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基于自编码器与多模态数据融合的视频推荐方法 
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摘  要：现今常用的线性结构视频推荐方法存在推荐结果非个性化、精度低等问题，故开发高精度的个性化

视频推荐方法迫在眉睫。提出了一种基于自编码器与多模态数据融合的视频推荐方法，对文本和视觉两种数

据模态进行视频推荐。具体来说，所提方法首先使用词袋和 TF-IDF 方法描述文本数据，然后将所得特征与从

视觉数据中提取的深层卷积描述符进行融合，使每个视频文档都获得一个多模态描述符，并利用自编码器构

造低维稀疏表示。本文使用 3 个真实数据集对所提模型进行了实验，结果表明，与单模态推荐方法相比，所

提方法推荐性能明显提升，且所提视频推荐方法的性能优于基准方法。 
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Abstract: Nowadays, the commonly used linear structure video recommendation methods have the problems of 

non-personalized recommendation results and low accuracy, so it is extremely urgent to develop high-precision 

personalized video recommendation method. A video recommendation method based on the fusion of autoencoders 

and multi-modal data was presented. This method fused two data including text and vision for video recommenda-

tion. To be specific, the method proposed firstly used bag of words and TF-IDF methods to describe text data, and 

then fused the obtained features with deep convolutional descriptors extracted from visual data, so that each video 

document could get a multi-modal descriptors, and constructed low-dimensional sparse representation by autoen-

coders. Experiments were performed on the proposed model by using three real data sets. The result shows that 
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compared with the single-modal recommendation method, the recommendation results of the proposed method are 

significantly improved, and the performance is better than the reference method. 

Key words: autoencoder, multi-modal representation, data fusion, video recommendation 

 

1  引言 

随着信息技术的不断发展，用户和企业对推

荐方法的需求不断提升[1]。推荐方法已在许多领

域获得成功应用（包括商品推荐、音乐推荐、电

影推荐等），主要通过学习用户历史信息得到其偏

好，以生成相关推荐列表，这一过程也被称为

top-N 推荐。近年，国内外学者已提出了若干个

top-N 推荐算法[2-6]，主要可分为潜空间算法（latent 

space method，LSM）和基于邻域的算法（又分为

基于用户或目标的方法）。现已证明潜空间算法

是解决推荐排名问题的最优方法，而邻域算法则

能够更好地进行 top-N 推荐问题[7]。而基于用户

与目标的两种推荐方法中，基于目标的邻域方法

是通过预先定义的度量方式计算得到目标间的

相似性进行推荐的方法，显然优于基于用户的推

荐方法[8]。 

但当对目标的描述处于稀疏高维空间时，基

于目标的推荐算法存在欧氏距离（由于高维数据

的稀疏性，将低维空间中的距离度量函数应用到

高维空间时，随着维数的增加，数据对象之间距

离的对比性将不复存在，其有效性大大降低）和

维数膨胀（当维数越来越多时，数据计算量迅速

上升，所需的空间样本数会随维数的增加而呈指

数增长，分析和处理多维数据的复杂度和成本呈

指数级增长）等方面的困难，也会出现推荐结果

非个性化、精度不高等问题[4]。有学者引入了稀

疏线性方法（sparse linear method，SLIM）以解决

和缓解上述困难和问题。当目标的相关信息（如

电影描述等）不断增加时，Ning 等[9]认为应充分

利用这些信息，而不是仅关注由用户过去信息组

成的偏好。但其关注的始终是目标描述的单一模

态，即文本信息模态。而现实网络信息存在多种

输入渠道，包括配有情节和架构的视频与带有说

明文字和标签的图片等。每种模态的统计特征都

大为不同，如何将其有效结合起来进行推荐是现

今学术界的一大困难。例如，当给一张图片配上

说明文本时，文本往往会对一些从图片中无法直

接得到的信息（如地点、人名和事件等）进行描

述。故研究如何基于多模态数据融合方法进行目

标推荐十分重要。 

本文提出了一种基于自编码器与多模态数

据融合的视频推荐方法，其中的关键问题是如

何对不同模态的信息进行有效组合，以便向用

户提供目标信息的推荐。与现今学术界常用的

方法不同，本文通过两种数据模态来制定视频

推荐方法——视觉（即图像序列等）模态和文本

（即标签、标题和描述等）模态，它们构成了视

频的基本数据。在本文所提的多模态数据融合

推荐方法中，数据由不同的输入模态组成，且

各模态的表示方式也各不相同。如图像通常通

过像素强度或特征提取器的输出结果进行呈

现，它们都为实值且分布密集；相反，文本信

息倾向于以离散的稀疏文本向量来呈现，故要

找到各模态间的关系非常困难。一个好的多模

态表示项目首先需满足在某些模态缺失的情况

下，也须能得出最终结果；且其结果必须有利

于目标间的相似性计算。 

本文所提基于自编码器与多模态数据融合的

视频推荐算法可较好地满足以上条件。自编码器

是一种自主全连接的单隐层神经网络，其目的是

从无标记的数据集中进行学习[11]。传统的自编码

器常用于特征学习或维数约简，本文使用自编码

器来融合来自多个模态的目标信息。本文的主要

贡献如下，首先，设计了一种基于自编码器的多

模态推荐架构，有效融合文本与视觉两种模态的
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数据，显著提升了视频推荐性能。其次，本文

