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概要 
電子コミックの製作作業を効率化するために，コミック画像からコマ割り，吹き出し，

キャラクター位置といったメタデータを自動的に抽出する技術についての研究が広がって

いる．現時点において，コマ割りと吹き出しの抽出については精度の高い手法が提案され

ている．一方，キャラクターの検出については，HOG特量を用いることで，コミック画像

内に描かれたキャラクターの顔の位置の検出が行なえることが示されている．しかし，顔

以外の部分の誤検出が多いという問題がある． 

そこで本論文では，HOG特徴量に加えて顔パーツの配置特徴を利用することで，顔検出

の精度向上を図った． 

パーツ配置を利用した手法として，Felzenszalbらによって提案された物体検出手法であ

る Deformable Part Model を使用する．Deformable Part Model は現在までに，人や車，

動物といったさまざまな自然物体に対して検出実験が行なわれているが，コミック画像の

ような線画で表現された物体に対しても有効であるかは未知である．本論文では，Deforma-

ble Part Model をコミック画像に適用した場合の性能評価を行なった． 

実験の結果，80%以上の顔領域に対して検出が可能であった．また，検出した領域の正解

率は最大で 97.3%であった．これより，Deformable Part Model がコミック画像に対して

も物体検出が可能であることが分かった．また，コミック画像における物体の検出におい

て，パーツ配置の特徴を利用することが効果的であることが分かった． 
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第 1 章 はじめに 
1.1 研究の背景 

