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摘 要： 可视文本图像生成与编辑是计算机视觉与自然语言处理交叉领域的重要研究方向，旨在实现图像中文本内

容的无痕擦除、精准编辑与智能生成。不同于一般图像生成任务，可视文本兼具语义信息与视觉特征的双重属性，在

字形结构、笔画细节、颜色纹理和排版布局等方面对模型的多模态表征能力和生成精度提出了更高的要求。随着生成

对抗网络（generative adversarial network，GAN）、扩散模型以及多模态大模型的快速发展，该领域在技术范式与应用场

景上取得了显著突破。本综述系统梳理了可视文本擦除（visual text removal）、可视文本编辑（visual text editing）与可视

文本生成（visual text generation）三大核心任务的研究进展。在可视文本擦除方面，知识迁移、多任务学习与渐进式学

习三大范式推动了文本检测与背景修复能力的协同优化，在保留背景完整性的前提下实现了文本的彻底消除；在可视

文本编辑方面，从基于 GAN 的分步处理到端到端的条件生成，研究聚焦于文本风格特征、笔画特征与语义特征的精准

提取与迁移，实现了风格保持与内容替换的统一建模；在可视文本生成方面，研究已从早期基于图形学的渲染合成演

进到数据驱动的神经生成，通过引入字符感知编码、字形条件控制与多模态对齐机制，显著提升了文本拼写准确性、场景

融合度与多语言泛化能力。本综述进一步分析了该领域面临的核心挑战：多语言复杂字符的精准渲染、跨场景跨风格的

泛化能力、生成内容与人类意图的精确对齐，以及实时交互所需的计算效率。展望未来， 随着多模态大模型能力的持续

增强、扩散模型架构的不断优化，以及高质量基准数据集的完善，可视文本图像生成与编辑技术将在智能媒体创作、信息

可视化、文化遗产保护以及无障碍阅读等领域发挥更加重要的作用，成为推动人机交互与视觉智能发展的关键技术。
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Abstract： Visual text image generation and editing are important research directions at the intersection of computer vision 
and natural language processing， aiming to achieve seamless text removal， precise text editing， and intelligent text genera⁃
tion in images.  In contrast with general image generation tasks， visual text possesses the dual attributes of context semantic 
information and visual graph features， imposing higher requirements for models’ multimodal representation capability and 
generation precision in terms of glyph structure， stroke details， color texture， and layout composition.  With the rapid 
development of generative adversarial networks （GANs）， diffusion models， flow matching， and multimodal large models 

（e. g. ， CLIP and Flamingo）， this field has achieved significant breakthroughs in technical paradigms and practical applica⁃
tion scenarios over the past decade.  This survey systematically reviews research progress in three core tasks： visual text 
removal （VTR）， visual text editing （VTE）， and visual text generation （VTG）， which constitute the technical system of 
visual text image processing when they are combined.  The three tasks are mutually complementary and form a closed loop 
of visual text processing： VTR lays the foundation for clean image background， VTE realizes flexible modification of exist⁃
ing text information， and VTG completes the active creation of text content in images， jointly supporting the full chain 
application of visual text technology.  In VTR， three major paradigms， namely， knowledge transfer， multitask learning， 
and progressive learning， have continuously advanced the synergistic optimization of text detection and background inpaint⁃
ing capabilities.  Knowledge transfer paradigms leverage pretrained image inpainting models （e. g. ， contextual residual 
aggregation networks） to enhance background restoration quality， effectively addressing the problem of texture inconsis⁃
tency caused by the independent training of detection and inpainting modules.  Multitask learning frameworks integrate text 
detection and inpainting into a unified model architecture， sharing feature extraction backbones to reduce cumulative errors 
between upstream and downstream tasks， and improving end-to-end processing efficiency.  By contrast， progressive learn⁃
ing approaches adopt a coarse-to-fine strategy.  First， text regions based on semantic features are roughly located and elimi⁃
nated.  Then， background details are iteratively refined by fusing local texture and global structure information， achieving 
thorough text elimination while maximally preserving the integrity and consistency of the original background texture， light⁃
ing， and spatial structure.  In VTE， technical evolution shifts from GAN-based stepwise processing （including text detec⁃
tion， removal， and regeneration） to end-to-end conditional generation models， considerably improving the efficiency and 
fidelity of editing results.  Early stepwise methods suffer from evident seams between edited text and the background due to 
the separation of each module.  Meanwhile， modern end-to-end models focus on the precise extraction and cross-domain 
transfer of text style features （e. g. ， font， size， color， and transparency）， stroke features （e. g. ， thickness， smoothness， 
texture， and wear degree）， and semantic features.  By introducing attention mechanisms to focus on the correlation between 
text and background regions， and style embedding modules to encode scene-specific visual attributes， these models realize 
a unified modeling of style preservation and content replacement.  Such modeling enables seamless editing effects wherein 
the edited text is consistent with the surrounding scene in terms of visual appearance， layout logic， and lighting conditions， 
effectively avoiding disharmony of the edited content.  In VTG， research has undergone a fundamental transformation from 
early graphics-based rendering synthesis （relying on predefined font libraries and layout rules） to data-driven neural genera⁃
tion， breaking through the limitations of fixed styles and single scenes in traditional methods.  Recent advances in character-
aware encoding （which captures fine-grained glyph features）， glyph-conditioned control （which regulates text shape and 
layout）， and multimodal alignment mechanisms （which align text content with image context） have significantly improved 
the performance of text generation.  Specifically， these improvements are reflected in three aspects： text spelling accuracy 

（decreasing missing characters， distortions， and errors）， scene coherence （matching the lighting， perspective， texture， 
and noise of the target image）， and multilingual generalization （supporting complex scripts， such as Chinese， Arabic， San⁃
skrit， and other languages with irregular stroke structures）.  These advancements have made neural text generation more 
adaptable to real-world application scenarios， such as advertising design， paper poster， scene customization， and intelli⁃
gent annotation.  This survey further analyzes the core challenges that confront the field， restricting the large-scale practical 
application of visual text image technologies.  First， accurate rendering of multilingual complex characters remains difficult 
due to the diverse glyph structures， stroke variations， and semantic associations across languages.  For example， Chinese 
calligraphy with freehand brushwork and Arabic cursive script pose considerable challenges to model feature extraction.  
Second， models lack strong generalization capability across diverse scenes （e. g. ， indoor， outdoor， low-light， and motion-
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blurred environments） and text styles （handwritten， printed， artistic fonts， and worn ancient text）， frequently exhibiting a 
sharp performance decline when facing unseen scenarios.  Third， achieving precise alignment between generated content 
and human intention requires more effective interaction mechanisms to capture fine-grained user requirements， because 
current models experience difficulty in accurately understanding ambiguous editing instructions.  Finally， the high computa⁃
tional cost of current models （especially diffusion and large multimodal models） hinders their deployment in real-time inter⁃
action scenarios， such as mobile devices and edge computing platforms.  In the future， with the continuous enhancement of 
multimodal large model capabilities， the ongoing optimization of diffusion model architectures （e. g. ， efficiency-oriented 
lightweight designs， distillation strategies， and fast sampling algorithms）， and the refinement of high-quality benchmark 
datasets （covering more diverse languages， scenes， and text styles）， visual text image generation and editing technologies 
will play increasingly important roles in multiple fields.  In intelligent media creation， they can assist designers in quickly 
generating and editing text elements in posters， videos， and animations.  In information visualization， they can dynamically 
generate scene-adaptive text labels for data charts.  In cultural heritage preservation， they can restore blurred or damaged 
text in ancient artifacts and manuscripts without damaging the original cultural relics.  In accessible reading， they can gen⁃
erate large-font， high-contrast accessible text for visually impaired users to improve reading experience.  Ultimately， these 
technologies will become key enablers for advancing human-computer interaction and visual intelligence in the digital era， 
bridging the gap between text information and visual scenes.
Key words： visual text removal（VTR）； visual text editing（VTE）； visual text generation（VTG）； diffusion models； multi⁃
modal learning； image generation

0　引 言

随着人工智能技术的快速发展，计算机视觉与

自然语言处理的交叉融合催生了一系列创新应用场

景。其中，图像中的文本信息作为连接视觉与语言

的关键桥梁，承载着丰富的语义内容与独特的视觉

表现形式。从街景照片中的店铺招牌、社交媒体上

的图文海报，到文档扫描件中的印刷文字，可视文本

无处不在，其智能化处理需求日益迫切。在此背景

下，可视文本图像生成与编辑技术应运而生，成为计

算机视觉领域的重要研究方向。

不同于一般的跨模态生成任务，嵌入于图像中

的文本具有语义与视觉的双重属性。一方面，文本

承载着明确的语言信息，需要保证字符拼写准确、语

义表达清晰；另一方面，文本作为视觉元素，在字体

字形、笔画结构、颜色纹理和排版布局等方面呈现出

高度的多样性与复杂性。这种双重属性使得可视文

本的生成与操控在技术上更具挑战性，对模型的多

模态表征能力、生成精度与场景适应性提出了更高

的要求。

随 着 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial net⁃
work，GAN）（Goodfellow 等，2020）、扩散模型（diffu⁃
sion model）以及多模态大模型的突破性进展，可视

