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面向 Logo 识别的合成数据生成方法研究 
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（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002） 

摘  要：针对深度学习框架下 Logo 识别任务中可训练样本稀疏的问题，提出了一种基于上下文的 Logo 数据

合成算法，该算法综合利用了 Logo 对象内部、Logo 周围邻域、Logo 与其他对象之间以及 Logo 所处场景等

多种类型的上下文信息指导 Logo 图像的合成。在 FlickrLogos-32 数据集上的实验结果显示，所提算法能够在

不依赖额外手工标注的前提下，提升 Logo 识别算法的性能（mAP 提升 8.5%），验证了该合成算法的有效性。 
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Abstract: Aiming at the problem of training sample sparse in Logo recognition task under the deep learning frame-

work, a Logo data synthesis algorithm based on contexts was proposed. The algorithm comprehensively utilizes 

various types of context information to guide the synthesis of Logo images, such as the interior of Logo object, the 

neighborhood of Logo object, the link between Logo object and other objects and the scene where Logo object lives 

in. The experimental results on the FlickrLogos-32 dataset show that the proposed algorithm can improve the per-

formance of the Logo identification algorithm (mAP increase by 8.5%) without relying on additional manual annota-

tion, verifying the effectiveness of the synthesis algorithm. 
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1  引言 

Logo 识别是计算机视觉中一项具有挑战性

的任务，在很多领域有着广泛的应用，如敏感视

频识别[1]、商标识别与产权保护[2]、智能交通[3]

等。对于一般目标的识别，深度学习方法已经取

得了巨大的成功[4~6]。通常，构建一个目标识别的

深层神经网络模型需要大量手工标注的训练数据，

然而，在 Logo 识别任务中能够获取到的公开数据

集非常小，现有的 Logo 数据集如表 1 所示[7~12]。

显然，如此小的训练数据量对于学习具有数百万

参数的深层模型是远远不够的，通过增加手工标

注来扩充数据集是解决这一问题较直接而简单的

思路，但是昂贵的标注成本以及大量的时间开销
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往往令人难以承受，同时，相比通用物体，很多

