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１．ま　え　が　き

日本における電子コミックの売上は2016年の時点で1617

億円にのぼり，電子書籍市場全体の売上の約81.8%を占め

ている1）．このような背景から，電子コミックを対象とし

た自動翻訳や検索，着色といったサービスの需要が高まっ

ている．これらの実装のために，漫画の内容を理解し，自

動的にメタデータを作成する技術が研究されている．特に

キャラクタは漫画の内容を理解するために重要な要素の一

つである．したがって，漫画に登場するキャラクタをリス

ト化することによって，電子コミックサービスをより効率

的に利用できると考えられる．従来研究では，教師なし学

習によるキャラクタの認識手法として，画像クラスタリン

グを用いたキャラクタの分類が提案されている．しかし，

一作品に登場するキャラクタの数が不定であることや，登

場頻度の少ないキャラクタがノイズとなるといった問題が

ある．

われわれは，登場頻度の少ないキャラクタをクラスタリ

ング対象から除外し，主要なキャラクタのみを分類するこ

とによるキャラクタリストの生成を目的として，CNNの出

力をDBSCANでクラスタリングする手法を提案する．実

験では，CNN のモデル，特徴量の次元削減方法，

DBSCANのパラメタ決定方法についてそれぞれ比較を行う

ことで，クラスタリング手法の最適な構成を求め，主要

キャラクタ抽出における精度を検証する．

２．関連研究

2.1 漫画を対象とした画像処理

漫画画像からの物体認識について，小川らは深層学習を

用いた物体検出手法であるSSDによる複数の漫画物体の並

列検出を行っている2）．また，成田らは漫画キャラクタに

ついて事前学習したCNNを特徴抽出器として利用し，漫画

からのキャラクタ顔画像の検索システムを提案している3）．

登場キャラクタのクラスタリングに関して，長尾らは

SURF特徴量とk-meansを用いた顔画像のクラスタリング

を行っている4）．坪田らは深層距離学習を用いて，個別の

漫画作品に適応した画像特徴量を生成することにより，k-

meansのクラスタリング精度を向上させることに成功して

いる5）．ただし，この研究は特徴量の有効性の検証を目的

としており，正解クラスタ数を事前に設定しているほか，

登場頻度の少ない「その他」のキャラクタは対象から除外し

ている．

2.2 一般画像のクラスタリング

画像データセットを対象としたクラスタリングについて，

従来研究では，混合ガウスモデルを画像に適用し，情報ボ

トルネックによってクラスタリングする手法6）や，SIFTや

SURFなどの局所特徴量をBags of Featuresに変換し，凝

集クラスタリングを行う手法7）などが提案されている．近

年では，深層学習より得られる画像特徴量を利用した手法

が提案されている．Liuらはディープオートエンコーダと

あらまし 電子コミックの市場規模が拡大する中で，漫画画像の内容を理解してメタデータを生成する技術の需要

が高まっている．特に登場キャラクタはストーリーを理解する上で重要な要素の一つである．キャラクタの認識には

キャラクタごとの特徴を学習した機械学習が用いられるが，複数の作品についてデータセットを作成する作業には膨

大なコストがかかる．したがって，データセットを効率的に構築するために教師なし学習によってキャラクタ画像を

分類する技術が必要となる．しかし，キャラクタ顔画像は一般画像よりも類似度の表現が困難であるほか，多数のノ

イズデータが存在することから従来の画像クラスタリングを適用できない．本論文では，CNNの出力をDBSCANで

クラスタリングすることによって類似度の高い画像のみを抽出する手法を提案する．実験結果より，提案手法が複数

の主要キャラクタをクラスタとして抽出可能であることを確認した．
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クラスタアンサンブルを組み合わせることで画像クラスタ

