
I

 本科毕业设计（论文）

基于在线签名的动静态特征提取方法实现
                                           

软件学院

软件工程

宋雨杭

201736721010

吴秋霞

学 院

专 业

学生姓名

学生学号

指导教师

提交日期 2021 年 5 月 24 日



II

摘  要

签名作为个人信誉的象征，从古至今在世界范围内都作为身份认证的凭证而备受重

视。古代签订协议需要“签字画押”，现代的信用卡消费需要签字生效。随着科技发展，

纸质文件逐渐被电子文件所取代，签名也由纸面转移到了屏幕。在这样的时代背景下，

我们亟需一种优良的方法来自动鉴别在线签名的真伪，验证用户身份。

本文提出了一种新型的基于在线签名的动静态特征提取方法，分别利用在线签名的

轨迹信息和签名图像，提取出动、静态特征的特征向量，然后对其进行有效的融合，最

终实现在线签名的验证。对于静态特征，本文通过基于卷积神经网络（CNN）的自动编

码器来识别、提取。对于动态特征，本文通过基于门控循环单元（GRU）的自动编码器

来提取。最后通过孪生网络（Siamese Network），采用早融合和晚融合的策略对上述特

征进行融合，判断签名相似度以鉴别真伪签名，取得了理想的效果。

本文在 SCUT-MMSIG、SigWiComp2013、SVC2004 与 MCYT-Signature-100 数据集

上进行了实验，将本文提出的特征提取方法与已知文献方法的运行效果进行对比。其中

在 SCUT-MMSIG 的空中签名数据集上，本文的动静态特征融合方法取得了最低 9.24%

的等误率（EER），为该数据集上目前已知的最佳成绩。同时，本文还对比了不同特征

融合方法对等误率的影响，并分析了其内在原因。最后通过改变训练集签名数量，本文

对比了不同参考签名数量对等误率的影响。

关键词：在线签名验证；自动编码器；孪生网络；卷积神经网络；门控循环网络



Abstract

As an important identity credential, signatures are widely used in our daily lives. Ever 

since ancient times, people have been signing contracts, and we are still using signatures for 

credit card transactions today. With the rapid development of information technology, 

paper-based documents are gradually being replaced by electronic ones, and the signing 

process is being transferred onto the digital screen. With the development of our times, it is 

necessary to incorporate a well-designed online signature verification system so as to boost 

automation and verify user identity.

In this paper, we proposed a novel online signature verification system to extract both 

dynamic and static features from online signatures. Notably, we utilized tracking information 

and signature image from online signatures to generate feature vector of dynamic and static 

features. Then, we fused those features that were extracted and applied them to verify user 

identity. Firstly, a convolutional neural network (CNN) based autoencoder was trained, and 

was later utilized to extract static features from signature images. After, a gated recurrent unit 

(GRU) based autoencoder was trained as a means to process the tracking data and extract the 

dynamic features. Finally, a siamese network was trained. Particularly, the features were 

fused using multiple strategies and considered as an input of the siamese network. Notably, 

the output of the siamese network is able to distinguish genuine ones from those that are 

forged.

Multiple experiments have been carried out on our online signature verification system. 

Specifically, our system was benchmarked on SCUT-MMSIG, SigWiComp2013, SVC2004, 

MCYT-Signature-100 and our results were compared with the one in the literature. 

Remarkably, our proposed system reached as low as a 9.24% equal error rate (ERR) on the 

SCUT-MMSIG dataset in-air signature subset. To the best of our knowledge, this is the best 

score on this dataset currently. Additionally, the effect of the different feature fusion method 

was evaluated, and our explanation was discussed. Then, through changing the number of 
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reference signatures, the EER change was analyzed.

Keywords: Online Signature Verification; Autoencoder; Siamese Network; Convolutional 

Neural Network; Gated Recurrent Unit 
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第一章 绪论

