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Abstract: 対話ロボットには対話能力だけでなく，自然な身体動作が求められる．しかし，対話
内容に適した動作をリアルタイムに生成できるシステムは未だ少ない．そこで本研究では，日本語
Full-duplex対話モデル J-Moshiを拡張し，発話と身体動作を同時に生成するマルチモーダル対話シ
ステムの構築を試みる．具体的には，話者の姿勢情報を音声・テキストと同時に学習させることで，
発話と同期した多様な身体動作の生成に取り組み，予備的な結果について報告する．

1 はじめに
近年，人間と自然なコミュニケーションを行う人型
の対話ロボットや CGアバターなど，身体性を持つ対
話エージェントの研究が盛んに行われている．これら
のシステムにおいて，ユーザとの親和性を高め，自然
な対話を実現するためには，言語的な応答能力だけで
なく，ジェスチャや視線などの非言語的な身体動作が
重要な役割を果たす [1, 2]．特に，発話のリズムや内容
に同期した自然な身体動作は，対話の臨場感を向上さ
せる上で不可欠である．しかし，対話の文脈や韻律に
適した動作を，音声と同期させてリアルタイムに生成
できるシステムは未だ少ない．
そこで本研究では，日本語 Full-duplex対話モデルで
ある J-Moshi [3]を拡張し，発話音声・テキストと身体
動作を End-to-Endで同時に生成可能なマルチモーダ
ル対話システムの構築を試みる．J-Moshiは音声とテ
キストをトークンとして扱うことで，低遅延かつ自然
な音声対話を実現している．本研究では，この枠組み
に話者の「姿勢情報」を新たなモダリティとして統合
する．具体的には，独自に収集した大規模な映像付き
対話データから身体動作を抽出し，音声・テキスト・姿
勢情報を同一の Transformerモデルで学習させること
で，文脈を考慮しつつ，発話と高度に同期した多様な
身体動作の生成を目指す．本稿では，そのための要素
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技術として，大規模な対話映像を用いた学習データの
構築と，姿勢情報の離散化（トークナイズ）について
報告し，発話と身体動作のリアルタイム同時生成の予
備的な結果について報告する．

2 関連研究
2.1 Full-duplex音声対話システム
従来の対話システムは，ユーザの発話終了を検出して
から応答を生成するターンベースの処理が主に用いら
れていた [4]．しかし，これらは割り込みや相槌といっ
た人間らしい自然な会話のダイナミクスを欠いている
という課題があった．一方，近年では音声とテキストを
トークンとして統合的に扱い，双方のストリームを同
時並列的に処理するFull-duplex対話モデルが提案され
ている [5]．例えば，Moshi [6]は，音声を離散的なトー
クンに圧縮し，テキストトークンと共に Transformer

で自己回帰的に生成することで，低遅延な対話を実現
している．また，これを日本語に適応した J-Moshi [3]

も構築されており，自然な日本語対話が可能となって
いる．しかし，これらのモデルはあくまで「音声」と
「テキスト」の生成に留まっており，ジェスチャや視線
のような，対話における非言語情報を生成することは
できない．そこで本研究では，J-Moshiの枠組みを拡
張し，音声・テキストに加え身体動作も統合的に生成
可能なマルチモーダル対話システムの構築を目指す．
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図 1: 提案システムの全体像．J-Moshiのテキスト・音
声ストリームに加え，VQ-VAEにより離散化された動
作トークンを統合し，マルチモーダルな同時生成を行
う．

2.2 身体動作の生成
発話に同期した身体動作の生成は，音声やテキスト
を条件として動作系列を生成する課題として広く研究
されている．例えば，音声から話者のジェスチャを推定
する手法 [7]や音声と言語特徴を統合する手法 [8]，拡
散モデルを用いる手法 [9]などが提案されている．しか
し，これらの多くは与えられた音声やテキストに追従
して動作を生成する設計が中心であり，発話と非言語
行動を同時にリアルタイムで生成する枠組みは限定的
である．
本研究は，動作を離散トークン化し顔運動を自己回
帰的に生成する CodeTalkerの設計 [10]から着想を得
て，顔運動に代えて動作トークンを学習し，J-Moshiに
統合することで，発話生成と身体動作生成のリアルタ
イム同時生成を目指す．

