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摘  要 

多媒体内容的快速增长给推荐系统带来新挑战。传统序列推荐过度依赖文本信息，难以充分利用视觉语

义；仅依赖时序建模，易忽略用户稳定偏好与物品结构关系；现有可解释推荐缺乏事实支撑，可信度较

低。为此，本文在RACL-KAL基础上提出多模态推荐模型MM-RACL-KAL。模型融合文本与图像信息增强

物品语义表示，通过检索增强扩展用户行为序列；采用Transformer与GNN实现动静态偏好融合建模，

并结合多模态对比学习提升跨模态表示一致性；引入知识锚定大模型，生成有事实依据的可解释推荐。

在Amazon-Fashion和MovieLens-Poster数据集上的实验表明，该模型在推荐性能与解释质量上均优于

现有方法，验证了其有效性与可扩展性。 
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Abstract 
The rapid growth of multimedia content poses new challenges to recommender systems. Traditional 
sequential recommendation relies excessively on textual information, making it difficult to fully utilize 
visual semantics. It only depends on temporal modeling, which tends to ignore users’ stable prefer-
ences and item structural relationships. Existing explainable recommendation methods lack factual 
support and thus have low credibility. To address these issues, this paper proposes a multimodal rec-
ommendation model MM-RACL-KAL based on RACL-KAL. The model fuses textual and visual infor-
mation to enhance item semantic representation and extends user behavior sequences via retrieval 
augmentation. It adopts Transformer and GNN to achieve dynamic-static preference fusion modeling, 
combined with multimodal contrastive learning to improve cross-modal representation consistency. 
A knowledge-anchored large model is introduced to generate explainable recommendations with fac-
tual basis. Experiments on Amazon-Fashion and MovieLens-Poster datasets demonstrate that the pro-
posed model outperforms state-of-the-art methods in both recommendation performance and expla-
nation quality, verifying its effectiveness and scalability. 
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1. 引言 

随着在线内容与商品规模不断扩大，推荐系统在信息过滤与用户体验提升中愈发重要[1]。近年来，

序列推荐借助时序行为建模取得显著进展，GRU4Rec [2]将 RNN 引入会话推荐，SASRec [3]与 BERT4Rec 
[4]等基于自注意力的方法进一步增强了长序列建模能力。但在多模态环境下，现有方法仍存在明显不足：

一是模态单一，多数模型仅依赖文本与隐式反馈，未充分利用图像等视觉语义信息；二是兴趣建模片面，

侧重动态时序依赖，忽略物品结构关系与用户长期稳定偏好[5]；三是可解释性薄弱，模板化与注意力权

重解释缺乏事实依据，降低系统透明度与可信度[6]。 
针对上述挑战，本文在第三章所提出的文本模态推荐框架 RACL-KAL (融合检索增强、对比学习与

知识锚定大语言模型)的基础上进行系统性扩展。RACL-KAL 虽在长序列语义建模、判别性表示学习与可

信解释生成方面取得了良好效果，但其输入仍局限于文本模态，未能充分挖掘多模态场景下的数据潜力。

为此，本文提出一种面向多模态场景的序列推荐模型——MM-RACL-KAL。为验证所提模型的有效性，

本文在 Amazon-Fashion 与 MovieLens-Poster 两个真实多模态数据集上进行了全面的实验评估。结果表明，

MM-RACL-KAL 在推荐准确性与解释质量上均显著优于现有基线模型，验证了其在多模态推荐场景下的

优越性与实用性。 
本文贡献主要体现在以下三个层面：第一，通过融合文本与图像双模态信息，构建更丰富的物品语

义表示，以克服单一文本的语义表达瓶颈；第二，设计了一种结合 Transformer 与图神经网络(GNN)的动

静态融合用户兴趣编码器，旨在协同建模用户动态兴趣与静态结构偏好；第三，引入多模态对比学习机
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制与知识锚定的大语言模型解释生成，旨在提升跨模态语义的一致性，并确保推荐理由兼具真实性与个

