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概要
視聴覚音声認識 (AVSR)は音声認識 (ASR)をマル

チモーダルに拡張したもので，音声の代わりに動画
を入力として与えるタスクである．多くの研究で使
用されている読唇データセットは顔追跡動画のみ
から構成されるため，AVSRモデルの画像理解能力
を評価するには不十分だと考える．本研究では，論
文解説動画を用いて，視聴覚音声認識データセット
SlideAVSR を構築する．多くの専門用語が含まれ，
スライドを参照しないと正確な文字起こしは困難
であるため，モデルの画像理解能力をより多くの側
面で評価できると考える．そして，テキスト情報
を参照可能な AVSR モデル DocWhisper を提案し，
SlideAVSRにおいてその有効性を確認した．

1 はじめに
言語，画像，動画，音声など複数の種類のデータ

を同時に扱えるマルチモーダルモデルの研究が注目
されている．音声認識 (ASR)をマルチモーダルに拡
張し，音声の代わりに動画を入力として与える視聴
覚音声認識 (AVSR)がその一例である．これまでの
AVSRの研究の多くは，読唇データセット [1, 2]にお
ける精度向上を目的として行われてきた．これらの
研究で構築されたモデルは読唇データに対し高い性
能を誇るが，他の種類の動画には対応できない．
本研究では，AVSRモデルの画像理解能力をより
全面的に評価するために，多くの専門用語が含ま
れ，スライド上のテキスト情報を参照しないと正確
な文字起こしが困難な視聴覚音声認識データセッ
ト SlideAVSRを構築する．具体的には，YouTubeか
ら論文の解説動画を収集し，ChatGPTフィルター，
BLIP-2 [3]フィルターを含めた複数のデータ洗練プ
ロセス，話者のアクセントを考慮したデータ分割に
より高品質なデータセットの構築を実現する．
さらに本研究では，OCR でスライドの内容を

図 1 SlideAVSRの構築手順．
効率的に参照可能にする AVSR モデル DocWhisper
を提案する．SlideAVSR を用いた実験において，
DocWhisper は音声入力のみを用いる Whisper [4]
と比べ最大 14.3%の精度向上を示した．そして，
OCR の結果における long-tail 問題に対し，単語の
出現頻度に基づく順位を算出する手法 FQ Ranker
(Frequency Ranker) を提案し，DocWhisper に対する
効果を評価した．

2 関連研究
AVSRのベンチマークとして，多くの読唇データ
セットが開発されている [1, 2, 5, 6, 7, 8, 9]．その中で
多くの研究は LRS2-BBC [1]と LRS3-TED [2]をモデ
ルの評価で使用している [10, 11, 12]．これらの研究
で構築されたモデルは読唇データに対し高い性能を
誇るが，顔が写っていない動画には対応できない．
豊富な読唇データに比べ，他形式の AVSRデータ
セットは極めて少なく，我々の知る限りでは，作業
手順の動画データセット HowTo100M [13]を用いて
構築した，映像と音声の整合度が高い動画から含
まれる VisSpeech [14]や，一人称視点の動画データ
セット Ego4D 1）しかない．より全面的に AVSRモデ
ルの画像理解能力を評価するために，多様なベンチ
マークデータセットが必要不可欠である．

Whisper を AVSR モデルに拡張する研究として，
Pengら [15]は，CLIP [16]を用いて入力の映像スト

1） https://ego4d-data.org/docs/challenge/
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リームを一連の単語トークンに変換し，プロンプト
として Whisper に与えることで，VisSpeech におけ
る zero-shotでの精度向上を確認している．本研究で
は，OCRモデルを用いてプロンプトを作成する．ま
た，zero-shotではなく，fine-tuningを行う．

3 データセット構築
本研究では，多くの専門用語が含まれ，スラ

イドを参照しないと正確な文字起こしが困難な
視聴覚音声認識データセット SlideAVSR を構築
する．YouTube 動画からの音声コーパス構築法
JTubeSpeech [17]を参考にしつつ，独自のフィルター
を加え，動画を対象とし高精度なフィルタリング及
びデータ洗練を実施する．本節では，構築の手順に
ついて説明する．図 1に構築手順を示す．

3.1 データ収集
検索フレーズの作成 人工知能分野のトッ

プ国際会議を対象とし，動画検索に使用する
検索フレーズを作成する．検索フレーズは，
{会議名} {年} {形式}のフォーマットでルールベー
スで生成する．対象会議のリストを付録 Aに示す．
コロナ以降オンライン化した会議が多いことを考
慮し，対象年を 2020から 2023までの四年とする．
形式は paper，workshop，talk の三種とする．“ACL
2023 paper”が検索フレーズの例として挙げられる．
字幕付き動画の取得 作成した検索フレーズで動

