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摘  要 

新零售背景下，生鲜电商的发展受限于商品非标准化、易腐性与传统营销模式之间的深刻矛盾，其核心

在于营销决策与商品实时状态间的“数据断层”。本文旨在构建一个以深度学习驱动的生鲜商品自动识

别与分类技术为数据引擎的精准营销体系，以解决此困境。研究首先剖析了生鲜电商现有营销模式的痛

点，继而阐述了自动识别技术通过“数据感知–标签关联–策略触发–闭环反馈”机制赋能营销的理论

逻辑。论文的核心贡献在于提出了营销导向的技术适配理论，将识别维度从生产分级重新定义为服务于

消费决策的营销特征体系，并构建了一个覆盖售前引流、售中决策、售后关系深化全链路的精准营销动

态闭环系统。该体系通过融合识别数据与用户数据，重构用户画像，实现分场景的智能推荐、动态促销

与互动服务，最终为生鲜电商达成降本、增效与提升用户体验的战略目标提供了系统的理论框架与实践

路径。 
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Abstract 
In the context of new retail, the development of fresh food e-commerce is constrained by the funda-
mental contradiction between the non-standardized, perishable nature of the goods and traditional 
marketing models, rooted in a “data gap” between marketing decisions and the real-time status of 
commodities. This paper aims to construct a precision marketing system that utilizes deep learning-
based automatic recognition and classification technology of fresh products as a data engine to ad-
dress this dilemma. The study begins by analyzing the pain points of existing marketing models 
in fresh food e-commerce, then elaborates on the theoretical logic of how automatic recognition 
technology empowers marketing through a “data perception-label association-strategy triggering-
closed-loop feedback” mechanism. The core contribution of this research lies in proposing a mar-
keting-oriented theoretical adaptation framework, redefining the dimensions of recognition from 
production grading to a marketing feature system that serves consumer decision-making. Further-
more, it constructs a dynamic closed-loop precision marketing system covering the entire process 
from pre-sale (drainage), in-sale decision-making, to post-sale relationship enhancement. By inte-
grating recognition data with user data to reconstruct user profiles, this system enables scenario-
specific intelligent recommendations, dynamic promotions, and interactive services, ultimately 
providing a systematic theoretical framework and practical pathway for fresh food e-commerce to 
achieve the strategic goals of cost reduction, efficiency enhancement, and improved user experi-
ence. 

 
Keywords 
New Retail, Fresh E-Commerce, Deep Learning, Automatic Identification and Classification Technology, 
Precision Marketing 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

1.1. 研究背景与问题提出 

随着互联网技术与电子商务的深度融合，新零售模式逐步成为生鲜电商行业的重要发展方向。据网

经社《2024 年度中国生鲜电商市场数据报告》[1]，2024 年行业交易规模达 7367.9 亿元，同比增长 14.67%。

在新零售浪潮的驱动下，生鲜电商行业经历了从模式创新到效率竞争的深刻变革。其核心目标在于通过

数据与技术，以满足消费者日益提升的复合型需求。然而，生鲜商品固有的非标准化、易腐性特征，与

传统电商依赖的标准化信息呈现、计划性库存管理和静态化营销模式产生了冲突[2]。这一矛盾导致了行

业普遍面临两大困境：在消费者端，图文描述与实物体验的落差引发信任危机，模糊搜索难以满足精准

需求；在企业端，高损耗率与高营销成本并存，粗放促销难以与商品动态生命周期匹配。其原因是营销

决策所依赖的用户行为数据与商品实时物理状态数据之间缺乏有效贯通。 
近年来，以深度学习为核心的计算机视觉技术迅速发展，使得其对生鲜商品进行快速、自动化、准

确的外观识别[3]，品种分类[4]，质量分级[5]以及缺陷检测[6]成为可能。然而技术本身并非目的，其商业
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价值在于赋能业务增长。因此，如何将生鲜商品的自动识别与分类技术所生成的数据流，系统性地融入

