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In language learning, training output skill such as speaking and writing is vital in order to retain the learned
knowledge. However, scoring descriptive questions by humans would be costly, and this is why automatic scoring
systems attract attention. In this research, we try to realize an automatic scoring system for picture description.
Concretely, (i) we first analyze the trends of errors that English learners would make, (ii) then create a pseudo
dataset by artificially mimicking the errors, and (iii) finally consider a model that judges whether a given pair of
a picture and a sentence is valid or not. In experiments, we trained the model with the created pseudo data and
evaluate it with the answers provided by actual learners. From experimental results, we found that our model
outperforms a random agent.

1. はじめに
語学学習において，「話す」，「書く」といった言語の産出能

力の訓練は学習した知識を定着させる上で重視されている．し
かしながら，近年の教育現場での教師不足問題を背景に，記
述式問題の採点には多大なコストを要する．写真描画問題は，
産出能力を訓練する記述式問題の一つで，TOEICをはじめと
した英語の試験で採用されており，与えられた語句を用いて写
真の様子を適切に表現する能力が求められる．問題の例を図 1

に示す．自由記述式のエッセイなどと異なり，写真を選出する
だけで作問可能なので，教材作成コストが抑えられる．学習者
は写真描画問題をはじめとした記述式問題を解き，誤りに対す
る適切なフィードバックを受けることで効果的な学習が期待で
きる．
本研究では，TOEICのライティング試験 ∗1 を参考に表 1

に示す 3 つの評価基準を設け，総合的に写真描画問題におけ
る学習者の解答を採点することを考えた．評価基準の (2)につ
いては，指定の語句が適切に使われているかどうか判断可能で
ある一方で，(1)と (3)については学習者の解答に沿った採点
が求められる．本研究では (1)の基準に着目し，学習者の解答
が写真に関連する内容であるか判断する手法を提案し，写真描
画問題における自動採点手法の検討を行う．

2. 関連研究
語学学習支援に関わる研究は盛んに行われており，学習者の書

いた文の文法的な誤りを検知し訂正する文法誤り訂正（Gram-

matical Error Correction; GEC） [Omelianchuk 20]や，自
由記述文の添削 [Alikaniotis 16]などがある．GECでは文法
的に誤りのある文を入力として受け取り，誤り箇所を訂正した
文を出力する．特に機械翻訳の手法を用いて誤りのある文から
訂正文に翻訳する sequence-to-sequenceの手法で高い精度が
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図 1: 写真描画問題．

表 1: 写真描画問題の評価基準．
評価基準
(1) 写真と関連する内容が記述されている
(2) 与えられた語句を適切に使っている
(3) 文法的誤りがない

得られることが確認されている [Chollampatt 18, Zhao 19]．
一方で，機械翻訳では大量の対訳コーパスが必要とされるが，
GECにおける学習者コーパスは規模が小さく，学習者の誤り
傾向から疑似的に誤りのある文を生成することで，学習データ
を拡張する研究が盛んに行われている．
一方で，写真を用いた語学学習支援の事例は多くない．古屋

ら [古屋 20]は画像キャプション生成手法から得られる文の生
成確率を用いた低コストな自動採点方法を検討し，綴り誤り
や軽微な文法誤りを含む文など，画像キャプション生成手法を
そのまま適用できない場合に改善が必要であることを示した．
川端ら [川端 20]は画像キャプション生成手法から得られた文
の一部を空白にして穴埋め問題を作成した．解答データを収集
して誤り傾向の分析を行い，画像キャプション生成手法を用い
た語学学習支援システム構築の為の基礎研究を実施している．
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表 2: 写真描画問題解答者の CEFRと母国語．
グループ A グループ B

CEFR 母国語 CEFR 母国語
C1 Chinese C2 English

C1 German B2 Japanese

B2 Japanese B2 Japanese

B2 Japanese B1 Japanese

B2 Japanese B1 Japanese

B1 Japanese B1 Japanese

B1 Japanese A2 Japanese

A2 Japanese A2 Japanese

A1 Japanese

3. 写真描画試験の実施
3.1 試験作成と実施
本研究では，写真描画問題における学習者の誤り傾向の分析

を行う．(i)写真の選出，(ii)解答者に与える語句の抽出，(iii)

写真描画問題の試験の実施，の 3 つのプロセスで写真描画問
題の試験を実施する．
問題セット作成にはMS-COCO [Lin 14]の写真とキャプショ

ンを利用し，動物，食べ物，スポーツなど，写真のジャンルに
偏りが生まれないよう 20 枚を選出し，10 枚ずつの 2 グルー
プ（グループ A, B）に分割した．また，本研究では，解答者
に提示する語句を動詞に限定し，MS-COCOのキャプション
から抽出した．
外国語の学習・教授・評価のためのヨーロッパ言語共通参

