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基于位置可学习视觉中心机制的零售商品检测方法 

吕晓华，魏铭辰，刘立波 

（宁夏大学信息工程学院，宁夏 银川 750021） 

摘  要：针对零售商品包装变形和重叠使得难以有效捕捉显著且多样化的特征信息，导致检测精度不高的问题，

设计了位置可学习视觉中心（LLVC, location learnable visual center）机制，对 YOLOX-s进行改进，取得了更高的

检测精度。为有效应对商品包装变形和重叠现象，首先，通过轻量级多层感知机融合不同特征通道上的信息，以

充分捕获全局上下文信息；接着，通过设计的 LLVC增强局部特征表示能力，并利用空间信息为局部特征分配可

学习的权重，提高辨别性局部特征的关注程度；最后，将交并比（IoU, intersection over union）损失函数替换为中

心交并比（CIoU, centered intersection over union），并在此基础上引入功率参数α ，有效降低了漏检率。实验结果

表明，所提方法在零售商品识别（RPC, retail product checkout）数据集上取得 91.3%的准确率，相比 YOLOX-s提

高了 2.2%，并优于目前主流的轻量级目标检测算法；同时每秒帧率（FPS, frame per second）为 97 frame/s，模型

大小为 9.48 MB，能够在计算资源受限的场景下，准确且实时地进行零售商品检测。 
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Abstract: To address the problem of low detection accuracy caused by the difficulty in effectively capturing significant 

and diversified feature information for packaging deformation and overlap products, a location learnable visual center 

(LLVC) mechanism was designed to improve YOLOX-s, achieving higher detection accuracy. To effectively deal with 

product packaging deformation and overlap phenomena, firstly, global context information was captured through a light-

weight multi-layer perceptron to help the model better understand spatial information in product features. Secondly, the 

local feature representation ability was enhanced by the designed LLVC and the spatial information was used to allocate 

learnable weights for local features to increase the attention of discriminative local features. Finally, the intersection over 

union (IoU) loss function was replaced with centered intersection over union (CIoU) and power parameters were intro-

duced on this basis to effectively reduce the missed detection rate. Experimental results show that the proposed method 

achieves an accuracy of 91.3% on the retail product checkout (RPC) dataset, which is 2.2% higher than YOLOX-s and 

better than current mainstream lightweight object detection algorithms. At the same time, frame per second (FPS) is 

97 frame/s, and the model size is 9.48 MB. It can accurately and in real-time detect retail products in scenarios where 

computing resources are limited. 
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0  引言 

