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概要
プレゼンテーションのトーク音声とスライド画

像集合を入力として，テキストの要約を出力する新
たなプレゼンテーション要約タスク PresenSumを提
案する．学会発表の共有サイトからデータセットを
収集，分析し，本タスクが既存のテキスト要約タス
クと異なる特徴があることを確認した．さらに，テ
キストで事前学習された Encoder-Decoderモデルを
ベースとしたプレゼンテーション要約モデルを構築
し，トーク音声の音声認識テキストとスライド画像
の文字認識テキストの両方を入力することの効果や
スライド中の単語の大きさ，配置などのレイアウト
情報や画像特徴などを追加する効果を検証した．

1 はじめに
テキスト要約技術は言語処理における重要な技術

分野の一つであり [1]，言語モデルの進展とともに
大きく発展している [2, 3, 4]．一方，現実社会におけ
る様々なニーズに対応するためには，テキスト以外
の音声や画像などの情報も入力とするマルチメディ
アデータの要約も重要である [5, 6, 7]．本研究では，
プレゼンテーションのトーク音声とスライド PDF
ファイルから得られた画像情報を入力とし，テキス
ト要約を生成する新たなプレゼンテーション要約タ
スク PresenSumを提案する．プレゼンテーションを
対象とする要約研究は一部存在するが，トーク音声
のみを入力とするタスク [8, 9]や，動画中の粗い画
像情報を利用するタスク [10]であり，高精細なスラ
イド画像情報とトーク音声を同時に考慮したプレゼ
ンテーション要約については取り組まれていない．
図 1 に PresenSum の概要を示す．本研究では，
トーク音声とスライド画像から抽出したテキスト情
報に加え，スライドテキストのレイアウト（テキス
トのサイズや配置情報）や画像情報を利用した要約
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図 1 PresenSumタスクの概要．トーク音声，スライド画
像集合を入力してテキスト要約を生成する．
生成を検証する．音声認識によって得られたトーク
スクリプトは誤りも含むが，スライドテキストには
キーワード的に重要な内容が記載されているため，
双方を入力することで要約の質が向上することが
期待できる．また，スライド中の文字には色や大き
さ，配置などで重要箇所が視覚的に理解しやすい装
飾が施されているため，これらの情報も要約におい
て重要な情報と考えられる．PDFなどの文書画像の
質問応答に関する研究は最近盛んに行われており
[11, 12, 13]，文書画像中の単語の配置や画像情報の
有効性が示されているが，スライド画像を含む要約
タスクにおいて有効性は検証されていない．
本研究の貢献は，1) PresenSumのデータセット収
集と分析，要約モデルを構築し，2)トークスクリプ
トとスライドテキストの双方を入力することの効果
検証，3)スライドテキストのレイアウト・画像情報
を入力することの効果検証を行った点である．

2 PresenSumデータセット
2.1 データセットの収集
学会等のプレゼンテーション動画・資料がアーカ
イブされている videolectures.NET1）から動画,スライ
1） http://videolectures.net/
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表 1 既存の要約データセットとの比較．
Dataset 単語数 Coverage Density Comp入力 要約
CNN/DM 776 53 0.823 2.94 14.9
XSum 454 24 0.665 1.09 19.8
ArXiv 6,322 289 0.881 3.42 40.2
PubMed 3,202 213 0.853 4.79 16.1
PresenSum 5,611 187 0.823 1.95 37.2
ASR only 3,043 187 0.748 1.34 20.3
OCR only 2,568 187 0.699 1.52 16.9

ド PDFデータ,要約テキストが存在しているデータ
を収集した．要約テキストは，上記サイトの各プレ
ゼンテーションページに記載された Descriptionテキ
ストを収集した．動画から音声データを抽出し，ス
ライド PDFはページごとに画像に変換した．デー
タ数合計は 2305件であり，動画の平均時間は 1,100
秒，スライドの平均枚数は 30.8 であった．トーク
スクリプト，スライドテキストはそれぞれ Google
Speech/Vision API2）を用いて抽出した．以降，それ
ぞれ ASRテキスト，OCRテキストと表記する．

2.2 既存の要約データセットとの比較
本タスクは入力にテキスト以外の情報も含むが，

ASRや OCRによって変換したテキスト情報が代表
的な入力となるため，本節ではテキスト情報のみ
に着目した比較を行う．表 1 に代表的なテキスト
要約データセットである CNN/DM [14]， XSum [15]
（ニュースドメイン）， ArXiv [16]， PubMed [16]（論
文ドメイン）と PresenSumの比較を示す．既存デー
タセットについてはそれぞれ trainデータから 10000
件をランダムサンプリングして指標を計算した．
比較指標 各データの特徴を表す指標として，入