并驱动生鲜电商的精准营销策略，构建出一个数据驱动、实时响应、降本增效的智能营销新范式是一个

问题[7]。 

1.2. 国内外研究综述 

国内外学者围绕生鲜电商已开展了多方面研究，主要集中于以下三个层面：一是消费者采纳行为与

信任形成的影响因素[8]；二是冷链物流与配送服务质量对顾客满意度的作用机制[9]；三是基于社交网络

的社群营销模式分析[10]。在精准营销领域，现有研究大多延续传统电商思路，侧重于利用历史交易数据

进行协同过滤推荐，或依托地理位置信息推送周边门店促销[11]。此外，针对生鲜商品的易腐特性，部分

学者基于深度学习技术及物流模型，开展了以降低损耗为导向的“动态定价”策略研究，以适配生鲜产

品的销售需求[12] [13]。 
然而，既有研究仍存在一定的局限：多数成果将“生鲜”视为同质化商品类别，所构建的营销模型

往往忽略了个体商品动态变化的物理属性——如成熟度、规格、表面瑕疵等——对消费决策所具有的直

接乃至决定性影响。这导致相关理论模型与真实场景之间出现偏差。 
在技术研究方面，农业工程与计算机视觉领域已在水果、蔬菜、肉类等农产品的自动检测与分级上

取得显著进展，例如基于卷积神经网络(CNN)的分类、新鲜度评估与表面缺陷识别等[14] [15]。在生鲜电

商场景下，亦有学者尝试通过多任务细粒度分类方法实现对常见生鲜商品的图像识别，并将该技术集成

于智能电子秤或超市自助结账果蔬识别系统等终端设备[16] [17]。但这类研究目标普遍聚焦于生产端与品

控环节，旨在提升自动化水平或统一出厂标准，其技术输出(如等级判定)往往未能与下游零售端的营销决

策系统(如用户画像、个性化推荐、动态定价)实现设计层面的有效衔接与适配。因此，技术研究的价值因

脱离具体商业场景而未能得到充分释放。 

1.3. 研究内容与整体框架 

本文旨在构建一个以自动识别技术为数据引擎的生鲜电商精准营销理论框架。全文遵循着“问题剖

析–理论适配–体系构建”的逻辑展开：第二章界定核心概念，奠定理论基础；第三章深入剖析生鲜电

商营销的痛点，并阐述自动识别技术的赋能传导逻辑；第四章讨论了如何将识别技术从“生产视角”适

配至“营销视角”，建立起数据融合的桥梁；第五章为本文核心，系统构建了一个基于识别数据的精准

营销闭环体系，涵盖用户画像、全场景策略设计及协同保障机制。第六章为总结结论，并指出研究局限

与未来方向。本研究期望为生鲜电商实现“精准营销”目标提供系统的理论参考与实践指引。 

2. 相关理论基础 

2.1. 核心概念界定 

(1) 新零售与生鲜电商：2016 年，阿里巴巴创始人马云首次提出“新零售”概念，以消费者体验为核

心，通过线上线下全渠道融合、数据驱动和智能物流重构“人、货、场”关系，推动生鲜供应链的数字化

转型。生鲜电商是新零售实践的核心之一[18]，通过互联网平台销售蔬菜水果、肉禽蛋品、水产海鲜、乳

品烘焙等短保质期食品的零售模式，其核心在于通过高效的供应链管理和即时配送服务，将生鲜商品从

产地或仓库直接送达消费者手中[7]。 
(2) 生鲜商品的自动识别与分类技术：指利用计算机视觉技术，结合机器学习(尤其是深度学习)算法，

根据原始图像对生鲜商品(果蔬、肉类、水产、包装饮品等)的外部形态(大小、颜色、形状)进行 SKU 级别

的自动化识别，快速输出该 SKU 的品类信息与库存量等。此外，通过对模型的进一步训练，可以实现对
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生鲜表面缺陷、内部品质及所属品种进行快速客观的检测、判别与等级划分。 
(3) 精准营销：精准营销理论是技术落地于生鲜电商营销的核心指导，其核心逻辑是通过用户画像构

