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摘　 要:针对复杂工业、物流运输场景中传统的二维条码定位算法效率和稳定性较低的问题,提出了一种基于轻量化的

CenterNet 网络的二维条码定位算法。 针对实际情况中二维条码尺寸变化问题,采用 CSPDarkNet53-tiny 作为主干网络并对其加

以修改。 添加 SPP 模块以提高网络精度,对 CenterNet 的上采样以及输出模块部分进行轻量化改造,使用 5×5 深度可分离卷积

代替普通卷积,并在训练时采用余弦退火学习率策略防止过拟合。 实验结果表明,在定位准确率仅比 YOLOv4-tiny 降低 0. 64%
的情况下,不仅能够避免传统算法准确率受背景影响大、鲁棒性不强等问题,而且实时推理速度可以达到 124

 

fps,可以更好的

用于低硬件配置下各种二维条码定位。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

low
 

efficiency
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

traditional
 

two-dimensional
 

bar
 

code
 

positioning
 

algorithm
 

in
 

complex
 

industrial
 

and
 

logistics
 

transportation
 

scenarios,
 

a
 

two-dimensional
 

bar
 

code
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

lightweight
 

CenterNet
 

network
 

is
 

proposed,
 

a
 

lightweight
 

CenterNet
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

size
 

change
 

of
 

two-dimensional
 

bar
 

code
 

in
 

the
 

actual
 

situation,
 

CSPDarknet53-tiny
 

is
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

modified
 

SPP
 

module
 

is
 

added
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

upsampling
 

and
 

detection
 

head
 

of
 

CenterNet
 

are
 

lightweight
 

transformed.
 

5 × 5
 

depth
 

separable
 

convolution
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

ordinary
 

convolution.
 

The
 

change
 

strategy
 

of
 

learning
 

rate
 

during
 

training
 

adopts
 

cosine
 

annealing
 

learning
 

rate
 

to
 

prevent
 

over
 

fitting.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

is
 

only
 

0. 64%
 

lower
 

than
 

YOLOv4
 

tiny.
 

It
 

not
 

only
 

avoids
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

traditional
 

algorithm
 

is
 

greatly
 

affected
 

by
 

the
 

background
 

and
 

the
 

robustness
 

is
 

not
 

strong,
 

the
 

real-time
 

reasoning
 

speed
 

also
 

reaches
 

124
 

fps,
 

which
 

can
 

be
 

better
 

used
 

for
 

all
 

kinds
 

of
 

two-dimensional
 

bar
 

code
 

location
 

under
 

low
 

hardware
 

configuration.
Keywords:object

 

detection;
 

two-dimensional
 

barcode
 

positioning;
 

CenterNet
 

network;
 

lightweight
 

network

0　 引　 言

　 　 条码技术是依靠计算机等技术的发展而产生的自动

识别技术,是实现信息准确且快速采集的重要手段。 由

于条码技术具有快速、准确的特点,因此广泛被应用于工

业生产、产品流通等方面。 在各种条码中,二维条码由于

信息容量大、纠错能力强而被广泛使用。 二维条码通常

包括 QR( quick
 

response) 码、DM( data
 

matrix) 码两种类

别,每种类别的二维条码均有许多大小不同的规格。 在

实际应用中,由于摄像头或产品的高速移动以及生产速

度的需要,对于二维条码的识别速度有很高的要求。 二
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维条码的识别通常分为定位与解码两个部分,解码程序

