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基于改进 Faster R-CNN 的瓶装饮料商品
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摘  要  该文以无人售货机售卖瓶装饮料商品为研究场景，提出一种基于改进 Faster R-CNN 算法的瓶

装饮料商品目标检测方法。首先，采用残差网络 ResNet-50 进行特征提取，加深网络对目标特征的提取

和学习的深度；然后，根据瓶装饮料商品形态学特征，增加区域建议网络(Regional Proposal Network)

的锚框数量和样式；最后，基于所提出的多维特征图融合网络，增强了网络对小目标的检测性能。实

验结果表明，模型训练迭代 10 000 次后的损失值趋于收敛，10 个类别的瓶装饮料商品平均精度值均在 

90% 以上，综合检测识别率平均精度均值(MAP)为 93.26%，较改进前的模型测试精度提升 20%，取得

良好检测效果。
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Abstract This paper presents an improved faster R-CNN algorithm based on the application of unmanned 

vending machine selling bottled drinks. Firstly, the residual network ResNet-50 is used as the feature 
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1 引  言 

  随着“新零售”概念的兴起，无人超市、

无人售货机甚至无人货架如雨后春笋般涌现[1]。

其中，对商品目标“快”且“准”的检测是未

来“新零售”最重要的技术需求，也是未来人工

智能领域一个重要的研究和应用方向[2]。目前有

很多应用于商品检测和识别的技术，但传统的手

工提取图像特征与浅层机器学习相结合的商品

检测方法存在一定的局限性[3]：如方向梯度直方

图(Histogram of Oriented Gradient，HOG)[4]、局

部二值模式算子(Local Binary Pattern，LBP)[5]

和尺度不变特征转换算子(Scale Invariant Feature 
Transform，SIFT)[6]等多用于人工选定的颜色特

征、纹理特征、形状特征和空间关系特征等浅层

次特征方面，而在实际商用中遇到复杂场景或具

有复杂特征的目标检测效果较差。相较于传统方

法，利用深度学习(Deep Learning)[7]算法能对商

品图像进行深层次的特征提取、处理和分析，有

较强应对复杂场景的目标检测识别优势。因此，

未来无人售货的发展趋势更多将采用深度学习来

实现商品的视觉检测与识别。

  目前基于深度学习的目标检测任务主要有

两大技术路线：一是以 YOLO(You Only Look 
Once)[8]系列算法和 SSD(Single Shot Detection)[9]

系列算法为主的 One-Stage 目标检测算法；二是

以 Faster R-CNN(Faster Region with Convolutional 
Neural Network)[10]系列算法为主的 Two-Stages 
目标检测算法。其中，One-Stage 目标检测算法

是将目标检测问题转化成直接回归问题，不产生

候选框；Two-Stages 目标检测算法是通过卷积神

经网络(Convolutional Neural Network，CNN)[11]

与区域建议网络(Region Proposal Network，RPN)[10]

相结合，以不同尺寸的滑动窗口自左上角向右下

角滑动并扫描特征图(Feature Map)来生成若干候

选区域，再提取候选区域相关的视觉特征。两种

方法各有其特点和优势：One-Stage 目标检测算

法检测速度快，因此实时性更有优势。如方仁渊

和王敏[12]在对商品包装类型的检测中，先精简原

始 YOLO 算法的骨干网络部分，使得训练时间成

本大幅减低，再提出反向连接结构得到与原始网

络在平均精度上持平的检测结果；廖珈艺等[13]在

对商品陈列货架的目标检测中，采用对比性实验

在相同深度学习框架和数据集情况下以不同算法

extraction network to deepen the depth of target feature extraction and learning. Then, the number and 

style of anchor frame in regional proposal network (RPN) is improved according to the morphological 

characteristics of bottled beverage products. Finally, a multi-dimensional feature map fusion network is 

proposed to enhance the detection performance of small targets. The experimental results showed that, 

the loss value tends to converge after 10 000 iterations of model training. Average precision values of 

10 categories of bottled beverage products are all larger than 90%. And the comprehensive detection 

recognition rate mean average precision value is 93.26%, which is improved 20% compared with the 

original model. 

