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Resumo: A grafoscopia € uma drea da ciéncia forense dedicada, entre outros
fins, a identificacdo e a verificacdo da autoria de manuscritos, sejam eles
contemporaneos ou antigos. Por se tratar de uma 4rea onde predomina a
subjetividade no uso da técnica pericial ou grafometria, a mesma tem se
tornado campo de interesse da computacdo, na busca de solucdes para a
padronizacdo e auxilio de tais procedimentos. Neste contexto, este artigo
apresenta um método para andlise e identificagdo da autoria de manuscritos,
tendo como base os atributos genéticos e genéricos da escrita, componentes
fundamentais para a identificacdo da autoria de manuscritos. O método
proposto faz uso de uma abordagem global, na extracdo dos atributos

grafoscopicos e de identificacio.
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Identificagdo da Autoria de Manuscritos com Base em Atributos Genéticos e Genéricos da Escrita

Abstract: The graphomety is an area of forensic science dedicated to

manuscript analysis and writer identification. The manuscripts can be ancient
or contemporary. In the actuality, the examiner analysis is done based on the
expert’s subjectivity and, in most of the cases, the result can be different
depends on the expert’s point of view. Based on that, the computer science has
investigated this area with the main purpose of to develop solutions to help the
examination procedures. In this context, this paper presents a method to
analysis the manuscript and author identification. To this purpose we are using
graphometic feature based on genetic and generic attributes. The purposed
method is based on global approach for the feature extraction and verification

procedure.

1 Introducao

Em Ciéncia Forense existe uma drea que se destaca pela complexidade que apresenta
no que se refere a verificacdo e identificagdo da autoria. Conhecida como grafoscopia, a
mesma abrange, entre outros aspectos da escrita, a verificagdo e a identificacdo da autoria de
textos manuscritos. A complexidade do tema, em boa parte, encontra-se na subjetividade dos
peritos na aplicacdo das técnicas grafometricas, as quais se destinam a determinacdo da
autoria de um manuscrito qualquer. Essa determinacdo é obtida através da andlise de um
conjunto de atributos grafoscépicos [1]. Os atributos grafoscopicos se apresentam em grande
ndmero, tais como ataques, pressdo, remates, entre outros [1,2,3]. Do conjunto de atributos
grafoscopicos duas classes se destacam, os genéticos e os genéricos [1]. Os atributos
genéricos possuem elementos relacionados com a forma geral do texto. Entre outras
caracteristicas estdo o calibre, o espacamento entre palavras e o comportamento pauta. Os
genéticos traduzem a génese da escrita do autor, apresentando aspectos do tragado
elaborados de forma inconsciente. Os mesmos sdo de dificil ocultacdo pelo escritor e de
dificil reproducdo por terceiros. Caracteristicas como a pressao, progressio, ataques, remates,
entre outros, sdo alguns dos destaques dessa classe. Cada classe de atributos pode entdo se
enquadrada, em um exame pericial, como convergéncia ou divergéncia minima, média ou
méxima.

Do ponto de vista de um perito, o resultado da andlise é decorréncia da evidenciacio
de um conjunto minimo de atributos grafoscépicos e dos respectivos graus de convergéncia,
encontrados nos manuscritos de referéncia (de autoria conhecida) e no questionado (de
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autoria desconhecida). No que se refere ao grau de confiabilidade dos atributos, tanto os
genéticos como os genéricos sdo importantes na tomada de decisdo durante o exame pericial.

Do ponto de vista computacional, a identificacdo da autoria de manuscritos representa
um grande desafio, pois a implementagdo computacional das classes de atributos
grafoscépicos pode apresentar elevada complexidade. E possivel encontrar dois tipos de
abordagens computacionais bdsicas para o processo de extracdo de caracteristicas da escrita,
as locais e as globais [4]. As locais geralmente fazem uso de processos de segmentacio
contextual [7,10,11], segmentando o texto em linhas, palavras, letras e segmentos de letras
ou tracos. O produto gerado pelo processo de segmentacdo € posteriormente submetido a
diferentes processos de extracdo de caracteristicas, as quais podem ou néo estar associadas as
classes de atributos grafoscépicos vistos anteriormente [5,6]. As abordagens que fazem uso
de processo de segmentacdo contextual apresentam elevada complexidade e, podem ndo
atender a todos os escritores. Existem casos em que o conteddo de linhas adjacentes se
sobrepde (comportamento pauta - Figura la), a inclinagdo das mesmas € elevada e ocorre de
forma irregular (comportamento base - Figura 1b), e o texto é ilegivel, impedido a
identificagcdo dos pontos de conectividade entre letras (momentos) e 0s espagcamentos entre
palavras (espacamentos - Figura 1c). Em decorréncia disso, a solu¢do usualmente adotada
nesses casos € a segmentacdo manual ou semi-automdtica.

