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融合扩散模型的多模态图对比学习推荐

沈学利，于佳灏
（辽宁工程技术大学 软件学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：针对多模态数据中固有噪声干扰、数据稀疏性以及跨模态语义表示差异导致的用户兴趣偏好建模不准

确的问题，提出了一种融合扩散机制的图对比学习推荐方法 (diffusion-enhanced exploration for multimodal graph
contrastive recommendation，DEMGR)。借助扩散模型生成结构增强的对比视图，有效抑制自监督学习中各个模

态噪声的干扰；构建融合用户与物品的同构图结构，增强图的连通性，缓解稀疏性对图表示学习的影响；设计

一个联合优化框架，融合多任务学习与扩散增强机制，协同优化推荐目标与增强信号，学习具有语义一致性与

泛化能力的多模态表示。在 Baby、Sports 和 Clothing 共 3 个真实数据集上的实证研究表明，DEMGR 在 Recall
和 NDCG(normalized discounted cumulative gain) 等指标上均显著优于现有主流模型，最大提升分别达 5.45% 和

5.01%，充分验证了该方法在多模态推荐中的有效性。本文分析结果可为多模态推荐系统优化提供参考。
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Multimodal graph contrastive learning recommendation
based on fusion diffusion models

SHEN Xueli，YU Jiahao
(School of Software, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: To address  the  inaccurate  modeling of  user  interest  preferences  caused by noise  interference,  data  sparsity,
and cross-modal semantic discrepancies in multimodal data, this paper proposes a diffusion-enhanced exploration frame-
work  for  multimodal  graph  contrastive  recommendation(DEMGR).  First,  a  diffusion  model  is  employed  to  generate
structurally enhanced contrastive views, effectively suppressing modality-specific noise during self-supervised learning.
Second, an isomorphic graph integrating users and items is constructed to strengthen graph connectivity and mitigate the
effects of data sparsity on graph representation learning. Finally, a joint optimization framework is designed to combine
multitask  learning  with  diffusion  enhancement,  enabling  the  collaborative  optimization  of  recommendation  objectives
and enhancement signals while learning semantically consistent and generalizable multimodal representations.  Experi-
ments conducted on three real-world datasets, Baby, Sports, and Clothing, demonstrate that DEMGR consistently out-
performs existing mainstream models in terms of Recall and normalized discounted cumulative gain(NDCG), achieving
maximum improvements of 5.45% and 5.01%, respectively. These results verify the effectiveness of the proposed method
for multimodal recommendation and provide valuable insights for the optimization of multimodal recommender systems.
Keywords: recommender system; diffusion model; multimodal; graph contrastive learning; self-supervised learning;
multitask learning; data sparsity; user interest

随着信息时代的发展，推荐系统已成为缓解 信息过载、提升用户体验的关键技术。传统推荐

方法多基于用户历史交互数据 [1]，难以全面刻画

用户兴趣和物品特性。多模态推荐系统 (mul-
timodal re-commendation systems, MRS) 通过整合
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文本、图像等模态信息，构建更丰富的用户与物

品表示，在电商[2] 与短视频平台[3] 等应用中展现出

强大潜力。然而，高效融合异构模态数据、发挥

模态间协同效应仍是挑战。早期如 VBPR(visual
bayesian personalized ranking)[4] 将视觉特征引入矩

阵分解，融合方式较浅；后续 DualGNN(dual graph
neural network)[5] 利用图神经网络建模多模态特

征，并引入用户共现图增强偏好挖掘，尽管性能

提升，但仍受限于交互数据的稀缺。

近年来，自监督学习 (self-supervised learning，
SSL) 因能从无标注数据中挖掘监督信号，为缓解

数据稀疏性提供了新思路。SGL(self-supervised
graph learning)[6] 与 HCCF (hypergraph contrastive
collaborative filtering)[7] 聚焦于交互增强，未充分