近年来，随着计算机视觉相关技术的快速发

展，自助结算呈现愈加智能化的趋势。利用结算区

顶部相机采集的图像，实现零售商品的精准和及时

检测，是对自助结算系统下实时商品检测的有力支

撑，也是对传统人工收银方式的有效补充，在提高

结算效率和降低人工成本方面具有重要研究价值

和现实意义。 

目前，基于计算机视觉的零售商品检测方法可

分为两类：基于人工特征的零售商品检测方法和基

于深度学习的零售商品检测方法。基于人工特征的

零售商品检测方法，通过人工设计的特征提取算

法，将图像中的视觉属性（如颜色、纹理、形状和

边缘等）转化为特征向量，送入支持向量机、决策

树等分类器中进行零售商品识别
[1-6]
。该类方法尽管

为零售商品检测提供了有效的解决方案，但过于依

赖以往的经验，泛化性能有限且提取过程复杂，导

致检测性能难以进一步提升。 

基于深度学习的零售商品检测方法避免了复

杂的人工特征提取工程，并且能够学习到更高级、

更抽象的特征，逐渐成为该领域的主流。然而，基

于深度学习的商品检测研究也面临着诸多极具挑战

性的任务，其中商品包装变形和重叠尤其为难点
[7]
。

Hurtik等
[8]
基于 YOLOv3通过四边形检测功能实现

特征共享，同时利用物体轮廓信息来丰富特征表

示，以此提高商品检测精度，然而对商品包装变形、

商品之间重叠和复杂背景等情况不够敏感。

Goldman 等
[9]
通过 Soft-IoU

[10]
层以及基于最大期望

（EM, expectation-maximization）的高斯核聚类方法

筛选重叠的探测框，提高重叠商品的检测精度，但

其检测速度较慢，且未考虑商品包装变形带来的影

响。Selvam 等
[11]
以 YOLOv5 为基础，在头部检测

器生成 3种不同尺度的特征图，以更好地检测小型、

中型和大型商品。此外，Wang 等
[12]
基于 YOLOv4

设计了一种自助结算系统，利用区域增长算法对商

品颜色进行统一划分，以增强特征表达能力。 

这些方法虽然取得了较好的效果，但仍有诸多

问题亟待研究。池化、步长卷积等操作使得感受野

范围固定且缩小，无法同时有效获取包装变形和重

叠商品的全局上下文信息；商品包装变形和重叠造

成其特征图发生相应变化，导致网络学习到的细节

特征无法呈现辨别性，进而影响模型分类性能，并

且易将重叠物体的预测框剔除导致漏检。此外，出

于成本考虑，零售商品检测模型对参数量大小容忍

度较低，选用模型须保持轻量化和一定的实时性。

YOLOX-s
[13]
作为一种轻量化和实时的目标检测算

法，实现了检测精度和速度的良好平衡，引入的先

进优化策略能够更好地处理目标之间的重叠情况，

在实际应用中具有较大优势。因此，本文以

YOLOX-s算法为基础进行改进。 

虽然 YOLOX-s 具有优良的检测性能，但其网

络结构中的 CSPDarknet
[14]
采用了多个下采样模块，

如池化、步长卷积等，使得特征图的感受野范围缩

小且固定，导致对包装变形和重叠商品的特征提取

过程中难以充分获取全局上下文信息，限制了对包

装变形和重叠商品的理解。因此，本文将轻量级多

层感知机（Lightweight MLP, lightweight multilayer 

perceptron）
[15]
嵌入主干特征提取网络，首先通过深

度卷积融合不同通道的特征图，随后利用通道多层

感知机（Channel MLP,  channel multilayer percep-

tron）拼接每个特征通道上的信息，以充分捕获全

局上下文信息，提高模型对包装变形和重叠商品整

体外观的理解能力。 

为有效应对商品包装变形和重叠现象导致难

以提取显著且多样性特征的问题，本文提出了位置

可视化视觉中心机制，通过坐标注意力（CA, co-

ordinate attention）机制
[16]
增强局部特征的表示能力

和位置敏感性；同时借助可学习视觉中心（LVC, 

learnable visual center）机制
[15]
充分利用特征中的空

间信息为局部特征分配可学习的权重，提高对局部

辨别性特征的关注程度。 

此外，针对检测过程中商品的预测框可能被剔

除而漏检问题，本文将原 IoU
[17]
损失函数替换为

CIoU
[18]
，并在此基础上引入功率参数α

[19]
，通过

增加预测框与真实框比值的梯度权重拉进预测框

与真实框之间的距离，以降低漏检率。 

1  YOLOX-s算法原理 

YOLOX 算法是当前速度和精度较为均衡的目标

检测算法之一，该算法考虑 YOLOv4
[20]
和 YOLOv5

可能存在一定的过度优化问题，因而以YOLOv3
[21]
为

基础模型进行了一系列的改进和优化。YOLOX 设计

了多个深度与宽度不同的网络结构版本，其YOLOX-s

版本的网络模型深度与宽度分别为YOLOX的0.33和

0.5，该网络模型结构如图 1所示。 
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对于输入图像，YOLOX-s 采用 MixUp 和

