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はじめに

情報化社会におけるセキュリティ対策として個人認証が広く用いられている．個人認証

の手法として，バイオメトリクスがある．バイオメトリクスの中でも署名照合は，署名行

為が社会的に受け入れられておりデータ取得に対する拒絶感や抵抗感が少ないこと，行動

的特徴であるため本人の意思確認を伴う利点があり，数多くの研究が行われている．

　署名照合の方式にはオンライン署名照合とオフライン署名照合がある．オンライン署名

照合は，タブレットなどを用いて取得したペンの座標情報，筆速，筆圧を利用する方法で

ある．オフライン署名照合は，すでに書かれた署名の筆跡を利用する方法である．タブ

レット端末が普及に伴い，オンライン署名照合の利用環境が整ったこと，筆速，筆圧など

より多くの情報を取得，利用して高精度な照合が期待できることからオンライン署名照合

が実用化されつつある．オンライン署名照合に関する研究はこれまで数多く行われてきた

が、そのほとんどが筆跡を時間関数と捉えて照合を行う手法であり，登録署名数の削減，

さらなる照合精度の向上という課題が残されている．これらの問題を解決するため，上平

らはオフライン特徴とオンライン特徴に基づく組み合わせ分割照合法を提案し，少数の登

録署名を用いた時の照合精度を改善した．しかし，上平らの手法は，処理の一部に日本語

署名にのみ見られる特徴を利用しているため，日本語署名以外には適用することができな

い．

　本研究では，組み合わせ分割照合法の多言語署名照合に適用するための改良と検証を行

う．提案手法において，オフライン特徴による照合では，フルネームの署名画像とフル

ネーム署名画像を重心で左右に分割した重心左側画像と重心右側画像の計 3個からそれぞ

れ特徴ベクトルを抽出し，各特徴ベクトルごとにマハラノビス距離を算出する．オンライ

ン特徴による照合では，フルネーム署名の時系列データとフルネーム署名の時系列データ

を重心で左右に分割したデータ計 3個に DPマッチングを適用する．3つのマハラノビス

距離と 3つ DPマッチングにより得られた相違度を合わせて新たに 6次元特徴ベクトルと

し、これを SVM（Support Vector Machine）に入力し最終的な照合を行う．提案手法の有

効性を評価するため，中国語・オランダ語に対し，EER（Equal Error Rate）を用いて評価

実験を行った．EERとは，FRR（False Rejention Rate）と FAR（False Acepptance Rate）
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が等しくなるようしきい値を定たときの全体のエラー率である．実験の結果，中国語・オ

ランダ語の順に 1.02%・4.29%の EERが得られ，提案手法は，日本語署名以外に対する署

名照合においても EERを減少させることが示された．今後の課題として，今回とは異な

る言語で書かれた署名に対する精度の検証，異なる署名照合手法との組み合わせや，フル

ネーム署名から部分署名を抽出する新たな手法の検討・が挙げられる．
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第 1章

緒言

1.1 研究の背景

情報化社会の発展により，電子商取引が一般化している．一方で，クレジットカード番

号やパスワードの盗用，忘却が問題となっており，セキュリティ対策が重要な課題であ

る．セキュリティ対策として個人認証が広く用いられている．個人認証には，（1）パス

ワードや暗証番号といった記憶を用いた認証，（2）ICカードや印鑑など所有物を用いた

認証，（3）指紋や虹彩など身体的特徴を用いた認証，（4）署名やまばたきといった行動的

特徴を用いた認証がある．

　（1）と（2）は，紛失・忘却により本人であるにも関わらず認証できなくなることや，

盗難によって第三者に不正利用されるといった危険性がある．これらに対し，バイオメト

リクス [1]と呼ばれる（3）と（4）は，紛失・忘却・盗難のリスクが非常に小さく，他人

による代行が困難であることから注目されている．主なバイオメトリクスとその特徴を表

1.1に示す [2]．ここで，普遍性とは誰もが持っている特徴であること，唯一性とは本人し

か持っていない特徴であること，永続性とは時間経過によって特徴が変化しないことを意

味する．また，本人拒否率とは本人をなりすましと判別してしまう割合のことであり，他

人受入率とはなりすましを本人と判別してしまう割合のことである．表 1.1から，指紋を

用いた認証が最適に思われるが，犯罪捜査に利用されていることから，登録において心理

的な抵抗があると言える [3]．

　バイオメトリクスはそれぞれに一長一短があり，要求されるセキュリティレベルや利

用方法に応じた選択が必要となる．本研究で取り上げる署名照合には，次のような特徴が

ある．
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表 1.1: バイオメトリクスの比較 [2]

情報 特徴量 普遍性 唯一性 永続性 コスト 本人拒否率 他人受入率 データ量

（％） （％） （Byte）

指紋 手指の指紋特等量 ◎ ◎ ◎ ◎ 1.0 0.01 250

掌形 手の大きさ・長さ・比率 ◎ ○ ○ △ 0.1 0.1 10

顔 顔輪郭・目・鼻の形・配置 ◎ △ △ ○ 5 5 2,000

静脈 手指の静脈特徴点 ◎ ○ ○ △ 1.0 0.01 500

声紋 話者の音声特徴 ◎ △ △ ◎ 10 10 1,500

署名 字体・書き順・筆速 ◎ △ △ ○ 5 5 1,000

• 本人確認の際に署名を用いることは，すでに社会的に受け入れられている方法であ
るため，他のバイオメトリクスと比べ利用者の受容性が高い．

• 行動的特徴による個人認証であるため，本人の意志確認を伴う．
• 永続性の高い身体的特徴の登録データとは違い，流出や漏洩が生じても登録データ
変更が可能である．