利用多模态特征。为此，部分工作尝试将 SSL 与

多模态结合，MMSSL(multimodal self-supervised
learning for recommendation)[8] 利用交互信息增强

模态表示。然而，现有方法多依赖随机增强和启

发式对齐，易引入语义不一致的伪相关信号，影

响推荐质量。

为解决上述问题，本文提出了一种新型多模

态图对比学习扩散框架。鉴于用户−物品交互数

据天然的图结构，首先利用图卷积神经网络

（graph convolutional network, GCN）的邻域聚合机

制，有效捕获交互图中蕴含的高阶协同信号，从

而学习到超越个体交互的、更具上下文感知的用

户与物品表示。在此基础上，引入扩散机制，通

过正向加噪与逆向去噪构造高质量对比视图，降

低噪声干扰。同时，引入用户−用户同构图和项

目−项目同构图，缓解稀疏性并挖掘深层语义关

联。最终，模型通过自适应融合策略整合强化后

的模态特征，并采用融合 BPR(Bayesian personal-
ized ranking)[9]、去噪和对比损失的联合优化目标，

学习泛化性强的用户与物品表示，显著提升推荐

性能。 

1   图对比学习与推荐扩散相关工作
 

1.1    图神经网络推荐

图神经网络 (graph neural network, GNN) 凭借

其在建模高阶连通性方面的卓越能力 [10]，已迅速

成为近年来推荐系统领域的研究热点。例如，

NGCF(neural graph collaborative filtering)[11] 设计

GNN 更好地捕捉顶点交互，让模型可以表达高维

特征，显式地将协同过滤信号放入到嵌入过程中。

LightGCN(light graph convolution network)[12] 通过

移除传统 GCN 中的特征转换和非线性激活，仅保

留邻居传播与聚合，简化了图卷积过程。这种轻

量化设计在保留协同信号的同时提升了训练效率

和嵌入质量。ApeGNN(adaptive node-wise GNN for
recommendation)[13] 开发了一种用于信息聚合的节

点式自适应扩散机制，其中每个节点都能够根据

局部结构自适应地决定其扩散权重。MGDN
(mutual-guided dynamic network for image fusion)[14]

可以泛化 LightGCN[12]，并提供灵活的控制来平衡

自身和邻居信息。然而，上述模型在整合与利用

文本、图像等多模态信息方面尚显不足，这限制

了其在处理交互数据稀疏性问题时的建模能力。 

1.2    多模态推荐

为解决传统推荐系统固有的数据稀疏问题，

诸多研究工作聚焦于融合多模态信息。早期的工

作，如 VBPR[4] 和 Deep Style[15]，将项目 ID 嵌入和

视觉特征结合用于矩阵分解[16]。VECF(variational
encoder for collaborative filtering)[17] 使用带有注意

力机制的 VGG(visual geometry group)[18] 来获取项

目的视觉特征。图神经网络有助于多模态用户和

项目表示学习。MMGCN(multimodal graph convo-
lutional network)[19] 旨在利用多模态数据和用户−
物品之间的交互信息，为个性化推荐提供更准

确、全面的解决方案。DualGNN[5] 引入了一个特

征偏好模块来捕捉多模态动态特征。以往的方法

通常依赖用户−项目交互图来隐式地捕捉项目关

系，而部分方法则对项目关系进行显式建模。

LATTICE(latent structure mining method for mul-
tImodal recommendation)[20] 为每种模态分别执行

项目 − 项目结构学习，然后将输出进行组合。

FREEDOM(freezing and denoising graph structures
for multimodal recommendation)[21] 通过冻结项

目−项目图并去噪用户−项目交互图来简化这一

过程。然而，这些方法通常依赖于简单的随机增

强或直观的交叉视图对齐，可能会引入不相关的

噪声信息。 

1.3    用于推荐系统的扩散模型

扩散模型[22-23] 通过模拟数据的逐步损坏与恢

复过程，能够有效建模用户偏好的动态生成机制，

从而提升推荐系统的性能和鲁棒性。例如，PDRec
(plug-in diffusion model for recommendation)[24] 捕捉

用户偏好的动态演变来提高扩散模型的性能；

DreamRec(diffusion model for recommendation)[25] 引

入了扩散模型来探索项目空间中项目的潜在联

系，并使用用户的顺序行为作为指导来生成最终

推荐；DiffRec(diffusion recommender model)[26] 通过

在去噪扩散框架下生成高质量的协同信息以提升
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个性化水平；DiffKG(diffusion enhanced knowledge
graph for recommendation)[27] 将扩散模型应用于知

识图谱，通过模拟知识图谱的损坏和恢复过程，

增强用户偏好的编码鲁棒性。

受到上述方法的启发，本文提出了一种以扩

散模型为核心的多模态图对比学习框架，旨在提

升复杂多模态推荐任务中的表示能力。 

2   网络结构与方法

DEMGR 由扩散图对比学习、对偶同构图与

多任务联合优化 3 部分组成，总体设计如图 1 所

示。该框架旨在通过模块间的协同增效，提升推

荐表示的鲁棒性。具体而言，通过扩散图对比学

习生成高质量对比视图以学习鲁棒的初始模态表

示；对偶同构图在其基础上进一步建模用户间与

物品间的同构关系，以增强表示的全局感知能

力；多任务联合优化将推荐任务与扩散、对比、对

齐等辅助任务统一训练，通过正则化约束引导模

型学习更具泛化性的表征。三者在机制上互补，

从而有效提升多模态推荐性能。
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图 1    DEMGR 的总体架构

Fig. 1    Overall architecture of DEMGR
 
 

