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摘  要 

随着各领域推荐系统的迅速发展，多模态推荐已经成为个性化推荐的下一个竞争赛道。在以往的神经网

络推荐模型中总是采用单一的推荐模型，例如Bert4Rec，DLRM等，它们都存在一些限制，a) 单一架构

无法透彻解析用户输入文本信息的意图，b) 总是将输入限制为单一的文本或者图像。为了解决这些限制，

实现推荐系统从单模态向多模态的跨越，本文提出了KGBM4Rec模型，这是一种基于知识图谱、图神经

网络、Bert序列推荐和µ2Net+ (ViT-L/16)的混合神经网络模型。该模型通过构建领域知识图谱，提高模

型扩展性，利用图神经网络从知识图谱中提取用户及商品之间的关联特征；采用Bert序列模型对文本特

征进行建模；µ2Net+ (ViT-L/16)利用具有一系列卷积层和池化层的U形网络架构从图像中提取层次特征

进行建模。多模态的个性化推荐可以让用户体验得到极大提升，本文在淘宝直播多模态视频商品检索数

据集(Taobao)、来自在线京东购物网站的Products-10K数据集上进行实验，最终实验结果表明，所提出

的推荐模型在多个数据集上均取得了平均高于基线模型10%的推荐效果。 
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Abstract 
With the rapid development of recommendation systems in various fields, multimodal recommen-
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dation has become the next competitive track for personalized recommendation. In the past, neural 
network recommendation models always used a single recommendation model, such as Bert4Rec, 
DLRM, etc. They all have some limitations: a) a single architecture cannot thoroughly analyze the 
intention of the user’s input text information, and b) the input is always limited to a single text or 
image. In order to solve these limitations and realize the transition of the recommendation system 
from single modality to multimodality, this paper proposes the KGBM4Rec model, which is a hybrid 
neural network model based on knowledge graph, graph neural network, Bert sequence recom-
mendation and µ2Net+ (ViT-L/16). This model improves the scalability of the model by constructing 
a domain knowledge graph, and uses graph neural network to extract the correlation features be-
tween users and products from the knowledge graph; the Bert sequence model is used to model text 
features; µ2Net+ (ViT-L/16) uses a U-shaped network architecture with a series of convolutional 
layers and pooling layers to extract hierarchical features from images for modeling. Multimodal 
personalized recommendations can greatly improve user experience. This paper conducts experi-
ments on Taobao live multimodal video product retrieval dataset (Taobao) and Products-10K da-
taset from JD.com online shopping website. The final experimental results show that the proposed 
recommendation model has achieved an average recommendation effect of 10% higher than the 
baseline model on multiple datasets. 
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1. 引言 

1.1. 背景及研究动机 

随着很多推荐系统的不断修缮，电商平台的推荐算法和模型层出不穷[1]-[8]，在针对多模态商品的推

荐性能上参差不齐且准确率普遍偏低。当前，多模态推荐系统在商品推荐领域已经展现出重要潜力，并

逐渐成为提高推荐系统精度和用户体验的关键技术之一。相比于传统的单模态推荐系统，依赖单一模态

(如文本、图像或用户行为)信息往往难以捕捉用户的多元需求，导致推荐结果的多样性和准确性不足。多

模态方法通过融合多种模态信息(如文本描述、商品图像、用户评论等)，能够更全面地理解商品特征和用

户兴趣，从而提高推荐效果。本文在商品推荐上结合知识图谱，图神经网络及 Bert 序列推荐和视觉网络

推荐模型 µ2Net+ (ViT-L/16)融合进行推荐的模型是一种新颖的方法，可以有效提高推荐系统的效率和准

确性。知识图谱[9]-[14]是一种表示实体和关系的结构化数据，可以提供丰富的语义信息和背景知识。图

神经网络[2] [15]-[17]是一种基于图结构的深度学习模型，可以有效地捕捉实体和关系的复杂特征和依赖

性。Bert 序列推荐[18]是一种基于自然语言处理的技术，可以利用预训练的语言模型来生成高质量的商品

描述和评价。µ2Net+ (ViT-L/16) [19]-[21]是最优秀的视觉模型之一。将这四种技术巧妙融合起来，可以实

现对商品的个性化推荐，满足用户的不同需求和偏好。并且模型能够做到充分的知识划分，可以避免多

任务模型中的常见问题，如灾难性遗忘[1]。 

1.2. 研究目的和主要贡献 

本研究的多模态模型通过结合视觉、文本、结构化数据等信息，解决了单模态模型信息单一、表征
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能力有限的问题。例如，单纯依赖商品图像或文本描述的推荐系统，往往在处理具有复杂属性的商品时

