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ABSTRACT : The recent development of the information society leads to many multimedia data on the 

Web. Especially in Japan, there are a lot of comic images on the Web. However, such a phenomenon 

causes copyright problems. In order to develop useful information society, the need for comic managing 
system identifying the author of comic images and ignoring the copied images is increasing. Such a 

system is indispensable for our future information society. In this paper, we propose a system for 
identifying the image of comics, and evaluate its performance against conventional methods. Furthermore, 

we examine the performance with subjective evaluation result by specialists of cartoonist 
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1.は じめ に

情報化社会の進展によって,Web上 にはマルチメディア

データである画像が多く存在する。特に日本ではコミック

画像が多く存在 し,それ らの多くは違法にUploadされた画

像である。近年,こ の著作権問題が深刻となっている。そ

のため,膨大な数の画像を人の識別能力によって判断する

のではなく,自 動的に蓄積 ・管理する画像データベースシ

ステムの必要性は,今 後ますます高まると思われる。この

手段の一つである,自動的なコミックの識別を行 うにあた

って,有 効な検索方法は提示 されていない。

コミック画像は同じ作品でも様々な絵柄が存在 し,実

在 シーンと違 う点も多い。例えば,白 黒画像で表現され

ていること,濃 淡が トーンで表現されていること,そ し

てiE面 を向いている顔と横を向いている顔において,キ

ヤ ラク ターは同 じで も目の大 きさや 口の位 置や,形 が大

き くが変わ ることが多々存在 する。代 表的な,コ ミック

画 像の例を図1に 示す。
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図1代 表的なコミック画像の1ペ ージ。キャラクターが同

でも,目 の大きさや口の位置 ・形が大きく異なる例
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これまで、コミックの画像の検出 ・識別は,コ ミックの

ページ単位で処理するのが基本であった。しかしながら,

ページ単位での処理では,各 コマが小さく表示され,正 し

い画像の検出・識別特性の低下が想定される。そこで我々

は,コマ単位で人物画像の検出・識別を行 う手法を考案し,

その特性評価を行った。本論文では,ま ずコマ単位で人物

画像の検出 ・識別を行 うための,コ マ分割手法を述べる。

次に,こ こで提案 された方式により,ペ ージ単位での手法

に比べ どの程度の効率で検出率の向上が図れるか,実験を

行った。さらに,こ れ らの結果を,セ ミプロの漫画家によ

る人物画像の検出・識別力にくらべどの程度達成されたか

を,主 観評価実験により確認 した。

2.コ ミック画像の カテ ゴ リ識別

一般的に大量の画像か らユーザが必要 とす る画像を検

索す るには,以 下に示す二つの手法が用い られ る。

●検索語に基づ く手法

TBIR(Text-BasedImageRetrieval)

● 画 像特徴量に基づ く手法

CBIR(Context-BasedImageRetrieval)

TBIRを 用 いる場合,各 画 にキー一一ワー一一ド情報 を付与す る

必要があ る。 しか し,キ ー ワー ドのみでは対象 とな る画

像 を表現す る事が難 しい等の理 由で,良 い検索結果が得

られない ことが多 い。 一方,CBIRで は,画 像 か ら得 ら

れ る特徴量に よって検索を行 う仕 組みに よ り,画 像の類

似 度 を定量化す る ことがで きる。 本稿 は このCBIRを 用

いて コミック画像 を作品別にカテ ゴ リ識別す る方式を検

討 す るものであ る。

G.Csurkaら に よって提案 され た画像 を識別 す る手法

であ るbag-of-keypoints[1]を 応 用す る。 コ ミック画像をペ

ー一一ジ単位 でbag -of-keypointsを 用 い る手法 と,コ ミック画

像に コマ分割[2-3]を 行 い,コ マ 単位 で用 いる手 法を比較,

検 討 を行った。 また,コ マ分割手法は一般に流通 してい

るPCで1ペ ー一一ジあた り,144dpiの 画 像 に対 し約60msで 実

行 可能であ り,多 くの処理時間 を必要 と しない。 このカ

テ ゴ リ識別 の フローチ ャー一一トを図2,3に 示 す。

2.1コ マ分割手法

コマ分割は,情 報が存在する領域を検出した後,直 線

検出を行い,画 像を再帰的に二分割する手法を用いてい

る。以下に具体的な手順を述べる。

コミックのコミック画像の情報が存在する領域を輪郭

走査によって検出し,得 られた閉じた領域の輪郭線を明

確にするために,式(1)を 用いて重みづけを行 う。

c(…)一 愉:瀞 灘 (1)

