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به‌کارگیری بردار ويژگی I-Vector به منظور تصديق برخط امضای دست‌نويس

چيكده
تصديق امضای دست‌نويس يکی از روش‌های مرسوم تصديق 
هويت افراد در حوزه بانکداری محســوب می‌شود که معمولا به 
دو صورت برخط و برون‌خط انجام می‌شود. با پيشرفت فناوری، 
در مجامع پژوهشــی صورت برخط بيشتر مورد توجه قرار گرفته 
اســت و تکنيک‌های متعددی برای انجام آن پيشنهاد شده است. 

در اين مقاله يک روش جديد بر مبنای ويژگی I-Vector پيشنهاد 
می‌کنيم. اين روش در اصل برای تصديق هويت گوينده پيشــنهاد 
شده است که ما در اينجا آن را برای مسئله تصديق برخط امضای 
دست‌نويس اختصاصی کرده‌ايم. در اين روش يک بردار ويژگی با 

 I-Vector طول ثابت از هر امضا استخراج می‌شود که بردار ويژگی 
ناميده می‌شــود و بر مبنای آن کار تطبيق الگو انجام می‌شــود. در 
حين تطبيق الگو، امتيازدهی بر مبنای معيار شــباهت کسينوســی 
انجام می‌شــود و به منظور کاهش تنوعات درون کلاســی از دو 

روش NAP و WCCN بهره گرفته شــده است. نتايج حاکی از 

 SigWiComp2013 برتری دقت روش پيشنهادی بر روی دادگان 
به ميزان 17 درصد نســبت به بهترين دقت گزارش شده بر روی 

اين دادگان موجود می‌باشد.
واژه‌های کلیدی: شناســايی الگو، تشخيص برخط امضا، 

I-Vector بردار ويژگی
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1- مقدمه

تصدیق هویت به عملی گفته می‌شود که طی آن هویت 
یک شــخص از روی ویژگی‌های فیزیکی و یا ویژگی‌های 
رفتاری‌اش تایید می‌شــود. ایــن کار به روش‌های مختلفی 
انجام می‌شــود. در دسته اول از ویژگی‌های زیست‌سنجی 
افراد استفاده می‌شود که از این دسته می‌توان به استفاده 
از اثر انگشــت، چشم به ویژه عنبیه و قرنیه و گفتار اشاره 
کرد. در دســته دوم کــه در آن از ویژگی‌های رفتاری فرد 
اســتفاده می‌شــود می‌توان به تصدیق امضــا و تصدیق 
نویســنده از روی دســت‌خط اشــاره کرد. گفتار را نیز از 
منظر ویژگی‌های رفتاری افراد در بیان کلمات و یا استفاده 
از کلمات خاص می‌توان در دســته دوم قــرار داد. از نظر 
دقت، کارایی روش‌های دســته‌ اول بیشــتر از روش‌های 
دسته دوم است. اســتفاده از اثر انگشت از بین دسته اول 
بیشتر از روش‌های دیگر فراگیر شده است. از این روش در 
کاربردهای مختلفی به ویژه دستگاه‌های حضور و غیاب به 
وفور استفاده می‌شــود. گرچه دقت روش‌های دسته دوم 
نسبت به دسته اول کمتر است، اما سهولت استفاده از آن‌ها 
به ویژه استفاده از امضا باعث شده در کاربردهای مختلفی 
به‌ویژه کاربردهای بانکی بیشتر از این روش استفاده شود.

در روش مرســوم تصدیق هویت با اســتفاده از امضا 
که در بانک‌ها مرســوم است، مســئول باجه کار تایید و یا 
رد امضا را انجام می‌دهد. اما در سال‌های اخیر روش‌های 
جدیدی ارائه شــده که بتوان این کار را به صورت ماشینی 
انجام داد. این کار به دو صورت انجام می‌شود. تصدیق به 
صورت برون‌خط و تصدیق به صورت برخط. در تصدیق 
برون‌خــط که به آن روش ایســتا هم گفته می‌شــود، فقط 
تصویر امضا در دســترس اســت. در این روش‌ها پس از 
پیش‌پردازش‌های اولیه اندازه تصویر نرمال می‌شــود. در 
این دســته از روش‌ها معمولا تصویر را پنجره‌بندی کرده 
و از هر پنجره ویژگی‌هایی اســتخراج می‌کنند. ســپس از 
این ویژگی‌ها برای مقایســه دو امضا استفاده می‌کنند. در 
طرف مقابل روش‌های برخط هستند که به آن‌ها روش‌های 

پویا هم گفته می‌شــود. در این روش‌ها علاوه بر اطلاعاتی 
که در روش برون‌خــط وجود دارد اطلاعات دیگری که از 
پویا امضا به دست می‌آید نیز وجود دارد. از اطلاعات پویا 
 )altitude, and azimuth( می‌توان به فشار، سرعت، زاویه قلم 
و ... اشــاره کــرد. در ایــن روش معمــولا از تغییرات در 
جهت عمودی و افقی به عنوان ویژگی‌های شــکلی استفاده 
می‌شود. از آنجایی که در این روش از ویژگی‌های بیشتری 
استفاده می‌شــود جداسازی امضاها ســاده‌تر شده و از 
این‌رو این روش دقت بهتری نسبت به روش برون‌خط دارد 
و از آن روش قابل اطمینان‌تر است. علاوه‌بر این برتری‌ها، 
از آنجایــی که در ایــن روش ویژگی‌هــای پویایی اهمیت 
زیــادی دارند و این ویژگی‌ها تحت تاثیر ســرعت و جهت 
امضا هســتند، جعل امضا سخت‌تر شده و قابلیت اطمینان 
این روش از این منظر نیز بهتر است. در اینجا نیز تمرکز ما 

بر روی این روش است.
ادامه این مقاله به این ترتیب اســت که در بخش بعدی 
به مرور کارهای پيشــين خواهيم پرداخت. در بخش سوم 
ابتدا نظریه‌های مربوط به بردار هویت و روش‌های کاهش 
تغییرات درون کلاسی شرح داده می‌شود. روش ارائه شده 
در بخش چهــارم توضیح داده می‌شــود. در بخش پنجم 
توضیحات مربوط به استخراج ویژگی آورده شده و سپس 
آزمایش‌ها و نتایج نیز در بخش ششــم بیان می‌شوند. در 

انتها نیز در بخش هفتم جمع‌بندی آورده شده است.

