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概要：本研究は，ユーザが描いたイラストからイラスト表面の模様や形状に適した刺繍ステッチを割り当てた

刺繍図案を作成するシステムを提案する．立体的で特徴的な刺繍を施すには複数あるステッチ種類からイラス

トの模様や形状に応じて適したステッチを選択する必要があるが刺繍初心者にとっては困難である．本システ

ムでは機械学習を使用して刺繍のステッチモデルを作成し，ユーザが描いたイラストにステッチの割り当てを

行うことでユーザのデザインの独自性を考慮した刺繍図案を提供し，初心者でも気軽に本格的な刺繍を作成す

ることを促す．作成したステッチモデルからステッチの模様と形状に基づいたステッチ名称を取得した．今

後，本システムを用いることで刺繍作成におけるユーザの創造性に与える影響について明らかにする. 

 

 

 

 

 

1. はじめに 
本研究は，機械学習を使用することで刺繍のステッチモ

デルを構築し，ユーザが描いたイラストからイラスト表面

の模様や形状に適した刺繍ステッチを割り当てた刺繍図案

を作成するシステムを提案する．刺繍とは，針と種々の糸

を使用し布に模様や絵，文字などを縫い付ける装飾技法で

あり，趣味や娯楽として多くの人に親しまれている．刺繍

によって施された装飾はプリント加工のものと比較して耐

久性に優れ，衣服をはじめポーチなどの日用品の装飾にも

広く利用される．特に手刺繍では，サテンステッチやフレ

ンチノットステッチなどデザインに合わせてステッチ種類

を使い分けることで，立体感や質感を伴う特徴的な表現で

刺繍を施すことができる．また手作業による製作工程は，

作成者自身のオリジナリティを表現できるだけでなく，作

業中に得られるリラックス効果や集中力の向上といった心

理的利点も挙げられる．このような効果に着目し，脳の活

性化を促すことを目的にした刺繍キット「脳トレ手芸」[1]

が商品化されるなど，健康の観点からも注目されている． 

一方で刺繍初心者にとっては，多数あるステッチ種類か

らデザインに適したステッチ種類を選択することや，刺繍

対象のイラストの配色や形状に基づいて刺繍パーツを分割

し，ステッチ種類を割り当てることは困難である．また，

刺繍を始めるにあたって刺繍デザインや糸の色が指定され

た市販の刺繡キットを利用することもあるが，購入の手間

と時間がかかることに加え，あらかじめ決められたデザイ

ンに沿って刺繍を作成するため制作の自由度が低下し，作

成者のオリジナリティが損なわれるという問題がある．こ

れらの問題を解決するため本研究では，刺繍初心者を対象

に，機械学習を使用してユーザが描いたイラストにステッ

チ種類を自動で割り当てるシステムを開発し，ユーザの独

自性を考慮した刺繍図案を提供する．本システムの利用に

よって，刺繍初心者でも気軽に本格的な刺繍の作成を促す．    
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提案手法では，システムへの入力をユーザが描画したイ

ラストとすることでユーザのデザインのオリジナリティを

保っている．しかしユーザが描くイラストは一般に抽象的 

であり，表面の質感や模様が乏しいため，そのままではス

テッチの推定が困難となる．そこで本研究では画像生成 AI

を用いてイラストを現実物体に近い質感を持つ画像へと変

換し，表面に質感や模様を付与することでステッチ選択に

必要な情報を強化する．また刺繍糸の色やステッチ種類を

効率的に調整できるよう，イラストの配色や形状に基づい

てステッチ要素をセグメント分割し，その結果をユーザに

提示する．これにより，ユーザは分割された各セグメント

を独立した刺繍パーツとして扱うことが可能となり，制作

工程における効率性の向上が図られる. 

イラストに基づいてステッチ種類を自動で推定するため

ステッチモデルを構築する．本研究では，ステッチモデル

の作成のため刺繍ステッチ表面の画像データをステッチ種

類ごとに収集し，これらの特徴を学習させることで，各セ

グメントに適したステッチ種類を自動で出力するモデルを

設計する． 

 

2. 関連研究 
 

2.1 デザイン支援 

 デザインの生成を支援することを目的とする研究はこれ

までにさまざま行われている．玉置ら[2]は，画像のレイヤ

名の単語やフレーズに基づいて複数の色候補を生成し，ユ

ーザにデザインの色を提案することで創造性とデザインプ

ロセスの効率化を支援している．この研究はユーザが持つ

画像へのイメージをテキストで入力することでセマンティ

クスを考慮したデザイン支援を行っている．しかし，提示

されるのは候補色であり，最終的な着色を自動的に決定す

る仕組みまでは提供されていない．本研究では，単語から

ではなく対象の模様や形状から各領域に応じたステッチ種



 

類を決定することでデザインの一部を自動化している点で

異なる. 