力・要約の単語数と，[17]にて提案された Coverage，
Density， Compressionの 3指標の合計 5つの指標を
用いる．Coverage は要約の単語が入力テキストに
よってどの程度カバーされているか，Densityは要
約と入力テキストが連続して一致した部分単語列の
平均長がどの程度か，Compressionは入力テキスト
が要約テキストの何倍の長さかを表す．
入力・要約単語数の特徴 PresenSumは，ASRと

OCR を合計した入力単語数が平均 5,611 語，要約
単語数が平均 187 語と，ニュース要約（CNN/DM，
XSum）に比べて入出力が長い．入出力単語数の観
点では Compression 指標も含め論文要約タスクの
ArXivに近いと言える．

2） https://cloud.google.com/{speech-to-text,vision}/
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図 2 プレゼンテーション要約モデルの構成．Encoderに
OCRおよび ASRテキストと，OCRテキストのレイアウ
ト情報や画像情報を追加する．

入力・要約単語の一致度の特徴 PresenSum の
Coverageは CNN/DMや ArXiv, PubMedと同程度の高
い値であり，入力テキストの単語を適切に利用し
ながら要約を生成することが求められるタスク
と言える．また，ASR/OCR単体のデータに比べて
PresenSumデータでは Coverageが大きく向上してお
り，ASR/OCRテキスト双方を入力することで要約
に必要な単語が補完されることが示唆される．一
方，Densityについて PresenSumは Arxiv等に比べて
低い値である．これは，要約テキストに出現する単
語が ArXiv等と比べて入力テキスト中に散らばって
存在しており，連続した単語列の表現をそのまま利
用する割合が少ないことを示す．ASRテキストは話
し言葉であり冗長表現や認識誤りも含まれること，
OCRテキストもキーワード的な表現が多く要約テ
キストとスタイルが異なることが原因と考える．
以上の指標から，PresenSum は正解要約の単語
が入力テキスト中にどのように分布しているかに
ついて従来の要約データとは異なる特徴を持ち，
Compressionが高く Densityが低い点で既存データに
比べて要約生成が難しいデータセットといえる．

3 プレゼンテーション要約モデル
図 2 にモデル構成を示す．生成型要約を行うた
め，Encoder-Decoderモデルをベースモデルとした．
ASR，OCRテキスト系列をベース入力とし，レイア
ウト，画像特徴量系列を追加する．
テキスト系列 ASRテキスト単語系列 𝑋𝑎𝑠𝑟 , OCR
テキスト単語系列 𝑋𝑜𝑐𝑟 を利用する．これらのテキ
ストをモデルに対応したトークナイザでサブワード
に分割し，OCR, ASRを表す特殊トークンを用いて
[OCR] + 𝑋𝑜𝑐𝑟 + [ASR] + 𝑋𝑎𝑠𝑟 のように結合する．
レイアウト系列 OCRによって検出された単語の

配置情報 𝑋𝑙𝑜𝑐，単語のサイズ情報 𝑋𝑠𝑖𝑧𝑒，各単語が属
する段落中の単語数情報 𝑋𝑛𝑢𝑚 を利用する．配置情
報は 𝑥l𝑜𝑐

𝑘 = [𝑥min
𝑘 /𝑊im, 𝑦

min
𝑘 /𝐻im, 𝑥

max
𝑘 /𝑊im, 𝑦

max
𝑘 /𝐻im]
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をそれぞれ 1000 倍した整数 [18] とする．サイズ
情報 𝑥size

𝑘 は各単語の高さ情報 𝑦ℎ𝑘 = 𝑦max
𝑘 − 𝑦min

𝑘 を計
算し，各プレゼン内の平均サイズ 𝑦ℎ𝑎𝑣𝑒 を用いて
𝑦ℎ

′
𝑘 = 𝑦ℎ𝑘/𝑦

ℎ
𝑎𝑣𝑒 としたあと，10倍して整数化した値を

用いる．なお，(𝑥min
𝑘 , 𝑦min

𝑘 )，(𝑥max
𝑘 , 𝑦max

𝑘 ) はトークン
を囲む矩形領域の左上および右下の座標，𝑊im，𝐻im

は画像の幅及び高さを表す．
画像特徴量系列 OCR 単語の矩形領域ごとに

COCO [19]で学習された Faster-RCNN [20]を用いて
box headの最終層のベクトルを抽出し画像特徴量系
列 𝐸visとして利用する．

Encoder 入力 Embedding テキスト・レイアウ
ト・画像特徴量系列を embeddingし，次のように結
合する．

𝑒𝑡 = LN(𝑒text
𝑡 + 𝑒add

𝑡 )

