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Resumo

A verificacdo de autoria trata-se de uma atividadiacionada as Ciéncias
Forenses, utilizada para auxiliar na identificagdm constatacdo de fraudes de
documentos. Os textos manuscritos estaticasfftine, as assinaturas e rubricas possuem
muitas variabilidades na escrita de um mesmo a&também semelhancas entre autores
diferentes. As variabilidades da escrita de umrasé® causadas por varios motivos,
como fatores psicoldgicos, ou fatores como sexajaddiferencas de regido e cultura, e
estas dificultam a distincdo de autoria e ndo-auta verificacao.

Atualmente, ha diversos estudos em que a computagpéiha com técnicas de
verificacdo de autoria de manuscritos em buscaedeltados com indices de eficacia
necessarios em aplicacfes de técnicas para ustiddass Estas técnicas devem seguir
regras padronizadas para que sejam confiaveis amrética.

As abordagens desenvolvidas geralmente possuentapasede: aquisicdo de
dados que envolvem a colheita e digitalizacdo deus@itos; pré-processamento, em
que as imagens sdo preparadas ou alteradas pa@aade extracdo de caracteristicas; a
extracao de caracteristicas, relacionadas a gmgi@spara caracterizar a individualidade
da escrita; treinamento, producdo de um modelocesdt® a partir de um classificador.
Particularmente, cada uma das etapas das abordagess complexidades que acabam
dificultando o desenvolvimento de aplicacdes cowrEonhais semi-automaticas e
automaticas.

Este trabalho apresenta um modelo que envolve umadagem global de
classificacdo na etapa de reconhecimento, a matanalise dos atributos genéticos e
genéricos da escrita. A abordagem adotada utibzacteristicas globais em relacédo a
textura do tragcado da escrita e a inclinacdo anglalaescrita, com base em imagens de
texto segmentado. Na etapa de classificacdo eaddio classificador SVM. O modelo
proposto utiliza a base de cartas PUC-PR e comfribom a melhoria dos resultados
obtidos pelos trabalhos ja realizados para proaatins automaticos e semi-automaticos
de verificacdo, e obteve uma taxa de acerto eno tden95%, contribuindo também na

XVil



reducdo das dificuldades encontradas em métodossedificacdo de autoria de
manuscritos questionados.

Palavras-chave: 1. Grafoscopia 2. Atributos Genéricos e GenétiRo¥erificacdo de
Manuscritos 4Support VectoMachine 5. Caracteristicas de Textura

XViii



Abstract

The authory verification is an activity relatedRorensic science, used to support
document identification or fraud. The static orlio# handwriting, the signatures have
many writing variation of the same author and tlsusilarities between different ones.
The writing variation of an author are caused bynypanotives, like psychological facts,
gender, age, religion and cultural differences, @indse make the analysis difficult.

Nowadays, there are many studies where computdt@dps with handwriting
verification techniques in search results with caffiy rates required in technical
applications to end users. These techniques milstwfetandard rules to be trustful in
their practice.

Generally there are the approaches stages on theveldped topics: data
acquisition that involves handwriting collectioncadigitalization; pre-processment, in
which the images are prepared or modified for tlextrstage, features extraction; the
features extraction, related to graphology to shitnve writing individuality; training,
model production and decision attached to a classiParticularly, each of the stages
detects complexity that difficults the developmehtautomatic and semiautomatic
computing applications

This project presents a model which involves a gl@pproach to classification
in the recognizement stage, from the analysis okte and generic attributes of the
writing. The approach uses global features in rielatto texture and inclination angle of
the writing.

The proposed model uses the base handwriting arsd deatributed to the
improved performance of the work already carried ptocedures for automatic and
semi-automatic authentication and obtained the eacy around 95%, also reducing
difficulties encountered in methods of verificatiai authorship of manuscripts

questioned.

Key-words. 1. Grafoscopy 2. Genetic and Generic AttributeBl&dwriting Verification

4. Support Vector Machine 5. Texture Features
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Capitulo 1

Introducéao

A andlise e autenticacdo de manuscritos sdo alipsslesafios da area forense e
sao atividades relacionadas a analise de documguéstionados, aplicadas em questdes
judiciais em que ha suspeita de fraudes e falsifiea de documentos.

A documentoscopia € uma das ciéncias relacionadasaalo ou analise de
documentos, que considera caracteristicas comaganore o tipo do papel, a data de
elaboracdo, elementos tipografados e carimbosdguem ser considerados na analise
pericial e na criacdo de um laudo. Ja a grafoscépian campo da Ciéncia Forense e
subarea da documentoscopia que trata somente ee@spa escrita e sua autoria, como
a autenticacdo de documentos e verificacdo deiautermanuscritos.

Os estudos realizados neste campo colaboram paeacaberta de ferramentas
para identificacdo e verificacdo de autoria de dwmntos questionados na area judicial,
uma vez que auxilia nos resultados para solucionraes e identificar suspeitos.

No processo de analise de documentos questiongaaem surgir muitos
desacordos, isto devido a falta de normatizacddédreicas com base em estudos
cientificos comprovados que determinam a individiaale da escrita. Assim, o trabalho
de andlise de documentos questionados realizads pefitos, que envolve a aplicacao
técnicas grafométricas baseadas em atributos giafie®s, se torna subjetivo, ja que os
peritos acabam produzindo laudos de diferenteseddos, de acordo com suas
respectivas analises.

Outra dificuldade apresentada no procedimento ddisenpericial que colabora
para a subjetividade é a auséncia de métodos caoipoidis automaticos e semi-
automaticos eficientes que sejam seguros e corqedosd auxiliar na analise e na



identificacéo e verificagdo da autoria do documeptestionado, e assim produzir laudos
que sejam aceitos juridicamente. Sem o auxilioaleces computacionais, o trabalho
manual executado pelo perito, muitas vezes € axaugquando existe uma grande
guantidade de documentos.

No contexto da grafoscopia, dois objetos de andésapresentam: os manuscritos
e as assinaturas. Mesmo possuindo caracterisigtagas, ambos mantém uma estreita
relacdo entre si, possuindo a mesma raiz ou origenprocesso de aprendizado do
escritor. Isto €, carregam consigo as experiéradasiiridas pelo escritor, durante o seu
processo de aprendizado e posteriormente, atravépeatfeicoamento do estilo pessoal
de escrita [BARANOSKI, 2005].

A escrita esta sujeita as inUmeras mudancas detesrde causas variadas. Por
exemplo, a escrita de uma pessoa pode sofrer@@ggaom o passar do tempo de acordo
com fatores psicolégicos do autor e/ou utilizagc@dipos de canetas e texturas de papel.
A variabilidade da escrita também pode ser infligate por fatores como alfabeto, sexo,
idade, etnia da populacédo analisada. As varialbiéidaonhecidas como intrapessoais, ou
sdo as que procedem da instabilidade que existe ast escritas do mesmo autor.
Existem também as similaridades interpessoaisrepresentam as semelhancas como a
forma e o estilo, que ocorrem na escrita de autditsyentes. As variabilidades
intrapessoais e as similaridades interpessoaiartomprocesso de verificagdo complexo,
causando dificuldades de distincdo da autoria eanéaria.

Muitas pesquisas estdo sendo ampliadas no camgaatiee para autenticacao de
documentos com o0 uso da grafoscopia, por meio dwdapens computacionais
autométicas ou semi-automaticas, podendo ser globaiu locais,offline (também
chamada de estatica) ouline (também chamada de dinadmica), que sejam seguras com
possibilidade de serem desenvolvidas, superemrabiidades da escrita e que assim
fornecam informagdes comprovadas cientificamentgrdele normas estabelecidas.

A verificacdo computacional de autoria de manussriode estar relacionada a
dois tipos de abordagens, quando se refere adémuisicdo de dados: abordag#fn
line ou estatica em que o manuscrito em folha de paggjitalizado com uma camera; e
a abordagenonline ou dindmica em que um dispositivo especial capturascrita
conforme ela vai sendo feita. Em relacdo a autaagdio do processo, quando uma
abordagem computacional auxiliar automaticamentealgumas etapas do processo de



verificacdo de autoria de manuscritos, esta é semoimatica. Quando a abordagem
computacional realizar todas as etapas da verdi@ae autoria de manuscritos, desde a
aquisicao de dados, até a decisao esta é considsrtmmatica.

Os atributos grafoscopicos se apresentam em gramdero [GOBINEAU, 1954]
[HUBER & HEADRICK, 1999] [MORRIS, 2000]. Para a @pacopia, os atributos
grafoscopicos se dividem em dois elementos relegat andalise para identificacdo de
manuscritos: atributos genéricos e atributos geo&tiOs primeiros abordam critérios
mais globais de andlise, tais como a altura, camgrio e forma. Os segundos abordam
elementos dindmicos do tracado, tais como inclmagdal, pontos de ataque e remates
[GOBINEAU, 1954].

A verificacdo automética de documentos manusciitasca determinar se o
manuscrito é do proprio punho do autor ou ndo. Aodwogia deste trabalho propde
uma técniceoffline de verificagdo de autoria de documentos manuscriitaseada na
abordagem de andlise utilizada pela pericia gréfisa, através de uma abordagem
global. A abordagem global também conhecida comordaigem independente do
escritor Writer—Independeit em que um modelo geral é utilizado, ndo necas$it de
novo treinamento se novos autores sejam analis#d@mse utilizada na abordagem,
trata-se da base PUC-PR, sendo exemplares coleteedosigem natural e isenta de
qualquer tipo de falsificacdo. A utilizacdo destesd tem propdsitos comparativos em
relacéo a trabalhos realizados anteriormente.

Em termos de classificacdo, a técnica de verificalghautoria deste trabalho sera
baseada em na abordagem global, em que existemctisz®s: a de associag@&pé
composta por exemplares genuinos (autoria), enguantlasse de dissociacig é
composta por exemplares de autores distintos (ntwia). A dissimilaridade de
verificagdo € aplicada em cima da extracdo douats grafoscopicos (atributos
genéricos e genéticos do escritor). Os atributosesdraidos a partir da producdo da
textura através do texto escrito do autor, quet@alpor meio de um pré-processo de
segmentacgdo do texto e compactacdo, em que é geradixtura.



1.1 Desafios

A partir do estudo realizado, uma abordagem defis&gtio de autoria de
manuscritos é proposta e também associada a oetmabusca de melhores resultados
para obter mais confianca aos métodos utilizadogpatacionalmente e assim aplica-los
ao trabalho de verificacdo e identificacdo de damntos, reduzindo as dificuldades
encontradas na area de analise pericial de matoss@ara questdes judiciais, como a
subjetividade que ocasiona desacordos.

Este trabalho teve como desafio pesquisar e propar técnica computacional
semi-automatica para auxiliar o trabalho de veaféo da autoria da escrita manuscrita
em documentos. A técnica proposta esta associanaifamente a etapa de preparacao
das imagens digitalizadas, extracdo e compactagammteido da escrita para se obter
uma textura, extracdo de caracteristicas globaigarir da textura formada e a
classificagao.

O principal desafio é propor um método com util@zade abordagem global que
auxiliem o processo de verificagdo de manuscrigugerem as complexidades que a

escrita traz, como por exemplo, as variabilidades.
1.2 Motivacéo

A partir dos problemas encontrados no processmédksa pericial, a motivagéo
deste trabalho € criar solu¢cdes computacionaisejaen Uteis na atividade de verificacédo
de autoria. Outra motivacdo € fazer com que estégba@rarem para minimizar a
subjetividade da analise, desde que as abordagepespas realizem uma comparagao
confiavel entre o documento questionado e o doctoremhecido.

A solucédo apresentada foi elaborada de tal forneafauneca respostas confiaveis
para a realizacdo de laudos aceitaveis, devendipsarada por um rigoroso processo de
avaliacao que envolve resultados estatisticos [ING;T2002].

A abordagem computacional criada neste trabalhasédula nos principios da
grafoscopia, ou seja, nas técnicas que a peritizaubo processo de identificacdo da
autoria de manuscritos. A analise bibliografica meogjue muitos estudos vém sido
realizados envolvendo a textura obtida atravéodgactacdo da escrita do autor. Assim



sendo, a abordagem adotada neste trabalho basewmstes estudos para buscar uma
metodologia que possa contribuir com os trabalheseglizados.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal apresenta modelo préximo da
realidade, com base na visdo pericial, contendetagas de aquisicdo de base, pré-
tratamento de imagens, extracdo de caracteristmamparacdo e decisdo. Assim,
apresenta-se uma abordagem computacional pardaawuxilverificacdo de autoria de
documentos manuscritos para extracdo de caramasigjlobais a partir de atributos
grafoscopicos. A classificacdo da abordagem é Hasea abordagem independente do
escritor, WI Writer—Independeft em que existem as classes de associacdo e
dissociacao.

Abaixo sdo listados outros objetivos secundariosacledo com o escopo da
abordagem:

* Propor uma técnica para implementacdo dos métoeasegmentacao e
compactacdo do texto, capaz de eliminar os efeitmesejaveis,
produzidos pela segmentacdo em linhas e palavras;

» Estudar as relacdes entre as caracteristicas f@sgppia e as possiveis
aplicacdes computacionais relacionadas a extragiocatacteristicas
globais da escrita manuscrita;

* Realizar estudos comparativos em relacdo as técpacanplementadas
em realacao a textura e inclinacao axial;

» Estudar o desempenho das caracteristicas utilizewlasntexto individual
(similaridades interpessoais) e em grupo (variagtiespessoais);

» Estudar a fusdo dos resultados dos classificadteaslo em vista a
combinacdo das caracteristicas;

» Através da técnica de segmentacao e compactag@&atdocriar uma base
nova com reducdo dos espacos em branco, paraabathtida por outras
caracteristicas globais;

» Realizar a extracdo de caracteristicas em rela¢éxtudra da escrita, e re-
implementar a extracdo de caracteristicas de agdio axial comparando



resultados da base com texto compactado, em reéabase original, em
busca de resultados mais precisos.

1.4 Contribuicdes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes:

« Um método computacional que auxilie a andlise @yitanto nas etapas
de extracdo de caracteristicas como no procesgerifigacio de autoria;

 Criacdo de uma nova base, a partir da base origieamanuscritos
digitalizados (PUC-PR), com imagens contendo a eanacdo do
conteudo da escrita reduzindo os espacos em bdanicwagem. Esta base
poderd ser utilizada em trabalhos futuros;

« Um estudo que relaciona as caracteristicas grgjass) aos modelos
computacionais baseados em uma abordagem globsggieentacdo de
conteddo, e nesse caso a textura;

* Resultados a partir da classificacdo baseada rmaag®m independente
do escritor, em gue existem duas classes, de a@odo-autoria;

1.5 Organizacao da Dissertacao

Este documento de dissertacdo é apresentado encadisilos sendo eles:
introducdo, em que é descrito um breve resumo soloentextualizacdo da verificagdo
semi-automatica de manuscritos, 0s principais probk encontrados e objetivos gerais e
especificos do trabalho. O segundo capitulo abarfd@mdamentacéo tedrica dos campos
em que o trabalho foi baseado, inclusive elemenimsprocesso computacional de
verificacdo de manuscritos. Estes elementos sdizadtis por abordagens recentes,
sendo estas apresentadas na revisdo de trabalbexeioo capitulo, que serviram como
base para o desenvolvimento deste trabalho. O ajeagitulo apresenta as etapas do
método proposto e implementa a abordagem do trab@k resultados dos experimentos
realizados sao apresentados no quinto capitulorejlfimo, o sexto capitulo apresenta as

conclusdes do trabalho e propostas que poderd&eamadas futuramente.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo serdo abordados métodos recentesrifieacdo de autoria, que
incorporam em sua abordagem, técnicas de extrag&mamcteristicas de textura, que
representam o foco deste trabalho. Também sadoositatttodos que envolvem a
extracdo de caracteristica a partir do angulo datas

Atualmente, ha uma quantidade importante de difesembordagens para a
identificacdo e verificacdo de autoria. Estas abgeds adotam diferentes formas de
extracdo de caracteristicas e classificadores. foriaados trabalhos desenvolvidos
recentemente propOe atividades futuras para damoatade e realizar melhorias para
obter melhores resultados, a partir dos métodpsojdostos.

Entre as abordagens, destacam-se as globais, gioarbante, sdo descritas em
seguida por estarem relacionadas com as caraicsiste textura de inclinacdo do
manuscrito, e séo utilizadas como referéncia.

2.1 Avancos na identificacdo e verificacdo de autoria

Alguns sistemas atuais na area forense sao ddstadaish/BKA, Script/TNO e
Cedar/FOX possuem grande confianca na pericia hamaone oferecem medidas
manuais como caracteristicas gerais geométricasalda, espacamento de linhas e entre
palavras e o angulo total de inclinagcdo do mantasdEntretanto os métodos manuais séo
muito custosos e podem ser subjetivos [SCHOMAKE®)72 E mais apropriado
utilizar sistemas automéaticos, em que € possiVetisear regides de interesse (ROI) de

um manuscrito, para as caracteristicas serem atitaime&nte computadas e comparadas



entra amostras. O sistema também pode, atravéMddslos Escondidos de Markov,
segmentar um manuscrito em linhas para comparangé® amostras. Nos sistemas semi-
automaticos, os caracteres sdo selecionados e regpsctivas caracteristicas sao
computadas e designadas ao sistema OCR. Saoda#izes caracteristicas de Gabor,
envolvendo histogramas de angulos de inclinacéoneatura de textura do manuscrito.
Para elementos da forma da grafia, sdo utilizadescteristicas do caractere ou da forma
do caractere, imagens de tamanho normalizado earmanfes conectados. Os descritores
de Fourier estdo relacionados com as caractesdlieacolocacdedafyou e deposicao
de tinta no manuscrito. Schomaker [SCHOMAKER, 20@fiffma que embora o
desempenho das caracteristicas de colocdg@ou seja menor do que as de textura e
relacionadas a forma da escrita, se as caraatadste colocacdo forem combinadas com
outras caracteristicas, acabam impulsionando oxges#o no sistema total.

Para a comparacdo de métodos, devem ser analisamboes como o numero de
parametros, esforco gasto para o treinamento densmse a quantidade de texto. Os
métodos mais apropriados sdo 0s que nhao necesdiaitneinamento em nivel de
escritores individuais e utilizam somente pouaasas de texto.

Atualmente as tecnologias de caixa-preta utilizeanacteristicas globais de
textura da imagem e distancias para calculo ddasidade. A desvantagem é que apesar
do avanco dos sistemas de caixa-preta, eles admaespondem a algumas davidas. A
vantagem € que a combinacdo de abordagens, futtt®meode ser auxiliar em
relatorios verbais com a descricdo dos resulta®osra vantagem € que desde que o
sistema judicial tem utilizado o raciocinio Bay@sia serd possivel no futuro criar
relatorios que sejam legiveis ao ser humano, induglacdes de probabilidade para as

decisfes obtidas pelo sistema.

2.2 Abordagens atuais

Franke [FRANKE, 2002] apresenta uma abordagem Oblqizaa auxiliar
computacionalmente o reconhecimento de tinta atlizem um manuscrito, a partir da
analise da escrita, sendo utilizados 62 tipos detea e refis para produzir 737 amostras,
em que 368 amostras foram utilizadas para testes.



Segundo Franke [FRANKE, 2002], caracteristicas camitmo da pressdo da
escrita e a estrutura do curso sao relevantesdif@ranciar manuscritos verdadeiros de
falsos. Os métodos atuais relacionados ao domaiexdura, ndo consideram materiais
como o papel e a tinta. A desvantagem dos modedeendolvidos até agora, era a
selecdo manual do modelo de distribuicdo de timtaacbrdo com o tipo de caneta
correspondente. Sendo assim, um modelo de digtéibule tinta foi proposto por Franke
[FRANKE, 2002] para superar as fraguezas da andéiseariacdes de largura do curso,
podendo ser adaptado as propriedades especificddpide canetas esferograficas e
canetas-tinteiro.

Na abordagem, trés classes fundamentais de timganfselecionadas: soélida
(grafite), viscosa (esferografica) e fluida (gélara a producdo das amostras de testes
foram utilizadas 8 lapis/lapiseiras de tinta solid28 canetas esferograficas de tinta
viscosa e 26 canetas de tinta fluida. Uma sentiemgescrita com cada uma das canetas
em 5 folhas do mesmo papel.

O primeiro procedimento realizado foi a extracde daracteristicas, em que a
computagdo da matriz de co-ocorréncia é feita, paréir da mesma, séo calculadas
quatorze caracteristicas: energia, correlacdo, mmmiaverso da diferenca, entropia,
diferenca de soma e contraste, diferenca e sonemelgia, diferenca e soma da média,
diferenca e soma das divergéncias, diferenca e sawmaentropias. Na segunda etapa
Franke [FRANKE, 2002] utiliza da técnica FDA (Arsdi Discriminante de Fisher) e a
busca exaustiva pela caracteristica de maior val@yés do classificador de um vizinho
mais proximo (KNN — 1NN) para avaliar se as 14 ciardsticas extraidas de acordo com
a matriz de co-ocorréncia permitem a identificagédintas em geral. Com esta técnica
foi possivel obter uma boa separacdo dos trés tposlasses de tintas. Para a ultima
etapa, a classificagdo, foi utilizado um SVM ckernel polinomial, que através de seu
algoritmo de treinamento, busca o hiperplano otimseparacao.

