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1 はじめに
近年のグローバル化に伴い，世界で幅広く使われてい
る英語の習得は，非英語圏の人々にとって今や必須のも
のとなっている．英語の習得には，新たな語彙の獲得が
非常に重要である．語彙学習においては，偶発的学習と
意図的学習を組み合わせることが効果的であると言われ
ている [1]．偶発的学習とは，何らかの行為の副産物と
して学習効果が得られるような行為のことである．英語
で書かれたコンテンツを読んでいく過程で文章の中に含
まれる単語の意味を理解していくことで新たな語彙を獲
得する，という学習方法が偶発的学習に該当する．偶発
的学習は単語の用法を学習できるというメリットがある
一方で，時間効率が悪いというデメリットを持つ．意図
的学習とは学習効果を得ることを目的として行う行為の
ことである．語彙学習ではフラッシュカードによる学習
がこれに当たる．意図的学習は時間効率が良いというメ
リットを持つ一方，例文を目にすることで初めて理解で
きるような単語の用法やニュアンスなどを掴むのが困難
であるというデメリットを持つ．したがって，最初に述
べたように，2つの学習をバランスよく行うことが必要
である．
偶発的学習の教材としては記事や小説など様々なもの
を用いることができるが，本稿では漫画を用いた学習に
ついて注目する．漫画は人気の高いコンテンツであり，
ストーリーを楽しみながら漫画を読む過程で同時に英語
を学習できれば非常に有用である．また，漫画を読む習
慣がある学習者にとって漫画を用いた英語学習は日常に
取り入れやすく，英語学習を始める際に感じる心理的な
ハードルを下げてくれる．さらに，漫画はテキストとイ
ラストが組み合わさった媒体である．イラストがあるこ
とでストーリーをイメージしやすく，テキストのみのコ
ンテンツよりも内容やその中で触れた表現が記憶に残り
やすいことが期待できる．
そこで，英語で書かれた漫画を読み進めていく中で出
会った意味を知らない単語を記録しておき，後にそれら
をフラッシュカードにして復習するという学習方法を考
える．これは英語漫画を用いた偶発的学習と意図的学習
を組み合わせた学習方法となっており，高い学習効果が
期待できる．しかし，実際には漫画中に含まれる意味の
知らない単語を逐次記録していくのは手間であり，漫画
を読むという行為を阻害してしまう．そこで，学習者が
英語漫画を読んでいるときに，コンピュータが自動で意
味を知らない単語を記録してくれるシステムがあれば便
利である．そこで本研究では，英語漫画を読んでいると
きに漫画中から読者が意味を知らない単語を自動で推定
する手法を検討する．また，以降は学習者が意味を知ら
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ない単語のことを「未知語」と呼ぶことにする．
本研究では，英語学習者に英語漫画を音読してもら
い，そのときの学習者の振る舞いをセンシングして得ら
れるセンサ情報を用いることによって漫画中に含まれる
未知語を推定する．センサ情報として，音読音声と視線
情報の 2つを用いる．音読音声とは，学習者が英文を声
に出して読み上げたときの音声のことである．音読音声
に関しては，学習者は未知語を読み上げるときに読み方
が不自然になることがあり，それを検知することで未知
語が推定できる可能性がある．視線情報は PCを用いて
学習しているとき学習者がディスプレイのどこを見てい
るのかという情報のことである．視線情報に関しては，
Garainらの研究で英文の理解度と関係があることが示さ
れており [2]，未知語推定に有効であると考えられる．
漫画はテキストが吹き出しという形で分散配置されて
いる．そのため，吹き出しで括られた比較的小さいテキ
スト集合と対応する視線情報を取得することが可能であ
る．したがって本研究では英語漫画音読時の音読音声と
視線情報を用いて英語学習者の未知語を含んだ吹き出し
を推定する手法を提案する．
本稿では，2章で関連研究，3章で提案手法，4章で
データ計測実験，5章で評価を述べる．
2 関連研究
未知語の推定は，理解の度合い (理解度)や自信の度
合い (自信度)など学習者の内的状態と非常に関係が深
い．ここではまず，音声を用いて人の内的状態を推定し
た研究を紹介する．Sabuらは，物語を音読していると
きの子供の音読音声から，子供の自信度を推定した [3]．
Zhangらは，レゴのタスクを行いながらチューターと話
している子供の音声から，子供が自信があるのか，困惑
