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摘要：针对远距离室内指示牌检测准确率较低的问题，提出一种结合超分重建的室内指示牌检测方法。分

析单目相机透视成像模型发现，指示牌成像像素随拍摄距离增大而减小；通过对含有室内指示牌的图像进行超分

重建，提高指示牌图像分辨率，进而提升指示牌的检测准确率。在 SVHN数据集和实验室数据集下，采用 SRCNN、

SRResNet 和 SRGAN 超分重建神经网络模型进行 2 倍和 4 倍超分重建的图像与未超分重建的图像进行对比，指

示牌检测准确率均有明显提高。 
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Indoor Signage Detection Method with Super-resolution Reconstruction 
YUAN Fei1  RAO Rao1  ZHOU Guanghai2  CHEN Weibin1 

(1.School of Automation, Guangdong Polytechnic Normal University, Guangzhou 510450, China 
2.Guangzhou Southern Surveying and Mapping Technology Co., Ltd., Guangzhou 510663, China)

Abstract: To address the low detection accuracy of distant indoor signage, this paper proposes an indoor signage detection 

method with super-resolution reconstruction. Analysis of the monocular camera perspective imaging model reveals that the imaging 

pixels of signage decrease with increasing shooting distance. By applying super-resolution reconstruction to images containing indoor 

signage, the resolution of signage images is enhanced, thereby improving detection accuracy. Comparative experiments on the SVHN 

dataset and a laboratory dataset demonstrate that images reconstructed at 2× and 4× super-resolution using SRCNN, SRResNet, and 

SRGAN super-resolution reconstruction neural network model significantly outperform non-reconstructed images in signage detection 

accuracy. 
Keywords: super-resolution reconstruction; indoor signage detection; camera perspective imaging model; signage imaging 

calculation method; object detection algorithms 

0 引言 

基于位置信息的研究主要通过获取目标物的位

置信息来确定其具体位置，在博物馆、机场、超市、

医院和地下矿井等大型复杂室内环境中应用广泛[1-2]。

位置信息的获取方法主要分为被动式定位和主动式

定位两类[3-5]。被动式定位方法主要利用定位系统实现

待定位目标的感知与位置计算，但存在系统部署复杂、 

受环境因素影响较大等问题。主动式定位方法利用搭

载在待定位目标上的传感器设备，如摄像头、激光雷

达[6]等，实现对环境的感知，并通过相应的计算方法

得到待定位目标的位置信息。其中，基于摄像头的主

动式定位方法具有部署简便、实施成本低、环境适应

性强等特点。 

基于摄像头的主动式定位方法先通过摄像头采
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集待定位目标周围的环境图像，再检测环境图像中的

