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摘　要　视觉感知推荐系统旨在从视觉认知角度出发,通过提取物品图像的视觉特征来增强用户和物品交互的行为特征,建模

用户视觉与行为相关的偏好,从而更好地进行推荐.已有的视觉感知推荐研究中,通常使用预训练的卷积神经网络(CNN)来

提取视觉对象语义特征,很少考虑物品外观图像内部隐藏的美学风格特征;其次,在视觉感知推荐中用户和物品的交互行为结

构嵌入信息通常被忽视.为了解决这些问题,提出了一个融合图像美学和行为交互结构嵌入的美学特征感知视觉推荐系统

(ABVR).ABVR使用预训练 ViT模型提取图像的高层视觉特征———语义类别特征,利用美学提取网络挖掘出图像中的中层

美学视觉特征———物品的颜色、形状等特征,利用图卷积神经网络(GCN)模块学习用户物品交互图结点的多层图结构嵌入特

征,最后将３类特征关联融合,以实现美学增强的视觉推荐.在两个真实数据集上进行了大量实验,验证了 ABVR模型在视觉

推荐性能提升上的有效性.
关键词:视觉感知;美学特征;视觉推荐;图卷积神经网络
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Abstract　ThevisualperceptionrecommendationsystemaimstoenhancethebehavioralfeaturesofuserＧiteminteractionbyexＧ
tractingthevisualfeaturesofitemimagesfromtheperspectiveofvisualcognition,andmodeltheuser’svisualandbehaviorＧrelaＧ
tedpreferences,soastomakebetterrecommendations．Intheexistingvisualperceptionrecommendationresearch,preＧtrained
convolutionalneuralnetwork(CNN)isusuallyusedtoextractthesemanticfeaturesofvisualobjects,andthehiddenaesthetic
stylefeaturesinsidetheappearanceimageoftheitemarerarelyconsidered．Inaddition,theembeddedinformationofuserＧiteminＧ
teractionbehaviorstructureisusuallyignoredinvisualperceptionrecommendation．Toaddresstheseissues,anaestheticfeatureＧ
awarevisualrecommendationsystemisproposedthatfusesimageaestheticsandbehavioralinteractionstructureembeddings(ABＧ
VR)．ABVRusesthepreＧtrainedViTmodeltoextractthehighＧlevelvisualfeaturesoftheimage－semanticcategoryfeatures,

usestheaestheticextractionnetworktominethemiddleＧlevelaestheticvisualfeaturesintheimage－－thecolor,shapesandother
featuresoftheitems,andusesthegraphconvolutionneuralnetwork(GCN)moduletolearnthemultiＧlayergraphstructureemＧ
beddingfeaturesofuseriteminteractiongraphnodes,andfinallyassociatesandfusesthethreetypesoffeaturestoachieveaesＧ
theticallyenhancedvisualrecommendations．Extensiveexperimentsareconductedontworealdatasetstoverifytheeffectiveness
oftheABVRmodelinimprovingvisualrecommendationperformance．
Keywords　Visualperception,Aestheticfeatures,Visualrecommendation,Graphconvolutionalneuralnetworks
　

１　引言

推荐系统作为一种智能化筛选算法,旨在减少用户决策

焦虑,提供个性化智能推荐服务.典型的协同过滤推荐算法

利用用户和物品交互的历史行为,推断用户对物品的偏好,从
而做出推荐决策.然而在实际场景下,影响用户决策的因素

是多方面的.如视觉特征对人们的购物决策有着重要影响.

特别是在食品、旅游、时尚等领域的推荐,图像轮廓、纹理、颜
色等具有美学风格的视觉特征均会影响用户判断,吸引用户

注意力,激发情感,进而影响对推荐物品的点击和购买,因此

视觉推荐应运而生[１Ｇ２].随着深度图神经网络学习的成功应

用,它也被越来越多地应用到推荐领域中建模交互行为结

构[３Ｇ５].
尽管视觉感知推荐研究取得了很多进展,但其研究仍
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存在不足之处[６Ｇ７].(１)视觉感知推荐中常用 CNN 提取视觉

语义特征,对视觉美学特征的利用不足,且它无法有效保留输

入图像的空间关联信息;(２)视觉感知推荐缺少对交互行为结

构信息建模,另外图神经网络推荐中对图结点表示单一、不能

很好地处理多源异构数据.针对上述问题,本文将视觉的高

层语义特征(如图片的类别特征)、中层美学特征(如颜色、形
状特征)和用户Ｇ物品历史交互图结构嵌入特征(用户物品交

互图结点的id标识及关联信息嵌入)共同纳入用户对物品的

偏好得分进行建模.

本文第２章简要总结了推荐系统相关研究工作;第３章

介绍了本文提出的模型架构;第４章为实验及评估分析;最后

总结全文.

２　相关工作

推荐系统早期工作中,主要从非视觉角度来考虑,从用户

或物品的隐藏信息中挖掘出内在关联性,如矩阵分解 MF.
非视觉推荐系统中主要研究隐式反馈中用户和物品的隐因子

对决策的影响.例如SimonFunk提出的奇异值分解SVD方

法,将评分矩阵分解为两个低维矩阵相乘,用较小的数据来表

示原始数据,去除相关冗余信息,计算隐空间下的相似度,以
此提高推荐效果.但传统的 MF模型已被证明容易过拟合.

