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概要 ボイスコミックとは, 漫画の内容に沿った演技音声が付与された漫画である．本稿では，漫画画像から音
声を人工合成する漫画音声合成技術の性能を調査し，ボイスコミックの自動合成を目指す．具体的には，漫画画
像に対する自動認識・理解の性能が，最終的に合成される音声品質に与える影響を評価する．一連の実験的評価
を通じて，漫画音声合成の実現においてはテキスト検出と文字認識精度，フレームとテキストの順序が重要なこ
とを明らかにした．
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1 はじめに
漫画の内容に沿って演技音声が付与された漫画をボイ
スコミックと呼ぶ．漫画に登場キャラクタによる情緒豊
かな音声が付くことで, 読者は漫画を没入感と共に楽し
むことができ，現在は YouTubeなどのプラットフォー
ムに多数のボイスコミックが投稿されており，現状は漫
画画像を基に音声収録から編集に至るまで全てが人手で
制作されている [1]．
本研究は, 漫画画像から音声を自動合成することを目
指している．本稿ではこの技術を漫画音声合成と呼ぶ．
この技術を確立しボイスコミックを自動合成できれば,

従来の人手による制作過程を大幅に短縮できるため, よ
り多くの漫画をボイスコミック化できるだけでなく, 視
覚障碍者に対する漫画アクセシビリティを向上させるこ
とも期待される．
漫画音声合成の概念は高道ら [2]によって提唱されて
おり，その流れは図 1の通りである．まず, 漫画画像に
含まれるフレームやテキストを検出する認識部, 次に検
出したキャラクタやテキストを理解する理解部, 最後に
理解部で得られた情報を基に音声を合成する合成部とい
う 3ステップである．漫画音声合成の研究開発を進める
には，それぞれのステップを構成する技術が最終的に合
成される音声に与える影響を調査する必要がある．
その中で本論文では最初の 2ステップに着目し，漫画
画像認識・理解技術が与える影響を調査した結果を報告
する．オープンソースの漫画画像認識・理解技術，音声
合成技術を用いて，漫画音声合成システムを提案する．
提案するシステムとボイスコミック用研究データベース
を用いて，漫画画像認識・理解を構成する各技術の性能
を，画像と音声の両面から評価する．実験的評価の結果，
テキスト検出と文字認識精度，フレームとテキストの順
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図 1: 漫画音声合成の流れ

序が漫画音声合成の品質に影響を与えることを示す．

2 関連研究
2.1 漫画画像認識・理解技術
漫画音声合成を実現するためには，まず入力となる

漫画画像を構成するフレーム，テキスト，キャラクタを
高精度に検出・認識し，それらの対応関係を正確に理解
することが不可欠である．近年では，アノテーション付
き漫画画像データセットの整備が進展したことを契機
に，漫画画像理解のアプローチは従来のルールベース手
法から深層学習を主体とする機械学習ベース手法へと
急速に転換しつつある．例として，Faster R-CNN [3]

を用いたキャラクタ検出 [4]，日本語漫画データセット
Manga109 [5, 6]，ピクセル単位アノテーションデータ
セット MangaSeg が整備されている [7]．
漫画音声合成を構成する漫画画像認識・理解技術は，
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漫画画像を構成するフレーム1，テキスト，キャラクタ
を高精度に検出，同定，認識する．この技術は主に以下
の技術から成る．
• Frame detection：フレームの画像領域を検出．
• Text detection：テキストの画像領域を検出．
• Text recognition：検出されたテキスト領域の文字
認識．

• Character detection：キャラクタの画像領域を検出．
• Character identification：検出されたキャラクタ
の同定．

• Character-text alignment：テキストの発話キャ
ラクタを推定．

• Frame ordering：フレームの順序推定．
• Text ordering：テキストの順序推定．
これらの技術は漫画翻訳や Magiv2を構成する技術 [8]