性化。 

2. 相关工作 

2.1. 多模态推荐研究 

多模态推荐[7]旨在融合文本、图像、音频等多种模态信息以更全面地理解用户偏好。早期多模态推

荐工作如 VBPR [8]通过引入视觉特征增强传统协同过滤模型。通常将不同模态的特征向量进行拼接或加

权求和，这类方法虽简单直接，但未能深入挖掘模态间的复杂关联与互补语义。随着表示学习技术的发

展，研究重点逐渐转向跨模态语义对齐。近年来，CLIP [9]模型通过对比学习实现跨模态语义对齐，为多

模态表示学习提供了重要基础。然而，此类方法多侧重于静态的物品表征，未能与用户动态行为序列进

行深度融合。近期，一些研究如 MV-RNN [10]尝试在序列建模框架中融合多视图特征，但其模态融合机

制仍较为粗糙，未充分考虑不同模态在序列不同阶段的重要性差异。此外，对比学习在多模态推荐中的

应用也逐渐受到关注，通过构建跨模态对比损失来拉近相关语义、推开无关内容，从而增强模型的判别

能力。然而，现有方法往往将对比学习与序列建模视为两个独立的优化目标，未能实现端到端的协同训

练[11] [12]。与上述工作不同，本文提出的多模态检索增强机制(MM-SRA)不仅实现了图文特征的深度融

合，更将多模态语义相似性作为序列重构的依据，从而在行为序列层面实现了跨模态的语义扩展。同时，

本文将多模态对比学习(MM-EF-CL)有机融入整体训练框架，从物品表示到用户序列进行全链路的一致性

约束。 

2.2. 序列推荐与动静态用户建模 

序列推荐的核心在于捕捉用户兴趣随时间演变的动态规律。基于循环神经网络(RNN)或门控循环单

元(GRU)的早期模型在处理长序列时易出现梯度消失或遗忘问题。随后，基于自注意力机制(Transformer)
的模型(如 SASRec、BERT4Rec)凭借其强大的长程依赖捕捉能力，成为序列推荐的主流架构。然而，这

类方法主要关注用户动态兴趣，其建模完全依赖于显式的历史交互序列，难以刻画用户潜在的、长期稳

定的静态偏好[13]。另一方面，基于图神经网络(GNN)的推荐模型(如 LightGCN [14]、NGCF [15] [16])通
过挖掘用户–物品交互图中的高阶连通性，能够有效捕获用户与物品间的静态结构关系，但因其无时序

