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Abstract
我们介绍了一种趋势感知和视觉基础的时尚推荐系统，该
系统集成了深度视觉表示、服装感知分割、语义类别相似性
和用户行为模拟。我们的流程通过语义分割对非服装区域进
行遮罩来提取集中的视觉嵌入，随后使用预训练的 CNN 主
干（ResNet-50、DenseNet-121、VGG16）进行特征提取。为了
模拟现实的购物行为，我们生成受用户特定趋势性和物品
流行度影响的合成购买历史。推荐是通过一个加权评分函
数计算得出的，该函数融合了视觉相似性、语义一致性和流
行度对齐。在 DeepFashion 数据集上的实验表明性别对齐一
致且改善了类别相关性，其中 ResNet-50实现了 64.95 %类别
相似性和最低流行度 MAE。消融研究确认了视觉和流行度
提示的互补作用。我们的方法提供了一个可扩展的个性化时
尚推荐框架，平衡个人风格和新兴趋势。我们的实现可以在
https://github.com/meddjilani/FashionRecommender 找到。
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1 介绍
电子商务平台和在线零售的激增显著改变了时尚行业，为消
费者提供了前所未有的选择。然而，在这些庞大的选择中导航
以找到合适的服装仍然具有挑战性，这促使了个性化推荐系
统的兴起。时尚推荐系统利用先进技术，特别是机器学习和深
度学习，来建议符合个体偏好、风格和背景需求的产品。
卷积神经网络（CNNs）[8]的最新进展，通过高效捕获服装

图像中固有的丰富视觉属性，使时尚推荐系统得到了显著的
改进。利用诸如 ResNet50 [5]、DenseNet121 [4]和 VGG16 [11]
等预训练模型，这些系统提取视觉嵌入，使基于视觉相似性的
有意义和准确的推荐成为可能。除了视觉特征之外，诸如产品
类别、性别和流行度等元数据以及时尚项目之间的语义关系，
在改进推荐准确性方面也起着关键作用。
本文提出了一种综合的时尚推荐框架，该框架将预训练的

CNN用于视觉特征提取，与多因素内容推荐引擎相结合。所
提方法通过生成合成数据模拟真实的零售环境和用户行为，从
而增强评价的稳健性。我们的方法通过结合视觉相似性、商品
受欢迎程度、语义类别关系和用户特定属性（如性别偏好和流
行趋势）来解决传统推荐方法的局限性。
本文的剩余部分组织如下：第二节讨论了时尚推荐系统领

域的相关文献，重点介绍了最近的进展和尚存的挑战。第三节
概述了所提出的方法，包括视觉特征提取、元数据模拟、合成
用户购买生成、语义相似性度量和推荐评分的详细描述。第四
节描述了系统的实施和评估，第五节对研究结果和未来的研
究方向进行了总结。

2 相关工作
推荐系统在各个行业中变得越来越重要，这是因为它们通过
提供个性化建议以迎合个人偏好来提升用户体验的能力。在
其核心，这些系统分析用户交互的模式，以推荐可能对用户感
兴趣的项目。最初，协同过滤作为一种流行的技术出现，依靠
用户偏好之间的相似性生成建议，主要依赖于用户与项目交
互的历史数据。然而，协同过滤在处理稀疏数据的问题时表现
出困难——在这种情况下，许多项目很少有交互——以及冷
启动问题，即由于数据不足，对新用户或新项目的推荐变得具
有挑战性 [2]。
为了克服这些限制，开发了基于内容的方法。这些方法利用

了项目特定的属性，如描述、类别和视觉特征以及用户的个人
信息，来提供更相关的推荐。与协同过滤不同，基于内容的方
法可以有效地管理新项目，因为推荐直接依赖于项目的特征，
而不仅仅是用户的互动。
最近，将多模态表示学习整合到一起——结合多种类型的

