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摘　要: 针对 QR 码图像检测过程中因环境复杂性和拍摄角度变化等因素导致 QR 码读取率低的问题, 本文提出一

种基于改进 YOLOv8n-Pose 的形变 QR 码校正与识别算法. 首先, 在主干网络引入高效通道注意力机制 (efficient
channel attention, ECA) 模块, 该模块通过不降维的方式实现跨通道交互, 有效提升网络的特征提取能力和检测精

度. 其次, 采用 Slim-neck架构重构颈部网络, 减少模型的复杂度, 提高对不同尺度 QR码的检测能力. 最后, 通过模

型检测到的 QR码角点, 结合逆透视变换对 QR码进行校正, 并使用 ZBar算法进行读取. 实验结果表明, 在公开的

QR码数据集上, 改进的算法相比原算法, mAP50和 mAP50-95分别提升 1.6%和 1.1%, 模型参数量和模型计算量

分别降低 6.5%和 9.5%, 在 CPU和 GPU上检测速度分别提升 0.3 f/s和 0.7 f/s, 达到 14.2 f/s和 59.6 f/s, 能够高效地

满足 QR 码角点检测需求. 此外, 在自制的形变 QR 码数据集上, 基于改进 YOLOv8n-Pose 的 QR 码识别方法相比

单独使用 ZBar算法的 QR 码识别方法, QR 码读取率提高 23.66%, 达到 87.41%. 该方法仅需拍摄一张照片就可识

别所有货物的信息, 能够有效提高货物管理的效率.
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Abstract: To address the problem of low QR code reading rates caused by complex environments and changes in
shooting angles during QR code detection, this study proposes an algorithm for correcting and recognizing deformed QR
codes based on an improved YOLOv8n-Pose algorithm. First, the efficient channel attention (ECA) module is introduced
into the backbone network. This module achieves cross-channel interaction without dimensionality reduction, effectively
enhancing the feature extraction capabilities and detection accuracy of the network. Secondly, the Slim-neck architecture
is adopted to reconstruct the neck network, reducing model complexity and improving the detection capability for QR
codes of different scales. Finally, detected QR code corner points are used for correction through inverse perspective
transformation, and the corrected QR codes are read using the ZBar algorithm. Experimental results show that, on a public
QR code dataset, the improved algorithm increases mAP50 and mAP50-95 by 1.6% and 1.1%, respectively, compared to
the original algorithm. Model parameters and computational costs are reduced by 6.5% and 9.5%, respectively. Detection
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speed on CPU and GPU is improved by 0.3 f/s and 0.7 f/s, reaching 14.2 f/s and 59.6 f/s, respectively, meeting the
requirements for efficient detection of QR code corner points. In addition, on a custom-made dataset of deformed QR
codes, the proposed method based on the improved YOLOv8n-Pose algorithm enhances the QR code reading rate by
23.66% compared to the standalone ZBar algorithm, achieving a recognition rate of 87.41%. This method only requires
one photo to recognize all the information about the goods, which can effectively improve the efficiency of goods
management.
Key words: QR code; keypoint prediction; YOLOv8n-Pose; attention mechanism; location and correction

快速响应码具有信息容量大、可靠性强、纠错性

高和成本低等优点, 在生产、医疗、物流、销售和支

付等领域得到广泛应用[1,2]. 随着拍摄角度的变化, 附着

在任何物体上的 QR 码可能出现模糊、旋转、倾斜或

反光等问题. 所以准确地定位、分割和校正图像中的

QR码是识别过程中的关键步骤.
传统 QR码识别算法主要通过其形态特征来定位.

张民等[3]利用 QR码的 3个位置探测图形对其定位, 并
通过双线性变换来校正形变 QR 码, 但是如果形变程

度过大, 则难以准确定位 QR 码. 吴邦政[4]采用形态学

方法来定位形变 QR 码的角点, 并进行校正, 但是如果

图像中存在噪点, 角点的定位会存在误差, 造成校正后

的 QR码仍存在形变. 王雄华等[5]通过 7条直线从图像

的 7 个方向搜索 QR 码的 3 个角点, 采用间隔抽样和

斜率容错确定第 4 个角点, 并通过逆透视变换来校正

形变 QR 码, 但是在复杂背景下效果不佳. 传统算法依

赖于低效的手工特征提取, 没有充分利用 QR 码的特

征信息, 仅在简单背景和形变程度不大的单一 QR 码

上具有较好的识别效果, 难以适应复杂自然场景中不

同形态的 QR码识别需求.
深度学习作为机器学习领域中的一种新兴研究方

向, 通过自动提取图像的多层次特征信息, 极大地提高

QR码检测的效率. Zhao等[6]提出基于双金字塔结构的

分割网络 (barcode network), 由先验金字塔池化模块

(prior pyramid pooling module, P3M) 和金字塔细化模

块 (pyramid refine module, PRM) 组成, 用于检测日常

生活中的条形码和 QR 码. Chen 等[7]通过多阶段逐步

判别 (multistage stepwise discrimination, MSD)和压缩

移动网络 (compressed mobile network), 实现对多个

QR码进行准确和快速的检测. Jia等[8]利用卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN) 算法检测