近年，タブレットやスマートフォンといったディジタル端末で読むことのできる電

子書籍の発展が顕著である．2012年度の電子書籍市場規模は 729億円と推計され，2011

年度の 629億円から 100億円増加している[1]．その中で電子コミックは電子書籍市場の

中で大きな地位を担うコンテンツであり，2011年度に発表された電子書籍ビジネス調

査報告書によると，電子コミックの売上高は 514億円にのぼり，これは電子書籍市場

全体の約 81.7%を占めている[2]．これより，今後も電子書籍市場の規模が拡大すると予

想されるなかで電子コミックは重要な存在であるといえる． 

そうした中で，電子コミックの新たな可能性を模索した研究が広がりつつある[3]．電

子コミックを紙媒体の従来のコミック作品と比較した際に挙げられるメリットとして，

物理的な制約がないために，従来のコミックの枠にとらわれない表現や利用が可能であ

るという点がある．例としては，コミック内のキャラクター，台詞，シーンなどの情報

を記録することで，読み手の母語に応じてコミック内の台詞やオノマトペといった文字

データの言語を切り替えるといった機能や，コミックのタイトルや作者情報だけでなく，

特定のキャラクターやシーンの情報を元にアーカイブよりコミック作品の検索や提示

を行なうといった機能が提案されている．このようなユーザーセントリックな機能の提

供が，今後の電子コミック市場において大きな価値となることが期待できる．前述の技

術の実現化には，ディジタル化されたコミック画像のアーカイブにおいて，キャラクタ

ー位置や，コマ割り，吹き出しといったコミックの内容に関するメタデータを抽出し，

それらを重畳して元のデータと併せて保存する必要がある．しかし，現状でこれらのメ

タデータを抽出するためには，紙媒体からスキャンしてディジタル化した電子コミック

画像から，手作業で切り出してデータを抽出する必要があるため，コストがかかるとい

う問題がある．よって，より作業を効率化するために，自動でコミック画像よりメタデ

ータを抽出する技術が必要とされている． 

現在，コミック画像よりコマ割り情報を抽出する技術については，コミックの枠線

を識別し，濃度勾配 (intensity gradient)の方向を利用してコマの分割線を同定する手

法[4][5][6]や，「コミックのコマは矩形であることが多い」という特徴を利用して，画像内

から矩形領域を検出し，コマを特定する手法[7]などが提案されており，いずれの手法で

も 80%を越える精度が報告されている．また，吹き出しを同定する技術については，

ページ内の文字領域を Ada Boostによって特定し，その領域をもとに吹き出し候補を

検出，また SVMによって吹き出し形状の分類を行なう手法[8]が提案されており，この

手法によって 86%の吹き出しの同定が行なえることが報告されている．一方で，コミ

ックに登場するキャラクターを抽出する技術については，HOG特徴量 (Histograms of 

Oriented Gradients)[9]を利用して画像内から顔候補となる領域を特定し，その顔候補と

予め作成したキャラクターの顔画像データベースとのマッチングを行うことで，顔候補

画像がどのキャラクターであるかを識別する手法[10][11]が提案されているが，キャラク

ターによる精度のばらつきが大きいため，現状において安定的な検出ができていないと

いう問題がある． 

1.2 本研究の目的 

本研究では，背景に述べた点を踏まえ，コミック画像におけるより高精度なキャラク

ター顔検出の実現を目的とする．コミック画像から顔検出を行なう技術については，過

去に HOG特徴量と SVMを利用した手法が提案されている．この手法による検出結果

の例を図 1に示す．  
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図 1に示す実験結果より，キャラクターの顔領域において正の検出結果を得ることが

できている．また，この研究ではキャラクターの顔領域全体を学習するより，瞳領域を

検出対象として学習した場合の方が，より精度の高い検出が行なえることが示されてい

る．しかし，瞳領域を検出した場合においても，未だに偽の領域が誤って検出されてい

る箇所が存在しており，現状では安定した検出が行なえているとはいえない． 

今回，より精度の高い検出を行なうための新たな手法として，パーツ配置の特徴を利

用した物体検出モデルである Deformable Part Model[12][13]を使用することを考え，コ

ミック画像について当手法が有効であるか検証を行なった． 

 

1.3 論文の構成 

本論文では，第 2章で画像認識の基礎技術について述べ，第 3章でコミック画像のキ

ャラクター顔画像の検出処理について述べ，第 4章で実験結果から考察を行なう．最後

に第 5章で，本論文の結論と今後の課題について述べる． 

  

図 1 HOG特徴量を用いた学習による検出結果[11]．(赤い四角が顔と判断された箇所を

示す．左側が学習画像を含む既知の画像，右側が未知の画像．) 
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第 2 章 画像認識の基礎技術 
この章では，本論文で使用する概念や用語の定義について説明を行なう． 

2.1 HOG (Histograms of Oriented Gradients) 

HOG[9]は，人検出のため，Dalalらによって提案された特徴量である．局所領域にお

ける輝度の勾配方向をヒストグラム化した特徴ベクトルであり，照明変動の影響を受け

にくく，局所的な幾何学変化に頑強であるといった性質を持つ．HOG特徴量は以下の

手順から算出される． 

1. 画像の各ピクセルの輝度から勾配強度と勾配方向を求める．このとき，勾配方向

は 0°～160°までの範囲を 20°ずつ区切った 9方向に離散化される． 

2. 局所領域を 8×8ピクセルから成るセルに分割する． 

3. 各セル領域において，輝度の勾配方向ヒストグラムを作成し，9次元のベクトルを

得る． 

4. 2×2セルを一つのブロックとして，セルのベクトルを結合して正規化を行い，ブ

ロックを表すベクトルを得る．最終的に得られる特徴ベクトルは，全てのブロックのベ

クトルから構成される多次元ベクトルとなる． 

 
図 2 HOG特徴量[14] 

 

2.2 Deformable Part Model 

Deformable Part Model は，物体のモデルをパーツの集合として表現し，それぞれ

のパーツの妥当性およびそれらの相対位置関係で評価を行なう物体検出手法である．従

来の方式では，検出対象のパーツの位置は固定されており，人や動物といった物体を検

出する際に姿勢が大きく変化した場合に対応できないという問題があった．この方式で

は，検出対象のパーツの位置が可変であるため，画像によって姿勢が大きく変化する対

象物に対しても高いパフォーマンスを示すことが可能である．この方式は 2006年の

PASCAL Person Detection Challenge において，最高のパフォーマンスについて従来

手法の 2倍の平均精度を成し遂げ，20のカテゴリ中 10で最高の結果を出している[15]． 

2.2.1 検出モデル 

検出対象モデルは，検出対象全体を捉えるグローバルなルートフィルタと，検出対象

が持ついくつかのパートフィルタから構成される．特徴量記述子としては HOG特徴量

を使用し，ルートフィルタにおいて対象全体の疎な特徴を，パートフィルタにおいてパ

ーツごとの密な特徴を捉える．図 3に Deformable Part Modelを用いた人検出の例を

示す． 
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2.2.2 HOGピラミッド 

Deformable Part Modelでは，ルートフィルタとパートフィルタのそれぞれのスケー

ルに対して HOG特徴量を適用する．対象となる画像のスケールを変化させて，解像度

の異なる画像の集合であるイメージピラミッドを作成する．イメージピラミッドの各々

のレベルの HOG特徴を計算することによって，HOG特徴量ピラミッドを求める．こ

こで，イメージピラミッドの上層で大域的に粗い HOG特徴を捉え，下層で局所的に細

かい HOG特徴を捉える． 

 
 