1.1引言

在信息社会，小到注册社交账户，大到获取学历，都离不开身份认证的环节。在信

息爆炸的时代下，高效、准确的确认用户身份，对于维持信息化社会的正常运转至关重

要。如今签名作为使用最广泛的身份认证手段，在政府、金融、贸易等各个方面都得以

应用。随着电子化时代的到来，我们越来越多的通过触摸屏、数位板等方式进行电子化

的签名。相较于传统的纸质签名，电子化的签名富含丰富的轨迹信息数据，且可以非常

容易的保存、分析、对比验证，这也使得每次签名后都校验签名的真实性成为了可能。

1.2研究背景

古往今来，身份认证一直是人类社会活动中的重要话题。人们一直为了探索高效、

精准的身份验证技术而不断努力。传统验证方式如密码、PIN 虽已广泛应用，但其易遗

忘、易泄露等缺点导致其难以满足现代社会的需求。

近年来，生物技术的发展使得通过生物手段的身份认证成为可能。生物认证方法主

要分为两种：基于生理特征的认证和基于行为特征的认证[11]。前者直接通过直接扫描人

体的一部分来获取每个人独一无二的标志，以此来鉴别用户。代表性的有指纹、人脸和

虹膜识别技术，这些技术随着智能手机的普及已经深入大众生活。但其随之暴露出的种

种问题也饱为诟病。由于它们都使用的是生物的固有特征，并且指纹、人脸特征是人体

无法更改的生物信息，一旦泄露或落入不法分子手中，后果将不堪设想。并且，这类基

于生理特征的认证技术难以判断认证对象是否有意识。这类认证技术的环境下，趁对方

睡着时偷用指纹查看对方手机之类的行为并不是一件令人惊奇的事情。

图 1-1 身份认证的分类



华南理工大学学士学位论文

2

基于行为特征的生物认证技术通过提取生物动作、行为特征来验证身份[11]。代表性

的有签名、呼吸、心跳检测技术等。呼吸和心跳检测需要专业的设备，而签名认证操作

简单，设备要求低，成为比较理想的行为特征认证方式。签名的采集方法多种多样，数

位板、触控屏幕、甚至通过摄像头进行指尖签名都可以采集签名，这大大降低了实际应

用中数据采集的成本。在验证的时候，只需要将已知的签名特征与现场的真实签名作对

比即可。签名难以复制和模仿，具有很强的唯一性，同时又需要被认证的个体意识清醒

才能完成，这使得其安全性大大增加。现在银行等金融机构开卡时都会收集客户的电子

签名，签名认证的安全性与可靠性可见一斑。

综上，从认证信息的可靠性、信息泄露的风险性、信息收集的便利性等角度来看，

电子签名的综合性能远远超过了其他现有的认证手段，是现代社会不可替代的身份认证

手段。

1.3研究现状

目前签名验证的研究领域已有大量的研究成果，可以实现签名的自动化验证，其实

现的思路和方法各不相同。

根据已有的文献资料，签名验证可以分为在线签名验证和离线签名验证。在线签名

验证需要收集签名过程中的多种信息，包括但不限于笔触坐标、压力、方位角、倾角、

时刻等，以一系列点的信息来记录特征。在验证的时候，需要提取出这些信息的特征，

并将其与真实签名进行对比，以判断真伪。因此，在线签名验证系统在收集真实签名的

时候，不能仅仅收集签名完成后的图像，还要收集一系列的轨迹信息。与在线签名验证

相对应的是离线签名验证。离线签名验证只使用签名完成后的位图作为输入，从图像中

提取特征信息，与真实签名的图像进行对比。离线签名验证可用的信息非常有限，但优

点在于设备兼容性强，只要能得到签名图像，就可以验证身份。

从特征提取的角度出发，可将签名验证的方法分为基于全局特征的方法和基于局部

特征的方法。前者将整个时间序列作为一组全局特征来表示签名，例如一系列的坐标、

压力、倾角、加速度、曲率等，也被称作函数式特征。而后者使用签名轨迹中的一些局

部属性来代表签名，只从整个时间序列中筛选出一些统计信息，而不考虑全局的序列信

息，也被称作参数式特征。



第一章 绪论

3

从聚类的角度出发，可将签名验证的方法分为基于距离的聚类和基于模型的聚类方

法。例如 DTW 动态时间规划就是一种典型的距离匹配算法，它可以将两种不同时长的

签名的样本点对齐，并计算两者的距离。基于距离的聚类算法还包括最长公共子序列、

编辑距离等，它们需要用固定长度的全局特征向量来表示每个签名，然后用欧拉距离等

方式计算差距。而基于模型的方法则使用诸如隐马尔可夫模型 HMM、高斯混合模型

GMM 等方式来构建签名的统计特征，用以鉴别签名。

最传统的签名认证方法是动态时间规划（DTW），它可以将两个不同长度的样本对

齐后计算其距离[7]。由于直接使用 DTW 匹配的效果并不理想，学者们提出了很多改进

措施。Harma 等人[5]尝试先使用高斯混合模型 GMM 来提取统计特征，再使用 DTW 进

行匹配验证。Okawa 等人[4]提出了一种基于时间序列平均的方法，用以降低时间计算复

杂度和错误率。除了上述基于 DTW 的匹配方法外，Barkoula 等人[8]还通过计算最长公

共子序列来进行签名验证。而 Gupta 等人[9]则使用编辑距离的方式来计算两个签名之间

的差异，设定一个阈值以判断真伪。上述方法都是传统的方法，没有涉及到深度学习。

但由于在线签名验证的特殊性，样本数量较少，所以这些传统的方法也取得了非常好的

效果，值得我们关注。

采用深度学习的签名验证方法也有很多。Lai 等人[10]将现有的多种数据库整合到一

起，训练了一个循环神经网络 RNN，可以将长度不一的签名转换为一个统一长度的向

量表达，通过直接对比向量间的距离就能验证签名。Vorugunti 等人 [1][2] [6]在 2019 年提

出使用特征融合这种深度学习的方法来提取签名特征。他通过聚类的方法，从多个角度

来表达用户签名的特征信息。他后续又持续改进了这个神经网络，提出使用DeepFuseNet，

将多个特征进行深度融合，以此获得更好的效果。Ahrabian 等人[3]采用长短记忆网络

（LSTM）构造自动编码器（Autoencode）这种无监督聚类的方法来识别并提取特征向

量，并使用孪生网络进行分类训练，该研究对本文产生了很大的启发。

1.4论文结构

本论文共分为五章。

第一章绪论，简述了在线签名验证的动静态特征提取方法选题背景和研究意义，以

及在线签名验证领域已有的研究成果。
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第二章详细描述了本论文所提出的在线签名动静态特征的提取方法与签名验证的

框架，包括数据的预处理、所使用的网络结构与原理、特征融合的方法等。

第三章详细描述了实验设计，包括所使用的数据集、神经网络的训练参数等。

第四章汇总了本论文提出的在线签名验证框架在不同数据集、不同参数下的实验效

果，对实验数据进行总结分析，并与已有的研究成果进行对比。

最后，第五章对本论文的在线签名的动静态特征提取工作进行了总结，并提出未来

的展望。
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第二章 动静态特征的提取方法

本章将介绍基于在线签名的动静态特征提取方法。2.1 节将会介绍数据的预处理过

程，该小节通过轨迹数据生成合适的静态图片，用于静态特征的提取，同时还对动态特

征序列进行填充，用于动态特征的提取。2.2 节将会介绍基于卷积神经网络（CNN）的

静态特征提取方法。该小节将训练一个基于 CNN 的自动编码器模型（Autoencoder），从

而实现静态特征的提取与降维。2.3 节将会介绍基于门控循环单元（GRU）的动态特征

提取方法。该小节会训练一个基于 GRU 的自动编码器模型，从而将长度不一的签名序

列转换为统一长度的特征向量，作为签名的动态特征。2.4 节将会介绍孪生网络模型与

动静态特征融合。该小节通过 Early Fusion 和 Late Fusion 两种方法来构造孪生网络，用

以融合上述的动、静态特征。最后，使用该模型来实现一次学习（One-Shot Learning），

以实现在少量参考签名的情况下也能正常判断真伪签名。

2.1数据的预处理

2.1.1 静态特征提取的数据预处理

对于在线签名的静态特征提取部分，需要将静态图片输入到基于 CNN 的自动编

码器中进行提取。本论文实验所采用的数据集，除 SigWiComp2013 之外，都没有提供

在线签名的图片，所以需要通过轨迹数据绘制出签名图像。 

本论文使用 Pillow 绘制出分辨率为 128x128 的空白图像，然后依据动态序列绘制签

名图像，并设置线条粗细为 4 像素。实际测试中发现，如果线条设置过粗（例如线条宽

度大于 10 像素），会使得线条大量重叠，重叠的部分无法再分辨出线条，这会导致原本

签名中的细节信息丢失，不利于后续的身份验证。但线条又不能过细（例如宽度为 1 像

素），否则在自动编码器训练的过程中，由于黑色线条部分过少，这些黑色线条就如同

噪点一样，它们会在编码器进行编码压缩的时候被移除。最终会导致在任何输入下，解

码器重建的图像都是一个灰色图。这也就是 Autoencoder 的降噪特性。通过实验发现，

在绘制图像分辨率为 128x128 的情况下，4 像素粗细的线条在本论文提出的框架中表现

良好。

为了便于后续的研究，我将所有签名读入后并绘制成图像后，按原来的文件名重新
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保存。值得一提的是，平时常见的 JPG 格式是有压缩的图像格式，会造成图像信息损失，

