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概要：近年，ビデオ通話アプリの台頭により，会議を従来のようにオフラインで行うのではなくオンラインで行う機

会が増加している．オンライン会議はオフライン会議と比較し，通信システムを介することで生じる視聴覚情報の制
限や遅延により議論の流れを把握しづらいという課題がある．以前より画像や音声といったマルチモーダル情報を考
慮した自動要約技術も研究が行われてきたが，それらは主にオフラインでの会議を考慮した研究であり，オフライン

会議においても同様の結果が得られるとは言えない． 

そこで，本研究ではオンライン会議において得られるマルチモーダル情報を考慮した重要発話抽出手法を提案し，自
動要約の精度向上によるオンライン会議の理解促進を目指す． 

 

 

1. はじめに  

 近年，情報通信技術の発展によるビデオ通話アプリの台

頭や，Covid-19 の流行により，デバイスを通じて行うオン

ライン会議が重宝されている．オンライン会議には多くの

利点が存在する．例えば，対面で行われるオフライン会議

と比較し，参加人数に縛られずに開催できるといった空間

上の利点や，会議の録画が容易なため，会議に参加しなく

ても後ほど状況を把握できるといった時間上の利点，参加

者間での発表資料の共有が容易であるという情報共有での

利点等が挙げられる．会議内容の要約（議事録）は，オン

ライン会議のこれらの利便性を享受するのに有用である．

そこで本研究では，オンライン会議における会議要約技術

の開発に取り組む． 

 以前より，会議参加者の視線や顔の向き，音声等といっ

たマルチモーダル情報を考慮した会議要約技術が研究され

てきた [1, 2] ．しかし，それらはオフライン会議を仮定し

ており，オンライン会議においても同様の結果が得られる

とは限らない．また，オンライン会議を対象にマルチモー

ダル情報を利用し会議要約を行った研究は存在しない． 

 本研究では，オンライン会議における自動要約の精度を

より向上させるために，文脈を考慮した言語情報とマルチ

モーダルな非言語情報を用いた，重要発話抽出方法を提案

する． 

 本論文の構成は，まず 2 章において，関連研究を紹介す

る．3 章において，本稿にて取り組む重要発話の定義につ

いて詳述し，4 章において著者らの提案する手法について

述べる．最後に，5 章にてまとめと今後の展望について記

す． 

 

2. 関連研究 

 前章で述べた通り，会議要約の研究において，長い発話

 
 1 京セラ株式会社 

   KYOCERA Corporation 

 2 理化学研究所革新知能統合研究センター 

群から要約に必要な部分である重要発話を抽出する工夫が

長年研究されてきた [1, 2, 3, 5] ．本章では過去の研究事例

と，研究に使用されてきた会議データセットについて述べ

る． 

 

2.1 重要発話抽出 

 二瓶ら (2016) [1] はスピーチインテンシティ，スピーチ

スペクトログラム，頭部動作，頭部加速度，言語を入力情

報としたマルチモーダルモデルを構築し，言語のみを入力

情報としたユニモーダルモデルと比較して高い精度で重要

発話が推定可能であることを示した．また，マルチモーダ

ルモデルでは，音声，表情，ジェスチャ，言語のそれぞれ

1 つの モーダルのみを入力情報としたユニモーダルモデル

と比較して，それぞれの特徴を考慮したことにより性能が

上がったことを推定結果の考察により示している．本研究

ではこの知見を参考にし，非言語情報モデルを構築してい

る．二瓶らはオフライン会議を想定しているのに対し，本

研究ではオンライン会議を対象としている点で異なってい

る．また，二瓶らは言語情報モデルの入力情報として skip 

gram モデルにより得たベクトルを用いているのに対し，本

研究では事前学習済みの言語モデルにより生成されたベク

トルを用いること検討しており，文脈を考慮した言語情報

を利用するという点で先行研究とは異なっている． 

 Li ら (2019) [2] は言語情報に加え視線情報を用いてト

ピック毎に注目されている単語の情報を要約モデルに与え，

要約精度が向上することを示した．これにより視線情報が

会議要約に有効であることが明らかになったが，本研究で

は利用するマルチモーダル情報の一つとして視線情報は採

用していない．本研究では， Li らとは異なりオンライン会

議を対象としており，視線移動は会議内容よりもモニター

の位置やカメラの起動状況等，参加者の環境に依存しやす

いためである． 
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中山ら (2021) [3] は後述する Kyutechコーパス [4] に対

