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摘　要　阴影消除是计算机视觉领域中面对阴影场景的重要任务,旨在检测和消除图像中的阴影区域.由于图像编辑技术受

到阴影图像质量的制约,现有方法利用其他任务中的知识和阴影特性来获得更加有效的特征向量,从而实现阴影消除.在带有

文本内容的阴影图像中,由于文本颜色和形状等特征不同于前景和背景,因此可能将文本错误地检测为阴影的一部分进而导致

错误的阴影消除结果.针对该问题,提出了一种面向文本识别的小样本阴影消除方法.在小样本目标检测基础框架模型中,利

用被错误识别为阴影的文本特征生成基类数据和新类数据,增强对该类文本的特征学习;在部分检测框合并算法中,利用文本

本身长宽比多样化、变化大的特性,以多个约束为前提合并结构相关性较强的检测框,实现对目标的正确框定.建立在真实数

据与合成数据上的实验结果验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Shadowremovalisanimportanttaskinthefieldofcomputervision,withthegoalofdetectingandremovingshadedreＧ

gionsfromshadowregionsinimages．Asimageeditingtechniquesareconstrainedbythequalityofshadedimages,existingmeＧ

thodsexploittheknowledgefromothertasksandthepropertiesofshadowstoobtainmoreeffectivefeaturevectorsforshadow

removal．Sincethecolorandshapefeaturesofthetextdifferfromtheforegroundandbackgroundintheshadedimages,thetext

maybeincorrectlydetectedaspartoftheshadowstogenerateincorrectresults．Toaddressthisproblem,afewＧshotshadowreＧ

movalmethodfortextrecognitionisproposed．First,thefeaturesofthetextincorrectlyidentifiedasshadowsareusedtoproduce

baseclassdataandnewclassdatatoenhancefeaturelearningofsuchtextintheinfrastructurepartofthefewＧshottargetdetecＧ

tionmodel．Second,thetextitselfisusedtomergestructurallyrelevantdetectionframeswithmultipleconstraintstofixtheobＧ

jectscorrectlyintheenhancementpartofthedetectionframemergingalgorithm．Experimentalresultsvalidatetheeffectiveness

oftheproposedmethodonrealandsyntheticdatasets．

Keywords　Textrecognition,Shadowremoval,Shadowdetection,FewＧshotlearning,Objectdetection

　

１　引言

阴影作为一种光源被物体遮挡所产生的现象,存在于许

多不同的场景中,随着图像数据规模的迅速增长,阴影场景愈

加趋向复杂化和多样化.由此带来的图像光照不均,导致图

像的局部表面颜色和亮度发生变化、图像质量降低,给计算机

视觉领域中的许多图像处理算法带来了干扰.例如,光学字

符识别(OpticalCharacterRecognition,OCR)技术在阴影场景

下由于光照不均导致阴影区域的文本往往与非阴影区域的文

本存在光照亮度、纹理、色彩等方面的差异,给基于 OCR技术

的图像文本检测和识别带来了较大的挑战.如何正确消除阴

影成为了计算机视觉领域的重要任务和研究热点.



带有文本内容的阴影场景通常分为文档阴影场景和自然

阴影场景,如图１所示.针对文档阴影场景中的阴影,Bako
等[１]提出了传统文档图像阴影消除方法,Lin等[２]提出了基

于深度学习的文档图像阴影消除方法.面对具有文本内容的

自然阴影场景,常用的方法是利用卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)消除图像中的阴影.然而,这些

方法往往会因为图像中文本的颜色和几何表征不同于前景和

背景的其他物体,容易将文本错误地识别为阴影的一部分,导

致无法正确地消除阴影.如图２所示,左侧为带有文本的阴

影图像原图,中间为基于CNN 得到的错误检索结果,右侧为

应得到的正确结果,其将文本误识别为阴影,同时文本的颜色

和形态被破坏.因此,建立适用于该类场景的阴影消除方法、

准确检测并消除图像中的阴影亟待研究.

