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摘摇 要:商标显著性检测是商标检索的重要前提之一,待申请商标需要商标显著性判断,商标相似或侵权判定也需要对商

标显著性特征加以判别。 考虑到商标多由图案组成,该文提出了一套面向商标图像的显著性检测方案。 首先,基于中国

商标数据库内的商标图像抽取、加工并制成商标数据集,搭建商标数据库并陆续开源一批商标显著性检测数据集。 基于

已有显著性检测框架,开发并评估了多种主流显著性检测算法。 结果表明一种适配商标图像的 U2 -Net 深度模型对商标

显著性检测效果较好,综合准确率在 92%左右,后续还需要深入优化和评测。 最后,提出一个面向相似商标检索的显著性

检测服务和特征生成解决方案,并开发了相关搜索系统,为后续工业级应用奠定基础。
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Abstract:Trademark saliency detection is one of the important prerequisites for trademark image retrieval. The trademark should be

applied and registered after the saliency judgment. For the determination of trademark similarity or infringement,it is also necessary to

distinguish saliency features of trademarks. We propose a trademark image-oriented saliency detection scheme. Firstly,in view of the

lack of related datasets,a trademark database was built based on the trademark images which are extracted,processed from the Chinese

trademark database. After a further evaluation,an open-source trademark saliency detection dataset is proposed. Based on the current

saliency detection framework,a variety of mainstream saliency detection algorithms have been developed and evaluated. The results show

that a U2 -Net network adapted to the trademark images has the most outstanding performance on the trademark saliency detection,and the

overall accuracy is about 92% . The further model optimization training and evaluation should be later established. Finally,a module inte鄄

grated with the saliency detection service and the feature generation service for the trademark retrieval is proposed. An image-to-image

trademark retrieval system has been developed,which lays a foundation for the subsequent industrial applications.

Key words:trademark retrieval;trademark saliency;saliency detection;trademark dataset;image retrieval;object detection;U2 -Net

0摇 引摇 言
显著性特征与商标注册申请、侵权判断息息相关,

因此商标显著性判断和检测就非常重要[1 - 2]。 所谓显

著性在视觉上是指某些物体或区域比其周围部分表现

出更明显的特征。 人的视觉系统在看到一个场景时,

会自动并优先注意场景内的显著性物体,而后再关注

场景内的背景或环境[3]。 因此学者们建立了与人类视

觉系统相似的数学模型,相关模型通常建立在如下视

觉显著性检测原理基础上:一个是对比度原理。 在一

个场景中通过不同物体的颜色、形状、亮度等特征分辨

第 33 卷摇 第 11 期
2023 年 11 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 33摇 No. 11
Nov. 摇 2023



