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How Experts Draw: 描画過程における熟練者と初心者の
描画運動特性の比較分析

天野 一平 1a) 福里 司 2b) 謝 浩然 1,2c)

概要：描画技術は高度な認知・運動スキルの統合体である.しかし,描画プロセスにおいて視線移動や身体
制御が必要となり,経験者と初心者の技能差がどう反映されるかは未だに解明されていない.そこで本研究
は,描画過程における経験者と初心者の運筆速度や筆圧の変化に注目し,定量的な分析を試みる. 分析の結
果, 経験者と初心者の間には, 運動制御および筆圧調整の戦略において有意な差異が得られた. まず, スト
ロークの構造において,初心者は経験者より長いストロークを生成しているものの,各ストロークあたりの
長さが有意に短く,断片的な運筆が目立った.その一方,経験者は筆圧の平均値,最大値,および標準偏差の
すべてにおいて,極めて大きな効果量で初心者を有意に上回った.これは経験者が描画表現に応じて筆圧を
広範かつ動的に制御していることを示している. また, ストロークの平均速度に大きな差はなかったもの
の,最大速度および速度の標準偏差において,経験者は高い値を示している.本知見は,筆圧や速度といった
運動特徴量に基づき,学習者の「非効率な状態（迷い）」をリアルタイムに検知・是正する,次世代の描画支
援システムへの応用が期待される.

1. はじめに
描画は,視覚情報を運動指令に変換する高度な認知プロ
セスであり [1], [2],その習得には多大な時間を要する. 経
験者は,迷いのないストロークで効率的に形状や質感を表
現できる一方,初心者は試行錯誤を繰り返し,過剰な力みや
時間の浪費に陥りやすい [3], [4]. 効果的な描画支援を行う
ためには,このような経験者と初心者の間に存在するスキ
ルのギャップが,具体的にどのような運動特性として現れ
るのかを解明する必要がある.

従来の描画研究においては,完成された作品（静止画）の
視覚的評価や,アンケートによる主観評価が主であった [5].

しかし,描画とは本来,時間の経過とともに生成される動的
なプロセスである [6], [7]. 「なぜその線が引かれたのか」
「どこで時間を費やしたのか」といったプロセス情報と,最
終的な「絵の質」との関係を定量的に結びつける試みは,十
分になされてこなかった.
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そこで本研究では,描画中の運動データ（筆圧・速度など）
と,深層学習モデルによる画像評価（CLIP・DINOv2[8], [9]）
を統合した新たな分析フレームワークを提案する. 独自に
開発したロギングシステムを用いて,熟練者と初心者の描
画プロセスを詳細に記録し,比較分析を行った. 具体的に
は,熟練者 12名と初心者 11名の計 23名を対象に,iPadを
用いたアニメの顔画像の模写実験を行った. 課題には,マ
ンダラート法に基づき選定された,微細な筆圧制御を要す
る「老人」と,ストロークの安定性を要する「若者」の 2種
類の線画を用いた. 収集した筆圧・速度などの運動データ
と,作成された画像の AI評価スコアを統合し,スキルの差
異を多角的に検証した.

本研究の主な貢献は以下の通りである.

( 1 ) 運動制御において,初心者が「筆圧と速度のトレード
オフ（力むと描けない）」という制約を抱えているこ
とを定量的に示した.

( 2 ) 最新の評価指標を用いた分析により,初心者は熟練者
と統計的に同等の「形」（DINOスコア：初心者 0.42

vs 熟練者 0.38, p > 0.05）を生成できているものの,そ
のために有意に長い描画時間（初心者 388s vs 熟練者
231s, p < 0.01）を費やしている「非効率性」を明らか
にした.
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( 3 ) 描画対象（老人・若者の顔画像）の複雑さに応じて,経
験者が柔軟に筆圧制御を行っている実態を可視化した.

本研究の知見は,単なるスキルの比較にとどまらず,学習
者の「脱力」や「効率化」を促す次世代の描画支援システ
ムの基盤となるものである.