でも研究開発されており，後述する提案システムでは，
これらの技術を流用する．
2.2 音声合成
キャラクタや情景ごとに合成音声の声色を切り替え
るには，話者や発話スタイルを制御可能なテキスト音
声合成 (text-to-speech; TTS) が必要である．近年の
Transformer [9]や variational auto-encoder [10]に基づ
くTTSモデル [11, 12, 13]は，多くの話者や発話スタイ
ルから成る音声データベースを用いて学習されるため，
話者 IDとスタイルを指定して音声を合成できる．提案
システムでは，スタイル制御は将来の展望として，話者
制御可能な TTSモデルを利用する．以降では，TTSモ
デルにおいて指定できる話者 IDをTTS話者 IDと呼ぶ．
2.3 漫画アクセシビリティ
機械学習を利用して，視覚障碍者が漫画を享受する手
法が検討されている．Reshmaらは，Grounded DINO [14]

や CLIP [15]などの視覚基盤モデルに基づいて，フレー
ム・テキスト・キャラクタに関する内容を自然言語で記
述し，その記述をテキストリーダで読み上げさせる方法
を提案している [16]．この方法が漫画画像内容のテキス
ト記述を主とするのに対し，本稿の漫画音声合成は，漫
画画像に含まれるキャラクタや情景，場面転換を，音声
の発話内容・抑揚・間（ま）などで表現する試みである．

3 提案システム
漫画の認識部から理解部，合成部から成るパイプラ
インをオープンソースのモデルと技術を組みあせて構
成する．画像認識・理解部は Magiv2 [8] および Yomi-

Toku [17]，音声合成部は ttslearn [18] に基づく．音声
合成までの具体的な手順を以下に述べる．

1本稿では漫画のコマをフレームと呼ぶ．

3.1 事前準備
合成対象の漫画の各キャラクタについて，顔画像 1サン

プルと，TTS話者 IDを指定する．前者は，キャラクタ画
像からキャラクタ IDを推定する character identification

に，後者は，キャラクタ IDを TTS話者 IDに変換して
TTS に使用する．
3.2 Frame detection & Character detec-

tion/identification

Magiv2のResNet-FPN [19]やTransformer encoder-

decoder [20]でフレームとキャラクタの身体と顔を検出
し，事前に与えた登場キャラクタの顔画像のリストの中
から類似度の最も高い顔画像の IDを割り当てる．事前
に用意したリストの顔画像のいずれともどれも一致しな
かった検出顔は “others” として処理する．
3.3 Frame ordering

各ページで検出されたフレームに対し，日本語漫画で
一般的な逆 Z順（上→下，右→左）のヒューリスティッ
クを適用して読み順を決定する [21]．なお 4コマ漫画の
場合は，上から下に連なる 4フレームを 1話として，複
数話が右から左に配されることが一般的である．そこで
特例として，右から左に向かって，上から下にフレーム
を並べるものとする．
3.4 Text detection & recognition

YomiToku に基づいてページ画像を入力すると，DB-

Net [22]によってオノマトペを含むテキスト領域を検出
する．同時に検出領域内に対し，RT-DETR v2 [23]に
よる縦書き／横書きのレイアウト推定と，PARSeq [24]

による text recognition を実施することで，テキストの
画像領域と文字列を推定する．さらに，テキストの画像
領域と フレームの画像領域の intersection over union

(IoU) 値を計算する．当該テキストに対しその値が最も
高くなるフレームを，当該テキストの属するフレーム
とする．なお，全てのフレームに対し IoU 値が 0，す
なわちどのフレームとも画像位置が重複しない場合は，
“none”に割り当てる．
3.5 Text ordering

各フレーム内のテキスト画像領域に対し frame order-

ing と同様の逆 Z 順規則を用いて，その順序を推定す
る．ここでは，4コマ漫画に対しても特例なく同様のア
ルゴリズムを用いる．
3.6 Character-text alignment

