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1. はじめに 

電子コミックは電子書籍市場の売上の 8 割を占める重要

なコンテンツである．現在の電子コミックの多くは単純に

紙媒体のマンガをスキャンして電子化したものとなってい

る．このとき，画像からセリフ内容やキャラクターといっ

たコンテンツ情報を抽出してメタデータを付与することで

作品検索や要約の自動生成などの多様なサービスに利用す

ることが可能である．しかし，手動でのマンガコンテンツ

の抽出作業は多大なコストがかかるために，マンガ画像か

ら自動的にコンテンツの切り出しと認識を行うシステムの

構築が必要となる．本稿では，未知のマンガ画像を対象と

したキャラクター顔画像の自動分類を目的として，X-

means法および Deep Learning特徴量を用いた顔画像のクラ

スタリング手法について検討を行った． 

2. 関連研究 

対象のマンガ作品に関する事前知識を持たない状態にお

いて，入力画像から主要キャラクターと思しき人物を同定

する手法について，長尾らはキャラクターの顔領域より計

算した SURF 特徴量を Bag-of-Visual-Words (BoVW)に変換

し，K-means 法によってクラスタリングする手法を提案し

た[1]．K-means 法は事前に分割するクラスタの数を指定す

る必要があるが，この手法では多数のクラスタに分類した

とき主要キャラクターはデータ数の大きいクラスタに含ま

れると報告している．我々はクラスタ数を自動決定するク

ラスタリング手法である X-means 法のキャラクター分類へ

の適用について検討を行った[2]．その結果，k-means 法の

クラスタ数を暫定的に固定してクラスタリングを行った場

合より主要キャラクターの抽出精度が向上することを確認

した．一方，Deep Learningによって生成される特徴量を用

いた画像クラスタリング手法として，菊田らは Faster R-

CNN の中間層から抽出される特徴量マップを用いた新築

戸建外観画像のクラスタリング手法を提案した[3]． 

マンガ画像が写真のような自然画像と異なる点として，

2 値の線画で構成されることから認識に利用できる特徴が

少ないことが挙げられる．本稿では，Deep Learningの画像

特徴量の利用がマンガキャラクター顔画像の分類に対して

も有効であるかどうかについて検討を行う． 

3. クラスタリング手法 

本稿ではマンガキャラクター顔画像のクラスタリング手

法として，Faster R-CNN の畳み込みニューラルネットワー

ク(CNN: Convolutional Neural Network)の中間層から抽出さ

れる特徴量マップを X-meansに入力する手法を提案する． 

3.1.1 Faster R-CNN 

CNN によって生成される画像特徴量を利用した物体検

出手法として，Girshick らは R-CNN(Regions with CNN 

features)を提案した[4]．R-CNN の物体検出の流れは以下の

ようになる．1) はじめに入力画像に対して Selective Search

による物体の候補領域抽出を行う．2) 次に抽出された各候

補領域を CNN に入力して画像特徴量を計算する．3) 最後

に出力された特徴量に対して SVM によるクラス分類を行

い，対象物体と判定された候補領域を表示する．R-CNN

の問題点として，Selective Search と CNN の処理が分かれ

ているため計算時間がかかる点が挙げられる．Ren らは候

補領域の抽出と CNN の計算を一つの処理で行うよう改良

した手法として Faster R-CNNを提案した[5]．Faster R-CNN

の物体検出は以下のようになる．1) はじめに画像を CNN

に入力し，CNN の中間層において画像全体の特徴量マッ

プを作成する．2) 特徴量マップを CNN 内の次層にある

Regions Proposal Network (RPN)に入力して物体候補の推定

を行い，候補領域を特徴量マップに射影する．3) 得られた

各候補領域に対してクラス分類を行い，対象物体を検出す

る． 

本研究で使用する画像特徴量は，RPN に投入する直前の

conv5_3 層の出力を使用する．出力される特徴量マップの

次元は VGG16 のモデルでは(512, ℎ𝑜𝑢𝑡, 𝑤𝑜𝑢𝑡)となる．ここ

で，512 はフィルタの数，ℎ𝑜𝑢𝑡と𝑤𝑜𝑢𝑡は特徴量マップの高

さと幅の次元でℎ𝑜𝑢𝑡 = 𝑐𝑒𝑖𝑙(ℎ𝑖𝑛𝑖𝑡/16)となり𝑤𝑜𝑢𝑡も同様であ

る．このときℎ𝑖𝑛𝑖𝑡, 𝑤𝑖𝑛𝑖𝑡は入力画像の次元，𝑐𝑒𝑖𝑙は天井関数

を示している． 

3.1.2 X-means法 

X-means 法は K-means 法の逐次繰り返しとベイズ情報量

基準(BIC)による分割停止基準を用いて最適なクラスタ数

を決定する手法である[6]．BIC の値は以下の式(1)より求め

られる． 

 𝐵𝐼𝐶 = −2 ln 𝐿 + 𝑘 ∙ ln(𝑛) (1) 

