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摘要 

 本研究旨在利用深度學習實作改變字體風格的模型，試圖讓生活中處處可見的文字變得

活潑、生動，並省去許多設計字體所需的時間、精力。我們利用了風格矩陣、對抗式生成網

絡(GAN)等概念設計了 3 種模型，並在實際運行後進行分析與比較。 

 VGG 模型運用了卷積神經網絡的概念，擷取特徵以生成風格矩陣並將其進行字體風格轉

換。Bicycle-GAN 模型結合了 Conditional GAN 和 VAE 的優點，能夠生成多樣風格的字體。Zi2Zi

模型則是在 pix2pix 的方法改進部分缺點，能讓生成的字體更逼真，且具有顯著的成效。 

 經過多次的嘗試和失敗經驗，我們發現 VGG、Bicycle-GAN、Zi2Zi，3 種模型在字體風格

轉換上具有相當的潛力，在經過適當的後處理之後，能夠在耗費少量時間和樣本的情況下，

生成實際套用在電腦中的個人化字體。 

壹、 研究動機 

文字是人類用以溝通的重要媒介，我們的生活處處都離不開文字。然而，隨著現代科技

的發達，文字不再只出現在書本、白紙上，電腦、手機螢幕上更能看到密密麻麻的文字。然

而，現今的我們所見的字體大多是新細明體、標楷體或微軟正黑體等制式化的字體，因此相

較於以往的手寫書信，現代的電子郵件更顯得冷冰無情。 

然而，設計一套字體又需要花費相當大量的時間和精力才能完成，想設計一套屬於自己

的個人化字體相當困難。因此，我們希望透過深度神經網絡的方式省去繁瑣的字體設計過程，

將個人化中文字體的實踐化為可能。這個模型不僅能將制式化的電腦字體化為獨特的個人化

字體，還能應用在現今十分常見的電子文件中，應用層面可說是非常廣泛。  

貳、 研究目的 

一、 嘗試以 VGG-19 作為深度卷積網路的框架，透過風格矩陣生成個人化中文字體。 

二、 嘗試改良並利用複合式結構──Bicycle-GAN 作為模型生成個人化中文字體。 

三、 嘗試利用 Zi2Zi 模型作為條件式 GAN 的模型，生成個人化中文字體。 

四、 比較各方法的成果並分析成效，分析各種方法的優劣。 

五、 對生成的個人化字體進行後處理，使其符合做為電腦字體的樣式。 



2 
 

參、 文獻回顧 

一、 Visual Geometry Group (VGG) 

(一) 簡介：VGG 是 Keras 收錄的模型(model)之一，模型使用了大量資料作訓練，且使用

非常多層的處理，已使用 ImageNet 100 中萬張圖片進行訓練，使用者不需自行訓練模

型，稱為預訓練模型(pre-trained models) 

(二) 架構：VGG 是經典的卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)模型，並添加

了許多隱藏層，以便進行深度學習。 

(三) 特色：VGG 的主要方法是使用更多的隱藏層，使用大量的圖片訓練，進而提高準確

率至 90%。VGG16/VGG19 分別為 16 層(13 個卷積層及 3 個全連接層)與 19 層(16 個卷

積層及 3 個全連接層) 

二、 卷積神經網絡 

(一) 簡介：卷積神經網絡（Convolutional Neural Network, CNN）是一種前饋神經網絡，模

擬人類的視覺處理過程來進行設計的模型，適合用來處理圖像資料進行訓練。 

(二) 原理：在普通的神經網絡架構中，添加數個甚至數十個特殊的隱藏層，包括：池化

層、卷積層、完全連接層……。利用這些隱藏層進行特徵提取等作業，希望能模擬生

物判斷影像的步驟。 

(三) 應用：現今卷積神經網絡的應用廣泛，包括：自然語言處理、視訊分析、影像辨識、

探索藥物等等。 

三、 風格矩陣(Style Matrix) 

(一) 概敘：根據 A Neural Algorithm of Artistic Style(Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker, Matthias 

Bethge,2015)所述，風格矩陣是表示一圖片特徵的方式，並可用於風格轉換之目的。 

(二) 名詞解釋 

1. Feature map：即資料的維度，例如黑白圖片只有 1 個 feature map，而彩色圖片則

有 3 個 feature map。 

2. Gram Matrix：是指不同 Feature map 矩陣內積後的結果，可以用來表示兩維度之

間的相關性。 
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3. Filter：是卷積層中的重要部分，負責提取部分範圍內的局部特徵。 

