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摘要:机器人书法作为工业制造中重要的机器人操纵器应用 之 一,
 

面 临 着 巨 大 的 挑 战,
 

其 主 动 书 写 机 制 需 要

大量包含书写轨迹序列信息的训练数据集,
 

而手动标注这些 数 据 则 非 常 繁 琐。
 

为 解 决 这 一 问 题,
 

提 出 了 一 种

基于生成对抗网络(GAN)和长短时记忆网络(LSTM)的机器人书法系统。
 

该书写系统将汉字笔 画 图 像 转 换 为

轨迹序列,
 

无须使用笔画轨迹编码信息,
 

克服了传统书写轨迹 信 息 缺 失 的 问 题。
 

首 先 构 建 了 一 个 生 成 对 抗 架

构,
 

其中LSTM 网络与鉴别器网络结合,
 

以减小训练数 据 集 的 规 模。
 

然 后,
 

LSTM 网 络 通 过 多 个 循 环 逐 步 生

成新的轨迹点,
 

使机器人能够逐渐完成整个汉字书法的书写。
 

最后,
 

利用鉴别 器 网 络 评 估LSTM 网 络 输 出 结

果来辅助机器人找到最佳策略,
 

并引入强化学习算法来进一 步 提 高 系 统 性 能。
 

实 验 结 果 证 明,
 

所 提 出 的 系 统

能够高效产生高质量的汉字书法。

关 键 词:生成对抗网络;
 

长短时记忆网络;
 

强化学习;
 

汉字书法;
 

机器人书法系统

中图分类号:TP393    文献标识码:A
文 章 编 号:1673 9868(2025)07 0231 14

The
 

Robot
 

Calligraphy
 

System
 

Combining
 

Generative
 

Adversarial
 

Networks
 

and
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

Networks

HAN
 

Hao1,2, LIU
 

Jia1
1.

 

School
 

of
 

Arts
 

and
 

Media,
 

Suqian
 

University,
 

Suqian
 

Jiangsu
 

223800,
 

China;

2.
 

Institute
 

of
 

International
 

Education,
 

New
 

Era
 

University
 

College,
 

Kajang
 

Selangor
 

43000,
 

Malaysia

Abstract:
 

Machine
 

calligraphy,
 

as
 

one
 

of
 

crucial
 

robotic
 

manipulator
 

applications
 

in
 

industrial
 

manufactur-
ing,

 

faces
 

significant
 

challenges.
 

Its
 

active
 

writing
 

mechanism
 

requires
 

extensive
 

training
 

datasets
 

contai-
ning

 

information
 

of
 

writing
 

trajectory
 

sequences,
 

and
 

manual
 

annotation
 

of
 

these
 

data
 

is
 

a
 

laborious
 

task.
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To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

machine
 

calligraphy
 

writing
 

system
 

based
 

on
 

Generative
 

Ad-
versarial

 

Networks
 

(GAN)
 

and
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

Networks
 

(LSTM).
 

The
 

writing
 

system
 

con-
verts

 

Chinese
 

character
 

stroke
 

images
 

into
 

trajectory
 

sequences
 

without
 

using
 

stroke
 

trajectory
 

coding
 

in-
formation,

 

overcoming
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

traditional
 

writing
 

trajectory
 

information.
 

Specifically,
 

a
 

GAN
 

architecture
 

was
 

initially
 

constructed,
 

in
 

which,
 

LSTM
 

networks
 

was
 

combined
 

with
 

a
 

discriminative
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

scale
 

of
 

the
 

training
 

dataset.
 

Subsequently,
 

the
 

LSTM
 

network
 

generated
 

new
 

traj-
ectory

 

points
 

gradually
 

through
 

multiple
 

cycles,
 

allowing
 

the
 

robot
 

to
 

progressively
 

complete
 

the
 

entire
 

Chinese
 

calligraphy
 

writing
 

process.
 

Finally,
 

a
 

discriminative
 

network
 

was
 

employed
 

to
 

evaluate
 

the
 

out-

put
 

of
 

the
 

LSTM
 

network
 

to
 

assist
 

the
 

robot
 

finding
 

the
 

optimal
 

strategy.
 

