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超图驱动的三位一体语义框架在零售商品检测中的应用
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摘 要：零售自助结账系统的运行效率直接影响消费者购物体验。现有系统在提取小商品的细粒度关键特征方面

存在困难，同时在严重遮挡场景中空间推理能力不足，限制了检测性能的提升。为解决上述问题，本文在

YOLOv12 的基础上设计超图驱动的三位一体语义框架。该框架首先通过构建的跨层语义收集模块，结合跨层特

征注意力融合子模块（CFAF，Cross-Layer Feature Attention Fusion）与风车卷积（PSConv，Pinwheel-Shaped 

Convolution），实现跨层级语义互补与深度网络中细粒度特征的高效保留，从而增强对小商品细粒度特征的捕捉

能力。其次，引入语义精炼模块，其核心混合动态感知的超图计算（HDP-HGC，Hybrid Dynamic Perception 

Hypergraph Computation）能有效提升了系统在严重遮挡场景下的识别性能。最后，设计语义映射模块，搭建了

非相邻层语义交互通道，三个模块协同构成完整的三位一体语义框架。我们在公开数据集 RPC、FinVolution 以及

真实场景下自建数据集 Mine 进行了系统评估。实验结果表明，本文算法在平均检测精度上达到了 90.94%、

92.04% 和 69.61%，领先目前大多主流模型，特别是在小商品识别和严重遮挡结算场景中，表现出显著优势，在

保持较高识别准确率的同时有效控制了模型参数。此外，本文方法将漏检和误检概率降低了约 30% 和 50%，进

一步验证了其在复杂零售环境下的稳定性与实用价值。
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Abstract: The efficiency of retail checkout systems directly affects the shopping experience. Current systems have diffi‐

culty capturing key details of Small-sized merchandise and lack spatial reasoning in crowded scenes, which limits detec‐

tion performance. To address the aforementioned issues, this paper develops a hypergraph-driven trinity semantic frame‐

work based on YOLOv12. First, the framework uses a cross-layer semantic gathering module. It combines the Cross-

Layer Feature Attention Fusion (CFAF) submodule with Pinwheel-Shaped Convolution (PSConv). This process enables 

complementary semantics across different network layers. It also effectively preserves fine-grained features in the deep 

network. As a result, the model's ability to capture detailed features of small commodities is significantly improved. Next, 

a semantic refinement module is introduced. Its core component, Hybrid Dynamic Perception Hypergraph Computation 
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(HDP-HGC), effectively enhances the system's recognition performance in heavily occluded scenarios. Finally, a seman‐

tic mapping module is designed to establish semantic interaction pathways between non-adjacent layers. These three mod‐

ules work collaboratively to form a complete trinity semantic framework. We conducted systematic evaluations on the 

public datasets RPC, FinVolution, and our self-built real-world dataset Mine. Experimental results show that our method 

achieved average detection accuracies of 90.94%, 92.04%, and 69.61%, respectively—surpassing most mainstream mod‐

els. In particular, it demonstrates significant advantages in small-object recognition and heavily occluded checkout sce‐

narios, maintaining high accuracy while effectively controlling model parameters. Furthermore, our approach reduces 

missed detections and false detections by approximately 30% and 50%, respectively, further verifying its stability and 

practical value in complex retail environments.

Key words: Retail merchandise detection, Small-sized merchandise, Occlusion, Hypergraph, Trinity semantic framework

