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摘要 提出基于卷积神经网络(CNN)的手写变造数字检测方法,为变造文件鉴定提供智能化解决方案。实验召集

50名志愿者,采集50种不同品牌型号中性笔,形成6类变造笔迹和正常笔迹图像样本,建立了共计7200余份的样

本数据。在AlexNet基础上引入Fire
 

Module结构,提出基于变造数字检测的卷积神经网络(FNNet),以1×1卷积

核代替部分3×3卷积核,实行卷积层组装来检测变造样本。实验结果表明,FNNet在6类手写变造数字中的平均

测试准确率达98.36%,比AlexNet高3.01个百分点。所提方法优于传统特征分类器,为变造笔迹鉴定提供了一

种新的方法。
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Abstract In
 

this
 

paper 
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

of
 

forgery
 

numeral
 

handwriting
 

detection
 

based
 

on
 

convolution
 

neural
 

network
 

 CNN  
 

It
 

provides
 

an
 

intelligent
 

solution
 

for
 

forgery
 

document
 

detection 
 

The
 

experiment
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volunteers
 

and
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image
 

samples
 

of
 

six
 

types
 

of
 

forged
 

handwritings
 

and
 

normal
 

handwriting
 

with
 

50
 

different
 

brand
 

pens 
 

and
 

established
 

a
 

total
 

of
 

more
 

than
 

7200
 

sample
 

data 
 

Then 
 

we
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a
 

new
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FNNet
 

by
 

introducing
 

Fire
 

Module
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on
 

AlexNet 
 

We
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1 引  言

随着经济的发展,经济事务往来导致纠纷案件

日益增多,一些人为达到经济诈骗的目的,对交易人

之间的借条、发票、票据等文件上的金额、时间等数

字进行变造的案例屡见不鲜[1]。文件司法鉴定的主

要思路是通过检测篡改的文本内容来确定文件是原

始的还是变造的。添加是最常见的文件变造方法,
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由于种类、成分、形成时间及改写方式的不同,添加

