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Abstract

In this paper, four autoassociator-based neural
networks are investigated on an automagignature
verification task. The first is a neural network based
the traditional Multilayer-Perceptno  (MLP)
architecture and the other architectures are the
constructive  structures based on the Cascade-
Correlation, Tower and Pyramid networkExtensive
comparative results are carried out i real off-line
signatue verification problem, indicating that all the
constructive networks investigated cée efficiently
applied in difficult real world pattern verification
problems.

1. Introducao

Um problema fundamentd em reconheanentes de
padrdes € o da véidacdo da autenticidade demwaado
padrdo. Exmplos de tais problanas podan ser
faciimente observados nmundo real onde maquinas
sé cada vez mais empregada no controle de acesso de
pessoacom bag navoz, face empressodes digitais [6].
Outro mportante exeplo, objeto dest trabalho,
envolve padrbes oo manuscrite humanos, mais
especificanente assinaturas, que devend apenas
seren classificadas @qoo também verificadas no
sentido de evitarniitacfese fraldes Um sistena de
verificag® decide sobre a identidade den uautor
através de m processo de coparacdo de m padrao
paa uma classe uma vez que se sabe de anii® a
clas® a qud a assinatura supostante pertence, e
deseja-se verificar sua autenticidade.

Assinatura sdo um caso particular de manuscritos
contena caracters especias ou distorcidos e desenhos.
E natural ndo existir mogeneidade quanto aavianho
e distribuicdo dos caracteres, possujndm muitos
casos uma samantica ininteligivel a seres manos.
Todavia o principal interesse reside fato de que
diversa caracteristicet proprias dos autores  sao
conscierng e inconscient@ente colocadas no papel,
guando estes assmatornando possivelna posterior
identificacdo através aod processmenb destas
caracteristicas  singulares. mJ sistana para
reconheanenb de assinaturas requema preocupacgao
com cinco etapas: (i) a aquisicdo dos dados, onde a
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imagem da assinatura é produzida atravéscémeras,
scannersou digitalizadores, ea assinatua ou texto
aparee como uma imagem bidimensional F(x, Yy)
adquirica através destesneios Opticos; (i) o pré-
processmento, onde os dados btos sdo pré-
processados anfi de se filtrar osinas significativosou
imagens, validando a aquisicdo, (iii) a extragi®
caracteristicasonde sdo selecionadas as propriedades
mais relevantes que representa assinatura, (ivp
process de comparagdo, onde mi conjunto de
referéncia de assinaturas é geradoaps® realiza o
processo cmparativo e (v) o processte decisdgonde

€ avaliada a saida do processo demparacéo,
deteminando se assinatura devera ser considerato
pertencente ou ndo a detamada classe. Para tal
decisao, respeita-sencerto lmiar.

O processo de véitacdo de assinaturasangode
ser consideradonoa taréa trivial de reconheniento de
padrdes.Este problena pode ser apresentadonu
sena particionado m duas classes: a classe referente as
assinaturas verdadeiras da autor, e a clagyeferente
as assinaturas falsificada&ssinar néd é um processo
deteministico que sempre produz caracteristicas
precisa e idénticas apdésmuitas tentativas. Pode-se
observar m vasta variabilidade re assinaturas,
confoime o pais, a idade, os habitos, as condicdes fisico-
psiquicasentre outros aspectos. Esta variabilidade pode
ser enquadradanedois principas tipos a variabilidade
intra-clase (variabilidade observada dentro denau
classe de assinatura genuinas de ra autor) e a
variabilidace inter-clase (diferencas existentes entre as
classes de assinaturas genuinas obtidas a partir de dois
autores distintos).

O desenpenho de um sistana de verificacd® €
geralmenke avaliado através da representacdo de dois
tipos de erros: taxa de falsajaigdo e taxa ddalsa
aceitacdo, as quais vama de acordo am um
deteminado limiar de aceitacdo/rejeicdd\ situagdo
ideal ocorrera, se amelhores caracteristisaforem
selecionadas no sentido de separanpietanene as
assinatura. verdadeira das falsas. E niportante a
inclusédo de diferentes tipog thlisificacbes para validar
0 sistena, tais cono:

Falsificacdes siples: o falsificador ndifaz esforco
algum para ginular uma assinatura genuina;



Falsificacds aleatorias o falsificador utiliza sua
propria assinatura ao invés da assinatura a ser
testada;

Falsificacbes habilidosas: o falsificadotenta
simular uma assinatura genuina, chegaralonais
préximo possiel de se tracado oginal.

