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対話特徴を用いた第二言語発話の流暢性自動採点

松浦 瑠希1,a) 鈴木駿吾1 佐伯真於1 小川哲司1 藤江真也2 松山洋一1

概要：本稿では，対話における第二言語発話の流暢性自動採点について調査を行う．現実の対人コミュニ
ケーションは対話形式で行われることが多く，第二言語発話の流暢性の評価についても，実際の対話を模
擬した課題で行われることが望ましい．対話音声の採点では，流暢性スコアは各ターンの質的な現象だけ
でなく，ターンを跨いだ対話特有の現象に基づいて与えられる．しかし，既存の自動採点の多くはターン
ごとに発話特徴の抽出とスコアの予測をしており，対話特徴が考慮されていない．そこで，本研究では発
話単位の特徴の統計量とターンを跨いだ特徴の双方を用いた第二言語発話の流暢性自動採点方式を提案す
る．85 人の日本自衛後学習者によるインタビューデータを用いて人手による流暢性スコアの予測実験を
行ったところ，ターンごとに特徴抽出・スコア予測を行う従来法に対して，正解スコアと予測スコアの正
解率，一致率，相関係数において提案法の有効性が示された．

Automated Scoring of L2 Oral Fluency Using Dialogic Features

1. はじめに
第二言語の発話能力の採点には，学習者や講師に対して

学習の進捗状況や，次の学習目標を伝えるという重要な役
割がある．そのため，より多くの学習者に対して第二言語
発話の採点をすべきであるが，人による採点には多額の費
用や時間がかかる，評価者による属人性がある等の課題が
存在する [1]．また，流暢性は第二言語の発話能力を評価
する指標の１つであり，総合的な評価との相関が高いこと
が報告されている [2]．したがって，第二言語学習者を対
象とした発話流暢性の自動採点器の開発は，教育的な高い
意義がある．
これまでの第二言語発話の流暢性自動採点では，独話音

声に対するものが主な研究対象となっている [3], [4]．独話
に対する自動採点では，一般的に，１つの発話から流暢性
や発音，語彙や文法等に関係する特徴を抽出し，流暢性ス
コアを予測する [5]．一方で，現実の対人コミュニケーショ
ンは対話形式で行われることが多いため，対話音声に対す
る第二言語発話の自動採点が望まれる．対話における流暢
性評価は，個々のターンに閉じた現象 (発話の速度や言い
淀みの発生率など) のみならず，ターンを跨ぐ対話ならで
はの現象（対話相手とのインタラクションやその履歴，話
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題の遷移など）に基づいて行われており [6]，独話音声のた
めの自動採点技術をそのまま転用することはできない．し
かし，対話における自動採点ではターンごとに抽出された
特徴のみを用いており [7], [8]，対話特有の特徴を考慮した
ものは少ない．それに対し本研究では，対話特有の特徴を
用いた第二言語発話の流暢性自動採点方式を提案する．ま
た，ターンごとに特徴抽出・流暢性スコア予測を行う従来
方式に対する有効性を，インタビューデータを用いた実験
による明らかにする．
本稿の構成は以下の通りである．第 2章では，人による

第二言語発話の流暢性採点と，対話音声を対象とした自動
採点に関する先行研究について概観する．第 3章では，提
案手法について説明する．第 4章では，評価実験とその結
果について報告する．第 5章では，実験の考察を行う．最
後に第 6章で，結論を述べる．

2. 関連研究
2.1 第二言語発話の流暢性採点
第二言語発話の流暢性には発話速度 (speed fluency)，

ポーズ (breakdown fluency)，発話修正 (repair fluency) の
3つの側面があるとされている [9]．流暢性研究では，こ
の 3 つの側面が，人による流暢性評価に対してどのよう
に寄与しているのかについて調査されてきた [10]．鈴木ら
によるメタ分析では，独話音声について，人による流暢
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図 1: 統計プーリングを用いた流暢性自動採点器のアーキテクチャ．図中の x
(t)
turn, xdialogue, Nturn, Ndialogue はそれぞれ，

t番目のターンから抽出された流暢性特徴，対話流暢性特徴，流暢性特徴の次元数，対話流暢性特徴の次元数を表す．
Fig. 1 Architecture of automated oral fluency scoring using statistics pooling. Where x

(t)
turn, xdialogue, Nturn, Ndialogue

are fluency feature extracted from t-th turn, dialogic fluency feature, dimension of fluency feature and dimension

of dialogic fluency feature, respectively.

