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摘 要：跨领域服务匹配场景中，用户偏好分布于多个服务领域，并呈现显著的多模态与异构特征，准确刻画

用户跨领域偏好是提升匹配性能的关键。针对现有方法普遍依赖统一嵌入空间，易造成多源偏好压缩并忽略模

态差异的问题，本文提出了一种基于多模态用户图的跨领域服务匹配方法(multimodal user graph-based cross-

domain service matching, MUG-CDSM)。该方法以偏好标签为锚点构建多模态用户图，通过显式建模用户在文

本、图像、音频和视频等模态下的偏好结构，并引入开放知识图谱与虚拟辅助节点增强图连通性。在此基础上，

设计模态感知图池化模块 MUG POOL，实现不同模态偏好的自适应聚合。实验结果表明，所提出的方法在 

Amazon 多领域多模态数据集上优于多种跨领域服务匹配基线模型。
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Abstract: In cross-domain service matching scenarios, user preferences are distributed across multiple service domains 

and exhibit pronounced multimodal and heterogeneous characteristics. Accurately modeling users’ cross-domain prefer‐

ences is therefore crucial for improving matching performance. Existing methods predominantly rely on unified embed‐

ding spaces, which tend to compress multi-source preferences and overlook modality-specific discrepancies. To address 

these limitations, we propose a Multimodal User Graph-based Cross-Domain Service Matching method. The proposed 

approach constructs a multimodal user graph using preference labels as anchors, explicitly modeling user preferences 

across text, image, audio, and video modalities, while incorporating an open knowledge graph and virtual auxiliary nodes 

to enhance graph connectivity. Furthermore, a modality-aware graph pooling module, termed MUG POOL, is designed 

to adaptively aggregate preferences across different modalities. Experimental results on the Amazon multimodal multi-

domain dataset demonstrate that the proposed method outperforms state-of-the-art cross-domain service matching base‐

lines.
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0　引言

跨领域服务匹配 (cross-domain service match‐

ing, CDSM)是利用用户在一个或多个源领域中积累

的行为数据，推断其在目标领域中的偏好，从而在

目标域实现个性化的服务匹配。与传统的单领域服

务匹配不同，CDSM 的目标是打破服务平台之间
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的数据壁垒，实现用户偏好的跨平台迁移与共享，

