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ナビゲーションタスクを用いた英語学習支援システム 

橋村 陸矢 

内容梗概 

英語学習はこれまで, 単語や文法などの知識を蓄積する学習方法が中心であ

った. しかしながら, 近年は知識量ではなく「英語で何ができるか」という運用

能力が重視されている. 特に, 道案内のようなナビゲーションタスクは, 語彙・

構文知識を実際の行動選択へ結びつける実用的なタスクである.  

一方で, 自習環境において学習者がタスク運用を行い, 結果を客観的に評価

し, 改善できる仕組みは十分に整っていない. 大規模言語モデル(LLM)は英語の

指示理解や支援への応用が期待されるが, 学習支援として活用するには, 指示

がどの程度正しく行動へ変換されるかを測れる枠組みが必要である. なお, 本

研究における LLMの役割は主として「インタプリタ」であり, 学習者の英語によ

る経路指示を, 実行可能な移動行動列へ変換することを担う.  そして, 本研究

では，英語による経路指示が行動として成立したかを，ゴール到達率を指標とし

て評価する.  これにより, 学習者が英語で行った指示の結果を観測し, 改善点

を把握できるという, タスク試行型の自習支援へ応用することを目的とする.  

本研究では, 英語指示を「行動」に落とせるかを測る評価環境を構築した. 比

較可能にするため, システムプロンプトにより LLMの出力フォーマットを JSON

に固定し, MOVE- only plan のみを許可した. 生成される plan は, 移動方向を 

北, 東, 南, 西 ( N/E/S/W)  の 4 方向，移動量を 1〜10 のステップ数に制約し, 

曖昧語や相対表現を含む指示は失敗として扱う. また, 1 試行を「LLMに 1 回だ

け問い合わせ, 返却された plan をそのまま実行( リプランなし) 」と定義し, 成

功をゴール到達のみにより判定する.  本手法の実現にあたり, 取り組むべき課

題は以下の 2 点である.  

2次元平面の定義方法と入力形式の設計 

MOVE- only plan を生成させるには, 2D 空間を LLMが誤解なく参照できる形

へ落とし込む必要がある. 地図サイズ, 壁, 開始位置, 目標位置など, ど

の情報をどの表現で与えるかを定義しない場合, 同じ指示でも解釈が異な

り, 比較が成立しない.  

出力フォーマットの厳格化と評価可能性の担保 

LLM出力が自然言語や相対表現を混在させると機械実行できず, 条件比較が

困難となる. そのため, システムプロンプトにより JSON形式に固定し，
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N/E/S/W とステップ数から成る MOVE- only plan のみに限定する設計が必要

である.  

これらの課題に対し,  まず 2 次元平面を「サイズ(rows/cols), 壁(walls 座

標配列), 開始位置（start ）, 目標位置（goal）」として形式化し, LLM へ与え

る地図表現を統一した. 次に, システムプロンプトで出力フォーマットを定義

し, MOVE- only plan のみに限定することで, 機械実行可能性と比較可能性を確

保した. さらに, 地図難易度( 地図サイズ), LLM 自立度(A0〜A3), 指示文具体

性(Low/Mid/High) という比較軸を設定し, 条件を切り替えながら同一基準で性

能比較できる実験枠組みを整備した. ゴール到達率を指標として評価を行い, 

提案手法の有効性を検証した. 本研究の貢献は以下の通りである.  

2 次元平面( 環境情報) の形式化による評価入力の統一 

ナビゲーションタスクに必要な環境情報を構造化し, 条件間で比較可能な

入力仕様を確立した.  

システムプロンプトによる出力フォーマット定義(MOVE- only 化)  

JSON形式と MOVE- only plan(dir=N/E/S/W, steps=1 〜10)を厳格に定義し, 

曖昧語・相対表現を含む指示は失敗として扱う規則を導入した. これにより, 

自然言語出力の揺らぎによる実行不能や評価の不安定化を抑え, 機械的に

実行・集計可能な評価環境を実現した.  
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English Learning Support System Using Navigation Tasks 

Rikuya Hashimura 

Abstract 

English learning has traditionally centered on accumulating knowledge such 

as vocabulary and grammar. In recent years, however, emphasis has shifted from 

the amount of knowledge to communicative performance—what learners can do 

in English. In particular, navigation that require giving route directions, are 

practical because they connect lexical and syntactic knowledge to concrete action 

selection. 

Meanwhile, self-study settings still lack sufficient mechanisms that allow 

learners to perform tasks, evaluate outcomes objectively, and improve. Large 

language models (LLMs) are expected to support instruction understanding and 

learning, yet effective learning support requires a framework that can measure 

how accurately a learner’s instruction is converted into executable actions. In this 

study, the LLM primarily serves as an interpreter, responsible for converting 

learners’ English route instructions into an executable sequence of movement 

actions. Furthermore, accordingly, this study constructs an environment that 

takes English route instructions as input and evaluates task performance by goal 

attainment in a two-dimensional (2D) space. The goal is to provide a foundation 

for task-trial-based self-study support in which learners can observe the outcomes 

of their English instructions and identify points for improvement. 

This study builds an evaluation environment to test whether English 

instructions can be grounded into “actions.” For comparability across conditions, 

a system prompt fixes the LLM output format to JSON and permits only a MOVE-

only plan. The plan restricts movement to the four absolute directions North, East, 

South, and West (N/E/S/W) with an integer step range of 1–10, and treats 

instructions containing ambiguous terms or relative expressions as failures. One 

trial is defined as a single LLM query followed by executing the returned plan as-

is (no replanning), and success is defined solely by goal attainment. To realize this 

approach, the study addresses the following two challenges. 

Designing the definition of the 2D space and the input 

representation 
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Generating a MOVE-only plan requires a 2D representation that the LLM can 

reference without misinterpretation. Without an explicit definition of which 

information to provide and how to represent it (e.g., map size, walls, start/goal 

positions), identical instructions can yield inconsistent interpretations, 

preventing reliable comparison. 