的聚合机制，无法对行为发生的先后顺序进行建模[17] [18]。近年来，动静态兴趣融合成为序列推荐的一

个重要方向，一些研究尝试结合各种神经网络，或设计记忆网络来同时建模长短期兴趣。然而，现有方

法大多采用简单的向量拼接或静态权重相加，未能根据具体上下文自适应地平衡动态与静态兴趣的贡献

[19]-[21]。本文设计的用户动静态融合编码器，一方面利用 Transformer 精确刻画短期行为序列的时序模

式，另一方面借助轻量级 GNN 从全局交互图中提取用户静态偏好，并创新性地引入可学习的门控融合单

元，实现了两种兴趣信号的自适应加权整合，从而更全面、灵活地建模用户兴趣。 

2.3. 可解释推荐与大语言模型的应用 

可解释推荐旨在揭示推荐决策的内在逻辑，以增强用户信任与系统透明度。传统方法主要包括基于

模板的文本生成[22]、基于注意力权重的可视化[23]、以及基于知识图谱的路径推理等。这些方法或因生

成文本僵硬、可读性差，或因依赖预设的图谱结构、泛化能力弱，在实际应用中存在诸多限制[24]。近年

来，大语言模型(LLM)凭借其强大的自然语言理解和生成能力，为可解释推荐带来了新的范式[25]。研究

者尝试将 LLM 作为推荐主体(生成式推荐)或解释生成器。然而，当 LLM 缺乏外部知识约束时，极易产

生与用户真实偏好或物品客观属性不符的“幻觉”解释，严重损害可信度[26]。为此，知识锚定

https://doi.org/10.12677/sea.2026.152016


张若妍 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2026.152016 157 软件工程与应用 
 

(Knowledge-Anchoring)思想被引入，即利用知识图谱、用户行为日志等结构化信息对 LLM 的生成过程进

行约束。现有研究多侧重于利用文本模态的知识(如商品属性、用户评论)进行锚定。在多模态场景下，如

何同时利用文本和视觉信息来共同支撑并约束解释生成，仍是一个探索不足的课题。本文提出的知识锚

定大模型解释生成机制，不仅融合了用户的多模态行为偏好，还将物品的图文描述作为关键证据注入提

示工程，从而引导 LLM 生成同时符合用户视觉与文本偏好的、事实依据充分的个性化解释，有效缓解了

多模态场景下的解释幻觉问题。 

3. 方法概述 

在多模态推荐场景下，用户的兴趣表达不仅来源于历史交互行为本身，还受到物品文本语义、视觉

外观以及长期偏好结构等多方面因素的共同影响。给定某个用户的历史交互序列，以及每个物品所对应

的文本描述与图像信息[27] [28]，本文旨在学习统一的用户兴趣表示，并预测用户在下一时刻最可能交互

的物品，同时生成具有事实依据和个性化特征的推荐解释。 
在前序工作 RACL-KAL 中，模型已通过检索增强序列建模与对比学习机制提升了文本模态下的推荐

性能与解释可信度。然而，该模型仍局限于单一文本模态，难以充分挖掘多模态信息在语义补充与兴趣

刻画方面的潜力。为此，本文在 RACL-KAL 框架基础上提出多模态序列推荐模型 MM-RACL-KAL，通

过将文本与图像信息系统性地融入推荐流程，实现对用户动静态兴趣的协同建模。 
如图 1 所示，MM-RACL-KAL 由五个核心模块组成：(1) 物品多模态表示模块，用于统一文本与图

像语义；(2) 多模态检索增强序列生成模块，用于扩展用户行为序列的语义上下文；(3) 用户动静态兴趣

融合编码器，用于同时刻画用户短期动态兴趣与长期稳定偏好；(4) 多模态对比学习模块，用于提升表示

判别性与跨模态一致性；(5) 知识锚定的大语言模型解释生成模块，用于生成可信、可理解的推荐理由。

上述模块协同工作，最终输出推荐结果及其对应解释。 
 

 
Figure 1. Overall framework of the MM-RACL-KAL model 
图 1. MM-RACL-KAL 模型整体框架 
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3.1. 物品多模态表示 

为了充分挖掘物品的语义信息，本模块旨在为每个物品构建一个融合文本与视觉特征的多模态表示

向量。具体而言，对于物品 i ，我们分别提取其文本描述 text
ix 和商品图像 img

ix 。 
首先，利用预训练的多模态编码器(如 CLIP)分别获取高质量的初始特征向量： 

( ) ( ),t text m img
i text i i img iv f x v f x= =                                (1) 

其中 Rt d
iv ∈ ， Rm d

iv ∈ ， ( )textf ⋅ 和 ( )imgf ⋅ 分别为文本编码器和图像编码器。 
考虑到不同模态特征可能存在分布差异，我们引入可学习的模态对齐投影矩阵，将其映射到同一语

义空间： 

,ˆ ˆt t m m
i t i i m iv W v v W v= =                                    (2) 

其中 , Rd d
t mW W ×∈ 为可训练参数。 

最终物品 i 的融合表示 ie 通过自适应加权得到： 

( )ˆ ˆ1t m
i i ie v vα α= + −                                    (3) 

其中α 为可学习的标量权重参数，或在图像特征缺失时退化为 1α = 。该表示将作为后续所有模块的基础

输入。 

3.2. 多模态检索增强序列生成 

为解决传统序列建模受限于局部时间窗口、难以捕获长程语义关联的问题，本文提出多模态检索增

强序列生成模块。该模块的核心思想是利用物品的多模态表示，从全局物品池中检索语义相似的物品，

以增强原始行为序列的语义密度和多样性。 
首先基于 3.1 节得到的物品融合表示{ }ie ，构建全局向量库： 

{ }| Itemsie i= ∈                                    (4) 

对于序列 [ ]1 2, , , nS i i i=  中的每个物品 ti ，使用高效的近似最近邻搜索库(如 Faiss)在 中检索其 
Top-K 个语义近邻，构成邻域集合 ( )ti ：对序列中每一物品 i 执行相似检索，检索依据为向量间的余弦

相似度： 

( ) ( )FAISS ,ii e k=                                   (5) 

对原始序列中的每个位置，以一定概率 p 将其物品替换为来自 ( )ti 的语义相似物品，或以1 p− 的

概率保留原物品。此过程生成增强后的序列 S ′： 

( ) { }{ }1 2, , , |nS i i i i i i′ = ∈ ∪   

                                (6) 