2- مرور کارهای پيشين

تاکنــون تحقیقات زیــادی در رابطه با تصدیق امضای 
برخط انجام شــده اســت که می‌توان آن‌ها را به دو دسته 

کلی زیر تقسیم کرد.
الف( روش‌های برپایه ویژگی‌های سراســری امضا: در 

این دســته روش‌ها سعی بر این است که یک بردار ویژگی 
با طول ثابت از کل امضا اســتخراج کرد تا بتوان به راحتی 
این بردارها را با هم مقایســه کــرد. روش‌های موجود در 
 این دســته را خود می‌توان به دو زیردسته تقسیم کرد. در 
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زیردسته اول سعی بر این است که ویژگی‌های سراسری 
به صورت دســتی از امضا استخراج شود. به عنوان مثال 
در ]1[ از تعــداد حرکت‌هــای قلم1  به عنــوان یک ویژگی 
سراسری استفاده کرده است. در ]2[ از ویژگی‌های دیگری 
از جمله متوسط سرعت، متوسط فشار و تعداد دفعاتی که 
قلم در هنگام امضا برداشته شده استفاده شده است. در]3[ 
ویژگی‌های متعددی برای این منظور معرفی شده است. در 
آن مقاله تعداد ۱۰۰ ویژگی سراسری معرفی شده که آن‌ها 
بر اساس کارایی هر کدام مرتب شده‌اند. از زیرمجموعه‌ای 
از این ویژگی‌ها در کاربردهای متعدد دیگری نیز اســتفاده 
شــده اســت]4-8[.در زیردسته دوم با اســتفاده از اعمال 
یک تبدیل بر روی امضا یک بــردار با طول ثابت از امضا 
استخراج می‌شود. به عنوان مثال در ]9[ با استفاده از تبدیل 
موجک یک بردار ویژگی از کل امضا استخراج شده است. 
در کار دیگری از تبدیل گسسته کسينوسی2  برای استخراج 

بردار ویژگی از امضا استفاده شده است ]10[.
ب( روش‌های عملکردی:روش‌های این دســته بیشــتر 

به مقایســه امضاهــا می‌پردازند و به نحــوی فاصله بین 
دو امضــا را محاســبه می‌کننــد. در این دســته هر امضا 
توســط دنباله‌ای از ویژگی‌های محلی که از آن اســتخراج 
شــده است نشان داده می‌شــود. این دسته نیز خود به دو 
زیردسته تقســیم می‌شود. در زیردســته اول روش‌هایی 
قرار می‌گیرند که هیچ‌گونه مدل‌سازی ندارند. این روش‌ها 
معمــولا یک مجموعه مرجع برای هر فــرد نگه می‌دارند و 
در زمان آزمایش از مقایســه امضای ورودی با مجموعه 
مرجع برای تصمیم‌گیری اســتفاده می‌کننــد. معروفترین 
روش در این دســته انطباق پویایی زمانی )DTW(3 اســت 
که در مقالات متعددی از آن اســتفاده شده است ]14-11[. 
دومین زیردســته روش‌هایی هســتند که برای هر فرد با 
اســتفاده از امضاهای موجود در مجموعه مرجع یک مدل 
احتمالاتی آمــوزش می‌‌دهند و برای امتیازدهی هم معمولا 
از درست‌نمایی اســتفاده می‌کنند. معروف‌ترین روش‌های 
1- Strokes
2- Discrete Cosine Transform
3- Dynamic Time Warping

این دســته مدل مخفی مارکوف )HMM(4 ]15-19[ و مدل 
مخلوط گاوس )GMM(5  ]20-22[ هستند.

 )I-vector( هدف این مطالعه ارائه روشی برپایه بردار هویت 
برای تصدیــق برخط امضا اســت. بردار هویــت اولین بار 
برای کاربرد بازشناســی گوینده]23[ ارائه شــد و بعدها از 
آن در کاربردهای دیگری از جمله بازشناسی زبان]25-24[، 
بازشناســی لهجه]26[، تشخیص جنســیت، تخمین سن]27[، 
بازشناســی احساس در گفتار و موســيقی]28-29[ استفاده 
شــد. در این روش از گفتار با طول دلخواه، یک بردار با طول 
ثابت اســتخراج می‌شود که به آن بردار هویت گفته می‌شود. 
در مراحل بعد برای به دســت آوردن امتیاز و بازشناسی از 
این بردارها اســتفاده می‌شــود. در اینجا ما دو انگیزه برای 
اســتفاده از این روش برای تصدیــق امضا داریم. اول این‌که 
امضاهای برخط مثل گفتار دارای طول‌های مختلفی هستند. از 
این‌رو اگر بتوان به روشــی از امضاهای با طول متفاوت یک 
بردار با طول ثابت استخراج کرد این کار باعث ساده‌تر شدن 
مراحل بعدی تصمیم‌گیری می‌شود. بدین سبب در این روش 
بعد از اســتخراج ویژگی‌های زمانی از امضا، از هر امضا یک 
بردار هویت اســتخراج می‌شود. از آنجایی که در اینجا برای 
هر امضا یک بردار با طول ثابت به دست می‌آید، می‌توان این 
روش را به نوعی در دســته اول قرار داد. دومین انگیزه‌ این 
اســت که به‌طور معمول امضاهای یک فرد در هر بار تکرار 
تفاوت‌هایی با هم دارند. این تفاوت‌ها باعث یک سری تغییرات 
درون کلاسی شده که خطای رد اشتباه را افزایش می‌دهد. در 
کاربردهای مختلف بردار هویت در پردازش گفتار روش‌های 
متعــددی برای کاهــش تغییرات درون‌کلاســی تاکنون ارائه 
شــده اســت که از آن‌ها به خوبی می‌توان در اینجا استفاده 
کرد. از روش‌های معروف برای این کار می‌توان به تبدیل از 
بین‌برنده جهت‌های مزاحم )NAP(6 ]30-32،23[، نرمال‌سازی 
کواریانــس درون‌کلاســی )WCCN(7  ]33-34،23[، و تحليل 

تفکیک‌کننده خطی )LDA(8 ]23[ اشاره کرد.
4- Hidden Markov Model
5- Gaussian Mixture Model
6- Nuisance Attribute Projection
7- Within-Class Covariance Normalization
8- Linear Discriminant Analysis 
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3- بردار هویت

همان‌طورکه در قســمت قبل توضیح داده شــد، بردار 
هویت در فضای تغییرات کل بهترین روش در بازشناسی 
گوینده در سال‌های اخیر است]23[. این روش که در ادامه 
 ]36-35[  9)JFA( روش قبلی خود یعنی تحلیل عامــل توام
ارائه شد، سعی بر آن دارد که از یک سیگنال با طول دلخواه، 
یک بردار با طول ثابت اســتخراج کند. برای این‌که بتوان از 
یک سیگنال بردار هویت استخراج کرد باید مراحل مختلفی 
طی شود. در ابتدا باید از سیگنال ورودی ویژگی استخراج 
شود و ســپس از ویژگی‌های استخراج شده آمارگان‌های 
Baum-Welch استخراج شود]37[ و سپس با استفاده از این 

آمارگان بردار هویت به دست آید. مراحل مختلف برای به 
دست آوردن این بردار در زیر شرح داده می‌شوند.

