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1 はじめに

演技音声の付いた漫画をボイスコミックと呼ぶ．漫

画のディジタル配信により始まったこの形態は，演技

音声の付加により，世界観への深い理解と共感へと読

者を導く役割がある．ボイスコミックを構成する要

素，生成する過程，そして認知する過程などを明らか

にすることは，ボイスコミックの文化の解明と産業の

拡大につながるだろう．我々はこの研究分野を漫画音

声工学 (comic speech processing) と称し，分野の開

拓を試みる．

開拓にあたり我々は，ボイスコミックデータセット

MangaVox を構築した [1]．本データセットは，日本

語の漫画 8 作品を対象に演技音声を付加したデータ

セットであり，図 1に示すように様々な漫画画像と音

声の対応を有する．発話テキストや人物画像，ラベル

などでグラウンディングされる従来の音声データセッ

トと異なり，漫画画像で音声をグラウンディングして

いる．本コーパスは研究用途向けに公開予定であり，

多くの研究者・技術者が本研究分野に取り組むことが

できる．

本稿では，MangaVox を概説したのち，どのよう

な音声科学・工学タスクを開拓できるのかを議論す

る．既存の音声科学・工学タスクを整理して，漫画音

声工学にどのように展開されるかを述べる．

2 MangaVox データセット

MangaVoxを概説する．詳細は既発表文献 [1]を参

照されたい．

メタ情報． MangaVoxは，漫画画像と音声の対応

関係を中心に設計されている．音声ファイルはキャラ

クタ別に保存され，すべての音声ファイルは時間的に

同期している．各発話（基本的に 1つの吹き出しに

対応）のメタ情報はXML形式で保存され，以下の内

容を含む．

• 音声ファイル名と当該発話の発話開始終了時刻

• {話，ページ，発話 }番号
• {キャラクタ，演技者 }ID
• {吹き出し，コマ，キャラクタ体・顔 }ID

吹き出しやコマの IDは Manga109 データセット [2]

と照合することで，各オブジェクトの画像領域を特定

∗Pioneering tasks in speech science and technology using voice comic dataset MangaVox, by Shinno-
suke Takamichi (Keio/AIST)∗, Tomohiko Nakamura∗, Hitoshi Suda∗, Satoru Fukayama, and Jun Ogata
(AIST). ∗ indicates equal contribution.

Fig. 1 MangaVox データセット [1]．

Table 1 MangaVoxに含まれる漫画と音声データの

スペック [1]．キャラクタ数はその他やガヤを除いた

人数を指す．

作品名 ジャンル
時間長 キャラ

[h] クタ数

ラブひな ラブコメ 1.8 12
ひなぎく見参！一本桜花町編 恋愛 1.3 14
サラダデイズ 恋愛 1.6 25
エヴリデイおさかなちゃん 動物 2.3 43
やさしい悪魔 ファンタジー 2.2 26
太陽にスマッシュ！ スポーツ 1.3 14
あっけら貫刃帖 バトル 1.6 25
あくはむ 4 コマ 1.8 33

