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論文概要

近年，ICカード，電子パスポート，入退室管理などで，人間の身体的

特徴や行動的特徴を利用した個人認証技術であるバイオメトリクス認

証の導入が進んでいる．筆者照合は，そのうち行動的特徴によるバイオ

メトリクス認証のひとつとして位置づけられ，筆跡に存在する筆者固

有の個性に着目することで，筆者の不明な筆跡（疑問筆跡）と筆者の明

確な筆跡（対照筆跡）を比較し，疑問筆跡が対照筆跡の筆者によって書

かれたかどうかについて，コンピュータを応用して照合する．筆者照合

と同様な分野としては，法科学における筆跡鑑定があり，筆跡の分析・

観察に関する手法を中心として古くから盛んに研究が行われている．

筆者照合は，そのデータの取得方法の観点から，オンライン筆者照合

とオフライン筆者照合に分けられる．オンライン筆者照合は，タブレッ

トや電子ペンなどのデバイスにより取得される筆跡（オンライン筆跡）

を用いることで，ペン先の位置座標，ペン仰角，ペン方位角，筆圧，筆

記時間などの多くの動的情報を取得して分析に活用する．一方，オフ

ライン筆者照合は，ボールペンなどの筆記具によりあらかじめ記載さ

れた筆跡（オフライン筆跡）を用いるものであり，多くの動的情報が欠

落しているため，オンライン筆者照合と比較して，照合は困難な傾向

にある．しかし，オフライン筆者照合は，特別な専用機器を必要とし

ないことから，コスト面で導入しやすいうえ，公的文書はいまだ書面

でやり取りされていることから導入障壁が低いなど，多くのメリット

がある．

そのため，オフライン筆者照合の研究は現在も広く行われており，主
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に筆跡の字形情報の属性に着目しながら，性能改善に向けて様々な手

法が提案されている．しかし，これまでの研究において，コンピュー

タによるオフライン筆者照合より，法科学分野の筆跡の専門家Forensic

Document Examiners（FDEs）による照合の方がいまだ高い照合率であ

ることが指摘されている．そのFDEsの検査では，紙面の凹みやインク

の付着状態の観察により筆圧や筆順を検査していることから推察して，

より一層のオフライン筆者照合の性能改善のためには，照合に利用可

能な筆跡の属性について再検討する余地があると考えられる．

一方で，オフライン筆者照合を実際の利用現場で運用する際には，対

照筆跡が十分には得られないという少数サンプル問題に直面すること

が多いことも指摘されている．そのため，この少数サンプル問題への

対処に向けて，対照筆跡を変形させることでサンプル数を人工的に増

加させる生成型学習による手法，筆者照合のモデルを筆者毎に構築す

るスタンダードな筆者依存型モデルを筆者共通のモデルを構築する筆

者独立型モデルに発展させることで解決を図る手法などが提案されて

いる．ただし，いずれも，状況によっては照合性能の悪化を招くことが

指摘されており，少数サンプル問題という運用面での改善に向けてさ

らに検討が必要な状況である．

筆者を直接推定する筆者照合は，犯罪捜査など，僅かな照合率の違い

が重大な結果をもたらすものであり，より一層の研究が必要である．そ

こで本研究では，オフライン筆者照合における現状の問題点を整理し

ながら，(1)性能面の課題解決に向けて筆跡の属性の観点から新たに筆

圧情報を用いたオフライン筆者照合を提案するとともに，(2)運用面の

課題解決に向けて少数サンプル問題対処の観点から筆者毎の筆跡個性
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を盛り込んだ筆者独立型モデルを提案する．具体的には，次のとおり

である．

(1) オフライン筆者照合に用いる新たな属性の検討

ここでは，性能面の課題解決に向けて従来の筆跡の属性を見直し，

新たに筆圧情報を用いたオフライン筆者照合を提案する．

a) 提案手法 1：赤外画像中の筆圧情報の利用

これまでのコンピュータによるオフライン筆者照合では，紙面な

どに記載された筆跡の画像から字形情報を抽出するアプローチ

が中心であった．一方，FDEsによる検査では，単に字形のみな

らず，記載された紙面の凹みやインクの付着状態から偽筆耐性の

高い筆圧・筆順などの動的情報を推定して活用している．この動

的情報の重要性は，これらの情報を直接利用しているオンライン

筆者照合が，オフライン筆者照合より，一般に高い照合性能を得

ていることからも明らかである．これらのことから，オフライン

筆者照合においても，もし，これらの動的情報を推定できれば，

より一層の性能改善が期待できる．

そこで本提案手法では，筆跡にボールペンが広く用いられ，そ

のインクの多くが赤外線を透過することに着目し，可視画像・赤

外画像を同時に取得することが可能なマルチバンドイメージス

キャナを用いて，オフライン筆者照合においても動的情報を使う

ことを試みた．これにより得られる赤外画像は，インクの赤外

線透過特性とマルチバンドイメージスキャナの斜光照明により，

筆圧に応じた画線の紙面への凹みの陰影画像となる．ここでは，

可視画像から字形情報，それと同時に取得される赤外画像から
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動的情報のひとつである筆圧情報をそれぞれ抽出し，これらを

組み合わせて利用することで，性能面の改善を図った．

その結果，実際に筆跡サンプルを用いて本提案手法の有効性を

評価したところ，字形情報（ここでは代表的従来手法として加重

方向指数ヒストグラムを利用）を単独で用いるより，字形情報に

筆圧情報を付加して利用する本提案手法を用いることで，平均

誤照合率を 4.8%から 3.7%に改善できることを明らかにした．

b) 提案手法 2：可視・赤外画像併用による筆圧情報の拡張

提案手法 1では，可視画像からは，従来手法と同様に，2値化画

像の字形情報を抽出していた．しかし，実際のボールペンによ

る筆跡を観察すると，強く記載されるほどインクが濃くなり，そ

れと同時に，紙面への凹みも強くなっていることがわかる．した

がって，オフライン筆者照合においても，インク付着状態と紙面

の凹みの両方から筆圧情報を推定し特徴として用いれば，互い

に相補的な筆圧情報が得られ，一層の性能改善が期待できる．

そこで，本提案手法では，マルチバンドイメージスキャナを用い

て可視画像・赤外画像を同時に取得し，提案手法1で有効性の確

認された赤外画像からの筆圧情報に加え，新たに可視画像から

も筆圧情報を抽出し，これらを組み合わせて利用することで，よ

り一層の性能面の改善を試みた．

その結果，実際に筆跡サンプルを用いて本提案手法の有効性を評

価したところ，字形情報を単独で用いるよりも，可視画像・赤外画

像の両方の筆圧情報を併用することで，平均誤照合率を 4.8%か

ら 2.0%に改善し，提案手法 1よりも一層の性能改善が得られる
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ことがわかった．

(2) 提案手法 3：少数サンプル問題にロバストなモデル構築の検討

一般的な筆者照合は，筆者毎に識別器を構築する筆者依存型モデル

であるため，筆者毎の対照筆跡が多数必要となる．しかし，実際の

利用現場では，筆者の負担・利便性・心理的側面などにより，十分

な数の対照筆跡を確保できないことが多く，その場合はモデル構築

自体が困難となる．

そこで，本提案手法では，筆者依存型モデルである提案手法 1，2

を既存のデータベースのみから構築できる筆者独立型モデルに適用

することで，対照筆跡数が不足するという少数サンプル問題に対処

するモデルへと発展させた．具体的には，学習フェーズでは，テス

トされる筆者とは関連のない複数の筆者の筆跡から成る既存のデー

タベースを利用し，筆者毎に 2つの特徴ベクトル間で，各成分間の

ユークリッド距離から成る dissimilarity vector（以下，「非類似度ベ

クトル」と呼称）を個人内・個人間で求め筆者共通のモデルとして

構築しておく．そしてテストフェーズでは，疑問筆跡と対象者の対

照筆跡の間で非類似度ベクトルを計算し，その結果を構築済みのモ

デルに入力することで評価を行う．

さらに，筆者独立型モデルは，各筆者の個性を汎化した全筆者共通

のモデルであるため，各筆者固有の特徴（筆跡個性）を表す情報が

劣化し，それが照合の性能を低下させる原因となる可能性があるこ

とから，従来の筆者独立型モデルに筆者毎の筆跡個性を盛り込むた

め，新たに individuality representation（以下，「筆跡個性表現」と呼

称）の導入を提案し本モデルに適用することで，筆者独立型モデル
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における性能面の改善も試みた．

その結果，実際に筆跡サンプルを用いて本提案手法の有効性を評価

したところ，従来の筆者独立型モデルよりも，筆跡個性表現により

筆者毎の筆跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの方が，字形情報，

筆圧情報のいずれの場合でも誤照合率を改善することができた．さ

らに，筆圧情報は，字形情報と比較して，誤照合率を低く抑えるこ

とができ，平均誤照合率を10.0%から4.6%に改善し，提案手法の有

効性を確認した．

以上のように，本研究では，可視画像・赤外画像を同時に取得するこ

とが可能なマルチバンドイメージスキャナを用いて，オフライン筆跡

の赤外画像から新たな属性として筆圧情報を推定することで，字形情

報のみを用いた従来手法と比較してオフライン筆者照合の性能改善が

得られることがわかった．また，可視画像からも筆圧情報を抽出し，赤

外画像からの筆圧情報と組み合わせて用いることで，一層のオフライ

ン筆者照合の性能改善が得られることがわかった．さらに，筆者依存

型モデルを少数サンプル問題にロバストな筆者独立型モデルに発展さ

せるとともに，可視画像と赤外画像中の筆圧情報の併用，筆者毎の筆

跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの導入によって，従来の筆者独

立型モデルより照合性能をさらに高めることができ，性能面・運用面と

もに有効なオフライン筆者照合法を構築した．

本提案手法は，抽出される筆圧情報の偽筆耐性が高いうえ，照合結果

を確率として出力することも可能なことから，複数の証拠をもとにし

た総合的な判断が重要となる法科学への応用も期待される．また，今

回は文字単位で各種性能改善を図ったが，実際に書かれる筆跡は複数
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の文字が用いられることが多いことから，文字を組み合わせることに

よる照合を行えば，より一層の性能向上が期待できる．ただし，これ

らの実践応用，識別器構築に必要な大規模データベース構築について

は今後の課題である．

vii





目次

第 1章 序論 1

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 研究目的と概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 本論文構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

第 2章 筆者照合の研究動向と課題 7

2.1 筆者照合の全体的動向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 性能面の課題解決に向けたオフライン筆跡の特徴抽出の

研究動向と課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.1 Staticアプローチに関する研究動向 . . . . . . . 11

2.2.2 Pseudo-Dynamicアプローチに関する研究動向 . 16

2.2.3 課題の整理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3 オフライン筆者照合の少数サンプル問題対処に関する研

究動向と課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.3.1 生成型学習に関する研究動向 . . . . . . . . . . 19

2.3.2 少数サンプル問題にロバストなモデル構築に関

する研究動向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3.3 課題の整理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.4 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

ix



第 3章 赤外画像中の筆圧情報を用いたオフライン筆者照合 27

3.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2.1 マルチバンドイメージスキャナ . . . . . . . . . 30

3.2.2 前処理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2.3 可視画像の特徴量：加重方向指数ヒストグラム 34

3.2.4 赤外画像の特徴量：テクスチャ1，2次統計量 . 36

3.2.5 識別器構築 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.2.6 評価方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.3 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.3.1 予備実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.3.2 筆跡サンプル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.3.3 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.4 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

第 4章 可視・赤外画像併用による筆圧情報の拡張 57

4.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.2.1 前処理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.2.2 可視画像の特徴量：LBP/LDP . . . . . . . . . . 60

4.2.3 識別器構築と評価方法 . . . . . . . . . . . . . . 64

4.3 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.3.1 筆跡サンプル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.3.2 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.4 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

x



第 5章 筆者独立型モデルへの展開 73

5.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.2.1 概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.2.2 Dissimilarity Representation：非類似性表現 . . . 75

5.2.3 Individuality Representation：筆跡個性表現 . . . 77

5.2.4 提案手法の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5.2.5 識別器構築 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

5.2.6 評価方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

5.3 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.3.1 筆跡サンプル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.3.2 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.4 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

第 6章 結論 89

謝辞 95

参考文献 96

業績リスト 118

xi





図目次

2.1 オフライン筆跡からの特徴抽出法の分類 . . . . . . . . 12

3.1 提案手法の全体的フロー . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2 マルチバンドイメージスキャナ . . . . . . . . . . . . . 30

3.3 前処理のフロー . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.4 赤外画像からの字画の切り出し処理 . . . . . . . . . . . 33

3.5 加重方向指数ヒストグラムの計算フロー . . . . . . . . 35

3.6 GLCMの位置関係 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.7 マージン最大化による識別境界 . . . . . . . . . . . . . 39

3.8 予備実験のサンプル画像 . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.9 サンプルA，Bの濃度ヒストグラム . . . . . . . . . . . 49

3.10 字画切り出し処理後の赤外画像の 16× 16 GLCM . . . 50

3.11 筆跡サンプル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.12 WDHと筆圧情報を付加したWDHの比較 . . . . . . . . 52

3.13 字画の切り出しとテクスチャ2次統計量の効果 . . . . . 53

4.1 ボールペンによる字画の拡大 . . . . . . . . . . . . . . 58

4.2 前処理のフロー . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.3 可視・赤外画像からの字画の切り出し処理 . . . . . . . 59

4.4 LBPの計算例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

xiii



4.5 LDPの計算例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.6 Kirschマスク . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.7 LBPのブロック分割の比較結果（文字「筑」） . . . . . 66

4.8 LDPのブロック分割の比較結果（文字「筑」） . . . . . 67

4.9 可視画像の特徴LBPとLDPの比較 . . . . . . . . . . . 68

4.10 筆圧情報による改善効果 . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.1 非類似性表現 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.2 筆跡個性表現 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.3 提案手法の全体的フロー . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5.4 筆者独立型モデルでの従来法との比較 . . . . . . . . . 83

5.5 筆者独立型モデルでの少数サンプル耐性 . . . . . . . . 85

xiv



表目次

2.1 筆者依存型モデルと筆者独立型モデルの比較 . . . . . . 20

3.1 混同行列 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.1 非類似度ベクトルの組み合わせ（学習データ） . . . . 81

5.2 非類似度ベクトルの組み合わせ（テストデータ） . . . 81

xv



　



