
 

 

工业场景下高斯引导的非显著性字符抹除①
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摘　要: 图像文本信息在日常生活中无处不在, 在传递信息的同时, 也带来了信息泄露的问题. 近年来文本擦除模型

很好地解决了这个问题. 然而, 在工业场景下, 图像会出现高光, 对比度较大的非字符区域, 模型往往很容易其影响

发生注意力偏移的现象, 从而忽略了字符区域导致不理想的文本抹除效果. 为了克服这一局限性, 基于注意力提出

了一种新的文本擦除网络, 即在网络中嵌入了一层额外的特征层用以给生成图中存在字符的区域进行评分. 同时,
引入了高斯热力图并将其作为基础设计损失函数, 采用监督的方式纠正模型的注意力, 将模型注意力引导至正确的

字符区域. 通过在 4种不同的数据集上进行对比, 本文所提方法总体上拥有更好的抹除效果. 同时, 该方法在图像存

在复杂的背景情况下, 其在图像抹除任务中仍然具有较高的灵活性.
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Abstract: Image text messages are ubiquitous in everyday life, and while conveying information, they also bring the
problem of information leakage. In recent years, text erasure models have solved this problem very well. However, in
industrial scenarios where images are highlighted and non-character areas with high contrast, the models are often
susceptible to their influence of attentional drift, thus neglecting the character areas and resulting in unsatisfactory text
erasure. In order to overcome this limitation, this study proposes a new text erasure network based on attention.
Specifically, an additional feature layer is embedded in the network to score the areas where characters are present in the
generated image. At the same time, the study introduces a Gaussian heat map and uses it as the basis for designing a loss
function that corrects the model’s attention and guides it to accurate character areas in a supervised manner. Through
comparison on four different datasets, the proposed method has better erasure results overall. In addition, the method has
the same high flexibility for the text erasure task in the presence of complex backgrounds in images.
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图像文本抹除技术是指在图像中通过用合理的语

义内容替换场景中存在的文本并保留纹理细节, 起到

擦除文本的作用, 其广泛应用在隐私保护[1]、图像编辑[2]、

图像恢复[3] 等领域.

近年来, 基于生成对抗网络 (GAN)[4] 的方法广泛

地应用在图像转换的任务中. 一些工作[5] 利用其对图

像特殊的翻译能力来解决字符抹除的问题, 模型通过

端到端的方式进行训练, 在学习的过程中总结归纳图
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像信息与语义信息将语义上合理的内容替换掉文字部

分以实现图像文字的抹除. 这些工作的一个主流策略

是明确地从给定的输入图像和目标图像中分离出内容

和表征, 采用循环一致性的方式[6] 在二者之间建立高

维映射关系从而使得图像之间的转换更为平滑并且效

果更好. 此后, 为了更好地学习到图像中关键的特征与

语义信息, 在编码和解码的过程中会加入注意力机制[7,8],
结合高维度映射而创建的可学习参数权重, 使得模型

在学习过程中会自发地关注一些重要区域, 在风格迁

移或者图像生成的任务中都有着较好的效果.
然而, 我们通过实验发现, 这些方法着重解决了如

何抹除图像中的文本, 而忽略了背景对字符的影响. 与
自然场景不同, 在工业场景中, 工件表面通常包含高光

和高对比度区域, 这会误导模型做出错误的字符定位.
因此, 当使用上述算法进行工业文本抹除时, 字符区域

很容易被忽略, 尤其是在通过弱监督方式获得文本定

位的方法上. 模型缺乏针对性的引导, 在学习过程中往

往容易受到显著性非字符区域的影响, 使其发生自注

意力漂移的情况 (attention drift), 如图 1所示.
 