 Donovan ら[3]は，グラフィックデザインのレイアウトを

デザイン初心者や経験の浅いユーザでも容易に作成可能に

するため，レイアウト要素の視覚的バランスを数値化し，

数学的に最適化することでデザイン構成を提案している．

この研究は提案ベースの支援によりユーザのデザイン能力

を補うことでレイアウトの質を向上させている．しかし提

案するレイアウトは既存スタイルに依存しており，デザイ

ナー固有の創造性を制限してしまう課題が挙げられる．本

研究では，ユーザの独自性を考慮したデザインを提案する

ことで，ユーザの意図する刺繍作品の制作を目指す． 

 

2.2 ハンドメイド制作支援 

伊藤ら[4]はユーザが描いた平面の絵から木目込み細工の

型の 3 次元モデルを自動生成し，生成した 3 次元モデルを

3 次元プリンタで出力することで，コンピュータの知識を

必要とせず木目込み細工の制作を支援した．これはユーザ

が描いた絵をそのまま形状に変換する点で有効である一方，

生成されるデザインはユーザの絵に依存するため，デザイ

ンに関するアイデアを提供するまでには至っていない．本

研究ではユーザの描いた絵を画像変換することで拡張し，

より本格的な刺繍表現を提供することを目指している． 

五十嵐ら[5]は，3D 曲面モデルから編み物パターンを作

成するシステムを提案し，特別なスキルを必要とせず誰で

も 3D モデルから独自の編み物パターンを取得できるよう

に支援した．しかし，生成された編み物モデルとユーザが

実際に制作した成果物が大きく異なることや，視覚的に分

かりやすい図案の提供には課題が残る．本研究ではユーザ

が視覚的にも理解しやすい図案を提供することで，刺繍初

心者でも刺繍制作が可能な環境の提供を目指す． 

 

2.3 深層学習による刺繍制作 

高筒ら[6]は，深層学習を用いたセマンティックセグメン

テーションによって漢字画像を筆画単位に分解し，それぞ

れの筆画の曲率に基づいてステッチを配置することで，機

械刺繍用の刺繍データを自動生成する手法を提案している．

この手法は筆画構造に沿ったステッチ配置が可能である一

方で，ステッチ種類の割り当てには主に筆画形状と曲率情

報に依存しており，ステッチ対象物が持つ模様や質感とい

った視覚的特徴は考慮していない．また Hamdan ら[7]は，

手書きスケッチから電子回路要素やセンサを含む刺繍を，

初心者でも設計や試作が可能なワークフローを提案した．

しかしこの研究では刺繍機械を利用した設計を行っており，

複数あるステッチ種類を活用した刺繍デザインは作成して

いない．これらの課題を踏まえ本研究では，刺繍対象のイ

ラスト表面の模様や形状，質感といった特徴を考慮したス

テッチモデルを構築し，ステッチ種類を自動的に出力する

ことで，手刺繍特有のステッチテクスチャを表現に活用し

た刺繍図案の提供を目指す．  

 

3. 提案システム 
本研究では，手刺繍においてユーザが描いたイラストに

適したステッチを割り当てた刺繍図案を作成し提示するシ

ステムを提案する．ユーザが描いたイラストを入力データ

とすることで刺繍の構図やデザインにユーザの独創性を考

慮している．本研究で提案するシステムの主要部分である，

入力された画像データからステッチ種類を選択するシステ

ムの構成を図 1 に示す．本研究ではユーザが描いたイラス

トからステッチ要素ごとにセグメント分割し，セグメント

毎にステッチを割り当てる．ステッチの割り当てには，実

際の刺繍ステッチ画像から深層学習を用いて作成したステ

ッチモデルに入力して得られたステッチ名称を用いる． 

 

 

図 1 提案システム構成 

 

 

3.1 ステッチ要素分割 

 刺繍パーツ毎にステッチを施すため刺繍対象のイラスト

をステッチ要素に分割する． 

3.1.1 画像変換 

 ユーザが描画した抽象的なイラストからその構成や配色

を保ちつつ，刺繍制作に適した質感や陰影を付加した現実

世界に存在する実物体に近いイラストに変換する（図 2）.

