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TÓM TẮT 
Ngày nay, logo không những được xem là thương hiệu gắn liền với doanh nghiệp mà còn có nhiều 

ý nghĩa khác. Vì vậy, nhận dạng logo là bài toán rất được quan tâm. Bài báo này trình bày một 

phương pháp nhận dạng logo dựa trên kiến trúc mạng học sâu. Thay vì sử dụng tiếp cận kiểu 

RCNN hoặc biến thể FRCNN, chúng tôi đã cải tiến mạng học sâu Yolo để dò tìm vùng logo đồng 

thời với nhận dạng logo trong ảnh mầu đầu vào. Kết quả thực nghiệm với mẫu tập flickrlogo47 

cho thấy phương pháp đề xuất đạt được độ chính xác cao. Hơn nữa, phương pháp đề xuất đơn 

giản, hiệu quả và có thời gian thực hiện nhanh, phù hợp với các hệ thống nhận dạng logo yêu cầu 

tính thời gian thực. 
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ABSTRACT 

Today, logos not only are considered trademarks associated with businesses, but also have others 

meaningfull. Therefore, logo identification is a very important problem in image processing. This 

article presents a method of identifying logos in real time with a deep learning network 

architecture. Instead of using an RCNN type approach or FRCNN variant, we custumized Yolo 

algorithm to detect the logo area simultaneously with the logo identification in the input color 

image. Experimental results with popular logo dataset flickrlogos-47, show that the proposed 

method achieves high accuracy. Furthermore, the proposed method is simple, effective and has a 

fast execution time, in accordance with the logo recognition system that requires real-time 

computing.   
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1. Giới thiệu
*
  

Trong thời gian gần đây nhận dạng logo trong 

ảnh và video nhận được nhiều sự quan tâm, 

nghiên cứu vì vai trò quan trọng của nó trong 

rất nhiều ứng dụng thực tế như trong các hệ 

thống điều khiển giao thông tự động, thống kê 

tự động các nhãn hiệu xuất hiện trên phương 

tiện thông tin, kiểm soát sự bùng nổ của các 

thương hiệu, định vị trí đặt quảng cáo phù 

hợp với ngữ cảnh trong video. Ngoài ra dò 

tìm, phân loại logo trong các video còn có giá 

trị to lớn trong việc phân tích thị trường đặc 

biệt là trong các quảng cáo trên tivi hay 

internet do tần xuất xuất hiện và thời lượng 

xuất hiện của logo cho phép các nhà tài trợ 

ước lượng được hiệu quả của việc quảng cáo 

mà họ đặt ra. 

Các logo xuất hiện trong các ảnh thường rõ 

nét vì chủ yếu được chụp chính diện, có độ 

phân giải cao. Do đó việc dò tìm và nhận 

dạng trong ảnh thường cho kết quả tốt [1,2]. 

Tuy nhiên ngoài các yếu tố tác động giống 

như trong ảnh như sự đa dạng về kích thước 

và hình thức, logo có thể được biểu diễn bởi 

các ký tự hay biểu tượng đồ họa hoặc bằng sự 

kết hợp các đặc trưng này. Trong các video 

logo còn bị tác động bởi nhiều yếu tố khác 

như: sự phóng to thu nhỏ, sự đang dạng trong 

điểm nhìn, trong điều kiện khác nhau của 

cường độ sáng, bị che khuất một phần bởi nền 

hoặc đối tượng khác, sự lộn xộn phức tạp của 

nền ảnh hay đa dạng về chủng loại vật thể 

(hình 1)… ảnh hưởng đến độ chính xác và 

thời gian nhận dạng. 

 
Hình 1. Các yếu tố ảnh hưởng đến nhận dạng 

logo. Các logo cùng một nhà tài trợ (a), (b) và (c) 

có các thể hiện, biến dạng khác nhau trong video 

tennis. Các logos trong các frame lân cận (d), (e) 

và (f) bị tác động bởi nhiễu và che khuất 

Hiện nay, có ba hướng tiếp cận chính trong 

nhận dạng logo. Hướng tiếp cận cổ điển dựa 

trên đặc trưng toàn cục như đặc trưng hình 

dáng, lược đồ màu, kết cấu có ưu điểm giúp 

cho việc phát hiện logo nhanh nhưng việc 

nhận dạng thì không thích hợp trong thế giới 

thực bởi vì nó không đầy đủ thông tin để phân 

biệt các logo thuộc các lớp khác nhau [3]. 

