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基于DOLN-YOLO的复杂环境下的条码检测算法*
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摘 要:针对现有目标检测模型在复杂环境下检测条形码时易受干扰导致精度不足,以及模型复杂度高难以部署于

移动端低算力设备的问题,本研究提出了一种基于YOLOv8的轻量级高精度检测算法DOLN-YOLO。首先,引入以

DWCOnv重构的DW-HGNetV2作为主干网络,在增强多尺度特征提取能力的同时显著降低计算复杂度;其次,构建

OD-C3Ghost模块替换C2f模块,增强了对条码复杂形变的动态感知能力,并进一步消除计算冗余;然后,设计了轻量

级共享细节增强检测头LSDEDH,利用DEConv的梯度-强度双路协同机制提升模型的特征泛化能力,并采用异构卷

积共享策略降低资源损耗;最后,提出了复合损失函数 NWD-PIoUV2,联合归一化 Wasserstein距离与动态聚焦

PIoUV2损失,缓解微小定位偏差的优化难题并加快收敛速度。实验结果表明,相比于基准模型,DOLN-YOLO的

mAP@0.5提升了0.92%,mAP@0.5:0.95提升了4.57%,同时参数量和计算量分别降低了58.8%和48.6%,证明

了算法在检测复杂环境下的条码的优越性。DOLN-YOLO
 

为物流、医疗、零售等场景提供了兼具高鲁棒检测能力与

高效移动部署的解决方案。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

existing
 

object
 

detection
 

models
 

being
 

prone
 

to
 

interference
 

and
 

resulting
 

in
 

insufficient
 

accuracy
 

when
 

detecting
 

barcodes
 

in
 

complex
 

environments,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

high
 

model
 

complexity
 

making
 

deployment
 

on
 

low-computing-power
 

mobile
 

devices
 

challenging,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

lightweight,
 

high-precision
 

detection
 

algorithm
 

called
 

DOLN-YOLO
 

based
 

on
 

YOLOv8.
 

First,
 

the
 

DW-HGNetV2
 

architecture,
 

reconstructed
 

using
 

deeply
 

separable
 

convolutions,
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

enhances
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

while
 

significantly
 

reducing
 

computational
 

complexity.
 

Second,
 

the
 

OD-C3Ghost
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module,
 

enhancing
 

dynamic
 

perception
 

capabilities
 

for
 

complex
 

barcode
 

deformations
 

and
 

further
 

eliminating
 

computational
 

redundancy.
 

Third,
 

a
 

lightweight
 

shared
 

detail
 

enhancement
 

detection
 

head
 

is
 

designed,
 

utilizing
 

the
 

gradient-strength
 

dual-channel
 

coordination
 

mechanism
 

of
 

DEConv
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

feature
 

generalization
 

capabilities,
 

and
 

adopts
 

a
 

heterogeneous
 

convolution
 

sharing
 

strategy
 

to
 

reduce
 

resource
 

consumption;
 

finally,
 

a
 

composite
 

loss
 

function
 

NWD-PIoUV2
 

is
 

proposed,
 

combining
 

normalized
 

Wasserstein
 

distance
 

with
 

dynamic
 

focus
 

PIoUV2
 

loss,
 

to
 

mitigate
 

the
 

optimization
 

challenge
 

of
 

minor
 

localization
 

deviations
 

and
 

accelerate
 

convergence
 

speed.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

DOLN-YOLO
 

achieves
 

a
 

0.92%
 

improvement
 

in
 

mAP@0.5
 

and
 

a
 

4.57%
 

increase
 

in
 

mAP@0.5:0.95,
 

while
 

reducing
 

parameters
 

and
 

computational
 

costs
 

by
 

58.8%
 

and
 

48.6%
 

respectively.
 

This
 

validates
 

the
 

algorithm's
 

superiority
 

in
 

detecting
 

barcodes
 

under
 

complex
 

environments.
 

DOLN-YOLO
 

provides
 

a
 

solution
 

featuring
 

both
 

robust
 

detection
 

capability
 

and
 

efficient
 

mobile
 

deployment
 

for
 

logistics,
 

healthcare,
 

retail,
 

and
 

other
 

application
 

scenarios.
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0 引  言

  自20世纪70年代商业化以来,条形码技术已成为全

球货物运输、物流管理和工业自动化的核心基础设施。快

件和大多数产品包装上都标有一维条形码,以便在运输、管
理、存储和跟踪的整个过程中检索其信息[1]。然而,随着条
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形码使用次数的增长和应用场景的复杂化,对条形码检测