しているのか，ためらっているのかを推定した [4]．こ
のように音声は自信度が反映されるものであり，音声は
未知語の推定に有効であると期待できる．
次に，視線情報を用いて人の内的状態を推定した研究
を紹介する．Martı́nez-Gómezらは，読書時の視線情報か
ら学習者の言語の習熟度を推定した [5]．Ishimaruらは，
一度読んだ物理のテキストに関する問題を回答している
ときの視線情報から，学習者の習熟度を分類した [6]．
また，Garainらは視線情報は理解度と関係があることを
示した [2]．
最後に，英語漫画を読んでいるときの理解度推定に関
する研究を紹介する．大工らは，英語漫画を用いた多読
学習時の理解度を視線情報，微表情特徴量，単語数に基
づいて吹き出し単位で推定した [7]．視線情報はアイト
ラッカというデバイスを用いて計測され，微表情特徴量
はハイスピードカメラを用いて記録した顔映像から抽出
された．高橋らは，アイトラッカを用いて計測した視線
情報を用いて英語漫画多読時の学習者の理解度推定を
ページ単位で行った [8]．これらの研究では視線情報と
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して fixationと saccadeが用いられ，視線情報は英語漫画
を読んでいるときの理解度推定にも有効であることが示
されている．ここで，fixationとは視線が一定時間停留
する点のことであり，saccadeとは fixation間の素早い視
線の動きのことである．
3 提案手法
提案手法は，英語漫画の音読学習時の音読音声と視線
情報から，各吹き出しに対して未知語が含まれているか
否かを推定する．提案手法は，以下の 4つの過程から構
成されている．まず，ヘッドセットとアイトラッカに
よって音読音声と視線情報を取得する．次に，得られた
データを切り分け，各吹き出しに対応する音読音声と視
線情報を特定する．次に，切り分けた音読音声と視線情
報から特徴量を抽出する．最後に，識別器を学習させ，
各吹き出しに対して未知語が含まれているか否かを推定
する．以降，それぞれの過程について詳細に述べる．
3.1 センサデータの取得
音読音声は，学習者が装着するヘッドセットに内蔵さ
れているマイクを通して録音する．音読音声の録音に
ヘッドセットを用いるのは，マイクと口の間の距離を常
時一定に保つことで録音の質に差異が生じないようにす
るためである．音読音声は非圧縮の音声ファイル形式で
ある wav形式で録音する．視線情報は，アイトラッカを
PCのディスプレイ下部に設置して取得する．
3.2 データ切り分けと対応する吹き出しの特定
本節では，ヘッドセットとアイトラッカによって得ら
れた音読音声と視線情報のデータを吹き出し単位に切り
分け，対応する吹き出しを特定する方法について述べ
る．この方法は，英語漫画の吹き出し領域の座標が事前
に得られていることを前提としている．
まず，音読音声に対する操作について述べる．最初
に，音読音声を無音区間で分割することで有音区間を取
得する．次に，分割された有音区間の開始時刻における
視点の座標をアイトラッカから取得する．最後に，取得
した視点の座標を吹き出し領域の座標と照らし合わせる
ことで，音声区間と対応する吹き出しを特定する．1つ
の吹き出しを音読した音声が複数の有音区間として切り
分けられている場合はそれらを統合する．以上の操作に
より，吹き出し単位での音読音声を取得する．
次に，アイトラッカから得られたデータに対する操
作について述べる．まずアイトラッカによって得られ
た生データを，Buscherらの手法 [9]を用いて fixationと
saccadeに変換する．次に，英語漫画の吹き出し領域の
座標を参照し，fixationの座標がある吹き出しの領域内，
あるいは吹き出しの周囲 15ピクセル以内にある場合，
その吹き出しを fixation に対応した吹き出しとして特
定する．以上の操作により，吹き出し単位の fixationと
saccadeを取得する．
3.3 特徴量抽出
本節では，吹き出し単位で切り分けられた音読音声と
視線情報から推定に用いる特徴量を抽出する方法につい
て述べる．表 1に，提案手法で用いる 47個の特徴量を
示す．
最初に，音読音声に関する特徴量を抽出する方法に
ついて述べる．まず，各吹き出しに対して周波数特徴
量である Mel Frequency Cepstral Coefficients(MFCC) を計
算する．MFCCは 20次元で求め，各次元について時間

