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概要 
 
 コンピュータが普及し，様々な⼊⼒デバイスが登場した現代においても，⼿書きを⾏う機
会は多くある．また，⼿書きを従来のものよりも良いものにするために，⼿書きを元々書い
たものよりも綺麗に⾒せるための研究や，⾼速な⼊⼒を可能にする研究，ひとの⼿書きの能
⼒を向上させる研究といったような様々な研究が取り組まれている．また，そもそもひとの
⼿書きとはどういったものなのかという⼿書きの特性を明らかにすることで，先述した⼿
書きを⽀援する研究などに橋渡しをする研究も多くある． 
 これまで我々も⼿書き⽂字，または⼿書き図形を数式として表現することで，複数の⽂字，
図形の平均をとった平均⽂字，平均図形と呼ぶものをつくり，それらについての特性の調査
を⾏ってきた．具体的には，⼿書きを平均化したものは実際に書いたものよりも綺麗になる
ということを明らかにした研究や，利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字，平均図形は類似するとい
ったことを明らかにした研究などがその例として挙げられる．また⼿書きの特性の調査の
みならず，実際にこの⼿書きの平均化の特性を活かし，実際にひとの⼿書きを⽀援する研究
も⾏ってきた．たとえば，⽂字や図形を描く上での試⾏錯誤を平均化することによって，ひ
との⼿書きを綺麗にするドローイングツールや，⽂字や図形を練習する上でのひとの⼿書
きをお⼿本と融合することで，練習に対するモチベーションを維持しながらひとの⼿書き
能⼒を向上させるアプリケーションの提案を⾏った研究が挙げられる．しかし，ここで挙げ
た⼀部の研究における特性や有⽤性を検証するための評価実験では，⼿書きという抽象的
なものを扱っている以上，主観的な評価をせざるを得ない部分があり，客観性や再現性に⽋
けるものになっていた．また，そういった問題を解決するために，⼿書き⽂字や図形の類似
という観点で定量的に評価することも⾏っており，利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字，平均図形
の類似度を調べることや，練習前に書いた⽂字と練習後に書いた⽂字の，お⼿本との類似度
を求めることによって，練習による上達度合いを評価することなどを⾏ってきた．しかしこ
れらの研究では，⼿書きの 1 画 1 画を構成する点列同⼠のユークリッド距離が⼿書き⽂字
の類似度と⼀致するという前提で，ユークリッド距離のみによる類似度評価を⾏っており，
実際にひとの主観と⼀致するかどうかは明らかではなかった．我々の仮説として，ひとが感
じる⼿書き⽂字の類似には，点列同⼠の距離だけでなく，⼿書きの 1 画 1 画の曲がり度合
いや，⽂字のバランスといった他の要素も⼤きく関わっていると考えた． 
 そこで本研究では，点列のユークリッド距離の指標の他に，⽂字の 1 画 1 画の曲率やバ
ランスなどの他の類似度に関する指標を⽤いることで，多⾯的に⼿書き⽂字の類似度を評
価する⽅法を提案する．また，ひとの⼿書き⽂字の捉え⽅を考慮するために，アンケートに
よって似ている⽂字と似ていない⽂字のデータセットを収集し，ひとの評価と⼀致するよ
うなそれぞれの類似指標の重みを明らかにする．実際には，1 画の⽂字におけるひとの⽂字
の捉え⽅を考慮した類似度（𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒）は， 
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𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −0.047 × 𝑆45678	−2.879 × 𝑆<=>?@ − 1.105 × 𝑆C@7D8E  

−1.536 × 𝑆H>@H − 1.930 × 𝑆HI4@<8 − 0.029 × 𝐶D>H?68K + 8.480 
（ただし，𝑆45678: ユークリッド距離，𝑆<=>?@: 曲率の差， 

𝑆C@7D8E: ストロークの⻑さ⽐，𝑆H>@H: ストロークを外接する矩形の⾯積⽐， 
𝑆HI4@<8: アスペクト⽐の類似度，𝐶D>H?68K: 重⼼の距離とする） 

 
になり，2 画以上の時は， 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −	0.015 × 𝑆45678	−	41.315 × 𝑆<=>?@ − 0.284 × 𝑆C@7D8E  
−0.192 × 𝑆H>@H − 0.155 × 𝑆HI4@<8 − 0.036 × 𝐶45678 − 0.025 × 𝐶D>H?68K 

−1.751 × 𝐶HI4@<8 − 0.284 × 𝐶MHCH7<@ + 8.506 
（ただし，	𝐶45678: ⽂字全体のユークリッド距離，𝐶HI4@<8: ⽂字全体の縦横⽐， 

𝐶MHCH7<@: ⽂字全体のバランスの類似度とする） 
 
という計算式から導くことが可能になった． 
 また，この⼿書き⽂字類似度評価⼿法を⽤い，改めて利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字，平均
図形の類似性の特性についての調査をすることで本提案⼿法の有⽤性を⽰す．さらに，別の
応⽤可能性についても述べることで汎⽤性を⽰す． 
 本研究の貢献をまとめると， 
l ひとの⼿書き⽂字の捉え⽅を考慮した類似度の評価式を導出した 
l 本提案⼿法によって利き⼿・⾮利き⼿の平均⽂字・平均図形の類似性を明らかにした 
l 本提案⼿法の応⽤可能性を⽰した 
の 3 つである． 
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Abstract 
 
 While computers have become common and various input devices have been developed, 
there are still many opportunities to use handwriting. There are many studies about 
handwriting to make handwriting better, research to make oneʼs handwriting more beautiful 
than the original one, research that enables high-speed input, and research to improve userʼs 
handwriting skills. In addition, there are also many studies that clarified what the 
characteristics of handwriting are in the first place to support those researches on handwriting. 
 So far, we have conducted researches on averaged handwriting, in which handwritings are 
expressed as mathematical expressions and are averaged, and investigated their characteristics. 
Specifically, we clarified that averaged handwritings will be more beautiful than original ones, 
and averaged handwritings by dominant hands and those by non-dominant hands are similar. 
In addition, we have carried out researches to support handwriting. For example, we proposed 
a drawing tool that averages trials and errors in writing characters and drawing figures in order 
to beautify handwritings, and the practice system that improves the userʼs handwriting by 
combining their handwritings and model handwritings while maintaining the userʼs 
motivation to practice. However, for some of the researches introduced here, it was pointed 
out that their evaluation experiments lacked objectivity and reproducibility since 
handwritings are highly abstract and often need to be subjectively evaluated. In order to solve 
such problems, we also quantitatively evaluate handwritings. For instance, we examined the 
similarity between the average characters written with dominant hands and those written with 
non-dominant hands. We also evaluated the degree of improvement in handwriting practice 
by calculating the similarity score between handwritings before or after practice and model of 
handwriting. However, in these researches, similarity is evaluated only by the Euclidean 
distance on the premise that the Euclidean distances between points constituting strokes of 
handwritings is corresponding to the similarity of handwriting, and in fact, it was not clear 
whether it corresponds to subjectivity. Therefore, we hypothesized that not only the distance 
between strokes but also other factors such as the degree of curvature of strokes and the 
balance of a character would largely affect the way people would perceive similarity of 
handwritings. 
 Therefore, in this research, in addition to the Euclidean distance of strokes, we evaluate the 
similarity of handwriting in many ways by using other similarity evaluation methods such as 
curvature of strokes and balance of a character. Also, in order to consider the way people 
perceive handwritings, we conducted a questionnaire to collect data of characters that are 
similar and characters that are not similar and clarified importance of each similarity 
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evaluation method that matches one's evaluation. In fact, the similarity score considering the 
way people perceive handwritings is possible to derive from the formula as follows: 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −0.047 × 𝑆45678	−2.879 × 𝑆<=>?@ − 1.105 × 𝑆C@7D8E  
−1.536 × 𝑆H>@H − 1.930 × 𝑆HI4@<8 − 0.029 × 𝐶D>H?68K + 8.480 

（𝑆45678: the Euclidean distance of strokes，𝑆<=>?@: the difference of curvatures of stroke，
𝑆C@7D8E: the similarity of lengths of stroke，𝑆H>@H: the similarity of areas of stroke， 

𝑆HI4@<8: the similarity of aspects of stroke， 
𝐶D>H?68K: the Euclidean distance of gravities of stoke） 

 
When there are more than two strokes, it is possible to derive from the formula as follows: 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 8.506 − 0.036 × 𝐷45678−0.015 × 𝐷75>OP45678−41.315 × 𝐷<=>?@ 
−0.284 × 𝐷C@7D8E − 0.192 × 𝐷H>@H − 0.025 × 𝐷D>H?68K 

−1.751 × 𝐷HI4@<8 − 0.155 × 𝐷I8>5Q@PHI4@<8 − 0.284 × 𝐷MHCH7<@  
（	𝐶45678: the Euclidean distance of character， 

𝐶HI4@<8: the similarity of aspects of character，𝐶MHCH7<@: the similarity of balance） 
 
 We also showed the effectiveness of our proposed method by investigating the similarity of 
averaged handwritings by dominant hands and those by non-dominant hands again. 
Furthermore, we also showed versatility by describing another application possibility. 
 To summarize, the contributions of this research are as follows: 
l We derived an evaluation formula of similarity considering the way people perceive 

handwritings. 
l We clarified the similarity between the averaged handwritings by dominant hands and 

those by non-dominant hands. 
l We showed the applicability of this proposed method. 
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第１章 はじめに 
 

1.1. ⼿書きの機会とその必要性 

 コンピュータが⾼度に進歩した現代においても，キーボードなどを⽤いずに⼿書きを⾏
う機会は多くある．その例として，⼿紙や書類を作成する場⾯や，ノートやメモ，サインな
どを書く場⾯などが挙げられる．⽂化庁が 2014 年に実施した国語に関する世論調査による
と，⽇常的に⼿書きを使⽤する機会があると答えたひとは 73%存在するということがわか
っている[1]．また，株式会社ゼブラが⾏った調査[2]によると，⽇常⽣活において⼿書きが
必要に感じるかどうかを問うアンケートでは，99%のひとが少なからず必要であると答え
ており，⼿書きは現代においても必要不可⽋なものであると⾔える．しかし，コンピュータ
やスマートフォンなどの簡単に⽂字⼊⼒が可能になった媒体の普及によって，⼿書きをす
る機会がこれまでに⽐べて減っていることも事実である．株式会社ゼブラが⾏った，学校や
家庭などにおける⼦供の⼿書きの機会を問うアンケート調査[3]によると，⾃⾝が⼦供の頃
に⽐べて⼿書きする機会が減っていると答えたひとが 71%もいるという結果を⽰している．
このような傾向を受けて，将来的には⼿書きがタイピングに置き換わるだろうという声も
あるが，我々は⼿書きが将来的に失われることはないと考えており，ひととコンピュータが
より協調的に関わっていく形に変わっていくが，⼿書きという形式⾃体は残り続けるだろ
う．実際に，Matayoshi ら[4]はひとの⼿書き⽂字をコンピュータによって個性を残したま
ま綺麗にするシステムを提案していることや，2.5 節で後述するようなひとの⼿書きをコン
ピュータによって⽀援する研究は多くあり，こういったシステムのように従来の⼿書きを
より良くしていくものが今後も増えていくと考えている．また，⼿書きがなくなることはな
いと考える裏付けとして，ゼブラの同アンケート調査[3]の結果によると，PC やスマートフ
ォンなどの普及によってタイピングで⽂字⼊⼒をすることが増えているが，⽂字を⼿書き
するという⾏為が将来なくなることはないと答えたひとは全体の 78%もいることが挙げら
れる．さらに，Dzulkhiflee ら[5]の研究によると，⼿書きとタイピングを⽐較した時に，⼿
書きの⽅がタイピングに⽐べて学習効果や柔軟性が⾼いという利点も明らかになっている．
このようなことからも⼿書きはいかなる時代であっても実⽤的であり，今後も⽣活する上
で⼿書きは必要不可⽋な⾏為であると考えられる． 
 

1.2. ⼿書き研究の取り組みと主観評価による問題 

 このような⼿書き⽂化をより良いものに発展させるために，ヒューマン・コンピュータ・
インタラクションや，感性⼯学といったあらゆる分野で，⼿書きについての研究が多く⾏わ
れている．その研究内容も様々であり，⼿書きについての特性を明らかにする研究[32-43]
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や，その特性を活⽤しひとの⼿書きを⽀援する研究[57-77]など多くある．中村らは，図 1.1
（a）に⽰すような平均⽂字と呼ぶ複数回書かれた⽂字の平均に関する研究[6]を，また我々
は図 1.1（b）に⽰すような平均図形に関する研究[7]を⾏ってきた．そこでは，個⼈の平均
⽂字や平均図形は，そのオリジナルの⼿書き⽂字や図形より⾼く評価されることや，個々の
平均⽂字や平均図形より全体の平均⽂字や平均図形が⾼く評価されることを明らかにして
きた．また，[7]では⾮利き⼿で書いたものを平均化すると，利き⼿で書いたものに類似す
るという仮説をもとに，何パターンかの図形に対して似ているものを選んでもらうという
アンケートを実施し，主観的に利き⼿と⾮利き⼿の平均図形は類似するということを明ら
かにしてきた．しかし，あらゆるパターンの⽂字や図形に対して検証を⾏うには，⼈⼿で評
価を⾏っていくためコストが⾼いという問題があった．他にも，お⼿本⽂字との融合による
⼿書き⽂字・図形練習についての研究[8,9]では，ユーザの⼿書きスキルが上達したかどう
かを我々の主観によって判断してきた．このような評価は，⼿書きという抽象的なものを扱
っている以上，主観的な評価に頼らざるを得なく，客観性や再現性のない結果になってしま
うという問題があった． 
 

 

 
（a） 

 
（b） 

 
図 1.1: 平均⽂字・平均図形 

 
 このような主観による⼿書き⽂字の評価における問題を解決するために，定量的に⼿書
き⽂字が類似しているかを，1 画 1 画（以降ストロークと呼ぶ）をなす点列同⼠のユークリ
ッド距離を求め，どれだけ近いかを評価することで解決してきた[10,11]．この⼿書き⽂字
における類似度の指標を⽤意することによって，利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字の類似度の
検証が可能になった．また，単純な⽂字の類似度だけではなく，先述した⼿書き⽂字練習に



第１章  はじめに 

9 
 

おける上達度においても，練習前に⽐べて練習後の⽂字がお⼿本にどれだけ近づいたかを
計算することによって，定量化することが可能になった．しかし，このユークリッド距離に
よる⼿書き⽂字の類似度評価⼿法では，類似度を正確に評価するには不⼗分な点がいくつ
かあった．たとえば図 1.2 はユーザの書いた⽂字とお⼿本の⽂字のユークリッド距離を計算
したものになるが，単純な⽂字の重ね合わせによるユークリッド距離の計算では，形は似て
いるのに対し，ストロークが離れて距離が⼤きくでてしまう点や，曲がり度合いが考慮され
にくい点，⽂字の縦横⽐が考慮されていない点などである．また，そもそもどういった特徴
がひとにとって似ていると思う判断基準となるのかは明らかになっていないため，ユーク
リッド距離で類似度の評価が⾼いものが，ひとが似ている思うものと⼀致するかはわから
なかった．我々は，ひとが感じる⼿書き⽂字の類似には，ストロークのユークリッド距離だ
けでなく，ストローク曲がり度合いや，⽂字のバランスといった他の要素も⼤きく関わって
いると考えた． 
 