情况下很难大量获取到包含 Logo 的真实场景图

像。面对种类庞杂的 Logo 对象，试图通过自动

的方式搜集大规模训练数据也显得较为困难，诸

如网络爬虫一类的Web数据挖掘方法虽然在一些

目标识别任务中起到了一定的作用[13,14]，但由于

典型的Web图像及其元数据中一般不包含目标定

位的相关标注信息，采用此类方法难以获得 Logo
对象的精确标注。 

表 1 现有的 Logo 识别数据集 

数据集 Logo 类别数 对象总数 图像总数 是否公开

BelgaLogos[7] 37 2 695 1 951 是 

FlickrLogos-27[8] 27 4 671 1 080 是 

FlickrLogos-32[9] 32 3 404 注1 2 240 是 

LOGO-NET[10] 160 130 608 73 414 否 

Logos-32plus[11] 32 12 302 7 830 是 

TopLogo10[12] 10 863 700 是 

 
合成数据生成是指在不依赖手工标注的前提

下自动生成与真实数据近似的合成数据，从而扩

展训练数据集的方法，当没有充足的训练数据可

用于训练大型深层网络时，该方法是手工标注海

量数据的有效替代方案。例如，Gupta 等[15]和

Jaderberg 等[16]通过人工合成自然场景文本数据

训练文本识别模型；Georgakis 等[17]通过分割出语

义级别的“桌子”“柜台”等可能的支撑平面来指

导合成图像中目标的放置，辅助室内场景中的目

标检测；Eggert 等[18]使用合成数据训练 SVM 分

类器进行公司 Logo 检测；Su 等[12]在文献[18]的
基础上，考虑了合成 Logo 图像上下文的多样性，

进行了利用大规模合成的 Logo 图像训练深层模

型的首次尝试，较大地提升了检测模型应对复杂

背景的顽健性。而缺陷方面，文献[12,18]使用的

合成 Logo 图像的方法过于朴素，对于合成图像

与真实场景图像的拟合考虑严重不足，仅通过将

变换后的 Logo 模板放于任意场景图像中的随机

位置完成 Logo 图像的合成。这种方式会使合成

Logo 图像的上下文真实性严重不足，导致模型过

                              
注1  已与文献 [12] 的作者取得联系，证实文献 [12] 中关于

FlickrLogos-32 数据集对象数量的统计有误，正确数量为 3 404。 

多地学习到合成图像的细节，而无法很好地泛化

到真实场景图像上，图 1 给出了文献[12,18]中合

成图像的示例。 

 
(a) 文献[12]的合成示例 

 
(b) 文献[18]的合成示例 

图 1  文献[12,18]中的 Logo 图像合成示例 

为解决深度学习框架下 Logo 识别任务中标

注数据缺乏的问题，本文提出了一种新的合成训

练数据的算法，算法在充分挖掘和利用 Logo 图

像上下文信息的基础上，通过合成尽可能拟合真

实场景的 Logo 图像，在不增加额外标注成本的

前提下，实现 Logo 识别算法性能的提升。虽然

这项工作不是合成 Logo 图像的首次尝试[12,18]，但

是本文改进了以往合成 Logo 图像的简单思路，

充分利用了 Logo 对象内部、Logo 周围邻域、Logo
与其他对象之间以及 Logo 所处场景等多种类型

的上下文信息，同时考虑 Logo 对象的自身特点，

使借助自动合成的 Logo 图像参与训练能够产生

更为显著的算法性能增益。实验方面，本文基于

Faster R-CNN[19]目标检测框架在 Logo 识别的

benchmark 数据集 FlickrLogos-32[9]上进行了详细

的实验验证，取得了当前基于合成 Logo 图像辅

助 Logo 识别任务的最好结果（mAP 58.9% VS. 
54.8%[12]），充分验证了本文合成算法的有效性。

此外，本文基于合成数据前提下探究的诸多训练

策略与方法具备一定的借鉴和推广意义。 

2  基于上下文的 Logo 图像合成算法 

图 2 给出了本文基于合成数据进行 Logo 识别

的整体算法框架，其中，生成合成图像作为本文

的算法核心，主要包括 Logo 模板选取、背景图像
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选取、Logo模板变换以及Logo图像合成4个过程，

