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摘 要:针对自动售货柜场景中存在的复杂背景和商品包装高度相似导致的识别难题,提出了一种融合多尺度注意

力机制和度量学习的商品识别方法。首先,基于ResNet层级结构引入多头自注意力,充分挖掘卷积神经网络(CNN)
多尺度特征提取优势和Transformer全局建模能力,并设计一种新的多尺度空洞注意力,使模型关注到相似包装中商

标形状和局部纹理等局部特征,以及上下文全局特征;其次设计降采样多尺度特征融合策略,有效提高算法的多尺度

特征表达能力;最后采用ArcFace损失函数以增强模型的识别能力。为了验证所提出方法的有效性,构建了一个真实

场景下的商品数据集,由自动售货柜的顶视摄像头采集。实验结果表明,该方法在Commodity
 

553数据集上的 MAP
@1准确率达到87.4%,优于当前的主流识别方法,可实现更精确的商品识别。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

recognition
 

problem
 

caused
 

by
 

the
 

complex
 

background
 

and
 

the
 

high
 

similarity
 

of
 

commodity
 

packaging
 

in
 

the
 

vending
 

machine
 

scene,
 

a
 

commodity
 

recognition
 

method
 

combining
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism
 

and
 

metric
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

ResNet
 

hierarchical
 

structure,
 

multi-head
 

self-attention
 

is
 

introduced
 

to
 

fully
 

exploit
 

the
 

advantages
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

the
 

global
 

modeling
 

ability
 

of
 

Transformer,
 

and
 

a
 

new
 

multi-scale
 

hollow
 

attention
 

is
 

designed
 

to
 

make
 

the
 

model
 

focus
 

on
 

local
 

features
 

such
 

as
 

trademark
 

shape
 

and
 

local
 

texture
 

in
 

similar
 

packaging,
 

as
 

well
 

as
 

context
 

global
 

features.
 

Secondly,
 

a
 

down-sampling
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

strategy
 

is
 

designed
 

to
 

effectively
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

expression
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

ArcFace
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

recognition
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

a
 

commodity
 

data
 

set
 

in
 

a
 

real
 

scene
 

is
 

constructed,
 

which
 

is
 

collected
 

by
 

the
 

top-view
 

camera
 

of
 

the
 

vending
 

cabinet.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MAP
 

@
 

1
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

on
 

the
 

Commodity
 

553
 

dataset
 

reaches
 

87.4%,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

current
 

mainstream
 

recognition
 

methods
 

and
 

can
 

achieve
 

more
 

accurate
 

commodity
 

recognition.
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0 引  言

  自动售货柜采用人工智能的高效结算,极大的节省了

人力成本,成为现代无人零售行业的新模式。尽管基于人

工智能和机器学习在图像识别方面取得了巨大进步,但如

何在商品多样、环境复杂等零售环境下提高商品识别精度

·731·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

和效率,是自动售货行业所面临的重要挑战。
早期的商品图像识别主要基于手工设计特征,如经典

的SIFT(scale-invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)和SURF
(speeded

 

up
 

robust
 

features,
 

SURF)特征提取算法结合支

持向量机等机器学习方法进行商品识别。然而,实际应用

场景中,自动售货柜摄像头在动态获取商品图片时,存在图

像模糊、变形以及部分遮挡等问题,使得传统的识别方法存

在较大的局限性。
随着深度学习的兴起,卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

networks,CNN)通过在大规模数据集的学习训练获

得鲁棒的图像特征,提高了图像识别的准确率[1]。Wei
等[2]引用多角度生成对抗网络,丰富了不同角度的商品训

练样本,提高了商品识别精度。然而同一商品在不同角度

呈现完全不同的特征,且商品图像种类繁多导致外观相似

度高。如何提取并表达商品不同角度特征以及区分不同商

品间的细粒度差异,是提高商品识别率的有效途径。

ViT(vision
 

transformer)[3]因具有捕捉复杂特征和全

局上下文信 息 的 优 势,成 为 图 像 识 别 等 任 务 的 研 究 热

点[4-6]。例如:Liu等[7]提出基于 ViT的商品识别模型,在
公开的零售商品数据集中取得了较高识别精度;Jing等[8]