Reinforcement
 

learning
 

algo-
rithm

 

was
 

introduced
 

to
 

further
 

enhance
 

system
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

system
 

can
 

efficiently
 

produce
 

high-quality
 

and
 

aesthetically
 

pleasing
 

Chinese
 

calligraphy.
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汉字书法,
 

亦称书法,
 

是一种具有魅力且悠久的汉字艺术表现形式。
 

作为中国艺术的重要组成部

分,
 

它具备极高的艺术欣赏价值,
 

并拥有超过4
 

000年的历史[1],
 

与中国古代文化和历史密切相关。
 

汉

字书法在现代社会中也发挥着重要作用。
 

例如,
 

在商标设计领域广泛应用了汉字书法。
 

然而,
 

由于汉字

的复杂性和毛笔的灵活性,
 

真正写好汉字书法对人们来说是一项相当困难的任务,
 

特别是对于初学者。
 

汉字书法被认为是一项需要高度复杂动作的挑战性任务[2]。
 

它注重改变毛笔的速度、
 

压力、
 

强度、
 

方向

和角度,
 

以展现书法的美学特质。
 

在汉字书写中,
 

正确的笔画顺序至关重要。
 

因为汉字是一种高度结构

化的文字,
 

大多数汉字是由一些笔画组合而成的。
 

按照正确的笔画书写不仅能提高书写质量,
 

还能提高

书写速度。
 

对于结构复杂的汉字,
 

如果不按照正确的笔画书写,
 

很难写出既美观又结构均匀的字体[3]。
 

在“三笔一画”的基本技能考核和小学语文考试中,
 

书写汉字的笔画也占有一定比例。
 

因此,
 

规范的笔画

对于书写汉字来说是非常必要的。
考虑到这些挑战,

 

汉字书写机器人系统引起了广泛关注[4]。
 

通常情况下,
 

一个书法机器人主要包含一

个机械臂,
 

控制模块以及夹紧装置,
 

可完成各种汉字的书写和临摹工作,
 

在书法教学和书法艺术展览中显

示出巨大的应用潜力。
 

在过去几十年里,
 

手写机器人系统研究取得了长足进展。
 

例如,
 

文献[5]设计了一种

基于汉字数据库的汉字书法书写机器人。
 

根据汉字的历史进程,
 

建立了相应的篆书、
 

官书、
 

正书、
 

草书和行

书数据库。
 

有学者利用带有力反馈模块的3自由度机器人构建书写系统,
 

通过提取夹持力和书写压力来保

持书写精度[6]。
 

为了模仿特殊的书写技巧,
 

一些学者使用了编码器和kinect传感器来提取手写过程中的轨

迹参数,
 

并提出了一系列的书写方法[7]。
 

文献[8]将插值算法和坐标变换应用于机器人手写控制过程,
 

解决

了小半径内书法毛笔的旋转和跟踪控制问题。
 

文献[9]提出了一种机器人书法系统,
 

该系统从教科书中提

取汉字,
 

并利用机器人操纵器书写不同风格的汉字。
 

文献[10]应用“演示游戏”发明了6自由度机械臂,
 

使

机械臂能够手写人手教的汉字。
 

在通过编码器记录和计算演示过程中的关节位置后,
 

机械臂可以完美地重

复书写动作。
 

在模仿抄本方面,
 

文献[11]发明了5自由度书法机器人。
 

笔画分割算法是由一些研究人员开

发的,
 

它为从图像中学习书法提供了基础[12]。
 

尽管已经出现了各种书法书写系统,
 

但书法机器人的拟人化

风格,
 

书写准确性和灵活性仍有待提高。
虽然以前的研究者提出了许多教机器人书写书法的方法,

 

但这些方法并不完美,
 

在实际应用中受到了

诸多限制,
 

且难以适应各种书写风格和个性。
 

机器人通过演示来学习,
 

尽管在教学后能够以极高的准确度

重现人类的书写动作,
 

但其所需的教学量巨大,
 

这在实际操作中是难以接受的。
 

例如,
 

在书法学习中,
 

人类

往往通过模仿著名艺术家的作品中的笔画图片来掌握技能,
 

而对笔画图像中蕴含的位置信息无法精准掌

握。
 

但计算机却可以通过传统的图算法对位置进行解码分析,
 

从而显著缩小搜索范围并大幅减少训练时
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间。
 

因此,
 

将人工智能技术与传统算法相结合可以更好地解决机器人书写问题。
随着深度学习技术的兴起,

 

尤其是循环神经网络(RNN)和长短时记忆网络(LSTM)的引入,
 

汉字书

写机器人系统进入了新的发展阶段[13]。
 

这些网络结构在处理序列数据时表现出色,
 

能够更好地模拟人

类书写的时序特性,
 

从而提高书写的自然度和准确性。
 

文献[14]提出了一种基于深度强化学习的书法机

器人模型,
 

该模型能够从笔画图像中获得笔画的压力信息及位置信息并使机械臂书写基本的汉字笔画。
 

实验结果表明,
 

该模型使用的奖励函数和随机策略梯度算法使机器臂成功地从笔画图像中学会了书写

笔画。
 

文献[15]提出了一种机器人书法系统,
 

该系统建立了机器人毛笔书写的笔触模型,
 

并利用遗传算

法从笔画图像中获取轨迹信息。
 

通过对机器人进行路径规划和位置变换,
 

获得了优秀的书法临摹效果。
 

此系统可以书写一些基本的笔画,
 

或者将笔画按照从上到下从左到右的顺序进行排列组合,
 

书写一些简

单的汉字。
在前述研究的基础上,

 

