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摘    要   发票是财务系统的重要组成部分. 随着计算机视觉和人工智能技术的发展, 出现了各种发票自动识别系统, 但是

发票上的印章严重影响了识别准确率. 本文提出了一种用于自动消除发票印章的 SealGAN网络. SealGAN网络是基于生

成式对抗网络 CycleGAN的改进, 采用两个独立的分类器来取代原本的判别网络, 从而降低单个分类器的分类要求, 提高

分类器的学习性能, 并且结合 ResNet和 Unet两种结构构建下采样−精炼−上采样的生成网络, 生成更加清晰的发票图像.
同时提出了基于风格评价和内容评价的综合评价指标对 SealGAN网络进行性能评价. 实验结果表明, 与 CycleGAN-Res-
Net和 CycleGAN-Unet网络相比较, Seal GAN网络不仅能实现自动消除印章, 而且还能更加清晰地保留印章下的发票内

容, 网络性能评价指标较高.
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Abstract   Invoice is an important part of the financial system. With the development of computer vision and artifi-
cial intelligence technologies, various automatic invoice identification systems have been developed. However, the
seals on the invoice often affect the identification success rate. In this paper, the SealGAN network structure is pro-
posed, which can automatically eliminate the seal of invoice. SealGAN network is an improvement based on gener-
ative adversarial network CycleGAN. The two discriminant networks are replaced with two independent classifiers
in the SealGAN, which reduces the classification requirement of each classifier, and the learning performance of clas-
sifiers can be improved. In addition, it combines the ResNet and UNet structures to construct a downsampling-re-
fining-upsampling generation network, which can generate clearer images of invoice. And the network comprehens-
ive evaluation index, including style evaluation and content evaluation, is proposed to evaluate the performance of
network. Experimental results demonstrate that the SealGAN network can not only eliminate the seal automatic-
ally, but also retain the invoice content under the seal clearly, and the network performance evaluation index is
higher than that of the CycleGAN-ResNet and CycleGAN-Unet.
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发票是财务系统的重要组成部分, 发票的识别

和处理是财务人员的首要工作. 人工智能已被广泛

应用在人脸识别、车辆识别、物体检测等各个领域,
而基于人工智能的发票识别, 可为财务人员节省大

量的时间. 目前发票自动识别根据使用场景不同,
可分为移动客户端、云端和本地客户端. 移动端客

户端发票识别是通过手机端的离线 SDK, 集成到公

司财务系统的 APP内, 自动检测发票的边线并拍

照识别, 提取发票上的关键信息; 云端发票识别是

通过调用云平台的 API接口, 将拍照或者扫描的发

票图像传送到云平台上进行识别; 而本地客户端识

别是识别软件与扫描仪硬件配合使用进行识别. 三
种方式本质都是基于识别软件进行的. 由于发票种

类繁多, 格式不固定, 有的发票存在手写的内容, 且
不同人手写字的风格不一, 因此基于传统数字图像

处理的识别软件, 相应识别准确率较低. 随着卷积

神经网络的兴起, 包括表格线定位、手写文字识别

等问题得到很好的解决. 文献 [1]采用卷积神经网

络实现增值税发票批量识别, 通过对发票图像进行

采集、预处理、字符切割, 基于 CNN神经网络进行

字符识别, 同时融入人工修改, 提高识别率. 但是发

票上的印章对发票识别准确率依旧具有一定影响,
且印章是每张发票必不可少的, 因此如何消除印章
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也是现在 OCR (Optical character recognition)领
域的研究热点. 目前大多数研究者对于发票印章的

