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人間の描いた絵の認識は難しく 、 コ ミ ッ クからキャラクターを抽出することは容易ではない。 コミ ッ クから特定の

キャラクターを抽出する場合、 検出対象以外を検出対象と間違えたり 、 コマ割り やフキダシによって絵の一部が隠れ

たり するため、 図形の一部が隠れている場合でも図形を検出できるハフ変換を用いる。 しかし 、 さらなる問題点とし

てコミ ックのキャラクターは同じ大きさ、 向きの顔であっても少しずつ異なって描かれること 、 コミ ックの中に抽出

対象以外の存在が多いことなどが挙げられる。 本論文では人間が描いた絵に対応するために同じ分類のキャラクター

について縮尺を合わせて重ね、 重なり の多い点を有効な点として新たに汎用的なテンプレート 作成する。 また、 半径

が小さいキャラクターは有効投票数が少なく なり 、 選ばれにく いという問題に対して、 実験結果から得た近似式を用

いて有効投票数の最大値を正規化することで半径に関係なく キャラクターが抽出できるように改善する。 そして、 コ

ミ ックは画面がコマで区切られている、 セリ フなど絵以外の存在が多い、 基本的に白黒のみで描かれているといった

問題や特徴を持っている。 これらの問題に対処し、 一般化ハフ変換による検出率を向上させるため、 直線検出のハフ

変換によるコマの認識を行い、 コマごとに一般化ハフ変換を適用する。 さらに、 複数のテンプレート から調べた黒の

密度の平均と分散を用いて、 投票により 挙げられた候補からより キャラクターに近い点を絞り込む。 実際のコミ ック

HUNTEXHUNTER1巻、 NARUTO44巻、 Dr.SLUMP1巻からキャラクターを抽出する実験を行い有効性を示す。
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It is not easy to detect character from comic because it is difficurt to recognise a picture drawn by human . We use

Hough transform to detect figure even if figure’s one copy is hidden because if you detect character from comic,

you mistake detecting character or character’s one copy is hidden by other thing. But, we have another problem

that characters are drawn defferent little by little even if they are same size and aspect and comics have many

things being not character. We propuse the method making new template by plural template. We suggest the

method resolving difference of votes for radius by normalization. We improve the detection rate by detecting some

frame and density of black because comic have several characteristic such as comic is devided image by frame,

drawn by black and white and many expecting characters exist in comic. We show effectiveness by exparment

using comic ”HUNTERXHUNTER” volume 1, ”NARUTO” volume 44 and “Dr. SLUMP”,volume 1.
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1 はじめに