第1章 序論

1.1 研究背景

近年，ICカード，電子パスポート，入退室管理などで，人間の身体的

特徴や行動的特徴を利用した個人認証技術であるバイオメトリクス認

証の導入が進んでいる．筆者照合は，そのうち行動的特徴によるバイオ

メトリクス認証のひとつとして位置づけられ，筆跡に存在する筆者固

有の個性に着目することで，筆者の不明な筆跡（疑問筆跡）と筆者の明

確な筆跡（対照筆跡）を比較し，疑問筆跡が対照筆跡の筆者によって書

かれたかどうかについて，コンピュータを応用して照合する．筆者照合

と同様な分野としては，法科学における筆跡鑑定があり，筆跡の分析・

観察に関する手法を中心として古くから盛んに研究が行われている．

筆者照合は，そのデータの取得方法の観点から，オンライン筆者照合

とオフライン筆者照合に分けられる．オンライン筆者照合は，タブレッ

トや電子ペンなどのデバイスにより取得される筆跡（オンライン筆跡）

を用いることで，ペン先の位置座標，ペン仰角，ペン方位角，筆圧，筆

記時間などの多くの動的情報を取得して分析に活用する．一方，オフ

ライン筆者照合は，ボールペンなどの筆記具によりあらかじめ記載さ

れた筆跡（オフライン筆跡）を用いるものであり，多くの動的情報が欠

落しているため，オンライン筆者照合と比較して，照合は困難な傾向

にある．しかし，オフライン筆者照合は，特別な専用機器を必要とし
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ないことから，コスト面で導入しやすいうえ，公的文書はいまだ書面

でやり取りされていることから導入障壁が低いなど，多くのメリット

がある．

そのため，オフライン筆者照合の研究は広く行われており，主に筆跡

の字形情報の属性に着目しながら，性能改善に向けて様々な手法が提案

されてきた．しかし，これまでの研究において，コンピュータによるオ

フライン筆者照合より，法科学分野の筆跡の専門家 Forensic Document

Examiners （FDEs）による照合の方がいまだ高い照合率であることが

指摘されている．そのFDEsの検査では，紙面の凹みやインクの付着状

態の観察によりから筆圧や筆順を検査していることから推察して，よ

り一層のオフライン筆者照合の性能改善のためには，照合に利用可能

な筆跡の属性について再検討する余地があると考えられる．

一方で，オフライン筆者照合を実際の現場で運用する際には，識別器

構築に必要な対照筆跡が十分には得られないという少数サンプル問題

に直面することが多いことも指摘されている．そのため，この少数サ

ンプル問題への対処に向けて，対照筆跡を変形させることでサンプル

数を人工的に増加させる手法，筆者照合のモデルを筆者毎に構築する

スタンダードな筆者依存型モデルを筆者共通のモデルを構築する筆者

独立型モデルに発展させることで解決を図る手法などが提案されてい

る．ただし，いずれも，状況によっては照合性能の悪化を招くことが指

摘されており，少数サンプル問題という運用面での改善に向けてさら

に検討が必要な状況である．

筆者を直接推定する筆者照合は，犯罪捜査など，僅かな照合率の違い

が重大な結果をもたらすものであり，より一層の研究が必要である．
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1.2 研究目的と概要

上記の研究背景をもとに，本研究では，オフライン筆者照合における

現状の問題点を整理しながら，(1)性能面の課題解決に向けて筆跡の属

性の観点から新たに筆圧情報を用いたオフライン筆者照合を提案する

とともに，(2)運用面の課題解決に向けて少数サンプル問題対処の観点

から筆者毎の筆跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルを提案する．具

体的には，次のとおりである．

(1) オフライン筆者照合に用いる新たな属性の検討

ここでは，性能面の課題解決に向けて従来の筆跡の属性を見直し，

新たに筆圧情報を用いたオフライン筆者照合を提案する．

a) 提案手法 1：赤外画像中の筆圧情報の利用

これまでのコンピュータによるオフライン筆者照合では，紙面

などに記載された筆跡の画像から字形情報を抽出するアプロー

チが特徴抽出の中心的手法であった．一方，FDEsによる検査で

は，単に字形のみならず，記載された紙面の凹みやインクの付着

状態から偽筆耐性の高い筆圧・筆順などの動的情報を観察して活

用している．この動的情報の重要性は，これらの情報を直接利用

しているオンライン筆者照合が，オフライン筆者照合よりも一

般に低い誤照合率が得られていることからも明らかである．こ

れらのことから，オフライン筆者照合においても，これらの動的

情報を推定し，利用できれば，照合性能の改善が期待できる．

そこで本提案手法では，筆跡にボールペンが広く用いられ，その

インクの多くが赤外線を透過することに着目し，マルチバンド
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イメージスキャナを用いて，オフライン筆者照合においても動的

情報を推定して利用することを試みた．マルチバンドイメージ

スキャナにより得られる赤外画像は，インクの赤外線透過特性と

マルチバンドイメージスキャナの斜光照明により，筆圧に応じた

画線の紙面への凹みの陰影画像となる．ここでは，可視画像から

字形情報，それと同時に取得される赤外画像から動的情報のひ

とつである筆圧情報をそれぞれ抽出し，これらを組み合わせて

利用することで，性能面の改善を試みた．

b) 提案手法 2：可視・赤外画像併用による筆圧情報の拡張

先の提案手法では，可視画像からは，従来手法と同様に，2値化

画像の字形情報を抽出して，赤外画像からの筆圧情報と併用し

て照合を行った．しかし，実際のボールペンによる筆跡を観察す

ると，強く記載されるほどインクが濃くなり，それと同時に，紙

面への凹みも強くなっていることがわかる．したがって，オフラ

イン筆者照合においても，インク付着状態と紙面の凹みの両方

から筆圧情報を推定し特徴として用いれば，互いに相補的な筆

圧情報が得られ，一層の性能改善が期待できる．

そこで，本提案手法では，マルチバンドイメージスキャナを用い

て可視画像・赤外画像を同時に取得し，赤外画像からの筆圧情報

に加え，新たに可視画像からも筆圧情報を抽出し，これらを組み

合わせて利用することで，より一層の性能面の改善を試みた．

(2) 提案手法 3：少数サンプル問題にロバストなモデル構築の検討

一般的な筆者照合は，筆者毎に識別器を構築する筆者依存型モデル

であるため，筆者毎の対照筆跡が複数必要となる．しかし，実際の
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利用現場では，筆者の負担・利便性・心理的側面などにより，十分

な数の対照筆跡を確保できないことが多く，その場合はモデル構築

自体が困難となる．

そこで，本提案手法では，筆者依存型モデルである提案手法 1，2

を既存のデータベースのみから構築できる筆者独立型モデルに適用

することで，対照筆跡数が不足するという少数サンプル問題に対処

するモデルへと発展させた．具体的には，学習フェーズでは，テス

トされる筆者とは関連のない複数の筆者の筆跡から成る既存のデー

タベースを利用し，筆者毎に 2つの特徴ベクトル間で，各成分間の

ユークリッド距離から成る dissimilarity vector（以下，「非類似度ベ

クトル」と呼称）を個人内・個人間で求め筆者共通のモデルとして

構築しておく．そしてテストフェーズでは，疑問筆跡と対象者の対

照筆跡の間で非類似度ベクトルを計算し，その結果を構築済みのモ

デルに入力することで評価を行う．

さらに，筆者独立型モデルは，各筆者の個性を汎化した全筆者共通

のモデルであるため，各筆者固有の特徴（筆跡個性）を表す情報が

劣化し，それが照合の性能を低下させる原因となる可能性があるこ

とから，従来の筆者独立型モデルに筆者毎の筆跡個性を盛り込むた

め，新たに individuality representation（以下，「筆跡個性表現」と呼

称）の導入を提案し本モデルに適用することで，筆者独立型モデル

における性能面の改善も試みた．

1.3 本論文構成

本論文の構成は，次のとおりである．
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第 2章では，最初に，筆者照合の全体的動向を概観した後，性能面の

観点からオフライン筆者照合の特徴抽出法，運用面の観点から少数サ

ンプル問題対処に向けた手法について，これまでの主なオフライン筆

者照合の研究動向を概観し，課題を明らかにする．

第 3章と第 4章では，性能面での課題に対処するため，オンライン筆

者照合で有効な動的情報のひとつとされる筆圧情報をオフライン筆跡

から抽出して照合に利用することを試みる．具体的には，第 3章では，

可視・赤外画像を同時取得可能なマルチバンドイメージスキャナを用

いて，可視画像から抽出する従来的な字形情報に加え，赤外画像中の

筆圧情報を用いたオフライン筆者照合について述べる．また，第4章で

は，第3章で用いた赤外画像中の筆圧情報に加え，さらに可視画像から

も筆圧情報を抽出し，それらを併用したオフライン筆者照合について

述べる．

第5章では，実際の利用現場における少数サンプルという運用面での

課題に対処するため，第 3，4章で用いた可視画像と赤外画像から抽出

した筆圧情報を用いて，筆者依存型モデルから筆者独立型モデルへ展

開させたオフライン筆者照合について述べる．

最後に，第 6章で，本論文のまとめを述べる．
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第2章 筆者照合の研究動向と課題

本章では，最初に，筆者照合の全体的動向を概観した後，性能面の観

点からオフライン筆者照合の特徴抽出法，運用面の観点から少数サン

プル問題対処に向けた手法について，これまでの主なオフライン筆者

照合の研究動向を概観し，課題を明らかにする．

2.1 筆者照合の全体的動向

生体情報を用いた個人認証技術であるバイオメトリクス認証は，大き

く，人間の身体的特徴（指紋，顔，虹彩など）を用いる方法と行動的特

徴（歩容，音声，キーストロークなど）を用いる方法に分けられる [1]．

筆者照合は，そのうち行動的特徴によるバイオメトリクス認証のひと

つとして位置づけられ，筆跡に存在する筆者固有の個性に着目するこ

とで，筆者の不明な疑問筆跡と筆者の明確な対照筆跡を比較し，疑問

筆跡が対照筆跡の筆者によって書かれたかどうかについて，コンピュー

タを応用して照合する．

筆者照合と同様な分野に，法科学における筆跡鑑定があり，FDEsが

行う検査支援の観点から，筆跡の分析・観察に関する手法を中心とし

て古くから盛んに研究が行われている [2–7]．同時に，研究開発された

FDEsの検査手法の有効性を確認するための研究も行われている．Kam

ら [8]は，FDEsと一般人の比較実験を行い，FDEsの誤照合率が一般人
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よりもずっと低いことなどを示している．Sitaら [9]は，“Genuine”（真

筆），“Simulated”（偽筆），“Inconclusive”（判定不能）から回答させ

る FDEsと一般人との比較実験を行い，FDEsの誤照合率が一般人より

も低いことを示しており，さらに，FDEsの “Inconclusive”が一般人よ

りも多いこと，FDEsは偽筆に対する正解数は多いものの真筆での判定

不能回答数が多いこと，FDEsは複雑な署名筆跡ほど正解数が多いこと

などについて分析結果をもとに述べている．Seki [10]は，4つの分類タ

スクをもとにFDEの検査プロセスについて実験し，FDEは字画の質的

検査から筆者の筆記運動を確認し，状況に応じて検査プロセスを組み

替えることを示している．近年では，コンピュータによる筆跡の計測

に関する研究 [11,12]や，画像処理やパターン認識技術を駆使したコン

ピュータ支援型の研究もなされている [13–16]．

筆者照合は，データの取得方法の観点から，オンライン筆者照合とオ

フライン筆者照合に分けられる [17–21]．オンライン筆者照合は，タブ

レットや電子ペンなどの専用機器を用いることで，ペン先の位置座標，

ペン仰角，ペン方位角，筆圧，筆記時間などの多くの動的情報を取得し

て分析に活用する [22]．一方，オフライン筆者照合は，ボールペンなど

の筆記具によりあらかじめ記載された筆跡を用いるものであり，多く

の動的情報が欠落しているため，オンライン筆者照合と比較して，照

合は困難な傾向にあるものの，特別な専用機器を必要としないことか

ら，コスト面で導入しやすいうえ，公的文書はいまだ書面でやり取り

されていることから導入障壁が低いなどのメリットがある．これらの

理由から，オフライン筆者照合の研究は，特徴抽出法，モデル構築法

を中心に広く研究が行われている [17–21, 23, 24]．
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しかし，オフライン筆者照合では，照合率という性能面においては，

まだ改善が必要な状況である．これまでの研究によれば，コンピュータ

によるオフライン筆者照合より，法科学分野の筆跡の専門家FDEsによ

る照合の方がいまだ高い照合率であることが指摘されている．三崎と

梅田 [25]は，日本語の筆跡データを用いた自動照合において，その照

合率は一般の大学生より若干高いものの，FDEsよりも低いことを示し

ている．Srihariら [26]は，欧文筆跡データを用いた自動照合において，

その照合率は，筆跡の専門家でない一般の人々より高いものの，FDEs

よりも低いことを示している．Coetzer and Sabourin [27]は，人間単独

またはコンピュータ・セントリックなシステムより，コンピュータ支援

型のヒューマン・セントリックなシステムの方が性能改善されることを

指摘している．Muhammadら [28, 29]は，FDEsと自動照合の比較につ

いて，一部の条件下では自動照合の照合率が高い場合もあることを示

しているが，様々なケースに万能に対応できる自動照合の構築は課題

として残されていることを示している．

この性能面における問題解決策として，紙面などに記載された筆跡の

画像から字形情報を抽出する通常の staticアプローチに対して，動的情

報をオフライン筆跡から抽出して特徴量として用いる pseudo-dynamic

アプローチが近年提案されている [30,31]．ただし，インクの濃淡画像

をベースに動的情報を推定するなど，実際のFDEsが検査に用いている

動的情報推定の検査手法と比較すると，紙面に残存する情報をいまだ

十分には利用できていない．

また，オフライン筆者照合を実際の利用現場で運用する際には，少

数サンプル問題に直面するという別の課題も指摘されている．Bertolini
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ら [32]は，実際の利用現場では，モデル構築に必要なデータが十分に

