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基于改进YOLOv8n的快递包裹缺陷检测方法研究*
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摘 要:为解决快递包裹缺陷检测中对复杂包裹类型和细节特征的识别能力有限,以及现有模型在精度和实时性方

面的不足,提出一种基于改进YOLOv8n的快递包裹缺陷检测算法。首先,将网络中的C2f模块融合频率自适应空洞

卷积设计了C2f-FADC模块,在处理多尺度、多频率缺陷检测任务时灵活调整,优化特征提取过程和提高表征能力;其
次,引入SimSPPF模块替代原有SPPF模块,简化结构的同时增强多尺度特征融合能力,改善对小尺寸目标的感知效

果;最后,将边界框回归损失函数替换为Shape-IoU,以更精准地建模预测框与GT框之间的形状与尺度差异,优化检

测定位性能。在自制的包裹缺陷数据集上,改进后的算法检测精度为96.3%,与原算法相比mAP50提高了4.4%,检
测速度达到98

 

帧,综合考量较其他算法具有明显优势,验证了该方法的有效性和优越性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limited
 

recognition
 

capability
 

of
 

complex
 

package
 

types
 

and
 

fine-grained
 

features
 

in
 

package
 

defect
 

detection,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

shortcomings
 

in
 

precision
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

existing
 

models,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8n-based
 

algorithm
 

for
 

defect
 

detection
 

in
 

express
 

packages.
 

First,
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

network
 

is
 

integrated
 

with
 

frequency-adaptive
 

dilated
 

convolution
 

(FADC)
 

to
 

design
 

the
 

C2f-FADC
 

module,
 

which
 

dynamically
 

adjusts
 

when
 

handling
 

multi-scale
 

and
 

multi-frequency
 

defect
 

detection
 

tasks,
 

optimizing
 

the
 

feature
 

extraction
 

process
 

and
 

improving
 

the
 

representational
 

ability.
 

Secondly,
 

the
 

SimSPPF
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

SPPF
 

module,
 

simplifying
 

the
 

structure
 

while
 

enhancing
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability
 

and
 

improving
 

the
 

perception
 

of
 

small-sized
 

targets.
 

Finally,
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

with
 

Shape-IoU
 

to
 

more
 

accurately
 

model
 

the
 

shape
 

and
 

scale
 

differences
 

between
 

the
 

predicted
 

and
 

ground-truth
 

boxes,
 

optimizing
 

the
 

detection
 

localization
 

performance.
 

On
 

a
 

self-constructed
 

package
 

defect
 

dataset,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

96.3%,
 

with
 

a
 

4.4%
 

in-crease
 

in
 

mAP50
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm,
 

and
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

98
 

FPS.
 

Considering
 

both
 

precision
 

and
 

speed,
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

significant
 

advantages
 

over
 

other
 

algorithms,
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

superiority.
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0 引  言

  在现代物流行业中,包裹缺陷检测已成为确保运输过

程中货物完好无损、提升服务质量和客户满意度的关键环

节。随着电商行业的迅猛发展,包裹缺陷检测的准确性和

实时性在保障货物安全、提升供应链效率以及降低运营成

本方面变得尤为重要。因此,开发高效且准确的检测方法,
不仅能够提升物流效率,还能增强企业在行业中的竞争力。
包裹缺陷检测分为传统方法和基于深度学习的方法。传统

方法依赖人工,易受视觉疲劳影响,检测结果不全面[1]。而
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深度学习技术及其强大的抗干扰能力使基于图像的物体检