性評価と発話速度の相関が r = 0.62，ポーズ発生率との
相関が r = −0.59 であり強い関係性があること，ポーズ
長との相関が r = −0.46 と十分な関係性があることがわ
かった [11]．また，人による流暢性評価と発話修正の間に
は r = −0.20 と，有意な相関関係があった．一方で，対話
音声における流暢性評価の性質は，独話音声とは異なるこ
とが指摘されている [6]．対話音声では同一話者の発話で
あっても，ターンや話題によって流暢性特徴が変わり得る
ことが知られている [12], [13]．よって，流暢性採点では，
対話全体における発話速度，ポーズ，発話修正の傾向を捉
える必要がある．また，対話における発話では，第二言語
の習熟度が低い学習者と高い学習者の間で，ターン間に発
生したポーズの平均長や対話相手の発話単語の繰り返し数
などの対話流暢性 (dialogic fluency) の尺度が，統計的に
有意に異なるという結果が得られている [14]．さらに，対
話音声に対する人による流暢性評価と対話流暢性との間に
は相関関係 (e.g. ターンポーズ平均長: r = −0.943) があ
ることが報告された [15]．したがって，対話音声における
流暢性採点では，発話速度，ポーズ，発話修正だけでなく，
対話流暢性も考慮する必要がある．

2.2 対話音声における第二言語発話の自動採点
対話音声における第二言語発話の自動採点では，ター

ンごとにスコアを予測することが一般的である．Rama-

narayanan らは，各ターンに人手で採点された流暢性，発
音，イントネーション・ストレスのスコアを，ターンご
とに独立に予測する方法を提案した [7] ．しかし，対話に
は，採点に使える情報が含まれないような短い発話も多

く，ターンごとの独立した自動採点は難しいという指摘が
なされている．Qian らは，発話産出，言語使用，内容の
3つの側面から第二言語発話の総合的な習熟度をターンご
とに予測する方法を提案しており，内容に関する特徴抽出
に End-to-End Memory Network (MemE2E) [16] を用い
ることで，対話の履歴を考慮する工夫をしている [17]．対
話全体の自動採点においても，ターンごとにスコアを予測
し，それらの統計量を計算することが多い．対話音声にお
ける第二言語発話のインタラクション性自動採点では，対
話全体に対して採点された 1 つのインタラクション性の
スコアを個々のターン全てに割り振ってから，ターン単位
で自動採点器を学習し，予測スコアの中央値を対話全体の
スコアとする方法が提案されている [18]．このような手法
では，学習データの水増しが可能である [8]が，対話特徴
を用いることができないという課題がある．そこで本研究
では，ターンごとに抽出される特徴の統計量と対話特有の
ターンを跨いだ特徴の双方を用いた第二言語発話の流暢性
自動採点方式を提案する．

3. 対話特徴を用いた流暢性自動採点
本研究では，統計プーリング [19]を用いて発話特徴の統

計量とターンを跨いだ特徴の抽出をし，第二言語発話の流
暢性自動採点を行う．提案する流暢性自動採点器のアーキ
テクチャを図 1に示す．2章で述べたとおり，対話音声に
おける流暢性採点においては，個々のターンの流暢性特徴
ではなく，対話全体における傾向を捉える必要がある．そ
のため，ターンごとに抽出される発話速度，ポーズ，発話
修正特徴に対して統計プーリングで平均と標準偏差を計算
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図 2: 従来法による流暢性自動採点器のアーキテクチャ．
Fig. 2 Architecture of conventional automated oral fluency

scoring.