数据，如文本和图像——在推荐系统中显示出可喜的结果。例
如，Yilma和 Leiva [14]表明结合项目的文本描述和视觉图像
可以通过更好地捕捉单一模态可能忽略的复杂关系，显著提
升推荐质量。在进一步扩展该研究时，Yilma等人 [15]研究了
整合这些多模态特征的方法，特别指出早期融合策略——即
在模型的早期阶段将来自多模态的数据组合——往往比后期
融合策略表现更好，从而强调联合多模态数据表示的优势。
多利益相关者的视角也成为了现代推荐系统研究中的一个

关键因素。通常，推荐系统主要关注终端用户；然而，Yilma
等人提出的 MOSAIC框架也将内容提供商、策展人和平台运
营商等其他利益相关者的目标和偏好纳入考虑。此方法确保
推荐不仅令用户满意，同时也对其他相关方有益，可能提高推
荐系统的实际可用性和整体认可度。
此外，考虑上下文——例如位置、时间和特定的环境限制

——由于在提高推荐准确性和相关性方面的作用而受到关注。
Yilma等人引入了网络物理社会系统（CPSS）的概念，强调了
在推荐过程中考虑现实世界上下文和限制的重要性。这有助
于确保推荐不仅在理论上相关，而且在特定环境中切实适用
和可执行。
此外，推荐系统在超越典型商业应用方面表现出了潜力，尤

其是在治疗环境中。例如，Yilma等人 [13]探索了使用个性化
的视觉艺术推荐作为治疗手段来提高心理健康状况，说明个
性化推荐如何显著影响情感和心理健康的结果。
特别是在时尚领域，推荐系统经历了相当大的创新。Patil等

人 [1]采用了 ResNet-50，这是一种以能够捕捉复杂视觉模式而
闻名的深度学习架构，来开发一种推荐系统，能够识别时尚物
品的重要视觉属性，如颜色、纹理和风格。类似地，Sivaranjani
等人 [12]利用基于卷积神经网络（CNN）的视觉嵌入结合 K
近邻（KNN）算法来提高检索精度，超越传统的推荐方法。深
度学习架构，特别是 ResNet，有效地解决了常见的神经网络问
题，例如梯度消失，使其在基于图像的时尚推荐任务中极为有
效。
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多模态数据的整合进一步优化了时尚推荐系统。Varma等人
[7]介绍了一个 AI驱动的系统，StyleSync，该系统通过深度学
习对服装类型和颜色进行分类，并提供针对特定场合的个性
化服装推荐。他们的方法强调了用户友好的界面，并通过用户
反馈不断进行改进，显著提升了用户满意度和系统适应能力。
尽管有这些进步，时尚推荐系统仍然面临挑战，尤其是在平

衡高度个性化的推荐与更广泛的市场趋势和库存可用性、地
理位置等现实约束之间。我们提出的系统试图通过集成复杂
的视觉特征提取技术、现实的用户模拟、语义相似性评估和地
理考虑，来解决这些问题，旨在优化个性化和实际应用于真实
世界场景的可行性。

3 提出的方法
我们提出了一种基于内容的时尚推荐系统，该系统利用深度视
觉特征、类别语义和动态行为模拟来生成个性化的产品建议。
该架构结合了服装级别的分割、多个 CNN骨干网以及一个现
实的合成购买模拟器，以模拟用户在不同时尚趋势下的行为。
系统概述如图 1所示。

3.1 服装感知的视觉特征提取
为了专注于衣物项目，我们使用语义分割掩码预处理图像以去
除非服装区域（例如，脸部、头发、皮肤）。我们在分割结果上
应用基于颜色的掩码，并使用预训练的 CNN骨干网络从掩码
后的图像中提取视觉特征。具体而言，我们采用了 ResNet50 [3]
，DenseNet121 [4]，以及 VGG16 [11]。每个模型输出一个一
维特征向量，代表产品图像的视觉外观。我们的服装感知掩码
策略的一个示例如图 2所示。

