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摘 要： 目的　移动端应用中对平面扫描图像的用户意图理解是常见的现实需求，传统方法主要是利用大量用户

历史行为数据进行建模，预测用户对新图像的意图，但该应用场景面临着定制化问题、交互次数少等挑战，限制了传

统方法的效果。而近几年出现的智能体方法可以较好地应对这些挑战，为定制意图理解任务提供了新的思路。基

于此，提出了一个面向平面扫描图像的用户定制意图理解智能体。方法　智能体由任务感知、任务规划、任务执行

与反馈校正模块构成，并针对方法面临的小样本增量问题以及计算资源有限、基准数据集不足等技术挑战，首先提

出了“分而治之”的域泛化方法，将基任务与定制化任务的推理解耦，使其互不影响。其次通过模板匹配进行意图理

解，以实现无需微调即可应对新的定制化任务的功能。然后通过自提升策略减少意图理解结果噪声，提升域泛化的

可靠性。此外还构建了平面扫描图像的定制意图理解基准数据集。结果　本文智能体在所提出的基准数据集上与

其他 7 种方法进行了比较，在平均交并比（mean intersection over union， mIoU）指标上，智能体的 mIoU 达 90. 47%，

相比于性能第 2 的方法提高了 15. 60%，总正确率提高了 22. 10%。同时进行了消融实验，验证了智能体各部分的

有效性。最后将智能体应用在公开票据数据集 CORD（consolidated receipt dataset）上，验证了智能体的泛化能力。

结论　本文提出的智能体超越了前沿检测和分割模型在平面扫描图像的定制意图理解任务上的表现，同时回避了

对每个子任务微调模型的过程，方法具有有效性和高效性。
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Abstract： Objective　In the era of mobile internet， mobile applications are developing rapidly and becoming increasingly 
common in society， thus becoming an indispensable part of daily life.  The demands and expectations of users for mobile 
applications are also constantly increasing.  In the development of mobile applications， user intention understanding is an 
important research field， which aims to provide more personalized and intelligent services for users by analyzing their 
behavior and needs.  User intention understanding for image input in mobile applications is a common practical require⁃
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ment.  In image-related human-computer interaction， users often need to interact with mobile applications through touch 
clicks or gestures so that mobile applications can intelligently understand users’ intentions.  Traditional intention under⁃
standing methods mainly use a large amount of historical user behavior data to model and predict possible user intentions for 
new images.  However， the application scenario is faced with some challenges such as the customization problem and few 
interactions， thus limiting the effectiveness of traditional methods.  In recent years， with the development of autonomous 
artificial intelligence， the emergence of agent technology has provided new perspectives for user-customized intention 
understanding task.  Agents can imitate and learn human thinking process， accurately understand users， reduce the burden 
of memory and operation， and help mobile applications better understand users’ intentions and needs.  Therefore， we pro⁃
pose to build a user-customized intention understanding agent for planar scanned images for user-customized intention 
understanding task. Method　The user-customized intention understanding agent consists of task perception， task planning， 
task execution， and feedback correction modules.  Task perception module extracts information from an input image and 
combines it with user-customized template information obtained from stored intention libraries to understand the intention of 
the input image.  The task planning module utilizes the results of the perception module to plan and make decisions on input 
image.  The task execution module follows the decision made in the planning module to execute the corresponding action 
and output the intention understanding result of the input image.  If the user is not satisfied with the current result， then the 
user can provide feedback through feedback correction module， and then the agent will output a new result， use the cor⁃
rected image as a new user-customized intention template image， and add it to the intention libraries.  To address the techni⁃
cal challenges faced in building these modules such as few-shot incremental learning problem， limited computing 
resources， and insufficient benchmark datasets， we propose several new technological ideas.  First， a “divide and con⁃
quer” domain generalization method is proposed to decouple the inferences of basic tasks and customized tasks so that they 
do not affect each other.  Second， we achieve intention understanding through template matching to cope with new custom⁃
ized samples without fine-tuning， which solves the few-shot incremental learning problem.  Then， we use a self-
improvement strategy to reduce the noise of intention understanding results and improve the reliability of domain generaliza⁃
tion.  In addition， we construct a customized intention understanding benchmark for planar scanned images， providing a 
data foundation for this study and subsequent research. Result　We conduct a series of ablation experiments on our dataset 
to clearly show the effectiveness of different parts of our agent.  We compare our agent with seven state-of-the-art methods 
on our dataset， including traditional saliency detection models， model fine-tuning， and visual language models.  The mean 
intersection over union of the agent on our dataset reaches 90. 47%， which is 15. 60% higher than that of the second best-
performing method， and the total accuracy is improved by 22. 10%.  Finally， the agent is applied to a public dataset called 
consolidated receipt dataset to verify its generalization ability. Conclusion　In this study， we propose a user-customized 
intention understanding agent for planar scanned images.  Experimental results demonstrate that our proposed “divide and 
conquer” domain generalization method， self-improvement strategy， and object detection parameters all have a certain pro⁃
moting effect on intention understanding.  The agent outperforms the cutting-edge detection and segmentation models on the 
user intention understanding task without fine-tuning， proving the effectiveness and efficiency of our method.
Key words： user intention understanding； agent； few-shot incremental learning； saliency detection； interactive segmenta⁃
tion

