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高仿真光敏印章盖印印文的自动识别 

张   倩 1，韩星周 2 

(1.中国人民公安大学  刑事科学技术学院，北京  102623；2.公安部物证鉴定中心，北京  100038) 
 

摘  要：为了实现高仿真光敏印章印文的自动识别，探究训练样本量、网络模型对识别准确

率的影响，通过扫描打印伪造法、拓印设计伪造法制备2枚高仿光敏印章，盖印3 000枚印文作为

训练样本，30枚印文作为测试样本，利用卷积神经网络4种模型实现高仿真光敏印章印文的鉴

别。4种网络模型均能得到100%的识别准确率。仿真实验结果表明，针对高仿真光敏印章印文识

别任务，卷积神经网络能作为一种可行的方法为检验提供辅助参考；综合分析4种网络模型，

Resnet50是最优选择。 

关键词：高仿真光敏印章；盖印印文；自动识别；卷积神经网络 

中图分类号：TN915.05；TP391.41     文献标志码：A    doi：10.11805/TKYDA2019163 

Automatic recognition of high-simulation photosensitive seal stamping 
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Abstract：To realize the automatic recognition of high simulation photosensitive seals and explore 

the influence of training sample size and network model on the recognition accuracy, two high imitation 

photosensitive seals were prepared by scanning, printing and rubbing design forgery. 3 000 seals were 

stamped as training samples and 30 seals were stamped as test samples. Four models of convolutional 

neural network were utilized to identify the high simulation photosensitive seals. According to the results, 

all the four network models can get 100% recognition accuracy. The convolutional neural network can be 

used as a feasible method to provide auxiliary reference for the test. By comprehensive analyzing the four 

network models, Resnet50 is the best choice for the task of high-simulation photosensitive seal printing. 
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neural network 

 