10)UBM( 3-1 مدل پس‌زمینه جهانی

اولین مرحله از سیســتم‌های بردار هویت ساخت یک 
مدل جهانی است که به آن مدل پس زمینه جهانی]38[ گفته 
می‌شــود. این مدل در کاربردهای مختلف متفاوت اســت. 
در بازشناسی گوینده مســتقل از متن ]23[معمولا از مدل 
مخلوط گاوســی و در کاربردهای وابســته به متن]39[ از 
مدل مخفی مارکوف بدین منظور اســتفاده می‌شود. چون 
امضاهای افراد با هم فرق می‌کنند، مسئله مشابه بازشناسی 
گوينده مستقل از متن است. بنابراين از مدل مخلوط گاوسی 
اســتفاده کرده‌ایم. بدین منظور با اســتفاده از ویژگی‌های 
استخراج شــده از تمام افراد موجود در مجموعه آموزش 
یک مدل GMM آموزش داده می‌شــود. برای آموزش این 
مدل باید به میزانی داده آموزشــی وجود داشته باشد که 
بتوان بخوبی فضای تغییرات ویژگی‌های استفاده شده را 
پوشــش دهد. یک GMM مجموعه وزن‌داری از M توزیع 
گاوسی چندبعدی اســت که فرمول آن در رابطه 1 آورده 

شده است.
                          )1(

9- Joint Factor Analysus
10- Universal Background Model

 w ،بعدی با مقادیر پیوســته D یک بــردار x جایــی که
نشــان دهنده وزن هر مولفه مخلوط و N توزیع گاوسی با 
میانگین μc و ماتریس کواریانس Σc است. مجموع وزن‌های 
 GMM مولفه‌ها باید برابر یک شود. به‌طور معمول از مدل‌
با ماتریس کواریانس قطری اســتفاده می‌شود که در اینجا 

نیز ما از این نوع کواریانس استفاده کرده‌ایم.

Baum-Welch 3-2 تخمین آمارگان‌

Baum- در این مرحله برای هر دنباله ویژگی، آمارگان
Welch مرتبه صفر و یک با استفاده از مدل UBM به دست 

آورده می‌شــود]37-36[. فرض کنیدXi نشان‌دهندة بردار 
ویژگی برای امضای آموزشــی i-ام باشد. آنگاه آمارگان 
مرتبة صفر و یک برای مولفه c-ام مدل با استفاده از روابط 

2 و 3 به دست می‌آيند:
                         	)2(

	)3(
 در این روابط mc نشــان‌دهنده میانگیــن مولفه c-ام و

γi,t (c) احتمال پیشــین تولید بردار Xi,t توســط مؤلفة c-ام 

است که در رابطه زیر مشاهده می‌کنید
                    	)4(

3-3 بردار هویت

فرض کنید دنباله ویژگی‌هــای مربوط به یک امضا را 
توسط یک ابََربردار M11 نشان دهیم. در روش بردار هویت 
در فضــای تغییرات کل این ابََربــردار به صورت زیر مدل 

می‌شود:
                                       	)5(

که در آن m یک ابََربردار مستقل از فرد است که از مدل 
UBM به دست می‌آید، T یک ماتریس مرتبه پایین و w یک 

بردار تصادفی با توزیع نرمال استاندارد است که به بردار 
میانگین پســین آن بردار هویت یا i-vector گفته می‌شــود. 
در این مدل‌سازی فرض شده که ابََربردار M دارای توزیع 

11- Super-vector
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گاوسی با میانگین m و ماتریس کواریانس T.TT است.

3-4 آموزش پارامترهای مدل

در رابطه )m ،)5 و T پارامترهای مدل را نشان می‌دهد. 
معمــولا برای m از ابََربردار میانگین مدل UBM اســتفاده 
می‌کنند. این بردار با پشــت سرهم قرار دادن میانگین‌های 
مولفه‌های UBM به دســت می‌آید. برای به دســت آوردن 
ماتریس T از روش بیشینه‌ســازی امید ریاضی اســتفاده 
می‌شــود. فرض کنید UBM دارای C مؤلفه اســت و ابعاد 
بردارهای ویژگی نیز F اســت. ابتدا ماتریس Σ به صورت 

زیر تشکیل داده می‌شود:

           	)6(

که در آن Σi نشان‌دهندة ماتریس کواریانس مؤلفة c-ام 
از UBM اســت. اگر Xi نشان‌دهندة بردارهای ویژگی برای 
امضای آموزشــی i-ام باشد و Pr(Xi│M,Σ) درست‌نمایی 
این بردارها را نشان دهد، آنگاه رویة بهینه‌سازی با دو گام 

زیر تکرار می‌شود:
 T برای هر امضای آموزشــی از مقــدار کنونی 	
اســتفاده کرده و برداری را که درســت‌نمایی را بیشــینه 

می‌کند، به صورت زیر به دست می‌آوریم:

                      )7(
ســپس مقدار T را با اســتفاده از بیشــینه کردن  	

رابطه 8  به‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌روز می‌کنیم:
                       )8(

که می‌توان درست‌نمایی برای هر امضا را از رابطة زیر 
محاسبه کرد:

 	)9(
                       

در این رابطه c روی تمام مؤلفه‌های مدل و t روی تمام 
بردارهای ویژگی امضا حرکت می‌کنند، Tc زیرماتریسی از 

T بوده که مربوط به مؤلفة c-ام است.
ابتدا فــرض کنید برای هــر دنباله ویژگــی یک امضا 
آمارگان‌های مرتبه صفر و اول را با استفاده از فرمول‌های 
2 و 3 به دســت آورده باشــیم. آنگاه ماتریس کواریانس 
پیشین، میانگین و گشتاور دوم برای متغیر wi را از روابط 

زیر محاسبه می‌کنيم.
               	)10(

           )11(

)12(
در نهایــت در صورتی که رابطه 8 را بیشــینه کنیم به 

روابط زیر برای به‌روز کردن ماتریس T می‌رسیم:
     )13(

3-5 محاسبه بردار هویت

همان‌طــور که در قســمت قبل بیان شــد،w یک بردار 
تصادفی با توزیع نرمال اســتاندارد اســت کــه به بردار 
میانگین پســین آن بــردار هویت گفته می‌شــود. برای به 
دســت آوردن بردار هویت از تخمین نقطه‌ای MAP متغیر 

w استفاده می‌شود که رابطه آن همان رابطه 11 می‌شود.

