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概要
漫画は画像とテキストが統合されたマルチモー

ダルの媒体である．その物語を理解するためにはコ
マ間の文脈的な関係性を捉えることが不可欠であ
る．本研究では，動画像認識における空間・時間情
報の分離処理に着想を得て，コマ内の要素間の関係
とコマ間の文脈遷移を階層的に学習する漫画エン
コーダのアーキテクチャを提案する．具体的には，
ComicBERTの入力表現を拡張し，Spatial Encoderと
Temporal Encoderの 2つのモジュールを直列に配置
することで，計算の効率化と文脈理解能力の向上を
図る．次パネル予測タスクにおける評価実験の結
果，提案手法は従来手法を上回る性能を示した．

1 はじめに
漫画は，視覚情報である画像と言語情報であるテ

キストが統合されたマルチモーダルな媒体である．
その物語はコマ割りや吹き出しによるセリフ表現，
オノマトペ，効果線など漫画特有の技法によって読
者に伝えられる．
こうした特異性から，近年では漫画の解析や理

解そのものを対象とした研究が，独立した分野と
して進められている．具体的には，コマ，キャラク
ター，文字といった漫画の構成要素を検出するモデ
ル [1]やテキストに対する OCRを行うモデル，ある
いは特定のコマやページに関する質問に回答するモ
デル [2]などが提案されている．しかし，既存の多
くのモデルは解析や理解を行う対象が単一のコマ，
あるいはページに限定されている．物語の流れを理
解するためには，個々のコマやその構成要素の解析
にとどまらず，コマ同士の文脈的な関係性も捉える
モデルを構築し，多数のコマにまたがる大域的な関
係性を学習させることが必要不可欠である．
本研究では，漫画の物語の流れをより豊かに理解

し，下流タスクに応用可能な漫画理解エンコーダを
構築することを目的とする．具体的には，動画像認

識の分野で用いられる手法に着想を得て，動画像認
識モデルが空間方向の情報と時間方向の情報を分け
て処理するという考え方を漫画理解に応用する．す
なわち，コマ内の構成要素の関係性とコマ同士の文
脈的な関連性の学習プロセスを分離したアーキテク
チャを，ComicBERT [3]の手法を拡張することで構
築する．提案するモデルの有効性を検証するため，
次パネル予測 (Next Panel Prediction, NPP)というタス
クを用いた評価実験を行った．実験の結果，提案手
法が従来手法に比べ高い正答率を示した．このこと
は，動画像認識で用いられるような空間情報と時間
軸情報の分離が，漫画の文脈理解にも応用可能であ
ることを示唆する．

2 関連研究
2.1 ComicBERT

漫画に含まれるマルチモーダルな情報を統合的に
扱い，構成要素同士の関係性を複数コマにわたって
学習するフレームワークとして，ComicBERT [3]が
提案されている．ComicBERT では，漫画を構成す
る要素としてコマ画像，キャラクター画像，吹き出
し内のセリフ，ナレーションテキストの 4つの異な
るモダリティを定義している．各コマに対してこれ
らの要素を検出し，各モダリティについてその特徴
量を抽出したのち，線形射影によって共通の埋め込
み空間に写像することで異なるモダリティを統一
的に扱うことができる．検出や特徴量の取得には，
事前学習済みモデルが用いられている．得られた各
モダリティの埋め込みは，コマ内の構成要素を表す
トークン列としてまとめられる．それらをコマの読
順に並び替えることで，Transformer [4]を基盤とし
たエンコーダである Comicsformerの入力として与え
られる．この際，異なるコマを区別するため [SEP]
トークンが挿入され，コマの境界が明示的に付与さ
れる．
モデルの事前学習には，masked Comic Modeling
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(MCM)という自己教師あり学習タスクが用いられ
ている．MCMではモデルの入力として与えられる
モダリティ特徴量の一部がマスクされ，周囲の情報
からそれらを復元する．
このようにして学習されたモデルは，各構成要素

同士の関係性を，複数コマに渡って学習され，ク
ローズ形式のタスクをはじめとした複数の下流タ
スクで高い性能を示している．一方で，ComicBERT
は一つのコマ内の要素同士の関係性と異なるコマの
要素同士の関係性が単一の Transformerエンコーダ
内で並列に処理される．この構造により，コマ内の
要素の関係性とコマ間の関係性という性質の異な
る 2つの情報をモデルが十分に内包できていない可
能性がある．これに対し本研究では，モダリティ定
義や学習タスクは引き継ぎつつ，コマ内の要素間の
関係性とコマ間の時間的・文脈的関係性を明示的に
分離して処理するアーキテクチャを導入し，モデル
がより適切にコマ間の関係性を理解することを目
指す．

