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摘 要:为提升字体生成的图像质量,减少字体设计的人工成本,提出基于多层次通道注意力网络的少样本字体生成

的方法。首先,该方法通过风格感知注意力模块获取重要的局部特征;然后设计了一个多层次的注意力机制,较浅的

层只能观察图像的局部特征,而较深的层可以观察到图像的全部特征,通过聚合不同层次的局部特征来构建新的风格

特征。最后,使用了内容损失函数、风格损失函数和L1 损失函数优化模型的参数,稳定网络的训练,使生成图像在内

容和风格上与目标字体保持一致。实验结果表明,该方法在未知样式的字体和未知内容的字体具有很强的泛化性。
相比于其他方法,所提出的方法表现出更好的实验结果,能保持内容结构的完整和字形风格的准确性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

image
 

quality
 

of
 

font
 

generation
 

and
 

reduce
 

the
 

labour
 

cost
 

of
 

font
 

design,
 

a
 

method
 

for
 

few-shot
 

font
 

generation
 

based
 

on
 

multilevel
 

channel
 

attention
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

method
 

acquires
 

important
 

local
 

features
 

through
 

the
 

style-aware
 

attention
 

module;
 

then
 

a
 

multilevel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

designed,
 

where
 

shallower
 

layers
 

can
 

only
 

observe
 

the
 

local
 

features
 

of
 

the
 

image,
 

while
 

deeper
 

layers
 

can
 

observe
 

all
 

the
 

features
 

of
 

the
 

image,
 

and
 

new
 

stylistic
 

features
 

are
 

constructed
 

by
 

aggregating
 

the
 

local
 

features
 

of
 

different
 

levels.
 

Finally,
 

a
 

content
 

loss
 

function,
 

a
 

style
 

loss
 

function
 

and
 

a
 

L1
 loss

 

function
 

are
 

used
 

to
 

optimise
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

and
 

stabilise
 

the
 

training
 

of
 

the
 

network
 

so
 

that
 

the
 

generated
 

images
 

are
 

consistent
 

with
 

the
 

target
 

font
 

in
 

terms
 

of
 

content
 

and
 

style.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

has
 

a
 

strong
 

generalisation
 

to
 

fonts
 

of
 

unknown
 

style
 

and
 

fonts
 

of
 

unknown
 

content.
 

Compared
 

to
 

other
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

better
 

experimental
 

results
 

that
 

maintain
 

the
 

integrity
 

of
 

the
 

content
 

structure
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

font
 

style.
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0 引  言

  作为书写和表达的基本元素,字体不仅仅是文字的外

在形态,更是文化、历史和品牌形象的重要载体。字体生成

在古籍古迹字体补全、个性化字体设计、品牌识别和文化艺

术交流等方面有着广泛的应用。随着科技和经济的迅猛发

展,文化、传媒、商业、广告等各行业对汉字的需求急剧增

加。而设计一套完整的字库需要花费大量的人力物力,这
与现有的字体生成技术形成强烈的供需矛盾。因此,设计

一种低成本、高效率和高质量的字体生成方法尤为重要。
随着计算机视觉[1-2]得到高速发展,字体风格迁移成为

一门涵盖计算机科学、艺术设计和人机交互领域的新兴技

术。在字体生成背后,深度学习[3-4]发挥着关键的作用。目

前主流的方法是使用深度学习来实现字体生成任务,这主

要分为有监督学习和无监督学习两种方式。
在无监督学习方式中,Zhu等[5]提出一种循环一致对抗

网络(cycle-consistent
 

adversarial
 

networks,
 

CycleGAN),该方

法使用了两个域来实现图像的风格转换,但这种方法只能
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获得编码器提取的低维空间特征,生成的图像存在伪影、笔
画错乱等情况。Chang等[6]在CycleGAN的传输块中使用

稠密 网 络[7](densely
 

connected
 

convolutional
 

networks,
 

DenseNet)特征重复利用,在一定程度上改善了生成器的

生成效果,但生成的风格化图像中仍然存在源域的风格,这
说明该方法并没有完全实现风格迁移。可变形生成网络

(deformable
 

generative
 

networks
 

for
 

unsupervised
 

font
 

generation,
 

DG-Font)[8]分离内容特征和风格特征,然后使

用特征变形跳跃连接对内容图像的底层特征进行变换,最
后 使 用 自 适 应 实 例 规 范 化[9] (adaptive

 

instance
 

normalization,
 

AdaIN)将风格特征和征与内容特征相结

合。刘等[10]在DG-Font的框架上使用风格注入网络和变

形注意力跳跃连接模块。曾等[11]提出了一种基于生成对

抗网络的无监督字体生成方法,该方法提取内容图像的内

容特征和目标字体的风格特征,然后使用风格注意网络[12]