研究主要是印章识别与验证[2−4]. 针对发票印章的去

除问题, 若通过印章定位, 而后直接挖除印章则会

丢失印章下的发票内容; 若采用过滤颜色的方式来

消除, 会导致发票中与印章颜色相近的文字变得模

糊不清, 而且不同发票的印章颜色不同. 文献 [5]提
出一种基于彩色图像的二次分割算法来去除印章,
但是对于发票的要求较高, 需要保证印章的颜色为

红色或者蓝色, 票据不能出现明显的扭曲和变形,
字体还需要求是黑色或灰色, 其实用性较差. 文献 [6]
针对印章覆盖、发票折痕等干扰因素影响发票号码

分割的问题, 采用基于数字结构特征的识别算法,
通过对噪声粘连区域进行修复, 解决干扰因素对数

字分割的影响, 实现发票号码识别. 但是如何判断

噪声区域最小连通面积的阈值是算法关键, 当发票

数量增多, 印章颜色深度和位置不统一时, 消除印

章干扰则很困难.
各种图像处理软件也可用在印章消除上, 如

PhotoShop, 但需要基于软件进行手动处理, 大量发

票的印章消除则会新增大量工作量, 反倒得不偿失.
因此研究如何自动消除发票印章, 对提高发票识别

准确率具有重要意义. 生成式对抗网络 GAN (Gen-
erative adversarial network)是 Goodfellow等在

2014年提出的一种生成式网络[7]. 在 GAN提出之

前 , 常见的生成式网络有最大似然估计法、近似

法[8]、马尔科夫链法[9] 等. 这些方法的基本步骤是,
先对样本数据进行分布假设, 然后利用数据样本直

接对假设分布的参数进行拟合, 这会导致学习到的

生成式模型受到限制[10]. 而 GAN不同于上述的生

成网络, 该方法采用对抗学习方式, 先通过判别器

学习生成分布和真实分布之间的差异, 再驱使生成

器去缩小差异. GAN相比于其他的生成网络, 对数

据的分布不做显性的限制, 从而避免了人工设计网

络分布[11]. GAN目前常用于实现图像的风格迁移以

及超分辨图像的生成. 本文基于生成对抗网络提出

用于消除印章的 SealGAN网络. SealGAN借鉴了

CycleGAN网络的循环结构, 采用两个独立的分类

器来取代判别网络, 并针对印章的特点去设计生成

网络, 实现发票图像的带印章到不带印章的风格迁

移, 从而达到消除发票印章的效果. 

1    生成式对抗网络和 CycleGAN 网络
 

1.1    生成式对抗网络

生成式对抗网络结构如图 1所示, 包括一个生

成网络 (G)和一个判别网络 (D). 生成网络用于生

成目标图像, 而判别网络用于判断图像是生成的虚

假图像还是真实目标图像. 在训练时, 生成网络会

在损失函数的牵引下让生成的图像尽可能地逼近目

标图像, 判别网络则将生成图像和真实目标图像区

分开, 由此构成对抗博弈的训练方式. 通过竞争方

式, 生成网络生成的图像会越来越真实, 而判别网

络的判别能力也会越来越强[7].

  
LG

Input Generator
Fake
image

Real
image

Discriminator
Real/
Fake?

LD

 

图 1   生成式对抗网络结构

Fig. 1    Generative adversarial networks structure
 

LG LD图 1 中   是更新生成网络 G 的损失,    是

更新判别网络 D的损失, 如下式所示:

LG = − 1

m

m∑
i

log (D(G
(
zi
)
)) (1)

LD = − 1

m

m∑
i

[log
(
D

(
xi
))

+

log
(
1−D

(
G
(
zi
)))

] (2)

zi xi式中  表示的是第 i个输入,   表示对应的真实图

像. 生成网络和判别网络的损失函数均为交叉熵损

失, 只是判别网络的目标是让真实图像的判别结果

趋近于 1, 生成图像结果趋近于 0, 而生成网络则希

望生成图像的判别结果趋近于 1[7]. 

1.2    CycleGAN 网络

生成式对抗网络的概念提出后, 便成为学术界

研究的热点. 在此基础上, 一些改进网络结构相继

被提出, 如引入卷积神经网络的 DCGAN[12], 用于

生成超分辨图像的 SRGAN、LapGAN[13−14], 用于风

格迁移的 pix2pix、cVAE-GAN[15−16]. 但是大部分生

成式对抗网络都要求待处理图像和目标图像一一匹

配. 针对带印章的发票, 则很难获取印章图像与其

对应的无章图像. 2017年, 伯克利大学的研究团队

在 ICCV上提出了 CycleGAN网络, 其最大特点是

不需要待处理图像和目标图像一一匹配, 只需要两

个分布不同的数据集即可实现数据集之间的相互风

格迁移.
CycleGAN的基本思想是采用两个基础的生成

式对抗网络, 采用循环的方式训练, 其网络结构如

图 2所示[17].
假设有两个不同分布的数据集 A与 B, Cycl-

eGAN中包含两个基础 GAN网络, 一个负责把 A
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GANA to B

GANB to A.

