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第 1章 作品概述

汉字是中华民族的文化瑰宝。进入了信息化时代，字库产业成为为汉字文化在数字世界中的载体。各产业的
发展和国家政策都对字库产业提出了高标准和严要求。但是目前字库产业还面临着字体制作难的产业痛点。目
前逐字设计的字体创作方法流程繁琐，耗费成本高，而基于开源字体修改的方法则面临着风格同质化等局限。
针对现有行业痛点，本团队独创性地采取 AI批量生成字体的思路，用户只需要提供 10个参考字，便可通

过 AI模型自动生成带有参考字风格特征的目标字体。但是 AI字体生成方法也面临着参考字结构多样性、风格
杂糅，以及复杂字形上的泛化能力三大挑战。本团队提出基于大数据的模型优化方法，在该任务上做出了以下
三大创新：

一个核心生成模型：设计了专用于字体部件特征抽取的多头编码器，并使用匈牙利算法来匹配汉字组件。
将源字体的结构特征和参考字的风格特征用于目标字体的生成。
两大数据优化算法：设计了基于四角编码映射的参考字推荐优化算法和基于 ResNet-18网络的源字体匹配
优化算法，并且使用三大类型数据集进行模型构建。从数据角度同时优化了用于体验与生成效果。
三大类型数据：构建了现代字体库 +生僻字库 +古书法字库三大类型的数据集，包含 12大类 500余种不
同风格的字体。用以数据优化模型的构建和核心生成模型的训练。实现“大数据助力小样本生成”的构想。
本团队将所提出算法落地，设计了简洁易用的软件界面，并适配专业外设以满足专业设计的需求。作品已

经进入实地部署应用阶段，应用结果表明“笔韵智枢”工具具有功能专业、使用便捷、生成精准的特点。将原先
长达数月的字体设计周期，缩短到十几分钟以内；而相比起传统的批量生成方法，本工具的生成效果具有高达
30%的提升。大大降低了字体制作的成本和门槛，使得字体制作不再困难。



第 2章 问题分析

2.1 问题来源

2.1.1 政策与背景

自上古仓颉造字的传说以来，汉字伴随着中华文明走过了千百年的漫长岁月。汉字文化是中华传统文化亮
丽的剪影。时间来到信息化时代，包括了字体设计、字体授权、字体应用在内的字库产业成为了汉字文化在数
字世界中的载体。自 2019年以来，我国字库产业市场规模呈逐年上升趋势。

图 2.1: 2019-2023年中国字库产业市场规模趋势

从广告设计到艺术影视，字库在产品的视觉传达方面起到了举足轻重的影响。一款具有其独特风格的字体
能够赋予产品鲜明的标志。与此同时，丰富而多样的字体风格也是中国博大精深的书法文化的重要组成部分。

图 2.2: 字库产业在各产业中的应用

新时代文化建设被纳入“五位一体”总体布局 [1]，字库产业建设作为文化建设中的重要一环，在其中扮演
着不可或缺的角色。其中新的汉字字符集强制性国家标准 GB18030-2022[11]已在 2022年 8月起实施，对语言
文字的规范化、标准化、信息化提出了更高的要求。



2.2 现有解决方案

图 2.3: 2015年来有关汉字字库的国家政策

2.1.2 现状与困境

虽然字库产业在文化传承、经济发展方面都担任着重要的责任，现有政策也对该产业的发展提出了激励与
指示，但是经过我们团队的走访调研，发现目前的字库产业仍面临着字体库匮乏、垄断严重、版权问题多、生僻
字难支持、古代书法难保护等困境：

图 2.4: 我国字库产业目前面临的五大困境

字体库匮乏：目前汉字数字化字体仍相比于其他语言字体较匮乏，仅占全世界字体库的 2%
垄断严重：目前中国字库产业份额主要集中在汉仪、方正、华文等几家头部企业，其拥有着内容、技术、人
才、资金等方面的优势，现存中文字体中 90%的版权属于头部企业。
版权问题多：对于一些个人或是企业，在无法自己创作字体时，往往会选择从网上下载字体使用，一旦误
用了未授权商用的字体作为商用，实际上已经涉嫌字体侵权。
生僻字难支持：目前有史料可查的汉字已经超过了 30 万字，但是我们的常用字符集大多还停留在不到 1
万字的层面。
古代书法难保护：进入信息时代，如何将存在于古籍、古碑上的书法文字修复并存档为数字遗产，是书法
文物保护所面临新的挑战。
究其根本，以上这些困境的出现，归根到底是因为中国汉字数量大，数字化字体的制作难，字体创作是字库

产业的生命力和活力之源，只有解决字体创作难的问题，字库行业才能涌入更多的新鲜血液。
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2.2 现有解决方案

2.2 现有解决方案
本团队分别到方正、汉仪等头部字库企业和一些小型设计工作室进行走访调查，发现目前主流的字体创作

方法分为传统逐字设计的方法和较新的批量制作两类，以下将对这两种方法各自的特点与局限进行详细介绍。

2.2.1 字体制作——传统方法

字体创作的传统方法指的是对字体中的每个汉字，逐字设计其风格和外观，该方法是目前原创字体最常采
用的一种方法，其优点在于字体呈现效果精致可控，个性化程度高，但是其最主要的局限在于需要对字库中的
每个汉字做手工设计和调整，一款字体经过逐字绘制方法创作的流程如下：

图 2.5: 逐字设计的字体创作方法的五大流程

在大量造字阶段，设计师需要在专业字体设计软件之中将提前设计好的笔画逐一按照字形结构进行排列堆
砌。而在细节微调部分设计师需要利用锚点工具修饰字形上的细节，使得字体的规格统一。
经过我们的调查，使用传统的逐字设计方法制作一款成熟的字体所需要投入的人力、技术、资金成本巨大：

图 2.6: 专业设计师逐字设计字体

综上，目前使用传统方法逐字设计字体，制作周期长、人力需求大、技术门槛高、资金成本大，头部大企业
尚且需要投入巨大的成本以及经过繁琐的流程，而对于个人或是小工作室，面对如此高的成本，也只能在字体
设计领域的大门前望而却步。
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2.2 现有解决方案

图 2.7: 逐字设计一款字体所需要投入的各方面成本

2.2.2 字体制作——批量制作

批量制作方案是近年来字体制作领域一类更新更高效的解决方案，该方案可以概括为在已有的开源/可商用
字体的基础上，进行风格上的微调，批量生成最终的字体。这类方法的优点在于批量生成，相比于传统方法的
时间人力成本小。效率更高。

开源字体指的是源码（描述了字体的轮廓、曲线形状等特征）公开的字体，其允许任何人在遵循其许可证
的前提下修改和定制该字体，在此基础上进行二次开发和创作。开源字体通常以字体文件的形式发布，其中包
含了字形的矢量数据。设计者可以使用 FontForge等工具来对开源字体进行修改，包括调整其粗细、斜度、曲率、
轮廓等特征，如下图所示。

图 2.8: 在开源字体的基础上进行二次创作

虽然基于开源字体的字体设计大大简化了字体创作的难度，但是因为从头设计一款新的开源字体需要耗费
更大的工作量，所以该方法面临着开源字体数目少、风格种类少的局限。截止 2023年 4月，中文开源字体集 [12]
（OSFCC）之中仅收录了 100余种基础开源字体，而目前市面上的开源字体大多数也是由这些基础开源字体调整
改变而来。与此同时，我们调查统计了这些基础开源字体中各种类型字体占比，如下图所示：
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2.3 本作品要解决的痛点问题

图 2.9: 对中文开源字体集中的开源字体仍以基础风格为主，同质化严重

可以看到，目前的基础开源字体中大部分是宋体、黑体、楷体等基本类型，而对于创作空间和艺术设计需求
更大的艺术字、书法体、手写体，这些类型的开源字体仍面临着较大的空缺。
由此可见，因为目前中文开源字体仍然面临着字体数目少、字体风格同质化等局限，并且开源字体设计工

具的技术门槛也较高。这导致当开发者想基于开源字体来实现自己的艺术创意时，面临无对应基础风格的开源
字体可用的窘境。

2.3 本作品要解决的痛点问题

2.3.1 字体设计——痛点总结

字体设计在字库产业中扮演着整个产业的生命力源泉的重要角色，但是以上提到的几种字体设计解决方案，
仍分别存在着许多局限，导致了字体创作难的产业现状。我们从目前主流的解决方案触发，总结了字体设计领
域现存的痛点如下：

逐字设计——成本高、周期长：因为汉字规模的巨大，逐字设计的传统方法在大量造字和细节微调部分需
要经历极其繁琐的设计工作，并且需要专业设计师使用专业软件来进行制作，该方法面临着制作周期长、
人力需求大、技术门槛高、资金成本大的严重痛点。
批量制作——局限大、效果差：基于开源字体的批量制作方法是近年来兴起的另一种主流思路，虽然批量
生成大大简化了逐字设计的繁琐流程，但是因为目前开源字体少，且风格同质化严重，设计师在有创作灵
感时，使用该方法往往不能将其完美地实现，另外开源字体制作修改工具使用的技术门槛也较高，给创作
者带来了巨大的学习成本。
综上，字体设计工作者急需一种同时满足字体制作快捷、工具上手简单、设计效果精良的解决方案，这也是

字体制作难这一产业根本问题的解决之道。

2.3.2 基于 AI生成的方法——三大挑战

AI生成是解决字体设计领域现存痛点的一种新的思路，生成式对抗网络已经在各种图像生成任务中表现出
了优秀的性能，包括图像风格迁移。基于参考字-源字体的图像风格迁移任务，可以用于批量字体创作工作中，不
仅能够省去逐字设计的繁琐流程，还突破了批量生成现有的风格限制。其所需数据和功能的简要介绍如下表所
示：
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2.3 本作品要解决的痛点问题