Strictly enforcing the output format to guarantee evaluability 

If the LLM output mixes free-form natural language or relative expressions, 

mechanical execution becomes impossible and condition-wise comparison 

breaks down. Therefore, the design must fix the output to a JSON-based 

MOVE-only plan composed only of N/E/S/W directions and step counts. 

To address these challenges, the study formalizes the 2D space with four 

elements—map size (rows/cols), walls, start position, and goal position—and 

standardizes the representation provided to the LLM. A system prompt then 

enforces a MOVE-only output format to ensure mechanical executability and 

comparability across conditions. The study further establishes a controlled 

framework that compares performance across map difficulty (map size), LLM 

autonomy level (A0–A3), and instruction specificity (Low/Mid/High) under a 

unified procedure. Goal attainment rate is used as the evaluation metric, and the 

contributions are summarized as follows. 

Standardized evaluative inputs via formalizing 2D environment 

information 

The study structures the information of the environment required for 

navigation tasks and establishes an input specification that supports 

comparisons across conditions. 

A system-prompt-based specification of a strict MOVE-only output 

format 

The system prompt strictly enforces a JSON-based MOVE-only plan (dir = 

N/E/S/W, steps = 1–10) and introduces rules that treat instructions 

containing ambiguous terms or relative expressions as failures. This design 

suppresses non-executable outputs and stabilizes evaluation by limiting 

variability in free-form natural-language generation, enabling mechanical 

execution and aggregation. 
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第1章 はじめに 

英語学習はこれまで, 単語や文法などの知識を蓄積する学習方法が中心であ

った. しかしながら, 近年は知識量そのものよりも, 学習者が英語を用いて何が

できるかという運用能力が重視されつつある[1]. このような観点は, 実際の状

況を想定したタスクを反復して試行し, 成果と課題を確認しながら改善する学

習形態と親和的である[2]. 特に道案内は, 語彙や構文の理解に加えて, 空間的

な制約を踏まえた表現と解釈が求められるため, 英語を用いたタスク遂行能力

を測る題材として有用である.  

一方で, 自習環境において学習者がタスク運用を行い, その結果を客観的に

評価し, 次の改善へ繋げる仕組みは十分に整っていない. 学習者が作成した道

案内文の良否を判断するには, 指示が受け手にとって十分に一意に解釈でき, 

その解釈に従った行動が成立するかを確認する必要がある. しかしながら, 現

実空間で検証することは手間が大きく, また評価基準も曖昧になりやすい. そ

の結果, 学習者が「どの表現が通じたか」「どの部分が曖昧だったか」を体系的

に振り返ることが難しく, 反復学習における改善が偶然に左右されやすい. 

この課題に対し, 大規模言語モデル(LLM)を用いて学習者の指示を解釈し, 

行動として実行可能な形に変換できれば, 自習の中でタスク試行と結果確認を

行う枠組みを提供できる可能性がある. ただし, 学習支援として評価を成立さ

せるためには, LLM の出力や支援過程が自由であるほどよいとは限らない. 例え

ば, 出力の表現が試行ごとに揺れたり, 対話による補完や実行中の修正が入っ

たりすると, 学習者の指示そのものの良し悪しと支援側の補完効果が分離でき

ず, 指示文の改善を目的とした比較や成長の追跡が難しくなる. したがって, 学

習者の入力と結果を結びつけて評価するには, 入出力と試行手順を統一し, 条

件間で比較可能な評価環境を整備することが重要である. 

そこで本研究では, 英語の道案内指示を入力として, 2 次元平面上のナビゲー

ションタスクにおけるゴール到達を用いてタスク遂行を評価できる環境を構築

する. 本研究の位置づけは, LLM の性能そのものを追求するというよりも, 学習

者の指示を行動として検証し, 成否を一貫した基準で判定できる, タスク試行

型の自習支援基盤を整備する点にある. 本環境では, 学習者の指示が行動とし

て成立したかをゴール到達として判定し, 同一手順で試行を反復することで, 

指示文の改善を結果の差として捉えやすくする. なお, 比較可能性を確保する
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ための入出力仕様や実行ルールの詳細は, システム設計を述べる第 3 章で説明

する. 

本研究では, 提案した評価環境が比較実験として成立することを示すために, 

地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性を主要な条件軸として設定し, ゴール到

達率を指標に性能を比較する. 地図サイズは環境難易度の操作, LLM 自立度は経

路決定をどの程度 LLM に委ねるかという支援水準の操作, 指示文具体性は学習

者の指示表現の明確さの操作として位置づける. これらを切り替えて到達率を

比較することで, 自習環境でのタスク試行において, 学習者の英語指示が行動

へどの程度一貫して変換されるかを, 客観的に捉える. 

本論文の構成は以下の通りである. 第 2 章では, タスク中心の言語学習, LLM

を用いた言語学習支援, ナビゲーションタスクによる評価に関する関連研究を

整理し, 本研究の立ち位置を明確にする. 第 3 章では, ナビゲーションタスク評

価環境の設計として, 2 次元平面の定義, LLM 入出力仕様, 1 試行の定義, 実行方

式を述べる. 第 4 章では, 地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性を用いた実験

設定と手順を示す. 第 5 章では, 実験結果として各条件におけるゴール到達率を

報告する. 第 6 章では, 得られた結果を踏まえて, 条件軸による傾向と英語学習

支援としての意味を考察する. 最後に第 7 章で, 本研究の結論と貢献をまとめる. 
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第2章 関連研究 

本章では, 本研究を理解するために重要な関連研究として, タスク中心の言

語学習パフォーマンス評価, ナビゲーションタスクにおける指示理解と空間言

語, LLM を用いた英語学習支援を取り上げ, 既存研究が十分に扱えていない研究

ギャップを整理し, 本研究の位置づけを明確にする. 

2.1 タスク試行型英語学習とパフォーマンス評価 

従来の英語学習は, 語彙や文法などの知識を体系的に蓄積する学習観に基づ

くことが多かった. 一方で近年は, 学習者が英語を用いて何ができるかという

運用能力, すなわちタスク遂行としての成果を重視する考え方が広がっている

[3]. 例えば CEFR（ヨーロッパ評議会による言語能力の国際的な到達度基準）は

学習者を社会的行為者として捉える行動中心の立場をとり, Can-do 記述子によ

って技能の到達段階を示す枠組みを提供している[1]. 

