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摘  要 

随着电子商务的快速发展，图像分类与识别技术在商品自动分类、图像检索等方面扮演着越来越重要的

角色。为了提高图像识别的准确性和实时性，本文提出了一种基于Faster R-CNN与YOLOv8多模型融合

的方法，并结合置信度特征融合与高级分类器进行电子商务图像的分类与识别。 
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Abstract 
With the rapid development of e-commerce, image classification and recognition technology plays an 
increasingly important role in automatic product classification, image retrieval, and other aspects. In 
order to improve the accuracy and real-time performance of image recognition, this paper proposes 
a method based on Faster R-CNN and YOLOv8 multi model fusion, and combines confidence feature 
fusion with advanced classifiers for e-commerce image classification and recognition. 
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1. 引言 

在当今数字化时代，电子商务平台已经成为人们日常生活中不可或缺的一部分。随着商品种类的日

益丰富[1]，图像分类与识别技术在电子商务领域的作用愈发显著。基于 Faster R-CNN 与 YOLOv8 多模

型融合的电子商务图像分类与识别研究，旨在解决传统图像识别方法在复杂场景下准确率低、实时性差

等问题，为电子商务平台提供更高效、准确的图像处理技术。 
电子商务平台上的商品种类繁多，包括服装、电子产品、家居用品等。这些商品往往具有不同的外

观特征和属性，给图像分类与识别带来了巨大挑战。传统的图像识别方法，如 SIFT、SURF 等，虽然在

一定程度上能够识别商品，但在处理复杂场景时，往往存在准确率低、实时性差等问题。这些问题限制

了传统方法在电子商务领域的应用。 
近年来，深度学习技术在图像识别领域取得了显著成果[2]。Faster R-CNN 和 YOLOv8 作为两种优秀

的目标检测模型，具有很高的检测准确率和实时性。本文通过将 Faster R-CNN 与 YOLOv8 进行融合，并

结合置信度特征融合于高级分类器，进一步提高电子商务图像分类与识别的准确性和实时性。 
Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks)是一种基于深度学习的目标检测方法，它

将区域提议网络(Region Proposal Networks, RPN)与 Fast R-CNN 相结合，提高了检测速度和准确率[3]。而

YOLOv8 (You Only Look Once)则是一种基于卷积神经网络的目标检测方法，具有极高的实时性[4]。将这

两种模型进行融合，可以充分发挥它们各自的优势，提高电子商务图像分类与识别的整体性能。 
本文主要从以下几个方面展开研究：1) 分析 Faster R-CNN 和 YOLOv8 两种模型的优缺点，探讨如

何将它们进行有效融合。2) 设计置信度特征融合方法，提高模型在复杂场景下的识别准确率。3) 引入高

级分类器，对融合后的模型进行优化，进一步提高分类与识别的性能。4) 在实际电子商务平台上进行实

验验证，评估所提方法的性能。 
通过以上研究，本文旨在为电子商务图像分类与识别领域提供一种高效、准确的多模型融合方法，

为电子商务平台的发展注入新的活力。 
电子商务平台上的商品种类繁多，图像分类与识别技术在商品自动分类、图像检索等方面具有重要

意义。传统的图像识别方法在处理复杂场景时，往往存在准确率低、实时性差等问题。近年来，深度学

习技术在图像识别领域取得了显著成果，本文旨在探讨如何将 Faster R-CNN 与 YOLOv8 两种优秀的目标

检测模型进行融合，并结合置信度特征融合与高级分类器，提高电子商务图像分类与识别的准确性和实

时性。 

2. Faster R-CNN 与 YOLOv8 模型简介 

Faster R-CNN 和 YOLOv8 是两种不同的目标检测框架，它们各自代表了目标检测领域中“两阶段”

和“单阶段”方法的经典实现。在并行算法的背景下，这两种模型可以同时应用于同一任务或系统中，

以利用各自的优点，例如 Faster R-CNN 的高精度和 YOLOv8 的快速检测能力。下面分别介绍这两者的原
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理及其如何在并行算法中协同工作。 
Faster R-CNN 是两阶段检测器，第一阶段：候选区域生成(Region Proposal Network, RPN)使用卷积神

