
随着电子商务的快速发展，快递物流行业面临着

更大的挑战和更高的要求。仓储物流场景中，快递物

流通常使用纸箱作为包装，并以堆垛的形式存放[1]。机

器视觉技术已广泛应用于机器人自动化领域。因此，

研究高精度的目标检测算法对于实现机器人自动化

卸垛至关重要[2]。

在物流环境中进行纸箱检测存在一些主要挑战。

例如，纸箱的堆叠、相互遮挡以及多样的包装形式都

会降低检测的准确性和泛化能力[3]。基于卷积神经网

络（CNN）的目标检测器已广泛应用于各种工业流水线

及物流场景，如快速区域卷积神经网络（Faster R-
CNN）[4]、掩码区域卷积神经网络（Mask R-CNN）[5]、单
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阶段检测器（YOLO）[6-9]以及视网膜网络（RetinaNet）[10]

等，并取得了一些显著成果[11]。张亚辉[12]将 Faster R-
CNN 目标检测模型引入机器人抓取系统中完成目标

纸箱识别任务。陶磊等[13]在 Mask R-CNN 中提出了添

加上下文机制和改善损失函数等改进方案。但在密集

目标检测任务中，两阶段检测器生成大量的候选框会

增加计算量，并导致大量的冗余或重叠的候选框，降

低检测性能。

相对于两阶段检测器，一阶段检测器具有不需要

进行候选框生成和筛选的优势。王佳卓[14]在 RetinaNet
中添加分割头辅助检测头以提高检测精度，但在处理

尺度变化时表现不如一些多尺度检测算法。最新的

YOLOv8 模型采用无锚框解决回归边界框尺寸多变的

问题，能处理同一幅图像中目标尺寸不同的情况。但

由于 YOLOv8 模型以 Darknet 作为特征提取网络，网

络层数较浅，难以提取细致的目标特征，导致模型直

接在底层特征上进行预测，无法充分利用上下文信

息。因此，需要对 YOLOv8 模型进行改进以提升其全

局特征建模能力。

Transformer 逐渐替代 CNN 成为计算机视觉领域

中一个热门的研究方向[15-18]。研究人员发现Transformer
可以弥补 CNN 对捕捉全局特征信息和长距离依赖关

系能力的不足。Carion 等[19]设计了一种使用 CNN 提取

图像特征，并结合自注意力机制的 Transformer 模型进

行目标检测的端到端模型 DETR。它通过将 CNN 提取

的特征输入到 Transformer 模型中，实现了无需锚框和

非极大值抑制（NMS）的目标检测。Dosovitskiy 等[20]提
出了一种基于 Transformer 架构的图像分类模型Vision
Transformer（ViT），直接使用纯 Transformer 进行分类

任务，将 Transformer 模型成功应用于图像领域，提供

了不依赖 CNN 的图像处理方法。Liu 等[21]根据 ViT 思

想提出了一种新的通用骨干网 Swin Transformer，用于

处理计算机视觉任务，在处理目标检测、语义分割和

图像分类等任务中表现非常出色。由于更加注重全局

特征的特性，其在处理局部纸箱细节如边缘、图标等

方面不如一些专注于局部特征提取的模型，因此，在

局部细节检测方面存在一定局限性。

本研究基于自注意力思想提出了一种一阶段检

测模型，即 ST-YOLO。该模型在特征提取阶段利用

CNN 获取的局部特征和 Swin Transformer 中的全局特

征，通过加权双向特征融合，并使用 BoxIOU 损失函数

训练得到最优网络模型，以期增强模型对全局特征和

局部特征的建模能力，提高密集纸箱检测和识别的准

确性与稳定性。

1 网络结构

1.1 整体网络结构

本文提出的 ST-YOLO 整体结构以 YOLO 框架为

主体，主要由特征提取网络（Backbone）、特征融合网络

（Neck）和预测网络（Head）3 部分组成。整体网络结构

如图 1 所示。

图 1 ST-YOLO整体网络结构

Fig.1 Overall network architecture of ST-YOLO
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层和 Transformer Block 组成的分支中，另一路则作为