Rendle等在 MF基础上提出了一种更加有效的隐式反馈贝

叶斯个性化排序 BPR算法[８],利用成对排序方法(Pairwise)

对三元组 (u,i,j)数据进行处理,使用户u对积极物品i的

偏好得分远远大于对消极物品j的偏好得分.最后进行贝叶

斯分析得到最大后验概率来求解目标函数,完成对物品的排

序推荐.
非视觉推荐领域中,图神经网络推荐也受到研究者们的

极大关注.图神经网络模型既适用于侧重图的任务,也适用

于侧重结点的任务.Wang等提出了侧重于结点任务的图神

经协同过滤 NGCF算法[９],将用户和物品的历史交互信息构

建成二部图,从消息构建(邻居消息构建＋自连接消息构建＋
用户与物品交互行为消息构建)到消息传播(前一层的所有嵌

入消息汇聚到新一层),从而捕获图结点上的协同信号.最后

通过嵌入传播公式进行多层嵌入拼接融合得到最终偏好得

分,一并应用到 BPR 模型中进行训练和推荐.He等认为,

NGCF的训练时间长,主要因为是它的非线性激活、特征转换

等神经网络操作,单纯针对id嵌入推荐任务来说,训练成本

较大.因此提 出 了 一 种 简 化 的 轻 量 级 图 卷 积 网 络 LightＧ
GCN[１０],去除掉非线性激活和特征转换,聚合前一层的邻居

信息进行消息传播,并将所有层的嵌入表示进行层组合加权

和,缓解 GCN的过度平滑问题.总体而言,LightGCN 更适

合单纯的id嵌入,而 NGCF更适合处理复杂的非结构化多模

态信息数据.
在视觉推荐领域,参考仿生学,利用图片中视觉信息来建

模.相较于非视觉推荐系统,视觉感知推荐能够更加有效地

捕获用户对物品图像的情绪反应,并且能够在冷启动的情况

下,作为辅助信息补充用户交互信息进行推荐.He等在

BPR算法的基础上进行了重要改进,将视觉信号引入用户的

得分 预 测 器 中,提 出 了 视 觉 贝 叶 斯 个 性 化 排 序 VBPR 算

法[６].基于大型imagenet数据集预训练的深度卷积神经网

络(CNN)提取物品图像视觉特征,起初主要是针对图像分类

任务,但迁移至视觉推荐任务中仍表现较好.随后 Tang等

发现 VBPR等视觉推荐系统不健壮的问题,对输入图像进行

细小扰动将严重影响推荐精度,因而提出一种对抗性多媒体

视觉推荐 AMR[１１],进行对抗性训练,以增强鲁棒性和推荐精

度,达到了很好的效果.Niu等认为,传统的 BPR中用户偏

好得分计算使用用户和物品潜在向量的内积,属于赋予隐空

间内每个维度相同的权重,无法捕获可变的用户偏好.其次

BPR的本质是线性的,相较于非线性方法,表达能力不足.

因此在神经协同过滤 NCF[１２]的启发下,结合广义矩阵分解的

思想,提出一种基于神经网络的隐式反馈个性化成对排序模

型 NPR.后续又引入预训练的 CNN 提取图像特征,并使用

PCA降维最后输入 NPR中,得到最终视觉神经个性化排序

VNPR[１３].由于上述方法均是在物品部分建模,Chen等提出

一种新颖的注意力协同过滤 ACF方法[７]则是对用户部分建

模.针对用户历史交互物品图像的区域特征和对整体物品特

征施加不同的双层注意力来加权计算最终用户的偏好得分.

该方法和之前工作最大的不同之处在于,它采用卷积层的特

征图(FeatureMap)来提取图像特征,而不是利用以往视觉推

荐中使用的全连接层来提取图像特征.