刺繍では領域ごとの立体感や質感がステッチ選択に影響す

るため，入力が単純な線図のままでは適切なステッチを割

り当てることが難しい．画像変換処理を行うことで刺繍に

必要な視覚的手がかりを補完し，より本格的な刺繍作成を

可能にするとともに，複数あるステッチ種類からイラスト

に適したステッチの選択範囲を広げ，配色に基づいた縫い

目の部分分けを行うことでより立体的で特徴的な刺繍を施

すことを促す． 

画像変換には画像生成 AIである Stable Diffusion[8]の機能

の一つである img2img を使用する．img2img は入力画像の

構造を維持したまま，テキストプロンプトに基づいて描写

を補強するモデルであり，ユーザの描いたイラストの構図

や色配置を大きく崩さずに質感を追加できるという利点が

ある． 

 入力画像にはユーザが描画したイラストを用い，プロン

プトには「イラストに描画された物体の名前」，「現実世

界の実物体に近い描写へ変換」，「イラスト物体の状態」

の三つのみ指定する．このように単純なプロンプト設計に

することで，背景生成や構図変更などの過剰な画像生成処

理が行われることを抑制し，元イラストの特徴を保持した

まま自然な写実化を実現できる．例えば図 2 では「チュー

リップ」「現実世界の実物体に近い描写へ変換」「一輪」

の三つでプロンプトを構成しており，花弁や葉などで立体

感や質感が補われた画像が生成されている． 

 

 

 

 

 

 



 

図 2 img2img で画像変換された例 

 

 

3.1.2 ステッチ領域のセグメンテーション 

 3.1.1 章で述べた画像変換によって得られた刺繍デザイン

画像から刺繍すべき形状をパーツ単位で抽出する必要があ

る．刺繍では，例えば花の刺繍では花弁・葉・茎などの部

位ごとに異なる刺繍糸やステッチが用いられるため，まず

画像を意味的にまとまりのある領域へと自動的に分割する

処理が必要となる．そこで本システムでは，刺繍対象画像

にセグメンテーション処理を行い刺繍要素となる領域を抽

出する． 

セグメンテーションとは入力画像をその意味内容に基づ

いて複数の領域に分割する処理である．本研究ではこの処

理を自動化するために Meta 社が公開している Segment 

Anything Model（以下，SAM と略す）[9]を使用することで

領域の分割及び抽出を行う．SAM はセグメンテーションの

ための基盤モデルで，画像・プロンプトエンコーダおよび

軽量マスクデコーダにより構成された事前学習済みモデル

によるゼロショット転移学習を特徴としている．SAM は大

規模画像データによる事前学習により特定の物体カテゴリ

に依存しない高精度な領域分割が可能なため，入力画像が

変動しても処理の流れを変えることなく画像全体から候補

領域を自動生成することが可能である．刺繍デザインは花

や動物，幾何模様など多岐にわたり，ユーザが制作したい

刺繍デザインについて事前にすべてのカテゴリを学習させ

ることは困難である．しかし SAM では，特定の物体に依

存せず輪郭を持つあらゆるパーツを候補領域として抽出で

きるため，刺繍用デザインに対しても安定した分割結果が

得られる．これにより本システムは入力画像毎に処理を変

更する必要なくステッチ候補領域を取得できる． 

図 3に実際に SAMを用いて分割した例を示す．花のイラ

スト画像に対して適用したところ，花弁や葉といった一般

的な刺繍の構成要素同様にそれぞれ独立したセグメントが

抽出されることを確認した．ここで分割された個々の領域

を本研究ではステッチの最小単位として扱い，次節で述べ

るステッチ分類モデルにより各セグメントに対する適切な

ステッチ種類の選択を行う． 

 

図 3 SAM によるステッチ要素分割 

 

 