O resultado da taxa de acerto do reconhecimentiipdade tinta foi de 99.7%
para imagens digitalizadas em 600 DPI e 98.4% mwaagens em 300 d.p.i. O método
apresenta resultados, indicando que a combinac&ardeteristicas pode influenciar na
taxa de erro. A vantagem desta abordagem é quarapesdo estar ligada diretamente a
identificacdo de autoria, ela pode ser colaboraivaeconhecimento de autores, pois de
acordo com o resultado obtido, mostra que as @afstitas de textura tém grande
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importancia. Outros estudos podem ser realizadobém, como a aplicacdo de modelos
adaptados da distribuicdo da tinta para analisemdauscritos pseudo-dindmicos,
descobrindo falsificac6es [FRANKE, 2002].

A abordagem de Said [SAID, 1998] prop6e uma abauagaseada na analise na
textura em que cada manuscrito do autor € considezramo uma textura diferente. A
abordagem apresenta um algoritmo automéatico ddifidagdo offline de autor, a partir
das imagens digitalizadas dos manuscritos, em 1p0, dle textos independentes e
inclinados ndo-uniformemente. A maioria das téanhidesenvolvidas utiliza textos com
mesmo contelddo, como as técnicas para verificagdasdinaturas, em que o autor
escreve 0 mesmo texto fixo, porém, estas técnieasxdo-dependente do autor podem
ser propensas a falsificacdo da identificacdo. ilzatdo de texto-dependente possui
outra desvantagem: ndo € aplicavel na identificag@o autores de manuscritos
arquivados, e também da identificacdo de suspeieosrimes na area de ciéncias
forenses. Uma das vantagens, € que o método poopaisSaid funciona para casos em
que existem ruidos. Foram utilizadas 150 origindes teste de 10 autores. Os
procedimentos da abordagem s&o: digitalizagdordagans, normalizacdo, extracédo de
caracteristicas e identificagdo.

As palavras e caracteres podem nao ficar alinhadogosicdo correta apos a
digitalizacdo. Essas inclinagbes podem afetar cpesgemente, a identificacdo do autor,
nas etapas finais. Os métodos em geral sao linsitpdm imagens de textos com linhas
inclinadas uniformemente. Esta é a vantagem doduéte Said, que introduz uma etapa
de pré-processamento em que se detecta o anguiclidacdo das palavras individuais
para realizar a normalizacdo, utilizando linhasgadeas e componentes conectados,
sendo assim, um método aplicavel também para limM@isadas ndo uniformemente.
Para estimar a inclinagdo, € realizada a projegapedfil vertical/horizontal, em que é
criado um histograma, relativo ao nimergdelspretos ao longo das linhas. Segundo o
autor, a textura é afetada por diferentes espagamalas palavras, pela variacdo do
espaco da linha, etc. A normalizacédo do texto mizana influéncia destes fatores. No
meétodo, a partir de uma imagem binaria do origiaalpalavras sdo normalizadas e os
gréaficos e pinturas sdo removidos.

Para o procedimento de extragdo de caracteristicalsprdagem utiliza a técnica
multi-canal dos Filtros de Gabor, uma das mais |aops e mais reconhecidas, gerando
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16 imagens de saida (quatro imagens para cada asmgudtro frequéncias: 4, 8, 16, 32),
das quais as caracteristicas de média e desvid@a#io extraidas. Depois, 32
caracteristicas sdo calculadas a partir dessaeimmate saida. Foram realizados testes
usando estas caracteristicas separadamente e @mtoo@utra técnica foi utilizada, as
matrizes de co-ocorréncia (GLCMs), com cinco dis@s (d = 1, 2, 3, 4 e 5) e quatro
direcbes § = O°, 45, 90°, 135. A partir da matriz de co-ocorréncia foram extasid
caracteristicas de energia, entropia e contrasi@relacdo. Said [SAID, 1998] afirma
que a técnica de matriz de co-ocorréncia é casgideomputada.

Na etapa de identificacdo de autor, a abordagemregiapo uso de dois
classificadores: Peso da Distancia Euclidiana (WEDKNN (k-nearest neighbojs
Existem outros classificadores mais sofisticadana@s redes neurais, contudo, Said
optou-se pela escolha dos dois classificadoresdasita devido sua simplicidade
computacional.

Para a classificagcdo 25 segmentos (128 x 128) oldeesostos, de cada autor,
foram extraidos para serem utilizados em dois cwogu O conjunto A, com 10 imagens
por autor para treinamento e 15 para testes, enjurdo B, com 15 imagens para
treinamento e 10 para testes. As imagens de testesaparecem no conjunto de
treinamento e foram realizados testes combinanfdwedites caracteristicas sob ambos
classificadores [SAID, 1998].

O principal resultado foi 96% de exatidao da ider@¢ao. Para obter estar taxa,
foram utilizadas todas as caracteristicas extraislas os filtros de Gabor, e a
classificagao, realizada pelo classificador WEDt{palarmente para o conjunto B). Em
relagdo as caracteristicas da matriz de co-ocoa,éd6% de exatidao foi obtido através
do uso de caracteristicas envolvendo as distadeidse d=2 e para a classificacdo, o
KNN. Outros resultados sé&o apresentados no arégo,que os dois classificadores
apresentaram resultado bom, mas em alguns casdassificador KNN teve baixo
desempenho em relacdo ao classificador WED. Odtades também indicam que
guando utiliza-se a matriz de co-ocorréncia e ifleador WED, 0s resultados sdo menos
exatos do que os obtidos com o método de filtraSalgor [SAID, 1998].

A combinacdo de caracteristicas e o uso de dossifittadores mostra que é
possivel realizar uma melhor analise a partir éssltados gerados. Além da abordagem
global, uma abordagem local foi considerada pastducaracteristicas especificas do
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autor, para melhorar a exatiddo do reconhecimésgo. indica que a integracao desses
dois tipos de abordagens em um sistema Unico, petterar a identificacao.

Busch [BUSCH, 2005] apresenta um método para atifbeigdo de textos
impressos em diferentes idiomas. O texto impressoigalmente submetido a um
processo de corregao da inclinagéo das linhags) ddieliminar imperfeicdes do processo
de digitalizacdo do documento. Em seguida, é feitegmentacdo das linhas, com o
objetivo de reduzir os espacos em branco existentiee as mesmas e entre palavras.
Quando a linha apresenta pouco texto, assim com8at[SAID, 1998], o restante da
mesma é incrementado com conteudo redundante aldidnesma linha. Com base na
textura gerada, varias abordagens para a extra;&ardcteristicas sdo utilizadas, entre
elas, descritores de textura, filtros de Gabor evéléds. Os indices de acerto ficaram
entre 91% e 97% sendo que os melhores resultadas falcancados com Wavelets e
filtros de Gabor.

Al-Dmour e Zitar [AL-DMOUR, 2007] apresentam um méb para a
identificacdo de manuscritos arabicos. A textugbtda seguindo um protocolo similar
aos vistos anteriormente, isto €, corrigindo aimagldo das linhas de texto e retirando
espacos entre linhas e entre palavras. Na extdagicaracteristicas foram utilizadas as
matrizes de co-ocorréncia, filtros de Gabor e assformas de Fourier. Os resultados
obtidos ficam em torno dos 90% de acerto. O malesempenho, nesse caso, ficou com
as transformadas de Fourier.

Shen [SHEN, 2002] propds uma abordagem global detiftcacdo de autoria,
gue envolve um pré-processamento para normalizaragem. Apos usa a técnica de
Filtros de Gabor para extracdo de caracteristiaaslassificador K-NN para identificar.
Foram utilizados 110 espécimes de 50 autores, senttodo independente do contetdo
do texto. A porcentagem de acerto foi de 97.6%.

Nas pesquisas recentes, as técnicas de filtroxiaspanulti-canais obtiveram
muito sucesso em suas aplicacdes. Uma vantagerasdfistos € que eles provem
resolucbes Otimas simultaneas em ambos os espagobas os dominios de frequéncia
[SHEN, 2002]. Por este motivo a transformada dedG@kD foi selecionada por Shen
para extrair caracteristicas.

A abordagem possui dois passos na etapa de présgaruento, realizada para
minimizar a influéncia de varios fatores e obteaumagem uniforme. O primeiro passo
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do pré-processamento é a reducdo de ruidos e do flmimagem, mantendo apenas o
texto escrito; o segundo pré-processamento coreistema transformacao em escala de
cinza e apds, uma normalizacao devido a inclinae&dinhas, com objetivo de remover
0S espacos entre as linhas e palavras. Esta npag@d para retirar espacos em branco é
realizada para que na proxima etapa, de segmentagdoagmentos obtidos tragam o
texto compactado em forma de textura.

A idéia futura proposta por Shen é que a abordagejm aplicada para um
namero maior de autores, mas que se utilize oldssificador como o SVM, que € mais
eficaz classificacdo de grandes quantidades deiesg®

As técnicas online ainda tém sido estudadas ecag#s offline possuem muitos
problemas porque as informag8es dos manuscritped®m ser extraidas de imagens.

Em sua abordagem Zhenyu He [HE, 2005] utiliza cdraee, 20 manuscritos
chineses de 10 pessoas, em que foram criados btecdsl2 x 512pixels com 64
caracteres cada, sendo estes caracteres de taG¥anttapixels

A abordagem possui uma fase de pré-processamept@rimeiramente faz a
remocdo de ruidos, apds localiza cada linha de textepara cada caractere usando
projecdo; por ultimo normaliza cada caractere paraesmo tamanho. Com este pré-
processamento obtém-se blocos de texto (de tamahBox 512pixel§ que sdo as
Imagens texturizadas.

Zhenyu He [HE, 2005] afirma que a TransformadaGddor 2-D é uma boa
técnica para o métoduffline de reconhecimento de manuscritos, porém possuinalg
desvantagens como o0 alto custo computacional, pooqtdiltro tem de realizar uma
operacao de duas entradas e uma saida de todanirpage cada orientacéo e frequéncia.
A abordagem utiliza a Densidade Gaussiana Genadaliz (GGD) para extracdo de
caracteristicas que atingiu resultados melhores@rmuito o tempo decorrido.

Para a classificacéo foi utilizada a distanciaidiasta com o classificador KLD
(Kullback-Leibler Distance A porcentagem de precisdo foi de 70% para as
Transformadas de Gabor e de 80% para o GGD.

Brink [BRINK, 2007] descreve um métoadfline para verificacao e identificacéo
de autoria, que codifica caracteristicas do autanccuma mistura de estilos tipicos do
manuscrito, em que estes autores sdo conhecidas ‘©besse de autores”. A vantagem
do método em relagcdo aos demais métodos automaticzientes € apresentar relatorios
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compreensiveis, ou seja, apresentar transparéfsa.sistemas de verificacdo e
identificacdo, apesar de apresentar Otimas implemgées e desempenhos, nao
convencem os peritos, devido as saidas do sisteram glificeis de interpretar, tornando
0S sistemas vistos como caixa-preta e seus funoem®as ndo serem claros. Cada um
dos autores da classe é representado por um orggleionado dos dados de entrada,
sendo possivel desta forma, visualizar o manuscritbnando os vetores de

caracteristicas compreensiveis. O método tem cormigal efeito, a reducdo da

dimensionalidade do vetor de caracteristicas comioutBRINK, 2007].

Duas bases foram utilizadas separadamente naséngas. A base de Firemaker
envolve 252 estudantes que escreveram quatro gagada um, de texto cursivo
conectado e ilimitado, resultando em 1008 pagipasm sé foram utilizadas as paginas
1 e 4. A base de manuscritos NFI é nova e heteeagé@vletadas pelo NFI (Instituto
Forense Nacional Holandés). O conjunto consist8®di documentos digitalizados que
foram escritos por 1311 suspeitos criminais. Formoduzidos em média, 2 (dois)
manuscritos por autor, de um texto padrao ditadogee uma parte do texto é cursivo
conectado e a outra, com letras mailusculas. Essa dm dados é considerada como
“suja”, porque os textos ndo sao lineares e o rdeelnstrucdo é baixo. Além disso,
algumas paginas contém rasuras.

Para cada original de entrada, foi computado uror\ag caracteristicas basicas,
através da implementacdo da caracteristica da dighrfBRINK, 2007], que captura a
orientacdo e a curvatura do traco da tinta. Pdea os perfis das classes, os autores
podem ser selecionados manualmente para represpotaexemplo, estilos de paises,
sexo, idades, etc. Na abordagem de Brink [BRINKQ720 as amostras foram
selecionadas aleatoriamente, 50 da base Firemd&da base NFI e para cada amostra
foi computado um perfil de classe, executando-ges,a@ verificacdo ou a identificagdo
do autor a partir da base de treinamento. As aa®gtre possuiram o maior desempenho
a partir da base de treinamento foram designadas @a&onjunto final de autores de
classe. O perfil de classe de um original é indicadla distancia de seu vetor da
caracteristica basica e os vetores das caraatasidiésicas dos originais de cada um dos
autores da classe. Assim, um novo vetor de cafsiitas € usado para discriminar
autores, mostrando que os perfis das classes psdemistos como uma forma de
reducéo de dimensionalidade [BRINK, 2007].
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A etapa de verificacdo implica o teste de verifigadissimilaridade, computada
pela distancia Euclidiana, entre duas classestdis pstava abaixo de um limiér Caso
positivo, a decisdo era verdadeira, ou seja, messuotor, se ndo, escritor diferente. As
distribuicGes de probabilidade das distancias elmaamas classes foram criadas usando a
janelas de Parzen cdmrnelGaussiano. A identificacdo do autor foi realizattavés da
classificacdo dosvizinhos mais préximos, cos= 1, 10 e 100.

A base foi dividida, em que 25% foi separada paiaamento e 75% para testes.
Na verificagdo uma parte do treinamento foi usaata pelecionar os autores das classes,
computar os perfis e determinar um limiar. Apéswomres e o limiar foram usados para
executar a verificacdo. Com os resultados Brink INBR 2007] conclui que o
desempenho quando se utiliza os perfis € similatemempenho usando a caracteristica
da dobradica, diretamente e que o nimero de autdoepossui muita influéncia.

Na identificacdo, uma parte do treinamento tambénu$ada para selecionar
autores e computar perfis e apds os autores pantzocn da execucdo da identificacdo do
autor. De acordo com os resultados, o método dalafpem ndo trabalha tdo bem para a
identificacdo como para a verificagcdo [BRINK, 2007]

Na identificagdo, utilizando o vizinho mais préximmom n=1, foi obtido uma
média de 67.3% de resultado verdadeiro-positiva parase Firemaker, e uma média de
53.5% de resultados de verdadeiro-positivo patasa blFI.

J& na verificacdo, a média obtida de resultadoadsido-positivo para a base
Firemaker foi de 96.1% e para a base NFI, 79%. vé&f#icacdo, conforme cresce o
namero de autores (2, 4, 5, 50) o resultado deeata de 8% para a base Firemaker e
4% para base NFI.

A idéia de Brink [BRINK, 2007] € melhorar o métodopmo por exemplo,
através de uma melhoria no pré-processamento dasmémtos da base NFI; construir
um perfil de classe baseando-se em uma ou maistedsicas basicas; selecionar
autores de classe utilizando uma amostragem akeaiGr manual, pelos peritos (para
representar grupos de idade, sexo, nacionalidadg,ecrealizar a avaliagdo através de
outras medidas de distancias.

Na abordagem de Imdad [IMDAD, 2007], € mostrado qQgecaracteristicas
Dirigidas de Hermite sdo muito (teis, pois extraeima grande quantidade de
informacdes em multiplas escalas, particularmengéea pdados caracterizados por
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caracteristicas orientadas, curvas e segmentos.é@dm proposto € baseado nos
principios do Sistema Visual Humano, independeattexto escrito.

As amostras digitalizadas sdo de cole¢des de mdogsantigos, de 30 autores
diversificados da base IAM. A base de testes ctmmsis algumas linhas de manuscritos
(na maioria cinco). Apesar dos autores utilizarem ualassificador SVM para a
classificacdo, a técnica proposta na abordagemdépémdente de todo o esquema
especifico da classificacdo. Apesar de existirei@rradtivas além da transformada de
Hermite, como a transformada Wavelet e a transfdande Gabor, a transformada de
Hermite possui alguns beneficios adicionais encéelaas outras duas. Similarmente a
transformada de Gabor, a transformada de Hermitghém fornece uma resposta
semelhante a visdo humana, mas em contraste a,Galesposta de Hermite € um
modelo mais exato da visdo humana [IMDAD, 2007]sifs como a transformada
Wavelet, em que as propriedades da imagem podeabservadas em multiplas escalas,
a transformada de Hermite também possui estasipdagles, como as caracteristicas de
Hermite que usam filtros escalados para captutatteles das imagens em muitos niveis,
mas tem uma vantagem em relagdo a Wavelets, deuipoas propriedade de
ortogonalidade [IMDAD, 2007].

Para resolver problemas da identificacdo do autceracterizar a impresséo da
textura de forma global, os autores introduzirarfilves de Hermite. O autor mostra que
os filtros de Krawtchouk de tamanho N sdo aproxwsados filtros de Hermite de
expansao N/2 [IMDAD, 2007].

O primeiro estagio do método é o treinamento dssdiaador (SVM), em que as
imagens sdo limiarizadas pelo método Otsu e apdsesfaidos os coeficientes de
Hermite (para 4 escalas e 6 orientacdes). Durastetestes foi descoberto um
classificador linear para ser altamente eficaz etaatdo do autor, ainda que a exatidao
possa ser estendida, utilizando kernel adaptado para o SVM. Uma vantagem de
utilizar o SVM é que pode ser utilizado ukernel ndo-linear que possa fornecer a
separacdo de caracteristicas selecionadas [IMDA0OY]2

Assim [IMDAD, 2007] conclui em sua abordagem quenagm ndmero pequeno
de autores, a exatidao foi de quase 100%, poréaursentar o nimero de autores, sem
aumentar o numero de caracteristicas ou sem aumerieocesso de treinamento, 0s
resultados decaem, mas n&o deixam de ser robus@gens de alta resolugéo (maiores
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gque 256 x 256 utilizadas na abordagem) e um veton enaior quantidade de
caracteristicas podem melhorar a exatiddo [IMDA@73. No reconhecimento de autor,
para 150 imagens de treinamento por autor, e 1%yens para testes, com uma
guantidade total de 30 autores, a taxa de exafidio83%.

O algoritmo foi testado nas texturas de BrodatZl (felxturas) para verificar a
robustez das caracteristicas de Hermite. Os pnoesdos foram semelhantes aos que
foram feitos para a identificacdo do autor, e fisgvel chegar a uma exatidao de 90%.

As caracteristicas Dirigidas de Hermite, na maiodies casos, fornecem
resultados melhores que as de Gabor e Waveletespser utilizadas para a maioria dos
trabalhos de reconhecimento e de classificacAonabisa do original [IMDAD, 2007].
Esta mesma abordagem foi testada no reconhecindentssinaturas e a exatidao foi
comparavel ao nivel de exatiddo do reconhecimentautbr por texto.

Assim como as abordagens de Brink [BRINK, 2007eldd [IMDAD, 2007],
uma técnica que envolve a angulacdo da escritainfplementada por Baranoski
[BARANOSKI, 2005] em que a inclinacao axial € eidena partir da borda da escrita. A
técnica aplica os pré-tratamentos de binarizag@weamente, e apoés, dilatacao e erosao
para extracdo da borda. Serdw elemento estruturantd_ea posi¢do, o algoritmo utiliza
a borda-direcional cork=5 e L=17, os quais apresentam resultados satisfatorioantor
utilizados os manuscritos da base PUC-PR, que mofits cartas digitalizadas de 315
autores, sendo 3 manuscritos por autor. Foi utibza classificador SVM e o resultado
foi de 90% de acerto.