これまで顔認証や文字認識などコンピュータにより

様々な識別が行われてきたが、 人間が描いた絵に関する

認識は難しい。 本論文ではコミ ックからのキャラクター

の抽出を目的としてキャラクターの認識を行う 。

コミ ッ クは抽出を阻害するキャラクター以外の存在、

コマで区切ることによるキャラクターの情報の欠落な

ど、 多く の問題を含んでいる。 本論文ではこれらの問題

に対処してコミ ックからキャラクターを抽出するために

画像情報の誤りや欠落があった場合でも安定した検出が

可能な一般化ハフ変換を用いた検出を行う 。

ハフ変換は当初、 画像から直線を検出する手法として

1962年 Hough によって提案され [1]、 それ以降様々な

図形を検出の対象に拡張されてきた。 そして、 任意の形

状の検出を目的とした一般化ハフ変換が Ballardによっ

て提案された [2]。 ハフ変換とテンプレート マッチング

は基本的には等価な処理をしている考えられる [3]。 し

かし 、 ハフ変換は効率的なマッチングを実現している。

コミ ック中のキャラクターは人間が描く以上、 例え同

じような絵であっても完全に一致することはない。 本論

文では複数のテンプレート から新たに汎用的なテンプ

レート を作成する。 また、 コミ ックの中にセリ フや効果

線など検出対象以外の存在が多い、 コミ ックが基本的に

黒白のみで描かれており 、 黒点が密な部分で投票が偏る

といった問題が挙げられる。 そのため、 直線検出のハフ

変換により コマを認識し、 コマごとの一般化ハフ変換を

行う方法と複数のテンプレート から調べた黒の密度の平

均と分散により偏った投票の候補をある程度除外する処

理により 一般化ハフ変換での検出率を向上させる。

2 コミッ クからのキャラクター抽出

の特徴

コ ミ ッ クが通常の顔検出と異なる点はコミ ッ ク中の

キャラクターは人間が描いたものであるという 点であ

る。 また、 コミ ックには白黒のみで描かれている、 画面

内がコマで区切られているといった特徴がある。 コミ ッ

クからのキャラクター抽出は通常の顔検出と異なる。 以

下にコミックの特徴と通常の顔検出と異なる点を挙げる。

• (1)コミ ック中のキャラクターは人間が描いている

ため同じキャラクターでも完全に一致することが

ない。

• (2)セリ フ、 描き文字など通常の画像にはない検出

対象以外の存在が多い。

• (3)画面内がコマで区切られているため、 同じ画面

内にいく つかの場面が描かれている

• (4) コミ ッ クは基本的に黒白のみで描かれている。

これらの特徴はキャラクターの検出を困難にする要因と

なる。 本論文では画面内がコマで区切られているという

特徴と画面内の黒の密度を利用することで検出率を向上

させる。

3 一般化ハフ変換

3.1 一般化ハフ変換の方法

テンプレート の任意の点 O を基準としてその基準点

を中心に定め、 矩形のテンプレート の対角線の半分の大

きさの半径 r を持つ円を考える。 基準点 Oからテンプ

レート の任意の点 pまでの距離 r′ をこの円の半径で割っ

た比率 R = r′/r を保存する。 図 1テンプレート の半径

と基準点から黒点までの距離のとり方を示している。 保

存した比率 R を任意の半径 tmpRにかけることにより

もとのテンプレート を tmpR/r 倍に縮小または拡大し

た場合の任意の点 pの極座標を求めることができる。 こ

の方法は円でのハフ変換を各点に関して適宜半径の大き

さを変えて行っているのと同じである。

任意の半径を r として、 基準点を cx、 cy、 基準点か

ら画像の任意の点までの距離を r′、 保存している比率を

rate = r′/r、 角度を θ とするとこのとき画像の点の位

置は媒介変数で表示すると以下のよう になる。

x = r · rate · cos(θ) + cx

y = r · rate · sin(θ) + cy (1)

この式を利用し 、 円でのハフ変換と同様に x座標、 y

座標、 半径、 回転の次元を持った配列に投票を行うこと

で投票数の比較を行い画像を検出する。

3.2 基本図形に対する実験

2値化した複数のオブジェクト の画像を平面上にラン

ダムな位置、 向き、 大きさで表示した後、 ハフ変換プロ

グラムを適用し、 ハフ変換後に検出されたオブジェクト

を平面上に表示する。 10回試行した平均検出率を表 1

に示す。
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図 1: テンプレート における基準点と半径と黒点までの