致力于探索机器书法学习领域的前沿。
  

通过引入LSTM网络和GAN技术,
 

提

出了一种创新性的机器书法学习系统。
 

该方法无需使用传统的笔画轨迹编码信息,
 

从而解决传统书写轨迹

信息缺失的问题。
 

进一步地,
 

所提方法可使机器人能够高效地学习和生成汉字笔画序列,
 

推动机器书法领

域的发展,
 

为数字化艺术和人工智能交叉领域提供有益的实证基础。
 

本文旨在应对机器书法在工业制造中

所面临的巨大挑战,
 

特别是针对主动书写机制需要大量训练数据集且手动标注繁琐的问题。
 

本文的主要贡

献点如下:

1)
 

引入生成对抗网络和长短时记忆网络的结合,
 

以构建生成对抗架构。
 

该架构中,
 

LSTM网络与鉴别

器网络协同工作,
 

成功减小了训练数据集的规模,
 

提高了系统的效率。

2)
 

通过LSTM网络的多个循环逐步生成新的轨迹点,
 

使机器人能够逐渐完成整个汉字书法的书写,
 

实现对笔画变化和书写顺序的精细控制。

3)
 

通过引入基于强化学习算法的策略梯度方法,
 

进一步提高了系统性能,
 

使机器人能够找到最

佳策略。

1 相关理论

1.1 生成对抗网络

生成对抗网络框架由两个相互作用的神经网络组成,
 

即生成器网络和鉴别器网络[16]。
 

这两个网络通过

零和博弈进行联合训练,
 

其中生成器的目标是合成与真实数据相似的虚假数据,
 

而鉴别器的目标是区分真

实数据和虚假数据。
 

当训练成功时,
 

生成器就是底层数据生成机制的近似者,
 

即虚假数据的分布趋同于真

实数据的分布。
 

GAN充分利用其独特的优势,
 

从最初的GAN发展到了逐步成长的GAN。
 

其成像生成能

力从32×32分辨率大幅提升到2K高清分辨率。
 

由于具有分布匹配能力,
 

GAN已成为各种数据合成和处

理的常用工具,
 

尤其是在视觉领域。

GAN的工作基于3个原则,
 

首先是使生成模型能够学习,
 

并且可以使用某种概率表示来生成数据。
 

其

次,
 

模型的训练可以在任何冲突的情况下进行。
 

最后,
 

通过使用深度学习神经网络和人工智能算法来训练

完整的系统。
 

GAN
 

网络部署的基本思想是针对无监督 ML
 

技术,
 

但也被证明是半监督和强化学习的更好

解决方案。
 

这些因素共同使得
 

GAN
 

网络成为医疗保健、
 

机械、
 

银行等许多领域的综合解决方案。
 

GAN被

应用于各种研究和应用,
 

例如图像生成、
 

图像修复、
 

文本生成、
 

医学图像处理、
 

语义分割、
 

图像着色、
 

图像

到图像的翻译和艺术生成。
 

此外,
 

GAN的广泛应用为汉字书写系统带来了新的可能性。
 

文献[17]GAN通

过对抗性学习生成更为逼真的图像,
 

为机器生成的汉字字体注入了更多的艺术感和真实感。

1.2 长短时记忆网络

LSTM作为RNN的改进版本,
 

引入了两个核心概念:
 

细胞状态和“门”结构[18]。
 

细胞状态用于存储序

列数据处理中的相关信息,
 

并通过不断传递,
 

确保较早的信息中的特征可以传递到较后的细胞中。
 

同时,
 

“门”结构的巧妙设计使得LSTM网络能够有选择性地筛选和保留所需信息,
 

使得细胞可以有选择地记忆

332第7期      韩浩,
 

等:
 

基于生成对抗网络与长短时记忆网络的机器人书法系统



必要的内容。
 

通过这一构建,
 

LSTM网络显著改善了RNN在处理长距离依赖时的问题,
 

为时序信息的高

效处理提供了有效的解决方案。
在LSTM中,

 