在视觉推荐领域,图像本身还蕴含着丰富的内容,如场景

信息、对象信息、情感信息,以及美学信息等.从美学角度考

虑,每个人的审美角度不同,个性化特点非常鲜明,因此可以

从中挖掘出人类对视觉情感感知的可解释性.由于美学时尚

风格高度的主观性和特征的复杂性[１４],构建时尚领域的视觉

推荐系统极具挑战性.Kang等提出的深度视觉感知贝叶斯

个性化排序 DVBPR[１５]算法运用了对比学习中的 Siamese
CNN建模,并且使用自训练CNN来获取图像表示,以达到时

尚推荐的目的.此外 DVBPR模型还拥有 GAN 图像生成对

抗网络模块,通过给定用户物品类别,根据用户个人历史记录

生成最符合用户品味的时尚服装.因此,DVBPR 算法不仅

可以从产品数据库中推荐现有物品,还可以设计具有美学风

格的新产品.
传统的视觉推荐方法是在一个共同的视觉特征空间中对

物品进行建模.这些视觉表示通常只能捕获图像的类别信

息,而无法捕获物品的风格样式信息,因此,Liu等提出了关

于风格样式的视觉推荐 Deepstyle[１６].它的独特之处在于认

定物品由风格样式和类别组成.使用预训练的 CNN 提取到

的视觉特征减去图像类别特征得到物品的风格样式特征.单

独对这种风格样式特征建模,得到用户对美学风格样式特征

的偏好得分,最后借助BPR框架求目标函数最优解进行视觉

推荐.受人类视觉感知和神经美学的影响,Wang等研究了

一种脑启发式深度BDN网络[１７],主要思路是先无监督训练４
层SCAE的前两层,并将前两层卷积初始化应用到所有并行

通道的FCNN的conv１层和conv２层.初始化前两层后,对
每个路径的conv３和conv４连接起来平均池化进行细分美学

标签监督训练.之后将conv４和分类器丢弃,输入图片后将

conv３层提取不同并行通道上的各种美学特征,如饱和度、颜
色、双色调、三分法等.最后使用深度融合网络对所有美学特

征融合汇总.Paul等在BDN的基础上提出了一种融合美学

的动态协同过滤 ADCFA 模型[１８].利用张量因子分解作为

基础模型,以用户、物品和时间３个维度描述购买事件,然后

将BDN生成的美学特征纳入其中进行训练,从而捕获到不同
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消费者在不同时期的审美偏好差异.

虽然推荐领域之前的研究取得的成果令人印象深刻,但
在视觉感知推荐中缺乏对交互图结构嵌入的运用.另外推荐

中挖掘图像隐藏美学特征的也非常少.同时,利用 CNN 获

取图像的视觉特征存在感受野较局限等问题,难以捕捉图像

上的全局信息.因此本文设计了 ABVR模型,将高层视觉特

征(ViT提取的类别特征)与中层美学视觉特征(颜色、形状特

征)、用户物品交互结点的图结构嵌入特征相结合,获得更为

细粒度的偏好,从而提升整体的推荐效果.

３　ABVR方法

本章将详细阐述所提方法 ABVR(AestheticsandBehaＧ

vioralInteractionStructureEmbeddingVisualPerceptionReＧ
commendation),其整体模型如图１所示,主要分为３部分:特
征提取模块、特征融合模块和推荐模块.

图１　ABVR 模型整体框架结构图

Fig．１　OverallframeworkstructureofABVRmodel

为了研究物品属性在推荐中起到的作用,设定一个物品

属性由３部分构成:id标识信息、类别信息category、美学信

息aesthetic.基于此设定,通过 ABVR 模型的特征提取模

块,分别获取图结构嵌入特征(id标识及关联信息)、高层视觉

(category类别信息)特征和中层美学视觉(aesthetic美学信

息)特征.

３．１　交互图结构嵌入特征提取GCN模块

首先初始化嵌入层的用户/物品id标识嵌入,其次沿着

用户和物品交互图执行多层嵌入传播,通过注入高阶连接性

来完善嵌入信息.这种交互项反映了关联性质用户的历史偏

好行为,即用户购买了某个物品就会被视作该物品的特征.

最后将不同传播层的嵌入进行拼接,得到经过多层图卷积学

习后的用户/物品嵌入特征.GCN(GraphConvolutionNeuＧ
ralNetwork)模块结构如图２所示.

初始嵌入层:根据用户Ｇ物品交互图对用户/物品的id标

识进行嵌入,将id映射至低维稠密向量中,分别作为用户u
的初始嵌入向量e(０)

u ∈Rd及物品i的初始嵌入向量e(０)
i ∈Rd,

其中d为嵌入维度.交互图中沿着图路径遍历,捕获图结点

之间的协同信号,并作为图结构嵌入信息,这是传统视觉感知

推荐所不具备的能力.

图２　交互图结构嵌入特征提取的 GCN模块

Fig．２　GCNmoduleforinteractiongraphstructureembeddings

featureextraction

一阶嵌入传播(l＝１层):针对某个用户物品对(u,i),定
义从物品i到用户u的消息.

mu←i＝f(ei,eu,zui) (１)
其中,f(􀅰)表示消息编码函数,里面使用嵌入ei,eu 作为输

入,并且使用图拉普拉斯正则化项zui作为传播过程中的衰减

因子.将消息编码函数用式(２)具体化:

mu←i＝ １
|Nu||Ni|

(W１ei＋W２(ei☉eu) (２)

其中,W１ 和W２ 均 为 可 训 练 的 权 重 矩 阵,☉ 为 哈 德 玛 积,

１
|Nu||Ni|

为图拉普拉斯正则化项,即zui.Nu与Ni分别表示

用户u交互的物品集和物品i交互的用户集.
将之前每个目标结点构建的邻居消息加权和,并计算目

标结点的自连接消息,经过非线性激活函数得到首层的嵌入

表达:

e(１)
u ＝LeakyRelu(mu←u＋ ∑

i∈Nu
mu←i) (３)

高阶嵌入传播(第l＝２,l＝３层):第一部分是新的邻居

消息构建,即前一层的邻居嵌入表达与用户物品交互信息分

别使用本层不同的权重加权和.最后运用zui进行约束得到

m(l)
u←i.第二部分是对目标结点自身的消息构建,为前一层嵌

入表达与本层权重之积得到m(l)
u←u:

m(l)
u←i＝ １

|Nu||Ni|
(W(l)