测算法[2]在包裹缺陷检测中得到了广泛应用。通过优化深

度学习模型的准确性和实时性,可以有效提升检测效率,减
少错误率,对于保障物流安全和提升服务质量具有重要

意义[3]。
基于深度学习的缺陷检测算法分为两类:两阶段算法

(如Fast
 

R-CNN[4]、Faster
 

R-CNN[5]、Mask
 

R-CNN[6])和
单阶段算法(如SSD[7-8]、YOLO[9-15])。两阶段算法精度高

但速度慢,不适合边缘设备;单阶段算法处理速度较快,但
精度稍低。深度学习模型通常依赖大量计算资源,而边缘

设备计算资源有限,复杂的参数设计增加了部署难度,且实

时性也是应用中的挑战。
针对现阶段存在的问题和挑战,研究者们设计了多种

缺陷 检 测 模 型。在 提 升 精 度 方 面,杨 明 旭 等[16]基 于

YOLOv8设计主干网络 UNetV2,采用轻量化 ADown卷

积层和引入ContextAggregation注意力机制,将原颈部网

络与检测头替换为Slim-Neck和SAttention,检测精度提

升至95.7%,但导致模型计算量增至11.9
 

G。Liu等[17]在

YOLOv5中集成CBAM模块增强特征关注,通过金字塔聚

合网络实现跨尺度融合,并优化骨干网络添加 ASFF结构

混合多尺度特征,实现平均精度0.96、召回率0.91及F1
分数0.94,但计算负载增加,推理速度仅25

 

FPS,难以满足

实 时 检 测 需 求。Mao 等[18] 基 于 CenterNet 提 出 用

ResNeXt替 换 ResNet,集 成 SKNet 注 意 力 机 制 与

YOLOv8的C2f模块形成多分支结构,并引入椭圆高斯核

优化尺寸回归损失,提升模型检测精度达95.2%。然而参

数量仍高达32.498
 

M,计算量达90.86
 

G。王静蕾等[19]基

于YOLOv10在C2f模块后引入CBAM 注意力机制,采用

全维动态卷积强化特征提取能力,优化头部层结构及损失

函数,实现检测准确率>98%,但FPS仅52.35,无法匹配

高速产线实时需求。这部分学者虽然有效提升模型性能,
但在降低模型复杂度和提高推理速度方面仍有改进空间。
在 多 类 缺 陷 检 测 方 面,Li等[20] 基 于 YOLOX 提 出

CSPCrossLayer模块替换骨干网络中的CSPLayer,在骨干

输出端增加SA模块,并用PSblock模块来替代特征融合

网络中的CSPLayer,提升跨尺度特征融合效率。但不同缺

陷类别检测精度差异显著,Burn缺陷检测精度达93.5%,
而pitting缺 陷 检 测 精 度 仅 72.1%。周 耀 威 等[21]基 于

YOLOv7使用BoT3替换主干网络,引入CBAM注意力机

制与 MP-2模块融合以增强特征表达,但包裹缺陷数据集

类别不平衡,且完好无损检测精度达94.7%,而包装褶皱

检测精度仅83.1%。在轻量化方面,Liu等[22]在SSD基础

上引入 MobileNetv3作为骨干网络,采用下采样堆叠分别

对最大池化和常规3×3卷积处理的特征图进行融合,将扩

张卷积整合到Inceptionv3中,形成多分支并行扩张卷积模

块,使模型参数数量减少了14.16
 

M,检测速度达到48
 

fps,
但在模型的轻量化,以及推理速度方面仍然具有较大的改

进空间。
考虑到现有研究的局限性,本文提出一种基于改进

YOLOv8n的快递包裹缺陷检测方法,旨在实现包裹缺陷

检测的高定位精度和快速识别。首先,引入频率自适应空

洞卷积(frequency
 

adaptive
 

dilated
 

convolution,FADC)设
计C2f-FADC,使得网络能够在处理多尺度、多频率缺陷检

测任务时灵活调整,优化特征提取过程和提高表征能力,提
高检测精度和推理速度。其次,采用简化版空间金字塔池

化模块(simplified
 

spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SimSPPF)
替代原有的SPPF模块,增强了对细小缺陷的捕捉能力,并
优化了多尺度特征融合,提升了检测精度。最后,采用

