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あらまし  本稿では，小説を対象とした物語の場面を表現する挿絵自動生成方式を示す．一般的に，小説におい

て挿絵は物語の状況を読者が想像し理解する助けとするために挿入される．しかしながら，小説の各場面を表現し

た挿絵を作成するコストが大きいことが問題となる．本方式は，テキストで表現された小説コンテンツ全体を入力

として，その小説のそれぞれの場面を表現する挿絵を出力する．本方式の挿絵は，ノベルスタイルとシーンオブジ

ェクトによって決定される．ノベルスタイルは，事前にいくつかの小説コンテンツのテキストデータと表紙絵の組

を知識ベースとして準備し，入力小説のテキストデータとの類似度が高い知識ベース内の小説の表紙絵の画風を抽

出することで選択される．シーンオブジェクトは，入力された小説コンテンツを場面ごとに分割し，それぞれの場

面を表現する画像を検索することで選択される．シーンオブジェクトをノベルスタイルに応じた画風変換（Style 

Transfer）することにより，小説の場面を表現する挿絵を自動生成することが可能となる．本方式が実現されること

により，小説の著者が簡単に挿絵を作成出来るだけではなく，読者にとっても場面把握のために挿絵を作成し，確

認することが可能となる． 
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1. はじめに  

小説における挿絵とは物語の場面を表現する補助

的な絵のことである．また近年ではインターネットの

普及により小説はだれでも執筆し共有できるようにな

った．それに伴い小説家になろう [1]などのオンライン

小説を共有する小説投稿サイトが誕生し人気を博して

いる．このようなサイトでは挿絵が挿入されているこ

とが少ない．またカクヨム [2]のように著者が小説本文

中に挿絵を挿入できないようなサイトも存在する．  

しかし挿絵が読者に対して与える効果は確かに存

在している．  

田中の研究  [3]では 18 歳以上の男女を対象として，

調査参加者をテキストに挿絵があるグループとないグ

ループにわけ，理解度，創造性，関心度を問う調査を

行った．本調査ではテキストの理解度及び関心度に関

しては挿絵の有無によって結果は異ならなかった．し

かし創造性に含まれる登場人物などの具体的なイメー

ジ像形成に関しては挿絵の影響を受けていると示され

ていた．  

また和田の研究 [4]では心理学の授業を受講してい

る生徒に対して挿絵の有無によって状況モデルの構築

に寄与する状況的次元にいかなる差異が見られるかに

ついて実験を行った．この研究における状況モデルと

はテキストの意味や文章の流れに読み手の推定過程や

既有知識に由来する情報が統合された高次の心的表現

であり，豊かな状況モデルの構築が文章理解の到達目

標とされている [5]．また読者が状況的モデルを作製す

る際に状況的次元を用いている．状況的次元とは

Event-Indexing モデル [6,7]によって定義されており，

読者がもつ状況モデルとは，登場人物の同一性，空間

性，時間性，因果性，意図性の 5 つの状況的次元によ

って構成されていると仮定された物である．たとえば，

物語において同じ場所で起きた出来事は空間性の状況

的次元が同じであると表現される．実験の結果より物

語文に挿絵が含まれる場合はイベント同士の因果関係

を示す因果性次元が状況モデルの構築に影響を与えて

ることが示された．この影響は挿絵が含まれない場合

には存在しないものであった．また挿絵が文章と異な

る位置に挿入されている場合はこれらの影響がなくな

ることも実験されている．   

以上の研究によりに挿絵の有無により読者に対し

て与える効果は存在しており，読書においての挿絵は

重要であると考えられる．  

しかし Web 上の作品を含めたすべての小説作品に

対して挿絵を挿入することは難しいと考える．小説投

稿者が同時に絵を書くことが困難であるといった問題

がある．市販されている小説においても著者とイラス

トレーターが同人物であることは非常に少ない．また

他者に絵の作製依頼を出すことが金銭的な面や手間の

面から容易でないことも起因している．しかし，現在

ではライトノベルという小説のジャンルが流行してい

る．このジャンルは主に若年層向けの小説を想定して

おり，アニメ調の挿絵を利用し会話文をやや多めにお

くことで気楽に読めることが多い．このジャンルにお

いて挿絵を多用することが多いため本ジャンルにおけ

る挿絵の重要性は高いと考えられる．  



 

 

