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1. はじめに 

近年，オンライン教育が急速に普及しており，その中心

的な要素として教育動画が活用されている。教育動画は

従来の教室での授業を補完または代替し，多くの教育機

関や企業で採用されている。Carmichaelら(1)によると，教

育動画は情報量が多いが，視聴時間が長いため，人々は教

育動画を見るのを避ける傾向がある。そのため，教育動画

を要約する技術が求められている。 

教育動画を要約する技術として字幕を要約する技術が

挙げられる。字幕にはクローズドキャプション(以下，CC)

とテロップ字幕がある。CCは，字幕のON/OFFの切り替

えができ，音声認識技術で自動生成した字幕と人手で作

成した字幕の2つがある。一方，テロップ字幕は，字幕の

ON/OFFの切り替えが不可能で，映像に常に表示され，人

手で作成した字幕である。 

従来から様々な手法が提案されてきたが，要約文の精

度を改善するため，本研究は新たな要約アプローチとし

て，「映像内のテロップ字幕から要約文を生成する手法」

を提案する。この手法は，CCから生成した要約文より高

精度な要約文を生成できる。それに加え，動画にテロップ

字幕が存在しない場合，画面に表示された CC からも要

約できる。このため，テロップ字幕を含まない場合におい

ても要約文を生成でき，要約対象の範囲が広い手法であ

る。 

 

2. 従来手法と問題点 

教育動画を要約する手法として，従来から複数の手法

が提案されてきた。 

1つ目は，音声認識技術を用いて自動生成したCCから

要約文を生成する手法である。音声認識技術は，動画内の

発話音声をすべて抽出するため，教育動画全体の情報を

網羅できる。Vybhavi ら(2)は，YouTube 動画を対象に音声

認識技術を用いて音声情報をテキスト化し，BERT(3)でテ

キスト要約を行った。これにより，YouTubeに存在する教

育動画の要約が可能となった。近年では，ChatGPT(4)を用

いた映像要約ツールが開発された。Glasp(5)は「YouTube 

Summary with ChatGPT & Claude」というツールを公開し

た。このツールにおいても YouTube 動画を対象として音

声認識技術で文字起こしを行っているが，テキスト要約

にChatGPTを用いることで高精度な要約を実現した。こ

のツールによって，多くの学習者は教育動画を要約でき

るようになった。しかし，この手法の問題点は，要約文の

品質が音声認識技術で生成された CC の品質に依存する

点である。音声認識技術により文字起こしされた CC に

は誤字脱字が含まれることがあり，それが要約文に誤っ

た情報として反映される可能性がある。教育動画の重要

なキーワードが要約文に正確に含まれていない場合，学

習者にとって有用ではない。 

2つ目は，人手で作成したCCから要約文を生成する手

法である。音声認識技術を用いて自動生成したCCは，誤

字脱字を含み，教育動画の重要なキーワードが誤って変

換されて要約文に含まれる可能性がある。これに着目し，

Alrumiahら(6)は，教育動画を対象とし，人手で作成したCC

からテキスト要約アルゴリズムを用いて要約文を生成し

た。これによって，誤ったキーワードの含まれていない要

約文を作成できた。しかし，この手法の問題点は，要約対

象の文章に無駄な情報が含まれる点である。人手で作成

された CC は話者の会話内容をすべて抽出しており，正

確な情報ではあるが，重要でない無駄な情報も多く含ま

れる。 

3つ目は，教育動画における画像情報の手書き文から要

約する手法である。教育動画では，解説者がホワイトボー

ドやブラックボードに教科書などの知識を書き込むこと

がある。Kennyら(7)は，画像認識技術を用いて講義の手書

き内容を抽出し，講義動画の要約を行った。この手法によ

り，画像情報を基にした要約が可能となった。しかし，こ

の手法の問題点は，動画全体の情報を網羅しないことで

ある。講義の手書き文はホワイトボードやブラックボー

ドに記述される内容のみで構成されているため，講義全

体の情報を十分に反映しない可能性がある。この点より，

講義の手書き文からの要約は適切でない。 

 