0　引言

近年来，基于深度学习的目标检测技术[1][2][3]因

其高效的自动检测能力，在零售商品识别中得到了

广泛应用。现有的目标检测模型可分为两类[4]。一

类是以 Faster RCNN[5][6]为代表的两阶段目标检测，

此类模型虽具有较高的检测精度，但存在计算成本

较高的不足；另一类为YOLO[7][8]为代表的单阶段

目标检测，其优势在于可实现快速的端到端推理适

合实时部署，但在检测精度上通常略低于两阶段模

型。尽管这些模型在通用场景中已均取得显著成

效，但将其直接应用到零售自助结算实际场景中，

仍面临两个关键性挑战。

首先，通用检测方法应用在零售自助结算场景

中，应对小尺寸商品检测问题尤为突出。许多零售

商品（例如口香糖、小面包、胶水等）在图像中像

素占比极低，外感细节稀少且易受细节压缩影像，

常导致漏检。其次，在零售商品实际结算过程中，

商品往往会相互覆盖、叠放或部分被其他物品遮

挡，常用的单物体检测策略缺乏对物体间空间拓扑

关系的显式建模，限制了模型的空间推理能力，从

而引发零售商品误检与漏检问题。这两种局限性共

同制约了整个自助结算系统的准确识别率和运行可

靠性（图1），从而严重影响消费者的购物体验。

1　相关工作

目前，国内外学者针对小物体检测，主流方法

通常从特征融合与特征提取两个方向入手。在特征

融合层面，其核心思路是将模型从不同层次或不同

模态中提取到的特征，通过特定策略组合

成更具鲁棒性的特征，以强化对小物体的表征

能力。例如，孙[9]等人提出一种多输入处理模

块，通

过融合原始帧、光流图像与背景抑制图像，在

小目标检测性能上实现了突破。周[10]等人引入ECA

注意力机制，让模型能够自适应地融合不同通道的

信息，突出对小目标检测有用的特征，抑制无用或

噪声特征。雷[10]等人使用GSConv轻量化模块替换

标准卷积，结合尺度/空间/任务三重注意力机制，

增强小目标定位能力。在特征提取方面，其核心目

标是通过调整模型训练策略或引入新型技术方案，

优化模型从原始数据中提取有效特征的能力。例

如，吴[12]等人采用正交扩张卷积以扩大感受野，同

时保持小目标的高频细节表达。冯[13]等人引入轻量

化模块 SGConv来避免下采样中的细节信息丢失，

从而增强对小目标特征的表征能力。尽管上述研究

在两方面均做出了重要贡献，但仍存在一定局限。

在特征融合方面，现有方法多局限于相邻层级之间

的融合，未能充分挖掘深层与浅层特征之间的语义

互补关系；在特征提取方面，深层网络对小目标细

粒度特征的表达能力仍有不足，具体表现在两方

面：一是方法多依赖复杂的卷积堆叠或注意力机

制，导致计算开销显著增大；另一方面，方法普遍

图 1　小商品和遮挡结算场景漏检或误检事例。蓝色检测框代表漏

检事例，红色检测框代表误检实例
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采用对称填充和固定感受野，容易忽略小目标的边

缘信息，从而导致关键特征丢失，影响小目标检测

精度。

遮挡严重的目标检测任务中，研究者通常从特

征增强的角度出发，提出了一系列改进方法。例

如，叶[14]等人通过引入多维注意力机制以抑制背景

干扰，同时设计前景增强模块（FEM）以强化前景

特征表达，并结合通道混合策略优化上下文信息交

互，从而更好地应对密集遮挡场景。罗[15]等人设计

空间注意力驱动的对抗网络，通过三阶段竞争训

练，动态生成强针对性的遮挡样本，迫使检测网络

学习遮挡不变特征来提高遮挡目标的检测精度。然

而，上述方法依赖于注意力机制或复杂的特征融合

策略，不仅计算开销大，且难以部署在轻量级设

备，更忽略了目标之间的空间拓扑关系（如相对位

置等）。由于缺乏对空间结构信息的显式建模，在

严重遮挡环境下，模型的空间推理能力有限，容易

导致漏检与误检。

针对上述研究的局限性，本文提出了一种基于

超图驱动的三位一体语义框架，用于改进零售商品

目标检测任务。图 2展示了本文模型在RPC数据集

上的检测效果，表明所提出框架在多种复杂结账场

景中均表现出优异且稳健的检测性能。本文的主要

贡献如下：

1）设计了跨层语义收集模块。通过融合跨层

特征注意力融合子模块和风车卷积，在实现深层与

浅层语义互补的同时，高效保留深层网络中的特征

细粒度信息，从而有效增强对小商品细粒度特征的

捕捉能力，提升小商品的检测效果。

2）搭建了语义精炼模块。其核心混合动态感

知超图计算子模块，动态结合商品间的视觉特征和

空间位置的双相似度量来增强对遮挡商品的感知分

类能力，随后利用超图卷积进行高阶语义聚合，增

强了在严重遮挡的结账场景中的检测鲁棒性。

3）三位一体语义框架。该框架在前两模块的

基础上引入一个语义映射模块，将增强后的语义信

息再映射回各原始检测层，实现全局上下文之间语

义交互。三个模块最终形成一个“收集-精炼-映射”

