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概要：これまでに手書きのストロークをフーリエ級数展開によって数式化することで，複数の手書き文字の平均化や，

手書き文字のアニメーション表現などを実現してきた．しかし，従来の手書きストローク数式化手法は，手書き入力

システムを用いてタブレット上に書かれたものに対してのみ用いられるものであり，鉛筆やボールペンで書いた紙の
上の手書きストロークに用いることができなかった．そこで本研究では，そのような手書き入力システムを必要とせ

ず，画像に含まれるオフライン手書き文字を数式化する手法を提案する．また，提案手法によって，どれだけの精度

でオフライン手書き文字の数式化が可能なのかを評価実験により明らかにする．さらに，600 人規模の手書き文字デ
ータセットを構築し，平均文字を生成することで，平均手書き文字の特性を分析する． 
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1. はじめに   

	
 手書き行為は我々の日常生活に欠かせないものである．

例えば，メモやノートを取ったり，事務に提出する書類を

書いたり，手紙や年賀状を書いたりと様々な場面で手書き

が用いられている．文化庁の世論調査[1]によると，日常生

活において今現在も手書きを利用する機会があると答えた

人の割合は 72%という統計がでている．また，同調査によ

ると手書き文化をこれからも大切にすべきだと考えている

人の割合は 91%という統計も出ており，人々の手書きに対

する関心は高いと考えられる．このような調査結果からも，

手書き行為はこれからも我々にとって欠かせないものであ

ると言えるだろう． 

	
 一方，タブレット PC やスマートフォンなどのペン入力

が行えるタッチデバイスが登場したことで，コンピュータ

上で手書き入力を行う機会が増えてきている．しかし，従

来の紙とペンによる手書きを行う機会が減っているわけで

はない．これは，紙とペンによる手書きの方が手軽かつ低

コストで，我々にとって馴染みがあるからだと考えられる．

一般的にコンピュータを介する手書き行為をオンライン手

書きといい，コンピュータを介さない手書き行為をオフラ

イン手書きという． 

	
 我々はこれまでに，オンライン手書き文字や図形のスト

ロークをフーリエ級数展開によって数式として表現するこ

とで，図 1のように文字や図形の平均化を行うことを可能

にし，さらにその平均文字や平均図形は綺麗になるという

ことを明らかにしてきた[2][3][4][5]． 
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図 1 平均文字・平均図形の例 

 

	
 しかし，これらの数式化手法はオンライン手書き入力シ

ステムを用いて書かれたストロークにしか適応できず，普

段鉛筆やボールペンで書いているオフライン手書きストロ

ークに対して適応することは不可能である． 

	
 そこで本研究では，画像内に含まれるオフライン手書き

文字に対して，それらのストロークの数式化を可能とする

手法を提案する．なお，本手法では数式化する文字がどの

ような文字であるかが，他の文字認識技術によって判断で

きることを前提として，数式化を試みる．また，本稿では

多くの文字の種類からひらがなのみを数式化の対象とする．

さらに，提案手法によって数式化した文字に対して評価実

験を行うことにより，どの程度の精度でオフライン手書き

文字を数式化し，その数式によって元々の手書き文字を再

現可能であるかを明らかにする．また，本手法によって数

式化されたオフライン手書き文字に対して，学年ごとの平

均文字や，100 人単位の大規模な平均文字を生成し，それ

らを比較することで平均手書き文字の特性について明らか

にするとともに，そこから観察されることについて報告す

る． 

	
 本稿では，2 章で関連研究について述べる．次に 3 章で

オフライン手書き文字の数式化手法について説明し，提案
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手法でどれほどの精度で数式化が可能かを 4章で述べる．

さらに 5章では実際に提案手法によって平均文字を生成す

ることで平均手書き文字の特性を明らかにし，最後に 6章

ではまとめと今後の展望について述べる． 

2. 関連研究 

	
 本研究のように手書き文字を対象とした研究は様々存在

する．中でもオフライン手書き文字認識に関する研究は

我々の研究と類似したものといえる． 

	
 篠沢は[6]，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

字認識を行う手法を提案している．自己相似特性は，手書

き文字画像から複数のパーツを取り出し，それらを組み合

わせることによって，他の文字のパーツを構成できるよう

な特性である．この手法により，約 93%の精度でオフライ

ン手書き文字の認識を可能としている．安倍らは[7]，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領域と，これらを含まない領域にわけ，

