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摘　要　发票和文档上的印章严重影响文字识别的准确率,因此印章消除技术在文档识别和文档增强的预处理过程中发挥着

重要作用.然而,现有的阈值分割方法和基于深度学习的方法存在印章消除不全以及会修改背景像素等问题.文中提出了一

个两阶段式印章消除网络SealErase.第一阶段是一个用于生成包含印章位置信息的二值化掩膜的 U 型分割网络,第二阶段是

一个用于进行精细化印章消除的修复网络.由于目前缺乏公开的用于印章消除的成对数据集,现有的方法无法设计像素级的

评价指标来衡量生成图像的质量.并且,利用配对的训练集训练神经网络可以有效提高网络的性能.为此,文中兼顾真实场景

的泛化性以及对噪声的鲁棒性构建了一个包含８０００个样本的高仿真的印章消除数据集.其中的印章分为两种:真实文档图像

中的印章和合成的印章.为了客观地评价SealErase的性能,文中设计了基于图像生成质量和被印章遮盖的字符识别准确率的

综合评价指标用于评估SealErase网络的消除性能.在构建的印章消除数据集上对比了现有的印章消除模型,实验结果表明,

SealErase网络在图像生成质量的评价指标中的峰值信噪比相比最先进的方法提升了２６．７９％,平均结构相似性指标提升了

４．４８％.经过SealErase网络进行印章消除后,被印章遮盖的字符识别准确率提高了３８．８６％.SealErase在真实场景下同样可

以有效消除印章并保留被遮盖的文字.
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Abstract　Sealsoninvoicesanddocumentsseriouslyaffecttheaccuracyoftextrecognition,sosealeliminationtechniquesplayan

importantroleinthepreＧprocessingofdocumentanalysis,anddocumentenhancement．However,thresholdＧbasedmethodsand

deeplearningＧbasedmethodssufferfromincompletesealeliminationandmodificationofbackgroundpixels．Thus,thispaperproＧ

posesatwoＧstagesealeliminationnetwork,SealErase．ThefirststageisaUＧshapedsegmentationnetworkforgeneratingbinaＧ

rizedmaskswithsealposition,andthesecondstageisaninpaintingnetworkforrefinedsealelimination．DuetothelackofavailaＧ

blepublicpaireddatasetsforsealelimination,existingmethodscannotdesignpixelＧlevelevaluationmetricstomeasurethequality
ofthegeneratedimages．Moreover,trainingtheneuralnetworkusingpairedtrainingsetscaneffectivelyimprovetheperformance
ofthenetwork．Tothisend,thispaperconstructsahighＧsimulatedsealeliminationdatasetcontaining８０００samples,takinginto

accountthegeneralisationtorealscenesandtherobustnesstonoise．Thesealsaredividedintotwotypes:sealsinrealdocument

imagesandsyntheticseals．InordertoobjectivelyevaluatetheperformanceofSealErase,itdevisesacomprehensiveevaluation

metricbasedontheimagegenerationqualityandtherecognitionaccuracyofcharactersobscuredbysealstoevaluatetheeliminaＧ

tionperformanceoftheSealErasenetwork．Theexistingsealeliminationmethodsarecomparedonthesealeliminationdataset,

andtheexperimentalresultsshowthattheSealErasenetworkimprovethepeaksignaltonoiseratioby２６．７９％ andthemean

structuralsimilarityby４．４８％intheevaluationmetricofimagegenerationqualitycomparedtothestateＧofＧtheＧartmethods．AfＧ

tersealeliminationbySealErasenetwork,theaccuracyofrecognitionofcharactersobscuredbysealsisimprovedby３８．８６％．ExＧ



perimentalresultsshowthatSealEraseisequallyeffectiveineliminatingsealsandpreservingtheobscuredcharactersinreal

scenes．

Keywords　Sealremoval,Imageinpainting,Sealsynthesis,Generativeadversarialnetworks,GatedConvolutions,SealErase

　

１　引言

光学字符识别(OpticalCharacterRecognition,OCR)被广

泛应用于文档识别、票据识别、手写文字识别等领域[１].然

而,文档或票据上的印章(见图１)严重影响印章下文字的

OCR准确率.通过技术手段去除文档或票据上的印章,可以

有效提高文字的识别准确率,具有重要的应用价值.印章消

除需要解决两个核心问题:印章定位与印章擦除.印章定位

要求模型能够以像素级别定位到印章位置;印章擦除要求模

型能够根据印章位置对印章进行擦除并最大程度恢复背景颜

色与纹理,且需保留被印章遮盖的字符.

图１　真实的印章示例

Fig．１　Examplesofrealseals

目前,印章消除方法主要分为阈值分割方法和深度学习

方法.文献[２]在 HSI颜色空间中找到合适阈值将特定颜色

区域提取出来,接着通过二值化、填充、去噪,将印章分割出

来.文献[３]提出了一种二次分割的算法来去除印章,首先根

据印章颜色进行一次粗分割,再对印章和印章下的字符进行

二次分割.阈值分割方法在实际应用存在诸多问题,譬如当

印章与背景颜色接近时,无法找到合理的阈值.在深度学习

方法中,文献[４]提出了一种基于 CycleGan[５]的无监督模型

SealGAN.由于缺少成对的原图标注数据,SealGAN 在消除

过程中存在修改印章区域外像素以及印章消除不全等问题.