数据 细节

参考字（reference font） 作为所需要生成的目标字体的示例，
其规模较小，但是带有所要求生成的风格特征

源字体（source font） 提供完整汉字集合中每个汉字的结构信息，
其规模较大，模型本质上将参考字的风格迁移到该字体上，以生成对应的目标字体

目标字体（result font） AI字体生成成模型的输出，
带有参考字风格特征的完整字汉字集合

表 2.1: 字体相关数据说明

借助基于 GAN[13]的风格迁移网络，可以在仅提供少量带有目标风格的参考字的前提下，将该风格特征迁
移到另一种字体的完整汉字集中，实现个性化的批量字体生成。但是该思路目前仍不成熟，在具体部署和实现
中仍有许多挑战，经过充分的实验和尝试，我们将该方法面临的技术挑战总结为以下三点：

参考字型多样性的挑战：因为参考字实际上代表了所需要生成的全部字体的风格，所以我们需要让参考字
尽可能地携带更多偏旁部首，以确保最终的生成效果，如下图所示，如果提供的参考字清一色都是类似的
字形，则会使得模型在其他字形上的生成效果不佳。在实验过程中，我们发现对于目前的风格迁移网络，
至少需要按要求提供 200~300个参考字，才能达到较为优良的生成效果，如何尽可能地实现少量参考字提
供完整字形部件信息，是目前 AI生成字体面临的一大挑战。

图 2.10: 带有更多样字体部件的参考字集合会携带更丰富的风格参考信息

风格杂糅问题：模型将参考字的风格特征迁移到源字体的结构上，当参考字与源字体的风格差异较大时，
所生成的目标字体便会同时带有两种字形的风格，该现象被称为风格杂糅，如下图所示，当发生风格杂糅
时，所生成的字体实际上是不可用的。在实际实验之中，往往需要人工进行多次尝试，才能将字体生成风
格杂糅的现象最小化，如何在算法层面抽取并识别参考字的风格，并迅速为其匹配出风格最相似的源字体，
是目前 AI生成字体面临的第二大挑战。
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2.4 解决问题的思路

图 2.11: 产生风格杂糅时的生成效果远远逊色于正常情况

复杂字体/非典型字体上的泛化能力：目前基于传统 GAN的风格迁移模型 [14]仅在笔画简单的字形上表现
较好，而具有复杂结构/生僻字或是古文字上，如下图所示，模型的泛化能力仍不理想。如何构建模型，使
生成目标字体时能更精确地地专注于汉字各部件的风格，并且构建带有更多样化字体字形的训练数据集，
是目前 AI生成字体面临的第三大挑战。

图 2.12: 传统 GAN生成字体：复杂字形下瑕疵较多

2.4 解决问题的思路
针对字体设计行业目前存在的传统方法流程繁琐成本高和批量生成风格局限效果差的痛点，本团队采用了

AI生成字体的新思路，用户仅需要提供少量参考字，便能生成带有其对应风格的完整字体。
面对 AI生成字体模型面临的字型多样性、风格杂糅、泛化能力差的三重技术挑战，本团队借助大数据思想

助力模型构建，独创性地提出了“1个核心模型 +2个数据优化模块 +3大类型数据集”一站式创作工具的解决方
案：
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2.4 解决问题的思路

1个核心生成模块——基于多头编码器：在传统GAN网络的基础上，我们构建了基于多头编码器的少样本
字体生成模型。模型使用多头编码器和匈牙利算法来实现局部特征提取与特征自动匹配，使模型能更好地
适配更大和更多样化的数据集。实验证明相比于传统 GAN网络，本生成模型在字体平均相似度（LPIPS）
和真人辨别率上分别有 33.94%和 26.79%的提升，在生僻字域上，提升高达 56.30%和 67.17%。使得GAN
网络所生成的字体能真正意义上的投入应用。
2个数据优化模块——参考字 +源字体：针对参考字组件多样性和字体风格杂糅问题，我们分别设计了基
于四角编码映射的参考字推荐优化算法和基于 ResNet-18网络的源字体匹配优化算法，并且使用三大类型
数据集进行模型构建。消融实验证明，这两个数据优化算法对模型的 LIPIS分别带来了 5.3%和 6.9%的提
升，而在软件应用角度，使用两个数据优化模块，使一款字体的制作周期平均缩短了 90%以上。从数据角
度同时优化了用户使用体验和模型生成效果。
3大类型数据集——古今结合：针对模型在复杂、非典型字形上生成效果不佳的技术挑战，我们爬取了 12
大类 500余种字体的现代字体库、收集并标注了 5种字体 10000余字的生僻字库和 69部古代书法著作共
5000 字的古书法字库，三大类型数据共同构建起实现模型优化的数据集。实验证明相比起传统的汉字字
体库数据集，该方法使得最终模型生成字体的 LPIPS获得了 27.54%的提升。使用大数据优化小样本生成，
是本团队所提出的最大创新。
基于 pyGame框架统一上述三个模块，本团队设计了集合参考字绘制、参考字推荐、源字体匹配、少样本字

体生成为一体的一站式字体创作工具，软件使用上手简单，并且适配了数位板、手绘笔等专业外设，满足了专
业设计的需求。
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第 3章 技术方案

3.1 模型总览
本作品面向字体设计师，项目核心包括以下三个模块：
使用 3大类型数据集训练的字体生成模块
基于四角编码映射的参考字数据优化模块
基于 ResNet-18网络的与字体数据优化模块
模块的训练使用了古今结合的三大类型字体数据集，同时我们将三个模块整合为易用且专业的一站式字体

创作工具，对专业外设实现了适配。模型的整体架构如下图所示：

图 3.1: 模型总览

用户可以通过键鼠、触屏或是专业外设来绘制参考字。只需要在参考字数据优化模块的提示下，自由写入
10个参考字，并且选择源字体数据优化模块所推荐的源字体，送入字体生成模块，得到最终生成的完整目标字
体。除字体设计外，本应用还可用于现有字体对生僻字域的扩展和古书法的修复与存档。

3.2 核心生成模块——基于多头编码器
以往的的 AI字体生成方法多是图像迁移方法（如 CycleGAN等）的改进。对于图像风格迁移任务，通常涉

及将一张图像的样式转移到另一张图像上，这两张图像可以来自不同的领域，比如一张风景照片和一张艺术绘
画。在这种情况下，目标域通常是相对简单的，因为它只需要捕捉一些表面上的视觉风格，例如色调和纹理。此
外，图像风格迁移任务通常有大量的训练数据可用，因此算法可以从中学习广泛的特征和图像表示。

相比之下，少样本字体生成任务面临的挑战更大。因为目标域是复杂的，生成新字体需要考虑大量的结构
和几何形状的特征，例如字母间的间隔，笔画的粗细和形状，笔画之间的连通性等等。因此如果直接使用图像



3.2 核心生成模块——基于多头编码器

迁移方法（仅仅使用生成对抗网络），并不能获得良好的字体生成效果，尤其是在面对复杂字形和非经典字形时
存在较多的断笔、噪声等问题，如下图所示：

图 3.2: 直接应用传统 GAN作为字体生成效果不佳

在生成网络的构建思路方面，我们从 Song Park等人于 2021年提出的MX-Font方法 [15]中得到启发，在生成
对抗网络的基础上加入了字体风格特征提取模块。该方法的主要工作原理是：使用多头编码器（multiple localized
experts，多个局部专家）来抽取字形图像的特征，处理得到字形图像的内容特征和风格特征。然后将参考字的风
格特征迁移和源字体的内容特征结合起来，送入生成器，得到最终的目标字体。

本模块可以分成两大部分：特征提取部分和风格迁移部分。特征提取部分由多头编码器、风格与组件特征
分类器组成，风格迁移部分由字体生成器组成。模型架构如下图所示：

图 3.3: 字体生成模块总体结构

接下来分别从多头编码器，风格与组件特征分类器，生成器三个部分对该模块进行详细介绍。

3.2.1 多头编码器

图 3.4: 多头编码器基本结构

如上图所示，是多头编码器的基本结构，编码器用于提取字形图像的特征，每个专家提取字形图像的局部
特征。我们将其表示为一个组件分配问题，然后转化为加权二分图匹配（WBM）的问题，使用匈牙利算法解决。

图 3.5: 组件分类问题
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3.2 核心生成模块——基于多头编码器

在一个二分图中，若每个左顶点最多与一个右顶点相连，则称这个二分图为二分图的最大匹配。匈牙利算
法，也称为 Kuhn-Munkres算法，就是为了求解这个最大匹配问题。匈牙利算法由两个基本部分组成：交替路的
寻找和增广路的构建。其基本思想是，从左部顶点开始，不断寻找未被匹配的右部顶点，如果发现一个未被匹
配的右部顶点，则将其与该左部顶点进行匹配。如果右部顶点已经被匹配了，那么就要尝试让与之匹配的左部
顶点去匹配其他未被匹配的右部顶点，直到找到一个未被匹配的右部顶点或无法匹配为止。
匈牙利算法的时间复杂度为O(n3)，其中 n是二分图中顶点的数量。虽然时间复杂度比较高，但是该算法在

实践中表现出了良好的效果，被广泛应用于图像处理、计算机视觉、网络优化等领域。
第 i个头，也就是专家 Ei将字形图像 x编码为局部特征 fi = Ei(x)，将两个线性权重Wi,c、Wi,s乘到 fi上，

得到局部内容特征 fc,i 和局部风格特征 fs,i。专家数 k默认取 6。

3.2.2 风格与组件特征分类器

我们使用风格特征分类器 Clss 和组件特征分类器 Clsu 来分别分类专家提取出的局部内容特征 fc,i 和局部
风格特征 fs,i。

如下图所示，k个专家分别提取出来的局部风格特征 fs,i组成了字体的整体风格特征，然后送入风格特征分
类器 Clss和组件特征分类器 Clsu。Clss对字体风格特征进行分类，而 Clsu则将字体风格特征预测为一个统一
概率（等价于不进行任何预测）。类似的，Clsu 对字体内容特征进行分类，而 Clss 则不进行任何预测。