LNは Layer Normalization [21]を示す．𝑒text
𝑡 は，OCR

トークン 𝑥ocr
𝑡 あるいは ASRトークン 𝑥asr

𝑡 を基に埋め
込む．𝑒add

𝑡 は 𝑒loc
𝑡 ，𝑒size

𝑡 ，𝑒num
𝑡 ，𝑒vis

𝑡 のいずれかを表
す．𝑒loc

𝑘 ，𝑒size
𝑘 ，𝑒num

𝑘 ，𝑒vis
𝑘 は対応するレイアウトトー

クン，画像特徴量を線形変換にて埋め込む．ASR
トークン部分の 𝑒add

𝑡 については零ベクトルとする．
Encoder Encoder は 𝐿 層の Transformer とする．

Encoder入力 Embedding系列 𝐻0 = [𝑒0
1, ..., 𝑒

0
𝑇 ] を受け

取り，𝐻𝐿 = [𝑒𝐿1 , ..., 𝑒𝐿𝑇 ] を出力して Decoderに渡す．
Decoder Decoderは 𝐿層の Transformerを用いて，
通常の Text-to-Textと同様に生成したトークンを 1単
語ずつ入力し次のトークンを予測する．Decoderで
は入力にテキスト以外の情報は入力しない．

4 評価実験
評価データ PresenSum データセットを 8:1:1 の

割合でランダムに分割し，訓練，開発，テストデー
タとした．各データ数は 1844，230，231である．
評価指標 ROUGE [22] を使用した．また，正解

要約中の単語が生成テキストに含まれるか否かを
1/0として品詞ごとに集計した品詞カバー率を評価
する．品詞付与には spacy3）を使用した．
実験設定 最長で 16384 トークンを扱うことが

できる事前学習済の Longformer Encoder-Decoder モ
デル [23] を使用し，入力系列が上限を上回る場合
は先頭から用いた．学習済モデルの取得や学習は
Transformers4）を使用した．バッチサイズ 8，勾配の
累積ステップ数を 2，10エポック学習し，開発セッ
3） https://spacy.io/
4） https://github.com/huggingface/transformers

表 2 ASRテキストと OCRテキストの双方を入力する効
果．カッコ内の数字は入力トークンの最大長を表す．本
評価ではレイアウト・画像特徴量系列は使用しない．

Input R-1 R-2 R-L
ASR (4096) 38.78 9.78 35.19
OCR (4096) 39.39 9.87 35.73
ASR+OCR (4096) 40.55 10.77 36.81
ASR+OCR (8192) 40.96 11.09 37.23
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図 3 生成された要約が正解要約の単語を含む割合．

トでの損失が最小のモデルを選択した．最適化手法
は AdamW [24]，学習率は 5e-5とした．

4.1 評価結果
ASRテキストと OCRテキストの双方を入力する
ことは効果があるか？ 表 2 に示す通り，ASR テ
キストと OCR テキストの双方を入力した場合が
ASR，OCR単体を入力する場合よりも精度が良かっ
た．また，OCR単体の方が ASR単体よりも精度が
高かった．2.2節の単語の Coverage指標では ASR単
体の方が OCR単体よりも高い値だったが，要約生
成の結果では逆になった．ASRの認識誤りや話し言
葉のスタイルが精度に影響していると考える．
入力長を伸ばすことにより精度は向上するか？
表 2 に示す通り，ASR+OCR の場合の入力の最大
長を 4096から 8192に長くすると精度が向上した．
PresenSumは入力系列全体に分散した情報を要約す
ることが必要なデータセットと言える．