会遇到困难，尤其是无法准确捕捉用户的潜在兴趣。多模态模型通过引入多模态信息融合机制，能够有

效缓解这些问题。 
具体而言，本文的模型采用了多模态架构构建深度学习推荐模型，在信息融合过程中，通过优化注

意力机制、模态对齐方法等，进一步增强了不同模态之间的互补性。相比现有的多模态方法，本研究在

训练策略、推理效率和特征提取方面进行了创新，从而提升了模型的推荐性能。 
本研究提出了一种结合知识图谱、图神经网络和 Bert 序列推荐及 µ2Net+ (ViT-L/16)模型的多模态商

品推荐方法。该方法充分利用了图神经网络学习知识图谱中的结构化信息，Bert 模型在自然语言处理领

域的优势，以及 µ2Net+ (ViT-L/16)在视觉处理上的高精度，从而提高了商品的推荐准确性。实验证明，

与现有的推荐方法相比，本文的方法在多个评价指标上取得了更好的效果和性能。 
本文的主要研究贡献如下： 
1) 采用了 µ2Net+ (ViT-L/16)作为视觉特征提取模型，比传统 CNN 具有更强的视觉建模能力。 
2) 结合 BERT 进行文本嵌入处理，使得商品的语义信息得到更好的利用。 
3) 通过 GNN 传播结构信息，有效建模用户–商品的关系网络，提升推荐系统的可解释性。 

1.3. 论文结构 

本文的其余部分安排如下，在第二部分对商品推荐的发展和相关技术研究进行介绍；在第三部分对

模型设计进行详细介绍并探讨其创新性；第四部分完成相关实验并对模型实验结果进行了评价；最后在

第五部分对本文进行了总结并探讨了多模态商品推荐系统的未来发展方向。 

2. 相关工作 

目前，多模态推荐系统主要面临以下挑战： 
1) 模态信息不对齐问题：不同模态的数据(文本、图像、结构化数据)具有不同的分布，如何进行特

征对齐仍然是一个难点。 
2) 模态间信息冗余与噪声问题：不同模态可能包含重复或不相关的信息，如何去除冗余特征，提高

有效特征的权重？ 
3) 计算复杂度问题：融合多个深度模型(GNN, BERT, ViT)会增加计算开销，如何优化计算资源以提

高推荐效率？ 
4) 领域泛化能力：模型在不同的商品类别和平台上的适应性如何提升？ 

2.1. 知识图谱与推荐系统 

将知识图谱和推荐系统结合在一起，可以极大地提高了推荐的准确性和个性化程度。知识图谱可以

提供丰富的背景信息和上下文，帮助推荐系统更好地理解用户的需求和兴趣，从而提供更精确的推荐。

此外，知识图谱还可以帮助推荐系统理解商品或服务的复杂属性和关系，从而提供更深层次、更具针对

性的推荐。知识图谱的多模态化是实现人类水平机器智能的必然步骤[12]。 
例如，一个电影推荐系统可以利用知识图谱来理解电影之间的复杂关系，如导演、演员、类型、主

题等因素，然后将这些信息用于生成更准确的推荐。同样，一个商品推荐系统也可以利用知识图谱来理

解商品的属性和类别，以及商品之间的关系，从而提供更具针对性的推荐。 
图 1 展示了一种在知识图谱上的双层随机游走算法 TRWA [12]。TRWA 的主要思想是结合两种不同

的特征建模方法，将知识图谱的拓扑结构细分为全局图和局部子图，分别进行特征提取。最后对全局模

块和局部模块进行加权合并，得到完整的逻辑规则推理算法。知识图谱和推荐系统的结合为提供更准确、
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更个性化的推荐开辟了新的可能，对于改善用户体验和提高商业效益都有重要的价值。 
 