图 3.6: 特征分类器

将二分图匹配、特征提取和特征分类结合起来，可以将组件分配问题用如下形式表示：

max
wij∈{0,1}, i=1,...,k, j∈Uc

k∑
i=1

∑
j∈Uc

wijPij (3.1)

s.t.
k∑

i=1

wij ≥ 1 for ∀j,
∑
j∈Uc

wij ≥ 1 for ∀i (3.2)

k∑
i=1

∑
j∈Uc

wij = max(k,m) (3.3)

其中 pij是组件 j的置信度，Ui = [uc
1, . . . , u

c
m]为给定字符 c的组件标签，m为组件数量。使用二元分配量wij，当

其值为 1时表示组件 j分配给专家Ei，否则不分配。优化wij 来最大化选中预测值的和，总分配数为max(k,m)。∑k
i=1 wij ≥ 1 for ∀j表示每个组件至少会分配给一个专家，

∑
j∈Uc

wij ≥ 1 for ∀i表示每个专家至少会分

配到一个组件，
∑k

i=1

∑
j∈Uc

wij = max(k,m)表示选择中的边数不超过 max(k,m)。该公式可由匝列算法在多
项式时间 O((m+ k)3)内求解。
损失函数的目的是当专家 i被分配到组件 j 时，使 Clsu(fci)接近组件 j：

Lcls,c,i(fc,i, Uc) =
∑
j∈Uc

wij CE(Clsu(fc,i), j)
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3.3 参考字数据优化模块——基于四角编码映射

3.2.3 生成器 G

多头编码器和特征分类器分类训练完成后，就可以联合各专家对原字形以及目标字形的内容、风格特征来
产生字形 ∼

X：
∼
x = G((fs,1 ◦ fc,1), ..., (fs,k ◦ fc,k))

图 3.7: 生成器用于生成目标字形

该部分的设计采用的是生成对抗网络的思想。除了字体生成器外，还引入了一个分类模块 D（包含两个判
别器Ds和Dc分别预测样式标签 ys和内容标签 yc）。引入 hinge生成对抗损失 Ladv，目的是让生成器和鉴别器
进行博弈，最终让鉴别器难以区分生成器生成的图片和真实的图片，从而提高生成器生成图片的质量；特征匹
配损失 Lfm，目的是让生成器生成的图片尽可能与源字形以及目标字形的内容、风格特征匹配；像素级别重建
损失 Lrecon，目的是让生成器生成的图片拥有视觉高质量。损失函数如下，LD 表示判别器的损失函数，LG 表
示生成器的损失函数：

LD = LD
gdv

LG = Lσdy + λreconLrecon + Lfm

本模块在上层软件界面的部署如下图所示：

图 3.8: 少样本字体生成模块在软件界面上的部署
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3.3 参考字数据优化模块——基于四角编码映射

3.3 参考字数据优化模块——基于四角编码映射
目标字体的风格依赖于所提供的少量参考字，所以为了最大化地优化模型效果，我们希望用户能够尽量地

提供带有更多样化字形信息的参考字组，这也是目前 AI生成字体所面临的一大挑战。在实验过程中，我们发现
对于目前的风格迁移网络，至少需要按要求提供 200~300个参考字，才能达到较为优良的生成效果，大量参考
字的书写使得制作流程繁琐，降低了用户的使用体验，也违背了使用 AI生成字体简化繁琐的字体设计流程的初
衷。

3.3.1 参考字列表的动态更新

针对该问题，本软件提出了基于汉字四角编码的参考字推荐算法。软件不指定用户需要提供的参考字，而
是交由用户自行选择。每当用户绘制完一个参考字，或是改动已有的参考字，将自动进行 OCR汉字识别，并且
动态更新当前的参考字列表。同时基于已有的参考字列表调用基于四角编码的最大化距离向量算法，动态更新
下一个推荐的参考字。

对用户提供的参考字图片进行动态 OCR的流程如下图所示，当参考字没达到其阈值时，将会不断对当前的
参考字列表进行动态更新，为用户推荐下一个书写的汉字。[4]

图 3.9: 参考字列表动态更新流程

3.3.2 基于四角编码的最大化距离向量算法

在获得了当前的参考字列表之后，本模块将向用户推荐一个与当前参考字的字形区别尽可能大的常用字。本
算法使用汉字的四角编码来表示汉字的字形。
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3.3 参考字数据优化模块——基于四角编码映射

四角号码检字法 [17]是一种基于汉字方块字形，对汉字角部件结构进行编码的检字方法。它把汉字笔形分
为十类：头、横、垂、点、叉、插、方、角、八、小，分别用数字 0～9表示。每个字四个角的笔形按其位置左上、
右上、左下、右下的顺序取号，并用（四角 +附角）5个阿拉伯数字表示。汉字四角码的编码规则如下图所示：

图 3.10: 汉字四角码的编码规则

对于含有相似字形部件的汉字，其四角码的数字分布往往类似，如下图所示，拆”、“折”、“端”三个字的
部件拆分及四角编码，可以看到“2”代表的是横或或竖结构笔形而“5”、“0”表示的是提手旁。含有相同笔形
汉字四角码的数字分布相似。

图 3.11: 含有相似字形部件的汉字，其四角码的数字分布往往类似

基于以上原理，本算法将汉字的四角编码依据其中 0 9出现的次数按照下式的方法来映射到 10维向量空间
中：

D[i] = count(F, i)

其中 F为汉字的四角码，count(F, i)表示 i在 F中出现的次数，D为该汉字映射为的 10维向量。基于以上
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3.4 源字体数据优化模块——基于 ResNet-18网络

论断，两个汉字 Z1 与 Z2 对应的向量 D1 与 D2 之间的欧几里得距离可用于衡量两个汉字所包含的笔形相似度，
欧几里得距离越短者说明两个汉字具有越相似的笔形构成。

对于已经提供的参考字列表，首先计算当前所有参考字在 10维向量空间中的聚类中心 C：

C =

∑N
j=1 Dj

N

最后在向量空间中随机选择 10个常用字作为候选字，选取其在向量空间中距离 C的欧几里得距离最长者 P
作为推荐的下一字：

Pnext = arg(max(

10∑
i=0

(Pi − Ci)
2))

下图展示了该算法完整执行一次的流程，假设当前的参考字列表为“绘”、“阅”、“墨”，首先将其进行四角
编码，得到“28132”、“37212”、“60104”，然后三个字对应的四角码分别映射到 10维向量空间中，计算出聚类
中心（图中橙点），并在空间中选取 10个候选字，选择与聚类中心欧几里得距离最大者“瑾”作为下一个推荐的
参考字。

图 3.12: 参考字推荐算法执行流程

同时，为了出于对用户自由的考虑，如果用户想更换推荐参考字，可以重新随机取点，当用户没有按照参考
字推荐进行书写时，参考字列表和聚类中心也能基于动态 OCR机制做出动态更新。下图分别展示了在参考字列
表长度分别为 1、3、5、7时，连续调用该算法所生成的参考字列表：

图 3.13: 在不同规模的参考字列表下连续执行本算法得到的推荐字序列

观察上图可以看到本算法可以根据用户输入的推荐字序列动态更新聚类中心，基于字形多样性最大化原则
产生不同的推荐字序列。
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3.4 源字体数据优化模块——基于 ResNet-18网络

3.4 源字体数据优化模块——基于 ResNet-18网络
模型将参考字的风格特征迁移到源字体的结构上，当参考字与源字体的风格差异较大时，所生成的目标字

体便会同时带有两种字形的风格，该现象被称为风格杂糅，如下图所示，当发生风格杂糅时，所生成的字体实
际上是不可用的。在实际实验之中，往往需要人工进行多次尝试，才能将字体生成风格杂糅的现象最小化，如
何在算法层面抽取并识别参考字的风格，并迅速为其匹配出风格最相似的源字体，也是目前 AI生成字体面临的
一大挑战。

下图分别展示了使用与参考字不相似的源字体和相似的源字体所生成的效果。可以看到，当使用与参考字
风格不相似的字体作为源字体时，所生成的字体会发生风格杂糅，而当使用与参考字风格相似的字体作为源字
体时，所生成的效果相对更好。

图 3.14: 风格杂糅现象的示意

为了从源字体数据的角度优化生成模型的表现，我们设计了源字体智能匹配模块，对于用户提供的参考字，
将其送入一个基于 ResNet网络的风格匹配器中，并选择与参考字风格最相近的字体作为源字体；以达成最小化
风格杂糅的目的。

3.4.1 源字体匹配模块原理与构建

上文提到的风格匹配器旨在提取汉字的风格特征，以达到为参考字体匹配风格最接近的字体作为源字体。我
们将其作为一个字体风格分类任务，使用和字体生成器相同的字体数据集作为训练集（下一节详细介绍），采取
ResNet-18作为分类网络，提取字体的风格特征并判断字体类别。
使用 ResNet-18 作为分类网络对字体进行分类。ResNet-18[18] 是深度残差神经网络（Deep Residual Neural

Network）的一种，由微软研究院于 2015年提出。它由 18层卷积神经网络组成。
相较于传统的卷积神经网络，ResNet-18具有两个特点：残差结构和跨层链接。残差结构是指在网络中间层

的输出添加了跨层链接（shortcut connection）,使得信息可以更直接地传递到后续层，防止梯度消失和梯度爆炸，
从而加速网络训练和提高准确性。跨层链接也被称为“恒等映射”，它可以通过将输入直接传递到输出层来避免
信息的丢失和损失，保证信息的完整性。

ResNet-18 中包含多个残差块，每个残差块包含两个卷积层和跨层链接。它的输入是一个 224x224 大小的
RGB图像，经过一系列卷积层、池化层、全连接层等操作，最终输出图像的类别。目前，ResNet-18被广泛应用
于图像分类、目标检测、语义分割等领域，其在 ImageNet[2]数据集上的表现也得到了广泛认可。风格匹配器的
网络结构如下图所示：
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3.4 源字体数据优化模块——基于 ResNet-18网络