4. Style Loss：表示一圖片之風格損失函數，可透過風格矩陣進行定義 

5. Content Loss：表示一圖片之內容損失函數。內容是代表宏觀圖片的相似性， 

6. 而非局部的特徵差異。可透過原始圖片數值資料進行定義。 

(三) 用途 

1. Style Loss：利用預訓練之 VGG-19 模型對圖片進行特徵提取。可能存在多個 filter

進行不同類型的特徵提取，形成風格矩陣，再進行內積運算形成 Gram Matrix，

最後再利用 Gram Matrix 進行單層損失函數的定義，以進行下一步的模型優化。 

2. Content Loss：直接利用原始圖片的色塊數值進行數學運算求得。用以表達 2 張不

同圖片內容的大略差異。 

(四) 實際應用： 

用於進行圖片之風格轉換，例如將照片賦予孟克吶喊畫作之風格，可生成具有

此畫作風格之圖片。另外，亦可使用多個畫作樣本，只須設定各樣本之間的權

重即可。 

四、 Pix2pix 

(一) 概敘：Pix2pix 是一種 Conditional GAN(CGAN)，主要用於圖像和圖像之間的映射，稱

為圖像轉譯。 

(二) 方法：pix2pix 有著 CGAN 的特色，運行 GAN 的過程中有輸入圖片，而不是單純透

過雜訊向量進行訓練。因此 Pix2pix 能夠在輸入圖片的基礎上進行訓練。 

(三) U-Net 結構：是一個優化 Encoder-Decoder 的跳躍式連結。由於 Encoder-Decoder 結構

具有對稱性，故第 i 層和第 n-i 層大小大致相同。U-Net 結構就是將第 i 層和第 n-i 層直

接連接起來，目的是確保輸入圖片和生成圖片的相似性。 

(四) 特性：由於 Pix2pix 是圖像的一對一映射，我們在訓練時必須採用成對的(Paired)資料

進行訓練。也因此，pix2pix 應用的範圍受到訓練集的限制，必須有充足的訓練集才能

產生有意義的輸出結果。 
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肆、 研究器材或軟體 

一、 硬體： 

(一) 桌上型電腦(CPU：i7-10700；GPU：Nvidia Geforce GTX 1650) 

(二) 手寫板 

二、 軟體： 

(一) Windows 10 (作業系統) 

(二) Ubuntu(作業系統) 

(三) Anaconda(虛擬環境) 

(四) python(程式語言) 

(五) Onenote(輸入手寫字體) 

(六) TensorFlow(深度學習框架) 

(七) CUDA & cudnn (GPU 運算套件) 

伍、 研究過程或方法 

一、 研究流程圖 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

▲圖一  研究流程圖 
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二、 架設模型訓練集(Dataset) 

本研究用來作為模型學習的訓練資料主要有 2 種： 

(一) 利用中文字體檔案：truetype(.ttf)檔中的所有字體作為素材進行訓練。 

(二) 利用手寫板書寫個人化手寫字體，並和普通電腦字體組合成訓練集。其中，我們選

用了 4 位同學的手寫字體作為樣本，並搭配新細明體、標楷體製作成成對的訓練集，

資料數量有將近 2000 筆。 

 

 

 

 

 

▲圖二  研究流程圖 

三、 VGG-19 模型 

(一) 損失函數的定義 

1. 在本模型中，總損失函數是透過 Style Loss 和 Content Loss 共同定義的。 

2. Style Loss： 

(1) 將雜訊向量(生成圖片)分為紅、綠、藍三個維度並將樣本圖片及原始圖片調

整尺寸進行預處理。 

(2) 先利用 filter 對圖片提取特徵，將所有 feature map 的特徵矩陣進行內積，最後

得到 Gram 矩陣，也就是風格矩陣。

 

(3) 接著利用以下公式合併同一隱藏層不同維度之損失函數： 

𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒
[𝑙] (𝑆, 𝐺) =  

1

4𝑁𝑙
2𝑀𝑙

2  ∑ (𝐺𝑖𝑗
[𝑙](𝑆)

− 𝐺𝑖,𝑗
[𝑙](𝐺)

)2
𝑖,𝑗   
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(4) 再利用以下公式合併不同層之間的損失函數，得到風格損失函數(Style Loss)：

𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑆, 𝐺) =  ∑ 𝑤[𝑙]．𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒
[𝑙]

(𝑆, 𝐺)𝑙  

3. Content Loss： 

(1) 概敘：內容損失函數是比較兩圖片的宏觀內容差距，用以表示兩者內容的差

異程度。 

(2) 定義：𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡(𝐶, 𝐺) =
1

2
∑ (𝑎𝑖𝑗

[𝑙](𝐶)
−  𝑎𝑖𝑗

[𝑙](𝐺)
)𝑖,𝑗

2 

(3) 用途：此處用以計算雜訊向量和原始圖片的差距，期望逐漸減少損失函數 

4. Total Loss：總損失函數是 Style Loss 和 Content Loss 的加權平均：  

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝐶, 𝑆, 𝐺) = 𝑎．𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡(C, G) + b．𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑆, 𝐺) 

 

                                                 

  

 

    

 

