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摘　 要： 为了解决文本透射图像复原方法中实际成对图像数据集缺乏而导致的去透射效果欠佳的问题，本文提出了一种基于

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的透射文本图像复原方法。 利用 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的约束转移学习能力完成非成对图像的复原任务；考虑到实际透射文

本图像的复杂性，结合人类视觉特征，在 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 中融入注意力机制，非均匀地处理不同文本特征。 实验结果表明，所提方

法在公共图像数据集以及真实图像数据上都取得了较好的透射图像恢复结果。
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０　 引　 言

将纸质内容进行成像时，常会将页面背面信息

透射叠加到正面文字内容中，历史古籍中也存在杂

质，会给文本的使用和修复增加困难［１－３］。 恢复正

面文本图像中的文字内容和细节信息是实际图像处

理应用中的重要一环 。
现有经典去除透射方法大多是基于阈值处理，

对阈值进行估计［４－５］。 由于正面与反面文字信息相

近，所以基于阈值估计的透射去除是典型的欠定问

题，通过阈值处理生成的图像质量取决于多种因素，
从数字化设备及其设置到文档的内在特征，从纸张

颜色和纹理到文档的手写或打印方式都会影响最终

图像的质量。 二值化所花费的时间也取决于文档特

征，并且在不同的算法之间变化很大。 大多数用户

倾向于使用经典算法对文档图像进行透射去除，如
Ｏｔｓｕ 算法根据图像的灰度特性，将图像分割成前景

区域和背景区域，根据分割的阈值计算一个类间方

差，将类间方差最大时对应的阈值作为最佳阈

值［６］；Ｓａｕｖｏｌａ 算法通过计算局部阈值来进行图像复

原［７］。 Ｌｉｎｓ ［８］表明，如果向算法提供彩色图像、其
灰度转换图像或其 Ｒ、Ｇ、Ｂ 通道之一，则二值化算法

的性能可能不同；Ｍｅｈｒｉ 和 Ｔｕｃｅｒｙａｎ［９－１０］ 表明，纹理

分析在文档图像处理中发挥着重要作用。
近几年生成对抗网络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧＡＮ）在很多应用场景中取得了良好的性

能，ＧＡＮ 的输入是随机噪声，经过一系列反卷积和

上采样操作后，随机噪声映射到图像域中的相应图

像［１１］。 随着 ＧＡＮ 的发展，图像生成技术迎来了新

的发 展 机 遇， 更 容 易 实 现 和 生 成 质 量 更 好 图



像［１２－１４］。 Ｄｅ［１５］提出一种拥有两个判别器的网络结

构，通过结合全局和局部信息来达到图像二值化的

目的；Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ［１６］ 通过无监督区域自适应的方法

进行文档图像二值化处理。 与传统去除透射的方法

相比，这些基于 ＧＡＮ 的方法会产生更好的结果，但
其目的不是训练预测阈值的模型而是直接将正面的

文本内容从透射图像中分离出来，存在训练过程中

成对训练数据集采集困难且去透射效果不理想的问

题；Ｚｈｕ 等［１７］ 提出通过循环一致性生成对抗网络

（Ｃｙｃｌｅ － ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣｙｃｌｅＧＡＮ）解决图像复原中缺乏成对图像数据的问

题。
本文利用无需成对数据的循环一致性生成对抗

网 络 （ Ｃｙｃｌｅ － ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣｙｃｌｅＧＡＮ），在 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 网络结构的基

础上加入注意力模块，提出一种基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的

透射文本图像复原的图像去透射方法 （ Ｂｌｅｅｄ －

ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｘｔ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＣｙｃｌｅＧＡＮ，Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ），利用注意力模块来提高

图像中关注点的权重，进而提升图像去透射效果。

１　 网络结构

１．１　 整体网络结构

Ｂ－ ＣｙｃｌｅＧＡＮ 网络的结构如图 １ 所示，基于

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 并将注意力模块添加到生成器 Ｇｎ 中。 Ｂ－
ＣｙｃｌｅＧＡＮ 有两个分支：

（１）字－字分支： ｗ→ ｎｗ → ｗ′， 用有字图 ｗ 生成

无字图 ｎｗ， 再重构有字图 ｗ′；
（２）无字－无字分支： ｎ → ｗｎ → ｎ′， 用无字图 ｎ

生成有字图 ｗｎ， 再重构成无字图 ｎ′。
Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的两个分支各自带一个判别器 Ｄｎ

