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講演スライドの文字認識結果を用いた音声認識の改善

童 弋正1 秋田 祐哉1,2 河原 達也1,2

概要：講演の音声認識において言語モデル適応のためのテキストとしてスライドの利用が考えられるが，
スライドの電子ファイルを必ず入手できるとは限らない．そこで本研究では，講演映像中のスライドの文

字認識結果を利用して言語モデルの適応を行い，音声認識の精度の改善を目指す．文字認識結果には多く

の誤りが含まれることから，本研究では形態的・話題的な面からこれらをフィルタリングする手法を提案

する．これにより得られたスライド文字認識結果をもとに、関連する新聞記事を用いた適応、またスライ

ドを用いたキャッシュモデルに基づく適応を行う．実際の講演データを用いた評価で、音声認識精度の改

善を得ることができた．

1. はじめに

現在多くの大学では、講演や講義の映像をアーカイブ

して、広く一般に公開するオープンコースウェア（OCW）

[1][2]やMOOC[3]の取り組みが進められている．増大する

講演・講義映像データを効率的に検索するためには、映像

データをテキストに書き起こしてインデクシングすること

が有用である．また、書き起こしを用いて映像データに字

幕を付与することは、聴覚障害者の視聴支援 [4][5]や、講

演・講義の専門的内容に対する理解 [6]にも役立つ．しか

し、すべての映像を人手で書き起こして字幕を付与するの

はコストが大きく現実的ではない．

これに対して、音声認識を利用して講演・講義を自動的

に書き起こすことが考えられる [7][8][9]．しかし、講演・講

義では話題により異なる専門用語が多数出現する．これら

の専門用語は一般的な大語彙音声認識システムではカバー

することが難しく、認識精度の低下につながる．このため、

講演・講義の音声認識では、内容に関連する情報を利用し

て言語モデルを適応する必要がある．

講演・講義に対する言語モデルの適応では、教科書 [10]

や論文・予稿 [11]、Webから収集したテキスト [12]、スラ

イド [13][14][15]などが用いられている．本研究では、こ

のうちスライドに着目する．多くの講演・講義ではスライ

ドを使用しており、講演・講義の発話内容にスライドのテ

キスト情報が反映していると考えられるからである．スラ

イドを用いた適応手法として、山崎ら [13]はスライドテキ
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スト全体から作った言語モデルと発話時間に対応するスラ

イド一枚から作った言語モデルをベースライン言語モデル

と線形補間して適応する手法を提案した．河原ら [14] は

確率的潜在意味解析（PLSA）、関連Webテキストの収集、

キャッシュモデルの 3つの手法による大局的および局所的

な適応を提案した．また、Mirandaら [15]は音声認識結果

とスライドテキストからラティスを構築して認識精度を改

善する手法を提案した．

ただし、これまでの手法はいずれもスライドテキストを

入手できることを前提としている．これに対して、たとえ

ば OCWのアーカイブを書き起こす場合のように、講演の

映像のみが利用可能で、スライドは必ずしも入手できない

場合もある．そこで本研究では、講演の映像に含まれるス

ライド画像に対して文字認識（OCR）を行い、この結果を

もとに言語モデルの適応を行うことを考える．文字認識結

果には誤りが含まれるため、誤りの影響を排除し、また断

片的な文字認識結果から適応を行うことが求められる．本

研究では、このためのフィルタリング手法と適応の枠組み

について検討する．

2. スライド文字認識とその有用性

2.1 講演映像のための文字認識システム

本研究では、講演の映像として、スライドのみを映し続

けるものではなく、講師やスライドの画面が状況に応じて

切り替わるものを想定する．

通常の文字認識の場合、文字が映っている画像から文字

部分を切り出した上で、固有の文字パターンとマッチング

することで認識を行う [16]．しかし本研究では、まず映像

中でスライドが映っている区間を検出する必要がある．ま
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図 1 TalkMiner の出力形式