                               ▲圖三 VGG 模型損失函數計算 

(二) 模型訓練之優化方式 

1. 我們使用的優化方法是 L-BFGS 算法。L-BFGS 是解無約束非線性規劃問題最常

用的方法，具有收斂速度快、內存開銷少等優點，在機器學習各類算法中常有它

的身影。 

 

 

 

 

 

  

圖四：VGG 模型運作流程圖 
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四、 Bicycle-GAN 模型 

(一) 概敘：Bicycle-GAN 是一種一對多的圖像轉譯模型，在圖像轉譯的基礎上實現多種風

格的生成。從模型結構來說，Bicycle-GAN 是由 cVAE-GAN 和 cLR-GAN 共同組成的複

合結構。 

(二) cVAE-GAN(Conditional Varietional AutoEncoder GAN)：在 VAE 生成模型的基礎上添加

條件輸入(Condition)，使得生成器生成的結果符合輸入的條件的對抗是生成網絡。意

即輸入有 2 種：雜訊向量和參考圖片，在 VAE 可生成多樣風格的優點上搭配參考圖

片的內容。 

(三) cLR-GAN(Conditional Latent Regressor GAN)：將生成器生成出來的圖片輸入到 Encoder

網絡內，使最後輸出的圖片更加接近原本輸入的圖片，意即提升生成圖片的真實性。 

(四) 損失函數設定： 

1. 基礎的條件式生成器：輸入雜訊向量和條件圖片 

(1) 生成器和鑑別器的損失函數為： 

LGAN(G,D) = EA,B~p(A,B)[log(D(A,B))] + EA~p(A),z~p(z)[log(1-(D(A,G(A,z))))] 

(2) L1 損失可以代表重建後的圖像輪廓 

L1
image

(G) = EA,B~p(A,B),z~p(z)||B – G(A,z)||1 

(3) 由於希望生成器(Generator)能將損失函數降低、鑑別器(Discriminator)能增加損

失函數，因此將上述式子綜合可得： 

G* = arg min(G) max(D) LGAN(G,D) + λL1
image

(G) 

2. cVAE-GAN： 

(1) KL 損失是計算編碼器生成結果和預先準備的數據分布 N(z)的差異： 

LKL(E) = EB~p(B)[DKL(E(B)||N(0,I))] 

而其中：DKL(p||q) = − ∫ 𝑝(𝑧)𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 

(2) 而 GAN 部分的損失函數： 

𝐿𝐺𝐴𝑁
𝑉𝐴𝐸 = 𝐸𝐴,𝐵~𝑝(𝐴,𝐵)[log(𝐷(𝐴, 𝐵))] + 𝐸𝐴,𝐵~𝑝(𝐴,𝐵),𝑧~𝐸(𝐵)[𝑙𝑜𝑔1 − 𝐷(𝐴, 𝐺(𝐴, 𝑧))] 

(3) 總結後可得： 
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𝐺∗, 𝐸∗ = arg min(𝐺, 𝐸) max(𝐷) 𝐿𝐺𝐴𝑁
𝑉𝐴𝐸 (𝐺, 𝐷, 𝐸) + λ𝐿1

𝑉𝐴𝐸(G, E) + λ𝐾𝐿𝐿𝐾𝐿(𝐸) 

3. cLR-GAN： 

(1) 首先是雜訊向量和 GAN 的反向矯正，利用 L1 損失實作：        

𝐿1
𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡(𝐺, 𝐸) = 𝐸𝐴~𝑝(𝐴),𝑧~𝑝(𝑧)||z−E(G(A,z))|| 

(2) 接著再整合為： 

   𝐺∗, 𝐸∗ = arg min(𝐺, 𝐸) max(𝐷) 𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) + λ𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡𝐿1
𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡(𝐺, 𝐸) 

4. 統整：將所有損失函數整合在一起進行訓練 

       𝐺∗𝐸∗ = arg min(𝐺, 𝐸) max(𝐷) 𝐿𝐺𝐴𝑁
𝑉𝐴𝐸 (𝐺, D, E) + λ𝐿1

𝑉𝐴𝐸(𝐺, 𝐸) + 𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷)

+ λ𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡𝐿1
𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡(𝐺, 𝐸) + λ𝐾𝐿𝐿𝐾𝐿(𝐸) 

 

 

▲圖五 Bicycle-GAN 模型運作示意圖 

五、 Zi2Zi 模型 

(一) 概述： 

Zi2Zi 模型，顧名思義就是進行字體和字體間風格轉換的模型。Zi2Zi 模型大致參考

了 pix2pix 和 Conditional GAN 的作法，並解決了 pix2pix 無法進行一對映射的缺點。 

(二) 類別嵌入法： 

在 Encoder 和 Decoder 間插入不可訓練的雜訊向量並和隱編碼一起送入 Decoder 進行

解碼，可達到生成多種風格字體的效果。 

(三) Patch-GAN： 

在一般的對抗式生成網絡中，判別器(discriminator)只輸出一個數字，代表判別為真或

假的機率。而 Patch-GAN 是一種特別的判別器，輸出的是一個矩陣，代表圖片各部
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分為真或假的機率。使用時再將矩陣的各個值進行平均，可以參酌各部分的相似度，

