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基于对比学习和田字格变换数据增强的小样本汉字字体生成方法 
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摘  要: 现有小样本汉字字体生成模型难以通过少量参考汉字有效实现字体风格与内容解耦, 导致字体生成效果欠

佳. 为解决该问题, 提出一种基于对比学习和田字格变换数据增强的小样本汉字字体生成方法. 利用对比学习思想, 

对输出图像分别进行风格对比和内容对比, 更好地实现字体风格和内容的自适应解耦; 为了进一步提高小样本字体

生成性能, 提出一种基于田字格变化的数据增强方式, 通过对田字格区域的几何变换, 嵌入字体的全局结构信息, 提

高字体的风格和内容解耦能力. 所提方法的有效性在公开的汉字字体数据集进行多次实验得到验证. 实验结果表明, 

与当前先进的小样本字体生成模型相比, 所提方法在生成字体质量上有显著优势, 并且 FID, SSIM, PSNR, LPIPS 等

性能指标也均优于对比方法模型. 特别地, 所提方法嵌入现有小样本字体生成模型, 仅使用较少训练数据集训练后, 

便可显著地提升现有小样本汉字字体生成模型性能. 
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Few-Shot Chinese Font Generation Based on Contrastive Learning and 
Square-Block Transformation Data Augmentation 
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Abstract: Existing few-shot Chinese font generation models struggle to effectively decouple font style and 

content using a limited number of reference characters, leading to suboptimal font generation results. To ad-

dress this issue, a novel few-shot Chinese font generation method based on contrastive learning and 

square-block transformation data augmentation is proposed. Utilizing the concept of contrastive learning, the 

output images undergo separat e style and content comparisons, achieving better adaptive decoupling of font 

style and content. To further improve the performance of few-shot font generation, a data augmentation me-

thod based on square-block transformations is introduced, embedding the global structural information of the 

fonts through geometric transformations of the square-block areas, thereby enhancing the ability to decouple 

font style and content. The effectiveness of the proposed method is validated through extensive experiments 

on public Chinese font datasets. Experimental results demonstrate that, compared to current state-of-the-art 

few-shot font generation models, the proposed method significantly improves the quality of generated fonts 

and outperforms comparative models in performance metrics such as FID, SSIM, PSNR, and LPIPS. Nota-

bly, the proposed method can be integrated into existing few-shot font generation models and, with only a 
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small training dataset, can significantly enhance the performance of these models. 

 

Key words: few-shot font generation; Chinese font generation; generative adversarial networks; deep learning 

小样本汉字字体生成指利用少量参考字符生

成相应的汉字字体 , 近年来得到了研究者的持续

关注 . 现有的小样本汉字字体生成方法基于风格

与内容解耦[1-4], 从汉字字库图像中提取内容信息, 

同时从少量参考汉字 [1]中提取风格先验信息 ; 之

后将风格先验与内容先验进行有效的融合 , 生成

具有参考字体风格的汉字. 文献[1]改进了字体风

格和内容表示, 提出一种由风格编码器、内容编码

器、混合器和解码器组成的广义风格传输网络; 文

献[2]在网络中设计不同模块约束字形和风格, 最

后通过 2 个解码器优化生成的汉字字形及风格; 在

DG-Font[3]利用对抗损失分离汉字的风格与内容特

征, 并加入可变卷积模块提升汉字的生成质量. 文

献[1-3]提出的小样本汉字字体生成方法主要是基

于统计建模的方式 , 如通过估计相应的统计量分

别表征风格和内容特征, 实现风格与内容解耦; 然

而, 由于汉字字体结构复杂和风格多样, 基于统计

建模的方式难以有效地表征汉字字体风格和内容

信息, 导致生成的字体效果欠佳. 因此, 许多研究

者将汉字的笔画、部首等局部信息引入模型中, 并

使用大量训练数据集来促使模型记忆汉字局部信

息, 提升小样本字体生成的性能[5-10]. 

文献[5]首次提出将潜在特征分解为与内容相

关和与风格相关的组件来捕捉汉字的不同特征 ; 

LF-Font[6]将汉字字符分解为不同的部件 , 并通过

模型对不同部件的风格与内容信息进行解耦; 在

此基础上, MX-Font[7]进一步改进, 通过固定数量

的专家模块来对不同局部的风格与内容特征解耦; 

CG-GAN[8]的判别器中利用注意力机制捕捉汉字

部件信息 , 通过分类器对部件的风格与内容进行

解耦 ; FS-Font[9]利用交叉注意力从不同字符上拆

解部件, 并通过变形重组获得目标汉字, 保证字符

部件上风格与内容的一致性; 文献[10]利用跨模态

信息, 通过预训练的模型捕捉字体的笔顺信息, 提

高汉字风格与内容的解耦性能: 然而, 这些基于汉

字局部特征的小样本字体生成方法忽略了汉字字

体结构信息, 导致生成字符不完整, 且整体风格表

征效果不佳, 同时, 大量的训练数据集的收集也为

小样本字体生成带来了困难.  

