
 

 

基于条件生成对抗网络的书法字笔画分割
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摘    要   毛笔书法作为中华传统艺术的精华, 需要在新的时代背景下继续传承和发扬. 书法字是以笔画为基本单元组成的

复杂图形, 如果要分析书法结构, 笔画分割是首要的步骤. 传统的笔画分割方法主要利用细化法从汉字骨架上提取特征点,
分析交叉区域的子笔画拓扑结构关系来分割笔画. 本文分析了传统笔画分割基于底层特征拆分笔画的局限性, 利用条件生

成对抗网络 (Conditional generative adversarial network, CGAN)的对抗学习机制直接分割笔画, 使提取笔画从先细化

再分割改进为直接分割. 该方法能有效提取出精确的笔画, 得到的高层语义特征和保留完整信息的单个笔画利于后续对书

法轮廓和结构的评价.
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Stroke Segmentation of Calligraphy Based on Conditional Generative Adversarial Network
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Abstract   As the essence of Chinese traditional art, brush calligraphy needs to continue to inherit and carry for-
ward in the new era. Calligraphy is a complex figure composed of strokes as the basic unit. If you want to analyze
the structure of calligraphy, stroke segmentation is the first step. The traditional stroke segmentation method
mainly uses the refinement method to extract feature points from the Chinese character skeleton, and analyzes the
sub-stroke topology relationship of the intersection region to segment the strokes. This paper analyzes the limita-
tions of traditional stroke segmentation based on the underlying feature splitting strokes, and the strokes are direc-
tly segmented by using the adversarial learning mechanism of conditional generative adversarial network (CGAN).
Improve the method of extracting strokes from first refinement and then segmentation to direct segmentation. This me-
thod can effectively extract accurate strokes. The resulting high-level semantic features and individual strokes that
retain complete information are helpful for the subsequent evaluation of the outline and structure of calligraphy.
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书法是汉字文化的精髓, 学习书法是一个非常

复杂的过程, 人们通过描红、临摹等方法学习名家

的书法风格. 学习书法需要先摹后临, 循序渐进, 对
于有一定书法基础的人, 当以临帖为主. 临帖有几

个阶段: 临贴、背贴、核贴. 临帖在书法练习中是最

为重要也是最有挑战性的. 临帖初期要求模仿作品

和范本有很高的相似度, 许多书法爱好者在核贴过

程中, 并不能及时有效地发现自己的不足, 也没有

条件寻求名师一一指点. 因此, 找到一种通用性强

的算法, 在核贴环节让练习者更轻松地进行比对笔

画和结构, 是一件非常有意义的工作.

本文通过调查手机和平板的应用商店发现, 大

部分书法学习软件只是提供名家字帖, 教学视频,

以及利用触屏的虚拟毛笔描红练习, 欠缺实体笔墨

的实践和细致的书法评价, 对书法练习者有一定的

借鉴意义, 但实际作用不大. 没有针对写在纸上的

书法进行评价的软件, 最主要的原因是笔画提取比

较困难, 缺乏将书法笔画拆分开的算法. 传统的汉

字笔画提取方法有两种, 一是应用骨架化的方法,

另一种是底层像素特征的方法. 其中, 骨架化就是

将字符图像中所有线段图案的宽度减小为一个像素

的过程[1], 目前有细化, 中轴变化和形态学方法[2].

计算机识别领域很多应用场景是通过骨架化来

识别物体, 提取汉字骨架, 有利于对图像数据进行
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压缩, 进一步分析汉字的结构. 压缩后的数据虽然