旁路直接传递。两路分支得到的特征映射进行融合，

将融合结果输出给下一个模块。通常在下采样卷积层

之后会堆叠多个 CST 模块，经过多次下采样操作后，

即可形成初步的骨干网络。

特征融合网络接收来自前级网络的多尺度特征

图，通过加权双向特征金字塔网络（BiFPN）[22]实现特征

融合。其中，自顶向下的路径主要是由上采样模块以

及 CST 模块构成，自底向上的路径主要是由下采样模

块和 CST 模块构成，并引入同尺度跨层连接，保留更

多深层和浅层语义信息。

预测头接收到来自特征融合网络的特征输出，利

用带有高效通道注意力的解耦头在不同尺度的特征

图上实现最终的分类与回归，提出 BoxIOU 损失函数

计算边界框回归损失，提升模型的鲁棒性和泛化能力。

1.2 CST模块

针对堆垛纸箱的尺寸多变、堆叠和遮挡问题，需

要进一步提升网络的全局特征提取能力。CNN 通过池

化层对输入数据进行下采样操作，捕获输入图像的全

局特征。以这种方式提取全局特征时，会导致输入数

据的部分细微特征丢失，无法充分捕捉到局部区域和

整体之间复杂的关联性。此外，CNN 卷积层中的卷积

核是局部感知的，并采用参数共享的机制，即同一卷

积核在整个输入图像上进行滑动。这种机制仅关注局

部特征，忽略全局特征，导致模型无法正确区分纸箱

之间的重叠部分或遮挡部分，造成漏检或误检的现象。

为了解决 CNN 特征局部性的问题，本文设计了基

于混合 CNN-Transformer 思想的 CST 模块，利用多头

自注意力机制和卷积融合模块提取特征。CST 模块基

于 C2f 模块进行改进，将原本的 Bottleneck 模块替换

为添加了 Transformer Block 的 SwinBottleneck 模块。

CST 模块的整体结构如图 1 右上所示，主要由 N 个

SwinBottleneck 模块堆叠结合残差连接组成，优化了网

络的梯度长度。SwinBottleneck 模块是基于 Swin Trans原
former 中的 Transformer Block 和卷积模块设计的卷积

基础模块，通过注意力机制捕获特征的长距离依赖关

系，与卷积层获取的边缘和纹理特征充分结合，以实

现更为丰富的特征表示。

SwinBottleneck 模块的结构如图 2 所示。将输入特

征图分为 2 路：第 1 路继续直接向下传递特征；而第 2
路分别输入到卷积模块 CBS 和第 1 个 Transformer
Block 中。将第 1 个 Transformer Block 的输出与卷积模

块 CBS 的输出融合后输入下 1 层的卷积模块中。最终

将第 2 层中卷积模块 CBS 的输出、第 2 个 Transformer
Block 的输出与第 1 路的原始特征融合后输出。

CBS 模块由卷积、批量归一化（BN）和 SiLU 激活

函数组成。2 个 Transformer Block 都包含多头自注意

力机制和前馈神经网络，用于对输入特征进行全局特

征建模。为实现窗口间的交互，第 1 个 Transformer
Block 使用基于窗口的多头自注意力模块（W-MSA），
第 2 个 Transformer Block 使用基于移动窗口的多头自

注意力模块（SW-MSA）串联组成。SwinBottleneck 模块

的计算过程如式（1）和式（2）：
X l = CBS（X l-1）+ W-MSA（X l-1） （1）
X l+1 = CBS（X l）+ SW-MSA（W-MSA（X l-1））+ X l-1（2）

式中：l 为 图的层数；X l 为第 l 层的特征；CBS 为卷积

模块；W-MSA 为基于窗口的自注意力模块；SW-MSA
为基于滑动窗口的自注意力模块。

1.3 加权双向特征金字塔网络

YOLOv8 模型中的特征融合网络为路径聚合网络

（PANet）[23]，通过直接求和操作，在特征金字塔中进行

简单双向融合，没有考虑加权的相关性设计。由于不

同特征具有不同的分辨率，对最终输出特征的贡献程

度有所不同，直接求和操作可能无法有效地融合这些

特征。本文采用 BiFPN 特征融合网络，其结构如图 3
所示。

BiFPN 为每个特征添加 1 个可学习的权重，在网

络训练过程中逐渐学习每个特征的重要性以及不同

特征之间的关系，并通过自顶向下和自底向上的方式

进行特征双向融合。通过上采样和下采样统一特征分

辨率尺度，以进行不同尺度间融合，同时在特征的原

图 2 SwinBottleneck模块结构

Fig.2 Structure of SwinBottleneck module
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始输入和输出节点之间添加横向连接，以缓解由于网

