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Resumo

A verificacdo automatica de autoria de manuscritos estiticos ou off-line apresenta-se
como um problema em aberto, devido aos fatores como a variabilidade da escrita de um
mesmo autor e a semelhanca de escrita entre autores diferentes. A abordagem proposta nesta
dissertacdo, relacionada a verificacdo da autoria de manuscritos, baseia-se na visao da
grafoscopia. O método utiliza uma abordagem global de classificacdo baseada em: Support
Vector Machine (SVM), caracteristicas extraidas da grafoscopia e medidas de distancias na
geracdo dos vetores de comparacdo das mesmas. Nesse modelo somente duas classes sdao
assumidas: autoria (associa¢do) e ndo autoria (dissocia¢do). Para validar o experimento 50
autores foram usados no treinamento, e 265 autores foram usados nos testes, compondo,
assim, a base de dados para os experimentos. A abordagem apresentada propde uma solugdo
através do uso de um ndmero reduzido de manuscritos por autor (em torno de 5), assim como
a reducdo do ndmero de classes de autores, problemas que sdo encontrados em outros
métodos relacionados a autenticacdo de autoria em manuscritos [SRIHARI et al., 2002],
[BULACU et al. 2003], [SCHLAPBACH & BUNKE, 2004]. As seguintes etapas constituem
esta abordagem: aquisicdo de dados (colheita e digitalizacdo dos manuscritos), pré-
processamento (preparagdo da imagem para a extragdo de caracteristicas aplicadas sobre as
imagens digitalizadas), segmentacdo (imagem particionada em fragmentos para a extragao de
caracteristicas), extracdo de caracteristicas (propriedades relevantes que caracterizam a
individualidade da escrita, caracteristicas embasadas na grafoscopia), cdlculo de distancias
entre as caracteristicas (etapa na qual a distancia entre os vetores de caracteristicas,
pertencentes a duas amostras, sdo primeiramente computadas e usadas para verificagcdo do
autor), produ¢do de um modelo (um conjunto de referéncias é gerado para utilizacdo no
processo comparativo, que usa SVM), e finalmente o processo de decisao (saida do modelo
produzido € avaliada, verificando se o manuscrito pertence a determinada classe ou nao). As
taxas erros de obtidos estdo na faixa de 2,5 % para falsa rejeicdo e de 7,9% para falsa

aceitacdo. O erro total foi de 10,4%.

Palavras-chave: 1. Grafoscopia 2. Autoria de Manuscritos. 3. Support Vector

Machine 4.Reconhecimento de Padroes.
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Abstract

The off-line automatic handwritten verification is an open problem due to factors like
the handwriting variability from the same author, the handwriting similarity among different
authors. The proposed approach in this dissertation, related to the handwritten authorship
verification, is based on the Questioned Document Examination (QDE). The method is based
on the Support Vector Machine (SVM), the features extracted from the Questioned Document,
and the distance measures in their comparison vector generation. Only two classes are
assumed in this model: authorship (association) and non-authorship (dissociation). For the
experiment validation, 50 authors were used in the training and 265 authors were used to
testing. The presented approach proposes a solution through the use of a reduced number of
handwritten for each author (around 5 manuscripts per writer), just as the reduction in the
number of classes, problems found in other methods related to the authorship authentication
in handwritten [SRIHARI et al., 2002 ], [BULACU et al.,2003 ], [SCHLAPBACH &
BUNKE, 2004]. This approach consists of the following stages: data acquisition (requested
standard and manuscript scanning), preprocessing (image preparation for the feature
extraction applied over the digitized images), segmentation (image partitioned in fragments
for the feature extraction), feature extraction (relevant properties which characterize the
handwriting individuality, features based on the Questioned Document Examination), feature
distance measurement (stage in which the distance between the feature vectors belonging to
two samples is firstly computed and used to verify the author), a model production (a
reference set is created for utilization in the comparative process which uses SVM), and,
finally, the decision process (the output of the produced model is evaluated, verifying if the
handwritten belongs to the specific class or not). The obtained error rates are around 2,5% for

false rejection and 7,9% for false acceptance. The total error was 10,4%.

Key-words: 1. Questioned Document Examination (QDE). 2. Handwritten
verification. 3. Support Vector Machine (SVM). 4. Extracted Questioned Document

Examination features.



Capitulo 1

Introducao

A grafoscopia tradicional é o campo da Ciéncia Forense destinada a buscar respostas
para as questdes judiciais associadas a documentos manuscritos. Distintamente da
documentoscopia, a grafoscopia visa tratar unicamente dos aspectos da escrita e sua autoria,
nao abordando os diferentes tipos de documentos ou materiais de suporte onde o manuscrito
foi aposto, [MORRIS, 2000] e [DINES, 1998].

A grafoscopia, tradicionalmente utilizada na autenticacdo de documentos na &rea
juridica, vem sendo extensivamente utilizada como ferramenta destinada a identificacdo e
verificacdo da autoria, auxiliando na solu¢do de crimes ou na identificacdo de suspeitos
[JUSTINO, 2002].

No contexto da grafoscopia, dois objetos de andlise se apresentam, 0s manuscritos e as
assinaturas. Mesmo possuindo caracteristicas distintas, ambos mant€ém uma estreita relacdo
entre si, possuindo a mesma raiz ou origem no processo de aprendizado do escritor. Isto €,
carregam consigo as experiéncias adquiridas pelo escritor, durante o seu processo de
aprendizado e posteriormente, através do aperfeicoamento do estilo pessoal de escrita,
[SANTOS et al., 2004].

Para a grafoscopia sdo relevantes dois elementos de andlise, o grafostitico € o
grafocinético, [MORRIS, 2000], [DINES, 1998] e [JUSTINO, 2002]. O primeiro aborda
critérios mais globais de andlise, tais como a altura, comprimento e forma. O segundo aborda
elementos dinamicos do tracado, tais como inclinag¢do axial, pontos de ataque e remates.

A andlise pericial de documentos manuscritos pode gerar discordincias na
determina¢do da autenticidade dos mesmos. Isto ocorre pelo fato de envolver um conjunto de

procedimentos ndo normatizados e sujeitos a uma andlise subjetiva do perito, e também pelo



fato de a verificacio manual, para uma grande quantia de documentos, ser tediosa e
facilmente influenciada pelos fatores fisicos e psicoldgicos [XIAO & LEEDAM, 1999]. Desta
maneira, a andlise pericial torna-se uma tarefa complexa.

Baseando-se nestes principios, a andlise e autenticacdo de documentos manuscritos
tornam-se alvo de muitas pesquisas no campo computacional, [SRIHARI, 2002], [BULACU
et al., 2003], [LEEDAM & CHACHRA, 2003], utilizando técnicas de reconhecimento de
padrdes e aprendizado de maquina, buscando solugdes computacionais automatizadas e semi-
automatizadas que sejam possiveis de serem implementadas e que possam ser comprovadas
cientificamente.

A identificacdo e representacio do conhecimento necessdrio para abordar a
problemadtica dos manuscritos, quanto a verificacdo de autoria, juntamente com a proposta

para a sua solucdo, encontram-se apresentados no decorrer deste trabalho.

1.1. Desafio

O desafio da abordagem proposta € buscar solu¢des computacionais para minimizar a
complexidade que envolve os fatores relacionados a escrita natural em manuscritos, como as
variabilidades intrapessoais e as similaridades interpessoais.

As variabilidades intrapessoais, Figura 1.1(b), decorrem da instabilidade existente
entre as escritas do mesmo autor. A escrita de uma pessoa pode mudar ao longo do tempo
devido a diversos fatores tais como estado psicolégico do autor e/ou tipos de caneta e texturas
diferentes de papel. Ja as similaridades interpessoais, Figura 1.2, sdo outros fatores de
complexidade que representam semelhangas na escrita de autores distintos, tais como forma e

estilo.

Oa Os

Ko Loy kot Wa  Rua tOuin, Kk W
W,Wa@i Wrdpols , Move «a«(
foron

(a) (b)

Figura 1.1: (a) Exemplo de um manuscrito de um autor em especifico, (b) variacdes
intrapessoais observadas pela sobreposi¢do de outro manuscrito do mesmo autor.



(a) (b)

Figura 1.2: Similaridades interpessoais (a) e (b)

A variabilidade da escrita € um problema complexo a ser tratado, pois pode ser
influenciada por alguns fatores como alfabeto, sexo, idade, etnia da populacdo analisada
[SRIHARI & CHA, 2001].

No processo que envolve a verificacdo automdtica de documentos manuscritos, o
objetivo € determinar se o manuscrito é de proprio punho do autor ou nao. Portanto, dada duas
classes w; e wy, em que w; representa a classe de exemplares genuinos (autores), € w;
representa a classe dos exemplares de autores distintos (ndo autoria), o desafio é buscar
computacionalmente a autentica¢do da autoria dos manuscritos, mesmo com as variabilidades
presentes na escrita. A complexidade na verificagdo aumenta quando ha muitas similaridades

interpessoais e muitas variabilidades intrapessoais, dificultando a distin¢do entre as classes.
1.2.Motivacao

A maior motivacdo desse trabalho encontra-se no cariter prético apresentado no
mesmo, pois o método visa auxiliar e agilizar o processo de verificagdo da autoria de
manuscritos realizado pelos peritos através de uma solu¢do computacional. Permite-se ainda,
através do método proposto, uma comparagdo segura entre 0 manuscrito conhecido com um
outro questionado, retirando o fator da subjetividade aplicada pelos peritos no processo
pericial.

A verificagdo da autoria em manuscritos, por métodos computacionais, nio é um
problema de fécil solugdo, pois uma solugdo aceitdvel deve passar por um rigoroso processo
de avaliacdo, envolvendo ndo somente resultados estatisticamente comprobatdrios, mas
também compativeis com os critérios aceitos pela comunidade juridica internacional

[JUSTINO, 2002].



Desta maneira, a abordagem proposta apresenta um método computacional baseado

nos principios da grafoscopia, técnica pericial utilizada na verificacdo de autoria de

manuscritos e aceita pela comunidade juridica internacional.

1.3.0bjetivos

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma abordagem para a verificacdo da

autoria de documentos manuscritos. Dentro deste contexto, as seguintes metas sao

apresentadas:

Apresentar uma solu¢do computacional embasada em principios juridicos, para o
auxilio na verificagao da autoria de um manuscrito;

Utilizar os preceitos da grafoscopia na andlise das caracteristicas da escrita;
Utilizar um método de extracdo de caracteristicas global, visando simplificar o
processo de extracdo das caracteristicas grafoscépicas;

Utilizar um método de classificagdo com duas classes, autor e ndo autor;

Utilizar caracteristicas tolerantes as variacdes intrapessoais e similaridades

interpessoais.

1.4.Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicodes:

Implementagcdo computacional da metodologia utilizada pela pericia grafotécnica,
tanto para as caracteristicas utilizadas quanto para o processo de andlise e
verifica¢do da autoria.

Formacdo de uma base de dados de manuscritos para a validacdo de
procedimentos computacionais € que sirva como suporte para trabalhos futuros;
Uso de uma abordagem global de treinamento e classificagdo que utilize somente
dois modelos, autor e ndo autor, independente do autor € manuscrito analisado, ou
ainda da insercao de novos autores;

Publicacdo do artigo , “Identificacio da Autoria em Documentos Manuscritos

Usando SVM”, no 5° Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial



1.5.0rganizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em sete capitulos. O primeiro contém uma introducao
com uma contextualizacdo sobre verificacdo automadtica de documentos manuscritos. No
segundo capitulo sdo apresentadas as fundamentacgdes tedricas sobre as Ciéncias Forenses e a
verificacdo de manuscritos, bem como as técnicas computacionais em reconhecimento de
padrdes, relevantes para esse trabalho. No terceiro capitulo € feita uma revisdo de trabalhos
que abordam verificacdo e identificacdo da autoria de manuscritos por meios computacionais
e que serve como suporte para este. No quarto capitulo € elucidada a metodologia. No quinto
capitulo € apresentado o método juntamente com suas etapas. Os experimentos realizados sao
detalhados no sexto capitulo, os quais validam estatisticamente o método. E finalmente o

sétimo capitulo, apresenta conclusdes e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacio Teoérica

Este capitulo apresenta a base tedrica para o processo de verificagcdo de autoria de
documentos manuscritos. Apresenta breve descricdo da grafoscopia, reconhecimento de

padrdes, como também tipos e métodos de abordagens relacionados ao problema.

2.1. Ciéncias Forenses

Ciéncias Forenses € o conjunto de ciéncias que envolve diferentes dreas do
conhecimento humano, tais como a medicina, odontologia, fonética, documentoscopia,
grafoscopia, biometria, administracdo, contabil, informética, entomologia, quimica, balistica,
toxologia, engenharias, psicologia, entre outras. Tais ciéncias apresentam ferramentas
utilizadas para esclarecer questdes associadas a alguma prova, no dmbito do judicidrio. Tal
esclarecimento confirmard a convic¢do do juiz sobre os elementos necessdrios em um
processo judicial.

A documentoscopia € uma das ciéncias associadas a drea forense que trata do estudo
ou andlise de documentos. Entende-se como documento qualquer objeto ou fato que serve
como prova, confirmacdo ou testemunho. A classificacio do objeto ou fato pode estar
associada, entre outras, ao material de suporte onde o mesmo foi aposto. Assim sendo, o
registro dos fatos pode estar presente em: papéis, fitas de dudio, fitas de video, pinturas ou
quadros, fotos, discos magnéticos, discos Oticos, entre outros, podendo ser também
encontrado em um pequeno fragmento dos mesmos. Em aplicagdes forenses, a
documentoscopia é normalmente utilizada para determinar os fatos relacionados a uma prova

especifica, anexa aos autos do processo [JUSTINO,2001].
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Uma subdrea da documentoscopia € a grafoscopia, que visa tratar unicamente dos
aspectos da escrita e sua autoria. Nesse caso, a escrita pode estar relacionada a vérios fatores,
como por exemplo, a autenticidade da autoria e determinacdo da contemporaneidade do
manuscrito. Seu estudo serd de fundamental importincia para o desenvolvimento da

abordagem proposta neste trabalho, sendo, portanto, detalhado na secd@o posterior.

2.1.1 Grafoscopia

A Grafoscopia tradicional foi concebida com o objetivo de esclarecer questdes
criminais. Tratando-se de um campo da criminalistica, ela tem sido conceituada como a area
cuja finalidade € a verificacdo da autenticidade da autoria de um documento a partir de
caracteristicas gréficas utilizadas na elabora¢do de um documento [JUSTINO, 2001].

Como a escrita estd sujeita a indmeras mudancas, decorrentes de causas variadas, ela
exige conveniente interpretacdo técnica para o completo éxito dos exames grafoscopicos
periciais [JUSTINO, 2001]. Para a correta andlise do perito grafotécnico, tanto para a
identificacdo quanto para a autenticacdo de autoria, existe a necessidade de entender os
principios basicos do processo de aprendizado da escrita.

Nos primeiros anos do processo de aprendizado da escrita o individuo niao possui
estilo ou escrita propria, mas sim, apenas uma reproducdo do modelo treinado. Com o passar
do tempo, apés o modelo memorizado, o individuo passa a introduzir variabilidades ou
desvios do modelo inicial, sendo esse o processo de desenvolvimento da sua propria escrita ou
estilo [JUSTINO, 2001].

Os desvios do modelo aprendido sdo alguns elementos que o autor introduz em sua
escrita, tais como embelezamento, escrita mais veloz e pequenos cortes; a imagem mental e a
habilidade de lembrar o modelo inicial sdo gradativamente substituidos pelo modelo pessoal
[JUSTINO, 2001].

Outro aspecto importante que também estd presente na escrita do autor sdo as classes
de caracteristicas: semelhancas de grafia apresentadas por individuos ou grupos de individuos
que foram ensinados através de sistemas de aprendizado iguais ou semelhantes. Estas classes
podem ajudar na redugdo da procura, num universo finito de autores, quando se compara um

autor questionado com os padrdes de varios autores diferentes [JUSTINO, 2001].



2.1.2 Elementos basicos da grafia

Na andlise grafotécnica pode-se encontrar alguns termos elementares da grafia que

devem ser ressaltados, como segue [JUSTINO, 2001]:

Campo grifico é o espaco bidimensional onde a escrita € feita.