交差や接点を含む領域においてストロークがどのように通

過するかを求めることでストロークを抽出している．オフ

ライン手書き文字の認識をする際に，書かれた文字の筆順

情報が必要になる場合がある．Huangら[8]は，オフライン

手書き文字画像から曲線の滑らかさを求めることによって，

一筆書きのオフライン手書き文字の筆順を復元可能として

いる．オフライン手書き文字の筆順を復元する他の研究と

しては加藤ら[9]の研究が挙げられる．この研究では，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． 

	
 我々の研究は，これらの研究のように文字そのものを認

識することはせず，手書き文字を数式化することによって，

オフライン手書き文字の平均化などに応用することが目的

である． 

3. 提案手法 

	
 ここではオフライン手書き文字に対して，平均化などを

行うために，手書き文字のストロークを認識し，ストロー

クの数式化を行う．なお，今回は手法を単純化するため，

事前に何の文字を書いているかをわかるようにしておき，

さらにその各文字についてオンライン手書き文字のデータ

をサンプルとして用意する．このサンプルデータをもとに，

端点の情報や，ストロークの情報をある程度把握しておく

ことで，オフライン手書き文字の数式化を容易にする． 

	
 本章では，オフライン手書き文字数式化手法を 5つの手

順にわけて説明する． 

3.1 サンプルデータセットの構築 
	
 まず，端点の情報やストロークの情報，また画数などを

ある程度把握するために，筆者がひらがな 46 語に対する

オンライン手書き文字のデータセットを構築した．これら

のサンプルデータセットを構築するにあたって，図 2で示

すような手書き文字入力システムを用いた． 

このシステムは，マウスやスタイラスでキャンバス内を

ドラッグすると，毎フレームごとの点列情報を取得するも

のになっている．このシステムを用い，全てのひらがなに

対して，ある書き順に従って手書き入力を行い，それぞれ

のストロークに関する点列情報をテキストファイルとして

保存する．なお，ひらがなの書き順については，日本にお

いて一般的に通用している書き順が示されているサイト

[10]を参考にした． 

 

図 2 サンプルデータ構築用のオンライン手書き文字 

入力システムの実行画面 

 

3.2 画像処理による中心線の抽出 
	
 オフライン手書き文字におけるストロークを数式化する

際には，そのストロークの太さは不要であり，中心線を正

確にとることが必要となる，そこで各ストロークの中心線

を取得するため，まず画像のグレイスケール化を行う．次

に，この画像に対して細線化を行うために，2 値化処理を

する．2 値化処理には，大津[11]の手法を用いた．最後に，

この 2 値化画像に対して Zhang ら[12]の手法を用いて細線

化を行い，細線化された 1ピクセルの太さのものを中心線

として抽出する． 

 
図 3 画像処理の流れ 
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3.3 始点・終点・交差点の探索 

	
 細線化によって得られた画像に対して，端点（ストロー

クの始点，または終点）の探索を行っていく．まず，画像

の左上からラスタスキャンを行うことで点の有無を調べ，

点があった場合，その点の八近傍に点があるかを調べる．

線は 1 ピクセルの太さで表現されているため，八近傍に 1

点しか点が存在しなかった場合は，その点は端点とみなす

ことができる．この方法で，それぞれの文字に対して端点

集合を作っていく．ここで作成した端点リストは， 

 
𝑃"#$"(𝑥, 𝑦) = { 𝑥,	
  , 𝑦, , 𝑥.	
  , 𝑦. , … , 𝑥0	
  , 𝑦0 } 

 

のように表す．また八近傍に 3個以上の点があり，この点

同士が隣接しない場合は，その点は交差点とみなすことが

できる．これらの交差点集合も同様に， 

 

