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基于卷积神经网络的多尺度 Logo 检测算法 

江玉朝，吉立新，高超，李邵梅 
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002） 

摘  要：针对自然场景图像中多尺度 Logo 的检测需求，提出了一种基于卷积神经网络的多尺度 Logo 检测算

法。该算法基于两阶段目标检测的实现思路，通过构建特征金字塔并采取逐层预测的方式实现多尺度候选区

域的生成，通过融合卷积神经网络中的多层特征图以增强特征的表达能力。在 FlickrLogos-32 数据集上的实

验结果显示，相比基线方法，所提算法能够提升生成候选区域的召回率，并且在保证大中尺度 Logo 检测精

度的前提下，提升小尺度 Logo 的检测性能，验证了所提算法的优越性。 
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Abstract: Aiming at the requirements for multi-scale Logo detection in natural scene images, a multi-scale Logo 

detection algorithm based on convolutional neural network was proposed. The algorithm was based on the realiza-

tion of two-stage object detection. By constructing feature pyramids and adopting layer-by-layer prediction, mul-

ti-scale region proposals were generated. The multi-layer feature maps in convolutional neural networks were fused 

to enhance the feature representation. The experimental results on the FlickrLogos-32 dataset show that compared 

with the baseline, the proposed algorithm can improve the recall rate of region proposals, and can improve the per-

formance of small Logo detection while ensuring the accuracy of large and middle Logo, proving the superiority of 

the proposed algorithm. 
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1  引言 

在计算机视觉领域，多尺度目标检测一直是

一项具有挑战性的基础课题。近年来，随着卷积

神经网络（CNN，convolutional neural network）
的发展，针对大中尺度的目标检测取得了重大突

破，而对于小目标，由于受到小目标像素少、分

辨率低、背景干扰等因素的影响，相应算法的检

测性能仍十分受限。作为目标检测的一个特例，

Logo 检测在品牌趋势预测、商标产权保护、车辆

标志识别等领域有广泛的应用[1-3]。 
当前，基于 CNN 的多尺度目标检测主要有

以下两类实现思路[4]：一类是以 Faster R-CNN[5]

