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1.まえがき

漫画は画像および文字を含む構造を持ったドキュメ
ントの一種である. その構造や内容の認識 ·理解は検
索や加工などの分野に応用が可能である. 本研究では
画像の認識 ·理解の基本技術である一般物体検出に着
目する (図 1). これは画像中に含まれる各要素の位置
(外接矩形)およびその種類を推定する課題である. 一
部の漫画はデジタル環境で製作されているため, 各要
素を検出することは容易であるが, 従来の漫画製作は
紙の上にインクで描くものであり, 存在する漫画画像
の大部分は紙の原稿をスキャンしたラスタ画像である.
したがってこれらの画像を活用するためにはラスタ画
像に対する検出手法が重要になる.
検出する要素としてはコマ, テキストおよびキャラク
ター (顔および全身)の 4つを対象とする. コマとは漫
画の各ページに含まれている領域であり, 通常 1つの
コマが 1つの物語上のシーンを記述している. このコ
マを辿っていくことで読者は物語を追っていく. コマ
の形状は通常矩形だが, 漫画によっては台形などの形
状をとることもある. テキストは通常キャラクターの
発話内容や状況説明 (ナレーション)などを担う要素で
ある. 多くのテキストはフキダシと呼ばれる漫画特有
の表現を用いて配置される. これは画像中に領域を設
けて, その中にテキストを配置するという手法である.
一部のテキストはフキダシを設けずに背景の上に直接
置かれることもある. この場合は作者の手書きで書き
込まれることが多い. キャラクターは漫画の主となる
要素である. 一般にデフォルメされた人間であるが漫
画によってはイヌやネコなどを主要なキャラクターと
するものもある.
漫画画像中の物体検出技術は様々な応用が考えられ
る. たとえば電子漫画の配信では, スマートフォンの画
面に合わせて漫画のコマを並べかえる処理が行われる
ことがあるが, コマを検出する技術によりコマを自動で
切り抜くことができる. テキスト検出はOCRおよび機
械翻訳と組み合せることで翻訳版の漫画製作やセリフ
検索に利用できる. 日本の漫画は海外でも人気を博し
ており, 翻訳版の製作の需要は高い. また漫画研究の分
野においても物体検出は重要なものとなっている. た
とえば Chuら [1, 2]は漫画の画風を表現するための特
徴量を提案しているが, 特徴量の一部としてコマやフキ
ダシ, キャラクターの場所および形状を利用している.
Rigaudら [19]はフキダシと話者との対応を推定する
ための手法を提案している. この研究では前処理とし
てキャラクターとフキダシの検出を行っている. Leら
[12]は漫画のページを内容を効率よく検索するための
特徴量を提案している. この特徴量はコマの位置を利
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図 1: 本研究の目的 (ラブひな c⃝赤松 健)

図 2: 藤本ら [6]による漫画アノテーション (爆烈！か
んふー娘 c⃝うえだ 美貴)

用して計算されている.

2.関連研究

2.1.漫画データセット
松井らはManga109 [15]という漫画画像データセッ
トを公開している. このデータセットは様々なジャン
ル, 年代の日本の商業漫画 109冊分 21,142ページの画
像で構成されている. また藤本ら [6]によりManga109
へのアノテーションが行われている. この研究では
Manga109に含まれる画像に手動でアノテーションを
行っており, 主に “コマ (frame)”, “テキスト (text)”, “
顔 (face)”, “全身 (body)”の 4つの要素の外接矩形の座
標がつけられている. (図 2). さらに “テキスト”につ
いてはその内容が, “顔”および “全身”についてはその
キャラクター名がメタ情報として付与されている. 本
研究ではこのデータセットを利用する.
Guérinらは eBDtheque [9]という漫画画像およびア
ノテーションのデータセットを公開している. このデー
タセットは 100ページ分の漫画から構成されており, さ
らにコマやキャラクターなどに手動でアノテーション
がつけられている. 漫画研究において最も広く用いら
れているデータセットであるが, 枚数が小規模であると

FIT2017（第 16 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2017 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 33

CH-007

第3分冊



図 3: R-CNN [8]の概観

いう欠点がある.
MohitらはCOMICS [10]という漫画画像データセッ
トを公開している. このデータセットはアメリカの漫画
3,948冊から構成されており, 漫画画像データセットと
しては最大規模である. Mohitらは一部のページ (500
ページ)に手動でコマのアノテーションを付与し, それ
を用いて物体検出手法である Faster R-CNN [18]の学
習を行っている. 学習したFaster R-CNNをデータセッ
ト全体に適用することでコマの疑似アノテーションと
して利用している. また OCRを利用してテキストの
抽出を行っている. 現時点では手動でのアノテーショ
ンが一部にしかついていないため,検出手法の評価には
適していない.
2.2.自然画像における物体検出手法
自然画像における物体検出は PASCAL VOC [4]や