As abordagens globais utilizam segmentacdes ndo-contextuais, isto é, sem levar em
consideracdo o teor do texto manuscrito, em que fragmentos ou subdreas da imagem do
manuscrito sdo submetidos ao processo de extragdo de caracteristica [7,8]. Uma terceira
abordagem, denominada mista, também pode ser encontrada sendo esta uma combinagdo das
duas anteriores [9].

(a) (b) ()

Figura 1. (a) Texto com contetido conexo; (b) Texto com alinhamento irregular; (c) Texto ilegivel.

Dentre as abordagens globais, a producdo de texturas a partir do texto manuscrito,
vem se mostrando uma alternativa promissora na extracio de caracteristicas. A remocdo da
predominancia dos espacos em branco existentes entre linhas e palavras é o procedimento
mais utilizado nesses casos. Em outras palavras, técnicas de segmentacido contextuais sdo
utilizadas para produzir imagens que serdo analisadas de maneira global.
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Said et al [8] apresentam uma abordagem contextual para a identificacdo da autoria de
manuscritos. Inicialmente, é realizada uma normalizacdo dos manuscritos removendo a
inclinacdo das linhas, a normalizacdo do tamanho das letras e a eliminacio de espagos em
branco entre palavras e linhas. Quando uma linha ndo € totalmente preenchida com texto,
informacgdes redundantes sdo incluidas. As caracteristicas sdo extraidas diretamente dos
valores das matrizes de co-ocorréncia, obtida da imagem de textura gerada e pelos filtros de
Gabor. Os autores reportam taxas de reconhecimento em torno de 96%. Busch et al [10]
apresentam um método para a identificacdo de textos impressos em diferentes idiomas. O
texto impresso € inicialmente submetido a um processo de corre¢do da inclinacdo das linhas,
a fim de eliminar imperfei¢des do processo de digitalizacdo do documento. Em seguida, é
feita a segmentacdo das linhas, com o objetivo de reduzir os espacos em branco existente
entre as mesmas e entre palavras. Quando a linha apresenta pouco texto, assim como em
Said, o restante da mesma € incrementado com contetddo redundante obtido na mesma linha.
Com base na textura gerada, vdrias abordagens para a extracdo de caracteristicas sdo
utilizadas, entre elas, descritores de textura, filtros de Gabor e Wavelets. Os indices de acerto
ficaram entre 91% a 97% sendo que os melhores resultados foram alcangados com Wavelets
e filtros de Gabor. Al-Dmour e Zitar [11] apresentam um método para a identificagdo de
manuscritos ardbicos. A textura € obtida seguindo um protocolo similar aos vistos
anteriormente, isto é, corrigindo a inclina¢do das linhas de texto e retirando espagos entre
linhas e entre palavras. Na extracdo das caracteristicas foram utilizadas as matrizes de co-
ocorréncia, filtros de Gabor e as transformas de Fourier. Os resultados obtidos ficam em
torno dos 90% de acerto. O melhor desempenho, nesse caso, ficou com as transformadas de
Fourier.

Este artigo apresenta um método global de andlise dos atributos genéticos e genéricos
da escrita com base em imagens de textura utilizando uma abordagem de segmentacdo ndo-
contextual. Isso propicia a andlise de manuscritos em que o teor do texto ndo se apresenta
legivel e, portanto, de dificil segmentacdo (Figura 1). O processo proposto ndo exige
corre¢des na inclinacdo das linhas de texto e dispensa os processos de corre¢do dos
alinhamentos entre palavras de uma mesma linha. Das imagens de textura geradas, sdo
calculadas as matrizes de co-ocorréncia, as quais sdo utilizadas em conjunto com o0s
descritores de textura de Haralick [12]. Os descritores de Haralick foram escolhidos devido
as propriedades que os mesmos possuem no trato de textura onde a irregularidade dos
padrdes é predominante.