Mosaic数据增强方法，将多张图片进行拼接训练，

在一定程度上增强了模型的鲁棒性和泛化能力。 

主干特征提取网络，采用了 CSPDarknet结构，

包括聚焦（Focus）、卷积批归一化和 Sigmoid 加权

线性单元（CBS, convolution batch normalization 

sigmoid-weighted linear unit）、空间金字塔池化（SPP, 

spatial pyramid pooling）和跨阶段局部（CSP, cross 

stage partial）模块。其中，Focus 模块用于图像裁

剪；CBS模块用于特征图的加权处理，以提高网络

的稳定性；CSP模块将特征映射划分为两个分支进

行编码并融合加权处理后的特征图，以提高计算速

度和效率；SPP模块采用 3种大小各异的池化核，

将池化后的特征图与原特征图拼接，以扩大感受

野。提取最后 3个 CSP模块的输出作为特征融合网

络的输入。 

特征融合网络采用了特征金字塔网络（FPN, 

feature pyramid network）
[22]
和路径聚合网络（PAN, 

path aggregation network）
[23]
结构，其中 FPN通过

上采样操作将深层特征与浅层特征融合，自顶向下

传递目标语义信息；PAN通过下采样操作将深层特

征传递给浅层特征，自底向上传递目标定位信息。 

检测头采用了解耦头结构，缓解了分类任务和

定位任务的冲突，加快了模型的收敛速度，并提高

了检测精度。 

2  YOLOX-s算法的改进 

为有效应对商品包装变形和重叠现象，首先，

本文引入轻量级多层感知机，将其应用在主干特征

提取网络中，以有效获取全局上下文信息，增强模

型对商品整体外观的理解能力；接着，通过 LLVC

增强局部特征的表示能力，并利用特征中的空间信

息为局部特征分配可学习的权重，以突出局部辨别

性特征，提高检测包装变形和重叠商品的准确率；

最后，利用改进的边界框损失函数，降低漏检率。

改进后的网络结构如图 2所示。 

2.1  轻量级多层感知机的引入 

考虑零售商品检测任务中商品蕴含着丰富的

颜色、纹理、形状等信息，捕获全局上下文信息，

有利于模型理解包装变形和重叠商品的整体外

观，从而提高检测精度。由于 CSPDarknet结构采

用了多个下采样模块，如池化、步长卷积等，这

些模块会将输入特征图的尺寸缩小，减小特征图

中每个像素点周围的感受野范围，限制模型对包

装变形和重叠商品全局上下文信息的理解和利

用。为此，本文引入轻量级多层感知机，将其嵌

入主干特征提取网络的 Dark3 和 Dark4 层，以有

效捕获全局上下文信息，提高检测精度，同时为

下一步输送更为丰富的特征信息。轻量级 MLP结

构示意图如图 3所示。 

 

图 1  YOLOX-s网络模型结构 
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图 3  轻量级MLP结构示意图 

首先，进行深度卷积
[24]
，对于一个H W C× × 的

特征图，按通道划分为C个 1H W× × 的特征图，在

每个特征图上采用不同的卷积核进行卷积，并将所

有通道输出的特征向量按通道维度进行拼接，得到

尺度为H W C× × 的特征图，将其与初始特征相加，

得到的特征 H W C× ×

∈F R 具有更大的感受野以及更

广阔的上下文信息。计算式为 

 
1 1

DConv (GN( ))
×

= +F F F  (1) 

其中，GN( )⋅ 表示组归一化操作，目的是规范化网

络的输出特征图，使其具有相同的统计特性，以加

快训练速度并提高模型的准确性；
1 1

DConv ( )
×
⋅ 表示

卷积核为 1×1的深度卷积。 

接着，利用通道多层感知机
[25]
对特征 F进行

进一步优化。具体地，采用全连接层将每个特征

通道上的信息映射到一个向量中，并通过

GELU
[26]
激活函数进行非线性变换，将这些向量

拼接，形成完整的图像特征向量，以提高不同通

道特征图之间的关联性和相互作用性。最后，将

优化的特征图与原特征图相加，以增强特征的泛

化性和鲁棒性。计算式为 

 MLP( ) CMLP(GN( ))= +F F F  (2) 

其中，CMLP( )⋅ 表示通道感知机。 

2.2  位置可学习视觉中心机制 

零售商品检测任务由于其环境的复杂性，存在

包装变形和重叠现象，造成部分关键区域信息难以

捕捉。局部特征之间的空间关系蕴含丰富的特征空

间信息，利用这些空间信息有利于网络聚焦于关键

区域。然而，现有的特征融合网络利用上采样和下

采样操作对不同尺度的特征进行融合，虽然输出的

特征图携带高级语义信息和浅层空间信息，但是上

采样和下采样操作缺乏根据空间信息重要性选取

关键特征的能力，导致网络对零售商品局部判别性

区域的关注程度不高。为此，本文设计了位置可学

习视觉中心机制，将坐标注意力机制与可学习视觉

中心机制融合，在增强局部特征表示能力的同时，

利用上采样模块传递的特征空间信息为局部辨别

性特征分配可学习的权重值，使网络更有效地聚焦

于零售商品局部辨别性区域，以提高检测精度。位

置可学习视觉中心机制结构示意图如图 4所示。 

LLVC 将上采样模块（UpSampling）输出的特

征图 H W C× ×

∈F R 作为输入。为了帮助网络更好地学

习特征表示，首先对输入特征进行 3次卷积操作，

 

