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概要

漫画の意味理解の基礎的な要素として, 漫画画像中の吹き出しとその吹き出しの話者

キャラクターの紐付けがある.本研究は,漫画のページ画像中の吹き出しに対して,その話

者となるキャラクターを推定することを目的とした. 本研究では, 深層学習を用いて学習

ベースの手法で話者を推定する手法を提案した.学習ベースの手法を用いるためには,学習

用のデータセットが必要となる.本研究では吹き出しのデータセットとして,漫画画像デー

タセットに吹き出し領域の位置,大きさ,話者キャラクターの情報をそれぞれ付与したデー

タセットを構築した.

話者推定の手法として, 吹き出しとキャラクターのペアに対して漫画画像とメタデータ

から抽出した特徴量を入力として深層学習によりスコアを計算し, 最もスコアが高いキャ

ラクターを話者として選択する手法を提案した.評価実験により,提案手法が従来手法と比

べて高い精度での吹き出しの話者推定が可能であることを明らかにした.また,提案手法に

用いた特徴量について,各特徴量の有効性についても検証を行った.
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第 1章

序論

1.1 背景

漫画は日本を代表する文化の 1 つである. 近年, スマートデバイスの普及に伴い電子

コミックの市場が急激に拡大している. 電子コミックの普及に伴い, 漫画の検索システ

ム [17, 24],漫画の翻訳,漫画のモバイル端末向け表示システム [4]などの重要性が高まっ

ている. これらのタスクにおいては,漫画の内容理解に基づく高次の情報が有用となるよう

なケースもある.

漫画の内容理解タスクの 1つとして漫画中のセリフとそのセリフの話者のキャラクター

の紐付けがある. 漫画中のセリフとキャラクターの紐付けにおいては,漫画画像中のキャラ

クター・吹き出し・フレーム等の情報が非常に重要な手がかりとなる. R-CNNを用いた吹

き出し検出 [34],木構造条件付確率場モデルによるフレーム検出 [19],特徴抽出による漫画

の顔画像検出と認識 [32]など,漫画画像中の物体検出に関する研究はさかんに行われてい

る. そして,吹き出しとキャラクターの紐付け [8]など,メタデータに基づいた吹き出しの

話者推定の研究もおこなわれている.

1.2 目的

本研究では, メタデータを用いて学習ベースの手法で吹き出しの話者推定の手法を提案

する. 吹き出しの話者推定は, 漫画画像からのキャラクター, 吹き出しなどの物体検出と,

それらのメタデータに基づいて話者推定を行う二段階の処理からなるが, 本研究は後者の

部分を中心的に取り扱う.
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図 1.1: 日本の漫画の一例．表紙などの一部のページを除いて白黒のものが主流である. c⃝
赤松健

1.3 課題

漫画画像中の吹き出しの話者推定における課題について述べる. 日本の一般的な漫画の

一例を図 1.1に示す. 漫画画像は自然画像とは異なる特徴を持つため,漫画画像特有の課題

が存在する.

漫画において, キャラクターの発言は図 1.2 のように吹き出しの内側にテキストを書き

込むことによって表現される. このような形でイラストと文字を共存させるのは漫画に固

有の表現である. そのため, 吹き出しの話者推定というタスクも漫画に固有のものであり,

一般画像において同様のタスクが存在しないため, 一般画像において同様のタスクを取り

扱った先行研究も存在しない.

吹き出しの話者推定の先行研究としては,距離情報に基づく吹き出しの話者推定 [8]があ

る. この研究では吹き出しとの距離が最も近いキャラクターを話者として選択するという

手法が提案されている.しかし,この手法では距離情報だけを利用しているため,吹き出し

- 2 -
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から最も近いキャラクターが話者である場合にしか正しく話者を推定することができず,

対応できる範囲が極めて限定的であるという問題がある.

1.4 提案

先行研究には, 距離情報しか利用しておらず対応できる範囲が限定的であるという課題

がある. この課題に対し、本研究ではディープニューラルネットワークを用いて学習ベー

スの手法を用いて話者推定を行う手法を提案する.

学習ベースの手法を用いるにあたり, まず吹き出し領域とその話者キャラクター情報の

データセットを構築した. Manga109データセット [9]に対して,漫画画像中の吹き出しそ

れぞれに位置と大きさを示す外接矩形および話者キャラクターのアノテーション IDを付

与したデータセットを構築した.このデータセットを用いることにより,学習ベースの手法

によるアプローチが可能となった.

続いて, 構築したデータセットを用いて学習ベースの手法を用いて話者推定を行う手法

を提案する. 漫画画像から切り出した吹き出しの画像と,吹き出しとキャラクター領域に付

与されているメタデータから抽出したいくつかの特徴量を入力として用いる. これらの画

像とデータを入力としてディープニューラルネットワークを用いて吹き出しの話者推定を

行う.これにより,既存手法では話者推定が困難なものに対しても対応が可能となる.

1.5 本論文の構成

本論文の校正を以下に示す.

1. 第 1章 序論

2. 第 2章 関連研究

3. 第 3章 提案手法

4. 第 4章 実験

5. 第 5章 結論

第 1章では漫画画像に対する画像処理の現状と,本研究の目的および課題について述べ

た.第 2章では,漫画画像中の吹き出しの話者推定に関する研究と,一般的な物体認識の手

法について述べる.第 3章では,漫画画像とそれに付属するメタデータを基に吹き出しの話

者推定を行う学習ベースの手法を提案する.第 4章では,提案手法の性能評価および考察を

行う.第 5章では,本研究のまとめと今後の課題について述べる.

- 3 -
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図 1.2: 漫画に含まれる吹き出しの例．なめらかな曲線を用いたものやギザギザの直線を

用いたものなど、多様なデザインが存在する． c⃝八神健，赤松健

- 4 -
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第 2章

関連研究

本章では「一般画像認識の研究」,「漫画における画像処理の研究」について述べる

2.1 一般画像認識

画像認識の主要なタスクは入力画像をいずれかのクラスに分類する Classification,入力

画像から物体候補領域を抽出し,多くの場合は分類も同時に行う Detection,ピクセル単位

での領域分割を行う Semantic Segmantationなどが存在する. このうち,本研究の提案手

法との関連が深い Classificationに関する研究および,前処理の漫画画像物体検出に深く関

わる Detectionに関する研究について詳しく述べる.

