
 

注意力引导的标志检测与识别
*

张冬明 1,    靳国庆 1,    鲁鼎煜 2,    张    菁 2,    张勇东 1,3

1(人民网 传播内容认知全国重点实验室, 北京 100733)
2(北京工业大学 信息学部, 北京 100124)
3(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 安徽 合肥 230026)

通信作者: 靳国庆, E-mail: jinguoqing@people.cn

摘　要: 自然场景中的实体标志, 如商标、交通标志等, 易受拍摄角度、所依附物体形变、尺度变化等影响, 导致

检测精度降低. 为此, 提出一种注意力引导的标志检测与识别网络 (attention guided logo detection and recognition

network, AGLDN), 联合优化模型对多尺度变化和复杂形变的鲁棒性. 首先通过标志模板图像搜集及掩码生成、标

志背景图像选取和标志图像生成创建标志合成数据集; 然后基于 RetinaNet和 FPN提取多尺度特征并形成高级语

义特征映射; 最后利用注意力机制引导网络关注标志区域, 克服目标变形对特征鲁棒性的影响, 实现标志检测与识

别. 实验结果表明, 所提方法可以有效降低尺度变化、非刚性形变的影响, 提高标志检测准确率.
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Abstract:  In  natural  scenes,  logos  such  as  trademarks  and  traffic  signs  are  susceptible  to  shooting  angle,  carrier  deformation,  and  scale
changes,  which  reduces  logo  detection  accuracy.  Thus,  this  study  proposes  an  attention  guided  logo  detection  and  recognition  network
(AGLDN)  to  jointly  optimize  the  model  robustness  for  multi-scale  and  complex  deformation.  First,  a  logo  synthesis  dataset  is  established
by  image  collection  and  mask  generation  of  logo  templates,  image  selection  of  logo  background,  and  logo  image  generation.  Then,  based
on  RetinaNet  and  FPN,  multi-scale  features  are  extracted  and  high-level  semantic  feature  mapping  is  formed.  Finally,  the  attention
mechanism  guided  network  is  employed  to  focus  on  the  logo  area,  and  the  influence  of  logo  deformation  on  feature  robustness  is
suppressed  to  improve  logo  detection  and  recognition.  Experimental  results  show  that  the  proposed  method  can  reduce  the  influence  of
scale changes and non-rigid deformation, and improve detection accuracy.
Key words:  logo detection and recognition; data synthesis; multi-scale features fusion; attention guidance

标志 (logo)作为一种信息传播的标识性视觉符号, 在产品或组织宣传上起到关键作用. 随着标志图片的快速

增长, 标志检测与识别在广告效果评估、商标侵权分析、智能交通系统、仿冒商品检测等各个领域具有广泛的应
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用价值 [1−4]. 标志类别丰富、表现形式多样, 如何利用智能化的分析技术实现标志检测与识别是亟待解决的实际工

程应用课题.
标志更多为自然场景中包含的实体标志, 如商标、交通标志等, 而由于自然场景的视频或图片的摄制条件不

同, 包括拍摄位置、角度、光线, 而导致标志呈现多变尺度、非刚性形变, 同时亮度、对比度也会存在复杂变化.
现有目标检测技术没有专门针对多尺度和非刚性形变等问题进行模型联合优化, 在标志面临复杂变化时难以获得

满意的结果.
自然场景中标志存在尺度变化现象, 会造成提取的特征不对齐问题. 多尺度目标特征提取和融合是一种有效

的解决方法, 它通过融合低层特征的描述性内容和高级特征的语义信息, 来提高尺度多变目标的特征鲁棒性 [5].
RetinaNet[6]作为使用特征金字塔网络 (feature pyramid network, FPN)[7]的单阶段目标检测网络, 已经在目标检测领

域取得了优异的效果. 另一方面, 标志出现在柔性载体或者非平面实体上容易存在非刚性形变. 深度卷积网络基于

普通卷积产生的局部感受野进行特征提取时, 如果采样的特征包含了过多超出目标区域的内容, 将会导致特征受

到图像中非目标内容的影响, 降低检测与识别的精度 [8]. 针对提高网络对形变目标的建模能力, Zhu等人 [8]提出了

可变形卷积, 来提高感受野中目标特征的权重, 也有很多网络通过引入可变形卷积来改善对形变目标的检测与识

别能力. 例如 Liu 等人 [9]提出一种门控特征融合模块, 通过注意力机制来有效融合可变形卷积特征和普通卷积特

征, 综合提高在目标变形时网络的检测与识别能力. 考虑到标志虽然存在非刚性形变, 但是也有部分标志只含有尺

度变化问题, 因此, 可以使用注意力机制来引导可变形卷积特征和普通卷积特征的融合, 从而有效提升感受野中目

标特征的权重, 降低目标变形对检测性能的影响. 此外, 标志类别丰富且新类别不断涌现, 现有标志数据集无法覆

盖所有标志类别, 因此, 标志检测与识别同样面临标注数据集不足的难题.
为此, 本文提出一种注意力引导的标志检测与识别网络, 通过联合模型优化, 提高其对尺度变化、非刚性形变

的鲁棒性.
本文主要贡献总结如下.
(1) 针对标志类别丰富且新类别不断涌现, 导致数据集不能覆盖所有标志类别的问题, 本文提出一种标志数据

合成方法, 合成符合真实标志图像内容分布的数据集, 提高模型泛化能力.
(2) 受拍摄位置、角度的影响, 标志容易出现尺度变化. 本文使用 RetinaNet和 FPN提取多尺度特征构建多个

高级语义特征映射, 并通过融合低层特征的描述性内容和高级特征的语义信息提高尺度多变目标的特征鲁棒性.
(3) 受到拍摄角度、所依附载体变形的影响, 标志容易产生非刚性形变. 本文使用注意力引导机制来加权融合

普通卷积特征和可变形卷积特征, 从而有效提升感受野中目标特征的权重, 降低目标变形对检测性能的影响. 并在

统一网络内对多尺度和注意力机制联合优化, 实验表明所提方法显著提升了标志检测性能.
本文第 1节介绍标志检测与识别的相关工作. 第 2节介绍标志数据合成工作. 第 3节介绍注意力引导的标志

检测与识别网络 AGLDN. 第 4节为实验设置与结果分析. 最后为本文结论. 