0　引 言

移动互联网时代，人们对平面图像和文档电子

化、结构化的需求不断增长，光学字符识别（optical 
character recognition， OCR）等移动应用在社会中变

得越来越普遍，已经成为人们日常生活中不可或缺

的一部分。在 OCR 应用的发展过程中，为了实现对

平面图像的准确扫描，用户意图理解就是一个重要

的研究领域，它旨在通过分析用户的行为，更加个性

化和智能化地理解用户需求。过去对平面图像的用

户意图理解方式主要是利用大量的历史行为数据进

行建模，预测用户对新图像的可能意图，这样的传统

方法是相对封闭和静态的。而近年来，随着人工智

能（artificial intelligence， AI）不断向具有自主性的方

向发展，各种新技术的出现为用户意图理解任务提

199



Vol. 30，No. 1，Jan. 2025

供了新的思路，如 AI 智能体（AI agent）技术。智能

体已有在各个领域的探索和应用，如 WebGPT（web 
generative pre-trained Transformer）使用人工反馈进

行浏览器辅助问答（Nakano 等，2021），ReAct（syner⁃
gizing reasoning and acting in language models）在 语

言模型中协同推理和行动（Yao 等，2022），CAMEL
（communicative agents for "mind" exploration of large 
language model society）是可以进行“角色扮演”的沟

通式社会型智能体（Li 等，2023），Voyager 是使用大

语言模型的开放式具身智能体（Wang 等，2023a），

张 晨 等 人（2023）提 出 基 于 双 层 DQN（deep Q-

network）的多智能体路径规划方法。在用户意图理

解领域，智能体能接收用户与机器的交互，如触摸

点击或手势，并模仿和学习人类的思维过程，能更

好地理解用户对平面图像的意图和需求，减轻用户

的记忆负担与操作负担，因此智能体可能逐渐替代

传统方法成为移动应用中平面图像意图理解任务

的主流方法。

传统方法在移动应用中平面扫描图像的用户意

图理解任务上效果不佳的原因是，移动应用面临着

几个挑战，限制了已有方法的效果：1）定制化挑战。

对于普通平面扫描图像的意图理解任务（以下称基

任务），如图 1 顶部框所示，右侧图中高亮处表示图

像的意图理解结果。对于基任务，传统方法已经能

实现较好的性能。然而，由于用户需求的多样性与

现实环境的复杂性，产生了定制意图理解任务。如

图 1 底部框所示，存在多个潜在意图的图像称为歧

义图像，需要用户进行定制化输入，手动选择目标框

区域，移动应用才能完成意图理解，这样的任务称为

用户定制意图理解任务，该任务具有异构、动态等特

点，目前仍然是一个巨大的挑战。2）交互次数少的

挑战。用户期望移动应用能智能理解识别意图，因

此用户与应用的交互次数应尽量少，最好只通过一

次交互就对所有同类图像实现意图理解。而交互次

数少意味着移动应用获得的信息较少，如何利用少

量信息学习到正确的意图是一个挑战。

基于应用面临的定制化、异构、可学习信息少等

挑战，意图理解过程中建模是一个困难的问题，因此

本文使用智能体方法实现准确灵活的意图理解，但

面临几个技术上的挑战：1）学习范式是增量的；2）定

制化任务中定制样本的数量少；3）存储、计算等资源

有限，算法必须是轻量级的；4）方法对不同类型图像

需要具备很强的泛化能力；5）目前符合该场景的公

开的基准数据集较少。因此本文提出了“分而治之”

图 1　普通图像及歧义图像的意图理解

Fig. 1　Intention understanding of ordinary images and ambiguous images
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的域泛化方法、模板匹配、自提升策略等新的技术思