は取得することができず，結果として従来モデルでは照合性能の悪化

をもたらすことを指摘している．

この運用面における問題解決策として，対照筆跡を変形させること

で，サンプル数を人工的に増加させる生成型学習による手法が提案さ

れている [33,34]．しかし，この手法は，計算コストが高いうえ，通常

の筆跡であればパフォーマンスは向上するものの，偽筆に対しては逆

にパフォーマンスの低下が指摘されている [33]．別の問題解決策とし

て，筆者照合のモデルを筆者毎に構築するスタンダードな筆者依存型

モデルを筆者共通のモデルである筆者独立型モデルに発展させること

で，少数サンプル問題の解決を図る手法が提案されている [32, 35, 36]．

この筆者独立型モデルは，一度モデルを構築しておけば，新たな対象

者を追加照合する場合でもモデルを再構築する必要がなく，モデル構

築にかかる時間が削減されるため，スピードが求められる現場でのメ

リットもある [36]．ただし，筆者独立型モデルは，各筆者の個性を汎化

した全筆者共通のモデルであるため，各筆者の個性汎化により個性が

劣化しやすいため，各筆者固有の特徴（筆跡個性）を表す情報が劣化

し，それが照合の性能を低下させる原因となる可能性がある．

筆者を直接推定する筆者照合は，犯罪捜査など，僅かな照合率の違い

が重大な結果をもたらすものであるものであり，より一層の研究が必

要である．そこで本章では，以下，オフライン筆者照合について，(1)

性能面の課題解決に向けて従来の筆跡の属性を見直すために特徴抽出

法の研究動向と課題を探るとともに，(2)運用面の課題解決に向けて少

数サンプル問題対処に関する研究動向と課題を探ることとする．
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2.2 性能面の課題解決に向けたオフライン筆跡の特徴抽出
の研究動向と課題

ここでは，性能面の課題解決に向けて，筆跡の属性を見直すためにオ

フライン筆跡からの特徴抽出法に関する研究動向と課題を探る．オフラ

イン筆者照合の特徴抽出法は，そのアプローチから，大きく，図 2.1に示

すように分類される．以下では，オフライン筆跡の属性として字形情報

を用いる staticアプローチ，推定した動的情報を用いる pseudo-dynamic

アプローチを中心に，それぞれ詳しく見てみることとする．

2.2.1 Staticアプローチに関する研究動向

これまでのコンピュータによるオフライン筆者照合では，紙面などに

記載された筆跡の画像から字形情報を抽出するアプローチが中心であ

り，これらは staticアプローチと呼ばれている．この特徴量は，大きく，

グローバル特徴とローカル特徴に分類される [37]．

(1) グローバル特徴

グローバル特徴は，文字の全体的な情報から得られる特徴であり，

基本的に，文字のサイズによらない固定長の特徴ベクトルとして抽

出される．この特徴は，さらに，幾何学的特徴と濃度パターン特徴

に分類される [38]．

a) 幾何学的特徴

グローバルな幾何学的特徴は，画像全体の形状の性質や特性を

記述するものである．
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図 2.1: オフライン筆跡からの特徴抽出法の分類
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代表的な研究として，常盤ら [39]は，始点部，転折部，終筆部の各

点を人手でプロットしてから，一方の筆跡の点群を他方の筆跡の

点群に平均的に併せこむ幾何変換を施し，それらの点群間の位置

ずれ量を特徴量とする手法を提案している．一方，Akaoら [40]

は，その各点のプロットをカーネル密度推定の適用により自動

化し，個人内変動と個人間変動について Earth Mover’s Distance

(EMD)を用いながら評価している．

b) 濃度パターン特徴

グローバルな濃度パターン特徴は，全体的な文字の画素分布を

パターンとして抽出するものである．

代表的な研究として，Yoshimura and Yoshimura [41, 42]は，dy-

namic programingを用いて，各構成文字の逐次分割と照合の方法

を提案している．尾崎ら [43]は，ファジィ理論を用いて文字を

選択しながら文字を重ね合わせて辞書を作成する手法を提案し

ている．Mizukamiら [44]は，正則化による対応点探索法を用い

て，文字全体の対応付けを行う手法を提案している．Ueda [45]

は，登録用署名を効率的に選択しながら，字画幅の変動の影響

を回避する改良型パターンマッチングを用いることで，日本語

のオフライン署名照合を行う手法を提案している．寺田と國矢

田 [46]は，2個のハフ変換を用いて，字画を1本ずつ抽出すること

なく個人の筆跡の特徴を抽出する手法を提案している．Shanker

and Rajagopalan [47]は，弾性マッチングのDynamic Time Warp-

ing (DTW)を用いて，署名全体を比較する手法を提案している．

Kimら [48]は，そのDTWを署名だけでなくテキストの比較にも
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応用している．

(2) ローカル特徴

ローカル特徴は，文字の特定部分に着目し，その各部分から得られ

る特徴であり，文字のサイズにより特徴ベクトルのサイズは変化さ

せる必要がある．この特徴は，さらに，幾何学的特徴と濃度パター

ン特徴に分類される [38]．

a) 幾何学的特徴

ローカルな幾何学的特徴は，文字の各部分における形状の性質

や特性を記述するものである．

代表的な研究として，Qi and Hunt [49]は，文字のサイズや傾

きなどのグローバルな幾何学的特徴とローカルなグリッド特徴

を組み合わせた特徴について提案している．Baltzakis and Papa-

markos [50]は，文字のサイズ，傾き，重心，字画の端点数・交

差数・ループ数などのグローバルな幾何学的特徴，ローカルな

グリッド特徴，テクスチャ特徴を組み合わせた特徴について提案

している．一方，Pervouchine and Leedham [51]は，FDEsのアプ

ローチをもとに，高さ・幅・傾きなどの31個の特徴を用いた手法

について提案している．また，Kovari and Charaf [52]は，FDEs

のアプローチをもとに，6個のベースラインに関する特徴，14個

のループに関する特徴について提案している．

Sugiyama and Kurauchi [53]は，2値化文字画像を細線化後，複数

の字画相互間のパターンを計測し，角度や字画長の比などの幾

何学的特徴を用いた手法を提案している．吉田ら [12]は，その

筆跡の測定方法について，検査者や測定の時期が異なる場合で
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も統一的な測定が行えるよう，測定基準についてまとめている．

一方，吉村ら [54,55]は，モーメントに関する量，縦横に関する

量，ストロークの湾曲と長さに関する量，特徴点間の距離と傾き

に関する量を用いた手法を提案している．また，吉村と吉村 [56]

は，文字の個人性がストロークの直線や曲線のパターンの割合

に現れることに着目した局所円弧パターン法を提案している．

Srihariらの研究グループ [13, 57–59]は，3種類の特徴Gradient，

Structural，Concavity (GSC特徴）を用いて，グローバル特徴，ロー

カル特徴を組み合わせた手法を用いている．

b) 濃度パターン特徴

ローカルな濃度パターン特徴は，文字の各部分の画素分布をパ

ターンとして抽出するものである．

代表的な研究として，安藤と中島 [60]は，FDEsの検査手法に着

目して，安定的かつ複雑な部分領域を遺伝的アルゴリズムによ

り抽出し，各筆跡の部分領域どうしを比較して照合する手法を

提案している．Bensefiaら [61]は，文字をgraphemesと呼ばれる

パーツに分解・グループ化し，文字の各構成要素をパターンマッ

チングする手法を提案している．

また，梅田らの研究グループ [25,62,63]は，日本語の文字認識の

分野で開発された加重方向指数ヒストグラム（Weighted Direction

code Histogram：WDH） [64]を自己想起型ニューラルネットワー

ク，シーケンシャルニューラルネットワークなどにより筆者照合

に応用している．

一方，近年，人物検出，物体認識など別の分野で提案された特徴を
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オフライン筆者照合の分野へ応用した研究もなされている．Yil-

mazら [65]は，エッジ点の方向と強度の勾配ベースのHistogram

of Oriented Gradients（HOG）特徴 [66]と Local Binary Pattern

(LBP) [67] 特徴を用いた手法を提案している．Fiel and Sablat-

nig [68]は，Scale Invariant Feature Transform（SIFT）特徴 [69]

を応用した手法を提案している．Malikら [29]は，SIFT特徴よ

りも高速な Speeded Up Robust Features（SURF）特徴 [70] を用

いた照合を行っている．Palら [71]は，SUFRとGaborフィルタを

組み合わせたG-SURF特徴を用いた手法を提案している．Malik

ら [72]は，人間の網膜パターンベースのモデルであるFast Retina

Keypoints（FREAK）特徴 [73]を用いて，高速で高精度な手法を

提案している．Impedovo and Pirlo [74]は，オプティカルフローを

用いて部分領域の安定性を推定し，署名照合へ応用している．ま

た，Impedovoら [75]は，部分領域の安定性の推定にCosine Sim-

ilarity（CosSim）を用いた手法を提案している．

2.2.2 Pseudo-Dynamicアプローチに関する研究動向

以上のように，オフライン筆者照合では，字形情報を属性として用い

るアプローチが主であるのに対し，オンライン筆者照合は，タブレット

や電子ペンなどの専用機器を用いることで，ペン先の位置座標，ペン

仰角，ペン方位角，筆圧，筆記時間などの多くの動的情報を取得して

分析に活用する [22]．そのため，多くの動的情報が欠落したオフライ

ン筆跡を用いるオフライン筆者照合と比較して，オンライン筆者照合

の方が照合性能は高いと言われている [19]．したがって，オフライン
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筆者照合においても，オンライン筆者照合で用いられているような動

的情報を推定することができれば，より一層の性能改善が期待できる．

これらのオフライン筆跡から動的情報を推定してオフライン筆者照合

に用いることを目的とした手法は，pseudo-dynamicアプローチと呼ばれ，

その偽筆耐性の高さから，最近様々な研究がなされている [31, 76, 77]．

この pseudo-dynamicアプローチは，大きく，(1)ストロークの筆順復元

による方法，(2)運動制御理論による方法，(3)ストロークの幅や強弱変

化の解析による方法，の３つの手法に分類される [78]．

(1) ストロークの筆順復元による方法

Qiao and Yasuhara [79]は，一筆書きの文字から，ローカル解析と

global smoothness calculationを用いて動的情報の復元を試みている．

Nguyenら [76]は，近年開発されたオフライン筆跡からの筆順復元

手法についてまとめている．

(2) 運動制御理論による方法

Plamondonら [77, 80]は，運動制御理論を用いて，曲率などの字画

構造に基づいた経時的特徴復元のための手法を提案している．

(3) ストロークの幅や強弱変化の解析による方法

Huang and Yan [81]は，staticな画素レベルの特徴と，pseudo-dynamic

な構造特徴であるdirectional frontierを組み合わせた手法を提案して

いる．Mitraら [82]は，画素密度から筆圧の強弱ポイントを解析す

る手法を提案している．一方，Vargasら [30]は，テクスチャ1，2次

統計量とテクスチャ特徴LBPを用いた手法を提案している．また，

Ferrerら [31]は，顔画像認識の分野で提案された特徴である Local

Directional Pattern（LDP） [83] を用いて，グレースケール画像か
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らストロークの強度変化を解析する手法を提案している．これら

は，強く記載されたストロークは筆圧に応じて濃いインクが付着す

る [84]ことから，紙面に残存するインクの濃淡を通して筆圧情報を

解析できるという点に着目している．

2.2.3 課題の整理

以上のように，オフライン筆者照合では，字形情報の属性を用いる

staticアプローチに対し，近年，オフライン筆跡から動的情報を推定し

てオフライン筆者照合に用いる pseudo-dynamicアプローチが提案され

てきた．しかし，オフライン筆者照合における動的情報の推定手法とし

ては，これまで文字の二次元的情報をベースとした手法が主であった．

一方で，コンピュータによるオフライン筆者照合よりもいまだ高い照

合性能をもつことが指摘されている法科学分野におけるFDEsの検査で

は，コノスコープやレーザー顕微鏡などを用いることにより，紙面の凹

みを順次観察し，そこから筆圧や筆順を検査する方法が提案されてい

る [85–87]．また，マルチバンドイメージスキャナにより取得される赤

外画像から筆跡の紙面への凹み形状をモデル化する手法も提案されて

いる [88–90]．ただし，そこでは直接筆者照合に適用した場合の性能評

価は行われておらず，紙面への凹み形状のモデル化にとどまっている．

そこで，本論文の第 3，4章では，文字の二次元的情報からだけでは

なく，マルチバンドイメージスキャナを用いることで筆圧に応じた画線

の紙面への凹みの陰影画像を取得し，そこから新たな属性として筆圧

情報の抽出を試み，オフライン筆者照合の性能面の課題解決を図る．
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2.3 オフライン筆者照合の少数サンプル問題対処に関する
研究動向と課題

ここでは，運用面の課題解決に向けて，オフライン筆者照合における

少数サンプル問題対処に関する研究動向と課題を探る．

2.3.1 生成型学習に関する研究動向

少数サンプル問題に対応するため，少数の学習データの入力パター

ンから人工的に新たなサンプルを生成することで，学習データのサン

プルを増加させる手法が提案されている．村瀬 [91]によれば，この生

成処理は認識の事前処理である学習段階に行うことが可能なことから，

生成型学習と呼ばれており，次のような生成例を示している．

(1) 学習パターンに微小変動を付加することによる生成

(2) 生成フィルタなどの生成関数による生成

(3) 学習パターンの特徴空間でのデータの補間による生成

(4) 二次元パターンの補間やアフィン変換などによる生成

(5) 入力時の各種情報から動的に生成

実際にオフライン筆者照合に生成型学習を適用した例としては，次に

ようなものがある．Huang and Yan [33]は，少数の学習データの署名に

対して，幾何学的変換（傾き，回転，大きさなど）をベースに，各種パ

ラメータを変化させながら人工的に学習データを増やし，ニューラル

ネットワークにより照合する手法を提案している．Fangら [34, 92, 93]
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は，少数の学習データの署名に対して，二次元の弾性マッチングを適

用し，学習データを増やして信頼性のある識別器構築に関する手法を

提案している．

しかし，この手法は，計算コストが高いうえ，オフライン筆者照合で

は，通常の筆跡であればパフォーマンスは向上するものの，偽筆に対

しては逆にパフォーマンスが低下することが指摘されている [33]．

2.3.2 少数サンプル問題にロバストなモデル構築に関する研究動向

筆者照合のモデルは，大きく，筆者依存型モデル（writer-dependent

model）と筆者独立型モデル（writer-independent model）に分けられ，そ

の特徴は表 2.1に示すとおりである．以下では，それぞれについて，詳

しく見てみることとする．

表 2.1: 筆者依存型モデルと筆者独立型モデルの比較
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筆者依存型モデル