𝑃23455(𝑥, 𝑦) = { 𝑥,	
  , 𝑦, , 𝑥.	
  , 𝑦. , … , 𝑥0	
  , 𝑦0 } 
 

のように表す．  

	
 次に得られた端点が何画目のストロークの始点，終点，

またはノイズなのかを判定する．ここでは，取得した端点

とサンプルデータのストロークの始点，終点の距離の和が

最小になるようなマッチングを行うことで判定する．具体

的には，まずサンプルデータの文字とオフライン文字の位

置合わせとサイズ合わせを行うため，それぞれの文字を矩

形とみなしたときの重心と横幅を求める．ここで求めた情

報をもとに 2文字間の重心を重ね合わせ，横幅の大きさを

合わせるように処理を行う．この結果をもとに，点同士の

距離が最小値になるパターンを求めていき， 

 

𝑥0, 𝑦0 = 𝑥0657837	
  , 𝑦0657837  

あるいは 
𝑥0, 𝑦0 = 𝑥06"0#	
  , 𝑦06"0#  

 

のようにそれぞれの端点に情報を与える．なお，「の」のよ

うな交差点が本来の始点・終点になる場合もあるため，サ

ンプルデータにおける端点の近辺にある交差点も，端点と

みなすことで解決する．図 4は実際に始点・終点のマッチ

ングを行った結果の一部である． 

	
 なお，細線化によって図 5のような交差点がずれてしま

うといった問題があるため，求められた交点リストから近

くに交点があるとき，それらを繋ぐものを交点ストローク

として定義する． 

 

 

図 4 サンプルデータとの始点・終点のマッチング 

 

 
図 5 細線化による交差点のずれ 

 

3.4 ストローク認識処理 

	
 次に，細線化画像と前節で作成した始点・終点・交点の

集合をもとに，どこが 1つのストロークかを認識していく．

まず，1画目の始点から順に，周辺の点列を辿っていき，1

回通った点列は辿らないように，終点に辿り着く経路を求

める．なお交差点や交差ストロークは 2回辿る可能性があ

るため，これらに関してはもう一度辿れるような条件を与

える．また分岐が生じた場合はどちらの経路も通るパター

ンを作成し，終点に辿り着いた時に， 

 

𝑃57349"(𝑥, 𝑦) = { 𝑥,	
  , 𝑦, , 𝑥.	
  , 𝑦. , … , 𝑥0	
  , 𝑦0 } 
 

という点列情報を格納したストロークとして定義し，候補

ストロークリストに追加する．これらの複数パターンの候

補ストロークに対して，サンプルデータのストローク情報

をもとに，実際のストロークと候補ストロークの距離の総

和を求め，この値が最も低くなるようなストロークパター

ンを実際のストロークとして認識する．これを画数分繰り

返し行い，各ストロークを認識していく． 

3.5 ストローク数式化処理 
	
 点列によって構成されたストロークを数式化する手順に

ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-GN-101 No.7
2017/3/10



情報処理学会研究報告  
IPSJ  SIG  Technical  Report  

  

  

   4  
  

ついて説明する．まず図 6のように，取得した点列データ

に対して，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，その補

完された点を順に通る平面曲線の数式をフーリエ級数によ

って求める．これにより，手書きストロークを媒介変数表

示で数式化し，数式の平均化によって平均文字を生成する

ことが可能となる．なお，ここでスプライン曲線をそのま

ま利用しない理由は，スプライン曲線は制御点間ごとに数

式を取り換える必要があり，平均化などへの応用を考慮す

ると，計算が複雑になると考えたためである． 

 

 
図 6 ストローク数式化手法 

 

	
 次に数式化の手順について詳しく説明する．各文字のス

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を

する際に始点と終点が離れている場合，両端を繋ごうとし

て両端近辺で曲線が波打ってしまうためである．この点列

を通る平面曲線の媒介変数表示を， 

 

𝑥 = 𝑓 𝑡
𝑦 = 𝑔 𝑡 	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  − 𝜋 ≤ 𝑡 ≤ 𝜋. 