算法提出了更高的要求。传统算法容易受外部因素影响

(如脏污、破损和遮挡等)而降低检测精度,计算复杂度高,
且难以嵌入低功耗设备,阻碍了实际应用。因此,采用更高

效、更准确的条形码检测算法至关重要。
近年来,深度学习技术的突破性进展推动了目标检测

领域的范式革新。两阶段算法通过区域建议网络(RPN)生
成候选框然后进行精细检测,虽具有较高定位精度,但其多

级流水线结构导致计算复杂度高、推理速度慢。流行的两

阶段算法有R-CNN系列[2]和R-FCN[3]等。相较之下,单
阶段算法通过端到端的特征回归直接预测目标边界框与类

别,在检测速度与计算效率上具有显著优势。以YOLO系

列算法[4]和SSD[5]等为代表的单阶段模型凭借其轻量化架

构与并行计算的特性,在嵌入式设备与实时系统中得到广

泛应用。
目前,利用深度卷积神经网络进行条形码检测的研究

已取得显著进展。Zhang等[6]提出一种基于区域的端到端

网络,能够在复杂环境中精确定位和分类条形码。Kolekar
等[7]采用角度预测网络校正条形码旋转,并结合SSD模型

完成检测。Xu等[8]尝试融合YOLOv4与多源信息进行复

杂环境下的条形码检测,但效果一般。周为鹏等[9]利用

YOLOv5定位条形码然后校正失真图像进行识别,然而检

测精度仍有提升空间。Li等[10]提出了一种级联深度卷积

神经网络检测一维条形码的策略,获得了更高的检测率和

鲁棒性,但也增加了推理时间。王正家等[11]通过改进

YOLOv7-tiny骨干网络并引入CBAM轻量级注意力机制,
在条码检测精度上取得了一定提升。黄勇等[12]采用多尺

度分层特征图自适应加权融合方法改进YOLOv8,提高了

检测精度,但未能减少模型参数量。
此外,其他目标检测领域的研究在应对模型轻量化、小

目标检测及复杂环境鲁棒性等共性挑战方面也取得了积极

成果。朱圣博等[13]通过引入动态检测头并平衡深浅层特

征权重,有效实现了YOLOv8在小型船舶检测上的轻量化

与高精度平衡。Miao等[14]将感受野注意力卷积与散射特

征增强模块融入YOLOv8,提升了智能工厂车辆检测的精

度和速度。陈俊生等[15]提出的 MFES-YOLOv8n模型结

合增强型SimAM注意力机制与特征增强策略,显著提高

了光伏电池缺陷检测精度。
尽管上述研究为条形码检测提供了有价值的贡献和改

进思路,但在模型精度、轻量化水平,特别是针对复杂环境

下条形码检测的鲁棒性方面,仍有较大优化空间。

YOLO系列算法作为经典的单阶段目标检测框架,凭
借其在精度和速度上的显著优势,成为条形码实时检测的

理想选择。其中,YOLOv8在网络架构设计、样本分配策

略及损失函数优化等方面进行了重要改进。该系列包含

n、s、m、l、x五种型号,其网络深度和通道数依次递增。综

合考虑条形码检测对实时性与准确性的双重需求,本研究

选择以在精度与速度间取得较佳平衡的YOLOv8s作为基

准模型进行优化,旨在进一步提升检测效率,并为在嵌入式

或移动端等资源受限环境下的高效部署奠定基础。

1 算法改进

  YOLOv8在条形码检测任务中存在骨干网络计算复

杂度高、对高频特征建模针对性不足等问题,造成计算资源

浪费;其C2f模块采用的静态卷积机制难以适应条形码目

标在自然场景中的多尺度分布、形态畸变和纹理退化;此
外,其检测头存在参数冗余与多尺度特征适应性不足的缺

陷。最后,其损失函数存在微小位置偏差敏感等问题。
针对骨干网络的不足,本研究采用深度可分离卷积

(DWConv)重构 HGNetV2主干得到DW-HGNetV2取代

原主干,在保留并增强多尺度特征提取能力的同时,显著降

低了计算复杂度。针对C2f模块的静态卷积局限,本研究

设计了OD-C3Ghost模块进行替代,该模块融合了全维度

动态卷积(ODConv)的动态感知机制与GhostConv的轻量

化特性,在有效降低模型复杂度的同时,显著增强了对条形

码多尺度、形态畸变和纹理退化等复杂特征的建模与适应

能力。针对检测头的缺陷,本研究基于特征解耦理论与轻

量化 原 理,提 出 了 轻 量 级 共 享 细 节 增 强 卷 积 检 测 头

LSDEDH,通过组归一化(GN)策略创新、细节增强卷积

(DEConv)算子重构及梯度-强度双流特征融合的参数共享

机制进行三重协同优化,强化了遮挡与模糊场景下的条形

码信息重组能力,提升了精度与效率。最后,针对微小位置

偏差的梯度敏感性问题,本研究提出了 NWD-PIoUV2复

合损失函数,联合归一化 Wasserstein距离(NWD)与动态

聚焦 PIoUV2 损 失 以 缓 解 梯 度 突 变。本 研 究 提 出 的

DOLN-YOLO模型的整体网络结构如图1所示。

1.1 轻量级DW-HGNetV2网络

  YOLOv8作为当前主流实时检测框架,其主干网络

CSPDarknet虽在通用目标检测中表现优异,但在复杂环境

下的条形码检测任务中存在诸如存在计算冗余、细粒度特

征捕获不足等问题,故本研究提出更加轻量化的 DW-
HGNetV2网络代替原主干网络以弥补相关缺陷。

HGNetV2[16]作为百度嵌入RT-DETR框架的新型轻

量级高效骨干网络,其核心优势在于分层式架构设计,显著

提升了模型在复杂图像场景下的多尺度特征提取能力。其

网络架构如图2所示。

HGNetV2的分层架构通过渐进式特征提取维持了低

层级空间信息流,可以避免条形码早期细节湮灭。HG块

作为该网络的核心组件,通过层级化处理机制,实现了对低

层级空间细节与高层级语义特征的有效协同捕获,其详细

结构如图3所示。
然而,HG模块依赖的标准卷积操作(Conv)在实时条