3-6 روش‌های کاهش تغییرات درون‌کلاسی

در ايــن بخش به بررســی دو روش کاهــش تغییرات 
درون‌کلاسی می‌پردازيم.

)WCCN( 3-6-1 یکسان‌ساز کواریانس درون‌کلاسی

در روش یکسان‌ســاز کواریانس درون‌کلاسی، سعی 
در پیدا کردن تبدیل خطی اســت که بتوان با استفاده از آن 
تغییرات درون‌کلاســی را کاهش داد. برای این منظور ابتدا 
ماتریس کواریانس درون‌کلاســی با استفاده از رابطة زیر 

محاسبه می‌شود.
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	)14(

در ایــن رابطه S تعداد کل کلاس‌ها، Ns تعداد بردارهای 
ws نمونه nام از کلاس sام و  

n ،امs کلاس
میانگین کلاس sام اســت. سپس ماتریس تبدیل  
بــا اســتفاده از تجزیــه چولســکی ماتریــس کواریانس 

درون‌کلاسی به صورت زیر به دست می‌آید.
 )15(

در نهایت بردارها در فضای جدید توســط y=Bt w به 
دست می‌آیند.

)NAP( 3-6-2 تبدیل از بین برندة جهت‌های مزاحم

هــدف از روش NAP پیــدا کردن تبدیلی اســت که با 
استفاده از آن زیرفضاهایی که موجب تغییرات ناخواسته 
)جهت‌های مزاحــم و یا نوفه‌ای( می‌شــوند را حذف کرد.
ماتریس این تبدیل با استفاده از رابطه زیر به دست می‌آید:

)16(

در رابطة بالا  یک ماتریس مستطیلی مرتبة 
پایین اســت که ستون‌های آن K بردارهای ویژه متناظر با 
بیشــترین مقادیر ویژة ماتریس کوواریانس درون کلاسی 
 ، Sw است. بعد از به دست آوردن ماتریس تبدیل 

با استفاده از آن تمامی بردارها به فضای جدید انتقال داده 
می‌شوند.

4- روش ارائه شده

هدف از روش ارائه شده استفاده از بردار هویت برای 
تصدیق امضای برخط اســت. در ایــن روش ابتدا باید با 
اســتفاده از تمامی امضاهای موجود در مجموعه آموزش 
یک مدل مخلوط گاوســی آموزش داده شود. برای این‌که 
فضــای امضاهای اصلــی و جعلی به خوبی مدل شــود، 
علاوه‌بــر امضاهای اصلی موجــود در مجموعه آموزش 

از امضاهــای جعلی این مجموعه هم اســتفاده می‌شــود. 
بعد از آموزش مدل UBM، از این مدل اســتفاده کرده و از 
ویژگی‌های اســتخراج شده امضاهای موجود در مجموعه 
آمــوزش آمــارگان مرتبه صفر و یک اســتخراج می‌کنیم. 
سپس با استفاده از این آمارگان‌ها استخراج‌گر بردار هویت 
را آموزش می‌دهیم. برای این کار از چندین تکرار الگوریتم 
بیشینه‌ســازی امید ریاضی که در بخش قبل توضیح داده 

شد استفاده می‌شود.
بعد از این‌که اســتخراج‌گر بردار هویــت آموزش داده 
شــد، از تمامی امضاهای موجــود در مجموعۀ آموزش، 
بردار هویت را اســتخراج می‌کنیم. در این مرحله برای هر 
کدام از افراد موجــود در مجموعۀ آموزش، تعدادی بردار 
هویت اســتخراج شــده اســت که از آن‌ها برای آموزش 
روش‌های کاهش تغییرات درون‌کلاسی استفاده می‌شود. 
بدین صورت که برای امضاهای اصلی موجود در مجموعه 
آموزش یک تبدیل NAP و یک تبدیل WCCN آموزش داده 
می‌شود و از آن‌ها برای انتقال بردارهای هویت به فضای 

جدید استفاده می‌شود.

4-1 ساخت قالب12  )الگوی مرجع(برای هر نفر

بعد از این‌که تمامی تبدیل‌ها ســاخته شدند، در مرحله 
آزمایــش ابتدا بایــد برای هر فــرد یک قالب با اســتفاده 
از امضاهــای آموزش‌اش ســاخته ‌شــود. بــرای این کار 
ابتــدا بردارهای هویت این امضاها اســتخراج می‌شــوند 
و بــا اســتفاده از تبدیل‌های آموزش داده شــده، تغییرات 
درون‌کلاسی آن‌ها کاهش داده می‌شود. سپس از میانگین 
این امضاها به عنوان نماینده آن‌ها یا همان قالب اســتفاده 
می‌شــود. تا اینجــای کار برای هر فرد یک بــردار هویت 
داریم که نشان‌دهنده امضاهای آن فرد است و از آن برای 

امتیازدهی استفاده می‌شود.

4-2 امتیاز دهی 13

برای به دســت آوردن ميزان شباهت بین بردار هویت 
12- Template
13- Scoring (Similarity Measure)
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نماینــده فــرد و امضای آزمایشــی به ایــن صورت عمل 
می‌شــود. ابتدا از امضای ورودی بردار هویت اســتخراج 
 )WCCN و NAP( می‌شود و با استفاده از تبدیل‌های مذکور
به فضای جدید انتقال داده می‌شــود. سپس برای به دست 
آوردن امتیاز بین این بردار و بردار نماینده فرد از شباهت 

کسینوسی مانند رابطه 17 استفاده می‌شود.
                                               	)17(

 

4-3 تصمیم‌گیری14

بعد از به دست آوردن ميزان شباهت بین بردار هویت 
نماینده فــرد و بردار هویــت آزمایش، ایــن امتیاز با یک 
آستانه مقایسه می‌شــود. در صورتی که از مقدار آستانه 
بیشتر باشد امضای فرد تصدیق و در غیر این صورت رد 
می‌شود. مقدار آستانه می‌تواند برای هر فرد متفاوت باشد 
و یا این‌که از یک مقدار یکسان برای هر فرد استفاده شود. 
در اینجا بــرای این‌که می‌خواســتیم نمودارهای مصالحه 
خطا )DET( را رســم کنیم از روش دوم که به آن آســتانه 

سراسری می‌گویند، استفاده کرده‌ایم.