文本处理技术经历了从传统方法到深度学习的跨越

式发展，在文本擦除、编辑与生成三大核心任务上取

得显著进展。在可视文本擦除（visual text removal，
VTR）方面，该任务旨在保留图像背景完整性与视觉

一致性的前提下消除文本区域，应用于隐私保护与

图像编辑等场景。早期传统方法依赖手工特征与分

步处理，难以应对复杂场景挑战（Telea，2004；Khoda⁃
dadi 和 Behrad，2012）。 2017 年 ，Nakamura 等 人

（2017）提出首个基于神经网络的 VTR 方法，明确了

“文本消除—背景修复”的核心任务方向。近年来研

究围绕“精准捕捉文本笔画特征、平衡擦除彻底性与

背景完整性”形成了三大技术范式：知识迁移范式借

助预训练检测或分割模型获取文本位置信息作为修

复指导（Conrad 和 Chen，2021；Qin 等，2018）；多任务

学习范式通过统一框架联合训练文本特征学习与背

景修复（Zhang 等，2019；Liu 等，2022）；渐进式学习范

式模拟“粗修—精修”过程逐步细化掩码与修复结果

（Du 等 ，2023b）。 此 外 ，基 于 扩 散 模 型 的 TextDe⁃
stroyer 等 方 法 展 现 出 优 异 泛 化 能 力（Li 和 Chao，

2024）。

在可视文本编辑（visual text editing，VTE）方面，

该任务旨在保留原始背景风格、位置和尺寸的基础

上对文本进行精细化调控，涵盖风格编辑与内容编

辑两大功能，应用于图像翻译、数字媒体编辑与增强
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现实等场景。研究从早期基于传统图像处理的局部

编 辑 演 进 到 深 度 生 成 模 型 。STEFANN（scene text 
editor using font adaptive neural network）首次实现字

符 形 状 与 纹 理 特 征 的 解 耦 处 理（Roy 等 ，2020）；

SRNet（end-to-end trainable style retention network）引

入骨架结构约束文本形态，成为后续模型的基础架

构（Wu 等，2019）；SwapText 通过注意力模块与内容

形 状 转 换 网 络 提 升 弯 曲 文 本 生 成 能 力（Yang 等 ，

2020）；RewriteNet 增加文本识别模块并设计针对性

训练策略增强真实场景泛化 （Lee 等，2021）；Text⁃
StyleBrush 基于 StyleGAN 构建多层次融合架构并采

用无监督训练方式 （Krishnan 等，2023）。随着扩散

模型兴起，越来越多的工作将 VTE 建模为条件生成

任务。研究聚焦于 3 类特征提取： 文本风格特征（字

体、颜色和布局）可通过隐式学习或显式定义（Wu
等，2019；Zeng 等，2024；Chen 等，2023a）；文本笔画特

征通过模板表示或字符感知编码提供字形渲染条件

（Liu 等，2023a）；文本语义特征通过识别损失辅助监

督提升渲染准确性（Lee 等，2021；Zhang 等，2024a）。

在可视文本生成（visual text generation，VTG）方

面，该任务旨在自然图像或合成场景中自动生成可

读文本，使其在字体、颜色、光照、透视与材质等方面

与背景高度融合，应用于场景文本合成、广告排版、

Logo 生成与跨语言替换等场景。研究目标概括为

3 个维度：保真度（全局外观与局部细节真实感）、合

理性（文本位置与场景几何语义协调）和实用性（提

升下游任务性能）（Gupta 等，2016；Zhan 等，2018）。

早期 VTG 采用基于图形学的渲染合成方法，如 Syn⁃
thText 管线通过深度估计与光照建模生成大规模合

成数据（Jaderberg 等，2014），但在复杂字体、多语言

文本与语义一致性方面存在不足（Liao 等 ，2020；

Long 和 Yao，2020）。随着 GAN、扩散模型与多模态

大模型发展，VTG 从“规则驱动渲染”演进到“数据驱

动的神经生成”。一方面，通过引入字符字形、位置

掩码等显式结构先验增强可控性，如 Spatial Fusion 
GAN、SynthTIGER 显式控制文本姿态与风格（Zhan
等 ，2019；Yim 等 ，2021），Character-Aware Models、

GlyphControl 通过字符感知编码显著提升拼写准确

率（Liu 等，2023a；Yang 等，2023b）；另一方面，结合

视觉编码器、语言模型与扩散生成器，如 TextDif⁃
fuser、AnyText、TextFlux 等在布局控制、多语言生成

与 OCR-free 架 构 方 面 推 动 技 术 发 展 （Chen 等 ，

2023b；Tuo 等，2024b；Xie 等，2025）。

该研究方向不仅推动了多模态智能的理论与方

法创新，更在多个实际场景中展现出广阔的应用前

景。在隐私保护领域，文本擦除技术可用于遮挡敏

感信息如身份证号、车牌号等；在广告与海报设计

中，智能文本生成与编辑可大幅提高创作效率；在跨

语言传播场景中，文本替换技术能够实现场景图像

的快速本地化；在文化遗产保护中，相关技术有助于

修复受损文献与碑刻中的文字信息；在无障碍阅读

与数字媒体编辑领域，也展现出重要的应用价值。

图 1 展示了可视文本擦除、可视文本编辑和可视文

本生成方法。

1　国际研究现状

1. 1　生成式基础模型

近年来，生成式模型已从早期的对抗生成网络

逐步发展到扩散模型，成为计算机视觉中数据生成

与数据增强的重要技术基础。相关研究已系统总结

了生成式方法在视觉数据构建、合成与应用中的发

展脉络和关键挑战（马愈卓 等，2025）。

1. 1. 1　生成对抗网络

生成对抗网络是可视文本生成的重要基础模型

之一。原始 GAN 模型（Goodfellow 等，2014）通过生

成器 G 与判别器 D 的对抗训练，目标是让生成器 G
生成以假乱真的样本，判别器 D 学会区分真伪。由

于原始的 GAN 模型存在训练不稳定、梯度消失、模

式崩溃（mode collapse）、生成图像可控性差以及图

像质量不高等问题，制约了其应用范围。

为提升训练稳定性，深度卷积 GAN（deep convo⁃
lutional GAN，DCGAN）（Radford 等，2016）采取了一

系列措施，包括在生成器 G 中使用转置卷积（trans⁃
posed convolution）进行上采样，在判别器 D 中采用具

有适当步长的卷积代替池化（pooling）等，成为后续

众多 GAN 相关工作的“骨架”模型。

为缓解梯度消失与模式崩溃问题，WGAN（Was⁃
serstein GAN）（Arjovsky 等，2017）利用最优传输的 
Wasserstein 距离作为训练优化目标；Gulrajani 等人

在此基础上引入梯度惩罚约束以保证 Lipschitz 连
续性（Gulrajani 等，2017），提高了模型稳定性。

在提升图像生成可控性和质量方面，条件 GAN
（conditional GAN，cGAN）（Mirza 和 Simon，2014）在生
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成器与判别器中引入类别或文字条件信息，实现具

有条件控制的图像生成。InfoGAN（Chen 等，2016）
通过极大化潜变量与生成样本间的互信息，增强潜

变量的可解释性。Progressive GAN（Karras，2017）采

用逐步生长的分辨率生成策略，可生成分辨率高达

1 024 × 1 024 像 素 的 人 脸 图 像 。 随 后 ，StyleGAN
（Karras 等，2019）引入映射网络和样式块，分离高层

语义与随机细节，从而实现对视觉风格的精细控制。

BigGAN（Brock 等，2018）通过截断技巧与正交正则

化在 ImageNet 上实现高质量生成。为解决非配对数

据的生成问题，CycleGAN（Zhu 等，2017）通过循环一

致性损失实现无配对图像之间的双向映射。

在上述发展的基础上，近期研究工作进一步推

动了 GAN 在高分辨率及多模态领域的应用。例如，

StyleGAN-XL（Sauer 等，2022）将 Projected GAN 的高

效判别器设计与渐进式训练策略相结合，使得 Style⁃
GAN3 首次能够在 ImageNet 等大规模数据集上实现

稳定的高分辨率图像生成。

在文本相关的图像生成任务（尤其是手写文本

图像生成）中，也出现了专门面向可变长度文字和风

格迁移的模型。ScrabbleGAN（Fogel 等，2020）提出

以“字母拼贴”方式进行生成：将每个字符视为可独

立建模的图像块，通过可变长度的特征拼接实现任

意长度单词的合成，从而显著提升了手写文本生成

的灵活性。JokerGAN（Zdenek 和 Nakayama，2020）进

一步解决了 ScrabbleGAN 在大字符集场景中的模型

膨胀问题。JokerGAN 引入多类别条件批归一化，使

得模型参数规模几乎与字符集大小无关，能够支持

如日语等拥有大量字符的语言。同时，该模型加入

“文本基线位置”条件，使生成器能够区分上下延伸

字符，提高行内字符的对齐与版面稳定性，在手写文

本生成质量和对手写文本识别（handwritten text rec⁃
ognition，HTR）的数据增强效果方面均表现优异。

图 1　可视文本擦除、编辑、生成方法概览

Fig. 1　An overview of visual text removal， editing and generation methods
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1. 1. 2　扩散模型

国际扩散模型研究主要围绕“从概率图模型到

高保真图像生成”、“从像素空间到潜空间”以及“从

无条件到多模态条件控制”等方向系统展开，代表性

研究机构包括美国加州大学伯克利分校、美国斯坦

福大学、OpenAI、Google Research、德国慕尼黑工业

大学等。Ho 等人（2020）提出的 DDPM（denoising dif⁃
fusion probabilistic model）奠定了离散时间扩散模型

的基本框架，通过前向高斯加噪与反向去噪马尔可

夫链建模，将去噪得分匹配与变分推断联系起来，

在 CIFAR-10 （Canadian Institute for Advanced 
Research）、ImageNet 等数据集上首次展示了与 GAN 
可比甚至更优的无条件图像生成质量，但采样步骤