以提升服务匹配在冷启动用户、稀疏数据环境下的

服务质量。面对用户行为在多个领域中的分布不均

和用户偏好的模态异构问题，构建能够泛化到多个

领域的用户表示是CDSM的核心挑战[1]。

现有研究表明[2-4]，跨领域服务匹配是缓解平

台间信息孤岛、提升用户服务体验的重要技术手

段，其核心在于挖掘和迁移用户在不同服务领域中

的潜在偏好关联。针对用户在多源服务平台中行为

分布异构、数据稀疏等问题，已有工作[8-18]提出了

多种跨域建模方法，以支持用户偏好在不同领域间

的共享与泛化。目前，大多数跨领域服务匹配方法

依赖共享或统一嵌入空间对用户在不同服务领域中

的行为进行建模，通过压缩多域信息实现跨域知识

迁移。然而，不同服务平台在内容模态构成、偏好

表达方式上存在显著差异，基于统一嵌入的建模方

式难以刻画这种异构性，往往导致多源偏好细粒度

特征的丢失，从而限制匹配精度。尤其在多模态服

务场景中，忽略模态差异的跨域表示容易引入语义

混淆，造成跨域偏好迁移偏离，进而影响匹配效

果。为缓解上述问题，部分研究引入多模态特征辅

助跨领域服务匹配，但现有方法多将多模态信息作

为附加特征进行简单融合[5-7]，缺乏对多模态偏好

之间结构化关系的系统建模，难以有效刻画不同模

态间的交互与互补特性, 同样很难考虑到跨域偏好

的模态差异性。此外，多模态建模在单一领域内仍

易受到用户交互稀疏性的制约，其性能提升空间有

限。综上，如何在跨领域场景下为目标领域补充稀

缺的多模态行为信息，同时充分考虑不同模态特征

的差异性，是实现更有效的跨平台偏好建模与服务

匹配的关键挑战。

为应对上述跨领域服务匹配的挑战，本文提出

了一种基于多模态用户图 (multimodal user graph, 

MUG)的跨领域服务匹配方法。该方法以用户在多

个服务领域中的偏好标签为锚点，系统性融合多模

态信息，构建模态一致性子图，从结构层面刻画不

同模态下的偏好特征，避免多源信息混叠。进一步

地，引入开放知识图谱 (open knowledge graph, 

OKG)补充标签之间的语义关系，并通过虚拟辅助

节点增强多模态用户图的整体连通性，从而缓解跨

领域场景下偏好分布稀疏问题。在此基础上，设计

了一种模态感知图池化模块 MUG POOL，通过

“全局模态引导—局部子图注意力聚合”的双阶段

策略，实现模态级特征压缩与跨模态信息融合，生

成统一且充分考虑各个模态差异性的用户表示。最

终，结合所生成的统一用户表示，构建多模态服务

匹配模型，通过模态感知的相似度计算与注意力加

权机制，对候选服务项进行评分与排序，从而完成

跨领域服务匹配决策。综上，本文的主要工作

包括：

1) 提出一种面向服务匹配的多模态用户建模

方法，通过构建多模态用户偏好图，在以不同领域

中的偏好标签为锚点，融合文本、图像、音频与视

频四类模态信息构建模态一致性子图的基础上，引

入开放知识图谱补充标签语义边，同时使用虚拟辅

助节点增强图结构的全局连通性。该建模方式不仅

提升了用户在多领域、异构模态下的行为表达能

力，也为后续服务匹配提供了结构可解释、模态覆

盖全面的偏好表示基础。

2) 设计模态感知图池化模块 MUG POOL，将

多模态用户图的结构建模与服务匹配任务有效连

接。该机制在多模态异构图中实现了“全局模态引

导 + 局部子图注意力聚合”的双阶段池化策略。通

过 Group GCN 独立建模每种模态下的全局偏好向

量，再以其引导对多模态子图的模态级聚合，实现

模态间特征压缩与语义对齐，最终生成统一用户表

示，用于服务匹配中与多模态服务项进行匹配

计算。

3) 构建统一的多模态服务表示与匹配机制，

完成服务级别的跨模态对齐与偏好匹配任务。服务

项被建模为结构化多模态实体，通过模态特征提取

与投影实现服务嵌入，结合用户表示采用模态注意

力计算匹配评分。该机制能够自适应处理模态缺失

与偏好异质性，在多模态服务匹配环境下展现出良

好的匹配精度与泛化能力。

4) 在 Amazon 多领域多模态数据集上开展大规

模实证研究，结果表明本文方法在 Recall@K 和 

NDCG@K 等服务匹配指标上优于跨领域服务匹配

模型，进一步验证了所提出的多模态图结构建模、

模态感知池化模块与匹配策略在提升跨领域服务匹

配性能方面的有效性。

1　相关工作

随着多源用户数据的广泛可得，领域对齐与共
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享表示学习逐渐成为跨领域服务匹配的核心研究方

