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ROZPOZNAWANIE PODPISOW

Streszczenie. Opracowanie zawiera opis kompleksowej metody komputerowego
rozpoznawania podpis6w. Pierwsza cze$¢ zawiera opis algorytméw, ktérych
zadaniem jest utworzenie strukturalnej reprezentacji obrazu wraz z etapem obrébki
wstepnej (filtracja, binaryzacja). Przedstawiono opracowane przez autora algorytm
wektoryzacji oraz algorytm tworzenia grafu z uzyskanych wektoré6w. W metodzie
korzysta sie takze z wynikéw analizy pewnych cech geometrycznych badanego
obrazu. Druga cze$¢ poswiecona jest klasyfikacji na podstawie opisu strukturalnego
i cech geometrycznych. Zakonczenie zawiera ocene doktadnos$ci czesci opisowej
i klasyfikacyjnej oraz cato$ciowg ocene skuteczno$ci metody.

SIGNATURE RECOGNITION

Summary. This paper presents a method of computerised signature recognition.
The first part contains the description of pre-processing phases (filtering,
binarization) and algorithms of creating structural representation of a picture. The
vectorization algorithm developed by the author is also described. The method uses
also the analysis of some geometrical features of signatures. The second part
concerns the classification based on the structural representation and geometrical
features. In the ending the accuracy of the descriptive and the classifying part is
appreciated as well as the general efficiency ofthe whole method.

Reconnaissance de signature

Résumé. L'exposé qui suit présente une méthode de reconnaissance de signature.
La premiere partie décrit les algorithmes de création de représentation structurelle
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d'une image incluant des phases de traitements préalables (filtrage, binarisation).
Cette partie décrit aussi l'algorithme de vectorisation qui a été développé par l'auteur.
La méthode traite également des analyses des caractéristiques géométriques
particulieres aux signatures. La seconde partie concerne la classification basée surla
représentation structurelle et les caractéristiques géométriques. La partie finale
évaluera la précision des parties descriptives et de classification, et se proposera ce
cerner l'efficacité de la méthode.

1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie odrecznie pisanych liter, cyfr i podpiséw jest przedmiotem intensywnych
badan od ponad dwudziestu lat. Pomimo znacznego postepu i licznych rozwigzan, jakie
opracowano, problem ten pozostaje nadal rozwigzany jedynie czesciowo. W szczegdlnosci
dotyczy to rozpoznawania i weryfikacji podpiséw [1,2,3,4].

Wyodrebnity sie dwa podej$cia do automatycznego rozpoznawania podpiséw [12].
Pierwsze podejscie to analiza dynamiczna, zwana takze analizg on-line. W tym przypadku
osoba sktada podpis na specjalnym elektronicznym rejestratorze, z ktérego odczytuje sie
odpowiednie przebiegi czasowe. Pozwala to na badanie dynamicznych cech podpisu, takich
jak kolejno$¢ pociagnieé, sita nacisku pisaka, przyspieszenia. Druga metoda, zwana analiza
off-line, polega na badaniu podpiséw ztozonych na papierze. Podpisy te wprowadzane sg do
komputera za pomocg skanera lub innego urzadzenia do akwizycji obrazéw.

Rozpoznawanie i weryfikacje podpiséw rozrdznia sie jako dwa osobne zagadnienia [1].
Rozpoznawanie polega na poszukiwaniu w odpowiedniej bazie danych podpiséw najbardziej
podobnych do podpisu badanego. Wspomniana baza danych zawiera obrazy cyfrone
podpiséw uzyskane droga akwizycji lub ich reprezentacje oraz odpowiednie etykiety
(np. imie i nazwisko osoby, ktéra podpis ztozyta). Weryfikacja natomiast rozstrzyga, czy
badany podpis jest autentyczny (czy nie zostat sfalszowany). Rozpoznawanie i weryfikacja
stanowig wiec dwa kolejne etapy analizy podpiséw off-line, w ktérej podpisy, odnalezione w
bazie danych w wyniku rozpoznawania, poddawane sg weryfikacji celem ustalenia, czy
faktycznie zlozone sa przez osobe, ktérej podpis jest badany. Rys. 1 przedstawia
schematycznie przebieg procesu analizy podpiséw. Analiza poprzedzona jest fazg obrobki

wstepnej, ktéra obejmuje najczesciej filtracje i progowanie.
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Rys. 1. llustracja procesu analizy podpiséw off-line
Fig. 1. llustration of the process of the off-line signature analysis

Niniejsze opracowanie zawiera opis metody rozpoznawania podpiséw off-line wraz z faza
obrébki wstepnej. W zaprezentowanym rozwigzaniu zastosowano analize cech strukturalnych

igeometrycznych podpisu.

