
 

 

基于变形卷积和多重注意力的零售商品检测①
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摘　要: 针对零售商品旋转和变形导致难以准确提取全局特征及无关特征干扰的问题, 提出一种基于改进 YOLOv8s
的零售商品检测算法. 首先, 利用归一化可变形卷积替代部分标准卷积, 通过充分捕获长距离依赖关系以及突出通

道关键特征, 增强对全局特征的提取能力; 其次, 使用改进的动态检测头, 使用基于空间感知、尺度感知和任务感知

的多重注意力机制来捕获更具区分性的商品局部特征, 以抑制无关特征干扰; 最后, 采用 InnerEIoU损失函数替换

CIoU, 以降低商品漏检率. 实验结果表明, 所提算法在 RPC零售商品数据集上的 mAP@0.5:0.95达到 93.3%, 较原

始算法提升了 1.5%, 并优于其他主流检测算法; 同时模型参数量和计算量分别下降了 10.0%和 6.5%, 能够在存储

和计算资源受限的实际场景中, 准确地进行零售商品检测.
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Abstract: A retail commodity detection algorithm based on improved YOLOv8s is proposed in response to the difficulty
in accurately extracting global features and irrelevant feature interference caused by retail commodity rotation and

deformation. Firstly, using normalized deformable convolutions to replace some standard convolutions enhances the
ability to extract global features by fully capturing long-range dependencies and highlighting key channel features.

Secondly, using an improved dynamic detection head and a multi-attention mechanism based on spatial perception, scale

perception, and task perception captures more discriminative local features of goods to suppress irrelevant feature
interference. Finally, the InnerEIoU loss function is used to replace CIoU to reduce the missed detection rate of goods.

Experimental results show that the proposed algorithm achieves an mAP@0.5:0.95 of 93.3% on the RPC retail commodity
dataset, which is 1.5% higher than the original algorithm and better than other mainstream detection algorithms. At the

same time, the number of model parameters and the amount of computation decrease by 10.0% and 6.5% respectively,

enabling accurate retail commodity detection in practical scenarios with limited storage and computing resources.
Key words: retail commodity detection; YOLOv8s; deformable convolution; lightweight; attention mechanism

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009695] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (62262053); 宁夏科技创新领军人才计划 (2022GKLRLX03)
收稿时间: 2024-04-25; 修改时间: 2024-06-17; 采用时间: 2024-06-28; csa在线出版时间: 2024-09-24

1

mailto:liulib@163.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9695.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009695
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


随着信息技术的快速发展, 利用前沿科技赋能传

统业务已成为推动零售业发展的新趋势[1]. 人工收银存

在耗时长、速度慢、成本高等缺点, 严重影响着商品

结算效率. 自助收银[2]作为新兴的收银结算方式, 不仅

能够有效弥补人工收银的局限性, 而且还可以提升用

户的购物体验, 具有重要的研究价值和实际意义.
传统的自助结算方式包括自助扫码和无线射频识

别[3], 但存在条码易污染或信号干扰等问题. 随着计算

机视觉技术的发展, 基于商品检测的无人自助结算方

式逐渐兴起, 按照检测方法可分为两类: 一类是基于人

工特征[4]的视觉方法, 通过提取商品的颜色、纹理等特

征来进行检测, 然而提取过程较复杂, 可用特征较少,
难以优化检测性能. 另一类是基于深度学习的视觉方

法, 其不仅特征提取方式简单, 而且能够捕获更丰富、

抽象的语义特征, 逐渐成为当前主流的商品检测模型.
然而, 基于深度学习的商品检测仍然面临着诸多挑战,
在实际结算过程中摆放的商品经常出现不同程度的杂

乱现象, 其中商品的旋转和包装变形问题尤为突出[5].
吕晓华等[6]引入轻量级多层感知机以捕获变形商品的

全局特征, 进而感知商品的整体外观, 但难以理解不同

像素间的空间关系, 限制了对全局特征的捕获. Li 等[7]