路来应对以上技术挑战，完成平面扫描图像的用户

定制意图理解任务。

具体来说，首先，为了应对增量挑战并提高对不

同类型图像的泛化能力，本文提出了一种“分而治

之”的域泛化方法，将基任务与定制化任务的推理解

耦，使其互不影响，在增强对新任务的适应能力的同

时，避免对基任务的遗忘。其次，为了应对定制样本

数量少的挑战，本文将意图理解定义为模板匹配问

题，将不同的定制意图构建为不同模板，从而在决策

时，判断样本属于某个定制化任务或属于基任务，然

后加入模板或基任务的先验信息。这样的方式回避

了对每个定制化任务进行网络微调，避免训练规模

随定制化任务数增长而增大，从而极大地降低了网

络的训练开销，解决了移动端用户对于开销较为敏

感、存储和计算等资源有限的问题。随后，为进一步

提升本文方法的鲁棒性，提出自提升策略减少预测

噪声，提升域泛化的可靠性，提出反馈校正模块实现

智能体的自我更新，提高意图理解能力。最后，从任

务数据本身出发，为了应对可供使用和评测的相关

基准数据集较少的挑战，提供了一个超过 100 组共

计超过 2 000 幅样本的数据集，为平面扫描图像的用

户定制意图理解任务提供了一个较大的基准数据

集，为本文以及后续的研究提供了数据基础。

针对平面扫描图像的用户定制意图理解任务，

本文贡献点主要如下：1）将智能体方法引入到用户

意图理解任务中，将智能体与环境的交互模式应用

在用户与移动应用的交互上，构建了一个面向平面

扫描图像的用户定制意图理解智能体，由任务感知、

任务规划、任务执行与反馈校正模块构成；2）基于技

术上面临的挑战，在智能体的构建过程中提出了“分

而治之”的域泛化方法、模板匹配方法、自提升策略

等技术点，实现准确高效的意图理解；3）构建了平面

扫描图像的定制意图理解基准数据集，在该数据集

上的实验证明了本文方法的可行性，并进行了落地

的应用验证。

1　相关工作

1. 1　智能体

智能体在人工智能领域中指能自主感知环境、

做出决策然后采取相应行动的主体（Xi 等，2023），

英文称 Agent。简单来说，它旨在让计算机能够理解

用户的兴趣，并自主地代表用户采取行动（Green 等，

1997）。Xi 等人（2023）将过去智能体的技术发展过

程分为几个阶段：符号型智能体、反应型智能体、基

于强化学习的智能体、基于迁移学习和元学习的智

能体，而近两年大语言模型的出现将智能体的智能

程度提升到了新的高度（Wei 等，2022），智能体技术

也发展到了基于大语言模型的智能体这一阶段。

一个智能体的常规决策流程为：感知、规划与行

动。感知是指从环境中收集信息并从中提取相关知

识的能力；规划是指为了某一目标而作出的决策过

程；行动是指基于环境和规划做出的动作。智能体

接收来自环境的输入信息，并通过一些算法、推理来

处理这些信息，然后根据处理结果进行相应的动作。

智能体可以在没有持续人类输入的情况下完成多种

任务，其应用场景有很多，如在软件开发中支持编码

和调试工作，擅长以自然语言作为输入处理任务；在

自动驾驶中为汽车提供车外环境信息，提供决策指

导和支持车辆控制等。

本文借鉴基于大语言模型的智能体思想，结合

多模态模型来完成用户定制意图理解任务，通过智

能体减轻用户的记忆与操作负担。

1. 2　图像显著性检测

图像显著性检测，又称视觉显著性检测，分为基

于传统方法的显著性检测与基于深度学习的显著性

检测。

传统方法一般是利用图像的低层视觉特征，判

断目标区域和它周围像素的差异，进而计算图像区

域的显著性，如 Itti 等人（1998）提出的一种基于高斯

金字塔融合图像颜色、亮度和方向特征的视觉注意

力模型，以及后来陆续提出的 GB（graph-based）算法

（Harel 等，2007）、SR（spectral residual）算法（Hou 和

Zhang，2007）和 FT（frequency-tuned）算 法（Achanta
等，2009）等。

基于深度学习的显著性检测是利用高级视觉特

征，通过学习先验知识来决定视觉注意区域。早期

基于深度学习的显著性目标检测方法通常使用卷积

神经网络（LeCun 等，1989）在超像素层面提取特征，

进行目标显著性的判断，得到稀疏的显著性检测结

果图（Li 和 Yu，2015；He 等，2015）。随着全卷积神经

网络（Long 等，2015）在像素级语义分割中取得的巨

大成功，基于像素级别的密集检测方法（Liu 和 Han，
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2016；Hou 等，2017；Liu 等，2018）随之产生，并逐渐

