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Abstract— Este documento presenta un enfoque novedoso al
reconocimiento de firmas, proponiendo el uso de algoritmos de
reconocimiento de caras para obtener descriptores por clase y
un clasificador que reconoce la firma del individuo. La
propuesta presentada, detecta dinamicamente la geometria y
sentido de firma, aplicando una transformacion lineal que lleva
la representacion de datos a escala de grises, procesando las
iméagenes mediante andlisis de componentes principales (PCA)
y andlisis de discriminador lineal (LDA), determinando asi
descriptores homologos a EigenFaces y FisherFaces, los que
denominaremos EigenSignatures y FisherSignatures. Estos
descriptores son analizados con un clasificador de vecinos mas
cercanos. Los resultados experimentales revelan que la mejor
tasa de desempefio se obtiene utilizando FisherSignatures, con
un valor de 94% de rendimiento. Nuestra propuesta permite
almacenar informacion adicional a la geometria, esto es el
sentido de firma, robusteciendo el reconocimiento de éstas a
través de la extraccion de un nuevo tipo de caracteristica
(feature), aplicando transformaciones que permiten el
tratamiento de datos como imagen en escala de grises.

Keywords-signature recognition; on-line signatures; off-line
signatures; eigensignatures; fishersignatures.

l. INTRODUCCION

En el mundo moderno la interaccion entre individuos se
hace cada vez mas imperiosa, desde el punto de vista
comercial, y hasta en las acciones més rutinarias de la vida
diaria. Esto refuerza la necesidad de certificar de alguna
forma la veracidad de los entes involucrados en una
transaccion cualquiera. Asi, en general existen dos
estrategias de reconocimiento biométrico: uno basado en
caracteristicas fisioldgicas y otro basado en caracteristicas
conductuales [1], [2]. Dentro de este dltimo, la firma destaca
por su gran aceptacion social y su relativo bajo costo de
implementacion [3]. Actualmente, el marco regulatorio legal
de gran parte de los paises permite el uso de la firma como
elemento discriminador e identificador de sujetos frente a la
realizacion de transacciones de toda indole. Asi, la correcta
identificacion del individuo es crucial para garantizar la
idoneidad de la transaccion [4].

Este trabajo consiste en analizar, de alguna forma, la
manera en que un individuo cualquiera estampa un registro

gréfico Unico y reiterativo, conocido como firma, para luego
poder determinar si el individuo en cuestion corresponde a
la persona que dice ser, contrastando el analisis del registro
grafico frente a los resultados de un proceso de
entrenamiento previo. Dada su importancia, la firma esta
sujeta a gran cantidad de formas de falsificacion. Frente a
esto, los sistemas automaticos de reconocimiento de firmas
se encuentran con dos problemas principales: por una parte
identificar las caracteristicas intrinsecas de la firma en
cuestién, como son extraccion y analisis de caracteristicas
graficas, proceso conocido como analisis estatico off-line, y
por otra parte la identificacion de caracteristicas
grafolégicas del individuo que firma, como son
identificacion de patrones unicos de movimientos manuales,
velocidad, angulo y sentido (direccion) de escritura, todos
estos conocidos bajo el contexto de andlisis dindmico on-
line [5]. La problematica de identificacion de personas por
tanto radica en buscar algoritmos eficientes, e idealmente en
tiempo real, para la identificacion de las caracteristicas tanto
estaticas como dinamicas de la firma y del individuo que la
realiza. Finalmente, los resultados de dichos analisis en
tiempo real deben ser contrastados contra una base de
conocimientos de individuos, generada previamente, con el
objeto de identificar positiva 0 negativamente al sujeto en
cuestion.

Este documento esta organizado de la siguiente manera:
la seccion 11 detalla un estado del arte de las investigaciones
actuales referentes a reconocimiento de firmas. La seccién
111 detalla el método propuesto, basandose en el andlisis de
componentes principales y analisis de discriminante lineal.
En esta misma seccion se detallan las ecuaciones utilizadas
para representar el sentido de firma. En la seccion IV se
presenta el desarrollo experimental, incluido un analisis de
los resultados obtenidos. Finalmente, en la seccion V se
presentan las conclusiones y alcances del presente
documento y se analizan los trabajos futuros a partir de la
presente investigacion.