以上のことより小説における挿絵は，読者の小説に

対する想像力を補う点や，状況の因果関係を理解する

上で有用であり，挿絵を必要としている読者も多いが，

一般的な著者においては挿絵を挿入することは容易で

はないという状況があると言える．  

本稿では小説の著者が挿絵を作製するのを容易に

する目的とし，小説のテキストを利用して自動で挿絵

を生成するシステムを示す．  

本方式では，小説の挿絵を自動生成するにあたり，

挿絵を構成するための要素としてノベルスタイルとシ

ーンオブジェクトを我々が新たに提案する．ノベルス

タイルとは小説全体における挿絵の画風のことである． 

シーンオブジェクトとは小説の各場面におけるその場

面情報を表す画像のことである．これら二つを抽出す

ることにより，小説の画風にあった場面ごとの挿絵を

適切に作製することが出来る．  

本方式では，小説文章からノベルスタイルを認識し

シーンオブジェクトを取得する．それらを要素として

シーンオブジェクトが指定する小説内の場面を表す画

像に対して，ノベルスタイルが指定する画風への変換

を行うことにより，小説内の場面を表現する挿絵を生

成する手法を提案する．  

2. 関連研究  

本節では関連研究について述べる． 2.1 節ではキー

ワードから画像の自動生成に関する研究について述べ

る．2.2 節では小説内のシーンを特定するためのキー

ワードを抽出する研究について述べる．2.3.節では小

説への挿絵の挿入に関する研究について述べる．  

2.1. キーワードから画像の自動生成に関する研究  

菅生ら [8]は感性を考慮した自然言語文からの風景

画像生成システムを提案している．この提案は入力と

して文章を受け取り，合成画像を出力するシステムで

ある．この提案において画像の作成には事前に複数種

類の画像を風景オブジェクトとして作成し，その風景

オブジェクト名と合致した単語がある際に風景オブジ

ェクトを複数組み合わせて画像を作成するという手法

を用いている．また受け取った文章における単語に対

して連想語を抽出することにより，画像作製の際に事

前に作成した風景オブジェクト名と合致させられるよ

うにしている．加えて色の感性的イメージを考慮して

おり，西山ら [9]の文献を参考に色の感性的な印象と入

力名詞との共起度をいもとに入力された文章にたいし

て代表的な色を決定している．  

また村山 [10]らは Word2Vec[11]を用いた挿絵自動挿

入手法の提案を行っている．この提案では初めに，ロ

イヤリティーフリー素材を提供しているサイトよりス

クレイピングを行うことで画像とその画像を説明する

テキストの組である挿絵候補画像データベースを作成

する．最後にユーザがテキストデータを入力するとそ

のデータに Word2Vec を利用し，挿絵候補画像データ

ベース内部のどの画像と類似しているかコサイン類似

度を用いて計算し選択しするといった手法である．  

また海外では GAN を利用し，文章から画像を作成

する研究も盛んである AttenGAN[12]では与えられた

文章全体からの画像の生成ではなく，各単語の表現に

関して考慮した画像生成を行うシステムを構築してる．

また MirrorGAN[13]では各単語の表現に加え文章全体

の表現を活用することで画像の多様性と意味の一貫性

を強化した．加えて，生成された画像に対してテキス

トを生成する過程を追加することで以前までの GAN

と比べて優位性を示した．  

本方式ではシーンオブジェクトを決定する際には

シーンを表す単語と一致した単語をシーンオブジェク

ト単語として取得し，その単語より画像検索を行うこ

とでシーンオブジェクトを取得している．このシーン

オブジェクトに対して小説全体のスタイルであるノベ

ルスタイルを適用することで小説全体としてまとまり

のある挿絵を生成している．  

2.2. 小説内のシーンを特定するためのキーワードを

抽出する研究  

五十嵐 [14]らは小説内の挿絵を構成するためのキー

ワードを抽出する際に，単語出現頻度を用いて重要な

小説内の位置を特定し，その周辺の名詞 10 語を抽出

するととともに，付加的な情報として 5W のうちの

Where, What, Who, When の 4 つに着目して抽出を行っ

ている．   

本方式では，挿絵の元となる要素としてノベルスタ

イルとシーンオブジェクトシーンという要素を抽出し，