タスク中心の言語学習では, 学習者が実際の課題を遂行しながら言語形式と

意味の結びつきを調整し, 試行とフィードバックを通じて運用を改善する点に

特徴がある[2]. そのため, 学習成果を知識量ではなくタスク達成として捉える

パフォーマンス評価が重要となる. しかしながら自習環境では, 学習者が反復

試行を行っても, その達成判定が主観的であったり, 条件が統制されず比較が

困難であったりすると, 改善の根拠が不明瞭になりやすい. したがって, 自習支

援として成立させるためには, タスク達成を一貫した基準で判定でき, 条件を

切り替えながら比較可能な形で記録できる評価環境が求められる. 

2.2 ナビゲーションタスクと指示理解, 空間言語 

道案内のようなナビゲーションタスクは, 語彙や構文の知識を, 進行方向の

選択や距離表現などの行動決定へ応用する必要がある. この点で, ナビゲーシ

ョンは「理解した内容が行動として表れる」ため, 言語運用能力を観察しやすい

タスクである. 空間言語研究では, 方向語彙の使用, ランドマークの与え方な

どが検討され, 指示文が曖昧な場合や相対表現が混入する場合に, 解釈の分岐

が生じやすいことが指摘されてきた[4]. 

ナビゲーションにおける指示理解は, AI 分野でも自然言語を行動へ接続する

課 題 と し て 研 究 が 蓄 積 さ れ て い る . 代 表 例 と し て Vision-and-Language 
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Navigationは, 自然言語の経路指示に従って環境内を移動し, ゴールへ到達する

課題とデータセットを整備し, 指示理解と行動系列生成を評価する枠組みを提

示している[5]. ただし, 学習支援の観点では, 指示の良し悪しを「結果としての

到達」に結びつけてフィードバックできる仕組みが重要である. そのためには, 

地図環境が一定の形式で与えられ, 指示の入力から行動の実行までが一貫した

ルールで運用される必要がある.  

2.3 LLM の指示理解と比較可能な評価環境 

LLM は自然言語の理解と生成に強みを持ち, 指示文から行動列を生成する応

用が盛んに検討されている. しかしながら, LLM の出力は自由度が高く, 文章説

明や曖昧表現を含みやすい. この性質は学習支援において利点にもなり得るが, 

「指示がどの程度正しく行動へ変換されたか」を比較する評価では, 出力形式の

揺らぎが測定のノイズとなる. そのため, 研究として比較可能性を担保するに

は, 出力フォーマットを制約し, 実行可能な行動表現へ正規化する設計が重要

となる. 

評価環境の観点では, 言語指示と行動の対応づけを測るために, 2D グリッド

上で統制された課題群を提供する研究基盤が提案されている. 代表例として

BabyAI は, 合成言語指示に従って 2D グリッド環境で行動するタスク群を整備

し, 言語と行動の対応づけを評価する枠組みを提供した[6]. また近年は, 迷路

状環境での逐次意思決定や空間推論を測る目的で, 座標ベースの迷路ナビゲー

ションを用いた LLM 評価ベンチマークも提案されている. 例えば MazeEval[7]

は, 逐次意思決定としての迷路ナビゲーションを通じて LLM の空間推論を評価

することを目的としている. さらに, 認知地図や計画能力を評価するための評

価プロトコルも提案されている. 

これらの既存研究は, 入力と出力の表現を揃えることが比較可能性に直結す

る点, そして環境難易度や指示の与え方によって結果が大きく変動し得る点を

示している. 一方で, 英語学習支援としての自習を想定したとき, 学習者の指示

文を反復試行で改善していくために, 学習者の指示の良否を結果で客観判定で

きること, 条件を制御して成長や差を比較できること, 支援量や課題難易度を

調整できることを同時に満たす評価環境は十分に整理されていない. 
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2.4 本研究の位置づけ 

以上より, 先行研究では, 英語指示からタスク達成を客観的に判定し, その結

果を改善へ接続するための自習向け評価環境設計が十分に明示されていない. 

また, 条件を制御して比較可能に評価できる枠組みが整理されていない. 本研

究は, ナビゲーションタスクを 2D グリッド上で扱い, 英語の道案内指示が行動

へどの程度変換可能かを, ゴール到達という客観指標で評価できる環境を構築

することで, これらのギャップの解消を目指す. また, 地図サイズ, LLM 自立度, 

指示文具体性を主要な比較軸として条件を切り替え可能にし, 自習における反

復試行と比較評価を支える基盤を提供する点に特徴がある. 



 

 6 

第3章 ナビゲーションタスク評価環境の設計 

本章では, 本研究が構築したナビゲーションタスク評価環境の設計を詳細に

述べる. 本環境の目的は, 学習者が入力した英語の道案内指示が, 2 次元平面上

の移動行動へどの程度正しく変換されるかを, 条件を統制したうえで比較可能

に評価することである. そのため本研究では, 2 次元平面の情報を一貫した形式

で定義すること, LLM の出力を実行可能で比較可能な形式へ統一すること, 1 試

行の手順と成功判定を固定すること, 実験を反復運用できる UI と実装構成を整

備することを環境設計の中心方針とした. なお, 本研究で使用した LLM は, 

OpenAI API の GPT-4o-mini であり, 各試行における問い合わせは同一モデル, 

同一設定で行った. 

これまで，道案内の理解や生成は，自然言語処理や指示追従の課題として扱

われる研究が多く見られる. 例えば Vision-and-Language Navigation は，自然言

語の指示をもとに, ゴール到達で性能を評価する枠組みを示している[5]. 一方，

本研究は学習支援の観点から，学習者が作成した英語指示が実際の行動へどの

程度落とし込めるかを評価対象とする. ここで重要なのは, 評価が恣意的な解

釈に依存しないことである. 例えば, LLM が説明文を返す, 相対方向を混ぜる, 

または曖昧語に依存する場合, 実行系がどのように解釈するかで結果が変わり, 

条件間比較が成立しにくい. そこで本研究では, 入力となる地図表現と, 出力と

なる行動表現を明確に定義し, その定義に基づいて実行と評価を行う. 

