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摘    要   脱机签名验证模型因其具有判断签名是否伪造的能力而备受关注. 当今大多数脱机签名验证模型可分为深度度

量学习方法和双通道判别方法. 大部分深度度量学习方法利用孪生网络生成每张图片的细节特征向量, 采用欧氏距离法判

断相似度, 但是欧氏距离仅考虑两个点之间的绝对距离, 而容易忽视点的方向、缩放的信息, 不会考虑数据之间的相关性,
因此无法捕获特征向量内部之间的关系; 而双通道判别方法在网络训练前就进行特征的判别, 更能判断不同图像的相似性,
但此时图像的细节特征不够清晰, 大量特征丢失. 针对双通道判别方法中特征消失过多的问题, 提出了一种面向独立于书写

者场景的手写签名离线验证模型MCFFN (Multi-channel feature fusion network). 在 CEDAR、BHSig-B、BHSig-H 和
ChiSig 四个不同语言的签名数据集上测试了所提出的方法, 实验证明了所提方法的优势和潜力.
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Abstract   The offline signature verification model has garnered considerable attention due to its ability to discern
the authenticity of signatures. Presently, most offline signature verification models can be categorized into deep
metric learning approaches and 2-channel discriminative methods. Most of deep metric learning methods use Sia-
mese network to generate detailed feature vectors for each image, and the Euclidean distance method is used to de-
termine the similarity. However, the Euclidean distance only considers the absolute distance between two points,
and it is easy to overlook the direction and scaling information of points. The correlation between data will not be
considered, so unable to capture relationships within feature vectors. On the other hand, 2-channel discriminative
methods perform feature discrimination before the model training, enhancing the ability to determine the dissimilar-
ity between different images. However, in this case, the fine details of the images are not sufficiently clear, resulting
in a significant loss of features. Addressing the issue of excessive feature loss in 2-channel discriminative methods,
this paper introduces a handwritten signature offline verification model designed for scenarios independent of the
writer MCFFN (Multi-channel feature fusion network). The efficacy and potential of the proposed method were val-
idated through experiments conducted on four distinct language signature datasets: CEDAR, BHSig-B, BHSig-H,
and ChiSig. The experimental results affirm the advantages and potential of the proposed approach.

Key words   Offline handwritten signature verification, deep metric learning, Siamese network, channel fusion, AC-
Mix
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在当今社会, 签名笔迹鉴别作为重要的法证手

