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The L-VEIGe (Learning-Vocabulary Error Image Generation) system for supporting vocabulary 

learning has been shown to promote learners' introspection and prevent repeated mistakes by 

visualizing errors through image generation. Learners' impressions and memorability are considered 

important criteria for the generated images. This paper examines a quantitative method for learning 

efficiency and addresses the problem of feature disappearance in the generated images that is 

necessary to understand the vocabulary in the errors. 
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1. はじめに 

英語語彙学習は英語を第二言語とする L2 学習者に

於いて重要とされ，語彙はコンテクストから学習する

方法が有効であるとされている(1)．語彙学習では，画

像を用いた研究が多く存在し，画像から対応する文を

自動で生成するイメージキャプショニングを活用した

語彙学習支援システムが存在する(2)．ここでは，画像

をコンテクストと見做すことが可能だとし，膨大な読

書量に対する画像の代替の可能性を示している．しか

しながら，これらは学習時の誤答については言及され

ていない．一方，英語学習に於いて，誤った認識のま

ま繰り返し用いる事によることに依る化石化

「fossilization」の問題がある(3)．化石化では，その誤

りが一度定着すると，その修正は困難であるとされて

いる．つまり，学習者の語彙に対する誤りを効果的に

認識させることが重要であると捉えられる．そこで筆

者らは，英語語彙補充問題を基本とし，学習者の誤答

を画像生成により可視化することにより学習者の誤答

に対する内省を促す，語彙学習支援システム L-

VEIGe(Learning-Vocabulary Error Image 

Generation)を提案している． 

本稿では，提案手法と評価実験の概要について述べ，

生成される画像の示唆性に於ける想起性に関する課題

である特徴消失について議論し，その解決策として想

起性の定量的評価指標を提案する(4)． 

2. 提案手法 

ここでは，L-VEIGeの構成について述べる．既存の

データセットであるMS-COCOデータセット(5)を活用

する事により，以下のタスクを定義し，①～③を実現

した． 

① 質問生成タスク：学習用教材として網羅的であ

る問題の自動生成を実現， 

② 回答支援タスク：語彙学習に於いて近似したス

ペルが間違いを誘発するとされることから，近
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図 1 L-VEIGe ユースケース図  

 

似したスペルを有する語彙を学習対象語彙の

回答の候補として自動的に抽出し，誤答を促す

環境を構築． 

③ 画像生成タスク：文に応じた画像を生成可能と

する DALL-E(6)を活用し，学習者の誤答に応じ

た画像生成を実現． 

これら①～③は，図 1に対応する．図 2は学習者の

誤答に応じ，画像が変化した様子を表す．ここでは，

学習者は，初めに左画像とその画像に対応する文「Two 

sheep and a () stand next to a fence in the yard」に

対し，正答が ramとなるが，学習者が tramを選択し

た為，誤答を含む文に対応した画像が提示される． 

3. 評価実験 

繰り返しの誤答の回避，誤答した語彙に対する理解

を評価する為に，英語を第二言語とする TOEIC 500 

～900点を有する，8ヵ国 24名の理系大学院生を対象

とし実験を行った(7)．実験では，システムエラーに依

るデータ欠損の為，被験者 22 名から得られたデータ

を評価対象とした．被験者は，誤答時の画像生成を有

する Condition1と画像生成を有さない Condition2の

両方に依る学習を連続で行い，2 つの条件での連続し

た学習を 1 タームとし，1 ターム目と同じ問題，条件

を繰り返す合計 2タームに依る実験を行った．被験者

は同一の問題が与えられ，条件の順序，問題の順序に

図 2 L-VEIGe システム操作例  
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依る効果を解消した被験者内実験に依るカウンターバ

