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摘要：目的 为了提升生成对抗网络汉字风格迁移的图像生成质量，实现汉字智能生成在字库产业中的

实际应用，提出了一种基于直观汉字构形学的条件生成对抗网络字体生成优化方法（Optimization of 

Conditional Fonts Generation with Chinese Character Configuration GANs，C3-GAN）。方法 建构了直观汉

字构形模组（C3 Module），该模组包含了利于条件生成对抗网络进行汉字构形语义特征学习的全特征汉

字字符集。C3-GAN 在条件生成对抗网络模型下进行字体生成训练，降低了必要训练样本数量，实现对

字体生成效果的优化。结果 使用 C3-GAN 生成汉字图像的清晰度更高、字形更准确。在图像相似性定

量评估中，使用 C3-GAN 的实验组相比于其他模型，获得了更高的相似值和更小的误差值。结论 使用

C3-GAN 可以降低必要训练样本数量、提升汉字图像质量。在实际项目中具有一定的应用性和可操作性。 
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ABSTRACT: The work aims to propose a method for Optimization of Conditional Fonts Generation with Chinese 

Character Configuration GANs (C3-GAN) of the intuitive Chinese character configuration to improve the image 

generation quality of Chinese character style transferring with generative adversarial networks, and achieve the practical 

application of Chinese character intelligent generation in the font industry. An intuitive Chinese character configuration 

module (C3 Module) was constructed, which contained Chinese character sets with all features. It was beneficial to 

generating an adversarial network for the learning process of semantic features of Chinese character configuration. 

Performing font generation training with C3-GAN under the model of the conditional generative adversarial network 

reduced the number of compulsory training samples, and optimized the font generation effect. C3-GAN could generate 

Chinese characters with higher images definition and more accurate glyphs. In the quantitative evaluation of image 

similarity, the experimental group using C3-GAN obtained higher similarity values and smaller error values than other 

models. C3-GAN can reduce the number of compulsory samples, and improve the image quality of Chinese characters. It 

has certain applicability and operability in practical projects. 
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Chinese character font; C3-GAN 
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近年来人工智能技术以其强大的数据分析能力

和运算能力被广泛应用。Goodfellow 等[1]提出了生成

对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）

的概念。自此，GAN 网络模型以其高效的数据学习

能力和良好的目标数据生成能力，在计算机视觉图像

生成领域有出色的表现。随着我国经济的发展和国民

审美水平的提高，具有艺术性与实用性双重价值的中

文字体库设计作为文字信息的载体被广泛运用。商业

上对中文字体库设计的需求正在逐年增加。然而，汉

字字库设计属于劳动密集型产业，字体的制作需要耗

费大量的人力和时间。借助深度学习图像生成技术可

以在一定程度上辅助汉字字体设计制作，提高中文字

体库的生产效率。对此，本文提出了一种基于汉字构

形学的字体生成优化方法。 

深 度 学 习 是 对 大 规 模 数 据 进 行 表 征 学 习 的 算
法 [2]。生成对抗网络作为深度学习领域的一个分支，
近年来在图像风格迁移项目上进展显著。Isola 等[3]

开发了 pix2pix 模型，该模型可以在无需调整参数的
情况下实现从输入图像到输出图像的风格迁移。这项
研究提出了处理图像转化的通用框架，可以高效完成
图像合成、图像着色中的众多任务，例如，对街景或
外立面中的对象进行分类标记、灰度图像的智能上
色、航空地图的图像处理、切换图像中的白天黑夜、
生成图像边缘等，具有广泛适用性和易用性。该研究
对 Zi2zi 模型的实现有重要帮助。Zi2zi 模型由 Tian[4]

提出，该模型能在生成对抗网络原理下实现一对多的
字体风格迁移，训练通常需要使用较大数量的实验样
本，是深度学习汉字风格迁移的经典方法。此后，围
绕该模型进行了许多改进研究和对照实验。 

