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摘  要 

随着直播电商的发展，如何合理配置视觉内容成为影响消费者参与度的重要因素。针对以往视觉营销研

究主要依赖主观测量，且大多局限于简单的“刺激–响应”线性假设等问题，本研究结合认知负荷理论，

尝试引入Rex-Omni多模态大模型来进行视觉特征的量化与实证分析。具体而言，通过对620份直播样本

进行图像解析，自动提取了主播视觉占比、商品视觉占比、文本框数量及总字符数四项核心指标。基于

最小二乘法建立的多元二次回归分析表明，直播间视觉要素与订单转化率之间存在显著的“倒U型”非线

性关系。适度的空间排版和信息呈现有助于增强观众的临场感并改善转化效果，但如果视觉元素过度堆

砌、布局过于细碎，则容易打破画面的视觉平衡，加重消费者的认知负担，进而降低其购买意愿。本研

究证实了多模态大模型在处理电商非结构化视觉数据上的可行性，也为直播平台规避视觉陷阱、合理规

划画面信息配置提供了客观的参考依据。 
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Abstract 
With the development of live-streaming e-commerce, the reasonable configuration of visual content 
has become an important factor influencing consumer engagement. To address the limitations of 
previous visual marketing research, which mainly relied on subjective measurement and was 
largely confined to simple linear “stimulus-response” assumptions, this study integrates cognitive 
load theory and attempts to introduce the Rex-Omni multimodal large model for the quantification 
and empirical analysis of visual features. Specifically, through image parsing of 620 live-streaming 
samples, four core indicators were automatically extracted: the visual area ratio of the anchor, the 
visual area ratio of the product, the number of text bounding boxes, and the total character count. 
A multiple quadratic regression analysis based on Ordinary Least Squares indicates a significant 
“inverted U-shaped” nonlinear relationship between the visual elements in the live-streaming room 
and the order conversion rate. Moderate spatial layout and information presentation help enhance 
viewers’ sense of presence and improve conversion performance; however, if visual elements are 
excessively crowded and the layout is too fragmented, it is easy to disrupt the visual balance of the 
screen, increase the cognitive burden on consumers, and consequently reduce their purchase in-
tention. This study verifies the feasibility of multimodal large models in processing unstructured 
visual data in e-commerce, and provides an objective reference for live-streaming platforms to 
avoid visual traps and rationally plan the configuration of on-screen information. 
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1. 引言 

在当前电子商务体系中，直播电商已经发展成为关键的商品流通渠道。相较于传统的静态页面展示，

直播间的视觉内容(例如画面构图、多媒体信息布局等)呈现出高密度和强动态的特征，这些特征直接影响

着消费者的直观体验与购买决策[1]。然而，现有的部分直播营销实践多依赖于运营者的主观经验，在追

求高转化率的过程中，往往倾向于不断增加屏幕内的视觉刺激强度，如过度放大商品画面或增加高频闪

烁的促销贴片。由于消费者的瞬时认知资源是有限的，这种高密度的视觉信息堆砌可能会导致信息超载，

引发视觉疲劳。特别是在用户停留时间较短的直播场景下，如何平衡核心视觉要素的显著度与信息承载

量，是优化电商视觉营销亟待解决的问题。 
在视觉特征的客观量化方面，传统研究多依赖人工编码或采用独立的计算视觉(CV)模型进行特征提

取。这些方法不仅在处理效率上存在局限，且往往难以捕捉复杂画面中的全局语义与局部语义。近年来，

多模态大模型(MLLM)凭借其跨模态的统一表征能力，在处理非结构化视觉数据方面展现出了明显优势。

本研究选用的 Rex-Omni 模型[2]采用了端到端的视觉语言架构，能够相对客观地解析直播间内复杂的视

觉内容特征，为电商视觉内容的量化评估提供了一种新的技术范式。 
针对上述直播视觉营销中的量化难点，本研究拟基于多模态大模型技术，探讨直播电商视觉内容对

消费者参与度可能存在的非线性影响。首先，利用 Rex-Omni 模型的一体化架构，自动化提取直播间内主
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播与商品的空间占用率及文本信息密度等关键特征。在此基础上，结合认知负荷理论构建多元实证模型

