) 

3.3.2. 图像嵌入处理 
为了引入多模态视觉信息，本文使用预训练的 CLIP [9]模型(ViT-B/32 配置)提取每个项目图像的特

征表示 ve ，采用的是OpenAI提供的CLIP模型中的ViT-B/32视觉编码器结构，其视觉输出维度为 512vd = ，

即 clip.visual.output_dim = 512。由于图像特征与结构嵌入维度不一致，本文设计了一个图像特征投影模

块将其映射到结构嵌入空间： 

 ( )( )Leakyˆ D Reropo LUutv vWe e b⋅= +   (2) 

其中，ˆve 为经过投影后的图像嵌入，W 是一个大小为 ( )vd d× 的投影矩阵，d 表示结构嵌入的目标维度，

即为 64，b 是一个大小为 d 的偏置项，与结构嵌入 ie 处于同一低维空间。LeakyReLU 是非线性激活函数，

Dropout 的比例为 mess_dropout[0]。该投影模块在训练过程中与主模型的其余参数一起更新，从而实现图

像模态在低维空间中的对齐与压缩。 
将结构嵌入和映射后的图像嵌入进行拼接，形成一个联合特征向量，作为后续门控的输入： 

[ ] 2; d
cat i ve e e= ∈  

其中 [ ]; 表示向量拼接操作。该拼接向量保留了它们之间的语义差异性。 

3.3.3. 门控融合机制 
我们设计了一个轻量级的门控网络，用于生成每个项目节点的门控向量 ig ，其核心结构为一个两层

感知机(MLP)，包括如下步骤： 
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非线性映射与门控权重生成： 

( )1 1LeakyReLU cath W e b= × +  

其中第一层线性变换的权重矩阵 2
1

d dW ×=  ，偏置项 1
db =  。LeakyReLU 是激活函数，缓解特征稀疏性

问题。 
随后，通过第二层线性映射得到门控原始得分： 

2 2logitsg W h b= × +  

其中， 2
2

dW ×=  表示第二层权重矩阵， 2
db =  是对应的偏置项。 2

logitsg =  包含结构模态和图像模态的

未归一化得分。 
Softmax 归一化： 
为了将两个模态的得分转换为权重概率，引入 Softmax 函数进行归一化，并加入温度系数调控其分

布平滑性： 

( )softmax logitsg g T=  

其中，温度参数 T (默认为 0.5)用于控制权重分布的平滑程度，我们在结构嵌入 ie 与图像嵌入 ve 上定义模

态门控向量 ig 和 vg ， [ ],i vg g g= 分别表示结构模态与图像模态的权重系数，满足 1i vg g+ = 。 
最后，融合后的嵌入计算为： 

fused i i v ve g e g e= ∗ + ∗  

其中 fusede 为融合之后的嵌入，这种融合形式可看作一维的残差控制机制，可证明具有凸组合性质，在优

化中稳定、收敛性强。 

3.4. 图传播和任务层 

融合后的节点表示输入 KGAT 的知识感知注意力网络，递归进行高阶邻居聚合。 
在第 l 跳传播中，对于当前实体节点 h ，我们构建以 h 为头实体的 ego-network： 

( ) ( ){ }, , , ,hN h r t h r t G= ∈  

其中， r 代表关系类型， t 代表尾实体，G 是知识图谱中所有三元组的集合。 
对邻居节点嵌入进行加权聚合，得到邻居传播信息： 

( ) ( ) ( )

( )

1

, ,
, ,

h
h

l l
N t

h r t N
e h r t eπ −

∈

= ⋅∑  

其中
( )

h

l
Ne 代表第 l 层中，来自邻居节点对 h 的聚合信息； ( )1l

te −
表示节点 t 在第 1l − 层的嵌入表示； ( ), ,h r tπ

为边 ( ), ,h r t 的注意力权重，表示节点 t 对 h 的信息贡献度。 
该注意力权重通过关系感知注意力机制计算： 

( )
( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( )( )