استخراج ویژگی

- برای پیش‌پردازش امضا همان‌طور که در ]15[ ارائه 
شده مرکز ثقل تمام امضاها یکسان شدند. این کار با صفر 
کردن میانگین دنباله‌های زمانی در جهت محور x و y انجام 
شــد. ویژگی‌های متعددی برای تصدیق امضا به صورت 
برخط استفاده می‌شــود که ما در اینجا فقط از تعدادی از 
آن‌ها اســتفاده کرده‌ایم. ویژگی‌های استفاده شده از قرار 

زیر هستند:
- مکان افقی و عمودی: این ویژگی در اصل همان دنباله 
نقاط امضا است. هر نقطه از یک طول و یک عرض تشکیل 
شده است که هر کدام این اعداد به عنوان یک ویژگی استفاده 
می‌شوند. برای نرمال کردن این نقاط نقطه ابتدایی امضا را 
14- Decision Making

به مرکز انتقال می‌دهیم. برای این منظور نقطه شــروع هر 
امضاء را از تمامی نقاط کم می‌کنیم. این کار باعث می‌شود 
جابه‌جایی که ممکن است در امضا اتفاق بیفتد از بین برود.

- Path-tangent angle: در صورتی که یک خط بر امضاء 
ممــاس کنیم که جهت آن در جهت حرکت امضاء باشــد و 
زاویه خط مماس با محور x را اندازه بگیریم این ویژگی به 
دست می‌آید. در واقع این ویژگی ترکیبی از میزان تغییر در 

جهت x و y است.
	)18(

                                                    
- ath velocity magnitude: ایــن ویژگــی نشــان‌دهنده 
سرعت لحظه‌ای حرکت در زمان امضاء کردن است. برای 
به‌دســت آوردن آن از میزان تغییــرات در هر دو محور با 

استفاده از رابطه زیر استفاده می‌شود.
                                            	)19(

- Log curvature radius: ایــن ویژگــی برابر اســت با 
لگاریتم نسبت سرعت لحظه‌ای تقسیم بر مشتق زاویه. در 
هر نقطه مشتق زاویه با استفاده از رابطه ساده تفاضل دو 

سرعت متوالی به دست می‌آید.
- Total acceleration magnitude: این ویژگی ترکیبی از 
شتاب )مشتق سرعت( با ســرعت ضرب‌ در مشتق زاویه 

است که با استفاده از رابطه زیر محاسبه می‌شود.
   	      )20(

علاوه بر ویژگی‌های بالا، از مشتق مرتبه اول آن‌ها نیز 
استفاده شد. این مشتق با استفاده از فرمول رگرسیون مرتبه 
دوم مذکور در ]40[ به دست آمد. به‌منظور پس‌پردازش، از 
دو روش مختلف به صورت جداگانه استفاده شده است که 

در ادامه به آن‌ها می‌پردازيم
- نرمال‌سازی میانگین و واریانس )MVN(15 : در این روش 
ابتــدا میانگین هر کدام از ابعاد بردارهــای ویژگی به صورت 

جداگانه صفر شده و سپس واریانس آن‌ها نیز یک می‌شود.
15- Mean and Variance Normalization
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- انطبــاق ويژگی16 :این روش بیشــتر در کاربردهای 
پردازش گفتار استفاده می‌شود اما اخیرا از آن در تصدیق 
امضای برخط نیز استفاده شده است]41[. هدف این روش 
تبدیل توزیع ویژگی‌ها به توزیع گاوســی استاندارد است. 
این روش به صورت پنجره‌ی لغزان اعمال می‌شود که در 

اینجا اندازه این پنجره ۳۱ در نظر گرفته شده است. 

6- آزمایش‌ها و نتایج

6-1 دادگان استفاده شده

دادگان‌های متعددی بــرای امضای برخط وجود دارد. 
یکی از معتبرترین آن‌ها امضاهای برخط ژاپنی اســت که 
در مســابقات SigWiComp سال ۲۰۱۳ استفاده شده است. 
 HP EliteBook 2730p ایــن امضاها توســط رایانۀ لوحــی 
جمــع‌آوری شــده‌اند. هــر امضــا در ایــن دادگان با یک 
دنباله‌ای از سه‌تایی‌ها نشان داده شده است. دو مقدار اول 
نشان‌دهنده مکان افقی و عمودی قلم در زمان امضا و مقدار 
سوم آن نشان دهنده پایین بودن و بالا بودن قلم است. نرخ 
نمونه‌برداری برای این امضاها ۲۰۰ هرتز و تفکیک‌پذیری 
آن‌ها ۵۰ نقطۀ تصویری بر سانتیمتر است. در این دادگان 
۳۱ نمونــه امضا وجود دارد که برای هر نمونه ۴۲ امضای 
اصلی و ۳۶ امضای جعلی موجود است. این دادگان به دو 
مجموعه آموزشــی و ارزیابی به صورت زیر تقسیم شده 

است:
مجموعه آموزشــی: در این مجموعــه ۱۱ نمونه امضا 
وجود دارد که بــه ازای هر نمونه ۴۲ امضای اصلی و ۳۶ 
امضای جعلی وجــود دارد. از این مجموعه برای آموزش 
UBM و اســتخراج‌گر بردار هویــت و همچنین تبدیل‌های 

NAP و WCCN استفاده شده است.

مجموعه ارزیابی: این مجموعه ۲۰ نمونه امضا می‌شود 
که برای هر نمونه ۱۲ امضای مرجع وجود دارد. از این ۱۲ 
امضا برای ساختن قالب برای هر نمونه استفاده می‌شود. 
علاوه ‌بر این، امضاهای مرجع برای هر نمونه ۶۶ امضای 
16- Feature Warping

آزمایشی وجود دارد که از این تعداد ‌۳۰تای آن‌ها امضای 
اصلی و ‌۳۶تای دیگر جعلی هستند.

برای اعلان نتایج معمولا از معیارهای مختلفی استفاده 
می‌شود. در اینجا ما از مقدار نرخ خطای برابر EER استفاده 
کرده‌ایم. علاوه بر این برای مقایســه بهتــر در تعدادی از 
آزمایش‌ها نمــودار مصالحه خطا برای روش‌های مختلف 

رسم شده است.

