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1. はじめに 

近年，非公式に翻訳された海賊版の漫画が海外で流通し

ており，正規版の日本の漫画を海外展開する上での大きな

課題となっている．2021 年の小学館による調査1では，正

規版の約 5 倍の規模の漫画作品が海賊版として海外で流通

しており，海賊版の閲覧回数が 1 億回を越えるような作品

も存在する．この要因のひとつとして，リアルタイムな正

規の翻訳出版が少ないことが考えられる．そのため，高速

な翻訳出版を増やしていくために，自然言語処理の技術を

用いた漫画の機械翻訳 [1] に大きな期待が寄せられている． 

先行研究 [1] でも言及されているように，漫画の機械翻

訳というタスクには，処理の単位である吹き出しがそれ単

体では翻訳のために充分な情報を持たないという難しさが

ある．例えば，図 1 の左下のコマでは “「あさがお」はお

父さんの夢だからな” という 1つのセリフが “「あさがお」

は” と “お父さんの夢だからな” の 2つの吹き出しに分割さ

れている．そのため，図 1 の最後の吹き出しはこれ単体で

は適切に翻訳することが困難であり，文脈情報を参照しつ

つ翻訳する必要がある．文脈情報として，図 1 の例では直

前の吹き出しに含まれるテキストを扱うが，図 2 の例のよ

うに前のコマの情報を参照したり，作品や作者の特徴（例

えば，図 1 の「あさがお」は花の種類ではなく，ロケット

の名前である）を反映したりと，より長いレベルの文脈情

報が有用な場合もある．このような文脈情報の活用は，通

常の機械翻訳タスクにおいても盛んに研究されている [2] 

が，漫画の機械翻訳タスクにおいて一層重要な課題である． 

この課題に対処するために，先行研究 [1] では前の吹き

出しを考慮して 2 件ごとに翻訳する手法およびコマ単位で

翻訳する手法が提案され，吹き出しごとに翻訳するベース

ラインと比べて翻訳品質の向上が確認された．しかし，既

存研究が扱う文脈情報は翻訳対象の吹き出しが含まれるコ

マ内に制限されており，コマを超える範囲の文脈情報は考

慮されていない． 

本研究では，より長い文脈情報を考慮することを目的と

して，前のコマを考慮して 2 コマごとに翻訳する手法およ

び作品や作者などの特徴を考慮して翻訳する手法の 2 つの

手法を提案する．日本語から英語への漫画翻訳における評

価実験の結果，提案手法はそれぞれ翻訳品質の改善に貢献

することを確認できた．さらに，両手法を組み合わせるこ

とによって，吹き出しごとに翻訳するベースラインと比較

して BLEU [3] を 4.24 ポイント改善し，最高性能を達成し

た．また，詳細な分析の結果，コマ内で言及されていない

主語を補うなどのゼロ照応に関する改善の事例が見られ，

漫画の機械翻訳における長い文脈情報の有用性が明らかに

なった． 

 
† 愛媛大学 Ehime University 

‡ Mantra株式会社 Mantra Inc. 

 

 

2. 関連研究 

本節では，文脈を考慮する機械翻訳および機械翻訳のス

タイル制御の関連研究について概説し，漫画の機械翻訳に

おける先行研究 [1] について説明する． 

2.1 文脈を考慮する機械翻訳 

従来の文単位の機械翻訳には，語彙選択や照応など，文

生成の一貫性に課題がある．これらの曖昧性を解消するた

めに，先行詞を含む文を参照するなどの文脈を考慮する機

械翻訳の手法 [2, 4] が研究されている．文脈を考慮する機

械翻訳の手法は，結合ベースの手法 [5-8] とマルチエンコ

ーダを用いる手法 [9-18] に大別できる．前者のアプローチ

は，翻訳対象の文と文脈情報を特殊トークンによって結合

1 https://prtimes.jp/main/html/rd/p/000000004.000059295.html 
2  https://github.com/mantra-inc/open-mantra-dataset 
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し，標準的な機械翻訳モデルに入力する．後者のアプロー

チは，翻訳対象の文を扱うエンコーダと文脈情報を扱うエ

ンコーダをそれぞれ用意する．結合ベースの手法は，機械

翻訳のモデル構造を変更しない単純な手法でありながら，

マルチエンコーダを用いる手法と同等以上の翻訳品質を達

成できる [19]．そのため，漫画の機械翻訳における先行研

究 [1] と同様に，本研究でも結合ベースの手法によって文

脈を考慮した機械翻訳を行う． 

2.2 機械翻訳のスタイル制御 

機械翻訳や自動要約などで用いられる系列変換モデルの

出力文のスタイルは，その訓練データに含まれるテキスト

のスタイルに依存する．しかし，機械翻訳などの実用に際

しては，敬語への統一や出力文長の指定など，状況に応じ

て出力文のスタイルを制御したい場合がある．そこで，単

一の系列変換モデルを用いて出力文のスタイルを制御する

手法が研究されている．系列変換モデルにおける埋込層や

メモリセルを変更して出力スタイルを制御する手法 [20-21] 

