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Autenticacdo Pessoal por
|magens de Sinais Manuscritos

Miguel Gustavo Lizérragae Lee Luan Ling

Resumo—Neste trabalho é proposto um método de
autenticacdo pessoal automatico baseado em imagens que sgjam
compostas por tragos manuscritos que representem simbolos,
palavras, assinaturas ou desenhos. O método apresentado é de
simples implementacao, eficiente e robusto. As taxas médias de
erros de falsaregeicdo e falsa aceitacdo deste método sao de 2,5%
e1,9% respectivamente.

Palavras-Chave—biometria, manuscritos, sistemas de

autenticacdo pessoal, processamento de imagens.

Abstract—In this work is proposed a personal authentication
method based on images that are composed by handwritten
strokes which may represent symbols, words, signatures or
drawings. This method has a simple implementation, it is
efficient and robust. The averages false regjection and false
acceptanceratesare 2.5 %and 1.9 %, respectively.

Index Terms—biometrics, handwritten signatures, personal
authentication, image processing.

I. INTRODUCAO

Na sociedade atual as pessoas passam cada vez mais por
situagdes em que sdo obrigadas a ter que provar sua
identidade e para fazé-lo se utilizam de crachés, cartGes,
passaportes, nimeros de identidade, senhas, etc. Este tipo de
comprovacdo ndo somente ocorre quando desgamos nos
apresentar perante uma pessoa, mas também quando
queremos realizar qualquer tipo transacdo comercial, sgja esta
uma simples retirada de dinheiro num caixa automético ou
pagamentos de contas viainternet [1].

A comprovagdo da identidade de uma pessoa pode ser
redlizada basicamente de trés maneiras. A primeira € ter
acesso a chaves baseadas no seu conhecimento, como por
exemplo senhas e contrasenhas. A segunda é possuir
fisicamente um dispositivo que em s sgja a autenticacso,
como por exemplo, um cartdo valido ou um cracha. A terceira
opcéo € a validacdo de identidade através da pessoa em s,
isto &, através de um padréo ou atividade especifica do
individuo (fala, assinatura), ou ainda através de alguma de
suas qualidades fisicas (impressfes digitais, faces)
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Na maioria das vezes, a forma de autenticar a identidade de
um individuo recai sobre as duas primeiras maneiras, ou sgja,
memorizando nuimeros de identificagdo incluindo senha do
cartédo do banco ou login do computador, nimero de RG, de
passaporte, de CPF e vérios outros. Ou ainda, apresentando
vérios documentos de identificagdo, como por exemplo,
carteira de identidade, carimbos, selos, cartdes e chaves.
Entretanto, nenhum desses métodos sdo 100% confidveis,
visto que podem ser esguecidos, roubados, emprestados,
perdidos, copiados ou falsificados[2].

Por essas razbes, tem aumentado o interesse em
desenvolver métodos de autenticagdo de identidade pessoal
que levem em consideragdo estratégias que se fundamentem
na terceira maneira. Essas estratégias se baseiam em medidas
biométricas, onde se entende como medida biométrica a
mensuragdo de atributog/caracteristicas fisicas ou de
comportamento de uma pessoa com 0 objetivo distingui-la
dentre as demais.

A escolha de um método de autenticagcdo de identidade
através de caracteristicas biométricas, sgja pela abordagem
fisioldgica ou de comportamento, pode gerar amplos debates
com relagdo a sua utilizagdo, eficicia, confiabilidade e
praticidade. Nesse contexto, aimplementacdo de sistemas que
utilizam caracteristicas fisiolégicas esta bastante aberta a
discussdes, entretanto, aqueles que se servem de
caracteristicas de comportamento possui um consenso geral,
embora outras dternativas possam ser consideradas, a
utilizacdo de sinais manuscritos tem a mais ampla aceitagdo e
vantagens significativas [3]:

* O sind manuscrito € o méodo mais naturad e mais
amplamente utilizado para confirmar nossa identidade
(assinaturas)

* Medidas das caracteristicas de sinais manuscritos ndo sdo
invasivas (quando comparada com outras técnicas, como
por exemplo, as medidas feitas sobre airis)

* A aguisicio de sinais manuscritos ndo tem conotagdes
negativas ou de higiene pessoal (se comparadas com
medidas feitas sobre impressies digitais).