固有标识物，最后基于成像系统的透视关系计算得到

待定位目标相对于固有标识物的位置[7-13]。该类定位

方法的定位准确性与固有标识物的检测准确率以及

基于透视关系的位置计算精度密切相关。固有标识物

主要包括基于人工布置的专用定位标识物和基于环

境的固有标识物两类。其中，基于人工布置的专用定

位标识物定位方法存在部署复杂、标识物过大等问

题，导致检测过程繁琐，定位准确性不高。为此，学

者们针对基于环境的固有标识物定位方法开展了大

量研究。文献[10]将室内门牌作为固有标识物，采用

YOLOv5算法进行检测，并利用透视 n点算法计算目

标物位置，将定位误差由 14 cm减小至 7 cm，朝向误

差由 0.398 7 rad减小至 0.171 2 rad。文献[11]对含有

固有标识物的室内场景进行图像采集，并通过基于卷

积神经网络的标识物检测器进行固有标识物检测，完

成概略定位；通过特征点检测与匹配，结合环境特征

信息库中的位置信息，确定固有标识物的精确位置，

定位误差基本保持在 0.2 m 以内。文献[12]采集室内

场景的图像数据，并通过基于迁移学习的AlexNet模

型检测室内场景，利用特征匹配算法与随机投影最近

邻算法解算目标物的精确定位，92%测试点的定位误

差小于 1.5 m。文献[13]利用改进的局部图像特征描述

符算法，提取室内固有标识物的坐标信息，采用K最

近邻算法及固有标识物的坐标信息获取目标物的当

前位置，检测准确率超过 90%，平均定位误差小于   

1 m。然而，上述方法在环境中固有标识物分布较为

稀疏时，摄像头采集的固有标识物图像分辨率较低，

导致检测准确率下降，甚至难以实现基于环境的固有

标识物定位。 

为此，本文提出结合超分重建的室内指示牌检测

方法。首先，介绍单目相机透视成像模型及指示牌成

像计算方法，并利用指示牌成像计算方法估算固有标

识物（指示牌）在远距离成像时的像素值；然后，对

含有指示牌的图像进行超分重建，提高指示牌的成像

像素，从而提升固有标识物（指示牌）的检测准确率。  

1 单目相机透视成像模型及指示牌成像计算 

单目相机在拍摄含有指示牌的图像时，指示牌的

成像像素与指示牌位置、指示牌平面与相机像平面的

夹角密切相关。单目相机对含有指示牌场景的成像示

意图如图 1(a)所示。根据单目相机透视成像模型，对

图 1(a)的场景进行模型构建，指示牌透视成像模型如

图 1(b)所示。其中，物平面与对称像平面平行，且指

示牌的侧边 P1P4位于物平面内。根据图 1(b)的指示牌

透视成像模型，构建指示牌上边 P1P2的俯视图，如图

1(c)所示。 

在图 1(c)中：当 P1P2与OP2垂直时，P1P2在物平

面的投影最长，即 d12最大，此时指示牌平面与物平

面的夹角记为 α*，α*与 P1点的坐标 x1、z1相关；当夹

角 α从 0°增大到 α*时，d12逐渐增大；当夹角 α从 α*

增大到 90°时，d12逐渐减小。 

A

B

C

D

指示牌

O

d
 

O—单目相机透镜的中心位置；d—指示牌与单目相机之间的距离；  

ABCD—指示牌所在平面；OABCD—单目相机的成像区域。 

(a) 单目相机成像场景示意图 
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O'—对称像平面原点；α—指示牌平面与物平面的夹角；      

P1P2P3P4—指示牌；P1'P2'P3'P4'—指示牌在对称像平面的成像。 

(b) 指示牌透视成像模型   
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P1P2—指示牌上边；P1'P2'—指示牌上边在对称像平面的成像。 
(c) 指示牌上边 P1P2俯视图 

图 1 单目相机成像场景及其透视成像模型和俯视图 

为了更准确地描述指示牌在对称像平面的成像

P1'P2'P3'P4' 与指示牌位置、夹角 α之间的关系，定义

图 1(b)中指示牌的上边 P1P2 = l，侧边 P1P4 = h，指示

牌4个顶点在相机坐标系Oxyz下的坐标分别为P1（x1, 

y1, z1）、P2（x2, y2, z2）、P3（x3, y3, z3）和 P4（x4, y4, 

z4），指示牌在对称像平面坐标系O'x'y'下的像点坐标

分别为 P1'（x1', y1'）、P2'（x2', y2'）、P3'（x3', y3'）和

P4'（x4', y4'）。根据 P1、P2、P3和 P4之间的几何关系

可知，x2 = x1-lcosα，y2 = y1，z2 = z1-lsinα，x3 = x2 = x1-

lcosα，y3 = y1-h，z3 = z2 = z1-lsinα，x4 = x1，y4 = y1-h，

z4 = z1。另外，根据指示牌透视成像模型可知，点 P1

在对称像平面成像时，像点 P1' 在对称像平面坐标系

O'x'y' 下的坐标为 
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(1) 

