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ＨＯＧ 特征值的笔迹鉴定算法

杨　 东， 王以松

（贵州大学 计算机科学与技术学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 机器学习作为人工智能的一个分支，在工程实践中已经产生了较大的经济价值和科技价值。 机器学习创建基于样本

的数学模型，通过训练预测或者作出决策解决人工智能中的问题。 支持向量机是按监督学习方式对数据进行二元分类的广

义线性分类器，其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平面。 本文通过提取笔迹中的 ＨＯＧ 特征，再利用支持向量机对

该特征值进行训练，得到笔迹鉴定的模型，并通过该模型鉴定笔迹。
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０　 引　 言

统计学习理论（ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ，ＳＬＴ
）是在 ２０ 世纪 ６０ 年代由 Ｖａｐｎｉｋ 等人提出并于 ２０
世纪 ９０ 年代中期建立的一种针对小样本情况研究

统计学习规律的理论，由于解决了机器学习中小样

本、过学习、欠学习和局部最小点等实际问题，从而

成为 ２０ 世纪 ９０ 年代末发展最快的研究方向之一，
其核心思想是学习机器要与有限样本相适应，从而

实现最佳推广能力［１－２］。 统计学习理论为小规模样

本的机器学习问题提供了良好的理论框架，机器学

习中的支持向量机（ＳＶＭ）是最重要的算法之一，在
诸多领域得到了运用［３］。 郭辉［４］ 等人提出一种改

进鲸鱼优化算法，同步优化 ＳＶＭ 的特征选择模型，
该算法的原理是利用 Ｌｅｖｙ 飞行策略对鲸鱼优化算

法的螺旋更新位置进行变异扰动，改进了单纯形策

略中的反射操作对种群中的精英个体，标准函数的

测试结果证明，其改进能有效提高算法的收敛速度

和计算精度。 利用 ＳＶＭ 核参数和特征选择目标作

为共同优化对象，对 ＵＣＩ 标准数据集和真实乳腺癌

数据集进行特征选择仿真实验，真实乳腺癌数据集

上的分类精度与传统支持向量机相比提高了

１１．０５３％。
方 向 梯 度 直 方 图 （ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＨＯＧ）特征是在计算机视觉中用来对图片

进行处理的一种特征描述子。 ＨＯＧ 特征通过计算

和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构成特

征［５］。 韩松来［６］ 等人提出主成分分析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和 ＨＯＧ 特征的遥感异源

图像匹配算法，利用 ＨＯＧ 提取图像间的几何结构共

性特征，能有效克服异源图像非线性灰度畸变的问

题，实现多种遥感异源图像匹配性能的明显提升；宋
建辉［７］等采用融入 ＨＯＧ 特征对 ＲｅｓＮｅｔ 残差模型进

行改进，利用自裁残差 （ Ｃｒｏｐｐｉｎｇ Ｉｎｓｉｄｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ，
ＣＩＲ）模型塑造的孪生目标可以增强跟踪网络的骨

干网络对图形几何变化的鲁棒性；高达义［８］ 通过注



意力 模 型 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）调节网络上下文信息的 ＨＯＧ 特征比例，使
网络中各特征图发挥出最好的效果。 实验结果表