形码检测任务中会引入冗余计算成本。针对此缺陷,本研

究提出轻量化改进方案Light_HGBlock,其核心在于通过

·731·
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图1 DOLN-YOLO网络结构

Fig.1 DOLN-YOLO
 

network
 

structure

图2 HGNetV2网络结构

Fig.2 HGNetV2
 

network
 

structure

图3 HGBlock细节示意图

Fig.3 HGBlock
 

detail
 

diagram

DWConv策略性地替代Conv层。DWConv通过解耦空间

相关性与通道相关性学习过程,将传统卷积分解为两个独

立操作:深度卷积(Depthwise
 

Convolution)独立作用于每

个输入通道,执行轻量化的空间特征提取,有效保留条形

码图像关键的局部方向性纹理和边缘信息;逐点卷积

(Pointwise
 

Convolution)紧随DW层之后,通过1×1卷积

核实现跨通道特征融合与维度变换,建立抗干扰地多尺度

语义关联。这种结构上的重构可以在显著降低模型参数

量和计算复杂度的同时,最大限度地维持网络的关键特征

表征能力。DWConv原理图如图4所示。

图4 DWConv原理图

Fig.4 DWConv
 

schematic
 

diagram

以数学公式表达DWConv的轻量化优势,记输入特征

图的高、宽和输入通道数分别为 H、W 和CI,卷积核的高

和宽都为k,输出通道数为CO。
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P =CI·CO·k·k (1)

F =CI·CO·H·W·k·k (2)

PD =CI·k·k+CI·CO (3)

FD =CI·H·W·k·k+CI·CO·H·W (4)
其中,P 和F 分别为普通卷积参数量和计算量,PD 和

FD 分别为DWConv参数量和计算量。推导得:

PD

P =
FD

F =
1
CO

+
1
k2

(5)

由上式可知,使用DWConv使模型参数量和计算量明

显下降。

1.2 融合全维度动态卷积的OD-C3Ghost模块

  尽管YOLOv8的C2f模块通过跨阶段梯度流设计提

升了特征融合能力,但其静态卷积核在面对物流场景中条

形码的几何形变时缺乏空间位置敏感性,且在运动模糊、
低照度等退化场景下易丢失高频纹理细节导致对复杂场

景下条形码的表征能力不足。为此,本文创新性地采用融

合了ODConv[17]的C3Ghost模块对C2f模块进行结构重

构,构建具有多维动态感知能力的OD-C3Ghost模块。

C3Ghost模块保留了C3模块的多分支、分层处理信

息的整体框架和优势,将其内部的原Bottleneck模块更换

为 更 加 轻 量 化 的 GhostBottleneck 模 块[18]。

GhostBottleneck模块中的GhostConv通过廉价的线性运

算高效生成更多的特征图,显著降低了模型所需的计算参

数,有效避免了资源浪费。
数学上,假定输入数据的尺寸为h×w×c,输出数据

的尺寸为h'×w'×n,卷积核尺寸为k×k,线性运算核大

小为d×d,通过线性运算φi 操作后得到的特征图为s个,
则GhostConv卷积与标准卷积的理论加速比(rs)和参数

压缩比(rc)分别为:

rs =
n·h'·w'·c·k·k

n
s
·h'·w'·c·k·k+(s-1)·

n
s
·h'·w'·d·d

=

c·k·k
1
s
·c·k·k+

s-1
s
·d·d

≈
s·c

s+c-1≈
s (6)

rc =
n·c·k·k

n
s
·c·k·k+(s-1)·

n
s
·d·d

≈

s·c
s+c-1≈

s·c
c =s (7)

由此可知,GhostConv相较于标准卷积参数量和计算

量都有明显降低,约为后者的 1
s
。

但GhostConv核心的初始特征生成步骤仍依赖于静

态的标准卷积,这种固定的卷积核在处理条形码这类在复

杂场景中易受尺度、方向、遮挡和光照等因素影响的细长

目标时,特征提取的适应性和灵活性存在局限,故本研究

引入 ODConv嵌入到 GhostBottleneck模块中。由于第

1个GhostConv模块负责关键的通道扩展和初始特征表达

增强,所以选择第1个GhostConv模块内的标准卷积操作

替换为ODConv,这样不仅可以保持模块的轻量化优势,还
能生成更具判别力和鲁棒性的初始特征图,为后续运算提

供更高质量的输入基础。改进后的OD-C3Ghost模块结构

如图5所示。

图5 OD-C3Ghost结构

Fig.5 OD-C3Ghost
 

structural

ODConv作为一种新型的动态卷积技术,引入了多维

注意力机制,通过卷积核的空间尺寸、输入通道数、输出通

道数和卷积核的大小形状4个维度的协同机制,实现了卷

积算子的全维度动态优化。其中,并行式多维注意力架构

通过独立的全连接层组同步生成各维度注意力权重,在保

证跨维度信息融合的同时,利用核共享策略降低了计算冗

余。ODConv结构如图6所示。

图6 全维度动态卷积结构

Fig.6 ODConv
 

structure

从结构图中可知,输入特征x 经过了通道级全局平均

池化(GAP)、全连接层(FC)和修正线性单元(ReLU)后生

成了4个 维 度 的 注 意 力 值,然 后 通 过 Softmax函 数 和

Sigmoid函数进行归一化处理以生成注意力标量。

ODConv动态卷积操作可以表示为:

y=
αw1☉αf1☉αc1☉αs1☉W1+…

+αwn☉αfn☉αcn☉αsn☉Wn  *x (8)

其中,x 和y表示输入和输入特征,x∈R
h×w×Cin,y∈

R
h×w×Cout ;Wi 为第ith 个卷积核;αwi 表示卷积核Wi 的注意

力标量;* 为卷积运算;☉ 表示在卷积核空间不同维度上

的乘法运算;αsi、αci 和αfi 分别表示沿卷积核空间的空间

维度、输入通道维度和输出通道维度上新引入的3个注意

·931·
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力标量。

1.3 基于共享细节增强卷积的LSDEDH检测头

  在基于YOLOv8的条形码检测任务中,原有的检测头

由于结构设计的限制,存在参数冗余、难以有效解耦多尺

度特征等性能瓶颈。为此,本研究提出了轻量级共享细节

增强检测头LSDEDH,通过三重协同优化机制对其进行优

化,其结构如图7所示。

图7 LSDEDH检测头

Fig.7 LSDEDH
 

detection
 

head

首先,基于特征通道解耦理论,引入 GN来替代传统

的批归一化(BN)。与BN对批次统计量的强依赖性相比,

GN通过子组内特征自归一化机制,有效缓解了小批量训

练过程中统计量的时间偏差问题[19]。

GN的归一化过程可表示如下。假设输入的四维张量

N,C,H,W  ,N 代表批量大小,C 为通道数,H 和W 代

表输入的高度和宽度。将通道数分为G 组,则每组包含C
G

个通道。对每个输入张量的每个组的每个位置数据(H
和W )计算均值μg 和方差σ2

g :

μg =
1

C
G
·H·W

∑
C
G

i=1
∑

H

h=1
∑
W

w=1
xg,i,h,w (9)

σ2
g =

1
C
G
·H·W

∑
C
G

i=1
∑

H

h=1
∑
W

w=1

(xg,i,h,w -μg)2 (10)

对每个输入进行归一化得到的输出为:

x̂g,i,h,w =
xg,i,h,w -μg

σ2
g +ε

(11)

式中:ε为一个小常数,防止σ2g+ε=0。
通过可学习参数,对输出进行缩放和偏移:

yg,i,h,w =γg·x̂g,i,h,w +βg (12)
式中:γg 和βg 是对每组的可学习参数。

其次,基于特征先验建模理论,LSDEDH
 

框架整合了

DEConv[20]。该模块通过结构重参数化技术,在推理阶段

将多分支卷积操作等效融合为单一3×3卷积核,实现了

零计 算 开 销 的 特 征 表 示 增 强。DEConv的 结 构 如 图8
所示。

在此架构中,标准卷积从图像中提取全局强度级信息

分布,中央差分卷积(CDC)、角度差分卷积(ADC)、水平差

分卷积(HDC)与垂直差分卷积(VDC)构成的差分卷积组,

图8 DEConv结构

Fig.8 DEConv
 

structure

通过方向性梯度算子强化边缘结构,并最终生成富含边缘

结构信息的增强特征图。这种梯度-强度双流协同机制显

著提升了模型对条形码局部方向性纹理的感知能力,尤其

在低对比度、运动模糊等退化场景下展现出更强的特征泛

化性。
各差分卷积的数学表征为:

y(po)=∑pn∈Rw(pn)[x(po +pn)-x(po)](13)

其中,R 表示不同方向的领域,根据不同的差分卷积

选取,如垂直差分卷积的R 表示垂直方向的领域。
重参数化技术可表示为:

Fout=DEConv Fin  =∑
5

i=1
Fin*Ki=

Fin* ∑
5

i=1
Ki  =Fin*Kcut (14)

其中,DEConv(·)表示DEConv运算;Ki 代表 VC,
 

VDC,
 

ADC,
 

HDC和CDC的核;*表示卷积操作;Kcut 为

将并行卷积组合在一起的转换核。

LSDEDH还采用了异构卷积共享策略来降低模块复

杂度。在特征预处理阶段,独立的1×1
 

Conv_GN模块实

现了多级特征维度对齐和分布正则化;在核心计算阶段,
构建了双分支共享的

 