所提视频推荐模型可有效避免单模态数据缺失

带来的不能得到推荐结果的情况。再次，本文

所提视频推荐方法首先使用词袋和 TF-IDF 方法

来描述文本数据，并将所得特征与从视觉数据

中提取的深层卷积描述符进行融合，以使每个

视频文档都获得一个多模态描述符，并利用自

编码器构造低维稀疏表示，有效提升了推荐技

术的可行性。最后，基于多个具有明显特征的

真实数据集进行了实验，证明了本文所提架构

的有效性。 

2  研究现状 

近年，随着电子商务网站的不断流行，学术

界在用户信息及产品推荐上已做出了许多突破。

可将此类推荐算法分为 3 类：考虑用户个人信息

及其偏好的协同过滤算法、基于内容及相似性的

算法以及基于用户偏好和内容的算法。 

首先对协同过滤视频推荐算法进行介绍。

Davidson 等[12]发明了一种针对 Youtube 的视频推

荐方法。假设用户观看或点赞了某个视频，该视

频就为此用户的相关视频，之后可以使用关联规

则基于该用户的相关视频进行推荐。Zhou 等[13]

证明了视频推荐是 YouTube 上视频浏览量的最重

要来源之一。而 Linden 等[14]在 Amazon 网站上尝

试使用协同过滤算法和分组技术，旨在向其客户

进行有效的产品推荐。此外，Ahmed 等[15]通过对

用户偏好分类来进行视频推荐。 

基于内容的过滤算法是现今应用最为广泛的

推荐算法[16]。这类方法的一个关键特征是用户建

模过程。与其他推荐方法相比，这类算法能够显

著提高推荐质量，其根据用户购买的物品对其偏

好进行测算。某些内容可能对提高推荐的准确度

有较强影响，如标签、消息和多媒体信息等[17]。

故基于内容的过滤算法对视频推荐非常重要，这

是由于该算法结合了来自 Web2.0 环境中用户的

多源信息。现已有几种推荐系统使用了这类算法，

其中某些利用文档标题进行推荐[18]，另外一些利

用文档中的文本信息进行推荐[19]。 

还有一些学者使用混合推荐算法，将协同过

滤算法与基于内容的过滤算法相结合。Kim 等[20]

证实了这种混合过滤算法能提高推荐质量。在其

使用的推荐算法中，使用标签信息来推断用户偏

好，尤其当用户（冷启动新用户）的相关信息很

少或没有信息时，标签能够为推荐提供一些线索。

此外，Yang 等[21]提出了一种混合算法，将评价与

电影的文本信息相结合以实现推荐。其中，文本

信息由电影标签和流派表示。Zhang 等[28]使用另

一种混合算法来进行视频推荐，其利用视频内

容（标题和描述）训练神经网络，并利用模糊

算子将其结果与用户的个人资料相结合，从而

做出推荐。 

Bobadilla 等[1]提出利用物品重要性来提高推

荐质量。为了衡量目标的重要性，使用一些标准，

如通过浏览量和/或评论的数量来判断目标的受

欢迎程度等。还通过分析最受欢迎的 Twitter 话题，

对 Twitter 上的分享视频进行推荐。Beutel 等[23]利

用用户状态（如时间和设备类型等）来提高推荐

准确性。电影推荐系统旨在通过使用诸如类型和

影片名称等内容信息为其用户推荐新电影。黄立

威等[24]通过自深度学习神经网络获得的描述符，

与颜色和纹理的描述符相结合实现推荐。参考文

献[25-26]使用了神经网络的不同架构来表示影片

内容。这些研究的目标是改进目标内容的表现形

式，从而提高推荐质量。Cheng 等[27]提出了不同

的表示方法，其使用一种基于神经网络来改进用

户与目标间关系的表示。 

还有一些研究考虑了多种模态维度的数据，

如视频帧和文本元数据，并将其结合起来进行推

荐，这些方法被称为多模态推荐系统。如 Zhang

等[28]提出了一种深度学习方法，以便结合多种维

度的信息（图像、文本和评分等）进行产品推荐。
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而 Li 等[29]提出了基于音频和图像特征（颜色）的