向，其主要目标是在保持用户个性差异的前提下，

实现跨域偏好的有效泛化与用户建模。典型的跨领

域匹配方法多基于共享表示学习框架展开。Liu

等[8]提出了一种LLM 增强的跨领域序列匹配模型

(LLMs enhanced cross-domain sequential re-commen‐

dation model, LLM4CDSR)，通过引入大语言模型

对不同领域物品进行统一语义表示，从语义层面建

立跨域关联，并结合带有对比正则化的可训练适配

器，以提升模型对跨领域序列匹配任务的适配能

力。Cao等[9]通过构建共享–私有子空间实现跨领

域特征的分离，使模型能够同时捕捉用户的领域无

关偏好与领域特定特征。Zhu等[10]引入元网络生成

个性化迁移函数，以自适应地建模不同用户的跨域

行为转移模式，从而显著提升了迁移过程的灵活性

与个体化程度。Li等 [11]进一步结合多视图建模思

想，从时间序列、协同关系与个体特征三方面联合

捕捉跨领域的动态偏好演化路径，在多粒度层面增

强领域间信息共享的有效性。Li等[12]提出一种对

比自编码器方法，用于编码全局用户嵌入表示，并

设计了一种从各个源领域向目标领域迁移用户嵌入

的机制。Hwang等[13]不仅区分每个域的域特定序

列偏好及域共享序列偏好，还引入“域空间”和域

间适应机制，以便在目标域的行为稀疏或不频繁时

能够借助其它域的交互填补序列上下文。

与此同时，部分研究聚焦于迁移鲁棒性与泛化

性能的提升。Tang 等[14]提出分层特征抽取机制，

通过多任务结构解耦不同层次的语义信息，以减少

跨领域迁移过程中的特征干扰与共线性问题。Li

等[15]以互信息约束为核心，最大化源域与目标域

之间的共享信息量，从理论上强化领域泛化能力与

特征迁移的稳定性。Ning等[16]在跨域场景中同时

在嵌入与模型层面进行知识解耦，并引入基于图的

随机游走对齐策略来辨识跨域中“相似用户／物

品”，以改善域间重叠稀疏情况下的知识传递。

Zhao等[17]提出一种基于自适应锚点链接学习的框

架，在源域与目标域的用户表示空间中构建锚点链

接，以实现跨域语义的自适应对齐。其通过锚点生

成模块筛选高置信度的跨域匹配样本，并结合迭代

优化机制动态调整锚点权重，从而提升跨域迁移的

稳定性与精度。Du等[18]提出了一种分层子空+可逆

变换+因果图机制，用以显式拆分域间共享因素与

域特定因素，并保证联合分布的可识别性，从而在

弱相关 / 非重叠用户场景中依然保持良好泛化性。

此外，近期也有研究从 open-world 跨领域服

务匹配的视角重新审视用户重叠稀疏与数据偏置问

题。Xu等[19]提出的自适应多兴趣解耦方法通过构

建多兴趣信息模块，在不依赖完全重叠用户的情况

下，实现了对重叠与非重叠用户跨领域偏好的统一

建模，并结合去偏估计机制缓解实际系统中由选择

偏置引起的性能退化。该类方法从系统部署与泛化

稳定性的角度增强了跨领域服务匹配在真实场景中

的可行性，但其核心仍主要依赖于序列行为建模与

隐式兴趣对齐，尚未显式刻画用户偏好的结构组成

及多模态差异。

上述方法在领域级特征对齐、跨领域知识迁移

以及泛化鲁棒性方面取得了显著进展，但是它们普

遍依赖于统一嵌入空间假设，即认为来自不同领域

的用户行为数据可以映射到同一潜在语义空间中进

行建模。在实际应用中，该假设往往难以成立，因

为不同领域在服务内容在模态构成上通常存在显著

差异。仅依赖统一嵌入或浅层特征融合的建模方

式，难以显式刻画跨领域偏好在结构与模态层面的

差异性，从而限制了模型在复杂多源场景下的判别

能力与泛化性能。

2　基于用户多模态图的跨领域服务匹配

方法

为解决当前跨领域服务匹配中存在的用户表示

压缩所导致的“模态无差”问题，本文提出一种基

于多模态用户图的服务匹配方法。总体框架如图1

所示，方法主要包括以下部分：1) MUG构建，以

用户在各领域中的偏好标签为锚点，构建其各个模

态下的多模态节点，显式保留模态行为的领域特征

与偏好分布。不同模态下的偏好节点被组织为模态

一致性子图，从结构上避免了行为信息的混叠与丢

失。同时为增强多模态结构建模能力，MUG引入

图结构表达方式，并基于开放知识图谱构建标签之

间的语义连接边，引入虚拟辅助节点增强图的全局

连通性，形成统一的多模态用户图。2) 多模态用

户图双阶段池化，通过 Group GCN 对各个模态子

图进行独立建模，提取全局模态偏好表示，再以全

局向量引导局部子图特征聚合，并通过注意力机制

实现模态间的表示融合。3) 多模态服务匹配，将

··3



通 信 学 报 第 XX 卷 

目标服务项视为多模态实体，分别提取其多模态特

征。并基于用户在 MUG POOL第一阶段中获得的

全局模态偏好向量，与服务项模态特征共同计算跨

模态注意力权重，以刻画用户对不同模态的偏好强

度。最终，模型以模态注意力加权融合各模态点积

得分得到用户对目标服务项的匹配评分。

2.1　多模态用户图构建

在跨领域服务匹配场景中，用户的偏好往往散

落在不同源领域，其行为数据在内容形式、模态分

布以及标签体系上均存在显著差异。直接将多个领

域的交互记录简单合并会导致语义混叠与结构冲

突，因此在构建MUG之前，需要针对多领域行为

进行统一化与结构化处理。为此，本文在MUG构

建阶段引入了跨领域偏好抽取与标签对齐机制，使

多模态用户图能够同时表达多个领域的偏好信息并

支持跨域迁移。首先从用户历史行为中提取偏好标

签，并确保所选标签可在开放知识图谱中链接，获

取对应的语义描述。每个标签若具备图像、音频或

视频等模态信息，则为每种模态生成独立节点，并

连接至标签节点，形成模态一致子图。为建模标签

间的语义关系，若两个标签在 OKG 中存在限定长

度的可达路径，则在其节点间添加边。同时，引入

虚拟辅助节点连接所有标签子图，增强图结构连通

性，避免信息孤岛。最终形成的 MUG 实现了用户

多领域、多模态偏好的结构化建模。

2.1.1　节点特征

在多模态用户图中，节点特征由其对应模态数

据生成。本文针对不同模态（文本，图片，音频，

视频）分别采用成熟的预训练模型进行编码。这样

能够显式保留各模态的独立表征能力，并形成围绕

标签节点的“模态一致子图”。具体而言，对于文

本模态，本文采用预训练语言模型 BERT-base对服

务描述进行编码，并取输出序列中 [CLS] token 对

应的隐藏向量作为文本的全局语义表示。对于图像

模态，采用预训练的 ResNet-50 模型提取视觉特

征，并使用其全局平均池化层的输出作为图像嵌入

表示。对于音频模态，采用 VGGish 模型提取音频

特征表示。对于视频模态，采用 Clip4Clip 模型对

视频帧进行编码，并结合时序建模机制生成视频的

时空语义表示，从而增强视频模态的语义表达能

力。在实验过程中，所有预训练模型参数均保持冻

结，仅训练后续投影层与图模型参数。同时，为实

现跨模态特征对齐，本文通过线性投影将不同模态

映射至统一嵌入空间

图1　总体框架

··4
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                                             Mf ( )m
i = Wm F ( )m

i + bm (1)