Movimento grafico é todo o movimento de dedos que o individuo faz para
escrever, sendo que cada movimento grafico gera um trago gréfico.

Traco € o trajeto que o objeto da escrita descreve em um Unico gesto executado
pelo autor.

Traco descendente, fundamental, pleno, ou grosso é todo o traco descendente e
grosso de uma letra.

Traco ascendente ou perfil € o traco ascendente e fino de uma letra.

Opvais sdo os elementos em formas de circulo das letras “a, o, g, q”, dentre outras.
Hastes sao todos os tragos plenos (movimento de descanso) das letras “1”, “t”, “b”,
“f”, etc. até a base da zona média. Também sdo consideradas hastes os tracos

€C__9

verticais do “m” e do “n” maitsculo e mindsculo.

Lacadas inferiores sao todos os plenos (descendentes) do “g”, “7,’y”, “f”, etc. a
partir da zona média até embaixo.

Bucles sao todos os tragos ascendentes (perfis) das hastes das lagadas inferiores e,
por extensdo, todo o movimento que ascende cruzando a haste e unindo-se a ela
formando circulo.

Partes essenciais sdo o esqueleto da letra, a parte indispensavel da sua estrutura.

Parte secundaria ou acessoria ¢ o revestimento ornamental ou parte nao

necessdria a sua configuracao.

Nas letras sao distinguiveis algumas diferentes zonas, como segue:

Zona inicial é a drea onde se encontra o ponto no qual se inicia a letra.
Zona final € a drea onde se encontra o ponto no qual termina a letra.
Zona superior ¢ a drea onde se encontra o ponto mais alto ocupado pelas hastes,

pelos pontos e acentos, pelas barras do “t” e parte das letras mindsculas.



e Zona média é a drea central ocupada por todas as vogais mintsculas (a, e, i, 0, u)
e pelas letras “m” e “n”, “r”, etc, cuja altura toma-se como base para medir o nivel
de elevacdo das hastes e o nivel de descanso das lacadas inferiores.

e Zona inferior ¢ a zona baixa da escrita a partir da base de todos os ovais
descendentes, das letras maidsculas ou de outras letras.

Os termos elementares da grafia podem ser observados nas Figuras 2.1 e 2.2.

Figura 2.1: Exemplo de alguns elementos bdsicos da grafia: (1) Zona Inicial; (2)
Zona final; (3) Haste; (4) Lacada; (5) Bucle da haste; (6) Bucle da lacada; (7) Bucle
em forma de lago; (A) Zona superior; (B) Zona média; (C) Zona inferior. Adaptado
de [JUSTINO, 2001].

Figura 2.2 Exemplo das diferengas entre as partes de um elemento gréafico: (A)
Partes essenciais; (B) Partes secundarias. Adaptado de [JUSTINO, 2001].

2.1.3 Caracteristicas individuais do autor

As caracteristicas individuais sdo de suma importancia para a verificagao de autoria,
tanto no contexto da pericia grafoscopica convencional como nas abordagens computacionais,
pois através de uma combinacdo de caracteristicas individuais do autor e uma freqiiéncia de
ocorréncias, faz com que a escrita de um autor seja diferencgdavel de outros. Um estudo feito
por Justino [JUSTINO, 2002], descreve algumas caracteristicas particulares do autor usadas

na grafoscopia, que serdo apresentadas a seguir.



10

A forma caligrafica

A forma caligréfica € a representagdo pictdrica da escrita sendo provavelmente a mais
basica das caracteristicas individuais do autor. Existem trés tipos de formas caligréficas, a
cursiva, caixa alta ou tipogrifica e a mista, podendo ser observadas na Figura 2.3

respectivamente.

Cavndododidodt ConamUoros Gl by Loole
(a) (b) ()

Figura 2.3 Exemplos das formas caligraficas: (a) cursiva; (b) tipogréfica; (c) mista.

Nivel de habilidade

Os autores podem ter tanto alto nivel de habilidade quanto baixo nivel de habilidade.
Os de alto nivel sdo capazes de produzir textos ritmicos bem tragados, podendo ser
artisticamente embelezados. Ja o escritor com baixo nivel de habilidade produz textos com
escrita vacilante, tracada lentamente. Esta caracteristica € discriminatdria para a identificagdo
ou exclusao da autoria, sendo que o autor com baixo nivel de habilidade € incapaz de escrever
acima de seu préprio nivel. Porém, o autor com alto nivel de habilidade pode disfarcar a

escrita escrevendo em um nivel abaixo do seu.
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(b)
Figura 2.4 (a) Escrita com alto nivel de habilidade; (b) Escrita com baixo nivel de

habilidade.

Inclinacao axial

A inclinacdo axial € o angulo de inclinagcdo da escrita em relacdo ao eixo vertical de
um sistema de eixos cartesianos, onde o eixo horizontal é representado por uma linha de base
imaginaria. A inclinagdo pode ocorrer a direita, a esquerda ou ser nula (alinhada ao eixo

vertical), podendo ainda ocorrer para alguns autores um misto de inclinacdes.

L S oFhoin

Figura 2.5 Exemplos de escritas com inclinacdo axial: (a) a direita; (b) a esquerda; (c)
nula.
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Movimento

E a direcao do movimento dos instrumentos de escritura, 1apis ou caneta, podendo ser
determinada através da observagdo das variabilidades na densidade de tinta da caneta ou do

traco do lapis. Figura 2.6.

Figura 2.6 Imagem obtida por microscépio que mostra estrias produzidas por caneta
esferografica. Adaptado [JUSTINO, 2002].

Proporcoes

Referem-se geralmente as simetrias das letras individualmente. Este conceito
normalmente desenvolve uma relacdo entre a proporcdo de uma letra em relagdo a outra,
como por exemplo a letra “B”, na qual o bulbo de topo nao é do mesmo tamanho que o bulbo

de base.

BpsiLe Ro Conrafr) D
(a) (b)

Figura 2.7: Exemplos de propor¢do representados em (a) e (b) entre elementos de uma
mesma letra para um mesmo autor.

Relacoes de altura

E a comparagdo ou correlacdo da altura de uma letra ou segmento de letra em relagao
a outra letra, normalmente dentro da mesma palavra. Espera-se que o autor mantenha tanto as
letras maitsculas como mindsculas no mesmo sistema de escrita, ou seja, na mesma altura ao

longo de um corpo de escrita.
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(a) (b)

Figura 2.8: Exemplos de relacdes de altura representados em (a) e (b) para um mesmo
autor.

Minimos graficos

Os minimos gréificos sdo pequenas por¢des de escritura, como pontos finais, virgulas,
acentos gréficos, cedilhas, que podem tornar-se caracteristicas identificadoras devido ao estilo

discriminante empregado pelo autor ao minimo grafico.

MO QOIS -

_——r » ,
piblicocae ol
(b)

(a)

Figura 2.9: Exemplos dos formatos de minimos gréficos cedilha em (a) e pingos do
da letra “i” em (b).

Corte da letra “t”

Variacdes na forma do corte da letra contribuem expressivamente para a distingao do
autor, pois podem estar alinhadas na horizontal, apresentar inclinagcdes, apresentar elevacao
do trago a direita ou esquerda ou ainda podem estar conectadas a um golpe de saida de uma

letra terminal de uma palavra.

| ~ s
soldereo Saly o
(a) (b)
Figura 2.10: Exemplos de corte da letra “t”.
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Lacadas

As lacadas ocorrem geralmente em letras cursivas possuindo elementos ascendentes e
descentes. Elas podem ainda apresentar-se em formas pontiagudas ou arredondadas,
simétricas ou assimétricas. Desta forma, a lacada € um tragado que apresenta um movimento

de retorno para o ponto de partida.

Dol - (o, olighomos

()
Figura 2.11: Exemplos de lacadas.

Pressao
Representa a variabilidade da largura do tracado e o acimulo de material em uma

determinada regido do traco, dependendo da pressdo imposta pelo autor e também da

espessura da ponta da caneta. Esta caracteristica pode indicar movimento.

Feervvamcd fevviaod

Figura 2.12: Exemplos de diferengas de pressao.
Alinhamento em relac¢ao a linha base
Esta caracteristica estd associada a capacidade do autor de produzir linhas de textos

alinhadas com uma linha guia horizontal imaginaria em papel ndo pautado, ou linha real em

papel pautado. As linhas de texto podem apresentar graus distintos de inclinacgdo.

Figura 2.13 Exemplo de inclinagdo.
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Descontinuidade do tracado

Descreve onde o objeto de escrita, caneta ou ldpis, ergue-se do papel. Ocorre

normalmente no meio de uma palavra provocando a descontinuidade do tracado.

() (b)

Figura 2.14: Exemplos de descontinuidade do tragado.

Velocidade

A velocidade da escrita é freqiientemente uma caracteristica essencial para a

identificacdo da autoria. Alguns elementos explicitam a ocorréncia de escrita rapida e lenta,

como segue:
Rapida
- Tragado tenso sem tremor;
- Alongamento e finalizag¢do das letras “e”, e cortes das letras “t”;
— Palavras ou letras conectadas;
- Aparéncia aplainada;
- Reducgao da legibilidade.
Lenta

- Vacilagio e tremor;

- Tracado mais angular;

- Cruzamento das letras “t” em posi¢do correta;
- Parada e comeco abrupto;

- Escrita feita de letras individuais e legiveis;

- Movimento podendo apresentar ornamentos.

Figura 2.15: Exemplo de escrita rapida e lenta, respectivamente.
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Embelezamento

Localiza-se usualmente no comeco de uma letra, podendo estar presente ao longo do

manuscrito.
\ fBbeio
\ foote
Figura 2.16: Exemplos de embelezamento da escrita.
Retraco

O retraco € o processo no qual o objeto de escrita repinta uma porc¢ao escrita da linha,
normalmente em direcdo oposta, como um movimento descendente seguido por um
movimento ascendente sobre a linha existente. Classifica-se como caracteristica do autor
enquanto representa um comportamento natural, pois quando acontecer em forma de corre¢dao

da letra pode-se configurar em um indicativo de fraude.
(a) (b)
Figura 2.17: Exemplos de retrago.

Erros de ortografia e espacamento

A ortografia incorreta das palavras pode ser um indicativo de uma caracteristica
individual do autor.

Alguns escritores interrompem o curso da escrita entre combinagdes de letras
especificas. Espacamento entre letras adjacentes ou até mesmo entre palavras, podem

descrever caracteristicas habituais do autor.
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Figura 2.18: Exemplo de escrita incorreta (a), adaptado [JUSTINO, 2003a], e
espacamento entre palavras (b).

Formato

O formato de um documento questionado pode conter adicionalmente uma
caracteristica identificadora. Utilizando como exemplo o campo montante em um cheque
bancdrio, um escritor pode usar elementos graficos como “#120,00#”, Figura 2.19(a),
enquanto que outro pode usar “=120,00=", Figura 2.19(b). Em alguns a localidade pode

aparecer abreviada “Ctba.” e em outros por extenso “Curitiba”.

-ﬁ Ilu.ﬂfﬁlﬁl— — Itﬁ:d‘ﬂ‘ —_—

(a) (b)
Figura 2.19: (a) e (b) exemplo de diferencas no formato [JUSTINO, 2003a].

Entradas e Golpes de Saida do Tracado

As entradas e golpes de saida de uma letra podem repetir-se em formacdes de letras
semelhantes como nas letras “U”, “V”, “M” e “N”. As entradas e golpes de saida podem ser
movimentos habituais, podendo representar caracteristicas identificadoras de um escritor. O
mesmo pode ser dito em relagdo aos outros golpes entre uma letra e outra, na escrita cursiva,
cujo objetivo € criar uma ligagcdo entre as letras individuais. Golpes de conexdo permitem que
o escritor tenha mais criatividade, ressaltando as caracteristicas individuais. Estas
caracteristicas podem nao ter sido enfatizadas durante o processo de aprendizado, podendo

ser, portanto, importantes na identificacdo de autoria.
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Figura 2.20: Exemplo de entradas e golpes de saida.
2.1.4 Modelos para Analise de Manuscritos

Na maioria dos laboratérios forenses, um ‘“exemplar genuino” ou standard §é
simplesmente um item conhecido com o qual um item desconhecido pode ser comparado. Um
exemplar genuino normalmente possui uma quantidade suficiente de texto escrito para
identificar caracteristicas da individualidade do autor. A origem indubitdvel da escrita deve
ser ligada, nos tribunais, a sua autenticidade. O perito deve confrontar a escrita dos
exemplares genuinos com a escrita do documento questionado e com isso produzir um laudo
técnico, no qual o parecer técnico demonstre sua autenticidade ou discordancias [JUSTINO,
2003].

O exemplar original ideal a ser usado para a comparacdo da escrita manuscrita é
aquele obtido sob as mesmas condi¢cdes com a qual o documento questionado fora produzido.
Ele contém as mesmas palavras, nimeros e simbolos. Foi escrito usando-se aproximadamente
0 mesmo tempo € 0s mesmos tipos de recursos, como tipo de papel e caneta. O exemplar
original deve, portanto, reproduzir suficientemente todas as variabilidades da escrita do autor.
Adicionalmente, o mesmo deverd ser produzido sem que o autor conheca o propdsito do seu
uso. Obviamente, nem todos esses requisitos serdo satisfeitos em todos os casos, mas &
importante, sempre que possivel, que a maioria dessas condicdes sejam satisfeitas. Se o
exemplar original ndo se desviar demasiadamente da duplicacio ideal do documento
questionado, o perito pode utilizar toda a sua habilidade para produzir um laudo definitivo de
identificacdo ou rejei¢ao [JUSTINO, 2003].

Existem dois tipos basicos de exemplares utilizados como modelo, os colhidos e os
coletados [JUSTINO, 2003]. Os exemplares coletados sdo aqueles documentos de escrita bem
simples que foram indiscutivelmente preparados pelo escritor quando 0 mesmo ndo tinha

razdes para pensar que poderiam ser usados em uma demanda judicial. Eles estao, portanto,
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livres da tentativa de disfarce. A desvantagem do exemplar coletado estd na possivel
dificuldade em encontrar espécimes que reproduzam o formato e texto do documento
questionado. Os exemplares coletados inadequadamente podem conduzir o perito a uma
comparacdo inconsistente. A vantagem do exemplar coletado reside em eliminar a
possibilidade do disfarce, o que freqiientemente supera as possiveis desvantagens.

Os exemplares colhidos sdo aqueles nos quais o individuo € intimado a reproduzir um
material escrito especifico. Essa classe de exemplares possui a vantagem de conter,
aproximadamente, o formato e o conteido do documento questionado, produzido de acordo
com as orientagdes do perito. Ele possui, contudo, a desvantagem de o autor conhecer a

finalidade do documento, que pode ser usado contra seus interesses.

Modelos tradicionais

Existem vérios modelos de documentos de coleta, que vém sendo usados em vdrios
paises. Esses modelos, apesar de ndo duplicarem o conteido exato do documento
questionado, possuem muitas associa¢des de palavras, letras e simbolos encontradas em cartas
comuns [JUSTINO, 2002].

Os modelos se adaptam aos padrdes de grafia do idioma usado. Adicionalmente os
mesmos apresentam todos os caracteres do alfabeto, maitisculos e mindsculos, acentuacdes
(caracteristicas da linguagem usada), pontuacdo comum e os nimeros de 0 a 9. A maioria das
cartas modelo, cldssicas na literatura, foram confeccionadas para grupos de escritores da
lingua inglesa, como por exemplo, a “Carta da Classe 167, a “Carta do Egito” e a “Carta de
Londres”, Figura 2.21 respectivamente. Portanto, podem vir a desconsiderar caracteristicas
individuais importantes em um idioma diferente, como por exemplo, os minimos graficos

encontrados na lingua portuguesa.



DearZach,

Well, the old class of "16" Is through at last. You
ask where the boys are to be. Val Brown goes
on the 24h to Harvard for law. Don't forget to
address him as "Esquire."Ted Updyke takes a
position with the N. Y. W. H. & H. R. R,, 892
Ladd Ave., Fall River, Massachusetts, and Jack
McQuade with the D. L. & W. at Jersey City, N.
J. 400 E. 6th Street. William Fellows just left for
a department position in Washington, his
address is 735 South G. St. At last account. Dr.
Max King was to go to John Hopkins for a Ph.D.
degree. Think of that! Elliott goes to Xenia,

Dear Sam:

From Egypt we went to Italy, and then took a trip
toGermany, Holland and England. We enjoyed It
all but Rome and London most. In Berlin we met
Mr. John O. Young of Messrs. Tackico & Co.,
on, his way to Vienna. His address there is 147
upper Zeiss Street, care of Dr. Quincy W. Long.
Friday the 18 th, we join C. N. Dazet, Esquire
and Mrs. Dazet, and leave at 6:30 A.M. for Paris
on the 'Q. X." Express and early on the morning
on the 25th of June start for home on the S. S.
King.