细胞状态被构建为记忆单元,
 

通过对当前状态和输入进行选择,
 

实现对输入信息的灵活

保留和删除,
 

从而有效地解决了RNN仅具有短时记忆的局限。
 

这一信息选择的功能是由“门”结构实现的,
 

该结构包括遗忘门、
 

输入门和输出门3个门控单元,
 

它们按照一定的运行顺序协同工作,
 

使LSTM网络能

够更灵活地管理和处理序列数据,
 

克服了传统RNN的局限性。

LSTM网络是为了解决传统RNN面临的长期依赖问题而设计的,
 

其优秀的时间序列建模能力,
 

对于

理解和模仿人类书写风格至关重要。
 

在书法书写系统中,
 

理解和模拟人类的书写风格需要考虑长距离的上

下文依赖。
 

LSTM通过引入记忆单元和门控机制,
 

能够更好地捕捉文本序列中的长期依赖关系,
 

从而使得

机器在模仿人类书写时更加准确和自然。

2 方法

图1 机器人书法书写系统的训练过程

2.1 系统架构

2.1.1 训练方法架构

图1显示了本文所提出的机器人书法书写系统架构的训练过

程。
 

该架构由基于LSTM的笔画生成模块和CNN的鉴别器模块

组成。
 

笔画生成模块按顺序生成笔画点的概率分布。
 

而鉴别器则

判断输入图像是真实的(训练数据)还是伪造的(机器人书写的)。
 

随后,
 

使用生成对抗训练场景对整个架构进行训练。

2.1.2 实际用户操作训练效果

图2展示了机器人书法书写系统在实际用户操作中的训练效

果。
 

该系统仅采用基LSTM的生成模块,
 

使整个操作过程更加简

洁高效。
 

用户首先向系统输入所需的笔画类型和笔画样式,
 

而后,
 

生成模块以此为依据生成包括所有机器人关节值的完整笔画。
 

接

着,
 

机器人依次按照生成的关节值信息进行整个汉字的书写。
在具体的操作过程中,

 

用户输入的笔画类型和样式充当了系

统的输入信息,
 

通过LSTM生成模块的处理,
 

这一信息被转化为

机器人关节值的序列。
 

机器人则按照这一序列逐步完成整个书写

过程。
 

这个交互过程既简单又直观,
 

用户可以通过简单的输入,
 

实

现对机器人书法书写的灵活控制。
这种系统极大地简化了用户与机器人的交互,

 