物体;另一个是高频抑制原理,广泛应用于频域图像显

著性分析;第三个是 Gestalt 原理,假设人类视觉优先

关注场景内的核心区域,并以该区域为中心向四周延

展处理。 显著性区域提取往往还要经过特征处理和综

合表征两个环节[4]。 其中,特征处理是通过视觉系统

并行提取各种独立的初级特征,包括纹理、方向、亮度、
大小、颜色、曲率、倾角等,进行像素级比较;而在综合

表征环节,初级视觉特征被统合起来,集成到显著体

中。 以上思路已经在很多显著性检测场景中得到了应

用和验证。 目前,由于分辨率低、图像模糊、信息量小、
噪声大等问题,还没有合适的针对商标等小目标图像

的显著性检测算法。 此外,现有显著性目标数据集稀

少且标注复杂,不能满足商标显著性检测任务的需要,
容易出现样本不平衡问题。 基于显著性检测的商标检

索系统也鲜有实现[5]。
因此,该文提出了一套面向商标图像目标的显著

性检测任务的整体解决方案。 首先,给出了商标显著

性特征数据加工方法,搭建并开源一套满足商标显著

性检测任务评测的数据集。 其次,基于已有显著性检

测框架,多角度评估了现有流行的显著性检测算法,给
出一种适配商标图案显著性检测任务的深度网络架

构。 最后,开发一个快速高效的商标检索系统,为后续

工业级应用奠定基础。

1摇 商标显著性检测
1. 1摇 商标的显著性检测问题

商标的显著性强弱决定了商标保护的范围。 常见

的商标显著性检测问题可以划分为两种[1,4]:第一种

是针对商标图像的显著性特征检测与识别,另一种是

从商品包装中进行商标识别。 该文的商标显著性检测

主要从第一种问题出发,区分当前待检测商标与已有

商标间的显著性差异。 在商标特征选择方面,初始特

征表示通常采用的比较明显的浅层特征,如颜色、亮
度、形状等,对背景干净、对比明显的商标显著性区域

提取有一定的效果。 但是实际商标图像存在着大量的

复杂背景、色彩、纹理以及各种不完整的区块,其提取

出的特征不完整,所以识别效果往往达不到标准。 因

此需要开发满足上述任务的显著性检测方案。 下面系

统介绍一下显著性检测常见模型及算法。
1. 2摇 显著性检测研究现状

传统的显著性检测方法往往采用手工标记特征,
并利用大量的先验知识(如对比度先验、背景先验、颜
色先验等)来进行显著性判断[6]。 相关模型可以分为

两类:由数据驱动的自下向上模型和由任务驱动的自

上向下模型。 数据驱动模型是一种快速的,无意识的,

数据驱动的视觉注意机制[2,7]。 一般通过颜色、亮度

和边缘判断目标区域与区域周围之间的像素差异,然
后计算目标图像区域的显著性。 这类模型不仅计算简

单,而且适用范围广。 任务驱动模型是一种缓慢的、有
意识的、闭环的视觉注意过程,一般是指提取并识别图

像中高级语义特征信息,计算图像目标区域的显著性。
目前常将两种思路获得的特征融合并综合运用。 由于

图像检测对象的旋转、变形、平移、遮挡等问题,待检测

目标往往呈现多向变化特征。 Ojala 等人[8] 首次利用

局部二值模式(Local Binary Pattern,LBP)解决光照变

化的影响问题,从而获得灰度不变性及纹理表征方式。
Tomoki 等人提出利用局部归一化的梯度方向直方图

(HOG 描述符),获取图像的平移不变性、亮度和旋转

不变性,输入分类器来完成目标检测任务[9]。 Liu 等

人[10]提出将显著性检测任务简化为二值分割问题,采
用局部特征、区域特征和全局特征表示显著性物体。
此外,也有学者提出了局部特征点方案,改善亮度、大
小和遮挡覆盖等问题。 上述技术也逐渐用于商标识别

与商标图片检测任务中。 Joly 等人[11] 采用了 SIFT 特

征点匹配技术,通过设置阈值来提高查找的准确性,减
少商标大小以及方向旋转的影响。 Fu 等人[12] 将

SIFT、形状以及分割块等特征融合,提高显著性检测精

度,但特征点匹配十分耗时。 Sivic 和 Zisserman 等人

计算特征点向量之间的差异分辨显著性区域,能够显

著提升图像检测与识别的速度[13]。 近年来,显著性检

测转向基于底层特征的计算模型,进一步提高检测精

度。 Li 等人[14]提出全局对比度算法,通过颜色空间维

度变换使得显著性区域和背景区域可分。 此外,还有

基于最小化栅格距离(MBD)变换的显著性检测算法,
计算像素与边界的颜色距离,以此衡量像素的显著值。
该方法对图像像素值波动有很好的鲁棒性,不必经过

区域抽象化预处理(如超像素分割),但是计算相当耗

时。 上述显著性检测方法虽然可以有效地对视觉场景

中的图像进行检测,但难以高效学习特征且计算效率

较低。
近年来,由于深度学习模型对图像中复杂特征信

息具有较强的学习能力,能够同时提取多尺度深度特

征信息以达到图像显著性检测目的,因此逐渐引入到

图像显著性检测模型中[15 - 16]。 2014 年以前,深度模

型主要采用多层感知机。 利用 CNN 结构获取特征中

的空间信息,但是全连接层和池化层的运用,导致聚合

过程中位置信息的丢失。 针对全连接层问题,Long 等

人[15-16]提出了全卷积网络( FCN),FCN 模型将传统

CNN 中的全连接层转化成一个个的卷积层,在不带有

全连接层的情况下进行目标预测,使得显著性检测更
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加高效。 该类结构逐渐在显著性识别和语义分割中推