欧阳诗康[5]提出了 StarGAN 模型，该模型可以通
过对一个生成器训练实现多种字体的风格转换。任春
鹰 [6]提出了自注意力机制汉字字体生成算法和基于
密集型的汉字字体生成算法，有效提高生成汉字轮廓
的清晰度。陈杰夫[7]在生成对抗网络风格转换模型基
础上提出了新的风格制定机制，并通过分类损失函数
和语义一致性损失函数对约束模型进行优化，提高了
字体图像生成质量。王晓红等[8]提出了一种基于变分
自编码的风格化书法字体图像生成模型，该模型能基
于标准字体或随机噪声自动生成字体图像。 

以上这些研究都将汉字图像生成优化的重心放

在模型改进与损失函数优化上。然而，汉字与其他图

像生成训练的对象不同。汉字作为具有几千年历史的

中国文化符号，历经了漫长的发展演化，其背后潜藏

着深刻的字形规则和构成逻辑。需从真实场景出发，

将减轻前期字体设计负担，并提升汉字智能生成效果

为首要目标，除了在技术层面上的优化以外，更应该

对汉字的结构与语义进行分析与融合，重视汉字作为

具体实验对象的内在逻辑所能提供的支撑。因此，本

文提出了一种基于直观汉字构形学的条件，生成对抗

网络字体生成优化方法（Optimization of Conditional 

Fonts Generation with Chinese Character Configuration 
GANs，C3-GAN）。该方法创新性地将汉字构形理论

灵活运用于条件生成对抗网络模型中，该模型仅使用

几百个汉字的训练样本，通过对汉字的结构与语义进

行分析，可以推理出同一风格的高质量汉字图像。

C3-GAN 将为当前汉字的智能生成研究补上缺失的一

环，也为针对具体生成对象的“人工智能+视觉传达”

优化模式提供一种新的思路。 

1  基于直观汉字构形学的字体生成优化方法 

1.1  C3-GAN 字体生成优化方法 

以往的条件生成对抗网络模型的字体生成训练

分为 4 个阶段：Font-to-image（导出一对一汉字图像）、

Package（图像二进制打包）、Train（实验训练过程）、

Inference（实验推理过程）。其中 Font-to-image 与

Package 属于训练数据预处理阶段。在预处理阶段需

要准备至少 1 000 个随机字符样本。在原模型下，若

要获得更好的字体生成效果，则需要进行第二阶段

Fine-tune，每次需要 2 000~4 000 个数据样本。这导

致原模型还无法在实际的字体库项目的制作环节中

运用。因为中国标准字库的 小字符集 GB2312 涵盖

6 763 个汉字，设计师通常凭借字形风格、字体标准

规则和设计经验进行设计制作，字体库设计的难度随

着完成字符数量的增加而递减，所以智能汉字生成机

制参与的时间越早辅助效果越好，如果在字体制作进

程已经完成一半时参与，便不能发挥出理想的作用。

因此，本项目的研究目的，就是对该条件生成对抗网

络字体生成方法进行优化改进，降低必要样本数量，

提高字体图像的生成质量。 

本文的创新点在于提出了 C3-GAN 优化模型，并

将该模型与字体设计各阶段紧密地结合起来，见图 1。

该优化模型为原条件生成对抗网络配置了汉字构形

模组（C3 Module）。该模块内是一个基于直观汉字构

形学的全特征字符集。全特征字符集是由字库标准的

汉字字符集（例如 GB2312 等）在直观汉字构形学中

通过部件（Parts）与结构（Structure）的系统分类，

进行不重复部件的组配汉字筛选得到的能以较少的

字符数量表现汉字特征的集合。因此，全特征字符集

可以在有限的字符样本数量下充分涵盖汉字部件与

结构的特征。用该模组替换原实验预处理中使用的随

机样本，让汉字字体训练样本的表现更具有全面性和

广泛性，有利于 GAN 网络对汉字字体的构成语义特

征和风格语义特征的掌握，从而实现比其他生成对抗

网络模型更好的字体风格迁移效果。C3-GAN 延续了

目标字形风格的绝大多数特征，生成字库所需字符数

量的字形图像，这些特征包括：笔形形态、笔画特征、

偏旁部首、间架结构、字面率等。该模型的生成结果

中体现的统一化和标准化，可以为后期设计中需要团

队协同的字体制作工作提供有价值的参照。 
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图 1  C3-GAN 汉字生成优化方法 
Fig.1 Optimization of Chinese character generation with C3-GAN 