Very sincerely yours
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Ohio. to be a Y. M. C. A. secretary. | stay here
for the present. What do you do next? How
about Idaho?

Yours truly, and goodbye.

(a) (b)

Our London business is good, but Vienna and
Berlin are quiet. Mr. D. Lloyd has gone to
Switzerland and | hope for good news. He will
be there for a week at 1496 Zermott Street
and then goes to Turin and Rome and will join
Colonel Parry and arrive at Athens, Greece,
November 27th or December 2nd Letters there
should be addressed King James Blvd. 3580.
We expect Charles E. Fuller Tuesday. Dr. L.
McQuaid and Robert Unger, Esq., left on the
‘Y X." Express tonight

()
Figura 2.21: (a) Carta Classe “16”; (b) Carta do Egito; (c) Carta de Londres.

2.1.5 Laudos de documentos questionados

O laudo pericial consiste na formacdo de opinido do perito grafotécnico referente a um
determinado caso, sendo expressa em um documento ou oralmente, freqlientemente baseada
em uma andlise complexa. O laudo concluido estard sujeito a revisdo critica por via de
testemunhos, conferéncias de pré-julgamento, e talvez um interrogatdrio rigoroso elaborado
por vérios advogados.

E provivel que o exame tenha sido empreendido a pedido do investigador, promotor
ou do advogado. Provavelmente a opinido formada como resultado do exame pericial esteja
escrita até certo ponto em conformidade com as necessidades e expectativas do submissor.
Porém, o parecer final encontra-se nos jurados e juiz, [JUSTINO, 2002].

Durante o julgamento, o testemunho do perito pode expressar € demonstrar suas

opinides. No entanto, na maioria dos casos, civil e criminal, isto ndo ocorre. Desta maneira, o
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relatério técnico ou laudo € extensamente usado e a interpretacdo acaba ficando a critério do

juiz e dos jurados.

2.2. Reconhecimento de Padroes

Um padrdo € uma descricdo de um objeto que pode ser um conjunto de medidas ou
observacdes normalmente representadas através de um vetor ou notacdo de matriz [RASHA,
1994]. O processo de verificacdo da autoria de manuscritos pode ser enquadrado neste
universo, onde o manuscrito ¢ um exemplo de padrdo que pode ser representado por uma
matriz de pixels.

Reconhecimento de padrdes pode ser definido como a categorizacdo de dados de
entrada dentro de classes identificdveis via extracdo de caracteristicas significantes ou
atributos com detalhes relevantes. Conseqiientemente, o objetivo fundamental de um sistema
de reconhecimento de padrdes pode ser a classificagdo, como também a regressdo. Um
sistema de reconhecimento de padrdes pode ser dividido em algumas etapas: aquisicao do
sinal, pré-processamento, extracdo de caracteristicas, classificacdo e pds-processamento
[DUDA & HART, 1973].

A etapa da aquisicdo do sinal € feita através de um sensor, a qual estd ligada
diretamente a fase posterior, pré-processamento, em que serdo retirados detalhes de pouca
relevancia no reconhecimento dos padrdes desejados, portanto a qualidade do sensor €
importante para um sistema de reconhecimento de padrdes, pois 0 mesmo pode compromenter
a eficiéncia na identificacdo de padroes.

As caracteristicas sdo quaisquer medidas extraiveis de um padrio que podem
contribuir para a classificagdo, sendo que as mesmas podem ser representadas por valores
continuos, que sao valores mapeados de toda a populagdo, ou discretos, valores mapeados de
amostras da populagao.

A classificacdo € raramente executada usando uma simples caracteristica de um
padrdo de entrada. Geralmente, diversas caracteristicas sdo requeridas para serem capazes de
distinguir entre diferentes classes. Selecionar estas caracteristicas pode ser uma dificil tarefa
que pode requerer significante esforco computacional. A selecdo de caracteristicas € o
processo de entrada para o reconhecimento de padrdes, a qual envolve geralmente um

julgamento. A chave seria escolher e extrair caracteristicas que sejam [RASHA, 1994]:
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¢ Computacionalmente possiveis;

e (Conduzam a um sistema de boa classificacdo com poucos erros de
classificacao;

e Reduzam a quantia de informagdo manipulada sem perda de informacdo
relevante.

Desta forma, a classificacdo associa os dados de entrada dentro de uma ou mais
classes pré-definidas, baseada na extracdo de caracteristicas significantes ou atributos. Com
base nestas caracteristicas extraidas, a verificagdo de autoria de manuscritos consiste em
estabelecer uma regra de decisdo através da comparacdo com o modelo de referéncia
devidamente armazenado em uma base de conhecimento, que descreve uma representacdao
andloga. O modelo de referéncia € obtido em uma fase anterior chamada treinamento
(producao de um modelo) [JUSTINO, 2001].

A fase de treinamento € uma etapa muito importante do sistema de verificagdo. Os
modelos oriundos dessa fase possuem um conjunto rico de informagdes que permitem uma
boa precisdo do processo de identificacdo. Essas informacgdes possuem a vantagem de
possibilitar a eliminacdo de redundancias, que por sua vez propiciam uma reducio do tempo

gasto no processo de decisao.

2.3. Abordagens de Reconhecimento de Padroes

A escolha do tipo de representacdo (os tipos de primitivas) constitui uma etapa essencial
na elaboracdo de um método de verificacdo. As dificuldades surgem principalmente da
maneira com a qual sdo tratadas as entidades naturais usadas para obter a descri¢do
matematica, induzida por um método teérico formal. Essa indu¢do possui dois reflexos, sendo

que os dois métodos formais mais comuns sao:

* Métodos estruturais: buscam descrever informagdes geométricas de maneira
estrutural, representando formas complexas a partir de componentes elementares,
chamadas primitivas. Os métodos estruturais distinguem-se basicamente em dois
tipos [JUSTINO, 2001]:

1. Métodos estruturais propriamente ditos, nos quais a estrutura utilizada é um grafo

que permite representar as formas, as primitivas e as relagdes entre elas. A fase
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de decisdo consiste na comparagdao do grafo representativo da forma do modelo
com o grafo da forma em teste;

2. Os métodos sintdticos, nos quais a estrutura € usada para codificar a forma em
uma lista, utilizando um alfabeto cujos termos representam elementos da forma
a descrever. A fase de decis@o consiste na andlise da lista com a ajuda de regras
sintaticas, como as utilizadas em um texto escrito em uma linguagem natural.

* Métodos estatisticos: consistem em efetuar as medi¢des do espaco métrico através da
estatistica. O aprendizado € executado através da separagdo de um conjunto de
amostras em classes obedecendo a um conjunto de caracteristicas comuns. Sao
especialmente importantes nos sistemas cujas classes possuem uma elevada
instabilidade entre os varios espécimes. Os principais sdo os chamados paramétricos
e os nao paramétricos [JUSTINO, 2001].

1. Paramétricos trabalham com hipéteses de que as classes em questdo possuem
uma distribuicdo de probabilidade com comportamento determinado. O método
supde o conhecimento prévio das leis que regem a probabilidade das classes
envolvidas e que seus parametros de estimagdo possuem normalmente um
comportamento gaussiano. Esses métodos exigem uma base de dados de
aprendizado para uma correta estimagdo dos parametros.

2. Nao paramétricos assumem que as leis de formacdo da probabilidade de uma
classe sdo desconhecidas. O problema consiste em propor algoritmos de

convergéncia que determinem o limiar ideal de decisao.

2.4. Tipos de Abordagens de Verificacao

As abordagens relacionadas a verificacdo automatica de manuscritos estdo diretamente
relacionadas com o método de aquisicdo de dados. Se o processo de aquisi¢do e verificagao
ocorre a0 mesmo tempo em que o autor escreve, o método € dito on-line ou dinamico, neste
caso havendo a necessidade de um dispositivo de acesso especial quando o manuscrito €
produzido. O método off-line ou estitico caracteriza-se pela aquisicdo da informacgdo,
provavelmente de uma folha de papel, feita por um digitalizador ou camera para posterior

andlise da imagem.
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As abordagens relacionadas a identificacdo de autoria de manuscritos podem ser

divididas em:

e (lobais — utilizam caracteristicas globais, é feita a partir de segmentos do
manuscrito, como paragrafos, linhas, ou simplesmente pedacos da imagem.
e Locais — utilizam caracteristicas locais, é feita a partir de letras e palavras,

segmentadas do documento manuscrito.

As caracteristicas locais, no caso da verificagdo de autoria de manuscritos, absorvem
eficientemente caracteristicas discriminantes inerentes ao autor, tais como cortes da letra “t”,
lacadas, dentre outras, vistas na Se¢ao 2.1.3. Porém, para esta abordagem nao ha um método
de segmentagdo automatico eficiente, o qual consiga extrair da amostra do manuscrito apenas
as letras ou palavras, sendo tal método feito manualmente, como consta na literatura [CHA,
2001], [SRIHARI et al., 2002]. Desta forma, o processo de segmentacao torna-se uma tarefa
penosa e demorada, acarretando em um problema quando transposto para sistemas praticos,
em situacoes reais.

O diagrama da Figura 2.22 demonstra onde se situa a abordagem deste trabalho, no

contexto de verificacao automadtica de autoria em manuscritos (drea em cinza).

Verificagdo de autoria de manuscritos

Escrita Natural Escrita Forjada Escrita Disfargada

1 1 1 1
Global Local Simulada Transferéncia

Figura 2.22 Diagrama hierdrquico de classificacdo de métodos de verificagdo de

autoria de manuscritos.
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2.5. Support Vector Machine (SVM)

Os SVMs (Support Vector Machine) foram introduzidos recentemente como uma
técnica para resolver problemas de reconhecimento de padrdes. Esta estratégia de
aprendizagem foi proposta por Vapnik [VAPNIK, 1995] e tem atraido a atencdo dos
pesquisadores devido as suas principais caracteristicas, que sdo a sua boa capacidade de
generalizacdo e robustez diante de dados de grande dimensao.

Algumas aplicacdes automatizadas podem ser citadas nas mais variadas dreas de
pesquisas, tais como, no reconhecimento de faces [OSUNA et al., 1997], classificacdo de
impressoes digitais [LIMA, 2002] e principalmente na drea de manuscritos, como na
verificacdo de assinaturas [JUSTINO, 2003b], reconhecimento de cadeias de digitos
manuscritos [OLIVEIRA & SABOURIN, 2004] e identificagdo de autoria [BARANOSKI et
al., 2005]. A maioria das aplicacdes obtém resultados comparaveis ou até mesmo superiores a
outros algoritmos de aprendizado em algumas tarefas, como em Redes Neurais Artificiais
[SANTOS, 2004].

No SVM, os padrdes de entrada sdo transformados para um vetor de caracteristicas de
alta dimensionalidade, cujo objetivo € separar as caracteristicas linearmente no espaco. Uma
vez que o espago adequado de caracteristicas € definido, o SVM seleciona o hiperplano
particular, chamado de hiperplano de margem mixima (MMH), o qual corresponde a maior
distancia de seus padrdes no conjunto de treinamento. Estes padrdes sdo chamados de vetores
de suporte (SV), [SANTOS, 2004].

A idéia principal é separar as classes com superficies que maximizem a margem entre
elas. Um conjunto de dados de duas classes w; e w,, linearmente separdveis com margem de
separacdo maxima o ou também chamado de hiperplano de separacdo 6tima [OSUNA et al.,

1997] sao demonstrados na Figura 2.23.
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Figura 2.23: Classificacdo entre duas classes WI e W2 usando hiperplanos: (a)
Hiperplanos arbitrérios /i e (b) hiperplano com separacdo 6tima, mdxima margem para
duas classes.

Para encontrar a superficie de decisdo 6tima, o algoritmo de treinamento o SVM tenta
separar da melhor forma possivel os pontos dos dados de ambas as classes. Os pontos mais
proximos do limite entre as duas classes sdo selecionados, por serem mais importantes na
solucdo, do que os pontos que estdo mais distantes, os quais ajudam a definir a forma da
melhor superficie de decisao que outros pontos.

Problemas complexos exigem fungdes mais complexas de classificadores para sua
solucdo, como um classificador polinomial, que forma superficies de decisdo diferenciadas,
conforme a Figura 2.24. Os vetores de suporte sdo representados por pontos com

preenchimentos mais escuros.
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Figura 2.24: Superficie de decisao de um classificador polinomial. Adaptado [LIMA,
2002]

O SVM ¢ baseado na idéia de minimizagao do risco estrutural, o qual minimiza o erro
de generalizacdo, isto €, erros verdadeiros em amostras nao vistas. O nimero de parametros
livres usado no SVM depende da margem que separa os pontos dos dados, mas nao do nimero
de caracteristicas de entrada a fim de evitar o sobre-ajuste [MUKKAMALLA et al., 2002].

De acordo com Santos [SANTOS, 2004], o SVM prové um mecanismo genérico de
preencher a superficie de hiperplano por dados através do uso de uma funcio de kernel. A
literatura apresenta vdérias possibilidades de kernels para o SVM, [BURGES, 1998],
[MULLER et al.,2001] e [JOACHIMS, 2002], dentre as quais o usudrio pode prover uma
funcdo, tal como linear, polinomial, ou RBF para o SVM durante o processo de treinamento, o
qual seleciona vetores de suporte ao longo da superficie desta funcdo. Esta capacidade
permite classificar uma faixa de problemas maiores.

O limite de decisdo entre duas classes € definido pelo SVM:

f(x)=sign( Zyia/?K(xi,x)+boJ (2.1

PASKY
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onde x é um padrdo de entrada; x; € o i-ésimo vetor de suporte, SV € o conjunto de vetores de
suporte; y; = £+ 1 é o rotulo do padrdao x; ; b, € o bias do hiperplano; aio € 0 i-ésimo
multiplicador de Lagrange para o hiperplano 6timo; e finalmente K(x;, x) € a funcdo do
kernel, que pode mapear se necessario o dado de entrada para um alto espaco dimensional,
conhecido como espago de caracteristicas. A funcao kernel é escolhida a priori e determina o
tipo de classificador, (linear, polinomial ou RBF). Os kernels comumente usados sdo

apontados com suas respectivas formulas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 Kernels do SVM

Kernel Expressao
Linear K(x;, x) = x.x;
Polinomial de grau d K(xi,x)=U +x.x,~)d
Gaussiano RBF K(x;, x) = exp(- lIx - xiII*)

A idéia basica do SVM ¢é mapear um espaco de entrada em um espaco de
caracteristicas de alta dimensionalidade. Este mapeamento pode ser feito linearmente ou nao,
de acordo com a fun¢do kernel usada para mapeamento. Neste novo espacgo de caracteristicas,
0 SVM constréi hiperplanos 6timos através dos quais as classes sdo separadas com o objetivo
de estabelecer uma margem maior entre cada classe € um erro minimo na classificacdo. O
hiperplano 6timo pode ser escrito como uma combinacao de poucos pontos de caracteristicas
cujos pontos sdo chamados de vetores de suporte do hiperplano 6timo [KHOLMATOV,
2003].

O SVM ¢ baseado no principio de minimiza¢do do risco estrutural (SRM). O
principio de indug¢do (SRM) tem dois objetivos principais. Primeiro, controlar o risco
empirico no conjunto de dados de treinamento e segundo controlar a capacidade da fun¢do de
decisdo usada para obter o valor deste risco. A func¢do de decisao do SVM treinada

linearmente f ( X ) é descrita pelo vetor de pesos p , um limiar b e padroes de entrada x:

f(X)=sign(pX+Db) 2.2)
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Dado um conjunto de treinamento S; composto por duas classes separadas,
w; (yi=+1)ew; (y1=-1), 0 SVM acha o hiperplano com a méxima distancia euclidiana. De
acordo com os principios do SRM, haverd apenas um hiperplano 6timo com a margem
maxima 0, definida como a soma das distancias do hiperplano para os pontos mais préximos
das classes. Este limiar do classificador do linear € o hiperplano 6timo separador, conforme

demonstrado na Figura 2.23.

