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概要
ロボットにとって，言語指示から動作を生成する

能力，逆に動作を適切に言語化する能力は，日常生
活の場で人間と協働する上で不可欠である．本研究
では言語と動作の Autoencoderを組み合わせ，さら
に単語の事前学習済み分散表現を動作に即して変換
することで，言語と動作の双方向変換を実現した．
大規模モーションキャプチャデータセットを用いた
相互変換の実験結果からは，提案するモデルが，既
存手法に比べて一連の動作をより詳細に表す説明文
を生成する傾向にあること，言語コーパスのみから
学習された分散表現に比べ，より動作に基づいた表
現を獲得できることが確認できた．

1 はじめに
ロボットにとって，言語指示から動作を生成する

能力，自身の行動を伝える能力は人間と日常生活の
場で協働する上で不可欠となる．ロボットによる言
語理解では，実世界の事物と言語表現を結びつける
必要があり，機械学習を用いて実現する場合にはそ
れらのペアデータセットが求められる．しかし，動
作情報等を含めたデータセットは文章のみのデータ
セットに比べ構築のコストが高い．さらに，実生活
において言語も動作も一対一には対応しておらず，
使用される可能性のある言語と動作の組み合わせを
全て学習させることは現実的でない．したがって，
ロボットは未学習の単語を含む指示にも適切に対処
しながら，それらを双方向に生成する必要がある．
言語と動作の双方向変換を単一のモデルで行なっ

た研究として，言語と動作のそれぞれのAutoencoder
(AE)の中間表現を近づけることで実現した研究 [1]
が挙げられるが，データセット内の単語にのみ対応
可能であった．未学習の単語に関する研究として
は，事前学習済みの分散表現の使用により学習済み

図 1 動作と参照キャプション例

単語の類義語の動作を生成した研究 [2]や，言語と
動作の相互変換において，動作の内容を反映するよ
うに分散表現を変換する学習を行う研究 [3]がある．
後者の研究は，使用文脈が類似している単語には
類似した分散表現が与えられてしまうという分布仮
説 [4] に起因する課題の解決を試みたものであり，
例えば，対義語である"fast"と"slowly"を同一視する
ことによるロボットの想定外の挙動を抑制するなど
の実際的な効果が期待できる．しかし，これらの研
究で用いられた指示や動作は非常に短く単純であ
り，実世界に比べ非常に簡易的な設定1）であった．
本研究では，より実生活に即した環境での双方向
変換を実現することを目的とし，そのためにモー
ションキャプチャと自然言語の参照キャプションの
大規模なペアデータセット [5]を使用する．先述の
1つのモデルで双方向変換を実現したモデル [1]と，
分散表現を変換することで未学習の単語も受容可能
としたモデル [3]の 2つの双方向変換モデルを用い，
様々な系列長のより多様な言語や動作へにおける挙
動を比較する．後者のモデルでは，動作の情報を含
むように変換された単語の分散表現が獲得されるた
め，その結果についても考察する．

1） 前者の研究 [1]では 1単語の指示から 3種類の動作のいず
れかを生成した．後者の研究 [3]では BOSと EOS含めた 5単
語の指示から 12種類の動作を生成した．後述するモーション
キャプチャのデータセットと比べて，言語も動作もバリエー
ションに乏しく小規模なものであった．
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図 2 使用モデル：retrofitted Paired Recurrent Autoencoder

2 言語と動作の双方向変換モデル
本研究では，言語と動作の双方向変換を実現する

モデルとして，単一のモデルで言語と動作の双方向
変換を実現したモデル Paired Recurrent Autoencoder
(PRAE) [1] と，図 2 に示す未学習の単語も受容可
能な統合表現獲得モデル retrofitted Paired Recurrent
Autoencoder (rPRAE) [3] を用いる．PRAE は言語用
と動作用の 2 つの Recurrent AE (RAE) で構成され，
両 RAEは入出力の恒等写像を行うが，言語と動作
を結びつけるために両中間表現を近づける制約を与
えている．rPRAEは，PRAEに単語の分散表現を動
作の情報を含むベクトル表現に変換する非線形層
retrofit layerを加えることで拡張したモデルである．