6-2 آزمايش‌ها 

برای آزمودن روش و به دست آوردن خطا )دقت(، ابتدا 
از امضاء‌های مرجع هر فرد، میانگین گرفته می‌شود تا برای 
هر فرد یک نشان‌دهنده داشته باشیم. از این به بعد هر فرد 
با این میانگین نشان داده می‌شود. این میانگین را می‌توان 
الگوی فشرده‌شــده امضای آن فرد در نظر گرفت. تمامی 
امضاء‌های ارزیابی با این میانگین مقایســه شده )محاسبه 
شــباهت کسینوســی( و مقدار خطای کلی برای تمام افراد 

محاسبه می‌شود.
 UBM اولین سری آزمایش‌ها بر روی تعداد مولفه‌های
و همچنیــن ابعــاد بردارهای هویت صورت گرفته اســت. 
ایــن آزمایش‌ها به صــورت جداگانه روی هــر دو روش 
 EER،2 نرمال‌سازی ویژگی‌ها انجام شده است. جدول 1و

را در حالات مختلف نشان می‌دهد.
در ابتدا از مقایســه دو جدول یک و دو مشخص است 
که در اکثر اوقات خطای اســتفاده از روش انطباق ويژگی 
از خطای اســتفاده از MVN کمتر است. از این رو در ادامه 
فقــط نتایج مربوط بــه روش انطباق ويژگی آورده شــده 
اســت. علاوه بر این از جدول ۱ پیداســت که نتایج مربوط 
بــه مدل با ۶۴ مولفه در تمامی حالات و در جدول ۲ نیز در 
بیشــتر حالات بهتر از بقیه موارد اســت. آخرین برداشتی 
که از این دو جدول به دســت می‌آید این است که استفاده 
از بردار هویت با ابعاد بین ۱۰۰ تا ۱۲۰ مناســب است و از 
بین آن‌ها استفاده از بردارها با ابعاد ۱۱۰ بهترین نتیجه را 
داشته است. یکی از مواردی که بر ابعاد بردار هویت تاثیر 
می‌گذارد طول ســیگنال ورودی اســت. در تصدیق هویت 
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گوینــده مســتقل از متن معمولا از ابعاد بیــن ۴۰۰ تا ۶۰۰ 
برای این منظور اســتفاده می‌شــود. این در حالی است که 
در تصدیــق هویت به صورت متن تصادفی که طول گفتار 
ورودی به مراتب کوتاه‌تر از حالت مستقل از متن است از 
ابعاد ۱۷۵ بدین منظور استفاده شده است]39[. در امضاها 
نیز طول زمانی امضاها معمولا خیلی کوتاه اســت. از این 
رو در اینجا نیز باید اســتفاده از بردارهایی با طول نسبتا 
کم نتایج بهتری نســبت به ابعاد بالاتر داشته باشد. نتایج 

حاصل در اینجا نیز این موضوع را تایید می‌کند.

برای این‌که بتوان به صورت شهودی دو روش انطباق 
ويژگی و MVN را با هم مقایســه کرد در شــکل 1 نمودار 
مصالحه خطا برای بهترین حالت این دو روش )اســتفاده 
از مدل UBM با ۶۴ مولفه و بردارهای هویت با ابعاد ۱۱۰( 

رسم شده است.
نکته‌ای که در رابطه با شــکل 1 باید به آن اشــاره کرد 
این اســت که در این شکل مشــخص است که در صورتی 
که وزن تصدیق اشــتباه17  بیشتر از رد اشتباه18  باشد در 
بسیاری از موارد استفاده از MVN بهتر از استفاده روش 

انطباق ويژگی است.
 WCCN سری دوم آزمایش‌ها برای مقایسه روش‌های
و NAP برای کاهش تغییرات درون‌کلاسی با حالتی که هیچ 
تبدیلی استفاده نشود اســت. در جدول 3 نتایج مربوط به 
اعمال روش NAP و در جدول 4 نتایج مربوط به حالتی که 

هیچ تبدیلی استفاده نشود آورده شده است. 
نتايج جداول 3 و 4 می‌بايســت با جدول 1 مقايسه 
شــوند. از مقایســه نتایج موجــود در جــدول 1 و 3 
مشــخص اســت که در اکثر اوقات نتایــج مربوط به 

17- False Positive
18- False negative

 .MVN برای روش‌های انطباق ويژگی و DET شکل 1: مقايسه منحنی
برای هر دو روش از UBM با 64 مولفه و بردار 110 مولفه‌ای استفاده 

شده است.

جدول 1: مقايسه EER برای روش انطباق ويژگی و با استفاده از 
WCCN به ازای UBM با تعداد مولفه‌های مختلف و طول بردارهای 

مختلف
      Mix

    Dim
32 64 128 256

60 14.19 12.71 13.37 14.17
70 14.03 11.94 12.08 14.69
80 13.06 12.64 12.87 13.70
90 13.19 12.87 13.04 14.36
100 12.87 12.54 12.92 14.36
110 12.87 11.25 12.64 13.53
120 13.19 11.53 12.38 13.86
130 13.19 11.39 12.54 13.53
140 13.47 12.05 12.38 14.03
150 13.33 11.72 11.94 13.61
160 13.61 12.50 12.87 13.06

جدول 2: مقايسه EER برای MVN با استفاده از WCCN به ازای 
UBM با تعداد مولفه‌های مختلف و طول بردارهای مختلف

      Mix

    Dim
32 64 128 256

60 14.58 14.69 14.52 16.50
70 13.86 14.19 14.03 15.97
80 14.52 13.61 14.36 16.25
90 14.69 13.19 14.03 15.56
100 15.02 12.87 13.19 16.39
110 15.42 12.87 14.03 16.25
120 14.19 13.04 13.70 14.72
130 15.14 13.20 13.06 15.28
140 - 14.03 13.53 13.86
150 - 14.03 12.87 13.06
160 - 13.33 13.53 14.52
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استفاده از WCNN بهتر از استفاده از NAP است. نتایج 
ایــن آزمایش با نتایج مربوطه در بازشناســی گوینده 
همخوانــی دارد. در جدول 4 نتایج مربــوط به حالتی 
را که هیچ تبدیلی برای کاهش تغییرات درون‌کلاســی 
اعمال نشود نشــان می‌دهد. مقایسه جدول‌های 1 و 3 
با جدول 4 مشــخص می‌کند که استفاده از روش‌های 
کاهش تغییرات به‌خوبی می‌توانند باعث افزایش کارایی 

روش ارائه شده شوند.