S, = (X, Y))seonr (X, y))), %€ R", y, -1, +1} (2.3)

No caso de conjuntos de treinamentos ndo separaveis, o i-ésimo ponto de dados tem
uma varidvel ¢ inativa, a qual representa a magnitude do erro de classificagdo. Uma funcao de

penalidade f () representa a soma dos erros de maé classificagao:

=< 2.4)

A solucao do SVM [JUSTINO et al., 2003] pode ser encontrada se mantiver o limite
superior na dimensdo VC (nimero de pontos mdximo que pode ser separado para um
conjunto de dados), e por minimizar o limite superior de risco empirico, isto é, o nimero de

erros de treinamento, com a seguinte minimizagao:

]
pp+CY ¢ (2.5)
i=1

=
&
N | —

2,
]
Il

sendo que C > 0 determina 0 compromisso entre o erro empirico € o termo de
complexidade. O parametro de C é escolhido livremente. Um grande valor para C

corresponde a associa¢do de uma penalidade mais alta para os erros.
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2.6.Comentarios Finais

Neste capitulo foi descrita toda a teoria de fundamental importancia para a elaboracao
do presente trabalho. Os tipos de abordagens e métodos relacionados a identificacdo de
manuscritos fornecem uma visao clara do presente trabalho situando 0 mesmo no contexto de
reconhecimentos de padrdes. A teoria de SVM fornece subsidios para os experimentos
realizados, descritos no Capitulo 6. No capitulo seguinte sdo descritas algumas abordagens

relacionadas a identificagcdo de autoria de manuscritos classificadas por tipos de abordagens.



Capitulo 3

Estado da Arte

Existe um nimero considerdvel de trabalhos relacionados a autenticacdo de manuscritos
[CRETTEZ, 1995], [SRIHARI et al., 2002], [BULACU et al., 2003]. A verificagdo de autoria
em documentos manuscritos apresenta diferentes abordagens, dependendo do método
utilizado na extracdo de caracteristicas e do modelo de classificacdo. As abordagens podem
ser, basicamente, classificadas em duas, global e local.

Neste capitulo sdo apresentados alguns desses trabalhos que foram utilizados como

referéncia.

3.1. Abordagens Locais

Crettez [CRETTEZ, 1995] nio trata especificamente de verificacdo de autoria em seu
método. Sua proposta é caracterizar o estilo de escrita do autor e separd-lo em estilos de
escrita diferentes, baseada em fuzzy clusterization. No seu método ndo € realizada a anélise
semantica das palavras. As caracteristicas utilizadas sdo: a espessura do tragado (dependendo
da pressdo exercida pelo escritor, bem como a espessura da ponta da caneta), o corpo
principal da palavra (o centro de trés zonas verticais da palavra), a densidade espacial de
caracteres (estimada pelo nimero de tragos verticais na palavra) e a inclinacdo axial, sendo
esta ultima a caracteristica principal na abordagem de Crettez [CRETTEZ, 1995].

A obten¢do da inclinacdo axial é feita através do chamado diagrama direcional, que
consiste em examinar cada palavra obtendo o histograma das linhas retas que fazem parte do

tracado, desenhando um diagrama direcional da inclinagdo axial do autor. O experimento
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utiliza uma base de dados de 3788 palavras, na qual os escritores sdo agrupados em familias
de estilos de escritores através de fuzzy clusterization .

Zois e Anastassopoulos [ZOIS & ANASTASSOPOULOQOS, 2000] propdem um método
que usa somente palavras na identificacdo do autor. O sistema analisa 0 manuscrito em dois
idiomas, em inglés e grego, para demonstrar que o sistema se adapta a qualquer situagdo,
independente do idioma usado, caracterizando, desta maneira, uma abordagem ndo-
contextual.

A base de dados € composta por 50 autores, os quais escrevem 45 amostras da palavra
“caracteristica” escritas em grego e inglés.

Para a retirada de informacdes desnecessdrias das imagens, € aplicada uma fase de pré-
processamento utilizando técnicas de binarizacdo e afinamento, eliminando, desta forma,
diferencas entre as canetas usadas pelo autor, e tratando problemas encontrados em amostras
que nao foram digitalizadas corretamente. A partir da imagem pré-processada, sdo extraidas
as projecoes horizontais, que sdo descritores de forma global que provéem um tipo de
codificagdo das imagens em linhas [ZOIS & ANASTASSOPOULOS, 2000]. Estas projecoes
sao processadas morfologicamente para a obtengdo do vetor de caracteristicas.

Para o processo de identificagdo e verificacdo de autoria sdo testados dois
classificadores: redes MLP e classificacdo bayesiana com o método leave-one-out. Segundo
Zois e Anastassopoulos [ZOIS & ANASTASSOPOULOS, 2000] os resultados obtidos sdo
considerados satisfatorios tanto na identificacdo de autoria, com taxas de erro em torno de 8%
usando classificacdo bayesiana e 3,5% com o uso de redes MLP, quanto na verificacdo da
autoria alcancando baixas taxas de erro em torno de 5% aplicando classificacdo bayesiana e
2% usando redes neurais.

Enquanto que a maioria dos autores tratam dos problemas de verificacdo e
identificacdo usando palavras, letras ou partes do manuscrito, Leedham e Chachra
[LEEDHAM & CHACHRA, 2003], em sua abordagem, tratam especificamente de digitos
numéricos para a identificagdo e verificacdo da autoria, considerando a escrita natural e
incluindo falsificacoes.

Nem todas as caracteristicas grafoscépicas sdo compucionalmente possiveis. Leedham
e Chachra [LEEDHAM & CHACHRA, 2003] identificam 11 caracteristicas grafoscopicas
como computacionalmente possiveis, e aplicam-nas na identificacio e verificacdo de autoria

de digitos, citadas a seguir: relacdo de altura e largura, nimero de pontos finalizadores,
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nimero de junc¢des, nimero de loops, inclinacdo, distribuicdo de altura e largura, densidade de
pixels, medida angular, centro de gravidade e gradiente.

A base de dados de digitos € composta por 15 autores, com 10 linhas de digitos,
usando em cada linha digitos escritos aleatoriamente de 0 a 9, digitalizados em 300 dpi.

ApOs a extragdo, as caracteristicas sdo armazenadas em um vetor de 961 posi¢cdes de
cada digito por autor. Para a identificacdo e verificacdo, a base de dados, agora convertida em
vetor de caracteristicas, é dividida em um conjunto de vetores standard (S) e vetores de teste
(T) [LEEDHAM & CHACHRA, 2003]. Para qualquer vetor de teste escolhido é computada a
distancia de Hamming com cada vetor de cada autor no conjunto de vetores standard (S). O
vetor de teste de digitos € atribuido ao escritor que produzir a distincia de Hamming minima
[LEEDHAM & CHACHRA, 2003]. Os resultados obtidos no processo de identificacdo
alcancam taxas de acerto de 100% e na verificagcdo 80% de acerto, descritos por Leedham e

Chachra, [LEEDHAM & CHACHRA, 2003].

3.2.Abordagens Globais

Said [SAID et al., 1998] apresenta um sistema off-line para a identificacdo de autoria,
nio-contextual, baseado em reconhecimento de textura, utilizando filtros de Gabor multi-
canal e matriz de co-ocorréncia de escala de cinza no processo de extracao de caracteristicas.
A normalizacdo dos manuscritos ocorre com: a remog¢do da inclinacdo da escrita,
padronizacdo do tamanho da letra do autor e eliminacdo de espacos em branco entre palavras
e entre linhas.

A base de dados usada por Said [SAID et al. 1998] é composta por 10 autores. O
manuscrito de cada autor € dividido em 25 amostras (128 x 128 pixels), das quais sdo usadas:
10 amostras para o treinamento do modelo e 15 para testes, e vice-versa. As amostras que
estdo no conjunto de treinamento nao aparecem no conjunto de testes.

A identificacdo do autor ocorre usando K-Nearest Neighbor e Weight Euclidean
Distance (WED) como classificadores. Os melhores resultados foram obtidos usando WED
chegando a resultados em torno de 95%. Este método foi aplicado posteriormente por Yong
[ZHU et al., 1999] na identificagdo de autores chineses, alcangando resultados semelhantes

aos obtidos por Said.
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Um outro método, proposto por Bulacu [BULACU et al.,, 2003], utiliza duas
caracteristicas globais. Neste método sdo utilizadas somente caracteristicas que podem ser
automaticamente extraidas da imagem dos manuscritos, caracterizando o método como sendo
totalmente automatico. Bulacu [BULACU et al., 2003] usa caracteristicas de distribui¢ao
angular-direcional sobre as bordas extraidas dos manuscritos, sendo a primeira distribui¢dao de
direcdo-de-borda, e a segunda distribui¢do de junciao-de-bordas.

Na grafoscopia tradicional, as duas caracteristicas representam respectivamente
inclinacdo axial e movimento durante a escrita, obtendo resultados superiores aos comparados
com outras caracteristicas usadas em sistemas forenses de identificacdo de escritores
[BULACU et al., 2003], tais como entropia de pixels, regularidade da escrita e distribuicao de
comprimento.

A inclinagdo axial é obtida através de um diagrama direcional similarmente a
[CRETTEZ, 1995], porém a abordagem adotada por Bulacu [BULACU et al., 2003] é global
e o diagrama direcional € extraido a partir de bordas do tragado do autor, alcangcado resultados
melhores que os obtidos por Crettez [CRETTEZ, 1995], por sofrer uma menor influéncia na
espessura do tracado. J& o movimento da escrita € calculado pela jun¢do de dois fragmentos
de borda.

Para a avaliacdo € usada uma base de dados chamada “Firemaker”, com 250 autores
holandeses, contendo 2 amostras por autor, colhidas de maneira normatizada nas quais os
autores usam mesma marca e tipo de caneta, papel pautado e letra de forma. Para a
classificacdo é usado o K-NN em uma estratégia leave-one-out, computadando-se a distancia
euclidiana entre vetor de caracteristicas de um autor escolhido contra todos os vetores de
caracteristicas dos outros autores. Neste método ndo hd separacdo entre conjunto de
treinamento e teste, sendo as 500 amostras usadas apenas em um conjunto de teste. Os
resultados dos testes realizados alcancaram resultados em torno de 90% de acerto na

identificacdo da autoria [BULACU et al., 2003].

3.3. Abordagens Globais e Locais

Um sistema que utiliza caracteristicas globais e locais é proposto por Schlapbach &

Bunke [SCHLAPBACH & BUNKE, 2004]. O método trata de imagens de linhas escritas por
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autor, para o treinamento e classificacdo. As imagens sdo normalizadas removendo a
inclinagdo das palavras e das linhas em relacdo a uma linha base imaginaria.

Para a extracdo de caracteristicas globais sdo extraidas: fracdo de pixels pretos da
imagem, centro de gravidade e momentos de 2* ordem. As caracteristicas locais sdo: posi¢cao
do pixel superior e inferior, transicdo entre pixels pretos e brancos locais, fracdo de pixels
entre o pixel superior e inferior.

Neste trabalho foi usado o HMM como classificador para a tarefa de identificacdo e
verificacdo de autor. Para cada autor o HMM ¢ treinado, tendo para diferentes autores
diferentes HMMs (n autores, 1 HMMs). Por serem treinados para cada autor, os HMMs
possuem transi¢des e probabilidades diferentes dependendo do autor, ficando, assim, o HMM
especializado para cada autor treinado.

Na fase de classifica¢do, um texto desconhecido € apresentado ao HMM. A saida do
identificador ¢ uma transcricdo da entrada juntamente com um score de reconhecimento em
termos de probabilidade. Desta forma, as saidas sdo ordenadas em ordem decrescente dos
scores de reconhecimento.

Baseado no ranking pode-se identificar o autor da linha ou, no caso da verificacdo da
autoria, dizer se a escrita pertence ao escritor. Considera-se que o correto reconhecimento das
palavras tem um score mais alto em relagdo ao score de reconhecimento incorreto.

Para toda inclusio de novos autores o sistema € treinado. Para identificacdo e
treinamento sdo usadas 4.307 linhas de 100 diferentes autores. Sdo divididos em quatro
conjuntos, 3 para treinamento e 1 para teste. Os conjuntos de treinamento ndo aparecem no
conjunto de teste. Nos experimentos para a identificacdo de autoria Schlapbach e Bunke,
obtiveram 96% de autores corretamente identificados, [SCHLAPBACH & BUNKE, 2004].

Para o processo de verificacdo, a probabilidade de o escritor questionado ser o autor é
comparada com a média da melhores probabilidades geradas, usando um intervalo de
confianca e atribuindo a autoria se o autor estiver acima do limiar. Nos experimentos para a
verificacdo de autoria Schlapbach e Bunke, taxas de erro inferiores a 3%, [SCHLAPBACH &
BUNKE, 2004].

Srihari [SRIHARI et al., 2002] propde um método de identificacdo e autenticagao de
autoria embasado na grafoscopia. As caracteristicas sdao divididas em macro caracteristicas
(globais) aplicadas aos documentos inteiros, pardgrafos e palavras, podendo ser aplicadas

também aos caracteres; e micro-caracteristicas (locais) aplicadas sobre as letras. Para a
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extracdo de caracteristicas locais, os manuscritos sdo segmentados manualmente em
paragrafos, palavras e letras.

As caracteristicas globais sdo compostas pelas seguintes caracteristicas: (i) entropia de
niveis de cinza, (ii) limiar do valor de niveis de cinza, (iii) nimero de pixels pretos, (iv)
nimero de contornos (exteriores e interiores), (v) nimeros de slope (vertical, horizontal,
negativo, positivo), (vi) inclinag¢do axial, (vii) altura. As caracteristicas locais sdo: gradiente e
concavidade.

Srihari [SRIHARI et al., 2002] mostra uma equivaléncia entre as caracteristicas
computacionais globais e as caracteristicas da grafoscopia tradicional, porém ndo cita
nenhuma equivaléncia entre as caracteristicas locais.

O método de identificacdio usa o K-NN, com a estratégia leave-one-out, assim
confrontando um autor conhecido com uma base de autores desconhecidos, sendo
considerado um problema de n-classes. Srihari [SRIHARI et al., 2002] realizou testes para os
diferentes niveis: documento inteiro, pardgrafo e palavra. Para caracteristicas globais os
melhores resultados alcancados ao nivel de documento inteiro foram 96% de acerto
considerando 10 autores e 60% de acerto para 900 autores. Para as caracteristicas locais os
resultados sdo similares aos das caracteristicas globais, sendo que os melhores resultados sdao
encontrados combinando caracteristicas globais e locais: 98% de acerto para 10 autores e 89%
para 900 autores.

No método de verificagdo a base de dados € dividida em treinamento, validacdo e
teste. Neste método uma amostra de um autor desconhecido x € confrontada com uma
amostra de autoria y, atribuindo autoria ou ndo autoria a0 manuscrito x, caracterizando um
problema de 2-classes. Para a classificagdo sdo usadas Redes Neurais Artificiais. As taxas de
acertos encontradas sdo de 95% considerando o documento inteiro e 96% combinando
caracteristicas globais e locais.

Para a avaliacdo do método proposto é usada a base de dados CEDAR [SRIHARI et
al., 2002], constituida de 1000 autores, 3 amostras por autor, totalizando 3000 amostras.

A Tabela 3.1 abaixo demonstra o resumo das abordagens apresentadas neste capitulo.



Tabela 3.1: Resumo do Estado da Arte

Referéncia

Caracteristicas

Classificador

[CRETTEZ, 1995]

Local:

Espessura do tracado, o corpo
principal da palavra, densidade
espacial de caracteres, inclinacdo
axial.

Fuzzy Clusterization

[ZOIS & ANASTASSOPOULOS, 2000]

Local:
Projecdes horizontais

K-NN

[LEEDHAM & CHACHRA, 2003]

Local:
Relacdo de altura e largura,
nimero de pontos finalizadores,
nimero de juncgdes, nimero de
loops, inclinagdo, distribuicdo de
altura e largura, densidade de
pixels, medida angular, centro de
gravidade e gradiente.