Il. SENHAS GRAFICAS
A autenticago pessoa por imagens de sinais manuscritos é
uma evolugdo natural da autenticag@o pessoal por imagens de
assinaturas, onde entende-se por imagens de snais
manuscritos qualquer imagem que seja composta por tracos,
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por exemplo, desenhos, emblemas, palavras manuscritas,
simbolos, caracteres etc. Assm sendo, qualquer assinatura
pode ser considerada como um sinal manuscrito, entretanto
nem todo sinal manuscrito pode ser considerado uma
assinatura.

Cardot et all em [4] diz que as assinaturas ocidentais
podem ser divididas em dois grandes grupos. O primeiro
grupo é aguele em gue a assinatura da pessoa € simplesmente
a escrita do seu nome em letra cursiva (ver figura 1a), sendo
por conseguinte legivel. O segundo grupo é aguele em que a
assinatura é composta ndo somente pela escrita do nome, mas
também por uma série de tragos e rabiscos que tentam
particularizar a assinatura, o que faz com que na maioria das
vezes, 0 nome escrito fique ilegivel (ver figura 1b).

Entretanto, aém das assinaturas ocidentais (legiveis ou
ndo) nas quais se utiliza o alfabeto romano, existem as
assinaturas que sdo feitas utilizando-se outros tipos de
alfabetos como o grego, cirilico, &rabe ou chinés entre outros.
Assim, observa-se que separar os estilos das assinaturas em
legiveis, ndo-legiveis, européias, orientais, &rabes etc. ndo é
uma boa abordagem, visto que dependendo do conhecimento
de determinado alfabeto, serd possivel ou ndo ler o que foi
escrito.  Por exemplo, uma assinatura composta por
ideogramas chineses para nds ocidentais é em gera ilegivel.
Entretanto, para pessoas que conhecem esses ideogramas tal
assinatura deve ter um significado claro. E o contr&rio
também é verdadeiro, isto €, para alguém que ndo conhece 0
alfabeto romano a assinatura representa na figura la seria
consideradailegivel.

Alfedo Yigorag,
T2

Figura 1: (a) Assinaturalegivel; (b) Assinaturailegivel

Assim sendo, passou-se a desenvolver um algoritmo que
ndo se servisse de técnicas que levem em consideracdo
caracteristicas que estéo associadas ao tipo de afabeto ou a
Sua escrita e que apenas se preocupasse com a forma e os
tracos que compde o sinal que foi manuscrito.

Alguns dos motivos que nos incentivam a desenvolver um
algoritmo de autenticacdo de identidade que no se baseie na
assinaturaem si, mas em simbolos ou sinais manuscritos sao:

* Em vez de usarmos nossa assinatura podemos utilizar
simplesmente uma rubrica, a qual pode ser mais simples e
répida de ser escrita.

* N&o é desgjavel que as assinaturas mudem muito como
tempo, visto que elas devem sempre ser parecidas as
existentes no RG ou ainda com aquelas registradas em
cartorio.

* Se usarmos um simbolo grafico como login de entrada
num sistema, este pode ser facilmente mudado, bastando fazer
um re-cadastramento para 0 novo sina grafico.

Baseados nesses motivos vemos a utilizagdo de imagens de
sinais manuscritos para autenticacdo pessoal como uma forma
de introduzir o conceito de senhas gréficas. As senhas
gréficas, da mesma forma que senhas cléssicas baseadas na
digitacdo de um texto no teclado, serviria como a chave que
daria acesso aos recursos de um determinado sistema.