为了进一步增强汉字的风格和内容信息 , 提

升小样本汉字生成的性能, 本文提出一种基于对比

学习模块(comparative learning module, CLM)和田字

格数据增强(square-block transformation data aug-

mentation, SDA) 模 块 的 小 样 本 字 体 生 成 方 法
(comparative learning and square-block transforma-
tion data augmentation, CSDA). 所引入的 CLM 可

有效克服现有基于统计建模的风格与内容解耦方

式在模型表示上的不足 , 实现汉字字体风格与内

容自适应解耦. 而 CDA 在利用较少训练数据集的

同时, 可有效捕捉汉字字体结构信息, 以及汉字风

格与内容先验, 并提升对比学习的解耦效果. 值得

注意的是 , 基于对比学习 [11-14]和田字格变换数据

增强 [15-17]的风格内容与解耦模块无须改变现有小

样本字体模型且不增加任何人工成本 , 从而可作

为插件嵌入现有小样本字体生成模型中并进一步

提升模型性能 . 本文所提模块的有效性和通用性

在多个现有小样本字体生成模型上得到验证. 

1  相关工作 

1.1  基于图像风格转换的汉字字体生成方法 
作为一类特殊的图像 , 汉字字体生成问题通

常可视为一类特殊的图像风格迁移问题 , 即将源

风格字体映射到目标风格字体, 如图 1 所示. 随着

生成对抗网络的发展 , 基于生成对抗网络的汉字

生成方法成为当前的主流方法. 文献[18]提出一种

基于配对数据的汉字字体生成模型 , 虽然该模型

的汉字生成效果不错 , 但配对数据集的获取通常

耗时耗力. 为了解决配对数据集的问题, 文献[19]

将图像风格转换中的 CycleGAN 模型[20]用于汉字

字体生成. 然而, 由于缺乏足够的信息引导, 基于

CycleGAN 的汉字字体生成方法容易出现模式坍

塌的现象[21-22]. 为此, 研究人员提出一系列基于汉

字先验信息的字体生成方法[15,23-27]. 文献[23]和文

献[24]通过引入单字节笔画编码缓解 CycleGAN 的

模式坍塌问题 ; 文献[25]拓展了文献[23]的思想 , 

并在模型中进一步采用少量配对数据加强信息引

导; 文献[15]通过引入田字格变换自监督方式引导

网络捕捉汉字字体的结构信息; 文献[26]利用骨架

信息作为信息引导缓解 CycleGAN 的模式坍塌问

题; 文献[27]将汉字轮廓信息以及区域注意力用于

汉字书法字体生成 . 虽然这些方法生成的汉字效 
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图 1  3 种不同汉字风格字体展示 
 

果较好, 但需要大量的训练数据集, 通常难以将其

应用到小样本字体生成. 

1.2  小样本汉字字体生成方法 
当前主流的小样本字体生成方法基于风格与内

容解耦, 其中一些典型方法包括 EMD[1], DG-Font[3], 

SA-VAE[5], MX-Font[7], CG-GAN[8], DC-Font[28]和

LF-Font[29]. SA-VAE[5]首次提出采用风格与内容解

耦的思想解决小样本字体生成; 之后, 该思想被文

献[1]推广到未见风格字体生成. 为了更好地引导

网络实现风格与内容解耦, LF-Font[29]训练模型学

习 组 件 级 别 的 风 格 表 征 , 而 不 是 通 用 风 格 ; 

MX-Font[7]采用专家编码器对图像不同局部位置进

行内容和风格解耦 ; FS-Font[9]从参考图像中获取

细粒度的局部样式 , 同时在内容和参考字形之间

建立空间对应关系; CG-GAN[8]利用组件感知模块

引导生成器在更复杂的层次上区分内容和样式 ; 

XMP-Font[10]提出一种基于跨模态转换器的编码

器, 同时考虑了字形图像和相应的笔画标签: 这些

模型通过引入字符笔画和组件信息捕捉汉字的局

部信息 , 虽然可以通过引入汉字局部先验信息提

高模型的生成效果 , 但通常忽略了汉字的结构信

息, 导致生成字体出现字体结构不完整的问题. 

1.3  对比学习 
小样本字体生成方法在训练中使用大量数据

集, 使模型在大量数据中记忆字体特征, 进一步在

测试中实现小样本生成. 然而, 由于大量数据集的

获取本身就是一件困难的事情 , 因此人们更加关

注对比学习等无监督方法. SimCLR[11]通过总结对

比学习的结构, 利用随机剪裁和颜色扰动等方式, 

在提升对比学习的性能的同时增强了训练数据集. 