画 IDを取得し，ダウンロード2）を実施する．データ
の質を確保するために，手動字幕がある動画のみを
採用する．また，ダウンロードする際には以下の形
式を満足する動画に限定する：

• 長さ 5分以上 20分以下 (短すぎるあるいは長すぎる
ものは論文解説である可能性が低いため)．

• 動画の形式はMP4，720P，H264．
• 音声の形式は single-channel，16bit，16kHz．

3.2 フィルタリング
フィルタリングによって論文解説ではない動画と

スライドが写っていない動画を除去する．
ChatGPT フィルター 動画の概要欄を ChatGPT

に与え，以下の二点について確認してもらう．
• この動画は論文を解説する動画である．
• この概要欄は英語で書かれている．

三回生成を行い，一回以上 “Yes”が出力された場合
は動画を採用し，それ以外の場合は除去する．モデ

2） https://github.com/yt-dlp/yt-dlp

ルとプロンプトの詳細は付録 Bに示す．
動画用 BLIP-2フィルター 動画毎に時間軸の最
初，最後，四分位点の計五ヶ所でスクリーンショッ
トを撮り，マルチモーダルモデル BLIP-2 [3]に与え，
以下の二点について確認してもらう．

• この画像はスクリーンショットで実写画像ではない．
• この画像は論文解説用スライドの一部である．

スクリーンショット毎に生成を行い，計一回以上
“Yes”が出力された場合は動画を採用し，それ以外
の場合は除去する．モデルとプロンプトの詳細は付
録 Bに示す．
人手フィルター 筆者らによる人手チェックを実
施し，自動フィルターでは除去しきれなかった以下
の動画を除去する．

• まれにスライドが写っているが，多くの時は作者の
顔が写っている動画．

• 論文の PDFが写っている動画．
• 会議のオープニングなどの動画．

3.3 データ洗練
音声と字幕のアライメント，スライドが写ってな
い発話の除去，発話のマージを行う．

CTCアライメント 多くの字幕のタイミングは不
正確であるため，CTC segmentation [18]を用いて音
声と字幕のアライメント及びスコアリングを行う．
CTCスコアに対し閾値 (-7)を設け，閾値以下の発話
を除去する．モデルの詳細は付録 Bに示す．
発話用 BLIP-2フィルター 発話ごとに時間軸の
中位点でスクリーンショットを撮り，BLIP-2でフィ
ルタリングを行う．スクリーンショット毎に三回
生成を行い，一回以上 “Yes”が出力された場合は発
話を採用する．プロンプトは前述の動画用 BLIP-2
フィルターと同じものを使用する．
発話のマージ 動画作者による字幕は，発話を

不自然に極めて短いスパンに分割することがある．
CTC segmentationで得られた音声区間を用いて，前
の発話の終了時刻と次の発話の開始時刻が一致し，
且つ合計の長さが 15秒を超えない場合，二つの発
話を一つにマージする．これにより，Whsiperによ
る音声認識の精度が約 20%向上した．

3.4 データ分割
ASRモデルの性能は話者のアクセント3）により大
きく変動することが先行研究 [19, 20]で示されてい

3） 本稿で使用する「アクセント」は，アクセント，イント
ネーション，音調など総合的なプロソディ情報を指す．
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表 1 SlideAVSRの統計量情報．
#videos #speakers #utterances #hours

Train 195 172 15,803 29.26
Dev 20 20 1,515 3.08
TestA 15 15 1,034 2.21
TestB 15 13 1,111 1.90
Total 245 220 19,463 36.45

る．画像情報は難しいアクセントの認識に貢献する
という仮説に基づき，英語のネイティブスピーカー
に話者のアクセント分類を依頼し，データセットの
分割を行った．インド英語に分類された動画の一
部を TestBに，他の動画をランダムシャッフルして
Train，Dev，TestAに分割した．同じ話者が複数の分
割に属さないように調整を行った．また，機械音声
の動画を人手で除去した．
以上の構築作業により，245個の動画から約 36時

間の AVSRデータセットを作成した．表 1にデータ
セットの統計量を示す．

4 実験
4.1 提案手法

DocWhisperは，入力の映像ストリームを OCRモ
ジュールに読み込み，認識されたテキストを単語列
の形でWhisperにプロンプトとして与え，fine-tuning
を行う．Pengら [15]は zero-shotで CLIPから得られ
たプロンプトを使用しているが，本研究の予備実験
では SlideAVSRにおける zero-shotでの精度向上を確
認できなかった．Whisper の事前学習 [4] にプロン
プトが使われていないことから，Whisperはプロン
プトにロバストではないと推測する．
図 2 に OCR 結果の単語数に対する頻度分布を