A tabela a seguir (Tabela 1) apresenta um resuraargiiodos discutidos neste
capitulo, com as principais informac6es como tigoatbordagem, base, extracdo de
caracteristicas, classificadores e resultadosallaslagens dos autores.
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Referéncia Tipo de Base Caracteristicas Classificador | Resultados
Abordagem
[FRANKE et al., 2002] Global 62 tipos de Matriz de co-ocorréncia: K-NN 99.7% para 600
canetas e refis Energia, Entropia, Correlagao, dpi
para produzir Momento da diferencga SVM o
737 amostras, inversa, diferenca e soma de 98.4% para 300
destas 368 contraste, diferenga e soma dpi
usadas para de energia, diferenga e soma
testes. da média, diferenca e soma
das divergéncias, diferenca e
soma das entropias.
[BUSCH et al., 2005] Global 10 manuscritos Matriz de co-ocorréncia, filtros [ GMM 91 a 97% para
latinos, de Gabor, Wavelets Wavelets e filtros
Modelos de de Gabor
4 chineses, 4 misturas
japoneses, 4 gaussianas
persas
3 hebreus, 3
gregos, 3
cirilicos, 3
sanscritos
No total, 100
para treinamento
e teste de cada
tipo.
Global . At
[AL-DMOUR et al., 20 autores Matriz de co-ocorréncia, filtros | SVM Em torno de
2007] escreveram duas | de Gabor, as transformas de 90% para
cartas cada um, Fourier K-NN Andlise
a primeira para Distancia Discriminante
treinamento e a Euclidiana Linear com
segunda para selecdo de
teste. Andlise caracteristicas.
Discriminante
Linear
[SAID et al., 1998] Global 25 segmentos Pré-tratamento: inclinagdo Peso da 96% (conjunto B
por autor; angular distancia + WED + Filtros
. . Euclidiana de Gabor)
conjunto A: 10 Textura: Filtros de Gabor e (WED) e K-NN
imagens por matrizes de co-ocorréncia
autor p/ (GLCMs): energia, entropia e
treinamento e 15 | contraste e correlagdo 96% (GLCMs,
para testes com d=1e d=2
+ KNN)
conjunto B:15
imagens para
treinamento e 10
para testes
[SHEN et al., 2002] Global 110 espécimes Transformada de Gabor 2-D K-NN 97.6%
de 50 autores
[HE et al., 2005] Global 20 manuscritos Densidade Gaussiana KLD 80%
chineses de 10 Generalizada.
autores.
[BRINK et al., 2007] Global 50 amostras da Caracteristica da dobradiga: Distancia Identificagdo
base Firemaker orientagdo e curvatura do Euclidiana e K- | com k=1: base
traco da escrita. NN com k=1, Firemaker 67.3%
k=10 e k=100 | e base NFI
25 amostras da 53.5%
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base NFI
Verificacdo:
Firemaker 96.1%
e NFI 79%
[IMDAD et al., 2007] Global / Local 150 imagens de Caracteristicas de Hermite: SVM 83% de exatiddo
treinamento por relagdo com caracteristicas para base IAM.
autor, e 150 orientadas, curvas e
imagens para segmentos.
testes, sendo 30 90% de exatidédo
autores sob as texturas
diversificados da de Brodatz
base IAM.
Texturas de
Brodatz (111
texturas)
[BARANOSKI et al., Global 3 cartas por Inclinagao Axial SVM 90% de exatiddo

2005]

autor (315
autores) em um
total de 945
cartas
digitalizadas

2.3 Visao Critica

Tabela 1.Resumo do Estado da Arte

A visdo critica em relacdo ao estado da arte edaloowvisa contribuir para a

elaboracdo de uma abordagem mais consistente @agseia uma conotacdo pratica.

Porém a comparacao dos resultados obtidos € dgl difidlise, devido as abordagens

descritas possuirem diferentes bases, caractasisécclassificadores selecionados e

utilizados.

De acordo com as abordagens analisadas, pode-sevaibque cada vez mais as

caracteristicas em relacdo a textura em imagens sgdo aplicadas nos métodos,

incluindo a utilizacao da técnica da matriz de corténcia que € a base para extracdo de

caracteristicas. Os resultados de classificacé® gmmbordagens relacionadas a textura

Sao promissores.

Por estes motivos, a andlise da textura do tragadmeio da técnica da matriz de

co-ocorréncia e extracdo de caracteristicas core hasta, foi selecionada para ser

desenvolvida no método proposto neste trabalho,aquesenta um método global de

andlise dos atributos genéticos e genéricos ditaesom base em imagens de textura

utilizando uma abordagem de segmentacdo nao-caatexsso propicia a analise de
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manuscritos em que o teor do texto ndo se apresegieel e, portanto, de dificil
segmentacéo. O processo proposto ndo exige cosraedaclinacao das linhas de texto e
dispensa os processos de correcdo dos alinhanantespalavras de uma mesma linha.
Das imagens de textura geradas, sao calculadastagas de co-ocorréncia, as quais sao
utilizadas em conjunto com os descritores de taxtler Haralick [HARALICK, 1973].
Os descritores de Haralick foram selecionados des&l propriedades que 0s mesmos
possuem no trato de textura onde a irregularidadepéddrdes é predominante. Outra
idéia realizada pela abordagem foi a aplicacdoxtiagdio de caracteristica de acordo
com a metodologia proposta por [BARANOSKI, 200%jstando melhores resultados.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

Este capitulo aborda os principais conceitos dac@é campo em que o trabalho
baseou-se. Também apresenta uma base teorica coomaetos do objeto manuscrito,
atributos grafoscopicos, reconhecimento de paditigss de abordagens, extracdo de
caracteristicas, treinamento, classificadores,sgutata de elementos de um processo de

verificacdo de autoria de documentos manuscritos.

3.1 Um historico sobre a verificacdo da autoria de manuscritos

3.1.1 Ciéncia Forense

A Ciéncia Forense é um campo que possui uma gram@ede atuacao e inclui
conhecimentos provenientes de diferentes areas anfisica, biometria, biologia,
psicologia, geologia, quimica, matematica, engeabadocumentoscopia, grafoscopia,
medicina, odontologia, balistica, engenharias, rmédica, administracdo, toxologia,
contabilidade, fonética. Estas areas oferecem rogtedtécnicas para que a ciéncia
forense utilize em seu trabalho de pericia técnieatifica, permitindo analisar a
ocorréncia de fatos através de evidéncias ou praessobertag)s fatos colaboram para
a tomada de decisdo do juiz em um processo judicial

Uma das areas envolvidas na Ciéncia Forense éumgntoscopia, uma ciéncia
qgue é responsavel pelo estudo e analise de docosnertm o objetivo de identificar
falsificacdes, irregularidades ou adulteracdes epumhentos, sendo que o resultado da
analise pode ser considerado como uma prova em§s0g criminalisticos.

Entende-se como documento qualquer objeto ou fa® sgrve como prova,
confirmacao ou testemunho. A classificacdo do olgetfato pode estar associada, entre
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outras, ao material de suporte onde o mesmo fa@tapAssim sendo, o registro dos fatos
pode estar presente em papéis, fitas de audis, diéavideo, pinturas, quadros, fotos,
discos magnéticos, discos 6ticos, entre outrosembol ser também encontrado em um
pequeno fragmento dos mesmos. Em aplicagbes farerssedocumentoscopia é

normalmente utilizada para determinar os fatosci@i@dos a uma prova especifica,
anexa aos autos do processo.

A grafoscopia € um ramo da documentoscopia, qua @penas aspectos de
escrita e sua autoria. A escrita pode estar relad@ a varios fatores, como por exemplo,
a autenticidade de autoria e determinacdo da cpot@meidade do manuscrito. O
conceito do documento manuscrito é contextualizaseguir.

O ramo da grafoscopia desempenha um estudo detarésticas individuais da
grafia do ser humano com o objetivo de fornecer Urase para a verificacdo de
autenticidade para as pericias.

Diversos métodos sdo propostos para a verificac&erificacdo da autoria,
envolvendo a grafoscopia, porém cada uma com su#cyaridade, ou seja,
caracteristicas que as diferenciam (como alto/bairgio computacional; quantidade de
autores para a base, formas de extracdo de césticts, classificacdes) e desta forma
fornecem um estudo para que seja possivel criahanas em relacdo a essas
abordagens, ou entdo propor novas abordagens.

A descricdo da grafoscopia associada aos manuscsi#cd apresentada em
detalhes pois 0s conceitos constituem o desenvehtionda abordagem deste trabalho.

3.1.2 Documentos Manuscritos

7

O manuscrito é uma habilidade adquirida, a qualm& tarefa complexa de
percepcdo motora as vezes relacionada a atividedeomuscular (Figura 1). A
habilidade de uma pessoa em manipular um objetsci@ta é precisamente coordenada
pelo sistema nervoso que controla os movimento®rdgo, da mao e dos dedos. A
precisa ordem e tempo dos movimentos determinanstraitéra e o padrdo que €

reproduzido pelo objeto de escrita [HUBER & HEADRIC1999].
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Figura 1. Exemplo de um manuscrito, obtido por digitalizagiabase de cartas
PUC-PR.

No texto de um manuscrito de um autor, existemotaristicas a partir da forma
como € criado, por uma sequéncia estrutural e déenmeatos coordenados, sendo que
estes movimentos acontecem em determinado tempegeércia. A partir destes
movimentos é possivel obter um padrédo, com cafattas individuais de cada escritor.
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Na area forense, um manuscrito genuino standart € definido como um
exemplar conhecido que pode ser comparado a umpéxedesconhecido. O exemplar
genuino possui normalmente uma quantidade sufecidattexto escrito para identificar
caracteristicas da individualidade do autor.

Na analise pericial, o perito deve confrontar aitsdos exemplares genuinos
com a escrita do documento questionado e competduzir um laudo técnico, no qual o
parecer técnico demonstre sua autenticidade oardéacias [JUSTINO, 2003].

Para a comparacédo da escrita manuscrita, o ide#bé um exemplar original sob
as mesmas condi¢cdes com o qual o documento quastidoi produzido, possuindo a
mesma quantidade de palavras nimeros e simbalagando os mesmos recursos (papel
e caneta), inclusive, deve ser produzido sem cu#a conheca o propdsito do seu uso.
Estes requisitos sdo relevantes e devem ser atens@npre que possivel, porém, nem
todos conseguem ser atendidos.

Para modelos de manuscritos, dois tipos sdo wdiaos colhidos e coletados.
Exemplares coletados sdo o0s documentos de esceta simples que foram
indiscutivelmente preparados pelo escritor quandeesmo néo tinha razbes para pensar
que poderiam ser usados em uma demanda judianap sportanto, livres da tentativa de
disfarce. Exemplares colhidos sédo aqueles nos quadividuo € intimado a reproduzir
um material escrito especifico.

Um exemplar coletado tem como desvantagem a digcld de encontrar
espécimes que reproduzem o formato e o texto dondexcto questionado, porém possui
a vantagem de eliminar a possibilidade de disfarce.

Um exemplar colhido possui uma vantagem em relagiaoletado, por ser
produzido de acordo com as orientacdes do perito @aesmo formato e conteudo do
documento questionado. Porem possui a desvantageautdr conhecer a finalidade do
documento a ser produzido, que pode ser usadaacsslis interesses.

Apesar de ndo possuir o mesmo conteudo dos docasnguéestionado, diversos
modelos de coleta sdo usados em varios paises@gposnuitas associacdes de palavras,
letras e simbolos encontradas em cartas comundp selaptados aos padrdes de grafia
do idioma usado. Na lingua inglesa séo citados cexemnplos os modelos: “Carta da
Classe 16", “Carta do Egito”, “Carta de LondresAIBANOSKI, 2005].
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3.2 A verificacdo de autoria de manuscritos para fins forenses

A escrita se desenvolve em um individuo a partircdiura e local que sofre
mudancas de acordo com 0s sistemas e caracteridiaana nacdo. Com a prética e fato
que, com pratica e habilidade, a execucdo da &gorita-se mais automatico, levando o
processo da escrita ser menos sujeita ao contooleciente. [HUBER & HEADRICK,
1999].

Segundo Huber [HUBER & HEADRICK, 1999], a verifiéa;de autoria de um
manuscrito € baseada em duas premissas: o habitlivielualidade ou heterogeneidade
da escrita.

As pessoas desenvolvem a escrita a partir de Babibono a formacao de letras,
palavras, sentencas, e a acdo de colocar em pedties habitos dependem do processo
de pensamento do individuo. O habito ndo € ingtintiampouco hereditario, mas sim
um processo complexo de aprendizado que é gradotmdesenvolvido.

Na comparacado de manuscritos para verificacao teiauetras, combinacdes de
letras, palavras, ou sentengcas devem ser consadera acordo com o0 grau em que
constituem um habito coletivo, de modo que o tafragsenta mais do que suas partes.
Assim, a influéncia de letras conjuntas sobre ou&ravariar segundo o papel que estas
letras representam nas palavras ou frases asgputgsnaram um habito de escrita, mais
gue como letras isoladas. A variagcdo no formatoogimmento pode ser esperada como
uma alteracéo relacionada a este fator.

Para a premissa da individualidade ou heterogetejda manuscrito é Unico e
individual, e todo perito deve se basear nisto.sAaias, este argumento era difundido,
porém simplesmente, baseado na crenca “a natutewa mos oferece seu trabalho em
copias”. Além disto, as pessoas eram comparadalhasfou pedras, ndo foi encontrado
nem dois de cada espécie exatamente iguais. Isés@dl € citado, ha mais de um
século e meio, “Para cada individuo, a naturezaudediferente tipo de escrita, como se
tivesse dado forma, voz e “gestos caracteristidestes gestos sdo definidos, no caso da
escrita, por “génese da escrita”, a qual é compdstaatributos genéticos como o
espacamento, o calibre, momentos, proporcionalgjagletre outros, detalhados neste
trabalho posteriormente.



26

E axiomatico que cada dois itens na natureza desanalistintos, desde que a
escala de julgamento tenha um nivel suficiente rdeigho. Mas enquanto ndo existe
nada como identidade verdadeira, a questdo real genitos em manuscrito é se, na
diferenciagao da escrita, o julgamento do pergoas ferramentas sao capazes ou néo de
detectar tal precisao a fim de que consiga fazistancdo necessaria. Nao € suficiente, e
pouco cientifico, discutir isto porque alguns manss sdo obviamente diferentes, de
forma alguma dois textos de escritores diferentedem ser tdo coincidentemente
similares que sejam equivocadamente avaliadas poodoicdo de uma mesma pessoa.

3.2.1 Dificuldades a serem enfrentadas

Atualmente, varias abordagens foram e estdo sestlolaglas para auxiliar a
verificacdo e identificacdo de autoria para fingefses, baseada em atributos
grafoscopicos, em busca de resultados cada vezoreslHSAID, 1998],[FRANKE,
2002],[BUSCH, 2005],[AL-DMOUR, 2007],[SHEN, 2002HE, 2005],[BARANOSKI,
2005],[BRINK, 2007],[IMDAD, 2007]. Porém, vérios @rlemas sdo encontrados no
desenvolvimento das técnicas, alguns deles, ralesaséo citados a seguir.

Em relacdo a escrita de manuscritos, muitos a@depbdem aparecer. Estes
acidentes sao divergéncias isoladas, breves, quoté@nias da pratica normal da escrita.
Ha ocorréncias na escrita que tem pequena ou nenbuplicacdo plausivel. Estas séo
formas incomuns, formato ou movimento, quebrasniea] até a duplicacédo de letras ou
parte de letras. Elas sdo mais freqientemente e®eon natureza, sem frequéncia e de
importancia insuficiente para que o escritor dégie ou se importe em corrigir.

Raramente acidentes s&o percebidos ou observadgmddes da escrita. E mais
uma designacdo ou rotulo dado a um elemento deedin fjuestionado que destoa
significativamente da escrita normal e natural plzs#a em um padréo, e pelo qual ndo
héa explicacdo aceitavel. E simplesmente uma ocadifio para assinalar que é diferente
[HUBER & HEADRICK, 1999].

Varias condic¢des e circunstancias contribuem para@eza da escrita comum e
a gqualidade do desempenho da escrita. Alguns dégtees sdo variaveis e além de
nosso controle voluntario. Eles pertencem a nadudezescritor e incluem aqueles fatores
que sao fisicos e outros sdo mentais. ldade gaadalfirmeza séo influéncias externas
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invariaveis. Sinistralidade (canhoto) € outro fdteqlientemente encontrado. Aderéncia
a um sistema proprio de escrita ou habilidade costrimentos de escrita sdo dois
outros. Outras variantes sao intrinsecas e de algodo circunstanciais, ou seja, sédo
fatores sobre os quais se pode exercer algum t®ntjoando desejado, como, por
exemplo, a imitacdo da ascendéncia e outras psatozaa marca do instrumento de
escrita. Juntamente com estes fatores intrinsestd @n conjunto de condicbes
temporarias, derivadas de alucindégenos, alcoohdsi, estresse e fadiga, que exercem
influéncia sobre a escrita, a despeito da forma dpi@utro modo toma, sendo estas
consideradas como influéncias as quais se submetmtariamente [HUBER &
HEADRICK, 1999]. Para este trabalho, os acidentesstrita em um documento n&o sao
considerados, pois os textos utilizados da base-PRIGao de origem natural, isentos de
qualquer tipo de falsificacdo ou dissimulacéo, taiso tentativas de disfarce e outros.
Jé para o documento manuscrito, muitas circunstrai condicdes que afetam
as conclusfes que podem ser tiradas, quando h&aameeale manuscrito. Estas incluem:
» Insuficiéncia qualitativa (falta de significado) @iébitos presentes no material
guestionado, ex., o predominio de letras que api&®emenos oportunidade de
individualizacgéo;
* Grande variacdo nos padrées de um texto para outro;
* Insuficiéncia quantitativa de habitos que o makepgstionado contém;
» Escrita precéria e degeneracao no formato dasjetra
» Falta de credibilidade da reproducéo, como regidtr® habitos de escrita, e do
carater do documento original (ex., consisténcidirta e do papel, a sequéncia
de paradas), quando o exame dos originais nacsévphs
» Distorcédo deliberada ou disfarce do documento gquesdo ou dos padrbes de
escrita;
* Condicdo andbmala do escritor ou das circunstanaaa escrita do documento

guestionado.

Um problema frequente encontrado nos manuscritiss éspagos em branco de
um documento manuscrito, que dificultam os resokguhra a verificacdo e identificacédo
da autoria, quando a técnica se trata de técnieaxilacdo de caracteristicas baseado

somente no contelido da escrita.
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Um exemplo da causa de espacos em branco em wmedoto é as expansoes
laterais. Huber [HUBER & HEADRICK, 1999] descreveieqg nos manuscritos, a
expansao lateral é determinada pela dimenséao taiztie um grupo sucessivo de letras
e palavras, ou seja, € um produto da formacaotida tamanho das letras, e espagamento
entre letras e palavras que varia de contraidgarekdo. Apesar do formato e tamanho
das letras contribuirem para a expansao laterabhntribuinte principal tende a ser o
espagcamento entre letras e palavras. O espacaréento aspecto da escrita que é
frequentemente distintivo e bastante consistentalgons individuos (Figura 2 e Figura
3).

Figura 2. Imagem de um manuscrito que possui grande espatamaéeral de

margem e entre paragrafos.
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Figura 3. Exemplo de fragmento de um manuscrito digitalizade possui
grande espagcamento entre palavras.

Consequientemente, a expansao lateral ndo € untdecéstica da escrita, por si, e
pode dificultar o julgamento com propositos compapa, exceto em casos especiais.
Com o objetivo de extrair caracteristicas da textdo tracado, a partir das imagens
originais digitalizadas dos manuscritos da base PBCoutras imagens foram criadas
através de um algoritmo que extrai apenas o coateadescrita, obtendo-se a escrita
concentrada. Este algoritmo aplicado na base aligityC-PR foi realizado para reduzir
0S espacos em branco do manuscrito. Com a remogapade sem conteudo e
compactacao da escrita para a formacao da tesirasultados na verificacdo da autoria

foram melhores.

3.2.2 Grafoscopia

A Grafoscopia tradicional foi concebida com o dbjetde esclarecer questdes
criminais. Tratando-se de um campo da criminalisteda tem sido conceituada como a
area cuja finalidade € a verificacdo da autentitddda autoria de um documento a partir
de caracteristicas graficas utilizadas na elabordedum documento [JUSTINO, 2001].

Como a escrita esta sujeita a inUumeras mudancgesirdetes de causas variadas,
ela exige conveniente interpretacdo técnica paraxompleto éxito dos exames
grafoscopicos periciais [JUSTINO, 2001]. Para aeatarandlise do perito grafotécnico,
tanto para a identificacdo quanto para a auteidticde autoria, existe a necessidade de
entender os principios basicos do processo de dipagiv da escrita.

Nos primeiros anos do processo de aprendizadoatiaes individuo ndo possui
estilo ou escrita prépria, mas sim, apenas umabdegio do modelo treinado. Com o
passar do tempo, apés o modelo memorizado, o ¢hdivipassa a introduzir
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variabilidades ou desvios do modelo inicial, serdse 0 processo de desenvolvimento
da sua prépria escrita ou estilo [JUSTINO, 2001].

Os desvios do modelo aprendido sdo alguns elemeguoi® autor introduz em
sua escrita, tais como embelezamento, escrita ve#dg e pequenos cortes; a imagem
mental e a habilidade de lembrar o modelo inicdal gradativamente substituidos pelo
modelo pessoal [JUSTINO, 2001].

Outro aspecto importante que também estd presentsgrita do autor sdo as
classes de caracteristicas: semelhancas de gpaiseatadas por individuos ou grupos
de individuos que foram ensinados através de sastede aprendizado iguais ou
semelhantes. Estas classes podem ajudar na redag@ocura, num universo finito de
autores, quando se compara um autor questionadoosopadrées de varios autores
diferentes [JUSTINO, 2001].

A grafoscopia busca a padronizagdo e auxiliar osqalimentos da pericia para a
identificagcdo e verificagdo da autoria de textosnusaritos, através de técnicas
grafométricas que envolvem um conjunto de atribgtafoscépicos. Neste conjunto duas
classes se destacam: atributos genéricos e gengEGBINEAU, 1954].

As caracteristicas individuais da escrita de umorawfo definidas como
determinados elementos que servem para diferennceagérificacdo ou identificacdo de
autores entre membros de algum ou todos 0s grupos.