文献[12]通过实例的 Softmax 嵌入方法, 提高了对

比学习的学习速度和准确性; 文献[13]对同一样本

的不同视角进行编码来学习样本的特征表示 , 在

无须标注数据集的情况下学习到样本的特征表示, 

然而受到汉字字体结构的影响, 如图 2 所示, 这些

方法往往表现不佳. 

 

 

图 2  CSDA 的结构图 
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为了解决以上问题 , 本文提出一种基于对比

学习和田字格变换数据增强的风格与内容解耦模

块, 其中, 对比学习可有效地从数据中自适应地解

耦风格与内容信息 , 而基于田字格变换数据增强

方式在提供汉字字体结构信息的同时需要的训练

数据集更少, 并能达到较高解耦效果. 该模块无须

改变现有小样本字体生成模型 , 能够以插件的方

式嵌入现有小样本字体生成模型 , 进一步提升模

型的性能. 

2  CSDA 

CSDA 的结构如图 2 所示, 其中, 基线模型以当

前最先进的小样本汉字生成模型 MX-Font[7]为例, 

阐述 CSDA 的工作原理. CSDA 中, 包含 CLM 模块

和 SDA 模块.  

2.1  MX-Font 方法 

MX-Font 是当前具有代表性的小样本字体生

成方法之一, 其结构如图 2a 所示, 由本地化专家

iE 、风格分类器 sCls 、内容组件分类器 cCls 、解

码器和鉴别器组成. 图 2 中, MX-Font 的输入为提

供内容特征的内容图像和提供风格特征的参考图

像, 其中, 内容图像和参考图像会一起经过 k 个专

家提取输入图像的局部特征 , ,i kf f ; 之后, 分别

与风格权重 ,siw 和内容权重 ,ciw 相乘, 提取出局部

内容特征 c,if 和局部风格特征 s,if . 在这个过程中, 

为了使每个不同的本地化专家能够关注到不同的

局部组件特征而不用在意组件所处位置, MX-Font

通过匈牙利算法[30]将组件分配问题视为加权二分

匹配问题, 并借用希尔伯特-施密特独立性准则[31]

度量每个专家的独立性. 第 i 个专家内部局部风格

特征与内容特征的独立性损失 intra-indp,iL , 以及与其

他专家的独立性损失 inter-indp,iL 分别定义为 

 intra-indp , s, c,HSIC ,i i iL f f , 

 inter-indp, HSIC ,i i i
i i

L f f 


  . 

得到输入图像的局部内容特征和风格特征之

后 , 分别组合这些输入的图像局部内容特征和风

格特征, 获得完整的内容特征和风格特征, 再将内

容字符的内容特征和参考字符的风格特征相结合,

送入解码器中生成目标汉字. 

为了更好地提取内容与风格特征, MX-Font 还

引入一个 sCls 和 cCls 作为弱监督 , 分别引导字体

风格与内容特征的提取 . 对于多个本地化专家提

取出来的 s,if 和 c,if , 将它们分别输入风格分类器

和内容分类器来预测风格和内容, 并且通过设计 2

个专门的损失函数实现 2 个分类器的一致性预测, 

定义为 

       s, s, s s, ,s s sc, CE CCl lss ,i i i iL f y f y H f  , 

       
c

c, c, c c c, s c,, CE Cls , Clsi i ij i i
j U

fL f U w j H f


  . 

其中, CE 表示交叉熵损失(cross entropy loss, CE); 

cU 表 示 输 入 字 符 所 对 应 的 组 件 标 签 , 即
c c c
1 2, , , mu u u . 对于所有组件 j , 如果 j 属于输入字

符 的 组 件 标 签 cU , 则 1ijw  , 否 则 , 0ijw  , 

1, 2, ,i k  , 1, 2, ,j m  , m 表示输入字符的组

件数; H 表示分类器所得的最大预测概率.  

MX-Font 借用生成对抗损失 [21]进行优化, 其

定义为 

      
c sadv s s cˆ, , cˆ ˆ1 , 1 ,y

D
y yL yE D y D y y

 
       , 

     
c sadv s c, c, s, ,G

y y yL E D y yy D y     . 

其中, y 表示由 cy 的内容特征和 sy 的风格特征组

合而成的生成图像, ŷ 表示目标图像. 为了提升模

型生成性能及训练的稳定性, MX-Font 的鉴别器 D

除了对生成图像进行判别真伪 , 还对生成图像 y

和目标图像 ŷ 在不同层之间的特征进行匹配 , 从

特征层面对图像质量进行约束 , 特征匹配损失定

义为 
1

ˆfm ( , ) 1
1

ˆ( ) ( )
L

l l
y y

l

L DE D y y




 
 


 


 . 

其中, L 表示判别器 D 的层数, lD 表示判别器 D

的第 l 层输出. 