不适合于本论文的研究场景，所以本论文所有转换的图像均使用 PNG 格式保存。

由于各个数据库的数据格式不尽相同，我会在 3.1 节介绍本论文使用的数据库时，

详细阐述每个数据库需要进行的预处理。

2.1.2 动态特征提取的数据预处理

对于在线签名的动态特征提取部分，需要将签名的轨迹序列信息输入基于 GRU 的

自动编码器。对于有多种指标的数据集，通常每个指标的范围都不一样，但对它们进行

缩放不会对最终结果造成影响，因此我们先将所有值都进行归一化处理到[0,1]区间，便

于后续的研究。对于基于 GRU 的自动编码器模型，由于需要在一个训练批次内输入多

条签名，所以还需要对签名进行填充，使得所有签名长度一致。这样就可以在一个批次

中同时训练多个签名，加快了训练速度。

2.2基于 CNN 的静态特征提取方法

卷积神经网络（CNN）是最广为人知的深度神经网络算法之一。它通常由多个卷积

层、池化层、全连接层等所构成，常常被用于图像处理、分类、自然语言处理等多个方

面。

自动编码器（Autoencoder）则是一种能自动学习如何将数据有损压缩并重建的无监

督神经网络。它主要由编码器（Encoder）、解码器（Decoder）两部分构成。它在神经网

络一侧进行编码（Encode），在另一侧进行解码（Decode）。在训练时，自动编码器通过

编码器的神经网络，对输入的数据进行有损压缩，得到一个维度较低的瓶颈层

（Bottleneck Layer），有时也被称作隐藏层。然后再通过解码器的神经网络，使用瓶颈

层向量来尝试重建原始的输入数据。重建出来的数据与原始数据的差异，就是重建损失

（Reconstruction Loss）。在训练的过程中，我们期望重建损失尽可能的小，即自动编码

器的最终的输出与原始输入相比，差异越小越好。由于整个过程的输入与目标输出是一

样的，不需要额外的先验知识，所以自动编码器属于无监督学习。

理想情况下，自动编码器右侧的解码器可以根据瓶颈层中的信息，重建出原始的输

入数据，因此，瓶颈层中的向量被视作原始输入数据的特征，以此实现数据降维。常见
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的降维方法还有 PCA、LDA 等，但这些简单的数学方法只适用于线性数据，而自动编

码器可以处理非线性数据[13]，因此更符合我们的应用场景。

对于在线签名的静态特征，我们使用基于 CNN 的自动编码器模型来提取，构造的

自动编码器网络构造如图 2-1 所示。输入的 128x128 像素的灰度图像，经过卷积神经网

路的编码器编码后，瓶颈层输出一个 128 维的特征向量。然后这个向量再经过卷积神经

网络的解码器解码之后，重新还原回 128x128 维度的向量。

图 2-1 基于 CNN 的自动编码器结构示意图

对于编码器部分，首层是 32 过滤器、3x3 卷积核的卷积层；第 2 层是 2x2 窗口的池

化层；第 3 层是 64 过滤器、3x3 卷积核的卷积层；第 4 层是 2x2 窗口的池化层；第 5 层

是 2x2 窗口的池化层；然后是 32 过滤器、3x3 卷积核的卷积层；接下来是 Flatten 层，

将输入的向量“压平”；最后是全连接层，输出的向量即为瓶颈层向量，可作为输入图

片的代表特征。整个编码器的结构如图 2-2 所示。
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图 2-2 编码器结构示意图

对于解码器部分，首层是重构层（Reshape Layer），将输入的 128 维向量转换为 8x16

的向量，但内容不会发生改变；其次是 64 个过滤器、3x3 卷积核的反卷积层，卷积的步

长为 2x1，即第一维拉伸至原来的 2 倍，第二维不发生变化；然后是批量标准化层，它

可以使得输出向量的均值接近于 0，方差接近于 1，它的输出向量维度不会发生变化；

第 4 层是 64 个过滤器、3x3 卷积核的反卷积层，积的步长为 2x2，即两个维度都拉伸至

原来的 2 倍；第 5 层同样是批量标准化层；第 6 层是 32 个过滤器、3x3 卷积核的反卷积

层，卷积的步长为 4x4，即两个维度都拉伸至原来的 4 倍；最后一层是 32 个过滤器、1x1

卷积核的卷积层，并指定 sigmoid 激活函数，最终输出 128x128 维向量，与自动编码器

的原始输入形状相同。整个解码器的结构如图 2-3 所示。
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图 2-3 解码器结构示意图

理想状态下，训练完成之后的自动编码器的输出向量会非常的接近输入向量。此时

需要固定自动编码器各个节点的权重，然后去掉自动编码器右侧的解码器，就得到了一

个输入 128x128 像素的灰度图，输出 128 维特征向量以描述静态特征的神经网络。其结

构如图 2-4 所示。

图 2-4 去除解码器后得到的静态特征提取器
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2.3基于 GRU 的动态特征提取方法

在卷积神经网络中，神经元的信号只能向一个方向单向传播，这导致其对序列的处

理能力较差，无法联系上下文。而循环神经网络（RNN）在每个时刻的输出则可在下一

个时刻直接作用于自己。每个 RNN 单元会维持一个隐藏状态 S，其输出取决于输入 x

和上一时刻的隐藏层，如公式 2-1 所示。

                       (2-1))( 1 ttt SWXUfS

)( tt SVgO 

这种结构使得循环神经网络能够很好的联系上下文，因此具有很好的序列处理能力。

但这也带来了一个新问题：此时的循环神经网络深度就等同于输入序列的长度。如果输

入过长的序列长度，就等同于建了一个深度非常大的网络，因此带来了梯度消失或梯度

爆炸的问题。此时容易陷入局部最优解，而难以找到全局最优。同时，实际使用中 RNN

网络还有难以记忆较远之前访问的数据点的问题。

1997 年 Sepp Hochreiter 提出了长短记忆网络 Long Short-term Memory（LSTM），循

环神经网络的梯度消失与梯度爆炸问题才得以解决[15]。它通过控制输入门、遗忘门、输

出门来决定记忆或者丢弃某些信息，以此来避免梯度消失的情况。2014 年，Kyunghyun 

Cho[14]提出了门控循环单元（GRU）。它通过合并遗忘门和输入门，简化了 LSTM 的状

态，使得 GRU 网络比 LSTM 网络的计算效率更高。与此同时，GRU 网络的计算效果却

和 LSTM 相差无几。

基于 GRU 的自动编码器模型如图 2-5 所示。构建基于 GRU 的自动编码器模型与上

述基于 CNN 的自动编码器模型结构较为类似，其主要区别在于接受的输入向量形状不

同，以及 GRU 编码器内部结构不同。（注：该图中的演示图像由轨迹序列重建出来，实

际处理中并不涉及图像，而是使用其轨迹序列。）
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图 2-5 基于 GRU 的 Autoencoder 模型 