(style-attentional
 

networks,
 

SANet)将内容特征与风格特

征融合在一起,同时使用相对判别器稳定模型的训练。这

些方法都是将内容特征和风格特征简单的拼接在一起,在
捕获风格特征时没有充分利用参考风格集的共同特征,削
弱了生成图像风格特征信息,使生成图像与目标字体图像

风格不一致。
在有监督学习方式中,Zi2zi项目没有以论文的形式发

表,但其 带 动 了 字 体 生 成 在 图 像 翻 译 中 的 应 用,它 在

pix2pix[13]的基础上加入了一种风格类别标签,并通过配对

数据集的有监督方式训练网络来实现一对多的字体风格迁

移。这种方法虽然实现了一对多的字体生成,但在训练网

络时需要花费非常多的时间,最后这种方法只能从特定的

字体样式中获得良好的效果,如果字体结构过于复杂,则生

成的图像质量较差。陈杰夫等[14]在多领域图像到图像翻

译 (unified
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

for
 

multi-
domain

 

image-to-image
 

translation,
 

StarGAN)[15]中加入一

种样式指定机制实现风格迁移,它与zi2zi一样都可以进行

一对多的风格迁移,但图像质量并不理想。随着字体风格

复杂度的提升和对生成图像质量要求的提高,这些模型需

要更多不同风格的样本数据来训练模型学习目标风格的结

构空间分布,而收集和标记大量的训练样本需要耗费大量

的人力物力。王等[16]在生成器中使用了笔画先验信息引

导模型生成与目标字体一致的字体,同时使用融合注意力

机制的跳跃连接模块来解决字体不完整和模糊的问题,但
是笔画先验信息的制作是非常昂贵的。

以CycleGAN为主的无监督字体生成方法生成的字体

会遗留一些内容特征。因此,本文使用少量配对样本的有

监督学习方式来实现字体生成,大大减少了数据集的数量

和模型的预处理要求。现有的少样本字体生成方法主要存

在两个问题:一是无法正确衡量字体风格的决定因素,即无

法判断需要转换的字体风格应该关注全局特征还是局部特

征;二是不能充分学习风格参考集中的共同特征,主要原因

是这些方法认为风格图像中的每个区域所作出的贡献是相

同的,容易把风格参考集中的每个文本图像都赋予相同的

权重来构建新的风格特征。
为了解决这些问题,本文提出一种基于多层次通道注

意力网络的少样本字体生成方法,该方法主要是对跨语言

字 体 样 式 转 移 (cross-language
 

font
 

style
 

transfer,
 

FTransGAN)[17]进行改进的。FTransGAN是第一个实现

跨语言字体生成的模型,它使用上下文感知模块和层注意

力模块来捕获全局和局部特征。Yu等[18]提出了一种用于

文本分类的上下文感知的视觉注意力网络,该网络能根据

上下文语境来区分重要的单词和语句。针对第一个问题,
本文提出了一个风格感知注意力模块,该模块修改了上下

文感知的视觉注意力模块[18]的输入和输出,并引入了一个

风格向量来衡量每个区域的贡献,使网络能获取重要的局

部特征,增 强 了 网 络 提 取 特 征 的 能 力;同 时 保 留 了

FTransGAN多层次注意力形式的思想,将风格感知注意

力模块进一步设计成多层次的注意力机制,通过获取不同

层次的局部特征来捕获全局特征。针对第二个问题,本文

舍弃FTransGAN中的层注意力模块,借鉴卷积注意力模

块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)[19]的思

想获取每个通道的重要程度,并将这些重要程度与每个特

征相乘输出通道注意力映射,它可以自适应的调整通道维

度上的特征;然后将风格编码器的输出与通道注意力映射

简单连接,防止梯度消失,提高模型生成质量。同时,引入

了内容判别器和风格判别器,确保生成的图像在内容和风

格上与目标字体保持一致,进一步提高模型生成图像质量。

1 基于多层次通道注意力网络的少样本字体生成

  本文提出的基于多层次通道注意力网络的少样本字体

生成模型有一个生成器G 和两个判别器。模型的整体框

架如图1所示。生成器采用编码-解码的形式,这有助于在

上下文融合过程中捕获不同尺度的特征。生成器是由内容

编码器、风格编码器、基于风格感知的多层次通道注意力网

络和解码器组成。风格编码器用于学习给定风格图像的特

征,内容编码器用于学习字符内容的结构信息。