的运行时间通常相对固定且较短。 因此,为了满足二维

条码识别速度的高要求,需要设计高速的二维条码定位

算法。
传统的二维条码定位方法通常先对图片进行预处

理,然后利用角点检测等方法进行特征点检测,并根据检

测结果筛选可能存在二维条码的区域进行粗定位,最后

通过查找条码区域边缘的方法来对二维条码进行精确定

位。 张万鹏等[1] 通过对图像进行高斯滤波、二值化操作

后,利用开运算将条码变为矩形条,最后定位矩形条来确

定条码的位置。 但是该方法没有考虑背景复杂可能会导

致的定位区域不准、定位错误等问题。 针对二维条码识

别的背景复杂问题,王伟等[2] 提出一种基于 Hough 变换

的最佳边缘组合算法。 该算法能够在有划痕的背景下准

确提取出 DM 码的边缘,提高了复杂背景下二维条码识

别精度,但该方法仍然只有 86%的准确度,且速度平均在

739
 

ms,无法满足工业生产以及产品流通需要;由于

Hough 变换检测可能会因为干扰产生“虚假直线”,导致

最终定位耗时较长,为了解决该问题,李东等[3] 提出基于

角点分布的 DM 码候选区域快速定位方法。 通过 Harris
角点检测预筛选结合改进的 Hough,使得检测精度与速

度大幅度提升,但该方法在背景有较多噪点时效果不佳;
为了提高角点检测的精确度,原渊[4] 通过结合 ORB 描述

子与霍夫变换,获得了 95%的条码定位准确率,但是依然

会受到背景噪声的影响。
传统方法定位方法在二维条码与背景颜色差异较大

且二维条码清晰时能够有较快的定位速度。 但实际情况

中,二维条码背景通常比较复杂,可能存在干扰较多导致

在粗定位过程中候选区域太多、筛选困难等问题,导致定

位时间增加以及定位准确率的降低。 尽管传统方法的生

产成本低,但对于实际环境下复杂背景的二维条码速度

与鲁棒性有一定的局限性,因此越来越难以满足生产、运
输等高速场景的需要。

近年来,卷积神经网络进入飞速发展时期,视觉图像

检测方面也有很大突破,检测准确度与速度得到进一步

提升[5] 。 Girshick 等[6] 提出的 R-CNN 算法是目标检测的

先例,利用 CNN 提取目标特征并用 SVM 分类器识别,但
该算法识别二维条码时速度太慢,对硬件配置要求过高;
针对 R-CNN 两阶段检测导致神经网络检测速度太慢的

问题,Redmon 等[7] 提出了单阶段目标检测网络 YOLO。
该算法完全抛弃了两阶段检测采用的“提案检测+验证”
的检测范式,直接在全连接层完成了物体分类与目标检

测,能够大大提高二维条码的定位速度,但是定位精度方

面仍有不足;Liu 等[8] 提出 SSD 神经网络,引入了多参考

以及多分辨率检测技术,有效提高了单阶段目标检测器

的精度和二维条码的定位精度。 将卷积神经网络用于二

维条码检测可以减少背景复杂程度对于时间以及准确率

的的影响,更加符合如今高速、高精度的要求。
在实际生产时,由于成本的限制,硬件配置无法很高

且无法及时、快速地进行硬件的迭代,对依赖于硬件配置

的各种目标检测算法提出了更高的要求。 由于背景的复

杂多变,对定位程序的鲁棒性要求也更高。
因此,本文提出一种基于轻量化 CenterNet 网络的二

维条码快速定位算法。 该算法不仅能够减少背景复杂度

对二维条码的定位带来的影响,同时在定位准确率基本

不变的情况下,能够在相对较低配置设备上保证运行速

度,更加适应各种生产、运输环境。

1　 CenterNet 目标检测网络

　 　 目标检测算法按照有无预设锚框为基准可以分为

Anchor-free 方法与 Achor-based 方法。 Anchor-free 算法

主要 有 ConerNet[9] 、 CenterNet[10] 、 FOCS[11] 等, Achor-
based 主要有 YOLO 系列、 SSD、 RetinaNet[12] 等。 由于

Anchor-based 有部分缺陷存在,例如针对不同的数据集

需要设定不同的锚框, 锚框的设定会对精度产生影

响[11] ; 需 要 进 行 非 极 大 值 抑 制 ( non-maximum
 

suppression)等后处理,导致算法运行速度降低[13] 。 为了

解决以上缺陷,Anchor-free 目标检测算法逐渐发展起来。
CenterNet 是 从 CornerNet 改 进 而 来 的 一 个 基 于

Anchor-free 的目标检测算法。 相对于 Anchor-based 算

法,该算法去除了复杂锚框设定,进一步提高了算法的运

行效率;由于没有锚框固定尺寸的限制,对于不同尺寸和

规格的二维条码适应能力更强,准确度更高;由于直接在

热力(heatmap) 图上进行了过滤操作,不需要再次进行

NMS 处理,提升了整个算法的运行速度。
CenterNet 的网络结构如图 1 所示,其主干网络提供

了 Hourglass、DLA、ResNet 几种不同的结构。 输入图像经

过主干网络后会生成包含关键点的热力图,最后通过检

测模块对获取到的热力图进行卷积,得到关于物体中心

点位置、中心点偏移以及物体宽高信息。

图 1　 CenterNet 网络结构

Fig. 1　 Network
 

structure
 

of
 

CenterNet

CenterNet 的损失函数由 3 部分组成。 热力图的损失

函数采用 Focal
 

Loss 函数的思想,如式(1)所示。
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Lk =

- 1
N ∑

xyc

(1 - Ŷxyc)
α log( Ŷxyc),Ŷx,y,c = 1

(1 - Yxyc)
β( Ŷxyc)