图１　文档阴影场景示例与自然阴影场景示例

Fig．１　Examplesofdocumentshadedandnaturalshadedscenes

图２　基于CNN的阴影检测方法示例

Fig．２　ExampleofshadowdetectionbasedonCNN

基于上述分析,本文提出了一种面向文本识别的小样本

阴影消除方法,旨在正确地检测和消除图像中的错误阴影,并

得到更完整的检测结果.首先,针对文本被误识别为阴影的

样本数量少、类型新(图像中文本结构、颜色和形态等特征被

破坏而不同于普通文本)等特点,引入基于小样本学习的目标

检测模型;接着,针对文本长宽比变化大、普通检测框无法正

确框选的问题,给出目标检测框合并算法,通过对目标物体的

准确框选来实现目标检测和阴影消除.

在目标检测公开数据集PascalVOC０７[３]、阴影检测公开

数据集ISTD[４]和SBU[５]、当前主流阴影检测模型 DSC[６]检

测自然阴影场景文本图像得到的错误结果以及合成数据集

上,将所提出的方法与原小样本检测模型进行比较.在 PasＧ

calVOC０７上,指标 NAP５０从３４．６０％提升到４１．８％;在真

实数据集和合成数据集上,指标BER 分别从９．９３１和７．８２１
下降到５．７１８和５．５３１.实验结果表明,检测框的合并算法

有效提升了原小样本检测模型的性能,通过将阴影检测方法

DSC与本文提出的小样本阴影消除方法相结合,可明显改善

带有文本内容的自然阴影场景图像的阴影检测效果.

总的来说,本文的主要贡献包括:

１)提出了一种检测框的合并算法,使用３个约束准确地

判断检测框之间是否存在结构性特征的关联,基于 FSFOD
(FrustratinglySimpleFewＧShotObjectDetection)[７]构建基于

检测框合并的小样本目标检测模型,从而正确框选长宽比多

样化、变化大的目标物体.

２)利用基于检测框合并的小样本阴影消除模型,结合

DSC阴影检测方法,消除由于将不同于背景和前景的文本错

误识别为阴影而造成的干扰,在带有文本内容的阴影场景下

正确消除图像中的阴影.

３)建立在真实数据与合成数据上的实验结果验证了本文

方法的有效性,针对长宽比多样化、变化大的目标物体,本文

方法都可有效优化现有FSFOD和 DSC模型.

２　相关工作

下文分别从文档阴影场景和自然阴影场景这两个方面阐

述相关工作,并分析国内外的研究现状.

１)文档阴影场景的阴影消除方法

早期方法基于阴影文档图像的统一背景色来消除文档阴

影.Yang等[８Ｇ１０]提出双边滤波方法,通过减少具有类似反射

成分的区域亮度对比来消除文档图像中的阴影.Jung等[１１]

提出了“水填充”算法,首先识别文档图像中的阴影区域,然后

使用直方图均衡化、色彩校正和对比度增强等技术来消除阴

影.该方法效率高,对硬件配置要求低,实用性强.上述方法

容易产生颜色偏移,导致结果的亮度高于原图像.Kligler
等[１２]提出了一种可见性检测算法,将文档图像表示为三维点

云,能够检测和纠正其模糊、噪音和低对比度等可见性问题,

不足之处在于阴影边缘残留、阴影消除结果不佳.Oloveira
等[１３]确定文档图像存在的恒定背景颜色,将直接插值法用于

文档图像的阴影消除,通过计算图像中每个小块区域全局和

背景颜色局部间的比例来获得阴影图,然后检测背景区域并

在剩余部分进行插值,当文档大部分区域被阴影遮挡时,该方

法会产生错误的背景区域识别结果.

Lin等[２]提 出 了 基 于 深 度 神 经 网 络 的 阴 影 消 除 方 法

BEDSRＧNet,提供了一个由阴影图像、对应无阴影图像、阴影

mask组成的数据集,并验证了基于合成数据集训练得到的模

型在真实数据上的有效性,提出了背景估计网络、阴影去除网

络和用于估计文档的全局背景颜色和阴影的注意力网络,实

现了图像的阴影消除.该方法使用的参数少且通用性强,产

生的结果质量较高,但计算量大,无法处理分辨率高度退化的

图像.