筆者依存型モデルは，筆跡から得られた特徴を直接利用する照合であ

り（feature-based classification），筆者毎に構築するスタンダードなモ

デルである [57, 94–96]．学習フェーズでは，対象となる筆者本人の対

照筆跡と複数の他人筆跡を用いて 2クラス識別器を構築する．テスト

フェーズでは，構築した識別器に疑問筆跡を入力し，その出力で評価

する．

このモデルは，対象筆者毎に特化したモデルを構築することが可能で

ある．ただし，信頼性のあるモデルを構築するためには十分な数の対

照筆跡の確保が必要であり，また，対象となる筆者が登場するたびにモ

デルを構築しなければならず，犯罪捜査など，多数の対照筆跡の確保

が困難な場面，即時性が求められる場面での応用には注意が必要とな

る [32, 36]．

筆者独立型モデル

筆者独立型モデルは，筆者共通のモデルであり，筆者依存型モデルと

比較して，主に次のような特徴がある [32]．

• 第三者の筆跡サンプルから事前にモデルを構築しておくため，モ
デル構築時に対象者の対照筆跡は使われないことから，モデル精

度に対照筆跡数は影響しない（対照筆跡は照合時にのみ用いられ，

対照筆跡 1個でも照合可能）．

• 筆者共通のモデルであり，新たな対象者を追加照合する場合でも
モデルを再構築が不要で学習にかかる時間が削減されるため，現
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場スピードが求められる現場でのメリットがある．

筆者独立型モデルは，同じクラスに属するサンプルどうしなら類似

し，違うクラスに属するサンプルどうしなら相違するという考えのも

と，Pękalska and Duin [97]により提案されたdissimilarity representation

（非類似性表現）をベースとしており，2つの特徴ベクトル間で，各成

分間のユークリッド距離から成る非類似度ベクトルを用いて照合する

（dissimilarity-based classification）．

この非類似性表現のコンセプトは，Srihariらの研究グループ [57–59,

98–100]によりオフライン筆者照合に導入され，個人内・個人間変動の

解析を行いながら，距離・ニューラルネットワーク・ナイーブベイズな

どを用いた様々な研究がなされている．他にも多くの研究がなされてお

り，主なものとして次のような研究がある．Kumarら [101]は，文字の

形態学的な特徴（signature morphology）を用いた筆者独立型モデルに

ついて提案している．また，Kumarら [36]は，文字の周囲の空間的な

黒画素分布をもとにした特徴（surroundedness feature）を用いた筆者独

立型モデルを提案している．Yilmazら [65]は，HOG特徴と LBP特徴

を組み合わせた特徴を用いて，筆者独立型モデルにより実験している．

Swanepoeら [102,103]は，照合率改善に向けて，非類似度ベクトルを正

規化する手法を盛り込んだ筆者独立型モデルを提案している．Sabourin

の研究グループ [32,35,104–107]，では，筆者独立型モデルに有効な特

徴をブースティングにより選択する手法など，筆者独立型モデルの精

度向上に関する多くの研究を行っている．また，Eskanderら [95,96]は，

筆者依存型モデルと筆者独立型モデルの両方のメリットを併せもった，

ハイブリッド型の照合システムを提案している．
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ただし，筆者独立型モデルは，少数サンプル問題やモデル構築にかか

る計算コスト削減などの運用面でのメリットがあるものの，各筆者の

個性を汎化した全筆者共通のモデルであるため，各筆者固有の特徴（筆

跡個性）を表す情報が劣化し，それが照合の性能を低下させる原因と

なる可能性がある．それに関連して，筆者独立型モデルで対照筆跡を

複数利用可能な場合，状況によってはかえって照合の性能悪化の側面

があることも指摘されている [32]．

2.3.3 課題の整理

以上のように，オフライン筆者照合では，少数サンプル問題に対応す

るため，少数の学習データから人工的生成によりサンプル数を増加さ

せる生成型学習による方法，少数サンプルにロバストなモデル構築に

よる方法が提案されている．

しかし，生成型学習による方法では，計算コストが高いうえ，オフラ

イン筆者照合では，通常の筆跡であればパフォーマンスは向上するも

のの，偽筆に対しては逆にパフォーマンスが低下することが指摘され

ている [33]．

また，筆者独立型モデルは，少数サンプル問題やモデル構築にかかる

計算コスト削減などの運用面でのメリットがあるものの，各筆者の個

性を汎化した全筆者共通のモデルであるため，各筆者固有の特徴（筆

跡個性）を表す情報が劣化し，それが照合の性能を低下させる原因と

なる可能性がある．それに関連して，筆者独立型モデルで対照筆跡を

複数利用可能な場合，状況によってはかえって照合の性能悪化の側面

があることも指摘されている [32]．
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そこで，本論文の第 5章では，少数サンプル問題対処の観点から，現

場利用のスピード化のため高計算コストを避けつつ，偽筆耐性の高い

システム構築を目指して，モデル構築による手法に焦点を当て，筆者

独立型モデルを導入するとともに，筆者毎の筆跡個性を盛り込むため，

新たに筆跡個性表現の導入を提案し本モデルに適用することで照合性

能の改善を図りながら，運用面の課題解決を試みる．

2.4 まとめ

本章では，従来のオフライン筆者照合について，全体的動向について

概観し，性能面と運用面の観点から，オフライン筆者照合の特徴抽出

法，モデル構築法に焦点を当てて，これまでの主なオフライン筆者照

合の研究動向について概観し，課題を明らかにした．

1節では，オフライン筆者照合の全体的動向について，バイオメトリ

クス認証や法科学分野への応用，オンライン筆者照合とオフライン筆

者照合の技術に着目しながら，高精度化を図る性能面の改善に関する

研究，少数サンプル問題という運用面における改善に関する研究を概

観し，課題を整理した．

2節では，性能面の課題解決に向けて，現在用いられている属性の状

況を探るため，特徴抽出方法に着目し，特徴抽出法を分類しながら研究

動向を探り，課題を整理した．そこでは，照合性能の改善のために様々

な工夫を盛り込んだ研究が行われている一方で，従来の研究はいずれ

も文字の二次元的情報をベースとした手法であり，紙面の凹みなど，紙

面に残存する情報をいまだ十分には利用しきれていない状況が明らか

となった．
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3節では，少数サンプル問題という運用面の課題解決に向けて，少数

の学習データから人工的生成によりサンプル数を増加させる方法，少

数サンプル問題にロバストなモデル構築法に着目しながら，研究動向

を探り，課題を整理した．そこでは，少数サンプル問題の解決のため

に，サンプル数を人工的に増加させる生成型学習や筆者独立型モデル

をそのまま適用しても，性能面への影響が大きく，依然として改善の余

地がある状況が明らかとなった．

そこで本論文では，オフライン筆者照合の改善のため，第 3章と第 4

章では，照合率という性能面での課題解決に向けて，新たな属性とし

て筆圧情報をオフライン筆跡から抽出して照合に利用する手法につい

て述べ，第5章では，少数サンプル問題という運用面での課題解決に向

けて，筆者依存型モデルを少数サンプル問題にロバストな筆者独立型

モデルに発展させるとともに，可視画像と赤外画像中の筆圧情報の併

用，筆者毎の筆跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの導入によって，

性能面・運用面ともに有効なオフライン筆者照合構築について述べる．
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第3章 赤外画像中の筆圧情報を用いた
オフライン筆者照合

本章では，オフライン筆者照合の性能面の課題に対処するため，オフ

ライン筆跡から新たな属性として筆圧情報を抽出して照合に利用する

ことを試みる．具体的には，可視・赤外画像を同時取得可能なマルチバ

ンドイメージスキャナを用いて，可視画像から抽出する従来の字形情

報に加え，新たに赤外画像中の筆圧情報を用いたオフライン筆者照合

について述べる．

3.1 はじめに

これまでのコンピュータによるオフライン筆者照合では，紙面などに

記載された筆跡の画像から字形情報を抽出するアプローチが特徴抽出

の中心的手法であった．一方，FDEsによる検査では，単に字形のみな

らず，記載された紙面の凹みやインクの付着状態から偽筆耐性の高い

筆圧・筆順などの動的情報を観察して活用している．この動的情報の重

要性は，これらの情報を直接利用しているオンライン筆者照合が，オ

フライン筆者照合よりも一般に低い誤照合率が得られていることから

も明らかである．これらのことから，オフライン筆者照合においても，

これらの動的情報を推定し，利用できれば，照合性能の改善が期待で

きる．
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そこで本章では，オフライン筆者照合においても，紙面の凹みから筆

圧情報を推定し特徴として用いることで，オフライン筆者照合の性能

改善を試みる．ここでは，平成 24年の筆記具の国内出荷数量がボール

ペン約 14.3億本，マーキングペン約 7.2億本，シャープペンシル約 1.5

億本となっており多くのボールペンが出荷されていること [108]，その

ボールペンが我々の日常生活において高頻度で使われていること [109]

から，ボールペンにより記載された筆跡に着目する．そして，ボール

ペンに使用されているインクの多くが赤外線を透過すること [89,90]を

考慮し，マルチバンドイメージスキャナを用いたオフライン筆者照合

を検討した．このスキャナで得られる赤外画像は，インクの赤外線透

過特性とマルチバンドイメージスキャナの斜光照明により，筆圧に応じ

た画線の紙面への凹みの陰影画像となる．そこで，可視画像からは従

来の属性である字形情報，それと同時に取得される赤外画像から新た

な属性として筆圧情報をそれぞれ抽出し，これらを組み合わせて利用

する手法を提案する．

3.2 提案手法

提案手法の全体的フローを図 3.1に示す．その具体的な処理は，次の

とおりである．

まず，取得した可視画像と赤外画像に対して，前処理（画像全体の傾

き・位置補正，文字の切り出し，画質改善，字画の切り出し）を行う．

その後，可視画像と赤外画像から切り出した各字画部分に対して，そ

れぞれ特徴量を抽出する．可視画像からの字形情報抽出には，日本語

の文字認識や筆者照合で広く用いられている加重方向指数ヒストグラ
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ム（Weighted Direction code Histogram：WDH），赤外画像中の筆圧情

報抽出には，テクスチャ1，2次統計量を特徴量として適用する．

図 3.1: 提案手法の全体的フロー
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図 3.2: マルチバンドイメージスキャナ

3.2.1 マルチバンドイメージスキャナ

本提案手法では，筆跡にボールペンが広く用いられ，そのインクの多

くが赤外線を透過することに着目し，マルチバンドイメージスキャナ

を用いて，オフライン筆者照合においても筆圧情報を使うことを試み

た（図 3.2）．

マルチバンドイメージスキャナは様々な光源による画像が取得できる

ほか，このようなスキャナ型検査装置は，カメラ型検査装置と比較し

て，暗室などの特殊な撮影環境は不要で，検査資料はガラス面に密着・

固定させるため倍率は常に等倍であり，検出器・光源との位置関係は

一定で変わらないため撮影毎に同一条件を維持できるなどの利点もあ

る [110]．

提案手法では，マルチバンドイメージスキャナから同時に取得される

可視画像と赤外画像を用いる．このうち赤外画像は，インクの赤外線

透過特性とマルチバンドイメージスキャナの斜光照明により，筆圧に応

じた画線の紙面への凹みの陰影画像となる．
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図 3.3: 前処理のフロー

3.2.2 前処理

前処理のフローは図 3.3に示すとおりであり，大きく，次の 4つの処

理で構成される．

(1) 画像全体の傾き・位置補正

可視画像と赤外画像間の連携を図るため，取得された可視画像と赤

外画像に対して，基準枠の傾き・位置を検出し [111–113]，両画像

間でずれが生じないよう補正する．

(2) 文字の切り出し

用紙から文字列，さらに各文字を切り出す際は，文字と文字が入り

組んでいる場合でも適切な切り出しができるよう，画素を水平・垂

直方向に投影して頻度分布を求める投影処理と，連結している画素
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に同じ番号（ラベル）を付加することで領域を分類するラベリング

処理を併用しながら行う [111–113]．

(3) 画質改善

• 可視画像
取得された可視画像は，字形情報の抽出，字画の切り出しの

ためのマスク画像として用いるため，判別分析による 2値化処

理 [114]，字画の膨張処理を行う．その際，字画輪郭のジャギー

（輪郭のギザギザ部分）改善のため単純平滑化，ノイズ除去の

ためメディアンフィルタを施しておく [111–113]．

• 赤外画像
取得された赤外画像は，全体的にコンストラストが低いうえに，

記載条件（筆跡記載時の紙面下の硬さなど）の影響も考えられ

ることから，これらの状況に対処するため，文字の濃淡画像の

画質改善に対して有効性が示されているヒストグラム均一化の

処理を施す [115]．

(4) 字画の切り出し

スキャンされた赤外画像をそのまま用いると，背景に多くのノイズ

を含んだ情報が抽出されてしまうことから，これらを除去するため，

画質改善後の可視画像をマスクとして赤外画像から字画の切り出し

を行う（図 3.4）．その後，背景ノイズを含まない字画部分のみを

対象として，可視画像から字形情報，赤外画像から筆圧情報に関す

る特徴量をそれぞれ抽出する．
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図 3.4: 赤外画像からの字画の切り出し処理
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3.2.3 可視画像の特徴量：加重方向指数ヒストグラム

前節の前処理後，可視画像に含まれる字形情報を抽出するために，加

重方向指数ヒストグラム（WDH）を特徴量として用いる．WDHは，人

間の視覚特性からヒントを得たものであり，以下の情報処理系の特色

をもった特徴量である [64]．

• 空間的方向的ボケ変換を含むことにより文字線分の局所的な位置
変動を吸収可能

• 文字線分の輪郭線を抽出することで線素構造を把握可能

• 人間の視覚情報処理系を数理的に模倣しており，情報変換・圧縮
の並列処理により実装時に処理を高速化可能

このWDHは，日本語の文字認識 [116,117]，オフライン筆者照合 [25,

62, 63]に広く使われている代表的な字形情報の特徴量である．

この特徴抽出の具体的な手順は次のとおりである（図 3.5）．

(1) 2値画像の字画に対して，8連結の輪郭線追跡を行い，各輪郭線の

方向を 45度おきの 4方向に圧縮する．

(2) 2値画像を 49ブロック（縦 7×横 7）に分割し，各ブロックで方向

毎にヒストグラムを求めることで，方向指数ヒストグラム 196次元

（縦 7×横 7× 4方向）を生成する．

(3) その方向指数ヒストグラムに対し，縦横2ブロック毎に5×5の2次

元ガウスフィルタを施し，64次元特徴ベクトル（縦 4×横 4× 4方

向）をWDHとして取得する．
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図 3.5: 加重方向指数ヒストグラムの計算フロー
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3.2.4 赤外画像の特徴量：テクスチャ1，2次統計量