図 4 イメージピラミッド[15] 

図 3 Deformable Part Modelの人検出モデル[15] 

(a)人検出例 (b)ルート特徴 (c)パーツ特徴 (d)空間モデル 

(a)イメージピラミッド (b)HOGピラミッド 
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2.2.3 フィルタ 

フィルタ Fは，入力特徴に対する重みであり，w×h×9×4個のベクトルで表現され

る．wと hは，サブウィンドウの高さと横幅を表している． HOGピラミッドをH，

セルの位置を𝑝 = (𝑥, 𝑦, 𝑙)で表す．lは，HOGピラミッドのレベル（階層）を，𝜙(𝐻, 𝑝,𝑤, ℎ)

は，取得するHOG特徴の強さを示す．検出ウィンドウにおけるフィルタFのスコアは，

重みを持ったベクトルと，特徴量の内積𝐹 ∙ 𝜙(𝐻, 𝑝,𝑤, ℎ)で表される． 

2.2.4 可変パーツ 

ルートフィルタは検出ウィンドウと同等と定義し，パートフィルタでのセルのサイズ

は，ルートフィルタのレベルにおけるセルのサイズの半分となるようにする．このよう

に，ルートフィルタより物体の概形を見るよりは，パートフィルタより高い解像度での

パーツの特徴を見るほうが局所的であり，高い認識性能を得ることができると考えられ

る． 

n個のパーツでできた物体のモデルはルートフィルタ𝐹0とパートモデル(𝑃1,⋯ , 𝑃𝑛)と

で表される．このとき𝑃𝑖 = (𝐹𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑠𝑖, 𝑎𝑖, 𝑏𝑖)である．ここで，𝐹𝑖は i番目のパートフィル
タ，𝑣𝑖はルートフィルタと i番目のパートフィルタの中心座標の相対的な位置関係を示
す 2次元ベクトル，𝑠𝑖は i番目のパートフィルタの中心点を定める際の許容範囲を定め
る際の許容範囲を表すボックスのサイズ，𝑎𝑖, 𝑏𝑖は，i番目のパートフィルタにおける 2

次元ベクトルによる係数を表す． 

モデルの配置を潜在変数 zとし，𝑧 = (𝑝1,⋯ , 𝑝𝑛)で与える．配置 zのスコアは，各フ
ィルタのスコアと，パーツとルートの位置関係により，(1)式で与えられる． 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑧) = ∑𝐹𝑖

𝑛

𝑖=0

∙ 𝜙(𝐻, 𝑝𝑖) −∑𝑎𝑖 ∙ (�̃�𝑖 , �̃�𝑖) + 𝑏𝑖 ∙ (�̃�𝑖
2, 𝑦𝑖

2)

𝑛

𝑖=1

 (1) 

(�̃�𝑖 , �̃�𝑖) = ((𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) − 2(𝑥, 𝑦) + 𝑣𝑖)/𝑠𝑖 (2) 

 
(1)式において，第一項目は，フィルタの重みと，HOG特徴ベクトルの内積をとった

フィルタのスコアの合計を表しており，第二項目は，パートフィルタとルートフィルタ

の相対的な位置関係と距離を表している． 

(2)式は，i 番目のパートフィルタの中心座標(𝑥, 𝑦)と，ルートフィルタの中心座標

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)，𝑣𝑖 ，𝑠𝑖を用いて配置を表す(�̃�𝑖 , �̃�𝑖) を算出する．このとき，パートフィルタは

ルートフィルタの 2倍の解像度を持っているので，距離関係を元に戻すために，(x, y)に

2を掛け合わせて計算する．ここで�̃�𝑖と�̃�𝑖は共に-1から 1の値をとる．また，式(1)での

配置 zのスコアは，次式のβとψ(𝐻, 𝑧)の内積β ∙ ψ(𝐻, 𝑧)で表せる． 

𝛽 = (𝐹0,⋯𝐹𝑛, 𝑎1, 𝑏1,⋯ , 𝑎𝑛, 𝑏𝑛) (3) 