其中，F ( )m
i 表示第 i个标签在模态m下的特征表示，

Mf ( )m
i 为F ( )m

i 经过线性投影之后的特征表示，Wm∈ 

Rd×d(m)为模态m对应的线性投影矩阵，bm∈ Rd为偏

置项，d(m)表示原始模态特征维度，d表示统一嵌

入空间维度。采用线性映射而非深层 MLP 的原因

在于：1 ) 线性投影能保持原特征的几何结构，避

免深层非线性造成跨领域语义扭曲；2) 对齐作用

强于拟合作用，更适合多模态、跨领域表征空间统

一；3) 结构简单且稳定，在图结构学习与池化中

能提供更稳健的节点表示。该投影机制确保不同模

态在 MUG 中保持一致空间，使多模态特征在跨领

域场景中具备良好的可对齐性与结构一致性。

此外，为避免不同领域的模态子图之间存在结

构断裂，本文引入虚拟辅助节点，该节点在进行图

的构建的过程中所有的特征维度初始化为0。。作为

领域间与模态间的全局结构桥，使多模态信息在 

MUG 中能够进行跨模态、跨领域统一传播。

通过上述设计，本文构建的多模态用户图不仅

能够对标签的多模态语义进行细粒度建模，更能够

在跨领域场景中保持结构统一、语义一致与可迁移

性，为后续的跨领域服务匹配提供强结构支持。

2.1.2　边的添加

为构建多模态用户图中的结构边，本文设计三

步连接机制，分别用于表示模态内聚合、语义标签

关系与结构连通性。

1)模态内连接

将每个标签的不同模态嵌入相互连接。该步骤

构建了以标签为中心的模态一致子图 Gi，用于后

续的结构建模与服务匹配特征学习。

2)标签语义连接

由于不同领域的偏好标签可能指向语义有关联

但名称不同的实体，仅依赖领域内标签无法实现跨

领域偏好迁移。为此，本文提出让多模态特征直接

参与边的构建。文本语义用于知识图谱链接，而视

觉与音频模态进一步提升跨领域标签相似度的稳健

性，使得跨领域迁移不再仅依赖文本或 ID 级信息。

这一机制显著增强了 MUG 的跨域表达能力。具体

而言，对于来自不同领域的标签，若其在OKG 中

可在限定跳数内通过概念、属性或共现路径关联，

则将其视为“相关标签”，在MUG中加入语义连

接边。该机制显式桥接了不同领域的偏好，使 

MUG 能够捕捉跨领域迁移中真实存在的语义依赖

关系，而非单纯依赖共享嵌入空间。

3)结构统一连接

考虑到部分标签之间可能在知识图谱中无直接

关联，为避免 MUG 被划分为多个孤立子图，本文

通过引入虚拟辅助节点，将所有标签的模态特征节

点统一连接至虚拟辅助节点。该操作保证了 MUG 

的结构完整性与可传播性，并为后续的用户偏好表

示学习提供全局连接基础。

最终，整合上述三类边连接策略后，得到完整

的多模态用户偏好图。

2.2　MUG POOL: 多模态用户图池化

在完成基于用户偏好构建的多模态用户图之

后，如何有效地从该多模态用户图中学习用户的统

一表示向量，成为接下来的关键问题。图池化技术

为从复杂图结构中提取紧凑表示提供了一种有效路

径，但现有方法对于如 MUG 这样融合多模态图结

构支持较为有限。考虑到 MUG 中同时包含多模态

特征节点，且结构上引入了虚拟辅助节点以增强连

通性，该图天然具备异构图的特征。因此，传统的

池化方法难以直接适用，需设计一种面向多模态异

构图的池化模块。

本小节提出 MUG POOL，一种适用于 MUG 

的双阶段图池化模块。第一阶段是 Group GCN

(GGCN)，针对不同模态信息，MUG 被分解为对

应模态子图，每类子图包含相同模态的所有节点及

虚拟辅助节点。分别对每个模态子图进行图卷积操

作，提取其对应模态的偏好嵌入。第二阶段，在获

得各个模态的偏好向量后， MUG POOL 引入一种

基于“模态感知注意力”的池化策略，对每个模态

下的全连接子图进行权重计算与特征聚合。该操作

使得池化结果不仅保留模态间的差异性，也提升了

结构表达的可解释性与鲁棒性。最终，所有模态子

图的池化输出将被整合为压缩后的图表示，作为用

户在多模态空间下的聚合偏好表示，并输入下游模

块进行进一步处理。

2.2.1　Group GCN

由于多模态用户图中各类模态信息存在显著的

异构性，直接在整图上进行统一的图神经网络处理

将造成模态间干扰和表示冲突。为此，本文引入 

GGCN 模块，旨在对每种模态特征进行独立建模，

并保留其在全图中的联通性。首先，以构建完成
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的 MUG 为输入，执行模态划分操作，将原图划分

为多个模态子图。每个模态子图仅保留其对应模态

的特征节点与虚拟辅助节点，忽略与该模态无关的

其他节点。需要指出的是，虽然子图内部不再包含

多种模态节点，但所有节点仍通过虚拟辅助节点相

连，从而在保留模态内局部结构信息的同时，实现

跨子图的信息传递路径。这种结构使得每个模态子

图不仅具备清晰的模态语义边界，还保持了原始图

的全局可连通性。根据收集的模态种类，多模态用

户图被划分为以下多个模态子图，令 G(m) ={A(m), 

X(m)} 表示模态m的子图。每个子图由该模态下的

所有节点及虚拟辅助节点共同组成。具体来说:

·A(m)∈R(N(m)+1)×(N(m)+1) 为模态m对应子图的邻

接矩阵，其中N(m)表示模态 m下节点的数量，额

外的 1 表示虚拟辅助节点；

·X(m)∈R(N(m)+1)×d 为模态 m 子图的特征矩阵，

由模态节点与虚拟辅助节点的特征拼接而成。虚拟

辅助节点的特征初始化为全零向量，用于增强图结

构的连通性。

在构建出每个模态的子图后，分别对每个子图

应用图卷积网络进行特征提取，以获得用户在该模

态下的全局偏好表示。整个过程可表示为

       U (m ) =  GCN (G(m ) ) =  GCN ( A(m ), X (m ) ) (2)

其中，U(m)表示用户在模态m下的全局偏好嵌入。

2.2.2　MUG池化

MUG Pool 的核心创新在于引入模态感知的引

导机制，利用用户在模态 m 下的全局偏好表示 U

(m)，指导多模态用户图中的局部结构进行池化操

作，从而实现结构压缩与个性偏好对齐的统一建

模。首先通过 GGCN 获取模态m下的全局向量U

(m)，作为用户对每种模态的整体偏好概括。然后，

对于 MUG 中每块全连接子图Gi  ，根据Gi其所含

模态构建模态特征矩阵，并按行与 U(m)做内积，

计算响应权重向量，衡量局部节点对全局偏好的契

合程度。不同于传统图池化依赖邻接矩阵和固定结

构规则，MUG Pool 在无需依赖图结构的前提下，

通过模态感知注意力机制自适应地保留高响应特

征，提升了信息选择性与计算效率。最终，各模态

聚合结果拼接形成结构紧凑、偏好一致的池化图表

示。具体而言，整个池化操作可以划分为以下三个

步骤:

步骤1  子图划分子图划分

首先，将多模态用户图以虚拟辅助节点为界分

解为若干局部全连接子图

MUG = { G1,G2,...,GN } (3)

