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Abstract: Abstract (English) The prevalence of pirated manga and unauthorized manga videos,

infringing on intellectual property rights, is increasing significantly. To address this issue, we aim

to develop methods for preventing manga piracy by identifying key information such as the author,

work title, volume number, and episode number from manga page images, as well as by classifying

character images. Our previous work focused on character face part extraction from manga page

images. Using the Manga109 dataset, we trained a machine learning model to extract face part

and evaluated its accuracy in identifying character face parts.

In this paper, we attempt to cluster characters that appear in unknown manga page images using

the face part extraction model which we created. We apply these models to manga page images, and

the extracted face images are clustered using unsupervised learning to separate characters. This

study contributes to advancing automated character analysis and character-based identification in

manga images.

1 はじめに
近年、著作権を無視した海賊版マンガサイトや最新
話マンガのスライド動画投稿が問題になっている。マ
ンガのページをそのまま用いるもの以外に、著作権侵
害を判定する AIを出し抜くために画像を意図的にず
らしたり、一部分だけを切り出して連続的に表示する
形で転載するものも出現している。後者のような工夫
を加えた著作権を侵害画像および動画を検出するには、
マンガ画像に含まれる登場キャラクタを判別し、さら
にはキャラクタ名からタイトル名や作者の判別が必要
である。キャラクタの登場順と登場頻度を使えば巻数
や話数の特定も可能かもしれない。
海賊版マンガ抑止のため、我々はマンガのページ画
像からマンガのタイトル・巻数・話数を推定する判別
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手法を研究してきた [1]。高精度でのページ画像判別を
実現したけれども、提案手法は未知のマンガの判別で
きない。そこで次に、ページ画像に出現するキャラク
タの判別を試みた。マンガ原作を多数作成した小池一
夫氏が述べるように [2]、マンガにおいて登場キャラク
タは非常に重要である。実際、有名マンガのキャラク
タであれば、マンガの読者は一目見ただけで、それが
誰であるか識別できている。人間のようなキャラクタ
判別機能を持つ判別機を実現できれば、未知のマンガ
画像の判別も可能になる。
そこでマンガページ画像からのキャラクタ顔部分抽出
を試みた [3]。モデルの機械学習および評価にはManga109

データセット [4]を用いた。その結果、約 80%の精度で
顔部分抽出を実現した。また顔部分画像からの、キャ
ラクタ判別も試みた [5]。ResNetおよびDensNetを用
いることで、Manga109データセットのマンガに登場
するキャラクターを高い精度で判別できた。
しかしながら、これまで検討してきた方法には限界
がある。まずはタイトル数およびキャラクタ数の膨大
さである。日本のマンガ文化は広大で歴史も長いため、



出版されたマンガの作品数は膨大で、したがってマン
ガに登場するキャラクタ数も膨大である。全ての登場
キャラクタについて、教師あり学習を適用することは
現実的ではない。また過去に出現していない新キャラ
クタを判別する方法が無い。
本論文の対象は、著作権侵害の海賊版コンテンツの
検出である。そのため、マンガ画像内部の注釈データ
は存在しないものの、マンガに対するメタデータは利
用できるとする。つまり作者やタイトル情報は利用で
きるとする。あるタイトルに登場する主要キャラクタ
が誰かは、キャラクタ毎の出現頻度で推定できる。ペー
ジ画像から自動抽出した顔部分画像群を、顔画像情報
だけを用いてクラスタリングできれば、キャラクタ毎
の顔画像集合を自動作成できる。本論文では、以前に
作成したキャラクタの顔部分抽出モデル [3]と、キャラ
クタ判別モデル [5]を用いて、マンガの登場キャラクタ
をクラスタリングを試みる。クラスタリングには画像
のベクトル化が必要である。

2 関連研究
Sharmaらは 2024年の論文 [6]で、過去 10年間の漫
画における画像セグメンテーション、分類、認識手法
を体系的にレビューしている。この研究では 72件の論
文を分析し、漫画認識 (CR) 技術の現状を評価してい
ます。主な発見として、選定された研究の 75%がコン
ピュータビジョン技術を使用し、13.88%が非CV技術、
11.11%がハイブリッド技術を採用していると示してい
る。また、対象論文の 50%でManga109と eBDtheque