ただ し,(x,y)は 画 像上 のあるピクセルの座標 を表す。

また,経 験的 にaO=1,al=0.75を 用 いてい る。 これ に よ

り,後 の コマ分割線検 出において,情 報が存在 する領域

と余 白領域 を分 ける直線 が検 出 されや す くなる。 また本

稿 での輪郭 走査 とは,ラ スタースキャ ン後 に,輪 郭 追跡

処 理を行 うことを さす

コミック画像
コマ画像分割を用 データセット

いないシステム

図2コ マ分割 を用 いない手法 でのフ ロー チャー ト

コミック画像

データセット

図3コ マ分割 を用 いた手法での フローチ ャー ト
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分割線にお ける領 域分割の過程を説明す る。 コ ミック

の特性 上,各 コマは線に よって区切 られてい る。そのた

め,入 力 画 像 か ら直 線 ら し い 線 を 検 出 す る た め

morphologicaloperatorを 用 いて,細 線化 を行 い,ハ ブ変換

[4]を用 いて検 出 した。ハ ブ変換ではハ ブ空間上の ある一

点(ρ,θ)が 求ま り,そ れ に対応す る直線 は式(2)を 用

いて表現 され る。

ρ=xcosθ+アsinθ(2)

ここで ρは原点か ら直線 に引いた垂線の長 さを表 し,θ

は垂線 とx軸 とのなす角 を表す。

検出 された直線 に対 して,複 数の直線 パ ラメータの θが

k。 以内かつ,ρ の差 がm以 内,の もの を同一の直線 と見

な し,統 一 する。 ここでは,k=1,m=10を 用 いた。 これ

は コマ間の余 白領域で極 端に狭い ものは無視す るためで

あ る。得 られ た直線 の画素点の集合 をL(ρ,θ)と す る。

また,L(ρ,θ)と,そ の近傍画素 を合わせてM(ρ,θ)

と し,M(ρ,θ)に 含 まれ る画素 点(x,y)に お け る濃

度勾配の式(3)を 用 いて計算 した。

9θ(x,ア)=9κ(」C,ア)cosθ+9ア(JC,ア)sinθ(3)

g遮,鉱 水 平方 向の濃度 勾配

9y(x.3り:垂 直方 向の濃度 勾配

た とえば図の よ うに コマの外側の余 白領域 にコマ内 の

絵柄やセ リフの一部がはみ 出してい る場合や コマの形 が

多角形 でない場合,コ マ分割線 が うま く検 出されない。こ

れに対処す るた めにL(ρ,θ)の 近傍M(ρ,θ)を 考える。

また,経 験上,画 像の中心付近の直線は コマ分割線 に

な りやすい。そ のため,ガ ウス関数式(4)に よ り,図4に

示す とお り,検 出 された画像上の直線 に対 し,重 みづ け

を行った。

　
G(ρ)一 ・・p(一 荏)(4)

σ

σ:画像の縦幅を四分割 した長 さ

1

0.8

0,6

0.4

0.2

D

G(ρ)

Image(X,y)

図4重 みづけのためのガウス関数

この重み付けにより画像の中心付近の直線には大きな

重みが付与され,中 心から離れた直線には小さな重みが

付与される。

以上のパ ラメータを用いて,直 線L(ρ,θ)に 対する分

割線判定値A(ρ,θ)を 式(5)で 求める。

A(ρ,θ)-G(ρ)Σ{9,(x,ア)c(x,ア)}(5)

(x,y)∈M(ρ,θ)