较多、推理开销较大。随后，美国斯坦福大学 Song
等 人（2021）提 出 DDIM（denoising diffusion implicit 
model），在保持与 DDPM 相同训练目标的前提下，引

入非马尔可夫反向过程与确定性采样路径，将采样

步数在感知质量基本不降的情况下大幅压缩，为后

续高效扩散采样方法提供了基础。OpenAI 的 Nichol
和 Dhariwal 在 Improved DDPM 与 “Diffusion Models 
Beat GANs” 中进一步优化噪声调度、方差建模与网

络结构，并结合分类器引导（classifier guidance），在

ImageNet 上实现 FID（Fréchet inception distance）指标

全面超越 BigGAN 等主流 GAN 模型，标志着 DDPM
系列在图像合成领域首次系统性“反超”对抗生成范

式（Nichol 和 Dhariwal，2021；Dhariwal 和 Nichol，
2021）。

在条件扩散与文本驱动图像生成方面，国际研

究重点集中在条件编码机制与引导策略的设计。

OpenAI 的 GLIDE 模型系统比较了基于 CLIP（con⁃
trastive language-image pre-training）的引导与无分类

器引导（classifier-free guidance），并在大规模文本—

图像数据上训练 35 亿参数的文本条件扩散模型，在

人类主观评价中超过 DALL-E，同时展示了通过微

调实现图像修复与局部重绘等下游能力（Nichol 等，

2022；Ho 和 Salimans，2022）。Google Research 提出

的 Imagen 将大规模预训练语言模型（如 T5）作为文

本编码器，配合级联扩散解码器，在 COCO（common 
objects in context）等基准上实现了同时兼顾图文一

致性与视觉保真度的 SOTA（state-of-the-art）表现，并

提出 DrawBench 评测基准系统性比较多种文本到图

像模型，为后续研究提供了标准参考（Saharia 等，

2022）。德国慕尼黑工业大学与 Runway 团队提出的

LDM（latent diffusion model）则将 DDPM 从像素空间

迁移到自编码器的潜空间，通过卷积自编码器压缩

图像，再在低维潜空间执行扩散与去噪，并在 U-Net 
主干中引入跨模态交叉注意力以支持文本、框等通

用条件，显著降低训练与采样成本的同时保持高分

辨率细节，为后续 Stable Diffusion 等开源模型奠定了

技术基础（Rombach 等，2022）。NVIDIA 的 eDiff-I 进

一步提出“多专家去噪器”思想，将不同时间段的去噪

过程交由不同的专用子模型完成，在计算量不变的

前提下提升文本对齐度和视觉质量（Balaji等，2022）。

在模型结构与可扩展性方面，扩散模型从早期

的 U-Net 主干逐步演进到基于 Transformer 的通用架

构 。 Peebles 和 Xie 提 出 的 DiT（diffusion Transform⁃
ers）用 Vision Transformer 式 的 patch-Transformer 替

代 LDM 中常用的 U-Net，在 ImageNet 上系统分析了

算 力 GFLOPs（giga floating-point operations per sec⁃
ond）与 FID 之间的缩放规律，表明在潜空间上堆叠

更深/更宽的 Transformer 可以稳定提升扩散模型性

能，并为后续大规模 DiT 系列模型提供了结构参考

（Peebles 和 Xie，2023）。同时，围绕 DDPM 框架也出

现了一系列基于扩散先验的图像引导与重建方法，

如利用预训练扩散模型作为先验进行结构保持的图

像生成与编辑（SDEdit 等），在草图上色、图像修复和

条件重绘等任务中展现出良好的通用性（Meng 等，

2022）。总体而言，基于 DDPM 的离散时间扩散模型

已在国际上形成从理论建模、条件控制以及潜空间

压缩到 Transformer 主干与多模态扩展的完整技术谱

系，为后续在可视文本生成、文本擦除和图像编辑等

下游视觉任务中的应用提供了坚实的基础。

1. 1. 3　流匹配模型

流匹配（flow matching）是一种新型生成模型，其

核心思想是通过求解常微分方程（ordinary differen⁃
tial equation，ODE）直接建模样本从简单分布（如高

斯噪声）到复杂数据分布（如自然图像）的连续流动

过程。与扩散模型通过多步去噪生成不同，流匹配

学习依赖于一个时间的速度场 vt ( xt， t )，该速度场描

述了样本在时间 t 时的瞬时移动方向。给定初始分

布 x0（通常为标准高斯分布）和目标分布 x1，流匹配

采用线性插值构建中间轨迹：xt = (1 - t) +  tx1。速

度场的真实值为 vt( xt， t) = x't = x1 - x0，训练目标是
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使神经网络预测的速度场 f ( xt，t ) 尽可能接近真实速

度。在采样阶段，从 x0 开始，通过求解 ODE 逐步将

样 本 从 噪 声 空 间 移 动 到 数 据 空 间 x1 = x0 +
∫0

1
f ( xu，u )du。与扩散模型相比，流匹配无需进行数

百步的迭代去噪，通常只需几十步即可生成高质量

图像，显著提升了生成效率。同时，流匹配通过直接

建模连续路径，避免了扩散模型中噪声渐变的离散

假设，为生成过程提供了更精细的控制。

国际上，流匹配研究已取得突破性进展。美国

Meta 研究院的 Lipman 等人（2023）提出首个系统性

流匹配框架，引入条件概率路径和矢量场回归的训

练目标，证明了该范式能同时包含常见扩散路径并

在训练、效率与样本质量上更优，从而明确了流匹配

的核心任务框架与研究方向。 美国得克萨斯大学

奥斯汀分校的 Liu 等人（2023b）提出了修正流（reciti⁃
fied flow），让模型学习的传输路径尽可能沿着连接

两个分布的直线路径，降低传输成本，并避免了路径

交叉的现象。由于概念直观、架构简单，流匹配的思

想已经广泛应用于实践当中。Stability AI 基于流匹

配 的 思 想 提 出 了 基 于 全 新 MMDiT（multimodal 
denoising Transformer）架 构 的 SD3 模 型（Esser 等 ，

2024），在此基础上，德国黑森林实验室提出了参数

量更大、MMDiT 和 DiT 结合的一系列 Flux 模型，美国

纽约大学的谢赛宁团队提出了 SiT（Ma 等，2024），更

容易扩展到更高的模型量级，Meta 团队（Polyak 等，

2024）提出了 30 B 量级的视频生成基础模型 Movie⁃
Gen，促进了流匹配模型的应用。

1. 2　可视文本擦除

国际 VTR 研究主要有美国加州大学伯克利分

校、澳大利亚昆士兰科技大学、日本东北大学、日本

九州大学等研究机构，围绕 “精准捕捉文本特征、

平衡擦除与背景修复” 构建技术体系。早期国际 
VTR 以传统方法为主（如纹理分析分割、轮廓提取

填充），受限于手工特征，难以应对复杂场景。日本

九 州 大 学 Nakamura 等 人（2017）提 出 首 个 神 经 网

络 VTR 方法，通过滑动窗口与编码器—解码器实

现 英 文 文 本 移 除 ，虽 有 局 限 ，但 明 确 核 心 任 务 框

架 。 此 后 ，美 国 加 州 大 学 伯 克 利 分 校 Isola 等 人

（2017）提 出 Pix2pix 模 型 ，将 条 件 生 成 对 抗 网 络

（cGAN）与 U-Net 结 合 ，开 创 图 像 翻 译 范 式 ，其

PatchGAN 判 别 器 与 L1 损 失 设 计 ，成 为 GAN 类 擦

除模型的基础。

知识迁移范式借助预训练模型降低学习成本，

分 为 串 行 与 并 行 迁 移 ：串 行 方 向 ，日 本 东 京 大 学 
Zdenek 和 Nakayama（2020）提出弱监督方案，将预训

练检测器与 GAN 修复网络分离训练，无需配对数

据，降低标注依赖；荷兰阿姆斯特丹大学 Conrad 和

Chen（2021）利用预训练检测器获取粗掩码，经 空洞

空 间 金 字 塔 池 化（atrous spatial pyramid pooling，

ASPP）模块细化，提升复杂纹理背景擦除精度。并

行 方 向 ，美 国 加 州 大 学 圣 克 鲁 兹 分 校 Qin 等 人

（2018）提出双解码器 cGAN 架构，一个输出笔画掩

码，一个修复背景，擅长不规则手写文本处理。

多任务学习范式通过统一框架联合训练 “文本

特征学习” 与 “背景修复”：GAN 架构方向，印度理

工学院 Keserwani 和 Roy（2022）通过字符级对称线与

双判别器，无需笔画标注即可精准隐藏文本；专用模

块方向，韩国研究团队 Lee 和 Choi（2022）设计门控

注 意 力（gated attention，GA）与 感 兴 趣 区 域 生 成

（region of interest generation，RoIG）机制，GA 模块动

态调整文本笔画与周边区域特征权重，RoIG 模块聚

焦文本区域提升训练效率，在 SCUT-EnsText 数据集

上取得峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）

为 41. 37 dB、SSIM 为 0. 984 6 的优异性能。

渐进式学习范式模拟 “粗修—精修” 过程，迭代

优化掩码与修复结果：掩码细化方向，澳大利亚昆士

兰科技大学 Tursun 等人（2019）提出 MTRNet（mask-

based text removal network）模型，以 cGAN 为基础引

入辅助文本掩码，无需重新训练即可适配多语言、弯

曲文本场景，实现部分文本选择性移除，在 ICDAR 
2013 等 数 据 集 上 表 现 突 出 ；其 后 续 升 级 的 
MTRNet++设计 “掩码细化→粗修复→精修复”三分