 
1.2  价值与意义 

C3-GAN 优化模型创新方法具有以下应用价值：

减轻前期字体设计负担，将必要汉字训练样本减少到

可控的 600 个；遵循汉字字体库制作流程，研究方法

可直接运用于实际项目；同步技术升级，伴随着 GAN

模型优化还有很大的发展空间。汉字构形理论得以在

汉字智能生成项目中发挥作用，表明了在探索字体设

计智能化的道路上，离不开技术的进步，更离不开文

化的积淀。汉字在中华民族长远的发展历程中，涵盖

了深厚的历史文化，反映了中华文明的传承，如今更

彰显着中国的文化自信。2017 年国务院发布了《新

一代人工智能发展规划》，各行各业都在探寻人工智

能所带来的技术突破。以此为契机探究字体设计产业

“人工智能+”的字体生成模式，有助于提高字库企

业的创造力和生产力，有利于促进中国字体产业转型

升级，促进新技术、新方法及人机协同新模式的形成。

这种技术与文化融合创新的产业模式也为视觉传达

领域解决具体的智能生成问题提供了一条值得研究

和思考的新路径。 

2  直观汉字构形原理 

汉字构形学是对汉字字形结构进行研究的理论。

“六书”理论奠定了汉字构形学原理的基础，之后汉

字构形原理继续发展和演化，如今已逐渐形成对简体

字的现代汉字构形理论。在现代汉字直观构形体系

中，针对汉字字形有了更加逻辑严谨的划分，该理论

明确指出了组成汉字的各部分概念之间的层级关系

和各要素的属性特点。通过直观汉字构形原理从部件

与结构因素进行筛选，可以得到 C3-GAN 所需的全特

征字符集。 

2.1  汉字构形理论研究 

2.1.1  字符集筛选的部件因素 

部件由笔画组成，是汉字的构字单元。通过逐层

拆分汉字，可以得到一级部件、二级部件直至末级部

件。末级部件也称基础部件。基础部件的数量会伴随

着统计集的字数增多而增加，但是到了一定程度后基

础部件的数量增加则不显著。对部件的提取要考虑到

部件在整字中的位置和与其他部件的空间关系。在

《现代常用字部件及部件名称规范》中收录的部件数

量为 514 个[9]。晓东[10]的研究中对通用汉字规范表的

3 500 个汉字提取部件，得到了 474 个部件，其中有

195 个成字部件。费锦昌[11]的研究中，统计得到了 384

个部件，其中有 162 个为成字部件。在侯冬梅[12]的研

究中，从通用规范汉字标准的 8 105 个汉字统计，得

到了 549 个基础部件，共 1 995 个部件。 

2.1.2  字符集筛选的结构因素 

汉字字形结构的划分与部件位置的分布有着必
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然的联系。探究汉字结构的规律，其实就是在厘清部

件位置排布的规则。在傅永和[13]汉字结构的研究中，

根据部件平面分布的 8 类形式将通用规范汉字中合

体字的结构划分为 85 种。通过逐层分析汉字结构可

以将合体字划分为 13 种，也可粗略划分为 5 种：左

右结构、上下结构、特殊结构、半包围结构、全包围

结构。在刘靖年[14]的汉字构形理论中，除了独体字结

构以外，汉字的结构有 12 种：上下结构、上中下结

构、左右结构、左中右结构、全包围结构、上三包围

结构、下三包围结构、左三包围结构、左上包围结构、

左下包围结构、右上包围结构、框架结构。而在赵

彤 [15]的研究中以小篆为研究对象，将汉字的结构划分

成 24 种。由此可见，采用不同的划分方法可以得到

不同的汉字结构分类。针对不同特点的研究对象和研

究目的，可以对汉字的基本结构分类方式进行调整。 

2.2  C3-GAN 的字符集筛选方法 

2.2.1  字形拆解与部件类聚 

C3-GAN 所需要的全特征字符集是基础部件在不

重复情况下组合而成的 小汉字集，既减少人工设计 
 

模板字体的工作量，又让人工神经网络在训练中更全

面地捕捉到汉字特征。本文对汉字字库 小字符集

GB2312 的 6 763 个汉字通过汉字直观构形原理进行

字形的拆分和部件的分类归纳。在汉字构形属性研究

中[12]，已经对通用规范汉字字符集（含有 8 105 个汉

字）做了部件拆解与分类。下面对 GB2312 字符集与

通用规范汉字字符集进行字符统计，见表 1。 

从表中可知，GB2312 字符集与“一级、二级通

用规范字”（含有 6 500 个汉字）的字符交集 大，

因此汉字部件将在已有的“一级、二级通用规范字”

