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摘  要 

随着国潮品牌与文化消费的持续发展，电商平台中的商品推荐面临由功能与价格导向向文化符号、审美

风格与情感认同导向转变的趋势。国潮商品通常同时包含视觉风格、文本语义与文化属性等多源信息，

单一模态或传统协同过滤方法难以有效刻画其复杂的偏好特征。近年来，基于深度学习的多模态推荐技

术在电商领域取得了广泛应用，为融合商品图像、文本描述、用户评论及结构化属性信息提供了新的研

究思路，但其在国潮文化偏好建模中的系统性总结仍相对不足。本文围绕面向国潮文化偏好的多模态电

商推荐技术展开综述。首先分析国潮消费场景下用户偏好与商品特征的多模态特性，梳理相关数据形态

与常用公开数据资源；随后从多模态表征学习、跨模态融合与对齐、图结构建模与知识增强、模型优化

与训练策略四个维度，对近年来的代表性研究工作进行分类总结，并探讨各方法在国潮场景下的适配性。

在此基础上，本文探讨了大语言模型驱动的生成式推荐范式，分析其在深层文化知识推理与可信解释生

成方面的破局作用。最后，本文总结了当前研究在文化语义建模、模态对齐、偏好动态建模与推荐解释

等方面面临的主要挑战，并对多模态大模型驱动的电商推荐、人机协同交互机制以及文化偏好可控建模

等未来研究方向进行了展望。本文可为国潮商品推荐系统的研究与实践提供参考。 
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Abstract 
With the continued growth of domestic trend brands and cultural consumption, product recommen-
dations on e-commerce platforms are shifting from a focus on functionality and price to an emphasis 
on cultural symbols, aesthetic styles, and emotional resonance. Domestic trend products typically 
involve multi-source information, including visual style, textual semantics, and cultural attributes. 
As a result, single-modality methods and traditional collaborative filtering approaches often strug-
gle to capture such complex preference patterns effectively. In recent years, deep learning-based 
multimodal recommendation techniques have been widely adopted in e-commerce, providing new 
avenues for integrating product images, textual descriptions, user reviews, and structured attribute 
information. However, systematic reviews of their applications to modeling preferences in domes-
tic trend culture remain limited. This paper presents an overview of multimodal recommendation 
technologies for e-commerce that are tailored to domestic trend cultural preferences. First, we ex-
amine the multimodal characteristics of user preferences and product attributes in domestic trend 
consumption scenarios, and we identify relevant data modalities, formats, and commonly used pub-
lic datasets. We then categorize and summarize representative studies from recent years across 
four dimensions: multimodal representation learning, cross-modal fusion and alignment, graph 
structure modeling and knowledge enhancement, and model optimization with training strategies, 
while discussing the suitability of these methods for domestic trend scenarios. Furthermore, this 
paper highlights the LLM-driven generative recommendation paradigm, analyzing its breakthrough 
role in deep cultural knowledge reasoning and the generation of trustworthy explanations. Finally, 
we summarize key challenges in cultural semantic modeling, modality alignment, preference dy-
namics modeling, and recommendation explainability. We also outline promising future directions, 
such as multimodal large-model-driven e-commerce recommendation, human-machine collabora-
tive interaction mechanisms, and controllable modeling of cultural preferences. This paper aims to 
serve as a reference for both research and practice in recommendation systems for domestic trend 
products. 
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1. 引言 

在数字经济与消费升级的双重驱动下，电子商务已成为国潮品牌触达消费者的核心阵地。然而，平

台商品数量的指数级增长使得用户陷入“选择困境”，信息过载问题日益突出，个性化推荐系统因此成

为缓解信息过载、连接供需两端的核心技术引擎。但随着国潮消费的兴起，用户决策逻辑已从功能价格

导向转向对商品所承载的文化符号、美学价值及身份认同的综合追求，这无疑对传统推荐范式提出了全

新挑战[1]。 
国潮消费的核心在于用户对商品文化符号的解码与认同。这些符号在视觉层面体现为传统纹样与色

彩体系，在叙事层面融入历史典故与工艺传承，在价值层面传递匠心精神与民族自信。相关研究表明，

文化符号与情感认同在消费决策中对用户偏好具有显著影响[2]。以“敦煌联名系列”为例，其广受欢迎
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既源于藻井图案的视觉感染力，更得益于文化叙事唤起的情感共鸣。如图 1 所示，国潮元素已深度融入

家居、美妆等多个领域，形成视觉表达、故事内涵与品牌价值的有机统一[3]。然而，当前主流推荐算法

多依赖单一模态或交互数据，难以解析这些分散且细腻的文化语义，也无法有效捕捉因文化认同而产生

的动态偏好。因此，借助多模态深度学习技术，从多元数据中精准提炼文化特征以实现个性化推荐，已

成为提升国潮消费体验的关键路径[4]。 
 

 
Figure 1. Examples of the application of domestic trend cultural symbols across different product carriers 
图 1. 国潮文化符号在不同产品载体中的应用示例 