軸方向に平均を取った値を特徴量とする．次に，IBM
Watson™ Speech to Text1）（以降，IBM Watsonと呼ぶこと
にする）を用いてテキスト情報を考慮した音声特徴量
を計算する．IBM Watsonとは，英語の音声の文字起こ
しを行う APIである．IBM Watsonに各吹き出しに対応
する音読音声とテキスト情報を入力すると，文字起こし
の結果とその信頼度の値と，文字起こしの結果が入力し
たテキスト通りになったと仮定した場合の結果の信頼度
の値が出力される．文字起こしの結果に対する信頼度は
吹き出し単位での値と単語単位での値が得られ，文字起
こしの結果が入力したテキスト通りになったと仮定した
場合の信頼度は単語単位の値が得られる．特徴量として
は，吹き出し単位での文字起こしの信頼度，単語単位で
の文字起こしの信頼度の最大値，最小値，平均値，文字
起こしの結果が入力したテキスト通りになったと仮定し
た場合の単語単位の信頼度の最大値，最小値，平均値を
用いる．最後に，吹き出し単位での音読時間と，それを
吹き出し内に含まれる単語数で割ることにより求めた 1
単語当たりの音読時間を特徴量とする．
次に，視線情報に関する特徴量を抽出する方法につ
いて述べる．まず，各吹き出しに対応する fixationの数
を求める．次に，fixation の持続時間，saccade の長さ，
saccadeの速さそれぞれについて，最大値，最小値，平
均値を吹き出しごとに計算し，特徴量とする．最後に，
吹き出し単位の注視時間と，それを吹き出し内に含まれ
る単語数で割ることにより求めた 1単語当たりの注視時
間を特徴量とする．
次に，音読音声と視線情報の両方を用いた特徴量につ
いて述べる．音声の音読時間と視線の注視時間につい
て，それらの開始時刻の時間差と終了時刻の時間差をそ
れぞれ求め，特徴量とする．
最後に，テキスト情報に関する特徴量について述べ
る．各吹き出しに含まれる単語数と，単語出現頻度の最
大値，最小値，平均値を求め，特徴量とする．
3.4 識別
本節では，識別器の学習と推定の方法について述べ
る．まず，抽出した特徴量と，吹き出しに未知語が含ま
れているか否かの 2値ラベルを識別器に入力し，識別器
を学習させる．その後，各吹き出しに対して，その吹き
出しに未知語が含まれているか否かの 2値分類問題とし
て推定を行う．
識別器には，サポートベクターマシン (SVM)を用い
る．カーネルは線形カーネル，損失関数はヒンジ損失，
正則化パラメータ C の値は 1.0 とする．各特徴量は，
識別器に入力する前に標準化を施してスケーリングす
る．PR 曲線の AUC である AUPR の値が高くなるよう
に Sequential Backward Floating Selection(SBFS) [10] での
特徴量選択を行い，選択された特徴量のみを識別器の
学習と推定両方に用いる．SBFSは，一般的な Backward
Selectionに一度削除した特徴量を復帰させる操作を組み
入れた方式である．その操作を組み入れることにより，
一般的な Backward Selectionよりも多くの特徴量の組み
合わせを検証できる．
以上の方法により吹き出しに未知語が含まれているか
否かを，音読音声とテキスト情報を用いる場合，視線情