T1 1

T1 1
, ,

exp tanh
, ,

exp anh
h

l l
r t r t r

l l
r t r h rh r t N

W e W e e
h r t

W e W e e
π

− −

− −
′ ′ ′ ′′ ′ ∈

 + 
 =

 + 
 ∑

 

其中， ( )1l
he −

为节点 h 在第 1l − 层的嵌入表示； re 是关系 r 的嵌入向量； d d
rW ′×∈ 对应关系 r 的线性变换

矩阵，将节点嵌入从维度 d 映射到 d ′； ( )tanh  为双曲正切激活函数，增加非线性建模能力； ( )exp  为指

数函数，用于将打分映射为正数；分母为 softmax 归一化项，确保所有 ( ), ,h r tπ 加起来为 1。 
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随后，节点 h 的第 l 跳最终嵌入表示为： 
( ) ( ) ( )( )1 ,

h

l l l
h h Ne f e e−=  

其中 ( )f  为聚合函数，用于综合当前节点的自身表示和邻居传播信息。我们采用 Bi-Interaction 聚合器建

模两类交互： 

( ) ( ) ( )( )1 2, LeakyReLU
h h hh N h N h Nf e e W e e W e e= + +   

其中，表示元素级乘法； 1 2, d dW W ′×∈ 为加性项与乘积项分别设计的可学习变换矩阵； ( )LeakyReLU 

为激活函数，用于增加非线性与保持负值信息； he 表示节点 h 在当前层的输入嵌入。 
堆叠 L 层传播后，获得融合多模态语义与高阶结构特性的实体表示 ( )L

he ，用于推荐预测。 

3.5. 损失函数 

联合训练框架包含三部分损失。 

3.5.1. 协同过滤损失(BPR) 
基于排序优化用户–项目偏好。对于每个用户 u ，样本项目 i 与负样本项目 j ，损失函数为： 

( )
( ), ,

ˆ ˆlogcf ui uj
u i j O

L y yσ
∈

= − −∑  

其中 ( ) ( ) ( ){ }, , , , ,O u i j u i u j+ −= ∈ℜ ∈ℜ 表示训练集， +ℜ 表示观察到的用户 u 与物品 i 之间的(正)交互， −ℜ

是采样到的未观察到的(负)交互集；σ 为 sigmoid 函数， Tˆui u iy e e= 表示预测评分，用户 u 对项目 i 的预测

偏好， λ 为正则化系数。 

3.5.2. 知识图谱损失(TransR) 
提升关系建模区分性。对每个三元组 ( ), ,h r t ，最小化正负样本的评分差异进行嵌入优化，损失函数

定义如下： 

( ) ( )
( ), , ,

ln , , , ,kg
h r t t

L f h r t f h r tσ
′ ∈Γ

′= − −  ∑  

其中 ( ) ( ) ( ){ }, , , , , , , ,h r t t h r t G h r t G′ ′Γ = ∈ ∉ ，( ), ,h r t′ 是通过随机替换有效三元组中的一个实体而构建的破

碎三元组； ( ) 2

2, , r h r r tf h r t W e e W e= + − ， k d
rW ×∈ 是关系 r 的变换矩阵，将 d 维实体空间中的实体投射

到 k 维关系空间中。 ( ), ,f h r t 的得分越低，表明三元组更有可能为真，反之亦然。 

3.5.3. 门控正则损失 
引入门控正则项约束门控值分布，提升融合稳定性。第 i 个项目的门控权重 [ ]0,1ig ∈ ，表示该项目偏

向协同过滤(ID embedding)表示的程度。 

( )21
gate i

i I
L g

I
µ

∈

= −∑  

其中 ( )0,1µ∈ 为先验的理想门控均值(通常设为 0.5)， I 为项目集合。 

3.5.4. 总损失 
交替优化 kgL 和 cfL ，其中采用小批量 Adam 来优化嵌入损失和预测损失。最终训练目标是最小化包

含三部分的联合损失函数： 

total cf kg gateL L L Lα β= + ⋅ + ⋅  
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其中，α 和 β 为可调权重超参数，分别控制知识图谱损失与门控正则项在总损失中的贡献。 