图 3.15: 风格匹配器网络结构

下图展示了 ResNet网络的具体细节：

图 3.16: ResNet网络的具体细节

当参考字列表已经确定，在进行最终的目标字体生成前，参考字将被送入风格匹配器，模块对其字体风格
进行分类。确定字体风格后，依次计算该字体与该类别中的 10种字体的相似度，然后返回与其最相似的 3 4种
字体作为候选源字体，供用户选择，损失函数如下图所示，其中 d(fi, ftarget)表示参考字特征和候选字体特征的
距离。参考字的选择算法可以用下式表示：

Fontref = argminfi∈F
d(fi, ftarget)

3.4.2 风格匹配器部署与应用

模块的执行示意图和效果展示如下图所示：当得到参考字列表时，将其送入基于 ResNet-18构建的网络，预
测出参考字对应的字体风格分类，并在其中选择最相似的 3 4个字体当做源字体候选。

18



3.5 模型训练数据——古今结合助力模型优化

图 3.17: 风格匹配器工作示意图

本模块在上层软件界面的部署如下图所示，软件在得到候选字体后提示用户选择。

图 3.18: 源字体数据优化模块在软件界面上的部署
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3.5 模型训练数据——古今结合助力模型优化

3.5.1 思路概览

为了进一步增强字体生成模型在复杂结构字形上的生成表现，仅仅从模型架构上进行改动是远远不够的。所
以我们从数据的角度，基于大数据思想，构建了现代字体库 +生僻字库 +古书法字库三种类型共数万字的汉字
字形数据集，用于优化生成模型的表现，以及构建两个数据优化模块。

字形大数据信息的获取和处理流程如下图所示：

图 3.19: 字形大数据信息的获取和处理总体架构

接下来我们将从这三大数据的角度分别详说明本团队提出的思路：

3.5.2 现代字体库

现代字体库是传统的 AI字体生成模型的基础，每一种字体以 ttf文件的形式组织，如下图所示，ttf文件实
际上指明了字体中不同汉字的字形图片，包括不同尺寸的字形。我们将 ttf文件拆分为一张张 png图的形式，尺
寸固定 128*128，色深为 8bit，以此作为模型的第一大数据集。

图 3.20: ttf文件（以微软雅黑为例）
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3.5 模型训练数据——古今结合助力模型优化

我们设置了爬虫，从字由 [3]、100font[4]、求字体网 [5]、字魂 [6]等十余个开源字体网站爬取现代字体，去
重之后，最终得到 500余种字体。

接下来为了使这部分数据能够用于源字体数据优化模块的构建，我们还按照字体风格将这 500种字体分为
12大类，经过数据统计和分析，我们概括出分类效果和分类依据，如下图和下表所示：

图 3.21: 12个风格大类的示意

风格 风格特点
楷书 结构方正，起笔、运笔和收笔有变化，折笔不停

宋体 笔画有粗细变化，而且一般是横细竖粗，末端有装饰部分，点、撇、捺、钩等笔画有尖端

行书 包括行楷和草书，大小错落有致，点画以露锋入纸的写法居多，以勾、挑、牵丝来加强点与画的呼应

标题字 与黑体类似，但是相比比宋体，其笔画结构会更具特点；字形结构也更灵活多变

篆刻 字形多呈宽扁，横画长而竖画短，有“蚕头燕尾”、“一波三折”的特点

空心 字体笔画无填充，仅保留笔画的轮廓

黑体 又称方体或哥特体，没有衬线装饰，字形端正，笔画横平竖直，笔迹全部一样粗细

手写体 人的手写体，结构较为随意，笔画粗细/曲度较为参差不齐
毛笔字 使用毛笔来写的书法字体，其结构较为随意，但是起笔收笔都有笔锋

圆体 由黑体演变而来，拐角处、笔画末端为圆弧状

卡通体 和圆体一样有笔画圆润的特点，但是相比起来结构更随意

海报体 同时具有黑体的笔迹等粗、圆体的拐角圆润和手写体的结构随意的特点

表 3.1: 12个风格大类的分类依据

这 12大类 500种字体不仅能够用于字体生成模型的训练和优化，也是源字体数据优化模型构建的基础。

3.5.3 生僻字库

根据 1994年冷玉龙等的《中华字海》，生僻字多达 85000字，其中约有 10000字是在人名、地名中常见的生
僻字，一方面因为其字形复杂独特，另一方面因为现存的数字化字体的汉字数目都在 5000字左右，所以使用一
般常用的数据集所训练的模型，在生僻字的生成效果上表现并不好。

为了能够充分实现在复杂字形和非经典字形上的生成效果，我们独创性地引入了生僻字库作为模型的第二
大训练集。我们首先爬取了 10万余字的中文语料库，统计其中按照时间加权词频在前 10%的生僻字构建生僻
字库。

因为对于生僻字，我们无法得到其具体的组件序列，但这确实模型训练所需要的，所以我们设计了基于
ResNet18编码器和 attention机制的解码器的组件序列标注模块，用于对无标注的生僻字生成其标注。
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3.5 模型训练数据——古今结合助力模型优化

最终我们在数据集之中引入了楷体、黑体、等线、幼圆、宋体五个基本字体的 10000余个生僻字，作为生僻
字库。用以优化模型在复杂字形和非经典字形上的表现。

3.5.4 古书法字库

以上提到的现代字体库和生僻字库，都是基于现代数字化字体建立的，而中国古代书法之中也存在着非常
多样且经典的汉字与字形风格，一些古文字的部件同样可以为模型在非经典字形汉字的生成效果上起到促进作
用。
在现代字体设计之中，也经常会利用一些名家名篇的书法风格；同时，将古书法字库加入数据集中，也能优

化模型对古籍古碑上文字风格的提取能力，使得工具能够应用于古籍修复等功能之中。
所以我们从中华古籍资源库 [7]中，爬取包括《玄秘塔碑》、《兰亭集序》在内的 69部经典书法著作，如下

图所示。其中包括篆、隶、行、楷等多种风格，从中选取了 5000个清晰的汉字，截取、去噪之后构建起古书法
字库。

图 3.22: 所爬取的古书法著作
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3.6 专业外设支持——一站式解决方案

该字库同样使用上一节提到的字体部件抽取单元其部件组成序列进行标注，作为最终数据集中的第三部分。
实验证明引入了生僻字和古书法字库，对模型的生成表现起到了 17%以上的优化作用。

3.6 专业外设支持——一站式解决方案

3.6.1 硬件系统总体架构

本系统的硬件支持包括两个部分：在绘图阶段对专业设计外设的支持和在生成阶段对模型运行环境的支持，
硬件系统总体架构图如下：

图 3.23: 所爬取的古书法著作

3.6.2 绘图输入——手写笔和触摸屏

在参考字设计方面，本软件支持三种绘图输入方法：
触摸屏：如市面上常见的 Surface pen+Surface的设备组合，用户直接使用手写笔在屏幕上进行绘制。
数位板：在专业绘画创作领域常见的外设，用户使用专业的压感笔在数位板上作画。
鼠标：使用光标控制笔在画布上的位置
触摸屏和数位板的输入分别基于 HID协议和Wintab协议实现，如下表所示：

协议 支持设备 功能 调用接口
HID 触摸屏 捕获手指和手写笔在屏幕上的压力和轨迹信息，以获取笔触和笔尖位置 hidapi

Wintab 数位板 捕获手写笔在配套数位板上的压力和轨迹信息，以获取笔触和笔尖位置 Wintab API
表 3.2: 硬件协议与接口

在软件实现层面，当打开了画布对应的线程之后，线程内将会开启对触摸屏和数位板外设对应的接口进行
循环侦听，以捕获用户的绘图输入事件，程序的执行流程如下图所示：
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3.6 专业外设支持——一站式解决方案

图 3.24: 捕获用户绘图输入执行流程

3.6.3 字体生成——GPU设备

在模型的运行阶段，本项目对不同配置的硬件环境都做出了适配。当用户主机中配置了英伟达 GPU和 cuda
环境时，我们会将模型迁移到显存中运行。
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第 4章 系统实现

4.1 技术栈总览
本项目部署于Windows x64环境下，在工程实现方面分为软件设计、三大模块的部署、硬件设备三部分：
在上层设计部分，本项目基于 pyGame和 tkinter实现了前端可视化界面，软件主体逻辑和三大模块接口的

调用由 python多线程框架进行实现。
对于参考字数据优化、源字体数据优化和字体生成三大模块，在参考字的识别方面我们调用了百度提供的

OCR api，而参考字的选择、源字体匹配和字体生成模型则基于 pytorch框架进行实现。
在硬件设备的支持方面，本项目使用Wintab协议和HID协议实现了对数位板和触控屏的支持，同时 pytorch

模型在 cuda架构之上开发，实现了对 GPU设备的支持。

图 4.1: 本项目工程实现的技术栈

接下来将从软件设计、三大模块的部署和硬件设备接入三个部分对系统的实现作出详细介绍。

4.2 软件上层设计

4.2.1 程序主体分析

本软件的逻辑主体使用 python编程语言实现，为了能在同一个程序界面内实现包括参考字绘制、参考字数
据优化、源字体数据优化、目标字体生成及展示几个子功能，主体程序将基于多线程 python编程框架来开发。以
下是程序主体执行流程图。



4.2 软件上层设计

图 4.2: 程序主体执行流程图

如上图所示，当软件启动时，将打开四个线程，分别对应画板与绘图工具、参考字推荐、源字体风格匹配和
生成样式预览四个主要功能。四个线程在程序运行时并行执行，并使用 quene库提供的接口来实现线程间通信。