广开来[17]。 进一步将显著性检测、空间一致性、多层

次图像分割结合起来,形成完整的显著性目标检测框

架[18 - 19]。 但由于相关检测数据不够规范,导致检测算

法准确率不够高、鲁棒性差、检测速率低。 黄明珠

等[20]提出了基于改进 Faster R-CNN 的显著性目标检

测方法,且使用对抗训练生成低分辨率的小目标样本,
解决了图像分辨率低导致显著性检测性能低的问题。
但同时由于组合模型的结构复杂,两阶段训练时间和

计算量大大增加。 另一类基于回归的单步目标检测的

YOLO 系列算法也被提出。 通过新增检测层和空间注

意力机制,更关注图像前景特征和尺度问题。 但由于

引入新的全连接层和卷积层,训练成本和信息丢失仍

然存在。 此外,针对池化问题,学者们提出了编码器-
解码器(Encoder-Decoder)结构。 Encoder 模块使用池

化层缩减输入空间的维度,而 Decoder 模块则通过反

卷积层等尽可能恢复目标细节,其代表性模型为 U-
Net 模型[21]。 U-Net 类模型中以 U-Net 结构为基础

网络,使用多尺度特征进行语义分割,其 U 形结构也

启发了后面很多算法;也有学者设计了空洞卷积结构,

且消除了池化层结构,代表性模型为 DeepLab-v3+模
型[22]。 DeepLab- v3 +模型使用空间金字塔模块和

Encoder-Decoder 结构做语义分割。 此外,大量显著性

检测算法也采用了以 VGG、ResNet、DenseNet 为骨干

网络的深度神经网络架构[23-25]。 一些创造性的精细

化结构也进一步提高了显著性检测的效果,让编码器

提取更为丰富的语义信息来指引解码器的显著性图预

测[26]。 在上述模型的基础上,Qin 等人提出了 BASNet
模型[27]。 该模型由两个模块组成,预测模块是一个类

似 U-Net 的密集监督编解码器网络,从输入图像中预

测显著图,通过多尺度残差细化模块(RRM)来细化预

测模块的结果显著图。 由 U-Net 出发,U2-Net 进一步

采用了两级嵌套的 U 形结构,为显著性对象检测任务

(Salient Object Detection, SOD ) 进 行 了 精 细 化 设

计[28]。 以上总结如表 1 所示,相关模型算法没有针对

商标图像显著性问题进行探讨,也缺少系统性分析和

评测。 因此,有必要开发一套全新的面向商标显著性

检测任务的数据集,并探讨相关深度学习算法的效果,
在后文会进行具体实践和介绍。

表 1摇 显著性检测相关模型汇总

显著性检测模型 模型特点 劣势

传统图像目标检测模型 灰度不变性、纹理表征唯一性,HOG 不变性 精度低、泛化性差、不适合商标数据

经典显著性检测模型 二值分割、特征点匹配、全局对比度、MBD 距离 计算耗时、特征工程复杂

CNN 类深度模型 多层次分割,适配低分辨率、小样本数据 计算量大、位置丢失、鲁棒性差

YOLO 系列深度模型 注意力机制引入,关注前景特征和图像尺度问题 训练成本高、信息易丢失

U-Net 类深度模型 多尺度语义分割、精细化显著图恢复 商标类图像适配问题

其他深度检测模型 VGG、ResNet、DenseNet 等骨干网络引入,强化表示能力 商标类图像适配和计算性能问题

2摇 商标显著性检测数据集设计
2. 1摇 显著性检测数据集设计

首先针对开源的显著性数据集进行整理与介绍,
并进一步提出商标显著性数据集开发方案,用于后续

分析与评测。
2. 1. 1摇 开源显著性检测数据集

现有的显著性检测数据集有 MSAR、Achanta、
SED、SOD 等[17]。 MSAR 包含了 5 000 张测试图片,包
括自然场景、人物、动物、室内室外等,图像分辨率也不