ここで,θ が450以 上かつ1350以 下ならば横分割線の

候補 とし,条件を満たさないならば,縦 分割線の候補とす

る。またコマに沿った直線ではc(x,y)に より,大 きな重

みが加算されるので,画像の中心付近でコマに沿った直線

がコマ分割線候補として検出されることになる。これを繰

り返すことにより,高 精度なコマ分割を実現できる。

実際のコマ分割処理としては,ま ず コミック画像全体

を入力とし,上 記で検出された分割線候補の中でA(ρ,

θ)の値が一番大きな直線で画像を分割す る。この際,対

象 となる分割線が,画 像全体を四角形で囲んだ領域を通

っているかどうかで分割か非分割かを決定する。横分割

線なら,長 方形領域の上端と下端,縦 分割なら,左 端と

右端の間を通っているならば,着 目している分割線で画

像を二分割する。そ うでなければ,分 割せずに終了とす

る。分割 された領域に対 して,情 報のある領域を再び矩

形で囲み,上 記のプロセスを再帰的に用いて,分 割線を

決定し,コ ミック画像を二分割 していく。

図5に 図1の コミック画像をコマ分割 した結果を示す。

黒い枠で囲まれた矩形がそれぞれのコマ領域を示してお

り,余 白を除去し,情 報のある領域のみを抽出できた事

が確認できる。
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図5図1の コミック画像のページをコマ分割 した結果
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図7Bagofkyepointsモ デ ル の フ ロ ー

コマ分割の フローチ ャー一一トを図8に 示す。
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(4×4×8)で 表現

●変 化に対 して ロバス トにするため記述 子を正規 化

この特徴 量は比較的スケール 変化 に強固であ り,安 定 し

て類似性 が検 出でき る。

量子化す るに当 たっては,k-means[5]を 用 いて,ク ラ

スタ リングを行 っている。SIFT特 徴 点検 出,SIFT特 徴 量

記 述,codebook生 成,ク ラス の称号,そ して今 回使 用す

る特徴 量の記述 といった一連 のモデル の生成の流れ を示

した ものを図7に 示す。

SIFTは 特 徴 点検 出部 と特徴 点周 辺の特徴 量記 述部 に

わけ られている。特徴点検 出部で はDOGを 用 いて原 画像

を数段 階に縮小 したマル チスケール画像群 か ら濃淡 勾配

の変化 が大きい点を複数検 出 し,特 徴量記述部 におい て,

そ の特 徴点周辺 の局所領 域を さらに,4×4の 領 域に分け,

そ れぞれにおいて8方 向の ヒス トグラムを作成す るため,

128次 元 特徴ベ ク トル で表現す る。

SIFTに よ って得 られ た特徴ベ ク トル をk-meansに よ り,

ク ラス タ リングを行 いcodebookと 呼 ばれ る記述子 を生成

した。 各ク ラス タを元に出現 頻度別 に投票 を行 った。 ま

た,抽 出 される特徴 点の数は画像 に より異なるため,出

現 頻度 を特 徴点の数 で正 規化 を行 う。codebookはk次 元の

ヒス トグラム として表 され,今 回はk=1000を 用 いた。

図8コ マ分割システムの フローチ ャー ト

2.2特 徴 抽出手法

bag-of-keypointsモ デル を用いて いる。 これは画像 内の

位 置情報 を無視 して画像を局所特徴の集合 と して捉 える

ことで,画 像のカテ ゴライズを実現す る手法であ る。 こ

の,特 徴抽 出にはSIFT[6]を 用 いた。SIFT特 徴 抽出の概要

は,以 下に述べ る。

●ガ ウシア ン差分を最大にす ることに よ りスケール を

決定

●主要な勾配方向 として局所方向 を決定

●勾配方向 ヒス トグラム を計算 し,128次 元ベ ク トル

2.3識 別 手法

codebookを 元 に,学 習 画像 か ら特徴ベ ク トルを抽 出 し,

識 別器 に訓練 させ る。 同様 に,カ テ ゴライズ画像 か らも

特徴ベ ク トルを抽 出 した。 この値 を識別器 に よりどのカ

テ ゴリに属 するか決 定 した。識別器 にはマルチ クラス対

応 のSW[7-8]を 用 いた。

3.提 案方式の結果と評価

3.1実 験 デー タベース

実験 用のデー タベ ースには,現 在 日本の漫画マーケ ッ
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トで広 く読まれてい る10種 類 のコ ミックか ら選 出 した,

942ペ ー一一ジを使 用 した。 コミックには,前 述 した,コ マ

分割を用いて コミックのページ画像か ら,4145枚 の コマ

画像 を得 ることができた。この際,100%コ マ 分割が正 し

く行われてい ることを確 認 してい る。

3.2評 価 方法

コミック画像のカテ ゴ リ識別の精度を検証 した。実験

デー タセ ッ トを作品 ごとに10個 に分 け,一 つの グルー一一プ

を学習データ として利用 し,識 別 器 を訓練 させた。

評価 には,適 合 率 を表 すPrecision(6),再 現 率 を表す

Recall(7),精 度 を表すF-measure(8)を そ れぞれ用いた。

正 乙ぐ謂4さ 力た デLタ 棄 浄
Precision=(6)