1   相关工作

标志检测与识别是对自然场景中的标志进行定位和分类, 其属于目标检测领域, 所采用的主要方法可分为基

于手工特征的方法和基于深度学习的方法. 基于手工特征的视觉标志检测与识别主要包括建议区域提取、手工特

征提取和建议区域分类 [10], 其性能严重依赖手工设计的特征, 而在更换任务或者数据集变化时手工特征的鲁棒性

难以保证. 此外, 这类方法通常使用传统分类器, 计算复杂度高且泛化能力难以保证, 限制了视觉标志检测与识别

中速度和精度的提升.
基于深度学习的标志识别方法主要分为两阶段方法和单阶段方法 [10]. 两阶段检测方法以 R-CNN (Region-

CNN)[11]、Fast R-CNN[12]、Faster R-CNN[13]为代表, 在第 1阶段进行目标建议区域的提取, 第 2阶段进行目标的分

类, 其大幅度提升了目标检测与识别的精度, 因此有研究者将两阶段方法应用在视觉标志的检测与识别中. Hoi等人 [14]

分别使用了 R-CNN、Fast R-CNN、SPP-Net (spatial pyramid pooling in deep convolutional network)[15]进行视觉标

志检测与识别, 并比较了相关精度. Eggert等人 [16]通过使用 Fast R-CNN计算的特征表示直接对大目标进行识别,
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同时以高概率预测包含小对象的显著区域并放大, 并计算这些放大区域的新特征表示, 在保持较低计算开销的同

时提高了多尺度目标的检测质量. Li等人 [17]提出使用 Faster R-CNN进行视觉标志的检测与识别, 使用迁移学习策

略优化网络参数, 基于所使用的数据集使用 K均值聚类获取合适的锚框尺度, 以此提高检测精度.
虽然两阶段方法提高了建议目标区域生成的质量, 同时获得较高的检测准确率, 但是整体检测速度较低, 无法

满足实时性需求. 为了提高目标检测速度, 开始研究单阶段检测器, 代表性方法包括 YOLO[18]、SSD[19]和 RetinaNet[6].
单阶段方法提高了检测与识别的灵活性, 但是整体检测精度相较于两阶段方法有一定差距, 因此有研究者提出利

用特征图之间的上下文关系, 增强多尺度目标的特征鲁棒性, 以提高单阶段目标检测方法的性能. RetinaNet[6]通过

结合基础特征提取网络和 FPN提取多尺度特征, 并在不同尺度的特征图上设定不同尺度的锚框 (anchor), 使用大

尺寸特征图预测较小的目标, 小尺寸特征图预测较大的目标, 有效提升了对不同尺度目标的检测与识别能力.
Yang等人 [20]提出了一个 Inception-Text模块, 通过不同大小的卷积来处理目标的多尺度, 并在每个分支的最后添

加了一个可变形卷积 (deformable convolution)[21]处理多方向问题, 然后融合不同大小卷积分支提取的特征, 来提高

多尺度多方向目标的检测性能. 虽然引入多尺度特征融合可以提高对多尺度目标的检测能力, 但进行特征融合时,
高级特征的表达能力将影响融合后的特征质量, 因此, 有研究者致力于提高多层次特征质量, 进而提升高级语义特

征和底层特征的融合效果. Hou等人 [5]提出了一种多尺度特征解耦网络, 在网络中引入了一个平衡的特征金字塔

模块 (balanced feature pyramid, BFP), 使用相同的深度特征映射来多层次特征, 在 FlickrLogos-32 数据集 [22]上

mAP达到了 86.2%. 但是使用 BFP方法会显著增加特征融合的复杂度, Yang等人 [20]针对多方向多尺度的场景字

符, 并借鉴了 Inception网络 [23]的构建思想提出了一个 Inception-Text模块, 将 Inception-Text添加在网络的高层,
在不过多提高计算复杂度的同时提高语义特征的质量, 在 ICDAR2015数据集 [24]上取得了 90.5%的检测精度, 提
高了多尺度多方向目标的检测性能.

在提高特征质量时, 有研究者在网络中引入注意力机制提高目标特征权重, 优化特征的表达能力, 进而提升目

标检测器性能. 例如, Woo等人 [25]提出了卷积注意力机制模块 (convolutional block attention module, CBAM), 其首

先使用通道注意力加权特征, 以增加有效通道的权重, 在通道注意力模块后引入空间注意力模块, 提高空间上有效

特征的关注程度. 虽然 CBAM被广泛应用于检测器的特征细化, 但是其通过级联通道注意力和空间注意力来优化

特征, 而且使用了全连接层学习注意力权重, 导致参数量远远大于卷积结构, 严重影响了模型推理速度. 为了降低

计算复杂度, Hu等人 [26]提出了 SE (squeeze-and-excitation)模块, 采用了一种“特征重标定”策略自适应地重新校准

通道的特征响应, 增强有效通道的权重, 提高特征质量. 而 SE结构通过全连接层 (fully connected layer, FC)降低特

征维度以控制模型的复杂性, 虽然取得了一定的效果, 但是降维会影响特征的优化效果. Wang等人 [27]提出了 ECA
(efficient channel attention)模块, 在 SE的基础上添加适当的通道交互, 使用卷积核大小为 k 的一维卷积来捕获跨

通道的交互信息, 不仅大幅降低了参数量与复杂度, 而且能够有效提升感受野中目标特征权重.
除了上述基于通道和空间选择的方法之外, 也有研究者提高网络对变形目标的建模能力, 以此提升感受野中

目标特征的权重. Dai等人 [21]提出了可变形卷积来提高对形变目标的建模能力, 其在普通卷积的操作上加入偏移

量, 偏移量是通过另外一个平行的普通卷积单元计算得到, 并通过偏移量提高感受野中目标特征的权重. 可变形卷

积在建模变形目标表现出的优异性能, 在很多网络中得到应用. Zhang等人 [28]引入可变形卷积提出了一种位置感

知可变形卷积, 将普通卷积和可变形卷积输出的特征进行通道组合并使用 1×1卷积输出最终的特征映射, 能够自

适应提取非均匀分布的上下文特征, 提高复杂场景中目标特征的鲁棒性. 但是上述方法只是将普通卷积和可变形

卷积提取的特征进行通道上的组合, 并没有关注普通卷积和可变形卷积所提取特征的有效性分布. Liu等人 [9]提出

一种门控特征融合模块, 通过引入注意力门控机制来平衡普通卷积特征和可变形卷积特征, 当目标的变形被精确

建模时, 注意力门控机制可以引导普通卷积特征和可变形卷积特征之间的融合, 以有效提升在目标变形、环境变

化时的目标识别能力. 考虑到视觉标志虽然存在非刚性形变问题, 但是也可能有标志只含有尺度变化问题, 并无明

显的形变, 因此, 引入这种注意力门控机制有可能提高模型自适应注意能力.
此外, 基于深度学习方法的目标检测与识别都需要大量的标注数据去训练模型参数, 以提高模型检测与识别