 
図 1.2: ユークリッド距離で類似度を計算した場合の悪かった例 

 

1.3. 本研究の⽬的 

そこで本研究では，まず⼿書きの中でも⽂字を研究対象とし，ひとはどんな⼿書き⽂字を
似ていると思うのかを明らかにし，ひとの⼿書き⽂字に対する捉え⽅を考慮した類似度評
価⼿法を提案する．ひとの感じる⼿書きの類似度が推定可能になることで，先述した利き
⼿・⾮利き⼿の⼿書き⽂字の類似性のような⼿書きの特性解明に関する研究や，⼿書き⽂字
の定量化などに役⽴ち，⼿書き⽂化の発展に貢献できると考えられる． 

また，この類似度評価⼿法をもとに，これまで⾏ってきた⼿書き⽂字の特性に関する調査
を改めて⾏い，本研究の有⽤性を明らかにするとともに，⼿書き⽂字の特性解明に取り組む．
具体的には，利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字の類似性に関する実験を再度⾏うことで，本研究



第１章  はじめに 

10 
 

の有⽤性を明らかにする．また⽂字だけではなく，図形においても本類似度評価⼿法が適⽤
可能かどうかを確認する．さらに，提案⼿法の有⽤性を⽰すために，応⽤可能性についても
議論していく． 

 

1.4. 本稿における構成 

 本論⽂では，まず 1 章で現代における⼿書きの動向や，これまでに⾏ってきた⼿書き研
究についての問題点と，本研究が⽬指すひとの評価にあった⼿書き⽂字評価⼿法の提案に
ついて述べた．以下では，2 章で本研究に関連する⼿書きを定量的に評価する⼿法を提案し
た研究について述べる．またそういった定量的な評価⼿法を⽤いて，⼿書きの特性を解明し
た研究や，評価⼿法を応⽤し実際に⼿書きの⽀援につなげている研究を挙げる．次に 3 章
では，似ている⽂字と似ていない⽂字のサンプルを集めるために⾏ったデータセット構築
について述べる．また 4 章では，⼿書き⽂字を定量的に扱うために⾏った⼿書き数式化⼿
法について説明する．次に 5 章では，この数式化された⼿書き⽂字をベースに，いくつか定
義した定量的な類似度に関する指標について述べ，⼿書き⽂字のサンプルに対して計算を
⾏う．6 章では，実際に集められた⼿書き⽂字類似度評価データセットをもとに，導出した
ひとの評価にあった類似度評価式と，実際にその式に当てはめた時の精度の検証について
述べる．7 章では，本研究の有⽤性を⽰すために，実際に利き⼿と⾮利き⼿平均⽂字の類似
性や，図形に対しても適⽤可能かを検証し，また応⽤可能性についても述べる．最後に 8 章
で本論⽂をまとめ，残された課題について述べていく． 
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第２章 関連研究 
 本章では，本研究に第⼀に関連すると考えられる，⼿書きの定量的な評価や解析を⾏って
いる研究[12-17]について述べる．これらの研究とは，ひとの⼿書きの捉え⽅を考慮した定
量的な評価⼿法であるという点や，類似度評価という点で⾏っていることは異なるが，⼿書
きの発展という点で⽬指しているものは⼀緒であり，参考になる部分も多いと考えている．
次に，⼿書き以外において類似度評価を⾏っている研究[18-31]を述べる．これらについて
も扱う対象が異なるだけで，本研究にとって参考になる部分は多いと考えられる．また，⼿
書きの評価⼿法を⽤い特性解明を⾏っている研究[32-43]について述べる．本研究でも，実
際に利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字の類似性を検証することで応⽤例を⽰す．さらに，⼿書き
⽂字認識に関する研究は⾮常に多くあり，これらにおいても本研究にとって参考になる部
分が多い．そこで，それらの⼿書き⽂字認識研究の⼀部[44-56]についても述べる．また⼿
書きの特性理解についての研究が進んだことによって，実際にひとの⼿書きの⽀援に応⽤
まで⾏っている研究[57-77]について述べる．本研究についても，今後このような⼿書きの
⽀援への橋渡しになることが理想的であると考えており，本稿では応⽤可能性について述
べていく．最後に，これまでの⼿書きを拡張して新たな分野に拡張する研究[78-84]につい
て述べる． 
 

2.1. ⼿書きの定量的な評価に関する研究 

 これまでにも⼿書き⽂字の特徴を定量的に評価する研究は多く⾏われている．まず，Park
ら[12]は，⼿書き⽂字の「美しさ」を評価するために，ひとがひらがなの字形から感じる官
能的要因を調査し，運筆動作や字形の特徴をもとに，主観評価と客観評価の関係性を調べて
いる．この研究は，本研究に類似したものと⾔えるが，本研究では⽂字の「美しさ」ではな
く，ひとが⽂字を⾒た時の類似を求めることを⽬的としている．また，ひらがなの「あ」に
おいての調査のみを⾏っているため，他の⽂字に対応できるかはわかっていない． 
 ⼩林ら[13]は，⽂字および⽂字列の「読みやすさ」を定量的に評価する⼿法を提案してお
り，実際に⽂字の縦横⽐やストロークの⻑さ，⽂字列の間隔や中⼼位置，⾯積などといった
「読みやすさ」を左右する要素をいくつか挙げ，それらの要素と「読みやすさ」の関係性を
調査している．この研究についても，定量的に評価する対象が類似度という点で異なるが，
本研究では⽂字列に対しては評価を⾏っていないため，今後⽂字と⽂字列における類似度
評価の関係などを調べていく必要があると考えている． 
 「読みやすさ」に対して，「悪筆」の定量化を⾏っている研究[14]もあり，⽂字の特徴的
な要素をいくつか⽤意し，ひとが評価した「悪筆」「良筆」のデータと照らし合わせること
で，主観評価と客観評価の関係性を調べている．また，実際に 90.8%の精度で判別が可能だ
ということも⽰している． 
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 ⼀⽅，三好ら[15]は感性語によって，イメージが⼀致した⼿書き⽂字をひとは似ていると
思うのかを調査しており，結果としては感性語だけでは似ている⼿書き⽂字を評価するこ
とは難しいということを明らかにしている． 
 ⼩松らも⼿書き⽂字の定量化という観点で，ひらがなの「丸っこさ」を⽂字の数式表現お
よび曲率計算によって定量化している[16]．このような指標は，本研究における⼿書き⽂字
の類似度においても利⽤できる可能性があると考えている． 
 ⼿書きは，巧緻性という⼿先の器⽤さなどの能⼒が伴われる⾏為であり，その巧緻性につ
いて調査を⾏っている研究もある．藤澤ら[17]は，ペン先の速度パターンなどからその巧緻
性を評価するということを⾏っている．我々も，⾮利き⼿の巧緻性に関わる研究[10]として，
利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字の類似性の検証を⾏っている． 
 

2.2. 類似度に関する研究 

 ⼿書き⽂字や図形以外においても，何らかの類似度を評価する研究は多く⾏われている．
これらの研究も対象としているものは異なるが，本研究にとって参考になる部分は多いと
考えられる．そこで，ここでは類似度評価を⾏っている研究をいくつか述べる． 
 まず類似度評価研究の代表例として挙げられるのが，画像の類似度評価を⾏っている数
多くの研究[18,19]である．これらの研究は，画像特徴を使って実際に⾞や⼈物の画像など
の類似度を算出可能にしている．しかし，⼿書き⽂字のような繊細なものにおいても同様に
類似度を評価できるのかは分かっておらず，⼿書きの特徴を細かく⾒ていく分には画像特
徴ではなく，本研究で提案するような⽂字の特徴を考慮する必要があると考えている．また，
Google が提供している画像検索機能[20]や DeepAI[21]と呼ばれる 2 枚の画像の類似度を
計算する Web サービスなどにおいても，同じような⼿法が⽤いられていると考えられる．
実際に DeepAI を⽤いていくつかの⼿書き⽂字画像を⼊⼒して試したところ，⼤まかな類
似度は計算できていることが観測できたが，細かい類似度に関しては計算できていないこ
とがわかった．このように，画像特徴として⼿書き⽂字の類似度を調べるには，課題も多く
残っているため，本研究では⼿書き⽂字の数式をベースにその類似度を計算していく． 
 顔の類似度を評価する研究[22,23]も存在する．また，最近では顔認証によってスマート
フォンのロックを解除する機能などが⼀般的になりつつあるが，これに関してもあらかじ
め⽤意された画像と，ロック解除時の顔を照らし合わせ，その類似度を計算することで実現
していると考えられる．また，Microsoft が提供する FaceAPI[24]は，2 つの顔画像を⼊⼒
すると，それらの類似度を数値として出⼒するものとなっており，本研究においても⼿書き
⽂字に対しての類似度の精度を追い求めていくことを⾏っていく． 
 ⽂章の類似度を評価する⽅法は様々あり，中でも Word2Vec[25]や Doc2Vec[26]といっ
たものによって⽂章を単語ベクトルの集合として扱い，⽂章間でそれらのコサイン類似度
を計算するということが，⾃然⾔語処理の分野では⾏われている．似たように我々も，⼿書
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きの類似指標をベクトル化し，コサイン類似度を⽤いて類似度を評価する⽅法なども考え
ている． 
 ジェスチャの類似度[27,28]を評価し，ジェスチャ認識などに活⽤する研究も多くある．
これらの研究は，ストローク⼊⼒によるジェスチャとテンプレートとして⽤意されたスト
ロークの類似度を評価することを⾏っており，本研究における⼿書き⼊⼒された⽂字の類
似度を計算する上でも⼤いに参考にできる部分があるといえる． 
 ⾳楽の類似度を評価するための研究[29,30]も多くある．⾳楽の類似度は，ユーザの好み
の楽曲に合わせた，新たな楽曲推薦などに活⽤されるため，とても有⽤性が⾼いといえる．
我々もこのような応⽤可能性を⽰すことによって，本研究の有⽤性を⽰す． 
 ダンスについての類似度を評価するための研究[31]も存在する．Tsuchida ら[31]は，ダ
ンス動画の検索を⽬的とし，⾃分の踊りからそれにあったダンス動画を検索する⽅法を提
案している．我々も今後このようなシステムに落とし込むことで，本提案⼿法における有⽤
性を⽰すことを検討している． 
 

2.3. ⼿書きの特性解明に関する研究 

⼿書きという⾏為や⼿書き⽂字そのものについての特性を解明する研究は多くなされて
いる．野澤ら[32]は，⽇常的な⼿書きひらがなと反復して記⼊する場合の⼿書きひらがなに
は違いがあると仮定し，分析を⾏っている．その結果，反復して書かれる⼿書き⽂字は，⽇
常的な⼿書き⽂字に⽐べ字形の変動が⼤きいということを明らかにしている．岡島ら[33]は，
右⼿と左⼿の書字を，⽂字を筆記した時の速度や加速度といった運動特徴や筆跡情報から
判別する⼿法を提案している．結果として，⼩さく⽂字を書いた場合には，ひとが判断した
際の判別率よりも⾼い精度で，右⼿と左⼿の書字を判別することができている．⼤⻄ら[34]

は，⼿書き⽂字における利き⼿の差について研究を⾏っている．この研究では，ストローク
の向き・傾きと空筆部という観点で，⼿書き⽂字の違いを明らかにしている．酒井ら[35]は，
書字動作分析装置により利き⼿と⾮利き⼿での動作特性の違いについて○や×などの簡単
な図形の描画により検証している．具体的には，所持時間や握り圧，筆圧，筆記具の傾斜⾓
という観点から，それらの違いを明らかにしている．⾼島ら[36]は，加速度センサデバイス
をペン後端，⼿⾸，前腕に装着し，⾮利き⼿における書字⾏為を解析する⼿法を提案してい
る．またこの提案⼿法により，⾮利き⼿における書字⾏為に，ポインティング動作における
位置決めと⾓度調整という特徴を定義している．ポインティングとは，⾮利き⼿の書字⾏為
において問題と思われる不連続な動きの開始点での動きのことである．Harada ら[37]は，⽚
⿇痺と⼩脳性運動失調症患者の書字の特徴を解析するために，健常者と⼩脳性運動失調症
患者に右⼿と左⼿で⽂字を書いてもらい，ペン先の速度や中⼼からの距離などを計算する
ことによってどちらの⼿で書かれたものか判別することを可能にしている．浅井ら[38]は，
学習過程においてのオンライン⼿書きデータをもとに，学習者のつまずき箇所を検出する
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⽅法を提案している．ここでは，学習者の筆圧や筆記速度，筆記間隔を解析することにより，
⼿書きデータと学習者のつまずきの関係性を明らかにしている．川上ら[39]は，ある対象へ
反復して接触することで好ましさが増加する単純接触効果という現象が，⼿書き⽂字にお
いてどのように現れるかを実験で明らかにしている．福⽥ら[40]は，⼿書き⽂字において筆
跡の癖が，⾃他の名前かどうかを判断する時間に影響を及ぼすことを明らかにしている．ま
た，実際に⾃分で書いた名前のほうが，判断にかかる時間が早いことが実験で明らかにして
いる．このことから，ひとは⾃分の⼿書き⽂字の癖を認識し，⾃筆⽂字と他筆⽂字を区別し
ていることが明らかになった．⼀⽅，我々[41]もどういった⼿書き⽂字がひとにとって好感
度が⾼いものかなどを明らかにしている．この研究では，あるものに反復して接触すること
で好ましさが増加するという単純接触効果と呼ばれる現象をもとに，⼿書き⽂字に関して
も同じことが⾔えると考え，⼈が好む⼿書き⽂字の調査を⾏った．その結果，⾃分の要素を
含む⼿書き⽂字を⼈は好む傾向があることを明らかになった．上⽥ら[42]は，⽂字アニメー
ションがひとの感情にどのような影響を与えるかを調査している．ここでは，実際に⽂字の
移動や拡⼤縮⼩といったアニメーションをさせたとき，鑑賞者の「喜び」「怒り」などの感
情に与える影響を実験によって分析している．また Alamargot ら[43]は，紙のざらざら感や，
ペンタブレットのつるつる感などの，⼿書き⼊⼒する媒体の摩擦などの違いによって，⼿書
き⽂字にどのような影響があるかを調べている．結果として，紙に書いた⽂字の⽅がペンタ
ブレットに書いた⽂字に⽐べて視認性が⾼いことや，⽂字サイズが⼩さいことなどを明ら
かにしている． 

 これらの分析は⼿書き研究に貢献するだけでなく，認知科学的な分野における研究にも
⼤きく貢献するものである．我々も，本研究で提案するひとの⽂字の捉え⽅を考慮した⼿書
き類似度評価⼿法をベースに，このような⼿書きの特性解明が実現できると考えており，実
際に利き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字の類似性を調査することで有⽤性を明らかにする． 

 