3×3
 

DEConv组,其输出分别连接到

分类(Conv_Cls)和回归(Conv_Reg)子网络。该设计通过

权重共享矩阵Wshared∈R
Cmid×Cout  

实现了分类或回归任务

的表示与参数重用的解耦,以减少参数数量。最后,还引

入了可微尺度变换层以解决检测头层级之间的目标尺度

差异问题。该模块通过可学习的参数矩阵对特征张量进

行仿射变换以提高小目标的检测精度,同时保持大目标的

定位精度。

1.4 复合损失函数优化策略

  在目标检测任务中,边界框回归(BBR)扮演着至关重

要的角色,且BBR的性能在很大程度上受到其损失函数的
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影响,故不同的检测任务中选择不同的损失函数可以起到

优化检测性能的效果。针对现有IoU系列损失函数在细

粒度目标检测中存在的几何敏感性缺陷(如微小位置偏差

引发梯度突变)以及锚框质量感知能力不足问题,本研究

提出融 合 分 布 度 量 与 动 态 聚 焦 机 制 的 复 合 损 失 函 数

NWD-PIoUV2。

PIoU[21]是一种高效的损失函数,它结合了目标大小

的自适应惩罚因子和基于锚框质量的梯度调整函数,与目

前基于IoU的损失函数相比,具有更快的收敛速度。
如图9和图10所示,基于IoU的损失函数如CIoU和

DIoU[22]等都采用如锚框和目标框的最小外接边框(虚线

边框)的对角线长度或其面积等尺寸信息充当损失因子的

分母,而PIoU损失则简单地采用目标框的边缘长度作为

损失因子的分母,进行损失归一化。

图9 CIoU和DIoU计算示意图

Fig.9 Schematic
 

diagram
 

of
 

CIoU
 

and
 

DIoU
 

calculations

CIoU和DIoU的计算公式可表示为:

LCIoU =LIoU+
d2

c2 +α*v,0≤LCIoU ≪2 (15)

α=
v

1-IoU+v
(16)

v=
4
π2
arctan

wgt

hgt
-arctan

w
h  

2

(17)

LDIoU =LIoU+
d2

c2
,0≤LDIoU ≪2 (18)

图10 PIoU计算示意图

Fig.10 PIoU
 

calculation
 

diagram

PIoU的计算公式可表示为:

LPIoU =LIoU+1-e-p
2,0≤LPIoU ≪2 (19)

p =
dw1

wgt
+
dw2

wgt
+
dh1

hgt
+
dh2

hgt  /4 (20)

在PIoU的基础上引入了一个由单一超参数控制的非

单调注意层,以提高高质量锚框在其聚焦中的有效性,得
到了新的损失函数PIoUV2[23]。

引入注意力层的PIoUV2的注意函数和损失函数定

义为:

q=e-p,q∈ (0,1] (21)

u(x)=3x·e-x
2 (22)

LPIoUV2=u(λq)·LPIoU =3(λq)·e-(λq)
2
·LPIoU (23)

NWD[24]是一种基于概率分布相似性的边界框相似度

度量方法,旨在解决传统IoU对微小位置偏差过度敏感的

问题。其核心思想是通过将边界框建模为概率分布,并利

用 Wasserstein距离度量分布的相似性,从而更好地评估

边界框的匹配程度。计算过程如下:

1)构建2D高斯分布模型

令水平边界框 A = (cxA,cyA,wA,hA),其中,(cxA,

cyA)代表中心坐标,(wA,hA)代表宽度和高度。当满足

式(22)时,A 可以建模为二维高斯分布N μ,Σ  :

x-μ  TΣ-1 x-μ  =1 (24)

μ =
cxA

cyA

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,Σ=

w2
A

4 0

0
h2

A

4

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(25)

其中,x、μ 和Σ 分别表示高斯分布的坐标 (x,y)、均

值向量和协方差矩阵。

2)归一化高斯 Wasserstein距离

令水平边界框B = (cxB,cyB,wB,hB),其中,(cxB,

cyB)代表中心坐标,(wB,hB)代表宽度和高度。以最

佳传输理论的 Wasserstein距离来计算,则两个二维高

斯分布 NA 和 NB 二阶 Wasserstein距离定义可最终简

化为:

W2
2(NA,NB)=

‖ cxA,cyA,
wA

2
,hA

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

,cxB,cyB,
wB

2
,hB

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

  ‖2
2 (26)

进行指数形式归一化得到A 和B 的相似性度量:

NWD(NA,NB)=exp-
W2

2(NA,NB)
C  (27)

其中,C 是与数据集有关的常数,可改变其大小以达

到最佳性能。

NWD度量计为损失函数的定义为:

LNWD=1-NWD(NA,NB) (28)
本研究将PIoUV2损失和NWD损失进行线性融合以

实现优势互补,新的复合损失函数 NWD-PIoUV2可表

示为:

LPIoUV2-NWD =0.5LPIoUV2+0.5LNWD (29)
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2 实验与分析