的能力. 生成高质量标注数据集的主要方法是广泛收集后进行人工标注, 但是这不仅需要消耗大量的人力, 也难以
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满足数据的多样性需求. 因此针对视觉标志检测与识别任务, 有研究者提出使用标志图像合成方法生成大量的数

据集. 标志图像合成即将视觉标志模板图像经颜色抖动、仿射变换等预处理后叠加到背景图像中, 同时自动生成

标注信息. 对视觉标志模板图像做大量预处理可以提高生成图像的多样性, 例如 Su 等人 [29]对视觉标志模板进行

缩放、旋转、颜色变换等预处理, 通过随机选取背景图像区域进行叠加来生成合成视觉标志图像; Jiang等人 [30]则

考虑了视觉标志模板图像的选择, 其使用了透明背景的视觉标志模板和非透明背景的视觉标志模板, 同时也对视

觉标志模板图像进行仿射变换、随机裁剪、颜色变换、高斯模糊等一系列预处理操作, 以此来提高样本的多样

性. 而仅考虑对视觉标志模板图像进行预处理, 只能在一定范围内提高样本多样性, 因此有研究者提出对背景图像

的考虑, Jiang等人 [30]考虑在现实场景中, 视觉标志会和周围场景有一定的上下文联系, 为了让样本尽可能拟合真

实数据的分布, 其使用场景分类模型分类收集的图片, 并手工配置每类视觉标志可能出现的场景, 提高数据的真实

程度; Song等人 [31]自动生成包含各种立体图形的背景图像, 提出了基于随机化的视觉标志数据合成, 将视觉标志

图像粘贴到随机颜色、形状、纹理等特征的圆柱体、盒子和平面等形状上, 以此提高合成样本的多样性. 以上基

于对视觉标志模板预处理和背景图像选取的方法没有关注视觉标志叠加的位置, 而其影响上下文关系的和谐性,
是判断合成图像是否拟合真实数据的主要依据. 为此, 有研究者针对合成方法开展研究, Su等人 [32]提出了情景对

抗学习方法, 对初步合成的图像进行进一步的亮度、对比度等处理, 用来生成上下文关系更接近真实数据的合成

图像. Gupta等人 [33]研究了场景字符图片的合成技术, 通过估计背景图像的深度和分割信息获取相对平滑区域, 并
将字符做随机颜色、尺度等预处理添加到背景图像的平滑区域中完成合成操作, 有效拟合了真实图像的上下文关

系. 基于该工作, Montserrat等人 [34]对视觉标志图像做旋转、颜色变换, 并使用泊松融合将模板添加到背景图像的

平滑区域中, 但是泊松融合的羽化效果不符合真实图像的内容分布. 这些方法主要考虑了视觉标志或场景字符预

处理提高多样性、合成位置和合成方法的选择来使合成图像符合真实图像内容分布. 但是存在如下几方面问题,
主要包括: (1) 在合成时首先对视觉标志进行随机仿射变换, 不符合实际情况; (2) 任意选择叠加位置, 或根据颜色

相关性选择叠加位置, 导致视觉标志不能跟随所依附背景的变形而变形; (3) 在合成时使用泊松融合方法造成羽化

或透明效果, 不符合真实场景中视觉标志图像. 因此, 生成拟合真实图像的多样化合成数据, 进而提高模型的泛化

能力, 依然是目前亟需解决的问题. 

2   标志数据合成方法

标志图片数量庞大、种类多样, 人工标注数据耗时长, 目前公开的数据集无法满足大量数据训练的需求. 本文

提出一种标志数据集生成方法, 来拟合真实标志图像数据. 生成方法主要借鉴 Gupta等人 [33]对场景字符图片的合

成, 并根据标志的特点进行了改进, 主要流程图如图 1所示, 分为标志模板图像搜集及掩码生成、背景图像选择和

标志模板图像与背景合成这 3个步骤.
 
 

背景图像

深度图

分割图
标志模板图像搜集

及掩码生成

可合成区域 合成图像

标志模板图像
与背景合成

背景图像选择

 
图 1　标志数据集生成流程图
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(1) 标志模板图像搜集及掩码生成

目前标志识别主要使用的数据集为 FlickrLogos-32[22], 共包含 32类标志, 本文同样基于 FlickrLogos-32数据

集, 因此在生成标志数据集时, 搜集的标志类别主要参考 FlickrLogos-32中的 32类标志图片. 首先在网络中搜集

对应标志图片, 采用简单线性迭代聚类像素分割方法处理标志图像, 自动获得超像素分割结果图, 并经过人工矫正

后获得标志区域, 即为标志模板图像.
(2) 背景图像选择

标志数据集生成需要保证最终生成的标志图像拟合真实场景中的标志图像, 因此背景图像的选择需要符合标

志经常出现的场景, 本文选择了 FlickrLogos-32的 6 000张 no-logo类图像作为背景图像数据源. 同时考虑到标志

合成到背景图像中的位置会影响到最终的生成效果, 需要将标志模板图像叠加到背景图像的相对平滑区域, 才能

有效拟合真实场景的标志图像. 本文迁移使用 Gupta等人 [33]在场景字符图像合成时对背景图像可合成区域选择方

法, 其主要通过图像分割和深度估计确定合适区域.
(3) 标志模板图像与背景合成

颜色常用于增加标志辨识度, 但标志图像由于光照、拍摄方法等影响, 会有相应的颜色变化. 在合成时, 本文

不使用泊松融合的合成方法, 而是将标志模板直接变换到背景图像中, 具体步骤如下.
1) 获取每个可合成区域的轮廓坐标.
2) 将对应轮廓坐标转为 3-D形式, 并将区域进行旋转使其在视线正向区域.
3) 将旋转后的区域平铺到平面上, 即只保留其 x 轴和 y 轴的坐标信息.
4) 获取平面的最小外包矩形, 矩形可以是有角度的, 并根据角度对平面区域进行旋转, 使最终外包矩形角度为 0.
5) 根据变换前后分割区域轮廓坐标的变化获得单应性变换矩阵 H0: 