文献[６]提出了一种基于 Pix２Pix[７]的印章消除模型,通过从

已有样本图像中利用阈值分割方法提取印章来合成印章数据

集,这种合成方法受到印章颜色、形状等诸多限制,导致该方

法缺乏泛化性.因此我们提出了一种两阶段式的印章消除网

络SealErase.第一阶段是一个 U型分割网络,用于生成包含

印章位置信息的二值化掩膜(Mask),第二阶段是一个基于生

成式对抗网络和门控卷积的消除网络,用于进行精细化印章

消除.SealErase第一阶段网络主要解决印章定位问题,而第

二阶段网络主要解决印章擦除问题.

由于目前缺乏公开的用于印章消除的成对数据集,现有

的方法[３Ｇ４]无法设计像素级的评价指标来衡量生成图像的质

量.并且,在神经网络训练时,利用配对的训练集对生成的图

片进行监督可以有效提高网络的性能[７].因此,构建一个用

于印章消除的配对的数据集是必要的.为此,我们构建了一

个包含８０００个样本的高仿真的印章消除数据集.印章消除

数据集中的印章分为两种:真实文档图像中的印章和合成的

印章.为了提升模型在真实应用场景的泛化性,本文利用图

像编辑软件手工提取真实图像中的印章用于样本生成.为了

提升模型对噪声的鲁棒性,本文设计了一个印章合成方法来

得到更多样本用于印章消除.最后,本文设计了基于图像生

成质量的评价指标在像素级别上客观评价SealErase生成图

像的质量及印章消除的性能.为了验证印章消除对文本识别

的影响,我们也利用 OCR字符识别准确率来评价 SealErase
的印章消除性能.

本文在构建的印章消除数据集上进行了充分的实验,结

果表明,与 Pix２Pix模型[７]、CycleGAN 模型[５]以及SealGAN
模型[４]相比,SealErase网络在图像生成质量的评价指标中的

峰值 信 噪 比 (PeakSignalto Noise Ratio,PSNR)提 升 了

２６．７９％,平 均 结 构 相 似 性[８](MeanStructuralSimilarity,

MSSIM)指标提升了４．４８％.经过SealErase网络进行印章

消除后,被印章遮盖的字符识别准确率提高了３８．８６％.实验

结果表明,SealErase在真实场景下同样可以有效消除印章并

保留被遮盖的文字.

２　相关工作

２．１　文档增强

由于照明条件差、阴影、噪声、模糊、失真、老化、墨渍、渗

透、水印、印章等,文档图像可能会遭受各种程度的退化(DegＧ

radation)或损坏.文档增强是一种将退化的文档图像进行恢

复的技术手段,在许多文档分析和识别任务的预处理步骤中,

文档增强起着重要的作用.文档增强主要包括以下几个任

务[９]:二值化(Binarization)、去模糊(Debluring)、去噪(DeＧ

noising)、去 扭 曲 和 倾 斜 (Defading)、水 印 去 除 (Watermark

Removal)和阴影去除(ShadowRemoval).

文献[１０]针对相机对焦失败和相机抖动造成文档图像模

糊的问题,提出了一种端到端的小体量的卷积神经网络.文

献[１１]提出了一种端到端的文档增强系统,通过输入退化的

文档图像来产生干净的文档图像,其在 REDNET[１２]的基础

上,重新设计了一个包含１５层卷积层和１５层反卷积层以及

８个在对应卷积层间的跳跃连接(SkipＧconnection)的自编码

器网络结构.文献[１３]提出了一种基于条件生成对抗网

络[１４](ConditionalGenerativeAdversarialNets,cGANs)的端

到端的文档增强网络DEＧGAN,首次将生成对抗网络用于二值

化任务.Jemni等[１５]设计了一个基于生成对抗网络的端到端

的网络结构来恢复受损的图像,他们设计了一个手写文字识别

器,首次将文档中的文本信息作为额外的监督信息用于文档增

强任务中.文中对受损的阿拉伯文和拉丁文文档图像进行修

复,结果表明该模型提高了受损文档的图像质量和可读性.

印章消除任务一般被认为是一个能够优化文档图像质量

和可读性的关键技术.从这个角度出发,印章可以被视为噪

声,其会对文本识别和自动化处理产生干扰.因此,在文档增

强的框架下,印章消除被视为一项至关重要的子任务.然而,

尽管印章消除在文档增强领域中具有很高的实用价值,但是

由于印章更多地出现在中文文档图像中,同时又存在着缺乏

９９１伍贵宾,等:基于生成对抗门控卷积网络的文档图像印章消除



相关数据集和标注的不足,因此,印章消除的研究鲜有突破.

目前已有一些研究在对英文文档图像的印章消除中取得了进

展,但是与中文文档图像相比,这些研究还有一定的局限性.