Keywords faster R-CNN; target detection; residual network; regional proposal network; multi-dimensional 
feature fusion
Funding This work is supported by Guangdong Province Science and Technology Plan Project 
(2017A010102018)
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为单一变量，比较 SSD 和 Faster R-CNN 在检测

速度和精确度两方面的优劣，得出 SSD 检测速

度更快、Faster R-CNN 检测精确度稍高的结果。

Two-Stages 目标检测算法则是精确度更高，小目

标检测方面更稳定。如周立旺等[14]针对无人冰

柜中小目标商品的检测，提出一种由粗到精的两

阶段检测结构 FocusNet，使该场景下的小目标检

测效果提升 3.5%；胡正委和朱明[15]针对商品小

样本数据的情况下，结合 Grabcut 与非类别特异

性 Faster R-CNN 提出一种样本增强方法，并添

加重识别层，检测精度提高 4%；梅舒欢等[16]基

于 Faster R-CNN 网络和视觉基因库的食品菜品

图像检索与分类，对 20 类菜品获得 75.4% 精确

率的结果；王振[17]提出一种密集连接的残差网络

与 Faster R-CNN 基础网络相结合的方法，以减轻

梯度消失来增强深度学习能力，但网络复杂度增

加，参数量变得更加庞大，不利于实时性检测。

  本文面向无人零售终端商品视觉检测的实际

商用，采用改进的 Faster R-CNN 算法实现对瓶装

饮料商品检测。为解决原始 Faster R-CNN 算法检

测精度和实时性的不足，采用 ImageNet[18]预训

练模型进行迁移学习，同时针对小目标检测和

局部遮挡问题对原有特征提取网络进行多维特

征融合，并对 RPN 网络中锚框样式进行丰富。

实验结果显示，该模型实时检测性能稳定，对

商品平均检测精确率达到 93.26%，具有良好的

检测效果。

2 改进 Faster R-CNN 深度学习模型的

建立

2.1 Faster R-CNN 简述

  Faster R-CNN 由 Ross B. Girshick 在 2016 年
提出[10]，是目前比较流行的 Two-Stages 目标检

测算法。网络结构上，Faster R-CNN 算法由主干

网络、区域建议网络(RPN)和全连接层网络 3 部
分构成，具体如图 1 所示。

  相比 R-CNN 和 Fast R-CNN，Girshick 在 
Faster R-CNN 中提出采用 RPN 网络代替传统的

选择性搜索(Selective_Search)网络，解决了候选

框生成的问题。RPN 网络原理如图 2 所示，将

特征提取网络中得到的特征图作为输入，一般

用 3×3 大小的卷积核跟随滑动窗口自左上角到

右下角卷积操作，得到 256 维长度的特征向量再

图 1 Faster R-CNN 网络结构图

Fig. 1 The network structure of Faster R-CNN

 

 

 

 

 

输入

(Input) 

输入

(Input) 

卷积 & 池化

(Conv & Pooling)
全连接层

(FC)

全连接层

(FC)

兴趣区域池化层

(ROI_Pooling)

候选框

(Proposal)

特征图

(Feature Map)

兴趣区域池化层

(ROI_Pooling)

候选框

(Proposal)

特征图

（Feature Map)

分类

(cls)

定位

(reg)

分类

(cls)

定位

(reg)

锚框优化
(Anchor）

特征融合网络

(Feature Fusion)

Res_  
Conv1  

Res_  
Conv2  

Res_  
Conv3  Res_  

Conv4  
Res_  

Conv5  

连

续

上

采

样

图像

RPN

优化前：

优化后：

(特征提取网络)

滑动窗口

回归层分类层

中间层

特征图

(全连接层网络)(RPN 网络)

(ResNet-50)

卷积 & 池化

(Conv & Pooling)
(VGGNet)

融合特征

特征融合网络

基础锚框
[8, 16, 32]

基础锚框
[4, 8, 16, 32, 64] [8, 16, 32, 64, 128]

[16, 32, 64] [32, 64, 128]

256 维

2k 个置信度得分 4k 个坐标偏移量 k 个锚框

 

 

 

 

 

输入

(Input) 

输入

(Input) 

卷积 & 池化

(Conv & Pooling)
全连接层

(FC)

全连接层

(FC)

兴趣区域池化层

(ROI_Pooling)

候选框

(Proposal)

特征图

(Feature Map)

兴趣区域池化层

(ROI_Pooling)

候选框

(Proposal)

特征图

（Feature Map)

分类

(cls)

定位

(reg)

分类

(cls)

定位

(reg)

锚框优化
(Anchor）

特征融合网络

(Feature Fusion)