1） https://www.ibm.com/jp-ja/cloud/
watson-speech-to-text
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表 1 推定に用いる特徴量
用いたセンサ情報 特徴量の種類 特徴量

音読音声

周波数特徴量 MFCC(20次元)の各次元における時間方向の平均
IBM Watsonを用いた特徴量

吹き出し単位での信頼度
単語単位での信頼度の最大，最小，平均

文字起こしがテキスト通りになった場合の信頼度の最大，最小，平均
音読時間 1吹き出し当たりの音読時間

1単語当たりの音読時間

視線情報
fixation fixationの数

持続時間の最大，最小，平均
saccade その長さの最大，最小，平均

その速さの最大，最小，平均
注視時間 1吹き出し当たりの注視時間

1単語当たりの注視時間
音読音声と視線情報 音読時刻と注視時刻の時間差 開始時刻の時間差

終了時刻の時間差
テキスト情報 単語数 吹き出し内の単語数

単語出現頻度 単語出現頻度の最大，最小，平均

図 1 データ計測実験で英語漫画を音読しているときの
様子

報とテキスト情報を用いる場合，音読音声と視線情報と
テキスト情報を用いる場合の 3パターンで推定を行う．
4 データ計測実験
本章では，実施したデータ計測実験について詳しく述
べる．ここではデータ計測の方法や実験で取得できた
データ数について述べることにし，取得したデータを用
いた手法の評価は次の章で述べることにする．
4.1 データ計測実験の概要
実験参加者には，PCの漫画表示アプリケーションを
用いて英語漫画の音読を行ってもらった．使用した漫画
表示アプリケーションでは，英語漫画の見開き 2ページ
分を 1枚の画像として表示した．表示した画像のサイズ
は 2732 × 2048であった．音読学習時には，音読音声と
視線情報をヘッドセットとアイトラッカを用いて記録し
た．ヘッドセットは Jabra Evolve 30 II UC Stereo，アイト
ラッカは Tobii pro 4Cを用いた．そして，1エピソード
音読するごとにそのエピソードに含まれている未知語を
記録してもらうことで，吹き出しごとに未知語が含まれ
ているか否かの正解ラベルを得た．実験参加者数は日本
人大学生 20名で，それぞれの実験参加者について 1回
45分の計測を 2回行った．ガイダンスや計測後のアン
ケートなどを含めた総実験時間は 2時間で，実験参加者
1人当たり 2,000円の謝礼を支払った．