从印章本身的特点出发,印章消除可以被理解为一类特殊的

水印消除任务.然而,与一般的水印特征相比,印章的特征更

加复杂.印章消除时需要考虑到印章的大小、形状、颜色、模

糊度、褪色、重叠、变形等多种特征,印章的复杂特征也决定了

印章去除任务比水印去除任务更具有挑战性.

２．２　图像修复

图像修复需要根据图像已有部分去修复图像缺失部

分[１６].其中基于深度学习的图像修复方法可分为如下两

类[１７]:基于卷积神经网络的图像修复方法和基于生成对抗网

络的图像修复方法.

基于卷积神经网络的图像修复方法主要针对卷积的方式

进行改进.卷积神经网络中的普通卷积(VanillaConvoluＧ

tions)会将图像中的所有输入像素都当作有效值进行计算,由

于不区分有效像素和无效像素,最终生成的图片往往会产生

大量的视觉伪影.为此,文献[１８]提出利用部分卷积(Partial

Convolutions)代替普通卷积.部分卷积在每次卷积后根据制

定的规则进行一次掩膜更新来区分破损区域内外的像素.该

方法实现了将破损区域内外的像素区别对待,可以有效解决

视觉伪影等问题.但是,通过设定规则来进行掩膜更新仍然

存在不合理性.例如,在掩膜更新过程中,部分卷积将含有不

同数量的有效像素的区域同等对待,且无效像素将在深层逐

渐消失[１９].为了解决掩膜更新不合理的问题,文献[１９]对卷

积再次进行修改,提出了门控卷积(GatedConvolutions).该

方法根据输入的掩膜,在不同通道的特征图的不同空间位置

乘以一个权重,用来区分前景像素和背景像素,因此可以更有

效地解决修复过程中的掩膜更新问题,从而提升修复效果,并

且可以在特定通道输入人为控制的掩膜,来控制修复的效果.

为了生成更精细的图像,基于生成对抗网络的图像修复

模型通常采用粗制Ｇ精炼的两级模型.文献[２０]提出了深度

卷积生成对抗网络(DeepConvolutionalGenerativeAdversaＧ

rialNetworks,DCGAN),其将卷积神经网络和原始的生成对

抗网络结合起来用于图像的生成.文献[２１]将上下文编码器

(EncoderＧDecoder)与生成对抗网络结合起来用于图像修复.

文献[２２]在网络中引入空洞卷积(DilatedConvolution)并提

出了一个上下文注意力机制(ContextualAttention).空洞卷

积可以扩大感受野的大小且不产生额外的开销;上下文注意

力机制可以从离修复区域较远的区域中提取所需的特征,进

一步弥补卷积存在局限性的不足.文献[２３]提出利用小波分

解将图像分解成多个频段.在低频段应用感知损失,在高频

段应用对抗损失,以保证空间域与频域修复的一致性.

在已知印章位置信息的前提下,我们希望设计一个能够

充分提取图像特征并专精于指定位置图像转换的模型来完成

印章擦除任务.由于擦除印章需要删除纹理并恢复相应区域

的内容,因此需要一个能够同时考虑图像特征和上下文信息

的模型.目前,针对图像修复任务的许多模型已经取得了较

好的结果,这些模型都可以通过图像特征提取和转换来实现

图像修复.在擦除印章任务中,我们也可以借鉴这些模型的

优点,将其适配到擦除印章任务中.然而,印章擦除涉及的输

入数据与一般图像修复略有不同.对于印章擦除任务,输入

数据需要包含印章的准确位置信息,但是输入的掩膜可能不

完全准确.此外,输入的图像也不能是已经被掩膜处理过的

图像,因为这样无法还原被遮盖的字符.

２．３　自然场景文字消除

自然场景文字消除需要自动从自然场景图片中定位到文

本位置,并进行擦除,其被广泛应用于个人隐私保护和广告植

入等场景.文献[２４]利用滑动窗口的方法从原图中进行裁

剪,接着通过 U型卷积网络对文本进行擦除.文献[２５]提出

了一个端到端的自然场景文本擦除模型 EnsNet.EnsNet训

练时使用了４个不同尺度的损失函数,用于更精细化的擦除

文本并恢复背景.但由于模型没有关于文本位置的额外信

息,EnsNet存在文本擦除不全等问题.为此,文献[２６]提出

了一个端到端的网络 EraseNet,它在上采样的过程中额外引

入一个分支,用于生成包含文本位置信息的掩膜.由于缺少

真实的原图标注数据集,文献[２６]还提出了一个自然场景文

字消除的基准数据集SCUTＧEnsText,用于训练和测试 EraＧ

seNet.由于EraseNet是端到端模型,因此存在无法定制化

消除文本的问题.

印章消除与自然场景文字消除在任务上有很多相似之

处,譬如模型都需要定位到被擦出的位置并最大程度恢复背

景下的复杂纹理.在提前知道自然场景文字位置的基础上,

图像修复算法[１９]也能较好地恢复文本区域的背景[２６],因为

在自然场景文本下的背景往往都是纹理一致的.但是对于印

章消除,印章区域下的背景往往包含文字、表格线,如果简单

应用图像修复算法,将丢失大量无法恢复的信息.