MS COCO [13] などのコンテストが開催されるなど,
活発な研究がなされている分野である. 自然画像での
物体検出の基礎となる手法として R-CNN [8]がある.
この手法ではまず Selective Search [22]などの手法を
用いて, 画像中から物体らしい候補領域を大量に選択す
る. そして各領域について特徴量を計算し, その領域が
どの物体か (あるいは背景か)という分類問題を解くこ
とで物体を検出している (図 3).
R-CNNの後継として Fast R-CNN [7]や Faster R-

CNN [18]がある. Fast R-CNNは画像全体の特徴を計
算しておき, そこから候補領域を切り出すことで, 候補
領域ごとに特徴量を計算する必要があるというR-CNN
の欠点を改善している. また外接矩形をより正確にする
ために候補領域に対する真の外接矩形のズレを推定す
るという問題も同時に解いている. Faster R-CNNは候
補領域を提案する部分にも Region Proposal Network
(RPN)と呼ばれるニューラルネットワークを用いるこ
とで, 候補の提案と分類, 矩形の推定という 3つの問題
を同時に解いている.
また近年では YOLO [16], YOLOv2 [17], SSD [14]
や DSSD [5]などのより高速な手法も提案されている.
これらの手法ではRPNを用いず, あらかじめ決められ
た gridと呼ばれる領域ごとにクラスの分類問題および
矩形の推定問題を解いている. また縦長や横長の物体
に対応するために anchor (anchor box) と呼ばれる大
きさや縦横比の異なる矩形を各 gridに複数個定めてお
き, 物体と大きさや縦横比が近い anchorが反応するよ
うに学習を行っている.
上に挙げた手法は自然画像における物体検出で高い
性能を示している. 一方でその構造上, 漫画のように物
体が密に配置されている画像では上手く動作しない可

図 4: 漫画における密な物体の例 (極限サイクロン c⃝
高波 伸). “コマ” (緑), “顔” (赤)および “全身” (橙) が
大きく重なっている.

(a) 疎な画像

(b) 密な画像

図 5: “割り当て問題” の例. 物体は anchor との重な
りに応じて各 anchor に割り当てられる. 疎な画像で
はこの割り当てによって全ての物体が少なくとも一つ
の anchorに割り当てられる (a). 一方, 密な画像では
anchor複数の物体間で競合することがあり, この場合
割り当てをもたない物体が存在することになる. bで
は青い星と緑の三角形が競合をしている.

能性がある. たとえば漫画においては顔のアップのよ
うな構図 (図 4) がよく用いられる. このとき “コマ”,
“顔”および “全身”の矩形は非常に近いものとなるが,
領域のクラス分類を行う手法では領域ごとに 1つのク
ラス (あるいは背景)を返すため, 全てのクラスを正し
く推定することはできない. 特にYOLOや SSDはおお
まかな anchorに正解領域を割り当てた上で学習を行っ
ているため, 密に配置された物体については一部が割り
当てられない可能性がある (図 5). 本研究ではこの現
象 (“割り当て問題”と呼称する)に着目し改善を図る.
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3.提案手法

2.2章で述べたように, 本研究では密に物体が配置さ
れた画像における “割り当て問題”に着目する. 既存手
法の問題点は, 図 5bのように大きさや縦横比が近い 2
つのクラスのオブジェクトがあった際に, 正しく割り当
てを行うことができないことである. この問題を解決
するために, あらかじめ決められている anchor boxの
集合 (anchor setと呼称する)を複製し, クラス数と同
じだけの anchor setを用意する. そして各 anchor set
は単一のクラスのみに割り当てを行う. これによって
大きさや縦横比が近いオブジェクトであっても適切に
割り当てが可能となる (図 6).
実装にあたり,ベースの手法としては SSD300 [14]を
採用する. Liu らは Caffe [11] の実装を公開している
が, 本研究では拡張性の観点から Chainer [21]による
再現実装を行い, 全ての実験で Chainer実装を利用し
た. 図 7aに示すように SSD300では出力の大きさは
(8732, 9)となっている. これは 8732個の anchorにつ
いてそれぞれクラス分類 (5 次元 (= #class + 1), 1
次元は背景を示す)および矩形の推定 (4次元)を出力
するというものである. クラス分類は Softmax関数に
より確率が計算されるようになっている. 提案手法で
は出力を (4, 8732, 5)に変更する (図 7b). これは 4つ
(= #class)の anchor setについてそれぞれ 8732個の
anchorが含まれており, 各 anchorが物体らしさ (1次
元)および矩形の推定 (4次元)を出力するというもので
ある. 物体らしさは Sigmoid関数により正規化を行う.
Loss関数についても SSDを元に一部変更したもの
を用いる. まず各 anchorに対して ground truthの割
り当てを求める. c (c ∈ [1, 4])番目の anchor set中の a
(a ∈ [1, 8732])番目の anchorに対する, ミニバッチ中
のm (m ∈ [1,M ], M はミニバッチサイズ)番目のサン
プルの割り当て smc,aおよびその重なり jmc,aは次のよう
に定義される.