QR码的 4个角点, 有效识别形变的 QR码. 叶枫等[9]通

过改进的 YOLOv4 算法对多个 QR 码进行定位与分

割, 并结合 ZBar算法实现在复杂背景下批量识别图像

中的 QR 码. 万伟彤等[10]提出一种轻量化的 Centernet
网络, 使用 CSPDarkNet53-tiny作为主干网络并添加空

间金字塔池化 (spatial pyramid pooling, SPP)模块, 以提

高对 QR 码的检测精度. 这些方法使用深度学习来检

测 QR码, 解决了传统 QR码识别算法在复杂场景下适

应性差的问题, 但是大部分算法只考虑到 QR 码检测

的准确性, 缺乏对形变 QR码的校正.
为了更高效地识别形变的 QR 码, 本文提出一种

基于改进 YOLOv8n-Pose 的形变 QR 码校正与识别算

法. 该算法能定位、分割和校正图像中处于不同位置

和大小的形变 QR码, 提升了复杂背景下多个形变 QR
码的识别准确率和读取率. 

1   YOLOv8n-Pose关键点检测算法

YOLOv8 支持多种计算机视觉任务, 包括目标检

测、实例分割、关键点检测、图像分类和旋转目标检

测. 针对不同场景需求, YOLOv8推出了 5种不同参数

的模型: n、s、m、l、x, 其中 nano版专为边缘识别部

署设计, 拥有最小参数量及最快检测速度. 本文使用

YOLOv8n-Pose 模型来高效地定位 QR 码和其关键点.
YOLOv8n-Pose的网络结构主要包括 4个部分, 如图 1
所示.

(1)输入端 (Input): 输入部分负责将输入图像缩放

到训练所需的大小, 并进行数据预处理和增强操作. 预
处理包括图像的归一化和缩放, 确保输入大小的一致

性. 对于数据增强包括旋转、翻转遮挡、裁剪、色调

调整、Mosaic[11]和 Mixup[12]等, 通过这些操作能够有

效地提升模型的精度.
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图 1    YOLOv8n-Pose网络结构图

 

(2) 主干网络 (Backbone): 主干特征提取网络采用

跨阶段局部网络 (cross stage partial network, CSPNet)
结构, 该结构通过分割梯度流, 使其沿不同网络路径传

播, 有效地解决梯度消失问题, 降低计算成本[13]; 采用

C2f 模块对特征进行学习, 获得更丰富的梯度流信息同

时也保证轻量化的效果; 采用快速空间金字塔池化

(spatial pyramid pooling-fast, SPFF)结构提高模型推理

速度. 主干网络通过有效地提取特征, 生成 3种不同尺

度的特征图.
(3)颈部网络 (Neck): 颈部特征融合网络采用特征

金字塔网络 (feature pyramid network, FPN)[14]与路经聚

合网络 (path aggregation network, PAN)[15]相结合的结

构, 有效地整合网络中自上而下和自下而上的信息流,
提供更多的语义信息以及位置信息, 增强不同尺寸目

标的检测性能. 颈部网络通过聚合主干网络提取的不

同特征参数, 来增强特征图的层次结构, 从而提升网络

的特征融合能力.
(4) 输出端 (Output): 输出部分利用不同尺度的特

征图来识别不同大小物体的类别、位置和关键点信息,
将耦合头替换为解耦头, 并在输出预测物体位置时采

用无锚机制 (anchor-free)来直接预测物体的中心, 降低

复杂性和对预定义锚点框大小和形状的依赖, 同时加

快模型的收敛速度和推理速度.

YOLOv8n-Pose主要解决关键点检测任务, 它在目

标检测的基础上预测目标的关键点. 所以除了边框损

失和分类损失函数外, 它还采用 YOLO-Pose提出的目

标关键点相似性 (object keypoint similarity, OKS)损失

函数[16]作为关键点损失函数, 用于优化模型参数, 以准

确预测关键点. 

2   改进的 YOLOv8n-Pose关键点检测算法

YOLOv8n-Pose 算法主要用于人体姿态关键点检

测. 由于 QR 码关键点与人体姿态关键点在特征和数

目上存在一定差异, 所以需对 YOLOv8n-Pose 算法进

行改进, 在主干网络引入 ECA 注意力机制, 以增强特

征表示能力, 将更多的注意力集中在 QR 码的每个角

点上. 采用 Slim-neck 架构重构原有的颈部网络, 通过

融合不同层的特征, 可以有效提高网络对不同尺度物

体的检测能力, 减少因 QR码尺度变化引起 QR码角点

检测误差, 从而提高模型的性能和鲁棒性. 将上述两种

改进方法融合于 YOLOv8n-Pose 算法中, 最终得到改

进的 YOLOv8n-Pose算法, 其网络结构如图 2所示. 