段之一, 广泛应用于法律、保险、文化等多个领域.
由于签名笔迹具有独特性、稳定性及可靠性等特点,
它成为鉴别文件真伪、确认当事人身份等方面的重

要依据. 然而, 随着科技的不断发展, 签名笔迹检验

也面临着许多挑战. 签名笔迹的产生可以追溯到古

代, 当时人们使用各种符号、图形来签名. 随着纸张

和墨水的发展, 人们开始使用手写签名, 早在公元

439年, 罗马帝国就用签名来验证文件的真伪. 然
而, 直到 20世纪初, 签名笔迹才开始引起人们的研

究. 这一时期, 心理学和统计学等学科开始应用于

签名笔迹的研究, 为签名笔迹检验提供了理论基础.
签名笔迹在多个领域中具有重要作用. 在法律领域,
签名笔迹是确认文件真伪的重要依据, 也是法庭上

证据的一部分. 在保险领域, 签名笔迹用于鉴别保

单真伪, 预防保险欺诈. 在文化领域, 签名笔迹则体

现了艺术家的风格和个性, 对于笔迹学的深入研究

有着重要价值. 随着科技的进步, 签名笔迹检验面

临着许多挑战. 签名笔迹易受书写习惯、情绪、环境

等因素影响, 使得笔迹检验的准确性变得复杂. 此
外, 签名笔迹造假技术的发展也给检验工作带来了

一定的难度. 考虑到如今的文件的真实性大部分还

是靠手写签名进行验证, 而利用人力进行判断的成

本过高, 因此急需开发一个准确且高效的签名验证

技术.
签名验证技术根据输入的方式不同分为联机签

名验证技术和脱机签名验证技术两种. 对于联机签

名验证, 研究人员可以获取到签名过程的动态信息,
如笔划轨迹、倾斜度和笔划压力等[1–4]. 而在脱机签

名验证技术当中, 研究人员只能获取到通过扫描仪

或相机拍摄到的签名图像, 是一种静态的信息[5–7].
因为静态的信息相比于动态的信息, 获取的信息量

更少, 因此脱机签名验证比联机签名验证更具有挑

战性. 在如今纸质文档广泛使用的环境下, 脱机签

名验证有着更普及的使用空间. 签名验证技术也根

据与写入者是否相关, 分为依赖于写者和独立于写

者. 在依赖于写者方法当中, 研究人员的测试样本

依赖于训练样本, 也就是说测试集的每个签名主体

都有一定量的签名样本在训练集当中[8–10]. 在实际应

用当中, 为每个用户收集并训练大量的样本是不切

实际的. 而独立于写者方法当中, 训练集的用户和

测试集的用户是相互独立的[11–12], 因此, 在实际应用

中更具有价值.
签名伪造方法根据伪造的熟练程度, 分为随机

伪造、简单伪造和熟练伪造三种类型[13]. 随机伪造

的签名没有任何关于被模仿者的信息, 因此与真实

样本差异性大. 简单伪造是不遵循被模仿者的书写

风格而进行的伪造样本, 与真实样本有一定的相似

性. 熟练伪造是专业人员通过分析被模仿者的签名

特征, 进行伪造的签名, 与真实样本高度相似. 对于

熟练伪造样本, 非专业人员一般分辨不出来, 因此

如果有犯罪集团通过获取被模仿者的相关信息, 精
心伪造签名进行犯罪行为, 这将对原签名的持有者

本人造成不良影响. 此外, 对于书写者本人, 在不同

的环境下书写的签名也有很大的区别, 因此, 如何

找到真实样本与伪造样本的差异点, 这将是一项艰

巨的任务. 为了方便研究人员对脱机签名验证方法

的研究, 学术界目前公开了许多脱机签名验证数据

集, 例如英语的 CEDAR数据集[14]、GPDS数据集[15],
包含孟加拉语和印地语的 BHSig260数据集[16], 中
文的MSDS数据集[17]、ChiSig数据集[18].

在深度学习兴盛之前, 研究人员通常采用特征

匹配等传统的图像处理方法进行签名验证. 例如,
文献 [19]以及文献 [20]开发了第一个离线和在线

签名验证系统; 文献 [21]利用字符的笔划方向性先

进行方向分解, 然后对每个方向的子图像进行频带

分解, 用分解后的采样信号值作为笔迹特征, 并采

用特征匹配方法进行书写人识别; 文献 [22]通过多

通道二维 Gabor滤波等方法进行身份判别. 如今,
研究者们不断探索新的签名笔迹检验方法, 并且随

着深度学习及其相关技术的崛起, 文献 [23]采用孪

生网络分别提取输入的两张样本图像的特征, 然后

利用度量学习的方法判断两张签名之间的相似距

离, 并选择一个阈值来判断是否是同一个人书写.
该度量学习的方法具有很大的局限性, 一方面是,
度量学习的度量方法大多使用欧氏距离进行计算,
而欧氏距离仅考虑两个点之间的绝对距离, 容易忽

视点的方向、缩放的信息, 不会考虑数据之间的相

关性, 因此忽略了特征向量内部各值之间的关系;
另一方面是, 其度量阈值是通过遍历过程求解, 虽
然能获取到当前数据集的最优解, 但是泛化性不高,
同一个阈值对不同的数据集的效果将完全不一样.
因此, 文献 [24]针对该缺陷提出了 DeepHSV, 利用

双通道判别的方法进行脱机笔迹鉴别, 通过图像融

合, 将需要对比的两张图片融合成一张图片用于模

型的输入, 可以有效解决度量学习的局限性. 然而

它们是直接在模型输入前将图片进行通道融合, 此
时两张对比图片的特征还不是很明显, 导致不同图

片之间的精细特征被融合覆盖掉, 因此无法区分精

心伪造的签名. 文献 [25]提出了逆鉴别八重注意力

机制, 将逆鉴别图片作为注意力附加在原始图片上,
使得模型更加关注笔划特征, 并且在多个数据集上
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取得了不错的结果. 该方法的局限性在于过多关注

原始图片的特征, 且只把逆鉴别的特征作为辅助判

断的信息, 本文认为笔迹的特征不仅仅可以从原图

中获取, 逆灰度图片同样蕴含大量的图片特征.
脱机笔迹签名验证技术虽然可以看成一个二分

类任务, 但是和传统的图片分类有很大的不同. 它
们的区别在于: 1) 笔迹验证系统输入的两张图片的

相似度远远高于其他领域的, 两张图片的差异细节

过于稀疏; 2) 图片为灰度单通道图片; 3) 笔迹验证

系统判别的本质是风格对比, 设计不当容易造成过

拟合. 针对这些问题, 不同的学者给出了不同解决

方案, 例如 IDN[25], TransOSV[26], LGR[27] 等. 以上

方法采用 CNN或自注意力[28−29] 的技术, 通常来说,
这两种技术被归于不同的类型. 但是文献 [30]提出

的 ACMix证明两种方法有很强的潜在关系. 本文

将其作为模型的判别模块, 将使得模型更加地专注

于融合后图片的稀疏信息特征, 以达到更高的判别

精度.
本文针对双通道判别方法的局限性, 设计了一

种多重通道特征融合网络 (Multi-channel feature
fusion network, MCFFN)框架, 采用双重逆鉴别注

意力进行原始图片和反灰度图片的特征提取与增

强, 将提取后的多维向量进行通道整合, 采用 AC-
Mix进行图像相似度判断. 该网络模型在 CEDAR、
BHSig-B、BHSig-H、ChiSig四个数据集上均取得

了不错的效果, 证明了该方法的有效性及广泛性.
本文主要贡献如下: 1)提出了 MCFFN框架,

通过融合多重孪生网络提取输入图片的多维详细特

征来增强真实与伪造图片的差异性; 2)改进了逆鉴

别注意力模块, 通过双重逆鉴别注意力机制, 强化

了签名特征提取的能力; 3)在 CEADR、BHSig-B、
BHSig-H和 ChiSig数据集上分别进行实验, 取得

了很好的效果, 优于基线论文及大多数现有方法. 