2.4. ⼿書き⽂字認識に関する研究 

 ⼊⼒された⼿書き⽂字や，⼿書き⽂字画像からどんな⽂字が含まれているかを認識する
ために，様々な⼿法によって⼿書き⽂字認識に関する研究が取り組まれている．⼿書き⽂字
認識は，ひとの個性豊かな⽂字を扱う点で⾮常に難しい研究分野であり，古くから取り組ま
れているが現在でも残された課題は多い．そのため，これらの研究では様々なアプローチに
よって⼿書き⽂字の認識を⾏っており，そのような認識⼿法については本研究の参考にな
るものが多いと考えられる．⼀般的に，マウスやペンタブレットなどによって⼊⼒された時
系列情報がある⼿書き⽂字を認識することを，オンライン⼿書き⽂字認識と呼ぶ．⼀⽅で⼿
書き⽂字画像などの時系列情報を持たない⼿書き⽂字を認識することを，オフライン⼿書
き⽂字認識と呼ぶ．オンライン⼿書き⽂字とオフライン⼿書き⽂字は，どちらの認識⽅法に
ついても研究が盛んであり，本節ではそれらについて述べていく． 
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 まず，オンライン⼿書き⽂字を認識する研究として，梁ら[44]は⾞載のタッチパネルのよ
うな⼿書き⼊⼒が不安定な環境下かつ狭い範囲において⼿書き⽂字認識をするために，⽂
字列の位置が重なっている場合でも認識を可能にする⼿法を提案している．この⼿法で，⽂
字位置⾃由オンライン⼿書き⽂字を 92%以上の精度で認識することに成功している．沢井
ら[45]は，オンライン⼿書き⽂字において，つづけ字の認識をするために，つづけ字によっ
て⽣じたストロークを本ストロークと共に⽂字辞書に登録し，その辞書からつづけ字を含
んだ⼿書き⽂字のマッチングを取る⼿法を提案している．MyScript[46]と呼ばれる⾼速で精
度の⾼い⽂字認識技術を提供しているサービスも存在する．さらにこのサービスは，⽂字だ
けではなく，図形描画や数式の描画によってグラフを表⽰することも可能としている．
MyScript によると，サービスの利⽤者が 2 億 5 千万⼈以上となっており，⼿書き⽂字認識
は⼀定数ニーズがあると⾔える．児島ら[47]は，オンライン⼿描き図形を認識する⼿法を提
案している．ここでは隣接する線分に着⽬することで，基本的な円や多⾓形などの認識をす
ることを可能としており，4111 パターンの図形に対して 98.8%の認識率を得ている． 

 また，AHC（Aerial Handwritten Characters: AHC）と呼ばれる空中⼿書き⽂字という新しい
筆記⽅法が存在し，その認識に関する研究も様々⾏われている．園⽥ら[48]は，⼿の領域を
抽出する⼿法や連続 DP マッチングによって空中⼿書き⽂字を認識する⼿法を提案し，約
75%の精度で空中⼿書き⽂字を認識することを可能にしている．吉⽥ら[49]は，筆記具に内
蔵されている加速度センサをもとに，空中⼿書き⽂字認識を向上させる⼿法を提案してい
る．この⼿法により，空中⼿書き⽂字の認識を約 93%の精度で可能としている．鈴⽊ら[50]

は，2 ⽂字連続して書かれた空中⼿書きひらがなを分割して認識する⼿法を提案している．
ここでは，次の画へと移動するときの移動ストロークや，実際に⽂字を書いている時の⽂字
ストロークというものを定義し，それぞれのストロークに⾒られる特徴を明らかにするこ
とで，空中⼿書きにおける⽂字列の認識を可能にしている． 

 ⼀⽅，オフライン⼿書き⽂字を対象とした⽂字認識についても様々な研究が⾏われてい
る．オフライン⼿書き⽂字は，⼿書きの時間情報を持ったオンライン⼿書き⽂字に⽐べ，認
識するのはより困難であると⾔える．篠沢は[51]，ユーザの⼿書き⽂字における⾃⼰相似性
特徴という性質を⽤いることで，オフラインにおける⼿書き⽂字認識をする⼿法を提案し
ている．⾃⼰相似特性というのは，⼿書き⽂字画像の⼀部分を組み合わせることによって，
他の⽂字の⼀部分を構成できるような特性である．この⼿法により，約 93%の精度でオフ
ライン⼿書き⽂字を認識することを可能としている．⼩林ら[52]は，カメラで撮影した画像
に含まれる⽂字を読み込むために研究を⾏っている．ここでは情景画像上の⽂字の局所特
徴の位置関係を⽤いることで，漢字を 95%以上の精度で認識することに成功している．安
倍らは[53]，⽑筆⽂字というストロークのつぶれや接触が多く，ストローク抽出が困難とさ
れる⽂字に対して，計算幾何の分野をもとに抽出することを試みている．ここでは，⽑筆⽂
字画像において交点や接点が存在するとする領域と，これらを含まない領域にわけ，交差や
接点における領域でストロークがどのように通過するかを求めることによってストローク
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を抽出している．オフライン⼿書き⽂字の認識をするときに，書かれた⽂字の筆順情報が必
要になる場合がある．筆順を復元する研究としては Kato ら[54]は，グラフ理論に基づき交
点の次数を考慮して点列（ノード）を追跡することで，⼀筆書きのオフライン⼿書き⽂字の
筆順を復元する⼿法を提案している．この⼿法により，「h」などの 2 度書きする部分が⼀部
ある⽂字でも，問題なく筆順を復元することを可能としている．Ramer[55]は，⼿書きスト
ロークを⽐較する際の特徴点を求める⽅法を提案している．こういった⼿法は本研究にお
いても利⽤可能だと考えており，今後使うべきかを精査していく必要がある．また我々[56]
もオフライン⼿書き⽂字に対して平均化⼿法[6]を適⽤するために，⼿書き⽂字画像からス
トロークの筆順を復元し，得られたストローク情報から⼿書き⽂字の数式表現を⾏う研究
に取り組んできた．この研究についても，ひとの⼿書き⽂字の個性豊かさによる認識精度の
⼤きな課題が残り，実際に⼿書きの⽀援などに応⽤するには不⼗分なものだった．しかし，
本研究で提案するひとの評価にあった⼿書き⽂字類似度評価⼿法が確⽴されれば，こうい
った⼿書き⽂字の認識⼿法の改善などに⼤いに役⽴てられると考えられる． 
 

2.5. ⼿書きの⽀援に関する研究 

 ⼿書きをより良いものにするために，コンピュータやスマートフォンなどの情報技術の
観点によって⽀援する研究は多く存在する．中でも，⼿書きの美化や技能の向上，また⾼速
化を⽬的とした研究は多い． 
 ⼿書きの美化という観点で研究を⾏っている例として，Vinciareli ら[57]は筆記体の⼿書
き⽂字にある⽂字⾃体の傾きや単語の下部の傾きなどを排除するための正規化⼿法を提案
し，その有効性を⽰している．また，Xia ら[58]は⼿書き⽂字にお⼿本となるテンプレート
を適⽤することによって，⼿書き⽂字をお⼿本に近づけつつ，楷書体⽣成⼿法を使うことに
より，整った⼿書き⾵の楷書体を⽣成する⼿法を実現している．Limpaecher ら[59]は，⼈物
画の描画の⽀援を⾏っており，クラウドソーシングにより画像に対するなぞり書きタスク
を設け，収集された複数⼈のなぞり書きをもとに，リアルタイムにストロークのブレを修正
する⼿法を提案している．また，Zitnick ら[60]は，曲率を利⽤してこれまでに書いたストロ
ークとの⼀致度を計算し，その⼀致度が⾼いものを集めて平均化することにより，ユーザ個
⼈の⼿書き⽂字を美化する⼿法を提案している．Igarashi ら[61]は，幾何学的図形描画を⽀
援する⼿法として，対話的に図形の整形や予測描画を⾏う⼿法を提案し，さらにそのプロト
タイプシステムを実装している．この⼿法により，きれいな平⾏四辺形や化学器具などを描
くことが可能である．⼭岡ら[62][63]の dePENd では，ボールペンの強磁性を⽤いて，机内
部に設置された磁⽯をコンピュータで制御し，ボールペンを誘導することで，綺麗な⼿書き
を⾏うことや，⼿書きのコピーアンドペーストなどを⽀援する研究を⾏っている．
ShadowDraw[64]では，⼤規模な画像データベースからユーザの描きたい絵を推定し，リアル
タイムに⽬的の対象物を影として提⽰することで描画しやすさを向上させている．
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DrawFromDrawings[65]は，⼤規模スケッチデータベースをもとにユーザが描いている絵を推
定し，お⼿本のスケッチの描き直したい箇所を囲み，その箇所をトレーススすることや，融
合することで綺麗な絵の描画を⽀援するシステムである．  

 次に⼿書きの技能の向上を⽀援する研究として，佐藤ら[66]は Android 端末を⽤いたひら
がな学習⽀援システムを提案している．このシステムでは，スマートフォンのガラス表⾯を
超⾳波振動させ，「とめ」や「はらい」といった重要な箇所に対して触覚情報を提⽰するこ
とにより，正しく書字学習することを促している．また，浦ら[67]は運筆リズムを可視化す
ることにより短時間で書字技能を上達させる⼿法を提案している．岡崎ら[68]は，書字が困
難な児童向けに，なぞり書き機能や筆順やストロークの⾃動評価機能などをもつ漢字学習
⽀援ツールを提案および実装している．また，実際に教育実践を⾏い，教育の場⾯で有効で
あることを⽰している．こうした⼿書き練習を⽀援するシステムは研究だけでなく，製品化
も多数なされている．その⼀つとしてベネッセ，チャレンジタッチ[69]が挙げられ，ユーザ
が漢字を⼊⼒した後に⽌め・撥ねなどの部分的な評価だけでなく，⽂字全体のバランスの評
価もできるものとなっている．さらに，お⼿本との違いをスライダによって確認することも
できる．芳野ら[70]は，書字に問題のある学習障害者向けに，ニンテンドーDS で動作する
書字訓練ゲームソフトの開発を⾏っている．このソフトウェアでは⽂字練習にゲーム性を
付加することで，⽂字練習のモチベーションを保つというものである．⼀⽅野波ら[71]は，
⼿本を⾒ながら⽂字を書く臨書において，初⼼者による⽂字のバランスをとることを容易
にする学習⽀援システムの構築を⾏っている．このシステムでは，ユーザの熟達度に応じて
提⽰する⽂字を変化させることで学習効率を⾼めている．また，AR 技術を⽤いた書写学習
⽀援を実現するアプリケーションの開発も⾏われている[72,73]．これらのアプリケーション
では，お⼿本⽂字を半紙上にプロジェクタで投影し，習字を⾏ううえでのポイントの提⽰や，
ユーザの⻑所や短所の評価，フィードバックを⾏うことで指導者がいなくても学習を可能
とし，学習速度の向上を⽀援している．また，稲⾒ら[74]は，新しい⼿書き⽂字練習の形態
を提案しており，書写における筆の運び⽅に着⽬し，それを疑似的にシステム側で再現する
というアプローチで研究を⾏っている．運筆を再現するにあたって，お⼿本となる⽂字のス
トロークの特徴点から運筆情報と反⼒を推定し，ペン型反⼒デバイスを通してユーザに疑
似的な運筆のフィードバックを返すことで⼿書き⽂字練習をすることができるシステムと
なっている．また辻ら[75]は，⾮利き⼿によるグリッド線を⽤いた書字練習⽅法を提案し，
グリッド線の有無で⽐較した結果，グリッド線を⽤いる⽅は書字正確性が向上することを
明らかにしている． 

 また⼿書きの⾼速化⽀援という研究もされており，Kurihara ら[76]が提案する⾳声ペンと
いうシステムでは，⾳声認識とオンライン⼿書き⽂字認識を組み合わせることで，講義やプ
レゼンテーションにおける⼿書き⽂字⼊⼒を効率化することを⽀援している．また，Aksan

ら[77]は⼿書き⽂字の個性を抽出して，ニューラルネットワークを⽤いることでその個性あ
る⽂字を再現することを可能にしている．実際にこの⼿法を⽤いることで，⼿書きにおける
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予測変換や，タイピングによって⼊⼒された⽂字列を個性ある⼿書き⽂字に変換すること，
⼿書きでスペルミスした⽂字を⾃動的に正しい⽂字に置き換えるといった応⽤例を⽰して
いる． 

 これらの研究は，⼿書き⾏為をあらゆる⽅⾯から⽀援するという⽬的で⾏われており，本
研究も同様に⽀援することが可能だと考えている． 
 

2.6. ⼿書きの拡張に関する研究 

 ⼿書き⾏為を⽤いて様々なことに応⽤している研究も存在する．鈴⽊ら[78]は，空間認識
が発達段階の幼児を対象とした 3D ペイントシステムの提案をしている．このシステムでは
3D リモコンを使うことで，3DCG の描画や移動，回転などを⾏えるようなシステムになっ
ている．吉⽥[79]は，拡張現実感を⽤いた 3D オブジェクトを⽣成するシステムを提案して
いる．このシステムではヘッドマウントディスプレイと，ペンタイプの⼊⼒デバイスや⼿の
動きなどを取得する深度センサを⽤いることで，3D オブジェクトを⽣成する⽀援を可能と
している．Tomohiro ら[80]は，凹凸情報を持つ写真をキャンバスとした⽴体スケッチシステ
ムを提案している．このシステムでは Kinect を⽤いて写真を撮影し，その写真に対してな
ぞり書きを⾏うことで⽴体的な絵が描けるといったものになっている．Kambara ら[81]は，
オノマトペを声に発しながら⽂字を書くことによって，⼿書き⽂字をそのオノマトペに応
じた質感を与えるシステムを提案している．たとえば，マイクに「ギザギザ」といいながら
ペンタブレットに⽂字を書くと，ギザギザした質感をもつ⽂字が書けるような仕組みにな
っている．内平ら[82]は，モデルの書字をスキャニングすることによって，そのストローク
のかすれや太さ，にじみなどの特徴を抽出し，ペンタブレットなどを⽤いて書いたストロー
クに対し適⽤することを可能にしている．Saito ら[83]はユーザの⼿書き⽂字とフォントを
融合することで，より親しみやすい多様なフォントを⽣成し，コミックなどのフォント制作
⽀援などに応⽤している．⾼村ら[84]の提案するシステムおてがみでは，個⼈の筆跡の特徴
量から，各個⼈の個性ある⼿書きフォントを⽣成し，その⼿書きフォントを⽤いたコミュニ
ケーションシステムを提案している． 

 このように⼿書きを様々な分野に応⽤している研究があり，本研究も同様に⼿書きを
様々な応⽤につなげることを考えている． 
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第３章 データセット構築 
 ひとの主観にあった⼿書き⽂字類似度評価⼿法を確⽴するために，まずひとはどのよう
な⽂字を類似していると思うのかを明らかにする．そこで，⼿書き⽂字のデータセット構築
と主観的な類似度評価データセットを構築する．本章では，それらのデータセット構築の内
容と実際に得られたデータセットについて述べていく． 
 

3.1. ⼿書き⽂字データセット構築 

まず⼿書き⽂字のデータセット構築を⾏っていく．⼿書き⽂字データセットは，これまで
に⾏った研究で使⽤したデータ[10]をそのまま使⽤したが，ここではその時の内容と⼿続き
を説明する．⼿書き⽂字のデータセット構築には，図 3.1 に⽰す⼿書き⼊⼒可能なシステム
を⽤いて，⽂字を書いてもらう．このシステムでは，縦横それぞれ 600 ピクセルのウインド
ウが表⽰される．その内部に縦横 500 ピクセルの正⽅形の⼊⼒フィールドが表⽰され，左上
には利き⼿か⾮利き⼿かの指⽰と，そのフィールドに記⼊すべき⽂字がランダムに表⽰さ
れる．また，右上には現在の⽂字の画数および何画⽬を書いているかが提⽰される． 