 

としたとき，𝑓 𝑡 ，𝑔 𝑡  は周期関数ではないが， 

 

𝑓 𝑡 = 𝑓 𝑡 + 2𝑛𝜋 	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  𝑛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「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で	
  𝑓 𝑡 ，𝑔 𝑡 	
  はフーリエ級数で表示可
能である．すなわち， 

 

𝑓 𝑡 =
𝑎E
2
+ 𝑎0 cos 𝑛𝑡 + 𝑏0 sin 𝑛𝑡

L

0M,

. 

と表すことができる．ここで，𝑎N,0と𝑏N,0は 

 

𝑎0 =
1
𝜋

𝑓 𝑡 ∙ cos 𝑛𝑡	
  𝑑𝑡
R

SR

𝑏0 =
1
𝜋

𝑓 𝑡 ∙ sin 𝑛𝑡	
  𝑑𝑡
R

SR

 

 

で求めることができる．また，座標のデータは離散的であ

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，𝑎N,0と𝑏N,0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

の各ストロークの数式を得ることができる． 

 

4. 評価実験 

4.1 実験目的・内容 
	
 本章では，提案手法で実際にオフライン手書き文字のス

トロークを認識し，それらのストロークを数式化した際に，

どの程度の精度で本来の手書き文字を数式で再現できてい

るかについて評価実験を行う．評価の方法としては，元々

のオフライン手書き文字画像と比べて，数式から再描画し

た文字がそのままの形状を保っているか，また元々のひら

がなの書き順通りにストロークが辿れているかを筆者が主

観で評価していく．ここで正しく数式化できている場合は

正解，誤った辿り方や形状が全く異なる場合は不正解とす

ることで，各文字における数式化の精度を算出する． 

4.2 オフライン手書き文字データの収集 
評価用のオフライン手書き文字データセットを構築す

るため，「ひらがな 46個」「漢字 98個」「著者の苗字」の計

145個からなるデータセット構築シートを作成した． 

今回は特に「ひらがな 46 個」の数式化を行うことによ

り，その精度を検証する．本実験では，実験協力者は 5人

にはデータセット構築シートにボールペンやシャープペン

を用いてマス目内に文字を書いてもらい，これらを 3回繰

り返し行ってもらった．なお，文字を書く際にはできるだ

け一画一画をはっきりと，お手本を真似ないように書いて

もらうことにした．また，文字の誤記に対応するためにプ

リントの右下に予備の空欄を用意した．ここで実際に集め

られた手書きデータをスキャンしたものの一部を図 7に示

す． 
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図 7 数式化のために用意したプリント 

 

	
 また，1文字 1文字を抽出するために，Processingに用意

されている画像処理ライブラリ OpenCVを用いて，輪郭を

取得し，輪郭内部の領域の面積が一定の閾値以上のものの

みを抽出することで，マス目の内部の文字抽出を行った．

ここで得られたデータは，図 8 のように PNG ファイルと

して出力される． 

 

 
図 8 文字抽出結果の一部 

 

	
 これらのオフライン手書き文字全てに対して，3 章で述

べた手法をもとに数式化を行う．なお，この処理について

も Processing と OpenCV を用いて行った．本処理により，

5人それぞれが 3回ずつ書いた 46語（計 690パターン）の

オフライン手書き文字に対して数式化を行った． 

4.3 結果 

	
 提案手法により，5 人が 3 回ずつ書いたひらがなのスト

ロークを数式化した際の，各ひらがなの精度は表 1のよう

な結果になった．なお，20%以下の精度だったものを青い

セルで，80%以上の精度だったものを赤いセルで示してい

る．この表より，平均 70%の精度でストロークを認識し，

数式化によって再描画できていることがわかる．しかし，

その中でも「あ」や「ぬ」，「む」，「め」といった文字につ

いては，20%以下の精度となっており，ほとんど数式化で

きていないことがわかる． 

 

表 1各ひらがなにおける数式化の精度 

文字 認識率 文字 認識率 

あ 0% は 60% 

い 93% ひ 73% 

う 100% ふ 33% 

え 33% へ 100% 

お 27% ほ 67% 

か 87% ま 53% 

き 87% み 47% 

く 100% む 7% 

け 100% め 0% 

こ 87% も 87% 

さ 100% や 87% 

し 100% ゆ 53% 

す 67% よ 47% 

せ 100% ら 87% 

そ 67% り 87% 

た 80% る 80% 

ち 100% れ 73% 

つ 100% ろ 87% 

て 93% わ 87% 

と 87% を 73% 

な 73% ん 93% 

に 87% 平均 70% 

ぬ 0% 

ね 47% 

の 33% 

 

