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摘  要 

针对电商图像商品尺度跨度大、背景干扰多及分类实时性要求高等挑战，本文提出一种多尺度特征融合

的高效卷积神经网络模型MSFF-EComNet。首先，设计多尺度并行卷积架构(MSFF)，利用多分支感受野

同步捕获商品的局部细节与全局语义特征；其次，引入改进的注意力协同机制(IASM)，通过空间与通道

维度的联合增强，引导模型精准聚焦商品主体并有效抑制背景噪声。实验结果表明，在DeepFashion数
据集上，该模型的精确率达到89.56%。相较于经典ResNet-50，本文模型准确率提升4.44%，参数量压

缩54%。该研究为大规模电商场景下的图像识别提供了一种兼顾精度与效率的平衡方案。 
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Abstract 
To address the challenges of large-scale variations in e-commerce product images, numerous back-
ground interferences, and high real-time classification requirements, this paper proposes an effi-
cient convolutional neural network model, MSFF-EComNet, featuring multi-scale feature fusion. First, 
a multi-scale parallel convolution architecture (MSFF) is designed to simultaneously capture local 
details and global semantic features through multi-branch receptive fields. Second, an improved 
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attention synergy mechanism (IASM) is introduced to enhance spatial and channel dimensions, guid-
ing the model to precisely focus on the main object while effectively suppressing background noise. 
Experimental results demonstrate that the model achieves an accuracy of 89.56% on the DeepFash-
ion dataset. Compared to the classic ResNet-50, our model achieves a 4.44% accuracy improvement 
while reducing parameters by 54%. This research provides a balanced solution that prioritizes both 
accuracy and efficiency for image recognition in large-scale e-commerce scenarios. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

在数字经济浪潮的推动下，电子商务已跃升为全球零售业的核心引擎。根据行业报告，全球电商平

台的视觉数据(图像与视频)正以指数级速度增长。在这一背景下，商品图像不仅是消费者获取信息的第一

媒介，更是平台进行自动化管理的基础数据。如何从海量、杂乱的图像中精准、高效地识别并分类商品，

直接关系到搜索引擎的召回率、推荐系统的精准度以及仓储物流的自动化水平[1]。 
早期的商品分类主要依赖于人工标注的文本标签，但这种方式在处理具有复杂视觉属性(如面料纹理、

精细剪裁)的商品时，显得力不从心。随着计算机视觉技术的演进，基于卷积神经网络(CNN)的图像识别

技术展现出了卓越的特征提取能力[2]。然而，电商场景下的图像具有其独特性：拍摄光照不均、背景高

度复杂、商品尺度跨度剧烈以及类间极高的视觉相似性。因此，研发一种能够兼顾局部细节与全局语义

的多尺度特征融合模型，对于提升电商平台的智能化水平具有重要的科学价值。 

1.2. 国内外研究现状 

卷积神经网络自 AlexNet 夺冠以来，已成为图像分类领域的主流工具[3]。随后，VGGNet 加深了网

络深度，ResNet 通过残差连接解决了深层网络的退化问题，为复杂图像处理奠定了基础[4]。在电商领域，

国内外学者针对商品识别开展了大量研究。例如，利用 DeepFashion 等大规模数据集，研究者们通过改进

的分类网络实现了对服装属性的细粒度识别[5]。 
近年来，多尺度特征融合(Multi-scale Feature Fusion)成为提升分类鲁棒性的关键。现有研究多采用特

征金字塔(FPN) [6]或不同步长的卷积堆叠来获取不同感受野的特征。同时，注意力机制(Attention Mecha-
nism)的引入使得模型能够自适应地关注图像的关键区域，如 SE-Net 通过通道注意力提升了特征表达能

力[7]。然而，在平衡识别精度与计算成本方面，针对移动端电商应用的高效多尺度融合模型依然是当前

计算机视觉与电子商务交叉领域的研究热点[8]。 

1.3. 科学问题与挑战 

尽管深度学习在通用图像分类上取得了巨大成功，但在面对电商实际应用时，仍面临以下科学挑战：

1) 特征表达的尺度不一致性：电商商品在图像中的占比不一，且关键特征(如纽扣、标识)往往隐藏在极
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小的像素区域，传统的单一尺度卷积核难以同时兼顾全局结构与微观细节[9]。2) 复杂背景的干扰：电商