Ngoài ra, đặc trưng toàn cục thường không 

bất biến với những phép biến đổi hình học và 

việc sử dụng đặc trưng toàn cục đòi hỏi tập 

ảnh dùng để huấn luyện rất lớn, chi phí tính 

toán cao. Các hệ thống này thường sử dụng 

phương pháp đối sánh mẫu, đơn giản là so 

sánh các điểm ảnh của các đối tượng cần nhận 

dạng với nhau. Tuy nhiên, việc so sánh này 

tốn nhiều thời gian và không thu được độ 

chính xác cao.  

Hướng tiếp cận thứ hai dựa trên đặc trưng cục 

bộ [4,5,6,7] đã được nhiều tác giả nghiên cứu 

và vận dụng vào bài toán phát hiện và nhận 

dạng logo. Hướng tiếp cận này được đánh giá 

cao bởi vì các đặc trưng cục bộ này có thể bất 

biến với những phép biến đổi hình học và 

mạnh đối với sự thay đổi về điều kiện chiếu 

sáng, nhiễu, sự che khuất một phần. Mặc dù 

vậy cách tiếp cận này vẫn chưa cho độ chính 

xác cao và tốc độ tìm kiếm tương đối chậm.  

Hướng tiếp cận thứ ba được phát triển trong 

thời gian gần đây tập trung nghiên cứu sử 

dụng mạng học sâu để nhận dạng 

logo[8,9,10]. Oliveria cùng cộng sự [11] đã 

đưa ra các mô hình mạng nhân chập huấn 

luyện trước và sử dụng chúng như là một 

phần của mạng nhân chập nhanh dựa trên 

vùng đề xuất. Với số lượng dữ liệu huấn 

luyện có giới hạn cho việc nhận dạng logo, tất 

cả những phương pháp này làm việc trên các 

mạng huấn luyện trước với các mục đích khác 

nhau. Bianco và các cộng sự [13] thay vì sử 

dụng các mạng huấn luyện trước đã sử dụng 

mạng norron nhân chập tự định nghĩa kết hợp 

với vùng lựa chọn đề xuất [12] trên tập huấn 

luyện FlickrLogos-32[14] để nhận dạng logo. 

Hướng tiếp cận thứ ba này cho độ chính xác 
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cao hơn hẳn hai hướng một và hai trên. Tuy 

nhiên, việc sử dụng mô hình học sâu thường 

phức tạp, tốc độ xử lý có thể chậm do phải tính 

toán rất nhiều trên các tầng mạng học sâu.  

Trong bài báo này chúng tôi đề xuất một 

phương pháp nhận dạng logo dựa trên mạng 

học sâu YOLO cải tiến với hai mục tiêu là 

định vị vùng chứa logo với các đặc trưng của 

nó, phân lớp, nhận dạng nhãn hiệu của logo 

có trong vùng này trong khi hình ảnh chỉ 

được truyền qua mạng một lần duy nhất.  

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như 

sau: phần 2 trình bày các nghiên cứu liên 

quan; phần 3 đưa ra mô hình đề xuất; phần 4 

trình bày kết quả thực nghiệm; cuối cùng kết 

luận sẽ được trình bày trong phần 5. 

2. Các nghiên cứu liên quan 

Hiện tại có nhiều kiến trúc CNN dùng cho 

việc dò tìm đối tượng, tuy nhiên các kiến trúc 

Faster R-CNN[15], SDD[16] và YOLOv3[17] 

cho độ chính xác cao với kết quả đầu ra gồm 

hai thành phần là vùng chứa đối tượng và lớp 

của đối tượng trong các vùng tìm thấy. 