1    相关工作

脱机签名验证可以算为一种二分类的问题. 近
年来, 基于深度学习的方法优于传统特征设计的方

法, 这得益于深度神经网络强大的特征提取能力及

其相关技术的发展. 目前学术上对于笔迹识别的相

关工作主要分为深度度量学习和双通道判别网络两

个方向. 

1.1    孪生网络

基于深度度量学习的方法, 其主要做法是两个

样本先通过相同的网络生成样本向量, 之后计算两

个样本之间的距离来判断是否为同一类样本. 该网

络便是孪生网络. 孪生网络又称为连体网络, 是一

种特殊的神经网络结构, 该网络可以输入两张图片

进行特征提取, 两个模型之间通过共享权重来实现.
1993年, 孪生网络首次被提出用于处理美国支票上

的签名识别[31].

A

B

a b

a b

孪生网络因其结构简单、易于编码实现等特点,
被广泛应用于图像相似度度量领域. 两个样本经过

相同的特征提取器之后, 提取到的特征具有很强的

图片代表性. 一般情况下, 该网络常被用于处理两

个输入差异不是很大的验证问题等. 该网络输入的

是一对样本, 通过训练网络使得标签相同的样本在

特征空间当中越靠近, 标签不同的样本在特征空间

中越远离. 因此, 该网络促进了脱机签名验证领域

的发展. 例如: 文献 [23]提出的 SigNet, 文献 [32]
提出的MSDN, 文献 [26]提出的 TransOSV等. 孪
生网络的基本的网络框架如图 1所示: 其中,   和

 为输入的两个样本, 网络 1和网络 2为特征提取

网络, 两个网络之间参数共享. 输入图片后, 经过特

征提取网络生成特征向量  和 , 通过度量函数计

算  和  两个样本的度量距离, 最后通过对比损失

函数或其他损失函数来优化网络参数.

  
A

B

网络 1 特征向量 a

度量距离
计算

损失计算

特征向量 b网络 2 

图 1    孪生网络结构图

Fig. 1    Structure of Siamese network
 

通过孪生网络生成两个特征向量, 按照同一个

类别的图片之间越靠近, 不同的图片之间越远离的

原则可以在最小距离与最大距离之间采用遍历的方

法寻找最优阈值. 但是遍历寻找最优阈值的方法有

一个很大的局限性, 即当前的阈值是遍历当前的训

练测试集得到的, 其算法可扩展性很低, 且采用欧

氏距离判断不同图片的相似性, 而欧氏距离仅考虑

两个点之间的绝对距离, 容易忽视点的方向、缩放

的信息, 不会考虑数据之间的相关性, 忽略了特征

向量之间的关系. 因此, 需要一个新的方法来解决

这个问题. 

1.2    双通道判别网络

另一种主流的脱机签名验证方法是双通道判别

方法, 将两张图片进行特征融合后, 模型直接输出

0/1来判断是否为同一类. 该方法与孪生网络最大

的区别在于孪生网络是两个样本通过相同的网络结

构生成向量, 之后再进行判断, 而双通道判别网络

则是在输入网络之前就把两张图片融合成一张双通
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A B

C C

道图片, 之后输入单体网络, 获得是否为同一类的

结果. 双通道判别网络当中, 网络不会明确提取输

入的特征, 而是在第一步就测量它们的距离. 这样

的设计大大减少了搜索的参数空间, 使得双通道网

络特别适合签名验证. 基于双通道的图像相似度计

算方法由文献 [33]提出, 自提出以来, 在脱机签名

验证领域也取得了不少的成果. 例如, 文献 [24]采
用双通道融合, 双 logit的输出作为监督条件进行

学习的方法进行脱机签名验证. 文献 [26]提出了一

种基于双通道和双重 Transformer的离线签名框架

等. 双通道判别网络的基本网络框图如图 2所示:
其中,   和  为输入的两个样本, 网络模型为特征提

取网络. 输入两张图片后, 进入单体网络前先通过

图像预处理将两张图片进行通道融合成一张新的图

片 , 之后将  输入单体网络, 网络的输出结果直

接输出是否为同一个人书写的情况, 也就是 0和 1.

 
 

A C

B
通道融合 网络模型 损失计算

 

图 2    双通道网络图

Fig. 2    Structure of 2-channel network
 

双通道判别方法本质上是将图像的相似度判断

看成是一种二分类的方法. 通过双通道判别网络,
将相似距离的测算放在网络的第一步, 网络直接输

出是否是同一个人书写的结果. 该方法相比于孪生

网络方法, 一方面大大减少了搜索的参数空间, 有
效地加快网络的训练速度; 另一方面, 网络直接输

出结果的方法, 避免了孪生网络的阈值的局限性,
在更换训练数据集或增加数据后, 准确率不会受到

过多的影响. 当前网络对于双通道判别的方法都是

直接在原始图片上或图片裁剪之后进行融合, 即在

最初的两张图片上进行距离测算, 此时的图片特征

还不明显, 将其简单地融合将损失大量的精细的特

征, 最终导致模型的性能不佳. 

