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Abstract

One of the most problems with off-line signature
recognition is the drastical reduction of useful in-
formation due to the fact that all dynamic features
are reduced to a single statical image. A great va-
riety of promising techniques. that have been esta-
biished as apropriated to general tasks of pattern
recognition. may be used in off-line signature re-
cognition to better the performance. like Neural
Networks and Momentum. The main goal of this
paper is to discuss and to compare Neural Networks
(represented by MLP-Backpropagation paradigm)
and Moment-based techniques (represented by S-
tandard Moments) in off-line signature recognition.
Ve start with a brief introduction to the off-line
signature recognition problem. Afterwards, we gi-
ve a description of the investigated techniques. At
the end. a signature database, the design of expe-
riments and results are presented. and conciusions
related.

1 Introducao

O reconhecimento automdtico de rmanuscritos re-
presenta uma nova tecnologia para facilitar a in-
terface homem-maquina e para integrar melhor a
utilizagdo do computador na sociedade [12]. Um
dos pontos de interesse na andlise de assinaturas (e

! Desenvolvido com apoio financeiro do CNPq

manuscritos em geral) ¢ a possibilidade de reconhe-
cimento através do processamento de caracteristicas
proprias do autor que sidc depositadas. mesmo que
inconscientemente, sobre o papel quando o mesmo
escreve. Inumeros sistemas estratégicos de infoe-
magao requerem algum tipo de processamento au-
tomatico de escrita, como aqueles encontrados em
bancos para verificagdo da autenticidade de docu-
mentos. Como exemplo pratico desta necessidade.,
a verificac¢io. ainda manual. das assinaturas de che-
ques sdo um poato critico do sistema bancario bra-
siletro, que movirmentou. so no primeiro semestre de
1992 cerca de 1. 7 bilhao de cheques e outros papéis
de compensagao [9].

Ha duas abordagens utilizadas no reconheci-
mento de assinaturas: off-line (ou estatica) e on-line
{ou dinamica) [8. 12]. O reconhecimento off-line u-
tiliza apenas caracteristicas extraidas a partir de
imagens digitalizadas. como a distribuicao de pizels
ou as variagoes de tonalidade. Jd o reconhecimento
on-line considera caracteristicas dinamicas. tais co-
mo, a aceleragdo da caneta. a pressio desempenha-
da. a seqliéncia de movimentos primitives. dentre
outras. Um dos grandes problemas que difieutam
o reconhecimento off-line é a reducdo drastica do
nimero de caracteristicas observdveis. ao se consi-
derar as assinaturas na forma de imagens estaticas.
Portanto. é fundamental a utilizagao de ténicas efe-
tivas para superar este tipo de problema, tais como
Redes Neurais e Momentum.

Viérios modelos de redes neurais [5, 13] tem
sido propostos , investigados e utilizados em apli-
cacdes prdticas, das quais se destacam os proble-
mas de reconhecimento de padides. Destes modelos.
MLP Backpropagation [11] foi um dos que adiqui-
riu grande popularidade. devido a sua simplicidade
e poder computacional. Evidentemente. cutros mo-
delos também compartilham de propriedades seme-
lhantes, mas, foi escolhide MLP-Backpropagation
pot este ser mais amplamente conhecido e utilizado.
A adequabilidade de Redes Neurais aos problemas
de reconhecimento de padrées tem sido confirmada
a cada dia. Em particular. o Departamento de In-
formatica da UFPE possui varias teses de mestrado.
recentemente defendidas. e publicagdes na area. que
ratificam esta afirmativa [2. 7. 14. 3. 4. 1]. Redes
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Neurais podem ser utilizadas tanto para a extragio
de caracteristicas quanto para a classificacdo de i-
magens de assinaturas. No processo de extragdo de
caracteristicas, uma rede neural é capaz de fornecer
uma representagdo compacta das imagens. Redes
Neurais também sdo bastante adequadas ao pro-
cesso de classificagdo. uma vez que nac requerem
conhecimento a priori das propriedades estatisticas
das classes. ao contrario de outras técnicas da tecria
de decisdao, como os classificadores bayesianos. por
exemplo.