2. 関連研究
2.1 描画プロセスの認知・運動的分析
描画における経験者と初心者の差異は,長年にわたり認知
科学およびデザイン工学の観点から調査されてきた. Chen

らは, 概念設計段階におけるデザイナーのスケッチ活動を
分析し,経験者が思考の外化としてスケッチを戦略的に利
用していることを指摘している [3].また,描画行為は単な
る手の運動ではなく,視覚情報と運動制御が密接に連携し
たプロセスである. Tchalenkoは,画家が対象を観察してか
ら紙面にペンを走らせるまでの視線と手の協調 (Eye-Hand

Coordination) メカニズムを詳細に調査し,経験者特有の視
覚運動ループの存在を示唆した [6]. Lohmeyerらも同様に,

視線計測を用いて熟練デザイナーの視覚的注意を分析し,

彼らが対象の機能的特徴に効率的に注意を向けていること
を明らかにしている [4].Suwaらはプロトコル分析により,

建築家がスケッチを通して新たな知覚的発見を行っている
ことを示した [10].

近年では,ウェアラブルセンサを用いてこれらの動作を
定量化する試みも進んでいる. Akamatsuらは,視線データ
と身体モーションデータを組み合わせたマルチモーダル解
析により,作業者の熟練度 (Expert/Novice) を高精度に分
類する手法を提案した [11]. しかし,これらの先行研究は主
に「動作パターンの分類」や「視線戦略の記述」に焦点を
当てており,実際に生成された「絵の質」と「運動コスト
(筆圧や時間の浪費)」との定量的な関係については,十分に
議論されていない.

2.2 深層学習を用いた描画支援と計算論的解析
コンピュータビジョン分野においては,手書きスケッチ
の認識や生成に関する研究が急速に進展している [5]. 初
期の代表的な研究として,Haらはスケッチを画素集合では
なくペンの移動軌跡 (ベクタ形式の時系列データ)として
モデル化した SketchRNNを提案し,描画プロセスの逐次
的な生成を可能にした [7]. 近年では,大規模な画像-テキス
トペアで学習された基盤モデルが登場し,スケッチの意味
論的 (Semantic)な評価が可能となっている. Radfordらが
提案した CLIP [8] や,Oquabらによる DINOv2 [9] は,抽
象的なスケッチ画像からも高次な特徴量を抽出できるた
め,CLIPasso [12] のように,スケッチの抽象度を制御しな
がら意味を保つ生成モデルへの応用も進んでいる.

これらの生成技術を応用したインタラクティブな描画支
援システムも提案されている. 特に,Huangらは,ユーザー

の描画ストロークに基づいてリアルタイムにアニメ顔画像
を生成・補完する AniFaceDrawing [13] を提案した.この
システムは, ユーザーの未熟なスケッチと高品質な生成結
果との間のギャップを埋めることで,創作のハードルを大
きく下げることに成功している. また,初心者に対する直接
的な指導方法として,DualFace [14] が提案されている.同
研究では, 描画プロセスを「大域的な構造」と「局所的な
詳細」の 2段階に分け,それぞれの段階で適切なガイドを
提示することで,初心者が整った顔スケッチを描けるよう
支援した.

しかし, これらの計算論的アプローチや支援システムは,

主に「描画された結果 (画像)」の解析や品質向上に留まっ
ている. 経験者がどのように筆圧を制御してその線を引い
たのか, あるいは初心者がどこで無駄な力を込めてしまっ
たのかといった「身体的プロセス」の情報は, 最終的な画
像からは欠落している. システムがユーザーのスキルレベ
ルに合わせてより適応的な支援を行うためには, まず人間
側の運動学的・視覚的な振る舞いの差異を定量的に理解す
る必要があり, 学習支援への直接的な応用には課題が残る.

3. 実験設定
本研究では,描画動作の定量的データを取得するため,独
自に開発したデータロギングシステムを用いた.以下にそ
の詳細を述べる.