た、講師の発話に対応するスライドが同定できれば、より

細かな適応が可能となるから、各スライドが表示された時

刻も得られることが望ましい．

このための文字認識システムとして、富士ゼロックス社

の TalkMiner*1 を用いる．このシステムでは、まず一定時

間変化のない映像のセグメントをスライドとして検出し、

映像内からスライド画像を抽出する．次に抽出されたスラ

イド画像について文字認識処理を行い、テキストを抽出す

る．その後、テキストとスライド画像を自動で紐付けてイ

ンデックス化し、データベースに保存する．認識結果の出

力形式は図 1の通りである．

出力には、スライドテキストに加えてスライドの開始時

刻と経過時間が含まれ、スライドと音声区間の時間的対応

をとることができる．なお、TalkMinerではシステムのパ

ラメータを利用者が調整することができない．また、出力

結果には信頼度は付与されていない．

2.2 文字認識結果の有用性の検証

講演映像から文字認識を行う際には、図や写真を文字と

間違えて認識する、映像がはっきりしていないため認識に

失敗するなどのために、認識精度が低下する．このような

文字認識結果の有用性について、実際の講演映像をもとに

検証を行った．本研究では、京都大学 OCWで配信されて

いる iPS細胞研究所のシンポジウム（2010年）の 3つの講

演データ（表 1）を対象として、TalkMinerにより映像の

中のスライド文字情報を抽出した．3講演のスライドの文

字認識精度は正解率（recall）が 67.14%であるものの、湧

出し誤り（false alarm）が 42.99%である（表 2）．また、こ

れらの講演に対して 5.2節で述べるベースラインシステム

で音声認識を行った．この精度は 79.32%である．

音声認識の言語モデルに含まれていない未知語や、音声

認識を誤った部分がスライドの中に含まれている場合、ス

ライドテキストを用いて音声認識を改善できる可能性があ

る．そこで、この検証では、未知語のうち OCRテキスト

でカバーできる割合と、音声認識誤りとなったキーワード

のカバレージを調べた．

講演に出現する未知語の割合と、このうちスライドでカ

バーできる未知語の割合を表 3に示す．ここでは人手に

*1 http://www.fujixerox.co.jp/company/technical/
main technology/capturing/talkminer.html

表 1 利用する講演データの仕様

講演時間の合計 78 分 50 秒

書き起こしの総単語数 17046

キーワード数 1720

音声認識精度 79.32%

表 2 講演スライドの文字認識結果

置換誤り（substitution error） 28.73%

削除誤り（deletion error） 4.13%

正解率（recall） 67.14%

湧出し誤り（false alarm） 42.99%

表 3 未知語のカバレージ（3 つの講演の合計）

未知語率 3.57%

上記のうちスライド OCR テキストに
38.16%

含まれる割合

(cf.) 上記のうち正しいスライドテキストに
47.86%

含まれる割合

表 4 キーワードのカバレージ（3 つの講演の合計）

音声認識誤りとなったキーワードの割合 39.30%

上記のうちスライド OCR テキストに
88.60%

含まれる割合

(cf.) 上記のうち正しいスライドテキストに
93.34%

含まれる割合

よる講演の書き起こしを用いて集計を行った．言語モデル

は「日本語話し言葉コーパス」（CSJ）から学習したため、

「iPS」などの専門用語はカバーされずに未知語となった．

3講演の平均の未知語率は 3.6%である．このうち 48%の

未知語が正しいスライドテキストでカバーできる．文字認

識精度が低いスライド OCRテキストでも、38%の未知語

をカバーできる．これより、スライド OCRテキストを適

応に用いることで未知語率を削減することができる．

一方、キーワードは講演特有の単語として定義した．こ

こでは、キーワードらしさの指標に、式 (1)～(3)で定めら

れる tf-idfスコアを用いる．

tf(t, d) =
nt,d∑
s∈d ns,d

(1)

idf(t) = log
N

df(t)
+ 1 (2)

tfidf(t, d) = tf(t, d) · idf(t) (3)

nt,dはある単語 tの文書 d内での出現回数で、
∑

s∈d ns,d

は文書 d内のすべての単語の出現回数の和である．N は全

文書数で、df(t)はある単語 tが出現する文書の数である．

idfの計算に用いる文書集合には、毎日新聞 2011年分の

81768記事を用いた．講演ごとに書き起こしテキストの各

単語の tf-idfスコアを計算して、助詞・言い淀み・頻度が大

きい名詞（「もの」、「こと」など）を除去した上で、スコア

が大きな順に全単語数の 10分の 1まで残してキーワード

とした．これらのキーワードのカバレージは表 4の通りで
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ある．キーワードの 39%が誤認識されたが、これに対して