Momentum tem se apresentado como uma
téchica robusta para a decomposi¢ic de uma ima-
gem de forma arbitrdria em um conjunto finito de
caracteristicas. uma vez que é baseada na aplicagio
direta de transformactes lineares. ndo havendo a
necessidade de heuristicas especificas da aplicagao.
Em Estatistica, Momentum ¢ utiiizado para carac-
terizar a distribuigdo de varidvels randomicas, e em
Mecanica, serve para caracterizar corpos em fungao
de sua distribuicdo espacial de massa. Consideran-
do que uma imagem pode ser tratada como uma
funcdo de distribuigdo de densidade bi-dimensional,
é possivel aplicar Momentum para a andlise de ima-
gens, através da extragdo de propriedades que tém
analogia em Estatistica e Mecanica.

Considerando as dificuldades com o reco-
nhecimento off-line de assinaturas, procura-se, a-
través deste artigo. discutir a aplicagdo destas
duas técnicas promissoras para extra¢do de ca-
racteristicas e reconhecimento de imagens, descre-
ver alguns experimentos de reconhecimento em que
as técnicas sdo combinadas em diferentes configu-
racoes. apresentar os resultados obtidos, e tecer co-
mentarios e conclusdes com base nestes resultados.
Nas secOes seguintes, apresentamos brevemente o
modelo MLP-Backpropagation e a técnica baseada
em Momentum utilizada.

2 MULP-Backpropagation

Multi Layer Percepiron-Backpropagation (MLP-
BP) é um modelo de rede neural artificial que u-
tiliza neurdnios do tipo McCulloch-Pitts organiza-
dos em miiltiplas camadas, possuindo um algoritmo
de aprendizagem supervisionada denominado Back-
Propagation [11}, que baseia-se na corregdo do erro
entre as saldas desejadas e as produzidas pela rede.
Nos neurdnios deste modelo. usualmente. é utiliza-
da a fungdo sigmdide (equagao 1):

fl2)=1/(14¢€77) (1)
onde z = 3°. rijwij + ©;, que corresponde a soma
ponderada das entradas pelos pesos mais um bias,
que ¢é similar a um threshold (itmiar) no neuronio
McCulloch-Pitts.
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A arquitetura de uma rede MLP-BP ¢ cons-
tituida por duas ou mais camadas de neuronios. A
primeira camada ¢ denominada camada de entrada
e serve para distribuir os dados através da rede. As
camadas seguintes sdo chamadas de camadas escon-
didas. e a ltima camada, de saida. responde com
os valores computados pela rede (fig 1).
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Figura 1: Arquitetura de uma rede MLP-BP

Toda informagao codificada numa rede MLP
se concentra nos pesos das conexdes entre os
neuronios. o0s quals podem ser vistos como
parametros para as combina¢des e composigoes
das fungdes de ativagio (ou de transierencia) dos
neuronios. O processo de aprendizagem consiste no
ajuste destes pesos de forma que todas as saidas
produzidas pela rede representem um erro minimo
com respeito a um fator de vigilancia. A capaci-
dade de uma rede MLP aprender uma dada fungao
esta diretamente relacionada com a quantidade de
neuronios nas camadas escondidas da rede.

Inimeros sistemas para reconhecimenta de
padrdes baseados no modelo MLP-Backpropagation
tem sido propostos e investigados, como por exemi-
plo o que foi definido em [12], para reconhecimento
off-line de manuscritos. Virias outras aplicagbes
podem ser encontradas em [5], [13] e [15].

3 Momentum

A férmula geral para momentum bi-dimensional
Mpq de ordem p+ ¢. de uma fungdo de distribuigdo
de densidade, f(z,y). é dada pela equagdo Z:

Mipg = ] [t @

Um conjunto de momentum de ordem n é
formado por elementos do tipo my,, tais que p +
g < n. Para uma imagem discretizada g(z.y) de
dimensdes M x N. a formula para momentum bi-
dimensional ¢ dada pela equagéo 3:
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M—-1 N-1

mpg = D Y Tyl glz.y)

y={0 z=0

(3)

Valores de momentum de baixa ordem repre-
sentam propriedades geométricas fundamentats de
uma distribui¢io ou de um corpo. Por exemplo, no
caso de imagens com funqgao de distribuigao binaria.
o momentum de ordem 0. {rngp}. representa a area
total do objeto. Os valores de momentum de ordem
1. {mg1.mys}. podem ser utilizados para calcular o
centro de massa (I, 7). da imagem do objeto da se-
guinte forma:

2 =mio/moo. ¥ = ma1/mogp (4)
Se o objeto for posicionade de forma que seu centro
de massa conicida com a origem do sistema de co-
ordenadas (£ = 0 e § = 0}. entdo cada valor de mo-
mentum computado para aquele objeto é referido
como momentum central. designade por pp,. Mo-
mentum de segunda ordem. {mg2.myy, mog}. co-
nhecido como momentum de inércia. pode ser utili-
zado para determinar os eixos principais do objeto.
sobre os quals hd um momentum de segunda or-
dem minimo e outro maximo (eixo principais maior
e menor. respectivamente). A orientagdo do eixo
principal mais préximo ac eixo r pode ser calcula-
da pela equagao 5:

1 2 -
5 B Comecan L ()
H2p — Hoz

A representacao de toda informacdo contida
em um segmento de imagem requer uma guantida-
de de valores de momentum potencialmente infini-
ta. Em termos prdticos. a utilizacio de Momen-
tum para o reconhecimento de imagens requer a se-
le¢io de um subconjunto de valores que contenha
informagdo suficiente para caracterizar unicamen-
te cada imagem. Um dos fatores que diferencia as
técnicas baseadas em Momentum é o método para
derivar valores invariantes a partir dos valores de
momentum calculados sobre a imagem. As prin-
cipais técnicas baseadas em Momentum que estio
atualmente sendo pesquisadas incluem: Invariantes
de Momentum. Momentum Rotacional, Momentum
Ortogonal, Momentum Complexo e Momentumn Pa-
drao [10}. Ha duas formas de se obter invariancia:
através de invariantes algébricos ou através de nor-
malizagdo de caracteristicas. Em [4]. demonstrou-
se. experimenialmente. que técnicas baseadas em
normalizagéo de caracteristicas tendem a ser mais
adequadas ao processamento de imagens de assina-
turas do que invariantes algébricos.

Sera utilizado Momentum Padrao. uma vez
que representa uma técnica nao baseada em inva-
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riantes algébricos. mas sim em um critério de nor-
malizagdo para escala, posigdo e orientagdo. Pri-
meiramente, um conjunto de momentum {rmp, }. de
uma ordem desejada. é computado de uma dada i-
magem. utilizando a equagdo 3. A partir de entao,
uma série operag¢des de normalizagdo quanto a esca-
la. posigdo e orientac¢do ¢ aplicada sobre o conjun-
to inicial de momentum. para derivar um conjunto
padrio de momentum. {M,,}. Todas as operagdes
atuam apenas no dominio do momentum. nao ha-
vendo necessidade de manipulagdo dos pixels da i-
magem. e combinam os valores de momentum ori-

. glnais de mesma ordem ou menor. Uma descrigio

detalhada das operagdes podem ser encontradas no
trabalho anterior [4].

Em [10] séo relacionados varios trabalhos que
tratam da utilizacdo de Momentum em aplicagdes
como compactagio de imagens, reconhecimento de
caracteres dpticos. objetos solidos. imagens aérias,
¢ compressdo de imagens, dentre outras.

4 Base de Dados de Assinaturas

Para a realizagio dos experimentos. foi utilizada u-
ma base de dados de assinaturas que esta sendo de-
senvolvida no Departamento de Informatica da UF-
PE. Atualmente, a base de assinaturas conia apenas
com amostras verdadeiras de uma comunidade res-
trita. A intencdo foi a de avaliar preliminarmente
a adequabilidade de diferentes técnicas no proces-
so mais geral (e mais simples) de reconhecimento
de assinaturas, que trata da separagio das classes
apenas. ndo considerando. ainda, ¢ preblema mais
complexo de reconhecimento {classificagio) que é
a verificagdo de assinaturas faisificadas. Em sua
versao final, a base de dados devera possuir um
numero significativo de assinaturas verdadeiras ¢
correspondentes falsificagdes profissionais {adquiri-
das em agencias bancdrias [9]). além de englobar as
culturas graficas® de diferentes regides do Brasil.

Na versdo atual da base de dados. as assi-
naturas foram coletadas em formularios especiais
de 16 x 24cm, com capacidade para 20 amostras.
Cada formulario foi utilizado para representar as a-
mostras de uma classe de individuo. Um total de
7 classes. com 20 assinaturas cada. foram coleta-
das entre membros do DI/UFPE. As imagens dos
formularios foram digitalizadas em um scanner de
mesa. utilizando a resolugio de 150dpi e 256 tons de
cinza. A combinagdo de técnicas para equalizagio
de histograma e filtros digitais foi utilizada para me-
lhorar a qualidade das imagens. Em seguida. foi a-
plicado um algoritmo heuristico (baseado no lavout
dos formuldrios) para segmentar as assinaturas em