Na andlise grafotécnica da escrita, sdo destacampsrtantes elementos da
grafia, conforme [BARANOSKI, 2005] descreve: o egpaidimensional onde a escrita é
feita, nomeado campo gréfico; movimento grafico énoica o movimento realizado
pelos dedos do escritor, formando um traco gréfioo;traco € um trajeto que realizado
pela escrita, em um Unico gesto; traco descendiemeéamental, pleno ou grosso; traco
ascendente ou perfil sendo um traco fino; elemeatnsformas de circulo, como por
exemplo, as letras “a, 0, q, q° denominadas owvassiracos plenos (movimento de
descanso) que séo as hastes, encontradas enclatras’, t, b, f’e também nos tracos
verticais das letras “m, n”; lagadas inferiores,nfeecidos como tragos plenos
(descendentes) de letras como “g, |, y, f’; buctpge representa os tracos ascendentes
(perfis) das hastes das lacadas inferiores e tankinmento que ascende cruzando a haste
e unindo-se a ela formando circulo; partes essemgia correspondem ao esqueleto da
letra e parte secundaria ou acessoria que corréspan revestimento ornamental.
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Também séo determinadas trés zonas nas letrasiriom, que indica a area em que
existe 0 ponto no qual se inicia a letra; zonal figae indica a area em que esta o ponto
gue termina a letra; zona superior que correspan@i®a em que esta o ponto mais alto
ocupado pelas hastes, pelos pontos e acentos,j@las da letra “t’e parte das letras
mailsculas; zona média que € a area central ocygmadadas as vogais mindsculas “a,
e, i, 0, U” e pelas letras “m, n, r’" e zona infemme representa a zona baixa da escrita a
partir da base de todos os ovais descendenteketdesmailsculas ou de todas as letras.
Normalmente, caracteristicas individuais sdo pédesb como aspectos ou
particularidades da escrita que sédo peculiares asanitor especifico. Neste este sentido,
eles possuem um caractere que é freqlientementeterttm Existe, contudo, um grande
namero de elementos da escrita comumente encostpsopodem ser descritos como
desenhos, invencdes e desenvolvimento do escriter quando considerados em
combinagdo como um grupo, da a escrita exclusieid@dndo assim, € a composicao da
combinacdo a responsavel pela individualidade daait@sfHUBER & HEADRICK,
1999].

Individualidade é provavelmente mais freqliientemexibida por escritores na
execucdo de textos mais complexos. Algumas letasndsso alfabeto exigem
movimentos complexos o0s quais muitos escritorearacHificil de executar. Como
resultado a copia, ou modelos de texto, sdo norembmum pouco alterados pelo
individuo para uma estrutura ou formato mais comrea para reproduzir. Estas
modificacdes, as vezes sutis, as vezes profundasas caracteristicas individuais de
cada escritor [HUBER & HEADRICK, 1999].

Justino [JUSTINO, 2002] realizou um estudo sobreaaacteristicas particulares
do autor que sdo utilizadas na analise pela grafisce podem ser indicados como
elementos discriminantes em um manuscrito:

 Forma caligréfica: € a representacdo pictérica staita, podendo ser
cursiva, de caixa alta ou tipografica, ou mista;

* Nivel de habilidade: autores com alto nivel de liddade produzem textos
ritmicos bem tracados, artisticamente embelezadogres com baixo
nivel de habilidade produzem textos com escritailar@e, tracada
lentamente;



32

Inclinacdo axial: é o angulo de inclinacdo da ésam relacdo ao eixo
vertical de um sistema de eixos cartesianos, emogeixo horizontal é
representado por uma linha de base imaginarigliaagéo pode ocorrer a
esquerda, a direita ou ser nula. Alguns autoresuyeos inclinacdo mista;
Movimento: é a dire¢cdo do movimento dos instrumerde escritura,
como lapis ou a caneta;

Proporcgdes: referem-se as simetrias das letragidindimente;

Relacdes de altura: € a comparacao ou correlacalbuda de uma letra ou
segmento de letra em relacéo a outra letra, norerérdentro da mesma
palavra;

Minimos gréficos: sdo pequenas proporcdes de @scritomo pontos
finais, virgulas, acentos graficos e cedilhas.

Corte da letra “t": o corte da letra pode estankaddo na horizontal,
apresentar inclinagdes, apresentar elevacdo dm téagireita ou a
esquerda, ou estar conectado a um golpe de saidaal&etra terminal de
uma palavra,

Lacadas: € um tracado que apresenta um movimentetdeo para o
ponto de partida e ocorre geralmente em letrasivasrspossuindo
elementos ascendentes e descendentes, formas gpdatiaou
arredondadas, simétricas ou assimétricas;

Pressdo: representa a variabilidade da larguraadado e acumulo do
material em uma determinada regiao do traco;

Alinhamento em relacdo a linha de base: capacidadzutor de produzir
linhas de textos alinhadas com uma linha guia bot&é imaginaria em
papel ndo pautado ou linha com papel pautado;

Embelezamento: localiza-se usualmente no comegondeletra podendo
estar presente ao longo do manuscrito;

Retraco: é o processo no qual o objeto da es@jiata uma porcéo
escrita da linha, normalmente em diregdo oposta) umm movimento
descendente seguido por um movimento ascendentee soblinha

existente;
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» Erros de ortografia e espacamento: a ortografierreta das palavras pode
ser um indicativo de uma caracteristica individi@autor, o espacamento
é formado pela interrupcdo do curso da escritae er@mbinacao de letras
especificas;

* Formato: sdo elementos graficos e abreviagfes enooomento;

» Entradas e golpes de saida do tracado: podem seémerdos habituais e
podem repetir-se em formagdes de letras semelhemtes nas letras “U,
V, M, N”.

Porgue a escrita deve ser lida, alguma conformidade o desenho do caderno
deve ser estabelecida a qual limita a extensaoivisgéncia aceitavel das formas. O
resultado € que tracos individuais similares podemencontrados na escrita de outras
pessoas, embora um grupo em particular de taiostragéio € provavel de serem
duplicados. E este grupo ou a combinacdo de tag@dr mais do que um elemento
especifico, que serve, normalmente, para distinguiescritor de outro.

Elementos de execucdo consistem em abreviacOed)aalento, comecos e
terminacfes, diacriticas e pontuacdo, embelezamerdntinuidade, qualidade ou
fluéncia (velocidade), controle da pena (que incduinodo de segurar, a posicdo e a
pressao) movimento da escrita (incluindo o angedgibilidade ou qualidade da escrita
(a qual inclui formato da letra ou formato das dstrpara qualquer texto dado);

consisténcia ou variacdo natural e persisténcaresdao lateral e proporcao das palavras.

3.2.3 Atributos genéricos e genéticos da Grafoscopia

Quando os autores tratam das caracteristicas gégiicas, buscam agrupa-las em
uma classificacdo, e nesse contexto duas classdsstsacam, os chamados atributos
genéticos e o0s atributos genéricos. Os atributosérgms possuem elementos
relacionados com a forma geral do texto [GOMIDE &MHDE, 1995]. Os atributos
genéticos traduzem a génese da escrita do autmsempando aspectos do tracado
elaborados de forma inconsciente. Os mesmos sddicié ocultacdo pelo escritor e de
dificil reproducao por terceiros. Cada classe déubs pode entdo ser enquadrada em

um exame pericial, como convergéncia ou divergémémma, média ou maxima.
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Na Tabela 2.1 € possivel ver ambas as classesseaséwtos relacionados. Na
Tabela 2.2 sdo apresentados exemplos de atribemn@sigos e genéticos.

Tabela 2.1Atributos genéricos e genéticos.

Atributos Genéticos Atributos Genéricos
Pressao Calibre
Progresséo Espacamento
Ataques Comportamento pauta
Remates Comportamento base
Desenvolvimento Valores angulares
Inclinacéo Axial Valores curvilineos
Minimos Gréficos Momentos
Proporcionalidade

Tabela 2.1Exemplos de atributos genéricos e genéticos.
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* O calibre determina a escala geral da escritaptab o tamanho das letras;

» O espacamento determina o espaco médio entre asjavr

* O comportamento pauta determina a distancia médiaxdo escrito, em relacéo
a linha base ou pauta;

» O comportamento base determina o angulo médio dmagdo das linhas de
texto, para cima ou para baixo, de uma linha dee basaginaria. O
comportamento base é enfatizado quando o textigide em papel sem pauta;

» Os valores angulares e curvilineos estabelecemnpadamento angular nos
pontos de mudanca de direcdo do tracado, tais c@sdetras “L”, “M”, “G”,
entre outras. Nesses casos, 0 tracado pode anesera curvatura suave ou uma
mudanca brusca de direcao;

* Os momentos determinam os pontos de interrupcatwagado, no decorrer da
escrita de uma palavra. Estes estdo presentesmasii@, na conexao entre letras;

* A proporcionalidade determina o grau de variabi®laentre ascendente,
descendentes e corpo das letras;

* A pressédo determina as variabilidades da forca ajwbjeto de escrita exerce
sobre o papel, durante a evolucao do tragado;

* A progressdo determina a velocidade imposta pelot@s ao objeto de escrita,
durante o transcorres da escrita,;

» O ataque determina a forma do tracado no iniciendie palavra;

* O remate determina a forma do traco na finalizalgiioma palavra;

* O desenvolvimento determina o grau de destrezasdat@ na execu¢ao do
tracado;

* Alnclinacdo axial determina o angulo médio deimagao da escrita;

* Os minimos graficos determinam as formas e angetagias acentuacbes e
pontuacdes presentes no texto manuscrito.

Do ponto de vista de um perito, o resultado daism& decorréncia de
evidenciacdo de um conjunto minimo de atributo$og@picos e dos respectivos graus
de convergéncia, encontrados nos manuscritos deénefa (de autoria conhecida) e no
guestionado (de autoria desconhecida). No quefeerao grau de confiabilidade dos
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atirbutos, tanto os genéticos como 0s genéricosrsfortantes na tomada de deciséo
durante o exame pericial.

A andlise dos atributos genéticos e genéricosté fendo como base a dinamica
do tracado da escrita. Esta dindmica representacamunto de fendmenos gréficos,
usualmente produzidos de forma inconsciente peldt@s muitas vezes denominados de
“gestos caracteristicos” [HUBER & HEADRICK, 1999Ds atributos genéticos e
genéricos podem ser considerados complementares.

Do ponto de vista computacional, o processo de setapao e de extracdo das
classes de caracteristicas genéticas e genérniflzaslévada complexidade, tendo em vista
restricbes impostas pela segmentacdo do textojnalmo espacos em branco e, por
conseguinte, da extracdo das caracteristicas. Mmten a ado¢do de um método que
aproveite as propriedades inerentes das duas ldesgaracteristicas, tanto no processo
de segmentacdo como no de extracdo das caractsjgpodem favorecer a criacdo de
um modelo computacional robusto e que atenda, aeafeatisfatéria, as expectativas

requeridas em uma analise pericial.

3.3 Reconhecimento de Padrbes

Um padrédo € uma descricdo de um objeto que podenseonjunto de medidas
ou observacdes normalmente representadas atrawés detor ou notacdo de matriz. A
verificacdo de autoria em manuscritos pode ser adrgdo neste universo, onde o
manuscrito € um exemplo de padréao que pode sexrseiado por uma matriz gixels

O conceito de reconhecimento de padrbes envohetegarizacdo de dados de
entrada, dentro de classes identificAveis por nuso extracdo de caracteristicas
significantes ou atributos com detalhes relevaritks. sistema de reconhecimento de
padrdes engloba etapas de: aquisicdo do sinal @iorade um sensor que elimina detalhes
de pouca importancia no reconhecimento de padgirésprocessamento; extracdo de
caracteristicas sendo estas medidas de um padedpoglem contribuir para a etapa de
classificacdo que por sua vez, associa dados dadantle uma ou mais classes pré-
definidas. Na etapa de verificacdo de autoria deustitos, através das caracteristicas
extraidas, é estabelecer uma regra de decisdcéstdav comparacdo realizada com o
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modelo de referéncia que descreve uma representeigdoga obtido em fase anterior
denominada treinamento. Cada etapa sera desqréaitsamente a seguir.

Da escolha do tipo de representacdo (os tipos tpram) constitui uma etapa
essencial na elaboracdo de um método de verificaé&o dificuldades surgem
principalmente da maneira com a qual sdo trateslestdades naturais usadas para obter
a descricdo matematica, induzida por um métoddactedormal. Essa inducdo possui
dois reflexos, sendo dois métodos: estruturaisatisticos.

Os meétodos estruturais buscam descrever informagéesiétricas de maneira
estrutural, representando formas complexas a pddircomponentes elementares,
chamadas primitivas. Existem dois tipos de métagiriturais: os propriamente ditos,
nos quais a estrutura utilizada € um grafo que pemapresentar formas, as primitivas e
as relacbes entre elas; e os métodos sintaticesquais a estrutura é utilizada para
codificar a forma em uma lista, utilizando um a#fab cujos termos representam
elementos da forma a descrever [JUSTINO, 2001].

Os métodos estatisticos consistem em efetuar ag@esddo espaco métrico
através da estatistica, sendo que o aprendizadec@tado através da separacdo de um
conjunto de caracteristicas comuns. Sao importardessistemas cujas classes possuem
uma elevada instabilidade entre varios espécimegaoameétricos que trabalham com
hipoteses de que as classes em questdo possueristifaicdo de probabilidade com
comportamento determinado, e 0s ndo paramétricesagsumem que leis de formacéo

da probabilidade de uma classe sédo desconhecidas.

3.3.1 Tipos de Abordagens

As abordagens relacionadas a verificacdo autoandiic semi-automatica de
manuscritos estao diretamente relacionadas comtodméle aquisicdo de dados. Se o
processo de aquisicdo e verificacdo ocorre ao mésmpo em que 0 autor escreve, 0
método é ditmn-line ou dindmico, neste caso havendo a necessidade dispositivo
de acesso especial quando o manuscrito é produ@dmétodooff-line ou estatico
caracteriza-se pela aquisicdo da informacéo, pedwsnte de uma folha de papel, feita

por um digitalizador ou camera para posterior aralia imagem.
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Em relacdo ao processo de extracdo de caraatasistia escrita, € possivel
encontrar dois tipos de abordagens computacionasicds: as locais e as globais
[SCHOMAKER, 2007].

As locais geralmente fazem uso de processos deesggcdo contextual
[SRIHARI, 2002][BUSCH, 2005][AL-DMOUR, 2007], segm&&ando o texto em linhas,
palavras, letras e segmentos de letras ou tracgzo@uto gerado pelo processo de
segmentacdo € posteriormente submetido a difereptesessos de extracdo de
caracteristicas, as quais podem ou ndo estar adascias classes de atributos
grafoscopicos vistos anteriormente [CHA, 2001][PERMCHINE, 2007].

As abordagens que fazem uso de processo de seg@embntextual apresentam
elevada complexidade e, podem nédo atender a tadescoitores. Existem casos em que
o conteudo de linhas adjacentes se sobrepde (ctanporto pauta - Figura 4a), a
inclinagcdo das mesmas € elevada e ocorre de fameguiar (comportamento base -
Figura 4b), e o texto é ilegivel, impedido a idiécdicado dos pontos de conectividade
entre letras (momentos) e 0s espacamentos entergml(espacamentos — Figura 4c).
Em decorréncia disso, a solucdo usualmente adotadses casos € a segmentacdo
manual ou semi-automatica. As abordagens globailizamt segmentacfes nao-
contextuais, isto €, sem levar em consideracdoop de texto manuscrito, em que
fragmentos ou subareas da imagem do manuscritosg@imetidos ao processo de
extracdo de caracteristica [SAID, 1999][SRIHARI,02D Uma terceira abordagem,
denominada mista, também pode ser encontrada sstdaima combinacdo das duas

anteriores [BULACU, 1993].
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Figura 4. (a) Texto com contetdo conexo; (b) Texto comhaimento irregular; (c)
Texto ilegivel.
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3.3.2 Extracdo de Caracteristicas

Os tipos de caracteristicas extraidas a partesddta do autor estdo diretamente
ligadas aos tipos de abordagens: globais e lod@mracteristicas globais séo
caracteristicas extraidas de segmentos do marmyscoitno por exemplo, paragrafos,
pedacos da imagem. Ja as caracteristicas locaexgaddas a partir de letras e palavras
segmentadas do documento manuscrito.

Este trabalho envolve um estudo relacionado anghtede caracteristicas globais
a partir da textura do tracado da escrita. Derdratordagens globais, a producdo de
texturas a partir do texto manuscrito, vem se ragsw uma alternativa promissora na
extracdo de caracteristicas.

A remocao da predominancia dos espacos em bransterdes entre linhas e
palavras é o procedimento mais utilizado nessessc&3In outras palavras, técnicas de
segmentacdo contextuais sao utilizadas para progoagens que serdo analisadas de
maneira global. Com a compactacdo do texto e dligdio dos espacos em branco as
caracteristicas de textura trouxeram melhorestezing.

Neste trabalho, também foi aplicada a extracdo atacteristica de inclinacéo
axial proposta na técnica da Baranoski [BARANOSKI05]. A aplicacao foi realizada
tanto para base PUC-PR original de manuscritos tqupara a base com a escrita
compactada ap0s a segmentacdo para remocao dgssspabranco, para comparacéo
dos resultados.

3.3.2.1 Caracteristicas relacionadas a Textura do tracado

A textura de uma imagem pode ser definida como anjuato de variagbes de
intensidade que de certa forma se repetem formamdgpadrdo. Os padrbes sdo o
resultado das propriedades fisicas como o contrastiérecionalidade, a regularidade,
linearidade.

Ha trés tipos de abordagens para descrever a dexstatistica, estrutural e
espectral.

A técnica estatistica caracteriza a textura utilizaas propriedades estatisticas
dos niveis de cinza dgsxels abrangendo a area da imagem; as estatisticasnaeirgr
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ordem séo usadas para calcular a probabilidadebsien@ar um valor de cinza em um
local da imagem escolhido aleatoriamente. Podeakrilar as estatisticas de primeira
ordem usando um histograma das intensidades pigsels Uma abordagem
frequentemente usada para analisar a textura @admsas propriedades estatisticas da
intensidade do histograma. Estatisticas de segumdam sao definidas como a
probabilidade de observar um par de valores deains extremos de um local dipolo na
imagem, em uma localizacao e orientacao aleatésias sdo as propriedades de um par
de pixels Normalmente, estas propriedades sédo calculadesndo os niveis de cinza
da matriz de co-ocorréncia da imagem.

Uma técnica estrutural caracteriza a textura coamol@ um composto de simples
estruturas primitivas chamadateXel$ ou elementos da textura. Estes elementos séao
organizados regularmente sobre uma area, de acom@lgumas regras de combinacao
da area.

As técnicas espectrais sdo baseadas nos espeetréoulier e descreve a
periodicidade global dos niveis de cinza na areandgem identificando os picos de alta
energia no espectro de Fourier.

Com base no estudo feito para o estado da arte dedtalho, trés técnicas
bastante utilizadas em relacdo a textura serdoridss@ seguir. A matriz de co-
ocorréncia € uma técnica relacionada aos niveisird® de uma imagem, e esta foi
selecionada para ser aplicada na textura do tragadescrita para obtencdo das
caracteristicas utilizadas na abordagem que seenefas férmulas dos descritores de
Haralick [HARALICK, 1973], devido sua facil formaedmplementagcédo e baixo custo
computacional.

3.3.2.1.1 Filtros de Gabor

A técnica multi-canal de Gabor é inspirada nasalestas psicofisicas em que o
processamento da informacé&o pictorial no cortexisi@o humana envolve um conjunto
de mecanismos paralelos e quase independentesnais azorticais que podem ser
modelados por filtrobandpasgfiltros passa-faixas).
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Resumidamente, cada canal cortical € modelado mopar de filtros de Gabor
h.(x,y; f,8)e h, (X, y; f,6). Os dois filtros de Gabor s&o de simetrias oposis&oe

dados por:

h.(x,y; f,6) = g(x, y)cosert (xcod + ysinb)) (1)

h, (X, y; T,8) = g(X, y)sin@7f (xcosd + ysing)) (2)
em queg(x, y)é uma funcdo Gaussiana 2-D e 6 sdo a frequéncia e a orientagio radial
que define o local do canal e a frequencia no plas frequéncias mais comuns

utilizadas séo de frequéncia 2. Para qualquer imatgtamanh® x Nos componentes
de frequéncia importantes podem ser encontradog @% ciclos/grau. Por estas razbes

foram utilizadas frequéncias de 4, 8, 16 e 32 sicla abordagem de Said [SAID, 1998].
Para cada frequéncia centfah filtragem é realizada ef1=0°, 45°, 90° e 135°. Com
isto se obtém 16 imagens de saida, 4 para cadaéfiei@, a partir das quais as
caracteristicas sdo extraidas. Estas caractesistiitha média e o desvio-padrdo de cada
imagem de saida. Assim sdo calculadas 32 cardic@sipara cada imagem de entrada.
Os Filtros de Gabor é uma das técnicas mais p@suka reconhecidas [SAID,
1998], porém possui como desvantagem o alto cumtgpetacional. Esta técnica foi
aplicada em recentes abordagens [BUSCH, 2005] [SAID8][AL-DMOUR, 2007].