为代表的两阶段方法，此类方法首先生成一定数

量的候选区域集合，然后使用分类算法对提取的

候选区域进行类别判定和位置精修；另一类是以

SSD[6]为代表的单阶段方法，此类方法直接在

CNN 的多尺度特征图上预测目标类别和边界框

回归参数。与两阶段方法相比，单阶段方法在设

计之初主要侧重于优化检测的速度，在算法精度

方面始终与两阶段方法存在一定差距。因此，本

文基于两阶段的实现思路研究自然场景图像中多

尺度 Logo 目标的检测问题，即第一阶段利用候

选区域生成算法提取出场景图像中可能包含

Logo 目标的子区域；第二阶段对该子区域进行类

别判定并做进一步的位置精修。显然，对于这样

的检测流程，第一阶段生成候选区域的优劣将直

接影响检测算法的性能。 
作为两阶段目标检测的代表方法，Faster 

R-CNN[5]通过构建区域生成网络（RPN，region 
proposal network）生成候选区域。具体而言，

RPN 在基础特征提取网络之后的单尺度特征图

上通过预定义的多尺度锚点（anchor）进行密集

采样得到初始候选区域集合，而后经前景分类

筛选、边界框回归、非极大值抑制等步骤得到

最终的候选区域。这其中存在两个问题：① 单
尺度特征图的感受野难以适应多尺度目标，造

成与感受野尺度不匹配目标的检测性能受限；

② 预定义的锚点尺度未能适应小目标，导致小

目标在 RPN 训练阶段生成的正负样本数量严重

不平衡。 

为解决上述问题并适应 Logo 检测应用场景，

本文提出了一种基于 CNN 的多尺度 Logo 检测算

法。算法在 Faster R-CNN 的基础上，通过构建特

征金字塔并采取逐层预测的方式实现多尺度候选

区域的生成，利用理论感受野指导特征金字塔层

级的设计，结合有效感受野[7-8]以及 Logo 对象的

先验知识指导预定义锚点的设计，使特征金字塔

的每层用于生成特定尺度的候选区域。此外，本

文借鉴现今流行的多尺度特征融合思想，在基础

网络和目标检测网络之间增加了多尺度特征融合

网络，用于融合多层次特征以增强目标检测网络

输入特征的表达能力。实验方面，本文在 Logo
检测的 benchmark 数据集 FlickrLogos-32[9]上进行

了详细的算法验证，相比于基线方法[10]，本文算

法的实验结果取得了明显优势（mAP 85.7% VS 
81.1%[10]），验证了本文算法的优越性。 

2  相关工作 

2.1  多尺度目标检测 
现阶段存在很大一部分工作致力于解决多尺

度目标的检测问题。图像金字塔思想通过对原始

图像进行简单缩放构造图像的多尺度副本，进而

实现多尺度目标检测[11-13]，通常构造图像金字塔

能够显著提升算法的检测精度，但与之而来的庞

大内存和时间开销往往令许多实际应用难以承

受。鉴于 CNN 的层次结构本身具有天然的多尺

度金字塔形状，一些方法[6,14]选择直接在特征金

字塔各层上预测特定尺度的目标，此类单阶段方

法一般在速度上具有明显优势，但浅层的高分辨

率特征通常难以支撑细粒度的目标分类，导致针

对小目标的检测效果一般。因此，文献[15-16]采
用多尺度特征融合的方式弥补小目标检测性能的

不足，此类算法通过融合语义信息丰富的高层特

征和高分辨率的浅层特征，提升了多尺度目标检

测的整体性能。 
2.2  Logo 检测 

随着 CNN 在计算机视觉领域取得的革命性

突破，一些研究学者开始将 CNN 应用在 Logo 检

测任务中。Iandola 等[17]较早地开展了这项工作，

通过 Fast R-CNN[18]建立了使用 CNN 进行 Logo
检测的精度基准。Zhang 等[3]提出多尺度平行卷
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积网络用于车辆 Logo 的识别。为了促进深度学

习方法在 Logo 检测问题中的研究，Hoi 等[19]构建

了 大 规 模 Logo 检 测 与 商 标 识 别 数 据 集

LOGO-Net。文献[10,20]则从大规模合成 Logo 图

像的角度缓解训练样本缺乏的问题。Christian 等[21]

通过改进 Faster R-CNN 中候选区域的生成机制，

有针对性地提升了小尺度 Logo 的检测性能。 

3  基于 CNN 的多尺度 Logo 检测算法 

图 1 给出了本文基于 CNN 的多尺度 Logo 检

测算法的整体框架，该框架源于两阶段目标检

测的实现思路，算法主要分为基础特征提取网

络、多尺度区域生成网络、多尺度特征融合网

络、目标检测网络 4 个部分。其中，图示基础

特征提取网络为经典 VGG16 的全部特征提取

层，多尺度区域生成网络负责生成输入图像中

可能包含 Logo 目标的候选区域，多尺度特征融

合网络用于整合多层次特征以增强特征的表达

能力，目标检测网络实现针对候选区域的类别

预测和边界框回归。 
3.1  多尺度区域生成网络 

从结构上来说，本文算法中多尺度区域生

成网络为多级二分类回归的全卷积网络（如图

1 所示），在层次结构上与 SSD[6]、S3FD[14]等

相似，均在基础特征提取网络后添加了额外的

卷积层，并选取不同尺度的特征层预测特定尺

度的目标。不同的是，SSD 各预测层直接进行

多类目标检测，而 S3FD 针对的是人脸检测。

对于 Logo 目标，本文算法在设计多尺度区域

生成网络时考虑了两个因素：① 多层 CNN 的

感受野与 Logo 目标尺度的适应关系，这直接

关系到网络层次结构的设计；②  预定义锚点

与 Logo 目标尺度的适应程度，这直接关系到

网络的精度和收敛速度。 
根据 CNN 感受野理论，CNN 某层单位感

受区域之外的任何位置都不会影响该层相应

单元的输出结果。因此，在设计多尺度区域生

成网络时，最后一层卷积特征图上预测单元所

对应的理论感受野应当覆盖绝大多数尺度的

目标，此项约束实际上也决定了基于 CNN 的

目标检测算法所能预测的目标尺度上限。表 1
中计算了本文多尺度区域生成网络各预测层

经过 3×3 卷积操作之后的理论感受野，显然经

过一系列卷积和池化操作，高层的理论感受野

逐步增大。图 2 给出了 FlickrLogos-32 数据集

对象大小的整体分布情况，结合表 1 中相关参

数可以看出，预测层 Conv7_2 的理论感受野能

够覆盖该数据集中绝大多数尺度的目标，这在

理论上保证了本文所设计的多尺度区域生成

网络与数据集的目标尺度相适应。 

 
图 1  基于 CNN 的多尺度 Logo 检测算法 

Figure 1  Multi-scale Logo detection algorithm based on CNN 
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表 1  本文多尺度区域生成网络各预测层的相关参数 
Table 1  Parameters of prediction layer of the mul-

ti-scale region proposal network 
预测层 步长 理论感受野 锚点尺度 锚点高宽比 

Conv4_3 8 108 32 
1/3 

1/2 

1 

2 

Conv5_3 16 228 64 

Conv_fc7 32 340 128 

Conv6_2 64 564 256 

Conv7_2 128 724 512 

 