(a) 原图 (b) 未经引导的
注意力热力图

(c) 经过引导的
注意力热力图 

图 1    注意力热力表示图
 

在本文中, 我们提出了一种工业场景下的文本抹

除方法, 其采用了端到端的形式实现图像文本的抹除.
该算法通过高斯编码图来引导模型更多地关注字符区

域. 具体来说, 在模型上采样的过程中我们给生成图额

外增添了一层图像特征层, 即为关注域层, 来对字符区

域进行评分, 所得到的区域分数表示为给定像素是字

符中心的概率. 同时, 为了使模型学习到字符区域的特

征, 避免受到背景图像显著性特征的影响, 我们利用标

准 2D 高斯分布图对图像字符区域进行编码得到高斯

热力图[9–11], 为模型提供图像文本定位的强引导信息.
与离散识别每个像素的二值分布图相比, 高斯热力图

在处理没有严格约束的字符区域方面具有很高的灵活

性. 在此基础上, 我们将关注域和高斯热力图相结合,
设计了一个新的损失函数, 来纠正模型注意力的区域,
避免使模型产生注意力漂移.

此外, 为了保留更多的背景信息, 实现更好的擦除

效果, 我们将关注域、生成图和原图进行加权融合. 最
终使得模型不仅可以更加关注生成的擦除图像的文本

区域, 还可以保留目标图像的背景区域.
本文的主要贡献如下.
(1) 我们设计了一种新的字符抹除模型, 该模型通

过得分域为其提供精确的字符指导, 以解决由于背景

的显著性区域引起的注意力漂移问题, 并最终拥有更

好的图像擦除效果.
(2) 我们引入了高斯热力图, 通过对字符区域进行

高斯编码, 并将其作为损失函数的基础来指导模型在

抹除字符的过程中更加关注字符区域.
(3) 我们提出了一个端到端的文本抹除方法, 该方

法在工业场景的 4个数据集上都证明了方法的有效性.

 1   相关工作

现有的图像文本抹除方法主要分为两类: 传统的

非学习方法和基于深度学习的机器学习方法. 传统方

法, 例如 Khodadadi 等人[12] 提出的方法通常使用颜色

直方图或者阈值去提取图像的文本区域, 然后利用匹

配修复算法, 高效地重构文本区域的图像信息. 此外,
Wagh 等人[13] 通过对字符特征的信息找到文字区域,
然后使用最邻近匹配算法, 对文字去除后的区域进行

填充, 但进行文字区域填充需要反复迭代, 因此算法的

效率不高. 同时, 传统方法比较适用于简单的场景, 在
背景较为单一的情况下, 性能良好, 但是在复杂的背景

环境下则表现不佳, 无法满足常规性的任务.
随着深度神经网络的发展, 采用神经网络的方法

在抹除文字的任务上有了重大的突破. Nakamura等人[2]

最先提出了一种基于 CNN 的滑动窗口方法进行场景

文本擦除. 但是采用滑动窗口的卷积神经网络, 无法使

得模型学习到图像整体的语义信息, 从而不可避免地

破坏了擦除结果的一致性和连续性. 随后 Zhang 等人

设计了一个端到端的网络模型 EnsNet[14], 将生成对抗

网络和 U-Net结构相结合, 整体地进行擦除训练. 这种

方法解决了模型学习图像整体语义的问题, 但是会经

常出现文本定位不准确和文本抹除不彻底的问题. 为
了克服这个问题, Tursun 等人提出了一种二阶段的抹

除方法 MTRNet[15], 通过引入辅助掩码提供关于文本

所在位置的信息, 从而使得模型能够更好地关注文本

抹除. 之后, Tursun等人对MTRNet进行了优化提出了
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一个扩展版本 MTRNet++[16], 它引入了一个掩模细化

分支, 将粗糙的区域掩模转化为像素级掩模. 用作一个

精细修饰分支的输入, 以提供额外的文本信息. 然而,
受限于文字检测模块, 如果不能分割出好的掩模, 文字

的抹除就无法达到理想的效果修复, 同时, 模型更加臃

肿, 效率更低. 此后, Tang等人[17] 采用笔画遮罩和背景

修复相结合的方式, 从裁剪的文本图像中提取文本笔

画作为相对较小的孔, 以保持更多的背景内容, 从而获

得更好的修复效果. Bian等人[18], 将文本去除问题解耦

为文本笔划检测和笔划去除并设计了单独的网络来解

决这两个子问题,
此外, 我们通过实验发现, 图像翻译模型 Attention-

GAN[19], U-GAT-IT[20] 同样可以进行图像字符的抹除,
通过引入注意力机制对于图像信息进行高维编码, 使
得模型在学习过程中自主地关注字符区域实现图像的

字符抹除. 整体上来说, 基于半监督学习方式的注意力

有助于解决掩模对于模型学习产生的弊端. 但是, 如果

图片中出现非文字的显著性区域时, 模型在学习的过

程中会赋予该区域更高的权重, 从而忽略了字符区域,
最终无法达到满意文字擦除的效果.