Magiv2を用いてテキストのある吹き出しに尻尾があ
れば尻尾の指す延長線上に最も近い顔検出を，そのテキ
ストを発話するキャラクタと推定する．一方，尻尾がな
ければテキスト画像領域の重心とユークリッド距離の近
いキャラクタを発話キャラクタと推定する．
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表 1: MangaVoxに含まれる漫画のスペック．
作品名 ジャンル 著者
あっけら貫刃帖 バトル 小林ゆき
あくはむ 4 コマ 新居さとし
エヴリデイおさかなちゃん 動物 国樹由香
ひなぎく見参！一本桜花町編 恋愛 桜野みねね
ラブひな ラブコメ 赤松健
サラダデイズ 恋愛 猪熊しのぶ
太陽にスマッシュ！ スポーツ あゆみゆい
やさしい悪魔 ファンタジー 花田朔生

3.7 Text-to-speech synthesis

前段までの処理で，{発話キャラクタ ID, テキスト }
の対の列を決定できる．このうち発話キャラクタ IDを，
事前に用意した TTS話者 IDに変換する．各 {TTS話
者 ID，テキスト }を話者制御可能なTTSモデルに入力
することで，対応する音声を合成する．その後，合成し
た音声同士を，セリフ同士の間（間）に相当する固定時
間長の無音を挟んで結合することで，最終的な合成音声
を得る．

4 実験的評価
4.1 実験条件
提案システムの構築には Magiv2 2と YomiToku 3

(ver.0.8.0)の学習済みモデル，ならびに，ttslearnで配
布されている multi-speaker Tacotron (JVS) 4を採用し
た．漫画画像データセットとして Manga109 [5, 6]を，
ボイスコミックデータセットとして，Manga109に含ま
れる 8作品（表 1）に対しプロの演技者による演技音声を
収録した MangaVox [25]を使用した．フレーム・テキス
ト・キャラクタの画像領域とテキスト内容は Manga109

に，フレーム・テキストの順序，テキストの発話キャラ
クタ，音声は MangaVox に含まれる．
4.2 提案システムの画像認識理解性能の評価
本研究の最終目的は漫画画像から自動でボイスコミッ
クを合成することである．その実現には，前節で述べた
とおり，漫画画像中の要素（フレーム，テキスト，キャ
ラクタ）を高精度に検出・理解する画像解析が前提とな
る．そこで本稿では，提案システムの画像認識部・理解
部の性能を評価する．8作品の全ページについて提案シ
ステムを実行し，表 2に示す項目の評価値を算出した．
前節で述べた既存モデルで構成した漫画音声合成モデ
ルで Manga109から選出した 8作品の漫画画像に対し
て検出・理解を行ない，以下の項目で評価した．
フレーム，テキスト，キャラクタに関する評価結果を
それぞれ表 3から表 5に示す．

2https://github.com/ragavsachdeva/magi
3https://github.com/kotaro-kinoshita/yomitoku
4https://github.com/r9y9/ttslearn?tab=readme-ov-file
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図 2: Frame order error rate（FOER）の計算方法．こ
の例では，ins = 1, del = 1, sub = 0,FOER = 2/5．

4.2.1 フレーム
表 3について “あくはむ”，“ひなぎく見参！一本桜花

町編”，“サラダデイズ”の frame detectionの Recall値
が高く，“太陽にスマッシュ！”，“やさしい悪魔”が顕著
に低い．値の高い 3作品は図 3左のようにフレームの
線が明瞭に描かれており，複雑な形のフレームが少ない
ことが要因として挙げられる．反対に値の低い 2 作品
は図 3 右のようにフレーム線が明瞭に描かれていない
ものや，複雑な形のフレームが多いこと，加えてフレー
ム同士の重なり合いが多いことが検出を妨げていると
推測される．Frame orderingについても “太陽にスマッ
シュ！”，“やさしい悪魔”の 2作品の FOERが高くなっ
ており，フレーム形状や配置が複雑であることが影響し
ていると考えられる．これらの 2作品について FOER

の内訳をみると，共通して削除誤り (del) が支配的であ
ることがわかる．すなわち，前述したフレーム線の不在
が FOER に強く影響していると考えらえる．対照的に
“あくはむ”は 4コマ漫画であるため読み順が固定化さ
れていることが FOER値の低さに影響していると推察
される．そして “エヴリデイおさかなちゃん”に着目し
たとき，frame detectionの Recallも Precisionも平均
以上であるにも関わらず FOERの値が高く，特に置換
誤り（sub）が他作品と比べて非常に高い．同作品はフ
レーム線を明瞭に描いているが，図 4 に示すようにフ
レームの読み順が単純な逆 Z順ではなく右上，右下，左
上，左下のような読み順が多いために置換の割合が多い
と考えられる．
4.2.2 テキスト
表 4左半分に示す text detection の評価値については