Faster R-CNN là bộ dò tìm đối tượng 2 bước 

có độ chính xác cao trên tập dữ liệu chuẩn 

nhưng lại chậm hơn 2 bộ dò một bước SDD 

và YOLO. FRCNN sử dụng kỹ thuật RPN 

(region Proposal Network)[15] thay thế cho 

thuật toán tìm vùng lựa chọn (selective 

search)[18] vốn khá chậm. Thay vì phải rút 

trích đặc trưng của mỗi vùng đề xuất, 

FRCNN sử dụng CNN rút trích đặc trưng của 

toàn bộ bức ảnh trước, đồng thời rút trích các 

vùng đề xuất, lấy các vùng đề xuất tương ứng 

trên đặc trưng đối hợp, chuẩn hóa tỷ lệ và 

cuối cùng là phân lớp và tìm vị trí của đối 

tượng. Với việc không phải lặp lại trên quá 

nhiều vùng đề xuất việc rút trích đặc trưng, 

FRCNN giảm thời gian xử lý một cách đáng 

kể. Để nhận dạng, FRCNN sử dụng kiến trúc 

mạng Fast R-CNN[20] trên tập vùng đề xuất 

vừa thu được. Để tăng tốc độ xử lý RPN và 

Fast R-CNN được hợp nhất với các tầng nhân 

chập dùng chung. 

Kiến trúc của YOLO [19] giống với FRCNN, 

sử dụng kiến trúc mạng CNN, trong đó các 

tầng trích xuất đặc trưng từ ảnh đầu vào và 

các tầng liên kết đầy đủ sẽ dự báo xác suất 

lớp của đối tượng và toạ độ đầu ra vùng bao 

chứa đối tượng. Hình ảnh chỉ được truyền qua 

một lần duy nhất, sử dụng các đặc trưng từ 

toàn bức ảnh để dự báo mỗi vùng bao với tất 

cả các đối tượng. Ảnh đầu vào được chia 

thành SxS ô lưới (hình 2), nếu tâm của đối 

tượng nằm trong một ô thì ô đó sẽ chịu trách 

nhiệm phát hiện ra đối tượng này. 

 
Hình 2. Vùng bao và các ô lưới 

Mỗi ô lưới dự đoán vùng bao và độ tin cậy 

tương ứng mỗi vùng bao trong B vùng bao 

đối tượng được dự báo. Độ tin cậy phản ánh 

khả năng của đối tượng nằm trong vùng bao, 

đồng thời là độ chính xác, độ khớp của vùng 

bao so với đối tượng. Độ tin cậy kết nhập giá 

trị đo khả năng vùng bao có chứa đối tượng 

và giá trị đo độ khớp của vùng bao dự báo so 

với vùng bao đúng. Nếu không tồn tại đối 

tượng nào trong ô lưới, giá trị độ tin cậy sẽ 

gán là 0.  

 
Hình 3. Quy trình thuật toán YOLO 

Mỗi vùng bao chứa 5 giá trị x, y, w, h và độ 

tin cậy. Toạ độ (x, y) thể hiện vị trí tương đối 
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của tâm đối tượng so với viền ô lưới. w, h là 

kích thước tương đối của chiều rộng và chiều 

cao của vùng bao so với kích thước ảnh đầu 

vào. Mỗi ô lưới đồng thời cũng dự đoán  

xác suất có điều kiện của  lớp cho trước. 

Xác suất này phụ thuộc việc tồn tại đối tượng 

ở ô lưới, và chỉ dự báo một tập  xác suất 

tương ứng mỗi ô lưới, không cần quan tâm 

đến vùng bao. Tại pha nhận dạng, 2 giá trị 

trên được nhân với nhau để tạo thành độ tin 

cậy - từng lớp cho mỗi vùng bao. 

 

Hình 4. Dự báo vùng bao tại một ô lưới 

Hàm loss của thuật toán YOLO được cho như sau: 
{ 

 

 

 

 
 } 

 

 

 

 

 

 

(1) 

Trong đó  

: Nếu tâm của vùng bao đối tượng xuất 

hiện trong ô lưới thứ i 

 

: Nếu đối tượng xuất hiện trong cell i và 

đối tượng được bao bởi box j  

 

: Nếu một phần đối tượng xuất hiện 

trong cell i nhưng box j không thật sự chứa 

đối tượng 

 

 

và S, B, , là các tham số thực nghiệm.  

