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基于 YOLOv8 和 OCR的快递盒识别算法研究与应用
范晓菁 1

FAN Xiaojing    

 摘　要             随着电商及快递行业发展，物流分拣逐渐向智能化、无人化方向发展，如何稳定高效地定位快递盒并

识别快递单号文字显得尤为重要。基于此，文章提出了一种基于 YOLOv8 和 OCR（optical character 

recognition）的快递盒识别算法，首先采集 200 张各种快递盒图片并标定建立数据集，为使最终识别模

型适应不同光照条件，通过对色温和亮度对基础数据图片集进行扩充，然后用 YOLOv8 进行训练得到

最优模型，并验证不同色温和亮度条件下检测精度都大于 95%。此基础上采用 PaddleOCR 完成文字提

取和分类，提取所需要的目标快递盒信息，并在中国计算机设计大赛人工智能挑战赛智慧物流专项赛比

赛平台 LEO 智能移动抓取机器人上部署了以上算法，通过实际竞赛验证了本文算法的有效性。   
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0  引言

随着电商和物流行业的快速发展，快递盒的自动识别

与分拣需求日益增加。快递盒识别算法通过计算机视觉和深

度学习技术，能够高效、准确地识别快递盒的形状、尺寸、

条码等信息，从而提升物流效率。目前常用的识别方法大

多基于颜色和形状的特征提取 [1-2]，深度学习建立卷积神经

网络 [3]。基于颜色和形状的提取方法虽然可以对快递盒进行

初步定位，但在较复杂的外界情况下，容易受到较严重干扰。

基于深度学习的卷积神

经网络具有较强的鲁棒

性，需要大量数据和计

算资源支持。

对于文字识别，

通常使用传统 Open-

VC 软件包进行模板匹

配或者使用训练好的

模型进行光学字符识

别 [4]（optical character 

recognition, OCR）基于

模板匹配的方法尽管拥

有较好的通用性，但在

面对存在不同大小、不

同排列或者倾斜角度时

会存在误判。而基于

OCR 的方法可以自动获取文字信息。

YOLOv8 是 YOLO（you only look once）系列算法的最

新稳定版本，因其在实时处理速度和高精度上的卓越表现而

备受关注 [5]。YOLOv8 在其前系列的基础上进行了多项改进，

使其在速度、准确性和效率方面都有显著提升。YOLOv8 的

整体主要架构如图 1 所示，包括 3 个主要部分：主干网络

（Backbone）、特征增强网络（Neck）和检测头（Detection 

Head）。每个部分在目标检测过程中发挥着重要作用。

图 1  YOLOv8 的整体架构
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主干网络主要用于特征提取，通过一系列的卷积模块

