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摘　要: 社交网络的发展和经济全球化赋予了 Logo巨大的商业价值, 让 Logo检测有很大的应用前景. 而现实情况

中 Logo目标在图片中往往占据很小的一部分, Logo的低分辨率导致检测性能难以进一步提升. 因此本文提出了一

种基于改进 Faster R-CNN的 Logo检测方法. 该方法在 Faster R-CNN框架中结合了生成对抗模型, 利用网络先将

分辨率较低的 Logo特征映射成高分辨率的表达能力更强的特征, 再送入完全连接层进行分类和回归, 从而提高检

测的性能. 本文在公开的 Logo 数据集上进行了实验结果评估, 结果表明了本文提出的方法能有效地提高 Logo 物

体检测的准确率的同时也没有因为结构的变化影响检测速度.
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Abstract: The development of social networks and economic globalization gives logo a great commercial value, which
makes logo detection have a good application prospect. In fact, logo objects typically occupy a small portion of the image,
and the low resolution of the logo makes it difficult to further improve detection performance. Therefore, this study
proposes an improved detection method based on Faster R-CNN. This approach combines the generative adversarial
networks and a Faster R-CNN framework, uses the network to map lower resolution features to highly expressed high
resolution features, and then sends them to fully connected layers for classification and regression. The outcomes of the
experiment are evaluated on a publicly available logo dataset. The results show that the method can effectively improve
the accuracy of logo object detection without affecting the detection speed of the basic network.
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随着计算机视觉技术的发展, 该领域中的目标检

测技术越来越多地应用于实际生活中. Logo 作为一种

识别和传达信息的视觉图形, 是人们在长期生活和实

践中形成的视觉化表达方式. 不管是商品还是企业或

是政府部门等, 都有专属的标志 Logo. Logo 的检测

有巨大的应用前景, 是计算机视觉中的重要任务. 目前

对于 Logo 检测的研究已有不少[1], 例如文献[2]中基

于 SIFT 特征进行匹配的方法来检索带有特定 Logo

的图像. 文献[3]首次提出了基于全局不变特征的 Logo

检测与识别算法. 以及基于前面的成果, 文献[4]尝试

利用一些约束条件, 如圆和点或是圆和线的关系等,

并且利用其中的文字信息进行更为精确的识别. 以及
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文献[5]所做的主要针对文本图片中 Logo 目标的检测

研究.
Logo 检测任务可看成是具一般性的目标检测任

务. 在卷积神经网络 (CNN)广泛应用于物体检测以前,
以往的方法通常是通过人工选定特征描述符的传统检

测手段, 这些方法有很多的局限性, 在实际中得不到很

好的应用. 并且这类传统的检测方法已达到了瓶颈. 然
而随着卷积网络在目标检测技术方面的发展, 各类研

究成果被不断提出. 如文献[6]中的 R-CNN采用选择性

搜索来查找包含高概率对象的预测框, 使用卷积层提

取每个预测框的高维特征, 由支持向量机 (SVM) 确定

目标类别. 但 R-CNN 中因为每个预测框都有一些重

叠, 存在大量重复计算的缺点. 为了缓解这个问题, 文
献[7]提出 Fast R-CNN网络, 通过引入一个感兴趣区域

池化层 (ROI Pooling) 来共享特征的计算. 该网络使用

整个图像作为输入来提取全局特征图, 然后感兴趣区

域池化层从它们中提取每个预测框的固定长度特征.
然而, Fast R-CNN因采用选择性搜索导致过程分离, 限
制了检测速度进一步提升. 因此, 文献[8]提出了区域提

名网络 (RPN) 以进一步提高检测速度, 相应的方法称

为 Faster R-CNN. 虽然 RPN依赖于几百个预测框就能

达到和 Fast R-CNN上千个预测框相同的检测效果. 但
是在分辨率低的目标的检测效果上, Faster R-CNN 相

较于 Fast R-CNN 是有所下降的. 但是 Faster R-CNN
在检测精度和检测速度上取得了一个很好的平衡. 此
外, 在上述的检测方法中都应用了边框回归方法以提

高检测精度[6–8].
除了上面提到的方法之外, 还有一类目标检测方

法不采用区域提名方法寻找预测框. 如文献[9]中提到

的 YOLO 网络, 它们的特点是直接从整个特征图上选

取预测框和预测概率. 并且它在检测时加入全局上下

文信息, 很少在背景类的分类中出错, 并具有良好的泛

化能力. 但是, YOLO 对物体的比例非常敏感. 它通过

在每个单元格上滑动来预测目标框. 如果单元格太小,
则无法提高速度; 如果单元格太大, 则难以检测到物体.
为了解决这些弱点, 文献[10]中提到的 SSD 网络在每