smc,a = argmax
g∈[1,Gm],c=tmg

Jaccard
(
Ba, B

m
g

)
jmc,a = Jaccard

(
Ba, B

m
smc,a

)
ここで Gm は m 番目のサンプルに含まれる ground
truth の個数であり, tmg および Bm

g は m 番目のサン
プルの g番目の ground truthのクラスおよび外接矩形
である. またBaは a番目の anchorの外接矩形である.
Loss関数 L(z)は外接矩形の推定の項 Lm

loc(z)と物体
らしさの判定の項 Lm

conf (z)の和として次のように定義
される.

L(z) =
1∑

m∈[1,M ]

∣∣Am
pos

∣∣ ∑
m∈[1,M ]

(
Lm
loc(z) + Lm

conf (z)
)

z はネットワークの出力であり, (4, 8732, 5) の形を持
つ. ここでAm

posはm番目のサンプルについてオブジェ
クトが割り当てられた anchorの添字の集合であり, 次
式で定義される.

Am
pos =

{
(c, a)

∣∣jmc,a ≥ 0.5
}

図 6: Forkされた anchorを用いた場合の割り当て. そ
れぞれの anchor setが各クラスに対応する.

Lm
loc(z)は次のように定義される.

Lm
loc(z) =

∑
(c,a)∈Am

pos

huber (z(c, a, 2 . . . 5), log∆B)

∆B = Bm
smc,a

−Ba

また Lm
conf (z)は次のように定義される.

Lm
conf (z) =

∑
(c,a)∈Am

pos∪Am
neg

lmc,a(z)

lmc,a(z) = sigmoid cross entropy
(
z(c, a, 1), jmc,a ≥ 0.5

)
ここでAm

negはhard negativeの集合であり,オブジェク
トに割り当てられていない anchorのうち lmc,a(z)が大き
い上位 k|Am

pos|個を選ぶことで得られる (hard negative
mining).

4.データセット

2.1章で述べたように, 画像データには松井らが作成
した学術漫画データセットManga109 [15]を, 学習お
よびテスト用のアノテーションデータとして藤本らの
研究 [6]を利用する. 松井らは漫画画像を片側 1ページ
ずつの状態で公開しているが, 本研究では左右のページ
を結合した状態を 1ページとして扱う. これは藤本ら
が漫画中に含まれる見開きページ (左右のコマにシーン
や物体がまたがって置かれているページの対, 図 8)に
対応するために, アノテーションを付与する際に画像を
2枚ごとに左右に結合して扱ったことに倣っている.
実験にあたってManga109のうちアルファベット順
で先頭 99冊を学習データ, 末尾 10冊をテストデータ
とした (表 1). 実験にあたって, 1つもアノテーション
がついていないページを除外した (図 9). これは藤本
らのアノテーションは表紙や扉絵などには付与されて
おらず, これらのページが含まれていると, 実際には物
体が含まれているにも関らず物体がないと見なされて
しまうからである. ここでページとは見開き 1ページ
を指す.

5.実験

SSD300, SSD300-x4, SSD300-fork4 (提案手法)の 3
つの手法で物体検出を行った. SSD300-x4は “割り当
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表 1: Manga109データセット

冊数 ページ数 コマの数 テキストの数 顔の数 全身の数

学習 99 8,893 90,524 128,731 98,993 140,425

テスト 10 832 8,594 11,586 9,498 11,874

合計 109 9,725 99,118 140,317 108,491 152,299

(a) 元の手法

(b) Forkした場合

図 7: 出力されるテンソルの形. 提案手法 (b) では 4つ
(= #class) の anchor setを利用している.. 元の手法
(a) ではクラスを推定するために softmax関数を利用
しているが, 提案手法では sigmoid関数を利用して各ク
ラス独立に物体らしさを推定する.

て問題”を避けるためにクラスごとに独立したモデル
を 4つ学習するという手法である.