	
 また，筆者が正解と見なした文字の例で，元々のオフラ

イン手書き文字と，数式化した後画数ごとに色分けして再
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描画した文字を左右に並べると図 9のようになる．一方で，

誤った経路を辿って数式化された文字の例は図 10 のよう

になる． 

 

図 9 正しく数式化されている例 

 

図 10 誤った経路を辿って数式化されている例 

 

	
 また，ユーザごとの数式化の精度の結果を見るために，

「ふ」を例としてそれぞれの精度を表したのが表 2である．

この表についても表 1 と同様に，20%以下の精度だったも

のを青いセルで，80%以上の精度だったものを赤いセルで

示している．この表より，A，B，Cさんは「ふ」の精度が

0%と全くできていないのに対し，Dさんは 100%の精度で，

3 試行全てのデータに対し，正しく数式化できていること

がわかる． 

 

表 2 ユーザごとの精度の結果の違い 

 A B C D E 

ふ 0% 0% 0% 100% 67% 

 

	
 実際に A さんが書いた「ふ」と，D さんが書いた「ふ」

を並べたものが図 11である．図より，数式化ができてない

A さんの「ふ」は，1 画目と 2 画目がつづけて書かれてお

り，対して Dさんの「ふ」はサンプルデータの書き方と同

様に 1画目と 2画目を分けて書かれていることがわかる． 

 

図 11	
 Aさんの（左図）と Dさん（右図）の 

書き方の違い 

 

4.4 考察 

	
 数式化が特に上手くいっていない「あ」や「ぬ」，「む」

「め」といった文字が共通して持つ特徴として，斜めに交

差しているストロークを含んでいるという点が挙げられる．

これは手書き画像に対して行った細線化のアルゴリズムの

特性上，交差点が大きくずれることが原因であると考えら

れる．これに関しては，交差ストロークを定義するときの

手法を，単なる交差点同士の距離が近いものを交差ストロ

ークとするのではなく，サンプルデータの交差点の位置関

係を用いることにより，解決することが可能だと考えられ

る． 

	
 また図 10で示した「む」のように，間違って経路を辿っ

てしまう原因として考えられるのは，サンプルデータをも

とに，候補ストロークの中から実際のストロークを選出す

るとき，単にそれぞれの点列同士の距離の総和の比較のみ

で行っているのが原因だと考えられる．これに関しては，

サンプルデータのストロークと候補ストロークの比較に使

う特徴量を他にも与えることで解決できると考えられる．

具体的には，点列同士の距離の総和に加え，ストロークの

曲率が似通っているものは，実際のストロークである可能

性が高いという条件を加えることで精度が上がると考えら

れる． 

	
 また表 2で示したように，文字によってはユーザごとに

数式化の精度に大きな違いがあることがわかった．これは

図 11に示したように，文字によってつづけ字で書く人とそ

うではない人の違いがあり，手書き文字の個性が原因であ

ることがわかる．提案手法では，1つの文字に対して，1パ

ターンの文字サンプルデータしか与えていないため，書き

方の違いによって，正しく数式化できていないと考えられ

る．したがって今後は，「き」「さ」「そ」「ふ」などの人に

よって書き方が大きく分かれる文字に対しては，サンプル

データを何パターンか用意することで，数式化の精度を高

くできるものと考えられる． 

5. オフライン平均文字 

	
 香蘭女学校（東京都品川区）の協力を得て，先述のオフ

ライン手書き文字のデータセット構築用シートを用い，中

学 1 年生から高校 2 年生までの各学年 4 クラスの生徒約

600人分のデータを収集した． 

ここでは提案手法の有用性を示すために，実際に 4章で

数式化の精度が高かったオフライン手書き文字「う」，「け」，

「せ」，「さ」について平均文字を生成し，ある程度大きな

グループ（学年単位）で特性に差が出るのか，そして何人

程度のデータを混ぜると平均文字は同一化するのかについ

て調査した． 

5.1 学年ごとの平均文字の推移 

	
 学年が上がるにつれて平均文字に変化が見られるのかを

検証するために， 1学年約 40人（各クラス 10人をランダ

ムに抽出）による平均文字を生成し，各学年の平均文字を

比較した．なお，数式化が上手くいかなかったデータは除
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外して，平均化を行った．ここで，実際に生成したそれぞ