Shape-IoU损失函数替代传统的回归损失函数,以更精确

地建模预测框与GT框之间的形状和尺度差异,从而提高

了包裹缺陷的定位精度。

1 YOLOv8n模型

  YOLOv8是由Ultralytics开发的目标检测模型,提升

了速度、精度和易用性。YOLOv8使用了CSPDarknet作

为其骨干网络,将CSP模块更改为C2f模块,C2f模块通过

交叉阶段部分瓶颈与两个卷积操作将上下文信息与高级特

征相结合,以提高检测性能。在损失函数方面,增加了

DFL
 

loss以补充边界框损失,能够处理连续的标签,并且

可以优化分类和边界框回归,进一步提高对小目标的检测

性能[23-24]。YOLOv8提供5种不同尺寸的模型,本文选用

YOLOv8n作为基准模型,其结构包括输入层(Input)、主干

网络(Backbone)、特征融合模块(Neck)和输出层(Head),
分别负责图像处理、特征提取与融合、以及类别预测和边界

框回归。

2 改进YOLOv8n模型

  为提升包裹缺陷检测的准确性和效率,本文提出了一

种改进YOLOv8n的网络模型,首先,将FADC与C2f模块

相融合,并用融合后的C2f-FADC模块替换Backbone和

Neck部分的C2f模块,提升模型在处理复杂频率信息和多

尺度特征时的性能,增强对不同尺度、形状和姿态的缺陷的

感知能力。其次,用SimSPPF模块替换SPPF模块,通过

简化设计,减少冗余计算,优化多尺度特征的融合,在提升

检测精度的同时加快检测速度。最后用Shape-IoU损失函

数替换原有的CIoU损失函数,将几何关系、边框的形状和

尺度差异同时考虑,改善形状不规则和尺度差异较大的目

标的检测性能,进一步提高定位精度。改进 YOLOv8n网

络结构如图1所示。

2.1 C2f-FADC模块

  在中转站的传送带上进行包裹缺陷检测时,系统需在

毫秒级别内完成图像采集、处理和缺陷识别,同时确保高准

确率。YOLOv8n的C2f模块通过跨阶段特征融合优化了

上下文信息,但其标准卷积操作仍存在明显局限性,包括感
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图1 改进YOLOv8n网络结构

Fig.1 Improved
 

YOLOv8n
 

network
 

structure

受野单一,固定尺度的卷积核难以兼顾污损和褶皱的多尺

度特征;频率响应不足,对高频细节(如<1
 

mm的封口裂

痕)的捕捉能力较弱,易导致漏检。
为了使模型能够更精准的识别和定位目标缺陷,本文

引入一种通过自适应捕捉不同频率特征的FADC与C2f
结合。FADC包括3个关键策略:自适应扩张率(adaptive

 

data
 

rate,AdaDR)、自 适 应 内 核 (adaptive
 

kernel,

AdaKern)和频率选择(frequency
 

selection,FreqSelect),它
们分别在空间膨胀率、卷积核权重以及频率平衡方面优

化,增强了卷积操作的有效性,改进了特征提取的精度[25]。

FADC的结构如图2所示。

图2 FADC结构图

Fig.2 Architecture
 

of
 

FADC

  AdaDR策略动态调整每个像素的扩张率,平衡大接受

野和有效带宽。传统膨胀卷积在高膨胀率下易丢失高频

信息。AdaDR通过在低频区域增加扩张率、在高频区域抑

制扩张率,减少高频信息丢失,提升感受野捕捉能力。具
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体计算过程为式(1):

X̂ =∑
i,j

Wi,j ×Xi,j where Wi,j =f(AdaDR)

(1)
其中,Wi,j 表示卷积核权重;Xi,j 为输入特征图的像

素值;ƒ(AdaDR)是根据输入特征图的空间信息动态计算

的膨胀率函数。

AdaKern通过将卷积核分解为低频和高频部分,并动

态加权,提高卷积操作的有效带宽。低频部分通过均值滤

波器平滑,捕捉全局信息,高频部分通过残差部分提取局

部细节。通过轻量级全局池化和卷积操作预测加权系数,
优化特征提取。具体计算公式为式(2):

W =Wavg +λl×Wl+λh ×Wh (2)
其中,W 为最终的卷积核参数,包含低频部分Wl 和高

频部分Wh,并通过动态权重系数λl 和λh 加权。Wavg 为卷

积核的均值部分,表示低频部分的平滑处理。λl 和λh 是通

过网络学习得到的动态权重系数,分别表示低频和高频部

分的加权值。

FreqSelect策略通过傅里叶变换对输入特征图转换到

频率域,并为每个频带生成掩码 Mb,选择不同的频率成

分。每个频带的频率成分通过掩码提取并加权,最终得到

平衡后的频率特征图。具体为式(3)~(4):

Xb =Mb ×F(X) (3)

X(i,j)=∑
B

b=1
A(i,j)

b ×X(i,j)
b (4)