Classificationや Detectionの分野においては,領域ベースマッチングと特徴ベースマッ

チングがかつて主流であった. 領域ベースマッチングはテンプレート画像を少しずつずら

しながら, テンプレート画像と入力画像の類似度を計算し, しきい値以上の類似度となる

ものを抽出することで認識および検出を行う手法である. 類似度の計算にはテンプレー

ト画像と入力画像の各画素の差の絶対値の和や, テンプレート画像と入力画像の各画素

の差の二乗和などが用いられた. この手法は, テンプレート画像と入力画像を画素単位で

マッチングする手法であるため, ノイズに弱く, 既知の画像にしか対応できない, 画像の

スケールの変化にも弱いという問題がある. 特徴ベースマッチングは, テンプレート画

像と入力画像からそれぞれ特徴点の抽出を行い, 特徴点の周囲の局所領域から特徴量を

計算し, 特徴量に基づいて類似度の計算を行う手法である. 特徴点の抽出手法としては,

Maximally stable extremal regions (MSER) [23], Difference of Gaussian region (DoG)

[14]などの手法があり,局所領域からの特徴量抽出手法としては, Scale Invariant Feature

Transform (SIFT) [22]や SIFTを改良した Principal Component Analysis-SIFT [7],
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Affine-SIFT [25]などの手法が用いられる. これらの手法は領域ベースマッチングと比べ

てノイズに強く,画像のスケールの変化に対しても頑強であるという利点がある. 一方,特

徴点抽出がうまくいかなかった部分は対応付けが行われないため, マッチングの結果が疎

なものになってしまう可能性があるという問題がある.

領域ベースマッチングと特徴ベースマッチングのどちらも未知の画像には対応できな

いという問題があるが, 近年ではより汎用性の高い手法として学習ベースの手法が数多く

提案されている. 特にディープニューラルネットワークを用いた手法は高い精度が報告

されており, ディープニューラルネットワークを用いた ImageNet の分類 [2] を皮切りに

ディープニューラルネットワークを用いた手法が多く提案されている. ニューラルネット

ワークは, 人間の脳の神経回路の機構を模したネットワーク構造である. このニューラル

ネットを何層も重ねたディープニューラルネットワークを用いた手法が画像認識の分野に

おいては主流となっている. 画像認識においては全結合層以外に畳み込み層とプーリング

層を用いた Convolutional Neural NetworkNetwork (CNN) [18]が有効であることが知

られている. CNNは,畳み込み層によって広い範囲の情報を畳み込むことで,空間的な情

報を保持することが出来ることが特長である. 畳み込み後にプーリング層でダウンサンプ

リングを行うことにより, 特徴を検出する働きをする. Network in network [20]，VGG

[30]，GoogLeNet [31]など，多くの CNNのモデルが提案されている. 本項では,画像分

類のタスクにおいて特に高い精度が報告されており, 本研究の提案手法にも用いた Deep

Residual Network (ResNet) [15]について 2.1.1で詳しく述べる.

Detection の分野にもディープニューラルネットワークを用いる試みは行われており,

Regions with CNN features (R-CNN) [11] をはじめとしたディープニューラルネット

ワークを用いた手法が多数提案されている. ディープニューラルネットワークを用いた

物体検出では, まず何らかの手法で物体候補領域を生成し, 各物体領域から特徴抽出を行

い物体かそうでないかの判定およびクラス分類を行うという手順で処理を行う手法が主

流となっている. R-CNN による物体検出の手順を図 2.1 に示す. まず Objectness [3],

SelectiveSearch [33] などの手法を用いて候補領域を生成し, それぞれの候補領域から

CNN を用いて特徴抽出を行う. そして抽出した特徴量を用いてカテゴリ分類を行うとい

う手順で物体検出を行う. 全ての候補領域に対してそれぞれ CNN で特徴抽出を行うと

いう手順を踏むため, 処理に非常に時間がかかるという欠点がある. この欠点を改善した

手法として Fast R-CNN [10] や Faster R-CNN [28] がある. Faster R-CNN は, Region

Proposal Networkという,物体候補領域を生成するネットワークを提案している. 物体候

補領域の生成の部分にもディープニューラルネットワークを用いることにより, 高精度で

少数の候補を生成することができるようになり, R-CNNや Fast R-CNNと比べて高速に

- 6 -
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図 2.1: R-CNNを用いた物体検出の手順. R-CNNを用いた物体検出より [11].

なり精度も向上している. Faster R-CNNと同程度の精度でさらに高速化した手法として

You only look once (YOLO) [27] や, Single shot multibox detector (SSD) [21] があ

る. 特に高速で, 話者推定の前段処理の吹き出し, キャラクター, フレームの検出に用いる

手法として有力な SSDについて 2.1.2で詳しく述べる.

2.1.1 Deep residual network

ディープニューラルネットワークにおいては, 層を深くすることによってネットワーク

の表現力が高まると共により高度な特徴抽出が可能になると考えられる. しかし, 実際に

は単純に層を深くするだけでは学習がうまく進まず, 精度が向上しないことが知られてい

る. ResNet では, 学習に残差関数を用いることでこの問題を解決することを試みている.

ResNetのネットワーク構造を図 2.2に示す. 図 2.3のように残差ブロックと呼ばれる,通

常の畳み込み層と短絡結合を組み合わせた構造を導入していることがこのネットワークの

特徴である. 残差ブロックを用いることにより,その層における変換が不要な場合に畳み込

み層の重みを 0にすることで短絡結合を用いて入力をそのまま出力とし次の層に流すこと

ができる. これによって層が深くなっても効率的に学習を進めることができる.

2.1.2 Single shot multibox detector

SSD [21]は Faster R-CNN [28]と同程度の精度で Faster R-CNNや YOLO [27]より

も高速な検出手法である. SSDのネットワーク構造を図 2.4に示す. Faster R-CNNと同

様,候補領域の生成をニューラルネットワークを用いて行うため,高精度で少数の候補領域

の生成が可能となり,さらに End-to-Endでの学習が可能となるという利点がある. Faster

- 7 -
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図 2.2: ResNet のネットワーク構造. 左は一般的な 34 層の CNN の図, 右は 34 層の

ResNetの図である. Deep residual networkを用いた物体認識より [15].

- 8 -
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図 2.3: ResNetに用いられる残差ブロック Deep residual networkを用いた物体認識より

[15].

R-CNNでは候補領域から再度特徴抽出を行うという処理が必要であったが, SSDでは先

に複数のスケールでの特徴分布を抽出しておき, その特徴分布を使ってクラス分類を行う

という手順を取っている. そのため, Faster R-CNN と比べて高速での処理が可能となっ

ている. また, 複数スケールでの特徴分布の抽出を行い,さらに様々なアスペクト比での出

力を行うため高精度での物体検出が可能となっている.

2.2 漫画における画像処理

漫画における画像処理の研究で特に本研究と関連の深いものとして以下のようなものが

ある.

1. 漫画における物体検出

漫画においても一般画像認識同様, Classificationや Detectionに関する研究が行わ

- 9 -
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図 2.4: SSD のネットワーク構造. 下の図は YOLO のネットワーク構造. Single Shot

MultiBox Detectorより [21].

