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あらまし 我々はこれまで，講義・講演における撮影動画と発表資料をメタデータにより疎結合した統合コンテンツ

として蓄積し，その特性を利用した高度なシーン検索を提供する UPRISEを提案してきた．さらに講師が用いたレー

ザーポインタの照射情報や講師が発話した音声情報を利用することで，シーン検索をより効果的に行う手法も提案し

てきた．本稿では，シーン検索精度を改善するために，レーザーポインタ情報と音声情報の粒度を考慮し，両者を高

精度に対応させることで統合する手法を提案する．また，撮影動画を用い，各レーザーポインタ照射の解析を行うこ

とで，提案手法の特性を分析し，それに基づいた改良手法の提案も行う．提案手法およびその改良手法を実際の講義

コンテンツに適用して検索実験を行い，手法の有効性を確認する．
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Abstract Unified presentation contents are widely used for e-learning and/or e-training. There is a strong need

for efficient search mechanism for unified presentation contents. We have proposed a unified presentation contents

search mechanism named UPRISE (Unified Presentation Slide Retrieval by Impression Search Engine), and have

also proposed a method to use laser pointer and speech information in lecture scene retrieval. In this paper, we

propose a method to integrate between laser pointer and speech information by considering the granulity of both

two information. We also analyze the relationship between each laser pointer shot and query word for several cases,

and improve the proposed method using the result of analysis. We evalutate our approach using actual lecture

videos and presentation slides.
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1. は じ め に

