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摘 要： 目的　中国书法博大精深，是中国文化很重要的组成部分。书法字体与风格分类是书法领域的研究热点。

目前书法字体和书法风格两个概念混淆，并且书法风格分类准确率不高，针对上述问题，本文将两个概念进行区分，

并提出了一个融合多损失的孪生卷积神经网络，能同时解决中国书法字体以及风格分类问题。方法　提出的网络

包含两个共享权重的分支，每个分支用于提取输入图像的特征。为了获得不同尺度下的特征表示，将 Haar 小波分

解嵌入到每个网络分支中。与传统孪生神经网络不同的是，将网络的每个分支扩展为一个分类网络。网络训练时

融合了两类不同的损失，即对比损失和分类损失，进而从两个角度同时对网络训练进行监督。具体来说，为了使来

自同一类的两幅输入图像特征之间的距离尽可能小、使来自不同类的两幅输入图像特征之间的距离尽可能大，网络

采用对比损失作为损失函数。此外，为了充分利用每幅输入图像的类别信息，在网络每个分支上采用交叉熵作为分

类损失。结果　实验结果表明，本文方法在两个中国书法字体数据集和两个中国书法风格数据集上的分类准确率

分别达到了 99. 90%、94. 09% 、99. 38% 和 93. 28%，高于对比方法。两种损失起到了良好的互补作用，Haar 小波分解

的引入在 4 个数据集上均提升了分类准确率，在风格数据集的提升效果更为明显。结论　本文方法在中国书法字

体以及风格分类两个任务中取得了令人满意的效果，为书法领域研究工作提供了新思路。
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can be summarized between calligraphy font and style as follows： Calligraphy font refers to a broad taxonomy of scripts.  For 
example， the popular Chinese calligraphy fonts are composed of standard， seal， clerical， cursive and semi-cursive fonts.  
Calligraphy style is closely related to the calligraphers to a certain extent.  Each calligrapher has its own unique style.  Com‐
pared to calligraphy font classification， calligraphy style classification is more challenging due to the subtle difference 
among different styles.  Current researches are dedicated to Chinese calligraphy font classification.  Yet， there are only a 
few literatures are concerned with Chinese style classification.  Our network is proposed and composed of two weights-

shared streams.  Each stream of the network can be used to extract features from the input image using convolutional neural 
network （CNN）.  In detail， the CNN has involved of five convolutional layers， while each layer is followed via a max pool‐
ing layer.  Batch normalization is used to speed up training as well.  The ReLU is used as the activation function.  After‐
wards， the global average pooling is used to aggregate the feature maps into a compactable feature vector.  To get a multi-
resolution representation of the image， the Haar wavelet decomposition is embedded into each stream.  To optimize tradi‐
tional siamese network， each stream of the proposed siamese network is extended as a classification network.  In this way， 
image-related features extraction is then fed to a fully-connected layer for classification.  The cross-entropy loss is employed 
for each stream.  So， the supervised information of each individual image can be fully exploited.  The contrastive loss can be 
used for feature constraints： 1） features-between distance of the two input images from the same category will be reduced； 
2） features-between distance of the two input images from different categories will be enlarged.  Overall， the proposed net‐
work is trained to optimize the two types of loss jointly： contrastive loss and cross-entropy loss.  A weight parameter is used 
to balance the contribution of the two parts as well. Result　We carried out extensive experiments to validate the effective‐
ness of the proposed network.  Since there are no public datasets for Chinese calligraphy font and style classification， we 
have collected four sort of datasets in related to viz.  CNCalliFont， CNCalliNoisyFont， CNCalliStyle and CNCalliNoisyS‐
tyle.  The CNCalliFont dataset is composed of 30 000 images and melted into five different fonts， called clerical， cursive， 
seal， semi-cursive and standard fonts for each.  Each font has final 6 000 images.  The CNCalliNoisyFont dataset can be 
used to extend CNCalliFont dataset in terms of the added Gaussian noise.  The CNCalliStyle dataset consists of 12 000 
images， which represent four styles from four popular Chinese ancient calligraphers in related to viz. ， Ouyang Xun， Yan 
Zhenqing， Zhao Mengfu and Liu Gongquan.  Therefore， each style of that has 3 000 images more.  All the images are 
related to grayscale and kept in JPEG format.  Likewise， the CNCalliNoisyStyle dataset can be focused on CNCalliStyle 
dataset extension via adding Gaussian noise.  Each dataset is split into training set， validation set and test set further with a 
ratio of 6∶2∶2.  The training set is used to learn the parameters in the proposed network.  Different configuration of the 
hyper-parameters is compared on the validation set with the best configuration selected， and it is applied to the test set.  
Ten sort of random splits and the average classification accuracy are melted into as the evaluation metric.  The four datasets-