Il. ANTECEDENTES

Las investigaciones actuales han tomado dos ramas que,
a pesar de traslaparse en ocasiones, son perfectamente
identificables [6]: por un lado estan las investigaciones
relacionadas con el andlisis de componentes dinamicos,
relativos a la evolucion en el dominio del tiempo de los
pardmetros propios del proceso de firmar, y por otra parte



existe el analisis de componentes estaticos, propios de las
caracteristicas de la firma en cuestion. Dentro de los
primeros, destacan los trabajos sobre Dynamic Time
Warping [3], [7], para el ajuste dindmico del largo de la
firma, asi como el uso de Hidden Markov Models, para el
analisis dinamico de la estructura de la firma. El uso de
teoria probabilistica se manifiesta a través del uso de
Support Vector Machines [8] y Perceptrones Multicapa. En
este contexto, los analisis de Logica Difusa robustecen los
perceptrones multicapa [5]. Particularmente este Gltimo
trabajo propone utilizar también Algoritmos Genéticos para
la etapa de pruebas. En la segunda rama de investigacion,
relativa al analisis estatico, destaca el trabajo de utilizacién
de Momentos de Hu como entrada, input, de Redes
Neuronales [9]. En esta misma linea también se utiliza el
Anadlisis de Componentes Principales como entrada para el
andlisis con Redes Neuronales [10]. Finalmente, existen
propuestas de algoritmos probabilisticos para el
reconocimiento estatico de firmas [11], asi como también la
extraccién de descriptores locales sobre las firmas utilizando
el algoritmo SIFT, intentando a su vez encontrar puntos
invariantes que puedan ser pareados [12]. En particular, los
resultados obtenidos de esta Gltima técnica la sitian como
complementaria de algin otro modelo mas robusto.

Tradicionalmente los métodos de reconocimiento
basados en correlacion requieren de grandes capacidades de
almacenamiento y poseen un alto costo computacional, en
términos de ciclos de CPU, lo que implica buscar esquemas
que permitan reducir el tiempo de cémputo asi como los
requerimientos de espacio [13]. Dentro de las técnicas
algoritmicas comlnmente utilizadas en vision por
computador, particularmente para el reconocimiento de
caras, destacan el Analisis de Componentes Principales
(PCA) [14], [15], y el Andlisis de Discriminador Lineal
(LDA). La técnica PCA, también conocida como método de
Karhunen-Loeve, cambia la dimensionalidad del problema
reduciendo la proyeccién lineal que maximiza la dispersion
de todas las muestras proyectadas. De esta forma, PCA
transforma las variables correlacionadas en un pequefio
namero de variables no correlacionadas, a través de los
vectores y valores propios. Una implementacion exitosa es la
extraccion caracteristicas basada en analisis de componentes
principales para el reconocimiento de rostros, conocida como
EigenFaces. Sobre el mismo contexto, el discriminante lineal
LDA es una proyeccion sobre otro espacio, que provoca la
disminucién de la varianza intra-clase. Una implementacion
exitosa es la extraccion de caracteristicas en base al
determinante de Fisher, conocida como algoritmo de
FisherFaces. Estos métodos se explicaran en detalle en la
seccion 111, aplicados al reconocimiento de firmas.

I1l. METODO PROPUESTO

Como ya se ha mencionado, la accion de firmar es Unica
y exclusiva para cada individuo, lo que reafirma la teoria de
que una firma cualquiera posee caracteristicas intrinsecas
Unicas propias del individuo que la gener6. Esto se funda en
la existencia de las caracteristicas dindmicas del proceso de

firma, como son velocidad y sentido (direccion) de la accién
de firmar [3], [7]. Dado lo anterior, se hace practicamente
imposible poder replicar las caracteristicas estaticas [9]-
[11] y dindmicas de otro individuo al firmar, ni siquiera
aprendiendo el sentido de firma u observando al sujeto
generador de la firma original.