2.1   ECA 注意力机制

注意力机制的核心思想是动态加权, 为重要信息

分配较高权重, 给相对不相关的信息赋予较低权重, 从
而有效地提高特征提取能力. ECA [17]是基于挤压和激
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励网络 (squeeze-and-excitation network, SE-Net)[18]的改

进网络 ,  使用一维卷积取代 SE-Net 中的全连接层

(fully connected layer, FC), 所以 ECA无需降维操作即

可就可实现跨通道交互, 减轻 SE-Net对网络预测性能

的负面影响, 同时降低模型的计算量和复杂度, 并显著

提升了特征提取能力和检测精度.
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图 2    改进的 YOLOv8n-Pose网络结构图

 

ECA 注意力模块如图 3 所示, 其工作原理: 首先,
通过全局平均池化 (global average pooling, GAP)将输

入特征图的每个通道简化为标量, 获取通道的全局信

息. 如式 (1)所示:

y =
1

H×W

H∑
a

W∑
b

xi(a,b) (1)

y xi H×W

i

其中,  为全局特征,  为输入尺寸大小为 的第

个特征图.
  

H

W

C

χ χ~

σGAP

W

C

H

k=5

1×1×C 1×1×C
 

图 3    ECA注意力模块
 

其次, 一维卷积层通过对 GAP输出的特征向量进

行线性变换, 学习不同通道间的交互权重, 从而捕捉通

道间的依赖关系. 如式 (2)所示:

w = σ (C1Dk (y)) (2)

σ w其中,  为 Sigmoid激活函数,  为通道权重.

C

k

最后将通道权重向量与输入特征逐通道相乘, 得
到具有通道注意力的特征, 其中每个通道的特征被赋

予不同的重要度, 实现对重要特征的区分和提取. 为提

高局部交互效率, 采用通道维度 的映射自适应确定

的值, 进而优化特征提取过程, 如式 (3)所示:

k = ψ (C) =
∣∣∣∣∣ log2C

γ
+

b
γ

∣∣∣∣∣odd (3)

γ b k

|t|odd t

其中,  、 为调节参数, 取值为 2和 1,  为卷积核大小,
表示与 最接近的奇数.
尽管大量研究证明了将注意力机制引入卷积神经

网络能显著提升计算机视觉任务的性能, 但是关于如

何选择注意力机制在网络中最佳嵌入位置以优化网络

性能的问题, 目前还没有统一的答案. 所以本文采用高

效的 ECA 注意力模块与 YOLOv8n-Pose 相结合构建

了 4 种不同的网络结构, 如图 4 所示. 将 ECA 模块嵌

入主干网络的 SPPF 模块前一层的方式称为 A 方式;
将 ECA模块嵌入主干网络的 SPPF模块后一层的方式

称为 B 方式; 将 ECA 模块嵌入 Pose 检测头的前一层

的方式称为 C方式; 将 ECA模块嵌入主干网络的 C2F
模块中的 Add操作之前的方式称为 D方式. 

2.2   轻量化 Slim-neck 架构

(1) GSConv卷积

鬼影混洗卷积 (ghost-shuffle conv, GSConv) 利用

空间压缩和通道扩展保持语义信息, 同时通过维护通

道间连接, 有效防止密集卷积可能引起的特征提取效

率下降, 但是过度使用则会增加网络深度和推理时间.
所以仅在颈部特征融合网络使用 GSConv 是最佳选

择, 此阶段通道维度达到最大, 宽度维度达到最小, 特
征图呈现细长状态, 不再需要进一步变换处理. 此时

使用不仅能够达到最优的工作效率, 而且计算成本相

较于标准卷积可降至 60%–70%, 能够实现计算成本的

显著降低.
GSConv 结构如图 5 所示, 首先, 使用标准卷积实

现跨通道信息交互; 其次, 采用分组卷积提高结构效率;
最后, 将两种卷积操作的特征图级联并进行通道混洗,
通过重新排列特征通道来提高特征之间的信息流动性,
最终输出增强后的特征图. 通过这种方式减少冗余信

息, 实现网络的轻量化, 同时提升检测精度.
(2) VoV-GSCSP模块

GSBottleneck 模块通过 GSConv 降低模块的复杂

度和参数量, 同时通过残差连接与特征融合加强特征
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之间的传递, 优化梯度之间的流动, 有效防止训练过程

中的信息丢失. 结合 GSbottleneck模块和 1次聚合 (one-
shot aggregation, OSA) 方法设计名为 VoV-GSCSP 的

高效跨级部分网络 (GSCSP) 模块[19], 如图 6 所示. 首

先, 将输入特征图分为两部分, 一部分特征通过 Conv
提取, 另一部分则通过 GSbottleneck 模块进行更细致

的特征提取. 接着, 两部分通过 Conv级联, 实现跨通道

的信息交互, 从而增强网络对特征信息的获取能力.
 