related experiments demonstrate that the performance is increased by embedding the Haar wavelet decomposition in each 
stream of the network.  It is mutual-benefited on CNCalliStyle and CNCalliNoisyStyle datasets， indicating that the subtle dif‐
ference among different styles can be captured better in terms of the Haar wavelet decomposition.  The performance of the 
proposed network is compared with them when the cross-entropy loss is employed only.  The result shows that the perfor‐
mance is decreased when the cross-entropy loss is employed only.  So， the two types of loss can be mutual-benefited as 
well.  Moreover， we compare the proposed network with such popular methods in the context of manual feature-based， CNN-

based and vision transformer-based.  For the handcrafted feature-based methods， features like local binary pattern （LBP）， 
Gabor and histogram of oriented gradient （HOG） are first employed， and the suppert vector machine （SVM） classifier is 
then used.  For CNN-based methods， recent four sorts of methods for Chinese calligraphy font and style classification are 
listed.  Additionally， we compare our proposed network with four sort of popular CNNs， which involves AlexNet， Visual 
Geometry Group （VGG-16）， residual neural network （ResNet-50） and Xception.  The performances of all the methods are 
still decreased on the CNCalliStyle dataset.  Specifically， a very sharp decrease is observed for the feature-handcrafted 
methods， the four popular CNNs， as well as the vision transformer-based methods.  It indicates that these methods cannot 
capture the subtle difference among different styles.  Each of the accuracy can be reached to 99. 90%， 94. 09%， 99. 38% 
and 93. 28% on the four datasets. Conclusion　The proposed multi-loss siamese CNN can be dealt with the two tasks in rel‐
evance to viz.  Chinese calligraphy font and calligraphy style classification simultaneously.  Two sorts of task can be jointly 
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optimized based on two types of loss as well.
Key words： Chinese calligraphy； style classification； font classification； multi-loss siamese convolutional neural network； 
contrastive loss； cross-entropy loss

0　引 言

书法是中国传统文化的精粹，是中华民族珍贵

的文化遗产。中国历史上涌现出许多著名的书法

家，他们的作品享誉全球，对世界书法艺术产生了深

远影响。随着数字化时代的到来，越来越多的书法

作品扫描成数字图像格式存储，避免了因保存不当

造成的破损及老化等问题。同时，吸引了学者们尝

试用机器学习以及模式识别等方法辅助书法图像的

分类、识别以及检索等相关问题的研究。

本文研究目标为中国书法分类，具体来说包括

书法字体和书法风格分类。目前大部分研究通常将

书 法 字 体 和 书 法 风 格 两 个 概 念 混 淆（Zhang 等 ，

2019）。著名书画家、教育家启功先生在《古代字体

论稿》中提到可以从字体和风格两个不同角度来描

述书法文字。书法字体指汉字本身的不同体式、体

裁，主要包括 5 类，即篆书、隶书、草书、楷书以及行

书。书法中每一种字体在形态特征和总体风貌方面

都有各自明显的特点。例如，篆书是早期的汉字，不

易辨识，笔画圆润、瘦劲，粗细变化较少，结体多纵

长，常呈左右对称状；隶书由篆书演变而来，笔画多

波挑，一个明显特征是“蚕头雁尾”，形体多呈宽扁之

势；草书点画连绵，形态自由草率，不易识别；楷书是

现在通行的字体，笔画类型多样，结构接近长方形，

中规中矩，有如楷模，故称“楷书”。行书介于楷书和

草书之间，字中有一定的牵连笔画，灵动活泼，有如

行云流水，容易辨识，便于书写，是人们日常手写体

最常用的字体。图 1 展示了不同书法字体的示例。

相比较书法字体而言，书法风格主要指由有代

表性的著名书法家形成的独特风格，更侧重于书法

家个体在其书迹中展现的个性鲜明的风格特色，书

法家书法风格的形成受天赋、阅历以及师承等多方

面因素的影响。例如，同为楷书字体，“楷书四大家”