 2   方法

Gs→t Gt→s

Ds Dt G εs σs

ηs Xs Xt

x ∈ {Xs,Xt}

εs fc

σs y y

GI

RS RS GI

字符擦除模型由两个生成器 和 以及两个

鉴别器 和 组成. 其中 又由编码器 , 解码器 以

及辅助分类器 组成. 整体架构如图 2 所示,  和 分

别代表原始图片和抹除文字后的图片集合. 将
作为一组用于训练的源域样本和目标域样本传入到模

型中, 传入的图像首先通过 来获得编码特征图 . 接
着, 基于注意机制的辅助分类器会从编码后的特征图

中提取高语义信息, 得到的高语义信息特征图传入到

进行解码并生成的预测图 . 其中 包含两部分, 生成

图像 (generating images,  ), 区域得分 (region score,
).  与 结合可以有效地获得字符擦除的区域, 剩

余的区域由原始输入图像填充.
 

Xs

Xt

输入图片

目标图片

下
采
样

残差块

编码器模块

...

辅助
分类器

...

...

高斯引导模块
区域得分图高斯编码图

上采样

适应性残差块

编码特征图 注意力特征图

解码器模块
全连接层

γ, β

输出图片Lregion-score

y

 

图 2    字符擦除模型的整体架构

 

 2.1   辅助分类器

图 3 为辅助分类器模块的流程示意图, 该模块受

到 CAM[21,22] 的启发, 其核心在于通过全局最大池化

(global max pooling) 和全局平均池化 (global average
pooling)[23] 来学习特征层的权重, 以无监督学习方式产

生注意力.
通过使用一个全连接层将维数降低到一维, 从而

可以确定特征层是源域部分还是目标域的一部分. 与
此同时, 通过映射到更高维数而产生的可学习参数权

ωm ωa fc重 以及 与编码特征图 点积相乘, 给每个通道分

配一个权重, 确定该层通道相应特征的重要性, 从而生

成注意力特征图.
 2.2   解码器

解码过程如图 4 所示, 为了解码注意力特征图中

的注意力信息, 我们使用参数 γ 和 β 加权 AdaLin (黄色

虚线框)[24] 归一化的结果. AdaLIN将 AdaIN[25] 和 LN[26]

结合选择性地保留或更改内容信息, 并在更改图像特

征的同时维护原始域的内容结构.
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编码特征图
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L
s→t
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图 3    辅助分类器的流程示意图
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图 4    解码器的流程示意图
 

µI、µL σI、σL

ρ

图 4 中,  和 分别表示通道和特征层

的均值和标准值, 此外, γ 和 β 是由注意力图中的完全

连接的层动态计算得到,  的值在解码器的残差块中初

始化为 1, 在解码器的上采样块中初始化为 0.
 2.3   高斯引导

在高斯导引模块中, 我们设置了一层额外的特征

层, 即关注域层 (region score layer, RSL), 以给出字符

区域的得分, 该得分表示给定像素是字符中心的概率.
同时我们引入高斯热力图对字符区域进行编码. 通过

计算编码后的高斯热力图与 RSL 之间的最小均方差

来纠正模型产生的偏差. 这种指向性的纠正措施能够

使模型能够不断地聚焦于字符的特征区域从而解决注

意漂移的问题. 基于高斯热力图的编码形式在与没有

明确界定边界的目标区域合作时, 它提供了高度的灵

活性, 已经广泛应用于各个领域, 如动作识别工作[27,28],
具体流程如图 5 所示. 由于图像上的字符框通常重叠

在一起, 造成图形的变形, 因此我们将二维各向同性标

准高斯映射曲折到字符框选择区域.
区域得分在训练过程进行更新, 如图 6所示, 在早

期阶段, 模型对图像中的文本区域中并不熟悉, 因此区

域得分相对较低. 随着训练的进行, 模型能够更精确地

处理字符区域, 并且预测的得分值也逐渐提高.
 2.4   Mask 加权融合

基于注意力机制与关注域的非字符区域内容仍然

会发生变化. 为了解决这个问题, 生成器生成了 RSL和

生成图 GI. RSL可以作为每个像素的权重, 定义了像素

的重要性, 以确保在生成器生成的最终结果中只有特

定区域的内容发生变化, 而不影响其他区域的内容.
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高斯热力图生成模块
字符标注框 高斯热力图标准 2D