謝4さ 轟 たデLタ 棄 否

圧 乙ぐ謂4さ 虎 たデLタ 棄1否
Recαll=

謂 〃さ轟 るべきデLタ 棄 否

2
F-measure=11

Recαlt+Precisi。n

(7)

(8)

3.3実 験結果

図9に コミック画像のカテゴリ識別の成功率を示す。

3.4考 察

コマ分割 を用 いない場合 においては,F-measureは もっ

とも大 きい もので31%で あ り,平 均で19%の 識 別率 であ

った。 コマ分割を用 いた場合,F-measureは 最 も高い もの

で50%で あ り,平 均 で30%の 識 別率であった。 コマ分割

を用 い場合 の方 が,10-20%ほ ど高い結果 となった。 この

差 の原 因 としてページ単位 でvisualwordsを 作 成す る際で

は,量 子化誤差 が生 したこ とや,特 徴抽 出の際の特徴点に

違 いが生 じてきたことが原 因である と考 えられる。

1

0.9

0.8

0.7

0.6

認 識 率0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
1曲 凸旧
ABCDEFGHIJ

コ ミ ックの 種 類

ロPrec嬉ion

■R㏄all

■F・measure

(a)ペー一一ジ単位でのカテ ゴ リ識別成功率

4.セ ミプロによ る主観評価 結果 との比較

提案 したコマ単位の識別手法が,人 間が識別評価 した

結果 とどの程度差異があるかを比較す るため,成 膜大学

の漫画研究会メンバーによって,識 別を行った。評価者

はコミックに十分知識 と経験をもつ熟練者である。その

ため,得 られた結果は人間が行 う識別 としてはほぼ最高

の結果であると想定され る。 ここでは実験に使ったコミ

ックから,ペ ー一一ジ,コ マをそれぞれ3つ 抽出し,こ れに

対 して,10人 が評価を行った。

4.1実 験 結 果

図10,llに コ ミックの作 品別翻llの 主観評価結果 を示す。
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■R㏄all
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コミックの種類

(b)コマ分割単位でのカテゴリ識別成功率
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(a)ペー一一一ジ単位で の主観評価識別成功率
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図9コ マ分割単位でのカテゴリ識別成功率 図10コ マ分割単位での主観評価識別成功率
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図11提 案手法と主観表結果の比較

4.2考 察

用いた画像 を十分熟知 してい るセ ミプ ロが評価 を行 う

ため,ペ ージ単位 とコマ分割探知 での識別成功 率に関 し,

大 きな差 を生ぜず,80%以 上 の成功 率であった。これは,

人 の場合,コ ンテ ンツの内容を理解 しなが ら判別 してい

るためだ と,推 測でき る。具体的には,全 体の絵柄だ け

でな く,吹 出 し内にあ る文字や,人 物像か ら内容 を理解

してい る。[9-10]

ま た,提 案 手法 との差 はF-measureの 値 に して,平 均

60%程 度 の差が生 じてい る。

5.ま とめ

本稿 では,コ ミックの画像デー タにおいて コマ分割

に基づ く作品別 の クラスに分類す るシステム を提案 し,

コ ミック画像の作品別にお ける分類実験 を行 った。

実験では10種 類942ペ ー ジの画像デー タセ ッ トを用い,

カ テ ゴ リ分類 を行った。 コミックのペー ジ画像をその ま

ま用いた場合,分 類率は平均で19%だ ったが,提 案手法

を用い ることで,30%の 分 類率まで向上 させ ることがで

きた。 さらに,入 力画像の無駄な領域を削減す ることに

よ り,分 類速度を25%程 度 高速化す ることが できた。

セ ミプ ロ が 主観 的 に 分 類 した 場 合 と比 べ る と,

F-measureで は,平 均60%低 い 結果で あった。セ ミプ ロの

行 う主観的手法に対 しては依然差があ るが,コ ミック画

像において,コ マ分割 を用いたカテ ゴ リ分類手法の有効

性 を確 認できた。

ともに,吹 き出し内にある文字などのコンテンツの内容

理解 とい う要素を加味していく必要がある。

本研究は,文 科省戦略的研究基盤形成支援事業によっ

て行われた。記 して,感 謝す る。
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6.今 後の課題

コミック画像に対して,特 徴抽出法や量子化手法,さ

らにはマルチクラスタ識別手法にさらなる改善を行 うと
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