3.1 描画対象の選定（マンダラート分析）
実験タスクの選定にあたり，描画に必要なスキル要素を

網羅的に抽出するため，マンダラート法（Mandalart）を
用いた分析を行った．「描画スキル」を中心核とし，周辺に
関連要素（筆圧制御，形状把握，線の安定性など）を展開・
構造化した結果，対照的な運動特性を要する複数種類のア
ニメーションキャラクターの線画を課題として選出した．
本実験では計 6種類の画像を使用したが，本稿ではその
中から，特に特性の差異が著しい 2つの代表例を取り上げ
て分析する．一つは，複雑な皺や曲線を多く含み，微細な
筆圧制御（脱力）を要する「老人男性（Old Man）」の例で
ある（図 3(a)）．もう一つは，シンプルな輪郭線で構成さ
れ，一定の速度とストロークの安定性が求められる「若年
男性（Young Man）」の例である（図 3(b)）．

3.2 データ収集システム
計測には,11インチ iPad Pro（第 3世代）および Apple

Pencil(第 2世代)を使用した.これらのデバイスを用いるこ
とで,高精度な座標データに加え,筆圧やペンの傾きといっ
た詳細な描画情報の取得が可能である. 描画データの記録
には、Xcodeを用いて独自に開発した描画アプリケーショ
ンを使用した (図 4).本システムでは,描画領域の左上隅を
原点 (0, 0)とする座標系を採用し,以下の項目をサンプリ
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図 1: 老人男性モデルの
例 [15]

図 2: 若年男性モデルの
例 [16]

図 3: 実験で用いた描画対象の代表例

(a) データ収集アプリの画面

(b) 実験中の描画風景

図 4: 実験システムの概要.(a) 独自開発したロギングアプ
リケーション.(b) 120Hzでのデータ収集を行っている様子.

ングレート 120Hzで記録する.

• 座標 (x, y): ペン先の位置情報 [px]

• 筆圧 (force): ペン先にかかる圧力（正規化値 0.0 ∼
1.0）

• 傾斜角 (alt)・方位角 (azi): ペンの物理的な傾きと向
き [rad]

• 時刻 (time): システム上の絶対時刻 [sec]

• LSLタイムスタンプ (LSL T): 他の計測デバイスと
の同期用タイムスタンプ [sec]

3.3 データ収集実験
3.3.1 被験者
本実験には,計 23名の大学生が参加した.参加者は,描画

学習の経験有無に基づき以下の 2群に分類された.

経験者（12名） 芸術系大学で美術・デザインを専攻す
る学生 11名（全員女性）,および建築分野において描
画を学んだ男子学生 1名（20代）である.芸術専攻学
生の年齢構成は 10代が 5名,20代が 6名であり.建築
専攻学生を含めると経験者群全体では 10代が 5名,20

代が 7名となる.なお,本研究では「半年以上の継続的
な描画学習経験」を有する者を経験者と定義した.

初心者（11名） 過去に専門的な描画教育を受けた経験
のない者である. 内訳は男性 5名（10代 3名,20代 2

名）,女性 6名（10代 3名,20代 3名）であった.

3.3.2 描画タスクと手順
被験者に対し,アニメ調のキャラクターの顔を模写する
タスクを課した.描画対象として,以下の計 6種類のキャラ
クター画像を提示した. 描画対象として,若年層・中年層・
老年層のそれぞれについて男女を組み合わせた,計 6種類
のキャラクター画像を提示した. 実験では,手本となる画
像を提示し,それを iPad上で模写する形式をとった.描画
に関する時間制限や,描画順序などの制約は一切設けず,被
験者自身の自由なスタイルで描画を行わせた.

3.4 分析手法
本研究では,経験者と初心者の描画プロセスの差異を多

角的に明らかにするため,ストロークデータに基づく「運
動学的特徴」と,深層学習モデルを用いた「視覚的類似性」
の両面から分析を行った.

3.5 ストロークデータの処理と運動特徴量の算出
収集された生ログデータ（log.txt）から、タイムスタ

ンプ t、ペン先座標 (x, y),および筆圧 f の時系列データを
抽出した.筆圧が 0より大きい区間を有効なストロークと
して定義し,以下の特徴量を算出した.