することで，対話単位での流暢性特徴を抽出する．また，
対話においては，数単語のみからなる流暢性採点への寄与
が低いターンもあるため，注意機構を用いて各ターンに適
当な重み付けをしてから，平均と標準偏差の計算をしてい
る [20]．さらに，対話特有の流暢性の性質を捉えるため，
発話速度，ポーズ，発話修正特徴の平均・標準偏差に対し
て，対話流暢性特徴を結合する．得られた対話単位の流暢
性特徴を全結合層入力し，対話全体に与えられた流暢性ス
コアを予測する．

4. 流暢性自動採点実験
提案法による流暢性スコアの予測精度について，従来法

と比較することで評価をした．また，複数の評価者による
採点の一致率を基準として，人と提案法の比較も行った．
実験において，3人の専門家による英語インタビューの流
暢性採点結果を予測すべき流暢性スコアとした．従来法は
対話の各ターンから予測された流暢性スコアの中央値をイ
ンタビュー全体の流暢性スコアとした．一方で，提案法は
対話特徴抽出部で抽出した対話単位の流暢性特徴から直接
的にインタビュー全体の流暢性スコアを予測した．

4.1 実験条件
流暢性スコアの予測は，正解率 (accuracy)，重み付き

カッパ係数 (quadratic weighted κ)，相関係数 (Pearson’s

r) の 3つの指標を用いて，5分割交差検証により行った．
また，評価者間の採点は，Krippendorff’s α と級内相関
係数 (intraclass correlation coefficient) を用いて一致率を
計算し，提案法の重み付きカッパ係数，相関係数との比
較を行った [3], [18]．実験では，ターンごとに流暢性スコ
アを予測し，それらの中央値を対話全体のスコアとする
ニューラルネットを従来法とした [8], [18]．提案法と従来
法のネットワークの構成とパラメータは図 1， 図 2に示
す通りで，Optimizer はそれぞれ学習率 0.0020, 0.0015 の
Adam[21]とした．また，両手法ともドロップアウト (提案
法: p = 0.05，従来法: p = 0.2) による正則化を行った．
4.1.1 WoZインタビューデータ
流暢性自動採点器の学習と評価には，Wizard of Oz

(WoZ) 法によって操作された対話エージェントと人間に

Speech 
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Disfluency 

pruning
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syllables without

disfluency words


filled pause

disfluency words

mid-clause pause
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図 3: 非流暢現象の自動アノテーション過程．
Fig. 3 Annotation step of disfluency phenomena.

よるインタビューデータ [22]を用いた．インタビューは 7

つの異なる話題から構成されており，アメリカ外国語教育
審議会 (ACTFL) が提案する Oral Proficiency Interview

(OPI) [23]を参考に，学習者の第二言語の習熟度を逐次的
に評価し，それに合わせて次の話題の難易度を動的に変え
た．本研究では，85人の日本人英語学習者に対して行われ
たインタビューデータ用い，各インタビューは約 9分程度
であった．
4.1.2 人による流暢性採点
インタビューの流暢性スコアは，3人の評価者によって

行われた [24]．流暢性は Common European Framework

of Reference for Languages (CEFR) [25] に基づいて評価
された．CEFR は A1, A2, B1, B2, C1, C2 の 6段階のレ
ベルから構成されており，A1 が最も低く，C2が最も高い
評価を表している．評価者はいずれも，10年以上の英語
教育および評価の経験がある現職の英会話講師であった．
図 2に示すとおり，3人の評価者間の流暢性スコアの一致
率は Krippendorf’s α で 0.804，級内相関係数で 0.894 と
高い一致率が確認できた．最終的な流暢性スコアは，多相
ラッシュ分析 [26]によって評価者の厳しさを統制した値を
用いた．その結果，各流暢性スコアの人数は A1から C2

まで順に，5, 21, 34, 15, 9, 1 となり，C2レベルの学習者
が 1人のみであったため，C1 レベルと合わせて C+ レベ
ルとした．
4.1.3 流暢性特徴
本研究で用いた流暢性特徴は表 1にまとめた．発話速度，

ポーズ，発話修正に関する流暢性特徴は [4] に従い自動抽
出をした．流暢性特徴の抽出に必要な自動アノテーション
の過程は図 3に示す．実験では，0.25ミリ秒以上の無音区
間をポーズとして扱い [11], [27]，音声認識とポーズ検出に
Rev.ai*1の提供する Asynchronous Speech-to-Text，言い淀
み検出に Switchboard reannotated dataset [28] でファイ
ンチューニングした BERT [29]，節境界検出器に Stanford

CoreNLP [30] の構文解析器を用いた．音声認識の単語誤
り率は 27.3%であり，[31] で報告されているもの (28.5%)

より高い精度を示していた．人と流暢性特徴抽出器のア
ノテーション精度を比較したところ，節内・節間ポーズ分
*1 https://www.rev.ai
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表 1: 流暢性特徴のリスト．
Table 1 List of fluency features.