全作品同程度の値となっているが，その中でも “あくは
む”は特に値が優れている．これは同作品において図 5

のように長方形のフレームの右上と左上の 2箇所にテキ
ストが配置されているケースが多く他作品に比べてテキ
スト配置が単純なことが起因していると考えられる．“
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表 2: 漫画画像認識・理解部における評価項目と評価指標，説明を各項目に対して記載した．
Task Metric Description

Frame detection Recall@0.5, Precision@0.5 フレーム検出の再現率と適合率．Groundtruth フレーム領域と
検出フレーム領域の間の intersection over union (IoU) が 0.5
を超える場合に positive とする．

Frame ordering Frame order error rate (FOER) フレーム順序推定の誤り率．図 2に示すように，groundtruth フ
レーム領域と検出フレーム領域から計算され，フレームの挿入誤
り (ins)，脱落誤り (del)，置換誤り (sub) から成る．

Text detection Recall@0.5, Precision@0.5 テキスト検出の再現率と誤り率．Frame detection と同様に IoU
閾値を 0.5 とする．

Text ordering Sentence order error rate (SOER) テキスト順序の誤り率．groundtruth テキスト領域と検出テキス
ト領域に対し，FOER と同様に計算される．

Text recognition Character error rate (CER) 文字単位の認識誤り率．
Character text alignment Accuracy テキストと発話キャラクタの対応付け精度．Groundtruth テキ

スト領域との IoU が 0.5 を超えた検出テキストを対象とする．
Character detection Recall@0.5, Precision@0.5 キャラクタ検出の再現率と適合率．Frame detection と同様に

IoU 閾値を 0.5 とする．
Character identification Accuracy キャラクタ同定の精度．Groundtruth キャラクタ領域との IoU

が 0.5 を超えた検出キャラクタを対象とする．

表 3: Frame detection & orderingに関する評価結果．“↑”は指標値が高いほど良いことを表し，“↓”はその逆を表
す．各指標における最良値を太字，最悪値を下線で示す．

Task (Frame) Detection Ordering

Metric Recall (↑) Precision (↑) FOER (ins / del / sub) (↓)
あっけら貫刃帖 0.597 0.631 0.526 (0.207 / 0.179 / 0.140)
あくはむ 0.943 0.883 0.315 (0.176 / 0.042 / 0.097)
エヴリデイおさかなちゃん 0.696 0.759 0.502 (0.111 / 0.134 / 0.257)
ひなぎく見参！一本桜花町編 0.815 0.774 0.391 (0.149 / 0.083 / 0.159)
ラブひな 0.609 0.708 0.452 (0.125 / 0.178 / 0.150)
サラダデイズ 0.705 0.743 0.421 (0.114 / 0.144 / 0.163)
太陽にスマッシュ 0.295 0.433 0.606 (0.057 / 0.445 / 0.104)
やさしい悪魔 0.394 0.509 0.573 (0.085 / 0.319 / 0.169)

Average 0.632 0.680 0.473 (0.128 / 0.191 / 0.155)

あくはむ”以外の作品については発声されるべきでない
テキスト（例えばページ番号やサブタイトル）まで検出
していることが値を悪化させている要因と考える．Text

orderingについては全体的に非常に値が低い．SOER値
の内訳をみると，総じて挿入誤り (ins)と置換誤り (sub)