３　印章消除数据集

构建用于印章消除的成对数据集的核心是获得带有印章

的文档图片和与之对应的无印章文档图片.为此,我们将构

建印章消除数据集分为３个步骤:数据收集、印章获取、样本

生成.第一步,收集足够多的真实场景下的多种文档图像作

为背景图片,其中包含带有多种形状的印章的文档图像.第

二步,利用图像编辑软件在像素级别上对真实印章文档图像

进行印章提取,并设计一个高仿真的印章合成方法来丰富数

据集中印章的多样性.第三步,将第一步收集的背景图片和

第二部获取的印章掩膜进行融合,生成一个包含８０００个样

本的印章消除数据集.表１列出了本文提出的印章数据集的

构成.

表１　印章数据集构成

Table１　Compositionofsealdatasets

数据集
背景类型/张

发票 公文 普通文档 单据 合计

印章类型/张

圆形 椭圆形 矩形 菱形 合计

印章数据集 ４５０ １６０ １６０ ３３０ １１００ ３２５０ ２６５０ １６５０ ４５０ ８０００
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图２　标注示例

Fig．２　Examplesofmanualannotation

３．１　数据收集

构建印章消除数据集的一个关键步骤是收集背景图片和

带有印章的文档图片.由于印章的非公开性,因此我们构建

的印章数据集的背景图片和印章图片均来自我们内部的图

片.对于背景图片和真实印章图片的选取,我们充分考虑了

文档背景的多样性以及印章特征的多样性.

１)背景图片的多样性:我们主要从场景的多样性(自然拍

摄场景的文档图片和扫描文档图片)和文档种类的多样性(发

票、票据、办公文档等)这两个方面考虑背景图片的多样性.

首先,在自然拍摄场景中,文档图片通常由手机等设备拍摄,

这些文档图片往往包含文档扭曲、文档污损、文档外的背景噪

声等不同的噪声.而在扫描场景下,文档通常具有较好的可

读性.在实际应用中,可能遇到的带有印章的文档种类是多

变的.为了提高泛化性,我们收集了足够多的不同种类的文

档图片用于背景融合,如图３所示.

图３　印章数据集中不同种类的文档图片

Fig．３　Differentkindsofdocumentimagesofsealdatasets

２)真实印章的多样性:因为印章的特征提取的好坏直接

影响着印章分割的性能,所以本文的印章消除数据集考虑了

现有印章的各种形状以及各种可能的退化.形状包括圆形、

椭圆形、矩形、正方形、菱形,以及一些不规则形状等.退化包

括印章的形状不规则、颜色模糊、深浅不一、对比度过低等.

３．２　印章获取

神经网络在进行监督训练时需要大量成对的训练数据,

但手动进行标注数据的代价是昂贵的.因此,我们通过将提

取的印章掩膜和背景图片相融合的办法来得到带有印章的文

档图片和与之对应的无印章文档图片.用于融合的印章图像

分为两种:合成的印章和真实文档图像中的印章.合成的印

章是基于我们设计的高仿真的印章合成方法合成,其中真实

的印章通过图像编辑软件人工提取得到.下面具体介绍这两

种印章获取方法.

１)合成印章

为了生成足够真实的印章图片,我们设计的印章合成方

法主要包含３个部分:(１)印章的形状和组件,包括圆形、椭圆

形、正方形、三角形、矩形、菱形.印章中的组件有五角星、国

徽、文字、数字;(２)印章组件的环绕方式,印章中组件的排列

方式有:沿印章边缘环绕排列,中心对齐排列,底部横向排列,

同时包含单圈印章和多圈印章两种圈数类型;(３)印章的

上色.

生成印章图像分为以下两个步骤:

(１)生成二值掩模图,分为５个步骤:第一步,从６种形状

中随机选择一种,并合理控制图形的大小使其能完整、居中、

对齐地放在５１２∗５１２像素的背景下,并随机增加圈数.第二

步,随机选择印章中心的组件组合,分别有空白、国徽、数字、

文字、五角星的形式.第三步,随机选择沿印章边缘环绕的文

字字数与内容,其文字形式包括空白、纯数字、数字与字母组

合、汉字等.我们设计了两种文字选择方式:一种是从设定好

的字典中选择,其中包括“全国印章统一印制”以及各省份名

等真实印章中的高频词语;另一种是从中文常用字库中随机

选择.第四步,将文字合理地环绕在印章边缘,通过控制角度

旋转印章并保持文字打印位置不变,使文字合理环绕在印章

边缘位置.第五步,随机平移旋转印章,保证印章形状全部在

图片内.图４第一行是生成的掩膜的实例.

图４　基于合成的印章及背景融合的样本示例

Fig．４　Examplesofsamplesbasedonthefusionofsynthetic

sealsandbackgrounds

(２)印章上色:本文只考虑生成红色印章,在 HSV 颜色

空间中对(H,S,V)三通道像素值在红色的范围内进行高斯

采样得到(H０,S０,V０).接着将掩模图中印章位置的像素值

替换为(H０,S０,V０),得到最终彩色印章图像.

