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１ はじめに 

 刑事事件において，契約書や領収証，口座開

設申込書等の書類が違法に作成された可能性が

考えられる場合，それらの書類がどのような筆

者により書かれたものかを調べるために，たび

たび筆跡鑑定が行われている[1]．筆跡鑑定では，

事件の対象となる筆者不詳の疑問筆跡と筆者既

知の対照筆跡について，それぞれ筆者固有の書

き癖を抽出し，その癖同士を比較することで筆

者の異同識別を行っている．先行研究では特徴

抽出に文字認識等で用いられる手法を用いたも

のが多くみられる[2,3]．ただし，いずれの手法

についても，書き癖自体の定義があいまいであ

ることから，最良な書き癖特徴の抽出手法につ

いては検討が必要である．書き癖というあいま

いな特徴の抽出には深層学習が有効と考えられ，

深層学習を用いた入力字種のスタイルを反映し

た他字種の生成や，筆者識別手法も提案されて

いる[4,5]．本研究では，同一筆者が記載した筆

跡は，異なる字種であっても同じ書字運動のも

とに生成された結果であり，筆跡にも字種に依

存することなく一貫してみられる特徴が存在す

ると考える．この仮定より同特徴を書き癖と定

義し，字種情報と書き癖特徴を分離した条件付

き AutoEncoder による書き癖抽出手法を提案す

る．加えて，ETL-1 Character Database[6]を用

いて本手法により抽出される書き癖特徴を用い

た筆者識別実験を行い，抽出した特徴の筆跡鑑

定への有効性を確認した． 

 

２ 提案手法 

図 1 に示すモデルの途中に字種ラベルという

条件を付加した条件付き AutoEncoder を提案す

る．畳み込み層のフィルタサイズはすべて 3×3，

プーリング層では 2×2 の Max プーリング，活性

化関数には ReLU(ただし，生成モデルの最後の層

では Sigmoid)，損失関数には MAE を用い，最適

化手法を Adam，ミニバッチサイズを 100 として

学習を行った．なお，本研究では，潜在変数 z
を抽出するまでの Encoder 部分を推論モデル，

潜在変数 z に字種ラベルを付加して文字の生成

を行うまでの Decoder 部分を生成モデルとする．

学習時，推論モデルと生成モデルには入力画像

に対応した字種ラベルを与える．本モデルによ

り，潜在変数 z は字種に依存しない書き癖特徴

を抽出するように学習されると考えられる． 

 

３ 実験 

３.１ 実験データ 

本研究では，1,445 人の枠内筆跡が収められた

ETL-1 Character Database のカタカナ 46 字種を

用いた．64×63 の 16 階調の原画像についてノイ

ズ除去，位置と大きさの正規化を行った 128×

128 の二値画像を実験に用いた．なおデータベー

ス中の判読不能文字は実験データから除外し，

一人あたり 46 字種すべてがそろった 1,364 人分

のデータ（学習用に 954 人，モデル評価用に 272

人，テスト用に 138 人に分割）を用いた． 

３.２ 書き癖特徴による他字種生成結果 

 推論モデルにより，ある字種で求めた潜在変

数 z について，生成モデルで異なる字種ラベル

を付加して他字種を生成した結果を図 2 に示す．

(b)～(d)は，(a)の「ア」を推論モデルに入力し

て得られた潜在変数 z から，字種ラベルの切り

替えにより生成モデルを用いて他字種を生成し

た結果である．潜在変数 z の次元数が 15 よりも

大きくなると他字種生成ができず，字種ラベル

による制限が機能していない状態が確認された． 

３.３ 筆者識別実験の概要 

 潜在変数 z が書き癖を有しているならば，z 値

をもとに字種に依存しない筆者識別が可能と考

えられる．そこで，異なる字種間での筆者識別

実験を行い，筆者識別性能について検討した．

実験にはテスト用の 138 人の筆跡を用い，他字

種間での比較にあたり，46 字種から n 字種取り

出したものを参照データ，残りの字種から取り

出した k 字種を対象データとし，両データ間の

類似性を示す距離 D を式(1)で算出する．識別は，

対象データに対して本人を含む複数の参照デー

タのなかで，距離が最も近い筆者を識別結果と

する． 
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３.４ 筆者識別実験の結果 

 参照，対象データの字種数を同数とし，5 字種

から 3 字種刻み(5,8,…23)で変動させたときの

使用字種数と正識別率，潜在変数 z の次元数と

の関係を図 3 に示す．なお，46 字種から参照，

対象データが重複しないように，10,000 回ラン

ダムに選択して筆者間での距離計算を行い，そ

の平均から性能を求めた．また，表 1 には使用

字種数が 23 のときの識別性能を示す．Top-i は

距離 D が近い上位 i 人以内に同一筆者が入る確

率を表す．Zdim=15 では Top-20 に同一筆者が入 

 

 
る確率が約 90％となり，潜在変数 z が字種に依

存しない一定の筆者識別性能をもつことが示唆

された． 

 

４.まとめ 

 本研究では，条件付き AutoEncoder を用いて

筆跡から字種に依存しない書き癖を抽出する手

法を提案し，字種非依存の筆跡鑑定への有効性

を確認した．今後は，より書き癖を抽出可能な

モデルの構築と筆跡鑑定手法への適用を試みる． 
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図 3:各次元・使用字種数における正識別率(％) 

表 1:識別性能(％) 

字種数 

正
識
別
率(

％)
 

(a)同一筆者 (b)Zdim=2

(c)Zdim=15 (d)Zdim=50

図 2: 字種ラベル切り替えによる生成結果 

Top-1 Top-5 Top-10 Top-15 Top-20 Top-25
Zdim=2 5.146 17.260 28.144 36.966 44.511 51.196

Zdim=5 11.830 32.860 47.030 56.809 64.321 70.371

Zdim=10 20.248 49.540 65.385 74.698 80.872 85.301

Zdim=15 29.395 61.970 76.811 84.496 89.133 92.186

Zdim=30 28.474 59.720 74.710 82.751 87.795 91.152

Zdim=50 26.748 57.377 72.550 80.966 86.361 90.051

図 1:条件付き AutoEncoder モデルの構造 

μs,i,σ
2
s,i：参照データの次元 iにおける z値の n字種分の平均，分散 

μt,i,σ
2
t,i：対象データの次元 iにおける z値の k字種分の平均，分散 
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