经网络(CNN)提取图像特征[5] [6]。RPN 网络基于这些特征图生成一系列候选区域(proposals)，即可能包

含对象的边界框。每个候选区域被分类为前景(包含对象)或背景(不包含对象)，并且通过边框回归调整其

位置。第二阶段：分类与边框精调将 RPN 生成的候选区域映射回原始特征图，并通过 ROI Pooling 层进

行固定尺寸的特征提取。提取到的特征被送入全连接层进行分类(确定对象类别)和进一步的边框回归(精
确化候选区域的位置)。最终输出是每个检测到的对象的类别标签及其精确的边界框。特点是有更高的检

测精度，尤其是在处理小物体时表现优异，且速度较慢，因为需要两次独立的预测过程。 
YOLOv8 作为一种单阶段检测器，其核心架构基于单一的卷积神经网络(CNN)。YOLOv8 在单次前

向传播过程中即可完成全部计算任务。该模型将输入图像细分为众多网格单元，每个单元负责预测一个

或多个边界框及其相关类别概率。这些边界框包括中心点坐标、宽度、高度和置信度信息，而类别概率

则反映了边界框内包含特定类别对象的潜在概率[7]。而在预测阶段结束后，使用 NMS 技术去除冗余的

重叠边界框，保留最有可能的检测结果。特点是高速检测，适合实时应用。，但是检测精度较低，特别是

对于小物体和密集排列的对象。 
所以在一个多模型识别系统或其他复杂的应用场景中，可以将 Faster R-CNN 和 YOLOv8 设计成并行

运行的方式：首先优势互补，利用 YOLOv8 的快速检测能力进行初步筛选，快速定位潜在的目标区域。

对于那些需要更高精度的结果，或者是在关键帧上，再使用 Faster R-CNN 进行更精细的分析，确保不会

遗漏任何重要的细节。其次可以进行资源分配优化，根据具体应用场景的需求，动态调整两个模型之间

的负载比例，使得整体性能达到最佳平衡。 
这种方式不仅能提升系统的鲁棒性，还能充分利用两种模型的优势，提供更为可靠的目标检测服务。

综上所述，Faster R-CNN 和 YOLOv8 的并行算法可以通过结合两者的特点，在不同层次上互相补充，从

而构建出更加高效且准确的目标检测系统。这种组合不仅提高了处理效率，还增强了系统适应各种复杂

环境的能力。 

3. 算法设计 

3.1. Faster R-CNN 和 YOLOv8 多模型融合算法基本流程 

Faster R-CNN 和 YOLOv8 并行算法基本流程如图 1 所示。本流程图详细展示了多模型识别系统的整

体工作流程，从输入视频到最终的物体分类结果。该系统通过结合 Faster R-CNN 和 YOLOv8-improve 两

种目标检测算法，并进行特征融合，以实现高效且准确的物体识别。 
 

 
Figure 1. Flowchart of multi-model fusion algorithm 
图 1. 多模型融合算法流程图 
 
系统初始步骤是接收原始视频数据流。随后，视频数据被拆分成连续的视频帧，这些帧图像将充当

后续操作的基准单元。接着，从视频帧中抽取的图像被划分为训练集和验证集。其中，训练集用于对模
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型进行训练，而验证集则用于衡量模型的实际表现[8] [9]。训练集内的图像经过数据增强，以丰富数据多

样性并增强模型的应用范围。训练集与验证集中的图像分别输入到两种不同的目标检测模型中进行处理：

Faster R-CNN 和升级版的 YOLOv8 这两个模型各自对图像进行分析，并分别输出各自的目标检测结果。

这些结果包含对象的位置信息和置信度分数。基于置信度的特征融合模块将 Faster R-CNN 和 YOLOv8-
improve 的检测结果进行融合。这一过程综合了两个模型的优势，提高了检测的准确性和鲁棒性。融合后

