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Resumo

O problema em verificagdo automatica de assinaturas €, em teoria, um processo
de reconhecimento de padrdes usado para discriminar as classes de assinaturas originais
e as falsas. Apesar dos muitos esfor¢cos para desenvolver novas técnicas de verificagdo
de assinaturas estaticas, a influéncia dos varios tipos de falsifica¢cdes ainda ndo foram

extensamente estudados sob a luz do grafismo.

Esse trabalho apresenta uma contribui¢do aos estudos ja realizados em
verificacdo de assinaturas estaticas, considerando os diferentes tipos de falsificacdes,
aliada as técnicas de modelagem Markovianas (usando Modelos Escondidos de Markov
— MEM). Os experimentos mostram que as taxas de erro, para as falsificagcdes aleatdrias
e simples, ficam bem prdoximas. Isso demostra a sua aplicabilidade real em cheques
bancérios brasileiros, onde a falsificagdo simples representa o principal tipo de fraude
envolvendo os cheques. Em adicdo a isso, os experimentos mostraram também

resultados promissores na verificacao de falsificagdes servis.



XIX

Abstract

The problem of signature verification is in theory a pattern recognition task used
to discriminate two classes, original and forgery signatures. Even after many efforts in
order to develop new verification techniques for static signature verification, the
influence of the forgery types, using graphisms techniques, has not been extensively

studied.

This work reports the contribution to static signature verification, considering
different forgery types in an Hidden Markov Model - HMM framework. The experiments
have shown that the error rates of the simple and random forgery signatures are very
closed. This reflects the real applications in which the simple forgeries represent the
principal fraudulent case. In addition, the experiments show promising results in skilled

forgery verification by using a graphisms features subset.



Capitulo 1 - Introducio

No dominio da Informatica Aplicada e especificamente na Andlise e
Reconhecimento de Documentos (ARD), a solu¢do de problemas complexos exige uma
grande quantidade de conhecimento e também alguns mecanismos para a manipulagdo
desse conhecimento, a fim de criar solugdes para os mesmos. Para definir precisamente
um problema ¢ necessario incluir especificagdes precisas sobre qual sera a situacao ou
situacdes iniciais e também sobre quais situacdes finais serdo consideradas solucdes
aceitaveis. Existe também a necessidade de uma andlise detalhada do problema, pois
umas poucas caracteristicas importantes podem ter enorme impacto sobre as varias

técnicas possiveis para a solucao do mesmo.

A identificagdo e representagdo do conhecimento necessario para solucionar o
problema, juntamente com a escolha das melhores técnicas de solucdo, formam o

conjunto de atribui¢des necessarias para a sua solugao em ARD.

A andlise grafotécnica tradicional de documentos manuscritos encaixa-se
perfeitamente no contexto dos problemas abordados pela ARD, pois envolvem
processos dificeis de serem tratados, devido a diversidade de critérios e subjetividades

empregadas pelos especialistas.

A despeito dos argumentos anteriores, as primeiras tentativas para
automatizacdo desse processo ficaram sujeitas a intimeras dificuldades. Além da
complexidade do problema j& descrito, os pesquisadores encontraram limitagdes
oriundas da indisponibilidade de recursos computacionais suficientes para realizacdo de
sistemas concretos € em tempo real. Os recentes progressos obtidos pelos sistemas

computacionais tornaram possivel a solucdo desses problemas, pelo menos

parcialmente.



1.1 Historico geral

Apresenta-se a seguir um breve resumo das principais referéncias bibliogréaficas
analisadas, sobre aplicacdes do método de verificacdo automatica de assinaturas, o

grafismo e os modelos escondidos de Markov.

Alguns dos principais trabalhos que abordam a verificagdo automadtica de
assinaturas foram apresentados por: Chuang em [CHUANG, 1977], Ammar em
[AMMAR et al., 1988], Plamondon [PLAMNONDON & LORETTE, 1988] ¢ Sabourin
em [SABOURIN & GENEST, 1994].

As primeiras publicacdes sobre o grasfismo datam de 1622. No entanto, as mais
recentes foram apresentadas por: Vel em [VELS, 1961], Minicucci em [MINICUCCI,
1991] e Tito [GOMIDE & GOMIDE, 1995].

Existem inimeras bibliografias sobre os modelos escondidos de Markov. No
entanto, as que tiveram relevancia para esse trabalho foram: Rabiner em [RABINER &
JUANG, 1993], Elms em [ELMS, 1996], El Yacoubi em YACOUBI, 1996], Yang
[YANG et al., 1997] e Rigoll em [RIGOLL & KOSMALA, 1998].

1.2 O objetivo

O objetivo desse trabalho ¢ a apresentagdo de uma modelagem grafotécnica de
assinaturas manuscritas e sua respectiva andlise, fundamentada em processos
estocasticos, em razao do uso dos Modelos Escondidos de Markov (MEM). O ponto de
partida desse estudo norteia-se numa aplicagdo real: a verificagdo de assinaturas

manuscritas em cheques bancarios brasileiros.



1.3 O desafio

A verificacdo de assinaturas manuscritas aborda  diferentes fontes de
conhecimento. Cada uma dessas fontes proporciona um conjunto complexo de
problemas de dificil solu¢do: do pré-tratamento da imagem, passando pela segmentacao
e extracao de caracteristicas, seguida pela geracao do modelo de referéncia e culminado
com o processo de verificacdo, cada fase impde um estudo detalhado do problema e o

desenvolvimento de solugdes adequadas.

Fig. 1.1 Variabilidades de estilos de assinaturas.

1.4 A motivacao

A despeito da automatizagdo de inimeros processos envolvendo transagdes
bancarias ou mesmo comerciais, quer seja nos cheques bancarios ou em contratos em
geral, a assinatura manuscrita continua ainda sendo o meio legal usado para firmar

essas transagoes.

Existem no mercado, sistemas de verificacdo de assinaturas automaticos e semi-

o . . 1 . 2 . c o~
automaticos como o sistema Sival e SignPlus®. No entanto, ainda apresentam restri¢oes
relevantes como, por exemplo, o ndo tratamento dos diferentes tipos de falsificagdes.

Isso faz com que a verificag@o de assinaturas ainda seja um problema em aberto.

" SIVAL: Signature Image Validation, IBM, http://www.ibm.de/go/ide/solutions/bfs/sival.ttml, 1997.
2 SignPus — Signature Verification System, SoftPro GmbH, http:/www.softpro.de, 1997.




1.5 A proposta

Dentro do dominio do problema existem algumas metas a serem atingidas, que
ndo impde restrigdes sobre a forma e o tipo da escrita da assinatura latina, e que
confrontam com todos os fatores que originam a complexidade do processo de

verificacdo. Essas metas sdo:

e Usar como base de dados de laboratério, onde as assinaturas coletadas
obedeceram aos mesmos critérios de preenchimento de um cheque bancario real,
com exce¢do da exclusdo do plano de fundo do cheque, da linha de base e de
quaisquer outras informagdes que ndo pertencessem ao contexto. As assinaturas
estaticas serdao adquiridas através de um digitalizador;

e Estar adaptada as assinaturas cujo alfabeto e a forma da escrita sejam latinas;

e Permitir todos os estilos de assinaturas latinas possiveis: cursiva e rubrica;

e Ser sensivel aos trés tipos basicos de falsificacdes encontradas em cheques
bancarios brasileiros;

e Ser tolerante as variagdes intrapessoais ¢ intolerante as variagdes interpessoais.

1.6 As contribuicdes

A principal contribuicdo desse trabalho ¢ apresentar uma nova proposta de
modelagem ndo contextual de assinaturas (ndo existe a interpretacdo de texto), baseada

nos principios do grafismo, usando caracteristicas estaticas e pseudo-dinamicas.

Outra contribui¢do importante encontra-se na defini¢ao a priori dos parametros

de ajuste dos limiares de aceitacdo e rejei¢ao de cada modelo de assinatura.

A base de dados de assinaturas criada para esse trabalho também ¢ uma

importante contribuicdo para os trabalhos futuros.



1.7 A organizacao

Esse trabalho divide-se em sete Capitulos. O primeiro contém essa breve
introdu¢do. No segundo Capitulo sdo tratados as generalidades sobre o dominio da
verificagdo automatica de assinaturas manuscritas e sua partes componentes. O terceiro
Capitulo contém a contextualizacio do problema envolvendo a verificagdo de
assinaturas em cheques bancérios brasileiros. Apresenta um estudo detalhado do
grafismo e os preceitos da analise pericial grafotécnica. Apresenta também a descri¢do
dos principios da codificacdo simbodlica usando a Quantizagdo Vetorial (QV) e a
modelagem Markoviana. O quarto Capitulo apresenta o pré-tratamento das assinaturas
de laboratorio, a estratégia de segmentagdo e extracdo de primitivas adotado. Por fim,
apresenta o método de verificagdo automatica de assinaturas estaticas, usando os
modelos escondidos de Markov (MEM). O sexto Capitulo apresenta o protocolo de
testes, os resultados e a andlise dos erros. No sétimo Capitulo, sdo apresentados os

comentarios finais e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2 - Fundamentacdo Teorica em Verificacdo
Automatica de Assinaturas Manuscritas: Vantagens e

Limitacoes

Este Capitulo contém as caracteristicas principais relacionadas as assinaturas.
Ele descreve as diferentes abordagens usadas na verificagdo automatica das mesmas.
Sao apresentadas as analises e discussoes de suas partes componentes, suas vantagens e

desvantagens.
2.1 A assinatura manuscrita e os fatores de complexidade

A escolha de um método para a verificagdo de assinaturas manuscritas ¢
motivada pela apresentacdo de vantagens e desvantagens, e também pela aplicacdo a ser
considerada. Tais parametros influenciam de forma decisiva sobre a eficiéncia do
método utilizado para a solugdo do problema. Pode-se encontrar na literatura diversos
métodos diferentes para o processo de verificagdo de assinaturas [AMMAR et al.,
1988], [BROCKLEHURST, 1985], [BRUYNE & FORRE, 1988], [CARDOT et al.,
1992] [FUNG et al., 1996], [PLAMONDON et al., 1990], [RANDOLPH &
KRISHNAN ,1990] e [SABOURIN & GENEST, 1994]. De maneira geral, todos
buscam fatores que agregam melhorias em busca de uma solu¢do que satisfaga as

necessidades e restricdes de uma aplicagdao em particular.
2.1.1 Os fatores ligados a autoria
Apesar de seguir uma certa estabilidade, a escrita ndo € um processo preciso.

Somente em algumas caracteristicas duas assinaturas do mesmo autor sdo idénticas. De

fato, grandes diferencas podem ser observadas em assinaturas de acordo com o pais,



idade, tempo, habitos, estado psicoldgico ou mental e condigdes fisicas. No entanto,

dois tipos de variagdes sdo claramente identificaveis:

e As intraclasses ou intrapessoais, que sdo variagdes observadas dentro de uma
mesma classe, entre espécimes de assinaturas genuinas de um mesmo autor;
e As interclasses ou interpessoais, que sdo diferengas que existem entre classes

de autores distintos.

Em teoria, uma variacao intraclasse deve ser a minima possivel e uma variacao
interclasses deve ser a maxima possivel. Na pratica, as classes ndo sdo bem separadas.

Um espécime aceito pode ser um dos seguintes:

e Auténtica, se ¢ escrita pelo mesmo autor do modelo e se possuir uma
similaridade boa com o modelo de referéncia;
e Imitagdo, se € escrita por algum escritor que nao € o autor € se possuir

similaridades com o modelo de referéncia.

Igualmente, um espécime rejeitado pode ser um dos seguintes:

e Degenerada, se € escrita pelo mesmo autor do modelo e se ndo ¢ similar a
assinatura de referéncia. O termo disfargada ¢ freqiientemente usado quando
a degeneracao ¢ voluntaria;

e Falsa, se ¢ escrita por algum escritor que ndao ¢ o autor do modelo de

referéncia.
2.1.2 Os fatores ligados as diferencas regionais
A verificagdo de assinaturas manuscritas esta relacionado diretamente com o

alfabeto e a forma de escrita de uma determinada regido, como mostram os exemplos de

assinaturas latina e japonesa na Fig. 2.1.
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Fig. 2.1 (a) Exemplo de assinatura latina e (b) japonesa.

Para as assinaturas latinas podem ser determinados dois tipos basicos de estilos.
A assinatura cursiva, derivada do texto manuscrito ou chamada contextual, onde o autor
assina escrevendo o proprio nome. A rubrica, formada por um desenho estilizado feito
pelo autor, chamada de ndo contextual. Nesse ultimo caso, o desenho pode ou ndo
conter caracteristicas de um texto, por exemplo as iniciais do nome do autor, mas isso

nao ¢ uma regra. Confira na Fig. 2.2.
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Fig. 2.2 (a) Exemplo de uma assinatura cursiva e (b) Exemplo de uma rubrica.

2.1.3 Os fatores ligados as falsificagcoes

A verificacdo de assinaturas manuscritas deve garantir a veracidade da amostra
em teste, quando confrontada com um modelo. A identificacdo de uma falsificagdo ¢
portanto vista, em reconhecimento de padrdes, como um problema entre classes de
aceitacdo ¢ rejeicdo. Na pratica, a identificacdo de uma falsificagdo depende das

condigdes de teste e do meio. Elas podem ser classificadas em:

o Falsificacdes aleatdrias sdo aquelas onde o falsificador reproduz a assinatura
original sem conhece-la. Isto ¢, a falsificacdo ¢ feita sem que o falsificador
conheca a assinatura original. Na maioria das vezes, a assinatura forjada nao

possui semelhanca com a original, conforme mostra a Fig. 2.3;



e Falsificagdes simples sdo aquelas onde o falsificador escreve o nome do
autor, sem incluir as caracteristicas de sua grafia. A assinatura forjada pode
ou nao ser semelhante a assinatura original;

e Falsificacdes servis sdo aquelas onde o falsificador copia a assinatura

verdadeira usado um modelo como referéncia.

cﬁAq»uu,_
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(c) (d)
Fig. 2.3 (a) Exemplo de assinatura genuina. (b) Exemplo de falsificacdo aleatoria
(assinatura original de outro autor). (¢) Exemplo de falsificacdo simples. (d) Exemplo de

falsificacdo servil.

2.2 Os métodos dinimicos e os métodos estaticos de verificacio automatica de

assinaturas

A principal diferenga existente entre os métodos automaticos de verificagao de
assinaturas encontra-se no mecanismo de aquisi¢do dos dados. Se o sinal que descreve o
estilo da escrita ¢ obtido a0 mesmo tempo em que a escrita ¢ executada, o método ¢ dito
dindmico ou on-line. Se por outro lado, as informagdes foram previamente colocadas
em uma folha de papel para o processamento posterior, o0 método ¢ dito estatico ou off-

line.

Os métodos dinamicos utilizam uma pequena mesa eletronica que captura os
dados no momento em que a escrita ¢ executada. J4 nos métodos estaticos, os dados

estdo armazenados em uma folha de papel, que s@o posteriormente transformados em
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uma imagem composta por um conjunto de pixels, obtido através de uma camera ou

digitalizador.

Tanto nos métodos dindmicos como nos estaticos, os dispositivos devem possuir
recursos que permitam a aquisicdo dos dados, numa precisdo capaz de captar as
informagdes relevantes. Para os digitalizadores, as resolugdes das imagens variam de

100 a 300 pontos por polegada (dpi).

A vantagem dos métodos dindmico encontra-se na capacidade de obter as
caracteristicas dindmicas de um assinante com mais precisao. Tais caracteristicas podem
ser a velocidade do tragado, pressao da caneta, entre outras. Outra vantagem ¢ permitir a
adaptacdo do escritor ao novo equipamento de captura dos dados ¢ ndo o oposto. A
grande desvantagem ¢ a falta de flexibilidade gerada por estes métodos, pois a sua
temporalidade ndo permite variacdes suplementares de informagdes que podem ser
obtidas em uma imagem. O maior dos inconvenientes ¢ a necessidade de usar-se um
equipamento especial, que em uma situagao real, como no caso dos cheques, torna-se

inviavel.

Apesar de dificultar a aquisicdo de caracteristicas dindmicas, os métodos
estaticos possuem a capacidade de obter dados mais permanentes, que podem viabilizar
o processo de suplementagdo das caracteristicas usadas. Isso o torna mais flexivel. Uma
outra dificuldade ¢ a necessidade de usar-se um processo de pré-tratamento da imagem,

o que eleva o custo computacional.

Os métodos estaticos podem ser compostos por duas classes de caracteristicas
extraidas da imagem. A primeira ¢ chamada de estatica, porque possui a capacidade de
representar as caracteristicas relacionadas com a forma, por exemplo o comprimento e a
altura méxima de uma assinatura. A segunda ¢ chamada de pseudo-dindmica, porque
possui a capacidade de representar as caracteristicas relativas a dinamica da escrita,

como por exemplo curvatura, inclinagdo e tensao do tragado.
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2.3 A classificacao dos métodos automaticos de verificacao estatica

No diagrama da Fig. 2.4 sdo apresentadas as partes componentes de um método
genérico de verificacdo automatica de assinaturas estaticas. Nos itens seguintes serdo

apresentadas as principais abordagens adotadas pela literatura para cada parte.

Aprendizado

Segmentagéo e Producio dio Modelo
Imagem da Pré-tratamento Extragio de _ { 1 Base de Modelos
Assingturas | E S de

fmodelo) Primitivas A= zinatura

Segmentacéo e

Ign:sgienr;u:ﬂ:s L Prétratamerts | Extracéo de L Comparagao 4 Decisdo
(teste) Primitivas
Verificagdo

Fig. 2.4 Diagrama de funcionamento do método de verificagao automatica.

2.3.1 O pré-tratamento

O pré-tratamento da imagem de uma assinatura estd ligado a dois fatores
principais. O primeiro diz respeito as caracteristicas do dispositivo de aquisi¢do, como a
resolugdo, contraste, luminosidade, presenca ou auséncia cor, entre outras. O segundo
estd diretamente ligado ao documento, como desgastes do papel, dobraduras,
complexidade do plano de fundo (cheques bancarios), entre outras. Além desses fatores,
encontram-se outros decorrentes do processo de digitalizacdo, como ruidos e falhas na

imagem.

No caso especifico dos cheques bancarios existe ainda o problema da separagao
da assinatura do restante dos dados manuscritos, decorrente da eventual sobreposicao da

data e do extenso.

Como o pré-tratamento do cheque ndo ¢ parte integrante do escopo desse
trabalho, somente no Capitulo 4 serdo abordadas as ferramentas de pré-tratamento

adotadas para a base de dados de assinaturas de laboratorio.
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2.3.2 A segmentacio e a extracio de primitivas

Existem basicamente dois enfoques na classificagdo dos métodos de extragdo de
primitivas. O enfoque depende do critério escolhido para efetuar a classificagdo. A
escolha de um método ¢ motivado pela apresentacdo de vantagens e desvantagens e,
também, em funcdo da aplicacdo a ser considerada. Tais parametros influenciam de
forma decisiva sobre a eficiéncia do método utilizado para a solucdo do problema. As
Fig. 2.5 ¢ 2.6 apresentam os diagramas hierarquicos que buscam classificar, de forma

estrutural, os métodos de extracao.

Métodn de
MetificagEo
de Aszinaturas

E=stéticas

Global el
[Com Segmentacdo)
| | [ |
Estético Pzeudo-dinémico Contestual MEo Contextual

Estatico Pzeudo-dinamico

Fig. 2.5 Diagrama hierarquico de classificacdo dos método de verificagdo automatica

de assinaturas estaticas.

Estética

P=seudo-dindmica

1

Pritnitivas: Geométricas e Estatisticas

Fig. 2.6 Diagrama esquematico dos modelos Estaticos e Pseudo-dinamicos.
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2.3.2.1 Os métodos globais

Os métodos globais usam caracteristicas gerais das assinaturas, como por
exemplo a altura e a largura. Possuem a vantagem de serem mais insensiveis as
variagoes intrapessoais. Contudo, ndo sdao capazes de distinguir detalhes pertinentes ao
formato do tragado da escrita, impedindo o registro de informacdes relevantes,

fundamentais na distin¢ao de falsificacdes servis.

Debruyne e Forré em [BRUYNE & FORRE, 1988] descrevem o uso de um
modelo global, onde a imagem de referéncia e a de teste sdo sobrepostas, com o
objetivo de obter a maior quantidade de pontos coincidentes, conforme mostrado na Fig.
2.7. A vantagem desse método ¢ a velocidade. A desvantagem ¢ propiciar o aumento da
taxa de confusdo entre assinaturas de diferentes autores ¢ nas falsificagdes, conforme

exemplo na Fig. 2.8.

Jam f;?fr“#-;x Jamn ;?jru':n

Jam @Griem | Jam Greim

Fig. 2.7 Imagem do canto superior esquerdo desfocada com +2, +4, +8, +16 e +32
pixels respectivamente. Adaptada de [BRUYNE & FORRE, 1988].

Mowst], S dial Momacl, Hons Ll

(a) (b)

Fig. 2.8 (a) Assinatura genuina e (b) Falsificagcdo simples.

Chaudhury e Bajaj em [CHAUDHURY & BAJAJ, 1997] apresentam um
modelo, onde as caracteristicas global utilizadas sdo o envelopes superiores e inferiores

da assinatura.. A vantagem encontra-se no mapeamento dos segmentos ascendentes,
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descendentes e lagos. A desvantagem ¢ ndo incorporar aspectos dindmicos desses

elementos, conforme apresentado na Fig. 2.9.

Fig. 2.9 (a) Exemplo de assinatura; (b) O envelope superior.; ¢) O envelope inferior.

Adaptada de [CHAUDHURY & BAJAJ, 1997].

Hunt ¢ Qi em [HUNT & OI, 1995] apresentam um modelo onde as
caracteristicas globais utilizadas sdo a altura da assinatura, o comprimento e o
comprimento, com 0s espacos em branco na direcao horizontal retirados. A vantagem ¢
permitir o mapeamento do calibre da assinatura e do dimensionamento dos
espagamentos entre os blocos da mesma. Possui a desvantagem de sozinhas ndo

modelarem espécimes de assinaturas similares, como as mostradas na Fig. 2.8.

Com exce¢do do modelo apresentado por Debruyne e Forré, todos os demais
apresentados anteriormente, fazem parte de um conjunto de caracteristicas globais,
associadas a outras caracteristicas locais, que juntas contribuem para a solucdo do

problema.

2.3.2.2 Os métodos locais

Os métodos locais usam caracteristicas que descrevem as particularidades do
tracado. Possuem a vantagem de serem mais eficientes na identificacdo dos tipos
basicos de falsificacdes. No entanto, dependem fundamentalmente de um processo de

segmentacao e das caracteristicas usadas.

Em verificacdo automatica de assinatura estaticas, a unidade basica relacionada

com a assinatura ¢ o segmento. Diferentemente do texto manuscrito, a assinatura latina
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nao pode ser segmentada em letras. Ela apresenta variacdes de estilo e, portanto, podem

possuir formas totalmente diferentes do nome do autor, como nas rubricas.