建实现个性化需求匹配，以客户需求为基础，提升营销获客的针对性，并通过实施产品策略、价格差异

性策略与关联服务策略等来提高顾客购物的满意度，提升回客率。 

2.2. 生鲜精准营销核心理论 

生鲜电商精准营销的核心理论在于构建一个“用户画像–场景营销–个性化推荐”三维一体的动态

闭环系统[19]。首先，该理论以用户画像为基石，通过整合静态属性与动态行为数据，形成深度洞察，这

包括：该用户对特定水果与蔬菜的偏好、对生鲜新鲜度的容忍情况等；其次，该理论以场景营销为引擎，

强调将消费者的消费场景作为营销决策的关键变量。该用户处于“放纵饮食”或“健身减脂”的场景，对

商品的品类、品质、数量的需求截然不同；最后，以个性化推荐为落脚点，基于画像与场景智能匹配商

品与内容，比如用户 A 特别喜欢吃新鲜苹果，但今天在“健身减脂”阶段，则平台需要个性化给他推荐

含糖量更低的“嘎啦苹果”而不是热量更高的“红富士苹果”。 

2.3. 生鲜商品自动识别分类技术基础理论 

深度学习驱动的图像识别技术是生鲜 SKU 级别精准识别的核心支撑，其技术原理主要基于“特征提

取–模式识别”范式。以主流用于生鲜分类的残差神经网络为例：首先，通过采集设备(如智能手机、相

机)获取生鲜商品的数字图像，进行数据增强后构建数据集，如图 1 所示，在采集过程中如遇到“堆叠遮

挡”问题，可以通过“手动剔除”或“调整拍摄角度”以尽可能减少该现象；其次，利用残差神经网络模

型自动学习图像中的多层次特征，从底层的边缘、纹理，到高层的语义特征(如霉斑、机械损伤、花纹)；
最后，通过分类器(如 Softmax)输出识别结果。目前，注意力机制与色彩空间融合技术的广泛应用进一步

优化了生鲜 SKU 的特征提取效率[20]，能够强化生鲜商品关键特征(如纹理、色泽)的权重，抑制背景杂

乱、局部遮挡等干扰因素的影响，模型训练过程如图 2 所示。 

3. 生鲜电商营销痛点及技术赋能逻辑 

3.1. 生鲜电商现有营销模式与核心痛点 

当前，生鲜电商的营销活动在很大程度上依然沿袭标准品电商的逻辑，其核心模式可归纳为基于 
 

 
Figure 1. Composition and construction of the fresh food SKU dataset 
图 1. 生鲜 SKU 数据集的组成与构建 
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Figure 2. The complete process of training a fresh produce recognition and classification model 
图 2. 生鲜商品识别分类模型训练流程 
 

历史交易数据的粗放式促销、基于商品类目的静态推荐，以及通用化的内容营销。但这套逻辑单纯套用

在生鲜电商上会导致一个严重的问题：数据“断层”下的营销失准。 
首先，商品数据静态化与营销决策动态需求的矛盾，是生鲜电商现有营销模式的痛点之一。生鲜是

“活”的商品，其价值与适销性随时间及环境呈非线性衰减，且价值丧失速度要比标准品电商快很多。

生鲜商品在上架时往往依靠人工抽检进行一次性定义。随后，该 SKU 商品的动态变化(如新鲜度变化、

局部腐坏)若无人为观察干预则处于数据黑箱状态[21]。营销系统知道生鲜“有货”，但不知道“货是什

么状态”，不能对其精准地施加营销策略。这将导致两个问题：一是针对即将腐坏的生鲜，无法进行提

前、精准的损耗营销，往往是根据经验(如上架五天后)或在最后阶段进行“一刀切”式的大降价，既损失

了利润，又可能因品质问题损害用户体验；二是对于正值最佳赏味期的生鲜商品，系统也不能第一时间

识别并作为“爆款”或“臻选”生鲜商品进行重点推荐，错过了最大化商品价值与提升用户体验的机会。 
其次，生鲜电商现有营销模式，对于用户需求洞察的浅层化与模糊化，是营销效率低下的直接原因。