下文将分别对其进行详细阐述。在 Logo 识别模型

的训练方面，本文基本上沿用文献[12]中的顺序学

习策略，该策略源自于课程学习[20]中先易后难的

学习思路，首先使用大规模的合成图像预训练深

层模型，然后用少量的真实样本数据对模型进行

精调。除此之外，本文通过实验探究发现，先用

合成图像与真实图像的混合数据进行训练，再用

真实图像进行精调，将取得更好的训练效果。 
2.1  Logo 模板选取 

为了进行 Logo 图像的合成，首先需要每类

Logo 用于合成的模板图像。文献[18]中使用像素

级别的 Logo 掩码（如图 3(a)所示），此类模板的

背景是不透明的，因此能够更多地保留 Logo 对

象原生的细节，即 Logo 周围邻域的上下文信息；

而缺陷也较为明显，一是像素级别的掩码需要通

过烦琐的手工标注提取得到，二是合成图像中

Logo 邻域上下文信息的多样性有所欠缺。相反，

文献[12]中使用背景完全透明的 Logo 模板（如

图 3(b)所示），使任意合成图像中 Logo 邻域的像

素完全由背景图像决定，而不是 Logo 模板，这

样一来极大地提升了合成 Logo 邻域上下文的多

样性，增强了识别模型应对复杂背景的顽健性；

缺陷方面，一是由于采用随机放置 Logo 模板的

做法，不可避免地会出现 Logo 与复杂背景混杂

的情形（如图 3(b)所示），这显然与 Logo 本身的

设计原则[21]相违背，导致合成图像与真实场景图

像间的差异增大，二是由于过度地引入上下文信

息，模型的误报率有所增加[12]。 

 
(a) 文献[18]选取的像素级别的 Logo 掩码 

 
(b) 文献[12]选择的背景透明的 Logo 模板 

图 3  文献[12,18]中 Logo 模板选取对比 

可见，以上 2 种 Logo 模板的选取做法是各

有优劣而又相互补充的，考虑到后续合成数据集

的构建与标注都是自动的，本文选择在 Logo 模

板的预处理上花费一定的开销。因此，在 Logo
模板的选取上，本文综合选用了像素级别的 Logo
掩码以及背景完全透明的 Logo 图像（本文中两者

合成的数量比为 1:1）。以 FlickrLogos-32 数据集的

32 类 Logo 为例，相应的 Logo 模板如图 4 所示。 

 
图 2  本文基于合成数据的 Logo 识别整体框架 
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2.2  背景图像选取 
在现实场景中，目标一般不可能单独存在，

它往往会与环境以及周围其他对象有着千丝万

缕的联系，这就是通常所说的上下文信息[22]。

多种类型的上下文信息理论上已被证明在计算

机视觉、图像处理领域扮演着非常重要的角色，

能够提升检测识别算法的精度与速度[23,24]。而

作为承载合成 Logo 全局上下文信息的背景图

像，文献[18]和文献[12]在其选择上仅考虑了上

下文的多样性，使用 FlickrLogos-32 数据集中不

含 Logo 的 6 000 张图片作为合成图像的背景来

源，这样的简单处理必然会导致合成的 Logo 图

像中蕴含很多不真实的上下文信息，进而影响

练习得到的深层模型在真实场景中的泛化能

力。如图 5 所示，Logo 十分生硬地出现在毫不

相关的场景中，尽管这并不妨碍人类进行识别，

但在实际训练过程中这些上下文信息完全不一

致的合成样本很可能作为噪声数据存在。 
因此，在背景图像选取方面，本文致力于减

轻由于 Logo 模板与背景图像语义相关性太弱造

成的上下文信息不一致的情况对算法性能的影

响。具体来说，本文首先使用爬虫程序预先为每

类 Logo 在谷歌图片搜索网站上爬取了 300 张与

之相关的场景图像，然后结合现今流行的基于

CNN的场景分类模型Places365-VGG对爬取的场

景图像进行批量分类，进而统计出每类 Logo 出

现频率最高的 5 个 Top-1 场景作为合成图像的背

景来源。其中，Places365-VGG 是文献[25]开源的

针对大规模场景图像数据库 Places2 的子集

Places365 训练的 CNN 场景分类模型，网络结

构采用的是 VGG-16，其在 Places365 的验证集

和测试集上均取得了目前最高的 Top-1 分类精

度。图 6 以 Starbucks 为例，给出了其背景图像

选取的算法流程。 
2.3  Logo 模板变换 

传统的图像数据增强方法已被证明能够有效

地丰富训练集、提升检测识别模型的顽健性和泛

化能力[26]。本文中不依赖传统数据增强方法对训

练集进行扩充，而是采用图像合成作为训练数据

的主要增强方法。实际上，在合成图像的基础上

再进行数据增强的意义并不大，因此本文将数据

增强应用于 Logo 模板的变换上。 
由于实际自然场景中 Logo 呈现的尺度变化

范围较大[9]，同时拍摄角度的不同可能导致 Logo

 
图 5  不真实合成 Logo 图像示例 

  
(a) 像素掩码                                                   (b) 背景透明 

图 4  选取的 Logo 模板 
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出现旋转、扭曲、变形以及部分遮挡等问题[27]，