支架构，引入 Tversky 损失提升掩码召回率，参数仅

18. 7 M，兼顾轻量化与效率（Tursun 等，2020）；日本

东北大学 Tang 等人（2021）提出笔画级场景文本擦

除方法，基于改进的合成文本引擎生成训练数据，通

过笔画掩码预测模块与背景修复模块提取文本笔画

作为小尺寸孔洞，保留更多背景内容，仅依赖合成数

据训练即在真实数据集上表现优异。

特定任务创新方面，日本九州大学 Mitani 等人

（2023）提出选择性场景文本移除新任务，设计包含

背景提取、文本提取、选择性移除以及重建的四模块

U-Net 架构，通过条件 U-Net 与 FiLM 层实现目标词
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指定移除，无需显式文字识别模块，为隐私敏感词定

向移除提供解决方案。

鉴于扩散模型的 VTR 是近年热点，印度理工学

院 提 出 的 DiffSTR 模 型 ，以 预 训 练 PBE（paint-by-

diffusion）扩散模型为基础，引入 ControlNet 实现结

构与纹理的双重控制，结合 DINO-V2 编码器提取的

细粒度特征增强像素级可控性，在复杂纹理与透明

反射场景中表现出色（Pathak 等，2024）。

1. 3　可视文本编辑

STEFANN（scene text editor using font adaptive 
neural network）（Roy 等，2020）首先通过文本检测算

法选中图像中需要修改的文本区域，随后利用字体

自适应网络和颜色网络生成与原始字体风格匹配的

目标字符并保留颜色一致性。STEFANN 作为第一

个提出 VTE 的深度学习工作，引发了后续对 VTE 的

研究热潮。国外的可视文本编辑的研究主要涉及了

Meta 等 互 联 网 公 司 以 及 日 本 的 九 州 大 学 团 队 等

高校。

在基于文本风格特征的编辑方法中，日本九州

大学团队（Shimoda 等，2021）提出 De-Rendering 的方

法，认为像素域直接风格迁移易产生伪影和分辨率

依赖，难以高质量重渲染与放缩，而将像素中的文本

编辑首先反渲染为结构化的参数，包含字体、风格、

字号、颜色、填充、描边、阴影和位置等属性，从而更

有针对性地对文本元素进行内容和风格的修改，最

后用可微渲染器重绘目标文本。Fast（Das 等，2023）
针对先前的文本风格编码器多样字体属性、不同词

长泛化差，渲染一致性不足的问题，通过整合文本检

测、字符移除、新文本生成与渲染等任务，结合目标

掩码生成、风格提取与级联自注意力实现任意位置/
样式的文本生成与替换。

除了将编辑任务分为单个小任务之外，端到端

的编辑方法减少了错误累积。随着生成模型的提

出，端到端的编辑方法也逐渐被建模为条件生成模

型。RewriteNet（Lee 等，2021） 分别引入风格编码器

和文本内容编码器各自提取风格与文本特征，并引

入场景文本识别器和判别器等优化生成器和风格编

码器的性能。TextStyleBrush（Krishnan 等，2023）基

于 StyleGAN2 改造，通过引入字体分类器计算风格

损失、文字识别模型计算内容损失、对抗损失以及自

监督的重建损失，通过特征编码与条件约束解决

StyleGAN2 在文本生成上的缺陷。DBEST（diffusion-

based scene text manipulation network） （Santoso 等 ，

2024） 致力于通过提升文本提示的方法，利用 Text-
Inversion 的方式，借助扩散模型的生成能力提升编

辑效果，并改善了原有扩散模型在文生渲染领域的

缺陷。SceneTextStylizer（Yuan 和 Yanai，2025）引入了

文本风格特征注入模块和渐进式的以距离为基础的

控制掩膜，从而实现了精确而无需训练的 VTE模型。

基于文本笔画特征的编辑方法，在提升 VTE 任

务的字符准确性方面更有成效。Google 团队（Liu
等，2023a）提出对于 VTE 任务，文本编码器的粒度限

制了文字生成的准确性，字符级粒度的编码器更加

实用，并实现了从盲字符编码到字符感知型的编码。

在基于文本语义特征的编辑方法中，先前提到

的 RewriteNet（Lee 等 ，2021）、TextStyleBrush（Krish⁃
nan 等，2023）和 Fast（Das 等，2023）等模型通过引入

光学字符识别（optical character recognition，OCR）的

识别损失或者 OCR 的主干特征，引导 VTE 的文字生

成质量。随着生成模型能力的提升，OCR 与生成模

型之间的关系正由“结果校验”向“过程约束”转变，

其在多模态大模型体系中的定位与挑战已得到系统

性讨论（李鸿亮 等，2025）。

1. 4　可视文本生成

国际 VTG 研究主要围绕从传统渲染合成向扩

散模型驱动的可控生成演进，代表性研究机构包括

英国牛津大学、新加坡南洋理工大学、以色列 Ama⁃
zon Rekognition 团 队 与 Cornell Tech、韩 国 NAVER 
Clova AI，以及微软研究院、Google Research 等。整

体来看，研究重点集中在构建大规模文本图像数据

集、设计字符感知的条件编码器，以及将布局规划与

图像生成解耦的两阶段框架 3 个方面 （Gupta 等，

2016；Zhan 等 ，2018；Zhan 等 ，2019；Liu 等 ，2023a；

Chen 等，2023a）。

在渲染合成范式方面，英国牛津大学 Gupta 等

人（2016）提出 SynthText 场景文本合成管线，通过几

何与光照建模，将二维文字通过透视变换与分割结

果对齐后“贴附”到三维场景表面，并叠加模糊与噪

声以提升真实感，为后续场景文本检测与识别预训

练提供了大规模基础数据集。新加坡南洋理工大学

Zhan 等 人（2018，2019）提 出 Verisimilar Image Syn⁃
thesis 与 SF-GAN（spatial fusion GAN），前者通过语义

一致性与显著性约束选择文本嵌入位置，后者在统

一框架中显式建模几何合成与外观合成两个子网
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络，使前景文本在透视、尺度以及颜色、纹理上同时

与背景匹配，合成图像可直接用于训练深度文本检

测与识别模型。随后，SynthText3D 与 UnrealText 将
合成从 2D“贴图”扩展到基于 3D 引擎的场景级渲

染，通过同时渲染场景与文本实例，精确建模复杂透

视、遮挡和光照变化，生成更接近真实世界的场景文

本数据（Liao 等，2020；Long 和 Yao，2020）。

在神经渲染与多任务学习范式方面，以色列 
Amazon Rekognition 团 队 与 美 国 Cornell Tech 的 
Fogel 等人（2020）提出 ScrabbleGAN，将判别器与手

写文本识别网络联合训练，在保证对抗生成逼真度

的同时，以识别损失约束生成结果的可读性与内容

正确性，实现可变长度单词级手写文本图像生成，并

显著提升下游手写识别性能。韩国 NAVER Clova 
AI 团队 Yim 等人（2021）提出 SynthTIGER，通过模块

化的文本图像合成管线整合多种背景、字体与形变

建模策略，并针对文本长度和字符分布的长尾问题

设计重采样机制，在 ICDAR 基准上证明其生成数据

优于传统合成数据组合，为通用场景文本识别提供

高 质 量 训 练 语 料 。 此 外 ，Google Research 的 
Character-Aware Models 工作从文本编码层面出发，

引入字符感知编码器并构建 DrawText 基准，系统分

析了字符级信息对视觉文本渲染质量的影响，为后

续基于 ByT5/Glyph-ByT5 的字符感知 VTG 提供了重

要启示（Liu 等，2023a）。

在扩散模型驱动的可控生成范式方面，微软研

究院与香港科技大学 Chen 等人（2023b）提出 Text⁃
Diffuser 框架，将 VTG 分解为“文本布局先行、再进行

图像生成”的两阶段流程：首先利用 Transformer 从输

入提示中抽取关键词并生成包含位置与大小的文本

布局图，然后将布局图与文本提示共同作为条件，引

导扩散模型在指定区域书写目标字符串，并保证文

本与背景的一致性。与此同时，GlyphControl 利用字

形条件控制 Stable Diffusion，在无需重训主干模型的

前提下提升了字符级控制能力（Yang 等，2023b），

Glyph-ByT5 通 过 定 制 化 字 符 感 知 文 本 编 码 器 与

SDXL 结合，实现长段落、高密度文本的高精度渲染

（Liu 等，2024）。这些工作共同推动国际 VTG 研究

从传统渲染迈向“字符感知 + 布局可控 + 多语言扩

展”的扩散模型新阶段。

2　国内研究现状

2. 1　生成式基础模型

2. 1. 1　生成对抗网络

近年来，生成对抗网络在字体生成与文本图像

合成方面取得了一系列进展。

Auto-Encoder Guided GAN（Lyu 等，2023）将书法

生成视为图像到图像的翻译问题，模型结合自编码

器与迁移子网，可从标准字体生成多风格书法图像。

在文本描述到图像生成领域，DF-GAN（deep fusion 
generative adversarial network）（Tao 等，2020）利用单

阶段生成器与目标感知判别器，提升了语义一致性

并简化了训练流程。TH-GAN（generative adversarial 
network based transfer learning for historical Chinese 
character recognition）（Cai 等，2019）在 GAN 模型中引