 
Figure 1. Dual layer randomized wandering algorithm TRWA 
图 1. 双层随机游走算法 TRWA 

2.2. 图神经网络与推荐系统 

传统的推荐系统通常使用协同过滤或基于内容的推荐方法[7] [8]，但这些方法可能无法充分利用用户

和项目之间的复杂交互和潜在关联。但是，图神经网络[22]可以通过将用户和项目的交互视为图结构(其
中用户和项目是节点，交互是边)，利用图神经网络来学习这个图中的复杂模式，从而提供更准确的推荐。 

图 2 展示了采用 GNN 模型的端到端预测任务。图 3 为 GNN 层结构详细示意图。 
 

 
Figure 2. An end-to-end prediction task with a GNN model 
图 2. 采用 GNN 模型的端到端预测任务 

 

 
Figure 3. Schematic of a Graph Nets architecture leveraging global representations 
图 3. 利用全局表征的 GNN 架构示意图 

 
图神经网络(Graph Neural Networks, GNNs)的基本数学模型可以概括为以下两个步骤：信息聚合(Mes-

sage Aggregation)和信息更新(State Update)。这两步骤通常是交替进行的，直到达到一个固定的迭代次数，

或者网络状态稳定为止。 
假设有一个图 G，其中 V 是节点集合，E 是边集合。每个节点 v 都有一个特征向量 vh 。以下是这两

个步骤的基本数学表示： 
1) 信息聚合：在这一步，每个节点 v 收集其邻居节点的信息。具体来说，节点 v 的新的特征向量是
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其所有邻居节点的特征向量的聚合。这可以用以下的公式表示： 

 ( )( ): ,v um AGGREGATE h u v E= ∈   (1) 

这里， AGGREGATE 是一个聚合函数，可以是求和、平均、最大值等，本文实验中采用求和。 
2) 信息更新：在这一步，每个节点 v 根据其当前的特征向量和聚合后的信息来更新其特征向量。这

可以用以下的数学公式表示： 

 ( ),v v vh UPDATE h m′ =   (2) 

这里，UPDATE 是一个更新函数，通常是一个非线性函数，本文实验中采用 ReLU 。注意 vh′是节点 
v 在信息更新后的新特征向量。 

然后，这两个步骤会在图中的所有节点上并行执行，并迭代执行若干轮。 
对于推荐系统中的应用，有一个目标函数(例如预测用户对商品的评分)，然后通过优化这个目标函数

来训练图神经网络的参数。具体的目标函数会根据具体的推荐任务而变化。例如，对于评分预测，一个

常见的目标函数是均方误差： 

 ( )( )2
,uvL r f u v= Σ −   (3) 

这里， uvr 是用户 u 对商品 v 的真实评分， ( ),f u v 是模型预测的评分， Σ是对所有用户-商品对的求

和。模型训练的目标是通过优化网络参数来最小化这个损失函数。 

2.3. Bert 模型与推荐系统 

Bert 的基本数学模型是基于 Transformer 的自注意力机制[23]。在自注意力机制中，输入是一系列向

量 1 2, , , nh h h ，输出是一系列新的向量 1 2, , , nh h h′ ′ ′
 ，其中每个新向量是输入向量的加权和： 

 ( ) ( ) ( )( ), ,i i j jh Attention Q h K h V h′ = Σ   (4) 

这里，Q ，K ，V 分别是查询、键和值函数，它们通常是线性变换； Attention 是自注意力函数，通

常定义为： 

 ( ) ( )T, , kAttention Q K V softmax QK d V=   (5) 

这里， kd 是键向量的维度，T 表示矩阵转置，softmax是对每一行进行的归一化函数，使得每一行的

元素非负且和为 1。此外，为了捕捉序列中的位置信息，Bert 还引入了位置编码。 

2.4. µ2Net+ (ViT-L/16)与推荐系统 

受 Transformer 在自然语言处理(NLP)领域取得巨大成功的启发[23]，研究人员尝试将 Transformer 
引入视觉领域[24]。在文献[25]中，提出了 ViT (Vision Transformer)来执行图像识别任务。以具有位置嵌

入的二维图像块作为输入并在大型数据集上进行预训练，ViT 实现了与基于 CNN 方法相当的性能。 
图 4 展示了 ViT 模型的架构，ViT 是一种基于 Transformer 的图像分类模型[26]。ViT 模型的核心思