图像常包含直播间装饰、模特背景或室外实拍场景，杂乱的背景噪声极易导致特征提取偏移。3) 细粒度

特征的区分难题：不同品牌或型号的商品可能在视觉上仅有微小差异，如何强化模型对关键判别区域的

感知能力是本文的核心任务。 

1.4. 本文研究内容与创新点 

针对上述挑战，本文提出了一种基于多尺度特征融合的高效 CNN 商品分类模型(MSFF-EComNet)。
本文的主要研究工作包括： 

1) 提出多尺度并行卷积架构：设计了一种多分支特征提取模块，通过不同大小的感受野并行处理图

像，实现对商品多层级特征的同步捕获。2) 引入改进的注意力协同机制：结合空间与通道注意力，构建

特征增强模块，引导网络在复杂的电商背景中自动聚焦于商品主体。在公开的大规模电商数据集上进行

对比实验，证明了本文算法在分类准确率与运行效率上的优越性。 

2. 相关工作 

2.1. 卷积神经网络的发展历程 

卷积神经网络的性能提升很大程度上源于网络拓扑结构的创新。在基础骨干网络方面，VGGNet 通

过减小卷积核尺寸并增加网络深度，验证了小尺寸卷积核堆叠对特征提取的有效性[10]。随后，为了在移

动端和嵌入式电商设备上实现高效推理，轻量化架构成为研究重点。MobileNet 系列引入了深度可分离卷

积(Depthwise Separable Convolution)，极大地降低了模型的参数量与计算复杂度[11]；而 ShuffleNet 则通

过通道洗牌(Channel Shuffle)操作解决了组卷积带来的信息流通不畅问题[12]。这些轻量化技术为本文设

计高效分类模型提供了结构基础。 

2.2. 多尺度特征提取技术 

在复杂的图像识别场景中，目标的大小和位置具有极大的随机性。为了提升模型对不同尺度目标的

鲁棒性，研究者们探索了多种空间特征集成方案。Inception 结构是多尺度特征提取的典型代表，它通过

在同一层并联不同感受野的卷积分支，实现了特征在空间维度上的多尺度整合[13]。此外，空洞空间卷积

池化金字塔(ASPP)通过引入不同采样率的空洞卷积(Atrous Convolution)，在不增加参数的前提下捕获了

丰富的上下文信息，有效提升了模型对大尺寸目标的感知能力[14]。本文的模型设计将借鉴这种并行分支

的思想，构建多分支特征提取模块。 

2.3. 图像识别中的注意力机制 

为了使模型能够在杂乱的背景中精准定位目标主体，注意力机制被广泛应用。卷积块注意力模块

(CBAM)通过串联空间和通道注意力，进一步强化了模型对物体位置和特征重要程度的感知能力[15]。针

对计算效率问题，ECA-Net 提出了一种不降维的局部跨通道交互策略，利用一维卷积代替全连接层，以

极小的计算成本显著提升了分类精度[16]。本文将在多尺度融合过程中，引入类似的轻量化注意力单元，

以实现对关键特征的自适应增强。 

3. 本文提出的方法 

3.1. 总体架构设计 

针对电商场景下商品尺度不同以及背景干扰严重的挑战，本文提出了一种集成多尺度特征捕捉与注

意力协同增强的高效神经网络模型：MSFF-EComNet。该模型的整体架构逻辑如图 1 所示。模型首先通
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过轻量化的基础卷积层对输入图像进行特征预提取；随后，核心特征处理层由两个关键模块组成：多尺

度并行卷积架构(MSP-Conv)用于同步捕获不同粒度的商品特征，改进的注意力协同机制(IASM)用于对提

取的特征进行显著性增强与噪声抑制。最后，特征经由全局平均池化层输入分类器完成识别任务。 
 

 
Figure 1. Overall framework of MSFF-EComNet 
图 1. MSFF-EComNet 整体框架 

3.2. 多尺度并行卷积架构设计 

 
Figure 2. Schematic diagram of internal structure of multi-scale parallel convolution module 
图 2. 多尺度并行卷积模块内部构造示意图 
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为了解决单一尺寸卷积核难以兼顾商品全局轮廓与细节部分(如面料纹理、品牌标识)的问题，本文设