 
与此同时，推荐系统正从静态预测向动态交互演进。融合用户实时反馈的对话式推荐，不仅能提升

精准度，更是构建深度品牌关系的重要桥梁，相关方法已展现出显著潜力[5]。为应对上述挑战，近年来

多模态推荐研究逐渐从简单特征拼接转向更结构化的表征学习与跨模态对齐建模，并围绕模态选择、特

征处理与融合机制展开系统探索。本文旨在系统梳理多模态推荐技术面向国潮文化场景的研究进展。结

合国潮推荐的关键处理环节，从多模态表征学习、跨模态融合与对齐、图结构建模与知识增强、模型优

化与训练策略四个维度对现有方法进行归纳，并分析各环节在国潮场景下的适配性，在此基础上，分析

大语言模型驱动的生成式推荐范式在深层文化知识推理与可信解释生成方面的作用，最后探讨当前面临

的挑战与未来发展方向，以期为后续研究提供参考与借鉴。 

2. 数据集 

为全面、系统地评估与研究多模态推荐算法，尤其是在国潮品牌这一特定场景下的应用效果，选择

与构建合适的数据集至关重要。多模态推荐研究通常需要同时建模用户行为、商品视觉信息、文本语义

与结构化属性，以刻画用户的审美取向与文化认同。因此，本文选取并总结了当前电商多模态推荐领域

中具有代表性的数据集，如表 1 所示。 
 
Table 1. Summary table of multimodal recommendation datasets 
表 1. 多模态推荐数据集汇总表 

数据集 规模 模态 交互与标注 年份 场景与语言 

MEP-3M 300 万商品 图像 标题 描述 类目 商品多模态信息 2022 中文电商 高质量标注 

Amazon Reviews  
2023 数千万评论 图像 评论 评分  

元数据 评分与评论 2023 国际电商 评论主观性强 

M5Product 500 万商品 图像 标题 属性 商品多模态信息 2021 中文电商 商品信息丰富 

EMMa 280 万对象 图像 标题 描述 属性 材料与属性 
多标签 2023 Amazon 商品 材料语义理解 
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续表 

SIGIR eCom 2021 493 万会话 3608 万事件 商品图像 文本 价格  
会话行为 查询 

会话点击与 
购买 2021 搜索推荐 强会话场景 

H&M Fashion 3179 万交易 137 万用户  
10.6 万商品 

交易日志 商品图像  
文本属性 用户画像 

购买序列与 
用户画像 2022 时尚电商 行为与内容结合 

UserBehavior 1 亿行为 行为序列 点击 收藏  
加购 购买 2017 淘宝匿名行为 序列推荐 

2.1. MEP-3M 

MEP-3M (图 2)是一个大规模高质量的中文电商多模态数据集。其核心优势在于其高度结构化与精细

化的数据组织。它不仅包含超过 300 万件商品的图像、标题文本、描述信息及层级化类目标签[6]，还并

已按“配饰”、“珠宝”、“户外用品”等品类系统归类，为细粒度视觉表征学习、跨模态语义对齐和

品类敏感的特征预训练而设计的系统性基准[7]。在国潮多模态推荐研究中，利用此类结构化数据预训练

模型，可更精准地识别“户外”大类下的“国风露营”风格或“珠宝”品类中的“东方美学”元素。 
 

 
Figure 2. MEP-3M dataset 
图 2. MEP-3M 数据集 

2.2. Amazon Reviews 2023 

 
Figure 3. A detailed example entry from Amazon Reviews 2023 dataset 
图 3. Amazon Reviews 2023 数据集中的一个详实例条 

 
Amazon Reviews 数据集是国际电商推荐研究的常用基准，包含商品信息、用户评分及评论文本。
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McAuley 等(2015)首次系统探索了图像与评论的联合建模，为多模态电商推荐奠定基础。其评论文本(图
3)涵盖材质、设计、场景及情感等深度描述，是语义挖掘与细粒度偏好提取的重要资源。该方法虽面向西

方文化，但可迁移至国潮场景，用于从评论中提取“文化符号认同”、“质量满意度”等维度信号。 

2.3. M5Product 

M5Product 数据集(图 4)由 Cui 等于 2021 年发布，是一个面向商品多模态预训练任务的大规模数据

集，包含约 500 万件淘宝商品的图像、标题文本及结构化属性信息[8]。其聚焦于商品侧多模态表征，不

含用户交互数据，旨在为商品特征学习与跨模态任务提供预训练素材。商品图像类目广、质量高，标题

简洁且含关键属性描述。在国潮多模态推荐研究中，可利用 M5Product 预训练视觉–语言模型，以编码

商品的视觉风格、文化符号与语义信息。 
 

 
Figure 4. M5Product dataset 
图 4. M5Product 数据集 

2.4. EMMa 

 
Figure 5. EMMa dataset 
图 5. EMMa 数据集 

 
EMMa 数据集(图 5)由 Standley 等于 2023 年提出，专注于电商商品的材料理解任务，涵盖超过 280
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万件商品，每项包含商品图像、详情文本及结构化属性[9]。其核心贡献在于构建了包含 182 种材料的层