近年，動画や文書，音声ストリームなどの複数のメディアに

よるコンテンツを統合し，それらを蓄積，検索するシステム

が数多く研究，および提案されており [1]～[4]，e-Learningや

講演のアーカイブ化など，様々な用途に用いられている．特に

e-Learning用のコンテンツに対しては，利用者が必要とするコ

ンテンツを検索できるだけでなく，コンテンツのどの箇所から

視聴するべきかを効果的に発見できることが重要である．

そのような検索を実現するために，我々は教育コンテンツ

の統合，蓄積，および統合コンテンツに対する高度な検索機

能を実現するシステムである UPRISE(Unified Presentation Slide

Retrieval by Impression Search Engine)を提案してきた [5]．

UPRISEでは，動画ストリームを資料スライドの切り替えタ

イミングによってシーンという単位に分割し，各シーンとそこ

で使用された資料スライドを対応付けることでそれらを統合す

る．また，各シーンに対して，対応する資料スライドの文字・

構造情報，シーンの時間長の情報などから検索用インデクスを

作成することで，高度な検索を可能としている．従来用いられ

てきたスライド中の文書検索ではなく，スライドの切り替えタ

イミングによってシーンを分割し，それらを検索の単位とする

ことで，動画中で講師がバックトラックをしたり，巻き戻りが

あったりすることなどにより複数のシーンで同一のスライドが

使用されている場合でも，それらを異なるシーンとして区別す

ることができるという利点がある．

我々はこの UPRISEの検索手法において，講師が用いるレー

ザーポインタなどのポインティング情報に着目し，ポインティ

ング情報を統合することで検索精度を向上させる検索手法を提

案してきた [6]．また，講師の発話した音声情報を統合すること

で検索精度を向上させる検索手法の提案も行ってきた [7]．さら

に，実際には検索キーワードに関連していないレーザーポイン

タ照射の情報が，シーン検索に与える影響を緩和することを目

的とし，レーザーポインタ照射情報のフィルタリング手法の提

案も行った [8]．これらの提案では実際の講義コンテンツを用い

て検索実験を行い，それぞれの手法の有効性を示してきた．

しかし，[8] で行った提案では，レーザーポインタ情報と音声

情報を異なる粒度で対応させており，2つの情報を適切に利用

することができていなかった．その結果，検索キーワードに関

連していないレーザーポインタ照射の除去についても不十分で

あったと考える．

そこで，本稿では，検索キーワードに関連していないレー

ザーポインタ照射の情報をより完全に排除するために，レー

ザーポインタ情報と音声情報の粒度を統一することで，[8] で提

案したフィルタリング手法の改良を行う．

次に，講義動画を用いて実際のレーザーポインタ照射を分析

することで，レーザーポインタ照射を検索キーワードへの関連

性に基づいて分類し，提案手法であるフィルタリング手法の特

性を考察する．さらに，分析に基づき，提案手法の問題点を解

決するために，各シーンのスライドタイトルを利用した例外処

理を付与する手法を提案する．

以下では，まず 2.節において本研究の関連研究を述べる．次

に，3.節で UPRISEの概要を示し，4.節で動画中のレーザーポ

インタ情報を検索に利用するための従来手法について述べる．

5.節では，レーザーポインタ情報をフィルタリングする手法の

改良方法について提案し，従来の適合度との統合を行う．また，

5. 2節では，実際の講義を用い，検索実験を行って提案手法の

評価を行う．その後，6.節においてそれぞれのレーザーポイン

タ照射を分析し，その結果に基づいて提案手法の問題点を解決

する手法の提案を行う．この手法についても同様に実験を行い，

その有効性を確認する．最後に 7.節においてまとめと今後の課

題を述べる．

2. 関 連 研 究

講義や講演などのコンテンツを扱うシステムの研究において，

音声情報を利用する試みは多く行われている．[9], [10]では音声

認識による音声情報を利用することを目的とした試みがなされ

ているが，音声情報を利用した検索の提案は行っていない．

[4] は講師の発話内容を用いて教育用の動画像を検索する

SEMPを提案しているが，発話内容を手作業で原稿起こしした

テキストがあることを前提としており，また，検索結果である

動画像の順位付けは行っていない．オンデマンド講演システム

LODEM [11]は，資料テキストの情報と音声認識による講義音

声を用いて，パッセージと呼ばれる発話のまとまり単位での検

索を行う手法を提供している．しかし，資料スライドのバック

トラックや巻き戻りへの対応や，音声の誤認識への対応は行っ

ていない．また，[12]では対象ビデオ中のシーン情報に加え，音

素インデクスファイルを生成して検索に利用し，製品化を行っ

ているが，性能評価などの報告はなされていない．

講師が用いたレーザーポインタの情報を検索に利用した研究

はほとんど行われていない．[13]では，遠隔講義システムにお

ける講義検索手法として，検索キーワードを含むスライド検索

などの他に，講師がマウスポインタを用いてスライドのある位

置を指している場面を検索する手法を提案している．しかし，

これらの検索手法はそれぞれが別個のものであり，各シーンの

重要度を総合的に算出するような検索は行っていない．

3. UPRISEの概要

本節では，UPRISEの概要について述べる．まず，UPRISE

によるコンテンツ統合とその検索の概要を示し，次に検索に用

いる基本的な適合度について述べる．そして，音声情報を統合

した適合度について説明する．

3. 1 UPRISEのシステム

UPRISEにおける，メタデータを用いたコンテンツ統合の概

念図を図 1に示す．メタデータには，動画のどの時刻にスライ

ドの切り替えが起こったかというシーン情報と，その際にどの

スライドを用いていたかという同期情報，スライドに含まれる

文字列情報とその構造に対するインデクスを含める．これらの

情報を保持するメタデータによってコンテンツを緩く結合する

ことにより，個々のコンテンツが持つ情報に修正を加えること

なくコンテンツの同期表示を実現し，柔軟な統合を可能にし



xxx xx xxxxx xx

slide k+2slide k+1slide k

scene  i scene i+2

Presentation 
Slides

xx xx xxx xxx xx xxxx xxxxxxx

Movie Stream

Speech

scene i+1

Pointing
Information

change changechange

Metadata

change

図 1 プレゼンテーション資料と動画の統合

ている．UPRISEのシステムの詳細については [14]を参照され

たい．

UPRISEでは，動画中に同じスライドが複数回出現する場合

にそれらを異なるシーンとして区別し，個別に適合度を算出す

る．これにより，それぞれのプレゼンテーションは対応する動

画のシーンの集合として抽象化され，プレゼンテーション中の

任意のシーンが検索可能になる．

3. 2 基本的な適合度

UPRISEの検索機能は，検索キーワードに対する適合度を

シーンごとに算出し，上位のシーンから表示する．この適合度

のうち，最も基本的なものは適合度 Icである．Icはスライドの

文書構造，シーンの時間の長さ，前後シーンの文脈の 3種類の

情報を元に，以下の式により算出される．

以下では，まず Icを構成する適合度 Ipおよび Id について説

明した後，Icについて述べる．

3. 2. 1 適 合 度 Ip

適合度 Ipはスライドの文書構造を考慮した適合度であり，以

下の式によって定義される．

Ip(s, k) =
L(s)∑
l=1

P(s, l) ·C(s, k, l)

ここで，sはシーン，kはキーワード，l は行数であり，P(s, l)