[3]，试图揭示各项视觉特征与电商转化率之间是否存在的“倒 U 型”关联机制[4]。本研究旨在揭示电商

企业及运营者的直播视觉配置的科学化与规范化，并为今后直播视觉配置方面提供实证参考。 

2. 文献综述 

2.1. 直播电商的内涵及其行业地位 

直播电商近年来已成为网络零售的重要组成部分。与传统货架式电商的“主动搜索”逻辑不同，直

播电商通常借助丰富的视觉线索来降低消费者的信息搜寻成本，在一定程度上促使消费者由理性的认知

加工转向感性决策，从而激发冲动性购买意愿[5]。相关研究指出，直播电商缩短了品牌与消费者间的信

息传递链路，有助于降低交易摩擦并提升流通效率[6]。当前，随着市场环境的变化，直播电商的运营模

式正逐步从早期的流量驱动，转向以视觉体验和内容质量为核心的精细化运营阶段[7]。在此背景下，探

索直播间视觉要素的合理配置，对电商企业提升转化率具有一定的实际意义。 

2.2. 直播电商视觉内容营销研究现状 

在视觉营销领域，现有研究主要借助刺激–机体–反应(S-O-R)模型[8]或环境心理学理论，分析视觉

要素对消费者心理状态的影响。部分研究侧重于宏观氛围与主播特质的分析，如探讨背景色彩、灯光对

消费者沉浸感的作用[9]，或分析氛围线索与冲动购买行为之间的逻辑关系[10]。此外，也有学者开始关注

商品展示方式、促销贴片等微观线索对购买决策的干预作用。 
但针对高动态的直播场景，目前的研究方法仍存在一定的局限。首先，由于多依赖人工编码或主观

问卷调查，这类方法难以在大样本下客观量化空间占比、文本密度等高维视觉特征；其次，部分文献往

往假设“视觉刺激越强，营销效果越好”，在一定程度上忽略了高密度信息环境下认知负荷超载可能带

来的负面效应[11]。因此，引入更客观的量化工具来重新审视视觉刺激与营销效果间的关联显得较为必

要。 

2.3. 多模态大模型在电商领域的应用与演进 

为了提高量化效率，也为了改善人工量化方法的不足，部分学者选择引入计算机视觉(CV)技术来处

理电商领域的非结构化图像数据。例如，利用目标检测算法提取图片中的商品显著度特征[12]，或通过独

立的文本识别技术提取促销文本以评估营销内容[13]。这类基于独立模型拼接的“流水线式”特征提取方

式虽然提高了处理效率，但与此同时忽略了图像与文本之间的语义关联，且存在特征提取标准不一的问

题。 
随着深度学习技术的发展，端到端的多模态大语言模型(MLLM) [14]在视觉数据解析中展现出较好的

适用性。以 Rex-Omni 为代表的多模态模型通常具备零样本(Zero-shot)推理能力，能够根据自然语言指令

直接处理复杂的图像任务[15]。相比传统的组合算法，这种模型可以在直播画面中同步完成目标检测与文

本识别，减少了模型拼接之间的误差，从而更客观地提取图像视觉占比与文本信息密度等特征。这为本

文探索视觉营销要素对消费者参与度的非线性影响提供了量化技术基础。 

3. 视觉特征提取算法模型构建 

3.1. Rex-Omni 多模态模型架构与任务统一化 

为了实现直播画面的多维特征提取，本文引入 Rex-Omni 多模态模型作为基座模型。该模型的主要特

点是采用统一的框架，尝试将目标检测(Grounding)与光学字符识别(OCR)等不同的视觉任务整合为相同
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的自回归的序列生成。 
在特征提取阶段，Rex-Omni 首先通过预训练的视觉编码器 gφ ，将输入的直播图像 H W CI × ×∈ 映射至

特征空间，并生成一系列相应的视觉 Token 序列V ： 

 { } ( )1 2, , , , Patchn i iV v v v v gφ= = , (1) 