提高了对书法图像处理的速度, 但是, 单纯的骨架

提取得到的只是底层信息, 并不能反映毛笔笔锋、

运笔的力度等高层语义信息, 丢失了书法字体的很

多属性, 也失去了毛笔书法的灵魂.
常见的骨架法步骤是[3−4] 先对骨架段进行删除、

合并, 再用模板匹配法分析交叉,但在判定是否删除

与合并时常有误判. 如何保证良好的连通性,保持物

体原有的拓扑结构又能减弱边界噪声的影响[2, 5] 也

是目前骨架提取研究的难点. 另一种方法是利用底

层像素特征, 提取的对象主要有灰度图、二值图和

轮廓图. 其中, 从灰度图中提取笔画的时间复杂度

最高. 它的主要优点是笔画的灰度大小能够反映书

写时的笔画轻重, 对于轻微的笔画多余连接, 能够

根据连接处的灰度对比等信息解决. 但是实际操作

的效果受光照条件、纸张材料等环境因素较多. 轮
廓法提取笔画也是常见的做法, 它利用笔画两侧轮

廓的相对位置和大小关系来提取笔画, 较适用于笔

画宽度稳定的印刷体汉字[1, 6−8]. 但是鲁棒性不强, 很
容易受到伪角点的影响. 轮廓法的关键是: 通过定

位角点 (拐点)来定位交叉区, 再对交叉区进行分类,
并进行笔画分离. 这种方法用在没有固定书写模板

的书法字上会出现角点的误判, 想要判定许多飞白

或枯笔产生的角点是伪角点, 则需判别此处并没有

交叉笔画, 而用轮廓法判别交叉笔画的方式就是检

测角点, 两者互相矛盾[5], 很难在实际情况下应用.
当代的人工智能研究者一直致力于研究让计算

机赋有创造力, 本文正是利用机器学习的创造力来

解决书法字的笔画分割问题. 深度学习中的无监督

模型近年来受到越来越多的关注, 变分自编码器

(Variational auto-encoder, VAE), 生成对抗网络

(Generative adversarial network, GAN)[9] 等无监

督模型受到越来越多的关注. GAN由生成器生成

观测数据, 判别器估计观测数据是否来源于生成器,
预测结果用来调整生成器的权重. 因为 GAN可以

进行对抗操作, 高效的自学习, 符合人工智能发展

的趋势, 近年来, 基于 GAN的研究方法越来越丰

富[10], 可以应用于全景分割, 修复图像和超分辨率

重建[11−13]. 其中常见的条件生成对抗网络 (Condi-
tional generative adversarial network, CGAN)是
在 GAN的基础上加入了辅助信息, 用来控制数据

的生成.
本文通过条件生成对抗网络, 对笔画进行精确

分割, 可以得到局部和整体的可视化结果, 用于后

续评价, 让练习者可以进一步对比自己练习的书法

与字帖的差距. 

1    基于 CGAN 的笔画分割算法

笔画分割也可以看成是图像分割, 本文选择用

图像分割算法解决笔画分割问题. 图像分割常用方

法有: 阈值分割[14]、区域分割[15]、边缘检测分割[16] 以

及能量最小化[17]. 因为汉字笔画灰度特征单一, 笔
画交叉的部分缺失边缘信息, 无法应用上述方法.
汉字作为非常复杂的几何图形, 其特征提取十分重

要也十分具有挑战性. 本文针对传统骨架算法 (下
文简称传统算法)容易变形和容易误判等不足, 提
出利用条件生成对抗网络进行笔画分割. 

1.1    条件生成对抗网络

条件生成对抗网络 (CGAN)是在 GAN的基

础上加上了某种条件, 利用附加信息调整模型, 指
导数据生成过程[18]. 条件生成对抗网络可以很好地

解决图像转换问题, 尤其是涉及高度结构化图形输

出的任务, 是一种很有前途的方法. 条件生成对抗

网络总体上有两个子网络组成: 生成器 (G)和判别

器 (D), 如图 1所示. 生成器的作用是输入一个随机

噪声, 生成一个近似真实的样本来欺骗判别器, 使
判别器无法分辨输入的数据来自真实世界还是生成

器. 判别器的作用是判断输入的数据样本是来自真

实世界还是生成器. 通过相互竞争, 生成器和判别

器一起优化权值, 共同提升自身能力.

