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タブレットを用いた
臨書学習のための点画識別手法

竹川佳成1,a) 平田圭二1,b) 遠藤礼奈1,c)

概要：本研究では，点画の習得に着目した学習支援システムを開発するための第一段階として，タブレッ
ト上で書かれた文字における点画識別手法の構築を目的とする．臨書とは手本を真似て正しく文字を書く

ことであるが，提案システムは，タブレット上に半紙を置き，半紙越しに透けた手本を毛筆でなぞり書き

しながら練習するスタイルで学習を進めることを想定している．タブレットのディスプレイ上に手本を表

示することで，学習者は半紙ごしに手本を確認できる．また，毛筆の側面に貼りつけた導電テープに学習

者の指が触れることで，タブレットはディスプレイに触れた毛筆を認識し，時刻・位置情報・筆の触れた

面積の 3種類をリアルタイムに計測できる．提案手法はこれらの筆跡データをもとに特徴点および特徴量

を抽出し，機械学習アルゴリズムの 1つである SVM（サポートベクターマシーン）を用いてとめ・はね・

左はらい・右はらい・折れの 5種類を識別できる．簡単な予備実験を実施したところ，80%の精度で点画

を識別できることが明らかになった．

1. 背景

日本では義務教育における国語の一環として，書写が導

入されている．教育における書写の目的は文字を正しく整

えて書く事であり，文字を正しく整えて書くとは，とめ，

はね，はらい，折れ，曲がりなどの点画や字形，筆順を正

しく書くことである [1]．国語授業の中ではそれらの基礎

的な知識や技術を身に付けるために教科書を手本として，

毛筆で半紙に文字を書く練習をする [2]．このように，手本

を真似て練習する方法を臨書という．

臨書では半紙の隣に置いた手本を見ながら練習する方法

と，手本に半紙を重ねて文字を書いて練習する方法という，

大きく 2つの練習方法がある．前者は手本が半紙から離れ

てしまうため，臨書初級者は直観的に手本と自分が書いた

文字にどのような違いがあるかを認識することが難しい．

後者は手本を見たままなぞっていくため，弱点に気付きに

くく，手本がない状態で手本と同じ文字を書けるようにな

るためには繰り返し練習する必要があり時間がかかる．臨

書は，文字を正しく整えて書けているかに加え，どれだけ

学習者の書いた文字が手本に近いかで評価するため，従来

の学習方法では学習者自身での独習は困難である．
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この問題を解決するために，我々の研究グループは文字

バランス（文字の大きさ，位置，各画の位置関係）の習得

に着目した臨書学習支援システム [3]を開発した．学習者

はタブレット上に半紙を置き，半紙越しに透けた手本を毛

筆でなぞり書きしながら練習する．提案システムは，手本

の表示を習得度にあわせて変更する機能や，文字バランス

（文字の大きさ，位置，各画の位置関係）を評価する機能を

もつ．被験者実験により，提案システムの有用性が確認さ

れた．

しかし，書写において文字バランス以外に，図 1に示す

点画の再現性も重要である．点画に関しては初級者の多く

は毛筆の扱いに慣れていないため，手本との形の違いを理

解できてもどのように改善すれば良いのかわからない．こ

のため初級者は指針のない状態で手本と似た形に書けるよ

う点画を繰り返し練習することになる．さらに，一見点画

を手本と似た形に書けたとしても，書き方が手本と全く異

なる場合がある．このような場合は文字を正しく書けてい

るとはいえず，初級者には自分の書いた文字と手本の違い

が認識しにくい．以上の問題点から，初級者の独習におい

ては点画を正確に書くために多くの練習時間を費やすこと

が考えられ，さらに繰り返し誤った運筆を練習してしまう

可能性がある．

そこで，本研究では点画の習得に着目した学習支援シス

テムを開発するための第一段階として，タブレット上で書

かれた文字における点画識別手法の構築を目的とする．
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2. 関連研究

臨書に限らず文字の書き方を学ぶこと全般を習字という

が，習字の学習支援システムに関しては，すでにさまざま

な研究がおこなわれている．

2.1 点画の評価

漢字を正しくきれいに書くことを学ぶために古積ら [4]