成 为 显 著 性 检 测 的 主 流 方 法 。 最 典 型 的 模 型 如

U-Net 模型（Ronneberger 等，2015），它对简单编解码

结构的网络模型作出改进，在关注高层语义特征的同

时，也关注低层的空间细节信息，强化了显著性目标

的边界。后来不少学者也在U-Net结构上陆续做出改

进（Zhou 等 ，2018；Huang 等 ，2020；He 等 ，2022），

U-Net结构在基于深度学习的显著性检测方法中具有

重要意义。除了全卷积神经网络外，不少研究也将注

意力机制用在显著性检测中（何伟和潘晨，2022）。

本文中，基任务通过训练显著性检测模型实现，

定制化任务中也用到了显著性检测思想。

1. 3　小样本学习

普通的机器学习方法需要借助大量的监督样本

（Bearman 等，2016）才能训练出具有泛化能力的模

型并应用到新数据中，而如何利用极少的标注数据

学习到具有一定泛化能力的模型，在标注较为稀缺

的现实场景中显得非常重要，这也是小样本学习需

要解决的问题。

小样本学习的方法大致可分为基于模型的方法

和基于度量的方法。基于模型的方法旨在通过模型

结构的设计快速在少量样本上更新参数，直接建立

输入和预测值的映射函数，如 Santoro 等人（2016）提

出的使用记忆增强的方法。基于度量的方法的一般

目标是学习相似度度量，相似样本对获得较高的相

似度得分，而不相似样本对则获得较低的相似度得

分。相似度度量可以是简单的距离测量、复杂的网

络或其他可行的模块或算法。几种典型的基于度量

的小样本学习方法包括类相关性度量（Fink，2004）、

KernelBoost（Hertz 等，2006）、Siamese Net（Koch 等，

2015）等。Siamese Net 是首个将深度神经网络用于

小样本学习的工作。

本文借鉴度量学习的思想，从模板匹配的角度

来解决小样本问题，将样本相似性定义为样本与模

板图像之间的特征相似度，从而简单高效地解决小

样本问题，避免模型训练带来的高昂代价和过拟合

等问题。

2　本文方法

2. 1　方法框架简介

用户在移动应用中上传平面图像进行扫描时，

用户意图区域形状通常近似于矩形，因此可以通过

目标检测先获得意图区域的矩形边界框，再通过分

割来进行细粒度调整。在此基础上，考虑到应用挑

战及技术挑战，故本文构建了面向平面扫描图像的

用户定制意图理解智能体，在应对新的定制化任务

过程中无需进行网络参数的微调，具体设计如图 2
所示。

智能体包括任务感知、任务规划、任务执行以及

反馈校正 4 个模块。任务感知从输入图像中提取信

息，结合从存储的意图库中获得的用户定制模板信

息，对输入图像进行意图理解；任务规划利用感知过

程的结果进行规划，做出对输入图像的决策；任务执

行按上一步的决策执行相应的动作，输出对图像的

意图理解结果；若用户不满意当前输出结果，则用户

可以进行反馈校正，随后智能体会输出新的结果并

将校正的图像作为新的用户定制意图模板加入意图

库中。

面向平面扫描图像的用户定制意图理解智能体

的感知—规划—执行的具体流程如图 3 所示。给定

基域数据集 IB = {(X B
i ，LB

i )}NB

i = 1（上标“B”表示与基域

（base）相关），其中，N B 表示基域图像数量，图像X B
i

的标签为 LB
i ，基域图像是存在单个意图的普通平面

扫描图像，基任务是对单个意图的理解与识别。给

定 歧 义 数 据 集 ，即 本 文 的 目 标 域 数 据 集 I T =
{{(X T

ij，LT
ij )}N T

i

j = 1}
C

i = 1
（上标“T”表示与目标域（target）相

关），其中，C 表示目标域图像的类别数，N T
i 表示第 i

图 2　面向平面扫描图像的用户定制意图理解智能体

Fig. 2　User-customized intention understanding agent for 
planar scanned images
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个类别的图像数量，X T
ij 表示第 i 类的第 j 幅图像，其

标签为 LT
ij，目标域图像是存在多个潜在意图的平面

扫描图像，定制化任务（以下称目标任务）是在多个

潜在意图中识别出用户真实意图区域。利用训练得

到的基域分割模型 FB(X；θB )对目标域数据集 I T 进

行推理，θB 表示模型参数，产生基础像素级掩膜 MB；

利用检测、模板匹配、框匹配和分割流程对目标域数

据集 I T 进行推理，产生目标像素级掩膜 MT；再将 MB

和 MT 通过自提升策略得到最终的高质量像素级掩

膜 MF。同时，将智能体应用于基域数据集 IB 时得到

的掩膜质量不低于直接使用基域分割模型得到的掩

膜质量。

面向平面扫描图像的用户定制意图理解智能体

通过“分而治之”的域泛化、小样本角度的模板匹配、

自提升策略和反馈校正模块来实现本文目标。“分而

治之”的域泛化保证基任务与新任务互不影响且基

任务性能不下降；模板匹配简单高效地解决了任务

存在的小样本问题，实现在域泛化过程中网络参数

无需微调；自提升策略实现了基域和目标域知识的

融合，减少了预测结果的噪声；反馈校正模块通过与

用户的交互实现智能体自我更新完善，提升智能体

意图理解能力；最终实现了对平面扫描图像的用户

定制意图理解。

2. 2　任务感知

任务感知阶段的方法技术主要包括目标检测、

模板匹配与框匹配，目的是在面对小样本增量的挑

战时理解任务，即理解用户的意图区域。

目标域数据集 I T = {{(X T
ij，LT

ij )}N T
i

j = 1}
C

i = 1
，在实际场

景中，用户对第 1 类到第 C 类的样本具有不同的意

图，因此每类样本是相对独立的，且会不断出现新的

C + 1，C + 2，… 类样本，存在增量问题。另外，大部

分用户对标定样本的耐心有限，对于同类样本用户

希望只标注一次，存在小样本问题。基于上述小样

本增量问题的挑战，本文将用户对图像的不同意图

构建为不同的模板，将意图理解定义为模板匹配问

题。具体步骤为：

1）构建用户意图库。从目标域数据集的每一类

图像中取一幅加入模板图像集 P = {pi}
C

i = 1，共 C 个

模板，再将每个模板进行尺度不变特征变换（scale-

invariant feature transform，SIFT）后的描述子分别存

储在文本文件里，一共 C 个文本文件。包含 C 个模

板图像、标签及 SIFT 文件的模板集即构成意图库。

2）当输入一幅新图像时，先进行检测。用视觉

语言大模型 Grounding DINO（Liu 等，2023）对输入图

像 的 所 有 可 能 意 图 进 行 检 测 ，获 得 检 测 框 集 合

boxdet = [det0，det1，…，detk ]，其中，deti， i = 0，⋯，k 表

示每一个检测框的坐标。

3）模板匹配。计算输入图像的 SIFT 特征描述

子，并分别计算此描述子与所有模板图像的描述子

间的距离，作为输入图像与每个模板间的相似度，将

相似度最高的一个模板作为输入图像对应的模板。

从模板标签中获得意图区域的 4 个角点坐标，对其

进行变换：如果输入图像与模板图像的角度不同，将

模板图像进行对应旋转，使二者角度相同；如果输入

图像与模板图像的分辨率不同，将模板图像进行对

图 3　用户定制意图理解智能体的运行流程

Fig. 3　Process of the user-customized intention understanding agent
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应缩放，使二者尺度相同。模板图像变换后，标签位

置也随之变换，变换后的位置信息就近似于输入图

像 中 用 户 目 标 意 图 位 置 ，以 下 称 目 标 框 ，表 示 为

box target，其 一 般 形 式 为 box target = [ external，inner ]，其

中，external 表示目标外框坐标，inner 表示目标内框

坐标。

4）框匹配。将检测框与目标框利用匈牙利算法

（Kuhn，1955）进行匹配。用框之间的交并比（inter⁃
section over union，IoU）表示框之间的距离，将检测

框与目标框两两计算，得到一个 k + 1 行 2 列的距离

矩阵 iou_matrix，具体为

iou_matrix[ i,  j ] = IoU (boxdet[ i] ,box target[ j ] )
  i = 0,1,…, k ; j = 0,1 （1）

