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1. はじめに 

現在でも、遺言書や公文書の偽造などの裁判では書かれた

文字が本人の自筆のものかどうか争われ、筆跡から個人を

識別することは重要性を持っている。形状を真似て書かれ

た場合には、筆跡だけで個人を識別することはさらに難し

くなると考えられる。今までにも、文字の形状ではなく、

視覚的に見えず、真似て書くことが難しい筆圧を用いて個

人を識別する研究が行われているが、筆圧は圧力センサを

用いて測定されており、実際に紙に書かれている文字の筆

圧（凹み）を用いていない１）。本研究では、真似て書かれ

た文字の凹みを共焦点レーザー変位計を用いて測定し、そ

の凹みの特徴を階層型ニューラルネットワークを用いて学

習し、個人を識別することを考える。 

 

 

2. 筆圧の測定の方法と補正方法 

2.1 真似て書かれた文字 

厚さ約 90μm のコピー用紙に、ある人に自由にボールペン

で「一」と「山」という文字を書いてもらい、その文字を

スキャナーでスキャンし、初めに書いてもらった人を含む 6

人に 5 枚ずつ印刷された文字の上から同じボールペンでな

ぞって書いてもらった。 

2.2 共焦点レーザー変位計を用いた測定方法 

共焦点レーザー変位計を用いて、紙の表面の凸凹を 0.01μm

の精度で測定することができる 2)。図１のように、ステー

ジの上に測定する紙を置き、周囲をマグネットシートを用

いて固定する。文字の書かれた領域（1cm ×1cm）を縦方

向に 10μm、横方向に 200μmごとの間隔で測定を行った。 
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図１ 測定時のステージ上の状態 

 

例として、Ｆさんが自由に書いた『一』という文字の凹み

の分布を等高線で表したものを図 2 に示す。紙面の右半分

がステージから浮いてしまい、書き終わりにつれて筆圧が

正しく測定できていないことがわかる。 

 

 

 

 

 図 2 Ｆさんが自由に書いた文字の等高線図 
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2.3 筆圧データの補正方法 

マグネットシートを用いて固定する理由は、測定する際に

紙を動かないようにすることと、紙面を平らにさせるため

である。しかし、それでも紙面が浮いてしまい、浮いた部

分の文字の凹みを正しく測定することができない。そこで、

紙面の浮いている部分を補正するために、移動平均法を用

いて平滑化を行う。図 3 に図 2 の 5 コラム目の測定値と平

滑化を行った筆圧分布図を示す。 

 
 

図 3 図２の 5コラム目の筆圧分布図 

 

図 3 の測定データ（実線の曲線）の左端から 5 点を取り、

その平均値を 5 点の中央の値とする。次に 1 点右にずらし

た 5 点をとり、その平均値をこの 5 点の中央の点の値とす

る。これを左から右まで繰り返して、1回目の平滑化データ

とする。次に１回目の平滑化データに対し、平均を取る点

の数を２点増やして、7点ずつ同様の手続きを踏む。これを

2回目の平滑化データとする。これらの手続きを繰り返すと、

次第に紙面の局所的な凸凹はなくなり、滑らかな分布とな

る。これらの手続きを 5 回繰り返して平滑化されたデータ

(図 3 の細い点線の曲線)を筆圧データとし、50 回繰り返し

たデータ（図 3 の太い点字の曲線）を紙面の形状とする。

このようにして得られた筆圧データと紙面の形状データか

ら紙面に対するへこみ（図 3 の細い点字から太い点字を引

いたもの）を示したものを図 4 に示す。これを y 軸方向に

関する筆圧分布とし、すべてのコラムに対してこの手続き

を行った。 

次に、ｘ軸方向にも移動平均法を用いて平滑化を行った。y

軸方向に 5 回平滑化したときの筆圧データを用い、平滑化

する点の数を 3点から、2点ずつ増やして、3回の平滑化を

行ったデータをｘ軸方向の紙面の形状とし、紙面の形状の

データと筆圧（へこみ）データとの差をｘ軸方向の紙面に

対するへこみ（筆圧）データとする。 

ｘ軸方向の平滑化で得られた紙面に対するへこみとｙ軸方

向の平滑化で得られた紙面に対するへこみを比べて、へこ

みが大きい値を正味のへこみ（筆圧）とする。補正後の文

字の凹みの分布を等高線で表したものを図 5 に示す。図 2

と比べて書き終わりの部分も正しいへこみが得られ、紙面

の浮きを補正できていることがわかる。 

 

図 4  紙面を基準とした場合の筆圧分布 

 

図 5 紙面の浮きを補正後の等高線図 

 