想是将图像分割成一系列的图像块，然后将这些图像块转换为向量序列，再通过 Transformer 模型进行处

理，最终输出图像的分类结果。 
ViT 模型的输入是一张大小为 H × W 的图像，首先将图像分割成大小为 P P× 的图像块，然后将每个

图像块通过一个线性变换映射到一个 d 维的向量空间中，得到一个序列 [ ]1 2, , , nX x x x=  ，其中 i dx R∈ 。

这个序列 X 就是 ViT 模型的输入。 
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Figure 4. ViT model diagram 
图 4. ViT 模型图 

 
接下来，ViT 模型使用 Transformer 模型对序列 X 进行处理。Transformer 模型由多个 Transformer 块

组成，每个 Transformer 块包含多头自注意力机制和前馈神经网络。在 ViT 模型中，每个 Transformer 块
都会对序列 X 进行处理，得到一个新的序列 [ ]1 2, , , nX x x x′ ′ ′ ′=  ，其中 i dx R′∈ 。 

最后，ViT 模型将序列 X ′中的所有向量进行平均池化，得到一个 d 维的向量，然后通过一个全连接

层将这个向量映射到类别空间中，得到图像的分类结果。ViT 模型通过将图像分割成图像块，并使用

Transformer 模型对图像块进行处理，实现了对图像的分类。相比于传统的卷积神经网络，ViT 模型具有

更好的可扩展性和泛化能力，可以处理更大的图像和更复杂的任务。 
µ2Net+ (ViT-L/16) [19] [20]是一种更加高级的图像分割模型，结合了 µ2Net 模型和 Vision Transformer 

(ViT)模型的特征。它专为高质量和准确的图像分割任务而设计。µ2Net 模型是专门为显着目标检测和图

像分割而开发的深度神经网络。它利用具有一系列卷积层和池化层的 U 形架构从图像中提取层次特征。

该网络[21]结合了低级和高级功能以生成精确的对象边界。  
与传统的卷积神经网络(CNN)不同，ViT 模型用自我注意机制取代了卷积，使其能够捕获图像中的全

局依赖关系。通过结合 µ2Net 和 ViT 模型的优势，µ2Net+ (ViT-L/16)模型利用了 µ2Net 模型强大的特征

提取能力以及对 ViT 模型的全局上下文理解。这种混合架构增强了模型准确分割图像中对象的能力，使

其非常适合语义分割、实例分割和边界检测等任务。  
以上的架构 µ2Net+ (ViT-L/16)指定了使用的 ViT 模型变体，即补丁大小为 16 × 16 的 ViT-L。ViT-L

是指具有更多层数的Vision Transformer模型的更大变体，使其能够捕获图像中更复杂的模式和依赖关系。

补丁大小决定了图像被划分为 ViT 模型处理的粒度。  
基于以上相关工作的研究可以了解到，知识图谱(KG)能够提供结构化的商品信息，帮助构建商品与

用户之间的关系网络。图神经网络(GNN)能有效学习商品和用户的交互模式，特别适用于复杂关系建模。

BERT 处理商品的文本描述，能够捕捉语义信息。μ2Net+ (ViT-L/16)解析商品图像，补充视觉信息，有助

于提升推荐质量。 
融合方式：通过特征嵌入对齐和注意力机制，确保不同模态特征的互补性，从而提升推荐的准确性

和鲁棒性。 
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特征交互方式：在 GNN 传播过程中，增加跨模态注意力(Cross-Modal Attention)机制，使文本、视觉

和图谱特征进行深度交互。 
融合策略优化： 
Early Fusion (早期融合)：在 GNN 计算邻居信息时，直接融合 BERT 和 ViT-L/16 特征，使其在邻居

关系传播时发挥作用。 
Late Fusion (后期融合)：分别计算 GNN、BERT、ViT-L/16 的表示向量，最后通过 MLP 进行最终推

荐。 

3. 方法论 

本文提出的模型架构如图 5 所示。该框架整合了三类通用模型：图神经网络(GNN)、Bert 和 µNet，
分别针对不同的输入模态进行处理。在模态特征提取后，这些模型将特征嵌入对齐到统一的向量空间，

有效实现了推荐系统从单模态向多模态的转变。 
 

 
Figure 5. General framework diagram of the KGBM4Rec model 
图 5. KGBM4Rec 模型总体框架图 

 