笔画的笔墨与原文的笔墨存在差异,但添改内容通

常是由相同颜色的笔墨改动而成的,一般来说人们

不能在第一时间判断是否为添改笔画。目前,文件

司法鉴定的方法有物理和化学两种。化学检验主要

有薄层色谱、高效液相色谱等。例如,Harris[2]利用

薄层分析法选择溶剂对笔墨进行分类,进而对变造

文件进行检验。物理检验主要有特种光源识别、光
谱成像技术等。如Reed等[3]使用VSC6000高光谱

成像系统检测分析了不同型号凝胶笔形成的字迹在

可见红外光谱范围内形成的光谱差异,对文件字迹

笔墨进行鉴别,从而进行笔墨错配检测。但这两种

传统方法硬件成本高,且化学方法不能保存文件

原貌。
人工智能的兴起与图像处理技术的提高,模式

识别广泛应用于各领域中,在变造文档鉴定中的应

用也逐渐宽泛,其主要优势是可以提高检测效率、降
低成本,避免鉴定人员主观因素的影响,使鉴定过程

更加客观、科学。模式识别的方法主要分为两种,即
基于特征选取和分类器设计、基于深度学习。前者

方法已在变造文件鉴定中有相关应用。Megahed
等[4]提取了字迹图像的RGB三个颜色通道强度平

均值、标准差及偏度值9个特征,通过计算方均根误

差(RMSE)对变造字迹进行检验。Dansena等[5]通

过提取银行手写支票笔迹图像的各个颜色通道的统

计特征,利用多层感知器对支票中添改字迹笔墨进

行检测分类,准确率为93.5%。而在深度学习方法

中,近几年卷积神经网络在图像识别领域大放异彩,
最早由日本学者Fukushima[6]基于视觉皮层细胞的

感受野提出,实现了第一个卷积神经网络;自2012
年以 来,深 度 学 习 的 研 究 与 应 用 开 始 爆 发,从

Krizhevsky 团 队[7]提 出 的 AlexNet到 2015 年

Szegedy等[8]提出的 GoogLeNet,及2016年Silver
等[9]研发的AlphaGo都证明了卷积神经网络在图

像识别领域中的巨大优势与潜力。同样,卷积神经

网络在法庭科学领域也已有重大突破,主要包括现

场勘 查 与 追 踪[10-12]、声 纹 识 别[13-14]、微 量 物 证 鉴

定[15-16]等,但在添改变造文件检验中的应用较少。
本文着重研究基于卷积神经网络的手写变造数

字检测,建立6类手写变造数字样本数据库,基于

Caffe深度学习框架,在 AlexNet的基础上改进设

计网络结构,由于原始网络参数量的庞大会给网络

宽带 的 数 据 传 输 带 来 很 大 负 担,因 此 引 入 Fire
 

Module结构,以简化网络复杂度,同时探究第一层

全连接输出参数对网络性能的影响。通过调试网络

参 数 提 出 基 于 变 造 数 字 检 测 的 卷 积 神 经 网 络

(FNNet),以期推动卷积神经网络在文档变造检测

中的应用,为文书鉴定提供智能化解决方案。

2 手写变造数字检测方法

2.1 卷积神经网络基本原理

卷积神经网络可以图像数据形式直接作为网络

的输入,避免了传统特征算法选取与数据重建的过

程。在图像特征提取过程中,整个网络持续地进行

迭代并反馈出计算的实际误差,同时对网络的权值

进行更新,得到最优的网络模型,其结构主要包括卷

积层、池化层、全连接层及输出层。
通过卷积核,卷积层在原始图像上以一定的步

长平移滑动来提取特征,每一个特征就是一个特征

映射,是卷积神经网络中的核心组成部分。每个卷

积层包含许多特征平面,组成同一特征平面的神经

元的共享权值就是卷积核。卷积核不仅可以减少网

络各层之间的连接,同时又降低了过拟合的风险。
设定输入图像ac 大小为kc×lc,设定任意输入卷积

层卷积核as 尺寸大小为ks×ls,卷积核个数为n,
得到多个卷积特征图ai(i=1,2,3,…,n),其卷积

计算过程为

ai=σ[w(1)*as+b(1)], (1)
式中:w(1)为权重;b(1)为偏执;σ为非线性映射激活

函数。本文采用ReLU函数,在每一层卷积操作后

使用,相比传统的Sigmoid函数,ReLU函数可以防

止梯度弥散,使网络收敛更快。Sigmoid函数的导

数只有在0附近时有比较好的激活性,在正负饱和

区的梯度都接近于0,所以这会造成梯度弥散;而

ReLU函数在输入值大于0时,梯度为常数,所以不

会发生饱和现象,而且只需要一个阈值就可以得到

激活值,可提高网络训练速度。
则输出特征图像ai 的尺寸大小为

S(ai)= [(kc+2×Cpading-ks)/lstride]+1  ×
[(lc+2×Cpading-ls)/lstride]+1  ×n,(2)

式中:Cpading 为边缘扩展参数,默认值为0;lstride 为卷

积核滑动步长,默认值为1。
池化层的主要目的是对特征图进行空间分辨率

的降维,通过汇聚特征后稀疏参数来减少计算参数

量,降低网络的复杂度,进而防止网络过拟合。常见

的池化层包括最大值池化和平均值池化。这里使用

最大值池化的方法来输出特征区域的最大值。全连

接层一般在网络结构的末端,其作用是将所有卷积
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层和池化层的输出特征整合输出为一维特征向

量[17],再经Softmax分类器进行特征分类。

2.2 损失函数

在机器学习中,对训练样本中不一致的预测值

与真实值进行惩罚,得到损失。预测值和真实值映

射到某一空间存在误差,而损失函数就是这种误差

的描述形式,通过采用一定的优化算法对损失进行

最小优化,得到合理的网络权值,进而衡量模型和参

数与训练样本的符合度,损失函数越小说明模型与

训练样本符合度越高。对手写变造数字进行识别是

一个分类问题,即识别样本是否被变造,所以选择交

叉熵损失函数,而本文本质上为二分类问题,又称为

逻辑回归损失函数。在Caffe深度学习框架中使用

SoftmaxWithLoss层实现了损失函数的计算,因为

在卷积神经网络中的输出常为向量,而交叉熵描述

两个概率分布的差异,所以将经Softmax函数的输

入向量归一化为概率分布,再经交叉熵损失函数计

算其损失。

2.3 网络权值初始化

为了让卷积神经网络在训练过程中学习到有用

的信息,在各层激活值不会出现饱和现象和各层激

活值不为0的条件下,应在每层网络训练之前对各

层 的 参 数 进 行 初 始 化。在 AlexNet 中 使 用

Gaussian方法进行初始化,然而在本实验中使用

Gaussian方法会出现损失值溢出的问题,网络输出

数据分布的方差会随着输入神经元个数而改变,导
致网络不收敛,最终网络训练失败。而为了解决这

个问题,本实验采用Xavier初始化方法,该方法对

方差大小进行规范化,使各层激活值的方差与传播

过程中的方差保持一致[18],解决了 Gaussian方法

初始化后激活值方差发生改变,造成数据不稳定的

问题。Xavier初始化的实现满足一定的均匀分布,
表达式为

W ~U -
6

nk +nk+1
, 6

nk +nk+1





 