 

(a) A 方式 (b) B 方式 (c) C 方式 (d) D 方式
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图 4    ECA注意力模块 4种嵌入方式

 
 

GSConv

DWConv Concat shuffle

Conv

C2/2

Input C1 

Output C2 

C2/2 
 

图 5    GSConv卷积结构图
 
 

h

GSbottleneck GSConv

Conv GSbottleneck Concat Conv

GSConv

Conv
w

Add

Conv

C1/2 
Output C2 

Input C1 

VoV-GSCSP
 

图 6    VoV-GSCSP模块结构图
 

采用轻量化卷积 GSConv 和 VoV-GSCSP 模块重

构 YOLOv8n-Pose 的颈部网络, 命名为 Slim-neck. 首

先, 通过上采样和拼接操作将不同尺度的特征图结合;

接着, 通过 GSConv进行轻量和高效的特征提取. 随后,

使用 VoV-GSCSP 模块来进一步对特征进行提取和融

合. 最后, 通过 Pose对目标进行检测. 通过这种模块化
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和分层的方法使 Slim-neck 架构能提取到更精细的特

征 ,  有效防止网络退化 ,  同时提高模型对不同尺度

QR码的检测能力和泛化能力. 

3   基于 YOLOv8n-Pose的 QR码识别方法 

3.1   QR 码图像预处理 

3.1.1    图像灰度化

采集到的 QR码图像通常为彩色, 这在 QR码读取

过程中会消耗大量的内存和时间, 而将彩色图像转换

为灰度图像, 可以有效提高 QR 码读取效率. 所以采用

加权平均法对 QR 码图像进行灰度化处理. 该方法通

过为 RGB各通道施加不同权重计算灰度值, 从而完成

图像的灰度化处理, 如图 7所示.
  

(a) 原始 QR 码 (b) 灰度化 QR 码 
图 7    图像灰度化前后对比

  

3.1.2    图像滤波去噪

在采集 QR 码图像过程中, 环境光照和摄像头的

抖动等不确定因素会导致图像中带有大量噪声. 光学

上 ,  这些噪声被视为椒盐噪声或脉冲噪声 ,  这会对

QR码的读取产生不利影响. 所以采用中值滤波处理灰

度化的 QR 码图像, 能够有效去除特定频率的噪声并

提高图像质量, 如图 8所示. 使用 Python模拟 QR码采

集过程中椒盐噪声的干扰. 通过对比滤波前后的图像

可以明显看到, 中值滤波有效减少椒盐噪声干扰, 使图

像更加平滑.
  

(a) 灰度化 QR 码 (b) 添加椒盐噪声 (c) 中值滤波后 
图 8    图像中值滤波前后对比

  

3.1.3    图像对比度增强

在采集 QR 码图像过程中, 相机离焦或光线较弱

会导致图像模糊, 为了增强图像细节和提高成像效果,
需要采用图像增强技术来提高图像的对比度. 所以, 对
滤波后的 QR 码图像采用直方图均衡化处理, 通过非

线性地调整灰度值, 使像素均匀分布至 0–255 动态范

围, 能够有效提升对比度和层次感. 如图 9 所示, 其中

图 9(c) 和图 9(d) 为图像直方图, 横坐标为图像像素的

灰度值范围, 纵坐标则为相应灰度数值在图像中呈现

的次数, 用于反映图像对比度的基本情况.
  

(a) 灰度化 QR 码 (b) 增强后 QR 码

(c) 原始图像的直方图
灰度值

灰度值

次
数

次
数

(d) 增强后图像的直方图

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

0
0 50 100 150 200 250

0 50 100 150 200 250

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

0

 
图 9    图像直方图均衡化前后对比

  

3.1.4    图像二值化

在采集 QR 码图像过程中, 不同种类和位置的光

源会导致图像存在光照不均的现象. 使用 Otsu 算法对

图像进行二值化, 虽然在光照均匀时效果较好, 但是

Otsu 算法仅考虑整体图像像素分布, 这会导致图像二

值化阙值的唯一性. 所以在光照不均的情况下, 二值化

后的图像可能会出现黑色方块, 导致 QR 码重要信息

的丢失. 为了提高 QR码的读取率, 采用分子块与 Otsu
结合的方法处理对比度增强后的 QR 码, 9 子块 Otsu
算法的原理如图 10所示, 该算法将图像进行均匀的分

块, 减少固定阈值对图像二值化过程影响.
  

原图 图像分割 分子块 Otsu

二值化
计算子块阙值 图像组合

 
图 10    9子块 Otsu算法的原理图
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当 QR 码分割块数不足时, 其子块中的阈值不能

使图像中 QR码的纹路完整分割, 如图 11(a)、图 11(b)
和图 11(c)都存在不同程度的信息丢失, 而当分割块数

为 16块时, 如图 11(e)所示, QR码的分割效果最优, 其
次是分割块数为 9块时, 如图 11(d)所示, QR码的分割

效果仅次于 16 块, 且不存在明显的信息丢失. 考虑增

加分割块数会提高运算成本, 所以采用 9 子块 Otsu
算法对 QR码进行二值化处理.
 