再利用距离矩阵进行匈牙利匹配（以下表示为

HungarianMatching），即在检测框中寻找与目标外框

和目标内框距离最小的两个框的组合，得到初步的

框匹配矩阵match_matrix temp，表示为

match_matrix temp =
HungarianMatching ( - iou_matrix) （2）

框匹配矩阵的一般形式为 é
ë
êêêê ù

û
úúúúa 0

b 1 ，每一行表示

一个匹配对，第 1 列表示检测框的索引，第 2 列表示

目标框的索引，即 deta 是与目标外框 external 位置最

接近的检测框坐标，detb 是与目标内框 inner 位置最

接近的检测框坐标。在此基础上，设定 IoU 阈值，避

免匹配的两个框之间 IoU 过低，得到最终的框匹配

矩阵match_matrix，，表示为

match_matrix[0] = match_matrix temp[0]
IoU (deta, external) > β （3）

match_matrix[1] = match_matrix temp[1]
IoU (detb, inner ) > β （4）

式 中 ，match_matrix[0] 和 match_matrix[1] 分 别 表

示矩阵的第 1 行和第 2 行。β 为设定的 IoU 阈值。

只有当每对匹配框之间的 IoU > β 时，才认为是真

正匹配成功。

2. 3　任务规划

根据任务感知阶段对任务的理解结果，任务规

划阶段采用“分而治之”的域泛化方法对输入图像进

行决策。

由于基域和目标域图像特点不同且差异较大，

因此很难用同样的方法同时在基任务和目标任务上

实现较好的性能。针对这个问题，本文提出“分而治

之”的域泛化方法，即将不同任务的推理解耦，以使

它们互不影响，在提高新任务性能的同时避免对基

任务的遗忘。“分而治之”的域泛化具体实现如下。

在 2. 2 节任务感知阶段的框匹配步骤后，若匹

配矩阵为 é
ë
êêêê ù

û
úúúúa 0

b 1 的形式，则选择与用户意图对应的

deta 或 detb 作为匹配成功的框。另外，由于设定了

IoU 阈值，故存在两种特殊情况：1）框匹配矩阵为

空：表示没有达到 IoU 阈值的匹配对，说明输入图像

的实际意图区域与模板中的意图区域完全不匹配，

故认为此图像不属于目标域，判定其为基域图像。

2）框匹配矩阵只有一行：表示某个匹配对由于 IoU
过低被过滤掉了，导致只有一个成功的匹配对。假

设目标区域是内部意图区域，而只成功匹配到了外

框，为增强鲁棒性，此时就直接选择检测框中面积最

大的框作为匹配成功的框。

通过以上对框匹配是否成功的判断以及对框的

选择，就可做出决策，将基域与目标域的图像区分

开，在后续的执行阶段采用不同的方法进行处理，即

可保证基任务和目标任务互不影响。

2. 4　任务执行

依据任务规划阶段做出的决策，任务执行阶段

对输入图像采取相应的行动：若输入图像属于基域，

利用训练得到的基域分割模型 FB(X；θB )对图像进

行分割即可完成，不需要再进行其他步骤，避免冗余

和耗时；若输入图像属于目标域，利用任务规划阶段

中 匹 配 成 功 的 检 测 框 作 为 提 示 框（prompt），用

Mobile-SAM 模型（Zhang 等，2023）对图像进行分割

提高细粒度，得到掩膜 MT，再与图像经过基域分割，

模型 FB(X；θB )得到的掩膜 MB 一起执行图 3 中自提

升策略，即可获得最终掩膜 MF。

自提升策略的目标是为了减少意图理解结果的

噪声，提高域泛化的可靠性。本文智能体是由大模

型和传统算法组合而成，由于目标域数据集没有经

过微调，因此将大模型直接应用在数据集上会出现

噪声，影响目标任务的效果。为此，本文提出自提升

策略，通过双域融合减少图像噪声，提高掩膜质量。

自提升策略如图 3 橙色框右侧所示，输入图像经过

分 割 后 产 生 两 种 掩 膜 ，即 目 标 域 数 据 集 I T' =
{{(X T

ij，LT
ij，M B

ij，M T
ij )}N T

i

j = 1}
C

i = 1
，其中，M B

ij 表示 FB(X；θB )
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对图像 X T
ij 的像素级分割结果，M T