は，タブレット上にスタイラスペンで書いた文字の書き順，

点画を評価するシステムを開発した．特に，点画の評価に

おいては，ペン先の移動速度・筆圧・折り返し角度などを

利用している．本研究は毛筆の利用による書写の支援を目

的としている．毛筆の場合は，線の太さも重要な評価ポイ

ントでスタイラスペンと異なる．また本研究では，各種セ

ンサを内蔵しているスタイラスペンと異なりアナログな毛

筆の利用を想定しているため，筆圧の検出は困難である．

筆圧の代わりに線の太さを利用している点でも異なる．

2.2 運筆動作に着目した学習支援

習字を学習するにあたって，運筆や運筆のリズムは重要

な要素であり，点画が正しく書けているかは運筆によって

左右されやすい．運筆に関しては，すでに力覚補助や可視

化を行う手法がいくつか提案されており，Henmiら [5]や

Ryoら [6]のシステムもその例の 1つである．これらは，

力覚装置を用いて学習者に正しい運筆をさせ，学習者はそ

の正しい運筆を何度も繰り返すことで運筆動作を習得でき

る．運筆リズムの可視化によるペン習字学習支援スマート

フォンアプリ [7]は，運筆リズムを円の大きさで表現し，そ

の円を重畳した手本をなぞり書きする．手本との速度が異

なる画中の箇所を色で塗りつぶすことで運筆リズムの正誤

情報をフィードバックする．時系列な誤りをフィードバッ

クする方法としてペン習字学習支援スマートフォンアプリ

は参考になる．

ヘッドマウントディスプレイを用いて拡張現実（AR）で

手本の筆づかいを表現する [8]研究や，手本の運筆を 3視

点からカメラで撮影し 3DCGで再現する [9]研究がある．

これらの研究は，文字を正しく書くうえで運筆が重要な要

素であることを示している．しかし，これらはどのように

筆が扱われているかといった運筆情報自体を可視化するこ

とに留まっており，運筆が点画に与える影響には着目して

いない．

3. 設計

本研究では筆の穂先をまとめることが難しく初級者がつ

まづきやすいという理由から，画の書き終わり（終筆）に

関係する点画を対象とする．具体的には図 1に示すとめ・

はね・左はらい・右はらい・折れの 5種類である．

本研究における学習者は，学校の国語授業における書写

図 1 着目する点画

文鎮

図 2 使用している様子

以外に臨書経験のない臨書初級者を対象とする．学習者は

最終的に毛筆を用いて手本がとめている箇所をとめ，はね

ている箇所をはねるというように，正しい点画を再現した

上で，手本と同じ文字を書けるようになることが目標で

ある．

また，我々の研究グループが開発した文字バランス習得

のための臨書学習支援システム [3]上に機能拡張できるよ

うな点画識別手法を提案する．

3.1 システム構成

学習者は，図 2に示すように，タブレットの上に半紙を

固定し，墨汁に浸した毛筆で文字を書く．タブレットの

ディスプレイ上に手本を表示することで，学習者は半紙ご

しに手本を確認できる．また，毛筆の側面に貼りつけた導

電テープに学習者の指が触れることで，システムはディス

プレイに触れた毛筆を認識し，時刻・位置情報・筆の触れ

た面積の 3種類をリアルタイムに計測できる．

3.2 点画識別器

本研究では，学習者が書いた文字データから特徴点およ

び特徴量を抽出し，サポートベクターマシン（以降，SVM

と表記する）によって点画を識別する．また，臨書学習に

おいて頻繁に利用され，かつ，本研究で識別する点画が含

まれる [11]漢字「永」を例題として点画識別手法を説明す
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図 3 永に含まれる点画

(a) (b)

(c) (d)

