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Abstract: 近年，深層学習を用いて音声やテキストから発話にともなうジェスチャを生成する試み
が行われているが，ジェスチャのデータ表現を事前に工夫することでより良好な生成結果が得られ
ることが予想される．本稿では，Hierarchical SQ-VAEを用いて，ジェスチャ生成に利用するための
ジェスチャ表現を獲得することを目的とする．約 210分の日本語発話音声と姿勢データをペアとし
たデータから，20fpsにダウンサンプリングした姿勢データの両腕 8関節分のデータを抽出し，本研
究のデータセットとした．また姿勢データは 1フレーム 72次元の姿勢ベクトルとする前処理を行っ
た．本データに対して，20フレーム分の姿勢ベクトル系列を 504次元の離散表現に変換し，離散表
現から元の姿勢系列を再構築するようHierachical SQ-VAEの学習を行なった．学習後のモデルによ
り，離散表現への変換およびジェスチャ系列の再構成を試みた結果，元のジェスチャの特徴を捉えた
再構築結果が確認された．

1 はじめに
人間同士のコミュニケーションにおいて，発話にと
もなうジェスチャは，話者がスムーズに発話を行うため
に必要なだけでなく，聞き手にとっても発話内容の補
完や強調をする機能や，話者の印象や伝達内容の信頼
性に影響を与えるなど様々な役割を果たしている．そ
のため，バーチャルエージェントやヒューマノイドロ
ボットに代表される人型のインタフェースには，発話
の意味内容に則した適切なジェスチャを産出すること
が求められている．とりわけ，近年の大規模言語モデ
ルの発展により人間のような自然な応答文を生成でき
るようになったことから，人型の対話インタフェース
の実用化にあたり，応答文生成と同時に自動的にジェ
スチャも生成されることが望ましい．
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ジェスチャ生成手法の既存研究では，これまでにルー
ルベースのアプローチが提案されている．ルールベー
スの手法では事前に準備されたドメイン知識を与える
ことで，限定的なタスクにおいては発話の意味内容に
応じた適切なジェスチャを生成できることが示されて
いる [3, 4]．また近年では，ドメインを強く限定しない
ジェスチャ生成手法として，音声やテキストとジェス
チャ動作をペアとしたデータセットから深層学習を用
いて生成モデルを構築する試みが行われている．
深層学習を用いた初期的な試みとして，日本語の発話
音声と3次元ジェスチャデータを学習したBi-Directional

LSTMによる生成モデル [1]や，英語の発話音声と 2次
元ジェスチャデータを学習したConditional GANによ
る生成モデル [5]が提案されていたが，これらは発話音
声に対して自然な動作は生成できるものの，意味内容と
の対応は十分ではなかった．しかし現在では，Diffusion

Probabilistic Modelによる生成モデル [6]や，
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図 1: Hierarchical SQ-VAE

Transformerによる生成モデル [7]など多数の生成モデ
ルが提案されており，生成されるジェスチャの自然性
が向上しているだけでなく，音声に加えてテキストの
埋め込み表現を入力に用いることで発話意味内容との
マッチングも良好になってきている．
様々な生成モデルが検討される一方で，ジェスチャの
データ表現をみると，各関節の位置情報や 3次元回転
角度など素朴な表現が使われることが多いため，ジェ
スチャの特徴をより的確に表現できる表現系を考案す
ることでジェスチャ生成の精度も向上すると考えられ
る．Yazdianら [8]は，VQ-VAEを用いてジェスチャの
離散表現を獲得し，その離散表現を用いて音声からジェ
スチャを生成する手法を提案している．しかしながら，
VQ-VAE は Encoder の出力が単一もしくはごく少数
のコードブックにマッピングされてしまう現象（コー
ドブック崩壊）が起き，学習が安定しない問題が知ら
れている．そこでVQ-VAEのコードブック崩壊問題を
改善し，安定した学習が可能な SQ-VAE[9]が提案され
ている．VQ-VAEが Encoderの出力に最も近いコード
ブックを決定的に選択するのに対して，SQ-VAEは確
率的にコードブックを選択することでコードブック使
用率を上げることができると考えられている．本研究
では，SQ-VAEを用いてジェスチャ生成に利用するた
めのジェスチャ動作の離散表現を獲得することを目的
とする．