ij 表示 Mobile-SAM
对图像X T

ij 的像素级分割结果。M B
ij 的特点是其为一

个连通区域，但往往与目标意图区域相比范围过大；

M T
ij 的特点是它能比较准确地描绘出目标意图区域

的轮廓，但其边界和内部往往存在噪点，且可能出现

分割出的区域不连通的情况。因此，可将 M T
ij 和基域

知识 M B
ij 结合起来，简单有效的方法是取它们的交

集，即逐一对比选择相同的像素点，得到融合掩膜

M A
ij = M B

ij ∩ M T
ij ，减少了背景部分的噪声，同时对前

景部分也不会产生影响。然后，在 M A
ij 中获得层级轮

廓，取最大轮廓作为目标轮廓，将其内部所有像素都

视为前景部分，以解决内部可能出现的中空等问题，

去除前景部分的噪声。经过以上处理后得到最终像

素级掩膜 M F
ij ，即为目标域图像X T

ij 的意图理解结果。

如上所述，自提升策略包括融合和后处理两个

步骤。在自提升策略的作用下，目标域图像的掩膜

质量相比使用单一基域分割模型时有一定提高，自

提升策略对提升目标任务的性能起到了一定的促进

作用。

2. 5　反馈校正模块

当用户认为智能体输出结果有误时，反馈校正

模块发挥作用。如图 3 中紫色部分及虚线所示，用

户在图像上对意图区域进行手动标注，智能体会以

此标注作为提示框，再次通过任务执行阶段进行分

割与自提升后，输出新的意图理解结果。同时，智能

体会按 2. 2 节中构建模板的方式学习该图像及用户

标注，构建一个新的定制意图模板，加入意图库中，

以便后续使用，从而意图库的大小及模板图像特征

不断得到更新。

反馈校正模块通过与用户的交互不断学习新知

识，实现智能体的自我更新完善，提升智能体的用户

定制意图理解能力。

3　实验分析

3. 1　数据集与评价指标

1）目标域数据集。即歧义数据集，是本文提出

的用于平面扫描图像定制意图理解的基准数据集，

该数据集的图像为具有多个潜在意图的平面扫描图

像。数据集共 2 241 幅图像，分为 112 组增量子数

据，每组子数据含 20 幅图像左右，均是对相同对象

在不同角度或距离下拍摄得到的图像，拍摄对象包

括书本、文档、纸张、插画和卡证等。不同组子数据

间图像的潜在意图区域个数及分布各不相同。图 4
展示了一部分具有代表性的图像，其中每幅图像属

于不同的组别。另外，数据集中每幅图像均有一个

对应的标注文件，内含标注状态、图像尺寸、旋转角

度和多个潜在意图区域的角点坐标等。基于图像的

多样性和标签的完整性，该数据集适用范围较广，可

以作为多种视觉任务（如目标检测、语义分割和实例

分割等）的基准数据集。

2）模板集。即意图库，在目标域数据集每组子

数据中取一幅图像作为模板图像，共 112 幅图像，按

2. 2 节中的方法构建模板集。

3）测试集。在目标域数据集中除去模板图像、

无标注图像和标注不全的图像，其余作为测试集，测

试集共含 2 031 幅图像。在测试集上对智能体的精

度进行评估。

4）评价方式。本文采用以上测试集进行评价，

评价前根据图像标签（目标区域的角点坐标）生成标

签对应的二值化掩膜，即将 4 个角点连线后形成的

四边形目标框内部填充为 1，外部填充为 0。评价时

根据图像的预测结果及图像对应的标签掩膜进行精

度评估。评价指标有 4 种：平均交并比（mean inter⁃
section over union，mIoU）、平 均 像 素 准 确 率（mean 
pixel accuracy，mPA）、总正确率（total accuracy，TA）

和组内正确率（accuracy of each group，AoG）。

mIoU 是图像预测结果与标签掩膜的交集和并

集的比值，mPA 是每个类被正确分类像素数的比例

的平均值，计算为

mIoU =  1
k + 1 ∑

i = 0

k  TP
TP + FN + FP

（5）
mPA =  1

k + 1 ∑
i = 0

k  TP
TP + FP

（6）
式中，k 表示类别数（不含背景类），TP（true positive）
为将正类预测为正类的像素点个数，FN（false nega⁃
tive）为将正类预测为负类的像素点个数，FP（false 
positive）为将负类预测为正类的像素点个数。

TA 是测试集中正确分割的图像占比，此处“正

确分割的图像”定义为 mIoU > r 的图像，具体为

TA =  S (mIoU > r )
N （7）

式中，r 为设定的 mIoU 阈值，S 表示正确分割的图像

数，N 表示测试集图像数。
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AoGi 是第 i 组图像中正确分割的图像数占测试

图像数的比例，计算为

AoGi =  Si (mIoU > r )
Ni

,     i = 1, 2, …, 112 （8）
式中，Si 表示组内正确分割的图像数，Ni 表示该组的

测试图像数。

3. 2　实验细节与结果

本文实验在 24 GB 显存的 NVIDIA A10 上进行。

在基域数据集上对 U2-Net 模型（Qin 等，2020）进行训

练得到基域分割模型。本文智能体中的检测和分割

流程通过预训练好的 Grounding DINO 模型（Liu 等，

2023）和 Mobile-SAM 模型（Zhang 等，2023）完成，模

型无需训练即可直接使用。检测参数包括文本提示

词“paper.  illustration.”，框 阈 值 box_threshold = 
0. 05，文本阈值 text_threshold = 0. 2。构建意图库时