（Conv）、C2f 模块和 SPPF 模块完成特征提取。其中，

YOLOv8 引入新的 C2f 模块用于特征提取；特征增强网络

（Neck）：YOLOv8 主要采用 PA-FPN 的思想，但去掉 PA-

FPN 上采样阶段的一些卷积操作；检测头：YOLOv8 引入了

一个新的模块，称为解耦头（Decoupled Head），将分类分支

与定位分支分离，缓解了分类和回归任务之间的固有冲突。

YOLOv8 因其优越性能成为目标检测任务中的重要工

具，应用场景广泛，在交通领域的车辆检测 [6-7] 和交通标志

识别 [8]、工业领域的芯片等各类产品缺陷检测 [9-12]、农业领

域 的农作物种类识别 [13-14]、井下人员检测 [15]、复杂场景下

人体行为识别 [16] 和回收垃圾目标识别 [17] 等场景都能显著提

高检测性能。

针对快递盒识别问题，本文提出了基于 YOLOv8 和

OCR 的快递盒识别算法。在标定好快递盒数据集后，为使

最终识别模型适应不同光照条件，将基础数据图片集通过改

变色温和亮度进行扩充，然后 YOLOv8 进行快递盒定位识

别训练，在取得精度较高的模型后，采用百度 PaddleOCR

对快递单号进行识别，提取文字中的重点信息。百度推出

的 PaddleOCR 是一个基于 PaddlePaddle[18] 深度学习框架的

专业且开源的 OCR 工具包，能够实现文字检测、文字识别、

关键点检测等各种 OCR 任务。最终在中国计算机设计大赛

人工智能挑战赛智慧物流专项赛比赛平台 LEO 智能移动抓

取机器人上部署了以上算法，在实际竞赛中获得国赛二等

奖、三等奖，验证了本文算法的有效性。

1  算法详细介绍

1.1  数据集建立及图片色温处理算法

根据中国计算机设计大赛人工智能挑战赛智慧物流专项

赛比赛场景要求，采用比赛用快递盒，在不同背景下，拍照

采集了 200 张样本图片。

实际比赛时，光线对视觉识别影响非常大。而比赛场馆

和比赛时间无法实现预测。因此快递盒识别需要考虑光照影

响。为使最终识别模型适应不同光照条件，将基础数据图片集

扩充到 1 000 K ~ 

20 000 K 色 温，

从而得到 4 200

张样本图片，样

本图片如图 2 所

示。

用 专 用 工

具进行数据标

定，创建 Anno-

tations 和 Imag-

eSets 文 件 夹，

使用 makeTxt.py 进行数据划分，voc_label.py 生成类别标

签，建立 yaml 配置文件，进行模型训练和测试。

1.2  评价指标

训练评估指标包括精确度（P）、召回率（R）、平均精

度（AP）和平均精度均值（mAP）。

精确度 P 表示模型预测的正样本数量与所有检测到的样

本数量之比；召回率 R 表示模型正确预测的正样本数量与实

际正样本总数的比值，其计算公式为 [6]：

                                                            （1）                   

                                                            （2）

式中：TP 代表正确预测的边界框数量；FP 代表被错误判断

为正样本的数量；FN 代表未检测到的对象数量。

AP 指的是模型的平均准确率，而 mAP 则表示 AP 的平

均值。变量 k 表示类别的数量。AP、mAP 计算公式为 [6]：

                                                       （3）

                                                     （4）

边界框回归是目标检测任务的核心环节。交并比

（intersection over union, IoU）[19] 是边界框 的标准评估指标 ，

其公式为：

      （5）

式中：Bpred ∩ Bgt 表示预测框与真实框的交集面积；Bpred ∪ Bgt

表示预测框与真实框的并集面积。

为了解决非重叠框的梯度消失问题，广义交并比

（generalized iou, GIoU）在 IoU 的基础上引入了最小闭合区

域 C[19]，其公式为：

                           （6）

式中：C 为包含 Bpred 和 Bgt 的最小矩形区域面积。

距离交并比（distance intersection over union, DIoU）在

IoU 的基础上增加了中心点距离的惩罚项，可以让边界框更

快地收敛 [20]，其公式为：

                                      （7）

式中： 为预测框与真实框中心点的欧氏距离；c

为最小闭合区域 C 的对角线长度。

完全交并比（complete iou,CIoU）在 DIoU 基础上，增加

宽高比相似性约束，同时优化中心点、重叠面积和宽高比，

提高回归精度 [20]。CIoU 公式为：

CIoU = DIoU -αv                                                      （8）
图 2   图片数据集
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式中： ； ；w、