Chuang em [CHUANG, 1977] apresenta a segmentagdo da assinatura usando a
analise local e contextual, baseada na grafometria. Em primeiro lugar, a assinatura ¢
dividida em trés zonas, a média, a alta e a baixa, equivalente a técnica usada pelos
grafologistas, confira na Fig. 2.10. Em seguida, as seguintes caracteristicas pseudo-
dindmicas sdo procuradas, a fluéncia (continua ou interrompida), a pressao (pesada ou
suave) e velocidade (firme ou variavel). Ja as estaticas sao compreendidas pela margem
(normal ou estendida), alinhamento da linha (uniforme, flutuante, espacada ou
compacta), espago entre palavras (normal ou estendida), tamanho entre zonas
(proporcional ou desproporcional), legibilidade (boa ou ma), conexdes entre segmentos
(afilada, angular ou guirlanda), segmentos basicos (linear ou cursivo), inclinacao geral
(para a esquerda, para a direita, vertical ou flutuante), segmentos iniciais ou finais
(planos ou decorativo), barras dos t’s (curta ou longa, alta ou baixa) e pingos dos i’s
(pequeno ou grande, alto ou baixo). A vantagem desse método é incorporar as
caracteristicas pseudo-dinamicas, que pode atribuir ao processo robustez no trato das
falsificacdes simples e servis. A desvantagem encontra-se no uso de uma segmentagao

contextual, o que desfavorece o tratamento das rubricas.
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Fig. 2.10 Pontos e linhas criticas em uma assinatura, para a extra¢do de caracteristicas.

Adaptada de [CHUANG, 1977].

Rosenfeld em [ROSENFELD et al.,, 1997] apresenta a segmentacdo da
assinatura através dos pontos finais e de juncdo. Essa estratégia de segmentagao permite

a andlise local dos segmentos da assinatura, como o comprimento, o centro de
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gravidade, a taxa de curvatura, entre outras. Confira na Fig. 2.11. Numa assinatura
complexa, como a mostrada na Fig. 2.12, esse processo pode gerar um niimero relevante
de segmentos, que ndo carregam consigo caracteristicas importantes para o processo de

verificagao.

A% 2
\K4 O
4 5
\6 \
1\5
Fig. 2.11 Imagem de uma assinatura segmentada pelo processo de segmentagdo

proposto por Rosenfeld. Adaptado de [ROSENFELD et al., 1997].

(a) (b)

Fig. 2.12 (a) Imagem bindria de uma rubrica; (b) Nucleo da imagem binaria.

Sabourin e Genest em [SABOURIN & GENEST, 1994] apresentam um método
de segmentacdo em células, para a extracdo de caracteristicas locais. Elas sdo
representadas pelas projecdes dos segmentos dos tracos sobre os sensores localizados
nas quatro faces da célula e nas diagonais. O ntimero de pixels de cada projecio ¢
posteriormente normalizado pelo tamanho da face. Confira na Fig. 2.13. Com essa
caracteristica ¢ possivel mapear a distribuicdo geométrica dos pixels na célula. No
entanto, ndo incorpora caracteristicas pseudo-dindmicas, como por exemplo o grau de

curvatura do segmento.
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(a)

(b)
Fig. 2.13 Modelo de célula usado por Sabourin e Genest. (a) Modelo detalhado dos
sensores. (b) Modelo do grid. Adaptado de [SABOURIN & GENEST, 1994].

Rigoll e Kosmala em [RIGOLL & KOSMALA, 1998] apresentam um método
de segmentacdo em células, para a extracao de caracteristicas locais. Nesse caso, usa-se
a contagem dos pixels pretos contidos em cada célula. Confira na Fig. 2.14. Essa
caracteristica possui a capacidade de incorporar um descritor estatistico em cada célula.
A vantagem ¢ a insensibilidade as variagdes intrapessoais. No entanto, como no caso

anterior, nao descreve adequadamente as caracteristicas pseudo-dinamicas.

S,

N

Fig. 2.14 Modelo de célula usada por Rigoll e Kosmala. Adaptado de [RIGOLL &
KOSMALA, 1998].



18

Huang e Yan em [HUANG & YAN, 1997] apresentam um modelo de
segmentacdo em células, para a extracdo de caracteristicas locais. As caracteristicas sdo
obtidas do nucleo da assinatura, Fig. 2.15a, do contorno, Fig. 2.15b, da distribui¢ao dos
pixels, Fig. 2.15c, do fator direcional de Fourier, Fig. 2.15d e da regido de maxima

pressao, Fig. 2.15e¢.

et foozil | lhede foozid
(8] (b)
(c) (d)

.« 0 .- ‘J
f‘iﬂ-,f’.t_. R

(&)

Fig. 2.15 (a) Nucleo da assinatura; (b) Contorno da assinatura; (c) Distribuicdo dos

pixels; (d) Ajuste fino da assinatura; (¢) Regido de alta pressao.

As carateristicas estaticas sdo formadas pela area (calculada em (a) e (b)), regido

de alta pressao (calculada em (e)), pelo numero de partes constituintes (calculada em (c)

e (d)).

2.3.3 A producio do modelo e a comparacio

A verificacdo de assinaturas consiste na extragdo de uma forma desconhecida
(uma assinatura manuscrita), ¢ o estabelecimento de uma regra de decisdo. Essa regra de
decisdo ¢ efetuada, geralmente, através da medida da verossimilhanga da forma em
analise (comparagdo), com um modelo de referéncia devidamente armazenado em uma
base de conhecimento, que descreve uma representacdo andloga. O modelo de

referéncia ¢ obtido numa fase anterior, chamada de aprendizado (producao do modelo).
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A fase de aprendizado ¢ uma etapa muito importante do sistema de verificagao.
Os modelos oriundos dessa fase possuem um conjunto rico de informacdes que
permitem uma boa precisdo do processo de verificacdo. Essas informagdes possuem a
vantagem de possibilitar a eliminagdo de redundancias, que por sua vez propiciam a

redugdo do tempo gasto no processo de decisdo.

2.3.3.1 A classificacao dos métodos de verificacao

Conforme foi dito anteriormente, a escolha do tipo de representacao (os tipos de
primitivas) constitui uma etapa essencial na elaboracdo de um método de verificacao.
As dificuldades surgem principalmente da maneira com a qual sdo tratadas as entidades
naturais usadas para obter a descrigdo matematica, induzidas por um método tedrico
formal. Essa indugdo possui dois reflexos, sendo o primeiro o dimensionamento do
espaco representativo do fendmeno, que deve possuir propriedades que facilitem o
processo de decisdo. O segundo reflexo ¢ a obten¢ao de um espaco de representagdo que
permita uma implementagcdo computacional. Os dois métodos formais mais comuns sio

os métodos estatisticos e os métodos estruturais.

2.3.3.1.1 Os métodos estatisticos

Os métodos estatisticos de reconhecimento de padrdes consistem em efetuar as
medic¢des do espago métrico através da estatistica [YACOUBI, 1996]. O aprendizado ¢
executado através da separagdo de um conjunto de amostras em classes obedecendo a
um conjunto de caracteristicas comuns. S3o especialmente importantes nos sistemas
cujas classes possuem uma elevada instabilidade entre os varios espécimes. A
modelagem estatistica se beneficia dos processos automatico. Os métodos principais sao

os chamados paramétricos e os ndo paramétricos.

2.3.3.1.1.1 Os métodos paramétricos

Me¢étodos estatisticos paramétricos trabalham com hipoteses de que as classes em

questdo possuem uma distribui¢do de probabilidade com comportamento determinado.

O método supde o conhecimento prévio das leis que regem a probabilidade das classes
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envolvidas e que  seus parametros de estimagdo possuem normalmente um

comportamento gaussiano. Esses métodos exigem uma base de dados de aprendizado

para uma correta estimacao dos parametros.

e Os modelo escondidos de Markov

Os Modelos Escondidos de Markov (MEM) [RABINER & JUANG, 1993]

possuem varias propriedades uteis para o reconhecimento de padrdes. Algumas dessas

propriedades sdo descritas a seguir:

O MEM apresenta uma representacdo complementar nos seus dois conjuntos de
parametros. A probabilidade de observacao de simbolos, que representa os
fendmenos morfologicos e que possuem a capacidade de aproximar todas as
fungdes de densidade e probabilidade arbitrarias. J4 a probabilidade de transicao,
representa a interacdo temporal entre os componentes interligados de uma
forma. A otimizacdo conjunta desse dois grupos de parametros faz com que o
MEM sejam particularmente adaptado a modelagem de dados variaveis no
tempo, como no caso das assinaturas manuscritas;

Quer seja no reconhecimento de palavras como na verificagdo de assinaturas, o
reconhecimento de padrdes apresenta problemas de dificil solucdo, em funcao
do grau de variabilidade encontrada. Para tratar o problema de maneira eficiente,
faz-se necessario o uso de uma grande quantidade de exemplares para o
aprendizado. Isso garante uma correta modelagem das variabilidades do
fenomeno observado. O MEM ¢ possuidor da capacidade de adotar hipdteses
iniciais para a estrutura do modelo e, em seguida, utilizar a capacidade que os
modelos possuem de gerar as probabilidade sobre a base de dados de
aprendizado, para melhorar o proprio modelo;

A verificagdo de assinaturas requer uma razoavel insensibilidade as
variabilidades intrapessoais. Sendo o MEM composto de modelos

probabilisticos, ¢ portanto o candidato natural na representacao dessas formas.

A utilizacdo do MEM possui algumas limitagcdes, que podem ser resumidas da

seguinte maneira:
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. O MEM apoia-se sobre uma hipdtese de independéncia das variaveis
aleatdrias, para determinar a probabilidade de observacao de uma seqiiéncia de
simbolos. Isso decorre da hipotese de que as observagdes extraidas de um sinal
sdo independentes entre si, e que a gera¢do de um simbolo na seqiiéncia de
observagdo ndo é fun¢do do estado na cadeia de Markov. E claro que essas
afirmativas ndo sdo validas em todas as ocasides, mas oferecem a vantagem de
simplificagdo dos calculos;

o O MEM necessita de uma quantidade elevada de amostra de treinamento
para um boa definicio do modelo. No caso especifico da verificagdo de
assinaturas em cheques bancarios brasileiros, esse ¢ um problema ainda a ser
resolvido, pois os bancos coletam apenas trés espécimes de assinaturas de cada
cliente. No entanto, como os espécimes t€ém sua origem no mesmo autor, passam
a ter uma variabilidade menor, diferentemente do que ocorre nos

reconhecimento de palavras manuscritas.
2.3.3.1.1.2 Os métodos nao paramétricos

Nesses métodos, as leis de formagdo da probabilidade de uma classe sdo
desconhecidas. O problema consiste em propor algoritmos de convergéncia que
determinem o limiar ideal de decisdo.
e As janelas de Parzen

As janelas de Parzen [YACOUBI, 1996], que se enquadram no conjunto dos
métodos estatisticos ndo paramétricos, t€m o objetivo de estimar a distribuicao de
probabilidade condicional f(x|w), para uma classe w. Esse método nao forma hipoteses
restritivas sobre a natureza das distribui¢des subjacentes.

2.3.3.1.2 Os métodos estruturais

Os métodos estruturais buscam descrever informagdes geométricas de maneira

estrutural, representando formas complexas a partir de componentes elementares,
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chamadas de primitivas. Os métodos estruturais distinguem-se basicamente em dois

tipos:

e Os métodos estruturais propriamente ditos, onde a estrutura utilizada ¢
um grafo que permite representar as formas, as primitivas e as relagdes entre
elas. A fase de decisdo consiste na comparacdo do grafo representativo da

forma do modelo com o grafo da forma em teste;

e Os métodos sintaticos, onde a estrutura ¢ usada para codificar a forma em
uma lista, utilizando um alfabeto cujos termos representam elementos da
forma a descrever. A fase de decisdo consiste na analise da lista com a ajuda
de regras sintaticas, como as utilizadas em um texto escrito em uma

linguagem natural.

Em geral, a principal vantagem dos métodos estruturais, sobre os métodos
estatisticos, ¢ a capacidade de fornecer um descritor de formas independente do
processo de classificacdo. O descritor de estrutura de uma forma permite reconstruir

uma forma a partir das primitivas.

Por outro lado, contrariamente aos métodos estatisticos, quando uma classe de
caracteristicas € representada por um grande nimero de espécimes, com elevado grau de
variabilidade num espaco de representacdo, os métodos estruturais fazem uso de um

nimero muito elevado de prototipos representativos dessa classe.

2.3.3.2 Os métodos de verificacdo segundo a abordagem utilizada

Bruyne e Forré em [BRUYNE & FORRE, 1988] apresentam uma abordagem
global estatica, com um método de verificagdo estatistico baseado em matching. A
imagem do modelo desfocada ¢ colocada sobre imagem em teste também desfocada.
Esse processo se repete com as imagens em varios niveis de resolugdo. A taxa de
verosimilhanga entre as duas imagens determina a sua aceitagdo ou rejeicdo. A

vantagem desse método ¢ a rapidez no processamento. A desvantagem € nao definir de
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forma robusta os limiares de aceitacdo e rejeicdo, principalmente envolvendo

falsificacdes simples e servis.

Sabourin e Plamondon em [SABOURIN & PLAMONDON, 1986] apresentam
uma abordagem global pseudo-dindmica, com um método de verificagdao estatistico.
Esse método utiliza dois classificadores, o primeiro usa o principio da méxima
probabilidade, baseado em Bayes [HOEL, 1960]. O segundo utiliza um discriminante

linear de Fisher [HOEL, 1960], para o céalculo do erro minimo.

Hunt e Qi em [HUNT & QI, 1995] apresentam uma abordagem global com
caracteristicas estaticas e pseudo-dindmicas, com um método de verificagdo estatistico
baseado em dois classificadores. O primeiro usa uma rede neural (RN), o segundo uma
quantizacdo vetorial (QV). O classificador baseado em QV possibilita o processamento
de multiplas caracteristicas com diferentes tamanhos e resolu¢des. A RN ¢ capaz de
delinear arbitrariamente os limites das classes a reconhecer, mas a performance da rede

depende da arquitetura da mesma e do método de treinamento.

Chaudhury e Bajaj em [CHAUDHURY & BAJAJ, 1997] apresentam uma
abordagem global com caracteristicas estaticas e pseudo-dindmicas, com um método de
verificacdo estatistico baseado em trés classificadores de RN. O uso de multiplos
classificadores introduzem um elemento de redundancia ao método. E possivel que os
erros de classificagdo provocados por um determinado classificador possa ser

compensado por outro.

Revillet em [REVILLET, 1991] apresenta uma abordagem local e contextual,
com caracteristicas estatica e pseudo-dindmica, com um método de verificagdo
estatistico baseado no vizinho mais préximo com distancia Euclidiana. Essas distancias
sdo ordenadas em ordem crescente e para cada classe de reconhecimento. Cada

caracteristica foi separada e seqiiencialmente ordenada.

Sabourin e Genest em [SABOURIN & GENEST, 1994] apresentam uma

abordagem local com caracteristicas estdticas, com um método de verificagdo estatistico
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e multiplos classificadores, baseado no vizinho mais proximo com distancia Euclidiana.

A desvantagem desse processo € o uso excessivo de classificadores.

Rigoll ¢ Kosmala em [RIGOLL & KOSMALA, 1998] apresentaram uma
abordagem de verificagdo dindmica/estatica de assinaturas, com um método de
verifica¢do estatistico baseado em duplo classificadores. Um classificador QV usado
para modelar as colunas de células da grade de segmentacdo e um classificador MEM

para a geragdo dos modelos e o processo de decisdo.

2.3.4 Uma analise critica

Muitos dos métodos apresentados nos itens anteriores sdo promissores. Cada um
deles possui pontos fortes que podem contribuir para a elaboragdo de um sistema
verifica¢do automatica de assinaturas real. Os que adotam a abordagem local estdo mais
preparados para tratar os trés tipos basicos de falsificagdes. O que utilizam a abordagem
ndo contextual [SABOURIN & GENEST, 1994] e [RIGOLL & KOSMALA, 1998],
possuem potencial para tratar mais eficientemente os diferentes tipos de assinaturas
latinas (cursiva e rubrica). Os que adotam uma composi¢do entre caracteristicas
estaticas e pseudo-dindmica [HUNT & QI, 1995] e [HUANG & YAN, 1997], estdo
mais adaptados para a detec¢do de falsificacdes simples e servis. Aqueles que se
utilizam dos recursos da grafoscopia [CHUANG, 1977] possuem caracteristicas
robustas na discriminac¢ao das falsificacdes.

No caso especifico dos sistema de reconhecimento de documentos manuscritos,
a variacdo entre os diversos espécimes de uma mesma forma fica evidenciada ja no
processo de extracdo de primitivas. Os modelos estatisticos possuem requisitos
importantes no tratamento dessas caracteristicas, ficando evidenciado pela literatura
apresentada. O interesse nos modelos de Markov encontra-se em sua capacidade de
integrar coerentemente diferentes niveis de modelagem (morfologica, Iéxica e sintatica)
[YACOUBI, 1996] ¢ na existéncia de algoritmos eficientes na determinacao de valores

Otimos para os parametros e no aferimento da qualidade de aprendizado.

O proximo Capitulo contém o método de verificagdo automatica de assinaturas

estaticas proposto e as ferramentas que dardo suporte para a elaboragdo do mesmo.



Capitulo 3 — A Proposta para um Método de Verificacio

Automatica de Assinaturas Manuscritas Estaticas

Nesse Capitulo serd apresentada inicialmente uma proposta para uma método de
verificagdo automdtica de assinaturas estatica. Em seguida serdo apresentados os

recursos que dardo suporte na elaboracao do método proposto.
3.1 A proposta

Nessa secdo sdo apresentadas as formalizagdes do problema envolvendo a
verificagdo automatica de assinaturas em cheques bancarios brasileiros. Em seguida sao
apresentadas as metas a serem atingidas, baseado nas motivacdes levantadas e as

técnicas a serem utilizadas em cada fase.
3.1.1 Os requisitos

A andlise de um problema, sob a luz de uma aplicagdo real, possui a vantagem
de limitar o escopo no contexto do problema. No entanto, apresenta a desvantagem de
impor restricdes em algumas etapas do processo. Essas restricdes podem auxiliar na
solugdo do problema ou dificulta-la. A seguir sdo apresentados alguns requisitos
relevantes, que devem ser objeto de um estudo detalhado em cada etapa do processo e

que ndo foram suficientemente abordados pela literatura:

e A abordagem a ser adotada deve privilegiar a analise ndo contextual, a fim
de atender aos estilos de assinaturas latinas, a cursiva € a rubrica;

e O uso da abordagem ndo contextual, ligada aos requisitos legais, exige uma
reavaliagdo das técnicas grafométricas, ja que a literatura ndo contempla tal

relacao;
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e A adequacdo aos trés tipos basicos de falsificacdes exigem estudos
aprofundados da grafometria e sua relacdo com as caracteristicas estaticas e
pseudo-dinamicas, a fim de estabelecer suas contribui¢des para o processo de
verificagao;

e A adocdo de critérios automatizados, para a determinacdo dos limiares de
aceitacdo e rejeicdo de uma assinatura, deve ser privilegiado para os
diferentes tipos de falsificagdes;

e Deve ser considerada uma limitagdo do espago grafico de aproximadamente
3x10 centimetros, que representa um retangulo destinado a assinatura no
cheque, segundo as normas do Banco Central, em Anexo. Como trata-se de
uma area reduzida, ¢ possivel a extrapolacdo desse area durante o processo
de escrita. Essa extrapolacdo implica numa invasdo de outros campos do
cheque, como a data e o montante por extenso. Sendo assim, é necessario
considerar somente a area definida pelo retangulo (3x10 c¢m), confira na Fig.

3.1a e 3.1b.

o s fanth

(@)

Fig. 3.1 (a) Exemplo de assinatura que ocupa a area de assinatura sem extrapolar. (b)
Exemplo de assinatura que extrapola a area destinada a assinatura. A perda encontra-se

na parte superior e inferior da assinatura, incluindo os lagos maiores.

3.1.2 As metas

Para atender aos requisitos estabelecidos no item anterior, faz-se necessario a
definicdo de metas a serem atingidas em cada fase, quais os recursos a serem utilizados

e quais as limitacdes impostas por esses recursos. Essa metas sdo:
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e Usar como base de dados de laboratorio, com um conjunto de assinaturas
coletados obedecendo aos critérios de preenchimento de um cheque bancario
real, com exceg¢ao da exclusdao do plano de fundo do cheque, da linha de base
e de quaisquer outras informagdes que ndo pertengam ao contexto. As
assinaturas devem ser adquiridas através de um digitalizador;

e [Estar adaptado as assinaturas cujo alfabeto e a forma da escrita sejam latinas;

e Permitir todos os estilos de assinaturas latinas, a cursiva e a rubrica;

e Ser sensivel aos trés tipos basicos de falsificagdes encontradas em cheques

bancérios brasileiros, a aleatoria, a simples e a servil.

3.1.3 A abordagem adotada

Com o objetivo de atender aos requisitos legais, faz-se uma adequagdo aos
estilos de escrita e aos tipos de falsificacdes. A abordagem a ser adotada possui
caracteristicas ndo contextuais (ndo existe a interpretacdo de texto), apresenta um
critério de segmentacao explicito em células [SABOURIN & GENEST, 1994] e
[RIGOLL & KOSMALA, 1998] e utiliza os preceitos do grafismo, entre eles a
grafoscopia [CHUANG, 1977], na definicdo de caracteristicas estaticas e pseudo-

dindmicas.

O método a ser adotado para a verificagdo € o estatistico, pela sua adaptacdo as
variabilidade impostas pelo problema. O uso do quantizagdo vetorial (QV), como pré-
classificador [HUNT & QI, 1995] e [RIGOLL & KOSMALA, 1998], permite a
adaptacao mais adequada ao processo de segmentacdo a ser adotado. A adocao dos
modelo escondido de Markov [RIGOLL & KOSMALA, 1998] no aprendizado e na
comparagdo, propicia a manutengdo da mutua independéncia entre as caracteristicas

extraidas de cada observagao.

3.1.4 A base de dados de assinaturas

Como a base de dados real depende de um processo de pré-tratamento para a

extracdo dos dados do cheque bancario brasileiro (o montante numérico, o valor por

extenso, a data e a assinatura), ¢ como esse processo envolve um elevado grau de
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complexidade, ndo faz parte do escopo desse trabalho. Adotou-se uma base de dados de

laboratdrio, que sera descrita na seqiiéncia.

Para avaliar o desempenho do processo de verificacdo de assinaturas, necessita-
se fundamentalmente de uma base de dados que permita a sua validacao estatistica. O
nimero de espécimes por autor, bem como o nimero de autores, sdo fundamentais.
Outros aspectos, como resolugcdo da imagem e niveis de cinza, também sdo elementos
importantes, pois tratam da qualidade da imagem usada. A Tabela 3.1 mostra um
comparativo entre as vdarias bases de dados utilizadas em trabalhos publicados
anteriormente. Esse resumo foi descrito por Plamondon e Lorette [PLAMONDON &
LORETTE, 1988], para os métodos estaticos. Tendo como base a tabela original, foram

feitas atualizagdes incluindo trabalhos mais recentes.