 

(a) 原始
Otsu 算法 Otsu 算法 Otsu 算法 Otsu 算法 Otsu 算法

(b) 3子块 (d) 9子块 (e) 16块(c) 4子块

 
图 11    图像二值化结果

  

3.2   QR 码图像校正处理

透视变换是使用变换公式将图像投影到一个新的

视平面上, 这过程也可称为投影映射. 通用变换公式如

式 (4)所示: x′

y′

w′

 =
 a11 a12 a13

a21 a22 a23
a31 a32 a33


 u

v
w

 (4)

(u, v)

(u, v, w) w (u, v)

在齐次坐标系中 ,  二维平面的点 表示为

, 其中 通常被设置为 1.  表示原图像的

(ui, vi) x y

(xi, yi)

坐标点. 当要对图像进行校正时, 可采用逆透视变换来

校正 QR 码. 该方法的原理如图 12 所示. 任意四边形

的坐标点 经过式 (5) 坐标转换转成 和 坐标系

上的点 , 从而得出校正后图像.
x =

x′

w′
=

a11u+a12v+a13

a31u+a32v+a33

y =
y′

w′
=

a21u+a22v+a23

a31u+a32v+a33

(5)

  

(x0, y0) (x1, y1)

(x3, y3) (x2, y2)

y

x

(u0, v0) (u1, v1)

(u3, v3)
(u2, v2)

v

u
 

图 12    逆透视变换
  

3.3   QR 码识别流程

ZBar是一个广泛用于扫描 QR码和条形码的开源

库, 能同时检测图像中多个 QR 码, 但是识别准确率不

高, 存在部分形变 QR 码难以识别, 而本文提出的 QR
码识别方法通过多尺度的预测, 能够准确识别不同尺

寸的 QR码和精准定位其角点, 同时对 ZBar算法读取

困难的 QR 码进行校正, 以提高 QR 码读取率, QR 码

识别流程如图 13所示.
 
 

是

是

开始

影像采集设备

高分辨率图像

YOLOv8n-Pose 检
测算法定位 QR 码

统计 QR 码个数

QR 码个数是否
大于 0

否

分割图像中 QR 码

QR 码预处理

ZBar 算法读取
QR 码

是否成功读取
QR 码

输出结果

否

YOLOv8n-Pose 检测
算法定位 QR 码角点

QR 码矫正

结束

 
图 13    基于 YOLOv8n-Pose的 QR码识别流程

 

以一张包含多个形变 QR码的高分辨率图像为例,
具体的 QR 码识别过程如图 14 所示. 首先, 通过改进

的 YOLOv8n-Pose检测算法预测 QR码的边框和角点.
然后, 对图像中的 QR 码进行分割和预处理. 接着, 使
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用 ZBar算法进行读取. 最后, 对于 ZBar算法难以读取

的 QR 码, 利用其角点坐标进行逆透视变换校正, 校正

后的 QR 码经过图像预处理算法后再次使用 ZBar 算
法进行读取.
 
 

校正图像中的 QR 码 QR 码预处理和
ZBar 读码

分割图像中 QR 码
区域

待处理高分辨率图像

QR 码预处理和
ZBar 读码

YOLOv8n-Pose检测
算法

若
未
读
码
成
功

 
图 14    基于 YOLOv8n-Pose的 QR码识别过程

  

4   算法实验 

4.1   实验数据集

本文使用百度飞桨 AI Studio平台提供的 QR码数

据集, 该数据集包含了多种环境下的 QR 码图像. 考虑

到本文的研究目的, 从 1 994张原始图像中挑选出 1 059
张受光线变化、复杂背景和拍摄角度变化影响的 QR
码图像, 形成新的数据集. 针对形变 QR 码角点定位的

问题, 通过图像旋转、添加噪声以及调整亮度和对比

度等方法对数据集进行扩充, 最终获得 2 118 张图像.
其中对比度调整的方法采用 Gamma变换[20]. 数据集使

用 LabelMe软件标注, 按照 8:1:1比例分为训练集、验

证集和测试集. 为了增强数据集图像的质量, 采用Mosaic
数据增强方法, 从训练集选取 4张图像进行拼接, 增加

了目标数量, 让小目标分布更加均匀, 同时丰富了检测

到的物体的背景, 其效果如图 15所示.
 
 

 
图 15    Mosaic数据增强

  

4.2   实验环境与参数设定

本文的实验环境是 64 位的 Windows 10, 采用

PyTorch 1.12.0 深度学习框架, CUDA 11.6, 编程语言

为 Python 3.8.18. 硬件配置包括 AMD Ryzen 7 5800H
CPU和 NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU, 改进前后算

法使用的超参数相同, 输入图像尺寸为 640×640, 采用

SGD 优化器优化神经网络, 采用余弦退火策略调整学

习率, 初始学习率 (lr0) 为 0.01, 权重衰减率 (weight
decay)为 0.000 5, 动量参数 (momentum)为 0.937. 训练

轮次 (epoch)为 300, 批次大小 (batchsize)为 8. 

4.3   评价指标

OKS

选取平均精度均值 (mAP)、模型参数量 (Params)、
模型计算量 (FLOPs)、每秒处理的图像帧数 (FPS) 作
为模型改进前后性能评价的客观指标.   [16]用于衡

量预测关键点与真实关键点之间的相似度, 取值范围

为 0–1. 值越接近 1, 表明模型预测关键点与真实标注

越相似, 其计算如式 (6)如下:

OKS p =

∑
i
exp
(
−d2

pi/2s2
pσ

2
i

)
δ
(
vpi > 0

)
∑

i
δ
(
vpi > 0

) (6)

pi p i dpi

sp

vpi σi i

δ

σi σi = 1/n

n

式中,  表示第 个目标的第 个关键点,  表示关键点

预测值与真实值之间的欧拉距离,  表示目标的尺度

因子,  表示关键点的可见性,  表示第 个关键点标

注值与真实值间的标准差.  为可见点计算函数. 其中 QR
码角点的 取值按 YOLOv8n-Pose的取值, 即 ,
其中 为关键点个数.