 

 
図 3.1: ⼿書き⽂字データセット構築システム 

 
 ここでは明治⼤学総合数理学部の学⽣ 10 名に，濁点と⼩⽂字を除くひらがな 50 ⾳（つ
まり合計で 45 ⽂字）を 10 回ずつ書いてもらった．なおストロークごとの⽐較をするため
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に，⽂字の画数や書き順を統⼀して書いてもらう．ここでひらがなの中でも，「せ」や「な」，
「も」，「や」といった⽂字は，書き順を間違えて覚えているひとが少なくない．そこで書き
順を間違えていた場合は，ユーザに再度書き直しをしてもらうか，我々が出⼒データの点列
の⼊れ替えなどを⾏った．また，データセット構築協⼒者には，後⽇謝礼⾦を⽀払うことを
伝えた．⼊⼒デバイスには，Wacom 製のペンタブレットを使⽤した．またこのシステムを
動作させるため，Apple の MacBook Pro（Retina 13-inch プロセッサ 3.3GHz Inter Core i7 メ
モリ 16GB 2133MHz LPDDR3）を使⽤した． 

 

3.2. 類似度評価データセット構築 

 次に，集められた⽂字のうち実験協⼒者の評価によって，ひとが似ていると思う⽂字と似
ていないと思う⽂字のサンプルを集める．たとえば，同じユーザが書いた⽂字は似ていると
評価され，別々のユーザが書いた⽂字は似ていないと評価されると考えられる．そこで，実
験協⼒者に同⼀ユーザの書いた⽂字と別々のユーザの書いた⽂字の類似度合いを評価させ
ることによって，類似度に関する評価データセット構築を⾏った．なお，ひらがなの中でも
特徴的な⽂字に絞って選定し，それらの⽂字に対して評価を⾏ってもらった．ここでは，急
な曲がりが存在する⽂字，緩やかな曲がりが存在する⽂字，ストローク間のバランスが重要
な⽂字という 3 つの基準に沿って，表 3.1 に⽰す 10 ⽂字を選定した．また，なるべく画数
に偏りがでないように選定を⾏った． 
 

表 3.1: 類似度評価のために選定した 20 ⽂字 
選定基準 選定した⽂字 

急な曲がりが存在する⽂字 「え」「く」「そ」「る」「ん」 
緩やかな曲がりが存在する⽂字 「し」「ね」「の」「ぬ」「む」 

バランスが重要な⽂字 
（2 画）「う」「ら」 
（3 画）「あ」「か」「け」「さ」「を」 
（4 画）「た」「な」「ふ」 

 
 また 10 回ずつ書いてもらった⽂字の中から，4 回⽬と 5 回⽬に書いた⽂字を⽐較に⽤い
た．これは，最初に慣れないペンタブレットを⽤いて書いた⽂字や，最後に疲弊して書いた
⽂字に⽐べて，中間に書いてもらった⽂字が最も安定していると考えたからである．つまり，
10 名の 4 回⽬に書いた⽂字と 5 回⽬に書いた⽂字を⽐較に⽤いたので，1 ⽂字あたり10e＝
100 通りの評価を実験協⼒者は⾏った．ここでは，図 3.2 に⽰す Web ページによって⼿書
き⽂字が似ているか・似ていないかを 6 段階で評価してもらった．なお，6 段階の評価には，
表 3.2 に⽰す形容詞対と評価値を⽤いた．また，字形による特徴に基づいた評価を⾏っても
らうため，⼤きさや位置といった特徴を除いた正規化した⼿書き⽂字を表⽰した（ここでは
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⼤きさを 500×500，位置を（250,250）になるように固定した）．また，⼿書き⽂字を評価し
てもらうための Web ページは，HTML，JavaScript，PHP を使⽤し作成した． 
 類似度に関する評価データセット構築には，明治⼤学総合数理学部の学⽣ 27 名に協⼒し
てもらった．また選定した 20 ⽂字を 5 セットにわけ，⼿分けして評価してもらうことにし
た．データセット構築協⼒者には，後⽇評価したセット数が多いほど謝礼⾦を多く⽀払うこ
とを伝え評価してもらった．実際に集められた類似度評価データセットは，1 セットにつき
18 名以上が評価したデータになった． 
 

 
図 3.2: ⼿書き⽂字類似度データセット構築システム 

 
表 3.2: 似ている，似ていないを評価するための形容詞対とその評価値 

形容詞対 全 く 似 て
いない 

似 て い な
い 

あ ま り 似
ていない 

少 し 似 て
いる 

似ている ⾮ 常 に 似
ている 

評価値 −5 −3 −1 ＋1 ＋3 ＋5 
 

3.3. 構築結果 

 ここで得られた⼿書き⽂字類似度評価の結果を表 3.3，表 3.4 に⽰す．表 3.3 は，1 画の
⽂字に対する類似度評価データセット，表 3.4 は 2 画以上の⽂字に対する類似度評価デー
タセットの結果をまとめて⽰している．この表では，縦に 4 回⽬に書いた⽂字，横に 5 回
⽬に書いた⽂字を並べており，それぞれを⽐較した時の類似度評価の平均値を⽰している．  
また，その値が 3 以上だったものを濃い⾚，1 以上だったものを薄い⾚，-1 以下だったもの
を薄い⻘，-3 以下だったものを濃い⻘，それ以外を⽩背景のセルで⽰している．例えば，表
3.4 の「な」を⾒てみると，各実験協⼒者において⾃⾝が 4 回⽬と 5 回⽬に書いた⽂字が全
ての実験協⼒者の中で最も類似していることがわかる．また，実験協⼒者 J の 4 回⽬に書い
た⽂字は，他の実験協⼒者が 5 回⽬に書いた⽂字に⽐べ，4.14 というかなり⾼い評価値を
⽰している．さらに，他の⽂字の表からもわかるように，実験協⼒者内で書いた⽂字は評価
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値が⾼く，実験協⼒者間は値が低いものもあれば，⾼いものもあることがわかる．特に，「し」
や「く」といった単純な形状をした⽂字に関しては，全体的に実験協⼒者間においても類似
する傾向が⾒受けられ，⼀⽅で「あ」や「た」，「な」，「ぬ」，「む」といった複雑な形状をし
た⽂字に関しては，実験協⼒者間ではあまり類似しておらず，実験協⼒者内では類似してい
ることが⾒受けられる． 
 また，それぞれの⽂字に対して得られた評価値のヒストグラムを⽰したのが図 3.3 であ
る．この図の各グラフは，横軸に評価値，縦軸はその度数（頻度）を⽰しており，評価値が
⾼いほど濃い⾚で，対して評価値が低いほど濃い⻘で表⽰している．このグラフから，全体
的に類似度が低いと評価されたデータが多いことがわかる．また，その中でも，「し」や「く」，
「う」といった形が単純である⽂字に関しては，類似度が⾼いデータがある程度含まれてお
り，⼀⽅で「そ」や「む」，「ね」といった形が複雑な⽂字に関しては，類似度が⾼いデータ
があまり含まれていないことがわかる． 
 さらに，1 画と 2 画以上の⽂字のそれぞれの評価の平均値をヒストグラムで表したものが
図 3.4 である．このグラフを⾒ると，2 画以上の⽂字の⽅が，1 画の⽂字に⽐べて全体的に
類似度が低いデータを多く含んでいることがわかる．これらの結果から，ひとは字形の複雑
さや画数の多さが絡むと，類似度評価に影響を与えるという傾向が⾒受けられた．  
 ここで，極端に類似していると評価されたデータは少なかったため，同⼀の⼿書き⽂字を
⽐較した場合のひとの類似度評価値を 6 段階評価の最⼤値 5 となるデータとして追加した． 
 

表 3.3: 1 画の⽂字に対する類似度評価データセットの結果 

  

   
  

���
A B C D E F G H I J

A 2.14 -2.80 -2.50 2.40 -2.30 -1.48 -3.90 -0.60 0.30 0.43
B -3.10 3.30 0.10 -3.40 1.60 -1.30 -1.90 -2.24 -1.20 -0.91
C -1.10 -0.20 3.40 -2.00 1.50 -1.40 -0.60 0.20 0.14 -1.38
D 0.70 -2.52 -2.10 3.00 -1.19 -0.62 -3.38 1.19 1.29 1.76
E -3.10 0.14 2.00 -3.80 2.80 -1.10 0.71 -2.20 -0.30 -2.05
F -1.95 -1.40 -1.95 -1.38 -0.50 2.80 -3.30 1.60 0.70 1.90
G -1.20 -1.10 -1.20 1.00 -0.80 0.30 -1.00 -0.80 0.80 -1.00
H -2.30 -1.50 -1.10 -1.90 0.50 1.70 -2.30 2.70 -0.14 0.62
I -2.00 -1.80 2.52 -3.50 0.40 -3.10 1.30 -2.71 -1.57 -3.20
J -1.67 -0.10 -2.20 -0.10 -0.90 1.29 -2.80 1.50 1.70 3.00

���
A B C D E F G H I J

A 3.86 -1.57 -0.24 -1.00 0.33 -2.91 -2.43 -0.81 -0.14 3.38
B -0.52 3.67 -0.43 -0.71 -1.86 -1.29 -2.14 -2.24 -0.05 -0.91
C 0.24 -2.14 1.10 -2.14 2.33 -2.91 -0.91 -1.10 -2.43 0.62
D 0.05 0.91 -1.67 2.24 -1.57 -1.10 -2.14 -2.52 0.05 -0.14
E -0.81 -2.62 -0.43 -2.71 2.71 -3.38 -2.62 -0.43 -2.62 -0.81
F -0.24 2.33 -1.48 -1.57 -2.33 2.71 -2.62 -1.67 2.71 -0.91
G -1.67 -2.62 0.43 -1.95 -0.24 -3.76 0.43 -1.48 -3.00 -1.38
H -0.05 -1.00 -0.24 -0.62 0.81 -2.62 -0.33 1.10 -2.14 -0.24
I 2.43 -1.29 -0.14 -2.05 -0.71 -1.86 0.33 -1.86 0.81 2.33
J 2.43 -1.19 0.14 -1.19 -0.05 -2.81 -0.91 -1.00 -1.00 4.05

���
A B C D E F G H I J

A 3.33 -0.78 -0.44 -2.00 -1.21 -2.11 -0.11 -2.00 -1.63 -0.79
B -2.33 1.11 0.56 -2.00 -3.44 -0.22 -3.74 -2.67 -0.90 -0.90
C -1.33 -0.56 0.56 -2.67 -2.58 0.11 -2.33 -0.78 -1.89 -1.21
D -2.78 1.56 -1.50 2.68 -2.22 -1.67 -2.00 -1.22 -2.00 -2.37
E -1.74 -2.22 -2.89 -1.78 3.56 -3.22 -2.78 -1.22 -3.00 -2.68
F -3.22 -0.05 -0.58 -1.56 -3.63 3.89 -3.44 0.58 -1.56 -1.53
G -1.56 -1.21 -2.33 -1.53 -3.32 -1.84 -0.37 -1.22 -3.00 -2.90
H -1.11 1.44 -0.78 -0.26 -2.90 -0.67 -1.67 -0.22 -2.33 -2.05
I 1.56 -1.89 -0.05 -1.84 -1.67 -1.89 -1.33 -2.33 1.22 -0.58
J -1.11 -1.95 -2.56 -3.78 -3.44 -3.44 -2.89 -4.05 -2.11 2.00

���
A B C D E F G H I J

A 3.90 -0.05 -1.53 -0.70 -2.60 -1.30 1.95 1.40 1.20 -0.47
B -0.10 3.10 1.00 -1.84 -1.11 -2.05 2.60 1.45 -0.47 0.90
C -0.90 1.32 3.11 -2.20 0.58 -2.90 1.10 -0.30 -1.95 -1.20
D -0.05 -2.00 -2.80 1.30 -3.21 -2.50 -0.68 -2.10 -0.68 -2.50
E -2.05 0.52 -0.47 -1.80 3.63 -3.42 0.16 0.80 -2.50 -0.05
F 0.50 0.37 0.60 -2.80 -2.37 3.00 0.30 -0.30 -0.70 -1.56
G -0.80 0.33 -0.68 -2.20 -2.30 -1.84 0.16 0.30 -1.48 -0.90
H 0.44 0.79 -0.58 -1.00 -1.30 -2.89 1.42 2.16 0.05 -0.05
I 1.10 -0.50 -2.44 -1.30 -2.91 -3.21 -0.60 0.14 3.21 -0.90
J 0.50 1.60 -0.05 -1.63 -2.14 -2.05 1.67 2.90 0.91 1.38

���
A B C D E F G H I J

A 2.33 -1.56 -0.67 0.56 -0.44 0.22 1.11 -1.11 -2.11 -1.22
B -0.78 3.11 -0.89 -1.33 -1.11 -2.11 0.44 -1.56 -2.44 3.56
C 2.67 -1.11 2.11 -0.89 2.33 -1.33 2.33 -1.33 -0.44 -0.44
D -0.33 -2.00 -1.67 1.22 -0.67 -1.22 -1.44 -1.22 -1.00 -2.89
E 1.33 -0.33 2.67 -2.33 1.11 -2.67 1.67 -2.00 -0.89 0.00
F -2.11 -1.67 -2.56 -2.44 -1.67 -0.44 -2.33 -3.11 -2.56 -1.89
G 2.22 -1.44 0.33 -1.44 1.00 -0.11 2.56 -2.22 -2.11 -1.21
H -0.11 1.44 -1.00 -1.22 -0.44 -1.33 1.44 -0.89 -2.00 1.11
I -2.78 -0.67 -2.00 -3.67 -2.56 -4.00 -1.56 -3.00 -2.22 -1.22
J 0.00 1.44 -1.11 0.11 -1.33 -1.67 1.00 -0.78 -1.33 2.11

���
A B C D E F G H I J

A 1.78 -3.00 -3.11 -2.33 -2.89 -2.56 0.22 -1.33 0.33 -4.67
B -1.44 1.22 -1.33 -2.78 -2.44 1.67 -2.56 -1.56 -2.22 -4.33
C -1.67 -2.78 0.56 -0.33 -3.22 -3.44 -2.22 -3.56 -1.22 -4.33
D -2.11 -3.00 1.78 3.78 -3.11 -3.33 -3.11 -3.11 -2.22 -2.00
E -0.44 -2.33 -3.11 -2.78 0.89 -2.00 -1.33 0.67 -2.67 -3.22
F -3.00 -0.33 -1.67 -3.00 -2.00 3.89 -3.33 -3.33 -2.56 -4.00
G 0.22 -3.67 -3.56 -2.78 -3.67 -3.67 1.22 -2.33 -1.00 -4.56
H 0.56 -2.67 -3.11 -3.00 -3.00 -1.00 -0.44 2.67 -1.44 -4.22
I 0.56 -3.33 -2.44 -2.11 -3.44 -2.89 0.89 -0.44 0.78 -4.33
J -2.56 -1.33 -3.11 -2.00 -1.33 -2.67 -3.44 -2.22 -3.67 0.00
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表 3.4: 2 画以上の⽂字に対する類似度評価データセットの結果 