设计一种渐进式的Token生成模块,提升识别精度的同时

缓解了Transformer参数量大的问题。
上述基于 Transformer方法虽然提高了商品识别精

度,但这种将图像分为若干个固定大小的补丁,然后对其进

行特征提取和分类的方法,会导致原始ViT模型对输入图

像的尺寸比较敏感而且无法充分利用图像的全局信息,因
此研究者们开始探索将CNN和Transformer结构进行融

合,将CNN常见的多尺度金字塔、残差连接等结构引入

ViT中,从而提高模型对于输入图像尺寸的适应性和特征

提取能力[9]。在ResNet的bottleneck结构中引入多头自

注意力机制(multi-head
 

self-attention,
 

MHSA),从而替代

传统的3×3卷积层。这种结构上的改变使得BotNet在实

例分割和目标检测任务上取得了显著的性能提升,同时减

少了参数数量,在COCO实例分割任务中的准确度提升了

1.2%。CSWin
 

Transformer[10] 模 型 采 用 了 多 层

Transformer结构,并在每个模块之间引入了类似于残差

连接结构,其通过参照并学习ResNet的架构实现了模型效

果的优化,提高了模型的表达能力和学习效率。Mehta
等[11]在 MobileViT中采用了类似的设计策略。他们在该

模型中参照ViT的结构设计了 MobileViT块,该模块用更

擅长处理全局信息的Transformer块替代了常规卷积中的

矩阵乘法运算过程。然后将该模块与倒置残差块进行交替

串联堆叠,实现对 CNN 和 Transformer的优势的融合。

MobileViT块的主要思想是将 Transformer视为卷积,这
使得它可以同时获得卷积的归纳偏置特性和Transformer
的全局性。与ViT相比,MobileViT块既不会失去图像块

的顺序信息,也不会丢失图像块中像素的空间位置信息。

上述这些模型通过参照CNN的架构设计,对原始ViT
的不足进 行 改 进。基 于 架 构 设 计 参 考 所 提 出 的 CNN-
Transformer混合模型能更高效地提取特征,在不同的任

务和数据集上具备了更好的可拓展性,使得模型对光照、遮
挡等复杂场景具备更好的鲁棒性。但在商品识别领域依旧

存在相似商品细粒度差异特征辨别度不够的问题。因此在

基于架构参考设计混合模型时,仍需要在商品识别实际研

究中对相应细节进行改进。
此外,如Triplet

 

Loss[12](三元组损失)、Center
 

Loss[13]