Medidas de Distancia

[SAID et al., 1998] Global: WED e K-NN
Textura.

[ZHU et al., 1999] Global: WED e K-NN
Textura.

[BULACU et al., 2003] Global: K-NN
Inclinacdo axial, mudanca de
movimento.

[SCHLAPBACH & BUNKE, 2004] Global e Local: HMM
Globais: fracdo de pixels pretos da
imagem, centro de gravidade e
momentos de 2* ordem.
Locais: nimero de transi¢des entre
pixels pretos e brancos locais,
fracdo de pixels pretos entre o
pixel superior e inferior.

[SRIHARI et al., 2002] Global e Local: KNN e RNA

Globais: (i) entropia de niveis de
cinza, (ii) limiar do valor de niveis
de cinza, (iii) ndmero de pixels
pretos, (iv) nimero de contornos
(exteriores e interiores), (V)
nimeros de slopes (vertical,
horizontal, negativo, positivo), (vi)
inclina¢do axial, (vii) altura.

Locais : gradiente e concavidade.

37
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3.4. Visao Critica

A visdo critica do estado da arte busca contribuir para uma abordagem mais
consistente € que possua uma conotagdo pratica. Entretanto, uma comparacao mais refinada
das abordagens em termos de resultados estatisticos torna-se dificil, justamente pela
heterogeneidade das bases de dados encontradas, e também por ndo existir uma base de dados
internacional [LEEDHAM, 1994].

Algumas abordagens baseadas em caracteristicas globais [SCHLAPBACH &
BUNKE, 2004], [ZHU et al., 1999], [SAID et al., 1998], retiram dos manuscritos, no processo
de normalizacdo, aspectos importantes relacionados a caracteristicas do autor, tais como
espacamento entre linhas, inclinagao e tamanho da letra.

As abordagens baseadas em caracteristicas locais possuem uma capacidade
discriminatdria maior com relagdo as variabilidades [CRETTEZ, 1995], porém o processo de
segmentagdo € transformado em uma tarefa ardua e demorada por ser feito manualmente. Isso
ocorre pelo fato de ndo existirem métodos completamente autométicos para a segmentagao de
palavras ou caracteres.

A quantidade de autores na base de dados em alguns métodos € bastante reduzida para
uma validacdo estatistica, [SAID et al. 1998], [LEEDHAM & CHACHRA, 2003]. Outras
possuem quantidade suficiente para uma avaliagdo estatistica. No entanto, hd pouca
variabilidade entre as palavras [ZOIS & ANASTASSOPOULOS, 2000], o que inviabiliza a
aplicacdo real, pois em um caso real podem ocorrer variagdes na escrita como um todo. Em
algumas abordagens [ZOIS & ANASTASSOPOULOS, 2000], [BULACU et al., 2003] a
formacdo da base de dados € realizada restringindo o estilo de escrita do autor com caneta e
papel pautado, prejudicando a implementacdo de novas caracteristicas grafoscOpicas, tais
como inclinac¢do em relacao a linha base e restri¢ao do espago gréfico.

Comumente, a maioria dos métodos apresentados neste capitulo utilizam uma
abordagem policotomica [SRIHARI et al.,2002 ],[BULACU et al.,, 2003] para a
identificacdo. Nota-se que estas abordagens possuem taxas de erros baixas para poucos
autores, sendo consideravelmente elevadas quando o nimero de autores é aumentado. A
necessidade do modelo de conhecer todos os autores reside no fato da ndo-generalizacdo do

sistema caso novos autores sejam incluidos. Ja a abordagem dicotomica, usada por [SRIHARI
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et al.,,2002], necessita apenas de um treinamento, criando assim, um processo de

generaliza¢do do modelo.

3.5.Comentarios Finais

Os trabalhos apresentados neste capitulo contribuiram para a elabora¢do do presente
trabalho no que se refere ao tipo de abordagem empregada, escolha de caracteristicas e
classificadores. Desta forma, este trabalho apresenta uma abordagem baseada nos preceitos da
grafoscopia, tendo como caracteristica principal elementos grafocinéticos, em uma arquitetura
de duas classes (autoria e ndo autoria), usando Support Vector Machine (SVM). No capitulo a

seguir € descrita a metodologia.



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo é detalhada a metodologia aplicada na abordagem proposta para a
verificacdo da autoria de manuscritos. E apresentado um estudo do processo de geracdo e
aquisicdo dos modelos de cartas forenses, fundamentais na andlise de documentos
questionados, assim como a extracdo de caracteristicas, medidas de distancia e o modelo

global.
4.1. Requisitos

Uma andlise mais profunda sobre a aplicacio da maioria das abordagens, para
verificacdo da autoria de manuscritos, impde restricdes limitadas a um problema em
especifico. A redugdo do escopo contribui para o alcance dos resultados desejdveis, porém,
seu uso pratico pode ficar comprometido quando o meio utilizado difere do meio proposto.
Esta abordagem nio visa solucionar de forma abrangente o problema em questdo. No entanto,
apresenta uma proposta vidvel, na pratica, desde que respeitando alguns critérios.

Os requisitos principais observados na elaboragdo desse método foram:

e Ser tolerante as variacdes pessoais e intolerante as similaridades interpessoais;
e Respeitar os principios determinados pela Grafoscopia;

e Reduzir a complexidade do processo de geracdo do modelo (autor e ndo autor).
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4.2.Recursos

O objetivo desta secdo € descrever detalhadamente a solu¢ao proposta para o problema
da verificacdo da autoria de manuscritos, levando em conta cada um dos requisitos
estabelecidos. A mesma subdivide-se em 5 partes principais, que vem ao encontro dos
requisitos que a abordagem exige:

1. Producdo do modelo da carta forense e colheita dos espécimes para a formagao
da base de dados utilizada para a validacao de sistemas computacionais;

2. Uso de técnicas grafoscOpicas para a extracdo de caracteristicas, em uma
abordagem global e simplificada;

3. Modelo de verificacdo com duas classes, autoria e nao autoria;

4. Utilizacdo de medidas de distancia na andlise do espécime conhecido e
questionado;

5. E finalmente, a combinacdo de todos estes recursos, sendo abordada no

Capitulo 5.

4.3.Modelos de Cartas Forenses

Atualmente alguns modelos de cartas foram criados, baseados nas caracteristicas dos
modelos tradicionais abordados na se¢do 2.1.4, tendo por objetivo a colheita e criacdo de
bases de dados que permitam a avaliacdo e validacdo de sistemas automadticos e semi-
automaticos.

O CEDAR, Center of Excellence for Document Analysis and Recognition, apresenta
um modelo denominando Carta CEDAR, que € usada para a coleta de exemplares de 1000
autores de diferentes regides dos Estados Unidos da América, na lingua inglesa [CHA, 2001],
Figura 4.1(a).

A auséncia de um modelo para escrita latina, mais especificamente a de lingua
portuguesa, motivou a criacdo de um modelo pela PUCPR (Pontificia Universidade Catdlica
do Parand), do Laboratério de Direito e Tecnologia (LADITEC), denominado Carta PUCPR,
modelo aplicado para avaliacdo computacional pioneiro no Brasil. O modelo PUCPR contém

todas as particularidades da escrita da lingua portuguesa, tais como acentua¢do, minimos



42

gréificos, contendo um léxico de 124 palavras e objetivando a coleta de manuscritos de 500

autores [JUSTINO, 2002].

From Nov 10, 1999
Jim Elder

829 Loop Street, Apt 300

Allentown, New York 14707

To

Dr. Bob Grant

602 Queesberry Parkway
Ornar, West Virginia 25638

We were referred to you by Xena, Cohen at the University
Medical Center. This is regarding my friend, Kate Zack

It all started around ,six months ago while attending the
"Rubeq" Jazz Concert. Organising such an event is no
picnic, and as President of Alumni Association, a. co-
sponsor of the event, Kate was overworked. But she
enjoyed her job, and did what was required of her with
great, zeal and enthusiasm,

However, the extra hours affected her health; halfway
through the show she passed out. We rushed her to the
hospital, and several questions, x-rays and blood tests
later, were told it was just exhaustion.

Kate's been in very bad health since. Could you kindly take
a look at the results and give us your opinion?
Thank you!

Jim

(a)
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De

Fernando Quintas Zanon

Rua Luiz Kirt Walterez, 87 - Ap. 300
Xenapolis, NovaYolanda 14506-159
Para Dr. Onério Bob Grant

Soube, através de publicagéo pela imprensa local, que V.
Sas. necessitam de um funcionario na Segédo de
Correspondéncia do Departamento Pessoal.

Venho, portanto, candidatar-me a esta vaga. Sou
brasileiro, solteiro, com 18 anos, curso a 3% série do
Curso Técnico de Contabilidade do Colégio Horacio
Alves - Escola Municipal de 2° Grau - e possuo alguma
pratica de datilografia e arquivos.

Trabalhei durante dois anos nas Lojas Universais Rayon
S.A. onde exerci as fungdes de Auxiliar de Escritorio
Junior.

Inicialmente, coloco-me & disposigado de V. Sas. para um
periodo de experiéncia, quando, entdo, poderdo
tranquilamente avaliar minhas aptiddes.

Na expectativa de uma resposta apresento-lhes cordiais
saudagoes,

Fernando Zanon

(b)
Figura 4.1 (a) Carta CEDAR (b) Carta PUCPR.

O aspecto mais importante em relacdo as bases de dados € a viabilizagdo das pesquisas
na drea de autenticacdo de documentos manuscritos e dreas afins para permitir a validagao

estatistica.

4.4.Colheita

A aquisicdo dos manuscritos € feita através da colheita (Se¢do 2.1). A colheita foi
realizada entre voluntérios, na maioria durante secdes programadas em instituicdes de ensino
no decorrer dos anos de 2002 a 2005, aos quais € apresentando o modelo que deve ser
transcrito na integra 3 vezes em folhas de papel A4(21 x 29,7 cm), sem pauta. A repeti¢do na
transcricao do modelo possibilita 0 mapeamento das variabilidades intrapessoais.

Juntamente com os manuscritos sdo colhidas informagdes sobre o autor, tais como

nome, idade, sexo, destro ou canhoto e grau de escolaridade.
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No processo de colheita algumas restrigdes sdo feitas aos autores:

¢ Uso de caneta esferogréfica azul ou preta;
e Naio hifenizacao das palavras, caso falte espaco na linha;
e Texto escrito sem auxilio de linhas guia.

As restricoes ndo devem influenciar no processo de escrita do autor, pois no
manuscrito ficardo todas as caracteristicas de sua escrita que serdo analisadas posteriormente
para a verificacdo da autoria [JUSTINO, 2002].

Colhidos os manuscritos, o processo de criacdo da base digital, assim como etapas de

pré-processamento serdo descritos no Capitulo 5.

4.5.Extraciao de Caracteristicas

Como visto no capitulo 2, caracteristicas sdo quaisquer medidas extraiveis de um
padrao, podendo contribuir para a classificacdo. A escolha de boas caracteristicas é
fundamental para a robustez de um método computacional de verificacdo de autoria. Desta
forma, o estudo das técnicas de reconhecimento de padrdes e o estudo da grafoscopia
contribuiram diretamente para a constru¢do do método proposto. Estes estudos auxiliaram no
processo de identificacdo de caracteristicas que conseguem mapear os padrdes de escrita e
extrair as caracteristicas inerentes ao autor para a posterior verificagdo do manuscrito.

A grafoscopia tradicional engloba varias caracteristicas no processo de andlise e
identificacdo e verificacdo da autoria, tais como estilo da escrita, embelezamento, inclinagdo
axial, nivel de habilidade, pressdo exercida pelo autor no objeto de escrita, entre outras (secdo
2.1.1). Porém, algumas destas caracteristicas, atualmente avaliadas subjetivamente pelo
perito, ndo sdo computacionalmente de facil implementac¢do. No entanto, solucdes estdo sendo
desenvolvidas [JUSTINO, 2001], [SRIHARI et al., 2002], [BULLACU et al., 2003],
[LEEDHAM & CHACRA, 2003]. Algumas dessas solugcdes serviram de base para este

trabalho, ja vistas no Capitulo 3.

4.5.1. Inclinacao Axial

A inclinagdo axial é o angulo de inclinagdo da escrita em relagdo ao eixo vertical,

sendo o eixo horizontal representado por uma linha de base imagindria. Essa inclina¢do pode
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ocorrer a direita, a esquerda ou ser nula (alinhada ao eixo vertical), conforme a Figura 2.5. A
inclinacdo axial da escrita pode ocorrer desde o principio de uma palavra até o final da
mesma, ou desde o principio de uma oragdo, pardgrafo ou pagina até o final das mesmas. Nao
s30 raros OS casos em que O escritor apresenta um misto dessas inclinagdes, ou seja,
inclinagdes a esquerda, a direita e alinhada ao eixo vertical (inclinacio axial nula).

Se essa mudancga de inclinacdo € habitual, ela pode ser considerada uma caracteristica
identificadora. Embora esteja longe de ser uma regra definitiva, uma escrita com inclinagc@o

N

axial a direita ou a esquerda pode indicar a existéncia de um escritor destro ou canhoto,
respectivamente. No entanto, € comum entre os escritores canhotos o posicionamento
inclinado do documento, no momento da escrita. Esse procedimento tem como objetivo
produzir uma inclinag¢do axial nula, ou quase nula. Esse hédbito pode ser considerado uma
caracteristica ou estilo do escritor [JUSTINO, 2002].

Na prova pericial, os peritos quantificam as variacdes na inclinagdo axial encontradas
por todo o documento dando a essa inclinacdo uma avaliagdo aproximada. Para tanto, leva-se
em consideracdo o comportamento em todo o texto analisado.

A abordagem global de andlise visual executada pelo perito carrega consigo medicoes
subjetivas e de pouca precisdo. No entanto, essa caracteristica se mostra extremamente rica
em elementos grafocinéticos e que, devidamente avaliados, podem contribuir de forma
decisiva na identificacdo do autor [JUSTINO, 2002]. Além disso, resultados ja apresentados
por outros autores [CRETTEZ, 1995], [BULACU et al, 2003], demonstram
computacionalmente o potencial dessa caracteristica. Assim sendo, a mesma foi escolhida
como primeira a ser testada no método proposto por este trabalho.

A inclinagdo axial ¢ uma caracteristica grafoscopica computacionalmente vidvel,
sendo algumas solu¢des encontradas na literatura [JUSTINO, 2001], [CRETTEZ, 1995],
[BULACU et al., 2003]. Porém, duas delas se destacam. Na primeira a inclinacdo €
combinada com vdrias outras caracteristicas extraidas do autor, usando-se apenas um angulo
predominante da inclinacdo geral da escrita e apenas uma direcao angular [SHIHARI et al.,
2003]. Na segunda € utilizada uma distribuicdo de tendéncias angulares de inclinagcao
[BULACU et al., 2003].

O uso de apenas um angulo na inclinagdo axial ndo abrangeria todos os elementos

grafocinéticos da escrita de um autor, redundando em uma avaliacdo similar a da utilizada
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pelo perito. Assim sendo, foi adotada neste método a distribuicdo de tendéncias angulares de

inclinagdo.
4.6.Medidas de Distancia

Existem dois pontos cruciais no desenvolvimento de um sistema automdtico de
verificacdo da autoria de manuscritos computadorizado. O primeiro € alcangar uma
representacdo que pode maximizar a distancia entre manuscritos de individuos diferentes. O
outro seria manter os manuscritos de mesma pessoa constantes, uma vez que uma medida de

distancia seja corretamente definida.
4.6.1. Distancia Euclidiana

Distancia Euclidiana € derivada do célculo da distincia geométrica entre dois pontos.
A Distancia Euclidiana € adequada para o tratamento de classes cujos elementos tendem a se
agrupar proximos a média, ou seja, possuem variancia desprezivel. Problemas em que as
classes apresentam comportamento semelhante quanto a forma da fungdo de distribui¢ao de
probabilidades e valores de varidncia também sdao indicados para o uso da Distancia
Euclidiana.

