
第 35 卷　 第 10 期

2021 年 10 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 35　 No. 10

·217　　 ·

收稿日期:
 

2021-01-27　 　 Received
 

Date:
 

2021-01-27
∗基金项目:国家自然科学基金重大研究计划(92067106)、广东省科技创新战略专项资金(纵向协同管理方向) (2018FS05020102)、佛山市高质

量专利培育(1920025003148)项目资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2104002

基于嵌入式系统的智能售货柜目标检测算法∗

侯维岩1 　 靳东安1 　 王高杰2 　 王　 洋2 　 丁英强1

(1. 郑州大学　 信息工程学院　 郑州　 450001;2. 广东顺德创新设计研究院　 佛山　 528311)

摘　 要:针对普通商品识别算法在智能售货柜嵌入式系统平台上检测速度慢、识别率低的问题,提出了一种在 YOLOv3 基础上

的改进型商品识别算法 DS_YOLOv3。 利用 k-means++聚类算法得到适应于售货柜中售卖饮料图像数据的先验框;采用深度可

分离卷积替换标准卷积,并加入倒置残差模块重构 YOLOv3 算法,减少了计算复杂度使其能在嵌入式平台实时检测;同时引入

CIoU 作为边界框回归损失函数,提高目标图像定位精度,实现了对传统 YOLOv3 算法的改进。 在计算机工作站和 Jeston
 

Xavier
 

NX 嵌入式平台上进行了典型场景下的商品检测实验。 实验结果表明,DS_YOLOv3 算法 mAP 达到了 96. 73%,在 Jeston
 

Xavier
 

NX 平台上实际检测的速率为 20. 34
 

fps,满足了基于嵌入式系统平台的智能售货柜对实时性和商品识别精度的要求。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solove
 

the
 

problem
 

of
 

slow
 

detection
 

speed
 

and
 

low
 

recognition
 

rate
 

of
 

common
 

commodity
 

recognition
 

algorithms
 

on
 

the
 

intelligent
 

vending
 

cabinet
 

embedded
 

system
 

platform,
 

an
 

improved
 

commodity
 

recognition
 

algorithm
 

DS_YOLOv3
 

is
 

proposed
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

YOLOv3.
 

The
 

traditional
 

YOLOv3
 

neural
 

network
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

obtaining
 

a
 

prior
 

bounding
 

box
 

suited
 

for
 

the
 

image
 

data
 

of
 

beverages
 

sold
 

in
 

the
 

vending
 

cabinet
 

by
 

using
 

k-means++
 

clustering
 

algorithm,
 

using
 

the
 

deep
 

separable
 

convolution
 

to
 

replace
 

the
 

standard
 

convolution
 

and
 

adding
 

the
 

inverted
 

residual
 

module
 

to
 

reconstruct
 

the
 

YOLOv3
 

algorithm,
 

which
 

could
 

reduce
 

the
 

computational
 

complexity
 

and
 

enable
 

real-time
 

detection
 

on
 

the
 

embedded
 

platform,
 

and
 

introducing
 

CIoU
 

as
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

image
 

positioning.
 

The
 

commodity
 

testing
 

experiment
 

under
 

typical
 

scenarios
 

is
 

performed
 

on
 

a
 

computer
 

workstation
 

and
 

Jeston
 

Xavier
 

NX
 

embedded
 

platform.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

DS _ YOLOv3
 

algorithm
 

reaches
 

96. 73%,
 

and
 

the
 

actual
 

detection
 

rate
 

on
 

the
 

Jeston
 

Xavier
 

NX
 

platform
 

is
 

20. 34
 

fps,
 

which
 

meet
 

the
 

real-time
 

and
 

commodity
 

detection
 

recognition
 

accuracy
 

requirements
 

of
 

the
 

intelligent
 

vending
 

cabinet
 

based
 

on
 

the
 

embedded
 

system
 

platform.
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0　 引　 言

　 　 智能售货柜通过识别开门前和开门后采集的图片,
判断顾客取走的商品,并对商品进行结算,实现商品零售

的智能化。 亚马逊在西雅图推出了 Amazon
 

Go,该商店

通过安装大量传感器和摄像头并结合深度学习与移动支

付,实现即拿即走的售货方式;阿里巴巴在杭州开设了集

餐饮购物于一身的无人售货店淘咖啡,通过生物自主感

知系统,精准的识别用户选择的商品;码隆科技以静态视
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觉方法的 RetailAI 智能售货柜也已实现落地工作。 但从