*Entende-se por cultura grafica o estilo utilizado na es-
crita das assinaturas. come ¢ tipo das ietras. a presenga de
sinais nao alfabéticos ete
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teLllg e ULIHERSOES [BUAls a 80U X YU pontos. Le-
pots de segmentadas, as imagens foram binarizadas
segundo um threshold que permitiu filcrar ruidos
sem haver deteriorizagdo da imagem. Com o intuito
de permitir avaliar a robustez das técnicas de reco-
nhecimento. nao houve normalizagdo das imagens
quanto a orientagdo e escala. Na figura 2 sao apre-
sentadas algumas assinaturas pertencentes & base
de dados construida.

Figura 2: Assinaturas digitalizadas

5 Experimentos

Para cada uma das classes C; (j = 0.....6) da ba-
se de dados. foram construidos aleatoriamente dots
conjuntos de assinaturas, um para treinamento dos
classificadores (L;} e outro para os testes de reco-
nhecimento (7;). Definiu-se. ¢ prior.. que ambos
0s conjuntos teriam o mesmo numero de assinatu-
ras, sendo este igual a metade das amostiras dis-
poniveis por classe {=10). Foram definidas trés con-
figuragoes para os experimentos de reconhecimento,
apresentadas na figura J.

Minima E
et M
Baase Distancia|
de
|l MLP Winnar- I!
Dados Backprop| | Takes-alil
da
Aasinaturas MLP Winnar— E
= Momantum[—* Backprop| & |Takes-alt[ "

Figura 3: Configuragdes dos Experimentos

Na configuragao . Momentum foi utiliza-
do para extragdo de caracteristicas. e um classi-
ficador de distancia euclidiana minima no espago
de caracteristicas foi utilizado para reconhecimen-
w. Forain counsiderados o valores para compor
o vetor de caracteristicas. assim definido: & =
(Moa. Mag. Mya. Mgy Mag. Mpz). Cada classe foi
representada pelo vetor de caracteristicas meédio
{prototipo) do comjunte de treinamento {equagao
8).
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mj=_10' Zr j=0.1.....6 (8)

rel,

Utilizou-se um critério de rejeicdo com base nos
diametros dos conjuntos de treinamento de cada
classe. O diametro do conjunto de treinamento ¢
definido como sendo a maior de todas as distancias
encontrada entre os padrées do conjunto. Quando
a menor distancia Dmin;(2;) computada entre um
padrao de teste +; e um dado protétipo my; for supe-
rior a um limiar ¢ multiplicado pelo diametro ¢; da
classe candidata (. entdo deve-se rejeitar o padrao
de teste (equagdo 7). Os testes de reconhecimen-
to com esta configuracdo foram realizados variando
linearmente # entre 0 e 2. com incremento de .01.

Rejeitar r; se: Dminj(x;) > 8 x & (7)

Na configuragio @ utitizou-se uma rede
neural MLP-Backpropagation de duas camadas es-
condidas. recebendo diretamente como entrada u-
ma retina de 350 x 90 pontos contendo a imagem
de uma assinatura (figura 4). A conectividade en-
tre os neurcnios de duas camadas consecutivas é
total. A camada de saida foi dimensionada com 7
neuronios (numerados de 0 a §, cada qual represen-
tando uma classe) com o intuito de permitir uma
classificacdo baseada no critério Winner-Takes-All
{(WTA}). Desta forma. na fase de teste. o nimero
da classe reconhecida pela rede é precisamente o
numero do neuronio que produziu o maior valor na
camada de saida. Um critério para rejeicao foi defi-
nido da seguinte forma: quando a diferenca entre as
duas maiores saidas Omaz’. Omaz” produzidas pe-
la rede for inferior a um limiar o de rejeicio. entao
deve-se rejeitar o padrdo z; de teste (equagdo 8).
Para a avaliagdo das taxas de reconhecimento, fo-
ram utilizados valores de o variando linearmente
entre 0 e 1, com incremento de 0.01. Diferentes va-
lores para o erro de treinamento 3 da rede foram
testados. Verificou-se que o valor 0.02 foi o que
produziu os melhores resultados.