（欧阳询、颜真卿、柳公权、赵孟頫）的书法风格各异，

欧体楷书笔画多用方笔，结构严谨；颜体楷书用笔丰

腴、圆润，体态宽博，给人以大气磅礴之感；柳体楷书

点画有如斧劈刀削，富于骨力，体势开张挺拔；赵体

楷书笔法秀媚，结体活泼，于庄重中见潇洒。图 2 给

出了上述 4 位书法家的书法风格示例。

书法字体和书法风格分类在书法图像组织存

储、识别、检索、书法鉴赏、书法教育，乃至书法文物

鉴定等领域，均起到了非常重要的作用。此外，书法

字体和书法风格分类能为名家书法作品的鉴定提供

重要参考，对提高文博部门的工作效率和准确性很

有裨益。然而，由于较大的类内差异及较小的类间

差异使得这两个问题均具有较大的挑战性。相比较

书法字体分类，书法风格分类难度更大。主要原因

在于不同书法风格之间的差异通常来说非常细微，

对于未经专业训练的普通人来说很难觉察，给分类

带来困难。因此，书法风格分类问题属于细分类问

题。由于经过数字化后的书法图像样本通常数量较

多，依靠专业人士进行人工分类不仅存在成本问题，

而且人工作业易疲劳进而导致误分类。因此研究一

种自动的书法字体和风格分类方法具有非常重要的

意义。

本文提出了一个端到端融合多损失的孪生卷积

神经网络，能同时解决中国书法字体和风格分类问

题。网络由两个共享权重的分支构成，与传统孪生

神经网络不同的是，本文将网络中每个分支扩展为

图 1　不同书法字体示例

Fig. 1　Samples of different calligraphy fonts （（a）cursive；

（b）standard；（c）clerical；（d）seal；（e）semi-cursive）

图 2　不同书法风格示例

Fig. 2　Samples of different calligraphy styles 
（（a） Liu Gongquan； （b） Ouyang Xun； （c） Yan Zhenqing；

（d） Zhao Mengfu）
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一个分类网络。主要贡献如下：1）网络训练时融合

不同类型的损失，可以从不同角度对网络进行监督，

起到良好的互补作用。具体来说，为了使来自同一

类的两幅输入图像特征之间的距离尽可能小，使来

自不同类的两幅输入图像特征之间的距离尽可能

大，采用对比损失作为损失函数。此外，在网络每个

分支上利用交叉熵作为损失函数，可以充分利用每

幅输入图像的类别信息。2）每个分支利用卷积神经

神经网络提取输入图像特征，并将 Haar 小波嵌入到

每个分支中，获得不同尺度下的图像特征表示，能较

好地捕捉不同类别图像之间的细微差异。3）与对比

方法相比，本文方法在中国字体与风格分类两个任

务上均取得了令人满意的效果，优于对比方法。

1　相关工作

1. 1　中国书法字体分类

目前，中国书法字体分类方法大致可以分为两

类，即基于传统手工特征的方法以及基于深度学习

的方法。基于传统手工特征的方法主要包括特征提

取 以 及 分 类 器 设 计 两 个 步 骤 。 例 如 ，Ding 等 人

（2007）首先提取图像中的小波特征，然后用修正二

次 判 别 函 数（modified quadratic discriminative func‐
tion，mqdf）进行分类。Zhang 等人（2013）首先检测

图像中的 Harris 角点，并在每个角点上提取其 Gabor
特征，然后利用支持向量机（support vector machine， 
SVM）分类器进行分类。Song 等人（2015）利用多尺

度稀疏表示来解决字体分类问题。然而手工特征提

取不仅烦琐复杂，具有较强的主观性，而且特征泛化

能力较弱。

与基于传统手工特征的方法不同的是，基于深

度 学 习 的 方 法 能 自 动 学 习 图 像 表 示（夏 梦 等 ，

2017）。Tao 等人（2016）将字体分类看成一个序列

分类问题，提出一个名为 PC-2DLSTM（principal com‐
ponent-2D long short-term memory）的网络解决该问

题。Huang 等人（2018）提出 IFN （inception font net‐
work）网络，整合了一个改进的 Inception 模块、CCCP

（cascaded cross-channel parametric pooling） 层 以 及

全 局 平 均 池 化 ，并 提 出 一 种 新 的 数 据 增 强 方 法

DropRegion 且能有效地嵌入到上述 IFN 网络中。Dai
等人（2018）提出 3 种不同的卷积神经网络模型用于

解决字体分类问题，包括局部卷积神经网络（local 

convolutional neural network，LCNN）、全局卷积神经

网 络（global convolutional neural network，GCNN）和

双通道卷积神经网络（two pathway convolutional neu‐
ral network，TPCNN）。Zhang 等人（2019）同样利用卷

积神经网络解决字体分类问题，并在网络中嵌入注

意力机制 SE（squeeze-and-excitation）模块（Hou 等，

2021）以及 Haar 小波分解（Cao 等，2020）。

1. 2　中国书法风格分类

相比较中国书法字体分类，目前针对中国书法

风格分类的研究较少，现有方法均为基于深度学习

的 方 法 。 上 述 Dai 等 人（2018）以 及 Zhang 等 人

（2019）将提出方法同时用于解决风格分类问题。此

外，Zhang 等人（2019）提出的方法得到进一步改进，

具体来说，利用 CBAM（convolutional block attention 
module）模块（Woo 等，2018）替换网络中原来的 SE
模块（Zhang 等，2021），主要原因在于 SE 模块仅在通