２)提取真实印章

仅仅利用合成印章进行训练的效果并不理想.为了提高

在真实场景中的泛化性,我们利用 Photoshop对真实场景中

的文档图片中的印章进行提取.采取的方法是先消除后提

取,即先对印章进行消除,得到图像修复后的图片,再根据原

图与修复后图片中修改像素值较大(人为设定阈值)的位置进

行筛选来提取出印章.对于每一张带有印章的原始图片,我
们希望尽可能去除印章并且最大程度还原印章位置下的像素

以保持修复区域与周围区域纹理的一致性,最后得到一张消

除印章后的文档图片以及一张印章的掩膜图.

我们使用Photoshop的图形修复功能,利用仿制印章工

具和画笔工具来消除印章.原始印章图片可以分为纯色背景

和复杂纹理背景.对于纯色背景,我们使用 PS的图像修复

功能,复制区域外的像素对选定区域进行填充来消除印章,利
用画笔工具和仿制印章工具进行微调来保证区域的连续性.

对于复杂纹理背景,我们不仅要消除印章,还要填充印章下的

背景.而印章下往往包含文字、表格线、数字、发票水印等纹

理变化剧烈的背景.图像修复工具无法对文字、表格线等
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边缘锐利的位置进行修复,因此我们首先用仿制印章工具对

大块背景区域进行修复,再利用画笔工具逐个像素对文字等

复杂纹理位置进行修复,像素的颜色选择标准是选择与该位

置最接近的像素颜色.最后,根据原图和修复后的图片进行

相减,设定阈值提取出变化位置,即为印章位置,将原图中的

印章区域提取出来,得到印章掩膜图.图２是５张标注数据

的实例,第一行是原图,第二行是修复后的图片,右下角是提

取的印章掩模图.

３．３　样本生成

得到足够多的背景图片和印章掩模图后,需要将两者随

机进行融合.我们采用的融合的方法是对应像素加权相加的

方法.首先从０．３~０．７进行均匀采样,将采样值作为印章图

片的像素权值,将１Ｇ采样值作为背景图片的像素权值,最终图

像由两者加权求和得到.生成的样本分为两种,一种是通过

合成印章融合的样本,如图４所示;另一种是通过真实印章融

合的样本,如图５所示.

在提取真实印章掩膜时,我们也保留了原图与修复后的

图片作为印章消除数据集中的样本,用于之后的训练和测试

(真实场景下的样本,即真实数据集).

综上所述,本文成功构建了一个印章消除数据集.该数

据集包括一个合成印章数据集和一个真实印章数据集.真实

印章数据集仅包含真实文档图像及其相应的无印章版本,这
些无印章图像均通过人工标注的方式获得.合成数据集可以

分为两个部分,第一部分的印章完全由事先设定的规则生成

(详见第３．２节“印章获取”),而第二部分则来自真实数据集

中的印章.这两部分印章均与采集的文档图像进行了背景融

合,得到了最终的合成印章数据集.

图５　基于真实印章及背景融合的样本示例

Fig．５　Examplesofsamplesbasedonthefusionofrealseals

andbackgrounds

４　SealErase网络

４．１　SealErase网络结构

本文设计的印章消除网络 SealErase的整体结构如图６
所示,包含一个印章语义分割网络和一个印章消除网络.在

第一阶段,分割网络接收带印章的原始文档图片,输出一张对

印章位置进行分类的二值图.第二阶段,生成器接收原始文

档图片和一阶段输出的二值图,经过粗制Ｇ精炼两级生成器输

出消印章后的文档图片,最后将去印章图像送入判别器网络,

与真实图像进行鉴别.在训练过程中,我们先训练分割网络,

然后固定分割网络,再训练消除网络,直到收敛.

图６　SealErase网络结构

Fig．６　ArchitectureofSealErasenetworks

４．２　分割网络

SealErase网络的分割网络以编解码器 U 型网络为基本

框架.编码器和解码器为对称式的４层卷积层和４层反卷积

层,对应的层之间通过跳跃连接获得更好的分割效果.为了

增大感受野,中间层由４层空洞卷积组成.在分割网络的

训练过程中,有些印章可能只占图片的一小部分区域.为了

处理样本的不均匀,我们引入 DiceLoss[２７],但仅使用 Dice

Loss容易造成训练不稳定且会出现梯度饱和的情况.所以,

我们采用 DiceLoss和交叉熵损失(CrossEntropyLoss)相结

合的方式来训练分割网络,其中LDice代表 DiceLoss,定义如
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式(１)所示;LBCE代表交叉熵损失,定义如式(２)所示;LMask代

表分割网络的总体损失函数,定义如式(３)所示.

LDice＝１－
２×∑

x,y
Px,yGx,y

∑
x,y
P２

x,y＋∑
x,y
G２

x,y
(１)

LBCE＝－∑
x,y

(Gx,ylog(Px,y)＋(１－Gx,y)log(１－Px,y))(２)

LMask＝λBCELBCE＋λDiceLDice (３)

其中,Px,y和Gx,y分别代表分割网络输出图像和印章掩膜标

注在(x,y)处的像素值;λBCE和λDice分别是对应损失的权重.