Vérias técnicas té sido utilizadas naealizacdode
verificag® de assinaturas. Neste trabalho, s&o
investigadas em particular, redes neurais artificiais
baseadas nmodelo autoassociativo [4, 7]. A grande
vantagen de redes neuraisne relac® as diversas
técnicas é o fato delas sereapaze de aprende para
realizar separacdo de classes. Redes Net@raisido
empregadatanb na verificacdo dindica de assinaturas
como na verificacdo estética. Observa-se, na literatura,
gque o modelo de redes neuraigais canumente
utilizado na verificagdo de assinaturds a rede
perceptran multicamada (MLP) juntanente con o
algoritmo de aprendizage backpropagation Neste
trabalhq investiga-se a tarefa de verificacdo de
assinaturas, utilizando-se as arquitefucanstrutivas
Cascade-Correlatio [1], Towere Pyramid[2, 3] sob a
abordage autoassociativa e realizandana analise
comparatiwa entre os resultados obtidos entre tais redes
e a rede MP tanbém sob a abordageautoassociativa.
As redes neurais construtivas, ao contrario das asle
topologiafixa, constrém sua prépria estrutura incluindo
unidads e/ou camadas intamediarias, confane a
demanda do processo de treimenta O mecanisno de
insercdo de unidades e o algmot de treinanento
utilizado pam treinar as redes sdo os paedros
principais na distingdo entre os variosmodelos
construtivos.

Na& secOs seguintes,sdo descrite os modelos
autoassociativos utilizados, a base dados de
assinaturas adotada nos experitos,o procedimento
experimental e os resultados alcangados.

2. Modelos Autoassociativos

Os modelosde redesfeedforwad que atuen como
classificadores (classificacdo de 1 para N @0
adequados para tées de veficacdo & padrboes Ha
um argunento claro para tal afitacdo:a discriminacéo
de classes e redes feedforwad € realizada por
superficis de separagdo no espacgo de padrfes as quais
s& geradapeloalgoritmo de aprendizage sob o Unico
objetvo de discmninar os dados »emplos [5]. As
superficies de separagdo resultantes sdo gemela
forma a particionar os dados de entrada promide,
no entanto tais superficies ndo sdo necesseeidte
fechadas, ou seja, elas ndo cabres examplos
capturando sua distribuicbes de probabilidade. O
modelo usa@d nos expementos realizados neste
trabalho resolve as inconveniéncias advindas das
superficies de separagd abertas. E baseadaneredes
feedforwardque agen como autoassociadores, onde as
saida s& forcadas a reproduzime as entradas. Os
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critérios de rejeicdo estdo relacionadosr@neira com

gue a entrada é aproxida pela saida. Resultados
tedricas recents oferecen suporte direto a tal escolha:

0s autoassociadores gemasuperficies de separacéo
fechadascobrind os dados de treimaento [4]. A
verificagdo € estabelecida observando-se a distancia
entre os vetores de entrada e saida, através da equacao
do erro médio quadrado ge é caonparado aum dado
limiar de verificacéo

E=1/2% (1,-0) <L

onde I; e O, sdo os padrbes de entaa@ saida
respectivanente.

Na literaturg os autoassociadose sdo sugeridos,
principaimente, para probieas @& compressa de
imagens. Neste caso, angwessao € realizada na
camada escondidasempre contendo m ndmero menor
de unidades que asrdais canadas once ainformacao
pode ser subsequemniente reproduzid pela
computagdorealizada na Ultha canada. O modelo
explora a propriedade dos autoassociadores de produzir
superficies de separagdo fechadas, devido ao fato das
camadas intemediarias sema definidas can ndmero
mena de unidades. Estas regides sao obtidas através do
treinanento da rede apenasntoexamplos positivos.
Desta foma, o autoassociador realizangmessdo dos
dads de entradamantendo a infanac@o necessaria
para representar os dados relevantes. Quasetar o
ndmero de elmentos na aaada intemediaria, maior a
probabilidade dos padrbes garemapeados para
representac@®ecadh vez mais proxmas nesta caada,
visto que ha un nimero reduzido de unidades
respadendo para todo o agunto de padrfes dengada
[5].