GRU 编码器由 2 个 128 单元的 GRU 层构成。为了避免填充数据影响模型精度，还

需额外添加一个遮罩层。遮罩层的信息会自动向下传递给后续的 GRU 层。GRU 编码器

结构如图 2-6 所示。

图 2-6 GRU编码器的构造

GRU 解码器同样也由 2 个 128 单元的 GRU 层组成。为了使得瓶颈层能够作为 GRU

解码器输入，还需要在 GRU 解码器前添加一个重复层，使瓶颈层重复 MaxN 次（MaxN

为最长序列的长度）。GRU 解码器结构如图 2-7 所示。
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图 2-7 GRU解码器的构造

由于每个签名的长短并不一致，而每个训练批次（Batch）的向量长度又必须相同，

因此可以选择逐个训练，或者添加填充（Padding）。出于效率的考虑，本论文实验时选

择了后者。先找到训练集中最长的序列长度，然后通过填充 0 向量使得所有训练序列长

度一致。

同样，在完成训练后将节点权重固定，移除自动编码器右侧的解码器，即可得到一

个输入变长签名填充后的序列、输出固定 128 维特征向量的神经网络，如图 2-8 所示。

图 2-8 移除解码器后得到的神经网络模型

2.4基于孪生网络的动静态特征融合

2.4.1 孪生网络

孪生网络（Siamese Network）是一种能够衡量两个输入的相似度的神经网络，由两
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个相同且共享权重的左右子网络构成。它将两个输入向量分别通过左右子网络运算，得

到新的输出向量，然后将这两个向量相减，并通过一个全连接层来衡量输入的相似度。

在训练过程中，左右子网络会使得两个同一目标值的输出距离尽量接近、不同目标值的

输出距离尽量远。

使用孪生网络的一个重要原因是孪生网络训练不需要依赖大量的样本。训练在线签

名识别系统的一个特殊之处就在于，样本量通常非常小。这是因为在实际的应用中，在

线签名验证系统很难从用户侧获取大量的签名作为参考签名。根据已有文献，一般只使

用 5 个签名作为验证系统的参考签名。这类参考样本极少的极端情况被称作一次学习

（One-Shot Learning）。而孪生网络只需要少量样本就能完成训练。同时，如果需要添加、

移除分类，传统的神经网络就需要将所有数据重新进行训练。而孪生网络并不是直接被

训练来用于分类，而是训练出一个相似函数，能够衡量两个输入的相似性。因此，训练

好的孪生网络可以直接在新添加的分类下使用，不需要再次训练[19]。之所以其被称作一

次学习，是因为在训练好孪生网络后，如果要鉴别新的签名，我们可以最少只提供一个

新的签名作为参考，就能在后续鉴别测试签名的真伪。

孪生网络的示意图如图 2-9 所示。两个输入向量 、 经过 CNN 子网络之后，得1X 2X

到两个输出向量 、 ，然后通过一个距离函数 D 即可得到这两个输出向量)( 1XGw )( 2XGw

的距离。这个距离就可作为它们相似度的评判标准。

图 2-9 孪生网络结构示意图
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图 2-9 中所述孪生网络的 CNN 子网络结构如下。它接受 128 维特征向量的输入，

然后经过一个 Dropout 层，通过每次随机丢弃 20%的神经元节点来避免过拟合；第 2 层

是 64 过滤器、10x10 卷积核的一维卷积层，激活函数为 tanh；第 3 层是一维池化层；

第 4 层是 128 过滤器、7x7 卷积核的一维卷积层，激活函数为 tanh；第 5 层是一维池化

层；第 6 层是 128 过滤器、4x4 卷积核的一维卷积层，激活函数为 tanh；第 7 层是一维

池化层；第 8 层是 128 个过滤器、4x4 卷积核的一维卷积层，激活函数为 tanh；接下来

第 9 层是 Flatten 层，将输入的向量“压平”；然后是 Dropout 层，通过每次随机丢弃 20%

的节点来避免过拟合；最后是全连接层，其输出作为孪生网络子网络的输出。该网络的

整体结构如图 2-10 所示。

图 2-10 孪生网络的 CNN子网络结构
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2.4.2 动静态特征的融合

如前文所述，本论文实现了两个自动编码器，分别是基于 CNN 的自动编码器与基

于 GRU 的自动编码器。它们分别对应于静态、动态特征的提取。这就意味着有动态、

静态两种特征向量。特征融合是指，在形成最终的真伪判定之前，需要将两种特征向量

结合起来的过程。

依据特征融合处于模型中的位置，可以将特征融合分为早融合（Early Fusion）、晚

融合（Late Fusion）。早融合是特征级别的融合，先融合特征向量，再进行分类器的训

练。而晚融合则是在已经完成特征分类后，再将其得到的结果分数进行融合，以期提升

分类效果。

对于不同的融合方式，我们构建的孪生网络模型各有不同。本论文将在第四章中比

较不同动静态特征融合方式对特征提取效果的影响。

2.4.2.1 早融合（Early Fusion）

使用早融合方法时，需要对每个签名采用 2.2、2.3 小节中的方法，提取出动态特征

向量与静态特征向量，并将它们拼接到一起，构成一个 256 维向量以作为孪生网络的输

入。

此时孪生网络的构造如图 2-11 所示。它接受两个 256 维特征向量作为输入，然后经

过一个 Dropout 层，每次随机丢弃 20%的神经元节点来避免过拟合。接着通过 CNN 神

经网络得到两个输出向量，将其相减后再经过一个 Dropout 层，最后经过一个全连接层，

输出签名的特征相似度 E。
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图 2-11 早融合方式的孪生网络示意图