明，该算法在 ＯＴＢ１００ 的精确率和成功率分别达到

８１．９％和 ６０．６％。
笔迹鉴定是司法领域的一个重要鉴定手段，张

伟［９］等通过一起刑事申诉中的笔迹鉴定案例，阐述

了笔迹鉴定意见在刑事审判中的关键性作用；张
乐［１０］等对中国裁判文书网平台的笔记鉴定意见资

料进行归纳和分类，进而讨论笔迹鉴定在司法案件

的应用，增强了笔迹鉴定意见的公信力，从而最大限

度发挥笔记鉴定意见在诉讼案件中的证据作用。
目前，深度学习、强化学习等模型训练呈现训练

规模大、时间长，对计算资源要求高的问题，在实际

使用过程应用较为困难。 本文探索提取笔迹 ＨＯＧ
特征对笔迹的 ＳＶＭ 模型进行训练，对笔迹的真伪进

行鉴定。 实验结果表明，该模型在较小的样本和

较短的训练时间、资源条件下，能成功鉴定伪造笔

迹。

１　 算法思想

ＳＶＭ（支持向量机）是定义在特征空间上通过

求解间隔最大的线性分类器的二分类模型。 ＳＶＭ
的求解问题可以形式化求解的凸二次规划问题中的

间隔最大化，也等价于正则化的合页损失函数的最

小化问题。 ＳＶＭ 的学习算法就是求解凸二次规划

的最优化算法［８］。 本文提取笔迹的 ＨＯＧ 特征向

量，利用 ＳＶＭ 算法训练出笔迹特征的 ＨＯＧ 特征向

量超平面。
１．１　 ＳＶＭ 算法原理

ＳＶＭ 的基本算法思想是能够对训练数据集正

确划分并且求解几何间隔最大的分离超平面。 如图

１ 所示， ω·ｘ ＋ ｂ ＝ ０ 即为分离超平面，对于线性可分

的数据集来说，虽然分离超平面可能有无穷多个，但
是几何间隔最大的分离超平面却是唯一的。
　 　 几何间隔：对于给定的数据集 Ｔ 和超平面 ω∗ｘ
＋ ｂ ＝ ０， 定义超平面关于样本点 （ｘｉ，ｙｉ） 的几何间

隔，公式（１）：

γｉ ＝ ｙｉ
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　 　 ＳＶＭ 模型的求解最大分割超平面通过求解二

次规划问题得到最小化泛函，式（２）：
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图 １　 ＳＶＭ 超平面图

Ｆｉｇ． １　 ＳＶＭ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

　 　 约束条件为不等式类型： ｙｉ［（ｘｉ·ω） － ｂ］ ≥１，
ｉ ＝ １，２，３，…，ｌ

这个优化问题的解是由拉格朗日泛函的鞍点给

出的，式（３）：

Ｌ（ω，ｂ，α） ＝ １
２
（ω·ω） － ∑

ｌ

ｉ ＝ １
αｉ｛［（ｘｉ ·ω） －

ｂ］ｙｉ － １｝ （３）
其中， αｉ 为拉格朗日乘子。
对拉格朗日函数关于 ω，ｂ， 求解最小值和关于

αｉ ＞ ０，求其最大值。 在鞍点上，解 ω０，ｂ０ 和 α０ 必须

满足以下条件：
∂（ω０，ｂ０，α０）

∂ｂ
＝ ０ 和

∂（ω０，ｂ０，α０）
∂ω

＝

０。
最优超平面具有两个特性：
（１）系数 αｉ 必须满足约束，式（４）：

∑
ｌ

ｉ ＝ ０
αｉｙｉ ＝ ０，αｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｌ （４）

　 　 （２）最优超平面，向量 ω０ 是训练集中的向量的

线性组合，式（５）：

ω０ ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ ０
ｙｉαｉｘｉ，αｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｌ （５）

　 　 只有所谓的支持向量可以在 ω０ 的展开式中 ｊ
具有非零的系数 α ｉ。 不等式 ｙｉ［（ｘｉ·ω） － ｂ］ ≥ １，
ｉ ＝ １，２，３，…，ｌ 在等号成立时得到支持向量，其最优

超平面，式（６）：

ω０ ＝ ∑
支持向量

ｙｉαｉｘｉ，αｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｌ （６）

１．２　 ＨＯＧ 特征向量的计算

纹理特征是图片的一种独特的特征。 纹理作为

反映图像同质现象的一种视觉特征，当物体表面具

有缓慢变化或者周期性变化时，纹理就会体现出相

应的变化。 纹理的 ３ 大标志：非随机排列、某种局部

序列性不断重复以及纹理区域内大致为均匀的统一
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体。 纹理特征包含统计型纹理特征和模型纹理特