O modelo basead em autoassociadoretem sido
aplicado con sucesso ra outras tarefade verificacdo
de padrdes tais cano verficacdo de locutor [6] e
verificag® de papel moeda [7]. Quatro redes
autoassociativea foram utilizadas nos experentos
realizados neste trabathoa arquitetura MLP
autoassociativa convencional, a arquitet@ascade-
Correlation (Casco) autoassociativa e as arquiteturas
Tower-autoassociativa Pyramid-autoassociativaomo
ilustram as Figuras 1 e 2.

A arquitetun Cascor é m modelo de rede
feedforwardem que novas unidades de processato
séo inseridasma a uma na& camada intermediarias,
corforme a denanda do processe@prendizage [1].

A configuracao inicial apresenta apenas asdas de

entrada e saida, neste casmpas contenol 0 mesmo
ndmero de unidades, e a topologia kde vai sendo
formada durante o trein@nto, ao contraoi das redes
cujas topolmias sadixadasa priori.

A redeTowerconstroi una torre deTLUs (Threshold
Logic Unitg [2]. A extens&o do algornito Tower para
tratar demultiplas classes é obtida pelapies inclusédo
de M unidades & cada cenada adiciona atorre, onde
M representa o miero de classes. Cada unidade na
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camada mais recentenente adicionada, a qual serve Canaia e Camaialmormadia 2 Carca o i
como camada de saida da rede, recebe entradasNie-
1 componentes de entrada oo também das M
unidades na ecaada precedente [3].

A rece Pyramidconstroi uma rede denaneira snilar
a redeTower, exceto pelofato de cada nova unidade
adicionada receber entradas tants d@omponentesdo
veta de entrada como tanbém de todas as unidades em
cada ma das cmadas previmente adicionadas a rede.

A unidademais recenteente incluida torna-se a saida : Consi a1 _
da rede [2]. Coo no caso da redEower, a extenséo da Figure2: Tower- autoassociativa
rede Pyramid para tratar demdltiplas categorias Pyramid-autoassociativa

funciona da seguinte érma: cala rova canada
adicionada conté@ M unidades, ade M € onuUmero de
classes. Cada unidade recebeNas 1 entradas bem 3. Extracdo de Caracteristicas

como as saidas ed caca unidace das camadas Um problema fundamentd em reconheahenb de
previanente inseridas na rede [3]. padros é adefinicdo das caracteristicas dos dados as
Estesdois modelosforam modificadosdurane este quais s& realmene importantes para 0S Processos
trabalho para pemtir que sua estrutura tipicamente posteriors de classificaca e verificacdo de padrées, ou
classificadoras ~ fosse adaptadss a0 paradigna seja, a chmada extracdoelcaracteristicasO principal
autoassociativo e, consequenémte, pudesse ser objetivo desh selecéo € transforar anostras de entrada
empregadasma tarefas de verificacao. em um novo espaco (espaco de caracteristicas), onde a

informacé@o acerca dasnastras é retidamas aordem
de dmensdo é reduzida [9].A extrac®d de
caracteristica torna a tarefa de reconheeinto de
padréesnuito mais smples e facil.
Apesa de em muitas aplicacbs os dads nao
sofreren quaisquer etapasedxtrac® de informagdes,
OUTPUTS no caso da aplicacdo de verificagde assinatura em
Q @ Q@ guestao, esta etapa é essencial, pois wemide
% & % exemplos em problamas de verificacdo € geradnte
X reduzido. Cmn a extracdo de caracteristicas, hdau
reduc® nadimens® da rede, o niero de pan&etros
Unidade ﬁ ! livres a seren estmados émenor, possibilitando a
Escondida 1 calibragen da rede cm um nimero mena de dadosde
5 treinanento. A base de dados utilizashese trabalhoé
INPUTS formada por magens de assinaturas digitalizadas, cujas
O caracteristicaforam extraids através de duas técnicas
8 muito conhecidasTécnica de Mmentos [10] e PCA
+1 , (Andlise dos Canponentes Principais) [9]. Neste artigo,
serd apresentadospenas os resultados relativos aos
Figura 1:Cascorautoassociativa modelos cujas caracteristicas foraxtraidas através de
momentos.