１ e(l－１)
i ＋W(l)

２ (e(l－１)
i ☉e(l－１)

u ))(４)

m(l)
u←u＝W(l)

１ e(l－１)
u (５)

高阶传播类似于一阶传播,将目标结点之前构建的邻居

消息加权和,并计算目标结点自连接消息,最后经过非线性激

活函数得到第l层的嵌入表达.

e(l)
u ＝LeakyRelu(m(l)

u←u＋ ∑
i∈Nu

m(l)
u←i) (６)

类似地,对物品进行一阶嵌入传播再到高阶嵌入传播,得
到物品i在第l层的嵌入表达e(l)

i .
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最后将所有层的用户/物品的嵌入表示级联拼接作为最

终用户/物品结点的交互图结构嵌入特征向量.

pu＝e(０)
u ‖􀆺‖e(L)

u (７)

qi＝e(０)
i ‖􀆺‖e(L)

i (８)

３．２　高层视觉特征提取ViT模块

物品图像的高层视觉特征提取采用timm 库中的预训练

ViT(VisionTransformer)模型,主要是因为 ViT 模型相比

CNN更能捕捉图像空间上的全局信息.自注意力使得全局

信息得以在早期聚合,残差连接能将特征从底层传播到较高

层,因而更适合用于视觉特征提取和迁移下游任务.另外传

统 TransformerEncoder主要针对序列,因此处理图像数据

时,需要将图像打成序列状,进而提取图像的高层视觉(类别)

特征,ViT模块如图３所示,共分为以下４个阶段.

图３　高层视觉特征提取的 ViT模块

Fig．３　ViTmoduleforhighlevelvisualfeatureextraction

Patch嵌入阶段.首先对输入图片进行微调缩放,统一

设置大小为２２４×２２４×３的图片.将图像x∈RH×W×C 打成

固定大小的N 个patch(N＝１９６),即xN
p ,每个 Patch大小为

１６×１６.将Patch输入到线性映层得到最终的 Patch嵌入表

示Pe:

Pe＝[xclass;x１
pE;x２

pE;􀆺;xN
pE] (９)

其中,ClassEmbedding,即xclass,在图３中用∗表示,用于学习

图像的类别信息;２D Patchesxp ∈RN×(P２􀅰C),C 是通道数,P
是 Patch 大 小,一 共 有 N 个 Patches,N ＝ HW/P２,E∈
R(P２􀅰C)×D为线性映射层嵌入.

Positional编码阶段.对每一个 Patch进行位置索引编

码Epos,防止输入Encoder后丢失位置信息.最终得到加入位

置编码的初始嵌入z０:

z０＝Pe＋Epos (１０)

Transformer编码阶段.内部采用１２层堆叠的 Encoder
Block,将初始z０扩展到第L 层zℓ－１,在内部首先经过 Layer
Norm层,并且使用多头注意力机制 MSA(􀅰)处理,同时连

接一个用于保留原始输入特征的残差结构zℓ－１,进而得到zℓ′.

其次在经过第二个 LayerNorm 层后,使用 MLP(􀅰)进行处

理,同时再接一个残差结构zℓ,最终得到Encoder的输出zℓ:

zℓ′＝MSA(LN(zℓ－１))＋zℓ－１,l＝１,􀆺,L (１１)

zℓ＝MLP(LN(zl′))＋zℓ′,l＝１,􀆺,L (１２)

MLP阶段.从前面多层 EncoderBlock的输出结果zℓ中

抽取类别部分的一维特征的z０
L,然后送入LayerNorm层得到

y,最后使用 MLP(􀅰)进行进一步处理,得到初始视觉特征

y′:

y＝LN(z０
L) (１３)

y′＝MLP(y) (１４)

最后将输出的初始视觉特征y′输入到设定的另一个 EnＧ
coder进行降维,这里采用 PCA 对图像的语义类别特征进行

编码,得到图像的高层视觉特征向量.

li＝PCA(y′) (１５)

３．３　中层美学视觉特征提取Aesthetic模块

物品图像的中层美学视觉特征具备一定可解释性,关于

审美有很多特征选项,如颜色、形状、纹理等.但即使是时尚

专家也很难定义决定一件物品优劣的具体美学特征因素.本

文中采用了一种美学视觉特征提取网络,如图４所示,分别从

图像中提取颜色color、形状/纹理shapes特征.

图４　中层美学视觉特征提取的 Aesthetic模块

Fig．４　AestheticmoduleformidＧlevelaestheticvisualfeature

extraction

颜色color部分.首先将输入图片x送入美学视觉特征

提取器中,通过８位的 RGB颜色直方图获取.具体而言,使
用opencv库中颜色空间转换函数cvtColor(􀅰)将原始图像转

换至 RGB颜色空间内,并找到像素簇如式(１６)所示,然后利

用掩膜技术 mask屏蔽掉黑色轮廓线条区域,并利用calcHist
(􀅰)计算图像经过掩膜后的主要颜色 Hist,如式(１７)所示.