これらの組み合わせから挿絵を自動生成している．シ

ーンオブジェクトの抽出には，小説内の文章からシー

ンを表す語を抽出し，分類語彙表を用いて類型的な表

現に変換している．  

2.3. 小説への挿絵の挿入に関する研究  

五十嵐  [14]らは挿絵の挿入箇所を主人公に着目し，

主人公の登場する文章に対して単語出現頻度を利用し

数値化し重要な文章の推定を行っている．結果挿小説

内で重要と判断されたページの前後２ページ分の文章

を用いて挿絵は生成されていると推定された．  

本方式ではノベルスタイルおよびシーンオブジェ

クトを利用し画風変換を行うことで挿絵を自動生成す

る方式に主眼を置いている．挿絵を自動生成する際に

は後述する一定の規定により分割したシーンに対して

シーンオブジェクトを取得し，各シーンの挿絵を自動

生成しているため挿入箇所は該当のシーン付近になる

と考察される．  

 



 

 

3. 小説を対象とした挿絵自動生成方式  

本方式では，小説を対象とした物語の場面を表現す

る挿絵自動生成方式を示す．本方式の挿絵は，ノベル

スタイルとシーンオブジェクトによって決定されそれ

らを組み合わせることで生成する．  

3.1. ノベルスタイルとシーンオブジェクト 

ノベルスタイル及びシーンオブジェクトとは本稿

において新しく定義した概念である．本稿においては

挿絵を構成する要素としてノベルスタイルおよびシー

ンオブジェクトの 2 つを用いる．  

ノベルスタイルとは小説全体における挿絵の画風

のことである．各小説にはそれぞれホラーや恋愛とい

った小説のジャンルが存在している．また小説に挿入

された挿絵に関しても小説の内容であるテキストデー

タにあった画風が用いられていることが多い．そのた

め挿絵を自動生成する際に内容にあった画風を定める

べきである．本方式では画風を定めるに当たり，事前

にいくつかの小説コンテンツのテキストデータと表紙

絵の組をノベルスタイル知識ベースとして準備したも

のを定める．そのノベルスタイル知識ベースを利用し

てユーザが入力したテキストデータと類似度の高い知

識ベース内の小説を取得し，知識ベースにおける小説

の表紙絵を本稿ではノベルスタイルと定め，ユーザが

入力した各小説においてそれぞれノベルスタイルを作

成し本方式における挿絵自動生成の際の画風として利

用する．  

シーンオブジェクトとは小説の各場面におけるそ

の場面情報を表す画像のことである．挿絵とは挿絵が

挿入された近辺に書かれているテキストデータと強い

関係のある絵のことである．そのため挿絵の自動生成

の際にそれぞれの場面であるシーンごとの内容と合っ

た挿絵を生成する必要がある．これらは該当するシー

ンにおける場所や登場人物，登場人物の表情などが含

まれている．本稿ではこれらシーンにおける場面情報

を表す単語をシーンオブジェクト単語とし，その単語

を利用し後述する手法を用いて生成したシーンオブジ

ェクト単語と合致した画像に関してシーンオブジェク

トと定義する．   

これら手法を用いることで，各シーンと合致した挿

絵を小説としてまとまったスタイルで生成することが

できる．  

3.2. 提案方式の全体像  

図 1 に提案方式の全体像を示す．本方式は入力とし

てユーザが挿絵を生成したいと思っている小説のテキ

ストデータを受け取り，それぞれのシーンにあった挿

絵となる画像を出力する．本方式は，形態素解析機能，

ノベルスタイル認識機能，シーンオブジェクト取得機

能，画風変換機能によって構成される．  

3.3. ノベルスタイル認識機能  

3.3.1. 特徴語抽出機能  

ノベルスタイルを作成する際に入力されたテキス

トデータのジャンルを推定する必要がある．そのため

本方式ではノベルスタイルに影響があると思われる名

詞，形容詞，動詞，形容動詞の品詞を形態素解析エン

ジン MeCab[15]を利用し，形態素解析および分かち書

きを行う事で抽出している．MeCab[15]に対応する単

語区切り用の辞書として NEologd[16]を用いる．

NEologd[16]は語彙の多さや更新頻度，新語の採録の早

さを特徴した単語区切り用の辞書であり，新語を利用

している確率の高い Web 小説に用いるのに適切であ

るためと考えられるため利用している．  

 

図１  提案方式の全体像  

表 1 ノベルスタイル知識ベース小説一覧

 



 

 