级分类体系，并为商品标注多材料标签，有力支撑材料多标签分类、属性增强与多任务学习。在国潮检

索与匹配任务中，EMMa 可作为属性增强数据源，借助材料监督引导模型学习“材质–外观–语义”的

内在关联，同时为推荐结果提供清晰、可解释的属性依据。 

2.5. 其他数据集 

除上述详细介绍的数据集外，还有多个在特定方面具有研究价值的数据集。SIGIR eCom 2021 Data 
Challenge 数据集[10]由 Coveo 发布，提供真实的电商搜索与推荐会话日志，包含商品目录、用户查询，

以及会话内完整的行为序列，例如点击、加购与购买等，是研究实时交互与序列化推荐的强场景基准；

H&M Personalized Fashion Recommendations 数据集[11]融合了详尽的交易历史、用户属性与商品多模态

信息，特别适用于时尚领域的个性化推荐与用户长期兴趣建模；UserBehavior 数据集[12]由阿里巴巴于

2017 年公开，包含约 1 亿条淘宝用户隐式反馈行为记录，其规模大、行为类型完整，被广泛用于序列推

荐与用户兴趣演化建模。上述数据集在任务场景、数据模态和行为粒度上各有侧重，共同为构建精准、

可解释且动态响应的国潮推荐系统提供了多元化的研究视角与评估基础。 

3. 多模态推荐方法分类及其在国潮文化场景中的适用性分析 

围绕国潮电商场景，多模态信息通常来自商品图像、评论文本、用户行为序列、文化知识图谱等。

为系统利用这些异构数据，现有研究已形成多种方法框架。例如，Liu 等在其综述中从技术角度将多模态

推荐模型归纳为四大类：模态编码器、特征交互、特征增强和模型优化[13]。这一分类涵盖了从特征提取、

融合、语义增强到训练优化的完整技术链条，为分析多模态推荐方法提供了通用基础。 
然而，面向国潮文化偏好这一特殊场景，我们需要进一步探讨这些通用技术如何适配文化符号识别、

审美语义对齐、隐性文化关联挖掘等需求。因此，本文在 Liu 等分类的基础上，结合国潮推荐的关键处

理环节，将代表性研究归纳为四个更聚焦的维度：多模态表征学习、跨模态融合与对齐、图结构建模与

知识增强、模型优化与训练策略。图 6 展示了本文构建的面向国潮文化偏好的多模态推荐方法分类框架，

从上述四个维度对现有研究进行系统梳理与适配性分析。以下将从这四个维度出发，梳理常见方法技术，

并分析各环节在国潮场景下的研究进展与适配性。 
 

 
Figure 6. A classification framework of multimodal recommendation methods for domestic trend cultural preferences 
图 6. 面向国潮文化偏好的多模态推荐方法分类框架 

3.1. 多模态表征学习 

多模态表征学习的核心目标是将图像、文本等异构数据转换为机器可理解的向量表示，为后续的融
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合与推理提供基础。在国潮电商场景中，这一步骤需要让模型能够有效捕捉商品图像中的传统纹样、色

彩体系等视觉符号，同时理解商品描述、用户评论中的文化叙事与审美意境。从技术演进脉络来看，多

模态表征学习经历了从通用单模态编码器到面向推荐的任务自适应表征，再到大模型驱动的统一语义理

解的发展过程。 
早期研究主要借用计算机视觉和自然语言处理领域的预训练模型作为特征提取器，例如在视觉编码

方面多采用 ResNet [14]、ViT [15]等模型提取特征，文本信息则常借助 BERT [16]等预训练语言模型进行

编码。这些通用编码器虽为多模态推荐奠定基础，但其提取的特征并非为推荐任务专门设计，直接使用

可能包含大量无关内容给后续推荐模型带来数据稀疏问题。为克服通用编码器的局限性，研究者提出了

多种面向推荐任务优化的表征学习方法。如 Liu 等提出的 SGFD [17]采用教师–学生框架，教师模型从通

用模态特征中提取丰富的语义信息和多模态互补信息，再通过响应蒸馏与特征蒸馏将知识迁移至学生模

型，从而在缓解数据稀疏问题的同时，获得更贴合推荐任务的特征表示。进一步地，多模态大语言模型

(MLLM)的兴起为表征学习带来新的突破。Ye 等提出的 MLLM-MSR [18]模型探索了如何赋予 MLLM 多

模态推荐能力：首先利用基于 MLLM 的物品总结器将图像转换为文本描述，再基于 LLM 的用户总结器

以循环方式捕捉用户偏好的动态演化，最后通过监督微调使模型适应多模态推荐任务。该方法将视觉符

号与文化语义统一在同一语义空间中，为跨模态对齐提供了新路径。 

在国潮场景下的适配挑战与改进思路 
在国潮场景下，现有多模态编码器在表征学习阶段面临着从“表层特征提取”向“深层文化符号识

别”跨越的适配挑战。在视觉侧，国潮商品的核心特征常表现为特定的传统纹样与色彩体系，而通用视

觉编码器缺乏对中国传统美学元素的先验知识，难以精准区分细粒度的文化语义。针对这一问题，改进

思路在于利用特定领域的知识进行模型微调。例如，可构建包含大量中国传统纹样与细粒度文化描述的

图文数据集，对 CLIP [19]模型进行视觉–语言对比微调。在微调过程中，可引入难负样本，如将视觉相

似但文化内涵不同的其他地域纹样作为负样本，构建对比损失，并结合参数高效微调(Parameter-Efficient 
Fine-Tuning, PEFT) [20]技术，使模型在保留泛化能力的同时，具备精准识别和区分不同历史时期美学风