此外，成像设备分辨率不同、光照条件变化等因

素会显著增加 Logo 识别的难度。因此，为了尽

可能拟合实际场景并且丰富合成图像中 Logo 的

多样性，本文对 Logo 模板尝试进行了仿射变换、

随机裁剪、颜色变换、高斯模糊等一系列增强变

换。需要说明的是，每种变换之间相互独立且随

机进行。下面以仿射变换为例给出其数学描述。

由于卷积神经网络本身具有平移不变性，所以本

文针对 Logo 模板并不进行平移变换，由此仿射

变换的维度从 3 维降到 2 维，在 2 维平面上对

于 Logo 模板 I 进行仿射变换的具体数学形式

如下。 

 *I R I= Pθ  

 
cos sin
sin cosθ

θ θ
θ θ

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥−⎣ ⎦

R
a c
d b
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

P  

其中，矩阵 θR 定义旋转变换，旋转角度θ 本文选

择在[ 180 ,180 ]− ° ° 的范围内随机取值，但随机变换

的概率控制在 0.1 以下，因为实际场景中 Logo 发

生旋转的情况较少[12]。矩阵 P混合定义了尺度变

换Scale( , )a b 和错切变换Shear( , )c d ，对于尺度变

换，本文统计了 Flickrlogos-32 数据集整体对象的

大小分布情况（如图 7 所示），选择控制 Logo 模

板的长边变化为 40~250 pixel 之间的随机数，短

边则进行等比例缩放；错切变换的参数选择为

[0,0.2]之间的随机数。图 8 给出了本文 Logo 模板

变换示意。 

 
图 7  FlickrLogos-32 数据集对象大小分布 

 
图 8  本文 Logo 模板变换示意 

2.4  Logo 图像合成 
鉴于 Logo 对象具有平面性的特点，本文将随

机变换后的Logo模板覆盖在语义层面上与其尽可

能相关的随机背景图片上，从而实现 Logo 图像的

合成。与文献[12,18]中将 Logo 模板随机放置的做

法不同，本文特别关注 Logo 模板在背景中出现的

位置。诚然，试图在背景中找到最“合理”的位

 
图 6  背景图像选取算法流程 
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置涉及Logo对象与背景中其他对象之间复杂上下