が用られていると述べている。著者らは、CR研究にお
ける精度基準とデータセットの標準化を強調している。
Aukkapinyoらはマンガ画像からのキャラクタ顔検出
を試みている [7]。自然画像の顔検出と異なり、マンガ
キャラクタの顔検出タスクでは、作者の描画スタイルの
多様性により検出が困難になる。彼らは Mask R-CNN

と転移学習を用いたモデルを提案している。学習時間
とリソースを削減しつつ、高い精度での検出を実現し
ている。MS COCOデータセットからの事前学習済み
の重みを使用し、限られたデータで平均 87%の精度を
達成している。
キャラクタ顔画像のクラスタリングについても研究
されている。柳澤らは、主要キャラクタの抽出を目的と
したキャラクタ画像のクラスタリングを試みている [8]。
キャラクタ分類モデル (VGG16,VGG19,InceptionV3,

Xeoption, ResNet50)を用いて、キャラクタ顔画像をベ
クトル化する。その後、ベクトルを次元削減 (PCA,KPCA,t-

SNE)している。得られた次元削減後のベクトルをDB-

SCANによりクラスタリングしている。その結果、ResNet

によるベクトル化、t-SNEによる次元削減の場合が最

も良い結果であると述べている。本論文で我々は、基
本的に柳澤らが示した手順によるクラスタリングを試
みている。
相澤らは、顔特徴量によるクラスタリングをおこなっ
ている [9, 10]。相澤らは、一般的な漫画の顔認識の特
徴量を学習し、その後、ページやコマ情報を用いて擬
似的に作成された正・負のペアを用いて個別漫画に対し
て深層距離学習を適用している。これにより個々の漫
画に特化した顔特徴量を作成でき、高い精度で顔のク
ラスタリングが可能になる。実験の結果、Normalized

Mutual Information (NMI) と精度 (Accuracy)がそれ
ぞれ 0.08および 0.16改善されたと述べている。

3 キャラクタの顔部分特定
本研究で用いた、マンガ登場キャラクタの顔部分抽出
について述べる。論文 [3]で我々は、キャラクタの顔部分
抽出手法として、animeface (Viola-Jones)[11], anime-

face (CascadeClassifier)[12], Faster R-CNN (Detectron2)[13]

の３つを比較した。
animeface (Viola-Jones)は、OpenCVのViola-Jones

物体検出フレームワークに基づいたカスケード分類器
の一種で、nagadomi氏により作成・提供されている。
マンガやアニメなどの二次元画像からの顔画像検出に
特化した分類モデルで、単純な特徴と効率的な学習ア
ルゴリズムを組み合わせることで, 高速かつ高精度な物
体検出を実現している。
animeface (CascadeClassifier) は、シンプルで高速
なアニメ顔検出に適したモジュールである。このモデ
ルは OpenCVの CascadeClassifierをベースに開発さ
れており、アニメ顔の特徴を学習したカスケード分類
器を用いて, 画像からアニメ顔を検出する。
Faster R-CNNは, 画像内の物体を検出する深層学習
モデルの一種で, 特にリアルタイムな物体検出に置い
て高い性能を発揮する。CNNの高い特徴抽出能力と,

Region Proposal Networkによる効率的な物体候補領
域の生成により高精度が実現されている。なお、Detec-

tron2は, Facebook AI Researchが開発した PyTorch

ベースの物体検出ライブラリである。
3種類の検出器についてキャラクターの検出精度を
比較した。Manga109データセットの imagesを入力と
して用いて、出力として得られたキャラクターの顔の
位置情報と、annotationに記載されたキャラクターの
顔の位置情報とで、重なり具合 (IoU:Intersection over

Union)を算出する。ここで IoUが指定値 (今回は 0.5)

を超えていたものを検出成功とした。
表3に判別精度を示す。なお、表3の以降、animeface(Viola-

Jones) を af-VJ、animeface(CascadeClassifier) を af-

CC、Faster R-CNNを F R-CNNと表す。



表 1: 判別精度 (IoU=0.5)

Method Prec. Rec. F1-s. Acc.

af-VJ 0.9813 0.1502 0.2648 0.1865

af-CC 0.9927 0.3387 0.5051 0.4937

F R-CNN 0.7661 0.8306 0.7971 0.8112

af-VJ と af-CC はどちらも Precision は高いものの
Recallは低い。検出画像の多くは顔部分であるものの、
取り逃がした顔部分も多いことを示す。学習させたF R-