(中心损失)和 ArcFace
 

Loss[14]等基于度量学习的方法关

注样本之间的相似性和距离度量,在细粒度识别领域体现

出显著优势。相比于传统图像识别,自动售货柜中商品识

别所面临的主要挑战在商品类内差异大、类间差异小,即同

一个商品由于不同的采集环境和角度导致特征变化大,而
不同商品类别之间又存在外观、形状、颜色等特征相似的问

题。因此,本文设计一种CNN和Transformer混合框架下

的自动售货柜商品识别方法,通过构建同类商品在不同角

度、背景和光照等情况下的样本数据,使网络能够学习鲁棒

的商品图像特征,有效地表征样本特征;同时构建多层注意

力模块,引导网络关注商标、文字等细粒度差异的同时,也
关注上下文全局特征;最后将特征映射到度量空间,采用

ArcFace损失函数以提高特征辨别力,以实现自动售货柜

商品的高精度识别。

1 方  法

1.1 商品识别模型整体网络结构

  本文提出的识别网络结构如图1所示,主要由4个部

分组成,分别是特征提取网络、多层自注意力模块、降采样

多尺度特征融合模块以及度量学习模块。相较于ResNet
这种常见的CNN多尺度金字塔结构,以及 ViT这种利用

Transformer架构捕捉全局信息的架构,本文将ResNet结

构中四层多尺度特征图输入至多层自注意力模块,从而有

效地增强模型对深层全局信息的建模能力以及对局部细节

的表征能力,显著改善了ResNet结构对于局部细节特征提

取不足的问题,以及ViT结构对于全局信息表征不充分的

问题。不仅如此,针对ViT中的多头注意力在提取浅层信

息时有信息丢失的问题,本文进一步提出了多尺度空洞注

意力,通过适当增加感受野的手段,改善多头注意力在浅层

的信息丢失情况。
整体网络模型以自动货柜采集到的商品图像作为输

入,采用 ResNet-50作为主干网络提取商品特征,输 入

112×112三通道的RGB商品图像,输出为C1、C2、C3和

C4四个不同尺度的特征图。其中Stage1和Stage2提取出

的C1特征图和C2特征图为浅层特征,Stage3和Stage4
提取出的C3和C4特征图表示深层特征。

该模块由多头自注意力和多尺度空洞注意力组成,深
层特征经过多头自注意力以关注大尺度特征,多尺度空洞
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图1 整体网络结构

Fig.1 Overall
 

network
 

structure

注意力结合浅层特征捕捉局部细节特征。这种多层注意

力构建方法能有效增强模型对深层全局信息的建模能力

以及对局部细节的表征能力。注意力模块的输出特征图

S1、S2、S3和S4,经过多尺度特征融合策略进行特征融

合,以提高算法对商品在不同角度下的尺度变化适应能

力。最后,不同于以往的分类模型所使用的交叉熵损失函

数,本文将特征映射到度量空间,采用 ArcFace损失函数

增强网络判别能力,达到减小类内距离,增大类间距离的

目的。
推理过程由特征提取和度量空间权重矩阵组成,通过

训练好的网络模型进行特征提取,将测试图像转换成特征

向量。再与训练过程中保存下来的度量权重矩阵计算度

量距离,得到类别概率。

1.2 多层自注意力模块

  在商品识别任务中,相似包装商品虽然在全局特征上

呈现出相似性,但在局部细节上会存在差异,因此,强调模

型在局部细节的提取能力变得至关重要。本文设计的多

层自注意力结构,即在ResNet网络浅层采用多尺度空洞

注意力(multi-scale
 

dilated
 

attention,
 

MSDA),通过在低层

执行动态的扩张操作以充分地捕获不同尺度细粒度局部

特征。而在ResNet深层引入多头自注意力机制,使模型

关注全局信息,增强模型的特征表达能力。

1)MSDA
 

Block多尺度空洞注意力机制

浅层网络通常局限于较小的感受野,导致其难以捕捉

到远距离特征之间的依赖和交互,容易造成细节丢失,为
此,本文在浅层中搭建一种能充分捕捉浅层信息的注意力

机制,即 MSDA。MSDA通过多尺度处理来扩大感受野,有
助于捕捉到不同层次的语义信息,减小细粒度信息丢失。
具体结构如图2所示,首先将浅层特征层分成多个特征块,
加上类别标签和位置编码信息使模型学习全局上下文信

息,再将整合后的特征块送入滑窗空洞注意力模块[15]