H0 =


h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

 (1)

l′1 r′1 r′2 l′2 l′1 x′1 x′2

6) 使用单应性变换矩阵 H0 将变换后的区域外包矩形坐标 (l1, r1, r2, l2)扭曲到原图中, 得到原图中区域的 4点
坐标 (   ,    ,    ,    ). 以 l1(x1, x2)到   (   ,    )的变换为例, 计算公式如下:  

x′1
y′1
1

 ∼


h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33




x1

y1

1

 (2)

7) 读取标准标志图片和其掩码图片, 将尺度缩放为和背景图片可合成区域的外包矩形一致大小, 并进行颜色

抖动预处理. 首先将 RGB图像转换为 HSV图像, 然后只改变色调 hue 的值, 变换公式如下: 

hue = (hue+huec)%180 (3)

其中, huec 为随机值, 取值范围为 5–30. 在变换之后转化为 RGB图像.
l′1 r′1 r′2 l′28) 为使标志合成效果更具有真实性和随机性, 通过外包矩形 4 个点坐标和 6) 中获取的坐标 (   ,    ,    ,    )

重新估计单应性变换矩阵 H1.
9) 根据单应性变换矩阵 H1 对标准标志图片和其掩码图像进行变换, 并将变换后的图像根据掩码信息直接叠

加到背景图像中, 叠加方法如下所示: 

P(i, j) =
{

P(i, j), Ms(i, j) = 0
A(i, j), Ms(i, j) , 0

(4)

其中, P(i, j)为背景图像的对应位置像素, A(i, j)为标准标志图片对应位置像素, Ms(i, j)为掩码图像对应位置像素.
将标准标志图片变换到背景图像后可以直接得到标注框.

图 2中展示了标志图像生成示例, 可以看出本文生成方法可使标志随依附背景的变形而产生变形, 符合真实

标志图像的内容分布. 同时, 标志合成区域为较平滑区域, 不会产生突兀感, 而且也会表现出不同尺度, 提高了样本

的多样性, 进一步增强网络的泛化能力.
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图 2　标志图像合成示例

  

3   注意力引导的标志检测与识别网络 AGLDN

针对标志尺度变化、非刚性形变的特点, 本文设计注意力引导的标志检测与识别网络 (attention guided logo
detection and recognition network, AGLDN), 网络架构如图 3 所示. AGLDN 基于 RetinaNet 构建, 主要是因为

RetinaNet中已经包含基础特征提取网络和基于 FPN的多尺度特征融合机制, 并且其作为单阶段目标检测器, 可以

在保证精测精度的同时提高检测的速度. 但是 RetinaNet中仅简单集成了基于 FPN的多尺度特征融合机制, 不足

以应对标志尺度变化、非刚性形变的问题, 因此, 本文在 RetinaNet的基础上进行了相关改进, 形成针对标志的检

测与识别网络 AGLDN, 以提高网络对标志的检测与识别能力.
  

最大
池化

Stage

1

Stage

2

Stage

3

Stage

4

C5

C4C3

输入图像

基础特征提取网络 ResNet-50

预测结果

ALDI基于 FPN 多尺度
特征融合网络

注意力模型

 
图 3　注意力引导的标志检测与识别网络

首先, 为提高网络应对标志尺度变化的问题, 在网络中引入多尺度特征融合, 主要包括 Inception-Logo模块和

基于 FPN的多尺度特征融合. Inception-Logo模块通过多尺度的卷积核提取特征并进行融合, 可以提高语义特征

质量, 有效促进后续低层特征和高级特征融合的效果. 进一步, 改进基于 FPN的多尺度特征融合: 将深特征 P6'和
P7引入后续特征融合中, 这是 RetinaNet中不具备的. 其次, 为了有效应对标志非刚性形变问题, 在网络中引入了

注意力引导机制来提高感受野中目标特征权重. 注意力引导包括注意力门控模块 (attention gated module, AGM)
和基于双重高效通道注意力 (efficient channel attention, ECA), 其中, AGM用于平衡普通卷积特征和可变形卷积特

征, 当目标物体的变形被精确建模时, 注意力门控机制可以引导普通卷积特征和可变形卷积特征之间的融合, 以有

效提升在标志变形时的特征鲁棒性. ECA机制作为轻量级的通道注意力机制, 通过捕获跨通道的交互信息来生成
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特征权重信息, 可以较小的计算代价提高特征鲁棒性.
具体地, AGLDN的基础特征提取网络选择 ResNet-50, 包含 4个特征提取阶段, 其中共含有 49个卷积层; 在

ResNet-50之后引入多尺度特征融合, 多尺度特征融合主要包括 Inception-Logo模块以及基于 FPN的多尺度特征

融合, 其可以提高多尺度特征的鲁棒性; 在多尺度特征融合中引入由 AGM和双重 ECA组成的注意力引导机制来

提高感受野中目标特征的权重, 提高网络对变形目标的特征提取能力, 实现高效的标志的检测与识别. 

3.1   多尺度特征融合

真实场景的标志因拍摄角度、位置、焦距的变化引起尺度变化, 为应对尺度多变目标的检测与识别, 往往采

用多尺度特征融合的方法, 比如 FPN通过融合低层特征的描述性内容和高级特征的语义信息, 来提高尺度多变的

特征鲁棒性 [7]. 但在使用 FPN 进行特征融合时, 高级特征的表达能力将直接影响融合后的特征质量. 为此, 借鉴

Inception-Text来优化标志图像特征.
(1) 标志特征优化模块 Inception-Logo
Inception-Text模块, 通过不同大小的空间可分离卷积来处理场景字符的多尺度问题, 并在每个分支的最后添

加了一个可变形卷积处理场景字符的多方向问题, 最后融合不同大小卷积支路提取的特征来有效提高特征鲁棒

性. 考虑到字符和标志的表现形式不同, 本文将 Inception-Text中的空间可分离卷积改为标准卷积, 以有效地对较

为规则的标志提取特征. 下文将改进后适配于标志的多尺度特征提取的模块称为 Inception-Logo, 其具体结构如

图 4所示. Inception-Logo通过多尺寸卷积核提取输入特征并进行特征融合, 同时考虑到传统卷积单元针对输入特

征图在固定的位置进行采样, 而不同的位置可能对应不同尺度或者不同形变的物体, 这些卷积单元需自动调整尺

度或者感受野, 因此, 在 Inception-Logo 中引入了可变形卷积, 提高目标的特征鲁棒性. Inception-Logo 被添加在

C5 卷积层之后, 输入特征的尺度为 19×19, 特征维度为 1 024 维. 首先对输入特征进行 1×1 卷积将特征维度降至

256维, 降低卷积核提取特征的计算复杂度, 后续分为 a、b、c、d这 4个分支处理; 对 c、d分支分别使用 3×3和
5×5的卷积核提取特征, 同时在 b、c、d分支引入可变形卷积, 提高对尺度和形状多变标志的特征提取能力; 之后

使用 Concat操作将 b、c、d分支的输入进行通道维度的叠加, 并添加 1×1卷积做通道之间的特征融合; 最后将融

合后的特征与 a分支输出的特征直接进行相加, 并使用 ReLU激活函数进行非线性映射, 完成特征的优化.
 