{8)

Rejeitar z; se: | Omar’ — Omaz" | < o

Na configuracio . acrescentou-se antes
da rede neural uma etapa de extragao de carac-
teristicas. utilizando os mesmos valores de momen-
vt da configuracao . Espera-se. com esta con
figuragdo. obter-se um ganho em relagio &s anterio-
res. uma vez gue combina os resultados das duas

‘erro de treinamento é maior diferenga encontrada entre
uma saida desejada e uma saida produzida pela rede. para
todos os padrdes de treinamento
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técnicas. A arquitetura de rede utilizada foi qua- ¢ ! C f
se idéntica aquela da figura 4, a memos da camada =~ [ L ]
de entrada, que desta vez possui 6 neurénios (um g . i
para cada valor de momentum do vetor de carac- - '[
teristicas). O classificador e as estratégias de trei- 055— |
namento e teste foram praticamente os mesmos da i {
configuragio anterior. A tnica diferenca é que o VT R S S
erro de treinamento mais adequado foi de 0.1. 06 ——— — T - w
| SR T
wh <
6 . Implementacao ui
Todo o cédigo fonte para definigao e acesso  base de  § '
dados bem como para a implementa¢do de Momen- wr
tum e dos classificadores foi escrito na linguagem C- |
Unix. A rede MLP-Backpropagation foi implemen- wr : .
tada ustilizando o simulador Aspirin/MIGRAINES ] o :
[6]. Os experimentos foram executados numa es- o#f
tagdo de trabalho Sparc 2 da Sun microsystems. L e L

Figura 5: Gréficos evolutivos dos indices de acerto,
erro e rejei¢ao

7 Resultados

Foram computados sobre os conjuntos de padrées
de teste, os indices médios de acerto, erro e re-
jeicdo obtidos pelas diferentes configuragdes e va-
riagao na faixa de valores assumida pelos limiares :

de rejeigio. Na tabela 1, apresentam-se os limiares || Config. | Acerto | Erro | Rejeicio | Limiar
de rejei¢io de cada configuragio que produziram A 97.1 14 lf 6 =1.00
os menores indices médios de erro. E. na tabela 2, B 93'9 i'4 o o= 0‘4‘?
apresentam-se os limiares de rejeigéo associados aos C 97.1 23 0.0 © =005
maiores indices médios de acerto. Na figura 3 sao
apresentados graficos evolutivos dos indices de re-
conhecimento com respeito acs diferentes limiares
de rejeigio.

Tabela 2: Maiores indices de acerto(em %)
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8 Conclusoes

Analisando as tabelas 1 e 2. verifica-se que a técnica
MLP-BP (configuragao ) sozinha ndo produziu
bons resultados. Como era esperado, verificou-se
que a configuragdo . combinando MLP-BP e Mo-
mentum foi a que produziu o melhor indice médio
de acerto (92.9%), quando fixando um erro minimo
(tabela 1), e um indice de acerto igual ao da configu-
ragao (97.1%). quando o critério de erro minimo
nio foi considerado (tabela 2).

Com base nestes resultados, pode-se dizer
que a configuragdo foi mais adequada ao proces-
so de reconhecimento de assinaturas que as demais
configuragdes. Assim, num sistema para reconhe-
cimento off-line de assinaturas, em face da grande
variabilidade e complexidade dos padrdes. ¢ inte-
ressante utilizar um processo de extragdo de carac-
teristicas para reduzir a dimensionalidade dos dados
e extrair a informagdo de interesse, mesmo quan-
do se esta utilizando uma técnica supostamente ro-
busta no sentido de abstrair caracteristicas relevan-
tes dos dados de treinamento e generalizar para os
demais padrdes, como é o caso de Redes Neurais.
Outra conclusio que pode ser extrapolada a partir
dos experimentos e resultados € que, consideran-
do os problemas com o processamento de imagens
de manuscritos devido a redu¢do drastica das ca-
racteristicas dinamicas do sinal, é melhor integrar
mais de uma técnica, como na configuragéo
fim de se obter melhores resultados.

. a

Apesar do estagio inicial da base de dados
de assinaturas, as configuracdes desenvolvidas e os
resultados obtidos trazem uma importante contri-
bui¢io tando para a drea de Redes Neurais quanto
para a area de reconhecimento de padrdes, na me-
‘dida em que confirmaram experimentalmente as ex-
celentes propriedades de Redes Neurais (MLP-BP).
Momentum, e sua combinagdo no reconhecimento
off-line de assinaturas. Espera-se que a construgao
de uma base de dados mais completa e o desenvol-
vimento de experimentos para a verificacdo de assi-
naturas falsificadas tornem operacionalmente mais
praticas contribui¢des deste trabalho.
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