Para compor a base de dados de referéncia, foram coletadas 5.200 imagens de
assinaturas. Desse montante, existem 4.000 assinaturas genuinas oriundas de 100
autores diferentes (40 amostras de assinaturas para cada autor) e 1.200 falsificagoes,
geradas a partir dos 60 primeiros modelo de assinatura genuinas. Foram produzidas 10
falsificacdes simples e 10 falsificacdes servis. A Fig. 3.2 apresenta exemplos dos tipos

de falsificagdes coletadas para a base de dados.
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Resolu¢io da imagem

Dados de Treinamento e Teste

[NAGEL & ROSENFELD, 1977]

Referéncias e Espécimes (E) Assinantes(A)
Niveis de Cinza (NC)
Ammar, 200 genuinas
Yoshida e 256x1024 grid (20E x 10A)
Fukumura 256 NC 200 falsificagdes
[AMMA et al., 1985] (20E x 10 imitadores)
Brocklehurts 60 pixels/cm 2820 genuinas
[BROCKLEHURST, 1985] binaria (60E x 47A)
Chuang 100x300 grid 2400 genuinas
[CHUANG, 1977] binaria (6E x 400A)
1600 falsificagdes
(4E/ A)
Bruyne e 512x512 imagem 150 teste em 10 assinaturas de
Forré desfocadas referéncia
[BRUYNE & FORRE, 1988]
Nagel e 500 pixels/polegada 11 genuinas
Rosenfeld 60 niveis de cinza (6Ex 1A+ 5E x 1A)

14 falsificagoes
(OEx 1A+5Ex1A)

[SABOURIN & GENEST, 1994]

256 niveis de cinza

Nemcek e 128x256 grid 600 genuinas
Lin binaria (40E x 15A)
[NEMCK & LIN, 1974] 120 falsificagdes
(10 A imitados 3E/A — 4 imitadores)
Sabourin e Genest 128x512 grid 800 genuinas

(40 x 20A)

Sabourin e Plamondon
[SABOURIN & PLAMONDON, 1986]

Linhas ritmicas

63 genuinas para 1*
117 falsificagdes simuladas de 6
imitadores

amadores
Huang e Yang 12x2 cm 504 genuinas
[HUANG & YAN, 1997] 100 dpi (24E x 21A)
256 niveis de cinza 3024 falsificagdes

(24 x 6E x 21 imitadores)

Plamondon, Lorette e Sabourin
[PLAMONDON et al., 1990]

128x512 pixels
256 niveis de cinza

248 genuinas
(31E x 8A)
224 fotocopias das genuinas

Rigoll e
Kosmala
[RIGOLL & KOSMALA, 1998]

Naio especificado

280 genuinas

(20E x 14A)

60 falsificagoes

(40 falsificagdes perfeitas)
(20 falsifica¢des simples)

Tabela 3.1 Descricdo das bases de dados de assinaturas usadas para avaliar o

desempenho dos métodos de verificagdo automadtica de assinaturas estaticas.
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Fig. 3.2 Tipos de assinaturas da base de dados: (a) assinatura genuina ; (b) falsificagdo

aleatoria; (c) falsificagdo simples; (d) falsificacdo servil.

As assinaturas foram coletadas utilizando uma folha de papel A4 em branco.
Como elemento guia, foi usado um gabarito no formato de quatro cheques bancarios,
conforme mostrado na Fig. 3.3. Portanto, as mesmas estdo totalmente isentas de
qualquer elemento de fundo (linhas de base, etc.). As folhas A4 foram digitalizadas com
uma resolugdo de 300dpi, 265 niveis de cinza. Em seguida, as imagens foram recortadas
e gravadas em um arquivo no formato BMP, num retangulo de tamanho de 3x10 cm ou

(400x1.000 pixels), correspondendo a area destinada a assinatura no cheque.

Durante o processo de coleta, nenhum tipo de restricdo foi imposto aos autores,
como por exemplo tipo de caneta. Por questdes legais, definidas pelas normas do Banco
Central, em Anexo, somente canetas com cores azul e preta puderam ser usadas. Os
dados foram armazenados em CD-ROM’s, que estdo hoje aos cuidados do Laboratério

de Analise de Documentos (LARDOC), situado na PUCPR.
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Fig. 3.3 Modelo do gabarito usado para a coleta das assinaturas.

3.2 Os recursos

O objetivo desse item ¢ descrever detalhadamente as principais ferramentas a
serem utilizadas no desenvolvimento da solu¢do para o problema proposto. Ele divide-
se em trés partes principais. A primeira trata da andlise da assinatura sob a otica do
grafismo e sua relagdo com os métodos automaticos. A segunda aborda os principios da

modelagem Markoviana. A terceira descreve os preceitos da quantizagao vetorial .

3.2.1 O grafismo

No campo de estudo do grafismo encontram-se varias abordagens
[VELS, 1961], [MINICUCCI, 1991] ¢ [GOMIDE & GOMIDE, 1995], como: a
grafoscopia, que ¢ o estudo da origem do documento grafico; a grafologia, que ¢ o
estudo da escrita visando determinar a psique do escritor; a paleografia, que ¢ o estudo
histérico da escrita; a caligrafia, que ¢ o estudo artistico da escrita. Das quatro

abordagens anteriores, duas delas, a grafoscopia e a grafologia, sdo importantes para
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este trabalho, pois abordam o estudo das caracteristicas pessoais de um escritor ligadas a

sua escrita.

3.2.1.1 A grafoscopia

A grafoscopia tradicional foi desenvolvida com o objetivo de esclarecer questdes
criminais. Tratando-se de um campo da criminalistica, ela tem sido conceituada como a
area cuja finalidade ¢ a de verificagdo da autenticidade de um documento, isto &,

determinar caracteristicas graficas na elaboragao de um documento.

Como a escrita estd sujeita a inimeras mudancas, decorrentes de causas
variadas, exigem conveniente interpretagdo técnica, para o completo éxito dos exames
grafoscopicos periciais. As variagdes do grafismo originam-se de causas normais,
artificiais e ocasionais. As primeiras sdo aquelas que acompanham o proprio
desenvolvimento humano, nos periodos abrangidos pela infancia e adolescéncia,
maturidade e velhice. Ja as segundas, sdo transformacdes da escrita causadas pelo
artificialismo ocorridos nos casos de falsificagdes e dissimulagdes graficas. As ultimas
causas originam-se das moléstias, dos estados emocionais, de lesdes na mao e de outros

fatores fisicos.

Os elementos técnicos usados nos exames das identidades graficas, segundo Tito
e Livio Gomide [GOMIDE & GOMIDE, 1995], sdo: os genéricos, que se dividem em
calibre, espagamento, comportamento pauta, comportamento base, proporcionalidade,
valores angulares, valores curvilineos e inclinagdo axial; os genéticos, que se
subdividem em, dindmicos (pressdo, progressdo), trajetos (ataques, desenvolvimentos,
remates, minimos graficos). Cada um desses elementos podem ser enquadrados, em um
exame grafoscopico, com convergéncia ou divergéncia (minima, média, méxima). As

Fig. 3.4 e 3.5 mostram exemplos de cada um dos casos.
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Fig. 3.4 Elementos técnicos genéticos. Adaptado de [GOMIDE & GOMIDE, 1995].
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ELEMENTOS TECNICOS GENERICOS
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Fig. 3.5 Elementos técnicos genéricos. Adaptado de [GOMIDE & GOMIDE, 1995].

Segundo Tito e Livio Gomide [GOMIDE & GOMIDE, 1995], a aceitacdao do
principio fundamental da grafoscopia, que considera a escrita individual, exclui a
hipotese de erro na apuracao da origem das escritas, inexistindo portanto as falsificagdes
perfeitas. Essa afirmativa ¢ verdadeira quando existem subsidios necessarios e

suficientes para uma andlise correta.
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No que se refere as assinaturas analisadas, elas nem sempre se apresentam em
condi¢des adequadas, ocorrendo casos em que existem recobrimentos, falhas devido a
dobras ou desgastes do papel, ou outras anomalias, impedindo o levantamento de
elementos técnicos suficientes para uma conclusdo decisiva. Ainda nesse contexto,
podem surgir dificuldades devido as caracteristicas intrinsecas do grafismo, tais como
os campos graficos reduzidos, os polimorfismos, as escritas patologicas, as escritas a

mao guiadas, entre outras.

Tito e Livio Gomide [GOMIDE & GOMIDE, 1995] sugerem, em muitos casos,
estabelecer um plano e projeto especifico, tal como a selegao de modelos seguros para a
assinatura ou rubrica, ou critérios para a producdo e arquivamento de padrdes de

confronto seguros. Isto €, o uso de um banco de dados de modelos.

3.2.1.2 A grafologia

O estudo pioneiro da grafologia foi realizado pelo italiano Camillo Baldi,
professor de Logica e Metafisica da Universidade de Bolonha, que publicou em 1622 o

primeiro livro de grafologia [VELS, 1961].

Existem intimeras escolas grafologicas e grafoanaliticas, mas o objetivo deste
trabalho ¢ abordar somente aquelas que possam subsidiar os estudos aplicados a
verificacdo de assinaturas. Para tanto, serdao comentados somente 0os movimentos com
abordagem cientifica, ou seja, o movimento cldssico que se baseia na mimica e o

movimento moderno psicanalitico, que se orientam nos simbolos.

A escola mimica baseia-se no movimento. Segundo a mimica, a grafologia
comporta dois estudos, o dos sinais e o das resultantes. Os sinais sdo tomados no
conjunto da escrita, onde se considera a altura, a largura, a inclinagao, a regularidade ou
no pormenor das palavras, das letras, dos sinais. Sendo assim, deve-se procurar os sinais
de superioridade e de inferioridade, de natureza e dos meios de inteligéncia, de carater
moral (costumes e sentimentos), vontade, senso estético, idade, sexo e algumas

indicagdes patologicas.
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Ja a escola simbolica, baseia-se principalmente nos estudos da avaliagdo e
interpretacdo dos simbolos. Existem, indubitavelmente, relagdes entre os diversos
simbolos grafologicos de que se compdem o trago individual e o psiquismo do escritor.
A condi¢do imprescindivel para compreender a expressdo grafica adequadamente, é o
conhecimento dos conceitos basicos, em sua maior parte inconscientes, que trabalham
na pessoa ao escrever. Ao escrever, projetamos inconscientemente nosso ser. “Escrever

conscientemente é o mesmo que desenhar inconscientemente. O desenho de si mesmo é

o auto-retrato.” [MINICUCCI, 1991].

E importante salientar que, os sinais usados pela escola mimica e simbélica
assemelham-se aos utilizados pela grafoscopia, mas a andlise das resultantes possuem
abordagens diferenciadas. As duas primeiras avaliam a psique do escritor, a fim de
estabelecer possiveis patologias. Ja a ultima avalia a veracidade da autoria da escrita,

com a finalidade de identificar possiveis fraudes.

3.2.1.2.1 Elementos basico da grafia

Em grafologia pode-se considerar como elementares as nog¢des e quase todos os

tracos e termos a seguir [VELS, 1961]:

e Campo grafico, ¢ o espaco bidimensional em que a escrita ¢ feita;

e Gesto grafico ou movimento grafico, ¢ todo movimento de dedos e/ou da mao que
o individuo faz para escrever. Cada movimento grafico gera um trago grafico;

e Traco, ¢ o trajeto que a caneta descreve em um unico gesto executado pelo escritor;

e Traco descendente, fundamental, pleno, ou grosso, ¢ todo traco descendente e
grosso de uma letra;

e Traco ascendente, ou perfil, ¢ o traco ascendente e fino de uma letra;

e Ovais, sdo os elementos em forma de circulo das letras “a”, “o0”, “g”, “q”, etc;

e Hastes, sdo todos os tragos plenos (movimento de descenso) das letras “1”, “t”, ’b”,
etc. e do “f” até a base da zona média. Também sdo consideradas hastes os tragos
verticais do “m” e do “n” maiusculo e mintsculo, confira na Fig. 3.6(3);

g i e

e Lancadas inferiores, sdo todos os planos (descendentes) do “g”, “j”, “y”, etc. e do

“f” a partir da zona média até¢ embaixo, confira na Fig. 3.6(4);
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Bucles, sdo todos os tragos ascendentes (perfis) das hastes e das lagadas inferiores e,
por extensdo, todo movimento que ascende cruzando a haste e unindo-se a ela
formando circulo, confira na Fig. 3.6(5)(6);

Partes essenciais, ¢ o esqueleto da letra, a parte indispensdvel da sua estrutura,
confira na Fig. 3.7(A);

Parte secundaria ou acessoria, ¢ o revestimento ornamental ou parte ndo

necessaria a sua configuracdo, confira na Fig. 3.7(B).

Nas letras temos de distinguir também as diferentes zonas das mesmas:

Zona inicial, area onde se encontra o ponto onde inicia-se a letra, confira na Fig.
3.6(1);

Zona final, area onde se encontra o ponto onde termina a letra, confira na Fig.
3.6(2);

Zona superior, area onde se encontra o ponto mais alto, ocupado pelas hastes, pelos
pontos e acentos, pelas barras do “t” e parte das maiusculas, confira na Fig. 3.6(A);
Zona média, area central, ocupada por todas as vogais minusculas (a, e,1, 0, u) e
pelas letras “m”, “n”, “r”, etc. cuja altura toma-se como base para medir o nivel da
elevagdo das hastes e o nivel do descenso das lancadas inferiores, confira na Fig.
3.6(B);

Zona inferior, zona baixa da escrita a partir da base de todos os ovais descendentes,

das maiusculas ou de outras letras, confira na Fig. 3.6(C).

Fig. 3.6 Exemplo de alguns dos elementos basicos da grafia: (1) Zona inicial; (2) Zona
final; (3) Haste; (4) Lagada; (5) Bucle da haste; (6) Bucle da lagada; (7) bucle em forma
de lago; (A) Zona superior; (B) Zona média; (C) Zona inferior. Adaptado de [VELS,
1961].
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Fig. 3.7 Exemplo das diferencas entre as partes de um elemento grafico: (A) Partes

essenciais; (B) Partes secundarias. Adaptado de [VELS, 1961].

3.2.1.2.2 As letras e o movimento

Sob o ponto de vista fisiologico de movimento ou de execugdo, o impulso grafico

pode seguir quatro diregdes principais ou vetores [MINICUCCI, 1991]:

e De cima para baixo, cuja execucdo obedece a um movimento de flexdo do
antebraco, da mao e dos dedos e produz os tragos “plenos”;

e De baixo para cima, que obedece a um movimento de extensdo e produz os perfis;

e Da direita para a esquerda, que exige do antebraco, da mdo e dos dedos um
movimento de abdusao, cujo resultado sdo os tragos em sentido horario;

e Da esquerda para a direita, que esta condicionada por movimentos de abdusdo e que

da lugar aos tragos em sentido anti-horario.

Esses movimentos podem ser: retos, curvos € angulosos. O movimento ¢ reto quando

ndo apresenta inflexdo, tor¢cdes ou desvios em seu trajeto. O movimento ¢ curvilineo,

quando os tracos das letras t€ém a forma de segmentos de circulo ou oval (as letras
€C 9% ¢¢ 9

interiores “a”, “o0”, etc. ). O movimento ¢ anguloso quando as letras sdo formadas por

retas que se cruzam ou se quebram.

3.2.1.2.3 Os aspectos graficos

Segundo Vels [VELS, 1961], a escrita como grafia psicomotriz deve ser vista e

classificada sob seus aspectos e subaspectos, ou seja, medindo-se em cada caso o nivel

de tensdo, rapidez, profundidade, irradiagdo (altura-extensado), relevo, estética, coesao,
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regularidade, inclinagdo, direcao das linhas, progressao e propor¢ao. Quase todos esses
aspectos do grafismo sdo mensuraveis, isto ¢, podem ser avaliados grafometricamente a
partir de um modelo ou padrdo. Tudo que exceda ou fique abaixo deste modelo ¢

sintomatico.
3.2.1.2.4 O simbolismo do espac¢o

Sob o ponto de vista simbolico do espaco e das formas, a grafologia moderna,
embasada nas teorias de Freud e Piaget [PIAGET, 1978], descobriu quatro vetores ou
diregdes principais do gesto grafico: o espiritual, o emocional, o bioldgico e o de
contato. Na Fig. 3.8a observa-se a simbolismo dos vetores. O vetor “A” (espiritual) ¢ a
zona ou plano para onde se dirigem as tendéncias que ndo tomam contato direto com a
realidade dos sentidos, confira na Fig. 3.8d. O vetor “B” (bioldgico), engloba as
tendéncias organicas (movimento fisico, trabalho, esporte, viagens, etc.), confira na Fig.
3.8e. O vetor “C” (emocional), ¢ o plano do sentimento, da sensibilidade. O plano mais
préoximo do vetor C, ou seja, da zona média, representa o inconsciente. O vetor “I”,
representam a vida cotidiana, introversao, passado, egoismo inibi¢do, etc., confira na

Fig. 3.8be o “D” o futuro, extroversao, iniciativa, ambicao, etc., confira na Fig. 3.8c.
Vetor A

Vetor | Vetor D
Vetor C

Vetor B
(a)
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(b)
A ‘@ ﬁk_
\ =,
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Fig. 3.8 Exemplos de assinaturas segundo a simbologia do espaco grafico. (a) Diagrama
representativo do espaco grafico; (b) Escritor introvertido; (c) Escritor extrovertido; (d)

Escritor espiritualista; (e) Escritor materialista e introvertido.
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E importante observar que, na simbologia de ocupagdo do espago grafico, podem ser

encontradas mais de uma das caracteristicas pessoais.

No intuito de verificar o comportamento da ocupagdo de espaco numa area
restrita, como no caso do cheque bancario brasileiro, realizou-se um experimento.
Foram usadas 13 amostras de assinaturas para 94 autores diferentes. Nesse caso, o
objetivo foi testar as variagdes de escala da assinatura de um mesmo escritor ¢ a
ocupacao do espago destinado a mesma, quando o espaco disponivel para a assinatura ¢
reduzido. Para tanto, foi elaborado um formulario no formato A4 contendo varias linhas
de base, algumas com bordas retangulares ajustadas para cima e para baixo, com 0
objetivo de reduzir ou aumentar a area da parte superior/inferior da linha de base,
confira na Fig. 3.9. Os escritores nao foram instruidos a obedecer as fronteiras impostos

pelas molduras do formuldrio, isto €, ficaram livres para assinar como desejassem.

Pontificia Universidade Catdlica do Parani
CCET - Departamento de Informisitica
Prof, Edson J. R, Justino
Formulirio para teste de de A itas

=y s - S— R = S

%@ Aehlcs il D
2= A > S = VIV

Fig. 3.9 Modelo do formulario usado para a coleta das assinaturas para analise da

ocupagao do espaco.



41

O formulario foi dividido em 6 se¢des. A segdo (a) € composta de areas para a
assinatura emoldurada com uma redugdo do espaco na area superior a linha de base. O
objetivo ¢ testar a reducdo de escala da assinatura quando a area ¢ reduzida. A se¢do (b)
e (c), identificadas por ndo possuir molduras, possui o objetivo de analisar o
comportamento do assinante quando o espago destinado & assinatura nao possui
fronteiras perfeitamente determinadas. A se¢do (d) tem os mesmos objetivos de (a), sO
que a linha de base encontra-se na regido central. A secdo (e) possui o efeito contrario

da (a), seu objetivo ¢ o mesmo de (a) e (d), confira na Fig. 3.10.

Pendificla Umbsersida] v Catdl ica o Pacnnd
LR - Depaniamnenin de bformsica
Pref. B 1. R Justne
Farmmld riw parin e e migel e A Amsrd nadiuruy Tl wmowcri ben

(d)

Fig. 3.10 Modelo do formulério para coleta de assinaturas e a representacdo das secdes.
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A Tabela 3.2 apresenta os resultados da avaliacdo estatistica feita sobre os

formularios.

Observacoes

Comentarios

Quantos escritores respeitaram as
fronteiras da moldura (total de assinantes =
94)?

Sim =45 (48%)

Nao =49 (52%)

(dos 45 que respeitaram as fronteiras, 34
mantiveram a escala da assinatura e 11 nao
mantiveram. Isto eqiiivale a dizer que 83
escritores (88.3%) mantiveram a escala de

suas assinaturas).

A invasdo das fronteiras da moldura
ocorreu?

Parte superior =45 (48%)

Parte inferior =21 (23%)

Lado esquerdo =8  (9%)

Lado direito =10 (10%)

Nao invadiram =49 (52%)

Percebe-se que a incidéncia de invasdes do
lado esquerdo, direito e em baixo da linha
de base ¢ pequena. A grande maioria das
invasdes ocorrem na parte superior. Isto
acontece porque a maior parte da
assinatura fica sobre a linha de base.

OBS: O escritor pode ter ultrapassado mais

de uma fronteira.

A ocupacao do espago grafico ocorreu?
A esquerda =36 (38%)

=7 (8%)

=51 (54%)

A direita

Centro

A maioria dos escritores tende a ocupar a
parte central da area, mas existe também
uma grande numero que ocupa o lado
esquerdo. O niimero de assinantes que usa

o lado direito ndo ¢ muito expressivo.

Tabela 3.2 Avaliagdo estatistica da ocupacdo do espago grafico e da variagao de escala

da assinatura.

Como pode-se notar na Tabela 3.2, a variacdo de escala da assinatura em uma

area determinada ¢ minima, mesmo que essa area seja reduzida. Confira as variagdes da

posicao da linha de base e na auséncia da moldura nos exemplos da Fig. 3.11.
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Fig. 3.11 Exemplos de assinaturas do formulario: (a) Exemplo do uso da secdo d; (b)
Exemplo do uso da se¢do e; (c) Exemplo do uso da secdo a; (d) Exemplo do uso da

secdo b; (e) Exemplo do uso da seg¢do c.

Quanto a ocupagdo do espago grafico, mesmo que os cheques apresentem uma
area reduzida, dificultado sua andlise [GOMIDE & GOMIDE, 1995], é possivel
observar na Fig. 3.8, que essa caracteristica ¢ capaz de agregar informagdes de contexto

importantes ao processo de verificagao.

3.2.1.2.5 A ordem

Em relacdo a ordem de distribui¢ao dos elementos graficos, pode-se classificar a
distribuicdo em: clara, boa separagao entre letras e palavras, isto ¢, uma harmdnica
distribuicdo das letras e palavras, confira na Fig. 3.12a; confusa, o texto aparece como
uma massa desuniforme e embaralhada, confira na Fig. 3.12b; concentrada, na visao do
conjunto prepondera o texto sobre os espacos em branco, confira na Fig. 3.12c;
espacada, na visao do conjunto prepondera os espagos em branco, confira na Fig.

3.12d.
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Fig. 3.12 Exemplos de assinaturas sob o ponto de vista da ordem: (a) Assinatura clara;

(b) Assinatura confusa; (c) Assinatura concentrada; (d) Assinatura espagada.
3.2.1.2.6 A propor¢ao

Segundo Vels [VELS, 1961], valorizar as assimetrias, os centros de
deslocamento das letras ou de seus elementos constitutivos, ¢ achar o centro de
gravidade das tendéncias inconscientes. Em relagdo a simetria da escrita, pode-se
classificar em: proporcional, ¢ assinatura onde as letras e as partes constitutivas da
mesma apresentam pequenas desigualdades ritmicas, confira na Fig. 3.13a;
desproporcional, ¢ a assinatura onde as letras ou partes de letras apresentam
desequilibrio e translagdes mais ou menos exageradas, confira na Fig. 3.13b; mista,
nota-se a existéncia simultdnea da proporcionalidade e desproporcionalidade, afetando

principalmente as letras maitscula e as hastes, confira na Fig. 3.13c.
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Fig. 3.13 Exemplos de assinaturas sob o ponto de vista da proporcionalidade: (a)

Assinatura proporcional; (b) Assinatura desproporcional; (¢) Assinatura mista.
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3.2.1.2.7 A dimensao

A dimensao traduz o grau de expansividade do escritor, cuja caracteristica ¢ mais visivel
nas assinaturas. A dimensao pode ser resumida em duas classes: a escrita alta, onde o
corpo da escrita (zona média) ultrapassa as propor¢des em relacdo as hastes e as
langadas inferiores, confira na Fig. 3.14a ; a escrita baixa, onde o corpo da escrita em

proporg¢ao as letras sdo mais largas do que altas, confira na Fig. 3.14b.