も存在するものの，多くの研究は系列変換モデルの構造を

変更することなく特殊トークンを入力して出力スタイルを

制御する手法 [22-28] を採用している． 

機械翻訳の出力スタイルの制御に取り組む先行研究では，

丁寧さ [22-24] や平易さ [25-26] の他，態 [27] や文長 [21] ，

さらには出力言語 [28] をスタイルとして扱っている．本研

究でもこのアプローチを採用し，漫画の機械翻訳における

出力スタイルを制御する． 

2.3  漫画の機械翻訳 

先行研究 [1] は，日本語および英語の漫画画像から，吹

き出しの検出およびアライメントやテキストの検出を行い，

約 400 万文対の規模の漫画の日英対訳コーパスを構築した．

そして，このコーパスに基づき，漫画のある吹き出しを日

本語から英語へ機械翻訳する際に，その周辺の吹き出しを

文脈情報として活用する 2 つの手法を提案した．以下で概

説するこれらの手法は，いずれも吹き出し単位での機械翻

訳に比べて，高い翻訳品質を達成している． 

2.3.1 直前の吹き出しを考慮する翻訳 

本手法では，2.1 節で説明した結合ベース文脈考慮型機

械翻訳 [5] のアプローチを採用して吹き出しの翻訳品質を

改善している．具体的には，翻訳対象の吹き出しとその直

前の吹き出しを，境界を表す特殊トークン “<SEP>” によっ

て結合し，機械翻訳モデルに入力する．例えば図 1 におい

て，最後の “お父さんの夢だからな” という吹き出しを翻訳

する場合，機械翻訳モデルには “「あさがお」は <SEP> お

父さんの夢だからな” というテキストが入力される． 

2.3.2 コマ単位での翻訳 

より長い範囲の文脈を考慮するために，本手法では，翻

訳対象の吹き出しと同じコマに含まれる全ての吹き出しを

用いて，結合ベース文脈考慮型機械翻訳を行う．例えば図

1 の右下のコマの場合，“だってお父さん全然帰って来ない

し… <SEP> お仕事頑張りすぎだよ <SEP> そうか？まあ仕

方ないな” という 3 つの吹き出しに分かれたテキストを，

“<SEP>” の特殊トークンによって結合して用いる． 

 

 

 

 

 

3. 提案手法 

本研究では，先行研究 [1] よりもさらに長い文脈情報を

活用して漫画の機械翻訳を改善する．まず 3.1 節では，先

行研究 [1] で提案された直前の吹き出しを考慮する手法と

コマ単位で翻訳する手法のアイデアを組み合わせて自然に

拡張し，直前のコマを考慮したコマ単位での翻訳を提案す

る．次に 3.2 節では，スタイル制御の手法を応用し，作品

全体の属性情報を考慮する手法を提案する． 

3.1 直前のコマを考慮する翻訳 

図 2 の例において，2 コマ目の先頭の吹き出しは，前の

コマから続くセリフの一部である．そのため，従来の吹き

出し単位の翻訳やコマ単位の翻訳では，この吹き出しのガ

格は不明であり，適切に翻訳することが困難である．しか

し，前のコマを参照することで，ガ格が「お前=相川仁」

であることがわかり，翻訳に成功する可能性が高まる． 

この課題に対処するために，本研究では，直前のコマを

考慮するコマ単位の機械翻訳を提案する．本手法でも，結

合ベース文脈考慮型機械翻訳 [5] のアプローチを採用し，

翻訳対象のコマとその直前のコマを特殊トークンによって

結合する．ただし，コマ内にも複数の吹き出しが存在し得

るため，コマ内外の結合を明示するために 2 種類の特殊ト

ークンを用いる．図 2 の例では，“相川仁 <コマ内> お前に

図 22：漫画の機械翻訳において前のコマの参照が 

   有用であると考えられる例 ©朽鷹みつき 
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は〜学力がある <コマ外> なのになぜ〜狙う？ <コマ内> 実

に夢がない”というテキストを機械翻訳モデルに入力する． 

3.2 漫画の属性を考慮する翻訳 

漫画のジャンル（スポーツ、ラブコメ、ミステリ…）ご

とに使用される表現に偏りがあったり，作者や作品ごとに

表現の特徴があったりということが考えられる．このよう

な特徴を捉えるために，スタイル制御のアプローチ [22-28] 