図 4 特徴点抽出アルゴリズム

る．図 3に「永」に含まれる点画を示す．

3.2.1 特徴点の抽出

学習者が書いた文字データから特徴点を自動抽出する．

点画の分布は主に画の中で折れている部分，曲がっている

部分，終筆部分に集中しているため，特徴点の周囲の値を

特徴量として取得する．これにより SVMでの分類精度の

向上，計算量の削減が可能になる．特徴点は Ramer[12]の

方法を用いて算出する．

具体的に，特徴点の計算方法は以下の通りである．「永」

の 2画目で計算した例を図 4に示す．

( 1 ) 各画の始点と終点を特徴点とし，2点を通る直線に一

番遠い点を画内で探索する（図 4-(a)）．

( 2 ) 探索した点と直線の距離が閾値以上であれば特徴点

とする．今回は，予備検討した上で閾値を 100とした

（図 4-(a)）．

( 3 ) 新たに追加した特徴点と隣接する特徴点の 2点を用い

(2)と同様の処理を適用する（図 4-(b)）．なお，1画中

の特徴点の最大個数が 5個になるまで，あるいは，新

規特徴点が見つけられなくなるまでこの処理を繰り返

す（図 4-(c)）．

「永」の全画に上記アルゴリズムを適用すると，最終的

に「永」の特徴点は図 4-(d)のようになる．

3.2.2 特徴量の抽出

図 5に示すように特徴点を基準に前 10点を 1ブロック，

後 10点を 1ブロックとして，ブロック範囲内の描画デー

タに対して以下の 5つの特徴量を算出する．

x方向および y方向の移動量 x方向移動量および y方向

移動量に関しては，ブロック範囲内の最後の点の x座

標，y座標から最初の点の x座標，y座標を引いた値

である．移動量をもとに画の移動方向を算出でき，左

はらいや右はらいといった運筆方向の異なる点画を識

別できる特徴量となる．前ブロックの始点を A，後ブ

ロックの終点を B，特徴点を Oとしたとき，x方向移

動量および y方向移動量の計算式は以下の通りである．

前ブロックの x 方向移動量 = Ox−Ax

後ブロックの x 方向移動量 = Bx−Ox

前ブロックの y 方向移動量 = Oy −Ay

後ブロックの y 方向移動量 = By −Oy

大きさ推移量 ある点の大きさから 1つ前の点の大きさを

引いた結果が正であれば+1，負であれば-1を足すと

いう処理を前後それぞれのブロック範囲内に存在する

点の数だけ繰り返すことで大きさの推移量を算出す

る．これにより，とめのように抑えたまま終筆する点

画と左はらいのように徐々に半紙から筆を離し線が細

くなっていく点画を識別できる．

移動距離 移動距離はブロック範囲内の最初の点と最後の

点の間のユークリッド距離である．前ブロックの始点

を A，後ブロックの終点を B，特徴点を Oとしたと

き，移動距離の計算式は以下の通りである．

前ブロックの移動距離 =
√
(Ax−Ox)2 + (Ay −Oy)2

後ブロックの移動距離 =
√
(Ox−Bx)2 + (Oy −By)2
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図 5 ブロックとなる範囲

図 6 特徴点間の角度

移動速度 移動速度は，移動距離を最初の点を描画してか

ら最後の点を描画するまでに経過した時間（ミリ秒）

で割った値である．これにより，はねや左はらいなど

の終筆にかけて描画速度が大きくなるものを判別でき

る．前ブロックの始点を A，後ブロックの終点を B，

特徴点をOとしたとき，移動速度の計算式は以下の通

りである．

前ブロックの移動速度 =

√
(Ax−Ox)2 + (Ay −Oy)2

Otime−Atime

後ブロックの移動速度 =

√
(Ox−Bx)2 + (Oy −By)2

Btime−Otime

角度 図 6に示すように特徴点をO，隣接特徴点をA,Bと
して ABの角度θを求める．折れやはね，右はらいと
いった特徴点を境にして移動方向が変化している点画
を角度から識別できる．θを算出する計算式は以下の
通りである．なお，これは特徴点が前後どちらにも隣
接する特徴点を持っていた場合にのみ適用され，どち
らかしかない場合は nullとなる．

−→
OA · −−→OB =
(Ax−Ox)× (Bx−Ox) + (Ay −Oy)× (By −Oy)