通过结合 GNN 的图结构信息、Bert 的文本理解能力以及 µNet 的图像处理特性，模型能够充分挖掘

多种模态的信息，进而提升推荐的准确性和个性化水平。具体方法包括以下几个步骤： 
1) 特征提取：分别对不同模态的数据(如图像、文本和结构化数据)进行特征提取。 
2) 特征嵌入对齐：将提取的特征通过对齐方法映射到同一向量空间，使得不同模态的特征能够进行

有效融合。 
3) 模型融合：利用注意力机制等方法加强不同模态之间的互补性，提升模型的学习能力和推荐性能。 
4) 训练与优化：通过设定合适的损失函数和优化策略，训练模型以达到最佳的推荐效果。 
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本研究为多模态推荐系统的设计提供了一个强有力的框架，能够更好地适应复杂的商品推荐任务。 
为了使用知识图谱、图神经网络、Bert 模型和 µ2Net+ (ViT-L/16)模型来构建推荐系统，本文以对各

类商品数据集进行分类推荐为例，按照以下步骤进行。 
1) 数据收集和预处理 
收集商品的相关数据，如商品描述、功能、成分等。对这些数据进行预处理，包括去除停用词、特殊

字符等，并进行分词处理。 
2) 构建知识图谱 
在知识图谱中，实体通常表示为节点，关系则表示为连接节点的边。基于收集的数据构建知识图谱，

其中的实体可以包括商品、用户、标签等，而关系可以包括商品与用户之间的关系、商品与标签之间的

关系等。 
3) 图神经网络(GNN) 
使用图神经网络对知识图谱进行信息传播和表示学习，以捕捉实体和关系之间的复杂关联。将学到

的实体嵌入用于后续的分类和推荐任务。为了进一步增加模型的泛化能力，因此在处理知识图谱的网络

层中引入卷积核，构建图卷积神经网络[27]-[29]。 
4) 文本分类和表示 
使用 Bert 模型对商品的文本数据进行分类和表示。Bert 模型可以生成商品文本的上下文表示，该模

型基于 BiLSTM-Attention 可以捕捉长距离依赖关系并生成有针对性的文本表示。 
5) µ2Net+ (ViT-L/16)模型 
结合 GNN 生成的实体嵌入和 Bert 生成的文本表示，使用 µ2Net+ (ViT-L/16)模型进行图像分割。这

样可以充分利用多种类型的信息，实现多模态[30]-[36]并提高推荐的准确性。 
6) 分类和推荐 
全连接层作为最朴素也最万能的神经网络层，基于 GCN、Bert 和 µ2Net+ (ViT-L/16)模型的输出，经

过全连接层后对商品进行分类。可根据分类结果为用户推荐相应类型的商品，同时可以考虑用户的历史

购买记录、偏好等信息来优化推荐结果[37]-[43]。 
全连接层的激活函数选用 Swish 函数，Swish 函数是谷歌提出的一种新的激活函数，其函数形式为

( ) ( )f x x sigmoid x= ∗ 。根据谷歌的研究，Swish 函数在某些深度学习模型中可以取得比 ReLU 函数更好

的性能。 

 ( )
1 e x

xf x −=
+

  (6) 

最后的分类输出采用 softmax函数归一化。 
7) 评估与优化 
通过交叉验证、调整超参数等方法对推荐系统进行评估与优化，以提高推荐质量。 
综上所述，通过整合知识图谱、GCN、Bert 模型和 µ2Net+ (ViT-L/16)模型，本文实现了一个高效准

确的商品混合推荐系统。 

4. 实验 

为了评估本文提出模型的有效性，下文分别进行了不同的实验。在本节中，将介绍数据集、实验设

置及其结果。本文特意挑选了三个在商品推荐领域热门的开源数据集，淘宝直播多模态视频商品检索数

据集(Taobao)、来自在线京东购物网站的 Products-10K 数据集，并进行了各项实验，并与基线模型进行了

比较，具体实验如下。 
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4.1. 数据集 

4.1.1. 淘宝直播多模态视频商品检索数据集 
与业界开源数据集对比，该数据集具有如下特点： 
大规模：数据集包括 7 万对视频商品匹配对，标注图像 1,042,178 张，标注检测框实例 1,654,780 个，