MX-Font 还引入重构损失 reconL 来约束模型训

练, 定义为 ˆrecon ( , ) 1
ˆy yL E y y    . 

2.2  CSDA 
MX-Font 中, 局部专家主要关注汉字的局部

特征而忽视了汉字的整体结构信息 . 为了更好地

捕捉汉字的结构信息, 受到文献[14-15]的启发, 本

文设计一种基于对比学习和田字格变换数据增强

的风格与内容解耦模块, 包括 SDA 和 CLM 这 2 个

子模块. 

2.2.1  SDA 模块 

由于汉字结构复杂 , 因此获取其结构的信息

的较为困难. 受到文献[15]的启发, 本文提出一种

SDA 模块, 将汉字的结构信息融入模型中, 使模型
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学到更多的汉字信息. 

如图 3 所示, 给定一个汉字, 首先按照“田字

格”将汉字图像分为 4 个区域, 分别编号为 1~4, 然

后定义 4 种几何变换, 其中, 这些变换对应于汉字

独体结构、左右结构、上下结构和半包围结构 4

种基本结构. 

变换 1. 受到汉字独体结构的启发, 每个区域

的位置保持不变, 如日、太等; 

变换 2. 受到汉字左右结构的启发, 区域 1 和

区域 3 与区域 2 和区域 4 互换, 如涂、汪等;  

变换 3. 受到汉字上下结构的启发, 区域 1 和

区域 2 与区域 3 和区域 4 互换, 如杰、杏等; 

变换 4. 受到汉字右上和左下包围结构的启

发, 区域 1 与区域 3 互换, 如氛、连等. 

 

 
a. 变换 1       b. 变换 2     c. 变换 3      d. 变换 4 

 

图 3  4 种田字格变换 

 
在训练中, 将生成图像输入 SDA 随机获取一

种结构变换结果, 并将其与生成图像分别输入风格

与内容编码器. 此过程中, SDA 模块对汉字图像实

施随机变换, 进一步辅助 CLM 捕捉汉字结构信息.  

2.2.2  CLM 模块 

为 了 更 有 效 地 实 现 风 格 与 内 容 解 耦 , 引 入

CLM. 如图 3 所示, CLM 包含风格对比学习和内

容对比学习 2 部分. 在风格对比学习部分, 对于

MX-Font 生成的图像 y , CSDA 首先将其输入 SDA

模块中 , 随机获取一种结构变换的结果 y ; 然后

将 y 和 y分别输入风格编码器 sE , 得到 2 个风格

特征 sZ 和 sZ  . 由于 y是由 y 经过结构变换之后得

到的汉字 , 它们的风格特征通常具有一定的相似

性, 因此把 y 的风格特征作为正样本. 同时, 定义

一个包含 65 520K  个风格特征的负样本队列 sZ  , 

其在开始训练时随机生成, 每次执行对比损失后, 

负样本队列执行出队操作, 而正样本 sZ  执行入队

操作 , 加入负样本队列 . 特别地 , 负样本在训练

中 , 每个批次的特征与输出图像 y 编码得到的风

格特征 sZ 通常不相似. 类似地, 将 y 和 y 分别输

入内容编码器 cE 得到 2 个内容特征 cZ 和 cZ  , 以及

定义一个包含 65 520 个风格特征的负样本队列

cZ  . 基于这些正负样本, 分别定义内容对比损失

ccontrL 和风格对比损失
scontrL 为 

 
ccontr NCE c c c, , ,Z ZL L Z   

 
scontr  NCE s s s, , .Z ZL L Z   

其中,  

 NCE

,

, ,

0

, ,

lb , , ,

exp p

exp

ex

Z Z

K
Z Z Z Z

i

Z Z ZL

Z Z


 



 

 










 

其表示 Z 与 Z  的内积;  表示温度超参数, 默认设

置为 0.7. 基于上述定义的对比损失 NCEL , CSDA 可

以实现风格与内容的有效解耦. CSDA 的损失函数

定义为 

 c s

CSDA adv adv recon fm

,s ,c intra-indp, inter-indp,
1

contr contr contr

    

    ,

D G

k

i i i i
i

L L L L

L L L

L

L

L

L


    

     



  

其中, contr 用于对比损失, 本文实验中设置为 0.1. 

3  实验及结果分析 

通过一系列实验, 验证 CSDA 方法的有效性. 

所有实验都是在 Linux 环境下进行的, 实验平台为

16 核和 24 线程的英特尔酷睿 i9-12900K CPU, 一

个 GeForce RTX 3090 GPU. 