(sliding
 

window
 

dilated
 

attention,
 

SWDA)进行学习,采用残

差结构和Dropout层来消除网络堆叠带来的梯度消失、爆炸

和网络退化等问题,最后将输出送入 MLP得到浅层特征。

图2 MSDA
 

Block网络结构图

Fig.2 MSDA
 

Block
 

network
 

structure
 

diagram

  如图3所示,SWDA在不降低分辨率的情况下增加感

受野,并通过设置不同的空洞率r来提取不同尺度下的特

征图信息,从而在降低计算复杂度的同时有效扩大感受

野,使模型在更大范围内聚合信息,有效改善了浅层信息

丢失的情况。

2)MHSA
 

Block多头自注意力机制
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图3 滑窗空洞注意力

Fig.3 Sliding
 

window
 

empty
 

attention

VIT模型采用多头自注意力机制 MHSA捕捉图像特

征之间的依赖关系,并利用上下文信息进行全局理解,提
高了模型对全局信息的处理能力。MHSA网络结构图与

MSDA结构同理,将深层特征层分成多个特征块,加上类

别标签和位置编码信息使模型学习全局上下文信息,区别

在于,将SWDA替换为多头注意力(multi-head
 

attention,
 

MHA),将整合后的特征块送入 MHA进行全局特征的学

习,采用残差结构和Dropout层来消除网络堆叠带来的梯

度消失、爆炸和网络退化等问题,最后将输出送入 MLP得

到深层特征。

1.3 多尺度特征融合策略

  为了提高网络对商品尺度的适应能力,本文采用多尺

度特征融合策略,即将多层注意力模块输出的4个尺度特

征进行降采样,再进行相加融合。具体操作为将多层注意

力模块输出的S1,S2和S3特征层进行降采样,最后和S4
层特征进行融合,最大限度保留浅层局部特征的基础上,
降低深层特征相关性,使模型有效地关注不同尺度特征。
融合后的特征再进行批量Dropout层、全链接层和归一化

处理,生成512维特征向量,并送入后续模块进行分类。

1.4 基于ArcFace损失函数的度量空间权重

  ArcFace将特征向量映射到单位超球面,并且在该超

球面上最大化类间距离,同时最小化类内距离。这种利用

角度信息进行相似性度量的方式,能够约束出紧凑且具有

判别性的特征,在细粒度图像识别领域表现出色[16]。本文

采用ArcFace损失函数,使得同一类别商品特征在角度特

征空间中的距离更加接近,而增加不同类别的商品特征的

距离,提高了相似特征的可分性。
首先,假设有N 种商品类别,为每个商品种类预设置

一个度量权重W∈RN×512,利用反余弦(arc-cosine)
 

函数计

算每一张训练图像经过主干网络提取出的特征向量Xi∈

R512×1 与度量权重W 之间的角度θyi=arccos(WT·Xi),在
目标角度θyi 中加入角度边距m(additive

 

angular
 

margin),
增强特征向量的判别性;然后通过余弦(cosine)

 

函数获得

目标得分cosθj,以及超球体的半径s重新缩放所有目标得

分cosθj,最后采用交叉熵损失函数计算损失Loss。具体

可表示为:

L = -
1
N∑

N

i=1
log

e
s·cos(θyi+m)

e
s·cos(θyi+m)

+ ∑
n

j=1,j≠yi

e
s·cosθj

(1)

在人脸识别领域,每种人脸类别取 M 张不同角度的

图像,用特征提取网络将 M 个训练图像分别提取成一个

512维特征向量以形成每一类商品的度量向量。大小表示

为N×M×512,这种用多角度一维特征代替图像特征进

行识别的方法,大幅度提高了人脸识别效率。
本文商品识别方法考虑到一个商品类别使用多个模

板特征进行匹配识别时效率较低,如果将每个类别在不同

角度的图像拟合成一个特征,此时模版大小将为 N×1×
512。因此在Arcface损失函数中预设一个度量权重矩阵,
并通过训练拟合度量权重矩阵,这样每一类商品的模版库

仅有一个度量权重特征,可以极大的缩短商品识别的

时间。

2 实验结果与分析

2.1 实验准备

  1)数据准备与实验环境

本文采用自制数据集Commodity
 

553进行模型的训

练和验证,该数据集包含了553种商品,每一类商品的图

像信息是由自动售货柜顶端摄像头在不同光线、不同背景

和不同角度下获取得到。每类商品包含300张图像,共

17万张图片,包括面包,饮料,饼干等常见的零食商品。
图4展示了数据集中6个不同种类的商品图像,其中

每一类商品在不同角度下呈现出不同的图像特征,如商品

1和2都是泡面类,此类商品在不同角度呈现出的商品特

征差异较大,容易混淆;商品3和4都是罐状饮料,常因为

人手遮挡罐身的情况导致其难以识别;商品5和6的瓶身

长度、外形、颜色等极其相似。另外,顾客从自动售货柜拿

出商品的动态过程中,会存在图像模糊、光线太暗以及遮

挡严重等问题;商品7、8、9是面包类零售商品,种类繁多,
包装相似。Commodity

 