图 2  改进后的网络结构 
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卷积核大小分别为 1×1、3×3 和 1×1。随后，通过

具有批量归一化（BN, batch normalization）
[27]
和修

正线性单元（ReLU, rectified linear unit）
[28]
激活函

数的卷积层对 3 次卷积后的特征向量进行特征编

码，将其标准化和非线性激活，在保证特征梯度稳

定的同时增强其非线性表达能力。 

由于 CA机制能够对每个通道的特征图加权，

以突出目标分类任务的关键特征，并可抑制无关特

征。因此，本文使用 CA机制增强商品辨别性局部

特征的表示能力，将编码后的特征向量输入 CA模

块中，沿水平与垂直坐标方向对其进行全局平均池

化，以获取 1C H× × 和 1C W× × 两种尺度且带有位

置信息的特征映射。随后，对生成的特征映射分别

进行特征编码，形成一对方向感知和位置敏感的注

意力特征图，将它们与 CA模块的原始输入特征图

相乘，以增强特征的表示能力，使得输出的特征图

F携带权重数据。计算式为 

 CA(CBR(Conv( )))=F F  (3) 

 CA ( , ) ( ) ( )h w

c c
i j x i x j= × ×F  (4) 

其中，Conv( )⋅ 表示卷积层，CBR(·)表示具有批量归

一化和 ReLU激活函数的 3×3卷积层，CA(·)表示坐

标注意力机制，(i, j)表示特征图的位置坐标。 

为了有效利用权重数据以突出局部辨别性特

征，LLVC 将特征图F输入固有字典编码器中，并

将其分割成多个局部区域。对于每个局部区域构建

一个 Key-Value 键值对集合。其中，局部区域内的

所有特征向量作为视觉码字（Value），对应的空间位

置作为像素点（Key）。在获得键值对集合后，利用

一组比例因子 S，依次对 Key和 Value进行缩放，随

后将其映射到原图相应的位置。在映射后的位置上，

取所有 Key 的平均值作为新的 Key，并将该位置上

所有的视觉码字通过加权平均的方式进行权重分

配，将两者组合成新的 Key-Value键值对集合，以提

高局部特征表示能力。在获取所有视觉码字后，利

用 BN-ReLU-均值池化（Mean, mean pooling）
[29]
融

合整个图像对于 K 个视觉码字的完整信息，关联其

局部特征与对应的全局空间信息，以便更好地理解

和利用这些局部特征。上述过程可表示为 

 

2

2

1 1
1

BRM ( )
k i k

k i k

s bK N
k

i kK s b
k i

jj

e
e b

e

- -

- -

= =

=

⎛ ⎞
 ⎥= -
 ⎥
⎝ ⎠

∑ ∑
∑

F

F

F  (5) 

其中，BRM由 ReLU、BN 层和 Mean 层组成，N

表示输入特征图的空间总数，
i

F表示第 i个像素点，

k
b 表示第 k个可学习视觉码字，

k
s 表示第 k个比例

因子，K 是可学习视觉中心总数，
i k

b-F 表示每个

编码对应的像素位置信息。 

经过上述过程得到特征图 e后，进一步将其输

入全连接层和 1×1卷积之中，通过滤波器寻找具有

高权重位置信息的局部判别性特征，提高网络模型

对包装变形和重叠商品的辨别能力。计算式为 

 
1 1

( (Conv ( )))eδ
×

= ⊗Z F  (6) 

其中，
1 1

Conv ( )
×
⋅ 表示 1×1卷积， ( )δ ⋅ 表示 Sigmoid

函数，⊗表示通道相乘。 

最后，为了缓解网络模型梯度消失，将原特征

图与具有局部区域位置信息的特征图进行通道相

加。计算式为 

 LLVC( ) = ⊕F F Z  (7) 