を応用して，漫画の属性を考慮する機械翻訳を提案する．

例えば図 1 の作品において作者の属性を考慮する場合は，

“<朽鷹みつき> おかえりお父さん！” のように，入力テキ

ストの先頭に属性を示す特殊トークンを付与する． 

本研究では，作品・作者・出版社・掲載誌・ジャンルの

5 種類の漫画の属性を扱う．これらの属性情報は Wikipedia

の Infobox や漫画に関するオンライン百科事典であるマン

ガペディア 3から収集した．  

4. 評価実験 

先行研究 [1] において構築された Manga Corpusを用いて

日英翻訳の評価実験を行い，提案手法の有効性を検証する． 

4.1 実験設定 

Manga Corpusから無作為に 50作品ずつを抽出し，各作品

の最新巻から 10ページずつを無作為抽出して検証用データ

および評価用データを構築した．その結果，検証用データ

および評価用データとして，50作品，500ページ，1,000コ

マ，2,000 吹き出し程度の規模のデータセットを得た．そ

の他のページを訓練用データとして使用した． 

前処理として，日本語には KyTea4 [29] を用いた単語分割，

英語には Moses5 [30] を用いた単語分割を行った後，Byte 

Pair Encoding6 [31] によるサブワード分割を適用した．サブ

ワード分割の語彙サイズは，日英あわせて 32,000 とした． 

機械翻訳モデルには， fairseq7 [32] の実装を用いて

Transformer [33] を訓練した．モデルの構成は，層数を 6，

注意機構のヘッド数を 16，埋め込み次元数を 1,024，全結

合層の次元数を 4,096とした．最適化関数にはAdam [34] を

使用し，その他の訓練の設定はバッチサイズを 1,024，ラ

ベルスムージングを 0.1，Dropout率を 0.3，学習率を 1e-7，

Warmupステップを 4,000とした．訓練は，検証用データに

おけるクロスエントロピー損失が 5 エポック改善されなく

なる時点で停止した． 

翻訳品質を自動評価するために，SacreBLEU8 [35] を用い

て BLEU [3] を求めた．BLEUはコマ単位で計算し，異なる

乱数シードを用いて訓練した 3 モデルの平均値を報告する． 

比較手法には，吹き出し単位で翻訳するベースライン，

直前の吹き出しを考慮する既存手法 [1] ，コマ単位で翻訳

する既存手法 [1] を用いる．提案手法である直前のコマを

考慮する手法（3.1 節）をこれらと比較するとともに，漫

画の属性を考慮する手法（3.2 節）をベースラインおよび

提案手法に適用し，提案手法の有効性を評価する． 

なお，本実験ではページをまたぐ処理は行っていない．

そのため，直前の吹き出しやコマを考慮する手法において，

翻訳対象がページの先頭に位置する場合には，直前の吹き 

 
3 https://mangapedia.com/ 
4 http://www.phontron.com/kytea/ 
5 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder 

表 1：文脈情報を考慮する機械翻訳の実験結果 

  BLEU 

ベースライン 吹き出し単位での翻訳 18.93 

既存手法 [1] 直前の吹き出しを考慮 21.14 

既存手法 [1] コマ単位での翻訳 21.02 

提案手法 直前のコマを考慮 21.46 

 

表 2：漫画の属性情報を考慮する機械翻訳の実験結果 

 BLEU 

吹き出し単位での翻訳 18.93 

  + 作品 20.87 

  + 作者 20.46 

  + 出版社 18.91 

  + 掲載誌 19.49 

  + ジャンル 20.58 

  + 全ての属性情報 21.08 

直前のコマを考慮する翻訳 21.46 

  + 作品 22.51 

  + 作者 23.02 

  + 出版社 22.14 

  + 掲載誌 22.65 

  + ジャンル 22.61 

  + 全ての属性情報 23.17 

 

