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摘    要 

本文主要研究了基于 yolov5深度学习的商品识别算法，针对计算机视觉在商

品识别领域的现有问题，着重探索了如何提高算法的效率和准确性以满足实时商

品识别需求。首先，通过介绍研究背景和意义，指出了传统商品识别算法的局限性，

并明确了本研究的目标，即开发一个高效且准确的识别系统。研究内容与方法部分，

论文详细阐述了 yolov5 深度学习算法原理，包括其网络架构、目标检测方法和训

练策略；同时，也涉及了商品图像数据集的构建，包括数据收集、标注、预处理等

步骤。 

在深度学习模型设计章节，深入解析了 yolov5算法的基础和优化改进，如网

络结构调整和损失函数设计。实验部分展示了模型在不同数据集上的性能，通过精

确率、召回率和 F1 值等指标进行评估。接着，探讨了算法在零售业（商品自动识

别、库存管理等）和智能物流（快递分拣、货物追踪等）的实际应用，并展望了未

来的发展前景和可能面临的挑战。 

总的来说，本文通过 yolov5深度学习算法实现了商品识别的高效精准，为零

售业和智能物流提供了技术支持。然而，也指出了一些研究限制，如数据集规模和

算法在特定场景下的稳定性问题，提出了进一步提升算法性能和拓展应用领域的

研究方向。 

关键词：计算机视觉；yolov5；商品识别；深度学习；零售业应用 

 



 

 

Abstract 

This paper primarily investigates a deep learning-based YOLOv5 algorithm for 

product recognition, addressing the existing issues in computer vision for product 

identification and focusing on enhancing the efficiency and accuracy of the algorithm to 

meet real-time demands. By presenting the background and significance, we highlight the 

limitations of traditional product recognition algorithms and set our goal as developing 

an efficient and accurate recognition system. 

In the content and methods section, we thoroughly explain the principles of the 

YOLOv5 deep learning algorithm, including its network architecture, target detection 

methodology, and training strategies. We also delve into the construction of the product 

image dataset, detailing data collection, annotation, and preprocessing steps. 

The chapter on deep learning model design delves into the foundation and 

optimizations of the YOLOv5 algorithm, such as network architecture adjustments and 

loss function design. Experimental results showcase the model's performance across 

various datasets, evaluated using metrics like precision, recall, and F1 score. We then 

discuss the practical applications in retail (product auto-identification, inventory 

management), and intelligent logistics (package sorting, cargo tracking), while 

envisioning future prospects and challenges. 

In summary, this study employs the YOLOv5 deep learning algorithm to achieve 

efficient and precise product recognition, providing technical support for both retail and 

intelligent logistics. However, we also acknowledge research limitations, such as dataset 

size and algorithm stability in specific scenarios, suggesting directions for further 

improving performance and expanding application areas. 

Keywords：Computer Vision； YOLOv5；Product Recognition；Deep 

Learning；Retail Industry Applications
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1 绪论 

1.1 研究背景 

随着人工智能技术的快速发展，计算机视觉作为其子领域之一，在商品识别

领域展现出巨大潜力[1]。通过模拟人眼识别和处理图像信息的能力，计算机视觉

系统能够自动识别出图片中的商品信息。在零售行业，此技术可以应用于快速结

账、智能库存管理、消费者行为分析等多个环节，极大地提高了工作效率与顾客

购物体验。 

深度学习技术，尤其是卷积神经网络（CNNs），因其出色的特征提取能力，

已成为商品识别算法研究的核心。它能够自动学习图片的层次特征，避免了传统

机器学习方法中繁琐的手工特征设计。然而，尽管深度学习取得了显著成果，现

有商品识别算法仍存在局限性[2]。比如，在复杂背景、遮挡情况、不同商品之间

相似度高等质挑战下，识别准确度仍有待提高。 

当前研究多集中在常见的商品分类和识别上，但随着商品多样化和场景复杂

化，传统方法在处理大规模多类别商品数据集时面临巨大挑战[3]。受限于计算资

源和模型推理时间，实时性成为商品识别领域另一个亟待解决的问题。而 yolov5，

作为一种先进的目标检测框架，其在速度和准确性方面的表现出类拔萃，因此成

为商品识别领域的研究热点。 

尽管如此，广泛应用的前景并不能掩盖其在实际部署中可能遭遇的各种问题

[4]。例如，在小样本学习及类别不平衡问题上，传统的深度学习模型往往需要大

量标记数据，标注成本高昂且耗时，限制了模型在新品类商品识别上的灵活性和

可扩展性。因此，探索高效的标注方法，以及提高模型对小样本数据的学习能力，

是目前商品识别技术需要克服的关键问题。 

1.2 研究动机 

当前，在商品识别领域，尽管传统的识别算法已取得一定成效，但受限于其

固有局限性，在实时性、准确性以及复杂环境适应性等方面仍面临较大挑战。因

此，本研究聚焦于深度学习前沿技术，特别是 yolov5 算法，致力于研发一种高

效且精准的商品识别解决方案。 
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旨在利用 yolov5 深度学习算法的强大特征学习和目标检测能力，针对大规

