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摘　要： 研究了静态手写体签名识别和认证的问题。 针对静态手写体签名无法提供笔画之间前后时序动态信
息和手写笔画的压力信息，提出了一种利用手写签名的几何中心作为特征值的识别和认证算法。 首先将静态签
名图像依据几何中心不断进行切分，使其成为独立的小块；然后依据各个小块的几何中心的相对位置和距离提
取特征值；在此基础上进行签名识别和认证。 实验结果显示本方法快速有效，所提取的特征能稳定地描述包含
集合形变的手写签名字体。 该方法能拓展应用到手写体的识别系统中。
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　　手写签名的过程是签名者利用极为复杂的物理和心理过
程所完成的身份认证标志。 在以往的研究中，对手写签名的研
究多侧重于动态手写签名的识别和认证。 因为动态手写设备
除了能提供签名的图像信息，还能提供签名者书写过程的时间
动态信息、书写时的压力信息等，为签名的识别和认证提供了
极大的方便。 但是对于静态签名识别，由于只具有签名的图像
几何信息，因此较难提取有效的签名字体特征来区分不同的签
名字体。 尤其是在有可以模仿的情况下，静态签名字体的识别
更是一个难点。

对于静态签名字体识别，常用的方法大多基于字体的几何
特性来提取特征，如手写签名的高度、宽度、长宽比、关键点个
数等［１］ 。 另外，签名字体的倾斜度、方向信息、外轮廓信息也
可以被用于描述手写签名的特征［２］ 。 其他的签名字体特征还
包括纹理信息、基于栅格的特征以及频域特征等。

在静态手写签名识别过程中，一般将被测试的签名字体特
征与标准数据库中的已知手写签名特征作比对，以其相似程度
来判断待测手写签名字体是否为真实签名者所书写的签名。
常用的识别算法包括神经网络法、隐马尔可夫法（ＨＭＭ）、动态
规划法和支持向量机法（ＳＶＭ）［３］ 。

近年来，符号标记算法在模式识别领域得到重视和研究。
尤其是该方法在 ２维图像的处理和识别中得到广泛应用，如手
写字体的识别等。 符号标记算法通过计算一组图形之间的相

对位置和相对距离来表征这组图像之间的几何关系，从而达到
区分和识别的目的。 本文将利用这一原理进行静态手写签名
的识别和认证。
针对以往静态手写签名算法特征提取过于简单、无法准确

描述签名特性的缺陷，本文提出了一种基于签名图像几何中心
来切分图像，然后通过这些小块的分布特性来描述签名字体的
特征提取方法。 该方法相对于以往的算法，如基于栅格的特
征，能充分将签名字体的空间分布特性提取出来，因此能较好
地区分不同签名字体的区别。 相对于以往的签名识别算法，如
ＳＶＭ算法，本文设计的识别标准无须复杂的训练过程，因此具
有更高的效率，更易于应用在移动设备等应用场合。

1　本文提出的特征提取方法
1畅1　基于几何中心的切分方法

一个图形的几何中心可以描述其像素点的分布特性。 因
此，可以利用计算静态手写签名字体的不同区域的几何中心点
的方法来描述签名体的分布特性。 在本文中，首先将手写体签
名图像进行二值化处理。 由于手写签名图像的前景和背景较
为单一，采用的方法是基于图像直方图分布的分割方法，如 Ｏｔ唱
ｓｕ法。

在二值化处理过的图像上（黑色像素为签名字体），首先
计算出签名字体的几何中心点；然后以此中心点为中心，将图
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像切分成 ４ ×４的小块，然后在每个小块中再次求取签名字体
（黑像素）的几何中心点，并且以此中心点为基础，将各个小块
切分为 ４ ×４的小块。 这一迭代过程将持续下去，直到达到预
先设定的迭代数目。

最终，静态签名图像将在横向和纵向被切分成若干个小
块，每个小块中间包含着一个几何中心点。 这样，将一共得到
n ＝［２ r －１］个中心点，其中 r 是设定的值，代表迭代个数。 而
每个中心点将被标记为：１，２，⋯，n。

图 １显示了一个将签名图像切分并且求取几何中心的示
例。 其中红色点为各次迭代过程中计算得到的几何中心点，蓝
色直线为切分边界，黑色像素为签名字体的笔画（见电子版）。

1畅2　静态签名字体的符号表示
签名图像的中心点求取及切割可用图 ２的流程表示。

利用 １畅１节中所述方法，求取各个小区域中的几何中心并
各自附以编号后，可以计算出各中心点之间的连接线，如图 ３
所示。 在图中，显示了五个中心点，并且用直线将其相互连接。
用一个向量 S来表示各个直线的长度：

S ＝［d１２ ，d１３ ，⋯，d１n，d２３ ，⋯，d２n，⋯］ （１）

其中，dij表示中心点 i到中心点 j的距离，１≤i≤n －１，２≤j≤n
并且 i ＜j。

对于一个包含 n个中心点的签名图像，可以得到 m＝n（n－
１）／２条连接线，也就是说向量 S的长度为 m。

可以利用签名图像的几何中心点之间的距离来描述一组

签名图像（同一签名者）的类内方差。
对于同一签名者 j所书写的 n个静态签名图像，记录为类

别 Cj，可以提取其中心点距离特征 S１ ，S２ ，⋯，Sn（ j ＝１，２，⋯，N）
表示一共有 N个签名者。 对于这个类别中的 Si，重新标记其
特征值为：Fi ＝Si ＝［di１，di２ ，⋯，dim］。