道上应用了注意力机制，而 CBAM 模块在通道和空

间上均应用了注意力机制。Liu 等人（2021）提出一

种基于孪生神经网络的书法风格分类方法，在实验

中将所提出方法用于解决 4 种不同书法风格的分类

问题。

1. 3　孪生神经网络

传统孪生神经网络一般由两个共享权重的分支

构成，主要用于衡量输入图像之间的相似性。将两

个输入样本用相同的方法映射成两个特征向量，进

而通过判断二者特征是否相似来衡量输入图像的匹

配度（王德港 等，2021）。 孪生神经网络通常采用对

比损失函数来优化网络，在图像检索（Dubey，2022）、

目标跟踪（Sun 等，2022）等领域具有广泛应用。

与传统孪生神经网络不同的是，本文将孪生神

经网络每个分支扩展为一个分类网络。网络训练时

融合了对比损失和分类损失，不仅可以利用两个输

入图像的相似性关系，而且能充分利用每幅输入图

像的类别信息。

2　本文方法

本文采用基于深度学习的方法，提出了一个融

合多损失的孪生卷积神经网络，能同时解决中国书

法与风格的分类问题。具体网络结构如图 3 所示，

包括两个共享权重的分支。网络训练时同时优化对

比损失以及分类损失。
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2. 1　图像特征提取

网络中每个分支采用卷积神经网络提取图像特

征。受 Zhang 等人（2019）的启发，本文采用的卷积

神经网络包含 5 个卷积层，其中每个卷积层后面紧

跟一个最大池化层，在每个最大池化层后面引入批

归 一 化（batch normalization，BN）层（蔡 哲 栋 等 ，

2021），从而加快网络训练的收敛速度。每层均采用

ReLU（rectified linear unit）作为激活函数，利用全局

平均池化将特征聚合，具体如图 3 所示。

由于小波具有良好的时频局部化、多分辨率分

析等特性，在很多领域具有广泛应用，例如图像降噪

（Liu 等，2020）、图像分类（Khatami 等，2020）等。考

虑到 Haar 小波具有计算简单的特点，而且在许多任

务中取得了令人满意的结果（Cao 等，2020），本文利

用 Haar 小波将上述提取的特征进一步进行多分辨

率分解，获得不同尺度下的特征表示。具体来说，给

定特征向量 F，假设其维数为 T，对其进行 K 层 Haar
小波分解的算法表示为：

while K > 0；

 T ← T/2；

 for   j ← 0 to j ← T - 1；

  F' [ j ] ← (F [ 2 × j ] + F [ 2 × j + 1]) /2；

  F' [ j + 1] ← (F [2 × j ] - F [ 2 × j + 1]) /2；

 end for；
 F ← F'；

 K ← K - 1；

end while。

其中，F'为经过 K 层 Haar 小波分解的特征。本文实

验中验证了将 Haar 小波分解嵌入到网络每个分支

中的有效性，具体见 3. 4 节。

2. 2　多损失融合

本文网络融合了两类不同的损失，即分类损失

以及对比损失。这两类损失分别从不同角度对网络

训练进行监督，起到了良好的互补作用。

2. 2. 1　分类损失

本文网络的每个分支扩展为一个分类网络。具

体来说，将上述提取的图像特征输入到一个包含

N 个神经元的全连接层，其中 N 为图像类别数目。每

个分支采用常用的交叉熵作为损失函数，其定义为

LCE = - 1
M ∑

i = 1

M ∑
k = 1

N

yik log pik （1）
式中，M 为样本个数， pik 代表第 i 个训练样本属于

第 k（k = 1， 2， …， N）类的预测概率；而 yik 为真实概

率，若第 i 个训练样本属于第 k 类，则 yik = 1；若第 i 个

训练样本不属于第 k 类，则 yik = 0。

2. 2. 2　对比损失

本文所提出孪生网络输入为两幅图像，为了使

来自同一类的两个图像特征之间的距离尽可能小，

而来自不同类的两个图像特征之间的距离尽可能

大，采用对比损失作为孪生神经网络的损失函数，具

图 3　本文网络架构示意图

Fig. 3　Architecture of the proposed network
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体定义为