• SSD300: SSD300 [14]を 4クラスの検出器として
学習した. ネットワークの初期重みとしてはLiuら
と同様に ImageNet [3]で学習されたVGG-16 [20]
を利用した. 学習率などについても Liuらと同様
のものを用いた.

• SSD300-x4: 1クラスを検出する SSD300を 4本学
習した. 学習やテストの時間, パラメータ数は通常
の 4倍となる. 基本的な設定は SSD300と同様だ
が, 実験時間の短縮のために, 60,000 iterationま
で学習した SSD300の重みを初期解とした. 最終
層については該当クラスのチャンネルおよび背景
のチャンネルの 2つのみを抽出した. 学習は 20000
iteration (全体での 80,000 iterationに相当) およ
び 40,000 iteration (全体での 100,000 iterationに

図 8: 見開きページの例 (犯罪交渉人 峰岸英太郎 c⃝記
伊 孝). 左右のページを繋げることで一つのシーンを表
現している. また中央のキャラクターは左右のページ
にまたがって描かれている.

図 9: アノテーションがついていない目次ページの例
(平成爺メン c⃝やまだ 浩一). キャラクターやテキスト
が描かれているが, これらにアノテーションはついてい
ない.

相当)で学習率を変化させ, 60,000 iteration (全体
での 120,000 iterationに相当)学習を行った.

• SSD300-fork4: 3章で述べた手法. SSD300-x4と
同様に 60000 iterationまで学習した SSD300を初
期解として用いた. 最終層については該当クラス
のチャンネルと背景のチャンネルの差を初期重み
として利用した. 出力層のチャンネル数が SSD300
と比べて増えているが, 学習時間の増加は 1%程度
であった.
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表 2: 結果

手法 mAP コマ テキスト 顔 全身

SSD300 79.4 96.9 81.6 61.6 77.3

SSD300-x4 84.8 97.8 87.2 74.1 80.1

SSD300-fork4 81.1 97.3 81.5 67.3 78.4
(a) IoU=0.5

手法 mAP コマ テキスト 顔 全身

SSD300 57.1 90.7 57.9 31.2 48.7

SSD300-x4 65.1 93.1 67.5 43.2 56.5

SSD300-fork4 59.9 91.9 57.9 36.8 52.9
(b) IoU=0.7

手法 mAP コマ テキスト 顔 全身

SSD300 16.9 57.1 7.2 0.4 2.7

SSD300-x4 24.2 72.4 15.4 1.1 8.0

SSD300-fork4 19.1 64.1 7.2 0.5 4.6
(c) IoU=0.9

5.1.手法ごとの比較
各クラスごとのAverage Precision (AP)とその平均

(mAP)を表 2に示す. しきい値としては物体検出におい
て一般に用いられる IoU=0.5 (表 2a)に加え, IoU=0.7
(表 2b)および IoU=0.9 (表 2c)を採用した. これらは
Zitnickら [23]が高精度の領域検出の評価のために用
いたものである.
表 2からわかるように全てのしきい値および全ての
クラスにおいて, SSD300-x4が最も高い性能を示して
いる. “テキスト”以外の 3クラスおよび mAPについ
ては SSD300-fork4がそれに続いている. またしきい値
が増加するに従ってmAPの差は広がる傾向にある. ク
ラスごとの傾向は手法には影響を受けず, しきい値が低
いときには “コマ”, “全身”, “テキスト”, “顔”の順であ
る. しきい値が増加するにつれて各クラスの APは下
がっていくが, 特に “顔”および “全身”のスコアの減
少が顕著である. これは “コマ”や “テキスト”に比べ
て “顔”や “全身”は境界があいまいであることに起因
すると考えられる.
本手法の目的である “割り当て問題”の解決について
は, 図 10に示すようにいくつかの例で改善が確認でき
た. これらの例では “コマ”と “全身”が大きく重なっ
ており, SSD300では “コマ”しか検出できていないが
SSD300-fork4では両方とも検出できている.
5.2.漫画ごとの比較
本研究で用いたテストデータセットにはさまざまな
種類の漫画が含まれる. 漫画ごとの性能を比較するた
めにそれぞれの漫画における APを表 3に示す. 手法
は SSD300-fork4を利用しAPは IoU=0.5で計算した.
表 3で 1 となっている漫画は同じ作者の作品が学習
データセットにも含まれているものである. したがっ
てこれらの漫画については画風などを学習することが
可能であり, それ以外の漫画はモデルにとって新規の作
風ということになる. しかし表 3からわかるように同

やまとの羽根 c⃝咲 香里

雪の降る街 c⃝山田 雨月

図 10: SSD300 (左) と SSD300-fork4 (右) の比較.
SSD300 では “コマ” (緑) と “全身” (橙) が大きく重
なっているとき, “全身” が検出できていない. 一方,
SSD300-fork4では両方が正しく検出されている.

