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摘　 要:针对动态签名验证中存在的动态特征长度不等、动态签名验证方法较复杂以及识别率较低等问题,提出了一种基于皮

尔逊相关系数的动态签名验证方法。 首先通过划分原始特征区域,筛选并计算对应区域内的特征权重和,然后利用皮尔逊相关

分析法计算各签名特征间的相关系数;再将皮尔逊相关系数作为新特征,分析真伪签名的皮尔逊相关系数分布情况;最后结合

高斯密度函数模型,并通过设置个体判别阈值来进行签名验证。 实验结果表明,真签名内的皮尔逊相关系数普遍高于真伪签名

间的皮尔逊相关系数,且本方法在 SVC 和 xLongSignDB 数据集上均展现了较优的签名验证性能,其中 xLongSignDB 数据集上的

误拒率和误识率分别为 2. 1%和 1. 7% 。
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Abstract:The
 

dynamic
 

signature
 

verification
 

has
 

problems
 

of
 

the
 

unequal
 

length
 

of
 

dynamic
 

features,
 

complex
 

dynamic
 

signature
 

verification
 

methods,
 

and
 

low
 

recognition
 

rate.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

dynamic
 

signature
 

verification
 

method
 

based
 

on
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

feature
 

weight
 

sum
 

in
 

the
 

corresponding
 

region
 

is
 

filtered
 

and
 

calculated
 

by
 

dividing
 

the
 

original
 

feature
 

region.
 

And
 

the
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

signature
 

features
 

are
 

calculated
 

by
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

analysis
 

method.
 

Secondly,
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

distribution
 

of
 

genuine
 

and
 

simulated
 

signatures
 

is
 

analyzed
 

with
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

as
 

a
 

new
 

feature.
 

Finally,
 

the
 

signature
 

is
 

evaluated
 

by
 

combining
 

the
 

Gaussian
 

density
 

function
 

model
 

and
 

setting
 

an
 

individual
 

discrimination
 

threshold.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

inside
 

the
 

genuine
 

signature
 

is
 

generally
 

higher
 

than
 

that
 

between
 

the
 

genuine
 

and
 

simulated
 

signatures.
 

This
 

method
 

shows
 

better
 

signature
 

verification
 

performance
 

on
 

SVC
 

and
 

xLongSignDB
 

data
 

sets.
 

The
 

false
 

rejection
 

rate
 

and
 

false
 

acceptance
 

rate
 

on
 

xLongSignDB
 

data
 

sets
 

are
 

2. 1%
 

and
 

1. 7% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 签名识别是生物特征识别领域的一个重要组成部

分,而签名验证是签名识别中的一类重要问题。 签名验

证是一个二分类问题,通过比较两份签名样本,判断它们

是否属于同一书写人[1] 。 签名验证又分为静态签名验证

和动态签名验证。 静态签名验证需要利用扫描仪或相机

等设备将纸质版签名转换为签名图像,再通过提取笔划

等静态特征进行签名验证。 然而当伪造者对签名进行熟

练模仿后,笔划等静态特征会变得极其相似,使得算法复

杂度增加,准确度降低。 因此,研究人员引入了签名的动

态特征,例如书写过程中的笔压、速度和加速度等。 相对

于静态特征,由于动态特征是隐性的,伪造者完全模仿的

可能性极低。 例如,Iranmanesh 等[2] 利用主成分分析法

提取动态签名特征,并结合多层感知分类器,结果发现误
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识率(false
 

acceptance
 

rate,
 

FAR) 为 4. 4% ,误拒率( false
 

rejection
 

rate,
 

FRR)为 6. 4% 。 Yahyatabar 等[3] 通过动态

特征稳定性(dynamic
 

feature
 

stability,
 

DFS)实验,提取笔

压、速度和加速度等特征函数的稳定点,并使用拉东变换

转换签名角度。 Hu 等[4] 提出了基于单模板匹配的特征

曲线相似度模型,并利用进化算法搜索两条特征曲线的

最优匹配距离, 结果表明萨班哲大学签名数据 集
 

(Sabanci
 

University
 

signature
 

database,
 

SUSIG) 的签名识

别率最高。 Tolosana 等[5] 创建了一个新的公共在线签名

数据集,并利用时间递归神经网络方法进行签名验证,结
果发现等错误率 ( equal

 

