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基于多模态信息融合的卷烟销量预测方法
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摘要:融合多模态信息的数据科学对智能营销至关重要．该文提出了一种融合了视觉、自然语言和结构化
数据的基于多模态信息的烟草销售预测方法．首先，引入扩散模型来生成高质量的香烟图像样本以进行
数据扩增，在柜台香烟识别阶段，采用深度耦合网络和多元组排序损失来提高香烟识别率; 其次，在销售

预测中，使用多模态信息作为输入，包括柜台位置、采用双向文本编码的品牌表示以及相应价格; 最后，通
过预测算法得到香烟的预测销量．通过全面综合的分析为营销提供了有价值的建议，促进了多模态信息
在卷烟营销科学上的应用．
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0 引言

在烟草销售中，为实现智能营销［1-3］，数据科

学［4-6］越来越重要 ．调查产品信息和销售数据可
以促进数据驱动的零售智能系统发展 ．香烟销售
通常受到各种因素的影响，如价格、展示策略和
品牌等 ．一般来说，香烟展示策略在营销中占据
重要地位 ．在规则的形状和相似的大小中，香烟
盒通常以统一的形式展示，一些畅销品有自己的

热门位置 ．本文提出了一种基于多模态信息的销
量预测方法，包括来自销售( POS) 终端的信息和
来自展示柜台的图像 ．
香烟的展示一直是其营销中的重要方面．穆建

军［7］创新地采用了 3 维展示方法，克服了小型商业
区域的不便．刘薇［8］探索了香烟的展示规则，以刺激
消费者购买意愿．由此可以看出，香烟的展示在香烟
营销中至关重要．通过使用智能零售终端来分析香
烟品牌、展示方式和销售情况之间的关系．由于香烟

盒看起来形式相似，因此有必要构建一个细粒度对

象识别模型．
本文提出了一种香烟销量预测方法，建立了销

售信息和展示图像之间的联系．根据柜台上的展示
位置、香烟品牌和相应价格预测每个品牌的月销量．
在该方法中，采用扩散模型进行数据扩增; 使用深

度耦合对象识别网络和多元组排序损失获得陈列

位置，以高效地区分不同类型的烟盒; 使用中文双向

编码器 BEＲT ( bidirectional encoders representations
from transformers) 获得品牌编码表示，将价格以结构
化信息表示并输入添加线性回归模型以预测每月

销量．

1 相关工作

1．1 相关背景

随着人工智能技术的不断发展，图像检测识别

技术取得了长足的进步［9］，近年来在烟草行业的有



关应用也不断增多，这集中体现在卷烟识别模型的

迅猛发展．例如，肖雷雨等［10］利用深度神经网络对
烟梗形态进行检测识别，梁冬等［11］提出了一种基于

图像识别技术的卷烟零售数据采集方法，单宇翔

等［12］提出了基于深度学习的在复杂场景中的卷烟

烟盒检测与识别方法，使香烟检测与识别的有关技

术迅猛发展．
然而，在实际采集过程中，样本获取困难、样本

分布不均衡等问题依然对模型的检测性能构成了

不小的挑战．而传统的样本扩增方法主要包括随机
裁剪、翻转等方式，并不能很好地对样本进行较大
规模扩充，局限性较大．随着图像生成技术的不断发
展，采用生成式模型扩充样本数据可以有效缓解此

类问题．长期以来，生成式任务主要是使用生成对抗
网络( GANs) 进行的［13-14］．最近，越来越多的工作使
用扩散模型进行图像生成，其基本思想是通过迭代

正向过程来系统地缓慢破坏数据分布的结构，并通

过学习反向过程恢复数据的结构，并提出了一系列

无条件或有条件引导的扩散生成模型．这些模型取
得了极具竞争力的结果，甚至在许多图像生成任务

中超过了基于 GAN 的模型［15-16］，成为目前最为流
行和先进的生成式架构．

1．2 销量预测方法技术现状

香烟销售预测任务的主要方法包括时间序列

法、机器学习法和深度学习法．在基于时间序列方法
的香烟销售预测研究中，E．S．Gardner［17］指出指数平
滑预测在拟合短期到中期数据方面具有较高精度，

可以有效利用历史上每个时期的数据．此外，多元回
归方法在时间序列分析中也很常见．赵亚雄

等［18］使用多元回归方法准确预测了物流需求．灰色
预测模型 GM( 1，1) 也是时尚产品销售的常见预测
方法．谢乃明等［19］指出: 当数据不足时，灰色预测模
型仍然可以取得相对较好的结果．这些基于时间序
列的预测方法在某些情况下存在局限性，不能被广