多模态视频推荐方法。另外，为计算视频间的相

似度，使用了余弦距离函数；考虑推荐系统中的

信息稀疏，提出了一种基于自编码器的推荐方法；

为实现推荐，使用了分层贝叶斯模态的变分自编

码器，以使得其能够在潜在概率变化下对每个项

目进行表示。 

通过上述对现有研究成果的梳理发现，关于

视频推荐方法的研究已受到国内外学者的重视并

得到丰富的研究成果。上述研究成果虽对本文具

有一定的借鉴意义，但也存在一些不足：（1）现

有参考文献中的视频推荐方法多使用单模态数据

实现视频推荐（如王娜等[30]），较少有将多模态数

据融合进行视频推荐的参考文献记录。（2）现有

参考文献多只对推荐方法进行了改进，没有考虑

其所提方法在高维数据等计算情况中的适用性

（如苏赋等[31]），本文利用自编码器构造低维稀疏

表示，有效提升了推荐技术的可行性。（3）现有

关于基于视觉数据的推荐方法多使用特征提取方

法实现推荐（如 Felipe 等[32]），很少有使用词袋和

TF-IDF 方法先进行描述文本数据，并将所得特征

与视觉数据中提取的深层卷积描述符进行融合的

参考文献记录。 

本文认为应设计基于自编码器的多模态推荐

架构，有效融合文本与视觉两种模态的数据，显

著提升视频推荐性能。使用词袋和 TF-IDF 方法来

描述文本数据，并将所得特征与从视觉数据中提

取的深层卷积描述符进行融合，使每个视频文档

都获得一个多模态描述符，并利用自编码器构

造低维稀疏表示，有效提升了推荐技术的可行

性。最后，基于多个具有明显特征的真实数据

集进行了实验，证明本文所提架构能有效提升

推荐的精度与效率。故本文将文本与视觉两种

模态数据进行融合，以期在现实生活中提升视

频推荐效率，为有关部门进行视频监控与推荐

服务提供参考。 

3  预备知识 

3.1  top-N推荐方法 

本节首先提出了本文涉及的项目推荐问题，

并详细描述了本文所提推荐方法中用到的参数符

号。本文设 U 为用户集，V 为项目集。R U V⊆ ×
表示评分矩阵，且如果项目 jv 与用户 iu 相关，则

1ijr = ，否则为 0。用户集和项目集的长度可分别

用m 和 n表示。 
矩阵 R 的第 i 行可用 T

ir 表示，代表用户 iu 对

所有项目的喜好信息，用 thj 表示所有用户对项

目 jv 的喜好信息。并用 | |l V× 得到的矩阵 kM 表

示所有项目的描述信息。其中， l 表示第 k 个模

态的特征数量（如在文本模态中使用的单词数

量）。矩阵 kM 的第 j 列表示项目 jv 的描述性信息

特征向量，可用 k
jm 表示。表 1 为本文使用的主

要参数符号及定义。 

表 1  本文使用的参数符号与定义 

参数符号 参数定义 

kM  在推荐框架中使用的第 k 种项目模态，即本文

中的文本模态和视觉模态 
k
jm  j 项目在 Mk模态下的表现形式 

,U V  分别表示框架中的用户集和项目集 

,u v  分别表示框架中的任意用户和项目 

,m n  分别表示数据集中的用户数量和项目数量 

R  表示所有用户偏好/项目偏好对的矩阵 

,u vr  用户 u 给予项目 v 的评分 

,λ β  正则化系数 

α  用于协同和模态信息的平衡参数 

B 项目相似矩阵 

S 聚集系数矩阵 

F 融合 k 个原始项目模态后的项目表示矩阵 

(*)L  自编码器的损耗函数 

(*)φ  自编码器的激活函数 

W 用于自编码器神经网络结构的权重 

b 用于自编码器神经网络结构的偏权向量 
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目标问题包括根据用户 i 的偏好（根据矩阵 R

推断）和从项目中提取的描述性的边信息确定最

符合用户 i 兴趣的前 N 个项目。 

定义 1  （top-N 推荐）给定矩阵 R 和 S，并

且目标用户 iu U∈ ，在项目集 V 中为用户 iu 生成

符合其偏好的项目推荐列表。 

如 Cremonesi 等[33]所讨论的，本文应考虑评

分预测问题，包括预测用户 u 给项目 i 的评分。

由此，可基于预测的评分对项目进行排序，以最

终生成推荐列表。正如 Cremonesi 等[33]所指出的，

top-N 推荐是模拟真实推荐系统的最佳建模方法。

故在本文框架中，将为用户生成 top-N 个最相关

项目的推荐列表。 
3.2  稀疏线性方法 

本文所提方法是由一类 top-N 推荐问题的

算法所驱动的，即 SLIM（sparse linear methods，
稀疏线性方法）[5]。在 SLIM 算法中，用户 iu 对

给定项目 jv 的推荐分数由 îjr 表示。此分数可由

用户 iu 评级的项目进行稀疏聚合，具体如式（1）

所示。 

 T
îj i jr = r s  （1） 

如当 0ijr = 时，而 js 为聚集系数大小为 n 的稀

疏向量。则该模态可以表示为如式（2）所示。 

  ~  R RS  （2） 

如 S 是 n×n 的稀疏矩阵的聚集系数，结合

式（1）可将其中的第 j 列表示为 sj，而基于式（2）
对每一行 T

ir 表示用户 iu 对所有项目的推荐得分。

目标用户 iu 的 top-N 推荐列表是根据式（1）中对

项目的评分按降序排列计算得到，从而生成

top-N 项目。稀疏线性方法将式（2）中的 n×n

矩阵 S 作为如式（3）所示正则化优化问题的极

小值。 

 
( )

2 2
F F 1

1minimize ,
2 2

subject to 0 diag 0
S

R RS S S

S S

β λ− + +

=

‖ ‖ ‖‖ ‖‖

≥ 且

 （3） 

其中， 1S‖‖表示 S 的乘积范数， F⋅ 表示矩阵范数，

β 和 λ 表示正则化参数，这些约束避免平凡解

（S 表示单位矩阵），也确保了不使用 ijr 计算 îjr 。

SLIM 仅使用评分矩阵 R 来计算聚集系数矩阵 S

的通用架构，而 SSLIM 系列算法加入了描述性

信息以改进 SLIM 推荐的质量。故除矩阵 R 外，

SSLIM 在学习 S 时也将描述性项目矩阵 M 纳入

考虑范围。而其目标主要是使矩阵 S 满足以下

两种关系：（1） ˆ ~  R RS ，（2） ˆ ~  B BS 。具体如

式（4）所示。 

( )

