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摘 要: 书法机器人将书法创作与机器人技术相融合，通过控制机械臂模拟人的书写行为和书法创作，再现艺
术魅力。机器人书法作为机器人运动规划的典型应用，对传统书法文化的传承和教育具有重要深远的意义。按

照书法机器人的研究脉络，回顾分析了书法机器人的发展历程。首先介绍笔画分离与提取关键技术，总结虚拟

笔刷建模的两种经典笔触模型，然后详细阐述书写轨迹涉及到的核心技术，应用不同的书写轨迹规划控制书写

路径。在此基础上分析目前书写评价指标，讨论了书法机器人的评价模型。最后回顾总结已有的研究进展及流

程，对比了传统书法机器人和智能书法机器人各自的优缺点，提出将传统的书写轨迹路径、笔触模型融入到智

能书法机器人训练模块中,以弥补其在笔画书写顺序方面的不足。同时，展望书法机器人未来的研究方向和发
展趋势,指出未来书法机器人可围绕深度神经网络、深度神经进化、深度强化学习等开展研究
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Survey of Calligraphy Robot
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Abstract: The calligraphy robot integrates calligraphy creation and robotics technology, simulates human writing
behavior and calligraphy creation by controlling mechanical arm,reproduces the charm of art.As a typical application of
robot motion planning, robot calligraphy has important and far-reaching significance for the inheritance and education
of traditional calligraphy culture. According to the research phase of calligraphy robot, the development course of
calligraphy robot is reviewed and analyzed. This paper first introduces the key techniques of stroke separation and
extraction, summarizes the two classic stroke models of virtual brush, Then elaborates on the core technologies involved
in writing trajectory, and applies different writing trajectory planning to control writing path. On this basis, the current
writing evaluation metrics is analyzed, and the evaluation model of calligraphy robot is discussed. Finally, the existing
research progress and process are reviewed, the advantages and disadvantages between traditional calligraphy robot and
intelligent calligraphy robot are compared. It is presented to integrate the traditional writing trajectory path and stroke
model into the training module of intelligent calligraphy robot to make up for its shortcomings in the writing sequence
of strokes.At the same time,look forward to the future research direction and development trend of calligraphy robots. It
is pointed out that the future research of calligraphy robot could focus on deep neural network, deep neural evolution
and deep reinforcement learning et al.
Keywords: calligraphy robot; Stroke separation; stroke model; trajectory extraction; trajectory control; evaluation
metric

0 引 言

在中国传统文化中，汉字是中华文明传承的重

要手段。虽然汉字有几千个，但它们可以由有限个

简单笔画组成，书法家将这些笔画以流畅的方式

组合成一个完整的汉字。中国书法是一种富有魅力

的古老的汉字艺术表现形式，具有很高的艺术欣赏

价值，发展历史源远流长，是中国艺术的重要组成

部分。作为人类非物质文化遗产的代表，中国书法
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应受到保护，对其普及教育成为非常重要的传承手