使用三维注意力机制 SimAM 来增强变形商品的特征

表示以聚合关键特征, 但其因特征空间分布变化而易

聚焦于背景信息, 使模型被无关特征干扰. Hu等[8]提出

图卷积网络以有效捕获旋转不变特征, 提高对旋转商

品的检测精度, 但过于依赖图结构且计算成本较大, 同
时无法应对商品变形现象. YOLOv8s算法通过先进的

卷积神经网络架构保留了不同像素的空间关系以增强

全局特征提取能力. 同时其密集残差结构提取的更抽

象特征表示能够减少对特征分布变化的依赖以聚焦商

品特征. 然而, 模型自身也存在一定的局限性: 卷积层

的规则网格采样方式限制了网络感受野, 难以更准确

地提取商品全局特征; 而且 PANet[9]模块通过特征图直

接缩放并相加来融合特征, 会混合不同层级的有效特

征与背景特征, 导致模型易受到无关特征干扰; 同时

CIoU损失函数在计算损失时使用宽高比, 存在失效问

题, 增加了商品漏检的风险.
综上, 本文提出一种基于改进 YOLOv8s的零售商

品检测算法 (YOLOv8-NDI). 主要贡献如下: 1)采用归

一化可变形卷积 (NDC) 模块代替部分标准卷积, 在突

出通道显著特征的同时捕获空间长距离依赖关系, 扩

大模型感受野, 以增强对全局特征的提取能力; 2)引入

改进的动态头 (DH)模块, 利用多重注意力捕获更具区

分性的商品局部特征, 以抑制无关特征干扰; 3) 引入

InnerEIoU损失函数, 利用辅助边界框的宽高值重新计

算宽高损失, 以降低商品漏检率. 在 RPC 数据集上通

过与原模型及其余主流模型进行对比实验, 结果表明

所提算法具有较好的检测结果. 

1   所提算法 

1.1   YOLOv8-NDI 整体结构

YOLOv8-NDI 的整体架构如图 1 所示, 主要分为

3个部分: 主干、颈部和头部. 其中, 主干端用于特征提

取. 利用 CBS 模块的卷积、批标准化 (BN)[10]、SiLU
激活函数等操作, 增强模型非线性表达能力. 同时使用

轻量级 C2f 模块, 通过密集残差结构增强特征表达能

力. 此外, 引入 SPPF[11]模块有效捕获多层级的空间特

征; 颈部端采用基于 FPN[12]和 PAN 的特征金字塔结

构, 融合主干端输出特征; 头部端采用解耦头结构, 将
回归分支和预测分支分离, 加速模型收敛[13]. 同时考虑

到 YOLOv8s算法的局限性, 设计了 3部分改进. 首先,
针对所有 C2f 模块中的 Bottleneck 部分, 使用归一化

可变形卷积模块替换原先的第 2 个卷积层, 以增强对

全局特征的准确提取; 其次, 引入改进的动态头模块,
将其嵌入原先检测头的首部, 以抑制无关特征干扰; 最
后, 采用 InnerEIoU损失函数替换 CIoU[14], 降低商品漏

检率. 

1.2   引入归一化可变形卷积

在实际结算场景中, 模型对商品特征的提取能力

极大地受到其摆放杂乱程度的影响. 具体表现在商品

自身旋转和包装变形等因素. 标准卷积采用规则网格

提取特征, 无法有效捕获旋转和变形商品的部分边缘

细节特征, 导致其全局外观特征提取不充分, 难以应对

不同杂乱程度下的准确检测, 计算公式如下:

Y (p0) =
∑
pn∈R

W (pn) ·X (p0+ pn) (1)

Y p0 pn

p0 R {(−1,−1)

(−1,0) , · · · , (1,1)} W X

其中 ,   为输出特征图 ,   为当前像素位置 ,   为以

为中心的网格各点偏移量,  为偏移量集合

,  为卷积核,  为输入特征图.
为此, 本文引入 Zhu 等[15]提出的可变形卷积网络

(DCNv2), 通过偏移量自适应改变采样位置, 使模型能
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够关注到旋转和变形商品的边缘细节特征, 同时根据

调制标量区分感兴趣区域, 将感受野锁定在目标范围

内. 可变形卷积 (DC)计算公式如下:

Y (p) =
N∑

n=1

Wn ·X (p0+ pn+∆pn) ·∆mn (2)

∆pn ∆mn p = p0+ pn+∆pn其中,  为偏移量,  为调制标量,  ,

使用双线性插值法 (BI)计算加入浮点数偏移量后的新

像素值, 可变形卷积示意图如图 2所示.