 
图 2  Flickrlogos-32 数据集对象大小分布 

Figure 2  Distribution of object instance sizes in Flickrlogos-32 

在确定网络层次结构的基础上，算法进一步

考虑各预测层上预定义的锚点尺度和高宽比。根

据 CNN 的有效感受野理论[7-8]，CNN 的有效感受

野满足高斯分布，仅占据理论感受野中心区域的

较小部分（如图 3 所示，整体黑色区域为理论感

受野，而白色点云区域为有效感受野，图片引自

文献[7]）。本文为各预测层预设的锚点尺度如表 1
所示，所设置的锚点尺度均在一定程度上小于相

应层的理论感受野，同时采取 S3FD 中锚点设置

的等比例间隔策略，即相应预测层的锚点尺度与

该层的步长始终保持等比例，该策略能够保证不

同预测层的锚点具备同样的空间密度分布。 

 
图 3  理论感受野与有效感受野关系 

Figure 3  Relationship between theoretical receptive fields  
and effective receptive fields 

在锚点高宽比的设置方面，图 4 展示了

Flickrlogos-32 数据集中 32 类 Logo 的官方示例，

表 2 近似统计了该数据集中 32 类官方 Logo 以及

所有 Logo 对象的高宽比，本文发现，仅从官方

Logo 的统计层面就能够对锚点的高宽比设置产

生较强的指导意义。事实上，由于 Logo 对象平

面性的设计原则，自然场景图像中出现的 Logo
通常具备较稳定的高宽比。进一步考虑实际场景

中 Logo 目标可能存在旋转、扭曲等情况，本文

预设的锚点高宽比如表 2 所示。 

 
图 4  FlickrLogos-32 官方 Logo 示例 

Figure 4  Exemplar images of Logo classes from the FlickrLogos-32 

表 2  Flickrlogos-32 中官方 Logo 以及所有 Logo 
对象高宽比的近似统计 

Table 2  Approximate statistics of the aspect ratios of 
the official Logo and all Logo objects in FlickrLogos-32 

目标数据集 
高宽比 

1
3

 1
2

 1 2 3 

官方 Logo（32） 6 6 20 0 0 

FlickrLogos-32（3 404） 315 775 1 853 416 45
 

基于上述设计，本文多尺度区域生成网络通

过大小为3 3 4 (2 4)× × × + 的滑动卷积核（如图 1
所示），针对各预测层中的每个位置分别预测 4 种

不同高宽比的单尺度锚点的二分类概率（前景/
背景）和 4 个位置回归参数。因而在网络训练阶

段，各预测层应当配备与其预测尺度相对应的足

量训练样本，以保证网络各层的充分训练，然而

实际情况下，可用于训练的标记样本集通常难以

满足该训练模式提出的较高要求。 
因此，本文选择采取与 SSD 类似的粗放式正

负样本生成策略，即对于正样本，算法允许任意

标记样本在网络产生的全体锚点范围内进行匹配

操作。具体而言，算法首先为每个真值框（ground 
truth）匹配与之 IoU（intersection over union）值
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最大的锚点作为正样本，然后在剩余锚点中挑选

与任一真值框 IoU 值高于 0.5 的也作为正样本。

对于负样本，算法依据常用的难分负样本挖掘方

法，首先筛选出与任意真值框 IoU 值都低于 0.3
的锚点子集作为初始负样本集合，接着按照预测

背景概率由低到高的顺序对集合中的所有锚点进

行排序，选取概率较低的锚点作为最终的负样本，

并限制最终选定的正负样本数量之比不超过 1:3，
以保证网络的快速收敛[6,14]。 

在训练目标方面，本文基本沿用原始 RPN[5]中

定义的多任务损失函数。由此，对于单个训练样本，

本文多尺度区域生成网络的损失函数定义为 

 

*
i

* *
reg

re

1({ },{ }) ( , )