2.1    预备知识和符号定义

U = {u} I = {i}
首先，介绍文中涉及的一些基本概念和符号。

本文定义 为用户合集， 为项目合集。

然后，将每种模态的特征和输入的标识符 (identi-
fier，ID) 嵌入表示为

Em = {eu
m||ei

m} ∈ Rdm×(|U|+|I|)

m ∈M M dm式中： 为模态， 为模态的集合， 为特征

的维度，|| 为拼接操作。本文仅考虑 ID、视觉和文

本这 3 种模态，记为

M = {id,v, t} 

2.2    扩散图对比学习

由于扩散模型在高质量数据合成方面具有卓

越能力，一种新颖的基于扩散机制的多模态推荐

框架得以构建。该框架的核心在于一种独特的扩

散图对比学习策略。具体而言，通过在用户−物

品交互图中有控制地引入高斯噪声，模拟了交互

信息的扰动过程；随后，利用概率扩散模型的逆

向过程，对受扰数据进行去噪处理以重建原始交

互状态。此过程不仅旨在恢复信息，更关键的是

能够生成语义相近但存在细微差异的对比视图，

从而有效强化用户与物品的深层特征表示，提升

推荐精度。 

2.2.1   交互异构图

G = {Gm | Gv,Gt,Gid}
Gm

为了挖掘不同模态的用户和项目的高阶模态

特征，构建了 3 个用户−物品图 。

每个图 具有相同的图结构，并且只保留与每个

模态相关的节点特征。其数学表达式为
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E(l)
m =

∑
i∈Nu

1√
|Nu|
√
|Ni|

E(l−1)
m

Ni Gm i Nu Gm u式中： 为图 中 的一跳邻居， 为图 中 的

一跳邻居。

Em =

L∑
l=0

E(l)
m

L E(0)
m式中： 为图卷积的层数； 为初始特征提取后

的原始特征，信息在图上通过多层传播进行聚合。 

2.2.2   向前扩散过程

Em

eu
m ei

m

首先，捕获的高阶模态特征被定义为 ，它

由用户嵌入 和物品嵌入 拼接而成，其数学形

式为

Em = [eu
m ei

m]

t T

x1：T xt−1 xt

前向扩散过程被建模为一个马尔可夫链。在

该链中，通过在每个离散的时间步 (从 1 到 ) 逐

步向数据中添加高斯噪声，生成一系列加噪后的

状态 。具体地，从状态 到 的单步转移概

率定义为

q(xt|xt−1) =N(xt;
√

1−βt xt−1βtI)
N βt ∈ (0,1) t

T

t→∞ xT

式中： 为高斯分布， 为在时间步 控制

噪声添加量的预设方差调度参数。当时间步 足

够大时 ( )， 将近似服从标准高斯分布。

x0 t xt

由于高斯噪声的独立可加性，可以直接从初

始状态 推导出任意时间步 的状态 的分布。

q(xt|x0) =N(xt;
√
αt x0, (1−αt)I)

t xt进一步地，任意时刻 的加噪状态 可以通过

重参数化技巧表示为

xt =
√
αt x0+

√
1−αt

x0: T

1−αt 1−γt

为控制在 过程中噪声的引入量，可以采用

一个线性的噪声调度器来规划 (或 ) 的值。

1−αt = s ·
ï
αmin+

t−1
T −1

(αmax−αmin)
ò

 

2.2.3   反向扩散过程

xT

x0

反向过程的目标是学习从噪声 逐步去除噪

声，恢复出原始数据 。这一过程使多模态扩散

能够有效地捕捉复杂生成过程中的细微变化。反

向过程的数学表达式为

pθ(xt−1|xt) =N(xt−1;µθ(xt, t),Σθ(xt, t))
µθ(xt, t) Σθ(xt, t)式中： 为预测的均值， 为预测的方

差。通过训练去噪网络，模型能够生成与原始数

据分布相似的样本。 

2.2.4   图对比学习

为了提升表示的质量和鲁棒性，进一步引入

图对比学习。核心思想是利用扩散模型生成的增

强视图作为正样本。例如，对于经过图卷积得到

Ev x0 = Ev

E1
v

的视觉模态表示 ，设扩散模型的初始状态 ，

通过前述的扩散和反向去噪过程生成一个语义相

近的增强视图 。在对比学习阶段，采用 In-
foNCE 损失 [28] 作为优化目标。对于用户嵌入和

物品嵌入分别计算损失。

Lv
u

Lv
i

视觉模态下的用户对比损失 和物品对比损

失 定义为

Lv
u =

∑
u1∈U

− log
exp(s(e1

u1 ,v,e
2
u1 ,v)/τ)∑

u2∈U

exp(s(e1
u2 ,v,e

2
u2 ,v)/τ)

Lv
i =

∑
i1∈I

− log
exp(s(e1

i1 ,v,e
2
i1 ,v)/τ)∑

i2∈I

exp(s(e1
i2 ,v,e

2
i2 ,v)/τ)