藉以增加生成圖片的品質。 

 

(四) U-Net 結構： 

在 Encoder-Decoder 網絡中，輸入和輸出具有部分相同的資訊，是不需要透過模型進

行轉換的。因此，我們需要一些跳躍性的連結，使資訊能夠直接地通過網絡。由於

Encoder-Decoder 結構具有對稱性，故第 i 層和第 n-i 層大小大致相同，U-Net 結構就

是將第 i 層和第 n-i 層直接連接起來，確保輸入圖片和生成圖片的相似性。 

 

 

 

 

 

 

六、 輸出成果後處理 

(一) 為了讓輸出成果能夠真正應用在電腦字體中，我們必須消除輸出圖片的白色背景和

雜訊並做相關後處理，以達成我們實際應用在電腦做為電腦字體的目的。 

(二) 我們會將所有成果輸出到同一個目錄下，批次利用 python中的Pillow套件讀取圖片，

並解析其像素值。我們會將「白色」和「接近白色」的區塊挖除，即可生成不具背景

的個人化手寫字體圖片，以便合併成一套個人化字體。 

 

 

 

 

 

 

 

圖六：U-Net 結構在 Encoder-Decoder

網絡示意圖 

圖七：輸出成果後處理前後比較圖 
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陸、 研究結果 

一、 實驗 VGG 模型在生成字體之成效 

在這系列的實驗中，我們使用「新細明體」圖檔作為原始圖片，並利用手寫板書寫

個人化字體並匯出成圖檔作為樣本圖片，再導入程式中進行訓練與生成。在此實驗中，

我們試驗使用的字是「永」字，所謂「永字八法」意味者「永」字中包含所有的筆順，

可增加實驗的代表性。 

實驗中，我們將圖片輸入模型進行優化 60 次。由於中間的優化次數並沒有顯著的差

異，因此我們只放上優化 1 次、30 次、60 次的圖片，即下圖的 1 號、30 號、60 號輸出。 

 

(一) 組別一：組別一是原始的一組，使用正常的手寫字體作為樣本，可作為實驗對照組 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 

     

(二) 組別二：組別二以較粗的筆法書寫「永」字，操作變因為字體粗細 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 

   
  

(三) 組別三：組別三使用和永幾乎無關的「談」字作為原始圖片，操作變因為原始字型 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 
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(四) 組別四：組別四使用一半和永字相關的「詠」字，操作變因為原始字型 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 

     

(五) 組別五：組別五使用黃色的樣本字體作為樣本圖片，操作變因為字體顏色 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 

     

(六) 組別六：組別六使用扭曲的手寫字體作為樣本字體，操作變因為線條形狀 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 

     

(七) 組別七：組別七使用黑底白字進行訓練，操作變因為背景顏色 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 30 號輸出 60 號輸出 

     

(八) 第八組：組別八使用火焰作為特效樣本，色系鮮明 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 10 號輸出 20 號輸出 
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(九) 第九組：組別九以閃電作為特效樣本，線條對比清楚 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 10 號輸出 20 號輸出 

     

(十) 第十組：組別十以霓虹漩渦作為特效樣本，形狀及色彩十分特別 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 10 號輸出 20 號輸出 

     

(十一) 第十一組：組別十一以雙色火焰作為特效樣本，其形狀和焰色十分獨特 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 10 號輸出 20 號輸出 

     

(十二) 第十二組：組別十二以扭曲圖案作為特效樣本，形狀獨具一格 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 10 號輸出 20 號輸出 

     

(十三) 第十三組：組別十三以紫色閃電網作為特效樣本，圖片色調有強烈對比性。 

原始圖片 樣本圖片 1 號輸出 10 號輸出 20 號輸出 
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二、 實驗 Bicycle-GAN 模型在生成字體之成效 

在這系列實驗中我們使用先前建立的成對(paired)資料(手寫文字圖片和電腦文字圖

片)庫隨機挑選樣本並使用架設好的 Bicycle-GAN 模型進行訓練並輸出 10 個結果。表格中

的原始圖片就是上述 Bicycle-GAN 模型中的條件圖片。 

如下圖所示，我們使用的訓練資料是由電腦中文字體和個人手寫字體所組成的成對

圖片所組成。 

   

▲成對資料集形式 

原始圖片 輸出圖片 
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三、 實驗 Zi2Zi 模型在生成字體之成效 

在這系列的實驗中我們使用了不同中文字體的 truetype 字體檔案作為資料庫，將

truetype 字體檔案轉換成如實驗二的成對資料形式後再輸入 Zi2Zi 模型進行訓練。我們使

用的是成對的(paired)訓練資料。在實驗中，我們將 90%的資料集作為訓練資料，10%的

資料集做為訓練資料。 

(一) 第一組實驗使用了 500 筆成對資料進行訓練，此實驗的操作變因是訓練次數，

我們使用了較具代表性的組別進行展示，即下表中的第 5、30、45、50 號(次)輸出。 
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(二) 第二組實驗是針對不同數量的資料集進行測試，我們首先擴充資料集的數量至