ランスを取った．又，学習対象者が繰り返しの誤答を

避けられたか判定する為，意図的に 20％すべての選択

肢が誤りである問題を混在させた．又，生成画像を評

価する上で，画像に対する，印象，想起性の二つの評

価軸を定義し，画像の示唆性と定義した．被験者は初

期画面に表示される画像，誤答時に生成される画像に

対して， 

A. 初期画像の想起性：初めに表示される画像は文

を想起させるものか， 

B. 生成画像の想起性：生成された画像は文を想起

させるものか， 

C. 生成画像の印象：生成された画像は印象に残る

か， 

の 3点について 5段階評価を行った．又 3日後に被験

者が誤答した語彙に対し理解度を問うアンケートを行

った． 

3.1 繰り返しの誤答の回避に対する評価 

ここでは，学習者が繰り返しの誤答を避けられたか

否かの評価を行い，ターム１，ターム２に於ける，

Condition1，2 による誤答の繰り返し数を基に評価を

行う．ここでは，評価対象者 22人の結果に対して，ノ

ンパラメトリックな手法である Wilcoxon の符号順位

検定を行う．ここでは，帰無仮説 H0を Condition1と

Condition2 の繰り返しの誤答の回数に差がないとす

る．検定により導出された 2群間のデータの差の絶対

値を W と定める．サインランク表を用いた検定によ

り，片側有意水準α=0.05，棄却限界値 53，W=45，W

＜53より，帰無仮説を棄却する．図 3に示す度数分布

表より，提案手法である画像生成を伴うモデルが繰り

返しの誤答を防ぐうえで有効である事を示した． 

図 3 印象と繰り返しの誤答数との相関関係  

3.2 生成画像の特性と繰り返しの回避の関係 

学習者に依る定性評価による，A．初期画像の想起性，

B．生成画像の想起性，C．生成画像の印象のうち，誤

答に関する評価である，B,C について，繰り返しの誤

答数との相関をノンパラメトリックな指標である，

Spearman の順位相関係数に依る検定を行った．想起

性と繰り返しの誤答数についての検定では，帰無仮説

H0 を想起性と繰り返しの誤答数に相関関係はないと

する．図 4左では，ｙ軸を画像の想起性，ｘ軸を誤答

の繰り返し回数を表している．図 4右ではスピアマン

の順位相関係数であるρ，P 値を示す．ここでは，ρ

=5.57，P=0.99＞0.05 より帰無仮説を採択する．つま

り，想起性と繰り返しの誤答数については有意な相関

を得られなかった．印象と繰り返しの誤答数について

の検定では，帰無仮説 H0 を印象と繰り返しの誤答数

に相関関係はないとする．図 5 では，ρ=－0.24，

P=0.03＞0.05，より帰無仮説を棄却する．ここでは，

印象と繰り返しの誤答数に於いて，弱い負の相関が得

られた．これらの両者の比較では，生成画像の想起性

より，印象の度合いがより繰り返しの誤答に影響を与

えていることが伺える． 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 想起性と繰り返しの誤答数との相関関係  

 

 

 

 

 

 

図 5 印象と繰り返しの誤答数との相関関係  
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図 6 特徴消失した生成画像例  

 

3.3 誤答に対する理解に対する評価 

遅延テストでは，誤答に対する理解度として，被験

者ごとに誤った語を提示し，それらの語彙に対して，

“既に知っている”，“想像できる”，“想像できない” 

のいずれかを回答する方式で行った．被験者に於ける

各コンディションの理解度の評価として，“想像できる”