段。然而近年来中国书法教育陷入了困境。一是由

于书法的承载体在日积月累的风化和腐蚀后已经脆

弱不堪。二是当代人对传统文化重视程度不够，书

法教育相关的师资和专业匮乏，书法文化的普及变

得十分困难。书法机器人的出现改变了这一现状。

书法机器人将书法创作与机器人技术相融合，模拟

人类书写创作再现艺术魅力，对传统书法艺术的传

承、推广、教育具有重要深远的意义。

机器人书法作为机器人运动规划的典型应用，

目前得到了广泛的关注[1]。书法机器人获取合适的

轨迹关键点，通过位姿计算和运动学逆解计算机械

臂各个关节角，模拟人的书写创作过程，实现字符

书法。机器人书法是引导机器人学习人类文化和知

识的尝试，可以让智能机器人应用手眼协调技术参

与到人类社会的认识和实践中来[2]。目前书法机器

人主要包括复现作品和创作作品两种类型。本文主

要针对书法机器人复现作品的相关工作展开研究。

作为一项非常具有挑战性的任务，机器人写作涉

及复杂的运动学控制算法、计算机图形学、图像处

理、机器学习、神经网络等多种工作。现有的此类

机器人的实现往往存在字体生成和评估能力有限的

问题，导致书写风格多变性和书写质量较差，与理

想目标相比还存在着一定的差距。因此，有必要探

讨书法机器人的研究历程和未来发展方向，以促进

其进一步发展。本文按照如图 1所示的脉络展开论
述。第一章介绍笔画分离与提取关键技术，第二章

总结虚拟毛笔笔触模型的两大类型，第三章详细阐

述书写轨迹生成方法，第四章论述书写轨迹规划控

制，第五章对比目前书法机器人书写评价指标，分

析评价模型研究现状，最后回顾总结书法机器人已

有的研究进展，展望未来的发展趋势。

图 1 书法机器人研究脉络

1 笔画分离与提取

笔画是汉字的基石，笔画分离是复现书法汉字

的首要工作。主要集中在笔画图像分离算法和图像

外形轮廓等图像处理方式提取笔画特征。

1.1 笔画图像分离算法

1.1.1 CPD算法
一致性点漂 Coherent Point Drift(CPD)建立目标

字符图像和参考轮廓之间的对应关系，实现模糊匹

配提取参考笔画，自动获取目标图像每个笔画的书

写轨迹[3]。Gan L[4]使用 CPD算法生成笔画图像。
1.1.2 点集匹配算法

Zhao B 采用约束全局能量函数 constrained
global energy function (CGE)匹配算法[5] 匹配汉字点

集，利用全局空间分布能量函数 energy function(EF)
评估点集之间的关系。与现有的点匹配算法相比，

该算法在准确性和稳定性方面具有显著优势。

1.1.3 BBOD算法
Li J[6] 优化了基于二值图像区域分解的分离

方法, 利用像素的 boundary to boundary orientation
distance( BBOD)边到边方向的距离分布曲线，分离
笔画，提高了计算效率。同时提出笔画合并规则，

解决了笔画过度分离的现象。

综合以上三种算法，CPD算法在测试样本噪声
点、异常点和缺失点方面表现出准确的结果，且其

为线性计算复杂度；CGE算法的汉字点集匹配正确
率可达到 94%,对不同汉字结构的提取稳定性优良；
应用 BBOD算法分别对简体、楷体和颜体字进行了
笔画分离实验，该算法对这三种字体的正确提取率

均在 90%以上，平均用时仅为 20s。

1.2 笔画图像分离算法

Sun Y[7] 提出使用几何外形轮廓属性来提取笔

画特征。Yao F[8-10] 检测穿过笔画骨架中心线 TCLS
的线条坐标，提取 5种基本字体轮廓。Yang L[11] 考

虑不同的基本笔画形状，检测笔画外形轮廓轨迹关

键点。Xu S[12]研究如何基于已有的基本笔画形状生
成新的笔画形状。然而从图像中提取笔画，再将笔

画合并成新毛笔字。不仅过程复杂，而且效果也取

决于笔画提取算法的优劣[13]。

2 笔触模型

从笔刷模拟效果的角度研究笔触模型。虚拟毛

笔笔触模型分为两类，即基于物理笔刷模型和基于

经验笔刷模型，如图 2所示。
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图 2 笔触模型分类

2.1 基于虚拟笔刷的物理模型

Chu[14-15] 提出了一个实时 3D 笔刷仿真模型，
应用受限能量最小化原理控制变形，递增势能的

连续二次规划最小化原则预测笔刷的运动。Nelson
Chu[16] 提出仿真笔墨扩散问题，选择流体力学里
的晶格伯茨曼方法模拟水墨在纸上的流动。Chen T
D[17] 通过弯曲弹簧机械模型仿真笔刷的变形，使

用牛顿运动定律建立二阶微分方程。定义能量最

小化函数构建笔刷动力学模型。Guo C[18]BAXTER
等[19-21]应用弹簧理论的力反馈技术构建笔刷模型。

2.2 基于虚拟笔刷的经验模型

Strassmann[22] 提出了第一个非物理二维虚拟笔
刷模型，能对书法纹理效果进行简单绘制。考虑到

Strassmann在笔画生成方面的不足，Wong and IP[23]