高斯映射图

透视转换

标注框

解
码
器

上采样

字符域得分

MSE

 

图 5    高斯引导的流程图
 

 

…

原图

# 迭代 1 000

# 迭代 5 000

# 迭代 50 000

抹除图片

…

 
图 6    训练阶段注意力变化示意图

 

关注域层 RSL以及内容 Ct 组成. 最终生成的图像

通过以下融合公式得到:

At,Ct =Gs→t(x) (1)

F(Gs→t(x)) = At ×Ct + (1−At)× x (2)

这样可以保证在字符区域的内容改变擦除字符时,
字符以外的区域不会发生变化.
 2.5   损失函数

对抗损失: 对抗性损失用于匹配输入图像的分布

与目标图像的分布.

Ls→t
lsgan =−Ex∼Xt [(Dt(x))2]+Ex∼Xs [(1−Dt(Gs→t(x)))2] (3)

其中, x、Xt、Xs 分别表示输入图片、原图片集合及目

标图片集合, Gs→t、Dt 各自表示为生成器、判别器.

x ∈ Xs x Xs Xt Xt Xs

循环损失: 为了学习过程中缓解模式崩溃的问题.
即给定图像 , 在 从 到   以及从   到  的顺

序转换之后, 图像应该成功地转换回原始域.

Ls→t
cycle = Ex∼Xs [|x−Gt→s(Gs→t(x))|1] (4)

其中, x、Gt→s、Gs→t 分别表示为输入图片、目标图片

至原图的生成器及原图至目标图片的生成器

x ∈ Xs Gs→t x

一致性损失: 为了确保输入图像和输出图像的颜

色分布相似, 我们对生成器应用了一致性约束. 给定图

像 , 在使用 对 进行平移之后, 图像应该不会改变.

Ls→t
identity = Ex∼Xt [|x−Gs→t(x)|1] (5)

其中, x、Gs→t、Dt 分别表示为生成器、判别器.
ηs

Gs→t Dt

CAM 损失: 通过利用来自辅助分类器 的信息,
 和   了解在当前状态下需要改进的部分.

Ls→t
cam = −(Ex∼Xs [log(ηs(x))]+Ex∼Xt [log(1−ηs(x))]) (6)

LDt
cam = Ex∼Xt [(ηDt(x))2]+Ex∼Xs [(1−ηDt(Gs→t(x)))2] (7)

其中, ηs、η、Gs→t、Dt 分别表示为辅助分类器、超参

数、生成器、判别器.
关注域损失: 为了在复杂的背景环境下, 采用监督

的方式引导模型更加关注字符区域:

Lregion-score = Ex∼Xs

(∑∥∥∥∥Gmap−Gregion-score
s→t (x)

∥∥∥∥2
2

)
(8)

Gregion-score
s→t其中, x、Gmap、 分别表示为输入图片、高斯

编码图及关注域得分,
总损失: 最后, 我们联合训练编码器, 解码器, 鉴别

器和辅助分类器, 以优化最终目标:
L =λ1Ls→t

lsgan+λ2Ls→t
cycle+λ3Ls→t

identity

+λ4Lcam+λ5Lregion-score (9)
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 3   实验结果与分析

 3.1   数据集和评估指标

为了真实地评估本文所提出方法的有效性, 我们

分别在在塑料表面 (plastic surface, PS)、充电器外壳

(charger shell, CS)、SIM 卡 (SIM card, SC) 和 SIM 卡
槽 (SIM card slot, SCS)这 4类不同的工业数据上进行

测试, 并采用 FID[29]、SSIM[30]、L2loss 等指标来量化

地评估最终的结果.
 3.2   与现有方法比较

此外, 我们将本文方法与现有主流方法 Attention-
GAN[19], CycleGAN[6], Pix2pix[31], U-GAT-IT[20] 等进行