   

  

      

  

  
 

���
A B C D E F G H I J

A 3.11 -3.67 -1.11 -2.67 -1.78 -1.78 -2.78 -3.22 -0.33 -2.11
B -3.22 4.44 -1.44 -2.56 -2.22 -0.89 -3.33 -3.00 -2.78 -3.00
C -1.78 -1.56 1.78 -1.22 -2.11 -0.89 -1.78 -1.78 -2.00 -1.11
D -2.89 -3.44 -2.89 3.56 -3.44 -3.11 -2.78 -2.11 -2.44 -0.78
E -2.11 -3.89 -1.89 -2.22 -0.33 -2.11 -2.22 -3.56 -2.89 -2.56
F -2.67 -0.78 -2.11 -2.89 -1.44 4.22 -2.11 -3.44 -3.44 -3.00
G -1.56 -3.00 -2.67 -2.11 0.11 -1.78 0.33 -2.78 -2.22 -2.11
H -1.11 -3.89 -2.22 -2.44 -3.67 -3.22 -2.56 0.33 -1.78 -0.89
I -1.33 -2.56 -1.00 -1.00 -2.22 -3.00 -1.89 -1.11 1.56 0.44
J -2.11 -3.56 -1.11 -2.00 -2.56 -3.44 -2.33 1.00 -2.00 2.00

���
A B C D E F G H I J

A -1.00 -2.20 -3.57 -2.62 -1.10 -3.00 -2.81 -2.70 -0.40 -2.20
B 1.38 3.67 -1.50 -2.20 -1.70 0.20 0.10 -2.50 -0.30 -1.00
C -0.20 -0.80 4.00 -1.50 -1.76 -0.50 2.50 0.60 -2.33 -0.91
D 1.40 -0.20 -1.67 1.90 0.91 1.20 -1.40 -0.40 -1.00 1.20
E 0.00 -1.86 -1.50 0.00 2.30 -1.10 -0.14 -0.24 -0.71 0.43
F -1.38 0.33 -1.60 -2.20 -1.38 1.48 -2.60 -2.14 -2.20 -1.48
G -3.95 -3.48 0.30 -3.80 -3.70 -3.20 0.40 -2.50 -4.10 -3.86
H -1.30 -1.70 -1.57 -0.40 0.90 -1.00 0.14 1.70 -2.00 0.40
I -1.76 -2.20 -3.60 -3.19 -1.38 -3.38 -2.70 -3.30 1.90 -1.30
J 2.20 -0.50 -1.60 -1.10 0.10 -1.90 -0.05 -1.30 -0.81 1.57

���
A B C D E F G H I J

A 2.60 -0.40 0.00 -2.20 -2.30 -1.00 -1.00 -2.60 -2.52 -3.30
B 0.52 2.62 -0.30 -3.10 -2.70 1.19 -2.30 -1.60 -1.20 -3.90
C -0.70 1.00 2.70 -3.10 -0.70 1.95 -2.10 -0.70 0.00 -3.50
D -3.30 -3.10 -1.57 3.80 -2.91 -3.20 -3.48 -3.20 -3.10 -4.52
E -1.20 1.00 -0.70 -2.81 3.67 1.70 -0.30 1.48 0.60 -1.10
F -0.10 1.30 -0.10 -3.76 -0.60 2.91 -0.33 -0.40 -0.90 -2.90
G -3.10 -1.30 -3.67 -2.81 -1.76 -2.20 3.30 -2.24 -2.50 -4.05
H -1.19 -0.52 -2.20 -3.67 -0.05 -0.30 -1.10 3.10 -0.62 -2.40
I -1.60 -2.60 -2.52 -2.40 -2.50 -2.00 -2.20 -3.38 0.50 -3.40
J -2.00 -2.10 -2.50 -3.29 -0.05 -1.86 -2.10 -2.05 -0.40 3.70

���
A B C D E F G H I J

A 2.33 -0.24 0.33 -2.71 1.67 1.67 -1.48 0.62 -1.48 -0.52
B -0.81 1.76 -0.33 -1.95 -1.29 -0.52 -3.19 -0.91 1.48 -0.24
C 1.19 0.62 3.95 -2.62 0.81 2.81 -2.81 -0.62 -1.86 -2.62
D -0.24 -0.43 -0.62 2.81 -1.67 -1.29 -3.38 -1.95 -0.52 -1.86
E -3.00 -2.52 -3.00 -3.57 0.81 -1.67 -3.67 -3.10 -3.38 -2.05
F 0.62 1.95 4.33 -2.14 1.19 4.24 -2.24 0.81 -1.48 -2.14
G -2.43 -3.48 -2.52 -3.29 -2.33 -2.43 3.57 -1.48 -2.71 -1.57
H -0.52 0.62 0.52 -2.91 -0.24 0.91 -1.95 1.10 -0.91 -0.52
I -2.33 -1.48 -2.33 -1.95 -2.24 -1.95 -3.19 -2.43 1.76 0.52
J -1.76 -1.38 -1.57 -1.76 -0.52 -2.05 -2.43 -2.05 2.05 3.19

���
A B C D E F G H I J

A 4.43 -1.10 0.81 -3.38 -2.62 3.10 -0.14 -1.86 -3.29 -0.24
B -1.29 3.57 -0.43 -3.48 -2.43 -1.86 -2.62 -1.67 -3.57 2.14
C 0.14 -1.29 2.33 -3.10 -3.00 0.33 -1.29 -2.62 -4.05 -0.24
D -3.00 -3.95 -3.95 3.29 -3.86 -3.19 -4.24 -3.95 0.52 -3.48
E -1.95 -2.05 0.33 -3.00 3.29 -1.38 -1.67 -2.33 -3.29 -0.71
F 2.05 -1.95 -0.52 -2.91 -2.62 3.19 -1.76 -1.76 -1.86 0.24
G -1.76 -1.67 -0.24 -3.67 -0.43 -2.43 2.91 -1.48 -4.33 -0.91
H -1.95 -2.81 -1.57 -3.20 -1.95 -0.81 -1.95 2.71 -3.67 -2.52
I -0.43 -2.81 -3.50 -1.76 -4.33 -0.52 -2.91 -3.48 2.52 -2.52
J -0.14 1.48 -1.57 -2.43 -1.95 -0.52 -2.91 -2.52 -2.81 2.71

���
A B C D E F G H I J

A 3.29 0.33 1.38 -1.57 1.00 -0.05 -1.86 -0.14 0.05 -3.48
B -0.33 3.38 0.14 0.81 0.43 1.10 -3.00 0.91 -2.14 -3.76
C 2.14 1.10 3.76 -1.76 0.52 3.10 -1.57 0.33 -1.19 -3.67
D -1.00 2.71 0.24 3.86 -1.00 -0.43 -2.14 -2.24 -1.29 -3.76
E -0.05 -0.91 1.19 -2.33 2.20 -2.14 -2.14 -0.81 -2.52 -3.76
F 1.29 1.76 2.81 -1.67 0.52 3.67 -2.43 2.52 -1.76 -4.05
G -1.76 -2.33 -1.19 -2.52 -2.05 -2.71 3.38 -1.95 -1.29 -3.29
H -0.24 -0.24 -0.05 -3.10 0.43 -0.91 -1.57 3.38 -1.95 -3.67
I -0.52 -1.10 -0.24 -1.95 -0.52 -0.24 -0.14 -1.19 1.29 -3.76
J -2.62 -2.71 -2.71 -3.67 -2.14 -3.29 -3.19 -2.81 -2.14 4.14

���
A B C D E F G H I J

A 3.33 -1.32 -2.33 -2.44 -1.89 1.11 -0.44 -2.00 0.67 -2.11
B -1.32 2.78 -0.67 -3.11 0.78 -2.00 -0.78 -1.56 -2.33 -2.00
C -1.89 -0.22 2.79 -2.33 -3.21 -3.11 -2.11 -3.00 -2.67 -1.00
D 0.16 -2.90 -3.74 0.68 -3.67 0.58 -2.78 -3.53 -0.26 -2.26
E -2.47 -0.22 -0.56 -4.00 -0.44 -3.33 -0.11 1.22 -1.11 -1.00
F 0.11 -1.32 -2.37 -3.22 -1.11 3.22 -2.16 -3.11 0.26 -2.78
G -2.05 -1.78 -2.44 -3.56 -1.00 -3.00 3.00 -0.90 -2.37 -1.11
H -3.44 -1.89 -1.63 -3.95 -2.33 -3.89 -2.05 3.32 -2.67 -1.21
I 0.78 -2.44 -3.22 -2.22 -1.44 -0.90 0.44 -2.89 3.00 -1.11
J -1.44 -1.33 -1.44 -1.44 -2.68 -2.33 -1.67 -1.67 -1.95 2.22

���
A B C D E F G H I J

A 4.00 -2.22 0.78 0.00 -3.42 0.67 -1.42 -0.78 -2.37 -1.32
B -1.44 3.00 -2.47 -2.44 -3.00 -2.26 -4.22 1.44 -3.44 -0.78
C 1.32 -1.74 2.79 -1.32 -3.89 0.22 -1.42 -1.32 -3.33 -2.78
D 0.00 -2.05 -2.16 1.00 -3.32 -1.11 -3.33 2.11 -2.78 -1.11
E -0.56 -1.78 -2.00 -2.78 0.00 0.56 -1.56 -2.58 -3.00 -2.67
F 1.74 -1.89 0.90 0.58 -3.78 1.78 -2.44 -0.33 -3.21 -1.56
G -2.11 -3.22 -1.95 -2.90 -3.56 -1.78 1.74 -2.90 -2.89 -2.78
H -1.53 0.44 -2.00 -0.78 -3.22 -1.74 -3.63 4.22 -2.47 -1.42
I -3.67 -3.33 -3.53 -3.95 -3.56 -3.00 -3.53 -3.74 2.37 -3.67
J -0.05 -0.67 -1.00 0.11 -3.33 -1.00 -3.33 1.11 -2.78 3.42

���
A B C D E F G H I J

A 2.56 0.67 -1.67 -1.53 -2.11 -1.11 -1.00 -1.74 -1.44 -2.11
B -1.78 3.42 -1.44 0.33 -0.37 -0.33 -1.74 -1.67 -1.22 -0.47
C -2.78 -2.33 2.00 -1.89 0.37 -2.37 -1.63 -0.26 -3.00 -1.53
D -2.68 -1.00 -2.11 2.56 -2.44 -1.44 -2.05 -2.05 -2.44 -0.56
E -2.22 -1.53 -0.26 -2.33 1.56 -1.67 -2.05 -2.00 -1.56 0.44
F -2.79 2.26 -1.22 0.11 -1.44 1.00 -1.53 -2.67 -2.00 -1.67
G -3.32 -2.16 -0.26 -3.00 -1.84 -2.58 2.00 -4.11 -3.11 -2.89
H -1.21 1.11 0.00 0.56 0.89 -0.56 -1.11 0.11 -1.33 1.42
I -2.00 0.33 -2.37 -1.00 1.00 -2.22 -2.05 -2.67 1.11 -1.22
J -1.67 -2.16 -2.11 -2.56 -2.00 -1.84 -2.90 -2.78 -1.11 1.56

���
A B C D E F G H I J

A 2.00 -2.10 -2.80 -3.11 -1.42 -1.70 -1.80 -0.78 -1.40 -2.60
B -2.05 3.53 -0.50 -1.11 -0.24 -0.37 -1.10 -2.00 0.68 0.16
C -1.84 -0.81 2.79 2.24 0.79 -3.21 -0.24 -1.74 -2.26 -1.63
D -1.76 -1.53 -0.79 0.68 -2.20 -2.52 -1.42 -2.68 -2.37 -1.32
E -1.11 -0.90 -0.20 -2.79 4.10 -2.00 -1.10 0.33 -0.26 -2.00
F -2.90 1.70 -1.76 -2.50 -0.71 0.56 -2.24 -0.90 0.00 -0.78
G -1.10 -3.11 -2.68 -3.10 -2.79 -3.00 -0.40 -2.50 -3.76 -2.50
H -0.79 -1.42 -1.84 -3.32 1.00 1.57 1.10 3.22 -1.30 -1.53
I 1.53 -0.10 -1.30 -2.44 0.89 -1.00 -1.19 0.26 2.37 0.00
J -2.91 -0.70 -1.78 -3.00 -2.00 -1.86 -2.20 -1.70 -0.90 2.71

���
A B C D E F G H I J

A 1.50 0.50 1.56 -2.10 0.70 0.10 -2.68 0.44 -0.60 -2.79
B 0.20 2.37 -0.68 -2.37 -1.53 -2.47 -3.40 -1.95 -1.63 -1.11
C 0.90 -0.40 3.00 -2.16 1.44 -2.05 -3.60 -0.79 -0.16 -1.84
D -0.89 -0.20 -1.74 2.90 -2.30 -1.67 -3.63 -2.70 -2.24 -1.53
E -0.91 -1.63 0.20 -2.47 3.84 -1.63 -4.16 -1.67 1.74 -1.74
F -1.00 -2.47 -1.80 -2.26 -1.70 2.80 -1.89 -1.95 -1.74 -2.90
G -1.32 -2.26 -2.30 -2.58 -2.68 0.37 3.10 -1.50 -2.80 -3.22
H 0.20 -0.24 -2.16 -2.47 -2.30 -1.95 -2.50 3.30 -2.10 -0.79
I -0.90 -1.42 -1.32 -2.80 -1.20 -2.00 -4.05 -1.95 0.14 -2.40
J 1.53 2.90 -0.20 -2.47 -0.10 -1.63 -2.50 0.37 -1.80 -1.95

���
A B C D E F G H I J

A 3.30 -3.90 -2.79 -0.90 -4.05 -3.20 -3.40 -3.56 -2.22 -3.32
B -2.90 -0.78 1.30 -3.00 -0.68 -0.50 -3.00 -1.32 -3.95 -2.20
C -3.40 -1.32 2.05 -2.05 -1.10 0.20 -2.00 -1.42 -3.00 -2.50
D 1.10 -3.95 -3.29 3.78 -3.84 -3.76 -1.95 -3.40 -1.36 -3.63
E -2.90 -2.50 -0.37 -2.68 2.47 -1.42 -2.79 -1.78 -3.30 -2.26
F -3.11 -0.40 -0.58 -3.42 -2.05 4.20 -3.30 -1.40 -3.53 -3.11
G -3.10 -3.32 -1.33 -1.50 -2.50 -3.90 3.80 -2.90 1.21 -2.00
H -3.38 0.52 -1.42 -3.11 -2.68 -0.37 -3.57 2.50 -3.86 -2.30
I -2.62 -3.20 -2.00 -2.68 -3.80 -3.11 -0.10 -3.10 -0.33 -0.79
J -3.00 -2.47 -0.24 -2.81 -2.30 -1.20 -2.33 -1.60 -3.29 -0.50