２)自然阴影场景的阴影消除方法

针对包含文本内容的自然阴影场景,现有方法通常将具

有文本内容的自然阴影场景图像作为统一的自然阴影场景进

行处理.早期的方法基于光照不变原理建立物理模型,以消

除阴影.例如,Finlayson等[１４Ｇ１５]通过照明模型和颜色信息的

物理模型来消除输入图像的阴影,但往往只对宽动态范围

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



图像有效.另一种方法基于带标签阴影图像的颜色、纹理和

边缘等手工特征[１６Ｇ１９],利用特征描述图像区域并将其分为阴

影和非阴影区域,但该方法消除阴影的能力有限,在复杂情况

下的处理效果不佳.

鉴于CNN在消除阴影方面具有良好的表现,Khan等[２０]

提出了基于CNN的阴影检测方法,通过训练两个 CNN 来分

别检测阴影区域和阴影边缘,并将输出特征输入到条件随机

场(ConditionalRandom Field)以消除图像中的阴影.Shen
等[２１]提出了一种深度结构化阴影边缘检测器,采用结构化标

签来提高预测阴影图的局部一致性.Vicente等[２２]通过最小

化图像簇误差平方和来实现注释恢复,使用带有嘈杂注释的

大型数据集训练两个CNN以消除阴影.文献[２３]提出了基

于生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)的

阴影消除网络模型,先从全局上生成一个粗糙的阴影消除结

果,再利用与阴影相关的残差信息对粗糙的结果在颜色和细

节上进行局部优化,从而获得更加真实自然的无阴影图像.

Hu等[２４]提出了方向感知上下文的注意力机制,利用空间循

环神经网络(SpatialRecurrentNeuralNetwork)获取二维空

间的上下文信息,以提取更好的全局特征并精准判断阴影区

域.Wang等[２５]通过两个堆叠条件 GAN 的相互促进来提升

阴影检测和阴影消除任务的性能.Zhu等[２６]提出了一种新

的双射映射网络(BMNet),将阴影去除和阴影生成的学习过

程耦合在一个统一的参数共享框架中.通过一致的双向约束

和两个过程的同步优化,BMNet可以在前向阴影去除过程中

有效地恢复底层背景内容.Zhu等[２７]将阴影去除任务重新

表述为变分优化问题,设计了一种迭代算法并将其展开到深

度神经网络中,增加了模型的可解释性.Luo等[２８]提出了一

种深度交互式学习模型,该模型交互式地优化阴影去除器和

阴影检测器,以提高模型的整体能力.

综上所述,虽然基于深度神经网络模型可大大提高阴影

消除的精度,但现有方法仍容易将一些深色且区别于背景及

前景的目标内容误识别为阴影.现有模型训练数据以一般的

自然阴影场景为主,在面对自然阴影场景中的文本时可能会

产生错误,将不同于背景和前景的文本错误识别为阴影,使原

本非阴影部分的文本区域获得错误的亮度改变,图像质量降

低,无法获得正确的阴影修复图像,从而影响图像编辑技术等

下游任务的执行.因此,本文针对以文本为主要阴影干扰的

真实数据量及类型较少、不同于普通文本结构形态等特点,研

究面向文本识别的小样本阴影消除方法,旨在提升模型在自

然阴影文本场景的阴影检测准确率;针对阴影中的干扰长宽

比变化大、普通目标检测框难以被正确框选的情况,提出了一

种目标检测框的合并算法,以实现对长宽比变化大、多样化的

目标物体的正确检测.

３　本文方法

本章给出了基于检测框合并的小样本目标检测模型,实

现对长宽比变化大的目标物体的正确检测.下文概述小样本

目标检测问题,给出了模型框架和目标检测框合并算法.

３．１　小样本目标检测概述

基于小样本学习的目标检测方法只需要提供少量标注

信息,就能够检测出对应的目标对象,利用少量目标域数据集

将知识迁移到目标域任务,可有效解决传统目标检测方法进

行大量图像标注时耗时耗力的问题.本文考虑到以文本为主

要阴影干扰的真实数据量及类型较少的特点,以 FSFOD 模

型为基础构建面向文本识别的小样本阴影消除方法.图３给

出了小样本检测模型FSFOD的网络结构[７].

FSFOD采用二级目标检测方法 FasterＧRCNN[２９]作为基

础检测模型,训练过程使用两阶段微调方法.第一阶段通过

基类数据集对特征提取网络和分类器进行联合训练,获得普

适性的特征参数,使得模型从基类获取的特征能转移到新类;

第二阶段固定整个特征提取网络,将基类数据和新类数据组

成平衡数据集,并对检测模型的最后一层(框预测分类器和回

归器)进行微调,引入如下余弦相似性函数替代普通全连接方

法,以减小类内方差,提高对新类数据的检测精度.