Type Parameter Description

Speed fluency Articulation rate Number of syllables per speech duration excluding pauses.

Breakdown fluency

Mid-clause pause ratio Number of mid-clause pauses per syllables.

End-clause pause ratio Number of end-clause pauses per syllables.

Filled pause ratio Number of filled pauses per syllables.

Mid-clause pause duration Mean duration of mid-clause pauses.

End-clause pause duration Mean duration of end-clause pauses.

Repair fluency Disfluency ratio Number of disfluency words per syllables.

Dialogic fluency

Number of between-turn pauses Number of between-turn pauses divided equally between participants.

Between-turn pause duration Mean duration of between-turn pauses.

Number of turns Number of turns.

Mean length of turns Number of syllables divided by number of turns.

Number of other-repetitions Number of repeated words of interlocutors’ speech.

表 2: 3人の評価者による流暢性スコアの Krippendorff’s

α と級内相関係数．
Table 2 Krippendorff’s α and intraclass correlation coeffi-

cients by three raters.

metrics human

Krippendorff’s α 0.804

Intraclass correlation 0.894

類の Cronbach’s α と Cohen’s κ はそれぞれ α = 0.999，
κ = 0.613，言い淀み検出はそれぞれ α = 0.999，κ = 0.674

と高い一貫性と十分な一致率が確認された [32]．
実験では，従来法の入力を調音速度 (articulation rate)，

節内ポーズ発生率 (mid-clause pause ratio)，節間ポーズ発
生率 (end-clause pause ratio)，フィラー発生率 (filled pause

ratio)，節内ポーズ平均長 (mid-clause pause duration)，節
間ポーズ平均長 (end-clause pause duration)，言い淀み発生
率 (disfluency ratio) とした．提案法では，従来法の入力に
加えて，ターンポーズ数 (number of between-turn pauses)，
ターンポーズ平均長 (between-turn pause duration)，ター
ン数 (number of turns)，ターン平均長 (mean length of

turn)，対話相手の発話単語の繰り返し数 (number of other

repetitions)を，対話流暢性特徴として入力した．

4.2 実験結果
提案法，従来法による流暢性スコアの予測を 5回行った

結果の平均と標準偏差を表 3に示す．また，正解率が最も
高くなった流暢性スコアを予測した結果の混同行列を図 4

に示す．結果より，提案法による流暢性スコア予測の方が，
正解率，一致率，相関係数の全てにおいて従来法の精度を
超えることがわかった．特に重み付きカッパ係数より，提
案法による予測流暢性スコアと正解ラベルとの一致率は，
従来法を大きく超えることがわかった．しかし，提案法に

表 3: 提案法と従来法による予測流暢性スコアの正解率，
重み付きカッパ係数，相関係数の平均と標準偏差
Table 3 Mean and standard deviation of accuracy, quadratic

weighted κ and pearson’s r correlation coefficient of

fluency CEFR prediction by proposed and conven-

tional models.

metrics conventional proposed

Accuracy 0.424 ± 0.008 0.633 ± 0.035

QW κ 0.398 ± 0.051 0.792 ± 0.040

Pearson’s r 0.701 ± 0.009 0.870 ± 0.012

よる予測の一致率と相関は，評価者間の一致率，級内相関
より低いことがわかった．混同行列を比べると，従来法は
殆どの流暢性スコアを B1レベルと予測してしまっており，
特に流暢性スコアが A1，A2レベルの予測において誤りが
多かった．一方で，提案法では，A1レベルを除き，6割を
超えるサンプルにおいて正解と同じ流暢性スコアの予測を
しており，誤った予測においても殆どが 1レベル以内の誤
差に収まっていた．