3.1  实验设置 
3.1.1  数据集 

为了评估 CSDA, 从互联网上收集了印刷体和

手写体共计 35 种字体, 其中, 30 种风格字体用于

训练, 称为已见风格字体; 5 种字体用于测试, 称

为未见字体. 使用已见风格字体对模型进行训练, 

其中, 每种字体使用 2 988 个字符训练, 其余字符

作为测试集. 训练集使用的字符称为已见字符, 测

试集使用的字符称为未见字符. 

将未见风格任务划分为未见风格已见字符和

未见风格未见字符 2 类子任务, 使用已见风格已见

字符任务中训练过的模型直接在 2 类子任务上测

试. 对于未见风格的 5 种字体, 需要在每种字体中

随机选取 4 幅图像作为参考汉字, 生成所有测试字

符. 为了得到更好的生成效果, 使用常见的宋体作

为源字体提供内容特征. 

此外, 准备了一个包含 100 种字体的训练数据

集用于评估 CSDA 在少量训练数据集上的性能, 其

中, 使用的已见字符与 30 种字体的训练数据集相同. 
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3.1.2  对比模型 

为了验证 CSDA 的性能, 考虑 3 大类汉字生成

模型: 基于生成对抗网络的汉字生成模型, 基于汉

字特征先验的字体生成模型和基于汉字组件特征

信息的小样本字体生成模型. 其中, 一些典型的生

成模型包括基于生成对抗网络和非配对数据的典

型模型 CycleGAN[20]、基于田字格几何变换的自监

督学习的 CycleGAN 改进模型 SQ-GAN[15]、基于风

格与内容解耦表征学习和非配对数据的图像迁移

模型 FUNIT[32]、基于组件因子分解和弱监督的小

样本汉字字体生成模型 LF-Font[6]、通过引入风格

与内容编码器和分类器实现风格与内容解耦的小

样本汉字生成模型 MX-Font[7](它也是 CSDA 的基

模型 )、基于组件鉴别器的小样本汉字生成模型

CG-GAN[8]、内容风格融合的小样本字体生成模型

CF-Font[33], 以及多层相似度计算的汉字字体生成

模型 LSG-FCST[34]. 

3.1.3  评估指标 

为了有效地评估 CSDA 的性能, 采用 5 个常用

评估指标: 峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio, 

PSNR)用于评估生成图像质量的锐化程度 ; 结构

相似性(structural similarity, SSIM)[35]用于量化处理

导致图像质量退化的感知程度; 学习感知图像块

相 似 性 (learning perceived image block similarity, 

LPIPS)[36]用于量化生成图像和真实图像之间的感

知相似性; 均方误差损失(mean square error, MSE)

用来衡量生成样本与真实样本在像素意义下的损

失; FID(Fréchet inception distance)[37]用于度量生成

图像和真实图像之间的距离. 通常, FID, LPIPS 和

MSE 值越小, 表示图像生成质量越好; 而 SSIM 和

PSNR 值越大, 表示图像生成质量越好. LPIPS 和

SSIM 的取值都在(0,1). 

3.1.4  模型结构和优化器 

CSDA 方法遵循生成对抗网络框架的主要思

想, 同时引入了对比学习增强字体生成性能. 其风

格与内容编码架构如表 1 所示, CSDA 中风格编码

器和内容编码器的架构经过专门设计 , 能更好地 

表 1  CSDA 中风格与内容编码器架构 

模块
CSDA 

层 卷积核 通道 归一化 激活函数

内容

编码器

Convolution 7  64 IN ReLU 

Convolution 4 128 IN ReLU 

Convolution 4 256 IN ReLU 

Convolution 4 512 IN ReLU 

Residual 
block 

3 512 IN ReLU 

Residual 
block 

3 512 IN ReLU 

风格

编码器

Convolution 7  64   

Convolution 4 128   

Convolution 4 256   

Convolution 4 256   

Convolution 4 256   

AvgPooling  256   

Convolution 1 512   

 
捕捉汉字风格与内容特征. 

此外, 本文使用 Adam[38]作为优化器对 CSDA

进行训练, 其中, 学习率取为 0.001, 2 个动量参数

设置为默认值(0.900, 0.999), 优化器的迭代轮次设

置为 20 万次. 

3.2  消融实验 
通过一系列消融实验, 本文验证了 CSDA 方

法的有效性. 分别移除 SDA 和 CLM 模块, 观察其

对模型性能的影响; 其次通过在现有模型中加入

CSDA 方法测试其可拓展性; 最后, 通过多种变换

方式验证 SDA 模块的有效性. 

3.2.1  CSDA 方法的有效性 

CSDA 方法中包含 CLM 和 SDA 模块. 在已见

风格未见字符, 以及未见风格未见字符 2 类任务上

进行实验, 说明所提模块的有效性, 结果如表 2 所

示. 在未见风格未见字符任务中的结果为 10 个字

体生成任务的平均值 , 而在未见风格未见字符任

务中的结果为 5 个字体生成任务的平均值 , w/o 

SDA 和 w/o (SDA, CLM)分别对应 CSDA 去除 SDA

模块和同时去除 SDA 与 CLM 模块. 