できる．

例えば，図 1の「いい腕だ……！」というセリフ

に対して、発話音声とその時刻，セリフの順番，キャ

ラクタ名（「刀魔」），画像オブジェクト（左上の吹き

出し，その右隣の顔）の画像位置が付与されている．

キャラクタ IDと演技者 IDが別々に付与されている

のは，同じ演技者が複数キャラクタを演じる場合が多

数含まれるためである．

訓練された話者による演技音声． 演技経験の豊富

な話者が，漫画にあわせた感情豊かな音声を発話して

いる．例えば，図 1の「何すんだコラァーッ!!!」は，

　
やまもとあおば

山本青葉　が仲間である　
さ き す け

裂鬼助　に向けられた怒声であ

る．このセリフ直前に　
と う ま

刀魔　に向けて発せられた怒声

とは，音声に載せられた感情表現が異なる．この感情

表現の指示は音響監督が行うが，音響監督の違いに

より生じる表現の違いを排除するため，音響監督は

全作品を通して 1名のみが行っている．

非言語音声． 演出として自然になるように非言語

音声を発話している．図 1の「びたん！」は，山本



青葉が倒れたときの擬音語である．これはセリフで

はないが発話対象としている．ただし，元が擬声語で

なく擬音語であるため，文字通り発話すると不自然

な表現となる．故に「ふぐぅ！」という，身体を強く

打った際の声として表現されている．

3 拓かれるタスク

ボイスコミックについてどのようなタスクを拓く

ことができるかを整理する．

3.1 漫画音声認識

まずは，ボイスコミックから何らかの情報を認識す

るタスクを整理する．

3.1.1 検出・認識・分離

発話を検出しその内容を書き起こすタスクである．

検出や認識の単位は，吹き出し，コマ，ページ単位な

どの階層構造を採りうる．検出や認識の手掛かりに画

像を利用できる点において本技術は visual-aware 音

声検出 [3]や音声認識 [4]に関連する．ただし，動画

では音声に対応する映像が時間区間に配されるのに

対し，漫画画像では画像領域に配されることに注意

したい．関連して，キャラクタや技，地名などの漫画

作品固有の語句を認識する技術について，contextual

音声認識 [5]の利用が検討できる．

関連して，複数キャラクタの同時発話を分離するタ

スクも考えられる．音源分離に画像情報を利用でき

る点では audio-visual source separation [6] に，複数

キャラクタが同一内容を同時に発話する点では重唱分

離 [7]への関連が伺える．また，ボイスコミックを構成

する音は音声，背景音，効果音から成り，これらを分

離するタスクは cinematic audio source separation [8]

とも関連する．これらの既存タスクでは自然画像や

自然動画が付随した音響信号が主な対象であり，直接

ボイスコミックを対象とした研究は行われていない．

3.1.2 タギング

音声からの話者認識 [9]や感情認識 [10]のように，

各発話のキャラクタ名や感情をタギングする．ただ

し，実在人物がその本人として発話した音声に対する

タギングと異なり，キャラクタ名認識や感情認識は，

実在人物がそのキャラクタとして発話した音声に対

して行われる．このケースにおいては，同一の実在人

物が異なるキャラクタを演じた場合，あるいは異なる

実在人物が同じキャラクタを演じた場合にも，実在人

物に依らずキャラクタの名前や感情をタギングする

必要がある．

このタスクにおいて，当該キャラクタの非言語情報

が一定とは限らない．回想シーンにおいてキャラクタ

が若返る場合や，物語の経過によって人間でなくなる

場合もある．また，名前のないキャラクタ（いわゆる

モブ）を扱う場合もある．

3.1.3 アライメント

漫画音声認識の問題は，本質的に漫画画像と演技音

声のアライメント問題，すなわち，2次元の画像領域

と 1次元の時間区間の対応を求める問題に帰着する．

既存研究において，音声と音素列 [11]，特定キー

ワード [12]や断続発話 [13]のアライメント問題が扱

われているように，画像文字や画像フレーズ（例えば

当該漫画固有の語句），キャラクタの表情や行動を演

技音声と対応付けるタスクが考えられる．その対象

として，例えば三点リーダ（「…」）によるセリフが

息をのむ声で表現されるように，あるいは図 1にお

ける「びたん！」の画像文字が「ふぐぅ！」の音声で

表現されるように，発話内容が漫画画像に直接的に

表れない場合もある．

ボイスコミックの場合はさらに，漫画画像領域と無

音区間の対応付けを扱う必要がある．映像作品にお

いて無音による　
ま

間　の表現が物語の展開を表すように，

ボイスコミックにおいても，画像領域あるいはその遷

移が無音区間と対応付けられる．このような対応付

けは，音声の存在を仮定する既存の音声技術だけで

は扱うことができない．

3.2 漫画音声理解

漫画音声理解は，ボイスコミックの内容について行

われる推論である．

3.2.1 Question answering (QA)

昨今の基盤モデルの推論能力を測る方法では，自

然言語による質問文 (Q)と対象メディア（例えば画

像）を基盤モデルに与え，基盤モデルからの回答 (A)

を評価する．画像メディアに対する QAタスクであ

る visual question answering（VQA） [14] や音声メ

ディアに対する speech question answering（SQA）

[15] など様々に提案されている．

この中でボイスコミックに比較的関連するのは，

文章画像の内容や文脈を推論させる VQA（例えば

DocVQA [16] や VisualMRC [17]）と，パラ言語を

推論させる SQA（例えば CPQA [18]）である．昨

今では漫画画像の内容や文脈を推論させる VQA

（ComicQA [19]）も登場した．ボイスコミックに対

する直接的な QA タスクは未だ存在していないが，

これらの既存 QAタスクと比較あるいは発展が期待

される．



3.2.2 検索

ボイスコミックの検索は，その検索クエリのモーダ

ルによってユニモーダル検索と，クロスモーダル検索

に分類することができる．

ユニモーダル検索を，オーディオコミックを構成す

る要素，すなわち漫画画像あるいは演技音声を検索

クエリとしてオーディオコミックを検索するタスクと

定義する．読み上げ音声をクエリとする話者検索 [20]