α log(1 - Ŷxyc),其他
{ (1)

其中, α、β 是 Focal
 

Loss 的超参数,设置为 2 和 4, N
为图像中关键点的个数,除以 N 的操作即为了将 Focal

 

Loss 归一化。
在图像下采样时,由于数据的离散会导致 GT 关键

点产生偏移,故 CenterNet 添加了偏置损失用以预测局部

偏移,如式(2)所示。

Loff =
1
N ∑

p
| Ô

p~
- p

R
- p~( ) | (2)

对于目标物体的大小,CenterNet 为每个目标种类都

使用单一的尺寸预测,并使用 L1
 

Loss 作为尺寸预测的损

失函数,如式(3)所示。

Lsize =
1
N ∑

N

k = 1
| Ŝpk - sk | (3)

CenterNet 的总损失函数由上述 3 部分线性组合而

成,即:
Ldet = Lk + λsizeLsize + λoffLoff (4)
各个损失中的超参数为 CenterNet 中使用的超参数

λsize = 0. 1,λoff = 1。

2　 轻量化 CenterNet 网络

2. 1　 深度可分离卷积

　 　 本文为了对 CenterNet 进行轻量化改造,在网络中使

用深度可分离卷积替换部分通常卷积。 深度可分离卷积

(depthwise
 

separable
 

convolution,DSC)实质是将普通卷积

分为两步:DepthwiseConv 与 PointwiseConv,其输入与输出

并未改变,但是运算量和参数量大大减少[14] 。
深度可分离卷积结构如图 2 所示。 假设输入特征图

大小为 W × W × C1,其中 W 为输入特征图的宽 / 高, C1 为

输入特征图通道数;输出特征图大小为 W × W × C2,其中

W 为输出特征图的宽 / 高, C2 为输出特征图通道数;卷积

核尺寸为 D × D ,其中 D 为卷积核的宽与高。
对于普通卷积,只计算乘法操作的情况下,其运算

量为:
W × W × C1 × C2 × D × D (5)
对于深度可分离卷积,只计算乘法操作的情况下,其

DepthwiseConv 运算量为:
D × D × C1 × W × W (6)
PointwiseConv 运算量为:
1 × 1 × C1 × C2 × W × W (7)
总计算量为:
D × D × C1 × W × W + C1 × C2 × W × W (8)

图 2　 深度可分离卷积

Fig. 2　 Deep
 

separable
 

convolution

则深度可分离卷积与普通卷积计算量之比为:
D × D × C1 × W × W + C1 × C2 × W × W

W × W × C1 × C2 × D × D
=

1
C2

+ 1
D2 (9)

根据式(9)可以看出深度可分离卷积相对于普通卷

积计算量大大减少,能够提高卷积网络运行速度,减少网

络参数量。
本文为了扩大感受野、提高网络精度,将所有深度可

分离卷积的卷积核由设置为 5×5。 由于深度可分离卷积

的存在,卷积核由 3×3 变为 5×5 仅增加了少量计算量,
但是感受野却大大增加,有效提高网络获取重要信息的

能力。
2. 2　 改进的主干网络

　 　 CenterNet 的网络主干 ResNet50、Hourglass 等过于庞

大,不适合高速的生产、运输等环境,所以本文将其替换

为精度与速度都比较合适的 CSPDarkNet53-tiny 网络,并
对该主干网络进行修改。

CSPDarkNet53-tiny 作为 YOLOv4-tiny 的主干网络,
是在 YOLOv4[15] 的主干网络 CSPDarkNet53 的基础上削

减而成。 该网络仅对残差块进行删减,减少堆叠次数,保
留了 CSPDarkNet(cross

 

stage
 

partial
 

DarkNet)结构以及残

差结构而成的,相比于 YOLOv4,参数量减少了 90%,速
度提高了 6 ~ 8 倍。 CSPDarkNet53-tiny 使用了 CSPnet 结
构,并且使用了通道分割的方法,将经过 3×3 卷积后的特