以下, 3.1 節では 2 次元平面の形式化と地図表現を述べる. 続いて, 3.2 節では

LLM 入出力仕様と出力フォーマット定義を示し, 3.3 節では 1 試行の定義と実行

ルールを整理する. さらに, 3.4 節では成功判定と評価指標を述べる. また, 3.5 節

では地図 UI 設計と実験運用について述べ, 3.6 節ではシステム実装構成とデー

タの流れをまとめる. 

3.1 2 次元平面の形式化と地図表現 

本研究の評価は, 英語指示が行動へ変換された結果としてゴールへ到達でき

るかを判定することに基づく. この判定を恣意的にしないためには, 行動が作

用する環境を明確に定義し, LLM にも実行系にも同一の意味で扱わせる必要が

ある. そこで本研究では, 2 次元平面を離散的な 2D グリッドとして定義し, 地図

を次の要素で形式化する. 
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地図サイズは, size = { rows, cols }で表す. ここで rows は行数, cols は列数で

あり, グリッド上のセルは(r, c)の座標で一意に指定される. 座標は 0 始まりと

し, 上端左端を(0, 0)とする. 壁は移動不能セルの集合であり, walls = [[r1, c1], 

[r2, c2], ...]のように座標配列として列挙する. 開始位置 start と目標位置 goal も, 

それぞれ start = [rs, cs], goal = [rg, cg]として表す. 以上によって, 本研究の環境

状態は, (size, walls, start, goal)の 4 要素で完全に記述される. 

この表現を採用した理由は, 比較可能性と実装の明確さにある. まず, どの試

行でも同じ地図サイズと walls, start, goal を与えれば, 実行系の挙動は再現され

る. 次に, walls を座標配列として与えることで, LLM が参照すべき制約が明示さ

れ, 地図全体を冗長に渡す場合に比べて解釈の揺れを抑えやすい. さらに, 実行

系は各ステップで次セルが壁かどうかを座標照合で判定できるため, 停止条件

や成功判定が単純になり, 研究としての説明可能性も高まる. なお, 本研究では

ランドマーク情報は空とし, 参照対象を環境側に持ち込まない. これは, 本研究

がまず指示文を行動へ落とす評価環境の基盤整備を目的とし, 物体参照や視野

など追加定義が必要な要素を段階的に扱う方針を用いるためである. 

3.2 LLM 入出力仕様と出力フォーマットの定義 

本研究が評価したい対象は, 学習者の英語指示が LLM によって行動列へ変換

される過程である. しかしながら, LLM の出力が自由形式の自然言語である場合, 

実行系がどのように解釈するかによって結果が変わり, 条件間比較が困難とな

る. また, 自習支援を想定しても, 学習者が毎回出力文を読み替えて行動に直す

必要がある状態では, 反復試行の負担が大きい. そこで本研究では, システムプ

ロンプトにより LLM 出力の形式を厳格に定義し, 実行可能で比較可能な行動表

現へ統一する. 具体的に, LLM は次のいずれかの JSON のみを返す. 正常な場合,  

(A) {"ok":true,"plan":[...]} 

であり, 失敗の場合は  

(B){"ok":false,"error":"AMBIGUOUS|OUT_OF_SCOPE|INVALID_INSTRU

CTION"} 

である. ここで ok は真偽値であり, true は plan が正常に生成されたことを, false

は生成に失敗したことを表す. また, plan は生成された行動列を格納し, error は

失敗理由の種別を表す. また, plan はコマンド列であり, 許可するコマンドは

MOVE の み と す る . MOVE は
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{"type":"MOVE","dir":"N"|"E"|"S"|"W","steps":1~10}で定義し, dir は絶対方向 N, 

E, S, W に限定する. left, right, forward, back など相対表現は出力禁止とし, steps

は整数で 1 から 10 の範囲に限定する. これにより, 出力は実行系で機械的に解

釈でき, 条件を変えても同じ規則で評価できる. 

また, 研究としての一貫性を保つため, 環境仕様に依存して解釈が揺れる表

現は失敗として扱う. 例えば see, pass, opposite などは, 視野, 通過判定, ランド

マークの導入など, 追加の環境定義がないと意味が確定しにくい. 本研究の段

階では, これらを環境側で定義しない代わりに, そのような表現に依存する指

示は(B)で返し, 評価対象を環境仕様の範囲内に限定する . この方針により, 

LLM が余計な解釈を補完して成功に見せかける状況を避け, 「定義されたルー

ルの下で指示が行動へ変換できるか」を明確に測る. 

3.3 1 試行の定義と実行ルール 

本研究では, 1 試行を「LLM への問い合わせ 1 回」と「生成された plan の逐

次実行」で構成する. 学習者は英語の道案内指示を入力し, システムはその指示

と地図情報(size, walls, start, goal)を LLM へ与えて plan を生成させる. その後, 

実行系が plan を先頭から順に実行する. MOVE の steps は, まとめてジャンプす

るのではなく, 1 ステップ=1 マスとして内部的に分解して実行する. この設計は, 

壁衝突や境界外などの制約をステップ単位で厳密に判定し, 停止条件を明確化

するためである. 