3. 提案手法 

従来手法で利用されていない要約対象として，テロッ

プ字幕が挙げられる。テロップ字幕は，映像内に常に固定

され，人手で作成された字幕であるため，音声認識技術で

自動生成された CC よりも正確な情報が含まれている。

したがって，テロップ字幕から要約することで，正確な情

報を含む要約文の生成が期待できる。 

また，テロップ字幕は視聴者に重要な情報を強調する

ために表示される。この字幕は動画全体の重要な情報の

みを含むため，人手で作成された CC よりも精査された

字幕である。したがって，テロップ字幕から要約文を生成

する手法は，重要度の高い情報のみを抽出し，高品質な要

約文の生成が期待できる。 

さらに，テロップ字幕は，講義の手書き内容に比べて動

画全体の情報を網羅している。そのため，手書き内容から

要約するのではなく，テロップ字幕から要約文を生成す

べきである。 

以上のテロップ字幕の有用性より，本研究は「映像内テ

ロップ字幕から要約文を生成する手法」を提案する。本研



表1 アンケート調査に使用した5種類の評価尺度 

項目 判断基準 

文法性 誤字・文法的に正しくない 

非冗長性 同じ情報が繰り返されていない 

忠実度 視聴した動画と要約文を比較して、動画内容の重要部分を抽出していない 

焦点 視聴した動画と要約文を比較して、動画と無関係な情報が含まれていない 

自然さ 文章に違和感がない 

 

究は，従来手法の要約文よりも，高精度な要約文を生成す

ることを目的とする。提案手法の処理について図 1 に示

す。提案手法は主に3段階の処理を行う。第一に，物体検

出モデルを用いてテロップ領域を検出する。第二に，OCR

（光学文字認識）モデルを用いて，テロップ文をテキスト

化する。最後に，文章要約モデルを用いて抽出した文章を

要約する。この手法により，映像内のテロップ字幕から高

品質な要約文の生成が可能となる。 

 

 
図1 提案手法の処理内容 

 

4. 試作システム 

従来手法と提案手法の要約文の比較実験を行うため，

提案手法を搭載した試作システムを開発した。試作シス

テムの処理手順は3段階あり，以下の手順で行う。 

1 ステップ目では，YOLOv8(8)を用いてテロップ画像を

抽出する。YOLOv8は，Ultralyticsが公開した物体検出モ

デルである。試作システムには，Web 上で収集したテロ

ップ画像を学習済みモデルyolov8lでファインチューニン

グしたモデルを使用する。動画ファイルから 1 秒に 1 回

の頻度で，各フレームに対してテロップ領域を検出し，領

域部分の画像抽出を行う。 

2ステップ目では，Google-Drive-OCR(9)を用いて文字起

こしを行う。1ステップ目で抽出したテロップ画像に対し

て文字認識を行い，テロップ文をテキスト化する。 

3 ステップ目では，ChatGPT を用いて要約文を生成す

る。2 ステップ目で文字起こししたテロップ文を用いて

ChatGPTで要約文の生成を行う。 

 

5. 評価実験 

本研究の評価実験では，音声認識技術で自動生成した

CCの要約文と，提案手法で生成した要約文の品質を比較

した。提案手法と比較する従来手法の要約文は，音声認識

技術で自動生成した CC の要約文のみとした。テロップ

字幕は人手で作成されているため，人手で作成したCCと

の比較は不要である。また，講義の手書き内容からの要約

は動画全体を網羅しておらず，動画全体の情報が著しく

少ないため，比較の必要はない。よって，評価実験では，

「YouTube Summary with ChatGPT & Claude」で生成した要

約文と，提案手法の要約文の品質を比較した。要約文には

抽象型要約と抽出型要約の 2 種類があり，両方の評価を

行うため，人間による評価とROUGE(10)による評価を実施

した。 

人間による評価では，抽象型要約文の言語品質の評価

を目的とした。抽象型要約は元の文章に含まれていない

単語や表現を用いて生成される要約手法である。したが

って，その自然さや文法の正確さを人間が判断する必要

があるため，人間による評価を実施した。 

一方，ROUGEによる評価では，抽出型要約文の正確性

の評価を目的としている。抽出型要約は元の文章から直

接抽出される要約手法である。したがって，要約の正確性

や適切さを定量的に評価するため，ROUGEによる評価を

実施した。ROUGEは，人間が作成した正解要約とシステ

ムが生成した要約の類似性を測定する指標である。主な

測定方法には，ROUGE-1，ROUGE-2，ROUGE-Lがある。

ROUGE-1 は単一単語の一致数，ROUGE-2 は二連続単語

の一致数，ROUGE-L は最長共通部分列を評価する。

ROUGE-1，ROUGE-2，およびROUGE-Lは以下の計算式

で算出する。 

 