征图划分为两部分,取第 2 部分。
CSPDarkNet 结构在降低网络的参数量、降低网络推

理速度同时提高了网络精度,因此相较于 YOLOv3-tiny,
YOLOv4-tiny 速度和精度均得到提高。 且由于本文所设

计的神经网络主要用于二维条码的定位,二维条码尽管

尺寸繁多,但其总体形状没有太大改变,不需要很复杂的

网络,所以 CSPDarkNet53-tiny 更加适合作为轻量化网络
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的主干网络,其结构如图 3 所示。

图 3　 CSPDarkNet53-tiny 网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

CSPDarkNet53-tiny

由于二维条码通常在整张图片中所占比例不大,为
了防止下采样次数过多导致提取的特征信息模糊,同时

提高 改 进 后 的 CenterNet 网 络 运 行 速 度, 本 文 对 于

CSPDarkNet53-tiny 网络进行修改。 删除 CSPDarkNet53-
tiny 最后一个 CSPBlock 模块,并将 CSPDarkNet53-tiny 前

两层用于压缩特征的通常卷积更换为深度可分离卷积,
减少处理输入特征图产生的庞大的运算量。 同时,
CSPDarkNet 为了压缩特征图尺寸,在每个 CSP 模块末端

使用了最大池化对特征图进行压缩。 参考文献[16] 提

出,用卷积层来代替池化层可以降低神经网络的错误率,
故本文将最大池化均用可分离卷积代替,用来提高网络

的准确率。
2. 3　 SPP 模块

　 　 由于在实际生产生活中,二维条码的尺寸差异较大,
对于网络提取不同尺度的目标特征的能力提出了较大的

要求,本文在主干网络之后添加了参考 SPP 结构设计的

模块。
空间金字塔池化( spatial

 

pyramid
 

pooling,SPP) 模块

由何恺明团队在 2015 年提出[17] 。 SPP 模块采用了多个

不同尺寸的池化核对输入特征图进行特征提取,能够获

取不同大小的局部特征信息以及全局信息,扩大网络的

感受野、丰富网络表达能力,有效提高网络精度。
本文参考 SPP 原理,使用了图 4 所示的空间金字塔

池化结构。 在工业应用中,通常的二维条码检测系统机

器和二维条码的位置相对固定,无法像日常生活中通过

人为调整二维条码位置与面积保证识别率。 工业二维条

码在整张检测图像中通常会出现面积占比较小的情况。
为了在工业环境更加通用,更好地获取面积占比较小的

二维条码的特征信息,本文将 SPP 模块中间 9×9 的池化

模块修改为 7×7。 SPP 模块首先分别通过 5×5、7×7、13×
13 三种不同的池化模块获取不同的特征信息,然后将获

取到的 3 种特征信息与原特征图利用深度可分离卷积进

行通道、尺寸压缩与特征融合,这样输出的特征图既获得

了全局特征信息,又能够获得池化后不同的局部特征

信息。

图 4　 空间金字塔池化结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

spatial
 

pyramid
 

pooling

2. 4　 上采样模块与输出模块

　 　 CenterNet 的解码模块由 3 个转置卷积堆叠而成,每
次转置卷积将特征图尺寸放大一倍,并将通道数压缩为

原来的 1 / 2。 随着特征图尺寸的增加,转置卷积的运算

量也急剧增加,显然不适合轻量化网络的需求,且转置卷

积在因此需要对上采样模块进行改造。 本文采样模块采

用的是最邻近(nearest)插值法与 1×1 通常卷积组合代替

转置卷积。 最邻近插值法即在增加图像尺寸时,不需要

计算新的图像中像素点的数值,而是直接通过对应关系

给新图像中的点赋值。 在赋值时如果计算出的坐标为非

整数时,选取最邻近的坐标的像素进行赋值。 其对应关

系如下式:

x = xnew × w
wnew

(10)

y = ynew × h
hnew

(11)