1000 筆，再分別使用 100、500、1000 筆資料進行實驗。 

        

柒、 討論 

一、 實驗 VGG 模型生成手寫字體之成效 

(一) 手寫字體生成： 

1. 樣本粗細：由組別一、二可以發現，改變的程度並不高，我們推測是因為較粗的



17 
 

字體和原始字體過於相近，導致損失函數過低，因而不會造成太大的改變。因此

在生成個人化手寫字體時，不建議使用字體過粗的筆。 

2. 樣本字體相似度：由組別三、四可以得到推論，字型結構和原始字體越相近者，

此模型較能做出更多的改變，越能完成個人化的目標。 

3. 樣本顏色(模型影響範圍)：此實驗可用來檢測模型的運作範圍，不同顏色字體有

「顯影劑」的功能，我們可以發現在組別五中，字體的輪廓附近有許多黃色的色

塊，這些色塊可以證明此模型有助於改變字體的輪廓，達到個人化的目標。 

4. 樣本線條形狀：由組別六可清楚看到其成果之變化遠大於第一組的成果，因此我

們可以推知：樣本字體越彎曲越有特色，越容易改變原始字體的特徵，越有助於

達到個人化的目標。 

5. 背景顏色：由第七組實驗可知：由於背景是黑色，照理說原始圖片背景應該全部

都要變色，但卻不然，在接近輪廓的地方有些許白色，此結果也可證明此模型對

字型輪廓的影響是實際存在的。 

6. 小結：從各項實驗我們可以知道此模型的手寫字體： 

(1) 樣本字體越細，越能增加字型改變幅度，越有助於生成個人化字體。 

(2) 樣本字體和原始字體越相近，越能增加字型改變幅度，越有助於生成

個人化字體。 

(3) 樣本字體形狀越獨特，越能增加字型改變幅度，越有助於生成個人化

字體。 

(4) 此模型的功能在字體輪廓附近有實際的功效，確實有改變字體風格之

潛力。 

(5) 然而，儘管能在字體輪廓附近產生改變，改變的形狀結果並不理想。

若能繼續往下發展，我們將把研究著重在優化模型改變字體的線條品

質以及嘗試改變字體主架構上的 s 差異，希望能生成更逼真的手寫字

體。 

(6) 儘管生成字體之線條與品質並不如預期，但是部分實驗卻告訴了我們

這套模型的功能是實際存在的，我們將吸收這些寶貴的經驗，進行下
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一階段的實驗。 

(二) 特效字體生成： 

1. 由第八組和第十一組的火焰特效系列圖可以發現，成果圖的字型上有部分轉換成

橘紅色，且存在不換火焰輪廓之風格，因此我們可發現特效圖對生成字體的色彩

改變有卓越的成效。 

2. 由第九組跟第十三組的閃電圖片可以明顯的發現：此模型不但能模擬樣本圖片的

色彩變化，亦能模擬參考圖片的直線線條特徵，這兩組生成字體上的電弧可作為

證明。 

3. 由第十組和第十二組可以發現，此模型亦可以模擬樣本圖片中的曲線線條及弧線，

從這兩組字體輪廓外圍的線條可以得到證明。 

4. 小結：使用特效圖片生成藝術字體可說是十分成功，不論是色彩、輪廓都能大致

模擬樣本圖案，字體也具相當程度的可辨認性。然而，由於背景也會參與訓練，

導致背景也會出現變化而無法維持白底，因此在未來我們可能需要搭配程式進行

去背，方可作為生成完整特效字體集的模型。 

(三) 損失函數趨勢 

從下圖可以得知：此模型在訓練初期時就能快速降低損失函數的數值，而一次訓練約

只需一分鐘的時間。訓練大約十次即可完成大部分的轉換，剩下的次數則是希望能讓

成果圖片更臻完美。這是由於我們使用的優化算法—L-BFGS 算法，一個用於快速逼近

函數極值且常出現在深度學習的算法。 

 

 

 

 

 

 

▲圖七 VGG 模型損失函數趨勢圖 
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二、 實驗 Bicycle-GAN 模型在生成手寫字體之成效 