error
 

rate,
 

EER) 小于 2. 0% 。
Chen 等[6] 提出了一种基于多模式匹配的动态签名验证

方法,通过将动态时间规整算法( dynamic
 

time
 

warping,
 

DTW)和字符串编辑距离算法 ( string
 

editing
 

distance,
 

SED)相结合,计算待测签名与模板签名间距离的平均值

和最大值等,结果发现 FAR 和 FRR 均为 1. 25% 。 Okawa
等[7] 利用平均模板集并结合加权动态时间规整算法进行

签名验证。 Hefny 等[8] 将勒让德多项式系数作为动态签

名特征,并利用深度前馈神经网络对签名进行分类,降低

了匹配错误率。 Zhou 等[9] 将签名的动态特征和静态特

征相结合,并利用支持向量机和动态时间规整算法进行

签名验证。 Saleem 等[10] 考察了采样频率和采样点数量

对签名验证系统准确性的影响,并提出了一种基于采样

频率和动态时间规整算法的动态签名验证方法。
通过检索文献发现,目前动态签名验证普遍分为基

于模型的动态签名验证方法和基于距离的动态签名验证

方法。 尽管方法不同,但实际上都是通过直接或间接的

计算签名特征之间的相似性来验证真伪签名,且算法的

复杂程度较高。 鉴于此,本文提出一种更易理解的基于

皮尔逊相关系数的动态签名验证方法。
皮尔逊相关系数是英国数学家卡尔·皮尔逊在高尔

顿等所研究的回归统计的基础上提出的。在医学领域,
Rovetta[11] 认为通过计算皮尔逊相关性可以揭露研究对

象间的内在关联。 Pugach 等[12] 计算了每百万人口的新

冠肺炎死亡率和严重维生素 D 缺乏患病率间的皮尔逊相

关系数,发现其相关系数为 0. 79。 根据实验结果,Pugach
等建议通过增加维生素 D 的摄入来预防和治疗新冠肺

炎。 Grover 等[13] 利用皮尔逊相关性来评估认知功能和

人口统计学变量间的关联,发现教育程度和认知功能间

呈正相关。 Koerner 等[14] 为考察神经生理学变量之间的

内在关系,利用皮尔逊相关分析模型和线性混合效应回

归模型对变量进行了分析和预测,发现皮尔逊相关分析

模型可能并不适用于神经生理学变量的预测。 Walther
等[15] 为证明多普勒超声方法在膝关节诊断中具有重要

意义,分别使用多普勒超声和专家会诊两种方法对膝关

节进行临床诊断,并考察这两种条件下所采集到的膝关

节数据间的皮尔逊相关性,发现多普勒超声方法更适合

膝关节的临床诊断。 Li 等[16] 利用皮尔逊相关性分别考

察了和肥胖相关的 20 项临床指标与血清趋化素浓度间

的相关性。 Liu 等[17] 通过计算皮尔逊相关系数来探讨创

伤后成长(posttraumatic
 

growth,
 

PTG)和创伤后应激障碍

症状(posttraumatic
 

stress
 

disorder,
 

PTSD)间的相关性,发
现 PTG 和 PTSD 间呈正相关,且这种相关性可能与年龄

和创伤类型等有关。 Zhao 等[18] 为评估中国成人和儿童

的 C 反应蛋白与肥胖之间的关系,采用随机效应模型对

皮尔逊相关系数进行荟萃分析,发现 C 反应蛋白与肥胖

之间存在显著相关性。
除医学领域外,皮尔逊相关系数也被广泛应用在生

物信息或特征的检测与识别方向。 Nayar 等[19] 将 60 颗

牙齿在不同的条件下分为 4 组,并通过牙齿状态评估牙

齿主人的年龄,结果发现评估的年龄和实际年龄间存在

强的正相关性。 Berus 等[20] 利用皮尔逊相关分析法选择