553数据集均为真实场景下的自动

售货柜商品,且包含商品识别中的常见干扰等,因此使用

该数据集进行模型的训练具有较强的代表性。
本文实验配置为Intel

 

Core
 

i9-10900,NVIDIA
 

3090显

卡。训练批次大小(Batch
 

Size)设置为64,训练进程次数

Epoch为300,选择Adam作为优化器,学习率为0.01。训

练前使用填充式数据处理将图片尺寸统一填充为(112×
112),并随机打乱读取数据的顺序,以增加训练的多样性。

2)算法评价指标

本文采用识别正确率 MAP@n
 

Accuracy 对模型进行

评价。具体表示如下:

MAP@n
 

Accuracy =
TPn

TPn +FPn
(2)

其中,TPn为前n个识别结果中包含正确标签的样本

数,TPn+FPn为总样本数。MAP@1表示第一个商品是
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图4 自制数据集Commodity
 

553
Fig.4 Self-made

 

dataset
 

Commodity
 

553

正确标签的概率,同理,MAP@5是指识别出的前5个商

品中包含正确标签的概率,MAP@10表示识别出的前

10个商品中包含正确标签的概率。
自动售货柜中商品识别任务要求能准确识别出正确

商品,而识别准确度 MAP@1最满足商品识别任务的需

求,因此本文采用第一识别目标准确率(MAP@1)作为商

品识别模型的最佳评价指标。

2.2 不同主干网络识别精度对比

  为了验证本文所采用主干网络结构的优越性,首先将

主 干 网 络 更 换 为 经 典 CNN 网 络 VGGNet[17]、

MobileFaceNet[18]、基于ResNet-18改进的IResNet-18[19],以

及CNN-Transformer混合架构Next-ViT[20]和BoTNet。其

中,Next-ViT和BoTNet为CNN和Transformer混合网络。
由表1的评价结果可以看出,相较于 VGGNet和

Mobilefacenet,本文所使用的模型在 MAP@1上分别提高

了1.94%和3.13%,并高于IResNet-18网络3.9%。此

外,本 文 的 在 MAP@1 识 别 率 相 较 于 近 年 来 CNN-
Transformer混合架构BoTNet和 Next-ViT也分别提高

了2%和1%,表明本文所使用的CNN和注意力融合机制

的优越性。另外,本文网络FLOPs和参数量Params相较

于BoTNet和Next-ViT,分别降低了2.38
 

G和11.861
 

M
以及0.579

 

G和36.336
 

M。

表1 不同backbone下的识别精度对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

under
 

different
 

backbones
主干网络 MAP@1/% MAP@5/% MAP@10/% 计算量/G 参数量/M
VGGNet 85.75 94.25 95.41 3.860 40.930

Mobilefacenet 84.28 93.82 94.83 0.237 1.201
 

IResNet-18 83.43 94.43 95.56 2.634 24.025
BoTNet 85.47 94.52 95.42 3.927 19.844
Next-ViT 86.42 94.83 95.62 2.126 44.319

本文 87.41 94.57 95.75 1.547 7.983

2.3 消融实验

  为了进一步验证本文所提出网络结构的有效性,对本

文网络进行消融实验。网络包含3个模块,即ResNet基

层、浅层特征注意力模块、深层特征注意力模块。在自制

数据集上以ResNet作为基准结构,每轮消融学习屏蔽一

个或多个模块,保留其他部分不变。
根据表2的结果显示,在没有引入注意力模块的情况

下,MAP@1可达80.71%。随着深层注意力的引入,相较

于未引入注意力模块,其精度略有改善,MAP@1提高了

1.26%,MAP@5 和 MAP@10 分 别 提 高 了 1.9% 和

2.69%。而浅层注意力的引入则带来了显著的精度提升,
相较于原始网络,MAP@1、MAP@5和 MAP@10分别提

高了2.83%、2.46%和3.11%。单独引入浅层注意力与单

独引入深层注意力相比,MAP@1提高了1.57%,表明浅
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层注意力的引入增加了局部细节特征的提取优势。而将