转录标注视频文本 7 万段。 
多模态：数据集面向实际直播视频场景，既包括视频画面也包括对应的主播讲解文本，商品侧则包

括商品图和商品标题文本两个模态的数据。 
多样性：框级标注信息丰富多样，包括商品检测框、类别、视角、展示方式、实例编号等。其中实例

编号在一个视频商品匹配对的图像标注框之间起到同款标识的作用。 
多功能：数据标注了 23 类服饰检测类别和检测框位置，可用于物体检测的算法研究。数据标注了框

级实例编号，构建了约 8 万组同款商品序列，可用于物体检索识别算法研究。此外，数据集提供了片段

对应文本和商品标题描述文本，可用于视觉文本多模态检索算法的研究。 

4.1.2. Products-10K 数据集 
本文实验中采用的第二个数据集为 Products-10K 数据集，其中的所有图像均来自在线购物网站京东。

数据集中包含上万个高频购买的 SKU，涵盖时尚、3C、食品、医疗保健、家居用品等全品类。此外，大

尺寸的产品标签以图表形式组织，以表示复杂的层次结构和产品之间的相互依赖。总共有近 15 万张图像。

从实际应用场景来看，图像数量分布不平衡。所有图像均由京东制作专家团队手动检查/标注。每张图像

都会由至少三名人类专家检查其标签是否错误。近 44.5%的噪声客户图像被人类专家过滤掉。整个数据

集的噪声率低于 0.5%。Products10K 中为每个 SKU 收集店内照片和客户图像。客户图像由于背景复杂、

色彩失真、光线、视角等复杂，识别难度较大。Products-10K 数据集已可用于非商业研究和教育用途。 

4.2. 基线模型 

为了评估本文模型的性能，本文选择了 GPT4Rec [8]和 InstructRec [7]及 KAR [21]来进行比较。它们

是最新的神经网络推荐模型，在该领域目前被称为最先进的模型。下面对以上 3 种基线方法进行了介绍： 
GPT4Rec [8]：通过生成假设的搜索查询并检索相关项目，结合语言模型和搜索引擎，实现了用户兴

趣的可解释表示，在提升推荐的相关性、多样性及冷启动问题上取得了显著效果。 
InstructRec [7]：将推荐系统视为遵循用户自然语言指令的任务，通过指令微调开源 LLM (如 Flan-T5-

XL)，实现了基于用户偏好、意图和任务的自然语言推荐，实验结果表明该模型在多项推荐任务中优于现

有基线，包括 GPT-3.5，展现了构建更友好和准确的推荐系统的潜力。 
KAR [21]：利用大语言模型(LLMs)的外部知识，通过推理用户偏好和获取物品的事实知识来增强推

荐系统的性能，并通过混合专家适配器将这些知识转化为兼容推荐任务的向量。 

4.3. 评价指标 

在神经网络模型评价指标中，一般用准确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 值来衡量模型优劣，F1
值是准确率和召回率的一个调和平均值，计算表达式如下。 

 
2Precision RecallF1
Precision Recall

⋅
=

+
  (7) 

在本文的实验中，使用了均方误差(MSE)来评估本文提出的模型的性能，因为它是大多数相关工作中

用于评估的指标之一。令 N 为测试集中数据点的总数，MSE 计算表达式如下。 
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 ( )2
1

1 ˆMSE i ii
N r r

N =
= −∑   (8) 

其中 ir 是第 i 个实际值， îr 是第 i 个预测值。 
在最后的文本推荐实验中采用了 HR@10 和 NDCG@10 作为评价指标，HR 为命中率，NDCG 为归

一化折损累计增益，它们常作为 Top-10 推荐评价指标，它们的计算表达式如下。 

 hits@NHR@N
GT

=   (9) 

其中GT 为测试集。 

 
( )1

2

2 1NDCG@N
log 1

irel
N

n iZ
i=

−
=

+∑   (10) 