2. Opis metody

W proponowanej metodzie wprowadzony do komputera obraz cyfrowy poddawany jest
obrébce wstepnej, po czym tworzona jest jego strukturalna i geometryczna reprezentacja.
Woprocesie “uczenia” reprezentacje zapamietywane sg w bazie danych wraz z etykietami.
Rozpoznawanie polega na odpowiednim poréwnywaniu opisu badanej sygnatury z opisami
zgromadzonymi w bazie danych. Faza obrobki wstepnej obrazu obejmuje filtracje

iprogowanie.

2.1. Tworzenie reprezentacji obrazu

Z cyfrowego obrazu przedstawiajagcego podpis (wprowadzony do pliku przy uzyciu
skanera) uzyskuje sie reprezentacje strukturalng w postaci grafu i odpowiedni opis
geometryczny. Wspomniany graf jest tworzony na podstawie wektoré6w otrzymanych
wwyniku wektoryzacji obrazu. Wektory te stanowig gatezie, a miejsca stykania sie ich
koricdw sg wierzchotkami grafu. Hipotetyczny graf utworzony w oparciu o obraz cyfrowy
zawierajacy podpis przedstawia rys 2.
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Rys. 2. Hipotetyczny graf uzyskany na podstawie obrazu cyfrowego
Fig. 2. Hypothetical graph created on the base ofdigital image

Proces tworzenia opisu strukturalnego jest dwuetapowy, bowiem Klasyfikacja
przeprowadzana jest nie bezposrednio w oparciu o graf, lecz na podstawie taficucha znakéw
otrzymanego z tzw. rozpiecia grafu. Proces rozpinania grafu polega w tym wypadku mna
umieszczaniu w tafAcuchu takich informacji, jak dtugo$¢ i kat nachylenia jego galezi.
Informacje te zapisywane sa odpowiednio w taAcuchu znakéw stanowigcym ostateczng
reprezentacje strukturalng.

Oczywiscie uzyskanie finalnego opisu w postaci taficucha nie jest rzecza prosta i wymaga
uzycia wielu algorytméw na drodze od obrazu cyfrowego do opisujagcego go ciggu znakéw.
Rys. 3 przedstawia przebieg obrébki obrazu wejSciowego. Przedstawiono na nim kolejne
etapy tworzenia reprezentacji strukturalnej.

n ooraz wejsciowy Obraz bina}rny - n Listawektorow
o polepszonej Jakosci J
Obroébka wstepna Tworzenie struktur . .
Rozpinanie grafu
Filtrada sledzenie linii optymailzada

listy wektorow

Tworzenie listy .
wektoréw Tworzenie grafu dag znakéw

Rys. 3. Kolejne etapy procesu tworzenia reprezentacji
Fig. 3. Phases of process of representation creating

Oprocz opisu strukturalnego postuzono sie takze opisem geometrycznym. Obejmuje
on analize katow nachylenia wektorow oraz badanie prostokatnego obszaru, w ktérym
zawiera sie podpis.
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2.1.1. Obrébka wstepna

Do przeprowadzenia sprawnej analizy konieczne jest posiadanie obrazu o dobrej jakosci.
Obrazy pozyskiwane drogg skanowania sg czesto zaszumione i konieczne jest ich filtrowanie.
Biorac pod uwage fakt, iz chodzi o rozpoznawanie podpiséw, a wiec posrednio o analize linii
znajdujacych sie na obrazie, pozadang rzeczgjest przeprowadzenie progowania pozyskanego
obrazu. Z przeprowadzonych préb wynika, Zze skanowanie podpiséw bezposrednio
wformacie binarnym prowadzi do pogorszenia jako$ci otrzymywanego obrazu. Dlatego
lepiej wprowadza¢ podpis w postaci obrazu o wiegkszej liczbie koloréw lub pozioméw

szarosci.

2.1.1.1. Odszumianie obrazu - filtracja
Jak juz wspomniano, obraz wprowadzony za pomocg skanera jest znacznie zaszumiony.
Dla unikniecia niepozadanych, z punktu widzenia p6zniejszej analizy, zakt6écen zastosowano
filtracje dolnoprzepustowa. Filtracja dolnoprzepustowa jest szczegélnym przypadkiem
filtracji liniowej polegajacej na dokonaniu dyskretnego splotu funkcji, jaka jest obraz
zmacierzg odpowiedniego filtru. Operacja splotu wyraza sie réwnaniem:
f(x.y )_= £E hijff(x + i,y +j)
i“-mj--m
gdzie: f (x, y) jest nowg warto$cig poziomu szarosci piksela, hij jest macierzg filtru
orozmiarach n x n, m = (n-1)/2. W tym przypadku zastosowano macierz o rozmiarach 3 x 3
zawierajgcg nastepujace wspotczynniki:
1/16 1/8 1/16
18 14 18
1/16 1/8 1/16

Efekt przeprowadzenia filtracji przedstawiono na rys 4. Widoczna jest wyrazna redukcja

zaszumienia oraz wyrazne wygtadzenie brzegdw linii podpisu.