文关联关系的分析与处理，即图像的语义分割以

及场景理解。而在本文的语境中，参与合成的对

象较为特殊——Logo 作为独立对象进行合成，缺

乏其“宿主”上下文信息的参与和指导，因而在

语义层面上寻求合理位置的实现难度较高。 
因此，现阶段本文的合成目标不追求能够找

到语义层面上最“合理”的位置，而是尽可能寻

求数据层面上较合适的位置。尽管有研究[28]表

明，视觉观察到的一致性效应很可能主要由场景

的语义属性造成，而与一些低级视觉特征（如颜

色、形状等）的关系不大。但依据 Logo 的设计

原则[21]，Logo 对象确实应当出现在背景中纹理较

简单、色彩较单调且与 Logo 本身颜色分布明显

不同的区域。 
具体而言，除了少数一些由纯文字符号组成

的 Logo（如 Google），绝大多数 Logo 在设计时

具备其主体色调[21]，同时在形状轮廓方面，Logo
一般都不呈现为规则的矩形结构（如图 4 所示）。

因此在数据层面上，本文采用主颜色相似性比较

算法，通过分别统计变换后的 Logo 模板与随机

选取的背景放置区域在 HSV 颜色空间中各颜色

出现的频率，选出最频繁出现的 2 种颜色作为各

自的主色，如果两者的主色存在重叠，则更换背

景图片而后重新随机选取背景放置区域，直到找

到主色不重叠的位置进行合成。算法 1 给出了本

文 Logo 图像合成算法流程。 
算法 1  基于主颜色相似性比较的Logo图像

合成算法 
输入  变换后的 Logo 模板 *I ，随机选取的

背景图像 B 
输出  合成的 Logo 图像B*  
1) 在背景图像 B 中随机选取 Logo 模板 *I 的

放置区域 ROI，并使 ( *) ( )Shape I Shape ROI= 。 
2) 逐像素分别计算 *I 与ROI在HSV颜色空

间中的颜色分布。 
3) 分 别 统 计 2 ( *)Max Color I , 2Max Color  

( )ROI ，得到 I*和 ROI 各自的 2 个主色。

2 ( )Max Color ⋅ 返回类似[black, white]的二维数组。 

4) if *I 和 ROI 的主色存在重叠 
5) 重新随机选取背景图像 B 。 

6) return 1) 
7) else 
8) return * . ( , *)B B replaceWith ROI I=  

综合以上 4 个过程，本文合成算法不仅可以

实现基于上下文的大规模 Logo 图像的自动合成，

同时能够保证毫无遗漏地对合成图像中的每个

Logo 对象进行精确标注，图 9 给出了本文合成算

法的最终效果示例。 

 
图 9  本文合成算法的合成效果示例 

3  实验与结果分析 

3.1  数据集与评价指标 
本文实验采用的数据集源自奥格斯堡大学多

媒体计算和计算机视觉实验室维护并公开的

FlickrLogos-32 数据集，作为 Logo 识别的

benchmark 数据集，其通常用于评估多类 Logo 检

测 /识别以及真实图像上的 Logo 检索方法。

FlickrLogos-32 共有 8 420 张图像（包含 6 000 张

不含 Logo 的图像），分为 32 类 Logo，每类为 70 张

且均具有较为平坦的表面。在实际训练过程中，

本文严格按照该数据集的官方划分标准，划分每

类Logo 仅有 10 张图像作为训练样本，剩下的 60 张

则作为测试样本，给定如此少的训练样本，一方

面无疑对学习具有数百万参数的深层神经网络提

出巨大挑战，另一方面也为验证训练样本缺乏条

件下基于本文合成算法辅助 Logo 识别任务的有

效性提供基础实验平台。 
目标识别问题通常需要一定的评价指标来评

估算法的性能，Logo 识别领域中常用的评价指标

是 mAP（mean average precision）。mAP 综合表

征了查准率（precision）和查全率（recall），其值
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越大，表明算法识别性能越好，本文中选择 mAP
进行算法性能的评估。 
3.2  对比实验与分析 

首先本文基本复现了文献[12]在 FlickrLogos-32
数据集上的实验结果，因为只有严格控制除了合成

算法以外再无其他任何算法优化，本文合成算法的

有效性验证及与文献[12]方法的对比才有意义。具

体而言，本文使用 Faster R-CNN 目标检测算法作为

Logo 识别的算法框架，网络结构采用 VGG-16，并

将其在 PASCAL VOC 2007 目标检测任务上预训练

的模型作为网络的初始化权重，其他相关参数以及

训练策略均保持与文献[12]相同。在复现结果的基

础上，利用本文合成算法自动地为每类 Logo 生成

100 张合成图像以及相应的标注数据，然后依次基

于合成图像和真实图像进行Logo识别模型的训练。

总体来说，与文献[12]的对比实验主要有以下 3 个

过程。1) RealImg：仅使用 320 张带标记的真实图

像进行模型的训练。2) SynImg-32Cls：仅使用3 200张
带标记的合成图像进行模型的训练。3) SynImg- 
32Cls+RealImg：先使用 3 200 张合成图像进行模型

的预训练，再使用 320张真实图像对模型进行精调。

相关实验结果如表 2 所示。需要说明的是，表 2 中

表 2 本文合成算法实验结果及与文献[12]的对比 

方法 
训练集/测试集划分 
（每类图片数） 

AP 值 

mAP 
Adidas Aldi Apple Becks BMW Carls Chim Coke 
Corona DHL Erdi Esso Fedex Ferra Ford Fost 
Google Guin Hein HP Milka Nvid Paul Pepsi 