再将生成出的 Hist转换为numpy格式数据,并使用 Encoder
编码进行 降 维 处 理,这 里 Encoder采 用 多 层 感 知 机 MLPＧ
based进行编码,颜色特征如式(１８)所示.最后用降维后的颜

色向量ci来表征单个物品的颜色部分的美学视觉特征.其中

ci与图卷积 GCN模块生成的pu,qi的维度保持一致.

h＝cvtColor(x,COLOR_BGR２RGB) (１６)

Hist＝calcHist(h,mask) (１７)

ci＝MLP(Hist) (１８)

形状shapes部分.首先将输入图片x 送入美学视觉特

征提取器中,然后对原始图像进行灰度处理.之后再对生成

的灰度图使用预训练的 ViT 提取物品的外观形状信息.具

体而言,设定输入物品图像为x,针对图像x应用Canny边缘
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检测器[１９],获得置灰的形状图像xe１
.然后对x 使用如下的

３×３卷积核f如式(１９)所示,得到xe２ ＝x∗f.

f＝
－１ －１ －１
－１ ８ －１
－１ －１ －１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１９)

Canny检测器拥有出色且全面的边缘特征提取能力及噪

声抑制能力.而边缘检测卷积由于其特殊的卷积核则更注重

判断图像中处于水平和倾斜的边缘区域.将两者处理后的数

据综合起来,进行相加获得更为完整、更细粒度的图片形状细

节表示,即式(２０):

xe＝xe１ ＋xe２
(２０)

对xe运用BlackＧWhiteInverted[２０]方法,将图片中的黑色

区域和白色区域相互转换,最终得到转换后的数据表示.

xeＧend＝Clicp(２５５－xe,０,２５５) (２１)

将xeＧend 转换为tiff图像格式,使用小型的预训练 ViT 模型

提取该图片得到初始形状向量.之后再添加一层 Encoder编

码层对初始形状向量进行进一步降维.这里的 Encoder编码

层采用类似 ViT部分的PCA(􀅰)降维如式(２２)所示,最后生

成与li维度一致的形状部分的美学视觉特征向量si.

si＝PCA(ViT(xeＧend)) (２２)

３．４　ABVR特征融合与推荐模块

此前的工作中,特征提取模块分别使用 GCN 模块获取

物品的图结构嵌入特征向量qi、ViT模块获取图像的高层视

觉特征向量li、Aesthetic模块获取图像的中层美学视觉特征

向量(color向量ci、shapes向量si).其中提取的特征向量均

统一设置为K 维度,后续将进一步探索隐因子空间下K 数值

与推荐性能的内在联系.

特征融合模块.采用早期融合方式,使用concat(􀅰)作
为拼接函数,将上述４种特征向量作为输入得到拼接融合后

的物品部分的特征q∗
i :

q∗
i ＝concat(qi,li,ci,si) (２３)

将 拼 接 后 的 物 品 部 分 向 量 q∗
i ,使 用 多 层 感 知 机

MLP(􀅰)进行降维操作,同时保持与 GCN 模块生成的用户

的图结构嵌入向量pu 维度一致,得到最终的物品表示向量

qi′:

qi′＝MLP(q∗
i ) (２４)

推荐模块.结合式(７)和式(２４),ABVR模型最终的偏好

得分计算式如式(２５)所示:

y
∧

ABVRui＝pT
uqi′ (２５)

目标函数.采用视觉感知推荐系统中广泛应用的 BPR

Loss.通过给定用户、积极物品、消极物品(u,i,j)三元组,最

大化用户对积极物品和消极物品之间偏好得分之差,使得没

有观察到的物品的偏好得分远低于观察过的物品的偏好得

分.ABVR目标函数具体如下:

Loss＝ ∑
(u,i,j)∈M

－lnσ(y
∧
ui－y

∧
uj)＋λ‖θ‖２

２ (２６)

其中,三元组 M＝{(u,i,j)|(u,i)∈R＋ ,(u,j)∈R－ }表示成

对排序的训练数据,R＋ 表示积极物品(观察过的物品),R－ 表

示消极物品(没有观察到的物品),σ(􀅰)表示sigmod激活函

数,θ表示可训练的模型参数,并且使用λ控制L２正则化约

束,防止过拟合.

４　实验

４．１　数据集

对本文所提出的方法在两个开源的数据集———亚马逊男

孩和女孩数据集(Amazon_boys_girls)、亚马逊男人数据集

(Amazon_men)上进行评估.这两个数据集是亚马逊产品类

别Clothing,Shoes和Jewelry的子类别,并且是专门为视觉感

知推荐系统构建的.在过滤阶段,只考虑２０１０年以后记录的

交互,并去掉少于５次交互的物品和用户(对物品和用户应用

５核技术).最后,应用时间留一法将数据集拆分为训练集、

验证集和测试集.对于每个数据集而言,每个物品都至少包

含一张物品图片,具体图片样本如图５所示.数据集中用户

和物品交互矩阵高度稀疏,如表１所列,主要记录了实验的统

计数据.