���
A B C D E F G H I J

A 3.44 1.00 -1.44 -3.44 -2.78 0.44 -0.67 -0.44 -0.33 -1.33
B 0.67 2.89 -1.56 -3.22 -1.44 1.11 -1.00 -0.56 -1.11 -0.56
C 0.44 1.56 1.44 -2.22 -1.89 -0.22 -0.33 -1.44 -1.33 -1.78
D -1.89 -2.78 -3.11 3.44 -1.33 -2.00 -2.33 -2.56 -1.78 -1.67
E -1.44 0.11 -1.22 -1.78 2.44 -0.67 -2.67 -1.67 -2.00 -1.44
F 0.67 -0.89 -1.33 -3.11 -2.89 3.11 -1.22 0.89 -0.67 -1.33
G -2.33 -1.33 -2.67 -3.33 -2.33 -2.90 1.00 -2.22 -3.11 -3.11
H 0.22 -0.56 -2.22 -1.44 -1.56 0.33 1.00 2.22 -0.11 0.33
I 1.22 -1.22 -2.22 -3.11 -2.89 -0.67 -0.44 0.11 -0.44 0.11
J -1.33 -1.67 -2.78 -2.00 -3.22 -1.11 -1.78 -1.56 -2.67 -1.67

���
A B C D E F G H I J

A 3.11 -3.67 -1.11 -2.67 -1.78 -1.78 -2.78 -3.22 -0.33 -2.11
B -3.22 4.44 -1.44 -2.56 -2.22 -0.89 -3.33 -3.00 -2.78 -3.00
C -1.78 -1.56 1.78 -1.22 -2.11 -0.89 -1.78 -1.78 -2.00 -1.11
D -2.89 -3.44 -2.89 3.56 -3.44 -3.11 -2.78 -2.11 -2.44 -0.78
E -2.11 -3.89 -1.89 -2.22 -0.33 -2.11 -2.22 -3.56 -2.89 -2.56
F -2.67 -0.78 -2.11 -2.89 -1.44 4.22 -2.11 -3.44 -3.44 -3.00
G -1.56 -3.00 -2.67 -2.11 0.11 -1.78 0.33 -2.78 -2.22 -2.11
H -1.11 -3.89 -2.22 -2.44 -3.67 -3.22 -2.56 0.33 -1.78 -0.89
I -1.33 -2.56 -1.00 -1.00 -2.22 -3.00 -1.89 -1.11 1.56 0.44
J -2.11 -3.56 -1.11 -2.00 -2.56 -3.44 -2.33 1.00 -2.00 2.00
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図 3.3: 各ひらがなに対する得られた評価値のヒストグラム 

 

 
図 3.4: 1 画と 2 画以上の⽂字のそれぞれの平均評価値のヒストグラム 
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第４章 ⼿書きの数式化⼿法 
⼿書き⽂字を定量的に扱うために，中村らの⼿書き⽂字の数式化⼿法[6]や曲率算出に⽤い

ていた⼿法[15]と同様のものを⽤いる．まず，ユーザにペンで⼿書き⼊⼒が可能なシステム
を⽤いて⽂字を書いてもらい，⼊⼒時の点列と⼿書き⽂字における⽂字の 1 画 1 画を平⾯
曲線としてとらえ，それぞれを数式として表す． 
 

 
図 4.1: ⽂字の数式表現の⽣成⼿法 

 
 まず，図 4.1 のように⽂字⼊⼒時に⽣成されたファイルから 1 画ごとの点の座標データ
を取得し，その点を出来るだけ接続するように 3 次スプライン補間を⾏い，間を埋める点
を⽣成する．次に，補完された点からなる平⾯曲線である⽂字の数式をフーリエ級数によっ
て求める．これにより，平⾯曲線において⼀般的な曲線を媒介変数表⽰で数式化する． 
 数式化の⼿順としてまず，各⽂字の 1 画（ストローク）の⼿書き⼊⼒に，スプライン補間
を適⽤した点列の座標データを終点で折り返し，そのまま同じ点を通る形で始点まで点を
増加させることで閉曲線の点列を作る．ここで閉曲線にする理由は，フーリエ級数によって
数式化する際に始点と終点が離れている場合は，両端をつなごうとして両端近辺で曲線が
波打ってしまうためである． 

次に，この点列を通る平⾯曲線の媒介変数表⽰を， 
 

f𝑥 = 𝑓(𝑡)
𝑦 = 𝑔(𝑡) 							− 𝜋 ≤ 𝑡 ≤ 𝜋 
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としたとき，𝑓(𝑡)は周期関数ではないが（𝑔(𝑡)についても同様なので省略）， 
 

𝑓(𝑡) = 𝑓(𝑡 + 2𝑚𝜋)												𝑚は整数 
 
と定義することにより周期関数とみなすことができる．さらに，⽂字の折れや，はねなどの
「⾓」も近似的に急な曲がり⽅をした滑らかな曲線とみなすことにより，𝑓(𝑡)はフーリエ級
数で表⽰可能である．すなわち， 
 

𝑓(𝑡) =
𝑎o
2 +p(𝑎7 cos 𝑛𝑡 + 𝑏7 sin𝑛𝑡)

x

7yz

 

 
と表すことができる．ここで，𝑎7と𝑏7は 
 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑎7 =

1
𝜋� 𝑓(𝑡) ∙ cos 𝑛𝑡	𝑑𝑡

�

P�

𝑏7 =
1
𝜋� 𝑓(𝑡) ∙ sin𝑛𝑡	𝑑𝑡

�

P�

 

 
で求めることができる．また，座標のデータは離散であるが，上記の式は座標データが等間
隔に並んでいるとすると，𝑎7と𝑏7を求める積分を和で近似することができる．この⼿法によ
って，媒介変数表⽰された平⾯曲線としての各画の数式を得ることができる． 
 ただし，無限級数のままでは実際にその数式を扱うことができないため，ある項までで打
ち切ったフーリエ級数を⽤いる必要がある．何次まででフーリエ級数を打ち切るかについ
ては，得られた式を画像として出⼒した際に，⼗分収束していると⾒なせる次数までとする．
具体的には，𝑛次までフーリエ級数で得られた⽂字の画像と𝑛 + 1次までのフーリエ級数で得
られた⽂字の画像の各点同⼠の差が平均 2 ピクセル以下の差しかないとき，その𝑛次までの
有限フーリエ級数を⽤いることにする． 
 この数式の値を𝑡の値が 0 からπまで変化させて点をプロットすることにより描画するこ
とができる（描画において𝑡の値が 0 からπまでとなっているのは，フーリエ級数によって
数式化する前に閉曲線となるよう折り返しているためである）． 
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第５章 ⼿書き⽂字の類似度に関する指標 
 本章では，定量的にいくつかの指標に基づいて類似度を算出する⽅法について述べる．ま
ず我々は，ひとの⽂字に対する類似度評価に⼤きく関わってくる要素として，⽂字の各スト
ロークの要素（図 5.1）と，⽂字全体の要素（図 5.2）の 2 つがあると考えた．1 つ⽬の⽂字
の各ストロークの要素として挙げられるのは，ストロークの点列座標や，曲がり度合い，⻑
さ，ストロークを外接する矩形を作った時の⾯積や縦横⽐などが挙げられる．また，2 つ⽬
の⽂字全体の要素として，⽂字を重ね合わせた際のストロークの点列座標や，ストロークの
重⼼の距離，⽂字を外接する矩形を作った時の縦横⽐，⽂字の中⼼に対してストロークがど
の辺りに位置するかといったバランスなどが挙げられる．そこで，本研究ではこれまでのユ
ークリッド距離による類似度指標に加え，新たに表 5.1，表 5.2 に⽰す他の類似度指標（表
5.1，表 5.2 の右に⽰す理想値に近づけば近づくほど，類似したと⾔える指標）を追加した．
ここでは，それぞれの指標における類似度の算出⽅法について順に述べていく． 
 なおこれらの⼿法は，⽂字全体の⼤きさや位置を揃えるために，正規化の処理を⾏ってか
ら適⽤した．⼿書き⽂字の正規化には，以前の研究[11]で⽤いていた，⽂字を外接する矩形
の縦横の⻑さと中⼼をもとに，⼤きさと位置を揃える⼿法を同様に⽤いた． 
  

 
図 5.1: 各ストロークの要素 

 

 
図 5.2: ⽂字全体の要素 
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表 5.1: 各ストロークの類似に関する指標 
呼び名 説明 理想値 
𝑺𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 各ストロークの点列座標の類似度 0 
𝑺𝒄𝒖𝒓𝒗𝒆 各ストロークの曲率の類似度 0 
𝑺𝒍𝒆𝒏𝒈𝒕𝒉 各ストロークの⻑さの類似度 1 
𝑺𝒂𝒓𝒆𝒂 各ストロークの⾯積の類似度 1 
𝑺𝒂𝒔𝒑𝒆𝒄𝒕 各ストロークの縦横⽐の類似度 1 

 

 
表 5.2: ⽂字全体の類似に関する指標 

呼び名 説明 理想値 

𝑪𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 
⽂字全体で正規化した場合の 

各ストロークの点列座標の類似度 
0 

𝑪𝒈𝒓𝒂𝒗𝒊𝒕𝒚 
⽂字全体で正規化した場合の 

各ストロークの重⼼座標の類似度 
0 

𝑪𝒂𝒔𝒑𝒆𝒄𝒕 ⽂字の縦横⽐の類似度 1 

𝑪𝒃𝒂𝒍𝒂𝒏𝒄𝒆 
⽂字の中⼼から各ストロークの 

重⼼に伸びるベクトルのコサイン類似度 
1 

 

 

5.1. ストロークの類似に関する指標 

 まず，⽂字を構成するストロークの特徴から，似ているか似ていないかをひとが判断する
基準になりうると考えられる．ここでは，それぞれの指標について述べていく． 
 

5.1.1. ストロークの座標の類似度 𝑺𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 

 ストロークの座標の類似度𝑆45678は，以前の研究[6][7]で⽤いていたストロークをなす点
列同⼠のユークリッド距離による⼿法を改良して⽤いる．まず，ストロークごとの単純な座
標の違いを⾒るために，ストロークの位置や⼤きさを統⼀するように正規化を⾏う．ここで
は，ストロークが⼤きさ 500×500，位置（250,250）になるように正規化を⾏った． 
 次にユークリッド距離を算出するにあたって，⽐較するストロークごとに点の数を揃え，
等間隔で構成された点を⽤意する必要性がある．そこで，ここでは 4 章で求めたフーリエ
級数として表現された数式をもとに，図 5.3 のように等間隔で分割するような点列を抽出し
ていく．なお，フーリエ級数による数式として表現されているため，逆フーリエ級数展開に
よって⼤量に点を取得することが可能であり，ここで取得した⼤量な点から等間隔に分割
するような点列を決定する．ここでは，どのストロークにおいても⼀律 50 分割するような
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点列（つまり，51 個の点列）を求めることで，𝑆45678の指標に⽤いた．なお今回は 50 分割
としたが，この点の個数については，ストロークの⻑さなどに応じて調整していく必要があ
ると考えられる． 

 

 
図 5.3: ストローク間のユークリッド距離の算出⽅法 

 

5.1.2. ストロークの曲率の類似度 𝑺𝒄𝒖𝒓𝒗𝒆 

 ⽂字間の曲率の類似度𝑆<=>?@の計算⽅法について述べる．⽂字の各ストロークの曲率の求
め⽅は，⼩松ら[16]のひらがなの丸さ度合いを定量的に表現する⼿法で⽤いていたものを使
⽤する．平⾯曲線に対して，曲率と呼ばれる各点でストロークがどの程度曲がっているかを
表す量が定義され，この値の絶対値が⼤きいほど，ストロークの曲がり度合いがきついこと
になる． 
 ここで，⼀般的に媒介変数表⽰された平⾯曲線の曲率の定義を述べる．平⾯曲線が， 
 

f𝑥 = 𝑓(𝑡)
𝑦 = 𝑔(𝑡) 

 
と媒介変数表⽰されている時，パラメータ𝑡を弧⻑パラメータ 

𝑠 = � ��
𝑑𝑓
𝑑𝑡�

e

+ �
𝑑𝑔
𝑑𝑡�

e

𝑑𝑡
8

o
 

 
を⽤いて変数変換を⾏う．以後，平⾯曲線は弧⻑パラメータ𝑠を⽤いて 
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f𝑥 = 𝑓(𝑠)
𝑦 = 𝑔(𝑠) 

 
と表されているとする．ベクトル𝑒zを 
 

𝑒z = �
𝑑𝑓
𝑑𝑠 ,

𝑑𝑔
𝑑𝑠� 

 
で定義し，𝑒zを反時計回りに 90 度回転させたベクトルを𝑒eとする．具体的には， 
 

𝑒e = �−
𝑑𝑔
𝑑𝑠 ,

𝑑𝑓
𝑑𝑠� 

 
である．この時，𝑒zの微分は𝑒eのスカラー倍になることが⽰され，曲率はそのスカラーとし
て定義される．すなわち， 
 

𝑑𝑒z
𝑑𝑠 = 𝑘(𝑠)𝑒e 

 
の𝑘(𝑠)を曲率と呼ぶ．ここで，実際に 3 画のひらがな「か」から計算された 50 分割した各
点における曲率を図 5.4 に⽰す．なお，曲線が反時計回りの際には曲率は正の値を⽰し，時
計回りの際には負の値を⽰している．また，今回ペンタブレットで⽂字を⼊⼒してもらって
いたため，紙などの摩擦などのギャップから始点と終点において，極端な折り返しが頻繁に
含まれることが観測された．そのため，この折り返しは曲率グラフに対してノイズになりう
ると考え，始点と終点を除くことで解決した．ここで，曲線が時計回りの際には曲率は正の
値を⽰し，反時計回りの際には負の値を⽰している．図 5.4 の「か」の曲率グラフに着⽬す
ると，2 画⽬（オレンジ線），3 画⽬（緑線）は⽐較的まっすぐな曲率グラフなのに対し，3
画⽬（⻘線）の曲率グラフは途中の折れ曲りの部分（10〜30 点⽬）において⼭が続いてお
り，最後のはねの部分（45 点⽬あたり）で⼤きい⼭ができていることがわかる．⽂字ごと
でこの曲率グラフを求め，⽂字間の曲率グラフの各点の差の絶対値の平均を𝑆<=>?@として定
義する．この値についても，0 に近ければ近いほど，2 つの⽂字は類似したということが⾔
える． 
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図 5.4: 曲率グラフの作成例 

 
 実際に，曲率グラフの差𝑆<=>?@を算出する過程を表したのが，図 5.5 に⽰す通りである．
図 5.5 では，左に別のひとが書いた「へ」を重ね合わせたものを表⽰しており，曲率の差を
取るために使った各点を灰⾊の線で繋いでいる．また，右には 2 つの「へ」の曲率グラフを
表⽰しており，差の絶対値にあたる部分を灰⾊の線で⽰している． 
 

 

図 5.5: 曲率グラフの差の計算例 
 

5.1.3. ストロークの⻑さの類似度 𝑺𝒍𝒆𝒏𝒈𝒕𝒉 

 ⽂字間のストロークの⻑さの類似度𝑆C@7D8Eの計算は，図 5.6 のようにストロークの⻑さが
𝐿z，𝐿eと与えられた時，⼤きい⽅の値から⼩さい⽅の値を割ったもの（つまり𝐿z > 𝐿e
の場合，𝐿z	/	𝐿e）を，類似度としてみなす．この値が 1 に近づけば近づくほど，2 つの⽂字
は類似していることになる． 
 