先将模板图像尺寸调整为 400 × 300 像素，再使用

OpenCV 中 SIFT 相关库函数计算图像的 SIFT 特征描

述子存到文本文件中。对新的输入图像进行模板匹

配时，同样将它调整到尺寸为 400 × 300 像素后计算

其特征描述子，再将输入图像的特征与每幅模板图

像的特征进行 k 近邻匹配，设置 k 为 2，得到所有匹配

数，设置距离阈值为 0. 75，计算每对匹配点间的距

离，小于此阈值的定义为良好匹配对，良好匹配对数

量与所有匹配数的比值即为输入图像与某幅模板图

像的相似性，并将其记录下来。计算完输入图像与

所有模板图像的相似性后，选择相似性最大的一幅

模板图像用于后续过程。框匹配时 IoU 阈值设为

0. 3，两框之间的 IoU 大于此阈值才认为真正匹配成

功。Mobile-SAM 分割时以匹配成功的检测框作为

提示框。对得到的分割结果进行自提升时，先以按

位与的方式将结果与基域分割模型的结果进行融

合，再使用 OpenCV 中 findContours 函数进行后处理，

轮廓检索模式设置为 RETR_TREE，轮廓表达模式

设 置 为 CHAIN_APPROX_SIMPLE，获 得 所 有 轮 廓

后，取最大轮廓并将其内部所有像素点的值都设置

为 1（即前景）。

计算总正确率 TA 和组内正确率 AoG 时，将 r 设

为 90%，并规定若某组的 AoG > 60%，则认为该组的

测试结果是达标的，即：若一组图像内有超过 60%

的测试结果的 mIoU 大于 90%，则该组达标。

实验结果如下：本文智能体在目标域数据集的

测试集上的 mIoU 为 90. 47%，mPA 为 94. 33%，TA 为

68. 78%，AoG > 60% 的组数为 75 组。

3. 3　消融实验

为深入探索面向平面扫描图像的用户定制意图

理解智能体，本文针对“分而治之”域泛化方法的应

用、目标检测参数框阈值以及自提升策略进行了消

融实验。

3. 3. 1　“分而治之”域泛化方法的应用

为探索是否解耦以及解耦阶段对最终性能的影

响，本文进行了以下实验：1）不采用“分而治之”方

法，对基域和目标域数据集使用完全相同的执行过

程；2）在模板匹配阶段后使用“分而治之”方法，并设

定不同阈值来进行图像过滤。最终智能体在基域数

据集和目标域数据集上的性能如表 1 所示。

首先，在表 1 中，相较于不使用“分而治之”方法

（第 1 行），使用“分而治之”的推理能有效地解耦基

域和目标域图像，避免在增量过程中出现灾难性遗

忘导致基任务性能下降，“分而治之”使得基域数据

集的性能大幅提高（第 2—7 行）。其次，当“分而治

之”用于模板匹配阶段后，随着阈值的增加，目标域

数据集的性能会逐步衰减（第 2—6 行），原因是部分

目标域图像被错误地过滤了，没有正确执行它原本

对应的流程。最后，在模板匹配和框匹配阶段后采

用“分而治之”的方法，能获得更多的图像特征，从而

更好地进行解耦，在基域和目标域上都实现更好的

性能（第 7 行）。

表1　“分而治之”应用于不同阶段的实验结果

Table 1　Experimental results of “divide and conquer” 
in different stages

/%

“分而治之”应用阶段

无

模板匹配

模板匹配+框匹配

阈值

-
0.10
0.14
0.15
0.20
0.30

-

mIoU
目标域数据集

90.47
86.88
82.42
81.10
74.93
65.80
90.47

基域数据集

48.72
82.05
88.71
90.57
93.34
95.31
95.69

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示没有设置。
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3. 3. 2　框阈值

设 置 实 验 探 索 目 标 检 测 参 数 中 框 阈 值 box_
threshold 对智能体在目标域数据集上性能的影响。

box_ threshold 是 Grounding DINO 模型检测时设置的

框阈值，当某个候选框与设置的文本提示词的最高

相似度高于此阈值时，该候选框就会被选择，作为检

测框输出。不同 box_threshold 下的实验结果如表 2
所示。由表 2 可知，当检测参数 box_threshold 逐渐降

低 ，测 试 集 的 mIoU 会 逐 渐 增 大 。 原 因 是 box_ 
threshold 越小，满足条件的检测框就越多，从而检测

框里有更大概率包含与需要的目标框位置最接近的

框，即有更大概率能获得目标框，最终以此框作为提

示框进行分割时性能就会更好。

3. 3. 3　自提升策略

设置实验探索不同自提升策略对智能体在目标

域数据集上性能的影响，得到如表 3 所示的结果。

由表 3 可知，单独采用融合（第 2 行）或单独采用

后处理（第 3 行）时，测试集的性能相比于不使用自

提升策略（第 1 行）都有一定的提高，而同时采用融

合与后处理的自提升策略（第 4 行）时，测试集性能

有进一步的提升，原因是融合过程通过结合基域知

识，减少了背景部分的噪声，后处理过程主要减少了

前景部分的噪声，这两个部分是相互补充完善的。

本文采用的自提升策略对提高目标任务的性能起到

了促进作用。

3. 4　对比实验与可视化结果

针对平面扫描图像的用户定制意图理解任务，

本文构建的智能体与前沿的目标检测和分割模型在

目标域数据集上的性能比较如表 4 所示。

本文方法共与 7 种方法进行了比较，其中 U2-Net
（Qin 等，2020）是常规的显著性检测模型，它只能对

普通平面扫描图像进行意图理解，不适用于歧义图

像的定制意图理解；U2-Net 调整权重是在已训练得

表2　检测参数（box_threshold）对最终性能的影响

Table 2　Impact of the detection parameter 
（box_threshold） on final performance

/%

box_threshold
0.3
0.2
0.1
0.05

测试集 mIoU
86.90
88.57
90.24
90.47

测试集 TA
57.61
62.63
67.60
68.78

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　不同自提升策略的实验结果

Table 3　Experimental results of different 
self-improvement strategies

/%

自提升策略

无

融合

后处理

融合+后处理

测试集 mIoU
89.28
89.43
90.42
90.47

测试集 TA
64.40
64.65
68.44
68.78

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　不同模型在本文提出的数据集上的测试性能对比

Table 4　Performance comparison of different models on proposed dataset
/%

方法模型

U2-Net
U2-Net 调整权重

SAM
Mobile-SAM
SegGPT
CLIPSeg
Grounded-SAM
本文智能体

是否需要训练

是

是

否

否

否

否

否

否

提示类型

\
\

点

点

一幅图像及标注

文本

文本

文本

测试集 mIoU
59.72
72.82
56.13
59.19
74.87
52.20
72.60
90.47

测试集 TA
3.94
7.98

21.22
24.03
46.68

1.48
33.87
68.78

注：加粗字体表示各列最优结果，“\”表示没有提示。
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到的模型基础上，输入歧义图像及其定制意图区域