Rys. 4. Efekt dziatania filtracji: a) obraz przed filtracjg, b) po zastosowaniu filtru
Fig. 4. Filtering results: a) image before filtering, b) image after filtering
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2.1.1.2. Progowanie

Progowanie jest kolejnym etapem obrébki wstepnej. Ta prosta operacja polega
na odpowiedniej zmianie warto$ci pozioméw szaro$ci, tak aby otrzymaé obraz
dwupoziomowy. Wazng rzeczg jest tutaj odpowiedni dobdr warto$ci progowej, tak aby
zachowa¢ wszystkie istotne szczegdty obrazu, a jednoczesnie unikngé powstania zaktdcen.
W tym celu przeprowadzono analize histograméw obrazéw zawierajacych podpisy. Z
obserwacji wynika, ze warto$¢ progu Po nalezy dobra¢ tak, aby byta ona mniejsza od
najnizszego poziomu szaro$ci zwigzanego z ttem (przy zatozeniu ze podpis skiadany jest
ciemnym pisakiem na jasnym tle). Rys. 5 przedstawia przyktadowe histogramy obrazow
zawierajacych podpisy (aby uzyskal lepszg czytelno$¢, na histogramy naniesiono krzywe

normalne).

Rys. 5. Przyktadowe histogramy obrazéw zawierajagcych podpisy
Fig. 5. Examples of histograms of signature images

2.1.2. Wektoryzacja

Wektoryzacja jest najbardziej ztozong operacja jaka przeprowadzana jest w procesie
powstawania reprezentacji obrazu. W ogélnym przypadku jest to proces ekstrakcji linii,
znakéw i innych geometrycznych prymitywéw z obrazu rastrowego. Zadanie to wymaga
zastosowania odpowiednich algorytmoéw i przeprowadzane jest w kilku etapach, takich jak
$ledzenie linii, wyodrebnianie prymitywéw i tworzenie odpowiednich struktur.
W prezentowanej metodzie zrealizowano kazdy z wymienionych etapéw. Wyodrebnianymi
prymitywami sa wektory taczace punkty weztowe (p.2.1.2.2). Na podstawie listy

znaleziony ch wektoréw budowana jest struktura - graf (p. 2.1.2.5).
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2.1.2.1. Sledzenie linii

Algorytmy $ledzenia linii stanowia podstawe wiekszosci metod wektoryzacji obrazéw
cyfrowych. W przypadku opisywanej metody zastosowano $ledzenie z uzyciem tracera (ang.
trace - $ledzi¢, $lad). Dziatanie tracera polega na przesuwaniu sie wzdtuz krawedzi
$ledzonego obszaru (rys. 6). Stosuje sie tutaj algorytmy odpowiedniej zmiany wspdtrzednych
punktu tracera w zaleznosci od warto$ci poziomu szaro$ci punktéw sasiadujacych z nim
wdanej chwili. Wsp6trzedne zmienia sie tak, aby badana krawedZ znajdowata sie zawsze

pojednej ‘stronie’ tracera.

Rys. 6. Sledzenie linii z zastosowaniem tracera
Fig. 6. Line tracing using tracer

2.1.2.2. Wykrywanie punktéw weztowych

Waznym etapem analizy struktur graficznych ztozonych z duzej liczby przecinajacych sie
linii, do ktérych nalezg takze obrazy zawierajgce probki podpiséw, jest wykrywanie punktéw
weztowych. Punkty takie to zakonczenia, rozgatezienia i punkty przecinania sie linii.
Omawiana operacja w znacznym stopniu decyduje o dokladnosci otrzymanej pdzniej
reprezentacji w postaci grafu.

Zastosowany algorytm oparty jest na metodzie uzytej przez Stallingsa w analizie znakéw
alfabetu chinskiego [3,5]. Polega ona na $ledzeniu za pomocg dwoch tracer6w obu krawedzi
linii do momentu, w ktérym wystgpi jedno z wymienionych zdarzen:

- tracery spotykaja sie - zakonczenie linii (rys. 7a),

-pomiedzy tracerami pojawiajg sie ‘nie zapalone’ punkty - rozwidlenie (rys. 7b),

- wzrasta znaczaco odlegto$¢ pomiedzy tracerami - intersekcja (rys. 7c),

- tracery poruszaja sie w przeciwnym kierunku - odwrécone rozwidlenie (rys. 7d).