LCT = 1
2M ∑

i = 1

M

yd2 + (1 - y ) × max (m - d, 0 ) 2 （2）
式中， M 为样本个数， y = 1 代表两幅输入图像来自

同一类，即正样本； y = 0 代表两幅输入图像来自不

同类，即负样本；超参数 m 为人工设定阈值， d 为两

个输入图像特征 F1和 F2之间的欧氏距离，即

d =  F1 - F2 （3）
本文比较了采用上述网络分支中不同层作为图

像特征时的性能。实验结果表明，当选取全连接层

作为输入图像特征时效果最好。

2. 2. 3　融合两类损失

网络训练时同时优化交叉熵损失以及对比损

失。具体来说，网络损失函数定义为

L total = LCE1 + LCE2 + λ × LCT （4）
式中， LCE1 和 LCE2 分别代表两个分支的分类损失， LCT

为对比损失，参数 λ 为权重，通过调节该参数可以实

现两类不同损失之间的权衡。

网络训练好后，可以将测试图像输入网络的任

意一个分支进行分类。

3　实 验

本节介绍实验数据集以及实现细节，通过消融实

验验证所提出网络中各个模块的有效性，并将本文方

法与现有中国书法字体和风格分类方法进行比较。

3. 1　数据集

由于目前没有公开的用于中国书法字体和风格

分类的数据集，本文采用自建的数据集，每个数据集

的信息如表 1 所示。

1） CNCalliFont（Chinese calligraphy font）数 据

集。该数据集为字体数据集，包含 5 种中国书法字

体：隶书，草书，篆书，行书和楷书。每类字体的图像

数目为 6 000 幅，并且混合了多种书法风格。其中，

隶书字体由 4 位隶书书法家赵孟頫、席夔、黄葆戊和

刘 炳 森 的 隶 书 组 成 ，每 位 书 法 家 的 样 本 数 目 为

1 500 幅；草书字体由 4 位草书名家智永、怀素、赵孟

頫和孙过庭的草书组成，每位书法家的样本数目为

1 500 幅；篆书字体由 4 位篆书书法家李阳冰、赵孟

頫、吴叡和邓石如的篆书组成，每位书法家的样本数

目为 1 500 幅；行书字体由 4 位行书大家欧阳修、赵

孟頫、文征明和启功的行书组成，每位书法家的样本

数目为 1 500 幅；楷书字体由楷书四大家欧阳询、颜

真卿、柳公权和赵孟頫的楷书组成，每位书法家的样

本数目为 1 500 幅。

因此，该数据集共包含 30 000 幅图像，图像尺寸

为 96 × 96 像素。所有图像均为灰度图，图像格式为

JPEG。图 4 给出了该数据集中不同字体的示例。

2）CNCalliNoisyFont 数据集。为了使数据集中

的图像更接近现实世界中的书法图像，对上述 CNC‐
alliFont 数据集进行扩展，即针对每幅图像添加均值

为 0、方差为 0. 01 的高斯噪声，具体如图 5 所示。故

每类字体图像数目为 12 000，扩展后的数据集命名

为 CNCalliNoisyFont。
3）CNCalliStyle 数据集。CNCalliStyle 为风格数

据集，本文主要考虑楷书四大家欧阳询、颜真卿、柳

公权和赵孟頫的书法风格。每种风格 3 000 幅图像，

因此该数据集共包含 12 000 幅图像。图像尺寸为

96 × 96 像素。所有图像均为灰度图，图像格式为

表1　本文自建数据集信息

Table 1　Details of the datasets built in our study

数据集

CNCalliFont
CNCalliNoisyFont
CNCalliStyle
CNCalliNoisyStyle

每类图像数/幅
6 000

12 000
3 000
6 000

类别数目/个
5
5
4
4

图 4　CNCalliFont 数据集上来自不同类的图像示例

Fig. 4　Sample images from each category on CNCalliFont 
dataset （（a） clerical； （b） cursive； （c） seal；

（d） semi-cursive；（e） standard）
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JPEG。图 6 中给出该数据集上来自 4 种不同风格的

