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基于 OCR 与改进 CycleGAN 的汉字识别与字体风格生成系统
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【摘 要】：传统文字处理方式主要依赖人工输入与字体编辑，不仅效率较低，而且难以实现复杂字体风格的自动生成。针对上

述问题，本文设计并实现了一套基于深度学习的汉字字体识别与风格生成系统。系统集成了 PaddleOCR 文字识别模块以及基于改

进 CycleGAN的书法字体生成模块，并通过 PyQt5构建可视化交互平台，实现文字识别与字体转换、书法风格生成的统一处理流

程。实验结果表明，系统字符级识别准确率达到 97%，字段级识别准确率达到 92%。字体风格生成方面，在保持汉字结构稳定的

同时生成具有明显书法风格特征的字体图像。
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1 引言

汉字作为中华文化的重要载体，其字体形态具有丰富的艺

术表现形式。在数字化时代，大量文本信息需要进行自动识别、

转换与排版处理，因此研究高效的汉字识别与字体生成技术具

有重要意义。

随着深度学习的发展，基于卷积神经网络的 OCR 算法显

著提升了图像中的文字识别精度，使复杂场景中的文字识别成

为可能。另一方面，生成对抗网络（GAN）在图像生成领域取

得了突破性进展。通过对抗训练机制，生成器能够学习数据分

布并生成具有真实感的图像。GAN 技术在图像风格迁移、图

像修复和字体生成等领域得到了广泛应用。

然而，汉字结构复杂、笔画数量多、风格变化丰富，使得

字体风格生成任务具有较高难度。因此，设计一种结合文字识

别、字体转换与书法生成的综合系统具有重要研究价值。

2 系统方案设计

本文提出的汉字字体处理系统主要由四个核心模块组成：

（1）OCR文字识别与字体转换模块

（2）书法字体生成模块

（3）可视化交互界面模块

系统采用模块化设计，各模块之间通过统一接口进行数据

交互，从而提高系统扩展性。

3 文字识别与字体转换模块设计与实现

文字识别与字体转换模块主要任务是从输入图像中准确

提取文本信息，并将图像形式的文字转换为可编辑的文本数

据，并实现不同字体样式之间的转换与展示。

3.1 OCR识别算法

本文采用 PaddleOCR 框架实现上述功能，该框架在中文文

本识别任务中具有较高的识别精度和稳定性。该框架主要由文

本检测模型、方向分类模型和文本识别模型组成。文本检测模

型 ch_PP-OCRv3_det_infer 用于检测图像中的文字区域；文本

方向分类模型 ch_ppocr_mobile_v2.0_cls_infer 用于判断文字方

向并进行校正；文本识别模型 ch_PP-OCRv3_rec_infer 用于将

检测到的文字区域转换为文本内容。

在 OCR 识别之前，对输入图像进行预处理，能显著提升

低对比度、光照不均、模糊文档图片的文字检测和识别准确率。

系统采用以下两种预处理方法：（1）CLAHE对比度增强，通

过局部直方图均衡化增强图像细节，同时限制对比度过度放

大，从而减少噪声影响。（2）自适应阈值分割，根据局部区

域亮度自动计算阈值，使得文字区域能够从背景中有效分离。

3.2文字识别与转换实验结果

在 OCR识别实验中，选取 100张人民日报图像进行测试，

并统计字符识别准确率和字段识别准确率。实验结果表明，系

统在字符级别上的平均识别准确率达到约 97%，而字段级识别

准确率约为 92%。在大多数测试图像中，系统能够正确识别新

闻标题和正文内容，满足系统应用需求。

为了实现不同字体样式之间的转换，系统利用操作系统字

体库提供的字体资源，并通过图形界面实现实时字体切换。图

1为文字识别并转换为黑体后的结果。
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图 1 字体样式转换结果