第５章  ⼿書き⽂字の類似度に関する指標 

32 
 

 
図 5.6: ⽂字の各ストロークの⻑さの類似度 

 

5.1.4. ストロークの⾯積の類似度 𝑺𝒂𝒓𝒆𝒂 

 ⽂字間のストロークの⾯積の類似度𝑆H>@Hは，図 5.7 のように，ストロークに外接にする
ような矩形を描いた時の，矩形の⾯積をストロークの⾯積とみなし，これらが𝑆z，𝑆eと与え
られた時，⼤きい⽅の値から⼩さい⽅の値を割ったもの（つまり𝑆z > 𝑆eの場合，𝑆z	/	𝑆e）を，
類似度としてみなす．この値についても 1 に近づけば近づくほど，2 つの⽂字は類似してい
ることになる． 
 

 

図 5.7: ⽂字の各ストロークの⾯積の類似度 
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5.1.5. ストロークの縦横⽐の類似度 𝑺𝒂𝒔𝒑𝒆𝒄𝒕 

 また，⽂字間の縦横⽐の類似度を⽰す𝑆HI4@<8では，図 5.8 のように各ストロークに外接す
るような矩形を描いた時の，矩形の縦横それぞれの⻑さ𝑊，𝐻を求める．ここで求めた，矩
形の縦の⻑さを横の⻑さで割った𝑊/	𝐻を⽂字の縦横⽐とし，⽂字間でこの横縦⽐が⼤きい
⽅の値から⼩さい⽅の値で割ったものを，類似度としてみなす．つまり，この値が 1 に近づ
けば近づくほど，2 つの⽂字は類似したということになる． 
 

 
図 5.8: ⽂字の縦横⽐の差 

 

5.2. ⽂字全体の類似に関する指標 

 ⽂字を似ているか似ていないかを判断する要素として，ストロークだけでなく⽂字全体
の要素が挙げられる．ここでは，それぞれの指標について述べていく． 
 

5.2.1. ⽂字全体の座標の類似度𝑪𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 

 ⽂字全体の座標の類似度𝐶45678は，⽂字全体を正規化した場合のストロークのユークリッ
ド距離の平均値を計算することで求める．ユークリッド距離の計算⽅法は，5.1.1 節で述べ
た𝑆45678を求める時に⽤いていた⼿法と同様である．実際に 2 つのひらがな「あ」のユーク
リッド距離𝐶45678を算出した例が，図 5.9 に⽰した通りである．図中の灰⾊の斜線で⽰した
部分が，ユークリッド距離を計算する時に⽤いた点列同⼠を繋いだものであり，単位ピクセ
ルあたり平均 28.98 ピクセルの差があることを⽰していることになる．この値が 0 に近け
れば近いほど，2 つの⽂字は類似しているということになる． 
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図 5.9: ユークリッド距離の計算例 
 

5.2.2. 各ストロークの重⼼座標の類似度 𝐶𝒈𝒓𝒂𝒗𝒊𝒕𝒚 

 ⽂字間の各ストロークの重⼼の位置の距離を表す𝐶D>H?68Kは，まずストロークの重⼼座標
を全ての点列の𝑥座標，𝑦座標それぞれにおいて⾜したものを点の数で割ることで求める．
この重⼼の位置のずれがどれくらいあるかを，図 5.10 のように各ストロークにおいてユー
クリッド距離を計算することによって求める．全てのストロークにおける重⼼位置のずれ
の平均値を計算することで𝐶D>H?68Kを定義する．この値が 0 に近ければ近いほど，2 つの⽂
字は類似しているということになる． 
 

 
図 5.10: ⽂字の各ストロークの重⼼の類似度 
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5.2.3. ⽂字全体の縦横⽐の類似度𝑪𝒂𝒔𝒑𝒆𝒄𝒕 

 ⽂字全体の縦横⽐の類似度𝐶HI4@<8は，⽂字全体を正規化した場合の縦横⽐を計算すること
で求める．縦横⽐の計算⽅法は，5.1.5 節で述べたストロークごとの縦横⽐𝑆HI4@<8を求める
時に⽤いていた⼿法と同様である．実際に 2 つの平仮名「か」の縦横⽐𝐶HI4@<8を算出した例
が，図 5.9 に⽰した通りである．𝐶HI4@<8の値が 1 に近ければ近いほど，2 つの⽂字は類似し
ているということになる． 
 

 

図 5.11 ⽂字のバランスとその類似度 
 

5.2.4. ⽂字全体のバランスの類似度𝑪𝒃𝒂𝒍𝒂𝒏𝒄𝒆 

 最後に，2 画数以上の⽂字について，各ストロークがどの辺りに存在するかというバラン
スを定量化し，そのバランスの類似度を⽰す	𝐶MHCH7<@の計算⽅法について説明する．𝐶MHCH7<@
については，図 5.12 のように⽂字の中⼼から𝑛画⽬のストロークの重⼼に伸びるベクトル
集合をつくることで⽂字のバランスを定義し，⽂字間のこれらのベクトルのコサイン類似
度の平均値を計算することで，⽂字のバランスの類似度を計算する．このようにすることで，
各ストロークが⽂字の中⼼からどの⽅向にあるかの関係性を⽐較することができる． 
 つまり⽂字の中⼼から𝑛画⽬のベクトルを	�⃗�7とした時，⽂字のバランスは 
 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒 = {	�⃗�z,𝐺e����⃗ ,…𝐺7Pz���������⃗ 	} 
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というベクトルの集合で表すことができる．ここで⽂字間のバランスの類似度𝐶MHCH7<@は，
	�⃗�7同⼠のコサイン類似度を求め，その平均値を計算することで定義する．つまり，
𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒z,	𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒eが以下のようになる⽂字があった場合， 
 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒z = {	�⃗�z,z, 𝐺z,e�������⃗ ,…𝐺z,7Pz������������⃗ 	} 
 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒e = {	�⃗�e,z, 𝐺e,e�������⃗ ,…𝐺e,7Pz������������⃗ 	} 
 

その⽂字のバランスの類似度𝐶MHCH7<@は， 
 

𝐶MHCH7<@ =
�cos��⃗�z,z, 	�⃗�e,z� + 	cos��⃗�z,e, 	�⃗�e,e� + ⋯+ cos��⃗�z,7Pz, 	�⃗�e,7Pz��

𝑛  

 
と表すことができる．この値が 1 に近ければ近いほど，2 つの⽂字は類似しているという
ことになる． 
 

 

 
図 5.12 ⽂字のバランスとその類似度 
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第６章 主観的な⼿書き⽂字類似度評価式と精度検証 
 5 章で⽰したそれぞれの類似度指標をもとに，ひとが⼿書き⽂字から似ている，あるいは
似ていないと感じる類似度（𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒）の評価式を作成する．具体的には，5 章で定
義した各指標をそれぞれどの程度考慮するべきかを明らかにし， 
  

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = �𝑤z × 𝑆45678� + (𝑤e × 𝑆<=>?@) + �𝑤� × 𝑆C@7D8E� 
+(𝑤� × 𝑆H>@H) + �𝑤� × 𝑆HI4@<8� + �𝑤� × 𝐶45678� 

+�𝑤� × 𝐶D>H?68K� + �𝑤  × 𝐶HI4@<8� + (𝑤¡ × 𝐶MHCH7<@) + 𝑏 
（𝑤z〜	𝑤¡はそれぞれの類似度指標をどれくらい重視するかという重み） 

 
という主観的な類似度の式を導出していく．この式における重みを決定するために，5 章で
定義した指標をもとに求めた各類似度指標の値を説明変数とし，3 章で構築した主観的な⼿
書き⽂字の類似度評価データセットの評価値を⽬的変数とする重回帰分析をすることによ
って，定量的な⼿書き⽂字の類似度評価式を求めていく．なお，5.2.4 項でも述べた通り，
画数が 1 画のものについては⽂字のバランスは計算できない．また，1 画の時は𝑆45678と
𝐶45678，𝑆HI4@<8と𝐶HI4@<8は同じ値になるため，𝑆45678と𝑆HI4@<8だけ考える．そこで，1 画と 2 画
以上の⽂字で分けて重回帰分析を⾏い，それぞれの評価式を算出することにする． 
 さらに，その評価式から算出した類似度が正しくひとの評価と⼀致しているかを確かめ
るため，評価式の精度の検証も⾏っていく． 
 

6.1. 類似度評価式の導出 

 まず，1 画のひらがなにおいて重回帰分析を⾏った時，その類似度を算出する評価式は， 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −0.047 × 𝑆45678	−2.879 × 𝑆<=>?@ − 1.105 × 𝑆C@7D8E  
−1.536 × 𝑆H>@H − 1.930 × 𝑆HI4@<8 − 0.029 × 𝐶D>H?68K + 8.480 

 
という式になった．このときの重相関係数は R=0.872 となっており，強い相関があること
がわかる．また，2 画数以上のひらがなにおける類似度を算出する評価式は， 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −	0.015 × 𝑆45678	−	41.315 × 𝑆<=>?@ − 0.284 × 𝑆C@7D8E  
−0.192 × 𝑆H>@H − 0.155 × 𝑆HI4@<8 − 0.036 × 𝐶45678 − 0.025 × 𝐶D>H?68K 

−1.751 × 𝐶HI4@<8 − 0.284 × 𝐶MHCH7<@ + 8.506 
 
という式になった．このときも重相関係数は R=0.906 となっており，こちらも強い相関が
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あることがわかった．したがって，これらの式を⽤いそれぞれの類似的指標の数値を当ては
めることによって，ひとの主観にあった⼿書き⽂字の類似度を算出することが可能になっ
たと⾔える． 
 

6.2. 精度の検証 

 ここで，我々の過去[6,7]の平均⽂字・平均図形の関する研究でも明らかなように，ある
ひとの⼿書き⽂字を平均化すると，徐々にある同じ形の⽂字となっていく．つまり，複数回
書いた⽂字について独⽴したそれぞれの⼿書き⽂字があり，それぞれ別の組み合わせによ
って平均⽂字を⽣成したとしても，それらは類似したものになるといえる．したがって，10
回の⼿書き⽂字データがあった時に，偶数回⽬に書かれた 5 ⽂字を平均化したものと，奇
数回⽬に書かれた 5 ⽂字を平均化したものを⽤い，ユーザ内とユーザ間で⽐較した場合，
ユーザ内で⽐較した場合が最も類似度が⾼くなるはずである．そこで本提案⼿法を⽤い，実
際に 3 章で使⽤した⼿書き⽂字データセットをもとに，偶数⽬に書かれた⽂字の平均⽂字
と，奇数回⽬に書かれた⽂字の平均⽂字を⽐較することによって，本当にユーザ内で⽐較し
た場合が最も類似度が⾼くなるかの検証を⾏った． 
 表 6.1 は，提案する類似度評価⼿法によって，ユーザ内とユーザ間の「あ」の類似度を計
算した結果をそれぞれのセルに⽰している．縦にユーザそれぞれが偶数回⽬に書いた⽂字
の平均⽂字を並べており，横にユーザそれぞれが奇数回⽬に書いた⽂字の平均⽂字を並べ
ている．また，縦横の中で最も類似度を⾼くなったセルを⾚⾊のセルで表している．この結
果を⾒ると，綺麗に対⾓線に類似度が⾼くなっており，やはり同⼀ユーザの平均⽂字は類似
していることがわかる．次に，ひらがな全ての⽂字において，評価⼿法によって同⼀ユーザ
の⽂字を判定できていたかについての精度の計算を⾏ったところ，99.5%の精度で判定する
ことができていることが確認できた．なお，このわずかに判定できなかったものは，ひらが
なの「も」であり，詳細を確認したところ「も」の書き順に⼀部おかしいものがあったこと
が原因として考えられる．そのため，こうした書き順の問題がない場合は確実に判定できて
いると⾔える． 

以上の結果より，評価式で正しく類似度を評価できていることや，ユーザの⼿書き⽂字は
平均化していくことによって徐々に同じものになっていき，5 回ほどの試⾏数で⼗分収束す
る傾向も明らかになった． 
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表 6.1:  ユーザの偶数回⽬に書いた⽂字の平均⽂字と 

奇数回⽬に書いた⽂字の平均⽂字の類似度 

 
  

2019/1/18 nino.nkmr.io/handwriting-analyze-181210/hoge.html

http://nino.nkmr.io/handwriting-analyze-181210/hoge.html 1/1
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第７章 ⼿書きの特性解明への適⽤と応⽤可能性 
  6 章で求めたひとの主観にあった定量的な⼿書き⽂字の類似度評価式を⽤いることで，⼿
書き⽂字の特性解明における指標や，⼿書きを⽀援するためのアプリケーションなどへの
様々な応⽤先が挙げられる．ここでは，実際にこれまで⾏ってきた⼿書きの特性解明に関す
る研究に適⽤することで，本提案⼿法の有⽤性を明らかにする．具体的には，利き⼿と⾮利
き⼿の平均⽂字・図形の類似性に関する実験を再度⾏うことで前研究のユークリッド距離
による評価⼿法だけでは不⼗分だった点を確認していく．また，他にも応⽤例を具体的に述
べていくことで，本提案⼿法の有⽤性を⽰す． 
 

7.1.  ⼿書きの特性解明 

 6 章で導出した評価式を⽤い，これまでに取り組んできた⼿書きの特性解明に適⽤するこ
とで，本研究の有⽤性を⽰す．これまでの研究[10]において，利き⼿の⼿書き⽂字と，⾮利
き⼿の⼿書き⽂字はそれぞれ平均化することにより類似することを，2 つの⽂字のストロー
クの点列座標のユークリッド距離を調べることで検証していた．しかし，この⼿法では類似
を測るには不⼗分であり正確に検証できていなかったと考えられる．そこで，これまで⾏っ
てきた利き⼿と⾮利き⼿の平均⼿書き⽂字の類似性について，本提案⼿法によって再び検
証を⾏った．ここでは，[10]で構築したひらがな 50 ⾳を利き⼿で書いた 10 回の⼿書き⽂
字を平均化したものと，⾮利き⼿で書いた 10 回の⽂字を平均化した⽂字の類似度を算出し
た．その結果，10 名の中から 51.4%の精度で同⼀⼈物を判定できていた．表 7.1 が，その
結果の⼀部である「あ」についての結果を⽰したものであり，縦に各ユーザの利き⼿平均⽂
字，横に各ユーザの⾮利き⼿の平均⽂字を並べており，それぞれの類似度を本提案⼿法によ
って算出したものとなっている．また，縦横の中で最も類似度を⾼くなったセルを⾚⾊のセ
ルで表している．期待値は 10%であるため，それよりは良い精度だったが，⼗分な精度と
は⾔えない結果になった．今回精度が悪かったのは，⼿書き⽂字を書く際に，利き⼿と⾮利
き⼿とで，書き順が異なってしまうことがあったことや，傾きが⽣じていることも原因の⼀
つとして考えられる．この点については，傾きも考慮した指標を導⼊することにより改善を
⾏っていくことが考えられる．  
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表 7.1: 類似度評価⼿法による利き⼿・⾮利き⼿平均⽂字の判定結果 

 