入字形边缘和骨架加权的图像重构目标函数，提升

了字形生成的效果，生成的古籍汉字图像可用于古

籍 汉 字 识 别 训 练 集 的 扩 充 。 TET-GAN（texture 
effects transfer GAN）（Yang 等，2019）实现文字图像

风格化与去风格化一体化训练，并构建新数据集以

支持单样本学习。同时，基于生成式对抗网络的中

文字体风格迁移方法也不断推动相关技术发展，例

如滕少华和孔棱睿利用残差网络结构与对抗训练，

在提高字体细节生成质量与风格迁移灵活性方面取

得显著效果。此外，字体生成技术的应用也在拓展，

如面向文档水印的自动字库生成方法（孙杉 等，

2022）通过端到端的编码—解码结构与可导噪声建

模，实现了在视觉质量与抗打印扫描鲁棒性方面均

优于传统手工字库的中文水印字体生成，为字体生

成技术在信息安全领域的应用提供了新的可能性。

VLMGAN（Cheng 等，2022）中引入视觉—语言

匹配监督，通过双向匹配机制强化图像与文本的对

应关系，并提出视觉语言匹配分数（vision-language 
matching score，VLMS）作为新评价指标。

2. 1. 2　扩散模型

国内在扩散模型方向的研究与应用同样走在前

列，整体呈现出“面向中文与多语言场景的大模型预

训练 + 垂直领域可控生成框架”的格局。一方面，百

度、智源研究院、IDEA 研究院以及字节跳动等机构

面向中文和多语言文本到图像生成提出了一系列具
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有代表性的扩散模型；另一方面，高校与科研机构在

遥感等专业视觉领域构建了面向特定场景的可控扩

散框架，推动扩散模型从通用生成走向行业级应用。

在中文与多语言文本到图像生成方面，百度提

出的 ERNIE-ViLG 2. 0 将知识增强机制与“混合去

噪专家（mixture-of-denoising-experts）”相结合，在不

同时间步使用不同去噪子网络，并显式注入精细的

语言与视觉知识，在 MS-COCO 上取得了新的零样

本 FID-30k 最优结果，同时显著提升了中文语义对

齐与细粒度可控性，是国内最早系统探索大规模中

文扩散文生图的工作之一（Feng 等，2023）。北京智

源研究院推出的 AltDiffusion 及 AltDiffusion-m18 通

过训练多语言文本编码器并插入预训练 Stable Dif⁃
fusion，将支持语言扩展到 18 种，并在多语言与文化

特定概念生成上优于原始 Stable Diffusion，代表了国

内在多语言扩散建模与知识蒸馏训练范式上的实践

（Ye 等，2024）。IDEA 研究院的 Taiyi-Diffusion-XL 在

CLIP 和 Stable Diffusion XL 基础上，通过连续双语预

训练扩展词表与位置编码，并借助视觉—语言大模

型生成高质量图文对，使模型在 COCO / COCO-CN
上的中英双语生成能力均优于以往开源模型，成为

中文场景可控生成的重要开源基线 （Wu 等，2024）。

字节跳动的 Seedream 2. 0 进一步面向中英双语图

像生成基础模型，在数据系统、双语文本编码器和多

阶 段 后 训 练（含 RLHF （reinforcement learning from 
human feedback））方 面 系 统 优 化 ，并 引 入 Glyph-

Aligned ByT5 以增强字符级文本渲染能力，在提示

跟随、美学质量、文本渲染和结构正确性等多项指标

上取得领先表现，体现了国内工业界在大规模扩散

基 础 模 型 与 中 文 文 化 要 素 建 模 方 面 的 最 新 进 展

（Gong 等，2025a）。

在垂直领域与可控生成方面，国内高校与研究

机构探索了将扩散模型用于遥感等专业场景的可控

图像生成。西北工业大学等单位提出的 CRS-Diff 框

架，针对遥感图像的地理与时间信息，设计了同时支

持文本、元数据与图像多条件输入的可控扩散模型，

并通过多尺度特征融合机制整合控制信号，在单条

件与多条件生成任务中均明显优于传统方法，并证

明生成数据可有效提升道路提取等下游任务性能

（Tang 等，2024）。这类工作体现了国内在“扩散模

型 + 遥感/工程场景”方向从图像质量到下游任务实

用性的系统探索。

总体而言，国内扩散模型研究一端以 ERNIE- 
ViLG2. 0、AltDiffusion、Taiyi-Diffusion-XL 与 Seed⁃
ream 2. 0 等大规模中文/多语言文生图模型为代表，

在语义对齐、多语言支持与中文文化要素建模等方

面形成了具有国际竞争力的技术体系；另一端则以

CRS-Diff 等面向遥感的可控扩散框架为代表，将扩

散模型从通用内容生成拓展到高价值行业场景，兼

顾生成质量、可控性与下游任务增益，为扩散模型在

国内的产业化落地奠定了基础。

2. 1. 3　流匹配模型

在国内，基于流匹配模型的研究机构主要包括

智源实验室、阿里通义团队、腾讯混元团队等。腾讯

混元团队提出了 HunYuanVideo（Kong 等，2024），作

为国内首个开源的 13 B 量级的视频生成模型。阿

里的通义实验室提出了 Wan2. 1、Wan2. 2 （Wan 等，

2025）等一系列参数量级，最大参数量达到 14 B 的

视 频 生 成 模 型 ，以 及 Qwen-Image、Qwen-Image-Edit
（Wu 等，2025）等 20 B 量级的图像生成与编辑模型。

这些模型通过将 DiT 与流匹配模型结合，引入多阶

段大数据量预训练过程，实现了在通用领域的大幅

度提升。智源实验室则将自回归架构与流匹配进行

结合，提出 OmniGen（Song 等，2021），同时支持图像

的生成和编辑任务，支持文本输入和任意图像组合

的输入。不仅如此，自回归模型的上下文能力，使得

在未训练过的编辑任务上，通过少样本的示例实现

精确处理。

2. 2　可视文本擦除

国内 VTR 研究早期以国际技术框架为基础，针

对中文笔画复杂、多语言混合等特性展开适配优化。

华南理工大学金连文团队借鉴 Pix2pix 的 cGAN 架构

提 出 EnsNet（ensconce network）模 型（Zhang 等 ，

2019），创新多尺度中文特征融合模块与横向连接结

构，设计 4 项精细化损失函数，成为国内首个在真实

中文场景数据集上实现端到端 VTR 的成果，推理速

度 达 333 帧/s。 团 队 后 续 提 出 的 EraseNet（end-to-

end text removal in the wild） 模型（Liu 等，2020） 新增

中文笔画轮廓校正模块与分割头，通过 Dice 损失优

化掩码，同时引入 SN-Patch-GAN 与光谱归一化技

术，进一步提升中文场景适配性。

在知识迁移范式下，国内研究聚焦中文场景迁

移误差抑制。复旦大学金城团队的 SAEN（stroke- 
aware erasing network）模型（Du 等，2023a）创新文本
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笔画掩码建模模块，通过结合 ASPP 技术（Chen 等，

2018）的两阶段架构避免文本框掩码导致的背景冗

余 替 换 问 题 ；武 汉 理 工 大 学 朱 安 娜 团 队 的 DINet
（deformation inpainting network）模 型（Gong 等 ，

2025b）设计双向交互增强与傅里叶注意力模块，提

升中英双语混合及弯曲文本场景适配性，同团队的

FETNet（feature erasing and transferring）模型（Lyu 等，

2023）创新特征擦除与迁移机制，以轻量化参数实现

高效文本擦除，兼顾精度与效率平衡。 
多任务学习范式的国内研究重点强化协同机

制 。 华 南 理 工 大 学 金 连 文 团 队 的 CTRNet
（contextual-guided text removal network）模型（Liu 等，

2022）融合 CNN 与 Transformer 优势，创新局部—全

局内容建模模块，减少复杂场景下的修复伪影；复旦

大学于海洋团队的 EAFormer 模型（Yu 等，2024）创

新边缘感知 Transformer 架构，通过文本边缘提取器

过滤非文本区域干扰，为“分割—擦除”链路提供高

可靠性支撑。 
渐进式学习范式的国内研究持续优化中文文本

擦除流程。中国科学技术大学团队的 PERT（a pro⁃
gressively region-based network for scene text removal）
模型（Wang 等，2021）创新显式擦除引导与平衡多阶

段擦除机制，通过区域修改策略仅调整文本区域，参

数复杂度较现有多阶段模型降低 25%；同团队的

DeepEraser 模型（Feng 等，2024）以极简参数支持指

定文本区域自适应擦除；中山大学的 HiCIR（hierar⁃
chical context-aware interaction reconstruction）模 型

（Dai 等，2025）创新分层掩码引导与通道级上下文交

互 机 制 ，在 SCUT-EnsText 数 据 集 实 现 PSNR 
36. 82 dB，展现复杂形状与多尺度中文文本处理能

力；复旦大学金城团队的 PEN（progressive scene text 
erasing with self-supervision）模型（Du 等，2023b）参考

自监督思路，通过图像变体约束与三阶段迭代，提升

真 实 中 文 场 景 泛 化 能 力 ；中 国 科 学 技 术 大 学 的

DARLING（disentangled representation learning frame⁃
work）框架（Zhang 等，2024a）创新风格与内容特征解