掩膜进行继续训练，由于定制样本数量少，继续训练

很难改变模型已有权重，故这个方法的效果也不理

想；SegGPT（Wang 等，2023b）是无需训练即可使用

的分割模型，SAM（segment anything model）（Kirillov
等 ，2023）、Mobile-SAM（Zhang 等 ，2023）、CLIPSeg

（Lüddecke 和 Ecker，2022）和 Grounded-SAM（IDEA-

Research，2023）是无需训练即可使用的视觉语言模

型，可根据点、框和文本等多种提示类型直接进行推

理，但它们的推理结果同样是不精确的。特别地，本

文方法相较于同样使用文本作为提示词的前沿的

Grounded-SAM 模型，性能有明显提升，在测试集上

的 mIoU 高出 17. 87%，测试集中正确分割的图像占

比高出一倍。本文方法的 mIoU 在所有方法中唯一

超过了 90%，总正确率 TA 在所有方法中唯一超过了

60%。综上，表 4 结果说明相较于现今可用于平面

扫描图像的用户意图理解方法，本文提出的智能体

在规避大规模复杂的训练模式的同时，在测试集上

取得了更优的性能。

图4是本文智能体在目标域数据集上的可视化结

果，图中红色框表示用户目标意图区域，图像高亮处

表示意图理解结果。图4展现了本文智能体在图像中

存在单个意图、两个及多个潜在意图的情况下，意图

理解结果都与用户目标意图区域十分接近，说明智能

体在图像存在意图干扰时也能理解识别出真实意图

区域，在用户定制意图理解任务上具有较好的性能。

3. 5　公开数据集实验

由于面向平面扫描图像的用户定制意图理解任

务是图像处理领域的一个新型任务，除了本文提出

的新的基准数据集外，目前还没有适用于该任务的

既有公开基准数据集。因此，为了验证本文智能体

的泛化能力，将其在一个公开票据数据集上进行实

验，并与先进方法进行对比。

CORD（consolidated receipt dataset）数据集（Park
等，2019）是一个票据数据集，包含 1 000 幅来自杂货

店 的 票 据 图 像 ，主 要 用 于 文 档 智 能 领 域 的 任 务 。

CORD 数 据 集 标 签 中 具 有 感 兴 趣 区 域（region of 
interest， ROI）关键字，标注了图像中票据区域的位

置，可用于票据理解任务，类似于本文的用户意图理

解任务，故可使用该数据集评估本文智能体的性能，

且该数据集图像具有倾斜、光照、畸变等干扰因素，

也有助于验证智能体的鲁棒性。

CORD 数据集中部分图像标签不全，故先进行

数据清洗，只保留标签中具有 ROI 关键字的图像，共

346 幅，从中选择 100 幅图像构建模板集，剩余 246 幅

图像作为测试集。

针对 CORD 数据集上的票据理解任务，本文构

建的智能体与前沿的目标检测和分割模型的性能比

较如表 5 所示。在 CORD 数据集上，本文方法共与

4 种方法进行了比较，均是无需训练，可直接对图像

进行推理的方法。当输入一幅新图像进行推理时，

对于 SAM 和 Mobile-SAM 模型，使用的提示是图像的

中点，对于 CLIPSeg、Grounded-SAM 模型以及本文智

能体，使用的提示是文本提示词“receipt”。表 5 显示

图 4　智能体在本文提出的数据集上的可视化结果

Fig. 4　Visualization results of the agent on proposed dataset
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本 文 智 能 体 在 CORD 测 试 集 上 的 mIoU 达 到

86. 52%，性能高于其他 4 种方法，证明了智能体的

泛化能力和鲁棒性。

4　结 论

对于移动端应用中平面扫描图像的用户意图理

解任务，传统方法无法解决其中的定制化和小样本

增量等问题，适用范围有限。随着人工智能技术的

发展，意图理解已经变得越来越智能化与自主化，传

统方法逐渐不能满足用户定制的、多样的需求。针

对这一场景，本文提出了面向平面扫描图像的用户

定制意图理解智能体，用“分而治之”的域泛化方法

将不同任务解耦，提升了任务域泛化能力；从模板匹

配角度解决了小样本增量问题，回避了网络微调，降

低了训练开销；通过自提升策略减少了预测结果的

噪声；通过反馈校正模块与用户进行交互，实现智能

体的自我更新，提升定制意图理解能力。

针对该任务，本文还提出了一个平面扫描图像

定制意图理解基准数据集，并在数据集上进行了消

融实验与对比实验。以与 SegGPT 方法的对比为例，

本 文 智 能 体 同 样 无 需 训 练 ，但 mIoU 相 比 提 升 了

15. 60%，TA 相 比 提 升 了 22. 10%。 与 最 新 的

Grounded-SAM 方法相比，mIoU 提升了 17. 87%，TA
提升了一倍。在所有对比的方法中，本文方法的

mIoU 唯一达到了 90%，TA 唯一达到了 60%。实验证

明了本文智能体的有效性，实现了对用户定制化的、

精准的意图理解。另外，在公开数据集 CORD 上也

进行了对比实验，证明了智能体的泛化能力和鲁

棒性。

然而，实验结果中也存在某些类别的意图理解

精度较低的现象，原因在于内部意图和外部意图位

置非常接近时，Grounding DINO 检测效果和框匹配

效果都会受到较大的负面影响。未来可以通过改进

检测时的提示词设计和改进框匹配算法来优化。

本文将智能体概念引入到用户意图理解领域，

并将智能体与环境的交互模式应用在用户与移动应

用的交互上，对于平面扫描图像的用户定制意图理

解任务提供了新的方向。
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