赤外画像中の筆圧情報を抽出するため，ここでは，赤外画像の陰影の

濃淡をテクスチャと捉えて，長い利用実績のあるテクスチャ1，2次統

計量を用いる [30]．

テクスチャ1次統計量

テクスチャ1次統計量は，1つの画素の濃淡値に基づく統計量であり，

字画の濃度ヒストグラムから計算される．本提案手法では，次の 6つ

の1次統計量（Mean，Variance，Skewness，Kurtosis，Energy，Entropy）

を計算する．

Mean µ =
L−1∑
i=0

ip(i) (3.1)

Variance σ2 =
L−1∑
i=0

(i− µ)2p(i) (3.2)

Skewness =
1

σ3

L−1∑
i=0

(i− µ)3p(i) (3.3)

Kurtosis =
1

σ4

L−1∑
i=0

(i− µ)4p(i) (3.4)

Energy =
L−1∑
i=0

{p(i)}2 (3.5)

Entropy = −
L−1∑
i=0

p(i) log2{p(i)} (3.6)
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ただし，p(i)は，画像の濃度 i (0 ≤ i ≤ L− 1)の生起確率であり，本

実験ではL = 256とした．

テクスチャ2次統計量

テクスチャ2次統計量は，濃度共起行列（Gray Level Co-occurrence

Matrix：GLCM）から計算される [118]．GLCMのコンセプトは，画像

中の 2画素間のある特定の相対的な位置関係（距離 d，角度 θ）におけ

る同時確率分布である（図 3.6）．量子化レベル数がGの画像であれば，

そのGLCMは，画像中の 2画素間の距離 d，角度 θによって定まる 2画

素の各画素値（濃度）をGLCMの行列の要素に対応付け，その出現頻

度を求めることで，G×G行列で表現される．

なお，通常の画像をそのまま用いるとスパースなGLCMとなってし

まい，特徴量の計算に時間がかかる．そこで，ここでは，計算コスト

削減のため，画像の量子化レベル数Gを 256から 8に減少する．本提

案手法では，1つのGLCMから，次の5つの統計量（Energy，Contrast，

Correlation，Homogeneity，Entropy）を計算する．

図 3.6: GLCMの位置関係
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Energy =
G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

{p(i, j)}2 (3.7)

Contrast =
G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

(i− j)2p(i, j) (3.8)

Correlation =

∑G−1
i=0

∑G−1
j=0 ijp(i, j)− µxµy

σxσy
(3.9)

Homogeneity =
G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

p(i, j)

1 + (i− j)2
(3.10)

Entropy = −
G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

p(i, j) log{p(i, j)} (3.11)

ただし，

µx =
G−1∑
i=0

i

G−1∑
j=0

p(i, j)

µy =
G−1∑
j=0

j
G−1∑
i=0

p(i, j)

σx =

√√√√G−1∑
i=0

(i− µx)2
G−1∑
j=0

p(i, j)

σy =

√√√√G−1∑
j=0

(j − µy)2
G−1∑
i=0

p(i, j)

ここで，p(i, j)は，距離 d，角度 θにおける濃度 i (0 ≤ i ≤ G− 1)と

j (0 ≤ j ≤ G− 1)の同時確率である．本提案手法では，距離（d = 1），
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角度（θ = 0◦，45◦，90◦，135◦）とした．よって，最終的に 20次元（5統

計量 × 4方向）の特徴ベクトルが得られる．

3.2.5 識別器構築

SVM

サポートベクターマシーン（Support Vector Machine：SVM）[119]は，

オフライン筆者照合において広く使われている識別器のひとつであり，

ここでは SVMを識別器として用いることとした．SVMの特徴として

は，主に次のような特徴があげられる．

• マージン最大化基準による識別境界を構築するため，高い汎化能
力が期待できる（図 3.7）．

• パラメータの推定をラグランジュ未定乗数法により凸二次計画問
題として定式化し，高速に解く手法が実用化されている．

• カーネルトリックにより非線形に拡張できる．

図 3.7: マージン最大化による識別境界
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非線形に拡張したソフトマージンSVMの詳細については次のとおり

である．

まず，ラベル付きの学習データ {xi, yi}ni=1 （ただし，xi ∈ Rd，yi ∈
{−1,+1}（i = 1, 2, . . . , n）があり，xiが関数ϕ(xi)により高次元空間

へ非線形に写像される場合を想定する．ここで，カーネル関数K，重み

ベクトルw，バイアス b，スラック変数 ξi，ラグランジュ乗数 αi ≥ 0，

ri ≥ 0，スラック変数を用いて表されるペナルティとマージン間のト

レードオフを制御するパラメータC ≥ 0としたとき，次のラグランジュ

関数が得られる．

L =
∥w∥2

2
+ C

n∑
i=1

ξi

　−
n∑

i=1

αi[yi(w · ϕ(xi) + b)− 1 + ξi]−
n∑

i=1

riξi

(3.12)

ただし，Karush-Kuhn-Tucker（KKT）条件を満たすため，ラグランジュ

乗数 αiは，次の制約条件下で与えられる．

0 ≤ αi ≤ C
n∑

i=1

αiyi = 0

以上により識別器を構築し，新たなテストデータ xに対しては，次

の計算を行うことでそのクラスラベルを得ることができる．

F (x) =

+1 f(x) ≥ 0

−1 otherwise
(3.13)
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ただし，

f(x) =
n∑

i=1

yiαiK(x,xi) + b (3.14)

不均衡データ問題

一般的に，オフライン筆者照合での学習データ数は，本人筆跡よりも

他人筆跡の方が多くなる不均衡データ（imbalanced data）となるため，

2クラス分類を行う際はこれらの不均衡データを考慮した識別構築の

必要がある．例えば，パターン認識でよく使われる k-NN法（k-nearest

neighbor algorithm）は，特徴空間において多数決により最も近い学習

データのクラスに分類する手法であり，そのまま適用すると，このよう

な不均衡データの影響を受けやすく，テストデータは他人筆跡に分類

されやすくなってしまう．

そこで，このような不均衡データ問題に対処するため，これまでに多

くの提案がなされている．その考え方から，アプローチは大きく，デー

タレベルとアルゴリズムレベルの 2つに分類される [120–122]．

• データレベル
データレベルでは，多数派クラスのデータをアンダーサンプリング

したり，少数派クラスのデータをオーバーサンプリングしたりしな

がらクラス間のデータ数のバランスを調整するものである [123]．

これまでに，少数派クラスのデータを人工的に作り出して増加さ

せ，多数派クラスのデータをランダムにアンダーサンプリングする

Synthetic Minority Over-sampling TEchnique（SMOTE） [124]やそ

の発展型 [125]など，多くの手法が提案されている．ただし，デー
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タのアンダーサンプリングは有用な学習データを除外してしまう

危険性があり，また，データのオーバーサンプリングは学習デー

タを大きくしてしまうと同時に過学習の危険性がある．

• アルゴリズムレベル
アルゴリズムレベルでは，多数派クラスのデータセットを少数派

クラスのデータセットと同じくらいの複数のサブセットにランダ

ム分割して行う学習法 [121]，多数派クラスと少数派クラスのエ

ラーコストを更新するコスト考慮型学習法（cost-sensitive leaning）

[126–128]などが提案されている．

本提案手法では，識別器にSVMを用いることから，SVMのパラメー

タで異なるペナルティを用いることで応用できる，不均衡データ問題

を考慮したコスト考慮型学習を行うこととした．

コスト考慮型 SVM

SVMは，汎用性の高い2クラス識別器であるが，2クラス間でデータ

数が不均衡であると，そのパフォーマンスは大きく低下することが報

告されている [127]．

これは識別境界の歪みが影響しており，その原因として次のような点

が指摘されている [127, 129]．

• “理想”の識別境界から離れた少数派クラスのデータ分布の影響

少数派クラスのデータは，多数派クラスのデータよりも，“理想”

の識別境界から離れて分布しているため，SVMは少数派クラス側

に歪んだ識別境界が形成されるように学習されてしまうことが考

えられる．

42



• ソフトマージンの脆弱性
式（3.12）を数学的に解釈すると，最初の項 ∥w∥2

2 の最小化はマージ

ン最大化と等価であり，2番目の項C
∑

ξの最小化はそれに伴うエ

ラーを最小化する．このパラメータCはマージン最大化とエラー

最小化のトレードオフとなっており，もしCが小さければ，SVM

は，多数派クラスの総エラーがゼロになるように，すなわち，全

てのデータを多数派クラスに分類するように学習してしまう．こ

の問題には少数派クラスの総エラーが小さくなるように対応する

ことが必要であるが，この点についてはSVMでは十分に考慮され

ていないため，不均衡データ問題に十分に対応できない．

• 不均衡なサポートベクター比率
学習データが不均衡であると，少数派クラスと多数派クラス間で

サポートベクターの数も不均衡となる．そのため，識別境界に近

いテストデータの付近には多数派クラスのサポートベクターで占

められることになり，決定関数は多数派クラスに分類されやすく

なってしまう．

そこで本提案手法では，このような状況の下での不均衡データ問題に

対応するため，Veropoulosらにより提案されたコスト考慮型SVM [126]

を用いることとした．これは，SVMのパラメータで異なるペナルティ

を用いるものであり，非線形に拡張したソフトマージンSVMでは，詳

細は次のようになる．

まず，ラベル付きの学習データ {xi, yi}ni=1 （ただし，xi ∈ Rd，yi ∈
{−1,+1}（i = 1, 2, . . . , n）があり，xiが関数ϕ(xi)により高次元空間

へ非線形に写像される場合を想定する．ここで，カーネル関数K,重み
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ベクトル w，バイアス b, スラック変数 ξi，ラグランジュ乗数 αi ≥ 0，

ri ≥ 0，正例のエラーコスト C+，負例のエラーコスト C−としたとき，

次のラグランジュ関数が得られる．

L =
∥w∥2

2
+ C+

n+∑
{i|yi=+1}

ξi + C−
n−∑

{i|yi=−1}

ξi

−
n∑

i=1

αi[yi(w · ϕ(xi) + b)− 1 + ξi]−
n∑

i=1

riξi

(3.15)

また，ラグランジュ乗数 αiは，次の制約条件を満たすとする．0 ≤ αi ≤ C+ (yi = +1)

0 ≤ αi ≤ C− (yi = −1)

ここで，C+と C−は，C+n+ = C−n−の条件を満たすエラーコストで

ある．

以上により識別器を構築し，新たなテストデータ xに対しては，式

(3.13)を計算することで，そのクラスラベルを得ることができる．

本提案手法では，SVMのカーネル関数Kには，筆者照合の分野で広

く用いられている次のRadial Basis Function (RBF)

K(xi,xj) = e−γ∥xi−xj∥2 (3.16)

を用い，パラメータ（エラーコストの C+とC−，RBFの γ）は，グリッ

ドサーチにより得られた最適値を用いることとした．

3.2.6 評価方法

筆者照合は 2クラス分類であり，一般に 2クラス分類の評価は各クラ

スの正解・不正解を表した混同行列（confusion matrix）から計算する

（表 3.1）．
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表 3.1: 混同行列
Real positives Real negatives

Predicted positives True positive (TP) False positive (FP)
Predicted negatives False negative (FN) True negative (TN)

主な評価方法には，次のようなものがある [130]．

Accuracy = (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN) (3.17)

Precision = TP/(TP + FP ) (3.18)

Recall = TP/(TP + FN) (3.19)

Sensitivity = TP/(TP + FN) = Recall (3.20)

Specificity = TN/(TN + FP ) (3.21)

Balanced accuracy = (Sensitivity + Specificity)/2 (3.22)

F-measure = 2× Precision × Recall/(Precision × Recall)
(3.23)

Mean F-measure = (F-measure+ + F-measure−)/2 (3.24)

Geometric mean =
√

Sensitivity × Specificity (3.25)

ここで，F-measure+は正例クラスから計算された一般的なF-measure，

F-measure−は負例クラスから計算された F-measureを示す．

以上の評価方法のうち，Accuracy以外は，不均衡データに対する評

価によく用いられる．また，他に，受信者動作特性曲線（Receiver Op-

erating Characteristic curve：ROC曲線），ROC曲線下面積（Area Under

the ROC Curve：AUC）を用いた方法もある．

本提案手法では，これらのうち，Kubatら [131]により提案されたGeo-
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metric mean (g-mean)をベースに，次の誤照合率で評価することとした．

g-mean based error rate = (1− g-mean)× 100 (3.26)

3.3 実験

3.3.1 予備実験

まず，本提案手法における，筆圧情報を抽出するテクスチャ2次統計

量と字画の切り出しの有効性を検証するため，予備実験を行った．そ

こで，図 3.8に示すように，筆順の異なる同様な字画構成の 2つの筆跡

サンプルを準備した．本実験の詳細は，次のとおりである．

• サンプルA，Bは，直線状の 2つの字画で構成されている．

• サンプルAは，縦画の記載後に横画が記載されている．

• サンプルBは，横画の記載後に縦画が記載されている．

• サンプルA，Bは，赤外透過性インクを搭載した一般的なボールペ

ンで記載されている．

• サンプルA，Bをマルチバンドイメージスキャナにより 300dpiで

スキャンし，その可視画像と赤外画像を同時に取得する．

• 赤外画像に対し，ヒストグラム均一化を適用する．

• さらに，赤外画像に対し，2値化処理・字画の膨張処理後の可視画

像をマスクとして，字画の切り出しを行う．
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図 3.8: 予備実験のサンプル画像
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図 3.9は，サンプルA，Bの赤外画像の濃度ヒストグラムを示してい

る．この図から，字画の切り出し前後で濃度ヒストグラムが大きく異

なっていることがわかる．また，字画の切り出しは濃度約50～240の間

で行われていることから，この部分に主に紙面の背景ノイズが混在し，

筆圧情報の抽出に影響を及ぼす可能性があることもわかる．

したがって，字画の切り出し処理は，背景ノイズの軽減に大きく貢献

することが確認できた．しかし，同様な字画構成であるサンプルA，B

は，筆順が異なっているものの，濃度ヒストグラムからはその差は明

確でない．

一方，図 3.10は，サンプル A，Bの 16 × 16 GLCM (d = 1，θ =

0◦, 45◦, 90◦, 135◦) の画像であり，GLCMの各要素は濃淡で表され，値

が低いほど淡く，値が高いほど濃く示される．濃度ヒストグラムから計

算されるテクスチャ1次統計量では，図 3.9に示されているように，サ

ンプルA，B間で明確な違いは観察されないものの，テクスチャ2次統

計量では，図 3.10に示されているように，両者の違いがより明確になっ

ていることがわかり，筆順に関する情報も含んだ筆圧情報が得られる

可能性が示唆された．

以上の予備実験の結果から，オフライン筆跡から筆圧情報を抽出する

ための方法として，字画の切り出し処理とテクスチャ2次統計量を本提

案手法の中に盛り込むこととした．

48



(a) サンプル A

(b) サンプル B

図 3.9: サンプルA，Bの濃度ヒストグラム
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図 3.10: 字画切り出し処理後の赤外画像の 16× 16 GLCM