格的能力。 
在文本侧，国潮商品的描述与评论蕴含大量历史典故、文化叙事与审美意境，通用语言模型难以将

其与用户的深层文化认同建立有效映射。对此，可通过文化知识注入的方式，利用外部知识图谱将文本

中的文化实体映射为对应的文化向量。同时，可借助大语言模型的语义推理能力，将非结构化的文化叙

事预先提炼为结构化的审美标签，从而有效弥补通用模型在国潮语境下的语义缺失，为后续的跨模态对

齐提供坚实的表征基础。 

3.2. 跨模态融合与对齐 

在获得各模态的向量表征后，核心问题是如何有效整合这些异构信息，弥合其语义鸿沟。对齐旨在

建立跨模态的语义对应关系，使它们的表征占据共享空间；而融合则将这些对齐后的特征整合为统一的

预测或嵌入[21]。这两个过程紧密耦合，共同决定多模态推荐的准确性。从技术演进看，该领域方法经历

了从基于注意力的早期融合、基于图的模态内传播，到当前基于对比学习、扩散模型和大语言模型的精

细化对齐与融合阶段。 
早期的代表性工作通过设计精细的神经网络结构，捕捉用户在多层级上的隐式偏好。Chen 等提出的

ACF [22]模型是首个将注意力机制引入协同过滤的推荐模型，旨在解决多媒体推荐中物品级与组件级的

隐式反馈问题。随后，图神经网络因其在处理关系结构上的优势而被广泛采用。Wei 等提出的 MMGCN 
[23]框架不再简单融合多模态特征，而是为视觉、声觉和文本等每个模态分别构建用户–物品二分图，通
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过在各个模态图上进行信息传播与聚合，生成模态特定的用户和物品表示，以捕捉用户在不同模态上的

细粒度偏好。 
近期研究则致力于解决特征对齐过程中的信息丢失与噪声引入问题。Yuan 等提出的 CLAM [24]模型

指出，直接在不同模态特征之间对齐可能导致模态特有信息丢失。为此，CLAM 引入间接对齐机制，以

物品 ID 嵌入为语义锚点，将其与不同模态特征进行对比学习，使各模态特征在拉近表示距离的同时保留

独有信息，并通过多任务学习缓解对稀疏交互数据的过度依赖。Xiu 与 Tong 提出的 DCAR-DM [25]模型

则采用更精细的双层对齐框架：首先利用扩散模型增强交互数据，然后通过特征对齐层将各模态特征建

模为高斯分布，以最小化分布间的均值与标准差来实现分布层面对齐；接着通过行为对齐层，利用真实

的用户–物品交互行为进行对比学习，以纠正特征对齐过程中产生的语义偏差。 
此外，大语言模型也被用于增强融合与对齐的效果。Ma 等提出的 ExplainRec [26]框架利用大语言模