即 1 1 1( )x ' = f z x ， 1 1 1( )y' = f z y 。 

同理可得，像点 P2' 在对称像平面坐标系 O'x'y' 

下的坐标为 (2 2 2
( )P ' f z x , )2 2( )f z y 。 

那么，P1'与 P2'之间的距离 d12为 

2 2
12 1 2 1 2

2 2

1 1 1 1

1 2 1 2

( ) ( )

cos      

d x ' x ' y ' y '

x x l y yf
z z z z

α

= − + − =

   −
− + −   

   

    (2)
 

根据公式(2)可知：当 α = 0°时，指示牌与对称像

平面平行，z2 = z1， 12 1( )d = f l z ，此时像点 P1' 与

P2' 之间的距离随 z1的增大而减小，与指示牌在物平

面的位置无关；当 α = 90°时，指示牌与对称像平面垂

直 ， z2 = z1 - l ， ( )12 1 11 ( ) 1d f z l z= − − ⋅  

2 2
1 1 1( )x x y+ ，此时 d12随 z1的增大而减小，随 x1、

y1的增大而增大，即指示牌离O点水平距离越远，指

示牌上边P1P2的成像长度P1'P2' 越小，P1点在Oxy平

面内距离O点越远，成像长度 P1'P2' 越大。 

根据公式(1)可知，像点 P4' 在对称像平面坐标系

O'x'y' 下的坐标为 ( )4 4 4 4( ) ,  ( )f z x f z y ，则 P1' 与

P4' 之间的距离 d14为 

2 2
14 1 4 1 4

2 2
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(3) 

因 x4 = x1，y4 = y1-h，z4 = z1，可得 

14
1

hd f
z

=                  (4) 

根据公式(4)可知，P1' 与 P4' 之间的距离 d14仅与

z1相关，且随 z1的增大而减小。 

综上所述：当指示牌平面与物平面呈 α角时，指

示牌上边 P1P2的成像长度随 α的增大先增大后减小，

随水平距离 z1的增大而减小；指示牌侧边 P1P4的成

像长度随着水平距离 z1的增大而减小；当 α = 90°时，

指示牌上边 P1P2的成像长度随 P1点与单目相机透镜

的中心位置O的距离增大而增大。因此，对于固定尺

寸的指示牌，可通过其成像的像素大小来估计指示牌

与单目相机之间的距离。 

若单目相机的成像分辨率为 2 048 × 1 080 像素

（2K），配备标准焦距镜头，视场角为45°。当尺寸为

30 cm × 20 cm的指示牌位于单目相机正前方 10 m处

时，根据以上透视成像模型及计算公式，指示牌成像

大小约为 55×37像素。当指示牌与相机像平面呈一定

角度时，其成像像素会更小。因此，在基于环境的固
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有标识物定位方法中，当固有标识物的成像像素较小