示す．分布は long-tailであり，プロンプトに 100単
語4）を入れるとしても全体の七割しかカバーできな
いことがわかる．この問題に対し，本研究では単語
の出現頻度に基づく順位を算出する手法 FQ Ranker
を提案する．単語の頻度と親密度 [21] は高い相関
を持つことが先行研究 [22, 23]で示されていること
から，頻度が低く，難しい単語の順位を上げること
で，プロンプトが持つ情報量を増やせると考える．

4.2 実装の詳細
Whisper large-v3 5）を用いて実験を行った．Whisper

及び DocWhisperのチューニングには，AdamW [24]

4） Whisperがプロンプトに割り当てる最大長は 224で，100
単語以上の入力は一般的に難しい．

5） https://huggingface.co/openai/whisper-large-v3

図 2 OCR結果の単語数に対する頻度分布．500単語以上
のサンプルも存在するが，この図では省略している．

を用いて最適化し，学習率は 2e-5，バッチサイズは
16，warmup stepは 1,000とした．10 epochの学習を
行い，Devセットで最も精度が高いチェックポイン
トを評価に用いた．また，学習は異なる 3つの seed
値を設定して行い，平均値を算出する．DocWhisper
は，発話ごとに時間軸の中位点でスクリーンショッ
トを撮り，OCR モジュールに読み込み，認識され
たテキストを Whisperにプロンプトとして与える．
OCR には Google Cloud Vision API 6）を用いた．FQ
Rankerは 2023年 4月時点の英語Wikipediaを用いて
単語の出現頻度を計数し，頻度の昇順にOCRの結果
をソートした．プロンプトは “word 1, word 2, ..., word
𝑛”のような単語列の形でモデルに与えている．プロ
ンプトの最大単語数 (𝐾 ∈ {25, 50, 75, 100})，そして
FQ Ranker の有無による実験を行った．Whisper 公
式実装7）に従いテキスト正規化を行い，WER (Word
Error Rate, 単語誤り率) を用いて評価を行った．全
ての実験は一枚の NVIDIA A100 40Gで行った．

4.3 結果
Whisper及び DocWhisperの SlideAVSRにおける定
量評価の結果を表 3に示す．いずれのモデルにおい
ても，インド英語の動画からなる TestBセットのス
コアは TestAセットより劣り，Whisperはインド英
語が不得意であることがわかる．Fine-tuningを行う
ことで，音声入力のみを用いるWhisperは TestAに
おいて 1.7%の精度向上を示した．一方，TestBにお
いては精度向上が見られなかった．Trainにもイン
ド英語の動画が存在するが，数が少なく，難しいア
クセントの克服には不十分だったと考える．

Fine-tuning した Whisper と比べ，DocWhisper は
TestAにおいて最大 14.3%，TestBにおいて最大 11%

6） https://cloud.google.com/vision

7） https://github.com/openai/whisper
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表 2 Whisper (W)では置換誤りであったが，DocWhisper (D)では正解した単語の種類及び具体例．
Type Example

専門用語 W Hyp: we select quantum adhering 2 and nxt as representative of pos protocols

(41%) D Hyp: we select quantum ethereum 2 and nxt as representative of pos protocols

語形変化 W Hyp: manual transcript we call this setting supervised things we have paired data

(28%) D Hyp: manual transcripts we call this setting supervised things we have paired data

聞き違い W Hyp: we can also perform other tasks like normal view synthesis

(24%) D Hyp: we can also perform other tasks like novel view synthesis

人名 W Hyp: this is a work done at ibm research with gilmoseci chileo and irina rich

(7%) D Hyp: this is a work done at ibm research with guillermo cecchi and irina rish

表 3 SlideAVSRにおける単語誤り率による定量評価．
Model Modality Fine-tune #Prompt TestA TestB

Whisper A
%

0
8.23 11.18

" 8.07 11.25

DocWhisper
A + V " 25

7.35 10.82
+ FQ Ranker 7.42 10.59

DocWhisper
A + V " 50

7.08 10.43
+ FQ Ranker 7.26 10.35

DocWhisper
A + V " 75

7.02 10.04
+ FQ Ranker 7.26 10.29

DocWhisper
A + V " 100

6.91 10.01
+ FQ Ranker 7.04 10.22

の精度向上を示した．スライド上のテキスト情報を
参照することで，SlideAVSRにおける音声認識の性
能を大幅に改善することができることがわかり，画
像情報は難しいアクセントの認識に貢献する仮説も
支持された．さらに，プロンプトの最大単語数が大
きくなればなるほど，性能は良くなることがわかっ
た．OCR経由でスライドを参照しているため，情報
量の欠如が少ない方が性能に貢献できると考える．