照枠（Common European Framework of Reference for Lan-

guages; CEFR） ∗2 が示す外国語熟達度の基準をもとに，英
語の初学者から母国語話者を含む合計 17名を対象に写真描画
問題の試験を実施した．CEFRは言語の枠や国境を越えて，学
習者や評価者が外国語の熟達度を同一の基準で判断することが
でき，A1，A2，B1，B2，C1，C2の 6段階に分けられる．ま
た，A1，A2は基礎段階の言語使用者，B1，B2は自立した言
語使用者，C1，C2は熟練した言語使用者と定義されている．
解答者をグループ Aに 9名，グループ Bに 8名を割り当て，
それぞれのグループの問題セットを web上で解いてもらい解
答データを収集した．グループ Aとグループ Bそれぞれの解
答者の CEFRレベルと母国語を表 2に示す．

3.2 誤り傾向分析
誤り傾向を分析するために，収集した解答データの人手評

価を実施した．評価基準は表 1 に従い，写真と関連する内容
が記述されているか，与えられた語句が適切に使えているか，
文法的に誤りがないか，それぞれの項目ごとに正しければ 1点
を誤りがあれば 0点と評価した．解答者の誤り傾向を図 2に
示す．写真描画問題における誤りの多くは文法的な誤りにあ
り，動詞の活用や時制，冠詞，スペル，前置詞の誤りが確認で
きた．一方で，解答文と写真の関連性に関する誤りは全体の
15％で，内容語に関わる誤りが多く確認された．内容語の誤
りの例を図 3に示す．なお，文法的に正しい表現であるが写真
の内容にそぐわない名詞や動詞が含まれている場合は内容語の
誤りとしている．図 3の (1)では電話の受話器を “receiver”と
表現するべきだが，“picker”としてしまっている．(2)ではゾ
ウを “danbo”とし，“2 years old”という写真から判断できな
い情報を追加している．(3)では川沿いの鳥は立っているため

∗2 https://www.cambridgeenglish.org/exams-and-tests/cefr/

図 2: 写真描画問題における誤り傾向分析．

“sitting”ではなく “standing”と表現するのが適切である．(4)

では男性が来ている服を “write short”と表現している．
また，飛行機が着陸する写真に対し，“Welcome skyland”

と描画する，存在しない単語を含む内容語の誤りや，男性が
サーフィンをする写真に対して “I like surf”といったように，
解答者自身の意見を含めた誤りが確認された．

4. 提案手法
本節では，前節で行った分析をもとに，写真描画問題におけ

る解答文と写真との関連性を評価する正誤判定モデルを提案す
る．提案するモデルを図 4に示す．
本研究で提案する正誤判定モデルは 2 つのプロセスからな

る．(i) で訓練データを疑似的に生成する．(ii) で解答文と写
真の特徴量を抽出する．最後に (iii)で (ii)で得られた特徴量
を結合し入力に，正答もしくは誤答ラベルを出力する 2 値分
類モデルの学習を行う．

4.1 疑似誤り生成
解答データの収集はコストが高く，使用できる学習者コーパ

スには限りがある．一方で，正誤判定モデルを学習するには大
規模なデータが必要となる．従って，正しい文から疑似的に誤
りを生成することで，誤り文を獲得する疑似誤り生成を行う．
写真描画問題における，解答文と写真との関連性に関する誤

り傾向は，写真内の情報を適切に表現できていない内容語の誤り
が最も多いことが確認された．この誤り傾向から，本研究では，
正しいキャプションに複数含まれる名詞を適切でない名詞に置換
し，不適切な内容語を含む誤り文を生成する．キャプション内の
名詞の特定に Natural Language Toolkit (NLTK) [Loper 02]

を使用した．さらに，自然言語処理の多くのタスクにおいて
高い精度を示している言語モデルの Bidirectional Encoder

Representations from Transformers (BERT) [Devlin 18] を
用いて，キャプション内の名詞を空所としたときの空所補充問
題を解くことで，不適切な名詞に置換する．ただし，元のキャ
プション内の名詞やその名詞と類似度の高い語を補充しないよ
うに，WordNetを用いて，類似度を計算する．類似度の計算
には，以下に示す wup-similarity [Pedersen 04]を用いる．

wup-similarity(s1, s2) =
2× depth(lcs(s1, s2))

depth(s1)× depth(s2)
(1)

sは Synset(概念)を，depthは最上位概念までの距離を示す．
また，lcs(Lowest Common Synset) は最小共通概念を示す．

4.2 モデルの学習
図 4に従って，写真，解答文それぞれの特徴量を抽出する．写

真からは ImageNet [Deng 09]で学習済みのResNet50 [He 16]