O protocolo de aprendizado e identificacdo se baseia nos procedimentos de andlise
grafoscopica, utilizando para tal o SVM [14] (Support Vector Machine) e uma abordagem
independente de autor. Os resultados experimentais com taxas de acerto em torno de 95% em
uma base de dados composta por mais de 300 escritores demonstram que o método de
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segmentacdo proposto é capaz de manter as caracteristicas genéricas e genéticas dos autores.
O trabalho ainda faz uma andlise da importancia da quantidade de autores usados para o
treinamento. Nesse trabalho se exclui a presenca de falsificacdes.

2 Pericia grafoscopica em manuscritos

Os peritos classificam os manuscritos, em relacdo a autoria, como associacdo ou
dissociagdo [2]. A associacdo indica que a grafia presente no manuscrito foi elaborada, de
préprio punho, pelo escritor avaliado. A dissociagdo indica que o manuscrito ndo foi
elaborado, de préprio punho, pelo escritor avaliado.

Durante a prova pericial, o perito utiliza um conjunto n de amostras de texto de
autoria conhecida ou referéncia R, em comparacdo com a amostra de autoria desconhecida
ou questionada Q. O perito observa um conjunto de atributos grafoscopicos nas n amostras
de referéncia e na questionada, estabelece um indice de similaridade S entre elas e
posteriormente, toma uma decisdo D em fun¢do de S. O laudo pericial resultante depende da
soma dos resultados obtidos das comparacdes individuais dos pares (referéncia/questionada),
Figura 2.

Extragdo Ciélculo do indice
L/J de de similaridade
atributos —» entre

= _|-> grafoscopicos atributos

Figura 2. Diagrama esquemadtico da andlise pericial grafoscpica.

3 Atributos genéticos e genéricos

A andlise dos atributos genéticos e genéricos € feita tendo como base a dindmica do
tracado da escrita. Esta dindmica representa um conjunto de fendmenos graficos, usualmente
produzidos de forma inconsciente pelo escritor, muitas vezes denominados de “gestos
caracteristicos”. Os atributos genéticos e genéricos podem ser considerados complementares.
Na Tabela 1 € possivel observar exemplos de atributos genéticos e genéricos e na Tabela 2, é
possivel ver ambas as classes e seus atributos relacionados.
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Tabela 1. Exemplos de tributos genéticos e genéricos.
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O calibre determina a escala geral da escrita, tal como o tamanho das letras. O
espacamento determina o espago médio entre palavras. O comportamento pauta determina a
distancia média do texto escrito, em relacdo a linha de base ou pauta. O comportamento base
determina o adngulo médio de inclinacdo das linhas de texto, para cima ou para baixo, de uma
linha de base imagindria. O comportamento base € enfatizado quando o texto é redigido em
papel sem pauta. Os valores angulares e curvilineos estabelecem o comportamento angular
nos pontos de mudanga de direcdo do tracado, tais como nas letras “L”, “M”, “G”, entre
outras. Nesses casos, o tracado pode apresentar uma curvatura suave ou uma mudanca brusca
de direcdo. Os momentos determinam os pontos de interrup¢do do tragado, no decorrer da
escrita de uma palavra. Estes estdo presentes, usualmente, na conexdo entre letras. A
proporcionalidade determina o grau de variabilidade entre ascendente, descendentes e corpo
das letras.

A pressdo determina as variabilidades da for¢a que o objeto de escrita exerce sobre o
papel, durante a evolucdo do tracado. A progressdo determina a velocidade imposta pelo
escritor, ao objeto de escrita, durante o transcorres da escrita. O ataque determina a forma do
tracado no inicio de uma palavra. O remate determina a forma do traco na finaliza¢do de uma
palavra. O desenvolvimento determina o grau de destreza do escritor na execucdo do tracado.
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A inclina¢do axial determina o dngulo médio de inclina¢do da escrita. Os minimos gréficos
determinam as formas e angulacdes das acentuages e pontuacdes presentes no texto
manuscrito.

Tabela2. Atributos genéticos e genéricos.