的闭环语义增强机制，最终全面提升小商品和遮挡

严重实际场景下的商品目标检测效果。

2　方法

YOLOv12[16]是一种以注意力机制为核心的实

时目标检测架构，旨在克服传统YOLO模型严重依

赖卷积神经网络（CNN）架构的局限性。其核心创

新在于使用区域注意力（Area Attention）在保持较

大感受野的同时，将计算复杂度降低到原来的四分

之一。此外，YOLOv12 还采用 FlashAttention[17]来

缓解内存访问瓶颈，去除位置编码以简化模型结

构。在现实零售结账场景中，小商品与严重遮挡情

况下的目标检测精度较低。为此，我们在 YO‐

LOv12 的基础上设计了一种由三位一体语义框架

（图 3）为核心的新方法。该框架通过跨层语义聚

合模块、语义精炼模块与语义映射模块的协同作

用，显著提升了对小尺寸商品及严重遮挡场景的检

测精度，有效降低了结账过程中的漏检率与误

检率。

2.1　跨层语义收集模块

现有的单阶段目标检测模型普遍采用特征金字

塔网络（FPN[18]）作为其主干网络（Backbone）架

构。该框架通过多层下采样操作构建多尺度特征金

字塔以处理不同大小的目标。然而，这种方式主要

依赖于相邻层级特征间的简单交互，难以有效建立

深层特征与浅层特征之间复杂且显式的语义互补。

同时，多次下采样操作不可避免地压缩了有限的输

入信息，导致小商品的细粒度特征在深层逐渐丢

失。这些固有的局限性严重削弱了检测模型对小商

品关键特征的识别能力。为解决这些局限性，我们

图 2　在 RPC 数据集上与其他先进方法的对比。红星表示我们模型的性能，彩色圆圈代表其他主流检测模型。
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首先提出了CFAF模块，以加强深层与浅层特征之

间的语义交互与信息融合。该模块首先通过上/下

采样操作完成两个不同层级的特征图分辨率对齐，

得到初始跨层特征X1 ∈ ΡH × W × C1和X2 ∈ ΡH × W × C2。

随后，将两者分别输入一组LGAttention[19]模块

（包含局部与全局注意力分支），以增强局部细节与

全局上下文信息的提取能力。此外为了保留原始特

征信息，两原始特征图还会按元素相加生成基础融

合特征。接着，将局部增强特征、全局增强特征与

基础融合特征拼接，并通过一个混合聚合网络

(MixNet[25])，进一步强化特征间的语义融合。经过

CFAF模块处理，深层与浅层特征实现了有的互补

与融合。该模块的整体计算过程如下。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

F1 = Cat ( ) LGAttention p = 2 ( X ), LGAttention p = 4 ( X )

F2 = Cat ( ) LGAttention p = 2 (Y ), LGAttention p = 4 (Y )

F3 = Conv3( )Conv1 ( X ) + Conv2 (Y )

F4 = Cat ( )F1,F2,F3

CAFA = MixNet ( )F4

, (1)

其中 p=2 和 p=4 代表局部和全局特征注意力，

MixNet代表混合聚合网络模块。

LGAttention 模块首先将输入特征 X ∈ ΡH × W × C

划分为P×P非重叠块，经平均池化压缩空间维度后
通过两层前馈网络生成中间特征 F ∈ ΡH

P
×

W
P

× D
，显

著降低计算复杂度的同时初步提取局部或全局信

图 3　模型的整体架构。红色框内的内容代表本文工作。

图 4　CFAF模块示意图。红色框代表LGAttention增强特征模块，黑色框代表Mixnet模块的工作原理
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息。随后引入可学习任务 ε，通过余弦相似度计算

生成空间掩码M ∈ [ 0,1]进行特征调制，有效筛选

关键空间标记以增强目标聚焦能力。为了强化跨通

道特征交互，利用可学习上三角矩阵 T ∈ ΡD × D 实

现通道重组，最终经双线性插值恢复原分辨率，完

成局部或全局特征增强。具体公式如下。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Fmask = F⊙ Clamp ( )F ⋅ ε
||F|| ⋅ ||ε||

,0,1

Xout =  Interpolate ( )Fmask ⋅ T,H, W ⋅ W3

, (2)

其中☉表示逐元素相乘，Interpolate表示插值上采

样操作。

混合聚合网络由三个并行的卷积分支组成。第

一个分支使用1×1卷积在通道维度上校准特征。第

二个分支使用深度可分离卷积，在保持较低参数数

量的同时，扩展空间感受野。第三个分支结合了

C2f[20]结构，以促进多尺度特征融合。这些分支沿

着通道维度进行拼接，使网络能够有效地捕捉通道

依赖关系、空间细节和多尺度语义表示。

为了降低小商品的细粒度特征在深层易丢失问

题，我们又引入了 PSConv[21]（图 5）替代标准卷

积。首先对特征图X ∈ ΡH × W × C 的左、右、上和下

方向进行不对称填充。这种填充引入了方向偏差，

促使模型从不同方向捕捉上下文信息，从而显著增

强模型的感受野。具体公式如下。

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

X ( )h′,w′,c′
1 = SiLU ( )BN ( )X (h,w,c )

P (1,0,0,3) ⊗ W ( )1,3,c′
1

X ( )h′,w′,c′
2 = SiLU ( )BN ( )X (h,w,c )

P (0,3,0,1) ⊗ W ( )3,1,c′
2

X ( )h′,w′,c′
3 = SiLU ( )BN ( )X (h,w,c )