模、高维度的商品图像数据进行实时识别。通过深入探究 yolov5 算法的内在机

制，将设计并实现一种能够有效应对各类商品快速、准确识别需求的深度学习模

型。这一研究不仅追求在理论层面推动 yolov5 算法在商品识别任务上的技术创

新，更力求在实践中切实解决零售行业、智能物流等领域所面临的商品识别难题，

满足日益增长的实时识别需求。 

本研究还具有显著的实践价值与社会影响力。随着电子商务与新零售业态的

蓬勃发展，高效的商品识别技术对提升商业活动的智能化水平至关重要，有助于

企业优化供应链管理、提高运营效率，进而驱动整个零售行业的数字化转型进程。

因此，基于 yolov5 深度学习的商品识别算法研究，不仅有望填补现有技术空白，

也有利于推动相关产业的技术进步与升级。 

近年来随着各式无人售货机，无人便利店的兴起，越来越多的消费者在商品

的购买方式上也有了一定的追求。网络购物，投币式贩卖机，商场超市等的自助

结算通道也一并兴起。 无人便利店，自助结算通道等“新兴零售”方法，不仅

便利了消费者的时间同时也节约了企业的人工成本。也有成为当前零售行业的新

发展方式。 

商品识别是利用计算机视觉与深度学习算法对摄像头捕捉的图像进行预处

理与分析，旨在理解图像内容，从而识别出图像中的商品类别、数量及其位置等

信息。这一技术的核心目标是为后续的各类应用提供数据支持，如商品的入库、

出库、盘点与结算，以及分析消费者的购买习惯并构建用户画像等。在计算机视

觉领域，商品识别被视为目标检测算法在特定领域的应用，它依赖于前期积累的

大量商品图像数据，利用卷积神经网络提取商品特征，再通过目标检测算法精确

识别出所需商品信息。通过这种方法，商品识别技术为零售、物流等行业提供了

强大的技术支持，推动了相关业务的智能化发展。 

基于深度学习的商品识别算法具备出色的识别能力，能够精准识别多种复杂

环境下、多种类别的商品。这种算法能够有效应对不同光照条件、拍摄角度、拍

摄距离等环境因素的干扰，确保在各种场景下都能获取高质量的识别结果。同时，

该算法还能有效解决商品摆放密集、相互遮挡等难题，实现自动化、高准确率的

商品识别。这一技术的运用，极大地提升了商品识别的效率和准确性，为零售、

物流等行业的智能化发展提供了强有力的支持。 

需求，并为相应的商业智能化服务提供技术支持[12]。 
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2 商品识别算法研究 