• 電子文書への貼り付けが可能である．

このような特徴を持つことから，署名による個人認証はバイオメトリクスの中でも重要な

技術の一つである [4]．

1.2 署名照合

署名照合とは，本人確認を行う際に署名を求め，その署名が本人によって書かれたもの

か，あるいは第三者がなりすまして書いたものかを判別することである．

1.2.1 偽筆

署名照合の精度評価を行うためには本人の筆記した署名以外に，偽筆と呼ばれる署名が

必要となる．偽筆は本人以外の人物が本人になりすまして筆記した署名である．偽筆は以

下の 4つに分類することができる [5]．

• ランダム偽筆 (Random Forgery)　本人署名に関する情報が与えられない状況で筆

記した署名．形状も任意（ランダム）の偽筆である．一般には，取得が容易な他人

の登録署名をランダム偽筆として用いることが多い [6]．
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• 単純偽筆 (Simple Forgery)　なりすまし者が署名の筆記内容を知っているが，署名

の形状は知らない状況で筆記した署名．文字認識を行えば，同じ署名として認めら

れる可能性はあるが，署名形状と名前に関連がない場合はランダム偽筆と同じで

ある．

• 模写偽筆 (Simulated Forgery) 　本人署名を上からなぞることにより作成した偽筆

である．署名形状は本人署名に非常に似ている．従って，オフライン署名認証では

判別の難しい署名である．

• 訓練偽筆 (Skilled Forgery)　本人署名の形状や書き順，筆記方法等の情報を入手し

たなりすまし者がオンライン情報を含め真似るための練習を行った後に筆記する署

名であり，オンライン署名認証においては最も脅威となる署名である．

1.2.2 オフライン情報とオンライン情報

署名照合方式には，オフライン署名照合とオンライン署名照合がある．オフライン署名

照合とは，すでに書かれた署名から得られる筆跡の形態情報を利用する方法である．一

方，オンライン署名照合とは，専用機器より取得できる筆順，筆圧，筆速といった署名時

の筆記運動情報を利用する方法である．この場合，専用機器としてタブレットや電子ペン

が必要になるが，タブレット PC，PDA（Personal Digital Assistant），スマートフォンな

ど，ペン入力が可能な機器の普及が進み，利用環境が整ってきている．また，オフライン

情報よりも得られる情報が多く，筆速や筆圧，ペンの傾きは，他人が容易に真似ることが

できないと考えられる．現実においてどちらの情報が利用できるかは状況次第であるが，

オンライン情報の取得環境が整いつつあることと，得られる情報の多さより，本研究では

オンライン署名照合を研究対象とする．

1.2.3 従来研究

オンライン署名照合に関して，署名文化のある欧米で研究が盛んに行われている [5, 7]．

しかしそのほとんどが，筆跡の動的情報であるペンの座標，筆速，筆圧，傾きの時系列

データに対して DP（Dynamic Programming）マッチングを行う手法 [8]，セグメントごと

の曲率や向きなどの局所的特徴の時系列を HMM（Hidden Markov Model）により照合を

行う手法 [9]のように，筆跡を時間関数と捉えて照合するものが主流である [4]．最近で

は，ユーザ共通の Fusionモデルにより複数の距離を組み合わせることで照合を行う手法

[10] が提案されている．この手法では，アルファベットベースの署名を含む公開オンラ

イン署名データベースの MYCT[11]と BIOMET[12]を用いて性能評価を行なっている．

MCYTをデータセットとして性能評価を行った場合，登録署名数が 5個の時に等価誤り
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率 3.73%の精度を得ている．また，BIOMETをデータセットとして性能評価を行った場

合，登録署名数が 5個の時に等価誤り率 4.55%の精度を得ている．また日本語署名を対象

にした研究も数多く発表されている．文献 [13]では，筆跡の動的情報であるペンの座標，

筆圧，傾きの時系列データを用いる手法が提案されている．この手法では 8氏名から採取

した 293 個の真筆，540 個の偽筆を実験データとし，登録署名数を 7～11 個として性能

評価を行った結果，本人拒否率 2.4%，他人受け入れ率 1.3%の精度を得ている．文献 [14]