Dicho lo anterior, nuestra hipotesis dice que es posible
reconocer al sujeto emisor de una firma mediante la
utilizaciéon de algoritmos propios del reconocimiento de
caras. Nuestro modelo plantea, como propuesta novedosa, la
adquisiciéon dinamica de firmas y el posterior analisis
estatico de los vectores de caracteristicas, propios de ellas.
Estos seran denominados EigenSignatures y
FisherSignatures, por sus homologos EigenFaces vy
FisherFaces, y corresponderan al analisis de componentes
principales y de discriminador lineal, respectivamente. El
sistema de reconocimiento de firmas propuesto se muestra
de manera esquemaética en la siguiente figura:
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Figura 1: Sistema de reconocimiento de firmas.

La presente seccion detalla en profundidad los aspectos
tedricos que permiten la implementacion de EigenSignatures
y FisherSignatures, en particular se hace referencia al
extractor de caracteristicas y al clasificador.

A. Método EigenSignatures

1) Extraccién de Caracteristicas

Nuestra propuesta de reconocimiento de firmas consiste
en la proyeccion lineal de las imagenes a un espacio de baja
dimensionalidad. Para realizar el célculo de las
EigenSignatures se asume conocido el conjunto de imagenes

de firmas por clase{1;(x,y), j =1,2,.., M}, donde cada I; es

una matriz de intensidades de orden N=mxn, las cuales
son vectorizadas y denominadas como x;, j=1,2,...,M.
Se asume que N y M son los mismos para todas las
imagenes y clases, respectivamente.
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Nx1

Figura 2: Vectorizacion de una imagen.

Cada x; resultante es de orden N x 1. Luego, las imigenes
de entrenamiento, concatenadas  horizontalmente para la

clase k, se denotan como X, = [xlkxgxhk,I } k=12,...C

De esta forma, el resultado de todo el conjunto de
entrenamiento vectorizado y concatenado horizontalmente

es representado como X =[X,X,...X,], y escrito en detalle

1,1 1 242 2 CcyC c
X:[xlxz...xMxixz...xM ............ xlxz...xM],
la imagen vectorizada j de la clase k.

donde X‘; es

Xy Xe
— ——
1.1 1 cyC c
XXy oo Xy e XOXS XS,

Figura 3: Formacion del conjunto de entrenamiento.

El promedio de las firmas por clase, o promedio intra-
clase, esta dado por:

—iixk k=12,...c
M = j ’ T ey (1)

El promedio total del conjunto de entrenamiento, o
promedio inter-clases esta dado por:

e oL @

k =1 j
Si se considera que todas las imagenes vectorizadas del
conjunto  de  entrenamiento  estdn  concatenadas
horizontalmente, se tendrad que X es de orden N x D, con
D=Mxc.
La diferencia entre cada imagen y el promedio inter-

clase, se representa mediante la matriz A = [AA, ... Ap] , en
donde cada Ay, d =1, 2, ..., D, se determina como:
Ay=x{-u ,d=12..D. 3)

asi,
A=X-u (4)

Se define Sy, como la matriz de covarianza:
S, = AAT ©)

Se deben determinar los vectores propios u; de AA".

Considerando que A es de orden N x D, se vuelve
impracticable la bdsqueda de S;, dado su alto costo
computacional al ser de orden N x N. Para soslayar Io anterior
se deben encontrar los vectores propios v; de ATA, cuyo
resultado es una matriz de orden D x D. Entonces se tiene
que:

ATAV, = Av, ,i=12,..,D (6)
donde, 4; son los valores propios.

Multiplicando por A ambos lados de la ecuacion
anterior, se tiene:

AAT AV, = A, Ay, @)

Desde la cual se observa que Av; son los vectores
propios de Sy = AA'. Asi, AAT y A'A tiene los mismos
valores propios /; y sus vectores propios estan relacionados
como sigue:

U, = Ay, ®)

Para encontrar los vectores propios v; se utiliza el
método de Jacobi [16]. Los v; son ordenados de mayor a
menor siguiendo el ordenamiento de los valores propios A;.

Los vectores propios u; de AA' obtenidos son de

orden N x 1 y cada uno de ellos corresponde a una
EigenSignatures. Todos los u; deben ser normalizados, de tal

forma que |uf=1. Todos los vectores propios u; son
concatenados horizontalmente para formar una matriz U de
orden NxD. entonces U =[uy U,... u],i=1.2,...,D.