れてきた. Detection については本研究で扱うタスクである話者推定の前処理とし

て非常に関連の深いタスクであるため,2.2.1で詳しく述べる.

2. 意味理解と検索

漫画の意味理解やメタ情報を用いる試みとして,セリフの読み順推定 [16]やスケッ

チによる漫画検索 [24]などがある. また,本研究のテーマとしている吹き出しの話

者推定も漫画の意味理解の一種とみなすことができる. 吹き出しの話者推定の研究

としては,吹き出しとキャラクターの距離の情報を利用した手法 [8]などがある. 本

研究と同じタスクを取り扱う先行研究であるため, 2.2.2で詳しく述べる.

3. 漫画画像データセット

画像処理の研究において,画像データセットはかかせない存在である. 漫画そのもの

は数多く存在するものの, 漫画画像には著作権が存在するため学術利用には著作者

の許諾を得る必要がある. かつては作者から個別に許諾を得た上で漫画画像を研究

に用いる必要があったが, 近年ではこの問題をクリアしたデータセットが公開され

ている. いくつかの条件の下,作者から個別的に許可を得る必要なく利用できるデー

タセットとして, 図 2.5に示すようなフランス,ベルギー,アメリカの漫画画像を集

めた eBDthequeデータセット [12]や,日本の漫画画像を集めたManga109データ

- 10 -
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図 2.5: eBDthequeに含まれる漫画とアノテーションの一例. (a) 文字領域のアノテーショ

ン (b)吹き出し領域のアノテーション (c)キャラクター領域のアノテーション eBDtheque

より [12].

セット [9]がある. 特に大規模なデータセットであるManga109データセットにつ

いて 2.2.3で詳しく述べる.

2.2.1 漫画画像の物体検出

漫画画像を対象とした Detection においては, 特徴抽出による漫画の顔画像検出と認

識 [32], Deformable Part Modelを用いた漫画画像中の顔の検出 [36],直線成分の組み合

わせによるフレーム検出 [35], 木構造条件付確率場モデルによるフレーム検出 [19], リア

ルタイムでの電子漫画からの文字抽出 [5],連結成分を用いた漫画の文字検出 [6],動的輪郭

モデルを用いた輪郭検出 [29] などの研究がなされている. これらの研究では, 顔, 吹き出

し, フレームなどの特定のオブジェクトに着目し, そのオブジェクトに固有の特性を利用

して Detectionを行う手法となっている. 一方で,近年では, R-CNNを用いた吹き出し検

出 [34], Faster R-CNNを用いたマンガ画像からのメタデータ抽出 [13]や,漫画物体検出

に向けた検出器の並列化— [26]のように, Faster R-CNNや SSDなどのディープニュー

ラルネットによる物体検出手法を用いた手法も提案されている. Faster R-CNNを用いた

Detection の結果の一例を図 2.6 に示す. これらのディープニューラルネットワークを用

- 11 -
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いた手法は各オブジェクトの固有の特性を考慮する必要がなく, どのオブジェクトにおい

ても高い精度での物体検出が可能となっている.

2.2.2 吹き出しの話者推定

漫画の吹き出しとキャラクターの対応付けと意味理解 [8]では,吹き出しとキャラクター

それぞれにアンカーポイントを設定し, そのアンカーポイント間の距離が最も近い吹き出

しとキャラクターを対応付けるという手法が提案されている. また,アンカーポイントとし

ては,吹き出しの外接矩形の中心点, 吹き出しの重心,吹き出しのテールの位置が提案され

ている. この 3つのうち,後に述べたものほど精度が高くなるが,吹き出しの重心を求める

にはピクセル単位でのアノテーションが必要となり, 吹き出しのテールの位置情報を用い

るためにはテールの位置情報のアノテーションが必要となる. この手法では, 吹き出しと

キャラクターの距離だけに着目しているため, 話者が吹き出しから最も近いキャラクター

である場合しか話者を正しく推定することができないという問題がある.

2.2.3 漫画のデータセット

eBDthequeデータセット [12]には,漫画の作者と直接交渉して許諾を得る必要がないと

いう利点があるが,漫画画像が全部で 100ページ分しかなく,学習ベースの手法の学習デー

タなどに用いるにはデータ数が十分でないという問題がある. この問題を解決したデータ

セットとしてManga109データセット [9]がある. Manga109データセットは 109冊の漫

画で構成される漫画画像のデータセットである. 20000ページ以上のデータからなり,学習

データに用いることも十分可能な大規模データセットとなっている. また 109冊の全ての

漫画にフレーム,キャラクター (全身) ,キャラクター (顔) ,文字の領域の大きさと位置の

情報と,文字領域に含まれる文字列がアノテーションとして付与されている.

このデータセットに含まれる漫画は 109冊全てが日本のプロの漫画家によって描かれた

ものであるため,品高品質なものとなっている．1970年代から 2010年代という幅広い時

代に公開されたものを用いており, ジャンルも幅広い. このデータセットの基本情報を表

2.1に示す. 収録されている漫画のほとんどはマンガ図書館 Z（旧絶版漫画図書館）[1]に

て公開されている．漫画およびアノテーションデータの一例を図 2.7および図 2.8に示す.

Manga109に含まれる漫画は，そのコマの加工も含めてあらかじめ作者からの利用許諾を

受けており,コピーライトを明記する等のいくつかの条件の下,以下の目的での使用が認め

られている.
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図 2.6: Faster R-CNNを用いた Detection結果の一例 Faster R-CNNを用いたマンガ画

像からのメタデータ抽出より [13]. c⃝島田ひろかず

- 13 -
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表 2.1: Manga109の基本情報．Manga109データセットとそのメタデータの構築より [9]

巻 109 巻

ページ 21,142 ページ

作品 104 作品

著者 94 人

年代 1970年代–2010年代

出版社 エニックス，学習研究社，小学館，少年画報社，徳間書店，朝日ソノ

ラマ，東京三世社，白泉社，秋田書店，竹書房，芳文社，角川書店，

講談社，集英社

ジャンル 4コマ，SF,ギャグ，サスペンス，スポーツ，バトル，ファンタジー，

ホラー，ラブコメ，恋愛，時代物

• データセットを利用した実験．
• データセットの漫画の学術論文への掲載利用．
• 学会等のデジタルライブラリーへの学術論文の収録．
• 学術成果を示すデモビデオ等のデジタル媒体での利用．

- 14 -
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図 2.7: Manga109 に含まれる漫画の例. 幅広い年代, ジャンルの作品が網羅されている.

c⃝赤松健,加藤雅基,新沢基栄,愛田真夕美,さんりようこ,里中満智子
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図 2.8: アノテーションデータ付きの例. 左上:フレーム,右上:文字 ,左下:キャラクター (全

身) ,右下:キャラクター (顔) . c⃝赤松健

- 16 -
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第 3章

提案手法

3.1 概要

吹き出しの話者推定のためにはまずキャラクターや吹き出しなどの物体検出が必要とな

る. 2.2.1で述べたディープラーニングを用いた手法は,高い精度での物体検出が可能とな

ることが報告されている.そのため,本研究では吹き出し,キャラクター,フレームなどの物

体が適切に検出されているという仮定の下,吹き出しの話者推定を行った.

