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　　摘　要 :　变化尺度进行签名序列的相似性描述有利于获得更准确的相似性描述结果.本文定义了签名序列的变

化尺度的谱核矩阵 ,在多个尺度的核变换空间上进行序列的相似性描述 ,并利用半定规划对多尺度谱核矩阵进行优

化 ,结合支持向量机建立起一种能够自动优化签名序列多尺度相似性描述的认证方法.该方法能够适应不同个人的签

名特点 ,克服统一尺度下相似性描述的缺陷 ,提高签名序列相似性描述的准确性 ,在相同签名数据集上的实验结果显

示该方法可以获得更高的认证准确率.
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Abstract :　Using multi2scale to measure the similarities between signature sequences is much helpful to obtain high2qualified

similarity measures . This paper puts forward a new sequence similarity kernel ,called multi2scale sequence spectrum kernel ,to mea2
sure signature sequence similarity based on shared occurrences of different2scale continuous subsequences . The multi2scale sequence

spectrum kernel is optimized through semidefinite program , and used with support vector machine to verify signature directory se2
quences . The experiments on the benchmark database show the signature verification accuracy has been enhanced , as this approach

could automatically optimize the similarity measures with multi2scales ,depending on the signature characteristics .
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1　引言

　　手写签名认证是生物测定学一项重要的研究内

容[1 ,2 ] ,它利用签名过程的动态信息进行身份认证 ,具

有伪造困难、安全性高、认证方式易于接受和使用方便

等优点 ,是一种比较理想的个人身份认证方法.然而 ,由

于各人签名熟练程度的差异 ,以及签名时可能受到不同

环境因素的影响 ,如何准确的描述签名动态信息序列之

间的相似性 ,一直是影响认证准确率的一个关键因素.

相关文献对于签名动态信息的稳定性[3 ]、时间弯曲现

象[4 ,5 ]、局部特征和全局特征均衡融合[6 ]、签名认证方

法[7 ,8 ]等做了不少的工作 ,测试结果也比较良好.但重

复使用这些方法认证不同个人的签名时 ,可以发现同样

的认证方法对于不同个人的签名认证效果有较大的波

动.原因之一是在描述不同个人的签名动态信息序列的

相似性时采用了固定的统一的尺度 ,不能适应由于签名

熟练程度差异和环境因素不同的影响 ,采用变化尺度进

行签名动态信息序列的相似性描述 ,有望获得更好的签

名认证结果.

签名序列的相似性可以通过某种距离来反映 ,常见

的有以下三种距离 :原始空间距离[3 ,4 ]、特征空间距

离[5 ,8 ]和模型距离[9 ,10] .原始空间距离指的是签名序列

在原始输入空间上的距离‖Si - Sj‖;特征空间上的距

离指的是签名序列经过某个函数Φ( )变换后在特征空

间上的距离‖Φ( Si) - Φ( Sj) ‖;模型距离指的是签名

序列的生成模型之间的距离 ,比如签名序列概率生成模

型 Si→Pi之间的距离‖Pi - Pj ‖.由于签名序列的长

度不一致 ,生成机理尚不清楚 ,第一和第三种距离在描
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述签名序列相似性时有较大的难度和不确定性 ,特征

空间距离‖Φ( Si) - Φ( Sj) ‖得到了广泛的关注 ,核变

换技术便是其中最受关注的技术之一 ,它通过核函数
Φ()将样本从原空间变换到某个内积特征空间 ,然后在

该内积特征空间上来描述样本的像之间的距离.它的

优越之处在于计算时无需显式定义核变换函数Φ() ,只

需要保证特征空间上样本的像之间的距离形成正定对

称矩阵即可 ,具有很强的灵活性和计算效率.

如何获得最有效的核相似性描述引起了人们浓厚

的研究兴趣[11～13] .本文通过对核变换矩阵的学习来克

服统一尺度对签名序列相似描述的不利影响 ,首先在多

种尺度的核变换空间上描述签名序列的相似性 ,然后利

用半定规划方法[14]对多种尺度下签名序列的谱核矩阵

进行优化 ,建立起因人而异的签名序列相似性描述方

法 ,相似性优化结果与支持向量机相结合生成的签名认

证方法能够自觉适应不同签名者的书写特征 ,在相同数

据集上的签名认证实验获得了更高的准确率.