3.3.2.1.2 Matriz de co-ocorréncia (GLCMs) e Descritores de Haralick

As matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinzaQKa& — Gray-Level Co-
occurrence matrig sdo utilizadas para representar uma estatisécand conjunto de
pares depixelsde uma imagem e tem sido utilizada por muitos a@onso um meio de
caracterizar a textura e classificar imagens [BUSZIM5].

As matrizes de co-ocorréncia sdo poderosas fertasan classificacdo de
imagens. A primitiva mais simples que pode sernitddi em uma imagem digital em
niveis de cinza € unpixel, que tem como propriedade seu nivel de cinza.
Consequentemente, a distribuicdo dos niveis dea dilozspixels pode ser descrita por
estatisticas de primeira ordem, como média, vadandesvio padrdo, inclinacdo
skewnessu estatisticas de segunda ordem como a probalalide doigpixelsterem um
determinado nivel de cinza ocorrendo com um reteciento espacial particular. Essa



42

informagéao pode ser resumida em matrizes de co@uoa bidimensionais, calculadas
para diferentes distancias e orientacoes [ROCHAE&TE, 2007].

A técnica para calculo da matriz de co-ocorrénacian vsido utilizada em
abordagens recentes [FRANKE, 2002], [SAID, 1998],.-DPMOUR, 2007], [BUSCH,
2005] e a partir das matrizes séo utilizadas caristicas associadas a elas, para extracao.
Devido a estes estudos, a abordagem deste traleabhalye a utilizacdo das matrizes na
andlise do tragado da escrita, inclusive as cafstibas referentes aos descritores de
Haralick.

A matriz de co-ocorréncia é uma tabulacdo de geartmbinacdes diferentes de
valores de intensidade dpsxels (niveis de cinza) ocorrem em uma imagem. A idéia
principal da matriz de co-ocorréncia é descrevéexaura através de um conjunto de
caracteristicas para as ocorréncias de cada nivetitka nospixels da imagem
considerando multiplas dire¢cbes [ROCHA & LEITE, 2P0

Em 1979, Haralick propés uma metodologia para dgszide texturas com base
em estatistica de segunda ordem, em que sdo @ficaracteristicas provenientes do
calculo de matrizes, denominadas matrizes de co@uoa, que consistem em uma
tabulacdo da contagem de quantas combinacéesnddsrde valores de intensidade dos
pixelsou niveis de cinza ocorrem em uma imagem, em unegndi@ada direcdo (Figura
5) [ALVES, 2006]. Para cadpixel P(i,j) processado a partir de uma imagem, ha uma
janela em torno desfexel, com distéancia d=1 nas quatro dire¢cées angulares.

Na pratica, as correlagdes mais relevantes ocoerandistancias curtas e, assim,
os valores de sdo normalmente mantidas pequenas, e expressarmm(ﬁb, 6), comd
representando a distancia linear gels edo angulo entre eles [BUSCH, 2005].

Tipicamente,d é limitado aos valores {045, 9P, 135}, e d é limitado a um
pequeno intervalo de valores. As distancias saulledas de acordo com a granularidade
das imagens manipuladas. Nesta abordagem foramad#b distanciad=1, 2, 3, 4 e 5.

Para cada direcao e cada distancia gera-se uma detro-ocorréncia.
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P(i-1j-1| P(i-1j) | PG—1j+D)

—P(i.j-D)— PG.j) —P@, j+1)—

Pi+l;-D| PGi+1,7) | PG+Lj+1)

Figura 5. Exemplo de posicoes gexels.

As matrizes de co-ocorréncia formam a base pabmeleao de diversas medidas
estatisticas conhecidas como descritores de Haralieno o segundo momento angular,
contraste, entropia, momento da diferenca invevaaiancia, dissimilaridade, media
[ALVES, 2006].

Dentre os 14 descritores de Haralick [HARALICK, B9%7que se tratam de
caracteristicas da textura, foram selecionadas($eisela 3), que se tratam das mais
utilizadas, de acordo com as abordagens recente&sSJBI, 2005][AL-DMOUR,
2007][SAID, 1998]. As demais equacdes de Haralitkderivacdes das principais.
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Tabela 3.Descritores de Haralick utilizados neste trabalho.

Descritor Equacéo
n m 3)
2° Momento Angular Z Z(p(i,j))z
i=0 =0
nomo - (4)
Entropia —Z ZD(I,J)JOQ(D(I, )
i=0 =0
A ®)
Homogeneidade Z Zp(l,j)/(1+|l ol
i=0 =0
Lo (6)
Dissimilaridade Z Zp(h])/“ il
i=0 =0
o Q
Variancia Inversa ; JZ:O:p(I’J) (=079 i#]

n m (8)
Energia \/Z Z(p(i, )’

i=0 =0

e Segundo momento angularavalia a uniformidade textural em uma imagem;

» Entropia ou Suavidade:fornece o grau de dispersédo de niveis de cinzarde u
imagem;

» Homogeneidade ou momento da diferenca inverseefere-se a distribuicdo dos
pixels;

» Dissimilaridade: mede o desvio dos valores da combinagcdo de plerpsels
diagonais, em que apenas a contribuicdo do desswosiderada;

* Variancia inversa: corresponde ao inverso de contraste;

* Energia: é obtida pela raiz do segundo momento angular;

A andlise da imagem é feita sob um conjunto deirestrde co-ocorréncia para
caracterizar a textura a qual elas se referemzario-se um ou mais descritores. A
selecé@o dos descritores ou caracteristicas a satetados, baseia-se em testes empiricos
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sobre um dominio especifico, como nesta abordagéextura do tragado da escrita, para
verificar quais trazem resultados mais satisfasorio

A matriz de co-ocorréncia foi selecionada paraag@icada de acordo com a
abordagem deste trabalho, devido sua simplicidadseed implementada e o baixo custo
computacional. Trata-se também de uma das técmeds aplicadas para extracao de
caracteristicas de textura, como foi utilizada absrdagens atuais [FRANKE, 2002],
[BUSCH, 2005], [AL-DMOUR, 2007], [SAID, 1998].

3.3.2.2 Inclinagao Axial

A inclinacdo axial é uma caracteristica grafoco@etgue descreve o0 aspecto
dindmico do tracado e o angulo de inclinacdo datasm relacdo ao eixo vertical de um
sistema de eixos cartesianos, onde o eixo horizéntepresentado por uma linha base
imaginaria. A inclinacdo pode ocorrer a direit&sguerda ou ser nula (alinhada ao eixo
vertical), podendo ainda ocorrer para alguns asfaren misto de inclinagcbes em sua
escrita (Figura 6) [BARANOSKI, 2005].

,éza{;/ma ‘wﬁr"}«\édo 3 uT I~

@) (b) (©

Figura 6. Exemplo de escita com inclinacao axial: (a) ait#iréb) a esquerda; (c) nula

Esta caracteristica foi implementada na abordage®adanoski [BARANOSKI,
2005] utilizando a base original PUC-PR. Por estativa, ela foi selecionada e
desenvolvida na abordagem deste trabalho pargpbeada na base compactada e assim
poder comparar as diferencas de resultados dessdaréstica em relacdo as duas bases.

3.3.3 Treinamento de Modelos

Os meétodos computacionais destinados a identificagerificacdo da autoria de
manuscritos baseiam-se, usualmente, em duas akosjagabordagem independente do
escritor ou WI YWriter—Independete a abordagem dependente do escritor ou WD
(Writer-Dependent [BERTOLINI, 2008]. A abordagem WD utiliza um mddepor
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escritor, enquanto que a outra faz uso de um maglaial para todos os escritores, ou
seja, 0 autor € obrigado a escrever 0 mesmo téxtoein todos os espécimes. A
abordagem WD possui a vantagem de modelar adeqeatiams atributos genéticos e
genéricos do escritor e como desvantagem, exigicamunto elevado de exemplares de
manuscritos, na geracao de um modelo pessoal mbust

A abordagem WI, em que 0 autor ndo escreve 0 mé&sxtm possui as vantagens
de generalizacdo e a necessidade de um numerddediezexemplares de manuscritos
para cada escritor e de ndo necessitar de um mewv@rhento do modelo, diante da
analise de manuscritos de outros autores, queen&a participado da geracdo do modelo
inicial.

No treinamento do modelo WI, a clasggrepresenta a classe de manuscritos do
mesmo escritor. A classe2 representa o conjunto de manuscritos de escritiisgatos.
Na verificagdo, 0 modelo gerado € entédo utilizagi@@ compara¢cdo com 0S manuscritos
de escritores desconhecidos. Os vetores de cdsfictes sao extraidos das imagens de
referéncia e das imagens questionadas. O vetorsdendaridade, que nada mais € do
que o modulo das diferencas entre os componentesedores é calculado e usado para
treinar o classificador. A idéia por traz disso ée gse as amostras de referéncia e
guestionada pertencerem aos mesmos autores, o detodissimilaridade tera
componentes préximo a zero, caso contrario, os ooenges serdo bem maiores que

Zero.

3.3.4 Classificacao

Existem diversos classificadores que sdo utilizgzhra auxiliar estudos na area
reconhecimento de padrbes, e para a autenticacaoadescritos, trés destes seréo
conceituados, que foram mais utilizados por outsisdos cientificos, de acordo com o
estado da arte demonstrado neste trabalho. O $MNdport Vector Machinefoi o
classificador selecionado para auxiliar a classifio na abordagem deste trabalho, pois &
adequado para um grand@émero de manuscritos, segundo observacoes de[SHEN,
2002].
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3.3.4.1 K-NN (k-nearest neighbors)

O método K-NN k-nearest neighbojs k-vizinhos mais préximos, é uma
abordagem importante para a classificagdo ndo-gdriaay sendo considerado facil e
eficiente. Os “vizinhos mais proximos sao deteados, considerando o vetor e a
distancia mensurada.” Usualmente é utilizado aaddsa euclidiana para medir os k-
vizinhos mais proximogJIANGSHENG, 2002]

O K-NN é, em suma, um classificador, que recebeocparametro o valor de K,
sendo que a partir deste valor, o classificadocdws K elementos (ou vizinhos mais
proximos) do grupo de treinamento que possuem aomeistancia em relacdo ao
elemento que esta sendo identificado. Apds, o métmhlisa quais sdo as classes
respectivas aos elementos vizinhos identificaddstermina qual é a classe que possui
maior frequéncia. O método obtém a métricas utitiba o célculo da distancia
Euclidiana.

Sejam dois pontos:

A distancia Euclidiana entre os pontos X e Y € damla

dxy) =y (= Y2 + (= y2) 2+t (= y0)?  (9)

Em termos de desvantagem, o K-NN é um método canjunal que se torna
exaustivo quando had uma grande quantidade de @adastolerante a ruidos, porém &
um meétodo vantajoso por ser flexivel e possibilgkheracdes, e por este motivo, € um
classificador muito utilizado nos estudos de adeaslassificagéo.

Este classificador apresentou bons resultados kaigéea utilizacdo da matriz de
co-ocorréncia nas abordagens de Said e Al-Dmoul}S2998] [AL-DMOUR, 2007] e
em relacdo a caracteristicas da dobradica em [BRROR7]. Também foi utilizado na
abordagem de [SHEN, 2002], aplicado apdés o usoFilbes de Gabor, porém, para
poucos espécimes.
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3.3.4.2 SVM (Support Vector Machine)

O classificador denominado SVMNspport Vector Machinese destaca por atuar
em aplicagbes do campo de reconhecimento de fatassificacdo de impressdes
digitais, e em relacdo aos manuscritos, é aplicadoverificacdo de assinaturas,
reconhecimento da cadeia de digitos, identificagaeerificacdo de autoria. Segundo
Shen [SHEN, 2002], o SVM é mais eficaz classifica¢ grandes quantidades de
espécimes. Devido aos envolvimentos nestes campoSVM foi o classificador
selecionado para uso na abordagem deste trabalho.

O objetivo do SVM é separar da melhor forma pos$sigepontos dos dados de
classes com superficies que maximizem a marger elais. O SVM identifica os pontos
mais proximos do limite entre as duas classes guiéiaado a definir a forma da melhor
superficie.

O SVM possui como vantagem a robustez diante desdadel grande dimenséo e a
boa capacidade de generaliza¢éo, pois procura manim risco estrutural (SMR).

No SVM, os padrdes de entrada sdo transformadosrametor de caracteristicas
de alta dimensionalidade. O mapeamento das cadsiiti@s no espaco pode ser linear ou
ndo, dependendo da funckernel que é responsavel pelo preenchimento da sugerfici
de hiperplano por dados. A funci&rnelpode ser linear, polinomial ou RBF.

A literatura apresenta varias possibilidade&@®elspara o SVM em aplicacdes
envolvendo o reconhecimento de padrées [VAPNIK, 8]BJRGES, 1998]. Nesse
estudo foram testados os principleesnels mas os melhores desempenhos foram obtidos
utilizando okernellinear e gaussiano, cujos resultados sdo apresente capitulo 5.

Durante o processo de treinamento o SVM selecietares de suporte ao longo
da superficie da funcacernel (Tabela 4) determinada, permitindo classificar daiga
de problemas maiores.
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Kernel Expressao
Linear K (X, X) = X.X (10)
Polinomial de gradl K (%, X) = L+ x.x)* (11
Gaussiano RBF K(x,X) = exp(—HX - XiH2) (12

Tabela 4.Kernelsdo SVM

Apbs o0 espaco adequado de caracteristicas serddefim SVM seleciona o
hiperplano particular, denominado hiperplano de gawer maxima (MMH), o qual

corresponde a maior distancia de seus padroesmunéo de treinamento.
A funcéo de deciséo do SVM (X), treinada linearmente, é descrita pelo vetor

de pesosﬁ, um limiar b e padrdes de entrao%:
f(X) =signpX+b)  (13)

Dado um conjunto de treinament® composto por duas classes separadas
Wi(y1=+D)e W:(Yy.=+1), o SVM encontra o hiperplano com a maxima dis&nci

Euclidiana. De acordo com os principios do SRM,en@dapenas um hiperplano 6timo
com margem maxima) , definida como a soma das distancias do hiperptsma os
pontos mais proximos das classes. Esse limiar aksificador do linear é o hiperplano
otimo separador, conforme demonstrado na férmula:

S=(R )R y).R OOy, 0{-141} (1)

No caso de conjuntos de treinamentos ndo separévieésimoponto de dados
tem uma variavef inativa, a qual representa a magnitude do errdassificacédo. Uma

funcdo de penalidadef () representa a soma dos erros de ma classificacéo

[BARANOSKI, 2005]:

f(&)= Zf (15)
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A solucdo do SVM pode ser encontrada se mantilierite superior na dimenséo
VC (numero de pontos maximos que pode ser sepgr@@oum conjunto de dados), e
por minimizar o limite superior de risco empiricigfo é, o numero de erros de

treinamento, com a seguinte minimizagao:
- _1 '
min=> BE+CY e g
bé 2 =

sendo que C > 0 determina o compromisso entremesnpirico e o termo de
complexidade. O parametro de C é escolhido livreenedm grande valor para C
corresponde a associacdo de uma penalidade naadeadtros [JUSTINO, 2003].

Este classificador foi utilizado na abordagem delddh [IMDAD, 2007], que
utiliza as caracteristicas de Hermite, e na algemlade Al-Dmour e Zitar, apresentando
vantagem nos resultados em relacdo aos classifeadO-NN e WED. Também foi
utilizado na abordagem de Franke [FRANKE, 2002} @mvolve as matrizes de co-

ocorréncia.
3.3.4.3 WED (Weighted Euclidian Distance)

A WED se destaca por possuir a vantagem ser umsifiataslor
computacionalmente simples [SAID, 1998]. Caradieds representativas sdo extraidas
de textos manuscritos treinados para cada autom tjmeracéo similar de extracdo de
caracteristica é realizada em seguida para um bieentrada de texto manuscrito de um
autor desconhecido, e essas caracteristicas sdgarmitas com caracteristicas
representativas de um grupo de escritores conlgeci@o autor do manuscrito é
identificado como escritok pelo classificador WED se a funcdo que se seguma

distancia minima dk.

k
n

d(k) = Zﬂ% (17)
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em que f, é an? caracteristica de entrada do documerftg(K) é a média da amostra
e Vn(k) € 0 desvio padrdo da amostra @acaracteristica do autér, e N € o numero

total de caracteristicas extraida de um unico autor
O classificador WED apresentou bons resultadasboadagem de [SAID, 1998],
apos utilizacao da técnica de Filtros de Gabor @&yadagem de [BRINK, 2007].

3.3.4.4 Fusao de resultados

Para determinar estatisticamente os resultadosladsifccacdo realizada pelo
SVM, decisbes por fusdo de resultados podem semadpk no arquivo de saida do SVM
com intencdo de buscar maiores taxas de acertoddsmotos realizados a partir do
arquivo original de saida do classificador SVM ¢oto majoritario em que a minoria é
desconsiderada e a maioria dos votos € levada ersidevacdo. Por exemplo, na
abordagem deste trabalho, sdo analisados grugpsaidas do SVM. Se a maioria forem
resultados positivos, significa que o classificadassificou como autor. Caso contrario,
sendo a maioria negativo, trata-se de nao-autor.

Existem também as fusfes realizadas a partir codtados de saida do SVM. A
fusdo por valor maximo, em que é considerado o mvailor de um grupo de resultados.
Se este valor for positivo, trata-se de autor,eggmtivo, € considerada ndo-autoria. Para a
fusdo por valor minimo, o menor valor € selecionajicando-se a mesma regra de
decisdo da maxima. No caso da fusdo por médiaaloses de um grupo sao colocados
em ordem crescente, e é selecionado o valor geecgmtra na posicdo mediana para ser
avaliado. A mesma regra € aplicada para decis@mutitgia, assim como na fusdo por
valor maximo e minimo. Na fusédo por soma, todogsadsres do grupo sdo somados e 0

resultado indica a autoria ou nao-autoria.

3.4 Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitosldogentos que fazem parte do
processo para a verificacdo da autoria, fundaneptaia definicdo da abordagem deste
trabalho. Esta fundamentacéo tedrica descrevelb@slagens e métodos (extracdo de
caracteristicas, treinamento, classificadores)fgmem parte do processo deste trabalho
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que propde a verificacdo de autoria de manusalg@osro das regras de reconhecimento
de padrdes. No proximo capitulo sera apresentasi@tadologia da abordagem deste
trabalho.



Capitulo 4

Metodo Proposto

Neste capitulo € apresentado o método propostogpaegificacdo de autoria de
manuscritos. S8o detalhadas as etapas da bagegtpréento dos manuscritos, extracdo
de caracteristicas, comparacao e decisao.

4.1 Introducao

Os peritos grafotécnicos classificam os textos reentos em relacdo a autoria
como: associacawn; que indica que a grafia presente no manuscritelfdoorada, de
proprio punho, pelo autor avaliado; ou dissociaggd@ue indica que o manuscrito ndo
foi produzido de préprio punho, pelo autor avaliado

Baranoski [BARANOSKI, 2005] cita que com base nodelo da visédo pericial,
um modelo computacional pode ser estruturado. Matieamente, durante a prova

pericial, o perito utiliza um conjuntn de amostras de manuscritos de autoria
desconhecida (referénciaMki(i =123....,n), em comparacdo com a amostra do

manuscrito de autoria desconhecida (questionMa). O perito observa as diferencas
Di(i - 1.2,3,---,n) entre asL caracteristicas grafoscépicas do conjunto de aemstr
de  referéncia fwaij(i=123..n)(j=123..L) e da questionada
fvqi(j = 123,...,L). Apds este procedimento, toma a decidddi = 1,23,...,n). O
laudo pericial resultantd) depende da soma dos resultados obtidos das cayéipara
individuais dos pares (referéncia / questionadigu¢g 7).
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Manuserito de Referéncia Manuserito Questionado

e
e, .
Pa.-.—-.—-"'r

L

BExtracdo de Caracteristicas

Jrwiii=1,23, w6=1,23...1) @ Jvoi=125..

Analiss das Diftrengas Encontradas

@ == fI'Q}

Comparacdo

@ Rl'h'=f.}',3_. .

=

Relaioria
de
decizdo

sl

pericial

Figura 7. Esquema do processo de deciséo na verificaga@destritos baseado na
visao pericial

Este trabalho tem como objetivo estabelecer umessm que utilize os recursos
da grafoscopia buscando criar um método computakare seja semelhante a visao que
0 perito tem no processo de analise de um docunnesuboiscrito.

Para criar um método de verificagdo de autoria-serrimatica de manuscritos, a
abordagem deste trabalho foi elaborada contende@sntes etapas: transformacdo da
base de dados, em que serd adquirida nova baseacestrita compactada; pré-
processamento das imagens; extracdo de caractsjstieinamento, para obtencdo de
um modelo; classificacao; realizacdo de novos éxgeitos em busca de resultados mais
satisfatorios.
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A implementacdo de um método automéatico do trabatbposto para verificagao

de autoria de manuscritos requer alguns procedoseaticionais. Abaixo é demonstrado

0 processo pericial, comparado ao processo autmondé autenticacdo de manuscritos

(Figura 8).