Figure 2:我们提出的服装感知遮罩策略概述，旨在更好地聚
焦于仅与服装相关的特征提取。

3.2 商品元数据与商店分配
每个产品图像在其文件名中编码了元数据，包括性别、类别和
一个唯一的物品 ID。使用正则表达式来解析和构造这些信息。
为了模拟全渠道零售体验，物品被分配到均匀分布在地理空
间中的合成店铺位置。每个店铺被分配了随机的坐标（纬度，
经度），这些坐标后来用于靠近感知推荐系统。

3.3 趋势感知合成购买生成
为了在真实的行为模式下评估推荐质量，我们模拟了𝑀 用户
一整年的购买历史。每个用户被分配一个趋势得分 𝑡 ∈ [0, 1]，
以反映他们对流行物品的喜好。物品的人气最初是随机初始
化的，并在购买发生时动态更新。
购买历史生成遵循以下步骤：

• 一个随机项目引发用户的性别偏好。
• 对于后续购买，商品的采样概率与用户的时尚趋势和
商品的受欢迎程度成正比。

• 每笔交易都用 2025年的一个随机日期标记时间戳。
这个过程确保了用户行为的多样性，并反映了不断变化的

流行模式。

3.4 语义类别相似性
时尚类别被映射到语义组（例如，上衣、下装、外套）。我们
手动使用层次化分组模型定义类别间的相似性。相似性函数
分配：

• 相同类别的得分为 1.0，
• 在相同语义组中不同项目的得分为 0.8，
• 根据预定义的相似矩阵，组间组合的分数范围为 0.1–

0.4。
这种结构化的相似性使得推荐引擎能够建议不仅在视觉上

匹配而且在功能和风格上下文上也相关的物品。例如，尽管可
能存在视觉相似性，但由于更高的语义一致性，购买“开衫”
的用户可能会被推荐“毛衣”而不是“裙子”。

3.5 个性化推荐引擎
推荐引擎通过评估所有候选项与用户的购买历史来为每位用
户生成 Top-K建议。已购买的项目被排除在外，每个候选项根
据从图像内容和行为模拟获得的多个因素进行评分。
评分包含以下指标：

• 视觉相似性：通过预训练的 CNN骨干网提取的图像嵌
入之间的余弦相似性。

• 流行度得分：跨所有用户的物品购买动态频率的归一
化值。趋势惩罚是一个偶数指数，通过增加它，我们可
以容忍用户趋势得分和物品流行度之间不是很大的差
异。

相关性得分计算如下：

Relevance = 𝑤𝑣 ⋅VisSim+𝑤𝑝 ⋅(1 − (NormPop − 𝑡)𝛾)+𝑤𝑐 ⋅CatSim
其中：

• 𝑤𝑣 和 𝑤𝑝 分别是视觉相似性、流行度调节和类别相似
性的可调权重。

• 𝑡是用户特定的时尚指数。
• 𝛾 是受欢迎度惩罚指数。
• NormPop是候选项的极小-极大归一化受欢迎度得分。

候选项目根据最终相关性得分进行排序，然后将每次购买
排名最高的 Top-K项目作为推荐结果返回。

3.6 地理距离评分
除了视觉和语义上的相关性外，我们还计算用户位置与每个推
荐商品的商店位置之间的物理距离。商店位置被合成地分配
了随机的地理坐标，并使用 Haversine公式 [9]计算距离，具
体如下：
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Figure 1:我们推荐系统的端到端架构，展示了用户输入处理过程，即先前购买的商品、特征提取、余弦相似度计算，以及基于用
户元数据生成的前 K个个性化建议。

𝑑 = 2𝑟⋅arcsin(√sin2 (Δ𝜙
2 ) + cos(𝜙1) ⋅ cos(𝜙2) ⋅ sin2 (Δ𝜆

2 ))

其中 𝑟是地球半径（大约 6371公里），𝜙和 𝜆是以弧度表示的
纬度和经度值，Δ表示用户和商店坐标之间的差异。虽然目前
在排名公式中未使用，但距离信息可用于后续的过滤或可视
化，模拟真实世界的用户限制，例如商店的接近性或旅行的努
力。