3.3.2 筆跡サンプル

提案手法を評価するため，日常漢字を用いている協力者54人から筆跡

サンプルとして文字列「筑波研究学園都市」を収集した（図 3.11）．筆

記具にはボールペン（一般的な赤外線透過インク搭載のもの）を使用し，

1文字毎にドロップアウトカラーの記載枠（縦横サイズ 1.1cm×1.1cm）

のある用紙に，文字列を一人 20回記載してもらった．なお，本サンプ

ル収集の際は，事前にインフォームドコンセントを実施し，個人情報

の取り扱いに留意した．

図 3.11: 筆跡サンプル
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3.3.3 実験結果

54人の筆跡サンプルをマルチバンドイメージスキャナにより 300dpi

でスキャンし，各筆者 20個の筆跡サンプルをそれぞれランダムに 2分

割し，学習データとして10個，テストデータとして10個を用いて評価

した．

従来法との比較

従来の字形情報を用いた手法と提案手法の実験結果を図 3.12に示す．

ここでは，

• “WDH”：

可視画像のみ（従来の字形情報としてWDHを適用）を用いた場合

• “WDH+IR”：

可視画像（字形情報）に赤外画像（筆圧情報）を付加した場合

の各文字の g-mean based error rateを比較している．

本結果から，いずれの文字も，特徴量として字形情報を単独で用いる

よりも，字形情報に新たな属性として筆圧情報を付加することで，誤

照合率が改善されていることがわかる．最終的に，全8文字平均で，誤

照合率は 4.8%から 3.7%に改善し，本提案手法の有効性を確認できた．
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図 3.12: WDHと筆圧情報を付加したWDHの比較

字画の切り出しと 2次統計量の効果

字画の切り出し処理とテクスチャ2次統計量の本提案手法への使用は，

予備実験の結果によるものであり，図 3.13は，これらを実際に筆跡サン

プルに適用した際の効果を示している．ここでは，赤外画像に対する，

• “PP1 without clipping”：

字画の切り出し処理のないテクスチャ1次統計量

• “PP1 with clipping”：

字画の切り出し処理のあるテクスチャ1次統計量

• “PP2 with clipping”：

字画の切り出し処理のあるテクスチャ2次統計量

の各文字の g-mean based error rateを比較している．

52



図 3.13: 字画の切り出しとテクスチャ2次統計量の効果

本結果から，背景字画ノイズを含む画像から字画切出しを行うこと

で，いずれの文字も誤照合率が改善していることがわかる．さらに，テ

クスチャ統計量では，1次統計量単独の誤照合率より 2次統計量単独の

方が低く，1次統計量単独で用いるのでなく 2次統計量まで用いること

の重要性を示している．

3.4 まとめ

本章では，字形情報を抽出するアプローチが中心であった従来のオフ

ライン筆者照合において，オフライン筆者照合よりも照合性能の高い

オンライン筆者照合やFDEsの検査でも用いられている筆圧情報を新た

に抽出できれば，これまでよりも性能面での改善が期待できるとして，

赤外画像中の筆圧情報を用いたオフライン筆者照合を提案した．

提案手法のポイントは，次のとおりである．
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• 可視画像，赤外画像を同時取得可能なマルチバンドイメージスキャ
ナの採用

• 日常の筆跡の記載にはボールペンが広く用いられており，そのイ
ンクの多くが赤外線を透過することに着目

• 赤外画像（インクの赤外線透過特性とスキャン時の斜光照明によ
り得られる紙面への凹みの陰影画像）から新たに筆圧情報を抽出

し，可視画像から抽出した字形情報と組み合わせて利用

• 赤外画像の背景ノイズ除去のため，2値化した可視画像をマスクと

した赤外画像からの字画の切り出し処理を適用

• 赤外画像から筆圧情報を抽出するため，テクスチャ1，2次統計量

を採用

実際に筆跡サンプルを用いて提案手法の有効性を評価したところ，次

の結果が得られた．

• 予備実験により，赤外画像からの筆圧情報抽出における字画の切
り出し処理の効果，テクスチャ2次統計量の効果を確認

• 字形情報（ここでは代表的従来手法としてWDHを利用）を単独で

用いるより，字形情報に新たに筆圧情報を付加することで，平均

誤照合率を 4.8%から 3.7%に改善

• 字画の切り出し処理を行うことで，さらに誤照合率を改善

• 赤外画像から筆圧情報を抽出する際のテクスチャ統計量では，1次

統計量単独の誤照合率より2次統計量単独の方が低く，1次統計量

単独で用いるのでなく 2次統計量まで用いることの重要性を確認
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次の章では，さらに，インク付着状態をもとに可視画像からも筆圧情

報を抽出し，赤外画像の筆圧情報と併用することで，オフライン筆者

照合の一層の性能改善を目指す．
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第4章 可視・赤外画像併用による筆圧
情報の拡張

本章では，前章と同様に，性能面での課題に対処するため，オフライ

ン筆跡から抽出した筆圧情報を照合に利用することを試みる．ここで

は，第3章で用いた赤外画像中の筆圧情報に加えて，新たに可視画像か

らの筆圧情報抽出も試み，それらを併用したオフライン筆者照合につ

いて述べる．

4.1 はじめに

前章では，可視画像からは，従来手法と同様に，2値化画像として字

形情報を抽出し，新たな属性として赤外画像の筆圧情報を抽出し，こ

れらを組み合わせて利用することで，性能面の改善を図った．しかし，

実際にボールペンによる筆跡を観察すると，強く記載されるほどイン

クが濃くなり，それと同時に紙面への凹みも強くなっていることがわか

る（図 4.1）．これについて，Leung and Leung [84]は，ストロークの筆

圧の強弱に応じてインクの濃淡が変化することを実験的に示している．

したがって，オフライン筆者照合においても，紙面の凹みに加えてイ

ンク付着状態からも筆圧情報を推定し特徴として用いれば，オフライ

ン筆者照合の性能改善が期待できる．

そこで，本章では，マルチバンドイメージスキャナを用いて可視画像
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図 4.1: ボールペンによる字画の拡大

と赤外画像を同時に取得し，前章で有効性の確認された赤外画像中の

筆圧情報に加え，新たに可視画像からも筆圧情報を抽出し，これらを

組み合わせて利用することで，より一層の性能面の改善を試みる．

4.2 提案手法

本提案手法は，可視画像から筆圧情報を抽出すること以外は，第3章

と同様であり，提案手法の全体的フローは前章で示した図 3.1のとおり

である．そこで，以下では，第3章の提案手法からの変更点を中心に述

べる．

4.2.1 前処理

前処理では，新たに可視画像からも筆圧情報を抽出するため，第3章

の前処理に対して，可視画像の画質改善の処理に，ヒストグラム均一

化を加えて行うとともに（図 4.2），字画の切り出し処理を可視画像と

赤外画像の両方に適用する（図 4.3）．

58



図 4.2: 前処理のフロー

図 4.3: 可視・赤外画像からの字画の切り出し処理
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4.2.2 可視画像の特徴量：LBP/LDP

赤外画像の特徴量には，前章で有効性が確かめられたテクスチャ1，2

次統計量を用いる．一方，可視画像の特徴量には，新たな筆圧情報の取

得のため，グレースケール画像からテクスチャ特徴を抽出する．ここで

は，赤外画像中の筆圧情報と相補的な筆圧情報の取得に向けて，近年広

く応用されているLocal Binary Pattern（LBP）およびLocal Directional

Pattern（LDP）の利用を検討した．これらは，濃度変化に対して不変で，

計算コストが小さいなどのメリットがあることから，顔認識，表情認

識などに応用されてきたが，近年はオフライン筆者照合においてもそ

の有効性が確認されている [30, 31, 65, 115]．

LBP

LBPは，Ojalaら [67]により提案されたテクスチャ特徴であり，照明

変動に対する頑健性や低い計算コストから，顔画像認識，表情認識の

特徴量として応用されている [132, 133]．

具体的な手順は次のとおりである（図 4.4に8近傍での計算例を示す）．

(1) ある局所領域における注目画素値とその近傍の画素値（図 4.4では

8近傍）の大小関係を比較し，注目画素値以上であれば 1，それよ

り小さければ0と置換（たとえば，図 4.4で，左上画素99 ≥注目画
素 51なので 1に置換）

(2) それらを 2進コードとして順に結合（ここでは反時計回りに最下位

ビットから順に結合）後，10進コードのLBPを計算
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(3) 以上を画像全体に適用し，その頻度をカウントしたLBPのヒストグ

ラム（8近傍の図 4.4では 28 = 256ビン）を特徴量として取得

したがって，注目画素 I(gc)の 8近傍の画素 I(gl)（l = 0, 1, . . . , 7）に

着目する場合，LBPは次にように計算される．

LBP =
7∑

l=0

sl(I(gl)− I(gc)) · 2l (4.1)

ただし，

sl(x) =

{
1 (x ≥ 0)

0 (x < 0)

図 4.4: LBPの計算例
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LDP

LDPは，Jabidら [83]により提案されたテクスチャ特徴であり，LBP

と比較して，ノイズ耐性が高い，回転不変などのメリットがある．

具体的手順は次のとおりである（図 4.5に k = 3での計算例を示す）．

(1) 各画素でその注目画素 I(gc)と 8近傍の画素値 I(gl)から 8方向の輪

郭情報 {|mp|}7p=0をKirschマスク {|Mp|}7p=0（図 4.6）を用いて計算

(2) その 8方向成分のうち主要 k成分（k ≤ 8）を 1，それ以外の成分を

0として2値化した{sp}7p=0を 2進コードとして結合（ここでは反時

計回りに最下位ビットから順に結合）後，10進コードのLDPを計算

(3) 以上を画像全体に適用し，その頻度をカウントした LDPのヒスト

グラム（k = 3の場合，8C3 = 56ビン）を特徴量として取得

したがって，注目画素 I(gc)の 8近傍の画素 I(gl)（l = 0, 1, . . . , 7）で

主要 k成分（k ≤ 8）に着目する場合，LDPは次にように計算される．

LDP =
7∑

p=0

sp(mp −mk) · 2p (4.2)

ただし，

mp =
7∑

l=0

I(gl) ·Mp(gl)

sp(x) =

{
1 (x ≥ 0)

0 (x < 0)

ここで，mk は {|mp|}7p=0のうち主要 k番目の成分（図 4.5では 373）

を示す．

62



図 4.5: LDPの計算例

図 4.6: Kirschマスク
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ブロック分割の適用

LBPやLDPを文字画像に適用する場合，Ferrerら [31]によれば，各文

字を複数のブロックに分割後，60%オーバーラッピングしながらブロッ

ク毎にLBPまたはLDPを求めることで照合性能が向上されることを示

している．そこで，本提案手法でもこの手法に従い，LBPやLDPを適

用する際には，各文字を縦横 A×Bのブロックに分割し，60%オーバー

ラッピングしながら各ブロックで LBPまたは LDPを求める．さらに，

これらのヒストグラムを結合して一つのベクトルにまとめると高次元

となることから，次元圧縮のために離散コサイン変換（Discrete Cosine

Transform：DCT）を適用する．

最適ブロック数，DCTの次元数については，後述する予備実験に基

づいて，最適値を設定した．ここでは，256ビンのヒストグラムで構成

されるLBPについては，各ブロックを4 ×4に分割し，取得される4096

次元ベクトル (= 256 values × 4 × 4 blocks)にDCTを適用し，直流成分

を除いた 255次元ベクトルを用いた．また，k = 3で 56ビン (= 8C3)の

ヒストグラムで構成されるLDPについては，各ブロックを4 ×4に分割

し，取得される 896次元ベクトル (= 56 values × 4 × 4 blocks) にDCT

を適用し，直流成分を除いた 127次元ベクトルを用いた．

4.2.3 識別器構築と評価方法

ここでは，第3章と同様に，識別器構築にはコスト考慮型SVM（カー

ネル関数にはRBF，各種パラメータにはグリッドサーチによる最適値

を使用）を用い，評価方法には式（3.26）の g-mean based error rateを

用いる．
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4.3 実験

4.3.1 筆跡サンプル

本提案手法の有効性の評価として，実験には，第 3章と同様に，協力

者 54人から収集した筆跡サンプル「筑波研究学園都市」を用いること

とした．

4.3.2 実験結果

第3章と同様に，54人の筆跡サンプルをマルチバンドイメージスキャ

ナにより 300dpiでスキャンし，各筆者 20個の筆跡サンプルをそれぞれ

ランダムに 2分割し，学習データとして 10個，テストデータとして 10

個を用いて評価した．

可視画像中の筆圧情報抽出のためのパラメータ・特徴量選定

LBPのブロック分割の比較結果（文字「筑」）は図 4.7のとおりであ

る（誤照合率が最小のものを本図中に矢印で示す）．ここでは，

• “3 × 3”：

文字画像を 3 ×3ブロックに分割した場合

• “4 × 4”：

文字画像を 4 ×4ブロックに分割した場合

• “5 × 5”：

文字画像を 5 ×5ブロックに分割した場合
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における，DCT適用後の127次元（“127D”），255次元（“255D”），511

次元（“511D”）での g-mean based error rateを比較している．本結果か

ら，LBPのパラメータとして，縦横のブロック分割数は 4× 4，DCTの

次元数は 255次元が最適であることがわかる．

LDPのブロック分割の比較結果（文字「筑」）は図 4.8のとおりであ

る（誤照合率が最小のものを本図中に矢印で示す）．比較内容は，先の

LBPの実験と同様である．本結果から，LDPのパラメータとして，縦

横のブロック分割数は 4× 4，DCTの次元数は 127次元が最適であるこ

とがわかる．

図 4.7: LBPのブロック分割の比較結果（文字「筑」）
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図 4.8: LDPのブロック分割の比較結果（文字「筑」）