时，提高其检测准确率是该定位方法的关键因素之一。 

2 检测方法 

指示牌与单目相机距离越远，拍摄的图像中指示

牌的像素越小、分辨率越低，导致目标检测算法难以

准确检测指示牌内容[14-16]，检测准确率降低。为提高

远距离情况下目标检测算法对指示牌的检测准确率，

本文提出结合超分重建的室内指示牌检测方法。 

结合超分重建的室内指示牌检测方法主要包括

超分重建训练、目标检测训练和指示牌检测3个步骤，

步骤框图如图 2所示。 
 

超分重建神

经网络

待检测图像

目标检测网络

超分后图像

3.指示牌检测

检测训练

数据集

目标检测网络

（YOLOv5、
YOLOv8、

SSD、
RetinaNet）

2.目标检测训练

超分训练

数据集

超分重建

神经网络

（SRCNN、
SRResNet、
SRGAN）

1.超分重建训练

检测结果局部图
 

图 2 结合超分重建的室内指示牌检测方法步骤框图 

2.1  超分重建训练 

首先，构建超分重建训练数据集，用于训练有监

督的超分重建神经网络；然后，在超分重建神经网络

训练过程中，通过最小化超分重建图像与真实高分辨

率图像之间的损失函数，不断迭代更新网络参数，形

成低分辨率图像到高分辨率图像的映射关系。 

本文选择超分辨率卷积神经网络（super-resolu-

tion convolutional neural network, SRCNN）、超分辨率

残差网络（super-resolution residual network, SRResNet）

和超分辨率生成对抗网络（super-resolution generative 

adversarial network, SRGAN）3种经典的有监督超分

重建神经网络进行超分训练。其中，SRCNN 通过三

层卷积实现低分辨率图像向高分辨率图像的直接映

射，具有结构简单的特点；SRResNet引入残差结构以

加深网络深度，提高了超分重建精度；SRGAN 在

SRResNet 的基础上结合生成对抗网络，利用感知损

失与对抗损失进一步提升图像的视觉真实感来进行

超分训练。本文对这 3种超分重建神经网络分别进行

2倍、4倍放大，训练轮次均为 100，具体训练参数如

表 1所示。 

表 1  3种超分重建神经网络训练参数 

超分重建

神经网络 训练集 测试集 学习率 批大小 

SRCNN 91image Set5,Set14 1×10⁻⁴ 16 

SRResNet coco2014 Set5,Set14,
BSD100 1×10⁻⁴ 128 

SRGAN coco2014 Set5,Set14, 
BSD100 1×10⁻⁴ 64 

2.2  目标检测训练 

首先，构建包含类别标注和目标边界框的图像训

练数据集，用于训练基于深度学习的目标检测网络；

然后，在目标检测网络训练过程中，通过最小化预测

结果与真实标注之间的损失函数，不断迭代更新网络

参数，从而得到能够准确检测图像目标的深度学习

模型。 

本文选取YOLOv5、YOLOv8、单次多框检测器
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（single shot multibox detector, SSD）和焦点损失网络

（retinanet object detection network, RetinaNet）4种经

典的目标检测网络进行检测训练。其中，YOLOv5和

YOLOv8目标检测网络的数据集标注采用 yolo格式，

SSD 和 RetinaNet 目标检测网络的数据集标注采用

voc 格式，所有网络的训练轮次均为 100，具体训练

参数如表 2所示。 

表 2  4种目标检测网络训练参数 

目标检测

网络 训练集 学习率 批大小 权重类型 

YOLOv5 coco2014 1×10⁻⁴ 16 n 

YOLOv8 coco2014 1×10⁻⁴ 16 n 

SSD voc2007 2×10⁻³ 8 voc预训练
权重 

RetinaNet voc2007 2×10⁻³ 8 voc预训练
权重 

2.3  指示牌检测 

首先，利用训练好的超分重建神经网络模型对含

指示牌的图像进行超分重建，得到高分辨率图像；然

后，将高分辨率图像输入到训练好的目标检测网络模

型中，进行指示牌检测。 

3 性能验证实验 

采用公开的街景门牌号（street view house num-

bers, SVHN）数据集和实验室采集的数据集对本文方

法进行性能验证。从 SVHN数据集中选取 1 236幅图

像作为实验数据集，并根据图像标注框中目标物的像

素大小，将其分为低分辨率目标物（小于 96×96像素）

和高分辨率目标物（大于等于 96×96像素）两类，两

类目标物的数量统计如表 3所示。 

表 3 SVHN数据集中低、高分辨率目标物数量统计表 

目标物 
类型 

目标物大小/ 
像素 

目标物 
数量/个 

低分辨率目标物 [0×0, 96×96] 1 815 

高分辨率目标物 [96×96, 640×640] 893 

本文利用 iPhone13 手机采集实验楼各楼层门牌

图像共 521幅作为实验室数据集。统计所有标注的目

标物像素，其中，低分辨率目标物共有 1 474个，高

分辨率目标物共有 17 个。实验楼门牌图像示例如图

3所示。 

      