Manuscrito de Referéncia

Manuscrito Qusstionado

 ——
i, i
s ey == Ay

Mg

| Extracdo de Caracteristicas ‘

Jriti=1.25. mo=1.25..1) @ Swoii=123.. 1

Analise das Difsrengas Encontradas

@ Be=ifa - ﬁt}}

Comparacds
IRFEG

@ Rii=1 25 m
]

Relatorio

(@)

Aquisigdo da Base

|

Transformacdo da Base

|

Pré-Tratamento

|

Andlise da textura do
tracado

|

Extracdo de
Caracteristicas

Distdncias Computadas
I
Producdo do Modelo Produgdo do Modelo por
Global autor

n=n.” de autores

. Modelo | |
n modelos

3

Decisdo

(b)

Figura 8. Comparacédo das etapas no processo de verificag@aiuscritos: (a)

processo de analise e decisao pericial e (b) nodoné&omputacional estabelecido neste

trabalho.

Os sistemas automaticos de verificacdo da aulertextos manuscritos baseiam-

se usualmente em duas abordagens de modelos pssdichcdo: 0 modelo dependente

do escritor e 0 modelo independente do escritpesaoal e o global [JUSTINO, 2003].
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O modelo dependente do escritor € baseado no tomeepolicotomia, em que o
problema é classificado em n-classes e cada agpoesenta uma classe. Este modelo
tem como vantagem a descricdo adequada das vialaaleis intrapessoais do autor,
porém possui como desvantagem a geracdo de umonoded a cada autor que seja
incluido. Outra desvantagem € a necessidade deojunto elevado de genuinos para a
geracdo do modelo, pois para cada autor serd garadanodelo especifico com
descricdo das caracteristicas do mesmo.

O modelo independente do escritor é baseado ne@itorta dicotomia, em que o
modelo é dividido em duas classes, a autoria eanfaria. A geracdo do modelo global
ocorre com um conjunto de autores escolhidos alaatente, combinando-se espécimes
de um mesmo autor e de autores diferentes. Natreinto do modelo global, a clasge
representa a classe de espécimes genuinos dossaugados para 0 treinamento. A
classew, representa 0 conjunto de espécimes pertencentagoaes distintos. Na
verificacdo o modelo gerado é entdo utilizado paraomparacdo com 0 espécime
desconhecido. Este modelo possui como desvantagemederalizacdo. Porém, foi
selecionado para ser aplicado neste trabalho, aeuds vantagens, como a utilizagao de
um numero reduzido de exemplares de cada autordesaecessidade de um novo
treinamento do modelo quando um autor é incluidque torna o processo simples e
viavel ao aplica-lo em situacdes reais.

Para o desenvolvimento do sistema de verificacAondeuscritos, tornam-se
indispensaveis as etapas fundamentais, como: efoidie dados, em que a imagem do
manuscrito é produzida a partir de woanner pré-processamento, em que ha a
preparacao das imagens para a extracdo de castcteyi sendo possivel aplicar mais
gue um pré-tratamento, dependendo do caso; segraentan que ocorre uma divisdo da
imagem do manuscrito em diversos fragmentos usadosfase de extracdo de
caracteristicas; célculo da distancia entre asctafaticas, em que sdo calculadas as
diferencas entre os vetores de caracteristicaaigaty, usadas na producdo do modelo e
no processo de decisdo; producdo de um modelajrongle referéncias de manuscritos
gerado para se realizar o processo comparativ@grecesso de decisdo ou classificacao,
em que ocorre a avaliacdo da saida do modelo pomjuzerificando se 0 manuscrito

caracteriza associagao (autoria) ou dissociacamdutoria);
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A seguir, a descricdo do processo realizado nadagem deste trabalho é
descrito.

4.2 Aquisicao e Preparacéo da Base

Os resultados obtidos a partir do aprendizado etesges de um método
desenvolvido para autenticacdo de manuscritos depeda composi¢cédo de dados o qual
esta utilizando. A base deve ser formada por unaatglade suficiente de autores para
qgue seja possivel obter uma validacéo estatisBio&ro fator importante € a quantidade
de espécimes por autor, para que possa represkntaaneira satisfatéria as variagdes
intrapessoais de cada autor.

A base utilizada nesta abordagem é a Base de RdGsPR, com um total de
315 autores, sendo trés amostras redigidas por, @@onesmo teor, totalizando em uma
base de 945 imagens. A base encontra-se sob @logido Programa de Pds-Graduacao
em Informética. Esta base foi selecionada parazag#io no trabalho, devido a
eliminacdo de suspeitas de falsificacbes, por sepripem natural e também com o
objetivo de comparacdes, por ja ter sido utilizasta outros trabalhos como na
abordagem de Baranoski [ BARANOSKI, 2005].

Esta base foi obtida pela PUC-PR devido a auséleciam modelo para a escrita
latina, mais especificamente a de lingua portuguU@santetdo da carta foi elaborado de
forma a contemplar o conjunto de letras do alfabedo Lingua Portuguesa tanto
minUscula quando minuUscula. O modelo de manuspassui todas as particularidades
da escrita da Lingua Portuguesa, como simboloselstuacao (tais como o til, cedilha,
acento circunflexo, acento grave, acento agudongopnos i's) e minimos graficos,
contendo um léxico de 124 palavras (Figura 9).
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Figura 9. Exemplo de um manuscrito digitalizado da base PBRC-

Os manuscritos foram obtidos por meio de uma dallieita com voluntérios, na
maioria durante as sec¢des programadas em insatligé ensino no decorrer dos anos
2002 e 2005, aos quais € apresentado o0 modeloegeesdr transcrito na integra 3 vezes
em folhas de papel A4 (21 x 29,7 cm), sem pauta tEsnscricao foi realizada de acordo
com regras estabelecidas que ndo devem influeagmocesso de escrita do autor: uso
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de caneta esferografica azul ou preta; ndo hifeadzaas palavras caso falte espaco na
linha e o texto deveria ser escrito sem auxiliirdes guia.

Apds a colheita dos manuscritos, estes foram aliggidos por meio de um
scanner Hewllet-Packwardnodelo HP Scanjet 555€) com 256 niveis de cinza,
densidade de 300 dpi e formd&amap (.BMP), sem interferéncia de ruidos ou imagens

pré-impressas.
4.3 Pré-tratamento

O pré-tratamento das imagens consiste em prepatravés de transformacdes
para a etapa seguinte, de extracdo de caract@sistic

4.3.1 Segmentacdo do manuscrito com base nos atributos genéticos
€ genéricos.

A abordagem proposta utiliza uma andlise da textiraracado da escrita, e
devido a isto, toda a base original de cartas PBCd? transformada para eliminar
espacos em branco, pois a aplicacdo da extracaoadasteristicas de textura na base
original trouxe resultados com alta taxa de ega@ye a presenca dos espacos em branco
contém informacdes redundantes que dificultam ssiflaacao.

O critério de segmentacdo se baseia nas propriedadeentes dos atributos
genéticos e genéricos da grafia do escritor. Istodependentemente da forma com que
o texto tenha sido redigido (independente do cdofex processo de segmentacéo
procedera a separacdo dos segmentos de tracogad@imdi ou conexos (presenca de
momentos ou espacamentos), mantendo seu angulo ndEna¢do original
(comportamento base), reorganizando cada segmentonttado em um novo
alinhamento, reduzindo os espacos em branco estliaheas de texto, entre palavras e
entre segmentos de palavras. Com isso, quanta foaia inclinacdo em relacdo a linha
de base e quanto maior for a presenca de momentiss letras de uma palavra, mais
compacto e mais fragmentado sera o texto resultante

A transformacao envolve um algoritmo desenvolvide gealiza o processo de
segmentacdo (extracdo e compactacdo do contelekrdtn) criando-se novas imagens,
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eliminando os espagos em branco. Assim, foi criada nova base de imagens com o
texto compactado da escrita.

O processo de segmentacao é executado da seguinte f

1. Aimagem de um texto manuscrito € carregada enm&fs de cinza e aplica
0 pré-tratamento da binarizagéo;

2. A imagem binarizada é gravada separadamente;
Em seguida, percorre-se a imagem binaria de cimea lpagixo e da esquerda
para a direita, até que um componente de tyaigelpreto) seja encontrado.

4. Retira-se da imagem binaria todos mizels conexos aixel encontrado,
através da logica de preenchimento da &fidaafea), aplicado de forma
recursiva, para marcar um grupo pieels interligados a partir do que foi
encontrado, nas oito direcbesplrel principal encontrado;

5. O grupo ou trecho é marcado com outra cor na imagmarizada (em
memoariabuffen);

6. A partir dos valores de altura e largura obtidagsapem 5, o algoritmo busca
na imagem original o trecho, e o transcreve para inmagem auxiliar (Figura
10);

| \\ 4 ;.3 J:’-”"”r.._.:'z % ':11\ :.I:..

o 1
.HL .- . — b

Figura 10. Exemplos de trechos selecionados pelo algoriiirarea.

7. O algoritmo compara o trecho da carta binarizadayaglo separadamente,
com o trecho recortado do original, para seleciomaenas o texto que
corresponde ao grupo preenchido pelo algorifith@rea (Figura 11). Este
passo € realizado para eliminar possiveis tracesngurecorte ddounding
box estejam contidos na caixa, mas que nao fazem gargjrupo selecionado
pelo algoritmdill area;
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N

Figura 11. Exemplo de trecho que ao ser recortado pelonding boxtrouxe
consigo parte da escrita ndo selecionadafetwmea e é eliminada pelo

algoritmo.

8. Transfere-se da imagem em niveis de cinza, todopixads obtidos pela
imagem binaria e os rearranja em uma nova area (inmegem), usando com
linha de base ou pauta, o ponto médio do conjuxitaido;

9. Em seguida, retira-se o conjunto pigels da imagem binaria e busca-se por
uma nova ocorréncia, repetindo-se o passo inicial.

Abaixo é descrito o algoritmo de segmentacédo emduseddigo:
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METODO BINARIZA IMAGEM()
TRANSFORMAA IMAGEM EM PRETO E BRANCO

METODO MAIN()
MATRIZ_IMAGEM_BINARIZADA = MATRIZ INTEIRO[TAMANHO_IMAGEM] [TAMANHO_IMAGEM]
MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL = MATRIZ INTEIRO[TAMANHO_IMAGEM] [TAMANHO_IMAGEM]
LINHA_BASE = 0 ;
PARA (I=0; I<MATRIZ.TAMANHO; I++)
PARA (3=0; J<MATRIZ.TAMANHO; J++)
SE MATRIZ[I][J] = PRETO
FILLAREA()
EXTRAI_BOUNDING_BOX()
NOVO FRAGMENTO EM BRANCO(MENOR_I, MAIOR_I, MENOR_J, MAIOR_J)
SE (HA ESPACO NA MESMA LINHA PARA INSERIR NOVO FRAGMENTO)
PARA (X=MENOR_I; X<MAIOR_I; X++)
PARA (Y=MENOR_I; Y<MAIOR_J; Y++)
SE(MATRIZ_IMAGEM_BINARIZADA[X][Y]=OUTRA COR)
INTEIRO VALOR=MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL[X][Y]
GRAVA PIXEL NOVO FRAGMENTO(VALOR, X, Y)
VETOR_ALTURAS = ALTURA NOVO FRAGMENTO
ESCREVE_FRAGMENTO_CARTA_CAMPACTADA (LINHA_BASE, FRAGMENTO)
SENAO
LINHA_BASE = LINHA_BASE + MEDIA VETOR ALTURAS / 2 ;
VETOR_ALTURAS = ZERADO;

METODO FILLAREA(Q)
PINTA DE OUTRA COR OS PIXELS CONECTOS A PARTIR DO PIXEL ENCONTRADO

METODO EXTRAI BOUNDING BOX ()
DE ACORDO COM OS PIXELS DE OUTRA COR, EXTRAI:

MAIOR_I VALOR DA LINHA DO PIXEL QUE POSSUI MAIOR I;
MENOR_I = VALOR DA LINHA DO PIXEL QUE POSSUI MENOR I;
MAIOR_J VALOR DA COLUNA DO PIXEL QUE POSSUI MAIOR J;
MENOR_J = VALOR DA COLUNA DO PIXEL QUE POSSUI MENOR J;

METODO ESCREVE_FRAGMENTO_CARTA_CAMPACTADA()
A PARTIR DA MAIOR COLUNA DO ULTIMO FRAGMENTO GRAVADO, ESCREVE O FRAGMENTO POSICIONANDO

SEU CENTRO NA LINHA BASE;
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A distancia entre as linhas de base ou pauta éwetela pela média das alturas
encontradas nos segmentos da linha corrente. Deasaira reduz-se a presenca de
espacos em branco entre linhas. Portanto, a gyaBaapresentar maior ocorréncia de
ascendentes e descendentes (proporcionalidade ,mpxesentara igualmente uma maior
ocorréncia de sobreposigbes Figura 12.

(@)
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Figura 12. Um exemplo do processo de segmentacao; (a) Exedeplmna carta da base
PUCPR; (b) Exemplo da carta segmentada; (c) meikoalizacéo do texto segmentado.



65

Na imagem gerada pelo algoritmo de segmentacdoexto,tos trechos sao
adicionados conforme estes sdo encontrados, na logscima para baixo, da esquerda
para a direita, e isto implica na ndo-formacao mea gintaxe. A falta de sintaxe do texto
nao influéncia na andlise da textura que depenelesapdo contetdo do tragado.

A transformacdo que tem como objetivo eliminar espagos em brancos e
agrupar a parte escrita na nova imagem, gerar wra@ale textura da escrita para ser
analisado, sendo que os espac¢os em branco naonciritémacao que contribua para a
autenticacdo de manuscritos, prejudicando os esst

Além dos atributos grafoscépicos vistos anteriotieenomo parte intrinseca do
processo de segmentacgdo, outros sao passiveisede @eservados como resultantes do
mesmo processo. Na Tabela 5(a) é possivel obseaviacdo no calibre para diferentes
escritores. Na Tabela 5(b) se observam as mudaecdisecdo do tracado, referentes aos
valores curvilineos e angulares para escritoramttis. Na Tabela 5(c) se observa os
diferentes graus de variabilidade entre ascenddetgendentes e corpo das letras. Na
Tabela 5(d) se observa a diferenca de pressaoesuriéores distintos. Essa caracteristica
em particular, possui uma forte dependéncia dotolije escrita e da textura do papel
utilizado. Na Tabela 5(e) se observa o nivel dgym@essdo da escrita. A progressao
estabelece que, quanto mais veloz for a execuc@salda, mais ilegivel ela se torna e
quanto mais lento, mais legivel se torna o texi.Tidbela 5(f) se observam diferentes
caracteristicas relativas ao ataque e ao rematerif@iro caso, o escritor apresenta um
tracado com inicio e final usualmente espessosjagriq no outro, sdo ambos usualmente
pontiagudos. Na Tabela 5(g) € possivel observano de destreza ou desenvolvimento
apresentado por escritores distintos. O escritan omior destreza apresentaré tragdes
firmes e regulares, ja o com baixa destreza, apt@se um tracado heterogéneo e
vacilante. Na Tabela 5(h) se observam as diferedeasclinagéo axial entre textos de
escritores diferentes. Essa angulacéo pode opeitarmais ou para menos no transcorrer
da escrita, no entanto, sempre havera uma predoaignangular. Por fim, os minimos
gréaficos, por serem componentes isolados, acabado sacorporados pelo processo de
segmentacao nao contextual, juntamente com 0s ntosen
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Tabela 5.Exemplos dos atributos genéticos e genéricos wiseis apds 0 processo de
segmentagao.

a) Calibre e) Progressdo

b) Valores
curvilineos e
angulares

f) Ataques e remates

¢) Proporcionalidade g) Desenvolvimento

d) Pressio h) Inclinagio axial

4.3.2 Processamento para 16, 8, 4 e 2 niveis de cinza

As cartas digitalizadas originais da base PUC-P&sy@m 256 niveis de cinza.
Apds as imagens novas serem geradas a partir giaadriem que o contetdo da escrita
estd concentrado, também em 256 niveis de cinz@p seiadas a partir destas, novas
imagens em 16, 8, 4, 2 niveis de cinza, para gaensgabalhadas as matrizes de co-
ocorréncia. O aplicativerfanView [SKILJAN, 2008] ir4 auxiliar esta etapa e realizar
conversao dos niveis de cinza através de um pbassh

Os quatro valores de niveis de cinza foram detewiois com o objetivo de
comparacao de resultados. Apds a etapa de expeosndai possivel obter melhores
resultados com dois niveis de cinza, devido a @udua complexidade da imagem em
relacdo aos niveis de cinza que consequentemethigem a dispersdo dos valores na
matriz de co-ocorréncia.

Para as imagens em 16 niveis de cores correspomeh@ amagem de 4 bits, em
que o valor 0 é a cor preta e o valor 15 correspancor branca. No calculo da matriz de
co-ocorréncia, seu tamanho € indicado pela quatgide niveis de cinza. Por exemplo,

para os 16 niveis de cinza, um fragmento possuiroatez de co-ocorréncia de tamanho
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16 x 16. Este pré-tratamento € aplicado anteriotenaretapa de analise do tragado por

meio da matriz de co-ocorréncia.
4.3.3 Binarizacéo

A binarizacdo consiste no processo de transformdedama imagem em 256
niveis de cinza, a partir de um novo limiar, em umagem binaria, ou seja, prefuxel
com valor 0) e brancgixel com valor 255) (Figura 13 e Figura 14). Esta ti@mnsacao
implica na reducdo da quantidade de dados a seamadads, eliminando ruidos e
facilitando a extracdo de componentes relevantesindagem alem de reduzir
drasticamente o tamanho da imagemismnese foi aplicada nesta abordagem, tanto para
a extracdo de caracteristica de textura, comoirctieacdo axial.

Para esta abordagem a binarizagao global de Qtawstdecionada, pois dentre as
varias técnicas utilizadas, foi a que apresentdhaoneesultado melhores resultados, sem
causar a perda de informacéo nas imagens [BARANQOZXIS].
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(a) (b)
Figura 13. Fragmento de um manuscrito da base original PUC{BR Fragmento
selecionado em 256 niveis de cinza; (b) O mesnumeato apos ser binarizado pelo

método Otsu.
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Figura 14. Fragmento de um manuscrito da base compactadaFR){a) Fragmento

selecionado em 256 niveis de cinza; (b) O mesnumieato apos ser binarizado pelo

método Otsu.

A binarizacao é utilizada apenas para a etapaampmcao da base, em que sao
criadas as imagens com conteudo da escrita coadentPara os célculos das matrizes de
co-ocorréncia e extracao de caracteristicas apepestratamento de reducéo para 16, 8,
4 e foi realizado pelo aplicativisfanView [SKILJAN, 2008] e a binarizagéo para dois
niveis de cinza foi utilizado o algoritmo implema&ad no trabalho (método Otsu).

4.3.4 Deteccéao das bordas da escrita por Dilatacédo e Eroséo

O pré-tratamento de deteccdo de bordas por dimtazderosdo utliza a
morfologia matematica, e a partir deste, sao eldsacontornos bem definidos do tracado
da escrita.

Primeiramente as imagens passam pelo pré-tratandentonarizacdo. Apoés, o
filtro morfolégico de dilatagdo modifica a imagere dm manuscrito através de um
elemento estruturante em cruz, deixando o tracadesdrita mais espesso, devido a
incrementacao dogixels nas bordas das imagens, enquanto 0 processo agiciolde
erosao faz o processo inverso, deixando o tracadcawdor mais fino, devido a
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decrementacdo dexelsnas bordas da imagem. A imagem com a borda éaohtidvés
da sobreposi¢do da imagem dilatada com a imagedsidarem que é feita a subtracdo de
pixels (Figura 15 e Figura 16).
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Figura 15. Fragmento de um manuscrito da base original PUQaPRragmento
binarizado; (b) fragmento erodido; (c) fragmenttatdido; (d) fragmento com bordas
extraidas.
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Figura 16. Fragmento de um manuscrito da base compactada FRJ(a)
Fragmento binarizado; (b) fragmento erodido; (apgfmento dilatado; (d) fragmento com
bordas extraidas.

A deteccao das Bordas por Dilatacdo e Erosao éaalalisomente para a extracao
da inclinacéo axial.
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4.3.5 Divisdo do manuscrito em fragmentos

Nas abordagens locais a segmentacdo consiste éir divmanuscrito visando
retirar partes de interesse, como palavras ousleBassui a vantagem de possibilitar a
andlise de particularidades da escrita, considsrafiscriminantes pela grafoscopia,
podendo ser observadas apenas localmente, taispgiogas da letra “i, cortes da letra “t,
dentre outras, vistas no Capitulo 2. Porém a désgam encontra-se na dificuldade de se
implementar uma solucdo computacional para essfidale, a qual é feita usualmente
de forma manual.

Para as abordagens globais, geralmente a dividaédaéautomaticamente, em
fragmentos de textos para a extracdo de caraatasistA vantagem deste tipo de
segmentacdo encontra-se na simplicidade do prgcesspianto que a desvantagem
encontra-se no fato de ndo permitir uma abordagemtextual de extracdo de
caracteristicas (uso de palavras ou letras).

Este pré-tratamento € aplicado anteriormente caatapanalise do tracado por
meio da matriz de co-ocorréncia e extracdo de tafsticas de inclinacdo axial e
descritores de Haralick.

Para a aplicacdo da extracdo de caracteristiaactiieacado axial, 0 manuscrito da
base original PUC-PR, de tamanho 2448 x 3760, idaliem 24 fragmentos de tamanho
637 x 589 (Figura 17).
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Figura 17. Exemplo de manuscrito segmentado da base origln@-PR.