该机制不仅引入了跨时间点的语义关联，还通过视觉相似性扩展了用户的潜在兴趣范围，为后续建

模提供了更丰富的上下文。 

3.3. 用户动静态兴趣融合编码器 

用户兴趣是动态演变与静态偏好的综合体。为全面建模此双重特性，本模块设计了一个由动态编码

器和静态编码器组成的融合架构。 

3.3.1. 动态兴趣编码 
动态编码器以增强序列 S ′对应的物品向量序列

1
, ,

ni ie e 
  

 作为输入，采用多层 Transformer 编码器捕
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捉序列内的复杂时序依赖与动态兴趣演变： 

( )TransformerdU S= ′                                  (7) 

取最后一层最后一个位置的隐藏状态作为用户的动态兴趣表示： 

[ ]1d du U= −                                       (8) 

3.3.2. 静态兴趣编码 
静态编码器旨在从全局用户–物品交互图中挖掘用户长期稳定的结构偏好。首先构建无向交互图

( ),G V E= ，其中节点V 包含所有用户和物品，边 E 表示交互关系。采用 LightGCN 进行信息传播： 
( ) ( )1k kE AE −=                                       (9) 

其中 A 为归一化的邻接矩阵， ( )kE 为第 k 层的节点嵌入。经过 K 层传播后，对用户节点各层嵌入进行平

均池化，得到静态兴趣表示： 

( )

0

ks
u

k

K
u E

=

= ∑                                      (10) 

3.3.3. 门控融合机制 
为自适应地整合动态与静态兴趣，设计一个门控融合单元：采用门控机制自动平衡动静态贡献： 

( );d s
gg W u uσ  =                                     (11) 

( )1d su g u g u= + −                                  (12) 

其中 ,g gW b 为可学习参数，σ 为 Sigmoid 函数，表示逐元素乘法。最终得到的 u 即为用户的统一兴趣表

示。 

3.4. 多模态对比学习 

在多模态推荐场景中，不同用户与物品之间的语义关系往往呈现出高度复杂且稀疏的分布特征。仅

依赖监督信号或单一模态表示，容易导致模型在高维语义空间中判别能力不足，进而影响推荐性能与泛

化能力。为此，本文在原有 EF-CL 框架基础上，进一步引入多模态对比学习机制，从多个层次约束表示

空间结构，以提升模型在多模态场景下的表示判别性与语义一致性。 
具体而言，本文设计了由用户–物品对比、物品–物品对比以及跨模态对齐组成的多层次对比学习

目标，分别从交互关系建模、物品语义区分以及跨模态一致性三个角度对表示空间进行联合约束。 

3.4.1. 用户–物品对比损失 ui  
用户–物品对比学习旨在从交互行为层面增强用户表示与其真实兴趣物品之间的关联性。该损失通

过拉近用户表示与其正样本物品表示之间的距离，同时推远与未交互物品(负样本)的距离，从而强化用户

兴趣表示的判别能力。该机制有助于缓解隐式反馈数据中正负样本不平衡带来的训练偏差，使模型能够

更准确地区分用户偏好与非偏好物品。其形式定义如下： 
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3.4.2. 物品–物品对比损失 ii  
在多模态推荐任务中，仅依赖随机负采样往往难以充分刻画物品之间细粒度的语义差异。为此，本

文引入基于 MM-SRA 模块检索得到的语义相似物品作为困难负样本，构建物品–物品对比学习目标。该

损失通过拉近语义相关物品之间的表示距离，并显式区分语义相近但用户未选择的负样本，从而提升物

品表示的判别性与鲁棒性。该机制有助于避免模型仅学习粗粒度相似性，而忽略细微但关键的兴趣差异，

其定义如下： 

,
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log
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i i

ii
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e e
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τ
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−

 
 
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                               (14) 

3.4.3. 跨模态对齐损失 mm  
由于文本与图像模态在特征分布与语义表达方式上存在显著差异，直接融合不同模态特征可能引入

语义偏移。为缓解这一问题，本文借鉴 CLIP 的跨模态对齐思想，引入跨模态对比损失，以约束同一物品

的文本表示与图像表示在共享语义空间中的一致性。该损失鼓励同一物品的跨模态表示相互靠近，同时

拉开不同物品之间的跨模态表示距离，从而提升多模态融合表示的语义稳定性与可解释性，其定义如下： 
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上述三类对比损失从不同层面对表示空间进行约束，具有显著的互补性。用户–物品对比关注兴趣

匹配，物品–物品对比强化语义区分，而跨模态对齐则保证多模态融合的一致性。本文将三者加权组合，

构成最终的多模态对比学习目标： 

ui ui ii ii mm mmλ λ λ= + +                                   (16) 