的部件基础上进行拆分。首先，对 GB2312 独有汉字使

用汉字构形二叉树拆分法进行拆分，拆分示意见图 2。 

考虑到“一级、二级通用规范字符集”独有的汉

字对部件归纳的影响，去掉一些 GB2312 字符集中无

法拆解出的部件，如 等，并将一些非

成字部件调整为成字部件，如宀、艹、亻、犭、扌等。

经过整理归纳后，得到 GB2312 字符集的部件共 1 688

个，其中成字部件 1 146 个，非成字部件 542 个。该

部件集合也可以分为基础部件和合成部件，其中基础

部件 517 个，合成部件 1 171 个，见图 3—4。 

表 1  字符集统计 
Tab.1 Statistics of character sets 

对比名称 

GB2312 字符集（6 763 个汉字） 

与通用规范一级字符集 

（3 500 个汉字） 

GB2312 字符集（6 763 个汉字）

与通用规范一级、二级字符集 

（6 500 个汉字） 

GB2312 字符集（6 763 个汉字）

与通用规范字符集 

（8 105 个汉字） 

说明 前者独有 后者独有 二者共有 前者独有 后者独有 二者共有 前者独有 后者独有 二者共有

字数 3 265 2 3 498 453 190 6 310 125 1467 6 638 

前后占比/% 
48.28 

 
0.06 

51.72 
99.94 

6.69 
 

 
2.92 

93.30 
97.08 

1.84 
 

18.1 
98.15 
81.90 

 

 
 

图 2  汉字拆分示意 
Fig.2 Schematic diagram of Chinese character splitting 



第 44 卷  第 10 期 秦嘉霖，等：基于直观汉字构形原理的 C3-GAN 字体生成优化方法 197 

 

 
 

图 3  字符集基础部件 
Fig.3 Basic components of character sets 

 

 
 

图 4  字符集合成部件 
Fig.4 Composition components of character sets 

 

2.2.2  构形字符集筛选 

根据上述研究可知，仅用 517 个基础部件就可以

囊括 GB2312 字符集的 6 763 个汉字的部件特征。除

独体字能直接被一个成字部件所表示外，字符集中的

每个合体字都可以被部件表中的两个及两个以上部

件所合成。根据部件在汉字中的首层空间结构，可以

将部件的位置分为 6 种，分别是居左、居右、居上、

居下、围内、围外。同一部件存在于同一位置的情况

会在汉字中多次出现。通过部件位置配对筛选出有交

集的汉字放入 C3-GAN 汉字全特征字符集中，高效地

减少必要字符数量。例如有部件“亻（居左）”的字：

“仿何傅佚仔优亿休保……”，有部件“方（居右）”

的字：“仿坊妨彷枋纺肪舫访钫……”，在这两组部件

集合中选择唯一兼具两组部件特征的汉字“仿”，放

入全特征字符集。有部件“ （居上）”的字：“骞寒

塞赛寨蹇褰搴……”，有部件“马（居下）”的字：“骞

骂驽驾骘骛……”，在这两组部件集合中选择唯一兼

具两组部件特征的汉字“骞”，放入全特征字符集。

在 不 能 完 全 配 对 的 情 况 下 ， 也 优 先 将 所 有 基 础 部 

件和尽量多的合成部件的代表字筛选出来，放入全特

征字符集。如有部件“辶”的字：“运进遭适遂遁遵

送逅逗……”，有部件“云”的字：“运层纭酝坛动尝

刽……”，在这两组部件集合中选择唯一兼具两组部

件特征的汉字“运”，放入全特征字符集。有部件“厂”