泛使用．由于机器学习方法在回归预测任务中表现
良好，因此已经有许多研究使用机器学习算法进行

销售预测．孙晓静等［20］分析了影响服装销售的各种
因素，并发现服装销售趋势具有复杂的非线性特征．
他们应用聚类算法对影响因素进行分类和分析，并

使用 CAＲT决策树算法预测服装销售．与传统机器
学习方法相比，深度学习方法在处理非结构化数据

方面具有明显的优势．在深度学习中的深度神经网
络可以将数据任务投影到高维空间进行处理，从而

处理更复杂的预测任务．例如，在这项研究中，为了
保留烟草品牌名称之间的相关信息，首先使用

BEＲT获取品牌名称的嵌入，然后与 MLP( 多层感知
机) 模型结合进行销售预测，进一步提高了预测

精度．

2 基于多模态信息融合的卷烟销量预
测方法

2．1 整体模型架构

该方法可以分为 3 个部分: 第 1 部分主要集中
在数据扩增上，使用条件扩散模型生成虚拟香烟的

样本．第 2 部分主要为香烟盒识别网络，该网络预测
了产品名称和显示位置．第 3 部分为销售预测，使用
基于 BEＲT的预测器来整合多模态信息并预测月销
售额．整体框架如图 1所示．

Denoising U-Net

数据扩增

卷
烟
图
像

卷烟识别网络

价格
(结构化信息)

月
销
售
额

BERT

月销量预测模块扩增模型

图 1 卷烟销量预测模型框架
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2．2 基于扩散模型的卷烟样本生成

由于收集的香烟种类繁多，一些香烟类别的展

示率较低，在收集的图像中覆盖这些类别的图像数

量相对较少．因此，在模型训练期间无法对该类别进
行充分训练，这影响了模型检测效果．为了缓解这个
问题，该文引入了基于扩散模型的虚拟香烟样本生

成技术，对香烟样本进行数据增强，以提高模型的

检测效果和增强模型的鲁棒性．卷烟图像生成网络
如图 2所示，在前向过程中，通过逐渐向x0添加噪声
来获得有噪声的香烟图像 xt ．而在反向过程中，使用
去噪网络逐渐生成干净的香烟图像，其中x1，x2，…，
xt 是在扩散过程中产生的变量，与 x0具有相同的
大小．

前向过程

反向过程

Denoising U-Net
残差连接

输入层 输出层中间层

香
烟
类
型

条
件
编
码
模
块

xT xt xt-1 x0

图 2 卷烟图像生成网络

扩散模型的前向过程是一个 Markov 过程，可以
根据以下概率分布逐渐向香烟数据x0添加噪声，

其中β1，β2，…，βt构成从 0到 1的方差时间表．最终，

图像会趋向于高斯噪声xT ．

q xt xt-1( ) =N( xt ; 1－β■ t xt-1，βt I) ，
在反向过程中，可以建立条件去噪网络 θ，
其中μθ( xt，t，c) 和Σθ( xt，t，c) 分别表示网络预测

的均值和方差，c 表示香烟图像的类别作为条件
输入．

pθ( xt-1 xt，c) = N( xt－1 ; μθ( xt，t，c) ，Σθ( xt，t，c) ) ，
由于高斯过程的特性，可以通过给出时间戳 t

和 x0 来直接获得 xt ．令αt = 1－βt，α
—

t =∏
t

s = 0
αs ，则

q( xt | x0 ) = N( xt ; α—■ t x0，( 1－α
—

t ) I) ．

损失函数 L = LMSE + λ LVLB结合了均方误差

( MSE) 损失和变分下限( VLB) 损失，其中 λ 表示平
衡这 2种损失的超参数．MSE 损失度量估计噪声与
目标噪声值 ε之间的差异，VLB 损失优化了估计分

布与后验之间的 KL散度:
LMSE =Et，x0，ε，c ‖ε－εθ( xt，t，c) ‖

2( )，ε～N( 0，I) ，

LVLB =DKL( q( xT x0 ) ‖p( xT，c) )           

LT

+

∑
t ＞ 1

DKL( q( xt－1 xt，x0 ) ‖ pθ( xt－1 xt，c) )               