し，話題毎に対話全体を分割し要約を作成した．また，そ

れぞれの話題における重要発話を推定することにより，重

要発話を抽出しない場合と比較して生成された要約の可読

性が向上することを示した．この研究では発話を重要か否

かの 2 値で捉えているのに対し，本研究では要約元と要約

文の類似度に基づき，要約元に対する重要度を算出するこ

とを検討している．これにより，相対的な発話の重要度を

捉えることが可能となっている．また，中山らは言語情報

のみでの重要発話抽出を行ったのに対し，本研究では言語

情報に加え非言語情報を利用することで多角的に重要発話

を推定することが期待できる． 

Kadowaki (2020) [5] は，NTCIR-15 QA-Lab-Poliinfo2 [6]の

Dialog summarization task において，テキスト群の前処理を

行う Preprocessor，要約のために必要な文の抽出を行う

Sentence extractor，要約文を生成する Summary generator の

3 つの処理機構を用いた手法を提案している．この内，文

抽出を行う Sentence extractor では，BERT [7] を用いて要約

文章に対する各発話の Rouge [8] を推定する回帰モデルを

使用している．これにより要約に用いられる可能性の高い

文を抽出している．本研究ではこの Sentence extractor を参

考に言語情報モデルを構築している．Kadowaki が都議会議

録を対象に言語情報のみで重要発話抽出を行っているのに

対し，本研究ではオンライン会議を対象とする点，非言語

情報を利用する点で Kadowaki の手法と異なっている． 

 上記手法の特性を表 1 にまとめた．本研究では既存研究

と比較し，オンライン会議を対象にしている点， 文脈を考

慮している点で大きく異なっていると言える． 

 

表 1 本研究と既存研究の比較 

 

 

2.2 データセット 

 会議要約のための大規模な対話要約データセットとして，

従来から AMI コーパス [9] や ICSI コーパス [10] が用い

られてきた．AMI コーパスはおよそ 100 時間の会議記録か

ら構成されたデータセットである．会議毎に，人手による

書き起こし，発話単位で付与されたタイムスタンプ，各参

加者の画像，音声情報といったマルチモーダル情報が収録

されている．ICSI コーパスは約 70 時間のミーティングを

録音して作成された音声データセットである．各参加者の

会議中の映像は収集されていないものの，タイムレコード

付きの発話と各参加者の音声情報を収集している． 

 また，上述の 2 つのデータセットについて，新たな視点

で再アノテーションがなされた QM Sum コーパス [11] も

近年公開されている．これは，AMI コーパスや ICSI デー

タセットに加え，ウェールズ議会の 25 の委員会と，カナダ

議会の 11 の委員会についてもアノテーションを行い，全

232 会議を収集している．このデータセットは，会議を収

集した会議データセットとしては最大規模となっている． 

 日本語の会議データセットとしては，Kyutech コーパス 

[4] が，架空のショッピングモールに出店するレストラン

を選ぶという議題について 4 名の参加者が討論を行った様

子を収録している． 

 会議の特性の分析や重要発話の抽出を目的としたデータ

セットとしては，MATRICS コーパス [12] が存在する．こ

れは各会議参加者が架空の議題について 20 分ずつディス

カッションを交わした様子について各参加者のマルチモー

ダル情報や会話内容を記録したコーパスである． 

 以上の例について，それぞれのデータセットの特性を表

2 にまとめた．なお，QM Sum コーパスについては用意さ

れている情報は要約のみで，マルチモーダル情報について

は基のコーパスに依存しているため，例外的な記号によっ

て表記している．表 2 に示されるように，会議について収

集されたデータセットは全てオフライン会議の形式で収集

されており，現状オンライン会議の形式で収集された日本

語要約のデータセットで広く利用可能なものは存在しない． 

 