耦 策 略 ，构 建 多 任 务 解 码 器 与 门 控 注 入 机 制 ，在

SCUT-EnsText 数据集实现当前 SOTA 性能的 PSNR 
38. 85 dB，兼顾多任务适配性与擦除精度。 

国内在 VTR 新兴方向的研究也持续拓展技术

边界。特征解耦与文本迁移方向，国内团队创新显

式解耦文本迁移框架，使中文笔画重叠场景背景重

建一致性提升 15% 以上；视觉上下文学习与 ViT 
（vision Transformer）适配方向，上海交通大学的 Con⁃
Text 模型（Zhang 等，2024c）设计“输入—擦除—分

割”任务链提示机制，华南理工大学的 ViTEraser 模

型（Peng 等，2024）成为首个全 ViT 架构 VTR 模型，通

过 SegMIM（the encoder on text box segmentation and 
the decoder on masked image modeling）预训练策略增

强泛化能力；评估体系与扩散模型方向，中国科学技

术大学团队提出“背景完整性—擦除彻底性”双核心

评估体系（Wang 等，2023b），为中文 VTR 方法评估提

供精细化标准；厦门大学团队的 TextDestroyer 模型

基于预训练扩散模型（Li 和 Chao，2024），设计 3 级分

层文本定位机制，无训练无标注即可适配中文弯曲、

小字体文本擦除，显著降低应用门槛。

2. 3　可视文本编辑

国内的可视文本编辑的研究主要有清华大学、

北京大学和中国科学院等科研机构与院校，以及阿

里、腾讯等企业。国内在 VTE 方向的研究呈现出非

常清晰的阶段性特点：从以 OCR 和视觉分割为基础

的“替换式编辑”，发展到风格与内容解耦的“生成式

编辑”，再进入扩散模型驱动的“自由风格文本生成”，

最终走向多模态大模型参与的“统一理解与编辑”。

在基于文本风格编辑的范式中，SRNet（editing 
text in the wild）（Wu 等，2019）模型作为国内的先驱

性工作，提出了风格保留网络，实现词级别文本替换

的同时，兼顾文本风格与背景纹理的一致性。阿里

团 队 的 SwapText （Yang 等 ，2020） 和 深 圳 大 学 的

TENet（text editing module） （Zhao 等，2021）在 SRNet
基础上，进一步引入多阶段的替换，即首先利用现有

的文本检测或识别模块检测文本位置和内容，随后

引入文本转换模块用于将源图像中的前景文本风格

迁移到目标模板图像上，最后将生成后的前景文本

图像融入原目标背景中。具体而言，SwapText 集成

了形状变换网络以控制文本形状，TENet 采用硬编

码组件提取中文字符的骨架结构。此类显式迁移网

络的设计最初使用图像到图像翻译模型中进行字体

生成。然而，文本风格不仅限于字体本身，预先定义

好的字体具有局限性，难以应用于艺术字和手写等

更灵活的风格范式，其复杂性使得迁移学习更具挑

战性。不仅如此，这种多阶段级联的操作，降低了每

一步的难度，但也使得不理想的迁移结果或擦除效

果在后续融合过程中引发误差累积。端到端的方法
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使得编辑流程得以简化，MOSTEL（modifying scene 
text image at stroke level）（Qu 等，2023）提出编辑引

导机制，通过预测引导图标记需要编辑的区域，显式

分离了文本区域的修改与背景区域的保留，使网络

能够专注于学习文本区域的编辑规则，降低了编辑

规则的学习难度，并确保生成文本的风格与原始文

本保持一致。同时利用无配对场景文本数据进行半

监督学习，结合增强风格参考和识别损失优化训练。

TextCtrl（Zeng 等，2024）设计风格解耦预训练策略以

捕获属性特征， 通过独立模块分别提取字形结构和

细粒度风格特征，再将其作为扩散模型的生成条件，

从根源上提升字形准确性和风格一致性。DiffUTE
（Chen 等，2023a）、TextDiffuser（Chen 等，2023b）以及

UDiffText（Zhao 和 Lian，2024）等利用 Inpainting 范式

针对掩膜区域实现了精确的编辑，其中，DiffUTE
（Chen 等，2023a）还利用基于 OCR 的图像编码器替

代 CLIP 文本编码器，提升文本—风格保真度，Zhang
等人（2024b） 利用 ControlNet 范式（Zhang 等，2023）
将带有位置信息的文本渲染图像送入主干模型中，

TextMaster（Wang 等，2024）则通过自适应间距与掩

码控制增强文本布局能力，对字体风格进行解耦并

通过 IP-Adapter（Ye 等，2023）条件化风格。这些工

作利用通用场景下已被证明有效的图像编辑范式，

借助了预训练扩散模型，实现了初步探索。

基于文本笔画特征的编辑方法，绝大多数方法

选择提供带有固定字体文本渲染的二值图像作为条

件，从而实现对目标文本的精确生成。早期基于

GAN 的编辑方法依赖转换网络，以模板文本图像作

为模型输入。模板表示提供显式的笔画引导，避免

生成字符的随机性，包括 SRNet （Wu 等，2019） 和
SwapText（Yang 等，2020）等，基于修复或者 Control⁃
Net 的 扩 散 模 型 方 法 ，例 如 TextDiffuser （Chen 等 ，

2023b）、Glyphdraw（Ma 等 ，2023）和 DiffUTE（Chen
等，2023a）同样在模型设计中利用文本模板图像，或

将其与潜在属性拼接，或编码后作为交叉注意力机

制的条件。随着细粒度字符级文本编码器的引入以

及基础文生图模型在文本渲染能力上的提升，文本

笔画也可以通过文本提示表示，例如 TextCtrl（Zeng
等，2024）等。为更好适配文本引导的扩散模型，近

期方法，例如 AnyText （Tuo 等，2024b） 以及 DiffSTE
（Ji 等，2023）采用多编码器处理文本提示，字符编码

器保障渲染精度，指令编码器实现风格控制，实现渲

染文本的细粒度表示。阿里提出的 FLUXText 则采

用更丰富的输入模态提升了渲染精度：先将待编辑

文本按对应位置渲染成字形图像，用预训练变分自

编码器（variational autoencoder，VAE）对该图像编码

提取字形特征，还采用双编码器融合策略，使用 T5
等标准文本编码器处理输入提示获取语义嵌入，通

过 Glyph-ByT5 编码器（Liu 等，2024）提取待编辑文

本的细粒度字形与语义信息，解决了多语言场景下

的 VTE 任务，模态对齐的进一步探索有望提升文本

提示表示的有效性。随着 Qwen-Image-Edit（Wu 等，

2025）和 SeeDream（Gao 等，2025a，b）等文生图模型

在控制能力和基础生成能力上的提升，基于文本提

示的方法逐渐占据了主导，见证了随着模型参数量

与训练数据量的提升，文本提示表示能力进一步加

强的希望。

在基于文本语义特征的方法中，文本识别损失

得到广泛应用，为文字渲染的准确性提供辅助监督。

早期基于 GAN 的方法 MOSTEL（Qu 等，2023）在自监

督学习中利用识别损失；基于扩散的方法 AnyText
（Tuo 等，2024b）以及 DiffUTE（Chen 等，2023a）进一

步 对 解 码 图 像 施 加 语 义 损 失 。 此 外 ，Zhang 等 人

（2024a）将文本编辑与文本识别训练集成于单一模

块，以实现视觉与内容表征的更好解耦，这进一步启

发了语义信息如何辅助编辑的探索。同时，具有文

本理解和推理能力的文本编码器逐渐取代 CLIP 文

本编辑器，越来越常用于基础文生图模型中，这也驱

动了语义能力的发展。

2. 4　可视文本生成

国内在可视文本生成方向的研究与应用实践同

样活跃，既在多语言、多字体复杂场景下提出了具有

国际影响力的基础模型，也在电商海报、品牌广告以

及新媒体内容生产等产业场景中进行了探索，形成

“多语言支持 + 布局语义理解 + 产业级应用”的鲜

明 特 色（Tuo 等 ，2024a，b；Zhu 等 ，2024；Wang 等 ，

2025b；Gao 等，2025b；Peng 等，2025；Du 等，2025；Xie
等，2025）。

在多语言与多字体生成方面，国内团队提出的 
AnyText 系列是具有代表性的工作。该系列模型以

预训练文本到图像扩散模型为基础，引入编码文本

字形、位置与掩码的隐空间条件模块，并结合 OCR 
提取的笔画级信息与文本语义嵌入，通过专门设计

的文本控制损失与文本一致性损失，显著提升了多
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语言（尤其是中文、日文、韩文等复杂字符）场景下的

书写准确率与背景融合度；其后续版本 AnyText2 进

一步在字体、颜色等文本属性上实现可控生成，并构

建了包含多语言、多字体和多场景的专用数据集与

评测基准，推动了面向中文场景的 VTG 系统化研究

（Tuo 等，2024a，b）。TextFlux 在场景级多语言文本

合成方面提出 OCR-free DiT 架构，系统性提升了中

文及多语言场景下的渲染精度与可控性（Liu 等，

2024；Xie 等，2025）。

针对复杂字形与艺术字生成问题，国内研究者

提出了以字形为中心的可控扩散框架，如 Glyph⁃
Draw 系列通过显式引入字形图像与位置信号作为

条件，解决了传统文本到图像模型难以精细描绘笔

画结构的问题，并在此基础上拓展到海报与广告设

计场景，将文案生成、布局规划与文本渲染整合为一

体 化 流 程（Ma 等 ，2023）。 后 续 的 GlyphDraw2、

FonTS 与 POSTA 等工作在字形先验、版式控制与艺

术风格建模上进一步提升，实现了复杂艺术字和海

报版式的一体化生成，为国内海报设计与品牌视觉

系 统 提 供 了 可 行 方 案（GlyphDraw2 2025；FonTS 
2025；POSTA 2025）。在面向商品营销的应用方面，

PosterMaker 框架结合字符判别式特征建模与双分

支生成网络，在电商海报场景中实现高精度中文字

符渲染与商品主体保持（Gao 等，2025b），BizGen 则

面向长文案信息图设计，提出分层检索增强与布局

引导的可视文本渲染机制，支撑多语言、多段落的高

密度排版（Peng 等，2025）。

在场景级可视文本生成与数据集构建方面，国

内高校与工业界合作提出了多种面向“野外场景”

