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1. はじめに 
一般に，筆跡鑑定は鑑定士の主観的な判断に依存しやす

く，結果が安定しにくい問題がある．一方，CNN を筆跡

鑑定に応用すれば，人の主観に左右されにくい安定した結

果が得られる可能性がある．しかし，筆者すら意識してい

ない潜在的な特徴を認識することは，単なる文字認識に比

べて非常に難易度が高い． 

そこで，本稿では筆跡鑑定を文字認識タスクと筆者識別

タスクの 2 つに分け，これらを組み合わせる方法について

検討を行ったので報告する． 

2. 提案手法 
本稿では 3 種類の CNN の構成方法を提案し，後の実験

で比較する． 

2.1 手法 A 

手法 A の構成を図 1 に示す．この構成では画像 I を単一

の筆者推定用 CNN(CNN for Writer)に入力することで， 
𝒑  𝐶𝑁𝑁 𝑓𝑜𝑟 𝑊𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟 𝐼  (1) 

のようにそれぞれの筆者の確率群𝒑を得る．この𝒑の中で最

大値を持つラベルを I の筆者として出力する． 

2.2 手法 B 

手法 B の構成を図 2 に示す．まず，画像𝐼を数字推定用

CNN(CNN for Number)に入力することで， 
𝒏  𝐶𝑁𝑁 𝑓𝑜𝑟 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝐼  (2) 

のように 0~9 の各数字に対する確率群𝒏を得る．この𝒏の中

で最大値を持つラベル𝑖(𝑖=0~9)を𝐼の数字として出力する．

次に，数字“𝑖”専用の筆者推定 CNN である𝐶𝑁𝑁を用いて， 

𝒑 𝐶𝑁𝑁  𝐼  (3) 

のように筆者の確率群𝒑を得る．この𝒑の中で最大値を持つ

ラベル(筆者)を I の筆者として出力する． 

 

2.3 手法 C 

手法 C の構成を図 3 に示す．まず，手法 A と同様に式

(2)を用いて，各数字に対する確率群𝒏を得る．次に，I と

すべての𝐶𝑁𝑁𝒊(𝑖=0~9)を用いて，  

𝒑𝒊 𝐶𝑁𝑁𝒊 𝐼  (4) 

のように筆者の確率群𝒑𝒊を 10 個得る．そして，確率群𝒏の

𝑖番目の要素を𝑛 として， 

 𝒑 ∑ 𝒑𝒊
𝟗
𝒊 𝑛  (5) 

とすることでアンサンブルによる筆者の確率群𝒑を得る．

この𝒑の中で最大値を持つラベルを I の筆者として出力す

る． 

3. 評価実験 

3.1 実験内容 

手法 A，B および C を用いて，手書き数字の筆者推定を

行った．データセットには 10 人分の手書き数字を用いた．

データセットの画像の一例を図 4 に示す．画像 1 枚には 1
つの数字が書かれており，28 28 pixel で構成されている．

1 人あたり“0”から“9”の数字がそれぞれ学習用画像

300 枚，評価用画像 50 枚ずつ用意されており，合計で学習

用画像 30,000 枚，評価用画像 5,000 枚で構成されている．

学習回数は 93,700 回(epoch:100 batchsize:32)，評価指標は認

識率とする．また，すべての手法において，CNN のモデ

ルは LeNet-5 [1]を基にしたネットワーク構造を採用した．

LeNet-5 の構造を図 5 に示す．  

図 1 手法 A の構成 
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図 2 手法 B の構成 
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  図 4 データセットの画像の一例 

 
図 5  LeNet-5 の構造 

 

3.2 実験結果と考察 

筆者および数字の認識率を表 1 に示す．手法 B，C にお

ける数字の認識率は 99.8 %となった．そのもとで，後段の

筆者識別を行った所，認識率が手法 A と比べて，手法 B で

は 3.8 pt，手法 C では 3.9 pt 向上した． 

次に，数字別の筆者の認識率を表 2 に示す．手法 A と比

べて手法 B，手法 C ではすべての数字において筆者の認識

率が向上した．これらの結果から，先に数字推定を行うこ

との有用性を確認した．ただし，後段の筆者推定では手法

C が 10 個の CNN のアンサンブルを導入したにも関わらず，

手法 B に対する改善が 0.1 pt であった． 

一方，表 2 より，数字別の認識率では“1”のみすべて

の手法において 90 %を割る結果となった．これは，“1”
が他の数字に比べて単純な形をしており，筆者ごとの特徴

が現れにくかったためであると考えられる． 

 
表 1 筆者および数字の認識率 

評価手法 手法 A 手法 B 手法 C 

筆者の 

認識率[%] 
92.8 96.6 96.7 

数字の 

認識率[%] 
- 99.8 99.8 

 
表 2 数字別の認識率 

 

数字 

認識率[%] 

手法 A 

手法 B 
(手法 A からの 

増加幅） 

手法 C 
(手法 B からの 

増加幅） 

0 87.6 93.6 (+6.0) 93.6 (±0) 
1 80.6 87.0 (+6.4) 87.0 (±0) 
2 94.6 97.2 (+2.6) 97.2 (±0) 
3 91.2 97.6 (+6.4) 97.6 (±0) 
4 96.8 99.2 (+2.4) 99.2 (±0) 
5 98.4 99.8 (+1.4) 99.8 (±0) 
6 94.0 97.2 (+3.2) 97.2 (±0) 
7 95.2 97.8 (+2.6) 97.8 (±0) 
8 95.2 99.0 (+3.8) 99.0 (±0) 
9 94.8 98.0 (+3.2) 98.2 (+0.2) 

 

4. まとめ 
本稿では，手書き数字の筆者の認識率の向上を目的とし，

3 種類の CNN の構成方法を提案した． 

実験の結果，単一の CNN しか用いない手法 A と比べて

手法 B では 3.8 pt，手法 C では 3.9 pt 向上した．これより，

一段目に数字認識を行うことの有用性を確認できた． 

 今後は，受験番号や金額などの連続した数字列に対して

複数回の判定を行うことで，より高度な筆者識別を目指す． 
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図 3 手法 C の構成 
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