Si,j＝
∝F(x)T

iωj

‖F(x)i‖‖ωj‖
(１)

其中,Si,j是输入x 的第i个目标建议检测框和类j的权重向

量之间的相似性得分,∝为比例因子(一般固定为２０).

(a)第一阶段 :基础训练阶段

(b)第二阶段:微调阶段

图３　FSFOD小样本目标检测网络的结构图

Fig．３　NetworkstructureofFSFODfewshotobjectdetection

３．２　模型框架

本节给出了基于检测框合并的小样本阴影消除模型框

架,如图４所示.该模型以小样本目标检测模型FSFOD为基

础目标检测器,提出了目标检测框的合并算法,正确框定并消

除长宽比多样化、类似文本的阴影干扰.该方法分两个阶段

执行:

第一阶段为基础训练阶段.为消除基础训练阶段和微调

阶段之间的鸿沟,并降低特征偏移对新类别实例检测可能产

生的影响,使用文献[３０]中的方法构建与新类数据集具有较

强相关性的基础类别数据集,并基于FasterＧRCNN模型的思

想进行训练.

第二阶段为微调阶段.引入 FSFOD模型中的余弦相似

性,结合设计的检测框合并算法进行微调训练.首先,利用以

CNN为主体的骨干网络对输入图像进行特征提取,通过候选

区域网络(RegionProposalNetwork,RPN)预选目标检测框.

然后,设计目标检测框合并算法,根据检测框的结构特点提出
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合并约束,设定相关比例参数,合并具有较强相关性的相邻目

标检测框,并重新计算目标物体属于前景的概率,以实现对长

宽比变化大、多样化的目标物体的检测.最后,将合并后的目

标检测框坐标与卷积特征图输入兴趣区域池化层(Regionof

InterestPooling)和基于余弦相似性的分类器,从而消除阴影

二值图中的干扰阴影.

(a)基础训练阶段

(b)微调阶段

图４　小样本阴影消除模型的框架

Fig．４　FrameworkoffewＧshotshadowremovalmodel

３．３　检测框合并算法

针对长宽比变化大的目标物体,小样本目标检测模型

FSFOD无法很好地检测并框定图像中的目标区域,导致漏检

或误检.在图５给出的例子中,FSFOD无法准确检测整栋房

屋、整列火车等长宽比较大的目标物体,存在框选区域过大或

过小、框选不完整和检测准确率低的现象.

图５　基于FSFOD模型对长宽比变化大的目标进行检测的示例

Fig．５　ExampleofFSFODbaseddetectionofobjectswithlarge

aspectratiovariations

为解决该问题,本节给出目标检测框合并算法,通过合并

相关性强的相邻检测框,完成对此类长宽比变化大的目标物

体的完整检测和框定,从而提高准确率.FSFOD 中的 RPN
网络输出一系列候选目标检测框以及相应的检测框坐标值,

包括中心坐标x和y,以及宽w、高h.因此,对两两相邻的检

测框进行合并,每次合并两个检测框(可多次合并).

假设待合并的两个目标检测框为检测框左框g１和右框

g２.下面根据检测框的特性设置如下合并约束.

合并约束１:待合并检测框的IoU 值须大于参数α,以保

证每次尽量选取与标签重合度大的检测框,减少合并次数.

合并约束２:待合并的两个检测框的相隔距离须小于较

窄框宽度的一定比例参数β,如式(２)所示:

|x１－x２|－
(w１＋w２)

２ ≤wminβ,

　　若|x１－x２|≥
(w１＋w２)

２

|x１－x２|≤wminβ,

若|x１－x２|＜
(w１＋w２)

２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(２)

其中,x１,x２,w１和w２分别为检测框g１和g２的横坐标、宽和长,

wmin为两框中窄框的宽度值.

合并约束３:待合并的两个检测框的纵坐标之差须小于

较矮框高度的一定比例参数γ,如式(３)所示;

|y１－y２|≤hminγ (３)

其中,y１和y２分别为检测框g１和g２的纵坐标,hmin为两框中较

矮框的高度值.