图像示例。

4）CNCalliNoisyStyle 数据集。对 CNCalliStyle 数

据集进行扩展，将每幅图像添加均值为 0、方差为

0. 01 的高斯噪声，如图 7 所示。因此该数据集中每

种 风 格 有 6 000 幅 图 像 ，扩 展 后 数 据 集 命 名 为

CNCalliNoisyStyle。

3. 2　评价指标

在中国书法字体数据集 CNCalliFont 与 CNCalli‐
NoisyFont 上分别随机采用其中两位书法家的样本

作为训练集，另外一位书法家的样本作为验证集；一

位书法家的样本作为测试集。其中训练集用于学习

网络中的参数，验证集用于调试网络中的超参数，最

后将在验证集上获得最好性能的超参数应用于测试

集。在训练集和测试集上采用不同书法家的样本，

可以有效验证本文提出方法的拓展性。在中国书法

风格数据集 CNCalliStyle 与 CNCalliNoisyStyle 上，分

别按 6∶2∶2 划分训练集、验证集和测试集。本文将

数据集进行随机 10 次划分，并且利用平均分类准确

率作为评价指标。

3. 3　实现细节

如 2. 1 节所示，本文所提出孪生网络每个分支

中包括卷积层、池化层等。表 2 给出了具体每一层

的参数，例如卷积核大小、个数以及步长等。这些参

数的取值主要通过在验证集上的实验而得，具体来

说，比较了参数取不同值时网络在验证集上的性能，

最终选取性能最优的一组参数。其中，对于卷积层，

W × H × S 表示卷积核的宽度为 W，高度为 H，卷积核

的个数为 S。对于池化层，池化窗口大小用 W' × H'
表示。针对网络分支中的其他层，括号中给出了神

经元个数。如果是针对中国书法字体分类这一任

务，则最后一层有 5 个神经元；如果是针对中国书法

风格分类这一任务，最后一层有 4 个神经元。

网络训练时采用随机梯度下降算法，其中，学习

率初始设置为 0. 000 1，当验证集上的损失不在下降

时，将学习率降低为原来的 1/10。动量设置为 0. 9，

minibatch 的大小为 64。在验证集上比较了式（2）中

参数 m 取不同值时的网络性能。实验结果表明，在

CNCalliFont 和 CNCalliNoisyFont 数据集上 m 设置为

1. 5，在 CNCalliStyle 和 CNCalliNoisyStyle 数据集上 m
设置为 0. 4 时，取得了最高的准确率。式（4）中的权

表2　本文网络中每一层具体的参数

Table 2　The parameters in each stream of
the proposed network

网络层

Convolutional layer
MaxPooling+BatchNormalization+ReLU
Convolutional layer
MaxPooling+BatchNormalization+ReLU
Convolutional layer
MaxPooling+BatchNormalization+ReLU
Convolutional layer
MaxPooling+BatchNormalization+ReLU
Global average pooling layer
Haar wavelet decomposition
Fully-connected layer

参数

5 × 5 × 32
3 × 3

5 × 5 × 32
3 × 3

5 × 5 × 64
3 × 3

5 × 5 × 128
3 × 3
(128)
(128)
(4/5)

步长

1
2
1
2
1
2
1
2
-
-
-

注：参数步长中括号数据代表神经元个数。

图 5　CNCalliNoisyFont 数据集上添加高斯噪声的图像示例

Fig. 5　Sample images contaminated with Gaussian noise from
CNCalliNoisyFont dataset

图 6　CNCalliStyle 数据集上来自不同书法家的图像示例

Fig. 6　Sample images from each calligrapher on 
CNCalliStyle dataset （（a） Liu Gongquan；（b） Ouyang Xun；

（c） Yan Zhenqing；（d） Zhao Mengfu）

图 7　CNCalliNoisyStyle 数据集上添加高斯噪声的图像示例

Fig. 7　Sample images contaminated with Gaussian noise from
CNCalliNoisyStyle dataset

2376



第 28 卷 / 第 8 期 / 2023 年 8 月
程文炎，周勇，陶承英，刘丽，李志刚，邱桃荣 

多损失融合网络的中国书法字体与风格分类

重 λ在 4 个数据集上均设置为 0. 5 时，在验证集上取

得了最高的准确率，因此在后续实验中将 λ设置为

0. 5。网络共训练 100 个 epoch。

3. 4　消融实验

为了验证本文网络中各个模块的有效性，进行

了消融实验，以每个分支上的卷积神经网络作为基

准网络，网络训练时仅采用交叉熵损失。表 3 中对

比了如下几个网络的性能：1） 基准网络；2） 基准网

络 + Haar 小波分解；3） 基准网络 + 对比损失；4） 基
准网络 + Haar 小波分解 + 对比损失，即本文网络。

对比表 3 中的 1）和 2）可以看出，在基准网络中

加入 Haar 小波分解在 4 个数据集上均提高了分类准

确率，尤其是在 CNCalliStyle 和 CNCalliNoisyStyle 数

据集上，嵌入 Haar 小波分解相较基准网络的分类准

确率分别提高了 16. 54% 与 10. 79%，验证了在网络

中嵌入小波分解的有效性。从表 3 中 1）和 3）的对比

可以看出，融合了对比损失后 4 个数据集上的准确

率分别提高了 2. 44%、4. 99%、17. 42% 和 20. 58%，

证明了两类损失起到了良好的互补作用。网络 4）
即本文网络融合了交叉熵损失与对比损失，并且在

网络每个分支上嵌入 Haar 小波分解，在两个数据集

上的性能较基准网络均得到了较大的提升。

3. 5　与现有方法比较

表 4 展示了本文方法与现有中国书法字体和风

格分类方法的比较结果。具体来说，一方面将本文

方法与传统基于手工特征的方向梯度直方图（histo‐
gram of oriented gradient，HOG）（Omid-Zohoor 等 ，

2018）、局部二值模式（local binary pattern，LBP）（Liu 
等，2016）以及 Gabor（Zhang 等，2013）的方法进行比

较。针对所提取的特征，比较了采用不同分类器时

的性能，实验结果表明，当采用 SVM 分类器时上述

3 种手工特征均取得了最高的分类性能，故本文实

验中采用 SVM 分类器。另一方面，将本文方法与基

于卷积神经网络的书法字体和风格分类方法（Dai
等，2018；Zhang 等，2019，2021；Liu 等，2021）进行比

较，由于本文解决的中国书法字体与风格分类问题

本身也是一个分类问题，将其与目前常用于图像分

类的经典卷积神经网络模型 AlexNet（Krizhevsky 等，

2012）、VGG-16（Visual Geometry Group）（Simonyan
和 Zisserman，2015）、ResNet-50（residual neural net‐
work）（He 等，2016）以及 Xception（Chollet，2017）进