次に，この実験により得られた最適パラメータ条件下で，LBPとLDP

の誤照合率を比較したところ，図 4.9の結果が得られた．ここでは，

• “LBP”：

可視画像中の筆圧情報抽出にLBPを用いた場合

• “LDP”：

可視画像中の筆圧情報抽出にLDPを用いた場合

の各文字の g-mean based error rateを比較している．

本結果から，全体的に，LBPよりもLDPの方が低い誤照合率を得ら

れることがわかった．したがって，本提案手法では，可視画像中の筆圧

情報抽出にLDPを採用することとした．
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図 4.9: 可視画像の特徴 LBPと LDPの比較

可視画像と赤外画像中の筆圧情報併用による改善効果

以上の実験結果から，可視画像の特徴量にLDPを用いることとし，そ

の最適パラメータ（ブロック分割数4×4，DCTの次元数127次元）のも

と，筆圧情報による改善効果について実験した．その実験結果を図 4.10

に示す．ここでは，

• “WDH”：

可視画像のみ（従来の字形情報としてWDHを適用）を用いた場合

• “WDH+IR Image”：

可視画像（字形情報）に赤外画像（筆圧情報）を付加した場合

• “LDP+IR Image”：

可視・赤外画像中の筆圧情報を併用（可視画像には LDPを適用）

した場合
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図 4.10: 筆圧情報による改善効果

の各文字の g-mean based error rateを比較している．

本結果から，可視画像の字形情報単独，または，可視画像の字形情報

と赤外画像の筆圧情報を用いるよりも，可視画像と赤外画像の両方の

筆圧情報を併用することで，誤照合率が改善していることがわかる．最

終的に，可視画像の字形情報を単独で用いるよりも，可視画像と赤外

画像の両方の筆圧情報を併用することで，全8文字平均で，誤照合率を

4.8%から 2.0%に改善し，第 3章よりも一層の性能改善が得られ，本提

案手法の有効性が確認された．

4.4 まとめ

本章では，ボールペンによる筆跡は強く記載されるほどインクが濃く

なり，それと同時に，紙面への凹みも強くなっていることに着目し，オ

フライン筆者照合においても，インク付着状態と紙面の凹みの両方か
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ら筆圧情報を抽出できれば，オフライン筆者照合の性能改善が期待で

きるとして，可視画像と赤外画像の両方から筆圧情報を抽出し，併用

する手法を提案した．

提案手法のポイントは，次のとおりである．

• マルチバンドイメージスキャナを用いて可視画像・赤外画像の両
方から筆圧情報を抽出

• 可視画像から筆圧情報を抽出するため，特徴量にLDPを適用

• LDPの特徴抽出の際は，字画像をブロック分割し，60%のオーバー

ラッピングする手法を適用

実際に筆跡サンプルを用いて提案手法の有効性を評価したところ，次

の結果が得られた．

• 可視画像の字形情報を単独で用いるよりも，可視画像と赤外画像の
両方の筆圧情報を併用することで，平均誤照合率を4.8%から2.0%

に改善

• 可視画像・赤外画像の両方の筆圧情報を併用することで，可視画
像の字形情報と赤外画像の筆圧情報を用いた前章の手法よりもさ

らに性能を改善

• 実験により得られた最適パラメータ条件下で，LBPとLDPの誤照

合率を比較し，ここでは，全体的にLBPよりLDPの誤照合率が低

いことを確認

したがって，可視画像から字形情報，赤外画像から筆圧情報を抽出し

て用いていた第3章の提案手法よりも，可視画像からも筆圧情報を抽出
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し，赤外画像の筆圧情報と併用することで，性能改善を図ることがで

きた．

次の章では，今度は少数サンプル問題に対処することを考え，本モデ

ルを筆者独立型モデルへと発展させることで，オフライン筆者照合の

運用面での改善を目指す．
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第5章 筆者独立型モデルへの展開

本章では，実際の利用現場においては，対照筆跡数が十分には得られ

にくいという運用面での課題に対処するため，第 3，4章で提案したマ

ルチバンドイメージスキャナを用いた筆圧情報抽出法を，筆者依存型

モデルから筆者独立型モデルへ展開させるとともに，さらに筆者独立

型モデルにおける性能面の改善についても検討する．

5.1 はじめに

一般的な筆者照合は，筆者毎に識別器を構築する筆者依存型モデルで

あるため，学習に筆跡サンプル（特に筆者毎の対照筆跡）が複数必要と

なる．しかし，実際の利用現場では，筆者の負担・利便性・心理的側面

などにより，十分な数の対照筆跡を確保できないことが多く，その場合

はモデル構築自体が困難となる．この少数サンプル問題の課題解決に向

けて，従来のオフライン筆者照合の研究では，少数の学習データから人

工的生成によりサンプル数を増加させる生成型学習による方法 [33,34]，

少数サンプルにロバストなモデル構築による方法 [32, 35, 36]が提案さ

れている．しかし，生成型学習による方法では，計算コストが高いう

え，通常の筆跡であればパフォーマンスは向上するものの，偽筆に対し

ては逆にパフォーマンスが低下することが指摘されている．また，モデ

ル構築による方法では，筆者独立型モデルに関する研究が行われてい
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るが，筆者独立型モデルは，少数サンプル問題やモデル構築にかかる

計算コスト削減などの運用面でのメリットがあるものの，各筆者の個

性を汎化した全筆者共通のモデルであるため，各筆者固有の特徴（筆

跡個性）を表す情報が劣化し，それが照合の性能を低下させる原因と

なる可能性がある．それに関連して，筆者独立型モデルで対照筆跡を

複数利用可能な場合，状況によってはかえって照合の性能悪化の側面

があることも指摘されている．

そこで本章では，少数サンプル問題に対処するため，モデル構築によ

る手法に焦点を当てながら，(1)少数の対照筆跡からできる限りの情報

抽出，(2)少数の対照筆跡でも信頼性のあるモデル構築，の 2つの観点

から，少数サンプル問題の課題解決を目指す．そのための具体策とし

て，前者では，第 3，4章で提案したマルチバンドイメージスキャナを

用いた筆圧情報抽出法，後者では，筆者毎の筆跡個性を盛り込むため

に individuality representation（筆跡個性表現）を適用した筆者独立型モ

デルを導入することで，少数サンプル問題という運用面での改善を試

みるとともに，さらに筆者独立型モデルにおける性能面の改善につい

ても検討する．

5.2 提案手法

5.2.1 概要

本章では，少数サンプル問題に対処するため，(1)少数の対照筆跡か

らできる限りの情報抽出，(2)少数の対照筆跡でも信頼性のあるモデル

構築，の 2つの観点から解決を目指す．

そこで，新たに筆者独立型モデルを導入し，少数サンプル問題の改善
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を試みる．従来の筆者依存型モデルは，十分な性能を発揮するには学

習に多数の筆跡サンプル（特に筆者毎の対照筆跡）が必要なのに対し，

筆者独立型モデルは少数サンプル問題にロバストなモデルとして提案

され，少なくとも 1つの対照筆跡があれば照合が可能なモデルとされ

る [32, 96]．

筆者独立型モデルでは，原特徴ベクトルをそのまま用いるのではな

く，2つの特徴ベクトル間で，各成分間のユークリッド距離から成る

dissimilarity vector（非類似度ベクトル）の計算が必要であり，そのた

めにPękalska and Duin [97]により提案されたdissimilarity representation

（非類似性表現）を適用する．

ただし，筆者独立型モデルは，各筆者の個性を汎化した全筆者共通の

モデルであるため，各筆者の筆跡個性を表す情報が劣化し，それが照

合の性能を低下させる原因となる可能性がある．そこで，従来の筆者

独立型モデルに筆者毎の筆跡個性を盛り込むため，新たに提案する筆

跡個性表現を本モデルに導入し，筆者独立型モデルにおける性能面の

改善を図る．

以上のモデルをベースに，第4章のマルチバンドイメージスキャナを

用いた可視画像と赤外画像からの筆圧情報抽出法を用いながら，新た

なオフライン筆者照合法を検討する．

5.2.2 Dissimilarity Representation：非類似性表現

筆者独立型モデルは，複数の第三者からなるデータベースを用いて 2

クラス識別器を構築するものであり，多クラス分類問題（複数の筆者

のうち誰の筆跡か）を 2クラス分類問題（本人の筆跡か他人の筆跡か）
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図 5.1: 非類似性表現

に変換する必要がある．

そこで，原特徴ベクトルをそのまま用いるのではなく，非類似性表現

を適用することで，2つの特徴ベクトル間で，各成分間のユークリッド

距離から成る非類似度ベクトルを計算する．

その具体例を図 5.1に示す．ここでは，3人の筆者（筆者A，B，C）か

ら得た3個の筆跡があり，そこから特徴空間に2次元の特徴ベクトルが

得られたとする．そこで各成分間のユークリッド距離から成る非類似度

ベクトルを計算する非類似性表現を適用すると，これらは dissimilarity

space（以下，「非類似度空間」と呼称）へ写像され，多クラス分類問題

「どの筆者によって書かれたかどうか」は 2クラス分類問題「個人内ク

ラスと個人間クラスのどちらに属するか」へと変換される．

つまり，この非類似性表現を適用することにより，筆者照合の当初の

問題設定である「疑問筆跡が対照筆跡の筆者によって書かれたかどう

か」を「疑問筆跡と対照筆跡は，同じ筆者によって書かれたかどうか」，

さらには，「疑問筆跡と対照筆跡間の非類似度ベクトルは，個人内クラ

スと個人間クラスのどちらに属するか」の問題設定へと変換する．
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5.2.3 Individuality Representation：筆跡個性表現

筆者独立型モデルは，少数サンプル問題にロバストであるものの，各

筆者の個性を汎化した全筆者共通のモデルであるため，各筆者固有の

特徴（筆跡個性）を表す情報が劣化し，それが照合の性能を低下させ

る原因となる可能性がある．

そこで，筆者独立型モデルに筆者毎の筆跡個性を盛り込むため，村松

ら [134]によって提案された特徴量を本手法に応用し，新たに筆者独立

型モデルの筆跡個性表現として利用することを考えた．

ここで，村松らは，筆者やオンライン署名の違いが距離に与える影響

を考慮するため，各筆者の平均ベクトルの利用を提案している．しか

し，そこでは，その手法が実際にどの程度照合性能の向上に有効かに

ついては，定量的な評価を行っていないことから，本研究では，実際に

その照合性能の改善効果について定量的に評価しながら，筆者独立型

モデルの性能向上を図る．その具体的手順については次のとおりであ

る（図 5.2）．

(1) M個の疑問筆跡{xQ
m}Mm=1とN個の対照筆跡 {xR

n }Nn=1があるとする．

(2) 疑問筆跡と対照筆跡の間で，それぞれ成分毎にユークリッド距離を

計算して，次の非類似度ベクトル distmnを得る．

distmn = |xQ
m − xR

n |

(3) さらに，対照筆跡の全ペア間の非類似度ベクトル |xR
n1
− xR

n2
| (n1 ̸=

n2)で，各成分間のユークリッド距離の平均値からなる平均ベクト

ルMeanR を計算する．
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(4) 最後に，distmnとMeanRを結合して一つのベクトルとし，次の

筆者毎の筆跡個性を盛り込んだ非類似度ベクトルを得る．

Distmn = (distmn,MeanR)

そのため，最終的な非類似度ベクトルDistmnの次元数は，原特徴

ベクトルの 2倍となる（今回は原特徴ベクトルが 153次元のため，

非類似度ベクトルはその 2倍の 306次元となる）．

この手順において，(1)，(2)がオフライン筆者照合での一般的な非類

似度ベクトルの作成手順であり [32]，(3)，(4)がユーザ共通Fusionモデ

ル [134]の手法をベースに，新たに筆者独立型モデルの筆跡個性表現と

して，本手法に適用した手順である．

図 5.2: 筆跡個性表現
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5.2.4 提案手法の構成

以上の手法のもと，提案手法の構成について検討する．その全体的フ

ローを図 5.3に示す．

学習フェーズでは，筆跡データベースを学習データとし，筆跡個性表

現を適用するため筆者毎にランダムに2分割して2つのサブセットを作

成する．次に，前処理，筆圧情報の特徴抽出を施し，サブセット2から

平均ベクトル計算後，サブセット間で非類似度ベクトルを求める．最

後に，この非類似度ベクトルを用いて，筆者共通の識別器である筆者

独立型モデルを構築する．

テストフェーズでは，前処理，筆圧情報の特徴抽出を施し，対照筆跡

から平均ベクトル計算後，疑問筆跡と対照筆跡の間で非類似度ベクト

ルを求める．次に，それらを構築済みの識別器に入力し，その照合結

果を評価する．

図 5.3: 提案手法の全体的フロー
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5.2.5 識別器構築

筆者独立型モデルでは，非類似度ベクトルを個人内，個人間で計算す

るため，その特徴ベクトルの組み合わせ数の違いから，個人内クラス

よりも個人間クラスの方が非類似度ベクトル数の多い不均衡データと

なる．そのため，ここでも第 3，4章と同様に，コスト考慮型学習によ

り SVM識別器の構築を行う．

5.2.6 評価方法

新たなテストデータxmが入力されるとき，N個の対照筆跡がある場

合は，N個の非類似度ベクトル {Distmn}から N個の SVMの出力結

果を得る．その際，各SVMの出力はクラス所属確率を用いた [94,135]．

最後に，N個のSVMの出力結果を統合する．出力結果の統合には，様々

な fusionルール（多数決投票，最大，最小，平均，積，和など） [32]が

あるが，ここでは予備実験に基づいて積の fusionルールを採用し，次

の計算を行うことでそのクラスラベルを得る．

F (xm) =

+1
∏N

n=1 f
+
n (Distmn) ≥

∏N
n=1 f

−
n (Distmn)

−1 otherwise
(5.1)

ただし，関数 f+
n (·)，f−

n (·)は，それぞれ SVMにDistmnを入力した

際に出力される正例，負例のクラス所属確率である．

これらにより，各クラスの正解・不正解を表した混同行列が得られる

ことから，第2，3章と同様に，g-mean based error rateにより評価する．
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5.3 実験