其中 Patch i 代表图像的局部特征块。 
随后，序列V 会与特定的文本任务指令 P 进行拼接，形成联合输入序列 [ ];V P 。在序列生成阶段，模

型通过计算不同区域不同步骤下的联合概率，输出最终的结果序列O ： 

 ( ) ( )Rex-Omni
1

, arg max , , ;
T

t t
t

O f I P P o V P o θ<
=

= = ∏ ， (2) 

其中， to 为第 t 步生成的输出标记，θ 为模型参数。 
借助这种结构设计，模型通常可以在一次前向传播过程中，同步解析出主播的位置坐标、商品的边

界框以及画面中的促销文本。这种处理方式在一定程度上减少了因多个独立模型拼接带来的误差，有助

于保持特征提取的客观性与语义一致性。 

3.2. 基于相对坐标量化的空间特征编码 

考虑到语言模型词表通常是离散的，为了能够合理表示直播间中连续的空间坐标，Rex-Omni 采用了

一种基于相对坐标的量化编码方法[16]。 
设图像宽高分别为W 和 H ，针对画面里的任意绝对像素坐标 ( ),x y ，模型利用量化函数 ( )Q x 将其映

射至 [ ]0, 1L −  (本实验中设定 1000L = )的整数区间内： 

 ( ) ( ) ( ) ( )round 1 , round 1x yQ x L Q y L
W H
   = × − = × −   
   

, (3) 

随后，模型会分配词汇表末尾的 1000 个 Token 作为专属的坐标标记。在进行特征解析时，输出的边

界框信息通常被规范为“类别 + 坐标”的序列形式： 

 ( ) ( ) ( ) ( )min min max maxOutputForm obj_start Class obj_end box_start box_endQ x Q y Q x Q y= ， (4) 

上述 Rex-Omni 量化编码方式在为模型的训练和推理提供了便利。 
首先，它降低了参数优化的难度。该量化编码方式将连续的回归任务转换为针对 1000 个特殊类别的

离散分类任务，其位置 Token 的交叉熵损失函数计算如下： 

 ( )
{ }

1

, ,
, 0

ˆLoss log
L

i j i j
i x y j

y y
−

∈ =

= − ∑ ∑ ， (5) 

其中， y 为坐标真实值的 one-hot 编码， ŷ 为坐标预测值的 one-hot 编码。 
其次，它提高了模型的推理效率。利用少量的 Token 即可表示一个完整的边界框，这使得模型在面

对直播间内多目标、高密度的视觉信息(例如密集的促销文本)时，依然能够保持较快的推理速度。 

3.3. 视觉特征解析与数据结构化过程 

为了将直播间复杂的视觉信号转化为实证模型可用的量化变量，本研究利用 Rex-Omni 模型执行了

端到端的特征解析，具体结构化过程涵盖目标检测与字符识别两大模块。 
首先，在目标检测(Grounding)阶段，模型能够根据预设的自然语言指令，客观锁定直播画面中的核

心展示主体。通过在潜在特征空间中的坐标回归，模型能够精准输出主播轮廓与主推商品的标准化边界
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框(Bounding Boxes)。这一过程将原本模糊的视觉区域转化为具体的像素坐标，直接为后续测算主播视觉

占比( 1X )与商品视觉占比( 2X )提供了结构化的空间数据参考。 
其次，在光学字符识别(OCR)环节，模型同步对散布在背景中的促销贴片、价格及说明字幕等文本区

域进行定位与内容提取。采用这种一体化的处理机制，有效避免了传统分散式图像处理组件在拼接时可

能产生的信息丢失或对齐误差，从而在一定程度上保证了文本框数量( 3X )与总字符数( 4X )获取的一致性

与客观性。 
依托上述解析流程，本研究能够在包含较多干扰信息的直播背景下，将非结构化的图像视觉流成功

剥离并转化为可供计量的数值指标，从而为下文的非线性回归实证提供了基础数据支撑。 

4. 实证指标设置与回归模型分析 

4.1. 直播间视觉特征量化指标体系与计算公式设置 

为将 Rex-Omni 模型输出的图像信息转化为实证分析所需的数值变量，本文结合认知负荷的相关概

念，从空间分布和信息复杂度两个方面，设定了四项具体的量化指标。 
假设各直播间截图的统一分辨率记为W H× ，各核心自变量的具体说明与计算逻辑如下： 
1) 主播视觉占比( 1X ) 
主播是直播互动的主要对象，其在画面中的占比能在一定程度上影响观众的临场体验。假设 Rex-