(a)Amazon_boys_girls数据集 (b)Amazon_men数据集

图５　不同数据集的示例

Fig．５　Examplesofdifferentdatasets

表１　实验数据集统计

Table１　Statisticsofdatasetsusedinexperiment

Dataset Users Items Interactions Sparsity/％
Amazon_boys_girls １４２５ ５０１９ ９２１３ ９９．８７

Amazon_men ６００１ ７３７０ １６５２２ ９９．９６

４．２　对比方法

为了评估本文提出的 ABVR算法,使用以下 Baseline方

法进行对比,且均在 Amazon_boys_girls,Amazon_men数据

集上进行评估测试,输入图像尺寸统一设置为２２４×２２４,对
比模型中的图像视觉特征提取器IFE均采用 Elliot框架[１]下

的resnet５０,具体说明如下:

BPRMF[８]采用用户的隐式反馈(如点击、收藏等),通过

对问题进行贝叶斯分析得到的最大后验概率来对物品进行

推荐.

VBPR[６]是BPRMF算法的扩展,在预测偏好得分中添加

视觉贡献部分的同时,考虑了视觉和非视觉因素对推荐的

影响.

DeepStyle[１６]在VBPR的基础上引入美学风格特征,纳入

最终偏好得分计算,其中美学风格样式特征由提取到的图像

视觉特征减去图像类别特征得到.

DVBPR[１５]使用自定义的卷积神经网络 CNNＧF替换传

统imagenet预训练的 CNN,并且简化了 VBPR 的偏好得分

预测部分,单纯考虑视觉因素对推荐影响.

ACF[７]通过对用户历史记录中的物品建模,即对物品图

片不同区域以及图片本身赋予不同的注意力偏好权重,并且

在提取特征时使用的是featuremap.

AMR[１１]是 VBPR在图像攻防领域的一种扩展,运用经

典的FGSM 图像对抗算法,将提取到的高层视觉特征添加对

抗噪声,进行对抗训练以增强系统鲁棒性.
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VNPR[１２]对BPRMF中用户偏好得分采用用户和物品潜

在向量内积的做法进行了更改,借助广义矩阵分解的思想,使
用非线性的方法去计算最终偏好得分.其次在提取图像的视

觉特征后,施加PCA对其进行降维.

４．３　评估指标

为了验证本文模型的性能,进行了大量的实验.在top＠k
推荐列表中应用准确率相关评估指标,使用 HR＠k和 NDCG＠k
来衡量整体推荐系统的性能优劣.在整个实验中,默认设置

k为２０.所有模型均采用一个双GPU核心的RTX３０９０进行

半精度浮点运算来训练.

命中率(HitRatio,HR)用于评估推荐列表top＠k的物

品是否命中,命中即为１,否则为０.

归一化折损累计增益(NormalizedDiscountedCumulative
Gain,NDCG)主要应用于推荐任务,衡量推荐列表top＠k的

优秀程度,即评估排序结果的好坏.NDCG值越大,推荐的质

量越高.

NDCG(k)＝Zn∑
k

i＝１
(２r(j)－１)/log(１＋j) (２７)

其中,Zn表示正则化,j表示物品在推荐列表top＠k中的位

置索引,r(j)属于 Gain增益,用于表示物品的相关性得分,

∑
k

i＝１
(２r(j)－１)表示CG累积增益,∑

k

i＝１
(２r(j)－１)/log(１＋j)属于

DCG折损累积增益,用于考虑具体排序的因素,其中使用

Discounted目的是让排名靠前的物品增益更高,排名靠后增

益进行折损.

４．４　参数设置

实验中,针对所提出的模型,对高层视觉特征和中层美学

视觉特征以及图结构嵌入特征部分建模.由于每部分特征设

置了降维操作,因此其对应降维部分的隐因子维度 K(嵌入

维度)均在{３２,６４,１２８,２５６}中挑选.另外在实验中将采用

Adam 优 化 器 对 模 型 的 可 学 习 参 数 进 行 优 化,学 习 率 在

{０．０００１,０．００１,０．０１,０．１}范围内探索.

４．５　实验结果分析

４．５．１　Baseline性能对比实验

对比 ABVR和baseline模型之间的性能差异,表２、表３
分别列出了模型在 Amazon_boys_girls,Amazon_men数据集

上的top＠２０的性能指标.所有性能指标都进行了５次实

验,取５次实验的平均结果,并用黑体和下划线分别标注最优

结果和次优结果.
首先,从基线模型角度而言,无论是在表２还是表３中,

BPRMF在数据集中表现均最差,这表明了单纯的用户和物

品内积计算偏好得分不足以捕获用户和物品之间的复杂关

系.相较于传统的BPRMF算法,VBPR在引入视觉特征后,

HR和 NDCG均提升较为明显,这反映了视觉特征对推荐的

重要性.Deepstyle在使用美学风格样式特征替代直接使用

高层者视觉特征的方法后,效果比 VBPR有了更进一步的提

升,也证明了美学风格特征的重要性.而 ACF整体效果不如

VBPR,可能是因为 ACF选择了resnet５０作为IFE,使用特征

图来提取高层视觉特征而非全连接层最后一层,因此对于

ACF而言,选择简单的网络结构,如alexnet,可能效果更佳.