行业总体发展和用户体验感来看未达到大面积推广的层

度,还需要对关键的图像识别目标检测算法加以优化和

改进。 本文将研究一个基于智能售货柜嵌入式系统平台

的、能满足检测精度和实时性要求的目标检测算法,应用

于智能售货柜商品的检测对提高用户体验有重要意义。
目前主流的目标检测算法主要分为两大类:1)双阶

段目标检测算法,将物体识别和定位分别完成,优点是识

别错误率和漏检率较低,代表算法有 Faster
 

RCNN[1-2] 、R-
FCN[3]和 FPN[4] 等;2)单阶段目标检测算法,优点是算法

识别 速 度 快 和 准 确 率 高, 代 表 算 法 如 SSD[5-6] 、
RetinaNet[7] 、YOLOv3[8] 等。 但上述两类算法计算复杂,
推理时间长且对硬件要求高,不适用于部署到嵌入式平

台进行物体实时检测。
研究人员通过使用轻量级网络模型、模型压缩、损失

函数优化等方法来降低目标检测算法计算复杂度、提高

检测准确率。 Google 团队提出的 MobileNetV1[9] ,通过深

度可分离卷积替换普通卷积,大幅降低了算法计算量和

运行开销。 Redmon 等[8] 提出了 YOLOv3-tiny,该算法在

YOLOv3 基础上通过简化特征提取网络,在两个不同尺

度下对目标进行检测,在牺牲检测精度的情况下提升检

测速度。 Han 等[10] 通过网络剪枝、共享权重和哈夫曼编

码格式压缩网络,可以在 Alexnet[11] 模型上达到 35 倍的

压缩比。 曹红燕等[12] 通过融合 BN 网络层和卷积网络

层,优化网络结构,加快模型训练速度。 Zheng 等[13] 提出

了新的边界损失框 DIoU
 

loss 和 CIoU
 

loss, 并且使用

DIoU-NMS 替换经典 NMS 方法,在 YOLOv3 对比实验上

mAP 提升达 5. 91%。
国内学者林付春等[14] 设计了基于机器视觉的无人

售货系统,将售货柜采集的图片和视频上传到服务器进

行识别;Hu 等[15] 提出了差异检测算法 DiffNet,通过对比

售货柜内消费前后图像的差异获得消费信息;魏宏彬

等[16] 提出一种改进型 YOLOv3 算法,通过电子秤的摄像

头识别蔬菜种类,对蔬菜称重并打印价格。 虽然上述方

法取得了不错的效果,但需将拍摄的图片或者视频上传

到服务器,在服务器通过目标识别算法得到商品信息。
当设备增多时,对传输层带宽和服务器要求快速增加。

本文在传统的 YOLOv3 基础上提出了 DS_YOLOv3
算法,利用深度可分离卷积替换标准卷积和倒置残差结

构,在不影响精度的前提下,大大减少了计算复杂度;通
过 k-means++算法[17] 得到数据集的先验框;同时使用

CIoU
 

loss 替换边界框损失函数,克服 YOLOv3 边界损失

函数的不足。 实验结果表明,DS_YOLOv3 算法在嵌入式

平台上能满足智能售货柜对实时检测和检测精度的

要求。

1　 相关工作

1. 1　 YOLOv3 网络介绍

　 　 YOLOv3 由特征提取网络和多尺度检测网络两部分

构成, 网 络 结 构 如 图 1 所 示。 特 征 提 取 网 络 借 鉴

ResNet[18]
 