画板与绘图工具线程负责连接硬件外设端口，构建起基于 canvas的画布来实现参考字的绘制功能。当线程
打开时，程序将不断循环侦听用户的绘图操作（例如手写笔或光标的轨迹变化以及压感变化等），同时当
用户修改工具栏或者笔触栏参数时，也能及时反馈到 canvas之上。
每当系统侦测到用户超过一定时间阈值没有绘图操作后，将自动唤醒参考字推荐线程。首先调用百度提供
的手写文字识别 API来对用户新绘制的参考字图像进行 OCR，以更新对应的参考字列表，然后将参考字
列表送入参考字数据优化模块，计算出能最大化参考字多样性的下一字推荐，并显示在界面上。
当已经提供的参考字数满足了所要求的数目时，将自动唤醒源字体匹配线程，将当前的参考字列表送入源
字体数据优化模块，该模块返回源字体库中匹配到的四种风格最相近字体，以预览图的形式在界面上呈现，
并可供用户选择。
在用户选定源字体之后，将用户提供的参考字列表和所选择的源字体送入字体生成模块，等待生成模型产
生最终的目标字体及其预览图。

4.2.2 用户界面设计

本软件的应用界面充当上述提到的四个功能线程的交互接口，分为四个部分：
画板与绘图工具，位于界面的左半部分，左边的工具栏集合了一般绘图软件常用的放大缩小、压感粗细调

节等设计功能，而上方的笔触一栏则可供用户快速地切换如毛笔、钢笔等不同笔触。
下一参考字推荐，位于界面的右下方，每当用户确定完成一个参考字之后，都会调用参考字数据优化模块

中的最大化向量距离算法，由右下角的卡通 AI助手来向用户提出推荐建议，具有人性化且满足轻量化设计的需
求。

源字体匹配，位于软件界面的中间一栏，当用户提交了所有的参考字之后，将会调用源字体数据优化模块
中的字形分类匹配算法，在 200余个源字体中选择和当前参考字字形最相近的 3 4种字体供用户选择。
预览结果的生成与导出，位于界面的右上方。当字体生成模型生成完成后，将在该栏中展示 8个生成的示
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4.2 软件上层设计

例汉字。用户查看预览效果觉得满意后，可以在右上角“文件”处选择将生成结果导出，支持 png、jpg、ttf文
件等多种形式。

以下将结合应用截图，按照软件的使用流程对用户的界面依次进行介绍：

图 4.3: 绘制参考字

上图展示的是参考字绘制过程的软件示意图，用户可以在左边的绘画框处，使用不同粗细、压感曲线、笔触
的笔，在像素规模为 1024*1024的画布上进行作画，并且调整参考字的笔画细节。

图 4.4: 推荐下一个参考字

上图展示的是参考字数据优化模块的工作效果，当用户已经写好了一个参考字，如下图中的“你”字，此时
下方的卡通 AI助手将根据已经写了的字的字形为用户推荐下一个字。

27



4.2 软件上层设计

图 4.5: 匹配最相似的源字体

上图展示的是源字体数据优化模块的工作效果，当提供的参考字个数满足了生成的需要，智能助手将会提
示用户选择源字体，此处选择了第一个字体作为源字体，点击开始生成，软件将会显示“正在生成”，等待数分
钟后（由用户的主机配置决定），便可以展示出预览效果。

图 4.6: 预览生成结果与导出
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4.2 软件上层设计

图 4.7: 保存为.ttf文件

上方两图展示了生成完成和字体文件导出的流程，当查看预览效果觉得满意之后，用户可以在右上角“文
件”处选择将生成结果导出，可选择导出为 png图片集、ttf文件的形式，或者保存当前的设计结果。
除此之外，我们也对应用的功能进行了拓展，使用少样本生成的功能，用于字体生僻字域扩展和古书法保

护：

图 4.8: 导入待扩展的字体 ttf文件
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4.2 软件上层设计

图 4.9: 自动在其中选择 10个参考字

如上图所示，对于已有字体，本软件同样可以学习其字形风格，然后将风格迁移到这款字体所不支持的生
僻字域之中。

图 4.10: 导入书法图片
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4.3 模块部署

同样地，本软件也可以用于古代书法风格提取和修复，将 png图片形式的书法汉字图片导入作为提供的少
样本参考字，从而提取出书法作品的风格，还原出对应的字体。

4.3 模块部署

4.3.1 基于多头编码器的字体生成模块

字体生成模块的数据集包含三部分：现代字体库、生僻字数据集、古文字数据集。
现代字体库包含了从字由、100font、求字体网、字魂等十余个开源字体网站爬取的 12种风格共 510个不同

的开源字体：

图 4.11: 12大类字体风格示例

同时我们对这 510种开源字体所包含的汉字数量进行统计，统计结果如下图所示：

图 4.12: 几种常见字体包含的汉字数量统计

观察可知，宋体、雅黑、等线、楷体、黑体这 5种字体所包含的汉字数量最多，因此我们从这 5种字体中精
选了 1万个生僻字，这些生僻字在这 5种字体中都存在，以此作为我们的生僻字数据集。

此外，我们从中华古籍资源库爬取了 37位作者的 69部古籍，并从中截取了 5000张清晰的古文字体图片，
以此作为我们的古文字数据集。
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4.3 模块部署

图 4.13: 中华古籍资源库

综上所述，用于模型训练的数据集共有 547种字体，包含常用字、生僻字、古文字。同时我们手工标注了数
据集的风格标签和组件标签。风格标签如下表所示：

表 4.1: 数据集的风格标签
数据集 风格标签

现代字体库 字体名称（510种）
生僻字数据集 字体名称（5种）
古文字数据集 作者名称（37种）

汉字的组件标签是指以笔画、字形等基本组成单位分解该汉字得到的多个文字。例如“字”可以拆分为“宀”
和“子”。为了得到汉字的组件标签，我们使用了 Github中的 chaizi项目所提供的汉字拆字字典，其中收录了
17,803种不同汉字的拆法，分为繁体字和简体字两个版本，但是其中还有大量的生僻字和古文字是没有组件标
签的。

为了给这些没有组件标签的汉字生成组件标签，我们设计了一个组件分解网络，它包含基于 ResNet-18架构
的编码器和 Transformer解码器，用于预测汉字的组件标签。输入为汉字的图片，输出为汉字的组件序列。

编码器用于提取汉字图片特征，并将其转换为一个向量（序列），送入 Transformer解码器，以下是 Transformer
解码器的详细步骤：

输入嵌入：将输入的序列转换成词向量。
位置编码：在向量中添加位置编码，以便模型区分序列中的不同位置。
自注意力层：处理输入序列，使得每个位置的输出都包含序列中其他位置的信息。
编码器-解码器注意力层：在这个层中，解码器的每个位置都可以关注编码器的所有位置。解码器的当前位
置的输出会是编码器输出的加权和，权重由当前位置和编码器输出的相似性决定。
前馈神经网络层：包含两个线性变换和一个非线性激活函数。
生成最终输出：生成每个词（组件）的概率分布，然后选择概率最高的组件作为输出。
值得注意的是，Transformer模型的训练通常使用的是序列到序列（Seq2Seq）的学习框架，编码器和解码器

是一起训练的，我们并不单独定义编码器的损失函数。损失函数主要是用来衡量解码器的输出与目标序列的匹
配程度。编码器的训练是通过优化这个损失函数间接完成的。

具体来说，对于解码器在每个时间步 t生成的输出，我们可以计算其与真实标签的交叉熵损失。如果我们的
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4.3 模块部署

目标序列 y是一个长度为 T 的序列：y = {y1, y2, ..., yT }
而解码器的预测序列是：ŷ = {ŷ1, ŷ2, ..., ŷT },那么交叉熵损失可以表示为：

L = −
∑

yt log(ŷt)

其中 yt 是真实的标签（one-hot编码），ŷt 是模型预测的概率分布，
∑
是对所有时间步 t的求和。

组件分解网络训练完成后，我们就可以为数据集中的所有汉字生成组件标签。
接下来训练字体生成网络，我们的目标是融合参考字体的风格和源字体的内容。为此，我们在训练字体生

成网络前需要先训练字体特征提取器和字体特征分类器。字体特征提取器是一个 k头编码器，每个头称为一个
专家，用于提取汉字 fi 的局部特征，然后计算得到该组件的内容特征 fc,i 和风格特征 fu,i，送入特征分类器进
行分类。字体特征提取器和字体特征分类器是相辅相成的，分类器对特征提取器起到了监督的作用，让特征提
取器能够提取出更有利于分类的特征。损失函数为：

Ls,i(fs,i, ys) = CE (Cls,s(fs,i), ys)−H (Cls,u(fs,i))

Lc,i(fc,i, Uc) = Lcls,c,i(fc,i, Uc)−H (Cls,s(fc,i))

其中，CE是交叉熵损失，H是风格独立损失。该损失函数的目的是让组件特征分类器能够成功分类组件特
征，同时，不能分类风格特征，也就是让风格特征和内容特征解耦合；同理，风格特征分类器能够成功风格特
征，不能分类组件特征。

字体生成网络采用了生成对抗网络（GAN）的思想，用于融合参考字体的风格特征和源字体的内容，生成
目标字体。除了字体生成器外，还引入了一个分类模块 D（包含两个判别器Ds和Dc分别预测样式标签和内容
标签)。引入 hinge生成对抗损失 Ladv，目的是让生成器和鉴别器进行博弈，最终让鉴别器难以区分生成器生成
的图片和真实的图片，从而提高生成器生成图片的质量；特征匹配损失 Lfm，目的是让生成器生成的图片尽可
能与源字形以及目标字形的内容、风格特征匹配；像素级别重建损失 Lrecon，目的是让生成器生成的图片拥有
视觉高质量。损失函数如下，LD 表示判别器的损失函数，LG 表示生成器的损失函数：

