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スライド情報を用いた言語モデル適応による
講義音声認識

河 原 達 也†1 根 本 雄 介†1

勝 丸 徳 浩†1 秋 田 祐 哉†1

大学などの講義で使用されるスライドの情報を用いて，言語モデルを動的に適応す
ることにより，音声認識の高精度化を実現する方法を提案する．まず，当該講義のス
ライド全体のテキストを用いて，PLSA（Probabilistic Latent Semantic Analysis）
により N-gramモデルの話題への適応を行う．次に，発話に対応する個々のスライド
の情報を用いて，キャッシュモデルによりスライドに現れる単語の確率を強化し，認
識結果のリスコアリングを行う．京都大学で行われた技術講習会と正規の講義を対象
とした音声認識において評価を行った結果，PLSA による大域的な適応とキャッシュ
モデルによる局所的な適応を組み合わせることにより，認識精度の有意な改善が得ら
れた．特に，キーワードの検出で大きな改善が得られ，大学の講義でも 80%に近い精
度（F 値）を実現した．

Automatic Lecture Transcription by Exploiting
Slide Information for Language Model Adaptation

Tatsuya Kawahara,†1 Yusuke Nemoto,†1

Norihiro Katsumaru†1 and Yuya Akita†1

We investigate several language model adaptation methods which exploit pre-
sentation slide information for automatic lecture transcription. First, N-gram
probabilities are re-scaled with lecture-dependent unigram probabilities esti-
mated by PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis) using all slides of the
lecture. Then, N-best hypotheses of the initial speech recognition results are
re-scored using word probabilities enhanced with a cache model using the slide
corresponding to each utterance. Experimental evaluations on real lectures
show that the proposed method with the combination of the global and local
slide information achieves a significant improvement of recognition accuracy,
especially in the detection rate of content keywords.

1. は じ め に

近年，講義や講演などの音声・映像をディジタルアーカイブとして蓄積し，ネットワーク

を通じて配信する取り組みが進められている．アーカイブには検索のためのインデックスや

ユニバーサルアクセスのための字幕を付与することが望ましいが，手間のかかる作業であ

り，半自動化できることが望ましい．このため，音声認識技術の利用が検討されている1)–4)．

音声認識技術は，聴覚障害のある学生のためのノートテイク（=リアルタイムのメモ・字

幕付与）支援においても有用と考えられる．現在，多くの大学において講義のノートテイク

がボランティアの学生によって提供されているが，これらのノートテイカは速記者のような

能力があるわけではなく，講師の発話のすべてを書き取ったり，タイプしたりすることはで

きない�1．また大学の講義は専門性が高いので，当該講義とノートテイカの専門分野が一致

していないと，用語を正確に聞き取ることも困難になる．

このような講義を対象とした自動音声認識において十分な精度を確保するためには，音響

モデル・言語モデルを話し言葉や当該ドメインに対応させる必要がある．本研究では言語モ

デルに焦点を置くが，話し言葉のスタイルとともに，当該分野・話題の専門用語や固有の表

現をモデル化する必要がある．話題とスタイルが適合したコーパスを用いて統計的言語モデ

ルを学習することが理想的であるが，実際にはこのようなテキストは容易に得られないの

で，類似のコーパスを用いてモデルを構築することが一般的である．ただし，このようなモ

デルは多数の話者や話題を包含するので，特定の講義の話題に対する予測能力は低下する．

個別の講義に言語モデルを適応するために，講義で使用される教科書や講義の一部書き起こ

しを利用して，言語モデルを補間し適応する手法も提案されているが6),7)，このようなテキ

ストが電子的に得られることは限定的である．

これに対して，近年多くの講義でプレゼンテーションスライド（Microsoft PowerPoint

など）が使用されつつあるので，スライドの情報を利用して言語モデルの適応を行うことを

考える．我々が外国語の講演を聴講する際に，スライドがあると聞き取りが容易になるのと

同様に，スライドのテキストから音声認識の言語モデル適応に有用な情報が得られるものと

期待される．まず，当該講義（1回分）のスライドファイル全体から，その講義で使用され

る専門用語や話題に関する情報が得られる．さらに，講義途中で提示されている個々のスラ
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�1 一般に書き取れるのはせいぜい 2 割程度といわれる5)．
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イドから，その時点で発話されている内容語を予測することができる．本稿では，前者を大