用户只需提供简单的笔画信息,
 

而机器人则能够智能地

转化这些信息并完成相应的书写任务。
 

这不仅提高了书写的效率,
 

同时也使得用户能够更加直观地控制机

器人的书写过程。

图2 机器人书法书写系统的实际操作流程

2.2 笔画生成模块

由于机器人系统参与训练过程,
 

传统GAN的误差反向传播方法不能应用于该架构。
 

为了解决这个问
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题,
 

本文采用强化学习的策略梯度方法对系统进行训练。
 

这一方法常用于解决强化学习问题,
 

直接以建模

和优化策略为目标,
 

赋予系统智能生成笔画的能力。

2.2.1 策略梯度方法

学习的目标是鼓励代理获得最佳回报,
 

而强化学习的目标则是鼓励代理获得更好的学习效果。
 

策略梯

度方法直接以策略建模为目标,
 

通过优化策略达到更好的学习效果。
 

通常用一个参数θ的参数化函数来构

建策略模型,
 

其数学表达式为πθ(a ∣s),
 

s是观测值。

图3 强化学习的策略梯度方法

在笔画生成模块中,
 

LSTM 网络接收空白图像作为

输入,
 

也就是说,
 

在机器人书写过程中,
 

LSTM 会在每

一个时间步骤接收到一个没有任何笔画痕迹的空白图

像。
 

然后,
 

通过高斯采样技术从LSTM 的输出中提取笔

画位置信息。
 

高斯采样是一种概率采样方法,
 

能够有效

地获取有关笔画位置概率分布的信息。
 

这使得机器人可

以根据这些概率分布确定笔画的准确位置。
 

随后,
 

利用

反向运动学计算将笔画位置信息转换为机械手关节值。
 

反向运动学计算基于机器人的运动学和动力学模型,
 

将

二维笔画位置信息转化为机器人机械手关节角度,
 

通过

控制机械手实现书写功能。
 

获得机械手关节值后,
 

机器

人会使用这个关节值,
 

通过将上一个循环的终点与当前

循环的起点连接起来,
 

继续生成笔画。
 

这样,
 

机器人就能

够连续不断地书写出笔画,
 

从而完成整个汉字或者整句

话的书写。
 

在整个书写过程中,
 

机器人还会利用相机捕

捉当前笔画的图像,
 

并将这些图像传输到LSTM网络的

下一个循环。
 

通过上述过程的不断重复,
 

机器人可以生

成大量的点,
 

从而形成连续的笔画。
 

这个过程会一直持

续,
 

直到生成所有的点为止(图3)。

2.2.2 LSTM网络结构

笔画生成模块采用专门为机器人设计的LSTM 网

络。图4展示了使用经过5次完整训练数据集遍历的

LSTM网络生成笔画的示例。LSTM网络在每个环路上生成一个概率分布。机器人通过对该分布进行采

样,
 

得到一个三维坐标值Wx。机器人随后使用反向运动学将笔画位置转换为其关节值。机器人需要将先

前的轨迹点连接到绘图板上的当前轨迹点,
 

直到获得向量W=[W0,
 

W1,
 

…,
 

Wz-1]的所有轨迹值。LSTM
网络的循环数z是根据笔画的复杂性预先设置的。

在设计LSTM网络结构时,
 

考虑到了不同汉字或字形的复杂性。研究发现,
 

一些汉字的笔画相对较为

复杂,
 

可能涉及到更多的细致结构和曲线。为了充分捕捉这些复杂笔画的信息,
 

合理地增加了LSTM网络

的循环次数。这意味着在机器人学习和生成复杂笔画的过程中,
 

网络能够更细致地学习到不同时间步长的

笔画位置信息,
 

从而提高生成结果的准确性。通过这样的设计,
 

确保了机器人系统能够更有效地学习和生

成各种复杂的汉字书法。例如,
 

对于简单的笔画,
 

LSTM网络只经历2个循环。换句话说,
 

LSTM输出2个

坐标值,
 

然后机器人将2个坐标值按顺序连接起来。而一个复杂的笔画需要
 

LSTM
 

网络经历5次循环。在

这种情况下,
 

机器人会得到一个轨迹向量W=[W0,
 

W1,
 

…,
 

W4],
 

这意味着机器人需要连续写入5次才能

完成一个笔画。
本文中使用的LSTM网络是一个针对所有笔画的60维单隐层循环神经网络。在LSTM的每个循环中,

 

LSTM的输入被标记为ux-1。在LSTM的第一个循环中,
 

输入是一个28
 

×
 

28像素的空白向量u0。将图像
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图4 使用5次LSTM网络的笔画生成模块示例

样本平均为网络的全局特征,
 

并设置为LSTM隐藏层的初始值b0。c0 是一个28
 

×
 

28维的随机向量,
 

也是

网络的全局特征。LSTM网络第x环的输入为28
 

×
 

28像素向量ux-1、
 

bx-1和cx-1的集合,
 

输出为bx 和cx,
 

其表达式为:

bx,
 

cx =LSTM(ux-1,
 

bx-1,
 

cx-1),
 

x∈ (0,
 

z] (1)

  其中bx 用于预测通过完全连接层的三维坐标的高斯分布的平均值μx。μx 定义如下:

μx =sigmoid(f(bx)),
 

x∈ (0,
 

z] (2)
式中f(·)表示神经网络的两层全连接层。sigmoid函数用于映射0和1之间的变量。

  高斯分布的方差固定在单位矩阵E 上,
 

对角线元素为1。机械臂利用高斯分布上的采样T(i∣μ,
 

E)
生成需要书写的三维坐标Wx =(ix,

 

jx,
 

kx),
 

表达式为:

T(i∣μ,
 

E)=
1

(2π)
D
2

1

|E|
1
2
e

-
1
2(i-μ)

NE-1(i-μ) (3)

Wx ~n×T(i∣μ,
 

E) (4)
式中n 为[28,

 

28,
 

4]的最大值。T 是高斯分布。

  在本文实验中,
 

毛笔的笔尖安装在该机器人系统的机械臂上,
 

在机械臂的工作范围内操作。l为机械

连杆,
 

(i,
 

j,
 

k)为机器人的坐标轴,
 

Y为机械臂的舵机。机器人通过反向运动学将三维坐标点nx 转换为机

器人的3个关节值θx =(θ1,
 

θ2,
 

θ3)。摄像机捕捉写在板子上的完整字体,
 

然后将捕获的图像发送回神经

网络。
具体计算方法如下:

θ1=arctan
jx

ix
(5)

θ2=π-arccos
(l2-l3cosθ3)·(kx -l1+l4)-dxl3sinθ3

(l2-l3cosθ3)2-(l3sinθ3)2  (6)

θ3=arccos
l22+l23-(kx -l1+l4)-d2

x

2l2l3  (7)

θx =N(Wx) (8)
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  其中,
 

d2
x =i2x +j2x,

 

N(·)表示反向运动学的变换过程。机器人沿着上一个循环生成的轨迹点继续书

写行程,
 

将上一个循环的坐标点Wx-1与本循环的坐标点Wx 相连。如果是LSTM的第一次循环,
 

则只生成

坐标点。此外,
 

机器人旁边的摄像头会对写入的结果进行捕捉、
 

二值化和修剪,
 

生成一幅28×28像素的图

像。这一过程用M(·)表示。该图像将作为LSTM下一循环的输入ux,
 

其表达式为:

ux =
M(N(Wx)),

 

x=0
M(N(Wx-1),

 

