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概要
対照学習をはじめとする深層学習手法により，ク

ロスモーダル関係を End-to-Endに定量化する研究が
広く行われている．しかし，これらの手法は，学習
時に正例・負例ペアが既知であることを前提として
いる．一方で，実データにおいては，どのペアが正
例または負例に該当するかを事前に定義できない
場合が多い．本研究では，正例・負例ペアを定義せ
ずに，クロスモーダル関係をデータ駆動的に定量化
する手法を提案する．歌詞とダンスのペアデータを
対象とした分析により，多様な関係性を明らかにす
るとともに，歌詞に基づくダンス検索タスクにおい
て，従来手法を大幅に上回る性能を達成した．

1 はじめに
近年，対照学習や Vision–Language Model などに
代表される深層学習手法の発展により，テキスト・
画像・動画・音声・身体情報といった異なるモダリ
ティ間の関係性を End-to-Endに学習するクロスモー
ダル学習が盛んに研究されている [1]．これらの手
法は，複数モダリティを共通の表現空間に写像する
ことで，高精度な検索や対応付けを実現してきた．
一方で，これらの手法は学習時にモデルへ与えら

れるペアが，何らかの意味的関係を持つ「正例のペ
ア」であることを前提としている．しかし，実世界
に存在するクロスモーダルなペアデータにおいて
は，全てのペアが正例であるとは限らない．たとえ
ば，「商品の紹介文と購買ログ」や「動画概要文と動
画本編」といった性質の異なるクロスモーダルデー
タでは，一部のペアは関係性を持つ可能性はあるも
のの，すべてのペアが一様に関係性を持つとは考え
にくい．また，どのペアが関係性を持つかは手がか
りなしに自動推定することは容易ではない．
そこで本研究では，データ中に局所的に存在する
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Fig. 2. Human skeletal model and affective features. On the left is the human skeletal
model with 53 joints. On the right, the graph shows 40 affective features designed to
express emotional states through body language. These features include volume (V ),
calculated from the cubic dimensions between the extremal joint coordinates; length
(L), measured across ten different joint pairs; area (A), derived from five types of
triangles formed by triplets of joints; body joint curvature (C), analyzed by 14 different
measurements; and finger joint curvature (F ), represented by ten different calculations
that together quantify expressive body dynamics.

the x and z-axes to align the human model’s average position with the origin
for each bar. We calculated velocities and accelerations for each joint based
on its positional and angular data, including local xyz directional velocities
and accelerations in six dimensions and point-to-point global velocities and
accelerations in two dimensions. We derived the first and second derivatives of
the six-dimensional angular parameters, integrating twelve additional dimensions.
As a result, each joint frame contained 29-dimensional parameters, providing a
detailed framework for comprehensive motion analysis. Finally, we normalized
the 29-dimensional parameters to ensure that they ranged between -1 and 1.

4 Analyzing lyrics and dance motion relationships

In this section, we present a method for detecting frames that demonstrate
meaningful relationships between lyrics and dance motions within our time-
synchronized data. Based on our hypothesis that the frequent co-occurrence of
lyrics and dance motions across multiple songs indicates meaningful relationships,
we use co-occurrence frequencies to quantitatively analyze these interactions.

To analyze the co-occurrence relationships at each frame, we utilize PMI, a
metric used in natural language processing. PMI is calculated with the formula:

PMI(x, y) = log
P (x, y)

P (x)P (y)
(1)

where x and y represent the lyrics and dance motions at a specific frame, respec-
tively. P (x, y) is the probability of their co-occurrence within the same frame,