其中每个子图 Gi (i=1, 2, …, N)均由虚拟辅助节点

和若干偏好标签的多模态特征节点组成。由于每

个 Gi 本身为全连接结构，池化阶段可直接对特征

集合进行操作，无需重复加载或计算邻接矩阵，从

而有效降低计算开销。随后，对每个子图 Gi 中的

节点按所携带的模态类型进行分类，形成模态特征

子集。

通过上述子图划分与模态分类，MUG POOL 

能够在后续步骤中针对每个子图的每种模态独立执

行特征聚合，提高池化效率与表达精度。

步骤2  特征拼接特征拼接

在完成子图划分与模态分类后，本文对每个子

图 Gi内各模态节点的特征向量进行统一整理，以

便后续进行模态引导的特征聚合操作。具体而言，

本文为每种模态构建对应的特征矩阵 Xi
(m)。每个模

态特征矩阵 Xi
(m)由子图 Gi中所有模态为 m 的节点

特征按行拼接而成行拼接而成，，定义如下定义如下

X (m )
i  =  ( x (m )

i,1 ,x (m )
i,2 ,...,x (m )

i, Ni (m ) ) (4)

其中, x (m )
i,j ∈R1×d表示第 i个子图中模态m的第 j 个节

点的特征向量；Ni(m)为子图 Gi中属于模态m的节

点数量。这种模态特征矩阵的构建方式为后续模态

引导的注意力聚合操作提供了统一且高效的输入

表示。

步骤3  特征聚合特征聚合

在完成模态特征矩阵构建后，本文通过将模态

局部特征与全局偏好表示进行线性投影，衡量节点

在全局语义方向上的响应程度。具体而言，对于

第 i 个子图中模态m的特征矩阵Xi
(m)，其按行与对

应模态的全局偏好向量U(m)相乘，得到投影向量

Pi
(m)=(pi,1

(m), pi,2
(m), … ,pi,Ni(m)

(m))⊤⊤，表示子图中每个

模态 m 节点在全局偏好方向上的投影分值。第 j个

节点的投影值p(m )
i,j 具体计算如下

p(m )
i,j  =  x(m )

i,j ·U (m ) (5) 

其中 x (m )
i,j 是模态特征矩阵 Xi

(m) 中第 j行，对应第 j

个模态节点的局部特征表示。该步骤实现了局部特

征向量在全局偏好方向上的显性对齐，为后续加权

聚合提供了注意力基础。

完成特征投影后，需根据节点在全局偏好方向

··6
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上的响应程度，对局部特征进行加权聚合。为此，

本文对投影向量 Pi
(m) 应用 SoftMax 操作，生成归

一化的注意力权重，用于衡量每个节点对最终模态

表征的贡献程度,具体地，第 j个节点对应的归一化

权重w (m )
i,j 计算如下

w (m )
i,j  =  

exp ( p(m )
i,j )

∑j = 1

Ni (m )
exp ( p(m )

i,j )
(6)

其中，p(m )
i,j ∈R为投影向量 Pi

(m)第 j个节点的值。该

权重反映了节点 x (m )
i,j 相对于用户全局偏好U(m)的

相似度。最终，利用归一化权重对特征矩阵进行加

权求和，得到模态 m在第 i 个子图下的池化输出

表示

-
X i

(m )
=  ∑j =  1

Ni (m )
w (m )

i,j ∙x (m )
i,j (7)

该操作在保证保留关键节点信息的同时，也充

分考虑了非显著节点的模态上下文贡献，为最终多

模态用户偏好融合打下基础。

2.3　多模态服务匹配

在 section2.2中，本文通过 MUG POOL模块实

现了对原始多模态用户图中各个子图的模态级特征

聚合，得到池化后的图结构。在该图中，除虚拟辅

助节点外的每个节点均表示一个模态内子图的压缩

嵌入。由于池化后的MUG为一个模态融合后的异

构图，节点类型仍存在差异，因此不可直接将所有

节点特征进行求平均或拼接。为进一步获取用户在

整体图结构下的统一表示，本文引入图池化模块 

DiffPool[20]，以实现从结构图到单点嵌入的自适应

聚合。DiffPool 层通过结构学习与特征学习的联合

优化策略，将其映射为仅包含一个虚拟辅助节点的

紧凑图结构，进而获得最终的用户嵌入表示

向量u。

本文提出的模型将在一个对目标域的评分预测

任务中进行训练与评估。对于每一个目标项目

itemn，根据其所具备的多模态信息，进行相应的模

态特征提取，并通过线性映射投影至相同的维度

空间。

考虑到不同用户在多模态空间下的偏好差异，

以及跨模态语义间潜在的互补关系，本文借鉴 

CAMR 模型[21]提出的跨模态注意力增强策略，设

计了一种自适应的模态感知注意力机制。具体而

言，用户 u对于项目 n的模态m，首先利用用户在 

MUG 中的模态偏好向量 U(m)（由 GGCN 得到）

与项目模态表示 En(m) （由预训练模型提取之后，

经过线性映射层得到）共同计算跨模态注意力

得分 su,m

su,m =  LeakyReLU (aT [WuU (m )||Wm En (m ) ]) (8)

其中，Wu ∈ Rd×d与 Wm ∈ Rd×d为可学习权重矩阵，

a ∈ R2d为注意力投影向量。∥表示拼接操作。随后

通过 softmax 归一化得到用户对项目模态的注意力

权重αu,m

αu,m =  
exp ( su,m )

∑m' ∈ Mn
exp ( su,m' )

(9)

其中 Mn表示项目 n 所具备的模态集合。最终，用

户偏好评分 scoreu,m 通过各模态特征的加权点积

计算

scoreu,m =  ∑m ∈ Mn
αu,m (uT En (m ) ) (10)

