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あらまし：誤答画像生成による英語語彙学習支援システム L-VEIGe (Learning-Vocabulary Error Image 

Generation)では，学習者の繰り返しの誤答を防ぐ上で有効であることを示した．一方，誤答画像に於い

て学習者が誤答を理解するに足る情報が欠損する，特徴消失問題が存在する．本研究では，誤答画像の定

量評価を目的と定め，誤りの可視化に於いて重要とされる認知的忠実性について，想起性，印象性と定義

し，その定量評価モデルの構築を行った． 
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1. はじめに 

英語語彙学習では，コンテクストから語彙を学習

する方法が認知されており，画像に含まれる情報を

コンテクストとみなす学習方法が有効とされている
(1)．一方，学習者の繰り返しの誤りが，自然言語と

して定着する Fossilizationの問題が存在する(2)．しか

し，英語語彙学習に於いて，学習者の誤りに注目し

たものは少ない．誤りからの学習を英語語彙学習に

適用した，誤答画像生成を活用した語彙学習支援シ

ステム L-VEIGeでは，学習者の効果的な誤りへの内

省を実現させ，繰り返しの誤りを防ぐうえで有効で

あることを示した(3)．一方，L-VEIGe では，学習者

が誤答を理解するに足る情報の欠損である，特徴消

失問題が存在する．本研究では，特徴消失問題への

対処として，誤答生成画像に対する定量評価方法の

策定を目的と定める． 

 

2. 誤答生成画像に対する定量評価 

2.1 誤答生成画像に対する評価軸 

学習者の誤りに注目した研究として， EBS

（Error-Based Simulation）が存在する(4)．EBSでは，

学習者自身が誤りを発見し，秩序の乱れを解消すべ

きものと捉えた時に生起する，認知的葛藤の必要性

を説いており，認知的葛藤を生起させる上で，可視

化表現に認知的忠実性を有する必要があるとされて

いる(5)．生成画像が有するべき認知的忠実性を本研

究では，誤答画像が学習者の誤りの理解に足る情報

を有する尺度としての「想起性」，誤答画像が学習者

に誤りへの気づきを促す尺度としての「印象性」を

定義した．本稿では，それら二つの軸である評価値

を定量的に評価するモデルを提案する． 

2.2 想起性評価モデル 

想起性評価モデルは，先行研究の L-VEIGe：誤答

画像生成を活用した語彙学習支援システム(3)の拡張

を行う．学習者が誤答を理解するに足る情報として

定義した想起性をさらに，文章全体の理解に必要な，

(1)コンテクストの類似度，誤答そのものの理解に必

要な，(2)誤り概念の類似度と定義する．これら二つ

の値を評価するモデルを構築する．画像から生成さ

れたキャプションに対する定量評価方法として先行

研究では CLIP スコアが存在する(6)．CLIP スコアで

は，文全体と画像に対してそれぞれベクトル化し，

その類似度を評価するためのモデルであるため，生

成画像と文の全体の類似度の評価が可能であるが，

(2)のような特定の誤答に関する特徴を評価するこ

とが困難である．本研究では，こうした問題を解決

するため，上記に定めた 2つの評価値の評価モデル

として，a．イメージキャプショニングによる評価モ

デル，b．VQA による評価モデルの二つのモデルに

よるアンサンブルモデルを構築した．a．イメージキ

ャプショニングによる評価モデルは先行研究(3)のも

のを利用し，b．VQA による評価モデルでは，画像

とプロンプトを入力とし，評価値としての出力を得

るためのモデルとして，GPT-4V(7)を適用した．それ

ぞれ得られた評価値をもとに後述するモデルの学習

を行う（図１）． 

 

 
図１．想起性評価モデル 
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2.3 印象性評価モデル 

誤答画像が学習者に誤りへの気づきを促すに足る

情報の尺度としての印象性をさらに，Ⅰ．誤り概念

表層比率，Ⅱ．誤り概念色差と定義する．Ⅰについ

ては，学習者の誤りへの認知に於いて，画像に含ま

れる誤答概念の比率が影響するという仮定に基づき

定義し，Ⅱについては，画像の誤答箇所と周囲の色

差が記憶定着に寄与する前提に基づき定義した．こ

れら二つの値を評価するモデルを構築した．Ⅰ．誤

り概念表層比率では，画像とプロンプトを入力とし，

プロンプトに該当する画像の特定の箇所を抽出する

モデルである，CLIPSeg(8)を適用した．学習者の誤答

概念を画像内から抽出し，ピクセル単位での画像内

の表層比率をもとに，誤り概念表層比率を導出する．

Ⅱ．誤り概念色差については，生成画像に対して特

定の箇所の色彩変化を施した際に用いた彩度の変化

度を値として用いる．彩度の変化度は，pythonライ

ブラリである，Pillowの Image Enhance.Colorメソッ

ドの factor の値を用いる．本稿では画像生成プロセ

スについては焦点を当てないため，画像生成プロセ

スの詳細について割愛する．得られた 2つの特徴量

をもとに印象性評価モデルの学習を行う（図２）． 

 

 
図２．印象性評価モデル 

 

3. モデルの学習・評価 

想起性評価モデルと，印象性評価モデルについて，

アノテーターによるラベル付けを行い，モデルの学

習を行う．ここでは，L-VEIGeの改良として，想起

性，印象性，それぞれに対するアノテーション環境

を構築した．想起性アノテーション環境では，学習

者の選択に応じた生成画像に対する評価モデルによ

る出力値をもとに，「条件１＿高，条件２＿高」，「条

件１＿高，条件２＿低」，「条件１＿低，条件２＿高」，

「条件１＿低，条件２＿低」の４つの条件の画像を

提示し，それぞれに「生成画像から誤答文を想起で

きる」という観点で５段階評価によるアノテーショ

ンを行う．この時，条件１はコンテクストの類似度，

条件２は誤り概念の類似度をさす．図３は想起性の

各条件に合致する例である．実際のアノテーション

では，生成画像の評価の観点から，条件間の差は出

題により異なり，図は条件を明示的に示すための極

端な例である．印象性アノテーション環境も同様，

４つの条件の画像を提示し，それぞれに，「生成画像

が誤りへの気づきを促した」という観点で５段階評

価によるアノテーションを行う．この時，条件１は

誤り概念表層比率をさし，条件２は誤り概念色差を

さす．図４は印象性の各条件に合致する画像の例で

ある．これらの値をもとに推論モデルの学習を行い，

MSEをもとに評価を行う．モデルの評価値，アノテ

ーション環境については，当日詳細を報告する． 

 

 
図３．想起性アノテーション用画像例 

 

 
図４．印象性アノテーション用画像例 

 

4. まとめ 

本研究では，誤答画像生成による語彙学習支援シ

ステム「L-VEIGe」の誤答生成画像が有する特徴消

失問題を課題提起し，生成画像に対する定量評価モ

デルについて提案した．定量的な評価が実現すると

き，適切な誤答生成画像の選定が実現する．今後の

展望としては，本研究で定義した誤答画像が有する

認知的忠実性としての，想起性，印象性に対する学

習への効果の評価を行い，誤答生成画像に対する定

量評価値の信頼性評価を行う． 
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