Res_  
Conv1  

Res_  
Conv2  

Res_  
Conv3  Res_  

Conv4  
Res_  

Conv5  

连

续

上

采

样

图像

RPN

优化前：

优化后：

(特征提取网络)

滑动窗口

回归层分类层

中间层

特征图

(全连接层网络)(RPN 网络)

(ResNet-50)

卷积 & 池化

(Conv & Pooling)
(VGGNet)

融合特征

特征融合网络

基础锚框
[8, 16, 32]

基础锚框
[4, 8, 16, 32, 64] [8, 16, 32, 64, 128]

[16, 32, 64] [32, 64, 128]

256 维

2k 个置信度得分 4k 个坐标偏移量 k 个锚框

图 2 RPN 网络原理图

Fig. 2 The schematic diagram of RPN network



集    成    技    术 2021 年                   4

参与 2 个连续的全连接层。其中，第 1 个全连接

层实际是一个二分类操作，完成前景与背景的区

分；第 2 个全连接层实现候选框的初定位，输出

的是锚框(Anchor)与真值框(Ground_True Boxes)
的 4 个坐标点偏移量，通过分类和回归方法生成

若干候选框，再经过兴趣区域池化层池化操作去

除部分候选框，并将剩余候选框固定尺寸进行输

出。整个 RPN 网络完成前景与背景区分以及候

选目标的初定位，打破了 R-CNN 和 Fast R-CNN 
等采用传统选择性搜索非常耗时的瓶颈。

2.2 改进的 Faster R-CNN 算法及优化

  本文改进的 Faster R-CNN 网络设计方案依

然沿用迁移学习的方法：首先，对原始网络中的

特征提取网络采用深度更深的 ResNet-50 来获得

更多不同深度层次的特征图；其次，增加多维特

征融合网络使不同层次特征图的丰富语义信息得

以保留；最后，对 RPN 网络的锚框样式进行优

化。图 3 为改进的 Faster R-CNN 网络结构设计思

路方案。

2.2.1 ResNet-50 特征提取网络

  与  VGGNet 系列的特征提取网络相比，

ResNet 残差特征提取网络具有 3 方面的优势：

(1)提取深度更深，VGG16 由 13 个卷积层和 3 
个全连接层构成，而 ResNet-50 由 49 个卷积层

和 1 个全连接层构成，故 ResNet-50 算法精度更

高；(2)计算量更小，ResNet-50 具有 2 500 万

参数量，而 VGG16 参数量则达到 1.38 亿，因

此 ResNet-50 内存功耗更低；(3)增加网络深度

的同时，ResNet 残差网络模块可以缓解梯度消

失的问题。其中，梯度消失问题的出现，是因为

随着深度的增加，求解神经网络梯度过程中，当

梯度值小于 1 时，由于链式法则的连乘形式，

N 层求解之后很容易衰减到 0。通常情况下，

神经网络正向传播公式 ，损失函

数  ，其反向传播的梯度公式为：

。扩展到 n 层神经网络的损失函

数公式为：

                        
             

(1)

       
根据链式法则可以推导出第 i 层的梯度值计算公

式为：

               
(2)

       由此可知，随着网络深度的增加，反向传

播使误差回传，导致前层网络的梯度变得越来越

小。为解决深度卷积神经网络梯度消失的问题，

ResNet 残差卷积网络在结构上增加了输入层与输

出层的直接通道。即将输出层 H(X)＝F(X)改为 
H(X)＝F(X)＋X，因此第 i 层的梯度值计算公式

图 3 改进的 Faster R-CNN 网络结构设计图

Fig. 3 The network structure design diagram of improved Faster R-CNN
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变为：                        
            

(3)
      