Mô hình này có nhiều điểm vượt trội so với 

FRCNN. Tại pha nhận dạng, YOLO sẽ "nhìn" 

toàn bộ bức ảnh (thay vì từng phần bức ảnh), 

tức là những kết quả dự báo của nó được cung 

cấp thông tin bởi nội dung toàn cục của bức 

ảnh. YOLO thống nhất toàn bộ các thành 

phần riêng biệt trong bộ dò đối tượng vào một 

mạng duy nhất. Vì vậy tốc độ của YOLO là 

nhanh hơn rất nhiều so với FRCNN nhưng độ 

chính xác vẫn không suy giảm. Tuy nhiên, 

hạn chế của YOLO là chỉ nhận dạng ra vùng 

bao quanh đối tượng là hình chữ nhật. 

3. Mô hình đề xuất 

3.1 Kiến trúc mạng 

Thay vì sử dụng kiến trúc mạng CNN trong 

YOLO chúng tôi đề xuất sử dụng biến thể 

darknet53 với 94 tầng (hình 5) dự đoán ở 2 tỷ 

lệ như trong hình 4 phù hợp cho việc nhận 

dạng logo. Tỷ lệ logo to được nhận dạng ở 

tầng 82 và tại tầng 94 được dùng để nhận 

dạng logo có kích thước vừa. 

3.2 Lựa chọn các hộp neo 

Khác với YOLOv3 sử dụng tổng cộng 9 hộp 

neo để nhận dạng ở 3 tỷ lệ. Chúng tôi sử dụng 

6 hộp neo cho 2 tỷ lệ. Để tìm ra các hộp neo 

này chúng tôi đã sử dụng giải thuật phân cụm 

K-Means tạo ra 6 hộp neo. Sắp xếp chúng 

theo chiều giảm kích thước, gán 3 hộp neo 

đầu cho tỷ lệ đầu và 3 hộp neo còn lại cho tỷ 

lệ sau. 

3.3 Thay đổi hàm loss 

Các phiên bản khác nhau của YOLOv1-3 chỉ 

xác định vùng box đứng là hình chữ nhật 

ngang vùng logo cần định vị, nhưng trong 

thực tế logo xuất hiện ở nhiều vị trí chéo. Để 

định vị được logo xuất hiện chéo trong video, 

chúng tôi đề xuất cách dự báo vùng bao là tứ 

giác lồi chứa ảnh logo (hình 6). 
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Hình 5. Kiến trúc mạng 

 
Hình 6. Tứ giác lồi bao một logo xuất hiện chéo trong ảnh. 

Quá trình học tham số dự báo sẽ thay công thức hàm loss (1) bởi công thức mới sau: 
 

 
 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

(2) 

Với ABCD là tứ giác lồi được đánh vị trí như sau: A là đỉnh có tổng tọa độ x+y nhỏ nhất, C là 

đỉnh sao cho đoạn AC cắt đoạn nối hai đỉnh còn lại tại điểm trong của đoạn, B và D là 2 đỉnh còn 

lại sao cho ABCD thuận chiều kim đồng hồ. 

Các cải tiến này cho phép nhận dạng chính xác hơn do nhận dạng ở 2 tỷ lệ, đồng thời cũng xác 

định vị trí của logo đa dạng hơn và tốc độ không suy giảm so với YOLO.  
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4. Thực nghiệm 

4.1 FlickrLogos-47 

Để huấn luyện và kiểm thử mô hình, chúng 

tôi đã sử dụng bộ dữ liệu flickrlogos-47[21] 

được mở rộng, điều chỉnh từ bộ dữ liệu 

flickrlogos-32 rất phổ biến cho bài toán nhận 

dạng logo. Bộ dữ liệu flickrlogos-32 như tên 

gọi gồm 32 loại nhãn hiệu khác nhau với tổng 

8240 ảnh trong đó có 4230 ảnh huấn luyện và 

3960 ảnh kiểm thử. Trong mỗi tập huấn luyện 

và kiểm thử mỗi tập có 3000 ảnh nhiễu không 

chứa logo. Flickrlogos-47 bổ sung thêm dữ 

liệu mẫu và cải tiến từ flickrlogos-32 nhằm 

khắc phục một số hạn chế của tập dữ liệu này. 