4 实验
4.1 实验设置
为了评估所提出推荐系统的有效性，我们使用 DeepFashion数
据集 [6]，这是一份大型时尚基准，包含超过 80万张带有类
别、身份和属性标签的服装图像。我们提取了一个带有性别和
类别标注的项目子集，并使用一致的文件名模式以方便元数
据解析。
视觉特征是通过使用三个预训练的 CNN 架构提取的，即

ResNet-50 [3]、DenseNet-121 [4]和 VGG16 [11]，每个架构都
被修改以输出倒数第二层的嵌入。图像被调整为 256 × 256大
小，然后居中裁剪为 224 × 224，并使用 ImageNet [10]统计数
据进行归一化。最终的视觉特征被缓存以提高效率。
我们模拟了一个为期一年的推荐场景，其中包含 50个合成

用户，每位用户最多可以进行 5次购买。用户偏好受到个性化
流行度评分的影响，该评分调节他们选择热门商品的可能性。
每件商品都与五个模拟店铺位置之一相关联，每个位置在二
维地理空间中随机分布。

4.2 推荐策略
对于每个用户，我们基于之前购买的商品生成个性化的前 5推
荐（使用𝐾 = 5）。候选项通过性别兼容性进行过滤，并使用
我们之前介绍的加权融合进行评分。我们使用的默认权重配
置是 𝑤𝑣 = 0.7，𝑤𝑝 = 0.3，但在消融研究中测试了不同的变
体。我们选择了受欢迎程度指数为 2。
我们的时尚推荐系统根据视觉相似性和流行度结合的相关

性得分对候选项进行排名。为了评估我们基于视觉相似性的
时尚推荐系统的有效性，我们关注以下评估标准：

• 类别相似性：衡量推荐项目的类别是否与购买项目的
类别接近。

• 性别匹配：衡量推荐商品的性别属性是否与进行原始
购买的用户的性别匹配。

为了评估我们基于流行度的时尚推荐系统的有效性。我们
使用：

• 流行度 MAE，我们进行归一化，然后计算推荐物品流
行度与用户潮流偏好之间的平均绝对误差（MAE）。较
小的距离表示更好的效果。

4.3 不同骨干网络的结果
我们评估了不同 CNN骨干网络——ResNet-50、DenseNet-121
和 VGG16——对推荐中使用的视觉表示质量的影响，以及它
如何影响流行度均方误差。每个骨干网络输出一个特征嵌入，
用于计算项目之间的余弦相似度。我们在表格 1中总结了结
果。

Backbone Category
Similarity

Gender
Alignment

Popularity
MAE

ResNet-50 [3] 64.95 % 100 % 12.96
DenseNet-121 [4] 63.53 % 100 % 12.47
VGG16 [11] 57.99 % 100 % 13.32

Table 1:跨 CNN主干网络的类别相似性、性别匹配和流行度
的MAE比较。

所有模型都实现了完美的性别匹配（100 %），这表明仅基于
视觉相似度得分对用户性别偏好的建模是可靠的。

DenseNet-121的类别相似度得分为 63.53 %，ResNet-50的类
别相似度得分为 64.95 %，均优于 VGG16 的 57.99 %，表明其
在视觉相似度方面更具优势。受欢迎度 MAE值变化很小，从
VGG16的 21.29到 DenseNet-121的 21.59不等。为了区分评分
函数中受欢迎度和视觉相似度的贡献，我们进行了一项消融
研究。通过将相应权重设为零来禁用评分组件。我们评估去除
这些因素对受欢迎度MAE和类别相似度的影响。
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Model Variant Category
Similarity

Popularity
MAE

Full Model 62.16 % 12.92
– No Pop. Modulation ↑ 63.53 % ↑ 31.14
– No Visual Sim. ↓ 40.01 % ↓ 0.22 %