XA GANA to B

X ′
B

XA XB

X ′
B XB

类数据转化成 B类数据, 记作  , 另一个负

责把 B 类数据转化成 A 类数据, 记作  

设原始的 A 类图像为   , 通过   , 可以

得到原始图像对应的 B类风格图像  . 如果采用

传统图像对模式, 则存在  对应的真实图像  ,
这时只需将  和  做均方差之类的损失计算,

X ′
B GANB to A

X ′
A

X ′
B XA XA X ′

A

通过反向传播更新生成网络参数即可驱使生成式网

络生成内容相匹配的图像. 当无法获取图像对时,
CycleGAN则把生成的  输入  , 生成

相应的 A 类图像   , 换言之就是试图把生成的

 还原成原图像  , 此时计算  和  之间的

损失即可反向传播去更新两个生成对抗网络. 这种

循环的训练模式巧妙地实现了不存在图像对时的两

类数据集之间相互转化. 

2    基于 CycleGAN 改进的 SealGAN
网络

 

2.1    SealGAN 网络结构

GENA to B

GENB to A

SealGAN网络结构如图 3所示,   和

 是生成式对抗网络中抽取出来的生成网

 

XA

GANA to B

X'A

X'B
Loss

GANB to A

 

图 2    CycleGAN的网络结构

Fig. 2    GycleGAN networks structure
 

 

A or B?

Real or Fake?

Class loss (Lc)

Reality loss (Lr)

Total loss

X 'A

XA

GENA to B

GENB to A

XA

ClassifierAB

ClassifierRF

X 'A

X 'B

X 'B

XB

Similarity loss (Ls)

 

图 3    SealGAN网络结构

Fig. 3    SealGAN networks structure
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ClassifierAB

ClassifierRF

络, 采用循环训练的方式. 与 CycleGAN网络相比,
本文所提出的 SealGAN中, 每个生成网络并没有配

备相应的专属判别网络, 而是采用原始图像和所有

生成图像单独训练了两个分类器, 其中 

用于区分 A 类和 B 类数据,    用于区

分真实图像和生成图像, 然后将两个分类器所计算

出的损失加入到总损失中来更新整体网络的参数.
GANA to B

GANB to A

GANA to B

在 Cyc l eGAN 网络中 ,  采用   和

 两个基础的生成式对抗网络进行循环训

练, 且有各自的判别网络. 以  为例, 它的

判别网络既需要判断输入图像是属于 A 类还是

B类, 还需要判断输入图像是生成图像还是原始真

实图像. 其实, 生成对抗网络中的判别网络是一个

分类器, 对于分类器而言, 分类要求越高则分类效

果越差, 而且两个判别网络虽然相互独立, 但是分

类要求相似, 采用的训练样本交集较大. 因此本文

所提出的 SealGAN网络采用两个独立的分类器取

代两个判别网络, 一个分类器用于区分 A 类和 B
类数据, 另一个分类器用于区分生成图像和真实图

像. 相当于用两个独立的分类器来取代原本的判别

网络, 网络整体参数数量没有太大变化, 但是对于

单个分类器其分类要求降低, 分类效果更好. 

2.2    SealGAN 网络中的生成网络

CycleGAN中有两种生成网络结构, 残差网络

ResNet结构和 UNet结构. ResNet结构用于解决

层数较深的网络难以训练的问题. 在 ResNet结构

提出之前, 研究人员在提升网络性能上往往是单纯

的叠加网络层数. 尽管网络层数的增加能够提高网

络的特征容量, 理论上能更好地对样本进行拟合.
但是实际训练中, 当网络层数过大时, 参数的训练

F (x) H (x)