  其中,Xb 表示第b个频带的频率特征,通过傅里叶变

换F(X)得到;Mb 是二进制掩码,负责选择特定频带的频

率成分;X(i,j)
b 是频带b上的加权系数,决定了该频带在空

间域中的重要性;B 是频带的总数。
将FADC与C2f结合,其中Bottleneck模块中的卷积

层替换为FADC模块,从而形成了新的FADC
 

Bottleneck
模块,最终构建出 C2f-FADC 模 块。C2f-FADC 模 块 将

Backbone和Neck部分的C2f模块替换掉。与基准模型相

比,C2f-FADC模块在增强特征提取的同时,改善了对细节

缺陷的捕捉精度,且在保证不增加计算量的同时,提高了

模型对复杂缺陷的识别准确率和鲁棒性,使得该模型在快

速地进行缺陷检测时具有更好的性能。C2f-FADC模块如

图3所示。

图3 C2f-FADC结构

Fig.3 Architecture
 

of
 

C2f-FADC

2.2 SimSPPF
  SPPF模块通过多尺度池化增强模型对不同尺寸特征

的感知能力,旨在提高对目标的检测精度。然而,在快递

包裹缺陷检测中,包裹上的缺陷通常较小且具有高频特

征,如裂痕和褶皱,SPPF在捕捉这些微小缺陷时存在局

限。同时,SPPF的感受野和卷积核固定,难以灵活应对多

种形态和姿态的缺陷。此外,SPPF设计较为复杂,计算量

较大,导致处理速度较慢。
为解决上述问题,本文引入一种简化的空间金字塔池

化模块SimSPPF,该模块通过多个卷积操作和池化技术优

化特征提取,增强了对细小缺陷和高频信息的捕捉能力,
并有效融合不同尺度的特征,提高了对多尺度缺陷的识别

精度[26]。同时,SimSPPF简化设计,减少冗余计算,使得

模型在保持高精度的同时,能够更快速地进行缺陷检测。

SimSPPF结构如图4所示。

SimSPPF通过一系列卷积操作和池化技术来优化特

征提取过程。首先,输入特征图通过一个初始的SimConv
卷积层进行处理,通道数被降低为原来的一半。SimConv

图4 SimSPPF结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

SimSPPF

是一个自定义卷积模块,包含卷积操作(nn.Conv2d)、批归

一化(nn.BatchNorm2d)和ReLU激活函数。卷积操作用

于提取输入特征图的关键信息,批归一化加速训练过程并

提升模型的稳定性,而ReLU激活函数引入非线性,增强

了模型的表达能力。然后,SimSPPF通过多次最大池化和

拼 接 操 作,融 合 不 同 尺 度 的 特 征。最 后,经 过 一 个

SimConv卷积层,将融合后的特征图转换为指定的输出通

道数,从而进一步优化特征表示并增强检测精度。
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2.3 Shape-IoU
  YOLOv8模型的损失函数由分类损失BCE

 

Loss,边
框回归损失DFL

 

Loss和CIOU
 

Loss组成。CIoU
 

Loss主

要考虑了预测框与GT框之间的重叠区域、中心点距离和

长宽比,但却忽视了边界框回归样本自身形状和尺度等固

有属性在边界框回归过程中的作用。在目标检测中,边框

回归损失是定位分支的核心,它直接影响检测精度。原损

失函数的不足可能导致在处理形状或尺度差异较大的目

标时,定位精度降低。
为了解决这一问题,本文引入了Shape-IoU损失函数,

其不仅考虑到预测框和GT框之间的重叠程度,还考虑边

框自身形状和尺度的差异,能够更精准地计算IoU值,从
而提高边框回归的精度。相比传统的损失函数,Shape-
IoU不仅关注边框之间的几何关系,还能有效处理形状不

规则和尺度差异较大的目标,能更准确地体现边界框回归

效果[27]。

Shape-IoU损失函数由IoU损失(IoU
 

cost)、距离损失

(distance
 

cost)和形状损失(shape
 

cost)组成,其计算参数

如图5所示。

图5 计算参数示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

calculation
 

parameters

其计算公式如式(5)~(10)所示。

IOU =|
B ∩Bgt|

|B ∪Bgt|
(5)

ww =
2×(wgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(6)

hh=
2×(hgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(7)

distanceshape =hh × (xc -xgt
c)2/c2 +ww × (yc -

ygt
c)2/c2 (8)