では，動的情報の時間変化を離散ウェーブレット変換によりサブバンド分解した信号を特

徴とし，適応信号処理技術を応用して照合する手法が提案されている．この手法では 4氏

名から採取した 98個の真筆，200個の偽筆を実験データとし，登録署名数を 5個として

性能評価を行った結果，等価誤り率約 5%の精度を得ている．文献 [15]では，タブレット

を必要とせず，高感度の電子ペンによって得られる 1次元の筆圧情報に基づく署名照合手

法が提案されている．この手法では，31氏名から採取した 775個の真筆と 1085個の偽筆

に対して個人認証実験を行い，等価誤り率 11.1%の結果を得ている．

1.3 研究の目的

オンライン署名照合に関する多くの研究が行われてきたが，そのほとんどが筆跡を時間

関数と捉えて DP（Dynamic Programming）マッチングや HMM（Hidden Markov Model）

によって照合する手法である [8, 9, 13]．これらの手法には，登録署名数の削減や，更なる

照合精度の向上という課題が残されている．署名精度を向上する観点からは，多くの登録

署名テンプレートを用いることで署名の変動を十分に学習する必要があるが，実利用環境

では多くの登録署名の取得は利用者に負担がかかり現実的な方法ではない．一方，登録署

名を少数に絞った場合，単一では手法に高い照合精度の実現は困難である．これらの問題

を解決するため，上平らはオフライン特徴とオンライン特徴に基づく組み合わせ分割照合

法を提案し，少数の登録署名を用いて照合精度を改善に成功した [16]．しかし，上平らの

手法は，処理の一部に日本語署名にのみ見られる特徴を利用しているため，日本語署名以

外への適用が不可能である．

　本研究では，上平らが提案した組み合わせ分割照合法を多言語署名照合に適用するため

の改良と性能検証を行う．上平らの手法では，フルネーム署名を姓と名に分割し，それら

を個別に照合して得た値を SVM (Support Vector Machine) に入力し，照合を行なってい

る．この手法ではフルネーム署名を姓と名に分割するため，姓と名の間に隙間が存在する

という日本語署名特有の特徴を用いている．オランダ語や英語といったアルファベットを

用いる署名は，筆記体での筆記が一般的であるため，署名に姓名間の明確な区切りが存在

しない．日本語と同様に漢字を用いる中国語の署名は，文字ごとに隙間を開ける習慣があ

り，上平らの手法の適用は可能である．しかし，崩し文字で一つのストロークで署名され
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ることもあり，その場合は姓名間の明確な隙間が存在しないため，隙間を利用した分割で

は署名を姓と名に分割することができない．本研究では，新たに署名の重心を用いた署名

分割を提案し，組み合わせ分割照合法の多言語への適用を行う．重心はすべての署名に存

在するため，重心を用いた分割は言語に依存せず，署名を自動的に分割できる．

1.4 本論文の構成

本論文の二章では，本研究における署名照合手法の流れと，各処理の詳細について述べ

る．さらに第三章では，提案手法の照合実験を実験署名データ，条件とともに結果と考察

を述べる．最後に第四章で，本研究のまとめと今後の課題について述べる．
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第 2章

提案手法

本章では，多言語署名のための組み合わせ分割照合法について述べる．

2.1 照合手順

提案手法による署名照合処理の流れを図 2.1に示す．タブレット PCを用いて取得した

入力署名の時系列点座標データを取得する．入力署名として座標値と筆圧の時系列データ

を受け取り，署名画像を生成する．得られた時系列点座標データの筆圧を濃度値に反映さ

せたフルネーム署名画像を生成する．生成した画像の重心を求め，左右に分割して部分画

像（左署名画像と右署名画像）を得る．各画像の濃度こう配特徴を抽出し，マハラノビス

距離を算出する．次に，フルネームの時系列点座標データを重心で部分データ（重心左側

と右側）に分割し，各署名データに DPマッチングを適用して相違度を算出する．3つの

マハラノビス距離と 3つの DPマッチングにより得られた相違度を合わせて新たに 6次元

特徴ベクトルとし、SVMにより照合，分類する．各手法や処理の詳細については，続く

節にて述べる．

2.2 時系列点座標データの取得

署名データの取得は，サンプリングレート 200Hz，解像度 2000line/cmの条件下で取得

された．データ収集に使用された機器はWACOM Intuos3である．取得されるデータは，

タブレット上のペンの位置情報 x, y 座標データと奥行き（押し込み具合）z 座標データで

ある [7]．
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図 2.1: 提案手法の流れ

2.3 濃度こう配特徴をマハラノビス距離で分類を行う署名

照合

濃度こう配特徴を用いる署名照合は画像生成，特徴抽出，照合の各ステップから構成さ

れている [17].

2.3.1 オンライン署名データの画像化

時系列点座標と筆圧（z 座標）を用いて，署名画像を生成する．各画素の濃度を，筆圧

の強い点ほど薄く，筆圧の弱い点ほど濃くして筆圧を反映した画像を生成する．画像生成

を行うにあたって，データの正規化を行う．

　任意の署名の i番目のサンプル点を次式で正規化する．

x′
i = (xi − xmin)

W

S
(2.1)

y′i = (yi − ymin)
W

S
(2.2)

　ここで，x′
i・xi はそれぞれ正規化後と正規化前における i番目のサンプル点の x座標，

xmin は全サンプル点の x座標の最小値，W は筆記者の登録署名の平均横幅サイズ，S は

正規化後の登録署名の平均横幅サイズ（予備実験により S = 700）である．式 2.2 は式

2.1の xを y に置き換えたものである．
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筆圧の正規化は次式で行う．

z′ =
z

C
(2.3)