其中， irel 是第 i 位文本的相关性分级值， nZ 是归一化值。在我们的实验中，设置 { }0,1irel ∈ 取决于测试

用户是否与文本 i 互动。 

4.4. 结果分析与讨论 

4.4.1. 精度和 F1 值的表现 
在第二个实验中本文将提到的模型在各数据集上进行训练，实验将各数据集中的图片进行分类学习

训练。 
从表 1 中可以得出，Products-10K 数据集上的精度达到了 83.79%，这在大规模图像领域是相当高的

精度。在 Taobao 数据集上也取得了 83.47%和 82.42%的好成绩，与其他基线模型相比均得到了较好的结

果。 
 

Table 1. Accuracy performance of each model on each dataset 
表 1. 各模型在各数据集上的精度表现 

Metric Datasets GPT4Rec InstructRec KAR KGBM4Rec 

Accuracy 
Taobao 0.7143 0.6992 0.7635 0.8347 

Products-10K 0.7627 0.7012 0.7831 0.8379 

 
表 2 为本文模型在各数据集上的训练结果。本文提出的模型在各数据集上的 f1-score 分别为 0.9447，

0.9379，均表现最优。 
 

Table 2. F1 value performance of each model on each dataset 
表 2. 各模型在各数据集上的 F1 值表现 

Metric Datasets GPT4Rec InstructRec KAR KGBM4Rec 

F1 
Taobao 0.9143 0.9192 0.9235 0.9447 

Products-10K 0.8927 0.9012 0.9031 0.9379 

4.4.2. MSE 及推荐指标对比 
后面的实验测试了各种模型分别在不同数据集上的表现，其结果如下表 3 所示。最优的实验结果已

加粗显示，最后一列计算出本文 KGBM4Rec 模型较其他模型的提升，以便能够更加直观地感受到本文模

型的优越性。 
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Table 3. Performance of various models in MSE after experimentation on various datasets 
表 3. 各种模型在各种数据集上进行实验后在 MSE 的表现 

Datasets Metric GPT4Rec InstructRec KAR KGBM4Rec Improvement 

Taobao 
MSE 

1.6893 1.6322 1.6145 1.3003 24.087% 

Products-10K 1.6442 1.6232 1.5325 1.3012 20.235% 

 
从表 4 的实验结果可以明显看出，KGBM4Rec 模型在各数据集中均表现优异。本文提出的模型在推

荐上的准确性和满意度均高于其他基线模型，在 HR@1 中最高提升了 17.49%；在 HR@5 中最高提升了

10.64%；HR@10 中最高提升了 3.17%；在 NDCG@5 中最高提升了 16.96%；在 NDCG@10 中最高提升

了 5.36%。因此本文的模型在商品的推荐上较其他基线模型取得了更好的效果。 
 

Table 4. Performance of various models on HR@N and NDCG@N after experiments on various datasets 
表 4. 各种模型在各种数据集上进行实验后在 HR@N 和 NDCG@N 的表现 

Datasets Metric GPT4Rec InstructRec KAR KGBM4Rec Improvement 

Taobao 

HR@1 0.3657 0.3963 0.3132 0.4373 10.35% 

HR@5 0.6988 0.6107 0.6311 0.7501 7.34% 

HR@10 0.8869 0.8125 0.8221 0.9033 1.85% 

NDCG@5 0.6211 0.6549 0.6677 0.7721 15.64% 

NDCG@10 0.8634 0.8882 0.8986 0.9233 2.75% 

Products-10K 

HR@1 0.3667 0.3945 0.3032 0.4173 5.78% 

HR@5 0.6798 0.6211 0.6331 0.7521 10.64% 

HR@10 0.8769 0.8925 0.8321 0.9142 2.43% 

NDCG@5 0.6311 0.6609 0.6737 0.7841 16.39% 

NDCG@10 0.8934 0.8162 0.8286 0.9413 5.36% 

5. 结论与展望 

本文提出了一种基于知识图谱、图神经网络、Bert 序列模型和 μ2Net+ (ViT-L/16)相结合的商品推荐

算法，该算法通过构建领域知识图谱，利用图神经网络从知识图谱中提取商品的关联特征；采用 Bert 序
列模型对商品的文本特征进行建模；联合 μ2Net+ (ViT-L/16)视觉模型对商品图片进行深度感知学习；最

后根据用户偏好给出个性化推荐。实验结果表明，所提出的综合推荐算法在多个数据集上均取得了较好

的推荐效果。该算法具有较强的可扩展性和适用性，为电商和互联网医疗平台等相关领域提供了更加精

准的商品推荐服务。 
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