其中，⊕表示通道相加。 

2.3  损失函数的改进 

在原 YOLOX-s网络中，采用 IoU损失作为边

界框损失函数评价预测框与真实框的距离，具体计

算式为 

 

图 4  位置可学习视觉中心机制结构示意图 
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 IoULoss 1 IoU= -  (8) 

 IoU
A B

A B
=

∩

∪
 (9) 

其中，A和 B分别代表预测框和真实框。预测框与

真实框位置的不同情况如图 5所示，当 A与 B不相

交，如图 5(a)所示，此时 IoU 为 0，无法衡量两边

界框的距离，也就不能进行梯度回传，从而导致学

习训练失败。当出现物体重叠现象，如图 5(b)所示，

其中 T1和 T2分别代表两个物体的真实框，绿色框

代表 T1的预测框，红色框代表 T2的预测框，若此

时 T1 与绿色预测框的 IoU 值大于其与红色预测框

的 IoU值，将剔除红色预测框，T2无预测框可用，

导致模型检测精度下降。 

 

图 5  预测框与真实框位置的不同情况 

为此，本文将原 IoU 损失函数替换为 CIoU，

CIoU损失函数不仅考虑了预测框和真实框的交集、

并集，还考虑了两个框之间的完整性和平滑性。当

预测框与目标框不重叠时，CIoU 损失函数通过计

算两边界框中心点距离和长宽比误差为边界框提

供移动方向。重叠时，则通过计算真实框与预测框

的中心点距离，根据距离长短选择所需的预测框，

有效降低了漏检率，具体的计算式为 

 
2 gt

2

( , )
IoU 1 IoU( , )

b b
A B

c

ρ
βν

⎛ ⎞
= - + + ⎥

⎝ ⎠
 (10) 

 
(1 IoU)

ν
β

ν
=

- +

 (11) 

 

2
gt

2 gt

4
arctan arctan

π

w w

h h
ν

⎛ ⎞
= - ⎥

⎝ ⎠
 (12) 

其中， 2 gt( , )b bρ 表示预测框与真实框中心点的欧氏

距离，c 表示两者矩形的对角线距离， β 为协调比

例参数， v为边界框的长宽比参数，w和 h分别表

示预测框的宽度和高度， gt
w 和 gt

h 分别表示真实框

的宽度和高度。 

此外，本文引入功率参数α ，通过增加预测框

与真实框比值的梯度权重来进一步降低漏检率。最

终的边界框损失函数 CIoU-α 计算式为 

 
2 gt

2

(
C -

, )
)Io 1 IoU , (U ( )

b b
A B

c

α

α α

α

ρ
α βν

⎛ ⎞
= - + + ⎥

⎝ ⎠
 

  (13) 