 , (3)

式中:nk 为参数所在第k 层的输入维度;nk+1 为参

数所在第k+1层的输出维度;W 为网络权值。激

活值方差和传播梯度方差与层数无关,由于ReLU
无法控制数据幅度,所以本实验将其与Xavier初始

化搭配使用,得到了稳定收敛的网络模型。

2.4 Fire
 

Module结构

卷积神经网络从2012年开始一直在追求模型

的识 别 准 确 率,从 AlexNet到 16-VGGNet、19-
VGGNet,网络层数线性堆叠不断加深,Top-5错误

率大幅度下降,从15.3%到7.3%。但网络中隐含

层数增加,网络参数总量也在不断增加,使得计算量

变得异常庞大,19-VGGNet参数量达144×106,加
大了计算机数据传输压力,极易出现过拟合现象。
为 了 解 决 以 上 问 题,2016 年 UC

 

Berkeley 和

Stanford团队提出了SqueezeNet模型[19],旨在简

化网络复杂度,其中核心部件就是Fire
 

Module结

构。SqueezeNet使 用 大 量 的1×1卷 积 核 代 替

AlexNet中常用的3×3卷积核,这使得卷积核输出

特征数量减少了1/9,但为了不影响网络的识别性,
保留了部分3×3的卷积核,从而引入Fire

 

Module
结构,其结构如图1所示。由图1可知,输入到Fire

 

Module结构的图像大小为 H×W×M,其中 H、W
分别代表图像的高、宽,M 代表通道数。该结构将

卷积层拆解成一个squeeze层和一个expand层,其
中squeeze层中有s1×1 个1×1的卷积核,经过

ReLU激活函数后,其特征图通道数为s1×1;再将其

分别输入到expand层中的1×1的卷积层和3×3
的卷积层中,其中1×1卷积核个数为e1×1,3×3的

卷积核个数为e3×3,输出特征图通道数分别为e1×1、

e3×3;最后对expand层中的经concat层的两个卷积

层的输出特征进行特征融合,最后输出通道数为

e1×1+e3×3 的特征图,将其再作为下一层的输入特

征。由此可见,经Fire
 

Module结构输出的图像的

分辨率保持不变,变的是图像维数,为了减少输入特

征的通道数,减少参数量,需使s1×1<e1×1+e3×3。

图1 Fire
 

Module结构

Fig 
 

1 Fire
 

Module
 

structure

2.5 FNNet结构与模型参数

经Fire
 

Module结构的输入特征维度将大大减

少,在SqueezeNe模型中,使用了9层Fire
 

Module
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结构。使用Fire
 

Module结构时由于分类任务较简

单,过深的网络层数并不利于图像特征提取,所以提

出 FNNet,其 使 用 5 层 Fire
 

Module模 块 代 替

AlexNet中具有固定卷积核大小的卷积层,其具体

网络结 构 如 图2(a)所 示。同 时 为 了 直 观 地 对

FNNet与AlexNet结构进行对比,图2(b)给出了

AlexNet结构,可知AlexNet使用5个卷积层,其中

第一个卷积层的卷积核大小为11×11,第二个为

5×5,其余为3×3。为了控制图像的输出维度,在

FNNet整个结构的首尾分别使用一个卷积层,中间

穿插了 3 个 卷 积 核 为 3×3、步 长 为 2 的 Max
 

pooling 层。SqueezeNet模 型 在 最 后 一 层 使 用

average
 

pooling层代替全连接层(FC),但在本文中

若使用平均池化层直接代替全连接层,由于计算机

对非均匀稀疏数据的计算效率差,模型分类准确率

将会下降。而由图2(b)可知,AlexNet中使用了两层

输出维度为4096的全连接层,这使网络参数过于庞

大,所以为了更好地优化网络,增强其泛化能力但又

不产生数据维度灾难,在网络末端使用了一全连接

层,在后续经实验分析确定其输出数目为1000。同时

引入Dropout技术,输入到Dropout的神经元之间共

享权重,降低了复杂的适应关系,避免过拟合,最后再

将结果输入到Softmax分类器,该网络结构在简化了

网络复杂度的同时保证了特性信息的充足性。

图2 网络结构。
 

(a)
 