N(Wx)),
 

x>0 (9)

  最后,
 

生成模块的输出如下:

uz =A(u0,
 

b0,
 

c0) (10)

2.3 笔画鉴别模块

笔画鉴别模块建立在CNN网络上,
 

接收机器人生成的伪造图像和真实笔画图像。网络通过卷积和全连接

层识别图像的真伪,
 

输出概率分布。笔画识别模块的输入分为两类。第一类是由摄像头拍摄的机器人书写结

果图像Ifake,
 

该图像经过二值化和修剪。第二类是真实笔画图像Ireal。输入图像层的大小设置为28×28,
 

网络

输出的大小为1。输入层经过卷积处理后得到C1层,
 

C1层输出10个24×24像素的特征图。C1层经过下采样,
 

得到S2层,
 

S2层输出10个12×12像素的特征图。S2层经过卷积,
 

得到C3层,
 

C3层输出20个8×8像素的

特征图。C3层经过下采样,
 

得到S4层,
 

S4层输出20个4×4像素的特征图。S4层经过全连接,
 

得到C5层,
 

C5
层输出100个神经元的结果。最终,

 

通过输出层生成一个单一的值。输出预测真实图像Ireal或机器人生成的图

像Ifake中I的数据分布概率。CNN
 

网络的隐藏层包括两个卷积层和两个全连接层。图5为笔画鉴别模块的网

络结构。图像在卷积层被上采样到320维,
 

然后通过全连接层产生一维输出。

图5 笔画鉴别模块网络结构图

3 实验

3.1 算法训练

本文系统构架的目标函数表示为:
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min
A
max

 

DQ(D,
 

A)=Ei[sigmoid(D(i))]+Eb0,
 

c0
[sigmoid(1-D(A(u0,

 

b0,
 

c0)))] (11)

式中:
 

D(·)表示CNN网络的输出;
 

A(·)表示LSTM网络的输出;
 

E[·]表示
 

LSTM
 

网络的期望值。CNN
 

网络的目标用以下损失函数表示:

Dloss=-Ei[sigmoid(D(i))]-Eb0,
 

c0
[sigmoid(1-D(A(u0,

 

b0,
 

c0)))] (12)

式中:
 

D(i)表示CNN网络对真实笔画样本的得分;
 

D(A(u0,
 

b0,
 

c0))表示CNN网络对LSTM网络生成

的笔画样本的得分,
 

取值范围为[0,
 

1]。

为了使LSTM网络获得更高的奖励,
 

LSTM网络必须保证每个轨迹点的质量。因此,
 

LSTM网络的目

标是提高CNN网络中高分轨迹的出现概率。

LSTM网络的损失函数如下:

Aloss=Eb0,
 

c0
[(∏

z

x=0
logprob(LSTM(ux,

 

bx,
 

cx)))·D(A(u0,
 

b0,
 

c0))] (13)

式中:
 

logprob(LSTM(ux,
 

bx,
 

cx))表示LSTM第x 次循环输出轨迹点的概率;
 

∏
z

x=0
logprob(LSTM(ux,

 

bx,
 

cx))表示通过乘以笔画中所有轨迹点的似然概率计算出的笔画的发生概率。

目标函数Y(θ)的梯度和LSTM网络参数θ 的推导式为:

∇θY(θ)=Eb0,
 

c0
[∇θ(∏

z

x=0
logprob(LSTM(ux,

 

bx,
 

cx)))·Dθ(Aθ(u0,
 

b0,
 

c0))] (14)

  由于期望值E[·]可以通过采样得到近似值,
 

因此LSTM网络参数的更新方式如下:

θ←θ+α∇θY(θ) (15)

式中α 是学习率。本文所提算法的训练步骤如图6所示。

图6 算法的训练流程图

3.2 书写结果

书写汉字书法有两种关键方法:
 

笔画轨迹学习和笔势学习。
 

只有通过正确的骨架坐标,
 

才能正确完成

书法书写。
 

笔画的粗细和角度决定了字的美感。
 

如图7a所示,
 

汉字“丞”包括6个基本笔画,
 

即笔画1(横

钩)、
 

笔画2(竖钩)、
 

笔画3(横撇)、
 

笔画4(撇)、
 

笔画5(捺)和笔画6(横)。
 

如图7b所示,
 

汉字“王”包括4
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个基本笔画,
 

即笔画1(横)、
 

笔画2(横)、
 

笔画3(竖)和笔画4(横)。
 

我们用这两个汉字来验证本文所提机器

人书法书写系统的性能。

图7 汉字“丞”和“王”的基本笔画图解

图8-11
 

显示了使用本文所提机器人书法书写系统书写汉字
 

“丞”和“王”的书写结果和错误率。
 

图8、
 

图10中a表示目标图像,
 

b-g表示第1至第6次的书写结果。

图8 汉字“丞”6种书写练习的书写结果

图9 “丞”字6种书写练习的错误率
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图10 汉字“王”6种书写练习的书写结果