重点对笔头进行设计，构建一个呈倒圆锥状的三维

几何模型，生成椭圆的笔触形状。BenduBai[24-26] 在
此基础上做了改进，使用点来仿真整个笔刷，极大

地降低传统笔刷方法固有的复杂性。Yin J[27] 将笔
触模型初始设置为圆形。宓晓峰[28-29] 等人用参数化

的“雨滴”模型模拟纸面和毛笔的接触区域。张俊

松[30] 使用两条对称的 3次贝塞尔曲线建立笔触模
型参数。Joshi A[31] 提出了笔触和笔画相结合的方

法，将笔画的形成看作是圆形笔触沿着笔画的轨迹

方向不断叠加的过程。Xia Y[32] 设计的笔触模型是

由两个圆及其公共切线包围组成。Lam J H M[33] 笔

触模型是由线性回归建立的 8个顶点多边形。以上
模型参数设置比较复杂，大多需要人为调整控制点

参数，增加了操作难度。

类似于Wong等人的建模方法，Xu等[34]采用实

体模型构建虚拟毛笔，提出书写基元的概念。Ross
B. Girshick[35] 设计新型参数化的毛笔模型 PHB。
PHB能实时满足绘画需求，但不能模拟真正的笔刷
绘画。Xu和 Girshick的模型不需用户指定关键点位

置，移动鼠标即可实现书法创作。

基于经验的模型在笔、墨、纸的动态交互等细

节方面，模拟效果与真实书法之间存在一定差距。

3 书写轨迹生成方法

轨迹提取是书法机器人书写汉字的关键所在，

研究方法大致可分为三类：第一类直接提取汉字书

法的书写轨迹。第二类从实验中获得画笔笔触模型

及相应参数，叠加模型绘制汉字的轨迹。第三类对

笔画图像参数化并调整参数模型。

目前智能书法机器人主要由笔画生成模块、笔

画训练模块、笔画评估模块、控制书写模块组成，

其功能结构如图 3所示。

图 3 书法机器人结构图

3.1 基于 Bezier曲线和 B-Spline曲线

Yao F[8-10]使用 B-Spline样条曲线插值生成笔刷
的书写轨迹。Li J[6] 采用三次 B样条算法规划笛卡
尔空间路径，优化毛笔字笔画的轨迹。Yang L[11] 使

用椭圆作为笔触模型构造笔尖，分段 B样条插值来
平滑笔画段的轮廓。Mueller S[36] 等人基于 B-Spline
曲线训练基本笔画，但该书写系统仅仅能复现数据

库中的简单笔画。Yin J[27] 使用 Bezier曲线连接离
散采样点，修正圆形笔触。郭丽[37]等人在椭圆笔触

的基础上，使用贝塞尔曲线拟合生成笔画。

3.2 基于学习控制和最优控制

Huebel N[38]依据投影位置计算纸面坐标（x,y）。
学习节点应用 p型迭代学习控制器得到 z坐标,最终
形成机器人轨迹点 (x,y,z)。Wang S[39] 应用伪谱最优
控制方法优化机器人末端执行器控制轨迹。

3.3 基于机器学习

Ma Z[40] 通过 C4.5决策树推理笔画方向，生成
笔画书写序列。Lin H I[41] 介绍了基于视觉匹配的
汉字笔画书写顺序自动提取方法。Kwok K W[42] 等

人采用 Bezier曲线描述笔刷的笔触轨迹，以 Bezier
曲线控制点 (x, y)和画笔深度 z-depth作为染色体结
构。Lam J H M[33] 应用遗传算法沿着笔画的中轴线

映射笔刷轨迹。
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3.4 基于深度学习

深度学习是机器学习研究的一个崭新的领

域，通过对笔画生成和训练评估模型分析，总

结出主要包括两个部分：一是构建适合的神经

网络模型，二是在此基础上选择学习算法对模

型进行训练。常用的神经网络结构大体划分为

以下两种，使用单一网络模型，如使用生成对

抗网络 Generative adversarial nets(GAN)、卷积神经
网络 Convolutional Neural Network(CNN)、循环神经
网络 Recurrent Neural Network(RNN)和长短期记忆
网络 Long Short-Term Memory Network(LSTM) 等；
使用复合网络模型，如使用 GAN 和 LSTM 相结
合、CNN和 LSTM相结合、GAN和 CNN相结合、
GAN、CNN和 LSTM相结合等。笔画训练模型所
使用的学习算法大致分为以下几类：1)进化算法、
遗传算法等；2)策略梯度算法；3)融入强化学习的
策略梯度算法。图 4和图 5分别代表复合网络类型
和单一网络类型的框架图。