Atributos Genéticos Atributos Genéricos
Calibre Pressdo

Espacamento Progressdo
Comportamento pauta Ataques
Comportamento base Remates

Valores angulares Desenvolvimento
Valores curvilineos Inclinacdo Axial
Momentos Minimos Gréficos
Proporcionalidade

Como visto anteriormente, do ponto de vista computacional, o processo de
segmentacdo e de extracdo das classes de caracteristicas genéticas e genéricas é de elevada
complexidade, tendo em vista restrigdes impostas pela segmentacdo do texto, como visto na
Figura 1, e, por conseguinte, da extracdo das caracteristicas. No entanto, a adogdo de um
método que aproveite as propriedades inerentes das duas classes de caracteristicas, tanto no
processo de segmentacdo como no de extragcdo das caracteristicas, podem favorecer a criagdo
de um modelo computacional robusto e que atenda, de forma satisfatéria, as expectativas
requeridas em uma andlise pericial.

4 Dissimilaridade na identificacao da autoria de manuscritos

Os métodos computacionais destinados a identificagdo da autoria de manuscritos
baseiam-se, usualmente, em duas abordagens, a abordagem independente do escritor ou WI
(Writer—Independent) e a abordagem dependente do escritor ou WD (Writer-Dependent)
[13]. A abordagem WD utiliza um modelo por escritor, enquanto que a outra faz uso de um
modelo geral para todos os escritores. A abordagem WD possui a vantagem de modelar
adequadamente os atributos genéticos e genéricos do escritor € como desvantagem, exige um
conjunto elevado de exemplares de manuscritos, na geracdo de um modelo pessoal robusto.
A abordagem WI possui a desvantagem da generalizacdo. No entanto, possui a vantagem de
necessitar um nimero reduzido de exemplares de manuscritos para cada escritor e de nio
necessitar de um novo treinamento do modelo, diante da andlise de manuscritos de outros
autores, que ndo tenha participado da gera¢dao do modelo inicial.

No treinamento do modelo WI, a classe w; representa a classe de manuscritos do
mesmo escritor. A classe w, representa o conjunto de manuscritos de escritores distintos. Na
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identificagdo, o modelo gerado € entdo utilizado para a comparagdo com os manuscritos de
escritores desconhecidos. Os vetores de caracteristicas sdo extraidos das imagens de
referéncia e das imagens questionadas. O vetor de dissimilaridade, que nada mais é do que o
médulo das diferencas entre os componentes dos vetores é calculado e usado para treinar o
classificador. A idéia por traz disso € que se as amostras de referéncia e questionada
pertencerem aos mesmos autores, o vetor de dissimilaridade terd componentes proximo a
zero, caso contrdrio, os componentes serdo bem maiores que zero. Mais detalhes sobre
vetores de dissimilaridade estdao disponiveis em [13].

5 Método proposto

O método proposto é baseado na abordagem de andlise utilizada pela pericia
grafoscopica (Figura 2). Em termos computacionais, vetores de dissimilaridade extraidos das
imagens de textura sdo utilizados para treinar SVMs, os quais sdo utilizados como
classificadores neste trabalho. Diferentes kernels foram testados e os que apresentaram
melhores resultados foram os kernels linear e Gaussiano. O treinamento foi realizado
validacdo cruzada (5-fold cross-validadtion). Os parametros C e y foram determinados
através de um grid search. A seguir sdo apresentados mais detalhes sobre o método proposto.

5.1 Segmentacao do manuscrito com base nos atributos genéticos e genéricos

O critério de segmentacio se baseia nas propriedades inerentes dos atributos genéticos
e genéricos da grafia do escritor. Isto €, independentemente da forma com que o texto tenha
sido redigido, o processo de segmentacdo procederd a separacdo dos segmentos de traco nio
ligados ou conexos (presenca de momentos ou espacamentos), mantendo seu angulo de
inclinacdo original (comportamento base), reorganizando cada segmento encontrado em um
novo alinhamento, reduzindo os espagos em branco entre as linhas de texto, entre palavras e
entre segmentos de palavras. Com isso, quanto maior for a inclina¢do em relacdo a linha de
base e quanto maior for a presenca de momentos entre letras de uma palavra, mais compacto
e mais fragmentado serd o texto resultante.