可变形卷积虽然有效捕获了空间维度的商品特征,

但其学习的偏移量等参数会被分配到通道维度的所有

特征图中. 由于各通道特征本身存在较大质量差异且

分布不均衡, 对所有通道特征进行空间维度的参数学

习, 会使其因背景干扰而出现偏差, 导致无法精准定位

商品空间位置. 因此, 本研究引入归一化注意力机制

(NAM)[16]在无参数量增加的同时提升通道局部特征的

权重分配, 以充分捕获商品判别性特征且减少背景干

扰, 并结合该机制形成 NDC模块. 通过将 NDC替换基

准网络中 Bottleneck 模块的第 2 个卷积层, 从空间和

通道维度中充分捕获长距离依赖关系, 并利用自适应

调整后的采样方式, 更精准地对齐到商品的边缘和轮

廓, 促进商品全局外观特征的有效捕获, 从而解决不同

杂乱程度下商品的误检等问题, NDC 模块结构如图 3
所示.

 
 

80×80×256

640×640×3

40×40×512

Dynamic head

Bottleneck-DC×n

Bottleneck-DC×n

20×20×1024

 
图 1    YOLOv8-NDI的整体架构

 

 
 

Offsets Weights

Offset mapping
Conv

Input Output 
图 2    可变形卷积模块示意图

 

 
 

Input NAM BI DC

Conv2D

 
图 3    归一化可变形卷积模块

 

F ∈ RH×W×C首先, 将输入特征图 使用 BN层, 计算

公式如下:

BN(x) = γ
(
(x−µB)/

√
σ2

B+ε
)
+β (3)

µB σB B γ β

H×W C

γ Sigmoid

F ∈ RH×W×C

其中,   和 分别是批量 的均值和标准差,  和 是

仿射变换参数,  为图像分辨率,  为通道数. 再根

据缩放因子 计算各通道权重, 最后利用 函数

提升特征的泛化性, 得到特征 , 计算过程

如下:

F = Sigmoid
(
Wγ (BN(F))

)
(4)

BN(·) Wγ = γi/
∑
j=0

γ j其中,  表示批量归一层,  为通道权重.

F

F

其次, 将 通过标准卷积层计算可学习参数, 接着

将参数与上述优化特征 相加并利用双线性插值求得

新特征图, 最后对新特征图使用可变形卷积层, 计算公

式如下:

NDC(F) = DC
(
BI

(
Conv(F)⊕F

))
(5)

Conv(·) BI(·)
DC(·)
其中,  表示标准卷积层,  表示双线性插值,

表示可变形卷积层. 
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1.3   引入改进的动态检测头

针对杂乱场景下旋转和变形商品的特征图出现空

间位置不连续及错位扭曲现象, 造成商品与背景特征

之间混合, 使模型被无关特征干扰的问题, 本文引入基

于多重注意力机制的动态检测头 (dynamic head)[17], 通
过在空间位置、层级尺度和输出通道中分别运用空间

感知、尺度感知和任务感知注意力, 以捕获更精细且

更具区分性的局部细节商品特征, 准确区分杂乱摆放

商品自身与背景之间的特征差异, 并增强模型对有用

特征的利用能力, 以抑制无关特征干扰, 从而有效利用

局部判别性特征对杂乱摆放商品进行精准识别.

F ∈ RL×S×C L

S C

在输入特征到 dynamic head 模块之前, 需要调整

Neck端输出的不同层级特征尺度. 通过上、下采样方

式得到三维张量 , 其中 表示输出层级数,
表示特征图尺寸,  表示通道数. 接着将特征图依次

输入空间感知、尺度感知和任务感知的注意力模块

中. 文中设置Neck端输出的 3层特征图通道数均为 128.
空间感知模块用于聚焦不同空间位置的判别区域.

首先使用 3×3 卷积获取特征图的偏移量和调制量, 接
着利用可变形卷积调整杂乱摆放商品的特征空间分布

以增强不同杂乱商品间的可区分性, 最后采用自适应

加权融合方式跨层级聚合特征以提高模型对商品杂乱

场景的理解能力, 其计算公式如下:

πS (F) ·F = 1
L
·

L∑
l=1

K∑
k=1

ωl,k ·F(l; pk +∆pk;c) ·∆mk (6)