2.1 基本モデル
基本モデルとなる PRAEは動作用 RAE (図 2上部)

と言語用 RAE (図 2中部)で構成され，共にエンコー
ダ RNN とデコーダ RNN から成る．本研究におい
て，動作用 RAEではエンコーダ・デコーダそれぞ
れにモーションキャプチャによって得られた全身の
関節角度と身体の位置，向きを動作情報として入出
力する．言語用 RAEでも等しく単語の分散表現を
入力し，各単語を出力する．

PRAEは両 RAEの再構成誤差に加え，言語と動作
を対応づけるための各中間表現を近づける制約を
課している．理想的には 2つの表現が等しくなり，
この表現でそれぞれのデコーダを初期化すること
で 1 つのモデルで双方向変換が可能となる．バッ
チサイズを 𝑁，言語・動作の中間表現をそれぞれ{
𝑧𝑑𝑖 |1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁

}
,
{
𝑧𝑎𝑖 |1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁

}とした時，各内部表現
を結びつける損失関数は以下である．
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ここで 𝜓はユークリッド距離を表し，初項は対応す
る内部表現を近づけ，第二項は対応しないものを遠
ざける．また Δは閾値を示すパラメタである．

2.2 分散表現を動作に対応づける変換
事前学習済みの単語の分散表現を，ロボットに
とって理解しやすい動作の情報も含む表現に変換す
るため，rPRAEでは言語用 RAEへの入力前に非線
形層 (retrofit layer,図 2下部)を組み込む．この非線
形層では分布仮説によって学習された分散表現を動
作や状況に合わせたベクトルに変換し，より実世界
の事象に即した表現を言語用 RAEに入力する．
本研究では活性化関数に tanhを用いた 3層の非線
形層を用いている．また，パラメタ数の増加に伴う
モデルの表現力を制限し過学習を防ぐため，2つの
RAEと retrofit layerを交互に学習する．

3 実験
3.1 実験設定
より実世界に近いデータでの双方向変換を実
現するため，モーションキャプチャと参照キャプ
ションの大規模データセット KIT Motion-Language
Dataset [5]を用いて実験を行なった．
実験は動作情報からの説明文生成，参照キャ
プションからの全身の動作生成という 2 種類
のタスクから成る．文生成の評価は BLEU [6]，
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表 1 言語生成および動作生成結果
言語生成 動作生成

BLEU SimCSE 𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇 𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇 文長 種類 BLEU SimCSE 𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇 𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇

rPRAE .2686 .6671 .9050 .9023 .9035 10.21 163.0 .2588 .6482 .9051 .9010 .9029
PRAE .2850 .6886 .9083 .9040 .9060 10.04 205.7 .2626 .6579 .9062 .9020 .9040

SimCSE [7]によって得られた文ベクトルの cos類似
度，BERTScore [8]の定量的評価に加え定性的評価を
行なった．動作生成の評価は，各動作を評価する一
定の尺度がなく動作レベルでの定量的評価が困難な
ため，生成した動作を共通の学習済みのモデルを用
いて逆翻訳した文に同上の定量的評価を行なった．
上記の指標を用い，PRAEと rPRAEを比較した．

3.1.1 KIT Motion-Language Dataset

KIT Motion-Language Dataset は 3,911 個 (約 11.23
時間)の動作情報と，それらを説明する 6,278文の英
語の参照キャプションで構成される．
動作情報とは 44DoF (Degrees of Freedom) の全身

の関節角度と各 3DoFの身体の位置と向きを合わせ
た計 50DoF のデータである．本研究では双方向変
換の先行研究 [1]に則り 1秒未満および 30秒より長
いデータを削除し，各動作を 100Hzから 10Hzにダ
ウンサンプリングしている．
参照キャプションの文長は 5～44単語である．本