字体生成主要包括4个阶段。第1阶段是提取风格图

像和内容图像的特征。利用风格编码器和内容编码器分别

提取风格特征和内容特征。第2阶段是捕获局部和全局特

征。将获取的风格特征输入多层次通道注意力网络中进一

步获取不同层次的风格特征和空间信息,较浅的层只能观

察到图像的局部特征,而较深的层可以观察到整个图像的

特征。第三阶段是目标字体生成。内容特征与捕获的局部

和全局特征进行简单拼接并输入到解码器中生成目标字体

图像。第四阶段是参数优化。将生成的字体图像输入到内

容判别器和风格判别器,区分生成的图像在内容和风格上

是否与目标字体保持一致,并使用内容损失、风格损失和

L1 损失帮助模型实现参数优化,提高模型的生成质量。
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图1 模型的整体框架

1.1 编码器和解码器

  风格编码器和内容编码器具有相似的网络结构,但它

们的输入不同。编码器由3个卷积层组成,在每个卷积层

后面跟着一个批处理归一化层和ReLU层。
解码器由6个残差块和3个转置卷积层组成,在前两

个转置卷积层后面都跟着一个批处理归一化层和 ReLU
函数,最后一个转置卷积层后面跟着Tanh函数。3个转置

卷积层用于对特征映射进行上采样。

1.2 风格感知注意力模块

  风格感知注意力模块的网络结构如图2所示。输入

是每个卷积块给出的特征映射,它可以保持每个区域完整

的空间信息,然后将每个区域的特征向量表示为 {vr,r=
1,2,…,R}。 特征映射的大小为C×H ×W,其中C,H,

W 分别表示通道数、高度和宽度。自注意力机制fA 是用

于计算并更新特征向量vr 的状态,同时将相关的风格信息

纳入到特征向量中。

v
↔

r =fA vr  (1)

式中:v
↔

r 包含了周围区域重要的风格信息。

图2 风格感知注意力模块

ur =tanh(wav
↔

r+ba) (2)

qr =softmaxuT
rus  (3)

p =∑
H×W

r=1
qrvr (4)

新特征向量v
↔

r 输入到单层感知器中获得ur 作为v
↔

r 的

潜在表示,然后将v
↔

r 的潜在表示嵌入到风格向量us,并为

每个区域分配一个注意力分数,用于建模该区域与风格向

量us 之间的关系,使网络可以关注重要的区域。然后计算

了一个特征映射p 作为每个区域的加权和。

T =tanh(wcp+bc) (5)

f =T×wd (6)
最后将特征映射p 输入到多层感知器中,通过优化参

数来实现 MPL中注意力函数的自动学习,从而得到最终

的风格特征。其中 wa,wc,wd,ba,bc 均为感知器(MLP)
的参数。由于网络中有4个并行的风格感知注意模块,最
终可以获得4个不同层次的风格特征f1,f2,f3,f4。

1.3 多层次的注意力机制

  字体风格通常包括局部特征(如笔画、厚度、粗细等),
也包括全局特征(如形状、效果等)。对于不同风格的字

体,模型应该关注的是局部特征还是全局特征,这取决于

风格图像本身。例如在处理手写字体时,每个人的写字方

式都不同,导致手写字体存在很大的差别(例如线条粗细

和厚度),此时模型会侧重于字体的局部特征;而对于印刷

字体,模型则会侧重关注全局特征。
基于这一假设,本文把风格感知注意力模块设计成多

层次的注意力形式,使网络同时挖掘更高层次的风格信息

和空间信息。多层次的注意力机制的网络结构如图3所

示。风格感知注意力块用于寻找与风格信息相关的重要

区域,并学习这些区域的风格特征。
多层次的注意力机制是以风格感知注意力模块为基
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图3 多层次的注意力机制

础,其目的是通过联合注意力学习将不同层次的风格特征

合并。它有4个并行的风格感知注意力模块,在进行多次

卷积后分别获得13×13,21×21,37×37和69×69的接受

域。较浅的层只能观察到图像的局部特征,而较深的层可

以观察到图像的全部特征。不同接受域的风格感知模块

可以学习关注不同关系的风格特征,然后通过结合不同层

次的风格特征来实现全局特征的获取,这种结合局部和全

局特征的方式能更好地从图像中学习细微的风格表示。
在获取4个不同层次的风格特征f1,f2,f3,f4 后,将4个

风格特征拼接成一个矩阵向量R,该过程可以定义为:

R=MultiHead(f1,f2,f3,f4)=
Concat(f1,f2,f3,f4) (7)