型进行多模态增强，融合视觉与文本内容以处理冷启动场景，并通过偏好归因调优生成可解释的推荐结

果。这一方向展示了将大模型的语义理解能力与多模态对齐任务相结合的潜力。 
总体而言，对齐策略已从早期的隐式学习发展到显式的、多层次的、分布式的精细化对齐；融合方

式则从简单的特征拼接或加权，演进到基于图的消息传递、对比约束以及大模型驱动的语义统一。 

在国潮场景下的适配挑战与改进思路 
在国潮电商场景中，跨模态对齐面临的核心挑战在于“视觉美学”与“文本叙事”之间存在巨大的

语义鸿沟。国潮商品的吸引力往往源于其传达的特定“意境”，这种高阶语义在传统对比学习框架下极

易被淹没在基础属性对齐中。改进思路在于引入文化锚点辅助对齐，即在对比学习的损失函数中加入“文

化风格一致性”约束项，强制模型在共享隐空间中将具有相同文化底蕴的图文向量拉近。此外，可采用

多粒度对齐策略，不仅在全局层面进行图文匹配，还需通过注意力机制实现“局部纹样识别”与“文本

文化关键词”的细粒度交互，从而确保模型能够捕捉到文化叙事与视觉符号之间的深层映射关系，提升

推荐系统对用户审美偏好的感悟能力。 

3.3. 图结构建模与知识增强 

如何挖掘用户与商品之间、商品与商品之间的高阶关联，是提升推荐质量的关键。图结构建模与知

识增强技术通过将用户行为、商品属性乃至文化概念组织为图结构，显式建模实体间的复杂关系，为深

入理解用户偏好提供了新视角。 
早期研究主要探索如何将知识图谱作为辅助信息引入推荐系统。Wang 等提出的 RippleNet [27]模拟

用户偏好在知识图谱上的传播过程：将历史点击物品作为种子，沿知识链接迭代扩展兴趣形成多跳“涟

漪”，叠加响应以刻画用户对候选物品的偏好，从而自动发现潜在关联路径并增强可解释性。该方法为

知识图谱增强推荐提供了有效范式，但其主要利用结构化知识进行偏好传播，忽略了图像、文本等多模

态信息。为此，Sun 等提出的 MKGAT [28]首次将多模态知识图谱引入推荐，设计多模态图注意力技术，

通过不同编码器处理图像、文本等实体，在图注意力层聚合邻居时考虑关系类型，在保留推理关系的同

时将多模态信息聚合到实体表示中。 
在多模态融合的基础上，后续研究进一步聚焦于用户兴趣的个性化建模与图结构的精细化优化。针

对用户对不同模态关注度不一致的问题，Wang 等提出的 DualGNN [29]构建双图神经网络：通过各模态

的二分图捕捉单模态偏好，并利用用户共现图协同学习个性化融合权重，从而更精准地刻画用户的多模

态兴趣。针对隐式反馈中普遍存在的误点击噪声问题，Wei 等提出的 GRCN [30]设计图细化层，通过原

型网络学习用户内容偏好，自适应识别并修剪噪声边，再在优化图上进行图卷积，显著提升表示鲁棒性。
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针对图卷积网络固有的过平滑问题，Ping 等提出的 Grade [31]从生成式对比学习角度进行缓解，结合变分

图自编码器与对比学习，通过生成式图对比任务对齐模态特征，并利用特征扰动对比任务增强模态表示

的鲁棒性。Zhang 等提出的 MHMA-KGRec [32]则进一步深化多模态知识图谱的利用，采用多头混合注意

力机制实现跨关系与跨模态的细粒度特征交互，结合跨模态对比学习与多模态决策融合，增强模态间的

语义对齐与互补利用。 
图结构建模技术从基础图卷积发展到自适应图优化与生成式对比学习；知识增强从单一知识图谱演

进到多模态深度融合。 

在国潮场景下的适配挑战与改进思路 
现有的多模态知识图谱多侧重于建模商品与品牌、类目等客观属性的关联，缺乏对国潮特有的“文

化符号–情感意向”逻辑的建模，难以挖掘用户对特定传统元素的隐性文化偏好。改进思路在于构建“中

国文化符号–情感”异构图谱，将“如意纹”、“莫兰迪色系”等抽象符号作为核心节点，并建立起这些

节点与“吉祥”、“素雅”等情感语义的关联边。在算法层面，可利用图神经网络 GNN [33]的传播机制，

将用户的历史交互行为映射到该异构图谱中，通过捕捉用户对特定文化元素的交互强度，实现从“商品

推荐”向“文化认同匹配”的升华。这种基于知识增强的建模方式，不仅能显著提升推荐结果在长尾国

潮商品上的准确性，还能为推荐结果提供“因符合某种传统审美逻辑”的文化可解释性。 

3.4. 模型优化与训练策略 

多模态推荐模型的性能不仅取决于架构设计，还深受优化策略与训练方式的影响。如何在多模态场

景下平衡不同模态的贡献、缓解数据稀疏问题、提升训练效率与模型鲁棒性，是模型优化环节需要解决

的关键问题。 
在多模态融合中，不同模态的信息量往往不均衡，统一优化目标易导致弱模态欠优化。Zhang 等提出

的模态平衡学习方法针对这一问题，采用反事实知识蒸馏技术，通过单模态教师引导学生模型学习模态

特定知识，并利用反事实推断估计各模态对训练目标的因果效应，自适应地重加权蒸馏损失，使模型聚

焦于弱模态[34]。针对多模态基础模型适配过程中参数效率与训练速度的权衡问题，Fu 等提出的 IISAN-
Versa [35]框架采用解耦的参数高效微调结构，通过组层丢弃与维度变换对齐策略有效处理非对称编码器，

在兼顾 GPU 内存效率的同时实现跨模态适配。 
随着大语言模型引入推荐系统，优化策略进一步向偏好对齐与多任务协同演进。Wang 等提出的

HaNoRec [36]框架针对监督微调后直接偏好优化中存在的样本难度不均衡与跨模态语义偏差问题，设计

难度感知重加权策略，根据样本难度与模型实时响应动态调整优化权重，并通过高斯扰动分布优化增强

模态语义一致性。上述研究表明，模型优化正从单一的损失函数设计向难度感知、模态平衡等多维度协

同优化方向发展，为国潮推荐中文化偏好建模与冷启动问题提供了新的解决思路。 

在国潮场景下的适配挑战与改进思路 
针对前文所述的多维度协同优化趋势，国潮推荐场景下的核心适配挑战在于跨模态信息的严重失衡

以及文化偏好建模中的数据稀疏问题。由于国潮商品高度依赖视觉美学传达文化意蕴，而用户历史行为

数据往往对价格、品牌等显式文本属性更为敏感，导致模型在统一优化时易忽略深层文化特征的贡献。

改进思路在于引入前文论述的反事实推断或自适应重加权机制，在训练过程中动态补偿视觉模态中弱势

文化符号的权重，防止模型退化为纯文本驱动的逻辑。此外，针对国潮领域品牌更迭快、新品比例高导

致的冷启动挑战，可进一步应用前文论述的难度感知重加权优化方案：通过识别并加大对具有独特文化

标签但交互较少的“硬样本”的学习力度，缓解因样本分布不均带来的跨模态语义偏差。通过将用户表
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征解耦为“通用流行偏好”与“特定文化偏好”进行多任务协同训练，不仅能提升模型在数据受限情况