A utilizacdo de senhas gréficas torna-se mais atrativo
quando é sabido que em sistemas de redes de computadores
gue possuem um numero consideravel de usuérios, € fécil se
quebrar em torno de 20% das senhas dos seus usuérios
utilizando dicionarios contendo um conjunto de palavras
seletas disponiveis na internet [5]. As senhas gréficas
baseadas em desenhos de sinais manuscritos podem ser
utilizadas para se fazer o login em sistemas de redes de
computadores, eliminando a possibilidade do atagque de
hackers através do uso de dicionérios.

I1l. BASEDE DADOS

As imagens que fazem parte da base de dados que foram
utilizadas neste trabalho estdo formadas de sinais manuscritos
que dividimos em duas classes. A primeira é a classe que
chamamos de "Assinaturas’ e é composta por imagens do tipo
mostrado na figura 1, as quais por sua vez as sub-dividimos
em assinaturas verdadeiras e falsas. A segunda classe é
denominada de "Simbolos' e consta de imagens como as
vistas nafigura 2.
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Figura 2: Amostras de simbolos gréficos

Tanto as assinaturas como os simbolos ficaram restritos a
uma area retangular de 10 centimetros de comprimento por 8
centimetros de atura. Na digitalizacdo das imagens foi
utilizada uma resolucdo de 200 pontos por polegada. O
instrumento de escrita foi uma caneta de tinta de cor preta e
diémetro de ponta 0,5mm.
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Para a redizacdo dos testes de avaliagdo do método
proposto dividimos a base de dados em trés grupos:

* Assinaturas verdadeiras: Este grupo € composto por um
total de 1200 imagens. Essas assinaturas foram obtidas junto a
40 pessoas, sendo que cada uma delas contribuiu com 30
assinaturas. Estas assinaturas so 15 legiveis e 25 ilegiveis

* Assinaturas falsas: Este grupo é composto por um total de
50 assinaturas adquiridas de 50 pessoas diferentes e que ndo
pertencem ao grupo de pessoas que forneceram as assinaturas
verdadeiras.

* Simbolos. Este grupo € composto por 600 imagens. Esses
simbolos foram obtidos junto a 20 pessoas, sendo que cada
uma delas contribuiu com 30 simbolos manuscritos.

IV. METODO PROPOSTO

Nesta se¢do descreveremos detal hadamente os médulos que
compfe 0 méodo de autenticagdo proposto: pré-
processamento, extracdo de caracteristicas e classificador.

A. Pré-processamento das Imagens

Com o objetivo de tratar as imagens e deixé-las num formato
gue minimize a variabilidade intra-classe e maximize a
variabilidade inter-classe, dividimos o pré-processamento de
imagens em trés etapas. A primeira trata do enquadramento da
imagem, a segunda da normaliza¢do do tamanho e a terceira
da divisdo daimagem em quadros.

1) Enguadramento da imagem

O enquadramento da imagem consiste em retirar todo o
espaco em branco que fica ao redor das assinaturas ou dos
simbolos, de forma a manter apenas o minimo quadrilatero
gue contenha os tragos que foram manuscritos.

2) Normalizagéo de tamanho

Em nosso agoritmo, a normalizacdo do tamanho esta
relacionada o nimero de pixels no eixo horizontal e vertical
da imagem. Esta normaizacdo € feita em duas etapas, a
primeira consiste em definir a resolucéo no eixo horizonta e
na segunda etapa é feita uma média para se calcular o valor da
resolucéo do eixo vertical.

Os valores escolhidos para normalizar o nimero de pixels
no eixo horizontal sdo de 256 e 128 pixels. As imagens
normalizadas em 256 pixels sdo utilizadas na extracdo das
caracteristicas de inclinagdo dos contornos e dos tragos dos
sinais manuscritos. As imagens normalizadas em 128 pixels
sdo utilizadas na extragcdo do vetor de caracteristicas de
correlagéo.