(一) 如研究結果，我們可以明顯的發現：一個輸入能夠生成截然不同的數種成果，因為

Bicycle-GAN 模型有別於其他種生成模型，能夠支援多種風格的輸出。能達成這種成

果最主要是受到 Bicycle-GAN 中 cVAE-GAN 結構的影響，因為此結構能夠加入雜訊向

量的輸入，增加生成結果的多樣性。 

(二) 從研究結果中可看出，我們的輸出結果和我們所預期的手寫字體有相當的落差，我

們推測問題是出在模型的訓練上，才會導致模型輸出有顏色的字體。 

(三) 由於輸出之結果和預估得到的字體的差異，我們推測應是損失函數的影響，因此可

能需要對損失函數的定義進行微調，讓模型能夠更加貼近我們的需求。 

(四) 我們認為 Bicycle-GAN 模型在字體風格轉換上具有可行性，但是必須將目前模型的

參數、設定上加以修改，才能順利運行並達到我們的期望的結果。 

三、 實驗 Zi2Zi 模型在生成手寫字體之成效 

(一) 根據我們的實驗結果可看出 Zi2Zi 模型輸出的結果，在少數訓練資料的情況下仍然能

生成線條清晰的字體。 

(二) 從實驗中我們可以發現訓練次數越多，生成個人化中文字體的效果越顯著。 

(三) 從實驗中我們可以發現訓練集張數在 500 張時有最好的成效，我們推測資料集數量

為 1000 張時，模型沒有辦法精確的擷取如此大量的字體特徵。因此，我們未來的發

展方向就是期望能夠提升模型特徵擷取的精確度。 

(四) 在這次實驗中我們能清楚的看到生成結果有手寫字體風格，但仍可看到生成圖片中

有些許雜訊，我們希望能透過增加訓練資料的數量，再進行模型訓練，達到更好的字

體風格轉換功能。 

四、 未來展望 

(一) VGG 模型的線條精緻度：我們希望能夠優化字體特徵的擷取程式，讓模型能夠精確

的改變字體架構，持續探究 VGG 模型生成手寫字體的成果細緻度。 

(二) VGG 模型特效字體：未來我們希望能撰寫程式解決特效字體背景的問題，讓 VGG

模型生成特效字體的成效更顯著。 

(三) Bicycle-GAN 的字體架構：我們希望能夠調整 Bicycle-GAN 的損失函數集部分參數，
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希望此模型能夠在維持優點的情況下提升個人化字體生成的品質。 

(四) 提升 Zi2Zi 模型特徵擷取的精確度：我們希望能夠透過調整模型來提升模型特徵擷取

的精確度，以提升生成字體的品質、生成更加細緻的個人化中文字體。  

(五) Zi2Zi 模型的細部優化：我們希望能透過擴充資料集和調整部分參數的方法消除輸出

成果中的雜訊，以達到更完整的字體轉換成效。 

(六) 向量圖可行性：目前大部分模型都使用點陣圖，未來我們想嘗試實驗向量圖在生成

手寫字體上之可能性。 

(七) 我們希望能夠找到一種能將字體風格量化的評估方法，而不是單純用肉眼判斷字體

的相似度，才能客觀的探討實驗成效。 

捌、 結論 

一、 根據 VGG 模型生成手寫字體之實驗，我們發現 VGG 模型在中文字輪廓附近具有修飾的

功效，確實具有細微調整字型的功能。  

二、 根據 VGG 模型生成手寫字體之實驗，特效字體能夠完整模擬樣本圖的線條、色彩，完整

呈現具藝術線之字體風格，只需進行後續圖片處理就能作為可使用的完整字體。 

三、 根據 Bicycle-GAN 生成手寫字體之實驗，輸出成果能夠表現出 Bicycle-GAN 的模型特色，

惟須調整模型參數，使其能夠生成更好的手寫中文字體。 

四、 根據 Zi2Zi 生成手寫字體之實驗，Zi2Zi 模型具有優秀的個人化字體生成能力，若能更精

確的擷取筆畫細部的特徵，本模型將更臻完美。 

五、 輸出結果經過我們設計的後處理程式運算後可做為製作一套電腦字體的實際素材，實現

了本研究的目的──產生一套個人化手寫字體。 

玖、 參考文獻資料 

一、 參考資料 

(一) Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker, Matthias Bethge (2015)，A Neural Algorithm of Artistic 

Style。 

(二) Jun-Yan Zhu, Richard Zhang, Deepak Pathak, Trevor Darrell, Alexei A. Efros, Oliver Wang, 

Eli Shechtman(2017)，Toward Multimodal Image-to-Image Translation。 
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052504-評語 

【評語】052504 

1. 本作品以利用三種深度學習模型，實驗不同的個人化字體

產生結果。

2. 雖然作品說明書有提供解說結果用的少數範例，建議還是

要有完整的實驗規劃及實驗結果，用以說明或比較不同模

型的優劣差異。另外應建立客觀的字體風格相似度（或定

義評量 metrics），而不是以肉眼判斷好壞。

3. 建議進一步闡述作品的實用性，例如若用個人化字體所產

生文件寄給並無該字體的其他人，似乎也是會以其他字體

取代，如此一來似乎也只有自己可以使用新字體。
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字由字在─