2.2 動画像エンコーダ
漫画はコマ画像がページ内に複数配置されるとい

う特性をもっており，この構造はフレーム画像が時
間軸方向に複数連なった動画の構造に類似してい
る．そのため，動画像処理のアプローチが漫画にも
応用できると考えられる．
動画像処理の分野では，時間軸方向にも情報をも

つ動画データを効率的に処理するかが活発に研究さ
れている．従来の 3次元畳み込みニューラルネット
ワーク [5]に代わり，近年では Transformerを動画像
向けに拡張したモデルが数多く提案されている．

ViViT [6]は，動画から抽出した時空間トークンを
Transformer で処理するアーキテクチャである．特
に，空間方向のエンコーダと時間方向のエンコーダ
を分離する Factorized Encoder という構成を用いる
ことで，Attention計算の負荷を軽減している．この
設計は，各フレーム内の空間的特徴を抽出したの
ち，フレーム間の時間的関係を捉えるという処理
フローを実現しており，計算速度と精度を両立さ
せている．その他にも計算効率向上を目的として，
時間方向の Attentionと空間方向の Attentionを交互
に適用し学習を行う TimeSformer [7] や，局所的な
ウィンドウ単位での Attention計算を行う Video Swin
Transformer [8]など，Attention計算に注目したモデ
ルも提案されている．
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図 1 提案する階層的漫画エンコーダモデルの全体図

本研究では，このような既存の動画像エンコーダ
の構造的利点に着目し，コマ内の特徴量の抽出とコ
マ間の関係性の学習を分離するアプローチを漫画理
解エンコーダに導入する．

3 提案手法
3.1 階層構造のエンコーダ

ViViTの Factorized Encoderにならい，漫画のエン
コーディングにおいても図 1のような階層的なエン
コーダモデルを提案する．入力データは，𝑇 個のコ
マからなる漫画のシーケンスである．各コマの埋め
込み表現は 𝐿 個のトークンで構成される．アーキテ
クチャは空間エンコーダ (Spatial Encoder)と時間エ
ンコーダ (Temporal Encoder)の 2種類のモジュール
からなり，まず各コマのトークン列を並列に Spatial
Encoderに入力する．続いて，その出力テンソルを
転置することで処理の主軸をコマ内からコマ間へと
切り替え，Temporal Encoderに入力し，最終的な特
徴量を得る．
このようにコマ内の関係性計算とコマ間の関係性

計算を明示的に分割することで，計算効率を向上さ
せながら，より豊かな複数コマ間の文脈情報をモデ
ルが保持することができると考えられる．

3.2 コマの埋め込み表現
本節では，漫画の 1 つのコマ画像を 𝐿 個のトー
クン列に変換する手法について述べる．図 2 に，
ComicBERTおよび提案手法における入力シーケン
スの構成を示す．

ComicBERTでは，漫画の構成要素として，以下の
4つをトークンとして利用する．

• PNL (Panel): コマ全体の画像特徴．
• CHR (Character): キャラクターの画像特徴．
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an embedding of a panel image

ComicBERT PNL CHR SPC NRT SEPCHR SPC CHR SPC PNL CHR
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(character ordered)
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PNL CHR an embedding of a character image

SPC an embedding of a speech text NRT an embedding of a narrative text

SEP [SEP] token PATCH an embedding of a patch from a panel image

図 2 各手法でのコマの埋め込み表現

• SPC (Speech): CHR トークンに埋め込まれた
キャラクターの吹き出し内のセリフテキストの
特徴．言語エンコーダにより埋め込まれる．

• NRT (Narration): ナレーションテキストの特
徴．言語エンコーダにより埋め込まれる．

これらの特徴量は，既存のエンコーダモデルにより
抽出され，線形層を通して共通の埋め込み次元 𝐷に
射影される．さらに，各トークンの特徴量に対して
対応するモダリティを表す埋め込みを加算し，コマ
の埋め込み表現としてモデルに入力する．
図 2 上段に示すように，ComicBERT では PNL