LD = LD
gdtv

LG = Lgdy + λreconLrecon + Lfm

训练采用的部分配置如下：
每次训练的批次大小为 8
训练的最大迭代次数为 800000次
生成器、判别器的学习率分别设置为 2e-4、1e-3
采用 Adam优化器，beta参数为 [0.0, 0.9]
对数据集进行归一化，不采用随机仿射变换
采用 ReLu激活函数
训练完成后，生成器生成的字体图片与该字体生成的字体图片的相似度非常高，LPIPS仅为 0.01。

4.3.2 基于四角编码映射的参考字数据优化模块

该模块的目标是最大化参考字多样性，具体方法为将用户所写的参考字送入百度手写汉字识别 API，识别
成功后，将用户目前写好的参考字依次转换为四角码，并编码为向量，计算向量中心点，然后随机选 10个字计
算与中心点的距离，选择距离最远的汉字。

为了保证我们所推荐的汉字都是常用字，以满足用户使用体验的需求。我们在微信公众号、豆瓣论坛等 9个
经典语料库 [16]中选取了约 10万字的中文语料，取出其中满足上一章所提到的字形部件多样性的 2500字，作
为参考字推荐的范围。为了证明该思路的实用性，我们我们以发放问卷的形式调查了 200位志愿者，让他们随意
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4.3 模块部署

写 10个汉字，统计后发现，志愿者们所写的汉字中 99.2%的都在该常用字列表中。结果证明本模块实际上并不
会推荐一些用户不会写的汉字，同时当用户对所推荐的汉字不满意，也可以继续自由书写或者更换参考字，本
模块将通过动态参考字列表更新来最大化地满足用户体验。

接下来依次介绍参考字识别、向量编码、参考字选择的设计与部署。
参考字识别本质上是一种图片到字符的转换，也就是 OCR（Optical Character Recognition，光学字符识别）

技术，目前该技术已经相当成熟，并且在车牌识别、手写识别、智能阅读器等方面都已经得到了成功的应用。有
许多公司和机构提供了用于OCR的API服务，这些服务通常可以直接用于识别图像中的文本。我们将本地OCR
识别与云端 OCR识别（调用 API）进行了对比，发现在达到相同识别准确率的情况下，本地 OCR识别占用内
存大，因此，为了降低计算开销，我们采取调用 API的方法进行 OCR识别。对比多个公司提供的 API后，我们
选择了百度手写文字识别 API[17]，它支持对图片中的手写中文、手写数字进行检测和识别，并针对不规则的手
写字体进行了专项优化，识别准确率高达 98.4%。
接下来将用户写好的参考字转换为四角编码。为了提高转换效率以及降低存储开销，我们可以将常用汉字

到其四角码的映射存储到数据库文件中。在输入汉字时，只需查询数据库即可得到四角编码，方便高效。此外，
由于四角号码检字法用数字 0到 9表示一个汉字四角的十种笔形，我们可以依据四角编码中 0 9出现的次数将
其映射到 10维向量空间中，用这个向量来表示汉字的结构信息：

接下来依次介绍参考字识别、向量编码、参考字选择的实验设计与部署。
参考字识别本质上是一种图片到字符的转换，也就是 OCR（Optical Character Recognition，光学字符识别）

技术，目前该技术已经相当成熟，并且在车牌识别、手写识别、智能阅读器等方面都已经得到了成功的应用。有
许多公司和机构提供了用于OCR的API服务，这些服务通常可以直接用于识别图像中的文本。我们将本地OCR
识别与云端 OCR识别（调用 API）进行了对比，发现在达到相同识别准确率的情况下，本地 OCR识别占用内
存大，因此，为了降低计算开销，我们采取调用 API的方法进行 OCR识别。对比多个公司提供的 API后，我们
选择了百度手写文字识别 API，它支持对图片中的手写中文、手写数字进行检测和识别，并针对不规则的手写字
体进行了专项优化，识别准确率高达 98.4%。

接下来将用户写好的参考字转换为四角编码。为了提高转换效率以及降低存储开销，我们可以将常用汉字
到其四角码的映射存储到数据库文件中。在输入汉字时，只需查询数据库即可得到四角编码，方便高效。此外，
由于四角号码检字法用数字 0到 9表示一个汉字四角的十种笔形，我们可以依据四角编码中 0 9出现的次数将
其映射到 10维向量空间中，用这个向量来表示汉字的结构信息：

D[i] = count(F, i)

映射完成后，计算这些向量的中心点，记为向量 v：

v =

∑N
j=1 Dj

N

如果依次计算向量 v与所有常用字之间的距离，会导致计算效率极低，因此，我们可以从常用字列表中随
机选择 10个汉字（与用户已经写过的参考字不重复），分别计算这 10个汉字与向量 v的距离，选择距离最大的
汉字并推荐给用户，从而最大化参考字多样性：

Pnext = argmax

(
10∑
i=0

(Pi − Cj)
2

)

4.3.3 基于 ResNet-18网络的源字体数据优化模块

为了提高生成图像的质量，我们部署了风格分类网络对参考字进行风格分类，然后进行特征匹配，选择与
参考字风格最接近的 3 4种字体作为源字体。

风格分类网络使用的数据集是之前介绍过的 12种风格共 547种字体，每种字体取出 200张图片。数据集组
成如下：
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表 4.2: 字体数据集统计

风格 常用字 生僻字 古书法 字体数量 图片数量

楷书 √ √ √ 55 11000
宋体 √ √ √ 57 11400
行书 √ × √ 53 10600
标题字 √ × × 28 5600
篆隶 √ × √ 36 7200
空心 √ × × 25 5000
黑体 √ √ × 62 12400
手写体 √ × × 67 13400
毛笔字 √ × √ 59 11800
圆体 √ √ × 57 11400
卡通体 √ × × 26 5200
海报体 √ × × 22 4400

因此，数据集共包含 109400 张图片，我们按照 8:2 的比例划分训练集和验证集，得到训练集图片数量为
87520，测试集图片数量为 21880。
实验超参数设置如下：
分类网络：ResNet-18
训练批次（batch_size）：128
损失函数：交叉熵
优化器：SGD，lr = 0.001，momentum=0.9，weight_decay=5e-4
调度器：余弦退火，T_max为 100
训练轮次：100
训练完成后进行测试，分类网络在测试集上的分类准确率高达 95%。
在分类网络将参考字分类为 12种风格的某一种（记为 i）后，我们将参考字与第 i类风格的所有字体进行特

征匹配。为了提高匹配的速率，我们事先利用字体生成模块中的多头编码器提取出每种字体的特征向量，并将
其存储为 pkl文件。每种风格的 pkl文件数量等于该风格的字体数量，因此我们最终可以得到 547个 pkl文件。
进行特征匹配时，使用多头编码器提取出参考字的特征向量 v，依次计算 v与第 i类风格的所有字体的特征

向量（假设有 ni个）的余弦相似度，输出相似度最高的 3 4种字体：

top_fonts = arg max
{vi}k

i=1

Sim(v, vi)

其中，Sim表示余弦相似度函数，k表示我们想要的字体数量（在这个情况下，k可以是 3或 4）。

4.4 硬件接口设计
为了满足专业用户对字体设计的需求，本工具对数位板、手写笔等专业设计外设，基于Wintab协议和 HID

协议做出了适配，如下图所示：
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图 4.14: 使用专业数位板进行设计

图 4.15: 使用触控屏与手写笔进行设计
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第 5章 测试分析

5.1 测试计划描述
本测试报告按照系统使用手册介绍系统的功能，测试系统的能力是否满足前文说明功能和性能需求。测试

分为功能测试和性能测试两部分。功能测试覆盖各子系统中的功能模块，针对在现有项目功能模块以及实施结
果分别进行测试，测试整个系统是否达到需求中要求实现的功能，以及软件运行的可靠性和测试用户界面的友
好性。性能测试部分主要面向该软件的三个模块，即核心生成模型、参考字数据优化模块、源字体数据优化模
块分别从字体生成效果和字体生成时间等方面设计了对比实验和消融实验，以测试软件的实用性和高效性。