吹き出しとキャラクターの距離に基づいた話者推定 [8] では, 吹き出しとキャラクター

の距離だけに着目しているため, 話者が吹き出しから最も近いキャラクターである場合し

か話者を正しく推定することができないという問題がある.そこで,本研究では吹き出しや

キャラクターの大きさ, 位置関係などの情報も統合的に利用して話者推定を行う手法を提

案する.

学習ベースの手法を用いるにあたっては,学習用のデータセットが必要となる.そのため,

本研究ではまず話者推定のための吹き出しアノテーション付きデータセットを構築した.

Manga109データセット [9]に対して吹き出しの位置,大きさとそれぞれの吹き出しに対応

する話者の情報を持つアノテーションデータを付与した. 次に，吹き出しの話者推定の手

法として,話者推定は,吹き出しとキャラクターのペア毎に,吹き出しの画像とメタデータ

を入力としてスコア計算を行い, 最もスコアが高かったキャラクターをその吹き出しの話

者とするという手法を提案する.
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図 3.1: 提案手法の概要．見開きページ内の吹き出しとキャラクターの全ての組に対して

スコアの計算を行い,各吹き出しに対して最もスコアの高かったキャラクターと紐づける.

c⃝赤松健

3.2 漫画のデータセットへの吹き出し領域のアノテーション

の付与

本研究では学習ベースの手法を用いるため, 学習データとして漫画画像に加えてフレー

ム, キャラクター, 文字の位置情報などが付与されたアノテーションデータが必要となる.

また,漫画は時代や作風,ジャンルによりデザインに非常に大きな幅があるため,様々な漫

画を網羅した多様で大規模なデータセットが必要となる. これらの条件を満たすものとし

て，本研究ではManga109データセット [9]を実験に用いる.

吹き出しの話者推定のタスクにおいては,フレーム,キャラクターのアノテーション以外

に吹き出し領域の位置情報と吹き出しの話者の情報が必要となる. そこで, Manga109 の

109冊の漫画のうち 15冊を抽出し,これらの漫画に対してアノテーションを付与した.こ

の際,学習用データに用いた 5冊の漫画は全てのページにアノテーションを付与し,検証用

データに用いた 5冊およびテストデータに用いた 5冊の漫画はそれぞれ最初の 40ページ

にアノテーションを付与した.付与した情報は,吹き出しの位置および大きさを示す外接矩
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図 3.2: 吹き出しアノテーションの一例.緑色の矩形が新たに追加した吹き出しのアノテー

ション. 吹き出し領域の位置と大きさの情報を持つ矩形と吹き出しの話者の情報からな

る. c⃝高波伸

形,吹き出しの話者キャラクター (0人の場合や 2人以上の場合もある) ,吹き出しのテー

ルの向き (右上,右,右下,下,左下,左,左上,上,向き無しの 9通り)の 3つである.吹き出

しのテールの向きの情報は,3.4.1にて述べる Pre-trainingにおいて用いるために付与した.

実験に用いた漫画の詳細な内訳は 4.1にて述べる.

吹き出しアノテーションデータの一例を図 3.2に示す.話者は 1人であるとは限らず, 0

人 (話者が描かれていない) である場合や 2人以上の話者が存在する場合もある.また,ナ

レーションや心の声の表現などはアノテーションの対象とせず, 発話のみをアノテーショ

ンの対象とした.アノテーションを付けるかどうかの判定例を図 3.3に示す.右の図の例は

吹き出しの無いもの,ナレーション,心の声なのでいずれもアノテーション対象ではないと

判定した.
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(a) 吹き出しとみなしてアノテーション

を付けるもの (b) 吹き出しとみなさずアノテーションを付けないもの

図 3.3: 吹き出しにアノテーションを付けるかの判定例. c⃝赤松 健

3.3 メタデータの抽出

アノテーションデータはそのまま学習に用いるのではなく, 吹き出しとキャラクターの

ペア毎にいくつかの特徴量に抽出,変換した上で入力データとする.用いる特徴量は以下の

6つである.

1. 吹き出しとキャラクターの距離

2. 吹き出しに対して話者候補の全てのキャラクターとの距離を順位付けした時, その

吹き出しとキャラクターのペアは何番目に近いか

3. 吹き出しとキャラクターのペアが同じフレーム内に存在しているかどうか

4. キャラクター領域の面積

5. 吹き出し領域の面積

6. 吹き出しとキャラクターの位置関係

つまり,最終的に入力として用いられるメタデータは 6次元のベクトルとなる. それぞれの

特徴量について順に解説する.

3.3.1 距離情報

吹き出しとキャラクターの距離は,吹き出しの話者推定において重要な手がかりとなる.

キャラクターと吹き出しの距離に基づく話者推定 [8]においてもその有効性が示されてい

- 20 -



第 3 章 提案手法

表 3.1: 吹き出しの話者が吹き出しから最も近いキャラクターであるものの割合

吹き出しの話者が最も近いキャラクターであるもの 70.35%

吹き出しの話者が最も近いキャラクターであるもの 29.65%

吹き出しの話者をページ内からランダムに選択した場合の正答率 6.26%

る. 学習データに用いたアノテーションデータにおいて, 吹き出しの話者がその吹き出し

から最も近い位置にいるキャラクターであるものの割合を調査した結果を表 3.1 に示す.

ページ内の全てのキャラクターの中からランダムに選択したキャラクターを話者と判定し

た場合の正答率が 6%程度であるのに対して最も近いキャラクターを話者として選択する

だけで 70%以上の正答率が得られることから,吹き出しと話者の距離は非常に重要な手が

かりであることが分かる. また,吹き出しとキャラクターの絶対的な距離だけでなく,他の

話者候補のキャラクターと比較した相対的な距離も重要な手がかりとなると考えられるた

め,吹き出しに対して話者候補の全てのキャラクターとの距離を順位付けした時,その吹き

出しとキャラクターのペアは何番目に近いかという情報も付与した.

吹き出しとキャラクターの距離を xc,見開きページ全体の左上の端から右下の端までの

距離を X として xc

X で正規化したものを特徴量として用いた. 距離の順位情報については,

1位である (話者候補キャラクターの中で吹き出しに最も近い) 場合は 1,最下位である (話

者候補キャラクターの中で吹き出しに最も遠い) 場合は 0とし,間の順位は 0～1の範囲で

等間隔となるように正規化する. 例えば,ある吹き出しの話者候補となるキャラクターが 5

人いてその中で 2番目に吹き出しに近い場合は 0.75, 3番目に近い場合は 0.5となる.