Ritt Shell Sing Starb Stel Texa Tsin Ups 

RealImg（[12]） 

23.7 57.5 63.0 69.6 63.7 50.6 55.2 26.8 

50.4% 
训练：10 真实 79.0 25.8 61.2 44.2 45.9 80.6 64.3 43.2 

测试：60 真实 47.7 58.2 61.8 21.3 19.4 17.4 48.2 17.8 

34.8 45.8 71.8 70.2 79.6 56.7 56.9 52.2 

SynImg-32Cls
（[12]） 

9.4 47.3 9.6 70.3 39.9 28.3 15.8 21.7 

27.6% 
训练：100 合成 6.1 11.1 4.1 44.7 22.9 60.9 43.6 28.8 

测试：60 真实 23.0 16.7 43.1 9.9 4.6 1.1 39.1 9.7 

22.7 38.3 15.5 65.6 28.7 55.1 27.4 20.1 
26.8 63.7 65.8 72.7 81.3 52.7 63.6 30.0 

54.8% 
SynImg-32Cls + 训练：100 合成 76.0 31.5 63.0 52.2 54.3 90.0 84.0 46.6 

RealImg（[12]） 精调：10 真实 58.0 52.6 65.2 23.2 24.0 12.5 54.1 23.6 

测试：60 真实 37.9 45.6 75.0 73.8 79.0 64.2 57.4 54.4 

RealImg（Ours） 

24.4 57.2 66.6 72.0 70.8 42.8 55.3 24.8 

50.5% 
训练：10 真实 82.8 29.5 62.5 44.1 42.7 87.2 59.3 39.9 

测试：60 真实 51.2 54.6 65.1 24.2 15.5 16.9 52.3 17.4 

32.3 44.7 72.7 69.7 77.3 62.5 52.6 44.3 

SynImg-32Cls
（Ours） 

38.6 54.0 34.6 44.1 17.6 18.4 33.9 20.6 

32.6% 
训练：100 合成 8.2 21.5 12.1 49.6 16.6 28.2 35.4 50.3 

测试：60 真实 46.4 40.0 33.1 26.1 9.9 18.8 64.5 22.3 

39.4 45.5 15.8 55.5 17.6 47.5 38.7 39.9 

SynImg-32Cls+  
RealImg（Ours） 

31.0 69.0 74.3 78.0 76.6 51.1 62.1 29.8 

58.5% 
训练：100 合成 88.5 35.3 70.9 53.5 49.0 87.9 76.9 52.9 

精调：10 真实 61.7 66.9 69.3 34.1 25.8 26.2 67.8 22.8 

测试：60 真实 41.8 45.5 79.4 72.5 79.7 69.2 62.1 61.5 

36.2 61.3 30.1 46.9 25.3 30.8 32.2 22.3 

34.2% 
SynImg-32Cls + 训练：100 合成 +10 真实 11.4 16.7 19.6 47.1 28.0 33.2 33.8 50.1 

RealImg（fusion） （混合） 45.7 41.6 37.1 25.6 13.0 16.3 63.7 20.9 

（Ours） 测试：60 真实 33.4 45.0 14.1 62.7 22.8 46.4 43.5 36.6 

SynImg-32Cls + 训练：100 合成 +10 真实 31.1 71.2 71.6 71.7 84.4 48.0 66.3 28.5 

58.9% 
RealImg（fusion） （混合） 84.4 33.3 82.0 51.7 51.0 90.3 76.4 54.8 

+RealImg（Ours） 
精调：10 真实 59.6 67.8 69.4 37.8 23.2 22.9 66.0 23.6 

测试：60 真实 40.6 46.0 75.3 77.2 83.5 67.8 63.6 64.2 
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第 3 大列实验数据分别是每类 Logo 的 AP（average 
precision）值。 