图 4 书法机器人复合网络框架图

图 5 书法机器人单一网络框架图

3.4.1 基于 GAN的系统模型
GAN 是一种有效的深度学习模型，它主要由

生成模型 G和判别模型 D组成,模型流程图如图 6。

生成模型由无监督深度网络训练得到，输入为一组

高斯噪声。判别模型由有监督深度网络训练得到，

用于判别数据来源的真假，即是真实数据还是由 G
网络生成的数据。将 GAN应用到书法复现中，机
器人根据提供的图像生成并执行书写动作,训练机
械臂学习编写基本笔画的样式类型。

图 6 GAN模型流程图

Chao F[43] 等人将机器人书写的学习过程视为
对抗过程，G网络负责生成笔画轨迹的概率分布。
LSTM-GAN[44] 使机器人能够学习和生成汉字笔画

序列即书写轨迹。在机器人的运动轨迹数据集缺失

的情况下，LSTM-GAN 相结合的网络结构可以将
像素笔画图像转换为机器人控制的矢量轨迹序列。

Wu R[45]等人的 GAN判别网络学习训练数据包含审
美标准，评价笔画图像的质量。Wu R等人[46] 设计

的 G网络使用 U-Net结构，整个训练目标函数采用
minmax极小极大最优化过程。
受到 InfoGAN 的启发，GANCCRobot[47] 改进

了传统的 GAN框架，增加辅助分配模块。G网络
中除了随机噪声，还加入了笔画类型和代表笔画

特征的潜码信息。引入策略梯度法训练 GAN模型，
应用潜码能最大限度地提高笔画的风格质量。GAN
主要解决图像到图像的转换问题，并没有根据图像

生成相应的动作。

3.4.2 基于 RNN和 LSTM的笔画生成模型
由于 RNN和 LSTM在处理运动序列时强大的

学习能力，研究者们应用 RNN和 LSTM生成轨迹
点写入序列。图 7给出了 LSTM生成笔画模型。

hn

cn

h1
h0

c0
c1

图 7 LSTM生成汉字笔画模型图
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LSTM-GAN[44] 生成对抗体系结构的每一个生

成过程都包含若干个 LSTM循环。Kotani A等人[48]

使用示教数据集完成书写。对于给定的汉字字符目

标图像，RNN预测动作序列，LSTM保证动作的连
续性。定义了局部模型和全局模型。局部模型预测

下一步笔尖的移动位置，全局模型预测新笔画的下

一个位置。Aksan E[49]等人采用 LSTM RNN生成复
杂的手写体文本序列。使用数据驱动模型区分手写

体文本的内容和形式要素，高斯混合模型 GMM捕
获内容信息，应用连续的隐含层变量捕获同性正态

分布样式属性。

3.4.3 基于 CNN的笔画评估模型
LSTM-GAN [44] 使用 CNN 代替判别网络评估

LSTM网络的最终输出，生成目标评估函数和损失
函数，训练更新 CNN输出字符图像，根据像素图
像，编写高质量汉字笔画信息控制机器人书写。Wu
R [50] 等人应用 CNN对书写笔画图像进行重构，获
取示例笔画图像和生成图像的余弦相似度。Zhang
X 等[51] 采用形状字符向量描述笔触骨架的形状，

CNN识别字符轮廓中每个笔画，系统能够将用户输
入的笔迹转换为机械臂书写的实体书法。

3.4.4 基于自动编码器网络的笔画模型

卷积自动编码器 Convolutional Auto-encoders
(CAE) 由于强大的特征提取能力，非常适用于图
像重构。主要包括编码器和解码器，编码器用于

降低维度和提取特征，解码器生成重构数据。Gao
X[52] 等人提出卷积自动编码器生成编码评估笔刷的

书写质量以支持自动书写轨迹模型的生成；应用差

分进化算法操作机器人生成书写轨迹模型。

3.5 基于深度强化学习

近年来，深度强化学习 Deep reinforcement
learning (DRL)在解决不同领域的挑战性问题方面取
得了重大进展。复制现有作品使深层 RL结果更具
可重复性[53]。图 8为书法机器人 DRL算法框架。