下的鲁棒性，更能在优化目标中实现从“点击预测”向“文化价值匹配”的深度对齐，从而有效解决长尾

国潮商品的精准分发问题。 

4. 推荐系统评估指标与对比方式 

4.1. 离线评估设置与对比原则 

推荐系统的效果通常通过离线评估进行衡量，即在历史交互数据上训练模型，再在未见过的测试数

据上检验其推荐质量。为保证对比公平，常见做法是将数据划分为训练集、验证集与测试集，例如按照

80%、10%、10%的比例划分，并在相同的数据划分、相同的候选集规模与相同的 Top-K 推荐长度下比

较不同方法的结果[37]。需要强调的是，电商推荐场景往往存在显著的类别不平衡与长尾分布，仅使用

单一指标容易产生偏差，因此通常采用“相关性指标 + 排序质量指标 + 覆盖类指标”的组合进行更

全面的评估。 

4.2. 评估指标选择与含义说明 

为了兼顾“推荐是否命中”、“命中位置是否靠前”以及“是否能够覆盖更多长尾商品”等关键目

标，本文采用以下几类指标进行评价[38]： 
1) Top-K 准确性指标 
Top-K 的准确性通常用精确率与召回率刻画。精确率强调推荐列表的“命中纯度”，即模型推出来

的 K 个物品中有多少是真正与用户偏好一致的；召回率强调“找回能力”，即用户在测试集中真实感兴

趣的物品中，有多少被模型成功纳入推荐列表。二者分别对应减少误推荐与减少漏推荐，在隐反馈电商

数据中是最常用的基础指标之一。 
2) 命中率指标 
该指标关注的是“目标物品是否进入列表”，因此对用户体验较直观：只要命中就计入，不区分命

中发生在第几位。由于命中率对位置不敏感，通常需要与排序类指标配合使用，才能同时反映“命中”

与“排在前面”的差异。 
3) 排序质量指标 
当推荐列表命中多个物品时，仅知道“命中与否”还不够，还需要衡量命中物品在列表中的位置是

否靠前。该指标会对靠前位置赋予更高权重，更贴近真实使用场景，因此在序列推荐与深度推荐模型对

比中经常作为核心指标之一。 
4) 覆盖类指标 
该指标反映模型在全体用户推荐中“覆盖了多少不同的商品”，覆盖范围越大，说明模型越有能力

将长尾商品暴露给用户，而不仅仅反复推荐热门商品。在智能商品推荐系统设计中，也将覆盖率作为与

准确率、召回率并列的重要指标，用于衡量对长尾物品的覆盖能力。在强化学习推荐实验中，覆盖率通

常与精确率、排序质量指标一起报告，用于观察策略模型是否在提升相关性的同时牺牲了商品多样性与

曝光广度。 

4.3. 对比方式与基线方法组织 

为使对比更具解释性，基线方法可按建模思想分为三类[39]： 
第一类是非个性化或传统协同过滤基线，例如热门推荐以及矩阵分解类方法，它们实现简单但容易

偏向热门物品，通常作为最低对照。 
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第二类是序列建模推荐方法，用于刻画用户行为的动态变化规律，包括马尔可夫链与深度序列模型。相

关综述与实现工作指出，马尔可夫链方法擅长短期依赖但对长期兴趣刻画不足，而注意力机制与深度网络更

利于捕捉复杂交互模式。第三类是更强的表示学习或策略学习方法，例如引入预训练与结构增强的序列模型，

以及强化学习推荐，它们往往同时关注相关性与全局策略收益，因此在多个指标上会呈现不同的权衡。 

4.4. 代表性实验结果对比 

为直观呈现不同推荐方法在离线评估中的差异，本文选取两组具有代表性的对比结果：其一是

Amazon Baby 数据集上的序列推荐方法对比，用于反映主流深度序列模型在命中能力与排序质量方面的

提升；其二是 SelectedUB 数据集上的强化学习推荐对比，用于展示策略学习方法在相关性与覆盖范围之

间的权衡特征。两个表分别对应不同建模范式下的典型实验结论，可为后续方法选择与实验设计提供参

考依据[40] [41]。 
 
Table 2. Comparative results of sequential recommendation on the Amazon Baby dataset 
表 2. Amazon Baby 数据集序列推荐对比结果 