 
 また，本評価⼿法は，⼿書き⽂字だけでなく⼿書き図形にも応⽤可能であると考えられる．
同じく我々の過去の研究[7]において，利き⼿の平均図形が，⾮利き⼿の平均図形と類似す
ることを主観的な評価により明らかにしてきた．そこで，⼿書き図形に関するデータセット
を⽤い，12 名の利き⼿による平均図形が，同 12 名の⾮利き⼿による平均図形とどの程度⼀
致するかについてを本⼿法を⽤いて検証を⾏った．その結果，93.1%という⾼精度で同⼀⼈
物の利き⼿と⾮利き⼿を判定できていた．主観評価では 66.7%の精度で同⼀⼈物の判定を
⾏えていたことから，主観評価より⾼い精度で同⼀⼈物の判定を⾏えたことがわかる．この
ことより，ひとの⼿書き図形は客観的に⾒ても類似していると⾔えるうえ，⼿法の精度も⾼
いと⾔える．なお，⼿書き⽂字に⽐べ，⼿書き図形がより良い結果となっていたのは，図形
は⽂字に⽐べより複雑な要素が絡んでおり，個性が顕著に表れやすいためだと考えられる．
表 7.2 が，その結果の⼀部であり，縦に各ユーザの利き⼿平均図形，横に各ユーザの⾮利き
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⼿の平均図形を並べており，それぞれの類似度を本提案⼿法によって算出したものとなっ
ている．また，縦横の中で最も類似度を⾼くなったセルを⾚⾊のセルで表している． 
 

表 7.2: 類似度評価⼿法による利き⼿・⾮利き⼿平均図形の判定結果 

 
 

7.2. 応⽤可能性 

 本研究によって，ひとの主観にあった⼿書き⽂字の類似度算出が可能になったことで，
様々な⽅⾯に応⽤可能性があると考えている．ここでは，いくつかその応⽤可能性として考
えられる例を挙げることで，本研究の有⽤性を⽰す． 
 

2019/1/19 nino.nkmr.io/handwriting-analyze-181210/hoge2.html

http://nino.nkmr.io/handwriting-analyze-181210/hoge2.html 1/1
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7.2.1. お⼿本との違いを⾃動的に明⽰可能な⼿書き練習システム 

 これまで我々は，⼿書き⽂字練習において，図 7.1 に⽰すようなユーザの⼿書き⽂字とお
⼿本の⽂字を融合することで，少しお⼿本に近くなった⽂字にし，その融合⽂字を提⽰する
ことでユーザの練習に対するモチベーションを維持しながら練習することが可能なアプリ
ケーション[8]を提案してきた．このアプリケーションでは，融合されたものをフィードバ
ックとして返すことで，お⼿本⽂字を⾃然に意識させるというものになっているが，実際に
はどこが⾃分の⽂字とお⼿本⽂字に違いがあるのかが客観視しづらいと考えられる． 
 そこで今後は，このアプリケーションに新たな機能として，お⼿本との類似度を数値とし
て提⽰することや，どの部分が類似していないことが原因で類似度が低くなってしまった
かを提⽰することや，⽇々の上達度の可視化などが実現できると考えている．また⽂字だけ
ではなく，イラスト練習においても応⽤可能であると考えている． 
 

  
図 7.1: お⼿本との融合による⽂字練習アプリケーション 

（左がお⼿本との融合前，右が融合後） 
 

7.2.2. ⾃動筆跡鑑定 

 事件の証拠として残された筆跡が，代筆によるものではないかを調べることなどが⽬的
で，誰の筆跡かを判別する筆跡鑑定と呼ばれるものが古くから存在する．筆跡を判別するに
あたって，⽇本では筆跡鑑定⼠と呼ばれるひとを雇い，数々の筆跡サンプルから⽬視で，あ
るひとの書いたものかを判別しているのが現状である．本提案⼿法は，こういった筆跡鑑定
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においても応⽤可能であると考えており，ある⽂字とユーザのサンプル⽂字との類似度を
何度か計算することによって，⾃動的にそのユーザの⽂字かどうかを判定することができ，
さらに信頼性も確保されるといえる． 
 

7.2.3. ⼿書きの個性の抽出および再現 

 ⼿書き⽂字や⼿書きイラストは個性豊かなものであり，ほぼ唯⼀無⼆のものと⾔っても
過⾔ではない．個性という抽象的であるが故に，扱うのが難しいものについて研究している
事例も存在する．古市ら[85]は，ダンスの動きの情報から個性となる情報を抽出するため，
ダンスの動きを特徴量化し機械によって個性を判定する実験を⾏っている．本研究におい
ても，類似度評価⼿法によってあるユーザの⽂字をあらゆるひとの⼿書き⽂字サンプルと
⽐較することによって，⼿書き⽂字における個性の情報を抽出することが可能であると考
えている．これが可能になることにより，たとえば他⼈の書いた⽂字をあたかも⾃分の個性
ある⽂字に変換するといったことが可能になると考えている．また，我々はこれまでに，図
7.2 に⽰すようなひととロボットの協調による⼿書き⽂字美化システム[86]を提案してきた．
これは，ユーザがこれまで書いてきた⽂字を平均化することで，ユーザの⼿書きの個性を残
したまま⽂字を美化し，ロボットにその綺麗になった⽂字を書いてもらうというものであ
った．本研究は，こういったロボットにユーザの⽂字を代筆してもらうことにも応⽤でき，
ユーザのあらゆる⽂字の平均化に⽤いるサンプルデータが蓄積されていなくても，個性あ
る綺麗な⽂字をロボットによって出⼒できるのではないかと考えている．このようなこと
が可能になることで，ロボットが書いた⽂字にも関わらず，あたかもユーザが丁寧に書いた
⽂字のように感じるといったものが実現できると考えている． 
 

 
図 7.2: ひととロボットの協調による⼿書き⽂字美化システム 

（左がユーザの⼿書き⽂字，右がロボットによって美化して出⼒された⽂字） 
 

7.2.4. ⼿書きのさらなる特性解明 

 我々はこれまでも，⼿書き⽂字や⼿書き図形を主観的に評価することや，ユークリッド距
離による類似度という⾯で定量的に評価することによって，⼿書きの特性を明らかにする
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研究[6,7,10,11]を⾏ってきた．こういった⼿書きの特性解明に関する研究においても，我々
が提案する⼿法は有効であると考えている．たとえばこれまでに⾏ってきた，指とペンでの
⽂字練習の上達度合いの違いを調査した研究では，ユーザが書いた⽂字とお⼿本に設定し
た⽂字とのユークリッド距離を調べることで上達度合いを評価していた．しかし，ユークリ
ッド距離だけで評価するには不⼗分であり，中には我々の主観によってはお⼿本に近づい
ているにもかかわらず，定量的に⽰した上達度合いは低いといったようなものも存在した．
そこで，今後は本研究で提案した⼿書き⽂字の類似度評価式を⽤いることで，より適切かつ
具体的な分析を⾏っていく必要があると考えている．他にも，そもそも指とペンで書いたも
のに違いがあるのかを調査することや，⼊⼒画⾯のサイズによって⽂字や図形はどのよう
に違いが現れるかなどの調査をすることも可能であると考えている． 
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第８章 おわりに 
  本章では，この研究で実際に⾏ったことおよび明らかになったことを改めて整理する．ま
た，今後に残された課題についても述べていく． 
 

8.1. 本研究のまとめ 

 本研究では，⼿書き⽂字の定量的な解析⼿法の 1 つとして，ひとの⼿書き⽂字に対する
捉え⽅を考慮した類似度評価の⼿法の提案を⾏った．これによって，ひとが似ていると思う
⼿書き⽂字とはどういうものなのかを明らかにし，定量的にひとが思う⼿書き⽂字の類似
度の算出が可能になった．具体的には 1 画のひらがなにおいて，ひとが思う⼿書き⽂字の
類似度を算出する評価式（𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒）は， 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −0.047 × 𝑆45678	−2.879 × 𝑆<=>?@ − 1.105 × 𝑆C@7D8E  
−1.536 × 𝑆H>@H − 1.930 × 𝑆HI4@<8 − 0.029 × 𝐶D>H?68K + 8.480 
（ただし，𝑆45678: ユークリッド距離，𝑆<=>?@: 曲率の差， 

𝑆C@7D8E: ストロークの⻑さ⽐，𝑆H>@H: ストロークを外接する矩形の⾯積⽐， 
𝑆HI4@<8: アスペクト⽐の類似度，𝐶D>H?68K: 重⼼の距離とする） 

 
になり，2 画以上の時の類似度の評価式（𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒）は， 
 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = −	0.015 × 𝑆45678	−	41.315 × 𝑆<=>?@ − 0.284 × 𝑆C@7D8E  
−0.192 × 𝑆H>@H − 0.155 × 𝑆HI4@<8 − 0.036 × 𝐶45678 − 0.025 × 𝐶D>H?68K 

−1.751 × 𝐶HI4@<8 − 0.284 × 𝐶MHCH7<@ + 8.506 
（ただし，	𝐶45678: ⽂字全体のユークリッド距離，𝐶HI4@<8: ⽂字全体の縦横⽐， 

𝐶MHCH7<@: ⽂字全体のバランスの類似度とする） 
 
という結果になった．また，それぞれの重相関係数は R=0.872，0.906 と⾼い値となってお
り，⼗分な精度で判定することが可能となった．さらに，ユーザの偶数回と奇数回の平均⼿
書き⽂字が 99.5%の精度で⼀致することを判定できており，そもそも平均⼿書き⽂字は安
定していくこと，そして評価式が正しいことを明らかにした． 
 また，この類似度評価⼿法の応⽤例を⽰し，実際にこれまで⾏ってきた⼿書きの特性に関
する調査に本⼿法を適⽤することで，本研究の有⽤性の検証を⾏った．ここでは，実際に利
き⼿と⾮利き⼿の平均⽂字，平均図形の類似性に関する実験を実施し，類似度評価⼿法をひ
との主観的な評価に合わせた場合でも成り⽴つかどうかの検証を⾏った．ここで，10 名の
利き⼿，⾮利き⼿の平均⽂字をそれぞれ⽐較した時に，同じユーザが書いたものが最も類似
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度が⾼くなった割合が 51.4%であり，12 名の利き⼿，⾮利き⼿の平均図形の場合では 93.1%
という結果になった．このことより，利き⼿と⾮利き⼿の平均図形については，類似度が⾼
い結果となっていたが，平均⽂字については多少のブレがあることがわかった． 
 

8.2. 今後の課題 

 今回の研究で明らかになった課題について述べる．まず，3 章で⾏った⼿書き⽂字のデー
タセット構築と類似度評価データセット構築では，類似度が極端に⾼い⽂字や，極端に低い
⽂字が実際に得られたデータセットに少ししか含まれず，類似度の偏りが出てしまうとい
う点で問題があった．これは，⽂字ごとにおける類似度評価の違いが影響していると考えて
いる．たとえば「く」のような形がシンプルな⽂字に関しては，折れ，はね，曲がりなどの
類似度を判断する要素が少ないため全体的に⾼く評価する実験協⼒者が⾒受けられ，対し
て「か」のような複雑な⽂字に関しては，そのような類似度を判断する要素が多いため全体
的に低く評価する実験協⼒者が⾒受けられた．そこで，今後は⽂字ごとの類似度評価データ
セットが均等に分布するような⼯夫を施す必要があると考えている． 
 次に，5 章で述べた類似度指標の算出⽅法において，現状の⼿法ではいくつか問題点が

あったと考えられる．たとえば，現在は点列のユークリッド距離を求める際，点列の対応付
けを⼀定の距離で等分割する点を抽出することによって⾏っているが，これは適切な対応
付けとは⾔えない部分がある．図 8.1 は，ひらがなの「ひ」と「く」の分割点を求めて，ユ
ークリッド距離を算出したものであるが，こういった⽂字のように急な曲がり⾓である部
分の対応付けができていないことがわかる．そこで，今後は「ひ」や「く」のような急な曲
がりや特徴的な曲がりが存在する⽂字に関しては，曲率が⼤きく変化するなどといった特
徴的な値を⽰した地点で，ストロークを分解し別の画として扱うことで，このような問題を
解決できると考えている． 
 また，図 8.2 に⽰すように⽂字が回転していた場合も，点列のユークリッド距離による類
似度評価は適切ではないと考えている．そこで，対応付けをする他の⼿法として，今後は
佐々⽊ら[87]が提案しているような，回転を許容することができる DP マッチングによる
点列の対応付けの⼿法を⽤いることも検討している． 
 

 
図 8.1: 現在の距離ベースによる点列の対応付け 
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図 8.2: 回転している⽂字に対してのユークリッド距離の算出の問題 

（⻘が利き⼿，⾚が⾮利き⼿の平均⽂字） 
 
 ⼀⽅で，曲率の類似度を表す𝐶<=>?@についても，現在の⼿法だと問題があると考えている．
たとえば，⼩さい曲がりなども極端に値が⼤きくなってしまう可能性がある．このような⼩
さい曲がりは，類似度評価⼿法には使わずにノイズとして省くべきだと考えている．そのた
め，今後は曲率グラフにおけるノイズを差し引き，特徴的な曲がりのみを⽐較するための⼯
夫が必要である．また，そもそも今回⽤意した類似度指標だけでは評価基準が⾜りない可能
性があるので，今後は他にも曲率の最⼤値や最⼩値，分散といった別の要素を説明変数とし
て追加することや，⽂字⾃体の傾きといった他の要素も考慮することで，より精度の⾼い評
価式を導出していく． 
 また，今回は⽤意した類似指標を全て⽤いて評価式を作ったが，指標の中には要素として
重複しているものや，そもそも寄与していない要素などがあると考えられる．そこで今後は，
重回帰分析を⾏った際の各指標の寄与率などによって，どの指標を⽤いるかの吟味を⾏っ
ていく必要があると考えられる． 
 さらに 7 章で図形に対して本提案⼿法を適⽤したが，⼿書き図形に対してのひとの類似
度評価は，⽂字に⽐べてより複雑な要素が絡んでいる可能性や，そもそも⽂字のそれぞれの
類似度評価⼿法の⽐重が異なる可能性があると考えている．たとえば，5 章で説明したバラ
ンスの類似度𝐶MHCH7<@に関しては，図形は顔のパーツの位置や左右対照的かどうかなどの要
素が絡むため，⽂字に⽐べて図形の⽅が重要視されると予測される．そこで，今後はひとの
図形の捉え⽅を考慮した⼿書き類似度評価⼿法を別に⽤意する必要があると考えている．
また類似度評価⼿法の応⽤可能性をもとに，更なる⼿書きの特性解明を⾏うとともに，⼿書
きを⽀援するためのアプリケーションなどに応⽤していく予定である． 
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します．さらに，データ分析をするにあたって，プログラミング⾔語の Python を伝授して
くださった中村研究室 M1 の阿部和樹くんには⼤変感謝しています．また，本研究による成
果が出たのは，⼿書きデータセット構築や実験に協⼒していただいた先端メディアサイエ
ンス学科，先端数理科学研究科の学⽣の皆様のおかげです．そして最後に，そもそもこのよ
うな環境の⼤学・⼤学院⽣活を送れたのは，あらゆる⽣活⾯で⽀えてくれた両親のおかげで
す．⼼より感謝を申し上げます． 
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