1.4 基于风格感知的多层次注意力网络

  FTransGAN没有充分利用风格图像集的共同特征,
例如将宋体“草”字转换为黑体字,其中黑体样式包含

“我”、“蕊”、“中”等多个字符,“蕊”字应当是贡献最大的,
因为它们具有相同的偏旁“艹”。因此,本文将4个特征向

量拼接以后再经过平均池化和多层神经网络以及一个隐

藏层来获取每个通道的重要程度,随后将这些重要程度与

每个特征相乘输出通道注意力映射,它可以自适应的调整

通道维度上的特征。这种类似于CBAM 的方式可以使网

络重点关注重要的风格特征。最后和风格编码器的输出

简单连接。多层次通道注意力网络如图4所示。

图4 基于风格感知的多层次通道注意力网络

该过程的计算为:
zm =zs+R×σ MLP AvgPoolR      =zs+R×

σ w1 w0 Rc
avg      (8)

式中:zs 是风格编码器的输出,σ是sigmoid函数,w0 和

w1 是 MLP的权重,ReLU函数跟在w0 后面。

1.5 损失函数

  在训练过程中,模型从给定的标准字体中随机选择一

个字符图像c输入到内容编码器中获取字符的结构信息,
而风格图像s则是从样式字体中随机选择6个输入到风格

编码器中获取样式特征。汉字结构复杂,仅用一个图像难

以获取大量的样式特征。因此,本文将风格图像数量设置

为k=6。 样式特征输入到基于风格感知的多层次通道注

意力网络中获取每个通道的重要程度,并将这个重要程度

与每个特征相乘,从而使网络重点关注一些特征通道。最

后将这些特征与内容特征拼接在一起输送到解码器中生

成风格化图像。
为了训练所提出的模型,使用的损失函数由3部分组成,

分别是L1 损失、风格损失Ls 和内容损失Lc。其中风格损失

Ls和内容损失Lc均使用铰链损失[20]计算,使模型更稳定地收

敛和快速训练,提高生成图像的质量和模型的稳定性。
内容损失:在字体生成任务中,内容图像与生成的字

体必须保持相同的字符结构。然而简单的使用像素级损

失函数来约束内容特征的损失并不能产生理想的效果。
因为生成的字体不只是在像素级上与输入的字体相似,它
包含了一些样式细节。如果简单的使像素级损失,可能会

完全忽略这些细节。因此,在训练网络的时候,内容编码

器会剔除风格特征,只对内容特征进行学习。
公式如下:

LcontentG = -Ex,c~p(x,c)[Dc(x,c)] (9)

LcontentD = - E
 

x︵,c~p  

x︵,c  min0,Dc
 x︵,c  -1    -

Ex,c~p(x,c)[min(0,-Dc(x,c)-1)] (10)

Ladvc =LcontentD +LcontentG (11)
风格损失:与内容损失类似,通过最小化风格图像与

生成图像间的风格损失来优化风格编码器,强制风格编码

器保留目标字体的样式。
公式如下:

LstyleG = -Ex,s~P(x,s)[Ds(x,s)] (12)

LstyleD = - E
 

x︵,s~P
 

x︵,s  min0,Ds
 x︵,s  -1    -

Ex,s~P(x,s)[min(0,-Ds(x,s)-1)] (13)

Ladvs =LstyleD +LstyleG (14)

L1 损失:其次在训练过程中,还使用L1 损失鼓励生成

器生成与真实图像相似的图像。

L1 =Ex,
 

x︵~P(x,
 

x︵)‖x-x︵‖ (15)
式中:x 是生成的图像,

 

x︵ 是真实的图像。
完整的目标函数如下:

L =λ1L1+λsLadvs +λcLadvc
(16)

其中,λ1,λs 和λc 是目标函数的权重,用于平衡网络的

训练。

2 实验及结果分析

2.1 数据集

  为了评估模型的生成能力,收集了一个包含845种字
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体的数据集,包括手写体、印刷体以及艺术字体等,每种字