πS K

pk +∆pk ∆mk

L ωl,k

其中,  表示空间感知注意力,  表示采样位置个数,
表示可学习的偏移位置,  表示具体采样点

的调制标量,  表示层级数量,  表示卷积核某点的特

征值. 为进一步使卷积在训练过程中获取更全面的特

征信息, 以增加商品特征与背景特征的区分度, 将可变

形卷积部分替换为由 Wang 等提出的 DCNv3 模块[18],
相较于原来有 3处改进. 首先, 使用深度可分离卷积和

全连接层来获取偏移量和调制量参数, 以降低模型计

算量; 其次, 将空间聚集部分进行分组, 使每组具有相

互独立的学习参数, 以减少不同杂乱商品间的特征干

扰; 最后, 利用基于所有采样点的 Softmax归一化替代

原来的逐采样点的 Sigmoid 归一化, 以调整对不同采样

点的关注程度, 提取更关键的商品特征.
尺度感知模块用于对不同尺度特征进行融合, 帮

助模型理解和定位不同摆放杂乱商品的关系和位置.

首先进行全局平均池化, 以实现特征降维, 接着使用

1×1卷积, 然后利用 Hard-Sigmoid函数激活, 最后将得

到的张量与输入特征相乘, 其计算公式如下:

πL (F) ·F = σ
 f

 1
S C

∑
S ,C

F


 ·F (7)

πL σ(x) =max(0,min(1,

(x+1)/2)) f (·)
1

S C

∑
S ,C

F

其中 ,   表示尺度感知注意力 ,  
为 Hard-Sigmoid 激活函数,  表示 1×1 卷

积,  表示单个维度下的平均池化.

任务感知模块用于适配各种视觉任务. 利用动态

线性整流函数 (DyReLU)[19], 根据不同任务来调整特征

通道数, 其计算公式如下:

πC (F) ·F =max(α1 (F) ·FC +β1 (F) ,α2 (F) ·FC +β2 (F))
(8)

πC
[
α1,α2,β1,β2

]T
= θ(·)其中,  表示任务感知注意力,  是

一种控制激活阈值的超函数. 通过全局平均池化、两

个全连接层、一个归一化层和 Shifted Sigmoid 函数,
将参数映射到 [−1, 1].

本研究将 3个注意力机制模块按照空间、尺度和

任务感知的顺序, 串联构成 dynamic block 模块, 并对

其重复堆叠 3次, 形成全新的 dynamic head检测头, 其
结构如图 4所示. 

1.4   InnerEIoU 损失函数

YOLOv8s 使用 CIoU 作为边界框损失函数, 计算

公式如下:

LIoU = 1− |b∩bgt|
|b∪bgt|

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

a =
v

LIoU + v

LCIoU = LIoU+
σ

(
b,bgt)

(wc)2+ (hc)2 +av

(9)

bgt wgt hgt b w

h σ(b,bgt)

wc hc

v a

其中,  ,  ,  分别为真实框中心点、宽和高;  ,  ,
分别为预测框中心点、宽和高;  表示真实框

与预测框之间的欧氏距离;  和 分别为真实框与预

测框的最小外接矩形的宽和高;  为纵横比参数;  为协

调比例参数.

v{(
w = kwgt,h = khgt) | k ∈ R+}

CIoU在设计宽高的损失项时, 使用宽和高的相对

比例而非具体值. 根据 的定义, 当预测框宽和高的值

满足 时, 该损失项则不再起
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v

作用[20]. 同时计算相对比例意味着它对宽高比的敏感

度是固定的, 而摆放杂乱的零售商品往往因旋转或变

形导致其形状多变, 所以固定的宽高比可能不足以准

确描述其多样性. 为此, 本文将 CIoU 损失函数替换为

EIoU[21], 不仅兼顾重叠面积、中心点距离和宽高 3 方

面的损失, 还将纵横比 的影响因子拆开, 分别计算宽

高损失, 克服 CIoU 损失的局限性, 以适应不同形状的

商品并提升边界框的回归精度和收敛速度, EIoU 计算

公式如下:

LEIoU = LIoU+
σ2(b,bgt)

c2 +
σ2(w,wgt)

wc +
σ2(h,hgt)

hc (10)

c其中,  表示预测框与真实框最小外接矩形的对角线长度.
 