正しいスライドテキストとスライド OCRテキストのカバ

レージはそれぞれ 93%と 89%であり、高い割合となった．

文字認識結果を用いて適応することでキーワードの音声認

識精度の改善も期待できるといえる．

3. 文字認識結果と関連新聞記事による言語モ
デル適応

本節では、文字認識結果を用いて言語モデルを適応する

手法を提案する．本手法は文字認識誤りのフィルタリング

とその結果を用いた適応の 2つに分けることができる．以

下ではこれらについて詳しく述べる．

3.1 文字認識結果のフィルタリング

文字認識結果には誤認識が多数含まれているため、これ

らをフィルタリングする必要がある．本研究では 2段階の

フィルタリングを行う．まず、図や写真を誤って文字とし

て認識した場合には、記号や一般には使われていない文字

が多く出力されるため、形態素解析器Kytea*2により検出、

除去を行う．次に、新聞記事データベースを用いて、関連

する新聞記事に出現する単語のみを残すようフィルタリン

グする．

Kyteaによるフィルタリングでは、文字認識結果を形態

素解析して、認識結果を単語単位まで分割する．この際、

記号には「NA」というラベルが付与される．また、一般的

でない文字の列は未知語として扱われ、「UNK」というラ

ベルが付与される．「NA」および「UNK」ラベルが付与さ

れた単語を除去する．

新聞記事によるフィルタリングでは、毎日新聞（2011年）

の 81768記事の中で、スライドテキストとの類似度が大き

な新聞記事を利用する．類似度はベクトル空間モデルに基

づき計算する．2.2節と同様に、これらの記事で文字認識

結果の各単語の tf-idfを計算して、以下の 3つの条件を満

足する単語をスライドキーワードとする．

（1）tf-idfの値が最大の tf-idfの 1/10より大きい．

（2）df <（1/10×新聞記事数）．df > （1/10×新聞記
事数）になると単語の特殊性があまり見られないため．

（3）df > 1．

（4）単文字のひらがな、カタカナ、アルファベットでは

ない．

スライドテキストに対して、キーワードの tf-idfの値を

要素とするキーワードベクトルKS を作成する．新聞記事

n1, n2, · · · , n81768 に対しても、キーワードの tf-idfを計算

してキーワードベクトル Kn1
,Kn2

, · · · ,Kn81768
を作成す

る．最後に式 (4)でベクトル間のコサイン距離に基づく類

似度を記事ごとに計算し、類似度の上位 5000記事を選択

*2 http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html

図 2 文字認識結果による適応

図 3 文字認識結果と新聞記事による適応

して関連記事とする．

similarity =
KS ·Kn

|KS ||Kn|
(4)

これにより抽出された新聞記事は講演との関連度が大き

い記事であり、これらの記事の中に出現しない単語はスラ

イドテキストや講演で出現する可能性が低いと想定する．

これに基づいて、スライドの OCR結果のうち、関連新聞

記事に出現した単語のみを残す．

3.2 言語モデルの適応

フィルタリングしたスライド OCRテキストを図 2のよ

うにベースライン言語モデルと線形補間 [13][17]して適応

を行う．線形補間の重みは、後述する開発セットにおいて

パープレキシティが最小になるように設定する．

フィルタリングした後のスライドテキストの量は小さく

なるため、スライドテキストとの類似度が大きな新聞記事

を適応に用いる手法も検討する．適応に使う新聞記事は

3.1節のフィルタリングにおける類似度の上位 200記事で

ある．選択した新聞記事は図 3に示すように、スライド

OCRテキストとともにベースライン言語モデルと線形補

間する．

4. キャッシュモデルによる適応

ある発話の近傍で表示されているスライドテキストの中

に出現する単語は、その発話で出現する可能性があると考

えられる．このような単語に高いスコアを与えるために、

キャッシュモデル [18]を導入する．

本来キャッシュモデルは、直前に発話された単語をキャッ

シュして、これに含まれる単語が再び使用される可能性が

あるとして言語スコアを大きくするものである．本研究で

は、単語の発話履歴をスライドテキストの単語に置き換え

て [14]、発話に対応するスライドとその前後のスライドの

単語をキャッシュに入れる．なお、キャッシュモデルは内
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更新されたスコア

