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RESUMO

Com o avanco da tecnologia, varios métodos de identificacdo baseados em
biometria foram criados como a impressédo digital, as veias da méo e o
reconhecimento da face. Porém, um dos métodos mais antigos, a assinatura
manuscrita, ainda ¢ um dos mais utilizados, seja por corporacdes ou por
individuos. Esse fato se da por ser um processo simples, de baixo custo e com
validade juridica. Entretanto, essa simplicidade, potencializa o maior problema
dos métodos de identificacdo, a fraude. Esse trabalho tem como objetivo avaliar
um sistema de verificacdo de assinaturas utilizando técnicas de processamento
de imagens e de aprendizagem de maquina. Para a extracdo de caracteristicas
das imagens, foi utilizada a transformada Curvelet. Para validar as
caracteristicas das imagens, foi utilizado o método One-Class Support Vector
Machine que é treinada apenas com assinaturas genuinas. O banco de dados
GPDS (Grupo de Processamento Digital de Sinais) foi utilizado para avaliar a

eficiéncia do método.

Palavras-Chaves: Curvelet, One-Class Support Vector Machine, aprendizagem

de maquina, biometria, extracao de caracteristicas.
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1. Introducéo

Cada ser humano possui caracteristicas singulares, fisicas ou
comportamentais, que permitem diferencia-los um dos outros. As técnicas de
identificagdo baseadas em biometria tentam utilizar essas peculiaridades na
identificagdo pessoal. Esses métodos podem ser classificados em duas
categorias: fisioloégicos e os comportamentais. Os métodos fisioldgicos séo
baseados em caracteristicas corporais inatas como iris, impressao digital, palma
da méo e reconhecimento facial. Ja os comportamentais sdo analisados a partir
de acdes realizadas pelos individuos, como a forma de falar e a assinatura

manuscrita.

A ciéncia que estuda esses métodos € a biometria, o que faz com que os
métodos de identificacdo sejam chamados de métodos biométricos. Antes da
existéncia da tecnologia biométrica automatizada, possivel com o advento da
computacdo, varios outros meétodos ndo automatizados de biometria foram
usados. Todavia, a computacao permitiu o desenvolvimento de varios métodos
precisos como reconhecimento da iris, reconhecimento da retina,

reconhecimento da impresséo digital [2] e reconhecimento da palma da méao [29].

Assinatura manuscrita ocupa um lugar muito especial no amplo campo da
biometria. Isso se d& principalmente pelo fato da assinatura manuscrita ter se

estabelecido como o método mais usado para identificacdo pessoal [1].

Mesmo com o avanco da tecnologia e da criacdo de varios métodos de
identificacdo, pela sua simplicidade, a assinatura manuscrita ndo perdeu o posto
de um dos métodos de identificacdo mais usado. A assinatura é primordial para
validacdo de documentos, em pagamentos de cheques e/ou cartbes de crédito,
em processos judiciais e em compromissos de negocios de todos os tipos. Além
de ser uma das biometrias menos intrusivas, sua captura é simples e a mesma
possui validade juridica. Um documento com uma assinatura atesta o

conhecimento e concordancia do autor da assinatura com o contetido do mesmo.

A verificagdo da autenticidade da assinatura é, na maioria dos casos, e

dependendo da qualidade do fraudador, uma atividade relativamente simples.
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Contudo, o tempo necessario para reconhecer um numero significativo de
assinaturas é muito grande. Além disso, o especialista humano é sujeito a falhas
que, em alguns casos criticos, sdo inadmissiveis. A dificuldade em analisar
assinaturas se deve pelo fato de existirem trés tipos de falsificacdo: simples,
habilidosa e randémica. A falsificacdo simples € quando a assinatura falsa possui
0 mesmo contorno da assinatura verdadeira. A falsificacdo habilidosa é quando
a assinatura falsa € muito similar a genuina. Por ultimo, a falsificacdo randémica
€ quando a assinatura falsa pertence a outro individuo sem similaridade visual
com a assinatura original. As Figuras la, 1b, 1lc, e 1d exemplificam,
respectivamente, uma assinatura genuina, uma falsificacdo randémica, uma
falsificag&o simples e uma falsificagéo habilidosa. Todos esses fatos, em relagéo
a verificacdo de assinaturas, evidenciam a necessidade de um sistema
computacional que seja confiavel e que seja capaz de processar varias

assinaturas em um tempo aceitavel.

oﬁﬁqmuu,_
/(ﬂ,f beberdo G

(c)

(d)

Figura 1 — Tipos de falsificacdo: a) Assinatura genuina; b) Falsificacdo randémica; c)
Falsificacdo simples; d) Falsificac&o habilidosa [30]
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Para atender a essa necessidade de um verificador de padrbes para
auxiliar na andlise de assinaturas, ao longo do tempo foram desenvolvidos varios
métodos na é&rea de aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial.
Basicamente os sistemas que foram desenvolvidos para reconhecimento de
assinaturas sdo divididos em dois grupos: online e off-line. As técnicas online
sdo capazes de extrair dinamicamente, durante o processo de escrita, as
caracteristicas do assinante (trajetérias, presséo, velocidade, etc.). A aquisi¢cao
das informacdes das assinaturas € possivel através dos dispositivos de
digitalizacdo, como tablet, canetas especiais ou touch pad. O desenvolvimento
de um sistema de verificacdo de assinaturas manuscritas baseado no modo off-
line é mais dificil, comparado ao método online, pelo fato de que vérias
caracteristicas desejaveis, como velocidade, pressao, entre outros, ndo estédo
disponiveis durante o processo de aquisicdo da imagem. O sistema de
verificacdo depende apenas das caracteristicas selecionadas das imagens das
assinaturas [1].

Este trabalho de graduacéo sera focado no desenvolvimento de sistemas
de verificacdo de assinaturas off-line. Apesar de ser mais dificil e ndo tdo preciso
guanto o sistema online, a versao off-line € a mais difundida e presente nas
operacdes comerciais por ndo haver a necessidade de hardware especifico e 0
processo poder ser realizado apos a captura da assinatura sem o conhecimento
do assinante. O desenvolvimento de um sistema off-line pode ser dividido em

dois tipos: dependente do escritor ou assinante e independente do assinante.

O conjunto dependente do assinante € um grupo de sistemas que consiste
em selecionar os parametros de cada escritor individualmente durante a
construgdo do modelo. Esse modelo produz um sistema com menos erros,
porém € muito custoso quando existem muitos assinantes, pois € necessario
calcular os seus parametros para cada usuario inserido. Porém, permite evitar
treinamentos com toda a base historica de individuos quando os parametros
precisam ser atualizados e permitem com que erros em amostras de alguns

individuos nao influenciem negativamente o sistema como um todo.