该设计使注意力权重由用户在全局偏好空间的

语义表示与具体项目模态特征共同决定，能够自适

应捕捉跨模态的协同与补充关系，从而在服务匹配

中实现更精准的模态重要性建模。

为训练上述偏好预测模型，本文采用负采样

的 pairwise ranking 策略。对于每个正样本 itemposi‐

tive，随机采样 k 个用户未交互的负样本 itemnegative，

并使用如下基于 softmax 的 ranking loss 进行优化

Loss =  -
1

||TS
∑n = 1

|TS|
log (

exp ( scoreu, positive )

exp ( )scoreu,positive +∑i ∈ itemnegative 

k exp ( scoreu, i )
) (11)

其中，scoreu,positive为用户 u对正样本 itempositive的预测

分数；scoreu,i为用户 u 对第 i 个负样本的预测分

数； TS 为训练集中所有正样本的集合。该损失函

数旨在最大化用户对正向项目的预测评分相对优

势，从而提升匹配结果的排序能力。

本文将每个服务项建模为一个结构化的多模态

实体，包含文本、图像、音频和视频四种基本模

态。利用 section2.1.1中对应的预训练模型对每个

模态进行特征提取，并将不同模态嵌入投影至统一

空间。
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3　实验与结果分析

本文模型嵌入维度设为 d = 128，图神经网络

层数为 2 层，各层输出维度保持一致，并采用 

ReLU 作为激活函数。为缓解过拟合，在每层后引

入 dropout（rate=0.5）。对于多模态特征，通过线

性投影层映射至统一空间。模型训练采用 Adam 优

化器，学习率设为 0.001，batch size为 256，训练

轮数为 100，并引入 L2 正则化（λ = 1e-5）。实验基

于 PyTorch 框架，在 NVIDIA RTX 4060 GPU 上

完成。

3.1　数据集和领域设置

本文采用 Amazon 多领域数据集，该数据集包

含丰富的用户行为、商品属性与模态内容信息，广

泛应用于多领域匹配与跨模态建模研究。为明确不

同领域中模态信息的可用性，表 1总结了各领域所

包含的模态类型（文本、图像、视频、音频）：

同时，为验证本文方法在跨模态偏好建模任务

中的有效性，选取四个典型子领域 （Book、

Movie、CD 和 Game）开展实验。为确保用户在多

个领域中具有充分的行为数据，本文筛选在至少两

个领域中存在评分记录的用户作为有效样本。不同

跨领域组合规模下的数据统计如表2所示。表中给

出了不同领域组合规模对应的用户数量、商品数

量，以及正负反馈交互分布，其中评分≥4.0的交互

被视为正样本，评分≤2.0的交互被视为负样本。

3.2　评估指标

在数据预处理阶段，本文首先移除交互次数少

于 5 的用户与物品，以减少极端稀疏样本带来的干

扰。 对于模态数据，若某一模态缺失，则不构建

对应的模态节点，模型仅基于已有该模态的节点进

行图表示学习与注意力计算，从而避免无效信息的

引入。

在模型训练与测试阶段，本文采用基于评分阈

值构建隐式反馈信号：

⋅ 对于评分 ≥ 4.0 的项目，视为该用户的正向

偏好物品；

⋅ 若存在评分 ≤ 2.0 的项目，则作为其负面反

馈示例，其余评分不参与训练；

⋅ 从正反馈中随机采样 60% 的项目用于构建该

用户的多模态用户图，剩余 40% 的正反馈项目作

为测试集。

在训练过程中，采用负采样策略，训练集中的

每一个正样本配合随机采样的5个未交互负样本构

成训练批次，并通过 MUG POOL学习全局模态表

示。对实验结果的评估，根据文献[9]，考虑使用：

· Recall@K (R@K)：衡量正样本是否出现在

预测结果的前 K 项中；

· Normalized Discounted Cumulative 

Gain@K (NDCG@K)：在考虑排名位次的基础上

评估匹配结果的相关性。

本 文 主 要 报 告 K∈ {10, 20} 下 的 R@K 与 

NDCG@K，评价模型在多模态偏好表示下的排序

性能。

3.3　基线方法

为全面评估所提出的跨领域服务匹配方法 

MUG-CDSM 在多模态跨领域匹配任务中的有效

性，本文选取了多种经典与最新的跨领域匹配模型

作为对比基线，涵盖传统矩阵分解、跨域表征、多

模态建模以及时序匹配等多个类别。在相同实验设

置下，通过设定不同随机种子进行多次独立运行，

所有实验结果均为5次独立实验结果的平均值。具

体如下：

BPRMF[22]: 基于贝叶斯个性化排序的矩阵分

解方法，是匹配系统中经典的隐语义建模基线。

PLE[14]: 一种参数可共享的多任务学习架构，

常用于建模多领域用户行为的服务匹配。

UniCDR[9]: 一个统一的跨领域匹配模型，旨

在构建领域无关的用户表示以促进迁移学习。

EDDA[11]: 基于事件驱动和双重注意力机制的

  表1　 各个领域涉及的模态

Book

Movie

CD

Game

Text

√√
√√
√√
√√

Image

√√

√√

Video

√√

√√

Audio

√√
√√

  表2　 不同跨领域组合规模下的数据统计

Combination 
Size

4

3

2

#Users

2807

12613

29086

#Items

127673

188860

165948

#Rating≥4.0

300252

597061

601500

#Rating
≤2.0

31686

60006

69304

··8
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跨领域匹配模型，建模用户在多领域中的偏好演化

过程。

PTUPCDR[10]: 基于时间序列建模的跨领域用

户偏好建模方法，融合个性化时间依赖与偏好

表示。

CAT-ART[12]: 将上下文感知、时序注意力与

强化学习机制相结合的匹配模型，能够动态调整用

户偏好状态。