  
输入条件 x

随机噪声 z

目标 y

生成数据
G(x, z)

真/假

生成
器 G

判别
器 D

 

图 1   CGAN基本框架

Fig. 1    Basic framework of CGAN
 

生成对抗网络生成一个学会从随机噪声向量 z
到输出图像 y 的映射的模型. 条件生成对抗网络学

习的是观测图像 x 和随机噪声向量 z到 y 的映射的

模型. 训练生成器 (G)产生出判别器 (D)难辨真伪

的输出, 其中判别器 (D)被训练成尽可能检测出生

成器 (G)造出来的 “假”图片.
条件生成对抗网络比生成对抗网络多了图片标

签, 通过生成器输出的图片和人工标注图片之间的

误差调整生成器的权重. 条件生成对抗网络的目标

函数可表示为

LCGAN(G, D) = Ex, y[lgD(x, y)]+

Ex, z[lg(1−D(x, G(x, z))] (1)
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其中, x 为输入的书法字图像, y 为人工分割的笔画,
函数 D(x, y) 表示输入的图像来自于人工分割的概

率, 函数 D(x, G(x, z)) 表示输入图像来自生成器的

概率. 整个优化目标需要最大化判别网络判别器 (D)
判别正确的概率 同时需要最小化生成器 (G)生成

的样本被判别出来的概率.

G∗ = argmin
G

max
D

LCGAN(G, D) (2)

由于 L1比 L2更不容易造成模糊, 所以 L1范
数更加常用.

LL1(G) = Ex, y, z[||y −G(x, z)||1]) (3)

新的目标函数结合了 L1距离函数, 如式 (4)所示.

G∗ = argmin
G

max
D

LCGAN(G, D) + λLL1(G) (4)

λ

λ

引入超参数   进行控制, 平衡两个目标函数,
设置  为 100[19]. 

1.2    pix2pix 网络

条件生成对抗网络的条件可以是图片, 也可以

是文本; 生成器和判别器可以是函数或者神经网络.
pix2pix网络属于条件生成对抗网络, 其条件

为图片, 生成器为 U-Net[20], 结构见图 2. 在标签合

成照片、从边缘重建物体、给图像着色等任务中有

着广泛应用. 杜雪莹[21] 提出的书法字风格迁移也用

到了此网络.

i n− i

i

n− i

n n− i+ 1

为了使生成器 (G)能够突破解码过程中信息

冗余的瓶颈, 本文使用了跳跃连接 (Skip connec-
tion), 具体操作是将网络的第  层和网络的第 

进行跳跃连接, 每个跳跃连接只是简单地将第  层

网络输出的所有通道和第  层的所有输出进行

连接 (  为网络结构的总层数), 作为第  层

节点的输入. 在编码层使用 ReLU作为非线性激活

函数. 每层都使用 4×4的卷积层和批量归一化层

(Batch normalization, BN).
在判别器中含 4×4 的卷积层、批量归一化层

(BN)和 ReLU 激活函数, 在判别器的 512通道那

一层后直接用 Sigmoid函数激活, 输出在 0 ~ 1之
间, 结构见图 3.

生成器的训练过程如图 4所示, 通过两个途径:
1)输入一幅书法图像到生成器, 噪声采用的是 dro-
pout的形式, 比传统 CGAN在输入端提供的高斯

噪声更加有效. 生成器输出一幅分割后的笔画图像,
比较生成器输出的分割图像和人工标注的标准分割

图像之间的差值, 通过误差调整生成器的权重; 2)将
书法图像与生成器生成的分割图像输入到判别器

中, 由于生成器是生成一幅无限接近于目标的分割

图像, 期望判别器误认为生成器输出的分割图像是

人工标注的图像. 比较判别器输出的结果 (在 0 ~ 1
之间)与正确标准值 1的差值, 从而优化生成器的

权重, 使其生成的分割图像更加接近目标分割图像.
判别器的训练过程如图 5所示, 也是通过两种

途径调整权重: 1)输入书法图像和人工分割的笔画

图像, 通过比较判别器输出的值 D(x, y) 与正确标

准值 1的差值调整权重, 使判别器的输出更接近 1;
2) 输入书法图像和生成器生成的笔画图像 G(x),
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图 2    生成器网络结构

Fig. 2    Network structure of generator
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图 3    判别器网络结构

Fig. 3    Network structure of discriminator
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图 4    生成器训练过程

Fig. 4    Generator training process
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D(G(x), y)比较判别器输出的结果  与错误标准值 0
的差值来调整权重. 通过这两种方式的调整, 使得

判别器能更准确地判别笔画图像是通过人工分割的

还是来自生成器. 