A e T %ﬁm’vﬁq’
@) (b)

Fig. 3.14 Exemplos de assinaturas sob o ponto de vista da dimensao: (a) Assinatura alta;

(b) Assinatura baixa.
3.2.1.2.8 A pressao

A forga ou intensidade do trago, por sua caracteristica dindmica, estd em estreita
relacdo com a rapidez, com a continuidade e com a irradiacdo do impulso grafico. A
pressao pode ser resumida em duas caracteristicas: a escrita tensa, onde os movimentos
graficos sdo retos, firmes e seguros, confira na Fig. 3.15a; a escrita frouxa, onde existe
um déficit de tens@o nos movimentos, os quais sd0 mais ou menos sinuosos, ondulados

ou torcidos em qualquer de seus sentidos direcionais, confira na Fig. 3.15b.

Um outro parametro mensuravel, em relacdo a pressao, ¢ a forga da impressao
do traco. Pode ser dividido em dois: o peso real, que ¢ a soma da espessura do trago, a

forca e a profundidade; o peso aparente, onde sé ¢ considerado a espessura do traco.

s . - e
41@ "-'—J{'- le% "
. g

—h -

s

(a) (b)

Fig. 3.15 Exemplos de assinaturas sob o ponto de vista da pressdo do trago: (a)

Assinatura tensa; (b) Assinatura frouxa.
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3.2.1.2.9 A forma

Quanto a forma, existem trés tipos identificaveis de escritas: a caligrafica, onde
o modelo caligrafico escolar ¢ predominante, confira na Fig. 3.16a; a arredondada,
onde os elementos curvos sdo preponderantes, confira na Fig. 3.16b; a reta vertical,
quando predominam os segmentos retos verticais ou levemente inclinados, confira na
Fig. 3.16c; a reta horizontal, quando predominam os segmentos em linha reta

horizontal, confira na Fig. 3.16d.

Fig. 3.16 Exemplos de assinaturas sob o ponto de vista da forma: (a) Assinatura
caligrafica; (b) Assinatura arredondada; (c) Assinatura reta vertical; (d) Assinatura reta

horizontal.

3.2.1.2.10 O gesto caracteristico

Existem em cada individuo gestos que se repetem a cada instante, espécie de
“tique” ou atitude que o caracteriza. Na escrita também existem modalidades de tragos
ou letras que chamam a atencdo, porque imprime ao tragado uma fisionomia especial
que nenhum outro poderia reproduzir da mesma maneira. Os elementos graficos que
podem formar o gesto caracteristico em assinaturas sdo: o gancho, consistem de um
movimento de regressdo encontrado nos finais das letras ou nas barras dos “t”, confira
na Fig. 3.17a; a clave, que carrega todo o golpe de energia sobre a zona final do tragado
que fica em forma de ponta quebrada, confira na Fig. 3.17b(1); o golpe de sabre, que ¢
o movimento promovido por um impulso da caneta, que pode afetar as barras dos “t” e
as partes inferiores das letras (lancadas inferiores), confira na Fig. 3.17c; 0 movimento

9% 66 9% Ce .Y

em tridngulo, produzidos principalmente nas lagadas inferiores dos “t”, “g”, “y” e nas
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barras dos “t”, podem também aparecer na circunferéncia das letras da zona média,
confira na Fig. 3.17¢e(1); o bucle, que se apresenta na circunferéncia das letras da zona
média, nas maiusculas e nas ligagdes, confira na Fig. 3.17d ; a guirlanda, que consiste
num movimento em forma de arco aberto para cima, presente nos tragos iniciais e finais
e nas barras dos “t”, confira na Fig. 3.17f; o arco, que ¢ encontrado preferencialmente
nas zonas inicial, superior e média (nas ligagdes), confira na Fig. 3.17h; a espiral, que
estd presente nas letras maitusculas, confira na Fig. 3.17b(2); a infla¢do, que apresenta
um tamanho exagerado, presente nas maitsculas, confira na Fig. 3.17b(2); o laco, que ¢
uma espécie de movimento de retorno ao ponto de partida, confira na Fig. 3.17¢(2); a

G

serpentina, que afeta especialmente os tracos iniciais e finais e as letras “m” e “n”,

confira na Fig. 3.17g .

Fig. 3.17 Exemplos de assinaturas sob o ponto de vista dos gestos caracteristicos: (a)
Gancho; (b) Clava, espiral e inflada; (c) Golpe de sabre; (d) Bucle; (e) Triangulo e lago;
(f) Guirlanda; (g) Serpentina; (h) Arco.

E importante salientar o que foi dito anteriormente: a grafologia oferece um
conjunto de caracteristicas que avaliam os aspectos psicologicos de um escritor, usando

como ferramenta a escrita.
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3.2.2 Consideracoes sobre o grafismo

Foram apresentadas nos itens anteriores, as varias formas de abordagens usadas
no estudo do grafismo e as peculiaridades de cada uma delas, em particular as duas de
maior importancia para o estudo da assinatura manuscrita, a grafoscopia e a grafologia.
No caso da grafologia, a contribuicdo encontra-se no conjunto de caracteristicas que
determinam os aspectos psiquicos do autor, usados nesse caso, como atributos que
diferenciam um autor do outro. O comportamento psicologico reflete-se nas
caracteristicas de sua escrita, € nesse caso essas caracteristicas podem ser utilizadas

como elementos diferenciadores entre os varios autores.

Na Fig. 3.18, apresenta-se um diagrama resumo das varias abordagens do

grafismo e do conjunto de caracteristicas pertencentes a cada uma dessas abordagens.

Paleografia ‘ ‘ Grafoscopia | ‘ Caligrafia ‘ | Grafalogia |
[ I | |
| oensticos | | Genericos | | wimica | | simbslica |
L I 1 L
Dindmicos: . Calibra - Altura . Diregdo
. Presséo . Espagamento . Largura . Ocupagdo do Espago Grafico
. Progresséo . Comportamento Pauta - Inclinagéo . Ordem
. Comportarmento Base - Regularidade . Proporgéo
Trajetos: . Proporcionalidade . Dimenséo
- Atagues walores Angulares . Presséan
. Deservalvimento . “alores Cumvilineos . Forrna
. Remates . Inclinagéo Axial . Gestos Caracteristicos

. Minimos Graficas

Fig. 3.18 Diagrama resumo das abordagens do grafismo e suas principais caracteristicas.

A Tabela 3.3 apresenta uma relagdo entre a grafologia e a grafoscopia. Com isso
pode-se determinar um conjunto possivel de caracteristicas a serem adotadas pelo

método de verificagdo automatica.
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Caracteristicas Grafoscopia Grafologia
(genéticos/genéricos) (mimica/simbolica)
Calibre Calibre Altura / largura / dimensdo
Proporc¢ao Proporcionalidade Regularidade / proporcao
Espacamento Espacamento -

Comportamento Pauta

Comportamento pauta

Comportamento Base

Comportamento base

Progressao Progressao Pressdo aparente
Pressdo Pressdo Pressao real
Gestos Ataque / remate Gestos caracteristicos

Ocupacao do Espaco Grafico

Ocupagdo do espaco grafico

Minimos Graficos

Minimos graficos

Inclinagao Axial

Inclinagdo axial

Tabela 3.3 Caracteristicas combinadas da grafologia e da grafoscopia.

Levando-se em consideracdo as restricdes impostas pela aplicacdo e as

limitacdes em relagdo a base de dados de laboratorio, tem-se:

e Comportamento Pauta — Essa primitiva esta ligada diretamente a presenca da

linha de base. Como nesse trabalho foram usadas imagens desprovidas dessa

informacao, ela sera deliberadamente excluida do conjunto;

e Pressdo — No caso dos cheques bancarios existe a possibilidade do uso da

chancela, em Anexo. Sendo assim, incorporar a pressdo real como

caracteristica, ndo agrega conhecimento aplicavel como regra geral;

e Minimos Graficos — Por tratar-se

de elementos graficos de dimensdes

normalmente reduzidas, podem ser eliminados ou mesmo modificados

durante o processo de digitalizacao ou pré-tratamente. Esse comportamento

pode produzir instabilidade;

e Gestos — Por

tratar-se de uma caracteristica provida de elementos

dissociados, pode dificultar a elaboracdo de um processo abrangente de

segmentacao e extracao de caracteristicas.

e Ocupagdo do Espaco Grafico — No caso especifico dos cheques, onde o

espaco destinado a assinatura ¢ relativamente pequeno, o uso da ocupacao do

\

espaco grafico ficou restrito a area entorno da assinatura. Com o uso da

segmentacao em células esse mapeamento pode ser executado, o processo de

segmentacao estd apresentado no Capitulo 4.
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Nesse momento torna-se possivel estabelecer um conjunto minimo de
caracteristicas associadas as classes de primitivas estdticas e pseudo-dindmicas, confira
na Tabela 3.4. Esse ¢ o conjunto de caracteristicas a serem utilizadas pelo método

proposto. Sua implementacdo pode ser vista no Capitulo 4.

Estatica Pseudo-dinadmica
Calibre Progressao
Proporc¢ao Forma
Espagamento Inclinagdo Axial
Comportamento Base -

Tabela 3.4 Relagdo de caracteristicas associadas as classes de primitivas estatica e

pseudo-dinamicas.

3.2.2 Os modelos de Markov

O conceito usado nas cadeias de Markov ¢ de ligar a configuragdo do sistema,
num estagio de tempo ¢ qualquer, a configuracdo ocorrida no estagio imediatamente
anterior ¢-/. De forma geral, em um processo estocastico qualquer, a probabilidade de
ocorréncia de um estado esta condicionada a ocorréncia de outros estados anteriores,

sendo possivel, teoricamente, uma probabilidade condicional do tipo:

PXi=j|Xei=i, X2=k ..., Xo=m) 3.1

Isto €, a probabilidade de ocorréncia do estado j no instante ¢, estaria condicionada a
ocorréncia do estado i no instante #-/, do estado & no instante #-2 e assim por diante, até
o estado inicial m. J4 na cadeia de Markov, a probabilidade de estar em um estado, em
um instante futuro, pode depender do estado atual, mas ndo dos estados em tempos
passados. Sendo um processo estocastico com instantes discretos, no qual cada variavel
aleatoria X; depende somente da variavel aleatéria anterior X, ;, e influenciada somente

pela variavel subseqiiente X;.;, pode-se escrever:

Py=[Xi=j| X =1i] 3.2
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3.2.2.1 A matriz de transi¢ao

Considere uma cadeia de Markov com estados S;, S, .., S,. Seja p; a
probabilidade de transicdo do estado i para o estado j. Entdo a matriz P =/p;] ¢
denominada de matriz de transi¢do da cadeia de Markov. As probabilidades
condicionais p;, € a matriz de transi¢do apresentam as mesmas caracteristicas das
matrizes estocdsticas, que sdo : P ¢ uma matriz quadrada de dimensao N, onde N € o
numero de estados do modelo (finito); o valor de p; deve estar entre zero e um, pois
representa uma probabilidade; o somatdrio de todos os elementos j de uma dada linha i
deve ser igual a 1. Ja que os estados j correspondem a eventos mutuamente exclusivos e
exaustivos num estagio qualquer. Isto €, se o estado n se encontra em um estagio i, no
proximo estado n+1, o sistema devera ocupar um dos N estados possiveis, inclusive o

proprio estado i.

3.2.2.2 A probabilidade de transicao

Considere uma cadeia de Markov com matriz de transigdo P = [p;/ € seja p;’ a
probabilidade de uma transi¢dao de estado i para o estado j, em um periodo de tempo z.
Entdo, a matriz P’ = [p;/] denomina-se a matriz de transi¢do de ¢ passos da cadeia de

Markov, e ¢ igual a poténcia ¢ da matriz P.

P = [pj] <P pi = X =j | Xi = i] 3.3

3.2.2.3 Os modelos escondidos de Markov (MEM)

Os modelos escondidos de Markov ou (HMM — Hidden Markov Model) sdo
também utilizados em 4areas do reconhecimento de padrdes. Entre os campos de
pesquisa estdo o reconhecimento de voz [RABINER & JUANG, 1993], textos
tipografados [ELMS, 1996], textos manuscritos [AVILA, 1996] e [YACOUBI, 1996],
numeros manuscritos [LETHELIER & GILLOUX, 1995], texturas [POVLOV &
DUNN, 1995] e gestos [YANG et al., 1997].
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O MEM ¢ um conjunto finito de estados, cada qual associado a uma distribuigao
de probabilidade, geralmente multi-dimensional. As transi¢cdes entre os estados do
modelo sdo governadas por um conjunto de probabilidades chamadas de probabilidade
de transi¢do. Cada transicao que sai de um estado ¢ marcada com: a probabilidade com
que a transi¢ao ¢ efetuada; um simbolo de saida; a probabilidade de emissao do simbolo

de saida, quando a transi¢do estiver completa.

Os MEM sdo autdmatos finitos, possuidores de um ntimero finito de estados,
que estao diretamente associados a dois mecanismos de ligacdo, uma cadeia de Markov
subjacente tendo um numero finito de estados e um conjunto de fun¢des de densidade e
probabilidade da emissdo de observacdes associadas a um desses estados. A cadeia de

Markov troca entdo de estado, conforme sua matriz de probabilidade de transigao.

3.2.2.3.1 O modelo continuo

Como visto anteriormente, nos modelos de Markov, em cada estado, a
distribui¢do de probabilidade deve ser definida sobre todo o conjunto de simbolos b;(k),
onde b;(k) representa a observagdo do simbolo k£ em um estado ;. Esta distribuigdo €
dita ndo paramétrica, € como tal ndo necessita de conhecimento a priori, assumindo que
exista um conjunto suficiente de dados de treinamento. Um conjunto continuo de
densidade de observagdes b;(x), elimina as distor¢des do processo de quantificagdo, a
um custo muito elevado. Um desses custos reside no fato de necessitar-se de um
conhecimento a priori da funcdo de densidade e probabilidade (fdp). Se for, por
exemplo, uma distribui¢do Gaussiana, pode ndo refletir a verdadeira distribui¢do das
observagdes. Essa ¢ uma das razdes pelas quais Rabiner e ElIms [RABINER & JUANG,
1993] e [ELMS, 1996], recomendam, na maioria dos casos, o uso de um modelo

discreto ao invés de um modelo continuo.

3.2.2.3.2 O modelo discreto

Para descrever os modelos discretos de Markov, algumas definicdes devem ser
feitas. O modelo de Markov pode ser descrito pelo conjunto A = (Q,V,4,B, ,T), onde:

e T ¢ o comprimento da seqiiéncia de observagoes;
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O = {q1 q2 ..., q»} € o conjunto de estados do modelo, e g, designara o estado
corrente no instante ¢

N ¢é o numero de estados do modelo;

V =1{vi, v, ..., v} denota o conjunto de simbolos observados possiveis, e V; designa
o estado corrente no instante ¢,

M é o numero de simbolos observados de um alfabeto;

A € um conjunto de estados com probabilidades de transi¢do, isto ¢, representa a

matriz de transi¢@o entre os estados 4 = [a;/, e

ay = A(j) = P(qre1 =Sl ¢ =S)  Vije[l.T] 34
onde, (g € Q) denota o estado corrente, ¢ o elemento a; corresponde a
probabilidade corrente do modelo transitar do estado ¢; para o estado g,
satisfazendo todas as condi¢des impostas pela matriz estocastica:

a; =0 Vi, 3.5

B ¢ a matriz de probabilidade de observagdo dos simbolos, B = [b;/. O elemento
b;(k) representa a probabilidade de observacdo do simbolo vx quando o modelo acha-
se em g;:

Bik) =P(O,=vi|q.=S) 1<j <N, 1 <k<M 3.6

onde v, representa o k-ésimo simbolo observado do alfabeto, e O, representa a

observagao corrente. Aqui também as condicoes estocasticas devem ser satisfeitas:

9.4())=[maxd,a;15,0.,)

bik) 20 Vik e bl=1 V]

3.7
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e 7 ¢ um conjunto de densidade de probabilidade inicial, T = {m;}; = ;,..n, onde 7
representa a probabilidade que um determinado estado possui de ser ele o estado

inicial do modelo, isto ¢, o estado ¢;:

7 = P[q; = i] 1 <i<N. 3.8

J& que os elementos 4, B e 7530 necessarios e suficientes para representar o
modelo, a notagdo pode ser resumida em A= (4, B, 7). Esse conjunto de parametros,

definem a medida da probalidade para observagdes, isto €, P(O|A).

3.2.2.3.3 Os tipos de MEM

Uma maneira de classificar os tipos de MEM ¢ através da estrutura de matriz de
transicdo 4 da cadeia de Markov. Até o momento , dois modelos basicos estdo sendo
amplamente usados, o modelo ergotico e o modelo esquerda-direita. O modelo ergdtico
ou completo de MEM, ¢ aquele em que todos os estados do modelo possuem uma

transi¢do para os demais (em um unico passo), conforme exemplo na Fig. 3.19a.

ik

Fig. 3.19 Exemplos de modelos discretos de MEM: a) Modelo ergético; b) Modelo
esquerda-direita. Adaptado de [RABINER & JUANG, 1993].

O modelo esquerda-direita ou modelo de Bakis [RABINER & JUANG, 1993],
confira na Fig. 3.19b, possui a caracteristica de possuir transi¢oes (i) | a; = 0, isto ¢, a

transicao dos estados processa-se da esquerda para a direita. A propriedade fundamental
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de todo MEM esquerda-direita € que os coeficientes de transi¢cao de estado possuem a

seguinte propriedade:
Aij = 0, ]<l 3.9

Isto €, nenhuma transi¢do ¢ permitida para estados cujo indice seja inferior ao corrente

estado. A probabilidade do estado inicial possui a seguinte propriedade:

BN 3.10

Isto € possivel, pois a seqiiéncia de estados deve comecgar no estado 1 e terminar no

estado V.
3.2.2.3.4 Os problemas basicos do MEM

Rabiner [RABINER & JUANG, 1993] define trés problemas basicos que devem
ser resolvidos para que os modelos de Markov possam ser utilizados no mundo real. Os

problemas sdo os seguintes:

1) Dada a seqiiéncia de observagdes O = (0; 0; ... or), € um modelo A = (4,B, 7),
como calcular eficientemente P(O|4), a probabilidade da seqiiéncia de
observagao, dado o modelo?

2) Dada a seqiiéncia de observacdes O = (0; 02 ... or), ), € um modelo A =
(4,B, m), como escolher a seqiiéncia de estados ¢ = (g;¢: ... qr) que € 6tima?

3) Como ajustar os pardmetros do modelo A = (4, B, n), para maximizar P(O|1)?
3.2.2.3.4.1 A evolug¢io da probabilidade
Para responder a primeira questdo formuladas no item 3.2.2.3.4, deve-se analisar

a evolugdo da probalidade. Existem diversas maneiras de verificar a probabilidade de

uma observagdo, uma delas ¢ através da evolucdo direta. Isto €, a probabilidade das
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observagdes O, determinado o modelo A, ¢ igual a soma de todos os caminhos dos

estados possiveis O das probabilidades conjuntas de O em Q.

P(O|2)=> P(0|0,2)=> P(O|0,A)P(Q| 1) 3.11
o o

PO|Q,4)=b,(0)b,(0,):--b, (Or) e P(O|AN) =7 a,,a 3.12

9192 9293 o a‘]rflqr
onde:
7; € o numero de possibilidades de definitivamente estar no estados S; no instante /;
a; € o numero de transigdes possiveis de S; para S;.
b;; € o nimeo de transicoes possiveis de S;, em observagao de V.

reduz-se a:

PO|A)= Y. z,b,(0)a

992
q91-92" 91

b, (0)a, , b, (O) 3.13

9492 qr-19r 4t

Certamente a formula (3.13) necessita de N' — 1 adi¢des e (2T — I)N' multiplicacdes,
isto &, 2TN" operagdes, 0 que computacionalmente torna-se invidvel. A outra maneira

consiste em utilizar a evolucdo pelos procedimentos Forward-Backward.

O Procedimento Forward [RABINER & JUANG, 1993]
Considere a variavel oy(i) definida como
ay(i) = P(oj 05 ... 0, g, = i|A) 3.14
isto €, a probabilidade da seqiiéncia parcial de observagdes, 0; 0; ... 0, (até o tempo ¢) e

estado i no tempo ¢, dado o modelo A. Pode-se determinar «;(i) através da execugdo da

seguinte seqiiéncia:
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Inicio

1. Inicializacao

a(i) = mbi(o)), I<i<N 3.15
2. Inducao
N
Cgﬂ(]):{za;(l)ay j(otﬂ): 1St<T—1 1<.]<N 3 16
— .
3. Término
N
P(O|A)= a (i
(0] 4) Z - () -

Fim

A etapa 1 inicializa a probabilidade “para frente” ( forward) do estado i ¢ a
observagao inicial 0;. A etapa de inducao ¢ o ntcleo do calculo forward, que ¢ ilustrado
na Fig. 3.20. A Fig. 3.20 mostra como o estado j deve ser carregado no temo ¢+/ dos n

estados possiveis, i, / <i <N, no tempo ¢. A etapa 3 determina o célculo de P(O|4), que

¢ a soma das varidveis forward finais ar(i). Neste caso , pode ser definida como,

CZT(i) :P(Ol 02 ...07, C]T:iM«) 3.18

e portanto P(O|4) ¢ definido como a soma dos ar(i)’s.

t t+1
Ct 40 CE 11 0

Fig. 3.20 Seqiiéncia de operacdes requeridas para processamento da variavel forward

- Adaptado de [RABINER & JUANG, 1993].
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O Procedimento Backward [RABINER & JUANG, 1993]

De forma similar, deve-se considerar a variavel f(i) definida como

Bi) = (0141 0142 ... 07|q; = i, 4) 3.19

isto ¢, a probabilidade da seqiiéncia parcial de observagdo para ¢+1/ até o final, dado o
estado i no tempo ¢ ¢ modelo A. Novamente, pode-se determinar f(i) através do

seguintes passos:

Inicio
1. Inicializacao
pr(i) = 1, 1 <i<N 3.20
2. Inducao
N
BO=Dab©0.)B.(). =T-1T-2...1, 1<i<N 321
=
Fim

Na inicializacdo, etapa 1, f(i) ¢ arbitrariamente inicializado com o valor 1,
supondo que ao final a probabilidade deva ser maxima, para todo i. A etapa 2 pode ser
vista na Fig. 3.21, mostrando em que ordem devem estar o estado i no tempo ¢, ¢ a
contagem para seqiiéncia de observacdo no tempo t+/. Neste caso, devem ser

considerados todos os estados possiveis j no tempo ¢+/, computando a transi¢des de i

até j (os a;; termos). B
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t+1

t
B0 B tar 0

Fig. 3.21 Seqiiéncia de operagdes requeridas para processamento da variavel backward

By - Adaptado de [RABINER & JUANG, 1993].

3.2.2.3.4.2 A seqiiéncia 6tima de estados

A solugdo do segundo problema apresentado por Rabiner [RABINER &
JUANG, 1993] e também citado no item 3.2.2.3.4, esta ligado ao problema anterior,
para o qual a solucdo exata pode ser dada. Existem muitos caminhos para solucionar o
problema 2 sendo que, a dificuldade reside na defini¢do da seqiiéncia Otima de

observagao.