距離

Fig. 1 Length of black point from the reference point

in template

表 1: 基本図形の平均検出率

Tab. 1 Average detection rate of basic shape

円 楕円 楕円 (回転) 三角形

87.9% 83.7% 59.5% 75.3%

4 正規化の手法

4.1 半径と投票数の最大値の関係

この一般化ハフ変換において任意の点の投票数はそ

の点を基準として投票された半径で描いたテンプレー

ト の各点とハフ変換を実行した画像上の黒点との重な

り の数に等し く なる。 そのため、 ある半径において考

えられる投票数の最大値は、 その半径でテンプレート

を描いたときの黒点の数に等しい。 実際のコミ ッ クに

対して実験を行い投票数を調べる。 本論文では実験に

HUNTERXHUNTER1巻 [4]、 NARUTO44巻 [5] を使

用する。

図 2 は HUNTERXHUNTER に おいて 図 3 は

NARUTO において実際に用意したいく つかのテンプ

レート で、 半径ごとに考えられる最大の投票数を調べた

結果を示している。 この結果から元のテンプレート の大

きさによって差異はあるものの、 グラフは半径が大きく

なるほど投票数の最大値も大きく なることがわかる。

これらのデータと実際にハフ変換を行った結果から 、

半径が大きく なるほど投票数も大きく なり 、 画像上で半

径が大きなキャラクターほど検出されやすい、 または

キャラクター以外で半径の大きなときの投票で検出の候

補に挙がった座標での検出がなされるという結果となる

ことがわかる。

4.2 投票数の正規化

半径が大きく なるほど投票数が増えることによる差

は妥当な差とは言えないため、 票数の正規化が必要とな

る。 しかし 、 半径の小さなものほど投票数の最大値に達

するために必要な票数が少ないことと 、 画像上に黒点が

密集していた場合、 容易に投票が行われることから 、 投

票数が最大になる可能性が高く なる。 最大の投票数に近

いということはその半径においては元のテンプレート と

同じ図形に近いことを示しているため、 正規化すること

で黒点が密集した位置で検出がされやすく なる可能性が

ある。

そのため、 ある半径での最大の得票数を B、 ある半径、

座標で実際に得られた票を C,得票率を A = 100 · C/B

としていく つかの画像についてハフ変換を行い得票率を

調べる。 このとき調べる得票率は各半径において票数の

高いものから 5個である。 調べた数値をグラフにした結

果、 半径が小さいものほど得票率が大きく 、 半径が大き

く なるにつれて得票率が徐々に下がっていく 傾向が明ら

かになった。 図 4は調べた得票率のグラフである。

調べた 6つのデータはほぼ一様になり 、 グラフを近似

することが可能であった。 グラフを近似した結果、 半径x

を横軸とした関数 f(x)は f(x) = 0.01/25.0 ·exp((−x+

220)/18.0) + 40 となる。 図 5は得票率から得られた近

似式のグラフを示している。 実際の得票率を近似式から

得た仮想の得票率で割ることで概ね一様な値を得ること

ができるため、 この方法で正規化する。 図 6 は 6 つの

得票率のデータを近似式で割った値のグラフを示してい

る。 実際の票数が多ければ正規化した場合でも数値が大

きく なるため、 妥当な比較が可能になる。
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図 2: 半径に対する投票数の最大値の推移 (HUNTERX-

HUNTER)

Fig. 2 Transition that number of votes for

radius(HUNTERXHUNTER)
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図 3: 半径に対する投票数の最大値の推移 (NARUTO)

Fig. 3 Transition that number of votes for

radius(NARUTO)
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図 4: 半径に対する得票率の推移

Fig. 4 Percentage of votes for radius
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図 5: 得票率から得られた近似式のグラフ

Fig. 5 Graph of approximating the percentage of

vores
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図 6: 半径の違いに対する投票数の正規化

Fig. 6 Normalization of votes for the radius of the

difference

5 一般化ハフ変換の拡張

5.1 キャラクターの抽出に用いるための一般
化ハフ変換の拡張の必要性

コミ ックに対してハフ変換を行う上で、 以下のに挙げ

るよう な問題が存在する

• (1)同じ大きさ、 向きの顔であっても少しずつ異なっ

て描かれる

• (2)検出対象以外の存在が多い

まず、 描かれたキャラクターは類似したものでも一つ

一つが少しずつ違う形状をしていることが挙げられる。

この問題により 、 テンプレート に類似したキャラクター

を検出しよう としても 、 う まく 投票が行われない場合

がある。 そして、 コミ ックの中には検出対象のキャラク

ター以外の存在が多いために検出対象以外の座標におい

ても投票数が増え、 誤った検出がなされる可能性が高く

なる。 また、 コミ ックは一般的に白い紙に黒インクで描

かれ、 黒白のみなので検出のための手がかり が少なく 、

キャラクターの検出を困難にする要因となってる。

以下にこれらの問題を改善する手法を提案する。

5.2 同じ大きさ、 向きの顔も描かれた顔が異
なる問題

類似したキャラクターでも描かれたキャラクターの一

つ一つが少しずつ異なる問題を挙げたが、 この問題を

改善する最も信頼できる方法として、 あらかじめ顔の向

きごとに分類したテンプレート の中で、 同じ顔の向きの

テンプレート を複数重ね、 重なりが多い点を有効な点と

し、 それ以外を排除して作った新たなテンプレート を利

用する方法を提案する。 この方法で作成されたテンンプ

レート は確率により平均的なテンプレート となっている

ため、 あらゆる類似したキャラクターに対応させること

ができる。

図 7 は NARUTO において、 図 8 は HUNTERX-

HUNTER において、 顔の向きごとにキャラクターを

分類したものを示している。 分類する顔の向きは正面、

左向き、 右向き、 上向き、 下向き、 左斜め向き、 右斜め

向き、 斜め上向き、 左斜め上向き、 右斜め上向き、 斜

め下向き、 左斜め下向き、 右斜め下向きである。 ここ

で、 調査するコミ ッ クに Dr.SLUMP1巻 [6] を加える。

コミ ック中に存在しない顔の向き、 素材の少ない顔の向

きもあるが、 基本的に正面が一番多く 存在し 、 右向き、

左向き、 右斜め向き、 左斜め向きも比較的多く 存在す
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る。 表 2は正面、 左向き、 右向き、 上向き、 下向きの、

表 3は右斜め向き、 左斜め向き、 斜め上向き、 斜め下向

きの、 表 4は右斜め上向き、 左斜め上向き、 右斜め下向

き、 左斜め下向きのコミ ック中の顔の向きの分布の程度

を示している。

図 7: 顔の向きの分類 (NARUTO)