3  实验与结果分析 

为验证所提方法的性能，本文通过消融实验对

所提方法分别进行验证。同时与 YOLOv3、

YOLOv3-Tiny 、 YOLOv4-Tiny 、 YOLOv5-s 、

YOLOv7-Tiny 、 YOLOv8-s 、 YOLOX-Tiny 和

YOLOX-s等主流的目标检测算法在 RPC数据集中

进行对比实验。此外，可视化分析了高精度、低参

数量的模型。 

3.1  实验环境 

本文实验系统环境为 Ubuntu 16.04，采用主流

的 PyTorch 框架进行训练及测试。软件环境为

cuda11.4 和 Python3.8.13。硬件配置为 NVIDIA 

Geforce RTX 3090 GPU、24 GB显存；Intel Xeon 银

牌 4210R CPU；用于嵌入深度学习模型的边缘设备

为 NVIDIA® Jetson™ TX2。 

实验设置统一训练参数，初始学习率为 0.01，

选择随机梯度下降算法作为优化器，动量

（momentum）设置为 0.9，功率参数设置为 3，权值

衰减（weight decay）设置为 0.000 5，批大小（batch 

size）为 16。余弦退火能够帮助学习率逃离当前局

部最优点，在经过多次训练后，模型收敛到一个更

好的局部最优点，而预热能够帮助模型更快地收敛

到合适的学习率范围。因此，学习率调度器采用余

弦退火学习率
[30]
和预热学习率的组合，经过调整后

的最终学习率为 0.002 5，最小学习率为所设置当前

学习率的 5%，在最后 15轮固定采用最小学习率。 

3.2  数据集 

RPC 数据集无论是图像数量或是商品类别都达

到了该领域之最，并且相较于其他商品数据集的商品

类别、个数、包装变形、重叠等因素均更接近真实场

景。因此，选择 RPC 数据集评估所提模型，选取该

数据集中 30 000张结算环节下拍摄的图片作为实验

数据，共 200类商品。其中，按零售商品摆放杂乱级

别，将商品类别为 3～5种、数量 3～10个且包装未

变形、未重叠的图片划分为简单模式；商品类别为
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5～8种、数量 10～15个且包装轻度变形和重叠的划

分为中等模式，商品类别为 8～10种、数量 15～

20 个且存在包装大量变形和重叠的则划分为复杂模

式，商品结算环节不同摆放难度示例如图 6所示，共

计 24 000张，各难度数据占比为 1:1:1。在进行实验

前，将该数据集图片标注信息的 XML 文件转换成

VOC形式的 TXT格式标注文件，同时将 30 000张图

片以 8:1:1的比例分别作为训练集、测试集和验证集。 

 

图 6  商品结算环节不同摆放难度示例 

3.3  评价指标 

本文采用均值平均精度（mAP, mean average 

precision）、模型参数总量（params）和每秒帧数（FPS）

作为评价指标对算法检测精度进行定量评估。 

mAP由精确率（precision）和召回率（recall）

求出。精确率又被称为查准率，用于衡量算法的准

确度；召回率又称全查率，用于衡量算法的漏检率。

计算式为 

 
TP

Precision=
TP+FP

 (14) 

 
TP

Recall=
TP+FN

 (15) 

其中，TP 表示正确分类样本数量，FP 表示误分样

本数量，FN表示样本误检数量。 

平均精度（AP, average precision）用于计算单

类别的检测精度，其表示精确率与召回率所围成曲

线的面积，计算式为 

 
1

1 1

1

AP ( )Pinterp( )
n

i i i

i

r r r

-

+ +

=

= -∑  (16) 

其中，
n
r 表示按升序排列的 Precision插值段对应的

Recall值， Pinterp为插值操作。 

因此，用于计算多个类别平均精度的均值平均

精度计算式为 

 
1

AP

mAP

M

j

j

M

=

=

∑
 (17) 

其中，M代表数据集中所有类别个数。 

3.4  消融实验 

为验证各改进模块的有效性，在 YOLOX-s 中

分别融入各改进模块，并在 RPC数据集上展开消融

实验分析。消融实验结果见表 1。 

表 1 消融实验结果 

方法 mAP params/MB FPS/(frame·s-1) 

YOLOX-s (baseline) 89.1% 9.0 102 

YOLOX-s (MLP) 89.8% 9.21 100 

YOLOX-s (LLVC） 90.1% 9.29 100 

YOLOX-s (CIoU-α) 89.5% 9.0 102 

YOLOX-s 
(MLP&LLVC&CIoU-α) 

91.3% 9.48 97 

 