Para implementar a solugdo do problema 2, deve-se definir as variaveis
da probabilidade a posteriori

%(i) = P(q; =0, 4) 3.22

isto ¢, a probabilidade de iniciar no estado i no tempo ¢, dada a seqiiéncia de observacao

O, e o modelo A. Pode-se representar (i) na seguinte forma

=04 =il
NP0 =il A) 3.23

i=l

Como P(0,q; = i) € igual a (i) B,(i), pode-se escrever y(i) como
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BPL0Y. (0

> a6 3.24

O Algoritmo de Viterbi [RABINER & JUANG, 1993]

Para achar a melhor seqiiéncia de estados, ¢ = (¢q; q> ... q7), para um dada

seqiiéncia de observagdes O = (0; 02 ... or), deve-se definir a quantidade

6= max Plgg,...q..,q, =1,00,...0,| 4] 3.25
onde d(i) ¢ a mais alta probabilidade ao longo de um caminho simples, no tempo ¢, com

valores para as primeiras ¢ observagdes terminando no estado i. Por inducao tem-se

5t+1(j) = [mlax 51‘ (l)alj ]bj (Ot+l) 3.26

Para realmente recuperar a seqiiéncia de estados, faz-se necessario continuar trazendo o
argumento maximizado da equagdo 3.27a e b, para cada ¢ e j. Pode-se fazer isso através
de um vetor %#(j). O procedimento completo para encontrar a melhor seqiiéncia de

estados ¢ apresentado a seguir.
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Inicio
1. Inicializacao
01(i) = mbi(oy) I <i<N 3.27a
#i(i) = 0. 3.27b
2. Inducao
5,(H=max[5_(Dab;(0)], 2<t<T 1<j<N 3.28a
w,(j)=argmax (5, (Da;l,  2<t<T  1<j<N 3.28b
3. Término o
g, =argmax[J,(i)] 3.29a
I<i<N
P’ =max [, (i)] 3.29b
4. Caminho de retorno balcéll;:acking
G =YiulGn),  1=T-LT-2..] 330
Fim

Assim, no processo para encontrar o caminho maximo provavel para a seqiiéncia
de estados, o calculo de ¢&(j) para /<j < N, usando a recursdo J;(j), mantendo-se

sucessivamente apontado o estado 6timo, dentro do maximo encontrado nas operagdes.

3.2.2.3.4.3 A reestimacio dos parametros

O terceiro e mais dificil problema de MEM descrito no item 3.2.2.3.6 consiste na
determina¢do de um método para ajustar os pardmetros do modelo A = (4,B,7), para
satisfazer um certo critério de otimizagdo. O objetivo ¢ determinar os parametros do
modelo que maximizem a probabilidade da seqiiéncia de observagdo P(O|4). Para essa
finalidade pode ser usado o algoritmo de Baum-Welch [RABINER & JUANG, 1993],
que utiliza um processo iterativo para re-estimacdo do modelo. O primeiro passo €
definir &(i,j), a probabilidade de iniciar no estado i no tempo ¢, e estado j no tempo ¢+1,

dado o modelo e a seqiiéncia de observagdes, isto €,

ét(i,]) =P(qt=iqt+1 :j|0, ﬂ). 3.31
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A definicao de &(i,j) através das variaveis forward e backward ¢ a seguinte

. . PQq,=iq,,=Jj,0|4
gt(l"])z (q QI .] | )

Pon 3.32
‘ft @)= N 01{\; (i)aybf (0t+l)ﬂt+l ()
Z z &, (i)aijbj (0t+l)ﬂt+l (]) 3.33

i=l j=1

Como definido na equagdo 3.24, y(i) ¢ a probabilidade de iniciar no estado i no tempo ¢,

dada a seqiiéncia de observagdes e o modelo, entdo

N
(=Y., )), 1<iSN  1<t<M.
j=1

3.34
Agora pode-se descrever os parametro do modelo, segundo y;) € &(i,j),
B 3.35
7 =)(0), I<i<N
T
) D7)
bj(k)="42"——,  1<jSN  1<k<M. 336
2.7.G)
t=1
T-1
XA .
aj =L I<i<N 1<j<N '

T-1 4
D 7.G)
t=1

onde

i € o numero de possibilidades de definitivamente estar no estado S; no instante 1;

aij € o numero de transigdes possiveis de S; para S;.

b j(k) é o nimero definitivo de possibilidades de estar em S, em observagao de V.
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O algoritmo de Baum-Welch [RABINER & JUANG, 1993]

Inicio

a,, b} k), 1<i, j<N, 1<k<N 3.38

1. Fixar os valores iniciais

é:t(la.])aj/z(l)a lglstNa IStST_la e A 3.39

Enquanto limite de convergéncia ndo ocorrer
2. Calcular as variaveis forward-backward
Fim enquanto

Fim.

3.2.2.3.4.4 A estimativa inicial dos parametros

Em teoria, as equacdes de reestimativa sdo capazes de gerar valores para os
parametros do MEM, que correspondem a um maximo local da funcdo de
probabilidade. O problema chave reside na escolha dos pardmetros que proporcionem o

maximo local fechado se possivel, no méximo global da fun¢ao de probabilidade.

Rabiner e Yacoubi [RABINER & JUANG, 1993] e [YACOUBI, 1996], sugerem
que qualquer valor randomico ou estimagao inicial uniforme de mw e 4 , sdo adequados
para a reestimativa dos parametros, na maioria dos casos (mantendo as caracteristicas de
uma matriz estocdstica ). Para os pardmetros de B, valores randomicos diferentes de
zero, que mantenham as caracteristicas de uma matriz estocastica, sdo aceitaveis. Na
pratica, quando o numero de seqiiéncias de observacdes de treinamento nao for o ideal ¢
interessante 0 uso de uma matriz equiprovavel pois assim, evita-se 0 aparecimento

simbolos com probabilidade nula, na estimagdo inicial.
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3.2.2.3.4.5 O efeito do numero insuficiente de dados de aprendizado

Outro problema associado ao treinamento dos parametros do MEM, via métodos
de reestimativa, reside no nimero de seqiiéncias de observacdes usadas para o
aprendizado, que necessariamente ¢ finito. O inadequado ntimero de ocorréncias de um
evento em particular, como a ndo ocorréncia de um determinado simbolo em um
determinado estado, produz probabilidades de ocorréncia nula. Isso acarreta problemas

no processo de indugao.

Uma solugdo para o problema ¢ incrementar o conjunto de aprendizado com
mais seqliéncias de observagdes. Na maioria das vezes isto ¢ impraticavel. A segunda
solugdo possivel ¢ reduzir o tamanho do modelo, isto €, o nimero de estados € o numero
de simbolos por estados. Mas isso nem sempre ¢ possivel, em fun¢do de razdes fisicas
onde um dado modelo ¢ usado, e portanto o tamanho do modelo ndo pode ser mudado.
Uma terceira solu¢do consiste em introduzir um termo que transforme os valores a uma
escala mais conveniente de calculo de cada estado da recursdo, chamado de
reescalonamento [RABINER & JUANG, 1993]. Nesse trabalho em particular, o uso do

reescalonamento fez-se necessario.

3.2.23.5 Os modelos escondidos de Markov e as multiplas seqiiéncias de

observacoes

Como visto anteriormente, 0 MEM ¢ uma colegdo de estados finitos conectados
entre si através de transi¢des. Cada estado ¢ caracterizado por dois conjuntos de
probabilidades, uma probabilidade de transi¢do e uma func¢do de densidade ¢ uma
probabilidade que, dado o estado, define a probabilidade condicional de emissao de

cada simbolo de saida, de um alfabeto finito ou de um vetor randomico continuo.

Um MEM multi-dimensional ¢ um MEM que possui mais de um simbolo
observavel em cada instante 7. Uma maneira de modelar observagdes multi-
dimensionais ¢ usar uma mistura de Gaussianas. Com a escolha adequada, as densidades
mistas Gaussianas estdo habilitadas a aproximar-se das funcdes de densidade e

probabilidade, com o objetivo de minimizar o erro entre duas funcdes de densidade.
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Uma aproximagao simplificada ¢ baseada na concepgdao de que cada dimensdo ¢
mutuamente independente. Em comparacdo com um modelo convencional de MEM
Gaussiana mista, essa abordagem ¢ razodvel em termos da modelagem do erro. A
abordagem simplificada pode ser considerada mais eficiente na estimacdo dos

parametros do modelo.

Baseada nessa abordagem simplificada, a estrutura multi-dimensional da matriz
A ¢ idéntica a utilizada nos modelos de MEM de uma dimensdo. No entanto, os modelos
de MEM multi-dimensionais possuem varias matrizes B, cada qual caracterizando a
distribuicao estocastica de cada dimensao. De acordo com os dados multi-dimensionais,
os algoritmos originais do MEM devem ser modificados. Para uma dimensao R de
MEM, no estado ¢, = S;, MxR distintos simbolos de saida O;, O,, ..., Oy podem ser
observados, onde R ¢ a dimensdao do espagco dimensional e Oy = [Ok(1), Oi(2), ...,
Ok(R)]. Em geral, o processamento de multiplas dimensdes ¢ muito mais complexo do
que em uma dimensdo. Sendo assim, varias consideracdes praticas devem ser usadas
para simplificar o processamento [YANG et al., 1997]. Dentro do conceito da
independéncia estocdstica, a probabilidade de saida do MEM multi-dimensional pode
ser determinada como sendo o produto das probabilidades individuais de cada

dimensdo. Baseado nesse conceito, a variavel forward o pode ser determinada por

Ofm(/')=[i%(i)agf}ﬁbj(%(l))a I<e<T-1  1<j<N

3.40
onde R ¢ o nimero de dimensdes e
a, (i) =P(0,0,..0,,S, =il ). 341
Similarmente, a variavel backward fpode ser determinada por
N R
ﬁ,(l) = |:Zaijﬁt+l (])j|Hb/ (0;+1 ?)
= I=1 3.42

onde /¢ definida por
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ﬂ(l) P(O x+] w2 0p ’St =i, 4). 3.43

Usando um MEM multi-dimensional, o aprendizado ¢ possivel através do ajuste
dos parametros do modelo (4,B,n), para maximizar a probabilidade da seqiiéncia de
observagoes. O algoritmo de Baum-Welch [RABINER & JUANG, 1993] pode ser

estendido para o caso multi-dimensional, baseado no conceito de independéncia mutua:

T=y, 3.44

7-1
Z%(i, 7
1] T— l

ZZ%(’ J) 3.45

t=1

Z%(j)

PO (k) =122 =10, R
Z% () 3.46
onde vkﬂ) ¢ a observagao do simbolo e
j=12,---N, k=12,---M
7/ (l a (l)azj j (0t+1 )ﬂt+l (]) 347
’ P(O|2)
j/t(l)IP(St:l|O,ﬂ) 3.48

PO|A)=) a,(k) <o

iy~ BDBO
Zar(k) 3.50
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A adog¢ao de um MEM multi-dimensional, nos processos de aprendizado e
verificagdo, propicia a manutencdo da mutua independéncia entre as duas classes de

primitivas, a estatica e a pseudo-dinamica.

3.2.2.3.6 Considerac¢oes sobre o MEM

Existem dois elementos importantes na abordagem de verificagdo usada por esse
trabalho, que estdo diretamente relacionados com o MEM. O primeiro estd ligado ao
processo de aprendizado. No caso especifico dos cheques bancarios, o numero de
espécimes originais coletados através do cartdo de assinaturas sdo somente trés. Esse
nimero ¢ considerado pela literatura insuficiente para a geracdo de um modelo
adequado. Essa restri¢ao deve ser estudada, a fim de estabelecer um valor minimo de
espécimes para o treinamento. Se necessario, viabilizar o desenvolvimento de um
método para a geracdo de espécimes adicionais, a partir dos trés originais, usando
deformacgdes controladas [OLIVEIRA et al., 1997]. Como a base de dados usada nesse
trabalho possui 40 amostras, foram selecionadas 20 para o aprendizado, 10 para a

validacao cruzada [YACOUBI, 1996] e o restante para os testes.

O segundo elemento refere-se ao algoritmo de geracdo da probabilidade
de verificagdo. O algoritmo de Viterbi foi consagrado pela literatura como sendo o mais
adequado para essa etapa [YACOUBI, 1996], [RABINER & JUANG, 1993], [RIGOLL
& KOSMALA, 1998], [ELMS, 1996], [AVILA, 1996] e [LETHELIER & GILLOUX,
1995]. Ele possui a vantagem da visualizagao do caminho de maxima probabilidade. No
entanto, a probabilidade final ¢ determinada pela maxima probabilidade encontrada
entre os N estados da seqiiéncia. O algoritmo de Forward, usado pelo algoritmo de
Baum-Welch, ¢ o responsavel pela determinacao da probabilidade de aprendizado, que ¢
definida pela probabilidade no estado N. Como a defini¢do dos limiares de aceitacdo e
rejeicdo de um assinatura ¢ estabelecido a partir da probabilidade de aprendizado,
optou-se por utilizar o mesmo algoritmo na fase de verificagdo. Foram feitos testes

usando os dois casos, comprovando que essa escolha foi adequada.
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3.2.3 A quantizacio vetorial e a aglomeracio

Na secdo anterior foram apresentados dois tipos de modelos de MEM, os
continuos e o discretos. Os modelos de MEM discretos sdo adequados para processos
de modelagem que emitem as seqiiéncias de valores de observacdes discretas. Ja nos
modelos continuos, existem a presenca das seqliéncias de valores continuos das
observacdes. Em fun¢do disso, os modelos representam tipicamente funcgdes de
probabilidade de observacdo numa combinagdo de distribuigdes Gaussianas.  Isso
resulta num elevado niumero de parametros que devem ser estimados durante o processo
de aprendizado, o que leva os modelos a necessitarem de um elevado nimero de
espécimes de dados para treinamento. O processo de quantizagdo vetorial (QV) ou
Vector Quantization permite que modelos discretos representem observagdes continuas,
através do mapeamento de cada observacao continua em um simbolo de um alfabeto
discreto. Isso € possivel particionando-se o vetor de espaco continuo de n-dimensdes em
um numero de células chamado 1éxico ou codebook, e mapeando essas observagdes
continuas em uma das células do 1éxico. O QV exige recursos modestos, em relacdo aos
dados, nos modelos discretos. No entanto, apresenta distor¢des provocadas pelo
processo de mapeamento do vetor continuo em um conjunto de células do modelo

discreto.

3.2.3.1 A quantizagio vetorial

Assumindo-se que x = /x; X3 X3 ... X,/ seja um vetor de n-dimensdes, cujos
componentes {x;, I/ < k < N} pertencem ao campo dos nimeros reais, numa
representacdo continua. No QV, o vetor x ¢ mapeado em outro campo dos numeros
reais, mas num campo discreto € representado por um vetor y de n-dimensoes. Sabe-se
que x ¢ quantificado por y, e y representa o vetor quantificado dos valores de x. Pode-se

escrever entdo que

v =q(x) 3.51

onde ¢(x) representa o operador de quantificacdo. O vetor y ¢ apenas chamado de vetor

de reconstrucdo. Tipicamente, y possui um niimero finito de termos y; = {¥i; Vi2 ... Vin} '
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onde y = {y; I <i <L}, L representa a dimensao do léxico e y; representa o conjunto de
vetores de codigos. O vetor y; ¢ também chamado, em reconhecimento de padroes, de
“template”. O tamanho n do léxico ¢ chamado também de niimero de niveis. Para
projetar um léxico, como ja foi dito, particiona-se o espago n-dimensional do vetor x em
L regides ou células {C; /1<i <L} e associado a cada célula C; tem-se um vetor y;. A

quantifica¢do dos vetores x em y; € feita se x pertence a C;, ou seja:

q(x) = y; sex € C; 3.52

O processo de geracao do Iéxico € chamado de treinamento ou populating the codebook.
A Fig. 3.22 apresenta um exemplo do processo de particionamento de um espaco de
duas dimensdes (n = 2). A regido incluida pelas linhas, que formam as regides limites,
sdo as células C;. Qualquer entrada do vetor x que se enquadre na célula C; é
quantificada em y;.. A posicdo dos vetores do léxico, correspondendo aos outros
centrdides das outras células, estdo representados por pontos. O nimero total de

1éxicos, nesse exemplo, ¢ L = 18.

L]

Fig. 3.22 Particionamento de um espaco bidimensional (N = 2) em L = I8 células.

Todos os vetores de entrada C; devem ser quantificados no vetor de cddigo y;. Adaptado

de [RABINER & JUANG, 1993].

Como visto anteriormente, o processo de quantificagdo envolve o mapeamento
do vetores x nas células C; . Distor¢des sdo introduzidas em todos os pontos quando esse
processo ocorre. A distorcdo média total D, pode ser calculada através da medida da

distor¢do d(x,y), para um valor x quantificado em y:
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D= ¢ [d(xy)] >33
-1 3.54
D=Y PlxeC] [d(x,y)p(x)dx

onde: & ¢ o fator de expectincia de haver L células C; no léxico, P/[x € C;] ¢ a

probabilidade discreta de x estar em C; e p(x) € a fungdo de probabilidade de x.
3.2.3.1.1 A medida das distorcoes

A idéia do algoritmo de QV ¢ usualmente a de minimizar a distor¢do média
geral, introduzida pelo processo de quantificacdo. Essa distor¢ao total ¢é definida pela
equacgao 3.53 em termos de d(x,y), a medida da distor¢ao ¢ introduzida quando o vetor x
for codificado na célula y. Portanto, a forma de determinar d(x,)) ¢ fundamental para a

geracdo do Iéxico.

No contexto da medida de distor¢do, y ¢ o vetor de cddigos onde x € codificado e

Vi € a k-ésima dimensao de y. A forma mais comum de medir a distor¢do ¢ definida por

N

1
dy(x,y)=—> (x, =)’
? NZ‘ Lo 3.55

onde d>(x,y), representa o erro médio quadratico. De uma maneira mais geral, pode-se

€SCrever

1 N
d(x,y)=—> |x. -y, [.
(X, ) N,Z:J r — Vel 3.56

Os valores mais comuns de » sdo ¥=1 e r=co. Onde d; representa o erro médio
absoluto e d., tende em dire¢do ao erro maximo. Minimizando D com r=c0 ¢ equivalente

a minimizar o erro de quantificagdo maximo.
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O erro médio quadratico assume que cada dimensdo do vetor contribui

igualmente para o erro. O erro médio quadratico com peso pode ser definido como

dW(X,y)Z(x—y)TW(X—y) 3.57

onde W ¢ a matriz de peso. Se W = 3/, onde Y. representa a matriz de covariancia do

vetor qualquer x, entdo dy representa a distdncia de Mahalanobis [ELMS, 1996].

Em um modelo Gaussiano, cada célula ou classe requer a estimagdo de sua
matriz de covaridncia. E importante, para a reorganizagdo dos pontos que compdem as
classes, ndo existir um ntimero de pontos inferior as dimensdes do vetor x, em cada
classe. Se isso ocorrer, a matriz inversa da matriz de covariancia pode ndo ser

determinavel, e a distancia de Mahalanobis ndo podera ser calculada.

3.2.3.1.2 O projeto de um léxico

Para projetar-se um léxico ¢ necessario um conjunto de vetores que possam
representar o tipo e distribuicdo encontradas durante uma operagdo normal de um QV,
isto ¢, um conjunto de treinamento. O processo de geracdo do Iéxico envolve a
aglomeragdo ou clustering desse conjunto de vetores em células, como descrito
anteriormente. O particionamento ¢ interativamente refeito até que a distor¢ao média
total atinja o minimo. Para um particionamento particular dos vetores de treinamento, o
calculo da distor¢ao média total exige inicialmente o calculo dos vetores representativos
de cada célula e so entdo os vetores em cada célula podem ser quantificados também.
Para o erro médio quadratico ou erro médio quadratico com peso, a distor¢do total ¢
minimizada se os vetores respectivos de uma célula forem a média simples desse

vetores de treinamento.

O algoritmo para geragdo de léxico mais utilizado ¢ o LBG (Linde, Buzo and
Gray algorithm), do qual o algoritmo de agrupamento K-means tem origem numa

versdao simplificada utilizado na pratica. Ele ¢ também genericamente chamado de
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Lloyd algorithm, na literatura teérica [ELMS, 1996]. O algoritmo ¢ essencialmente o

seguinte:

Inicio
1. Inicializacao
Inicia m « 0. // Escolhe o conjunto inicial de simbolos.
2. Classificacao
//Classifica o conjunto de vetores de treinamento da célula
// representativa de um simbolo que esteja mais proximo,
// que satisfaga a regra:
x € Ci(m),  se d(x,yi(m)) <d(x,yi(m))  para j#i 3.58
3. Atualiza o Vetor de Cddigo
m «m + 1. // O vetor de codigo de cada célula é recalculado
// através de um simples média dos
// vetores de treinamento contidos na mesma.
4. Término
Se a diferenca em termos da distor¢ao média total,
entre a iteragdo atual e a iteragdo anterior
for menor que o limiar determinado
entio
parar
seniao
voltar ao passo 2
fim-se

Fim

3.2.3.2 A aglomeracio

A objetivo do processo de aglomeragdo ou clustering ¢ encontrar alguns
agrupamentos entre os vetores de um conjunto no espaco Euclidiano n-dimensional. Em
uma ou duas dimensdes ¢ facil visualizar , confira exemplo na Fig. 3.23. No exemplo,
um conjunto de vetores encontra-se distribuido em trés classes ou células, chamadas

classes ou clusters.
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Fig. 3.23 A representagdo de um agrupamento de trés classes no espaco bidimensional.

Para o desenvolvimento de um algoritmo de aglomeracao, ¢ necessario que haja
varias medicdes de distdncias entre os vetores x € y. A medida utilizada com mais
freqiiéncia ¢ a distancia Euclidiana:

D =||x—||. 3.59

O algoritmo de aglomeragdo pode ser formulado de maneira a permitir a
minimizagdo da func¢do usada como critério de decisdo para o problema. Uma das

fungdes mais utilizadas como critério € a minimizag¢ao da soma dos erros quadraticos:

k
J=2 D llx=p I 360

J=1 xeC;

onde & ¢ o niimero de classes, C; € o conjunto de exemplares que constituem o j-ésima

classe e 1 ¢ a média simples da classe C;:

1
fy= o 2
"N Z 3.61

N; é o nimero de exemplares contidos em C;.
Virias medidas de distancia e fungdes critérios tém sido propostas na literatura,

mas o que foi apresentado ¢ suficiente para os métodos mais comuns de aglomeracao,

entre eles o k-means.
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3.2.3.3 Consideracdes praticas sobre o QV

Elms [ELMS, 1996] descreve a dependéncia que existe entre 0 nimero minimo
de vetores x pertencentes a uma classe em relacdo as dimensdes de x. Segundo Elms,
existe uma tendéncia de usar-se uma relagdo de N; > 2n ou N; > 5n, onde N; representa o

numero de vetores pertencentes a uma classe e n ¢ a dimensao do vetor x.

Na quantificagdo dos modelos de assinatura dos vdarios autores, 0 QV necessita
de um conjunto minimo de espécimes representativo de cada um. Isto ¢, na defini¢do do
unico conjunto de centroides existentes, participam os espécimes de assinaturas
pertencentes a cada autor, chamado conjunto de treinamento. No processo de geracao da
seqiiéncia de simbolos, tanto para a base de teste e validagdo como para a de
treinamento, usa-se 0 mesmo conjunto de centrdides. A Fig. 3.24 apresenta o diagrama

representativo.