𝜓(𝐻, 𝑧) = (𝜙(𝐻, 𝑝0), 𝜙(𝐻, 𝑝1),⋯ , 𝜙(𝐻, 𝑝𝑛), �̃�1, �̃�1, �̃�1
2, �̃�1

2,⋯ , �̃�𝑛, �̃�𝑛, �̃�𝑛
2, �̃�𝑛

2) (4) 

2.2.5 検出 

スライディングウィンドウによって各ルート位置におけるスコアを求め，スコアの値

が高くなった位置に対象物体があるとして検出する．このとき，ルート位置のスコアは

式(1)で表されるスコアの最大値となる． 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑝0) = max
𝑝1,⋯,𝑝𝑛

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑧) (5) 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑝0) = 𝑚𝑎𝑥
𝑝1,⋯,𝑝𝑛

(∑𝐹𝑖 ∙ 𝜙(𝐻, 𝑝𝑖)

𝑛

𝑖=0

−∑𝑎𝑖 ∙ (�̃�𝑖 , �̃�𝑖) + 𝑏𝑖 ∙ (�̃�𝑖
2, �̃�𝑖

2)

𝑛

𝑖=1

) (6) 

また，各パーツは独立なので，それぞれについて最大値を求めることでルート位置のス

コアを求めることができる． 
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score(𝑝𝑜) = 𝐹0 ∙ 𝜙(𝐻, 𝑝𝑖) +∑max
𝑝𝑖

𝐹𝑖 ∙ 𝜙(𝐻, 𝑝𝑖) − (𝑎𝑖 ∙ (�̃�𝑖 , �̃�𝑖) + 𝑏𝑖 ∙ (�̃�𝑖
2, �̃�𝑖

2))

𝑛

𝑖=1

 (7) 

 
図 5 Deformable Part Modelのスコア算出の流れ[13] 

2.2.6 学習 

学習には対象物体のバウンディングボックスを指定したポジティブサンプル画像と，

検出対象ではないものだけが含まれているネガティブサンプル画像を合わせたデータ

セットを用いる．学習データセットD = (〈𝑥1, 𝑦1〉,⋯ , 〈𝑥𝑛 , 𝑦𝑛〉)とし，𝑦𝑖 ∈ {−1,1}はサンプ

ル𝑥𝑖に対するラベルとする．また𝑥𝑖より，HOG ピラミッドをH(𝑥𝑖)，ルートフィルタと
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パートフィルタの有効な配置の範囲をZ(𝑥𝑖)とする．このZ(𝑥𝑖)は，ポジティブサンプル

において，指定されているバウンディングボックスを元に決められ，最低でも 50%の

領域が重なるように定義される．ポジティブサンプルより，パートの位置ごとと対象物

体そのものの位置，および各フィルタの入力特徴に対する重みについて学習を行なう． 

2.2.7 Latent SVMs 

𝑥のそれぞれのサンプルにおけるスコアは次式で表される． 

𝑓𝛽(𝑥) = max
𝑧∈𝑍(𝑥)

𝛽 ∙ Φ(𝑥, 𝑧) (8) 

ここで，𝛽はモデルのパラメータ，𝑧はモデルの配置を表す潜在変数である．

Φ(𝑥, 𝑦) = 𝜓(𝐻(𝑥), 𝑧)と定義し，置き換えることができるので，式(8)では，式(3)(4)で示

した配置のスコアの最大値をとることと等しくなる．よって，𝛽を学習することでポジ

ティブサンプルの学習を行なうことができる．𝛽や𝑧といった潜在的な変数を使い学習す

るアプローチを Latent SVMと呼ぶ．Latent SVMはまず𝛽を固定し，𝑓𝛽(𝑥)を最大化す

る𝑧を求める，次にzを固定して通常のSVMのアルゴリズムにより𝛽の最適化を行なう．

この操作を繰り返すことによって，最適な𝛽の値を求める． 

2.2.8 ハードネガティブの抽出 

一般物体認識において，膨大な量の学習サンプルの大多数はネガティブサンプルとな

る．一度に全てのネガティブサンプルを用いることは難しいため，ネガティブサンプル

の中からより識別しづらいものをハードネガティブサンプルとして選び，ポジティブサ

ンプルと，ハードネガティブサンプルから成る学習データを作成する．ハードネガティ

ブサンプルの作成は𝐷と𝛽を用いて次式で表され，間違えて識別をした学習サンプルの

集合となる． 

M(𝛽,𝐷) = {〈𝑥, 𝑦〉 ∈ 𝐷|𝑦𝑓𝛽(𝑥) ≤ 1} (9) 