En PCA, la matriz Wg de proyeccion de las
EigenSignatures queda definida como:

W, =UTA 9)

2) Clasificador

Para reconocer una nueva imagen se utiliza un
clasificador simple de vecinos mas cercanos, con distancia
euclidiana, y se busca, de entre todo el espacio, el vecino
mas cercano (K = 1), siguiendo los siguientes pasos:

a.- La nueva imagen | que forma parte del conjunto de
prueba, debe ser vectorizada, quedando definida como X,

de orden N x 1. Se debe considerar que N = m x n, es
decir la o las imagenes de prueba deben ser de igual
tamafio que las imagenes utilizadas en el proceso de
extraccion de caracteristicas.



b.- Se calcula A, a partir del promedio inter-clase u
obtenido en la extraccién de caracteristicas y la imagen
vectorizada x, mediante: A, = x— u, siendo A, un vector

de orden N x 1.

c.- Se determina la proyeccion en PCA, utilizando U
obtenido en la extraccion de caracteristicas, siguiendo:
W, =UTA,.

d.- Se determina la distancia euclidiana desde Wg a Wp

mediante disEu=,fZ|WE ~W,[" , donde disEu

corresponde a un vector desde el cual se extrae la menor
distancia y se determina a que clase corresponde.

B. Método FisherSignatures

1) Extraccion de Caracteristicas

La representaciobn Fisher produce una mejor
discriminacion entre clases, preservando al mismo tiempo la
propiedad de baja discriminacion de la representacién Eigen
dentro de cada clase [17]. También se considera que Fisher
es la aplicacion del anélisis de discriminante lineal (LDA)
sobre el espacio generado por PCA [13], [17]- [19].

En FisherSignatures se utiliza el modelo matematico
desarrollado en EigenSignatures para la obtencion de U la
cual corresponde al conjunto de los vectores propios o
EigenSignatures agrupadas. Sin embargo y debido a la
dimensionalidad de U, que provoca un alto costo
computacional en el calculo posterior de dispersiones, inter-
clases e intra-clase, es que se hace necesario reducir la

dimensionalidad de U al valor de N x D,, D, = (M "¢) - c,
quedando de esta manera definido como W, , el que

corresponde a U con dimensionalidad reducida. Luego, la
proyeccion de los datos, en el espacio PCA reducido sera:

W, =WT X (10)

pca

asi, W quedara de orden D, x D.

Entonces, el promedio intra-clase esta dado por:

k=12,..,c (11)

El promedio inter-clases esta dado por:

(ch ZZ (12)

k=1 j

donde, Wj es la imagen (vectorizada) proyectada j de la

clase k.
La matriz de dispersion inter-clases se determina
como:

Sy = ZC_‘,(#k - ) — )" (13)

y la matriz de dispersién intra-clase se determina como:

) ) (YR YR

k=1 j=1

Sg Y Sw son matrices cuadradas de orden Dy x D,

Al igual que en el caso de las EigenSignatures en
FisherSignatures se deben determinar los vectores propios
W;sg vy valores propios A, de manera que se cumpla la
igualdad S,W,, =S,W,,4. Luego, se pueden obtener las

FisherSignatures:
P :WpcaWﬂd (15)

En LDA, la matriz W de proyeccién de las
FisherSignatures queda definida como:

W. =P"A (16)

2) Clasificador

En este caso el clasificador también es K-NN con
distancia euclidiana y K = 1, similar al utilizado en
EigenSignatures, y se deben seguir los siguientes pasos:

a.- La nueva imagen | que forma parte del conjunto de
prueba, debe ser vectorizada, quedando definida como x,
de orden N x 1. Se debe considerar que N = m x n, es
decir las imagenes de prueba deben ser de igual tamafio
gue las imagenes utilizadas en el proceso de extraccién
de caracteristicas.

b.- Se calcula A, a partir del promedio inter-clase g,
obtenido en la extraccion de caracteristicas, ec. (2), y la
imagen vectorizada x, mediante: A, =X —u, siendo A,

un vector de orden N x 1.