3.3.2. ベクトル化機能  

挿絵自動生成の際にユーザが入力したテキストと

ノベルスタイル知識ベース内のテキストデータとの類

似度を測ることで，ユーザが入力したテキストデータ

に対するノベルスタイルを定めることが出来る．この

類似度を測るに当たり，テキストデータを類似度の測

れるデータに変換する必要がある．本方式ではテキス

ト同士の類似度を測るため，  Python の機械学習ライ

ブラリである Gensim[17]の Doc2Vec[18]を用いベクト

ル化する．Doc2Vec[18]では Word2Vec[11]とは違い単語

の並び順を考慮してベクトル化を行うことができるた

め小説におけるベクトル化として適切であると考えら

れる．  

3.3.3. ノベルスタイル知識ベース  

ノベルスタイルの選定基準となるノベルスタイル

知識ベースを定めるにあたり本方式においてはテキス

トデータの取得が容易であるという点や，新語等を利

用した比較的新しい文章が多い点，サイトの主な趣向

として若年層向けのライトノベルの取り扱いが多いた

め挿絵を必要としている可能性が高いと考えられる点

から，小説投稿サイトである小説家になろう [1]におけ

るテキストデータを利用する．このサイトに投稿され

ている小説の内，表紙絵の取得が可能な書籍化作品の

中から様々なスタイルやジャンルを網羅できるように

11 種類を選びノベルスタイル知識ベースとして定め

ている．本稿では 11 種類を選定する際に，画風が明ら

かに異なる作品を選択し，幅広いジャンルを網羅する

ことを目的としている．そのため，様々な画風やより

幅広いジャンルを網羅するために，ノベルスタイルを

増強することも必要である．また一般的な小説１冊の

分量として掲載されている文章のうち先頭約 100,000

文字を本方式におけるノベルスタイル知識ベースに利

用するテキストデータと定める．  

表１は本方式において定めたノベルスタイル知識

ベースの一覧である．表１に記載されている正解ジャ

ンルは小説家になろう [1]における著者によるタグ設

定を引用しており，本方式における評価実験にのみ用

いる．文字数に関しては２つの条件である 100,000 文

字を超えること，小説家になろうにおける話の区切り

であることを満たした箇所までをテキストデータとし

て取得しているためばらつきが存在している．  

またノベルスタイル知識ベースに保存するテキス

トデータに関してベクトル化機能を用いる．  

3.3.4. ノベルスタイル認識機能  

ベクトル化機能を用いてユーザが入力したテキス

トデータに適用することで，ノベルスタイルデータベ

ースにおけるテキストデータと類似度を測ることを可

能にしている．類似度計算にはコサイン類似度を用い

る．求めた類似度を利用しユーザが入力したテキスト

データと最も類似したノベルスタイル知識ベース内の

小説の表紙絵をユーザが入力したテキストデータにお

けるノベルスタイルと定める．  

3.4. シーンオブジェクト取得機能  

3.4.1. 名詞抽出機能  

シーンオブジェクトを作成する際に入力されたテ

キストデータから場所等の情報を含む名詞を抽出する

必要がある．そのため本方式では場所を示す単語が含

まれている品詞である名詞を形態素解析エンジン

MeCab[15]を利用し，形態素解析および分かち書きを

行う事で抽出している．MeCab[15]に対応する単語区

切り用の辞書として NEologd[16]を用いる．   

3.4.2. 分類語彙表より抽出した単語  

シーンオブジェクト生成の際に，そのシーンにおけ

る情報を表す単語を抽出する必要がある．本方式では

国立国語研究所コーパス開発センターが提供している

分類語彙表 [19]を利用し，表 2 で示した分類項目にお

ける単語を抽出しシーンオブジェクト単語抽出機能に

用いる．抽出した単語に関してすべての語彙をカバー

できている訳ではないが，単語数が 3816 語と膨大で

あるため実用に耐えうる網羅性を持つと判断できる．  

3.4.3. シーンオブジェクト単語抽出機能  

3.4.2 節で抽出した単語と形態素解析機能を利用し

て抽出した名詞のみのテキストデータにおける単語が

表 2 分類語彙表から抽出したシーンに関する単語  

 

分類項目 見出し本体 例１ 見出し本体 例２

空間・場所 冷暗所 行楽地

都会・田舎 都会 村里

固有地名 日本 オセアニア

社会・世界 人間界 桃源郷

現場 仕事場 漁場

社寺・学校 神社 大学

事務所・市場・駅など 銀行 発電所

店・旅館・病院・劇場など 露店 居酒屋

教室・兵営など 刑務所 選手村

住居 集合住宅 城

家屋・建物 駅ビル 仏閣

部屋・床・廊下・階段など 居間 図書室

地類（土地活用） 山林 馬場

道路・橋 線路 農道

その他土木施設 防空壕 釣り堀

山野 山脈 砂山

川・湖 運河 滝

海・島 深海 列島

地相 樹海 竹やぶ

地帯 北極 熱帯



 