LLM4CDSR[8]: 通过引入大语言模型在语义层

面统一跨领域物品表示，并结合适配与用户画像机

制以缓解用户重叠稀疏与迁移复杂性的跨领域序列

服务匹配方法。

从表 3 可以观察到，不同类别模型在跨模态跨

领域匹配任务中的性能差异较为显著，整体呈现

出 “建模粒度越细、结构感知能力越强，性能越

优” 的趋势。首先，传统矩阵分解与参数共享类

方法表现较弱。BPRMF 和 PLE 在各项指标上均处

于最低水平，尤其在 R@10 与 N@10 上差距明显。

这主要是由于此类方法依赖隐语义向量或任务级参

数共享，难以刻画跨领域场景下用户偏好的结构异

质性与模态差异，对跨模态信息的建模能力有限。

其次，统一用户表示与序列建模方法带来了显著提

升，但仍存在瓶颈。UniCDR、EDDA、PTUPCDR 

以及 CAT-ART 在各项指标上均明显优于传统方

法，说明通过构建共享用户表示、引入事件驱动或

时间序列机制，能够有效缓解跨领域数据稀疏与偏

好迁移问题。其中，CAT-ART 和 LLM4CDSR 的性

能较为突出，表明上下文感知、注意力机制在跨域

匹配中具有重要作用。然而，这类方法大多将多模

态信息视为特征层补充或统一嵌入空间中的输入信

号，缺乏对用户偏好内部模态结构的显式建模，容

易在跨模态场景下造成语义压缩或模态贡献不均的

问题。相比上述方法，MUG POOL 在所有评价指

标上均取得最优结果，且在高阶排序指标上的提升

尤为稳定，表明其不仅提高了召回能力，也显著增

强了排序质量。这一性能优势主要来源于以下几个

方面：1) 模态粒度的偏好建模方式，MUG POOL 

并非直接对用户行为进行统一编码，而是显式构建

用户的多模态偏好子图，将不同模态视为结构化节

点进行建模，充分考虑模态差异性，从而保留了用

户偏好内部的细粒度模态信息。2) 模态感知池化

模块缓解表示压缩问题，通过模态感知池化，模型

能够根据不同模态在当前领域和任务中的贡献程

度，自适应地聚合关键信息，避免传统平均或注意

力聚合中对弱模态的忽略。3) DiffPool支持跨领域

结构级迁移，在模态级建模基础上，引入 DiffPool 

将多模态偏好结构进一步聚合为领域级表示，使用

户表示具备更强的结构一致性与迁移鲁棒性，有效

支持跨领域匹配。

3.4　消融实验

为进一步验证本文提出模型中关键设计模块对

匹配性能的实际贡献，本文围绕 MUG 的知识图构

建深度与模态全局特征提取策略两方面进行了系统

的消融实验。通过对比不同设置下的性能指标，本

文旨在明确各模块的有效性，并为后续系统部署提

供实用参数指导。

3.4.1　OKG 检索层数对 MUG 构建与性能的影响

在多模态用户图构建阶段，标签实体间的联系

依赖于公共知识图谱的多跳检索机制。尽管检索层

数的增加可引入更丰富的语义边以增强图连通性，

但过深的检索也可能带来噪声连接与计算负担。因

此，检索层数是 MUG 构建中一个关键的超参数。

为验证其影响，本文将 OKG 检索深度设置为 

Level∈{0,1,2,3,5}，并控制其余实验变量一致，评

估在不同 Level 值下的匹配效果。实验结果如图 2

所示，图中未填充柱表示 Recall@10（R@10），斜

线填充柱表示 NDCG@10（N@10）：

实验表明，当检索层数为 2 时模型性能最优。

进一步加深检索深度反而导致 Recall 与 NDCG 指

标下降，说明冗余实体或噪声关系的引入降低了特

征表达的精度。此外，图构建复杂度也随着层数呈

  表3　 实验结果

方法方法

BPRMF

PLE

UniCDR

EDDA

PTUPCDR

CAT-ART

LLM4CDSR

MUG-CDSM(Ours)

指标指标

R@10

0.0125

0.0109

0.0261

0.0207

0.0221

0.0275

0.0281

0.0291

N@10

0.0132

0.0118

0.0275

0.0211

0.0237

0.0277

0.0291

0.0304

R@20

0.0228

0.0187

0.0501

0.0399

0.0445

0.0511

0.0533

0.0549

N@20

0.0236

0.0189

0.0511

0.0401

0.0447

0.0526

0.0542

0.0561

··9
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指数增长，构成时间效率的瓶颈。因此，检索两

层 OKG 在保证实体关联丰富性的同时，也能维持

图结构的表达可控性与计算效率。该现象说明用户

在匹配中的偏好往往集中于具备相似语义或属性的

实体，而浅层语义连接已足以捕捉这些相关性。

3.4.2　不同模态全局特征提取策略对比分析

为了构建每个模态的全局偏好嵌入, 本文采用 

GGCN 模块对 MUG 中的模态子图进行结构化建

模。为验证 GGCN 的有效性，本文对比了五种不

同的全局图特征提取方法在匹配任务中的表现，具

体包括：

·DeepWalk[23]：基于随机游走的节点嵌入

方法；

·Graph Attention Network[24]：引入注意力机

制的图注意力网络；

·GraphSAGE[25]：基于邻居采样与聚合的 

GNN 模型；

·GCN + GAP：GCN 提取结构特征后进行全

局平均池化；

·GCN + GAP + 负例优化：本文最终采用方

案，加入判别式训练策略。

实验结果如图 3所示，图中未填充柱表示 Re‐

call@10 （R@10），斜线填充柱表示 NDCG@10

（N@10）：

根据图 3 中的实验结果，可以发现 DeepWalk 

的性能显著低于其他方法。这主要归因于 Deep‐

Walk 专注于捕捉图的局部结构特征，忽视了全局

语义关联。而在 GGCN 模块中，每一个模态子图

本身结构已被划分并简化，节点之间的全局语义连

接成为建模效果的关键。因此，DeepWalk 的局部

路径建模策略与该任务目标存在根本性偏离，难以

有效建构全图级的模态偏好表征。Graph Attention 

Network试图通过学习不同邻居节点的注意力权重

 