2　签名序列及其多尺度谱核矩阵

211　签名序列
签名的位移序列是签名认证的重要动态信息 ,基

于此可以湮生出多种所需要的动态信息序列 ,其中签

名趋势序列记录了签名轨迹的方向变化信息 ,能够很

好的反映签名者的书写习惯和熟练程度 ,是有效的签

名认证信息.数据集上的原始签名 ,经过去噪、时间等

距插值、正规化等预处理之后 ,按照其轨迹的运动方向

进行离散 ,便可以获得签名的趋势序列.这里将签名趋

势在 8个方向进行离散化 ,分别用数字 0～7来表示 ,从

而生成字符集合 S = { 0 ,1 ,2 ,3 ,4 ,5 ,6 ,7}上的签名趋势

序列.具体的签名趋势序列生成方法可以参考文献

[8 ] ,图 1所示的是Mario’s签名数据集[4 ]上两个签名的

位移序列及其对应的符号趋势序列.

212　多尺度谱核矩阵

签名序列 Si的尺度为 l的谱定义为它所包含的长

度为 l的连续子序列的集合.变换函数定义为[15 ] :

Φl ( Si) = ( <a ( Si) )α∈S
　l

其中 a是由字符集 S中的字符组成的长度为 l 的连续

子序列 , S　l表示长度为 l 的所有连续子序列集合 ,

<a ( Si)表示签名序列 Si 中连续子序列 a 出现的次数.

变换函数Φl ( Si)的特征空间维数为‖S‖l , ‖S‖表示

字符集 S中的字符数目.尺度为 l 的签名序列谱核矩阵

定义为 :

Kl ( Si , Sj) =〈Φl ( Si) ,Φl ( Sj)〉

由于各人签名的熟练程度不同 ,不同时刻签名受到的

影响因素也可能不一致 ,不宜采用固定的尺度来描述

签名序列的相似性.变化尺度进行相似性描述有利于

兼顾不同稳定程度的签名动态特征.不同尺度 l下生成

的签名序列谱及其相应的谱核矩阵 Kl 反映出签名序

列在不同尺度下的相似性信息 ,通过对它们的优化可

以客观真实的反映签名序列之间的相似程度.图2所示

的是尺度 l = 3、4、5 时 ,图 1 中的两个签名趋势序列的

多尺度谱.从中可见 ,不同尺度下趋势序列谱线的相似

性有所差异 ,很难判断哪个尺度下的描述更接近真实

相似程度 ,因此将多个尺度下的相似性描述综合起来 ,

定义多尺度谱核矩阵为 :

KL : KL ( Si , Sj) =∑
| L|

m =1

μm Kl ( Si , Sj)

其中 , L 是尺度的集合 , | L | 表示尺度的种数 , KL 是不同

尺度下谱核矩阵 Kl 的线性组合 ,由核变换性质可知 KL

依然是一个核矩阵 ,它包含了多个尺度下的相似信息 ,

利用半定规划方法可以确定多尺度融合的最优核矩阵

K3
L .

3　多尺度谱核半定规划优化

311　半定规划

定义 1　设集合 Z Α Rn ,如果 Πz1 , z2 ∈Z和 1≥θ

≥0 ,有θz1 + (1 -θ) z2∈Z ,则称 Z为凸集.

定义 2　设集合 Z Α Rn ,如果 Πz1 , z2∈Z和θ1 ,θ2
≥0 ,有θ1 z1 +θ2 z2∈Z ,则称 Z为凸锥.

定义 3　设集合 Z Α Rn 凸集 ,函数 f : Z→R ,如果
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Π z1 , z2∈Z和 1≥θ≥0 ,有 f (θz1 + (1 - θ) z2) ≤θf ( z1)

+ (1 - θ) f ( z2) ,则称 f ( z)为凸集 Z上的凸函数.

半定规划的标准数学形式如下[14 ] :

min　　trace ( C X)

s. t . trace ( AiX) = bi , i = 1 , ⋯, q

　X Λ0

其中 , trace ( C X) = ∑n
i = j = 1 Ci , j Xi , j ,变量 X∈P , P = { X

∈Rn×n| X = XT , X Λ0} , C , A1 , ⋯, Aq∈P , bi ∈R ,变量

X受线性等式约束和半正定约束.由半定规划标准数

学形式和定义 123可知 ,半定规划实质上是一个凸锥上

的凸函数的优化问题.