3 提案手法
本研究では，音声・テキスト・姿勢情報を統合的に扱う
ため，J-Moshiのアーキテクチャを拡張する．提案手法
は図 1に示すように，(1) 姿勢情報を離散トークン化す
るための Vector Quantized Variational AutoEncoder

(VQ-VAE [11])の学習，(2) 獲得した動作トークンを
用いた J-Moshiの拡張，の 2段階から構成される．

3.1 VQ-VAEによる姿勢情報のトークン化
J-Moshiのような Transformerベースのモデルで連
続的な身体動作を扱うためには，ボーン座標データを
離散的なトークン列に変換する必要がある．そこで本
研究では，まず姿勢情報のみを用いて，動作の圧縮・復
元を行うVQ-VAEを学習する（図 1上段）．具体的に

は，時刻 tにおける全身の関節座標（33点×3次元）を
エンコーダに入力し，潜在表現を得る．これをサイズ
N = 128 のコードブックを用いて量子化し，デコーダ
を経て元の座標を復元する．この学習済みのVQ-VAE

は，連続的な姿勢情報を，音声トークンと同様の離散
的な ID列（動作トークン）へと変換する役割を担う．

3.2 J-Moshiの拡張
J-Moshi の RQ-Transformer は，大規模な Tempo-

ral Transformer（7B規模）と，小規模なDepth Trans-

formerから構成される．本研究では，音声と同期した
身体動作を入出力するために，RQ-Transformer に動
作トークンを扱うモジュールを追加する（図 1下段）．
Temporal Transformerは，12.5Hzのレートで時間方
向のトークン列をモデル化する．元の J-Moshi では，
テキスト（1階層），システム音声（8階層），ユーザ
音声（8階層）からなる計 17階層のトークン列を扱う．
本研究ではさらに，システムの動作トークン（8階層）
とユーザの動作トークン（8階層）を追加し，合計 33

階層のトークン列として扱う．
各時間ステップ sにおいて，Temporal Transformer

は直前のステップ s−1までの履歴トークン（33階層）を
入力として，埋め込みベクトル zsを出力する．テキスト
トークンはzsに基づき生成される．Depth Transformer

は，zsおよびテキストトークンを条件として，同一ス
テップ sにおけるシステム音声トークン 8個とユーザ
音声トークン 8個を自己回帰的に生成する．
さらに，身体動作を生成するための予測モジュール
を追加する．具体的には，システム用およびユーザ用
に，それぞれ 8個のトークンに対応したMLPを備え
る．zsとテキストトークンおよび生成された音声トー
クンを入力として，対応する動作トークンの確率分布
を出力し，トークンをサンプルする．これにより，同
一ステップ内で複数の動作トークンを低遅延に推定で
きる．

4 実装と評価実験
提案手法の有効性を検証するため，大規模な対話デー
タセットから姿勢情報の抽出を行い，学習された VQ-

VAEによる再構成誤差の評価実験を行った．

4.1 姿勢情報の抽出
学習データの構築にあたり，本研究では Zoomを用
いて独自に収集した対話映像データセットを使用した．
被験者は計 20名であり，各自がWebカメラ等を用い
て自身を撮影しながら，様々なトピックに関する雑談



図 2: 対話の様子の例．

を行った．対話の様子の例を図 2に示す．なお，立位
での収録が難しいケースがあることから，一部のデー
タには着座状態の話者が混在している．
データセットは合計 500対話からなり，総録画時間
は約 148時間に及ぶ．1対話当たりの収録時間は平均
約 18 分（最大 26 分，最小 16 分）であり，映像のフ
レームレートは 25fpsである．データの前処理として，
録画の開始・終了時における対話外の動作や人物の不
在を除去するため，全データに対して開始から 140秒，
および，終了前の 20秒をトリミングした．なお，録画
が正常に終了しなかった 2対話については，例外的に
終了前の 5分，および，2分をそれぞれ削除した．姿
勢情報の抽出には Python の MediaPipe ライブラリ1

を用い，各フレームの映像から全身 33点の 3次元ラン
ドマーク（pose world landmarks）を取得した．この
座標系では，腰の中心を原点としたメートル単位の相
対座標で表現されており，カメラの位置や画角の影響
を受けにくくなっている．