が

モダリティ１：歌詞 モダリティ２：ダンス

図 1 歌詞とダンスの関係性の定量化の概要．

クロスモーダルペアの関係性を，正例・負例ペアを
事前に定義せずに定量化する手法の構築を目的と
する．その代表例として，関係性がデータ中の一部
にしか存在しないと思われる「歌詞とダンス」のペ
アデータに着目する．ダンスの振り付けは歌詞から
影響を受けることが指摘されており，たとえば「天
国」という単語が歌われる際に，腕を天に向けて伸
ばす動作が用いられる場合がある [2]．一方で，全
てのダンスが歌詞に由来するわけではなく，多くの
リズミカルな動作は歌詞よりも音楽の音響的特徴に
誘発されていると考えられる．このように，歌詞と
ダンスの関係性は局所的にしか存在せず，どの歌詞
とダンスが対応関係を持つかはデータ中で自明では
ないため，これらの関係性を単純な End-to-End学習
で捉えることは困難である．
この技術的困難に対して，我々は歌詞とダンスの

関係性を数値化するデータ駆動型手法 [3]を提案す
る．本手法の根幹は，我々独自の「複数の楽曲にわ
たり同じ歌詞表現と同じダンスが繰り返し共起す
れば，両者は意味的に対応している」とみなす考え
方であり，本研究ではこれを「横断共起仮定」と名
付ける．たとえば異なる楽曲で「ジャンプ」と歌わ
れる瞬間にジャンプ動作が観測されるなら，この
歌詞とダンスは対応しているとみなせる（ただし，
「ジャンプ」に対して必ずジャンプ動作をするわけ
ではなく，対応の強さは共起の度合いで評価する）．
この横断共起仮定を実装に落とし込むために，
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我々は図 1 のように，まず歌詞特徴ベクトルとダ
ンス特徴ベクトルをクラスタリングして離散的な
コードブック系列へ変換し，続いて歌詞コードブッ
クとダンスコードブックの共起頻度から Pointwise
Mutual Information (PMI) [4]を算出することで，両者
が強く関係する瞬間（フレーム）を定量的に抽出す
る．提案手法を大規模な歌詞とダンスのペアデータ
セットに適用したところ，高い PMIを示すフレーム
が多数検出された．たとえば「好き」が歌われる瞬
間には手でハート形を作るジェスチャーや，「時計」
と歌われる瞬間には腕を時計の針に見立てる動作な
どが対応していることが確認できた．
さらに，本研究ではフレーム単位の関係性だけで

なく系列全体の関係性を定量化するために，PMIを
置換コストとして用いる編集距離 XMIED (Cross-
Modal Mutual-Information Edit Distance) [3] を提案
する（図 2）．XMIEDにより，歌詞コードブック系
列とダンスコードブック系列の距離を直接定量化で
きる．XMIEDを検索スコアとして用い，入力歌詞
に対応するダンスを検索する実験を行った結果，提
案手法は従来の対照学習ベースの検索手法を大幅に
上回る性能を示した．

2 歌詞とダンスのペアデータ
本研究では，MikuMikuDance (MMD)コミュニティ

で制作された 30FPSの 3D骨格のダンスデータを合
計 1,000件（53時間分）収集した．次に，各ダンス
に対応する楽曲音源および歌詞テキストを別途収集
し，強制アライメント手法 [5]を用いて，歌詞中の各
単語が歌唱される時刻区間を推定した．この結果，
ダンスの各フレームに対して歌詞の単語が対応付
けられる．なお，歌詞が存在しないフレームにはプ
レースホルダとして [PAD]トークンを割り当てた．
時刻同期の後，ダウンビート推定手法 [6]を用い

て，楽曲音源・歌詞・ダンスを小節単位に分割した．
なお，1秒未満の短い小節は情報量が乏しいと判断
して除外した．最終的に得られたデータセットは
119,691小節から構成されており，そのうち 92,723
小節が歌詞付きのダンス，26,968小節が歌詞が存在
しないダンスである．

3 クロスモーダル関係の定量化
本研究では，正例・負例ペアを事前に定義できな

いクロスモーダルデータに対して，関係性を定量
化する手法 XMIED (Cross-Modal Mutual-Information

x=3 x=3 x=3 x=1 x=1

y=5 y=7 y=7 y=2

x=3 x=3 x=1

x=3 x=3 x=1

歌詞コードブック系列

ダンスコードブック系列

y=2

置換コスト

削除コスト

…

x=1

xとyが関係するならコス
トが0に，関係しないな
らコストが1に近づく。

置換/削除/挿入を繰り返す

挿入コスト

置換処理

削除処理

図 2 Cross-Modal Mutual-Information Edit Distanceの概要．

Edit Distance) を提案する．XMIED は，異なるモダ
リティから得られた系列データを対象とした編集距
離として定義され，系列長の違いや時間的順序を考
慮しながら，クロスモーダルな関係性を比較できる
点に特徴がある．図 2に本手法の概要を示す．