2.1 研究内容与方法 

2.1.1 研究内容 

本文的核心研究内容涉及 YOLOv5 深度学习算法原理探究、商品图像数据集

的 构 建 以 及 模 型 训 练 实 践 ， 三 者 构 成 了 研 究 的 主 要 框 架 。 YOLOv5

（YouOnlyLookOnceversion5）作为当下流行的目标检测算法，以其出色的检测

速度和较高准确率在商品识别领域展示出显著的应用潜力。YOLOv5 的核心在于

以端到端的方式直接预测目标的类别和定位，优化了网络结构，更为适合在实时

系统中部署。 

在商品图像数据集构建方面，考虑到商品种类繁多、外观特性不一，数据集

的多样性和准确性对于提升模型泛化能力至关重要。因此，本研究涵盖了从线上

线下渠道广泛收集商品图像、对商品图像进行详尽且严格的标注过程，包括定位

包装盒、标签、品牌 logo 等多个角度的标注。为了确保数据集能够贴合实际应

用场景，特别注重收集覆盖各类照明条件、拍摄角度和背景复杂度的图像样本。

这样一个高质量的数据集对于训练一个商品识别模型至关重要。 

模型训练过程本身也是研究的重点之一[5]。以构建好的商品图像数据集为基

础，首先通过数据增强技术如随机裁剪、颜色抖动等手段扩充数据多样性，进而

使用预训练技术以增强模型的特征提取能力，接着进入多轮迭代训练过程。训练

过程中，通过精心设计的学习率调整策略、正则化方法和优化算法，以求在准确

性和计算效率之间寻求平衡。在训练模型时，还将考虑到不同硬件设备的运算能

力，以确保模型可以在多种设备上平滑运行。 

综上，这些研究内容合力构成了 YOLOv5 商品识别算法研究的核心，旨在打

造一个既准确又高效的解决方案，满足现代零售业对于商品识别技术的迫切需求

[6]。通过 YOLOv5 算法的原理研究、数据集构建和模型训练的实践探索，本研究

将为实时商品识别提供一种可靠的技术途径[7]。 

2.1.2 研究方法 

本研究在探究基于 yolov5 算法的商品识别过程中，采纳了一系列科学有效

的研究方法。首要环节为深度学习模型的设计，基于 yolov5 算法的优势——速
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度快、精度高，构建适合商品识别的神经网络结构。针对商品特性和识别难点，

对卷积层、池化层等关键结构进行了细致调整，以增强模型对商品细节的捕捉能

力[8]。引入注意力机制，以提高模型对关键特征的敏感性，从而进一步提升识别

精度。 

数据预处理是确保模型训练效果的基础[9]。本研究在构建数据集后，首步进

行数据清洗，排除不符合条件的图像，确保数据质量。之后，对图像进行统一大

小的调整，并采用数据增强技术如旋转、裁剪、颜色变换等手段，以增加数据多

样性，减少模型对特定图像分布的过拟合风险[10]。特征提取方面，引入了多尺度

特征融合技术，利用不同层的卷积特征，丰富模型的学习内容，这对于检测具有

不同尺度和形态的商品至关重要。 

性能评估方面，选择精确率、召回率、F1值等指标，全面衡量模型在商品识

别任务上的表现。精确率反映了模型在识别出的商品中，正确率有多高，召回率

说明了模型对所有商品的识别完整性，而 F1 值则平衡二者，给出了综合性能评

价。通过与其他先进模型的性能对比，验证了本模型在实拍商品图像数据集上的

有效性。还对模型在不同光照、遮挡情况下进行了测试，确保模型在实际应用场

景中的可靠性[11]。 

2.2 深度学习模型设计 

2.2.1 yolov5 算法原理 

表 2-1 yolov5 算法 

项目 详细内容 

算法名称 YOLOv5 

基本原理 一种基于深度学习的实时目标检测算法 

网络架构 1.Backbone：采用 CSPDarknet53 作为特征提取网络，增强了特征提取能

力并减少了计算量。 

 2.Neck：采用 FPN（FeaturePyramidNetwork）和 PAN

（PathAggregationNetwork）结构，实现多尺度特征融合。 

 3.Head：输出层采用 YOLOv3的锚框（AnchorBox）机制，进行多尺度预

测。 

目标检测方

法 

1.边界框回归：预测目标边界框的位置和大小。 

 2.类别概率：预测目标属于各个类别的概率。 

 3.非极大值抑制：筛选重叠度较高的边界框，保留最优结果。 

训练策略 1.数据增强：采用 Mosaic数据增强、色彩空间变换等方法，提高模型泛

化能力。 
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 2.自适应锚框：根据训练数据集自动计算锚框尺寸，提高检测精度。 

 3.损失函数：采用 GIoU、CIoU或 DIoU等损失函数，优化边界框回归效

果。 

 4.优化器：使用 SGD或 Adam等优化器进行模型参数更新。 

 5.学习率调整：采用余弦退火等策略动态调整学习率，加速模型收敛。 

特点 1.实时性：在保证较高检测精度的同时，实现实时目标检测。 

 2.灵活性：支持多种输入尺寸，适应不同场景和需求。 

 3.易部署：提供多种编程语言和框架的实现，方便在实际应用中部署。 

应用场景 适用于智能监控、自动驾驶、机器人视觉等多种实时目标检测场景。 

Yolov5 深度学习算法是一种前沿的目标检测方法，在商品识别领域展现出卓

越的性能。其基本原理依托于先进的神经网络架构设计，尤其是独特的统一输出

层理念，使得模型能够同时预测边界框坐标与类别概率，实现端到端的训练和推

理[13]。Yolov5 采用跨阶段金字塔特征融合机制，通过将不同层次的特征图进行

整合，有效捕获从全局到局部的商品特征，从而提高了对各种尺寸商品的检测精

度。 

在网络架构方面，Yolov5采用了 CSPNet（Cross-StagePartialNetwork）设

计，它通过跨阶段部分连接的方式减少冗余计算，提高模型运行效率[14]。 

 