征。 统计型纹理特征从像元及其邻域内的灰度属性

出发，研究纹理区域中的统计特征；模型纹理特征是

假设图片纹理是某种参数控制的分布模型的形式，
再以纹理图像的实现来估计计算模型参数［５］。
ＨＯＧ 特征是描述局部纹理的有效特征向量 ，计算

笔迹图片的 ＨＯＧ 特征的方法为：将一张笔迹图片按

照 ８×８ 像素的大小分割为若干个细胞单元，每个细

胞单元中梯度角度的取值范围介于 ０～１８０°之间，将
角度范围分成 ９ 份，每 ２０°为一个组；在细胞单元

中，对内部所有的像素的梯度进行统计；将每一组中

所有像素对应的梯度值进行累加，可以得到 ９ 个数

值。 直方图就是由这 ９ 个数值组成的数组，每个细

胞单元就会得到一个 ９ 维的特征向量，特征向量每

一维对应的值是累加的梯度幅值。 在获得每个细胞

单元的梯度方向直方图后，再对细胞单元组合形成

区块。 在笔迹图片中，选取 ２×２ 个细胞单元作为一

个区块，每次滑动 ８ 个像素得到一个新的区块，按照

此步骤循环结束后得到整个笔迹图片的 ＨＯＧ 特征

向量。 结合 ＳＶＭ 的算法，可求解出笔迹图片中的

ＨＯＧ 特征向量超平面。

２　 实验步骤

本文的实验包括 ３ 个步骤：分别是图像预处理、
计算梯度直方图并进行池化处理并训练模型，通过

测试样本对模型进行检测。
（１）图像预处理包括伽马校正和灰度化。 使用

伽马校正减少光度对实验的影响。 灰度化是将彩色

图片变成灰度图，降低图片处理的计算量。 考虑到

本实验的笔迹均为黑白色，因此采用灰度图来处

理。 笔迹图片预处理后获取外部纹理特征如图 ２ 所

示。

图 ２　 笔迹图片预处理

Ｆｉｇ． ２　 Ｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 （２）提取笔迹图片的 ＨＯＧ 特征值，再对 ＨＯＧ
特征值矩阵进行平均值池化处理，最终得到笔迹图

片的 ＨＯＧ 特征向量，如图 ３ 所示。

图 ３　 笔迹图片的 ＨＯＧ 特征向量

Ｆｉｇ． ３　 ＨＯＧ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ

　 　 （３）通过测试样本对 ＳＶＭ 模型的训练结果进

行验证，如用仿冒的笔迹进行验证，则系统判定出属

于仿冒的笔迹，且给出其属于仿冒笔迹的相应的概

率值。 两组数据分为训练数据组和测试数据组，而
测试数据组则是用来检验模型是否可以对笔迹进行

鉴别。 通过人工标注方式对数据进行标注：本人笔

迹标记 ｌａｂｅｌ 为 １，仿冒笔迹标记为 ０。

３　 实验结果

为了评估实验训练模型的有效性，本文采用数

据集 ＣＥＤＡＲ 的部分英文笔迹作为实验对象进行鉴

定。 采用人工标注数据，真迹标签值为 １，仿冒标签

值为 ０。 利用 ＨＯＧ 特征值训练的 ＳＶＭ 模型鉴定笔

迹的鉴别结果见表 １。
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表 １　 ＨＯＧ 笔迹特征模型验证统计表

Ｔａｂ． １　 ＨＯＧ ｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ

标识 笔迹类型 判断概率 判断是否正确

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．６０４ １１５ ２５ 错误

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．３９７ ６９３ ２４ 错误

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．４００ ３１３ ２２ 错误

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．６９３ ８７３ ６６ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８０８ ２９４ ２８ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．９２７ ８００ ５２ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８４８ ８８１ ６２ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８７３ ９１３ ９３ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８８５ ８３４ ９９ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．７９８ ５１３ ６９ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８９１ ９４４ ５６ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８３２ ５７２ ６９ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．９００ ０８１ ４１ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．７２５ ６７０ ６１ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．８４６ ６５４ １１ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．９１６ ０８３ ９４ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．７３６ ３２５ ４８ 正确

［０］ ｆｏｒｇｅ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．７３０ ２６３ ７４ 正确

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．４９４ ４３１ ９５ 错误

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．４６９ ８９０ ９６ 错误

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．４６１ ０８８ ８１ 错误

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．５１０ ６７０ ９７ 错误

［１］ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｒｉｔｉｎｇ ０．４７０ ７１０ ０５ 错误

　 　 本实验实现了仿冒笔迹的基本鉴别。 总体的

２３ 个样本中，有 １５ 个样本被成功鉴别，识别成功率

达 ６５．２１％。 本实验在较短时间内和较低的计算资

源下基本鉴定了笔迹的真伪，在要求快速响应的机

器学习应用场景下有一定的参考价值。

４　 结束语

针对深度学习在训练过程中资源要求过高的问

题，本文提出了针对笔迹 ＨＯＧ 特征值训练 ＳＶＭ 模

型的方法，该模型可以对笔迹进行基本的鉴别，可以

通过少数的样本特征和较少的计算资源即可训练出

模型。 但是，由于 ＳＶＭ 在多分类场景时将耗费大量

的计算资源和时间，本文提出的 ＳＶＭ 算法不适用于

多分类的场景。
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