Lv
cl视觉模态的总对比损失 是用户损失和物

品损失之和。

Lv
cl =Lv

u+Lv
i

s(·) τ式中： 为余弦相似度函数， 为一个控制模型收

敛速率的超参数。同理可得文本模态对比损失。 

2.3    对偶同构图 

2.3.1   用户同构图

为探究用户间的潜在关联，构建了用户−用户

图。鉴于计算开销，仅针对具有高度相似偏好的

用户子集进行分析。基于此，所有用户之间的两

两余弦相似度计算为

S u,
⌢
u =

(eu)Te⌢u
∥eu∥∥e⌢u∥

u
S k

u = {su,
⌢
u |u,

⌢
u ∈ U}

对于每个用户 ，保留所有用户对中与 Top-K
个用户相连的边 。

su,
⌢
u =

ß
S u,

⌢
u , S u,

⌢
u ∈ top-k{S u,v | v ∈ U}

0, 其他

su,v|v ∈ U u v
Gu = {U,S k

u}
式中： 为用户 对邻居用户 的评分。对

于构建的用户−用户图 ，采用 Softmax
函数进行信息传播。

A(l)
u = A(l−1)

u +
∑

s
u,
⌢
u
∈S k

u

exp(su,
⌢
u)∑

s
u,
⌢
u
∈S u

exp(su,
⌢
u)

A(l−1)
⌢
u

A(l)
u u l

u A(0)
u

u

式中： 为学习到的用户 的第 层表示。用户

的初始表示向量 是预处理的用户特征矩阵中

第 行的行向量。 

2.3.2   项目同构图

m ∈M ei
m

Gi
m m

为提取物品间的显著语义关系采用 KNN 方

法，基于每个模态 的物品特征 建立对应

的物品−物品图 。基于此，在模态 下，所有物

品间的成对余弦相似度计算方式阐述为

S m

i,
⌢

i
=

(ei
m)Te

⌢

i
m

∥ei
m∥∥e

⌢

i
m∥
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i m i

K sm

i,
⌢

i

对于每个物品 和模态 ,保留与物品 在模态

下 Top- 个最相似物品所对应的边权重 。

sm

i,
⌢

i
=

®
S m

i,
⌢

i
, S m

i,
⌢

i
∈ top-k{S m

i, j | j ∈ I}
0, 其他

m
Gi

m

由此构建模态 下的物品−物品邻接关系。

然后，在每个模态的物品−物品图 上聚合多层

邻居信息来捕捉该模态下的语义关系。

A(l)
i,m =

∑
sm

i,
⌢
i

∈S k
i,m

sm

i,
⌢

i
·A(l−1)

⌢

i ,m

A(l)
i,m m Gi

m

i i m
A(0)

i,m ei
m

式中： 为从模态 的物品语义图 中学习到的

物品 的第 l 层表示。物品 在模态 下的初始表

示 可以设为 。 

2.4    多任务联合优化 

2.4.1   推荐偏好学习损失

为了更准确地预测用户个性化偏好，采用广

泛使用的 BPR 损失作为主要推荐任务目标函

数。BPR 损失旨在优化模型，使模型对用户交互

过的正样本项目的预测偏好得分显著高于未交互

的负样本项目。其数学形式为

Lbpr =
∑

(u,p,n)∈D

− logσ(ŷu,p− ŷu,n)

D u
p

n
(u, p,n)

式中 为训练数据集中所有由用户 、其对应的

正样本物品 （用户交互过的项目）以及负样本物

品 （用户未交互或采样得到的项目）构成的三元

组 的集合。 

2.4.2   扩散驱动的表示增强损失

为了进一步提升各模态特征表示的质量、鲁

棒性与区分度，模型训练中还整合了基于扩散过

程的正则化与增强机制，这部分主要包含去噪损

失和图对比损失两个方面。

(Ldiff)
ϵθ(xt, t)

t
x0 xt ϵ

去噪损失 源于扩散模型的逆向去噪过

程，其核心目标是训练一个去噪网络 ，使其

能够准确预测在任意扩散时间步 从原始数据

生成含噪数据 时所实际添加的噪声 。该损

失通过计算预测噪声与真实噪声间的均方误差

(mean squared error，MSE) 来量化。

Ldiff = Et,x0 ,ϵ∥ϵ − ϵθ(
√
αt x0+

√
1−αtϵ, t)∥2 

2.4.3   多模态语义对齐

在多模态推荐系统中，不同模态的特征分布

通常不一致，融合过程中往往保留了大量的噪声

信息。此外，一些现有的模态语义对齐方法会破

坏历史交互信息，从而对最终的预测产生不利影

响。因此，提出了一种以稳定的 ID 特征为指导的

跨模态对齐方法，有效利用 ID 嵌入更好地对齐不

同模态的语义信息，确保来自不同模态的信息之

间的语义一致性。本文使用高斯分布参数化各模

态特征，分别计算 ID 模态与视觉模态之间的距

离，并将文本模态特征分布作为损失。公式为
Eid ∼ N(µid,σ2

id)
Ev ∼ N(µv,σ

2
v)