Os vaores para normalizar 0 niUmero de pixels no eixo
vertical é dado pela média dos valores do nimero de pixels no
eixo vertical obtidos a partir de 5 sinais gréficos de uma
mesma pessoa previamente normalizados no eixo horizontal.
Exemplificando, para um conjunto de 5 sinais gréficos
normalizados no eixo horizontal em 256 pixels, teriamos por
exemplo os seguintes valores nos eixos vertica (mantendo o
aspect ratio) 201, 210, 199, 200, 205. O vaor inteiro da
meédia desses valores € 203. Assm sendo, a normalizagao
final paratodas as imagens seria de 256 por 203 pixels, neste

caso aspect ratio ndo € mais mantido.
3) Divisdo em quadros
A divisdo em quadros tem como intuito repartir a imagem
em porgdes menores. Cada uma dessas porgoes sera utilizada
no processo de extracdo de caracteristicas para gerar vetores
gue carreguem consigo informagdes locais daimagem.

A divisdo da imagem é feita em 4 quadros. Um atributo
importante nesse tipo de divisdo é que os quadros possuem
uma sobreposicdo de 50% da sua area com os quadros que
estdo ao seu redor. A figura 3 exemplifica a divisdo de um
sinal gréfico nos 4 quadros mostrando a sobreposicéo entre os

mesmos.
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Figura 3: Divisdo de um sina grafico em 4 quadros

B. Caracteristicas

No método proposto de autenticacdo pessoal por sinais
manuscritos optamos por representar as imagens atraveés de 3
vetores de caracteristicas:

1. Inclinag&o dos contornos do sinal manuscrito
2. Inclinag&o dos tragos que compde o sinal manuscrito
3. Caracteristicade correlagdo

1) Inclinagdo dos contornos do sinal manuscrito
O vetor de caracteristicas que se baseia na inclinagdo dos
contornos do sinal manuscrito, é composto de 20 elementos
por quadro. A técnica utilizada para fazer a extragdo dos
elementos que compde esse vetor foi a morfologia
matemética
Para acharmos a inclinagdo da imagem do contorno,
definimos os elementos estruturantes (EES) que representam
asinclinacfes de 90, 0, 135 e 45 graus.
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Figura 4: Elementos estruturantes para extracdo da inclinagéo
do contorno da imagem

Assim, para a composicdo deste vetor de caracteristicas
foi utilizado o seguinte procedimento: Para uma imagem A,
primeiramente fazemos a operacdo de extracdo de seu
contorno e a seguir aplicamos a operacdo de erosdo pelos
elementos estruturantes apresentados na figura 4. A contagem
do nimero de pixels mapeados pela erosdo através de cada
um desses EES representa um elemento no vetor de
caracteristicas. Em seguida a imagem A é dilatada e se repete
0 procedimento anteriormente descrito por mais 4 vezes.
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2) Inclinac&o dos traco do sinal manuscrito
Na extracdo da inclinagdo dos tragos da assinatura sio
utilizados 16 elementos estruturantes. A figura 5 mostra os 16
EEs, onde cada um deles foi denominado sequiencialmente de
EE-1 até EE-16.
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Figura5: Os 16 elementos estruturantes para extracdo da
inclinac&o dos tragos daimagem

Os 16 EEs escolhidos representam segmentos de retas
compostos de cinco pixels. Cada um desses EEs representa
uma inclinacdo diferente.

Seguindo 0 mesmo principio descrito na extragdo da
inclinagdo dos contornos operacdes de erosdo atraves dos EEs
de 1 a 16 sdo utilizados para detectar a inclinacdo dos tragos
daimagem.

Logo, para umaimagem A, toma-se um EE e se executa
a operacdo de erosdo. Sobre a imagem resultante B é feita a
contagem de todos os seus pixels. O nimero de pixels de B
indica quantas vezes aquele EE esteve contido na imagem A.
Essa operacéo é repetida para cada um dos 16 EEs, sempre
tomando aimagem da assinatura A como entrada.