利用深度學習生成個人化字體

組別：高級中等學校組 科別：電腦與資訊科 作品編號：052504



研 究
動 機

• 生活中充斥著制式化的電腦字體 → 有溫度的個人化手寫字體

• 設計一套電腦字體耗時又費力 → 利用深度神經網絡節省時間、人力

• 期望能設計出兼具字體獨特性和製作便利性的字體生成模型

研 究
目 的

• 以VGG-19作為深度卷積網路的框架，透過風格矩陣生成個人化字體。

• 利用複合式結構──Bicycle-GAN作為模型生成個人化字體。

• 嘗試利用Zi2Zi模型作為條件式GAN的模型，生成個人化中文字體。

• 比較各方法的成果並分析成效，分析各種方法的優劣。

• 對生成的個人化字體進行後處理，使其符合做為電腦字體的樣式。

VGG-19模型 Bicycle-GAN模型 Zi2Zi模型

模型原理 卷積神經網路 CLR-GAN、 CVAE-GAN Pix2pix2、CGAN

模型特色 風格矩陣 一對多圖形轉譯 針對文字架構設計



研 究 流 程 圖訓 練 集 建 置
在實驗中我們使用的是由電腦字體(新細明體)和手

寫字體共同組成的成對(paired)資料集。電腦字體

可從內建字體檔案(truetype檔)中提取，而手寫字

體則由手寫板直接書寫。我們製作了超過1000組的

訓練資料，並輸入各個模型進行訓練。

圖 片 後 處 理
為了讓輸出成果能實際應用在電腦字體中，必

須對輸出成果進行後處理。我們使用Python的

Pillow套件批次進行像素解析，並對將「白色」和

「接近白色」的區塊挖除。最後再把字體和中文字

的編碼結合，即可製作成個人化字體檔案。
▲輸出圖片後處理前後比較圖

▲訓練用成對訓練集示意圖



V G G 模 型
在此模型中我們會將雜訊向量根據2種輸入字體進行特徵擷取並

迭代，期望能產出：具有「原始字體輪廓」和「樣本字體風格」

的成果字體。每一次的優化可分為2個部分：

(二)風格損失函數：利用filter對目前成果和樣本圖片進行特徵

擷取，產生「風格矩陣」並計算出風格損失函數。

(一)內容損失函數：將目前的成果和原始字體進行圖片像素分

析，並計算出「內容損失函數」，代表圖片內容的宏觀差異。

實驗設計：

1. 手寫組：利用手寫字體作為樣本字體進行實驗，操作變因有：字體粗細、結構、顏色、彎曲程度等等

2. 特效組：利用各式特效圖片作為樣本字體進行實驗，探討模型對色彩的風格轉換成效。

計算完損失函數之後，我們使用L-BFGS算法進行模型的優化，不斷逼近最符合需求的輸出成果。



原始字體 樣本字體 輸出成果VGG模型實驗討論

從手寫組實驗我們可以發現：樣本字

體越細、越彎曲、有特色或是原始字

體和樣本字體的架構越相近，會有越

好的字體轉換成果。

從特效組的實驗我們可以發現：此模

型較擅長抓取顏色特徵鮮明的風格，

故特效組的輸出成果較佳，風格重現

較完整、細膩。

變因探討

原始字體 特效圖片 輸出成果

左圖是手寫組和特效組實驗過程的損失函數趨勢圖，從圖中

我們可以發現：模型在初期的優化就有顯著的成效，能夠快

速降低損失函數。而特效字體和手寫字體的差距則是因為圖

片內容差距很大，是無法進行優化的部分。



Bicycle-GAN 模 型

在此模型的實驗中我們使用先前建立的成對(paired)