印文自动识别是一种模式识别方法，在银行系统的验印操作中已得到成功应用 [1–3]，提高了工作效率，增强

了操作的科学性。与一般印文识别不同，印文的真伪识别不仅需要区分真伪印文的差异性，还需要包容真印文

在盖印过程中形成的非本质差异特征，是真伪印文自动识别的一大难点。近年来利用高仿真印章伪造文件进行

诈骗活动的案件屡见不鲜，对于真伪印文的识别研究刻不容缓。  

伪造印章主要有 3 种类型：伪造原子印章、伪造光敏印章、伪造激光雕刻印章。其中高仿真光敏印章在仿

造与制作过程中相对简单，且采购制章设备容易，成本较低，是目前伪造盖印印文文件的主要方法 [4]。智能科

技的发展使得机器视觉技术和深度学习方法成为学术研究热点，卷积神经网络作为深度学习方法之一在众多领

域得以研究 [5–8]。  

本文基于卷积神经网络的开发和应用研究成果，提出一种利用卷积神经网络对高仿真光敏印章盖印印文的

自动识别方法，从识别准确率、泛化能力、消耗代价等方面综合比较、分析、探究训练样本量和网络模型对自

动识别的影响。  
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1  高仿真光敏印章印文检验 

1.1 高仿真光敏印章的概念  

高仿真光敏印章是指基于真实印章，制备在印章的规格特征、章面图文布局特征、细节特征等各方面高度

相似的伪造印章。目前市场上出现较多、使用较广的伪造光敏印章有扫描打印伪造印章和拓印设计伪造印章，

二者都基于对真实印文的扫描：扫描打印伪造印章使用扫描的印文得到印文模板，修饰后直接进行印章刻制；

拓印设计伪造印章通过电脑印章排版系统扫描印文为母版，设计仿造印文模板进行印章刻制 [9]。  

扫描打印伪造的光敏印章逼真度受真实印文质量、文件上印文背景干扰、扫描仪分辨率、制章机类型等因

素影响，形成的盖印印文的细节特征具有差异，如印文中的露白特征、印文边框清晰整齐度、防伪标志变化、

打印附加特征等。拓印设计伪造的光敏印章逼真度还受电脑印章排版系统中不同字体库的影响，因此在印文的

图文布局特征上存在差异。这些制章过程和盖印过程形成的差异特征是进行高仿真光敏印章盖印印文鉴别的理

论依据，充分了解印章类型，理解特征变化的规律是完成真伪鉴别的基础。  

1.2 高仿真光敏印章印文检验的方法  

高仿真光敏印章印文的检验是依据真伪印文的本质差异特征，运用同一认定的理论和方法进行比对检验、

综合分析从而得出真伪判断的结论。传统高仿真光敏印章印文检验主要通过对检材和样本的人工比对，利用显

微镜、文检仪等光学仪器，首先判断印文的形成方式，再通过图像处理软件进行印文规格特征、细节特征比对

检验，必要时还需通过薄层色谱法、X 射线荧光光谱法等进行油墨成分的检验等。传统的检验方法对鉴定专家

的专业技能和经验具有较强的依赖性，且伪造印章的技术手段不断提高，易伪难鉴的情况是印文检验需要应对

的一大挑战。  

随着计算机设备不断更新，基于各种分类算法和机器学习理论，利用计算机辅助人工检验方法应运而生，

如参考印文重合率阈值范围 [10]、基于印文特征指标的神经网络方法 [11]、基于印文纹理特征的神经网络方法 [12]、

基于几何统计特征的 BP 神经网络方法 [13]、基于支持向量机多分类器融合印文鉴别的方法 [14]、基于量化边缘差

异特征的自动识别真伪印文的方法 [15]、基于模糊集理论的方法等。准确、高效的印文自动识别方法能降低印文

检材的质量要求，削弱检验方法的专家依赖性，提高正确识别率、强化鉴定结论的科学性。在模式识别方法的

不断优化下，进一步减少自动识别中人工处理步骤。基于迁移学习理论，将卷积神经网络成功用于高相似度的

图像分类和识别任务中 [16]，使利用该方法解决印文自动识别问题成为可能。王茜等 [17]利用 Lenet 卷积神经网络

对不同种类印章的印文进行自动识别，获得 100%的分类准确率，成功利用 Caffe 框架实现卷积神经网络对印章

章型分类识别任务。在众多的深度学习开源框架中，优异的性能和强大的泛化能力使得卷积神经网络模型的应

用领域不断拓展 [18–20]，实现其在高仿真光敏印章印文的自动识别中的应用具备科学性与可行性。  

2  实验设计  

2.1 实验原理与模型结构  

卷积神经网络是一种针对图像识别

问题设计的神经网络。与一般的神经网

络不同，卷积神经网络中包含多个“卷

积 ” 和 “ 池 化 ”， 用 来 提 取 特 征 的 组 合

操作。组合操作的本质原理是对图像像

素的加权矩阵运算，并通过反向传播，

不断修正运算过程中的权值来提升预测

分类结果的质量。整个印文识别过程主

要有 3 个阶段：实现网络模型的运行、

网络模型的训练、测试验证。基于迁移

学习的理论，实验选取 Pytorch 为框架

实现开源卷积神经网络模型的运行，从

Python 库中直接导入预训练的网络模型，以当前识别任务对网络模型参数做微调。  
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Fig.1 Lenet5 network structure 
图 1 Lenet5 网络结构图 
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Fig.2 Alexnet network structure  
图 2 Alexnet 网络结构图 
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卷 积 神 经 网 络 模 型 的 一 般 结 构 主 要

包括：卷积层(convolution，conv)、池化

层 (pool)、 全 连 接 层 (Fully connected，

FC)，有些网络模型还包括“残差模块”