图 8 书法机器人 DRL算法框架

3.5.1 基于策略梯度算法

GAN-AC[45] 将 GAN与 AC模型相结合，应用
DDPG算法训练书写动作序列。强化学习能够基于
高维状态信息的输入直接输出相应的控制操作。Wu
R[50]采用 SPG产生当前书写结果的概率分布训练智
能体。由于直接从笔画图像中学习书写笔画，没有

事先设定好书写轨迹和笔画轮廓，无法直接生成精

确的轨迹点位置。LSTM-GAN[44] 基于策略梯度算

法的深度强化学习用来帮助机器人找到最好的书写

轨迹策略。

3.5.2 基于手势模型

强化学习算法在人与机器人的感知中建立对输

入手势的理解，将手势映射为机器人的行动。

3.6 基于模仿学习

主要通过运动感知设备提取书写者在书写过程

中的轨迹参数。常用方法：基于传感器和触摸屏。

3.6.1 基于传感器

Y Ohnishi[54] 使用自制触觉传感器进行书写，
然而系统束缚了操作，书写效果并不理想。Chao
F[55-56] 建立汉字基本笔画和英文字母字库。在此基
础上，Chao F[57] 使用拐角检测技术将汉字字符自
动分解成笔画，学习人体姿势并按书写顺序依次匹

配，获取书写轨迹。Callibot书法机器人从演示者中
获得训练数据，应用局部加权线性回归将笔画参数

映射到笔画轨迹上，从图像中复制书法[58]。

3.6.2 基于触模屏

Li J[59] 采用触摸屏示教机器人书写，实现书写
字符的生动复现。书法机器人从中生成执行书法复

制的轨迹和程序。

3.6.3 基于运动基元

运动基元方法常常被用于人类字体书写，特别

是英文字母书写的轨迹复现。由于人类手写轨迹的

复杂性，作为模仿学习一种应用的书写机器人已成

为具有挑战性的研究课题。文献[60]介绍了一种用于

机器人的通用手写学习系统，从人类手写示例中学

习绘制字母数字字符。能够模仿人类的书写方式重

写字母，并以类似的书写风格创建新字母。

4 书写轨迹控制方式

Yang L[61]书写绘画过程中只是简单的采用以末

端路径为主的轨迹控制，导致机械臂末端以外的各

个关节不能够平滑运动，容易出现卡顿的现象。为

了达到机械臂书写轨迹的流畅自如，Li J[6] 先由末
端路径应用机器人运动学的逆解[62] 得出各关节的
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运动轨迹，再利用 S型曲线算法对关节角进行轨迹
规划，在约束末端路径的同时保证各关节平滑的运