域的情報，後者を局所的情報とよぶ．

ただし，教科書や書き起こしのようなテキストと異なり，講義スライドはキーワードを

主とする断片的な記述が中心で，テキストサイズも小さいことから，適応ということを考

慮しても，信頼に足る N-gramモデルを推定することは困難である．山崎ら8) は，スライ

ドテキストから学習した N-gramモデルにより言語モデルの補間を行う手法を試みている

が，1コース（講義約 10回分）全体のスライドのテキストを用いており，必ずしも現実的

な前提でない．逆に，富樫ら9) も試みているように，当該講義（1回分）のスライドのみで

N-gramモデルを直接適応しても，ほとんど効果が得られない．したがって，スライドに含

まれる話題やキーワードといった情報に着目した頑健な適応の枠組みが必要である．

そこで本稿では，講義スライドから得られる大域的情報および局所的情報を効果的に活用

することで，言語モデルの適応を行う手法を提案する．スライドのような少量のデータから効

果的な適応を実現するために，内容語の集合から話題をモデル化する PLSA（Probabilistic

Latent Semantic Analysis）10) と，キーワードの出現をモデル化するキャッシュモデル11)

の枠組みを導入する．具体的には，講義スライド全体の情報を用いて PLSAによる N-gram

モデルの大域的な適応を行い，さらに講義スライドと講義音声の時系列の対応に基づいて

キャッシュモデルを適用し，局所的な適応を行う．

そのうえで，実際に大学で行われた講義において，これらの手法の評価を行う．特に，ス

ライドから得られる情報を用いた適応の効果があるか，内容の把握において重要となるキー

ワードの認識において有効であるか，などの点に着目して評価する．

2. PLSAに基づく言語モデルの大域的適応

PLSA 10) は，単語の出現頻度を用いて文書集合中の文書と単語を特徴づける枠組みであ

り，文書 d，単語 w に対して式 (1)で定式化される．

P (w|d) =

N∑
j=1

P (w|tj)P (tj |d) (1)

あらかじめ大規模な文書コーパスを用いて，文書の特徴（たとえば話題）を表す N 次元

部分空間 {tj}に関する確率 P (w|tj)，P (tj |d)を EMアルゴリズムにより推定する．そし

て，この部分空間に特定の文書 dを射影することにより，これに依存した単語 w の生起確

率 P (w|d)が求められる．単語頻度に基づく射影であるため，短いフレーズを中心に記述さ

図 1 PLSA に基づく言語モデル適応
Fig. 1 Language model adaptation based on PLSA.

れている講義スライドでも有効であると期待される．また，潜在意味空間を介して，文書 d

に出現していない単語でも，同じ話題 tj に属していれば，その確率が更新されるため，出

現単語が限定される講義スライドにおいて頑健な適応ができるものと期待される．

本研究では，適応用の文書として講義スライドを使用する．適応対象となる講義において

使用されたスライドファイル全体から抽出したテキスト�1を Sall とし，Sall を PLSAによ

る部分空間へ射影することで，講義内容に依存した単語確率 P (w|Sall)を求める．

ただし，この推定式を 3-gram確率に直接適用するには膨大なパラメータと計算量が必要

となり，現実的でない．そこで，PLSAでは unigram確率のみを推定し，これに基づいて，

ベースライン言語モデルの 3-gram確率に対して式 (2)によるリスケーリング12)–14)を行う．

P (wi|wi−2, wi−1; Sall) ∝ P (wi|Sall)

P (wi)
P (wi|wi−2, wi−1) (2)

上記のスライド情報を用いた言語モデル適応の流れを図 1 に示す．なお，スライドの話

題に対してのみ適応を行うため，内容語と考えられる名詞（サ変動詞の語幹含む），具体的

には，接頭，接尾，非自立，数，代名詞を除く名詞に限定して上記を適用し，その他の機能

語や汎用的な単語に対してはベースライン言語モデルによる確率をそのまま用いた．数（数

�1 Microsoft PowerPoint の「アウトライン」を抽出．図・表・式のテキストは抽出されない．タイトルなどの区
別はしていない．
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詞）については，種類が多く，話題との関連づけが難しいうえに，スライドでは箇条書き表