语音特征,并将语音特征送入人工神经网络来预测帕金

森疾病。 Islam 等[21] 为从脑电图信号中识别情感,将一

维脑电图数据转换为皮尔逊相关系数矩阵,并把相关系

数矩阵送入卷积神经网络来进行情感识别。 Lee 等[22] 提

出了一种基于光容积图的深度特征融合方法,通过将从

卷积神经网络中提取的深度特征和利用皮尔逊相关法选

择的统计特征相融合来识别情感。 Friedman 等[23] 将类

内相关系数作为评估眼动、面部和步态等多个生物特征

稳定性的指标,并与皮尔逊相关系数进行了对比,发现类

内相关系数更适合评估特征的稳定性。 Sapey-Triomphe
等[24] 探讨了轻度认知障碍和早期阿尔兹海默症对面部

情绪识别的影响,并利用皮尔逊相关性进一步考察了不

同面部表情和大脑区域之间的相关性,发现每一种情绪

都与一个大脑特定区域相关。 Rujirakul 等[25] 考虑到化

妆可能会对面部特征造成影响,利用皮尔逊相关整合统

计模型来提高人脸识别系统的精度。 Gosciewska 等[26] 将

从视频序列中截取的动作剪影生成形状凸包,并采用欧

氏距离、相关系数等方法对动作进行分类。 苑玮琦等[27]

为避免特征间相关性对手形识别的影响,提出了基于相

关性的手形特征选择方法,减小了手形特征选择的复

杂性。
上述文献表明皮尔逊相关系数可应用在临床医学、

人脸识别和情感识别等多个研究方向,然而却很少有研

究将皮尔逊相关系数作为动态特征来进行签名验证。 检

索到的文献中,Iranmanesh 等[28] 通过计算横纵坐标和笔

压之间的皮尔逊相关系数来选择特征,结果发现 FAR 为

21. 35% ,FRR 为 13. 81% 。 文献[29]则对签名进行了笔

划分割,通过计算各笔划内的笔压和,以及对应笔划笔压

和之间的皮尔逊相关系数来进行签名验证。 然而这种方

法只考察了笔压特征,存在一定局限性。
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1　 动态签名验证过程和特征选择方法

　 　 为了解决上述文献中存在的动态特征长度不等、单
一特征识别率低和验证算法过于复杂等问题,本文提出

了一种基于皮尔逊相关系数的动态签名验证方法。 通过

划分原始特征空间和特征融合等实现特征长度对齐,并
利用皮尔逊相关分析法计算多特征融合后的特征间相关

系数,再将相关系数作为新的动态特征,并结合高斯密度

函数模型实现签名验证。

1. 1　 皮尔逊相关系数

　 　 皮尔逊相关系数 r 用来描述两变量间线性相关强弱

的程度,且 r 的绝对值越大,两变量间线性相关的程度越

强。 现有两个长度为 n 的特征集合 {x1,x2,…,x i,…,xn}
和{y1,y2,…,y i,…,yn}, 则相关系数 r 的计算公式为:

r =
∑

n

i = 1
(x i - 􀭰x)(y i - 􀭰y)

∑
n

i = 1
(x i - 􀭰x) 2 ∑

n

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(1)

式中: 􀭰x和 􀭰y分别为两个特征集内样本的均值,且 r的取值

为[ - 1,1]。

1. 2　 数据预处理

　 　 本文使用的数据集为首届国际签名验证比赛
 

( the
 

first
 

international
 

signature
 

verification
 

competition,
 

SVC2004)数据集[30] 的“ sample” 子集和“ task2” 子集,以
及生物特征和数据模式分析实验室

 