行 了 比 较 。 此 外 ，将 本 文 方 法 与 两 种 基 于 ViT

（vision transformer）的图像分类方法（Dosovitskiy 等，

2021；Chen 等，2021）进行了比较。

从表 4 可以得出如下结论：1）所有方法在 CNC‐
alliFont 和 CNCalliNoisyFont 数据集上的性能优于在

CNCalliStyle 和 CNCalliNoisyStyle 数据集上的性能，

主要原因在于相比较书法字体而言，不同书法风格

之间的差异非常细微，具有更大的挑战性。2）在

CNCalliFont 数据集上，基于卷积神经网络以及基于

ViT 的方法均优于传统基于手工特征的方法。在

CNCalliNoisyFont 数据集上，所有方法的性能较在

CNCalliFont 数据集上均有所下降。虽然训练集和

测试集上样本来自不同的书法家，本文方法在 CNC‐
alliFont 和 CNCalliNoisyFont 数 据 集 上 分 别 取 得 了

99. 90% 以及 94. 09% 的准确率，说明其具有良好的

拓展性。3）传统基于手工特征的方法在 CNCalli‐
Style 数据集上的性能大幅降低。此外，4 个经典卷

积神经网络模型以及基于 ViT 的方法在 CNCalliStyle
数据集上的分类准确率同样大幅降低，说明这些方

法对于不同书法风格之间的细微差别具有较低的区

分 度 。 相 比 之 下 ，Dai 等 人（2018）、Zhang 等 人

表3　四个数据集上的消融实验结果分类准确率

Table 3　Accuracy results of ablation experiments on four datasets
/%

网络

1)
2)
3)
4）

CNCalliFont
95.01
97.17
97.45
99.90

CNCalliNoisyFont
87.88
90.01
92.87
94.09

CNCalliStyle
72.60
89.14
90.02
99.38

CNCalliNoisyStyle
69.27
80.06
89.85
93.28

注：加粗字体表示各列最优结果。
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（2019，2021）和 Liu 等人（2021）方法在 CNCalliStyle
数据集上的性能均具有小幅下降。具体来说，这

4 种方法的准确率分别为 98. 01%、98. 38%、97. 63%

和 98. 08%，较其在 CNCalliFont 数据集上的准确率

分 别 下 降 了 1. 00%、0. 74%、1. 40% 和 1. 34%。 在

CNCalliNoisyStyle 数据集上，所有方法的准确率均低

于在 CNCalliStyle 上的准确率。4）本文提出的融合

多损失的孪生卷积神经网络在 4 个数据集上分别取

得 了 99. 90%、94. 09%、99. 38% 和 93. 28% 的 准 确

率，高于对比方法。

3. 6　讨论

对 其 他 工 作 在 表 4 中 CNCalliFont 数 据 集 和

CNCalliNoisyFont 数据集上的结果进一步分析可知，

在中国书法字体分类任务中，易将楷体和行书两类

字体混淆，主要原因在于行书是在楷书的基础上发

展起源的，仅在笔画上增加了节奏感，使笔画活跃

了。以 CNCalliFont 数据集为例，图 8 中给出了其他

工作分类错误的例子，图中的行书字体均被误分为

楷书这一类。

对 其 他 工 作 在 表 4 中 CNCalliStyle 数 据 集 和

CNCalliNoisyStyle 数据集上的结果进一步分析可知，

在中国书法风格分类任务中，易将柳公权和颜真卿

两位书法家的书法风格混淆。这是因为柳公权书法曾

取经于颜真卿书法，二者具有较高的相似性。图9中给

出了其他工作在 CNCalliStyle 数据集上分类错误的例

子，其中图 9（a）中的样本被误分为颜真卿书法风格，

而图9（b）中的样本被误分为柳公权书法风格。

从上述分析可知，其他工作难以区分不同类别

图像之间的细微差异，针对这一问题，本文提出的融

合多损失的孪生卷积神经网络模型在训练时由两种

不同的损失共同监督，除了常用的分类损失，采用对

表4　本文方法与现有方法在不同数据集上准确率性能比较

Table 4　Accuracy comparison between proposed approach and other methods in the literature on different datasets
/%

类别

基于传统手工特征的方法

基于 ViT 的方法

基于卷积神经网络的方法

方法

Omid-Zohoor 等人（2018）
Liu 等人（2016）
Zhang 等人（2013）
Dosovitskiy 等人（2021）
Chen 等人（2021）
Krizhevsky 等人（2012）
Simonyan 和 Zisserman（2015）
He 等人（2016）
Chollet（2017）
Dai 等人（2018）
Zhang 等人（2019）
Zhang 等人（2021）
Liu 等人（2021）
本文