的 VTG 框 架 。“Visual Text Generation in the Wild/
SceneVTG” 系列工作将自然场景可视文本生成拆解

为“多模态大模型驱动的布局与内容推荐 + 条件扩

散图像生成”两阶段：第 1 阶段利用多模态大模型对

输入图像进行语义解析与版式评估，在多尺度上推

荐合理的文本位置与内容；第 2 阶段则以推荐结果

作为条件进行扩散生成，并构建了覆盖多类自然场

景 的 SceneVTG 数 据 集 与 统 一 评 测 基 准（Zhu 等 ，

2024）。后续的 SceneVTG++在此基础上引入可控多

语言属性与更细粒度的文本外观控制模块，使得在

同一场景中可以针对不同文本区域独立控制语言、

字体与颜色，进一步提升了真实场景中 VTG 的可控

性与实用性（Liu 等，2025）。同时，TextFlux 在场景

级多语言文本合成方面提出 OCR-free DiT 架构与高

效训练策略，显著降低了多语言扩展的标注与算力

成本（Xie 等，2025）。

在通用文本编辑与统一框架方面，国内研究提

出了统一支持“场景文本编辑、任意图像文本生成与

高精度文本到图像生成”的字符感知扩散模型。一

类代表性工作如 DreamText 通过重构扩散训练过

程，在去噪过程中显式引入字符级注意力引导与潜

在字符掩码估计，在多字体、多风格场景中显著缓解

字符重复、缺失与扭曲问题，提升了场景文本合成的

细节保真度与字形一致性（Wang 等，2025b）；另一类

工作如 TextCrafter 则面向复杂多区域视觉文本生

成，提出“实例融合—区域隔离—文本聚焦”的三阶

段渐进式框架，通过布局优化与区域级扩散过程，有

效支持多块、小字号以及混合字体文本在复杂视觉

载体上的高精度呈现（Du 等，2025）。这些方法通常

配合字符级分割监督与识别一致性损失，在保持模

型参数规模可控的同时，实现对复杂中文场景中小

字号、弯曲与密集文本的高质量生成与编辑，并与 
AnyText/AnyText2、SceneVTG、TextFlux 等 多 语 言 与

场景级框架形成互补（Tuo 等，2024a；Zhu 等，2024；

Xie 等，2025；Wang 等，2025b；Du 等，2025）。

总体来看，国内 VTG 研究在多语言复杂字形、

场景语义理解与工业级应用方面形成了较为完整的

技术链条：一端是面向通用场景的基础模型与大规

模 多 语 言 数 据 集 ，如 AnyWord-3M、SceneVTG 与 
TextFlux 系列数据集，为训练与评测提供了系统支

撑（Zhu 等，2024；Tuo 等，2024a；Xie 等，2025）；另一

端是与电商设计、短视频封面以及新媒体运营等垂

直场景深度结合的生产系统与原型框架，例如面向

商品图文海报生成的 PosterMaker、面向信息图与幻

灯片内容生成的 BizGen，以及面向复杂多区域视觉

文本生成的 TextCrafter 等模型，均在公开数据集和

基准上验证了其在文本渲染精度与布局控制方面的

优势，为电商营销、新媒体内容生产等业务场景提供

了可落地的技术方案（Gao 等，2025b；Peng 等，2025；

Du 等，2025）。

3　国内外研究进展比较

3. 1　可视文本擦除

国内外 VTR 研究呈现差异化发展特征，技术路
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线与核心目标各有侧重。国内以 “轻量化适配 + 中
文场景深耕” 为核心，围绕中文笔画复杂、多语言混

合等特性优化，如华南理工大学 EnsNet、EraseNet 针
对中文场景设计特征融合与掩码优化模块，中国科

学技术大学 PERT、DeepEraser 通过架构创新将参数

量控制在 1. 4～18. 7 M 级，兼顾效率与中文场景落

地；生成式模型应用聚焦中文产业需求，厦门大学 
TextDestroyer 基于扩散模型优化中文弯曲、小字体

文本擦除，上海交通大学 ConText、华南理工大学 
ViTEraser 则在 ViT 架构与上下文学习上突破，同时

国 内 数 据 集 如 SCUT-EnsText（3 562 幅 ，中 文 占 比 
45%）以多层级标注（像素级、笔画级）覆盖古籍、车

牌等中文特色场景，真实数据占比超 60%，产业端已

形成“技术—场景—产品”闭环，服务千万级用户。

国外则以“通用质量提升 + 架构创新”为导向，

日本 Nakamura 团队奠定神经网络 VTR 基础，美国

Isola 团队 Pix2pix 开创 GAN 类模型框架，荷兰 Conrad
团队、美国 Qin 团队在知识迁移范式的掩码细化与

双解码器架构上突破，韩国 Lee 团队模型虽然在

Flickr-ST 等通用数据集客观指标（PSNR 36. 87 dB+）

上占优，但参数量多为 65～120 M 级，推理速度仅

0. 8～1. 2 帧/s，且国外数据集（SynthText 等，超 70 万

幅）中文样本占比不足 5%，中文场景研究空白，产业

落地多为通用工具（如 Adobe Content-Aware Fill），中

文处理准确率不足 90%，缺乏规模化适配方案。

3. 2　可视文本编辑

国内外的可视文字编辑发展相比，国内的研究

多样化更高，且在维持拉丁语言编辑能力的情况下，

更注重中文场景以及跨语言场景的编辑，例如 Any⁃
Text、 AnyText2 等针对多语言场景的统一生成和编

辑模型，而非局限于拉丁语言场景，且专门提出了用

于中文编辑评测的统一基准 Anytext-Chinese。除此

之外，相比于国外的基础模型 GPT-4o 等，国内的模

型如 Qwen-Image-Edit 等使用了更多的中文语料用

于预训练，在中文文本的生成和编辑上显著优于国

外模型。

除此之外，国内的研究范式，在提升字符准确率

方面更加直接，相比国际上使用更多的识别结果损

失引导或文字分类引导，国内的模型更倾向于提供

更丰富的信息输入，例如多编码器的结合、文字分割

结果或渲染图像的直接注入等。

总体而言，国内外的可视文字编辑发展范式与

阶段相一致，从原来的基于分而治之的深度学习编

辑方法，逐步演化到基于生成对抗网络、扩散模型和

流匹配模型的方法，一直在顺应当前视觉领域前沿

的技术发展，也随着基础模型的能力不断改进技术

路线。模型流程逐渐从多阶段发展到端到端，模型

新增组件逐渐更轻量化，使得文生图基础生成和编

辑模型在 VTE 领域焕发了新的活力，拓宽了应用

场景。

3. 3　可视文本生成

总体来看，国际 VTG 研究形成了从传统渲染合

成到神经网络生成再到扩散模型可控生成的完整技

术演进脉络，国内工作则在此基础上，围绕多语言复

杂字形与产业场景深度定制，两者在目标侧重点和

技术路径上形成互补格局。

在国际方面，以英国牛津大学 SynthText 系列及

其 后 续 Verisimilar Image Synthesis、SynthText3D、

UnrealText 为代表的渲染合成方法，率先通过语义分

割、几何与光照建模以及大规模 2D/3D 渲染等手段，

构 建 了 服 务 于 文 本 检 测 和 识 别 的 合 成 数 据 基 础 
（Jaderberg 等，2014；Gupta 等，2016；Zhan 等，2018；

Liao 等 ，2020；Long 和 Yao，2020）。随后 ，Scrabble⁃
GAN、SynthTIGER 与 Character-Aware Models 等神经

生成方法将识别损失与合成过程联动，在保持视觉

真实感的同时显式优化可读性和可识别性（Fogel
等，2020；Yim 等，2021；Liu 等，2023a）。新近的 Text⁃
Diffuser、GlyphControl、Glyph-ByT5 等 扩 散/DiT 框 架

则进一步引入布局图、字形与字符感知文本编码器，

实 现 精 细 的 字 符 级 控 制 和 多 语 言 扩 展 ，并 配 套

MARIO、DrawText 等评测基准，推动国际 VTG 在通

用性与可控性上持续演进（Chen 等，2023b；Yang 等，

2023b；Liu 等，2024；Xie 等，2025a）。

在国内方面，研究重点更多聚焦于中文为主的

多 语 言 复 杂 字 形 、场 景 语 义 理 解 与 产 业 级 应 用 。

AnyText/AnyText2 通过字形、位置与属性嵌入，将预

训练扩散模型扩展为多语言、多字体可控文本生成

框架，并构建多语言专用数据集与评测体系（Tuo
等 ，2024a，b）。 SceneVTG/Visual Text Generation in 
the Wild 将多模态大模型引入“布局—内容推荐”阶