れの平均文字を学年ごとに色分けし，重ねて表示したのが

図 12である． 

	
 図 12 より，学年ごとの平均文字は大きな字形の変化は

ないが，中学 1年生の平均文字は大きく，高校 2年生の平

均文字は小さい傾向があることがわかる．このことから，

中学 1年生は字形がまだ定着しておらず，大きく文字を書

いてしまっているのではないかと考えられる．その一方で，

中学 2年生からは字形が安定し，それ以降はさほど形状に

変化がなかったのだと考えられる．また，高校 2年生は受

験期が近いということもあり，試験の回答スペースの影響

などによって，文字を小さく書いてしまっているのではな

いかと考えられる．この点については，今後も大規模なオ

フライン手書き文字データを用いることによって，より詳

細に実験および分析を行う予定である． 

 

図 12 学年ごとの平均文字の比較 

 

5.2 平均文字の収束 

	
 平均化する人数が多くなるにつれて，平均文字の形状は

収束するのかを検証するために，100 人による平均文字を

2グループにおいて生成し，さらにそれらを平均化した 200

人による平均文字を生成した．なお，5.1節で述べた通り，

学年による違いは存在する．そこで各グループの学年に偏

りが出ないように，それぞれに均等になるようにデータを

振り分けた．こちらも前節と同様に，数式化が上手くいか

なかったデータに関しては，平均化をする際に除外した．

ここで，2 グループの各平均文字を赤と青に色分けし，重

ねて示したのが図 13 である．また約 200 人の平均文字が

図 14である． 

 

 
図 13	
 2パターンの約 100人の平均文字 

図 14 約 200人によるオフライン手書き平均文字 

 

図 13 が示す通り，それぞれのグループの字形にほとん

ど違いがない．また図 14 の約 200 人による平均文字につ

いても，これらの 2グループの平均文字と変わらないこと

がわかる．このことから，ある程度の手書き文字データを

集めれば，その平均文字は収束するということが考えられ

る．そこで，今後は 100人の平均文字のパターンを何通り

か作り，それらを比較することで明らかにしていく． 

	
 また，このような分析が行えることから，オフライン手

書き文字を数式化することは，大規模なデータセット構築

をする上でも極めて有用であると考えられる． 

6. まとめと今後の展望 

	
 本研究では，手書き入力システムに依存にしない，オフ

ライン手書きストロークの数式化手法を提案した．また，

本手法でどの程度の精度でひらがな 50 音が数式化可能か

を検証するため，評価実験を行った．この結果，平均 70%

の精度で数式によって文字を再描画できることがわかった．

また，本研究の有用性を示すために，オフライン手書き文

字の平均化を行い，それらをもとに学年ごとの平均文字や，

大人数における平均文字の分析を行った． 

	
 今後は，4.4節で述べた改善手法をもとに再実装すること

で，数式化の精度を上げることを検討している．また今回

はひらがなのみを扱ったが，今後はひらがなだけではなく

カタカナ・漢字・イラストに対しても手書きの数式化を行

なっていく．さらに，今回我々が実施したデータセット構

築のように，手軽な手書きデータの収集が可能になること

から，大規模な手書き文字データセット構築を行い，様々

な分析を行っていきたいと考えている．分析の一例として

は，ペンタブレットで書いたオンライン手書き文字と，紙

に書いたオフライン手書き文字の字形に違いがあるのかと
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いったような比較実験などを予定している．なお現在，香

蘭女学校の 600人ほどのオフライン手書き文字データを収

集しているので，今後このデータをもとに分析することを

検討している． 
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