OKS OKS

OKS

OKS

用于计算关键点检测的 AP, 当 超过阈

值 T 时, 检测结果被认定为真阳性. 精确率 (Precision)
指实际预测正确的关键点占所有被预测为正确的关键

点的比例, 召回率 (Recall)指实际预测的正确关键点占

所有真实关键点的比例, 然后通过计算 P-R 曲线下的

面积得出 AP. 其中 mAP50 是 =0.50 时测得所有

类别下的 AP均值, mAP50-95则是 =0.50, 0.55, …,
0.95 (步长为 0.05)时所有类别的 AP均值的平均值. 

4.4   算法实验结果与分析 

4.4.1    注意力机制嵌入方式实验

为探究注意力机制在网络不同部位对模型性能的

影响, 以第 2.1节提出的 4种不同网络与原网络进行对

比, 实验结果如表 1所示.
实验结果表明, 将注意力机制以 A 方式嵌入原网

络中, 其 mAP50和 mAP50-95均高于其他改进的网络.
与原网络相比, mAP50 和 mAP50-95 分别提高 1.1%
和 0.7%. 通过在主干网络的 SPPF 模块前一层嵌入注
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意力机制, 能够使改进网络在特征提取过程中获得更

精细和更丰富的 QR 码角点特征, 从而有效提升网络

的检测效果, 由此证明 YOLOv8n-Pose-A 嵌入方式的

有效性.
 
 

表 1    注意力机制不同嵌入方式实验结果
 

网络模型 mAP50 (%) mAP50-95 (%)
FPS (f/s)

CPU GPU
YOLOv8n-Pose 95.8 93.2 13.9 58.9

+ECA-A 96.9 93.9 13.9 58.6
+ECA-B 95.9 93.1 13.8 58.4
+ECA-C 96.2 93.3 13.7 57.9
+ECA-D 96.3 93.5 13.7 56.5

  

4.4.2    不同注意力机制实验

为探究不同注意力机制对模型性能的影响 ,  以
YOLOv8n-Pose-A 的嵌入方式分别将 4 种主流注意力

机制 CA、SE、ECA 和 EMA 融入到 YOLOv8n-Pose
网络中, 并与原网络进行对比, 实验结果如表 2所示.
 
 

表 2    不同注意力机制实验结果
 

网络模型 mAP50 (%) mAP50-95 (%)
FPS (f/s)

CPU GPU
YOLOv8n-Pose 95.8 93.2 13.9 58.9

+CA 96.7 93.9 13.9 57.1
+SE 96.6 93.7 13.9 57.8
+ECA 96.9 93.9 13.9 58.6
+EMA 96.4 93.4 13.8 56.8

 

实验结果表明, 相比较于原网络, 改进后的 4种网

络在 mAP50 和 mAP50-95 上都有不同程度上的提升,
其中 ECA注意力机制与 CA注意力机制在关注 QR码

角点特征方面明显优于其他注意力机制, 而两者相比

较, ECA注意力机制对检测精度提升的效果最为明显,
且在检测速度上也高于其他改进网络. 由此证明 ECA
注意力机制能够在保持检测速度的前提下, 有效提高

检测的精度. 

4.4.3    轻量化实验

为探究不同轻量化网络对模型性能的影响, 分别选

用 4种主流轻量化网络对 YOLOv8n-Pose网络进行轻

量化改进, 并与原网络进行对比, 实验结果如表 3所示.
 
 

表 3    不同轻量化网络实验结果
 

网络模型
mAP50
(%)

mAP50-95
(%)

FPS (f/s) 参数量

(M)
计算量

(G)CPU GPU
YOLOv8n-Pose 95.8 93.2 13.9 58.9 3.1 8.4
+Slim-neck 96.0 93.3 14.2 59.8 2.9 7.6
+GhostNetv2 95.5 92.2 14.1 57.7 2.7 7.3
+MobileNetv3 94.0 89.7 14.2 54.9 2.3 5.9
+ShuffleNetv2 93.2 88.5 18.3 62.8 1.8 5.2

实验结果表明, 将 YOLOv8n-Pose 的主干网络替

换 ShuffleNetv2和MobileNetv3后, 该模型的参数量和

计算量明显减少, 同时检测速度提升, 但是检测精度有

所降低. 相比之下, 采用 GhostNetv2 的 BottleNeck 替

换主干网络 C2f模块的 BottleNeck, 虽然在轻量化方面

差于前两种改进网络, 但是 Ghost 模块通过标准卷积

和廉价操作得到更多的特征, 由此检测精度有相对的

提升. 采用 Slim-neck 架构重构颈部网络后, 在检测精

度和检测速度上明显高于其他改进网络. 与原网络相

比, mAP50 和 mAP50-95 分别提升 0.2% 和 0.1% 的,
同时在轻量化上也取得显著的效果, 模型参数量和模

型计算量分别降低 6.5% 和 9.5%, 在 CPU 和 GPU 上

检测速度分别提升 0.3 f/s 和 0.9 f/s. 由此证明 Slim-
neck 架构相比其他轻量化网络具有更好的表现能力,
在减少网络复杂度的同时, 能够有效提高模型对 QR
码角点的识别精度和检测速度. 