2 2 2
F F F

1

minimize
2 2

,subject to 0  diag 0
S

aR RS B BS S

S S S

β

λ

− + − + +

=

‖ ‖ ‖ ‖ ‖

‖ ≥ 且

 （4） 

其中，参数α 平衡了协同过滤（矩阵 R ）和边

信息（矩阵 B）的使用，β 和 λ表示正则化参数。 

由于矩阵 S 的各列是独立的，故两种算法的优化

问题都可以解耦为一组优化问题，具体如式（5）

所示。 

2 2
2 2 2

1

minimize
2 2

,subject to 0 diag( ) 0

i i i i iS

i

r Rs b Bs s

s S S

α β

λ

− + − + +

=

‖ ‖ ‖ ‖ ‖‖

‖‖ ≥ 且

 （5） 

值得注意的是，SLIM 只能用于处理单模态数

据，不能直接用于多模态信息处理。 故在本文中，

对 SLIM 进行了改善，引入了一种新的推荐算法，

使其能够同时对多种模态数据进行处理。 
3.3  自编码器 

自编码器作为无监督全连接的隐层神经网

络，其目的是对未标记的数据集进行学习[11]。本

文希望在训练中将输入数据复制到输出时，得到

的隐藏层能够呈现有用的属性。本文将隐藏层中

的表示同来自不同模态的信息进行融合，以得到

一个新的项目表示，用于构建代表用户偏好的推

荐模型。自编码通常是由输入层、隐藏层和重构

层组成的前馈神经网络进行搭建，隐藏层将目标

值设置为与输入层相同。通用自编码器框架如图 1

所示。 
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图 1  通用自编码器框架 

故自编码器网络由两部分组成，即编码器函

数和解码器函数。编码器函数为一个定性映射函

数 ( )h h v= ，其可将输入 vdv R∈ 转换为隐藏表示

hdy R∈ ，具体如式（6）所示。 

 ( ) ( )h hy h v Wx bφ= = +  （6） 

而解码器则是将得到的表示 y 映射回原始输入

重构层。故存在另一个映射函数 g 定义为如式（7）

所示。 

 ( ) ( )'
g rr g y W h bφ= = +  （7） 

其中， hφ 和 gφ 分别表示编码器和解码器的激活功

能。而网络参数 h vd dW R R∈ × 和 v hd dW R R′∈ × 分

别表示编码器和解码器加权矩阵。而编码器和解

码器的偏差向量分别为 hd
hb R∈ 和 vd

rb R∈ 。 

如前所述，如自编码器只能简单地将

( ( ))g h v v= 映射到所有实例中。本文对自编码器进

行了设计，使其不能完美地进行复制。接下来本

文将详细介绍用来融合多模态项目表示的 3 种自

编码器：欠完备自编码器、稀疏自编码器和去噪

自编码器。 
3.3.1  欠完备自编码器 

欠完备自编码器试图通过使隐藏层的维度

小于输入层的维度来找到有用的数据表示。故

其目的是迫使自编码器学习一个欠完备的表

示，在此过程中捕获训练数据最显著的特征。

这一学习过程可以简单描述为最小化损失函数

如式（8）所示。 

 ( )( )( ),L g hv v  （8） 

其中， (*)L 为一个损失函数，惩罚 ( ( ))g h v 与 V 的

差异。使用的是典型的损失函数均方误差。而欠

完备自编码器可能存在的限制为：如果编码器和

解码器函数是非线性的，可能无法从隐藏层获得

有效学习。与限制编码器和解码器函数的复杂性

不同，本文选择使用损失函数来对自编码器进行

正则化，以获得所需的其他特性。在这种情况下，

其特性包括表示的稀疏性以及对噪声或丢失输入

的鲁棒性。 
3.3.2  稀疏自编码器 

训练稀疏自编码器来执行带有稀疏惩罚的

复制任务，最终得到学习有用特征的模态。通

过这种方式，项目表示通过正则化后变得稀疏，

由此自编码器能够找到数据集的统计特征，不

再是一个简单的标识函数。除重构误差外，还

可以通过在隐藏层 y 上添加稀疏性惩罚 ( )yΩ

来实现稀疏性。本文将新构建的损失函数定  

义为： 

 ( )( )( ) ( ),L g h yΩ+v v  （9） 

其中， ( )g y 表示解码器输出，而 ( )y h v= 表示编

码器输出。惩罚 ( )yΩ 作为一个正则化项目添加到

前馈网络中，而前馈网络的原始任务是将输入复

制到输出。通常稀疏自编码器用于学习其他任务

的特征，如分类等。在本文中使用它们通过融合

各种模态信息来学习项目的融合表示。 
3.3.3  去噪自编码器 

在去噪自编码器中，本文提出了一种不同于

增加惩罚系数Ω 的方法，即以自编码器接收数据

点的损坏版本作为输入，并通过训练预测原始版

本，即以未损坏的数据点作为其输出。故去噪自

编码器可以最小化为损耗函数如式（10）所示。 

 ( )( )( ),L g hv v  （10） 

其中， v 为被某种形式的噪声破坏的 v 的副本。

故这类自动编码器用于还原损坏数据，而不是简

单地复制它们的输入。 



  研究与开发 ·88· 

 