Et ∼ N(µt,σ
2
t )®

Laligned1
= |µid−µv|+ |σid−σv|

Laligned2
= |µid−µt|+ |σid−σt|

最终的对齐损失计算公式为

Laligned = λaligned(Laligned1
+Laligned2

)

λaligned式中 为用于平衡对齐损失的超参数。 

2.4.4   联合优化目标

Lcl图对比学习总损失 计算为

Lcl = λcl(Lv
cl+Lt

cl)

λcl式中 是用于控制图对比学习损失权重的超

参数。

L
最终，模型的整体训练是通过最小化多损失

联合函数 来驱动的。该总损失函数是推荐偏好

学习损失、扩散模型去噪损失及图对比损失的加

权和

L =Lbpr+α ·Ldiff+Lcl+LE+λaligned

λE式中 为正则化损失。公式为

LE = λE(∥Ev∥22+ ∥Et∥22)
α

Lcl

λcl L

式中 为一个关键的超参数，用于平衡核心推荐

任务与扩散模型去噪任务之间的相对重要性。值

得注意的是，图对比损失 内部已经包含了其自

身的权重因子 。通过对这一联合损失函数 进

行端到端的优化，模型得以学习到既能准确预测

用户偏好又能生成高质量、信息丰富且具备高泛

化能力的多模态特征表示。 

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集和评价指标 

3.1.1   数据集

实验选用 Baby、Sports 和 Clothing 共 3 个 Amazon
真实数据集，均经过“5-core”过滤处理。视觉特征

为预提取的 4 096 维图像向量，文本特征由预训练

的 Sentence Transformer 模型[29] 提取，维度为 384。
数据统计如表 1 所示。
 
 

表 1    实验数据信息
 

Table 1    Statistics of the datasets 个
 

数据集 用户数 物品数 交互数

Baby 19 445 7 050 160 792

Sports 35 598 18 375 296 337

Clothing 39 387 23 033 278 677
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3.1.2   评价指标

为公正地评估模型性能，本文采用两种广泛

应用的评价指标：Recall@K和 NDCG@K，分别在

K=10 和 K=20 下报告测试数据集中所有用户的平

均得分。 

3.2    对比方法

为了验证 DEMGR 的性能，与部分基线算法

进行比较。这些基线推荐方法可以分为传统单模

态推荐和多模态推荐。其中，多模态推荐可以分

为仅基于用户−项目图的多模态推荐、基于用户−
项目图与项目−项目图的多模态推荐以及基于扩

散模型的图神经网络推荐。通过将 DEMGR 与这

些算法进行比较，可以证明算法在不同方面的优

越性。 

3.2.1   传统单模态推荐

1） BPR[9]：这是一种针对隐式反馈的推荐法，

采用贝叶斯方法建模用户偏好，并通过随机选取

负样本提升模型泛化能力。

2） LayerGCN[12]：通过动态调整隐藏层表示与

自我层的相似性权重，并且采用度敏感的边缘剪

枝技术来减少噪声影响。 

3.2.2   多模态推荐

1） VBPR[4]：该方法是 BPR 模型的一个扩展，

引入了物品的视觉特征，旨在提升推荐系统在包

含视觉数据的多模态推荐场景下的性能。

2） MMGCN[19]：利用 GCN 为每种模态构建特

定的图，并通过融合所有模态的结果来计算最终

的预测结果。

3） DualGNN[5]：该方法使用 GNN 同时对用户

和项目之间的关系进行建模，捕获多层次的关系

信息，以提高推荐的准确性和个性化。

4） MGCN[20]：通过模态感知的对抗扰动和跨

模态对比学习捕捉用户偏好。该方法利用 GNN
和对抗性生成网络来增强数据表示，并解决数据

稀疏性问题。

5） FREEDOM[21]：基于 LATTICE 框架，对用户−
项目图去噪并冻项目−项目图，以提升推荐性能。

该算法在其基础上创新的加入全局项目高阶语义。

6） MDVT[30]：该方法将多模态驱动的虚拟三

元组作为额外监督信号，缓解稀疏性并增强模态

间对比学习效果。

7） CMDL[31]：通过结合对比学习和掩码学习，

从用户行为数据中学习表达能力更强的用户及物

品表示，从而提升推荐系统的准确性。

8） SMORE[32]：通过频域模态融合，抑制模态

特有的噪声，提高用户偏好建模的准确性。

9） DiffMM[33]：该方法基于扩散模型，通过结

合跨模态对比学习以及模态感知的图扩散模型来

增强用户表示，从而实现更准确的推荐结果。 

3.3    实验环境与参数设置

本文模型采用  Python3.11.5 为开发语言，使

用 PyTorch 2.3.0 框架实现。实验所用硬件的操作

系统为 Windows 10，显卡为 NVIDIA RTX 4090，运
行内存为 120 GB。

1×10−4

λdiff λE

λaligned

τ

为确保评估的公平性，所有模型的用户与项

目嵌入维度均统一设置为 64，并采用 Xavier 方

法[34] 进行参数初始化。同时，所有模型的优化过程

均使用 Adam 优化器。针对本文提出的 DEMGR
模型，设置学习率为 ，并且将 GCN 的层数

固定为 2。在超参数调优方面，扩散损失权重

和 的取值范围为{0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，
0.7，0.8，0.9，1.0}，对齐损失权重 的取值范围