現で用いられる場合が多いので除外した．

3. 関連Webテキスト収集による言語モデルの適応

上記の手法に加えて，当該講義に関連するWebテキストを収集して言語モデルを補完す

る方法15),16) も検討した．Webテキストの収集による言語モデル適応の概要を図 2 に示す．

まず，講義で使用される各スライドの話題に合致した文書を，学習に十分な数だけ収集す

る．そのために，各スライドからこれを特徴づけるキーワードを抽出し，検索クエリを生成

する．具体的には，講義で使用された各スライドに含まれる名詞から tf ·idf 値の上位 3単

語を選択し，これらの AND検索を実行する．これを各スライドに対して繰り返す．このと

き，各クエリによる収集ページ数の上限を 500とした．

収集されたWebテキストは，話題に関しては対象講義におおむね適合するものの，話し

言葉や文章のスタイルになっていないものを多数含むので，言語モデルの学習に適した文を

選択する必要がある．選択に先立って，タグや記号，1文が一定の長さ（=10文字）より短

いものや，一定の長さ（=7文字）以上のアルファベット系列が含まれる文を除去する．こ

の前処理を経たテキスト中の各文に対して，ベースライン言語モデルによりパープレキシ

ティを計算し，この値が小さい文を選択する15)．

図 2 Web テキスト収集による言語モデル適応
Fig. 2 Language model adaptation using Web text retrieval.

このように収集・選択されたWebテキストの N-gram頻度を，ベースライン言語モデル

の N-gram頻度に重み付きで混合することで適応を行う．

4. キャッシュモデルに基づく局所的適応

キャッシュモデル11)では，単語wiの直前の単語履歴をキャッシュH = {wi−|H|, · · · , wi−1}
として記憶し，これに含まれる単語が再び使用される確率が高いと予測する．このキャッシュ

に基づく単語 wi の出現確率 Pc(wi|H)は，式 (3)により与えられる．ただし，|H|は単語
履歴 H の長さ，δ はクロネッカーのデルタである．

Pc(wi|H) =
1

|H|
∑

wh∈H

δ(wi, wh) (3)

これにより，繰り返し発話されるキーワードなどが認識されやすくなる効果が期待できる．

本研究では，キャッシュモデルの枠組みに基づいて，講義スライド中の単語の出現情報を

用いることで単語の生起を予測する．単語 wi が含まれる発話に対応するスライドに含まれ

る単語のリスト S をキャッシュに置き換えることにより，式 (3)は式 (4)のようになる．た

だし，|S|はスライド S に含まれる総単語数である．

Ps(wi|S) =
1

|S|
∑

ws∈S

δ(wi, ws) (4)

これにより，スライドに出現するキーワードが認識されやすくなる効果が期待できる．

さらに，発話の履歴 H と対応するスライド S の両方を考慮した場合のキャッシュモデル

も構成できる．

Pcs(wi|H, S) =
1

|H| + |S|

{ ∑
wh∈H

δ(wi, wh) +
∑

ws∈S

δ(wi, ws)

}
(5)

このキャッシュモデルによる確率 Pc(wi|H)，Ps(wi|H)，Pcs(wi|H, S)（のいずれか）を，

3-gram言語モデルによる確率 P (wi|wi−2, wi−1)と重み付き線形補間することで適応を行う．

キャッシュモデルに基づく言語モデル適応の流れを図 3 に示す．ベースライン言語モデル

を用いた音声認識により得られた N-best仮説中の各単語に対して，式 (3)～(5)による推定

を行い，ベースライン言語モデルとの線形補間を行う．得られた適応確率を用いて，N-best

仮説の言語モデル尤度を更新し，リスコアリングを行う．ここで，ベースライン言語モデル

の代わりに，PLSAによる適応を行った言語モデルを用いることで，講義で使われるスライ

ドファイル全体の大域的情報と個々の発話に対応するスライドの局所的情報を組み合わせた
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図 3 キャッシュモデルに基づく言語モデル適応
Fig. 3 Language model adaptation based on cache model.

適応が実現される．

5. 評 価 実 験

5.1 実験データと条件

技術講習会と大学講義の 2種類の講義音声を対象に評価実験を行った．講習会の音声は，

2004年と 2005年に京都大学学術情報メディアセンターで行われた音声認識・音声対話技術

講習会�1における 12回の講義の分である．大学講義の音声は，京都大学の学部および大学

院向けに行われた 3科目（画像処理論，パターン認識，パターン認識特論）の各 1回分で

ある．各講義の時間はおおむね 90分である．講習会・大学講義あわせて講師の重複は 1名

のみである．音声は，ワイヤレスのピンマイク（SONY WRT-824）を通して，自動アーカ

イブシステム17) で収録された．

講習会の各講義音声に含まれる単語数はおおむね 15～20 Kであり，テストセット 12回分

の合計で 215 K単語である．大学講義の方はやや発話速度が遅く，各講義おおむね 15 K単

語であり，テストセット 3回分の合計で 47 K単語である．また，これらにおいて使用され

�1 http://seminar.media.kyoto-u.ac.jp/archive/2004 onsei.php，
http://seminar.media.kyoto-u.ac.jp/archive/2005 onsei.php