Omni 输出的主播边界框坐标为 ( )min min max max, , ,a a a ax y x y ，则其占比的计算公式为： 

 
( ) ( )max min max min

1 anchorRatio
a a a ax x y y

X
W H

− × −
= =

×
, (6) 

2) 商品视觉占比( 2X ) 
商品画面的大小通常反映了产品在当前展示环节的显著程度。设模型输出的核心商品边界框坐标为

( )min min max max, , ,p p p px y x y ，其占比的计算方式为： 

 
( ) ( )max min max min

2 productRatio
p p p px x y y

X
W H

− × −
= =

×
, (7) 

3) 文本检测框数量( 3X ) 
该指标主要用于衡量直播间画面布局的碎片信息情况。假设模型在单帧内识别到的独立文本框集合

为 { }1 2, , , nT t t t=  ，对应的计算公式为： 

 ( )CountT T n= = , (8) 

4) 文本总字符数( 4X ) 
该指标用来评估促销文本给观众带来的信息阅读量大小。设第 i 个文本框内的识别字符串长度为 iL ，

则计算公式为： 

 4 text
1

Density
n

i
i

X L
=

= = ∑ , (9) 

4.2. 基于 OLS 的非线性回归模型分析 

在进行模型构建前，本研究首先借助电商数据分析平台(如蝉妈妈、飞瓜数据等)，采用分层随机抽样

的方法，从抖音、快手及淘宝等主流电商平台获取了 2025 年期间的活跃直播间数据。抽样过程严格控制

在晚间直播高峰时段(19:00~22:00)进行等间隔截帧，并同步获取相应的后端订单转化率数据。两名独立研
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究人员对数据进行了交叉核对与清洗，剔除了画面缺失、数据异常波动的样本，最终保留了 620 份有效

样本。 
为了验证上述视觉特征到底是怎么影响转化率的，在量化指标提取完毕后，我们基于这 620 个样本，

采用普通最小二乘法(OLS) [17]建立了一个带二次项的多元回归模型，重点检验它们之间是否存在非线性

关系。 

4.2.1. 描述性统计与共线性检验 
表 1是各主要变量的描述性统计结果。从品类分布来看，上述样本涵盖了服装(约 35%)、美妆(约 28%)、

食品(约 22%)及其他类目(约 15%)。该抽样比例与当前直播电商行业的总体交易结构基本吻合，能在一定

程度上保证后续结论的代表性与适用性。 
 
Table 1. Descriptive statistics of core variables 
表 1. 核心变量描述性统计分析 

变量类别 变量名称 符号 均值 标准差 最小值 最大值 

因变量 订单转化率(%) Y  4.15 1.32 0.55 9.8 

自变量 

主播占比(%) 1X  27.2 9.4 4.2 62 

商品占比(%) 2X  33.5 13.1 7.5 78 

文本框数量(个) 3X  11.8 4.9 1 38 

总字符数(个) 4X  62.4 22.5 8 195 

控制变量 
商品客单价(元) 1C  86.5 42.3 15.9 358 

粉丝基数(万人) 2C  145.2 98.5 5.5 850 

注：品类属性( 3C )作为虚拟变量已在模型中控制，此处未列出其描述性统计。 
 

从表 1 的数据分布来看，不同直播间的画面排版和信息密度差别其实挺大的(比如商品视觉占比 2X
的标准差达到了 13.1，文本总字数 4X 最多和最少的差了 180 多个)。这也侧面说明了目前各个商家在视