从表 1 的结果可以看出，在基线模型基础上只

嵌入轻量级多层感知机模块，模型的mAP为 89.8%，

检测精度相较基线模型提升了 0.7%。嵌入位置可学

习视觉中心机制后，模型的 mAP达到 90.1%，相较

于基线模型提升 1%。在 YOLOX-s的基础上将 IoU

替换为 CIoU-α损失函数，mAP为 89.5%，相比基线

模型提升了 0.4%。当轻量级多层感知机、位置可视

化中心学习机制和 CIoU-α 损 3 种改进策略共同加

入时，检测精度为 91.3%，相较于基线模型提升了

2.2%。为进一步验证本文模型的有效性，以可视

化热图形式验证嵌入不同改进模块后，模型预测

出的判别性区域位置。嵌入各改进模块的热图对

比如图 7 所示，热图中红色高亮部分代表与预测

类别和定位相关的区域，红色高亮区域覆盖于商

品判别性区域的面积越多越准确，模型对商品的

检测精度越高。 

YOLOX-s融合MLP模块后，感受到更多的区

域信息，说明增大模型感受野后可有效获取到商品

全局上下文信息。YOLOX-s 融合 LLVC 模块后，

热图中红色高亮区域离散地分布于各个判别性区

域、高亮区域被控制在商品范围内，验证了 LLVC

模块能够充分捕获细节特征信息，并且能够有效抑

制冗余干扰。YOLOX-s 在采用 CIoU-α 损失函数

后，相较于 YOLOX-s 红色高亮区域左移，被限制

在商品范围内，表明采用 CIoU-α 损失函数后物体

的定位能力得到了提升。在融合 MLP、LLVC 和

CIoU-α ，热图中红色高亮区域覆盖更广且集中于

商品的判别性区域，在 3种改进策略相辅相成的作

用下，该模型在检测精度方面得到了有效提升。虽

然本文模型与基线模型相比，在检测速度上降低了

5 frame/s，模型参数量提高了 0.48 MB，其重要原
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因是轻量级多层感知机模块和位置可视化中心学

习机制的引入，在一定程度上增加了计算量和参数

量，但改进后的模型每秒检测图像数量为 97 张、

模型参数量为 9.48 MB，仍满足现实场景下商品检

测的实时性要求（FPS≥40 frame/s，params<8 GB）。

因此，本文将 YOLOX-s（MLP&LLVC&CIoU-α ）

作为最终模型，以下简称 YOLOX-MLC。 

3.5  对比实验 

3.5.1  零售商品不同杂乱级别摆放 

为检验改进方法在自助结算环节下零售商品

检测的有效性和先进性，将 YOLOX-MLC 与基线

模型在简单模式、中等模式和复杂模式 3种杂乱级

别摆放的 RPC数据集下分别进行对比实验，零售商

品不同杂乱级别摆放下检测精度对比见表 2。 

表 2 零售商品不同杂乱级别摆放下检测精度对比 

方法 
mAP 

简单模式 中等模式 复杂模式 

YOLOX-s 87.1% 85.9% 82.6% 

YOLOX-MLC 89.5% 88.9% 86.8% 

 

由表 2结果可以看出，YOLOX-MLC在简单模

式、中等模式和复杂模式 3种杂乱级别摆放的 RPC

数据集下 mAP分别为 89.5%、88.9%和 86.8%，相

较于基线网络分别提升了 2.4%、3.0%和 4.2%。由

此可知，摆放方式越接近现实场景，本文改进的模

型检测效果越显著。 

3.5.2  其他主流检测模型 

为进一步验证 YOLOX-MLC 在 mAP、params

和 FPS 3 个评价指标上的综合优越性，分别选取

YOLOv3、YOLOv3-Tiny、YOLOv4-Tiny、YOLOv5-s、

YOLOv7-Tiny、YOLOX-Tiny、YOLOX-s、YOLOv8-s

等主流方法，在 RPC数据集上进行对比实验，不同

模型检测精度对比见表 3。 

表 3 不同模型检测精度对比 

方法 mAP params/MB FPS/(frame·s-1) 

YOLOv3 87.3% 63.0 74 

YOLOv3-Tiny 72.2% 8.0 277 

YOLOv4-Tiny 74.4% 6.1 270 

YOLOv5-s 86.8% 7.3 156 

YOLOv7-Tiny 85.2% 6.1 286 

YOLOX-Tiny 81.9% 5.06 296 

YOLOX-s 89.1% 9.0 102 

YOLOv8-s 90.5% 12.5 151 

YOLOX-MLC 91.3% 9.48 97 

 

由表 3可知，YOLOX-MLC 的mAP为 91.3%，

相比于 YOLOv3、YOLOv5-s、YOLOv7-Tiny、

YOLOX-s和 YOLOv8-s分别提升了 4.0%、4.5%、

6.1%、2.2%和 0.8%，相比于 YOLOv3-Tiny、

YOLOv4-Tiny和YOLOX-Tiny分别提升了 19.1%、

16.9%和 9.4%，在 9种检测模型中拥有最高的mAP，

可以对零售商品进行准确定位和分类。在检测速度方

面 ， YOLOX-MLC 相 较 于 YOLOv3-Tiny 、

YOLOv4-Tiny、YOLOv5-s、YOLOv7-Tiny、YOLOX- 

 