为{0.1，0.2，0.3}，温度超参 的取值范围为{0.1，
0.2，0.3，0.4，0.5，0.6}，丢弃率 dropout 的取值范围

为{0.1，0.2，0.3，0.4，0.5}。为获得最优结果，对以

上超参数进行了网格搜索。 

3.4    实验结果与分析 

3.4.1   总体实验

本文方法与对比方法的最终的实验结果如

表 2 所示。
 
 

表 2    DEMGR 与各对比方法性能比较
Table 2    Performance comparison between DEMGR and other comparative methods

 

评价指标
Baby Sports Clothing

R@10 R@20 N@10 N@20 R@10 R@20 N@10 N@20 R@10 R@20 N@10 N@20

BPR 0.038 2 0.059 5 0.020 2 0.026 3 0.041 7 0.063 3 0.023 2 0.028 8 0.020 0 0.029 5 0.011 1 0.013 5

LayerGCN 0.052 9 0.082 0 0.028 1 0.035 5 0.059 4 0.091 6 0.032 3 0.040 6 0.037 1 0.056 6 0.020 0 0.024 7

VBPR 0.042 3 0.066 3 0.022 3 0.028 4 0.055 8 0.085 6 0.030 7 0.038 4 0.028 1 0.041 5 0.015 8 0.019 2

MMGCN 0.037 8 0.061 5 0.020 0 0.026 1 0.037 0 0.060 5 0.019 3 0.025 4 0.021 8 0.034 5 0.011 0 0.014 2

DaulGNN 0.044 8 0.071 6 0.024 0 0.030 9 0.056 8 0.085 9 0.031 0 0.038 5 0.045 4 0.068 3 0.024 1 0.029 9

MGCN 0.061 6 0.094 3 0.033 0 0.041 4 0.073 6 0.110 5 0.040 3 0.049 8 0.064 9 0.097 1 0.035 6 0.043 8
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续表 2