 

Offset

Sigmoid

DCNv3 3×3

Index

Hard-Sigmoid

ReLU

Conv 1×1

Avg pool

Normalize

1, 0, 0, 0

FC

ReLU

FC

Avg pool

πS πL

πC

α1
, 
α1

, 
β1

, 
β2

 
图 4    改进动态头模块

 

此外 , 本文还借助辅助框进一步提升定位边界

框的准确率. InnerEIoU 损失在原边界框相对位置基

础上, 根据预测框和真实框尺度大小, 将两者宽高调

整为原来的 ratio倍, 以生成辅助边框, 之后借助辅助

边框重新计算 EIoU损失, 所提方法能够更精确地捕

捉到摆放杂乱商品的实际尺寸 , 有效降低了商品漏

检率. 

2   实验与结果分析 

2.1   实验环境及参数设置

实验使用 Ubuntu 16.04 操作系统, 基于开源深度

学习框架 PyTorch 1.12.1 构建网络模型, 硬件配置为

NVIDIA Geforce RTX 3090 GPU、24 GB 显存、Intel
Xeon 银牌 4210R CPU, 软件环境为 Python 3.9.12 和

Cuda 11.3.
实验过程采用控制变量法, 确保所有参数保持一

致. 优化算法选择随机梯度下降 (SGD), 共进行 300轮

迭代, 训练批尺寸设置为 64, 动量因子为 0.937, 初始学

习率为 0.01, 权重衰减为 0.000 5, 训练时输入图像大小

为 640×640. 在训练过程中使用早停机制, 设置 patience
为 50, 并在最后 10轮迭代关闭了Mosaic增强, 确保模

型在自然数据分布下完成收敛. 

2.2   数据集

实验数据来自旷世南京研究所发布的大型零售

商品数据集 RPC [22 ] ,  其包含 200 个商品类别 ,  总共

83 739 张图片, 分为单品图和结算图两种形式. 根据零

售环境中商品摆放的杂乱程度将 30  000 张结算图分

为 3 个级别, 以模拟真实的不同结算场景. 其中, 商品

类别为 3–5 种、数量 3–10 个、摆放相对分散、发生

轻微或无旋转变形且遮挡较小的图片为简单级别; 商
品类别为 5–8种、数量 10–15个、摆放相对集中、发

生中度旋转变形且存在一定遮挡的图片为中等级别;
商品类别为 8–10种、数量 15–20个、摆放非常集中、

发生各种重度旋转变形且遮挡普遍的图片为困难级别,
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各级别的图片数量占比为 1:1:1. 商品不同摆放杂乱级

别示例如图 5 所示. 本研究选取所有结算图作为实验

对象, 并按照 8:1:1的比例, 随机将其划分为训练集, 验
证集和测试集.

 
 

(a) 简单级别 (b) 中等级别 (c) 困难级别 
图 5    商品不同摆放杂乱级别示例

 
 

2.3   评价指标

为了评估所提算法的检测效果, 使用均值平均精

度 (mAP), 参数量 (Params), 计算量 (GFLOPs) 作为定

量评价指标. mAP@0.5:0.95表示 IoU从 0.5到 0.95, 步
长为 0.05 时的平均精确度, 简称为 mAP, 计算公式

如下: 

Precision =
T P

T P+FP

Recall =
T P

T P+FN

AP =
∫ 1

0
P (R)dR

mAP =

N∑
i=1

APi

N

(11)

Precision P Recall

R T P FP

FN AP

PR N

其中,  表示查准率 (简称 );  表示查全

率 (简称 );  表示预测正确的正样本;  表示负样

本预测为正样本;  表示正样本为负样本;  表示

曲线的面积;  表示待检测样本的类别总数. 