A Distancia Euclidiana entre duas amostras x; € x; € a raiz quadrada do somatorio das
diferencas entre os valores de x; e x; para todas as varidveis, ou seja, para k = 1,..., L

[BARBEAU et al., 2002]:
< 2
d; = Z(x,.k —x,) 4.1)
k=1

4.7.Modelo Pessoal e Modelo Global

Os sistemas automadticos de verificacdo da autoria de textos manuscritos baseiam-se
usualmente em duas abordagens de modelos para classificacdo, a pessoal e a global

[JUSTINO et al., 2003].
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Algumas abordagens utilizam o modelo pessoal [SRIHARI et al, 2002],
[SCHLAPBACH & BUNKE, 2004], usando um modelo por autor e baseando-se no conceito
da policotomia, ou seja, a classificacdo do problema em n-classes. Nesse modelo, cada autor
representa uma classe. Usualmente, o modelo pessoal exige um conjunto elevado de
exemplares genuinos para sua geracao, pois para cada autor serd gerado um modelo especifico
e que descreve adequadamente as caracteristicas do mesmo. Este modelo apresenta a
vantagem de descrever adequadamente as variabilidades intrapessoais do autor, apresentando,
porém, a desvantagem da geragdo de um novo modelo a cada inclusdo de um novo autor.

Ja o modelo global utiliza o conceito da dicotomia, ou seja, a divisao do modelo em 2
classes, sendo elas autoria e nio autoria. A geracdo do modelo global ocorre com um conjunto
de autores escolhidos aleatoriamente, combinando-se espécimes de um mesmo autor e de
autores diferentes. O modelo global possui a desvantagem da generalizacdo. No entanto,
possui a vantagem de necessitar de um nimero reduzido de exemplares de cada autor e de ndo
necessitar de um novo treinamento do modelo, na inclusdo de novos autores.

No treinamento do modelo global, a classe w; representa a classe de espécimes
genuinos dos autores usados para o treinamento. A classe w, representa o conjunto de
espécimes pertencentes a autores distintos. Na verificacdo, o modelo gerado € entdo utilizado
para a comparacao com o espécime desconhecido.

O modelo global foi o escolhido para esse trabalho por apresentar as caracteristicas de
simplicidade do processo de treinamento e geracdo do mesmo e por ser desnecessdrio o

treinamento na inclusio de novos autores, o que viabiliza sua aplica¢do em situacgdes reais.

4.8.Comentarios Finais

A metodologia proposta apresentada neste capitulo relacionado ao problema de
verificacdo da autoria de documentos manuscritos foi detalhada em pontos essenciais para a
abordagem como: caracteristicas, medidas de distancia e modelo global.

Serd apresentada no proximo capitulo tanto a visdo do perito na andlise de manuscritos

questionados como as etapas que envolvem o método proposto.



Capitulo 5

Método Proposto

Neste capitulo € detalhado o método proposto para a verificacio de autoria de
manuscritos. E apresentada a vis@o da pericia grafoscopica aplicada a andlise de manuscritos

questionados em comparag¢do com o modelo computacional proposto, assim como suas fases.
5.1. Pericia Grafoscopica em Manuscritos

A grafoscopia convencional utilizada na andlise forense de documentos questionados €
essencial para o desenvolvimento de uma abordagem computacional automatica nessa area
(Secao 2.1). Com base neste estudo, procura-se montar uma estrutura que utilize todos os
recursos da grafoscopia procurando assemelhar-se a visdo que o perito tem no processo de
andlise de um documento manuscrito, dentro de um método computacional.

Os peritos grafotécnicos classificam os textos manuscritos em relacdo a autoria como:
associacao w; ou dissociacdao w, [JUSTINO, 2002]. A associacdo indica que a grafia presente
no manuscrito foi elaborada, de préprio punho, pelo autor avaliado. J4 a dissociacdo indica
que o manuscrito ndo foi elaborado, de préprio punho, pelo autor avaliado.

A idéia é baseada em um processo de comparacdo, no qual, o perito, de posse de
algumas amostras genuinas do autor analisado, as compara com a amostra de autoria
desconhecida ou questionada, com base nas caracteristicas grafoscOpicas. O processo de
decisdo é baseado em uma métrica de similaridade observada na amostra questionada, em
relacdo a todas as amostras genuinas, permitindo ao perito atribuir ou ndo a autoria do

documento em questao.
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Com base no modelo da visdo pericial, um modelo computacional pode ser
estruturado. Matematicamente, durante a prova pericial, o perito utiliza um conjunto n de
amostras de manuscritos de autoria conhecida (referéncia) My; (i=1,2,3...n), em comparagcao
com amostra do manuscrito de autoria desconhecida (questionada) M. O perito observa as
diferengas Di (=123, entre as L caracteristicas grafoscopicas do conjunto de amostras de
referéncia  fvkiji=123,..n)(=123..0, € da amostra questionada fvgjj=123,..1). ApoOs este
procedimento, toma a decisdo Ri =723, O laudo pericial resultante D depende da soma dos
resultados obtidos das comparagdes individuais dos pares (referéncia / questionada), Figura

5.1, [SANTOS, 2004].

Manuscrito de Referéncia Maruscrito Questionads

[ iy ===
i, | e
*u—-—“‘l'

Mp @

Extracdo de Caracteristicas

ﬁ::n'rf=f,;-,3,__,mﬂ'=1,;-j____,L,- @ ﬁ't?.'ji'FLE;i... L

b

Andlise das Diferengas Encontradas

dL D=tfm - sl

Comparacdo
T

@ Rifi=123 .

Relatorio
de
decizdo
pericial

Figura 5.1: Esquema do processo de decisdo na verificagdo de manuscritos baseado na
visdo pericial.
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Os procedimentos utilizados pelos peritos propiciam o desenvolvimento de uma
abordagem automdtica incorporando caracteristicas da grafoscopia, medidas de distancia, e
processo de decisdo usando voto majoritdrio, ja proposto por Santos para autenticacdo de

assinaturas [SANTOS, 2004]. As etapas desse processo estdo descritas nas secdes posteriores.

5.2. Etapas do Processo de Verificacao de Autoria em Manuscritos

O desenvolvimento de um sistema automdtico de verificacdo de autoria de
manuscritos requer alguns procedimentos adicionais, conforme a Figura 5.2(b) demonstra, em

compara¢do com a andlise pericial, Figura 5.2(a).

Manuserito de Referéncia Manuscrito Questionzdo ‘ Aguisicéo |
‘ Pré-Tratamento |
[ Wl A= ‘ Segmentagio |

e R as

B i e = iy

My

'y :
Extracio de

| Caracteristicas

‘ Extrasdo de Caracteristicas

fI?:l'JTr'=I,J',3,-.,m'ﬂ'=f,§'j.---,l'+' @ ﬁ-'ﬁ?!’{FLZ,E,_.. I Disténcias | Produgdc db
Computadas T Modelo

Andlise das Diferengas Encontradas

L D=thu - fw)

‘ Comparagdo ‘

@ Ri=125..m

h

Y

WSSO AUTOT
autor diferente

Relatario
de
decisdo
pericid

(a) (b)

Figura 5.2: Um comparativo das etapas no processo de verificacdo de manuscritos: (a)
processo de andlise e decisao pericial; (b) processo computacional proposto.
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No desenvolvimento do sistema de verificacdo de manuscritos, tornam-se
indispensaveis algumas etapas, como segue:
¢ Aquisicao dos dados: imagem do manuscrito produzida a partir de um scanner;
¢ Pré-processamento: preparacio da imagem para a extragdo de caracteristicas
através de binarizacdo e extracdo do contorno;
¢ Segmentacao: divisdo da imagem do manuscrito em diversos fragmentos usados
na fase de extracao de caracteristicas;
e Extracao de caracteristicas: extracdo, a partir dos manuscritos, de caracteristicas
inerentes ao autor;
e Distincia entre as caracteristicas: diferenca entre os vetores de caracteristicas
extraidas, usada na producdo do modelo e no processo de decisio;
¢ Producao de um modelo: conjunto de referéncias de manuscritos gerado para se
realizar o processo comparativo;
¢ Processo de decisao: avaliacdo da saida do modelo produzido, verificando se o
manuscrito caracteriza associac¢do (autoria) ou dissocia¢do (ndo autoria).
A seguir, cada etapa € detalhada demonstrando os aspectos genéricos e as
particularidades encontradas em termos do método de verificacdo de autoria de manuscritos

proposto.

5.2.1. Aquisicao dos Dados

Para a avaliacio do desempenho de um método de verificacdo da autoria de
manuscritos, um fator importante é a andlise da composicdo da base de dados usada para
validar os procedimentos de aprendizado e de testes. Esta deve conter um nimero suficiente
de autores, permitindo a validacao estatistica. O ndmero de espécimes por autor a ser utilizado
€ outro fator relevante, pois deve representar satisfatoriamente as variagdes intrapessoais de
cada autor.

No Capitulo 4 foram vistos os procedimentos para a obten¢do dos exemplares fisicos
(manuscritos) da base de dados. Posteriormente a esta fase, é realizada a digitalizacao dos
manuscritos em um scanner Hewllet-Packward modelo HP Deskjet 5550c, com 256 niveis de
cinza, densidade de 300 dpi, formato Bitmap (.BMP) sem interferéncia de ruidos ou imagens

pré-impressas.
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Atualmente, a base de dados € composta por 315 autores, sendo 3 amostras por autor,
totalizando 945 imagens. A Figura 5.3 exemplifica uma amostra de manuscrito. As bases de
dados dos manuscritos, fisica e digital, encontram-se sobre os cuidados do LADITEC
(Laboratério de Direito e Tecnologia) ligado ao Programa de P6s-Graduagao em Informaética

(PPGIA) e ao Programa de Pés-Graduacdo em Direito Economico e Social (PPGDES).
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Figura 5.3: Amostra de manuscrito digitalizado e armazenado na base de dados.
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A base de dados PUCPR, como visto anteriormente, possui trés amostras por autor
visando o mapeamento das variabilidades da escrita dos autores. Porém, um problema que ndo
pode ser considerado € a alteracdo da escrita devido a alguns fatores como, por exemplo,
estado psicoldgico e idade cronolégica [LEEDHAM & CHACHRA, 2003].

Uma forma de evitar esse problema seria obter uma estimativa real das variacdes da
escrita. Os manuscritos deveriam ser colhidos em sessdes programadas por um longo periodo
[FANG, 2003]. Entretanto, esta colheita se mostrou invidvel em funcdo das dificuldades em
se conseguir autores voluntarios num volume suficiente para esse trabalho.

O problema de colheitas regulares €, porém, minimizado, tendo em vista a abordagem
proposta, pois esta requer apenas um unico treinamento do modelo, podendo generalizar as
classificacdes para inclusdo de novos autores e pequenas variagdes na escrita.

Manuscritos colhidos em periodos regulares ou irregulares tendem a possuir distancias
semelhantes de suas caracteristicas se comparados com manuscritos da mesma época da
colheita, fazendo com que os mesmos se enquadrem na classe autoria.

No Capitulo 6, sera detalhado o protocolo de divisdo da base de dados, tanto para
treinamento quanto para teste. Nesta abordagem as amostras dos manuscritos passam a ser
representadas pelas distancias computadas entre caracteristicas de dois manuscritos, € nao
mais pelas caracteristicas extraidas destes. Ocorre assim uma combinacdo entre as distancias
de caracteristicas extraidas de cada fragmento de manuscrito com o objetivo de se obter um

ndmero maior de amostras intra e interclasse.

5.2.2.Pré-Processamento

O pré-processamento € uma etapa primordial, pois prepara a imagem do manuscrito
retirando detalhes desnecessdrios para as etapas posteriores, tais como, segmentacio e

extracdo de caracteristicas.

Binarizacao

A binarizacio consiste no processo de transforma¢do de uma imagem em 256 niveis
de cinza, a partir de um valor limiar, em uma imagem bindria, ou seja, preto e branco. Sendo

assim, ha uma reduc¢do na quantidade de dados a serem tratados, eliminando ruidos e
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facilitando a extracdo de componentes relevantes da imagem além de reduzir drasticamente o
tamanho da imagem em bytes.

Sao duas as principais abordagens de binarizag¢do, a global e a local. A binarizagcao
global € utilizada em imagens onde os valores dos pixels dos componentes da imagem e os do
fundo sdo razoavelmente consistentes em seus respectivos valores sobre a imagem inteira.
Entdo, um simples valor de limiar pode ser encontrado para esta imagem e usado para todos
os pixels da imagem. A binarizacdo local é usada em imagens que possuem variagdo de
elementos de primeiro e segundo plano. Para tanto os limiares variam de acordo com a area.

Através do software FEPI' | testes foram realizados para constatar qual abordagem,
global ou local, apresentaria resultados satisfatorios.

Dentre as varias técnicas utilizadas, as que apresentaram melhores resultados, sem
causar perda de informacao nas imagens, foram a binarizacao global de Otsu [OTSU, 1979] e
a binarizacdo local por entropia bidimensional de Abutaleb [ABUTALEB, 1989], que podem

ser observadas na Figura 5.4.
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Figura 5.4 (a) imagem em 256 niveis de cinza; (b) imagem binarizada por Entropia de
Abutaleb; (c¢) imagem binarizada por Otsu.

Para o trabalho proposto assume-se a perspectiva da binariza¢do local. Em funcdo do
uso de uma abordagem global, para a extra¢do de caracteristicas, foi utilizada a binariza¢do
local por entropia de Abutaleb, pois esta técnica aplica limiares de acordo com a area da
imagem. Desta forma, ela conserva detalhes importantes no tracado original da imagem, os

quais ndo se mantinham na binarizacao global de Otsu, (Figura 5.4).

' FEPI: Ferramenta de Processamento de Imagens,
http://www.ppgia.pucpr.br/~facon/Material Graduacao2005.html, 2005
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Detec¢iao de Bordas por Dilatacio e Erosao

A utilizacdo de morfologia matemadtica na detec¢do de bordas por dilatagao e erosdo é
um processo que faz extracdo de contornos bem definidos, usados posteriormente para a
extracdo da inclinagdo axial, detalhada na secao 5.2.3.

O filtro morfolégico de dilatacdo modifica a imagem de um manuscrito através de um
elemento estruturante em cruz, deixando o tracado do autor mais espesso, Figura 5.5(c). O
principal efeito da dilatacdo é incrementar pixels nas bordas da imagem [STERNBERG,
1986].

Ja o processo do filtro morfolégico de erosdo faz o processo inverso, aplicando o
elemento estruturante em cruz e deixando o tracado do autor mais fino, Figura 5.5(d). O
principal efeito da erosdo é decrementar pixels nas bordas da imagem [STERNBERG, 1986]

Ap0s a geracdo da imagem dilatada e imagem erodida, estas sdo sobrepostas e € feita a
subtracdo dos pixels, compativeis nas duas imagens resultando na imagem de borda. As
imagens de bordas apresentam contornos bem definidos com espessura de 1 a 3 pixels, Figura

5.6(e).
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Figura 5.5: (a) imagem em 256 niveis de cinza; (b) imagem binarizada; (c) imagem
dilatada; (d) imagem erodida; (e¢) imagem de contorno resultante.

Segmentacao

Conforme visto no Capitulo 3, a segmentacdo pode ocorrer em Vvdrios niveis para o
processo de identificacdo e/ou verificacdo de autoria [SRIHARI et al., 2002], [ZOIS &
ANASTASSOPOULOS, 2000], [SAID & BAKER, 1998], [BULACU et al., 2003],
dependendo da abordagem de extracdo de caracteristicas adotada, podendo ser global ou local

(Secao 2.3).
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Geralmente, nas abordagens locais, a segmentacdo consiste em dividir 0 manuscrito
visando retirar partes de interesse, como palavras ou letras, [SRIHARI et al., 2003], [ZOIS &
ANASTASSOPOULOS, 2000]. A vantagem neste processo de segmentagdo consiste na
andlise de particularidades da escrita, consideradas discriminantes pela grafoscopia, podendo
ser observadas apenas localmente, tais como pingos das letras “i”, cortes das letras “t” , dentre
outras vistas no Capitulo 2. Porém, a desvantagem encontra-se na dificuldade de se
implementar uma solucdo computacional para essa finalidade, a qual é feita usualmente de
forma manual [SRIHARI et al., 2003].

As abordagens globais de extracio de caracteristicas geralmente dividem
automaticamente a imagem em fragmentos de textos para a extragdo de suas caracteristicas
[SAID & BAKER, 1998], [BULACU et al., 2003]. A vantagem deste tipo de segmentacio
encontra-se na simplicidade do processo, enquanto que a desvantagem encontra-se no fato de
ndo permitir uma abordagem contextual de extracdo de caracteristicas (uso de palavras e
letras).