Ja para a aplicacdo da extracdo de caracterispegtinda base compactada, foi
determinado o menor valor da altura do bloco comaglac entre todas as imagens da
base transformada. Depois de encontrado o valaltaia, foi determinado o tamanho do
fragmento, de 256 x 256, sendo possivel retiraa@nfientos de cada bloco de escrita
compactada de uma imagem de manuscrito (Figura 18).
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Figura 18. Exemplo de manuscrito segmentado da base compaet@-PR.

4.4 Extracdo de Caracteristicas

A abordagem deste trabalho tem como foco a impleagéo da extracdo de
caracteristica de textura do tracado da escrita, wificacdo de autoria de manuscritos,
que vem sido aplicada nas abordagens recentes [REA&Q02], [SAID, 1998], [AL-
DMOUR, 2005], [BUSCH, 2005]. Devido as caractecisi de textura, foi aplicado o
pré-tratamento de segmentacdo do texto na baseadi®R)JC-PR. Com isto, a técnica de
extracdo da caracteristica de inclinacdo axial a@@miski [BARANOSKI, 2005] foi re-
implementada para ser aplicada na nova base, era Hagesultados melhores.
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4.4.1 GLMC e Descritores de Haralick

Os descritores de Haralick foram escolhidos devadopropriedades que o0s
mesmos possuem no trato de textura onde a irrégdadier dos padrbes € predominante.
Para a extracdo das caracteristicas, que se trdtsn descritores de Haralick
[HARALICK, 1973] € realizada a analise da textur@m dracado que implica
primeiramente na obtencdo das matrizes de co-owiaréa partir das imagens em niveis
de cinza.

Primeiramente, para cada fragmento € criada umiazndatimagenMI de acordo
com o tamanho do fragmento (256 x 256). Cada posigitém o valor do nivel de cinza
do pixel da imagem.

De acordo com a quantidade de niveis de cinzamartao da matriz de co-
ocorréncia é determinado, ou seja, se um fragmestioem 4 niveis de cinza, este tera
um matriz correspondente de tamanho 4 x 4. ApOwisdd dos blocos de textura em
fragmentos, sdo extraidas vinte matrizes de co-@®ecia para cada fragmento, através da
combinagéo de quatro direcd®s 0°, 45°, 90° e 135° e cinco distancias d=1,,24,3,
sendo estas resolugbes as mais utilizadasm petmatlita [PERVOUCHINE,
2007][BUSCH, 2005].

Uma matriz de co-ocorréncia é obtida através dggises calculos:

1. Sendo os 4 niveis de cinza da imagem, uma matrizoelecorréncia

Mi,j de tamanhd=4 xj=4 é criada.

2. A matriz de co-corréncia € preenchida realizand@ womparacao:
seja, por exemplo, determinado angulo 0° e distahcina matriav
original dos niveis de cinza, para cauael, € capturado o valor do
pixel e o valor dgpixel na direcdo 0° e distancia 1 em relacagixel
capturado.

3. O valor (x) do nivel de cinza duxel principal e o valor do nivel de
cinza (y) de seu vizinho na direcéo 0° e distadcieorresponde a um
ponto adicionado na posi¢ao de i e j respectivaeneatmatriz de co-

ocorréncia:

ML =M jI+1  (18)
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4. Para cada matriz calculada para as dire6&e8°, 45°, 90° e 135°, logo
em seguida, o0 mesmo calculo é aplicado novameptatat da matriz
original de niveis de cinza, mas com base no camgi¢o do angulo de
0°, para a mesma distancia, incrementando os vahar@sesma matriz
de co-ocorrénciMi,j, conforme a combinacdo de niveis de cinza

encontrados, que indicam uma posigéoM‘m .

Nesse estudo foram utilizados 4 (quatro) diferergeslucdes, ou niveis de cinza,
2, 4, 8 e 16, com o0 objetivo de estabelecer um eoatipo entre resultados, dado o
acréscimo de conteudo proporcionado pelos difesemieeis de cinza. Abaixo segue o

pseudo-cbédigo para obter a matriz de co-ocorréncia:
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METODO MAIN(Q)
MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL = MATRIZ INTEIRO[TAMANHO_IMAGEM] [TAMANHO_IMAGEM]
PARA (I=0; I<MATRIZ.TAMANHO; I++)
PARA J (J<MATRIZ.TAMANHO; J++)
MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL[I][J] = VALOR PIXEL[I][J] DA IMAGEM
PARA CADA ANGULO (0, 45, 90, 135)
PARA CADA DISTANCIA(1, 2, 3, 4, 5)
MATRIZ_CO_OCORRENCIA = MATRIZ INTEIRO[QTDE_NIVEIS_CINZA][QTDE_NIVEIS_CINZA]
SE(ANGULO = 0)
CALCULA_MATRIZ_ANGULO_O (DISTANCIA)
SE(ANGULO = 45)
CALCULA_MATRIZ_ANGULO_45 (DISTANCIA)
SE(ANGULO = 90)
CALCULA_MATRIZ_ANGULO_90 (DISTANCIA)
SE(ANGULO = 135)
CALCULA_MATRIZ_ANGULO_135 (DISTANCIA)

NORMALIZA_MATRIZ()

METODO CALCULA_MATRIZ_ANGULO_O(DISTANCIA)
PARA (I=0; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; I++)
PARA  (J=0; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; J++)
INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]
INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J+DISTANCIA]
PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)
//CALCULO PARA COMPLEMENTO DO ANGULO O, 180
PARA (I=0; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; I++)
PARA (J=MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - 1; J>=DISTANCIA; J--)

INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]

INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J-DISTANCIA]

PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)
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METODO CALCULA_MATRIZ_ANGULO_45(DISTANCIA)
PARA (I=DISTANCIA; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; I++)
PARA (J=0; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; J++)
INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]
INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I-DISTANCIA][J+DISTANCIA]
PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)
//CALCULO PARA O COMPLEMENTO DO ANGULO 45, 225
PARA (I=0; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; I++)
PARA (J=DISTANCIA; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; J++)

INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]

INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I+DISTANCIA][J-DISTANCIA]

PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)

METODO CALCULA_MATRIZ_ANGULO_90(DISTANCIA)
PARA (I=DISTANCIA; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; I++)
PARA  (J=0; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; J++)
INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]
INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I-DISTANCIA][J]
PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)
//CALCULO PARA O COMPLEMENTO DO ANGULO 90, 270
PARA (I=0; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; I++)
PARA (J=0; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; J++)

INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]

INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I+DISTANCIA][J]

PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)
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METODO CALCULA_MATRIZ_ANGULO_135(DISTANCIA)

METODO PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA()

METODO NORMALIZA_MATRIZ()

PARA (I=DISTANCIA; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; I++)
PARA (J=DISTANCIA; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO; J++)
INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][J]
INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I-DISTANCIA][J-DISTANCIA]
PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)
//CALCULO PARA O COMPLEMENTO DO ANGULO 135, 270
PARA (I=0; I<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; I++)

PARA (J=0; J<MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL.TAMANHO - DISTANCIA; J++)

INTEIRO A = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I][3]
INTEIRO B = MATRIZ_IMAGEM_ORIGINAL [I+DISTANCIA][J+DISTANCIA]

PREENCHE_MATRIZ_CO_OCORRENCIA(A, B)

MATRIZ_CO_OCORRENCIA[I][J] = MATRIZ_CO_OCORRENCIA[I][J]+1

REALIZA SOMA DOS VALORES MATRIZ_CO_OCORRENCIA

REALIZA A MEDIA PARA CADA UM DOS VALORES DA MATRIZ_CO_OCORRENCIA, A PARTIR DA SOMA

Apoés obtencdo das 20 matrizes de co-ocorrénciagdéaidas as caracteristicas de
textura através dos descritores. Os descritorepoptos por Haralick [HARALICK,
1973], sdo descritores estatisticos de textura quapriedades buscam atender aos casos
em que as mesmas apresentam padrdes irregulacesjudto de descritores é composto
por 14 (quatorze) descritores que buscam deterrastatisticamente as propriedades de
distribuicdo e o relacionamento entre tons de cioaatidos em uma textura. Os
descritores sdo calculados através do uso de emtde co-ocorrénci, obtidas da
imagem da texturhem analise. Do conjunto de quatorze descritonesrfeselecionados
0S 6 (seis) que obtiveram os melhores resultadetastes individuais preliminares. Sao
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eles: 2°. momento angular, entropia, homogenejdiidgimilaridade, variancia inversa,

energia.

Sendon e m, respectivamente, o numero de linhas e colunasataz de co-
ocorréncia €p(i,j), o valor normalizado da célula da matriz de cond@wia, obtido
através da divisdo de todos os componeR(ep pelo somatdrio de todos os valores das
células da matriz de co-ocorréncia. Os valores; @; representam respectivamente, o
desvio padrédo na direc@ na direcag. Os valoregy; e | representam respectivamente,
a média na direcace na direcag.

Os vetores de caracteristices para cada descritor, utilizados nas fases de
aprendizado e verificacdo, foram obtidos atravésrdatrizes de co-ocorréncias, com a
variagdo das distancia$ e dos angulog. Isto é, cada vetor de caracteristica dos
descritores é composto por um conjunto de 20 valeresse vetor € normalizado pela
meédia dos seus valores.

A representacdo de um método computacional refiet¢éamente nos resultados
obtidos, nos quais a robustez do método é diretmmamoporcional a qualidade das
caracteristicas, caracterizando-as, assim, em aseadie grande importancia.

A combinacgéo de caracteristicas é um estudo meigévante, pois atraves destes,
podemos identificar o0 comportamento de uma caratiter: se ela traz bons ou maus
resultados ou aplicada isoladamente ou em conjiéon sempre a combinacédo de
caracteristicas que apresentam bons resultadoadé@oénte pode trazer maiores
resultados devido a combinacgéo, sendo que podenbtdos resultados de baixo valor.
Nos experimentos realizados foram combinadas @afstitas de textura através do
classificador SVM. Os resultados podem ser obsessad capitulo cinco.

4.4.2 Inclinacéo Axial

A técnica aplicada para extracdo da caracterigiécanclinacdo axial, realizada
por Baranoski [BARANOSKI, 2005], foi re-implementack aplicada neste trabalho,
porém utilizou-se a base PUC-PR com texto compactadmesma utlilizada para a
extracdo de caracteristicas de textura. A intefmaeerificar as diferencas de resultados
entre as bases e determinar resultados mais gatiséa
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A inclinacdo axial é uma caracteristica grafoct®étgue descreve o aspecto
dindmico do tracado e o angulo de inclinacédo detas€&sta técnica considera as bordas
do tracado, pois estas obtiveram melhores resdtadaliscriminacdo da inclinacdo axial
do autor em relacdo a inclinagdo extraida diretéengm tracado.

A extracdo de caracteristicas envolve o0 seguinbeegso: uma imagem pré-
processada e segmentada € representada por umamnaegborda na qual apenas os
pixelsdesta borda estdo em preto. A imagem entdo é pdaaonsiderando-se pxel
da borda do tracado no centro do elemento estnituneetangular (Figura 19). Em
seguida, verificam-se os fragmentos de borda emmstad direcdes, partindo depteel
central e conferindo ggixels posteriores com um operador l6gico AND, finalizaras
extremidades do elemento estruturante apenas serapresenca de um fragmento de
borda inteiro. Ou seja, se todospiselsvizinhos forem pretos, considera-se o fragmento
da borda e computa-se a posicdo do fragmento enwvetor de posicoes para a
construcdo do histograma que determina a inclingg&opode ser a esquerda, a direita
ou nula.

O algoritmo implementado para a proposta implieednento estruturante =5
(distéancia de cincgixels a partir do central, incluindo-0) ao longo do frepto da
borda, no qual para cada elemento estruturante gsaotificadas 17 dire¢cbes de
inclinagdo (angulos: 0°, 11°, 23°, 34°, 45°, 568;,679°, 90°, 102°, 113°, 124°, 135°,
146°, 158°, 169°, 180°) que também representammerionalidade do vetor final de
caracteristicas.

Por exemplo, para um elemento estruturante com gom@ptok=5e L = 17
direcOes, partindo de upixel central de posicao i=4 e j=4, com ang@le 45°, caso os
proximos 4 pixels interligadossejam pretos, isto indica uma nova quantidade para
direcéo correspondente ao angulo de 45° (Figura 19)
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Figura 19. Exemplo de um elemento estruturante com comprioierie L = 17
direcdes.

Desta forma, € possivel identificar a direcdo derias de acordo com a
quantidade de pontos das direcfes. Se uma imagssuipama maior quantidade de
pontos nos angulos obtusos, isto significa quetoraeam sua escrita com inclinacao a
esquerda, caso contrario, a direita.

Esta caracteristica grafocinética demonstrou unaadapacidade discriminatoria
na abordagem de Baranoski, e melhores resultackta abordagem, quando aplicada a
nova base de texto compactado.

4.5 Comparacéo

O processo de comparacdo € composto por duas faseginamento e a
verificacdo. Este processo depende significativaenda métrica de distancia, ou seja, €
necesséaria a escolha de uma medida de distandimeatie ao problema proposto. Os
resultados da distancia Euclidiana mostraram edodt satisfatérios em relacdo aos
manuscritos, sendo que esta foi selecionada para cakeulada utilizando as
caracteristicas extraidas a partir da inclinacéal axdescritores de Haralick.

Um conjunto de caracteristicas € obtido de acordm ©s fragmentos do
manuscrito, sendo esse conjunto um vetbr e os fragmentos do manuscrito de

referéncia representados pdfki =(f1, f2,...,fL) e do manuscrito questionatio,

equacoes:
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fwi =(f, fo,...,f) (19)
fvo=(f1, f2,..., f) (20)

em que fvsdo os conjuntos de caracteristicak @ nimero maximo de células de cada
caracteristica. O vetor de distanci& = 12...m entre os fragmentos dos manuscritos de

referéncia e 0 manuscrito questionado serd compupeda se obter a entrada do
classificador, nesta abordagem proposta, o SVMraiiwamento e verificacao.

Di(i = 12,.,n) — (kai - fVQ)Z (21)

No estagio de treinamento, as medidas das distrendére os vetores de
caracteristicas sao calculadas entre pares dedragmde textos. Dado um fragmento do
manuscrito genuinx e o outro questionady, aplica-se a técnica de extracdo de
caracteristicas de textura sobre as duas imagerandp um vetor de caracteristicas, de
20 posicles (1 caracteristica x 20 matrizes decoor@ncia) para cada fragmento. O
vetor de caracteristicas contendo em ordem, astesdisticas para cada matriz de co-
ocorréncia do fragmentra e y € representado po(\/lx....\/z)é,) e (Vly...VZ%). Apos,

extraidas as caracteristicas, sdo computadastasdiis entre 0s vetores de fragmentos,
que serdo utilizados como entrada na producgéo deantelo (Figura 20).

fragmento x Jfragmento y
h 4 h
| CAR4CIERISTICAS |
0r..75) 7. 7%)
Y h 4
| DISTANCIA |
| crassiFrcapor sy |

Figura 20. Diagrama do processo de célculo da distancia diank.
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Para a caracteristica de inclinacdo axial, o ve®rcaracteristicas possui 17
posi¢coes que correspondem aos 17 angulos detemsinad

Neste trabalho foram utilizadas 3 amostras porraptra treinamento e 5
amostras por autor para os testes.

Quando dois fragmentos pertencerem a um mesmotagsca vetor de
caracteristica € indicado com 1 (associacdo). Qualnis fragmentos pertencerem a
escritores diferentes, o vetor de caracteristicmdécado com -1 (dissociacdo). A
distanciakE entre dois fragmentos de texto € considerada pegugpiando as amostras
pertencerem a um mesmo escritor. O SVM € treinadéoe para separar pequenas
distancias entre caracteristicas (associa¢do) mdegsadistancias entre caracteristicas
(dissociacéo).

No estagio de verificacdo, o SVM possui duas saidlagrimeira é composta
pelos fragmentos pertencentes a um mesmo escidesen;. A segunda é composta por
fragmentos pertencentes a escritores distintossaa.

4.6 Decisao

Partindo da hipétese de que as medida das distamrite 0s vetores de
caracteristicas extraidos de amostras de um meastmos&éio menores entre si, e de que a
medida de distancia entre os vetores de caraatadsie autores diferentes sdo maiores
entre si, 0SVM é entdo, treinado para separar pequenas distéamtliages caracteristicas
considerando-as como associacdo, e distancias emaentre caracteristicas como
dissociacao.

O processo de deciséo é avaliado conforme o m@uetiuzido, verificando se o
manuscrito deve ser considerado como pertencentégdola um determinado autor. O
processo de decisdo em relacdo a autoria € gesaslaidia do classificador. Porém, para
gue o método proposto seja baseado na visdo pedcsaida do classificador torna-se
apenas uma entrada parcial para a etapa de dedgéuirdo voto majoritario, ou de
fusd@o de resultados. Com o objetivo de gerar as@edinal, o método proposto classifica
as saidas do SVM utilizando como regra de fusaolitekatura apresenta varias
possibilidades para o processo de fusao, tais @@média dos valores, o valor maximo,
o valor minimo, a soma dos valores e o voto majoait[BERTOLINI, 2008]. Os
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experimentos demonstraram que nesse caso, os eelesultados foram obtidos através
da soma.

Usualmente, em uma prova pericial, o perito utiliza conjunto de amostras de
textos de origem conhecida. Cada amostra conhepéidencente ao conjunto de
referénciaR (4 a 10 amostras), € comparada com a amostratdeaadesconhecida ou
questionada. Nos experimentos, foi usado um conjunto com &c@i amostras de
referéncia para cada escritor.

Na abordagem proposta, conforme os modelos vistog, comparacdo € feita
entre 0 manuscrito questionado e 0s manuscritdseoiaos, com fragmentos do mesmo
autor, gerando a classe e com fragmentos de autores diferentes, geracthssen;.

Um algoritmo que realiza uma regra de decisao ¢io majoritario é aplicado sob

as saidas do classificador SVM. Sua formula é gada

_ Nref +1
2

em queNref é o nimero de manuscritos de referéndianeé o valor do voto majoritario,

Vm (22)

no qual a decisao final baseia-se ¥mP=3 para 5 amostras, dependendo da classel

Who.

4.7 Comentarios finais

Este capitulo apresentou as etapas de um métodogbooneste trabalho para a
um processo de verificacdo de autoria de manuscriiflmstra-se que a etapa de pré-
tratamento é muito relevante, com a técnica de eetpdo do texto para as
caracteristicas de textura, e as técnicas de batdid, erosdo, dilatacdo do texto escrito e
extracdo da borda da escrita, para a caractertidaclinagdo axial. As outras etapas
como extracdo de caracteristicas, comparacido sadedazem parte do método e faz
com quem este se assemelhe a um modelo de visamlpergue possa ser considerado
seguramente como uma técnica computacional semingtica.



Capitulo 5

Experimentos e Andlise de Erros

Este capitulo contém os resultados obtidos atdegsestes, realizados de acordo
com as regras de divisdo de base PUC-PR, origicaimpactada, e o protocolo utilizado
para quantidade de escritores nos treinamentcstesté classificagéo feita pelo SVM e
andlise de resultados pelos votos sédo apresergatimmparados, para as duas diferentes
caracteristicas, de textura e inclinacéo axial.

No mérito de uma acusacao pericial, deve-se tordacisdo com a maior certeza
possivel, garantindo a confiabilidade da mesmatiriéiar desta premissa, a rejeicdo €
mais importante que a aceitacdo. A abordagem tedialho busca reduzir as taxas de
falsa rejeicao e falsa aceitacédo, sendo mais maievpue as taxas de falsa rejeicao sejam
preferencialmente maiores que as de falsa aceitacéo

5.1 Base de Manuscritos

A base de manuscritos utilizada € composta por éxlfitores. Cada escritor
redigiu trés manuscritos de mesmo teor, totalizadd® documentos digitalizados. O
contelido da carta foi elaborado de forma a contnaptonjunto de letras do alfabeto da
Lingua Portuguesa, tanto mindscula quando minuségsim também procedendo com
os simbolos utilizados nas acentuacdes, tais conti oedilha, acento circunflexo,
acento grave, acento agudo e pingo nos i’s.

A divisdo da base de dados consiste na separacdoisigrupos de manuscritos
distintos, 0 conjunto de autores para treino ergurio de autores para teste. A base de
treino é utilizada para geracdo do modelo de apradd do classificador, enquanto a
base de testes € utilizada para validagcdo do m@rapomsto.

A divisdo da base foi realizada com objetivo denpir o treinamento dos
modelos e a execucao dos testes sem que 0s exd®IUM conjunto participassem do
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outro, por se tratar de um modelo global de clasgifio. Desta forma o classificador
busca autenticar autores nunca vistos anteriormente

Assim procedendo, ficaram 115 autores para tesB&¥ gpara o treinamento dos
modelos. O conjunto de 200 autores para o treinforfennovamente dividido em trés
subconjuntos, cujo numero de autores foi increntensggundo um critério exponencial,
isto é, 50, 100, 200 escritores. Este critéricafintado, a fim de estabelecer a influéncia
do nimero de autores no desempenho do modelo,epwatar de um modelo WI. Os
resultados demonstraram uma variagdo em torno deelitkcremento do erro.