3.5. 知识锚定的多模态可解释生成 

在获得推荐结果后，本文进一步利用大语言模型生成自然语言解释。为避免生成内容与用户真实偏

好或物品属性不符，引入知识锚定机制。具体而言，将用户历史行为、多模态兴趣特征以及候选物品的

图文语义信息组织为结构化提示输入 LLM，引导其生成初始解释文本。随后，通过知识验证与语义一致

性约束对生成结果进行校验与修正。需要指出的是，该解释模块作为推荐结果的后处理步骤，不参与推

荐打分过程，也不影响模型参数的反向更新，从而在保证解释可信度的同时避免对推荐性能造成干扰。 

3.5.1. 多模态知识注入提示工程 
构建结构化提示模板，将用户的历史行为序列 S 、推荐候选物品 jc 、以及从物品多模态表示中提取

的关键语义特征(如文本关键词、视觉主题词)整合输入 LLM。 

( ) ( ) ( )Prompt TaskDesc History Candidate MultimodalFeaturesj jS c c= + + +     (17) 

3.5.2. 生成与约束 
LLM 根据提示生成初始解释 rawγ 。为确保生成内容不偏离事实，引入一个知识验证层：将生成解释

https://doi.org/10.12677/sea.2026.152016


张若妍 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2026.152016 161 软件工程与应用 
 

中的关键实体与知识图谱中该物品的真实属性进行匹配验证，并计算其与用户多模态兴趣表示 u 的语义

相似度。若通过验证，则输出解释；否则触发修正机制。 
最终，模型的训练总目标由推荐任务的主损失(如交叉熵)与对比学习损失共同构成： 

Rec CLβ= +                                      (18) 

4. 实验 

本章围绕所提出的多模态序列推荐模型 MM-RACL-KAL，在真实多模态数据集上开展系统而全面的

实验评估，旨在从整体性能、模型结构合理性以及关键模块贡献等多个角度，验证模型设计的有效性与

先进性。具体而言，本章实验主要回答以下四个问题：(1) 所提出模型在多模态序列推荐任务中是否整体

优于现有代表性方法；(2) 文本与图像模态在不同建模结构下分别发挥何种作用；(3) 模型中各核心模块

对性能提升的具体贡献如何；(4) 所提出方法对关键超参数是否具有良好的鲁棒性。围绕上述问题，本文

依次介绍数据集与实验设置，对主实验结果进行深入分析，并通过消融实验与参数敏感性分析进一步论

证模型设计的合理性，最后讨论模型的效率与工程可行性。 

4.1. 数据集与预处理方法 

为评估模型在多模态推荐场景下的适用性与稳定性，本文选取了两个公开且被广泛使用的多模态推

荐数据集：Amazon-Fashion [29]与MovieLens-Poster [30]。Amazon-Fashion数据集来源于亚马逊电商平台，

包含用户对时尚类商品的交互记录、文本评论及商品图像信息；MovieLens-Poster 数据集在经典

MovieLens-25M 的基础上，补充了电影的文本简介与海报图像[31]，从而构建了具备图文双模态信息的推

荐数据集。 
在数据预处理阶段，本文遵循序列推荐领域的通用设置以保证实验结果的可靠性与可复现性。首先，

对原始数据进行核心交互过滤，仅保留至少具有 5 次交互行为的用户以及至少被交互 20 次的物品[32]，
以缓解极端稀疏问题。其次，为确保多模态信息的完整性，仅保留同时具备有效文本描述与可用图像的

物品条目。随后，按照时间戳对每个用户的交互行为进行排序，并采用时间感知的数据划分方式：前 80%
的交互用于模型训练，随后 10%用作验证集，最后 10%作为测试集。需要指出的是，MovieLens-Poster 数
据集中所报告的用户与物品规模均为上述过滤后的结果。 