O processo de segmentacdo ocorre primeiramente, pela geracdo de uma imagem
bindria do texto manuscrito. Em seguida, percorre-se a imagem bindria de cima para baixo e
da esquerda para a direita, até que um componente de traco (pixel preto) seja encontrado.
Retira-se da imagem bindria todos os pixels conexos ao pixel encontrado. Transfere-se da
imagem em niveis de cinza, todos os pixels obtidos pela imagem bindria e os rearranja em
uma nova area, usando com linha de base ou pauta, o ponto médio do conjunto extraido. Em
seguida, retira-se o conjunto de pixels da imagem bindria e busca-se por uma nova
ocorréncia, repetindo-se o passo inicial. A distincia entre as linhas de base ou pauta é
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determinada pela média das alturas encontradas nos segmentos da linha corrente. Dessa
maneira reduz-se a presenca de espacos em branco entre linhas. Portanto, a grafia que
apresentar maior ocorréncia de ascendentes e descendentes (proporcionalidade baixa),
apresentara igualmente uma maior ocorréncia de sobreposicdes, Figura 3.

(a) (b)

Fig. 3: Um exemplo do processo de segmentagdo; (a) Exemplo de uma carta da base PUCPR; (b)
Exemplo da carta segmentada.

A Tabela 3 mostra que os atributos genéricos e genéticos sdo preservados no método
de segmentacdo proposto. Na Tabela 3a € possivel observar variagdo no calibre para
diferentes escritores. Na Tabela 3b se observam as mudangas de direcio do tracado,
referentes aos valores curvilineos e angulares para escritores distintos. Na Tabela 3c se
observa os diferentes graus de variabilidade entre ascendente, descendentes e corpo das
letras. Na Tabela 3d se observa a diferenca de pressdo entre escritores distintos. Essa
caracteristica em particular, possui uma forte dependéncia do objeto de escrita e da textura
do papel utilizado. Na Tabela 3e se observa o nivel de progressdo da escrita. A progressio
estabelece que, quanto mais veloz for a execucdo da escrita, mais ilegivel ela se tornar e
quanto mais lento, mais legivel se torna o texto. Na Tabela 3f se observam diferentes
caracteristicas relativas ao ataque e ao remate.

No primeiro caso, o escritor apresenta um tracado com inicio e final usualmente
espessos, enquanto no outro, sdo ambos usualmente pontiagudos. Na Tabela 3g € possivel
observar o grau de destreza ou desenvolvimento apresentado por escritores distintos. O
escritor com maior destreza apresentara tracdes firmes e regulares, ja o com baixa destreza,
apresentard um tracado heterogéneo e vacilante. Na Tabela 3h se observa as diferencas de
inclinacdo axial entre textos de escritores diferentes. Essa angula¢do pode oscilar para mais
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ou para menos no transcorrer da escrita, no entanto, sempre haverd uma predominancia
angular. Por fim, os minimos gréificos, por serem componentes isolados, acabam sendo
incorporados pelo processo de segmentagdo ndo contextual, juntamente com oS momentos,
confira na Tabela 3. Como se pode observar, os atributos genéricos e genéticos estdo bem
representados nas imagens de textura produzidas pelo método proposto.

Tabela 3. Exemplos dos atributos genéticos e genéricos observédveis apds o processo de segmentacéo.
E=TNVe

S

a) Calibre %"@Fé} %

& /454 %

b) Valores
curvilineos e
angulares

e) Progressao

f) Ataques e
remates

)

Proporcionalidade

g) Desenvolvimento

d) Pressao h) Inclinagdo axial

5.2 Extracao de caracteristicas

Os descritores propostos por Haralick [12] sdo descritores estatisticos de textura cujas
propriedades buscam atender aos casos em que as mesmas apresentam padrdes irregulares. O
conjunto é composto por 13 (treze) descritores que buscam determinar estatisticamente as
propriedades de distribuicdo e o relacionamento entre tons de cinza contidos em uma textura.
Os descritores sdo calculados através do uso de matrizes de co-ocorréncia P, obtidas da
imagem da textura I em andlise. Nesse estudo foram utilizados 4 (quatro) diferentes
resolugdes, 2, 4, 8 e 16, como o objetivo de estabelecer um comparativo entre resultados,
dado o acréscimo de contetido proporcionado pelos diferentes niveis de cinza. Foram
igualmente utilizadas 5 (cinco) distancias para os pixels vizinhos (d = 1,2,3,4,5) e quatro
angulacgdes (68 = 0°, 45°, 90°, 135°), sendo esses os valores mais utilizados pela literatura
[6,10]. Do conjunto de treze descritores foram selecionados os sete que obtiveram os
melhores resultados nos testes individuais preliminares. Sdo eles: 2°. momento angular,
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entropia, homogeneidade, dissimilaridade, varidncia inversa, energia e correlacdo. Veja a
Tabela 4.