同,框选最显著的物体构建数据集真值。 Achanta 数据

集是在 MSAR 数据集内挑选了 1 000 张比较有代表性

的测试图片,并且把 MSAR 数据集内显著性物体的边

界切割出来形成一个二值化模板作为真值,如图 1 所

示。 在 MSAR 数据集和 Achanta 数据集内,图像中只

包含一个显著物体。 而在 SED 数据集中包含两部分。
第一部分是 SED1,每幅图形只有一个显著物体;第二

部分是 SED2,每幅图形有两个显著性物体,由切割显

著物体边界作为真值。 SOD 数据集是由观测者在 300
幅测试图像上切割物体的边界作为真值,许多测试图

像都包含一个显著物体。 这些数据集构建过程为该文

商标显著性检测数据集设计提供了思路。

图 1摇 MSAR 数据集和 Achanta 数据集真值
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2. 1. 2摇 商标显著性检测数据集

商标图像区别于上述通用图像,往往是通过设计

产生的,以相对规范的电子数据格式存放,所以不存在

常见的亮度、遮盖等噪声影响。 本次使用的数据集为

自建的真实商标数据集,数据来源为中国商标网,数据

集目前涵盖 2 000 张商标图片。 采用如图 2 所示的数

据集制作流程。 首先获取大量的商标数据并存入数据

库,将其中的图像商标筛选出来。 对比常见软件的显

著区域标注效果,利用交互式分割自动标注工具,加快

图片标注的速度,保存标注结果以 JSON 格式存储。
最终形成可训练以及测试的数据集,图 3 为标注过程

以及部分标注数据效果展示。
2. 2摇 商标显著性检测数据库设计

商标显著性检测系统使用 MySQL 数据库存储商

标的数据。 在数据库中存储不同类型的商标数据信息

表,包括注册商标基本信息、实体关系等,用于返回数

据库内的相似商标以及商标的信息。

图 2摇 数据集制作流程

图 3摇 标注过程以及部分标注数据效果展示

3摇 商标显著性检测方法
3. 1摇 数据预处理及评估指标

在数据预处理阶段,对图片执行图片裁剪、锐化、
去噪、灰度调整等操作,消除图像中无法使用的信息,
增强信息的准确性以及简化数据。 预处理完成后,将
图片送入训练好的模型进行预测并返回结果。 在方法

定量评估阶段,通常以混淆矩阵为基础计算 F1 评价指

标。 此外,显著性检测任务也采用如下指标:像素准确

率(Pixel Accuracy,PA),在一张显著性图像中判断检

测像素点是否正确,如公式(1)所示。 类别平均像素

准确率(Mean Pixel Accuracy,MPA),该指标对于显著

性而言,代表的是显著性区域与背景区域的像素正确

率平均值,计算公式如公式 (2) 所示。 平均交并比

(Mean Intersection over Union,MIoU),此指标对于显

著性检测而言,计算显著性区域与背景区域的交并比

再平均。 其中,交并比( Intersection over Union, IoU)
表示的含义是显著性区域的识别结果与真实结果的交

集和并集的比值,计算公式如公式(3)所示。

PA =
移

k

i = 0
p ii

移
k

i = 0
移

k

j = 0
p ij

(1)
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p ii
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j = 0
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3. 2摇 显著性检测深度学习模型