Rys. 7. Wykrywanie punktéw weztowych
Fig. 7. Detection of nodes

2.1.2.3. Tworzenie listy wektordw

Opisana w poprzednim paragrafie metoda znajdowania punktéw weztowych odnosi sie
jedynie do niewielkiego fragmentu badanego obrazu. Zadaniem opisywanego w tym punkcie
algorytmu jest utworzenie listy wektoréw reprezentujgcej caly obraz rastrowy
przedstawiajacy podpis (rys. 8).

Rys. 8. llustracja dziatania algorytmu wektoryzacji: a) obraz pociety na segmenty,
b) otrzymane wektory
Fig. s. lllustration ofthe vectorization algorithm: a) image cut into segments, b) obtained
vectors
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Dziatanie algorytmu polega na ‘pocieciu’ linii podpisu na kawatki z interwalem, ktéry zostat
dobrany doswiadczalnie. Obraz przeszukiwany jest poziomo i pionowo ze wspomnianym
interwalem i w momencie napotkania waskiego segmentu linii zostaje ona przecieta,
awspoétrzedne punktu przeciecia sa zapamietywane. W dalszej kolejnos$ci w zapamietanych
punktach przeciecia rozpoczyna sie $ledzenie obu krawedzi linii, ktére zatrzymuje
siew momencie wykrycia punktu weztowego. Sledzenie wykonuje sie w obu kierunkach
od punktu przeciecia. Jako poczatek otrzymanego w efekcie $ledzenia wektora przyjmuje
siepunkt, w ktérym $ledzenie sie rozpoczeto. Punktem koncowym jest punkt zatrzymania
sietracerow. Na rysunku pokazano fragment podpisu, pociety na segmenty; strzatki pokazuja
przebieg $ledzenia obu krawedzi linii; obok przedstawiono wektory otrzymane w efekcie

calego procesu.

2.1.2.4. Optymalizacja listy wektoréw

Niektére fragmenty podpisu zostajg prze$ledzone dwukrotnie (w jedng i w drugg strone).
Powoduje to pojawienie sie na liScie par wektoréw przedstawiajgcych ten sam fragment linii.
Ponadto zdarza sie, ze linie ciecia (pionowa i pozioma) skrzyzujg sie wewnatrz obszaru linii
podpisu. Powstajg woéwczas zbedne wektory o niewielkiej dtugosci (kilka pikseli).
Optymalizacja polega na usunieciu z listy wektordw, ktére powstaty w wyniku zaistnienia

opisanych powyzej sytuacji (rys. 9).

Rys. 9. Powstawanie nadmiarowych wektoréw
Fig. 9. Arising of redundant vectors

2.1.25. Tworzenie grafu
Zadaniem tego etapu tworzenia reprezentacji jest utworzenie grafu na podstawie

otrzymanej listy wektoréw. Dla realizacji tego zadania wykorzystano algorytm klasteryzacji.
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Klasteryzacja to automatyczne grupowanie punktéw w przestrzeni w skupiska zwane
klasterami. Klaster zawiera punkty skupione wzgledem siebie i jednoczesnie odlegte od
innych. Klasteryzacja wykorzystywana jest najczesciej do automatycznej Kklasyfikacji
obiektow w przestrzeni cech. W przypadku opisywanej metody algorytm klasteryzacji
wykorzystany zostat do grupowania punktéw bedacych zakoriczeniami wektorow. Jesli kilka
punktéw znajdzie sie w jednym klasterze, oznacza to, iz zakorczenia odpowiednich
wektoréw potozone byty blisko siebie. W takiej sytuacji $rodek rozpatrywanego skupiska
stanie sie jednym z wierzchotkéw powstajgcego grafu, za$ objete tym klasterem wektor}
utworzg gatezie nalezace do tego wierzchotka. Zastosowany zostat algorytm Kklasteryzacji
progowej. Wymagat on jedynie drobnej modyfikacji: aby wszystkie wektory przydzielone do
konkretnego wierzchotka zaczepione bylty w jednym punkcie, konieczna jest odpowiednia
modyfikacja wspo6trzednych $rodka klastera. Kolejne fazy przytgczania koncow wektoréw do

wierzchotka grafu pokazuje rys. 1o0.