Ja o grupo independente do assinante € justamente 0 oposto, possui uma
taxa de acerto mais baixa quando dispde de pouco dados na fase de

treinamento, mas tem a vantagem de que quando um novo escritor é inserido,
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nao € necessario calcular os parametros do classificador. Para construir um
sistema independente do usuario, inicialmente é utilizado um conjunto de
assinantes na fase de treinamento, validacao e testes. Quando um novo usuario
€ inserido ao sistema, os parametros dos classificadores encontrados, na fase
de geracdo dos modelos, sdo atribuidos a esse novo usuario. Apesar dessa
vantagem, a necessidade de assinantes como exemplo € um problema quando
o0 sistema é implantado. Além disso, em alguns casos sd0 necessarios muitos

exemplos de assinaturas falsificadas para treinar os modelos.
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2. Motivacao

A fraude em assinaturas manuscritas € um crime muito praticado no Brasil
e gera prejuizos milionarios a pessoas e instituicdes fraudadas. Em 2009, a
empresa KPMG fez uma pesquisa com o intuito de investigar e avaliar o cenario
de fraudes organizacionais de uma forma geral no pais e mostrou que, na época,
68% das empresas entrevistadas sofreram fraudes, o de maior incidéncia
detectado (29%)) foi a falsificacdo de cheques e documentos, do qual faz parte a

falsificacdo de assinaturas manuscritas [4].

A importancia da assinatura para a validacdo de documentos e cheques
bancarios, aliados com a facilidade de fraude que esse método permite, foram
0s principais motivos para o desenvolvimento desse trabalho. Nele € proposto
um avanc¢o no método automatizado para verificacao de assinaturas verdadeiras
baseado no artigo de Y. Guerbai et al [1]. O principal mérito desse projeto € tentar
simular o dia a dia dos usuarios e das instituices, utilizando uma quantidade
pequena de amostras, de quatro a dez, para treinar os classificadores de

verificagdo de assinaturas manuscritas.

O namero de amostras necessarias em qualquer abordagem relacionada
ao reconhecimento de manuscritos que envolve treinamento de classificadores
tornou-se um problema quando transposto para sistemas praticos, aplicacdes
bancarias ou comerciais, que dispdem em geral de um numero reduzido de
amostras de cada classe, autor ou individuo. E inviavel, ent&o, solicitar diversas
vezes aos usudrios a producao de assinaturas para o sistema empregado
realizar seu treinamento (manual ou automatizado) [3]. Desta forma, uma
abordagem alternativa faz-se necessario, para um método ser aceito

cientificamente e também para a sua utilizagdo pratica.
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3. Objetivo

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um verificador de
assinaturas baseado no artigo de Guerbai et al. [1], tentando diminuir a sua taxa
de erro na comparacao entre assinaturas manuscritas. O artigo de Guerbai et al.
propds um verificador de padrbes independente do escritor para diferenciar
assinaturas fraudadas de assinaturas verdadeiras. Para isso, Guerbai et al.
utilizaram a transformada Curvelet [6] para a extracdo das caracteristicas da
assinatura e o classificador One-Class Support Vector Machine (OC-SVM) [7]

para construir a maquina de aprendizagem.

A proposta deste trabalho de graduacéo € modificar o método de extracéo
de caracteristicas e a forma de decisdo do sistema (threshold), criando um
sistema off-line e dependente do escritor, além de avaliar esta nova abordagem

utilizando as mesmas métricas utilizadas por Guerbai et al [1].
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4. Fundamentacao tedrica

Neste capitulo sera apresentada a literatura e o background necesséario
para compreensédo do sistema proposto. O capitulo foi organizado da seguinte
forma: Métodos de avaliacédo, Trabalhos relacionados, Support Vector Machines,

Pré-processamento das imagens e Transformada Curvelet.

4.1 Métodos de avaliacédo

Varios sédo os meétodos de avaliar sistemas de classificacdo, na verificacéo
de assinaturas manuscritas existe uma relacao importante entre a quantidade de
assinaturas falsas validadas e de assinaturas verdadeiras rejeitadas. Uma das
métricas mais tradicionais na area envolve a analise da matriz de confusédo
gerada para o problema. Desta forma, na maioria dos trabalhos da literatura é
avaliada a relacdo entre FP (False Positive): nUumeros de exemplos negativos
classificados como positivo e FN (False Negative): nimero de exemplos
positivos classificados como falso. Estas métricas sao definidas na literatura
como False Acceptance Rate (FAR) e False Rejection Rate (FRR). Além dessas,
também foi utilizada a taxa Average Error Rate (AER), que permite verificar a
relacdo ou ponto de equilibrio entre estas duas taxas que normalmente sao

relacionadas. Essas taxas sdo definidas pelas formulas:

e FRR (False Rejection Rate): Numeros de exemplos positivos classificados

como falso sobre o conjunto de assinaturas positivas.

FRR = N (1)

n? de elementos positivos
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e FAR (False Acceptance Rate): Numeros de exemplos falsos classificados

como positivo sobre o conjunto de assinaturas falsas.

FAR = ki ()

n? de elementos falsos

e AER (Average Error Rate): Média aritmética das taxas FRR e FAR.

AER = FAR+FRR

®3)

Essas métricas sdo muito utilizadas na literatura, como nos sistemas
propostos por Kumar et al. [28], Batista et al. [11] e Guerbai et al. [1]. Para
comparar os resultados do sistema proposto neste trabalho com a literatura,

também foram utilizadas as mesmas métricas de avaliacéo.

4.2 Trabalhos relacionados

O trabalho desenvolvido por Srihari et al. [8] faz uma comparacédo dos
métodos off-line dependente do escritor e independente do escritor. Para o
meétodo dependente, foram utilizados os classificadores Distance Statistics [31]
e Naive Bayes. Ja para o grupo independente do escritor, foram utilizados os
classificadores Distance Statistics, Naive Bayes e SVM. Nos experimentos com
os sistemas independentes, foram utilizadas dezesseis assinaturas na fase de
treinamento, o artigo conseguiu uma taxa de FRR 21.3%, FAR 22.1% e AER
21.7% para o Distance Statistics, jA 0 experimento utilizando o Naive Bayes
alcancou um FRR de 22.9%, FAR 24.1% e AER 23.5%. J& para os métodos
dependentes, a taxa de erro obtida ficou na média em relacdo ao que Guerbai et

al e Batista et al. propuseram. Srihari et al conseguiram FRR de 17.6%, FAR de
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20.7% e AER de 19.2% para o Distance Statistics. Para o Naive Bayes foi
alcancado FRR de 9.95%, FAR de 13.0% e AER de 11.45%. A melhor taxa de
erro ficou com a SVM que conseguiu FRR de 8.5%, FAR de 10.1% e AER de
9.3%. Como esperado, por causa das caracteristicas de cada um, pode-se
analisar que os métodos dependentes obtiveram um melhor resultado em

relagdo os métodos independentes.

Ferrer et al. [10] propuseram um método de extracdo de caracteristicas
denominado caracteristicas geométricas para verificacdo automatica de
assinaturas. Esse método foi testado em trés classificadores diferentes: Hidden
Markov Models (HMM), SVM e classificador Euclidean Distance. Para valida-lo,
foram usadas doze assinaturas genuinas na fase de treinamento. Para o caso
de teste, também foram utilizadas doze assinaturas genuinas, além de trinta
assinaturas falsas. O conjunto das assinaturas falsas utilizado possui dois tipos
falsificagdo: randdmica e simples. Para as assinaturas randdmicas, o0
classificador HMM obteve 2.2% de FRR e 3.3% FAR. Ja a Euclidean Distance
obteve 5.56% de FRR e 5.13% FAR. Por sua vez, a SVM com kernel RBF obteve
3.23% de FRR e 2.65% de FAR. J& nas assinaturas falsas do tipo simples, o
HMM obteve 14.1% de FRR e 12.6% de FAR. O Euclidean Distance obteve
16.21% de FRR e 15.66% de FAR. Por ultimo, a SVM alcancou 15.41% de FRR
e 15.64% de FAR. Podemos verificar que para as assinaturas falsas do tipo
randbmica, o sistema obteve bons resultados, porém deixou a desejar nas

assinaturas falsas do tipo simples.