ASRテキストと OCRテキストはどのような補完
関係があるか？ 図 3に出現頻度が高い 10種の品
詞ごとの品詞カバー率を ASR，OCR，ASR+OCRの
入力ごとに示した．まず，OCR を入力することで
固有名詞（PROPN）のカバー率が大きく向上した．
ASR においては固有名詞の認識が難しいが，OCR
では固有名詞が取得しやすいため特に補完効果
があったと考える．最も出現頻度が高い普通名詞
（NOUN）においても ASRと OCRの双方を入力する
ことでカバー率が向上した．
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In this paper, we present multi- Assignment Clustering for Boolean Data, a method of pooling data where similar objects are allowed to
belong to more than one cluster at the same time. We show that multi assignment clustering can be applied to a variety of applications,
such as role mining and role-based access control. We demonstrate the effectiveness of our method on real-world datasets and
compare it to several combinatorial methods on synthetic data. We also show that our method outperforms the state-of-the-art methods
in terms of accuracy and noise reduction, and that it can also be used to detect wrong or erroneous assignments of objects in real
world datasets. The results of our experiments on synthetic datasets show that the method is able to outperform the state of the art.

Conventional clustering methods typically assume that each data item belongs to a single cluster. This assumption does not hold in
general. In order to overcome this limitation, we propose a generative method for clustering vectorial data, where each object can be
assigned to multiple clusters. Using a deterministic annealing scheme, our method decomposes the observed data into the contributions
of individual clusters and infers their parameters. Experiments on synthetic Boolean data show that our method achieves higher
accuracy in the source parameter estimation and superior cluster stability compared to state-of-the-art approaches. We also apply our
method to an important problem in computer security known as role mining. Experiments on real-world access control data show
performance gains in generalization to new employees against other multi-assignment methods. In challenging situations with high
noise levels, our approach maintains its good performance, while alternative state-of-the-art techniques lack robustness.

モデル
出力

正解要約

図 4 ASRと OCRの双方を入力した場合の要約出力例．赤文字が ASRや OCR単体入力においても生成された内容．緑
文字が ASRと OCRを両方入れた時のみ生成された内容．青文字はすべての要約で生成されなかった内容．

表 3 OCRテキストのレイアウト・画像情報の効果．
Input R-1 R-2 R-L
ASR+OCR (4096) 40.55 10.77 36.81
+サイズ 40.60 10.93 36.95
+段落中単語数 40.81 11.03 37.03
+配置 40.17 10.55 36.39
+画像情報 40.40 10.95 36.72

OCRテキストのレイアウト・画像情報の効果はあ
るか？ 表 3に OCRのレイアウト情報や画像情報
を追加した場合の効果について検証した結果を示
す．OCRのサイズ（𝑒size），段落中の単語数（𝑒num）
を追加するとベースラインよりも精度がわずかに
向上した．段落中の単語数は単語のまとまりを表
し，本文中のテキストであれば多くなり，図表中の
語であれば 1語で独立しているケースが多いなど，
OCRテキストがどのような領域に属しているかを
間接的に表す．このような OCRテキストの意味的
な領域の理解をさらに深めることが重要と考える．
一方，配置情報（𝑒loc），画像情報（𝑒vis）について
は精度が向上しなかった．ベースとした Longformer
Encoder-Decoder が大量の言語データで学習されて
いる一方，今回の学習データが少量のため追加特徴
量への適応が不十分であったと考える．
出力例・エラー分析 図 4に ASRと OCR双方を
モデルに入力した場合の出力例を示す．正解要約，
スライド画像は下記5）より抜粋した．特筆すべき例
として，ASR/OCR単体のみを入力した場合では生
成されなかった語が要約に含まれた．スライドと
トークの両方で言及されることで，より重要な語と
して認識された結果と考える．一方で，いずれかの
入力には記載があるものの ASRと OCRの双方を入
力しても生成されない内容も存在した．

PresenSumの課題と展望 本研究で得られた知見
により，音声・画像から得られるテキスト情報を用
いた要約について有望な結果が得られたものの，レ

5） https://videolectures.net/icml09_frank_mac/

イアウト・画像情報の利用については，fine-tune時
に特徴量を追加するだけでは十分な効果が得られ
ないことがわかった．スライドの意味領域（タイト
ル・図表など）の構造的な理解や，事前学習などに
よる追加特徴量の理解の強化などの検討が必要であ
る．また，音声認識誤りの影響の軽減や音声の重要
箇所特定などのため，トーク音声のテキスト以外の
特徴量の効果についても検証の余地がある [25]．