4.2 データ計測実験の流れ
データ計測前に，実験参加者には英語漫画中の文字が
画面に近づかなくても読めるような位置にモニターと自
身の姿勢を調整してもらい，安定した視線情報を計測で
きるように，データ計測時にはそこから動かないように
してもらった．次に，ヘッドセットとアイトラッカの設
定を行った．その後，データ計測を開始し，実験参加者
に英語漫画を音読してもらった．1エピソード音読する
ごとにそのエピソードの中に含まれている未知語を記録
してもらうことで，吹き出しごとに未知語が含まれてい
るか否かの 2値ラベルを得た．データ計測は，45分の
計測を 2回行った．図 1はデータ計測実験で英語漫画を
音読している時の様子を示した写真である．
4.3 データ計測実験で得られたデータ数
表 2に，実験により得られた，対応する視線情報と音
読音声が得られた吹き出しのデータ数を示す．表 2で
は，未知語が含まれていた吹き出し数を「未知語有」，
未知語が含まれていなかった吹き出し数を「未知語無」，
データが得られた吹き出しの総数を「合計」，吹き出し
の総数に占める未知語有の吹き出し数の占める割合を
「未知語有の占める割合」と表記している．データが得
られた吹き出し数は平均 334.9，標準偏差 93.9で，実験
参加者によって大きく異なった．また，データが得られ
た吹き出しの総数に占める未知語有の吹き出し数の占め
る割合は最小で 8.6%，最大で 27.6%であった．すなわ
ち，全ての実験参加者において「未知語有」の吹き出し
は 50%以下を大きく下回っており，「未知語有」と「未
知語無」のデータ数に大きな偏りがあった．
5 評価
5.1 評価方法
ユーザ依存の交差検証を行うことで提案手法を評
価した．交差検証の方法としては，1 エピソード分の
データをテストデータとし，残りを学習データとする
leave-one-episode-out 交差検証を行った．ラベルに大き
く偏りがあったため，学習データには SMOTE [11]を用
いたオーバーサンプリングを行った．評価値としては，
Precision-Recall曲線（PR曲線）の AUCである AUPRを
用いた．ベースラインは表 1に示したテキスト情報に関
する特徴量のみを用いた推定とした．本稿ではこれ以
降，音読音声とテキスト情報を用いた推定を「音声 +テ
キスト」，視線情報とテキスト情報を用いた推定を「視
線 +テキスト」，音読音声と視線情報とテキスト情報を
用いた推定を「音声 +視線 +テキスト」と表記すること
にする．
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表 2 実験で得られたデータ数
参加者 吹き出し数 (個) 未知語有の
番号 未知語有 未知語無 合計 占める割合
P01 40 243 283 14.1%
P02 33 277 310 10.6%
P03 67 247 314 21.3%
P04 81 366 447 18.1%
P05 22 235 257 8.6%
P06 64 348 412 15.5%
P07 53 222 275 19.3%
P08 35 323 358 9.8%
P09 87 228 315 27.6%
P10 48 316 364 13.2%
P11 36 223 259 13.9%
P12 49 196 245 20.0%
P13 24 99 123 19.5%
P14 43 485 528 8.1%
P15 25 230 255 9.8%
P16 37 414 451 8.2%
P17 62 290 352 17.6%
P18 30 305 335 9.0%
P19 35 282 317 11.0%
P20 51 446 497 10.3%
平均 46.1 288.6 334.9

図 2 leave-one-episode-out交差検証における実験参加
者ごとの AUPRの値

5.2 結果
図 2は，leave-one-episode-out交差検証における提案手
法の 3種類の推定とベースラインの AUPRの値を実験
参加者ごとに表したグラフである．実験参加者 20名中，
最も AUPRが高くなった推定が「音声 +視線 +テキス
ト」であったのは 6名，「視線 +テキスト」であったの
は 9名,「音声 +テキスト」であったのは 4名，ベース
ラインであったのは 1名であり，P10を除いた全ての実
験参加者において提案手法の 3種類の推定方法のうちい
ずれかの AUPR値がベースラインの AUPR値を上回っ
た．また，推定方法ごとの全実験参加者の AUPRの平均
値は「音声 +視線 +テキスト」が 0.325，「視線 +テキス
ト」が 0.321,「音声 +テキスト」が 0.314，ベースライン
が 0.259であり，提案手法の 3種類の推定方法の全てが
ベースラインを上回った．
5.3 考察

P10を除いた全ての実験参加者において提案手法の 3
種類の推定方法のうちいずれかの AUPR値がベースラ
インの AUPR値を上回ったことから，音読音声や視線情
報といったセンサ情報を用いることで未知語を含んだ吹

き出し推定の推定性能が向上することが分かった．ま
た，AUPRの値が最も高かった推定方法は実験参加者に
よって異なっていたことから，提案手法の 3種類の推定
方法のうち最も推定性能が高い推定方法は学習者によっ
て異なることが分かった．
6 おわりに
本稿では，英語漫画音読時の音読音声と視線情報を用
いて英語漫画から英語学習者の未知語を含んだ吹き出
しを推定する手法を提案した．日本人大学生 20名分の
データを収集して手法の評価を行った結果，音読音声と
視線情報を推定に用いた提案手法の方がテキスト情報の
みを用いた推定よりも性能が良いことが確認でき，音読
音声や視線情報は未知語を含んだ吹き出しの推定に有用
であることが分かった．
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