　ここで，z′・z はそれぞれ正規化後と正規化前の筆圧値，C は定数（予備実験により

C = 3）である．ただし，z′ が 250を超える場合は z′ =250とする．

　正規化後の座標系列にブレゼンハムの直線描画アルゴリズムを適用し，各サンプル点座

標を結ぶ直線を描画する．サンプル点の系列にはペンアップを示す情報がないため，直線

描画を行う際，始点の筆圧値が 0の場合ペンアップ状態であると判定した．直線の描画濃

度には，正規化後の筆圧値を反映させる．最後に，4近傍膨張処理を 3回行う．署名画像

の一例を図 2.2(a)～図 2.2(d)に示す．

(a)中国語:真筆 (b)中国語:偽筆

(c)オランダ語:真筆
(d)オランダ語:偽筆

図 2.2: 署名画像例



2.3 濃度こう配特徴をマハラノビス距離で分類を行う署名照合 9

(a)左署名画像 (b)右署名画像
図 2.3: 分割後画像

2.3.2 重心を用いた画像分割

フルネームの署名画像をストロークの重心位置で，左署名画像と右署名画像に分割す

る．分割処理の手順は以下の通りである．

1. フルネーム署名画像をストロークの外接矩形で切り出す．

2. 次式を用いてフルネーム署名画像の重心 GC を求める．

GC =

(
Σixif(xi, yi)

Σif(xi, yi)
,
Σiyif(xi, yi)

Σif(xi, yi)

)
(2.4)

ここで，xi，yi はそれぞれ画像の横軸縦軸の座標値，f(xi, yi)は画素 (xi, yi)の濃

度値である．

3. GC を通る垂直線で画像を左右に分割する．

図 2.2（a）の署名画像を重心位置で左右署名画像に分割した画像を図 2.3に示す．

2.3.3 特徴抽出

特徴抽出処理では，生成した署名画像から濃度こう配特徴の抽出を行う．濃度こう配特

徴とは，各画素における濃度こう配の方向別ヒストグラム特徴である [18][19]．本研究で

は，フルネーム画像と各分割後画像をブロック化し，576次元の特徴ベクトルを抽出した．

以下に濃度こう配特徴の処理手順を示す．

1. 入力画像（図 2.4（a））をストロークの外接矩形で切り出し，重心を求める．外接

矩形を重心で 4領域に分け，重心が出力画像（正規化後画像）の中心にくるように

4つの小領域を個別に位置・大きさを正規化する．正規化後画像（図 2.4（b））のサ

イズは 792× 352である．

2. 正規化後画像の，全画素に 2× 2の平均値フィルタ処理を 5回行い，実数値を取る

濃淡画像（図 2.4（c））を得る．

3. 濃淡画像の濃度値の平均が 0，分散が 1となるよう画像を正準化する（図 2.4（d））．
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4. 正準化後の画像に対して Roberts フィルタを適用し，各画素ごとにこう配の向き

と強度を算出する．こう配の強度 f(x,y) と向き θ(x,y) はそれぞれ次の式で求めら

れる．

f(x, y) =
√

(∆u)2 + (∆v)2 (2.5)

θ(x, y) = tan−1 ∆v

∆u
(2.6)

∆u = g(x+ 1, y + 1)− g(x, y) (2.7)

∆v = g(x+ 1, y)− g(x, y + 1) (2.8)

ここで，g(x, y)は画素 (x, y)における画素値である．

5. 式 (2.6)から求めたこう配の向きを π/16刻みの 32方向に量子化する．

6. 正規化した画像を横 17ブロック ×縦 7ブロックに分割し，各ブロック内で量子化

した方向別にエッジ強度の値を加算して局所ヒストグラムを得る．

7. 各ブロックにおいて，32方向ヒストグラムのこう配強度を 1次元加重フィルタ [1

4 6 4 1]によって平滑化し，水平右方向から 1方向おき（π/8刻み）にサンプリン

グすることで向きを 16方向に削減する．

8. 各方向ごとに，17 × 7 ブロックのこう配強度を 2 次元加重フィルタによって平滑

化し，奇数行かつ奇数列にあるブロックのこう配強度をサンプリングすることでブ

ロック数を 9× 4に削減する．

　入力画像（図 2.4（a））に対し，抽出した濃度こう配を擬似カラー表現した画像を図 2.4

（e）に示す．この図では，こう配の向き，強度をそれぞれの色相，明度によって表現して

いる．
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(a)入力画像

(b)正規化後画像

(c)濃淡画像

(d)正準化後画像

(e)こう配画像
図 2.4: 特徴抽出の流れ
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2.3.4 照合

前述の特徴抽出処理により得られた特徴ベクトルに対して登録済みの真筆署名との照合

を行う．照合には入力署名の特徴ベクトルと登録署名との正則化マハラノビス距離を用い

る．正則化マハラノビス距離は次式で定義される．

gi(X) = (X −Mi)
TΣ−1

i (X −Mi) (2.9)

　ここで X は入力署名の特徴ベクトル，Mi は筆記者 iの平均特徴ベクトル，Σi は筆記

者 iの併合級内共分散行列である．級内共分散行列 Σi のランクは (学習データ数ークラ

ス数)を超えない．特徴ベクトルの次元数に対して学習データが少ないと Σi が正則にな

らず逆行列が存在しない．そのため，Σi を次式で正則化する．

(1− α)Σi + α
traceΣw

n
I (2.10)

　ここで Σw は全筆記者の級内共分散行列の平均，traceΣw は行列 Σw の対角要素の

和，I は単位行列である．
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2.4 DPマッチングを用いる署名照合