3.4  卷积神经网络 

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）为一种特殊的神经网络，其目的是在网格

状拓扑结构中处理数据[34]。卷积神经网络已成功

地应用于图像[35]、图形[36]和时间序列[37]数据处理

中。卷积网络是在其至少一层中使用卷积的神经

网络。故其训练方法包括通过卷积滤波器层反向

传播、恢复和池化等其他操作。卷积神经网络的

关键数学运算称为卷积运算，其为一种专门学习

数据局部平稳属性的线性运算。 

4  模型构建 

本节描述了本文所提推荐方法的基本架构，

以基于项目的多种模态和用户偏好（即评分）向

用户进行项目推荐。本模型将项目的不同多模态

高维模态移动到一个低维潜空间中，接收不同模

态的输入项目（在本文中项目为视频）。本文假定

项目会随少数解释变量而共同变化，故不能直接

被观察到，本文将这些解释变量称作隐性因素[38]。

图 2 表示将多维数据映射到公共潜空间的思想。

其中，图 2 左边为嵌入文本和图像的形式从其来

源到一个潜在空间，而图 2 右边为项目和用户映

射到公共空间的示例。 

本文提出用降维方法根据特定的准则从高维

数据中发现和提取这些潜在因素。通过将这些

项目的表示映射到一个低维潜在空间中，并自

动降低了模态的稀疏性。然后利用这种新的低

维项目表示来计算项目对间的相似度，最终提

高推荐质量。 

图 3 表示本文所提推荐方法的框架。首先，

本文假设使用的数据集包含以下内容：用户偏好

历史记录，即用户对视频进行的评分记录；项目

集，即 k 种不同的模态表示形式。然后将该数据

集分成两个数据集，即训练集和测试集。当处于

训练模式时，本文所提推荐方法构建了一个推荐

模型，该模型表示用户的偏好模式；而在测试模

式中，使用先前训练过的推荐模型向用户推荐不

在训练集中的项目。 

 
图 2  多模态数据融合在推荐系统中的应用实例 

 
图 3  多模式数据融合的推荐框架 
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其框架中包含两个模块：边信息构建和推荐

引擎。边信息构建通过处理项目的视觉和文本特

征并计算其间的相似性来创建边信息矩阵。推荐

引擎为用户生成了一个 top-N 推荐列表。 
4.1  边信息构建模块 

边信息构建模块包含与项目表示相关的两

个重要任务。首先，本文详细说明如何根据原

始特征来表示项目。故本文展示了如何组合不

同模态的信息，各个模态都以原始特征表示，

从而为数据集中的所有项目提供一个新的表示

形式。最后，该模块输出的是边信息矩阵，正

如在第 3.2 节提到的，稀疏线性推荐模态引入了

项目间的相似性矩阵（具体如第 4.2 节所述），

提高了推荐的质量。 
4.1.1  特征提取 

本文考虑了两种模态来对项目进行表示，即

文本表示和视觉表示。本文的重点是视频推荐，

故将视频的标题和情节看作文本信息，并将视频

帧看作视觉信息。 

首先对文本描述建模进行介绍。关于文本表

示，在提取视频文本数据（即文本和情节）后，

使用词袋模型（bag of words representation，BoW）[39]

表 示 该 文 本 。 为 实 现 这 一 点 ， 定 义
1

1 2 3[ , , , , ]j j j j jnw w w w=m 为视频 j 的文本表示方

法，其中， jtw 表示单词 t 在视频 j 中的权重。为

计算权重 jtw ，首先应计算视频 j 中每个单词 t 中

的搜索词频率TFjt 和逆文档频率 IDFt ，计算方法

如式（11）和式（12）所示。 

 ( )TF 1 lbjt jtf= +  （11） 

 IDF lbt
t

n
n

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 （12） 

其中，n 表示训练集中的视频数量， tn 表示出现

单词 t 的视频数量， jtf 是单词 t 在视频 j 中的出现

频率。最后，根据式（13）计算权重 jtw 。 

 TF IDFjt jt tw = ×  （13） 

其次，对视觉帧建模进行介绍。关于视觉特

征，本文首先提取给定视频 q 的帧集。由于每个

视频需要用相同数量的特征进行表示，故考虑集合中

最小的视频，以均匀的采样间隔从 q 中选择 p 帧。

以使有一个视频的代表性样本，同时减少此特征

提取过程的计算成本。 
现在每个视频都具有 p 帧，即 1 2{ , , , }pf f f ，

然后本文使用深度神经网络来学习每个视频中帧

的表示。正如第 3.4 节讨论的，本文选择使用卷积

神经网络是因为其代表了在几种情况下图像表

示和处理的最前沿技术。与参考文献[40]的做法

相同，本文使用 Tensorflow 深度学习框架进行

帧特征计算，该框架通过 ImageNet 数据集中的

1 200 000 幅图像和 1 000 个类别进行预训练[41]。

然后，将向量串联起来，以得到表示视频 vj 的视

觉特征向量 2 1 2[ , , ]p
j j j j=m v v v 。 

4.1.2  特征转换 

在这个模块中，通过融合多个模态来执行特

征转换，为项目构建一个新的表示形式。在执行

该融合后，每个视频被表示为矩阵 F 中的行 fi。

基于自编码器与多模态数据融合的推荐框架如图 4

所示，本文提出了 3 种基于自编码器的体系结构

来进行这种新项目表示的学习。自编码器由于其

简单性和高效性，能够在各种条件下进行特征学

习，本文在多模态数据融合的推荐推荐方法中利

用了这种特性。 

关于本文提出的 3 个融合多模态数据的体系

结构，其原理是利用模态间和模态内的语义相关

性。在 3 个体系结构中，都计算了一个潜在的项

目表示，这些项目在一个公共空间中组合为不同

的模态。 

共享单层自编码器（ shared single-layered 

autoencoder，S-SLAE）架构指直接地使用自编码

器进行新数据表示学习的架构。本文将文本和视

觉模态连接起来，作为特定自编码器的输入。并

将该自编码器的隐藏层作为输入项的新表示，以
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保持模态间的语义关系。 最后得到了一个自编码