 

一致している場合その単語を本方式におけるシーンオ

ブジェクト単語と定義し抽出する．  

またシーンごとのセグメンテーションに関しては

本方式では Python の日本語のテキストに対してルー

ルベースによる文区切りを行うライブラリである

ja_sentence_segmenter[20]を利用し区切られた文 40 文

ごとにシーン区切りを置いている．  

3.4.4. シーンオブジェクト取得機能  

定めたシーンオブジェクト単語に対応した画像を

取得する事で各シーンにあったシーンオブジェクトを

取得することができる．  

画像の取得には Python のライブラリである google-

images-download[21]を利用し，Web 画像検索を行い取

得する．  

また漢字のみで構成された単語を画像検索した際

に中国語と誤判定され正確な表示が出ない場合がある．

本方式では検索する単語に対して全角スペースおよび

「がぞう」の文字を追加することで解決をしている．  

3.5. 画風変換機能  

取得したシーンオブジェクトに対して認識したノ

ベルスタイルを用いてノベルスタイルにあったシーン

オブジェクトに変換する事で挿絵を生成する．  

この変換には画風変換と呼ばれる技術が用いられ

る．画風変換とはベースとなる画像を与えられた画像

の画風に変換することである．現在ではディープラー

ニングを利用した画風変換 [22]や CycleGAN[23]を利用

した手法が考えられている．   

本方式においてはベース画像となるシーンオブジ

ェクトに CycleGAN の手法を用いてノベルスタイルを

学習したモデルを作成し，そのモデルを利用して画風

変換を行う．  

CycleGAN の特徴として教師データが要らない点が

上げられる．従来の画風変換の手法としてあげられる

Pix2Pix[24]においては画像の学習の際に教師データと

して変換前と想定される変換後の画像のペアを用いて

学習させる必要がある．しかし CycleGAN においては

ペアを作製する必要は無く，与えられた画像群のスタ

イルの特徴を学習することで画風変換を可能としてい

る．本方式の目的である画風変換においては画像のペ

アを作製することが困難だと思われるため CycleGAN

を利用する．実装に当たり CycleGAN の実装には

pytorch-CycleGAN-and-pix2pix [25]を用いた．  

以上により本方式の目的であったノベルスタイル

に合ったシーンオブジェクトである挿絵を作成するこ

とが出来る．  

 

4. 評価実験  

4.1. 実験環境  

 ノベルスタイル知識ベースの生成には前述の通り小

説投稿サイトである小説家になろうより表１に記載し

た小説を利用している．またシーンオブジェクト生成

のための場所の情報の抽出も，表２に示すように分類

語彙表を用いて取得している．  

4.2. 実験１  ノベルスタイルの認識の検証  

4.2.1. 実験目的  

本実験では本方式によって定めたノベルスタイル

認識手法に関して，ユーザが入力したテキストとノベ

ルスタイル知識ベースとの間で正しい類似性が現れて

いるか判断する．  

小説投稿サイト小説家になろう [1]より著者が設定

できる項目であるジャンルに関して，恋愛，SF，ファ

ンタジー，ホラー，ヒューマンドラマ，歴史，推理に

該当する作品を 10 万文字以上の条件のもと総合順位

順にそれぞれ 100 作品選択し本方式における提案手法

を利用しそれら小説のノベルスタイルを認識する．認

識の際に類似されたノベルスタイルを類似度の高いも

のから各 2 つ取得し，正解ジャンルが本実験の際に定

めたジャンルと等しいか評価を行う．   

4.2.2. 実験結果  

 実験結果は表 3 に記載する．該当作品数とはそのジ

ャンルにおいて 10 万文字以上という条件に合致して

いる作品数である．   

4.2.3. 実験考察  

一致率の高いジャンルとして恋愛，SF，ファンタジ

ー，歴史，推理があげられる．特に歴史のジャンルに

おいては 97%と非常に高い一致率を示している．要因

として歴史のジャンルにおいて利用される単語に関し

て，歴史以外のジャンルで利用されることが少なく，

Doc2Vec を用いてベクトル化した際にそれら単語によ

り強く類似されているのではないかと考えられる．11

表 3 実験１の実験結果  

正解ジャンル  該当作品数  

（件）  

一致率

（%）  

恋愛  12,093 68 

SF 4,398 69 

ファンタジー  35,044 81 

ホラー  590 2 

ヒューマンドラマ  3,293 10 

歴史  1,293 97 

推理  1,005 69 

 