از امضاهای مرجع در تبدیل‌های  6-3 اســتفاده 
NAP و WCCN

در آزمایش‌هایی که تا اینجا انجام شدند برای به دست 
آوردن تبدیل‌های WCNNو NAPفقط از امضاهای ۱۱ نمونه 
موجود در مجموعه آموزشی استفاده شد. این بدان معنی 
اســت که برای تمامی افراد از تبدیل‌های یکسانی استفاده 
شده است. در مســابقات تصدیق امضا برای این‌که امتیاز 
امضاهای اصلی و جعلی را برای یک فرد به دســت آورند، 
ابتدا تمامی امضاهای مرجع فرد را به سیستم می‌دهند. این 
باعث می‌شــود که بتوان از این امضاها در کنار امضاهای 
 WCCN ۱۱ فرد دیگر استفاده کرد و برای هر فرد تبدیل‌های
و NAP متفاوتی به دست آورد. در جدول‌های 5 و 6 نتایج 

مربوط به این آزمایش‌ها آورده شده‌اند.
از نتایج جدول‌های5 و 6 مشــخص می‌شــود که برای 
تبدیل WCCN، اســتفاده از یک تبدیل برای هر فرد در تمام 
حالات منجر به نتایج بهتری شــده اســت. البته باید به این 
نکته اشاره کرد کاهش خطا در حالات مختلف متفاوت بوده 
 UBM است. در اینجا نیز بهترین دقت مربوط به استفاده از

با ۶۴ مولفه و بردارهای هویت ۱۱۰ بعدی است.
در طرف مقابل نتایج حاصل برای تبدیل NAP یکنواخت 
نیســت. در اینجا برای تعدادی از حالات استفاده از تبدیل 
مجزا برای هر فرد نتایج بدتری را تولید کرده است اما در 
بیشتر حالات باعث بهبود کارایی شده است. در مجموع در 
این حالت هم اســتفاده از تبدیل مجزا برای هر فرد بهتر از 

یک تبدیل یکسان است.
شکل 2 نمودار مصالحه خطا را برای روش‌های مختلف 
نشــان می‌دهد. در این شــکل برای هر روش فقط نمودار 

مربوط به بهترین حالت رسم شده است.

6-4 بررسی کاهش نرخ نمونه برداری

همان‌طورکه گفته شد دادگانی که در اینجا استفاده شده 
دارای نرخ‌نمونه‌برداری ۲۰۰ هرتز اســت. اما دادگان‌های 
زیادی هستند که نرخ نمونه‌برداری آن‌ها ۱۰۰ هرتز است. 

 NAP برای روش انطباق ويژگی  با استفاده از EER جدول 3: مقايسه
به ازای UBM با تعداد مولفه‌های مختلف و طول بردارهای مختلف

      Mix

    Dim
32 64 128 256

60 15.56 13.37 12.54 14.85
70 15.18 12.78 12.50 14.69
80 14.69 13.47 13.37 14.36
90 13.86 13.86 13.86 13.53
100 14.19 13.06 13.37 14.52
110 13.70 11.81 12.54 14.17
120 14.03 12.36 14.36 13.53
130 13.86 11.72 13.86 13.37
140 13.61 12.22 13.33 13.70
150 13.61 11.88 13.19 13.04
160 13.70 12.36 12.87 12.71

جدول 4: مقايسه EER برای روش‌ انطباق ويژگی  بدون استفاده از 
هرگونه تبديلی

      Mix

    Dim
32 64 128 256

60 20.13 16.25 17.66 15.42
70 19.80 16.81 17.08 16.01
80 19.03 16.53 16.50 15.56
90 17.99 15.51 15.14 15.51
100 17.78 15.28 15.84 15.28
110 17.49 14.52 15.28 14.86
120 17.00 15.18 15.18 15.35
130 16.94 15.00 15.00 14.86
140 17.00 14.72 14.86 14.31
150 16.94 14.58 15.00 13.70
160 17.00 14.31 14.85 13.70
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هدف از آزمایش‌های این بخش بررســی تاثیر کاهش نرخ 
نمونه‌برداری بر کارایی روش ارائه شــده است. برای این 
کار قبل از این‌که از امضاها ویژگی اســتخراج شــود نرخ 
نمونه‌بــرداری آن‌هــا بــه ۱۰۰ کاهش داده شــد و تمامی 
آزمایش‌های قبل روی امضاهای جدید انجام شد. جدول 7 
نتایج مقایسه‌ای برای روش‌های مختلف در این دو حالت را 
نشان می‌دهد. برای کاهش اندازه جدول، فقط نتایج مربوط 
به UBM بــا ۶۴ مولفه و بردار هویت بــا ۱۱۰ بعد در این 

جدول آورده شده است.

نتایج جدول 7 نشان می‌دهد که در بیشتر اوقات کاهش 
نرخ نمونه‌برداری نه تنها کارایی روش را کاهش نداده بلکه 
آن را افزایش هم داده است. بدترین نتایج مربوط به حالتی 
است که هیچ تبدیلی استفاده نشده باشد. بهترین کارایی و 
بهبود نیز مربوط به حالتی اســت که از تبدیل‌های مختص 
فرد اســتفاده شــود. در اینجا نیز بهترین نتیجه مربوط به 

استفاده از WCCN مختص برای هر فرد است.

6-5 تاثیر اندازه مجموعه مرجع

هــدف از این آزمایش بررســی تاثیر تعــداد امضا در 
مجموعه مرجع هر فرد اســت. در دادگانی که استفاده شد 
بــرای هر فرد ۱۲ امضای مرجع وجــود دارد. در اینجا ما 
به صورت تصادفی یک زیــر مجموعه n-تایی از آن‌ها را 
انتخاب کرده و از آن‌ها برای به دست آوردن قالب )الگوی 
مرجع( برای هر فرد اســتفاده کردیم. ایــن آزمایش را به 
 EER تعــداد ۵۰ بار تکرار کرده و میانگین و انحراف معیار
را به دســت آوردیم. اشــکال 3و 4 نمودارهای مربوط به 
میانگین و انحراف معیار در این آزمایش را نشان می‌دهد. 
آزمایش‌های اینجا بر روی UBM با ۶۴ مولفه، بردار هویت 

WCCN-2 برای روش‌های انطباق ويژگی و EER جدول 5: مقايسه
      Mix

    Dim
32 64 128 256

60 13.04 12.05 13.37 13.20
70 13.06 11.72 11.67 12.71
80 12.92 12.22 11.81 12.50
90 12.50 11.81 11.72 12.64
100 11.81 12.08 11.53 13.47
110 11.72 10.56 11.94 12.38
120 12.05 11.53 12.05 12.71
130 12.08 10.97 12.05 12.21
140 11.55 10.97 12.05 11.81
150 11.72 10.89 10.73 10.73
160 11.53 11.39 11.22 11.22