FNNet结构;(b)
 

AlexNet结构

Fig 
 

2 Network
 

structure 
 

 a 
 

FNNet
 

structure 
 

 b 
 

AlexNet
 

structure

  FNNet模型的网络维度参数如表1所示。设

置笔迹图像的输入尺寸为彩色三通道224×224大

小,在每个Fire
 

Module结构中涉及到具有3个维

度的 超 参 数,即s1×1、e1×1、e3×3,使 用 5 个 Fire
 

Modules,即一共15个超参数。第j个Fire
 

Module
结构的超参数表达式为

ej =Nbase,e +Nincr,e × j
Nfreq

, (4)

sj,1×1=RS×ej, (5)
式中:ej 为第j个Fire

 

Module中expand层卷积核

的数量;Nbase,e 为第一个Fire
 

Module中expand层

的卷积核个数;Nfreq 为Fire
 

Module的个数;Nincr,e

为在Nfreq 个Fire
 

Module后增加的expand层的卷

积核个数;RS 为压缩比,即squeeze层中卷积核个

数占Fire
 

Module中卷积核总个数的比例。表1列

出每个Fire
 

Module结构中的squeeze层和expand
层的具体参数。为了保证expand层的expand1×1
和expand3×3的图像输出尺寸一致,使其能够在相

同维度上进行特征融合,在expand3×3的卷积核边

缘补充pad为1。表1最后一列为FNNet中每层网

络的具体参数维度。
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表1 FNNet的维度参数

Table
 

1 Dimension
 

parameters
 

of
 

FNNet

Layer
 

name Output
 

size Filter
 

size/stride s1×1 e1×1 e3×3 Dimension
Input

 

image 224×224×3
Conv1 54×54×96 11×11/4 34,944
Maxpool1 27×27×96 3×3/2
Fire2 27×27×256 32 128 128 44,320
Fire3 27×27×384 48 192 192 104,880
Fire4 27×27×384 48 192 192 111,024
Fire5 27×27×512 64 256 256 188,992
Maxpool5 13×13×512 3×3/2
Fire6 13×13×512 64 256 256 197,184
Conv7 15×15×256 1×1/1 131,328
Maxpool7 7×7×256 3×3/2
FC8 7×7×1000 12,545,000
FC9 1×1×2 2002

3 实验与分析

3.1 实验数据制备与采集

在现代日常书写活动中,中性笔书写流畅、手感

好,成为书写的主要工具,同时黑色和蓝色墨水是书

写活动中常使用的颜色,所以实验收集市面上常见

的50种品牌型号的中性笔,其中黑色和蓝色各25
支,分别对其进行P1~P50编号,同时召集50名志

愿者分别与50支笔匹配,使用相对应编号的笔进行

样本书写。实验样本是依据实际文件检验鉴定中遇

到的几类典型数字变造问题而制备的。

50名志愿者分别使用其对应的中性笔以正常

用力书写6类正常数字样本“3”、“4”、“6”、“7”、“8”、
“9”,每人每种品牌中性笔书写每类数字样本15个,
得到正常数字样本6×50×15共计4500个。再在

上述相同书写条件下书写待添改字迹样本,依次选取

黑笔P1~P25、蓝笔P26~P50中的两种笔进行随机

组合分别得到300种组合。为了保证实验样本的代

表性和样本采集的可行性,50名志愿者匹配相对应

的中性笔编号,使用每种组合中对应编号其中一支笔

书写待添改数字样本“0”、“1”、“2”、“5”。在日常添改

行为中,由于待添改字迹与添改字迹之间存在时间

差,因此在本实验中,将待添改字迹书写完毕后,笔迹

样本在自然环境下经过12
 

h后再由每种组合中性笔

编号对应的另一志愿者将待添改数字“0”改为“6”和
“9”、“1”改为“4”和“7”、“2”改为“3”、“5”改为“8”,每种

组合书写每类字迹样本2个,得到变造添改字迹样本

6×(300+300)×2共计7200个。
数据采集时使用配置85

 