3.3.2 フレーム情報

4の実験で学習データに用いたアノテーションデータにおいて,吹き出しとその話者が同

じフレーム内にいるものの割合を調査した結果を表 3.2に示す. ここでは,吹き出しおよび

キャラクターのバウンディングボックスの中心点があるフレームの内側にある時, その吹

き出しあるいはキャラクターはそのフレーム内にあるとみなしている. そのため, 1 つの

吹き出しおよびキャラクターが複数のフレームに所属する可能性もある.90% 以上の吹き

出しの話者は同じフレーム内に存在していることから, 吹き出しとキャラクターが同じフ

レーム内に存在しているかどうかは重要な手がかりとなると考えられる. 特徴ベクトル化

する際には吹き出しとキャラクターのペアが同じフレーム内に存在する場合は 1,異なる場

合は 0としている.
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表 3.2: 吹き出しとその話者が同じフレーム内にいるものの割合

吹き出しと話者が同じフレーム内に存在する 94.62%

吹き出しと話者が違うフレーム内に存在する 5.38%

3.3.3 面積と位置関係

極端に小さいキャラクターは吹き出しの話者になりにくいなどの特徴が考えられるため,

吹き出しとキャラクターのバウンディングボックスの面積も特徴量として用いた. 吹き出

し領域のバウンディングボックスの面積を sb,キャラクター領域のバウンディングボック

スの面積を sc,見開きページ全体の面積を S としてそれぞれ sb
S , sc

S で正規化したものを特

徴量として用いた.

吹き出しとキャラクターの位置関係の情報は, 吹き出しとキャラクターの中心間を直線

で結んだ時のその直線の向きを特徴量として用いた. 吹き出しから右方向に進む向きを基

準として,吹き出しとキャラクターの中心間を結んだ直線の角度を 0～1の範囲で正規化し

ている. この特徴量は, 3.4で述べる吹き出し画像から抽出した特徴量と組み合わせて利用

することを想定した.

3.4 ニューラルネットワークを用いたスコア計算

吹き出し領域の画像を抽出したものと, 3.3 で述べたアノテーションデータから抽出し

た特徴量を入力として, 吹き出しとキャラクターの組ごとにスコア計算を行う. 計算に用

いたニューラルネットワークの構造を図 3.4に示す. 画像分類のタスクにおいて高い精度

を誇る ResNet50 [15] をベースとして用いる. ResNet50 の最終層を取り除いたものに吹

き出し画像を入力し, 抽出された特徴量にメタデータ特徴量を結合し, スコア計算を行う.

ResNet50 の部分については吹き出し画像を用いて Pre-training を行う. 詳細は 3.4.1 に

て述べる.

3.4.1 ニューラルネットワークの Pre-training

吹き出し画像からの特徴量の抽出に用いる ResNet50は, ImageNetで Pre-trainingし

たモデルをさらに Pre-trainingする. ここでは,吹き出し画像を入力とし,吹き出しのテー

ル (話者がいる方向を示す, 鋭角な三角形であることが多い) の向きを推定するタスクに
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図 3.4: 本手法で用いるネットワーク. ResNet50は最終層の全結合層を取り除いたものを

用いる.

図 3.5: Pre-training で用いるネットワーク. ResNet50 は最終層の全結合層を取り除き,

新たに 2層の全結合層を加えたものを用いる.

よって Pre-training を行う. ここで用いたネットワークを図 3.5 に示す. ResNet50 から

最終層の全結合層を取り除き, 新たに 2 層の全結合層を付け加えたものを用いる. テール

の向きの推定は右,右下,下,左下,左,左上,上,右上の 8方向もしくはいずれの向きでもな

い (テールが存在しない) のいずれかを選択する形で行う. つまり 9クラス分類のタスクの

となる. こうして Pre-trainしたモデルから最終層を取り除いたモデルを学習に用いる. 吹

き出しのテールの向きを推定するタスクで Pre-trainingを行うことで,テールの向きに関

係するような部分を中心に特徴抽出が行われると考えこのような設定での Pre-trainingを

行った.
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3.4.2 ニューラルネットワークのモデルと学習

3.4.1にて Pre-trainingを行ったモデルから最終層を取り除き,出力を 64次元にしたも

のと, 6次元のメタデータを 2層の全結合層に入力して 32次元にしたものを結合し,さら

に 2 層の全結合層に入力してスコア計算を行う. 全結合層を通さない場合, 画像特徴量は

2048次元,メタデータは 6次元となるが,次元数に差がありすぎると学習が収束しない可

能性があるため,全結合層を用いて次元数の調整を行った.

学習の際には,吹き出しとキャラクターのペアが正しい組み合わせであるデータ,つまり

キャラクターがその吹き出しの話者であるデータを正例,それ以外を負例とし, 2値分類の

タスクとしてトレーニングを行った.

3.5 スコアに基づく吹き出しの話者推定

各吹き出しに対して,見開きページ内に存在する全てのキャラクターとペアを作る. 各ペ

アにおいてそれぞれメタデータから特徴量の抽出を行った上で 3.4.2のネットワークを用

いて,スコアの計算を行う. そして最もスコアが高くなったキャラクターをその吹き出しの

話者として選択する.話者推定の流れを図 3.6に示す. 本手法ではしきい値処理などは行わ

ず,話者として選択するキャラクターは常に 1人とした.
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図 3.6: 話者推定の流れ. ターゲットとなる吹き出しと見開きページ内の全てのキャラク

ターの組に対してスコア計算を行い, 最もスコアの高かったキャラクターを話者として選

択. c⃝赤松健
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第 4章

実験

提案手法の有効性を確認するため，吹き出しの話者推定の精度を評価する実験を行った.

4.1 データセット

3.2で述べたManga109データセット [9]に吹き出し領域のアノテーションを付与した

ものを実験に用いた.

表 4.1: 実験に用いた作品の一覧.