经过上述预处理后，各数据集的统计信息如表 1 所示。可以看出，两个数据集在用户规模、物品规

模及交互密度方面存在显著差异，有助于验证模型在不同数据分布与应用场景下的泛化能力。 
 
Table 1. Data statistics of the dataset 
表 1. 数据集数据统计 

数据集 用户数 物品数 交互数 

Amazon-Fashion 80,123 40,210 705,432 

MovieLens-25M 150,321 45,123 20,123,456 

4.2. 对比模型与评价指标 

为全面验证 MM-RACL-KAL 的性能优势，本文从建模结构与输入模态两个维度选取了多类具有代

表性的对比模型，具体包括：(1) 经典序列推荐模型 GRU4Rec 与 SASRec，用于验证仅依赖时序建模的

性能上限；(2) 图推荐模型 LightGCN，用于刻画基于交互图的静态协同过滤信号；(3) 单模态深度推荐模

型，在统一建模结构的前提下分别仅使用文本或图像特征作为物品表示，并结合 Transformer 或 GNN 进
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行建模，包括 Text-SASRec、Image-SASRec、Text-LightGCN 与 Image-LightGCN；(4) 多模态推荐模型 
VBPR 与 MMGCN [33]，通过多模态特征融合提升推荐性能；(5) 本文前序模型 RACL-KAL，用于评估

多模态扩展带来的增益。 
本文采用推荐系统中广泛使用的排序评价指标，包括 HR@K (Hit Ratio)、NDCG@K (Normalized Dis-

counted Cumulative Gain)以及 MRR (Mean Reciprocal Rank)，其中 K 取 10 与 20。所有实验结果均在测试

集上计算，并报告三次独立实验运行的平均值。为验证性能提升的统计显著性，采用配对 t 检验进行评估

[34]，显著性水平设为 p < 0.05。 

4.3. 主实验结果比较与分析 

4.3.1. 整体性能对比 
表 2 与表 3 分别给出了 Amazon-Fashion 与 MovieLens-Poster 数据集上的推荐性能对比结果。从结果

可以看出，MM-RACL-KAL 在两个数据集上的 HR、NDCG 以及 MRR 指标均显著优于所有对比模型，

验证了所提出方法在多模态序列推荐任务中的整体有效性。 
与经典序列推荐模型(如 GRU4Rec 与 SASRec)相比，MM-RACL-KAL 在两个数据集上均取得了显著

性能提升，表明仅依赖用户历史行为序列难以充分刻画复杂兴趣模式；与图推荐模型 LightGCN 相比，结

果进一步说明在序列推荐任务中显式建模用户行为的时间顺序与动态演化具有不可替代的重要性。与此

同时，相较于现有多模态推荐方法(如 VBPR 与 MMGCN)，MM-RACL-KAL 仍保持明显优势，说明简单

的多模态特征融合不足以充分释放多模态信息的潜力。 
 
Table 2. Comparison of recommendation performance on the Amazon-Fashion dataset 
表 2. Amazon-Fashion 数据集上的推荐性能对比 

模型 HR@10 NDCG@10 MRR HR@20 NDCG@20 

GRU4Rec 0.3124 0.1867 0.1501 0.4321 0.2265 

SASRec 0.4012 0.2543 0.2015 0.5210 0.2987 

LightGCN 0.3856 0.2411 0.1898 0.4987 0.2854 

VBPR 0.4233 0.2689 0.2132 0.5433 0.3122 

MMGCN 0.4415 0.2814 0.2256 0.5621 0.3278 

RACL-KAL 0.4588 0.2956 0.2389 0.5789 0.3412 

MM-RACL-KAL 0.5021 0.3317 0.2614 0.6223 0.3798 
 
Table 3. Comparison of recommendation performance on the MovieLens-Poster dataset 
表 3. MovieLens-Poster 数据集上推荐性能对比 

模型 HR@10 NDCG@10 MRR HR@20 NDCG@20 

GRU4Rec 0.2876 0.1721 0.1389 0.3987 0.2078 

SASRec 0.3789 0.2387 0.1894 0.4876 0.2789 

LightGCN 0.3654 0.2254 0.1787 0.4765 0.2678 

VBPR 0.4012 0.2532 0.2012 0.5123 0.2965 

MMGCN 0.4189 0.2678 0.2145 0.5321 0.3123 

RACL-KAL 0.4365 0.2833 0.2289 0.5543 0.3287 

MM-RACL-KAL 0.4789 0.3245 0.2576 0.5987 0.3621 
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4.3.2. 单模态与结构对比分析 
为进一步分析不同模态信息及建模结构对推荐性能的影响，本文在主实验中引入了基于单一模态输

入的 Transformer 与 GNN 对比模型。具体的实验结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Comparison of single-modal model performance on the Amazon-Fashion dataset 
表 4. Amazon-Fashion 数据集上单模态模型性能对比 