表 2  消融实验结果 1 

任务 模型 FID↓ LPIPS↓ MSE↓ SSIM↑ PSNR↑ 

已见风格未见字符 

MX-Font w/ CSDA 47.60  0.305 0.205 0.443 7.07 

w/o SDA 49.16  0.308 0.211 0.442 7.01 

w/o (SDA, CLM) 58.35  0.316 0.215 0.428 6.86 

未见风格未见字符 

MX-Font w/ CSDA 40.97 0.281 0.196 0.475 7.16 

w/o SDA 41.92 0.286 0.202 0.459 7.03 

w/o (SDA, CLM) 45.24 0.291 0.205 0.455 6.97 

注. 粗体表示最优值. 
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从表 2 可以看出, SDA 模块和 CLM 模块在 2

类任务中对 CSDA 的性能都有实质提升; 在 2 类字

体生成任务中, 通过先后加入 CLM 和 SDA 模块, 

CSDA 在未见风格未见字符任务中的 FID 分别降

低了 9.19 和 1.56, 而在未见风格未见字符中的 FID

分别降低了 3.32 和 0.95; 从 FID 的角度看, 加入

CLM 对 CSDA 的性能提升更为显著. 实验结果表

明, CLM 可以更加有效地实现风格与内容解耦, 同

时, SDA 可以进一步提升 CLM 的解耦效果. 除了

表 2 中的量化指标, 表 3 所示为先后加入 CLM 和

SDA 模块的汉字字体生成效果. 可以看出, 在加

入 CLM 和 SDA 之后, 生成汉字的图像质量显著提

升, 生成的汉字风格和内容都更优. 这些实验结果

验证了 CSDA 的有效性. 
 

表 3  消融实验结果 2 

模型/数据 可见风格不可见内容 不可见风格不可见内容 

参考字体 
 

源字体 

w/o (SDA, CLM) 

w/o SDA 

CSDA-Font 

真实图像 
 

 

在当前较先进的模型 CG-GAN[8]和 CF-Font[33]

上, 验证 CSDA 的有效性. 分别采用 30, 60 和 100

个训练数据集对模型进行训练, CG-GAN w/CSDA

和 CF-Font w/CSDA 分 别 表 示 在 CG-GAN[8] 和

CF-Font [33]上加入 CSDA. 在未见字体上验证 CSDA

在少量数据集上的优异性能, 结果如表 4 所示. 其

中, 未见字体的结果为随机选取未参与训练的 5 个

字体生成结果的平均值, w/ CSDA 表示基模型加入

CSDA 后的结果. 可以看出, 加入 CSDA CG-GAN[8]

和 CF- Font[33]模块后, CG-GAN[8]和 CF-Font[33]的性

能均显著提升, 表明 CSDA 有效地提升了模型的生

成性能; 当训练数据集为 30 时, 加入 CSDA 的

CG-GAN[8]和 CF-Font[33]的性能在多数指标上能超越

训练数据集为 100 的基模型 CG-GAN[8]和 CF-Font[33], 

在其他指标上性能取得次优. 表明 CSDA 能够在训

练数据集更少情况下, 达到较好的解耦效果. 
 

表 4  消融实验结果 3 

任务 模型 Dataset FID↓ MSE↓ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ 

未见字体已见字符 

CG-GAN 

30 39.51 0.199 0.283 7.17 0.478 

60 40.54 0.195 0.281 7.21 0.480 

100 35.66 0.189 0.273 7.30 0.496 

CG-GAN w/ CSDA 30 35.44 0.186 0.271 7.26 0.482 

CF-Font 

30 40.99 0.188 0.287 7.22 0.498 

60 38.64 0.182 0.276 7.31 0.502 

100 31.66 0.181 0.268 7.40 0.508 

CF-Font w/ CSDA 30 30.22 0.185 0.265 7.41 0.510 

未见字体未见字符 

CG-GAN 

30 42.28 0.208 0.282 6.92 0.451 

60 40.69 0.205 0.283 6.99 0.455 

100 35.33 0.199 0.279 7.10 0.455 

CG-GAN w/ CSDA 30 37.91 0.200 0.269 7.01 0.453 

CF-Font 

30 52.53 0.196 0.278 7.27 0.491 

60 43.22 0.191 0.280 7.31 0.492 

100 34.61 0.191 0.278 7.40 0.500 

CF-Font w/ CSDA 30 36.01 0.189 0.266 7.38 0.499 

注. 粗体表示最优值. 
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3.2.2  SDA 模块的有效性 

进一步, 与现有 2 种典型的图像数据增强方

式 , 即对汉字图像进行水平翻转和垂直翻转的数

据增强方式进行实验 , 验证本文数据增强方式的

有效性. 与第 3.2.1 节的实验类似, 也同时考虑了

已见风格未见字符与未见风格未见字符 2 类字体

生成任务, 结果如表 5 所示. 可以看出, 本文所提

SDA 模块在大多数指标上显著优于现有的水平翻

转和垂直翻转的数据增强方式 , 而垂直翻转数据

增强方式的效果通常优于水平翻转数据增强效果. 