Ωshape =∑
t=w,h

(1-e
-ωt)θ,θ=4 (9)

ωw =hh×|
w-wgt|
max(w,wgt)

ωh =ww×|
h-hgt|
max(h,hgt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

  其中,B 为预测框;Bgt 为GT框;w 和h 分别是预测

框的宽度和高度,hgt、wgt 分别表示GT框的长和宽,xc、yc

表示预测框的中心点坐标,xgt
 

c、ygt
 

c分别表示GT框的

中心点坐标;scale是比例因子,与数据集中目标的比例相

关;ww 和hh分别是水平和垂直方向的权重系数;c为包

含GT框和预测框的最小框的对角线距离。Ωshape 表示形

状因子,用于衡量预测框和GT框形状的不一致性,确保预

测框的形状尽可能接近真实的GT框形状。参数θ用于调

节模型对形状损失的重视程度,以防止过分关注形状损失

而忽视预测框的定位精度,通过遗传算法得知该参数的最

优值为4;ωt 为宽/高损失。形状损失是通过计算预测框与

GT框之间宽度和高度的差异,再根据最大值进行归一化

获得。对应的边界框回归损失如式(11)所示。

Lshape-IOU =1-IOU+distanceshape+0.5×Ωshape

(11)

3 实验结果与分析

3.1 数据集介绍

  鉴于当前开源的包裹缺陷数据集稀缺且类别单一,难
以满足本研究需求,实验数据为自主采集的包裹缺陷数据

集,研究对象选定为瓦楞纸包装盒。图像采集使用Kinect
 

V1相机实地拍摄包裹,原始图像分辨率为1
 

280
 

pixel×
960

 

pixel。为模拟实际应用场景并确保数据的多样性与现

实性,采集过程涵盖了不同拍摄距离、多角度取景以及不

同程度的遮挡情况等多种变量条件。
本文在实验过程中采集了4

 

500
 

张包裹图像,涵盖缺

陷包裹3
 

750
 

张和完整包裹750
 

张,缺陷包裹类别包括封

口损坏、侧边损坏、包装褶皱及污损,图6展示了5种不同

包裹类型的图像示例。同时,使用LabelImg工具对所有

包裹图片中的目标进行了标注,标注类别分别是完整

(completion)、封口损坏(seal)、侧边损坏(broadside)、包装

褶皱(fold)、包装污损(stained)。
为提高模型泛化能力,解决原始的图像数据存在类别

不平衡问题,本文使用Albumentations库中的一系列随机

的数据增强策略,包括随机平移、缩放、旋转、亮度对比度

调整、高斯噪声、灰度化等方式将数据集扩充到11
 

250
 

张,
数据增强前后每类缺陷的数量如图7所示。将处理后的

数据集按8∶1∶1的比例随机划分训练集(9
 

000
 

张)、验
证集(1

 

125
 

张)与测试集(1
 

125
 

张)。

3.2 实验环境及参数设置

  本文实验操作系统为 Windows
 

11,CPU 处理器为

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-13650HX,内存16
 

GB;GPU 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060。在Visual
 

Studio
 

Code中进

行实验,深度学习框架为Pytorch(版本2.0.0),Python版

本为3.8。训练时,输入图片的分辨率为640×640,训练轮

次为200
 

轮,Batch_size为8,采用SGD优化器训练网络,
网络初始学习率为0.001。

3.3 评价指标

  本实验使用了6个主要评价指标:mAP、Parameters、
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图6 5种缺陷类型的图像示例

Fig.6 The
 

image
 

examples
 

of
 

five
 

types
 

of
 

defects

图7 各类缺陷数量图

Fig.7 Quantity
 

diagram
 

of
 

various
 

defects

FLOPs、FPS、Precision和Recall,分别用于衡量模型的检

测性能、速度、准确度及全面性。各个指标的定义和计算

方法如下:

1)mAP:综合反映模型的分类性能与定位精度。计算

为各类别AP的平均值,公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (12)

mAP =
∑

N

i=1
APi

N
(13)

其中,N 为类别数量,AP 表示P-R曲线与横轴围成

的面积。

2)FPS:衡量模型每秒处理的图像帧数。

PFS =
Framenum

ElapsedTime
(14)