3.2 ステッチモデル作成 

 3.1.2 章で述べた方法により抽出した刺繍パーツ毎に，そ

の形状や表面模様に適したステッチ種類を自動で割り当て

るため，本研究ではステッチ特徴を学習するためのステッ

チモデルを構築する．本モデルでは，各ステッチ画像から

特徴量を抽出し，その特徴とセグメント画像の特徴を比較

することで最も類似するステッチ種類を推定する． 

本研究では，Deep Learning の代表的なモデルである

DNN(Deep Neural Network)を利用して特徴抽出を行う．具

体的にはステッチ画像に関して線の方向性，縫い目の密度，

模様の繰り返し構造などを表す特徴ベクトルを出力するよ

うに設計を行う．学習には Metric Learning[10]を採用する．

Metric Learning は，同じクラス（同じステッチ種類）のデ

ータ同士の距離を近づけ，異なるクラスのデータ同士の距

離は離れるように特徴空間を構築するアルゴリズムで，画

像が持つ線の向き・エッジの形状・繰り返しパターン・質

感の粗密といった，視覚的パターンを数値ベクトルで表現

したデータの特徴そのものを学習する．これにより従来の

分類器のように固定されたクラス集合に依存することなく

特徴距離に基づいて類似度評価を行うことでラベル推定が

可能となり，学習したクラスに属していないデータに対し

ても類似度評価が可能で新しいクラスに対しても対応しや

すい． 

刺繍ステッチの種類は，縫い目の方向や密度，模様の繰

り返しパターンが類似しているものが存在し，ステッチ種

類間の微細な差異を正確にとらえる必要がある．そこで本

研究では，データ間の類似性を特徴空間に変換するために

Triplet Network による Metric Learning を採用する．Triplet 

Network は anchor（基準画像），positive（正例），negative

（負例）の 3 点を使用し anchor と positive 間の距離を近づ

け，anchor と negative 間の距離を遠ざけるように学習を行

う．これにより相対的な距離構造を学習できることからス

テッチ表面の模様の違い，縫い目方向の変化，線の密度と

いったデータの微妙な特徴の違いを捉えることができる．

本研究では距離算出方法にはコサイン類似度を用い，特徴

抽出部には 2 層の畳み込み層とプーリング層を適応させモ

デルを定義し，各ステッチ画像から局所パターンと方向性

特徴を抽出するように設計する． 

学習対象となるステッチ種別は「バックステッチ」「チ

ェーンステッチ」「フレンチノットステッチ」「ロングア

ンドショートステッチ」「アウトラインステッチ」「ラン

ニングステッチ」「サテンステッチ」の 7 種類を用いる．

いずれも刺繍作品で頻繁に使用され，かつ表面模様の違い

がステッチ分類において重要となる基本ステッチである．

ステッチ表面の模様の特徴からラベルを割り当てるため学

習データは図 4 のように実際の刺繍ステッチ表面画像を使

用する．学習精度向上のため収集したステッチ画像に対し

て回転，シフト，色調変更，垂直・水平方向の反転などの

データ拡張を行い，ステッチごとのバリエーションを増や

すことでデータの水増しを行う．拡張後のデータ群の中に

は刺繍領域が欠損しているものやノイズが過剰に入ったも

のも含まれているため，これらの不適切なデータは手動で

削除する．さらに，ステッチ種類ごとに収集枚数に偏りが

あるため，各クラスのサンプル数が均等になるようにダウ

ンサンプリングによって各ステッチデータ量のばらつきを

抑える．最終的に得られた各ステッチ 776 枚の画像データ

によって学習を行う．学習の結果，検証データに対して約

94.01%の正解率，0.152 の損失値を達成し，ステッチ表面

の模様に基づくステッチ分類モデルを構築した． 



 

図 5 は，学習したステッチ分類モデルにより得られた 2

次元特徴空間上での各ステッチクラスの分類分布と，図 2

右図に示したイラストの各セグメントをステッチモデルに

通して得られた推定ラベル（赤い星印）を示している．学

習データに基づく各ステッチクラスは分類の結果，特徴空

間上で明確に分離したクラスタを形成しており，クラス間

の境界も重なりが少ないことから，モデルがステッチ表面

の模様の違いを適切に特徴抽出できていることが確認でき

る．また入力画像の各セグメントに対応する赤い星印にお

いても，いずれも該当クラスのクラスタ内部に配置されて

おり，クラスタの外側に孤立する外れ値などの挙動は見ら

れなかった．このことから，作成した学習済みモデルは未

知のセグメント画像に対しても一貫して適切な特徴ベクト

ルを生成し，想定されるステッチクラスの近傍へマッピン

グできていることが分かる． 

 

 

図 4 ステッチモデル作成で使用した刺繍ステッチ画像例

(左からフレンチノットステッチ，サテンステッチ) 