1.3    灰度处理

在脱机签名验证当中, 本文输入的是两张单通

道图片, 而文献 [34]也尝试采用三通道彩色图片进

行训练, 但是效果不如灰度图片. 在灰度图片当中,
不同灰度分布将对模型的结果起着重要的影响, 例
如黑底白字和白底黑字, 不同的输入对同一个模型

的训练会造成很大的影响. 这是因为在签名验证图

片当中, 数据模型仅仅需要笔迹笔划的特征信息,
大部分背景信息是无效甚至是有害处的. 如果背景

信息是像素值为 0的像素点, 卷积之后的结果没有

变化, 这对特征提取甚至是模型的输出有不小的影

响. 但是这并不意味着白底黑字的图片都是无效信

息, 其中也包含着详细且重要的信息. 文献 [25]针
对该问题提出了一种逆判别网络, 网络的输入为黑

底白字的图片, 该网络通过灰度处理和多路径注意

力模块强化了签名验证的有效信息. 该方法的注意

力模块是从反灰度图片当中提取特征制作成注意力

模块加载在原始灰度图片上, 使得模型更加关注图

片的笔划信息. 该方法创新性地将黑底白字及其反

灰度图片进行特征提取, 但是该方法的特征提取重

心在原始灰度图片上, 而忽视了其反灰度图片并不

是只能作为附加注意力的工具, 其信息也包含着大

量的笔迹笔划信息. 

1.4    ACMix

k × k k2

1× 1

1× 1

卷积核和自注意力是表示学习的两种强大技

术, 二者之间存在很强的潜在关系, 因为这两种范

式的大部分计算实际上是通过相同的操作完成的.
具体来说, 核大小为  的卷积可以分为  个单

独的  卷积, 然后进行移位和求和操作. 而 AC-
Mix当中首先用  的卷积核将输入特征投影为

查询、键和值, 然后计算注意力权重和值矩阵的聚

合, 即局部特征的聚集. 因此, ACMix能够将这两

种看似不同的范式进行优雅的整合, 既享有自注意

力和卷积的好处, 同时又与纯卷积或自注意力相比

具有更小的开销[30].
本文根据双通道判别网络的特征缺失问题提出

了一个名为MCFFN的网络结构, 采用四重孪生网

络和双重逆鉴别注意力机制进行特征提取, 将提取

之后的多重细微特征进行通道融合, 最后基于自注

意力和卷积网络判断是否是真实样本对. 

2    方法

MCFFN的网络结构如图 3所示, 作为一个端

到端的签名验证系统, 由特征提取、通道融合、AC-
Mix模块组成. 一对签名图像先进行反灰度的获取,
总共生成四张图片, 之后输入到四重孪生网络当中,
然后, 对同一张图片的灰度与反灰度图片通过双重

逆鉴别注意力计算加权后的特征, 提取大量的细节

特征. 最后, 将所提取到的不同图片表示进行通道

融合, 采用卷积神经网络与自注意力结合的方式进

行判别处理, 以实现高相似度的图像判别. 

2.1    双重逆鉴别注意力模块

该网络的特征提取器采用四重孪生网络结构,
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3× 3

该网络由两个卷积块组成, 每个卷积块包含两个

由 ReLU函数激活的卷积层, 每个卷积层为 ,
步长为 1, 填充为 1. 每个卷积块的维度为 64、128.
参考图片及其反灰度图片、测试图片及其反灰度图

片分别输入到特征提取网络, 网络之间共享权重.
在灰度图及对应的反灰度图的卷积模块之间由四

个双重笔划注意力模块连接, 每个注意力模块连接

判别流中的卷积模块和逆流中的卷积模块, 如图 4
所示.