Rys. 10. Kolejne fazy tworzenia wierzchotka grafu
Fig. 10. The following steps of creation of a node

2.1.2.6. Rozpinanie grafu

Kolejng czynnoscig wchodzacg w zakres etapu tworzenia strukturalnej reprezentacji
obrazu jest przeksztatcenie grafu w cigg opisujgcych go znakéw. Takie podejscie jest
wygodne, poniewaz fancuch jest strukturg tatwa do sktadowania. Taka reprezentacja
wymagana réwniez bedzie podczas pézniejszej klasyfikacji, w ktérej korzysta sie z algorytmu
poréwnywania farficuchéw dla obliczenia "odlegto$ci" pomiedzy podpisami. Zakodowania
grafu w cigg znakdéw dokonuje sie w prosty sposob: poszczegdlne wielko$ci (liczba gatezi
w wierzchotku, dtugo$¢ galtezi, katy nachylenia) zamienia sie odpowiednio na znaki ASCII,

tak ze np. z kata nachylenia z zakresu 0-360 stopni otrzymuje sie litery od spacji do ‘z’.
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2.1.3. Opis geometryczny

Na poczatku niniejszego rozdzialu zaznaczono, Ze opracowana metoda rozpoznawania
podpiséw bedzie w sobie taczy¢ elementy analizy strukturalnej i geometrycznej. Jak wynika z
poczynionych we wprowadzeniu uwag, analiza geometryczna pozwala na ujecie w opisie
obrazu prostych, lecz niejednokrotnie istotnych jego cech. Jesttak tez w przypadku

opisywanej metody.

2.1.3.1. Cecha prostokata

Pierwszg witasciwos$cig podpisu, jaka ujeto w analizie geometrycznej, jest cecha,
okredlajaca proporcje prostokata zamykajgcego obszar zajmowany przez podpis, nazwana
cechaprostokata. Uwzglednienie tego oczywistego faktu pozwala w prosty sposéb, na etapie
klasyfikacji, odrzuci¢ podpisy niepodobne do podpisu badanego ze wzgledu na omawiang
ceche ksztattu. Ilustracja pokazuje trzy podpisy, w tym dwa ziozone przez te samg

osobe (rys. 1la,b) ijeden nalezgcy do innej (rys. ilc).

a)

Rys. 11. Cecha zwigzana z ksztattem prostokata, w ktérym zawiera sie podpis: a), b) podpisy
tej samej osoby, c¢) podpis innej osoby
Fig. 11. Rectangle region containing a signature: a), b) signatures of the same person,
c) asignature of another person

W pierwszym przypadku widoczne jest podobienstwo ksztattow prostokatow, w ktérych
zamykaja sie podpisy; ostatni podpis wpisany jest w prostokat o znaczgco innym ksztalcie.

2.1.3.2. Statystyka wektoréw

W tej czeSci procesu tworzenia geometrycznego opisu obrazu korzysta sie zdanych
otrzymanych posrednio w procesie tworzenia reprezentacji strukturalnej. Chodzi o otrzymang
po wektoryzacji liste wektoréw. Wspomniana w tytule tego rozdziatu statystyka wektoréw
Polega na obliczeniu sumarycznej dtugosci wektoré6w w czterech podstawowych grupach
(ys- 12), do ktérych zostajag one przydzielone w zaleznosci od kata ich nachylenia (kat

nachylenia obliczany jest wzgledem osi Y uktadu wspétrzednych ekranu).
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Rys. 12. Cztery grupy wektoréw
Fig. 12. Four groups of vectors

Liniami przerywanymi oznaczono graniczne warto$ci katow decydujace o przydzieleniu
do danej grupy. W efekcie opisanego tu postepowania otrzymuje sie cztery liczby wyrazajace
sumaryczng dtugo$¢ wektorow w kazdej z grup. Sposéb wykorzystania tak uzyskanego opisu

przedstawiony zostanie w cze$ci poswieconej klasyfikacji.

2.2. Klasyfikacja

W tym rozdziale zostang opisane sposoby wykorzystania danych opisujagcych cechy

strukturalne i geometryczne obrazu na etapie klasyfikacji.

2.2.1. Klasyfikacja na podstawie opisu strukturalnego

Do przeprowadzenia klasyfikacji na podstawie opisu strukturalnego wykorzystana zostala
metoda minimalnoodlegto$ciowa. Ogoélnie dla stosowania klasyfikacyjnych metod
odlegtosciowych koniecznajest mozliwos$¢ okreslenia dystansu - miary odlegtosci pomiedzy
klasyfikowanymi obiektami. W tym przypadku bedzie to odlegto$¢ pomiedzy taincuchami
znakdw wyznaczona za pomocg algorytmu dynamicznego poréwnywania faficuchéw.

Wykorzystano algorytm symetryczny z wszystkimi wagami réwnymi 1.

2.2.2. Wykorzystanie cech geometrycznych

W proponowanej metodzie rozpoznawania podpiséw potaczono elementy analizy
strukturalnej i geometrycznej. Klasyfikacja dokonuje sie wiec takze w oparciu o cechy
geometryczne. W czeéci poswieconej tworzeniu reprezentacji obrazu wymieniono dnie
zastosowane metody. Pierwsza polega na badaniu ksztattu prostokata, w ktérym zamyka sie
podpis, druga na liczeniu sumarycznej dtugosci wektorébw w czterech grupach,
rozgraniczonych ze wzgledu na kat nachylenia.