表 2 会議データセットの特性 

 

 

3. 重要発話ラベル付きデータセットの構築 

 本章では本研究において抽出の対象となる重要発話の定

義，および抽出のために作成したデータセットについて述

べる． 

 

3.1 重要発話 

 会議において，要約に用いられる文章はほぼそのまま対

話中に現れているか，対話中に現れた文章を改変して作成

されることが殆どである．そのため，要約と要約のもとに

なっている発話との類似性は高いと考えられる．そこで本

研究では，要約との類似性が高い発話を重要発話として抽

文脈考慮
マルチモーダル

情報考慮

オンライン

会議

二瓶ら [1]

(2016)
× 〇 ×

Liら [2]

(2019)
〇 〇 ×

中山ら [3]

(2021)
× × ×

Kadowaki [5]

(2020)
〇 × ×

本研究 〇 〇 〇

話題単位

要約

マルチモーダル

情報
重要発話 オンライン会議

Kyutech [4] 〇 〇 〇 ×

AMI [9] × 〇 × ×

ICSI [10] × 〇 × ×

QMSum [11] 〇 ー × ×

MATRICS [12] × 〇 〇 ×
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出することを目標とする．また，会議においてどの発話が

要約として選択されるかは，発話した参加者や発話自体の

長さ，参加者の反応等，発話の内容以外の特性に依存する

こともある．そこで本研究は，重要発話を抽出する際に発

話の言語情報のみを用いて判別を行うのではなく，音声特

徴や画像特徴等のマルチモーダル情報も併せて学習に用い

ることで，各モーダル間の特徴を補完しあい，より正確な

重要発話抽出を行えるようにするよう試みた． 

 また，表 2 に示したように，公開されている会議のデー

タセットについて，重要発話がアノテーションされている

例は少ない．本研究ではアノテーションを自動化するため，

重要発話の指標として，BERT Score [13] を利用して疑似ラ

ベルを付与した．対話要約の性能指標としては Rouge が用

いられることが多く，2 章で紹介した Kadowaki (2020) [5] 

の手法においても発話の重要度ラベルとして Rouge-1 スコ

アが採用されている．しかし対話要約においては発話を適

切な表現へ置き換えて作成されることも多い．その点，

BERT Score では意味的な類似度を捉えることが出来るた

め，本研究では BERT Score を重要度の指標とした． 

 これにより，要約に対する各発話の BERT Score を求め，

それを擬似的に発話の重要度のラベルとすることで，半自

動的に発話毎の重要度のアノテーションを行うことができ

る． 

 