トークンを 1つ，CHRトークンと SPCトークンの
ペアを最大 3組 (コマ内に 3キャラクター以上存在
しない場合やキャラクターにセリフがない場合は
該当トークンはパディングされる)，NRTトークン
を 1つ並べコマの埋め込み表現としている．隣接す
るコマ同士は [SEP]トークンを挟んでトークン列を
結合することにより区別している．一方，提案手法
(three characters)では，1つのコマの埋め込み表現は
ComicBERTと同じであるが，隣接するコマ同士は
入力データの構造によって区別する．ComicBERT
の入力テンソルの形状は (𝐿, 𝐷) と表せるが，提案
手法ではモデルのアーキテクチャに合わせて新た
に軸を追加してコマの埋め込み表現を並べるため，
(𝑇, 𝐿, 𝐷)となる．また，CHRトークン数は最大 3個
という制限を取り除き，全てのコマを通して CHR
トークンとして登場するキャラクターの順番を固定
し配置する方法（Character Ordered）も導入する．こ
のとき，例えば 𝑇 コマのシーケンス内である特定の
キャラクター Aは各コマのトークン列内の同じ位置
に登場するため，入力データがより構造化され，モ

デルの理解がより促進されることが期待される．
また，物体検出や埋め込み層のモジュールに依存
しない別のアプローチとして，図 2下段に示すパッ
チベース表現（Patch）も検討する．各コマ画像をい
くつかのパッチに分割し，線形層に通すことでコマ
の埋め込み表現を得る．これは，𝑇 コマの画像シー
ケンスを 𝑇 フレームからなる動画とみなし，従来の
Video Transformerのように処理する手法である．本
研究では，これらの入力表現それぞれについて学習
を行い，下流タスクで評価を行い，その性能を比較
検討する．

4 実験
4.1 実験設定
データセットには，Manga109データセットおよ
びそのアノテーションデータ [9, 10, 11] を用いた．
MCM による学習および下流タスクの学習，評価
については，訓練・検証・テストデータの割合を
8 : 1 : 1とし，全てのタスクについてこの分割方法
は同一とした．これによって，下流タスクのテスト
時にモデルが学習済みのコマのデータが出てこない
ようにした．
コマの構成要素の埋め込みについては，

ComicBERT で用いられていたモデルと同様の
ものを使用した．具体的には，コマの全体画像の
埋め込みには EfficientNet [12]，キャラクター画像の
埋め込みには Character ReID model [13]，セリフとナ
レーションの埋め込みには Sentence Transformer [14]
の DistilRoBERTa [15]を使用した．

MCMの学習時は，BERT [16]の Masked Language
Model にならい，パディングではない入力トーク
ンのうちの 20%をマスク対象とし，マスク対象と
なったトークンのうちの 80%を [MASK] トークン
に，10%を別のランダムなトークンに，10%をその
ままのトークンに変えてモデルに入力した．損失
は，マスク対象のトークンに限定した最小二乗誤差
とした．

4.2 評価タスク
本実験では，モデルが漫画の物語の文脈を適切に
理解できているかを確認する評価タスクとして NPP
を使用する．これは MangaUB [17] における next
panel inference や ComicBERT における Scene-Cloze
のようなタスクであり，コマのシーケンスが与えら
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表 1 各手法での NPP正答率 [%]

easy difficult

ComicBERT 72.06 64.88
Ours 74.22 66.98
Ours (character ordered) 69.83 65.35
Ours (patch) 61.74 61.20

れたときに，その次のコマが何かを選択肢の中から
選ぶというものである．学習，推論時は各選択肢の
コマについてその埋め込み表現を取得し，それまで
のコマのシーケンスから得た埋め込み表現と結合さ
せ，モデルに入力する．その後モデルの出力に対し
Mean Poolingを施し，線形層を通して各選択肢につ
き 1つの logitを得る．logitが最も高い選択肢をモ
デルの解答とし，その正答率をモデルの性能評価に
用いた．難易度は easyと difficultの 2種類を設定し
た．easyは選択肢のうち不正解のコマを正解のコマ
とは異なる本の中から抽出しており，difficultは不
正解のコマを正解のコマと同じ本から抽出してい
る．difficultは easyに比べ選択肢のコマの画風が似
る傾向にあるため，より文脈そのものの理解が要求
される．

MCM タスクで学習を行なったモデルに対し，
NPP タスクの学習を行い，最終的にテストデータ
による正答率の評価を行なった．学習の際，easyと
difficultの比は 2 : 8とし，損失関数としてクロスエ
ントロピー関数を用いた．
本実験の詳細な設定は，付録 Aに記載する．

4.3 結果
ComicBERTおよび提案手法における NPPの正答

率を表 1に示す．easy, difficultどちらの難易度にお
いても，提案手法 (three characters)の正答率が従来
手法である ComicBERTの正答率よりも高くなった．
トークン列におけるキャラクター順を固定した手
法 (character ordered)や，漫画のコマ画像の連続を動
画のように扱う手法 (patch)については，どちらも 3
キャラクターに限定した手法 (three characters)と比
較して正答率が低下した．