( 1 ) 総描画時間 (Total Duration): 最初のストローク開
始から最後のストローク終了までの経過時間

( 2 ) 総筆記距離 (Total Distance): 各サンプリング点間
のユークリッド距離の総和

( 3 ) 平均筆記速度 (Average Speed): 各ストローク内の
移動距離を経過時間で除した値の平均

( 4 ) 平均筆圧 (Average Force): 全サンプリング点にお
ける筆圧値の平均

3.6 深層学習モデルによる画像特徴抽出
描かれたスケッチの「質」を客観的に評価するため,異
なる特性を持つ 2 つの事前学習済みモデル,CLIP および
DINOv2を用いた.評価には,被験者が描画したスケッチ画
像（Student）と,模写対象である手本画像（Teacher）の比
較を用いた.

3.6.1 画像の前処理 (Image Preprocessing)

画像入力における空白領域の影響を排除し,描画内容に焦
点を当てるため,ログデータから得られた描画軌跡の最大・
最小座標に基づき,関心領域（Region of Interest: ROI）を
定義した.

ROI = [xmin −m, ymin −m,xmax +m, ymax +m] (1)

ここで,xmin, xmax, ymin, ymax は収集された全ストローク
データの座標における最小値および最大値（バウンディン
グボックス）を表す. また,m は画像切り出しの際に設ける
余白（マージン）であり,本研究では m = 20 [px] と設定
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(a) Model(Old)

(b) Beginner 1 (c) Beginner 2 (d) Expert 1 (e) Expert 2

(f) Model (Young)

(g) Beginner 1 (h) Beginner 2 (i) Expert 1 (j) Expert 2

図 5: 描画結果の比較．上段は「老人男性（阿笠博士 [15]）」，下段は「若年男性（野原しんのすけ [16]）」の結果を示す．左
列の手本画像に対し，初心者（左から 2,3番目）は線の震えや形状の著しい歪みが見られる．一方，経験者（右側の 2名）
は安定したストロークにより対象の構造を正確に捉えている．

した.切り出された画像は正方形にパディングされた後,各
モデルの入力解像度に合わせてリサイズおよび正規化処理
（ImageNet平均・標準偏差）を適用した.

3.6.2 CLIP による意味的整合性の評価 (Semantic

Similarity)

描画対象の概念的な特徴（「何が描かれているか」）を評
価するため,CLIP (ViT-B/32) [8] を用いた.CLIPは画像と
テキストの大規模ペアデータセットで学習されており,大
域的な意味情報の抽出に優れている. 入力画像 I をエン
コーダ Eclip に入力し,得られた埋め込みベクトル vclip を
用いて,手本画像とスケッチの意味的な類似度を算出した.

3.6.3 DINOv2による構造的整合性の評価 (Structural

Similarity)

描画の幾何学的な正確さや空間的な配置（「線が正しい位
置にあるか」）を評価するため,自己教師あり学習モデルであ
る DINOv2 (ViT-Small/14, 518px) [9] を用いた.DINOv2

の特徴量は, 物体のパーツレベルでの空間的な対応関係
（Dense Correspondence）を捉えることに特化している.こ
れにより,線画のようなテクスチャ情報の少ないドメイン
においても,手本の構造をどの程度正確に模倣できている
かを定量化した.

3.7 類似度スコアの定義
各モデルから抽出された手本画像の特徴ベクトル vteacher

と,被験者のスケッチの特徴ベクトル vuser の間のコサイ
ン類似度（Cosine Similarity）を計算し,これを評価スコア
とした.

Similarity =
vteacher · vuser

∥vteacher∥∥vuser∥
(2)

ここで,· はベクトルの内積,∥v∥ はベクトルのユークリッ
ドノルム（大きさ）を表す. このスコアは −1 から 1 の値
をとり,値が 1 に近いほど手本画像との特徴空間上の距離
が近く,高い再現度であることを示す.

本研究では，CLIPによるスコアを「意味的類似度（Se-

mantic Similarity）」，DINOv2によるスコアを「構造的類
似度（Structural Similarity）」と定義し，熟練度による差
異を比較検証した．

4. 分析結果
本章では,収集したログデータと評価スコアに基づき,経
験者と初心者の差異を定量的に分析する. なお,後述する被
験者間の比較散布図（図 7以降）において,プロットの色
は被験者属性を表しており,青色は初心者 (Beginner),赤
色は経験者 (Expert) に対応する. また,各群の全体的な
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(a) 初心者 (Beginner) (b) 熟練者 (Expert)

図 6: ストロークごとの筆圧と速度の関係。(a)初心者は筆
圧増加に伴い速度が低下する傾向（負の相関）が見られる
が、(b)熟練者は無相関であり、筆圧と速度を独立して制
御している。(赤線: 回帰直線, 帯域: 95%信頼区間)

傾向を可視化するため,データ点に加え,線形回帰直線（実
線）および 95%信頼区間（帯状の半透明領域）を併記した.