g

h h g h

h · g + h

f

f

(h · g + h)× f

同一张图片的灰度图片卷积块与反灰度图片卷

积块同时输入到双重逆鉴别注意力模块当中, 其中

根据灰度图片卷积块与反灰度图片卷积块的不同

时刻的输出分为两条数据流进入共享注意力当中.
注意力模块内部流程图如图 4右图所示, 并以左图

的黄色数据流为例: 经过灰度图片卷积块输出的

特征向量输入到上采样结构中, 该结构使用最近邻

算法进行上采样, 并使用 Sigmoid 激活进行卷积运

算后, 输出为 . 而反灰度图片卷积块在 ReLU后输

出为 , 将  乘以  元素, 然后添加  产生中间注意

力测量 , 其中“·”表示点乘. 接下来的全局

平均池化 (Global average pooling, GAP)层和具

有 Sigmoid 激活的全连接层 (Full connection,
FC)接收中间注意力测量并输出权重向量 . 将每

个通道乘以  的每个元素的中间注意力测量分别生

成最终的注意力 , 之后输出到反灰度

图片卷积块的第二层进行卷积处理. 该方法根据输

入输出的不同, 分为红色与黄色两条数据流, 期间

x1

y1 x2

y2 w

共享注意力模块参数, 两个卷积块当中的虚线框也

共享权重, 两个卷积块之间也共享权重. 假设灰度

图片的 ReLU输出为 , 灰度图片卷积块的输出为

; 反灰度图片的 ReLU输出为 , 反灰度图片卷

积块输出为 ; 虚线部分的共享卷积块统称为 ,
因此, 不同数据流有不同的公式, 具体如式 (1) ~
(4)所示:

out1 = h(x1) g[w(x2)] + h(x1) (1)

y1 = w[out1 × f(out1)] (2)

out2 = h(x2) · g[w(x1)] + h(x2) (3)

y2 = w[out2 × f(out2)] (4)

其中, 式 (1)、(2)为红色数据流, 式 (3)、(4)为黄色

数据流.
在注意力模块当中, 本文将灰度图片与反灰度

图片分别进行注意力处理, 形成双重逆鉴别注意力.
MCFFN与 IDN的注意力特征图如图 5所示, 通过

与 IDN的注意力进行对比发现, IDN虽然有四重

注意力, 但是随着卷积操作的深入, 注意力模块的

关注点更加的抽象. 而 MCFFN的注意力模块, 一
方面双重特征的引入, 使得注意力之间存在制约,
实现在第二层注意力特征图当中也能准确关注到笔

画边缘信息; 另一个方面, 通过减少层数, 使得在通

道融合时, 提取到足够详细的特征. 通过多路径注

意力机制, 增强了签名验证的重要特征.

 

取反 取反

卷积块

卷积块

卷积块示意图

卷积 小卷积块

小卷积块

通道
融合

卷积

池化

为双重逆鉴别注意力模块

ReLU

ACMix
ACMix

ACMix 块示意图

0/1

ReLU

卷积

池化

ReLU

1

A

A

A

A

A

64

128

卷积块 共享权重

共享权重卷积块

1 1

64

128

512

卷积块

卷积块

64

128

1

卷积块

卷积块

64

128

 

图 3    MCFFN结构图

Fig. 3    Structure of MCFFN
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由于本文的注意力模块连接了原灰度图和逆灰

度图, 最终的注意力掩模将引导网络学习用于签名

验证的判别特征并抑制误导信息. 整个MCFFN框

架有 4路注意力模块连接不同的卷积模块, 将注意

力机制应用于不同的尺度和分辨率. 

2.2    多重通道融合

双通道判别的方法将两张输入的单通道图片融

合成一张双通道图片, 并且直接输出是否相似来快

速地得到结果. 但是, 双通道判别网络因在图片的

原始状态就进行通道融合, 此时的图片特征还不明

显, 将其简单地融合会损失大量精细的特征, 最终

导致模型的性能不佳. 因此, 在MCFFN当中, 融合

了四张分别经过特征提取处理后的 128维特征信息

的图片, 总共融合了 512维特征信息. 相比于传统

的双通道判别网络, MCFFN不仅仅包含了需要判

别的两张图片的卷积特征, 还包含了两张图片的反

灰度图片的卷积特征. 这种方式在融合过程当中考

虑了更多的通道信息, 使得网络能够捕捉更多的信

息, 提高了融合特征的多样性. 因此, 在融合后的判

别阶段, 该网络能够达到更高的精度.
MCFFN将提取后的参考图片、参考图片反灰

度图片、测试图片、测试图片反灰度图片特征进行

连接, 每张图片各有 128维, 之后经过判别模块最

终输出 0/1来判别是否为同一个人. 与双通道判别

方法相比, 经过多通道融合而成的多通道图像, 融
合的图像特征更多, 计算图片之间的距离有正负样

本各一张, 总共两张图片转变为正负样本各 256维
来计算差异性, 由于图片特征更多, 计算出来的距

离更加精确. 

2.3    判别模块

在判别模块当中, 本文主体采用了 ACMix模
块[30], 辅助两个小卷积块作为判别. 在特征融合之

后, 四重孪生网络在融合之后共有 512个维度, 特
征之间的差别多且大, 为了准确提取到特征, 采用

卷积与自注意力结合的 ACMix模块进行特征提取.
经过通道融合后的 512 维特征表示并非直接

输入全连接层进行分类, 而是先经过一个基于单体

 

灰度图片卷积块 反灰度图片
卷积块

注意力内部流程图

备注：
1) 同一个卷积块的两个虚线框之间共享权重
2) 不同颜色的箭头表示不同的数据流, 之间
共享注意力权重

卷积

卷积
共
享
注
意
力
模
块

池化

共享
权重

共享
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图 4    双重逆鉴别注意力模块

Fig. 4    Dual reverse forensic attention module

 