由于缺乏对商品具体特征的量化描述，用户画像只能建立在品类、价格区间和购买频次等表层数据上，

无法深入至“品质偏好”这一生鲜消费的关键维度。用户 A 可能偏爱“糖度 13%”以上的苹果，对于苹

果表皮的瑕疵并不重视；而用户 B 可能更看重苹果“表皮无瑕”且糖度偏低的苹果。因此，营销推送(如
优惠券、促销信息)往往只能以品类或价格为杠杆，手段单一且易陷入价格战。另外，当用户面对不熟悉

名字的生鲜(如社交平台图片种草)时，若无“以图搜货”的能力，用户即时的、由视觉激发的消费需求将

因搜索障碍而逐渐流失，营销系统对此类高意向潜在需求无从捕捉。 
综上，静态的商品数据导致粗放的营销动作(如笼统的满减)，粗放的营销又无法回收有效的用户偏好

反馈，这导致用户画像无法精细化，导致下一轮营销继续依赖价格刺激。同时，因商品状态不明而导致

的损耗与投诉，又反过来影响利润和口碑。粗放式促销、基于商品类目的静态推荐以及通用的内容营销，

导致精准营销较难实现。 

3.2. 生鲜商品自动识别技术赋能精准营销的理论传导机制 

生鲜商品自动识别与分类技术的引入，正是为了弥补生鲜电商现有营销模式的痛点，将营销从经验

驱动和模糊匹配，升级为数据驱动和精准耦合。其赋能逻辑遵循着一个四阶传导机制，构建起一个从感

知到决策的实时智能闭环。 
第一环：数据化感知——将物理特征转化为结构化数据流。这是赋能的基础。通过部署在关键节点
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(如分拣中心、前置仓货架)的图像采集设备，识别系统能够非接触、批量式地获取生鲜商品的视觉信息，

并运用深度学习模型，将其转化为多维度的结构化特征向量。例如，一张位于前置仓货架的香蕉图像可

被模型解析为：【品种：香蕉种类 3；成熟度：Stage 4 (表面黄带少量褐斑)；长度：12~14 cm；表面瑕疵：

Stage 1 (无机械损伤)；腐烂程度：Stage 1 (无腐烂)】，如图 3 所示。这相当于为每一件生鲜商品建立了动

态的“数字护照”，使得非标品的实时状态得以被精确度量。 
 

 
Figure 3. The fresh produce recognition and classification model identifies the original image to obtain structured feature vector in-
formation 
图 3. 生鲜商品识别分类模型识别原始图像获取结构化特征向量信息 
 

第二环：标签化关联——形成营销可用标签。生成的特征通过唯一的商品批次或单品 ID，与后台的

库存系统、用户交易数据库进行实时关联。这些原始特征被进一步抽象为业务可理解的动态标签，如“最

佳赏味期”、“微瑕品”、“高糖度臻选”等。这些标签成为连接“货”的物理状态与“人”的营销策略

的关键中间层，使得营销系统能够“了解”库存商品的实时营销属性。 
第三环：策略化触发——基于规则与算法的智能决策。营销规则引擎持续监控商品标签库的变化。

一旦预设的条件被满足，相应的营销策略即被自动触发。例如： 
• 当一批西红柿达到“最佳赏味期”时，触发生鲜电商平台“今日最佳”首页推荐策略； 
• 当某种草莓由“最佳赏味期”转变为“微瑕品”时，触发针对附近“草莓爱好者”用户的“专属极速