4.1 運動制御の特性
個別の部位別分析に先立ち,全ストロークを対象とした
平均筆圧と平均速度の相関分析を行った.結果を図 6に示
す. 分析の結果, 初心者と経験者の間で対照的な運筆特性
が確認された. 図 6 に示す通り, 初心者においては, 平均
筆圧と平均速度の間に統計的に有意な負の相関 (Pearson

r = −0.053, p < 0.001)が認められた.これは,描画に際し
て筆圧を強めるほど運筆速度が低下するという,運動制御
上の制約を受けている実態を反映している. 一方で,図 6に
示す経験者においては,筆圧と速度の間に相関は見られな
かった (r = −0.004, p > 0.05).この結果から,経験者は筆
圧の強弱を自在にコントロールしながらも,一定の描画リ
ズムや速度を維持できる高度な運動制御能力を有している
ことが推察される.

4.2 効率性と描画クオリティ
次に,運動制御の特性が最終的な「絵の質」と「効率」に
どう影響したかを,AI評価指標（CLIP, DINOv2）を用い
て定量的に分析した.

4.2.1 コストと成果の不均衡
図 7に,運動コスト（時間・筆圧）と AI評価スコアの比

較を示す.まず,成果物（下段）に注目すると,幾何学的な
「形の正確さ (Structure Sim.)」においては,初心者と経験
者に統計的な有意差が見られなかった (p > 0.05). これは,

初心者が時間をかけて丁寧になぞることで,座標的な正確
さは達成できていることを示唆している.

しかし,その同等のスコアを出すために支払ったコスト
（上段）には劇的な差がある. 初心者は経験者に比べて,有
意に高い筆圧 (p < 0.01) と,約 1.7倍もの描画時間 (Total

Duration) を費やしている. 一方で,「画風や雰囲気 (CLIP

Image Sim.)」のスコアにおいては経験者が有意に高く,初

(a) 描画時間 (コスト) (b) 平均筆圧 (コスト)

(c) 形の正確さ (DINO) (d) 画風・雰囲気 (CLIP)

図 7: コストと成果の比較.初心者は (a)(b)の高コストを
支払っているが,(c)形の正確さに差はなく,(d)画風では劣
る「非効率」な状態にある.

心者は時間をかけても経験者の持つ「ニュアンス」までは
再現できていないことが示された.

4.2.2 非効率性の可視化
この「努力が報われていない状態」をより詳細に分析す

るため,個人の全描画時間と DINOスコア（形の正確さ）
の関係を図 8に示す.初心者のデータ分布（青）を見ると,

横軸（時間）が右に伸びても,縦軸（スコア）は上昇せず,

むしろ横ばいになっている. これは,初心者が費やしてい
る膨大な時間が,スコア向上に寄与しない「浪費」に近い
状態であることを示唆している. 対照的に,熟練者（赤）は
左上に集中しており,短時間で高いスコアを安定して出し
ていることがわかる.

さらに，この数値的な傾向が実際の描画プロセスにおい
てどのように現れているかを図 9に示す．図の上段に示す
経験者は,開始から 160秒の時点で描画を完全に終了して
おり,その時点で既に高い完成度（CLIPスコア）を達成
している. 対照的に,下段の初心者は同時点（160秒）にお
いて,ようやく顔の輪郭を描き終えた段階に留まっている.

初心者はここから細部の描き込みや修正に時間を費やし,

最終的な完成までには熟練者の約 3.3倍となる 530秒を要
した.

この時系列比較から,初心者は「画力がない（描けない）」
のではなく,「正解の線を探るプロセス（細部の修正）」に
膨大なコストを支払っているという非効率性が視覚的にも
確認できる.表 1に,各指標における経験者と初心者の比較
結果（t検定）を示す.まず,運動コストの観点を確認する
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図 8: 描画時間と DINOスコアの散布図.初心者は時間を
かけてもスコアが頭打ちになっている（非効率性）.