 

Conv 1×1 Conv 1×1 Conv 1×1Conv 1×1

Deformable

Conv 3×3

Conv 3×3 Conv 5×5

Deformable

Conv 3×3

Deformable

Conv 3×3

Concat

Conv 1×1

ReLU

＋

Shortcut

Input

a b c d

 
图 4　Inception-Logo模块网络结构

 

Inception-Logo模块通过不同尺度的卷积核提取不同尺度的特征, 完成特征优化. 但 Inception-Logo的多分支

提取特征可能会带来额外的时间代价, 因此将模块添加至网络的高层, 避免增加过多计算量.
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(2) 基于 FPN的多尺度特征融合

RetinaNet中包含了特征融合结构 FPN, FPN为 top-down类型的金字塔特征融合模块, 可以利用高层语义信

息, 增加了特征映射的分辨率, 能够有效应对小目标的检测. RetinaNet中 FPN的结构如图 5(a)所示, 其对 C5层下

采样生成了 P6和 P7层, 并在{P3、P4、P5、P6、P7}层进行目标的预测, 但是 P6层和 P7层并没有参与后续特征

融合. 为充分利用语义信息提高特征表达能力, 本文改进了基于 FPN的特征融合方法, 改进后的多尺度特征融合

结构如图 5(b) 所示, P5 层为经过 Inception-Logo 优化后的特征, 在 P5 层特征下采样得到 P6 和 P7 层特征后, 将
P6层和 P7层的特征分别与 P5、P6层特征融合得到 P5'和 P6'.
 
 

(a) RetinaNet 中基于 FPN 的多尺度特征融合 (b) AGLDN 中基于 FPN 的多尺度特征融合
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图 5　基于 FPN的多尺度特征融合网络结构

 

融合前后的特征图尺度变化如表 1所示, 融合后共包含{P3、P4、P5'、P6'、P7}这 5种不同尺度的特征图,
为降低后续计算的复杂度, 在融合初始就将特征通道降低为 256维, 网络最后的检测层在这 5种尺度的特征图

上做类别和位置的预测. 通过整合多个特征图组成 top-down类型的金字塔特征融合结构, 可以有效融合低层特

征的描述性内容和高级特征的语义信息, 来提高特征对尺度变化的鲁棒性, 进一步提升不同尺度标志特征的检

测精度.
 
 

表 1  多尺度特征融合后的特征图尺度变化
 

融合前 融合后

卷积层 特征图尺度 卷积层 特征图尺度

C3 75×75×512 P3 75×75×256
C4 38×38×1024 P4 38×38×256
C5 19×19×2048 P5' 19×19×256

P6' 10×10×256
P7 5×5×256

  

3.2   注意力引导机制

考虑到标志图像背景复杂, 标志出现在柔性载体或者非平面实体上容易存在非刚性形变, 因此, 提高感受野中
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目标特征的权重, 对提高标志检测与识别的性能具有重要的意义. 借鉴门控特征融合机制 [9]的原理, 提出注意力门

控模块, 用于特征融合来提升目标特征的鲁棒性. 此外, 考虑特征融合若能进行通道间的内容交互, 则可依赖通道

选择来有效提高特征权重, 而 ECA[27]作为轻量化的通道注意力机制, 已经被证明可以有效提升视觉目标识别的精

度. 因此, 提出使用双重 ECA在特征融合时进行特征优化, 进一步提高标志检测与识别的性能.
(1) 注意力门控模块 AGM
AGLDN 在 5 种不同尺度的特征图上进行位置和类别的预测, 提高特征质量对检测与识别的性能影响较大.

因此, 本文在特征融合时使用注意力门控模块替换原本的普通卷积, 以获得更具分辨力的特征.
考虑到普通卷积特征通常无法对变形的目标的进行有效建模, 而可变形卷积可以根据变化的对象外观自适应

地提取特征. 但是当目标对象处于外观变化较小的普通场景中时, 标准卷积特征可能是更有效的, 因此仅仅依靠可

变形卷积可能存在不足. AGM通过注意力门控机制来平衡正常卷积特征和可变形卷积特征, 当目标的变形被精确

建模时, 注意力门控机制可以引导可变性卷积特征和标准卷积特征之间的融合, 从而提升特征鲁棒性.
AGM的结构如图 6所示, 首先对输入特征 F 进行 3×3卷积, 将特征维度统一为 256, 降低后续计算复杂度, 同

时有助于通道间的特征交互, 得到特征图 Fn; 然后分别对 Fn 进行 1×1 卷积和可变形卷积提取特征, 分别得到 Fs

和 Fd; 接着对 Fs 和 Fd 按照公式 (5)进行加权求和, 获得特征图 Fo. 