其中,Framenum为处理的图片总数;ElapsedTime为

完成所有检测任务的时间。

3)Precision和Recall:分别衡量正类预测比例和正确

检测比例,计算公式分别为:

Precision=
TP

TP+FP
(15)

Recall=
TP

TP+FN
(16)

其中,TP、FP 和FN 分别表示正确检测的真阳性、假
阳性和假阴性。

3.4 不同卷积模块性能对比实验

  为 验 证 并 选 择 最 适 宜 的 卷 积 模 块,本 文 基 于

YOLOv8n目标检测架构,采用近期先进的9种不同卷积

模块进行性能评估,包括全维度动态卷积(ODConv)、动态

蛇形卷积(DSConv)、动态卷积(DynamicConv)、可切换空

洞卷积(SAConv)、空间通道重组卷积(SCCConv)、空间深

度转换卷积(SPDConv)、可变核卷积(AKConv)、感受野自

注意力卷积(RFAConv)、FADC,不同卷积模块对比结果

如表1所示。

表1 不同卷积网络实验对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

experiments
 

with
 

different
 

convolutional
 

networks

卷积网络
mAP50/

%
mAP50-
95/%

Params/

M
GFLOPs FPS

YOLOv8n 91.9 86.9 3.0 8.1 84
ODConv 81.5 72.0 2.5 5.6 81
DSConv 86.6 79.8 3.2 8.4 45

DynamicConv 88.3 82.8 3.3 6.5 56
SAConv 88.9 85.4 3.6 7.0 53
SCCConv 90.2 85.9 3.1 8.2 85
SPDConv 87.0 81.9 2.7 7.4 87
AKConv 85.3 80.3 2.7 7.4 46
RFAConv 88.2 83.2 3.0 8.3 45
FADC 95.1 90.2 3.0 8.1 92

通过表1实验结果可知,选择FADC为卷积模块时,
模型检测性能最优,在 mAP50和 mAP50-95分别达到了

95.1%和90.2%;相较于其他卷积网络,在mAP50上展现

出了13.6%、8.5%、6.8%、6.2%、4.9%、8.1%、9.8%和
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6.9%的 相 对 优 势,在 mAP50-95上 展 现 出 了 18.2%、

10.4%、7.4%、4.8%、4.3%、8.3%、9.9%和7%的相对优

势。同时,FADC在提升检测精度的同时,并未增加参数

量和计算量,实现了性能与计算效率之间的良好平衡。

FADC的优势在于能够灵活地根据输入数据的特性调整

卷积操作,增强对不同尺度和频率信息的敏感度,从而优

化特征提取过程 并 提 升 检 测 精 度。因 此,本 研 究 选 择

FADC作为首选卷积网络。

3.5 不同损失函数性能实验

  不同损失函数对模型预测值与实际值之间差距的度

量和优化方向不同,为探究不同损失函数与模型性能之间

的关 系,实 验 对 比 了 CIoU、MP-DIoU、Power-IoU、SD
 

Loss、Focaler-CIoU、Focaler-DIoU、Focaler-GIoU、Slide
 

Loss、Shape-IoU九种损失函数在自建数据集上的性能情

况,不同损失函数对比结果如表2所示。

表2 不同损失函数对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 mAP50/% mAP50-95/% Params/M FPS
CIoU 91.9 86.9 3 84
SD

 

Loss 91.6 86.9 3 58
MP-DIoU 90.2 86.4 3 59

Powerful-IoU 91.3 86.6 3 86
Focaler-GIoU 90.3 85.4 3 69
Focaler-CIoU 91.9 86.8 3 63
Focaler-DIoU 91.4 85.0 3 86
Slide

 

Loss 91.3 86.6 3 85
Shape-IoU 92.3 87.4 3 85

由表2可知,在参数量不变的情况下,不同的损失函

数对模型的检测性能造成轻微影响。改进模块 mAP50、

mAP50-95和 FPS分别提升了0.4%、0.5%和1,表 明

     