体大约有993个常用汉字。通过在每个图像周围设置一

个边界框并调整其大小来处理数据集,使其维度达到64
像素;然后,通过填充创建64×64的字体图像。在输入到

模型之前,所有像素值都归一化为-1到1的范围。
数据集被随机划分为训练集和测试集。训练集是在

FTransGAN[17]使用的数据集的基础上扩展而来的,并添

加了从开放访问网站收集来的额外字体文件,最终的训练

集包含818种字体,每种字体包含大约993个中文字符。
然后从训练集中的每种字体中选择52个字符作为样式参

考图像,并从52个字符中随机选择6个图像作为风格图像

输入到风格编码器中。而内容图像选择微软雅黑作为标

准字体,标准字体仅用于索引字符类别。测试集由两部分

组成,用于测试未知样式和未知内容的泛化能力。一种是

将剩余的27种字体作为风格未知内容已知的测试集,另
一种则是使用29个未知字符作为内容未知样式已知的测

试集。
字体数据集和分区规则的几个示例如图5所示。其

中S1是用于网络的训练集;S2是样式已知但内容未知的

测试集,其内容没有在训练中出现过;S3是内容已知但风

格未知的测试集,它的字体风格没有训练中出现过。

图5 数据集的划分规则

2.2 评估指标

  在字体生成任务中没有标准的评估指标来衡量生成

的图像。因此,本文从像素级和感知级两个角度对模型进

行综合评价。
对于像素级评估,本文主要使用 MAE、SSIM 和 MS-

SSIM来计算生成图像与真实图像之间相同位置的距离。

MAE:平均绝对误差是衡量生成图像与真实图像之间

差异的一种指标。当平均绝对误差的值越小,生成的图像

与目标字体越接近。其公式如下所示:

MAE =
1
n∑

n

i=1
|yi-xi| (17)

式中:y 是真实图像,x 是生成的图像。

SSIM:结构相似性指标是从亮度相似性、对比度相似

性和结构相似性3个方面来评估生成图像的质量。当

SSIM的值越大,生成的图像与目标字体越相似。其公式

如式(18)所示。

SSIM(x,y)=l(x,y)c(x,y)s(x,y) (18)
其中,l(x,y),c(x,y),s(x,y)分别表示两幅图像的

平均亮度、平均对比度和相关系数之间的距离。

MS-SSIM:多尺度相似性指数是一种将图像分解为多

个尺度,每个尺度代表不同级别的细节。然后在每个尺度

上计算SSIM指数,并将它们组合起来提供更全面的结构

相似性度量。
其公式如式(19)所示。

MS-SSIM(x,y)= [lM(x,y)]
αM·

∏
M

j=1

[cj(x,y)]
βj[sj(x,y)]

γj (19)

其中,lM(x,y)表示仅在尺度 M 上计算两幅图像的

平均亮度,cj(x,y)和sj(x,y)分别表示在第j个尺度上

计算两幅图像的平均对比度和相关系数间的距离。指数

αM、βj 和γj 用于调整不同成分的相对重要性。
像素级的评估指标有时会与人类的直觉产生矛盾。

因此,还需要从感知级的层次来评估不同方法的模型。通

过结合像素级和感知级两个层次的指标来全面评估所有

的模型。对于感知级指标,本文主要使用 mFID和准确率

来评估,使生成的图像更加符合人类的感官。

mFID:感知级评估提出了一种通过计算真实图像与

生成 图 像 在 特 征 空 间 之 间 的 距 离 (fr􀆧chet
 

inception
 

distance,
 

FID)来评估模型的方法。Liu等[21]在FID的基

础上通过计算每个目标类的平均FID,将其修改为条件版

本(mFID)。本文在自建的数据集上训练了两个ResNet-
50网络,分别对生成的字体图像进行内容和风格分类。然

后从内容和风格两个方面计算 mFID的值。mFID的值越

小,生成的图像越逼真。

Acc:准确率是指生成正确图像占总图像数量的比例。
此处主要用ResNet-50网络对生成图像进行内容和风格分

类,同时报告了内容和风格的top-1准确率。准确率在数

学上的定义如下:

Acc=
T

T+F
(20)

其中,T 表示识别正确的数量,F 表示识别错的数量。

2.3 实验设置

  由于项目是在pixpix框架上对FTransGAN进行改进

的,因此实验中的基本设置都遵循pixpix设置。在实验

中,设置λ1 =100,λc =λs =1,风格图像数量k=6。 生

成器G、内容判别器Dc 和风格判别器Ds 都使用正态初始

化。同时使用Adam优化器对模型进行20个epochs的训

练,其中β1=0.5,β2=0.999,前10个epochs的学习率为

0.0002,后10个epochs的学习率呈线性衰减,批次大小设
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置为64。

2.4 对比方法

  本文选择了5种有监督的字体生成方法与所提出的

方法进行定性和定量比较。5种模型的相关介绍如下:

EMD:Zhang等[22]提出了一种广义的风格迁移框架
 

(separating
 

style
 

and
 

content
 

for
 

generalized
 

style
 

transfer,
 

EMD)。它利用内容和风格的条件依赖性,将图

像分解为独立的风格和内容表示,最后将内容和风格特征

简单的拼接在一起输入到解码器中生成目标图像。

DFS:Zhu等[23]提出了一种通过加权深度特征(deep
 

feature
 

similarity,
 

DFS)的方法来对目标进行风格化。它

把目标字符与参考字符间的内容特征的距离计算为相似

矩阵,并进一步整合为单个风格特征的权重,最后将风格

与内容特征混合并输入解码器中生成与参考字符相同风

格的字符。

LSG-FCST:Li等[24]提 出 一 种 分 层 相 似 引 导(layer
 

similarity
 

guiding
 

few-shot
 

chinese
 

style
 

transfer,
 

LSG-
FCST)的方法将低级语义到高级语义的内容和风格特征

输入到注意力机制中,然后整合不同层的相似特征生成风

格化特征。该方法在FTransGAN框架上改进的,但它没

有使用上下文感知模块和层注意力模块。

MF-Net:Zhang等[25]在FTransGAN的基础上提出了

一种新颖的语言复杂性感知跳跃连接(multilingual
 

font
 

generation
 

method,
 

MF-Net),并将其应用于未知语言。
这种跳跃连接可以自适应地调整内容的结构信息,从而使

生成的图像与目标字体具有相似的风格。

FTransGAN[17]:FTransGAN设计了上下文感知模块

和层注意力模块捕捉局部和全局的风格特征,然后将捕获

的风格特征输入解码器中生成字体图像,使跨语言生成任

务成为可能。
为了公平比较,选择微软雅黑作为内容字体,并在2.1

节的数据集上训练所有的对比方法。

2.5 对比实验

  本文从像素级和感知级两个角度评估提出的方法与

其他方法在未知内容和未知风格的性能。表1和表2分别

是不同方法在未知内容数据集和未知风格数据集的实验

结果。从像素级到感知级,提出的方法总体上优于其他对

比模型。

表1 未知字符图像的评估结果

Methods MAE SSIM MS-SSIM Acc(c) Acc(s) mFID(c) mFID(s)

EMD
DFS
MF-Net
LSG-FCST
FTransGAN

0.121
 

0
0.165

 

8
0.232

 

6
0.127

 

7
0.122

 

4

0.481
 

9
0.348

 

6
0.231

 

5
0.479

 

2
0.497

 

9

0.449
 

9
0.280

 

5
0.198

 

6
0.467

 

6
0.491

 

0

0.785
 

7
0.747

 

3
0.981

 

8
0.965

 

0
0.977

 

2

0.177
 

2
0.048

 

2
0.032

 

5
0.494

 

8
0.600

 

5

162.13
284.38
167.78
57.84
47.40

654.68
736.08
802.01
332.49
290.71

Ours 0.121
 

0 0.502
 

7 0.497
 

8 0.983
 

1 0.618
 

9 44.02 280.83

表2 未知风格图像的评估结果

Methods MAE SSIM MS-SSIM Acc(c) Acc(s) mFID(c) mFID(s)

EMD
DFS
MF-Net
LSG-FCST
FTransGAN

0.132
 

7
0.183

 

0
0.217

 

1
0.143

 

7
0.138

 

8

0.452
 

3
0.297

 

5
0.269

 

1
0.458

 

9
0.474

 

2

0.454
 

3
0.283

 

3
0.273

 

0
0.476

 

0
0.489

 

4

0.834
 

5
0.829

 

1
0.997

 

0
0.999

 

3
0.993

 

7

0.122
 

8
0.037

 

7
0.054

 

6
0.384

 

4
0.465

 

5

235.76
301.60
165.69
104.48
101.96

597.53
597.43
698.51
229.77
190.48

Ours 0.137
 

2 0.477
 

1 0.494
 

2 0.999
 

4 0.486
 

8 97.48 170.27

  在未知字符图像下,EMD的 MAE指标与提出的方法

持平,但EMD在感知级指标中的表现并不理想,这说明

EMD生成的图像与人类的感知是相互冲突的。MF-Net
的内容准确率略高于本文方法,但在其他指标的表现中尚

有欠缺。对于DFS、LSG-FCST和FTransGAN,提出的方

法在像素级和感知级指标中都明显优于它们。定量结果

表明该方法在未知内容的字体上具有很好的泛化能力。
本文在未知风格图像上的相似性指标 MAE、SSIM 和

MS-SSIM分别为0.1210、0.5027、0.4978;在感知级评估

中,内容和风格上的准确率分别为0.9831和0.6189,内
容和风格上的mFID得分为44.02和280.83。

在未知风格数据集的设置下,EMD 的相似性指标

MAE略高于提出的方法,其他的指标则表现出非常差的

性能。与其他的对比模型相比,提出的方法在像素级和感

知级评估中均表现出最好的性能。结果表明,提出的方法

可以在未知风格的字体中提取出独特的风格表示,并生成

与目标字体相同的高质量图像。
本文在未知风格数据集上的相似性指标 MAE、SSIM
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和 MS-SSIM分别为0.1372、0.4771、0.4942;在感知级评