P (0,1,3,0 ) ⊗ W ( )1,3,c′
3

X ( )h′,w′,c′
4 = SiLU ( )BN ( )X (h,w,c )

P (3,0,1,0 ) ⊗ W ( )3,1,c′
4

, (3)

其中 P (1,0,0,3)表示左、右、上、下方向的填充像

素数量。⊗表示卷积算子，W (1,3,c' )
1 表示第一个分支

的卷积和参数，并且c' =
c
4
表示分组通道数。

然后，为了增强特征的多样性，在交错卷积处

理之后，我们沿着通道维度拼接特征结果，并通过

一个 2×2 卷积层对拼接后的特征向量进行特征压

缩，最后利用归一化和SiLU激活函数处理，保持

训练的稳定性。该过程如式如下。

X ′ = Cat ( X ( )h′,w′,c′
1 ,…,X ( )h′,w′,c′

4 ) (4)

Xout = SiLU (BN ( X ′⊗ W ( )2,2,c2 ) ) (5)

CFAF和PSConv作为跨层语义收集模块的核心

模块，两者协同工作，实现了小目标特征的层级互

补与融合，有效缓解小目标细粒度特征损失，显著

提升了对小商品的检测性能。

2.2　语义精炼模块

零售自助结账场景中，商品的高密度、复杂堆

叠模式易引发遮挡问题，而传统的卷积网络无法有

效地对遮挡商品之间的高阶关系进行建模。

针对商品遮挡问题，我们提出了一个语义精炼

模块。其核心HDP-HGC（图 6）创新地融合商品

外观特征与空间位置关系的双重模式，来增强对遮

挡商品的感知分类能力。具体来说，首先对输入特

征执行特征归一化和空间归一化操作，分别生成特

征序列Xfea和Xspa。对特征序列Xfea，使用余弦相似

度来生成特征相似度Sfea；对空间序列Xspa，我们先

计算其坐标点之间的欧几里得距离，然后通过高斯

核变换得到空间相似度Sspa。两者之间我们采用一

种由自适应平均池化(AdaptiveAvgPool)、全连接层

和Sigmoid激活函数构成的动态网络，实时生成融

合权重 α，并加权得到混合相似度特征 Smix。具体

图 5　PSConv模块示意图
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公式如下。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Sfea = Xfea ⋅ X T
fea

Dspa =  Xspa1 - Xspa1
2

Sspa = e
-
D2

spa

2σ2

Smix = αSfea + (1 - α ) Sspa

， (6)

其中Dspa表示坐标归一化后节点之间的欧几里得距

离，σ在空间相似性计算中控制高斯核函数的衰减

率,并且α∈(0,1)表示一个权重。

传统的超图计算通常依赖于人工设计的启发式

规则或预定义的相似度阈值来构建超图结构，这种

方法往往难以自适应地捕获数据中复杂的高阶关

系，且对参数设置敏感。受[22]启发，我们先对输入

的混合相似度特征进行归一化处理，并将其转换为

概率分布。随后，将该分布转换到对数几率空间，

以提高数值稳定性。接着采用重参数化技巧，通过

向对数几率表示中注入独立采样的 Gumbel 噪声，

得到一个松弛且可微的分布[23]。这种高效超图构建

过程，可有效地将离散的超边采样问题转化为一个

连续且可微的优化任务，使得梯度能够通过噪声注

入进行传播。具体公式如下。

H = σ′(log (logit (Smix ) ) + G )， (7)

其中 logit (Smix ) = log 
smix

1 - smix

表示对数几率函数，σ'

是 sigmoid激活函数，G~Gumbel (0,1)从独立同分布

的Gumbel分布中采样得到。

进一步的，通过超图卷积和残差连接生成超图

特征，然后经过批量归一化和Sigmoid激活函数处

理，以生成具有空间拓扑关系的高阶语义特征。该

过程公式如下。

X ′ =  HyperConv ( Xflat ,H ) + Xflat ， (8)

XHAD - HGC = SiLU (BN ( X ′) )， (9)

其中HyperConv可以看作是一个两阶段的信息传递

过程,即节点到超边和超边到节点的聚合，分别表

示为 hj = fv → ε({xk}和 xi = fε → v ({hk} )[24]。这两个阶

段都可看作是两种均值聚合函数，即在第一阶段的

信息传递中，每个超边内的节点{xk}通过 fε → v形成

超边 hj，而在第二阶段， fε → v 则用于更新节点

表示xi。

总体而言，语义精炼模块通过引入特征与空间

的双重相似性度量，并采用基于Gumbel噪声的可

微超图构建方法，实现了对遮挡商品间高阶关系的

自适应建模。该模块增强了模型在遮挡结账场景下

对商品的感知与分类能力为零售自助结账系统中的

商品识别问题提供了有效的解决方案。

2.3　三位一体语义框架

传统目标检测模型在特征提取与融合过程中普

遍存在语义割裂问题。以YOLO系列为代表的单阶

段检测器为例，其采用的 FPN-PAN结构仅通过简

单的下采样与上采样操作实现相邻层级之间的语义

交互，却忽视了非相邻层之间的长距离语义关联，

导致空间位置上的高阶语义一致性受到破坏。因

此，模型难以有效捕捉远距离目标之间的语义依赖

图6　HDP-HGC模块结构示意图
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关系，这一局限性严重制约了模型在多尺度目标感