 

 

図 5 各ステッチの分類結果と図 2 をモデルに通したとき

のラベル分布(赤い星印) 

 

3.3 ステッチラベル選択 

ステッチ名称の出力では，画像変換後に得られたセグメ

ントごとにステッチモデルに入力し，取得したステッチ種

類をステッチラベルとして表示する．取得した各ラベルを

セグメント画像内に提示したものを図 6 に示す．デザイン

構成は各セグメントに数字を付加し，ステッチモデルから

取得したセグメントに対応するステッチラベルを画像右側

に一覧のように配置する．この構成により，ユーザがセグ

メント番号と推定されたステッチラベルの対応関係を一目

で確認でき，複数セグメントから構成されるデザイン全体

のステッチの把握が容易になる． 

 

 

図 6 セグメント画像にステッチモデルから取得した 

ステッチ種類を提示したもの 

 

4. 実験 
 1 名の刺繍経験者によって，本システムで生成する前の

イラストと生成後のイラストを刺繍し，比較することでス

テッチモデルが出力したステッチラベルの妥当性を検証す

る．刺繍経験者は，はじめに図 2 の左図のイラストを「バ

ックステッチ」「チェーンステッチ」「フレンチノットス

テッチ」「ロングアンドショートステッチ」「アウトライ

ンステッチ」「ランニングステッチ」「サテンステッチ」

の 7 種類の中から自身でステッチを選択し刺繍する．その

後，図 6 のステッチラベルを付加したセグメント画像に従

って，図 2 の右図のイラストを刺繍する．なお使用する刺

繍糸の色は，イラストの配色に基づいて被験者が選択する． 

制作結果を図 7 に示す．ステッチモデルによって選択さ

れたステッチ種類は，刺繍経験者が自身の判断で選択する

ステッチ種類と高い一致を示した．これは，モデルが抽出

した特徴に基づくステッチ種類選択が，刺繍制作工程にお

いて人が行う専門的判断と同等の妥当性があると考える．

また，提示されたステッチラベルに従って刺繍を行った際

も，ステッチ選択や表現上の不自然さは指摘されず，実制

作においても違和感なく使用できることが分かった．さら

に画像変換処理によってイラスト表面に質感情報が付与さ

れたことで，使用する刺繍糸の色の選択範囲が広がり，刺

繍作品全体で陰影や奥行きが強調されるなど，より本格的

で現実物体の印象に近い表現が得られた．加えて，SAM に

よるセグメンテーションにより分割領域を提示することで

刺繍パーツが明確に分割され，刺繍パーツの構造の把握が

容易になり，制作を効率化できる点で有用であると考える． 

 

図 7 元のイラストから作成した刺繍(左)とシステムが提示

したイラストとステッチラベルに基づいて作成した刺

繍(右) 



 

5. おわりに 
 本研究では，機械学習を用いて刺繍のステッチ種類を分

類するモデルを構築し，ユーザが描いたイラストから刺繍

図案を自動作成するシステムを提案した．本システムを使

用することで，従来は刺繍経験や専門知識がなければ困難

であった「イラストのステッチパーツへの分割」や「ステ

ッチ種類の選択」といった作業工程が自動化することがで

きた．その結果，刺繍初心者でも複雑な表現や質感のある

デザインへの取り組みが容易になり，手軽に本格的な刺繍

作品の作成が可能な環境を提供できたと考える．同時に，

刺繍の作業負担が軽減されることで，初心者だけでなく経

験者にとっても効率的にデザインを検討できることが期待

される． 

本研究で構築したステッチ分類モデルは，手刺繍におい

て特に使用頻度の高い 7 種類の基本ステッチを対象として

いる．しかし手刺繍には，立体的な質感や独特のテクスチ

ャを持つ高度なステッチも存在する．今後，より多様なス

テッチをデータセットに追加し，モデルの識別対象を拡張

することで，質感表現の幅が広がり，より特徴的で本格的

な刺繍図案の自動生成が可能になると考えられる．また，

複雑なステッチの推定精度向上のためのモデル改良や，ユ

ーザが求めるデザインの雰囲気に応じてステッチ候補を提

案する機能を導入することで，ユーザの創作意図をより的

確に反映した図案生成が可能となり，柔軟性と拡張性を備

えた汎用性の高い刺繍デザイン支援システムへと発展する

ことが期待される． 
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