4.4.4    消融实验

为了能更好地验证同时引入 ECA 注意力机制和

采用轻量级 Slim-neck 架构对改进 YOLOv8n-Pose 网
络带来的性能提升和验证各组件的有效性, 采用消融

实验进行对比, 实验结果如表 4所示.
  

表 4    消融实验结果
 

网络模型
mAP50
(%)

mAP50-95
(%)

FPS (f/s) 参数量

(M)
计算量

(G)CPU GPU
YOLOv8n-Pose 95.8 93.2 13.9 58.9 3.1 8.4

+ECA 96.9 93.9 13.9 58.6 3.1 8.4
+Slim-neck 96.0 93.3 14.2 59.8 2.9 7.6

+ECA+Slim-neck 97.4 94.3 14.2 59.6 2.9 7.6
 

实验结果表明, 在原网络中引入不同模块后, 模型

的各项指标都出现不同程度的提升, 其中在原网络中

同时引入 ECA 注意力机制与 Slim-neck 架构, 能够使

改进后的网络各项指标提升效果明显, 其中 mAP50和
mAP50-95 分别提高 1.6% 和 1.1%, 达到 97.4% 和

94.3%, 在 CPU和 GPU上检测速度分别提升 0.3 f/s和
0.7 f/s, 达到 14.2 f/s和 59.6 f/s. 由此证明 Slim-neck架
构可以显著提高 ECA注意力机制的特征提取能力, 使
改进后的网络既满足轻量化的要求, 同时也在检测精

度和速度方面也有一定的优势, 能够有效地满足 QR
码角点检测任务需求. 

4.4.5    对比实验

为了进一步比较本文对网络改进的效果, 将改进

前后的算法和目前主流的关键点检测算法 HRNet[21]、
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YOLOv5s6-Pose[16]与 YOLOv7-w6-Pose[22]进行比较, 实
验结果如表 5所示.
  

表 5    对比实验结果
 

网络模型
mAP50
(%)

mAP50-95
(%)

FPS (f/s) 参数量

(M)
计算量

(G)CPU GPU
YOLOv8n-Pose 95.8 93.2 13.9 58.9 3.1 8.4
HRNet-W32 96.1 86.5 5.5 46.2 28.5 17.4

YOLOv5s6-Pose 96.9 94.1 7.1 51.1 15.7 25.4
YOLOv7-w6-Pose 97.8 94.6 2.9 38.6 80.2 101.6

改进算法 97.4 94.3 14.2 59.6 2.9 7.6
 

实验结果表明, 本文改进的算法在检测精度和速

度的综合衡量下展现出比其他算法更好的性能, 并在

模型参数量、计算量和检测速度方面均表现最佳. 虽
然在检测精度稍低于 YOLOv7-w6-Pose 算法, 但是在

轻量化和检测速度方面具有明显优势. 综上所述, 改进

网络在极少量参数和极快的检测速度的前提下, 保证

更高的检测精度, 与其他算法相比具有更高的通用性

和实用价值. 

4.4.6    检测结果分析

如图 16所示, 选取 3张具有代表性的图像进行实

验, 其中第 1行图像受到光线强度变化的影响, 第 2行
图像受到复杂背景和拍摄角度变化的影响, 第 3 行图

像受到微小目标和多目标等影响. 使用 Grad-CAM 的
方法生成关键点检测的热力图, 以可视化的方式展示

模型对图像不同区域的关注程度. 在热力图中, 颜色越

红的区域表示模型对该区域分配的相对权重越大, 对
该区域的信息关注程度越高.
  

(a) 改进前
热力图

(b) 改进后
热力图

(c) 改进前
检测图 检测图

(d) 改进后

 
图 16    改进前后模型检测结果对比

 

可视化检测结果表明, 受光线强度变化、多目标

和小目标的影响下, 改进网络在 QR 码的检测效果上

具有明显优势, 解决原网络漏检和误检的问题, 同时提

高 QR码边框定位的准确性, 使其更接近于真实 QR码

的边框, 边缘偏差也相对减小. 受复杂背景和拍摄角度

变化的影响下, 改进网络在 QR 码角点定位上比原网

络更接近于真实 QR 码角点. 这些检测结果进一步验

证了算法改进的可行性. 