が高く削除誤り (del) が低い．削除誤りが低いことから
発声されるべきテキストの検出漏れは僅かと言える．一
方で，発声されるべきでないテキストの誤検出により挿
入誤りが増加すると言える．また，本来はフレーム内の
右側にあるテキストが左側のそれに先行すべきだが，左
側テキストの領域が右側より上方に検出されることで左
側が先行してしまい，置換誤りが発生していると考えら
れる．Text recognition に関しては “エヴリデイおさか
なちゃん”の値が他作品よりも優れている．提案手法の
text recognition は漢字かな交じり文とふりがなを別に
認識するため，ふりがなのある作品は CER が低くなる
が，“エヴリデイおさかなちゃん”は 8作品の中で唯一
ふりがながふられていないので評価値が良いと考えられ
る．表 4右の character text alignment について，“ラ

ブひな”，“ひなぎく見参！一本桜花町編”の値が高く，“

やさしい悪魔”の値が最も低い．値の高い２作品に付い
ては登場キャラクタ数が他作品と比較すると少なく，“

やさしい悪魔”は最も多い．また，作品全体を通して精
度の良し悪しの傾向が表 5右の character identification

の精度の傾向と類似しており，character text alignment

の精度が character identification の精度に影響を受け
ていることが推察される．
4.2.3 キャラクタ
最後に表 5左に示す character detectionについて，全

体的に精度高く検出できているのに対して，人間以外の
動物（e.g.,魚，ハムスター）の登場が多い “エヴリデイ
おさかなちゃん”と “あくはむ”は他と比べて検出精度が
低い．この結果は，提案システムの character detection

の学習データに人間以外の動物キャラクタが少ないこと，
もしくは図 6のように動物が描かれる際にはその身体が
大きく捻られていることが起因しているのではないかと
考えられる．Character identificationの精度は全体的に
5割以下，“やさしい悪魔”に至っては 2割を下回るとい
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表 4: Text detection, ordering, recognition, Character text alignmentに関する評価結果．“↑” は指標値が高いほど
良いことを表し，“↓” はその逆を表す．各指標における最良値を太字，最悪値を下線で示す．

Task (Text) Detection Ordering Recognition Alignment

Metric Recall (↑) Precision (↑) SOER (ins / del / sub) (↓) CER (↓) Accuracy (↑)
あっけら貫刃帖 0.739 0.538 0.863 (0.467 / 0.046 / 0.350) 0.545 0.468
あくはむ 0.895 0.574 1.062 (0.711 / 0.019 / 0.332) 0.349 0.496
エヴリデイおさかなちゃん 0.842 0.582 0.979 (0.483 / 0.031 / 0.464) 0.180 0.302
ひなぎく見参！一本桜花町編 0.721 0.500 0.785 (0.520 / 0.017 / 0.249) 0.323 0.531
ラブひな 0.767 0.552 0.829 (0.400 / 0.045 / 0.384) 0.470 0.553
サラダデイズ 0.739 0.523 0.976 (0.564 / 0.038 / 0.374) 0.497 0.369
太陽にスマッシュ 0.766 0.424 1.082 (0.824 / 0.019 / 0.238) 0.330 0.338
やさしい悪魔 0.740 0.515 0.851 (0.492 / 0.022 / 0.337) 0.422 0.194

Average 0.776 0.526 0.928 (0.558 / 0.030 / 0.341) 0.389 0.406

表 5: Character detection & identification に関する評
価結果．各指標における最良値を太字，最悪値を下線で
示す．

Task (Character) Detection Identification

Metric Recall Precision Accuracy

あっけら貫刃帖 0.836 0.551 0.476
あくはむ 0.781 0.740 0.552
エヴリデイおさかなちゃん 0.570 0.653 0.491
ひなぎく見参！一本桜花町編 0.941 0.727 0.550
ラブひな 0.898 0.736 0.523
サラダデイズ 0.926 0.795 0.417
太陽にスマッシュ！ 0.907 0.748 0.438
やさしい悪魔 0.899 0.777 0.232
Average 0.845 0.716 0.460

う非常に悪い結果となった．“やさしい悪魔”は他作品
と比較するとキャラクタを描画する角度によっては，異
なるキャラクタ間で画像特徴が類似してしまうため，こ
の現象が発生していると考えられる．
4.3 画像認識理解性能が合成音声に与える影響