た講義スライドとその時間情報が利用可能である．各講義で使用されたスライドの数は，講

習会では大半が 40以上（最大 97）であったのに対して，大学講義では 20～40程度であっ

た．スライド 1枚あたりの単語数は平均約 50であった．

音声認識には，Julius 3.5.2デコーダを用いた．音声はあらかじめ無音区間により発話ごと

に区切っている．使用した音響モデルは，『日本語話し言葉コーパス』（CSJ）に含まれる 257

時間の学会講演から話者適応学習（SAT: Speaker Adaptive Training）した 3,000 状態・

64混合の状態共有 triphone HMMに対して，教師なしでMLLR（Maximum Likelihood

Linear Regression）話者適応を行ったものである．ベースライン言語モデルは，CSJの学

会・模擬 2,720講演（7 M単語）から学習した語彙サイズ 50 Kの単語 3-gramモデルである．

ベースライン言語モデルによるテストセットパープレキシティは講習会が 115.3，大学講

義が 152.8であった．講習会の方が大学講義に比べてパープレキシティが小さいのは，講習

会における発話スタイルや話題が大学講義に比べて，CSJの学会講演に近いためと考えら

れる．具体的には，学内の学生に話しかける大学講義に比べて，社会人や他大学の学生を対

象とした講習会の方が，学会講演のように丁寧でかつ緊張感のある発話スタイルになってい

る．話題についても，日本音響学会の研究発表会など，音声認識・音声対話に関する講演が

CSJに多く含まれている．

また，ベースライン言語モデルによる講習会音声の平均単語認識精度は 71.60%，大学講義

音声の平均単語認識精度は 58.61%であった．講義ごとの単語認識精度は，講習会では 65～

80%に分布していたが，大学講義では平均値から 2%以内であった．スライド中に現れた未

登録語を単語辞書に追加したところ，講習会において 0.23%，大学講義において 0.19%の

単語認識精度の改善（絶対値）が得られた．以後の評価実験においては，このスライドから

未登録語を追加した単語辞書を使用する．

5.2 大域的適応の評価

まず，PLSAによる大域的適応の実装・評価を行った．PLSAの部分空間はベースライン

言語モデルの学習に用いたものと同一の CSJ学会講演により構築した．部分空間の次元数

は，予備実験によって 100と定めた．

表 1 に，講習会と大学講義それぞれに対するテストセットパープレキシティの平均値を

示す．スライドファイルに出現したすべての単語を用いて PLSAを行った場合は，パープ

レキシティが 20%以上も増大した．内容語に絞って適応を行うことにより，講習会に対し

てはベースライン言語モデルからの改善が得られた．これにより，スライドのような断片的

なテキストから適応を行う際には，内容語に絞ることが不可欠であることが確認された．
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表 1 大域的適応によるテストセットパープレキシティ
Table 1 Test-set perplexity after global adaptation of language model.