h 为框的宽度和高度；v 为宽高比差异的惩罚项（通过 arctan

转化为角度差异）。

IoU 损失和广义 IoU（GIoU）损失虽有利于 IoU 指标，

但仍存在收敛速度慢和回归不精准的问题。 距离 IoU（DIoU）

损失 ，通过引入预测框与目标框之间的归一化距离，其训练

收敛速度显著快于 IoU 和 GIoU 损失。完全 IoU（CIoU）损

失综合了边界框回归中的 3 个几何因素（重叠面积、中心点

距离和宽高比），从而实现更快收敛和更优性能。因此本文

选择 CIoU 损失评估边界框。

1.3  文字识别

在识别到快递盒后，需要进行文字识别。本文采

用 PaddleOCR 进 行 OCR 检测得到对应的结果，其中在

PaddleOCR 中使用文本检测、方向分类和文字识别串联推理

由此得到最佳化识别效果。实际应用时考虑光线等各种干扰，

需要用 OpenVC 进行预处理来提高识别率和稳定性。具体处

理步骤如下：

（1）首先将图像进行灰度处理，变成灰色图像。然后

降噪处理，使每个像素点邻域内像素值加权平均，呈现出平

滑图像。最后二值化，凸显字迹轮廓。

（2）修复因照片模糊导致的字迹不清，需要进行对二

值化的图像先膨胀操作，以连接断裂的字迹。接着进行腐蚀

操作，消除膨大的字迹。

（3）自适应阈值处理。划分图像为小区域，为每个小

区域计算阈值，加大文字和背景区分。

（4）选择快递盒子特定区域，采用 PaddleOCR 进行文

字识别，排除选择区域外的文字。选择区域内识别到的文字

轮廓，提取、调整编码格式，最后输出结果。

2  实验与应用

因数据集较少，为降低训练环境硬件要求，尝试用普通

笔记本电脑进行训练， 使学生也具备进行机器学习训练的实

验环境。采用一台 Think T480 笔记本进行训练，实验环境如

表 1 所示。

表 1  实验环境

环境项    环境规格

操作系统 Win10

编程语言 Python3.9

深度学习框架 PyTorch 2.5.1

CPU Intel Core(TM) i7-8550U 1.80 GHz

内存 24 GB

训练时，图片大小为 640 px×640 px，训练轮次为 500轮，

批量大小为 4，使用 CIoU 损失评估边界框，网络初始学习率

为 0.001。训练损失函数和精度指标数据如图 3 所示。

图 3  训练损失函数和精度指标图

得到最优模型后，基于 PaddleOCR 采用上文步骤进行文

字识别，识别效果如图 4 所示。但是在进行全面测试时发现，

光线亮度对识别效果也有影响。

图 4  不同色温图片识别文字效果

为此，再将数据集图片根据亮度系数进行扩充，再用

YOLOv8 进行训练。重新训练后同一图片不同亮度情况下也

能进行快递盒识别和文字识别，效果如图 5 所示。

图 5  不同亮度图片识别文字效果

训练得到最优模型后，将模型部署到中国计算机设计大

赛人工智能挑战赛智慧物流专项赛比赛平台 LEO 智能移动抓

取机器人上，实现了各种环境的快递盒检测和文字识别，如

图 6 所示。在实际比赛中获得 2023 年（第 16 届）中国大学

生计算机设计大赛二等奖、2024 年（第 17 届）中国大学生

计算机设计大赛三等奖。
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图 6  LEO 机器人识别并抓取快递盒

3  结论

针对快递盒识别问题，本文提出了环境适应度更强的基

于 YOLOv8 和 OCR 的快递盒识别算法。在标定好快递盒数

据集后，为了使最终识别模型适应不同环境，将基础数据图

片集通过改变色温和亮度进行扩充，然后 YOLOv8 进行快递

盒定位识别训练，再采用图形预处理和 PaddleOCR 工具对快

递单号进行识别，提取文字中的重点信息。最终在中国计算

机设计大赛人工智能挑战赛智慧物流专项赛比赛平台 LEO 智

能移动抓取机器人上部署了以上算法，在实际竞赛中验证了

本文算法的有效性。环境对图像的影响包括亮度、白平衡（即

色温）、对比度、饱和度、高光、阴影等，针对一张基础图像，

可以从上述几个方面扩充图片，使得数据集更加完备，这样

训练后的模型适应性更强。
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