原图

MCFFN 第 1 层注意力

MCFFN 第 2 层注意力

原图

IDN 第 1 层注意力

IDN 第 2 层注意力

IDN 第 3 层注意力

IDN 第 4 层注意力 

图 5    注意力特征图

Fig. 5    Attentional characteristics map
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网络模型的判别模块. 在模块中进行整体的特征学

习与基于自注意力与卷积网络的判断, 最终输出为

0/1二分类的结果. 判别模块的结构由两个小型的

卷积模块、一个 ACMix模块组成, 其中第一个小型

卷积模块的输入为整合通道融合之后的具有区分性

的 512维特征, 之后采用 ACMix的卷积和自注意

力机制进行特征提取, 最后采用小型的卷积模块进

行特征归纳, 并进入多重感知器进行分类. 此时进

入多重感知器的特征为经过判别网络提取的 512维
图像的特征, 该特征包含参考图片、参考图片反灰

度图片、测试图片、测试图片反灰度图片这四张图

片整体之间的差异特征信息.

0 ∼ 1

在多重感知器当中引入了全局平均池化来减少

网络冗余, 为避免过拟合, 本文采用了 0.5的 Dro-
pout. 最后, 整个网络将输出一个经过 Sigmoid的

特征值, 即生成   的评判概率. 在准确率判断

过程当中, 本文设定该评判概率小于等于 0.5的概

率为伪造签名, 大于 0.5的概率即为真实签名. 损失

函数采用二分类交叉熵损失, 其公式为:

L = − 1

n

n∑
i

[yilg(pi) + (1− yi)lg(1− pi)] (5)

yi

pi 1− pi

其中,   表示样本 i的真实标签, 正类为 1, 负类为

0.   表示样本 i预测为正类的概率, 同理  则

为样本预测为负类的概率. 

3    实验

10−6 10−5

本文基于 PyTorch(1.13.0)框架, 使用 NVID-
IA-3090训练模型. 采用 Adam优化器, 初始学习

率设置为 , 权重衰减为 . batchsize大小设

置为 32, ACMix模块的 kernel_att为 3, head为

2. 另外, 本文也进行了跨语言实验, 即在一种语言

的数据集上进行训练并在不同语言的另一个数据集

上进行测试. 

3.1    数据集

数据集的数量与质量对模型的影响很大, 目前

随着国内外学者对脱机笔迹鉴别方向的深入研究,
提出了不少公开的脱机数据集, 本文将使用英语的

CEDAR 数据集, 包含孟加拉语和印地语的 BH-
Sig260数据集, 中文的 ChiSig数据集进行模型的

测试评估. 各种数据集的统计信息如表 1所示.
CEDAR 数据集为英语语种的签名样本数据

集. 它由 55名签名者样本组成, 每名签名者有 24
张真实签名样本和 24张伪造签名样本. 根据前人

的工作, 本文选取 50个人的样本进行训练, 其余 5
名签名者的样本进行测试. 对于每名签名者, 该数

据集有 276个参考−真实样本对, 576个参考−伪造

样本对, 为保证正负样本平衡, 本文将根据参考−真
实样本对的数量随机抽取参考−伪造样本对, 所以

对于每名签名者, 本文将有 276个参考−真实样本

对, 276个参考−伪造样本对进行训练和测试.
BHSig260数据集包含孟加拉语和印地语数据

集, 本文将其看作两个不同的数据集. BHSig-B数

据集包含 100名签名者的孟加拉语签名图像. 每名

签名者有 24个真实签名和 30个伪造签名. 本文根

据前人的经验, 随机选择 50名签名者的签名进行

训练, 其余签名者的签名图像进行测试. BHSig-H
数据集包含 160名签名者的印地语签名图像. 每名

签名者有 24个真实签名和 30个伪造签名. 同样地,
本文将随机选择 100名签名者的签名作为训练集来

训练模型, 其余 60名签名者的签名作为测试数据.
对于以上两个数据集的每名签名者, 本文同样随机

抽取 276个参考−真实样本对, 276个参考−伪造样

本对进行训练和测试.
文献 [18]构建了一个新颖的中文文档离线签

名伪造检测基准数据集 ChiSig, 包括签名检测、恢

复和验证等所有任务. 数据集由干净的手写签名、

合成的干扰手写签名和具有手写签名的合成文档组

成. 作者通过随机生成 500个名字, 然后让志愿者

按照一定的规则签名, 得到干净的签名数据, 可用

于签名验证任务. 因其志愿者的数量大于名字数量,
因此存在同名但是不同书写者的现象, 这对于签名

验证是一个很大的挑战. 之后, 作者通过 XFUND
数据集、中国国家标准和专利等公共资源获得可用

于合成背景的扫描文档. 对于该数据集, 本文随机

抽取 250个签名作为训练集, 250个签名作为测试

集. 对于每个名字, 同个志愿者书写之间的签名作

为真实样本对, 不同志愿者之间的签名作为伪造样

本对. 对于专门的伪造数据, 仅作为伪造样本对, 伪
造数据之间不作为真实样本对. 为保证真实与伪造

样本对之间的数据均衡, 本文去除了多余的样本对. 