Fo = α⊗Fs + (1−α)⊗Fd (5)

⊗其中,    代表逐元素相乘. α 是可学习的权重参数, 为使用 Sigmoid非线性映射所得; 本文使用 α 和 (1–α)分别作为

标准卷积特征和可变形卷积特征的权重. 当标志出现变形时, α 较小, 从而增大可变形卷积特征的权重, 而当标志

并没有出现变形时, α 增大, 从而提高标准卷积特征的权重. 依赖注意力引导机制, 可以有效结合标准卷积和可变

形卷积特点, 获得鲁棒的更具表征力的标志特征.
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图 6　注意力门控模块结构

 

(2) 基于双重 ECA的特征优化

标志容易存在非刚性形变, 导致大量的背景信息干扰标志特征的鲁棒性, 注意力机制可以提高网络对目标的

关注度, 在目标变形时, 引导提高感受野中目标区域的特征权重, 优化特征的表达能力 [35]. 在注意力机制中, ECA
通过内核大小自适应的一维卷积实现局部跨通道的信息交互, 可以保证较低计算复杂度的同时提高有效特征的权

重, AGLDN也采用 ECA模块来调整感受野中标志特征的权重.
双重 ECA结构如图 7所示. 添加的第 1处位于 Inception-Logo后, Inception-Logo模块中涉及使用不同大小

的卷积核提取特征并进行融合, 在添加 ECA模块后可以有效选择特征. 第 2处在 P5'特征之后, 其可以更有效地促

进高层特征和底层特征的融合. 首先对输入特征 F 进行通道级全局平均池化 (global average pooling, GAP)得到特

征图 FG; 然后使用卷积核大小为 k 的一维卷积来捕获跨通道的交互信息, 生成特征图 Fc, 本文中 k 取值为 5; 接着

使用 Sigmoid激活函数处理交互信息生成权重 β; 最后根据式 (6)加权初始输入特征图 F, 得到加权后的特征 Fo. 

Fo = β⊗F (6)

通过使用双重 ECA机制, 可以合理设置感受野中标志特征的权重.
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图 7　基于双重 ECA的特征优化示意图

  

4   实验结果与分析
 

4.1   实验设置

本文共使用两个数据集进行实验, 其一为真实数据集 FlickrLogos-32, 共包含 32类标志, 每类标志 70张图

像, 共 2 240张图像; 其二为合成数据集, 共 32类, 对应 FlickrLogos-32数据集的类别, 每类 100张图像, 只用于

训练. 在训练 AGLDN 及相关模型时, 输入图像的分辨率选择 600×600, 输入图像的标注为 BOX 标注, 使用

Adam优化器进行训练, 初始学习率为 0.000 01. 实验中采用的机器配置为 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU,
测试时使用 PASCAL VOC 2012数据集 [36]的评价标准. 本文通过 4组实验来验证标志数据生成方法和 AGLDN
的性能. 

4.2   标志数据生成对检测性能的影响

为验证标志数据生成对检测性能的影响, 使用 AGLDN的基础网络 RetinaNet进行效果测试, 鉴于 SCL (synthetic
context logo)[29]和 CSD (context-based synthetic data)[30]在测试时使用了 Faster R-CNN网络, 为了客观对比性能, 本
文也使用了 Faster R-CNN网络, RetinaNet和 Faster R-CNN使用相同的训练配置. 实验参考 SCL[29]和 CSD[30]对数

据合成测试的方法, 使用较少真实数据进行训练, 将 FlickrLogos-32的每类 10张图像作为训练集, 其余每类 60张
图像作为测试集. 设计 3类数据集检验标志数据生成对模型性能的影响: (1) RealImg: 仅使用 FlickrLogos-32训练

集进行训练, 在 FlickrLogos-32 的测试集进行测试; (2) SynImg: 仅使用生成数据 (每类 100 张) 进行训练, 在
FlickrLogos-32 的测试集进行测试; (3) SynImg+RealImg: 首先使用生成数据 (每类 100 张) 进行训练, 然后使用

FlickrLogos-32训练集进行微调, 最后在 FlickrLogos-32的测试集进行测试.
性能测试结果如表 2 所示. RetinaNet 使用 RealImg 数据集 mAP 为 54.3%, 而使用 SynImg+RealImg 数据集

mAP 为 64.8%, 提高了 10.5%. Faster R-CNN 使用 RealImg 数据集 mAP 为 53.3%, 而使用 SynImg+RealImg
数据集 mAP为 63.2%, 提高了 9.9%. SCL和 CSD方法均基于 Faster R-CNN开展研究工作, 两种方法使用 SynImg+
RealImg数据集相较于 RealImg数据集 mAP分别提高了 4.4%和 8.0%. 而使用 Faster R-CNN时, 所提数据合成方

法提高的 mAP值比 SCL[29]所提方法高 5.55%, 比 CSD[30]所提方法高 1.95%. 这充分说明了使用合成的标志数据可

以有效提升样本的多样性, 进而提高标志检测的精度. 同时, 从表 2中可以看出, 当使用 SynImg策略进行训练时,
CSD取得了最高的 mAP, 为 32.6%, 而 RetinaNet的 mAP仅为 30.1%. 这主要是由于本文所使用合成方法并没有

去过度拟合 FlickrLogos-32的数据内容分布, 包括标志模板的多样化选择、标志模板图像与背景合成的多样性等.
通过所提合成方法能够生成多样化的数据, 从而提高模型的泛化能力. 从表 2中可以看出, 对比的几种方法均在使

用 SynImg+RealImg训练集时获得了更好的性能. 

4.3   消融实验

该实验采用和实验一不同的训练和测试策略以便于对比增加各模块后的性能, 具体地, 在使用生成数据训练
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时使用每类 100张图像, 在使用 FlickrLogos-32进行训练时使用每类 40张真实图像, 最终在 FlickrLogos-32的每

类 30张真实图像上进行测试. 消融实验结果如表 3所示, 本文对比了使用 RetinaNet、使用生成数据预训练、多

尺度特征融合和注意力引导机制等在标志检测与识别任务中的性能.
 
 

表 2  使用不同训练数据集的 mAP对比 (%)
 

数据集 RetinaNet Faster R-CNN SCL[29] CSD[30]

RealImg 54.3 53.3 50.4 50.5
SynImg 30.1 20.2 27.6 32.6

SynImg+RealImg 64.8 63.2 54.8 58.5
 

 
 

表 3  不同模块对检测精度和检测速度的影响
 

模型架构
使用合成数据

预训练
使用被变形

卷积

多尺度特征融合 注意力引导机制

mAP (%) 检测速度 (f/s)
Inception-Logo

基于FPN的
多尺度特征融合

AGM 双重ECA

RetinaNet － － － － － － 81.37 21.9
RetinaNet+S √ － － － － － 84.24 21.9
RetinaNet+SI √ √ √ － － － 85.76 19.5
RetinaNet+SF √ √ － √ － － 84.86 21.3
RetinaNet+SIF √ √ √ √ － － 85.88 17.3
RetinaNet+SA √ √ － － √ － 86.37 15.6
RetinaNet+SE √ √ － － － √ 86.03 21.3
RetinaNet+SAE √ √ － － √ √ 86.52 14.5
AGLDN-D √ － √ √ √ √ 86.84 12.9
AGLDN √ √ √ √ √ √ 87.16 12.7