DPマッチングによる署名照合の流れを以下に示す．

2.4.1 重心を用いた署名データ分割

フルネームの署名データをストロークの重心位置で，左署名データと右署名データに分

割する．分割処理の手順は以下の通りである．

1. フルネーム署名データを 0点合わせする．

2. 次式を用いてフルネーム署名データの重心 GCD を求める．

GCD =

(
Σixipi)

Σipi)
,
Σiyipi)

Σipi)

)
(2.11)

ここで，xi，yi はそれぞれ i番目のサンプル点の署名データの座標値，pi は i番目

のサンプル点の筆圧値である．

3. GCD の横方向の座標値を基準値として，各サンプル点の x座標データが基準値以

下ならそのサンプル点は左署名データ，大きければ右署名データとして分割する．

2.4.2 データの正規化

本人であっても署名の大きさや書き始めの位置は常に一定ではない，差異を緩和するた

め DPマッチングによる相違度を計算する前にサイズの正規化を行う．

1. 学習データ，評価データ共に文字外接枠での筆跡サイズと時間が最大値 100となる

よう線形変換する．

2. それぞれの重心点を算出し，重心点を原点とする座標値に置き換える．
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2.4.3 DPマッチング

DPマッチングとは動的計画法を用いるパターンマッチング手法であり，長さが異なる

2つの系列の類似性を比較する方法 [20]である．

　各系列中の 2サンプル点間の相違度を

d2 (0, 0) = d (0, 0) = α(x0 − x′
0)

2 + α(y0 − y′0)
2 + β(z0 − z′0)

2 + γ(t0 − t′0)
2(2.12)

で定義する．ここで，xi, yi, zi, ti, (x
′
i, y

′
i, z

′
i, t

′
i)はそれぞれ順に評価用 (学習用)データ

の i または j 番目の x, y, z 座標データと経過時間，α, β, γ は重み係数である．各系列

の始点間を D(0, 0) とし，以下の漸化式で系列を終点までマッチングさせた時の相違度

D(n,m)を計算する．ここで，n，mはそれぞれの系列のサンプル点である．

D (i, j) = min {D(i− 1, j), D(i− 1, j − 1), D(i, j − 1)}+ d2(i, j) (2.13)

2.4.4 照合

本研究では評価データ 1個に対し全ての登録用データとの相違度を計算し，その中で最

小の相違度を用いる最近傍法により照合を行う．

2.5 SVM（Support Vector Machine）

SVM[21]は，現在知られている多くの手法の中で最も認識性能が優れた学習モデルの

一つであり，主に 2クラス分類を行う分類機械である．本研究では，SVMにマハラノビ

ス距離と相違度を特徴ベクトルとして入力し，真筆と偽筆の分類を行う．使用するカーネ

ルは linear，polynomial，RBFである．
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第 3章

実験

3.1 実験データ

本研究では，実験データとして SigComp2011 におけるオンライン署名照合のデータ

セット [7]を使用した．これは中国語とオランダ語のデータセットである．各言語のデー

タの内訳を以下に示す．

中国語署名データ

• 登録署名データ　： 94個（2個× 1名分，10個× 8名分，12個× 1名分）

• 評価用署名データ：648個（真筆 125個，偽筆 461個）

オランダ語署名データ

• 登録署名データ　： 586個（12個× 54名分）

• 評価用署名データ：1259個（真筆 648個，偽筆 611個）

SVMでの評価には，2分割交差検定を行った．これは，評価用データの筆記者のクラ

スを 2分割し，一方を SVMの学習用データに利用し，もう一方を評価用データする実験

を，学習，評価を入れ替えて 2回行い，得た EER（Equal Error Rate）の平均を評価結果

とする評価方法である．
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3.2 EER（Equal Error Rate）

署名照合には，本人拒否と他人受入の 2種類の誤りが存在する．それぞれの発生率を本

人拒否率 (FRR：False Rejection Rate)，他人受入率 (FAR：False Acception Rate)と呼ぶ．

本人拒否率は，真筆を誤って偽筆と判定する確率，他人受け入れ率は，偽筆を誤って真筆

と判定する確率である．

FRR，FARの定義を以下に示す．

本人拒否率 FRR=
b

a+ b
× 100(%)

他人受入率 FAR=
c

c+ d
× 100(%)

a：真筆に対して正しく真筆と判定した数

b：真筆に対して誤って偽筆と判定した数

c：偽筆に対して誤って真筆と判定した数

d：偽筆に対して正しく偽筆と判定した数

本人拒否率と他人受入率はトレードオフの関係にある（図 3.1）．本研究では照合のしき

い値 T を変化させて，FAR = FRRとなったときの等価誤り率 (EER:Equal Error Rate)を

示す．EER は真筆と偽筆の事前確率の不均一や変化の影響を受けないため，署名照合の

性能評価に適している．
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図 3.1: FARと FRRのトレードオフの関係