2.4.2.2 晚融合（Late Fusion）

在进行晚融合的时候，我们需要分别训练两个不同的孪生网络，各自处理动态特征

与静态特征。计算得到待测签名与参考签名的动、静态相似度 E1、E2，最后将两个网

络的输出的相似度 E1、E2 求平均，即可得到签名相似度 E。

此时，对于处理动态特征的孪生网络，它接受两个 128 维特征向量的输入，然后经

过一个 Dropout 层，每次随机丢弃部分的神经元节点来避免过拟合。接着通过 CNN 神

经网络得到两个输出向量，相减后再经过一个 Dropout 层，最后经过一个全连接层，输

出签名的动态特征相似度E1。同理，处理静态特征的孪生网络会输出静态特征相似度E2。

我们将两个相似度 E1、E2 求平均，即可得到签名相似度 E。
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图 2-12 晚融合方式的孪生网络示意图

由图 2-12 可以清晰地看出，孪生网络需要成对的特征向量和对应的数据标签作为输

入，我们需要手动生成这样的数据对。我将在第三部分实验设计与参数选择中详细讲解

如何构建孪生网络的训练数据。

2.5本章小结

本章对动静态特征提取的整体方法进行了讲解。首先介绍了数据预处理操作，包括

静态签名图像的生成以及动态签名轨迹的填充。然后介绍了论文所有需要用到的神经网

络模型的基本概念与实验模型的构造。接着详细描述了基于 CNN 自动编码器的静态特

征提取、基于 GRU 自动编码器的动态特征提取，以及基于孪生网络的特征融合。文中

采用了两种不同的特征融合策略，也就构建了两种不同的孪生网络模型。下一章节将会
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主要介绍在上述结构的神经网络下进行的实验参数设定。
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第三章 数据集与实验设计

本章将重点介绍与本论文相关的实验设计。3.1 节将介绍实验所用的数据集，包括其

原始数据的构成、需要进行的预处理等；3.2 节将介绍自动编码器的训练参数，包括数

据填充等；3.3 节将介绍训练孪生网络的训练参数以及训练所需数据的生成方式；3.4 节

将介绍两种特征融合方式具体的实现；3.5 节将介绍衡量签名验证系统的等误率及其计

算方法。

3.1数据集

3.1.1 SCUT-MMSIG 数据集-空中签名子集

SCUT-MMSIG（Multimodal Signature Database of BIP Lab in SCUT）是一个多模态的

签名数据库，由手机、手写笔、空中签名三个子库构成[16]。本论文使用的是空中签名子

库，共 55 个用户，每人对应 40 条签名。其中前一半是真实签名，后一半为熟练的模仿

者伪造的签名。每个签名均以一个轨迹序列信息的形式保存，每个时间点由一个二维向

量表达，分别表示 x、y 坐标。数据集文件为 txt 格式，每一行有两个参数即为上述的

x、y 坐标。

该空中签名数据库使用摄像头采集数据，通过跟踪用户在空中的手指运动轨迹来记

录签名信息。其最大的特点是签名轨迹是完全连续不中断的，没有抬笔信息，因为用户

在空中签名的时候，摄像头无法分辨用户是否抬笔。另外，该数据集制作过程中，出于

空中签名的复杂度考虑，数据集内的所有签名均为单汉字的签名。SCUT-MMSIG 数据

集不包含静态的签名图片，因此需要根据签名轨迹信息自行生产静态图片。

观察 SUCT-MMSIG 的空中签名数据集可发现，每张签名图像的 x、y 所在区间变化

非常大。这是因为采集过程中，每个受试者签名的位置差别很大，书写签名的大小也不

尽相同。而空中签名使用的是摄像头采集数据，签名者在签名过程中自己实际难以把控

签名的位置大小等，更加剧了这一现象。所以在绘制图像前，必须要将所有签名的坐标

归一化，这样才能消除签名在图像中所在位置、签名大小所带来的影响。为了方便计算，

本论文先将每个签名的 x、y 坐标都归一化到[0,1]区间，然后将其乘以目标图像的长、

宽。这样就能保证签名处于图像中心并占满图像，避免大量留白。绘制静态图象时，设
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置绘图粗细为 4 像素，绘制完成后的静态图像效果如图 3-1 所示。

图 3-1 SCUT-MMSIG空中签名数据集的轨迹信息及绘制的签名图象示例

在划分训练集与测试集时，本论文参考了房育勋[12]的“混合阶段测试方法”。我们

先用洗牌算法分别将真实签名、伪造签名顺序打乱。这样每次按顺序取出的签名就相当

于随机抽取的签名。我们取每个用户前 5 个真实签名、5 个伪造签名作为训练集。然后

再取 5 个真实签名作为测试集的参考签名。其余的则作为测试集的待测签名。在实验时，

我们需要将测试集中 5 个参考签名与 25 个测试签名做对比，判断每个测试签名的真伪。

数据集划分的示意图如图 3-2 所示。
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图 3-2 SCUT-MMSIG空中签名数据集的训练集、测试集的划分示意图

3.1.2 SigWiComp2013 数据集

   SigWiComp2013 是 ICDAR2013 签名识别竞赛所提供的一个日语签名的数据集，由

在线签名和离线签名部分构成[17]。两部分签名一一对应，即所有签名既有静态的签名图

像，也有对应的动态轨迹信息。该数据库包含 11 个人的签名数据，每人对应 42 个亲笔

签名和 36 个伪造签名。伪造签名由熟练训练者仿写完成，每个伪造者对每个伪造对象

各模仿了 9 次。数据集文件格式为 HWR，可以作为文本文件的形式读取。每一行有三

个整数，用空格隔开，分别表示该采样点的 x、y 坐标以及笔压。当第三个参数笔压为 0

时即为抬笔状态。

SigWiComp2013 数据集在采集手写签名时，设备的采样率过高，这导致数据集过于

庞大。最长的签名长度达到 17889 个采样点。由于循环神经网络的深度等同于输入序列

的长度，过长的签名序列不仅会大大减缓训练速度，还可能带来梯度消失或者梯度爆炸

的问题。为了有效提升训练效果，本文实验时对其进行了 10:1 降采样，即每 10 个点选

取它们中第一个点作为代表，其他的数据点将直接舍去。
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图 3-3 SigWiComp2013签名轨迹信息与图像示例