実行時の検証は次の通りである. 現在位置 pos = [r, c]から dir に対応する隣接

セル pos'へ移動しようとしたとき, pos'が地図サイズの範囲外であれば実行を停

止する. また pos'が walls に含まれる場合も実行を停止する. これにより実行系

は常に安全に動作し, 試行が破綻しない. 重要な点として, 本研究では実行中の

リプランを行わない. すなわち blocked 相当の状況が生じた場合でも, 実行系が

自動的に別方向へ回避して計画を作り直すことはしない. これは, 評価対象を

「LLM が 1 回の生成で作成した plan の妥当性」に限定し, 実行系の探索や補完

によって結果が左右されることを避けるためである. 学習支援としても, 学習

者が書いた指示が, 追加の補完なしでどの程度通用したかを明確に示すことが

重要になる. 
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図 1 システムプロンプト 
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図 2 ユーザプロンプト 

3.4 1 試行の定義と実行ルール 

本研究では, 1 試行を「LLM への問い合わせ 1 回」と「生成された plan の逐

次実行」で構成する. 学習者は英語の道案内指示を入力し, システムはその指示

と地図情報(size, walls, start, goal)を LLM へ与えて plan を生成させる. その後, 

実行系が plan を先頭から順に実行する. MOVE の steps は, まとめてジャンプす

るのではなく, 1 ステップ=1 マスとして内部的に分解して実行する. この設計は, 

壁衝突や境界外などの制約をステップ単位で厳密に判定し, 停止条件を明確化

するためである. 

実行時の検証は次の通りである. 現在位置 pos = [r, c]から dir に対応する隣接

セル pos'へ移動しようとしたとき, pos'が地図サイズの範囲外であれば実行を停

止する. また pos'が walls に含まれる場合も実行を停止する. これにより実行系

は常に安全に動作し, 試行が破綻しない. 重要な点として, 本研究では実行中の

リプランを行わない. すなわち blocked 相当の状況が生じた場合でも, 実行系が

自動的に別方向へ回避して計画を作り直すことはしない. これは, 評価対象を

「LLM が 1 回の生成で作成した plan の妥当性」に限定し, 実行系の探索や補完

によって結果が左右されることを避けるためである. 学習支援としても, 学習

者が書いた指示が, 追加の補完なしでどの程度通用したかを明確に示すことが

重要になる. 

3.5 成功判定と評価指標 

本研究の成功判定は, 「実行終了時点の位置が goal と一致すること」と定義

する. これを reachedGoal として扱い, 主要指標はゴール到達率とする. ゴール

到達率は, ある条件に属する試行集合に対して reachedGoal が true となった割

合である. 本研究は環境基盤の構築を目的とするため, まずは「指示が行動とし
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て成立したか」を直接表す指標としてゴール到達に焦点を当てる. これにより, 

学習者にとっても結果の解釈が容易であり, 反復試行における改善の指針を得

やすい. 

さらに, 本研究は条件を制御して比較可能に評価することを重視する. その

ため, 実験では地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性を主要な比較軸として設

定し, これらを切り替えながらゴール到達率を比較する. 地図サイズは環境難

易度を表し, 大きいほど経路計画が長くなりやすい. LLM 自立度は, 経路決定を

どの程度 LLM に委ねるかを表す. 指示文具体性は, 学習者が指示をどの程度明

確に記述するかを表す. これら 3 軸を用いることで, タスク試行型の自習支援と

して, どの条件設定で指示が行動へ変換されやすいか, を整理できる. 

3.6 地図 UI 設計と反復運用 

本研究は被験者実験ではなく, 運用者が条件を切り替えながら試行を反復し

てログを収集する形式である. したがって, 実験を継続的に回せる操作性と, 条

件切替のミスを減らす UI 設計が重要となる. 本研究の地図 UI は, 地図表示を

中心に, 指示文入力, 実行の開始と停止, 条件切替を同一画面に統合する. 地図

表示では壁, start, goal が視覚的に識別できるようにし, 試行中に環境状態を誤

認しないことを優先する. 条件切替は地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性を

対象とし, 現在の設定が明示されるようにする（図 3）. 

 

図 3 ナビゲーションタスク 

 

また，1 試行は LLM による plan 生成とその実行から構成されるため, UI は試

行の開始点と終了点を明確に扱える必要がある. 例えば, 実行中に条件が変更
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されると試行の整合性が崩れるため, 実行中は入力や条件変更を制限するなど, 

操作の一貫性を確保する. これらの設計は, 後述する実験章で示す多条件比較

を安定して実施するための基盤となる. 

3.7 システム実装構成とデータフロー 

本研究は, フロントエンドとサーバを分離した構成で実装する. フロントエ

ンドは地図 UI, 条件設定, LLM 問い合わせ, plan の逐次実行を担当し, サーバは

LLM API 呼び出しと入力整形を担当する. この分離により, 実験運用に必要な

UI と実行ロジックをフロントに集約しつつ, API キー管理やシステムプロンプ

ト適用, ならびに地図表現の整形をサーバ側で統一できる. 

データフローは次の通りである. フロントエンドは, 指示文, 地図サイズ, 

grid, start, goal をサーバへ送信する. サーバは受信した grid を walls 座標配列へ

変換し, (size, walls, start, goal)として LLM へ渡す. その際, システムプロンプト

より出力フォーマットを JSON, MOVE-only plan に限定する. サーバは応答

JSON をフロントへ返し, フロントは ok が true の場合に plan を逐次実行する. 

ok が false の場合は実行せずに失敗として扱い, 試行を完結させる. このように, 

入力表現と出力仕様をサーバ側で一貫して管理することで, 条件を切り替えて

も同じ規則で試行が実行される.  以下に、フローチャートを示す（図 4）. 
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図 4 ナビゲーションタスク実装のフローチャート 
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第4章 実験 

本章では, 第 3 章で設計したナビゲーションタスク評価環境を用いて実施し

た実験方法を述べる. 実験全体の設計意図を実験概要として整理した後, 実験

条件, 地図生成と再現性確保, 試行手順, 評価指標と集計方法を順に示す. 

4.1 実験概要 

本実験は, 英語指示が LLM により MOVE-only plan へ変換される. そして, 

その plan が 2D グリッド上で実行されたときに, ゴールへ到達できるかを測定

するものである. 1 試行は, LLM への問い合わせ 1 回と, 生成された plan の逐次

実行で完結する. 実行中のリプランは行わず, plan が制約に適合していない場合

は停止する. 成功は実行終了時点で goal へ到達した場合のみとし, 主要指標と

してゴール到達率を用いる. 