估中,内容和风格上的准确率分别为0.9994和0.4868,
内容和风格上的mFID得分为97.48和170.27。

为进一步分析所有的对比方法,本文对不同的方法生

成的结果进行可视化处理。图6随机展示了每种方法生

成的3种不同风格的字体,包括艺术字体和手写体。对于

一些笔画较浅的字体,EMD无法生成图像,并且在高难度

的字体上表现出模糊、笔画缺失等情况。DFS的性能是不

稳定的,它容易丢失一些笔画或者某些风格容易失真,导
致生成的字体视觉质量较差。MF-Net能捕捉到风格字体

的特征信息,但是生成的图像中保留了大量的内容特征。
虽然LSG-FCST和FTransGAN能够生成稳定的字符,但
它们不能准确描述样式的细节,部分生成结果缺失样式细

节。相比之下,即使在结构复杂的字符上,本文的方法仍

然能从风格图像中学习到重要的风格特征,并将风格特征

转移到目标字体中。

图6 不同方法的可视化结果

2.6 消融实验

  为验证多层次通道注意力网络的有效性,本文将其

分为两部分来实现,即风格感知注意力模块和基于风格

感知的多头注意力模块。表3和4的后4行展示了各模

块的定量结果。其中,Cat表示对内容和风格编码器的输

出不进行任何处理,只是在通道上简单地拼接并输入到

解码器中生成结果。SM 表示仅使用风格感知注意力模

块。MH表示将风格感知注意力模块设计成多层次的注

意力形式,即多层次的注意力机制。Full
 

model表示完整

模型的定量结果,即在多层次的注意力机制的基础上借

鉴CBAM的思想所实现的结果,其完整的框架结构如

图1所示。

表3 未知字符图像的消融结果

Methods MAE SSIM MS-SSIM Acc(c) Acc(s) mFID(c) mFID(s)
w/oLc &Ls

w/oL1

λ1 =1
λ1 =10
λ1 =50

0.117
 

2
0.183

 

0
0.166

 

2
0.140

 

4
0.125

 

2

0.494
 

0
0.331

 

8
0.371

 

8
0.442

 

6
0.489

 

0

0.466
 

2
0.260

 

1
0.320

 

6
0.421

 

9
0.480

 

5

0.791
 

6
0.754

 

2
0.861

 

2
0.959

 

3
0.982

 

4

0.244
 

7
0.274

 

2
0.332

 

8
0.444

 

1
0.566

 

7

153.31
179.03
117.81
66.41
47.13

616.05
448.28
412.11
353.01
301.59

Cat 0.127
 

8 0.479
 

4 0.468
 

3 0.973
 

8 0.516
 

1 50.60 323.27
SM 0.122

 

6 0.497
 

0 0.488
 

5 0.976
 

4 0.614
 

0 47.35 284.95
MH 0.122

 

0 0.499
 

6 0.494
 

4 0.980
 

7 0.598
 

2 45.67 292.29
Full

 

model 0.121
 

0 0.502
 

7 0.497
 

8 0.983
 

1 0.618
 

9 44.02 280.83

表4 未知风格图像的消融结果

Methods MAE SSIM MS-SSIM Acc(c) Acc(s) mFID(c) mFID(s)
w/oLc &Ls

w/oL1

λ1 =1
λ1 =10
λ1 =50

0.130
 

7
0.200

 

6
0.181

 

9
0.157

 

5
0.141

 

5

0.460
 

3
0.276

 

9
0.334

 

1
0.409

 

0
0.461

 

6

0.462
 

4
0.243

 

7
0.321

 

2
0.422

 

5
0.477

 

4

0.883
 

4
0.790

 

3
0.933

 

9
0.994

 

0
0.996

 

8

0.209
 

0
0.303

 

7
0.368

 

6
0.464

 

4
0.509

 

8

209.09
304.44
189.18
125.54
130.44

558.25
266.57
226.17
184.78
173.66

Cat 0.145
 

1 0.447
 

7 0.458
 

0 0.998
 

2 0.459
 

6 105.04 184.50
SM 0.143

 