图11 “王”字6种书写练习的平均绝对百分比误差

4 结果分析与讨论

4.1 数据分析

表1和表2给出了本文所提机器人书法书写系统在每次笔画训练过程中,
 

学习率为0.3时的纠错结

果。
 

计算方法采用目标图像与书写结果图像之间的平均绝对百分比误差(MAPE)。
 

经过6次练习,
 

平均绝

对百分比误差可以逐渐收敛。

表1 不同练习次数下汉字“丞”的笔画平均绝对百分比误差 % 

笔画
练习次数

1次 2次 3次 4次 5次 6次

笔画1 1.588
 

2 1.420
 

1 0.963
 

9 0.681
 

1 0.547
 

3 0.363
 

4

笔画2 1.318
 

8 1.200
 

7 1.078
 

2 0.855
 

6 0.469
 

8 0.312
 

2

笔画3 0.616
 

0 0.809
 

3 0.659
 

9 0.361
 

7 0.281
 

1 0.229
 

5

笔画4 0.334
 

1 0.231
 

9 0.188
 

8 0.174
 

3 0.155
 

4 0.154
 

2

笔画5 1.278
 

9 1.101
 

8 0.991
 

6 0.788
 

7 0.615
 

8 0.536
 

4

笔画6 0.946
 

8 0.987
 

2 0.864
 

4 0.699
 

5 0.442
 

5 0.332
 

6
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表2 不同练习次数下汉字“王”的笔画平均绝对百分比误差 % 

笔画
练习次数

1次 2次 3次 4次 5次 6次

笔画1 2.143
 

7 1.975
 

6 1.519
 

4 1.236
 

6 1.102
 

8 0.918
 

5

笔画2 1.874
 

3 1.762
 

5 1.633
 

7 1.410
 

5 1.025
 

3 0.867
 

7

笔画3 1.171
 

5 1.364
 

8 1.215
 

4 0.917
 

2 0.836
 

6 0.784
 

5

笔画4 0.889
 

6 0.787
 

4 0.644
 

3 0.556
 

9 0.311
 

5 0.258
 

3

  图12展示了本文所提机器人系统的书写结果与实际人类样本书写之间的 MAPE。

图12 每个汉字的 MAPE(%)

4.2 美学分析

除了与人类样本的相似度计算外,
 

还对机器人书法书写结果进行了美学分析。
 

主要从3个特征来评价,
 

具体描述如下。

汉字书写的整体美学分析结果可以通过3个指标的加权和来评价,
 

如公式(16)所示。

XX =zcXc +zhXh +zdXd (16)

式中协调指标的计算公式如下:

Xc =e
-∑

T

x=2

lx
lx-1

-
l*x

l*x-1 (17)

其含义为书写结果的美观性都受到每个笔画相对于其他笔画的相对大小的影响;
 

平衡指标的计算公

式如下:

Xh =e
-∑

T

x=1
|s*x -sx|

(18)

其含义为整个汉字的平衡是通过不同笔画的不同方向和不同倾斜度来实现的;
 

分布指标的计算公式如下:

Xd =e
-

μ-μ
*

μ
* (19)

其含义为整个汉字笔画的相对分布在美学上由其质心和整体分布的焦点决定;
 

zc、
 

zh、
 

zd 为加权系数。
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用协调指标Xc 来计算各笔画与其他笔画的相对大小比。
 

在中国书法文字中,
 

每一笔的相对长度影响

着一个字的美,
 

甚至它的意思。
 

例如,
 

两个意义完全不同的汉字“土”和“士”的不同之处在于图像中笔画的

长度。
 

平衡指标Xh 用来估计汉字笔画的书写角度。
 

笔画太斜或太粗都会影响整体书法的美感。
 

分布指标

Xd 估计了一个书法字符中各个笔画的相对位置。
 

笔画的位置过于接近或者过于远离会导致书法作品显得

内敛或懒散。

4.2.1 评价指标

公式(17)中存在一些影响公平性的问题。
 

笔画图像被视为单向图像,
 

而图像应该是双向的。
 

在书法

书写过程中,
 

笔画是单向的、
 

有序的。
 

但是,
 

从图像来判断书法书写的美感,
 

却是双向的、
 

无序的。
 

也就

是说,
 

无论笔画顺序如何排列,
 

最终得到的图像都是一样的。
 

将公式(17)中的单向估计修正为双向估

计,
 

然后得到

X'
c =e

-
1
2 ∑

T

x=2

lx
lx-1

-
l*x

l*x-1
+∑

T

x=2

lx-1
lx

-
l*x-1

l*x
  

(20)

