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摘  要 

在电商智能运营、网络素材营销及互联网图像处理中，商品缺陷检测、物流包裹分拣、营销素材标注等

大量图像数据的语义分析依赖人工标注，存在运营成本高、效率低的问题；且单一阈值伪标签方法易浪

费有效数据，错误累积还会影响决策精度。为破解电商领域图像语义标注的成本难题与智能分析精度瓶

颈，本文提出数字图像技术赋能的电商图像智能处理半监督语义分割方法MvpMatch，将分层阈值策略

与历史模型集成预测机制深度适配电商场景。分层阈值通过多级置信区间与差异化损失权重，高效利用

海量商品展示图、物流流转图等电商无标签数据；历史模型集成预测通过多视角聚合降低伪标签错误累

积，提升分析可靠性。基于电商营销素材Marketing数据集的实验表明，该方法在不同标签比例下均显

著优于基线模型UniMatch V2，少标签场景下mIoU最高提升1.9个百分点。研究结果可直接应用于电商

智能质检、自动化分拣、营销素材批量处理等核心环节，助力降低企业信息化成本、提升网络营销精准

度与运营绩效，为数字技术与电商业务深度融合提供技术支撑。 
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Abstract 
In intelligent e-commerce operations, online marketing content, and web image processing, semantic 
analysis of large-scale image data—including product defect detection, logistics parcel sorting, and 
marketing asset labeling—relies heavily on manual annotation, resulting in high operational costs and 
low efficiency. Moreover, single-threshold pseudo-label methods tend to waste valid data, and error 
accumulation compromises decision accuracy. To address the cost challenges of image semantic anno-
tation and bottlenecks in intelligent analysis accuracy within e-commerce, this study proposes Mvp-
Match, a digital image-empowered semi-supervised semantic segmentation method for intelligent e-
commerce image processing. This method deeply adapts hierarchical thresholding strategies and tem-
poral model ensemble prediction mechanisms to e-commerce scenarios. Hierarchical thresholding ef-
ficiently leverages massive unlabeled data—including product display images and logistics flow im-
ages—through tiered confidence thresholds and adaptive loss weighting. Temporal model ensemble 
prediction reduces pseudo-label error accumulation through multi-view aggregation, enhancing anal-
ysis reliability. Experiments on the e-commerce marketing asset Marketing-E dataset demonstrate that 
the proposed method significantly outperforms the baseline model UniMatch V2 across various label-
ing ratios, achieving mIoU improvements of up to 1.9 percentage points in low-label regimes. These 
findings can be directly applied to core e-commerce processes such as intelligent quality inspection, 
automated sorting, and batch processing of marketing assets, helping reduce operational IT costs, im-
prove online marketing precision and operational performance, and providing technical support for 
deeper convergence of digital technologies with e-commerce operations. 

 
Keywords 
Digital Image Technology, E-Commerce Intelligent Operation, Online Marketing, Hierarchical 
Threshold, Semi-Supervised Semantic Segmentation 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

在大数据与人工智能技术发展背景下，数字图像技术已成为推动电商数字化升级的核心支撑，其在

商品缺陷检测、物流包裹分拣、营销素材处理等电商核心环节的应用，均依赖图像语义分割技术[1]实现

像素级精准识别。传统全监督语义分割需大规模人工标注数据，而电商图像数据具有海量、多样、动态

更新的特征，高成本的人工标注不仅耗时耗力，还易因标注延迟影响业务效率，成为制约电商信息化建

设与智能化升级的关键瓶颈[2]。 
半监督语义分割以“少量有标签数据 + 大量无标签数据”为学习模式，能有效降低人工标注依赖，是

解决电商图像标注难题的优选路径。当前主流的一致性正则化方法在电商场景应用中仍存不足：一是单一

阈值筛选伪标签，易丢弃模糊商品边缘、包裹轻微磨损区域等低置信度但有价值的像素，造成数据利用率

偏低；二是模型自训练中伪标签错误易累积固化，导致图像分析结果偏差，影响后续业务决策的科学性。 
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针对上述问题，本文提出融合分层阈值策略与历史模型集成预测的半监督语义分割方法 MvpMatch，
适配电商场景图像智能分析需求。该方法通过分层阈值充分挖掘电商海量无标签图像数据的价值，借助