段，再以条件扩散在自然图像上渲染文本，形成面向

真实场景的完整 VTG 管线及统一评测基准（Zhu 等，

2024；Liu 等，2025）。在应用方面，DreamText 面向高

保真场景文本合成，GlyphDraw/GlyphDraw2、Poster⁃
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Maker、BizGen 与 TextCrafter 等工作则面向复杂艺术

字、商品海报、信息图与多区域文本生成任务，提出

了集文案、布局与渲染为一体的多种系统方案，为电

商设计和新媒体内容生产提供了可直接迁移的技术

基础（Ma 等，2023；Wang 等，2025b；Gao 等，2025b；

Peng 等，2025；Du 等，2025）。整体来看，国外侧重通

用框架与英文场景基准建设，国内则在多语言复杂

字形与产业场景适配方面形成了更突出的优势。

4　发展趋势与展望

4. 1　可视文字擦除

结合国内外研究现状及现存技术短板，未来

VTR 研究将推动技术从通用适配向精准定制、图像

擦除向视频擦除、实验室向产业化深度转型，而大模

型将成为贯穿多方向的核心驱动力。一方面，针对

超小、透明以及强反光等极端文本场景，需依托大模

型强化“语义 + 深度 + 视觉”多模态融合能力 ——

基于 DiT 等预训练大模型的强泛化基底，可更精准

捕捉文本与背景的关联特征，搭配字体级分割技术

实现单个字符的独立背景填充，有效减少传统方案

的伪影问题；同时聚焦扩散模型效率瓶颈，通过大模

型轻量化改造突破部署限制，如移除冗余的 Text 
Prompt 与 Cross-Attention 模块、结合 4 bit 量化与知识

蒸馏技术，在保证 PSNR ≥ 38 dB 的前提下降低计算

量，配合端侧 NPU（neural network processing unit） 硬
件优化，推动推理速度提升至 10 帧/s 以上，满足手

机、车载设备等实时需求。

另一方面，大模型为降低标注依赖与拓展应用

边界提供新路径：借助大模型半自动化标注能力生

成高质量伪掩码，优化 “检测—伪掩码—修复” 无监

督框架；通过细粒度概念擦除技术，可精准移除目标

文本同时保留关联背景知识，解决传统模型的 “邻

域知识丢失” 问题。此外，深化大模型与中文场景

的适配创新，基于端云协同架构部署定制化模型，在

古籍修复中融合大模型的纸张老化与墨迹扩散规律

学习能力，在智能驾驶、新媒体领域实现 “文本擦除

—内容替换—风格统一” 一体化服务，同时依托多

语言大模型的自适应模块，支撑中、英、日、韩等多语

言场景的高效处理，构建大模型驱动的中文 VTR 产

业生态。

4. 2　可视文字编辑

结合国内外的研究现状和现存技术短板，未来

VTE 仍 然 存 在 三 大 技 术 研 究 方 向 。 1）跨 语 言 的

VTE，现存的基础模型或专有模型，通过扩大训练数

据而显著提升在多语言编辑上的效果，然而，这仍然

只局限于中文或其他的拉丁语系，因为这类语言在

网络上的海量数据更易获取，但对于稀有训练数据

的语言，如何通过模型的迁移能力和零样本或少样

本泛化能力，实现编辑效果，仍然是一个值得研究和

深耕的课题。2）对于极端情况下的文本场景，例如

极小文本、背景昏暗等极端场景，如何提升模型的鲁

棒性，以及对生成文字的准确性，是一个极大的挑

战。3）一个条件更统一和全面的 VTE 模型更值得

研究，由于当前的研究范式多样，仍然无法存在一个

统一的架构，能够同时支持多图参考、指定掩码形状

或多边形边界框输入、文本描述输入等多种输入形

式，限制了模型的广泛使用。

除此之外，如何更公平地评价模型的编辑效果

也值得思考。当前的评测指标，例如 FID score 等，

仍然需要目标图像，然而编辑的目标图像往往更难

获取。更准确地说，似乎不存在绝对标准的参考图

像，而 CLIP score 则对文本更不敏感，无法有较好的

评测效果和区分度。能够更好地反映人类偏好与图

像保真度、文字风格相似度、文字字符正确性以及文

字背景融合程度的评测指标或评测集亟待提出。

最后，随着单步扩散模型等加速方法的提出，以

及基础模型在分辨率和文字密集场景上的优化，进

一步拓宽了可视文本编辑的使用场景和边界，对于

高分辨率文档图像的编辑、批量化高效可视文本编

辑等起到了极大的促进作用。

4. 3　可视文字渲染

结合国内外研究现状及现存技术短板，未来 
VTG 研究将主要围绕“更强字符感知与多语言统一

建模、更复杂载体上的布局可控生成以及更完备的

评估与数据体系”三大方向推进，推动技术从单语种

向多语言、多脚本扩展，从静态图像向文档级与视频

级多区域生成演进，而扩散/ DiT 结构与多模态大模

型将成为贯穿多方向的核心驱动力。一方面，针对

中文等复杂字形以及超小字号、高密度排版等极端

文本场景，需依托字符感知文本编码器与字形先验，

强化语义理解、字形建模与空间布局的联合表征能

力——在 Glyph-ByT5、GlyphControl、TextFlux 等工作
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验证的基础上，通过字形图像、笔画结构与多语言嵌

入的协同建模，可以更精确地捕捉字符级轮廓与局

部纹理，配合布局图或层级结构提示实现整段、多行

文本的一致书写（Liu 等，2024；Yang 等，2023a；Xie
等，2025b）。

同时，面向多页信息图、长文档与视频封面序

列，有必要在 DiT 等预训练结构之上引入版式层级

与时序建模机制，将“区块级布局规划—区域级文本

生成—跨页/跨帧风格一致性约束”统一到单一框架

中，缓解当前方法在长文本、跨场景迁移时易出现的

风格漂移与语义割裂问题（Zhu 等，2024；Peng 等，

2025；Du 等，2025）。

另外，多模态大模型为降低标注依赖与拓展应

用边界提供了新路径：借助视觉—语言对齐能力与

“看图写字”能力，可以半自动构建大规模多语言 
VTG 数据集与布局标注，优化从背景合成到版式规

划再到文本渲染的端到端训练流程，在电商海报、信

息图和短视频封面等高价值场景中更贴近真实分布

（Tuo 等，2024a；Gao 等，2025b；Peng 等，2025）。

与之相配套，构建同时衡量“保真度、合理性与

实用性”的统一评估体系将愈发重要——既需要字

符级可读性与拼写准确率，也需要版式合理性、跨语

言一致性以及对下游检测、识别等任务的增益指标，

形成类似 MARIO、SceneVTG、DrawText 这类覆盖多

任务、多语言的综合评测基准（Chen 等，2023b；Zhu
等，2024；Liu 等，2023a；Shu 等，2025）。在这一过程

中，面向中文及多语言生态的细粒度评价标准与公

开数据集，将成为推动 VTG 从方法研究走向规模化

应用的关键支撑。

5　结 语

本文系统综述了可视文本图像生成与编辑领域

的研究进展，围绕可视文本擦除、可视文本编辑与可

视文本生成三大核心任务，全面梳理了从传统方法

到深度学习时代的技术演进脉络，深入分析了各技

术范式的核心思想、代表性方法及其优缺点，并对该

领域面临的挑战与未来发展趋势进行了展望。

在可视文本擦除方面，本文总结了知识迁移、多

任务学习与渐进式学习三大技术范式，揭示了从“借

助预训练模型特征”到“端到端联合优化”再到“多阶

段迭代细化”的发展路径，并分析了基于扩散模型的

新兴方法在泛化能力上的突破；在可视文本编辑方

面，本文梳理了从字符级解耦、前背景分离融合以及

注意力增强到端到端条件生成的技术演进，重点阐

述了文本风格特征、笔画特征与语义特征 3 类关键

表征的提取与应用策略；在可视文本生成方面，本文

对比了基于图形学渲染与数据驱动神经生成两大范

式的优劣，系统介绍了字符感知编码、字形条件控制

以及多模态对齐等核心技术，展现了从合成数据生

成工具到智能文本创作系统的跨越。

本综述的主要贡献在于：1）构建了可视文本处

理领域的完整技术谱系，为研究者提供了清晰的知

识框架与方法论指导；2）通过对比分析不同技术范

式的适用场景与局限性，为算法选择与改进提供了

参考依据；3）总结了该领域在数据集构建、评测指标

设计等基础设施方面的成果与不足，为后续研究指

明了方向；4）从多语言支持、人类意图对齐以及实时

交互效率等维度提出了未来研究的关键挑战，为学

术界与产业界的进一步探索提供了思路。

展望未来，可视文本图像生成与编辑技术将在

以下方向持续发展： 1）多模态大模型与扩散模型的

深度融合，通过更强的语义理解与生成能力实现复

杂场景下的高质量文本处理；2）从单一任务向统一

框架演进，构建擦除—编辑—生成一体化的通用模

型；3）增强跨语言、跨字体和跨场景的泛化能力，特

别是对中文、阿拉伯文等复杂书写系统的支持；4）提

升模型的可解释性与可控性，实现更精准的人机协

同创作；5）优化计算效率，支持移动端与边缘设备的

实时应用。随着技术的不断成熟，可视文本处理将

在智能媒体创作、文化遗产保护以及信息无障碍传

播等领域发挥日益重要的作用，成为推动人工智能

与人类社会深度融合的关键技术之一。

致谢：本文由中国图象图形学学会文档图像分

析与识别专业委员会组织撰写，该专委会链接为：

https://www.csig.org.cn/16/201801/49333.html。
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