其中潜在原因在于本文所提的 SDA 模块不仅可以

提供更多的风格和内容信息 , 而且可以提供更多

的汉字结构信息, 从而更加有效地提升模型性能. 

实验结果验证了本文所提 SDA 模块的优越性. 
 

表 5  SDA 与现有常用数据增强方式对比 

任务 模型 FID↓ LPIPS↓ MSE↓ SSIM↑ PSNR↑

已见风格 

未见字符 

水平翻转 60.83 0.310 0.206 0.443 7.02 

垂直翻转 52.47 0.307 0.206 0.441 6.99 

田字格 47.60 0.305 0.205 0.443 7.07 

未见风格 

未见字符 

水平翻转 47.39 0.285 0.199 0.486 7.11 

垂直翻转 42.88 0.285 0.201 0.460 7.06 

田字格 40.97 0.281 0.196 0.471 7.16 

注. 粗体表示最优值. 

 

3.3  与现有模型对比实验 
3.3.1  定量比较 

与先进的模型在已见风格未见字符任务上的

实验结果如表 6 所示. 其中, w/CSDA 表示嵌入

CSDA 后相应的改进模型. 可以看出, 加入现有模

型后, 与基模型相比, CSDA 在 FID, MSE, LPIPS, 

PSNR 和 SSIM 指标上均有较大提升, 与现有基于

图像风格转换的汉字字体生成方法 CycleGAN[20], 

SQ-GAN[15]和 FUNIT[32]相比, 加入 CSDA 的小样

本字体生成方法显著优于这些方法 , 充分地说明

风格与内容解耦性能的提升对字体生成性能的提

升具有重要作用; 与较先进的小样本字体生成模

型 LF-Font[6]相比, 加入 CSDA 后, 本文所提基模

型在 FID, MSE, LPIPS, PSNR 和 SSIM 这 5 个指标

上 显 著 优 于 LF-Font[6]; 与 基 模 型 MX-Font, 

CG-GAN, LSG-FCST[34]和 CF-Font[33]相比 , 引入

CSDA 后, 性能全面优于上述模型. 实验结果验证

了 CSDA 在已见风格未见字符任务上的优越性. 

在未见风格字体生成任务上的性能对比如表

7 所示. 由于 CycleGAN[20]和 SQ-GAN[15]等基于图

像风格转换的汉字生成模型难以处理该情形 , 因

此在该部分实验中未将这 2 种模型作为基线模型

进行对比. 

 
表 6  与当前主流方法在已见风格未见字符 

任务上对比 

模型 FID↓ MSE↓ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑

CycleGAN[20] 73.73 0.234 0.328 6.42 0.401

SQ-GAN[15] 80.23 0.239 0.356 6.30 0.380

FUNIT[32] 137.87 0.261 0.440 5.91 0.329

LF-Font[6] 67.17 0.211 0.346 7.16 0.463

MX-Font[7] 58.35 0.211 0.316 6.86 0.428

CG-GAN[8] 49.89 0.211 0.306 6.88 0.428

LSG-FCST[34] 54.12 0.198 0.288 7.22 0.463

CF-Font[33] 31.26 0.173 0.257 7.54 0.501

MX-Font w/ CSDA 47.60 0.205 0.305 7.03 0.443

CG-GAN w/ CSDA 39.61 0.200 0.287 7.01 0.440

LSG-FCST w/ CSDA 37.61 0.191 0.271 7.33 0.485

CF-Font w/ CSDA 29.55 0.168 0.241 7.67 0.512

注. 粗体表示最优值.  