离线签名信息部分，每个签名均以一个单独的 PNG 格式图像表示。该数据集中的签

名图像大小均不统一，宽度在 110 像素左右，长度在 360 像素左右到 480 像素左右不等，

但都已进行归一化处理，签名内容均在图像的中心，四周有少量等宽的白边。本论文使

用双线性插值的方式，将所有图像都缩放到 128x128 像素，以便于研究。

与 SCUT-MMSIG 数据集的处理方法类似的，划分训练集与测试集时，我们先用洗

牌算法分别将真实签名、伪造签名顺序打乱，以保证每次顺序取出的签名就相当于随机

抽取。然后我们取每个用户前 5 个真实签名、5 个伪造签名作为训练集。在剩余的签名

中，再取 5 个真实签名作为测试集的参考签名。剩余 32 个真实签名和 31 个伪造签名作

为测试集的待测签名。在实验时，我们需要将测试集中的 5 个真实参考签名与 63 个测

试签名做对比，判断每个测试签名的真伪。

3.1.3 SVC2004 数据集

   SVC2004 是首届国际签名验证竞赛所提供的数据集[20]，其数据集分为两部分：任务

一的数据集仅包含签名序列的坐标信息；任务二的数据集在任务一的数据基础上，包含

笔的倾角、压力等额外的信息。本论文采用任务二的数据集进行实验。该数据集共有 40

个用户数据，每个用户包含 40 条签名信息。其中前一半是真实签名，后一半是熟练伪

造的签名。数据集中的用户签名由多种语言构成，包括简体中文、繁体中文、英文等。

数据集文件为 txt 格式，首行为一个整数 n，表示该数据集中轨迹点的个数。接下来 n
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行，每行有 7 个参数，依次是 x 坐标、y 坐标、时间戳、抬笔状态、方位角、倾角、笔

压。

因为这个数据库中包含了笔压数据，所以在绘制的过程中，可以将归一化至[0,1]后

的笔压数据乘以预定的绘图线条粗细，以此动态地调整绘图中笔触的大小。绘制好后的

图像如图 3-4 所示。

图 3-4 SVC2004数据集的轨迹信息及绘制的签名图象示例

同样的，在划分训练集与测试集时，先用洗牌算法分别将真实签名、伪造签名顺序

打乱，以保证顺序取出的签名就等效于随机抽取。我们取每个用户前 5 个真实签名、5

个伪造签名作为训练集。再取 5 个真实签名作为测试集的参考签名，其余的作为测试集

的待测签名。在实验时，我们需要将测试集中的 5 个参考签名与 25 个待测签名做对比，

判断每个待测签名的真伪。

3.1.4 MCYT-Signature-100 数据集

MCYT-Signature-100 数据集是 2003 年西班牙马德里理工大学生物统计实验室设计

并制作的签名数据集[21]。数据集包含 100 个用户签名信息，以文件名区分签名真伪，签

名编号前是 v 的表示真实签名，签名编号前为 f 的表示虚假签名。该数据集需要使用

matlab 读取，为了方便研究，本论文将数据集进行预处理并转换为通用的 txt 格式。处

理后，首行两个整数分别表示采样点数量和采样率；剩余每行有 5 个整数，依次是 x 坐

标、y 坐标、笔压、方位角、高度，笔压为 0 时为抬笔状态。与前述数据集类似，该数
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据集包含了笔压数据，所以在绘制的过程中，可以将归一化至[0,1]后的笔压数据乘以预

定的绘图线条粗细，以此动态地调整绘图中笔触的大小。绘制好后的图像如图 3-5 所示。

图 3-5 MCYT-Signature-100数据集的轨迹信息及绘制的签名图象示例

在划分训练集与测试集时，先用洗牌算法分别将真实签名、伪造签名顺序打乱，以

保证顺序取出的签名就等效于随机抽取。我们取每个用户前 5 个真实签名、5 个伪造签

名作为训练集。再取 5 个真实签名作为测试集的参考签名，其余的作为测试集的待测签

名。在实验时，我们需要将测试集中的 5 个参考签名与 35 个待测签名做对比，判断每

个待测签名的真伪。

3.2特征提取模型的参数选择

3.2.1 基于卷积神经网络（CNN）的自动编码器训练参数

对于基于 CNN 的自动编码器，我们主要需要将图像归一化居中之后，再放缩到

128x128 像素。同时要注意 PNG 图像有 3 通道。我们绘制的黑白签名图像这 3 个通道的

数据是完全一致的，只需要抽出其中的一个通道，得到 128x128x1 的输入向量。 

训练自动编码器时，使用 MSE 损失函数，使用 Adam 优化器来自动调整训练速率，

进行 500 轮训练。每个批次大小（Batch Size）为 128 个，并开启洗牌算法，每轮训练

都将训练数据打乱后输入。
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3.2.2 基于门控神经网络（GRU）的自动编码器训练参数

对于基于 GRU 的自动编码器，因为我们需要一次将多个签名数据输入训练，所以

我们需要对长度不一的签名进行填充（padding），全部填充 0 向量。同时还需要在 GRU

网络中的每个层对填充的 0 向量进行过滤。对于不同的数据集，其最长的长度不同，需

要填充的长度也就不同，具体数据如表格 3-1 所示。

表 3-1 不同数据集填充长度与填充向量内容

填充内容 填充至长度

SCUT-MMSIG [0 0] 1369

SIGWICOMP2013 [0 0 0] 1789

SVC2004 [0 0 0 0 0 0 0] 713

在训练 GRU 模型时，还需要对其添加遮罩（Masking），使得 GRU 模型能够忽略我

们填充进去的 0 向量，这样填充就不会对模型精度造成影响。

值得注意的是，如果使用 Keras 框架，我们需要使用它的重复层（Repeat Layer）将

瓶颈层的内容重复叠放 n 次（n 为上述填充完成后的长度）。但该重复层是不支持传递遮

罩的，神经网络输入层指定的遮罩将会在这一层失效，并且无法向下一层传递。这种情

况下通常训练出来的损失值会小一些，但其实是因为填充的内容也被当作了数据的一部

分，大量的 0 向量填充干扰了模型训练，这与我们的预期不符。所以这里需要手动创建

重复层，将其嵌入一个 GRU 层中，这样遮罩信息能够以 GRU 层的处理逻辑，正常向下

传递。

在训练自动编码器时，我们使用训练集中的全部签名进行训练，输入与输出相同。

自动编码器的主要工作是将图像或序列转化为定长的特征向量，因此训练自动编码器时，

不需要区分真实签名与伪造签名，只需要将所有签名都放入自动编码器训练即可。

3.2.3 孪生网络的训练参数

由于孪生网络特殊的构造，它每次需要两组输入，然后输出一个[0, 1]的数来判断真

伪。我们按如下方式制作训练数据：

（1） 所有训练集中真实签名之间的组合，其目标输出为 1

（2） 所有训练集中真实签名与虚假签名的组合，其目标输出是 0
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因为孪生网络左右子网络实际是同一个 CNN 网络，所以上述组合是无序组合，不