AMR针对 VBPR在视觉上的不健壮性,加入对抗噪声进行

对抗训练,提升系统鲁棒性,性能相比 VBPR也有些许提升.

VNPR由于引入非线性方式计算偏好得分,略优于 VBPR.

其次,与近年来最先进的基线模型相比,本文提出的 ABＧ
VR模型在表２的 Amazon_boys_girls上 HR指标表现最佳,

其次是 Deepstyle.在 NDCG指标上排名次优,仅次于 DeepＧ
style.在表３的 Amazon_men上 HR 和 NDCG 指标则均达

到了SOTA.这些都证明了,在推荐系统中引入高层视觉特

征和中层美学视觉特征以及图结构嵌入特征后拥有极强的竞

争力,整体效果优于大部分基线模型.单独从视觉角度而言,

在两个数据集上对比 VBPR,VNPR,ACF模型,HR 和 NDＧ
CG均提升明显,说明模型能够很好地胜任视觉推荐任务,效
果显著.而从美学任务的角度而言,对比Deepstyle,DVBPR,

HR指标均优于基线模型,但在 Amazon_boys_girls上,NDＧ
CG略低于 Deepstyle,但优于 DVBPR,主要是因为该数据集

中同类别商品风格样式较多,特别是针对青少年用户(男孩/

女孩)更多考虑的是商品外观风格样式上的差异性,而不是类

别的差异性.这也从侧面反映了引入美学特征后,对推荐起

积极影响.因此本文提出的 ABVR在模型设计中除引入中

层美学视觉特征外,还引入了高层视觉特征来共同增强物品

的嵌入部分表示,实验结果从视觉及美学角度证明了本文方

案的有效性和优异性.

表２　Amazon_boys_girls上模型top＠２０性能指标对比

Table２　Top＠２０performancemetricscomparisonon

Amazon_boys_girls

Dataset Model HR NDCG

Amazon_boys_
girls

BPRMF ０．０１４７４ ０．００５０８
VBPR ０．０３０１８ ０．０１２８７

DeepStyle ０．０３７１９ ０．０１５４３
DVBPR ０．０３４９１ ０．０１２１１
ACF ０．０１５４４ ０．００４８２
AMR ０．０３２１３ ０．０１３２１
VNPR ０．０３０５３ ０．０１２２９

OurMethod(ABVR) ０．０４１４０ ０．０１４８０

表３　Amazon_men上模型top＠２０性能指标对比

Table３　Top＠２０performancemetricsComparisonon

Amazon_men

Dataset Model HR NDCG

Amazon_men

BPRMF ０．０１３４７ ０．００４７３
VBPR ０．０２９５２ ０．０１２２５

DeepStyle ０．０３４３４ ０．０１３４０

DVBPR ０．０３０２３ ０．０１１３６
ACF ０．０２５４８ ０．０１０２９
AMR ０．０３３６１ ０．０１３３６
VNPR ０．０２９５８ ０．０１３０３

OurMethod(ABVR) ０．０３５３３ ０．０１３４７

４．５．２　消融实验

为了更好地了解提出的 ABVR模型及其各个组成部分

的效果,分别在两个数据集上针对模型的关键部分进行消融

分析———图结构嵌入特征提取 GCN模块、高层视觉特征 ViT
提取模块、中层美学视觉特征color提取模块、中层美学视觉

特征shapes提取模块.表４列出了对应模块的评估结果,其
中 GCN和 GCN＋ViT分别指仅使用图结构嵌入特征模块和

同时引 入 图 结 构 嵌 入 特 征 和 高 层 视 觉 特 征 两 者 的 模 块.

GCN＋ViT＋Color和 GCN＋ViT＋Shapes则分别指同时引

入图结构嵌入特征、高层视觉特征、中层美学视觉特征color
三者的模块以及同时引入图结构嵌入特征、高层视觉特征和

中层美学视觉特征shapes三者的模块.
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表４　不同特征配置下的消融实验