3.6. 模型复杂度分析 

MAF-KGAT 的主要计算开销来自： 
模态门控融合模块：两层全连接，复杂度 ( ) ( )22O M D D O M D⋅ ⋅ = ⋅ ，其中 M 表示项目数量，D 为嵌

入维度。 
图神经传播模块：基于注意力的消息传递，第 l 层的传播复杂度为： ( )1l lO G d d −⋅ ⋅  

其中 G 表示知识图谱中的边数， ld 和 1ld − 分别为当前层与上一层的变换维度。L 层传播的总复杂度为： 

1
1

L

l l
l

O G d d −
=

 ⋅ ⋅ 
 
∑  

最后，预测阶段仅通过用户和项目嵌入的内积进行偏好估计，计算复杂度为 ( )LO G d⋅ ，其中 Ld 是最

终一层的嵌入维度。 
综上，MAF-KGAT 的总训练时间复杂度可表示为： 

2
1

1

L

l l
l

O M D G d d −
=

 ⋅ + ⋅ ⋅ 
 

∑  

4. 实验 

4.1. 实验设置 

为验证所提出模型的有效性与泛化能力，本文在两个广泛使用的推荐数据集上进行实验：Amazon 
Books 和 MovieLens-10M。 

Amazon Books 来源于 Amazon Review 数据集的图书子集，包含用户对图书的评分记录。我们通过既

有映射收集了对应的封面图像。在预处理阶段，剔除低分辨率的低质量图像；用零向量填充缺失图像，

由预训练 CLIP 模型提取图像特征。最终，Amazon Books 数据集包含 70,679 名用户、24,915 个项目及

2,557,746 条知识图谱三元组。 
MovieLens-10M 包含约 100 万条电影评分记录，电影海报通过 TMDb API 获取，使用 CLIP 提取视

觉表示。其知识图谱来源于 Wang 等人[24]基于 Microsoft Satori 构建的子图，筛选置信度大于 0.9 的三元

组，并保留与有效电影实体相关的部分，最终得到 145,406 条三元组。 
对于两个数据集，均采用 80%/10%/10%的训练、验证与测试划分，并对每个正样本随机采样一个未

交互项目作为负样本。数据集统计信息如表 1 所示，两个数据集均呈现高度稀疏性。 
 
Table 1. Statistics of the datasets 
表 1. 数据集的统计信息 

Dataset  Amazon-book MovieLens 

User-Item Interaction 

# Users 70,679 41,849 

# Items 24,915 4828 

# Interactions 847,733 1,813,382 

Knowledge Graph 

# Entities 88,572 65,801 

# Relations 39 19 

# Triplets 2,557,746 145,406 
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本文采用 Top-K 推荐中常用的 Recall@ K 与 NDCG@ K 评估模型性能。为了进行稳健的比较，本实

验将每个方法运行 10 次后取平均值作为最终结果，K 设置为 20。 
在两个数据集上采用统一参数设置。用户、实体及关系嵌入维度均设为 64；图神经网络采用 bi-