和 Ｄｗ， 并共享两个生成器：一个是生成器 Ｇｗ， 另一

个是生成器 Ｇｎ。 生成器 Ｇｎ 将有字图像恢复成无字

图像；生成器 Ｇｗ 将无字图像进行加字处理。

生成器

生成器

图 １　 Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ

１．２　 生成网络

生成器 Ｇｎ 用于保留正面文字信息的内容并在

去除透射过程中恢复正面文字细节，网络结构如图

２ 所示。 生成器 Ｇｗ 采用 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的原始体系结

构。
　 　 网络的输入是一个带有透射的图像，先将图像

做二值化的预处理，根据图像的灰度特性，将图像分

为前景和背景两个部分，经过多层卷积处理，再将图

像传递到两个密集块中，每个密集块都结合了跳跃

链接和注意力模块。 两个密集块的输出特征最终通

过注意力模块融合在一起，以获得无透射的输出。
密集块中包含多个卷积层，增加了网络的深度，提高

了特征提取能力，注意力模块使网络专注于有透射

区域或其他有效信息，分主次来处理不同的特征，生
成器 Ｇｎ 在处理不同内容时提供了额外的灵活性并

扩展了网络的表达能力。
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密集块
逆卷积层(stride=1/2)

卷积层(stride=1）

卷积层(stride=2）

元素相加

图 ２　 生成器Ｇｎ的网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｇｎ

１．３　 注意力模块

人类视觉注意力机制表明，视觉系统总能在复

杂环境中捕获到感兴趣的内容，即使在前景内容和

背景内容混合的情况下，也能较好地分辨视觉目

标［１８］。 由于实际的文档图像中文字分布的复杂性，
在网络中融入注意力模块，非均匀地处理不同特征

和不同区域［１９－２０］。 Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的注意力模块结构

如图 ３ 所示。

注意力模块

卷积层(stride=1） 元素相乘

图 ３　 注意力模块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅｓ

　 　 首先，将特征图形状由 Ｃ × Ｈ ×Ｗ变为 Ｃ × １ × １，
Ｃ 表示通道数， Ｈ × Ｗ 表示图像大小；其次，通过卷

积层、ＲｅＬＵ、Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数和池化层来获取特

征；最后，将通道特征中的通道数降到 １，从而实现

不同区域文字信息的响应。
１．４　 损失函数

由于没有成对训练数据集来网络训练，生成的

图像可能无法保持图像中的文字结构细节信息，所
以在网络中引入了循环一致性损失，用于最小化透

射图像 ｗ 与重建的透射图像 ｗ′， 无透射图像 ｎ 与重

建的无透射图像 ｎ′ ［１７］。 循环一致性损失（ ｃｙｃｌｅ ）定
义如式（１）所示：
　 　 ｃｙｃｌｅ ＝ Eｗ ～ ｐｄａｔａ ｗ( ) ‖ ｗ′ － ｗ ‖１[ ] ＋

Eｎ ～ ｐｄａｔａ ｎ( ) ‖ ｎ′ － ｎ ‖１[ ] （１）
其中， ｗ 和 ｎ 分别表示透射图像和无透射图像，

并且不需要配对。

Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 中有两个判别器 Ｄｎ 和 Ｄｗ，Ｄｎ 用

来区分无透射图像和生成的无透射图像， Ｄｗ 用来区

分有透射图像和生成的透射图像。 将 Ｄｎ 的对抗性

损失（ Ｄｎ） 定义为式（２）：
　 　 Ｄｎ ＝ Eｄ ～ ｐｄａｔａ（ｎ）［ｌｏｇ Ｄｎ（ｎ）］ ＋

Eｈ ～ ｐｄａｔａ（ｈ） ｌｏｇ（１ － Ｄｎ（Ｄｎ（ｗ）））[ ] （２）
判别器 Ｄｎ 的作用是最大化目标函数并以此区

分生成的无透射图像和真实的无透射图像。 生成器

Ｇｗ 要最小化损失，使生成的无透射图像接近真实的

无透射图像。 同样，判别器 Ｄｗ 的对抗损失（ Ｄｗ
） 定

义为式（３）：
　 　 Ｄｗ ＝ Eｗ ～ ｐｄａｔａ（ｗ） ｌｏｇ Ｄｗ（ｗ）[ ] ＋

Eｗ ～ ｐｄａｔａ（ｗ） ｌｏｇ（１ － Ｄｗ （Ｇｗ（ｈ）））[ ] （３）
最后，结合循环一致性损失 ｃｙｃｌｅ， 对抗损失 Ｄｄ

和 Ｄｈ， 和感知损失 ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ， Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的整体损

失函数 ｔｏｔａｌ 定义为式（４）：
　 ｔｏｔａｌ ＝ ｃｙｃｌｅ ＋ Ｄｗ ＋ Ｄｎ ＋ ｋ∗ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ （４）
其中， ｋ 是感知损失函数在整体损失函数 ｔｏｔａｌ