Klasyfikacja na podstawie wymiaréw prostokata jest zagadnieniem dosy¢ prostym

Sprowadza sie ona do obliczania réznicy dtugosci obu bokéw prostokata dla dwich
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poréwnywanych podpiséw i odrzuceniu prébek, dla ktérych réznica ta jest wieksza
od pewnego progu dobranego doswiadczalnie.

Szczegdtowego omoéwienia wymaga algorytm klasyfikacji na podstawie danych

zgromadzonych podczas statystyki wektoréw.

2.2.2.1. Klasyfikacja na podstawie statystyki wektoréow

Przeprowadzona na etapie tworzenia opisu statystyka wektoréw polega na obliczaniu
sumarycznej dtugosci wektorow w czterech grupach, do ktérych zalicza sie wektory
napodstawie ich kata nachylenia do osi Y uktadu wspétrzednych ekranu.

Algorytm klasyfikacji na podstawie takiej reprezentacji opracowano w oparciu
oobserwacje testowe. W tym celu obliczono tak zdefiniowang statystyke dla pewnej liczby
prébek podpiséw. Na podstawie otrzymanych wynikéw badano, w jakim stopniu dtugosci
teréznig sie dla dwéch podpiséw tej samej osoby i dla podpiséw réznych os6b. Przyktadowe
wyniki opisanych obserwacji przedstawia tabela 1 Zawiera ona sumy dtugosci wektoréw

wczterech grupach, réznice dtugos$ci i r6znice znormalizowang wyrazong wzorem:

gdzie In i hi. to sumaryczne dtugo$ci wektoréw w poszczegdlnych grupach. Wielkos$¢ /

jest Srednig arytmetyczng sumy dtugosci wektoréw wszystkich czterech grup obu podpiséw:

+K1)

iei

Na podstawie otrzymanych wynikéw stwierdzono, ze dla dwéch podpiséw tej samej
osoby podobnych do siebie we wszystkich czterech grupach, wielko$¢ znormalizowanej
réznicy dlugosci wektoréw byta rzedu setnych (ciemniejsze pozycje w tabeli),
aw przypadkach gdy dwa podpisy tej samej osoby bardziej roznity sie od siebie przynajmniej
wtrzech grupach, zachodzita wyzej wymieniona prawidtowo$¢. W wiekszosSci przypadkow,
gdy poréwnywano podpisy dwéch réznych oséb, réznice te byty o rzad wielkosci wieksze dla
wszystkich lub dla trzech grup. Ostatecznie przyjeto, ze w wyniku takiego postepowania
zapodobne uzna¢ mozna probki, dla ktérych w co najmniej trzech grupach spetniony jest

warunek dni <0.1.
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Tabela 1
Przyktadowe wyniki pieciu poréwnan dwéch podpiséw (1,2,3 - poréwnywano
podpisy tej samej osoby; 4,5 - poréwnywano podpisy réznych os6b)

Lp. grupa | 2 3 4

1 sumaryczne podpis 1 156 96 54 95
dtugosci wektorow podpis 2 153 40 30 70
modut réznicy dtugosci 3 56 24 25
réznica znormalizowana 0.004 0.008 0.034 0036

2 sumaryczne podpis 1 150 493 154 37
dtugosci wektorow podpis 2 125 405 513 56
modut réznicy dtugosci 25 88 359 19
réznica znormalizowana 0.025 0.091 0:37 0.019

3 sumaryczne podpis t 736 451 255 58
dtugosci wektorow podpis 2 429 442 353 178
modut réznicy dtugosci 307 9 98 120
réznica znormalizowana 0.211 0.006 0.067 0.082

4 sumaryczne podpis 1 429 442 353 178
dtugosci wektorow podpis 2 150 493 513 56
modut réznicy dtugosci 279 51 160 122
réznica znormalizowana 0.213 0.039 0.122 0.093

5 Sumaryczne podpis 1 70 153 0 30
dtugosci wektorow podpis 2 429 442 353 178
modut réznicy dtugosci 359 289 353 148
réznica znormalizowana 0.433 0.349 0.426 0.178

3. Podsumowanie

3.1. Ocena uzyskanych wynikéw

Metoda rozpoznawania podpiséw zaproponowana w niniejszym opracowaniu jest dosy¢
ztozona. Sktada sie ona z kilku etapéw, a na kazdym z nich wykorzystano szereg algorytméw
realizujacych poszczegélne fazy obrébki obrazu i koncowga klasyfikacje. Na ostateczng
skuteczno$¢ metody ma wiec wptyw efektywnos$¢ poszczegdlnych zastosowanych rozwigzan.
Zanim zostanie dokonana globalna ocena skutecznosci tej metody, przedstawione zostang

wyniki uzyskane w jej poszczegdlnych etapach.