４．３　消除网络

４．３．１　生成器

SealErase消除网络的生成器设计为一个两阶段网络结

构,包含一个粗制子网络和一个精炼子网络.在第一阶段,粗

制子网络以原始印章图片和分割网络的输出作为输入,输出

粗略的去印章图像.为了能够进一步提升去除性能,我们将

精炼子网络串联起来作为生成器的第二阶段.精炼子网络以

第一阶段的输出为输入,得到更精细的去印章图像.两个子

网络内和两个子网络之间均采用跳跃连接将高级的语义信息

与底层网络的输出集成,以便更好地训练生成器.在训练过

程中,我们要求两个子网络的输出都尽可能和标注接近.

为了解决印章消除不全、错误修改背景等问题,我们使用

了门控卷积[１９],实现对印章位置的精细化消除和修复.门控

卷积定义如下:

Gates＝Conv(Wg,I)
Features＝Conv(Wf,I)
o＝ϕ(Features)☉σ(Gates){ (４)

其中,Wg 和Wf 为卷积核的参数,I为输入,☉符号表示矩阵

对应元素相乘运算,σ为Sigmoid激活函数,ϕ为一非线性激

活函数,通常为 ReLU,ELU或者LeakyReLU.

４．３．２　判别器

消除网络的判别器采用类似 SNＧPatchGAN 的结构,如

图７所示.

图７　判别器网络结构

Fig．７　Architectureofdiscriminatornetwork

消除网络将谱归一化的思想应用到生成对抗网络训练

中,使得判别器满足 Lipschitz约束,限制了其参数变化的剧

烈程度,从而使 GAN 模型训练更加稳定.为了更好地修复

图像细节,SealErase将原始 GAN 判别器网络的全连接层替

换成卷积层,输出 N∗N 矩阵,矩阵中的每一个值表示对生

成图像中某一小块区域的评估结果,从而更好地关注图像细

节,实现精细化的印章图像修复.

４．４　损失函数

令带有印章的原图为I,掩膜为 M(印章区域像素为１,非

印章区域像素为０),不带印章的标注为Ig,分割网络输出为

OM ,生成器粗略输出为 OC,精细输出为 OR.为了更好地

训练SealErase网络,考虑内容损失、对抗损失以及边缘损失.

使用L１损失作为内容损失,定义如式(５)－式(７)所示:

Lseal＝‖M☉(Ig－OC)‖１＋２‖M☉(Ig－OR)‖１ (５)

Lbackground＝‖(１－M)☉(Ig－OC)‖１＋

２‖(１－M)☉(Ig－OR)‖１ (６)

Lcontent＝λsealLseal＋λbgLbackground (７)

其中,λseal和λbg 为 对 应 损 失 的 权 重.将 合 页 损 失 函 数[２８]

(HingeLoss)作为对抗损失,判别器D 对抗损失定义如式(８)

所示,生成器D 对抗损失定义如式(９)所示.

LD＝EIg~Pdata(Ig)[ϕ(１－D(Ig,M))]＋EI~PI(I)[ϕ(１＋

D(G(I),M))] (８)

LG＝－EI~PI(I)[D(G(I),M)] (９)

其中,ϕ为 ReLU 激活函数.为了保持边缘一致,使用边缘一

致损失如式(１０)所示:

Ledge＝‖S(OR)－S(Ig)‖１ (１０)

其中,S(􀅰)为Sobel算子.最终,生成器的损失函数Ltotal定

义如式(１１)所示:

Ltotal＝λcLcontent＋λGLG＋λedgeLedge (１１)

其中,λc,λG,λedge为对应损失的权重.判别器的损失函数为

LD.

５　实验

５．１　参数设置

我们在印章数据集以及真实数据集上评估了 SealErase
网络的性能,构建了包括５０００张由规则合成的印章图像和

３０００张由真实数据集中的印章进行背景融合的合成图像的

数据集.其中５５００张图像被划分为训练集,２５００张图像被

划分为测试集.在进行数据集划分时,应特别注意避免使用

训练和测试集中的重复印章和背景图像.简而言之,对于由

规则合成的印章图像,应保证每一张图片都是独立的.而对

于真实数据集中的每一个印章和其对应的背景,将它们只放

置于训练集或测试集之中,而不会在两个数据集中同时出现.

在训练SealErase时,输入图片四周统一填充或缩放到５１２∗
５１２大小.采用最大角度１５°的随机旋转、随机图像比例和随

机水平翻转来进行数据增强,提高泛化性.利用 Adam 优化

器对SealErase网络进行参数更新.在分割网络和生成器中,

将 Adam的学习率设置为０．００００３,β１ 为０．９,β２ 为０．９９９.