Batista et al. [11] criaram uma selecdo dinamica dos modelos HMM e
SVM, selecionando alguns escritores do banco dados GPDS de assinaturas
manuscritas para construir um sistema de reconhecimento de padrdes. O outros
dos escritores do banco foram utilizados para testar o sistema. Eles testaram se
a quantidade de assinaturas na fase de treinamento era diretamente
proporcional ao resultados. Foram feitos trés testes utilizando quatro, oito e doze
assinaturas genuinas na fase de treinamento. Para o conjunto de quatro
assinaturas, eles obtiveram 20.75% de FRR, 20.31% de FAR e 20.53% de AER.
Para o conjunto de oito assinaturas, a taxa de FRR foi de 16.69, a de FAR foi de
17.38% e a de AER foi de 17.03%. Por sua vez, o conjunto com doze assinaturas
genuinas obteve 16.81% de FRR, 16.88% de FAR e 16.84% de AER. Com esses
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dados € possivel verificar que, apesar da técnica utlizada ter sido a
independente do escritor, a quantidade de assinaturas na fase de treinamento
do modelo foi um fator importante para o resultado obtido.

Guerbai et al.[1] propuseram um verificador de assinaturas baseado na
técnica off-line independente do assinante. Para isso eles utilizaram o método
da transformada Curvelet na extracdo de caracteristicas e One-Class SVM para
construcdo do classificador. O banco GPDS utilizado no sistema possui
trezentos assinantes com vinte e quatro assinaturas verdadeiras e trinta
assinaturas falsas por assinante. Para construir o modelo, foram utilizados cento
e sessenta escritores na fase de treinamento. Ja para a fase de teste, foram
utilizados os cento e quarenta restantes. Na fase de treinamento e de validacao
foram utilizadas apenas assinaturas genuinas. Foram utilizados trés tamanhos
diferentes na fase de treinamento: quatro, oito e doze assinaturas genuinas. As
demais assinaturas genuinas foram utilizadas na fase de validacdo para
encontrar o valor do threshold utilizado na fase de teste. O threshold encontrado
na etapa de construcdo do modelo foi atribuido a todos os cento e quarenta
assinantes utilizados na fase de teste. O sistema proposto conseguiu uma taxa
de AER de 16.92%, 15.95% e 15.07% para os conjuntos de treinamento
possuindo quatro, oito e doze assinaturas genuinas, respectivamente. Maiores

detalhes do sistema serédo fornecidos na Sec¢éo 5.

4.3 Pré-processamento das imagens

O principal método de pré-processamento de imagens que passam por
um processo de classificacdo € a binarizacdo, que permite separar a area de
interesse da imagem do seu background. Uma técnica muito usada neste
contexto é o algoritmo de threshold ou limiar iterativo desenvolvido por Ridler e

Calvard [23]. Essa técnica foi utilizada por Guerbai et al. [1] e por isso ela também
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foi utilizada neste projeto, com o objetivo de remover possiveis ruidos presentes

nas imagens.

O algoritmo utiliza um threshold inicial, que geralmente é a média de todos
os pixels da imagem. Com esse threshold inicial, o algoritmo transforma os pixels
abaixo desse valor em background, j& os pixels que possuem um valor maior,
sao classificados como objeto. ApGs isso, ele utiliza a seguinte férmula para

achar o novo valor do threshold:

(média do background + média do objeto) (4)
2

Threshold =

Esse processo é repetido até que ndo haja mudancas muito grandes no
valor do threshold. Apés isso, a imagem é binarizada seguindo a regra abaixo:

(90 = Lse Gz 2T ©

g(x,y) = 0 caso contrario

onde x e y sé@o as posicOes dos pixels, g representa a imagem binarizada,

f representa a imagem original e T o threshold.

4.4 Transformada Curvelet

A Transformada Curvelet [6] foi desenvolvida para superar as limitacbes
dos filtros Wavelet [37] e Gabor [38]. Embora a transformada Wavelet tenha sido
amplamente explorada em varios ramos do processamento de imagem, ela falha
em representar objetos contendo bordas e curvas orientadas aleatoriamente,
uma vez que ndo é boa em representar singularidades de linha. Filtros Gabor
foram desenvolvidos para obter desempenhos melhores do que a transformada

Wavelet em representar texturas e recuperar imagens devido a sua abordagem
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de orientacdo multipla. No entanto, devido a perda de informacao espectral dos

filtros Gabor, eles ndo podem efetivamente representar imagens [17].

Devido a essas dificuldades de analisar imagens, Candes e Donoho
desenvolveram a Transformada Curvelet [18]. A transformada possui um
dicionario altamente redundante que pode fornecer a representacéo esparsa de
sinais que possuem bordas ao longo da curva regular. A construcao inicial da
Curvelet foi redesenhada posteriormente e foi reintroduzida como Fast Digital
Curvelet Transform (FDCT) [18]. Esta segunda geracdo da Curvelet foi
desenvolvida para ser mais simples de entender e de usar. Também € mais

rapida e menos redundante em comparacdo com a sua primeira versao [19].

A segunda geragao da Curvelet foi feita utilizando duas implementacdes:
Unequally Spaced Fast Fourier Transform (USFFT) [18] e Wrapping Based Fast
Curvelet Transform (WBFCT) [18]. A segunda técnica é mais rdpida e mais
robusta que a técnica da primeira geracdo e a USFFT. Para esse projeto foi

utilizado a Transformada Curvelet WBFCT.

Figura 2 — Curvelet na frequéncia de Fourier (esquerda) e no dominio espacial (direita) [19]

Para implementar a transformada Curvelet, € tomada a primeira
Transformada Rapida de Fourier (FFT) da imagem. Em seguida o plano de

frequéncia Fourier 2D é dividido em fatias (como a regido sombreada na Figura
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2). A forma parabdlica das fatias € o resultado da divisdo do plano de Fourier em
circulos radiais (circulos concéntricos) e divisbes angulares. Os circulos
concéntricos sado responséaveis pela decomposicao de uma imagem em escalas
multiplas (usadas para passar a imagem em escalas diferentes) e as divisdes
angulares particionam a imagem em diferentes angulos ou orientacées. Assim,
se quisermos lidar com fatias particulares, precisamos definir sua escala j e
angulo L. Podemos, por exemplo, analisar o dominio espacial (Figura 2 a direita).
Cada uma das fatias aqui corresponde a uma curva particular (mostrada como
elipses) a uma dada escala e angulo. Isto indica que a FFT inversa de uma fatia
particular determinara os coeficientes da curva para essa escala e angulo. Esta

€ a ideia principal por tras da implementacéo da transformada Curvelet [19].