4.4 考察
本研究で提案した階層型アーキテクチャ (three

characters)の高い正答率は，モデルがコマ間の時間
的・文脈的関係性をコマ内の要素間の関係性と分離

することによって複数コマにわたる漫画の文脈をよ
り適切に捉えられたことに起因すると考えられる．
特に difficultタスクでも高い正答率を示したことは，
画風やキャラクターの外見的な特徴だけでなく，漫
画の物語そのものを理解する能力が向上したことを
示している．このように，提案した漫画エンコーダ
のアーキテクチャは，その構造的利点により，計算
量の削減，文脈理解精度の向上の両方を達成したと
いえる．
一方で，トークン列内のキャラクター順を固定し
た手法 (character ordered)では，順序を固定しない手
法よりも正答率が低下する結果となった．これは，
入力トークン列の冗長化が主な要因であると考え
られる．Character Orderedでは，各コマでキャラク
ターの登場したかに関わらず，シーケンス内の全登
場キャラクター分のトークンスロットを確保して
配置を行うため，登場人物の少ないコマにおいても
トークン列が過度に長くなる傾向がある．その結
果，入力情報が疎になり，学習の非効率化を招いて
いる可能性が高い．本実験の結果は，順序を固定す
ることによる入力テンソルの構造化という利点より
も，系列長の増大に伴う学習の非効率性や情報の希
薄化といった欠点の影響が支配的であることを示唆
している．これに対し，CHRトークン数を制限する
手法は，系列長を抑制し，冗長なトークンを削減で
きるという点で有効であり，より効率的な文脈学習
に寄与していると考えられる．
また，漫画のコマ画像をパッチ分割して入力する

手法 (patch)での正答率も低くなった．パッチベー
スの手法では，画像のみの情報からキャラクターや
テキストなどの漫画特有のモダリティの意味や関係
性を学習する必要があるが，本実験で用いたモデル
の規模ではそれらが十分に学習されなかったと推察
される．

5 おわりに
本研究では，コマ内の関係性とコマ間の関係性を
分離して処理する漫画エンコーダのアーキテクチャ
を提案し，NPPタスクにおいてその構造的な利点を
示した．今後の課題として，複数の下流タスクにお
ける性能評価を通じたモデルの汎用性の検証や，1
コマあたりの CHRトークン数の上限の最適化，オ
ノマトペなどの新たな漫画特有のモダリティの統合
が挙げられる．
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A 実験設定の詳細
A.1 データセットの詳細

Manga109は，日本の商業漫画全 109作品からな
るデータセットであり，総コマ数は 103,900である．
各ページに対してコマ，キャラクターの顔および身
体領域，テキスト領域のバウンディングボックスの
座標がアノテーションとして付与されている．ま
た，キャラクターの場合はキャラクター ID，テキス
トの場合はその内容が付与されている．さらに，テ
キストとキャラクターを対応づけるアノテーション
も提供されており，本研究ではこれらの情報を用い
てモデルの入力となるトークン列を生成した．

A.2 前処理設定
入力として用いる各モダリティの特徴量につい

て，線形層によって共通の次元に射影する前の次
元を表 2に示す．なお，Characterの特徴量について
は，Character ReID modelの backbone埋め込み (2048
次元)とそれを identity head に通した埋め込み (256
次元)を結合している．

表 2 各モダリティの射影前の特徴量次元
Modality Feature Dimension

Panel (PNL) 1280
Character (CHR) 2304 (2048 backbone + 256 identity)
Speech (SPC) 768
Narrative (NRT) 768

A.3 モデルのハイパーパラメータ
実験の際使用した，従来手法における Comics-

formerと提案手法における Spatial Encoder，Temporal
Encoderのハイパーパラメータを表 3に示す．なお，
patch sizeは提案手法 (patch)でのみ使用される．

表 3 モデルのハイパーパラメータ
Parameter Comicsformer Proposed Encoder

Embedding dimension 1024
Number of heads 16
FFN hidden size 4096
Activation function GELU
Dropout rate 0.0
Normalization Pre-LN

Number of layers 28 14 (Spatial)
14 (Temporal)

Patch size – 18 × 18
Encoder structure Single encoder Spatial + Temporal

A.4 実験の詳細
MCM, NPPの学習時に使用したハイパーパラメー
タを表 4に示す．
表 4 MCM および NPP タスク学習時のハイパーパラ
メータ

Parameter MCM NPP

Optimizer AdamW
Learning rate 1 × 10−4 1 × 10−5

LR Scheduler Cosine Annealing
Warmup ratio 0.1
Weight decay 0.01
Number of epochs 50 20
Batch size 16 8
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