图 2.2-1 CSPNet 

SPP-Block（SpatialPyramidPooling）模块的融入，使模型能够处理不同尺

度的目标信息，增强了对复杂场景下商品多样性的识别能力[15]。 

在目标检测方法上，Yolov5采用了 Anchor-Free的设计，摒弃了传统的先验

框设定，转而利用中心点坐标、宽高预测的方式进行目标框定位，简化了训练过

程 且 提 升 了 预 测 准 确 性 。 YOLOv5 还 运 用 了 GIOU-Loss

（GeneralizedIntersectionoverUnionLoss）作为损失函数，以更好地约束边界

框回归，进一步优化目标检测的效果。 

在训练策略上，Yolov5支持多尺度训练和测试，通过动态改变输入图像的大

小来模拟不同场景下的商品识别需求，从而提升模型在多种分辨率下的泛化能力。

AdamW优化器的采用以及 cosineannealing 学习率调整策略，确保了模型在整个
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训练过程中既能快速收敛又能避免过拟合，最终实现高效且准确的商品识别效果。

为了直观展示这些原理，还将配合代码片段和表格数据进行详尽说明。 

2.2.2 模型优化与改进 

表 2-2 yolov5 算法 

优化和改进方法 描述 实施效果 

网络结构调整 对模型的网络结构进行调

整，例如增加或减少卷积

层、调整卷积核大小等，以

改进特征提取和检测性能。 

通过适当的网络结构调整，

可以提高模型的准确性和实

时性能，使其更好地适应不

同的应用场景。 

损失函数设计 设计更合适的损失函数，如

引入 IoU损失、GIoU 损

失、DIoU损失或 CIoU损失

等，以更准确地衡量预测框

与真实框之间的差异。 

使用更合适的损失函数可以

提高模型的定位精度和稳定

性，减少误检和漏检的情

况。 

数据增强技术 应用数据增强技术，如随机

裁剪、旋转、缩放、翻转

等，以扩充数据集并提高模

型的泛化能力。 

数据增强技术可以有效地增

加训练样本的多样性，提高

模型对于不同场景。 

锚框优化 对锚框进行优化，如使用

K-means算法对锚框尺寸进

行聚类，以更好地匹配目标

对象的尺寸分布。 

锚框优化可以提高模型对于

不同尺寸目标的检测效果，

减少锚框与真实框之间的不

匹配问题。 

多尺度特征融合 在不同尺度的特征图之间进

行特征融合，以充分利用不

同层级的特征信息。 

多尺度特征融合可以提高模

型对于不同大小目标的检测

能力，增强模型的特征表示

和判别力。 

在在深度学习模型设计过程中，针对 yolov5 算法的优化与改进是提高商品

识别准确性与效率的关键环节。从网络结构调整、损失函数设计以及数据增强技

术三个方面进行了深入研究。 

在网络结构调整方面，考虑到 yolov5 原模型在复杂背景下识别微小或重叠

商品时可能存在精度瓶颈，借鉴了最新的神经网络设计理念，适当调整网络层次

和通道数量，引入跨层连接机制，以实现对特征图多层次、多尺度信息的有效提

取和整合，从而提升模型对各类商品检测的精细度。 

在损失函数设计上，采用了一种更为精细化的损失计算策略，不仅关注边界

框的位置误差，同时强化类别预测的准确性，尤其是在重叠商品分类问题上，通

过引入 IoU平衡损失，有效解决了因目标框重叠带来的类别混淆问题，提高了模
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型的整体识别性能。 

loU 交并比表示图像的预测框与真实框之间交集与并集的比例关系明。 

𝐼𝑜𝑈 =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
 

 

图 2.2-2  IoU 比例关系 

𝐺𝐼𝑜𝑈 = 𝐼𝑜𝑈 −
|𝐶 − (𝐴 ∪ 𝐵)|

|𝐶|
 

 