 

在表 3中, RetinaNet代表使用原始的 RetinaNet, 不添加任何改进措施; RetinaNet+S代表使用合成数据参与模

型的训练; RetinaNet+SI 代表使用合成数据参与训练, 并仅在 RetinaNet 网络的基础上添加 Inception-Logo;
RetinaNet+SF代表使用合成数据参与训练, 并仅对 RetinaNet网络中的 FPN特征融合方法进行相关改进; RetinaNet+
SIF代表使用合成数据参与训练, 并在 RetinaNet中添加完整的多尺度特征融合; RetinaNet+SA代表使用合成数据

参与训练, 并仅在 RetinaNet网络中添加注意力门控模块 AGM; RetinaNet+SE代表使用合成数据参与训练, 并仅

在 RetinaNet网络中双重 ECA; RetinaNet+SAE代表使用合成数据参与训练, 并在 RetinaNet网络中添加完整的注

意力引导机制; AGLDN代表注意力引导的标志检测与识别网络, 其使用合成数据参与训练, 并在 RetinaNet的基

础上引入多尺度特征融合和注意力引导机制. 此外, 基于完整结构 AGLDN设计了不使用可变形卷积的 AGLDN-D,
以评估可变形卷积模块的作用. 图 8 列举了使用 RetinaNet、RetinaNet+S、RetinaNet+SIF、RetinaNet+SAE 和

AGLDN进行检测的示例, 直观展示主要模块的检测性能.
如表 3所示, 在仅使用基础网络 RetinaNet时, mAP 为 81.37%, 速度为 21.9 f/s, 从图 8可以看出, RetinaNet存

在较多检测错误的情况, 同时对于密集标志检测也不具有鲁棒性. 联合使用合成数据训练的 RetinaNet+S mAP为

84.24%, 相比不使用合成数据提高了 2.87%, 参照图 8中的检测结果, RetinaNet+S的检测结果相较于 RetinaNet有
了较大改善, 纠正了 erdinger图像中的检测错误, 同时也在 rittersport图像中正确检测出了更多的标志区域, 但是

在尺度变换较多的 pepsi 图像上表现不佳, 并没有识别出较多正确的 pepsi 标志. 此外, 表 3 中也展示了添加多尺

度特征融合的结果, 其中多尺度特征融合包括 Inception-Logo 以及基于 FPN 的多尺度特征融合, 在仅添加

Inception-Logo的 RetinaNet+SI mAP为 85.76%, 相较于未添加的 RetinaNet+S, 提高了 1.52%. 而使用改进后的基

于 FPN 的多尺度特征融合模块的 RetinaNet+SF mAP 为 84.86%, 相较于使用原始 FPN 多尺度特征融合的

RetinaNet+S, 其 mAP 提高了 0.62%. 在添加以上两个组件后组成完整的多尺度特征融合模块 RetinaNet+SIF,
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mAP 为 85.88%, 相较于 RetinaNet+S, 提高了 1.64%. 如图 8 所示 ,  RetinaNet+SIF 在一定范围内改善了

RetinaNet+S 的检测结果 ,  例如在尺度较为多变的 pepsi 图像中正确识别出了更多的标志区域 ,  可得出

RetinaNet+SIF在尺度变换较多的标志检测与识别任务中具有一定的鲁棒性, 结合表 3的性能数据, 证明了多尺度

特征融合可以有效提升标志检测与识别的精度. 在表 3展示的添加注意力引导机制结果中, 注意力引导机制主要

包括 AGM 以及双重 ECA 机制, 在仅添加 AGM 的 RetinaNet+SA 的 mAP 为 86.37%, 在仅添加双重 ECA 的

RetinaNet+SE的 mAP为 86.03%, 在添加以上两个组件后组成完整的注意力引导机制, RetinaNet+SAE的 mAP为

86.52%, 速度为 14.5 f/s, 相较于 RetinaNet+S增长了 2.28%的精度. 从表中可以看出, 使用注意力引导机制相较于

多尺度特征融合有更为明显的精度涨幅, 这主要是由于 RetinaNet中本来就含有特征融合机制, 所提多尺度特征融

合方法是在 RetinaNet 基础上的改进, 同时这也证明了注意力引导机制在提高标志检测与识别精度的有效性.
AGLDN-D的 mAP为 86.84%, 相比使用可变形卷积的 AGLDN下降了 0.32, 而速度为 12.9 f/s相比于 AGLDN增

加了 0.2 f/s. 这一结果表明, 引入可变形卷积可进一步提高模型的检测精度, 且增加的计算开销较小.
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图 8　RetinaNet、RetinaNet+S、RetinaNet+SIF、RetinaNet+SAE和 AGLDN的结果示例

 

结合图 8 的检测结果, RetinaNet+SAE 相较于 RetinaNet+SIF 更为准确, 例如, 其纠正了 RetinaNet+SIF 在

milka图像上的检测错误, 这也符合表 3中展示的精度数据, 验证了 RetinaNet+SAE通过注意力引导机制来优化特

征质量的效果. 但是在添加注意力引导机制后速度由 21.9 f/s降低至 14.5 f/s, 降低了 7.4 f/s, 而在添加多尺度特征

融合后检测速度从 21.9 f/s降低至 17.3 f/s, 仅降低了 4.6 f/s, 即注意力引导机制相较于多尺度特征融合提升了较多
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精度, 但是也带来了更多的计算开销. 最后, 在 RetinaNet 中添加所有的模块后, 构成了标志检测网络 AGLDN,

测试结果显示 mAP为 87.16%, 相较于原始的 RetinaNet提高了 5.79%, 相较于添加多尺度特征融合的 RetinaNet+

SIF提高了 1.38%, 相较于添加注意力引导机制的 RetinaNet+SAE提高了 0.68%, 这充分证明了 AGLDN在提高标

志检测与识别精度方面的有效性. 从图 8中也可以看出, AGLDN获得了更高的召回率, 例如在 pepsi图像中正确

识别出了更多的标志区域.