的字：“厅原厌压历厉厨厦厥……”，有部件“丁”的

字有：“厅订打汀叮盯顶宁柠……”，在这两组部件集

合中选择唯一兼具两组部件特征的汉字“厅”，放入

全特征字符集。 

由此得到基于汉字构形学的 C3-GAN 汉字全特

征字符集。使用该方法得到的字符集在有限的字符数

量下充分表示字符集中所有汉字的部件特征。本文将

在下文的对照实验中验证 C3-GAN 训练汉字风格迁

移的优化效果。 

3  条件生成对抗网络的汉字字体生成原理 

本文将通过对照实验探究 C3-GAN 与不使用汉

字构形模组（C3 Module）的条件生成对抗网络的汉

字风格迁移效果。本文采用的人工神经网络训练模型

框架，见图 5。该模型的基本原理如下。 
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图 5  本文使用的生成对抗网络模型 
Fig.5 GAN model used in this work 

 

3.1  图像风格迁移原理框架 

在生成式对抗网络中为了让生成图像达到逼真

的程度，图片转换模型的结构化损失通过像素的分

类、回归公式来描述。在条件生成对抗网络（Con-

ditional GANs）中，生成器 G 的工作是通过学习生成

能够欺骗判别器的虚拟图像，判别器 D 的工作是鉴

别生成器生成的虚拟图像，并与真实图像进行区分。

区别于其他研究中的损失方法，条件生成对抗网络中

的损失是通过学习而获得的，能针对输出图像与真实

图像之间的任何差异，对网络权值进行优化。在该模

型中生成器采用了“U-net”[16]基本结构框架，并将

固定的高斯噪声嵌入到生成器中。生成器与判别器的

训练过程见式（1）。 

cGAN ,

,

( , ) [lg ( , )]

(lg{1 [ , ( , )]})

x y

x z

L G D E D x y
E D x G x z

 


 

(1) 

生成器 G 经过训练后，输出让判别器 D 难以与

真实图像进行区分的虚拟图像，判别器 D 经过训练

后能更好地检测出“虚拟图像”见式（2）。 

data

cGAN

~p ( ) ~p ( )

( , ) minmax ( , )

[lg ( )] (lg{1 [ ( )]})
z

G D

x x z z

L G D V D G

E D x E D G z

 

 
  

(2)
 

3.2  跨域风格转换中的 Loss 优化 

在 图 像 的 领 域 转 换 网 络 （ Domain Transfer 

Networks，DTN）的理论中[17]，源图像与目标图像除

风格不一致外仍存在相似的高维特征，利用 Constant 

Loss 计算源图像经过编码之后的高维向量与生成图

像经过编码后的高维向量之间的差异，控制高维语义

中源图像与目标图像的特征尽可能相似，见式（3）。

正是因为使用了 Constant Loss，所以通过强制编码器

维持生成图像的高维特征，显著提高了人工神经网络

的生成效率。 

CONST [ ( ), { [ ( )]}]
x s

L D f x f G f x


   (3) 

4  实验 

4.1  训练数据预处理 

采用对照实验的形式，验证 C3-GAN 模型的优化

效果。选取了不同风格的字体分别作为实验的源字体

S 和目标字体 T。将基于汉字构形模组（C3 Module）

筛选出的 600 个汉字组成实验汉字集 EG_600，对照

组 采 用 随 机 取 样 的 600 个 汉 字 组 成 对 照 汉 字 集

CG_600。使用 cjk.json（www.json.org.cn）字符数据

集为训练数据打标签。经 Font-to-image 处理，将字

符配对生成为 256 px×256 px 的图像后，对图像进行

二进制打包处理。训练所用的汉字图像的内容包含汉

字的结构、轮廓、特征等信息，二进制图像能够保留

这些重要信息，而且这样可以有效地减少训练过程中

的运算量，提升训练效果。 

4.2  实验与评估 

本次训练在云处理器中进行。使用 NVIDIA RTX 

2080 Ti 图像处理器（GPU），16 内存 4 核 Intel（R）

处理器（CPU），采用了基于 GPU 版本的 TensorFlow

深度学习框架。 

4.2.1  实验过程 

生成训练网络详细参数，见表 2。将初始学习率

设定为 0.001，训练的批次实例数为 16，L1 Penalty

权重为 100，Lconst Penalty 权重为 15，在经过 20 epoch

后，学习效率减半，根据目标字体的不同，将 epoch

设置在 40~45。训练中生成器 G 与判别器 D 的损失

曲线，见图 6。 

在完成训练后使用推理汉字集生成预测数据，推

理汉字集字符从 GB2312 汉字字符集中抽取，且已过

滤掉了参与训练的字符。分别对 5 组训练数据进行推

理。5 组训练成果的推理生成图像效果，见表 3。 
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图 6  生成器与判别器的 loss 曲线 
Fig.6 Loss curve of generator and discriminator 