在判别器中,将 Adam 的学习率设置为０．００００１,β１ 与β２ 不

变.经过实验验证,我们将超参数λBCE,λDice,λb,λs,λc,λG,λedge

分别设 置 为 １,１,１,１０,５,０．１,１.SealErase 网 络 通 过

PyTorch构建.实验的批大小(Batchsize)统一设置为１.

５．２　评价指标

为了更好地评价SealErase的消除性能,我们设置了内容

评价指标和 OCR字符识别准确率评价指标,使用图像修复和

自然场景文字消除中常用的内容评价指标,包括:

１)均方误差(MeanSquareError,MSE):衡量两幅图片的

均方损失.

２)峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR):计算

一幅图片的峰值信噪比.

３)平 均 结 构 相 似 性[８] (Mean StructuralSimilarity,

３０２伍贵宾,等:基于生成对抗门控卷积网络的文档图像印章消除



MSSIM):衡量两幅图片的平均结构相似性.

４)平均灰度误差(AverageGrayError,AGE):计算两幅

图对应灰度图的绝对值误差.

５)误像素比例(PercentageofErrorPixels,pEPs):在人

为设定的阈值范围内计算两幅图不同像素的比例.

越高的PSNR和 MSSIM,越低的 MSE和pEPs,意味着

更好的图像质量.消除印章的最终目的是提高发票等文档的

文字识别准确率,因此我们不仅考虑了图像的内容差异,还利

用被印章遮盖字符(如图８中绿框所示)的 OCR识别准确率

来评价SealErase网络的消除性能,如式(１２)所示:

CA＝CC
TA

(１２)

其中,CA 表示字符识别准确率,CC 表示正确识别的字符数,

TA 表示识别的总字符数.

图８　印章数据集结果对比(电子版为彩图)

Fig．８　Resultcomparisonofsealdatasets

５．３　对比实验

为了验证SealErase网络消除印章的有效性,本文分别使

用 Pix２Pix 网 络[７]、CycleGAN 网 络[５]、SealGAN 网 络[４]和

SealErase网络在印章数据集上进行印章消除实验.其中

Pix２Pix需要配对的训练数据,而 CycleGAN 和 SealGAN 不

需要配对的训练数据.

Pix２Pix:Pix２Pix网络[７]利用条件对抗网络结构,在生成

器的损失函数里同时使用对抗性损失和 L１损失.对抗性损

失用于最小化生成图片和真实图片的区别,而 L１损失则用

于保持生成图片和目标图片在像素级别的相似度.这种方法

大大提高了生成图像的逼真度和清晰度.Pix２Pix模型的判

别器还引入了一种名为 PatchGAN 的结构,它将整张图像

分割为多个子块,并对每个子块进行判别.这种结构可以使

判别器对图像中细节变化的识别更加敏感,从而提高了模型

的生成能力和逼真度.然而,将 Pix２Pix直接用于印章消除

会存在印章消除不全以及过度消除的问题,因为 Pix２Pix将

印章定位与印章擦除放在一个网络中进行学习,使得生成器

更难定位到印章位置并实现精细化擦除.

CycleGAN:CycleGAN 网络[５]仍使用条件对抗网络结

构,其相较于 Pix２Pix模型的改进在于引入了循环一致性

损失,使得CycleGAN无需成对的域之间的数据,只需要大量

的单向数据即可训练出良好的转化模型.然而,CycleGAN
存在与上述 Pix２Pix模型同样的问题,并且由于 CycleGAN
只是通过对抗训练达到最终目标,而没有将生成图像与真

实图像之间的L１距离作为指导,因此生成的图像存在颜色

偏差等问题.

SealGAN:SealGAN网络[４]在CycleGAN的基础上,在中

间层以及跳跃连接处引入更多卷积层来提升模型的特征提取

能力.但是,这种提升往往来自于更大的参数量,并没有直接

解决印章消除的核心问题(印章定位与印章擦除).

实验结果如表２所列,印章消除效果图如图８所示,其中

SN表示分割网络.图８前两行是在合成数据集上的效果图,

后４行是在真实数据集上的效果图.根据表格数据可以看

出,SealErase在各项内容指标上都表现优秀,超越了其他先

进方法.此外,从图８中可以看出,SealGAN 在某些情况下

存在一些问题.例如,当背景中有与印章颜色接近的文字时,

SealGAN难以准确定位印章位置,导致印章消除不彻底,同
时背景内容严重损失.而当印章颜色复杂时,SealGAN可能

会留下清晰的印章轮廓或产生视觉伪影等问题,这些问题都会

影响其图像翻译的质量.相比之下,Pix２Pix模型更容易产生
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大量的视觉伪影,并且在印章消除过程中,印章并没有被彻底

消除,且遮盖在印章下方的字符也被消除了.除了上述问题,

CycleGAN还存在一个问题,即在修改印章区域时会修改

印章区域外的背景颜色.由于分割网络能精确输出带有印章

位置信息的掩膜,SealErase能精确定位印章位置,有效地恢

复印章区域的背景像素且最大程度保留印章外区域的像素.