Dessa forma, os elementos que comple o vetor desta
caracteristica € o nimero de pixels resultante da operagdo de
erosdo para cada um dos 16 EEs por quadro apresentados na
figurab.

3) Caracteristica de correlagéo

O vetor de caracteristica de correlacdo € composto de 5
elementos por quadro. O valor de cada elementos deste vetor
€ computado fazendo a sobreposicdo de uma imagem de teste
sobre uma imagem de referéncia que chamaremos de
template. O template por sua vez, foi previamente obtido
fazendo a soma pixel a pixel de 5 imagens genuinas de um
sinal gréfico de uma mesma pessoa. A composicdo dos
elementos deste vetor so descritos a seguir:

1. Numero de pixels pretos daimagem em teste
2. Numero de pixels que fazendo a sobreposicéo entre a

imagem em teste e o template s8o brancos em ambas
imagens

3. NUumero de pixels que fazendo a sobreposicéo entre a
imagem em teste e o template sdo pretos em ambas
imagens

4. Numero de pixels que fazendo a sobreposicdo entre a
imagem em teste e o template sdo pretos na imagem teste
mas sdo brancos no template

5. NUumero de pixels que fazendo a sobreposicéo entre a
imagem em teste e o template sdo brancos naimagem teste
mas s8o pretos no template

C. Classificador

Seja o valor do elemento i do vetor de caracteristicas x comd
elementos, ondei =1 ad. Sgjao valor médio do elemento i de
um conjunto de vetores de caracteristicas X, e sgja o valor do
desvio padréo do elemento i do mesmo conjunto de vetores de
caracteristicas x. A distdncia padrdo entre o um vetor
caracteristicas x e 0 vetor de caracteristicas médio m, € dada
por:
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Essa distdncia tem a importante propriedade de ser
invariante a escala. Isso significa que ao utilizarmos essa
medida, a ordem de grandeza dos elementos que compdem o
vetor contribuem de forma equivalente no cdlculo da
distancia.

Para classificar um sinal gréfico em verdadeiro ou falso
segundo uma distancia padréo encontrada, se faz necess&rio
definir um limiar de decisdo T,. No caso em que a distancia
padrdo encontrada for menor do que o limiar de decisdo
escolhido, o sinal gréfico é considerado verdadeiro (equacdo
2). No caso em que a disténcia padréo encontrada for superior
do que o limiar de decisdo, 0 sina grafico € considerado
falso.
p(x,m)<T, P Verdadeira o

]I.
se |

§ p(x,m)>T, p Fasa

V. IMPLEMENTAGCAO DO METODO PROPOSTO

Sistemas de autenticacdo autométicos através de
caracteristicas biométricas necessitam comparar um registro
ou uma amostra biométrica previamente cadastrada e
armazenada numa base de dados, com uma amostra
biométrica de teste para decidir se esta Ultima € genuina ou
ndo. No caso especifico do método proposto, as informagdes
de referéncia associadas a determinado usuario (ID) sdo
previamente adquiridas e armazenadas numa base de dados.

Na figura 6 observamos o0 esgquema de cadastramento e
geracdo do registro contendo as informagdes de referéncia de
um determinado usuério.

Para calcular os vetores de médias, os vetores de desvios
padrdes, a imagem média template e os valores da altura nas
resolugbes 128 e 256 sdo utilizados apenas 5 amostras



genuinas de um mesmo individuo.
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V1. EXPERIMENTOS

O experimento 1 foi realizado utilizando-se as 40 classes de
assinaturas verdadeiras em conjunto com as 50 assinaturas
falsas. O objetivo deste experimento era determinar o poder
de discriminagdo de cada uma das 3 caracteristicas
isoladamente. Os resultados deste experimento estdo

apresentados na Tabelal.
TABELA |
TAXAS DE ERROS MEDIOS NO EXPERIMENTO 1
Caracteristical| EFR(% EFA( % TElI (%
Cont or nos 7,4 5,6 3,0
Tracos 19, 2 11,2 59
Correl agéo 10, 3 7,2 6,0