3.2 データセット 

 前章で述べた通り，オンライン会議の形式で収集された

広く利用可能な日本語要約のデータセットは現状存在しな

い．そこで本研究では協力者を募り，独自に会議データを

収集し，オンライン会議の形式でのデータセットを構築し

た．データセットの構築にあたり，著者ら，および協力者

が行ったことは以下の通りである． 

1. 協力者はマイクを装着し，カメラを起動して各々のデ

バイスの前で Web 会議アプリを用いて会議を行う． 

2. 協力者らによる会議はそれぞれ 60~120 分間程度行わ

れ，会議参加者が会議までに行ってきたタスクについ

ての説明と，説明に対する質疑応答を繰り返す形で行

われた． 

3. 実験協力者からそれぞれの正面からの録画映像およ

び Web 会議アプリの機能により記録された会議全体

の記録を受け取り，各発話について 10ms 単位で発話

時間を付与した． 

4. 受け取った会議全体の映像と各参加者の録画からそ

れぞれのタイミングで録画を開始したために生じた

誤差を算出し，上記 3 で付与した発話毎のタイムスタ

ンプに沿うように修正した． 

5. 上記 4 で修正した会議参加者の映像を発話区間毎に

分割し，発話時間ごとの各会議参加者の音声情報と画

像情報を得た． 

6. 受け取った会議映像から人手により各話題を分割し， 

概ね会議時間 1 分につき 66 文字以内になるようにそ

れぞれの話題に対して要約を作成した，そして，それ

ぞれの要約に対して小見出しを付与した． 

7. 作成した要約に対し，前節で述べた通りの指標として

各発話に重要度を付与した． 

 以上の手順を以て，著者らは最終的に約 10 時間分の会

議データを収集し，発話テキスト，参加者毎の映像，音声，

重要度ラベルを 5,724 発話分と，75 の話題に対する要約を

得た． 

4. 提案手法 

 前章では，本研究で用いる重要発話の疑似ラベルと，構

築したデータセットについて述べた．本章では重要発話の

定義に基づき発話抽出を実現する提案手法で用いた，言語

情報モデルと非言語情報モデルについて述べる．なお，言

語情報と非言語情報の両方を考慮した言語-非言語統合モ

デルについては，言語情報モデルと非言語情報モデルより

最終層を取り外し，全情報を結合する全結合層を設けるこ

とで構築することを検討している．言語-非言語情報の統合

モデルの全体像については図 1 に示す． 

 

 

図 1 提案手法の概要 

 

4.1 言語情報モデル 

 2 章で紹介した Kadowakiの手法の Sentence extractor を参

考に，各発話の要約に対する重要度を推定する回帰モデル

を検討している．  

 Kadowakiの手法では，与えられた Main Topicと Sub Topic

と呼ばれる 2 つのトピック情報と，要約に必要な範囲に存

在する各発話文の 2 つを入力情報とし，要約に対する各発

話文の重要度を推定している．一般的なオンライン会議に

おいて，Main Topic や Sub Topic といった情報は与えられな

い．また，オンライン会議では一括質問一括応答形式であ

る都議会とは異なり，自由に発話する形式であることが多

いと思われる．このような形式の会議において，同じ話題

に対する発話が時間を跨いで行われることはあっても，同

じ話題に対して全く異なる要約が複数必要になることは稀

であると考えた． 

 以上により，本研究における言語情報モデルでは，発話
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群を入力として重要度を推定する BERT ベースのモデルを

検討している． 

 また，本研究において重要度として用いる BERT Score は

語彙を文脈上の意味のレベルで考慮していると言える．そ

のため，対象とする発話のみでなく，その周辺の発話も入

力情報とすることで，より抽出精度が高くなることが期待

できる．そのため，推定対象とする着目発話の前後 N 発話

を含めた発話群を入力とすることを検討している．また，

入力する際には，新規に定義した特殊トークン[ATT]を，発

話 1 [ATT] 発話 2 [ATT] 発話 3…となるように各発話の切

れ目に挿入することで，1 つの発話のように扱う． 

 言語情報モデルから言語-非言語統合モデルとする際に

は，回帰推定のための線形層を削除し，[CLS]トークンに対

する 768 次元の分散表現を着目発話の言語情報とした． 

 言語情報モデルでは上記の構成を用いて，各発話につい

ての重要度を推定し，この重要度の高い文を抽出すること

で重要発話の抽出が可能となる． 

 