(@) (b) © )

Figura 3 — (a) Curva no dominio da frequéncia, (b) Curvelet no dominio espacial, (c) Curvelets
alinhadas a uma curva em uma escala particular, (d) Curvelet em escala mais fina [19]

Embora se mostre que as curvas constroem a forma de uma elipse,
olhando para a Figura 3 (b-d), se pode verificar que na verdade ele se parece
mais com agulhas alongadas. Isso decorre da lei de escalonamento parabdlico
(Comprimento =~ largura?) a qual as curvas obedecem. Os valores dos
coeficientes de curva sdo determinados pela forma como estdo alinhados na
imagem real. Quanto mais precisamente uma curva estiver alinhada com uma
dada curva numa imagem, maior sera o valor do coeficiente [19]. Como por
exemplo na Figura 4, a Curvelet rotulada de ‘c’ esta praticamente alinhada com
a curva, fazendo com que o seu coeficiente seja alto. Ja as Curvelets ‘a’ e ‘b’
terdo um coeficiente com valores aproximadamente zero pois estao

desalinhadas em relacdo a curva.
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Figura 4 — Alinhamento das Curvelets em relagcdo a curva [19]

Para calcular o valor dos coeficientes da Figura 4, a Transformada
Curvelet recebe como entrada imagens em 2-D na forma Cartesiana f[m,n]
onde 0 <m < M,0 <n <N e gerauma quantidade de coeficientes indexados
pela escala j, pela orientacéo [ e pela posicéo ( k4, k,) da matriz que representa

a imagem. Os coeficientes sdo calculados pela formula:

cP (]" L k1,k2) = Yo=m=mf[m,n] lp]l:?l,kljkz [m, n] (6)

0<n <N

onde cada ¥y, . [m,n] é a forma de onda digital da curvelet.

4.5 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) sdo maquinas de aprendizagem
supervisionadas que sédo usadas tanto para classificacdo quanto para regressao.

A SVM é uma técnica que tem como objetivo a separacao Otima de duas classes
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distintas. Por exemplo, a classificacdo SVM por ser binéaria, realiza uma
separacdo automética entre duas classes que possuem caracteristicas distintas.
A partir de uma entrada de dados de treinamento, que possui duas classes, uma
SVM responde ao usuario a qual das duas classes o individuo selecionado

pertence [15].

Nos ultimos anos, a SVM vem recebendo crescente atencdo da
comunidade de Aprendizagem de Maquina. Os resultados dessa técnica sao
comparaveis e muitas vezes superiores a maquinas muito utilizadas, como a
Rede Neural [12]. Na literatura, existem véarios exemplos de aplicagbes da SVM
com sucesso ha area de andlise de imagens [1, 11, 34] e Bioinformatica [35, 36].

SVM destaca-se por pelo menos duas caracteristicas: possui sélida
fundamentacdo tedrica e pode alcancar alto desempenho em aplicacfes
praticas. A teoria de aprendizagem pode identificar precisamente os fatores que
devem ser considerados para a aprendizagem ser bem-sucedida e construir

modelos que s&o bastante complexos [14].

45.1 SVM linear

A SVM tenta prever corretamente a classe a qual determinado dado de
entrada pertence baseando-se nos seus proprios dados e nos dados do mesmo
dominio em gue o aprendizado ocorreu [15]. Logo, diante de uma amostragem
de duas classes distintas, a SVM obtém uma funcao, que a partir dos parametros

fornecidos, gera um hiperplano separando as mesmas.

O espaco que separa N classes distintas € denominado de regido de
decisdo ou hiperplano de separacdo. Essa regido € de suma importancia no
desenvolvimento da maquina. Ela sera responsavel pela generalizagcdo da SVM,
guanto maior essa regido, maior sera a generalizac&o. Logo a funcéo de deciséo
mais adequada € aquela em que a distancia entre 0os conjuntos das amostras de

treinamento é maximizada.
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A Figura 5 abaixo mostra dois separadores distintos para oS mesmos
dados. Como podemos ver atraves desse exemplo, é possivel gerar diversas
regides de decisdes com 0s mesmos dados. Por isso deve-se analisar qual é a
funcdo que faz a melhor distincdo entre duas classes. Nessa figura, podemos
concluir que a segunda regido de decisdo obteve um melhor resultado em
relacéo a primeira, pois a regido da segunda é mais larga o que gera uma melhor
separacdo dos dados, implicando numa maquina que possui um desempenho

melhor na fase de teste do sistema.

) v\ e
| 0 i O i
0 L 0\ \\ |
i %\ 1
00 B &% ) s (e
0 0 © 0 | ] 0 ° 0 \\ a [
0 0 iy 0 0 ‘\ iy
0 [}
vs '8 \

Figura 5 — Exemplos de duas regifes de decisao [13]

4.5.2 SVM nao linear

O exemplo mostrado na figura acima € um exemplo muito simples e que,
na maioria dos casos, ndo representa os dados coletados na vida real.
Geralmente as amostras ficam distribuidas no espaco de forma néo linear. Para
resolver o problema da nao linearidade dos dados, Hofmann et al. [16]
propuseram uma projecdo dos dados amostrais para um espaco de maior
dimensao, através da funcdo Kernel (®), com o intuito de encontrar uma
dimensdo em que seja possivel tracar um hiperplano que consiga separar as
classes de forma 6tima. Apos a aplicacdo da funcdo Kernel, a técnica da SVM é
aplicada nos dados a partir desse novo espago. A Figura 6 mostra um exemplo

da aplicacdo da funcéo Kernel. Apés a aplicacéo da funcéo Kernel, na Figura 6,
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os dados apresentaram o mesmo comportamento dos dados da Figura 5, sendo

assim, possivel tragcar um hiperplano 6timo.

L] ® . .
. n .
m® L] g .
[ ] .. !.. Lb— a ¥ * ‘ ™
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® d " | g
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Figura 6 — Aplicacdo da funcéo Kernel

Define-se a funcdo Kernel como sendo uma funcdo que recebe dois
argumentos xi e xj, os dados de entrada, e calcula o produto escalar desses
argumentos no espaco de caracteristicas. A construcdo de ¢ é feita
implicitamente, pois se utiliza o Kernel sem conhecé-lo, tornando seu uso mais
simplificado. As principais fun¢des de Kernel que podem ser utilizadas no SVM
sao: linear, Radial Basis Function (RBF), polinomial e sigmoidal [13]. Nesse

trabalho foi usada o Kernel RBF, o mesmo utilizado por Guerbai et al.

A funcdo RBF possui a seguinte férmula:

b = exp(—y*d(xi*xj)) (7)

onde y é um parametro do Kernel RBF e d é a funcéo de distancia. A RBF tem
a funcéo euclidiana como funcéo de distancia padrao, entretanto muitas outras
funcdes de distancia podem ser utilizadas. Para esse projeto de graduacéo foi
utilizado o Kernel RBF com cinco técnicas de distancias distintas: Euclidiana,

Correlacdo, Chebychev, Spearman e Cityblock.
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4.5.3 One Class SVM

A One Class Support Vector Machine (One-Class SVM), desenvolvida por
Scholkopf et al. [7], € uma SVM néo linear que recebe, como conjunto de
treinamento, apenas dados pertencentes a uma classe (genuina) e tem como
objetivo verificar se os dados do conjunto de teste pertencem a essa classe. Para
alcancar esse objetivo, a One-Class SVM cria uma regido de fronteira que

agrupa, de forma 6tima, os dados do conjunto de treinamento.

Para criacdo do algoritmo, Schélkopf et al. consideraram que os dados
préximos da origem pertencem a classe falsa, enquanto que os dados que nao
estdo na origem sdo da classe genuina. A One-Class SVM pode ser vista como
uma SVM binéria, onde todos os dados da fase de treinamento pertencem a
primeira classe (genuina), ao passo que a origem pertence a segunda classe

(falsa).