c.- Se determina la proyeccién en LDA, utilizando P
obtenido en la extraccion de caracteristicas, siguiendo:

W, =PTA,.
Se determina la distancia euclidiana desde Wg a Wp

mediante disEu=,/Z|\/\lE—WP|2 , donde disEu

corresponde a un vector desde el cual se extrae la menor
distancia y se determina a que clase corresponde.

o
Y

C. Sentido de Firma

Sea P(u,v) el vector de coordenadas de imagen, que
representa a una firma en el orden en que fue escrita, esto
es:

1 pn(un‘vn) (17)

P(U,V) = pl(u17V1)v pZ(u27v2)v---v P; (uivvi)v--



Donde, pi(us, v1) corresponde al primer pixel escrito, y
pn(Un, Vy) al Gltimo, es decir i representa la posicion cardinal
en el vector P(u, v),con 1< i <n.

Se considera que:

pi(uivvi):pizo 1<i<n (18)

Es decir, la firma original, escrita sobre un fondo blanco,
tendrd un valor de intensidad de cero, correspondiente al
negro, tal como se muestra en la siguiente figura:

Figura 4: Firma original.

Para mostrar de manera visual el sentido o direccion en
la cual fue escrita la firma, se utiliza una transformacién
lineal.

e A

———t _
1234 .. i i

Figura 5: Transformacién del nivel de gris de cada pixel p;.

A cada pixel p; del vector P le corresponde un nivel de
gris | dado por la siguiente ecuacion de la recta, obtenida
desde la Figura 5.

~09i+0.In-1 (19
n-1

El valor de gris para el primer pixel p; serd 0.1, esto
para diferenciarlo del fondo, el cual tiene valor cero, negro.
De igual manera el valor de gris para el Gltimo pixel de la
firma serd 1, que corresponde al blanco. El efecto de la
transformacion descrita se muestra en la siguiente Figura.

p.: primer pixel

Pn: Ultimo pixel

Figura 6: Firma con indicacion del sentido de escritura.

1V. DESARROLLO EXPERIMENTAL

En el desarrollo de este trabajo se cred la base de firmas
reales SRM-SDB (SchmidtRiffoMery—SignatureDataBase),

de 45 personas distintas, cada una de 102 x 64 pixeles de
tamafio y 8 bit de resolucién. La base de datos SRM-SDB es
de caracter experimental y esta formada por 45 clases, con
10 iméagenes por clase, todas ellas en escala de grises.

A. Captura de Firmas

Para crear la base de datos de firmas se utilizé6 un
dispositivo tablet, marca Genius, modelo EasyPen I.

Figura 7: Detalle de tablet Genius, modelo EasyPen I.

Como se menciond anteriormente, en el desarrollo de
este trabajo se implementd un algoritmo que permite
establecer el sentido con la cual fue dibujada la firma, es
decir las firmas capturadas quedan en escala de gris y su
tonalidad varia desde 0,1 (prox. al negro) hasta 1 (blanco).
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Figura 8: Detalle de una firma por clase en su nivel de gris original.

Figura 9: Detalle de una firma por clase, después de la transformacion.

Lo anterior, por si solo constituye una implementacion
algoritmica para la extraccion de un nuevo tipo de
caracteristica (feature), propia y Unica de cada firma, que
permite hacer un reconocimiento visual y comparativo del
orden en el cual fue dibujada la firma. Segln se evidencio
durante la creacidon de nuestra base de firmas SRM-SDB,
una persona siempre realiza la firma en el mismo orden.

B. EigenSignatures y Fishersignatures

Las imagenes resultantes de la aplicacion de los
algoritmos de  EigenSignatures y FisherSignatures son
particularmente complejas en términos visuales, ya que por
si solas no entregan informacion aparente. Son

ponderadores que permiten hacer la proyeccion al espacio
PCA y LDA, respectivamente.

Figura 9: FisherSignatures.

En la representacion de las FisherSignatures se ven
formas semejantes a firmas en distintos niveles de gris,
Figura 9. Fisher maximiza la dispersién inter-clases y
minimiza la dispersion intra-clase.