约束２和约束３的目的在于避免错误地合并一些相距过

远、高度差距较大、相关性不强的相邻检测框.

进一步地,若两个检测框满足以上３个合并约束,则对其

进行合并.设定合并后检测框的中心坐标的横坐标和纵坐标

为x３和y３,其表达式分别如式(４)和式(５)所示:

x３＝ x１－w１

２( ) ＋w２

２
(４)

y３＝y１＋y２

２
(５)

最后,分别使用式(６)和式(７)设定实现合并后的检测框

的宽w３和高h３,从而得到新的合并检测框g３的中心坐标、宽

和高.

w３＝ x２＋w２

２( ) － x１－w１

２( ) (６)

h３＝h１＋h２

２
(７)

上述思想如算法１所示.

算法１　目标检测框合并

输入:输入的候选检测框集合Gn＝{g１,g２,􀆺,gn};候选框包含的４个

坐标值gn＝(xn,yn,wn,hn)

参数:α,β,γ
输出:合并框４个坐标值gi′＝(xi′,yi′,wi′,hi′)

步骤:

１．List←Ø//初始化List,用于存储相邻检测框

２．i←１

３．　 Whilei≤nDo

４．j←i＋１

５．Whilej≤nDo

６．　　　 If|yi－yj|≤hminγandIoU(gi,gj)＞αand|xi－xj|－
(wi＋wj)

２ ≤wminβor(|xi－xj|＜
(wi＋wj)

２ and

|xi－xi＋１|≤wminβ)Then

７．　　　 List←List∪{gj}//若满足约束则入列

８．ElseBreak

９．EndIf

１０．j←j＋１

１１．EndWhile

１２．WhileList≠ØDo

１３．　利用式(４)－式(７)计算gi′的４个坐标值xi′,yi′,wi′,hi′

１４．　将已删除合并框且新合并框加入候选框集合

１５．　i←min(k:gk∈Gnandk＞i)//移到下一个框

１６．　List←Ø//清空列表

１７．EndWhile

１８．i←i＋１

１９．EndWhile

２０．Returngi′

算法１的时间复杂度取决于输入数据集的大小,其中n
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表示原始检测框的数量.假设IoU 和平均坐标、尺寸的计算

复杂度为常数时间,则第１步初始化列表的时间复杂度为常

数;第３步执行n次;第５步最坏情况下执行n－i次;第１３
步计算合并框的平均坐标和尺寸,从Gn中删除和添加元素的

时间复杂度为常数.因此,算法１的时间复杂度为 O(n２).

４　实验

本章给出了建立在真实数据与合成数据上的实验结果,

分析了本文方法的有效性.

４．１　数据集

本节使用３个公开数据集、１个实验所获数据集及１个

合成数据集,测试基于检测框合并算法的小样本阴影消除模

型的有效性.

数据集１为目标检测公开数据集 PascalVOC０７,数据集

２为阴影检测公开数据集ISTD和SBU,数据集３为阴影检测

模型 DSC检测带有文本内容的自然阴影场景图像得到的错

误阴影结果数据,数据集４为合成测试数据集.由于当前获

取到的错误阴影结果数据量较少,因此使用PIL库,通过从公

开合成文本数据集 SCSD(SyntheticChineseStringDataset)

中随机选取文本图像,并从数据集ISTD中选取阴影二值图,

将两部分内容进行转二值图、阈值扩散变换、选取文本倍数随

机化(分别设置为０．５倍、１倍、２倍、３倍)等操作,实现所需

测试数据集的合成,得到接近３０００个合成测试数据,用于测

试本文方法的有效性.

针对数据集１,根据文献[３０]中的方法构建与需检测的

干扰阴影相关性强的基类数据集,包括自行车、船、汽车、摩托

车、瓶子、椅子、餐桌、盆栽、沙发、电视/显示器、猫、牛、狗、马、

羊,将其作为小样本目标检测方法的１５个基类内容.部分基

类数据如图６所示.

图６　部分基类数据示例

Fig．６　Examplesofpartialbaseclassdata

针对数据集２,同样根据文献[３０]中的方法构建相关性

强、长宽比变化大、多样化的新类数据集,随机从数据集ISTD
和SBU中选取公交车、长椅、长屋、长砖、长飞机、长火车、连

续树等长宽比变化大、不固定的数据作为小样本目标检测方

法的５个新类,同时将数据集３中得到的错误阴影结果作为

新类数据内容之一.部分新类数据如图７所示.