( biometrics
 

and
 

data
 

pattern
 

analytics
 

lab,
 

BiDA
 

Lab ) 的 数 据 集

xLongSignDB[5,31] 。 其中,SVC2004 数据集保存了 45 位

书写人的签名数据,包含 20 个真签名和不少于 4 个伪

造者模仿的 20 个伪签名;xLongSignDB 数据集保存了

29 位书写人的签名数据,包含 46 个真签名和 10 个伪

签名。 两个数据集中的伪签名都是熟练伪签名,相比

于其他数据集更难以识别,且两个数据集均包括签名

轨迹点的横纵坐标、笔压、笔倾斜角和笔方位角等特征

信息。
为消除由于签名大小和位置不同给特征提取带来的

影响,通过式(2)和(3)对签名进行归一化处理。 数据预

处理结果如图 1 和 2 所示。

x′ =
x - xmin

xmax - xmin

× 100 (2)

y′ =
y - ymin

ymax - ymin

× 100 (3)

式中: x和y为签名轨迹点的原始坐标;xmax 和xmin 为签名轨

迹点中所有 x的最大值和最小值;ymax 和 ymin 为签名轨迹点

中所有 y 的最大值和最小值;x′和y′为归一化后的值。

图 1　 原始签名

Fig. 1　 Original
 

signature

图 2　 归一化后的签名

Fig. 2　 Normalized
 

signature

1. 3　 特征选择和融合

　 　 除 x 和 y 特征外,实际上每个笔迹点均隐含着 3 个

动态特征,即笔压(P)、笔倾斜角(T)和笔方位角( A),它
们分别指书写人施加在笔尖上并传递给数位板的压力、
笔身与数位板之间的夹角以及笔身在数位板上的垂直投

影与数位板正北方向所形成的夹角。
由于在计算相关系数的过程中需要保证特征长度相

等,因此本文在归一化的基础上,又将签名轨迹的 x 坐标

分割成[0,20)、[20,40)、[40,60)、[60,80)和[80,100]
5 个区域,分别筛选出对应区域的特征并对该区域特征

求和,再将各区域特征和乘以特征权重,最后将乘以特征

权重后的多个特征相加,实现特征选择和多特征的融合。
以 SVC 签名数据集为例,设 User1 的 20 个真签名的

特征组合为 G1 ~ G20。 表 1 为 20 个真签名在不同划分区

域下的加权特征组合,表 1 中 u,v,w 分别为笔压、笔倾斜

角和笔方位角的特征权重。 p1,2、t1,2 和 a1,2 分别为第 1 个

签名在第 2 个区域[20,40)的笔压之和、笔倾斜角之和及

笔方位角之和,其他以此类推。
为确定各特征权重,对单特征区分真伪签名的能力

进行了考察。 图 3 为不同特征在真伪签名下的分布情

况。 从图 3 可以看出,利用笔压特征区分真伪签名的能

力要优于其他特征。 且通过统计分析发现,真签名的平

均笔压为 628,而伪签名的平均笔压只有 279。 但对于笔

倾斜角和笔方位角而言,由于真伪签名下的特征分布差
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　 　 　 　 表 1　 不同区域下各真签名的加权特征组合

Table
 

1　 Weighted
 

feature
 

combination
 

of
 

genuine
 

signatures
 

of
 

different
 

regions

区域 G1 G2 … G20

[0,20) (u × p1,1 ,v × t1,1 ,w × a1,1 ) (u × p2,1 ,v × t2,1 ,w × a2,1 ) … (u × p20,1 ,v × t20,1 ,w × a20,1 )

[20,40) (u × p1,2 ,v × t1,2 ,w × a1,2 ) (u × p2,2 ,v × t2,2 ,w × a2,2 ) … (u × p20,2 ,v × t20,2 ,w × a20,2 )

[40,60) (u × p1,3 ,v × t1,3 ,w × a1,3 ) (u × p2,3 ,v × t2,3 ,w × a2,3 ) … (u × p20,3 ,v × t20,3 ,w × a20,3 )