知中的统一表征能力。针对当前零售结账场景中小

商品检测困难以及严重遮挡条件下商品识别能力不

足的双重挑战，本小节在 2.1节所述跨层语义收集

模块与 2.2节的语义精炼模块基础上，进一步引入

语义映射模块。这三个模块协同工作，共同构成一

个基于超图的三位一体语义框架（图7）。

语义映射模块是在基线检测模型的颈部网络进

行改进。具体而言，采用上采样与下采样操作协同

调整特征图分辨率，并通过跨层连接实现各尺度特

征与原始层级的信息融合[25]。该设计使每个空间位

置在保留局部细节感知能力的同时，充分融合全局

上下文语义线索，形成空间-语义协同增强的特征

表示。该过程公式如下。

N3,N4,N5 ← mapping 

ϕ ( X1,B3 ) ,ϕ ( X2,B4 ) ,ϕ ( X3,B5 ), (10)

其中ϕ表示特征融合函数，该函数执行逐元素求和

或通道拼接，这一操作是通过调整Xi 的分辨率大

小，使其与目标特征图的维度相匹配来实现的。

B3,B4 和B5 表示模型主干部分中的各原始检测层。

N3,N4,N5表示网络颈部的三个输出，分别对应对小

型、中型和大型目标的检测。

纵观三位一体整体框架，我们可以看出，零售

商品结账图像首先通过跨层语义收集模块实现多尺

度特征的层次互补与融合。其次由语义精炼模块的

超图建模机制，在特征空间内建立高阶语义关联并

强化空间推理能力。最后将精炼后的特征映射各原

始检测层，实现全局上下文之间的语义交互。三个

模型协同工作，最终形成一个端到端的统一优化框

架。最终实现对零售结账场景中小商品检测困难与

严重遮挡条件下商品识别能力不足两大核心挑战的

协同优化，显著提升了模型在复杂实际场景下的综

合性能。该过程公式如下。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

XCollect = { }B5,CFAF ( )B4,B1 ,CFAF ( )B2,B3

XRefinement = f ( )XHAD - HGC( )XCollect 

N3,N4,N5 ← mapping 

ϕ ( )XRefinement ,Bi

, (11)

其中{ B5,CFAF (B4,B1 ) ,CFAF (B2,B3 ) }表示基础特

征图与 CFAF 增强后的特征图， i 表示原始层

数3,4,5。

3　实验与结果分析

3.1　数据集

本实验主要采用了三个数据集，其一为南京旷

视研究院发布的大规模零售商品数据集RPC[26]。该

数据集包含83,739张图像，涵盖200个细粒度商品

类别，其中包括53,739张样本图像和30,000张结账

图像。结账图像是通过对商品进行多角度摆放随机

组合的。这些图像分为简单、中等、困难三个难度

等级，旨在模拟真实的结账场景。简单等级的图像

包含3-5种商品类型，数量为3-10个，摆放相对分

散，旋转变形轻微，遮挡较少。中等等级包含 5-8

种商品类型，数量为 10-15个，摆放相对集中，旋

转变形中等，遮挡程度中等。困难等级包含8-10种

商品类型，数量为 15-20个，摆放非常集中，旋转

变形严重，遮挡明显。该数据集按 8:1:1的比例随

图7　三位一体语义框架结构示意图
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机划分为训练集、验证集和测试集，每个难度等级

在这些子集里均匀分布。另外，为了展示本文模型

的泛化能力，我们还从第六届“FinVolution Cup”