和 SqueezeNet[19] 而提出的 Darknet53 网络,其
分类性能与 ResNet-101 和 ResNet-152 接近,但检测速度

更快; YOLOv3 多尺度检测网络使用了特征金字塔

(FPN)结构,采用双线性插值的上采样方法重构并融合

特征,在 3 个不同尺度的特征图上分别进行检测,提升对

小目标的检测效果。

图 1　 YOLOv3 网络结构

Fig. 1　 YOLOv3
 

network
 

structure

YOLOv3 算法思想是先通过 Darknet-53 特征提取网

络从输入图像中得到 S × S 的网格单元,该网格负责检测

落在该网格的目标,接着对每个网格内的目标通过 3 个

先验框进行预测,输出为 S × S × 3 × (5 + C) ,其中 S 表
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示网格数量,3 表示先验框的数量,5 表示坐标信息和置

信度, C 表示类别数。 最后通过非极大值抑制算法确定

最终的目标位置和类别。
1. 2　 MobileNetV2 网络

　 　 MobileNetV2[20] 网络是对 MobileNetV1 网络改进,在
深度可分离卷积的基础上提出了倒置残差结构作为模型

的特征提取网络。 其中深度可分离卷积由深度卷积和点

卷积组成。 不同于常规的卷积,深度卷积将上一层多通

道特征图拆分成单通道,各通道内部分别进行深度卷积

操作,再使用点卷积对特征图通道信息融合。 如图 2
所示。 输入样本为 D I × D I × M ,卷积核为 Dk × Dk × M,
且步长为 1,标准卷积的参数量为 Dk × Dk × M × N ,深
度可分离卷积的参数量为 Dk × Dk × M 与 M × N 的求

和。 使用 3×3 的卷积核,参数量可以降到原来的 1 / 9 ~
1 / 8,从而在检测精度没有明显变化的情况下,提高检

测速率。

图 2　 深度卷积与点卷积

Fig. 2　 Deep
 

convolution
 

and
 

point
 

convolution

倒置残差结构如图 3 所示。 该结构在 ResNet 的基

础上进行改进,使用先扩张后降维的思想,目的是提升通

道数,获得更多的特征。 当 stride = 1 时,如图 3(a)所示。
首先通过 1×1 点卷积将通道扩大为原来的 6 倍,然后使

用深度 3×3 深度卷积特征提取,再通过点卷积缩小为原

来的通道;当 stride = 2 时,如图 3(b)所示。 由于卷积步

长不同导致输入输出尺寸不同,因此不使用输入和输出

拼接的方式。

2　 DS_YOLOv3 算法

2. 1　 基于 k-means++聚类算法的先验框

　 　 YOLOv3 借鉴 Faster
 

RCNN 中先验框的思想,使用 k-
means 聚类算法[21] 对数据集的目标进行聚类,得到 9 组

固定宽高的先验框, 并且采用平均交并比 ( average
 

intersection
 

over
 

union,AvgIoU)作为目标聚类的量度,聚
类的 AvgIoU 目标函数可表示为:

f = argmax
∑

k

i = 1
∑
nk

j = 1
IIoU(B,C)

n
(1)

式中:B 表示目标真值;C 表示簇中心; nk 表示第 k 个聚

图 3　 倒置残差结构

Fig. 3　 Inverted
 

residual
 

structure

类中心中样本个数; n 表示样本总数; IIoU(B,C) 表示簇

的中心框和聚类框的交并比。
k-means 算法易受随机选取的 k 个聚类中心的影响,

初始聚类中心选择不好,算法会陷入局部最优解,影响算

法检测效果。 为了获得更稳定的先验框,本文采用 k-
means++聚类算法对商品数据集进行聚类分析,该算法

采用初始聚类中心之间的相互距离尽可能远的策略,使
得聚类结果不受随机选取初始聚类中心的影响,聚类得

到的先验框更贴近商品数据集的目标框。
由于 YOLOv3 的 9 组先验框是由 COCO 数据集聚类

产生,该数据集和本文商品数据集目标偏差较大,因此需

要重新进行聚类得到新的先验框。 使用 k-means++对商

品数据集进行聚类分析,得到先验框数量 k 与 AvgIoU 之

间的关系如图 4 所示。

图 4　 先验框数量与平均交并比的关系

Fig. 4　 The
 

relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

prior
 

frames
and

 