[60,80) (u × p1,4 ,v × t1,4 ,w × a1,4 ) (u × p2,4 ,v × t2,4 ,w × a2,4 ) … (u × p20,4 ,v × t20,4 ,w × a20,4 )

[80,100] (u × p1,5 ,v × t1,5 ,w × a1,5 ) (u × p2,5 ,v × t2,5 ,w × a2,5 ) … (u × p20,5 ,v × t20,5 ,w × a20,5 )

图 3　 真伪签名的特征分布

Fig. 3　 Feature
 

distribution
 

of
 

genuine
 

and
 

simulate
 

signatures

异较小,因此区分真伪签名的能力也相对有限。 鉴于此,
采用 3 轮问询的德尔菲专家调查法,确定笔压、笔倾斜角

和笔方位角的特征权重 u,v,w 的值。 特征权重的确定基

于如下原则:
原则 1　 为避免单一特征识别的弱鲁棒性,每一种

特征都应保证具有一定权重比例;
原则 2　 特征权重比的选择应尽量使得真伪签名间

的相关性属于极弱相关,又要尽量使得真签名间的相关

性属于极强相关;
原则 3　 对于真伪差异体现较大的特征,增加该特

征的权重比例;
原则 4　 列出满足原则 1、2 和 3 的权值比的所有组

合,并在德尔菲调查的基础上,得到评价最高的权值比

组合。
依据上述原则,本文最终将特征权重 u、

 

v、
 

w 分别设

置为 0. 6、0. 2 和 0. 2。
确定特征权重后,通过计算各签名对应区域的加权

特征和得到该区域的新特征,则每个签名均包含 5 个新

特征,如表 2 所示,在此基础上计算新特征序列间的相

关性。
真签名的特征序列表达方式为:
G′k = {gk,1,gk,2,gk,3,gk,4,gk,5},k = 1,2,…,20 (4)

表 2　 各真签名的新特征序列

Table
 

2　 New
 

feature
 

sequence
 

of
 

various
 

genuine
 

signatures

区域 G′1 G′2 … G′20

[0,20) g1,1 = 0. 6×p1,1 +0. 2×t1,1 +0. 2×a1,1 g2,1 = 0. 6×p2,1 +0. 2×t2,1 +0. 2×a2,1 … g20,1 = 0. 6×p20,1 +0. 2×t20,1 +0. 2×a20,1

[20,40) g1,2 = 0. 6×p1,2 +0. 2×t1,2 +0. 2×a1,2 g2,2 = 0. 6×p2,2 +0. 2×t2,2 +0. 2×a2,2 … g20,2 = 0. 6×p20,2 +0. 2×t20,2 +0. 2×a20,2

[40,60) g1,3 = 0. 6×p1,3 +0. 2×t1,3 +0. 2×a1,3 g2,3 = 0. 6×p2,3 +0. 2×t2,3 +0. 2×a2,3 … g20,3 = 0. 6×p20,3 +0. 2×t20,3 +0. 2×a20,3

[60,80) g1,4 = 0. 6×p1,4 +0. 2×t1,4 +0. 2×a1,4 g2,4 = 0. 6×p2,4 +0. 2×t2,4 +0. 2×a2,4 … g20,4 = 0. 6×p20,4 +0. 2×t20,4 +0. 2×a20,4

[80,100] g1,5 = 0. 6×p1,5 +0. 2×t1,5 +0. 2×a1,5 g2,5 = 0. 6×p2,5 +0. 2×t2,5 +0. 2×a2,5 … g20,5 = 0. 6×p20,5 +0. 2×t20,5 +0. 2×a20,5

　 　 其中,gk,1 ~ gk,5 为加权特征和,具体计算方法如表 2
所示。 设 G′m 和 G′n 是第 m 和第 n 个真签名的特征序列,
i 为 G′m 的第 i 个特征的编号, j 为 G′n 的第 j 个特征的编