はシーン sで用いられたスライドの行 l に与えられるポイント，

C(s, k, l)はシーン sで用いられたスライドの行 l にキーワード

kが含まれる個数を表している．さらに P(s, l)において行のイ

ンデントや文字の大きさに応じて重み付けをすることにより，

キーワードの出現回数だけでなく出現位置も考慮することがで

きる．

3. 2. 2 適 合 度 Id

適合度 Id は Ipにシーンの時間情報を付加した適合度であり，

以下の式によって定義される．

Id(s, k, θ) = T(s)θ · Ip(s, k)

ここで，T(s)はシーン sの時間であり，θは時間の影響の強弱

を定めるパラメタである．これによって，説明を長く行ってい

るシーンを重要視することができる．

3. 2. 3 適 合 度 Ic

適合度 Icは Id にシーンの前後関係を付加した適合度であり，

以下の式によって定義される．

Ic(s, k, θ, δ, ε1, ε2) =
s+δ∑

γ=s−δ
E(γ − s, ε1, ε2) · Id(γ, k, θ)

ここで，δは考慮する前後シーンの範囲を定めるパラメタであり，

E(x, ε1, ε2) は前後関係の強弱を定める関数である．E(x, ε1, ε2)

は以下のように定義される．

E(x, ε1, ε2) =

 exp(ε1x) (x < 0)

exp(−ε2x) (x >= 0)

適合度 Icでは，シーンの適合度はその前後 δの範囲から影響

を受け，εが小さいほど影響を受けやすくなる．例えば δ = 4，

ε1 = 5.0，ε2 = 0.5の時，そのシーンの適合度は前後 4シーンの

適合度に影響を受け，後に続くシーンのほうにより強い影響を

受ける．

なお，この Ic のパラメータ群 (s, k, θ, δ, ε1, ε2) は UPRISEに

おける適合度関数の基本パラメタ群であるため，本稿では以降

これを Φとして簡略化表現する．

3. 3 音声情報を考慮した適合度

講義における講師の発話内容は，スライド中の文字列情報と

同様に直接的にそのシーンの内容を表している．さらに，同

一スライドを用いたシーンにおいても，発話内容によってその

シーンの差別化を行うことができる．そこで我々は音声情報を

利用した適合度の提案を行ってきた [7]．

[7] では，まず音声認識によって講義中の音声情報を抽出す

る．そして，あるシーン s中でキーワード kが発話された回数

を skc(s, k) (Spoken Keyword Count)とした．この skc(s, k)を適

合度 Icと統合することにより，音声情報を利用した適合度を提

案した．

4. レーザーポインタ情報を考慮した適合度

我々はこれまで，検索キーワードに対してレーザーポインタ

が多く当たっているシーンはそのキーワードに対してより適切

であると考え，それらのレーザーポインタ情報を考慮した適合

度を提案してきた [6]．本節では，レーザーポインタ情報の抽出

手法と，レーザーポインタ情報を統合した適合度について説明

する．また，検索キーワードに関連しないレーザーポインタ照

射を排除するために，レーザーポインタ情報をフィルタリング

する手法 [8] についても説明する．

4. 1 レーザーポインタ情報の抽出

撮影動画から高精度でレーザーポインタの光点座標を抽出す

る手法 [15]を用いて，1秒ごとにスライド中の光点座標を抽出

し，スライド上で最も近い行の文字列を取得する．次に，同じ

行の文字列を取得した連続の光点を 1回のレーザーポインタ照

射と定義し，一つのレーザーポインタ情報として統合する．ま

た，この 1回のレーザーポインタに相当する部分をサブシーン

と定義する．

ここで，レーザーポインタはある 1行に対して正確に当て続

けることが容易でないため，一回のレーザーポインタに対し，

近傍の数行を次候補として取得しておく．最も近い行とその付



近のいくつかの行を組にしてレーザーポインタ情報とするこ

とで，講師の意図と光点とのぶれをある程度解消することがで

きる．

このように抽出したレーザーポインタ情報に対し，まず，レー

ザーポインタの照射回数はその情報の信頼度を考慮し，キー

ワードが全候補行に含まれていたときに 1とするような，回数

の期待値 H(l, q) として数値化する．H(l, q) はサブシーン qの

レーザーポインタが，行 l に照射された回数の期待値であり，

全ての行の H(l, q)を合計すると 1となる．

このレーザーポインタごとの照射回数期待値に対し，各レー

ザーポインタが当たっていた時間を掛け合わせることで，レー

ザーポインタの照射時間の期待値が得られる．この照射時間

の期待値をシーンごとに合計したものを，phd(s, k) (Pointer Hit

Duration)とする．ただし，sはシーン，kはキーワードである．

シーン s，キーワード kにおける phd(s, k)の式を以下のように

定義する．

phd(s, k) =
∑
qi∈s

L(s)∑
l=1

H(l, qi) · T(qi)