对于某个类别 Cj，其中包含 n 个签名图像，其第 k 维特征
值的平均值可以表示为

μjk ＝
１
n ∑

n

i ＝１
dik （２）

类似地，可以计算类别 Cj 中第 k维特征值的标准差：

σjk ＝
１
n ∑

n

i ＝１
dik －μik

０．５
（３）

那么，对于类别 Cj 中，第 k 维特征值，其取值的浮动范围
为：［d －

jk ，d ＋
jk ］，其中 d －

jk ＝μjk －τjk，d ＋
jk ＝μjk ＋τjk。 τjk可以根据 k

维特征值的标准差计算得到：τjk ＝ασjk。 因此［d －
jk ，d ＋

jk ］描述了
对于 Cj 类别中的签名图像，其 k 维特征值的取值是在样本均
值周围，不超过τjk范围的一个分布。 对于 Cj 类别中所有的特

征向量的取值范围是
RFj ＝ ［d －

j１ ，d ＋
j１ ］，［d －

j２ ，d ＋
j２ ］，⋯，［d －

jm ，d ＋
jm ］ （４）

依据以上方法，可以将训练集合中的签名图像用符号表
示，而无须采用其他签名识别方法所采用的聚类方法来描述签
名图像类别。

2　静态签名字体的识别
对于一幅待测定的签名识别图像，依据第 １章所使用的方

法，提取图像的几何中心点集，求取各中心点之间的距离，并组
合成最终的特征向量。 在此基础上，将待测签名识别图像与数
据库中的不同类别 Cj 所对应的特征取值范围进行比对。

假设 Ft ＝［dt１ ，dt２ ，⋯，dtm］为待测签名图像所对应的 m维
特征值。 在识别过程中，被测签名图像的每一维特征值都将和
参考数据 RFj 的特征值进行对比，看是否在允许的取值区间
内。 统计被测图像相对于参考图像，其落在允许取值区间的特
征值个数，标记为

Ac ＝∑
m

k ＝１
C（dtk，［d －

jk ，d ＋
jk ］） （５）

其中： C（dtk，［d －
jk ，d ＋

jk ］） ＝
１　dtk≥d －

jk ＆ dtk≤d ＋
jk

０　其他
（６）

如果被测图像的一个特征值落入了参考图像的允许范围，
则计数增加 １，否则不增加。 如果最终的 C（dtk，［d －

jk ，d ＋
jk ］）大

于某个阈值 T，则认为该被测签名图像来自于该类别。 如果被
测图像与多个参考类别的相关度大于 T，取得分最高的那个类
别作为最终认证的类别。 本文所提出的特征提取与识别算法
可归纳为如图 ４所示的流程。

3　实验设置和结果
在本文中，选用从互联网上下载的一组英文手写体签名图

像进行实验和验证。 该组静态签名图像采集自 ９６０位测试者，
其中每个测试者在一天之内的不同时间书写 ２４个签名。 然后
让其他的人任意模仿出 ３０个伪造的签名。 图 ５中显示了一幅
真实的静态签名图像和他人伪造的签名图像。

在实验中，首先将每个测试者书写的 ２４ 个真实签名图像
分为两组，分别用于训练和测试。 其中训练数据分别包括 １０、
１５、１８幅真实图像，测试数据包含剩余的真实图像和伪造的 ３０
幅签名图像。
在提取图像的特征值时，对于各个中心点之间的距离，采

用归一化以后的量，以保持各个不同大小图像之间的一致性。
对于测试结果，使用平均错误率（ＡＥＲ）、虚报率（ＦＡＲ）和虚警
率（ＦＲＲ）来描述识别结果的准确性。

对于识别过程中需要的阈值 T，取向量维数的一半，即
T ＝m／２，特征值允许范围参数α＝１，以此保证 ＡＥＲ最小化。
在表 １３中，显示了采用不同数量中心点得到的识别结果。

表 １　采用 １５ 个中心点，T ＝５２

训练数据 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
１０ ,３７  ．２３％ ３５ c．９４％ １３ 觋．４０％

１５ ,２８  ．１８％ ２５ c．０１％ １５ 觋．４３％

１８ ,２５  ．４０％ ２０ c．６３％ ２０ 觋．５４％

表 ２　采用 ３１ 个中心点，T ＝２３３
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训练数据 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
１０ 佑３５ 侣．３０％ ３２  ．４８％ １２ 憫．５０％

１５ 佑２６ 侣．７８％ ２１  ．１５％ １７ 憫．７８％

１８ 佑２２ 侣．７４％ １８  ．７３％ １９ 憫．３４％

　　 表 ３　采用 １２７ 个中心点，T ＝４０００

训练数据 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
１０ 佑２０ 侣．５６％ ２１  ．７８％ １０ 憫．３８％