リングに適した特徴表現を生成する手法を提案している8）．

Guérinらは，ImageNetについて事前学習を行ったCNNの

出力を特徴量として，既存のクラスタリングアルゴリズム

を適用する手法を提案している9）．この研究では，大規模

データセットを学習したCNNが一般物体のクラスタリン

グに対して有効であることを示している．本研究はこの研

究に基づき，一般物体について学習したCNNをキャラク

タ顔画像の特徴抽出器として使用する．

３．提案手法

主要キャラクタの抽出に特化したクラスタリング手法と

して，CNNモデルとDBSCANによる顔画像のクラスタリ

ング手法を提案する．提案手法は主に，CNN特徴量の計算，

特徴量の次元削減，DBSCANのパラメタ決定とクラスタ

リングの実行，の三つの工程に分けられる．以下の項では

各工程の詳細について述べる．

3.1 画像特徴量

キャラクタ顔画像の特徴量としてCNNの出力する特徴ベ

クトルを得る．本研究では，CNNのモデルとしてVGG16，

VGG1910），InceptionV311），Xception12），ResNet5013）の5

種類について検討を行う．各モデルについて，一般物体

データセットのImageNetを事前学習した初期重みを適用

する．抽出する特徴ベクトルは文献9）を参考に，最終層の

一つ前の層の出力とする．

3.2 次元削減

CNNの出力する特徴ベクトルは4096次元または2048次

元のデータである．しかし，高次元空間ではあるデータ点

から見た他の点群が同様に遠くに位置するようになるた

め，データ間の距離差を捉えにくくなる「球面集中現象」と

呼ばれる現象が発生する．このことから，高次元データを

対象としたクラスタリングは困難である．したがって，一

般的には，高次元空間における特徴を維持したまま低次元

にデータを再編する次元削減を行うことで，クラスタリン

グしやすいデータを得る．次元削減には線形変換と非線形

変換が存在し，前者の例としてPCA，後者の例として

Kernel-PCAやt-SNEが存在する．

3.2.1 主成分分析（PCA）

PCAは，教師なしの次元削減として一般的な手法である．

データの分散共分散行列を固有値分解することで固有ベク

トルを計算し，固有ベクトルの中でデータの分散を最大化

するものを第一主成分と定める．次に，第一主成分と直交

するベクトルのうち，分散を最大化するものを第二主成分

として，第三以降の主成分もそれまでに決定した主成分と

直交するという条件の下で分散を最大化するベクトルを選

んでいく．これらの主成分軸を基底として高次元データの

射影を繰り返すことで任意の次元のデータに圧縮すること

が可能である．

3.2.2 カーネル主成分分析（Kernel PCA）

PCAは線形の関係を基にした分析手法であるため，デー

タがガウス分布に従う場合は有効であるが，非線形な構造

を持つデータ集合に対しては効果的な変換ができないとい

う問題がある．この問題に対して，Kernel PCA14）は，

カーネル法を用いてPCAを非線形に拡張し，非線形の変

換を行う手法である．はじめに，データをカーネル法に

よって元よりも大きな次元へ写像し，高次元空間において

PCAを実行することで非線形の次元削減を行う．本研究で

は，カーネルの関数としてコサイン類似度を使用する．

3.2.3 t-SNE

t-SNE15）は主に高次元データの可視化に用いられるアル

ゴリズムである．高次元空間上の2点xi, xiの類似度と低次

元空間上の2点 yi, yiの類似度をそれぞれ確率分布pijとqij

で表現し，二つの確立分布の差が最小となるように確率分

布のパラメタを最適化する．これによって局所的なデータ

間の特性に基づいて低次元への変換が行われる．PCAが

「類似しないデータを遠くへ配置する」ことを優先すること

に対して，t-SNEは「類似するデータを近くに配置する」こ

とを優先するアルゴリズムとなっている．一方でt-SNEの

問題点として，2～3次元より次元数の高いデータへの圧

縮が保証されていないことや，密なクラスタを広げ，疎な

クラスタを縮めるという圧縮の特性のために相対的なクラ

スタのサイズ情報が失われるといった点がある．本研究で

は，t-SNEの計算処理の反復回数を1000回とし，パラメタ

perplexityを30に設定する．

3.3 クラスタリング

3.3.1 DBSCAN

DBSCAN（ Density-based spatial clustering of

applications with noise）16）はある空間に点集合が与えられ

たとき，互いに多くの隣接点を持つ点の集合をグループに

まとめ，最近接点が遠い点を外れ値とするクラスタリング

アルゴリズムである．DBSCANは与えられたデータ点を，

コア点，到達可能点，外れ値の三つに分類する．コア点は

自身の半径 ε以内にMinPts個以上のデータ点が存在する
点，到達可能点は半径ε以内にMinPts個未満のデータ点し
か存在しないが，半径 ε以内にコア点が存在する点，外れ
値は，半径 ε以内にコア点が存在しない点である．次に，
コア点の集まりからクラスタを作成し，隣接している到達

可能点をそれぞれのクラスタに割り当てることでクラスタ

リングを行う．DBSCANはk-meansのようなクラスタリ

ング手法と異なり，事前にクラスタ数を決定する必要がな

いほか，外れ値に対してロバストであるという利点がある．

3.3.2 DBSCANのパラメタの決定

DBSCANの実行にはminPtsと εの二つのパラメタを正
しく設定することが重要である．minPtsは望まれる最小の

クラスタサイズであり，クラスタリングを行うためには3

以上に設定する必要があるが，大抵の場合より高い値に設

定する方がノイズデータの分離において有効である．本研

究では，20回以上登場するキャラクタを主要キャラクタと
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定義し，minPts = 20に設定する．εはデータ点の結びつき
を決定するパラメタである．εが非常に小さい場合には
データの大部分は外れ値としてクラスタリングされない．