CNN では Recall と Precision の数値が高い。
図 1と図 2に検出結果を示す。図 1はManga109に
含まれるマンガの画像で、図 2は、Manga109に含ま
れない「推しの子」の 7巻 [14]の p.177である。af-VJ

は内の顔画像を検出できていない。af-CCモデルは、真
正面で顔の大部分が描写されている画像のみを検出し
ている。横顔やフキダシ等で顔が隠れている画像は検
出できない。F R-CNNモデルは、真正面の顔だけでな
く、横顔、顔の半分がフキダシで隠れているもの、顔
が小さく描写されているものも検出している。
F R-CNNモデルは、画像の検出部分と共に、その正
確さを確信度 (%)で示す。今回は確信度 50%以上の画
像を対象に表の数値を算出した。しきい値となる確信
度の値を変化させて評価すれば、顔でない部分に誤反
応している検出候補を消去できるため、さらに精度が
上がる可能性がある。また、Faster R-CNNには確信
度以外にもパラメータが多数ある。より強いモデル作
成のため、パラメータ変化による評価指標の変化も検
討したい。

4 キャラクタ顔画像クラスタリング
の検討

4.1 画像のベクトル化
クラスタリングの対象が数値ベクトルで表現されて
いる場合、様々なクラスタリング手法が適用できる。
キャラクタの画像群をクラスタリングするには、画像
をベクトルで表現する必要がある。先行研究で用いら
れているベクトル化は、画像分類用の CNNモデルを
用いるベクトル化である。入力画像に対して、分類モ
デルが作成する最終ベクトルを、画像の特徴ベクトル
として用いる。本研究でも、DenseNet121を用いて研
究室内で作成した画像分類モデルを用いる。

4.2 クラスタリング手法
古くからあるクラスタリング手法は K-Means であ
る。K-meansでは与えた整数K個のクラスターを作成

する。しかしクラスタリング対象のデータ群を知らな
い場合、適切なクラスタ数 Kを与えることは難しい。
そこで K-meansを拡張した X-means や G-means が
提案されている。X-means では、クラスタ数 K を逐
次増加させつつK-meansを適用する。できた複数のク
ラスタ群のうち、情報量 BIC (Bayesian Information

Criterion) により最適なクラスター数を決定する手法
である。
G-meansも K-means法の拡張であり、G-meansで
もクラスタ数を自動で決定する。K-means法で初期ク
ラスタリングを行い、各クラスタ内のデータがガウス
分布に従うか統計検定を行う。この際用いる検定手法
には Anderson-Darling検定などがある。クラスタがガ
ウス分布に従わない場合、そのクラスタをさらに分割
する。
他にもDBSCAN（Density-Based Spatial Clustering

of Applications with Noise）[15]もある。DBSCANは
密度に基づくクラスタリング手法の一つで、データの
分布密度に基づいてクラスタを形成する。ある空間に
点集合が与えられた場合、互いに多くの隣接点を持つ
集合をグループ化し、最近接点が遠い点を外れ値とす
る。DBSCANでは最初にクラスタ数を与える必要がな
く、かつ外れ値にもロバストであるという利点がある。
機械的に作成したクラスタを評価する尺度に、Silhou-

ette Score, Davies-Bouldin Index, Calinski-Harabasz

Index も有る。Silhouette Score は各データポイント
が所属するクラスタにどれだけ適切に割り当てられる
かを評価する尺度である。このスコアは -1 から 1 の
範囲を取り、値が高いほど良いクラスタリングとする。
Davies-Bouldin Indexはクラスタ間の分離とクラスタ
内の凝集を比較することでクラスタの品質を評価する。
この指数は値が低いほど良いクラスタリングを示しま
す。Calinski-Harabasz Indexは、クラスタ内の分散と
クラスタ間の分散の比率を評価する尺度で、値が高い
ほど良いクラスタリングと評価する。

4.3 次元削減
CNNの画像認識モデルが出力する特徴ベクトルは数
千次元の場合も有る。高次元空間では、あるデータ点か
ら見た他のデータ点群が、遠い距離に位置することにな
り、効果的なクラスタリングを妨げる。次元削減手法と
して、主成分分析 (PCA: Primary Component Anal-

ysis)、カーネル主成分分析 (Kernel PCA)、t-SNE[16]