中的权重系数。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验数据及评价指标

实验采用的数据集为公共数据集以及真实的透

射图像。 公共数据集选择 ＤＩＢＣＯ ２０１３、ＤＩＢＣＯ ２０１７、
Ｈ－ＤＩＢＣＯ ２０１６；真实的透射图像选择学生的考试试

卷部分截图。 为了更客观评价透射图像的恢复效果，
本文还使用 ４ 个评估指标：峰值信噪比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ－
ｔｏ－Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）、Ｆ 值（Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ， ＦＭ）、 伪 Ｆ
值（ｐｓｅｕｄｏＦ－Ｍｅａｓｕｒｅ， ｐＦＭ） 和距离倒数失真度量

（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ，ＤＲＤ）。 ＰＳＮＲ、
ＦＭ和 ｐＦＭ指标值越大说明算法准确性越高，ＤＲＤ越

小说明像素恢复差错越少。
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２．２　 实验结果

２．２．１　 公共数据集实验结果与分析

传统方法中效果较好的是 Ｏｓｔｕ［６］和 Ｓａｖｏｌａ［７］基

于阈 值 来 去 除 透 射， 基 于 深 度 学 习 方 法 中

Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ［１６］方法使用生成对抗网络对图像进行复

原，将本文方法与这 ３ 种方法进行实验对比，在公共

数据集上文档透射图像恢复的定量评价结果见表

１。 显然，本文方法 Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 在 ４ 个评价指标中

取得了较好的结果。
表 １　 ＤＩＢＣＯ 数据集的文档透射图像恢复定量评价

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｂｌｅｅｄ－ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＩＢＣＯ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＦＭ ／ ％ ｐＦＭ ／ ％ ＤＲＤ

Ｏｓｔｕ［６］ １８．５２ ６７．８１ ７４．０８ １７．４５

Ｓａｕｖｏｌａ［７］ １７．５８ ８７．５６ ８８．２５ ８．３５

Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ［１６］ ２３．５４ ８９．６７ ９１．０３ ５．５９

Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ ２５．２８ ９０．１５ ９０．５３ ５．４３

　 　 不同去透射方法在数据集 ＤＩＢＣＯ ２０１３ 中的一个

图像样本的恢复结果如图 ４ 所示，其中，图 ４（ｂ）ＧＴ
为实验基准图像。 从实验结果中可以看出，Ｏｓｔｕ 方法

的恢复结果正面文本内容留有大量的噪声；Ｓａｕｖｏｌａ
方法虽然将正面文字内容提取出来，但是引入了大量

的噪声；Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ 方法对文字的提取较为准确，但
仍有不必要的文字痕迹；本文 Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法在接

近真实图像方面有更好的视觉效果，与其他方法相

比，Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 可以在不需要成对数据集的情况下，
无论是强透射区域还是弱透射区域都可以生成更为

清晰的细节，更好地恢复透射文档图像。

　 （ａ） 透射文档图像　 　 　 　 （ｂ） ＧＴ　 　 　 　 　 （ｃ） Ｏｓｔｕ［６］

　 　 （ｄ） Ｓａｕｖｏｌａ［７］ 　 　 （ｅ） Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ［１６］ 　 　 （ ｆ） Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ
图 ４　 不同方法在 ＤＩＢＣＯ ２０１３ 数据集内一个样本的恢复结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｎｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ＤＩＢＣＯ ２０１３ｄａｔａｓｅｔｓ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

２．２．２　 真实透射图像实验结果

使用扫描仪获取的期末考试试卷的真实图像，

截取其中透射明显的图像样本进行恢复，恢复结果

如图 ５ 所示。 Ｓａｕｖｏｌａ 和 Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ 方法的恢复结

果中，正面文字内容结果清晰，但是有许多阴影在恢

复结果中出现，影响进行后续图像处理任务；Ｏｓｔｕ
方法的恢复结果更好，但仍有背面文字内容透射到

正面；本文 Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法不仅能更好地去除透

射内容和噪声，而且清晰保留了文本内容。

（ａ） 真实透射文档图像　 　 （ｂ） Ｏｓｔｕ［６］ 　 　 　 （ｃ） Ｓａｕｖｏｌａ［７］

（ｄ） Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ［１６］ 　 　 　 　 　 　 　 （ｅ） Ｂ－ＣｙｃｌｅＧＡＮ
图 ５　 不同方法在期末考试试卷的扫描文档图像透射图像的恢复结果

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｎａｌ ｅｘａｍ ｐａｐｅｒｓ ｂｌｅｅｄ － ｔｈｒｏｕｇｈ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

３　 结束语

本文提出了一种基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的透射文本图

像复原的图像去透射方法，用来解决单幅图像的去

透射问题。 该方法直接在未配对的图像上执行图像

去透射任务，在训练和测试阶段，不需要透射图像和

相应的真实透射图像数据数，可以有效去除背面文

档信息，重建内容细节，并通过注意力机制来提高恢

复效果。 实验结果表明，对于合成数据集和真实的

有透射图像，该方法的性能优于其他的去透射方法，
具有更好的正面文本恢复效果。
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