浅层注意力和深层注意力结合,较于初始网络,MAP@1、

MAP@5和 MAP@10提高了6.7%、5.49%和5.59%。
上述消融实验数据表明,本文网络中的各模块在提升识别

性能方面均起到积极作用,其相互协同作用可以进一步提

升网络精度。

表2 消融学习

Table
 

2 Ablation
 

learning
浅层

注意力

深层

注意力

MAP@1/

%
MAP@5/

%
MAP@10/

%
× × 80.71 89.08 90.03
× √ 81.97 90.98 92.72
√ × 83.54 91.54 93.14
√ √ 87.41 94.57 95.62

2.4 方法对比

  为了验证本文识别方法的有效性,将本文的识别方法

与几种当前主流的识别方法进行对比分析,如表3所示。
首先,为了对比本文方法与主流CNN特征提取方法的性

能,本 文 选 取 了 Res-Arc[21]作 对 比 试 验,Res-Arc采 用

ResNet-18作为主干网络,与
 

ArcFace损失函数结合进行

识别,该方法使用经典CNN网络进行特征提取,难以表征

局部特征差异;其次,为了验证本文模型性能优于主流

Transformer模型,选取ViT-Arc[22]作对比试验,该方法将

ViT和ArcFace损失函数相结合完成分类识别任务,ViT
通过多头自注意力机制,使模型关注到了局部特征,但对

输入图像的尺寸比较敏感而且无法充分利用图像的全局

信息;本文的网络结构结合上述两种方法的优点,通过融

合CNN的金字塔结构和ViT的多头自注意力机制,使模

型既能充分的提取图像的全局信息,又能关注到局部特

征。此外,Res-SupCon[23]通过自监督对比学习,自监督对

比学习与本文算法中的度量学习都是通过学习样本之间

的距离或相似度,提高了分类识别的精度,因此选取该方

法与本文的算法进行对比;ResNext-CE[24]与本文的模型

都是基于ResNet设计了一种新的模型,因此选取该方法

作对比试验,其中ResNeXt-CE在网络中使用多个并行的

卷积分支来捕获不同特征子空间,使得网络能够更好地学

习和表示复杂的特征,从而提高了分类性能,但没有结合

Transformer的优点,难以表征局部特征;ResNeSt-CE[25]

利用ResNet网络与注意力模块的特征交互提高了识别准

确性,在识别领域表现优良,与本文的算法相似,设计了

CNN-Transformer混合模型以提高网络的特征提取能力,
但ResNeSt-CE区分局部细粒度特征的能力依然不充分,
而本文的模型在金字塔浅层中使用进一步改善后的多尺

度空洞注意力,进一步提高了模型关注局部细粒度特征的

能力。

表3 不同识别方法对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

identification
 

methods
方法 MAP@1/% MAP@5/% MAP@10/% FLOPs/G Params/M

Res-Arc[21] 81.81 94.32 94.92 1.728 11.433
ViT-Arc[22] 78.34 93.56 95.14 1.884 50.051
Res-SupCon[23] 85.35 94.26 95.32 6.834 11.497
ResNeXt-CE[24] 83.67 94.34 95.78 4.287 24.113
ResNeSt-CE[25] 86.23 94.53 95.43 1.405 26.484