312　多尺度谱核的优化组合
序列多尺度谱核矩阵 KL 属于集合 K : K = { K∈

Rn×n| K = KT , K Λ0} ,可以证明 , K是一个凸锥 ,有定

理如下 :

定理 1　K = { K∈Rn×n | K = KT , K Λ0}是一个凸

锥.

将 KL 引入到支持向量机 ,核化之后支持向量机的

向量形式为[16 ] :

max
α
　　2αT e - αT G( KL)α

s. t . 　　　C≥α≥0 ,αT y = 0

其中 ,α∈Rn , e 为 n 维单位向量 , G ( KL ) 定义为 Gi , j

( KL) = KL ( xi , xj) yiyj , C≥α≥0表示 C≥αi ≥0 .考虑以

KL 为变量的函数ωC ( KL) :

ωC ( KL) =〈W 3 , W 3〉+ C∑
n

i = 1

ξi 3

= max
α

2αT e - αT G( KL)α: C≥α≥0 ,αT y = 0

可以证明ωC ( KL)是 KL 的凸函数 ,有定理如下 :

定理 2 　对于变量 KL ∈ K , 函数 ωC ( KL ) =

max
α

2αT e - αT G( KL)α: C≥α≥0 ,αT y = 0是凸函数.

由定理 1和定理 2 ,且约束 C≥α≥0 ,αT y = 0是凸

的可以推断 ,在 K中求最优核矩阵 K3
L 使得ωC ( KL)最

小的问题可以看成是凸锥上的凸函数的优化问题 (由

于支持向量机的边界距离γ=
1
‖W 3 ‖

2 ,求min
KL∈K
ωC ( KL)

等价为使分类边界距离最大且分类误差之和 C∑
n

i = 1
ξi 3最

小) ,因此可以表达成半定规划标准数学形式 ,有定理

如下 :

定理 3　给定一组训练样本 ( x1 , y1) , ( x2 , y2) , ⋯,

( xn , yn) ,其中 xi , i = 1 , ⋯, n 是第 i 个样本向量 , yi ( yi

∈{ + 1 , - 1} ) 表示该样本的类别 , y ∈Rn ,优化问题

min
KL∈K
ωC ( KL) s. t . trace ( KL ) = c , KL : KL ( Si , Sj) = ∑

| L|

m = 1
μm Kl

( Si , Sj) ∈K , c为常数 ,可表达成以下半定规划问题 :

min
K, t ,λ, v ,δ

s. t . 　trace (∑
| L|

m = 1

μm KL) = c ,∑
| L|

m = 1

μm KL ∈K

G(∑
| L|

m = 1

μm KL) e + v - δ+λy

( e + v - δ+λy) T t - 2 CδTe

Λ0

v≥0 ,δ≥0 ,μ≥0

其中μ= (μ1 , ⋯,μ| L | ) .由此可知 ,半定规划可以求解

多尺度序列谱核矩阵 KL 的优化问题 ,优化结果 K3
L 引

入到支持向量机中 ,可以生成基于签名序列多尺度相

似性优化描述的签名认证器.

图 3是三种尺度 L = (3 ,4 ,5)下的序列谱核矩阵及

其优化结果 K3
L =μ1 K3 +μ2 K4 +μ3 K5 ,从图上可见 ,小

尺度 l = 3下的描述结果 K3 夸大了训练样本之间的相

似性 (前 15个为真签名 ,后 5个为伪造签名) ,大尺度 l

= 4 ,5下的描述结果 K4、K5 模糊了训练样本之间的相

似性 ,而优化结果 K3
L 比较真实地描述了样本之间相

似性.

4　签名认证实验与分析

411　认证实验
为了方便比较结果 ,签名认证实验在Mario’s签名

数据集[4 ]上进行 ,该数据集共收集了 50人的签名 ,每人

的签名数据中包含有 25个真签名和 10个伪造签名.我

们选择前 15个真签名和前 5 个伪造签名为训练样本 ,

其余的为测试样本.采用三种尺度 L = (3 ,4 ,5)生成训

练样本趋势序列的谱核矩阵并进行半定规划优化 ,优

化结果 K3
L 用于核化支持向量机 ,生成签名认证分类
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表 1　50位签名者数据的认证结果