层卷积之后添加了池化操作, 逐层递减特征尺度以形

成特征图金字塔. 然后, 在每层特征图上的单元格滑窗

提取预测框. 这不仅改善了 YOLO 在预测框选择上的

限制, 还保证了速度.
目前, 已提出的各类方法基本上都偏适用于中大

型目标的检测, 小目标的检测效果并不理想, 这里提到

的小目标指的是分辨率低的目标. 小目标在图像中往

往占据很小的一部分, 通过卷积之后它的特征会变得

更小, 特征的分辨率也就更低. 这样的目标特征不明显

而难以正确检测, 而相比之下中大型的目标卷积后的

高分辨率的特征更加明显所以好检测. 虽然不少学者

针对小目标检测性能的改善要求, 已提出相应的解决

办法[11–13]. 但这些方法基本上都是通过获取多尺度特

征来改善小物体的检测性能. 这类方法不仅大大降低

了检测速度, 而且不能保证提取的特征足以有效检测

小物体.
为此, 我们提出一种设想: 如果能基于现有的对中

大型目标已达到良好检测效果的网络框架, 通过改进,
使其能将小目标的特征映射成具有相似特征分布的高

分辨率的大目标的特征, 那么就能提升 Logo的检测性

能. 基于这一考虑, 本文针对现有的各类方法的分析结

果和 Logo 目标的特点, 选取 Faster R-CNN 作为改进

框架. Faster R-CNN 对中大型的目标具有良好的检测

效果, 但对小目标的检测效果不佳[14,15]. 我们将生成对

抗模型应用到 Faster R-CNN 的网络架构中, 通过对抗

训练方式, 使网络具备将低分辨率的特征图映射到高

分辨率的特征图的能力 ,  从而提高整个网络的检测

性能.

1   改进的 Faster R-CNN网络结构

1.1   经典的 Faster R-CNN 的网络模型

Faster R-CNN是经过 R-CNN和 Fast R-CNN的积

淀, 由 Ross B. Girshick在 2016年提出的. 它在 Fast R-
CNN 的基础上引入区域提名网络 (RPN) 来提取预测

框, 解决了采用选择性搜索导致的过程分离问题, 并
通过交替训练使 RPN 和 Fast R-CNN 网络共享参数.
因此在结构上, Faster R-CNN 已经将特征提取、预

测框提取、边框回归 (bounding box regression)、分类

都整合在了一个网络中, 使得综合性能有较大提高, 尤
其在检测速度方面. Faster R-CNN 网络流程图如图 1
所示.

Faster R-CNN 的结构主要包含卷积/池化、RPN
网络、感兴趣区域池化层和分类器. 首先由卷积/池化

部分提取图片的特征图, 接着由 RPN网络提取候选框,
然后将候选框和特征图输入感兴趣区域池化层提取各

侯选框的特征, 最后由分类器实现目标识别与定位.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 2 期

42 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


分类
损失

边框回
归损失

边框回
归损失

分类
损失

区域提名网络

感兴趣区
域池化层

卷积

图片

 
图 1    经典的 Faster R-CNN的检测流程图

 

RPN网络是 Faster R-CNN的核心部分, 类似于以

往目标检测中的选择性搜索的作用, 通过卷积神经网

络来选取候选框. 由于图片中的目标的尺度和宽高比

不一, 需要多种类型的窗口. 因此, RPN采用 anchor机
制, 即设定一个基准窗口大小, 按照 (8,16,32)三种倍数

和 (0.5,1,2) 三种比例得到 9 种尺度的窗口. 通过在输

入的特征图上滑动窗口, 即可得到关于这张图片的目

标预测框. RPN 网络的输出是一个包含二类分类和边

框回归的多任务模型. 二类分类通过 Softmax 输出预

测框属于前景类还是背景类, 边框回归则是用于计算

预测框的偏移量, 以便获得更加准确的定位. 最后, 综
合预测框的概率和偏移量 ,  运用非极大值抑制

(NMS) 去除太小和超出边界的预测框, 然后将预测框

送入完全连接层做进一步的分类和边框回归.
RPN 网络的提出虽然帮助 Faster R-CNN 加快了

速度, 但是由于 RPN只依赖几百个预测框选取目标位

置, 在目标的召回率上必定有所下降. 并且 RPN 网络

的窗口类型有限难以满足多种尺度目标的检测需求.
鉴于目前大部分数据集中的目标尺度适中, 小型目标

偏少, 所以 Faster R-CNN 在窗口的设置上偏于适应中

大型目标的检测, 对于小目标的检测效果并不理想.
1.2   对抗生成网络模型 (GANs)