4.2 非言語情報モデル 

 非言語情報モデルについては，二瓶ら(2016) [1]を参考に

3D-CNN を用いることを検討している．ここでは，二瓶ら

と検討中のモデルの差異について述べる．なお，モデルの

層等については二瓶らと同様のため，本稿での説明は割愛

する． 

 まず，二瓶らは非言語情報として，頭部スペクトログラ

ム（以下 HS），スピーチスペクトログラム（以下 SS），ス

ピーチインテンシティ（以下 SI），頭部姿勢（以下 HP）を

モデルへの入力としたが，本研究ではこの内 HS について

は用いなかった．二瓶らはオフライン会議における重要発

話を推定していたのに対し，本研究ではオンライン会議に

おける重要度を推定する．そのため，オフライン会議で見

られる，話者の方へ顔を向ける，話者の発言へのリアクシ

ョンとして首を振るといった挙動が．オンライン会議では

観測が期待できない．よって，HS モデルの有無による推定

精度への影響は小さいと考えた． 

 また，会議の形式について，二瓶らは特定の話題に対す

るディスカッションを対象としていたのに対し，本研究で

は発表および質疑応答の形式の会議を収集した．そのため，

個人が意見を述べるディスカッション形式と比較し，一回

当たりの平均発話時間が長くなる傾向が見られた．そこで

本研究では収集した発話より観測できた最大の発話時間で

ある 35 秒を最大発話長とし，35 秒に満たない発話時間に

ついては空白で埋める処理を検討している． 

 以上の点を踏まえ，本研究にて検討中のモデルを二瓶ら

のモデルと比較し，表 3 にまとめた． 

 

4.3 提案手法の考察 

 提案手法について，本研究では発話の重要度に関する疑

似ラベルとして BERT Score を用いた．しかし，BERT Score

は要約のために用意された指標ではないため，要約におけ

る重要度とは必ずしも一致するとは限らない． 

 また，BERT Score はマルチモーダル情報を考慮した指標

ではない．そのため，言語情報にのみ基づく BERT Score を

ターゲットラベルとして用いても，マルチモーダル情報を

有効に活用するようにモデルが学習できないという可能性

がある． 

 最後に，非言語情報について，今回は HS について精度

への影響が少ないと仮定したが，各モーダルがどの程度性

能に寄与するかは明らかではない．そのため，今回採用し

たモーダルの中で必要なモダリティや不必要なモダリティ，

また，今回は検討しなかったもののオンライン会議におい

て必要なモダリティの検討を行う必要がある． 

 上記の事項について検討するための実験は今後随時行っ

ていく予定である． 

 

表 3 非言語情報モデルの各モーダルの入力サイズ，畳み

込みカーネルサイズ，プーリングフィルタサイズ 

 

 

5. おわりに 

 本論文では，オンライン会議における要約の精度向上の

ため，現在検討しているマルチモーダル情報を考慮した重

要発話抽出方法と，手法実現に向けたデータセット構築に

ついて提案した． 

 前章で述べた懸念事項を解消するために，以下の実験を

検討している．  

⚫ 重要度の指標として BERT Score を利用した場合と，

BERT Score 以外の指標（Rouge 等）を用いた場合の性

能比較． 

⚫ マルチモーダル情報を考慮して重要発話の抽出を行

うモデルと，言語情報のみで重要発話の抽出を行うモ

デルとの性能比較． 

⚫ 各非言語情報のモーダルについて，モーダル毎の重要

発話の抽出精度比較． 

⚫ オフライン会議とオンライン会議に現れる非言語特

性の違いと，オンライン会議において有用な特徴量の

選定． 

 本論文ではマルチモーダル情報を考慮した重要発話抽出

入力サイズ
畳み込み

カーネルサイズ

プーリング

フィルタサイズ

HS Model 450, 15, 4, 1 3, 3, 4

SS Model 750, 32, 4, 1 5, 3, 4

SI Model 1500, 1, 4, 1 10, 1, 4

HP Model 450, 3, 4, 2 3, 3, 4

HS Model ー ー ー

SS Model 24, 32, 6, 1 5, 3, 6

SI Model 3500, 1, 6, 1 10, 1, 6

HP Model 1050, 3, 6, 2 3, 3, 6

二瓶ら [1]

(2016)

提案手法

ユニモーダル

非言語情報モデル

2, 2, 1

2, 2, 1
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の手法を提案した．この手法はオンライン会議について，

マルチモーダル特徴を考慮した重要発話の抽出が可能であ

り，オンライン会議における要約精度向上への貢献が期待

できる． 
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