5. 議論
本稿では，対話特徴を用いた流暢性自動採点について調

査を行った．ターンごとに流暢性スコアを予測し，それら
の中央値を対話全体のスコアとする従来法と比べ，統計
プーリングによる対話特徴抽出を行う提案法の方が，正解
値と予測値の正解率，一致率，相関がより高くなることが
わかった．このことから，対話音声を対象とした流暢性自
動採点では対話特徴を考慮することの有効性が確認できた．
一方で，提案法による正解スコアと予測スコアの混合行

列を見ると，A1レベルの予測の殆どが誤りであることがわ
かる．原因として，A1レベルと判定されたインタビュー
数が 5と少ないこと，発話を数語で終了する場合があり，
流暢性特徴を上手く抽出できないことが多いことが考えら
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(a) Conventional model. (b) Proposed model.

図 4: 従来法と提案法による流暢性スコア予測結果の混同行列．
Fig. 4 Confusion matrix of fluency CEFR prediction by conventional and proposed model.

れる [33]．今後の課題として，習熟度の低い学習者のデー
タを更に収集すること，発語数に頑健な流暢性特徴を考え
ることが必要である．
また，流暢性スコアの一致率について，提案法は人の精

度には及ばないことがわかった．これは，対話特徴抽出部
によって得られた特徴量が，対話の性質を十分に捉えられ
ていないことが原因だと考えている．具体的には，まず，
インタビュー中の話題の難易度の影響を考慮することがで
きていない．本実験で用いたインタビューは，学習者のパ
フォーマンスによって話題の内容や難易度が動的に変化す
る形式となっている．また，話題の難易度や親密度は発話
速度，ポーズ，発話修正特徴の値に影響を与えるため，異
なるいくつかの話題で抽出された流暢性特徴を厳密に同一
に扱うことはできない．しかし，統計プーリングでは，流
暢性特徴が話題に依存しないという仮定を置いて，平均・
標準偏差を計算している．今後の研究では，話題の難易度
を考慮した対話特徴の抽出方法について調査する．次に，
インタビュー中に生じる対話の破綻を捉えることができて
いない．話題が動的に変化するインタビューにおいて，話
題の難易度が学習者の第二言語能力を超えるとき，ブレイ
クダウンと呼ばれる対話破綻が起こることがある [23]．ま
た，ブレイクダウンが発生すると発話途中で無言になった
り，繰り返しや言い直しが頻発したりすることが知られて
おり [24]，流暢性特徴との関係生が大きい．したがって，
ブレイクダウンの考慮が流暢性自動採点においても有効
だと考えられる．ただし，ブレイクダウンを厳密に定義，
アノテーションすることは難しく，かつ，個人によってブ
レイクダウンによる発話速度，ポーズ，発話修正への影響
も変化する (e.g. 発話がゆっくりになる，言い淀みが増え
る)．そこで，学習者個々人の発話速度，ポーズ，発話修正
特徴の分布内での差から，ブレイクダウンに相当する特徴
を抽出することを検討する予定だ．

6. まとめ
本研究では，対話特有の特徴を用いた第二言語発話の流

暢性採点について調査を行った．提案法の評価実験では，
正解スコアと予測スコアの正解率，一致率，相関について，
流暢性特徴の抽出と流暢性スコアの予測をターンごとに独
立に行う従来法と比較をした．その結果，従来法に比べ，3
つの評価指標の全てが向上することを確認し，提案法の有
効性を明らかにした．ただし，A1レベルの予測について
誤りが多いこともわかった．今後は習熟度が低い学習者の
データ収集や，より適した流暢性特徴について検討をする
予定である．また，提案した統計プーリングによる対話特
徴抽出部にもいくつかの課題があることを考察した．今後，
話題の難易度やブレイクダウンを考慮した対話特徴の抽出
方法について調査をしていく必要があると考えている．
謝辞 この成果は，国立研究開発法人新エネルギー・産

業技術総合開発機構 (NEDO) の委託業務 (JPNP20006)
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