また，大きな値の場合にはクラスタは併合され，データの

大多数は同一のクラスタに存在する．一般的な εの決定方
法として，k = minPtsの最近傍への距離をプロットしたk

距離グラフを解析することで最適な値を得る方法が用いら

れる．Soniらは点群の密度が一様でないデータセットに対

して有効な εを求める手法として，AGED（Automatic
Generation of Eps for DBSCAN）を提案した17）．まず点x

について1～k番目の近傍点までのユークリッド距離を計

算し，その平均値からADEN（average local density

function）を求める．ここで，dはデータの次元数である．

次に，各点piについて求めたADENの値を大きさ順に

ソートして10分割したヒストグラムを作成する．最後に，

ヒストグラムの中でデータを個以上含むバケットについて

平均値を計算し，これらを εの候補としてクラスタリング
結果を検証することで最適な値を決定する．

本研究では，クラスタリングの自動化を目的として，

AGEDによって求められた候補から一意な εを決定する方
法を検討する．漫画一冊に登場する主要キャラクタの割合

はそれぞれ異なることから，それぞれの漫画作品における

データ分布に適した εの値を求める必要がある．顔画像の
特徴量から求めたADENグラフおよびAGEDによって提

案される εの候補を図示した例を図1に示す．ここで主要
キャラクタとノイズデータではデータ間の距離差が大きく

なるため，グラフの勾配変化が起きる点に相当すると推測

した．したがって，AGEDによって求められる εの候補に
ついて，隣接している候補同士の間の傾きを求め，この傾

きがすべての候補間の傾きの平均値より大きく変化する箇

所をεに設定する手法を提案する．

４．実　験

4.1 テストセット

本実験に使用する漫画画像は，Manga10918）19）で公開さ

れている作品のうち作者の異なる11冊を使用する．用意さ

れたアノテーションに従い，30×30 pixel以上のサイズの

顔領域を切り出してテストセットを作成した．このとき，

アノテーションはキャラクタの髪や耳の領域を含まないた

め，顔領域の矩形の横幅，縦幅をそれぞれ均等に2倍に拡

張し，ページからはみ出した場合にはページに合わせてク

リッピングするように切り出しを行った．次に顔画像を

キャラクタ別に分類し，画像枚数が20枚以上のものを主要

キャラクタとして個別のクラスに割り当てた．また，画像

枚数が20枚未満のキャラクタはすべて「その他」のクラス

として割り当てた．作成されたテストセットの内容を表1

に示す．CNNに入力する際には各画像のサイズを224×

224にリサイズした．

4.2 クラスタリング評価基準

本研究は，主要キャラクタの抽出によるリストの生成を

目的として，多数の主要キャラクタがそれぞれ異なるクラ

スタとして抽出されているかを評価する．このとき，すべ

ての画像を漏れなく抽出することは重視しないこととす

る．クラスタリングの評価指標として，DBSCANによっ

てクラスタとして抽出されたデータを対象に，以下の

purityとinverse purityを求める．

ここで，Nは得られたクラスタの総データ数，Ω = {ω1,
ω2, ..., ωk}は生成されたクラスタの集合，C = {c1, c2, ..., cj}

は正解クラスの集合を表す．このとき，「その他」に属する
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表1 テストセットにおけるクラス数と画像数

