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1 はじめに
第二言語学習者による発話の流暢性自動採点にお
ける，言い淀み除去とポーズ位置の節内・節間判定を
組み込んだ自動特徴抽出方法を提案する．
第二言語発話の流暢性は，発話の「速度」「ポーズ」

「修正」の 3つの側面から評価される．発話の速度で
はポーズを含まない単位発話時間あたりの音節数で
計算される調音速度，ポーズについてはその平均長や
発生率，修正では発話における言い淀みの割合等の
特徴量が用いられる．一方で，流暢性特徴の算出過程
において，自動採点の妥当性に影響を与える問題が
いくつかある．まずは，発話の速度特徴における言い
淀みである．言い淀んだ単語が含まれたままの発話
文章で調音速度を計算すると，流暢性評価の弁別性
がなくなる恐れがある [1]．次に，ポーズの発生箇所
によるその特徴量への影響である．節中で発生する
ポーズと流暢性評価の相関が強いことがわかっており
[2]，発話のポーズ特徴は節内・節間の発生位置で分
けて考えるべきだと指摘されている [3]．しかし，流
暢性の自動採点のための特徴抽出において，これら 2

つの課題を自動で行うような研究は未だ例を見ない．
本研究では，不要な言い淀みの除去と節内・節間
ポーズ分類を組み込んだ流暢性特徴抽出器を構築し，
上述の 2つの課題を解決する形で妥当性の高い流暢
性の自動採点を実現することを試みる．また，提案す
る特徴抽出器を用いて，専門家による 4種類の独話
課題に対する流暢性の採点結果を予測する．流暢性
特徴の抽出を人手で行った場合と性能を比較するこ
とで，構築した特徴抽出器の有効性を明らかにする．

2 流暢性特徴抽出
流暢性の測定に寄与する発話速度特徴，ポーズ特
徴，発話修正特徴の抽出方法について述べる．
発話速度，ポーズ，発話修正に関する特徴として用
いるパラメータを表 1 に示す．また，これら流暢性
特徴の抽出過程を図 1 に示す．提案する流暢性特徴
抽出器は，音声認識器，無音区間検出器，言い淀み検
出器，言い淀み除去器，節境界検出器から成る．
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Table 1 Fluency features

Type Parameter

Speed Articulation rate

Pause

Mid-clause pause ratio

End-clause pause ratio

Mean pause duration

Repair Disfluency ratio

2.1 発話速度特徴
発話速度特徴には調音速度 (Articulation rate) を

用いる．調音速度は，単位発話時間あたりの単語も
しくは音節数（単語や音節の数をポーズを除いた発
話長で割った値）として得られる．このとき，流暢性
を正しく評価するためには，発話された単語のうち
言い淀みに相当するものを除いて計算すべきである．
例えば，習熟度の異なる 2人の英語学習者による以下
の発話に対して，調音速度を計測することを考える．
発話時間はともに 10秒とする．

A: {I, I am}, I live in Tokyo with my family.

B: I live in Tokyo, more specifically in Shinjuku,

with friends.

このとき，話者 A の発話では，文頭の “I, I am” は，
後続する “I”によって言い直されていることから，言
い淀みと判断できる．一方，話者 B の発話には言い
淀みがなく，話者 A よりも流暢と言える．いま，言
い淀みを除かなければ話者 A と B の発話はともに
10単語であり，調音速度はともに 1.0単語/秒である．
一方で，言い淀み単語を除くと話者 A の発話は 7 単
語となるので，調音速度は話者 A が 0.7単語/秒，話
者 B が 1.0単語/秒となる．このように，言い淀み単
語を除いて計算することで，調音速度は流暢性につ
いて弁別的になり，直感とも合う．
言い淀みの検出および除去は，音声認識によって得

られる単語ごとにそれが言い淀みか否かを識別する
ことで行った．この言い淀み検出器は，BERT [4]と
1層の識別層で構築し，各単語ごとに言い淀みか，言
い淀みの修正か，それ以外かの 3つを識別するよう
ファインチューニングすることで得た (図 2)．この検



Fig. 1 Schematic diagram of fluency feature extraction.

Fig. 2 Architecture of disfluency words detector.

The “dis” tag means disfluency word.