Precision = 
共通部分の数

システム生成要約の総単語数
 (1) 

Recall = 
共通部分の数

正解要約の総単語数
 (2) 

F-measure = 
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
 (3) 

 

共通部分の数は，システムが生成した要約文と正解要約

文が共起した数である。ROUGE-1 は単一単語の一致数，

ROUGE-2は二連続単語の一致数，ROUGE-Lは最長共通

部分列を指す。 

 

5.1 人間による評価 

人間による評価の対象動画として，料理分野の教育動

画(11)を 1 本使用した。この動画から従来手法と提案手法

で抽象型要約文を生成し，その品質を比較した。評価には

金沢工業大学の学部 1 年生から修士 2 年生までの学生を

対象とし，Web 上で要約文の品質評価アンケートを実施

した。調査では，最初に要約対象の動画を呈示した後，評

価尺度を用いた調査を行った。評価尺度にはDUC-2005(12)

で提案されたQuality Questionsを修正して使用した。修正

した評価尺度は，表 1 の通りであった。被験者には各要

約文を呈示し，表 1 の 5 種類の評価指標に対して，1～5

の5段階(very-poor～very-good)で回答させた。そして，得

られた回答データを基に，Wilcoxon の符号順位検定を実

施し，提案手法の要約文が従来手法よりも高い品質を有



表2 各尺度に対する各手法の平均値と標準偏差 

手法 文法性 非冗長性 忠実度 焦点 自然さ 

M SD M SD M SD M SD M SD 

従来手法 4.10 1.09 4.45 0.59 2.25 1.37 2.60 1.53 3.50 1.12 

提案手法 4.40 0.58 4.40 0.92 4.00 1.00 4.45 0.67 4.15 0.91 

 

表3 各尺度に対するWilcoxonの符号順位検定の結果 

項目 文法性 非冗長性 忠実度 焦点 自然さ 

Z -1.04 0.14 -3.36 -3.22 -1.94 

P 0.15 0.55 3.86×10-4** 6.41×10-4** 0.03* 

**p<0.01, *p<0.05 

 

するのかを評価した。有意水準は片側検定で5%未満とし

た。 

 

5.2 ROUGEによる評価 

ROUGEによる評価の対象動画として，教育動画データ

セット EDUVSUM(13)の動画を使用した。EDUVSUM は，

98 本の動画とそれぞれの動画の字幕が含まれた教育動画

データセットである。このデータセットの教育動画は，科

学・工学の歴史，コンピュータサイエンス，PythonとWeb

プログラミング，機械学習とコンピュータビジョン，IoT，

ソフトウェアエンジニアリングを扱っている。評価対象

の動画には，機械学習・コンピュータビジョン分野の約7

分の動画と工学・科学の歴史に関する分野の約10分の動

画の計2本を使用した。ROUGEによる評価では，正解要

約が必要である。EDUVSUMには1～10段階で各動画の

セグメントごとに重要度をラベル付けした Annotation フ

ァイルが存在する。このAnnotationファイルを参考に，重

要度が 8～10 に該当する字幕を抽出し，正解要約を作成

した。そして，2本の動画から従来手法と提案手法の抽出

型要約文を生成し，各手法のROUGEスコアを比較した。 

 