講習会 大学講義
ベースライン 115.3 152.8

PLSA（スライド；全単語） 139.0 237.0

PLSA（スライド；内容語のみ） 110.2 165.5

PLSA（認識結果） 101.6 133.3

PLSA（正解書き起こし；参考） 97.7 126.4

Web text（20M） 105.6 124.3

Web text（50M） 108.6 122.2

比較対象として，ベースライン言語モデルによる音声認識結果を用いた PLSA適応13) も

行った．表 1 には，正解の書き起こしを用いた場合の結果も示している．この場合は，内

容語だけでなく付属語も含めてすべての単語で適応を行うことが効果的であり13)，全体と

してパープレキシティのより大きな削減が得られている．しかしながらこの手法は，講義全

体を 2回認識（デコーディング）する必要があるため，リアルタイムの字幕付与・ノートテ

イクには利用できない．

次に，関連Webテキスト収集による適応を行った．ここでは，特定領域研究「情報爆発

IT基盤」において開発されている検索エンジン Tsubaki �1を使用した．Web検索のクエリ

生成のためのキーワード選定に使用する tf ·idf 値の計算の際には，tf として各スライドに

おける単語頻度を，idf として前記の CSJの 1講演を 1文書と見なした文書頻度に基づく

値を使用した．収集したテキストから，ベースライン言語モデルによるパープレキシティを

用いて文を選択するが15)，その際の閾値を変化させて，20 M単語および 50 M単語のテキ

ストが選択されるようにした．収集したテキストによる N-gram頻度をベースライン言語

モデルの N-gram頻度と混合する際の重みは，予備実験により 0.1と定めた．

テストセットパープレキシティによる評価を表 1 に示す．講習会においては収集テキス

トサイズが 20 M単語のとき 8.5%，大学講義においては 50 M単語のとき 19%，パープレ

キシティが削減された．大学講義において効果が大きいのは，CSJの学会講演と講習会の

内容にかなりの重なりがあるのに対して，大学講義の話題は CSJで十分にカバーされてい

ないためと考えられる．

次に，音声認識実験による評価を行った．各手法による単語認識精度（Word Accuracy）

�1 http://tsubaki.ixnlp.nii.ac.jp/se/index.cgi

表 2 各手法による単語認識精度
Table 2 Word recognition accuracy after language model adaptation.

手法 講習会 大学講義 認識
acc.(%) acc.(%) 条件

ベースライン 71.60 58.61 ◯
未登録語追加 71.83 58.80 ◯

PLSA（スライド） 72.40 59.41 ◯
PLSA（認識結果） 72.83 60.37 ×

テキスト混合（認識結果） 71.72 59.09 ×
テキスト混合（Web，20M） 72.37 60.50 ◯
テキスト混合（Web，50M） 72.45 60.91 ◯
キャッシュ（スライド） 72.44 60.11 △
キャッシュ（認識結果） 72.24 59.63 △
スライド+キャッシュ 72.66 60.30 △

PLSA+スライド 72.98 60.68 △
PLSA+キャッシュ 72.80 60.42 △

PLSA+スライド+キャッシュ 73.11 60.97 △

（◯：認識 1 回，×：認識 2 回，△：リスコアリング）

による評価を表 2 にまとめる．

スライドからのPLSA適応では，講習会・大学講義の双方において単語認識精度が 0.80%改

善された．これは，有意水準 1%で統計的に有意な改善である．音声認識結果を用いた PLSA

適応による改善は講習会において 1.23%，大学講義において 1.76%であった．音声認識結

果にはスライドにはない情報も含まれることが多く，これが精度に影響したと考えられる．

しかし前述のとおり，この手法はリアルタイム認識には適用できない．

なお比較のため，音声認識結果の単語列から推定した N-gram頻度をベースライン言語

モデルのものに混合して音声認識を行ったところ（表 2 のテキスト混合（認識結果）），単

語認識精度の改善は講習会において 0.12%，大学講義において 0.48%であり，上記の手法

に及ばなかった．

Webテキスト収集による適応では，収集テキストサイズが 50 M単語のとき，講習会に

おいて 0.85%，大学講義において 2.30%，単語認識精度が向上した．講習会と大学講義の

間で効果に大きな差（1.5%）が見られたのは，テストセットパープレキシティによる評価

と同様である．

5.3 局所的適応の評価

キャッシュモデルに基づく言語モデル適応に必要なスライドと発話の対応関係は，講義収
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録時に記録されたスライドの切替え時間情報に基づいて与えた�1．キャッシュの長さ |H|と
線形補間の重みは，講習会音声に対するクロスバリデーションにより |H| = 60，重み 0.1