条件比較を成立させるため, 本実験では地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体

性の 3 つを主要な比較軸として設定し, 条件を切り替えながら試行を反復した. 

地図サイズは環境難易度を表し, LLM 自立度は経路決定をどの程度 LLM に委ね

るかを表す. 指示文具体性は, 同じ意図をどの程度明確に記述するかという指

示の与え方を表す. これらを組み合わせて到達率を比較することで, 評価環境

として比較可能な枠組みが成立していること, ならびに各要因が到達率に与え

る影響傾向を観察できるようにした. 

4.2 実験条件 

本研究では, 英語指示が行動へ変換される程度を, 条件を統制して比較可能

に評価するため, 地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性の 3 つを主要な独立変

数として設定した. 各変数は離散的な水準として定義し, 条件の組合せを切り

替えながらゴール到達率を比較する. 

4.2.1 地図サイズ 

地図サイズは, 2D グリッドの rows と cols で定義される. 地図サイズが大き

いほど, ゴールへ到達するまでに必要な移動距離が増えやすく, 壁配置により

取り得る経路の分岐も増えるため, ナビゲーションタスクとしての難易度が上

昇する. 本研究では複数の地図サイズを用意し, 小規模から大規模まで段階的

に難易度が変化する条件を含めた. 
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4.2.2 LLM 自立度 

LLM 自立度は, 経路決定をどの程度 LLM に委ねるかを表す. 本研究では A0

から A3 までの 4 水準を設定し, LLM の役割が「ほぼ形式変換」に近い状態から, 

「環境制約を踏まえた経路計画」へ移行するように設計した. A0, A1 は経路を強

く指定する条件であり, A2 は優先ルールの提示によって分岐判断を LLM に委ね

る条件, A3は目的のみを与えてほぼ全ての経路決定を LLM に委ねる条件である. 

以下に, 各自立度で入力する英語指示の例を示す. なお, 地図サイズに応じて 

X=cols−1, Y=rows−1 をあらかじめ計算し, ユーザプロンプト中の変数を置換し

て用いる. また A1 では X1+X2=X, Y1+Y2=Y となるように分割して与える. 

A0: “Return a MOVE-only plan. Move E for X steps, then move S for Y steps.” 

A1: “Return a MOVE-only plan. Move E for X1 steps, move S for Y1 steps, move 

E for X2 steps, move S for Y2 steps.” 

A2: “Return a MOVE-only plan to reach the goal. Prefer moving E. If E is not 

possible, move S.” 

A3: “Return a MOVE-only plan to reach the goal.” 

4.2.3 指示文具体性 

指示文具体性は, 同じ意図をどの程度明確に記述するかを表す. 本研究では

Low, Mid, High の 3 水準を設定した. Low は必要最低限の短い指示, Mid は同じ

内容を段階化して記述する指示, High は出力形式や禁止事項などの制約まで明

示する指示である. High は出力揺らぎの抑制を狙う一方で, 制約表現が過剰に

なることで指示全体が複雑化し, かえって失敗を招く可能性もあるため, 実験

により影響を比較する対象とした. 

Low/Mid/High の違いを具体的に示すため, ゴール到達の目的に対して指示

の与え方のみを変えた例を示す. 

Low: “Return a MOVE-only plan to reach the goal. Prefer moving E. If E is not 

possible, move S.” 

Mid: “Return a MOVE-only plan to reach the goal. Rule 1: Prefer moving E. 

Rule 2: If moving E is not possible, move S. Use only N, E, S, W.” 

High: “Return only a MOVE-only plan array. Objective: reach the goal. Priority 

rules: 1. Prefer moving E. 2. If E is not possible, move S. Avoid N and W unless no 

other valid move exists. Use only absolute directions and output only the plan 

array.” 
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4.2.4 条件の組合せと比較の考え方 

以上の 3 変数を組み合わせ, 条件を切り替えながら試行を行い, 各条件にお

けるゴール到達率を算出する. 地図サイズは環境難易度, LLM 自立度は経路決定

を LLM に委ねる度合い, 指示文具体性は入力表現の明確さ, をそれぞれ主に表

すように定義しており, 条件比較により各要因の影響を分離して観察できる. 

4.3 地図生成と難易度設定, 再現性の確保 

本研究では, 地図の違いが結果に大きく影響し得るため, 地図生成の手続き

と再現性を明確にする. 地図は自動生成により作成し, 壁密度を制御して難易

度レベルを定義する. ただし, 無作為に壁を配置すると start から goal へ到達で

きない地図が生成される可能性があるため, 生成後に探索を行い, 到達可能で

あることを確認できた地図のみを採用する. また, start と goal 付近で極端に移

動が制限されないように, 最低限の安全地帯を確保し, 初手で必ず停止する地

図の混入を避けた. 

さらに, 条件比較の再現性を担保するため, 乱数 seed を固定し, 同一の地図

サイズとレベルの組合せでは常に同じ壁配置が得られるようにした. また, 書

く条件につき 1 種類の地図を使用した. これにより, 実験を再実行しても地図が

変化せず, 条件比較の結果を再確認できる. 

4.4 試行手順 

本研究は被験者実験ではなく, 運用者が条件を切り替えて試行を反復し, ロ

グを収集する形式である. 各試行では, まず地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具

体性を選択し, 対応する地図を生成または読み込んで start と goal を確定する. 

次に英語の道案内指示を入力として与え, システムプロンプトの制約下で LLM

に MOVE-only plan を生成させる. 得られた plan は実行系が先頭から順に実行

し, 各ステップで壁および境界条件を検証する. 条件に抵触した場合はその時

点で停止し, 実行終了時点で現在位置が goal と一致すれば成功, 一致しなけれ

ば失敗と判定する（図 5）. 