图 3 实验楼门牌图像示例 

实验环境：Python-3.10.11, Torch-2.0.1, CUDA:0 

(NVIDIA GeForce RTX 4070, 12001MiB) 

3.1 检测性能评价指标 

本实验采用准确率（precision）、召回率（recall）、

全类平均精度（mAP）3个指标来评价指示牌的检测

性能。其中，准确率是指模型预测为正类的样本中，

实际为正类样本的比例；召回率是指在所有实际为正

类的样本中，被模型正确预测为正类样本的比例；全

类平均精度是将所有类别检测的平均精度（AP）进行

综合加权平均而得到的指标。3个性能评价指标的计

算公式如下： 

 
precision

TPR
TP FP

=
+

 
     

(5) 

 
recall

TPR
TP FN

=
+     

(6) 

 
mAP

1

1 N

i
i

P AP
N =

= ∑
   

(7) 
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式中：TP 为实际为正类且被模型预测为正类的

样本数，FP 为实际为负类但被模型预测为正类的样

本数，FN 为实际为正类但被模型预测为负类的样本

数，N为类别数。 

3.2 SVHN数据集下检测性能验证实验 

根据结合超分重建的室内指示牌检测方法步骤，

对 SVHN 数据集中的图像分别采用 SRCNN、

SRResNet 和 SRGAN 超分重建神经网络模型进行 2

倍、4倍的超分重建。 

在基于YOLOv5、YOLOv8目标检测网络的检测

实验中，SVHN数据集中训练样本均为 1 008幅，验

证样本均为 228幅。分别对比 SRCNN、SRResNet和

SRGAN超分重建神经网络模型在未超分重建和2倍、

4倍超分重建的情况下，YOLOv5和YOLOv8目标检

测网络对指示牌的检测性能，实验结果如表 4 所示。 

表 4 基于 YOLOv5、YOLOv8目标检测网络的指示牌 

检测结果 

方法 放大

倍数 
precision/

% 
recall/

% 
mPA@

0.5 

YOLOv5 ― 81.5 67.9 0.769 

SRCNN+YOLOv5 
2 87.3 68.9 0.796 

4 82.2 70.7 0.790 

SRResNet+YOLOv5 
2 86.4 70.1 0.806 

4 81.0 72.5 0.799 

SRGAN+YOLOv5 
2 86.6 66.9 0.783 

4 86.8 71.9 0.798 

YOLOv8 ― 76.0 58.7 0.692 

SRCNN+YOLOv8 
2 77.0 61.7 0.715 

4 88.8 59.5 0.746 

SRResNet+YOLOv8 
2 77.3 65.0 0.737 

4 76.8 63.8 0.732 

SRGAN+YOLOv8 
2 82.0 60.0 0.732 

4 80.0 65.0 0.747 

在基于 SSD、RetinaNet 目标检测网络的检测实

验中，SVHN数据集中训练样本均为 989幅，验证样

本均为 247 幅。分别对比 SRCNN、SRResNet 和

SRGAN超分重建神经网络模型在未超分重建和2倍、

4 倍超分重建的情况下，SSD 和 RetinaNet 目标检测

网络对指示牌的检测性能，实验结果如表 5所示。 
 
 