Fig. 7 Classification that orientation of

face(NARUTO)

図 8: 顔の向きの分類 (HUNTERXHUNTER)

Fig. 8 Classification that orientation of

face(HUNTERXHUNTER)

表 2: 顔の向きの分布 (正面他)

Tab. 2 Distribution that orientation of face(front face

and other)

コミ ッ ク 正面 右 左 上 下

HXH 36.3% 19.8% 16.5% 0% 0%

NARUTO 43.2% 4.4% 9.1% 0% 0%

Dr.SLUMP 14.3% 14.3% 22.7% 0% 0%

5.3 検出対象以外の存在が多い問題

コミ ックには検出対象以外の描き文字やセリ フ、 また

は、 ベタや書き込みにより黒点が密な部分が存在し、 投

表 3: 顔の向きの分布 (右斜他)

Tab. 3 Distribution that orientation of face(right

slanting face and other)

コミ ッ ク 右斜 左斜 斜上 斜下

HXH 14.3% 13.2% 0% 0%

NARUTO 15.9% 14.8% 2.3% 1.1%

Dr.SLUMP 16.3% 28.1% 0% 0%

表 4: 顔の向きの分布 (右斜上他)

Tab. 4 Distribution that orientation of face(right

upward slanting face and other)

コミ ッ ク 右斜上 左斜上 右斜下 左斜下

HXH 0% 0% 0% 0%

NARUTO 0% 6.8% 0% 1.1%

Dr.SLUMP 0.5% 2.0% 1.5% 0%

票の偏りが生じる可能性がある。 そのため各テンプレー

ト の黒点の割合を調べ、 その割合の平均と分散を求め

る。 投票を比較する際、 対象のピクセルから任意の半径

で黒点の密度を調べ、 平均と分散から得た閾値の範囲外

の場合は比較の対象から取り除く 。 そして、 コミ ックの

持つページ内がコマで区切られているという 特徴を利

用し、 コマを認識してコマごとに投票を比較する。 この

際、 コマの検出に直線を検出するハフ変換を用いる。

6 実際のコミッ クに対する実験

コミ ックは画像がコマにより 区切られているため、 直

線検出のハフ変換を用いてコマを検出し、 キャラクター

を検出しやすく する。 また、 人間が描いた絵は同じ顔の

向きであっても完全に一致することはないため検出の際

に使用するテンプレート は複数のテンプレート から作成

した平均的なテンプレート を使用する。 その後一般化ハ

フ変換を実行し、 投票数により キャラクターの候補を絞

り 、 テンプレート から調べたキャラクターの黒の密度の

平均と分散を用いいて絞り込んだ候補からさらに信頼性

の高い候補を絞り 込む。

実際のコミ ッ クに対して直線検出のハフ変換を実行

し、 全体のコマの数の内区切ることのできたコマの数か

らコマ枠の検出率を計算する。 このとき、 コ ミ ッ ク 10

ページに対してコマ枠検出のプログラムを実行してコ

マ枠の検出率の平均を求めるが、 高い精度は求めていな

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

5ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-CG-166 No.9
2017/3/13



い。 表 5はコマの検出率を示している。 以上の方法をふ

まえ、 図 9に検出までの処理の流れを示す。

表 5: 実際のコミ ッ クのコマ枠の検出率

Tab. 5 Detection rate of frame in comic
コミ ッ ク 検出率

HXH 53%　

NARUTO 93%　

表 6: キャラクターの検出率

Tab. 6 Detection rate of charcter
コミ ッ ク 検出率

HXH(正面) 86%　

NARUTO(正面) 86%　

Dr.SLUMP(正面) 92%　

HXH(未知画像) 70%　

NARUTO(未知画像) 80%　

Dr.SLUMP(未知画像) 80%　

実際のコミ ッ ク 10ページに対してコマの検出、 平均

と分散による閾値を利用した場合の一般化ハフ変換での

検出率を確かめる。 表 6は正面顔、 合成テンプレート の

作成に使用しなかった未知のキャラクターを対象とした

実験の検出率を示している。 図 10は抽出結果の例を示

している。 これらの処理による各コミ ックでの検出率は

未知画像において 70%から 80%という結果となった。

7 おわりに
本論文では一般化ハフ変換により コ ミ ッ クの中から

キャラクターを抽出する手法を提案した。 今後処理時間
と認識率を向上させていく 。
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図 9: 処理の流れ

Fig. 9 Processing

図 10: 一般化ハフ変換によるキャラクターの抽出結果

Fig. 10 Result of detection
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