本実験では, 全条件で同一の試行手順を適用し, 追加質問による補完や実行

中のリプランは行わない. これにより, 成否は英語指示と LLM 出力の事前計画

に直接依存し, 条件比較の解釈が明確になる. 
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4.5 評価指標と集計方法 

本研究の主要指標はゴール到達率である. 書く条件につき 12 回試行し, 

reachedGoal を記録し, 条件ごとに reachedGoal が true となった割合をゴール

到達率として算出する. 集計は, 地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性の各水

準ごとに行い, 条件間の差を比較する. これにより, 地図サイズの増大による難

化, LLM 自立度の増大による計画負荷, 指示文具体性の違いによる達成度への影

響を, 同一基準で整理できる. 

 

図 5 ナビゲーションタスク評価環境の実験画面 
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第5章 実験結果 

本章では, 第 4 章で述べた実験設定に基づき得られた結果を示す. 比較軸ご

とに結果を提示する. なお, 本章で示すゴール到達率は，各条件における全試行

数に対する割合である. なお, 今回の実験では, 各条件を複数回実行しても同様

の傾向が確認された. 

5.1 地図サイズ別のゴール到達率 

地図サイズを変化させた場合, ゴール到達率は一様に単調減少するのではな

く, 小さい地図サイズでは比較的高い値を示しつつ, 中程度以上の地図サイズ

では 50%付近に停滞する傾向が確認された. これは, 地図サイズの増大により

必要な移動距離が増え, 壁配置に起因する回避や分岐を事前に織り込んだ plan

生成が難しくなるため, 1 回の plan 生成で goal へ到達し得る行動列を構成する

ことが相対的に困難になることに対応すると考えられる. 

具体的には, 3×3 ではゴール到達率が 75%であった. 4×4 では 58%へ低下し, 

5×5 では 50%となった. 一方で, 6×6 では 67%と一時的に上昇したが, 7×7 以降

は 50%となり, 8×8 から 12×12 でも同様に 50%が続いた. 以上より, 地図サイズ

の増大に伴って到達率が低下し得ることに加え, 一定以上の地図サイズでは到

達率が 50%付近で停滞することが示された.（図 6） 

この結果は, 本環境が地図サイズという難易度の変化を, ゴール到達率の差

として観測できることを示す. 特に小さい地図サイズでは, 指示が多少不十分

であっても goal へ到達できる余地が残る一方, 地図サイズが大きくなると, 方

向選択や歩数のわずかな不整合が失敗に直結しやすい. 
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図 6 地図サイズ別のゴール到達率 

5.2 LLM 自立度別のゴール到達率 

LLM 自立度を変化させた場合, 自立度が高いほどゴール到達率が大きく低下

する傾向が確認された. 本研究の設計では, LLM 自立度が高いほど, LLM が地図

情報を参照して経路を決定し, 事前に実行可能な plan を作成する負荷が増える. 

さらに, 本研究はリプランなしで plan をそのまま実行するため, 途中で壁に衝

突するなど環境制約に適合しない部分があれば, その時点で停止し, 以降の回

復ができない. これらが自立度の上昇に伴う到達率低下の要因となる. 

代表例として, A0 と A1 ではゴール到達率がいずれも 100%であった. 一方, 

A2 ではゴール到達率が 23.3%へ低下し, A3 では 0%となった. この結果は, 経路

決定を LLM に委ねるほど, 1 回の生成で goal へ到達する plan を構成することが

難しくなることを示している（図 7）. 
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図 7 LLM 自立度別のゴール到達率 

5.3 指示文具体性別のゴール到達率 

指示文具体性を変化させた場合, Low, Mid, High の間で到達率に差が確認さ

れた. 本研究では当初, 指示文具体性が高いほど制約が増え, かえって失敗が増

える可能性を想定していたが, 実験結果は単純な単調関係ではなかった. 

代表例として, Mid はゴール到達率が 100%であった. Low は 92.5%であり, 

Mid よりわずかに低下した. 一方, High は 50%となり, Low, Mid に比べて大き

く低下した（図 8）. 
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図 8 指示文具体性別のゴール到達率 
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第6章 考察 

本章では, 第 5 章で示したゴール到達率の結果を踏まえ, 地図サイズ, LLM 自

立度, 指示文具体性が到達率に与えた影響を考察する.  

6.1 地図サイズが到達率へ与える影響 

地図サイズ別の結果では, 地図サイズの増大に伴う到達率の低下は単調では

なく, 小さい地図サイズでは高めである一方, 7×7 以降は 50%付近に収束する傾

向が見られた. 

この傾向は, 本研究の「1 試行=LLM1 回, plan をそのまま実行, リプランなし」

という設計と整合的である. 地図サイズが大きくなるほど, goal までの経路は長

くなり, 壁回避や分岐を事前に織り込んだ MOVE 列を作成する難易度が増す. 

その結果, 途中で壁や境界に抵触する可能性が高まり, 1 回の生成で環境制約と

整合した plan を最後まで成立させることが難しくなる. 一方で, 地図サイズが

一定以上になると, 失敗要因が多様化し, 成否が拮抗して到達率が 50%付近で

停滞する可能性がある. 6×6 で一時的に到達率が高かった点は, 壁配置や start, 

goal の相対位置関係など, 地図構造の偶然的要因が結果に影響し得ることも考

えられる. 

学習支援の観点では, 小さい地図サイズほど, 指示が多少不十分であっても

goal へ到達できる余地があり, 学習者が成功体験を得やすい. しかしながら, 地

図サイズが大きくなると, 方向選択や歩数指定のわずかな不整合が失敗に直結

しやすく, 到達率が安定しにくい. したがって, 本環境をタスク試行型の自習支

援へ応用する場合には, 学習者の上達度に応じて地図サイズを段階的に調整し, 

成功と失敗のフィードバックが適切に得られる難易度設計を行うことが重要で

ある. 