−−→|OA| =
√
(Ax−Ox)2 + (Ay −Oy)2

−−−→|OB| =
√
(Bx−Ox)2 + (By −Oy)2

θ = cos−1
−→
OA · −−→OB
−−→|OA|−−−→|OB|

3.2.3 SVMによる識別

前小節で記述した特徴量に対して点画の種別を示すタグ

を付与したデータセットを SVMに学習させる．

SVMでの識別精度を高めるために，線形識別および非

線形識別におけるいくつかの方式を試し，最終的に，RBF

カーネル (Gaussian カーネル) が最も良い性能を示した．

誤識別の際の許容値である C, RBFカーネルのパラメータ

γ は以下のとおりである．

C = 100

γ = 0.0001

3.3 データセット構築支援ツール

データセットの構築を支援するために，描画支援機能お

よび点画タグ付与機能を提案する．

3.3.1 描画機能

学習者が書いた文字データ（時刻・位置情報・面積）を

もとに，図 7に示すようにタブレット上で書かれた文字を

再現する．筆がタブレットに触れた場合における時刻・座

標・面積を取得し，面積に比例した大きさの円をタブレッ

ト上にリアルタイムに描画する．

実際にタブレット上に再現された文字の例を図 8 に示

す．使用したタブレットは Sony社の Xperia Tablet Zで

あり，解像度は 1920 × 1200である．筆の触れた面積は平

均 10段階検出した．また，次の点を描画するまでの間隔

は平均 15msで，フレームレートは平均 60fpsであった．

3.3.2 点画タグ付与機能

各特徴点がどの点画に属するか SVMに学習させるため

に，各点に以下の 6種類の点画タグのいずれかを手動で付

与し教師データを作成する．

・ とめ　　　　　　　　　　・ 左はらい

・ はね　　　　　　　　　　・ 右はらい

・ 折れ　　　　　　　　　　

点画タグ付与の手順を図 9に示す．学習者が書いた文字

に対して点画に該当する箇所の開始点および終了点を手動

でタップする．図 9-(b)に示すようにタップした箇所に白

い点が表示される．次に，学習者は付与したいタグを選択

すると図 9-(c)に示すように選択範囲内の画に白色の連続

点が表示される．色は点画の種類ごとに異なっている．そ

の他の点画も同様の手続きでタグを付与し，最終的に「永」

中の全画に点画タグを付与すると図 9-(d)のようになる．

4. 予備実験

3章で説明した点画識別器の精度を検証するために簡単

な予備実験を実施した．20人の被験者に書いてもらった

「永」を教師データとし 10分割交差検定を適用した．

4.1 結果

点画識別に関する適合率，再現率，f値を表 1に示す．

表 1に示すように，全点画の f値の平均値は 80%となっ

た．また，はね・折れ・左はらいの f値はいずれも 80%を
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図 7 描画方法

表 1 点画ごとの識別精度 (%)

　 　該当なし　 　とめ　 はね　 　折れ　 　左はらい 右はらい 全体

適合率 88 73 93 85 88 71 82

再現率 93 70 76 87 81 58 77

f 値 90 72 83 83 84 64 80

図 8 描画機能の描画例

超えたが，とめ・右はらいに関してはそれぞれ 71%および

64%になりこれらが全体の平均値を下げる要因となった．

該当なしと折れ以外の点画に関しては，全体的に再現率よ

り適合率の方が少しずつ値が高い傾向にあり，特にはねと

右はらいは適合率が再現率を大きく上回っている．以上か

ら，分類した点画の中に誤ったものが紛れている確率より，

正確な点画が点画に分類されていない確率の方が高いこと

がいえる．

5. まとめ

本研究では，タブレットを用いた臨書学習のための点画

識別手法を提案した．提案手法は，タブレット上に触れた

筆の位置・時刻・面積を入力データとし，特徴点および特

徴量を算出し，SVMを用いて点画を識別する．異なる書道

家が書いた 20文字分の「永」を用いて評価実験した結果，

80%以上の精度で点画を識別できることが明らかになった．

今後の課題としては，実験結果の詳細な分析，他の文字

とめの開始点および終了点の選択

(a) (b)

(c) (d)

図 9 点画タグ付与の手順

における点画識別精度の調査，点画識別技術を活用したア

プリケーションの実装などがあげられる．
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