(building block)，不同网络模型的层级之

间 会 添 加 局 部 响 应 归 一 化 ( L o c a l 

Response Normalization，LRN)、批量标

准 归 一 化 (Batch Normalizat ion， Batch 

Norm)、 Relu 激 活函 数等 处理。 近年 来

深 度 学 习 领 域 在 图 像 分 类 方 向 发 展 迅

速 ， 涌 现 了 大 量 优 秀 的 卷 积 神 经 网 络 模

型 并 在 图 像 分 类 任 务 中 得 以 应 用 。 这 些

卷 积 神 经 网 络 模 型 大 都 是 以 L e n e t , 

Alexnet,VGGnet,Resnet 模型的构架、理

念 为 基 础 和 灵 感 衍 生 而 来 。 因 而 实 验 选

取开发时间由早至晚的 4 种经典网络模

型 ：Lenet5,Alexnet,VGG16,Resnet50，  

模 型 结 构 由 简 单 到 复 杂 ， 如 图 1 ~图 4 

所示。  

2.2 样本设计  

实验选取以“海市省区县解财务发票文件实验室专用章”为印面图文内容制备光敏印章，再运用扫描打印

伪造、拓印设计伪造方法分别制备 2 种高仿真光敏印章。将此 3 种印章以均匀适中的盖印压力在 A4 复印纸上

每类印章分别盖印 1 000 枚印文，扫描得到印文图像作为训练样本数据，每类印章分别盖印 10 枚印文，扫描得

到印文图像作为测试样本数据。  

运用 Lenet5,Alexnet,VGG16,Resnet50 4 种卷积神经网络，以每类印文 100,200,300,… ,1 000 张逐级递增的训

练 样 本 量 共 设 计 40 次 训 练 ， 以 测 试 样 本 数 据 进 行 性 能 验 证 ， 将 训 练 、 测 试 的 识 别 准 确 率 、 训 练 的 交 叉 熵

(loss)、消耗时间进行综合比对，分析训练样本量、网络模型的改变对识别准确率的影响。 

3  实验结果  

3.1 训练样本量对识别准确率的影响  

完成 Lenet5 网络模型的 10 次不同训练样本量

的训练和测试，训练、测试的准确率和 loss 值汇

总如图 5 所示。训练识别准确率和测试识别准确率

变化趋势一致，随着训练样本量的增多，准确率得

到 30%的提升，且 loss 值不断减小，证明训练后

的网络模型成功收敛且拟合数据能力不断增强。以

3 000 张训练网络时，最高准确率可达 90.8%。  

完成 Alexnet 网络模型的 10 次不同训练样本

量的训练和测试，训练、测试的准确率和 loss 值

汇总如图 6 所示，在 300 张训练样本量的条件下， loss 值较大，说明网络模型收敛欠佳，学习特征不足以充分

训练构架中的权重参数，导致网络欠拟合，准确率仅为 34%。但随着样本量的增多，准确率得到 53%的提升，

以 2 700 张训练网络时，最高准确率可达 96.23%。  

完成 VGG16,Resnet50 网络模型的 10 次不同训练样本量的训练和测试，训练、测试的准确率和 loss 值汇总

见图 7~图 8，训练、测试准确率较高且稳定，当训练样本量增至 600 张以上时，测试准确率能稳定在 100%左

右 ， 当 以 300 张 样 本 训 练 时 ， Resnet50 模 型 的 测 试 准 确 率 为 86.67%， VGG16 模 型 的 测 试 准 确 率 为 90%，  

VGG16 提升了约 4%准确率归于网络模型中待训练的权重参数较少，对训练样本量的需求相对较少。  
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Fig.3 VGG16 network structure  
图 3 VGG16 网络结构图 
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Fig.4 Resnet50 network structure  
图 4 Resnet50 网络结构图 

Fig.5 Accuracy rate, loss value change of Lenet5 model 
图 5 Lenet5 模型准确率、loss 值变化折线图 
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3.2 网络模型对识别准确率的影响  

综合比较 4 种网络模型的训练、测试准确率，结果如图 9~10 所示，VGG16 和 Resnet50 网络模型的优势突

出 ， 即 便 在 训 练 样 本 量 较 少 的 条 件 下 ， 网 络 模 型 强 大 的 特 征 学 习 能 力 也 能 得 到 近 90% 的 识 别 准 确 率 ； 而