3 ニューラルネットワークによる識別 

3.1 ニューラルネットワークのモデル 

前述した補正後の筆圧データから、元の文字は誰が書いた

文字であるかを識別するために、階層型のニューラルネッ

トワークを用いる。本研究では、3層のパーセプトロンを用

いて、教師あり学習である Back Propagation(誤差逆伝播

法)により学習を行う。 
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4.入力データについて 

4.1 入力データ『一』 

図 6に示した「一」という文字の書き始めと書き終わりの 8

点に着目し、これらのデータを入力データとして用いた。8

点のデータは、各列の最も筆圧の大きい値を用いている。 

 

図 6 入力データとして用いた箇所 

 

Ａさんが真似て書いた「一」という文字の入力データを一

例として図 7に示す。図 6の測定箇所 1-8と図 7の 1-8の

測定箇所は対応している。図 7から、Ａさんのデータでは、

書き始めから書き終わりにかけて、筆圧が強くなっていく

ことがわかる。 

 

 図 7  Aさんの真似て書いた「一」の筆圧分布 

 

4.2 入力データ『山』 

「山」という文字では、図 8 に示した６点に着目する。点

1,2 は縦方向 200μm 毎の筆圧の平均値を用いており、点

3,4,5,6 のデータとして、各列の最も筆圧の大きい値を用い

る。Gさんが真似て書いた「山」という文字の入力データを

一例として図 9 に示す。図 8 の測定箇所 1-6 と図 9 の 1-6

の測定箇所は対応している。この分布図から 1,2 や 3,4 の

書き始めの部分は筆圧が強く、5,6 の書き終わりにつれて、

筆圧が弱くなる特徴がわかる。 

図 8 「山」という文字の入力データとして用いた箇所 

 

 

図 9 Ｇさんが真似て書いた「山」の筆圧分布 

 

5.  6人中の特定の 1人の識別 

5.1 ネットワーク構造 

Ｆさんが書いた「一」という文字をＦさんを含む 6人がな

ぞって書いた文字の筆圧分布と、Ｈさんが書いた「山」と

いう文字をＨさんを含む 6人になぞって書いてもらった文

字の筆圧分布から、それらの元の文字を誰が書いたか識別

することを考える。ここでは、6人の中の特定の人とそれ以

外の人との識別を行うため、出力層が 1 ノードのネットワ

ークを考える。入力層のノードの数は、入力データ数と合

わせて、「一」の場合は 8ノード、「山」の場合は 6ノード

であり、どちらの場合も中間層は 20ノードとした。なぞっ

て書いてもらった文字の筆圧データをトレーニングデータ

として用い、識別したい人のデータを入力すれば「１」、そ

れ以外の人のデータを入力すれば「0」と出力されるように

トレーニングを行った。学習係数ηは、「一」については
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0.0001、「山」については 0.01とし、慣性係数αは 0.3、更

新回数は 1,500,000回で行った。 

5.2 識別結果『一』 

ＡさんとＡさん以外を識別するようにトレーニングを行っ

たネットワークにＦさんが書いた元の「一」という文字の

筆圧データをテスト用データとして入力したときの出力結

果を表１の 2 行目に示す。ネットワークの出力は、9×10-3

とほぼ 0 に近い値であり、この文字は、Ａさんが書いた文

字ではないことがわかる。ＢさんとＢさん以外を識別する

ようにトレーニングを行ったネットワークにＦさんの元の

文字の筆圧データを入力したときの出力値も 0 に近く、Ｂ

さんが書いた文字ではないことがわかる。以下同様にＣさ

ん、Ｄさん、Ｅさんを識別するネットワークにテストデー

タを入力したところ、表１の 2 行目に示すように、出力値

が 0.5 以下であるのに対し、Ｆさんを識別するネットワー

クのみ出力値が 0.806 と 1 に近い値になった。これらの結

果は元の文字を書いた人はＦさんであることを示しており、

正しく識別できていることがわかる。 

 

表１ 文字「一」に対する識別結果 

ﾈｯﾄﾜｰｸ 
A のﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｂのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｃのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｄのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｅのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｆのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

出力値 

(Z) 

9.00 

×10-3 

4.00 

×10-3 

4.52 

×10-1 

1.50 

×10-2 

3.00*

×10-3 

8.06*

×10-1 

Z(*) 0 0 0 0 0 1 

(*)出力値が 0.5 より大きい場合は「1」、0.5 より小さい場

合は「0」とみなす。 

 