2.2.9 学習の詳細 

Deformable Part Modelの学習プロセスの詳細は以下のようになる． 

1.ルートフィルタの初期化 

学習用サンプルで定められたバウンディングボックスからルートフィルタの寸法を

自動決定する．初期の学習では，潜在変数を持たない通常の SVMを用いてルートフィ

ルタ𝐹0を学習する．ポジティブサンプルはデータセットで用意されているものを使用し，

ネガティブサンプルはデガティブイメージの中からランダムに決定される． 

2.ルートフィルタの更新 

バウンディングボックスに重なるように式(1)の配置のスコアが最も高いルートフィ

ルタを探し出して更新する．その後，𝐹0を再学習する． 

3.パートフィルタの初期化 

上記より学習されたルートフィルタから，ルートフィルタの 80%を占めるように 6

つのパートフィルタを採用する．一番初めのパートフィルタは，HOG特徴量が最もポ

ジティブな位置とし，六個のパートフィルタの位置を順に決定していく．初期の変化コ

ストは，パートフィルタの係数𝑎𝑖, 𝑏𝑖の初期値𝑎𝑖 = (0,0)，𝑏𝑖 = −(1,1)より求める． 

4.モデルの更新 

Latent SVMにより，新しいモデルを更新するため，学習データにモデルの配置 zを
追加して，〈𝑥𝑖 , 𝑧𝑖, 𝑦𝑖〉という形で再構築する．その後，バウンディングボックスに最低

50%重なるように画像より検出を行なう．この中で，バウンディングボックスの配置と

最もよく一致しているものを採用する，これにより𝛽も更新される．ハードネガティブ

サンプルは，対象物体ではないのに高いスコアを出してしまったものを選ぶ．これをフ

ァイルのサイズの限界まで 10回の学習を繰り返し行なう．学習の過程において，ハー

ドネガティブサンプルを記録しておき，メモリの限界の範囲内において，できるだけ多
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くの新しいハードネガティブサンプルを追加していく． 
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第 3 章 コミック画像からの顔画像の検出 
3.1 提案手法 

