
漢字フォント画像からの刺繍データの自動生成
Automatic Generation of Embroidery Data from Kanji Font Image

高筒飛輝1） 遠藤結城1） 栗山繁1）

Shibuki Takato Yuki Endo Shigeru Kuriyama

1 はじめに

機械刺繍に用いられる刺繍データは一般的に市販のア
プリケーションを使用して作成されるが，専門の知識が
必要とされ，さらにその編集には多くの時間を要する．
また，文字の刺繍はステッチと呼ばれる縫い目の方向や
縫い順が重要であり，特に漢字は多くの交差部分やセリ
フ表現が存在するため，一般的な絵柄画像とは異なる方
法で作成する必要がある．市販アプリケーションには任
意の画像から刺繍データを自動生成する機能も実装され
ているが，漢字画像を入力とした場合でも，絵柄画像と
同じように生成されてしまうため，手作業で作成したも
のと比較すると，筆画の交差部分などが自然に生成でき
ないことがある．
そこで本研究では，漢字画像から高品質な刺繍データ
を自動生成する手法を提案する．特に筆画に沿った縫い
目や，文字の交差部分における自然な刺繍を実現する．
提案手法では筆画単位でステッチを生成するために，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細
線化の前処理を導入し，漢字画像を領域分割する．そし
て，分割された各々の筆画に対してステッチを生成・結
合するために，縫い目の配置と筆画間を辿る処理を施
す．本稿では，実際の機器で刺繍した結果を市販アプリ
ケーションと比較し，提案手法の有効性を検証する．

2 提案手法

刺繍データ生成のフローを図 1に示す．本手法では，
漢字のラスタ画像データを対象に筆画に応じたパーツに
分解する．次に分解したパーツごとにステッチを生成
し，最後に全てのステッチを繋げることで刺繍データを
生成する．

2.1 筆画分解

漢字を筆画ごとに分割する手法として，ニューラル
ネットワークを用いた線画のセマンティックセグメン
テーションが提案されている [1]．しかし，学習で与え
た漢字画像と太さが異なる場合，線の連結関係の検出が
困難となり，精度の高い分割が難しくなるという問題点
がある．
その対策として，まず漢字画像に一定の太さまで細線
化を施す．その後漢字を各パーツに分解し，最後に元の
太さまで復元することで太さに影響を受けない筆画分割
を行う．

図 1 刺繍データ生成のフロー

1） 豊橋技術科学大学情報・知能工学系

2.1.1 細線化

細線化の手法は Zhang-Suenらの手法 [2]が有名である
が，文字の「ハネ」や「止め」の部分が中心線よりも長
くなってしまう場合があり，正しい細線にすることが難
しい．
そこで，Super-Resolution Convolutional Newral Network

(SRCNN)[3]のモデルを用い，太さが一定の漢字画像と，
太さにばらつきのある同一の漢字画像を訓練データとし
て使用して画像を細線化する．使用するモデルは図 2の
ように三層からなっており，100 × 100の画像を入力す
る．SRCNNによって細線化した漢字と，Zhang-Suenの
手法によって細線化した漢字の比較を図 3に示す．

2.1.2 パーツ分解

細線化した画像を各筆画のパーツに分解する．分解に
は Byungsooらの手法 [1]を用いる．この手法は，あらか
じめラベリングされた漢字や線画のベクタ画像を入力と
して，線同士の連結関係と線が交差する領域を判定する
2つのニューラルネットワークを学習することで，スト
ロークに基づいたセグメンテーションを行う．ただし，
学習時のデータとして筆画単位でラベリングされた漢字
画像を与える．

2.1.3 筆画復元

分解した画像は細線化されたものであるため，これを
元画像へと復元する．元の太さへ戻す方法として，モル
フォロジー変換が考えられるが，明朝体のような筆画内
で太さが変化する文字に対しての復元は難しい．
そこで，漢字の形状が円で表現可能であると仮定し

[4]，半径の変化する円を細線化された画像の点列デー
タに配置する．円の半径は元画像の漢字の輪郭に接する
まで増加させる．パーツ分解した画像と比較し，近傍に
ある円を対応させることで漢字の筆画を復元する．

2.2 ステッチ生成

分解された筆画ごとにステッチを生成するため，曲率
を計算してステッチを配置する手法 [5]を用いる．
最初に，ステッチ集合の始終点位置として，各筆画の

図 2 細線化モデルの概要
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(a) 入力画像 (b) Zhang-Suenの手法 (c) SRCNN

図 3 細線化手法の比較

表 1 筆画分解結果の正解ラベルとの IoUの比較
フォント幅の増分値 0pix 30pix 50pix

既存手法 0.91116 0.66423 0.52000
提案手法 0.51343 0.59032 0.55910

両端点を使用する．ただし，ステッチの始点と終点は輪
郭の両端となっており，輪郭の曲率によってステッチ間
隔を補正することでステッチが生成される．

2.3 ステッチ結合

刺繍は糸切りを可能な限り減らすことで，生地の裏面
もきれいに仕上げることができる．そこで各筆画を繋げ
るステッチとして，筆画の各端点から最短距離の別筆画
を選択し，刺繍を生成する．

3 比較実験

提案手法における学習に使用するデータセットは，細
線化とパーツ分解の両方で KanjiVG1）を用いた．細線化
を行う SRCNNでは，データセットの各ストロークの太
さを 0.5～15 ピクセルまでの間でランダムに設定した
10000枚の訓練画像と，太さ 3ピクセルで均一化した正
解画像を使用して，バッチサイズ 8，エポック数 50で
学習をした．
筆画分解について，Make Me a Hanzi2）のデータセット
を学習した線の太さを考慮しない手法 [1] と比較した
結果を図 4と表 1に示す．テストデータは，Hanziデー
タセットと，そこからストロークを各々 30 ピクセル
と 50 ピクセル太くした画像 100 枚である．比較には
Intersection over Union (IoU)を使用し，筆画分解結果と正
解ラベルの差異を求めた．IoUとは，領域の和集合に対
して領域の共通部分が占める割合である．既存手法で
は，文字の太さが学習時より太くなった際に大きく減少
しているのに対し，提案手法は文字の変化に対して大き
な影響を受けていない．
次に実際の刺繍結果を図 5に示す．市販アプリケー

ションで自動生成した刺繍と本手法で自動生成した刺繍
を比較している．市販アプリケーションではタタミス
テッチ3）が生成されており，縫い方が異なっている．一
方，提案手法では筆画に沿った縫い方を生成しているこ
とが分かる．

4 まとめと今後の課題

本論文では漢字画像を対象とし，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筆画単位に分
解し，ステッチを配置することで刺繍データを高品質に

1） http://kanjivg.tagaini.net/index.html
2） https://github.com/skishore/makemeahanzi
3） https://www.matsubun.com/embroidery/

(a) 入力画像 (b) Byungsooの手法 (c) 提案手法

図 4 筆画分解手法の比較

(a) 入力画像 (b) 市販アプリケーション (c) 提案手法

図 5 刺繍結果の比較

自動生成する手法を提案した．また，細線化を用いるこ
とで太さの異なる漢字画像も分解して刺繍を作成できる
ことを確認した．今後は筆画分解の精度を高めていき，
描画スタイルの大きく異なる漢字フォントに対しても適
用可能かを調査する．
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