达折扣”； 
• 当用户通过朋友圈、小红书等社交分享平台截图了一张其不认识的菌菇图片并在电商平台上搜索时，

在保证准确的识别结果的同时也可以触发“同类商品”及“搭配食谱”的即时展示策略。 
第四环：场景化触达与闭环反馈——完成营销动作并回收数据。在完成营销动作的过程中，用户的

每一次点击、购买、评价乃至售后“扫一扫”查看指南的行为，都作为效果反馈数据被记录。这些反馈数

据与最初的商品识别数据、用户画像数据，用于优化识别模型的准确性、修正用户画像的偏好标签、调

整营销的策略，从而开启下一个更精准的赋能循环。 
综上，生鲜商品的自动识别分类技术通过将生鲜的动态物理状态转化为实时数据流，并以此驱动营

销策略的自动化、精准化触发与迭代，打破了传统营销的数据困局。它不仅解决了“如何卖”的效率问

题，更通过深化用户洞察和创造新的互动场景，回答了“为谁而卖什么”的价值问题，为新零售背景下

生鲜电商的精准营销提供了核心的驱动引擎。 

4. 营销导向的生鲜识别分类理论适配 

生鲜商品的自动识别与分类技术，若直接沿用传统农业领域中以生产与品控为导向的分级标准(如特

级、一级、二级)，将难以有效驱动新零售场景下的精准营销。为实现技术对营销的精准赋能，必须首先
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对识别技术的输出进行理论上的重新适配，其核心在于：使机器对生鲜物理特征的认知维度，与消费者

购买决策的心理模型及企业营销管理的业务需求实现对齐与融合。将技术视角从传统的“生产分级”转

向“营销洞察”。这首先要求识别维度超越单纯的质量判定，构建一套包含即时食用性、感官品质、规格

一致性及营销化瑕疵分类等关键维度的“营销特征描述体系”。这些维度直接对应消费决策点与营销策

略抓手，如通过“即食最佳”标签驱动限时促销，或依据“感官品质”数据实施差异化定价。更重要的

是，原始识别数据必须通过数据融合逻辑转化为营销系统可理解的“策略语言”。这包括通过实体关联

融合将特征数据与商品及用户行为绑定，以及通过特征语义融合将技术参数(如果皮红色占比)抽象为业

务标签(如“外观上佳”)。此过程构建了连接技术感知与商业决策的“统一语义层”，确保机器所“见”