评价指标
Baby Sports Clothing

R@10 R@20 N@10 N@20 R@10 R@20 N@10 N@20 R@10 R@20 N@10 N@20

FREEDOM 0.062 7 0.099 2 0.033 0 0.042 4 0.071 7 0.109 8 0.038 5 0.048 1 0.062 9 0.094 1 0.034 1 0.042 0

MDVT 0.063 7 0.099 0 0.034 4 0.043 0 0.073 6 0.108 3 0.039 0 0.049 5 0.063 2 0.096 2 0.034 7 0.042 6

CMDL 0.064 3 0.099 7 0.034 6 0.043 4 0.073 8 0.108 8 0.039 4 0.050 0 0.064 0 0.095 6 0.034 6 0.042 7

SMORE 0.065 0 0.099 9 0.034 8 0.043 8 0.074 0 0.110 9 0.039 9 0.050 2 0.065 0 0.097 3 0.035 8 0.044 0

DiffMM 0.061 9 0.094 7 0.032 6 0.039 4 0.068 3 0.101 9 0.039 3 0.048 4 — — — —

DEMGR 0.068 2 0.105 4 0.036 3 0.045 8 0.076 7 0.114 8 0.041 9 0.051 7 0.066 7 0.099 6 0.036 8 0.045 0

提升/% 4.92 5.45 4.31 4.57 3.65 3.53 5.01 2.99 2.62 2.36 2.79 2.27

注：加粗代表最优值，下划线代表次优值。
 

在所有评估数据集和评价指标上，DEM-
GR 均显著优于对比的推荐方法，包括传统协同

过滤模型和先进的多模态推荐模型。在 Baby 数

据集上，R@10 提升了 4.92%，R@20 提升了 5.45%，

N@10 提升了 4.31%，N@20 提升了 4.57%；在 Sports
数据集上，R@10 提升了 3.65%，R@20 提升了

3.53%，N@10 提升了 5.01%，N@20 提升了 2.99%；

在 Clothing 数据集上，R@10 提升了 2.62%，R@20
提升了 2.36%，N@10 提升了 2.79%，N@20 提升

了 2.27%。

实验结果进一步证实，基于多模态信息的

GNN 推荐方法优于仅依赖用户−物品交互的通用

推荐模型。这一优势在 Clothing 数据集上表现得

尤为突出，在该数据集的 R@10、R@20、N@10 和

N @ 2 0 这 4 项评估指标上，分别取得了高达

81.67%、75.97%、84.00% 和 82.19% 的性能提升。

这进一步凸显了视觉、文本等辅助模态在丰富物

品表征、缓解稀疏性以及提升用户兴趣建模完整

性方面的关键作用。

此外，集成扩散机制的推荐方法在各项任务

中表现更为出色，验证了高质量增强视图对图对

比学习效果的提升作用。扩散模型在捕捉用户潜

在偏好、提升表示鲁棒性方面展现出良好潜力。

综上，DEMGR 不仅在性能上取得领先，其框

架设计也验证了扩散机制与多模态融合在图推荐

任务中的协同增益效应。 

3.4.2   消融实验

为系统性地评估 DEMGR 中各个核心组件的

独立贡献，并验证其设计创新点的有效性与合理

性，设计了一系列消融实验。通过构建并比较

DEMGR 若干简化变体，旨在量化分析不同组件

对整体推荐性能的具体影响。主要的消融变体设

置如下：

1） DEMGRui：此变体在 DEMGR 完整模型的

基础上，移除了用户−用户同构图和物品−物品同

构图两个模块。

2） DEMGRi：在原有算法的基础上，去掉了项

目−项目图。

3） DEMGRu：在原有算法的基础上，去掉了用

户−用户图。

4） DEMGRd：此变体在扩散模型相关部分，仅

保留了扩散图对比学习任务，并移除 ID 模态引导

的语义对齐任务及所有特征增强任务。

5）  DEMGRal：此变体侧重于模态对齐机制，

仅保留基于 ID 模态指导的模态内语义对齐任务，

移除扩散图对比学习任务及所有特征增强任务。

消融实验结果如表 3 所示。从表 3 可以发现

去掉 DEMGR 的任何模块都会导致结果的下降。
 
 

表 3    消融实验
Table 3    Ablation experiment

 

数据集 方法 R@10 R@20 N@10 N@20

Baby

DEMGRu 0.066 1 0.102 8 0.034 7 0.044 5

DEMGRi 0.054 6 0.088 4 0.031 2 0.038 8

DEMGRui 0.054 3 0.087 1 0.029 8 0.037 2

DEMGRd 0.061 5 0.095 7 0.031 9 0.040 7

DEMGRal 0.064 7 0.099 8 0.032 1 0.043 5

Sports

DEMGRu 0.070 1 0.108 3 0.038 0 0.044 0

DEMGRi 0.062 2 0.076 0 0.033 7 0.042 2

DEMGRui 0.061 3 0.092 7 0.032 8 0.041 5

DEMGRd 0.068 9 0.103 7 0.037 7 0.047 3

DEMGRal 0.069 3 0.106 7 0.037 6 0.042 3

Cloth-
ing

DEMGRu 0.063 0 0.094 5 0.033 9 0.041 7

DEMGRi 0.049 3 0.072 2 0.028 1 0.033 0

DEMGRui 0.046 8 0.070 4 0.026 4 0.031 8

DEMGRd 0.052 8 0.082 1 0.030 2 0.036 9

DEMGRal 0.064 8 0.095 1 0.034 0 0.041 9

注：下划线代表最优值。
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首先，DEMGRu、DEMGRi 以及两者结合的变

体 DEMGRui 均导致了显著的性能下降。其中，

DEMGRui 变体在 Baby 数据集上的 Recall@10 下

降最为明显，相较于 DEMGR 下降了 25.6%。这

说明用户间的群体偏好建模与物品间的深层语义

关联挖掘对于提升推荐性能至关重要。

其次，在两种表示增强机制的变体中，DEM-
GRd 相较于完整模型有明显差距，在 Baby 数据集

上 Recall@20 指标低了 10.1%，这说明被移除的

ID 模态引导语义对齐任务，起到补充监督的作

用。同时，在部分数据集上，仅保留语义对齐的

变体 DEMGRal 性能优于 DEMGRd，这揭示了两种

机制的互补性。

最后，综合所有消融实验结果来看，任意核心

组件的移除都会导致整体性能的明显折损，这揭

示了模型各模块间存在着协同增益效应。 

3.4.3   可视化分析

为直观评估扩散处理机制在多模态表示学习

中的有效性，对 Baby 数据集的用户和物品嵌入进

行了 t-SNE[35] 降维可视化，结果如图 2 所示。图 2
中对比了模型在应用扩散图对比学习策略前后的

多模态表示分布，其中浅青色、浅蓝色和浅绿色

分别代表文本、视觉和 ID 模态。从图 2(a) 中可以

清晰地观察到，未经扩散处理的基线模态表示分

布较为分散，且不同模态的点簇间存在显著的重

叠区域，这表明各模态的语义空间存在混淆。在

图 2(b) 中，经扩散策略增强后的各个模态嵌入点

簇更紧凑和内聚，同时不同模态之间的边界也更

为清晰，分离度显著提高。这证明了扩散图对比

学习方法能够成功地促进跨模态表示的对齐，并

学习到更具区分性的高质量特征。
 
 