Số lớp trong flickrlogos-47 được nâng lên 47 

lớp bằng cách bổ sung thêm ảnh, tách số lớp 

trong flickrlogos-32. Các nhãn hiệu trong 

flickrlogos-32 gồm cả biểu tượng và ký tự thì 

được tách thành 2 lớp trong flickrlogos-47. 

Mỗi ảnh trong flickrlogos-32 chỉ chứa một 

logo thuộc về một lớp duy nhất thì trong 

flickrlogos-47 trong một ảnh có thể có nhiều 

biến thể của một logo hoặc nhiều loại logo 

thuộc về một lớp hoặc nhiều lớp khác nhau. 

Ảnh nhiễu trong flickrlogos-32 bị loại bỏ 

trong flickrlogos-47. Một khác nữa của bộ dữ 

liệu flickrlogos-47 so với flickrlogos-32 là sự 

đa dạng về kích thước, đặc biệt là xuất hiện 

nhiều ảnh chứa các logo nhỏ nhằm tạo thêm 

độ khó cho việc nhận dạng. 

4.2 Kết quả thực nghiệm 

Chúng tôi thiết lập kiến trúc mạng Darknet53 

biến thể 94 lớp như trong hình 3 trên GPU để 

huấn luyện và thử nghiệm các mô hình đề 

xuất với tập dữ liệu ảnh huấn luyện RGB 

flickrlogos-47 như đã giới thiệu phần trên sử 

dụng công cụ python 3.6.5 với dark flow.  

 
Hình 7. Ảnh huấn luyện minh họa 

Tập dữ liệu thử ảnh chứa logo lấy từ tập dữ 
liệu ảnh Flickrlogos-47, tham số thực nghiệm 
S chọn S=7, B = 2 như minh họa tập ảnh 
trong hình 7. 

Kết quả nhận dạng mAP với các kiến trúc học 
sâu tương ứng là: 

Bảng 1. Kết quả định vị và nhận dạng với chỉ số 

mAP của các kiến trúc học sâu. 

Dựa trên kiến trúc 

R-CNN 

Dựa trên kiến trúc 

YOLO cải tiến 

46% 95% 

Thời gian chạy của thuật toán dò tìm và nhận 
dạng logo với các kiến trúc R-CNN và 
YOLOv3 tương ứng với chế độ với cấu hình 
CPU và GPU Nvidia 3.5 7GB RAM được cho 
ở bảng 2. 

Bảng 2. So sánh thời gian trung bình dò tìm và 

nhận dạng logo được cho ở bảng 2 sau 

Cấu 

hình 

Dựa trên kiến 

trúc R-CNN 

Dựa trên kiến trúc 

YOLO cải tiến 

CPU 4,2 giây 0,61 giây 

GPU 0.46 giây 0,067 giây 

Dưới đây là một vài minh họa kết quả dò tìm: 

YOLO cải tiến RCNN 

  

  

  

  

  
Hình 8. Kết quả dò tìm chính xác bởi YOLOv3 

cho những logo biến dạng 
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5. Kết luận 

Nhận dạng logo là nền tảng cho nhiều lĩnh 

vực ứng dụng. Tuy nhiên có nhiều yếu tố ảnh 

hưởng đến việc nhận dạng này như: logo có 

thể xuất hiện ở nhiều vị trí, tỷ lệ và khung nhìn 

khác nhau trong ảnh. Hơn nữa các ảnh có thể 

bị tác động bởi nhiễu hay các yếu tố khác. 

Cách tiếp cận truyền thống là sử dụng các bộ 

dò tìm và mô tả dựa trên điểm đặc trưng hoặc 

sử dụng các mạng CNN huấn luyện trước cho 

các ứng dụng cụ thể. Giải pháp của chúng tôi 

là cải tiến YOLO cho việc phân loại và nhận 

dạng logo. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ 

liệu flickrlogo-47 cho độ chính xác cao so với 

FRCNN và YOLO nguyên bản. 
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