を踏襲しつつ，音声クエリによる演技者検索，キャラ

クタ検索，あるいは感情検索が考えられる．音声クエ

リに対して，1つ目はクエリと同じ演技者の音声 [21]

を，2つめは同じキャラクタを，最後は同じ感情の音

声を検索する．音声クエリに基づく文検索 [22]につ

いても，そのクエリと検索対象は，従来のような読み

上げ音声のみならず感情音声や非言語音声にも展開

される．

対してクロスモーダル検索は，構成要素以外を検

索クエリとする．画像や音声であっても漫画画像や

演技音声でない様式のものはクロスモーダル検索に

該当するものとする．スケッチ画像クエリに基づく

漫画画像検索 [23]が提案されていることを鑑みれば，

検索対象の音声の特徴を大まかに捉える検索タスク，

例えば，非演技経験者による音声クエリで演技経験

者の音声を検索するタスクが考えられるだろう．テ

キストクエリに基づく検索もクロスモーダル検索に

該当し，text-to-manga 検索 [24]や text-to-video 検

索 [25]からの発展が期待される．

3.3 漫画音声合成

最後に，ボイスコミックを人工的に合成するタスク

を整理する．

3.3.1 合成

漫画画像から音声を人工的に合成する．本タスク

はいくつかのモジュールから構成されるが，漫画画

像からのオブジェクト順序推定と音声合成がボイス

コミック品質に特に寄与することが明らかになってい

る [26]．また，MangaVoxを学習データとしてプロ

ンプト音声合成モデル1を学習した場合でも，実際の

演技音声のボイスコミック品質には至らないことも

明らかになっている [27]．

上記に関連して，ボイスコミック品質を定量化する

評価軸の策定と自動化も必要である．従来の音声合

成において，合成音声の自然性の評価軸を細分化す

る試み [28]や長期文脈の音声を評価する試み [29]が

あるが，同様の試みが漫画音声合成でも必要である．

評価の細分化および自動化を通して，evaluation-in-

1https://huggingface.co/2121-8/

japanese-parler-tts-mini

the-loop [30, 31] のデータセット構築，前処理，モデ

ル学習，評価が可能となる．

3.3.2 編集

言語などに指示に従ってボイスコミックの音声を部

分的に編集する．発話内容や感情を編集する点におい

て既存の speech editing [32]や speech inpainting [33]

と共通する部分も多いが，ボイスコミックにおいては

漫画画像を編集の補助に使える点が強力である．この

点においては video-guided speech inpainting [34, 35]

に近い．ただし，この既存タスクが唇などの調音器官

が動画に映っていることを前提とするのに対し，漫画

画像においてそのようなオブジェクトが映っていると

は限らないことに注意したい．

3.3.3 情報保障

言語や身障の壁を超えるための漫画音声合成が考

えられる．例えば，他言語に翻訳するボイスコミック

翻訳である．元言語におけるキャラクタ性や感情を翻

訳先言語（や文化）に反映させる点では動画翻訳と共

通する点も多い．一方で動画翻訳と異なり，映像すな

わち漫画画像の再生を元言語から変更してはならな

い制約はない．ボイスコミック翻訳はエンタメコンテ

ンツの国外展開が主に考えられるが，漫画が他言語

文化の教育コンテンツになりうる [36, 37]2ことを踏

まえると，外国語や日本語方言教材としてのボイス

コミック翻訳も考えられる．

視覚障碍者が漫画を享受するために，漫画画像の

自動音訳も考えられる．視覚的な表現の多い漫画で

は，テキストに現れない画像表現を読者に伝える必

要がある．漫画の点訳3 [38]やボランティアによる音

訳 [39]が多い現状に対し，自動音訳は音訳に係る労

力を低下させ，音訳作品を増強できる可能性がある．

4 おわりに

本論文では，ボイスコミックデータセット Man-

gaVox を概説したのち，漫画音声工学と称した新た

な分野において，拓くことのできるタスクを整理し

た．今後は漫画音声合成以外のタスクにも取り組む．

MangaVoxは研究用途向けに公開予定であるため，多

くの方に利用いただきたい．
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