动。以上只是单纯使用动力学、运动学控制方式，

Garrido J等人综合应用 Lloyd算法和改进的隐马尔
可夫模型训练关节空间期望轨迹，有效解决关节连

接空间学习的问题[63]，达到智能控制的效果。

5 书法机器人评价模型研究现状

由于书法具有艺术性，很难建立一个统一的审

美评价标准。因此，如何建立合适的机器人书法书

写行为评价机制是一项具有挑战性的任务。书法评

价指标大致分为三种，如图 9所示。

图 9 书法机器人评价模型流程图

5.1 基于书写轨迹的书法评价指标

Xu P[64] 等人开发了新型模型 MCNN-LSTM，
MCNN输出帧序列特征向量，作为 LSTM的输入识
别笔刷状态。应用线性回归模型提取笔刷的运动轨

迹，相似性计算公式评估书写质量。Wang M[65] 等

人提出使用向量化方法和迭代最近点算法。

5.2 基于笔画轮廓覆盖的书法评价指标

Mueller S[36]等人提出基于视觉反馈的迭代优化
书写方法，对比书写结果与参考笔画的覆盖情况，

但其迭代优化过程计算较为复杂，十分耗时。文

献[51] 采用形状 -字符向量来描述标准笔画的形状。
章夏芬等[66] 利用轮廓形状相似性算法精确匹配候

选字符集，排序检索结果。基于笔画轮廓匹配的书

法字符存在计算量大、检索效率低下等问题[66]。

5.3 基于特征学习的书法评价指标

Gao X[52] 等人使用 CAE 提取笔画图像获得笔
画特征，使用特征值重建图像。将重新获得的笔画

图像和原始的笔画图像进行对比，生成余弦相似

度，根据余弦相似度大小来衡量笔画书写的质量。

使用最小平方误差 MSE作为目标函数，训练 CAE
得到分数，作为 DE的适应度函数。期望在多次迭
代中得到书写运动轨迹路径样本的平均值（期望值

E）。Wu R[45] 等人训练生成对抗网络生成和重建笔

画特征图像，评价笔画图像的质量。文献[67] 设计

倾斜度、平衡性和写作强度三个相似度评价指标。

Ma Z[68] 建立闭环书法系统以减小建模误差带来的

影响。Zhou D[69] 等人将统计学中概率论方法应用

到机器人书法特征评价中。

6 比较与讨论

书法机器人系统，探究其流程大致归纳为三个

步骤: 1）从毛笔字中提取目标特征作为特征数据
集；2）根据特征建立模型；3）利用模型控制机器
人或末端执行器复现毛笔字。

表 1 对比了轨迹提取的三种方法，方法一
（M1）和方法二（M2）的两个主要研究方向是笔
画轨迹点顺序和笔画轮廓。主要集中在控制笔刷

的轨迹、压力、速度和加速度，通过实验获得参数

建立笔触模型，将笔触模型沿着轨迹点叠加生成汉

字笔画轮廓；在数据库中预先定义目标字符的运动

轨迹和书写规则，以存储笔画的书写顺序。方法三

（M3）与M1、M2的区别在于不需要预先定义目标
字符的运动轨迹和书写规则，直接从书法图像中自

动地学习书法书写行为，优化书写效果。主要表现

为其特征提取方式及模型构建的不同，方法一和二

提取汉字的轨迹和笔触特征，进行特征建模，生成

汉字模型；而方法三将图像作为特征提取的目标，

输入到网络模型中训练，反复迭代优化得到汉字轨

迹。如图 10所示。究其原因在于轨迹提取和图像之
间的先后顺序不同：M1和 M2先有轨迹再书写汉
字，M3则是给定汉字图像再得出轨迹。表 2对比
分析了三种方法的研究顺序，按照笔画分离、笔触

模型、轨迹提取、轨迹控制四个部分依次排列，表

2中数字表示执行步骤。从表 2中可以看出，M1与
M2的本质区别在于 M1没有笔触模型，直接由分
离的笔画提取轨迹。

(a) 

(b) 

图 10 不同方法的书法机器人系统比较

表 1 轨迹提取方法对照表

提取方法 笔触模型 轨迹序列 采集特征 建模方式

M1 无 有序 轨迹 数据建模

M2 有 有序 笔触轨迹 数据建模

M3 无 无序 图像 网络模型
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表 2 各方法研究脉络对照表