Shape-IoU在平衡检测精度和计算效率方面具有优势,能
有效降低包裹缺陷的漏检和误检率。

不同损失函数收敛曲线对比图如图8所示,可以看出

模型采用Shape-IoU后损失下降平滑且损失值达到最低,
表明模型在学习包裹缺陷特征时更加稳定。这主要是因

为Shape-IoU损失函数不仅考虑了GT框和预测框之间的

距离,还涉及了它们的形状和方向相似性,使得模型在训

练过程中能够得到更加全面的损失度量,有助于模型更快

地调整到正确的预测方向,进而加速模型收敛。

图8 不同收敛曲线对比图

Fig.8 Comparison
 

of
 

different
 

convergence
 

curves

3.6 消融对比实验

  本研究基于YOLOv8n模型进行了3项改进,设计了

改进YOLOv8n模型。为评估每项改进的效果,本文在自

制包裹数据集上进行4组消融实验。其中,M1表示将C2f
模块替换为 C2f-FADC模块,M2表示将 SPPF替换为

SimSPPF,M3表示将基础模型的 CIoU 替换 为 Shape-
IoU,相关实验结果如表3所示。

表3 消融实验对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
模型 C2f-FADC SimSPPF Shape-IoU mAP50/% Params GFLOPs FPS

YOLOv8n 91.9 3
 

006
 

623 8.1 84
+M1 √ 95.1 3

 

006
 

623 8.1 92
+M2 √ 92.8 3

 

007
 

007 8.1 87
+M3 √ 92.3 3

 

006
 

623 8.1 85
+M1+M2 √ √ 96.1 3

 

007
 

007 8.1 96
+M1+M3 √ √ 95.3 3

 

006
 

623 8.1 93
+M2+M3 √ √ 93.2 3

 

007
 

007 8.1 89
+M1+M2+

 

M3 √ √ √ 96.3 3
 

007
 

007 8.1 98

  从表3结果可知,将Backbone和Neck部分的C2f模

块替换为C2f-FADC模块后,mAP值提升了3.2%,检测

速度达到了92
 

帧,且参数量和计算复杂度保持不变,证明

了FADC模块通过自适应调整扩张率和卷积核,增强了网
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络在多尺度、多频率缺陷检测中的特征提取能力,从而提