络层数过多而导致的特征信息丢失问题。本文所采用

的 BiFPN 网络使用快速归一化融合方法进行加权融

合，计算过程如式（3）所示：

O =
i
移 wi Ii

着 +
j
移wj

（3）

式中：Ii 为输入特征；O 为输出特征；wi 和 wj 为可学习

的权重；着 为一个很小的数，以确保分母不为零。

1.4 损失函数

除了改进网络结构，选择适合数据集特点的损失

函数也会对模型的检测结果产生影响。在密集堆垛纸

箱检测任务中，纸箱之间可能存在相互遮挡、重叠等

情况。CIoU 损失函数[24]通过计算预测框与真实框的中

心点距以及长宽比评价两者之间的差异性。当预测框

与真实框的宽高比值相同时，CIoU 损失函数引入的相

对比例的惩罚项无法起到作用。

MPDIoU 损失函数[25]通过计算预测框与真实框左

上角点和右下角点之间的最小距离评估边界框相似

性，包含纸箱重叠区域、中心点距离、宽度和高度偏差

等。在堆垛纸箱检测任务中，宽高比较大的纸箱检测

也是一个挑战。因此，本文提出 BoxIoU 损失函数，在

MPDIoU 损失函数的基础上，将边界框的宽高比添加到

损失中，BoxIoU 损失函数的计算公式如式（4）—式（7）：
IoU = Bgt疑Bprd

Bgt胰Bprd
（4）

LBoxIoU = 1 - IoU + d12 + d22
h2 + w2 + 琢自 （5）

琢 = 自
（1 - IoU）+ 自 （6）

自 = 4仔2（arctan wgt
hgt

- arctan wpre
hpre

）2 （7）
式中：Bgt 为真实边界框；Bprd 为预测边界框；d1 为真实

边界框与预测边界框左上点之间的欧氏距离；d2 为真

实边界框与预测边界框右下点之间的欧氏距离；h 为

图像的高；w 为图像的宽；琢 为平衡参数，用于权衡边

界框重叠度和形状差异的影响；自 为修正因子，用于惩

罚边界框的位置偏移以及边界框形状差异的程度；

wgt、hgt、wpre 和 hpre 分别为真实框及预测框的宽和高。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

本文选择堆叠纸箱数据集（stacked carton dataset，
SCD）[26]来证明所提出方法的有效性，该数据集共有

8 401 幅图片，其中训练集 7 401 幅图片，测试集 1 000

幅图片。将训练集进一步划分为训练集与验证集，比

例为 9 颐 1。该数据集具有尺寸变化、不同颜色和图标、

遮挡以及大宽高比等特点，有助于评估模型的鲁棒性

和泛化能力，为堆垛纸箱检测方法研究提供了重要的

基准。

2.2 评价指标

为评估 ST-YOLO 网络性能，本文用浮点运算次数

（FLOPs）衡量模型的复杂度，用平均精度均值（mAP）
评价模型的准确性以及鲁棒性，其中 mAP50 表示 IoU
阈值为 0.5 时的 mAP，mAP50-95 表示 IoU 阈值从 0.5
到 0.95 的平均 mAP。计算公式如式（8）所示：

mAP = 1
M

M

i=1
移APi （8）

式中：M 为检测类别；AP 为平均精度。

2.3 实验环境及训练参数

本文实验环境以 Pytorch1.10.1+Cuda10.2 为框架，

硬件配置为 Intel Core i7-6800K CPU 和 4 块 NVIDIA
GeForce GTX 1080Ti GPU，操作系统为 Ubuntu 18.04。