FQ Rankerは，プロンプト最大単語数が 25の時に
TestBにおいて一定の精度向上を示すが，最大単語
数が 50を上回るとその優劣が逆転する．4.4節で詳
細を示すが，DocWhisper により訂正できた文字起
こしは全て専門用語ではないため，親密度が高い単
語でも聞き違いを起こす可能性があることが示唆
されている．また，頻度に基づく単語のソートは，
順序を持つ文脈情報を乱すため，言語モデルである
Whisperの Decoderがスライド上のテキスト情報を
参照する難易度を向上させたと推測する．

4.4 具体例の分析
Whisper の誤り (削除，置換，挿入) の中では，

DocWhisper は置換誤りを一番多く訂正できた．そ
の中身を分析するために，Whisperでは置換誤りで
あったが，DocWhisperでは正解した発話を 100サン

プル集計し，専門用語，語形変化，聞き違い，人名
の四つのカテゴリに分類した．名詞の複数形，動詞
の活用形，動詞の三人称単数など，同じ語彙素から
の変形であれば全て語形変化に分類する．同じ語彙
素からの変形ではない場合，専門用語，聞き違い，
人名にそれぞれ分類する．表 2に各カテゴリの割合
及び具体例を示し，具体例に発話に対応するスク
リーンショットを付録 Cに示す．予想していた専門
用語が一番高い割合を示すが，語形変化と聞き違い
の割合も低くないことがわかった．これらの単語の
多くは親密度が高く，出現頻度に基づくソートで順
位が下げられる可能性があり，FQ Rankerの性能低
下に繋がる要因となっていると考える．より効率的
に OCRの long-tail問題を解決でき，情報量の欠如
を減らす手法を探るのが今後の課題である．

5 おわりに
本研究では，論文解説動画からなる視聴覚音声
認識データセット SlideAVSR を構築した．OCR で
スライドの内容を参照可能にする AVSR モデル
DocWhisper を提案し，SlideAVSR における有効性
を確認すると共に，具体例の分析を行った．また，
単語の出現頻度に基づく順位を算出する手法 FQ
Ranker を提案し，DocWhisper に対する効果を評価
し，性能が出なかった理由について議論を行った．
今後は，OCR をベースとした手法を継続的に改
善しつつ，OCRに依存しない end-to-endな AVSRモ
デルの構築を目指したい．そして，論文解説動画以
外にも，スポーツや将棋，ゲームの実況解説動画，
料理動画，Vlogなど様々な種類の動画を用いて，よ
り多くの側面で AVSRモデルの画像理解能力を評価
できるベンチマークの構築を目指したい．最終的に
は，このようなベンチマークに対応でき，多様な動
画入力に高い音声認識性能を持つ AVSRの基盤モデ
ルの構築に取り組みたい．
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A 検索対象の国際会議
表 4に検索対象として採用した国際会議を示す．

表 4 検索対象の国際会議．
Topic Conference
NLP ACL, NAACL, EMNLP
CV CVPR, ICCV, ECCV
Speech INTERSPEECH, ICASSP
AI AAAI, IJCAI
ML ICLR, ICML, NeurIPS
Data Mining KDD, WSDM, WWW
Database SIGMOD, VLDB, ICDE
IR SIGIR
HCI CHI

B フィルタリングとデータ洗練で
使用したモデルとプロンプト
3.2 節と 3.3 節で説明した ChatGPT フィルター，

BLIP-2フィルター，CTCアライメントで使用した
モデルやプロンプトの詳細について述べる．

ChatGPTフィルター gpt-3.5-turbo8）を使用した．
使用したプロンプトを表 5に示す．

表 5 ChatGPTフィルターのプロンプト．
Here is a description of a YouTube video:
{DESCRIPTION}
Using the description, check whether the video meets the following criteria.
- This video is a presentation video of a research paper.
- The description is written in English.
Attention, you can only answer ’Yes’ or ’No’ and you can only answer one time.

BLIP-2フィルター blip2-flan-t5-xl9）モデルを使用
した．使用したプロンプトを表 6に示す．

表 6 BLIP-2フィルターのプロンプト．
Question: This image is a screenshot of a video,
check whether the image meets the following criteria.
- It is a screen-sharing, not a photo shoot.
- It is a part of a slide for a research presentation.
Attention, you can only answer ’Yes’ or ’No’ and you can only answer one time.
Answer:

CTCアライメント ESPnetの kamo-naoyuki wsj10）

モデルを使用した．

C 具体例
以下に表 2 の発話に対応するスクリーンショッ

トを示す．誤り訂正で参照された部分を赤い枠で
囲む．

8） https://openai.com/product

9） https://huggingface.co/Salesforce/blip2-flan-t5-xl

10） https://huggingface.co/espnet/kamo-naoyuki wsj

https://www.youtube.com/watch?v=eepUV9NJxFs

https://www.youtube.com/watch?v=dvUutyo72R4

https://www.youtube.com/watch?v=0VGKPmomrR8

https://www.youtube.com/watch?v=CQBdQz1bmls
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