と,総描画時間 (Total Duration) において有意な差が見ら
れ (p < 0.01),初心者は熟練者よりも長時間作業を行って
いることが示された.また,平均筆圧 (Avg Force) において
も有意差 (p < 0.05) が確認され,初心者は常に高い筆圧負
荷をかけている実態が明らかになった. 一方で,平均速度
(Avg Speed) には有意な差が見られなかった (p > 0.05)。
これは、初心者が単に手を動かすのが遅いのではなく,描
画と停止を繰り返すなどの制御面で時間を費やしているこ
とを示唆している.

次に,深層学習モデルを用いた客観的指標に基づき,成果
物の品質を検証する. 興味深いことに,幾何学的な構造評
価である DINO スコアにおいては,両群に有意な差は見ら
れなかった (p = 0.13). これは,「初心者は時間をかければ,

経験者と同等の『形の正確さ』を達成できる」ことを統計
的に裏付けている. しかし,画風や意味的整合性を評価す
る CLIP スコアにおいては有意な差 (p < 0.05) が認めら
れ,経験者は効率的に高い表現力を発揮しているのに対し,

初心者は時間をかけても画風の再現には至っていないこと
が定量的に示された.

4.3 描画対象による特性の違い
全体的な傾向に加え, 描画対象（キャラクターの属性）
による詳細な違いについても分析を行った. 図 10(a) は,

複雑な線画を要する「老人男性 (Old Man)」における,ス
トローク数と平均筆圧の関係である. 全体的に負の相関
(r = −0.52) が見られ,特に経験者（赤）はストローク数が
増えても筆圧を低く保っている傾向がある. これは,シワや
陰影などの細かいディテールを描き込む際,経験者が筆圧
を抜いて繊細なタッチを用いていることを示唆している.

一方,図 10(b)は,比較的シンプルな線で構成される「若
年男性 (Young Man)」における, 描画速度と画風スコア
(CLIP) の関係である. ここでは負の相関 (r = −0.51) が

見られ,速度が速すぎる（雑になる）と,AIによる画風評価
が低下する傾向が確認された.さらに,図 10(c)は,同対象
（若年男性）における描画時間と構造的類似度の関係を示
している.全体として正の相関 (r = 0.63) があり,時間をか
けるほど手本の構造に近づく傾向が見られる.特筆すべき
は,同一の描画時間帯において,経験者（赤）の回帰直線が
初心者（青）よりも常に高い位置にある点である.これは,

経験者が初心者と同じ時間を費やした場合により正確な形
状を描けること,すなわち「構造把握の効率性」が高いこ
とを示している.初心者は時間をかけても経験者の短時間
のスコアに及ばないケースがあり,無駄な修正や迷いが生
じている可能性が推察される.

以上の結果から,効果的な描画支援においては以下の 3

点が重要であると結論付けられる.第一に,複雑な対象（老
人）を描く際の「脱力（筆圧制御）」の習得.第二に,単純な
対象（若者）における「速度と質のトレードオフ」の理解.

そして第三に,時間をかけるだけでなく,効率的に正しい形
状を捉えるための「構造的観察眼」の育成である.

5. 考察
5.1 「非効率な努力」の正体
本研究の結果, 初心者は経験者と同等の「形の正確さ

(DINOv2類似度)」を達成しているにもかかわらず, そのた
めに膨大な時間と筆圧を費やしていることが明らかになっ
た. これは, 初心者が創造的な「描画 (Drawing)」ではな
く, 既存の線をなぞるような「位置合わせ (Tracing)」に近
い作業に認知資源を割きすぎていることを示唆している.

すなわち, 初心者は局所的な「位置の正解」を探索するこ
とに固執するあまり, 運動の自由度を凍結させ,「迷い続け
る状態 (高筆圧かつ低速な運筆)」から脱却できていない可
能性が高い.