  因此，采用 ResNet 残差卷积网络提取特

征，即使网络结构变得更深，梯度也不会消失。

2.2.2 多维特征融合网络

  Faster R-CNN 特征提取网络多次下采样过

程中，输入图像经过不同残差卷积块会产生大小

不同的特征图，但这些包含丰富语义信息的特征

图都仅作为下一个残差卷积块的输入而没有直接

参与到后面 RPN 网络的定位和分类任务中去，

造成部分有用语义信息的丢失，导致模型对小目

标的检测能力减弱。本文借鉴 SSD 网络的金字

塔特征层级(Pyramidal Feature Hierarchy)对小目

标检测的优势，提出多维特征融合的训练方法。

即在特征提取网络和 RPN 网络之间增加多维特

征融合网络，目的是将特征提取过程中高低维度

特征图的语义信息尽可能少损失地保留合并到一

个特征图中。特征融合网络就是把 Conv1～Conv5 
残差卷积块得到的不同大小尺寸的特征图逐步上

采样还原成原图尺寸大小，再采用元素级相加法

(Element-Wise Add)来进行特征融合，从而弥补 
Faster R-CNN 单特征图网络语义信息不足的缺陷。

  高低层维度特征融合的经典方法主要有两

种：一种是元素级相加(Element-Wise Add)，另

一种是堆叠特征融合方法 Concat。两者的区别

在于 Element-Wise Add 是描述图像特征的信息

量增多，但是描述图像的维度本身并没有增加。

而 Concat 是通道数的合并，即描述图像本身的

特征数(通道数)增加，而每一特征的信息没有增

加。由于 Element-Wise Add 的计算量比 Concat 
的小，也更适合 ResNet-50 残差网络，因此本

文设计的多维特征融合网络在策略方法上选择 
Element-Wise Add，具体如图 4 所示。

2.2.3 区域建议网络优化

  滑窗(Sliding Window)是目标检测任务中

常用的方法，但也存在一些问题：滑窗的大小

尺寸、宽高比例以及位置不同将产生很大的计

算量。Faster R-CNN 的 RPN 网络部分对输入特

征图的滑窗大小设置为 3×3 矩形框，但统一用 
3×3 的滑窗难以很好地适应不同任务中对检测目

标的拟合。因此为了适应多种形状的物体，RPN 
定义了 k 种不同规格的锚框。原始网络中，锚框

是以 16 个像素作为基准、[0.5∶1∶2]的比例作

为一组，在此基础上按一定比例增加到 3 组，

共 9 个大小尺寸和宽高比不同的锚框。锚框机制

就是沿着滑窗自左向右、从上到下滑动直至走完

整个特征图，然后计算出每一个锚框与真值框

的交并比 (Intersection Over Union，IOU)，记为 
RIOU。当 RIOU 大于设定阈值 A 时，判定为该锚框

含有检测目标，为正样本；而当 RIOU 小于阈值 B 
时，则认为该锚框不包含目标物体，为负样本。

交并比的计算公式为：

           
(4)  

                           
其中，Agt 为真值框面积；Aan 为锚框面积。 

图 4 本文设计的多维特征融合网络结构图

Fig. 4 The network structure of multi-dimensional feature fusion designed in this paper
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  由于根据瓶装饮料商品物体的形态学特点，

继续沿用原始网络中设置的锚框宽高比会造成正

负样本比例严重失衡，不能满足实际任务需要。

因此需要丰富锚框样式，增加 0.25∶1∶4 的宽

高比，即由原来的锚框宽高比 R＝[0.5, 1, 2] 改
为 R＝[0.25, 0.5, 1, 2, 4]。此时每一组锚框由原

来的 3 个变成了 5 个，但是单方面增加锚框数量

会造成计算量增大。因此可以减少设置组数为 
2，即 5×2＝10 个锚框，比原来的 9 个锚框在数

量上仅略微增加，但锚框样式上更满足本次任务

的需要。不同宽高比例的锚框生成机制：在同一

组中，不同宽高比的锚框的覆盖面积基本相同。

记锚框面积为 Aan，基础锚框边长为 H、变形后

锚框宽 w、高 h、宽高比 R＝w/h，根据面积不

变，推导过程为：

             (5)

变形后，高度  ；              (6)

同理，         (7)

变形后，宽度    (8)