資料集，隨機挑選樣本並使用架設好的Bicycle-GAN

模型進行訓練並輸出10個結果。表格中的原始圖片就

是上述Bicycle-GAN模型中的條件圖片。

(一)cVAE-GAN：在VAE生成模型的基礎上添加條

件輸入，在多樣風格的優點上生成具條件的內容。

(二)cLR-GAN：將生成器生成出來的圖片輸入到

Encoder網絡內，期望能讓最後輸出的圖片更加接

近原本輸入的圖片，有助於提升生成圖片的真實性。

Bicycle-GAN能夠支援多樣風格的生成，是

由編、解碼器和GAN等結構所組成的複合

式模型。主要分為2個部分。如右圖所示。

實驗設計



Bicycle-GAN 模型實驗討論

風格多樣性
從實驗結果我們可以發現：一個輸入能夠生成數種不同

風格的成果，主要是因為Bicycle-GAN模型的結構特色，

能夠支援多種風格的輸出。

不過依照實驗成果「多樣風格」主要作用在色塊變化上，

若要改變字形的架構，可能需要調整參數調整高斯噪聲

的作用。

未來調整方向

• 損失函數計算：我們希望能透過改變損失函數的定義

來對模型輸出進行調整。

• 高斯噪聲計算：我們希望能將高斯噪聲作用的對象從

「圖片色塊」改為「線條架構」。



Zi2Zi 模 型
Zi2Zi模型是一種結合了AutoEncoder和

GAN的模型，能進行字體間的風格轉換。

Zi2Zi參考了pix2pix和Conditional GAN

的原理，並加入一些結構，提升字體轉換

的效果。

(一)類別嵌入法(Category Embedding)：

在編碼器生成的隱編碼上嵌入未經訓練的

高斯噪聲，再輸入解碼器生成圖片，進而

實現模型對多種風格字體的相容性。

(二) Patch GAN：為了讓鑑別器更精確的解析字體，

鑑別器會對圖片分區進行鑑別，形成一個矩陣，並依據

各部分的評比平均進行判斷，提高辨識字體的準確性。

(三)U-Net結構：由於在編、解碼器網絡

中，輸入和輸出具有部分相同的資訊，因

此需要一些跳躍性的連結，使資訊能夠直

接地通過網絡。U-Net結構就是將第i層和

第n-i層直接連接起來，確保輸入圖片和生

成圖片的相似性。

U-Net結構示意圖



Zi2Zi模型的損失函數
• GAN：利用生成器和鑑別器互相對抗並優化模型，是對抗式生成網絡的核心概念。

• L1 Loss：是用來計算輸出和輸入圖片差距的損失函數，有助於生成構造較簡單部分的圖片。

• Category Loss：在能輸出多種風格的模型中，會發生「風格混淆」的情況。故有此損失函數來

避免此現象發生。

• Constant Loss：將輸出圖片再次輸入Encoder，並和輸進Decoder前的隱編碼比對，計算損失

函數。由於輸入和輸出是同一字，因此2種隱編碼應要十分相似。故此損失函數有助於提升模型

收斂速度。

• TV Loss：此損失函數主要功能為降噪，能夠降低相鄰像素值的差異，讓圖形邊界更柔和。

Zi2Zi模型的實驗設計
Zi2Zi模型的實驗主要分為2組，操作變因為資料集筆數和訓練次數。另外，在這系列的實驗中，

90%的資料集會做為訓練資料、10%的資料集會作為測試資料，和輸出成果進行比對、評估。

1. 第一組實驗使用了500筆訓練資料，操作變因為訓練次數。

2. 第二組實驗訓練了50次，操作變因是資料集數量。



Zi2Zi模型的實驗結果

▲實驗一之輸出結果 ▲實驗二之輸出結果

• 根據實驗結果可看出Zi2Zi模型在少

數訓練資料的情況下仍然能生成線

條清晰的字體。儘管細節部分並非

完美，仍可清楚的辨識字體並分辨

出風格的差異

• 在這次實驗中能清楚看到生成結果

有手寫字體風格，但仍存在些許雜

訊，我們希望能提升特徵擷取的精

確度，達到更好的字體風格轉換功

能。

• 未來我們希望能在不影響品質的情

況下減少所需的訓練集，以提升生

成個人化字體的便利性和實用性。



結 論
1. 根據VGG模型生成手寫字體之實驗，我們發現VGG模型在中文字輪廓附

近有修飾的功效，確實具有細微調整字型的功能。

2. 根據VGG模型生成特效字體之實驗，特效字體能夠完整模擬樣本圖的線

條、色彩，完整呈現具藝術性之字體風格。

3. 根據Bicycle-GAN生成手寫字體之實驗，輸出成果能夠表現出Bicycle-

GAN多樣化風格的模型特色，惟須調整模型參數，使其能改變高斯噪聲

的作用方式，生成更細緻的中文手寫字體。

4. 根據Zi2Zi生成手寫字體之實驗，Zi2Zi模型具有優秀的個人化字體生成

能力，若能更精確的擷取筆畫細部的特徵，本模型將更臻完美。

5. 輸出結果經過我們設計的後處理程式運算後可做為製作一套電腦字體的

實際素材，實現了本研究的目的──產生一套個人化手寫字體。
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未 來 展 望
• VGG模型的線條精緻度：我們希望能夠優化字體特徵的擷取程式，讓模型能夠精確的改變字體架構，

持續探究VGG模型生成手寫字體的成果細緻度。

• Bicycle-GAN的字體架構：我們希望能夠調整Bicycle-GAN的損失函數及部分參數，希望此模型能夠

在維持優點的情況下提升個人化字體生成的品質。

• Zi2Zi模型的細部優化：我們希望能透過擴充資料集和調整部分參數的方法提升特徵擷取的精確度，並

消除輸出成果中的雜訊，以達到更完整的字體轉換成效。

• 向量圖可行性：目前大部分模型都使用點陣圖，我們想嘗試實驗向量圖在生成手寫字體上之可能性，

並將其和點陣圖的成果做比較。

• 資料集多元性：我們的資料集主要以新細明體作為電腦字體，我們希望能使用其他字體進行實驗，如：

標楷體，並比較利用不同字體做為資料集的差異，找出成效最好的方法。
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