难度也大幅提升, 过分引入的卷积层和非线性激活

不仅无法提升网络性能, 而且还难以维持浅层网络

所达到的效果, 从而出现了模型退化问题[18]. Res-
Net结构的核心是采用了跨层连接思想, 引入了捷

径连接的概念[19]. 残差网络结构如图 4所示, 由于

捷径连接的存在, 在训练过程中, 拟合的不再是目

标分布, 而是目标分布和上一层网络输出之间的残

差. 当浅层网络能够达到较好效果时, 残差趋近于

零. 尽管在拟合残差时也引入了卷积和非线性激活,
但是要想拟合零只需要把所有参数都趋向零即可,
网络训练易于实现. 因此, ResNet结构的引入能够

在加深网络层数, 提高网络拟合能力的同时, 也能

保证达到浅层网络的效果, 从而消除网络退化问题.
图 4中  为待拟合的残差函数,   为待拟合

的完整目标函数.
UNet结构常用于图像分割领域, 其网络结构

如图 5所示. UNet结构包括下采样和上采样的过
 

Weight layer

x

Activation

F(x)

H(x) = F(x) + x

Shortcut
connection

Weight layer

Activation
 

图 4    残差网络结构

Fig. 4    Residual networks structure
 

 

Input

Subsampling Upsampling

Output

Conv 3×3, stride = 1, ReLU

Max pool 2×2, stride = 2, ReLU

Deconv, stride = 2

Concat 

图 5    UNet网络结构示意图

Fig. 5    Schematic diagram of UNet structure
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程. 在上采样过程中, 先把下采样和上采样中尺度

相同的层拼接在一起, 再进行卷积和反卷积操作.
上采样层和下采样层之间的连接是 UNet结构的亮

点, 这些连接使得在上采样过程中可保留了更多的

原始图像的纹理信息[20].
本文提出的 SealGAN网络中, 生成网络结合

ResNet和 UNet两种结构, 搭建了一个下采样−精
炼−上采样的网络结构, 如图 6所示. 由于在消除印

章的同时, 也希望能尽可能地保留印章下的内容,
而 UNet结构的优势正是能更多地保留原始图像纹

理信息, 因此在 SealGAN网络的生成网络中, 上下

采样部分采用了 UNet 结构, 而精炼部分采用了

ResNet结构以保证网络的效果.
  

ResNet

Input Output

Subsampling UpsamplingRefine 

图 6   SealGAN生成网络结构示意图

Fig. 6    Schematic diagram of SealGAN generative net-
works structure 

3    实验结果与讨论
 

3.1    网络参数设置

256× 256输入图像的尺寸统一缩放为  , 并把图

像像素归一化到 [−1, 1]区间. 为了保证消除印章后

能够尽可能保留印章下的内容, 下采样通道数应多

于上采样通道数, 以保证在上采样时能够有足够多

的原始图像信息. 多次实验发现, 下采样的通道数

与上采样的通道数的比例设置为 1.5 : 1时效果最

佳. 在生成网络中, 除了输出层, 其余层的激活函数

均采用 LeakyReLU.

σLeakyReLU (x) =

{
x, if x > 0

0.2x, else (3)

输出层采用 tanh激活函数, 保证输出结果在

[−1, 1]区间内.

σtanh (x) =
sinhx
coshx

=
ex − e−x

ex + e−x
(4)

分类器网络前四层的激活函数采用 Leak-
yReLU, 最后一层没有激活. 生成网络以及分类器

的相关参数如表 1所示. 

3.2    损失函数以及权重

LossAB

LossRF

LossG

LossAB LossRF

LossG

损失函数包括两个分类器的损失   、

 和一个循环回来的图像之间的像素损失

 . 设 z为原始图像, G为生成网络, D是分类

器, A为带印章图像, B对应的无印章图像. 原始的

生成式对抗网络所使用的损失均为交叉熵损失, 在
最近的研究中发现, 采用交叉熵损失存在梯度消失

和模型坍塌的风险[21]. 相比于交叉熵损失, 最小二

乘损失效果更佳[22]. 因此, SealGAN采用了最小二

乘损失替换了交叉熵损失. 除此以外, 在计算生成

图像和原始图像的内容损失时, 也不再使用常见的

L2 损失, 而是采用 L1 损失, 因为 L2 损失驱动下的

生成图像更为模糊. 在训练分类器时, 损失函数如

式 (5)、(6)所示. 当训练生成网络时, 损失函数如

式 (7)、(8)、(9)所示. 其中,   和  的权

重为 1,   的权重为 10时, 生成效果最佳.