  根据推导公式(6)、(8)，当 R＝0.25 时，h＝
2 H，w＝0.5 H；当 R＝0.5 时，h＝1.414 H，

w＝0.707 H；当 R＝1 时，此时锚框为正方形

框，与基础锚框长宽一致，H＝w＝h；当 R＝2 
时，h＝0.707 H，w＝1.414 H；当 R＝4 时，h＝

0.5 H，w＝2 H；保持原始基础锚框边长 H＝16 
不变，则有 8×32、11.314×22.627、16×16、
22.627×11.314 和 32×8 五种锚框样式，具体如

图 5 所示。

3 实  验

3.1 图像数据采集和预处理

  本文实验所用图像数据由广东顺德创新设计

研究院“新型无人售货机的研发”项目组提供。

实验总共对 10 种类别常见品牌的饮料商品采集

了 10 000 张图片以及若干背景图片。数据预处理

阶段进行了图片筛选清洗、归一化以及适量的数

据扩增，并采用 LabelImg_Master 标注软件进行数

据标注。然后按照[7∶2∶1]的比例随机生成训练

集、验证集和测试集，最终把数据集制作打包成 
Pascal_Voc 固定数据格式。具体结果如图 6 所示。

3.2 实验软硬件环境配置及参数设置

  实验硬件采用  Intel  Z490 芯片组的服务

器，处理器为 Intel 酷睿 i9-10900K，配置两块 
NVIDIA 系列的 GPU 显卡、DDR4_32G 内存以

及 250 G 固态硬盘。实验软件方面，操作系统

为 Ubantu18.04，安装 Anaconda 和 Caffe 深度学

习框架，编辑语言为 Python，配置 Faster R-CNN 
运行环境。实验参数设置方面，基础学习率为 
0.001，学习策略选用 step(步长设为 2 500)，

图 5 优化前后锚框样式变化

Fig. 5 Change of anchor frame style before and after optimization
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总共迭代次数设为 10 000 次，权重衰减率设为 
0.000 5，动量设为 0.9，界定正样本的 IOU 阈值

设为 0.7。
3.3 网络模型训练与测试

  网络模型阶段，采用 ImageNet 的预训练模

和端到端的训练方法对改进前后的 Faster R-CNN 
进行微调(Fine-Turn)。为增强实验结果的对比

性，采用单一变量法共进行 8 组实验。实验步

骤为：(1)导入数据集训练，比较  VGG16 和 
ResNet-50 两种特征提取网络下，原始 Faster 
R-CNN 训练消耗时间和模型测试平均精度均

值；(2)重新建立模型，增加多维特征融合网络

后再进行训练，将所得模型与上述(1)中模型进

行测试消耗时间和模型测试平均精度均值的比

较；(3)调整锚框参数，将锚框宽高比 R＝[0.5, 
1, 2] 改为 R＝[0.25, 0.5, 1, 2, 4]，比较改进锚框

样式前后模型测试平均精度均值；(4)根据上述

步骤得到的实验结果，采用 ResNet-50 特征提取

网络与多维特征融合网络相结合的 Faster R-CNN 
网络模型进行 10 000 次迭代的模型训练；(5)测
试训练后的模型，获取损失值(Loss)、召回率

(Recall)、各类别的平均精确度和平均精度均值

以及每次迭代的耗时等关键数据，并进行实验数

据分析，结果如图 7～8 所示；(6)对平均精度均

                                                              (a) 原始图片                                                            (b) LabelImg_Master 软件标注图

图 6 实验数据集原始图片及其 LabelImg_Master 软件标注图

Fig. 6 The original image of the experimental data set and its LabelImg_Master software annotation drawing 
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(a)损失值曲线                             
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 (b)精确度-召回率曲线(以维他奶为例)

图 7 VGG16＋多维特征提取网络＋RPN 的损失值曲线及

精确率-召回率曲线

Fig. 7 Loss curve and precision-recall curve of VGG16 + 

multi-dimensional feature extraction network + RPN
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值最高的模型，进行实物检测。

4 实验结果与分析

4.1 实验结果

  本文在原有 Faster R-CNN 网络基础上采用

不同的特征提取网络(VGG16、ResNet-50)，
再通过增加多维特征融合网络对原有  Fas te r 
R-CNN 网络结构进行改进，同时对  RPN 网
络中锚框样式进行改进。综合上述  3  个方面

的改进，共进行  8  组对比实验。为了定量评

估改进后的 Faster R-CNN 算法网络模型对瓶

装饮料商品检测识别的有效性，本次实验采

用平均精度(Average Precision，AP)、平均

精度均值(Mean Average Precision，MAP)、
训练与测试耗时作为评价指标，实验结果见

表 1。
  本文在改进 Faster R-CNN 网络后，采用同

样的数据集和硬件配置进行 YOLO 和 SSD 经
典目标检测模型的对比实验。实验结果如表 2 

表 1 实验结果汇总

Table 1 Summary of experimental results

注：RPN 为区域建议网络(Region Proposal Network) ；FFN 为特征融合网络(Feature Fusion Network)； “*”为优化后网络结构；R 为锚框宽高比，

R1＝[0.5,1,2]，R2＝[0.25,0.5,1,2,4]；MAP 为平均精度均值；Ttrain 为训练集平均单次迭代耗时；Ttest 测试集平均单次迭代耗时