5.2 功能测试

5.2.1 基本功能测试

表 5.1: 基本功能测试
序号 测试用例 预期结果 实测结果 测试状态 错误类型

测试单元：参考字体绘制
1 左侧工具栏 可流畅调整笔画的粗细、画布的缩放以及相

对位移；可自定义压感曲线；标尺和橡皮擦
功能正常

与预期结果一致 1

2 上方笔触栏 可选择并切换包括签字笔、钢笔、毛笔、荧光
笔等笔触效果

与预期结果一致 1

3 画布 可流畅绘制参考字型，支持手写笔或压感屏
的压感效果。

与预期结果一致 1

4 下方参考字选择 可自由选择已经写入的参考字，并且支持修
改

与预期结果一致 1

测试单元：下一字推荐
5 参考字识别 根据用户绘制的图像自动进行汉字 OCR 以

得到参考字列表
与预期结果一致

6 右下方 AI助手 可根据当前已经提供的参考字基于字形多样
性最大化原则提供下一个参考字推荐

与预期结果一致 1

7 参考字动态调整 当参考字有变动时，检测出更改，并动态更新
列表

与预期结果一致 1

测试单元：源字体匹配
8 源字体匹配 对当前的参考字字形进行风格抽取并在字库

之中选择风格最相似的前 4 个字体作为候选
源字体

与预期结果一致 1

9 中间栏源字体展示 在中间展示出所匹配的四个最为相似的字体，
可供用户选择

与预期结果一致 1

测试单元：字体生成
10 风格迁移模型 根据提供的参考字和所选择的源字体，将参

考字的风格迁移至源字体的字形中，生成目
标字体

与预期结果一致 1

11 效果预览 用户可自定义 8 个字以内的预览句子，在右
上方的预览格子内呈现所生成的目标字体的
效果

与预期结果一致 1



5.2 功能测试

5.2.2 可靠性测试

表 5.2: 可靠性测试
测试用例 测试过程描述 测试结果

成熟性

输入参考字容量达到规定的极限时，系统不崩
溃、不异常退出也不丢失数据

系统在达到极限时提示参考字足够

生成模型占用内存/显存超出可分配极限时，系
统不崩溃，不异常退出也不丢失数据

系统在内存/显存不足时向用户提醒，并等待

项目描述中列出的其他程序或用户造成的错
误输入时，系统不崩溃也不丢失数据

存在错误录入时系统给出相应的提示信息

输入用户文档中明确规定的非法指令时，系统
不崩溃也不丢失数据

输入用户文档中明确规定的非法指令时，系统
给出相应的提示；如上传文件格式不符合上传
允许的格式规范

容错性

能屏蔽用户的误操作 系统符合该项操作，如输入的预览字超过 8个
后，默认选取前 8个展示生成效果

对错误有正确提示 系统给出相应的提示信息
输入错误数据时，系统不崩溃、不异常退出也
不丢失数据

系统给出相应的提示信息

有错误操作时，系统不崩溃、不异常退出也不
丢失数据

系统给出相应的提示信息

易恢复性 系统运行失效后可以较快重建系统 系统符合该要求

数据校验机制
应对模型数据之间的逻辑关系进行校验，保证
数据的有效性

系统符合该项操作，如验证生成模型的批次大
小，图片的像素大小等

应保证数据的完整性和一致性，不会因删除或
反复的更新而被破坏或留下垃圾数据

系统更新或删除功能不影响系统数据

对不符合要求的输入数据，系统应使用中文给
出简洁、准确的提示信息，必要时应给出帮助

系统对于不符合要求的输入给出相应的提示
信息

5.2.3 易用性测试

表 5.3: 易用性测试
测试用例 测试过程描述 测试结果

页面风格一致性 页面结构、导航、菜单、文本框、翻页、字体、
列表、日期和绘画板控件、数据精度的风格是
否一致

系统页面风格一致

易浏览性

具有必要的信息，指导用户使用程序 系统界面组件提示操作信息，方便指导用户操
作

输入、输出设计规矩，输出结果应简洁、直观、
美观、方便阅读、易懂和使用

系统界面显示简洁易懂，方便使用

人机界面简洁、美观、实用，风格相对一致，符
合办公习惯

系统操作简单易用

在界面、人机交互、输出中的用语应与业务用
语一致

系统操作简单易用
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5.3 性能测试

5.3 性能测试
性能测试着眼于本项目提出的几个算法和模块，以及所构建的数据集，我们一方面设计了对比和消融实验，

通过多种不同的评价指标来证明我们所设计的优化模块和构建的数据集对模型优化起到正面效果。以充分说明
本项目提出方法的创新性和实用性。另一方面横向比较了各种方法在字体生成时的时间/人力成本开销，以充分
说明本项目提出方法的高效率与可部署性。

5.3.1 评价指标介绍

在实验中，为了衡量模型生成的字体效果，我们使用了包括 LPIPS[2](学习感知图像补丁相似度)、MSE(均
方误差)、PSNR[10](峰值信噪比)，以及真人辨识率作为评价指标，四种指标的介绍如下：

表 5.4: 性能测试评价指标
评价指标 原理 评价方法

LPIPS 学习感知图像补丁相似度，用于衡量两张图片
在人类视觉感知上的差异的指标。LPIPS越小，
表示两张图片在人类视觉上的差异越小，即它
们越相似；反之，LPIPS越大，表示两张图片
在人类视觉上的差异越大，即它们越不相似

使用参考字型与生成目标字形图片计算
LPIPS，值越小说明生成字形的风格还原度越
高

MSE 均方误差，两个字体图片的相似度可以通过计
算它们像素值之间的均方误差来实现。均方误
差越小，表示两个图片的相似度越高。对于像
素和分辨率不一样的图片，需要经过裁剪

使用参考字型与生成目标字形图片计算 MSE，
值越小说明生成字形的风格还原度越高

PSNR 峰值信噪比，峰值信噪比越高，表示两个图片
的相似度越高

使用参考字型与生成目标字形图片计算
PSNR，值越大说明生成字形的风格还原度越
高

真人辨识率 我们随机选择了 200位志愿者，分别向其展示
生成的字体与参考字体，并令其尝试分辨，分
辨成功的概率可以反应两种字体在人眼看来
的区别度

真人辨识率越低（接近 50%），说明生成字形
的风格还原度越高，生成效果越好

5.3.2 效果测试一：核心生成模型生成效果测试

本节测试了团队所提出的基于多头编码器的字体生成模型，与基于开源代码的批量生成方案和目前成熟的
Cycle GAN（以下简称 GAN）和 FUNIT这两种 AI风格迁移模型。四种方法分别在楷体、圆体、黑体这三种风格
的字体生成任务中进行了对比实验，实验结果和可视化展示如下表和下图所示：

表 5.5: 核心生成模型生成效果对比测试结果

方法
楷体 圆体 黑体

LPIPS↓ MSE↓ PSNR↑ Dish↓ LPIPS↓ MSE↓ PSNR↑ Dish↓ LPIPS↓ MSE↓ PSNR↑ Dish↓
开源字体修改 0.334 17.97 31.26 0.899 0.339 17.88 31.21 0.945 0.309 17.25 31.56 0.964

GAN 0.236 14.78 33.53 0.654 0.232 14.63 33.60 0.649 0.220 14.61 33.70 0.620
FUNIT 0.210 13.66 34.82 0.608 0.201 13.58 34.88 0.610 0.198 13.45 34.99 0.591

多头编码器 0.112 11.27 37.39 0.545 0.116 11.20 37.43 0.569 0.104 11.12 37.62 0.523
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5.3 性能测试

图 5.1: 核心生成模型生成效果对比测试可视化展示

如上图/表所示，基于开源字体修改的方法，因为所选择的开源字体（楷体、幼圆、微软雅黑）与目标字体
的区别较大，所以无论怎么修改都无法达到目标风格的要求。而传统的生成网络在如“算”、“赛”等结构较为
复杂的汉字时，生成效果不好，本项目提出的基于多头编码器的网络则解决了这一问题，在各种风格的字形生
成任务上都获得了优良的表现，相比起传统 AI生成模型，LPIPS和真人辨识率上的平均表现分别获得了 33.94%
和 26.79%的提升。

5.3.3 效果测试二：数据优化模块对生成效果影响的消融实验

本节测试了团队所提出的两个数据优化模块，设计了消融实验，分别从参考字数据和源字体数据的角度验
证所提出的两个基于大数据的优化模块对生成效果起到促进作用。实验效果和可视化展示如下表和下图所示：

表 5.6: 两个数据优化模块为生成效果带来的提升

方法
楷体 圆体 黑体

LPIPS↓ MSE↓ PSNR↑ Dish↓ LPIPS↓ MSE↓ PSNR↑ Dish↓ LPIPS↓ MSE↓ PSNR↑ Dish↓
G 0.183 12.89 35.26 0.584 0.186 12.96 35.23 0.587 0.170 12.76 35.35 0.577

G,Mref 0.156 12.00 36.14 0.554 0.157 12.06 36.18 0.549 0.148 12.01 36.25 0.541
G,Msource 0.127 11.39 37.01 0.519 0.132 11.42 37.06 0.523 0.125 11.37 37.38 0.519

G, Msource, Mref 0.112 11.27 37.39 0.505 0.116 11.20 37.43 0.509 0.104 11.12 37.62 0.503

图 5.2: 两个数据优化模块为生成效果带来的提升-可视化展示

如上图/表所示，除了修改模型结构，对输入模型的数据进行优化对生成效果的提升也有很大帮助，本团队
设计了基于四角编码映射的参考字数据优化模型和基于 ResNet-18 的源字体数据优化模型，借助现代字体库和
生僻字/古书法数据集，解决了目前 AI字体生成领域面临的部件多样性与风格杂糅两大挑战。使用这两个数据
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5.3 性能测试

优化模块，相比起直接送入字形数据，在 LPIPS和真人辨识率这两个指标上的平均表现获得了 8.45%和 12.01%
的提升。

5.3.4 效果测试三：大数据对模型生成效果影响的消融实验

本节对团队所提出的包含了现代字体库 +生僻字库 +古书法字库三大数据集优化模型训练的思想对最终模
型生成的效果的影响进行验证。我们分别使用规模为 1000 50000字的现代字体库，以及使用对生僻字/古书法字
体集的情况进行了消融实验，实验结果如下图所示：

图 5.3: 大数据（数据集规模/数据集多样性）对模型 LPIPS影响的消融实验结果

图 5.4: 大数据（数据集规模/数据集多样性）对模型真人辨识率影响的消融实验结果

实验结果表明，数据集规模的扩大和使用多种不同类型的数据集，有利于提高模型的生成效果。印证了我
们团队使用生僻字库和古文字来优化复杂/非经典字形生成表现的猜想。也充分证明了大数据思想在优化 AI模
型上起到的正面作用。
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5.3 性能测试

5.3.5 成本测试一：AI生成与传统方法消耗成本对比测试

为了证明使用本工具利用 AI生成方法能很好地解决传统逐字设计方法所面临的流程繁琐成本高的痛点，我
们从人力/时间成本消耗的角度进行了对比测试：我们分别选择了一位专业设计师使用本工具/进行逐字设计和 5
位专业设计师共同进行逐字设计，对以上三种实验条件进行了对比实验，结果如下表所示：

表 5.7: AI生成与传统方法消耗成本对比实验
笔韵智枢 逐字绘制

LPIPS 0.127 0.116 0.124
Dish 0.519 0.506 0.515
时间 10min 24day 5day

设计师数量 1 1 5

从上表可以看到，一个设计师使用 4分钟，就可以完成一个团队 5天才能完成的工作（达到类似的 LPIPS
等指标），本工具极大地缩短了字体的制作周期和人力成本，解决了长久以来困扰字体设计师和字体设计行业的
痛点。