じ作者の漫画で学習されたかどうかと検出性能との明
確な関係は得られなかった. これは作者レベルでロバ
ストなモデルが学習できたことを示している.
どの漫画でも “コマ”の性能は非常に高いものとなっ
ている. 特に “幼稚園ぼうえい組”においては 100%の
検出精度を達成している. この漫画は 4コマ漫画と呼
ばれるジャンルであり, 同じ大きさの矩形のコマが縦方
向に 4つ並んだ構造をしている (図 11). そのためテス
トデータセットの中でも特に “コマ”検出が容易であっ
たと考えられる.
10冊の中で最も “全身”の検出精度が高い漫画は “や
まとの羽根”である. この漫画はスポーツ漫画であり,
大きなコマに全身が含まれているような構図が多用さ
れている (図 12a). このことが “全身”の検出精度に寄
与していると考えられる. 一方, 最も “全身”の検出精
度が低い “花影戦記 妖魔降臨”では多数の群集が小さ
く描かれたコマがいくつも存在する. たとえば図 12b
の左上や左下のコマでは多くの人物が一コマに描かれ
ているが, 1つも検出できていない.
“顔”の検出精度は全体として高くないが, 特に “アン
バランス・トーキョー”の検出精度は低いものとなって
いる. 一般的に漫画では顔を実際の比率より大きく描
くが, この漫画では顔の領域をあまり大きくとっておら
ず多くの場合で検出に失敗している. たとえば図 13の
ページでは “顔”が一つも検出できていない (アノテー
ションではそれぞれ 24個および 13個の “顔”が含まれ
ている).
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表 3: 漫画ごとの結果

漫画 ページ数 ジャンル mAP コマ テキスト 顔 全身

うるとら☆イレブン 108 スポーツ 82.2 95.8 85.0 73.8 74.0

アンバランス・トーキョー 79 SF 76.4 98.8 82.5 51.2 72.9

ワレワレハ、オニデアル 89 ラブコメ 79.8 94.5 78.9 64.4 81.3

やまとの羽根 106 スポーツ 89.4 98.9 81.2 86.2 91.1

やさしい悪魔 85 ファンタジー 85.4 98.3 91.6 68.6 82.9

幼稚園ぼうえい組 14 4コマ 75.5 100 66.6 58.4 76.9

花影戦記 妖魔降臨 1 99 ファンタジー 80.8 99.2 90.3 64.7 68.9

雪の降る街 1 83 恋愛 74.2 96.8 67.7 53.5 78.9

ゆめのかよいじ 1 87 ファンタジー 82.1 95.0 72.9 77.4 83.2

ゆめ色クッキング 82 恋愛 85.2 97.5 84.2 71.5 87.4

合計 832 - 81.1 97.3 81.5 67.3 78.4

1 同じ作者の作品が学習データに含まれる

図 11: 4コマ漫画におけるコマ検出の例 (幼稚園ぼう
えい組 c⃝テンヤ). すべてのコマが正確に検出されてい
る.

6.まとめ

本稿では漫画画像中の物体検出の手法について提案
した. 本手法は自然画像における物体検出手法を元に,
物体の重なりが大きいという漫画特有の問題 (“割り当
て問題”) に対処するための工夫を加えたものである.
大規模な漫画画像データセットを用いた実験により, 既

(a) やまとの羽根 c⃝咲 香里

(b) 花影戦記 妖魔降臨 c⃝島崎 譲, 鷹 司

図 12: “全身”の検出結果の例

存手法をmAPで 1.5%, クラスによっては 6%改善した
ことを示した. また検出領域を正解とするしきい値が
高くなるとより効果が大きくなることがわかった.
漫画ごとの解析では同じ作者の漫画を学習データに
含んでいなくても性能が劣化しないことがわかった. ま
た漫画のジャンルによって検出精度が影響を受けるこ
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図 13: 顔検出に失敗した例 (アンバランス・トーキョー
c⃝内田 美奈子). これらのページにはそれぞれ 24個お
よび 13個の “顔”のアノテーションがついているが, 一
つも検出できていない (顔の検出結果は赤い矩形で表
示している).

と, およびそれらの多くは物体の大きさによるというこ
とがわかった.
より精度を高める工夫として, 小さい物体の認識精度
を高めることが挙げられる. これは単純に高解像度画
像を入力とする以外にもコマなどの小領域に分割した
上で再度検出を行うなどの手法が考えられる.
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