同时,分别将数据集３和数据集４作为测试小样本阴影

消除方法有效性的真实数据集和合成数据集.图８给出了

数据集４中关于数据集SCSD中部分随机选取的文本图像示

例,图９给出了部分合成后的数据集.

图７　部分新类数据示例

Fig．７　Examplesofpartialnewclassdata

图８　数据集SCSD中随机选取的文本图像示例

Fig．８　ExamplesofrandomlyselectedtextimagefromSCSD

图９　合成数据集示例

Fig．９　Examplesofsyntheticdataset

根据实验中数据的使用情况,表１列出了小样本检测模

型所需的基类和新类数据集的描述信息,表２列出了用于测

试模型效果的真实数据集和合成数据集的统计信息.

表１　小样本数据集统计信息

Table１　Statisticsoffewshotdatasets

数据集 种类 每类数据数 数据合计

基类 １５ １０ １５０
新类 ５ １０ ５０

表２　模型测试数据集统计信息

Table２　Statisticsoftestdatasets

数据集 数据合计

真实数据 ３９
合成数据 ２９９６

４．２　实验环境

本文实验 环 境 为Inteli９Ｇ９９００K 处 理 器、１６GB 内 存、
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Ubuntu１８．０４操作系统,代码用 Python语言编写,约束参数

α,β和γ分别设置为０．５,０．４和０．１５.

４．３　评价指标

本节从小样本目标检测和阴影检测两个方面对所提方法

进行测试.因只关注小样本方法对新类目标的检测准确率,

使用 NAP５０(NovelＧClassAveragePrecision５０)作为小样本

测试指标,使用阴影误差率(ShadowErrorRate,SER)、非阴

影误差率(NonＧShadowErrorRate,NER)、平衡错误率(BaＧ

lancedErrorRate,BER)和准确率(Accuracy,ACC)作为阴影

检测指标,计算式分别如式(８)－式(１２)所示:

NAP５０＝ TP
(TP＋FP) (８)

SER＝ １－TP
Np

( ) ×１００ (９)

NER＝ １－TN
Nn( ) ×１００ (１０)

BER＝ １Ｇ０．５× TP
Np

＋TN
Nn( )( ) ×１００ (１１)

ACC＝TP＋TN
Np＋Nn

(１２)

其中,TP,FP,TN,Np 和Nn分别表示真阳性、假阳性、真阴

性、阴影像素总和、非阴影像素总和.BER 可有效评估类不

平衡结果,其值越小表示阴影检测效果越好.

４．４　实验结果

为验证所提出的检测框合并算法的有效性,基于小样本

目标检测方法 FSFOD 进行嵌入,实现基于检测框合并的小

样本目标检测方法.以阴影检测模型 DSC为初始模型对带

有文本的自然阴影场景图像进行阴影检测,通过提出的小样

本阴影消除模型检测并消除 DSC错误检测的干扰阴影区域.

因此,选择 FSFOD 和 DSC作为本节实验测试的基准算法.

基于训练数据构建 FSFOD和 DSC模型,基于测试数据集测

试FSFOD模型的评价指标 NAP５０、模型 DSC 的评价指标

SER,NER,BER和 ACC.

１)检测框的合并算法对小样本目标检测方法 FSFOD的

有效性

本组实验选取数据集 PascalVOC０７,ISTD和SBU 组成

的基类数据集和新类数据集作为测试集,采用１０Ｇshot测试

FSFOD模型在是否使用检测框合并算法时的 NAP５０的变化

情况,如表３所列.

表３　是否使用检测框合并方法的小样本方法 NAP５０对比

Table３　ComparisonofNAP５０forfewshotmethodswithor

withouttestframemergingmethod
(％)

方法 NAP５０
不使用检测框合并 ３４．６０
使用检测框合并 ４１．８０

从表３可以看出,使用检测框合并算法之后,FSFOD的

NAP５０高于不使用合并算法的结果,NAP５０从３４．６％提升

到４１．８％,整体上升约７．２％.是否使用检测框合并算法的

视觉对比结果如图１０所示,图１０中第一行为未使用检测框

合并算法的小样本目标检测结果,第二行为使用了检测框合并

算法的小样本目标检测结果.可以看出,使用检测框合并后的

方法的准确率得到提升,且框定的目标物体更加完整准确.