図 4 キャッシュモデルによるリスコアリング

容語に限定することとし、フィルタリングした後の OCR

テキストから以下の単語をさらに除去する．

（1）助詞、助動詞などの機能語

（2）頻度が大きい名詞（「こと」、「もの」など）

（3）単文字のひらがな、カタカナ、アルファベット

本研究では、文献 [14] と異なり、認識尤度に対するリ

ワードの形でキャッシュモデルを適用する．まず、キャッ

シュに基づく各単語のリワードスコアを式 (5)で定める．

C(w|p) =
p+1∑

i=p−1

∑
ws∈Si

δ(w,ws) (5)

C(w|p)は現在の発話に対応するスライド pおよびその

前後のスライドにおける単語 wのリワードスコアである．

δ(w,ws)はクロネッカーのデルタ関数であり、式 (6)で定

義される．

δ(w,ws) =

{
1, w = ws

0, w ̸= ws

(6)

このリワードスコアを用いて、式 (7)に示すように認識

結果の尤度を再計算する．

score = scoreAM + α · scoreLM + β · n+ γ

n∑
i=1

C(wi|p)

(7)

scoreは認識結果の尤度で、scoreAM と scoreLM は音

響尤度と言語尤度である． n は認識結果の単語数である．

α, β, γはそれぞれ言語モデルの重み、単語挿入ペナルティ、

リワードスコアの重みである．

本研究では、キャッシュモデルを用いた適応をN-best仮

説のリスコアリングにより適用する．すなわち、図 4のよ

うに、ベースラインモデルによる N個の仮説のスコアを式

(7)で再計算して尤度を更新する．そして、更新された尤

度をもとにスコアが最も高い候補を出力する．

5. 評価実験

提案する文字認識結果のフィルタリング手法と言語モデ

ル適応手法について評価を行った．評価セットは、2.2節

でも用いた京都大学 OCWの 2010年の 3講演（表 1）で

表 5 フィルタリング前後の単語の再現率と適合率

再現率 適合率 F 値

フィルタリング前 62.59% 33.94% 44.01

フィルタリング後 60.72% 47.19% 53.11

表 6 フィルタリング前後の未知語とキーワードの再現率

未知語 キーワード

フィルタリング前 79.73% 94.93%

フィルタリング後 74.57% 93.98%

ある．

5.1 フィルタリングの有効性

3講演のスライドの文字認識結果の、フィルタリング前後

におけるすべての単語の再現率と適合率を求めた（表 5）．

また、未知語とキーワードについて、フィルタリング前後

の再現率を計算した（表 6）．

表 5から、フィルタリングにより再現率は 1.9ポイント

低下したものの、適合率が 13.3ポイント改善した．未知語

とキーワードに限った場合（表 6）でも、再現率の低下は

それぞれ 5.2ポイント、1.0ポイントである．これらより、

提案するフィルタリング手法が正しい文字認識結果を損な

うことなく誤りを除去できているといえる．

5.2 文字認識結果と新聞記事を用いた適応

フィルタリング後のテキストを図 2に示したようにベー

スライン言語モデルと線形混合する．また、図 3のように

関連新聞記事もあわせて用いた適応を行う．参考のため

に、文字認識結果の代わりに正しいスライドテキストを用

いて適応した場合の評価も行う．

音声認識は Julius 4.1.5デコーダを用いる．ベースライ

ン言語モデルは「日本語話し言葉コーパス」（CSJ）のすべ

ての学会講演と模擬講演を用いて学習したモデルである．

学習データの総単語数は 7.66M単語で、モデルの語彙サイ

ズは 37Kの単語 3-gramモデルとなっている．なお、モデ

ルの線形補間に際しては、開発セットとして別の年（2009

年）の iPS細胞研究所のシンポジウムの 3講演を使用し、

これらの書き起こしにおけるパープレキシティから重みを

定めた．

適応なし、スライドテキストだけで適応した言語モデル、

スライドテキストと関連新聞記事で適応した言語モデルに

ついて、講演全単語とキーワードの音声認識精度を表 7に

示す．正しいスライドテキストを用いて適応した場合もあ

わせて示す．ここで用いるキーワードは 2.2節で定めたも

のである．

表 7より、スライドテキストだけで適応した言語モデ

ルと、関連新聞記事も用いて適応した言語モデルのいずれ

によっても認識精度が改善された．関連新聞記事も用いて

適応した場合、スライドテキストだけで適応した場合より
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表 7 フィルタリング前後の未知語とキーワードの再現率
適応なし スライドテキストのみ スライドテキストと関連新聞記事