表 2 中，单纯使用真实图像进行训练，本文

（RealImg（Ours））取得了与 RealImg（[12]）近

似的实验结果（50.5% VS 50.4%），虽然 50.5%是

一次实验的结果，但是实际上针对 RealImg 本文

进行了多次实验，mAP 值基本在 50.0%上下很小

幅度变化，导致实验结果不稳定的原因主要在于

神经网络算法本身的随机性（如 Faster R-CNN 使

用随机梯度下降的优化算法），因此本文基本复现

了文献[12]在 FlickrLogos-32 数据集上的实验结

果。而在此基础上，采用本文合成算法的

SynImg-32Cls（Ours）以及 SynImg-32Cls+RealImg
（Ours）均相对于文献[12]的方法取得明显优势

（32.6% VS 27.6%, 58.5% VS 54.8%），充分验证了

本文合成算法的有效性。更为值得一提的是，取

得如此性能的提升既不依赖于额外的手工标注，

也不需要像文献[12]那样构建庞大的（463 类）常

见 Logo 模板集。 
除此之外，笔者还观察到以下情况。1) 仅

使用 10 张真实图像训练，针对 32 类 Logo 的识

别 Faster R-CNN 就已经取得较好的训练结果

（mAP 50.5%），这得益于迁移学习思想的运用，

网络的初始化权重本文使用的是在 PASCAL 
VOC 数 据 集 上 预 训 练 的 模 型 。 2) 虽 然

SynImg-32Cls （ Ours ）相对于 SynImg-32Cls
（[12]）有很大的提升，但是仅使用合成图像进

行训练的效果仍与使用少量真实图像的方法存

在很大的差距，造成该现状的潜在原因可能是

真实图像与合成图像之间存在较大的分布差

异，模型在合成图像上学习到的细节难以泛化

到真实图像中，即通常所说的域漂移问题[29]。

从这个角度上看，合成数据扩展训练集方法的

关键在于如何优化合成算法以尽可能缩小合成

图像与真实图像间的分布差异，而本文算法在

本质上也是通过利用多种类型的上下文信息在

此方面进行尝试与努力。3) 基于先使用合成与真

实的混合数据进行训练，再用真实图像进行精调

（fusion + RealImg）的训练策略，模型将取得更好

的训练结果（mAP 58.9%）。文献[12]中为了验证

课程学习思想的有效性，仅限于使用混合数据进

行训练，没有再进一步地利用真实数据。实际上，

笔者认为“先混合再真实”的训练策略与课程学

习“先易后难”的核心思想是一致的，这也启发

笔者扩展迁移学习的训练思路，以往在训练一个

深层神经网络之前，笔者通常会在更通用的大数

据集上进行预训练以获得网络的初始化权重，而

现在笔者可以预先将目标数据集与通用大数据集

混合起来进行训练，然后在目标数据集上进行精

调，这应当能取得可预期的更好结果。 
图10给出了基于本文合成算法在FlickrLogos-32

测试集上的部分实例测试结果，可以发现算法对

于目标的多尺度、多视角、旋转变形以及部分遮

挡等情形具备一定的顽健性。 
3.3  进一步的验证 

为了定量地探究本文合成算法中每项改进细

节对算法性能的影响，本文针对算法中的每项改

进进行了补充实验。这组实验的基线方法为表 2

 
图 10  基于本文算法在 FlickrLogos-32 测试集上的测试结果示例 
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中 SynImg-32Cls + RealImg（Ours），每次实验控