生成对抗网络 (GANs)[16]是用于学习生成模型的框

架, 由 Ian Goodfellow于 2014年首次提出. 它并不一定

要以卷积网络构成, 但已提出的各种用途的生成对抗

网络基本上都是卷积网络. Mathieu等人[17]和 Dentonet
等人[18]采用了 GANs 实现图像生成. 在文献[19]和文

献[20]中, GANs是分别用于学习从一个流形到另一个

流形的风格转移和修复的映射. 除此之外, 使用 GANs
进行无监督表征学习在文献[21]中被提出. 文献[22]中
提出将 GANs应用到超分辨图像.

生成对抗网络是由竞争的两个神经网络模型组成.
一个将噪声作为输入并生成样本, 所以称为生成器, 用
G 来表示. 另一个模型称为判别器, 用 D 来表示. 它的

输入有两种, 一种是生成器生成的样本, 另一种是训练

数据中的真实样本. 生成器的目的是生成能欺骗判别

器的样本, 判别器的目的的是能够区分样本是生成的

还是真实的样本. 这两个网络的训练过程是对抗学习,
并且两个网络同时训练, 最后当生成器和判别器的损

失函数达到一个平衡 (纳什平衡) 时, 即 G 可以生成足

以“以假乱真”的样本 G(z). 对于 D 来说, 它难以判定

G 生成的图片究竟是不是真实的, 因此 D(G(z))=0.5. 生
成对抗网络模型的流程图如图 2所示.
 

训练

生成网络随机向量

数据样本

生成的相
似特征图

真实的
特征图

判别器 真的/假的

 
图 2    生成对抗网络流程图

 

1.3   改进的 Faster R-CNN
本文基于 Faster R-CNN网络对中大型目标已有良

好的检测效果而对小目标的检测效果不佳的情况, 根
据生成对抗网络可生成高分辨率图像的特性, 提出了

一种新的检测器. 网络的具体结构如图 3所示, 整个网

络可以分成两个子网络. 上层子网络是由生成器和判

别器组成的对抗网络, 用于为低分辨率目标生成适当

的特征偏差. 下层子网络是由 Faster R-CNN 框架构成

的感知网络, 用于目标分类和回归.
对抗网络中, 生成器以 Faster R-CNN 的第一层卷

积输出的特征作为输入 ,  然后进行 3×3 的卷积和

1×1的卷积处理. 这两次卷积处理的主要目的是为了与

感知网络五层 3×3的卷积的最终输出的 256个特征通
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道保持一致. 五个残差块依次连接作为生成器的主干

部分, 用于学习低分辨目标特征和高分辨目标率特征

的的特征偏差, 再与下层的 Faster R-CNN 中的五层卷

积得到的特征按像素相加得到高分辨率的特征. 每个

残差块都是由 3×3的卷积层, 批量规范化层以及 ReLU

激活函数层组成. 判别器的输入包括生成的高分辨目

标特征和真实的高分辨目标特征两类, 生成的高分辨

目标特征作为负样本, 真实的高分辨率目标特征作为

正样本, 通过为两种样本安排不同的标记帮助判别器

学习区分真伪数据.
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图 3    改进的 Faster R-CNN网络框架图
 

感知网络结构采用的是 Faster R-CNN 的检测框

架, 以五层卷积进行特征提取. RPN网络在特征图上选

取预测框后会送入检测器做进一步的分类和回归.

2   改进的 Faster R-CNN的训练过程

整个网络的训练过程是不断交替的迭代过程. 每

次迭代的训练过程如图 4所示, 可分为如下三步:

1)训练 RPN网络提取目标预测框.

2) 训练判别器和检测器: 用高分辨的图像训练感

知网络和判别器, 判别器利用判别损失 Ldis 反向调参

判别网络, 感知网络利用感知损失 Lp 反向调参感知网

络, 相应的损失表达式将在下面具体介绍.