计了一种多分支并行特征提取模块。 
该模块将输入的特征图 inF 同时送入四个具有不同感受野的并行分支，如图 2 所示。MSP-Conv 模块

由四个具有不同感受野的特征提取分支组成：细粒度特征分支：包含1 1× 卷积层，主要用于实现跨通道的

信息交互与维度校正，捕捉商品图像中微小的像素级细节。标准局部特征分支：采用经典的 3 3× 卷积层，

作为提取商品主体几何结构与局部纹理的核心组件。宏观语义特征分支：为了在不显著增加参数量的情

况下扩大感受野，本文参考 Inception 架构中的分解卷积策略[17]，利用两个级联的 3 3× 卷积层来模拟 5 5×
卷积的效果。该设计不仅能有效捕获商品的整体廓形信息，还能提高特征提取的非线性表达能力。特征

聚合与融合：各分支提取的特征图最终通过滤波器拼接(Filter Concat)技术在通道维度进行融合。这种设

计确保了模型能够在同一层级内实现对多尺度语义信息的同步感知，显著提升了模型在应对电商图像中

商品尺度跨度剧烈时的分类稳健性。 
提取的特征图在通道维度上进行拼接，融合后的特征 msF 可表示为： 

( ) ( ) ( )1 1 3 3 5 5Concat ,  ,  ms in in inF f F f F f F× × × =                           (1) 

其中， k kf × 表示卷积核尺寸为 k 的变换操作。这种并行结构确保了网络能够在同一层级内实现对多尺度

特征的同步感知。 
传统的 Inception 结构旨在通过增加网络宽度和深度来提升通用图像识别性能，其设计较为繁琐。相

比之下，本文的 MSFF 模块专门针对电商图像中细节与整体并存的特点，精简了分支结构。 

3.3. 改进的注意力协同机制 

电商图像常包含直播间装饰、模特背景或复杂的室外实拍场景。为了引导网络忽略非目标干扰，本

文引入了改进的注意力协同机制，从“通道”和“空间”两个维度对特征进行重构[15]。1) 通道注意力

权重分配：通过全局池化压缩空间维度，学习不同特征通道的重要程度。对于电商图像而言，该模块能

自动增强与商品属性相关的通道(如颜色通道、边缘通道)，而抑制与背景相关的冗余通道；2) 空间注意

力特征聚焦：在通道增强的基础上，通过空间注意力掩码(Spatial Mask)对特征图进行加权，使得网络能

够自动聚焦于图像中商品主体的所在区域，有效抑制边缘噪声。 
标准 CBAM 采用简单的通道与空间注意力串联，而 IASM 采用了残差注意力协同连接。不同于传统

的串行结构，IASM 经过注意力处理后的特征图与原始特征图进行像素级相加，确保了在增强关键特征的

同时，不会丢失原始的多尺度语义信息。其最终输出特征 finalF 的计算公式为： 

( )( )( )final ms s c ms msF F M M F F= ⊕ ⊗                            (2) 

其中， cM 和 sM 分别表示通道和空间注意力映射函数，⊗表示元素级乘法。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验环境与数据集 

为了保证实验结果的可重复性与公平性，本文所有的训练与测试过程均在统一的硬件平台与软件环

境下完成。实验环境配置如表 1 所示。本文选用大规模电商服装数据集 DeepFashion 进行实验。为确保实

验的严谨性，从该数据集中抽取了 15 类常见商品(短裙、毛衣、西装、牛仔裤等)，总计 50,000 张图像。

数据按 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。 

https://doi.org/10.12677/ecl.2026.155491


张泰恒 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2026.155491 89 电子商务评论 
 

Table 1. Experimental environment configuration table 
表 1. 实验环境配置表 

类别 相关配置 

CPU Intel(R) Core(TM) i9-13900K @ 3.00 GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060TI 16 GB 

软件工具 Cuda 11.6、Pytorch 1.13、Python 3.9 

操作系统 Windows 11 64 位 

4.2. 评价指标 

为全面评估 MSFF-EComNet 的性能，本文采用以下学术通用指标： 
精确率(Precision)，表示模型正确预测的所有样本(包括正例和负例)占总样本量的比例。其计算公式为： 

Precision TP
TP FP

=
+

                                (3) 

召回率(Recall)，衡量的是在所有实际为“正例”的样本中，被模型正确预测出来的比例。其计算公

式为： 

Recall TP
TP FN

=
+

                                 (4) 

F1-Score，是两者的调和平均数，综合考虑了漏报和误报的影响。其计算公式为： 

Precision Recall1 2
Precision Recall

F ×
= ×

+
                             (5) 