を用いて特徴量 V を得る．また，解答文からは事前学習済み
の SentenceBERT [Reimers 19]を用いて特徴量Aを得る．
そして，写真の特徴量 V，解答文の特徴量 A を結合する．

結合した特徴量を 2 層の全結合層に入力し，最終層の出力に

2

The 35th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2021

4J2-GS-6e-03



図 3: 内容語の誤り．

図 4: 提案する正誤判定モデル．

表 3: データセットの統計情報．
train valid

写真数 117,755 4,977

写真に対する正例数 5.00 5.00

シグモイド関数を適用することで，解答文が正答であれば 1，
誤答であれば 0を出力し，正誤ラベル L = (0, 1)を得る．ま
た，交差エントロピー誤差関数を用いて学習する．

5. 実験
写真描画問題アンケートで収集した解答に，本手法の正誤

判定モデルを適用し提案手法を評価する．

5.1 データセット
モデルの学習にMS-COCOを利用した．表 3にデータセッ

トの統計情報を示す．提案手法の疑似誤り生成における類似度
の閾値は 0.25，0.5，0.75，1.00と変化させ，閾値よりも小さ
な類似度を持つ単語に限定し，不適切な名詞に置換した．
モデルの学習は訓練用と検証用で分割されたMS-COCOの

データセットを利用した．検証用データにおける損失関数の値
が最も低くなった時点のモデルの重みをテストに用いた．

5.2 実験設定
写真は学習済みの ResNet50 から 2,048 次元の特徴量を抽

出した．また，解答文は SentenceBERTを用いて 768次元の
特徴量を抽出した．写真と解答文の特徴量を結合した 1,536次
元の特徴量をモデルの入力とする．バッチサイズは 128とし，
最適化手法には Adamを使用した．

表 4: 正誤判定モデルの定量的評価．
判別器 適合率 再現率 F値

ランダムに出力する判別器 0.112 0.688 0.193

提案手法 + 類似度 (< 0.25) 0.375 0.188 0.250

提案手法 + 類似度 (< 0.50) 0.750 0.188 0.300

提案手法 + 類似度 (< 0.75) 0.667 0.250 0.336

5.3 定量的評価
提案手法を評価するために，写真描画問題アンケートで収

集した学習者の実際の解答にモデルを適用した．写真描画問題
の試験は 17 人の解答者が 10 の質問に解答しており，170 の
解答データのうち写真に関連した内容が表現できていない誤
りは 16個含まれている．人手による採点をもとに正誤判定モ
デルの誤り検知に対する適合率と再現率，F値を算出した．ま
た，正誤判定をランダムに出力する判別器の評価も同様に実施
する．結果を表 4に示す．類似度の閾値が 0.75のとき，F値
は最も高くなった．また，ランダムに出力する判別器と比較し
て,提案モデルは高い識別性能を実現することがわかった. 一
方で，満足な結果が得られなかった原因として，学習者の実際
の誤りと疑似誤りの分布の不一致が挙げられる．疑似誤り生成
手法において，学習者の誤り傾向を考慮した不適切な名詞への
置換などが改善策として考えられる．

5.4 定性的評価
正誤判定モデルを適用した結果，図 3の (2)の解答文は誤答

と判断することができた．また，図 5 に正誤判定モデルを適
用した結果の一部を示す．誤答を正答と判断した例の 1つとし
て，“ski”と “snow board”の違いを判別できなかった． 本研
究では文中の名詞を類似度をもとに不適切な名詞に置換するこ
とで内容語の誤りを疑似生成している．“ski”と “snowboard”

は類似度の大きさ (0.58)から判別が困難であったと考えられ
る．また，“train has gone to America”といった写真から判
断できない情報を含めている誤りについては，本研究の疑似
誤り生成手法では誤りを検知するのが困難であるため，別の
手法が必要になると考えられる．一方で，正答を誤答と判断し
た例もある．一つは写真の状況から推測できる “A vegetable

seller”の判断が困難であったと考えられる．また，右の解答文
については文法誤りが含れているので，訂正し，正誤判定モデ
ルを適用した結果，正答と判断することができた．文法誤りが
正誤判定モデルの結果に影響する可能性が考えられる．
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図 5: 正誤判定モデル適用結果．

6. おわりに
本研究では，写真描画問題における自動採点手法の検討を

行った．解答文と写真の関連性に着目し，解答文と写真の特徴
量から正誤判定を行うモデルを提案した．実験は学習者の誤
り傾向分析をもとに生成した疑似誤りデータを用いて学習し，
実際の学習者の解答を用いて評価した． 実験結果から，ラン
ダムに出力を行う判別器と比較して，提案モデルは高い識別性
能を実現することがわかった.

今後の課題として，写真内のオブジェクトと解答文内の名詞
を関連づけて学習を行う正誤判定モデルを検討する．
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