出器により言い淀みとして検出された単語を除いた
うえで，発話内の音節数を計数した．また，音声認識
結果と音声信号の強制アライメントにより無音以外
の単語に割り当てられた時間長の総和として発話時
間を得た．以上のようにして得た音節数と発話時間
から調音速度が計算できる．このとき，構文解析およ
び言い淀み検出は文単位で処理を行うため，音声認
識結果から文末単語の検出を行った．図 3に示すよう
に，文末単語検出器も BERTと 1層の識別層からな
る構造とし，各単語が文末か否かを識別するようファ
インチューニングすることで構築した．

2.2 ポーズ特徴
発話中のポーズに関連した特徴量として，節内ポー
ズ発生率，節間ポーズ発生率，平均ポーズ長を算出
する．ポーズ発生率はポーズ数を音節数で割った値で
あり，平均ポーズ長はポーズの長さの平均値である．
なお，250ミリ秒以上の長さの無音区間をポーズとし
た [5]．
ポーズ発生率を節内，節間に分けて計算している
のは，第二言語の習熟度が低いほど語彙や文法知識
の不足による言語産出の困難を反映して節内ポーズ
の数が増える傾向があり [6, 7, 8]，流暢性評価におい
ても，節内ポーズ発生率の弁別性が高い [2, 3]という
知見に基づいている．このとき，流暢性を正しく評価
するためには，ポーズの位置が節内か節間かを正確
に推定する必要がある．

Fig. 3 Architecture of sentence end words detector.

本研究では，これを節境界検出により実現する．言
い淀みを含まない文に対して，構文解析器によって推
定された従属節の係り受け構造から節の境界を見つ
け出すとともに，発話中のポーズを検出する．ここ
で，節中にあるポーズを節内ポーズ，節境界にある
ポーズを節間ポーズとして計数し，発話文中の音節
数で割ることで，節内ポーズ発生率，節間ポーズ発生
率を算出した．また，全てのポーズからポーズの平均
長を計算した．

2.3 発話修正特徴
発話の修正に関する特徴量として，言い淀み発生率

を算出する．言い淀み発生率は，言い淀み単語数を発
話された単語の音節数で割った値である．ここでは，
言い淀み検出器によって検出された言い淀み単語を
数え上げ，音声認識結果より得られる音節数で割るこ
とで算出された．

3 関連研究
代表的な流暢性特徴の自動抽出方法は，音響特徴を

用いるものが挙げられる [9, 10]．この方法では，発
話音声の音圧レベルのピーク数と相対的な差から音
節数や無音区間を推定し，発話速度とポーズに関連
する特徴量を算出する．しかし，音響特徴のみによる
流暢性特徴抽出では，言語情報を用いないため言い
淀みや節の境界の自動検出が行えない．したがって，
発話の修正に関連する特徴量は算出できず，言い淀み



Table 2 Correlation between true fluency scores and automated fluency scoring results using manually and

automatically extracted features (df = 125)

task extract method r T p-value

argumentation
manual 0.815

1.533 0.128
auto 0.780

picture narration
manual 0.787

3.746 < 0.01
auto 0.692

reading-to-speech
manual 0.718

0.455 0.650
auto 0.713

reading-while-listening-to-speech
manual 0.769

0.105 0.917
auto 0.755

Table 3 Correlation coefficients and mean squared

error between manually and automatically extracted

articulation rate with and without pruning of disflu-

ency words

rAR MSEAR

without pruning 0.615 0.303

with pruning (proposal) 0.646 0.286

除去をした調音速度や節内・節間ポーズの発生率等の
特徴量も得られない．
Educational Testing Service(ETS) が開発した

SpeechRater [11] は，音声認識による自動書き起こ
し文章から，節の境界と文中の言い淀み単語系列の終
了箇所を推測することで，発話修正特徴の抽出や節
内・節間ポーズ分類の課題を解決している [12]．ただ
し，SpeechRaterは各単語に対して，言い淀みか否か
の推定を行わないため，言い淀みの語の特定及び除
去は不可能である．本研究の手法では，SpeechRater

の特徴抽出方法を拡張することで，言い淀み除去と
節内・節間ポーズ分類の自動化を行う．

4 流暢性推定実験
提案法により自動で抽出した流暢性特徴を用いた
ときの流暢性予測性能と，提案法における性能の上
限値である，人手で算出した流暢性特徴を用いたと
きの流暢性予測性能を比較することで，提案法の精
度を評価した．ここでは，2人の専門家が流暢性を評
価した結果を予測すべき流暢性スコアとした．

4.1 実験条件
流暢性特徴を用いた流暢性スコアの予測 (流暢性自
動採点)は，重回帰モデルを用いて行った．流暢性予
測性能の評価は，実際の流暢性スコアと予測された