Mais especificamente, a One-Class SVM tem como objetivo estimar uma
funcéo f(x) que engloba a maioria das amostras da fase de treinamento dentro

da regido de fronteira. A funcao f(x) € definida pela formula:

f(x) = sgn {¥iZ; a;iK(x,x;) — p} 8)

onde m é a quantidade de elementos da classe fornecida na fase de treinamento,
p € a distancia da regido de fronteira em relacdo a origem e a; Sd0 0S

multiplicadores de Lagrange computados pela otimizacao da seguinte formula:
min, {% aiajK(xi,xj)} (9)

respeitando as seguintes regras:

(10)

Yita; =1 (11)
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onde v € a porcentagem de elementos considerados como outliers e K € a fungéo
Kernel [1]. A One-Class SVM ir4 aceitar um elemento quando a funcéo f(x) > 0,
caso contrario o elemento é rejeitado. A Figura 7 exemplifica a separacao dos

conjuntos, feita pela OC-SVM.

Y

Figura 7 — Divisdo dos conjuntos feita pela OC-SVM [40].
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5. One-Class SVM para verificagcao de assinaturas
baseada em parametros independente do escritor

Nesta secao seré explanado o sistema desenvolvido por Guerbai et al. [1],
o qual serviu de base para a desenvolvimento desse trabalho de graduagéo.

Guerbai et al. propuseram um sistema de verificacdo de assinatura
manuscrita baseada na técnica off-line independente do escritor, seguindo os

fluxogramas da Figura 8 e 9.

f
OC-SVM }_.

Conjunto de
assinaturas
manuscritas
Classificacdo i
Pré-processamento T, :
1 d % %) }—»l DC-SVM }—» o |
' 1 i) !
] T 0 (S0
! : ! ! @ |
1 i | E |
' | | E | [ Rregrade Aceita
Transformada | | Vetorge_ i g B decg:séo
Curvelet caracteristicas| | =1 Rejeita
i : |
! i & |
@ I
: w |
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Figura 8 — Fluxograma do sistema proposto por Guerbai et al. [1] utilizado na fase de
validagéo e teste.
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Figura 9 — Fluxograma do sistema proposto por Guerbai et al. [1] utilizado na fase de
treinamento.

Nos topicos seguintes sera explanada cada etapa do fluxograma utilizado

pelos autores.

5.1 Banco de dados

Para desenvolvimento do sistema, Guerbai et al. utilizaram dois bancos
de dados, o primeiro foi fornecido pelo Grupo Procesado Digital de La Sefial
(GPDS) e o segundo pelo Center of Excellence for Document Analysis and
Recognition (CEDAR). Esses dois bancos de dados foram utilizados com o

intuito de avaliar o sistema proposto.

O GPDS, cuja a sede de pesquisa fica na Universidade de Las Palmas
nas llhas Canarias, foi criado ha dez anos por engenheiros de telecomunicacao
recém-formados, possui varias areas de interesse sendo uma das quais a de
sistemas biométricos. O banco fornecido por eles € composto por assinaturas
reais e manuscritas de trezentas pessoas que sado previamente separadas como
genuinas e falsas. Para cada pessoa do banco, existem vinte e quatro

assinaturas verdadeiras e trinta assinaturas falsas.

Ja o CEDAR, situado na Universidade de Buffalo, que € uma Universidade
Estadual dos Estados Unidos, € um centro de pesquisa fundado em 1978 no

departamento de informatica. Apesar de possuir pesquisas em varias areas da
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computacdo como reconhecimento de padrdes, aprendizagem de maquinas,
mineracdo de dados e recuperacdo de informagdes, o grupo € focado na area
de andlise e reconhecimento de documentos manuscritos. O banco fornecido
pelo centro possui cinquenta e cinco escritores e também é composto por
assinaturas reais e previamente separadas como genuinas e falsas. Para cada

um dos escritores, existem vinte e quatro assinaturas genuinas e falsas.

5.2 Pré-processamento e geracao de caracteristicas

A etapa do pré-processamento das imagens foi utilizada para eliminar
possiveis ruidos, utilizando o método de Ridler e Calvard [23], o qual consiste
em iniciar um limiar para separar o background do objeto. Apds isso € calculada
uma meédia dos pixels de cada uma das duas classes para gerar um novo limiar.
Esse método iterativo é executado até que o valor do limiar ndo sofra uma grande

alteracado e o ultimo valor encontrado sera usado para binarizar as imagens.

ApOs a etapa do pré-processamento, foi utilizada a Transformada Curvelet
para geracdo dos coeficientes das imagens, a partir dos quais, 0 vetor de
caracteristicas de cada imagem foi criado, com o objetivo de gerar atributos
anicos de cada imagem, para que o classificador consiga separar as classes das
assinaturas genuinas e falsas. Para geracdo do vetor de caracteristicas, foi

utilizada a seguinte formula da energia:

Ell,r) = 221 Cr ()l (12)
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onde [ e r correspondem a escala e ao angulo, respectivamente. No artigo ndo
€ informado os valores da escala e do angulo utilizados, apenas que o vetor de

caracteristicas gerado, apds o0 uso da energia, possui dez componentes.

5.3 Classificacao e Regra de combinacéo

Apbés as etapas de processamento de imagem e extracdo de
caracteristicas, foram criadas as maquinas de aprendizagem. Na criacdo dos
classificadores, foram utilizadas cinco One-Class SVM para cada escritor
presente no banco de dados, cada uma possuindo o Kernel RBF com uma
técnica de distancia diferente. Os cinco métodos de distancias utilizados séo
apresentados na Tabela 1.
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Distance metric d(x, x;)
Euclidean 2
E/}:EL 1 Xk —Xik)
‘ d
Cityblock ¥4 X —xik]
Chebychev ) [1'1]&3'1 ﬂ|J*f:: —Vik|
Correlation COVX.Xi)
-I'FJ.'I'T}:I
SpE‘EI]']TlEll'] 1- EEF_ , (rankix) — rankix; 0

ninf =1)

Tabela 1 - Distancias utilizadas no Kernel da One-Class SVM por Guerbai et al. [1]

Apds a geracdo dos resultados das cinco One-Class SVM de cada
escritor, € necessario a utilizacdo de um método que agregue esses resultados
em apenas um. Existem varias regras de combinacdo que podem ser utilizadas,
como a média, minimo, maximo e majority votes [33]. No sistema proposto por

Guerbai et al. foi utilizado o majority votes.

5.4 Regra de decisao

Por dltimo, Guerbai et al. propuseram um método para encontrar o
threshold utilizado na classificacdo das imagens. Esse método foi necessario
devido a pequena quantidade de assinaturas disponibilizadas pelos bancos de
dados para cada escritor. A SVM é uma técnica que possui uma boa
generalizagdo quando é fornecido uma grande quantidade de dados na fase de
treinamento, entretanto para poucos dados, ela ndo obtém um bom desempenho
[1]. Por isso, Guerbai et al. utilizaram a seguinte formula para encontrar o
threshold:

t=ms+k=* ar (13)
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onde k € uma constante, m; a média e a, o desvio padréo, obtidos a partir dos

valores das funcgbes de decisdo das cinco SVM, que cada escritores possui,

durante a fase de validacdo, que sera explana nos tépicos que seguem.