图１０　新类数据集上是否使用检测框合并方法的视觉对比

Fig．１０　Visualcomparisonofwhetherthedetectionframemerging

methodisusedonthenewclassdataset

２)基于检测框合并的小样本阴影消除模型的有效性

为了测试本文模型的有效性,基于数据集３和数据集４
进行测试.使用小样本阴影消除模型对 DSC模型进行改进,

测试结果如表４和表５所列.本文模型在真实数据集上的

BER下降约４．２,ACC 提升约３．９;在大型合成数据集上的

BER下降约２．２９,ACC 提升约２．６４.是否使用 FSFOD,以

及是否使用FSFOD和检测框合并算法的视觉对比如图１１所

示.其中,图１１(a)给出了仅使用模型 DSC的检测结果,图

１１(b)给出了使用 FSFOD的检测结果,图１１(c)给出了使用

FSFOD和检测框合并算法的检测结果.可以看出,使用 FSＧ

FOD和检测框合并算法可更加完整地检测并消除错误的阴

影文本区域,验证了本文方法的有效性.同时,为了验证模型

对模糊图片的阴影消除性能,将图片的模糊度提高５０％后进

行可视化展示.图１１(d)给出了仅使用模型 DSC的检测结

果,图１１(e)给出了使用FSFOD的检测结果,图１１(f)给出了

使用FSFOD和检测框合并算法的检测结果.可以看出,FSＧ

FOD和检测框合并算法具有很强的模糊图像阴影消除能力,

能有效消除错误阴影.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图１１　是否使用模型在数据集上的视觉对比

Fig．１１　Visualcomparisonwithorwithouttheproposedmodel

ondataset

表４　真实数据集上是否使用FSFOD和检测框合并算法的性能对比

Table４　Performancecomparisononrealdatasetwith/without

FSFODanddetectionframemergingalgorithm

模型 SER NER BER ACC
均不使用 ５．５８５ １４．６２６ ９．９３１ ９０．１８７
FSFOD ５．５２２ １０．９５７ ８．２３９ ９１．７６４

FSFOD＋检测框合并 ５．２３６ ６．２０１ ５．７１８ ９４．１１５
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表５　合成数据集上是否使用FSFOD和检测框合并算法的性能对比

Table５　Performancecomparisononsyntheticdatasetwith/without

FSFODanddetectionframemergingalgorithm

模型 SER NER BER ACC
均不使用 ７．６９１ ７．９２２ ７．８２１ ９１．７７５
FSFOD ７．３６４ ７．４９４ ７．４２９ ９２．２３１

FSFOD＋检测框合并 ５．９１７ ５．１４４ ５．５３１ ９４．４１６

４．５　参数分析

为了验证３个合并约束中各参数对小样本阴影消除模型

的影响,本节进行了消融实验.

１)IoU值的影响

为验证约束１中IoU值的选取对小样本阴影消除模型的

影响,分别将IoU值设置为０．４,０．５,０．６和０．７,并分别在真

实数据集和合成数据集上进行测试,结果如表６和表７所列.

其中IoU值为０．５时效果最好.

表６　真实数据集上不同IoU值时的性能对比

Table６　PerformancecomparisononrealdatasetwithdifferentIoU

values

IoU SER NER BER ACC
０．４ ５．５５４ ６．５７７ ６．０６６ ９３．７９１
０．５ ５．２３６ ６．２０１ ５．７１８ ９４．１１５
０．６ ６．５６１ ７．７７０ ７．１６６ ９２．７６５
０．７ ８．０６８ ９．５５５ ８．８１２ ９１．２３０

表７　合成数据集上不同IoU值时的性能对比

Table７　Performancecomparisononsyntheticdatasetwithdifferent

IoUvalues

IoU SER NER BER ACC
０．４ ６．４０３ ５．５６６ ５．９８４ ９３．８９３
０．５ ５．９１７ ５．１４３ ５．５３１ ９４．４１６
０．６ ６．６６０ ５．７８９ ６．２２５ ９３．６１５
０．７ ７．６７５ ６．６７１ ７．１７３ ９２．５２２

２)检测框相隔距离比例的影响

为验证约束２中相隔距离比例的选取对小样本阴影消除

模型的影响,将相隔距离比例分别设置为０,０．０５,０．１０,０．１５
和０．２０,并分别在真实数据集和合成数据集上进行测试,结

果如表８和表９所列,加粗数据为测试最优比例,其中比例为

０．１５时取得测试最优值.