与传统方法相比,深度学习显著目标检测网络表

现出了更好的性能和正确率。 近年来,学者们已经提

出了许多深度学习显著目标检测算法。 全卷积深度网

络模型(FCN)是将全连接层全部替换成了卷积操作,
通过 Softmax 层计算每个像素点的概率分布,达到显

著性检测的目的[16]。 但是 FCN 的上采样比较粗糙,
细节分割效果不理想,并且没有充分考虑像素空间一

致性;DeepLab-v3+模型依赖于空洞卷积多尺度的信

息,添加一个简单有效的解码器细化分割结果,在不改

变特征图的同时,控制感受野并提取多尺度信息,效果

比较明显[22];U -Net 网络结构是典型的 Encoder -
Decoder 架构,网络结构左侧通过下采样获取特征,右
侧通过上采样恢复原图。 网络中还使用了跳跃连接,
即解码器每上采样一次,就以拼接的方式将解码器和

编码器中对应的相同分辨率特征图进行特征融合,帮
助解码器更好地恢复目标的细节[21]。 虽然 U-Net 在
融合时恢复了目标细节,但是提取信息由于缺少底层

信息,使得显著性检测边界模糊并且运行效率低;
BASNet 模型第一部分预测模块是一个 Encoder -
Decoder 网络,输出初步预测的显著性图。 第二部分

残差优化模块与第一部分的主要架构相似但更加简

单。 编码器和解码器都有 4 个阶段,每个阶段都只有

一个卷积层[27]。 使用一个 Residual Refinement Module
(RRM)跟 Structural Similarity Index Module (SSIM),
目标分割效果较好。 U2 -Net 是一种为显著性检测

(Salient Object Detection,SOD)而设计的网络模型,通
过一种新的残差 U 块(ReSidual U-block,RSU)提取

多尺度特征,并且不降低特征图的分辨率。 嵌套 U 结

构能够更有效地提取阶段内多尺度特征和聚合阶段间

多级特征完成显著性检测任务[28]。 这种新架构允许

网络深入并实现高分辨率,而不显著增加内存和计算

成本。
通过对上述算法的整理和调试,开展对比实验。

实验在配置为 Intel(R) Core(TM) i5-8300H 处理器、
NVIDIAGTX 1050 显卡、内存 16 GB 的计算机上运行。
商标显著性检测数据集随机划分,最终训练集图片共

计 1 600 张,测试集图片 200 张,验证集图片 200 张。
训练过程中利用训练集、验证集的反馈(精度、损失)
调整网络参数,使该模型达到最优神经网络的训练验

证以及测试,整个实验均基于深度学习框架 Pytorch 进

行。 上述五种模型的显著性检测结果如图 4 所示。 第

1 个测试目标中,四片树叶的缝隙被 U2 -Net 网络检测

成功,但是 BASNet 网络的结果直接忽视了四条缝隙。
第 2 个测试目标的结果显示,FCN 细节处理的结果比

较粗糙;第 4 个测试目标的结果显示,U-Net 网络与

Deeplab-v3+网络生成的显著图中存在着明显的缺失。
综上所述,U2 -Net 模型测试结果在与其他模型对比

中,有着细节处理细腻,显著性区域提取完整的特点。
表 2 已给出了评价指标结果,其中 U2-Net 网络的像素

准确率最高,达到了 0. 92,F1-score 也达到了 0. 907,
而 MIoU 值在五种模型中也是最高的。 通过上述指标

对比以及生成的显著图对比后,最终采用 U2 -Net 为
系统的优选模型,经改进适配后用于商标检索系统的

显著性检测服务。
表 2摇 五种模型算法的评价指标值

方法 主干网络
类别平均像素

准确率(MPA)
F1-
score

MIoU

U-Net Resnet34 0. 893 0. 864 0. 852

BASNet Resnet34 0. 912 0. 894 0. 891

FCN Resnet50 0. 903 0. 876 0. 884

Deeplab-v3+ Resnet101 0. 885 0. 861 0. 869

U2-Net RSU 0. 920 0. 907 0. 897

摇 摇 注:加粗字体为最优算法及其数据

图 4摇 五种模型的显著性检测结果
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3. 3摇 商标显著性相似计算