Assinaturss Modelos
de Ertragio de PrHmiths
todos o5 Autores

Base de Treinamento
do O

Vetares £

Vetores £

Gerador do 0%
MModelo anico par um Autor

Lissinatara em Teste

Vetores £

Seqiéncia de Simbolos para
A ssmatora em Teste

Eutracio de Primitives Geradar de Simbolos

Fig. 3.24 Diagrama representativo do sistema de QV usando o mesmo modelo para

todos os escritores.

Esse processo possui a vantagem de conter um conjunto minimo e suficiente de
espécimes para o treinamento. Outra vantagem ¢ elevar o nimero de simbolos usados, o
que favorece uma adequada separacdo entre as classes de simbolos ou centroides. A
desvantagem ¢ a generalizacdo do modelo, o que possibilita uma elevacdo da taxa de

confusdo entre diferentes modelos de assinaturas. No entanto, como esse
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comportamento estd ligado diretamente as caracteristicas dos dados envolvidos, ¢
recomendavel usar-se um subconjunto dessa base para avaliar o comportamento das
classes, variando o tamanho do 1éxico. Esse procedimento permite estimar, de maneira

satisfatoria, o tamanho adequado do mesmo.
3.3 Comentarios finais
Nesse capitulo foi apresentado o método proposto para a verificagdo automatica

de assinaturas e as ferramentas a serem utilizadas em sua implementagdo. No proximo

Capitulo serdo apresentadas detalhadamente cada uma das fases que o compde.



Capitulo 4 — O Pré-tratamento, a Segmentacio e a Extracao

de Primitivas

Nesse Capitulo serdo abordados os procedimentos adotados na implementagdo
dos processo de pré-tratamento, segmentagdo e extracao de primitivas, tendo como base

a proposta apresentada no Capitulo anterior.

4.1 O pré-tratamento

Em Anexo encontram-se as normativas do Banco Central para a definicdo das areas de
preenchimento dos cheques bancarios brasileiros. A area destinada a assinatura ¢ de
aproximadamente 3x10 cm, sofrendo pequena variagdo de banco para banco, confira na
Fig. 4.1. A correspondéncia em pixel, para uma densidade de pixels de 300 dpi, ¢ de
400x1000 pixels. Como nesse estudo foi usada uma base de laboratorio, com imagens
de 1000x400 pixels e 256 niveis de cinza em um fundo branco, foi adotado um processo
de pré-tratamento diferenciado. No entanto, tal processo atende as mesmas restricdoes do

pré-tratamento dos cheques bancarios reais.

b e - = LA ey Lot can e
R EEEcT e o RIS 0 Eah | SHRCEE LI S |
LT b, . : T E
pmniemptri e 1T ST e e e T R e e g e

i L i, by B T e s - — il

-

el Pl —_—
ItT -/AZEIZHEIDT
1 S b

PR
1

F
ot

A FTRT I LU= B - TR JEH e

Fig. 4.1 Imagem de um cheque bancério brasileiro e a delimitagdo da area destinada a

assinatura.
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O pré-tratamento elaborado, para esse estudo, pode ser dividido na seguintes

etapas:

e No processo de binarizacdo da imagem em niveis de cinza, usando o
método de Abutaleb [ABUTALEB,1989]. A escolha desse método teve
como base os resultados satisfatorios obtidos com a base de laboratorio;

e Na extracdo do nucleo da imagem da assinatura através de um processo de
afinamento [HUANG & YAN, 1997] e retirada dos ruidos ainda existentes,

através dos processos morfoldgicos de abertura e de fechamento.

Tanto a imagem bindria como o nticleo dessa imagem sdo usados pelos
processos de extracdo de caracteristicas. E importante salientar que nenhum processo de
normalizacdo foi utilizado. Os processos de normalizagdo possuem a propriedade de
deformar geometricamente a imagem, favorecendo a perda de informagdes relevante da

escrita.
Na Fig. 4.2a, observa-se uma imagem digitalizada em 256 niveis de cinza. Na
Fig. 4.2b, observa-se a imagem binarizada pelo método de Abutaleb. Na Fig. 4.2c,

apresenta-se o resultado do processo de afinamento da imagem bindria, que encerra o

processo de pré-tratamento.
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Fig. 4.2 (a) Imagem de uma assinatura em niveis de cinza; (b) Imagem binaria; (c)

Nucleo da assinatura.
4.2 A segmentacio

Apos a fase de pré-tratamento € necessario segmentar a imagem da assinatura
em entidades elementares. Essas entidades constituem os elementos basicos a serem
modelados pelo método de verificagdo de assinaturas. As justificativas para a adogdo de
um processo de segmentacao em células estdo descritas no Capitulo 2, onde sao feitas as
analises de alguns métodos [ROSENFELD et al., 1997], [SABOURIN & GENEST,
1994] e [RIGOLL & KOSMALA, 1998].

Sabourin, Huang e Rigoll [SABOURIN & GENEST, 1994], [HUANG & YAN,
1997] e [RIGOLL & KOSMALA, 1998], usaram a grade ou grid como ferramenta de
segmentacdo. Como o unidade elementar das assinaturas sdo os segmentos, € esses
possuem formas e comprimentos variados, torna-se dificil a avaliacdo de sua
importancia no contexto geral da assinatura. A analise local de uma célula da grade
permite a adocdo de critérios de selecao desses segmentos. Deve-se lembrar também,
que a auséncia de segmentos pode ser relevante, como por exemplo nos espacos em
branco entre dois ou mais blocos de uma assinatura, ou mesmo a analise da ocupagao do
espaco grafico, na parte superior e inferior da mesma. Todas essas caracteristicas podem

ser absorvidas através do uso da grade, ja que se trata de uma segmentacdo abrangente.

Sabourin e Genest [SABOURIN & GENEST, 1994] usaram a grade para
calcular o comprimento das proje¢des locais dos segmentos dentro de cada célula.
Rigoll e Kosmala [RIGOLL & KOSMALA, 1998], realizaram a contagem dos pixels

contidos nas mesmas. A diferenca relevante entre os dois métodos de segmentagao
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encontra-se na determinacdo dos limites superiores, inferiores, esquerdo e direito da
grade. Rigoll e Kosmala usaram a altura e a largura da assinatura para determinar os
limites da grade, portanto exigindo o ajuste do tamanho da mesma em func¢do do
numero de células verticais desejado, tamanho este que sofre alteragdes em fungdo das
variagcOes intrapessoais, como por exemplo altura e largura, confira na Fig. 4.3a.
Sabourin e Genest limitaram a grade dentro de uma area fixa de escrita previamente
determinada. Nesse ultimo caso, existe a variagdo do tamanho das células e do niumero
delas dentro dessa area, confira na Fig. 4.3b . A grade fixa permite avaliar a ocupagao
do espago superior e inferir da area destinada a assinatura, de maneira semelhante aos
envelopes superior e inferior usados pelo método de Chaudhury e Bajaj
[CHAUDHURY & BAJAJ, 1997]. Os métodos de Sabourin e Rigoll apresentam

caracteristicas importantes, que podem ser usadas no processo de segmentagao.
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Fig. 4.3 (a) Grade usada por Rigoll e Kosmala; (b) Grade usada por Sabourin e Genest.
Adaptado de [RIGOLL & KOSMALA, 1998] e [SABOURIN & GENEST, 1994].

4.2.1 A estratégia de segmentac¢io adotada

A grade pode ser utilizada nesse caso com algumas restricdes. A primeira
restricdo encontra-se na obediéncia dos limites impostos pelas dimensdes da area
destinada a assinatura nos cheques bancarios brasileiros. O uso de toda a area, como no
método apresentado por Sabourin e Genest, s6 ocorre na direcdo vertical. Na direcdo
horizontal, o inicio e o final da assinatura ndo ultrapassam os limites impostos pela area
destinada a assinatura. Isto ¢ similar ao modelo usado por Rigoll e Kosmala. A
justificativa para essa decisdo ¢ apresentada nas imagens sobrepostas da Fig. 4.4. O
conjunto de assinaturas foi centrado usando como sistema de eixos o centro de
gravidade. Mesmo nas assinaturas mais comportadas, isto €, que sofrem poucas

variagdes entre os varios espécimes na Fig. 4.4 , ¢ possivel notar os deslocamento mais

significativo no sentido horizontal que no vertical. A razio desse fenomeno esta ligado a
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diferenca entre a altura e a largura da area destina a assinatura no cheque. Como a altura
¢ significativamente menor, o escritor ¢ induzido a manter uma escala mais regular ao
assinar. Esse fenomeno pode ser visto no estudo estatistico apresentado no Capitulo 2,

que trata da ocupagao do espaco grafico.

(2)

(©)

Fig. 4.4 Exemplos da sobreposi¢do das imagens afinadas dos vinte espécimes da base de

aprendizado.

Na direcao horizontal ocorre o fendmeno inverso, isto €, como existe um espago
maior para a assinatura, o escritor tende a variar a escala como mais freqii€ncia nessa
dire¢do, provocando assim desvios maiores. Para minimizar esse efeito, ¢ aconselhavel
iniciar a grade sempre no ponto mais a esquerda da assinatura, propiciando o

enquadramento do conjunto de células verticais de cada espécime, confira na Fig. 4.5.
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Fig. 4.5 Exemplos dos modelos de grade quadrada: (a) Grade com resolugao de 40
pixels, (b) Grade com resolucao de 20 pixels; (c)Grade com resolucao de 16 pixels; (d)

Grade com resolucao de 10 pixels.

4.2.1.1 A estratégia de segmentaciao horizontal

O grafismo divide a area da escrita em 3 zonas, a zona superior, a zona média e
a zona inferior, confira na Fig. 4.6a. A area da zona média ¢ definida pelo corpo
principal do texto, a 4rea inferior descreve os descendentes e lagcos e 4rea a superior
descreve os ascendentes e lacos. O uso da rubrica desfavorece a adocdo dessa técnica,

pois a mesma pode possuir formas totalmente diferentes de um texto escrito.
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Por questdes praticas, determinadas pelas dimensdes da area destinada a
assinaturas nos cheques, restringiu-se o numero de zonas de segmentacdo a serem
usadas e o correspondente niimero de pixels. Dividiu-se inicialmente a area destinada as
assinaturas em 4 zonas, todas com tamanhos iguais, ndo levando em consideragdo o
corpo da assinatura, os lagos superiores e os inferiores, confira na Fig. 4.6b. O uso de 4
zonas iniciais estd relacionado diretamente com o nimero em pixels que compdem a

altura da éarea destinada a assinatura no cheque.

Zona Suparior

o e Jaxdem
. <

Zona Inferior

(a)

(b)
Fig. 4.6 (a) Segmentagdo usada pelo grafismo; (b) Exemplo de uma segmentaciao com 4

zonas de tamanho fixo.

O uso de multiplas resolucdes traz consigo a propriedade de tratar cada célula
sob diferentes niveis de abstracdo. Esses niveis podem auxiliar no desempenho isolado

de cada primitiva. A Tabela 4.1 apresenta um conjunto possivel dessas resolugoes.
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Resolucgao das Células Numero de Células Verticais | Numero de Pixels na
Vertical
Baixa 4 100
Baixa 5 80
Média 8 50
Média 10 40
Média 16 25
Alta 20 20
Alta 25 16

Tabela 4.1 Segmentacdo com multiplas resolugdes.

O limite superior apresentado pela Tabela 4.1, 25 células (16 pixels), foi

definido usando como referéncia o dobro da espessura média dos segmentos

encontrados nas assinaturas dos autores da base de aprendizado (300dpi e qualquer tipo

de caneta).

Do conjunto de resolugdes apresentados, foram escolhidas os extremos e o ponto

médio. Isso foi feito com o objetivo de avaliar a segmentagdo em pelo menos trés niveis

de abstracgdo, do global para o local.

4.2.1.2 A estratégia de segmentacio vertical

Para o uso adequado do MEM ¢ necessdrio existir um nimero minimo de

observacdes, que descreva adequadamente as caracteristicas de uma assinatura. O uso

de células quadradas pode comprometer o desempenho em fungdo da insuficiéncia de

observagoes na seqiiéncia em determinada resolugdes de células, confira na Fig. 4.7.
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Fig. 4.7 (a) e (b) Seqiiéncias de observagdes, usando células quadradas;(c) e (d)

Seqiiéncias de Observagdes, usando células retangulares.

Na Fig. 4.8 sdo apresentadas as grades com as resolugdes escolhidas na Tabela
4.1.
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(c)
Fig. 4.8 (a) Baixa resolugdo — com 4 células verticais; (b) Média resolucdo — com 10

células verticais; (c) Alta resolugdo — com 25 células verticais.
4.2.2 As caracteristicas do grafismo incorporadas pelo método de segmentacio

O uso da grade possibilita a observagdo das caracteristicas pessoais de cada
escritor, propiciando numa primeira instancia, a discriminacdo de assinaturas de
diferentes autores. A analise da ocupagdo do espaco grafico permite incorporar um

subconjunto relevante de primitivas estaticas, descritas no Capitulo 3.

4.2.2.1 As primitivas estaticas

e O calibre: Através das células em branco, ¢ possivel distinguir assinaturas cuja

forma geral (altura e largura) sejam discrepantes, confira na Fig. 4.9;
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Fig. 4.9 Calibre ( Caracteristicas do grafismo): (a) Assinatura alta; (b) Assinatura baixa.
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e A proporcao: A distribuicdo geométrica das células em branco (regular ou irregular),

oferece um mapeamento satisfatorio da forma, confira na Fig. 4.10;
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Fig. 4.10 Exemplo da incorporacdo da proporgdo: (a) Assinatura proporcional; (b)

Assinatura desproporcional; (c) Assinatura mista.

e O espacamento: As células em branco, existentes entre cada bloco da assinatura,
permitem uma avaliacdo aproximada das dimensdes dos espacos entre brancos,

confira na Fig. 4.11;
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Fig. 4.11 Exemplo da incorporagdo do espagamento: (a) Assinatura com varios espagos

entre blocos; (b) Assinatura sem espagos.

¢ O comportamento base: O comportamento base pode também ser descrito através da

distribuicdo geométrica das células em branco, confira na Fig. 4.12.
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Fig. 4.12 Exemplos da variacao do comportamento base.

4.2.2.2 As primitivas pseudo-diniamicas

As caracteristicas pseudo-dinamicas, como progressao, formas e inclinagao
axial, representam o comportamento dinamico da escrita e portanto, ndo sdo descritas
adequadamente pela analise de ocupacao do espaco grafico. Nesse caso, ¢ recomendavel

usar os elementos da escrita.
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4.3 A extracgdo de primitivas

A escolha das primitivas ¢ de fundamental importdncia para o método de
verificagdo. A robustez de um método cresce de maneira proporcional a qualidade das
mesmas. Uma das caracteristicas mais importantes, que uma primitiva ligada a
assinatura deve possuir, ¢ a insensibilidade as deformag¢des da imagem e as variagdes
intrapessoais. No entanto, deve ser capaz de identificar os aspectos que diferenciam as

assinaturas de autores distintos e de possiveis falsificagdes.

A classificagdo dos métodos de extracao de primitivas, descritos no Capitulo 2,
evidenciam o conjunto elevado de possibilidades, tanto na escolha das caracteristicas
relevantes, como os métodos de implementagdo adotados na extracdo. No item anterior
foram apresentados os critérios de segmentacao que envolvem a analise da ocupagdo do
espaco grafico e seu relacionamento com as primitivas estaticas. Nesse momento,
inicia-se a incorporagdo das informacdes da escrita propriamente dita, relacionadas

diretamente com os tragos da assinatura.

4.3.1 As primitivas adaptadas as caracteristicas estaticas

4.3.1.1 A densidade de pixels

Uma da maneiras de descrever a taxa de ocupagdo do espaco dimensional de
uma imagem ¢ utilizar, para tanto, primitivas que determinem as distribuicdo estatisticas
dos pontos nessa imagem. A densidade de pixels possui a virtude de incorporar um
descritor estatistico, o que propicia a sua insensibilidade as varia¢des intrapessoais,

confira na Fig. 4.13.

A determinagdo da densidade de pixels ¢ realizada através da contagem dos
pixels existentes em cada uma das células da grade. Cada célula ¢ representada por um
valor numérico inteiro, que quantifica a populagdao de pixels da mesma [BRUYNE &

FORRE, 1986] ¢ [RIGOLL & KOSMALA, 1998].
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Fig. 4.13 Imagem bindria de uma assinatura e a correspondente tabela de densidade de

pixels.

4.3.1.2 A distribuicao de pixels

Sabourin e Genest [SABOURIN & GENEST, 1994] apresentaram uma primitiva
geométrica, que descreve a distribuicao de pixels em um célula, chamada Extended

Shadow Code (ESC), confira na Fig. 4.14.

Shadow Code

> X<

Fig. 4.14 Exemplo do uso do ESC . Adaptado de [SABOURIN & GENEST, 1994].

Os sensores dispostos nos limites verticais e horizontais de cada célula,

juntamente com os sensores em diagonal, determinam os valores em nimero de pixels e
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das projecoes dos tragcos contidos na mesma. O conjunto de valores obtidos descrevem

adequadamente a distribuicdo geométrica dos pixels.

Os sensores em diagonal podem adicionar informagdes redundantes. Sendo
assim, optou-se por uma arquitetura simplificada, confira na Fig. 4.15. Nesse caso,
usou-se somente os sensores verticais € horizontais, correspondendo as faces da célula.
A célula ¢ subdividida por um sistema de eixos, que tem como origem seu centro. A
projecdo do trago a partir do sistema de eixos, sob cada face da célula, determina o
comprimento m, que representa a distribuicdo dos pixels. Esse valor ¢ posteriormente

normalizado pelo tamanho da face.

Sensores: A B, CeD
B
-\_\_‘—_"—‘—___.__\___‘_\_h
A g C| |
.-—"'""_'—FFF-‘ ]
O

Fig. 4.15 Exemplo do uso dos sensores na determinagdo da distribui¢do de pixels.
4.3.2 As primitivas adaptadas as caracteristicas pseudo-dinimicas das assinaturas
4.3.2.1 A inclinacao axial

Dentro das classes de primitivas geométricas de uma assinatura, € que se
enquadra como uma primitiva pseudo-dindmica, encontra-se a inclinagdo axial. Ela

descreve os aspectos dinamicos do tracado, durante o processo de escrita, confira na

Fig. 4.16.
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Fig. 4.16 Exemplo da caracteristica inclinagao axial.

A determinacdo do angulo de inclinagdo axial foi usada por Hunt e Qi [HUNT
& Qi, 1995] em duas etapas. Na primeira, foi usada uma analise local dos segmentos
dominantes da assinatura, através da dire¢do que produziu a maxima proje¢ao medida
em cada segmento dominante. Na segunda, foi usada uma anélise global da direcdo dos
segmentos da imagem da assinatura, através da dire¢do que produziu o maior numero de
ocorréncias de linhas conectadas usadas para medir a inclinagdo global. A combinagao
dos dois resultados gera entdo, o valor do angulo global de inclinacdo axial da

assinatura.

O uso de apenas um valor angular, para descrever a inclinagdo axial, pode
induzir a um processo de generalizacao, levando assim ao aumento da taxa de erro de

falsa aceitacao. Isso pode ocorrer principalmente envolvendo as falsificagdes servis.

O uso de uma analise local, envolvendo cada célula, introduz elementos de
acuidade na determinagdo da inclinagdo axial. O processo ¢ executado através da
contagem do nimero de ocorréncias de cada um dos elementos estruturantes descritos
na Fig. 4.17. O elemento estruturante de maior ocorréncia, dentro da célula, passa a

representar o simbolo da mesma, confira na Fig. 4.18.
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Fig. 4.17 Conjunto de elementos estruturantes que representam os tipos de inclinagdo

axial das células.

Fig. 4.18 Nucleo da imagem de uma assinatura e a correspondente tabela de inclinagao

axial.

4.3.2.2 A forma

Na determinagdo da forma, optou-se por utilizar as concavidades dos
segmentos. A medida estatistica das concavidades apresentada por Lecolinet
[LECOLINET, 1990], aplicada a digitos numéricos, apresenta propriedades importantes

capazes de descrever, adequadamente, o comportamento angular do segmento.
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Para cada pixel branco do plano de fundo da célula, sdo analisados as quatro
direcdes, a esquerda, a direita, para cima e para baixo. O objetivo ¢ determinar a
presenca ou ndao de um segmento da assinatura. O nimero de ocorréncias de cada

simbolo ¢ entdo armazenado no vetor de caracteristicas, confira na Fig. 4.19.

Simbolos
0 1 2 3
— L] A
— | —» J' -—
B e i
1 4 5 3 7 g g
A A A
10 11 12 13

I—HI—T «—» 4i>

* v l

Fig. 4.19 Vetor de caracteristicas usado pela primitiva forma.

4.3.2.3 A progressao

A progressao ¢ caracterizada pela dinamica do tragado, rapidez, continuidade e
uniformidade do impulso grafico. O nivel de tensdo do tragado, em cada célula, pode ser
determinado pela selecdo do segmento mais significativo (longo) da mesma,
culminando com o célculo da taxa de variagdo direcional dos pixels conexos,

normalizados pelo comprimento do segmento, confira na figura 4.20.
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Fig. 4.20 Exemplo da primitiva progressdo. (a) Calculo da dindmica do tracado; (b)

Extracdo do segmento mais significativo.
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4.4 A geracio do léxico usando a quantiza¢io vetorial

Todas as primitivas sdo codificadas da mesma maneira. Cada coluna da grade
origina um vetor de simbolos. Isto €, uma assinatura passa a ser representada por um
conjunto de vetores contendo os valores das colunas das células v = {x;,x,, ... x,}. Onde
v representa o conjunto de vetores, x representa o vetor com o conjunto de valores da
coluna da grade, e n representa o numero de colunas da imagem ou de vetores x.

Confira na Fig. 4.21.

Fig. 4.21 Representacdo do conjunto de primitivas como um conjunto de vetores.

Como foi visto no Capitulo 3, o processo de geragdo do léxico ¢ chamado de
treinamento. Isto €, de posse de todos os conjuntos de vetores v, que representam cada
espécime de assinatura, aplica-se o algoritmo de treinamento. O resultado apresentado
por esse algoritmo € a geracdo de um conjunto de simbolos, cuja dimensdo do 1éxico
deve ser previamente especificada. Esse conjunto servird para conversao dos vetores dos
espécimes de assinatura em questdo. Na Fig. 4.22, sdo apresentados exemplos de uma
assinatura ja codificada através da QV. E importante notar que existe um conjunto de
simbolos para cada primitiva. Isto ¢, o processo de treinamento ¢ efetuado

separadamente para cada uma, juntamente com a variagdo do tamanho do Iéxico.
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Fig. 4.22 (a) Representacdo da densidade de pixels para um léxico igual a 100; (b)

Representagdo da inclinagdo axial para um Iéxico igual a 60.

4.5 Consideracoes finais

Nesse Capitulo foi apresentado o processo de segmentacdo adotado e sua relagao
com o conjunto de caracteristicas. Foi apresentado, também, um conjunto minimo de
primitivas capazes de incorporar tanto caracteristicas estdticas quanto pseudo-
dindmicas, descritas pelo grafismo. Esse conjunto de primitivas busca atender aos
requisitos minimos necessarios para a verificacdo automadtica de assinaturas, a fim de

identificar falsificagdes aleatorias, simples e servis.