提取方法 笔画分离 笔触模型 轨迹提取 轨迹控制

M1 1 2 3
M2 1 2 3 4
M3 1 3 2

未来研究展望可从以下领域深入：1）深度神
经网络机器学习和人工智能领域的最新研究趋势

表明，配备足够的计算资源和数据，以往常用的梯

度下降算法效果非常好，例如将反向传播应用于

深层神经网络的监督学习任务；深层反向传播神经

网络与传统加强学习算法相结合，如 Q学习[70] 或

策略梯度 PG方法[71-72]；应用强化学习的进化策略

ES[73]。作为深度学习的基本结构，深度人工神经网
络 DNN和 BP神经网络类似，也是通过基于梯度的
学习算法进行典型训练的，即反向传播算法。在训

练过程中不断修正权重使得网络误差最小。深层网

络结构的设计中要保证各结构层具有学习较为复杂

结构的能力; 保证深层网络结构的性能增益。然而
如何设计结构保证较好的网络性能，没有可以借鉴

参考的标准。比如在 CNN结构设计上，卷积层数
目、卷积核数大小等设定多是凭经验给出。目前智

能书写机器人多使用 M3提取轨迹。训练模型主要
涉及训练算法、网络结构、目标函数等。训练算法

主要以梯度下降法、遗传算法为主。就网络类型而

言，有些研究者选择单一网络类型，也有使用复合

网络类型。单一训练网络通常将笔画评价模块和训

练模块融合成一个训练模块，在给定训练函数作用

下，运用某种策略快速寻优，寻找目标最优解。复

合网络则是对笔画评价、训练模块分别设计各自的

网络结构、损失函数。根据损失函数训练评价网络，

训练网络使用某种策略更新优化目标值。除了网络

类型，还需设计合适的网络结构，对机器人书写图

像进行重构。由训练算法、网络结构可得出相应的

目标函数，比如适应度函数用于进化计算、遗传算

法的目标函数，在适应度函数的选择上并没有统一

的标准，研究者提出了各自不同的选取函数，主要

集中在图像的余弦相似度、外形相似度。使用强化

学习时，梯度下降法通常选择强化学习的奖励函数

作为目标函数。有时很难为某些任务设计一个合适

的奖励函数。如何设计性能优良的训练函数更新优

化笔画图像，为后续的研究工作提出了思考，未来

研究可以围绕在这些方面开展。

智能书写机器人在生成书法动作时也存在一些

局限性。由于训练网络的输入是书法图像，模型没

有考虑书写动作的书写顺序信息，可能生成错误的

书写序列，不符合书法规则。可以考虑将其与传统

书写模型（M1和M2）相结合，将传统的书写轨迹
路径、笔触模型融入到智能书法机器人训练模块中,
以弥补智能书写控制模块在笔画书写顺序方面的不

足，更好地发挥其自主学习、训练的优势。

2）模仿学习众所周知，演示学习 Learning by
demonstration (LbD) 方法面临着许多挑战，例如如
何将所学到的行动转移到新的任务环境[74]。由于外

界的干扰等不确定因素存在，任何位姿出现偏差都

会导致书写效果不够理想。改善机械臂的稳定性，

保证生成笔画的书写质量可作为后续的研究工作。

3）深度强化学习基于深度 Q 网络 (deep Q-
network, DQN)DQN已成功应用于随机和确定性情
况下许多挑战性的问题，符合书写轨迹生成特点。

4）深度神经进化: 遗传算法是训练深度神经网
络进行强化学习的一个强有力的选择[75]。进化策略

ES[76]可以与基于反向传播算法相抗衡。Felipe[75]研
究表明某些情况下渐变不是优化的最佳选择。考虑

采用基于 DNN的非梯度进化算法训练书法网络。

7 结束语

通过对该领域相关文献的仔细研读，在此基础

上的深入思考，初步归纳总结出书法机器人的研

究脉络及主要研究内容。其中笔画分离与提取主要

包括笔画分离算法和笔画图像外形轮廓提取；虚拟

笔刷的笔触模型分为经验模型和物理模型；笔画轨

迹提取作为书法机器人核心所在，研究手段丰富多

样，涵盖计算机图形学、机器学习、深度学习、模

仿学习、强化学习等众多领域。探究总结出轨迹提

取的三种不同方法，由此将书法机器人的研究大致

划分为两个发展阶段：传统书法机器人和智能书法

机器人。阐述了每个历经阶段涉及的研究现状、研

究问题、采用的方法途径、建立的模型、算法策略

等关键技术，并对比讨论了各自的优缺点。在轨迹

控制方面，综合评判运动学及动力学、智能控制多

种不同的书写轨迹规划控制方式。在此基础上分析

目前书写评价指标，讨论评价模型。对未来的研究

趋势做了总结展望。

机器人书写作为智能机器人的一项重要应用，

其研究成果为解决其他类似问题提供可以借鉴参

考的思路，推进了智能机器人进一步发展。毛笔字

书法作为一门极为复杂精细的艺术，它对机器人

“手”在复杂情况下的灵活性、稳定性及鲁棒性要

求十分严格。控制精度已经达到微米级别，完全可

以胜任再现人类的精准操作。书法机器人的应用不
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仅仅体现在书写方面，还能衍生到其他机器人作业

领域，具有广泛的市场前景和应用价值。
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