图像算法竞赛中选取了另一个数据集，即智能零售

柜商品识别数据集（我们在后续实验部分统一称

FinVolution）。该数据集包含 5,422 张图像，涉及

113个商品类别，划分为 3,796张训练图像、1,084 

张验证图像和542张测试图像。我们对每张图像的

边界框数量进行了分析，将包含 10个以上边界框

的图像标记为困难等级，这类图像共有934张，占

数据集总数的 17.22%。为进一步验证所提模型在

真实零售环境下的泛化性和鲁棒性，我们自主构建

了实拍Mine数据集。该数据集的图像均严格模拟

真实零售结算场景采集图像，共包含 31个种类零

售商品的900张高质量图像。数据集涵盖了不同商

品数量、不同商品像素占比和不同遮挡程度的典型

案例，可基本覆盖零售商品结算过程中的各类实际

检测需求。借鉴上述RPC数据集划分标准，Mine

数据集的难度等级划分参照RPC标准，也分为简

单、中等、困难三个等级，以确保评估的全面性与

可比性。具体展示如图8所示。

3.2　实验设置与评估指标

本文的实验设置如下。所有实验均在 Ubuntu 

22.04操作系统上进行，基于使用开源深度学习框

架 PyTorch2.2.2 构建的网络模型。硬件配置包括 

NVIDIA GeForce RTX 3090GPU 和 Xeon Silver 

4210R CPU， 软 件 环 境 由 Python3.10.14 和

CUDA12.1组成。在训练过程中，输入图像大小统

一设置为640×640像素，批量大小设置为64。采用

带动量的随机梯度下降（SGD）优化器，学习率为

0.01，动量值为0.937，权重衰减为0.0005。

本实验使用六个关键指标来评估网络性能，分

别是参数数量（Params）、计算成本（GFLOPs）、

模型内存占用 （Model size）、平均精度均值

（mAP）、表现最差的十个类别的平均准确率（Bot‐

tom-10，我们观察到在我们的实验中，所有 Bot‐

tom-10类别都是小商品，如口香糖、铅笔和巧克

力。）以及在困难级别下的平均检测准确率

（Hard）。该过程公式如下。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

 Pecision =
TP

TP + FP

 Recall =
TP

TP + FN

AP = ∫
0

1

P ( R )dR

mAP =
∑

0

N

A Pi

N

, (12)

3.3　消融实验

为了评估本文模型的有效性，我们在RPC数

据集上进行了消融研究，以考察每个模块的单独贡

献。实验结果如表 1所示。本文实验均在 3.2节中

规定的相同设置下进行，以确保实验一致性和公

平性。

通过对表1实验数据分析可知，基线模型在引

入跨层语义收集模块后，mAP和Hard指标均显著

提升，尤其是在Bottom-10指标上，从80.93提高至

82.78。这一实质性的提升得益于模块中 CFAF 与

PSConv模块的协同作用。该模块不仅实现了对小

商品特征的跨层互补与语义增强，还有效扩大了模

型的感受野，从而缓解了细粒度特征在深层卷积过

程中易被削弱的问题。当单独为基线模型增加语义

精炼模块时，其mAP和Bottom-10指标分别提升了

0.35和0.78，特别是Hard上显著提高了1.32。这是

因为语义精炼模块中的HDP-HGC模块能够自适应

融合遮挡结账场景下的视觉特征和空间位置相似度

以构建动态超图。此类超图能对精准构建遮挡场景

中的高阶空间和拓扑关系，提高模型的空间推理能

力。进一步地，当语义精炼模块和跨层语义收集模

块协同工作时，模型平均检测精度得到了显著提升

图8　RPC、FinVolution和Mine数据集
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至90.8。这一结果充分验证了两个模块在语义增强

与结构建模方面具有良好的互补性，并能在复杂场

景下发挥最大的协同效果。

最后在前两个模块的基础上进一步引入语义映

射模块，三个模块协同工作共同构成完整的三位一

体语义框架。实验结果表明，相较于基线模型，该

模型的 mAP、bottom-10 和 Hard 指标均明显提升，

具体提升幅度分别为 1.57、2.42和 2.03。这一突破

的核心原因在于整体框架不仅集成了跨层语义收集

模块的细粒度特征增强的优势和语义精炼模块的空

间拓扑结构建模能力，更通过语义映射模块将双重

优化的语义信息反向映射至原始检测层，有效弥补

了原框架中缺少非相邻层之间语义交互的不足，使

不同层级特征能够实现更全面的信息流通与整合，

最终推动整体检测性能的系统性提升。

综上，三位一体语义框架能应对小商品检测和

遮挡严重的复杂结账场景，为零售商品结账检测领

域提供一种全新的端到端的解决方案。

3.4　对比实验

相同实验条件下，我们将本文方法与多种先进

目标检测模型开展对比实验，其中包括YOLOv8和

YOLOv12为代表的YOLO系列模型，还包含基于

DETR[27]的最新模型D-FINE和DEIM[28]模型。此外，

为适配资源受限边缘设备的部署要求，我们将YO‐

LOv12的深度缩放因子从 0.5降至 0.33。具体对比

结果如表2所示。

由表二可知，，本文模型在RPC数据集上的参

数量和计算量略高于YOLOv11和YOLOv12等，但

mAP指标显著优于这些方法。此外，在模拟小商

品检测场景的Bottom-10指标中，本文方法的mAP

指标达到 83.35，明显优于其他对比模型，充分说

明其在小目标检测任务上具有较强的鲁棒性。在模

表1　不同策略下基线模型性能的比较

Model

Baseline

1

2

3

Ours

Improvement Module

a

🗸

🗸

-

b

🗸

🗸

-

c

🗸

Params(M)