0.0255

0.026

0.0265

0.027

0.0275

0.028

0.0285

0.029

0.0295

0.03

0.0305

R@10 N@10

level=0 level=1 level=2 level=3 level=5

图2　OKG检索的层数对于实验结果的影响

 

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

R@10 N@10

DeepWalk

GAT

GraphSAGE

GCN + GAP

GCN + GAP + Negative example opt

图3　不同全局特征提取策略结果
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来增强特征表达能力。然而，在 MUG 的图结构

中，为保证图的连通性，本文引入了一个虚构的虚

拟辅助节点将原本语义无关联的模态偏好子图连接

成整体。虽然结构上虚拟节点是图的连接枢纽，但

其并不携带任何实际语义信息，仅作为结构稳定性

的辅助元素存在。这一特性使得 GAT 难以合理学

习其注意力权重，反而导致模型在更新邻接节点特

征时引入噪声，从而影响整体性能。类似地，

GraphSAGE 强调基于邻居节点的特征采样与聚合

策略。但由于 MUG 中的邻居连接主要依赖虚拟节

点的人工连接，邻居采样无法真实反映语义邻接

性，使得 GraphSAGE 的设计假设在该结构下失

效，难以捕捉用户模态偏好间的高质量聚合特征。

相比之下，GCN + GAP 在处理包含结构性异常节

点（如虚拟节点）时表现更为稳健。GCN 能在结

构层面有效传播全图信息，而 GAP 则通过对所有

节点进行均值聚合，避免了对个别节点的过度依

赖，从而实现了更具鲁棒性的模态全局嵌入生成。

进一步地，本文在 GCN + GAP 基础上引入负例优

化机制，可显式引导模型区分语义相关与不相关的

节点，从而提升模态嵌入表示的判别能力与泛化效

果。综上所述，传统依赖局部结构或节点可解释性

的图神经网络（如 GAT、GraphSAGE）在 MUG 

中由于虚拟节点的结构特殊性难以发挥优势，而

GCN + GAP + 负例优化能有效兼容异构结构，成

为适用于本任务的最佳特征提取策略。

3.4.3　模态有效性

为了进一步验证各模态在 MUG 模型中的实际

贡献与必要性，本文通过分别移除图构建与特征提

取过程中的部分模态，观察服务匹配性能的变化，

从而探究了这样一个核心问题：每种模态在最终匹

配效果中发挥了多大作用？

在保持图结构、图池化模块以及下游评分匹配

模块不变的前提下，本文构建了以下模型变体：

w/o Image：移除所有图像模态节点及其特征；

w/o Audio：移除音频模态节点及其特征；

w/o Video：移除视频模态节点及其特征；

w/o Text： 移除文本特征，仅保留其他模态；

Text Only（w/o I V A）：仅保留文本模态，模

拟传统单模态用户建模方式；

Full MUG-CDSM（完整模型）：保留全部模态

信息。

其余所有模块（如 OKG 语义边、虚拟辅助节

点、GGCN 建模、模态感知池化等）均保持一致，

以确保公平对比。

根据表4的实验结果，可以发现文本模态是最

核心的信息来源：移除文本模态后，模型性能下降

最为显著，说明文本在标签语义建模与偏好表达中

具有锚定作用。而图像、音频和视频模态提供关键

补充信息：当分别去除图像、音频或视频模态时，

相关指标均有下降，表明这些模态有助于补充用户

偏好的细粒度特征。多模态融合具备显著增益：完

整模型在所有指标上表现最佳，表明MUG-CDSM

能够有效融合并协调多种模态，提升整体匹配

性能。

4　结束语

本文提出了一种面向跨领域服务匹配任务的用

户建模方法，构建了基于用户偏好多模态信息的多

模态用户图。与交互序列的建模方式不同，MUG-

CSDM能够充分挖掘用户在多种模态维度上的细粒

度偏好特征，从而构建更为全面且个性化的用户表

示。为解决多模态偏好节点之间可能存在的结构断

裂问题，本文在图构建过程中引入了一个虚拟辅助

节点，用于增强图的连通性并促进各模态子图间的

信息传递，使得用户在不同偏好模态下的相关性得

以更好建模。此外，本文设计了一种面向多模态用

户图的池化模块 MUG POOL，该方法通过结合模

态全局语义信息与子图结构特征，实现了对用户多

模态偏好的有效聚合，最终生成统一的用户嵌入表

示。在多个大规模跨领域多模态服务匹配数据集上

的实验结果表明，本文方法在服务匹配的性能上优

于现有主流基线模型，验证了细粒度模态建模与图

结构融合策略在跨领域服务匹配中的有效性。

  表4　 模态有效性验证的实验结果

实验设置实验设置

w/o Image

w/o Audio

w/o Video

w/o Text

Text Only

MUG-CDSM(Ours)

指标指标

R@10

0.0266

0.0278

0.0276

0.0194

0.0248

0.0291

N@10

0.0271

0.0289

0.0285

0.0207

0.0252

0.0304

R@20

0.0511

0.0524

0.0521

0.0403

0.0502

0.0549

N@20

0.0523

0.0530

0.0525

0.0417

0.0511

0.0561
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