the
 

average
 

intersection
 

union
 

ratio

随着 k 值的增大,AvgIoU 的值也不断增大并趋于平

稳。 先验框选择越多算法的精确度相应越高,但会增加

算法的复杂度。 当 k 值大于 9 时曲线增长速度变慢,故
选择 9 个先验框分到 3 个不同尺度的特征图中,其中大



·220　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

先验框分配给小尺寸特征图,小先验框分配给大尺寸特

征图。 聚类结果如图 5 所示。 通过 k-means++算法对本

文数据集进行聚类得到 9 个先验框,尺寸分别为( 38,
70)、(55,101)、 ( 67, 111)、 ( 85, 95)、 ( 59, 152)、 ( 83,
126)、(106,108)、(78,178)、(100,158)。

图 5　 聚类可视化

Fig. 5　 Cluster
 

visualization

2. 2　 使用 CIoU 作为边界损失函数

　 　 交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)用来衡量两个边

界框重叠的相对大小,是目标检测领域评价目标检测器

性能的一个重要指标,预测框与真实框的重叠度越高,
IoU 值越大。 IoU 的定义如下:

IoU = P ∩ G
P ∪ G

(2)

式中:P 表示目标预测框;G 表示目标真实框。
IoU 可以表示两个边框的距离,且具有非负性、尺度

不变性,因此经常被用来作为损失函数。 但当预测框和

真实框不重叠时,IoU 值为 0,导致优化损失函数时梯度

为 0,网络的权重和阈值无法更新,网络模型不能收敛到

全局最优。 如图 6 所示,图 6
 

( a)、( b)中 IoU 值都为 0,
真实框和预测框的相对位置却无法用 IoU 表示。

图 6　 IoU 为 0 的不同场景

Fig. 6　 Different
 

scenarios
 

where
 

IoU
 

is
 

0

为了弥补 IoU 的不足,本文引入 CIoU[12] 作为算法的

边界框回归损失函数。 CIoU 不仅将真实框与预测框之

间的距离、重叠率及尺度作为评判标准,并且加入惩罚

项,使得目标回归精度更准确,loss 值收敛更快,不会出

现 IoU 在训练过程中出现的发散问题。 CIoU 定义定义

如下:

CIoU = IoU - ρ2(b,ρgt)
c2

- av (3)

式中: b 表示预测框中心; bgt 表示真实框中心; ρ 是两个

中心点的欧氏距离; c2 表示能够包含预测框和真实框的

最小闭包区域的面积,如图 6 黑色虚线框所示; α 为权重

函数; ν 是用来度量长宽的相似比。 参数 α 与 ν 的定义

如下:

a = β
1 - IoU + β

v = 1
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

CIoU 边界框损失函数定义为:

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,ρgt)
c2

+ av (5)

2. 3　 DS_YOLOv3 算法模型的建立

　 　 YOLOv3 算法计算复杂度高且对硬件资源依赖较

高,部署在嵌入式平台检测速度慢。 针对这一问题,本文

构建轻量级目标检测网络,使用 MobileNetV2 主干网络替

换 Darknet53 网络,采用点卷积和深度卷积逆向残差结构

来构造多尺度预测网络。
本文提出的 DS_YOLOv3 网络结构如图 7 所示。 其

中 DBL 为卷积+Batch
 

Normalization+relu6,是该网络的最

小组件,PDP 为 stride = 2 时的倒置残差块;而 IRLB 为

stride = 1 时带有 shortcut 的倒置残差块。 图 7 中红色虚

线是 MobileNetv2 主干网络,提取商品图片特征信息。 主

干网络之后是特征交互层,分为 3 个尺度。 每个尺度内,
通过卷积核的方式实现局部特征交互,输出 13×13、26×
26、52×52 的特征图,本文采用 9 种饮料制作的数据集,
故每个特征图包含 42 个通道,在此基础上对目标进行分