在训练过程中使用 Adam 优化器，初始学习率为

0.01，批次大小（batch size）为 32，训练轮次（Epoch）为

500，耐心值（Patience）设为 50，表示当损失值（Loss）在
连续 50 个 Epoch 中均未下降时停止训练，避免过拟

合并节省训练时间。

2.4 实验结果分析

2.4.1 与经典模型对比实验结果

为了验证 ST-YOLO 模型的优越性，本文使用SCD
对不同网络的性能进行了测试，并选择了Faster R-
CNN、RetinaNet、YOLO 系列等经典 CNN 检测模型进

行比较，此外还与最新的检测模型如 DEYOv2 [27]、
Gold-YOLO[28]等进行了对比，结果如表 1 所示。

由表 1 可以看出，两阶段检测器的检测性能优

越，模型的检测精准率高于一阶段基础检测模型，但

其模型复杂度相对较高，导致推理速度较慢。由于

Transformer 检测模型的参数较为复杂，当数据集较小

时，模型容易过拟合，在测试集上的泛化能力较差。在

一阶段检测器中，YOLOv8 模型的复杂度最低，并且模

网络 FLOPs/G mAP50/% mAP50-95/%
Mask R-CNN 74.5 98.76 93.68
Faster R-CNN 82.1 98.42 93.19

RetinaNet 41.2 98.75 93.14
YOLOv8 34.5 98.62 93.20
DEYOv2 86.1 98.81 93.39

Gold-YOLO 54.6 98.87 93.57
ST-YOLO 42.7 99.36 95.09

表 1 基础模型的实验结果

Tab.1 Experimental results of base models
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型检测性能高于其他一阶段经典模型。但其网络结构