5.5 Desenvolvimento do sistema

ApoOs a explanacdo de cada etapa do fluxograma, essa secdo sera
destinada para detalhar as fases de treinamento, validacéo e teste do sistema
desenvolvido por Guerbai et al. A Tabela 2, retirada do artigo, mostra a
guantidade de escritores e a quantidade de assinaturas utilizadas, por escritor,

nas fases de criacéo (treinamento e validacdo) e na de teste do modelo.

Banco Etapa de construcdo Etapa de avaliacao
Escritores N, N, Escritores N, N

CEDAR 30 8 16 25 24 30

GPDS 160 8 16 140 24 30

Tabela 2 — Divisdo dos dados para criagdo do modelo de Guerbai et al. [1]

Para a etapa de criagdo do modelo, foram utilizadas trinta escritores do
banco de dados CEDAR e cento e sessenta escritores do banco de dados
GPDS. Os escritores restantes de cada banco foram utilizados para avaliar o

desempenho do sistema.
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Para a fase de treinamento, com o intuito de simular o dia a dia das
empresas, foi utilizada uma pequena quantidade de assinaturas genuinas,
representadas na Tabela 2 por N,,. Essa fase do processo também foi utilizada
para encontrar os parametros, porcentagem de outliers e o paradmetro y utilizado
no Kernel das SVM, que iriam gerar One-Class SVM com o maximo de support

vectors.

Na fase de validacdo do sistema, foi utilizada a quantidade restante de
assinaturas genuinas N, para criagcdo do conjunto de validacdo. Esse conjunto
foi construido para cada um dos cento e sessenta escritores e foram separados
em dois subconjuntos: assinaturas verdadeiras e assinaturas falsas do tipo
randémica. O subconjunto de assinaturas verdadeiras de um escritor foi gerado
com as suas N; assinaturas genuinas e o subconjunto de assinaturas falsas foi

construido com a soma das N, assinaturas genuinas dos outros escritores.

A fase de validacdo foi utilizada para encontrar o valor do threshold
utilizado na regra de decisdo do sistema. A partir dos valores das funcbes de

decisao, utilizando o conjunto de validacao, foram encontrados os valores de my
e ar da equagdo (13). O valor do k, encontrados através das medidas de

avaliacdo FAR e FRR, variou em um range de [-3, 3] com o objetivo de encontrar

o valor que resultaria no FAR = FRR.

Na fase de teste, foram utilizados os escritores da etapa de avaliacao da
Tabela 2. Para cada escritor, assim como na fase de treinamento, foram criadas
cinco One-Class SVM utilizando os parametros calculados na fase de
treinamento do sistema. J& para a regra de decisao, foi utilizado o threshold
calculado na fase de validagdo. A partir da construcdo desse novo modelo, o
sistema foi testado utilizando as assinaturas genuinas e falsas de cada escritor
presente na etapa de avaliacao do sistema.

Com essas caracteristicas apresentadas nas etapas de treinamento,
validacéo e teste, o modelo criado foi caracterizado como um sistema off-line

independente do escritor.
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6. One-Class SVM para verificacao de assinaturas
baseada em parametros dependente do escritor

Nessa secao serdo explanadas as diferencas entre o sistema proposto
nesse trabalho e o sistema de Guerbai et al. Esse trabalho utilizou os mesmos
fluxogramas da Figura 8 e 9, entretanto a etapa da extracdo de caracteristicas e
as fases de validagcdo do sistema foram modificados para melhorar o
desempenho do sistema proposto por Guerbai et al. Nos topicos que seguem,
sera explicada cada fase do sistema e suas diferencas em relacdo ao artigo

utilizado como modelo.

6.1 Extracao de caracteristicas

Antes de realizar a extracdo das caracteristicas das imagens, foi utilizada
a técnica de Ridler e Calvard para binarizacdo e eliminar possiveis ruidos.
Posteriormente, foi usada a transformada Curvelet para geracao dos coeficientes
das imagens. Baseado nos coeficientes encontrados, foram utilizadas duas

técnicas para geracao do vetor de caracteristicas.

A primeira técnica utilizada foi a energia apresentada na férmula (13), a
mesma utilizada no artigo de Guerbai et al [1]. Mais adiante, no tépico de
resultados, serd demonstrado que a técnica de energia ndo gerou vetores de

caracteristicas que apresentassem bons resultados no treinamento da SVM.

A segunda técnica utilizada foi a do desvio padrdo. A mesma ja foi
utilizada para a geracédo do vetor de caracteristicas no artigo [24] em conjunto

com a energia, gerando bons resultados. Com o desvio padrdo, a SVM
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conseguiu um bom nivel de generalizacdo, 0 que gerou uma taxa de erro

pequena na fase de teste.

6.2 Construcao do modelo

Apoés a aplicacdo das técnicas de pré-processamento e extracdo de
caracteristicas das assinaturas manuscritas, as imagens foram divididas em trés
conjuntos: treinamento, validagcdo e teste. Os conjuntos de treinamento e
validacdo foram construidos usando apenas as assinaturas genuinas, assim
como no sistema de Guerbai et al. Para criacdo desses conjuntos, foi utilizado o

banco de dados GPDS que sera mostrado na Secéo 7.

Os trés passos (treinamento, validacdo e teste) da construgdo do

reconhecedor de padrédo serdo explanados nos topicos que seguem.

6.2.1 Treinamento

Foram usados para teste cinco conjuntos de treinamento com tamanhos
diferentes. O primeiro possui quatro assinaturas, o segundo seis, o terceiro oito,
0 quarto dez e o quinto doze das vinte e quatro assinaturas genuinas que cada
pessoa possui. Isso foi feito com o objetivo de testar se o tamanho do conjunto

de treinamento é diretamente proporcional aos resultados obtidos pelo sistema.

O conjunto de treinamento nao foi utilizado apenas para treinar as SVM,
eles também foram usados para encontrar, experimentalmente, os parametros
do classificador. Para isso foi utilizada a ferramenta Weka [39] que possui varias
bibliotecas da area de Inteligéncia Artificial implementadas, entre elas a Libsvm
[22], biblioteca usada no projeto para construcéo do classificador. A ferramenta
Weka foi necessaria para executar a validacdo cruzada nos dados de

treinamento.
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6.2.2 Validacéao

O conjunto de validacao utilizado nesse projeto possui tamanho diferente
do de Guerbai et al, e assim como o conjunto de treinamento, possui somente
assinaturas genuinas. Foi utilizada, para constru¢ao do conjunto de validacéo, a
metade das assinaturas genuinas que sobraram apoés a formacao do conjunto
de treinamento e a outra metade foi utilizada para formar o conjunto de teste. O
conjunto de validacéo foi utilizado para calcular o threshold de cada escritor que
€ usado na fase de teste, diferentemente de Guerbai et al. que utilizou apenas
um threshold para todos os escritores. A utilizacdo de um threshold para cada
usuario caracteriza o sistema como dependente do escritor, sendo beneficiado

com as vantagens desse sistema, apresentado na Introducgéo.