クラス数はそれぞれ1個の「その他」のクラスを含み，括弧内は「そ

の他」のクラスに属する画像数を示す．

図1 漫画一冊の顔画像より算出した特徴量のADENグラフ

赤線はAGEDによって求められたεの候補を示す．



画像はノイズデータとして，Cから除外している．purity
は「異なるキャラクタが同じクラスタに入らない」ことを評

価する基準，inverse purityは「同じキャラクタが異なるク

ラスタに入らない」こと評価する基準である．クラスタの

正確さの評価指標として，purityとinverse purityの調和

平均であるF値を求める．

このとき，抽出されるクラスタの数が少ないほどF値は

大きくなる傾向が見られる．本研究では正確なクラスタを

得ると同時に，可能な限り多数のキャラクタを抽出するこ

とを目的とすることから，purityとinverse purityに加え

てクラスタ数を考慮した独自の評価基準αを定め，本実験
において最も重視する基準とする．

4.3 実験1 画像特徴量と次元削減

特徴抽出に使用するCNNおよび次元削減の方法につい

て，顔画像クラスタリングに最適な組み合わせを求める．

CNNはVGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, ResNet50

の5種類を使用する．はじめに，次元数とクラスタリング

結果の関係を検証するため，Kernel PCAを用いて2次元

から64次元まで次元数を変化させた結果を比較した．それ

ぞれDBSCANのパラメタαをk距離グラフの最小値から最

大値に到達するまで1/100の間隔で変化させて，αの値が
最大となるときのクラスタリング結果を求めた．実験結果

を図2に示す．このグラフより，次元数が大きいほどF値

は上昇し，反対に抽出されるクラスタ数の平均値は少なく

なる傾向が確認できた．このような結果が得られた理由と

して，高次元のデータはデータ間の差異をより詳細に表現

できる反面，球面集中現象の影響により，類似したデータ

をまとめることは難しくなるためだと推測できる．この結

果，αの値は16次元の辺りでピークをとることがわかった．
次に，異なる次元削減を行った場合のクラスタリング結

果の変化を比較した．次元削減を行わない元データ，PCA

によって 64次元，16次元，2次元に圧縮したデータ，

Kernel PCAによって64次元，16次元，2次元に圧縮した

データ，t-SNEによって2次元に圧縮したデータの8種類に

ついて検証した．このとき乱数の影響を考慮して，t-SNE

は10回のクラスタリング結果の平均値を求めた．

実験結果を表2に示す．次元削減の方法について，t-SNE
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表2 特徴抽出器として使用するCNNと次元削減の手法によるクラスタリング結果の変化

図2 データの次元数によるクラスタリング結果の変化



を用いたとき他の手法で2次元に圧縮した場合と同等以上

のF値でより多くのクラスタが抽出されることを確認し

た．このことから，DBSCANの適用において，データ全

体の分散に着目した圧縮より局所的な類似度に着目した圧

縮の方が有効であることが示された．また，CNNモデルの

比較では，ResNet50を用いたとき他のモデルよりF値が高

くなることを確認した．ResNet50によってクラスタとし

て抽出される顔画像の例を図3に示す．深層特徴量による

クラスタリングに共通した傾向として，キャラクタの髪や

背景のテクスチャの類似性に基づいてクラスタリングされ

ることが確認できた．このことから，異なるキャラクタの

画像が類似した髪型や背景を持つときに，キャラクタの誤

分類が発生しやすいことがうかがえる．また，ResNet50

とそれ以外のCNNによる結果を比較すると，ResNet50で

は髪に着目したクラスタが抽出される割合が他のCNNよ

りも高いため，より良いクラスタリング結果が得られたと

考えられる．

4.4 実験2 DBSCANのパラメタ決定

AGEDによって求められる εの候補から最適な値を決定
する方法を検討する．画像特徴量として，実験1において

最も高いαの値が得られたResNet50とt-SNEの組み合わせ
を使用して検証を行った．実験1で求められた結果を「理

想値」，AGEDの候補より，クラスタリング結果のαの値
が最大となるように選択した結果を「AGED理想値」とし

て，候補から平均値を εに設定する方法（AGED平均値），
中央値を εに設定する方法（AGED中央値），勾配変化が起
こる箇所を選択する方法（提案手法）の3種類について検討

した．また文献20）で示されたシルエットスコアからを決定

する手法を「シルエット」として合わせて評価した．それぞ

れ実験1と同様に各漫画作品について10回のクラスタリン

グを行い，平均値を求めた結果を表3に示す．提案手法を

平均値や中央値に設定した場合と比較すると，inverse

purityが低下する半面，ほぼ同等のpurityでより多くのク

ラスタを抽出することが可能であり，αの値は高くなった．
このことから，データ間距離の勾配変化から εを決定する
方法が有効性を持つことを確認した．また，シルエットス

コアを使用した場合では少数のクラスタのみが抽出され，

purityの値も低くなることから今回のクラスタリングには

適さないことがわかった．

５．むすび

本研究では，教師なし学習で漫画画像からキャラクタを

分類する方法として，CNNの出力をDBSCANでクラスタ

リングする手法を提案し，その精度を評価した．実験結果

より，DBSANの適用について，ResNet50による特徴抽出

とt-SNEを用いた次元削減が有効であることを確認し，

DBSCANのパラメタの自動決定においてデータ間距離の

勾配変化に基づく手法が有効性を持つという知見が得られ

た．今後の課題としてクラスタリングの精度を向上するた

めに，fine-tuningを行ったCNNの利用や，画像からの背

景除去処理が考えられる．
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