Unidade
Escondida 2

o
v

v v v

(BB
g o o
B35
O tp o

3.1 Técnica de Momentos

A partir de ma imagem préprocessada, sao produzidas

trés outras magens: esqueleto, barde regides de
Camadadecnada  Gamada Inermdirial. - Camada nemediria2 Canada e ida pressdoUm total de 12 caracteristicas méricas séo
| consideradasA partir do esqueleto, sdo extraidos 6
valores demomentos, e o ntiero de caponentesde
uma assinaturaA partir da magem de borda, calcule-
se as inclinacdes globais dmal assinaturae, a partir
das regibes de pressdo, sdo extraidws limiar de
pontosde pressdo namiagen e un fator de presséo,
confome ilustrado na Figura 3.

1 8
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Momentos
(seis) Figura 4 (a): Assinatura genuina — cla2@e

Comporentes
(um)

Figura 4 (b):Assinaturdalsa habilidosa — classe 20
Assnauras | Indinagdes :
. ‘ tré = - e
Pré-Processadas (trés) ‘/1{:2:-‘__,_ Er il ,{ -~
Limiar Pressio Figura 4 (c)Assinatura falsa aleatéria — classe 20
(um)
Regides || Fator de Presio 5. Os Modelos Tower-autoassociativo e
de Preséo (um) Pyramid-autoassociativo
Figura 3: Extracéo das caracteristicas quedor a Atravésdos resultadospreliminaresobtidos com as
base de dados rede Tower e Pyramid foi demostrado que tais redes,

guando usadas ne sua foma original n& sé&o
apropriadas aosiecanisnos de verificacdo de padrdes.
No mecanisno natural de funciomaento destas redes,
as novas aaadas que sdo inseridas rfta demanca do
processo de trein@&nto) possu® 0 mesno nimero de
unidades da camada de saida original, contrariando o
principio da autoassociagdo. i@ ja mencionado na
abordagm autoassociatiw as canadas intamediarias
possuen um pequeno ndero ¢ unidacc de
processmento para que ha una espéct de filtragem
das infomacdes mais relevantes dos explos de
treinanento positivos apresentados a rede. Para
contornar tal problma, foi proposta ma modificacdo
no mecanigmo de insercdo de mmdas, no qual cada
nova camada adiciona@ passa a naenais possuir o
mesmo numero de unidades que ancada de saida [11].
Nest solugdg o nimero de unidades das madas
intemediarias que venma a ser inseridas é
proporcionainentemenor que o ndero ck unidadesda
canada de saida. @oestamudanca os algoritmos
Tower e Pyramid passen a funcionartambém sob a
abordagm da autoassociagdo Fower-autoassociativo
e Pyramid-autoassociativo

4. A Base de Dados

A base de dados de assinaturas utlizada neste
trabalho encontra-se disponibilizada DBepartanento
de Infomatica da UFPE Tais assinaturasforam
colhidas de voluntarios e digitalizadano proprio
Departanento de Ifiormatica por Gaes [8], durarg a
preparacado de sua dissertacdo de Mestrado.

Os objetos da base de dados s&@ imagens
digitalizadas de assinaturas jumente con as
carateristica de interesse extraidas destasagens.
Estas caracteristicas fomaextraida utilizando-& a
técnica demomentos.A fim de pemitir a avaliagdode
sistanas de verificacdo, al@ das assinaturas genuinas
de cada escritor, sdo nthém incluidas algmas
falsificacdes tanto habilidosasroo aleatéria pama estas
assinaturadAs falsificacdes aleatdsdoram colhidas de
voluntarios que criara assinaturas alheiasmsenunca
teran visto as originais, enquanto as assinaturas falsas
habilidosa foram colhidas através de voluntarios que se
propunhan a observar as assinaturas genuidascada
classee tentar reprodudas omais proxmo da original.
Nas Figuras 4 e 5, observa-se exeplos de duas
classes.