2 提案方法
2.1 データセット
本研究のデータセットとして，約 210分の日本語発話
音声と bvh形式の姿勢データをペアとしたデータセッ

トを用いた．このデータセットには，1,047 発話，約
210分の音声データと対応する全身 64関節の 3次元姿
勢データが収録されており，そのうちの 765発話をト
レーニングセット，192発話をバリデーションセット，
残りの 90発話をテストセットとした．
また本研究では，このデータセットからジェスチャ
データのみを利用した．またジェスチャデータは両腕
8関節の情報のみを利用し，すべて 20fpsにダウンサン
プリングを行った．さらに，各関節の 3軸回転角度を
３ x３回転行列表現（同時座標系は含まない）に変換
することで，1フレームの姿勢を 72次元ベクトルとし
て表現し，この姿勢ベクトルを 5フレームおきに 20フ
レームずつ取り出すことで，ジェスチャ系列のデータ
セットを作成した．

2.2 ネットワーク構成
図 1に，本研究で提案する Hierarchical SQ-VAEの
構造を示す．Encoderには注意機構を含む複数の 1次元
畳み込み層からなるニューラルネットワーク（bottom:

６層, top: 4層），Decoderには全結合層とGRU層か
らなる４層のニューラルネットワークを用いた．また
bottom層のコードブックは 504次元，コードブックサ
イズは 500とし，top層のコードブックは 72次元，サ
イズは 256とした．
1バッチ毎の学習時の再構成誤差およびコードブック
使用率の推移を図 2に示す．図 2の perplexity(bottom)

および perplexity(top)は，コードブック使用率の指標
の推移を示している．学習が進むにつれて使用率が増
加しており，Encoder出力がすべて１つのコードブッ
クにマッピングされてしまうコードブック崩壊は生じ
ていないことがわかる．また，perplexity(bottom)は



図 2: 再構成誤差およびコードブック使用率の推移

図 3: 再構成結果

およそ 120，perplexity(top)はおよそ 250が最大値と
なって収束していることから，bottom層では 120種類
程度のコードブックが使用されており，また top層で
は 250種類程度のコードブックから使用されているこ
とがわかる．top層と比較して bottom層のコードブッ
ク使用率が低いのは，量子化ベクトルの次元が大きい
ため，少ない種類でも表現力が十分であったためと考
えられる．

3 結果と考察
学習したモデルによりテストセットの 1発話分のジェ
スチャを Encoderにより離散ベクトル化し，また De-

coder で再構成を試みた結果を図 3 に示す．1 発話分
のジェスチャの離散ベクトル化と再構成にあたっては
次の手順をとった．まず先頭 20 フレームの動作系列
を Encoderにより離散ベクトルに変換し，これを De-

coder（GRU）の初期ステートとして与えることで，20
フレームの再構成系列を生成した．また以降は重なり

がないように次の 20フレームのデータを入力として与
えるが，Decoderには離散ベクトルと１つ前のフレー
ムの予測姿勢を入力した．最終的に 20フレームずつ生
成された動作系列を連結することで，１発話分のジェ
スチャを生成した．
図 3の入力姿勢系列（上段）と再構成された姿勢系
列（下段）を比較すると，元の姿勢データと再構成さ
れた姿勢データは完全に一致はしていないものの，元
の動作の特徴が捉えられた再構成結果になっているこ
とがわかる．一方で，20フレーム毎に動作を生成する
ため，一部に動作の連続性が保たれていない部分も認
められた．

4 むすび
本研究では，Hierarchical SQ-VAEを用いてジェス
チャ生成に利用するためのジェスチャ表現を獲得する
ことを目的として，72次元 ×20フレームの姿勢系列
を，504次元の離散ベクトルに変換し再構成するモデ



ルを構築した．学習時には安定したコードブック使用
率の増加がみられた．また学習後のモデルを使用して
テストセットに対してジェスチャデータの離散ベクト
ル化および再構築を試みた結果，元のジェスチャの特
徴を捉えた再構築結果が得られることを確認した．今
後，定量的な評価を行った上で，モデルの改善，およ
び生成方法の検討を行う．
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