的特征被送入分类器，分类器根据这些特征对物体进行分类。 
这一过程综合了两种模型的优势，显著提高了商品图像分类的准确性和鲁棒性。具体而言，通过融

合 Faster R-CNN 和 YOLOv8 的检测结果，我们不仅增强了对复杂背景和小物体的识别能力，还确保了高

效的实时处理速度。融合后的特征被送入高级分类器，该分类器根据这些丰富的特征对商品图像进行精

确分类。在电子商务应用中，这种方法能够有效识别和分类多种商品类型，包括但不限于：电子产品：

如智能手机、笔记本电脑和平板设备。服装服饰：例如 T 恤、外套、裤子和鞋子。家居用品：如家具、

装饰品和厨房用具。书籍文具：涵盖各类书籍、笔记本和办公用品。美妆个护：包括化妆品、护肤品和个

人护理产品。食品饮料：从包装食品到各种饮品。这种多模型融合的方法不仅提升了商品识别的准确性，

还优化了用户体验，使得在线购物更加便捷高效。商家可以利用此技术实现自动化的商品标签标注和分

类管理，从而提高运营效率；同时，消费者也能享受到更精准的商品搜索和推荐服务，提升购物满意度。 
综上所述，通过结合 Faster R-CNN 和 YOLOv8 的优势，并引入置信度特征融合与高级分类器，本研

究提出的电子商务图像分类与识别方法为电商行业带来了更高的运营效率和服务质量。未来的工作将继

续探索如何进一步优化这一框架，以适应更多复杂的应用场景，推动电子商务技术的发展。 

3.2. 改进的 Faster R-CNN 和 YOLOv8 并行算法 

3.2.1. 基于置信度的特征融合 
首先，我们分别使用 Faster R-CNN 和 YOLOv8 对同一输入图像进行目标检测，获取各自的检测结果

和置信度得分。这些检测结果包括边界框位置和对应的类别标签。假设我们有两个模型：Faster R-CNN 和

YOLOv8，它们对同一个目标提供了边界框预测(x1, y1, w1, h1)和(x2, y2, w2, h2)，以及相应的置信度得分 c1

和 c2。 
接着，我们计算每种模型对每个检测结果的置信度得分。对于 Faster R-CNN，置信度得分基于其分

类器输出的概率；对于 YOLOv8，置信度得分则基于它们的边界框预测和分类置信度的组合。 
边界框中心坐标为： 
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因此，最终的置信度加权平均边界框为： 

  ( ), , ,avg avg avg avg avgB x y w h=    (3) 
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假设每个模型输出了类别概率分布 P1 = [p11, p12, …, p1c]和 P2 = [p21, p22, …, p2c]，其中 c 是类别总数，

pij 表示第 i 个模型预测为第 j 类别的概率。 
计算每个类别的加权平均： 

 1 1 2 2

1 2

j j
avgj

c p c p
P

c c
+

=
+

   (4) 

最终的类别标签可以通过选择具有最高加权平均概率的类别来确定： 

 ( )ˆ arg max j avgjy p=   (5) 