其中, x、y 分别为原图像中像素点的 x、y 坐标, xnew、
ynew 分别为目标图像中像素点的 x、y 坐标, w、h 分别为原

图像的宽高, wnew、hnew 分别为目标图像的宽高,当坐标为

小数时,四舍五入即可。 经过最邻近插值法增加特征图

尺寸后再经过 1×1 通常卷积对特征进行压缩融合,减少

通道数。
针对输出模块,Centernet 共有 3 个输出模块,分别用

来预测热力图、中心点的偏移以及物体的宽高。 每个输

出模块均由一个 3×3 普通卷积与 1×1 的普通卷积堆叠

而成,为了将输出模块轻量化,本文将输出模块使用的

3×3 普通卷积替换为 5×5 深度可分离卷积。
2. 5　 改进后的网络总体结构

　 　 本文改进后的 CenterNet 网络总体结构如图 5 所示。
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通过对 CenterNet 的主干网络的替换以及上采样、输出模

块的轻量化改造,将模型参数量大幅度减少。 添加 SPP
模块,实现局部特征与全局特征的融合,在提高精度的同

时能够更好地适应实际工况中变化的二维条码尺寸。

图 5　 轻量化 CenterNet 网络结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

lightweight
 

CenterNet
 

network

3　 实验验证

3. 1　 数据集与实验平台

　 　 本文通过收集网络图片、公开二维条码数据集、以及

人工拍摄图片等方式获取共 1
 

104 张图片,每张图片均

含有各种二维条码图像,其中长方形 Data
 

Mtrix 码图案

1
 

609 个,正方形 Data
 

Mtrix 码 642 个,QR 码 1
 

050 个。
其中数据集图片尺寸为 1

 

920×1
 

080,最小的二维条码尺

寸为 150×150,训练集与测试集划分比例为 8 ∶ 2,数据集

示例如图 6 所示。 本文实验操作系统为 Windows,软件

平台为 PyCharm,训练与测试框架为 Pytorch-1. 9. 0 版本,
cuda10. 2 版本, 硬件平台为 Intel ( R )

 

Core ( TM )
 

i5-
10300H

 

CPU
 

@
 

2. 50
 

GHz 型号 CPU,RTX2060(6
 

G)型号

GPU。 为了防止训练过程出现过拟合现象,导致神经网

络模型陷入局部最优解[18] , 采用 余 弦 退 火 学 习 率

(T_max = 20,eta_min = 0. 000
 

005)。 由于学习率越小,网
络可靠性越好,但训练速度越慢[19] ,所以权衡速度与效

果,学习率初始值设置为 0. 000
 

5,Batchsize 设置为 16,训
练至损失基本不再变化时停止训练。
3. 2　 消融实验

　 　 为了能够保证轻量化网络的定位效果,本文主要做

了如下改进:
1)将下采样模块中的池化层用可分离卷积替换;
2)将所有的 3×3 深度可分离卷积替换为 5×5 深度

可分离卷积;

图 6　 二维条码数据集示例

Fig. 6　 Example
 

of
 

a
 

two-dimensional
 

barcode
 

dataset

　 　 3)在改进的 CSPDarkNet53-tiny 后加入 SPP 模块。
为了验证上述 3 个模块对网络性能的改进,在本文

数据集的基础上,以轻量化后未作上述 3 点处理的神经

网络为基线模型,依次施加上述 3 点改进措施进行消融

实验。 实验输入图像分辨率为 416×416,以平均召回率

(mean
 

recall)、平均准确率( mean
 

precision) 作为评价标

准[20] ,实验结果如表 1 所示。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiment

方法 改进 1) 改进 2) 改进 3) Recall / % Precision / %
1 × × × 96. 57 96. 32
2 √ × × 96. 89 97. 06
3 √ √ × 97. 66 97. 82
4 √ √ √ 97. 92 98. 67

　 　 消融实验表明,本文所做的各种改进方法能够有效

提高二维条码检测效果,保证轻量化后的网络的召回率

与准确率没有太大损失。
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3. 3　 模型性能对比

　 　 本文选取其他几种轻量化网络以及部分传统算法在

本文数据集中进行训练来对比模型检测效果,几种轻量

目标检测神经网络的检测效果如图 7 所示。 每组图像从

左到右分别为 YOLOv5-s、YOLOv4-tiny、YOLO-FastestV2、
本文轻量化 CenterNet 的检测效果。 通过对比可以看出,
本文改进的 CenterNet 在检测效果与其他优秀的轻量级