3)判别器参数保持不变, 训练生成器和检测器: 用

低分辨率的图像一起训练生成器和感知网络, 生成器

会为低分辨率的目标生成合适的特征偏差, 与感知网

络卷积后的目标特征按像素级相加得到生成的高分辨

率的目标特征, 送入判别器和检测器. 此时因为生成器

和判别器的训练过程是相互对抗的, 为了提高生成器

的生成能力, 判别网络不做反向调参. 我们利用生成损

失 Lg 和感知损失 Lp 一起监督整个高分辨率特征生成

过程, 相应的损失函数为 L=w1Lg+w2Lc. 其中, w1, w2 是

两个权重. 在这里我们将它们设置为 1.
交替训练过程中, 生成器不断学习为低分辨的目

标特征生成合适的特征偏差, 判别器不断学习区分生

成的高分辨率特征和真实的高分辨率特征. 通过迭代

训练会不断加强生成器和判别器的能力, 从而提高低

分辨率的小目标的检测准确率.
2.1   对抗损失

对于生成器 ,  我们的目标是训练一个生成函数

G 将 fs 转换成 fl 来欺骗判别器 D. 这里 fl 和 fs 分别表

示高分辨率的目标特征和相对应的低分辨率的目标特

征. 然而, 生成器可能很难从 fs 中包含的有限信息中学

习直接生成高分辨率的特征. 因此, 从感知网络的低

层卷积中引入特征 f 到生成网络中来学习高分辨率特
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征和相对应的低分辨特征之间的特征偏差 ,  通过和

Faster R-CNN卷积后的特征做像素级的叠加生成最终

的高分辨特征. 在本文的设计中, 我们的目标是改善小

目标的检测性能, 所以只需为低分辨率的目标特征做

高分辨率特征映射. 对于高分辨率目标我们需要生成

器生成的特征偏差为零. 因此, 相应的生成损失函数定

义如下:

Lg = − log D( fs+G( fs| f )) (1)
 

开始

训练 RPN

训练判别器和检测器

训练生成器和检测器

结束

损失 L< ζ|| 迭
代次数>Μ

否

是

 
图 4    改进的 Faster R-CNN的训练流程图

 

对于判别器 ,  对于输入的真实的高分辨率特征

和生成的高分辨率特征, 需要通过判别损失来反向调

参, 使判别器通过训练对于输入的真伪数据学习区分.
显然当 Ldis 足够小时, 判别器将能够区分所生成的特

征与真实的特征之间的差异. 最后, 判别损失可以描

述为:

Ldis = − log D( fl)− log(1−D( fs| f )) (2)

当对抗训练达到平衡时, 即判别网络无法区分输

入是真实特征图还是生成特征图时, 此时的生成器已

经可以为低分辨率的小目标生成以假乱真的高分辨特

征, 生成器的训练可以停止.
2.2   感知损失

在感知网络训练过程中, 从特征图提取的每个预

测框被送入检测器, 得到两类输出. 第一个输出层由

softmax回归计算 n+1个类中每个预测框的概率 p=(p0,
p1,…, pn). 第二个输出层计算预测框坐标 rn=(rn

x, r
n

y,
rn

w, r
n

h). 然后, 使用公式 (3) 定义的多任务损失函数

Lp 对预测框的类型和坐标进行回归计算, 同时计算得

到预测框的坐标偏移.

Lp = Lcls(p,g)+λ[g ≥ 1]Lloc(rg,r) (3)

其中, Lcls(p, g)=–log pg 是真实类别 g 的对数损失.
Lloc 是边界回归损失函数, 定义如下:

Lloc
(
rg,r
)
=
∑

i∈(x,y,w,h)

S L1
(
rg

i − ri
)

(4)

其中, SL1 是平滑损失函数, 定义如下.

S L1 =

{
0.5x2 , |x| < 1
|x| −0.5, othersize (5)

训练结束时, 每个训练预测框都被标记一个真值

类别和真值框的目标位置.

3   实验结果分析

3.1   数据集

为了尽可能保证使用大数据量的原始图片进行训练,
本文的原始图像来源于 Flickrlogos-32 和 BelgaLogos
数据集, 它们都是互联网上公开的数据集资源.

在使用数据集训练网络前, 为了顺利训练生成对

抗网络, 本文先对数据集进行了相应的预处理. 预处理

的步骤为 :  首先 ,  选取两个数据集中目标尺寸大于

64×64 的图片作为高分辨训练样本; 接着, 通过下采样

使其尺寸小于 32×32, 作为低分辨训练样本. 测试样本

从两个数据集中随机选取并不做预处理.