No c 2σ2
l μ3

1 μ3
2 μ3

3 T→F F→T Sum

1 10 011 015 3100E213 1185E213 0 0 0

2 10 2 5109E214 8148E214 015 0 0 0

3 10 011 0152154E213 1165E213 0 0 0 0

4 10 012 01417 01082999 1123E212 0 0 0

5 10 011 015 2108E213 1145E213 0 0 0

6 10 519 4122E215 3185E213 015 0 0 0

7 10 011 015 1172E212 9131E213 0 0 0

8 10 013 015 3171E212 2136E212 0 1 1

9 10 011 015 1164E213 1105E213 0 0 0

10 10 011 015 4113E213 2126E213 0 0 0

11 10 013 0139275 6191E212 0110725 0 0 0

12 10 011 015 1118E213 7197E214 0 0 0

13 10 011 015 1115E212 7144E213 0 0 0

14 10 011 015 1137E213 1107E213 0 0 0

15 10 011 015 2169E213 2124E213 0 0 0

16 10 011 015 4147E213 2123E213 0 0 0

17 10 011 015 9190E213 6166E213 0 0 0

18 10 011 015 2194E213 1192E213 0 0 0

19 10 011 015 9169E213 5136E213 0 0 0

20 10 016 1130E212 015 5160E211 0 0 0

21 10 011 015 1172E212 1111E212 0 1 1

22 10 014 0139939 0110061 6121E212 0 0 0

23 10 011 015 1133E212 9103E213 0 1 1

24 10 016 01029903 014701 5136E210 0 0 0

25 10 011 015 4133E213 2120E213 0 2 2

26 10 011 015 6187E213 2131E213 0 0 0

27 10 011 015 8193E213 4118E213 0 0 0

28 10 016 5158E213 1114E212 015 1 1 2

29 10 011 015 1103E212 5182E213 0 0 0

30 10 011 015 3160E213 2129E213 0 1 1

31 10 011 015 2123E213 1144E213 0 0 0

32 10 012 015 3187E213 3103E213 0 1 1

33 10 011 015 1152E212 9166E213 0 0 0

34 10 011 015 4151E213 2187E213 0 0 0

35 10 011 015 2160E213 1129E213 0 0 0

36 10 011 015 1197E213 1115E213 0 0 0

37 10 013 8192E212 0136265 0113735 0 0 0

38 10 013 0134825 8154E212 0115175 0 0 0

39 10 011 015 4170E213 3130E213 0 0 0

40 10 011 015 1107E212 9135E213 0 0 0

41 10 015 01037118 0146288 1161E211 0 0 0

42 10 011 015 2115E212 9118E213 0 2 2

43 10 011 015 1143E213 9174E214 0 2 2

44 10 011 015 1151E212 9111E213 0 1 1

45 10 011 015 3191E213 1186E213 0 0 0

46 10 011 015 9160E213 6101E213 0 1 1

47 10 013 015 4128E212 2117E212 0 3 3

48 10 615 011511 0117042 0117849 0 0 0

49 10 411 0129862 0120138 1120E212 0 0 0

50 10 011 015 2159E213 1123E213 0 1 1

Error Rate 19/ (15 3 50) = 215333 % Sum 1 18 19

器.实验记录真签名判断为伪造签名 ( T→F)和伪

造签名判断为真签名 ( F→T)的数目 ,对应定义误

拒率 ( FRR)和误纳率 ( FAR)两类误差 ,分别为上述

两类错误的签名数目与总测试签名数目之比.

实验中序列谱的计算效率十分关键 ,因为随

着尺度 l的增大 ,序列谱的空间维数‖S‖l 递增

十分迅速.如果采用蛮力法计算序列谱 ,即每计算

一个子序列的出现次数 ,搜索一次长度为的签名

序列 ,那么穷尽 S　l中所有的子序列得到序列谱的

计算效率为O( ‖S‖l| S| ) .显然 ,在尺度 l和字符

集‖S‖较大时 ,计算效率将严重下降.文献[15 ]

设计了前缀树这种较为复杂的数据结构来存储序

列 ,通过牺牲存储空间提高序列谱的计算效率至

O( l·| S| ) .本文设计了一种更为简单有效的序列

谱计算方法 ,且不需要特殊的数据结构.其思想是

将每个子序列看成是 l 位的‖S‖进制的整数 ,该

整数值即是对应的子序列在序列谱中的位置 ,比

如在‖S‖= 8 ,尺度 l = 3时子序列‘111’在序列谱

中的位置为 73 ,直接递增该位置的谱值即可 ,从而

将计算效率提高到 O( | S| ) ,并且避免了尺度变化

时文献[15 ]中的方法面临的数据结构空间的变化

分配问题.