历史模型集成预测降低伪标签错误累积的影响，提升分析结果可靠性。本方法可直接应用于电商智能质

检、物流自动化分拣、营销素材智能处理等环节，为电商信息化建设提供低成本、高效率的技术解决方

案，助力电商图像分析环节的智能化升级。 

2. 相关工作 

2.1. 数字技术在电商中的应用现状 

大数据与人工智能技术已广泛渗透电商全链路[3]：在运营层面，智能分拣、缺陷检测、库存可视化等

技术提升供应链效率，头部物流企业通过图像识别技术将分拣误差率降低至 0.3%以下；在网络营销层面，

图像语义分析助力营销素材优化、个性化推荐与虚拟试衣、试妆等场景落地，某电商平台应用该技术后广

告点击率提升 27%；在企业信息化层面，数据驱动的智能分析成为决策核心，电商 ERP 系统已逐步集成图

像智能处理模块。但现有电商图像分析方法多依赖全监督学习或简单半监督策略，存在标注成本高、鲁棒

性不足的问题，难以适配电商数据“动态更新、场景多样”的特性——例如新品上架时缺乏标注数据导致

智能质检系统无法快速适配，直播电商的实时图像分析对模型精度与速度的双重要求难以满足。 

2.2. 半监督语义分割在电商场景的研究进展 

一致性正则化是半监督语义分割的主流范式，FixMatch [4]、CPS [5]等方法都是使用这种基础框架，

但在电商场景的适配性不足：单一阈值导致电商图像中复杂场景下的有效数据浪费(如反光商品的边缘像

素)，错误伪标签累积影响商品检测、包裹分拣等关键环节的精度。PrevMatch [6]等引入时间维度知识的

方法，为解决错误累积提供了思路，但未针对电商图像“多场景、高噪声”的特点优化。近年来，部分

研究尝试将语义分割与电商场景结合：一些互联网公司将 2023 年 Yang Lihe 等提出的强弱一致性[7]半监

督语义分割方法用在电商商品缺陷检测上，但未解决低置信度的数据利用问题；还有一些图像处理公司

将 2024 年 Wang Haonan 等提出的 AllSpark [8]半监督语义分割方法应用于物流包裹识别，但错误累积导

致分拣误差率高于 1%，难以满足实际运营需求。本文方法在 UniMatch V2 [9]基础上，通过分层阈值与历

史集成预测的双机制协同，填补电商场景半监督语义分割“高利用率、低错误率”的技术空白。 

3. 方法 

本文提出的 MvpMatch 方法核心是：将分层阈值策略与历史模型集成预测机制融入电商图像半监督

语义分割，适配电商运营中的精准性、高效性、低成本图像分析需求，其整体框架如图 1 所示。 

3.1. 预备知识 

电商场景中，半监督语义分割涉及两类数据：带标签电商图像数据集 { },l l
l i iD x y= ，如标注好的商品

缺陷图、包裹特征图、营销素材标注图，还有无标签电商图像数据集 { }u
u iD x= ，如海量未标注商品图、

物流图、直播截图，其中 ix 为第 i 张图像， iy 是为其对应的真实语义分割掩码，且 uD 规模远大于 lD (通
常比例为 10:1 至 100:1)。模型通过少量有标签数据初始化，利用无标签数据挖掘语义特征，实现电商图

像的精准分割。 
而常用的方法——基于一致性正则化的核心逻辑是：对无标签电商图像施加弱增强(裁剪、水平翻转

等，适配商品图标准化需求)与强增强(颜色扰动、高斯模糊，适配不同光照下的物流图、直播图)，在弱

增强图像上生成伪标签，在强增强图像上训练，约束模型预测一致性，总损失函数由有标签损失 xL 与无

标签损失 uL 构成。在本篇文章的后续，我们的基础公式的损失将沿用 FixMatch 损失逻辑，并在 UniMatch 
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V2 的框架进行改进，针对电商图像特性做出优化参数配置，以此来适配电商场景和数据分布。 
 

 
Figure 1. The working principle of the MvpMatch network framework 
图 1. MvpMatch 网络框架工作原理 

3.2. 分层阈值策略——适配电商场景 

电商图像存在商品形态多样、背景复杂、部分区域模糊等特点，如物流包裹褶皱、直播场景动态模

糊场景，而单一阈值筛选伪标签易导致有效数据浪费或噪声引入。分层阈值策略如图通过“阈值基数 hτ  
+ 放宽因子 bτ ”构建三级阈值(低 2l h bτ τ τ= − ，中 m h bτ τ τ= − ，高 hτ )，划分置信度区间并分配差异化损

失权重( 1 0.1α = , 2 0.2α = , 3  0.7α = )，实现“高置信度伪标签高权重、中低置信度伪标签低权重”的精

准利用。 
该策略基本原理如图 2，图 3 所示，特别适配电商场景的核心价值：一是避免单一高阈值对电商图像

中低置信度有效区域(如商品边缘细节、营销素材弱对比主体)的丢弃，提升海量无标签数据的利用率；二

是通过低权重抑制中低置信度区域的噪声(如物流包裹上的文字干扰、营销素材的复杂背景)，确保模型训

练稳定性。无标签数据总损失 u multiL − 针对电商双强增强图像优化，公式如下： 

 ( )( ) ( ) ( )( ) ( )1 2
_ ˆ ˆ1 max , max ,w s w s

u multi i l i ce i i i l i ce i i
i

L p l p y p l p yτ α τ α= > + >∑   (1) 