Obvianente a construca de um sistema verificador
tornase ben mais canplexa, quand os objetosa serem
verificados sé@ samelhantesaos objetos originais. A
robustez do sistea pode semedida, por conseguinte, — ‘
observandese seu comportanento en relagdo aos ' s D . VR YT
examplos smulados. Durante os expeentos, um Figura 5 (b)Assinaturdalsa habilidosa — classe 03
subconjund das assinaturas verdadeiras den Wado
auta (classé é usaa como conjunto de f@réncia para ) i ., n
este autorformando o conjunto de trein@nto, um /"/ | ¢ / /
outro subcanjunto igual ao prineiroforma o cayjunto de P lesyry, (14 v/ s 2Re (AN
validac3o, e as assinaturas verdadeiestants junto V4
com as falsas constitueo cojunto de test v W/

Figura 5 (c): Assinatura falsangiles — classe 03

Z Sy > 18 ‘/,""".
Figura 5 (a): Assinatura genuina — cla®3e
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6. Descricdo dos Expementos

Foran realizados exparientos con 21 classesde
assinaturasA taxa de erro adotada tanto gaarede
MLP quanto para as redesCascor, Tower-
autoassociativee Pyramid autoassociativéoi de 0.01.
O ndmero maximo de épocas para as redsiP e
Cascorfoi igual a 200, enquanto o das outras dedes
foi igual a 1500.0 numero maximo de unidades
candidatas inseridas na re@ascorfoi 8, ondmero
méximo de canadas inseridas nasedes Tower-
autoassociatia e Pyramid-autoassociativdoi 5, e a
taxa demomentunnas redes MP foi igual a 0.6. O
ndmero de unidades inteediarias nestas duas redes
definido como sendo 50% donumero deunidades da
canada de saida das redes. Egpesanetros foram
considerados adequados atravéa balizacd de
experimentos prelininares. O lniar utilizado como
critério de vefficacdo consistene um valor definido
COMO maxerr,ou erromaximo obtido can os padrdes de
validacdo de cada classe. €&stitério foi adotad de
modo atorna a verficagdo un processamais robusto.
No caso das redeBILP, o nimero de unidades na
camada intemediaria variou entre 5 e 10 unidades, no
entand sé apresentadoapenas os resultadosnedlO
unidades intenediarias.

As Tabelas 1-7 apresenta o0s resultados de
desenpenho das redes mo 7 das 21 classes,em
porcentagm. A taxa de reconhavento de assinaturas
genuinas € indicada por |, enquaataxarejei¢cé® para
assinaturas falsas habilidosas é indicada par phra
assinaturas falsasgples por lIl.

Tabela 1: Resultados obtidos relativos a classe 0

Algoritmo I I |
MLP 60 | 100|100
Cascor 70 1100|100

Tower-autoassociatav | 100| 50 | 100

Pyramid- 100| 75 | 100

autoassociativa

Tabela 2: Resultados obtidos relativos a classe 1

Algoritmo I I |
MLP 60 | 75 | 100
Cascor 100( 75 | 100
Tower-autoassociativa 90 | 75 | 75
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bela 3: Resultados obtidos relativos a classe 6
Algoritmo I I {n
MLP 80 | 75 | 100
Cascor 80 | 50 | 100
Tower-autoassociativa 90 | 75 | 75
Pyramid- 90 | 75| 75

autoassociativa

bela 4: Resultados obtidos relativos a classe 8
Algoritmo I I {n
MLP 60 | 75 | 100
Cascor 100( 75 | 75
Tower-autoassociatav | 100| 75 | 75
Pyramid- 100| 75 | 100

autoassociativa

bela 5: Resultados obtidos relativos a classe 10
Algoritmo I I {n
MLP 80 | 50 | 100
Cascor 90 | 100|100
Tower-autoassociativa 90 | 100 | 100
Pyramid- 100| 75 | 100

autoassociativa

bela 6: Resultados obtidos relativos a classe 15
Algoritmo I I {n
MLP 50| 75| 75
Cascor 90 | 50 | 100
Tower-autoassociativa 80 | 75 | 75
Pyramid- 90 | 75| 75

autoassociativo

bela 7: Resultados obtidos relativos a classe 20
Algoritmo I I {n
MLP 60 | 75 | 100
Cascor 70| 75 | 100
Tower-autoassociativg 90 | 75 | 100
Pyramid- 90 | 75| 75