3.3 重心分割による分割照合法（オフライン特徴） 17

3.3 重心分割による分割照合法（オフライン特徴）

任意の言語署名に対し分割可能な分割手法を検討する．分割手法として署名画像を重心

で左右に分割する方法を用いた．

　フルネーム署名画像とその部分画像である左署名画像と右署名画像から個別に濃度こう

配特徴を抽出しマハラノビス距離を算出する．得られた 3 つのマハラノビス距離を 3 次

元特徴ベクトルとして SVMに入力し，照合を行い EERを評価した．実験の処理の流れ

を図 3.2に示す．

図 3.2: 処理の流れ

3.3.1 実験条件

SVMのカーネルには線形，多項式（2次・3次・4次），RBF（ガウシアンカーネル）の

それぞれを用いた.しきい値は全筆記者共通の値とした．
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3.3.2 実験結果

表 3.1にフルネーム画像と各部分画像を個別に署名照合した場合の照合結果を示す．フ

ルネーム，左署名，右署名の署名画像に対して得られるマハラノビス距離を SVM によ

り組み合わせた場合の照合実験の結果を表 3.2に示す．4次多項式カーネルを用いた時の

EERが最小値であり，中国語は 3.24%，オランダ語は 7.15%となった．2分割交差検定の

それぞれの実験における DET曲線を図 3.3に示す．DET曲線とは，分類におけるしきい

値をパラメータとして，FRRと FARをプロットした図であり，原点に近いほど照合精度

が良い．

表 3.1: 各画像ごとの等価誤り率 (%)

Full name Left-hand side Right-hand side
Chinese 11.95 12.80 4.78
Dutch 9.90 11.61 11.45

表 3.2: 3つのマハラノビス距離を組み合わせた時の等価誤り率 (%)

hhhhhhhhhhhhhhlanguage

Kernel
Full name + Left-hand side + Right-hand side

linear polynomial polynomial polynomial RBF
(deg 2) (deg 3) (deg 4)

Chinese 3.92 4.10 3.41 3.24 3.41
Dutch 7.39 7.39 7.15 7.15 7.15
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(a)　 Aを学習・Bを評価
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(b)　 Bを学習・Aを評価
図 3.3: 実験 1：DET曲線
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3.3.3 考察

表 3.1に示す通り，1つの署名画像のみを用いた中国語の署名照合では，部分画像であ

る右署名画像を用いた場合に EERが最小となった．このことから，有効な局所領域を抽

出することができれば，局所領域のみを用いた署名照合で精度の改善が可能であると考え

られる．

　フルネーム・左署名・右署名の署名画像から得られる 3つのマハラノビス距離を SVMを

用いて組み合わせた場合の EERは，中国語に対して 3.24%，オランダ語に対して 7.15%で

あった．署名画像を 1 個のみ用いた場合と比べ，EER が中国語は 1.54%，オランダ語

2.75%減少した．この結果は，重心を用いてフルネーム署名画像を左右に分割し，各画像

ごとのマハラノビス距離を SVMで組み合わせることが有効であることを示している．こ

れは，フルネーム署名画像から抽出される特徴には大局的情報が反映される一方，分割後

の左右署名画像から抽出される特徴には局所的情報が反映されており，双方には相補性が

あると考えられる．
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3.4 重心分割による分割照合法（オンライン特徴）

任意の言語署名の時系列データを重心を用いて分割する．

　フルネーム署名と左署名・右署名の時系列点座標データに DPマッチングを適用し，相

違度を算出する．得られた 3つの相違度を 3次元特徴ベクトルとして SVMに入力し，照

合を行い EERを評価した．実験の処理の流れを図 3.4に示す．

図 3.4: 処理の流れ

3.4.1 実験条件

SVMのカーネルには線形，多項式（2次・3次・4次），RBFのそれぞれを用いた.しき

い値は全筆記者共通の値とした．
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3.4.2 実験結果

表 3.3にフルネーム署名データと各部分署名データを個別に署名照合した場合の照合結

果を示す．フルネーム署名，左署名，右署名の時系列データに DP マッチングを適用し

得られた相違度を SVMにより組み合わせた場合の照合結果を表 3.4に示す．3次多項式

カーネルを用いた時の EERが最小値であり，中国語は 17.24%，オランダ語は 13.51%と

なった．2分割交差検定のそれぞれの実験における DET曲線を図 3.5示す．

表 3.3: 各署名データごとの等価誤り率 (%)
EER of individual images(%)

Full name Left-hand side Right-hand side
Chinese 16.04 25.60 23.72
Dutch 7.39 14.96 19.55

表 3.4: 3つの相違度を組み合わせた時の等価誤り率 (%)

hhhhhhhhhhhhhhlanguage

Kernel
Full name + Left-hand side + Right-hand side

linear polynomial polynomial polynomial RBF
(deg 2) (deg 3) (deg 4)

Chinese 17.41 17.41 17.41 17.41 17.24
Dutch 13.67 13.67 13.51 13.59 13.51
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(a)　 Aを学習・Bを評価
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(b)　 Bを学習・Aを評価
図 3.5: 実験 2：DET曲線
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3.4.3 考察

フルネーム・重心左側・重心右側署名の時系列データに DPマッチングを適用して得ら

れた 3つの相違度を SVMを用いて組み合わせることで，中国語は 17.24%，オランダ語

は 13.51%の EERとなった．フルネーム署名データのみを用いた場合と比べ，EERが中

国語は 1.20%，オランダ語は 6.12%大きかった．図 3.6に 3次元特徴ベクトルの分布図を

示す．中国語，オランダ語共に真筆の 3次元特徴ベクトルと一部の偽筆の 3次元特徴ベク

トルの分布が重畳している．真筆と一部の偽筆の分布が重畳しているため，SVMを用い

た分類では有効な境界面を求めることができず EERが増加したと考えられる．
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図 3.6: 実験 2：3次元特徴ベクトルの分布図
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3.5 オフライン特徴とオンライン特徴の組み合わせ