 
4.2.2  实验效果分析评估 

通过对 5 组汉字图像生成效果的观察可知，每对

实验中的实验组生成汉字图像都比对照组的轮廓更

清晰、杂点更少、边缘更平滑。从字体设计风格上看，

实验组在笔画完整程度、间架结构、风格、细节等各

个方面的效果都优于对照组。为了从客观角度对实验

结果进行定量评价，使用图像相似性测量方法分别评

估实验组字体图像与真实字体图像、对照组字体图像

与真实字体图像的相似性指数，见表 4。本文使用了

SSIM（结构相似性指数）、FSIM（基于特征的相似性
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指数）、PSNR（峰值信噪比）、RMSE（均方根误差）

4 种测量方法，见表 4。SSIM、FSIM、PSNR 的数值

越大则表明生成的虚拟图像与真实图像相似性越高；

RMSE 数值越小则表明虚拟图像与真实图像差异越

小、相似性越高。5 组结果中实验组均在 SSIM、FSIM、

PSNR 获得更大数值，而在 RMSE 获得更小数值，进

一步验证了采用 EG_600 字符集的实验组与真实字体

风格的相似性要高于对照组。 
 

表 2  网络详细参数 
Tab.2 Network detailed parameters 

模块 网络参数 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，64filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，128filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，256filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，512filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，512filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，512filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，512filters 

编码器 Encoder 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，512filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，512filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，512filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，512filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，512filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，512filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，256filters 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，128filters 

生成器 G 

解码器 Decoder 

卷积核：5×5，Deconv-ReLU，64filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，64filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，128filters 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，256filters 
判别器 D 

卷积核：5×5，Conv-LReLU，512filters 

 
表 3  多风格汉字图像的生成效果对比 

Tab.3 Comparison of generation effects of multi style Chinese character images 
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表 4  图像相似性指数 
Tab.4 Image similarity index 

序号 组名 组别 SSIM 值 FSIM 值 PSNR 值 RMSE 值 

1_EG 实验组 0.726 0 0.427 4 32.841 5 0.022 8 
1 

1_CG 对照组 0.672 3 0.395 4 31.775 5 0.025 8 

2_EG 实验组 0.839 0 0.486 9 34.958 8 0.018 0 
2 

2_CG 对照组 0.826 7 0.457 1 34.460 9 0.019 1 

3_EG 实验组 0.754 9 0.479 2 33.843 0 0.020 4 
3 

3_CG 对照组 0.691 5 0.430 1 32.651 7 0.023 4 

4_EG 实验组 0.796 2 0.472 4 34.174 5 0.019 7 
4 

4_CG 对照组 0.757 9 0.454 2 33.348 6 0.021 7 

5_EG 实验组 0.737 9 0.474 7 33.340 0 0.021 8 
5 

6_CG 对照组 0.678 8 0.420 6 32.178 2 0.024 8 

 

5  结语 

本文针对汉字风格迁移的图像生成问题提出了

一种基于直观汉字构形学的条件生成对抗网络字体

生成优化方法（C3-GAN），该方法是对汉字生成对抗

网络模型的一次改进。C3-GAN 在降低训练必要字符

样本数量的情况下，可以有效提高生成字体与目标字

体的相似度和准确度，生成逼真的字体图像。该方法

可以直接应用于汉字字库开发，为汉字设计工作提供

技术辅助，进而提高汉字字体产业的生产效率。然而

该方法仍有调整改进的空间，有待在未来的研究中继

续探索。人工智能技术的发展将会持续推动字体设计

产业生产效率的提高，而创意与审美的主体是人。因

此，未来人机协同的字体设计产业模式的构建，离不

开技术的进步，离不开文化的支撑，也离不开设计师

对设计独创性的坚持与探索。 
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