 
1

2

3 1

w
l i m

w
i m i h

w
h i

p

p

p

α τ τ

α α τ τ

α τ

 < ≤
= < ≤
 < ≤

  (2) 

式中， iα 为每个像素伪标签损失所对应的权重， 1 2 3 1α α α+ + =  and 1 2 3α α α< < ， 1s
ip ， 2s

ip 分别为学生

模型对两张强数据增强图片 1s
ix 和 2s

ix 的生成预测。 
 

 
Figure 2. The principle of traditional pseudo-label selection 
图 2. 传统伪标签筛选原理 
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Figure 3. The principle of hierarchical threshold-based pseudo-label selection 
图 3. 分层阈值伪标签筛选原理 

 

3.3. 历史集成预测模块——适配电商数据 

 
Figure 4. The principle of historical model ensemble prediction 
图 4. 历史模型集成预测原理 
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电商图像数据因新品上架、营销主题切换、物流场景变化等原因经常会进行动态更新，单一模型易

因数据分布波动产生错误伪标签，且错误会随自训练累积。例如某款新品的外观特征与现有商品差异较

大，模型误判后会持续强化错误认知，导致质检漏判或营销素材标注偏差。如图 4 所示，历史集成预测

模块通过维护电商场景最优模型队列，随机选取模型动态加权聚合，生成多视角伪标签，稀释单一模型

的错误，降低确认偏差。该模块冻结历史模型参数，为当前训练提供额外监督信号，与 EMA [10]教师模

型协同(参考图 1)工作，为电商图像分割提供双路可靠伪标签。针对电商数据“动态更新”的特点，队列

采用“先进先出”机制，自动淘汰过时模型(如适配旧款商品的模型)，确保历史信息的有效性。历史预测

损失 u prevL − 权重设为 0.5，平衡历史信息与当前数据的学习，公式如下： 

 ( )( ) ( ) ( )( ) ( )1 2
_ ˆ1 max , max , ˆw s w s

u prev i ce i i
i

i i iceyL p l p p l p yτ τ′ ′′ > ′= > +∑   (3) 

式中， w
ip ′为历史最优模型合集对弱数据的生成预测， ˆiy′为其生成的对应伪标签。 

3.4. 电商适配模型——MvpMatch 

MvpMatch 的总损失函数为有标签损失与无标签损失(分层阈值损失 + 历史集成预测损失)的加权和，

适配电商图像的学习需求： 

 _ _u u multi u prevL L Lµ= +   (4) 

 ( )1
2 x uL L L= +   (5) 

其中 0.5µ = ，确保历史集成损失不主导训练，适配电商数据的动态特性。为进一步适配电商场景的实

时性需求，模型在推理阶段采用“轻量化推理策略”，将图像输入尺寸优化为 384 × 384 (保持精度损

失 ≤ 0.3%)，这样可使推理速度提升 40%，可满足直播电商实时语义分析、物流分拣线高速检测等场景

的需求。 

4. 实验 

4.1. 电商场景试验数据集 

选用了电商营销素材主体分割数据集(Marketing)：由我们自主构建，包含 6400 张精标注电商营销素

材，如商品背景图、城市广告海报、直播截图等。选用相应有标签比例的图片后，剩余的部分则作为无

标签图片使用，该数据集涉及 40 个种类，适配营销素材处理场景。 

4.2. 参数设置 

实验环境为 NVIDIA GEFORCE RTX3090 GPU，PyTorch 2.7.1，编码器采用适配电商图像复杂特征

的 DINOv2，解码器为 DPT。电商图像输入尺寸 384 × 384 (推理阶段)、518 × 518 (训练阶段)，训练 60 轮；

基础阈值 0.95hτ = ，阈值放宽因子 0.05bτ = ；评估指标采用图像分割核心指标平均交叉比 mIoU。 

4.3. 实验结果与电商价值分析 

4.3.1. 对比实验结果 
表 1 展示了 MvpMatch 与主流方法在 Marketing 电商数据集上的对比，在不同标签比例下，MvpMatch

均优于基线模型 UniMatch V2 以及其他主流模型，尤其在 1/64 特少有标签比例下 mIoU 达 89.5%，相比

基线模型多出 1.9 个百分点。 
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Table 1. Comparison results on the Marketing dataset (mIoU, %) 
表 1. 在 Marketing 数据集上的对比结果(mIoU, %) 