4 基于改进 CycleGAN的书法字体生成模型

4.1数据集构建与预处理

在字体风格生成任务中，训练数据的质量对模型性能具有

重要影响。为了实现印刷体汉字向书法字体的风格迁移，本文

构建了一个双域字体数据集，包括印刷字体域和书法字体域两

个部分。其中，源域数据为宋体汉字图像，目标域数据为颜真

卿书法字体图像。两类字体图像均经过统一处理，以保证模型

训练的稳定性。

数据集中每类字体包含约 5000张单字图像，所有图像均

经过灰度化处理并统一缩放至 128×128像素，以减少不同分辨

率对模型训练造成的影响。为了提高模型的泛化能力，在训练

阶段对数据进行随机增强处理，包括随机裁剪、轻微旋转和亮

度扰动等操作，从而扩充数据分布范围。训练集与测试集的划

分比例为：训练集：90%，测试集：10%。

由于不同字体之间通常不存在严格的一一对应关系，因此

本文采用非配对数据训练策略，即从两个域中随机抽取样本进

行训练，使模型能够学习字体风格之间的映射关系。

4.2改进 CycleGAN模型结构

CycleGAN是一种典型的无配对图像到图像转换模型，其

核心思想是通过循环一致性约束，使模型在缺乏成对训练数据

的情况下仍然能够学习稳定的映射关系。本文在 CycleGAN 基

础上进行结构改进，以提高汉字结构保持能力和书法风格表达

能力。

模型整体结构由两个生成器和两个判别器组成：

生成器 G:X → Y

生成器 F:Y → X

判别器DX

判别器DY

生成器 G的作用是将印刷体汉字转换为书法字体，而生成

器 F则负责将书法字体重新映射回印刷体域，从而形成循环一

致性结构。

该结构可表示为：

x→G(x)→F(G(x))≈x

y → F(y) → G(F(y)) ≈ y

通过该循环约束，模型可以在缺乏配对数据的情况下稳定

学习两个域之间的映射关系。

4.3增强型 U-Net生成器

在原始CycleGAN模型中，生成器通常采用残差网络结构。

然而，在汉字字体生成任务中，汉字笔画结构较为复杂，如果

仅依赖深层残差网络容易导致结构信息丢失。为了解决这一问

题，本文采用增强型 U-Net生成器结构。

U-Net结构由编码器和解码器两部分组成，并通过跳跃连

接实现低层特征与高层特征之间的信息传递。编码器部分通过

多层卷积和下采样操作提取图像特征，而解码器则通过反卷积

逐步恢复图像分辨率。为了保持汉字笔画结构信息，在编码器

与解码器之间引入跳跃连接，通过跨层特征融合，可以有效减

少汉字笔画结构丢失问题，从而提高字体生成质量。

4.4多尺度 PatchGAN判别器

在传统 GAN结构中，判别器通常对整幅图像进行真假判

断。然而，对于字体生成任务而言，局部笔画细节同样非常重

要。为此，本文采用 PatchGAN判别器结构，通过对图像局部

区域进行判别，提高模型对细节的识别能力。

PatchGAN判别器将输入图像划分为多个局部图像块，并

分别对每个图像块进行真假判断。本文设计了三尺度判别结

构，即在不同分辨率下同时进行判别：原始分辨率：128×128；

中等分辨率：64×64；低分辨率：32×32。

通过多尺度判别机制，模型能够同时关注整体结构和局部

细节，从而生成更加真实的书法字体图像。

4.5损失函数设计

为了保证生成图像既具有书法风格特征，又能够保持原始

汉字结构，本文在 CycleGAN框架基础上设计了多目标损失函

数，包括对抗损失、循环一致性损失和身份保持损失。

为了保证生成图像既具有书法风格特征，又能够保持原始

汉字结构，本文在 CycleGAN框架基础上设计了多目标损失函

数，包括对抗损失、循环一致性损失和身份保持损失和感知损

失。

（1）对抗损失：对抗损失用于约束生成器生成的图像能

够欺骗判别器，其表达式为：

LGAN(G,DY, X,Y)

= Ey∼pdata(y)[log DY(y)] + Ex∼pdata(x)[log (1 − DY(G(x)))]

该损失函数使生成图像逐渐接近真实书法字体分布。
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（2）循环一致性损失：为了保证生成图像在结构上保持

原始汉字特征，引入循环一致性损失：

Lcycle(G, F)

= Ex∼pdata(x)[∣∣F(G(x)) − x∣∣1] + Ey∼pdata(y)[∣∣G(F(y)) − y∣∣1]

该损失函数能够有效防止生成器出现结构扭曲问题。

（3）身份保持损失：在字体转换任务中，如果输入图像

本身已经属于目标域，则生成器应尽可能保持其不变。因此，

引入身份保持损失：

Lidentity(G, F) = Ey∼pdata(y)[∣∣G(y) − y∣∣1] + Ex∼pdata(x)[∣∣F(x) − x∣∣1]

该损失有助于稳定模型训练过程。

（4）感知损失：感知损失利用 VGG网络提取特征进行比

较：

Lperc = i ∣∣� ϕi(x) − ϕi(G(x))∣∣2

其中ϕi表示 VGG网络第 i层特征。

最终损失函数为：

L = LGAN + λ1Lcycle + λ2Lidentity + λ3Lperc

λ1 = 20, λ2 = 1, λ3 = 0.1

通过调节不同损失项的权重，可以在字体风格迁移效果与

结构保持之间取得良好的平衡。

4.6模型训练策略

在模型训练阶段，本文采用交替优化策略对生成器和判别

器进行更新。训练过程中，首先利用生成器生成书法字体图像，

然后通过判别器判断生成图像与真实书法字体之间的差异，并

根据损失函数反向传播更新模型参数。

训练过程中使用 Adam优化器，其参数设置为，学习率：

0.0002，β1：0.5，β2：0.999

模型训练共进行 400个 Epoch，在训练后期逐渐降低学习

率以提高模型收敛稳定性。

4.7字体风格生成结果与分析

实验结果表明，经过充分训练后，模型能够较好地学习书

法字体的笔画结构特征，并在保持汉字结构稳定的同时生成具

有明显书法风格的字体图像。

点击书法生成功能按键，运行外部子进程，选择要转换的

印刷体宋体单字图片，并点击开始转换，子进程 GUI界面会展

示出生成结果，并提示已将生成结果图保存到了指定目录中，

实现效果如图 2所示。

图 2 宋体生成颜真卿体图

SSIM（结构相似性），通过计算两张图片在结构特征、亮

度及对比度三个维度的相似性来评估图像质量，既可用于传统

图像处理中的失真分析，也可作为生成式模型输出图像的客观

评价标准。SSIM数值在 0到 1之间，其中越接近 1，就代表生

成质量越好，反之越差。使用其中 47张测试集中生成图片和

对应的颜体书法图片进行 SSIM评估，得出平均 SSIM值为：

0.40814665，其中最高为 0.7826522，最低 0.15312505。

实验结果表明：模型能够学习书法风格特征，大部分字体

生成质量较好，个别样本存在笔画缺失问题。

5 总结

本文提出了一种基于深度学习的汉字字体识别与风格生

成系统。在文字识别方面，系统采用 PaddleOCRv3模型，并结

合 CLAHE对比度增强与自适应阈值预处理，提高复杂图像环

境下的识别准确率。在字体风格生成方面，本文基于 CycleGAN

框架提出增强型 U-Net生成器与多尺度判别器结构，并引入四

元损失函数，模型在印刷体到颜真卿书法体的转换任务中获得

较好的生成效果。

未来研究可通过扩大训练数据集和引入更先进的生成模

型进一步提升字体生成质量。
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