2.4   消融实验

为验证所提算法的有效性, 将各改进模块依次加

入基准网络中, 在 RPC 数据集上展开消融实验分析.
其中, “√”表示引入该模块. NDC 表示归一化可变形卷

积模块, DH表示改进的动态头模块, IE表示 InnerEIoU
损失函数. 使用 Params、GFLOPs和 mAP 为定量评价

指标, 实验结果如表 1所示.
由表 1实验结果可知, 基准模型 YOLOv8s的 mAP

为 91.8%, 参数量为 10.69M, 计算量为 29.1G; 由实验 2

可知, 引入归一化可变形卷积模块后, mAP 提升 0.7%,
计算量减少 3.2G, 说明该模块在降低计算量的同时能

够有效捕获旋转和变形商品的全局外观特征; 由实验 3
可知, 使用改进的动态头模块后, mAP 提升 1.0%, 模型

参数量降低 12.3%, 说明该模块能在促进模型轻量化

的同时有效捕获更具区分性的商品局部特征, 以抑制

无关特征干扰; 由实验 4 可知, 模型引入 InnerEIoU 损

失函数替换 CIoU后, mAP 提升 0.4%, 说明借助辅助边

界框宽和高的具体值来计算损失, 能够降低商品的漏

检率; 由实验 5可知, 当模型融合 3种改进模块后, mAP
提升 1.5%, 参数量下降 1.07M, 计算量减少 1.9G, 说明

三模块融合不仅能够轻量化模型并降低计算量, 还可

以较好的提高模型检测精度, 验证了改进方法的有效

性. 因此, 选用实验 5 为最终模型, 以下简称 YOLOv8-
NDI (ours).
  

表 1    各改进模块的消融实验分析
 

实验 NDC DH IE Params (M) GFLOPs mAP (%)
1 — — — 10.69 29.1 91.8
2 √ — — 10.90 25.9 92.5
3 — √ — 9.38 29.7 92.8
4 — — √ 10.69 29.1 92.2
5 √ √ √ 9.62 27.2 93.3

  

2.5   对比实验

(1)主流检测模型效果对比

为进一步验证改进模型的优越性, 选取 YOLOv3-
Tiny[23], YOLOv3, YOLOv6s[24], YOLOv7-Tiny[25], YOLOXs[26],
和 YOLOv9[27]等主流目标检测模型在 RPC 数据集上

进行对比实验, 使用 Params、GFLOPs和 mAP 为评价

指标进行定量分析, 实验结果如表 2所示.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

6

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

表 2    主流检测模型的实验对比
 

模型 Params (M) GFLOPs mAP (%)
YOLO3-Tiny 8.71 13.7 86.5
YOLOv3 59.70 158.7 90.9
YOLOv5s 7.21 17.7 90.3
YOLOv6s 18.59 45.5 90.6

YOLOv7-Tiny 6.25 14.9 89.4
YOLOX-Tiny 5.09 6.6 88.2
YOLOXs 9.01 27.2 89.5
YOLOv8s 10.69 29.1 91.8
YOLOv9 7.93 31.3 92.5

YOLOv8-NDI (ours) 9.62 27.2 93.3
 

由表 2 实验结果可知, 改进模型相比于轻量化的

YOLOv3-Tiny、YOLOv7-Tiny、YOLOX-Tiny模型检

测精度分别提升 6.8%、3.9%、5.1%, 相比于 YOLOv3、
YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOXs、YOLOv9的检测精

度分别提升 2.4%、3.0%、2.7%、3.8%, 0.8%, 说明所

提模型与主流模型相比具有一定的检测精度优势; 改
进模型的参数量相比于 YOLOv3s 和 YOLOv6s, 分别

减少 83.9%和 48.3%, 但高于其余模型, 分析原因为引

入了更复杂的卷积方式和网络结构; 所提模型的计算

量相比于 YOLOv3、YOLOv6s 和 YOLOv9 分别下降

131.5G、18.3G和 4.1G. 综上, 所提模型综合性能较优

于其余主流检测算法, 证明了 YOLOv8-NDI (ours) 在

实际应用中的优越性.
(2)零售商品不同杂乱程度下模型效果对比

为了检验所提模型在实际结算场景下的实用性, 将
改进模型与基线模型在包含简单 (easy)、中等 (medium)、
困难 (hard) 这 3 种摆放杂乱程度下的 RPC 数据集中

分别进行对比实验, 使用 mAP 为评价指标, 实验结果

如表 3所示.
 
 

表 3    零售商品不同杂乱程度的模型效果对比 (%)
 

方法 Easy Medium Hard
YOLOv8s 94.9 90.0 88.8

YOLOv8-NDI (ours) 95.9 91.2 90.5
 

由表 3 可知, YOLOv8-NDI (ours) 针对简单、中

等、困难 3种杂乱程度的检测精度相较于基线模型分

别提升 1.0%, 1.2%, 1.7%. 在不同杂乱程度下的检测效

果均能得到有效提升, 表明模型在实际零售商品结算

场景中具有较好的实用性. 

2.6   模型可视化分析

(1)各改进模块的热力图分析

为进一步验证改进方法的有效性, 将所提方法逐

个加入模型中并借助热力图可视化出模型预测的判别

性区域位置, 如图 6所示.
 