4.2 VQ-VAEの学習
取得したランドマークを用いて，動作の離散表現を
獲得するためのVQ-VAEモデルを学習した．学習にあ
たり，全 500対話を対話単位で学習用（400），検証用
（50），テスト用（50）に分割した．コードブックサイ
ズは全身動作の主要なパターンを捉えるためN = 128

とし，埋め込み次元は C = 64とした．学習は 100エ
ポック行い，最適化手法にはAdam（学習率 8× 10−4,

β1 = 0.5, β2 = 0.999）を採用した．また，学習率のス
ケジュールとして，20エポックごとに減衰率 0.7のス
テップ減衰を適用した．

1https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/
vision/pose_landmarker
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図 3: MPJPEのヒストグラム．縦軸が対数尺度となっ
ていることに注意されたい．

4.3 学習したVQ-VAEの評価
学習済みモデルの性能を定量的に評価するため，評価
指標として平均関節位置誤差（Mean Per Joint Position

Error: MPJPE）を用いた．これは，学習に使用して
いないテストデータの各フレームに対し，元のランド
マーク座標と，VQ-VAEにより一度トークン化してか
ら再構成されたランドマーク座標とのユークリッド距
離を平均したものである．評価にあたり，話者がカメ
ラに対して横向きとなっていた 2対話については，本
モデルが想定する入力分布外のデータと見做し，除外
した．その結果，テストデータにおけるMPJPEは平
均 38.7mm，中央値 34.1mmとなった．
図 3にフレームごとのMPJPEの分布のヒストグラ
ムを示す．ヒストグラムのピークは低誤差領域に位置
しており，大半のフレームにおいて高精度な再構成が
可能であることを示している．一方で，250mmを超え
る大きな誤差が観測されたフレームについて確認を行っ
たところ，話者がカメラに極端に接近している場面や，
伸びをする動作，頭を深く下げる動作が確認された．こ
のことから，学習データに含まれる頻度が低い特異な
姿勢や，遮蔽によるランドマーク抽出の不安定さが要
因で誤差が高くなったと考えられる．また，定性的な
確認においても，対話中の手振りのような主要な動作
は，おおむね正確に再構成されていることが確認され
た．これらの結果は，提案手法による離散表現が，対
話モデルの学習データとして十分な表現能力を有して
いることを示唆している．

4.4 J-Moshiによる生成の試行
最後に，J-Moshiの拡張実装を行い，マルチモーダ
ル生成の動作検証を行った．図 4に，構築したシステ
ムにより生成された身体動作（システム側）の例を示
す．この実装により，システムがテキスト，音声，身
体動作を同時生成すること自体は確認できた．しかし，



図 4: 拡張した J-Moshiにより生成された身体動作お
よび発話の例．

いくつかの課題も明らかになった．第一に，身体動作
モダリティを追加した影響により，生成される音声の
品質が低下する現象が確認された．具体的には，生成
初期は日本語として成立するものの，時間の経過とと
もに言語構造が崩れる傾向が見られた．第二に，生成
される身体動作が学習データに含まれる静止状態に引
きずられ，動きが乏しくなるケースなどが観測された．
これらの結果から，マルチモーダル同時生成の実現に
は，単純なトークンの追加だけでなく，モダリティご
との損失関数の重みづけ調整や，モデルサイズの拡張
など，詳細なチューニングが必要であることが示唆さ
れた．

5 おわりに
本研究では，Full-duplex対話モデル J-Moshiを身体
的対話へと拡張するための取り組みについて述べた．
具体的には，大規模対話データから姿勢情報の抽出を
行い，VQ-VAEを用いて姿勢情報の離散トークン化を
実現した．さらに，得られた動作トークンを用いた J-

Moshiの拡張実装を行い，生成実験を試みた．その結
果，テキスト・音声・身体動作の同時生成は実現でき
たものの，音声品質の低下や，動作生成の不安定さと
いった課題が明らかになった．この予備的な結果を受
け，今後の課題は，これらの問題を解決するための学
習ハイパーパラメータの調整およびモデルの最適化を
したいと考えている．特に，高品質な音声を生成する
能力を維持しつつ，自然な動作を生成するための，マ
ルチモーダル学習手法の確立を目指す．
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