一般的な画像解析技術における物体の検出処理は，画像中の輝度などから得られる情

報を特徴量として記述し，統計的な解析と学習により判別器を構成して，画像の中に目

標とする物体が存在するか検出を行なうというものである．コミック画像は自然画像と

異なる信号的特徴を持ち，かつ人物等のオブジェクトが自然界に存在するものとは異な

った表現で描かれているため，コミック画像を対象とした解析処理を実現するためには，

コミック画像に対する処理内容に応じた特徴量を適切な形で利用する必要がある．コミ

ック画像は主に以下の三つの組み合わせによって構成されている． 

1.白黒の 2値による線画． 

2.塗り潰し領域やトーン等のテクスチャ領域． 

3.台詞などの文字領域． 

これより，コミック画像は自然画像と比較して，画像中の信号として輝度の変化が大

きいエッジ成分と輝度の変化が平坦な領域が多く含まれているといえる．よって，エッ

ジ成分を多く含んでいるコミック画像の特徴を表現する記述子としては，局所領域の輝

度勾配を利用する HOG特徴量が適していると考えられる． 

しかしながら，前述の通り，既存の HOG 特徴量を用いた手法では，コミック画像か

ら安定した顔検出を行えていない．その理由としては，コミックに登場するキャラクタ

ーの顔は一般に線画で表現されているため，実画像の顔認識に比べて識別に利用できる

特徴量が限られていることや，コミック特有の誇張表現のために顔や輪郭のばらつきが

大きいことなどが挙げられる．よって，キャラクターの顔領域を正確に捉えるためには，

HOG特徴量と併せて別の特徴を利用する必要があると考えられる．よって今回，画像

の輝度変化以外の特徴を利用することで，キャラクターの検出精度を高めることを考え

た． 

登場シーンごとのキャラクターの顔部分の変化例を図 6示す．これより，登場シーン

ごとにキャラクターの顔特徴が大きく変化することが示されているが，一方で目や口と

いった顔パーツの配置は多くのシーンにおいて普遍であることが分かる．今回，顔パー

ツの配置情報を比較することで，顔部分とそれ以外の領域との判別をより高い精度で行

なうことができるのではないかと予測した．それを踏まえて，新たな手法として

Felzenszwlbらが提案した物体検出手法である Deformable Part Modelが適している

と考えた．この手法は，対象物体の HOG 特徴量と，物体の持つパーツ配置の特徴を組

み合わせて物体の検出を行う．Deformable Part Model は現在までに，人や車，動物と

いったさまざまな物体に対して検出実験が行なわれているが，いずれも自然物体を対象

としたものであり，コミック画像のような線画で表現された物体を対象とした実験は今

までに行なわれていない．よって本論文では，コミック画像を対象として，Deformable 

Part Modelを用いた検出を行い，その精度の評価を行った．  
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3.2 実験の概要 

Deformable Part Model を用いて，コミック画像内のキャラクター検出に関して実験

を行う．具体的には，一つの漫画作品より登場人物の顔領域を指定し，学習を行なう．

その後完成した識別器を用いて，学習サンプルに使用した既知の画像および学習サンプ

ルに使用していない未知画像に対して，それぞれ人物の顔領域において検出が正しく行

なわれているか検証を行った． 本実験では Deformable Part Modelの学習および検出

に[17]を使用した． 

3.3 実験条件  

本実験で使用するコミック画像は，1ページ 1342×1877 ピクセルのサイズのもの，

26ページ分とした．この中からランダムに抜き出した 9ページを学習用サンプルとし

て使用した．本実験で検出対象とする顔領域は以下の三つの条件を満たしているものと

した． 

1.目から顎までの範囲が映っている． 

2.両目が描かれている． 

3.60×60ピクセル以上のサイズである． 

検出対象の例を図 7に，検出対象として含まない例を図 8に示す． 

 

 
 

図 6 登場シーンにおける顔特徴の変化例(画像は[16]より) 

図 7 検出対象の例(画像は[16]より) 

本実験では，すべて漫画家の木野陽様 http://www.etheric.com/ より学術目的のために

許可を頂いたコミック画像を使用している[16]． 

http://www.etheric.com/
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ポジティブサンプルには，コミック画像 1ページ分の中から対象となる顔領域をバウ

ンディングボックスで指定したものを使用した．ポジティブサンプルの例を図 9に示す．

ネガティブサンプルには，1ページに含まれている全てのコマの中から顔部分を含まな

い領域をそれぞれ切り出した画像を使用した．ネガティブサンプルの例を図 10に示す．

この結果，ポジティブサンプルは画像 9枚のうち 29箇所，ネガティブサンプルは画像

89枚となった． 

 

 

図 8 検出対象として含まない例(画像は[16]より) 

図 9 ポジティブサンプルの例 (赤枠はバウンディングボックスで指定した領

域．画像は[16]より) 
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3.4 実験結果 

既知画像および未知画像について検出を行なった結果の例を図 11に示す．また，De-

formable Part Modelによって生成された顔領域の検出モデルを図 12に示す．実験結

果画像より，登場人物の顔領域に対して検出が行なわれていることが分かる． 

 

 

図 10 ネガティブサンプルの例(画像は[16]より) 

図 11 検出結果の例 (赤枠が顔部分として検出された箇所．左側が学習に使

用した既知の画像，右側が未知の画像．画像は[16]より) 
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未知画像 9ページ，既知画像 15ページに対して検出処理を行なった結果を表 1,2に

示す．対象となる顔画像は，既知画像で 28個，未知画像で 62個であり，そのうち検

出されたものは，既知画像 25個，未知画像 57個であった．この結果より，顔画像の

検出率は既知画像で約 89.3%，未知画像では約 91.9%となった． 

顔領域として検出された領域の数は，既知画像で 47個，未知画像で 76個であった．

このうち顔領域を全て含んでいるものを全検出，顔領域を一部含んでいるものを一部検

出，顔領域を全く含んでいないものをその他とする．図 13に示す例では，全検出が 3

個，一部検出が 1個となる．全検出である領域は，既知画像で 36個，未知画像で 74

個であった．一部検出である領域は，既知画像で 11個，未知画像で 2個，その他の領

域は既知画像，未知画像ともに 0個であった．この結果より，検出された領域の正解率

は，既知画像で 76.6%，未知画像で 97.3%となった． 

 