Sendo n e m, respectivamente, o nimero de linhas e colunas da matriz de co-
ocorréncia e p(i,j), o valor normalizado da célula da matriz de co-ocorréncia, obtido através
da divisdo de todos os componentes P(i,j) pelo somatdrio de todos os valores das células da
matriz de co-ocorréncia. Os valores de 0; € 0; representam respectivamente, o desvio padrdo
na dire¢do i e na dire¢do j. Os valores p; e p; representam respectivamente, a média na
direcdo i e na direcdo j.

Tabela 4. Descritores de Haralick.

Descritor Equacio
2°. momentp angular ; i; PG ¢
Entropia - Zoio p(. ) log(p@.j)) @
Homogeneidade Zoio p(E. /(A= [1-7]) 3)
Dissimilaridade Zoio P )=l @
D 3 3 VY ©
i=0 j=0
Free Zﬁ% (pG. /)Y’ ©)
o gip(w)((i—m G-p)ele’)

Os vetores de caracteristicas V, para cada descritor, utilizados nas fases de
aprendizado e identificacdo, foram obtidos através das matrizes de co-ocorréncias, com a
variagdo das distancias d e dos angulos 6. Isto €, cada vetor de caracteristica dos descritores é
composto por 20 componentes normalizados entre zero e um.

5.3. Comparacao

O processo de comparacio € composto por duas fases, o treinamento e a identificagdo.
No estdgio de treinamento, as dissimilaridades entre os vetores de caracteristicas sdo
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calculadas entre pares de fragmentos de textos. Quando dois fragmentos pertencerem a um
mesmo escritor, o vetor de caracteristica é indicado com 1 (associa¢do). Quando dois
fragmentos pertencerem a escritores diferentes, o vetor de caracteristica ¢ indicado com -1
(dissocia¢do). A dissimilaridade entre dois fragmentos de texto € considerada pequena,
quando as amostras pertencerem a um mesmo escritor. O SVM ¢€ treinado entdo para separar
pequenas dissimilaridades entre caracteristicas (associa¢do) e grandes dissimilaridades entre
caracteristicas (dissociacdo). E importante mencionar que os SVMs foram treinados para
gerar estimacdes de probabilidade como saida. Desta maneira diferentes regras de
combina¢do podem ser avaliadas.

No estdgio de identificagdo, o SVM possui duas saidas. A primeira é composta pelos

fragmentos pertencentes a um mesmo escritor, classe w,. A segunda € composta por
fragmentos pertencentes a escritores distintos, classe w,.

5.5. Decisao

Usualmente em uma prova pericial, o perito utiliza um conjunto de amostras de textos
de origem conhecida. Cada amostra conhecida, pertencente ao conjunto de referéncia R (4 a
10 amostras), ¢ comparada com a amostra de autoria desconhecida ou questionada Q. Nos
experimentos, foi usado um conjunto com 5 (cinco) amostras de referéncia para cada
escritor.

Com o objetivo de gerar a decisdo final, o método proposto classifica as saidas do
SVM utilizando como regra de fusdo. A literatura apresenta vdria possibilidade para o
processo de fusdo, tais como a média dos valores, o valor mdximo, o valor minimo, a soma
dos valores e o voto majoritdrio [13]. Os experimentos demonstraram que nesse caso, 0S
melhores resultados foram obtidos através da soma.

6. Base de Manuscritos

A base de manuscritos utilizada € composta por 315 escritores. Cada escritor redigiu
trés manuscritos de mesmo teor, totalizando 945 documentos. O contetido da carta foi
elaborado de forma a contemplar o conjunto de letras do alfabeto da Lingua Portuguesa,
tanto mindscula quando mindscula. Assim também procedendo com os simbolos utilizados
nas acentuacdes, tais como o til, cedilha, acento circunflexo, acento grave, acento agudo e
pingo nos i’s. A base foi dividida em dois conjuntos, a fim de permitir o treinamento dos
modelos e a execucdo dos testes sem que os escritores de um conjunto participassem do
outro. Assim procedendo, ficaram 115 autores para testes e 200 para o treinamento dos
modelos. O conjunto de 200 autores para o treinamento foi novamente dividido em trés
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subconjuntos, cujo nimero de autores foi incrementado segundo um critério exponencial,
isto €, 50, 100, 200 escritores. Este critério foi adotado, a fim de estabelecer a influéncia do
nidmero de autores no desempenho do modelo, por se tratar de um modelo WI. Os resultados
demonstraram uma variacdo em torno de 1% de incremento do erro. Por essa rag¢do, adotou-
se o conjunto de 50 escritores, o primeiro, na apresentagdo dos resultados.