と決定し，大学講義における実験でも同一の値を使用した．単語認識精度を表 2 に示して

いる．

スライド（すなわち Ps）のみ使用して適応を行ったところ，講習会において 0.84%，大

学講義において 1.50%の単語認識精度の改善が得られた．これはスライドを利用しない通常

のキャッシュ（すなわち Pc）の使用による改善（講習会で 0.64%，大学講義で 1.02%）を

上回っている．さらに，通常のキャッシュをスライドと併用することで，講習会，大学講義

でそれぞれ 1.06%，1.69%の改善となった．4章で述べたように，スライドをキャッシュと

することにより発話に対応するスライド中の単語が，通常のキャッシュモデルにより直前に

発話された単語が，それぞれ認識されやすくなる効果が確認された．

5.4 大域的適応と局所的適応の統合

スライド全体を使用して PLSAによる言語モデル適応を行ったもの（表 2 の 3行目）に

対して，キャッシュモデルによる 3種類のリスコアリングを適用した結果を表 2 の下段に示

す．ここでは，ノートテイク支援にも応用できるように高速な適応を指向して，テキスト収

集に時間を要するWebテキストによる適応は行わなかった．

PLSAによる言語モデル適応と，発話に対応するスライドとキャッシュを併用したリスコ

アリングを組み合わせることで，講習会，大学講義のそれぞれにおいて 1.51%，2.36%の単

語認識精度の改善が得られた．PLSAによる適応とキャッシュモデルによる効果がほぼ加算

的に現れており，講義全体の大域的な情報と発話周辺の局所的な情報の組合せが有効である

ことが示された．

各手法および組合せについて，講義ごとにその効果のばらつきは見られるが，効果の得ら

れないものはなかった．ただし，効果の程度とスライド数などとの明確な関連は見いだせな

かった．

5.5 キーワード認識精度による評価

次に，講義内容を把握するうえで重要であり，インデックスとしても有用であると考えら

れるキーワードの認識精度を調べた．ここでは，スライド中に出現する名詞のうち，接頭，

接尾，非自立，数，代名詞を除いたものをキーワードとした．キーワードの数は各講義で

1～3 K，テストセット（15講義）全体で 30 K単語である．その検出精度を F値で表 3 に

�1 発話がスライドの切替えに重なる場合は，重なり時間が長い方のスライドに対応づけた．

表 3 各手法によるキーワード検出精度
Table 3 Keyword detection accuracy after language model adaptation.

手法 講習会 大学講義
F 値 (%) F 値 (%)

ベースライン 85.00 70.78

未登録語追加 85.28 70.87

PLSA（スライド） 86.64 74.78

PLSA（認識結果） 86.75 75.03

テキスト混合（認識結果） 85.67 72.05

テキスト混合（Web，20M） 85.78 75.09

テキスト混合（Web，50M） 86.01 75.92

キャッシュ（スライド） 87.36 75.93

キャッシュ（認識結果） 86.40 73.07

スライド+キャッシュ 87.59 75.96

PLSA+スライド 88.18 78.37

PLSA+キャッシュ 87.39 76.76

PLSA+スライド+キャッシュ 88.24 78.60

（◯：認識 1 回，×：認識 2 回，△：リスコアリング）

示す．

手法間の比較については，単語認識精度とおおむね同様の傾向が見られるが，ベースライ

ンと比べた場合の改善幅は全般に大きく，提案手法をすべて統合した場合（表 3 の最下段），

講習会において 3.24%，大学講義において 7.82%の F値の改善が得られた．なお，講習会

では，再現率 84.12%，適合率 92.78%，大学講義では，再現率 71.71%，適合率 86.96%と

なった．適合率はベースラインでも約 9割であったのに対して，再現率で大きな改善が得ら

れている．これらの改善幅が前節で述べた単語認識精度の改善幅より著しく大きいことか

ら，提案する適応手法が，スライドに出現するようなキーワードの認識において特に有効で

あるといえる．講習会に比べて，大学講義において改善幅が大きいのは，講習会の話題が

CSJによるベースライン言語モデルでかなりカバーされていたためと考えられる．

6. お わ り に

本稿では，講義で使用されるスライドの情報を活用して，PLSAとキャッシュモデルの枠

組みに基づいて，音声認識用の言語モデルの適応を行う手法を提案した．京都大学で行われ

た技術講習会と正規の講義の音声を対象に評価を行った結果，PLSAによる大局的な適応と

キャッシュモデルによる局所的な適応を組み合わせることにより，単語認識精度の有意な改

善が得られ，特にキーワードの検出に限定すると，大学の講義で約 8ポイントも向上した．
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今後の研究課題として 2つあげられる．第 1に，大学の講義に対する音声認識精度の改善

である．今回の評価でも，講習会と比較して大学講義の方が全般に低い認識精度となった．

大学講義の方が，発話スタイルがあまりフォーマルでなく，話題も CSJでカバーされてい

ないためと考えられる．ただし，同じ講師が何回も講義を行うので，書き起こしはコスト的

に現実的でないとしても，事前に適応データを収集できる可能性がある．また，発話スタイ

ル/話者と話題については，ある程度独立にモデル化することも考えられる13)．

第 2の課題として，音声認識結果から字幕を生成・編集する方法について検討し，ノート

テイク支援を行うプロトタイプシステムを開発することである．NHKでは，音声認識に基

づいて放送用字幕を作成・編集するシステムを構築・運用しているが18)，編集作業には相

当の訓練を要している．講義の場合は放送番組ほど完璧な字幕を要求されないが，学生ボラ

ンティアでも容易に操作できるようなインタフェースを模索する必要がある．
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