NAP-2 برای روش‌های انطباق ويژگی و EER جدول 6: مقايسه
      Mix

    Dim
32 64 128 256

60 15.02 14.03 14.86 14.52
70 13.20 14.17 11.22 12.36
80 13.04 12.71 12.21 11.94
90 12.64 13.70 11.72 13.04
100 11.39 13.53 12.21 13.06
110 11.81 13.06 12.05 12.38
120 11.88 11.88 11.81 12.78
130 11.11 12.71 12.05 11.88
140 10.97 12.50 12.71 10.97
150 11.22 11.06 12.21 11.39
160 11.22 11.55 11.72 10.89

 WCCN، WCCN-2، برای روش‌های DET شکل 2: مقايسه منحنی
NAP، NAP-2 و بدون استفاده از تبديل. در هر مورد نتايج به ازای 

بهترين مقادير پارامترها گزارش شده است.
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۱۱۰ بعدی و در حالت ۱۰۰ هرتز انجام شده‌اند.
 همان‌طور که پیش‌بینی می‌شد از شکل 3مشخص است 
کــه تقریبا در تمامــی روش‌ها با افزایــش اندازه مجموعه 
مرجع میانگین خطا کاهش پیدا می‌کند. همچنین این افزایش 
باعث کاهش انحراف معیار خطاها در آزمایش‌های مختلف 

شده است.

6-6 مقایسه با سایر روش‌ها

در این قسمت برای این‌که به خوبی کارایی روش ارائه 
شده نشان داده شــود نتایج حاصل با چندین روش دیگر 
مقایسه می‌شود. به‌طور کلی برای مقایسه نتایج روش‌های 
مختلف دو رویکرد کلی وجود دارد. در اولین رویکرد سایر 
روش‌ها پیاده‌سازی شــده و نتایج به دست آمده گزارش 
داده می‌شــوند. در رویکرد دوم از نتایج گزارش شــده بر 
روی دادگان مشترک که دارای یک پروتکل مشخص برای 
آزمایش هستند اســتفاده می‌شود. در صورتی که شرایط 

آزمایش با شرایط ســایر مقالات یکسان باشد حالت دوم 
بهتر از حالت اول اســت. زیرا در بعضــی روش‌ها نکاتی 
وجود دارد که در مقالات به آن‌ها اشــاره نمی‌شــود و این 
باعث می‌شود که نتوان نتایج گزارش‌شده بر روی دادگان 
یکســان را به دســت آورد. از این رو در اینجا ما از روش 
دوم برای مقایســه اســتفاده کرده‌ایم. برای این کار نتایج 
خود را با نتایج گزارش شده در مسابقه سال ۲۰۱۳ مقایسه 
کرده‌ایم]42[. برای این‌که مقایسه عادلانه‌تر باشد در اینجا 
برای هر روش بهترین نتیجه، بدترین نتیجه و میانگین نتایج 
از جداول 5 و 6 انتخاب شــده‌اند. جدول 8 نتایج مقایسه‌ای 

برای این آزمایش را نشان می‌دهد.
نتایج جدول 8 نشان می‌دهد که کارایی روش ارائه شده 
در تمامی حالات نسبت به روش‌های دیگر خیلی بهتر است. 
اســتفاده از WCCN در بدترین حالت خود توانسته خطا را 
بــه میزان ۵۱ درصــد و در میانگین به میزان 56/5 درصد 

کاهش دهد.

7- جمع‌بندی

در ســال‌های اخیــر اســتفاده از بردار هویــت برای 
بازشناســی گوینده بهترین روش بوده است. در این مقاله 
ما سعی داشــتیم تا از این روش در کاربرد تصدیق امضا 
اســتفاده کنیم. برای این منظور توانستیم روشی بر مبنای 
بــردار هویت برای ایــن کار ارائه دهیم که در مقایســه با 

جدول 7: مقايسه EER برای نرخ نمونه‌برداري‌های 100 و 200 . اين 
نتايج به ازای UBM با 64 مولفه و بردار i-Vector با بعد 100 به دست 

آمده است
      Sampling Rate

Method
200Hz 100Hz

No Transform 14.52 14.58
NAP 11.81 11.72

WCCN 11.25 10.73
NAP-2 13.06 9.74

WCCN-2 10.56 9.31

شکل 3: ميانگين EER روش پيشنهادی به ازای بردار مرجع با 
طول‌های مختلف

شکل 4: انحراف استاندارد EER روش پيشنهادی به ازای بردار مرجع 
با طول‌های مختلف 
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روش‌های قبلی نتایج خوبی دارد. در این روش از دو روش 
NAP و WCCN برای کاهش تغییرات درون‌کلاسی استفاده 

کردیم که توانســتند به میزان قابل توجهی خطا را کاهش 
دهنــد. همچنین برای بهبود عملکرد این روش‌ها پیشــنهاد 
دادیم که از تبدیل‌های وابسته به فرد استفاده شود. یکی از 
مزیت‌های اصلی روش ارائه شده این است که در این روش 
هر امضا با یک بردار با طول ثابت نشان داده می‌شود. این 
کار باعث می‌شود تا بتوان با مسئله تصدیق امضای برخط 
مثل سایر مسائل دسته‌بندی در یادگیری ماشین برخورد 
کرد و این بــه نوبه خود باعث خواهد شــد که روش‌های 
جدیدتری برای این مسئله در آینده ارائه شود. برای ادامه 
کار در نظر داریم تا از روش‌های یادگیری متریک استفاده 
کــرده و بتوانیم کارایی این روش را افزایش دهیم. آخرین 
نکته‌ای کــه در رابطه با این روش باید به آن اشــاره کرد 
سرعت روش ارائه شده است. در روش ارائه شده در زمان 
آزمایش بعد از استخراج ویژگی از امضای ورودی، بردار 
هویت با چند ضرب ماتریســی به دســت آورده می‌شود. 
برای امتیازدهی هم از روش شــباهت کسینوسی استفاده 
شده که محاسبات خیلی کمی دارد. از این رو سرعت روش 
ارائه شده برای کاربردهای عملی مناسب است. در مقایسه 
با روش DTW که نیاز به مقایســه امضا با تمام امضاهای 
موجــود در مجموعه مرجع دارد این روش خیلی ســریع 

است.
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