相似计算是商标图像检索的关键一步。 首先对输

入的商标进行特征提取,利用函数计算特征的相似度,
计算完成后将相似数据排序返回。 采用 Python 的

Annoy 模块,用于检索近邻空间数据。 检索过程一般

分成三步:(1)特征索引建立。 对于待检索的信息首

先要建立索引;(2)进行近邻查询,利用模型内置函数

进行搜索查询;(3)返回近邻节点,给出相似商标结

果。 首先对图片特征进行提取并把图片特征转化为维

度为[7,7,512]的浮点型数据,保存图片索引 Id 与名

称的映射数据,查询返回最接近的多个相似图片索引

Id 来查询相似商标图案。

4摇 商标显著性检测系统实现
商标显著性检测方法和工程实现主要由前端、后

端、项目部署及展示三部分组成。
4. 1摇 前后端开发

前端页面使用 Vue 框架进行开发,前端涉及登录

页、注册页、显著性检测页、图片检索页、文字检索页。
登录页是系统的基本功能,点击登录触发动作,前端将

表单使用 POST 请求发送给后端比对。 系统登录成功

后默认跳转到显著性检测页,图片显示功能是使用的

Vue 框架的 Element Plus 组件完成。 使用 flask 搭建的

U2-Net 模型预测服务,访问该地址图片就能显示在前

端页面中。 图片检索页与显著性检测页类似,输入查

询的功能与显著性效果检测功能实现步骤一致。 后端

使用 Springboot+Flask 开发,显著性检测和图片检索使

用 Flask 搭建应用程序接口(API)。 以图片检索页为

例,当用户在前端上传一张图片点击查询按钮后,后端

接受到文件并保存到本地,调用相似度搜索函数,函数

返回多张相似图片的注册号,根据注册号将相似商标

图案展示。
4. 2摇 商标检索系统部署与展示

系统部署在本地计算机内,硬件配置为 Intel(R)
Core(TM) i5-8300H 处理器、NVIDIAGTX1050 显卡、
内存 16 GB,软件配置为 Java 版本 1. 8. 0_281,Python
版本 3. 7. 1。 当用户点击导入图片后,图片显示框将

把上传的图片实时显示出来。 如图 5 所示,当用户点

击查询按钮后,检测的图片就被送入后端并返回相似

商标的信息,前端将这些信息展示在列表区。 当用户

输入待搜索的商标名称时,前端就将商标名称送入到

后端并对数据库进行查询,返回的信息展示在列表区。

图 5摇 图片检索效果

5摇 结束语
在庞大的商标数据库中,进行商标相似搜索、侵权

判定目前仍然是成本较高且耗费资源的问题。 该文提

出了商标显著性特征检测方法和框架,相关框架吸纳

国内外经典显著性检测模型,并进行了对比验证,最后

提出了面向商标相似搜索的显著性检测解决方案。 结

论如下:
(1)自建并开源商标显著性检测数据集。 目前国

内外没有专门针对于商标显著性检测任务的数据集,
该文在中文商标数据库中选取了 2 000 张商标图片数

据并标注了显著性特征,最终构建了一个可用于训练、
测试的商标数据集。

(2)商标显著性数据处理。 搭建商标数据库,对
商标数据库添加路径地址字段(URL),编写 Python 脚

本使商标信息与图片关联,解决数据库中文本信息与

图片信息不匹配的问题,实现了通过查询数据库并找

到对应图片的需求。
(3)商标显著性检测算法设计及评价指标。 对 U-

Net、FCN、BASNet、Deeplab-v3 +、U2 -Net 等五种流行

算法进行复现并训练测试,编写脚本计算算法的像素

准确率、平均交互比等评价指标,最终优选 U2 -Net 深
度模型作为商标显著性检测服务的基础模型。

(4)基于商标图像适配的深度模型算法完成商标

的显著性检测任务,并搭建了一套商标快速高效搜索

系统,初步在一些项目中完成应用。
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当然算法也存在诸多问题,比如模型优化训练及

评测还不够完善。 下一步准备将继续增大数据集的小

目标的数据与标签精细程度。 保证模型检测精度的基

础上,优化训练及测试过程,逐渐形成能够满足工业级

应用的商标显著性检测框架和系统。
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