表８　真实数据集上不同相隔距离比例的性能对比

Table８　Performancecomparisononrealdatasetwithdifferent

separationdistancescales

比例 SER NER BER ACC
０ ６．３７０ ５．５３７ ５．９５４ ９３．９２９

０．０５ ６．３３１ ５．４９９ ５．９１５ ９３．９７２
０．１ ６．１２５ ５．２２７ ５．６７６ ９４．２４９
０．１５ ５．９１７ ５．１４４ ５．５３１ ９４．４１６
０．２ ５．９５６ ５．１５２ ５．５５４ ９４．３８９

表９　合成数据集上不同相隔距离比例的性能对比

Table９　Performancecomparisononsyntheticdatasetwithdifferent

separationdistancescales

比例 SER NER BER ACC
０ ６．１１９ ７．２４６ ６．６８３ ９３．２１６

０．０５ ６．１３０ ７．２５９ ６．６９４ ９３．２０５
０．１ ５．６７０ ６．７１５ ６．１９２ ９３．６７３
０．１５ ５．２３６ ６．２０１ ５．７１８ ９４．１１５
０．２ ５．４７４ ６．４８３ ５．９７８５ ９３．８７２

　　３)检测框纵坐标差比例的影响

为验证约束３中检测框纵坐标差比例选取对小样本

阴影消 除 模 型 的 影 响,将 纵 坐 标 差 比 例 分 别 设 置 为 ０,

０．２,０．４,０．６,０．８和１,并分别在真实数据集和合成数据

集上进行测试,结果如表１０和表１１所列.其中,真实数

据集上纵坐标差为０．６时性能最优;合成数据集上纵坐标

差为０．４时为最优.由于真实数据集数量较少,认为纵坐

标差比例取０．４时较优.

表１０　真实数据集上不同纵坐标差比例的性能对比

Table１０　Performancecomparisononrealdatasetwithdifferent

verticalcoordinatescales

比例 SER NER BER ACC
０ ７．５１９ ８．９０５ ８．２１２ ９１．７９０

０．２ ５．５４８ ６．５７１ ６．０５９ ９３．７９７
０．４ ５．２３６ ６．２０１ ５．７１８ ９４．１１５
０．６ ５．０２８ ５．９５４ ５．４９１ ９４．３２７
０．８ ５．６１８ ６．５４４ ６．０８１ ９３．８２５
１ ５．８５３ ６．９３２ ６．３９２ ９３．４８６

表１１　合成数据集上不同纵坐标差比例的性能对比

Table１１　Performancecomparisononsyntheticdatasetwithdifferent

verticalcoordinatescales

比例 SER NER BER ACC
０ ６．５５９ ５．７０１ ６．１３０ ９３．７２４

０．２ ６．２０７ ５．３９１ ５．７９９ ９４．１０７
０．４ ５．９１７ ５．１４４ ５．５３１ ９４．４１６
０．６ ６．０８３ ５．２８８ ５．６８６ ９４．２３７
０．８ ６．２１３ ５．４００ ５．８０６ ９４．０９８
１ ６．５４４ ５．７２７ ６．１３５ ９３．７４２

结束语　本文利用目标检测框间的结构相关性及阴影所

带来干扰的长宽比特性,基于３个约束合并图像中多个结构

特征相关性强的相邻检测框,来提升对此类目标物体检测的

准确率.实验结果表明,本文方法在小样本公开数据集、阴影

公开数据集和合成数据集上的性能均有提升,并通过实例验

证了本文方法的可用性.

由于本文直接根据阴影的结构性特点考虑检测框的合

并,当需要合并的目标检测框数量较大时,会出现错误合并.

此外,在模型测试的实验中,真实数据集数量少且多为合成数

据集.因此,未来可考虑引入 RNN、语序特征的连续性、判断

是否合并检测框,进一步提高模型的准确率,并尝试基于更多

的真实数据集测试模型的有效性.
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