Observese nas tabelas,que os resultadosobtidos Transactions on Neural Newbrks, vol. 6, pp.512-515, 1995.
com osmodelos de redes construtivas apresenfzara [5] VAsconceos, G. Why is Neural Network Validation
todas as classes apresentadas, indices de recoehgri "\rl"port_am?Anl"gg dl%<|5” 15&‘;%05'0 Brasileiro de Redes

~ ; : eurais, pp. -166, .
Ezg praecérgezevar(;:ls%t;rofsixzuE{)r(;g(i)éi?;ai’:loseip;r;?;r]]tados[q GORI, M., LASTRUCQ, L. E SODA, G. Autoassociator-based

. L ) Models for Speaker VerificatioRattern Recognition

multicamadas (MLP). Tais indices obtidos ao as rt_ad(_as Lettersyol17, 241-250, 1996.
Towere Pyramid adaptadas amodelo autoassociativo (7] Frosini, A , Gori, M. E PRIAMI, P. A Neural Network-
sdo ainda Superiores aos obtidom@ored construtiva Basel Model for Paper Currency Recognition and
Cascor No entanto, para os erros do tipo Il e Ill, ou Verification IEEE Transactions on Neural Nebrks, 1997.
seja rejeicdo de padrddalsos habilidosos e aleatérios, [B]GOMES, H. Investigacdo de Técnicas Automaticas para
as redes apresenta indices ben préximos. Para os Reconhecimento Off-line déssinatura. Dissertagdo de
casos de assinaturasfalsas habilidosas, os indices Mestrado, Departaento de lfiormatica, Unversidade Federal

. ~ ~ e dePernanbuco,1995.
Olbtldos pelas reqe.f’nao Sao Saprgoos/atlaﬁatorlos .(en: [9]BisHoOP, M. Neural Networks for Patter Recognition.
algurs casos, rejeita-se apenas 0 das assinaturas ClarendorPress Gford, 1995.

falsas) Este fato pode ser explicado pelafiduldade [10]JPRoKOP, R. E REEVES A. A Suvey of Moment-Based
inerente a construcdo denwsistema de verificagé® que Techniques for Unoccluded Object Representation and
rejeite este tipo de assinatura. Muitas vea&saanalise Recognitim. School 6 Electrical Emjineerirg, Cornell
humana ndo consegue fazer a distmeatre assinaturas University, Ithaca, N York, 14853,1992.

genuinas e assinaturas falsas habilidosas. [11]RiBEIRO, J. Modelosde Redes Neurais Construtivas para

Classificac® e Verificagdo de PadrdesDissertacdo de
Mestrado, Departaento de Infomatica, URPE, concluida em

~ 23 de abril de 1999.
7. Conclusoes

Neste trabalho, foi realizadama investigacdo das
arquitetura  Cascade-Correlation autoassociativa,
Tower-autoassociativae Pyramid-autoassociativado
ponto de vista prético, estabelecendasa avaliagcao
experimentd dests modelcs em uma aplicacédo real de
verificacdo de padrbes. Raefeito de comparacéo,
tambén foi investigada a arquitetura feedforward
convencional NLP, tanbénm sob a abordage da
autoassociacdo. Os resultado®stran um melhor
desenpenhodas arquiteturas construtivas consideradas
guantoao reconheanento dos padrdes genuinos, sendo
os indices obtidos oo as redes Tower e Pyramid
modificadassuperiores aos obtidosraca redeCascor

Em relacdo as taxas de rejeicdo para as assinaturas
falsashabilidosas e siples, osvalores por todo®s
modelosforam bem préximos. Dos redtados obtidos,
concluise que os modelos de redes construtivas podem
sa considerads como uma alternativa a arquitetura
tradiciond perceptran multicamada (MLP) anm tarefas

de verficagédo de padrdes.
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