需要再将他们交换顺序并添加到训练集。训练数据制作的示意图如图 3-6 所示，图中为

了演示方便，使用的是该用户签名的图片，但实际孪生网络接受的输入是签名的特征向

量。

X1 X2 Y

用户 1-真实签名 1 用户 1-真实签名 2

1

用户 1-真实签名 1 用户 1-真实签名 3

1

······

用户 1-真实签名 1 用户 1-伪造签名 1

0

用户 1-真实签名 1 用户 1-伪造签名 2

0

······

图 3-6 孪生网络的两个输入与输出示意图。

另一点值得注意的是，有文献将训练集中所有虚假签名的组合也添加进入了训练数

据，并设定其目标输出是 1。本文进行多次实验后认为这种做法欠妥，因为不同伪造签

名之间并不一定相似，特别是有多个伪造者伪造签名时，将它们添加进训练数据将会降

低系统的最终表现。

本论文构造的孪生网络的训练目标只有 0 和 1，所以使用 Binary Crossentropy 损失

函数，使用 Adam 优化器来自动调整训练速率，进行 500 轮训练。每个批次大小（Batch 

Size）为 128 个，并开启洗牌算法，每轮训练都将训练数据打乱后输入。
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3.3评价指标

在身份认证领域中，一个常见的衡量标准是等误率 Equal Error Rate（EER）。它能在

错误接受率与错误拒绝率相同的情况下，衡量一个模型识别的好坏。

计算 EER 就需要先计算误识率（FAR）和拒识率（FRR）。其中，FAR 是指在某一

设定阈值的条件下，所有伪造签名被误判为真实签名的数量，占总签名数的比例。同理，

FRR 是指在某一设定阈值的条件下，所有真实签名被误判为伪造签名的数量，占总签名

数的比例。显然，但我们将判断的阈值从小到大移动时，这时被系统接受的签名数量将

会越来越多，FAR 会不断上升，FRR 会不断下降。我们期望良好的系统 FRR、FAR 应

该尽可能接近，所以我们可以寻找这两个比率变化的交点。这个交点的横坐标值就是此

时的选定的阈值，而纵坐标的值就是该系统的等误率。等误率能够良好的反应该系统在

FRR、FAR 相同的情况下的表现状况。系统的等误率越低，就意味着系统的整体识别效

果越好。

图 3-7 是在 SCUT-MMSIG 空中签名数据集中进行某一次实验时，FRR 和 FAR 变化

图，图中绿色的交点即为此次训练得到的在线签名验证系统的等误率。系统实现过程中，

只需要将每个待测签名按得分排序，然后依次计算出每种阈值情况下的 FAR、FRR，最

后找到 FAR 大于 FRR 的第一个点，就是图中的等误率了。

图 3-7 SCUT-MMSIG数据集上一次实验的 FAR、FRR、EER示意图
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3.4本章小结

本章主要介绍了实验设计的细节。首先介绍了实验所采用的数据集并列举了部分数

据作为参考，详细阐述了每个数据集需要进行的数据预处理。其次介绍了 GRU 自动编

码器的填充方式以及每个数据集需要填充到的长度。然后介绍了孪生网络训练数据的生

成方式，包括训练数据的组合，数据标签的定义。接下来介绍了特征融合的具体实现方

法。最后介绍了实验效果的衡量方式和等误率的计算方法。下一章将会介绍上述实验条

件下的实验结果及分析。
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第四章 实验结果

在第三章所提出的动、静态特征提取与特征融合方法的基础上，本章在不同的数据

集下进行了实验，并将实验结果与前人研究的结果进行对比。同时，还对比了不同的特

征融合方法对等误率的影响，分析了单个用户的等误率分布情况，衡量了本文所述方法

的实际表现情况。

4.1 SUCT-MMSIG 空中签名数据集上的实验结果

本论文的实验方法在 SUCT-MMSIG 空中签名数据集上的实验结果与其它已知论文

的结果对比如表 4-1 所示。其他学者的部分实验数据的选取与本论文区别较大，无法直

接对比，且本实验无法在那样的实验数据条件下进行，故不在此列出。

表 4-1 SUCT-MMSIG空中签名数据集不同方法等误率的对比 

实验模型 等误率（EER）%

本论文模型（晚融合模型） 9.24

CHUANG LI - STROKE-BASED RNN[18] 13.90

房育勋-跨阶段测试[12] 16.10

在本论文的实验条件中，特征融合后，SCUT-MMSIG 空中签名数据集的等误率低于

该数据集目前已知的所有论文成果。其 FRR、FAR 的变化曲线如图 4-1 所示。
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图 4-1 SUCT-MMSIG空中签名数据集 FRR、FAR的变化曲线

我们还可以计算出每个用户的等误率，以观察本系统在不同用户之间的均衡情况。

绘制出的每个用户等误率的频次直方图，如图 4-2 所示。可以看出单个用户识别的等误

率分布是比较均匀的，大多数集中在系统等误率附近，且最高用户等误率的没有偏离整

个系统等误率太多，符合我们的预期。

图 4-2 SUCT-MMSIG空中签名数据集上，每个用户的等误率频次直方图

4.1.1 不同特征融合方式的对比

表 4-2 为 SCUT-MMSIG 空中签名数据集中，使用单一特征向量和使用两个特征向

量、不同融合方法获得的系统等差率对比。

表 4-2 早融合与晚融合对等误率 EER影响的对比 

特征融合方式 等误率（EER）%

仅动态特征 10.11

仅静态特征 13.52

使用早融合 12.15

使用晚融合 9.24

图 4-3 是 FRR、FAR 的变化曲线。曲线与 y=x 相交的点，即为 FRR 与 FAR 相等的

点，也就是 EER。由图 4-3 可知，晚融合（Late Fuse）的特征融合方式下，等误率最低。

同时还可发现，晚融合在不同阈值之下的表现均优于其它融合方式或单一特征向量。因
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此可得出结论，晚融合的方式对于降低等误率是有效的。