3.1.1. Doktadno$¢ metody tworzenia grafu

Strukturalny opis obrazu w postaci grafu oddajgcego ksztait podpisu tworzony jest
na drodze wektoryzacji. Wektory znajdowane sg przez algorytm $ledzenia linii, ktérego
waznym elementem jest znajdowanie punktéw weztowych (p. 2.1.2.2). Testy tego algorytmu
wykazaty, ze nawet w przypadku obrazéw bardzo zakitéconych punkty weztowe grafu
lokalizowane sg bezbtednie.
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Nalezy przypomnieé, ze ostateczny graf otrzymywany jest po przeprowadzeniu wektoryzacji
(p.2.1.2.3), optymalizacji listy wektorowi utworzeniu wierzchotkéw (p. 2.1.2.5). Wyniki
uzyskane na tym etapie sg zadowalajgce. Wiekszos¢ linii sktadajacych sie na podpis zostaje
przetworzona na wektory iumieszczona w grafie. Okazalo sie jednak, ze zastosowany
algorytm ma trudnos$ci z uchwyceniem drobnych, pofalowanych linii podpisu. Fakt ten nie
ma jednak duzego wptywu na rozpoznawanie podpisu w p6zniejszym etapie. Wazng rzecza
jest to, ze dla podpiséw tej samej osoby otrzymane grafy sa podobne. Rys. 13 pokazuje
przyktad podpisu i otrzymanego z niego grafu. Prostokatng ramkag oznaczono miejsce
niedoktadnej wektoryzacji. Podpis ten i inne podpisy tej osoby rozpoznawane byty zawsze

bezbtednie.

Rys. 13. Doktadno$¢ procesu tworzenia grafu: a) podpis, b) otrzymany graf
Fig. 13. Précision of creating the graph: a) a sample signature, b) its graph

3.1.2. Skuteczno$¢ rozpoznawania

Rozpoznawanie odbywa sie w oparciu o opis strukturalny icechy geometryczne.
Podobienstwo podpiséw, okre$lane w oparciu o cechy strukturalne, wyraza sie odlegtoscia
pomiedzy tancuchami znakéw tworzonymi na podstawie grafu. Odlegto$¢ ta obliczana jest
przez algorytm dynamicznego poréwnywania tancuchéw. Klasyfikacja na podstawie
statystyki wektoréw (opis geometryczny) polega na odrzuceniu tych prébek, dla ktérych
znormalizowana réznica dtugosci dn, (p. 2.1.3.2) jest wieksza od 0.1 w co najmniej trzech

grupach wektoréw.



Tabela 2
Przyktadowe wyniki klasyfikacji dla sze$¢dziesieciu podpiséw nalezgcych do dwudziestu oséb
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Testy wykazaly, ze odlegto$¢ dla podpiséw tej samej osoby jest w znacznej wiekszosci
przypadkéw mniejsza niz dla podpiséw réznych oséb. Okazato sie takze, ze reguly
klasyfikacji na podstawie opisu geometrycznego spetnione byty tylko dla podpiséw tej samej
osoby. Nie dotyczy to oczywiscie cechy prostokata, poniewaz istnieje duze
prawdopodobienstwo, ze podpisy dwdch oséb zamknaé mozna w prostokgcie o podobnym
ksztalcie. Uwzglednienie tej cechy pozwata jedynie na wstepne odrzucenie podpiséw
zupetnie réznych, co znacznie przyspiesza proces rozpoznawania, poniewaz dla takich
podpisdw nie trzeba juz przeprowadzaé klasyfikacji na podstawie cech strukturalnych, ktéra
jest w tym wypadku bardzo czasochtonna. Tabela zawiera wyniki przyktadowego testu
przeprowadzonego na sze$édziesieciu prébkach podpiséw nalezagcych do dwudziestu oséb
(trzy wersje od kazdej osoby). Dwa podpisy kazdej osoby wprowadzono do bazy danych,
trzeci podpis rozpoznawano. Kolumny oznaczone literg ci zawierajg odlegtosci pomiedzy
podpisami. Liczby umieszczone w kolumnach oznaczonych literg w to wyniki klasyfikacji na
podstawie opisu geometrycznego (ilo$¢ grup wektoréw, dla ktérych dni>0.1). Podkre$leniem
oznaczono odlegtosci minimalne dla kazdej préby rozpoznania podpisu, pogrubiona ramka
oznacza poprawnie rozpoznany podpis.