 

 

種類と少ないノベルスタイル知識ベースではあるが，

高い一致率が得られた．  

また一致率の低いジャンルとしてホラー，ヒューマ

ンドラマがあげられる．ホラーにおいて本稿において

定めたホラー作品は日本における田舎の少年が繰り広

げるホラー作品である．しかし小説家になろうにおい

てホラーのジャンルは幅広くゾンビやウイルス感染な

どのパニックホラー，圧倒的強者による生殺与奪の権

利を奪われ強制的にゲームをさせられるデスゲーム，

主人公がシリアルキラーやサイコパスである小説など

様々な要素が存在しており，本稿において定めた作品

のみでは正確に類似が出来ないのではないかと考えら

れる．またホラー作品では設定として学校を主軸にお

いた作品が挙げられており，それら要素が他のジャン

ルの作品と類似されているのではと考えられる．ヒュ

ーマンドラマにおいては，ヒューマンドラマの定義と

して人間らしさを主題とした作品とあげられているが，

それぞれの作品により恋愛要素が強いものや時代背景

としてファンタジーのジャンルの要素が用いられてい

る物など他のジャンルの作品と比較的類似がされやす

いためこのような結果となっていると考えられる．こ

れらジャンルでは少ないノベルスタイル知識ベースの

影響によりノベルスタイルを正しく認識出来ていない． 

以上より本方式におけるノベルスタイル認識手法

はノベルスタイル知識ベースにおいて種類が少ないた

め一致率が低いと思われる箇所があるが，本稿におけ

るノベルスタイル認識機能として妥当であると考えら

れる．  

4.3. 実験２  シーンオブジェクト単語抽出の検証  

4.3.1. 実験目的  

本実験では本稿によって定めたシーンオブジェク

ト生成手法に関して，有効な抽出が行われているか判

断する．  

小説家になろうより [1]作品タイトル「隻眼・隻腕・

隻脚の魔術師～森の小屋に籠っていたら早 2000 年。

気づけば魔神と呼ばれていた。僕はただ魔術の探求を

したいだけなのに～」のテキストデータをより先頭

15,386 文字取得し，3.5.2 節の機能を用いて区切られた

シーン 10 個に対して，本稿によって定めたシーンオ

ブジェクト抽出機能を利用しシーンオブジェクト単語

の抽出を行う．また同様の区切られたシーンごとの小

説に対して被験者 1 名が読書を行い，シーンを想像す

る際に役に立ったテキストを抽出する．  

4.3.2. 実験結果  

 本稿によって定めたシーンオブジェクト抽出機能を

利用したシーンオブジェクト単語の抽出実験結果は表

4 に記載する．被験者が読書を行い，同様のシーンオ

表 4 実験 2 の実験結果１  

 

 

シーン 本稿におけるシーンオブジェクト単語抽出機能

1 ['村', '地帯', '村', '村', '村']

2 ['家']

3
['間', '洗面所', '水流', '玄関', '森', '朝', 'てっぺん', '

朝', '村']

4
['山', '部屋', '寝室', 'リビング', '家', '玄関', '手洗い',

'場', '床', '床', '村']

5 ['村', '村', '前線', '朝', '村']

6 ['場', '場', '村', '家', '玄関', '家', '村']

7 ['村', '村', '村', '場所', '場', '村', '村']

8 ['麦畑', '家', '山', '山', '山', '中', '村']

9
['地獄', '現世', '間', '村', '地獄', '現世', '地獄', '地獄', '

出会い', '場', '村', '家']

10
['部屋', '山', '道場', '道場', '朝', 'キッチン', 'お湯', '

リビング', '階段', '寝室']

表 5 実験 2 の実験結果 2 

 

シーン 被験者によるシーンオブジェクト単語抽出

1 ['村', '白い草原', '村', '柵で囲われた村']

2 ['ひらけた場所', '家']

3 ['家', '玄関', '洗面所', 'リビング', 'リビング']

4 ['家', '寝室', '燃えている村']

5 ['戦場', '火災']

6 ['崩れ落ちる建物']