1 ( , )

i cls i i
icls

i i i
ig

L p t L p p
N

p L t t
N

λ

= +∑

∑
 

其中， i 为参与网络训练的正负样本集合中某锚

点的索引， ip 为锚点 i 的前景预测概率， * {0,1}ip ∈

为锚点 i 对应的真实前景概率（若锚点 i 为正样

本，则 *
ip 为 1，否则为 0）， ,( , , )i ix iy iw iht t t t t= 为预测

边界框相对于锚点 i 的四维位置回归参数向量[22]，
*
it 为相应真值框相对于锚点 i 的真实位置回归参

量（仅对正样本进行位置精修）。分类损失
* * *

cls ( , ) [ log (1 ) log(1 )]i i i i i iL p p p p p p= − + − − 为 二

分 类 Softmax 交 叉 熵 损 失 ， 回 归 损 失
* *

reg 1
{ , , , }

( , ) ( )i i L ij ij
j x y w h

L t t smooth t t
∈

= −∑ 为 Smooth L1

损失[19]，两类损失分别由系数 clsN 和 regN 进行归

一化处理，权重λ用于控制两类损失的平衡，由

于本文中正负样本 1:3 的设置，λ取值
1
4
。 

3.2  多尺度特征融合网络 
在原始 Faster R-CNN 框架中，RPN 生成的每个

候选区域在特征层 Conv5_3 上完成位置映射后，

由 RoI pooling 操作产生固定尺寸的特征图，而后

送入目标检测网络得到最终的检测结果。为了进

一步提升多尺度 Logo 检测算法的整体性能，本

文借鉴现今流行的多尺度特征融合思想[23-24]，在

基础网络与目标检测网络之间增加了多尺度特征

融合网络。如图 1 所示，网络选定 Conv4_3 作为

特征融合的基准层，因为该层相对于 Conv5_3 具

有更小的步长，更有利于小目标的检测。同时，

网络使用最大值池化（max pooling）实现针对

Conv3_3 特征层的下采样，使用文献[25]中的反

卷积（deconvolution）实现针对 Conv5_3 特征层

的上采样，并保证采样后的特征图均与基准层

Conv4_3 的大小相同。 
由于特征层 Conv3_3、Conv4_3 和 Conv5_3

三者的特征尺度差异很大[24]，直接融合将导致特

征尺度较大的层对于后续的预测结果产生支配性

的影响，而这些特征层本身并不能保证良好的检

测性能，相反会增加后续参数学习的难度。因此，

网络在对采样后的多层特征图进行融合前，先分

别对Conv3_3、Conv4_3和Conv5_3层实施文献[24]
中引入的 L2 正则化操作，并相应扩大各层特征

的初始 L2 范数值为 10、8、5，以提升网络的训

练速度[14]。 
在多层特征融合的具体实现方面，本文首先

基于常用的 Concat 操作对正则化后的多层特

征图进行拼接，形成高维的超特征，然后使用

1 1× 的卷积实现针对超特征的降维和跨通道的

信息整合。如图 1 所示，将针对超特征的降维

工作放在目标检测网络之前，有利于避免后续

各候选区域单独降维的重复计算，加快全流程

的检测速度。 
3.3  目标检测网络与联合训练 

作为两阶段目标检测的第二阶段，目标检测

网络针对候选区域做进一步的类别判定和位置精

修。如图 1 所示，本文目标检测网络仍基于 Faster 
R-CNN 中实现，即利用全连接层产生最终的分类

和回归结果。不同的是，为了缓解原始 RoI pooling
操作[5]在候选区域映射过程中两次离散性的量化造

成的区域不匹配问题[26]，本文使用文献[26]中提出

的 RoI Align 代替 RoI pooling 操作，这在一定程

度上减轻了候选区域映射过程产生的位置偏差对

于小目标检测的影响。 
在多网络的联合训练方面，本文基于候选区

域生成先于目标检测的顺序流程，参考 Faster 
R-CNN 中提出的四步交替训练方法，将本文多

网络的联合训练过程分为以下 4 个阶段。① 单
独训练区域生成模块，该模块包括基础网络和
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多尺度区域生成网络，其中基础网络、Conv_fc6
以及 Conv_fc7 基于 ImageNet 预训练模型初始