出しやコマを取得できず，入力テキストに文脈情報を含め

られていない． 

4.2 実験結果 

機械翻訳モデルに入力する文脈情報を変化させた際の

BLEUの評価結果を表 1に示す．文脈情報を考慮しないベ

ースラインモデルと比較して，既存手法および提案手法は

それぞれ 2ポイント以上の改善が見られることから，漫画

の機械翻訳において文脈情報の活用が有用であることがわ

かる．その中でも，最も長い文脈情報を考慮する提案手法

が最高性能を達成したことから，コマを超えて長い範囲で

の文脈情報を活用することが重要であることがわかる． 

漫画の属性情報を考慮する機械翻訳の実験結果を表 2 に

示す．多くの場合において，文脈を考慮しないベースライ

ンモデルと文脈を考慮する提案モデルの両方に対して，属

性情報を用いて翻訳品質を改善できた．ただし，ベースラ

インモデルに出版社の情報を与えた場合のみ，BLEU の改

善を確認できなかった．これは，ひとつの出版社から様々

なジャンルや様々な作者にわたる多様な作品が出版される

ため，出版社の情報からは翻訳スタイルを特徴づけること

が難しいということだと考えられる．その他の属性情報は

有効に機能しており，提案モデルの入力文に対して作品・

作者・掲載誌・ジャンルの各属性情報を付与することで，

BLEUを 1ポイントから 1.5ポイントずつ改善できた．さら

に，5 種類の全ての属性情報を併用したところ，ベースラ

インモデルと提案モデルの両方において，それぞれ最高性

能を達成した．これらの結果から，漫画の属性情報，つま

り，吹き出しやコマよりもさらに長い範囲での文脈情報が，

6 https://github.com/glample/fastBPE 
7 https://github.com/facebookresearch/fairseq 
8 https://github.com/mjpost/sacrebleu 
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表 3：図 2の“実に夢がない”という吹き出しに対する機械翻訳の例 

 入力 出力 

吹き出し単位での翻訳 実に夢がない I don’t have a dream. 

直前の吹き出しを考慮 なのになぜ〜狙う？ <SEP> 実に夢がない I don’t have any dreams. 

コマ単位での翻訳 なのになぜ〜狙う？ <SEP> 実に夢がない I don’t have any dreams. 

直前のコマを考慮 十年後―夏 <コマ内> 相川仁 <コマ内> お前には 

〜学力がある <コマ外> なのになぜ〜狙う？ 

<コマ内> 実に夢がない 

You really don’t have a dream. 

正解文 実に夢がない Don’t you have aspirations? 

 

表 4：ジャンルの指定によって翻訳結果が変化する例 

入力 ジャンル 出力 

最初から翔ばないほうがいい <少年漫画> You shouldn’t have jumped from the start. 

 <野球> You shouldn’t have hit from the start. 

 <ロボット> You shouldn’t have taken flight in the first place. 

 <青年漫画> It’s better if you didn’t fly from the start. 

 

漫画の機械翻訳のために有用であることがわかる．表 1 の

結果と合わせて，長い文脈情報の有効性が明らかになった． 

4.3 分析 

直前のコマを考慮する提案手法によって翻訳品質が改善

した事例を表 3に示す．図 2の 2コマ目にある “実に夢がな

い” という吹き出しは，このコマ内にはこの吹き出しのガ

格が存在しないため，コマ外の文脈を考慮しない既存手法

では正確な翻訳が困難である．前のコマを参照すると，

“お前には一流の大学を目指す学力がある” という吹き出し

が存在し，この吹き出しのガ格が “お前（you）” であるこ

とがわかる．表 3 に示すように，前のコマを考慮しないベ

ースラインモデルや既存モデルは主語として誤って “I” を

出力してしまっているが，提案モデルでは前のコマを参照

できるため，適切に “you” を出力できた．この事例からも，

長い文脈を考慮することが漫画の機械翻訳にとって有効で

あることが確認できる． 

また，漫画の属性を考慮することによる翻訳結果の変化

の事例を表 4 に示す．“最初から翔ばないほうがいい” とい

う入力文に対して，提案手法によって異なるジャンルを指

定した際の翻訳結果を観察した．<少年漫画>のジャンルを

指定した際には “jumped” という表現が使われている部分が，

<野球>のジャンルを指定した際にはボールを打つという意

味の “hit” という表現に変化し，<ロボット>のジャンルを

指定した際には飛行機に乗るという意味の “flight” という

表現に変化した．また，<青年漫画>などのジャンルを指定

した際には，単語単位の変化ではなく文の構造が大きく変

化するような例も見られた．この事例から，漫画の属性を

考慮することで適切な訳し分けができることが確認できる． 

5. おわりに 

本研究では，漫画の機械翻訳の品質を改善するために，

長い文脈情報を扱う手法を提案した．具体的には，結合ベ

ース文脈考慮型機械翻訳の技術を応用した（1）前のコマ

を考慮するコマ単位の翻訳手法および機械翻訳のスタイル

制御の技術を応用した（2）漫画の属性情報を考慮する翻

訳手法の 2 つの手法を提案した．日本語から英語への漫画

の機械翻訳に関する評価実験の結果，2 つの提案手法はそ

れぞれ翻訳品質の改善に貢献し，両手法の組み合わせによ

って最高性能を達成した．これらの実験結果から，コマを

超える長い文脈情報の有効性が明らかになった． 

今後の展望として，大規模コーパスで事前訓練された多

言語モデルや機械翻訳モデルを活用し，翻訳品質の更なる

改善に取り組みたい．また，画像からの情報抽出に取り組

み，マルチモーダル機械翻訳の枠組みで漫画の機械翻訳を

改善したい． 
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