5.2 支援システムへの示唆
この知見は,今後の描画支援システムの設計に重要な指
針を与える. 従来のように「形がズレていること」を指摘
するだけでは,初心者はさらに慎重になり,筆圧が上がり,

非効率性が加速する恐れがある. むしろ,形が多少ズレて
いても,「筆圧を抜くこと」「一定の速度でストロークを描
き切ること」 をフィードバックする方が,結果として経験
者のような「画風（CLIPスコア）」の向上につながる可能
性がある. 効率的なストロークへの変容を促すことで,初
心者は「作業」から解放され,より本質的な「表現」に注力
できるようになると考えられる.

5.3 今後の課題
本研究にはいくつかの課題が残っている. 第一に,被験
者数が計 23名と小規模である点,およびタスクが「アニメ
調の顔画像の模写」に限定されていた点である. 第二に,
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図 9: 描画プロセスの時系列比較. 上段の熟練者は 160秒で完成しているのに対し，下段の初心者は同時点では輪郭のみで
あり，完成までに約 3倍の時間を要している（非効率性）．

表 1: Comparison of metrics between Beginners and Experts. (Mean ± SD)

Metric Beginner Expert t-value p-value

Total Duration 388.15 ± 353.78 230.96 ± 189.23 3.25 0.002∗∗

Avg Force 0.64 ± 0.33 0.48 ± 0.39 2.59 0.011∗

Avg Speed 247.46 ± 153.45 226.58 ± 104.26 0.94 0.351

Structure (DINO) 0.42 ± 0.15 0.38 ± 0.16 1.52 0.130

Style (CLIP) 0.87 ± 0.05 0.88 ± 0.04 -2.14 0.034∗

∗p < 0.05,∗∗ p < 0.01,∗∗∗ p < 0.001

実験設定における「描画スタイルの自由度」に関する課題
が挙げられる. 本実験では被験者に自由なスタイルでの描
画を求めたため,「着色（塗り）まで行う被験者」と「線画
のみで終了する被験者」が混在することとなった. 着色動
作（塗りつぶし）と線画動作（輪郭線）では,筆圧や速度と
いった運動特性が大きく異なる可能性があるが,本分析で
はこれらを区別せずに解析を行っている. 今後は,線画と
着色を明確に分けたタスク設定や,ストロークの種類（線
か塗りか）を自動判別する手法の導入により,より精緻な
分析を行う必要がある.

今後の展望として,本研究で得られた知見（初心者の高
筆圧と非効率性）に基づき,リアルタイム描画支援システ
ムの開発を行う. 具体的には,筆圧が過剰に高まった瞬間

にフィードバックを送ることで,初心者の運動制御を直接
的に矯正し,効率的な描画スタイルへ誘導する効果を検証
していく予定である.

6. 結論
本研究では,描画プロセスにおける熟練者と初心者の差
異を定量的に解明するため,ストロークに基づく運動解析
と,深層学習モデル（CLIP・DINOv2）による画像評価を
統合した分析フレームワークを提案した. 検証実験として,

独自開発したロギングシステムを用い,熟練者 12名と初心
者 11名を対象とした顔画像の模写タスクを実施した. 課
題には,マンダラート分析に基づき選定された,異なる運動
特性（筆圧制御・ストローク安定性）を要する 2種類のモ
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(a) 老人: 筆圧制御 (b) 若者: 速度と画風 (c) 若者: 構造効率
図 10: 描画対象別のスキル分析.(a)複雑な対象（老人）では低筆圧化が重要.(b)単純な対象（若者）では速度超過による画
風低下が見られる.(c)若者画における時間と構造再現性の関係.

チーフを用い,収集した多次元データ（筆圧・速度・時間・
画像スコア）を分析した.

その結果,以下の知見が得られた. 第一に,運動制御の観
点において,初心者は筆圧と速度の間に強いトレードオフ
（不自由さ）を抱えており,円滑な運筆が阻害されているこ
とが確認された. 第二に,最終的な成果物において,初心者
は時間を費やすことで「形（DINOスコア）」を合わせるこ
とはできているものの,熟練者のような「画風（CLIPスコ
ア）」の再現には至っていないことが明らかになった. これ
らの知見から,初心者が直面している本質的な課題は,単な
る「画力の低さ」ではなく,投入したコスト（時間・筆圧）
を成果に効率よく変換できない「非効率性」にあると結論
付けられる.
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