5.3 識別結果『山』 

ＧさんとＧさん以外を識別するようにトレーニングを行っ

たネットワークに、Ｈさんが書いた元の「山」という文字

の筆圧データをテスト用データとして入力したときの出力

結果を表 2の 2行目に示す。出力値が 2.00×10-3であり、0

に近いことから、この文字はＧさんが書いた文字ではない

ことがわかる。Ｉさん、Ｊさん、Ｋさん、Ｌさんを識別す

るネットワークに、元の文字の筆圧データを入力したとき

の出力値はすべて 0.5 以下であり、Ｈさんを識別するネッ

トワークに元の文字の筆圧データを入力したときの出力値

のみが、0.853と１に近い値になった。これらの結果は、元

の文字を書いた人は、Ｈさんであることを示しており、正

しく識別できていることがわかる。 

 

表２ 文字「山」に対する識別結果 

ﾈｯﾄﾜｰｸ 
Ｇのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｈのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｉのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｊのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｋのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

Ｌのﾈｯ

ﾄﾜｰｸ 

出力値 

(Z) 

2.00 

×10-3 

8.53 

×10-1 

2.00 

×10-3 
0.00  

3.22  

×10-1 

3.40 

×10-2 

Z(*) 0 1 0 0 0 0 

(*)出力値が 0.5より大きい場合は『１』、0.5より小さい場

合は『0』とみなす。 

 

6. 6人の識別 

6.1 ネットワーク構造 

前章で用いたネットワークでの入力層、中間層のノードの

数は変えないで、出力層を 6ノードとしたネットワークを

用い、6人を同時に識別することを考える。 

5回ずつ真似て書いてもらった筆圧データをトレーニング

データとし、Ａ（Ｇ）さんのデータを入力した場合は出力

が『1 0 0 0 0 0』、Ｂ(Ｈ)さんの場合は『0 1 0 0 0 0』、Ｃ

(Ｉ)さんの場合は『0 0 1 0 0 0』、Ｄ(Ｊ)さんの場合は『0 0 

0 1 0 0』、Ｅ(Ｋ)さんの場合は『0 0 0 0 1 0』、Ｆ(Ｌ)さん

の場合は『0 0 0 0 0 1』と出力させるようにトレーニング

を行った。学習係数ηは 0.01であり、慣性係数αは 0.3、

更新回数は 1,500,000回で行った。 

 

6.2 識別結果、文字『一』 

真似て書いた文字の筆圧データを用いて、上で述べた出力

値に近くなるようにトレーニングを行ったネットワークに

Ｆさんが書いた元「一」という文字の筆圧データをテスト

用データとして入力したときの出力結果を表 3 の 2 行目に

示す。出力値が 0.5より大きい場合は「1」、0.5より小さい

場合は「0」とみなすと、出力値が『0 0 0 0 0 1』となり、

元の文字を書いた人がＦさんであることを示しており、正

しく識別できていることがわかる。 

 

 



 

表 3 文字「一」に対する識別結果 

ﾉｰﾄﾞ 1 2 3 4 5 6 

出 力

値(Z) 

9.07 

×10-5 

2.59

×10-1 

8.56

×10-2 

2.18

×10-4 

1.73

×10-5 

6.20

×10-1 

Z(*) 0 0 0 0 0 1 

(*)出力値が 0.5より大きい場合は「１」、0.5より小さい場

合は「0」とみなす。 

 

6.3 識別結果、文字『山』 

同様にＨさんが書いた元の「山」という文字の筆圧データ

をテスト用データとして入力したときの出力結果を表４の

2行目に示す。出力値が 0.5より大きい場合は「1」、0.5よ

り小さい場合は「0」とみなすと、出力値が『0 1 0 0 0 0』

となり、元の文字を書いた人はＨさんであることを示して

おり、正しく識別できていることがわかる。 

 

表 4 文字「山」に対する識別結果 

ﾉｰﾄﾞ 1 2 3 4 5 6 

出 力

値(Z) 

2.06 

×10-1 

8.17 

×10-1 

7.71 

×10-7 

3.84  

×10-3 

6.33 

×10-5 

3.28 

×10-3 

Z(*) 0 1 0 0 0 0 

(*)出力値が 0.5 より大きい場合は「1」、0.5 より小さい場

合は「0」とみなす。 

 

7.まとめ 

模倣して紙に書かれた文字の紙面からのへこみ（筆圧）の

分布から、ニューラルネットワークを用いて、元の文字を

だれが書いたか識別することが可能かどうか検証した。あ

る人が書いた「一」と「山」という文字を 6 人に真似て書

いてもらい、その筆圧分布から元の文字が誰が書いた文字

であるかを正しく識別できることがわかった。 
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