简单，导致对重叠目标检测效果并不理想。本文 ST-
YOLO 模型通过改进特征提取模块和优化损失函数，

在堆垛纸箱检测数据上的准确性表现最好，mAP50 和

mAP50-95 上分别达到了 99.36%和 95.09%，并且参数

量较小，计算复杂度相对较低。

2.4.2 与现有方法对比实验结果

为进一步分析本文提出算法的性能，取得广泛认

可的比较结果，本文还将 ST-YOLO 模型与箱体检测

领域现有方法在 SCD 上进行比较，包括张亚辉 [12]、陶
磊等[13]和王佳卓[14]等提出的改进模型。与改进模型的

性能对比结果如表 2 所示。由表 2 可见，相对于基准模

型，改进的 Faster R-CNN 和改进的 Mask R-CNN 在检

测精度上有所提升，但增加了模型复杂度。改进的

RetinaNet 只在模型训练阶段添加分割头，推理时计算

复杂度与原模型相同。本文提出的模型检测精准率最

高，模型复杂度最小。

图 4 显示了几种改进模型和 ST-YOLO 对堆垛纸

箱的检测结果。

图 4（a）的前 2 幅图中出现比较严重的误检现象，

错误地将背景物体识别为目标纸箱，在后 2 幅图中出

现比较严重的漏检问题。图 4（b）的 4 幅图中均出现少

量漏检的情况。图 4（c）的后 2 幅图中出现个别漏检的

情况。上述 3 种方法均是纯 CNN 模型，特征图在经过

多层卷积和池化后会丢失部分细节信息，造成检测结

果出现误检和漏检的情况。本文所提 ST-YOLO 模型

融合了窗口自注意力机制，在提取特征时能保留更多

的局部特征，在图 4（d）的检测结果中既没有出现误检

的情况，也没有漏检的问题。此外，3 种现有方法预测

框的置信度均低于本文所提出的 ST-YOLO 模型预测

框的置信度。

2.4.3 消融实验结果

为研究单个改进点对基准模型的影响，本文进行

了消融实验，分别将改进点单独添加到 YOLOv8 中，

并进行各种改进点之间的组合实验，结果如表 3 所

示。在物流场景中的密集纸箱目标检测任务中，将任

意一个改进点单独添加到 YOLOv8 网络中都能提升

模型的性能。本文还将 3 种优化方法进行了两两组

合，用以改进模型。结果显示，组合后的改进点带来的

性能提升更为显著。这表明本文所提出的优化方法对

基准模型的性能提升是独立的，彼此之间并没有明显

的抑制作用。

2.4.4 可视化对比

为了验证本文提出的混合 CNN-Transformer 架构

的有效性，使用可视化热力图比较 ST-YOLO 与

YOLOv8 对密集纸箱的聚焦能力，如图 5 所示。

由图 5 左侧第 1 列热力图对比可知，相较于 ST-
YOLO 模型，YOLOv8 模型的热力图颜色变化的分布

不均匀，说明本文提出的模型对于堆垛纸箱特征信息

的提取能力更为优异。对比右侧 2 列热力图，YOLOv8
模型由于其 CNN 卷积和池化的特性，其热力图的聚焦

区域具有明显的局部性。而本文所提 ST-YOLO 模型

通过 CNN-Transformer 融合模块提取堆垛纸箱特征，

能够有效地补充卷积过程中遗失的微小细节信息，并

保留更完整的全局特征，因此其热力图更能关注到每

网络 浮点运算总次数/109 mAP50/% mAP50-95/%
Faster R-CNN[12] 99.8 98.53 93.31
Mask R-CNN[13] 82.3 98.83 93.75
RetinaNet[14] 56.5 98.82 93.18
ST-YOLO 42.7 99.36 95.09

表 2 改进模型的实验结果

Tab.2 Experimental results of the improved models

图 4 改进模型检测结果对比

Fig.4 Comparison of detection results of the improved model

（d）ST-YOLO

（c）改进的 RetinaNet

（b）改进的 Mask R-CNN

（a）改进的 Faster R-CNN

CST BiFPN BoxIOU mAP50/% mAP50-95/%
— — — 98.62 92.20
姨 — — 99.04 94.23
— 姨 — 98.81 93.71
— — 姨 98.74 93.54
姨 姨 — 99.25 94.75
姨 — 姨 99.16 94.62
— 姨 姨 98.94 94.07
姨 姨 姨 99.36 95.09

表 3 消融实验结果

Tab.3 Results of the ablation experiments
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个纸箱的整体性。总体来说，本文所提模型在密集堆

垛纸箱检测任务中的特征提取能力更具优越性。

为验证损失函数改进对于模型性能的影响，使用

BoxIOU 损失函数改进前后的网络模型分别对边界框

预测的结果如图 6 所示。

图 6（a）为原始 YOLOv8 网络所用 CIoU 损失函数

的检测效果，图 6（b）为 BoxIOU 损失函数对模型改进

后的检测效果。对比左侧第 1 列 2 幅检测结果图，在

纸箱被遮挡情况下，CIoU 损失函数模型的检测结果中

出现漏检和误检情况，而 BoxIOU 损失函数模型的检

测结果较为良好。对比第 2 列检测结果，在纸箱具有

较大宽高比的情况下，CIoU 损失函数模型检测结果的

召回率明显低于 BoxIOU 损失函数模型。综上所述，

BoxIOU 损失函数能有效提高原网络模型的精确率和

召回率，改善网络检测性能。

3 结 论

本文针对堆垛纸箱尺寸多变、密集堆叠和遮挡等

特点，基于 CNN 与Transformer 相结合的思想，提出CST
特征提取模块，减少特征提取过程中部分纹理信息的

丢失；利用加权双向特征金字塔网络替换原有的特征

融合网络，添加权重学习特征的贡献度及不同特征之

间的关系，融合更丰富的深层语义信息；最后设计

BoxIOU 损失函数计算边界框回归损失，考虑边界框宽

高值及比例，提高预测边界框质量。实验结果表明：与

常见的基础模型以及行业内现有的其他算法相比，本

文提出的 ST-YOLO 改进模型在检测精度与鲁棒性方

面均有优秀的表现，可以更好地适用于密集堆垛纸箱

检测任务。在密集堆垛纸箱 SCD 数据集上，该方法的

mAP50 达到了 99.36%，mAP50-95 达到了 95.09%，具

有良好的检测性能以及泛化能力。在未来工作中，将

继续深入研究复杂物流仓储场景中的遮挡、密集堆叠

目标检测算法的准确性和泛化能力。
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