文本 视觉

(a) 未经扩散的模态表示分布 (b) 经扩散的模态表示分布

ID 文本 视觉 ID

 
图 2    扩散处理对多模态表示分布的可视化

Fig. 2    Visualizing  the  distribution  of  multimodal  repres-
entations using diffusion processing

  

3.4.4   实例分析

为直观展示 DEMGR 的优越性，从 Cloth-

ing 数据集中进行了一项关于用户风格推荐的实

例分析。图 3 为 DEMGR 与基线模型 VBPR 的推

荐实例对比。
 
 

(a) 用户历史记录

(c) DEMGR 
的推荐结果

(b) VBPR 的
推荐结果

 
图 3    DEMGR 与基线模型 VBPR 的推荐实例对比

Fig. 3    Comparison  of  recommended  instances  between
DEMGR and VBPRr

 

图 3(a) 中可以观察到，该用户的历史偏好体

现出运动风格的明确倾向。基线模型 VBPR 的推

荐结果如图 3(b)，虽然在品类上具有相关性，但推

荐较为保守，主要局限于用户已交互过的上衣和

鞋子品类中的热门款式，未能有效拓展用户的兴

趣边界。相比之下，图 3(c) 中 DEMGR 的推荐结

果不仅更精准，且更具多样性。除了推荐新款的

同类运动商品外，DEMGR 还成功地跨品类推荐

了风格高度一致的运动短裤与配件帽子，精准捕捉

用户对完整运动穿搭的潜在需求。该实例直观地

证明了 DEMGR 在挖掘用户潜在兴趣方面的有效性，

并且有效提升复杂多模态推荐任务中的表示能力。

该实例直观地证明了 DEMGR 在挖掘用户潜

在兴趣方面的有效性，并且有效提升复杂多模态

推荐任务中的表示能力。 

3.4.5   超参数分析

λE

λdiff λE

λE

为评估扩散去噪任务的作用，对超参数 和

进行了敏感性分析，针对 超参数，其搜索范

围内进行了评估，结果如图 4 所示。实验表明，该

参数对模型在 3 个数据集上的 R@20 和 N@20 表

现均有显著影响。整体趋势表现为性能随参数上

升而提升，在 为 0.7 附近达到峰值，随后略有回落。
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λE图 4    超参数 的效果

λEFig. 4    Effect of hyperparameters 
 

λdiff

λdiff

针对超参数 分析，结果如图 5 所示。实验

表明，该参数对模型在 3 个数据集上的 R@20 和

N@20 表现均有显著影响，整体趋势呈先升后降。

性能通常在 为 0.5 或 0.6 时达到峰值，验证了

扩散去噪作为正则项在增强表示学习中的有效性。
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λdiff图 5    超参数 的效果

λdiffFig. 5    Effect of hyperparameters 
 

λaligned

λaligned

λaligned

λaligned

分析 在其搜索范围{0.1,0.2,0.3}内变化

对模型性能的影响。图 6(a) 和图 6(b) 给出 DEM-
GR 模型在不同设置下 的性能趋势。实验结

果显示，在 Baby 和 Sport 数据集中， 设置为 0.2
时，模型表现最优；在 Clothing 数据集中，

设置为 0.1 时，模型表现最优。这突显了模态间

对齐在促进多模态信息有效融合中的关键作用。
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λaligned图 6    超参数 的效果

λalignedFig. 6    Effect of hyperparameters 
  

4   结束语

本文提出了一种面向多模态推荐任务的图对

比学习框架 DEMGR。该框架针对当前多模态推

荐中普遍存在的交互数据稀疏与模态噪声问题，

设计了扩散机制辅助的对比视图生成方法，从源

头上提升了自监督学习阶段表示学习的鲁棒性。

同时，DEMGR 构建融合用户与物品的同构图结

构，以增强图中节点之间的连接性，有效缓解数

据稀疏问题。在多任务联合优化框架下，模型能

够同时捕捉模态内部的潜在语义信息与模态间的

互补特征，学习出更为精确和稳定的用户与物品

表示。大量实验结果表明，DEMGR 在 3 个真实

世界数据集上的 R@20 和 N@20 等指标均显著优

于当前主流推荐模型，充分验证了其有效性。

未来，考虑进一步探索如何利用大语言模型

强大的生成能力与世界知识，来引导扩散过程生

成更具可解释性的视图，并对多模态特征进行更

深层次的语义增强，以推动多模态推荐系统迈向

新的性能高度。
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