表２　印章数据集内容评价指标对比

Table２　Comparisonofcontentevaluationonsealdatasets

模型
印章数据集

MSE ↓ PSNR ↑ SSIM ↑ AGE ↓ pEPs↓

真实数据集

MSE ↓ PSNR ↑ SSIM ↑ AGE ↓ pEPs↓
Pix２Pix ０．００２５ ２７．１９ ０．９２２７ ３．９０ ０．０３３２ ０．００３９ ２５．０９ ０．９０６４ ７．８９ ０．０９８７

CycleGAN ０．００２８ ２７．７８ ０．９３１２ ６．１０ ０．０４５９ ０．００５３ ２４．７５ ０．８９９４ ９．４３ ０．１１０７
SealGAN ０．００１８ ２９．３８ ０．９３９４ ４．２１ ０．０３０７ ０．００３７ ２６．６２ ０．９０６８ ６．４２ ０．０９５４

SealErasew/oSN ０．０００８ ３３．８６ ０．９５６６ ３．０６ ０．０１９１ ０．００２１ ２８．６９ ０．９４０８ ５．１０ ０．０４６５
SealErase ０．０００３ ３７．２５ ０．９８１５ １．３３ ０．００６７ ０．００１３ ３０．２１ ０．９５０６ ３．５８ ０．０２３６

　　为了更好地证明分割网络的重要性,我们将分割网络去

掉,单独将消除网络在印章数据集上进行实验.将消除网络

的输入去掉,分割网络的输出仅保留原始图像,其余参数及训

练策略不变.实验结果如表２第四行和图８第六列所示.去

掉分割网络后,由于SealErase没有包含印章位置信息的掩膜

作为输入,消除网络同样难以定位到印章的位置,导致印章的

轮廓较为明显地保留了下来.对于这种情况,SealErase的评

价指标可能会略高于SealGAN 网络,与原SealErase网络相

差较大.

为了验证印章消除对文本识别的影响,我们将整张测试

图片(包含１５００个被印章覆盖的字符)送入百度OCR进行文

本识别,表３列出了图８中真实场景图片中绿框的文本识别

结果,红色文本代表错误识别结果,“－”代表没有识别的 文

本.可以看出,带有印章的图片,文本识别出现大量错误,

１５００个字符的识别准确率仅为５１．８７％.通过SealErase网

络进行印章消除后,文本识别准确率提升 ３８．８６％.由于

Pix２Pix,CycleGAN,SealGAN均存在过度擦除的问题,因此

识别准确率仍不尽人意.

表３　印章数据集文本识别评价指标对比

Table３　Comparisonoftextrecognitionevaluationonsealdatasets

原文本
文本识别结果

原图 标注 Pix２Pix CycleGAN SealGAN SealErase

省医弄忖诊收费 省医疗门诊收费 省医异１罗收贵 －方门诊事－ － 省医疗门诊收费

浮 票 － － － －

票 票 － － － 票

医疔收 医疗收 － － － 医行收

Iny６i℃
９yangdyn

voiceof
Guangdvn

－ － －
－)１eof
Guaneion

画

囊衤－
方

字盖章

方

字盖章

方

字盖章
－

－盖

方

字盖章

尚凄－ 尚建新 尚－ － 尚影－ 泡－ － 尚建新

动军渝 x省—
况说丽

动车检测有限

公司况说明

动车检测有限

公司况说明

动车检测有限

公司况说明

动车检测有限

公司况说明

动车检测有限

公司况说明

１５００个字符

识别准确率/％
５１．８７ ９７．２７ ７７．００ ６７．２０ ７１．００ ９０．７３

　　结束语　本文针对现有印章消除方法存在消除不全、修

改背景等问题,提出了两阶段的SealErase印章消除网络,包

括一个生成印章位置掩膜的 U 型分割网络和一个基于 GAN
实现的精细擦除印章消除网络.针对目前缺乏公开的用于印

章消除的成对数据集的问题,我们兼顾真实场景的泛化性以

及对噪声的鲁棒性,构建了一个包含８０００个样本的高仿真

的印章消除数据集.其中的印章分为两种:真实文档图像中

的印章和合成的印章.本文在此印章消除数据集上开展了充

分的实验,并设计了基于图像生成质量和被印章遮盖字符识

别准确率的评价指标来对比评估各印章消除方法的性能.实

验结果表明,相比SealGAN等模型,SealErase网络能够更好地

擦除印章并恢复背景的文字和纹理,对不同种类的印章消除

具有更强的鲁棒性,内容评价各项指标均优于最先进的方法,

其中PSNR指标相比最先进的方法提升了２６．７９％,MSSIM
指标提升了４．４８％.在经过SealErase进行印章消除后,被

印章遮盖的字符识别准确率提高了３８．８６％.实验结果表

明,SealErase在真实场景下同样可以有效消除印章并保留被

遮盖文字.

然而,印章消除仍然有很多问题没有解决,譬如真实的训

练数据集缺乏,复杂印章的定位,背景中复杂的文本和纹理的

修复.这仍然是一个开放的研究问题,值得更多学者的关注

和探讨.

５０２伍贵宾,等:基于生成对抗门控卷积网络的文档图像印章消除
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