Lt－1

－

∑
t ＞ 1

log pθ( x0 x1，c)     

L0

．

神经网络的输入包括有噪声的图像和香烟类

别信息．类别信息通过类别编码块与网络特征融合．

图像去噪网络使用深度 U-Net 网络作为基本架构，

主要包括输入块、中间块和输出块．具体而言，输入
块由 17个残差块、6 个注意力块和 10 个下采样块
组成．中间块由 2个残差块和 1 个注意力块组成，输
出块由 23个残差块、9 个注意力块和 10 个上采样
块组成．最后，输出添加噪声的均值和方差．

在采样阶段，使用无分类器引导技术［16］来提高

生成样本的准确性( 见图 3) ．在采样阶段 t，最终预
测结果通过将输出与无条件和有条件引导融合

得到，

μ
�
θ( xt，t，c) = μθ( xt，t，∅) +λ( μθ( xt，t，c) －μθ( xt，

t，∅) ) ，

其中 s 表示引导尺度，∅表示空输入，c 表示香烟
类别．

随后，通过下式计算xt－1 :

xt－1 = xt－( 1－αt) μ
�

θ( xt，t，c) / 1－β■ t +Σθ xt，t，c( ) 1/2n( ) / d■ t ．

其中 n是具有平均值 0和方差 1的正态分布随机噪
声，Σθ( xt，t，c) 是网络有条件引导下的噪声输出．

去噪 U-Net

无分类器引导

去噪 U-Net

xt，t，c xt，t，∉∅

μθ（xt，t，c）^

图 3 无分类器引导技术

2．3 基于深度耦合网络的卷烟样本识别

在这个模块中，识别在柜台上展示的香烟盒．如
图 4所示，香烟盒定期在柜台上展示，并由工作人员
拍摄图像．通过精细的模型，可以检测到相应产品的
展示位置，其表示为 pos = ( x，y，w，h) ，其中( x，y) 表
示香烟盒左下顶点的坐标，( w，h) 表示香烟盒的宽
度和高度．通过将识别出的香烟与 POS 机器的销售
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数据进行链接，可以全面了解产品概况．在处理数据
之前，快速评估图像质量，并将一些不合格的图像

( 如过曝、过暗和运动模糊) 进行过滤．

图 4 卷烟图像示例

如前文所述，网络应该被精心设计以捕捉香烟

盒上的细节．网络由带有注意机制的主干、特征金字
塔网络( FPN) 和一些耦合头组成( 见图 5) ．在主干
网络中，设计了级联注意［21］来捕捉显著特征．注意
力块插入主干中，从粗到细自动学习对象的空间区

域．FPN ［22］捕获多层次分层特征，并增强小目标的
特征定位灵敏度．最后，耦合头集成多尺度特征，提
取目标的局部组件、全局结构和上下文特征，形成
目标特征的综合表达，并减少复杂光照引起的误

识别．

图 5 深度耦合网络框架

除了精心设计的网络外，还利用多元组排序损

失进行细粒度识别．通常，一个品牌有一系列产品，
这些产品在外观上相似，但只有一些在文本或图案

上的差异．这些小差异给细粒度识别带来了巨大的
挑战．在这项工作中，设计的损失由一个目标图像 3
元组组成，其中Ia和Ip属于同一类别，In来自不同的
类别．

φ1 = f( Ia ) －f( Ip ) 2， ( 1)
φ2 = f Ia( ) －f In( ) 2， ( 2)

T( Ia，Ip，In ) = max φ1－φ2+m，0{ } ． ( 3)
如式( 1) ～式( 3) 所示，设计的损失降低在特征空间
中 f Ia( )和 f Ip( )之间的欧氏距离，同时要求 f Ia( )和
f Ip( )之间的欧氏距离至少比前者大一个值 m．该损
失可以尽可能地拉近来自同一产品的特征，并增强

学习特征的区分能力．它保证了类内紧密性和类间
区分性．

2．4 基于多模态信息的销量预测网络

探索不同位置的特定香烟品牌的销售情况可

以帮助零售商做出更好的决策．首先分析展示位置
和月销售额之间的联系，然后构建销售预测模型．一
些零售商不喜欢使用 POS机器，而是以非常传统的
方式结账，这会在数据库中引入偏差或噪声．在处理
数据之前，通过过滤那些每月离线超过 10 d 的零售
商来选择高质量的 POS机器零售商．
为了找到最受欢迎的品牌，绘制了一个香烟产