制忽略合成算法中的一项改进细节，训练策略均

按照先使用 3 200张合成图像进行模型的预训练，

再使用 320 张真实图像对模型进行精调，具体有

以下 5 个过程。1) Transparent Only：用于合成的

Logo 模板仅选择背景完全透明的 Logo 图像。

2) Pixel-level Only：用于合成的 Logo 模板仅选择

像素级别的 Logo 掩码。3) Random Context：用于

合成的背景图像任意选取，不考虑语义相关性。

4) No Logo Transformations：合成前不对 Logo 模

板进行任何变换。5) Random Position：合成图像

中 Logo 模板的放置位置完全随机。相关实验结

果如表 3 所示。 
表 3 中，从宏观上可以看出，与基线方法相

比，本文合成算法的每项改进对最终识别模型的

性能提升都起到了促进作用，进一步验证了基于

本文合成算法的有效性。更具体地观察到如下事

实。1) 采用像素级别的 Logo 掩码进行合成的效

果要优于采用背景完全透明的情形（58.1% VS 
57.8%），这表明 Logo 掩码中包含的局部上下文

信息对于相关特征的学习是有所裨益的，但相较

而言仍是综合使用两者的效果更好。2) 不考虑上

下文一致性的随机背景选取做法会造成一定程度

的性能损失（56.7% VS 58.5%），这表明合成图像

中全局上下文信息对于特定对象的识别有着关键

的辅助作用。3) 针对 Logo 模板进行的增强变换

对于性能提升的效果最显著（56.3% VS 58.5%），

这直接证明了传统数据增强对最终模型的识别性

能以及泛化能力有着非常重要的影响。4) 仅在数

据层面上优化合成位置的做法对算法性能会产生

微小提升（58.2% VS 58.5%），性能提升受限的可

能原因在于神经网络算法对于图像细节的感知方

表 3 本文合成算法每项改进对性能影响的定量实验结果 

方法 

AP 值 

mAP 

Adidas Aldi Apple Becks BMW Carls Chim Coke 

Corona DHL Erdi Esso Fedex Ferra Ford Fost 

Google Guin Hein HP Milka Nvid Paul Pepsi 

Ritt Shell Sing Starb Stel Texa Tsin Ups 

31.0 69.0 74.3 78.0 76.6 51.1 62.1 29.8 

58.5% 
SynImg-32Cls+  88.5 35.3 70.9 53.5 49.0 87.9 76.9 52.9 

RealImg 61.7 66.9 69.3 34.1 25.8 26.2 67.8 22.8 

（Our Baseline） 41.8 45.5 79.4 72.5 79.7 69.2 62.1 61.5 

32.8 69.7 75.2 77.6 76.8 51.3 61.8 29.1 

57.8% 
Transparent Only+  88.0 35.9 71.9 52.9 43.9 87.5 76.3 47.8 

 RealImg 59.3 61.5 68.3 33.2 24.8 24.3 67.4 18.5 

42.6 47.5 78.6 73.6 80.3 69.2 61.3 61.2 

32.7 66.7 73.8 75.5 77.4 48.3 59.7 32.0 

58.1% 
Pixel-level Only+  87.5 37.5 71.7 53.6 52.2 87.7 72.2 53.5 

 RealImg 63.8 65.9 71.3 29.7 26.8 25.4 62.9 25.4 

36.5 48.6 75.4 75.3 79.3 66.6 63.4 59.3 

28.5 65.2 68.2 74.5 78.6 46.6 60.0 30.8 

56.7% 
Random Context+  86.4 33.5 70.1 54.5 50.4 83.5 75.9 52.2 

 RealImg 61.6 63.3 69.8 28.5 26.3 22.5 62.6 23.8 

35.6 47.2 74.6 74.0 79.5 69.8 61.0 56.1 

30.5 63.7 72.0 73.3 73.4 49.0 57.2 27.1 

56.3% 
No Logo Transform+  85.1 33.9 68.1 52.8 47.6 85.0 75.4 48.6 

 RealImg 56.2 62.2 69.1 33.9 24.0 26.0 67.6 23.6 

34.0 46.3 73.5 72.9 80.5 69.0 61.8 58.4 

33.1 70.2 73.6 74.6 77.0 50.0 61.3 30.5 

58.2% 
Random Position+  83.0 35.8 71.7 53.9 47.0 86.6 78.4 54.4 

 RealImg 57.9 69.8 71.4 33.7 20.4 24.9 64.3 24.1 

41.7 47.5 77.3 74.4 80.9 68.4 63.6 60.2 
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式与人类视觉系统存在一定的差异，合成图像中的

一些低级视觉特征对于最终性能的影响较为有限。 
最后，本文还探究了基于合成数据方法前提

下参与训练的合成样本数量对算法性能的影响。 
如图所示，图 11(a)为仅用合成图像进行训练

的结果，图 11(b)为先用合成图像进行训练、再用

真实图像进行精调的结果。从图中可以看出，适

度增加参与训练的合成样本数量能够在一定程度

上提升识别模型的性能。由于从该角度出发的探

究更像是一项具体的调参工作，因此本文对此并

未展开更加深入的研究。 

 
图 11  合成样本数量对算法性能的影响 

4  结束语 

本文针对深度学习框架下 Logo 识别任务中

标注数据缺乏的问题，从自动合成大规模训练数

据的角度，在现有合成思路的基础上，提出了一种

基于上下文的 Logo 图像合成算法。通过在

FlickrLogos-32 数据集上的详细实验，表明当只有

少量标注数据可用时，采用本文的合成算法能够

在不依赖额外手工标注的前提下，实现 Logo 识

别算法性能的较大幅度提升（mAP 提升 8.5%，

50.4% VS 58.9%，如表 2 所示），充分验证了本文

合成算法的有效性与优越性，同时进一步表明多

种类型的上下文信息能够有效地提升目标识别算

法的性能。此外，本文基于合成数据前提下探究

的诸多训练策略与方法具备一定的借鉴和推广意

义。由于对于合成图像中 Logo 位置的优化本文

仍停留在数据层面，如何更深层次地利用上下文

信息以及进一步缩小合成样本与真实样本间的分

布差异将是本文下一步的研究方向。 
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