と回答した語彙数から“想像できない”と回答した語

彙数の差を誤った語の理解度の評価値とした．先述し

た繰り返しの誤りの回避に対する評価同様，両者に於

ける誤答の理解度に対する評価として，ノンパラメト

リックな手法であるWilcoxonの符号順位検定を行う．

ここでは，帰無仮説 H0 を Condition1 と Condition2

の繰り返しの誤答の回数に差がないとする．サインラ

ンク表を用いた検定により，片側有意水準α=0.05，棄

却限界値 41，W=49，W＞41より，帰無仮説を採択す

る．つまり，誤答した語彙の理解度について，有意な

差は見られなかった．繰り返しの誤りの回避に対する

評価の結果，今回の結果より誤答への効果的な印象を

与え，繰り返しの誤答を防げたが，誤った語を理解す

るという点に於いては，不十分である可能性を有して

いることが伺える． 

3.4 生成画像と誤答の理解の関係 

3.4.1 特徴消失問題 

誤った語に対する被験者の回答で，“想像できなかっ

た”という回答が 2回以上選ばれた語彙について生成

画像より分析を行う．“yawn”，“ecstatic”，“fence”を

例示する．図 6では，それら誤った語を入力とした際

に生成される画像，及び問題を示している．青色で記

された語彙は，その時の正答を示す．図 6下部の値に

ついては，それらの語の誤りの“繰り返し回数”，“想

起性”，“印象”の値を示す．ここでは，これらの生成

画像に於いて，画像とセンテンスの対応を表す，“想起

性”に於いて 2以下の低い数値を示した．ここでの“想

像できなかった”とされる画像に共通している点とし

て，図 6より空所として補充した語彙が画像に反映さ

れない特徴消失が発生していることが伺える． 

3.4.2 特徴消失問題に依る誤解の誘発 

特徴消失によって，明示的に誤答の意味が画像に示

されない場合，学習者は，誤答であることを正しく認

識できないまま語彙を捉えることが危惧される．図 7

では，学習者が左図の画像に対する回答として，

「decorative」を選択することによって，生成された画

像を示している．一方，右図では，生成された画像は

四角枠で示す通り黒い板が生成され，これによって，

学習者は「decorative」の意味を黒い板と関連して記憶

する可能性を有する．ここでは，「decorative」の本来

の意味は「装飾的な」等の意味を有することから異な

る認識を与える原因となりうる． 

 

 
図 7 誤解を誘発する生成画像例  
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図 8 コンテクストの類似度の推定  

 

4. 誤答に対する想起性の指標 

評価実験より，誤答時の効果的な印象付けが期待で

き繰り返しの誤答を回避する上で有効であることを示

す一方で，印象と想起性の二つの軸により定義した画

像の示唆性について，特に想起性について特徴消失の

問題を有する．誤答への概念理解という観点では，生

成される画像が誤答を理解するに足る情報を有してい

る必要があり，従来の手法では，生成される画像の特

徴の消失に対する定量的な基準がない為に不十分であ

る．ここでは想起性に対する定量的な評価基準として，

コンテクストの類似度，誤り概念の類似度，の二つの

評価尺度を定義し，それぞれの方法について提案する． 

4.1 関連研究 

画像から生成されたキャプションに対する定量的な

評価指標として，CLIPスコア(8)が存在する．CLIPス

コアでは，画像とキャプションをそれぞれベクトル化

し，その一致度を指標とすることにより，画像とキャ

プションの評価を可能とする．従来の手法では，正解

となるキャプションと生成されたキャプションの差異

に依る評価が一般的であったが，CLIP スコアでは，

正解となるキャプションを必要とせず評価が可能とな

る．そのため，生成画像と文の全体の一致という観点

では評価が可能であるが，ベクトル化された表現は可

読性が低いために，特定の語彙の特徴の評価が困難で

ある． 

4.2 想起性に対する定量的評価手法 

本研究では，文の特徴、誤答となる学習対象語の特

徴に注目し、それらの特徴を画像が含意しているか評

価するにあたり、以下の 2 つの評価尺度を定義する． 

1. コンテクストの類似度：語彙を学ぶ上でコンテ

クストが重要と捉えられるため，生成画像に含

意する情報に十分なコンテクストを有してい

るか評価する．ここでは，画像に含まれる情報

を自然言語化し，対象となる文と抽出した文の

一致度が閾値以上であるとき，生成画像は十分

な特徴を有すると定義する． 

2. 誤り概念の類似度：学習者が誤答した際に選択

した語彙を学習対象語と捉え，その語彙を理解

するに足る情報が生成画像に有しているか評

価する．誤答となる学習対象語と 1のプロセス

で生成された文中に含まれる単語の一致度を

測定し，特定の語彙が閾値以上であるとき，生

成画像十分な情報を有すると定義する． 

上記 2点を満たす生成画像を想起性に於ける定量的評

価値として定める． 

4.2.1 コンテクストの類似度 

画像と文の全体の一致度を測定する上で，初めに，

画像から自然言語化する方法として，イメージキャプ

ショニングを活用し，画像の特徴を記述した文を得る．

ここでは，エンコーダーとデコーダーを事前学習した

CLIP(9)をベースに構築された，antarctic-captions(10)