interaction 聚合器，卷积层维度为[64, 32, 16]，邻接矩阵使用随机游走归一化以稳定消息传播。模型采用

Adam 优化器，学习率为 1e−3，L2 正则系数设为 1e−5，并在验证集指标连续 10 轮无提升时提前停止训

练。 

4.2. 不同方法的性能比较 

本文将所提出的 MAF-KGAT 模型与多种代表性基线方法进行了比较，涵盖协同过滤、知识图谱增

强以及多模态推荐等不同研究方向。具体包括：1) NFM [25]，一种结合因子分解与神经网络的协同过滤

方法；2) CKE [26]，联合建模协同过滤信号与多模态知识嵌入的推荐模型；3) CFKG [10]，通过知识图谱

路径建模用户与物品的多跳语义关系；4) RippleNet [27]，模拟用户兴趣在知识图谱中的逐层传播过程；

5) KGAT [2]，基于图注意力机制的知识图谱推荐模型；6) MKGAT [7]，在 KGAT 框架中引入视觉特征进

行多模态融合；7) MMGCN [8]，基于图卷积的多模态推荐方法。通过与上述方法的系统对比，验证了 MAF-
KGAT 在多模态融合与推荐性能方面的优势。 

表 2 汇总了各模型在 Amazon Books 和 MovieLens 上的性能结果。 
 
Table 2. Performance comparison on two datasets 
表 2. 两个数据集上的性能对比 

Model AmazonBooks MovieLens 

 Recall@20 NDCG@20 Recall@20 NDCG@20 

NFM 0.1323 0.0847 0.3520 0.4632 

CKE 0.1311 0.0852 0.3585 0.4661 

CFKG 0.1109 0.0755 0.3447 0.4520 

RippleNet 0.1270 0.0883 0.3627 0.4718 

KGAT 0.1443 0.0971 0.3750 0.4793 

MMGCN 0.1500 0.1011 0.3900 0.4977 

MKGAT 0.1539 0.1036 0.3978 0.5081 

MAF-KGAT 0.1603 0.1072 0.4121 0.5230 

%Improv. +4.2% +3.5% +3.6% +2.9% 

 
可以看出，MAF-KGAT 在两个数据集的 Recall@20 与 NDCG@20 指标上均取得最优表现。在 Amazon 

Books 上，MAF-KGAT 相较 MKGAT 在 Recall@20 与 NDCG@20 上分别提升 4.2%与 3.5%；在 MovieLens
上分别提升 3.6%与 2.9%。结果表明，引入模态自适应门控机制后，模型能够更有效地融合视觉与结构信

息。 
性能提升主要源于两方面：一是模态自适应门控机制能够根据项目语义动态调整视觉与结构特征的

重要性；二是 KGAT 中的图注意力机制增强了高阶语义传播能力。相较采用静态融合策略的 MKGAT，
MAF-KGAT 在多模态信息利用上更具灵活性与鲁棒性。 
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4.3. 消融实验 

为验证各融合策略的作用，在 Amazon Books 上进行了消融实验，结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Results of ablation experiments 
表 3. 消融实验结果 

模型变体 Amazonbook 

 Recall@20 NDCG@20 

Base (原始模型) 0.1462 0.0968 

base + image (简单拼接) 0.1504 0.1007 

base + image (线性融合) 0.1556 0.1031 

MAF-KGAT (完整模型 − 门控融合) 0.1603 0.1072 

 
在不使用图像信息的基础模型(KGAT)上，推荐性能较为有限；引入图像特征后，无论是简单拼接还

是线性融合，均能带来稳定提升，说明视觉模态具有有效补充作用。然而，采用模态自适应门控机制的

完整模型取得了最优性能，Recall@20 和 NDCG@20 分别提升 9.6%和 10.7%。 
该结果表明，动态、细粒度的模态权重分配机制相比静态融合策略，更有助于提升多模态表示的选

择性与语义一致性。 

4.4. 超参数敏感性分析 

4.4.1. 嵌入维度分析 
图 2 给出了不同嵌入维度下的性能表现。当维度为 64 时模型性能最佳；较小维度限制表达能力，而

过大维度可能引入冗余并导致轻微性能退化。 
 

 
Figure 2. Effect of embedding dimension 
图 2. 嵌入维度对算法的影响 

4.4.2. 模态门控偏置项初始化敏感性分析 
表 4 展示了不同门控偏置初始化对性能的影响，我们对门控网络中的偏置项进行初始化设置： 

{ }0.1,0.3,0.5,0.7,0.9g =  

其中，较大的偏置值会使模型在训练初期更倾向于依赖结构信息，较小或 0 值则使模型在初始阶段对结

构和视觉信息更加均衡。 
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Table 4. Effect of the initialization sensitivity of modal gating bias terms 
表 4. 模态门控偏置项初始化敏感性实验结果 