LossAB =
∑

{(D (zA))
2
+ (D (zB)− 1)

2} (5)

LossRF =
∑

{(D (zA))
2
+ (D (zB))

2
+

(D (G (zA))− 1)
2
+ (D (G (zB))− 1)

2}
(6)

LossAB =
∑

{(D (G (zA)− 1))
2
+ (D (G (zB)))

2}
(7)

 
表 1    生成网络和分类器参数表

Table 1    Parameters of the generative network and classifier

生成网络
分类器

下采样 精炼 上采样

7×7 conv, 96
Residual_block(3×3, 384) ×7

4×4 deconv, 256, ×2 4×4 conv, 64, /2

4×4 conv, 192, /2 4×4 deconv, 256, ×2 4×4 conv, 128, /2

4×4 conv, 384, /2 4×4 deconv, 256, ×2 4×4 conv, 256, /2

4×4 conv, 384, /2 4×4 deconv, 256, ×2 4×4 conv, 512, /2

4×4 conv, 384, /2 4×4 deconv, 128, ×2 4×4 conv, 1

4×4 conv, 384, /2 4×4 deconv, 64, ×2

4×4 conv, 384, /2 7×7 conv, 3
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LossRF =
∑

{(D (G (zA)))
2
+ (D (G (zB)))

2} (8)

LossG =
∑

{|zA −GBtoA (GAtoB (zA))|+
|zB −GAtoB (GBtoA (zB))|} (9)

 

3.3    网络性能综合评价

为了能够更好地评价网络的性能, 本文提出针

对印章消除的综合评价指标 Evaluation-score
(ES), 包含风格评价指标 Class-score (CS1)和内容

评价指标 Content-score (CS2), 如下式所示.

ES = α× CS1 + β × CS2 (10)

α β

α β

式中的  和  是超参数, 可基于需求重要性进行调

整, 本文实验中  和  均为 1.
风格评价指标需要搭建一个分类网络, 采用的

训练样本是真实的发票样本, 包含带印章和不带印

章的样本. 本论文所搭建的分类网络借鉴 GoogleN-
et网络结构[23], 损失函数采用余弦损失函数, 目标

是让带印章样本的输出趋向于 0, 不带印章样本的

输出趋向于 1. 采用余弦损失函数能够更好地增大

类间距离, 公式如式 (11)所示[24]. 将生成的图像通

过训练好的分类网络, 所得到的结果即为 CS1, 得
分越高, 则消除印章的效果越好.

Lcos =
1

N

∑
i

− log
es(cos(θi,i)−m)

es(cos(θi,i)−m) +
∑
j ̸=i

escos(θi,j)

(11)

内容评价指标则是利用生成图像和原带章图像

之间的均方根误差计算的, 均方根误差越小, 意味

着保留的内容越多. 定义的内容评价指标如下:

CS2 =
1

log

1 +

√∑
(xi − yi)

2

N


(12)

 