化[6]，其他新添加层使用标准差为 0.01 的零均

值正态分布进行随机初始化。② 单独训练目标

检测模块，该模块包括基础网络、多尺度特征

融合网络和目标检测网络，其中基础网络以及

目标检测网络同样基于 ImageNet 预训练模型初

始化，多尺度特征融合网络中的反卷积层基于

双线性插值法初始化[25]，降维卷积核参数使用

标准差为 0.01 的零均值正态分布进行随机初始

化，训练所需的候选区域由区域生成模块提供。

③ 再次训练区域生成模块，其中基础网络由第

二阶段训练所得的对应参数初始化，并保持其

参数在训练过程中固定，只更新区域生成模块

的独有部分。④ 再次训练目标检测模块，固定

第三阶段区域生成模块的所有参数，只更新目

标检测模块的独有部分。 

4  实验与结果分析 

4.1  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[9]，作为 Logo 检测的 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。图 2 给出了该数据集对象大小的

整体分布情况，不难发现：① 该数据集对象具有

较大的尺度变化范围，适用于评估检测算法的尺

度不变性；② 该数据集对象的平均尺度较小，适

用于检验算法在小目标检测方面的性能。 
在实际训练过程中，本文按照该数据集的官

方划分标准，为每类 Logo 划分 40 张图像用于训

练，剩余 30 张用于测试。由于本文算法中多尺度

区域生成网络采取粗放式的正负样本生成策略，

该策略下网络的充分训练无疑对训练样本的数量

和质量均提出了较高要求，因此，本文在将训练

样本送入网络训练之前，预先对每张训练图像随

机采取如下数据增强操作：① 直接使用原始图

像；② 对原始图像随机进行2倍或4倍的下采样，

原图范围内的剩余区域全 0 填充；③ 对原始图像

随机进行 1.5 倍或 2 倍的上采样，并使用边长为

600px 的正方形区域对采样后的图像进行随机裁

剪，同时保证裁剪后子图像中包含的任一真值框

区域与上采样后真值框的面积之比不低于 0.8。 
目标检测任务通常需要一定的评价指标来评

估检测算法的性能，Logo 检测领域中常用的评价

指标是平均精度均值（mAP，mean average pre-
cision）。mAP 综合表征了准确率（precision）和

召回率（recall），其值越大，表明算法性能越好，

本文中使用 mAP 值评估检测算法的整体性能。此

外，本文使用召回率均值（mR，mean recall）评

估算法中多尺度区域生成网络的有效性，该指标

计算一组实验条件下多类目标召回率的算术平均

值，能够反映区域生成网络为多类目标生成高质

量候选区域的平均性能。 
4.2  对比实验与分析 

本文算法基于深度学习框架 PyTorch 实现，

从节约内存和便于实现的角度出发，每批次只训

练一个样本，使用随机梯度下降算法优化神经网

络参数，同时为了节约显存，基础网络中的前四层

卷积层的学习率设为 0。对于多网络的联合训练，

本文区域生成模块每阶段迭代 6×104次，目标检测

模块每阶段迭代 4×104次，初始学习率均为 0.001，
学习率衰减步长为 4×104，衰减系数为 0.1。 

表 3 列出了 4 种不同算法在 FlickrLogos-32 数

据集上的实验结果，可以看出，与基线方法 Faster 
R-CNN[10]相比，本文算法取得了明显优势（85.7% 
VS 81.1%）。在基线方法的复现过程中，本文基于

VGG16 和 RoI Align[26]的实验配置，得到了与其相

近的实验结果，这表明本文算法相对于基线方法的

性能提升直接来源于本文算法的改进部分，即多尺

度区域生成网络和多尺度特征融合网络。 
在不同尺度目标的检测性能评估方面，本文统

计了 FlickrLogos-32 测试集中每类 Logo 对象的平

均尺度，然后将 Logo 类别按照平均尺度的降序排

序，顺序选取了前、中、后各 5 类 Logo 分别作为

大、中、小尺度的代表。图 5 直观对比了本文算法

与基线方法在所选类别上的平均精度，可以发现，

对于大中尺度的目标，本文算法与基线方法的整体

检测性能基本相当；而对于尺度较小的目标，本文
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算法的平均精度明显高于基线方法，这表明本文算

法在小尺度目标检测方面更加稳健。 
除此之外，为了验证本文算法中多尺度区域

生成网络的有效性，本文分别计算了测试集上多

尺度区域生成网络与原始 RPN[5]在生成单位数量

候选区域条件下的召回率均值，所有召回率的计

算均基于 0.5 的 IoU 阈值，即仅当某真值框与该图

像中任一候选区域的 IoU 值超过 0.5，该真值框被

判定为召回。如图 6 所示，可观察到：① 多尺度

区域生成网络在任意数量候选区域条件下产生的

召回率均值都明显优于原始 RPN，这表明利用特

征金字塔逐层预测不同尺度候选区域的做法，能

够有效提升生成候选区域的召回率；② 在 IoU 阈

值 0.5 的设定下，两种区域生成算法的召回率均值

都不高，尽管后续目标检测网络会对候选区域进

行位置精修以保证最终的召回率，但目前区域生

成算法的实际性能仍有进一步提升的空间，因此

这方面成为下一步的研究重点。 

 
图 5  本文算法与基线方法在不同尺度类别上平均精度的对比 

Figure 5  Comparison of the AP of different scale categories between our algorithm and the baseline 