（ベースライン） による適応 による適応

79.32%

スライド OCR テキスト
83.75%

スライド OCR テキスト
85.07%

全単語 (+4.43%) (+5.75%)

（文字単位の精度）
(cf.) 正しいスライドテキスト

84.77%
(cf.) 正しいスライドテキスト

85.56%

(+5.45%) (+6.24%)

60.16%

スライド OCR テキスト
86.88%

スライド OCR テキスト
90.22%

キーワード (+26.72%) (+30.06%)

（単語単位の精度）　
(cf.) 正しいスライドテキスト

90.26%
(cf.) 正しいスライドテキスト

91.03%

(+30.10%) (+30.87%)

も、認識精度の改善が大きくなっている．特にキーワード

において効果が大きく、認識精度は 30ポイント改善され

て 90%に達した．スライドテキストを用いた適応により、

「iPS」のような未知語や専門用語が言語モデルでカバーさ

れて認識できるようになったことが大きな要因である．

適応の効果が言語モデルと単語辞書のいずれにみられた

のかを確かめるため、どちらか一方のみの適応も試みた．

文字認識結果のスライドテキストで言語モデルのみを適

応し、単語辞書は新たな単語を登録しない場合、認識精度

は 82.60%（+3.28ポイント）であった．一方、単語辞書

への登録のみ行い、言語モデルは適応しない場合、精度は

80.27%（+0.95ポイント）であった．両方とも適応した場

合（表 7、83.75%）の改善はそれぞれの改善の和とおおむ

ね一致しており、双方が加算的に機能しているといえる．

文字認識結果で適応した場合では、全単語の認識精度の

改善幅は正しいテキストを用いた場合の改善幅の 81.3%～

92.1%である．文字認識結果のフィルタリング後の F値が

53.1であることを考えると、適応が十分に機能していると

いえる．キーワードの認識精度でも同様の傾向であった．

5.3 キャッシュモデルによる適応

ここでは、適応なし、スライドテキストのみによる適応、

スライドテキストと新聞記事で適応した言語モデルのそれ

ぞれにキャッシュモデルを導入して評価した．音声認識シ

ステムに最大 100 個の文仮説を出力させ、これらをリス

コアする．比較のため、正しいスライドテキストを用いた

キャッシュモデルによる適応も行う．

図 5と図 6はリスコアによる全単語およびキーワード認

識精度である．リワードスコアの重みは 0から 1まで 0.1

ごとに変化させ、認識精度を計算した．

全単語の音声認識精度（図 5）については、適応なしの

言語モデルでは、正しいスライドテキスト・OCRテキスト

のいずれの場合も、キャッシュモデルにより認識精度がそ

れぞれ最大 0.78ポイント、0.51ポイント改善された．一

方、スライドテキストだけで適応した言語モデルでは、正

しいスライドテキスト・OCRテキストの場合の改善がそ

れぞれ最大 0.15ポイント、0.10ポイントであった．スラ

イドテキストと新聞記事で適応した言語モデルでも同様に

最大 0.09ポイント、0.09ポイントとなった．

図 6のキーワード認識精度でも同様の傾向が見られた．

スライドテキストのみ、またはスライドテキストと新聞記

事で適応した言語モデルでの改善幅（OCRキャッシュの

場合はそれぞれ 0.25ポイント、0.50ポイント）は、適応

なしの言語モデルでの改善幅（OCRキャッシュの場合は

3.80ポイント）より小さい．スライドテキストや関連新聞

記事で適応した言語モデルでは、スライドの中のキーワー

ドなどの重要単語についてすでに強化されているので、ほ

とんど改善が得られなかった．

6. まとめ

本研究では、スライドの文字認識結果をもとに言語モデ

ルを適応する手法について検討した．まず、精度の低い講

演スライドの文字認識結果でも、多くの未知語とキーワー

ドをカバーできることを示した．そして、形態素解析器と

新聞記事データベースを利用して、文字認識誤りをフィル

タリングする手法を提案した．フィルタリングしたスライ

ドテキストおよび類似度の大きな新聞記事を用いた言語モ

デル適応により、音声認識精度の改善を得ることができた．
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