O célculo do threshold € um passo crucial na criacdo da maquina e foi
calculado utilizando a férmula (12), a mesma utilizada por Guerbai et al. Apesar
da férmula ser a mesma, os valores de k, my e a, foram encontrados de formas
diferentes. Como cada escritor possui o seu préprio threshold, a média e o desvio
padrao foram encontrados utilizando apenas as imagens da mesma classe,
diferentemente de Guerbai et al. que utilizou o conjunto de todos os escritores
para achar um threshold Unico. Ja o valor de k foi calculo usando o mesmo range
([-3,3]), porém foi iterado com valores menores, de 0.01 em 0.01. Para a escolha

do valor da constante k, foi respeitada a mesma regra: FAR = FRR.

6.2.3 Teste

Ja o conjunto de teste, cujo objetivo é testar a eficiéncia do método

proposto, foi construido a partir da unido dos dados das assinaturas falsas com
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os dados das assinaturas genuinas que sobraram depois da formacao dos
conjuntos de treinamento e de validagdo. Para alcancar tal objetivo, além das
métricas de avaliacdo da fase de validacdo (FRR e FAR), foi também utilizada a

métrica AER, definida pela formula (3).

7. Resultados

Nesse capitulo serdo apresentados os resultados obtidos pelo sistema
desenvolvido nesse projeto. Sera feita uma comparacdo entre os resultados
obtidos por Guerbai et al [1]. e os resultados obtidos nesse trabalho de
graduacédo. Entretanto, antes disso, sera feita uma breve analise do banco de

dados e das ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da maquina.

7.1 Ferramentas utilizadas

Todo o sistema desenvolvido por Guerbai et al. foi reimplementado neste
trabalho, porém para uma comparacdo mais justa dos resultados, foram

utilizadas as mesmas ferramentas. Sao elas:

e Matlab
e Libsvm
e Curvelab

Além dessas utilizadas por Guerbai et al., a seguinte ferramenta foi usada

para testar a eficiéncia do método de extracao de caracteristica:

e Weka

7.1.1 Matlab
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Matlab € uma plataforma otimizada para resolucédo de problemas da
engenharia e da ciéncia. A linguagem baseada em matriz € a forma mais natural
do mundo para expressar matematica computacional [20]. Além desse motivo, a
plataforma Matlab foi escolhida por causa da compatibilidade com as bibliotecas
Curvelab [21] e Libsvm [22]. Todo o projeto foi implementado utilizando esta

linguagem.

7.1.2 Libsvm

LIBSVM [22] é uma biblioteca para Support Vector Machines (SVMs). A
biblioteca foi desenvolvida em 2000, com o objetivo de ajudar os usuarios a
aplicar facilmente SVM as suas aplica¢des. A LIBSVM, cujo o desenvolvimento
aconteceu na Universidade Nacional de Taiwan, ganhou grande popularidade na
aprendizagem de maquinas e em muitas outras areas, facilitando o uso da SVM

tanto para classificacdo quanto para regressao.

7.1.3 Weka

Weka é uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de maquina, que
podem ser tantos aplicados a uma base de dados diretamente ou chamados
pelos cbédigo de JAVA, para tarefas de mineracdo de dados. Weka contém
ferramentas para pré-processamento de dados, classificacdo, regressao,
agrupamento, regras de associacao e visualizagdo. Também é bem adequado

para desenvolvimento de novos esquemas de maquina de aprendizagem [25].

O Weka foi utilizado pela sua facilidade de testar bancos de dados e

também por possuir a biblioteca utilizada no projeto, a Libsvm.
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7.2 Coleta dos dados

Os dados utilizados nesse projeto também foram fornecidos pelo GPDS.
Houve uma tentativa de também adquirir o bando de dados do CEDAR, porém
sem sucesso. Apesar do banco ter sido fornecido pelo GPDS, ele é diferente do
banco utilizado por Guerbai et al, enquanto o banco utilizado no artigo possuia

trezentos escritores, o banco utilizado nesse trabalho possui quatro mil.

O banco utilizado foi 0 GPDSsyntheticSignature. Apesar da quantidade de
escritores ser diferente, ele possui a mesma quantidade de assinaturas genuinas
(24) e falsas (30) que o utilizado por Guerbai et al. A Figura 10a e 10b possui

exemplos de assinatura genuina e falsa respectivamente.

(a)

Figura 10 — Assinaturas genuina (a) e falsa (b)
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7.3 Resultados malsucedidos

Antes de mostrar os dados reais, primeiro sera analisado os resultados
obtidos usando os métodos e os parametros utilizados no artigo de Guerbai et
al.[1]. Com a extracao de caracteristicas usando a energia, a fase de treinamento
da One-Class SVM néo obteve uma boa generalizacdo da maquina, o que gerou
classificacdes com valores na faixa de 0 a 10% de taxa de acerto. Como 0s
parametros da Curvelet ndo foram especificados no artigo, foram executadas
varias tentativas com os parametros escala e angulo possuindo valores distintos,

pOFéﬁ]SEﬁ]SUCESSO.

Depois de tentar varios pardmetros diferentes da Curvelet, foi testado
também a modificacdo da fase do pré-processamento. Como as imagens das
assinaturas manuscritas eram muito grandes, em média possuem o tamanho
996x346, acabam retornando uma quantidade elevada de coeficientes. Para
tentar diminuir essa quantidade, foram testados dois tamanhos de imagens
encontrados na literatura: 128x128 [5] e 256x256 [24]. Porém apesar dessa

tentativa, a taxa de acerto do sistema nao se alterou.

Por ultimo foi tentado a validacdo cruzada para cada escritor, com o
objetivo de verificar se os parametros utilizados no treinamento da maquina de
aprendizagem estavam errados, porém essa tentativa também ndo obteve

SuUCesso.
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7.4 Resultados bem-sucedidos

ApoGs as falhas nas tentativas citadas no topico anterior, foi usada a
técnica do desvio padrdo para criacdo do vetor de caracteristica e, logo no
primeiro teste, o vetor de caracteristica construido conseguiu gerar uma OC-
SVM com média de 80% de acerto para alguns escritores escolhidos
aleatoriamente. Com isso, foi executada uma fase de testes para encontrar os
parametros da Transformada Curvelet que acarretaria numa melhor
generalizacdo da OC-SVM. Os valores da escala e do angulo selecionado foram

quatro e dezesseis, respectivamente.

Com os vetores de caracteristicas gerados, foram executados testes para
encontrar os melhores parametros das OC-SVM. O caso ideal seria encontrar os
parametros de cada uma das cinco OC-SVM que cada um dos trezentos
escritores possui, entretanto, isso seria um processo custoso. Entdo foram
escolhidos dez escritores e foi executada a validacdo cruzada no Weka
modificando os parametros nu e y. Os valores dos parametros selecionados

foram 0.2 e valor default da Libsvm, respectivamente.