图 4-3 不同特征融合方式对 FAR、FRR变化曲线的影响

同时我们还可以发现，使用早融合的情况下，等误率介于早融合和晚融合之间。推

测原因是在早融合下，特征向量由 128 维增加到了 256 维，这会增加孪生网络的复杂度。

但与此同时，训练数据十分有限无法增加，孪生网络处于欠拟合状态，无论怎样增加训

练次数都无法提升准确性。

4.1.2 不同参考签名数量对等误率的影响

在签名识别领域，通常我们会选用 5 个真实签名来作为参考签名。过多的参考签名

意味着实际使用过程中采集困难，过少的参考签名又会让签名认证系统的准确率大打折

扣。本文在不同的参考签名数量下进行实验，探究参考签名数量对等误率的影响。值得

注意的是，这里参考签名数量的改变仅针对测试集中的参考签名数改变。在训练集中的

签名数量不变的条件下，已经训练好的神经网络可以在不同数量的参考签名下使用。
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表 4-3 不同参考签名数量特征融合后的等误率对比

参考签名数量 等误率（EER）%

1 16.27

2 15.64

3 13.60

4 12.90

5 9.24

6 13.95

由表 4-3 的等误率变化数据绘制出散点图如图 4-4 所示。

图 4-4 不同参考签名数量对应等误率变化

从图 4-4 中可以发现，在参考签名过多或过少的情况下，等误率都不是最优。如果

参考签名过少，在匹配时如果恰好真实的测试签名与该参考签名的距离过大，就会被拒

识，导致等误率偏高。而当参考签名过多时，误差的累积会导致假签名的得分偏高，会

比较容易的和某一个真实签名匹配上。而真实签名不一定能和其它所有真实签名匹配上，

即真实签名之间不一定都非常相似，因此真实签名的得分增长较少，最终就导致了假签

名相似度得分高于真签名，等误率上升。
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4.2 SigWiComp2013 数据集上的实验结果

表 4-4 为 SigWiComp2013 数据集上的实验结果与当年该竞赛最优的前 5 名方法的效

果对比[17]。从等误率来看，本模型仅次于竞赛中的前三名。不过后来又经过很多学者的

研究，该数据集上有大量的研究成果出炉，难以将它们全部收集对比，因此本论文只与

该签名验证比赛的汇总结果做了对比。

表 4-4 SigWiComp2013日语签名数据集不同方法等误率的对比

实验模型 等误率（EER）%

本论文模型 22.44

SABANCI UNIVERSITY - 1 9.28

SABANCI UNIVERSITY - 2 10.18

SABANCI UNIVERSITY – 3 13.05

TEBESSA UNIVERSITY - 1 23.3

TEBESSA UNIVERSITY - 2 25.41

本模型在 SigWiComp2013 数据集上的 FAR、FRR 变化曲线如图 4-5 所示。

图 4-5 SigWiComp2013数据集 FRR、FAR曲线的变化曲线

我们同样也计算出每个用户的等误率，并绘制出的每个用户等误率的频次直方图，
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如图 4-6 所示。可以观察到，少量用户的等误率极大的偏离了平均等误率，这也是在这

个数据集上表现不如 MMSIG 的原因。另外 SigWiComp2013 数据集只有 11 个用户的签

名数据，也会造成实验结果的不稳定。

图 4-6 SigWiComp2013数据集上，每个用户的等误率频次直方图

4.3 SVC2004 数据集上的实验结果

本论文在 SVC2004 数据集上进行了实验，等误率为 12.85%。绘制出 FRR、FAR 的

变化曲线如图 4-7 所示。

图 4-7 SVC2004数据集 FRR、FAR曲线的变化曲线
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绘制出的每个用户等误率的频次直方图如图 4-8 所示。可以看出我们的算法在部分

用户的数据上效果非常理想，甚至低于 2%的等误率。但由于在少量用户数据上表现不

佳，拉高了平均等误率。

图 4-8 SVC2004数据集上，每个用户的等误率频次直方图

4.4 MCYT-Signature-100 数据集上的实验结果

本论文在 MCYT-Signature-100 数据集上进行了实验，等误率为 15.17%。绘制出

FRR、FAR 的变化曲线如图 4-9 所示。

图 4-9 MCYT-Signature-100数据集拒识率、FAR曲线的变化曲线



华南理工大学学士学位论文

36

绘制出的每个用户等误率的频次直方图如图 4-10 所示。可以看出该数据集下，大部

分用户的签名识别效果都非常良好，等误率处于 5%以内，只有少部分用户等误率超过

了 5%。

图 4-10 MCYT-Signature-100数据集上，每个用户的等误率频次直方图

4.5本章小结

本章中，我们根据前面章节所描述的神经网络构造和实验设置，进行了相关实验，

并绘制出相应的图表、进行分析。同时还将本论文提出方法的实验结果与前人的成果作

对比，在 SCUT-MMSIG 空中签名数据库上，本论文达到了低至 9.24%的等误率，为目

前该数据集上的最佳算法。最后，我们还对比了不同参考签名数量对等误率的影响，并

绘制图表直观反映等误率的变化。
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结论

1. 论文工作总结

本论文主要提出了一个新型的在线签名动静态特征的提取方法。

对于静态特征的提取，本论文训练了一个基于 CNN 的自动编码器，它能将输入的

签名图像压缩为一个特征向量，再重新还原为原始图像。训练完成之后移除解码器部分，

瓶颈层的输出即为签名的静态特征。

对于动态特征的提取，本论文训练了一个基于 GRU 的自动编码器，它能将输入的

变长轨迹序列转换为一个定长的特征向量，再重新还原为原始序列。训练完成之后移除

解码器部分，瓶颈层的输出即为签名的动态特征。

最后我们训练了一个基于 CNN 的孪生网络，并进行对上述的动、静态特征进行融

合，并输出签名的相似度来完成签名真伪的鉴别。

本文在 SCUT-MMSIG、SigWiComp2013、SVC2004 和 MCYT-Signature-100 数据集

上分别进行了实验，并与其它学者的成果作对比。其中在 SCUT-MMSIG 空中签名数据

集中达到了该数据集历史最佳的效果。同时本文还对比研究了不同特征融合方式、不同

参考签名数量对等误率的影响。

2. 工作展望

（1）对于在线签名验证系统的效果评估方面，学界还亟需一个统一的标准。各个

期刊文章都采用自己的衡量标准，导致各学者的成果难以横向对比。且目前还缺乏对在

线签名验证方法运行效率的评判标准。

（2）通过对比单一动、静态特征的等误率可发现，本论文所采用的静态特征提取

方案，也就是基于 CNN 的自动编码器还有不少提升的空间。可能可以通过调整 CNN 的

深度、过滤器数量、卷积核大小等参数来提升 CNN 对静态特征提取的能力。也可以考

虑将其换为诸如 Inception Net 等 CNN 的衍生模型，从而更好的提取静态特征。

（3）在特征融合方面，还可以探究更多的特征融合方案，并对比它们对等误率的

影响。
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