Alexnet,Lenet5 由于网络层级相对较少，结构简单，识别准确率波动较大，在样本量较少的条件下，Alexnet 识

别性能相对较差。训练样本量至少为 2 400 张，才能保证 4 种网络模型得到 80%以上的测试准确率。从消耗时

间方面比较，Lenet5,Alexnet,Resnet50 消耗时间均在 10 min 内，如图 11 所示 VGG16 消耗时间受样本量的变化

影响最大，相对于其他 3 种网络模型，所耗时间至少提升了约 70%。  
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Fig.12 Loss value changes of four network models(1 000 
training samples) 

图 12 4 种网络模型 loss 值变化折线图(1 000 张训练样本) 
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Fig.13 Loss value change of four network models(100 training 
samples) 

图 13 4 种网络模型 loss 值变化折线图(100 张训练样本) 
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Fig.11 Time consumption changes of four network models
图 11 4 种网络模型消耗时间变化图 
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Fig.10 Test accuracy changes of four network models 
图 10 4 种网络模型测试准确率变化图 
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Fig.8 Accuracy rate,loss value change of Resnet50 model 
图 8 Resnet50 模型准确率、loss 值变化折线图 
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Fig.9 Training accuracy rate changes of four network models  
图 9 4 种网络模型训练准确率变化图 
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Fig.6 Accuracy rate, loss value change of Alexnet model 
图 6 Alexnet 模型准确率、loss 值变化折线图 
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Fig.7 Accuracy rate, loss value change of VGG16 model  
图 7 VGG16 模型准确率、loss 值变化折线图 
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优秀的网络模型不仅需要取得较高的识别准确率同时还应具备强大的泛化能力，从训练得到的 loss 值变化

趋势可见，在训练样本量增多的情况下(见图 12)，4 种网络模型 loss 均不断减少，但在训练样本量较少的情况

下(见图 13)，学习回合(epoch)增多，但 Alexnet 和 Lenet5 模型的 loss 值并没有减少，表明网络模型的“学以致

用”能力欠佳。  

4  结论  

基于 Pytorch 实现 4 种卷积神经网络模型完成高仿真光敏印章印文的自动识别任务，通过实验比对分析得

出以下结论。  

1) 在高仿真光敏印章印文自动识别任务中，4 种经典卷积神经网络模型均能取得 100%的识别准确率，证

明卷积神经网络能作为一种成功的方法为检验鉴定提供参考依据。  

2) 充足的训练样本量是优秀模型得到高识别率的重要因素，为了取得 90%以上的识别准确率，Lenet5 网络

模型至少需 3 000 张训练样本，Alexnet 网络模型至少需 2 700 张训练样本，VGG16 和 Resnet50 网络模型至少

需 600 张训练样本。  

3) 综合比较、分析得出：4 种网络模型 Lenet5,Alexnet,VGG16,Resnet50 泛化能力由弱到强，运行 VGG16

网络的内存开销最大，收敛速度最快；Resnet50,Alexnet,Lenet5 依次减小。  

4) 综合考虑消耗时间、制作样本量代价、较高的识别准确率等方面，Resnet50 更适用于高仿真伪光敏印章

印文的自动识别任务。  

实验首次证明了卷积神经网络在真伪印章印文自动识别中的可行性，但在司法鉴定实际工作中，对于真伪

印章印文的鉴别不能单纯用差异特征来下定论，差异特征是否为本质性是进行鉴别的关键，且需要根据案件情

况和样本性质进行综合判断特征价值。因而印章印文的自动识别即使能取得 100%的识别准确率，也只能是检验

鉴定的辅助依据。在实际案件中，样本量往往较少且高质量得不到保证，因而探究针对少量、质量差的样本条

件如何提高识别准确率与稳定性是今后的研究方向。  
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