7 ['燃えてる建物', '村', '廃村']

8 ['焼け崩れた家', '瓦礫の山']

9 ['瓦礫の山', '村', '家', '寝室']

10 ['リビング', '家', '寝室']

表 6 実験 2 の混合行列  

 

抽出された単語 抽出されていない単語

抽出

され

た単

語

村, 家, 玄関, 洗面

所, リビング, 寝室

白い草原, 柵で囲われた村,

開けた場所, 燃えている村,

戦場, 火災, 崩れ落ちる建

物, 廃村, やけ崩れた家, 瓦

礫の山

抽出

され

てい

ない

単語

地帯, 間, 水流, 朝,

てっぺん, 山, 手洗

い, 場, 床, 前線, 場

所, 麦畑, 地獄, 現

世, 出会い, 道場,

キッチン, お湯, 階

段

シーンオブジェクト単語抽出機能

被験者

による

シーン

オブ

ジェク

ト単語

抽出



 

 

ブジェクト単語の抽出実験結果は表 5 に記載する．こ

れら結果を用いて作製した混合行列を表 6 に記載する． 

4.3.3. 実験考察  

本方式における機能では抽出されたが被験者には

抽出されていない単語として「麦畑，地獄」があげら

れる．これらは「麦畑のような金色の髪」「地獄から救

い出す」といった比喩表現において使われており，シ

ーンを表す単語ではないが抽出されている．また「地

帯」は寒冷地帯といった単語が分割されて形態素解析

されたことにより正しく抽出出来ていない．  

 逆に本方式における機能では抽出されていないが

被験者には抽出されている単語では形容詞を含んだシ

ーンオブジェクト単語があげられる．   

以上のことより，比喩表現を見分けることが出来な

い課題などが挙げられるが，シーンオブジェクト単語

を抽出することが出来ている．また今後の展望として，

本方式における機能において抽出される単語を増やす

事が重要だと考えられる．本方式における機能では抽

出されていないが被験者には抽出されている単語に関

してはシーンオブジェクト単語に付随する形容詞を取

得するなどの機能を追加することで解決出来ると考え

られる．  

4.4. 実験 3 画風変換機能の検証  

4.4.1. 実験目的  

本稿によって定めた画風変換機能に関して，有効な

変換が行われているか判断するために実験を行う．  

前述した実験 2 の作品を用いて実験を行う．実験 2

において取得したシーンオブジェクト単語である村，

森，キッチンをシーンオブジェクトと定める．そのシ

ーンオブジェクトに対して 3.3 節で定めた機能を用い

て取得したノベルスタイルを適用させ画風変換を行う．

今回取得されたノベルスタイルは「真の仲間じゃない

と勇者のパーティーを追い出されたので、辺境でスロ

ーライフすることにしました」である．  

4.4.2. 実験結果  

CycleGAN の学習において利用したノベルスタイル

を表 7 に示す．本実験により生成されたシーンオブジ

ェクトおよび，生成された挿絵を表 8 に示す．  

4.4.3. 実験考察  

 結果より変換前の挿絵と比べて変換後の挿絵では比

較的明度が高い画像に変換されていることが解る．こ

の結果はノベルスタイルとして与えた画像は明度が高

いことに起因していると思われる．学習に利用したノ

ベルスタイルの枚数が 9 枚と少ないが妥当な画風変換

が行われていると考察出来る．  

5. まとめ   

本稿ではノベルスタイルとシーンオブジェクトを

用いた挿絵の自動生成方式について述べた．本方式に

おける挿絵は小説文章からシーンオブジェクトを生成

し，それに対してノベルスタイルを用いて画風変換す

ることで生成される．   

また，本方式を検証するためにノベルスタイルを定

める際に利用した類似度の有効性，シーンオブジェク

トの生成における分類語彙表を利用した抽出機能の有

効性，画風変換機能の有効性を検証する実験を行った． 

本方式を用いることで小説の著者が挿絵を生成す

るのを容易することができると考えられる．  

 今後の課題として，各シーンにおける感情を考慮し

表 7 実験 3 に利用したノベルスタイル  

 

表 8 実験 3 の実験結果  

 



 

 

たスタイルの生成やシーンオブジェクトの生成の際に

時間帯や登場人物にあった挿絵の生成などがあげられ

る．またより実用的な機能として実際にテキストデー

タに対して挿絵を適切な位置に自動挿入することも考

えられる．  
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