ここで，T(qi)はサブシーン qi の時間を表す．すなわち，サブ

シーン qi に対応するレーザーポインタの照射時間を表す．

4. 2 レーザーポインタ情報と I cの統合

4. 1節で得られた phdを適合度 Ic と統合することにより，

レーザーポインタ情報を利用した適合度を提案してきた．これ

までに，シーンごとの時間情報である T(s)に対し，レーザーポ

インタの時間の期待値である phd(s, k)を足し合わせ，レーザー

ポインタが当たっていたときにそのシーンの時間に加点すると

いう統合手法 Ic[d+phd] が最も有効であるということがわかって

いる [6]．Ic[d+phd] は以下の式で定義される．

Ic[d+phd](Φ, ωd) =
s+δ∑

γ=s−δ
E(γ − s, ε1, ε2) · Id[d+phd](γ, k, θ, ωd)

Id[d+phd](s, k, θ, ωd) = {T(s) + ωd · phd(s, k)}θ · Ip(s, k)

ここで，ωd は phdの適合度計算における影響度合いを調節す

るパラメタである．例えば，ωd = 10の場合，レーザーポイン

タが対象キーワードに 1秒間当たることはそのシーンが 10秒

伸びることに相当する．

4. 3 レーザーポインタ情報のフィルタリング

講義や講演で行われるレーザーポインタ照射は，あるキー

ワードやトピックを強調する目的以外にも，様々な目的で行わ

れる．例えば，図や表を説明する際に補助的に用いるものや，

複数概念間の関連を示す軌跡を描くもの，または照射意図が

はっきりしないあいまいなものなどがある．そこで，このよう

な様々な照射の中から，検索キーワードに対して関連する照射

だけをシーン検索に利用するために，我々はレーザーポインタ

情報をフィルタリングする手法の提案を行った [8]．

[8] では，2種類の条件を用いてレーザーポインタ照射のフィ

ルタリングを行った．まず，スライドテキスト中でのキーワー

ドの出現の有無に着目し，検索クエリが複数キーワードの場合

に，その全てがスライド中に出現しない場合はそのシーンでの

検索キーワードへのレーザーポインタ照射を無視するという手

法を提案した．また，このフィルタリング手法を用いて計算し

た phd(s, k)を phd/p(s, k)とし，以下の式で定義した．

phd/p(s, k) =

 phd(s, k)
∏

k∈K Ip(s, k) , 0

0
∏

k∈K Ip(s, k) = 0

ここで，K は検索語を形態素解析して得られた単語の集合で

ある．

次に，講師の発話した音声中でのキーワードの出現の有無に

着目し，検索キーワードがそのシーンで 1度も発話されていな

い場合はそのシーンでの検索キーワードへのレーザーポインタ

照射を無視するという手法を提案した．また，このフィルタリ

ング手法を用いて計算した phd(s, k)を phd/s(s, k)とし，以下の

式で定義した．

phd/s(s, k) =

 phd(s, k) skc(s, k) , 0

0 skc(s, k) = 0

以下，本稿では，これらのフィルタリング手法をそれぞれ P-

フィルタリング，および S-フィルタリングと呼称する．

なお，[8] では，P-フィルタリングと S-フィルタリングの両方

を同時に用いて計算した phd(s, k) を phd/ps(s, k) とし，これら

のフィルタリング手法を適合度 Ic[d+phd] に統合して評価した結

果，phd/ps(s, k)を統合した適合度 Ic[d+phd/ps,p+skc/p] が最も優れて

いるという結果を得た．

5. S-フィルタリングの改良

4. 3節で述べた S-フィルタリング手法は，レーザーポインタ

情報と音声情報を異なる粒度で対応させている．そのため，粒

度を統一し，高精度に対応させることで，より一層の効果が望

めると考える．以下では，検索キーワードに関連しないレー

ザーポインタ照射をより多く排除するために，S-フィルタリン

グ手法を改良した NS-フィルタリング手法を提案する．そして，

実際の講義コンテンツを用いた実験により，NS-フィルタリン

グ手法を用いた適合度計算手法と従来のフィルタリングを用い

た手法を比較する．

5. 1 NS-フィルタリング

4. 3節で述べた S-フィルタリング手法では，各照射をフィル

タリングするかどうかはそのシーンの発話中におけるキーワー

ドの有無により決定されていた．しかしこの手法では，例えば，

レーザーポインタ照射の時刻とキーワードの発話の時刻が数分

離れていたとしても，それらが同じシーンに属するものであれ

ば，音声中出現条件を満たし，有効な照射としてシーン検索に

利用される．これは，レーザーポインタ情報をサブシーンとい

う粒度で扱うことに対し，音声情報はシーンという粒度で扱っ

ていたことが原因であると考える．

そこで，本研究では，音声情報をサブシーンの粒度で扱うこ