品的热力图，例如，图 6是一个地区平均之后的热力
图．热力图是一个 5×12 的网格，图中的横纵坐标表
示卷烟的位置，每一小格对应在卷烟陈列图片中某

一种卷烟的规格，共呈现了 60 个烟盒的销量情况．
从热力图中可以直观看出卷烟销量情况以及该规

格在烟柜中陈列的位置，

图 6 香烟产品热力图

在这个阶段，考虑检测到的位置、产品价格和
产品文本描述构建了一个销量预测模型．使用预训
练的中文 BEＲT 做品牌描述． BEＲT 是谷歌于 2018
年提出的一种预训练语言模型，从大量未标记的语

料库中提取信息．网络结构由多个双向变压器编码
器堆叠在一起组成．本文使用基于字符的 BEＲT-
base模型，它包含 12个网络层、768个隐藏层、12 个
注意力头和 1．1 亿个模型参数．产品描述以字符嵌
入和位置嵌入向量的形式进行编码．如图 7 所示，将
展示位置特征( x，y，w，h) 、产品价格和 BEＲT 特征
连接起来，并将集成后的特征输入到销售预测器中．
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图 7 基于 Bert的香烟预测网络

香烟预测模型采用的损失函数为 Huber 损失，
用于回归预测问题，并具有一定的鲁棒性．与均方误
差( mean squared error，MSE) 相比，Huber 损失对离
群值的影响较小．在 Huber损失函数中，对于误差较
小的样本，采用均方误差作为损失函数．而对于误差
较大的样本，采用绝对误差作为损失函数．本模型的
损失函数定义如下:

L=
( ε－εθ( B( Nsk ) ，po，pr ) )

2， ε-εθ ≤δ，

δ ε－εθ( B( Nsk ) ，po，pr ) －δ
2 /2，ε-εθ ＞δ，{

其中 ε为真实值，εθ为预测值，δ 为 Huber 损失函数
的阈值参数，B ( Nsk ) 表示 BEＲT 的编码输出，Nsk表

示香烟名称，po、pr 分别表示位置信息和价格信息．
当误差小于等于阈值 δ时，使用均方误差; 当误差大
于阈值 δ时，使用绝对误差．这样的设计可以在一定
程度上平衡对异常值的处理，提供了更好的鲁棒性．

3 实验数据与评价指标

3．1 实验数据

本文实验采用的实验样本为卷烟零售终端中

采集到的前柜、背柜图像，图像中包含店铺销售的
不同品牌的卷烟小盒图像，卷烟种类共计 207类，包
含了国内 199 种卷烟和国外 8 种卷烟．每类卷烟包
含若干数量样本，样本数量从数十张到数千张不

等，卷烟类别的数量分布图如图 8所示．

3．2 实验方法

针对香烟识别模块的训练，由于部分香烟的样

本数量较少，因此采用条件扩散模型生成虚拟烟

盒，以增强识别网络的性能，扩充数据并缓解类别

不均衡的问题，最终确保每种卷烟的图片数量至少

达到 500幅．柜台图像包含了真实的香烟陈列图像，

总共包括 1 200 个商店的 5 000 幅图像，采用 4 500
幅图像进行训练并采用 500幅图像进行检测．
针对香烟销量预测模块的训练，采用识别网络

获取得到香烟的名称、位置，并结合价格和销量信
息构建了 50 000个数据样本，并按照 7 ∶3的比例划
分训练集和测试集．
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卷烟类别

烟盒数据分布

图 8 卷烟数量分布

3．3 实验评价指标

卷烟样本识别选用的评价指标为类别识别平

均精确 ( average precision，AP ) 和全部类别均值
( mean average precision，mAP) 对烟盒识别模型进行
评估．
针对卷烟销量预测模型，本文选用平均绝对误

差( eMAE ) 、均方根误差( eＲMSE ) 和决定系数( Ｒ2 ) 作为

评估模型性能的评价指标，它们的计算公式分别为

eMAE =∑
n

i = 1
y� － yi /n，eＲMSE = ∑

n

i = 1
( y� － yi )