3.2    评估指标

对于 CEDAR和 BHSig260数据集, 本文将沿

照文献 [25]的设置, 使用错误拒绝率 (False rejec-

 

表 1    脱机签名验证数据集

Table 1    Offline signature verification dataset

数据集名称 语言 签名种类 图片数量 真实伪造样本比

CEDAR 英语 55 2 624 24/24

BHSig-B 孟加拉语 100 5 400 24/30

BHSig-H 印地语 160 8 640 24/30

ChiSig 中文 102 10 242 −/−
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tion rate, FRR)、错误接受率 (False acceptance
rate, FAR)和准确率 (Accuracy, ACC)来综合评

估 MCFFN, 并将其与其他现有方法进行比较 .
FRR定义为错误拒绝数量除以真实样本数量的比

率, FAR定义为错误接受数量除以伪造样本数量的

比率, ACC定义为判断正确的样本除以总样本量

的比率.

10−3

而对于 ChiSig数据集, 本文采用数据集作者提

出的判断指标准确率、等错误率 (Equal error rate,
EER)和真实接受率 (True acceptance rate, TAR)
来进行比较. 其中 EER来评估 FRR等于 FAR的

平衡点, EER越低, 模型性能越好. TAR的计算方

法如式 (6) ~ (8)所示, 且当错误接受率 (FAR)等
于  时, TAR才进行计算:

FAR =
错误接受数

伪造数量
(6)

FRR =
错误拒绝数

真实数量
(7)

TAR = 1− FRR (8)
 

3.3    对比实验

为验证模型的效果, 根据当前笔迹鉴别任务的

发展, 本文选取了最新的深度学习模型进行比较,
分别是 SigNet (2017arXiv)[23]、IDN (2019CVPR)[25]、
DeepHSV (2019ICDAR)[24]、SDINet (2021AAAI)[35]、
SURDS (2022ICPR) [36 ]、2C2S (2023EAAI) [37 ]、
TransOSV (2022ICME)[26], 这些模型既有孪生网络

与度量学习相结合的方法, 也有采用双通道判别的

方法, 比较结果足以说明本文所提MCFFN模型的

优势. 为方便观察, 对于最优解, 本文采用加粗处

理, 次优解则采用下划线处理, 次次优解则为波浪

线. CEDAR、BHSig-B、BHSig-H分别在表 2、表 3、
表 4中展示, 对于 ChiSig数据集的结果, 本文将在

第 3.4节进行介绍.
在 CEDAR数据集的实验结果中, MCFFN模

型达的 100% 的准确率. 其主要原因在于该数据

集样本较少、结构简单且差异性较大, 因此很多

方法在此数据集上取得了良好的成绩. 综合分析,
MCFFN的 ACC分别比 IDN、SDI提高了 3.62%,
1.75%, 并与 SigNet、DeepHSV、2C2S一样, 达到

了 100%.
在 BHSig-B数据集当中, 实验结果表明MCF-

FN比当前主流的脱机笔迹鉴别算法都更具有优势,
准确率达到了 95.61%, 并且在 FRR与 FAR的比

较当中, 也证明了这一点, 达到了最优或次优. MC-

FFN与 IDN相比, ACC提高了 0.29%, 与目前最新

的算法 2C2S、TransOSV相比, 分别提高了 2.46%、
5.56%. 这足以证明本文提出的MCFFN模型的优

越性.
与 CEDAR、BHSig-B相同, MCFFN在 BH-

Sig-H数据集上也取得了不错的结果. 与目前最新

的算法相比, MCFFN在 BHSig-H数据集上取得

了 95.7% 的准确率, 虽然不是最优的结果, FRR为

次次优. 并且与最优的相比, MCFFN仅仅差了 0.89%,
而在 BHSig-B当中, 与 BHSig-H的最优模型 Tra-
nsOSV相比, MCFFN取得了 5.56% 的领先. 足以

说明, MCFFN的泛化性优于 TransOSV. 

 

表 2    基于 CEDAR数据集的对比实验 (%)
Table 2    Comparison on CEDAR dataset (%)

模型名称 FRR FAR ACC

SigNet (2017arXiv) 0 0 100.00

DeepHSV (2019ICDAR) — — 100.00

IDN (2019CVPR) 2.17 5.87 96.38

SDINet (2021AAAI) 3.42 0.73 98.25

2C2S (2023EAAI) 0 0 100.00

OURS 0 0 100.00

 

表 3    基于 BHSig-B数据集的对比实验 (%)
Table 3    Comparison on BHSig-B dataset (%)

模型名称 FRR FAR ACC

SigNet (2017arXiv) 13.89 13.89 86.11

DeepHSV (2019ICDAR) — — 88.08

IDN (2019CVPR) 5.24 4.12 95.32

SDINet (2021AAAI) 7.86 3.30 94.42

SURDS (2022ICPR) 5.42 19.89 87.34

2C2S (2023EAAI) 8.11 5.37 93.25

TransOSV (2022ICME) 9.95 9.95 90.05

OURS 3.86 3.84 95.61

 