5.3.1 筆跡サンプル

本提案手法の有効性の評価として，実験には，第3，4章と同様に，協

力者 54人から収集した筆跡サンプル「筑波研究学園都市」を用いるこ

ととした．

まず，54人の筆跡サンプルをマルチバンドイメージスキャナにより

300dpiでスキャンし，可視画像・赤外画像を同時取得した．筆跡サン

プルについては，ランダムに4人分を抽出してテストデータとし，残り

の50人を学習データとして割り当てた．次に，前処理，特徴抽出の後，

特徴ベクトルのペアから非類似度ベクトルを計算した．さらに，筆者

毎に，学習データをランダムに2つのサブセットに2分割，テストデー

タをランダムに疑問筆跡と対照筆跡に2分割し，個人内・個人間で筆跡

個性表現を適用した非類似度ベクトルを求めた（表 5.1，5.2）．

なお，学習データの個人間の非類似度ベクトルを求める際は，それぞ

れ本人・他人10個ずつの特徴ベクトルをランダムに2個ずつ抽出し，極

端な不均衡データとなることを避けた．

表 5.1: 非類似度ベクトルの組み合わせ（学習データ）
学習データ（筆者 50人）

個人内クラス 個人間クラス
10× 10× 50 = 5000 2× 2× 49× 50 = 9800

表 5.2: 非類似度ベクトルの組み合わせ（テストデータ）
テストデータ（筆者 4人）

個人内クラス 個人間クラス
10× 10× 4 = 400 10× 10× 3× 4 = 1200

81



学習フェーズでは，学習データから計算した非類似度ベクトルを用

いてコスト考慮型SVMを構築した．テストフェーズでは，テストデー

タを構築したモデルに入力し，式 (5.1)で得られる出力を g-mean based

error rateにより評価した．その際，学習データとテストデータの選択

バイアスを回避するため，この実験を 10回繰返し，その平均誤照合率

を結果とした．

また，提案手法のひとつである筆圧情報の有効性を確認するため，従

来の字形情報としてWDHを用いた実験も行った．

5.3.2 実験結果

筆者独立型モデルによる従来法との比較

筆者独立型モデルにより，対照筆跡を一人当たり 10個使用した場合

の各文字の結果を図 5.4に示す．ここでは，

• “WDH”：

従来の筆者独立型モデルで，可視画像のみ（従来の字形情報とし

てWDHを適用）を用いた場合

• “WDH with Mean”：

提案の筆者独立型モデルで，可視画像のみ（従来の字形情報とし

てWDHを適用）を用いた場合

• “LDP+IR”：

従来の筆者独立型モデルで，可視・赤外画像中の筆圧情報を併用

（可視画像にはLDPを適用）した場合
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• “LDP+IR with Mean”：

提案の筆者独立型モデルで，可視・赤外画像中の筆圧情報を併用

（可視画像にはLDPを適用）した場合

の各文字の g-mean based error rateを比較している．

本結果から，従来の筆者独立型モデルよりも，筆跡個性表現により筆

者毎の筆跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの方が，字形情報（WDH），

筆圧情報のいずれの場合でも誤照合率を改善することができた．さら

に，筆圧情報は，字形情報と比較して，誤照合率を低く抑えることが

でき，平均誤照合率を 10.0%から 4.6%に改善した．

図 5.4: 筆者独立型モデルでの従来法との比較
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対照筆跡数変化下における比較

一人当たりの対照筆跡数を変化させた場合の誤照合率変化を図 5.5に

示す．ここでは，左側の図 (a)は字形情報（WDH）について，

• “WDH”：

従来の筆者独立型モデルで，可視画像のみ（従来の字形情報とし

てWDHを適用）を用いた場合

• “WDH with Mean”：

提案の筆者独立型モデルで，可視画像のみ（従来の字形情報とし

てWDHを適用）を用いた場合

また，右側の図 (b)は筆圧情報について，

• “LDP+IR”：

従来の筆者独立型モデルで，可視・赤外画像中の筆圧情報を併用

（可視画像にはLDPを適用）した場合

• “LDP+IR with Mean”：

提案の筆者独立型モデルで，可視・赤外画像中の筆圧情報を併用

（可視画像にはLDPを適用）した場合

の，一人当たりの対照筆跡数（4，6，8，10個）変化下での全 8文字平

均の g-mean based error rateを比較している．

本結果から，筆跡個性表現を盛り込んだ提案手法の筆者独立型モデル

は，従来の筆者独立型モデルと比較して，対照筆跡の数が増加するほ

ど誤照合率が改善されていくことがわかった．

なお，対照筆跡数が 4個の場合の誤照合率については，提案手法の

筆者独立型モデルは，従来の筆者独立型モデルと比較して，字形情報
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（WDH）では改善効果が僅かであり，筆圧情報では逆に悪化している．

この現象については，提案手法の筆者独立型モデルでは平均ベクトル

の計算が必要であるが，対照筆跡数が少ない場合は，平均ベクトルの

推定精度が悪化し，筆跡個性表現が有効に作用しないために生じたも

のと考える．したがって，筆者独立型モデルは，入手した対照筆跡数の

状況に応じて，従来モデルと提案モデルを使い分けていくことで，よ

り効果的な照合が可能となるものと考える．ただし，この検証につい

ては，今後の課題としたい．

図 5.5: 筆者独立型モデルでの少数サンプル耐性
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5.4 まとめ

本章では，一般的な筆者依存型モデルでは筆者毎の対照筆跡が複数必

要となるが，実際の利用現場では十分な数の対照筆跡を確保できない

ことが多いことに着目し，少数の対照筆跡でも信頼性のあるシステム

構築に向けて，(1)少数の対照筆跡からできる限りの情報抽出，(2)少数

の対照筆跡でも信頼性のあるモデル構築，の2つの観点から解決を目指

した．

提案手法のポイントは，次のとおりである．

• 少数の対照筆跡からできる限りの情報抽出をするために，第 3，4

章で提案したマルチバンドイメージスキャナによる可視画像，赤

外画像中の筆圧情報を利用

• 少数の対照筆跡でも信頼性のあるモデル構築をするために，筆者
独立型モデルを導入

• 従来の筆者独立型モデルの性能改善のため，筆者毎の筆跡個性を
盛り込む筆跡個性表現を新たに本モデルに導入

実際に筆跡サンプルを用いて提案手法の有効性を評価したところ，次

の結果が得られた．

• 従来の筆者独立型モデルより，筆跡個性表現により筆者毎の筆跡
個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの方が，字形情報，筆圧情報

ともに誤照合率を改善

• 提案モデルにおいても，字形情報を単独で用いるより，可視画像
と赤外画像中の筆圧情報を併用した方が誤照合率を低く抑制でき，

平均誤照合率を 10.0%から 4.6%に改善
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• 筆跡個性表現を盛り込んだ提案手法の筆者独立型モデルは，従来
の筆者独立型モデルと比較して，対照筆跡の数が増加するほど誤

照合率が改善されていくことを確認

したがって，筆者依存型モデルを少数サンプル問題にロバストな筆者

独立型モデルに発展させ，対照筆跡が1つの場合でも照合を可能にする

とともに，可視画像と赤外画像中の筆圧情報の併用，筆者毎の筆跡個

性を盛り込んだ筆者独立型モデルの導入によって，従来の筆者独立型

モデルより照合性能をさらに高めることができ，性能面・運用面ともに

有効なオフライン筆者照合法を構築できた．
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第6章 結論

本研究では，オフライン筆者照合における現状の問題点を整理しな

がら，(1)性能面の課題解決に向けて筆跡の属性の観点から新たに筆圧

情報を用いたオフライン筆者照合を提案するとともに，(2)運用面の課

題解決に向けて少数サンプル問題対処の観点から筆者毎の筆跡個性を

盛り込んだ筆者独立型モデルを提案した．具体的には，次のとおりで

ある．

(1) オフライン筆者照合に用いる新たな属性の検討

第3，4章では，性能面の課題解決に向けて筆跡の属性を見直し，新

たに筆圧情報を用いたオフライン筆者照合を提案した．

a) 第3章では，字形情報を抽出するアプローチが中心であった従来

のオフライン筆者照合において，オフライン筆者照合よりも照

合性能の高いオンライン筆者照合やFDEsの検査でも用いられて

いる筆圧情報を新たに抽出できれば，これまでよりも性能面で

の改善が期待できるとして，赤外画像中の筆圧情報を用いたオ

フライン筆者照合を提案した．

提案手法のポイントは，次のとおりである．

• 可視画像，赤外画像を同時取得可能なマルチバンドイメージ
スキャナの採用
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• 日常の筆跡の記載にはボールペンが広く用いられており，そ
のインクの多くが赤外線を透過することに着目

• 赤外画像（インクの赤外線透過特性とスキャン時の斜光照明
により得られる紙面への凹みの陰影画像）から新たに筆圧情

報を抽出し，可視画像から抽出した字形情報と組み合わせて

利用

• 赤外画像の背景ノイズ除去のため，2値化した可視画像をマ

スクとした赤外画像からの字画の切り出し処理を適用

• 赤外画像から筆圧情報を抽出するため，テクスチャ1，2次統

計量を採用

実際に筆跡サンプルを用いて提案手法の有効性を評価したとこ

ろ，次の結果が得られた．

• 予備実験により，赤外画像からの筆圧情報抽出における字画
の切り出し処理の効果，テクスチャ2次統計量の効果を確認

• 字形情報（ここでは代表的従来手法としてWDHを利用）を

単独で用いるより，字形情報に新たに筆圧情報を付加するこ

とで，平均誤照合率を 4.8%から 3.7%に改善

• 字画の切り出し処理を行うことで，さらに誤照合率を改善

• 赤外画像から筆圧情報を抽出する際は，テクスチャ1次統計

量よりもテクスチャ2次統計量の誤照合率の改善効果が高く，

テクスチャ統計量は 1次だけではなく 2次まで用いることの

重要性を確認

b) 第4章では，ボールペンによる筆跡は強く記載されるほどインク

が濃くなり，それと同時に，紙面への凹みも強くなっていること
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に着目し，オフライン筆者照合においても，インク付着状態と紙

面の凹みの両方から筆圧情報を抽出できれば，オフライン筆者

照合の性能改善が期待できるとして，可視画像・赤外画像の両方

から筆圧情報を抽出し，併用する手法を提案した．

提案手法のポイントは，次のとおりである．

• マルチバンドイメージスキャナを用いて可視画像・赤外画像
の両方から筆圧情報を抽出

• 可視画像から筆圧情報を抽出するため，特徴量にLDPを適用

• LDPの特徴抽出の際は，字画像をブロック分割し，60%のオー

バーラッピングする手法を適用

実際に筆跡サンプルを用いて提案手法の有効性を評価したとこ

ろ，次の結果が得られた．

• 可視画像の字形情報を単独で用いるよりも，可視画像・赤外画
像の両方の筆圧情報を併用することで，平均誤照合率を4.8%

から 2.0%に改善

• 可視画像・赤外画像の両方の筆圧情報を併用することで，可
視画像の字形情報と赤外画像の筆圧情報を用いた前章の手法

よりもさらに性能を改善

• 実験により得られた最適パラメータ条件下で，LBPとLDPの

誤照合率を比較し，ここでは，全体的に LBPより LDPの誤

照合率が低いことを確認

したがって，可視画像から字形情報，赤外画像から筆圧情報を抽

出して用いていた第3章の提案手法よりも，可視画像からも筆圧
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情報を抽出し，赤外画像の筆圧情報と併用することで，性能改善

を図ることができた．

(2) 第 5章では，一般的な筆者依存型モデルでは筆者毎の対照筆跡が複

数必要となるが，実際の利用現場では十分な数の対照筆跡を確保で

きないことが多いことに着目し，少数の対照筆跡でも信頼性のある

システム構築に向けて，「少数の対照筆跡からできる限りの情報抽

出」，「少数の対照筆跡でも信頼性のあるモデル構築」の 2つの観点

から解決を目指した．

提案手法のポイントは，次のとおりである．

• 少数の対照筆跡からできる限りの情報抽出をするために，第 3，

4章で提案したマルチバンドイメージスキャナによる可視画像，

赤外画像中の筆圧情報を利用

• 少数の対照筆跡でも信頼性のあるモデル構築をするために，筆
者独立型モデルを導入

• 従来の筆者独立型モデルの性能改善のため，筆者毎の筆跡個性
を盛り込む筆跡個性表現を新たに本モデルに導入

実際に筆跡サンプルを用いて提案手法の有効性を評価したところ，

次の結果が得られた．

• 従来の筆者独立型モデルより，筆跡個性表現により筆者毎の筆
跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの方が，字形情報，筆圧

情報ともに誤照合率を改善

• 提案モデルにおいても，字形情報を単独で用いるより，可視画

92



像と赤外画像中の筆圧情報を併用した方が誤照合率を低く抑制

でき，平均誤照合率を 10.0%から 4.6%に改善

• 筆跡個性表現を盛り込んだ提案手法の筆者独立型モデルは，従
来の筆者独立型モデルと比較して，対照筆跡の数が増加するほ

ど誤照合率が改善されていくことを確認

したがって，筆者依存型モデルを少数サンプル問題にロバストな筆

者独立型モデルに発展させ，対照筆跡が 1つの場合でも照合を可能

にするとともに，可視画像と赤外画像中の筆圧情報の併用，筆者毎

の筆跡個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの導入によって，従来の

筆者独立型モデルより照合性能をさらに高めることができ，性能面・

運用面ともに有効なオフライン筆者照合法を構築できた．

以上のように，本研究では，可視画像と赤外画像を同時に取得するこ

とが可能なマルチバンドイメージスキャナを用いて，オフライン筆跡

の赤外画像から新たな属性として筆圧情報を推定することで，字形情

報のみを用いた従来手法と比較してオフライン筆者照合の性能改善が

得られることがわかった．また，可視画像からも筆圧情報を抽出し，赤

外画像からの筆圧情報と組み合わせて用いることで，一層のオフライ

ン筆者照合の性能改善が得られることがわかった．さらに，筆者依存型

モデルを少数サンプル問題にロバストな筆者独立型モデルに発展させ

るとともに，可視画像と赤外画像中の筆圧情報の併用，筆者毎の筆跡

個性を盛り込んだ筆者独立型モデルの導入によって，従来の筆者独立

型モデルより照合性能をさらに高めることができ，性能面・運用面とも

に有効なオフライン筆者照合法を構築した．したがって，オフライン

筆者照合において，誤照合率削減という性能面の改善に加えて，少数
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サンプル問題・モデル構築時間の削減などの運用面の改善も行うこと

ができ，実際の現場への応用の観点からも，意義のあるものと考える．

本研究で提案した手法は，抽出される筆圧情報の偽筆耐性が高いう

え，照合結果を確率として出力することも可能なことから，複数の証拠

をもとにした総合的な判断が重要となる法科学への応用も期待される．

また，今回は文字単位で各種性能改善を図ったが，実際に書かれる筆跡

は複数の文字が用いられることが多いことから，文字を組み合わせる

ことによる照合を行えば，より一層の性能向上が期待できる．ただし，

これらの実践応用，識別器構築に必要な大規模データベース構築につ

いては今後の課題である．
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