とで，2つの情報の粒度を統一し，より高精度に対応させるこ

とを考える．そのために，レーザーポインタ照射中，およびそ

の前後 r1, r2 秒においてキーワードが発話されていない場合，

その照射をフィルタする，というフィルタリング手法を提案す



time

この時間帯にキーワードが

発話されているかどうかを調べる．

発話されていないならば，この照射を無視する．

a laser pointer shot

t1 t2t1-r1 t2+r2

図 2 改良した S-フィルタリング手法

る．この手法により，実際に発話と同時に行われたレーザーポ

インタ照射と，それ以外の照射を区別することができ，前者の

レーザーポインタ照射のみをシーン検索に利用することができ

る．図 2はこの手法の処理を示した図である．

このフィルタリング手法を NS-フィルタリングとし，NS-フィ

ルタリングを用いて計算した phd(s, k)を，phd/ns(s, k)とする．

phd/ns(s, k)を以下の式で定義する．

phd/ns(s, k) =
∑
qi∈s

L(s)∑
l=1

H(l,qi) · T(qi) · exist(qi , k, r1, r2)

ただし，exist(qi , k, r1, r2) はサブシーン qi 中，およびその前後

r1, r2秒においてキーワード kが発話されていれば 1，されてい

なければ 0の値をとる関数である．

また，NS-フィルタリングと同時に，4. 3節で述べた P-フィル

タリングを用いた phd(s, k)を，phd/pns(s, k)とする．phd/pns(s, k)

は，K を検索語を形態素解析して得られた単語の集合とすると，

以下の式で定義される．

phd/pns(s, k) =

 phd/ns(s, k)
∏

k∈K Ip(s, k) , 0

0
∏

k∈K Ip(s, k) = 0

このように定義した phd/ns，phd/pnsをそれぞれ適合度 Ic[d+phd]

に統合する．さらに，[8] で行った手法と同様に，音声情報 skc

による適合度の加算分も考慮する．この適合度をそれぞれ

Ic[d+phd/ns,p+skc/p]，Ic[d+phd/pns,p+skc/p] とする．

5. 2 実 験

5. 1で提案した NS-フィルタリング手法の効果を検証するた

め，実際の講義のコンテンツを UPRISEに登録し，登録したコ

ンテンツに対して各適合度ごとの検索実験を行った．以下では

その実験に関して説明し，実験結果に対して考察を行う．

実験では，データベースについての講義 (全 11回)，計算機

アーキテクチャについての講義 (全 12回) をコンテンツ化し，

検索対象とした．ただし，録音に問題があり，音声情報を得ら

れなかった回は実験から除外した．

講義の音声情報は，連続音声認識ソフトウェア Julius（注1）を

用い，言語モデルと音響モデルとして，山崎らが [16]で作成し

たもののうち，話者適応を行っていないものを用いた．

また，単語辞書に登録されていない用語は音声認識の結果に

出現しない．そこで，山崎らが [16]において作成した辞書に，

資料スライド中から辞書に含まれていない単語を追加したもの

（注1）：http://julius.sourceforge.jp/

を講義ごとに作成し，音声認識に使用した．

実験ではこれらのデータを用い，以下の条件の下で行った．

• 基本となるパラメタΦは θ = 0.4，δ = 4，ε1 = 5.0，ε2 = 0.5

とし，音声の影響の強弱を表すパラメタ ψは 1に固定した．

• レーザーポインタの光点に対し 5つの候補行を取得し，

照射回数期待値 H(l, q)を第 1候補から順に 0.4，0.3，0.15，

0.10，0.05という値に設定した．

• 各適合度ごとに 92種類のキーワードを検索した．なお，

計算機アーキテクチャ関連のキーワードが 59種類，データ

ベース関連のキーワードが 33種類である．

• 各適合度に対して，phdの影響の強弱を表すパラメタ ωd

を 1から 30まで 5刻みに変更し，計 7回の計測を行った．

• 検索対象範囲はキーワードの正解シーンの含まれる講義

ごととした．

• キーワードに対して最もよく解説していると判断したシー

ンをそのキーワードの正解シーンとし，適合度ごとに，正

解シーンが何番目に順序付けされたかを記録した．

また，音声認識用辞書と資料スライド間の表記揺れや，音声

認識と UPRISEのコンテンツ登録時に異なる形態素解析エンジ

ンを用いていることによる影響を緩和するため，以下の処理を

行った．

• 英語表記された検索キーワードを除外

• 全角英数字を半角に置換

• 検索キーワードとして用いた専門語の表記を資料スライ

ドのものに統一

評価に際しては，正解シーンを各キーワードに対して 1つと

していることから，平均逆数順位 (Mean reciprocal rank:MRR)