表 3  不同算法在 FlickrLogos-32 数据集上的实验结果 
Table 3  Experimental results of different algorithms on FlickrLogos-32 

算法 

Adidas Aldi Apple Becks BMW Carls Chim Coke 

mAP 
Corona DHL Erdi Esso Fedex Ferra Ford Fost 

Google Guin Hein HP Milka Nvid Paul Pepsi 

Ritt Shell Sing Starb Stel Texa Tsin Ups 

本文算法 

78.3 88.7 80.7 86.1 84.2 77.4 83.1 76.0 

85.7 
97.6 80.6 90.3 94.9 83.2 94.0 92.0 90.4 

99.7 87.5 79.1 76.0 66.8 69.1 94.1 79.6 

86.2 71.0 95.3 99.5 87.4 93.7 86.0 93.7 

68.1 79.1 84.5 72.3 86.4 68.0 78.0 73.3 

81.1 
基线方法 90.9 77.4 90.9 88.6 71.1 91.0 98.3 86.2 

Faster R-CNN[10] 98.0 90.7 81.3 67.0 54.5 64.0 90.9 59.6 

81.0 57.3 97.9 99.5 86.7 90.4 87.5 85.8 

DeepLogo[17] 

61.6 67.2 84.9 72.5 70.0 49.6 71.9 33.0 

74.4 
92.9 53.5 80.1 88.8 61.3 90.0 84.2 79.7 

85.2 89.4 57.8 58.4 34.6 50.3 98.6 34.2 

63.0 57.4 94.2 95.9 82.2 87.4 84.3 81.5 

BD-FRCN-M[27] 

— — — — — — — — 

73.5 
— — — — — — — — 

— — — — — — — — 

— — — — — — — — 
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图 6  本文算法与基线方法在区域生成网络性能方面的对比 

Figure 6  Comparison of the PRN performance between  

our algorithm and the baseline 

最后，本文实验探究了多尺度特征融合网络

对于算法性能的影响，替换图 1 中目标检测网络

的输入为单特征层，其他参数保持不变，得到的检

测结果如表 4 所示。从表 4 中可以看出，基于权重

可学习的特征融合算法能够在一定程度上提升检测

算法的整体性能。图 7 给出了本文基于 CNN 的多

尺度 Logo 检测算法与基线方法在 FlickrLogos-32
部分测试实例上检测结果的对比（右侧为本文算法

的检测结果），可以发现本文算法对于目标的多尺

度、小尺度等情形具备更强的稳健性。 

表 4  多层特征融合预测与单特征层预测 
在检测精度上的对比 

Table 4  Comparison of detection accuracy between 
multi-layer feature fusion perdition and single feature 

layer prediction  
目标检测网络的输入特征层 检测结果 mAP 

Conv3_3+Conv4_3+Conv5_3 85.7 

Conv3_3 83.2 

Conv4_3 84.5 

Conv5_3 84.1 
 

 
图 7  本文算法与基线方法在部分测试实例上检测结果的对比 

Figure 7  Comparison of the detection results of our algorithm and the 

baseline on some test images 

5  结束语 

本文针对自然场景图像中多尺度 Logo 的

检测需求，提出了一种基于 CNN 的多尺度 Logo
检测算法。算法在两阶段目标检测模型 Faster 
R-CNN 的基础上，通过构建特征金字塔并采取

逐层预测的方式实现多尺度候选区域的生成，

同时增加了多尺度特征融合网络，用于整合多

层 次 特 征 以 增 强 特 征 的 表 达 能 力 。 在

FlickrLogos-32 数据集上的实验结果表明：① 采取

特征金字塔逐层预测多尺度候选区域的方式，

能够有效提升生成候选区域的召回率；② 基于

权重可学习的特征融合做法能够在一定程度上

提升检测算法的整体性能。由于目前本文区域

生成算法的性能仍与设计预期存在一定的差

距，提升生成候选区域的召回率是下一步的研

究方向。 
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