卷积神经网络相比上没有太大的差距。

图 7　 检测效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

detection
 

results

　 　 为了进一步验证改进的轻量化 CenterNet 网络的效

果,需要对检测的准确度、鲁棒性以及模型运行效率进行

评估。
首先对比网络预测的准确度以及鲁棒性,本文选择

全部数据集以及从数据集中筛选的 300 张污损、遮挡、曝
光不均等问题的二维条码作为特殊数据集。 通过对比定

位准确率,评价各种方法的准确度以及鲁棒性,几种模型

的指标对比结果如表 2 所示。 实验数据表明,本文提出

的轻量化 CenterNet 网络的定位精度相比传统算法更高,
鲁棒性也更好。 同时本文的 CenterNet 网络相比于

YOLOv5-s、YOLOv4-tiny 等轻量化神经网络的定位精度

仅有 1%左右的差距,证明了本文提出的 CenterNet 网络

的有效性。
表 2　 定位准确度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

positioning
 

accuracy

检测算法 输入分辨率
全部数据集定

位准确率 / %
特殊数据集准

定位确率 / %
Harris 角点检测

Hough 直线检测

YOLOv5-s
YOLOv4-tiny

YOLO-FastestV2
CenterNet

Our-CenterNet

416×416

93. 35 86. 43
92. 81 85. 17
97. 87 97. 19
97. 25 96. 89
91. 90 89. 17
98. 62 98. 32
96. 61 95. 15

　 　 其次对比模型运行效率与复杂度,采用模型体积与

检测速度作为评价指标,检测速度取对 100 张图片检测

速度的平均值,对比结果如表 3 所示。 其中由于 YOLO-
FastestV2 为针对 CPU 优化版本,所以对比时该模型检测

速度为在 CPU 上的运行速度。 数据表明本文轻量化的

神经网络在模型体积相上相比主流的目标检测算法模型

体积大大减少且检测速度有大幅度提升。
表 3　 模型复杂度对比

Table
 

3　 Model
 

complexity
 

comparison
检测算法 输入分辨率 模型体积 / MB 检测速度 / fps
YOLOv5-s

YOLOv4-tiny
YOLO-FastestV2

CenterNet
Our-CenterNet

416×416

54. 4 80
22. 4 86
1. 08 16(CPU)
124 46

2. 56 124

　 　 上述测试结果表明,本文提出的轻量化 CenterNet 网
络在仅牺牲 1%左右精度的情况下,运行速度相比提升

40%左右,更加能够适应高速、高精度的工业生产、物流

运输等环境。
3. 4　 二维条码识别效果对比

　 　 为了验证本文提供的定位方法对于二维条码识别率

的贡献,本文使用部分数据集图片与开源解码程序 Zxing
进行实验验证。 通过输入包含二维条码的原图片以及本

文神经网络定位后裁剪下的二维条码图片进行识别率测

试,结果如表 4 所示。 实验证明,本文神经网络定位后能

够有效提高二维条码的识别率。

表 4　 二维条码识别率

Table
 

4　 Recognition
 

rate
 

of
 

two-dimensional
 

bar
 

code

类型
二维条码

数量

定位成功

数量

解码成功

数量
识别率 / %

原图片 1
 

500 1
 

253 1
 

167 77. 8
定位后条码 1

 

500 1
 

437 1
 

364 90. 9
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4　 结　 论

　 　 针对工业生产以及产品流通等情况中二维条码需要

高速、准确定位的问题,提出了一种轻量化的 Centernet
网络。 采用修改后的 CSPDarkNet53-tiny 作为主干网络,
并且对主干网络的部分通常卷积模块替换为深度可分离

卷积;对上采样模块采用最邻近插值与 1×1 卷积结合的

方式进行轻量化,有效提升上采样速度;最后对输出模块

进行轻量化构建出一个轻量化 Centernet 网络。 实验证

明,本文的 CenterNet 网络能够有效避免背景复杂程度对

检测成功率与速度的影响,在定位准确率仅比 YOLOv4-
tiny 低 0. 4%同时,速度能够达到 124

 

fps,为原 CenterNet
目标检测网络的 2. 95 倍,更能满足高速工业生产、产品

流通等场景的需要。
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