6.2 LLM 自立度が到達率へ与える影響 

LLM自立度の上昇に伴って到達率が大きく低下したことは, 経路決定をLLM

に委ねるほど, LLM に要求される意思決定の量と難しさが増すことを示してい

る. A0 と A1 で到達率が高かったのは, 経路が強く指定されることで, LLM の役

割が英語指示を MOVE-only plan へ整形する処理に近づき, 壁や境界に抵触しに

くい行動列を出力しやすかったためである. 一方で A2 と A3 では, LLM が地図
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情報を参照し, 壁を回避する経路を事前に構成する必要がある. 本研究は実行

中のリプランを行わないため, 途中で壁に衝突するような行動が含まれれば即

座に停止し、失敗となる. したがって, 自立度が高い条件ほど, 1 回の生成で環境

制約と整合した経路を作り切れるかが到達率を左右する. なお, これは LLM の

絶対性能ではなく，本評価設定の難しさを示している. 

この結果から, 形式変換に近い条件では安定して成功し得る一方, 経路決定

を強く委ねる条件では成功が困難になることが分かる. そのため, 自習支援と

して本環境を用いる場合には, 学習者の上達度に応じて LLM 自立度を段階的に

設定し, まずは成功しやすい条件で表現の改善を促し, その後により自律的な

条件へ移行させる設計が有効であると考えられる. 

6.3 指示文具体性が到達率へ与える影響 

指示文具体性に関する結果は, 単に情報量を増やせば到達率が上がるわけで

はないことを示した. 本研究では Mid が最も高い到達率を示し, Low はそれに次

ぎ, High は大きく低下した. このことから, 到達率を高める上では, 指示文に含

める情報量そのものよりも, LLM が行動列へ変換しやすい形で情報が提示され

ているかが重要であると考えられる. 

Mid が高い到達率を示した理由として, 指示を段階化して記述することで, 

LLM が MOVE-only plan を構成する際の処理単位が明確になり, 出力が安定し

た可能性が考えられる. 段階化された指示は, 行動列の区切りや順序が明確に

なりやすく, steps や dir の割当ても行いやすい. さらに学習支援の観点では, 段

階化は学習者が意図を小さな単位に分割して表現する練習となり, 指示の明確

化に貢献しうる. 一方で High が低下したことは, 制約の明示が過剰になると, 

指示全体が複雑化し, LLM が重要情報を適切に抽出できなくなる可能性を示す. 

例えば, 出力形式や禁止事項などを長文で列挙すると, 指示の主旨と制約が混

在し, LLM が計画生成に失敗しやすくなる.  

以上より, 学習支援として指示テンプレートを設計する際には, 制約を増や

して出力を縛るだけでなく, 学習者の意図が分かりやすく伝わる構造を優先し, 

必要最小限のルールを簡潔に提示することが重要であると考えられる。また, 制

約や禁止事項は長文で列挙するのではなく, 箇条書きや例示を用いて短く提示

することで, 指示の主旨が埋もれることを防げる. 
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第7章  おわりに 

本研究では, ナビゲーションタスクを用いた英語学習支援の基盤として, 英

語の道案内指示が「行動」へどの程度正しく変換されるかを, 2D グリッド上のゴ

ール到達率を算出することで, 評価できる環境を構築した.  

評価では, 地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性を比較軸として条件を切り

替え, ゴール到達率の変化を整理した. その結果, 条件設定に応じて成功率が変

動することが確認され, 本環境が比較可能な評価の枠組みとして機能すること

を示した. 

特に, 学習支援の観点では, 曖昧な指示であっても偶然ゴールに到達してし

まうような環境は, 学習者に誤った成功体験を与え, 指示の改善に繋がりにく

い. 本研究の枠組みでは, MOVE-only plan とリプランなし実行により, 指示の

曖昧さや不整合が結果として失敗に現れやすい. そのため, 「曖昧な指示は到達

しにくい」という性質を保ったまま, 指示の明確化を促す可能性を持つ評価環境

を提供できる点に意義がある. 

7.1 今後の課題と学習支援への展開 

本研究の実験環境は, 英語指示を 1 回の LLM 実行で MOVE-only plan へ変換

し, 生成 plan をリプランなしで実行することで, 指示理解の成否をゴール到達

として明確に観測できる点に特徴がある. 一方で, 学習支援として実用的に接

続するためには, 学習サイクル, 難易度設計, UI 設計の拡張が必要である. また, 

本研究では学習者実験は行っておらず，学習効果の検証も今後の課題である. 

7.1.1 学習支援への拡張 

本研究は単発の試行を評価対象としており, 実環境の道案内で生じる確認や

言い換えなどの調整は扱っていない. しかしながら学習支援としては, 失敗後

に表現を修正して再試行する過程こそが学習効果を生む. そのため, 失敗時に

学習者が改善点を理解できるよう, 方向選択の誤り, 歩数指定の過大, 過小, 曖

昧語や相対表現の混入など, 失敗要因を整理して提示するフィードバック設計

が必要となる. 

7.1.2 難易度設計と支援度合いの調整 

本研究で用いた地図サイズ, LLM 自立度, 指示文具体性の 3 軸は, 学習支援と

しては課題難易度と補助度合いを制御する要素として位置づけられる. 地図サ
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イズに加えて壁密度, 分岐数, 最短経路長などの地図構造指標を導入すれば, 上

達度に応じた段階的な難易度調整が可能となる. また LLM 自立度は, 経路決定

を LLM へ委ねる範囲を調整することで, 学習者の負荷と成功体験のバランスを

設計できる. さらに指示文具体性は, 制約の過度な列挙よりも段階化などの構

造化が有効である可能性が示唆されたため, 良い例と悪い例, 段階化ガイド, 絶

対方向表現の言い換え集などを用いたテンプレート設計が望ましい. 

7.1.3 UI 改善 

今回は実験運用の効率を重視した UI を設計した. しかしながら, 今後は学習

者が試行と改善を繰り返しやすい学習体験へ拡張する必要がある. さらに, 到

達率の推移や失敗しやすい表現タイプの履歴を提示すれば, 学習者は弱点を把

握しやすく, タスク試行型の自習として成立しやすい. 

7.2 総括 

本研究で構築した環境は, 英語学習支援へ展開するための基盤であると同時

に, 指示理解と行動生成を比較可能に評価する研究基盤としても利用できる. 

今後は, 学習者が「試行, 失敗, 改善」を通じて運用能力を高められる自習支援

システムへ発展させていきたい. 
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