方法 HR@1 HR@5 HR@10 NDCG@5 NDCG@10 

FPMC 0.0385 0.1571 0.2573 0.0954 0.1238 

GRU4Rec 0.0534 0.2141 0.3381 0.1364 0.1841 

SASRec 0.0885 0.2559 0.3783 0.1727 0.2147 

SSE-PT 0.0937 0.2585 0.387 0.1776 0.2158 

CARCA 0.0946 0.2595 0.3995 0.1794 0.2175 

CARCA-SSE 0.0959 0.2697 0.4017 0.1842 0.2267 
 
从表 2 可以看出，非个性化与传统协同过滤基线(FPMC)在各项指标上整体偏低；随着模型引入序列

建模能力(GRU4Rec、SASRec)，HR 与 NDCG 均出现稳定提升，说明用户行为序列信息对于提升推荐质

量具有关键作用。在此基础上，引入更强表示增强策略的模型(SSE-PT、CARCA、CARCA-SSE)进一步提

高了命中率与排序质量，其中 CARCA-SSE 在 HR@10 与 NDCG@10 上取得最优结果，体现了更强结构

建模对列表推荐效果的促进作用。 
 
Table 3. Comparative results of reinforcement learning-based recommendation on SelectedUB 
表 3. 强化学习推荐在 SelectedUB 上的对比结果 

算法 Top-10 Precision Top-10 NDCG Top-10 Coverage Top-20 Precision Top-20 NDCG Top-20 Coverage 

ItemPop 0.1 3.6 0.3 0.05 1.1 0.5 

DDPG 0.2 0.8 0.002 0.1 0.9 0.003 

BCQ 2.1 4.1 8.9 1.5 6.1 24.5 

NaPRS 2.3 4.6 16.0 1.8 6.8 26.8 
 
表 3 反映了策略类方法在不同目标上的差异：DDPG 与 NaPRS 在 Precision 与 NDCG 上更具优

势，说明策略学习能够有效提升推荐相关性与排序质量；同时，BCQ 与 NaPRS 在 Coverage 指标上

更高，表明其推荐结果覆盖的物品范围更广，对长尾曝光更友好。综合比较，NaPRS 在 Top-10 与 Top-
20 的相关性指标与覆盖指标上均表现较优，体现出其在推荐准确性与覆盖范围之间相对更好的平衡