Para os testes envolvendo as caracteristicas tigaegada manuscrito da base
compactada PUC-PR foi dividido em 9 fragmentosgdeamn total de 27 fragmentos por
autor. Para os testes envolvendo a caracteristigactinacao axial, 0 manuscrito da base
original PUC-PR foi dividido em 24 fragmentos, sendn total de 72 fragmentos por
autor. Foram utilizadas 3 fragmentos para treimames para referéncia e 5 para teste,
sem que nenhum se repita em um dos trés tipodelgEiee

5.1.1 Treinamento

A escolha de trés fragmentos de manuscritos par aldécorre da abordagem
adotada na qual o classificador devera ser treipad® generalizagdes, sendo sensivel as
variagfes intrapessoais e intolerante as simildeslanterpessoais. Esse processo simula
uma situacao real em que o perito depara-se comiumero restrito de exemplares para
observar as particularidades de cada autor. O Wa@srseria 0 minimo necessario para
que 0 mesmo pudesse executar o processo de ard@ise@ minimo de confiabilidade
[JUSTINO, 2002].

Assim como na abordagem de Baranoski [BARANOSKDR0para a geracao
da classewl, considerando a base segmentada, trés espécimeadde autor séo
selecionadas e sdo computadas as distancias Buoesdidos mesmos, dois a dois. A
escolha aleatoria entre espécimes do mesmo as@rcenseguir uma representacdo da
variabilidade intrapessoal no modelo. Ja para acgerda classe2, para um dado autor,
sdo escolhidos trés fragmentos de manuscritos tteeaudiferentes. Um total de 6
combinac¢des por autor é gerado, divididas entoteasesvl ew2.
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Desta forma, gera-se um arquivo do modelo que aendtrada no classificador
SVM.

5.1.2 Testes

Na analise pericial € comum o perito deparar-se poncas amostras no processo
de comparacao. Usualmente, o perito utiliza amede textos de autoria conhecida.
Cada amostra conhecida, pertencente ao conjuntefee&ncia (usualmente de 4 a 10
amostras), é comparada com a amostra da autostanaa.

Desta maneira, a base de testes usa um conjuntoctwn espécimes de
referéncia para cada autor e cinco espécimes dastr@os questionados para gerar o
modelo de teste. Para a geracdo da cla&sedo usados espécimes de mesmo autor, em
para cada um dos 5 fragmentos de teste sdo casuksl distancias euclidianas em
relacdo aos 5 fragmentos de referéncia do mesnoo. adt para a geracao da clasge
sdo usados autores distintos. No processo de cagdid € comparado cada um dos
fragmentos de teste do autor desconhecido contefeEencias de um autor conhecido.
Um total de 50 combinacdes por autor € geradodidias entre as classed ew?2.

Para a classificacdo, o pacdteeware SVMlight € utilizado para etapas de
treinamento e teste, gerando modelos e saidasjefivobé reduzir a taxa de erro total
dos testes que se dividem em dois tipos:

* Erro de falsa rejeicdo: € quando o manuscrito dea@m € membro da
classe\{n) e € incorretamente classificado como membro assel

» Erro de falsa aceitagéo: caracteriza-se quandonoisuato de entrada nao
€ membro da classex) e € incorretamente classificado como membro da
classe.

5.2 Experimentos com descritores de Haralick

Utilizando a base compactada PUC-PR foram testadatescritores de Haralick
separadamente. Nesse caso, foram utilizados osiéreigs com 16, 8, 4 e 2 niveis de
cinza. Os testes foram realizados com 25, 50, 1@@0eescritores para o treinamento do
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modelo e 115 escritores para os testes. Na etapl@aiefio foi utilizada a soma como
regra de fusdo dos valores resultantes do SVM.

A Tabela 7 exibe os resultados de cada descritar ps 16 niveis de cinza. E
possivel observar que a entropia, que descrevawdy dispersdo de niveis de cinza da
textura, obteve o melhor resultado 93,6% de acedguida da energia, que mede a
ordenacdo da textura, com 92,6% de acerto. A pidaie dos resultados entre estes
dois descritores ja era esperado, uma vez que as@mgonsiderados caracteristicas
mutuamente dependentes.

Tabela 7. Resultados obtidos com os descritores individealey com as imagens
dos fragmentos em 16 niveis de cinza.

. Erro Tipo | Erro Tipo | o
D] Falsa RejeFi)géo (%) | Falsa Aceitggéo (%) e bAEe D (V)
2.0 Momento Angular 5,57 9,39 7,48
Entropia 4,00 8,70 6,35
Homogeneidade 5,74 9,22 7,48
Dissimilaridade 12,70 41,91 27,30
Energia 6,00 8,70 7,39
Variancia Inversa 7,48 24,87 16,17

Por se tratar de um modelo global, outro testeldorado a fim de determinar a
estabilidade do modelo, dado a variacdo do numer@stritores no treinamento do
modelo. Este procedimento busca identificar a dauittho que o nimero de escritores
pode oferecer ao modelo gerado. Para esse tesien fasados trés conjuntos de
treinamento com 25, 50, 100 e 200 escritores, fantrdo 0 mesmo conjunto de 115
escritores nos testes, foi usado 2 niveis de ocmnzaregra de fusdo pela soma. Os
resultados podem ser vistos na Tabela 8. Com ®a@oré do niumero de amostras de
treinamento, observou-se uma pequena variagcdooerm tle 1%, nas taxas de erro,
demonstrado que isoladamente, os descritores apaesem comportamento estavel.

Outra concluséo obtida de acordo com os resultdddsbela 8, € que conforme
aumenta-se o0 numero de escritores para o treinam@&mossivel verificar um aumento
no erro tipo |, de falsa rejeicdo, porém uma reduygderro tipo 1l de falsa aceitacdo. Isto
indica uma situagao de utrade-offa ser escolhido, ou seja, de acordo com o tipo de
escolha, perde-se em um aspecto e ganha em oub@xoAsao apresentados 0s
resultados para seis descritores divididos naslaali®.1 e Tabela 16.2, para dois niveis
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de cinza, com a fusdo de soma aplicada. A Figuexie a curva ROC, mostrando que
a utilizacdo de 200 escritores para o conjuntorei@admento, em dois niveis de cinza,
apresenta menor taxa de média de erros, em redag@enores quantidades de escritores
para treinamento.

Tabela 8 Resultados obtidos com a variacdo no nimeroatéa@es na geracao
do modelo para dois niveis de cinza, com regrasigof pela soma.

Descritor Média dos Erros (%)
Numero de escritores no treinamento do modeld 25 50 100 200
2.0 Momento Angular 5,65 5,39 4,70 5,48
Entropia 5,83 5,13 5,04 5,91
Homogeneidade 6,35 6,69 5,91 6,61
Dissimilaridade 5,82 591 6,00 5,56
Energia 5,73 5,47 4,69 5,21
Variancia Inversa 5,82 591 6,00 5,56

Variacio de Verdadeiro Positivo

DO o004 0D O0DE 01 0372 034 038 038 02 022

Wariacio de Falso Positivo

Figura 21. Curvas ROC comparando as diferentes quatidadesatigores para o
conjunto de treinamento.
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A fim de se averiguar a influéncia da quantidadeirdermacéo gerada pelos
niveis de cinza, na producdo das matrizes de coéuna, repetiram-se os testes, agora
variando os niveis de cinza dos fragmentos em& 416 niveis. Para tanto, foi utilizado
50 escritores no treinamento e 115 para os teSegesultados podem ser vistos na
Tabela 9. Os mesmos demonstram que a reducdo nerama® niveis de cinza produz
uma reducdo nos erros em relacédo aos produzidog cBra 16 niveis. Isto € decorréncia
da reducdo da complexidade da imagem, no que seerabs niveis de cinza, e da
consequente reducdo da dispersédo dos valores na deto-ocorréncia. A comparacao
entre os descritores para 2 niveis de cinza, aitle 50 escritores para treinamento e 115

escritores para teste, é apresentada pela curvan@®{Qura 22.

Tabela 9 Resultados obtidos com a variacdo nos niveisnda dos fragmentos

manuscritos para 50 escritores de treinamento @atkbtestes, com regra de fuséo pela

soma.
Descritor Média dos Erros (%)

Niveis de Cinza 2 4 8 16
2.0 Momento Angular 5,39 6,69 6,78 7,48
Entropia 5,13 5,82 6,08 6,35
Homogeneidade 6,69 7,22 8,43 7,48
Dissimilaridade 5,91 6,96 27,04 27,30
Energia 5,47 6,61 6,69 7,39
Variancia Inversa 5,91 6,87 19,21 16,17

i -
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%‘ ------ Dissimilaridade
o — == Varidncia Inversa
2 Energia
- 0.8 g
1

002 004 005 008 01 0412 014 016 018 02

Wariacio de Falso Positivo

Figura 22. Curvas ROC comparando os descritores para dmssrde cinza.
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Na Tabela 10, pode-se observar que o0s resultadosrdeteristica de entropia, com
a utilizacdo de fragmentos em dois niveis de cintiizando os diferentes tipos fuséo e
voto majoritario.

O resultado que o classificador SVM apresenta, évalor escalar proximo de
zero. Quanto mais discriminatéria for a classiff@agais distante de zero estara o valor.
A fuséo por soma utiliza o peso desse valor naabiizacdo do resultado. Quanto mais
valores distantes de zero o classificador geraigmsara o valor da soma, portanto, mais
certeza terd no resultado. Por este motivo, comgaraom o resultado de saida direto do
SVM, a fusdo por soma, foi a mais adequada pam@néaec o melhor resultado.

Tabela 10 Resultados obtidos com os diferentes tipos desveara o descritor
entropia, com fragmentos em 2 niveis de cinza.

Descritor Média dos Erros (%)

Entropia SVM Voto Majoritario Fuséo por Soma
50 para treinamento, 115 para testes 7,77 6,08 5,13
100 para treinamento, 115 para testes 8,41 5,47 5,04
200 para treinamento, 115 para testes 8,96 5,82 5,91

Apos fixar a quantidade de testes, foi estabelegidgrotocolo para comparar 0s
resultados com a quantidade de escritores paratneinto fixo e variacdo da quantidade
de escritores para teste. A Tabela 11 mostra affades os descritores com a utilizacao
de fragmentos em dois niveis de cinza, variandoaatipfade de testes em 35, 70 e 240
escritores, com numero fixo de 75 escritores paragdmento.

Tabela 11 Resultados obtidos com variando a quantidadsdé&@es para teste,
sendo 75 escritores fixos para treinamento.

Descritor Média dos Erros (%)
Numero de escritores para teste 35 70 240

2.0 Momento Angular 3,71 4,42 6,12
Entropia 2,86 3,71 5,79
Homogeneidade 4,57 5,00 6,66
Dissimilaridade 3,42 5,28 6,29
Energia 3,43 4,71 6,21

Variéncia Inversa 3,42 5,28 6,29
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A Tabela 12 também mostra a variagdo da quantidadescritores para testes,
porém, utilizando 50 escritores para treinamenfigra testes a variacdo de 50, 150 e 265
escritores.

Tabela 12 Resultados obtidos com variando a quantidadscd&@es para teste,
sendo 50 escritores fixos para treinamento.

Descritor Média dos Erros (%)
NuUmero de escritores para teste 50 150 265

2.0 Momento Angular 2,80 6,33 5,92
Entropia 3,60 5,40 5,92
Homogeneidade 3,20 5,93 6,15
Dissimilaridade 3,20 5,53 6,04
Energia 2,80 6,46 6,07

Variancia Inversa 3,20 5,53 6,04

Na Tabela 13, é possivel observar estabilidade atelo mesmo com a variacéo
dokernel Neste caso estao presentéemellinear e o gaussiano.

Tabela 13 Resultados obtidos com a combinacao de clasiifies.

Descritor Combinado FaIsEarrI(?)eT(IaFi)gélo (%) FaIsEaerc-girt);ggo (%) Média dos Erros (%)

kernel linear gaussiano| linear gaussiano| linear gaussiano
2°. momento angular 3,48 4,00 7,30 7,82 5,39 591
Entropia 2,43 8,17 7,83 5,04 5,13 6,60
Homogeneidade 452 8,17 8,87 3,13 6,69 5,65
Dissimilaridade 3,30 6,60 8,52 521 591 591
Energia 3,30 4,00 7,65 8,00 5,47 6,00
Variancia inversa 3,30 6,60 8,52 521 591 591

Na Figura 23 ¢é possivel observar a curva RQ@®eceiver Operating
Characteristic)gerada para kernekgaussiano. Nesse caso, € possivel observar os dois
descritores que apresentaram, isoladamente, o metlier de discriminacgéo, isto é, a
homogeneidade e o 2°. momento angular.

Por fim, para determinar o desempenho dos desesiguando combinados numa
fusdo de classificadores, selecionaram-se doisuntoy de trés descritores que
apresentaram o melhor potencial discriminatériguedo a curva ROC, no primeiro
conjunto sdo eles: a dissimilaridade; a homogedeida a variancia inversa, e no
segundo: a energia; a entropia; e 0 momento. dtades podem ser vistos na Tabela



93

14. O conjunto de descritores que apresentou o amelésultado originou-se da
combinacdo de dois anteriores. Isto €, de doisrii@®s do segundo conjunto com um
do primeiro. Sendo que, para essa combinacdo adtadss foram o0s mesmos,
demonstrado a estabilidade de comportamento, n@ipacdo da entropia e do segundo
momento angular. Tendo em vista que 0s mesmos mirdgaresentando, nos testes

anteriores, desempenho superior aos demais, a flesidescritores veio a ratificar essa

tendéncia.
L
l Homogeneidade
Dissimilaridade
== Momento
ol Energia
P Yarancia
O-
5 = = T Entropia
085
nar
D?E i | : | 1 | 1 |

002 004 006 008 01 012 014 016 018
FF

Figura 23. Curvas ROC geradas com o usckdmelgaussiano (b) para os descritores de
Haralick.
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Tabela 14 Resultados obtidos pela fusdo dos resultadodasbgielos 6 diferentes

descritores.
Descritor Média dos Erros (%)
Regra de Fusao Voto Soma Méaximo Minimo Média
Homogene|pla(.je'+ variancia inversa 6.43 501 10,61 10,61 8.00
dissimilaridade
S -
2°. momento angglar + entropia + 547 530 10,95 10,95 756
energia
S -
2°, momer_1to_ar_19u_|ar + entropia + 5.21 4.60 11,22 11,22 8.34
dissimilaridade
5 -
2° momento angular +entropia + | g 5, 4,60 11,22 11,22 8,34
variancia inversa

Com o objetivo de comprovar que os resultados da bampactada PUC-PR em
relacdo a base original, para as caracteristicasxtigra, foram melhores, a entropia foi
selecionada e aplicada a base original, com lGsnte cinza, para 50 escritores de
treinamento e 115 de testes, com a fusdo de sooma. €3tes resultados € possivel
observar uma melhoria em torno de 50% de acertadguatiliza-se caracteristicas de
textura aplicadas aos fragmentos com texto comg@ctaom a eliminacéo dos espacos
em branco (Tabela 15).

Tabela 15 Resultados obtidos das diferentes bases, utilzarcaracteristica de

entropia.
Entropia Erro Tipo~l Erro Tipo INI Média dos Erros
Falsa Rejeicdo (%) Falsa Aceitacdo(%) (%)
Base Original 15,30 57,04 36,17
Base Compactada 2,43 7,83 5,13

5.3 Experimentos com inclinagcéo axial

Este trabalho re-implementou a técnica para extrag@ caracteristica de
inclinacdo axial da abordagem de Baranoski [BARAKO2005], com o objetivo de
reaproveitar a base compactada PUC-PR e comparansoesultados da base original.

Porém os testes abaixo ndo podem ser comparadoeénfagem de acerto da
abordagem de Baranoski, que foi em torno de 909, @protocolo utilizado pelo autor
na classificagéo reutiliza amostras de treinamesnit® as amostras de teste.
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Abaixo seguem as tabelas (Tabela 16 e Tabela 1W) a® testes relativos a
inclinacdo axial, aplicada na base original e cartgzia, com 115 escritores para testes e
variacdo da quantidade de escritores para treiramem 25, 50, 100 e 200. Os
fragmentos possuem os 256 niveis originais de cisem sofrer alteracdo apos
digitalizagao.

A reducdo da taxa de erro da base compactada egdoed base original foi em
torno de 45%.

Tabela 16 Resultados obtidos da base original PUC-PR zatillo a caracteristica de
inclinac&o axial.

Inclinacdo Axial — base original Média dos Erros (%)
escritores p/ treinamento SVM Voto Majoritario Fuséo por Soma
25 22,73 19,22 21,48
50 25,16 22,61 22,61
100 22,85 19,82 20,17
200 21,63 18,69 20,17

Tabela 17 Resultados obtidos da base compactada PUC-RRamtio a caracteristica
de inclinagéo axial.

Inclinacdo Axial — base compactada Média dos Erros (%)
escritores p/ treinamento SVM Voto Majoritario Fuséo por Soma
25 10,68 9,30 9,13
50 10,50 9,83 9,56
100 10,33 9,21 9,30
200 10,76 9,56 8,78

5.5 Comentarios finais

Com estes resultados podemos concluir que as edsdicias de textura sdo mais
relevantes em relacdo a caracteristica angulanamacao axial, quando aplicadas de

acordo com os protocolos estabelecidos nesta agmrdanvolvendo a base PUC-PR.



Capitulo 6

Conclusao

A abordagem deste trabalho apresentou um processa yerificacdo de
manuscritos de conteldo estatico, com base emutsibgrafoscépicos genéricos e
genéticos da escrita, buscando simular a analiet§cnica pericial. Para esse propdsito,
foram utilizadas apenas duas classes, autoria autdda. As etapas do processo foram
detalhadas: aquisicdo da base, pré-tratament@céxtrde caracteristicas, producédo do
modelo pelo calculo da distancia euclidiana e deciDe acordo com experimentos
realizados com intencdo de obter validacdes estassfoi possivel concluir:

» O objetivo principal de trazer resultados com tdtea de preciséo foi obtido para
0 método proposto de verificagdo semi-autométicautieria de manuscritos com
média de erro em torno de 5%.

* O uso das caracteristicas genéticas e genéricadpdlatravés do processo de
segmentacdo ndo-contextual, mostrou-se promisear, & obtencdo de taxa de
acerto da ordem de 95%.

* O modelo WI Writer-Independtapresentado, mostrou-se robusto: na variacao do
namero de autores de treinamento; em relacdo ddepna de escrita natural, ou
seja, escrita com auséncia de falsificacdes; s@tnatar de um modelo global em
qgue se houver inclusdo de novos autores, ndo ke&sidade de novo treinamento,
evitando a complexidade e esforco computacional,

* Os resultados obtidos assemelhassem ao obtidasipos autores que utilizaram
a textura como abordagem. No entanto, observogesdnmente que os descritores
de Haralick ndo apresentaram melhora significativadesempenho, quando do
acréscimo da base de autores para o treinamentxirapdamente 1%, assim
como no uso de diferentdsernels no SVM e nas combinagBes entre o0s
descritores, através de diferentes mecanismosséde.fu
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» A caracteristica grafocinética, inclinacdo axiatementou uma taxa de precisao
em torno de 90 obtida também através do processsedenentacdo nao-
contextual. A reducdo da taxa de erro da com adosprocesso de segmentacao
ndo-contextual, em relacao a base original foi@mot de 45%.

» Através dos testes com diferentes niveis de cidzppssivel concluir que a
reducdo no numero de niveis de cinza produz umacé&ednos erros, devido a
reducdo da complexidade da imagem, no que se rafsraiveis de cinza, e da
consequente reducdo da dispersdao dos valores n@z ndat co-ocorréncia.
Podemos observar os resultados em dois niveisnda,cjue obtiveram menor
taxa de erro.

* O processo de compactacdo da escrita, em quecftexdegmentado e agrupado
com o objetivo de reduzir os espacos em brancoxeroesultados mais precisos
em relacdo a base original, comprovando que oges@an branco prejudicam os
valores de extragdo de caracteristicas, confundindmcesso de decisdo. Desta
forma, a remocéo foi mais eficiente porque ndoatesterizou o autor.

» Apesar da remocgdo dos espacos em branco, os desulias caracteristicas de
textura em relacdo a caracteristica de inclinagéal, aapresentaram menor taxa
de erro, pois as caracteristicas de textura seadst mais que caracteristicas
angulares em imagens com texto agrupado.

Como proposta para trabalhos futuros encontraigel@sao de outros descritores
que permitem a extracdo de caracteristicas derégextis como a¥vaveletse Filtros de
Gabor, utilizando a nova base gerada com auséasiaspacos em brancos.

Outra proposta é testar uma abordagem de clagsificdiferenciada através de
métodos de compressao de dados, aplicada em iclasdd de texturas.

Além das caracteristicas de textura, outras cafsiitas baseadas em atributos
grafoscopicos podem ser aplicadas na nova basébusca de métodos computacionais
cada vez menos complexos que gerem melhores idssilta

O objetivo é melhorar o processo de separacao astrelasses autoria e nao
autoria.
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