研究では各単語の分散表現として 300次元の事前学
習済みのWord2Vec [9]のベクトル2）を用いる．この
使用により，PRAEでも未学習の単語に対応可能と
なる．また適切に分散表現が変換されたことを確か
めるために，事前学習済みのWord2Vecモデルにな
い単語を含むキャプションも除いた．
したがって，本研究では少なくとも 1 つキャプ

ションを持つ 100～3000ステップの動作と，全ての
単語に事前学習された分散表現を持つキャプション
のペアデータを用いて学習および評価を行なった．
使用した動作は 2721データ，キャプションは 5～38
語からなる 5538文 (1331語彙)であり，80%を学習
に，バリデーションと評価に 10%ずつを用いた．

3.2 実験結果

3.2.1 実験１：動作による言語生成
動作用 RAEのエンコーダと言語用 RAEのデコー

ダを用い，入力動作の説明文を生成した．表 1 に
生成文の定量的評価の結果を，AppendixAの図 5に

2） https://code.google.com/archive/p/word2vec/

具体的な生成例を示す．𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇，𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇，𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇 は
BERTScoreの Precision，Recall，F1値を表し，文長と
種類は生成文に含まれる平均単語数と出力文の異な
り文数を表す．ここで，評価用参照キャプションの
平均文長は 9.573単語，異なり文数は 520であった．
定量的評価においては，PRAEの方が良い結果を
示した．用いた評価指標は，いずれもキャプション
との一致度に基づくものであり，PRAEの方がより
学習データに忠実な生成を行う傾向にあることが分
かる．一方で rPRAE は，文法的にも複雑な表現を
用いて詳細な記述を生成する傾向がみられた．これ
らの多くは意味的には適切であると定性的には評価
できるが，現在用いている定量的指標だけでは評価
が困難であると考えられる．

rPRAEがより詳細な文章を生成する理由として以
下が推察される．rPRAEは分散表現を動作に即した
表現に変換するため，近い動作を表す複数の単語が
類似した分散表現を持つ．このため，似ている分散
表現を持つ多くの単語に対して学習される出力単
語の例が増加し，より詳細な説明文が出力されたと
推測できる．本研究の文生成においては，greedyに
次の単語を選択するため，類似した表現を持つ複数
の入力単語に対して，確率の高い単一の単語を出力
する．これにより，異なり文種が少なくなったと考
えられる．PRAEが rPRAEに比べてやや文長が短く
なった理由は，似ている分散表現に対する出力単語
が rPRAEに比べて少ないことから，各動作を形容
する歩数や方向などの補足情報のうち多く共通して
いる表現を出力したものと考えられる．

3.2.2 実験２：言語による動作生成
言語用 RAEのエンコーダと動作用 RAEのデコー

ダを用い，キャプションから動作を生成した．表 1
に，rPRAEを用いて生成動作を逆翻訳した文の定量
的評価の結果を示す．実験 1と同じく PRAEの方が
やや高い結果となった．これは，今回の評価データ
には使用文脈の類似により動作生成に悪影響を及ぼ
す可能性のある単語が含まれておらず，rPRAEがそ
の特性を発揮できなかったことが影響したと考えら
れる．rPRAE自体の有効性を示すためにはそのよう
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図 3 変換前のWord2Vecによる各単語の cos類似度

図 4 変換された各単語の cos類似度

なデータを用いて再度検証を行う必要がある．

3.3 非線形変換後の分散表現
rPRAEの retrofit layerにより動作の情報を含むよ

う変換した各単語の表現の cos類似度の例を図 4に
示す．図 3は変換前のWord2Vecの分散表現である．
これらの図から，特に"forward"と"backward"，"fast"

と"slowly"などの文章中での使われ方が似ている対
義語が，実際の動作に即し類義語間では高い類似度
を，対義語間では低い類似度を示すようになった．
一方で，大小に関する形容詞では期待した結果は