2    实验
 

2.1    数据处理和算法步骤

实验所用的书法图像来自书法教学机构的老师

和学生, 字体均为楷体, 以 “福” 字等为实验对象.
本实验训练集有 120张图片, 测试集有 60张

图片. 训练集挑选了最具代表性的书法, 这样可以

保证笔画粘连的所有情况都可以得到训练. 本文通

过对图像进行旋转和水平翻转的方式对训练样本进

行扩充.
基于条件生成对抗网络在图像转换上取得非常

大的成功. 将此网络应用在书法分割上, 需要分成

K (K 为笔画数量)个问题解决. 本文将一个字的笔

画分割问题细分成 K 个图像转换问题来开展实验.
步骤 1. 人工处理阶段, 人工分开每个字的笔画;
步骤 2. 训练阶段, 每次训练一个笔画的分割模

型, 重复 K 次完成;
步骤 3. 测试阶段: 调用训练好的 K 个预训练

模型, 得到分割的 K 个笔画;
步骤 4. 将 K 个笔画分别细化得到骨架, 再进

行后续评价. 

2.2    实验过程

本文对 “福”字所有 13个笔画用 pix2pix网络

分别训练, 以第 2个笔画为例进行展示. 图 6为测

试图像, 图 7为不同代数的模型的训练效果, 图 8
是训练 200代的损失函数. 结合图 7和图 8可以发

现, 在第 20代的时候, 提取目标已经大致确定, 在
50代的时候损失函数基本上稳定. 

2.3    结果分析
 

2.3.1    本文算法效果

在引入对抗机制的 pix2pix网络中, 小样本的

训练量已经可以让损失函数迅速下降, 笔画提取的

 

判别器

生成器

判别器
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优化
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+

误差误差
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判别器

正确

x x

x

 

图 5    判别器训练过程

Fig. 5    Discriminator training process
 

 

 

图 6    测试图像

Fig. 6    Test image
 

 

(a) Epoch 10 (b) Epoch 20

(c) Epoch 50 (d) Epoch 200 

图 7    模型训练不同代数的结果

Fig. 7    Model training results of different epoch
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图 8    损失函数在训练过程中的变化

Fig. 8    Change of loss function during training
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效果非常好. 说明本算法对数据的需求并不高. 由
损失函数的变化和可视化结果可知, 本算法对训练

代数的要求较小, 在较短时间内即可完成训练. 除
了文中展示的笔画外, 其他笔画也都基本可以还原

成完整的笔画, 如图 9所示.
本文的性能通过准确率 (Accuracy, AC) 和

F1分数进行评估. F1综合考虑精度 (Precison)和
召回率 (Recall)两个性能指标, F1分数能够客观说

明模型效果, 其值越接近 1越好.

AC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5)

Precison =
TP

TP + FP
(6)

Recall =
TP

TP + FN
(7)

F1 =
2× Precison×Recall

Precison+Recall
(8)

AC

F1

表 1是 60张 “福” 字每个笔画的平均分割准

确率, 所有笔画平均的性能由表 1算出   = 0.9988,
  = 0.9522. 测试样本达到近似人工分割的效果,

可用于后续评价. 图 9可以说明, 本文提出的算法

对刚入门的练习者写出的各种 “福”几乎没有误判.
实际的应用场景为书法字帖临帖, 正常情况下, 具
备书法基础的练习者临帖不会与字帖大相径庭, 误

判率会更低, 并且无需太多训练样本. 