2.1 实验介绍

  本节首先介绍了本研究中使用的自制条形码数据集,
然后介绍了实验环境,最后介绍了评估模型有效性的相关

评价指标。

1)数据集

为应对真实场景中条形码的多维度退化问题,本研究

构建了复杂度较高的自制条形码检测数据集。数据采集

过程严格遵循工业检测标准,结合线上开源资源抓取和线

下多设备拍摄,涵盖了污垢、褶皱、眩光、遮挡、模糊和损坏

等多种典型缺陷模式。为进一步模拟复杂环境干扰,通过

混合增强策略对数据集图片进行随机旋转、改变曝光度、
添加高斯噪声和模拟遮挡等操作。最终数据集包含3

 

935
幅高分辨率图像,按8∶1∶1的比例分为训练集(3

 

147
幅)、验证集(394幅)和测试集(394幅)。图11显示了数据

集中具有代表性的挑战样本,突出了它们在训练鲁棒检测

模型中的价值。

图11 自制数据集中的代表性图像

Fig.11 Representative
 

images
 

from
 

the
 

self-made
 

dataset

2)实验环境

本文实验在 Windows11操作系统上进行,在NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti 的 基 础 上,配 置 实 验 环 境

Python3.11.9、Pytorch2.4.1和CUDA12.1。实验参数设

置如表1所示。

表1 实验参数

Table
 

1 Experimental
 

parameters
参数 设置

图像大小 640×640
训练迭代周期 300

批次大小 32
线程 8

优化器 SGD
动量系数 0.937

初始学习率 0.01
权重衰减 0.000

 

5

3)评价指标

为了测试改进模型的检测性能,本文使用精度、召回

率、mAP0.5、mAP0.5:0.95、模型参数量(Paramaters)、浮
点运算量(GFLOPs)和模型大小(ModelSize)以及FPS作

为评估指标[25]。P、R和mAP的计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(30)

R =
TP

TP+FN
(31)

AP =∫
1

0
P(R)dR (32)

mAP =
∑

n

i=1
APi

n
(33)

其中,TP代表预测正确的正样本数量,FP表示预测

为负例的负样本数量,FN表示预测错误的正样本数量。

mAP指多种类别AP的均值,mAP@0.5表示IoU阈值是

0.5时全部目标类别的检测平均精度,mAP@0.5:0.95表

示从共计10个IoU阈值(0.5~0.95,步长0.05)上计算得

到的平均检测精度。

2.2 消融实验

  为了验证本研究中使用的
 

DW-HGNetV2(A)、OD-
C3Ghost(B)、LSDEDH

 

检测头(C)模块和 NWD-PIoUV2
(D)损失函数的优化效果,本节设计了8组消融实验。实

验数据如表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
A B C D mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% P/% R/% Params/106 FLOPs/G FPS/fps
- - - - 98.49 79.83 96.32 97.14 11.13 28.40 254.40
√ - - - 98.68 81.68 97.28 97.12 7.78 21.20 239.60

√ - - 98.72 81.95 96.89 97.60 7.06 18.30 231.50
√ - 98.64 82.57 97.46 97.87 8.43 23.30 236.90

√ √ 98.75 83.12 97.06 97.84 6.48
 

M 18.20 233.60
√ √ 98.91 83.87 97.88 97.25 6.77

 

M 19.60 230.40
√ √ 98.76 83.69 97.74 97.93 5.36

 

M 15.70 227.50
√ √ √ 99.30 83.80 98.00 97.75 4.58

 

M 14.60 225.60
√ √ √ √ 99.41 84.40 98.20 98.60 4.58

 

M 14.60 221.30
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  实验数据表明:首先,各模块的独立改进均具有有效