通过特征热力图可以直观地观察到注意力引导机制有助于标志特征的聚焦. 这里利用 Grad-CAM (梯度加权

类激活映射)[37]可视化了注意力权重, 图 9展示了加入注意力引导机制的权重前后的热力图实例. 从结果中可以看

出在没有加入注意力引导机制时, 模型在各个实例中都不能精准的聚焦标志区域. 例如, 其在 a、b、c、d和 e等

非标志区域有着较大权重, 而对于标志区域 f、g、h、i无法较为精准地定位标志中心及尺寸, 特别是在具有较大

形变的 milka和 pepsi实例中, 未加入注意力的模型的权重出现了发散的情况, 无法聚焦标志区域. 而在加入所设

计的注意力机制后, 较好地解决了上面的问题. 这一结果表明注意力门控模块 AGM和双重 ECA构建的注意力机

制, 能够提高标志特征的权重, 帮助模型有效聚焦标志区域.
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图 9　加入注意力引导机制前后的权重热力图示例

 

由实验结果可以看出, AGLDN 可以通过多尺度特征融合来有效应对标志尺度多变的情况, 而注意力引导机

制的引入一方面可以有效促进可变形卷积特征和普通卷积特征的融合, 提高网络对形变目标的建模能力, 另一方

面可以优化目标特征, 提高感受野中标志特征的权重, 进而提高标志检测与识别的精度. 但 AGLDN在取得较高精

度的同时也带来了计算代价, 其检测速度仅为 12.7 f/s, 相较于原始的 RetinaNet降低了 9.2 f/s. 

4.4   AGLDN 和其他方法的性能对比

实验 3 在 FlickrLogos-32 数据集上对比了 AGLDN 和其他方法的性能, 在训练 AGLDN 时, 首先使用合成数

据预训练模型, 优化模型参数, 然后使用 FlickrLogos-32中每类 40张图像进行训练, 其余每类 30张图像进行测试.
实验数据如表 4 所示, 本文所提的 AGLDN 方法 mAP 达到 87.16%, 而 DeepLogo[38]、BD-FRCN-M[39]、

RealImg[29]、RDSL[31]、Logo-Yolo[40]、MFDNet[5]均为研究者针对标志设计的检测与识别方法, 其中MFDNet具有

最好的性能优势, mAP达到 86.20%, 相比之下, AGLDN使得 mAP提升了 0.96%. 此外, 实验也对比了两阶段检测

器 Faster R-CNN[13]和单阶段检测器 YOLOX[41]的结果, 在训练时使用和 AGLDN一样的配置. 其中 Faster R-CNN
mAP为 84.86%, 相比之下, AGLDN提高了 2.30%的精度. 而 YOLOX的 mAP为 86.65%, 其取得了除 AGLDN外

最高的检测精度. 而 Logo-Yolo因其采用的网络是早期的 YOLOv3, 性能较低.
该实验证明, AGLDN 能够有效解决标志检测识别的难题. 首先所提的标志数据生成方法能有效提高模型的

泛化能力, 提高标志检测的鲁棒性; 通过构建多尺度特征融合网络, 有效融合多尺度特征, 能有效应对标志尺度变

化问题; 在网络中添加可变性卷积和注意力引导机制能够提高网络对形变目标的建模能力, 降低目标形变对检测

性能的影响, 同时优化特征表达能力, 进而提高标志检测精度.
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表 4  AGLDN和其他方法的 mAP结果 (%)
 

方法 mAP
DeepLogo[38] 74.40

BD-FRCN-M[39] 73.47
RealImg[29] 81.10
RDSL[31] 82.00

Logo-Yolo[40] 76.11
MFDNet[5] 86.20

Faster R-CNN[13] 84.86
YOLOX[41] 86.65

AGLDN 87.16
  

4.5   AGLDN 和其他方法的检测结果对比

为了更直观展示所提方法的检测性能, 实验四对比了使用 Faster R-CNN、YOLOX和 AGLDN方法的检测结

果, 如图 10所示. Faster R-CNN和 YOLOX均存在错误识别的情况, 例如在类别为 milka的标志检测中, 两者都将

非标志物体识别为标志, 其中, Faster R-CNN将非标志物体识别为 pepsi, 而 YOLOX则将非标志物体识别为 apple,
YOLOX还将变形的 milka检测成了 adidas. 但是 YOLOX在 pepsi图像的检测中表现出相较 Faster R-CNN更明

显的优势, 其正确检测出了更多的标志区域. AGLDN相较于 Faster R-CNN和 YOLOX展现出了更佳的检测结果,
其不仅纠正了两者在 milka中的检测错误, 还在 rittersport中正确检测了更多的标志区域. 检测示例符合表 4中的

mAP数据, 展现了 AGLDN在标志检测与识别任务中的优势, 其可以有效提高标志检测与识别的精度.
 
 

milka

starbuks

rittersport

pepsi erdinger

milka

starbuks

rittersport

pepsi erdinger

(a) Faster R-CNN (b) YOLOX

milka

starbuks

rittersport

pepsi erdinger

(c) AGLDN 
图 10　使用 Faster R-CNN、YOLOX和 AGLDN的检测结果示例

  

4.6   AGLDN 实测结果

此外, 为了验证本文方法的鲁棒性, 还随机从网络上选取了真实数据, 测试了 AGLDN在这些数据上的检测效

果, 部分测试结果如图 11 所示. 结果表明对于测试集之外的数据, AGLDN 也能较为精准地检测与识别图像中出

现的相应标志, 具有较好的鲁棒性.
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图 11　使用 AGLDN在真实数据上的检测结果示例

  

5   结　语

为了有效应对标志检测面临尺度变化、非刚性形变的问题, 本文提出了一种注意力引导的标志检测与识别网

络. 首先使用标志数据集生成方法获取标志数据集, 满足深度学习训练需求, 提高模型的泛化能力; 然后基于

RetinaNet构建标志检测与识别网络, 通过 Inception-Logo和基于 FPN的多尺度特征融合来提取多尺度特征并形

成高级语义特征映射; 最后利用注意力门控模块 AGM和双重 ECA构建的注意力机制引导机制来关注标志区域,
调整标志特征的权重. 通过统一模型联合优化, 提高标志检测与识别的鲁棒性.

为了进一步提高标志检测与识别的鲁棒性和灵活性, 可在以下几方面开展工作: (1) 在数据合成工作中, 可在

合成过程中充分考虑标志和背景图像场景匹配问题, 增加数据真实性和多样性; (2) 本文着重研究了静态标志检测

与识别, 动态的标志检测与识别也是亟需解决的问题, 可以引入时序关系辅助进行动态标志的检测, 即进一步提高

精度; (3) 部分标志包括文字信息, 可添加文字识别分支进一步提升包含字符的标志检测与识别精度.
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