器，在一个单一层次的体系结构中，可以在模态

间共享。 

独立单层自编码器（independent single-layer 

autoencoder，I-SLAE）架构指使用自编码器来探

索数据中的模态内语义关系。具体地说，每一个

模态都是用不同的编码器来处理的，即对每一个

模态都有一个不同的特征学习过程。将从每个自

编码器学习到的新表示进行连接，以构建新的项

目表示。此处的每个模态都有独立的自编码器，

且仍然在体系结构中保留一个单层。 

双层自编码器（ two-layered autoencoder，

TLAE）架构指通过同时利用模态间和模态内的语

义关系来结合前述两种体系的结构。为了实现这

一目的，本文提出了一个双层体系结构，以不同

的方式进行信息融合。在底层，和独立单层自编

码体系一样，使用不同的自编码器来学习模态间

的语义关系；在顶层，先将学习到的表示连接起

来，并使用不同的自编码器来探索模态间的语义

关系。 

值得注意的是，在独立单层自编码器和双

层自编码器中，能够并行化模态内学习的步骤，

这在处理大规模数据集时非常重要。最后，本

文所提自编码器中的所有训练都为无监督的，

而在项目无标签的情况下，这是本文的一个重

要优势。 
4.2  推荐模块 

本文结合前文中讨论的概念对推荐模块进行

详细介绍。首先，定义 SLIM 的聚集系数矩阵 S

表示项目特征空间的函数。故可直接在矩阵 Bij（也

称为边信息矩阵）中展现项目间的相似性。这种

方法的优点是能够捕获项目间基于特征的关系。

值得关注的是，本文所提方法不像 SLIM 那样只

考虑一种模态，而是能够考虑任意数量的项目模

态，这是本文的重要优势之一，这在数据稀疏和

冷启动的情况下尤为明显。 

首先，本文利用矩阵 F 给出的项目表示形式，

构造项目间的相似性矩阵 B。如前所述，矩阵 F

通过使用自编码器融合模态，拥有项目的新表示

形式。值得关注的是，本文使用新的项目表示形

式可以避免原始项描述的稀疏性（如用于文本模

态的词袋等）。最初提出稀疏线性模型时，使用一

次范数来控制模型复杂度和避免过拟合。本文还

使用此范数，通过在非稀疏维度中表示项目来强

调稀疏性问题。 

本文所提推荐方法与 SLIM 的一个关键区别

在于如何学习矩阵 S。算法 1 详细描述了本文学

习矩阵 S 的算法，然后在测试模式下使用该矩阵

计算推荐值。根据式（1）计算测试推荐。故在测

试模式下，不会显示用户已看到的项目，即在训

 
图 4  基于自编码器与多模态数据融合的推荐框架 
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练模式中用于学习用户偏好的项目。本文所提算