模型 输入模态 结构 HR@10 NDCG@10 MRR 

Text-SASRec 文本 Transformer 0.3897 0.2468 0.1962 

Image-SASRec 图像 Transformer 0.3615 0.2284 0.1813 

Text-LightGCN 文本 GNN 0.3726 0.2359 0.1865 

Image-LightGCN 图像 GNN 0.3489 0.2196 0.1748 

SASRec ID Transformer 0.4012 0.2543 0.2015 

LightGCN ID GNN 0.3856 0.2411 0.1898 

RACL-KAL 文本 Transformer 0.4588 0.2956 0.2389 

MM-RACL-KAL 图像 + 文本 Trans + GNN 0.5021 0.3317 0.2614 
 
实验结果表明，仅使用文本特征的模型性能优于仅使用图像特征的模型，说明在当前场景下，文本

对物品语义与用户偏好的表达更直接稳定，视觉信息虽可提供补充语义，但单独使用难以完整支撑用户

决策。在相同模态下，基于 Transformer 的序列模型性能略优于 GNN 图模型，说明时序建模对捕捉动态

兴趣演化至关重要；而 GNN 在单模态下仍具竞争力，体现其在捕获长期稳定偏好与高阶协同关系上的优

势，验证了本文动静态融合机制的合理性。多模态融合模型性能显著优于单模态模型，且在两个数据集

上表现一致，证明文本与视觉模态具有强互补性，多模态融合是提升推荐效果的关键。 
综上，单一模态或单一结构难以完整建模复杂用户兴趣。本文提出的 MM-RACL-KAL 通过多模态融

合与 Transformer-GNN 动静态协同建模，有效弥补了单模型缺陷，实现最优性能，充分验证了模型设计

的合理性与有效性。 

4.4. 核心机制消融实验分析 

 
Figure 2. Ablation study results of different core modules (Amazon-Fashion, NDCG@10) 
图 2. 不同核心模块的消融实验结果(Amazon-Fashion, NDCG@10) 
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为验证模型中各核心模块的有效性，本文在 Amazon-Fashion 数据集上进行了系统的消融实验，结果

如图 2 所示。实验分别移除图像模态、多模态检索增强模块(MM-SRA)、静态兴趣编码器(GNN)以及多模

态对比学习模块(MM-EF-CL)。 
图 2 给出了 MM-RACL-KAL 不同核心机制的消融实验结果。从整体结果可以观察到，移除任一关键

模块均会导致推荐性能下降，说明各组件在整体框架中均对性能提升起到重要作用。 
为验证模型中各核心模块的独立贡献及逐步融合的增益效果，设置基础模型与逐步加模块两个实验

组，同时补充对比学习的细分实验，分析权重分配与样本构造的影响。结果如表 5 所示。设置基础模型

(Base)：以 RACL-KAL 为基础，移除所有多模态相关机制，仅保留文本模态、Transformer 时序建模与基

础推荐损失，作为消融实验的基准。在此基础上逐步添加核心模块，依次为：多模态表示融合(M)、多模

态检索增强(MM-SRA)、动静态兴趣融合(GNN + 门控，S)、多模态对比学习(MM-EF-CL, C)，最终得到

完整模型 MM-RACL-KAL (Base + M + S + RA + C)。 
 
Table 5. Ablation study results 
表 5. 消融实验结果 

模型配置 核心模块 NDCG@10 相对基础模型提升 

Base 文本模态 + Transformer + 基础推荐损失 0.2813 — 

Base + M 基础模型 + 多模态表示融合 0.2956 5.08% 

Base + M + RA Base + M + 多模态检索增强 0.3128 11.20% 

Base + M + RA + S Base + M + RA + 动静态兴趣融合 0.3245 15.36% 

MM-RACL-KAL 完整模型 + 多模态对比学习 0.3317 17.92% 
 

从阶梯式消融结果可以看出，每个核心模块的添加均能带来稳定且显著的性能提升，无模块叠加导

致的边际效益骤降，证明各模块均具有独立的贡献价值：多模态表示融合实现了图文语义的互补，是多

模态扩展的基础；多模态检索增强通过语义扩展缓解了序列稀疏问题，带来了最大的单模块增益；动静

态兴趣融合弥补了单一时序建模的不足，进一步挖掘了用户长期偏好；多模态对比学习则通过表示空间

约束，提升了跨模态一致性与特征判别性，实现了性能的最终优化。 
为分析对比学习的权重分配与样本构造对性能的具体影响，针对 3.4 节的多模态对比学习模块，设

计两组细分实验：权重分配实验和样本构造实验。具体实验结果如表 6 所示。 
 
Table 6. Detailed experimental results of multimodal contrastive learning (Amazon-Fashion, NDCG@10) 
表 6. 多模态对比学习细分实验结果(Amazon-Fashion, NDCG@10) 