が存在する。これらの手法の適用を検討する。



図 1: 検出結果の比較 (Manga109):af-VJ,af-CC,F R-CNN

図 2: 検出結果の比較 (推しの子 7, p.177):af-VJ,af-

CC,F R-CNN

5 クラスタリング実験
キャラクタ顔画像群のクラスタリングを試みた。こ
こでは対象データ、手法および結果を示す。

5.1 対象データ
表2に、クラスタリング対象データを示す。Manga109

データセットに含まれるキャラクタ顔部分データのう
ち、画素数が 1万 px以上、かつ顔部分が 50枚以上の
キャラを対象とした。

表 2: クラスタリング対象
項目 数値
顔画像数 6,533個
キャラクタ数 61人
キャラクタ事の平均画像数 107.01個
作品あたりのキャラクタ数 3.59人

図 3に、キャラクタ毎の画像数を示す。縦軸が画像
数で、横軸が画像数を降順に並べた場合の順位である。
図の通り、画像数は一様ではなく、べき分布に近いも
のになっている。マンガでは、主人公の登場頻度が高
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図 3: 検出結果の比較

いのに比べ、他のキャラクタは頻度が少ない。そのた
めべき分布に近い分布になる。

5.2 用いた手法
DenseNet121用いて研究室で学習させたキャラクタ
分類モデルを用いて、各キャラクタをベクトル化した。
ベクトルの長さは 1024である。
次に次元削減として、PCAにより 1～100次元に次
元削減したベクトルデータも作成した。次元削減した
データ群と、次元削減しないままの 1024次元データも
用意し、4つの場合を比較した。t-SNEによる次元削
減も試したものの、良い結果は得られなかった。その
ため、本論文では t-SNEによる結果は示さない。
最後にクラスタリング手法として、DBSCANを拡張
した HDBSCAN[?]と、X-meansを試した。X-means

ではクラスタ数Kを 1～65の範囲で試した。キャラク
タ数は 61 人であるため、我々が期待する結果のクラ
スタ数は 61に収まると良いけれど、画像によりキャラ
クタと認識されない場合もあるため、61より多い数ま
で調べた。また、X-meansのクラスタ数評価尺度とし
て、Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, Calinski-

Harabasz Index を算出した。



5.3 結果 1:HDBSCAN

画像の特徴ベクトルを、1024次元から t-SNEで 2,3

次元に削減し、HDBSCANでクラスタリングした。結
果を図 4, 5に示す。得られたクラスタはキャラクタ毎
に分類されておらず、よく分からない結果になった。
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図 5: PCA 3次元, HDBSCAN

5.4 結果 2:X-means

次に X-meansによるクラスタリングを試みた。図 6

に、PCAによる次元数を 10, 20, ... 100に削減した場
合における、クラスタ数ごと評価値 (Silhouette Score,

Davies-Bouldin Index, Calinski-Harabasz Index)を示
す。図を見ると、どの次元数でもクラスタ数が少ない
場合に評価尺度の値が大きい。そのため、期待してい
たキャラクタ毎のクラスタができていない。

6 おわりに
著作権侵害の海賊版コンテンツの検出のため、マン
ガ画像に登場するキャラクタ判別が必要である。本論
文では最初にマンガページ画像からの登場キャラクタ
の顔部分抽出について述べた。Manga109データセッ
トのデータで、Faster R-CNNによる顔部分抽出モデ
ルを学習させた。その結果、約 80%の精度で顔部分を
抽出できた。
顔画像が抽出できても、それがどのキャラクタであ
るかを知る必要がある。顔画像から、どのキャラクタ
かを判別する手助けとして、クラスタリングによる画
像群のグループ分割が望ましい。そこでクラスタリン
グ手法を検討し、実際にManga109データセットに適
用してみた。事前にManga109データセットで学習し
たDenseNet121モデルによるキャラクタ分類器を用い
て、顔画像をベクトル化した。ベクトル型のデータ群
を、次元削減し、HDBSCANと X-meansでクラスタ
リングしてみた。実験したところ、良いクラスライブ
ラリ結果は得られなかった。今後はベクトル化手法、次
元削減法、クラスタリング手法について詳細に調べ、よ
り良いクラスタリングを実現したい。
今回は学習済みのキャラクタでクラスタリングを試
みたけれど、海賊版マンガ判別には、教師あり学習で
学習していないキャラクタも判別できると良い。未学
習のキャラクタでもクラスタリングできる方法を考え
ていきたい。
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