１５ 佑１８ 侣．３８％ １８  ．９２％ １２ 憫．４２％

１８ 佑１６ 侣．５６％ １７  ．２１％ １３ 憫．０４％

　　从表 １３中可以发现，随着采用的中心点的增加，识别的准
确率和误报率将下降。

作为对比，通过采集到的中心点，利用聚类（Ｋ唱ｍｅａｎｓ）的
方法将各个训练样本投影到特征空间中，然后求取测试样本与
各个类别的空间距离，将测试样本赋予离其最近的签名类别。
表 ４、５中显示了采用聚类方法获得的实验结果。

表 ４　采用 １２７ 个中心点，T ＝４０００

聚类数目 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
２ 亮２４ 侣．５６％ ２５  ．８７％ １５ 憫．８８％

４ 亮１７ 侣．３４％ ２１  ．５２％ １９ 憫．３２％

６ 亮２６ 侣．１６％ ２９  ．１１％ １７ 憫．７６％

　　在表 ５中，对比了本文方法和采用聚类方法进行静态签名
识别的结果，表格数据为 ＡＥＲ。

表 ５　本文方法与聚类方法实验对比 ％

方法 １５ 个中心点 ３１ 个中心点 １２７ 个中心点

本文方法 ２０ 骀．５６ ２１ .．７８ １０ 档．３８

聚类方法 ２７ 骀．３７ ２５ .．１１ １７ 档．３４

　　从表 ４、５ 中可以看到，采用本文方法提取特征后，依据本
文所设计的识别方法，其准确率要高于采用聚类方法的识
别率。

4　结束语
本文提出了一种新颖的、依据签名图像几何中心的特征提

取方法，并在此基础上设计了一种签名图像的识别算法。 实验
结果显示，随着提取中心点个数的增加，识别准确率显著上升，
并且本文的识别方法相对于其他识别算法具有更高的准确率。
由于本文方法无须机器学习的过程而只需简单地查表比对，所
以运算效率更高，更适合于移动设备或者手持设备的使用。
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表 ５　ＤＴ唱ＳＶＭ 方法分类的混淆矩阵

类别 Ｃ１ jＣ２ 帋Ｃ３ 膊Ｃ４ 种Ｃ５ �Ｃ６  类正确率／％
Ｃ１ F１ ９２８ 敂０ w０ 洓０ 靠１４５  ０  ９３ G．０１
Ｃ２ F５ S３３３ 殮０ 洓０ 靠７ 沣０  ９６ G．５２
Ｃ３ F７７ e０ w４２９ 揪０ 靠０ 沣０  ８４ G．７８
Ｃ４ F０ S０ w０ 洓８６ 蜒１９ 貂０  ８１ G．９０
Ｃ５ F０ S０ w０ 洓１７ 蜒１６ 貂０  ４８ G．４８
Ｃ６ F０ S０ w０ 洓０ 靠１４ 貂２３  ６２ G．１６

总检验
样本

３ ０９９ 敂正确分类
样本

２ ８１６ 总正确率 ９０  ．８６６ ７

表 ６　本文算法分类的混淆矩阵
类别 Ｃ１ jＣ２ 帋Ｃ３ 膊Ｃ４ 种Ｃ５ �Ｃ６  类正确率／％

Ｃ１ F１ ９７５ 敂０ w０ 洓３ 靠９５ 貂０  ９５ G．２７

Ｃ２ F０ S３４５ 殮０ 洓０ 靠０ 沣０  １００ Y．００

Ｃ３ F８ S０ w４９８ 揪０ 靠０ 沣０  ９８ G．４２

Ｃ４ F０ S０ w０ 洓１０５ 忖０ 沣０  １００ Y．００

Ｃ５ F０ S０ w０ 洓１９ 蜒１４ 貂０  ４２ G．４２

Ｃ６ F０ S０ w０ 洓１２ 蜒０ 沣２５  ６７ G．５７

总检验
样本

　　　３ ０９９
　　　　　　　　正确分类

　　　　　　　　样本
　　　　　　　　２ ９６２  　　 　总正

　　 　确率
９５  ．５７９ ２

表 ７　ＳＶＭ 多类分类算法的精度和耗时统计
统计量 １唱ａ唱１ 览１唱ａ唱ｒ ＤＴ唱ＳＶＭ 本文算法

总体精度／％ ９４ 3．４４９ ８ ９４ $．１２７ １ ９０  ．８６６ ７ ９５ �．５７９ ２

Ｋａｐｐａ 系数 ０ "．８９７ ０ ０  ．８９１ ５ ０  ．８７３ ９ ０ 觋．９１６ ８

运行时间／ｓ １８ b．９０ １６ S．４８ ２ 2．７４ ８  ．７３

4　结束语
本文针对传统遥感图像分类的缺点，提出了一种基于遗传

算法和Ｋ近邻的 ＳＶＭ决策树方法。 实验结果表明这种分类方
法具有很高的分类精度，并且在运行时间上是可行的，与传统
的统计模式方法、神经网络方法和经典的 ＳＶＭ 多类分类方法
相比具有一定的优势，是一种有效的遥感图像分类方法。
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