5 関連研究
プレゼンテーションに関連する要約研究として

TalkSum [8]，VT-SSum [9]，AVIATE [10]などがある．
[8, 9]はトーク音声の ASRテキストのみを入力し，
抽出型の要約タスクを行っている．[9]は抽出型要
約の正解データ作成にスライド画像の OCRを利用
した．AVIATE [10]はプレゼンテーションの動画か
ら ASRや OCRなどを行い，生成型のテキスト要約
を行っている．しかし，OCR については動画中の
粗い画像情報から抽出した上限 500単語という部分
的な利用にとどまっており，高精細なスライド画像
の OCRテキスト全体やテキストのレイアウト等の
詳細情報を利用を想定する我々の設定とは異なる．

6 おわりに
プレゼンテーションのトーク音声とスライド画像
情報を用いて要約を行う PresenSumタスク提案し，
データセットの収集，分析及びモデル評価を行っ
た．PresenSumが従来の要約タスクと異なる特徴を
もつこと，トーク音声とスライド画像のテキストが
補完関係にあることを示し，要約モデルの入力と
して双方を用いることの有効性を確認した．また，
OCRテキストのレイアウト・画像情報の効果につい
ても初めて検証を行った．PresenSumは言語・音声・
画像の融合的な理解が必要となるタスクであり，ビ
デオ会議の要約など幅広い分野に応用できる．
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A 補足資料
ASR単体，OCR単体，ASRと OCRの双方を入力した場合の要約出力例を図 5に示す（図 4は ASR+OCR

と参照要約の抜粋である）．正解要約テキストとスライド画像は下記6）より抜粋した．ASR単体は意味が不
明瞭な箇所があるが，ASRと OCRを合わせて入力することで改善がみられる．

In this paper, we present multi- Assignment Clustering for Boolean Data, a method of pooling data where similar objects are allowed to
belong to more than one cluster at the same time. We show that multi assignment clustering can be applied to a variety of applications,
such as role mining and role-based access control. We demonstrate the effectiveness of our method on real-world datasets and
compare it to several combinatorial methods on synthetic data. We also show that our method outperforms the state-of-the-art methods
in terms of accuracy and noise reduction, and that it can also be used to detect wrong or erroneous assignments of objects in real
world datasets. The results of our experiments on synthetic datasets show that the method is able to outperform the state of the art.

In this paper, we present a probabilistic model for clustering Boolean data where similar objects are allowed to belong to more than one
cluster at the same time. The model is based on the notion that the objects and the permissions are independent from each other. We
show that the model can be used to infer the permissions of a given object by inferring the permissions from its input data. We
demonstrate that the proposed model outperforms the state-of-the-art clustering methods in terms of accuracy and noise. We also
demonstrate the effectiveness of our model on a real-world dataset from a Swiss bank. Our experiments on synthetic data demonstrate
that our proposed model can outperform the state of the art clustering techniques. We further demonstrate the applicability of our
method on real world datasets.

We present a multi- Assignment Clustering approach for Boolean data. Our approach is based on a probabilistic representation of
cluster centroids, which are characterized by disjunctions of Booleanemissions. We compare the accuracy of different methods at
different noise levels, and compare them with other multi-assignment methods. We show that our approach outperforms the state-of-
the-art methods in terms of accuracy. We also compare the performance of different multi- assignment methods with other methods.
Our results show that the multi-Assignments approach is more accurate than the state of the art methods, and that it is more robust to
noise than the other approaches. Furthermore, our approach is able to estimate cluster centroid mismatch at different levels of noise.

Conventional clustering methods typically assume that each data item belongs to a single cluster. This assumption does not hold in
general. In order to overcome this limitation, we propose a generative method for clustering vectorial data, where each object can be
assigned to multiple clusters. Using a deterministic annealing scheme, our method decomposes the observed data into the
contributions of individual clusters and infers their parameters. Experiments on synthetic Boolean data show that our method achieves
higher accuracy in the source parameter estimation and superior cluster stability compared to state-of-the-art approaches. We also
apply our method to an important problem in computer security known as role mining. Experiments on real-world access control data
show performance gains in generalization to new employees against other multi-assignment methods. In challenging situations with
high noise levels, our approach maintains its good performance, while alternative state-of-the-art techniques lack robustness.

OCR only

ASR only

OCR + ASR

Reference

図 5 ASR単体，OCR単体，ASRと OCRの双方を入力した場合の要約出力例．赤文字が ASRや OCR単体入力において
も生成された内容．緑文字が ASRと OCRを両方入れた時のみ生成された内容．青文字はすべての要約で生成されな
かった内容．

6） https://videolectures.net/icml09_frank_mac/
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