Jak wida¢ z wynikéw przedstawionych w tabeli 2, istnieje zbiezno$¢ pomiedzy
rezultatami klasyfikacji opartej na opisie strukturalnym i klasyfikacji na podstawie cech
geometrycznych. Potgczenie tych dwdch sposobéw klasyfikowania zwigksza skuteczno$é
rozpoznawania. Podpis oznaczony literg J w tabeli nie zostatby poprawnie rozpoznany, gdyby

uwzgledni¢ jedynie opis strukturalny.
3.1.3. Globalna ocena skutecznosci

Aby globalnie oszacowa¢ skuteczno$¢ rozpoznawania podpiséw przez opracowany
program komputerowy, przeprowadzono jego test dla pewnej liczby podpiséw. Zebrano
podpisy pieédziesieciu os6b, po trzy podpisy od kazdej z nich, co daje w sumie sto
pieédziesiagt prébek.

W pierwszej fazie testu wprowadzono do bazy danych po jednym podpisie kazdej osoby,
atestowano dwiema pozostatymi wersjami podpisu. Program rozpoznat 63% badanych
probek, w pozostatych 37% przypadkach nie znalazt w bazie danych odpowiednikéw
badanych podpiséw. Wazng rzeczg jest jednak to, ze zadna z badanych prébek nie zostata
blednie zaklasyfikowana. W drugiej czesci testu uzupetniono dane w bazie o opisy drugiej
wersji kazdej sygnatury, a trzecig wersje wykorzystano do testowania. Tym razem
rozpoznanych zostato 75% podpis6w i nie zostata popetniona zadna pomy#ka.
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3.2. Zakonczenie

Komputerowe rozpoznawanie obrazéw jest dziedzing informatyki, ktora sie stale rozwija.
Osiagniety w ciggu ostatnich lat znaczny postep i rozwéj stosowanych metod zawdziecza
sie intensywnym badaniom naukowym prowadzonym na calym $wiecie. Algorytmy
rozpoznawania obrazu cyfrowego tworzone sg czesto dla konkretnych potrzeb
i niejednokrotnie ich opracow-anie wymaga kilku lat pracy duzych zespotéw badawczych.
Réwniez rozpoznawanie podpiséw, nawet w zakresie okreSlonym w tym opracowaniu,
pozostaje zadaniem dos$¢ trudnym. Przedstawiona metoda stanowi¢ moze interesujgca probe
jego rozwigzania, a niektére rozwigzania, np. algorytm wektoryzacji, mogg zosta¢
wykorzystane do innych zadah zwigzanych z analizg innych obrazéw. Chodzi oczywiscie
0 obrazy podobnej klasy co podpis, skiadajgce sie z duzej liczby przecinajgcych sig
wzajemnie linii o podobnej szerokosci (pismo odreczne, odciski palcéw, fragmenty map itp.).

Istniejg oczywiscie profesjonalne programy badania sygnatur stosowane na $wiecie.
Wykorzystujag one rézne rozwigzania techniczne. W niektérych znanych metodach
identyfikacji podpiséw stosuje sie specjalne rejestratory pozwalajgce bada¢ podpis nie tylko
w oparciu o jego wizerunek, ale i rozpatrywaé jego cechy dynamiczne, takie jak sita nacisku
na podtoze i dynamika ruchéw pisaka. Jednym z lepszych produktéw w tej dziedzinie
dostepnych na rynku $wiatowym jest system firmy IBM Sival/2. Stuzy on do analiz)’
podpiséw» jedynie na podstawie obrazu. Praca nad tym systemem zajeta firmie IBM sze$¢ lat
Skuteczno$¢ tego systemu wynosi 90%. Zastosowane w nim metody wykorzystujg sieci

neuronowe.
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Abstract

The method of computerised signature recognition described in this paper allows to
recognise signatures without analysing their authenticity. It consists of two main parts. First
creates the structural description of a signature - a graph (Fig. 2) which is next translated to
the string. Strings are stored in the database. The graph is built from vectors obtained in
vectorization algorithm (Fig. 8) using tracing (Fig. 2) and the detection of nodes (Fig. 7). The
first part includes also the analysis of some geometrical features: the shape of a rectangle
region bounding a signature (Fig. 11) and the angle of vectors (Fig. 12). The second part of
described method of signature recognition is a process of classification. The classification is
based both on structural description and geometrical features. As was previously said the
graph describing a signature is translated to the string. The classification uses dynamic string
comparison. Classification based on so called here statistic of vectors is developed basing on
results of tests. The ending contains appreciation of creating a structural description (Fig. 13),

classification and general efficiency of the whole method.