濃度こう配特徴を用いた署名照合（GDM）（フルネーム，左署名，右署名）により得ら

れる 3つのマハラノビス距離と DPマッチングを用いた署名照合（DP）（フルネーム，左

署名，右署名）により得られる 3つの相違度を特徴ベクトルとして SVMに入力し，照合

を行い EERを評価した．実験の処理の流れを図 3.7に示す．

図 3.7: 処理の流れ

3.5.1 実験条件

SVMのカーネルには線形，多項式（2次・3次・4次），RBFのそれぞれを用いた.しき

い値は全筆記者共通の値とした．
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3.5.2 実験結果

表 3.5 にフルネーム署名と各部分署名を GDM と DP で個別に照合した場合の照合結

果を示す．フルネーム，左署名，右署名の各画像から得られる 3 つの距離値とフルネー

ム，左署名，右署名の各署名データから得られる 3つの相違度を，様々な組み合わせ方で

SVMに特徴ベクトルとして入力し，得た結果を表 3.6（中国語）と表 3.7（オランダ語）に

示す．中国語とオランダ語ともに，3つの距離値と 3つの相違度を組み合わせた時の EER

が最小値であり，中国語は 3次多項式カーネルを用いた時に 1.02%，オランダ語は RBF

カーネルを用いた時に 4.29%となった．2 分割交差検定のそれぞれの実験における DET

曲線を図 3.8に示す．
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(b)　 Bを学習・Aを評価
図 3.8: 実験 3：DET曲線
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表 3.5: 各手法ごとの等価誤り率 (%)

GDM DP
Full name Left-hand side Right-hand side Full name Left-hand side Right-hand side

Chinese 11.95 12.80 4.78 16.04 15.19 13.65
Dutch 9.90 11.61 11.45 7.39 13.28 10.33

表 3.6: 中国語：複数の特徴を組み合わせた時の等価誤り率 (%)
hhhhhhhhhhhhhhhCombination

Kernel linear polynomial polynomial polynomial RBF
(deg 2) (deg 3) (deg 4)

GDM(Full name + Left-hand side + Right-hand side) 3.92 4.10 3.41 3.24 3.41
DP(Full name + Left-hand side + Right-hand side) 17.41 17.41 17.41 17.41 17.24

GDM(Full name) + DP(Full name) 6.48 7.00 6.31 6.83 6.31
GDM(Full name + Left-hand side + Right-hand side)

4.77 4.45 2.05 4.77 4.61
+ DP(Full name)
GDM(Full name)

5.80 6.14 5.97 6.14 6.31
+ DP(Full name + Left-hand side + Right-hand side)
GDM(Full name + Left-hand side + Right-hand side)

3.07 2.22 1.02 1.54 2.39
+ DP(Full name + Left-hand side + Right-hand side)

表 3.7: オランダ語：複数の特徴を組み合わせた時の等価誤り率 (%)
hhhhhhhhhhhhhhhCombination

Kernel linear polynomial polynomial polynomial RBF
(deg 2) (deg 3) (deg 4)

GDM(Full name + Left-hand side + Right-hand side) 7.39 7.39 7.15 7.15 7.15
DP(Full name + Left-hand side + Right-hand side) 8.27 8.98 8.19 8.66 8.82

GDM(Full name) + DP(Full name) 4.53 5.01 4.53 5.01 4.37
GDM(Full name + Left-hand side + Right-hand side)

4.77 4.45 4.61 4.77 4.61
+ DP(Full name)
GDM(Full name)

4.37 4.53 4.37 4.37 4.37
+ DP(Full name + Left-hand side + Right-hand side)
GDM(Full name + Left-hand side + Right-hand side)

4.85 4.93 4.45 4.61 4.29
+ DP(Full name + Left-hand side + Right-hand side)
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3.5.3 考察