Neste trabalho adotou-se a abordagem global ndo contextual, ou seja, abordagem na
qual o contexto da escrita ndo é relevante ao estudo. Para tanto, desenvolveu-se um algoritmo
para a segmentacdo das imagens dos manuscritos digitalizados, simulando situagdes reais em
que o perito depara-se com fragmentos de manuscritos. O processo consiste em dividir a
imagem em 24 fragmentos regulares, ou seja, o algoritmo divide a imagem de entrada,
particionando a amostra do manuscrito em 4 fragmentos horizontais € em 6 fragmentos
verticais, conforme a Figura 5.6.

A escolha desta abordagem de segmentacdo justifica-se pelo fato de se disponibilizar
um maior nimero de amostras dos autores na base de dados, permitindo uma maior
variabilidade na escrita do autor, quando estes forem comparados.

Os segmentos extraidos do manuscrito serdo armazenados, e a partir deles serdo

extraidas as caracteristicas.
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Figura 5.6 Exemplo da segmentacdo do manuscrito.

5.2.3.Extracao de Caracteristicas

Como visto nos Capitulos 2 e 4, a escolha de primitivas significativas constitui-se em
uma das fases essenciais na elaboracio do método de verificacdo. A representacdo
computacional reflete diretamente nos resultados obtidos, nos quais a robustez do método €
diretamente proporcional a qualidade das caracteristicas, caracterizando-se, assim, em uma

fase de suma importancia.

Inclinacao axial

A inclinacdo axial, como visto no Capitulo 2, é uma caracteristica grafocinética que
descreve o aspecto dindmico do tracado e o angulo de inclina¢do da escrita.

A inclinacdo axial foi implementada em func¢do de alguns fatores associados a esta
caracteristica, descritos na se¢do 4.5.

A inclinagdo axial vem sendo amplamente utilizada tanto para o reconhecimento do
estilo da escrita do autor [CRETTEZ, 1995] como para identificacdo e verificagdo de autoria
[BULACU et al., 2003], [SRIHARI et al., 2002]. Como visto no Capitulo 3, o primeiro utiliza
o célculo de um diagrama direcional diretamente sobre o tracado, enquanto o segundo utiliza
o cdlculo do diagrama direcional sobre as bordas do tragado. Para a extracdo desta
caracteristica, na abordagem proposta, foi utilizada a técnica da distribuicdo de borda

direcional. Nesta técnica, consideram-se as bordas, pois obtiveram melhores resultados na
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discriminacdo da inclinagdo axial do autor em relagdo a inclinagdo extraida diretamente do
tracado [BULACU et al., 2003]. Por serem mais finas, reduzem a influéncia da espessura do

tracado sobre o célculo.
Distribui¢ao de borda direcional

A imagem pré-processada e segmentada € representada por uma imagem de borda na
qual apenas os pixels desta borda estardo em preto. A imagem € entdo percorrida
considerando-se o pixel da borda do tracado no centro do elemento estruturante retangular,
conforme a Figura 5.7. Em seguida, verificam-se os fragmentos de borda em todas as
direcdes, partindo deste pixel central e conferindo os pixels posteriores com um operador
l6gico AND, finalizando nas extremidades do elemento estruturante apenas se houver a
presenca de um fragmento de borda inteiro. Ou seja, se todos os pixels vizinhos forem pretos,
considera-se o fragmento de borda e computa-se a posicdo do fragmento em um vetor de
posicdes para a construg¢do do histograma.

O vetor de posi¢des € normalizado pela distribuicdo de probabilidade p(€) que da a
probabilidade de encontrar na imagem um fragmento de borda orientado em um angulo 6 em
relag@o ao eixo horizontal, gerando um vetor de caracteristicas de 17 posicoes.

O algoritmo implementado utiliza, sobre o segmento da imagem, elementos
estruturantes com k = 3, 4 ou 5 pixels ao longo do fragmento de borda, no qual para cada
elemento estruturante sdo quantificadas respectivamente em L = 9, 13 e 17 dire¢des de
inclinagdo que também representam a dimensionalidade do vetor final de caracteristicas. A

Figura 5.7 exemplifica o elemento estruturante com k = 5 e conseqiientemente L = 17.
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Figura 5.7 Exemplo do elemento estruturante.
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Na abordagem proposta utiliza-se a distribuicdo de borda-direcional com elemento
estruturante k = 5, gerando a quantidade de posi¢des de L = 17, os quais apresentam
resultados mais satisfatérios na deteccdo da inclinacdio do manuscrito em relagdo aos
elementos estruturantes k = 3 e k = 4. Isto ocorre pois os elementos estruturantes menores e,
conseqilentemente, com menos posi¢des a serem computadas, s30 menos precisos em
comparag¢do ao experimento realizado o com elemento estruturante k = 5.

A detec¢do da inclinagdo axial é demonstrada na Figura 5.8, na qual pode ser
observado o comportamento axial da escrita através dos angulos de inclina¢do no histograma.
As imagens representam respectivamente a inclinagdo axial nula (Figura 5.8(a)), inclinacdo

axial a esquerda (Figura 5.8(b)) e inclinagdo axial a direita (Figura 5.8(c)).
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Figura 5.8: Exemplo de inclina¢do axial do manuscrito: (a) inclinagd@o axial nula, (b)
inclinacdo axial a esquerda e, (c) inclinacdo axial a direita.

5.2.4.Calculo das Distancias entre as Caracteristicas

O processo de classificacdo depende significativamente da métrica de distancia, ou
seja, € necessdria a escolha de uma medida de distancia adequada ao problema proposto
[CHA, 2001].

Para a verificacdo de assinaturas, Santos [SANTOS, 2004] realizou testes com trés
tipos distintos de medidas de distancia, bloco cidade, euclidiana quadrética e euclidiana,
sendo esta ultima fixada para todos os seus experimentos por apresentar melhores resultados
em relagdo as outras.

Com base nos testes de Santos, foram realizados experimentos com a distancia
Euclidiana. Os resultados se mostraram satisfatérios em relagdo aos manuscritos, sendo essa
distancia, portanto, também utilizada neste trabalho. Novas medidas de distancias estdo sendo
propostas como trabalhos futuros.

No célculo das distancias Euclidianas, primeiramente, toda a base de dados foi
convertida, dentro de um conjunto de vetores de caracteristicas fv, as quais foram extraidas
dos fragmentos dos manuscritos de referéncia My, (i= 1,2,3...n) e do manuscrito questionado

My (Equacdes (5.1 € 5.2),

fVKi(i: =(f1a fza'-'-afL) (5.1

1,2,..n)
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o =15 for e 1) (5.2)

sendo fv os conjuntos de caracteristicas e L o nimero maximo de células de cada
caracteristica. O vetor de distancias D; (=723, ) entre os fragmentos dos manuscritos de
referéncia e o manuscrito questionado serd computado para se obter a entrada do

classificador, nesta abordagem o SVM, no treinamento, validacao e verificacao.

Di(iil.l,m) = \/(fVKi - fVQ )2 (5.3)

Dado um fragmento do manuscrito genuino x e outro questionado y, aplica-se o
extrator de caracteristicas sobre as duas imagens, gerando um vetor de caracteristicas, num
total de 17 posi¢des para cada um dos manuscritos, representando o nimero de células. O
vetor da caracteristica contendo a inclinacdo axial do manuscrito x e y fica representado

respectivamente por (INC;...INC;) € (INC]...INC}). Extraidas as caracteristicas, sdo

computadas as distancias entre os vetores de manuscritos, que serdo usados como entrada na

producdo do modelo. A Figura 5.9 e 5.10 ilustram o processo descrito acima.

(INC:....INCZ)

d(INC”....INC)

]

> = Zp»—un—0

(INC}....INC?))

VP O—~—n—=R=o—OP> >0
TOT»> O~~~

Figura 5.9: Resumo do processo de cdlculo das medidas de distancia.

5.2.5.Produciao do Modelo

Ha dois estdgios na fase de producdo de um modelo, o de treinamento € o de

verificacdo. As distancias das caracteristicas extraidas sdo calculadas usando pares de
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amostras de manuscritos, como serd abordado no Capitulo 6. Na abordagem, para suprir este
estdgio, serd usado o SVM.
Para a produciao do modelo de treinamento, se o cdlculo usar duas amostras de mesmo

autor, serd gerado um vetor de distadncias pertencente a classe w; (autoria ou associacao),

Figura 5.10.
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Figura 5.10. Tlustragdo do processo para a produg¢do do modelo de
treinamento usando fragmentos distintos do mesmo autor, dos quais
serdo computadas as Distancias Euclidianas, gerando a (classe wy).
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Caso o cdlculo seja efetuado entre duas amostras de diferentes autores o vetor de distincias €
pertencente a classe w; (ndo autoria ou dissociagdo), Figura 5.11. Portanto, para a entrada do

SVM a classe w; € indicada como +1, e a classe w, como -1.
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-10.234 0.564 ... 0.442 0.123
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Modelo Classe w;

Figura 5.11. Tlustragdo do processo para a producdo do modelo
de treinamento usando fragmentos de autores distintos, dos quais
serdo computadas as Distancias Euclidianas, gerando a (classe

Wz).
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Partindo da hipétese de que a medida de distancia entre os vetores de caracteristicas
extraidos de amostras de mesmo autor sdo menores entre si, € de que a medida de distancia
entre os vetores de caracteristicas de autores diferentes sdo maiores entre si, o SVM é, entdo,
treinado para separar pequenas distancias entre caracteristicas considerando-as como

associacdo, e distancias maiores entre caracteristicas como dissociacao.

5.2.6.Processo de Decisao

No processo de decisdao foi avaliada a saida do modelo produzido verificando se o
manuscrito deve ser considerado como pertencente ou nao a determinado autor.

Conforme visto no Capitulo 3, em algumas abordagens, o processo de decisdo em
relacdo a autoria é gerado na saida do classificador [BULACU et al., 2003], [SRIHARI et al,
2002]. Porém, o método proposto € baseado na visdo pericial, isto €, simula o processo da
prova pericial na qual a saida do classificador é apenas uma entrada parcial para o médulo de
determina¢ao do voto majoritario (Se¢ao 5.1).

No método proposto, cada amostra genuina conhecida (referéncia) serd comparada
com amostras de manuscritos questionados (teste), Figuras 5.12 e 5.13. Para este proposito,
um conjunto de manuscritos do mesmo autor foi usado como referéncia ou modelo com o

objetivo de produzir uma decisao final.
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manuscritos de autores diferentes (classe wy).

O sistema proposto combina todas as saidas de classificacdio em uma regra de decisao
baseada no voto majoritirio [SANTOS, 2004], o qual é aplicado sobre as saidas do

classificador. Desta forma a férmula do voto majoritdrio é dada por:
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_ Nref +1
2

Vim (5.4)

onde Nref é o nimero de manuscritos de referéncia e Vm o valor do voto majoritdrio, no qual

a decisdo final baseia-se em Vm >3 para 5 amostras, dependendo da classe w; ou wy.

5.3.Comentarios Finais

Neste capitulo foi apresentado o método proposto para a verificagdo da autoria de
manuscrito. A visdo do perito e as caracteristicas Grafoscopicas foram fundamentais para a
definicdo do mesmo. No capitulo seguinte serdo mostrados e comentados os resultados

apresentados pelo método.



Capitulo 6

Experimentos Realizados e Anilise de Erros

Este capitulo contém o detalhamento do protocolo experimental, apresentando a
divisdo da base de dados e sua utilizacdo. E abordado também o uso do SVM como ferramenta

de classificacdo, assim como os resultados obtidos e andlise dos erros.
6.1. Protocolo Experimental

Como visto no Capitulo 4, a base de dados € composta por 3 amostras de manuscritos
por autor, respectivamente, AMTR(Amostra de Manuscrito de Treinamento), AMQ(Amostra
de Manuscrito Questionado) e AMRF(Amostra de Manuscrito de Referéncia), as quais sdo
usadas para fins diferentes nos experimentos realizados.

Nos experimentos iniciais, a base de dados contava com 145 autores, totalizando 435
amostras. Posteriormente, a mesma foi incrementada para um total de 315 autores, totalizando
945 amostras.

A base de dados de 145 autores foi segmentada em 24 fragmentos regulares (Secdo
5.2.2), gerando um total de 10440 fragmentos de amostras. Ja a base de 315 autores, depois de
segmentada, totalizou 22680 amostras nos testes finais. Os fragmentos em branco ou com
pouca informagao foram descartados. Considerou-se como contendo pouca informacao as
imagens de fragmentos com quantidade de pixels pretos inferiores a 1% do total de pixels da

imagem. Esse percentual foi estimado através da andlise de um subconjunto da base de dados.
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6.1.1. Divisao da Base de Dados

A divisdo da base de dados consiste na separacdo de dois grupos de manuscritos
distintos, o conjunto de dados de treino e conjunto dos dados de testes.

A base de treino € utilizada para a geragdo do modelo de aprendizado do classificador,
enquanto que a base de teste € usada para a validacdo do método proposto.

E importante salientar que por se tratar de um modelo global de classificagdo, o
conjunto de dados usado pela fase de treinamento e producdo do modelo ndo participa do
conjunto de dados usado nos testes. Ou seja, no conjunto de testes nao hd em hipétese alguma
autores do conjunto de treinamento. Desta maneira, como visto no Capitulo 4, o classificador
busca autenticar autores nunca Vvistos.

Outro fator a ser destacado é o balanceamento do modelo de treinamento, tanto na
divisdo das classes w; e w; quanto no nimero de espécimes por autor. Cada classe &

representada por 50% do conjunto total de amostras.

Treinamento

Para a etapa de treinamento, por se tratar de uma abordagem que visa a redugdo de
espécimes, usaram-se apenas trés espécimes combinadas para a geracdo das classes w; (Figura
5.10) e w, (Figura 5.11). A escolha de trés fragmentos de manuscritos por autor decorre da
abordagem adotada na qual o classificador devera ser treinado para generalizagdes, sendo
sensivel as variagdes intrapessoais e intolerante as similaridades interpessoais. Esse processo
simula uma situacao real em que o perito depara-se com um ndmero restrito de exemplares
para observar as particularidades de cada autor. O valor trés seria 0 minimo necessdrio para
que o mesmo pudesse executar o processo de andlise com o minimo de confiabilidade
[JUSTINO, 2002].

Para a geracdo da classe w;, considerando a base segmentada, trés espécimes de cada
autor sdo aleatoriamente retirados do conjunto AMTR, sendo computadas as distincias
Euclidianas dos mesmos, dois a dois. A escolha aleatdria entre espécimes do mesmo autor
visa conseguir uma representacdo da variabilidade intrapessoal no modelo. J4 para a geracdo

da classe w,, para um dado autor, sdo escolhidos trés fragmentos de manuscritos de autores
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diferentes, selecionados aleatoriamente do conjunto AMTR. Desta forma, gera-se um arquivo

do modelo que serd a entrada no classificador SVM.

Teste

Na andlise pericial € comum o perito deparar-se com poucas amostras no processo de
comparacdo. Usualmente, o perito utiliza amostras de textos de autoria conhecida. Cada
amostra conhecida, pertencente ao conjunto de referéncia (usualmente de 4 a 10 amostras), €
comparada com a amostra da autoria questionada [SANTOS, 2004].

Desta maneira, a base de testes usa um conjunto com cinco espécimes de referéncia
para cada autor e cinco espécimes de manuscritos questionados, retirados respectivamente dos
conjuntos AMRF e AMQ, para gerar o modelo de teste. Para a geracdo da classe w; sao
usados espécimes de mesmo autor aleatoriamente (Figura 5.12), enquanto que para a geragao
da classe w; sdo usados autores distintos (Figura 5.13). No processo de verificagdo €
comparado 1 (um) dos espécimes do autor desconhecido contra 5 referéncias de um autor
conhecido, selecionados aleatoriamente na base de dados. Um total de 50 combinagdes por

autor € gerado, divididas entre as classes w; e wy.

6.1.2. Protocolo de Testes

O protocolo de teste inicial é demonstrado na Tabela 6.1, em que sdo usados 75
autores para o treinamento e 70 autores para os testes.

Tabela 6.1: Protocolo do nimero de manuscritos utilizados nos experimentos iniciais.