4.4.7    QR码校正实验

本文选取 3 张发生形变的 QR 码进行实验, 将训

练生成的 PyTorch 模型转为 ONNX 格式的模型进行

加速推理, 并通过逆透视变换对 QR 码进行校正实验.
图 17 为实验结果展示. 实验结果表明, 在复杂背景下,
对不同数量和不同角度拍摄的 QR 码, 该算法的检测

与校正结果都表现良好, 这对 QR 码的读取具有一定

的帮助, 并进一步证明算法的通用性和实用价值.
  

(a) 原图 (b) 模型检测结果 (c) 校正结果 a (d) 校正结果 b 
图 17    QR码校正实验结果

  

5   QR码读取实验 

5.1   形变 QR 码数据集

如图 18 所示, 本实验使用 H 级容错的 QR 码, 包
含内容“Happy, New Year!”“Thinking of you!”和
“Happy, birthday!”的 3张 QR码. 为研究本文方法对形

变 QR码的读取率, 对 QR图像进行随机角度的透视变

换并并顺时针旋转 0°、45°、135°、225°和 315°共
5 次, 每种 QR 码生成 200 张形变图像, 共生成 600 张

图像.
  

(a) QR 码 (b) 形变 QR 码 (c) 旋转形变 QR 码 
图 18    数据集 QR码

 

为研究本文方法对日常环境中的形变 QR 码读取

率, 使用 SAM算法[23]对形变 QR码进行语义分割并获
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取掩膜, 随机将 1–3 张 QR 码掩膜添加到日常场景图

像中, 以提高 QR码读取的复杂度, 共生成 300张图像,
如图 19所示.
 
 

(a) SAM 分割 (b) QR 码掩膜 (c) 单 QR 码 (d) 多 QR 码 
图 19    模拟场景 QR码

 

为研究本文方法对日常环境中 QR 码读取率, 使
用爬虫技术在百度图库随机下载 400 张 QR 码图像,
该数据集分辨率大小不一, 拍摄环境复杂多样. 将 3种
数据集合并后, 总计 1 300张图像. 

5.2   QR 码读取实验结果与分析

为进一步验证本文方法对 QR 码读取率的提升效

果. 选择 4 种不同的 QR 码读取方法在不同的数据集

上进行读取实验, 如表 6 所示. 其中 YOLOv8n 代表

QR码定位, YOLOv8n-Pose代表 QR码定位和校正.
 
 

表 6    QR码读取实验结果
 

数据集
图像数

(张）

QR码
(个)

读取比例 (%)

ZBar
YOLOv8n
+ZBar

YOLOv8n
+Hough
+ZBar

YOLOv8n-
Pose
+ZBar

形变QR码 600 600 64.17 75.67 88.33 91.83
模拟场景 300 437 48.74 62.47 65.45 82.61
真实场景 400 552 75.18 79.71 82.97 86.41
总数 1 300 1 589 63.75 73.44 80.18 87.41

 

由表 6 可知, 在形变 QR 码数据集中, 本文方法通

过对 QR 码区域分割, 有效提高其读取率. 此外, 再对

读取困难的 QR码进行校正, 可以进一步提升读取率.
在模拟场景的形变 QR 码数据集中 ,  由于仅对

QR实体进行分割, 这可能出现与模拟场景中的背景相

连通. 同时模拟场景中的背景噪声会使得 QR 码边缘

出现毛刺和缺口, 进而使得 Hough 变换无法准确检测

直线, 导致在定位 QR 码角点时存在误差, 使校正后的

图像仍存在形变. 相比之下, 本文方法能在复杂背景中

准确识别 QR 码和定位其角点, 并对其进行有效的校

正, 从而提高 QR码读取率.
从 3 种数据集的 QR 码读取率比较中, 本文方法

具有明显优势, 相比于其余 3 种方法, QR 码读取率分

别提高 23.66%、13.97%和 7.23%. 这表明在复杂背景

中读取多个 QR码以及校正形变 QR码方面, 本文方法

具有高鲁棒性和实用性. 

6   结论与展望

(1) 本文在 YOLOv8n-Pose 网络上同时引入 ECA
注意力机制和 Slim-neck 架构, 由此提出一种高效的

QR 码角点检测算法 .  ECA 注意力机制能够增加对

QR码角点的关注度, 有效提升网络的特征提取能力和

检测准确性. Slim-neck 架构能够提高网络对不同尺度

QR码的检测能力. 改进后的模型在 QR码数据上展现

出良好的 QR 码角点检测能力, mAP50 和 mAP50-95
分别达到 97.4% 和 94.3%, 同时在 CPU 和 GPU 上检

测速度分别提升到 14.2 f/s和 59.6 f/s, 在满足实时性的

同时, 能够提高 QR 码角点检测的准确性, 有助于校正

形变 QR码.
(2) 现有的目标检测算法主要使用单个矩形框来

定位目标, 无法校正倾斜的目标. 所以本文借鉴人体姿

态估计方法, 提出一种基于改进 YOLOv8n-Pose 的形

变 QR 码校正与识别算法. 该方法能够在复杂背景下

提升多个形变 QR 码的读取率. 然而, 在 QR 码磨损、

遮挡、运动模糊或分辨率低的情况下, 对其校正后仍

难以读取. 所以下一步将继续深入研究 QR 码的校正

算法, 以适应更多复杂场景.
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