半定规划问题有比较有效的求解算法 ,实验

中我们用开源的基于Matlab的半定规划求解软件

SeDuMi 及其友好应用界面 SeDuMi Interface 来求

解[17 ,18] ,SeDuMi求解的计算复杂度为 O ( q2 n215) ,

其中 q 为半定规划数学标准形中等式约束的数

目 , n为方阵的维数[19 ] .

412　结果分析
表 1给出了数据集中 50位签名者多尺度谱核

矩阵半定规划优化结果和测试签名的认证结果.

从优化结果μ3
1 、μ

3
2 和μ

3
3 可以看出 ,大多数情况

下 ,某个尺度下的签名序列相似性描述最合适 ,说

明这些签名者形成了相对稳定的签名动态特征.

但对于不同签名者 ,最适合的相似描述尺度可能

有所不同 ,比如对于 1 号签名者最为合适的尺度

是 l = 3 ,2号签名者最为合适的尺度是 l = 5 ,20号

签名者最为合适的尺度是 l = 4 .也有一些签名者

的签名序列 ,需要综合不同尺度来描述其相似性 ,

比如 22号签名者需要综合 l = 3 和 l = 4 两种尺

度 ,而 48号签名者需要综合 L = (3 , 4 , 5)三种尺

度 ,反映出这些签名者的动态特征有所波动.由此

可见 ,本方法可以根据不同的签名者的签名动态

特征自动决定相似性的描述尺度 ,为获得好的认

证结果提供了前提条件.
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表 2　同组数据不同方法的认证结果比较

结果

来源

Mario E M ,参考文献[4 ]

time Euclidean arc2length affine arc2length

参考

文献[8 ]
本文结果

数据 FAR FRR FAR FRR FAR FRR FAR FRR FAR FRR

SET2 4113 % 6115 % 4116 % 3185 % 3186 % 4116 % 31467 % 0 214 % 01133 %

　　表 1 最后 3 栏所示的

是对每个签名者的测试样

本的认证结果 ,综合认证误

差为 2153 % ,其中误纳率

FAR比重较大 ( 214 %) ,这

与该组数据说明文件中指

出的该数据集中的伪造签名是由熟练的签名伪造者伪

造的事实相符合.在表 2的结果对比中 ,本方法获得的

认证结果有了提高.

利用序列多尺度谱核矩阵的优化结果进行序列识

别 ,不仅对签名认证有作用 ,对于其它序列识别问题同

样具有借鉴意义.但是 ,在解决问题时需要判断问题中

相似性描述是否有波动 ,并确定相适应的尺度范围 ,否

则不仅会增加计算量 ,还会导致结果恶化.由于 SeDuMi

求解半定规划问题的计算复杂度为 O ( q2 n215) , n为核

矩阵的维数 ,因此本方法适合训练样本数量不多 ,样本

特征向量维数较大的识别问题求解 ,大训练样本使得

核矩阵维数 n 过大导致计算效率下降.在进行尺度选

择时 ,还需要考虑序列字符集的大小 ,并兼顾考虑特征

的不稳定程度来确定尺度范围.本方法适合解决小幅

度特征稳定性波动问题 ,尺度集合中尺度的数目和大

小差异不宜过大.这些约束导致本方法在解决其他问

题时效果可能有限 ,有需要研究更灵活和推广性更好

的相似性优化方法.

5　结语

　　签名动态信息序列之间的相似性描述准确与否深

刻影响签名认证效果 ,签名序列的相似性描述可以通

过核函数变换后在特征空间上进行.签名序列谱核函

数变换是一种有效的序列相似性描述方法 ,它通过签

名序列在某个尺度下的子序列的特征来刻画签名序列

之间的相似性 ,适当的尺度选择十分关键.半定规划可

以很好的解决多尺度下签名序列谱核矩阵的优化问

题 ,结合支持向量机可以生成能够自主适应不同签名

者书写特征的签名认证方法 ,本方法在签名认证实验

中取得了良好的效果.
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