Figura 6: Esquema do cadastramento e contelido das
informacBes de referéncia

A figura 7 apresenta 0 esquema de autenticacdo pessoal

utilizado para realizar os testes de desempenho das
caracteristicas que fazem parte do algoritmo de autenticacéo

pessoal.
Eré—Processamenta—»[ Extra@a}o d e]
Caracteristicas

Imagem do
Sinal Gréfico
+
1D

Informagdes
de
Referéncia

Figura 7: Esquema de autenticac&o de identidade

No esquema da figura 7 observamos que o inicio do
processo de autenticagdo se da pela entrada de uma imagem
de sinal gréfico e seu respectivo identificador (1D). Com base
no ID sdo extraidos da base de dados as "Informagdes de
Referéncia' desse identificador. A seguir a imagem do sinal
gréfico é pré-processada, isto €, engquadrada, normalizada e
dividida em quadros. Para cada um dos quadros sdo extraidos
os vetores de caracteristicas. Em seguida é calculada a
distdncia padr@o entre esses vetores e as informagbes de
referéncia. Finalmente é feita a classificagdo da imagem em
verdadeira ou falsa segundo um valor do limiar de decisdo.

Nos experimentos realizados o limiar de decisdo T, é
varidvel. Iniciando em 0 e terminando no maior valor possivel
associado a esse experimento. Desta forma pode-se levantar
os valores que apresentam as taxas dos erros de falsarejeicdo
(EFR), falsa aceitacdo (EFA) etaxa de errosiguais (TEI).

O experimento 2 foi realizado utilizando-se as 40 classes de
assinaturas verdadeira em conjunto com as 50 assinaturas
falsas. O aobjetivo deste experimento era determinar qual seria
0 desempenho do método ao se utilizar a multiplicagdo das
distancias obtidas pelas caracteristicas de contorno e de
tracos, isto &

Prinal = Peontorno * Prragos 3

O resultado deste experimento pode ser observado na
tabelall.

TABELA 11
TAXAS DE ERROS MEDIOS NO EXPERIMENTO 2
EFR( % EFA( % TEI (%
4,8 3,6 1,5

O experimento 3 foi realizado utilizando-se as 40 classes
de assinaturas verdadeira em conjunto com as 50 assinaturas
falsas. O objetivo deste experimento era determinar qual seria
0 desempenho do método ao se utilizar a multiplicagdo das
distncias padrdes das caracteristicas da inclinagdo dos
contornos, da inclinacdo dos tragcos e a caracteristica de
correlacéo isto &

Prina = Peontorno® Ptracos® Peorrelacio (4)

O resultado deste experimento pode ser observado na
tabelalll.

TABELA IlI
TAXAS DE ERROS MEDIOS NO EXPERIMENTO 3
EFR( % EFA(% TEI (%
2,4 1,2 0,7

Da analise do resultado do experimento 3 constatamos
gue a classificagdo de sinais graficos utilizando a equacéo 4
baixou consideravelmente as taxas de erros. Assim sendo,
decidimos utilizar nos experimentos 4, 5 e 6 esse mesmo
classificador.

O experimento 4 foi realizado utilizando-se as 20 classes
de simbolos manuscritos em conjunto com os 57 simbolos
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manuscritos que ndo pertenciam a classe que estava em teste.
O resultado deste experimento é mostrado natabelalV.

TABELA IV
TAXAS DE ERROS MEDIOS NO EXPERIMENTO 4

EFR( %) EFA( %)
1,9 1,5

TEI (%
0,9

O experimento 5 foi realizado utilizando-se as 20 classes
de simbolos manuscritos em conjunto com as 50 assinaturas
falsas. O resultado deste experimento pode ser observado na
tabela V.