Manuscritos
75 autores 70 autores 145
autores
Processos
AMTR AMRF AMQ Total
3 manuscritos por autor 5 manuscritos por autor | 5 manuscritos por autor
Treino 225 225
Voto
Majoritario 3350 3350 700
Total 925
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As combinagdes entre os valores das distncias das caracteristicas, utilizadas nos

experimentos iniciais tanto para treinamento quanto para teste, sdo apresentadas na Tabela 6.2

a seguir:
Tabela 6.2: Protocolo de amostras utilizadas nos experimentos iniciais.
Manuscritos
75 autores 70 autores 145
autores
Processos
AMTR AMRF e AMQ combinados Total
Classe w; Classe w, Classe w; Classe w,
Treino 225 225 550
voto 1750 1750 3500
Majoritario
Total 4050

Nos testes seguintes foram incluidos novos autores com o objetivo de comparar os

resultados com os testes anteriores, como mostrado nas Tabelas 6.3 € 6.4.

Tabela 6.3: Protocolo de manuscritos utilizados nos experimentos com inclusao de 170 novos

autores.
Manuscritos
75 autores 240 autores 315
autores
Processos
AMTR AMRF AMQ Total
3 manuscritos por autor 5 manuscritos por autor | 5 manuscritos por autor
Treino 225 225
voto 1200 1200 2400
Majoritario
Total 2625
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Tabela 6.4: Protocolo de amostras utilizadas nos experimentos com inclusdo de 170 novos

autores.
Manuscritos
75 autores 240 autores 145
autores
Processos
AMTR AMRF ¢ AMQ combinados Total
Classe w; Classe w, Classe w; Classe w,
Treino 225 225 550
Voto 6000 6000 12000
Majoritdrio
Total 12550

Nos experimentos finais ocorreram dois treinamentos com o objetivo de observar o
comportamento do método proposto. Primeiro, com aumento no nimero de amostras de treino
e depois, reduzindo o nimero de amostras de treino. No primeiro, a base de treinamento
continha 200 autores e a base de testes 115 autores, Tabelas 6.5 e 6.6. No segundo, o
treinamento foi elaborado com uma base composta por 50 autores para treino e 265 autores

para os testes, Tabelas 6.7 e 6.8.

Tabela 6.5: Protocolo de manuscritos utilizados nos experimentos finais, treinamento com

namero elevado de manuscritos.

Manuscritos
200 autores 115 autores 315
autores
Processos
AMTR AMRF AMQ Total
3 manuscritos por autor 5 manuscritos por autor | 5 manuscritos por autor
Treino 600 600
Voto

Majoritdrio 373 >73 1150
Total 1750




Tabela 6.6: Protocolo de manuscritos utilizados nos experimentos finais, treinamento

elevando o nimero de autores.

Manuscritos
200 autores 115 autores 145
autores

Processos

AMTR AMRF ¢ AMQ combinados Total

Classe w; Classe w, Classe w; Classe w,

Treino 600 600 1200

Voto 2875 2875 5750
Majoritdrio

Total 6950

Tabela 6.7: Protocolo de manuscritos, amostras utilizadas nos experimentos finais,

treinamento com diminui¢do de autores.

Manuscritos

50 autores 265 autores 315
autores
Processos
AMTR AMRF AMQ Total
3 manuscritos por autor 5 manuscritos por autor | 5 manuscritos por autor
Treino 150 150
voto 1325 1325 2650
Majoritario
Total 2800

Tabela 6.8: Protocolo de amostras utilizadas nos experimentos finais, treinamento com

diminui¢do de autores.

Manuscritos
50 autores 265 autores 145
autores
Processos
AMTR AMRF e AMQ combinados Total
Classe w; Classe w, Classe w; Classe w,
Treino 150 150 300
Yo.to/ . 6625 6625 13250
Majoritario
Total 13550

74
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6.2. Experimentos

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos pelos experimentos. Os testes foram
divididos em grupos considerando os seguintes aspectos:

e Experimento inicial e aumento na quantidade de autores;
¢ Aumento na quantidade de autores no treinamento;

¢ Diminui¢do na quantidade de autores no treinamento;

e M¢étodo proposto vs. andlise pericial.

O objetivo da realizacdo dos testes subdivididos, conforme os itens acima, foi a
melhoria na taxa de erro total. A taxa de erro total € dividida em dois tipos de erros: o de falsa
rejeicdo, também chamado erro Tipo I, e o de falsa aceitacao, erro Tipo 1L

O erro de falsa rejeicao (erro Tipo I) caracteriza-se quando o manuscrito de entrada é
membro da classe (w;) e é incorretamente classificado como ndo membro da classe.

O erro de falsa aceitac@o (erro Tipo II) caracteriza-se quando o manuscrito de entrada

nao é membro da classe (w») e é incorretamente classificado como membro da classe.

6.2.1. SVM

O pacote freeware SVMlight foi utilizado para as etapas de treinamento e teste. Com
o objetivo de estabelecer uma regularizacao empirica para o melhor valor da constante C, os
valores testados variaram de 0 a 10000, porém os melhores resultados apresentados foram
encontrados usando o valor default para C. O ajuste do parametro d do kernel polinomial €
iniciado com 1 e os parametros —t e —s em 0,01. Maior detalhamento sobre configuracoes e
parametros dos SVM podem ser encontrados em Joachims [JOACHIMS, 2000].Com relagao
ao kernel utilizado, experimentos realizados com o kernel linear geraram resultados
superiores ao kernel polinomial como demonstrados na Tabela 6.9. Para a escolha da melhor

funcdo de kernel forma feitos experimentos com os protocolos da Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3.
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Tabela 6.9 — Experimento realizado para a determinacdo do melhor kernel

Autores kernel linear kernel polinomial
Falsa Falsa Erro Total Falsa Falsa Erro Total
Rejeicao Aceitacao (%) Rejeicao Aceitacao (%)
Erro TipoI | (Erro Tipo Erro Tipo1 | (Erro Tipo
(%) II) (%) II)
(%) (%)

35 6,3 12,7 19,0 6,6 12,5 19,1
70 6,7 10,5 17,2 8,0 10,2 18,2
240 5,1 11,3 16,4 7,3 10,4 17,7

6.2.2. Experimento Inicial e Aumento na Quantidade de Autores

No primeiro teste, a fim de otimizar alguns pardmetros no processo de classificacdo,
foi utilizado o protocolo da Tabela 6.2 para treinamento e teste. Inicialmente, sdo usados para
testes 35 autores do total obtendo-se uma taxa de erro de 15,5% (Tabela 6.10), divididos em
taxa de erro Tipo I e erro Tipo II, conforme a Tabela 6.10. Com o objetivo de avaliar o
desempenho do método, com o aumento da base de teste, utilizou-se a base completa de 70
autores. Nesse caso observou-se uma queda no erro de falsa aceitacdo e falsa rejeicao (erro

total 13,4%), indicando que o modelo estava adaptado para o problema em questao.

Tabela 6.10: Primeiro experimento, resultados diferentes com aumento de autores.

Kernel Linear Voto Majoritario
Autores Falsa Rejeicao Falsa Aceitacao Erro Total
Erro Tipo 1 (Erro Tipo II) (%)
(%) (%)
35 4,2 11,3 15,5
70 4,2 9,2 13,4

Como visto na se¢cdo 6.1, houve um aumento significativo na base de dados de
manuscritos, sendo incorporados 170 novos autores. Assim, foi realizado um novo
experimento usando o protocolo da Tabela 6.4, com o mesmo treinamento dos testes
demonstrados na Tabela 6.10. Observou-se também nova queda das taxas de erro, desta vez,

num percentual inferior ao anterior. Isto indica que o método proposto estd proximo do limite



maximo de performance propiciado pelo conjunto de solugdes do método proposto

(arquitetura do classificador e caracteristicas).

Tabela 6.11: Resultados com aumento da base de dados.

Kernel Linear Voto Majoritario
Autores Falsa Rejeicao Falsa Aceitacao Erro Total
Erro Tipo I Erro Tipo 11 (%)
(%) (%)
35 4,2 11,3 15,5
70 4,2 9,2 13,4
240 3 9,1 12,1

6.2.3. Aumento da Quantidade de Autores no Treinamento

Depois de constatado que, com o aumento da base de dados de autores para teste os
resultados melhoraram, havendo uma diminuicdo na taxa de erro total, conforme visto na
secdo anterior (secdo 6.3.1), aumentou-se a base de dados de treinamento com o objetivo de
melhorar o erro médio, protocolo da Tabela 6.6. Obteve-se uma redugdo do erro do Tipo 1
(falsa rejei¢do), porém o erro do Tipo II (falsa aceitagdo) sofreu pouca alteracdo. Os
resultados sdo demonstrados na Tabela 6.12. Esse fendmeno ocorre em decorréncia da

flexibilidade absorvida pelo modelo, absorvendo melhor as variabilidades intrapessoais.

Tabela 6.12: Resultados obtidos com aumento na base de treinamento 200 autores.

Kernel Linear

Voto Majoritario

Autores Falsa Rejeicao Falsa Aceitacao Erro Total
Erro Tipo 1 Erro Tipo 11 (%)
(%) (%)
115 1,7 10,8 12,5

6.2.4. Diminuicao da Base de Treinamento

Finalmente, um ultimo experimento foi realizado utilizando o protocolo da Tabela 6.8
com a diminui¢do da base de treino, usando somente 50 autores. Observaram-se melhorias

nos resultados em termos de erro de falsa rejei¢do, 2,5 % e falsa aceitacao, 7,9 %, gerando um
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erro total de 10,4 %. Isso demonstra que com a combina¢do de um nimero elevado de
amostras para teste, em relacdo ao conjunto de treino € um nimero relativamente baixo de
amostras de treino, em relacdo ao conjunto teste, o0 método tende a gerar resultados melhores,

podendo ser observados na Tabela 6.13.

Tabela 6.13: Resultados obtidos com 50 autores na base de treinamento.

Kernel Linear Voto Majoritario
Autores Falsa Rejeicao Falsa Aceitacao Erro Total
Erro Tipo 1 Erro Tipo 11 (%)
(%) (%)
265 2,5 7,9 10,4

6.2.5. Método Proposto vs. Analise Pericial

Neste trabalho, apesar da abordagem ser totalmente baseada na visao pericial, ndo serd
realizado um comparativo, em termos de taxas de acerto e erro, pois no processo pericial é
usado um conjunto de caracteristicas complementares para a determinagdo da autoria
(associac@o) ou nao autoria (dissociag¢do), enquanto que o método proposto utiliza apenas a
inclinagdo axial.

A Figura 6.1 ilustra um exemplo de verificacdo complexa que geralmente ocorre nos
casos em que documentos de autores distintos possuem muita similaridade na grafia. Assim, a
andlise da inclinagdo ndo seria suficiente para a discriminacdo entre autores, pois esta

similaridade pode ser confundida com a variabilidade intrapessoal.

(a) (b)
Figura 6.1: Similaridade interpessoal (a) e (b).

No método proposto a inclinag¢do axial apresentou um bom desempenho, mapeando os
angulos de inclinacdo da escrita dos autores analisados em 17 possiveis posi¢des, como visto
na secdo 5.2. Desta forma, distinguiram-se manuscritos que apresentam variabilidade

intrapessoal e similaridade interpessoal, com taxas de erros aceitdveis, podendo ser
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melhoradas com a inclusdo de outras caracteristicas. O método proposto demonstrou-se,

portanto, eficiente como uma possivel ferramenta de auxilio ao perito.

6.3. Comentarios Finais

No primeiro experimento os resultados mostraram-se promissores, porém alguns
fatores podem ser melhorados, tais como o acréscimo de outras caracteristicas grafoscpicas.

A maior taxa de erro observado foi a de falsa aceitacdo. Um fator que influencia nesta
taxa de erros € a similaridade interpessoal. Em uma andlise entre as amostras usadas nos
experimentos, constataram-se ocorréncias de similaridades interpessoais levando a uma

classificacd@o incorreta do manuscrito, Figura 6.2.

i /”"’/ﬂ”//t
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(a) (b)

Figura 6.2: Similaridades entre amostras de autores distintos.

Outro fator que contribui para o aumento de taxas de erro consiste na quantidade de
texto do fragmento, tanto em manuscritos de mesmo autor como em autores diferentes. Desta
maneira, o manuscrito com quantidade de informacdo menor ndo representard
satisfatoriamente a variacdo angular da inclinacao axial, podendo gerar erros de falsa rejeicao
ou falsa aceitacdo. Este fendmeno foi observado nos experimentos, porém ja relatados em
experimentos realizados por [BULACU et al., 2003]. As quantidades de informagdes

diferentes entre manuscritos podem ser observadas na Figura 6.3.
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Figura 6.3: Quantidade de informacdes diferentes entre manuscritos.

A variabilidade intrapessoal é outro fator que provoca erros de classificacdo, porém

com menor incidéncia se comparada com as similaridades interpessoais, Figura 6.4.
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Figura 6.4: Variabilidades Intrapessoais.

O método mostrou-se robusto para a distin¢cao entre manuscritos com forma caligréfica
tipogréfica comparados aos de formas caligrafica cursiva, devido as letras cursivas possuirem
ligaduras entre as letras sendo menos comuns na forma tipografica influenciando na variacao

angular no momento da extracdo da inclinagdo axial, Figura 6.5..
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Figura 6.5: Distincdo entre diferentes formas caligréficas.
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Capitulo 7

Conclusao

O trabalho proposto apresenta uma abordagem para a verificacio de manuscritos

estaticos, baseados nos principios da grafoscopia. Depois de detalhada a metodologia de

extracdo de caracteristicas, o uso da medida de distancia Euclidiana aplicada sobre as

primitivas para a verificacdo de similaridade, a produ¢do do modelo e processo de decisdo

baseado na visdo do perito grafotécnico, assim como os experimentos para validagdo

estatistica, estas sao as conclusdes observadas:

O objetivo principal do método proposto, que era a verificagdo automadtica da
autoria de documentos manuscritos, apresenta resultados promissores com taxas de
falsa rejei¢do em torno de 2,5% e falsa aceitagdo de 7,9%, no melhor caso;

O método mostrou-se robusto para o problema de escrita natural, ou seja, escrita
com auséncia de falsificacoes;

Por se tratar de um modelo genérico, o mesmo gera um menor esforco
computacional por ndo necessitar de novos treinamentos a medida que se incluem
novos autores. Esta caracteristica minimiza a complexidade que envolve as etapas
de treinamento do modelo;

A problemadtica envolvendo o nimero excessivo de manuscritos por autor no
processo de treinamento, em abordagens pessoais, pode ser superada com a
abordagem proposta. No trabalho proposto foram usados somente 3 (trés)
fragmentos de manuscritos por autor, para o treinamento, € 5 (cinco) fragmentos
de manuscritos por autor no processo de decisao;

A abordagem proposta simula a andlise grafotécnica pericial, procurando simular

um ambiente real;
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e A caracteristica grafocinética, inclinacdo axial, demonstrou uma boa capacidade

discriminatéria com uma taxa de acerto na ordem de 90%.

O principal propdsito deste trabalho foi reportar um método robusto de verificagdo de
autoria de documentos manuscritos embasado nos principios da Grafoscopia. Dois pontos
importantes devem ser ressaltados. O primeiro é o potencial apresentado pelo método em
reduzir o nimero de amostras de manuscritos necessarias no treinamento. O segundo € a
habilidade do modelo de absorver novos autores sem a necessidade de um novo treinamento.
Em termos de taxa de erro, os resultados mostrados sdo promissores, principalmente em
termos de identificacdo de mesmo autor. Foi possivel perceber a grande capacidade do SVM
em classificar novos autores, sem conhecimento a priori.

Como proposta para trabalhos futuros encontram-se:

¢ A inclusdo de outras caracteristicas grafoscOpicas, permitindo ao modelo absorver

mais adequadamente as variabilidades intrapessoais dos autores e propiciar tanto a
reducdo da taxa de falsa aceitacdo como também um teste comparativo com a
analise humana em termos de taxas de acerto e erro;

¢ A implementacdo de outros cdlculos de medidas de distancias além da medida de

distancia Euclidiana, permitindo a verificacdo do desempenho de outras medidas
sobre as mesmas condicoes;

e Estender as aplicagdes de escrita natural para falsificagoes;

¢ Incrementar a base de dados e incluir falsificagdes.
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