5.3.6 成本测试二：参考字数据优化模块对成本开销影响的消融实验

为了证明所设计的源字体数据优化模块，能够在优化模型生成效果的同时，减少所需要提供的参考字数，以
提高软件使用的效率，实现“大数据助力小样本”的构想。

表 5.8: 源字体数据优化模块对成本开销影响的消融实验结果
使用数据优化 无优化

LPIPS 0.127 0.183
Dish 0.519 0.513

所需参考字数 10 200-300
耗费时间 3min 25min

从上表可以看到，对源字体进行数据优化能将原有的数百个参考字缩减为 10个，大大降低了参考字绘制过
程的繁琐程度，实现真正意义上的少样本字体生成，优化了用户体验。

5.3.7 成本测试三：源字体数据优化模块对成本开销影响的消融实验

与上节相同，设计消融实验，实验结果如下表：

表 5.9: 源字体数据优化模块对成本开销影响的消融实验结果
使用数据优化 无优化

LPIPS 0.130 0.116
Dish 0.533 0.506

迭代次数 1 10
耗费时间 <5s 6min

上表的实验结果说明了，对源字体进行的数据优化旨在通过对所提供的包括现代、生僻字、古书法三大数
据集的学习中，学会对字体风格进行理解的能力，为参考字匹配最相似的源字体，最终省去迭代寻找源字体这
一流程。
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5.3 性能测试

5.3.8 成本测试四：工具在不同硬件设备上的运行成本测试

为了验证本工具在不同的硬件环境下都有充分的可部署性，我们在不同硬件配置的主机上，对参考字推荐、
源字体匹配、字体生成三个主要流程的耗时进行了测试，测试结果如下表所示：

表 5.10: 本工具在不同配置的硬件环境下的时间开销
实验主机配置 平均耗时（秒）

GPU CPU 参考字推荐 源字体匹配 字体生成
RTX3090 Intel Platinum 8255C 0.093 0.566 23.635
RTX2080 Intel Platinum 8255C 0.098 0.978 56.317
GTX 1650 Intel Core i7-10750H 0.103 2.611 117.679
无 AMD R7 5825U 0.084 6.313 289.74

可以看到，即使是在无 GPU的较低配置的主机上，本工具也能在数分钟内生成所需的字体。以上实验证明
本工具对硬件配置的并没有太高的要求，可以广泛部署应用。
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第 6章 作品总结

6.1 作品特色与创新点

图 6.1: 三大特色、三大创新

6.1.1 三大特色

本作品主要针对字体设计任务目前所面临的流程繁琐成本高、风格局限效果差等痛点，采取 AI字体生成的
思路辅以现代 +生僻字 +古书法三大字库数据集，大数据助力少样本模型优化，并且设计了方便易用的软件界
面。以代替字体大批量逐字设计的繁琐工序。本作品的应用特色可概括为软件功能完备、使用方便快捷、生成
效果精良三点。

软件功能完备：工具集成参考字绘制、源字体选择、目标字体生成、预览与导出等功能为一体，为字体设计
任务提出并实现了一站式的解决方案。其内置的画布满足了专业绘图所需的自定义压感、笔锋笔触，以及
选取等标尺等功能。同时我们基于Wintab协议和 HID协议对数位板、手写笔等专业外设做出了适配，可
以满足严肃字体设计的需要。
使用方便快捷：本工具部署了基于生成对抗网络的 AI字体生成模型，辅以大数据作为支撑的源字体和参
考字数据优化模块，同时实现了生成效果和用户体验的优化。本项目在实地部署过程中的应用结果表明，
一位字体设计师使用本工具进行字体创作，可以在 10分钟内完成原先需要 5位专业设计师数十天才能完
成的设计工作。
生成效果精良：在传统的生成式神经网络模型的基础上，我们设计了多头编码器分别抽取字形中各部件的
风格/结构特征，并通过大数据技术助力，构建了现代字体库 +生僻字体库 +古书法库三大数据集，以优
化模型表现。在包括但不限于楷书、宋体、标题字、手写体、行书等不同风格字体的生成效果测试中，本
工具的平均相似度（LPIPS）指标优于市面上其它模型的表现，同时我们邀请了 200余位志愿者通过辨认
生成字体与理想目标生成效果的方式来评估本工具的生成效果，测试结果表明本工具所生成的字体效果有
超过 90%的准确率。



6.2 应用推广

6.1.2 三大创新

本团队独创性地提出了 AI生成字体的方法，应用于字体设计行业之中，并针对 AI字体生成模型面临的参
考字部件多样化、风格杂糅、复杂字形生成效果差的三大技术挑战，提出了“一个核心模型 +2个数据优化模块
+3大类型数据集”的解决方案，旨在以大数据助力小样本生成，优化模型应用表现。

一个核心生成模块：针对字体生成这一图像生成领域的垂类，本团队设计了专用于多头编码器的字体生成
模型，并辅以匈牙利算法，实现字体部件风格/结构特征的自动抽取和匹配，填补了传统 GAN在复杂生成
领域的空白。
两个数据优化模块：针对参考字部件多样化和风格杂糅两大技术挑战，本团队从数据的角度切入，分别设
计了基于四角编码映射的参考字推荐算法和基于 ResNet-18深度网络的源字体匹配算法，使用三大数据集
进行辅助构建，同时优化了用户体验和生成效果。
三大类型数据：针对传统的少样本生成网络在复杂字形和非经典字形上表现不好的问题，本团队独创性地
引入大数据思想，从十余个开源字体站爬取了 12大类共 500余款现代化字体，收集并标注了 10000余个
生僻字的字形特征和 69部古代书法著作中的 5000余个古碑古籍文字。古今三大数据集结合共同助力模型
训练。极大优化了模型在复杂字形、非经典字形上的泛化能力。也使得本工具能很好地胜任字体在生僻字
域上的扩展和古书法修复的任务，兼具经济和文化效益。

6.2 应用推广

6.2.1 实地部署——赋能小企业小工作室字体创作

目前，本项目已经进入应用测试阶段。我们与武汉无名设计工作室、武汉未知比特信息科技有限公司分别
达成了合作。在字体设计领域开展了实际应用，帮助平面设计师设计并制作其个性化风格的字体，并在产品设
计、广告制作、视频编辑等工作中提供支持。项目得到了实地应用单位的一致好评。

图 6.2: 本作品在某工作室开展实地推广应用
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6.2 应用推广

图 6.3: 本作品在某信息科技有限公司开展实地推广应用

6.2.2 落地合作——腾讯输入法“汉字守护计划”

除此之外。本团队已经与腾讯公司接触，并达成初步合作意向。并利用“笔韵智枢”工具的生僻字与扩展功
能，积极参与腾讯输入法与工信部电子标准院共同开展的“汉字守护计划”。

图 6.4: 腾讯输入法“汉字守护计划”
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6.3 作品展望

最后，团队将继续在学校的大力支持下，积极寻求其它设计工作室和有字体设计需求的个人/公司展开进一
步合作，争取早日全面迭代项目功能，投入实际使用。助力更多的个人和团队进入字体设计领域，为我国汉字
文化的发展注入新的活力。

6.3 作品展望

6.3.1 应用前景

本项目有着广阔的应用前景和良好的社会影响，具体分析如下：
促进完善汉语字库：我国目前字体种类和风格多样性仍有较大空缺，本项目大大降低了字体创作的门槛，
任何团队和个人，借助笔韵智枢工具，都能方便而轻松地创作属于自己的字体，从而为汉语字库注入新鲜
血液，使我国字库种类和风格多样性得到进一步完善。
促进书法文化的保护与发展：书法是我国传统文化的重要组成部分，从古至今华夏大地上诞生了无数的书
法作品和书法风格，但随着时间的推移，其中的很大一部分作品和其风格都被淹没在时间长河之中。借助
笔韵智枢工具，可以从古籍、碑文里残存的文字之中提取出风格，并还原出完整的字体数据。让书法文化
在数字时代得到更好的保护。
助力生僻字字库的建立：目前有史料可查的汉字已经超过了 30万字，但是我们的常用字符集大多还停留
在不到 1万字的层面。借助笔韵智枢工具，可以将当前的字体作为参考字用于字体生成，以将其字体风格
扩展到完整汉字域上。
助力小企业/小工作室字体创作：目前字体制作技术门槛高、人力物力消耗大，大型公司对行业的垄断严重，
而对于在广告制作、产品设计等方面有着创意字体应用需求的小型企业/工作室，囿于版权问题，很难找到
合适且可商用的字体。借助笔韵智枢工具，花费较短的时间和较少的人力物力，便可以按照需求创造出合
适的字体以投入实际应用。

6.3.2 后续升级方向

到目前为止，本项目已经初步完成并投入实地应用，但它也并非十全十美，也有需要改进的地方和未来需
要进一步完善、扩展的方向。具体来说后续升级方向规划如下：

技术栈迁移：前期开发时，使用了部分较为落后的技术栈，如客户端的 pyGame库和 tkinter库，计划在年
底前将落后的技术栈完全移除，并完全迁移到 QT框架作为客户端的主要技术栈。
多平台扩展：本工具目前只支持 windows平台客户端，实际上目前有一部分设计工作室正在采用 Android
或是 iOS平台作为主要生产力平台（例如 iPad+Apple pencil的解决方案），我们计划在 7月底之前开发出
对应系统的客户端并对对应的硬件外设做出适配。
新功能拓展，未来，团队还计划将软件设计成一款满足更专业要求的字体设计工具，添加团队协作功能，
使得一个团队中的多个设计者能对打开的同一个工程进行实时共同编辑和修改（实际上在本软件当前版本
的 UI和底层架构、中已经初步预留了该功能的接口），但碍于目前团队成员技术技能限制，尚未完全掌握
其中所需要的高速网络编程等技术，计划在今年年底前学习对应技术，并尽早对项目进行进一步的更新。
除了技术上的升级，团队还将与更多企业、设计工作室、以及有应用需求的个人进行交流合作与应用部署，

切实为祖国的字库产业发展尽一份绵薄之力。
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