作品名 作者 年代 出版社 ジャンル 頁数 巻

ラブひな 赤松 健 1990年代 講談社 ラブコメ 2192 1

青すぎる春 奥田 桃子 2000年代 集英社 恋愛 210

極限サイクロン 高波 伸 2000年代 スクウェア・
エニックス

スポーツ 115

OLランチ さんり ようこ 2000年代 竹書房 4コマ 134

デュアルジャスティス 竹山 佑右 2000年代 幻冬舎 バトル 197 1

黒井戸眼科 平 雅巳 1990年代 講談社 サスペンス 201 1

プラチナジャングル 篠原 正美 2000年代 青葉出版 ミステリー 171

とっておきの A・B・C 愛田 真夕美 1980年代 白泉社 恋愛 188 1

征神記ヴァルナス 島崎 譲 2000年代 講談社 バトル 200 2

ハイスクール奇面組 新沢 基栄 1980年代 集英社 ギャグ 197 1

無敵冒険シャクマ 計奈 恵 1990年代 エニックス バトル 186 1

レヴァリアース 夜麻 みゆき 1990年代 エニックス ファンタジー 199 2

ラファエロ 里中 満智子 1990年代 美術出版社 歴史 234 1

ARMS 加藤 雅基 1980年代 東京三世 SF 162

アンバランス・トーキョー 内田 美奈子 1990年代 徳間書店 SF 176
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表 4.2: 実験に用いたデータの概要

作品名 吹き出しの個数

学習データ ラブひな, 青すぎる春, 極限サイクロン,

OLランチ, デュアルジャスティス

3136

検証用データ 黒井戸眼科, プラチナジャングル, とって

おきの A・B・C, 征神記ヴァルナス, ハイ

スクール奇面組

737

テストデータ 無敵冒険シャクマ, レヴァリアース, ラ

ファエロ, ARMS, アンバランス・トー

キョー

809

実験に用いた作品を表 4.1に示す．これらの作品のうち,5冊の全てのページを学習デー

タに,5冊の 40ページずつを検証用データに,最後の 5冊の 40ページずつをテストデータ

に用いた.この際,吹き出しの話者が 0人のものは除外し,話者が 1人以上のデータのみを

使用している.それぞれのデータの概要を表 4.2に示す.また,学習用データと検証用デー

タは 3.4.1で述べた Pre-trainingにも用いた.

実験に用いた漫画の一部を図 4.1および 4.2に示す.それぞれ異なる作者の漫画であり幅

広い作風となっている.

4.2 吹き出しのテールの向きの推定

まず, Pre-training に用いたタスクである吹き出しのテールの向きの推定の精度につい

て評価を行った. 実験では, ResNet50 を学習用データの 5 冊の吹き出し画像を用いて学

習を行い,検証用データの 5冊の漫画で最も高い精度となったネットワークを吹き出しの

話者推定を行うネットワークの初期の重みに用いた. この検証用データで最も高い精度と

なったネットワークについて, テスト用データを用いてテールの向きの推定の精度の評価

を行った (テスト用データはこの精度評価のみに使用しており, Pre-trainingおよび 3.4.2

で述べた学習に用いる Pre-training 済みモデルの選定には一切使用していない) . 吹き出

しのテールの向きは 8方向および向き無しの 9通りであり,出力結果と正解データが一致

したものの割合 (Accuracy) を評価指標とした.実験の結果を表 4.3に示す.
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(a) ラブひな (b) 青すぎる春 (c) 極限サイクロン (d) OLランチ

(e) 黒井戸眼科 (f) プラチナジャングル (g) 征神記ヴァルナス (h) ハイスクール鬼面組

(i) 無敵冒険シャクマ (j) ラファエル (k) ARMS (l) アンバランス・トー

キョー

図 4.1: 実験に用いた漫画画像の一例. c⃝赤松 健, 奥田 洋子, 高波 伸, さんり ようこ, 平

雅巳, 篠原 正美, 島崎 譲, 新沢 基栄, 計奈 恵, 里中 満智子, 加藤 雅基, 内田 美奈子
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(a) ラブひな (b) 青すぎる春 (c) 極限サイクロン (d) OLランチ

(e) 黒井戸眼科 (f) プラチナジャングル (g) 征神記ヴァルナス (h) ハイスクール鬼面組

(i) 無敵冒険シャクマ (j) ラファエル (k) ARMS (l) アンバランス・トー

キョー

図 4.2: 実験に用いたアノテーション付きのデータセットの一例. c⃝赤松 健, 奥田 洋子, 高

波 伸, さんり ようこ, 平 雅巳, 篠原 正美, 島崎 譲, 新沢 基栄, 計奈 恵, 里中 満智子, 加藤

雅基, 内田 美奈子
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表 4.3: テールの向きの推定精度評価. 常に“どの向きでもない (テールが存在しない) ”

を選択し続ける場合と比較を行った.

手法 Accuracy

Choose no direction 33.7%

ResNet50 37.0%

図 4.3: 吹き出し画像のテールの向きの推定に成功した例. 赤い矢印が正解,青い矢印が出

力結果. c⃝内田 美奈子

常に“どの向きでもない (テールが存在しない) ”を選択し続ける場合と比べて高い精度

とはなっているものの,十分な精度で吹き出しの向きが推定できているとは言えない.吹き

出しのテールの向き推定が成功例を図 4.3に,失敗例を図 4.4に示す.吹き出しのテール以

外に起伏の少ない吹き出しにおいては話者推定に成功することが多い一方, 失敗例のよう

に凹凸の激しい吹き出しにおいてはテールの向きの推定が困難であることが分かった.

- 30 -



第 4 章 実験

図 4.4: 吹き出し画像のテールの向きの推定に失敗した例. 赤い矢印が正解,青い矢印が出

力結果. c⃝計奈 恵

4.3 吹き出しの話者推定

4.3.1 比較手法

比較する手法として，2関連研究で述べた，吹き出しとキャラクターの距離に基づき話

者を推定 [8],この手法に同じフレーム内に存在するキャラクターを優先的に選択する制約

を加えた手法,提案手法から画像特徴量を除いてメタデータのみを使用する手法を用いた.

また,文字情報を考慮しない場合の人手での話者推定とも比較を行った.

距離ベースの手法

比較手法として用いる吹き出しとキャラクターの距離に基づき話者を推定 [8]は,吹き出

し領域とキャラクター領域のアノテーションの中心間の距離に基づき, 距離が最も近いも

のを話者として選択するという手法である. この手法をベースに,「吹き出しと同じフレー

ム内に 1人以上のキャラクターがいる場合はその中で最も距離が近いキャラクターを話者

として選択し,同じフレーム内にキャラクターが 1人もいない場合は見開きページ全体の

中から最も距離が近いキャラクターを選択する」という制約を加えたものを比較手法に用

いた.
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図 4.5: 人手での話者推定に用いる漫画画像 c⃝内田 美奈子

人手での話者推定

本研究で提案した手法では,吹き出し内の文字の内容などは一切考慮していない.吹き出

し内の文字を考慮しない条件下での話者推定の精度の限界を調査するため, 文字を考慮し

ない条件下での人手での吹き出しの話者推定の精度とも比較を行った.図 4.5のように,文

字領域を白抜きにした漫画画像を用いて人手での話者推定を行った.