7. Resultados Experimentais

Num primeiro momento foram testados isoladamente cada descritor. Nesse caso,
foram utilizados os fragmentos com 16 niveis de cinza, 50 escritores para o treinamento do
modelo e 115 escritores para os testes. Na etapa de decisdo foi utilizada a soma como regra
de fusio dos valores resultantes do SVM. Os resultados obtidos estio na Tabela 5. E
possivel observar que a entropia, que descreve o grau de dispersdo de niveis de cinza da
textura, obteve o melhor resultado 93,6% de acerto, seguida da energia, que mede a
ordenagdo da textura, com 92,6% de acerto. A proximidade dos resultados entre estes dois
descritores ja era esperado, uma vez que ambos sdo considerados caracteristicas mutuamente
dependentes.

Tabela 5. Resultados obtidos com os descritores individualmente, com as imagens
dos fragmentos em 16 niveis de cinza.

Descritor Erro tipo I Erro tipo II Erro Médio (%)
Falsa rejeicao (%) Falsa aceitacdo (%)
2°. momento angular 5,57 9,39 748
Entropia 4,00 8,70 6,35
Homogeneidade 5,74 9,22 7,48
Dissimilaridade 12,70 4191 27,30
Energia 6,00 8,70 7,39
Variincia inversa 748 24 87 16,17
Correlacdo 11,48 10,96 11,22

Por se tratar de um modelo global, outro teste foi elaborado a fim de determinar a
estabilidade do modelo, dado a variacdo do nimero de escritores no treinamento do modelo.
Este procedimento busca identificar a contribui¢do que o nimero de escritores pode oferecer
ao modelo gerado. Para esse teste foram usados trés conjuntos de treinamento com 50, 100 e
200 escritores, mantido o mesmo conjunto de 115 escritores nos testes, usados dois niveis de
cinza e a regra de fusdo pela soma. Os resultados estdo descritos na Tabela 6. Com o
acréscimo do nimero de amostras de treinamento, observou-se uma pequena variacdo, em
torno de 1%, nas taxas de erro, demonstrado que isoladamente, os descritores apresentam um
comportamento estdvel. O classificador treinado com os descritores de correlacdio ndo
convergiu durante o treinamento.
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Tabela 6. Resultados obtidos com a varia¢cdo no nimero de escritores na geragdo do modelo.

Descritor Média dos erros (%)
Nimero de escritores no treinamento do modelo 50 100 200
2°. momento angular 5,39 4,70 548
Entropia 5,13 5,04 591
Homogeneidade 6,09 591 6,61
Dissimilaridade 591 6,00 5,56
Energia 547 4,69 5,21
Variancia inversa 591 6,00 5,56

Correlacdo - - -

A fim de se averiguar a influéncia da quantidade de informacdo gerada pelos niveis de
cinza, na producdo das matrizes de co-ocorréncia, repetiram-se os testes, agora variando os
niveis de cinza dos fragmentos em 2, 4, 8 e 16 niveis. Para tanto, foram utilizados 50
escritores no treinamento e 115 para os testes. Os resultados podem ser vistos na Tabela 7.
Os mesmos demonstram que a redu¢do no nimero de niveis de cinza produz uma reducio
nos erros em relacdo aos produzidos com 4, 8 e 16 niveis. Isto é decorréncia da reducdo da
complexidade da imagem, no que se refere aos niveis de cinza, e da consequente redugdo da
dispersdo dos valores na matriz de co-ocorréncia.

Tabela 7. Resultados obtidos com a varia¢io nos niveis de cinza dos fragmentos de manuscritos.

Descritor Média dos erros (%)

Niveis de cinza 2 4 8 16

2°. momento angular 5,39 6,09 6,78 748
Entropia 5,13 5,82 6,08 6,35
Homogeneidade 6,69 7,22 843 748
Dissimilaridade 591 6,96 27,04 27,30
Energia 547 6,01 6,69 7,39
Variancia inversa 591 6,87 19,21 16,17
Correlacdo - 11,74 13,04 11,22

Na Tabela 8 é possivel observar estabilidade do modelo mesmo com a variagcdo do
kernel. Neste caso estdo presentes os kernesl linear e o Gaussiano.