性。DW-HGNetV2通过DWConv重构 HGNetV2的卷积

范式,在保留多尺度特征提取能力的同时,将参数量压缩

了30.1%,计 算 量 降 低 了 25.4%,mAP@0.5 提 升 了

0.19%,证明了其对条形码纹 理 的 高 效 编 码 能 力;OD-
C3Ghost结合ODConv的动态感知和 GhostConv的轻量

化优势,互补性消除计算冗余,即计算量锐减35.6%,参数

量减少36.7%,且mAP@0.5提升了0.23%,体现了其对

复杂形变的鲁棒性;LSDEDH 检测头采用组归一化与

DEConv,将 mAP@0.5:0.95提升至82.57%,验证了梯

度-强度双路特征融合有效增强了复杂样本判别力。其次,
模块组合展现出显著的协同增益效应。DW-HGNetV2主

干与OD-C3Ghost模块融合后,参数量和计算量进一步降

低,检 测 精 度 也 小 幅 提 升。联 合 轻 量 化 主 干 DW-
HGNetV2 与 LSDEDH 后,mAP@0.5:0.95 提 升 至

83.87%,精确率也有较大提升,验证了局部纹理建模与多

尺度特征的互补性。OD-C3Ghost模块与LSDEDH 的组

合将参数量降至5.36M,计算量降低了44.7%,召回率达

到了97.93%,凸显了它们的轻量化优势。集成3个模块

后,模型所需参数量低至4.58M,计算量低至14.6
 

G,同
时 mAP@0.5 提 升 至 99.30%,较 基 准 模 型 提 高 了

0.81%,mAP@0.5:0.95提升至83.80%,较基准模型提

高了近4%,证明三者协同作用具备显著优势。最后,在引

入NWD-PIoUV2后,模型在同等复杂度下,mAP@0.5进

一步提升至99.41%,mAP@0.5:0.95达84.40%,精确率

和召回率分别达98.2%和98.6%。DOLN-YOLO通过三

重轻量化设计显著压缩了模型复杂度,尽管ODConv的动

态感知机制、DEConv的多分支梯度融合以及 NWD损失

的高斯建模等动态计算操作导致推理速度小幅下降,但模

型mAP@0.5:0.95提升了4.57%,mAP@0.5也有小幅

提升,可见模型以可控的速度代价换取了精度与轻量化的

阶跃式提升,实现了在有限资源场景中对复杂环境下条码

的高鲁棒性识别。

2.3 主流模型的对比实验

  为全面评估本研究提出模型的检测性能,本节将

DOLN-YOLO模型与当前广泛使用的目标检测算法进行

系统对比。所选对比模型包括经典的两阶段检测算法

Faster
 

R-CNN、单阶段算法代表SSD,以及YOLO系列中

的多个先进版本,如 YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOv7-tiny
和YOLOv11s。此外,本研究选取了近年来具有代表性的

改进模型,如 Wang等[26]提出的GOLD-YOLO,该模型通

过信息聚焦-分发机制增强了对不同尺度目标的检测能力;

Kang等[27]提出的ASF-YOLO,基于注意力尺度序列融合

策略,显著提升了细胞等微小目标的识别性能;Qu等[28]提

出的轻量级条码检测网络 MGL-YOLO,通过引入多尺度

群卷积增强了多尺度特征提取能力,在轻量化和检测精度

之间实现了良好平衡。Wang等[29]基于状态空间模型构建

的 Mamba-YOLO,在检测精度与泛化性方面均有显著提

升;以及 Qin等[30]针对移动设备设计的通用高效架构

MobileNetV4,结合通用倒瓶颈模块和移动多查询注意力

机制,在推理速度和检测精度方面实现了双重提升。
上述模型均在其各自研究中报告了优异的性能,代表

了当前目标检测领域的不同技术路线与优化方向。将其

纳入对比能够全面检验DOLN-YOLO在不同检测场景下

的综合性能,尤其是多尺度目标适应能力、小目标敏感度

和 计 算 效 率 等 方 面。 特 别 地,DOLN-YOLO 与

MobileNetV4和 MGL-YOLO一致,均致力于实现模型的

轻量化,但不同之处在于DOLN-YOLO并未直接采用现

有通用模块,而是面向条形码检测任务进行了针对性结构

设计,在保持轻量化的同时增强了对特定特征的提取能

力。在 多 尺 度 与 复 杂 形 态 感 知 方 面,DOLN-YOLO 与

GOLD-YOLO和ASF-YOLO模型共同关注尺度适应与

形态鲁棒性,但DOLN-YOLO主要通过融合动态卷积与

轻量化结构提升对几何畸变的适应能力,而非依赖注意力

或特征分发机制。此外,相较于 Mamba-YOLO侧重架构

创新的方法,DOLN-YOLO在损失函数层面提出了更具针

对性的优化策略,通过联合归一化 Wasserstein距离与动

态IoU损失,有效缓解了检测中微小定位偏差带来的优化

问题。
实验数据如表3所示。实验数据表明,该模型在精度

与效率维度均实现显著优化:其99.41%的 mAP@0.5与

84.40%的mAP@0.5:0.95在对比体系中保持领先,同时

以4.58
 

M 参数量、14.60
 

GFLOPs及9.80
 

MB模型体积

达成优异计算效率,有效平衡了轻量化部署与高精度检测

的协同需求。

2.4 可视化分析

  为更加直观地感受DOLN-YOLO模型在条形码检测

任务上带来的性能提升,本节首先绘制了 DOLN-YOLO
模型与YOLOv8s模型的 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95
曲线对比图,而后列举了不同检测模型的条形码检测效

果图。

1)曲线对比图

DOLN-YOLO模型与YOLOv8s模型的 mAP@0.5和

mAP@0.5:0.95曲线对比图分别如图12和图13所示。

mAP@0.5与mAP@0.5:0.95作为评估模型在不同

交并比阈值下检测性能的关键指标,其对比曲线清晰表

明:DOLN-YOLO在两项指标上均全面超越基准模型。该

模型在训练初期即确立显著优势,印证了其浅层特征优化

设计的有效性;同时,其曲线振荡幅度明显小于基准模型,
进一步验证了架构设计带来的强稳定性。

2)检测效果对比图

本节使用复杂背景下的条形码图像,包含小目标、遮
挡、褶皱、模糊、不均匀光影和残缺等复合影响因素。检测

效果对比如图14所示。
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表3 主流模型对比实验结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

mainstream
 

model
 

experimental
 

results
模型 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Params/106 FLOPs/G Model

 

Size/MB
Faster

 

R-CNN 98.95 81.70 136.80
 

M 369.60 521.00
SSD 95.61 72.66 24.10

 

M 61.00 90.60
YOLOv5s 98.06 80.12 7.01

 

M 15.80 13.60
YOLOv6s 97.13 79.68 16.30

 