觉展现上的做法各不相同。 
另外，为了防止自变量之间高度相关导致回归结果跑偏，我们提前做了多重共线性检验。测算出的

方差膨胀因子(VIF)最大值只有 2.15，远低于严格的经验警戒线 5。这说明几个视觉指标之间比较独立，

可以直接带入 OLS 模型跑回归了。 

4.2.2. 回归结果分析与非线性关系验证 
为了验证直播画面特征与订单转化率(CVR)之间是否真的存在“倒 U 型”规律，我们构建了如下的

多元二次回归模型[18]： 

 2 2 2 2
0 1 1 2 1 3 2 4 2 5 3 6 3 7 4 8 4 k kY X X X X X X X X Cβ β β β β β β β β γ ε= + + + + + + + + + +∑ ， (10) 

其中，Y 为因变量，即样本直播间的订单转化率， 0β 为常数项， 1 4, ,X X 分别为所提四大视觉自变量；

1,3,5,7β 为一次项回归系数，用于检验视觉元素刚开始增加时，能不能带来正向收益； 2,4,6,8β 为二次项回

归系数，是验证“倒 U 型”关系的核心指标(若该系数显著为负，则说明确实存在非线性的“过犹不

及”现象)；此外， k kCγ∑ 为客单价、粉丝量及品类等控制变量，用来尽量排除外部因素的干扰， ε

为随机误差项。 
接着，我们用 OLS 方法对这 620 个样本进行了参数估计，回归结果见表 2。 
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Table 2. Regression results of the impact of live streaming visual features on conversion rate 
表 2. 直播视觉特征对转化率影响的回归估计结果 

变量 对应系数 估计值(β) t 值 P 值 显著性 

主播占比 1X  1β  0.402 5.82 0.000 显著 

主播占比平方 2
1X  2β  −0.008 −4.95 0.000 显著 

商品占比 2X  3β  0.515 6.74 0.000 显著 

商品占比平方 2
2X  4β  −0.012 −5.12 0.001 显著 

文本框数量 3X  5β  0.168 4.25 0.000 显著 

文本框数量平方 2
3X  6β  −0.004 −3.82 0.001 显著 

总字符数 4X  7β  0.235 4.56 0.000 显著 

总字符数平方 2
4X  8β  −0.005 −3.64 0.002 显著 

控制变量 kγ  已控制 - - - 

常数项 0β  1.082 8.15 0.000 显著 
2R  0.425 2Adj-R  0.408 F 统计量 18.6 

 
如表 2 所示，模型的拟合情况整体良好( 2 0.425R = , 18.6F = )。该结果表明用 Rex-Omni 模型抓取

出来的几个核心视觉特征，解释了该直播视觉特征存在 42.5%的波动情况。在排除了价格和粉丝基数等

客观因素的干扰后，本次研究所求的“非线性效应”依然可以稳定实现。 
由第三列数据可知，主播和商品视觉占比( 1 2,X X )和文本检测框数量与总字符数( 3 4,X X )，它们的一