Table 2:消融研究测量从相关性评分函数中移除组件的效果。

表 2展示了消融研究的结果，该研究评估了相关性评分函
数中不同组件的影响。如预期，去除流行度调制（–无流行度
调制）导致流行度 MAE显著增加，从 12.92上升到 31.14。这
一配置使得类别相似性略微提高到 63.53 %，相比完整模型的
62.16 %，表明完整模型中使用的权重配置（𝑤𝑣 = 0.7 , 𝑤𝑝 = 0.2
）在最大化类别对齐方面接近最佳。相反，禁用视觉相似性
（–无视觉相似性）导致类别相似性下降至 40.01 %，同时将流
行度 MAE减小到仅 0.22。这表明，在没有视觉线索的情况下，
模型完全优先考虑流行度信号，导致语义匹配差。这些发现强
调了平衡视觉信号和流行度信号以保持个性化和相关推荐的
重要性。

4.4 趋势偏好分析
我们研究了用户特定的流行偏好对推荐物品的受欢迎程度和
类别相似性的影响。根据用户的流行度得分，用户被分为三
组：

• 低潮流性（𝑡 < 0.33）：偏好于小众或不太流行的物品。
• 中等流行度（0.33 ≤ 𝑡 < 0.66）：行为平衡。
• 高趋势性 ( 𝑡 ≥ 0.66 )：对流行物品的偏好。

我们计算了每个组的平均受欢迎度 MAE和类别相似性，以
检验用户行为对推荐的影响。我们在表格 3中展示了结果。

Trendiness Group Category
Similarity

Popularity
MAE

Low Trendiness 62.52 % 11.84
Medium Trendiness 65.24 % 13.96
High Trendiness 56.3 % 12.05

Table 3:用户潮流性对推荐的受欢迎程度和多样性的影响。

表格 3的结果揭示了用户对趋势偏好和推荐行为之间的细
微互动。高趋势得分的用户——那些偏好流行物品的用户——
表现出最低的类别相似度为 56.3 %，这表明他们的推荐与他们
的类别兴趣的对齐程度较低。相反，中等趋势的用户显示出最
高的类别相似度为 65.24 %和最高的流行度 MAE为 13.96，这
表明一种平衡的推荐策略，即系统虽然更偏离大众流行度，但
仍然结合了个人兴趣。低趋势的用户，偏好小众物品，达到相
对较高的类别相似度为 62.52 %和最低的流行度 MAE为 11.84，
这表明模型能够有效地为他们推荐小众但主题相关的物品。

4.5 定性案例研究
为了定性评估推荐引擎的行为，我们展示了一位样本用户的
视觉结果。对于用户已购买的一个产品，我们展示了使用三种
基础模型生成的前 5个推荐项目。此可视化实现了对比基础模
型在视觉一致性、风格变异和类别匹配方面的差异。

Figure 3:在 ResNet-50、DenseNet-121和 VGG16下，为一个
示例用户提供的前五推荐。

这些可视化结果显示，尽管所有模型都提供了合理的建议，
但推荐的特征有所不同。例如，ResNet-50倾向于生成视觉上相
似的装扮，而 VGG16则引入了更多的风格变化。DenseNet-121
通常在两者之间取得平衡。
在这项工作中，我们通过生成一个合成数据集来模拟一个社

会购物环境，该数据集捕捉了受个体时尚偏好影响的用户-项
目交互。这一设置使我们能够在一个可控的环境中探索用户
行为与推荐动态之间的相互作用。我们使用定性和定量指标
对系统进行了评估，包括类别相似性、性别匹配和受欢迎度距
离，以评估推荐与用户/项目特征之间的一致性。
我们的研究结果表明，所提出的模型在维持性别对齐方面

是有效的，并且在平衡类别相关性和受欢迎度方面表现良好，
特别是在流行趋势偏好适度表达时。然而，我们观察到当输入
为包含多件服装的全身图像时，视觉相似性存在局限性。这表
明在应用目标检测以更精确地隔离和比较单个物品方面有潜
在的改进，这可以提高类别相似性评分和整体相关性估计。
展望未来，可以将已验证的真实信号（例如性别和类别对

齐）直接集成到相关性评分机制中，适当加权以引导模型做出
更个性化和情境感知的推荐。
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