M 44.00 31.30
YOLOv7-tiny 95.89 75.44 6.01

 

M 13.00 11.70
YOLOv8s 98.49 79.83 11.13

 

M 28.40 21.40
YOLOv11s 98.65 80.87 9.4

 

M 21.50 54.40
MobileNetV4 98.18 81.06 2.92

 

M 9.85 11.20
MGL-YOLO 97.87 78.61 1.92

 

M 5.40 3.92
GOLD-YOLO 96.46 75.85 5.60

 

M 12.10 177.00
ASF-YOLO 97.52 79.23 47.10

 

M 115.90 90.30
Mamba-YOLO 96.55 74.97 5.98

 

M 14.00 11.70
Ours(DOLN-YOLO) 99.41 84.40 4.58

 

M 14.60 9.80

图12 mAP@0.5曲线对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

mAP@0.5
 

curves

图13 mAP@0.5:0.95曲线对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

mAP@0.5:0.95
 

curves

  由图14可知,DOLN-YOLO能够在复杂程度不同的

场景中精准检测条形码。在第1列和第2列小目标和遮挡

条形码检测中,只有Faster
 

R-CNN和DOLN-YOLO完整

检测出所有目标,其余检测模型均存在漏检现象。在第3
列含 有 相 似 目 标 场 景 的 检 测 中,Faster

 

R-CNN、SSD、

YOLOv6s、YOLOv7-tiny和 MGL-YOLO 均出现了误检

现象。在 第 5 列 的 残 缺 条 形 码 检 测 场 景 中,DOLN-
YOLO、YOLOv11s、YOLOv5s和Faster

 

R-CNN均检测

出了两个较小部分的条形码,YOLOv8s和 MobileNetV4
只检测出到一个,而其余模型均为检测到。对比结果表

明,DOLN-YOLO模型在各种复杂环境中表现出很强的条

码检测能力。
综上所述,DOLN-YOLO凭借其特征提取框架和优化

机制,检 测 效 果 优 于 其 他 模 型。DW-HGNetV2 通 过

DWConv重构多尺度纹理建模,增强了遮挡和小目标特征

地捕获能力;OD-C3Ghost模块融合 ODConv与 Ghost卷

积,提升了对形变与相似干扰的判别鲁棒性;LSDEDH检

测头基于梯度-强度双路特征融合与细节增强卷积,实现了

精准定位残缺条码碎片;NWD-PIoUV2损失函数联合归

一化 Wasserstein距离与改进交并比度量,优化了模糊条

码场景的定位精度。

3)轻量化设备部署效果图

为评估DOLN-YOLO模型在移动端低算力设备上的

实际性能,本研究以Raspberry
 

Pi5为边缘部署平台,开展

模型适配与系统实现。针对该嵌入式设备的存储和算力

限制,本研究对DOLN-YOLO模型进行了两项关键优化:
首先,采用训练后量化(PTQ)将原FP32模型转换为INT8
格式,在基本保持精度的同时显著压缩模型体积并降低推

理延迟;其次,集成ONNX
 

Runtime轻量推理引擎,实现对

量化模型的高效加载与硬件加速推理。在此基础上,基于

PyQt5开发了具备实时条码检测功能的图形交互界面。
实际部署结果如图15所示,该系统在Raspberry

 

Pi5中能

够保持较高的识别精度,并能满足实时检测的基本要求,
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图14 检测效果对比

Fig.14 Comparison
 

of
 

detection
 

results

图15 检测结果界面

Fig.15 Detection
 

result
 

interface

验证了DOLN-YOLO在物联网及移动终端条码识别任务

中的轻量化特性与部署实用性。

3 结  论

  针对现有检测模型在检测复杂环境下条形码时易受

干扰导致误检、漏检,精度不足且模型复杂度高、难以部署

于移动端低算力设备的问题,本研究基于YOLOv8提出了

一种轻量级且高精度目标检测算法DOLN-YOLO。首先,
引入了DWConv重构 HGNetV2主干并替换原主干网络,
在保留多尺度特征建模能力的同时,显著降低参数量和计

算量;其次,构建了 OD-C3Ghost模块代替C2f模块,通过

融合ODConv的动态感知机制与ChostConv的轻量化特

性,在降低模型复杂度的同时提升模型对透视畸变、曲面

变形的适应性;然后,设计了LSDEDH 检测头,集成 GN
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与DEConv,通过梯度-强度双流特征融合增强了遮挡和模

糊场景下的条形码碎片重组能力;最后,提出了 NWD-
PIoUV2复合损失函数,联合归一化 Wasserstein距离与动

态聚 焦 PIoUV2损 失,缓 解 微 小 位 置 偏 差 的 梯 度 突 变

问题。
实验结果表明,DOLN-YOLO在复杂环境下的条码检

测方面表现出色,同时具备显著的轻量化优势,更利于低

算力及移动端设备部署。本研究为物流、医疗、零售等场

景实现高鲁棒检测与高效移动部署的协同优化提供了有

效方案。需要指出的是,提升精度与轻量化的同时增加了

模型结构复杂性,导致检测速度略有下降,未来研究需在

性能与效率间寻求更优平衡。
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