Capitulo 5 — O Método Proposto para a Verificacio Automatica de

Assinaturas Estaticas usando MEM

Nesse Capitulo sdo abordados os procedimentos adotados na implementagao do
método proposto para a verificagdo, os aspectos relativos a integracdo do processo de
extragdo de primitivas através do MEM e as regras para a determinagdo dos limiares de

aceitagdo e rejeicao.

5.1 O método de verificacao

Como foi visto no Capitulo 3, o método de verificagdo deve contemplar as
caracteristicas apresentadas pela aplicacdo. O uso do MEM se destaca por conter os
requisitos necessarios no tratamento da variabilidades existentes entre espécimes de um
mesmo autor. O método apresentado por Rigoll e Kosmala [RIGOLL & KOSMALA,
1998] demonstra uma perspectiva promissora da aplicacdo do MEM na verificagdo de

assinaturas estatica.

5.1.1 A escolha do modelo

Como foi visto no Capitulo 3, existem diferentes modelos de MEM. Eles estao
diretamente ligados as caracteristicas dos dados e também ao processo de segmentagao
adotado. Quanto mais impreciso for o processo de segmentagdo, mais adaptado deve
estar o modelo, a fim de capturar o maximo de variabilidade imposta pelo mesmo. A
segmentacdo contextual, como no caso dos textos manuscritos [YACOUBI, 1996],
impde a utilizagdo de modelos complexos capazes de mapear as possiveis variantes,

confira na Fig. 5.1.
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Fig. 5.1 Modelo de MEM para palavras. Adaptado de [YACOUBI, 1996].

Na escrita latina, o ato de assinar assim como o de escrever, ¢ um processo de
movimentagdo da mao, da esquerda para a direita, em um intervalo de tempo
determinado. O modelo mais adequado a essa caracteristica ¢ o esquerda-direita, por
respeitar a dependéncia temporal do processo de escrita, confira na Fig. 5.2a. Apesar da
variabilidade existente entre espécimes de assinaturas de um mesmo autor, esses
espécimes tendem a ser mais estdveis que os textos escritos por diferentes autores,
confira na Fig. 4.4 do Capitulo 4. Como o processo de segmentagao em cé¢lulas favorece
a estabilidade entre os varios espécimes de um mesmo autor, o0 modelo com apenas duas

transig¢des por estado ¢ suficiente para mapear as variabilidade, confira na Fig. 5.2b.

A A S

; w [ w [ w [ w [ w !-»!-»

(b)
Fig. 5.2 (a) Modelo esquerda-direita; (b) Exemplo da representagdo do modelo.
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5.1.2 O processo de aprendizado

Nesse topico serdo discutidos os procedimentos usados no processo de
aprendizado, para a determinacdo dos parametros do modelo A = {4,B,7x}. Serdo
discutidos também os parametros auxiliares usados no processo de verificacdo. Esses
ultimos possuem um papel importante na defini¢ao dos limiares de aceitagdo e rejeicao

de uma assinatura.

5.1.2.1 O nimero de estados do modelo

O numero de estados a ser considerado, para cada modelo, ¢ de fundamental
importincia para a geragdo adequada do mesmo. Na Fig. 5.3, pode-se observar o
nimero de estados gerado para cada modelo de assinatura, usando um numero de
células fixo. Nesse caso, foram usados os espécimes da base de dados de aprendizado
com 40 autores distintos. Na segmentacao foram usadas 10 células verticais, para o QV,
com um léxico igual a 40. A variabilidade apresentada, pelos diferentes autores,
demonstra a importancia do ntmero de estados, como um dos elemento de

personalizacdo do modelo.
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13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39
Modelo

Fig. 5.3 Grafico indicador da variacdo do numero de estados para cada modelo de

assinatura.
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A Fig. 54 mostra o comportamento do numero de observagdes para as
seqiiéncias extraidas da mesma amostra do paragrafo anterior (base de dados). Existe
uma elevada variabilidade no niimero de observagdes. Essa caracteristica reforca a

necessidade de considerar um niimero de estado diferenciado para cada autor.

80

70
60 -
50 -
40 -
30

20 - \/

10 +

Numero de Ocorréncias
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M~ M~ I~ N~ O © ©

Numero de Observacgbes

Fig. 5.4 Grafico que representa o nimero de observacdes dos 20 espécimes de cada

autor (40 autores) usados no processo de aprendizado.

5.1.2.2 O algoritmo de aprendizado

Existem basicamente dois algoritmos para o aprendizado do MEM: o algoritmo
de Viterbi [YACOUBI, 1993] e¢ o de Baun-Welch [RABINER & JUANG, 1993],
[RIGOLL & KOSMALA, 1998] e [ELMS, 1996]. O Algoritmo de Viterbi ndo leva em
conta os eventos correspondentes ao alinhamento 6timo entre as seqiiéncias observadas
e o modelo. O algoritmo de Baum-Welch leva em consideracdo todos os alinhamentos
possiveis e maximiza a verdadeira emissdo de probabilidade das observagdes, o que
eqiiivale a dizer que Pyierbi < Ppaum-weich- Portanto, o método de aprendizado escolhido

baseia-se no algoritmo de Baum-Welch.

O algoritmo ¢ executado iterativamente juntamente com a reestimacdo dos

parametros do modelo 4 = {4,B,7}. O objetivo ¢ atingir a maxima probabilidade de
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aprendizado. O final do aprendizado ¢ determinado iterativamente pelo calculo da taxa

de erro &,, definida por

P, (0/2") - P, (0/A™")

o = P, (0177 + P, (0/XD) 5.1

onde PBW(O//l(’) ) e PBW(O//'L("U ), representam as probabilidades de aprendizado nos
instantes ¢ e #-1, respectivamente. O objetivo ¢ produzir uma probabilidade de
aprendizado, em ¢ e -/ , com um erro na ordem de 10° ou menor. O processo ¢
repetido para um nimero de estados do modelo, variando de 2 até o limite equivalente
ao menor numero de observagdes encontrada nas amostras de aprendizado. A maxima
probabilidade obtida, juntamente com o numero de estados, fazem parte do conjunto de

parametros auxiliares usados no processo de verificagao.

5.1.2.3 O algoritmo de validacao

Outro evento importante relacionado com o aprendizado ¢ a validagdo cruzada
[HOEL, 1960]. Um dos objetivo da fase de aprendizado, ¢ gerar um modelo de MEM
que se adapte adequadamente as caracteristicas de cada autor. O uso do processo e da
validagdo cruzada, permite otimizar e definir dinamicamente o nimero 6timo de estados
para cada modelo de assinatura (autor). A Fig. 5.5 mostra uma curva tipica produzida
por um processo de aprendizado, usando a validagdo cruzada. O algoritmo Forward
[RABINER & JUANG, 1993], busca o ponto de maxima probabilidade P.,(O/4). Isso é
feito, através da escolha do modelo P,(O/A), que mais se adapta a um especifico nimero
de estados. Consequentemente, a escolha do melhor modelo ¢ originada de acordo com
o melhor resultado, em termos de probabilidade do algoritmo de aprendizado e de

validacdo, simultancamente.
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Melhor ponto com o aprendizado
F: E"‘F\u Probakilidade de Aprendizado

Probskilidade de Yalidagdo

Log da Probahilidade

Melhor ponto com a walidagdo cruzada

Momero de teragdes

Fig. 5.5 Grafico tipico para as curvas de aprendizado e validacao.

Para o aprendizado ¢ utilizado um conjunto de amostras de assinaturas, chamada
de base de aprendizado. Para a validagdo ¢ utilizado um segundo conjunto de amostras
de assinaturas, chamada de base de dados de validacdo. Essas duas base de dados serdao

descritas na proximo capitulo, juntamente com as bases de dados de teste.
5.1.2.4 A normalizacido das probabilidades

O objetivo da normalizagdo ¢ buscar uma estabilidade de valores entre as
probabilidades de aprendizado dos varios espécimes de um mesmo autor. Isso propicia a
definicdo de um limiar de aceitagdo e rejeicdo mais estavel para o mesmo. Rigoll e
Kosmala [RIGOLL & KOSMALA, 1998], utilizaram a probabilidade de aprendizado,
dividido pelo nimero de observacdes do espécime de um determinado autor, menos o

nimero de estados usado para o modelo, confira na equagdo (5.2).

Na Fig. 5.6, pode-se observar exemplos do uso de outros elementos de

normalizagdo apresentados pelas equacoes (5.3) e (5.4).

Log F,

tn_(L_N) 5.2

n L 5.3



103

N 5.4

Onde

P, € a probabilidade de aprendizado normalizada;
Log P, ¢ o logaritmo da probabilidade de aprendizado;
N é o nimero de estados do modelo;

L ¢ o numero de observagdes de uma seqiiéncia.

——o—LogP —l—LlogP/(L-N) —&—LogP/L —»—LogP/N

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

0,00E+00
-1,00E+01 -
-2,00E+01 1
-3,00E+01 -
-4,00E+01 -
-5,00E+01 -
-6,00E+01
-7,00E+01 -
-8,00E+01 -
-9,00E+01 -
-1,00E+02

Log da Probabilidade de
Aprendizado

Numero da Seqiiéncia de Observagdes

Fig. 5.6 Exemplo do processo de normalizacdo para os 20 espécimes de

aprendizado de um mesmo autor.

Os resultados apresentados pelas equagdes (5.2) e (5.3) mostram-se satisfatorios.

No entanto a mais estavel ¢ a equacdo 5.3.

5.1.2.5 A determinacio dos parametros para o ajuste dos limiares de aceitacio e

rejeicao

Os valores dos parametros auxiliares «; € @, usados no ajuste dos limiares de

aceitacdo e rejeicdo de cada autor, sdo determinados apds o processo de verificagdo.
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Eles permitem a adequagdo dos limiares em funcao da qualidade dos espécimes usados
no aprendizado. Isto ¢, se um autor possui alta variabilidade intrapessoal, os valores de

o ajustam-se com o objetivo de adequar-se a essa caracteristica.

A determinac¢do dos valores de a; e a», sdo feitas através da simula¢do de um
processo de verificacdo utilizando a base de dados de validacdo. Com base na taxa
média de erro (E,,), confira na equagdo (5.5), um conjunto de valores possiveis de a; e
a2, sdo determinados. Em seguida, sdo escolhidos os valores que produziram
simultaneamente, a menor taxa de erro. No caso de existirem valores iguais, ¢ entdo

selecionada a ultima ocorréncia, confira na Fig. 5.7.

_ EFA + EFR
E,=—7—>— 5.5

Onde,
E,, é a taxa média de erro;
Er4 € a taxa de falsa aceitacao (erro tipo I1);

Erg ¢ a taxa de falsa rejei¢ao (erro tipo I).

valor
+

‘ minirmos locais ‘

000510152025 303540455055 6065707580859045

Taxa de Ero Médio

Yalores de Alfa

Fig. 5.7 Ponto de determinag@o dos melhores valores de c..

A Fig. 5.8, mostra os limiares de aceitagdo e rejei¢do p; e p,, respectivamente.
A érea correspondente ao intervalo entre os dois limiares define o intervalo de
aceitacdo. O limiar médio definido por p,,, representa o logaritmo da probabilidade de

aprendizada, normalizado por L.
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Log da Propabilidade
T
a

/ P,

Nirmero de teragies

Fig. 5.8 Representagdo dos limiares de aceitagdo e rejeicdo de uma assinatura.

O limiar médio, definido pelo algoritmo de aprendizado p,, ¢ a referéncia para

a determinac¢do do limiar minimo p; € maximo p;.

_ log p,(O/4)
p,(012) = 1ELAOLD iy
Pi :ptn_ (171‘11 . a]) 57
P =pm T (pm . ag) 5.8

5.1.3 O processo de verificacao

Para a verificagdo de uma assinatura, ¢ utilizado o mesmo processo de extracao
de caracteristicas descrito no Capitulo 4. O algoritmo Forward [RABINER & JUANG,
1993] ¢ usando nesse caso, para determinar a probabilidade de uma seqiiéncia de
observacdes Py(O\4), dado o modelo A de um autor. A probabilidade obtida é, em

seguida, normalizada segundo os mesmos critérios usados no aprendizado, confira na

equagao (5.9).

log p,(O/2)

P.,(O/4) = 3 5.9
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A assinatura ¢ aceita como pertencente ao autor do modelo em teste, quando a

seguinte condi¢do for satisfeita:

ps —<pvn —<Pz 510

5.2 Comentarios finais

Nesse Capitulo foram apresentados os componentes do método proposto para a
verificacdo automatica de assinaturas estaticas. Foram apresentados os processos de
aprendizado, verificagdo e a descricdo dos parametros auxiliares envolvidos na tomada
de decisdao. No proximo Capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos nos testes ¢ a

analise dos erros.



Capitulo 6 — Os Testes e a Analise dos Erros

Nesse Capitulo serdo apresentados o protocolos de teste, os resultados obtidos

pelo método de verificagdo e a analise dos erros.
6.1 Os resultados experimentais

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos pelos experimentos efetuados. O
objetivo ¢ estabelecer um procedimento que valide estatisticamente cada um dos
componentes do método. Os teste foram divididos em dois grandes grupos, o primeiro
visando determinar a resolugdo para a grade de segmentacao e o tamanho do Iéxico. O
segundo, visando estabelecer um conjunto minimo de caracteristicas combinadas, que

propiciem a reducado das taxas de erro do tipo I e II, descritos no Capitulo 5.
6.1.1 O protocolo de avaliaciao

A base de dados foi subdividida em dois subconjuntos com 40 espécimes por
autor, um subconjunto contendo 40 autores (1.600 espécimes de assinaturas genuinas) e
outro contendo 60 autores (2.400 espécimes de assinaturas genuinas). Foram
adicionados ao segundo subconjunto 1.200 espécimes de assinaturas falsificadas. Os

espécimes de falsifica¢des foram coletados usando 10 diferentes autores ou falsarios.

A primeira base de dados foi usada para criagdo do Iéxico, para cada
caracteristica. Para tanto, foram selecionados 30 espécimes de cada autor. Tendo como
base o léxico obtido, toda a base de dados foi entdo convertida em uma seqiiéncia de
observacdes. A primeira base foi utilizada, também, pelo processo de aprendizado.
Cada modelo de um dado autor foi definido usando 20 espécimes para o aprendizado e
10 para validagdo cruzada (os mesmos 30 espécimes usados na criagao do 1éxico). Os
parametros auxiliares para a definicdo dos limiares de aceitacdo e rejei¢do, a; € a,

equacdes (5.7) e (5.8) respectivamente, foram determinados usando os mesmos 10
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espécimes da validacdo cruzada, combinados aos conjuntos de 10 espécimes da
validagdo cruzada dos outros 39 autores. Esse procedimento foi usado para todos os
subconjuntos. Os 10 espécimes restantes foram usados na execug¢do do primeiro
experimento. Essa avaliagdo foi importante para definir o melhor nimero de células
verticais, para o processo de segmentacdo, ¢ o tamanho do Iéxico, para cada

caracteristica ou primitiva isolada.

O segundo subconjunto foi usado para validar os resultados obtidos no primeiro
experimento. Para tanto, foram usadas 10 espécimes de assinaturas genuinas, 10
espécimes de falsificagdes simples e 10 espécimes de falsificagdes servis. O melhor
léxico e nimero de células verticais, do primeiro experimento, foram usadas no

segundo.

6.1.2 O resultado usando multiplas resolucdes de grade de segmentacio e multiplos

léxicos, para um unico MEM

O primeiro experimento, cujos os resultados aparecem na Tabela 6.1, teve como
objetivo determinar o comportamento das taxas de erro de falsa aceitacdo e falsa
rejei¢do, com a variacao do tamanho do 1éxico e da resolugdo da grade de segmentacao.
Os resultados usando a primitiva densidade de pixels, para todas as resolu¢des de grade,
apresentaram o comportamento favoravel numa escala do léxico entre 60 e 100

simbolos. Esse comportamento pode ser observado, também, com as demais primitivas.
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Densidade de pixels
Células Verticais / Erro Tipo I Erro Tipo II Erro Médio

Tamanho do Léxico (o) (%) (%)
04/10 4,25 1,01 2,63
04/20 425 0,60 2,43
04/30 3,00 0,38 1,69
04/40 3,50 0,63 2,06
04/50 3,75 0,56 2,16
04/60 2,50 0,47 1,49
04/70 325 0,37 1,81
04/80 2,75 0,67 1,71
04/90 3,50 0,29 1,89
04/100 4,50 0,74 2,62
04/120 4,25 0,41 2,33
04/140 3,75 0,63 2,19
04/160 3,75 0,35 2,05
04/180 3,75 0,47 2,11
04/200 5,50 0,62 3,06
10/10 4,00 0,56 2,28
10/20 3,00 0,69 1,84
10/30 3,25 0,31 1,78
10/40 3,25 0,26 1,76
10/50 2,00 0,26 1,13
10/60 1,50 0,36 0,93
10/70 3,75 0,23 1,99
10/80 1,75 0,24 0,99
10/90 1,00 0,32 0,66
10/100 1,25 0,29 0,77
10/120 1,25 0,42 0,84
10/140 2,25 0,15 1,20
10/160 2,20 0,21 1,10
10/180 3,25 0,35 1,80
10/200 2,25 0,35 1,30
25/10 6,00 1,20 3,60
25/20 6,00 0,82 3,41
25/30 4,50 0,69 2,59
25/40 4,75 0,36 2,55
25/50 4,25 0,38 2,31
25/60 3,25 0,62 1,94
25/70 2,50 0,67 1,58
25/80 3,25 0,45 1,85
25/90 3,00 0,42 1,71
25/100 2,00 0,68 1,34
25/120 3,50 0,44 1,97
25/140 3,75 0,29 2,02
25/160 4,75 0,32 2,53
25/180 4,80 0,40 2,60
25/200 4,93 0,47 2,70

Tabela 6.1 Resultados obtidos pelo método de verificagdo, para as falsificagdes

aleatorias, usando a densidade de pixels como primitiva e a base de dados com 40

autores.
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6.1.3 A analise qualitativa das primitivas isoladas

A Tabela 6.2 mostra as taxas de erro obtidas, utilizando todas as primitivas
descritas no Capitulo 4 isoladamente (com a base de dados de 40 autores). Com os
resultados obtidos nesse segundo experimento, foi possivel estabelecer valores iniciais,

para as falsificacdes aleatdrias, relativos a resolu¢do da grade e o tamanho do Iéxico.

e Primitivas estaticas:
e DI - Distribuicao de pixels;
e DS - Densidade de pixels.

e Primitivas pseudo-dinamicas:
e IA - Inclinagdo axial;
e FR —Forma;

e PA — Progressao.

Primitivas
DS DI IA FR PA
Células Verticais / ETI|ETHIH| EM [ETI|ETI|EM | ETI ([ETI| EM |ETI |ETII| EM | ETI|ETI| EM
Tamanho do Léxico
04/60 2,500,477 1,4912,75] 0,31 |1,53| 5,25 [ 0,87 | 3,06 | 7,50 | 0,28 | 3,89 [ 9,00 | 2,33 | 5,66
04/70 3,25 0,37 [ 1,81 3,25 | 0,27 [1,76| 5,00 | 0,96 | 2,98 | 7,50 | 0,59 | 4,04 | 8,25 [ 2,71 | 5,48
04/80 2,75(0,67 |1 1,711 2,25 | 0,33 |1,29( 4,75 [ 1,08 | 2,91 | 7,25 [ 0,48 | 3,87 | 7,75 | 3,78 | 5,77
04/90 3,50 (0,29 11,8912,25 (0,30 |1,28( 4,25 | 1,40 | 2,83 | 6,00 | 0,29 | 3,15 |11,00( 3,04 | 7,02
04/100 4,500,741 2,62 3,00 0,20 (1,60]| 4,25 | 1,11 2,68 | 8,25 (0,42 | 4,34 |8,75| 2,96 | 5,85
10/60 1,50 [ 0,36 [ 0,93 [ 2,00 [ 0,42 [1,21] 3,75 [ 0,52 [ 2,13 8,25 0,53 [ 4,39 | 2,50 [ 1,23 | 1,87
10/70 3,75 | 0,23 | 1,99 [ 2,25 [ 0,34 [1,29] 5,00 | 0,40 | 2,70 | 8,25 [ 0,31 | 4,28 [ 3,75 [ 0,84 | 2,29
10/80 1,7510,24 10,99 | 2,25 | 0,65 |1,45| 4,50 | 0,38 | 2,44 | 5,75 0,65 | 3,20 | 4,75 | 1,17 | 2,96
10/90 1,00 | 0,32 ] 0,66 [ 2,00 | 0,41 [1,21] 3,75 | 0,43 | 2,09 [ 8,00 | 0,64 4,32 | 5,00 | 0,97 | 2,99
10/100 1,25 0,29 | 0,77 [ 1,75 | 0,31 [1,03| 3,00 | 0,51 [ 1,76 | 6,25 | 0,23 [ 3,24 | 5,25 | 0,92 | 3,08
25/60 3,25 0,62 | 1,94 [ 3,75 | 0,55 [2,15] 2,75 | 1,49 [ 2,12 5,25 [ 0,65 | 2,95 | 2,75 | 1,08 | 1,92
25/70 2,5010,67|1,58]2,25)|0,55|1,40( 3,50 (1,10 ]2,30|7,25]0,65 | 3,95 [ 3,50 | 1,22 | 2,36
25/80 3,25 0,45 | 1,85 | 2,00 | 0,43 [1,21| 2,25 | 1,45 | 1,85 | 4,50 | 0,53 [ 2,52 | 4,50 | 1,21 | 2,86
25/90 3,00 | 0,42 | 1,71 [ 2,50 [ 0,75 [1,62] 2,75 | 0,90 | 1,82 | 7,25 | 0,75 | 4,00 | 3,25 | 1,08 | 2,16
25/100 2,00 (0,68 ]1,3412,00(0,74 |1,37| 5,75 | 1,38 | 3,56 | 3,75 | 0,71 | 2,23 | 4,50 | 1,31 | 2,90
Estaticas Pseudo-dinamicas

ETI :ErroTipol (%) ETII : Erro Tipo Il (%) EM : Erro Médio (%)
Tabela 6.2 Analise qualitativa das primitivas isoladas.
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6.1.4 Os resultados usando primitivas isoladas com uma segunda base dados e a

presenca de falsificacoes simples e servis

A Tabela 6.3 apresenta os resultados obtidos usando o subconjunto de 60
autores. Foi incluida, também, a base de falsificagdes. O teste foi realizado usando as
mesmas primitivas e parametros determinados pelo teste anterior. A taxa média de erro,
para a primitiva densidade de pixels, subiu de 0,66% para 1,70%. Para a distribuigdo de
pixels, a taxa média de erro subiu de 1,03% para 1,31%. A inclinacdo axial, que possuia
uma taxa de erro médio de 1,76% passou para 2,36%. Para a forma, a variacdo foi de
2,23% para 2,63% e para a progressao, foi de 1,87% para 3,00%. Ou seja, o acréscimo
no percentual do erro médio permaneceu em torno de 1%. Esse comportamento mostra
o potencial favoravel dos protocolos definidos para a geracao do Iéxico através QV e do

processo de aprendizado e de verificagao usando o MEM.