を用いた．MRRは質問応答システムの評価に用いられること

が多く [17]，質問ごとに最初に出現した正解の順位の逆数を求

め，それらを全質問にわたって平均することで定義される．

本実験の MRRは，Nを検索回数とすると以下の式で求める

ことができる．

MRR=
1
N

N∑
i=1

1
i 番目の検索での表示順位

5. 3 実 験 結 果

提案手法である Ic[d+phd/ns,p+skc/p]，Ic[d+phd/pns,p+skc/p] の適合度

と，従来のフィルタリング手法を用いた適合度 Ic[d+phd/s,p+skc/p]，

Ic[d+phd/ps,p+skc/p]，およびレーザーポインタ情報と音声情報を考

慮しない適合度 Icの比較を行った．なお，NS-フィルタリング

のパラメタ r1, r2の値は {r1, r2} = {5, 5}とした．
図 3は，2講義の検索キーワードを用いた検索による，各適

合度の MRRの変化を示したグラフである．グラフより，提案

手法である NS-フィルタリングを適用した適合度は，パラメタ

ωd の値によっては従来の適合度よりも良い結果を得るが，全

体として従来手法とほぼ変わらない検索精度であるということ

がわかる．また，S-フィルタリング，NS-フィルタリングどちら

においても，P-フィルタリングと組み合わせた方が MRRが向
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図 4 Ic[d+phd/pns,p+skc/p] における r1, r2 の適合率への影響

上することがわかる．

次に，適合度 Ic[d+phd/pns,p+skc/p] において，NS-フィルタリング

のパラメタである r1, r2 の値を {r1, r2} = {10, 0}に変更し，再度
検索実験を行った．図 4は，{r1, r2} = {5, 5}，{10, 0}, {0, 10}の 3

種類の設定による MRRの変化を示したグラフである．

図 4より，{r1, r2} = {0, 10}では他の 2種類の設定よりもMRR

が低下している．{r1, r2} = {0, 10}という設定は，レーザーポイ
ンタ照射と同時か，照射後の 10秒間に検索キーワードが発話

されているような照射のみをシーン検索に利用する設定である．

このことから，今回の実験に用いた講義においては，キーワー

ドの発話の前に行われたレーザーポインタ照射よりも，発話の

後に行われたレーザーポインタ照射の方が，より多く検索キー

ワードに関連している照射であったということがわかる．

6. レーザーポインタ照射の解析

5. 3節で示した実験結果より，提案手法であるNS-フィルタリ

ングの有意な効果を確認することができなかった．そこで，S-

フィルタリングと NS-フィルタリングによって実際のレーザー

ポインタ照射情報がどのように除去されているのかを分析する

ことで，NS-フィルタリングの特性を調査する．以下では，ま

ず，レーザーポインタ照射情報をその意図する行を分析するこ

とで分類し，どれだけの照射が検索キーワードに関連している

のかを調べる．そして，その分析結果を元に，NS-フィルタリ

ングを改良する手法を提案する．

6. 1 レーザーポインタ照射情報の分類

まず，P-フィルタリングと S-フィルタリングを同時に用いた

phd/psにおいて，2つのフィルタリングで除去されずに phd/ps

表 1 レーザーポインタ照射情報の分類
DB ps pns(5,5) pns(10,0)
◎ 51 16 17
○ 186 9 13
× 97 6 8
×× 30 2 1
？ 17 1 4

ARCH ps pns(5,5) pns(10,0)
◎ 80 48 50
○ 269 58 51
× 206 50 39
×× 16 1 0
？ 60 19 22

の計算に利用されたレーザーポインタ照射情報の分類を行い，

どれだけのレーザーポインタ照射が検索キーワードに関連し

ているのかを調査した．分類では，5. 2節の実験に用いた検索

クエリのうち，各講義 10クエリずつの合計 20クエリに対し，

フィルタリングで除去されなかった照射全てを講義動画で確認

し，講師が照射しようとしている行を発話や軌跡から判断した．

その結果を用い，各レーザーポインタ照射情報を以下の 5種類

に分類した．

• 検索キーワードを含む行に当てようとした照射 (◎)