即为营销所“需”，技术所“输出”可直接驱动策略“执行”，从而为构建数据驱动的精准营销体系奠定

基石。 

5. 基于自动识别与分类技术的生鲜电商精准营销体系构建 

生鲜商品的自动识别与分类技术，其价值最终需要通过一套完整、动态且可闭环的营销体系来实现。

本章旨在构建一个以识别数据为驱动引擎，覆盖用户洞察、策略设计、场景触达与效果反馈的精准营销

体系。该体系不仅回应了前文所述的营销痛点，更致力于将技术势能转化为实际的商业效益与竞争优势。 

5.1. 基础：基于多源数据融合的生鲜用户精细化画像构建 

传统的用户画像依赖于交易、搜索关键词与浏览数据，而生鲜商品自动识别技术的引入，使得“商

品特征数据”得以汇入用户数据池，从而驱动用户画像从“交易主体”向“生活与品质偏好主体”推进。

这一重构过程依赖于三层数据融合： 
第一层：静态属性与行为数据层。作为基础，包括用户的基本信息、设备属性、用户的搜索关键词、

历史订单(品类、价格带、时段)以及浏览、收藏、搜索记录等。 
第二层：商品特征映射层。这一层为生鲜商品的自动识别与分类技术引入后核心新增层，同时也是

技术赋能的关键。系统通过自动识别技术，将用户所购买、浏览、以图搜索的每一个具体生鲜商品，解

析为一系列特征向量。例如，用户多次购买被识别为“糖度 > 14%”、“果径 80~85 mm”的苹果，其用

户画像就会映射出【口味偏好：高甜度，规格偏好：中小果】的标签。 
第三层：动态场景与反馈数据层。记录用户与识别技术驱动营销互动的全流程。例如，用户到底是

偏爱文字搜索还是“拍照或图片”搜索，是否对基于模型识别的成熟度推送的“最佳食用期”的商品点

击率更高等。 
通过机器学习与深度学习模型对这三层数据进行关联分析，生鲜用户画像将变得精细化与动态化。

一个典型的画像将从“30 岁男性，搜索关键词‘苹果’出现了 12 次，当月一共购买了苹果 3 次”演变为

“30 岁男性，搜索关键词‘苹果’出现了 12 次，图片搜索 6 次，当月一共购买了苹果 3 次，偏好糖度

高、处于最佳食用窗口期的中小规格苹果”。 

5.2. 核心：分场景精准营销策略设计 

5.2.1. 售前引流与搜索转化场景 
用户使用“图片搜索”功能时，生鲜图像识别与分类模型通过识别用户提供的图片，分析精度细化

至 SKU 级别，精准提供对应生鲜商品的购买页面。此外，在展示同款产品的同时进行场景化扩展推荐。

例如，模型识别出用户上传的是“罗勒叶”图像，则在购买页面推荐搭配的橄榄油、意大利面组合，将一

次搜索转化为一个解决方案的销售机会；此外，基于用户的精细化图像，营销系统可动态生成“猜你喜
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欢的口感”、“你的专属果园”等栏目，推送经识别确认符合其历史偏好的高标商品(如今日到库的 A 级