本文 87.41 94.57 95.62 1.547 7.983

  从表3可以看出,ResNeSt-CE由于在ResNet-50加入

了注意力机制,在本文构建的商品数据集上的表现优于

Res-Arc这类CNN算法,MAP@1提高了4.42%,表明注

意力机制的加入增强了网络对商品特征的提取。此外,

ResNeSt-CE相较于ViT-Arc使用纯Transformer算法的

方式,其 MAP@1提高了7.89%。ViT-Arc作为 ViT模

型的 算 法,识 别 率 较 低,这 是 由 于 ViT 是 基 于 纯

Transformer的网络模型,需要大规模数据和训练时间以

获得最优模型,说明了CNN和Transformer融合机制相较

于纯Transformer可以在有限数据下获得更优的商品识别

模型。而本文的识别方法 MAP@1相较于Res-Arc、ViT-
Arc、Res-SupCon和ResNeXt-CE网络分别提高了5.6%、

9.07%、2.06%和3.74%,体现了本文的网络模型优于

CNN网络模型和纯Transformer模型。通过对比本文方

法和 ResNeSt-CE,可 以 看 出 本 文 的 MAP@1 相 较 于

ResNeSt-CE 提 高 了 1.18%,优 于 现 有 的 CNN 和

Transformer融合框架。
图5是几种实验方法的可视化结果展示。从识别结

果中随机抽取几个商品样本,展示出不同方法的前5个识

别结果,并用红色矩形框标记了识别正确的商品。如图5
上半部分所示,可以看出浅色罐装饮料受到模糊和遮挡的

影 响 较 大,此 时 Res-Arc、ViT-Arc、Res-SupCon 和

ResNeXt-CE这4种方法无法正确识别。而 ResNeSt-CE
因为结合了注意力机制,更加关注关键特征,可以在Top-5
中识别,但Top-1识别不准确,可以看出该网络在 Top-1
识别出的饮料罐与待识别图片相似度高。而采用本文提
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出的方法可以正确的在Top-1中识别出,说明本文提出的

识别网络具备细粒度区区分能力。如图5下半部分所示,
可以 看 出 同 色 系 瓶 装 饮 料 难 以 区 分,ResNeXt-CE 和

ResNeSt-CE在Top-1识别上无法准确识别,而通过本文

提出的方法在Top-1识别中,
 

在图5下半部分中有遮挡、
模糊和相似产品中依然能正确识别。上述实验结果表明,
本文算法在区分相似产品上的优势。

图5 识别结果可视化展示

Fig.5 Visual
 

display
 

of
 

recognition
 

results

2.5 度量权重矩阵效率对比

  为了提高商品识别的效率,本文提出了一种度量权重

商品识别方法。如表4所示,传统的方法是从训练数据集

中每类选取M 张图片(本实验中m 取10),在经过特征提

取网络提取的一维特征后,N 类待识别商品构建成度量矩

阵长度为N×M×512。而本文所提出的识别方法,是将

事先拟合好的度量权重矩阵W 作为度量矩阵用于识别,长
度为N×1×512,相比于传统方法可以使得识别效率提高

M 倍。表4共选取3
 

270张商品图像作为测试集进行识别

效率测试。

表4 识别效率对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

recognition
 

efficiency

方法
MAP@1/

Time
MAP@5/

Time
MAP@10/

Time

Traditional
 

Approaches
78.0%/

0.088
 

6
 

s
85.1%/

0.089
 

6
 

s
86.7%/

0.090
 

4
 

s

本文
78.8%/

0.007
 

9
 

s
87.5%/

0.008
 

7
 

s
89.7%/

0.009
 

2
 

s

  通过对照表4的数据对比发现,传统方法平均每张图

像推理时间0.0895
 

s,而本文所提出的方法平均每张图像

推理时间0.0086
 

s,在时间效率上提高了10倍。证明本

文所提出的方法在商品识别中的有效性。

3 结  论

  本文提出了一种CNN和Transformer融合框架下基

于多层注意力和度量学习的商品识别方法,该方法以

ResNet作为特征提取的骨干网络,在浅层设计了一种多尺

度扩张注意力模块,有效的提取局部纹理和线条等浅层语

义信息,从而更好的识别相似包装的产品;在深层采用多

头自注意力模块,增强了模型对全局信息的处理能力,进
一步提高了识别精度。考虑到传统模版识别方案效率低

的问题,本文设计了一种新的商品识别模版设计方式,显
著地提高了商品识别的效率。实验结果表明,本文方法在

Commodity
 

553数据集上 MAP@1可达87.41%,模型

Paras参数量为7.983
 

M,FLOPs计算量为1.547
 

G,具有

重要的现实意义。本文后续将探索更多特征提取和度量

学习方法,以进一步提高视觉识别准确性,并加速其在实

际应用中的落地。
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