类和位置回归。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集与实验设置

　 　 为了验证改进算法的有效性,在售货柜内部采集图

片,共收集 9 类市场上常见的饮料,数据集类别分别是可

乐、雪碧、芬达、脉动、尖叫、百岁山、营养快线、茶 π、红
牛。 本数据集共 8

 

512 张图片,包含 17
 

463 个样本框,使
用 MRLabeler 软件对样本进行标注,建立一个完善的商

品数据集。 其中 6
 

808 张作为训练集和验证集 1
 

704 张

作为测试集,商品数据集目标类别及样本框数量分布如

图 8 所示。
本文使用 Darknet 框架搭建网络,在服务器进行训

练,嵌入式平台部署。 服务器的配置为 i5-9300H 处理

器、16G
 

RAM、RTX1660Ti 显卡、Ubuntu
 

18. 04 系统,安装

了 CUDA 和 cuDNN。 售货嵌入式开发板搭载 ARM
 

A57
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图 7　 改进的算法网络结构

Fig. 7　 Improved
 

algorithm
 

network
 

structure

图 8　 商品数据集目标类别及样本框数量分布

Fig. 8　 Target
 

category
 

and
 

sample
 

box
 

quantity
distribution

 

of
 

commodity
 

dataset

处理 器、 8GRAM、 Volta-GV10B 显 卡 与 Ubuntu
 

18. 04
系统。

为验证本文改进算法的性能,对三种网络模型进行

评估。 其中将使用深度可分离卷积、倒置残差结构和边

界损失函数改进的网络记为 DS_YOLOv3,并与 YOLOv3
与 YOLOv3-tiny 进行对比实验。 检测速度、AvgIoU、mAP、
计算量作为训练后的模型评价指标。 其中 mAP 可由以

下计算公式得到:

P = TP
TP + FP

× 100% (6)

R = TP
TP + FN

× 100% (7)

AP = ∫1

0
P(R)dR (8)

mAP =
∑

N

n = 1
AP

N
(9)

式中: P 表示精确率; TP 表示正例预测为正例的样本个

数; FP 表示负例预测为正例的样本个数; R 表示召回

率; FN 表示正例预测为负例的样本个数; AP 表示每一

个类别的平均精度;N 表示数据集类别数。 检测速度计

算公式如下:

FPS = F
S

(10)

式中:F 表示处理图片的数量;S 表示处理 F 张图片所用

的时间。
本文 3 种算法以 YOLOv3 论文数据集训练时的参数

设置为基础,并对部分参数调整,经过反复实验选取最佳

参数。 样本共进行 50
 

000 次迭代训练,其中初始学习率

设置为 0. 001,momentum 设置为 0. 9,表示该训练采用加

速梯度下降法,加速模型收敛,减少迭代次数, weight
 

decay 设置为 0. 000
 

5 使得网络权值逐渐衰减,防止模型

过拟合,学习率分别在 40
 

000 和 45
 

000 减小到之前的

0. 1 倍,学习率随着训练次数的增加而衰减,有利于模型

训练达到全局最优,每迭代 5
 

000 次保存一次模型,使用

k-means++聚类出的 9 个先验框,将训练后的模型在测试

集上测试。
3. 2　 实验结果与分析

　 　 1)服务器上对比实验

表 1 为 YOLOv3、YOLOv3-tiny 与本文改进算法 DS_
YOLOv3 在商品数据集上的实验结果。 其中 DS_YOLOv3
获得 52. 50

 

F / s 的检测速度, 在测试集上 mAP 达到

96. 73%。 相比于传统 YOLOv3 网络,DS_YOLOv3 网络在

检测速度提升 4 倍,AvgIoU 提升 0. 52%,计算复杂度减

少 12 倍,mAP 仅仅下降 1. 08%。
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表 1　 网络性能对比

Table
 

1　 Network
 

performance
 

comparison
网络

  

图片数 检测速度 / fps AvgIoU / % mAP / %
  

理论计算量(FLOPs)
 

YOLOv3 1
 

740 12. 83 87. 05 97. 81 65. 36B
YOLOv3-tiny 1

 

740 57. 31 84. 33 92. 86 5. 46B
DS_YOLOv3 1

 