图 2.2-3 GIoU 比例关系 

GloU 考虑到了 loU没有考虑到的非重叠区域，能够反应出 A、B重叠的方式。 

在数据增强技术方面，利用了随机翻转、旋转、缩放、裁剪等手段，极大地

扩充了训练样本的空间分布特性，模拟了商品在不同环境下的多种姿态变化情况。

为了应对光照、遮挡等因素对商品识别的影响，还运用了色彩抖动、添加噪声等

图像处理技术，增强了模型的鲁棒性。通过对一系列真实商品图像数据集的实际

验证，这些优化与改进措施显著提升了 yolov5 模型的商品识别效果，其性能评

估结果显示，在保持较高精确率的召回率亦得到了明显提升，充分证明了优化后

模型的有效性和实用性。 

表 2-3 模型优化与改进 

方面 优化/改进措施 

网络结构调整 1.采用 YOLOv8作为主要检测框架，同时整合 YOLOv7、v6、

v5 以比较性能指标。2.优化网络架构，提高对小物体的检

测能力。3.引入自注意力机制和特征融合技术，增强模型

特征提取能力，改善复杂背景下商品检测的准确性。4.ViT
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（VisionTransformer）技术应用，通过图像分割和

Transformer模型提升性能。 

损失函数设计 1.通过改进损失函数，比如引入 IoU平衡损失，解决目标

框重叠带来的类别混淆问题。2.FocalLoss用于解决类别不

平衡问题，提高模型对难检测目标的识别能力。 

数据增强技术 1.应用随机裁剪、缩放、旋转、色彩调整等数据增强技

术，模拟多变环境下的商品表现，增强模型适应性。2.迁

移学习技术，利用大规模数据集上预训练的模型进行微

调，加快训练速度，提升识别性能。 

系统功能与设计 1.支持多种输入源：静态图片、视频文件和实时摄像头捕

获。2.实现用户可动态选择和切换不同预训练模型的功

能，增加系统灵活性和适用范围。3.界面调整检测算法的

参数，如置信度阈值和 IOU阈值，并在网页上实时查看检

测结果和分析报告。4.高效数据处理和智能数据存储策

略，满足实时商品检测需求并提高长期数据管理效率。 

2.3 商品图像数据 

2.3.1 数据收集与标注 

在商品图像数据集构建过程中，数据收集与标注是至关重要的一步。通过多

元化的数据来源构建数据集，其中包括公开的商品数据库、网络爬取的电商平台

产品图片以及实地拍摄的商品实物照片，确保了数据集的丰富性和多样性。具体

而言，数据集包含数万张高质量的商品图像，覆盖各类目商品，充分满足深度学

习模型训练需求。 

标注环节遵循严格的标准和流程，采用专业的标注工具进行精细的手动标注，

确保每个商品图像的位置、类别信息准确无误。标注内容不仅包括商品的边界框

坐标，还考虑了复杂场景下的多类别商品重叠情况，采用了多边形标注的方式精

确描绘每个商品轮廓。根据商品的实际应用场景，设定了严格的标注准则，例如，

当商品角度变化较大时，需提供多视角下的标注信息，以提高模型的泛化能力。 

为了保证标注质量，实施了多轮质检机制，确保标注数据的一致性和准确性。

通过这种方式构建的数据集，能够真实反映商品在各种环境条件下的形态特征，

从而有效支持基于 yolov5 深度学习的商品识别算法研究与训练。为了方便同行

复现和验证，将数据收集与标注的具体步骤和规范整理成详细文档，并辅以示例

表格和代码片段，以便于理解和操作。 

本次模型训练所用数据集中，训练集有 3796 张图片，验证集 1084 张图片，

测试集 542张图片，共计 5422张图片，选取部分数据部分样本数据集如表所示。 
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表 2-4 样本数据集 