 
  

図 12 顔領域検出モデル 

図 13 顔検出例(画像は[16]より) 

(a)ルート特徴 (b)パーツ特徴 (c)パートフィルタ配置 
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 対象となる顔画像 検出された顔画像 

既知画像 28 25 

未知画像 62 57 

 

 
 

 

  

 検出した領域 完全検出 一部検出 その他 

既知画像 47 36 11 0 

未知画像 76 74 2 0 

表 1 検出された顔画像の個数 

表 2 正しく検出された領域の個数 
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第 4 章 考察 
第 3章における実験の結果では，未知画像に対する検出率，正解率がともに 90%を

超えていた．また，検出した領域は，既知画像，未知画像ともに，全てが顔画像の一部

を含んでいた．このことより，Deformable Part Model がコミック画像においても物体

検出が可能であることが示された． 

既存の HOG特徴量と SVMを用いた手法と比較すると，既存手法では顔や瞳といっ

た対象となる領域以外に，背景や吹き出しといった対象とは異なる領域について誤検出

が存在したことに対して，今回の手法では，検出された領域は全て，顔領域の近傍に存

在していることから，顔領域とそれ以外の領域の判別について，より正確な判別を行な

っているといえる．よって，コミック画像における物体検出において，パーツ配置の特

徴を利用することが検出精度を向上に繋がるということが示された． 

一方，従来の検出実験では，未知画像よりも既知画像に対しての結果の方が良い値を

示す傾向にあるが，今回得られた実験結果では，既知画像よりも，未知画像に対する結

果の方が検出率，正解率ともに高い値となった．このような結果になった原因として，

以下の二つの問題が関連している． 

1. 1つの顔部分に対して複数の検出が行なわれるケースが多い． 

2. 一部の顔部分において，検出対象に該当するにも関らず，検出されなかった領域

が存在する． 

一つ目の問題に関して，図 14に例を示す．本実験結果では，一つの顔部分に対して

顔部分の近傍が複数検出されるケースが多く見られた．また，未知画像よりも，既知画

像の顔部分についての方が，近傍の領域を多く検出する傾向にあり，これが既知画像の

正解率の減少に繋がっている．この問題の原因としては，一つに，Deformable Part 

Modelの特性から，検出される物体の形状変化に寛容なため，顔部分の近傍に対しても

変化した顔部分と見なされ，検出してしまっていることが考えられる．また，今回ポジ

ティブサンプルを与えるにあたって，顔領域が顔のみを含むか頭全体を含むかの定義が

曖昧であったため，正解として検出する領域が不安定だったのではないかと考えられる．

この問題の解決法としては，学習用画像の枚数を増やし，顔領域と近傍領域の違いを学

習させることと，顔領域の定義をより明確にすることが挙げられる． 

 
図 14 顔領域の近傍が検出される例(画像は[16]より) 

 

二つ目の問題に関して，図 15 に例を示す．今回，検出対象に該当に該当するにも

関らず一部の顔部分に対しては検出が既知画像，未知画像ともに検出が行なわれなかっ

た．これらの画像について，既知画像の方が，検出対象全体に対する割合が多かったた

め，検出率の減少に繋がった．これらの顔画像に共通しているのは，顔の特徴が他の顔

画像と比べて違いが大きいことである．ポジティブサンプルとして与える数を増やすこ

とで，これらの顔画像に対しても検出が行なえるようになると考えられる．よって，コ
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ミック画像から安定した検出を行なうためには，キャラクターや表情ごとに一定数以上

のポジティブサンプルを用意する必要があるといえる． 

 
図 15 未検出の顔画像の例(画像は[16]より) 
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第五章 結論 
本論文では，Deformable Part Modelがコミック画像について 80%以上の顔画像に

対して検出が可能であり，最大で 97.3%の正解率で検出が行なえることを示した． 

この実験結果より，Deformable Part Model はコミック画像に適用した場合について

も物体検出が可能であることが分かった． 

また HOG特徴量のみを用いた手法との比較より，パーツの配置特徴を利用すること

は，コミック画像からの顔検出について効果的であることが分かった． 

今後の課題として，コミック画像の学習サンプルに使用する画像について検討が必要

である． 
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