法 1 接收与 SLIM 相同的矩阵作为输入，即评级

矩阵 R 和描述性项目矩阵 F。 if 为矩阵 F 的行，

指的是物品 i 的融合表示。可将新表示形式看作

通过将项目特征映射到新的空间中来探索模态间

的语义关系。 

算法 1  本文所提多模态数据融合推荐方法 

Require  Matrices R and F, and item similari-

ty function g 
（1） 1, ,i n=for do▷ Computing items si-

milarities 
（2） 1, ,j n=for do  
（3） ( , )ij i jB g f f←  

（4）end for 

（5）end for 
（6） 1, ,j n=for do▷ Computing the aggre-

gation 

coefficient matrix 

（7） 2 2
22

argmin
2i i i i

S
S r Rs b Bsα
← − + − +  

2 12 i is sβ λ+  

（8）subject to 0S≥  and ( )diag 0S =  

（9）end for 

本文所提推荐方法是灵活的，这是由于可

设置输入为：（1）通过矩阵 F 融合的任何模态；

（2）项目间的相似度函数 g（此处使用余弦函数进

行相似度计算）。该算法的工作分两个步骤：第一

步，根据给定的相似度函数 g 识别项目对间的相

似性（第 1~5 行）。第二步，计算聚集系数矩阵 S，

并在此遵循 SLIM 的优化方案，运用坐标下降法

来求得矩阵 S（第 6~9 行）。 

5  实验结果与分析 

5.1  数据说明 

本文实验中使用了来自电影推荐领域常用的

3 个真实数据集。其中包括两个版本的 MovieLens

数据集（关于电影评分的数据集）：MovieLens-1M

和 MovieLens-10M。除此之外，本文团队利用

Python 工具分别利用 API 爬取豆瓣的真实用户评

分数据集作为实验的基础数据，爬取时间为 2019 年

8 月 19 日至 2020 年 1 月 24 日。表 2 为经过数据

预处理后的数据集统计结果。MovieLens-1M 数

据集包括来自 3 582 个视频的 6 383 个用户的

1 023 839 条评分数据。MovieLens-10M 数据集包

含来自8 923个视频的75 124个用户的11 293 834条

评级数据。豆瓣数据集包含 2 694 个用户对 2 445 个

视频的 601 543 条评级数据。在上述数据集中，

为创建用户—项目矩阵，当用户对该视频的评

分至少为 4 星及 4 星以上时，则认为该视频与

该用户相关，并从数据库中提取相关电影的预

告片进行分析，其中豆瓣数据集中的视频长度

较短。 
5.2  评估方法 

本文在 top-N 推荐任务中对 [1,10]N ∈ 的所有

推荐策略进行了评估。本文使用五重交叉验证程

序来评估所提架构的性能。使用 Rapidminer 数据

挖掘工具随机选取各用户评级数据的 20%作为测

试集，并将剩下的 80%用户数据作为训练集。为

了验证本文所提推荐方法的性能，使用威尔科克

森符号秩检验（Wilcoxon signed-rank test）来评估

表 2  实验使用数据集统计 

数据集名称 视频数量 用户数量 评级数量 帧数/视频 字数/视频 

MovieLens-1M 3 582 6 383 1 023 839 2 943 24 

MovieLens-10M 8 923 75 124 11 293 834 2 856 21 

豆瓣 2 445 2 694 601 543 1 933 17 
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推荐结果的统计学意义，这是由于其为一种非参

数统计假设检验程序，不需要预先知道样本的分

布情况。 

本文参照参考文献[42]的做法，选取 top-N 的

归一化折现累积增益（NDCG@N）作为判断标准，

其常用于衡量推荐与理想排名间的接近程度，具

体计算方法如式（14）所示。在此得出的为 100 次

迭代后的平均度量结果。 

 
( )1

1NDCG @
lb 1

N
i

i

r
N

S i=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠

∑  （14） 

其中， ir 表示真值，当用户推荐的项目位于排名 i

时 1ir = ，否则 0ir = 。S 表示归一化因子，等于折

现累积增益，即式（14）中的理想排序之和。 

本文对第 3.3 节中介绍的 3 种自编码器（欠完

备自编码器、稀疏自编码器和去噪自编码器）进

行了实例化。还测试了原始特征的级联，本文称

之为非自编码特征融合（non-autoencoder feature 

fusion，NOAE）。最后，为从视频帧中进行原始

视觉特征的提取，本文使用了现今最先进的卷积

网络，即 AOP 框架下的 interception-V3 算法[40]。

为实现这一点，本文使用倒数第二个全连接层的

输出表示视频的单个帧，其维度为 2 048。 
5.3  基准方法 

为比较本文所提基准方法与经典推荐方法和

现今前沿推荐方法相比的优劣，选取下列推荐方

法作为基准进行比较。 

（1）贝叶斯个性化排名矩阵分解推荐方法（the 

Bayesian personalized ranking matrix factorization 

recommendation approach，BPRMF）是目前最先

进的基于排名的 top-N 推荐方法之一[5]。 

（2）加权正则化矩阵分解（weighted regu-

larized matrix factorization，WRMF）将用户评

级作为二进制值，并考虑观察到的评级和未观

察到的评级的不同机密值，从而对该模型进行

拟合[2]。 

（3）稀疏线性方法（sparse linear method，

SLIM）使用一个稀疏线性模型来进行项目推荐，

通过其他项目的集合来计算新项目的评分[9]。 

（4）协同主题回归（collaborative topic re-

gression，CTR）模型是一种同时进行主题建模和

协同过滤的生成式推荐模型。该方法侧重于在学习

语义主题的过程中从项目描述中挖掘文本信息[6]。 

（5）协同变分自编码器推荐方法（collaborative 

variational autoencoder recommendation approach，

CVAE）是一种将变分自编码器集成到概率矩阵分

解中的层次贝叶斯模型，用其学习概率潜在变量

来表示项目内容信息[41]。 

（ 6 ）联合表示学习（ joint representation 

learning，JRL）是一种最新的推荐方法，将多个

证据源结合起来，以产生与产品推荐有关的前 N

个项目。 

本文为每种模态的数据来源（图像、评论

文本和评分等）创建了深层表示。为对文本进

行表示，使用了 Le 等[42]提出的方法，并使用

Jia 等[43]提出的方法对图形进行表示，即由在包含

1 200 000 张 ImageNet 的图像数据集中进行预先

训练的 Caffe 深度学习网络进行表示。本文对用户

u对所有物品的评分及所有用户对项目 i的评分进

行了深度学习表示。为了结合这些数据，增加了

一个新的层，然后结合成对学习排序方法生成一

个 top-N 推荐列表。 
5.4  实验结果 

5.4.1  总体绩效 

为比较本文所提推荐方法与经典、先进基

准推荐方法，本文参考文献[44-45]的做法，使

用 NDCG@N 值对测试数据集中的不同推荐方

法进行分析。将本文所提推荐方法表示为

AE-MDF（autoencoder-multimodal data fusion），

且 在 实 验 中 均 使 用 其 最 佳 实 例 化 结 果

( [1,10])N ∈ 。图 5 表示测试数据集中不同方法的

NDCG@N 值。 
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图 5  测试数据集中不同推荐方法的 NDCG@N 值 