2 /■ n

Ｒ2 = 1 －∑
n

i = 1
y� － yi( ) 2 /∑

n

i = 1
y－ － yi( ) 2，

其中y�表示预测值，y
－
表示平均值，yi表示真实值．

eMAE、eＲMSE数值越低表明预测效果越好，Ｒ2数值越高

表明预测效果越好．
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4 实验结果

4．1 方案设计

有条件引导的扩散模型部分的扩散步数设置

为1 000，在采样时的步数设置为 250，无分类器引导

的系数设置为 2，学习率为 0． 000 1，训练轮数为

100，batch大小为 8; 卷烟识别网络的训练轮数为

72，学习率设置为 0．001; 卷烟预测网络的学习率为

0．01，训练轮数为 30，batch 大小为 64．上述训练采用

的优化器均为 Adam( adaptive moment estimation) ，既

能适应稀疏梯度，又能缓解梯度震荡的问题，十分易

用．本文的生成模型在 4 块 NVIDIA Tesla V100 显卡

中进行，其他实验在 4块 NVIDIA GeForce 1080 Ti 显

卡中训练．

4．2 测试结果分析

4．2．1 数据扩增与卷烟识别效果 图 9 展示了部

分虚拟卷烟样本的生成效果，由图 9 可见本模型可

以生成较高质量的虚拟卷烟样本，所生成的样本满

足对香烟样本进行扩充的需求．虽然在文字上生成

的准确率还有待提高，但烟盒整体的生成效果已经

显示了该品牌香烟的特征．

图 9 部分虚拟卷烟样本示例

图 10展示了部分香烟检测可视化结果，选取了

有代表性的 2 种柜台进行展示．由图 10 可见: 本模

型可以较好地识别出不同香烟的名称、类别，并给

出香烟的具体坐标位置信息．

图 10 香烟检测可视化结果

表 1展示了在采用不同模型下训练不包括( w /

o) 生成样本以及训练包括( w / i) 生成样本的 mAP

指标情况．由此可见，采用了 ＲesNet50+multi-group

ranking loss训练策略的整体效果最好．在增加了生

成样本后识别网络的性能有所提升．

表 1 香烟样本识别性能测试

模型
mAP

w /o虚拟样本 w /i虚拟样本

ＲesNet50 0．858 0．932

ＲesNet50+coupling

network
0．906 0．948

ＲesNet50+multi-

group ranking loss
0．935 0．953

为了进一步评估虚拟样本增加对不同类型香

烟识别性能的影响，表 2 展示了样本数量最多的 5

种类型香烟以及样本数量最少的 5种类型香烟的识

别准确率．由表 2 可见: 由于样本数量本身较多，所

以是否增加虚拟样本对样本数量较高的香烟类型

识别精度的影响不大，但可以提升较少样本数量卷

烟种类的识别精度．

4．2．2 卷烟销量预测效果 训练卷烟预测网络需

要输入样本名称、位置信息、价格等信息，采用真实

销量作为监督，训练的 loss 曲线如图 11 所示，横坐

标表示训练轮数，纵坐标表示 loss 值．由图 11 可见，

随着训练的深入，模型的 loss不断下降，在训练达到

400轮后，预测网络逐渐收敛，loss 维持在相对较低

的水平．
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表 2 部分类别香烟识别指标

卷烟种类
AP( )

w /o虚拟样本 w /i虚拟样本

真龙( 凌云) 0．968 0．970

泰山( 望岳) 0．977 0．965

利群( 新版) 0．982 0．984

南京( 十二钗烤烟) 0．954 0．952

长白山( 红) 0．961 0．972

黄鹤楼( 感恩中支) 0．855 0．904

中华( 金中支) 0．834 0．932

延安( 中支 1935) 0．765 0．865

黄山( 微商新概念细支) 0．786 0．897

黄鹤楼( 硬平安) 0．744 0．886
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图 11 卷烟预测模型训练 loss曲线

表 3直观地展示了在测试集中随机选取的部分

样本的预测销量与真实销量对比，样本为香烟名

称，位置包括坐标及长宽( 单位为 cm) ，展示了预测

销量和真实销量的数值( 单位为盒) ，由表 3 可见:

其平均误差在 3盒左右，最大误差不超过 5 盒．由此

可知，本模型预测的销量与真实销量差异相对较

小，可以较好地预测香烟的销量信息．

为了评估基于 BEＲT 模型的卷烟预测模的性

能，替换了其中的部分模块进行对比实验．表 4 展示

了 eMAE、eＲMSE以及Ｒ
2的结果，按照卷烟销量对陈列位

置的敏感程度划分为高敏感、中等敏感和低敏感 3

类，评价的模型包括采用 one-hot 向量以及 BEＲT 模

型编码香烟信息以及采用支持向量机 SVM 和 MLP

作为分类网络进行预测的情况．根据评价结果，具有

随着敏感程度的升高，模型的预测性能会有所提

升，采用 BEＲT+MLP 策略的模型具有最为优异的性

能，它反映了网络设计的合理性．

表 3 部分样本的预测销量与真实销量对比

样本 位置( x，y，w，h)
预测销量

( 盒 /月)
真实销量

( 盒 /月)