 
表 7  与当前主流方法在未见风格任务上对比 

任务 模型 FID↓ MSE↓ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑

未见风格

已见字符

FUNIT[32] 111.42 0.268 0.455 5.79 0.353

LF-Font[6] 64.58 0.186 0.334 7.34 0.492

MX-Font[7] 44.62 0.197 0.294 7.19 0.477

CG-GAN[8] 39.51 0.199 0.283 7.17 0.478

LSG-FCST[34] 37.29 0.199 0.276 7.28 0.497

CF-Font[33] 40.99 0.188 0.287 7.22 0.498

MX-Font w/ 
CSDA 

38.01 0.190 0.289 7.35 0.492

CG-GAN w/ 
CSDA 

35.44 0.186 0.271 7.26 0.482

LSG-FCST w/ 
CSDA 

30.22 0.185 0.265 7.41 0.510

CF-Font w/ 
CSDA 

35.78 0.177 0.274 7.40 0.508

未见风格

未见字符

FUNIT[32] 116.06 0.250 0.420 6.07 0.383

LF-Font[6] 73.56 0.198 0.346 7.21 0.487

MX-Font[7] 45.24 0.205 0.291 6.97 0.455

CG-GAN[8] 42.28 0.208 0.282 6.92 0.451

LSG-FCST[34] 40.77 0.198 0.281 7.31 0.488

CF-Font[33] 52.53 0.196 0.278 7.27 0.491

MX-Font w/ 
CSDA 

40.97 0.196 0.281 7.16 0.471

CG-GAN w/ 
CSDA 

37.91 0.200 0.269 7.01 0.453

LSG-FCST w/ 
CSDA 

28.21 0.191 0.273 7.49 0.500

CF-Font w/ 
CSDA 

36.01 0.189 0.266 7.38 0.499

注. 粗体表示最优值. 
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表 7 中, 从未见风格已见字符任务上可以看

出, 加入 CSDA 后, LSG-FCST[34]在 FID, LPIPS, 

PSNR 和 SSIM 指标上取得最优的性能, 而在 MSE

指标上取得了次优的性能; 与 FUNIT 和 MX-Font

相比, CSDA 在 5 个指标上都优于这 2 种对比模型; 

与 LF-Font[6]相比, LSG-FCST w/ CSDA 在给出的 5

个指标上的性能显著优于 LF-Font, 特别是在基模

型对比中, LF-Font[6]在 PSNR 上取得了最好的结

果 ; 而加入 CSDA 后 , 均能实现较 大程度反超

MX-Font[7], LSG-FCST[34] 和 CF-Font[33], 验 证 了

CSDA 的有效性 ; 与 CG-GAN[8]相比 , CSDA 在

FID, MSE, PSNR 和 SSIM 这 5 个指标上的性能显

著优于 CG-GAN[8], 而在 LPIPS 指标上取得了与

CG-GAN[8]相近的性能. 实验结果表明, CSDA 在

未见风格已见字符任务上具有优越性. 

3.3.2  定性比较 

表 7 中性能最佳的拓展模型 LSG-FCST w/ 

CSDA, 与对比方法中最先进的小样本汉字生成方

法进行对比实验 , 使用多种颜色的矩形框强调不

同模型生成的字符的缺陷. 图 4a 所示为 CSDA 与

对比模型在已见风格未见字符任务上的生成效果. 

可以看出, CSDA 在该任务上的生成字体质量优于

对比方法 , 尤其是在保持汉字图像整体结构准确

性 和 风 格 一 致 性 方 面 表 现 出 色 ;  相 比 之 下 , 

LF-Font[6]和 MX-Font 在内容和风格的解耦上效果较

好, 但存在部分局部细节缺失的情形; CG-GAN[8]在 

 

 
a. 已见字体未见字符

 
b. 未见字体未见字符 

 
c. 未见字体已见字符 

图 4  CSDA 加入 LSG-FCST 后与对比方法在 3 个任务上的字体生成效果比较 
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一 些 字 体 生 成 任 务 上 风 格 转 换 不 明 显 ; LSG- 

FCST[34]生成的字符在细节部分缠绕(如蓝框所示); 

与 对 比 方 法 中 最 先 进 的 模 型 CF-Font[33] 相 比 , 

CSDA-Font 在 汉 字 字 体 结 构 保 持 上 更 加 出 色 . 

CSDA 及其对比模型在未见风格已见字体任务上

的生成效果如图 4c 所示. 可以看出, 在大多数字

体生成任务中, CSDA-Font 生成的字体质量更高, 

结构更加完整 . 类似的现象在未见风格未见字体

任务上也可以观察到, 如图 4b 所示. 实验结果表

明了 CSDA 的优越性. 

4  结  语 

实现字体风格和内容的有效解耦是小样本汉

字字体生成的核心问题. 针对该问题, 本文提出一

种基于 CLM 模块和 SDA 模块的风格与内容解耦

方法 CSDA, 用于自适应地解耦汉字字体的风格和

内容特征, 并可以嵌入当前最新的模型. 对所提模

块及其相应模型进行大量实验的结果表明, CSDA

可以有效地实现汉字字体风格与内容解耦 , 并显

著地提升模型性能 , 其在多类小样本字体生成任

务中都优于文中对比的最先进的模型; 在降低训

练数据集的情况下, CSDA 可以以插件的形式嵌入

现有许多基模型并进一步提升其性能; CSDA 的通

用性也在一系列的实验中得到验证 . 未来 , 将把

CSDA 应用于其他语言, 如韩语和日文字体生成, 

以及研究更加高效的字体风格与内容解耦方式. 
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