号,则式(1)的相关系数公式变为:

rG′m,G′n
=

∑
5

i = 1,j = 1
(gmi -􀭵gm)(gnj -􀭵gn)

∑
5

i = 1
(gmi -􀭵gm) 2 ∑

5

j = 1
(gnj -􀭵gn)

2

(5)
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式中: 􀭵gm 和􀭵gn 分别为两组真签名特征序列 G′m 和 G′n 的均

值。 通过变换公式(5),分别计算真签名内和真伪签名

间的皮尔逊相关系数。

2　 实验结果分析

2. 1　 皮尔逊相关系数分布

　 　 实验所使用的 SVC 数据集共包含 45 名书写人的签

名数据,每人 20 个真签名和 20 个伪签名,则根据式(5)
计算出的真签名的皮尔逊相关系数共有 45 × 20 ( 真签

名) ×20(真签名)= 18
 

000 个,真伪间的皮尔逊相关系数

共有 45 × 20 ( 真签名) × 20 ( 伪签名) = 18
 

000 个; 而

xLongSignDB 数据集包含 29 名书写人的签名数据,每人

46 个真签名和 10 个伪签名,则真签名的皮尔逊相关系

数共有 29×46(真签名) ×46(真签名) = 61
 

364 个,真伪

间的皮尔逊相关系数共有 29 × 46 ( 真签名) × 10 ( 伪签

名)= 13
 

340 个。 此外,为便于整理和统计,所计算出的

皮尔逊相关系数均以绝对值形式表示。
表 3 为真签名内的皮尔逊相关系数分布情况。 从

表 3 可以看出 SVC 数据集中有 10
 

134 个真签名内的皮

尔逊相关系数处于[0. 8,
 

1. 0],而 xLongSignDB 数据集

中有 29
 

040 个 真 签 名 内 的 皮 尔 逊 相 关 系 数 处 于

[0. 8,
 

1. 0]。 另外,本文也计算了真伪签名间的皮尔逊

相关系数,如表 4 所示。 实验结果表明 SVC 数据集中有

7
 

895 个真伪签名间的皮尔逊相关系数处于[0,
 

0. 4],而
在 xLongSignDB 数据集中有 7

 

105 个真伪签名间的皮尔

逊相关系数处于[0,
 

0. 4]。 从这些统计结果中可以发

现,真签名内的相关性普遍较强,而真伪签名间的相关性

普遍较弱。
表 3　 真签名内的皮尔逊相关系数分布

Table
 

3　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

distribution
 

within
 

genuine
 

signatures

区间 SVC 数据集 xLongSignDB 数据集

[0,
 

0. 2) 1
 

364 6
 

472

[0. 2,
 

0. 4) 1
 

130 4
 

218

[0. 4,
 

0. 6) 1
 

818 7
 

422

[0. 6,
 

0. 8) 3
 

554 14
 

212

[0. 8,
 

1. 0] 10
 

134 29
 

040

　 　 为了进一步考察真伪签名的皮尔逊相关系数分布情

况,得到真伪签名相关系数分布的普遍规律,本文分别计

算了两数据集皮尔逊相关系数的均值和中位数。 图 4 为

SVC 数据集中 5 名书写人真伪签名的皮尔逊相关系数分

布情况。 图 4 中 5 个人的真签名内的皮尔逊相关系数

RGG1 ~ RGG5 为每个人的 20 个真签名特征序列分别与

这 20 个真签名特征序列求相关系数再取均值, 即:

　 　 　 　 表 4　 真伪签名间的皮尔逊相关系数分布

Table
 

4　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

distribution
 

between
 

genuine
 

and
 

simulated
 

signatures

区间 SVC 数据集 xLongSignDB 数据集

[0,
 

0. 2) 3
 

898 4
 

682

[0. 2,
 

0. 4) 3
 

997 2
 

423

[0. 4,
 

0. 6) 2
 

623 1
 

949

[0. 6,
 

0. 8) 1
 

969 1
 

528

[0. 8,
 

1. 0] 5
 

513 2
 

758

RGG = average( rG′1,G′1
,…,rG′1,G′20

,…,rG′20,G′1
,…,rG′20,G′20

),真伪

签名间的皮尔逊相关系数 RGS1 ~ RGS5 为每个人的 20
个真签名特征序列分别与 20 个伪签名特征序列求相关

系数再取均值, 即: RGS = average( rG′1,S′1
,…,rG′1,S′20

,…,
rG′20,S′1

,…,rG′20,S′20
),其中S′1 ~ S′20 为伪签名的特征序列。 从

图 4 中可以看出,真签名内的皮尔逊相关系数均值和中

位数明显高于真伪签名间的皮尔逊相关系数均值和中位

数。 通过统计两个数据集的皮尔逊相关系数发现,SVC
数据集中真签名内皮尔逊相关系数的平均中位数和均值

分别为 0. 79 和 0. 75,而真伪签名间皮尔逊相关系数的平

均 中 位 数 和 均 值 分 别 为 0. 57 和 0. 59。 另 外,
xLongSignDB 数据集中真签名内皮尔逊相关系数的平均

中位数和均值分别为 0. 74 和 0. 71,而真伪签名间皮尔逊

相关系数的平均中位数和均值分别为 0. 43 和 0. 54。

图 4　 真伪签名的皮尔逊相关系数分布

Fig. 4　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

distribution
 

of
 

genuine
 

and
 

simulate
 

signatures

2. 2　 签名验证方法

　 　 由于真签名内和真伪签名间的皮尔逊相关系数分布

不同,因此本文考虑将皮尔逊相关系数作为新的动态特
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征,并通过设置皮尔逊相关系数阈值来区分真伪签名。
考虑到各书写人的书写方式和习惯均不同,若设置整

体相关系数阈值,可能会影响真伪签名验证结果。 因

此为提高签名验证率,本文将根据各书写人的书写特

征设置个体相关系数阈值。 实验分别取每名书写人的

前 10 个真签名作为训练集,则 SVC 数据集中每名书写

人的后 10 个真签名和 20 个伪签名将作为测试集,而
xLongSignDB 数据集中每名书写人的后 36 个真签名和

10 个伪签名将作为测试集。 表 5 为训练集和测试集的

真签名内与真伪签名间的皮尔逊相关系数。 对于 SVC

数据集,表中前 10 列为训练样本与训练样本间的皮尔

逊相关系数(包括自身) ,共有 100 个值,这 100 个值将

作为新的训练样本( 记为 { x1 ,…,x100 } ) 参与后继运

算;表 5 中第 11 ~ 20 列为训练样本与真签名测试样本

间的皮尔逊相关系数,共有 100 个值;第 21 ~ 40 列为训

练样本与伪签 名 测 试 样 本 的 皮 尔 逊 相 关 系 数, 共

有 200 个值。 第 11 ~ 40 列的 300 个值将作为新的测试

样本参与后继运算。 同理 xLongSignDB 数据集中每名

书写人的新训练样本数量为 100 个,新测试样本数量

为 460 个。

表 5　 训练集和测试集的真签名内与真伪签名间的皮尔逊相关系数

Table
 

5　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

within
 

genuine
 

signatures
 

and
 

between
 

genuine
 

and
 

simulate
 

signatures
 

according
 

to
 

training
 

set
 

and
 

test
 

set

特征序列 G′1 … G′10 G′11 … G′20 S′1 … S′20

G′1 rG′1,G′1 … rG′1,G′10
rG′1,G′11 … rG′1,G′20

rG′1,S′1 … rG′1,S′20

G′2 rG′2,G′1 … rG′2,G′10
rG′2,G′11 … rG′2,G′20

rG′2,S′1 … rG′2,S′20

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙ ⋱ ︙ ︙ ⋱ ︙

G′10 rG′10,G′1 … rG′10,G′10
rG′10,G′11 … rG′10,G′20

rG′10,S′1 … rG′10,S′20

　 　 在数据的处理和分析过程中,本文发现特征值总是

围绕着均值在标准差附近波动,因此为了对这些特征进

行建模并最终实现签名验证,引入了高斯密度函数。 高

斯密度函数的公式如下:

f(x i) = 1
2πσ

exp -
(x i - μ) 2

2σ2( ) ,
 

i = 1,2,…,400

(6)
仍然以 SVC 数据集中的 User1 为例,式中 x i 为新训

练样本的第 i 个皮尔逊相关系数。 μ 和 σ 则分别为

100 个新的训练样本的皮尔逊相关系数的均值和标准

差,并将其作为模板。 为进行签名验证,需要先计算

100 个新的训练样本的均值和标准差, 然后分别将

{x1,…,x100} 代入式(6),得到对应的特征函数值,最后

再计算这 100 个特征函数值的均值,并作为 User1 的个

体判别阈值。 再将作为新测试样本的 300 个皮尔逊相关

系数分别代入式(6),得到对应的特征函数值。 为进一

　 　 　 　

步提高签名验证速度,本文在签名验证时将新测试样本

的特征函数值按列取均值,并将此均值作为对应签名的

最终特征值,进而与个体判别阈值相比较。 若各签名的

最终特征值大于当前签名的个体判别阈值时,判断为真

签名,否则判断为伪签名。 通过计算 FRR 和 FAR 来衡量

方法的有效性,公式如下:

FRR = 误拒的真签名个数
真签名总数

× 100% (7)

FAR = 误识的伪签名个数
伪签名总数

× 100% (8)

在签名验证中,应当尽量降低伪签名的误识率,也就

是 FAR 的值。 表 6 将本文方法与其他方法进行了对比总

结,发现本方法在 xLongSignDB 数据集上的性能最优,识别

率达到了 97. 8%,且在 SVC 数据集上的识别率也达到了

96. 0%,处于中等水平。 这可能是由于本文采用了个体阈

值法,可根据每名书写人的特性设置对应的阈值,提高了

　 　 　 　
表 6　 签名验证方法对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

signature
 

verification
 

methods %

文献 数据集 方法 FRR FAR

本文 SVC 皮尔逊相关系数+高斯密度函数 4. 9 3. 6

本文 xLongSignDB 皮尔逊相关系数+高斯密度函数 2. 1 1. 7

文献[32] SVC 小波变换+神经网络 9. 5 10. 7

文献[33] SVC 基因表达式编程 5. 2 2. 23

文献[34] SVC 约束特征曲线的动态时间规整+高斯混合模型 2. 3 2. 9

文献[35] xLongSignDB 特征分区+模糊分类器 11. 8 5. 4
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识别率。 此外,本方法在 xLongSignDB 数据集上的性能

最优也可能与该数据集的真伪签名数量差异较大有关。
由于每名书写人中真签名的数量为 46 个,而伪签名只有

10 个,因此可能会间接影响签名验证性能。

3　 结　 　 论

　 　 考虑到动态签名验证中存在的单动态特征识别率较

低、特征长度不等和签名验证方法较复杂等问题,提出了

一种基于皮尔逊相关系数的动态签名验证方法。 首先通

过重新划分原始特征区域,筛选并融合对应区域特征来

实现特征长度对齐,再根据皮尔逊相关系数公式计算签

名特征间的皮尔逊相关系数,并将其作为新特征,最后结

合高斯密度函数模型进行签名验证。 结果表明,SVC 和

xLongSignDB 数据集中真签名内的皮尔逊相关系数均普

遍高于真伪签名间的皮尔逊相关系数,且皮尔逊相关系

数普遍处于[0. 8,
 

1. 0]。 另外,通过与其他文献对比发

现,本方法在两个数据集上均取得了较好的签名验证

性能。
考虑到签名验证结果可能与特征提取、测试集、训

练集数量的划分以及数据集的选择等相关,因此本文

接下来可能会针对这些不同情况进行签名验证并考察

性能。
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