6. 評価実験の結果と考察 

6.1 人間による評価結果と考察 

1本の動画から従来手法と提案手法を用いて，抽象型要

約文を生成した。従来手法は 3209 字の文を抽出し，134

字の要約文を生成した。また，提案手法は2947字の文を

抽出し，253字の要約文を生成した。したがって，抽出し

た文に対して，従来手法は 96%削減し，提案手法は 91%

削減した。 

アンケートを収集した結果，20名から回答を得られた。

5 種類の各尺度に対して得られた各手法の回答データを

箱ひげ図として図2に示す。また，5種類の各尺度に対す

る各手法の平均値と標準偏差を表 2 に示す。文法性と非

冗長性の尺度において，両手法ともに平均値が高かった。

文法性は，従来手法よりも提案手法の方が 0.30上回った

が，非冗長性は，提案手法よりも従来手法の方が 0.05上

回る結果となった。 

次に，5種類の各尺度に対するWilcoxon の符号順位検

定の結果を表 3 に示す。忠実度と焦点の尺度において，

1%水準で有意な向上が見られた。それに加えて，自然さ

の尺度において，5%水準で有意な向上が見られた。テロ

ップ字幕は，音声認識技術で自動生成されたCCよりも，

動画の重要な部分だけを含む文章から要約文を生成して

いる。また，音声認識技術で自動生成したCCには誤字脱

字が多く，正確な文章から要約文を生成することが困難

であるのに対し，提案手法では誤字脱字のない正確な文

章から要約文を生成することが可能である。以上の点よ

り，忠実度・焦点・自然さで有意な向上が見られたと推察

する。 

一方，文法性と非冗長性の尺度において，有意差はみら

れなかった。この 2 つで有意差がなかったのは，従来手

法と提案手法の両方が同じ要約アルゴリズムで要約して

いるのが原因と考える。 

よって，提案手法は，忠実度，焦点，自然さの3点で有

効性が示された。提案手法は，音声認識技術で自動生成し

た CC の要約文と比較して，動画の正確な情報と重要部

分を含む違和感のない文章を生成可能だと示唆された。 

しかし，人間による評価において，評価したのは 1 本

の動画のみである。したがって，評価対象の動画の本数を

増やし，様々な分野の教育動画に対して評価を行うこと

が今後の課題として挙げられる。 

 

 
図2 アンケートの集計結果の箱ひげ図 

 

6.2 ROUGEによる評価結果と考察 

人間の手で作成した正解要約は2本の動画を平均して，

4379 字であった。2 本の教育動画から従来手法と提案手

法を用いて，抽出型要約文を生成した。2本の動画を平均

して，従来手法は7761字の文を抽出し，2287字の要約文

を生成した。また，2本の動画を平均して，提案手法は8386

字の文を抽出し，2400 字の要約文を生成した。したがっ

て，両手法ともに抽出した文を71%削減した。 

ROUGEの結果を表4に示す。ROUGE-1において，提

案手法は従来手法よりもRecallとF-measureが上回った



表4 ROUGEによる評価結果 

手法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

Pricision Recall F-

measure 

Pricision Recall F-

measure 

Pricision Recall F-

measure 

従来手法 0.71 0.41 0.52 0.32 0.19 0.24 0.39 0.23 0.28 

提案手法 0.70 0.45 0.55 0.33 0.21 0.26 0.41 0.26 0.32 

 

ことが確認できる。また，ROUGE-2およびROUGE-Lに

おいて，提案手法は従来手法よりも全ての指標で優れて

いた。以上より，ROUGE-1のPricisionを除いた全ての指

標で，提案手法が従来手法を上回ったことが示された。こ

れは，音声認識技術で生成した字幕を利用するのではな

く，映像内の字幕を利用することで，正確な文章が抽出で

きたため，要約の精度が向上したことを示している。 

よって，映像内のテロップ字幕から生成した要約文は，

音声認識技術で自動生成した CC の要約文よりも有効的

であることが示された。しかし，ROUGEによる評価では，

評価対象の動画の本数が少なかったため，今後の研究で

は，さらに評価対象の動画の本数を増やして評価を行う

ことが必要である。 

 

7. おわりに 

本研究は教育動画から従来手法よりも高精度な要約文

を生成することを目的とし，新たな教育動画の要約アプ

ローチとして「映像内のテロップ字幕から要約文を生成

する手法」を提案した。具体的には，テロップ検出モデル

にYOLOv8，OCRモデルにGoogle-Drive-OCR，要約モデ

ルにChatGPTを採用し，試作システムを開発した。提案

手法は，テロップ字幕だけでなく，画面に表示されたCC

からも要約文を生成できる。 

提案手法によって高精度な要約文が生成できたのかを

調査するため，従来手法との比較実験を行った。その結果，

提案手法が従来の音声認識技術を用いた要約手法よりも

高精度な要約文を生成できることが示された。 

人間による評価において，提案手法は忠実度，焦点，自

然さの点で有意に優れていることが確認された。これに

より，テロップ字幕の活用が，誤字脱字のない正確な情報

を提供し，学習者にとって有用な要約文を生成する上で

効果的であることが示唆された。また，ROUGEによる評

価でも，提案手法が従来手法を上回るスコアを記録し，映

像内のテロップ字幕から抽出された情報がより正確であ

ることが明らかとなった。 

本研究では，人間による評価と ROUGE による評価に

おいて，評価対象の動画の本数が少なかったことが課題

として挙げられた。したがって，今後は，多くの動画の本

数を増やした条件で評価を行うことが課題である。 
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