GDM（フルネーム＋左署名＋右署名）＋ DP（フルネーム＋左署名＋右署名）を組み合

わせた署名照合の時に最小の EER，中国語は 1.02%，オランダ語は 4.29%となった．こ

れらの結果は，フルネーム署名と各部分署名を個別に署名照合した場合の最小の EERと

比較し，中国語は 3.76%，オランダ語は 3.10%低かった．

　 GDMにおいては，フルネームから抽出される署名全体の大局的特徴と，重心左側と重

心右側から抽出される局所的特徴に相補性があり，EER が減少したと考えられる．しか

し，DPにおいては大局的特徴と局所的特徴の相補性がみられず EERの減少にはいたらな

かった．表 3.6と表 3.7に示す通り，GDM（フルネーム）＋ DP（フルネーム）の組みわ

せで EERは減少し，GDM（フルネーム）＋ DP（フルネーム＋左署名＋右署名）ではさ

らに減少した．このことから DPの局所的特徴も GDMを加えることで相補性があると考

えられる．
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第 4章

結言

4.1 まとめと今後の課題

組み合わせ分割照合法の多言語への適用と検証を行った．上平らは，署名の分割に日本

人の姓と名の間の隙間を利用していたが，本研究では重心を用いて分割を行った．これに

より任意の言語で書かれた署名に対し分割が可能となった．フルネームの署名データ・署

名画像を重心左側と重心右側に分割し，フルネーム・重心左側・重心右側の各データ・画

像ごとにオフライン特徴を用いる手法（濃度こう配特徴をマハラノビス距離で分類する手

法）とオンライン特徴を用いる手法（DP マッチングを用いる手法）による照合を行い，

得られた 6つの値を特徴ベクトルとし SVMにより分類を行った．SigComp2011のデー

タセットを用いて検証を行った結果，中国語は 1.02%，オランダ語は 4.29%の EERとな

り，照合精度が向上することを確認した．提案手法と他手法の比較を図 4.1に示す．この

図は，横軸を中国語の EER，縦軸をオランダ語の EERとしており，原点に近いほど両言

語に対する照合精度が良いことを表している．提案手法は，原点に最も近い位置に分布し

ており，他手法と比較しても有効性を示すことができた．

　今後の課題として，これまで検証してきた漢字・アルファベットで書かれた署名とは特

徴が異なるハングル・アラビア文字で書かれた署名に対する精度の検証，HMMなど異な

る署名照合手法との組み合わせや，異なる局所的特徴の抽出方法の検討・検証が上げられ

る．異なる局所的特徴の抽出方法として，署名から「くせ」の強い部分を抽出する個人性

特徴のアクティブ探索法 [22]を検討している．



4.1 まとめと今後の課題 29

図 4.1: 他手法との比較
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付録 A

分割回数の検討

署名の分割回数を増やすことで EERが減少するか検証を行った．フルネーム署名に重

心分割を適用して生成した重心左側画像と重心右側画像にさらに重心分割を適用し，部分

画像を 4個生成する．フルネーム署名と部分画像 4個から濃度こう配特徴を抽出し，マハ

ラノビス距離を算出する．求めた 5 つのマハラノビス距離を 5 次元特徴ベクトルとして

SVMに入力し照合を行った。処理の流れを図 A.1に示す．

図 A.1: 2回画像分割を行う処理の流れ
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A.1 実験データ

第 3章で紹介した SigComp2011[7]のデータセットを用いて実験を行う．重心分割を 2

回行った画像例を図 A.2に示す．

(a)フルネーム署名画像

(a)重心左側画像 (b)重心右側画像

(c)重心左ー左側画像 (d)重心左ー右側画像 (e)重心右ー左側画像 (f)重心右ー右側画像

図 A.2: 分割後画像



A.2 実験条件 32

A.2 実験条件

SVMのカーネルとして線形，多項式（2次・3次・4次），RBF（ガウシアンカーネル）

のそれぞれを用いた．しきい値は全筆記者共通の値とした．

A.3 結果

表 A.1にフルネーム画像と各部分画像を個別に署名照合した場合の照合結果を示す．フ

ルネーム署名画像と各部分署名画像に対して得られるマハラノビス距離を SVMにより組

み合わせた場合の照合実験の結果を表 A.2(中国語）と表 A.3（オランダ語）に示す．分割

回数が 1 回，4 次多項式カーネルを用いた時の EER が最小値であり，中国語は 3.24%，

オランダ語は 7.15%となった．2分割交差検定のそれぞれの実験における DET曲線を図

3.3に示す．
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(a)　 Aを学習・Bを評価
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(b)　 Bを学習・Aを評価
図 A.3: 実験 A：DET曲線
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表 A.1: 各画像ごとの等価誤り率 (%)
EER of individual images(%)

GDM
Full name Left-Left side Left-Right side Rgiht-Left Right-Right side

Chinese 11.95 19.97 25.77 14.16 23.21
Dutch 9.90 15.58 19.63 17.01 20.83

表 A.2: 中国語：3つのマハラノビス距離を組み合わせた時の等価誤り率 (%)

hhhhhhhhhhhhhhhSegmentation number of times

Kernel
linear polynomial polynomial polynomial RBF

(deg 2) (deg 3) (deg 4)
Once 3.92 4.10 3.41 3.24 3.41
Twice 12.80 10.58 10.41 10.41 11.43

表 A.3: オランダ語：3つのマハラノビス距離を組み合わせた時の等価誤り率 (%)

hhhhhhhhhhhhhhhSegmentation number of times

Kernel
linear polynomial polynomial polynomial RBF

(deg 2) (deg 3) (deg 4)
Once 7.39 7.39 7.15 7.15 7.15
Twice 7.87 8.19 7.79 7.71 8.19
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A.4 考察

フルネーム画像と重心分割を 2 回行うことで生成した 4 個の部分画像から得られる

5 つのマハラノビス距離を組み合わせることで EER が中国語は 10.41%，オランダ語は

7.71%となった．フルネーム署名画像のみを用いた場合と比べ，EERが中国語 1.51%，オ

ランダ語 2.19%減少した．しかし，重心分割を 1回行った場合と比較すると両言語ともに

EERが増加している．このことから，画像の分割回数を 2回以上に増やしたとしてもさ

らなる精度の改善は見込めないと考えられる上，分割回数に応じて画像数が増加し処理時

間が増加するため，分割回数は 1回が最適であると結論付ける．
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