Tabela 8. Resultados obtidos com a combinac¢do dos classificadores.

Descritor combinados Erro tipo I Erro tipo II Média dos erros (%)
Falsa Rejeicdo (%) Falsa Aceitacio (%)
Kernel linear gaussiano  linear  gaussiano  linear gaussiano
2°. momento angular 348 4,00 7,30 7,82 539 591
Entropia 2,43 8,17 7,83 5,04 5,13 6,60
Homogeneidade 4,52 8,17 8,87 3,13 6,69 5,65
Dissimilaridade 3,30 6,60 8,52 521 591 591
Energia 3,30 4,00 7,65 8,00 547 6,00
Variancia inversa 3,30 6,60 8,52 521 591 591
Correlacdo - 24 86 - 12,17 - 18,52
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A Figura 4 mostra a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) gerada pelos
descritores isoladamente, obtidos com os kernels, linear ¢ o Gaussiano. No caso do kernel
Gaussiano (Figura 4b) pode-se observar que o classificador baseado em Homogeneidade
domina todos os outros classificadores para quase todos os pontos de operacdo da curva. O
mesmo nao acontece com os classificadores treinados com o kernel linear. Nesse caso,
diferentes classificadores podem ser escolhidos em fun¢do de diferentes pontos de operacao.

Isso nos levou a realizar um tltimo experimento combinando os classificadores
treinados com o kernel linear. Para isso foram testadas diferentes regras de fusdo de
classificadores e os melhores resultados foram conseguidos com a fusdo das caracteristicas
baseadas no momento angular, entropia, dissimilaridade/variancia inversa. A melhor regra de
fusdo nesses casos foi a soma. Os resultados da fusdo estdo descritos na Tabela 9.

1F
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— Dissimilaridade
09t == Momento
Energia
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[ [ARRRNRE! Variéncia
0.85F = = = Entropia
08
0.75[ 1 1 1 1 1 1 1
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Fig. 4: Curvas ROC geradas com o uso do kernel linear (a) para os descritores de Haralik.
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Tabela 9. Resultados obtidos pela fusdo dos resultados obtidos pelos 6 diferentes descritores.

Descritor Média dos erros (%)

Regra de fusido Voto Soma Maximo Minimo Média
homogeneidade+ variancia 6,43 591 10,61 10,43 8,00
inversa+ dissimilaridade
2°. momento angular + 547 5,30 10,95 10,08 7,56
entropia+energia
2°. momento angular + 521 4,60 11,22 11,04 8,34
entropia+dissimilaridade
2°. momento angular + 521 4,60 11,22 11,04 8,34

entropia+varidncia inversa

7. Conclusao e trabalhos futuros

O objetivo desse artigo foi apresentar um método para identificacdo de autoria de
manuscritos baseado nos atributos genéticos e genéricos da escrita. Para esse propdsito,
foram utilizadas apenas duas classes, autoria e ndo autoria. O modelo WI (Writer-Independt)
apresentado mostrou-se robusto na variacdo do nimero de autores de treinamento. O uso das
caracteristicas genéticas e genéricas, obtidos através do processo de segmentacdo ndo-
contextual, mostrou-se promissor, com a obtencdo de taxa de acerto da ordem de 95%. Os
resultados obtidos assemelhassem ao obtidos por outros autores que utilizaram a textura
como abordagem. No entanto, observou-se igualmente que os descritores de Haralick ndo
apresentaram melhora significativa no desempenho, quando do acréscimo da base de autores
para o treinamento, aproximadamente 1%, assim como no uso de diferentes kernels no SVM
e nas combinagdes entre os descritores, através de diferentes mecanismos de fusdo.

Como proposta para trabalhos futuros encontra-se a inclusdo de outros descritores que
permitem a extra¢do de caracteristicas de textura, tais como as Wavelats e filtros de Gabor.
Outra proposta ¢ testar uma abordagem de classificacdo diferenciada através de métodos de
compressdo de dados, aplicada em classificacdo de texturas. O objetivo é melhorar o
processo de separacdo entre as classes autoria e ndo autoria.
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