2.2

2.35

2.4

2.5

2.94

GFLOPs(G)

5.8

6.8

6.9

7.5

8.7

Model size(MB)

4.6

5

5

5.3

6.2

mAP(%)

89.37

90.12

89.72

90.80

90.94

Bottom-10(%)

80.93

82.78

81.71

83.04

83.35

Hard(%)

87.63

88.57

88.95

89.33

89.66

其中，√表示使用该模块，-表示未使用该模块，a表示跨层级语义收集模块，b表示语义细化模块，c表示统一框架。因此，在“Ours”一栏中只需要

勾选c。

表2　主流检测模型的性能对比

Model

Yolov5n

Yolov8n

Yolov9n

Yolov10n

Yolov11n

Yolov12n

Hyper-yolo-n

Mambayolo-t

D-Fine

DEIM-n

Ours

Params

(M)

2.03

3.38

3.82

2.91

2.68

2.22

4.32

6.35

4.02

4.02

2.94

GFLOPs

(G)

5

9.2

17

9.4

6.8

5.8

12.4

15.3

7.57

7

8.7

Model 

size

(MB)

4.46

6.7

5.81

5.5

5.3

4.6

8.6

37.1

48.2

48.2

6.2

RPC

mAP

(%)

86.7

89.74

89.72

88.26

89.64

89.37

90.66

90.73

88.4

88

90.94

Bottom-

10

(%)

77.03

81.21

81.23

79.58

81.32

80.93

82.5

83.04

80.13

80.04

83.35

Hard

(%)

85.46

88.56

88.63

87.60

88.43

87.63

89.77

88.47

87.49

87.24

89.66

FinVolution

mAP

(%)

83.74

91.21

90.04

90.15

90.25

90.21

92.15

92.55

90.81

89.11

92.08

Bottom-

10

(%)

56.15

77.72

76.43

74.3

77.68

54.53

79.43

81.03

77.61

77.04

81.17

Hard

(%)

84.01

91.11

89.95

90.02

88.45

89.6

91.94

92.34

90.75

89.01

91.88

Mine

mAP

60.37

67.23

67.06

66.33

66.97

66.44

68.97

68.74

67.58

67.89

69.41

Bottom-

3(%)

42.29

50.18

50.04

48.77

48.77

48.89

51.88

51.34

48.94

49.35

53.24

Hard

50.31

57.92

57.96

56.94

57.84

57.48

60.09

59.84

58.28

58.18

60.97

加粗值表示每个类别中的最佳结果
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拟严重遮挡结账场景下的Hard指标上，本文模型