晴王葡萄，糖度 14 级)，提升首页点击率。 

5.2.2. 售中决策与实时促销场景 
此场景的核心是实现库存与需求在时间与空间上的最优匹配，要求营销系统与生鲜识别与分类模型

协同配合。生鲜识别与分类模型需实时关注生鲜当前状况并生成向量标签反馈至营销系统，而营销规则

引擎实时监控商品动态标签。当一批商品的“新鲜度”进入预警区间时，系统应结合用户画像进行定向、

梯次核销。为进一步优化动态定价的自动化与收益，可引入强化学习(Reinforcement Learning)框架。系统

将定价决策视为一个序列问题，通过智能体(Agent)与库存、销售环境持续交互，以最大化长期收益为目

标进行试错学习。该模型能实时依据商品库存深度、新鲜度衰减曲线、竞品价格及历史需求弹性，自主

探索并收敛至最优定价策略，实现比固定规则更精准、自适应的收益管理。 

5.2.3. 售后使用与关系深化场景 
此场景的核心是超越交易，构建信任与情感连接，激发复购。用户收货后，使用 APP 的扫描图片功

能获得基于该生鲜 SKU 的个性化信息：比如用户购买了一块新鲜牛排，用户通过“扫一扫”可以看到这

块牛排的货号、产地、屠宰时间以及“雪花等级”等；用户扫描一棵刚买的包装蔬菜，不仅能看到产地农

场图片，更能看到该批次农残检测报告(与识别批次号绑定)和采收分拣时的田间图像，将“品质承诺”可

视化，构筑品牌护城河，激发用户复购欲望。 

5.3. 保障：技术–营销协同的落地闭环与迭代机制 

5.3.1. 组织协同保障 
技术团队、营销部门、运营部门、采购部门须紧密合作，可以组建各方人员组成的“数字商品与营

销”敏捷小组。营销部门基于市场痛点和用户反馈向技术团队提出识别需求(如“急需增加模型对桃子的

腐烂度检测功能以降低投诉率”)，技术团队攻坚优化算法；识别数据产生的洞察(如“某产地桃子质量稳

定性差”)同步反馈至采购部门以优化选品。技术不再是后台支持，而是前台业务的共生体。 

5.3.2. 数据闭环迭代保障 
本体系的核心生命力在于自我迭代能力。每一次基于识别的营销触达，其效果数据(曝光、点击、转

化、评价、复购)都必须与触发它的原始识别特征数据和用户画像数据进行关联分析。例如，分析发现，

推送“M8 级品质”标签的牛排给“品质牛肉追求族”，其转化率是推送普通牛排的 3 倍，这便验证并强

化了“牛排品质”特征与“品质牛肉追求族”标签的关联权重。同时，用户的负面反馈(如“标注口感没

有到达 M8 级”)也将作为监督与惩罚信号，用于优化识别模型的准确度。由此，营销策略、用户画像与

识别技术三者在一个数据闭环中共同进化。 

5.3.3. 成本与效益的平衡管理 
识别分类模型初期可在高价值(如精品水果、高级牛肉、海鲜)、高损耗或核心品类上部署识别节点，

实现快速验证与价值回收。采用“云–边”协同计算，将简单的成熟度分类放在前置仓边缘设备处理，

将复杂的品质评级放在云端，以优化计算成本。效益评估需综合考量营销提效指标(如点击率、转化率、

客单值提升)、运营优化指标(如损耗率降低、库存周转加快)和客户价值指标(如 NPS 净推荐值、复购率提

升)，进行全局 ROI 核算[22]。一个简化的 ROI 临界点模型可表示为： 

自动识别技术系统年化投入成本 C ≤ 年化收益 B 

其中，B = (平均客单价 × 年订单量 × 损耗降低率 × 毛利率) + (营销转化提升带来的增量订单 × 单均
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利润)。通过解算该不等式，可得出损耗率降低超过 ΔL 或客单价高于 P0 时，系统具有经济可行性。该模

型为企业决策提供了初步的量化财务评估依据。 
综上，本章所构建的体系，是一个以自动识别数据为燃料、以用户精细化图像为导航、以全场景策

略矩阵为引擎、以协同闭环为保障的动态智能系统。它标志着生鲜电商的精准营销从基于历史概率的“猜

测”，进化为基于实时感知的“确知”与“智动”，最终实现“每一份生鲜都被懂得，每一位用户都被珍

视”的新零售理想图景。 

6. 研究结论与展望 

本研究聚焦新零售背景下生鲜电商的精准营销挑战，系统论证了以自动识别与分类技术为核心驱动

力的解决方案。核心结论如下：第一，生鲜电商营销的深层痛点是“货”的实时动态数据与“人”的个性

化需求之间的断链，导致传统营销模式效率低下。第二，自动识别技术通过将非标生鲜的物理特征(成熟

度、品质、规格、瑕疵)实时数据化与标签化，构建了精准营销所必需的商品动态数字孪生。第三，本研

究构建的“数据驱动，全链路闭环”的精准营销体系，通过融合识别数据重构用户画像，并设计售前、售

中、售后的分场景策略矩阵，实现了技术可同步实现降本(损耗控制)、增效(营销转化)、提质(用户体验)
的核心价值。 

本研究侧重于理论框架和逻辑构建，存在一定的局限：首先，所提体系的有效性及其经济回报，有

待通过企业深度案例或严格的实证数据进一步验证。其次，研究假设识别技术具备足够的准确性与鲁棒

性，但在实际应用当中，复杂环境(光线、遮挡、阴影、图片质量)及海量商品类目对技术模型的识别准确

度仍是一个巨大的挑战，模型需要不断更新优化，以符合实际需求。 
未来研究可从以下方向深入：其一，技术融合路径：探索视觉识别与近红外光谱、嗅觉传感器等多

模态技术融合，以获取更全面的商品内部品质数据。其二，消费者行为深挖：研究用户对不同形式技术

透传信息的信任建立机制与支付意愿。其三，隐私与伦理框架：在利用高精度识别数据构建用户画像时，

需同步建立数据安全与隐私保护的设计准则，以实现商业价值与社会责任的平衡。其四，跨科学交叉验证：

推动计算机科学、市场营销学与消费者行为学的深度协作，共同完善这一前沿的理论范式与实践方法。 
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