Table４　Ablationexperimentswithdifferentfeatures

Model
Amazon_boys_girls
HR＠２０ NDCG＠２０

Amazon_men
HR＠２０ NDCG＠２０

Params/M

GCN ０．００９１２ ０．００２３８ ０．００８４３ ０．００２１１ １１

GCN＋ViT ０．０３８５９ ０．０１３７６ ０．０３１６６ ０．０１２５９ ９７

GCN＋ViT＋
Color

０．０３８６６ ０．０１３８１ ０．０３３３３ ０．０１３１８ １０９

GCN＋ViT＋
shapes

０．０３９８９ ０．０１３９６ ０．０３４４９ ０．０１３４３ １０７

ABVR ０．０４１４０ ０．０１４８０ ０．０３５３３ ０．０１３４７ １１９

从表４中可以看出,仅使用 GCN 在 HR和 NDCG 上效

果不佳,而在引入了 ViT后,参数量增长的同时,效果也提升

显著,这证实了对物品视觉信息进行建模的重要性,增强了图

神经网络的性能.其次在性能上 GCN＋ViT组合也优于表

２、表３中的大部分baseline模型,同时也反映了图结构嵌入

特征对视觉推荐上的作用是相辅相成的.另外在引入了中层

美学视觉特征color后,相较于 GCN＋ViT性能有小幅度提

升,表明颜色特征对视觉推荐具备一定增强效果.在引入中

层美学视觉特征shapes后,也展现了优于 GCN＋ViT 的性

能.其次在引入高层视觉特征和中层美学视觉特征后,AmaＧ
zon_men上的整体性能表现略低于 Amazon_boys_girls,推测

和数据集自身的图像色彩和形状有关,相比之下 Amazon_

boys_girls数据集中的图像针对青少年,所以更生动、更具美

感、也更有视觉冲击力,因此表现更佳.最后,从表中可以看

出,以参数量增长为真实代价带来的推荐效益是显著的,即同

时使用４种特征的 ABVR模型优于所有消融部分,也证实了

中层美学视觉特征和高层视觉特征以及图结构嵌入特征融合

的有效性.

４．５．３　性能评估实验

在性能评估实验中,选取图像更为鲜艳丰富的 Amazon_

boys_girls数据集,并设定４００个epoch进行训练,指标分别

选择top＠２０和top＠４０的 HR 和 NDCG.从图６(a)、图

６(b)可以观察到top＠２０的 HR最大值在０．０４１左右,NDCG
最大值在０．０１７左右.作为对比,图６(c)、图６(d)在top＠４０
的 HR最大值达到０．０６２左右,NDCG 最大值在０．０２１２左

右.因此随着迭代次数的增加,HR和 NDCG指标数值整体

保持上升的趋势.在训练过程中前５０~１００个epoch上,性
能评 估 指 标 (HR 和 NDCG)增 长 迅 速,而 后 １００~４００ 个

epoch上整体增长速度放缓,局部小幅波动,与学习率设定有

关,在不断震荡的迭代区间中寻找最佳点.总体而言,top＠
４０下整体性能要优于top＠２０,这意味着更大的推荐序列k,
模型拥有更佳的推荐性能.

(a)top＠２０下的 HR指标 (b)top＠２０下的 NDCG指标

(c)top＠４０下的 HR指标 (d)top＠４０下的 NDCG指标

图６　Amazon_boys_girls上不同top＠k下的性能趋势

Fig．６　ABVRperformancetrendsonAmazon_boys_girlswithdifferenttop＠k

４．５．４　参数探索实验(K 隐因子探索)
不同类型特征在经过降维操作后,统一映射在隐空间下

进行信息融合后,为了探索隐空间下K 隐因子(嵌入维度)对

模型性能的影响,本文进行了K 隐因子探索实验.图７给出

了数据特征降维至K 隐因子的维度大小时,不同K 值对模型

的影响.隐因子维数在{３２,６４,１２８,２５６}内选择.

　

(a)K 隐因子在不同数据集上的 NDCG＠２０指标表现 (b)K 隐因子在不同数据集上 HR＠２０指标表现

图７　K 隐因子在不同数据集上的影响(电子版为彩图)

Fig．７　EffectofKimplicitfactorondfferentdatasets
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　　从图７(a)、图７(b)可以看出,不论是在 Amazon_boys_

girls数据集上(分别用蓝色和黄色表示),还是在 Amazon_

men数据集上(分别用绿色和红色表示),整体均呈上升趋势,
当K 隐因子维度为１２８维时,本文提出的模型性能指标表现

最佳,这表明了随着隐因子维度增加,空间上映射到的点会更

多,因此不同特征用于表示的信息也就越多,承载的内容也就

越丰富,性能也随之提升.但当 K 隐因子维度为２５６维时,
性能出现下降,主要是因为维度太大时容易出现过拟合.因

此,本文实验中K 隐因子维度统一设置为１２８.
结束语　本文对现阶段国内外视觉感知推荐、图神经网

络推荐、美学推荐的研究现状进行了梳理,同时总结了当前推

荐中存在的一些问题.针对这些问题,此项研究工作表明将

图像划分为高层视觉特征和中层美学视觉特征,并从美学的

角度来表征物品可以取得良好的效果,且更符合实际生活中

的各种时尚领域推荐应用场景.其次在高层视觉特征提取上

创新性地采用 ViT替代传统的 CNN 来处理图像数据,在消

融实验中验证了 ViT的有效性.最后,将图卷积模块提取的

图结构嵌入特征与高层视觉特征以及中层美学视觉特征共同

映射到潜在空间中进行融合,并整体应用到BPR贝叶斯个性

化框架下进行推荐.实验结果表明,所提方法优于其他仅利

用视觉感知推荐方法、图神经网络推荐方法和美学推荐方法.
在未来的研究工作中,针对物品部分将引入更多的辅助

信息来丰富目前的视觉感知推荐系统,如文字描述信息、地理

位置信息等,可以将图片视觉特征与文本语义特征的结合共

同纳入后续研究中.如针对用户部分将考虑用户画像信息、
用户的序列信息等.此外,尝试捕捉视觉推荐中动态美学(用
户随时间变化审美会逐渐变化)对用户的影响.
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