能力。 
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5. 现有挑战 

5.1. 文化语义难以被可计算化建模 

国潮推荐需要刻画商品的文化符号与审美意涵，但其多以隐性形式分布在多模态中：视觉侧体现纹

样、配色、材质质感等细节，文本侧多为意象叙事与情绪表达；同时统一稳定的文化标签与高质量监督

稀缺，使文化语义难以结构化为可学习表征。现有方法因此易仅拟合表层相似，难以区分文化一致与外

观相近，导致推荐“相关却不契合”[42]。此外，文化偏好与价格、热度、曝光等商业因素强耦合，若缺

乏对混杂因素的显式控制，模型更可能学习平台机制而非真实文化认同，削弱泛化与可信度[43]。 

5.2. 跨模态对齐容易产生对齐错位 

国潮场景存在突出的语义层级不一致：图像侧偏细粒度符号与风格线索，文本侧承载联想、评价与

叙事语义；若将两者简单映射到共享空间并以相似度对齐，容易把相关性误当等价性。叠加电商数据中

的 UGC 噪声、营销化表述、标签粗糙与属性缺失，对齐偏差会在融合与排序中被放大，表现为视觉相似

但文化语境不匹配的错配推荐[44]。多源视图的互补与冲突并存也会加剧融合不稳定，导致跨品类、跨平

台迁移时性能波动。 

5.3. 偏好动态变化导致推荐稳定性不足 

国潮消费强时效、强传播，热点与季节场景持续驱动偏好漂移，使用户同时呈现长期审美取向与短

期潮流冲动。现有动态建模难以兼顾快速响应与长期一致：过敏感易追热点并遗忘长期偏好，过平滑则

错失潮流窗口。进一步地，多模态更新不同步带来时间错配与漂移累积，如内容变化快、属性更新滞后、

反馈稀疏且延迟等，再叠加在线推理时延与增量更新成本等约束，离线有效策略难以稳定落地，推荐质

量随时间波动[45]。 

5.4. 解释难以做到可信且可验证 

国潮推荐解释不仅要说明原因，更应提供可核验的文化证据，使决策依据可追溯到具体线索。现有

解释多停留在概括性描述，难以保证与模型决策一致，易出现“解释强调文化、模型依赖热度”等脱节，

损害信任[46]。同时文化概念边界模糊、语境依赖强，缺乏统一的解释标注体系与评测协议，解释质量难

以标准化比较，也难以严谨评估其对信任、复购与口碑等长期目标的真实增益，限制工程复用价值。 

6. 大语言模型驱动的国潮推荐：技术破局与范式革新 

随着多模态大语言模型(MLLMs)的发展，推荐系统正从传统的特征拼接转向基于深度语义理解的生

成式推荐。鉴于国潮商品的文化语义难以被可计算化建模，大语言模型凭借海量的参数化知识与强大的

跨模态能力，为解决文化语义挖掘与可信解释生成提供了新路径[47] [48]。 

6.1. 基于大语言模型的深层文化知识推理 

相较于依赖表层向量距离的传统对齐方法，大语言模型能够实现更深层次的文化知识推理：一是解

码隐性语义，直接识别图像中的复杂文化符号，如传统纹样，并结合知识库推理其历史渊源[47]；二是跨

模态消歧，通过逻辑比对过滤图文不一致的营销噪声，精准提取核心文化特征[48]；三是偏好动态推演，

通过分析长序列交互与文本评论，推演用户审美演进路径，实现系统性的文化偏好预测[49]。这种深度推

理能力为解决第 5.1 节中提到的文化语义难以被可计算化建模和第 5.2 节的跨模态对齐错位问题提供了

有效途径。 
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6.2. 生成式可信国潮推荐解释 

针对现有推荐解释难以做到可信且可验证的痛点，大语言模型能突破传统模板限制，融合多模态特

征生成个性化、连贯的文化叙事解释。进一步地，通过引入检索增强生成(RAG)技术，系统可实时检索历

史文献或博物馆公开数据作为上下文[50]。这种机制不仅能有效缓解大模型的“事实幻觉”，还能为推荐

提供可追溯的文化证据，从而显著提升用户的文化认同感与对系统的信任度。此技术路线为第 5.4 节所

述的解释可信性挑战提供了可行解决方案，使解释不再停留于表层描述，而是能够提供可验证的文化依

据链。 

6.3. 交互式对齐与偏好可控建模 

面对主观性极强的国潮审美，大语言模型支持通过自然语言对话构建交互式推荐，获取用户的显式

纠偏反馈。结合监督微调(SFT)与直接偏好优化(DPO)等技术，模型能更精准地适配人类的文化审美标准

[51]。该机制不仅能敏捷响应短期的潮流波动，还能在多轮交互中锁定用户的长期文化价值观，实现推荐

结果的动态稳定与精准可控。这种交互式对齐框架有效应对了第 5.3 节讨论的偏好动态变化与稳定性平

衡难题，为国潮推荐系统提供了人机协同演化的技术路径。 

7. 总结与未来趋势 

7.1. 总结 

国潮消费的关键不再只是“好用、便宜”，而是商品能否传递某种文化意味与审美态度。也正因为

如此，国潮商品往往同时包含图像风格、文本叙事与属性标签等多种线索，用户的偏好也更细、更主观、

更容易随情境变化。本文围绕国潮文化偏好的多模态电商推荐，梳理了数据形态与公开数据资源，并从

表征学习、融合方式、跨模态关联、知识与图结构利用，以及序列行为与交互反馈等角度归纳代表性研

究；此外，本文分析了大语言模型驱动的推荐范式，探讨其在文化语义挖掘与可信解释生成等方面的技

术破局作用。总体来看，多模态方法确实为国潮推荐提供了更丰富的“证据来源”，但在文化语义表达、

模态信息匹配、偏好变化建模与解释可信度等方面，仍存在明显的研究空白与落地难点。特别是，大语

言模型为解决这些难点提供了新思路，通过深层文化知识推理、生成式可信解释和交互式偏好对齐，有

望突破传统推荐范式的局限。 

7.2. 未来趋势 

总体而言，国潮多模态推荐的后续发展重点不在于继续增加输入信息的种类，而在于把已有信息用

得更准确、更稳定、更可信。一方面，国潮语境中的文化内涵往往以隐含方式存在于图像风格细节、文

案表达与结构化属性之中，未来研究需要更好地将这些文化线索转化为可计算、可复用的语义表示，使

模型能够捕捉“文化相关”而非仅停留在“表面相似”。大语言模型与多模态基础模型的结合将成为这

一转化的关键技术路径。另一方面，电商场景下图像与文本之间并不总是严格对应，营销表达、描述侧

重点差异等因素会带来信息不一致甚至冲突，未来更应强调跨模态关联的可靠性，避免将不匹配的信息

强行融合从而放大误差。大语言模型的语义消歧与逻辑推理能力，为提升跨模态关联可靠性提供了新工

具。此外，国潮消费具有明显的时效性与场景性，用户既存在相对稳定的审美倾向，也会受到热点、联

名与节日情境的短期影响，因此如何同时刻画长期偏好与短期变化，并在更新过程中保持推荐结果的稳

定性，将成为影响落地效果的重要问题。交互式大语言模型与用户偏好动态建模的结合，有望在响应短

期波动与保持长期一致性之间取得平衡。最后，国潮推荐的解释应更贴近用户的理解方式，并尽量与模

型决策保持一致，通过清晰的依据链路增强可验证性与信任度。基于检索增强的大语言模型，能够为推
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荐提供可追溯的文化证据，使解释从“模型认为”转变为“有据可查”，从而显著提升用户对系统的信任

度。随着多模态模型在电商中的应用持续深化，围绕文化语义表达、跨模态一致性、偏好动态刻画与可

信解释的系统化改进，尤其是大语言模型驱动的技术创新，将是该方向最具价值的研究趋势。 
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