升了检测精度和速度;引入SimSPPF模块替换SPPF后,

mAP值提升了0.9%,检测速度达到了87
 

帧,且参数量和

计算复杂度基本保持不变,说明SimSPPF简化了空间金

字塔池化操作,增强了多尺度特征融合,提升了缺陷检测

的精度和速度;将CIoU替换为Shape-IoU后,mAP值提

升了0.4%,检测速度达到了85
 

帧,且参数量和计算复杂

度保持不变,证明Shape-IoU更精准地建模预测框与 GT
框之间的形状和尺度差异,提升了模型的定位精度;同时

引入C2f-FADC与SimSPPF,mAP值提升了4.2%,进一

步增强了多尺度特征融合和细节缺陷的感知能力,提升了

模型的检测精度;同时引入C2f-FADC与Shape-IoU,mAP
值提升了3.4%,这两者的结合提升了模型的定位精度,同

时保留了较高的FPS,改善了复杂缺陷的检测性能。最

终,将上述三部分改进整合进YOLOv8n模型后,检测性能

表现最佳,mAP值提升4.4%、检测速度达到了98
 

帧、参
数量和计算量基本不变,检测结果验证了本文算法在检测

精度和计算效率之间达到了良好的平衡,验证了这三项改

进的综合优势。

3.7 可视化效果对比实验

  为了更直观对比本文算法与YOLOv8n在快递包裹缺

陷检测中的效果差异,本文针对自制数据集中的五类缺陷

进行了对比实验,并展示了相应的可视化检测效果。如

图9所示,图9(a)为 YOLOv8n算法的直观检测效果,
图9(b)为本文算法的直观检测效果。

图9 可视化快递包裹缺陷对比图

Fig.9 Visualization
 

of
 

express
 

package
 

defect
 

comparison

  实验结果表明,YOLOv8n存在定位不精准和误检现

象,难以满足中转站缺陷包裹的检测需求。相比之下,本
文算法具有更强的浅层特征提取能力,在识别缺陷包裹时

能够精准识别缺陷类型,尤其在特征提取、定位精度和误

检抑制方面有效提升,展现出明显的性能优势。可视化检

测效果对比图还显示,本文算法在提升完整、封口损坏、侧
边损坏、包装褶皱、包装污损5类缺陷检测方面均表现出

色。此外,如图10所示,本文算法与YOLOv8n在训练过

程中分别对比了 mAP50和 mAP50-95指标,从图中的数

据也可以明显看出,本文算法在这两个指标上均超过了基

准模型。

3.8 各网络模型性能对比

  为了验证本文算法对于包裹缺陷检测的优异性能,
本文在相同的实验条件下,将改进算法与多种先进算法

进 行 比 较,包 括 Faster-RCNN、SSD、YOLOv5s、

YOLOX-s、 YOLOv7-tiny、 YOLOv8n、 YOLOv9t、

YOLOv10n、YOLOv11n和 YOLOv12n算 法。实 验 结

果如表4所示。
从表4实验结果表明,本文算法相较于两阶段算法

Faster-RCNN,在mAP50上提升了8.8%,FPS提升了89;
与SSD相比,在 mAP50上提高了8.9%,FPS提升了73。
与近几年YOLO先进算法相比,本文算法在 mAP50分别

提高了9.3%、7.3%、20.8%、5.9%、6%、4.5%和5.9%。
同时在参数量和计算量与YOLOv8n几乎相同的情况下,
本文算法的检测精度提升了4.4%,FPS达到了98

 

帧,表
明该算法在精度与效率间取得了良好平衡。本文算法在

检测精度和速度方面优于其他对比算法,证明了其对包裹

缺陷检测的价值。
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图10 模型训练精度对比图

Fig.10 Comparison
 

chart
 

of
 

model
 

training
 

accuracy

表4 各网络模型性能对比结果

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models
算法 completion seal broadside Fold stained mAP50/% Params/M GFLOPs FPS

Faster-RCNN 94.5 84.3 83.0 86.5 89.2 87.5 41.3 254.1 9
SSD(vgg16) 97.6 83.2 78.2 85.3 93.1 87.4 25.8 137.2 25
YOLOv5s 98.1 81.4 78.3 85.9 91.7 87.0 7.02 15.8 37
YOLOX-s 93.7 90.1 85.3 87.5 88.7 89.0 9 26.77 35
YOLOv7-tiny 95.7 64.3 66.2 74.1 77.1 75.5 6 13.1 41
YOLOv8n 98.9 89.7 86.1 89.6 95.1 91.9 3 8.1 84
YOLOv9t 98.9 85.1 85.8 89.9 92.4 90.4 2 7.6 52
YOLOv10n 98.6 88.1 82.5 89.6 92.6 90.3 2.7 6.7 53
YOLOv11n 99.2 87.8 86.7 90.1 95.1 91.8 2.6 6.3 74
YOLOv12n 99.1 89.3 83.0 86.6 94.1 90.4 2.6 6.5 63
本文算法 99.9 95.0 93.7 95.1 97.9 96.3 3 8.1 98

4 结  论

  为解决现有包裹缺陷检测模型在检测精度、速度和轻

量化之 间 难 以 平 衡 的 问 题,本 文 提 出 一 种 基 于 改 进

YOLOv8n的快递包裹缺陷检测方法。引入频率自适应空

洞卷积设计了C2f-FADC,使得网络能够在处理多尺度、多
频率缺陷检测任务时灵活调整,优化特征提取过程和提高

表征能力,增强了模型的泛化性能和鲁棒性,从而提高了

检测精度和推理速度;采用SimSPPF模块替代SPPF模

块,增强了对细小缺陷的捕捉能力,并在提高检测效率的

同时,保留了高精度的特征提取能力,从而提高了对多尺

度缺陷的检测能力。引入Shape-IoU损失函数,替代了传

统的回归损失函数,以更精确地建模预测框与GT框之间

的形状和尺度差异,显著提升了包裹缺陷的定位精度。为

评估本文算法的性能,将其与多种先进算法在相同数据集

上进行了对比实验,结果证实本文算法在检测精度和速度

上有明显提升,与YOLOv8n的参数量和计算复杂度基本

相同的情况下,实现了检测精度提高了4.4%,检测速度达

到了98
 

帧。因此,本文算法能够实现高精度的快速检测,
对提升包裹缺陷检测具有重要影响。该模型目前尚处于

实验阶段,未来研究将在保持高精度的情况下,进一步降

低模型计算量和参数量,使其能够应用到更多的快递包裹

缺陷检测场景中。
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