偏置项 g 初始化 Recall@20 NDCG@20 

0.1 0.1567 0.1043 

0.3 0.1556 0.1023 

0.5 0.1590 0.1065 

0.7 0.1564 0.1045 

0.9 0.1603 0.1072 

 
结果表明，在训练初期适当增强结构信息权重有助于模型学习稳定地表示，但整体性能随偏置变化

较为平滑，说明 MAF-KGAT 对该超参数具有良好鲁棒性。 

4.4.3. 模型深度的影响 
表 5 给出了不同 GNN 层数下的性能比较。 

 
Table 5. Effect of model depth 
表 5. 模型深度影响实验结果 

Layer 
AmazonBooks MovieLens 

Recall NDCG Recall NDCG 

One 0.1560 0.1042 0.4052 0.5160 

Two 0.1603 0.1072 0.4121 0.5230 

Three 0.1585 0.1061 0.4094 0.5201 

 
两层模型在两个数据集上均取得最优结果，而三层模型出现轻微退化，验证了过深模型可能带来的

过平滑问题。 

4.5. 多模态表示分析与可视化 

为分析视觉特征与结构特征的表示差异，本文采用 t-SNE 对线性投影后的 CLIP 视觉嵌入与 KGAT
结构嵌入进行可视化。 

 

 
Figure 3. t-SNE visualization results 
图 3. t-SNE 可视化结果 
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如图 3 所示，两种模态在低维空间中呈现出部分重叠但整体分布差异明显的特征，表明视觉信息与

知识图谱结构信息在语义表达上具有互补性。该结果验证了本文在融合前通过向量拼接保留模态差异，

并在高层引入模态自适应门控机制进行动态加权的设计合理性。 

4.6. 冷启动场景实验分析 

在 Amazon Books 上构建冷启动子集(用户交互次数 < 5)，结果如表 6 所示。 
 

Table 6. Cold start scenario experiment results 
表 6. 冷启动场景实验结果 

Model Recall (@20) NDCG (@20) 

NFM 0.0924 0.0468 

CKE 0.1013 0.0556 

CFKG 0.1079 0.0591 

RippleNet 0.1128 0.0619 

KGAT 0.1164 0.0655 

MMGCN 0.1182 0.0668 

MKGAT 0.1241 0.0720 

MAF-KGAT 0.1256 0.0732 

 
相比仅依赖结构信息的模型，引入图像模态的 MKGAT 与 MAF-KGAT 均显著提升性能，其中 MAF-

KGAT 在 Recall@20 与 NDCG@20 上取得最高结果，表明其在冷启动场景下具有更强的鲁棒性。 

4.7. 图像缺失场景实验 

为评估模型在模态不完整场景下的表现，我们随机移除不同比例的图像特征，结果如表 7 所示。 
 
Table 7. Comparison of recommendation performance under different proportions of missing images 
表 7. 不同图像缺失比例下推荐性能对比 

图像缺失比例 MAF-KGAT KGAT 相对提升 

0% 0.1603 0.1452 +10.4% 

20% 0.1589 0.1451 +9.5% 

50% 0.1552 0.1452 +7.0% 

80% 0.1501 0.1450 +3.6% 

 
随着图像缺失比例增加，MAF-KGAT 性能逐渐下降，但在 80%图像缺失时仍显著优于 KGAT。该结

果验证了模态门控机制能够在图像缺失情况下自适应增强结构信号，从而保证模型稳定性。 

5. 总结 

本文提出了一种模态自适应融合的知识图谱注意力多模态推荐网络 MAF-KGAT。该模型通过引入轻

量级门控机制，在项目层面动态平衡视觉信息与结构信息，实现了在统一知识图谱框架下的灵活且鲁棒

的表示学习。在多个基准数据集上的实验结果表明，MAF-KGAT 在各类评估指标下均优于现有最先进方
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法。尤其是在冷启动、模态缺失及长尾物品场景中，所提出的模型表现出较强的鲁棒性，验证了模态自

适应融合策略的有效性和实用性。 
针对未来工作，本文计划进一步扩展该框架以纳入更多模态信息，如文本描述和用户生成内容。同

时，将大型语言模型(LLMs)用于深度语义对齐，以及探索不确定性或上下文感知的融合机制，将有助于

提升基于知识图谱的多模态推荐系统的适应性、泛化能力及可解释性。 
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