740 52. 50 87. 57 96. 73 5. 51B

图 9　 商品检测效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

commodity
 

inspection
 

results

　 　 可以看出 DS_YOLOv3 使用深度可分离卷积替换普

通卷积和倒置残差结构构造网络模型,大大减少计算量,
提高模型检测速度。

相比于 YOLOv3-tiny 算法,DS_YOLOV3 算法检测速

度上稍有下降, 计算复杂度相近, 但检测精度提升

3. 87%,AvgIoU 提升 3. 22%。 可以看出 DS_YOLOv3 算法

使用新的边界损失函数 CIoU,不仅饮料目标定位更加准

确,而且也提高了算法检测精度。 因此在检测精度与检

测速度的综合考虑下 DS _YOLOv3 适合在嵌入式平台

部署。
对改进前后检测结果对比,如图 9 所示。 图 9( a)、

(b)分别为 3 种算法检测结果。 根据两组实验可以看出

YOLOv3 和 DS_YOLOv3 算法均能准确识别商品的类别

和位置,识别效果较好,而 YOLOv3-tiny 算法出现了漏检

和误检的情况。 实验 1 中 YOLOv3-tiny 算法将茶 π(图 9
(a)红色箭头)误检为尖叫,由于茶 π 被尖叫遮挡较多,
且两种饮料瓶盖特征极为相似,导致误检情况的发生。
实验 2 中 YOLOv3-tiny 算法漏检了一瓶芬达(图 9( b)红

色箭头),由于目标框定位不准,图中两瓶芬达只被一个

目标框所识别,且两个瓶盖都在同一框内,因此导致该目

标漏检。
2)嵌入式平台上对比实验

在 Nvidia
 

Xavier
 

NX 系统平台上,对传统 YOLOv3 和

本文改进算法 DS_YOLOv3 对测试集分别测试。 检测结

果如表 2 所示。 由表 2 可知,本文算法在嵌入式开发板

上检测单张图片耗时 49. 16 ms,比 YOLOv3 快 2 倍,达到

20. 34
 

fps 的检测速度。

表 2　 嵌入式端检测时间对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

embedded
 

detection
 

time

网络 图片数 检测速度 / fps
YOLOv3 1740 10. 53

DS_YOLOv3 1740 20. 34

　 　 智能售货柜商品识别实验平台如图 10 所示。 图 10
(a)为智能售货柜,每层顶部安装一个高清摄像头,通过

拍摄开门前后的图像传输到开发板上进行识别;图 10
(b)为智能售货柜硬件部分,通过接收每层摄像头拍摄

的图像,在 DS_YOLOv3 模型上得到检测结果。
将本文改进算法 DS_YOLOv3 部署到开发板上对商

品进行检测,结果如图 11 所示。 图 11(a)是初始检测结

果,图 11(b) ~ ( d) 是顾客取出物品不同时刻的检测结

果。 时刻 2 比时刻 1 少了 1 瓶脉动,时刻 3 比时刻 2 少

了 1 瓶营养快线和 1 瓶尖叫,时刻 4 比时刻 3 少了 1 瓶

可乐,因此可以根据不同检测时刻的检测结果计算出顾

客的消费金额。 可以看出该算法能够对售货柜中饮料进
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图 10　 商品目标检测实验平台

Fig. 10　 Commodity
 

target
 

detection
 

experimental
 

platform

行准确分类和定位,且能根据商品变化得到顾客取走的

商品,网络模型达到预期效果。

图 11　 检测结果

Fig. 11　 Test
 

results

4　 结　 论

　 　 本文提出的 DS_YOLOv3 算法,减少了传统 YOLOv3
算法的复杂度,提高了目标检测精度和定位精度,在

Nvidia
 

Xavier
 

NX 嵌入式系统平台上部署,检测速度是原

始 YOLOv3 算法的 2 倍左右,mAP 为 96. 73%,完全可以

满足一个基于嵌入式系统平台对目标检测速度和精度的

要求。
下一步的工作重点将继续改进算法模型,研究在减

少售货柜摄像头数量的条件下,增加对商品的动态识别,
降低售货柜成本。
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