4.2節で調査した性能が最終的な合成音声に与える影
響を調査する．
4.3.1 実験条件
提案システムの各要素の結果を段階的に groundtruth

データに置換し，音声合成を行なった．合成音声の条件は
表 6に示す 9通りとした．Inter-phrase pause duration

はテキスト同士の間（ま）である．3.7節に前述したよう
に，提案システムは合成音声間に固定時間長の無音を設け
ている．Groundtruth 値を使用する際には，MangaVox

に含まれる各音声の発話開始終了時刻から間（ま）の時
間長を算出し，その時間長だけの無音を合成音声の間に
設けた．
音声を合成する漫画画像を事前に選定した．まず選定
にあたり，表2に示す評価指標のうち Recall (frame/text

detection)，FOER，SOER，さらに，フレーム数とテキ
スト数からなる 6指標を各作品の各ページごとに算出し
た．次に，8作品それぞれの中で，各指標についてそれ

・輪郭が明確
・形状が単調

・輪郭が不明瞭
・形状が複雑
・フレーム同士の重複

あっけら貫刃帖@小林ゆき 太陽にスマッシュ！@あゆみゆい 

図 3: Text detection 精度の比較．左図は精度の良い例，
右図は精度の低い例．

ぞれ最小値から最大値の間で等間隔になるようにページ
を 5枚選択した．最終的に選定したのは画像 240枚（6

指標，8作品，5ページ）である．各画像について，表
6に示す 9条件の音声から 2種類を選択し，全体で各条
件の数が均等になるように計 480個の音声を使用した．
日本語母語話者の学生 12名それぞれに 40個ずつ音声

を聴取させ，音声のボイスコミックらしさを 5段階（1：
非常に悪い～5：非常に良い）で評価した．図 7に示す
評価用のWeb インタフェースを作成した．評価は見開
き 1ページごとに行い，漫画画像と音声を提示した．音
声の途中停止と繰り返し再生は認めなかった．ページや
作品の提示順は全てランダムとした．各ページの評価に
対し，音声に関する自由記述欄（任意入力）を設けた．
結果を図 8に示す．
4.3.2 評価結果
図 8について作品ごとに考察する．

• “あっけら貫刃帖”，“ラブひな”においては text de-

tection & recognitionのGTを与えた時に値が良く
なっている．これらの 2作品は他に比べて CERの
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表 6: 漫画音声合成の段階的な条件．各タスクにおいて，空白セルは画像からの予測値，GTは groundtruth 値を
使うことを表す．“All-pred” は漫画音声合成にかかる全ての要素を画像から予測する条件であり，“All-GT”は全て
groundtruth値，すなわち MangaVox の録音音声をそのまま再生する条件を表す．

Task \ Label All-pred GT-
frame-
detect

GT-text-
detect-
recog

GT-char-
detect-
iden

GT-char-
spkr-
align

GT-
frame-
order

GT-text-
order

GT-
pause

All-GT

Frame detection GT GT GT GT GT GT GT GT

Text detection & Recognition GT GT GT GT GT GT GT

Character detection & identification GT GT GT GT GT GT

Character-speaker alignment GT GT GT GT GT

Frame ordering GT GT GT GT

Text ordering GT GT GT

Inter-phrase pause duration GT GT

Speech GT

1

2

3

4

5

1

3

2

4

5

逆Z順で推定される
フレーム順序

正解のフレーム順序

図 4: 提案システムに基づくフレームの逆 Z読み順（左）
と，例外の読み順（右）．

あくはむ@新居さとし

図 5: “あくはむ”のフレーム例．大半のフレームで左上
と右上（赤枠）にテキストが配置されている．

値が低いため，正しいテキストを与えたことでスコ
アが大きく向上したと考えられる．

• 4コマ漫画である “あくはむ”は frame detectionの
み GTを使用した時点で全体の平均より値が高い．
これは 4コマ漫画である故に，フレームの形や配置，
順序が単純であるためと考えられる．

• “エヴリデイおさかなちゃん”と “サラダデイズ”は
他作品と比較すると frame orderingが整った時に値
が大幅に高くなっている．日常会話シーンを主とし
ており，会話の順序が極めて重要といえる．したがっ
て，正しい順序を与えたときに値が高くなったと推