双喜

( 硬世纪经典)

坐标 /cm x= 21．90 y= 1．10

长宽 /cm w= 22．30 h= 16．50
24 22

芙蓉王( 蓝)

坐标 /cm x= 16．25 y= 14．74

长宽 /cm w= 17．81 h= 16．33

长宽 /cm w= 10．19 h= 8．63

15 12

双喜

( 硬经典 1906)

坐标 /cm x= 23．26 y= 1．37

长宽 /cm w= 23．73 h= 2．10
68 77

黄金叶

( 天香细支)

坐标 /cm x= 19．99 y= 9．30

长宽 /cm w= 21．36 h= 11．50
5 5

双喜( 红邮喜)
坐标 /cm x= 20．61 y= 11．80

长宽 /cm w= 22．87 h= 13．56
8 5
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表 4 香烟销量预测网络指标测试

香烟类型 Metrics eMAE eＲMSE Ｒ2

高敏感

Onehot+SVM 12．41 25．40 0．70

Onehot+MLP 11．22 23．35 0．74

BEＲT+ SVM 10．50 22．32 0．78

BEＲT+ MLP 6．95 15．54 0．84

中等敏感

Onehot+ MLP 24．50 32．53 0．68

Onehot+ SVM 30．25 40．35 0．65

BEＲT+ SVM 25．60 35．54 0．72

BEＲT+ MLP 20．42 30．45 0．76

低敏感

Onehot+ MLP 30．20 42．25 0．64

Onehot+ SVM 28．45 38．60 0．66

BEＲT+ SVM 26．35 36．85 0．67

BEＲT+ MLP 24．85 34．25 0．70

平均准确度

Onehot+ MLP 22．37 34．10 0．72

Onehot+ SVM 23．31 34．94 0．75

BEＲT+ SVM 20．82 32．24 0．78

BEＲT+ MLP 17．41 27．94 0．80

5 结语

本文提出了一种基于多模态信息的烟草销量

预测方法，包括数据扩增模块、香烟识别模块、销量

预测模型．为了研究香烟盒的展示位置与月销量之

间的隐含联系，首先引入了一种细粒度的香烟识别

模型，该模型具有深度耦合网络和多元组排序损

失; 为了提升模型识别效果，引入扩散模型，并为样

本量较少的香烟类别生成虚拟样本数据．然后，通过

预测网络的结果，集成位置、品牌和价格作为输入，

构建得到基于 BEＲT 的销售预测网络．该方法可以

成为在烟草智能营销中有益的工具，为烟草行业的

营销提供有益的参考．
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The Multimodal-Based Method for Tobacco Sales Forecast
LIU Yanbing1，KONG Weili1，LIUXiaorong2，WANG Yixin2，WANG Weifei3

( 1．China Tobacco Guangxi Industrial Company Limited，Nanning Guangxi 530001，China;

2．Guangdong Tobacco Guangzhou Company Limited，Guangzhou Guangdong 510510，China;

3． Wuhan AI Ｒesearch，Wuhan Hubei 430010，China)

Abstract: Data science with multimodal information is of great importance for intelligent marketing． In the paper，a

tobacco sales prediction method based on multimodal information is proposed，including visual，natural language，

and structured data． Firstly，a diffusion model is introduced to generate high-quality cigarette image samples for

cigarette recognition． In the cigarette recognition stage，a deep coupled network and multiple sets of ranking losses

are employed to improve cigarette recognition at the counter．Secondly，in sales prediction，cigarettes are represented

with multimodal information，including counter location，brand representation encoded with Bidirectional Encoders

Ｒepresentations from Transformers ( BEＲT) ，and corresponding prices．Finally，the monthly sales of cigarettes are

provided． Through comprehensive analysis， valuable strategic recommendations are provided for marketing，

promoting the multimodal-based application in tobacco science marketing．

Key words: deep learning; image generation; object detection; tobacco recognition; BEＲT
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