表 4    基于 BHSig-H数据集的对比实验 (%)
Table 4    Comparison on BHSig-H dataset (%)

模型名称 FRR FAR ACC

SigNet (2017arXiv) 15.36 15.36 84.64

DeepHSV (2019ICDAR) — — 86.66

IDN (2019CVPR) 4.93 8.99 93.04

SDINet (2021AAAI) 3.77 6.24 95.00

SURDS (2022ICPR) 8.98 12.01 89.50

2C2S (2023EAAI) 9.98 8.66 90.68

TransOSV (2022ICME) 3.39 3.39 96.61

OURS 4.89 4.89 95.7
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3.4    消融实验

此外, 本文在 ChiSig数据集上进行了消融实

验, 其中 InceptionResnet是数据集论文提供的基

线模型[18], 本文通过复现 SigNet、IDN代码进行对

比实验.
如表 5所示, 基准 IDN与将其通道融合的方法

相对比, 通道融合的方法比原本的方法准确率提高

了 0.9%; 双重逆鉴别注意力扩充了反灰度图片的信

息, 使得通道融合的时候有更加详细的信息, 这个

方法使得准确率提升到了 88.96%, 相比于通道融

合, 提高了 3.24%. 而 ACMix的判别结构, 使模型

具有更高的准确率, 达到了 95.23%.

  
表 5    基于 ChiSig数据集的消融实验 (%)

Table 5    Ablation experiment on ChiSig dataset (%)

模型名称 EER TAR ACC

InceptionResnet 6.6 28.1 93.6

SigNet — — 82.28

IDN (基线) 17.91 10.5 84.82

IDN (通道融合) 14.81 9.61 85.72

IDN (通道融合 + 注意力) 11.38 7.82 88.96

OURS (无反灰度图片, 无注意力) 11.78 32.49 88.09

OURS (无反灰度图片, 单注意力) 10.83 — 89.20

OURS (反灰度图片, 无注意力) 7.84 — 92.14

OURS 5.19 28.96 95.23

 

为了证明反灰度图片及相应的注意力对结果的

影响, 本文也针对灰度图片和注意力进行了删减实

验, 其中无反灰度图片表示模型仅仅输入参考图片

与测试图片, 单注意力表示在双重注意力模块当中,
点乘及上采样的输入由本身提供, 其余均和MCFFN
的最终模型一致. 对于无反灰度图片, 引入单注意

力提高了 1.11%, 而引入反灰度图片, 准确率则提

高 4.05%. 实验结果表明注意力与反灰度图片的添

加具有一定的可行性, 反灰度图片的添加比注意力

的添加提升效果更大.
该消融实验, 证明了本文所提出的方法具有合

理性. 另外, 为了方便未来的研究人员采用 FRR和

FAR指标进行对比, 本文也计算了MCFFN在ChiSig
数据集上的 FRR和 FAR指标, 如表 6所示. 

3.5    跨语言实验

此外, 本文也进行了跨语种测试. 在这项工作

当中, 本文采用 CEDAR、BHSig-B、BHSig-H、
Chisig四种不同语言进行测试. 本文采用一种语言

的训练集进行训练, 剩下语言的训练集进行测试. 例
如, 本文在 BHSig-B的训练数据集上训练模型, 并

在 BHSig-H 的测试数据集上测试模型. 训练和测

试数据的划分与每个独立数据集上的实验相同. 表 7
显示了跨语言测试的准确率, 其中行对应于训练语

言, 列对应于测试语言.

 
 

表 7    跨语言实验 (%)
Table 7    Cross-language test (%)

训练集
测试集

CEDAR BHSig-B BHSig-H ChiSig

CEDAR 100 48.76 49.89 57.48

BHSig-B 64.86 95.61 82.79 63.71

BHSig-H 50.11 86.27 95.7 20

ChiSig 54.60 70.02 55.37 95.23
 

表 7显示跨语言的签名验证性能快速下降. 本
文认为脱机签名验证系统的本质是风格特征匹配,
每个人的签名与每个人的书写风格习惯密切相关, 不
同语言风格的书写习惯不一样, 导致当前数据集学习

的风格无法适用于其他数据集. BHSig-B数据集与

BHSig-H数据集的准确率相比于其他数据集更高, 可
能是由于印地语和孟加拉语的书写方式更加接近. 

4    结束语

本文提出了一种新颖的脱机笔迹验证模型MC-
FFN, 用于独立于作者的场景的手写签名验证, 该
模型先通过两层卷积网络和双重注意力模块进行特

征提取, 然后采用通道融合的方式进行特征融合,
最后采用 ACMix判别模块进行多张图片的相似性

判断. 采用逆监督机制和双重注意力机制来解决传

统通道融合方法中的特征信息不够详细问题. 在测

试中, 输入参考签名图像和测试签名图像, 模型直

接输出测试签名是真实的还是伪造的. 实验证明了

所提出方法的强度和潜力. 未来的工作将集中于跨

语言签名验证和识别的研究.
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