数据集

CNCalliFont
97.04
96.89
97.00
98.09
97.89
99.01
99.12
98.75
97.89
99.01
99.12
99.03
99.42
99.90

CNCalliNoisyFont
79.92
79.01
80.08
87.19
84.31
83.96
85.91
87.29
87.03
88.92
91.29
91.21
91.02
94.09

CNCalliStyle
78.87
75.87
72.37
89.91
87.23
75.50
84.87
74.50
69.88
98.01
98.38
97.63
98.08
99.38

CNCalliNoisyStyle
69.17
70.12
70.07
82.03
81.12
70.12
79.23
68.12
62.12
88.57
86.81
88.30
89.08
93.28

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　其他工作在 CNCalliFont 数据集上分类错误样本示例

Fig. 8　Sample images misclassified by the other 
methods on CNCalliFont dataset

2378



第 28 卷 / 第 8 期 / 2023 年 8 月
程文炎，周勇，陶承英，刘丽，李志刚，邱桃荣 

多损失融合网络的中国书法字体与风格分类

比损失可以使来自同一类的两个输入图像特征之间

的距离尽可能小，而来自不同类的两个输入图像特

征之间的距离尽可能大，并且由于网络每个分支中

采用 Haar 小波对特征进行分解，所提取的图像特征

具有更高的区分度，能有效捕捉图像之间的细微差

异。为了更好地说明这一点，针对本文网络所提取

的图像特征利用 t-SNE（t-distributed stochastic neigh‐
bor embedding）方法（Sun 等，2021）进行降维并且可

视化。图 10 展示了在 CNCalliStyle 数据集上的可视

化结果，可以看出，所提取的特征能较好地实现将同

一风格的图像进行聚类，并且能有效地区分不同风

格的图像。

4　结 论

本文主要研究了中国书法分类问题，具体包括

中国书法字体和风格分类。首先将书法字体和风格

两个概念进行了区分，并且提出了一个融合多损失

的孪生神经网络，能同时解决这两个问题。网络包

括两个分支，每个分支利用卷积神经网络提取图像

特征，并且嵌入了 Haar 小波分解对提取的图像特征

进行分解。与传统孪生神经网络不同的是，本文将

孪生网络每个分支扩展为一个分类网络。网络训练

时同时优化对比损失以及分类损失，可以从不同角

度对网络训练进行监督。具体来说，通过采用对比

损失可以保证来自同一类的两个输入图像特征之间

的距离尽可能小，而来自不同类的两个输入图像特

征之间的距离尽可能大。在网络每个分支上利用交

叉熵作为分类损失，可以充分利用每幅输入图像的

类别信息。

为了验证本文方法的有效性，在两个中国书法

字体数据集 CNCalliFont、CNCalliNoisyFont 和两个中

国 书 法 风 格 数 据 集 CNCalliStyle、CNCalliNoisyStyle
上进行了大量的实验。实验结果表明，本文网络采

用的两类损失起到了良好的互补作用，在网络分支

中嵌入 Haar 小波可以有效捕捉不同类别图像之间

的细微差异，提升了网络的分类性能，尤其是在书法

风格数据集上。本文方法在 4 个数据集上的分类准

确率分别为 99. 90%、94. 09%、99. 38% 以及 93. 28%。

可 以 看 出 ，在 书 法 风 格 数 据 集 CNCalliStyle 以 及

CNCalliNoisyStyle 上的性能低于在书法字体数据集

CNCalliFont 以及 CNCalliNoisyFont 上的性能，主要原

因在于相比较书法字体而言，不同书法风格之间的

差异非常细微，给分类带来挑战。此外，将本文方法

图 9　其他工作在 CNCalliStyle 数据集上分类错误样本示例

Fig. 9　Sample images misclassified by the other methods on 
CNCalliStyle dataset （（a） ground-truth label： Liu Gongquan； 

（b） ground-truth label： Yan Zhenqing）

图 10　CNCalliStyle 数据集上的特征可视化

Fig. 10　Feature visualization on CNCalliStyle dataset
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与现有中国书法字体和风格分类方法进行了比较，

结果显示本文方法取得了最高的分类准确率。

下一步工作，尤其是在中国书法风格分类这一

任务中，将继续提高本文方法的性能。本文方法目

前同等地对待书法文字的各个组成部分，然而文字

的起笔和收笔部分在区分不同书法风格方面起到了

非常重要的作用，在后续工作中，将引入注意力机制

重点关注这些部分。此外，本文采用的 4 个数据集

包含的样本数目较小，下一步将对数据集进行扩展，

并探索本文提出方法在扩展后数据集上的性能。
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