4 0.456
 

8 0.467
 

7 0.997
 

7 0.430
 

8 101.98 199.71
MH 0.137

 

7 0.476
 

8 0.493
 

8 0.997
 

9 0.490
 

5 98.94 177.82
Full

 

model 0.137
 

2 0.477
 

1 0.494
 

2 0.999
 

4 0.486
 

8 97.48 170.27
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  评估结果见表3和表4。当加入了风格感知注意力模

块后,模型的性能得到了大幅度的提升,说明风格感知注

意力模块可以捕获重要的区域风格特征。把风格感知注

意力模块设计成多层次的注意力形式后,模型的性能得到

进一步的提升,说明不同接受域的风格感知模块可以学习

关注不同关系的风格特征,并提升了生成图像的质量。通

过结合不同层次的风格特征来实现全局特征的获取,这种

结合局部和全局特征的方式能更好地从图像中学习细微

的风格表示。其中,完整的模型表现出最好的性能。
为了直观的进行比较,对消融实验进行了可视化。不

同消融模型的生成图像如图7所示。由于没有进行任何

处理就把内容和风格编码器的输出简单拼接输入到解码

器中,生成的字符出现了一些伪影,例如第二行的“尾”、
“丹”、“抹”。当加入了风格感知注意力模块后,减轻了伪

影出现的情况,但仍然会出现少许的笔画断连。在将风格

感知注意力模块设计成多层次的注意力形式后,模型的性

能得到进一步提升,生成的图像质量得到提高,但个别字

符存在笔画不清晰的情况。完整的模型展示了最好的生

成结果,生成的字符没有出现以上情况,平均池化有助于

以类似于CBAM的方式生成通道注意力映射。

图7 消融实验的可视化结果

结合表3、4和图7可知,风格感知注意力模块和多层

次注意力形式对最终结果都有积极的影响,说明多层次的

通道注意力网络对字体生成任务是有效的,它很大程度上

改善了生成图像的质量。

2.7 参数设置分析

  在训练过程中,从给定的内容图像Ic 和风格图像Is 中

生成对应样式的目标字形yc。 损失包括3部分:L1损失、
风格损失Ls 和内容损失Lc,完整的目标函数如式(16)所
示。在式(16)中,将目标函数的权重λ1,λc,λs 分别设置为

100,1,1。为验证权重λ1,λc,λs 设置的合理性,本文在L1

损失和对抗损失(Lc 和Ls)之间设置了不同的参数。
表3和4报告了不同超参数在内容和风格数据集上的

定量结果。当目标函数中没有对抗损失时,模型在像素级

指标中表现出较好的性能,感知级指标则表现出比较差的

性能。当训练中没有L1 损失时,模型表现出最差的性能。

当超参数λ1 逐渐增大时,模型的性能也随着变好。
不同超参数的模型的可视化结果如图8所示。从图

中可发现,为目标函数分配不同的权重对模型的性能都有

不同程度的影响。当目标函数中没有对抗损失时,生成的

字符出现模糊的情况,不能生成完整的字符。当没有L1

损失时,生成的字符出现多余的笔画。当L1 的权重逐渐

增大时,图像的质量也随着改善。其中完整的模型(λ1=
100,λc =λs =1)表现出较好的视觉质量,符合人类的

感知。

图8 不同超参数的模型的可视化结果

综上所述,在训练过程中将目标函数的权重λ1,λc,λs

分别设置为100,1,1。

3 结  论

  本文提出一种新的少样本字体生成模型,该模型通过

风格感知模块对风格图像的空间位置和风格特征建模,并
利用建模的对应关系寻找重要的局部风格特征;然后进一

步将风格感知模块设计成多层次的注意力形式来获取不

同接受域的风格特征,并把不同接受域的风格特征聚合成

全局特征。此外,本文还利用平均池化和多层感知机为每

个特征通道分配一个重要程度,使网络能获得重要的风格

特征。最后,在包含845种字体的自建数据集上进行了大

量的对比实验和消融实验。实验结果表明,提出的模型在

像素级和感知级评估方面都明显优于其他方法。
提出的方法可以减少专业字体设计的时间,减轻个人

购买版权字体的负担,为公司和个人节省了大量的时间和

金钱。其次,它还可以应用于其他的场景,例如图像翻译。
此外,该方法还能应用于未知语言字体生成和多种语言之

间的转换。
然而,该方法仍有许多挑战需要解决,例如目前的模

型只能输出大小为64×64的图像。因此,需要将模型的输

出改成以矢量形式存储的字体文件。此外,模型需要一定

的配对数据集来监督训练,在后续的工作中还要将模型改

成无监督训练。
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