由图 5 可知，本文所提 AE-MDF 推荐方法

较其他推荐方法具有更好的性能。JRL 方法也具

有较好的表现，而 BPRMF 方法性能较差，这是

由于其只考虑了用户评分，而忽略了项目描述

内容。本文所提 AE-MDF 推荐方法与基准方法

JRL 相比，性能在不同的数据集中提升了

7%~32% 不 等 。 尤 其 是 在 最 大 的 数 据 集

MovieLens-10M 数据集中，JRL 方法与本文所提

AE-MDF 方法性能最为接近。而图 6 的不同数据

集中的视频推荐算法精度也证明了本文所提视频

推荐方法的优越性。 

 
图 6  测试数据集中不同推荐方法的精度值 
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图 7 表示使用不同模态表示（文本、视觉、文

本+视觉）时，本文所提 AE-MDF 方法在不同数据

集中的 NDCG@N 值 ( [1,10])N ∈ 。图 7 中，当使用

多模态数据时，本文所提 AE-MDF 方法比使用单一

模态（文本或视觉）具有更好的性能（较基于视觉

进行推荐性能提升了 14.4%~60.6%）。 

 
图 7  使用不同模态数据实例化的情况下的 NDCG@N 值 

由图 7 还可看出，在所有数据集中基于视觉

推荐的表现要比基于文本的推荐效果更好。另

外，基于文本推荐可能有助于改进推荐结果，这

是由于多模态协同推荐比单独使用两种模式效

果更好。这一点在豆瓣数据集中表现得尤为明

显。图 8 报告了不同数据集中使用不同模态数据

实例化的情况下的 Precision 值，由结果可知本文

所提多模态融合的视频推荐方法相对具有更优

的精度。 

 
图 8  使用不同模态数据实例化的情况下的精度值 
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5.4.2  自编码器类型 

为呈现不同类型的自编码器对本文所提

AE-MDF 推荐方法的影响，在最简单的共享单层

自编码架构下进行实验。表 3 列出了本文所提模

型使用不同自编码器时（欠完备自编码器（UAE）、

去噪自编码器（DAE）和稀疏自编码器（SAE）），

在不同数据集中的 NDCG@10 值。本文还在不使

用自编码器（NOAE）的情况下提供了不同模态

数据的 NDCG@10 值。 

从表 3 结果可知，对单独模态而言，使用视

觉信息时的性能要优于使用文本描述时的性能。

另外，在使用多模态数据时，文本信息与视觉信

息相结合效果要优于使用任何单独模态的性能。

在 MovieLens-1M 和豆瓣数据集中，稀疏自编码

器在所有模态上都取得了比其他方法更好的表

现；而对于 MovieLens-10M 数据集，虽然稀疏自

编码器表现较好，但欠完备自编码器在视觉模态

和多模态表示方面表现优于任何其他自编码器。 
5.4.3  数据融合结构 

本文对使用不同组合的自编码器对多模态数

据金融融合的方式进行实验。如第 4.1.2 节所述，

本文提出了 3 种基于自编码器的不同结构对多模

态数据进行融合。为实现这一点，本文使用了稀

疏自动编码器，这是由于其在第 5.4.2 节中的性能

效果最好。图 9 表示本文所提 AE-MDF 推荐方法

在不同特征转换结构下的性能，同时给出了仅使

用多模态数据（即当不使用自动编码器进行不同

模态的数据融合）的 NDCG@N 值。 
 

图 9  不同特征转换结构的 NDCG@N 值 

表 3  本文所提推荐方法在使用不同自编码器时的 NDCG@10 值 

融合策略 
MovieLens-1M 数据集 MovieLens-10M 数据集 豆瓣数据集 

文本 视觉 多模态 文本 视觉 多模态 文本 视觉 多模态 

NOAE 0.153 0.224 0.228 0.124 0.238 0.237 0.001 0.231 0.239 

UAE 0.182 0.352 0.369 0.139 0.381 0.326 0.001 0.192 0.211 

DAE 0.104 0.279 0.342 0.127 0.273 0.273 0.001 0.179 0.228 

SAE 0.215 0.376 0.413 0.152 0.285 0.319 0.024 0.257 0.362 

注：加粗项为每列最佳项。 
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当对 MoiveLens-1M 和 MoiveLens-10M 数据

集进行处理时，最佳策略是使用独立单层自编码

器来挖掘数据中的模态语义关系，这是由于在这

两张数据集中有足够多的视频信息可供提取模态

信息。当对豆瓣数据集进行处理时，使用双层自

编码器架构可获得最优结果。在此情况下，可利

用模态内和模态间的语义关系克服该数据集内视

频太短的问题。 

6  结束语 

本文提出了一种基于自编码器与多模态数

据融合的推荐方法。提出 3 种架构来进行项目

的多模态表示（本文使用的模态包括文本和视

觉，其中本文使用 Inception 卷积神经网络算法

进行视觉模态特征提取），并展示了如何使用多

模态数据融合项目表示来提高推荐的质量。值

得注意的是，本文提出的视频推荐方法非常灵

活，除文本与视觉还可以使用其他类型的模态

数据进行融合推荐。最后，在 3 个不同特征的

真实数据集进行实验，对本文所提架构进行验

证。实验结果表明，本文所提 AE-MDF 推荐方

法优于其他基准算法。 

尽管本文已提出了上述具有重要意义的发

现，但还是具有一些局限性，其中一些可能会为

未来的进一步研究指明方向：首先，可对图像的

其他原始特征表示进行研究，并分析其对本文所

提方法性能的影响。其次，可尝试增加其他模态

（如音频等）的数据到模型中，以进一步提升其对

视频的推荐性能。最后，可针对其他推荐领域（如

社交网络、产品和音乐等）进行研究和算法优化。 
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