Method Net Params 
Marketing 

1/64 (100) 1/16 (400) 1/4 (1600) 1/2 (3200) 

CPS [5] R101 59.9 M 68.6 73.0 75.9 77.4 

PS-MT [10] R101 59.9 M 71.2 74.7 77.5 81.6 

U2PL [11] R101 59.9 M 72.3 75.3 77.6 80.8 

UniMatch [7] R101 59.9 M 72.5 76.8 79.9 82.4 

AllSpark [8] MiT-B5 89.3 M 74.9 77.4 80.6 83.1 

SemiVL [12] CLIP-B 88.0 M 85.9 88.3 90.2 91.5 

UniMatch V2 [9] (基线) DINOv2-B 97.5 M 87.6 89.7 91.1 92.3 

MvpMatch (我们的) DINOv2-B 97.5 M 89.5 (+1.9) 91.2 (+1.5) 92.2 (+1.1) 93.1 (+0.8) 

 
如图 5 红色实线圈出部分，Marketing 数据集中 1/64 有标签比例图片训练的 MvpMatch 模型在第一、

二、三张实例中明显降低了目标对象的误分割的比例，在实例的易混淆区域实现相比基线模型更精确的

分割。由此可知本文方法在训练样本数量较少时，能融合更丰富的空间信息，避免因单一像素级特征欠

缺引发的误分类问题，可以很好地改善电商商品中因误检漏检而产生的物品品质下滑问题。 
 

 
Figure 5. Segmentation results of Marketing with 1/64 labeled data 
图 5. Marketing 在 1/64 有标签数据的分割结果 
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4.3.2. 电商场景价值解读 
1) 成本降低：少标签场景下，MvpMatch 模型仅需 1/64 比例的有标签数据即可达到传统方法 1/2 标

签数据的精度，标注成本降低 96.8%。以某中型电商平台为例，年处理商品图像 1000 万张，人工标准成

本约为 1 元/张，如果要按照传统方法处理 1/2 标签比例，大约需要 500 万元，采用该方法后年标注成本

可降至 15.6 万元。 
2) 效率提升：物流分拣场景中，mIoU 精度提升 1.9%，对应分拣误差率减少按 1/3 计算约 0.63%，

日均分拣按 10 万件包裹计算，可减少 630 件分拣错误，相同分拣精度下，标注时间更是只有原本的 1/32，
使模型应用效率极大提升。 

4.4. 消融实验 

为验证本文提出的双模块方法在电商图像场景下的有效性，做出了对应的控制变量的消融实验，实

验结果如表 2 所示：仅添加分层阈值，Marketing 在 1/64 标签下 mIoU 达 89.0% (+1.4%)；仅添加历史集

成预测，Marketing 在 1/64 标签下 88.9% (+1.3%)，该结果表明两模块都对提高目标物体分割精度发挥出

了作用；而双模块协同下，Marketing 在 1/64 标签下 mIoU 达 89.5% (+1.9%)，性能达到最优，证明双机

制更适配电商图像分割检测的需求。 
 

Table 2. Ablation experiments on Marketing datasets (mIoU, %) 
表 2. 在 Marketing 数据集上的消融实验(mIoU, %) 

基线网络 分层阈值 历史集成预测 
Marketing 

1/64 1/16 1/4 

√   87.6 89.7 91.1 

√ √  89.0 (+1.4) 90.6 (+0.9) 91.4 (+0.3) 

√  √ 88.9 (+1.3) 90.5 (+0.8) 91.6 (+0.5) 

√ √ √ 89.5 (+1.9) 91.2 (+1.5) 92.2 (+1.1) 

5. 结束语 

本文提出的 MvpMatch 方法，将分层阈值与历史集成预测的半监督语义分割技术，深度适配于电商

智能运营、网络素材营销等场景，解决了电商图像标注成本高、错误累积影响决策的核心痛点。该方法

通过数字技术赋能电商图像智能分析，在商品质检、物流分拣、营销素材处理等关键环节实现“降本、

增效、提质”，为网络营销提供了可落地的技术方案，精准化提供了核心支撑。未来工作将聚焦三个方

向：一是优化权重自调节机制，适配更多如生鲜商品缺陷检测、3D 商品模型语义分割的电商细分场景；

二是进一步轻量化模型，满足移动端如直播电商 APP 内商品定位的实时分析需求；三是融合“图像 + 文
本”等多模态信息，提升像跨品类商品混合分拣、营销素材多主体标注等复杂场景下的语义分割精度，

推动数字技术与电商业务的深度融合，助力电商行业高质量发展。 
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