をモデルとして適用した．図 8は学習者の誤答に応じ

た生成文と，生成画像から抽出したキャプションの一

致度を表す．aは，対象となる画像を表し，bは，生成

された画像の基となる学習者の誤答を含む文を示す．

c では，イメージキャプショニングによって生成され

た画像から抽出されたキャプションを表す．次に dで

は，抽出した文と，元となる文の一致度を示す．ここ

では，画像に含まれる情報を自然言語化する手法とし
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図 9 特徴消失した生成画像に於けるコンテクストの類似度  

 

て，文脈を加味した単語の分散表現を得ることが可能

である．BERT(11)の拡張として，文の分散表現を得る

ことが可能である Setence BERT(12)を用いることで，

文の一致度についてコサイン類似度を基に推定する．

この時，任意の閾値を超えたとき，生成された画像は，

入力に対する文の特徴を有していると評価が可能であ

る．図 9 では，3.4 で言及した特徴消失が発生した画

像に対する，生成画像と抽出した文の近似度を示す．

ここでは，図 8で示した生成画像と比較し，特徴消失

を有する画像は一部のキャプションに於いて，高い数

値を示す．つまり，学習対象語の特徴を有していない

が，元の文のコンテクストは類似していると捉えられ

る． 

4.2.2 誤り概念の類似度 

学習対象語の一致度を測定する上で，先述した

BERTのツールの一つである，BERT Tokenizerを利

用し，前後の文脈を加味した対象単語の分散表現を得

る方法を検討する．図 10 では，学習者の誤答を含む

「Two sheep and a (tram) stand next to a fence in 

the yard」の文中の，誤答である学習対象語「tram」

について，BERT Tokenizerにより前後の文脈を加味

した単語の分散表現を取得し，その後，１のプロセス

で得た文に含まれる単語全てに対して，一致度を推定

する．この時，最も一致度が高い数値が任意の閾値を

超えた場合に，画像が学習対象語の特徴を含意してい

るか否かの定量的な評価が可能であると捉えられる． 

4.2.3 評価方法の考察 

現在はコンテクストの類似度に於いて，生成画像よ

り５つのキャプションを抽出し，それぞれの文に対す

る類似度を基の画像と比較し評価した．一方，図 8の

例では，5 番目の文が最も類似度が高いとされるが，

一方，学習対象語となる「tram」の特徴を有するとい

う観点では，1番目の生成文書に「track」という単語

を有する点からも，誤りの類似度という観点では，1番

目の文書のほうが類似度が高いと言える．つまり抽出

した各文書に対する類似度の推定では，特徴の見落と

しが発生する可能性を有する為，抽出したキャプショ

ンすべての特徴と，元となる文の特徴の比較という方

法も考えられる．又，この観点からも 5つのキャプシ

ョンで十分であるかは今後検討の必要があり，どの程

度のキャプションの生成が必要であるか今後の検討が

必要である． 

図 10 誤り概念の類似度の推定  

－123－



5. まとめ 

提案手法では，誤答時の画像変化が繰り返しの誤答

を防ぐうえで有効である事を示した．又，画像に含ま

れる，印象，想起性，の二つの評価軸が生成画像の示

唆性の指標として必要であると定義した．実験結果と

考察より，想起性より印象の値が繰り返しの誤答を避

ける上で有効であったが，想起性が欠如する特徴消失

問題は，誤答を理解するに足る情報が不足する問題を

孕む．そこで，誤答時の画像変化に依る語彙学習支援

に於ける有効な画像を評価する上で，印象と想起性に

於ける定量的評価指標の必要性に触れ，特に想起性に

於ける定量的評価指標について検討した．ここでは，

それぞれ，1．コンテクストの類似度，2．誤り概念の

類似度と定義し，方法論について言及した．一方，生

成画像に含まれる想起性の評価指標として，1，2の数

値に於ける閾値を定義する必要がある．今後は，1，2

の数値と学習効果の関係性から，それぞれの数値の重

みを定義する事で，生成画像の想起性に対する評価指

標を策定する必要がある．又，効果的な学習という観

点から，印象に対する評価指標の策定も必要となるこ

とから，今後検討していきたい．誤答時の生成画像に

於ける定量的な評価指標の策定は，今後画像生成を活

用した語彙学習支援システムによる基準となり，多義

語，類義語といった様々な特徴を有する語彙の可視化

の指標となることを期待している． 
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