得られなかった．まず，"small"と"little"が中程度の
類似度を示したのは，キャプション内での使われ方

に起因すると考えられる．"small"は circleなどの物
理的な形を形容する際に多く使われたが，"little"は
程度を表す場合が多かった．これらの指す対象の
差から類似度がやや低くなったと推察できる．ま
た"small"と"big"，"large"が高い類似度を示した理由
としては，元来の類似した表現に加え，アノテータ
によって尺度が異なるためと推測する．大人と子供
が何かを見たときに感じる大きさが異なるように，
自身の身体性により大小の感覚は様々である．本研
究では文脈非依存の単語の分散表現を用いている
が，文脈としてロボットの身体情報やアノテータの
尺度の傾向を与えた言語と動作の統合表現を獲得す
ることで，よりロボットの言語理解に適した表現と
なると考えられる．

4 おわりに
本研究ではより現実に即した設定で言語と動作
の双方向変換を実現し，2つのモデルの比較を行っ
た．1つは基本となる双方向変換モデル (PRAE)で，
もう 1つは単語の分散表現を動作の情報と対応づけ
る変換を行う統合表現獲得モデル (rPRAE)である．
モーションキャプチャと参照キャプションで構成さ
れる大規模データセットを用いて様々な系列長の多
様な言語や動作への挙動を実験的に比較したとこ
ろ，今回の実験設定では言語と動作の両方の生成に
おいて，前者の双方向変換モデルの方が定量的評価
が良いことが分かった．一方で統合表現獲得モデル
は，より詳細な文章を生成する傾向があることも確
かめられた．提案の rPRAE モデルは，分布仮説に
基づく分散表現の課題を解決し，動作との対応付け
により対義語の表現を分離することを狙ったモデル
であるため，この目的に適合したデータセットを作
成する必要がある．
今回利用したデータセットには視覚情報は含ま
れなかった．より現実世界に近い状況での双方向変
換実現においては，視覚などの他モダリティの統合
も研究課題である．また言語生成の評価に関して
は，動作情報を含むベクトル表現を活用した評価を
行う．
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A 動作による言語生成例
3.2.1節で議論した言語生成結果を図 5に示す．特に注目すべき表現を赤字で，誤った表現を青字で表記し

ている．表 1から分かるように，言語生成において rPRAEは定量的評価では PRAEに比べ悪い結果を示した
が，図 5のように詳細な表現を記述を生成する傾向が確かめられた．

(a)は左手で身体の前に円を描いている動作であるが，左右の手を正しく記述しているだけでなく，possibly
以下に補足情報をつけている．使用データセットでは手や指の開閉に関する情報はないため，実際の参照
キャプションよりも詳細な例として提示する．(b)，(c)も同じく rPRAEがキャプションに比べ，より細かく
時系列に沿った文を生成した例である．それぞれの例の上部に提示した一連の動作から分かるように，接続
詞や前置詞を正しく用いた適切な順序の記述が確かめられた．(d)，(e)はキャプションよりも適切と思われ
る生成が確認できた．(d)は実際の動作からキャプションが誤りであることが確かめられており，PRAEと
rPRAEの方が正しい生成ができた．(e)は一見した限りでは不明な動作であるが，rPRAEは抽象的なレベル
の表現での生成を的確に行っている．(f)は補足情報の付加による失敗例である．具体的には，動作の向きの
情報が誤っている．
これらの例の多くは意味的には適切であると定性的に評価できるものの，現在用いている定量的指標だけ
では評価が困難である．また，補足情報を必要以上に加えることで (f)の例のように不適切な文となってし
まう場合がある．ここから，歩くや走るなどの動作の種類のみを出力し，確証度の低い補足情報は出力しな
い，といった出力される情報の粒度などを制御できることで，より実用的な場面での使用が期待できる．

図 5 説明文の生成例

― 145 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