Primitivas Células Erro Erro Erro Erro Erro
Verticais/ | Tipo | Tipo II Tipo 1T Tipo II | Médi
Tamanhodo | I (%) (%) (%) 0
Léxico ) | Aleatorias | Simples Servil (%)

Densidade de 10/90 2,17 1,23 3,17 36,57 7,87
pixels

Distribui¢ao de 10/100 1,33 1,29 2,83 37,83 7,65
pixels

Inclinagdo axial 10/100 4,00 0,72 2,50 32,33 7,92

Progressao 10/60 4,33 1,27 3,00 37,67 9,15

Forma 25/100 6,20 0,93 2,63 35,45 11,30

Tabela 6.3 Resultados obtidos usando o segundo subconjunto de autores e com o uso de

falsificagdes simples e servis.

E possivel observar que a inclinagio axial apresentou a menor taxa de falsa
aceitacdo (erro Tipo II), para todos os tipos de falsificagdes. Esse comportamento deve-
se em parte a sua adaptagdo como caracteristica discriminativa dos gestos. Por outro
lado, ela introduz uma taxa de falsa rejei¢ao (erro Tipo I) maior, que € decorrente em

parte das altas variabilidades intrapessoais, confira na Fig. 6.1.
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(b)

Fig. 6.1 Sobreposicao, usando o centro de gravidade, dos 20 espécimes de aprendizado

de um mesmo escritor: (a) Exemplo de assinatura com alta variabilidade intrapessoal.

(b) Exemplo de assinatura com baixa variabilidade intrapessoal.

A primitiva pseudo-dinamica, relacionada com a concavidade dos segmentos,
ndo apresentou desempenho satisfatorio em relagdo as outras. A razdo disso esta ligada
ao grau de acuidade com a qual ¢ tratada as distor¢des relacionadas a curvatura dos
segmentos. A Fig. 6.1 mostra um exemplo da variabilidade existente entre os espécimes
de um mesmo autor. Por essa razao, pode-se observar taxas de falsa rejeicao elevadas,

comparados com as demais primitivas.

6.1.5 As restricoes quanto ao numero de primitivas usadas no MEM multi-

dimensional

Durante o processo de combinagdo de primitivas, foram encontradas restri¢des
quanto ao numero maximo de primitivas passiveis de serem combinadas, em

decorréncia do tipo de base de dados utilizada.

O bom desempenho do MEM esté diretamente ligado ao tamanho da base usada
no aprendizado. Isto €, quanto maior o numero de amostras de aprendizado, mais
adaptado estara o modelo gerado. Como a base de dados utilizada possui 20 espécimes

para o aprendizado, as restrigdes do MEM multi-dimensional tornaram-se presentes. A
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inclusdo de mais de trés primitivas gera uma probabilidade final de treinamento P,(O/A),
incapaz de induzir o processo de aprendizado do modelo. Mesmo usando-se o processo
de reescalonamento [RABINER & JUANG, 1993], o problema persistiu. Em fung¢ao
dessa restrigdo, foram selecionadas as primitivas que melhor desempenho apresentaram

nos testes isolados.

6.1.6 Os resultados usando primitivas combinadas em um MEM multi-dimensional

Usando os conceitos de multiplas seqiiéncias de observagdes, nos modelos de
escondidos de Markov visto no Capitulo 3, as primitivas foram combinadas em um
MEM multi-dimensional. Para tanto, assumiu-se a hipotese inicial da mutua
independéncia entre as varias primitivas. O resultado da combinagdo pode ser visto na

Tabela 6.4.

Primitivas Células Erro Erro Erro Erro | Erro
Combinadas Verticais / Tipo I | Tipo II | Tipo II | Tipo II | Médi
Tamanho do (%) ) | e ) 0
Léxico Aleatori | Simples | Servil (%)
a
Densidade de 10/90
pixels / 10/100 2,83 1,44 2,50 22,67 | 5,85
Distribuigao de 10/100
pixels / Inclinagao
axial

Tabela 6.4 Resultados obtidos usando as mesmas primitivas em um MEM multi-

dimensional.

Mesmo que o falsificador conheca somente o nome completo do escritor e ndo a
forma de sua assinatura, ¢ possivel ocorrer casos em que a falsificagao simples tenha um
formato muito similar & assinatura original, confira na Fig. 6.2. Uma analise efetuada
sobre a base de dados, mostrou que dos 100 diferentes autores, 64 (~ 60%) assinam
exatamente como escrevem seus nomes. Os outros 36 autores (~ 40%) criaram uma

rubrica.
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(@) (b)

Fig. 6.2 (a) Assinatura genuina e (b) Falsificacdo simples.

Mesmo existindo um indice acima de 50% de autores com assinaturas similares
ao formato do nome, a taxa de falsa aceitacdo manteve-se nos mesmos niveis da
aleatoria. Dois fatores colaboraram com esse resultado. O primeiro estd relacionado a
adequacdo das primitivas na discriminacao desse tipo de falsificagdo. O segundo estd
relacionado com a probabilidade da ocorréncia de similaridades entre a assinatura
verdadeira e a falsificagdo. Para a base de dados em questdo, o percentual ficou em

torno de 30% de ocorréncias.

Quanto as falsificagOes servis, a Tabela 6.4 mostra uma reducao em torno de
30% da taxa de erro do tipo II. Pode-se considerar ainda, que esse valor esteja distante
dos obtidos pelos demais tipos de falsificagdes. No entanto, o conhecimento a priori s6
existiu para as falsificacdes aleatdrias. Portanto, ¢ natural que os resultados tenham

propiciado um melhor desempenho para esse tipos de falsificacdes.
6.1.7 O ajuste dos limiares de aceitacio e rejeicao através dos valores de o

Como foi visto no item anterior, os pardmetros auxiliares @; € @, sdo
fundamentais para a determinacdo de um limiar adequado a cada modelo de assinatura.
Como foi dito naquela ocasido, a; e a», sdo determinados através da escolha dos valores
que produziram, simultaneamente, a menor taxa de erro médio. No caso de existir

valores iguais, ¢ entdo selecionada a tltima ocorréncia.

Na tentativa de reduzir os efeitos da maximizacdo de «, optou-se por utilizar o
valor médio, definido pela média aritmética dos minimos locais identificados com o

primeiro e ultimo. O ponto médio passa entdo a definir o novo ¢, confira na Fig. 6.3.
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valor anterior

®
‘ minimos locais ‘

000510152025 303540 4550556065 7075806859095

Taxa de Erro Médio

“alores de Alfa
Fig. 6.3 Grafico que demonstra o comportamento da taxa de erro médio, durante a

determinagdo dos parametros auxiliares «.

A Tabela 6.5 mostra uma evolugao significativa nas taxas de erro do tipo II, em
torno de 20%. Também existiu uma elevagdo da taxa de rejei¢do, decorrente do
estreitamento da area de aceitag@o. Isso implica em dizer que o sistema tornou-se mais
critico as variagdes intrapessoais, € por outro lado, tornou-se mais critico também as

variagdes interpessoais.

Primitivas Células Erro Erro Erro Erro | Erro
Combinadas Verticais / Tipo I | Tipo II | Tipo IT | Tipo II | Médi
Tamanho do {280 Loy ] () o) 0
MLt Aleatori | Simples | Servil | (%)
a
Densidade de 10/90
pixels / 10/100 3,33 1,33 1,83 15,17 | 5,41
Distribuigdo de 10/100
pixels / Inclinagdo
axial

Tabela 6.5 Resultados obtidos usando os valores médios de a.

6.1.8 Os problemas decorrentes do processo de coleta da base de dados

Cada conjunto de 40 assinaturas foram coletadas junto aos autores, num mesmo
momento. Como o numero de espécimes coletadas era relativamente elevado, o
processo pode ter introduzido uma taxa de deformagdo aos espécimes finais, confira na
Fig. 6.1a. Isso ¢ decorréncia do cansaco fisico imposto pelo processo continuo de

escrita.
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Com o objetivo de minimizar esse efeito, as bases de treinamento , validagdo e
teste, foram separadas através da distribuicdo eqiiitativa dos espécimes do inicio ao
final. No entanto, ¢ sabido que as deformagdes geradas, por esse processo de coleta,
pode produzir um aumento significativo da taxa de falsa rejeicdo. Ou mesmo, provocar

a geracdao de modelos suscetiveis as falsificagdes servis.

6.2 Consideracoes finais

Esse Capitulo foi objeto de uma discussdao sobre o desempenho apresentado
pelo método de verificagdo de assinaturas estaticas. Os resultados mostraram-se
promissores, como ponto de partida para a criagdo de um sistema de verificacio
automatica de assinaturas em cheques bancarios brasileiros. Alguns pontos criticos
apresentados sdao potencialmente indicados como objetos de estudos na busca de
solucdes mais eficazes. No proximo Capitulo, algumas sugestdes sdo colocadas para

trabalhos futuros.



Capitulo 7 - Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Apresentou-se nesse trabalho um método pratico para a verificagdo automadtica
de assinaturas estaticas. Esse método atende as restricdes impostas por uma aplicagdo
real, ligada a verificagdo de assinaturas em cheques bancarios brasileiros. Para tanto, ele
esta adaptado as caracteristicas das assinaturas latinas, a cursiva e a rubrica. Aborda os
trés tipos mais comuns de falsificagdes, a aleatoria, a simples e a servil. Possui um
critério automatico e ajustavel de determinagdo dos limiares de aceitacdo e rejeicao. Foi
desenvolvido segundo as caracteristicas definidas pelo grafismo, adotando uma
abordagem nao contextual. Possui uma técnica de segmentagao baseada em grade, o que
permite uma divisao dos tracos da assinatura em segmentos menores, possibilitando

uma avaliacdo local que propicia a detec¢do de falsificagdes servis.

A fase de extrag@o de caracteristicas emprega dois tipos de primitivas, estaticas e
pseudo-dinamicas. Esse conjunto minimo de primitivas, que isoladamente ndo ¢ muito
discriminante, quando combinado oferece uma representacdo robusta das assinaturas.
No entanto, a limitagdo relacionada ao niimero de primitivas combinada, apresentada
pelo MEM multi-dimensional, impede a associagdo de novas primitivas com
perspectivas de incorporar conhecimentos adicionais, que podem conduzir a resultados
mais favordveis. A proposi¢do de uma nova arquitetura, combinando as classes de
primitivas estaticas e pseudo-dindmicas no QV e associando essas duas classes em um

MEM multi-dimensional, pode vir a ser uma alternativa vidvel.

Foram utilizados na verificagdo os modelos de cadeia de Markov, aproveitando
as pesquisas ja realizadas em outras areas de conhecimento da escrita, como no
reconhecimento de palavras e nimeros. Isso porque, trata-se de um problema de
reconhecimento de padrdes similar. Um problema ainda a ser solucionado estd

relacionado com o nimero de espécimes de aprendizado e validagdo. Atualmente, no
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caso especifico dos cheques bancérios, o cartdo de assinatura ¢ composto por apenas
trés espécimes. Além disso, foram mostrados, no Capitulo anterior, os efeitos de uma
base de dados de aprendizado reduzida. Torna-se necessario, entdo, quantificar o
nimero minimo de espécimes para o aprendizado e definir mecanismos para a geragao

desses espécimes, tendo como referéncia as amostras do cartao de assinaturas.

Nas diferentes fases do método apresentado excluindo a fase de pré-tratamento,
o trabalho consistiu em privilegiar um processo de decisdo dinamico e ajustavel para
cada escritor, integrando hierarquicamente varios niveis de representacdo, onde todas as
fontes de conhecimento participam do processo decisorio. A importancia de cada uma
dessas fases pode ser observada no ajuste dos limiares de aceitagdo e rejeicdo,
proporcionado pelos valores de ¢, o qual permite uma melhora em torno de 20% na taxa

de falsa aceitacdo para os trés tipos de falsificacdes.

O trabalho direciona-se a uma aplicacdo especifica ligada a andlise e
reconhecimento de cheques bancérios brasileiros ( autenticacdo de assinaturas). O uso
de uma base de dados de laboratdrio fez-se necessaria, em funcdo da complexidade do
processo de extracdo dos dados de contexto do cheque, incluindo a assinatura, que nao
faz parte do escopo desse trabalho. No entanto, manteve-se todas as caracteristicas
pertinentes a essa aplicacdo em especifico, tais como: a ndo inclusdo da pressdo real
como caracteristica [HUANG & YAN, 1997], em fun¢ao da existéncia da chancela; a
delimitagdo do espago grafico da assinatura, excluindo as partes da mesma que

extrapolam essa area.

7.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A seguintes sugestdes para trabalhos futuros sdao apresentadas:

e A proposicdo de uma nova arquitetura, combinando as duas classes de
primitivas, estaticas e pseudo-dinamicas, em dois pré-classificadores usando a
QV e posteriormente, combinado os dois 1éxicos (codebook) gerados em um

MEM multi-dimensional, pode vir a ser uma alternativa viavel;
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e Desenvolvimento de um método, baseada nas caracteristicas apresentadas pelo
grafismo, para a produg¢do de modelos deformados de assinaturas, a partir do
cartdo de assinaturas;

e Implementar novas técnicas de verificagdo, usando por exemplo, técnica de
Wavelets, Algoritmos Genéticos e Redes Neurais, para fins de estudo

comparativo com os modelos de Markov.



Anexo — Normativas do Banco Central para Cheques

1. O Modelo-Padrao do Cheque

A resolucdo de n° 885 do CONCELHO MONETARIO NACIONAL, na forma
do artigo 9° da lei 4.595, define as normas e padrdes a serem observados na elaboragao
dos cheques bancarios pelas institui¢des financeiras. Os formularios de cheques devem
ser confeccionados com rigorosa observancia das especificagdes e instru¢des contidas
no documento. A seguir, listaremos algumas das normas que regem a confec¢do dos

formulérios dos cheques bancarios, descritas nessa resolugao:

1.2 Dimensoes do Cheque:
a) comprimento: 175mm, com tolerdncia de £ 1mm,;

b) largura : 80 mm, com tolerancia de 1mm para mais e de até 4mm para menos.

1.3 Caracteristicas do Papel

a) peso por m”: 90g, com tolerdncia para mais ou para menos de até 5%;

b) espessura: de 0,1 a 0,127 mm;

c) rigidez (Taber 5 - modelo 5): 3 a 4,5 em direcdo da maquina;

d) superficie: “sheffield” 72 - 125 - 10 cm’/mm; “Bekk” 50 - 120 segundos;

e) rasgado ou ruptura(Elmendonff) : minimo de 40 gramas em ambas as
direcoes;

f) porosidade (Gurley): minimo 25 segundos para 100 cm® de ar, maximo 200
segundos para 100 cm’ de ar; maximo 200 segundos para 100 cm’ de ar;

g) umidade relativa: todas as analises devem ser feitas com umidade relativa ...;

h) prova de resisténcia em cera: o documento deve resistir a uma prova de
resisténcia em cera igual a Dennison 16 A;

1) particulas magnetizaveis: os fabricantes de papel e as graficas devem cuidar
para que haja quantidade minima de particulas  magnetizaveis na
composicao do papel (ferro etc.);

j) o cheque admite, no maximo, 30% de corante diluido em branco;
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k) o cheque deve conservar os necessarios requisitos de seguranga, tais como

papel indelével e fundo artistico.

1.4 Diagramacao e Preenchimento dos Campos de Identificacio do Cheque:
a) faixa superior (campos encimados pelas abreviaturas ou simbolos designativos
pertinentes), pela ordem, da esquerda para a direita;
COMP: ntimero-codigo da Camara de Compensacao a que esta jurisdicionada a
agéncia sacada, composto de 3 caracteres numéricos;
BANCO: numero-codigo de inscricdo do banco no Servigo de Compensacao,
atribuido pelo Banco Central, composto de 3 caracteres numéricos;
AG: coédigo da agéncia sacada, representado pelas 4 posigdes do nimero de
ordem de inscri¢ao no CGC;
[ |: posicdo de utilizagdo facultativa, para indicacdo de digito verificador
correspondente ao codigo da agéncia sacada
C1: digito verificador correspondente aos campos BANCO, COMP. e AG,
calculado com peso de 2 a 9, modulo 1 e 0 (zero), no resto 10;
CONTA: nimero da conta do emitente, podendo constar do mesmo a razao
contdbil ou, ainda, digitos de autoconferéncia; compde-se de no maximo 10
caracteres numericos;
C2: digito verificador relativo ao nimero da conta, calculado de forma idéntica
ao Cl1;
[ ]: posicdes de utilizacdo optativa, para registro de série de numeragdo do
cheque;
CHEQUE N.: nimero do cheque, composto de 6 caracteres numéricos;
C3: digito verificador do nimero do cheque, calculado de forma idéntica ao C1;
RS: espago destinado a especificacdo do valor do cheque, em algarismos;
b) segunda faixa (destinada a indicagdo do valor do cheque por extenso e do nome do
beneficidrio), compreendendo:
I: a expressdo “PAGUE-SE POR ESTE CHEQUE A QUANTIA DE” seguida
de duas linhas reservadas para a especificagao do valor do cheque por extenso,
ndo se admitindo a impressdo de quaisquer outras palavras ou simbolos nos

espacos sublinhados no modelo-padrio.
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II: uma terceira linha, iniciada com a preposicao “A” e terminada com a
expressao “OU A ORDEM?” ou, se for o caso, “NAO A ORDEM?”, reservada

para indica¢dao do nome do beneficiario do cheque;

c) terceira faixa (destinada a identificagdo do banco e da agéncia sacada, local e data de

emissao do cheque, assinatura e identificacdo o emitente);

I: a esquerda, na area assinada no “Modelo de Preenchimento dos Campos e
Areas do Anverso do Cheque”, veja a figura 1, devem se impressos: em
primeiro plano, o nome do banco sacado, facultando-se que seja o mesmo
precedido do logotipo da instituicdo; em segundo plano, deve ser identificada a
agéncia sacada e seu endereco completo (logradouro, ntimero, localidade e
Unidade da Federagao);

II: a direita, devem ser impressas as linhas reservadas a indicacdo do local e data

de emissao do cheque e a assinatura do emitente; abaixo da linha de assinatura deverao

constar o nome do correntista e o respectivo CPF ou CGC, conforme indicado no

“Modelo de Preenchimento dos Campos e Areas do Anverso do Cheque”, veja a figura

1, observado que:

d)

no caso de conta conjunta deve ficar o CPF ou CGC do primeiro titular;

em conta de menor, o CPF do responsavel que o represente ou assista;

em conta de pessoas economicamente dependente, ndo possuidora de CPF, o do
respectivo responsavel;

quarta faixa (destinada a impressao de caracteres magnéticos), para a qual se exige

rigorosa observancia das especificagdes e instrucdes a seguir, veja a figuras 1 e 2:

I: a “faixa de magnetizacdo” ocupa, em toda a extensdo horizontal do cheque
(175 mm), o espago em 16mm de altura a partir da base do formulario, reservado
exclusivamente para a impressao de caracteres magnéticos;

II: centrada no interior da “faixa de magnetizagao”, a 4,80 mm da base do
formulario e a 6,00 mm da margem direita, deve ser delimitada a “banda de
magnetizacdo” com 161,95 mm de comprimento e 6,40 mm de altura, sobre a
qual atua o cabecote de leitura de caracteres magnéticos;

III: o eixo horizontal de simetria do caracteres magnéticos deve coincidir com o
da faixa de magnetizagao, posicionando-se 8,00 mm da base do formulério, com

tolerancia de deslocamento vertical de no maximo 1,60 mm;
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IV: o caracter padrdo para magnetizagdo de cheque e outros documentos
bancarios ¢ o do Sistema de Caracteres Magnéticos Codificados em Sete Barras
(CMC-7), podendo ser adotado qualquer tipo padronizado pela ECMA
(European Computer Manufactures Association), desde que observada a
amplitude de 8 caracteres no espagamento de 25,4 mm no sentido horizontal, de
modo que cada caracter, com o respectivo intervalo, ocupe horizontalmente
3,175 mm;
V: os campos definidos na banda de magnetizagdo sdo ocupados com as
seguintes informacdes, em caracteres magnéticos, observada a ordem indicada,
da esquerda para a direita:
CAMPO 1:
B um simbolo S3;
B trés caracteres correspondentes ao codigo da inscrigdo do banco no
Servigo de Compensagao;
quatro caracteres correspondentes ao codigo da agéncia;
um caracter correspondente ao digito verificador (DV2) dos
elementos componentes do campo 2 (codigo da camara de
compensagdo, numero do cheque e codigo de tipificagdo do
documento), calculado através do modulo 10;
B um simbolo S3;
CAMPO 2:
B um espaco em branco;
B trés caracteres correspondentes ao codigo da camara de compensagao
a que esteja jurisdicionada a agéncia sacada;
B secis caracteres correspondentes ao nimero do cheque;
um caracter correspondente ao codigo de tipificagdo do documento,
para cujo proposito estd definida a seguinte codificagdo:
B cheque comum: codigo 5;
B recibo ou ordem de pagamento: codigo 6;
B cheque de viagem: codigo 7,
B cheque bancério: codigo 8&;
B um simbolo S5;

CAMPO 3:
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B um espaco em branco;
um caracter correspondente ao digito verificador (DV1) do codigo do
banco e do cddigo da agéncia inscritos no campo 1, calculado através
do modulo 10;

B dez caracteres correspondentes ao nimero da conta do correntista,
podendo constar do mesmo a razdo contabil e digito de auto-
conferéncia da conta;

B um caracter correspondente ao digito verificador (DV3) das dez
posigdes referentes ao numero da conta do correntista, calculado
através do modulo 10;

B um simbolo S1;

CAMPO 4: (reservado para a poés-marcacao do valor do cheque);

B um espaco em branco;

B doze caracteres representativos do valor do cheque, preenchendo-se
com zeros ou deixando-se em branco as posi¢cdes a esquerda ndo
demandadas para exprimir a quantia;

B um simbolo S2.

1.5 Impressao e confec¢ao do formulario de cheque:

a)

b)

o formulario de cheque deve ser impresso em qualquer cor, com tinta
indelével e de tonalidade firme;

¢ permitido o uso de impressdes por perfuragdo ou filigrana, desde que nao
apostas na faixa de magnetizagdo e ndo produzam rebarbas que prejudiquem
a leitura mecanica do cheque;

os cheques podem ser confeccionados em folhas planas ou em formulérios
continuos, devendo, neste ultimo caso, ser destacados por guilhotina, de
modo que se obtenha bordas retas e lisas nas extremidades inferior e direita,

utilizadas como referenciais no processo de leitura mecanica.
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Fig 1: Modelo Padrao do Cheque (Anverso).
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Fig 2: Modelo de Preenchimento dos Campos e Areas de Identificagio do Cheque.
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CAMPO 1. .CAMPO2 . . CAMPO3 . . CAMPO4 .

0000000000 : : 00000000000 : 0000000000000 i 000000000000

Fig. 3: Diagrama de Localiza¢do dos Caracteres Magnéticos.

2. Normativas relacionadas com as assinaturas em um cheque

E permitido que a assinatura do cheque seja impressa por processo
mecanico, ou seja, por chancela® mecénica, também denominada assinatura
ou autenticacdo mecanica, consistindo na reprodugdo exata da assinatura de
proprio punho, resguardada por caracteristicas técnicas, obtidas por
maquinas especialmente destinadas a esse fim, mediante processo de
compressao.

cheque pode sofrer o impedimento de pagamento, quando existir divergéncia

ou insuficiéncia de assinatura.

? chancela - Rubrica gravada em sinete para suprir assinatura em documentos.
Sinete - utensilio com assinatura ou divisa gravada e que serve para imprimir no papel; lacre; carimbo;

chancela.
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