次项系数 1,3,5,7β 均在 1%的统计水平上显著为正，而对应的二次项系数 2,4,6,8β 却在 1%的统计水平上显著

为负。该结果从统计学角度印证了，核心视觉特征和转化率之间的函数关系为一条开口向下的抛物线

(“倒 U 型”)。换言之，“在直播电商活动中，提供越多信息，会得到越好的直播关注度”这种简单的

线性思维在实际中是行不通的，各项指标均存在一个适度的区间。 
需要强调的是，本研究测算的“倒 U 型”拐点是基于全样本的统计平均发现，在实际应用中具有显

著的情境敏感性。视觉配置的平衡点本质上是信息效率与认知容量的博弈，受外部变量调节。首先，品

类属性导致认知机制差异。在服装、食品等低涉入度直播中，观众对信息冗余耐受度低，视觉疲劳使拐

点更早出现；而家电等高涉入度品类因比对细节需要，其视觉刺激的有效阈值更高。其次，粉丝基数亦

具调节作用。高信任度的 IP 背书能降低观众对强视觉刺激的心理防御，缓解高密度布局的压迫感。因此，

本研究得出的量化指标并非僵化的绝对标准，而应作为基准参考框架。商家需结合产品特性与账号层级

进行灵活的动态微调，在商业传达与用户体验间寻求最佳平衡。 

4.2.3. 视觉特征对转化率非线性影响的深入讨论 
结合表 2 实验结果，我们可以将这些统计学上的非线性系数与直播场景下的消费者认知规律联系起

来进行探讨。 
首先，主播与商品的空间占比( 1 2,X X )在影响消费者决策时，表现出一定的平衡效应。这也说明，适

度扩大主播与商品的视觉面积有助于提升直播间的焦点信息的传递效率。但在超过一定的临界点后，单

一要素的过度放大不可避免地会挤压其他视觉线索的展示空间，从而影响画面的整体协调性。值得注意

的是，商品占比的二次项系数绝对值(0.012)大于主播占比(0.008)。这从侧面反映出，相比于主播画面的增

加，消费者对商品画面过度占据屏幕所引发的视觉抵触往往更为敏感。 
其次，关于画面复杂度和信息量的分析结果，也在一定程度上印证了“认知负荷理论”在直播场景
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中的适用性。虽然添加适量的促销贴片是传递价格优势的常规手段，但文本框数量( 3X )与总字符数( 4X )
的二次项系数均显著为负。这说明，如果画面布局过于繁琐或文本信息堆砌严重，会额外增加消费者的

认知负担。在当下快速变化的直播信息流中，当视觉输入超过了观众的瞬时处理能力，随之产生的视觉

疲劳很可能会削弱其购买意愿，促使其做出规避或放弃决策的行为。 
综上所述，模型的拟合表现( 2R )进一步支持了这一观点：直播视觉配置并不完全遵循“刺激越强，

绩效越好”的单向线性规律。这一实证发现也为电商平台的运营实践提供了一定的参考，即在进行视觉

营销时，不宜盲目增加信息密度，而应尝试借助多模态大模型等客观量化工具，在商业信息传达效率与

消费者认知承载力之间寻找更为合理的非线性平衡点。 

5. 结论与展望 

面向直播电商视觉配置对消费者决策的复杂影响，本文尝试将多模态大语言模型引入视觉营销的实

证分析中。结合认知负荷理论，研究利用 Rex-Omni 模型从 620 份直播截图中客观提取了主播占比、商品

占比、文本框数量及总字符数等核心视觉特征，并通过多元二次回归模型探讨了视觉要素与订单转化率

之间的非线性关联。 
实验结果表明，多模态大模型在处理非结构化电商视觉数据时具有较好的适用性。模型拟合结果

( 2 0.425R = )说明，端到端提取的视觉特征能在一定程度上解释直播间转化率的波动，这为大规模解析电

商视觉数据提供了一种较为可行的量化思路。此外，实证分析进一步表明，各项核心视觉配置与消费者

参与度之间呈现显著的“倒 U 型”关系。适度的画面配置有助于提升消费者的社会临场感，但过度的视

觉元素堆砌与碎片化布局可能会增加受众的认知负担，进而对转化效率产生负面影响。数据测算显示，

在此次样本中，主播与商品的视觉占比在分别达到约 25.1%与 21.5%时转化表现相对较好。这提示电商从

业者在实际运营中，应尽量将视觉空间维持在相互协调的区间内，并适当控制促销文本的信息负荷，避

免陷入“过度营销”的视觉陷阱。 
尽管本研究利用 Rex-Omni 模型实现了视觉特征的客观量化，但仍存在一定的内在局限。首要限制在

于，目前的特征提取依赖于直播间的静态截图。直播是一个高动态、强交互的过程，静态切片虽然能捕

获瞬时的空间布局，但会丢失主播的肢体语言连续性、语速节奏变化以及商品镜头的动态推拉等重要时

序信息。仅凭静态特征推导动态的消费者认知过程，难以完全刻画真实的观看体验。 
针对上述局限，未来的研究可从以下维度进一步深化：一是尝试引入视频流分析技术(Video Stream 

Analysis)，通过连续帧捕捉直播间的动态交互特征，以增强模型对复杂时序营销环境的解释力；二是融合

多模态时序数据，例如结合实时语音转文本(ASR)的情感极性分析，以及观众弹幕互动内容的语义挖掘，

构建涵盖“视觉–听觉–交互”全方位的转化预测体系，进而得出更具颗粒度的管理启示。 
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