画像特徴量を除きメタデータだけを用いた手法

画像特徴量の有効性を検証するため, 入力から画像特徴量を取り除き, アノテーション

データから抽出した特徴量だけを使用する手法を比較手法に用いる. 画像特徴量を取り除

くことに伴い,ネットワークの形を図 4.6 のように全結合層を 2 層だけ用いたものに変更

した.画像特徴量を用いた手法と比べて全結合層の数が少なくなっているのは,画像特徴量

の次元数に合わせて次元数を増やす必要がないためである.
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図 4.6: 画像特徴量を取り除き,メタデータのみでの話者推定に用いるネットワーク

4.3.2 評価手法

今回用いたデータセットにおいては,吹き出しの話者が 2人以上である場合もあるもの

の,ほとんどのデータにおいて話者は 1人であるため, Top1-Accuracyを評価指標に用い

る. Top1-Accuracyは,上位 1つの出力が正解データのいずれかと一致すれば正解,不一致

であれば不正解とし正解の割合をスコアとする評価手法である. 今回の提案手法において

は, ネットワークが最も大きいスコアを出力したキャラクターが話者のいずれかであれば

正解となる.

4.3.3 実験結果

提案手法および比較手法の話者推定の精度を表 4.4に示す.ただし,比較手法に用いられ

ている Random+Frameは,吹き出しと同じフレーム内に存在するキャラクターの中から

ランダムに話者を推定し, 同じフレーム内にキャラクターが存在しない場合は見開きペー

ジ内の全てのキャラクターからランダムに話者を推定する手法である.

学習ベースの手法を用いることで, 距離に基づいて話者を推定する手法と比べて話者推

定の精度が向上することが分かった.一方で,今回提案した手法では吹き出し画像は話者推

定の有効な手がかりとはならず, 吹き出し画像を用いることによる精度の向上は見られな

いという結果が得られた.

吹き出し画像とメタデータを用いる手法およびメタデータのみを用いる手法のいずれに

おいても話者推定に成功した例を図 4.7 に示す. 距離に基づく手法では吹き出しから一番

近いキャラが選択されてしまう例において, 提案手法では“面積の大きいキャラクターほ

ど吹き出しの話者になりやすい”という傾向を考慮することができるため, 話者推定に成

功していると考えられる.逆に,吹き出し画像とメタデータを用いる手法およびメタデータ
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表 4.4: 話者推定の Top1-Accuracyでの精度評価. Distanceは 4.3.1で述べた距離ベース

の手法, Metadata only は 4.3.1 で述べたメタデータだけを用いた深層学習で予測する手

法である.

手法 Top1-Accuracy

Random 57.4%

Distance 77.9%

Human performance 91.3%

w/o balloon image 80.6%

w balloon image 79.2%

のみを用いる手法のいずれにおいても話者推定に失敗した例を図 4.8 に示す. 吹き出しの

テールが明確に存在する例であるが, 吹き出し画像を用いる手法においても話者推定がう

まくいっていないことから,テールの情報を適切に利用できていないと考えられる.

吹き出し画像とメタデータから抽出した特徴量の両方を用いた手法とメタデータから抽

出した特徴量のみを用いた手法のいずれの場合においても, 人手での話者推定と比べて低

い精度となった.人手での話者推定の場合のみ正解している例を図 4.9に示す.テールが明

確であるため,人手での話者推定は容易である一方,提案手法ではこれらの吹き出しの話者

は吹き出しから最も近いキャラクターが選択されてしまう. 提案手法は吹き出しとキャラ

クターの距離情報だけに基づいた手法と比べて精度が上がっているものの, 人手での話者

推定には及ばないという結果となった.

また, 人手での話者推定がうまくいかなかった例を図 4.10 に示す. 人手での話者推定に

おいては吹き出しのテールの位置や向きが重要な要素であるため, このようなケースでは

正確な話者推定が困難となる.文字情報を考慮しない話者推定には限界があることから,さ

らに高い精度での話者推定のためには文字情報も考慮できるようなシステムが必要となる

と考えられる.

続いて,テストデータの 5冊の漫画における漫画ごとの精度の差を図 4.11に示す.吹き

出し画像とメタデータを用いた話者推定の精度は 73.5% から 90.4% と幅があり, 漫画に

よって話者推定の難易度は大きく異なることが分かる. いずれの漫画においても距離に基

づいて話者推定を行う比較手法と大きな差はない一方, 人手による話者推定との精度の差

は漫画によって大きく異なる.これは,距離に基づく手法や吹き出し画像とメタデータに基

づく手法はどちらも吹き出しとキャラクターの距離を重視して話者推定を行っている一方,

人手での話者推定は吹き出しとキャラクターの距離よりもテールの位置や向きとキャラク
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(a) Ground truth (b) Distance

(c) w/o balloon image (d) w balloon image

図 4.7: 吹き出し画像とメタデータを用いる手法およびメタデータのみを用いる手法のい

ずれにおいても話者推定に成功した例. c⃝夜麻 みゆき
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(a) Ground truth (b) Distance

(c) w/o balloon image (d) w balloon image

図 4.8: 吹き出し画像とメタデータを用いる手法およびメタデータのみを用いる手法のい

ずれにおいても話者推定に失敗した例. c⃝里中 満智子

ターの位置関係を重視して話者推定を行っているという違いに起因すると考えられる.

4.3.4 メタデータから抽出した特徴量の有用性の評価

今回用いた特徴量のうち, どの特徴量が有効に働いたのかを検証するため, メタデータ

から抽出した特徴量だけを用いた手法において,特徴量を 1つだけ取り除いたものについ
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) Human performance

図 4.9: 人手での話者推定のみ正解している例. c⃝内田 美奈子

て精度を検証した. 4.3.1 で述べた, メタデータから抽出した特徴量だけを用いたネット

ワークから入力を 1次元減らしたネットワークを用いてそれぞれ学習およびテストを行っ

た. その結果を表 4.5 に示す. ただし, Nothing はメタデータだけを用いた手法から何も

取り除かないもの, -Distance は“吹き出しとキャラクターの距離”の情報を除いた手法,

-Distance Rankは“吹き出しとキャラクターの距離の順位”の情報を除いた手法, -Frame

は“吹き出しとキャラクターのペアが同じフレーム内に存在しているかどうか”の情報を

除いた手法, -Character Sizeは“キャラクター領域の面積”の情報を除いた手法, -Balloon

Sizeは“吹き出し領域の面積”の情報を除いた手法, -Angleは“吹き出しとキャラクター

の位置関係”の情報を除いた手法である.