2.3.2    提取的骨架与传统算法对比

为了方便比较本文算法与传统算法, 将二者在

骨架上进行对比. 传统算法是直接细化得到, 然后

再设法分开笔画, 如图 10所示. 本文算法是先将所

有笔画得出后, 再细化, 然后合并每个笔画得到整

个字的骨架. 由图 10和图 11对比可见, “永” 字的

传统算法最理想情况下得到的骨架仍有许多多余的

分支和扭曲失真, 而本文算法几乎接近真实的骨架.
骨架法[3] 在篆书中的分割准确率低于 90%, 章

夏芬的实验结果[5] 表明隶书笔画提取的正确率还要

低于篆书, 楷书更低, 而且越复杂的字分割准确率

越低. 如果做书法评价的话, 准确率不高是致命的

问题, 尤其是后续如何匹配每个对应的笔画. 在本文

的模型中, 由于流程不同于传统算法, 避免了这些

问题. 本文认为, 利用 pix2pix分割笔画正确率为

100%, 只是需要用 F1等精度指标分析性能高低.
骨架法常常需要在细化之后合并交叉点族 (如

图 12(b)), 才可以确定一条连通的笔画, 但这种方

法误判率很高[5]. 如图 12(b) (上) 所示的两对交叉

点族间距离差异不大, 但位置 2是需要合并的交叉

点族, 位置 1是需要从中间断开. 骨架法根据距离

判定是否合并会误判. 用本文算法提取骨架是先分

割再细化, 与传统算法步骤相反. 也因此解决了传

统算法难以准确分离笔画的缺点. 而且, 传统算法

 

 

图 9    5张典型测试图像分割结果

Fig. 9    Five typical test image segmentation results
 

 
表 1    笔画分割的性能

Table 1    Performance of stroke segmentation

笔画 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

AC 0.999 6 0.997 6 0.998 8 0.999 4 0.999 6 0.999 6 0.998 6 0.999 1 0.999 1 0.996 7 0.999 2 0.998 6 0.998 3

F1 0.959 2 0.943 5 0.960 4 0.939 7 0.971 0 0.966 3 0.951 9 0.931 2 0.961 0 0.958 3 0.948 3 0.930 7 0.957 2
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并不能将细化的笔画恢复成原来的形态, 只能做单

一的结构评价. 本文提出的算法保留了完整的笔画

形态. 实验表明, 本文算法应用在提取笔画上几乎

没有误判和失真的问题, 能提取书法的高层语义特

征. 不足之处是轮廓上比原图略微模糊.
 

2.3.3    本文算法后续评价的优势

由于本文算法在拆分笔画的过程中能保证原书

法字不被破坏, 高层语义信息, 如粗细、笔锋都可以

保留. Hu不变矩由 7个几何不变矩构成, 这些矩组

对于平移、尺度变化、镜像和旋转的操作是不变的.

Hu不变矩方法适用于描述图像的形状特性, 可以

通过欧氏距离计算两幅图 Hu不变矩的差异, 如式

(9)所示.

d(HuA, HuB) =

√√√√ 7∑
i=1

(HuAi −HuBi)2 (9)

图 13 和图 14 通过计算不同粗细的两个笔画

的 Hu不变矩[22] 的欧氏距离来说明高层语义的重要

性. 两幅图差异越大, 欧氏距离也越大, 图 13中, 在
保留笔画粗细、笔锋走势等信息的两幅图上可以看

出明显差异, 所以它们间的欧氏距离也较大, 为 55.01;

 

细化
骨架法
预期目标

 

图 10    传统算法骨架法流程

Fig. 10    Traditional algorithm skeleton method flow
 

 

本文算法 细化 合并

 

图 11    本文算法流程

Fig. 11    The algorithm flow
 

 

1

2

1

2

(a) 骨架 (b) 局部放大

(a) Skeleton (b) Zoom in 

图 12    传统算法 (上)与本文算法 (下)骨架对比

Fig. 12    Traditional algorithm (top) and the algorithm of
this paper (bottom) extract skeleton comparison

 

 

 

图 13    保留高层语义的两个笔画

Fig. 13    Two strokes of high-level semantics
 

 

 

图 14    细化后的两个笔画

Fig. 14    Two strokes after thining
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图 14中相同两幅图像经过细化处理, 欧氏距离非常

小, 为 0.52, 可以认为两个笔画形状非常接近. 该实

验说明了高层语义特征是书法的重要组成部分. 

3    结束语

书法笔画的正确分割对书法练习、汉字美化、

风格鉴定[23−25] 等领域具有重大意义. 本文通过使用

条件生成对抗网络 pix2pix对书法字笔画进行分割,
解决了传统算法分割误判率高, 无法提取高层语义

信息的问题. 本文方法在前期训练比较耗时, 但实

际使用的时候只需要调用模型, 能做到及时响应.
同时可以保留书法的笔锋、粗细等属性, 骨架的信

息也更加精确. 从应用可行性的角度来说, 本文的

方法相比传统方法更具有优势.
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