图 7  嵌入各改进模块的热图对比 
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Tiny、YOLOX-s 和 YOLOv8-s 分别下降了 65%、

65%、38%、66%、67%、5%和 36%，相较于 YOLOv3

提升了 31%。在模型参数量方面，YOLOX-MLC

相较于 YOLOv3-Tiny、YOLOv4-Tiny、YOLOv5-s、

YOLOv7-Tiny、YOLOX-Tiny、YOLOX-s分别增加

1.48 MB、3.38 MB、2.18 MB、3.38 MB、4.42 MB、

0.48 MB，相较于 YOLOv3 和 YOLOv8-s 降低了

53.52 MB和 3.02 MB。虽然 YOLOX-MLC在检测

速度上不具备优势，但仍有 97 frame/s，且模型参

数量为 9.48 MB，能够在资源受限的物联网设备上

完成商品实时检测的工作。综上分析可知，

YOLOX-MLC 实现了检测精度、检测速度和模型

性能的充分平衡，更适用于应对零售商品检测任

务中出现的商品包装变形和重叠现象。 

3.6  模型可视化分析 

为直观展示 YOLOX-MLC 在应对商品包装变形

和重叠现象的优越性，选择在包含3类商品且不重叠、

不变形的简单模式，包含 6类商品且存在轻度变形和

重叠现象的中等模式以及包含9类商品且存在大量变

形和重叠现象的复杂模式下进行可视化结果分析测

试，将 YOLOX-MLC 与检测精度高且模型参数量低

的主流目标检测模型YOLOX-Tiny、YOLOv7-Tiny、

YOLOv5-s、YOLOX-s和YOLOv8-s进行对比，RPC

数据集测试效果如图 8所示。 

 

图 8  RPC数据集测试效果 

通过对比发现，当处于不存在变形和重叠现象

的简单模式时，所列举的模型均能对商品进行准确

定位与识别；当处于商品轻度变形和重叠现象的中

等模式时，YOLOX-Tiny出现商品漏检以及识别错

误，YOLOv5-s、YOLOv7-Tiny 和 YOLOX-s 均出

现商品漏检现象；当处于存在大量变形以及重叠的

复杂模式时，YOLOX-Tiny出现大量的漏检商品，

YOLOv5-s 和 YOLOv7-Tiny 漏检两件商品，

YOLOX-s 出现商品漏检和识别错误。相较于以上

目标检测模型，YOLOX-MLC在不同杂乱级别摆放

下均能够准确判断商品类别，并且有效解决了商品

间重叠、同一商品形变造成准确率下降的问题。在

图 8 中，YOLOv8-s 也呈现出良好的检测效果。为

进一步验证本文方法在检测变形和重叠商品方面

的优势，选择变形和重叠现象更加严重的两种图

片，其中一种商品形状变化更剧烈，另一种商品重

叠数量更多且重叠面积更大。变形和重叠现象更加

严重的测试效果如图 9所示。 

 

图 9  变形和重叠现象更加严重的测试效果 

4  结束语 

本文提出一种基于位置可学习视觉中心机制

的零售商品检测模型 YOLOX-MLC。在 YOLOX-s

网络的主干特征提取网络结构中嵌入轻量级多层

感知机扩大网络的感受野，充分捕获商品的全局

上下文信息，以增强对变形和重叠商品整体外观
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的理解能力；其次，利用位置可学习视觉中心机

制改进特征融合网络结构，增强对商品判别性特

征提取能力，以提高变形、重叠商品的检测精度；

最后，利用 CIoU-α 损失函数进一步提升商品检

测精度。实验结果表明，在公开的 RPC数据集上，

YOLOX-MLC 的检测精度为 91.3%，相比于

YOLOX-s 提高 2.2%。在 3 种检测难度的数据集

下检测精度分别为 89.5%、88.9%和 86.8%，相较

于 YOLOX-s 分别提升了 2.4%、3.0%和 4.2%。

YOLOX-MLC 的 FPS 为 97 frame/s，params 仅

9.48 MB，表明所提模型在计算资源有限的情况

下，可以准确且实时地完成零售商品检测任务。 
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