项目 详细信息 

数据集名称 商品图像数据集 

数据来源 信也科技杯图像识别大赛 

数据量 总图片数：5422张 

训练集：3796 张 

验证集：1084张 

测试集：542张 

标注准则 1.商品分类标注：根据商品

名称进行分类 

2.3.2 数据预处理 

在商品识别算法的研究过程中，数据预处理是至关重要的一环，其目的是为

了提升深度学习模型对商品图像识别的稳定性和准确性。图像大小调整是预处理

的基本步骤，本研究采用统一尺寸策略，将所有商品图像缩放至 yolov5 模型所

要求的输入尺寸，640×640像素，确保模型能够接收标准化的数据输入。 

数据增强是一种有效扩充训练样本并提高模型泛化能力的技术手段。通过随

机翻转、旋转、裁剪、色彩抖动等多种变换操作，模拟各种复杂环境下的商品成

像情况，从而增强模型对商品姿态、光照变化等因素的适应性。例如，在本研究

中，利用 OpenCV 库实施了随机 90 度旋转、±20%的随机缩放以及随机亮度、对

比度调整等数据增强策略。 

特征提取是预处理阶段的另一重要环节。基于深度学习的商品识别系统通常

采用卷积神经网络从图像中自动抽取具有判别性的特征。在 yolov5 框架下，网

络的早期层负责捕获低级特征如边缘、纹理等，而较深层则逐渐提炼出高级抽象

特征，如商品的整体形状和局部细节。通过这一系列预处理步骤，原始的商品图

像得以转化为适用于深度学习模型训练的形式，极大地提升了后续模型学习和商

品识别的能力。 

2.4 模型训练与性能评估 

2.4.1 模型训练策略 

表 2-5 模型训练策略 

策略/参数 详细说明 示例数值 

学习率调整 初始学习率、学习率衰减策 初始学习率：0.01，每 10
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略、衰减步长等 个 epoch衰减 0.1倍 

 根据训练过程中的损失函数

值和验证集性能进行调整 

在验证集性能不再提升时，

将学习率减半 

批量大小选择 批量大小对模型训练速度和

收敛性的影响 

批量大小：32 

 根据硬件资源（如 GPU显

存）和训练时间要求进行选

择 

在 GPU显存允许的情况下，

尽可能选择较大的批量大小

以加快训练速度 

训练迭代次数 模型训练的 epoch 数 总共训练 300个 epoch 

商品识别算法的模型训练策略，这对于提高 yolov5 深度学习模型的性能至

关重要。训练过程中，学习率是一个关键参数，它控制着模型在训练期间权重更

新的速度。采用了动态学习率调整策略，例如余弦退火或指数衰减法，初始学习

率设定为较高的值以快速收敛，随着训练轮次增加逐渐减小至较低值，以便模型

能在全局最优解附近精细化调整。具体实施时，根据经验与文献调研，学习率的

初始值通常设为 0.01 至 0.1之间。 

批量大小的选择同样影响模型训练效率与效果。较大的批量大小可以利用

GPU 并行计算的优势，加快训练速度，但可能会导致模型泛化能力下降。相反，

较小批量能够提供更好的泛化性能，但可能导致训练过程更加缓慢。在本次研究

中，通过交叉验证实验，针对特定商品数据集特性选取了适宜的批量大小，例如，

实践中可能选定的批量大小范围通常在 8至 64之间。 

训练迭代次数则取决于模型对训练数据集的学习程度和防止过拟合的需求。

遵循常见的训练策略，设置了一定数量的预热迭代轮次，在此阶段，学习率逐渐

增大到预定初始值，确保模型稳定启动学习过程。此后，模型进入主体训练阶段，

迭代次数可根据验证集上的性能变化趋势灵活调整，一般可设置为数百至数千轮

次，直至模型在验证集上的性能趋于平稳或开始下降为止。为了直观呈现这些策

略的效果，将通过表格和代码片段详细记录和展示整个训练流程的具体配置和调

整情况。 

表 2-6 具体配置 

参数 描述 具体实施 

学习率调整策略 使用 warm-up和

CosineAnnealingWarm

Restart策略对学习率

进行动态调整。 

初始阶段采用 warm-up策略，通过线性

增加学习率来帮助模型适应数据集，避

免梯度爆炸。之后使用 CosineAnnealing

策略周期性调整学习率，以提高模型的

泛化能力和性能。 

批量大小 根据 GPU并行计算优

势和模型泛化能力之

文章中未具体说明批量大小的选定范

围，但一般推荐在 8至 64之间根据数据
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间的权衡来选择。 集和计算资源灵活调整。 

训练迭代次数 取决于模型的学习程

度和防止过拟合的需

求。 

采用预热迭代轮次，在此阶段学习率逐

渐增大到预定初始值，以确保模型稳定

启动学习过程。主体训练阶段的迭代次

数根据验证集性能趋势灵活调整。 

学习率调整策略 使用 warm-up和

CosineAnnealingWarm

Restart策略对学习率

进行动态调整。 

初始阶段采用 warm-up策略，通过线性

增加学习率来帮助模型适应数据集，避

免梯度爆炸。之后使用 CosineAnnealing

策略周期性调整学习率，以提高模型的

泛化能力和性能。 

接下来进行训练。本项目使用 Yolov5 训练了一个商品目标检测模型，在英

伟达 30 系显卡下训练了 300 epoch，训练过程如下。 

 

图 2.4-1 训练过程 1 

 

图 2.4-2 训练过程 2 

2.4.2 性能评估指标 

在实现基于 yolov5 深度学习的商品识别算法的过程中，性能评估是核心环

节，其目的在于验证算法效果和实用性。性能评估的指标体系充分反映了算法在

实际应用中的表现。常用的评价指标包括精确率（Precision）、召回率（Recall）
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和 mAP值。 