表 5 基于 SSD、RetinaNet目标检测网络的指示牌检测 

结果 

方法 放大

倍数 
precision/

% 
recall/

% 
mPA@

0.5 

SSD ― 77.8 38.9 0.571 

SRCNN+SSD 
2 83.3 55.6 0.704 

4 86.5 57.1 0.754 

SRResNet+SSD 
2 80.3 45.0 0.644 

4 80.0 44.8 0.612 

SRGAN+SSD 
2 84.3 48.1 0.671 

4 84.9 45.2 0.665 

RetinaNet ― 89.3 69.4 0.849 

SRCNN+RetinaNet 
2 93.5 80.6 0.882 

4 95.6 84.3 0.899 

SRResNet+RetinaNet 
2 93.0 81.5 0.877 

4 93.1 84.0 0.886 

SRGAN+RetinaNet 
2 93.5 84.3 0.892 

4 93.6 86.6 0.916 

由表 4、5 可知，YOLOv5、YOLOv8、SSD 和

RetinaNet目标检测网络对经过 2倍、4倍超分重建后

的指示牌图像进行检测时，其精度（precision）、召回

率（recall）和全类平均精度（mPA@0.5）均比未超分

重建时有明显提高，这表明超分重建神经网络模型能

有效增强图像细节，改善目标检测网络对低分辨率目

标的检测性能。 

3.3 实验室数据集下性能验证实验 

在实验室数据集下，选取 YOLOv8和 RetinaNet
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目标检测网络进行性能检测实验。其中，YOLOv8目

标检测网络的训练集有 431幅图像，验证集有 90幅

图像；RetinaNet 目标检测网络的训练集有 417 幅图

像，验证集有 104 幅图像。分别对比 SRCNN、

SRResNet 和 SRGAN 超分重建神经网络模型在未超

分重建和 2倍、4倍超分重建的情况下，YOLOv8和

RetinaNet目标检测网络对门牌图像的检测性能，实验

结果如表 6所示。 

表 6 实验室数据集下门牌图像的检测结果 

方法 放大

倍数 
precision/

% 
recall/

% 
mPA@

0.5 

YOLOv8 ― 95.5 91.2 0.960 

SRCNN+YOLOv8 
2 97.0 91.5 0.969 

4 96.7 91.8 0.968 

SRResNet+YOLOv8 
2 96.1 94.0 0.971 

4 95.6 93.1 0.975 

SRGAN+YOLOv8 
2 96.2 93.8 0.978 

4 95.6 94.4 0.972 

RetinaNet ― 95.6 90.1 0.939 

SRCNN+RetinaNet 
2 97.4 92.6 0.958 

4 97.9 94.3 0.969 

SRResNet+RetinaNet 
2 98.6 96.6 0.981 

4 98.3 93.5 0.967 

SRGAN+ RetinaNet 
2 98.5 96.3 0.979 

4 98.8 97.2 0.985 

由表 6可知，实验室数据集下的门牌图像分别经

过 SRCNN、SRResNet和 SRGAN超分重建神经网络

模型2倍、4倍超分重建后，利用YOLOv8和RetinaNet

目标检测网络检测时，其精度（precision）、召回率

（recall）和全类平均精度（mPA@0.5）均比未超分

重建时有明显提高，不仅增强了超分重建神经网络模

型的目标检测性能，还验证了该方法在自建数据集上

的有效性和适用性。 

4 结论 

本文针对基于环境的固有标识物定位方法中存

在的成像像素较低，导致固有标识物检测准确率下降

的问题，提出结合超分重建的室内指示牌检测方法。

通过分析单目相机透视成像模型及指示牌成像计算

方法，从理论上证明指示牌距离相机较远时，其成像

分辨率较低。本文利用结合超分重建的室内指示牌检

测方法，提升了指示牌图像分辨率，从而提高检测准

确率。在公开数据集 SVHN和实验室数据集上的实验

结果表明，超分重建后的指示牌图像检测性能明显优

于未超分重建的指示牌图像。 

同时，本文方法也存在不足之处，将在后续研究

中进行完善：1） 指示牌种类不够丰富，可能导致目

标检测网络在实际应用中泛化能力受限，后续可通过

采集更多样化的指示牌图像，扩充数据集的种类和规

模，并结合数据增强技术进一步提升网络模型的鲁棒

性和有效性；2） 本文方法仅针对静态场景下的指示

牌检测，未考虑动态环境或复杂场景下的指示牌检测

问题，后续将探索与其他定位算法相结合，以实现动

态复杂场景下的实时指示牌检测与定位，增强模型的

实用性和适应性。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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