TABELA V
TAXAS DE ERROS MEDIOS NO EXPERIMENTO 5

EFR( % EFA( % TEI (9
0 0 0

O experimento 6 foi realizado utilizando-se as 20 classes
de simbolos manuscritos mais as 40 classes de assinaturas
verdadeiras em conjunto com 0s 57 simbolos manuscritos que
ndo pertencem a classe que esta em teste mais as 50
assinaturas falsas. O resultado deste experimento pode ser
observado natabela V1.

TABELA VI
TAXAS DE ERROS MEDIOS NO EXPERIMENTO 6

EFR( %) EFA( %)
2,5 1,9

TEI (%
0,7

VII.

Os experimentos 1, 2 e 3 serviram para avaliar o poder de
discriminagdo das caracteristicas e do classificador utilizado.
Como o0 método proposto visa extrapolar a utilizagdo de
imagens de assinaturas para a autenticagcdo, estes primeiros
testes utilizam apenas imagens de assinaturas na sua
realizacdo. Os resultados obtidos comprovam que nhossa
abordagem obtém um bom desempenho junto a essas
imagens, onde as menores taxas de erros de falsa rejeicdo e
falsa aceitacdo foram de 2,4% e 1,9% quando foi utilizado a
equacdo 4 como classificador.

Os experimentos 4, 5 e 6 passam a utilizar simbolos
manuscritos em conjunto com assinaturas. Da analise dos
resultados observamos que as taxas de erros obtidas pelo
método continuam em patamares pequenos. NO caso
paticular do experimento 5, a classe composta
exclusivamente por simbolos foi completamente separada da
classe composta apenas por assinaturas. O teste 6 foi a
experiéncia mais geral com relagdo a composicdo das classes
verdadeiras e falsas. Nesse experimento, as taxas de erros
obtidas mantiveram-se muito préximas de aguelas
previamente alcangadas no experimento 3, 0 que mais uma
vez comprova que a abordagem utilizada é efetiva atingindo
um dos nossos objetivos principais que € o de generdlizar a
autenticacdo pessoal por imagens de assinaturas.

ANALISE DOS RESULTADOS

VIII.

O objetivo deste trabalho foi propor um método automatico
de autenticaco pessoa através de qualquer sinal gréafico
manuscrito, extrapolando a idéia de utilizar imagens de
assinaturas na execucdo datarefa.

Foi apresentado o conceito de senha gréfica, a qual poderia
substituir ou em conjunto com as senhas de texto, aumentar o
grau de seguranca nas tarefas de login em sistemas de
computacao.

O método apresentado é de simples implementacso,
eficiente, robusto, exige pouco poder de processamento e
utiliza apenas 5 amostras biométricas para gerar o registro de
cadastramento.

Dos experimentos realizados concluimos que o método
apresentado é eficiente frente a falsificagdes de sinais gréficos
onde o impostor ndo conhece previamente maiores detalhes
daimagem que autentica o individuo genuino.

O método proposto utiliza um classificador linear ssimples,
a0 contrario de outros sistemas que se servem de
classificadores mais complexos. Desta forma, nosso método
leva apenas al guns segundos para ser treinado, ao contrério de
outros nos quais a etapa de cadastramento pode ser muito
demorada, como agueles que utilizam Cadeias de Markov,
Redes Neurais ou Algoritmos Genéticos.

A taxa de erro médio de falsaregjeicdo igual a2,5% e ataxa
de erro médio de falsa aceitacdo igual a 1,9% mostrados na
tabela VI, se encontram na margem inferior do conjunto de
valores entre 2% e 5% que segundo Plamondon e Srihari em
[6] afirmam serem as taxas de erro apresentadas pela maioria
de sistemas autométicos de autenticacdo pessoal por imagens
de assinaturas.

CONCLUSOES
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