 

(a) 原始图像 (b) 基准模型 (c) 加入 NDC 模块

(d) 加入 DH 模块 (e) 加入 IE 模块 (f) 加入 NDC、DH、IE 模块 
图 6    嵌入各改进模块的热力图对比

 

热力图中红色高亮部分代表模型重点关注的预测

类别和定位相关的区域, 该区域覆盖于商品判别性区

域的面积越多, 越能捕获到区分商品的关键视觉信息,

对商品摆放杂乱环境的抗干扰力越强, 模型对商品的

检测精度越高. 当加入归一化可变形卷积 (NDC) 模块

后, 模型关注到商品的整体外观, 判别性区域覆盖更广,
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说明充分捕获长距离依赖关系, 能够有效提取商品的

全局特征; 当加入改进的动态头 (DH) 模块后, 模型更

关注于商品本身, 同时背景信息被大量忽视, 说明有效

提取更具区分性的商品判别性特征, 能够显著抑制无

关特征干扰. 当采用 InnerEIoU(IE) 损失函数后, 红色

高亮区域占据了商品边缘两侧以及中部区域, 锁定了

商品的边界位置, 证明该函数能够增强对商品边框的

定位能力; 在融合 3种改进方法后, 高亮部分基本全面

覆盖商品判别性区域, 验证了所提方法的有效性.
(2)模型检测结果可视化分析

为了直观地展示模型对商品的检测结果, 将主流

检测模型 YOLOX-Tiny、YOLOv5s、YOLOv8s、

YOLOv9与改进模型在简单、中等和困难 3种难度级

别的结算图中进行对比, 检测结果可视化如图 7 所示,

在简单级别中, 各模型均能检测出所有商品, 改进模型

相较于基线模型对旋转商品 75_drink和 181_tussye的

精度提升分别为 5% 和 3%; 在中等级别中, YOLOX-

Tiny模型出现两个商品漏检. 模型改进前后对商品 69_
dessert发生旋转或变形时的精度均提升 2%; 在困难级

别中, YOLOX-Tiny 和 YOLOv5-s 模型均出现两个商

品漏检, 模型改进前后对旋转商品 116_conned_food

和 117_conned_food 精度分别提升 4% 和 6%. 结果表

明, 改进模型相较于除基准模型和 YOLOv9 以外的其

余主流模型能够有效降低商品的漏检率, 与基准模型

相比, 对旋转和变形商品具有更高的检测精度.
最后, 为进一步体现改进模型的优势, 将基准模

型、YOLOv9和改进模型在旋转角度更大且变形程度

更严重的商品结算图中进行了对比, 检测效果如图 8
所示. 结果显示: 基准模型出现 4个商品漏检, YOLOv9
出现 3个商品漏检, 改进模型无漏检现象, 表明所提模

型在显著降低商品漏检率的同时能够兼顾商品的旋转

和变形现象, 具有明显的检测优势.
 
 

简单级别

中等级别

困难级别

(a) 原始图像 (b) YOLOX-Tiny (c) YOLOv5s (d) YOLOv8s (e) YOLOv9 (f) YOLOv8-NDI
 

图 7    检测结果可视化对比图
 
 

(a) 增强后图像 (b) YOLOv8s (c) YOLOv9 (d) YOLOv8-NDI
 

图 8    旋转和变形程度更加严重的效果对比图
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3   结论与展望

本文提出了基于变形卷积和多重注意力的零售商

品检测模型 YOLOv8-NDI, 以解决模型因商品旋转和

变形导致难以准确提取全局特征和无关特征干扰的问

题. 引入归一化可变形卷积替代常规卷积, 通过精准捕

获长距离依赖关系及突出通道显著特征, 增强对全局

特征的提取能力; 引入改进的动态头, 通过提取更具区

分性的商品局部特征, 以抑制无关特征干扰; 使用损失

函数 InnerEIoU 以降低商品漏检率. 实验结果表明, 所
提模型不仅能够显著提高对旋转和变形商品的检测精

度, 还实现了模型轻量化, 并有效减少了计算量. 但针

对遮挡程度较大和商品分布较密集的复杂场景, 模型

适应能力不足, 将在后续研究中解决, 建立具有更强泛

化能力和实时性的零售商品检测模型.
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