式(1)において，L はモデルにおける尤度関数の最大値，

k はモデルのパラメータの個数，n は標本のサイズを表す．

また第 1 項はモデルへの当てはまりの良さを，第 2 項はモ

デルの複雑さに対するペナルティを示す．X-means 法によ

るクラスタリング手順は次のようになる．1) はじめに(k = 

2)として k-means の 2 クラス分類を行い，入力データを 2

つのクラスタに分割する．2) 生成された各クラスタに対し

て 2-means を行い，分割後のクラスタの BIC が分割前より

も小さいとき分割は適切であるとして採用する．3) 新たに

生成されたクラスタに対して 2)の処理を繰り返し，全ての

クラスタについて分割後の BIC が分割前より大きくなる状

態となったとき，適切なクラスタ数に分割が行われたと見

なす． 

文献[2]において，100次元以上の BoVWを x-meansに入

力したとき，式(1)の第 2項の値が第 1項よりも過大に計算

されるために分割されるクラスタの数が想定される結果よ

りも少なくなることが確認できた．このため本稿では第 2

項の値を小さくすることで，適切なクラスタ個数が得られ

るように調整を行う． 
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表 2 X-meansクラスタリングの平均純度 

 SURF VGG16 VGG16 (ft) 

BEMADER・P 0.588 0.531 0.355 

ぶらり鉄扇捕物帳 0.629 0.491 0.387 

爆裂！かんふー娘 0.714 0.671 0.485 

 

表 1 X-meansクラスタリングで生成されたクラスタ個数 

 SURF VGG16 VGG16 (ft) 

BEMADER・P 12 9 9 

ぶらり鉄扇捕物帳 9 8 7 

爆裂！かんふー娘 8 8 6 

 

4. 実験 

本実験では，研究用マンガ画像データベースの

Manga109 [7]に公開されているマンガ画像より，作者の異

なるマンガ 3 作品 (BEMADER・P，ぶらり鉄扇捕物帳，爆

裂！かんふー娘) をテストに使用する．各作品について横

顔を含めたキャラクター顔画像 300 枚ずつを抽出し，画像

サイズを(𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ, ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡) = (200, 200)に正規化したデータ

セットを対象として X-means 法によるクラスタリングを行

った．使用する特徴量は 1) SURF特徴量，2) 一般物体検出

用の CNN モデルである VGG16 [8]を用いた特徴量マップ，

3) VGG16 に対してマンガ画像 2000 枚を用いてファインチ

ューニングを行った CNN の特徴量マップの 3 種類を使用

した．このとき，SURF 特徴量では 100 次元に変換した

BoVW を X-means への入力として，X-means の分割停止基

準を以下のように設定した． 

 𝐵𝐼𝐶 = −2 ln 𝐿 + 0.3 ∙ 𝑘 ∙ ln(𝑛) (2) 

また，2 種類の CNN 特徴量マップは特異値分解によって

100次元に次元圧縮したデータを X-meansの入力とした． 

実験結果について，各クラスタ内に最も多く含まれるキ

ャラクターの画像数がクラスタ全体に占める割合(純度)を

求めた．マンガ 3 作品に対するクラスタリングにおいて生

成されたクラスタの個数を表 1，クラスタの平均純度を表

2 に示す．表 1，2 について VGG16(ft)はファインチューニ

ングされた VGG16 モデルによる結果を示す．表 2 より

CNN 特徴量を使用したときのクラスタの純度は，SURF 特

徴量を用いた場合よりも低下することが確認できた．

VGG16 モデルを使用したときのクラスタリング結果の例

を図 1 に示す．SURF 特徴量を使用した場合には，主に線

描のパターンや塗りつぶしなどのテクスチャの種類によっ

て画像の分類が行われる傾向が見られた．一方で CNN 特

徴量を使用した場合には，画像は顔の向きや画像に占める

大きさといった見え方の違いによって分類される傾向が確

認できた．このことから，CNN 特徴量による画像認識で

はキャラクター間の顔特徴の変化よりも顔の見え方の違い

が重視されるため，キャラクター分類の精度が SURF 特徴

量よりも低くなる結果が得られたと推測する．また，CNN

モデルのファインチューニングを行ったときの純度は，以

前の CNN モデルのものより低下した．この理由について，

使用した画像枚数が少ないためマンガ画像の特徴を十分に

学習できていないことや，異なるマンガ作品の画風につい

て学習したことが対象となる顔画像の認識に悪影響を及ぼ

していることなどが考えられる． 

5. おわりに 

本稿では Deep Learning 特徴量を用いた X-means クラス

タリングによるマンガキャラクター顔画像の分類について

検討を行った．実験結果より，従来の CNN モデルを使用

した場合では，キャラクターの分類について SURF 特徴量

よりも精度が低下することが確認できた．今後の改善点と

して，キャラクター間の特徴を捉えるように強化学習を行

う CNN モデルを特徴抽出に使用することや，顔領域の形

状やフキダシといった他のコンテンツ情報を利用したキャ

ラクター分類手法を使用することで分類性能を向上できる

と考えられる． 
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図 1 VGG16を使用したクラスタリング結果の例 
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