mm定焦微距镜头的

尼康相机D7200,在暗环境下将相机固定在翻拍架

上同一高度位置,笔迹样本置于相机镜头正下方,光
源为白炽灯,45°均匀配光。将相机调至光圈优先模

式并调整白平衡,相机参数设置为光圈值f/11、感
光度ISO-3200、曝光补偿+2,在该模式下依次对数

字笔迹样本进行拍照采集。

3.2 实验样本数据预处理

从采集到的样本图像中挑选字迹清晰、拍摄质

量好、添改痕迹不明显的字迹样本,分别保存每类添

改与未添改字迹样本600张左右,6类数字样本共

7200余张。
使用 Matlab软件对所有样本图像依次进行笔

迹截图,裁剪掉图像中多余的留白区域,保证每张图

像的长宽比相同,设置图像输出为bmp格式,从而

保证样本图像数据信息的原始性和充足性。图像的

分辨率过高会影响特征采集的速度,因而在保证字

迹图像信息不丢失的前提下,选择合适的图像分辨

率,设置其大小为224×224。对每类数字样本生成

正常和变造的数据标签,并随机抽每类实验图像的

80%作为训练集进行网络学习,其他的20%作为测

试集进行测试,同时将图片格式转换为LMDB格式

文件,该数据集的具体情况如表2所示,预处理后部

分样本如图3所示。

3.3 实验环境配置及网络参数设置

实验环境为64位 Win10操作系统,处理器为

英特 尔 Core
 

i5-8250U@1.60GHz,四 核,内 存

16GB,Nvidia
 

GeForce
 

GTX1050显卡。使用深度

学习Caffe框架搭建网络,基础学习率为0.02,学习

率下降策略为“poly”,梯度更新权重为0.9,权重衰

减为0.0005,网络各层权值初始化方法为Xavier。
训练批量数目batch_size为64,迭代epoch为65。

221019-5



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表2 数据集组成

Table
 

2 Composition
 

of
 

dataset

Dataset 3 4 6 7 8 9
Normal

 

handwriting 540 593 599 599 604 597
Forgery

 

handwriting 621 612 616 614 600 614

图3 部分数据集样本。(a)正常样本;(b)变造样本

Fig 
 

3 Part
 

dataset
 

examples 
 

 a 
 

Normal
 

samples 
 

 b 
 

forgery
 

samples

3.4 结果分析

对全连接层中的每个神经元与其前一层的所有

神经元进行全连接,全连接层可以对前序卷积池化

层中提取到的各类图像区分性的有效信息进行整

合,为分类器提供图像的特征向量。但由于其连接

节点数量直接影响输出特征维数,本实验为了探究

第一层全连接层输出神经元个数对网络性能的影

响,以手写变造数字“4”的网络模型为例,分别设置

其输出数量为500,1000,2000,实验结果如表3所

示。由表3可知:随着输出个数数量的增加,模型测

试 准 确 率 从 500 的 95.28% 增 加 到 1000 的

96.32%,随后当输出数目为2000时,准确率下降;
三类输出中,1000的损失值最小;同时三类输出模

型的训练时间相当。所以本实验设置第一层全连接

输出个数为1000,这在保证网络测试性能的同时,
相比 AlexNet两层输出数目为4096的全连接层,
参数量大大减少。

表3 全连接层中神经元数量的分类性能与损失性能

Table
 

3 Classification
 

and
 

loss
 

performances
 

of
 

number

of
 

neurons
 

in
 

fully
 

connected
 

layer

Parameter 500 1000 2000
Test

 

accuracy
 

/% 95.28 96.32 93.98
Loss

 

value 0.14 0.11 0.25
Train

 

time
 

/min 13 13 14

  6类变造数字的网络性能和检测精度如表4所

示。在网络训练过程中,当网络每遍历整个训练集

一次,即对其测试一次,训练完成后由此得到网络模

型的训练准确率,为了验证模型的性能,最后通过测

试集对其进行测试。由表4可知:每类变造字迹的

测试精度均在96%以上,最高为添改数字“8”,其测

试准确率达99.60%;每类变造字迹网络模型的损

失值均趋近于0,说明训练网络的数据拟合程度好,
模型结构稳定。由损失值和测试准确率可以看出,
损失值越小,网络越稳定,其检测精度越高。6类变

造数字的平均测试准确率为98.36%。另外各类变

造字迹的准确率之间略有差异,其主要原因是字体

字形的结构、添改笔画特征、添改部位笔画特征不

同,卷积神经网络在提取字迹特征信息时产生差异。
表4所提网络的训练和测试结果

Table
 

4 Results
 

of
 

training
 

and
 

testing
 

of

proposed
 

network

Forgery
numeral

Train
accuracy

 