3.4    结果与讨论

训练图像一共有六千余张发票图, 其中带印章

样本和不带印章样本的比例约为 1 : 1, 印章样本包

含了出租车票印章、增值税发票印章、高速公路收

费票据印章、定额发票印章以及各类企业单位加盖

的公章. 在训练网络过程中, 为选择最佳的训练集

和测试集比例, 对 CycleGAN-ResNet网络和 Cycl-
eGAN-UNet网络, 以及本文所提的 SealGAN网络

等三种网络, 采用不同的训练集和测试集划分比例,
包括 7 : 3、8 : 2和 9 : 1三种, 进行对比实验, 并基

于网络性能综合评价指标 ES进行评价. 三种网络

不同数据集划分比例的综合评价指标如图 7所示.
由图 7可知, 随训练集和测试集比例增大, 网

络综合性能评价指标也在提升. 为了让每种网络效

果达到最佳, 因此在论文实验中采用训练集和测试

集比例为 9 : 1分布进行实验比对.
本文分别使用了文献 [5]的二次分割方法、采

用 ResNet和 UNet生成网络的 CycleGAN网络,
以及 SealGAN网络, 进行发票印章消除实验. 训练

模型时, 针对三种常见的优化器Momentum、RMS-
Prop和 Adam进行实验对比, 最终选择稳定性最

佳的 Adam优化器. 每种网络均训练了 20个 Epoch,
Batch Size均为 4. 学习率的初始值是 0.0002, 每训

练一个 Epoch, 学习率下降 10 %. 在 CycleGAN模

型中, 针对生成器和判别器不同的损失权重比, 包
括 1 : 1, 5 : 1, 10 : 1和 15 : 1, 通过网络综合评价

指标 ES进行测试对比, 可知 10:1为最佳损失权重

比. 基于上述的参数设定进行实验, 图 8是四种方

法对发票印章消除的效果.
由图中可知, 采用二次分割的方法效果最差,

由于方法的核心思想是对颜色进行阈值分割来获取

印章部分再进行修改, 所以当发票颜色复杂时, 对
印章部分的定位不完整, 导致印章消除不全, 而且

对于获取到的印章部分采用直接填充背景方法, 对
发票内容造成影响. 采用 ResNet生成网络的 Cycl-
eGAN, 生成的结果比较模糊, 色彩与原图相比, 色
差巨大; 除此以外, 内容丢失也很严重. 采用 UNet
生成网络的 CycleGAN, 由于 UNet在进行上采样

时融合了下采样层的特征, 保证了上采样过程中保

留更多的原始信息, 因此色彩问题得到解决, 但是

依旧有明显的内容丢失, 特别是当内容的颜色与印

章的颜色相近时. 基于 SealGAN网络的印章消除,
采用了下采样−精炼−上采样的生成结构, 而且上采

样过程也融入了下采样层的原始信息, 因此色差问

题基本不存在, 生成的结果相比于前两个网络的实

验结果要清晰很多. 除此以外, 由于 SealGAN并不

 

数据集划分比例
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价
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图 7    三种网络在不同数据集划分比例下的性能指标

Fig. 7    Performance indices of three networks under dif-
ferent division proportion of data set
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是简单地用两个基础 GAN网络搭建的循环结构,
而是用两个专门的分类器来替代判别器, 其中一个

分类器专门区分真实样本和生成样本, 另一个专门

区分带章样本和不带章样本. 这种替换使得网络能

够更好地学习到哪些部分属于印章, 哪些部分不属

于印章, 因此 SealGAN 网络可更好地保留非章

内容.
三种不同网络消除发票印章的评价如表 2 所

示, 可知 SealGAN具有最高得分.

  
表 2    三种网络性能评价指标

Table 2    Performance evaluation indices of three kinds
of network

网络类型 CS1 CS2 ES 

二次分割 0.340 0.991 1.331

CycleGAN-ResNet 0.678 0.699 1.377

CycleGAN-UNet 0.703 0.679 1.382

SealGAN 0.699 0.740 1.439

  

4    结语

本文针对发票上消除印章的问题, 分析了 Cycle-

GAN网络的优缺点, 并基于此进行相应改进, 提出

SealGAN网络结构, 设计了包括风格评价和内容评

价的网络综合评价指标. SealGAN网络用两个独立

的分类器来取代原本的判别网络, 可降低单个分类

器的分类要求, 提高网络的学习效果, 同时生成网

络结合 ResNet和 Unet两种结构, 实现下采样−精
炼−上采样的过程, 能够生成更加清晰的图像. 基于

发票印章消除实验, 与原始的 CycleGAN进行对比

可看出, 本文所提出的 SealGAN无论是在模糊程

度、生成色彩等图像细节上, 还是内容的保留程度

上都要明显优于原始的 CycleGAN网络, 且综合评

价指标高于 CycleGAN网络, 实验结果表明了所提

出的 SealGAN网络的有效性. 未来可进一步提高

非章内容的保留效果, 尤其是当印章与印章下的发

票内容颜色很相近时, 并可针对发票复印件进行印

章消除研究.
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