あくはむ@新居さとし

図 6: 同じ動物でも描かれ方によって見た目が大きく異
なる例．左右の青枠の動物は同じ動物．

察できる．
• “やさしい悪魔”については表 5のとおり character

identification の精度が著しく低いため，character

detection & identification に対し GT を用いるとき
に，主観的品質が大きく改善することは，期待通り
の結果と言える．

表 8の最右にある 8作品の平均値の推移を見ると，text

detection & recognition，frame ordering，text ordering
で GTのデータを使用した時に他と比較して顕著に値
が高くなった．以上を踏まえると，漫画音声合成に影響
を与える要素はテキストの検出と文字認識，フレーム順
序，テキスト順序だと考えられる．また，画像認識理解
について全て GT を使用した GT-text-order と，録音
音声を再生した All-GT の間には非常に大きな値の差が
ある．この差は音声合成に起因する差であることを踏ま
えると，認識部と理解部の改善のみならず合成部の改善
も必須であると言える．
4.3.3 被験者のコメントに基づく考察
主観評価欄のコメントをいくつか抜粋する．

• All-pred

– 「なぜか同じフレーズを繰り返すところがある．」
– 「 「2018年 6月」などの謎の年号の読み上げが
二回ほど混入していた．」

• GT-frame-detect
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図 7: 主観評価実験に用いたWeb インタフェース

– 「最後のセリフ「受かんなきゃどーしようもねえ
だろ！？」が 3回ほど繰り返して発話されていた．」

– 「順番がめちゃくちゃ．」
– 「セリフのない間のコマが飛ばされてしまい，行
間を味わうことが出来ない．」

• GT-text-detect-recog

– 「読み上げの順番が違うとわからなくなる．」
– 「深刻なシーンなのに，コミカルな雰囲気．」

• GT-char-detect-iden

– 「セリフの順番がおかしかった．」
– 「間が一定な点がらしさが低い．」

• GT-char-spkr-align

– 「左ページの「刀魔は非情だ」の吹き出しで刀魔
をカタナマと読んでいた．」

– 「全体的に左から右に間違えて流してる感じがす
る．」

• GT-frame-order

– 「漢字の読みがセリフごとに異なっていた．」
– 「セリフの順番が正しく，気になる点は読み上げ
の棒読みさぐらいであった．」

• GT-text-order

– 「同一人物なのに声色が変わる．」
– 「「～」が発音の伸ばし棒として発音されていな
かった．」

• GT-pause

– 「アクションシーンが多く，セリフの順序転置が
気になりにくかった．は× 2！！を「は かけるに」
とそのまま読んでいた点が不自然だった．」

• All-GT

– 「キャラクターごとの声の違いがはっきりしてい
てストーリーとして感じる．感情がこもっている．」

Text detection & recognitionが GTになるまでの合
成音声に対しては「不自然な語が繰り返されている．」と
いう意見が多く，frame orderが GTになるまでの合成
音声に対しては「順序の誤りが気になる．」という意見が
散見された．これらの意見からも先程述べたように text

recognition & orderingの精度の重要性が伺える．そし
て，all-GT以外の合成音声全体を通して「読み上げに感
情がこもっていない．」「セリフや固有名詞の読みが誤っ
ている．」という意見も多く見られた．これらは今回の
実験で操作していない要素であるが，その要素に対する
意見が多く見られたことから今後はセリフや固有名詞の
読み方や感情を含めた合成音声が求められる．

5 おわりに
本研究では漫画の認識理解部が音声合成にどのような

影響をもたらすかを調査するために，既存技術を用いた
漫画音声合成モデルの作成と段階的に正解データを用い
た音声の主観評価を行なった．結果として漫画画像認識
と理解におけるテキスト検出と文字認識の精度，フレー
ムとテキストの順序推定の正確さが漫画音声合成に影響
を与えることが確認できた．また，音声合成を行う際に
漫画的に正しいセリフや固有名詞の読み方と感情を込め
た合成音声を作ることも重要であることが示唆された．
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