比较. 为了保证验证的公平性, 所有的模型都会使用官

方提供的源代码进行训练直至收敛并测试.
表 1展示了各个模型在 4个数据集上的量化测试

结果. 从结果可以看出, 本文方法的生成结果无论特征

相似度还是图像相似度, 表现都较为优异. 实际效果如

图 7 所示, 从图中我们可以发现基于注意的 Attention-
GAN 和 U-GAT-IT 由于采用半监督学习缺乏一定的指

导, 在提取特征时, 这些显著区域往往占据更大的权重,
在学习过程中容易产生注意漂移, 最终影响图像的生

成. 因此, 在具有显著特征的场景的 PS 和 CS 数据集

中表现不佳. 尽管我们的方法同样依赖于注意机制, 但
当我们引入高斯热力图时, 模型的注意力也会随着指

引更加关注字符区域并产生更好的擦除结果.
 
 

表 1     4个不同数据集上不同模型的量化对比结果
 

模型
PS CS SC SCS

FID SSIM L2loss FID SSIM L2loss FID SSIM L2loss FID SSIM L2loss
CycleGAN 42.99 0.846 2 36.42 160.56 0.867 56.12 44.84 0.965 9 29.98 73.36 0.969 16.27
Pix2pix 110.25 0.732 8 115.46 259.08 0.717 1 224.94 27.74 0.992 8.48 153.16 0.920 256.15

AttentionGAN 134.29 0.530 78.41 157.23 0.556 36.57 21.52 0.996 2.80 110.13 0.914 161.80
U-GAT-IT 103.49 0.753 57.18 165.69 0.798 63.03 61.22 0.966 89.99 70.31 0.961 63.61

Ours 35.22 0.951 22.20 44.95 0.949 1 18.27 22.34 0.995 3.23 54.19 0.975 23.01
 

示例 1

示例 2

示例 3

示例 4

Attention

GAN
U-GAT-IT

Input

images
OursPix2pixCycleGAN

Attention

GAN
U-GAT-IT

Input

images
OursPix2pixCycleGAN

Attention

GAN

(a) PS (b) SC

(c) CS (d) SCS

U-GAT-IT
Input

images
OursPix2pixCycleGAN

Attention

GAN
U-GAT-IT
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images
OursPix2pixCycleGAN

示例 1

示例 2

示例 3

示例 4

示例 1

示例 2
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示例 1

示例 2
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示例 4

 

图 7    在 4个数据集上的实际对比效果

2023 年 第 32 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 283



 4   消融实验

在这一部分中, 我们研究了本方法中每个模块对

于整体性能的影响, 量化结果如表 2所示. 通过逐渐去

除高斯地图 (Gaussian map, GM)、区域得分层 (region
score layer, RSL) 和注意力 (attention) 等模块, 模型的

抹除效果逐渐降低, 说明去除的模块对模型都有良好

的影响.
 
 

表 2     消融实验的量化结果
 

Attention RSL GM FID SSIM L2loss
√ √ √ 25.22 0.951 22.20
√ √ × 44.91 0.879 32.84
√ × × 69.78 0.878 36.51
× × × 103.49 0.753 57.18

 
 

为了评估 GM 对模型的影响, 我们将高斯热图换

成了二值分割图, 如图 8 所示. 具体来说, 字符的目标

框被选中的区域被设置为白色, 其余的被设置为黑色.
结果表明, 二值分割图可以作为字符擦除的引导, 但是

这种刚性的区域约束使得模型对于区域特征的擦除效

果较差, 这可能导致字符停留在局部擦除中.
 

(a) 原图 (b) 二值化图

二值化转换

 
图 8    二值分割示意图

 

 5   结论

实验表明, 显著性非字符区域会影响模型在擦除

字符过程中的注意力, 从而产生注意力漂移. 为了防止

此类现象发生, 我们提出了一种新的基于高斯引导的

字符擦除模型. 基于注意机制下的模型, 通过强引导的

方式成功地将注意力集中在的字符区域上, 从而获得

了更好的擦除效果. 同时, 大量的实验表明, 该方法在

不同场景下都拥有很高的灵活性.
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