其中，真正例(True Positive, TP)表示模型预测该图像为 A 类商品，其实际类别也确实为 A 类。真负例(True 
Negative, TN)表示模型预测该图像不属于 A 类，其实际类别也确实不属于 A 类。假正例(False Positive, FP)
表示模型预测该图像为 A 类商品，但其实际类别并非 A 类。假负例(False Negative, FN)表示模型预测该

图像不属于 A 类，但其实际类别为 A 类。 
Parameters 反映了模型对内存资源的占用情况。 

4.3. 消融实验 

为了深入探讨两个核心改进模块对模型分类性能的贡献，本文进行了一系列对比消融实验。通过在

基准模型上逐步引入 MSP-Conv、IASM 模块，分析了各模块对模型精度、计算复杂度和推理速度的影响。 
 
Table 2. Ablation experimental data 
表 2. 消融实验数据 

Model MSP-Conv IASM Precision Recall F1 

基准模型 - - 82.35 72.9 81.7 

1 √ - 86.42 74.7 86 

2 - √ 85.18 75.1 80.8 

MSFF-EComNet √ √ 89.56 81.8 89.14 

 
当同时融合 MSFF 与 IASM 两个模块时，本文提出的 MSFF-EComNet 达到了最优性能。如表 2 所
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示，最终模型的精确率升至 89.56%，F1 分数达到 89.14%。相比基准模型，总精确率提升了 7.21%。在精

度上的巨大飞跃证明了这种策略的高效性。 

4.4. 主流模型对比实验 

为了验证 MSFF-EComNet 的先进性，本文将其与当前主流模型进行了性能对标：ResNet-50 [4]、Mo-
bileNet-V3 [18]、EfficientNet-B0 [19]。 

 
Table 3. Comparative test of different models 
表 3. 不同模型对比试验 

Model Precision/% Recall/% F1-score/% Params (M) 

ResNet-50 85.12 80.5 84.1 25.56 

MobileNet-V3 79.74 77.8 78.9 7.3 

EfficientNet-B0 87.35 84.4 86.4 10.1 

MSFF-EComNet 89.56 88.1 88.3 11.79 

 
由表 3 可知，ResNet-50 的精确率为 85.12%，F1 分数为 84.1%。本文模型在准确率上高出其 4.44%。

MobileNet-V3 追求极端的计算效率，其准确率为 79.74%。本文模型在准确率上领先其 10%左右。这证明

了在电商这类对细粒度特征要求极高的场景中，过度的轻量化会导致严重的漏报。EfficientNet-B0 以其优

异的结构搜索闻名，准确率为 87.35%。本文模型仍保持了 2.21%的领先优势，这得益于 IASM 注意力机

制对电商特有噪声的针对性抑制。 

5. 总结 

本文针对电子商务环境下商品图像尺度多变、拍摄背景复杂以及分类效率要求高等挑战，提出了一

种基于多尺度特征融合的高效卷积神经网络模型 MSFF-EComNet。通过在 DeepFashion 公开数据集上的

广泛实验与对比分析，得出以下结论：1) 本文设计的多尺度并行卷积架构(MSFF)通过并行的不同尺寸感

受野分支，成功解决了单一卷积核难以兼顾商品局部细粒度特征与整体结构的问题。消融实验显示，该

模块使模型的分类准确率提升了 4.07%。2) 本文提出的改进注意力协同机制(IASM)通过空间与通道维度

的联合赋权，显著增强了模型在复杂背景中的特征提纯能力。在仅增加极小计算开销的前提下，将 F1 分

数提升至 89%。3) 精度与效率的平衡：对比实验表明，MSFF-EComNet 的 Top-1 准确率达到了 89.56%。

在性能上优于经典模型 ResNet-50 和 EfficientNet-B0 的同时，参数量仅为 11.79 M。这证明了本文模型能

够很好地适配电商平台对高精度与高实时性的双重需求。 
尽管本文提出的 MSFF-EComNet 模型在 DeepFashion 数据集上实现了分类精度与推理效率的平衡，

但研究仍存在一定的局限性。因为实验样本主要集中于服装领域，模型对于数码产品、美妆工具等具有

差异化几何特征的商品类目，其泛化能力仍需进一步验证；还可以引入模型量化与剪枝等轻量化技术，

以提升模型在低算力环境下对小样本类目商品的识别准确性。 
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