的 mAP 指标达到 89.66，仅次于 Hyper-YOLO。但

值得注意的是，Hyper-YOLO的参数量、计算量和

模型大小分别比本文模型高出 47%、43%和 38%，

高额的参数量和复杂的计算量使其难以部署在资源

受限的边缘设备中。总体而言，本文模型在计算效

率与检测性能之间实现了较好平衡，尤其在小目标

和高遮挡场景下表现优异。在 FinVolution 数据集

上，本文模型的 mAP 和 Hard 指标略低于 Mam‐

baYOLO与Hyper-YOLO，但仍显著优于其他主流

模型，并在Bottom-10指标上超越了所有对比方法。

在自建数据集Mine上，本文提出的模型在三个检

测指标上均优于对比模型。尤其在小目标占比高的

Bottom-3和严重遮挡的Hard两个等级场景中，本

文模型表现出显著优势，比基准模型提高了 8.8%

和 6.1%，同时也均优于当前主流目标检测模型，

这些结果进一步验证了该模型在小商品检测及严重

遮挡结算场景下的优势。综上所述，本文模型在复

杂零售结算环境中展现出良好的实际应用潜力，能

够有效提升真实场景下对小商品和遮挡严重目标的

检测精度。

3.5　可视化实验

为了直观地验证本文模型的可行性和优越性，

我们在 RPC 数据集上进行了可视化实验。首先，

对有效感受野贡献分析[29]方法进行可视化，并与基

线模型进行比较。在可视化结果中，绿色阴影区域

代表模型的有效感受野区域，面积越大表明全局感

知能力越强。颜色强度反映了逐像素的梯度贡献，

颜色越深对应模型提取物体关键特征的能力越强。

如图9所示，与基线模型相比，本文模型在网络更

深层展现出更大的感受野和更强的特征提取能力，

有助于在小商品检测中更准确地提取关键特征，从

而显著提升模型对小商品的检测性能。

其次，在RPC数据集上进行了预测边界框的

可视化实验。我们随机选择了代表两种不同难度级

别的结账图像进行对比测试（图 10）。基线模型存

在明显缺陷，在结账图像 1和结账图像 2中，它未

能检测到属于类别 189和类别 123的产品。而在结

账图像 3和结账图像 4中，它分别将正确检测到的

类别 41和类别 131的物品误分类为类别 60和类别

130。相比之下，本文模型在这些图像中没有出现

漏检或误分类的情况。在Mine数据集上的对比实

验进一步表明，尽管基线模型与本文模型均存在一

定程度的漏检与误检现象，但本文模型在错误数量

上显著更少，表现出更优的检测稳定性。例如，检

测图三显示，基线模型漏检了被严重遮挡的类别1

牛奶和类别15软糖，并将颜色相同的类别8旺仔牛

奶误检为类别 19罐头，而在检测图四中，其未能

识别出类别为 21的小商品口香糖。相比之下，本

文模型在这些困难场景中错误的漏检和误检框数量

减少明显。这一结果进一步说明，本文模型在面对

小尺寸商品时具备更强的细粒度特征提取能力，并

在遮挡严重的复杂结算结算环境下中展现出更可靠

的空间推理能力。

为了进行定量评估本文模型和基准模型的漏检

和误检数量，我们分别对RPC和Mine数据集的每

张图片进行个体目标检测分析，统计不同结算等级

的漏检和误检数量。从图 11可以看出，在RPC数

据集上，相比基线模型的139次、179次和306次漏

检，本文模型将这些数量降低至 94 次、122 次和

216 次，分别降低了 32.37%、31.84% 和 30.07%。

同样，基线模型还记录到191次、250次和428次误

检，而本文模型将这些数字显著减少到92次、128

次和 228 次，相应地分别减少了 51.83%、48.80% 

和 46.73%。在Mine数据集上同样观察到了本文模

型在减少漏检与误检上的显著效果，漏检和误检数

相较于基准模型下降了约30%和50%。这些结果充

分证明了该模型在应对不同复杂度的零售结账场景

时的优越性。

最后，我们使用Grad-CAM[30]方法在RPC和

Mine数据集上都进行了对比热图可视化分析（图

12）。RPC数据集上，基线模型表现出弥散的热响

图9　模型感受野分析可视化对比
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应，在简单、中等和困难的结账场景中都无法捕捉

到关键特征。例如，在袋装零食场景中，热力图响

应错误大多集中在包装边缘。相比之下，本文模型

展现出了精确的注意力，热力图覆盖与目标语义紧

密对齐。由图 12可知，Mine数据集上，基线模型

的热力图呈现出明显的注意力模糊或背景干扰问

题，对密集、小尺寸或遮挡商品的响应不够明确。

相比之下，本文模型的热力图则表现出清晰的响应

区域与更强的语义感知能力，能准确突出有效目

标，显示出优异的实际场景适应能力。综上所述，

热力图对比清晰地表明本文模型所具备的全局上下

文建模能力，使其能够精准定位目标并有效抑制干

扰，最终在各种复杂的结账场景中均展现出卓越的

适应性与可靠性。

4　结论

本文提出了一种超图驱动的三位一体语义框

架。该框架在YOLOv12的基础上，首先结合跨层

特征注意力融合子模块和风车卷积以构建跨层语义

收集模块，实现跨层级语义互补与深度网络中细粒

度特征的高效保留，显著增强了模型对小商品细粒

度特征的捕捉能力；其次，设计了基于混合动态感

知超图计算的语义精炼模块，有效提升了模型对高

阶关系的建模能力；最后，在上述两模块的基础上

增设语义映射模块，实现了非相邻层之间的语义交

互。三个模块联动协同工作，共同构成了完整的三

位一体语义框架。实验结果证明，本文提出的方法

在保持轻量化的同时，使小商品和遮挡严重结账场

景下的检测性能均优于大多最新检测模型。此外，

与基线模型相比，漏检和误检概率分别降低30%和

50%，进一步证明本文方法对小商品和遮挡严重商

品检测的优越性。虽然本文所提模型已在检测精度

与轻量化部署间实现较好平衡，但是该模型还有一

定改进空间，未来在提高检测速度的同时进一步优

图 10　RPC和Mine数据集检测效果可视化对比，绿色检测框表示正确检测到的商品，蓝色检测框表示漏检的商品，红色检测框表示误检的

商品。
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化检测速度，最终为零售结账系统的智能化、高效

化与场景化升级提供更坚实的技术支撑。
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