3.2.2. 分类器的引入 
在多模型识别系统的开发中，我们不仅实现了 Faster R-CNN 和 YOLOv8 的并行处理，还创造性地引

入了一个高级分类器作为系统的关键组成部分。这一创新设计极大地提升了系统的性能和灵活性，以下

是对其重要性的详细阐述：通过将 Faster R-CNN 和 YOLOv8 并行应用于目标检测任务，我们能够充分利

用两者各自的优势：Faster R-CNN 以其高精度著称，尤其擅长处理小物体和复杂背景；而 YOLOv8 则以

其实时性和高效性见长，能够在保证速度的同时提供良好的检测效果。然而，单独依赖任一模型都可能

因各自的局限性而导致误检或漏检。为了克服单个模型的局限性，我们在系统中引入了一个基于置信度

的特征融合模块。该模块负责整合来自两个检测模型的结果，确保最终输出既具有 Faster R-CNN 的高准

确性，又兼具 YOLOv8 的速度优势。具体来说，特征融合过程会根据每个检测结果的置信度分数进行加

权平均，从而生成更加可靠的边界框和类别标签。 
在此基础上，我们进一步引入了一个高级分类器，它不仅接收经过特征融合后的检测结果，还结合

了上下文信息和其他辅助特征(如时间序列数据、姿态估计等)，以实现更为精细的物体分类。这个分类器

的设计充分考虑了商品种类的多样性和复杂性，能够对同一类别下的不同商品状态进行精确区分，例如

“智能手机的不同型号”，或者“书籍的封面与内页”。通过这种细致的分类能力，系统可以准确识别和

区分相似商品的具体差异，从而提升商品管理和用户搜索体验的准确性。通过利用更丰富的特征表示，

分类器可以更好地捕捉物体之间的细微差异，提高分类的准确性。面对光照变化、遮挡等情况，分类器

能够依据多个来源的信息做出更稳健的判断，减少误分类的发生。高效的分类算法确保了即使在资源受

限的环境下也能实现实时物体识别，满足实际应用场景的需求。 
这种将高级分类器融入 Faster R-CNN 和 YOLOv8 并行算法的设计，不仅是技术上的突破，也为多模

型识别领域带来了新的发展方向。它展示了如何通过合理的架构设计和组件选择，最大化不同模型的优

点，同时弥补它们的不足。 

4. 实验与分析 

本文在多个公开数据集上进行了实验，包括 Pascal VOC、COCO 等。实验结果表明，本文提出的多

模型融合与置信度特征融合方法在准确性和实时性方面均优于单一模型[10]。 

4.1. 实验数据集介绍 

本研究选用 Pascal VOC2007 数据集作为实验对象，该数据集涵盖了 20 个不同类别，总计包含 9963
幅图片。 

4.2. 实验结果 

在本节实验中，对三种不同的目标检测方法在 Pascal VOC2007 数据集上的性能进行了详细评估见表

1 实验结果图，这些方法包括经典的 Faster R-CNN、最新的 YOLOv8 以及本文提出的多模型融合与置信
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度特征融合方法。以下是各方法的具体表现和分析：1) Faster R-CNN：Faster R-CNN 在 Pascal VOC2007
数据集上展示了其强大的检测能力，平均准确率达到了 78.3%，平均处理时间约为 0.4 秒/张。作为两阶

段检测器的代表，Faster R-CNN 通过区域提议网络(RPN)生成候选框，并结合卷积神经网络进行精细分类

和边界框回归，从而确保了较高的检测精度。然而，这种高精度是以相对较高的计算成本为代价的，较

长的处理时间限制了其在实时应用场景中的应用。2) YOLOv8：相比之下，YOLOv8 展现了单阶段检测

器的速度优势，在 Pascal VOC2007 数据集上的平均准确率为 72.1%，而平均处理时间仅为 0.2 秒/张。

YOLOv8 的无锚点设计和高效的骨干网络使其能够在保持较高检测速度的同时提供良好的准确性。尽管

其准确率略低于 Faster R-CNN，但显著更快的处理速度使其成为需要实时处理或资源受限环境下的理想

选择。3) 多模型融合方法：本文提出的多模型融合方法在 Pascal VOC2007 数据集上取得了最佳的整体

性能，平均准确率达到了 82.5%，平均处理时间为 0.3 秒/张。该方法结合了 Faster R-CNN 和 YOLOv8 的

优点，通过基于置信度的加权平均机制融合了两种模型的检测结果，不仅提高了检测的鲁棒性和准确性，

还有效地平衡了处理速度与精度之间的关系。此外，置信度特征融合模块能够根据每个检测结果的置信

度分数进行优化调整，进一步提升了系统的稳定性和可靠性。实验效果展示图如图 2 所示。 
 

Table 1. Comparison chart of experimental results 
表 1. 实验结果对比图 

模型 准确率 平均处理时间/s 

Faster R-CNN 0.783 0.4 

YOLOv8 0.721 0.2 

Ours 0.825 0.3 

 