/%
Loss
value

Test
accuracy

 

/%
3 99.60 0.03 99.20
4 96.40 0.11 96.32
6 98.40 0.07 98.32
7 98.40 0.04 98.72
8 99.20 0.01 99.60
9 97.80 0.06 98.00

  本实验对每类添改数字笔迹的检测本质上为二

分类问题,为了评判网络模型的分类能力,绘制了6
类变造数字网络模型在测试集上的ROC(receiver

 

operating
 

characteristic)曲线,如图4所示。横坐标

代表样本的假正类率(FPR),纵坐标为样本的真正

类率(TPR),ROC曲线下方的面积代表模型分类性

能的高低,面积越大表示该模型分类性能越好。由

图4可知,添改数字“8”的ROC曲线与横坐标轴围

成的面积最大,而添改数字“4”的ROC曲线与横坐

标轴围成的面积最小,说明在这6类模型中,添改数
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图4 六类变造数字的ROC曲线

Fig 
 

4 ROC
 

curves
 

of
 

six
 

forged
 

figures

字“8”的网络模型分类性能最高,这与模型的测试精

度结果一致。
由于所提FNNet模型是在 AlexNet的基础上

进行改进的,在6类手写变造数字笔迹数据库上对

这两种网络模型进行训练测试,对比结果如图5所

示。由图5可知,相比 AlexNet测试结果,FNNet
模型在每类添改变造笔迹上的测试准确率都显著高

于AlexNet。

图5 FNNet与AlexNet的测试准确率比较

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

test
 

accuracy
 

between
 

FNNet
and

 

AlexNet

同时对FNNet模型与AlexNet在6类变造数

字笔迹上的平均测试准确率与网络参数总量进行比

较,如表5所示。由表5可知,FNNet对6类变造

数字的平均测试准确率比AlexNet高3.01个百分

点,同时模型的参数量约为AlexNet的1/5。
表5 FNNet与AlexNet的参数比较

Table
 

5 Parameter
 

comparison
 

of
 

FNNet
 

and
 

AlexNet

Network Mean
 

test
 

accuracy
 

/% Parameter
 

quantity
AlexNet 95.35 58,289,538
FNNet 98.36 13,228,346

  最后,对基于卷积神经网络的方法与传统的基于

特征选取加分类器设计的方法进行比较。选择图像

处理中常用的两种特征提取方法,即局部二值模式

(LBP)和全局特征描述子(GIST),LBP主要提取图像

的局部纹理特征,而GIST主要提取图像的全局信

息。分别提取字迹图像的全局特征与局部特征后使

用支持向量机(SVM)作为分类器,对图像特征进行分

类,本实验中通过交叉验证设置SVM分类器的惩罚

系数c=2,核函数的幅宽g=0.4。三种方法的测试

准确率如图6所示。可知,所提FNNet在任何一类

添改数字中的准确率都比其他两种方法高,而SVM
寻找字迹图像特征的最优超平面时存在困难,从而导

致其分类精度较低。实验结果说明,卷积神经网络在

检测手写变造数字时体现出明显的优势。

图6 FNNet与其他算法的检测准确率

Fig 
 

6 Test
 

accuracy
 

of
 

FNNet
 

and
 

other
 

algorithms

4 结  论

创新性地将模式识别方法应用于变造笔迹鉴

定,首次使用卷积神经网络对手写变造数字进行检

测,解决了在文件司法鉴定中依赖鉴定人员的经验

知识、通过笔迹笔画间的异常特征来对手写变造数

字进行判断的问题。在 AlexNet的基础上通过对

网络参数结构进行改进,引入Fire
 

Module结构,提
出FNNet模型,同时通过收集不同志愿者的笔迹样

本,建立具有代表性的手写变造数字样本数据库。
实验结果表明,FNNet模型的6类手写变造数字的

平均检测准确率达98.36%,明显高于AlexNet,同
时也充分证明卷积神经网络对手写变造数字笔迹识

别的可行性与可靠性。但本文只涉及单一背景下中

性笔添改笔迹图像的研究,在实际案例中存在书写

背景复杂的情况,在今后的研究中,会着重研究在复

杂背景下添改变造数字的情况,同时增加中性笔种

类以进一步扩大样本数据库,探究更先进的优化网

络模型,为识别变造笔迹开辟新方法。
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