Com os parametros selecionados, foram executados os mesmos testes
do artigo escrito por Guerbai et al. A Figura 11 mostra o grafico da taxa de erro
obtidos no presente trabalho, enquanto a Figura 12 mostra o grafico com os

dados gerados por [1].
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Mimero de assinaturas

Figura 11 — Taxa de erro vs quantidade de assinaturas dos escritores na fase de
treinamento

16 - 0—*+_4_\'

0 2 4 6 8 10 12 14
Signature's number

Figura 12 — Taxa de erro vs quantidade de assinaturas dos escritores na fase de
treinamento do sistema de Guerbai et al [1]

Como pode-se verificar, o sistema desenvolvido por Guerbai et al. possui
uma pequena dependéncia em relacdo a quantidade de assinaturas usadas na
fase de treinamento, enquanto o presente projeto possui uma maior dependéncia
em relacdo a quantidade de assinaturas usadas. E not6rio que com um conjunto
de quatro assinaturas, o sistema de Guerbai et al. apresentou uma melhor taxa

em relacéo a este trabalho de graduacao, entretanto a partir de seis assinaturas,
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o presente trabalho obteve melhores resultados. Esses comportamentos eram
esperados ja que no sistema desenvolvido por [1], o threshold foi global, tirando
a dependéncia de cada escritor em relacdo aos seus parametros, enquanto que
o sistema desenvolvido nesse trabalho possui um threshold para cada escritor.
Essa diferenga no processo de obteng¢ao do threshold, faz com que o sistema
proposto neste trabalho, quando um novo cliente é inserido, possua um custo
computacionalmente maior, por outro lado, a maquina apresenta uma taxa de
erro menor na identificacdo das assinaturas. Enquanto que no sistema proposto
por Guerbai et al, o resultado € o oposto, fazendo com que o verificador de
assinaturas manuscritas possua um custo computacionalmente menor e com

uma taxa de erro maior.

Apesar do custo computacional menor na inser¢cdo de novos usuarios, o
sistema proposto por Guerbai et al [1], quando necessério recalcular os
parametros de algum cliente especifico, apresenta um custo
computacionalmente alto, pois nesse caso € necessario utilizar os dados dos
clientes ja cadastrados, enquanto que no sistema proposto nesse trabalho, seria
necessario apenas os dados do usuario em questdo para geracdo dos seus
pardmetros. Ja no sistema desenvolvido nesse trabalho, quando necessério
inserir um NOvVo USUario no sistema, s6 é necessario calcular os seus parametros
individualmente, fazendo com que, nesse caso, 0 sistema apresente um custo

computacionalmente menor que o sistema proposto por Guerbai et al [1].

Em sistemas de assinaturas manuscritas, é desejavel que as taxas FAR
e FRR possuam valores baixos. Porém, caso nao seja possivel, é preferivel que
0 sistema apresente uma boa taxa de FAR em detrimento ao FRR, pois aceitar
uma assinatura falsa como verdadeira pode gerar um prejuizo financeiro,
enguanto que rejeitar uma assinatura verdadeira gera, apenas, um atraso no
processo, pois nesse caso é necessario confirmar os dados com o cliente. A
Tabela 3 mostra que, nesse trabalho, a taxa de assinaturas falsas classificadas
como verdadeiras obteve um valor muito baixo, o que faz com que o sistema
proposto apresente uma boa seguranca. Todavia, também é evidente que a
guantidade de assinaturas positivas classificadas como falsas (FRR) ficou um
pouco acima do desejado, porém é notorio que a taxa FRR, nesse caso, €

inversamente proporcional ao tamanho do conjunto de treinamento.
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Assinaturas FRR (%) FAR (%) AER (%)
4 37.60 0.17 18.89
6 27.22 0.19 13.71
8 19.79 0.27 10.03
10 15.57 0.28 7.92
12 13.78 0.26 7.02

Tabela 3 — Taxas de erro em relacdo a quantidade de assinaturas genuinas utilizadas na
fase de treinamento

Na Tabela 4, foi feita uma comparacéo com alguns resultados obtidos em

sistemas propostos para classificacdo de assinaturas manuscritas que utilizaram

o banco GPDS. Os dados obtidos foram retirados da tabela 6 do artigo de

Guerbai et al. Podemos ver que os resultados gerados nesse trabalho sé sao

piores quando se usa um conjunto de treinamento com quatro assinaturas,

porém a partir de oito assinaturas, o sistema proposto obteve os melhores

resultados.
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Referéncias Classificadores  Caracteristicas Assinaturas para treinamento  AER (%)

Kumar et al [28] Rede Neural Surroundedness 24 genuinas + 24 falsas 13.76
4 Genuinas 20.53

Batista et al [11] HMM + SVM  Grid Segmentation 8 Genuinas 17.24
12 Genuinas 16.84

4 Genuinas 16.92

Guerbai et al [1] OC-SVM Curvelet 8 Genuinas 15.95
12 Genuinas 15.07

4 Genuinas 18.89

Presente trabalho OC-SVM Curvelet 8 Genuinas 10.03
12 Genuinas 7.02

Tabela 4 — Taxa de erro do sistema proposto neste trabalho e de outros sistemas que
usaram banco GPDS
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8. Conclusao e Trabalhos futuros

Nesse trabalho foi apresentada uma evolucdo do sistema de
reconhecimento de padrdes para classificacdo de assinaturas manuscritas
baseado na técnica independente do escritor apresentada por Guerbai et al., em
cujo trabalho este se baseou. O objetivo era diminuir a taxa de erro e como
podemos ver, o objetivo do trabalho foi alcancado, pois obteve melhores

resultados que o artigo base.

O diferencial do trabalho esta na técnica de extracdo de caracteristicas.
Muitos artigos utilizam desvio padréo junto com a média ou com a energia para
gerar o vetor de caracteristicas do dados. Nesse trabalho foi utilizada apenas a
técnica do desvio padréo, e se baseando nos resultados obtidos, pode-se afirmar

gue a técnica conseguiu criar uma boa generalizacao do sistema.

O principal mérito do método proposto é, a partir de seis assinaturas na
fase de treinamento, ter melhorado a taxa de AER em relacdo aos trabalhos da
Tabela 4. Essa melhora na taxa, aliado com a pequena quantidade de
assinaturas usadas na fase de treinamento, faz com que seja viavel o uso dessa
ferramenta no dia a dia de empresas que usam a assinatura como método de

reconhecimento dos seus clientes.

Como era previsto, a técnica off-line dependente do assinante, utilizada
nesse trabalho, gerou melhores resultados na taxa AER em relacdo a técnica
independente do assinante utilizada por Guerbai et al. Porém como também era
de se esperar, quando a quantidade de amostras sao pequenas na fase de
treinamento, o resultado obtido nesse trabalho ficou um pouco atras em relacéo

aos trabalhos comparados na Tabela 4.

Porém ainda existe melhorias possiveis para geracao de resultados ainda
melhores em trabalhos futuros. E valido analisar se algumas das cinco distancias

utilizadas na criacdo das OC-SVM séo necessarias, com 0 objetivo de diminuir
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0 custo computacional. Com isso, poderia ser viavel a utilizacdo da validacéo
cruzada para encontrar os parametros ideais de cada OC-SVM de cada escritor,
gerando um sistema reconhecedor de padrdo mais robusto.

Também é possivel notar que os valores do thresholds utilizados geraram
uma taxa FRR muito alta, seria interessante no futuro tentar utilizar uma técnica

gue encontre thresholds que equilibre mais as taxas FRR e FAR.

Por ultimo, outra investigagdo interessante consiste em utilizar outras
formas de extrair as caracteristicas das imagens junto com a Transformada
Curvelet. Existem varias técnicas utilizadas em conjunto com a Curvelet na
literatura como: PCA e PCA em conjunto com a LDA. A utilizacdo de algumas
dessas técnicas poderia resultar em uma maquina mais robusta, pois eliminaria

dados ruidosos ou redundantes presentes no vetor de caracteristicas.
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