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研究背景・⽬的
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• 昔の漫画から現在の漫画にかけて,
絵柄が変化してきている
• 絵柄の推移に関する定量的な分析

は少ない
• 年代ごとの特徴の識別は可能なの

か
• 年代ごとの特徴があった場合,それ

ぞれの特徴を明らかにできないか
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先⾏研究と⽬的
• 成⽥, ⼩川, 松井, ⼭崎, 相澤 (2017)深層特徴を⽤いたスケッチに基づく漫画検索

• Manga109データを利⽤し漫画の顔画像をキャラクタ毎にCNN(AlexNet)を利⽤して識別
• CNNによって漫画ごとの特徴は分析可能である⼀⽅で年代ごとの漫画など複数漫画の特徴に関して

は扱っていない

• 坪⽥, 相澤 (2019)個別漫画への顔特徴量の適応によるクラスタリング
• CNN(ResNet-50)から得られた特徴量をk-means法によってクラスタリングすることで,個別の漫画

キャラクターごとのクラスタリング
• キャラごとの正負ペアをラベルに付加することで精度向上

• これらの⼿法を参考に,キャラ・漫画から,年代ごとにCNN特徴量の抽出,クラスタリング
を⾏い,年代ごとの特徴を把握する.
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対象データ
• Manga109
• ⽇本漫画のメディア処理の学術研究使⽤

を⽬的とし、相澤ら(2018)によって構築
• ⽇本のプロの漫画家によって描かれた

1970年代〜2010年代までの漫画109冊で
構成
• 幅広いジャンルや対象読者層の漫画が収

録
• 本研究では、作品数の少ない2010年代を

除いた2000年代までの作品を研究対象と
する
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データ処理
• Manga109からキャラクターの顔画像をアノテーションを

基に抽出
• 漫画顔画像を年代別にラベリング 
• そのうち8割を学習⽤,2割をテストデータとして使⽤
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分析の流れ

データ変換(前処理)

畳み込みニューラルネットワーク(ConvNeXt)
•エポック数の決定

モデル最終層の出⼒特徴量を取得・特徴量を次元削減

クラスタリングによる特徴量の可視化

特徴マップの作製
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データ変換

• 画像のサイズを揃えます.今回は224 × 224 ピクセルに統⼀

リサイズ (Resize)

• ⽔平⽅向に画像を反転させることで,データに多様性を付加

画像反転 (Horizontal Flip)

• Tensor:データの多次元配列
• 画像の場合は,⾼さ,幅,チャンネル数(RGBカラー等の⾊)の3次元テンソル

テンソル(Tensor)変換

• 画像データを特定の範囲や分布に変換してモデルが効率的に学習できるようにする⼿法
• CNNで学習される画像データは,0から255の範囲のピクセル値(⾊や濃淡の数値)で表現
• ばらつきが⼤きすぎると学習が不安定になるため,0から1の範囲に変換

正規化(Normalize)
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ConvNeXt
• Meta(旧Facebook)によって発表されたモデル
• Vision Transformer (ViT) を参考にしつつResNet（Residual

Network）を基盤として作られたCNN
• 2022年時点(⽣成AI以前)でのCNN画像認識モデルとしては最⾼

性能
• PyTorch上で実装
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先⾏研究

本研究
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ハイパーパラメータ
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モデル ConvNeXt_Tiny
損失関数 クロスエントロピー損失
オプティマイザ Adam
学習率 0.0001
バッチサイズ 32
エポック数 4
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結果:エポック数の推移
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テストデータにおける予測の正答率 損失関数(クロスエントロピー損失)

• Epoch=3程度で学習データで⼗分な性能
• Epoch =3 程度であれば過学習は起きていない

(テストデータの正答率が下がっていない)

・Epoch= 3の時点でのテストデータの値がEpoch= 
4よりも低い
・学習データはEpoch= 3で⼗分な性能

Epoch=3 程度
が適当

以下 Epoch=3
における学習結果
を利⽤
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結果:特徴量のクラスタリング
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• どちらも左から右へ弧を描くように年代が推移している
• 年代ごとの識別性能はt−sneが⾼い
• PCAは70年代と80年代に⽐較的類似性が現れている
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結果:予測の傾向
• テストデータにおける,予測と正解の列相対度数
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• 70年代の正答率は91%
• 80年代の正答率は89%
• 90年代の正答率は90％
• 00年代の正答率は94%

• どの年代の正答率も90%前後と良好
• 誤答は近い年代に対して多い
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結果:特徴マップによる特徴量の可視化
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• どの年代においても⽬や眉,眉間
や⿐といった部位が注⽬されて
いる

• 年代ごとの特徴の違いは上記の
部位の描き⽅によって現れると
推察できる



考察
• クラスタリングにより,年代ごとの特徴は
識別可能
• 右上に属する90年代の画像は⿐筋や皺など線
が多く写実的

• 下側に属する70年代や90年代の画像は⿐筋
などが省略されデフォルメ化

• 70年代から00年代にかけてデフォルメ→写
実→デフォルメといった回帰がある可能性

• 特徴マップでは,年代ごとの特徴が眉間や
⿐などの部位に現れていた
→年代ごとの具体的な特徴の違いについては特
定に⾄らなかった
• 部位ごとに詳細に区分することで,特徴の違
いを特定できる可能性

1403/15/25 ⼈⼯知能学会第26回SIG-BI研究会@⼤濱信泉記念館（⽯垣島）

写実的

デフォルメ調
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