1. 精确率是评估被识别为正样本的商品图像中，实际为正样本的比例。这

个指标秉承的是“宁缺毋滥”原则，更多地考量识别结果的准确性。例

如，在一组测试数据中，算法识别出 100 个商品，其中真正正确的商品

有 90个，则精确率为 90%。 

精确率的计算公式为 

TP/(TP+FP) 

其中 TP（TruePositive）是正确识别的正样本数量，FP

（FalsePositive）是错误识别的负样本数量。 

2. 召回率指的是实际为正样本的商品图像中，被算法正确识别的比例。该

指标体现了算法捕捉正样本的能力，即算法的全面性。如果在所有真正

的商品中，有 100个需要被识别，算法成功识别了其中的 80 个，则召回

率为 80%。 

召回率的公式为 

TP/(TP+FN)， 

其中 FN（FalseNegative）代表未被正确识别的正样本数量。 

3. 平均精度均值(mAP)：前面提到的精确率和召回率都代表了模型的预测 

结果的单一方面，两者相互牵制，无法完全体现出模型的实际的真实全

面评估。 为了同时使用两种指标，需要在二维平面上，将精确率作为竖

向的坐标轴，将召 回率作为横向的坐标轴，以此来得到 P-R 曲线。在 

P-R 曲线的下方区域与位于坐 标轴上方区域之间所围成的不规则形状

的区域的面积就是平均精度 AP 的取值。 将 AP 的取值与数据集中出

现的全部类别进行平均，计算方式如以下公式所示： 

 

mAP =
1

N
∑𝐴𝑃𝑖

𝑁

𝑖=1

 

即可得到平均精度均值 mAP。在实际使用该指标时，通常将目标检

测中的阈值 取为 0.5，一般以交并比 IoU 占比高于阈值 0.5 的预测

输出框认为是合法的有效 结果，用 mAP_50 表示。 

在实践中，商品识别的准确性不仅取决于模型本身，还受限于数据集的多样

性和全面性。例如，在开源数据集 COCO上，目前一些先进的 yolov5 模型变体可

以达到 40%以上的 mAP（meanAveragePrecision），这个指标是平均精确率的一种

推广，适用于多类别的检测任务。 



 

 - 13 - 

综合以上指标，可以全面评估商品识别算法的性能。通过对比实验结果，反

映出算法在不同场景、不同难度条件下的适应性和稳定性，进而为算法的优化与

应用提供准确的参考依据。 
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3 实验结果分析 

3.1 性能对比与分析 

3.1.1 模型可视化与解释 

通过可视化方法和解释工具，对 yolov5算法的识别结果进行可视化和解释，

探索其内部机制。 

在训练过程中，mAP50 作为一种常用的目标检测评估指标很快达到了较高

水平，而 mAP50:95 也在训练的过程中不断提升，说明模型从训练-验证的角度表

现良好。读入一个测试文件夹进行预测，通过训练得到的选取验证集上效果最好

的权重 best.pt 进行实验，得到 PR 曲线如下表所示。 

表 3-1 PR 曲线 

     

     

在深度学习中，通常通过损失函数下降的曲线来观察模型训练的情况。而

YOLOv5 训练时主要包含三个方面的损失：矩形框损失(box_loss)、置信度损失

（obj_loss）和分类损失(cls_loss)，在训练结束后，也可以在 logs 目录下找到生

成对若干训练过程统计图。下图训练商品识别的模型训练曲线图。 
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图 3.1-1 曲线图 

以 PR-curve 为例，如图可以看到的模型在验证集上的均值平均准确率为

0.971。 

3.2 实验结果 

 

 

4 结论与展望 

4.1 研究总结 

4.1.1 主要研究成果 

本研究基于 yolov5 深度学习框架，成功地开发出一种高效准确的商品识别

算法，显著提升了商品识别的实时性和准确性。通过深入剖析 yolov5 算法的内

在机制，揭示了其在网络架构设计上的独特优势，如端到端的训练模式、跨层特

征融合以及多尺度预测机制，这些特性使得 yolov5 在处理商品图像时展现出卓

越的目标检测能力。 

在模型优化与改进方面，针对商品识别任务的特点，对 yolov5 模型进行了
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针对性调整，包括但不限于网络深度与宽度的适配、损失函数的优化以及数据增