• 検索キーワードを含まない行に当てようとしているが，検

索キーワードと関連があると判断した照射 (○)

• 検索キーワードとは関連がないと判断した照射 (×)

• 実際の動画では照射は行われていない，誤認識による照

射情報 (××)

• 上記 4種類の分類をするのに判断が難しい照射 (？)

検索キーワードと関連がないと判断した照射 (×)には，複数

のトピックを持つようなスライドにおいて，検索キーワードと

は別のトピックに属する行を意図した照射や，テキストがアニ

メーションによって順次出現するようなスライドにおいて，ま

だキーワードに関する行が出現していない状態で行われた照射

などが含まれる．

また，判断が難しいとした照射 (？)には，曖昧に行われたた

め，動画からは意図する行がわからない照射や，関連の有無の

判断が難しい行や図への照射などが含まれる．

さらに，S-フィルタリングの代わりに，本稿の提案手法であ

る NS-フィルタリングを行うとこれらの照射情報がどれだけ除

去されるのかを調査した．なお，NS-フィルタリングのパラメ

タ r1, r2の値として，{r1, r2} = {5,5}，{10, 0}の 2種類の設定につ

いて調査を行った．

表 1は各講義ごとの P-フィルタリング+ S-フィルタリングで

残ったレーザーポインタ照射の分類結果，および，それらが P-

フィルタリング+ NS-フィルタリングではいくつ残ったかを示

す表である．

まず，P-フィルタリングと S-フィルタリングを行っただけで

は，検索キーワードと関連のない多くの照射情報が除去されな

いままであることがわかる．ここで S-フィルタリングの代わり

に NS-フィルタリングを行った際の結果を見ると，×，××に

分類される検索キーワードと関連のない照射情報の大部分が除

去されているが，同時に◎および○に分類される検索キーワー

ドに関連した照射情報も多くのものが除去されてしまっている

ことがわかる．特に○については，非常に多くの照射が除去さ

れてしまっている．◎に比べて○の除去数が多い理由として，

レーザーポインタ照射は対象となる行の内容，またはそれに類



表 2 レーザーポインタ照射情報の分類 (例外処理含む)
DB ps pns(5,5) pns(10,0) pns(5,5) pns(10,0)

+title +title
◎ 51 16 17 22 23
○ 186 9 13 153 157
× 97 6 8 12 14
×× 30 2 1 19 19
？ 17 1 4 1 4

ARCH ps pns(5,5) pns(10,0) pns(5,5) pns(10,0)
+title +title

◎ 80 48 50 54 55
○ 269 58 51 202 204
× 206 50 39 58 47
×× 16 1 0 5 5
？ 60 19 22 32 39

似する内容を発話しながら行うことが多く，○に分類される照

射では，対象となる行に検索キーワードが含まれていないため

に近傍の音声にキーワードが出現しないことが多い，という傾

向があるためと考える．

6. 2 NS-フィルタリングの改良

6. 1節の分析により，NS-フィルタリングはレーザーポインタ

照射情報を過剰に除去していたことがわかった．そこで，キー

ワードに関連する照射をできるだけ除去しないために，特に○

に分類される照射について考える．

○に分類された照射の中で多く見られた例として，各照射を

分類する過程において以下の 3種類の事例を確認した．

• 照射が意図した行はインデント構造において下位であり，

その上位レベルの行にはキーワードが含まれる．意図した

行は，キーワードが含まれる行を補足説明している．

• 照射が意図した行と同じ段落にキーワードを含む行があ

り，段落全体の主題がそのキーワードを含む行になっている．

• スライドタイトルには検索キーワードが含まれるが，本

文にはキーワードは含まれない．ただし，本文全体がタイ

トルに含まれている検索キーワードについて説明を行って

いる．

本稿ではこれらのうち，スライドタイトルにのみ検索キー

ワードが含まれる事例に着目し，タイトルに検索キーワードが

含まれないシーンは P-フィルタリング+ NS-フィルタリングを

行い，検索キーワードが含まれるシーンでは例外として P-フィ

ルタリング+ S-フィルタリングを行うという手法を提案する．

この，例外処理を含めたフィルタリング手法を，S/NS-フィル

タリングとする．

表 2は，例外処理を含めた手法である S/NS-フィルタリング

を行った後の照射情報の分類結果を表 1に追加したものである．

スライドタイトルの例外処理を含めることによって，○に分類

されたレーザーポインタ照射を多く残すことに成功しているこ

とがわかる．特に講義 ARCHにおいては，NS-フィルタリング

によって約 80%の○に分類される照射が除去されてしまってい

たのが，S/NS-フィルタリングでは約 25%の除去に抑えること

ができている．

6. 3 再実験とその結果

6. 2節において提案した，スライドタイトルにおける検索キー

ワードの出現の有無に基づいた例外処理がシーン検索に与える

効果を検証するため，再度検索実験を行った．なお，実験に用
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図 5 例外処理が MRRに与える影響
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図 6 従来の適合度との比較