C. Desempefio para EigenSignatures

En esta etapa se muestran los resultados de desempefios,
caracterizados por los porcentajes de aciertos del
clasificador EigenSignatures, evaluando su rendimiento
mediante validacion cruzada estratificada, la cual consiste
en realizar un namero determinado de Iteraciones (un total
de 10) y en cada una de ellas hacer un andlisis de
desempefio, considerando el 10% de los datos para test y el
90% para el disefio del clasificador. En cada lteracion se
seleccionan distintos conjuntos de prueba.

Itera. 1 Itera. 2 Itera.3 Itera.4 ltera.5 Itera.6 Itera.7 Itera.8 Itera.9 lItera. 10
10%

10%

10%

10%

10%

10%

10%

10%

10%

10%

Figura 10: Esquema de seleccion de muestras para prueba (10%) y para el
clasificador (90%). Validacion Cruzada.



La estratificacion asegura representatividad de cada
clase en los conjuntos de prueba, es decir, en este conjunto
(de prueba) deben estar representadas en igual nimero todas
las clases disponibles, de tal forma que al evaluar el
clasificador disefiado para esa iteracion, sean consideradas
todas las posibles opciones de clasificacion. El desempefio
total del clasificador sera el promedio de los diez
desempefios obtenidos. Los promedios de desempefio se
muestran en la siguiente tabla:

TABLA |. PROMEDIO DE DESEMPENOS PARA EIGENSIGNATURES
Promedio de Desempefio
Cross-Validation [%]
49 %

Base de Datos

SRM-SDB

D. Desempefio para FisherSignatures

Como fue mencionado anteriormente Fishersignatures
hace uso de PCA, es decir se intenta mejorar el desempefio
de un clasificador, incorporando LDA, lo que se traduce en
proyectar los datos en otro espacio, de tal forma de
disminuir la dispersion o varianza intra-clase y aumentar la
interclase.

TABLA Il. PROMEDIO DE DESEMPENOS PARA FISHERSIGNATURES
Promedio de Desempefio
Cross-Validation [%]

Base de Datos

SRM-SDB 94 %

V. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta una propuesta novedosa de
reconocimiento de firmas, utilizando algoritmos propios del
reconocimiento facial, como son Eigenfaces y Fisherfaces,
los que hemos denominado EigenSignatures Yy
FisherSignatures, respectivamente.

Si bien es cierto que los resultados experimentales
denotan un rendimiento moderado cercano al 50% para
EigenSignatures, nuestra hipétesis queda avalada a través de
la utilizacién del algoritmo FisherSignatures al obtener un
rendimiento cercano al 95%.

La obtencion de imégenes binarias de firmas arrojo un
rendimiento cercano a 90% utilizando FisherSignatures. Sin
embargo, pese a ser un alto resultado, un analisis mas
riguroso mostré que la poca variabilidad entre las clases
podia aln mejorarse, almacenando méas informacion de cada
firma a la imagen resultante. Dado lo anterior, se opt6 por
hacer un pre-procesamiento de las imagenes obtenidas, que
por si solo resulto interesante, ya que entrega la informacion
del sentido de firma de manera visual. Esto se traduce en
que nuestra propuesta logré determinar una nueva
caracteristica (feature), propia de cada firma, que le aporta

variabilidad a las imagenes entre las distintas clases,
manteniendo a su vez una baja dispersion intra-clase.

El alto desempefio de FisherSignatures, con una tasa de
aciertos del 94%, comparable incluso con los rendimientos
obtenidos en reconocimiento de caras, nos hace pensar que
la informacidn global y de correlacion es tanto o mas Util
que la deteccién de puntos especificos, para este tipo de
aplicaciones.

Como trabajo futuro se plantea medir la capacidad del
método para reconocer firmas falsas, pudiendo lograrse asi
la relacion de relevancia de la nueva caracteristica, lo que
permitiria establecer el rango de aporte porcentual de la
misma a todo el proceso de reconocimiento dindmico de
firmas. Asi mismo, dentro del mismo contexto y a modo de
expandir la generacién de nuevas caracteristicas, se propone
incorporar informacion visual de la velocidad de
desplazamiento en los diferentes tramos de la firma. Pruebas
preliminares, nos demuestran la viabilidad de este
acercamiento.
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