强策略的设计，有效地提高了模型在复杂商品环境下的泛化能力。实验表明，经

过优化后的 yolov5 模型在多个商品图像数据集上的性能表现优异，尤其在精确

率和召回率等关键指标上达到了业界领先水平。 

在数据集构建方面，精心设计并实施了一套商品图像数据收集与标注方案，

确保了训练数据的质量和多样性，为模型的良好训练奠定了坚实基础。对数据预

处理环节也进行了细致研究，通过合理的图像缩放、裁剪以及多种数据增强技术，

有效提升了模型对各类商品图像的识别效果。 

综合上述研究成果，本研究不仅验证了基于 yolov5 深度学习的商品识别算

法在实际应用中的有效性和实用性，更为重要的是，通过对算法的深入探索与改

进，为商品识别技术的发展提供了新的理论支持和技术路径，有望在零售业、智

能物流等领域产生深远影响。 

4.1.2 研究限制 

在本研究过程中，尽管基于 yolov5 深度学习的商品识别算法展现出了较高的

识别效率和准确性，但依然存在一定的局限性和不足。受限于当前可用的数据集

规模，模型的泛化能力有待进一步验证。尽管已从多个渠道收集了大量的商品图

像，但面对商品种类繁多且更新迅速的市场环境，当前数据集的覆盖广度和更新

速度仍显得相对有限[21]。尤其在识别新上市或小众商品时，可能会因训练样本不

足导致识别效果下降。 

复杂、拍摄角度多变、商品遮挡严重等非理想环境下，算法的表现可能出现

波动，这主要是由于深度学习模型在训练阶段未能充分涵盖所有实际应用场景下

的复杂情况。硬件设备的计算能力和响应时间也会影响算法在实时性要求高的场

景下的表现。 

本研究虽然在基于 yolov5 的商品识别方面取得了一定进展，但在数据集扩充

和完善、模型在复杂场景下优化实时识别效能等方面仍有较大提升空间，这些都

为后续深入研究提供了明确的方向[22]。 
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4.2 未来研究展望 

4.2.1 算法性能提升 

在当前的商品识别技术研究中，基于 yolov5 的深度学习算法展现出了显著

的效果和潜力，然而，为了持续提升其性能，未来的研究可以从多个角度进行深

入探索。针对模型结构改进，可以借鉴最新的深度学习研究成果，例如利用轻量

化神经网络结构设计，通过减少模型参数量、提高计算效率，同时保持或甚至超

越原有识别精度，从而满足实时性更强的应用场景需求。 

特征融合是一种能够有效提升识别效果的技术手段。通过对不同层次、不同

模态的特征信息进行深度融合，可以更好地捕捉商品图像中的细微特征和全局上

下文信息，从而提高模型对复杂环境下的商品识别能力。例如，结合低层特征的

细节丰富性和高层特征的语义抽象性，可设计多层次特征融合机制，以增强模型

的泛化能力[23]。 

多尺度检测是解决商品尺寸变化、姿态各异问题的有效途径[24]。通过引入

多尺度检测机制，使模型能够在不同的感受野下对商品进行检测，既可以识别远

距离、小尺寸的商品，也能精准定位近距离、大尺寸的商品。结合 Anchor-free 或

者动态锚框等技术，可在不增加过多计算负担的前提下，实现对各种尺度商品的

稳健识别。 

通过模型结构的革新、特征表示的深化融合以及多尺度检测技术的运用，有

望显著提升基于 yolov5 的商品识别算法性能，不断拓宽其在各类商业场景中的

应用范围，推动商品识别技术向更高水平发展。 

4.2.2 应用拓展与优化 

随着深度学习技术的快速发展，商品识别算法已经在零售业等领域得到了有

效应用[25]。然而，其潜力远不止于此，更广阔的应用前景正在逐步展现。对于

诸如自动贩卖机这类的设备，设备性能较低的情况下。结合这些应用需求，算法

性能的提升方向主要包括对模型结构的轻量化设计，以降低计算成本，以及采用

多尺度检测技术提升识别准确性。深度学习模型的轻量化已成为研究热点，如

MobileNet、ShuffleNet 等网络，或是在服务器端进行运算，设备只进行数据的传

输，诸如视频流传输，消费者认证信息等。旨在减少模型参数数量和运算量，为

移动和嵌入式设备上的算法部署提供可能。 



 

 - 18 - 

商品识别算法未来的应用前景广阔，但同样面临诸多挑战。通过不断的技术

进步和行业实践，相信这些挑战将得到有效解决，并将商品识别算法的能力提升

到一个新的层级。 
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