  通过修正后的双向估计公式(20),
 

可以公平地评估汉字中不同笔画的相对比例。
 

除了图像的方向性问题,
 

公式(18)和(20)还存在一个需要改进的问题。
 

由于公式(18)和(20)的评价方法是通过对所有笔画的误差求和

来计算的,
 

因此笔画较多的汉字得分会较低。
 

将公式(18)-(20)中的求和运算修改为平均运算,
 

从而得到

X*
c =e

-
1

2(T-1) ∑
T

x=2

lx
lx-1

-
l*x

l*x-1
+∑

T

x=2

lx-1
lx

-
l*x-1

l*x
  

(21)

X*
h =e

- 1
T  ∑

T

x=1
|s*x -sx|

(22)

  在得到上述公式(19),
 

(21)和(22)后,
 

可以对机器人所书写的书法字体的美学进行综合评估。
 

将公

式(16)修改为

X*
X =zcX*

c +zhX*
h +zdXd (23)

  然后根据这些美学指标公正地评价所提出的机器人书法书写系统。
 

此外,
 

在实验设计中也融入了人

类书法审美的主观评价,
 

通过与实际人类样本的对比(MAPE),
 

更全面地评估了机器人书法书写系统的

美学表现。

4.2.2 评估结果

加权系数设置为zc=0.4,
 

zh=0.4和zd=0.2。
 

本文方法与其他对比方法的美学评估结果见表3。

表3 不同方法书写汉字“丞”的美学评价结果

方法 协调指标 平衡指标 分布指标 整体指标 MAPE值

文献[14] 0.815 0.783 0.938 0.851 1.375

文献[15] 0.798 0.776 0.947 0.849 2.435

文献[17] 0.823 0.785 0.952 0.857 1.036

文献[18] 0.831 0.789 0.968 0.864 0.846

本文方法 0.846 0.947 0.975 0.897 0.618
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  在表3中,
 

美学评分与个人感知之间可能存在误差。
 

分数上的细微差别并不意味着其书写效果不佳。
 

美学分析指标解释如下:

1)
 

协调指标,
 

根据目标和结果的笔画长度进行评分。
 

分数越高,
 

表示协调性越好。

2)
 

平衡指标:
 

根据目标和结果笔画的旋转角度进行评分。
 

分数越高,
 

表示平衡性越好。

3)
 

分布指标:
 

根据目标笔画和结果笔画的分布情况进行评分。
 

分数越高,
 

说明分布越好。

4)
 

MAPE:
 

根据书写目标笔画和实际人类样本的书写结果计算误差百分比。
 

比率越大,
 

表示误差越大。

由表3可知,
 

本文所提系统方法显著提高了平衡指数,
 

并在整体指标中表现出更好的性能。
 

综上所

述,
 

我们设计的机器人书法书写系统不仅与人类书写相比误差较小,
 

而且在美学评价方面也取得了令人

满意的结果。

5 结论

机器人学习书法技能是一个复杂而具有挑战性的任务。
 

尽管研究人员已提出多种机器人书法系统,
 

但目前的方法在对笔画变化和书写顺序的精细控制以及手动标注繁琐训练数据方面存在一些限制。
 

为

了解决这些问题,
 

本文提出了一种基于生成对抗网络和长短时记忆网络的机器人书法系统。
 

该系统使机

器人能够独立学习和生成汉字笔画的轨迹书写动作,
 

从而实现了对笔画变化和书写顺序的精细控制。
 

该

方法利用GAN网络生成笔画轨迹图像,
 

并使用LSTM网络将轨迹图像转换为机器人运动序列,
 

实现了

从输入笔画图像到机器人运动序列的直接转换。
 

这种方法可以实现高质量的汉字书法,
 

无须书写序列信

息,
 

从而简化了系统。
 

通过多个实验和书写结果表明,
 

本文提出的机器人书法书写系统可以美观地书写

中国汉字书法。
 

该系统具有较高的准确性和灵活性,
 

能够适应不同的书写风格和字形结构,
 

为机器人书

法领域的发展提供了有力支持。

虽然研究取得了一定的成果,
 

但仍然存在一些潜在的不足之处,
 

以及可以在未来研究中改进的方向。
 

例如,
 

LSTM网络需要经历更多的循环。
 

这可能导致系统在处理复杂笔画时的速度较慢。
 

未来的研究可以

关注提高系统的实时性,
 

使其更适用于实际书写场景。
 

此外,
 

该系统对于环境变化的适应性仍需深入探究。
 

未来可以考虑引入更多的感知机制,
 

使系统更好地适应不同的书写环境。
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