スコアの相関係数を指標とし，3分割交差検定により
行った．また，流暢性スコア (ground truth)は，評
価者 2名による 9段階評価に対して，多相ラッシュ分
析 [13]で評価者の厳しさを統制した値を用いた．な
お，評価者の負担を考慮して，流暢性評価は発話音声
の冒頭 1分程度について行った．
実験には，128人の日本語母語話者による計 512の

英語の独話音声データを用いた [14]．発話課題1は，
(a) 予め与えられた質問に対して意見を述べる「意見
述べ」，(b)絵から読み取れるストーリを説明する「絵
描写」，(c) 文章を読み，内容を説明する「読み上げ
音声なし再話」，(d) 読み上げ音声を聞きながら文章
を読み，内容を説明する「読み上げ音声あり再話」の
4種類を用いた．
提案する特徴抽出の性能の上限値を得るために，発

話の書き起こし，言い淀みの特定と除去，ポーズの特
定と節内・節間ポーズの分類を全て人手で行い，流暢
性特徴を抽出した．流暢性特徴の自動抽出において
は，音声認識に Google Cloud Speech to Text2，無
音区間検出器に Montreal Forced Alignment [15]，節
境界検出器に Stanford CoreNLP [16]の構文解析器
を使用した．また，言い淀み検出器および文末単語
検出器は，言い淀み単語が含まれる対話コーパスで
ある Switchboard reannotated corpus [17]を用いて，
Hugging Faceが提供する事前学習済みBERT [18]を
ファインチューニングをした．

4.2 実験結果
手動と自動で算出した流暢性特徴による流暢性ス

コアの予測性能と，それらの比較結果を表 2に示す．
実験結果から，いくつかの独話課題において，提案法
による流暢性特徴抽出の妥当性を確認できた．意見述
べ，読み上げ音声なし再話，読み上げ音声あり再話の

1https://osf.io/zrwmn/?view only=0eeb1c966cb64afc
9834acf80a42ad7e

2https://cloud.google.com/speech-to-text



3課題について，自動抽出された流暢性特徴による採
点性能はどれも手動算出されたものより低いものの，
統計的な有意差（p > 0.1)はなかった．一方で，提案
法の精度は，発話課題による言い淀みやポーズの発
生しやすさに影響を受けることが示唆された．絵描
写課題において，手動抽出された流暢性特徴より提
案法は統計的に有意 (p < 0.01)に低い予測性能であ
ることがわかった．また，絵描写のような発話課題で
は，十分な言語能力を習得していなくても目的の達成
のために何らかの情報を伝える必要があることから，
語彙検索等によるポーズや発言の修正による言い淀
みが多くなると，議論されている [14]．発話中に言い
淀みやポーズが増えてしまうことで，流暢性特徴抽
出の過程で無視できない程の誤差が蓄積され，流暢
性の採点性能に影響を与えてしまったと考察する．

4.3 言い淀み自動除去の妥当性に関する分析
言い淀みの自動除去の妥当性検証のため，言い淀
み除去をする場合，しない場合で 2つの調音速度を
自動算出した．提案法の上限値として人手で発話の
書き起こしと言い淀みの除去を行い，調音速度を計
算し，自動算出した値との比較を行った．自動算出し
た調音速度は，手動算出した調音速度との相関係数
と平均二乗誤差で評価した．分析の結果を表 3に示
す．言い淀みの自動除去を行った調音速度と手動算出
された値との相関が有意に高くなる (p < 0.01)こと，
平均二乗誤差が小さくなることから，言い淀み自動
除去の有効性を確認できた．

5 まとめ
妥当性の高い第二言語発話の流暢性自動採点を目
的に，言い淀み除去とポーズ位置の節内・節間分類を
組み込んだ特徴抽出方法を提案し，その有効性につい
て調査した．実験の結果，複数の独話課題において，
人手で算出したものと同等の採点性能を達成できる
ことから，提案する流暢性特徴抽出の有効性を確認で
きた．ただし，言い淀みやポーズが多く発生しやすい
発話課題においては，提案法の精度が下がることが
わかった．詳細分析からは，言い淀み自動除去の妥当
性，つまり，手動算出された調音速度との誤差を言い
淀みの自動除去によって小さくできることを確認で
きた．今後は，言い淀みやポーズが多い発話において
も，妥当性の高い流暢性自動採点が実現できるような
流暢性特徴抽出方法について検討する予定である．
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