いたデータおよび，各パラメタの設定は 5. 2節で行った実験と

同一のものを用いた．

図 5は適合度 Ic[d+phd/pns,p+skc/p] に対してスライドタイトルに

よる例外処理を適用したときの MRRの推移を示したグラフで

ある．グラフより，適合度 Ic[d+phd/pns,p+skc/p] において，スライド

タイトルによる例外処理を適用することで全体的に MRRが向

上している．このことから，6. 2節の分析結果で示した，S/NS-

フィルタリングによって多くの○に分類されるレーザーポイン

タ照射が残されるということが，実際のシーン検索に対しても

良い影響を与えていることがわかる．

また，図 6 は，S/NS-フィルタリングを適用した適合度

Ic[d+phd/pns,p+skc/p] と，従来の適合度である Ic や Ic[d+phd/ps,p+skc/p]

を比較したグラフである．図 6より，従来の適合度と比較して

も，MRRが改善している．これにより，提案手法である NS-

フィルタリングは，その特性を補う処理を行うことによって，

シーン検索精度の改善に有益な効果を与えることがわかる．

したがって，検索キーワードに関連するレーザーポインタ照

射の情報のみを選別し，それ以外の照射情報を排除する精度を

向上させていくことが，実際の講義コンテンツにおけるシーン

検索の検索精度を向上させることにつながったと考える．

7. まとめと今後の課題

7. 1 ま と め

本稿では，UPRISEのシーン検索で利用するレーザーポイン

タ情報において，検索キーワードと関連の無いレーザーポイン

タ照射の情報をより多く排除するために，それぞれの照射時刻

の近傍でのキーワード発話の有無を条件とした NS-フィルタリ



ング手法を提案した．

次に，従来手法によるフィルタリング結果と NS-フィルタリ

ングによるフィルタリング結果を分析し，除去されなかった

レーザーポインタ照射情報の分類を行った．その結果，NS-フィ

ルタリングでは検索キーワードと関連のない照射の除去には

成功しているものの，同時に多くの関連する照射も除去してし

まっていたことがわかった．

そこで，それらの照射を除去しないための例外処理として，

スライドタイトルに検索キーワードが含まれている場合は S-

フィルタリングを，含まれていない場合は NS-フィルタリング

を行うという，S/NS-フィルタリングを提案した．再実験の結

果より，この手法は UPRISEのシーン検索精度を従来の手法よ

り向上させることを確認した．このことより，検索キーワード

に関連するレーザーポインタ照射の情報を選別する精度を向上

させることが，シーン検索の検索精度向上につながることが確

認できた．

7. 2 今後の課題

本研究の今後の課題として，まず，レーザーポインタ照射情

報の分析を本実験に用いた全ての検索クエリで行うことが必要

である．さらに，より高精度に各レーザーポインタが検索キー

ワードに関連しているか否かを選別する手法を考案することが

必要である．特に，6. 1節において○と分類されたレーザーポ

インタ照射を除去されないようにすることが重要であり，6. 2

節で示したような○タイプの特徴を利用することで良い結果が

得られると考える．

また，NS-フィルタリングのパラメタである {r1, r2}の適切な
値は，講義の種類，特に異なる講師の講義において変化する可

能性がある．そのため，異なる講師の講義コンテンツを増やし

て実験を行うことは非常に有効であると考える．

その他の課題としては，音声認識精度がレーザーポインタ情

報のフィルタリングに与える影響について調べる必要があると

考える．音声認識精度が 100%になった条件における実験とし

て，講義音声を人手により書き起こしたテキストを用いての実

験は有効である．

さらに，提案した適合度では音声中，およびスライド文字列

中での複数の検索キーワードにおける特定性を考慮していない．

これらの特定性をシーン検索において考慮することは有効であ

り [7], [18]，今回の提案手法においてもこれらの特定性を考慮

することでさらに精度が向上すると考える．
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