按照上述步骤 ,  获得训练样本 7532 张 ,  测试集

4000张. 然后, 按照 Pascal VOC 2007的数据格式对获

取的训练样本数据集和测试集进行相应的转换工作.

因为 Logo的种类众多, 并且获取的每种类别拥有

的图片量不一, 有的数量太少不足以用来进行更进一

步的细化分类训练. 因此, 所有本文的 Logo 目标检测

只做两类分类和定位, 并不对 Logo再细致分类.
3.2   网络参数设置

对于 Logo 检测, 先采用 ImageNet 大型分类数据
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集对基础网络做预训练, 获得五层卷积的参数初始化.

除此之外, 网络中添加其它结构均采用“Xavier”[23]进行

参数初始化.

整个网络使用随机梯度下降 (SGD) 训练, 动量为

0.9, 权重衰减量为 0.0005; 残差块的数量设置为 5. 在

训练期间, 25% 的样本是前景, 剩下的是背景. 预测框

与真值框的交并比 (IOU)至少 0.5.
3.3   方法比较

本文方法的测试是在 NVIDIA GeForce GTX 1070

GPU 和 Caffe 平台上实现的. 表 1 显示了本文的方法

与其他方法在 Logo 检测上的平均准确率和召回率的

比较. 从数据中, 我们可以明显看出, 改进的方法在检

测性能方面优于 Faster R-CNN, 说明了我们的改进发

挥了作用, 并且因为 Fast R-CNN在候选框选取数量远

远多于 Faster R-CNN, 所以在小物体的检测方面召回

率要优于 Faster R-CNN. 然而, 在 Logo的检测上, 我们

的方法依赖于更少的预测框在小物体的检测效果上已

经超过了 Fast R-CNN, 说明了本文提出的方法在小目

标的检测上有优势.
 

表 1     本文方法与 Fast R-CNN和 Faster R-CNN在 Logo测
试集上的检测性能比较 (%)

 

方法
Logo(像素<32×32) Logo(All)

平均准确率 召回率 平均准确率 召回率

Fast R-CNN 57 76 68 86
Faster R-CNN 61 26 72 62
改进的方法 85 80 88 89

 
 

为了分析不同尺度下三种方法的性能, 我们将目

标划分为两种类型的尺度: 像素小于 32×32 小目标和

像素大于 32×32 的中大型目标. 通过 Accuracy-Recall

曲线比较它们在 Logo数据集上的检测性能, 如图 5所

示. 总的来说, 我们的方法优于其他方法, 特别是在小

物体的检测中, 证明了我们方法的有效性. 如图 5(a)所

示, Fast R-CNN 在小目标检测中优于 Faster R-CNN.

然而, 当将 GAN 引入 Faster R-CNN 时, 改进的 Faster

R-CNN 比 Fast R-CNN 方法获得更好的性能. 它证明

了生成器为小目标创造了适当的偏差, 使小目标的特

征与大目标的特征相似, 从而获得了良好的性能. 对于

大中型物体检测, 图 5中所示的三种方法略有不同. 客

观地说, Fast R-CNN的性能比其他两种方法弱. 在测试

中型和大型物体时, Faster R-CNN 稍微弱于我们的改

进方法. 为了更直观显示我们的检测效果, 我们随机选

取了几张三种方法在 Logo数据集上的检测效果图, 如

图 6所示. 图 6中子图 (a)、(b)、(c)分别代表的是 Fast

R-CNN、Faster R-CNN 和改进的方法的检测效果图.

从图中可以看出, 相比于前两种方法, 改进的方法在定

位和分类概率上都更加准确.
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图 5    改进方法与 Fast R-CNN和 Faster R-CNN的

Accuracy-Recall曲线图

4   结语

本文将 GAN 引入 Faster R-CNN 框架. 我们使用

生成网络生成一个特征偏差, 使小目标的特征类似于

大目标的特征, 从而欺骗了判别器. 通过这种策略, 与

Faster R-CNN 相比, 我们的方法有效地提高了小目标

的检测性能. 尽管我们的方法使用 Logo数据集进行训

练和测试, 但是该方法的应用不只限于 Logo 的检测,

而且还可以用于其他情况下的小目标检测. 当然, 我们

需要改进的地方还有很多. 两种模型的组合使网络结

构更加复杂, 训练还需要分两个阶段完成, 训练时间和

计算量的增加是不可避免的.
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(a) Fast R-CNN (b) Faster R-CNN (c) 改进的方法 

图 6    改进的方法与 Fast R-CNN和 Faster R-CNN在测试集的检测效果图
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