实验类型 设置 NDCG@10 相对基础配置提升 

基础配置 无对比学习(Base + M + RA + S) 0.3245 — 

权重分配 仅( ui ) 0.3278 1.02% 

权重分配 仅( ii ) 0.3289 1.36% 

权重分配 仅( mm ) 0.3267 0.68% 

样本构造 ii 采用随机负样本(最优权重) 0.3291 1.42% 

样本构造 ii 采用检索困难负样本(最优权重) 0.3317 2.22% 
 

从结果可以得出两个关键结论：权重分配：三类对比损失项均能带来性能提升，且联合使用的效果

显著优于单一损失项，证明用户–物品对比、物品–物品对比与跨模态对齐的互补性；验证了多模态对
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比学习框架的合理性。样本构造：采用检索困难负样本的物品–物品对比损失，性能显著优于随机负样

本，说明困难负样本能够更精准地刻画物品间的细粒度语义差异，提升特征判别性，避免模型学习粗粒

度相似性，这也是对比学习模块的核心增益来源。 

4.5. 参数敏感性分析 

为分析多模态检索增强模块中关键超参数对模型性能的影响，本文在 Amazon-Fashion 数据集上考察

了语义检索近邻规模 Top-K 以及序列替换概率 p 对 NDCG@10 的影响，实验结果如图 3 与图 4 所示。 
 

 
Figure 3. Recommendation performance under different Top-K settings 
图 3. 不同 Top-K 设置下的推荐性能 

 

 
Figure 4. Recommendation performance under different replacement probabilities p 
图 4. 不同替换概率 p 下的推荐性能 

 
实验结果表明，当 Top-K 取适中值时，模型性能达到最优，过小难以充分发挥语义扩展作用，过大

则可能引入噪声；替换概率 p 在适中范围内同样能够有效提升性能，而过高的替换比例会破坏原始行为

序列的时序一致性。整体来看，所提出方法在较宽的参数区间内均能保持稳定性能，体现了良好的鲁棒

性。 

4.6. 效率与开销分析 

 
Figure 5. Comparison of computational efficiency of different models 
图 5. 不同模型的计算效率比较 
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在效率与计算开销方面，图 5 的结果可以表明 MM-RACL-KAL 在引入多模态建模与检索增强机制

的同时，仍保持了良好的工程可行性。模型中的静态 GNN 用户与物品嵌入可在离线阶段预先计算，避免

了对在线推理过程的额外负担；多模态相似检索所依赖的向量索引亦通过离线构建完成，在线阶段仅执

行高效的 Top-K 近邻搜索，从而有效控制了时延开销。尽管模型引入了基于 CLIP 的多模态特征表示，

但相关计算主要集中于训练阶段，整体训练规模仍处于可接受范围。实验结果表明，在显著提升推荐性

能与解释质量的同时，所提出模型在在线推理效率与系统扩展性方面均表现稳定，具备实际部署潜力。 

5. 结论 

本文针对多模态推荐中语义表达不足、用户兴趣建模不全面、推荐解释可信度有限等问题，提出多

模态序列推荐与可解释框架MM-RACL-KAL。该框架在RACL-KAL基础上引入文本与图像双模态信息，

通过多模态检索增强扩展用户行为序列，结合 Transformer 与图神经网络协同建模用户动静态兴趣；同时

设计多模态对比学习提升跨模态语义一致性，并借助知识锚定的大语言模型生成可信推荐解释。 
在 Amazon-Fashion、MovieLens-Poster 数据集上的实验表明，MM-RACL-KAL 在 HR、NDCG、MRR

等指标上优于主流序列推荐与多模态推荐方法，消融实验验证了关键模块的有效性，且模型可通过离线

计算与高效检索控制在线推理开销，具备工程可行性。 
该方法仍存在局限：仅聚焦文本与图像模态，未充分融合视频、音频等复杂模态；大语言模型解释

生成依赖固定提示与校验机制，效率与灵活性有待提升。未来可研究轻量化多模态表示与对齐、引入更

丰富外部知识，并探索交互式、可控的推荐解释机制。 
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