                                                       (a)损失值曲线                                                                          (b)精确率-召回率曲线

图 8 ResNet-50＋多维特征提取网络＋RPN 的损失值曲线及精确率-召回率曲线

Fig. 8 Loss curve and precision-recall curve of ResNet-50 + multi-dimensional feature extraction network + RPN
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所示。

表 2 不同经典目标检测算法实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of classical 

target detection algorithms

4.2 讨论与分析

  表 1 结果表明，改进后的 Faster R-CNN 网
络模型对各类别目标的检测精确度均在  90% 
以上，整体平均精度均值为  93.26%，较原始

的 VGG16＋RPN 网络结构的 73.06% 提升了近 
20%，虽然同时也增加了训练和检测耗时，但仍

然达到实时性的要求。表 2 结果表明，与其他经

典目标检测模型(如 YOLO 和 SSD)的检测效果

相比，本文改进后的 Faster R-CNN 模型综合性

能有一定提升。该结果与张瑞[19]对商品 Logo 的
检测识别结果相比，在 RIOU≥0.7 的相同测试条

件下，本文方法在检测精度上提升 1.66%，在实

时性方面的测试耗时也更少。与罗辉[20]采用的 
SSD 经典目标检测算法相比，其检测精度虽比本

文方法略高，但该文献采用先分 5 大类再分 10 
小类的策略显然导致其最终实时性较差的结果，

而且固定检测瓶盖而忽略其他特征信息容易出现

漏检。与袁豪[21]同样采用 Faster R-CNN 的检测

效果相比，本文方法在特征提取网络采用更有学

习深度的残差网络 ResNet-50，而袁豪研究中依

然沿用原始网络的 VGG16 特征提取网络，故本

文方法的检测精度比该文献提升 2.06%。由此可

见，本文改进的 Faster R-CNN 方法在对商品目标

检测方面的整体性能都有所提升。

  本文从目标检测精度和实时性能两方面

对改进前后的 Faster R-CNN 性能结果进行分

析。(1)目标检测精度方面：①残差特征提取网

络 ResNet-50 明显优于 VGG16，检测精度提升 
6%～16%，这是检测精度大幅提升的主要原因；

②多维特征融合网络的运用提升了模型对小目

标的检测能力，检测精度提升 4%～9%；③锚框

样式的改进对检测精度也有一定程度的提升。

其中，当特征提取网络采用 ResNet-50 时，改进

丰富锚框样式使得检测精度提升近 7%，而当特

征提取网络为 VGG16 时，改进锚框样式对检测

精度影响不大，基本持平。(2)实时性能检测方

面：随着 8 组实验中深度学习网络复杂程度的

加大，训练过程中完成每次迭代的耗时从原始 
Faster R-CNN 网络的 0.689 s 增加到 0.841 s，测

试耗时从 0.239 s 增加到 0.612 s。虽然整体上表

现出训练与测试耗时逐步增加，但增加的时间在

实际任务中影响不大。

  在实物测试中，改进的 Faster R-CNN 网络

展现出良好的检测效果，其检测识别结果如图 9
所示。其中，图 9(a)为实物图片检测结果，图

中显示 10 个类别的瓶装饮料商品全部正确检测

识别且均达到 90% 以上的置信度得分，达到预

期的改进效果。图 9(b)为调用外部摄像头进行

的视频实时检测，同样获得较好的置信度得分，

同时每秒帧率(fps)为 44.8，实时性检测效果良

好。不足之处是对一些倾斜目标，检测框有轻微

漂移的迹象，但仍然可以较好地满足对这 10 类
饮料商品的检测识别要求。

   

5 结  论

  本研究以无人售货机售卖瓶装饮料商品为应

用场景，提出基于改进 Faster R-CNN 算法的瓶

装饮料商品目标检测方法。首先，通过在原有 
Faster R-CNN 算法基础上试验不同特征提取网络

(VGG16、ResNet-50)的性能；其次，在网络结
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构上增加多维特征融合网络模块以及对 RPN 网
络中锚框样式进行改进，同时采用单一变量法

对不同改进部分进行实验；最后，训练出改进 
Faster R-CNN 算法的瓶装饮料商品目标检测模型，

并利用该模型进行实时性检测获得良好效果。需

要说明的是，该模型对局部遮挡和目标跟踪问题

表现欠佳，在今后工作中将继续探究和改进。
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