 

 
Figure 2. Display of item recognition results 
图 2. 物品识别结果展示图 

 
从实验结果可以看出，不同检测方法各有优劣。Faster R-CNN 擅长于提供高精度的检测结果，但在

处理速度上有一定的局限性；YOLOv8 则以其快速处理能力见长，适用于实时性要求较高的场景；而本

文提出的多模型融合方法则在两者之间找到了一个理想的平衡点，既保证了较高的检测精度，又兼顾了

处理效率。这表明，通过合理的架构设计和技术融合，可以显著提升目标检测系统的整体性能，为实际

应用提供了更加灵活且高效的选择。 

5. 结论 

本文提出了一种基于 Faster R-CNN 与 YOLOv8 多模型融合的电子商务图像分类与识别方法，结合置
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信度特征融合与高级分类器，实现了高准确性和实时性的图像识别。实验结果表明，该方法在电子商务

图像分类与识别领域具有较好的应用价值。未来，我们将进一步优化模型结构，提高识别速度和准确率。 
本文介绍了一种创新的电子商务图像分类与识别方法，该方法基于 Faster R-CNN 和 YOLOv8 的多模

型融合，并结合了置信度特征融合技术与高级分类器。通过这种方法，我们不仅实现了高准确性的图像

识别，还确保了实时处理的能力，为电子商务领域的图像分析提供了强有力的支持。 
在电子商务环境中，图像分类与识别是提升用户体验、优化商品管理和增强营销效果的关键技术。

为了应对这一挑战，我们设计了一个综合框架，充分利用了两种不同类型的检测器——Faster R-CNN 和

YOLOv8 的优势：Faster R-CNN：以其高精度著称，擅长处理复杂背景下的小物体和细节信息，非常适合

需要精确分类的任务。YOLOv8：强调实时性和高效性，能够在保证速度的同时提供良好的检测效果，适

用于快速变化的动态场景。 
通过将这两个模型并行应用于同一任务，我们能够同时获得高精度和高速度的好处。在此基础上，

我们引入了置信度特征融合模块，该模块根据每个模型输出结果的置信度分数进行加权平均，生成更加

可靠且准确的最终预测。此外，为了进一步提升分类性能，我们还集成了一个高级分类器，它不仅可以

接收来自两个模型的融合特征，还能结合上下文信息和其他辅助特征(如时间序列数据或用户交互行为)，
实现更为精细的商品分类和识别。 

实验结果显示，所提出的方法在电子商务图像分类与识别领域具有显著的应用价值。具体而言，在

多个测试集上的评估表明，我们的方法不仅达到了较高的准确性，而且保持了较低的延迟，满足了实时

处理的需求。这种能力对于提高商品搜索效率、自动化库存管理以及个性化推荐系统等应用场景尤为重

要。 
尽管当前的结果已经展示了该方法的有效性，但我们认识到仍有改进空间。未来的工作将集中在以

下几个方面：1) 优化模型结构：我们将继续探索如何简化网络架构而不损失性能，以进一步降低计算资

源消耗和加速推断过程。2) 提升识别速度与准确率：通过引入新的训练策略和技术(如自监督学习、注意

力机制等)，期望能在不影响速度的前提下进一步提高识别精度。3) 扩展功能特性：考虑增加更多样化的

视觉任务支持，如实例分割、姿态估计等，使该方法能适应更广泛的应用需求。4) 增强鲁棒性：针对光

照变化、遮挡等情况优化算法，确保系统在各种复杂环境下都能稳定运行。 
综上所述，本文提出的基于 Faster R-CNN 与 YOLOv8 多模型融合的电子商务图像分类与识别方法，

不仅展示了卓越的技术性能，也为行业应用开辟了新的可能性。随着持续的研发投入和技术进步，我们

相信这一方案将在未来的电子商务领域发挥越来越重要的作用。 
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