基本的にメタデータからいずれかの情報を取り除くと精度が低下するが, キャラクター

の大きさの情報だけは取り除いても精度がほぼ変わらないという結果となった.“吹き出し

とキャラクターの距離”の情報と“,吹き出しとキャラクターの距離の順位”の情報は非常
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) Human performance

図 4.10: 人手での話者推定も失敗している例. c⃝夜麻 みゆき

に相関の強い特徴量であると考えられるが, どちらか片方を取り除くと精度が低下すると

いう結果となった.また,“吹き出しとキャラクターのペアが同じフレーム内に存在してい

るかどうか”の情報を取り除くと特に大きく精度が下がったことから, フレームの情報は

非常に重要であると考えられる. フレームの情報を取り除くことにより話者推定がうまく

いかなくなった例を図 4.12に示す.“同じフレーム内のキャラクターは話者になりやすい”

という傾向を考慮できないため, 距離が近いキャラクターを優先的に選択した結果誤りが

発生していると考えられる.
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図 4.11: テストデータに用いた 5冊の漫画における話者推定精度

表 4.5: 6つの特徴量のうち 1つを除いた場合の話者推定の Top1-Accuracyでの精度評価.

除いた特徴量 Top1-Accuracy

Nothing 80.6%

Distance 78.6%

Distance Rank 77.9%

Frame 72.4%

Character Size 80.3%

Balloon Size 75.1%

Angle 75.4%

キャラクターの面積の情報を取り除くことによって話者推定がうまくいかなかった例

を図 4.13,キャラクターの面積の情報を取り除くことによって話者推定に成功した例を図

4.14に示す.キャラクターの面積の情報を取り除くと,キャラクターの面積が考慮されなく

なり,吹き出しから近い位置にいるキャラクターが選択される傾向が強まると考えられる.

それにより話者推定に失敗してしまうケースと成功するケースが同程度の数あり, 取り除

いても精度がほとんど変わらないと考えられる.

吹き出しの面積の情報を取り除くことによって話者推定がうまくいかなくなった例を図
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) w/o balloon image and frame

図 4.12: 吹き出しとキャラクターが同じフレームに所属しているかどうかの情報を取り除

くと話者推定に失敗する例. c⃝里中 満智子
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) w/o balloon image and character size

図 4.13: キャラクターの面積の情報を取り除くと話者推定に失敗する例. c⃝里中 満智子

4.15に示す.吹き出しの話者には一般に,“面積の大きいキャラクターほど吹き出しの話者

になりやすい”,“吹き出しの大きさと話者の大きさには相関がある (面積の大きい吹き出

しの話者は面積の大きいキャラクターであることが多く, 面積の小さい吹き出しの話者は

面積の小さいキャラクターであることが多い) ”という傾向が見られる.そのため,吹き出

しの大きさ情報を取り除いてしまうと, 面積の小さい吹き出しの話者キャラクターは面積

が小さい可能性が高いということが考慮されず,“面積の大きいキャラクターほど吹き出し

の話者になりやすい”という傾向だけが考慮された結果, 話者推定がうまくいかなかった

ケースが多かったのではないかと考えられる.

また,“吹き出しとキャラクターの位置関係 (向き) ”の情報は吹き出しの画像特徴量と

組み合わせて利用することを想定して加えていた特徴量であるが, 単独でも精度に寄与し

ていることが分かった. 吹き出しとキャラクターの位置関係の情報を取り除くことによっ

て話者推定がうまくいかなくなった例を図 4.16に示す.吹き出しの話者は吹き出しより下

側に存在することが多く,吹き出しより上側に存在することは少ない.吹き出しとキャラク

ターの位置関係の情報を取り除いてしまうとそのような事情が考慮できないため,“吹き出
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) w/o balloon image and character size

図 4.14: キャラクターの面積の情報を取り除くと話者推定に成功する例. c⃝計奈 恵

しと距離が近いキャラクターほど話者になりやすい”,“面積の大きいキャラクターほど吹

き出しの話者になりやすい”といった傾向が重視されてしまい話者推定に失敗するケース

が多いと考えられる.
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) w/o balloon image and balloon size

図 4.15: 吹き出しの面積の情報を取り除くと話者推定に失敗する例. c⃝計奈 恵
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(a) Ground truth (b) w balloon image

(c) w/o balloon image (d) w/o balloon image and character angle

図 4.16: 吹き出しとキャラクターの位置関係の情報を取り除くと話者推定に失敗する例.

c⃝計奈 恵
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第 5章

結論

5.1 まとめ

本研究では，漫画画像とメタデータを用いた学習ベースの手法で漫画中の吹き出しの話

者推定を行う手法を提案し,その性能を評価した．本研究で提案した内容を以下に示す.

深層学習を用いて吹き出しの話者推定を行う手法を提案した. また,特徴量として,吹き

出し領域の画像とメタデータを使用することを提案した. また,学習ベースの手法を用いる

にあたって必要となる吹き出しとその話者のデータセットを作成した.

これらの提案の有効性を確認するため，提案したデータセットを使用し評価実験を行っ

た. 実験の結果,従来の手法と比べて高い精度で吹き出しの話者を推定できることが分かっ

た. 一方で,吹き出し画像を入力に用いることは精度の向上に寄与しないことが分かった.

また, メタデータから抽出した 6 つの特徴量についてそれぞれ有効性を検証する実験を

行った. 実験の結果,キャラクターの面積の情報は取り除いても話者推定の精度はほぼ変わ

らないが,それ以外の 5つの特徴量は話者推定の精度に寄与していることが分かった.

5.2 今後の課題

吹き出しの話者推定における今後の課題を以下に示す.

1. データセットの大規模化

本研究では,学習ベースの手法で吹き出しの話者推定を行う手法を提案した. それに

伴い, Manga109データセットの一部に吹き出しのアノテーションを付与したデー

タセットを提案したが, 吹き出し領域のデータ数はおよそ 5000 個程度となってい

る. 実験においても,“面積の大きいキャラクターほど吹き出しの話者になりやすい”
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という傾向について, 学習データの数が足りないために十分な学習ができていない

と考えられる結果が見られた. データセットをより大規模なものとすることが話者

推定の精度の向上につながる可能性がある.

2. ネットワークの構造や,用いる特徴量の改善

本研究では,メタデータからいくつかの特徴量を抽出し,深層学習の入力に用いるこ

とを提案し, それぞれの特徴量が話者推定の精度にどのように寄与するかを検証し

た. しかし,本研究で提案したもの以外にも話者推定に重要な特徴量が存在する可能

性があるが,それについての検証は必ずしも十分ではない. また,ネットワークの構

造についても,検討の余地がある.

3. 話者が 0人の場合や 2人以上の場合への対応

実世界での応用においては吹き出しの話者が 1人も存在しない場合や,逆に 2人以

上の話者がいる場合についても対応する必要があるが, 本研究で提案した手法では

それらのケースには対応できていない. 話者が 0人や 2人以上の場合に対応できる

手法についても検討していく必要がある.

4. 文字情報の考慮

本研究では,文字を隠した状態で人手での話者推定についても精度の評価を行い,文

字情報を考慮せずに行う話者推定の限界を示した. 今後,より高い精度での話者推定

を行うためには文字情報についても考慮できるようなモデルを検討していく必要が

ある.
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