XMIEDの基本的な考え方は，異なるモダリティ
から得られた系列データを離散的な記号系列へ変
換し，それらを文字列とみなして編集距離を計算
する点にある．具体的には，歌詞およびダンスの
各フレームから得られた特徴ベクトルをそれぞれ
𝑘-meansクラスタリング [7]によって離散化し，コー
ドブック系列 𝑥1, . . . , 𝑥𝑀 と 𝑦1, . . . , 𝑦𝑁 に変換する．
編集距離では，置換・挿入・削除の各操作にコスト
を与え，一方の系列を他方へ変換する最小コストを
系列間の距離として定義する．この枠組みを異なる
モダリティ間に適用するためには，歌詞コードブッ
ク 𝑥 とダンスコードブック 𝑦の間の置換コストを適
切に定義する必要がある．すなわち，異なるモダリ
ティに属するコードブック同士の関係性をどのよう
に数値化するかが，本手法の鍵となる．
本研究では，この置換コストの設計に，「異なる

モダリティに属する要素が，複数のデータにわたっ
て一貫して共起する場合，それらは意味的に対応し
ているとみなす」という独自の横断共起仮定を用
いる．具体的には，本研究では歌詞コードブック
𝑥 とダンスコードブック 𝑦 の関係性を，Normalized
Pointwise Mutual Information (NPMI) [8]に基づいて定
量化する．NPMIは

NPMI(𝑥, 𝑦) = log 𝑃(𝑥, 𝑦) − log 𝑃(𝑥) − log 𝑃(𝑦)
− log 𝑃(𝑥, 𝑦)

で定義され，𝑥と 𝑦の共起確率 𝑃(𝑥, 𝑦) および周辺確
率 𝑃(𝑥)，𝑃(𝑦)に基づいて，両者の結び付きの強さを
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図 3 正の NPMIを持つ歌詞とダンスペアの例．負の NPMIはオレンジ色のボックスおよびマイナス記号で，正の NPMI
は青色のボックスおよびプラス記号で示される．図中の歌詞は，研究目的の引用として，ダンス 1は「エイリアンエイリ
アン（作詞：ナユタン星人）」，ダンス 2は「Love Timer（作詞：emon (Tes.)）」より引用．

評価する指標である．本研究では，横断共起仮定を
反映するため，これら確率の計算に「共起が観測さ
れた楽曲数」を用いる．全楽曲数を 𝑆とすると，

𝑃(𝑥, 𝑦) = #(𝑥, 𝑦)
𝑆

, 𝑃(𝑥) = #(𝑥)
𝑆
, 𝑃(𝑦) = #(𝑦)

𝑆

と定義する．ここで #(𝑥, 𝑦) は，同一フレーム内で
コードブック 𝑥 と 𝑦 が共起した楽曲の数を表し，
#(𝑥) および #(𝑦) は，それぞれ 𝑥 または 𝑦 が少なく
とも一度出現した楽曲の数を表す．なお，共起が 1
曲でしか観測されない場合（#(𝑥, 𝑦) = 1）は，「複数
楽曲にわたって繰り返し共起するペアのみを対応
とみなす」という横断共起仮定を満たさないため，
そのペアの NPMIは 0として扱う．この NPMIに基
づき，歌詞コードブック 𝑥 とダンスコードブック 𝑦

の置換コストを 1 − (1 + NPMI(𝑥, 𝑦))/2と定義する．
挿入および削除のコストを 1 に固定した上で，こ
の置換コストを用いて編集距離を計算したものを
XMIEDとすることで，歌詞系列とダンス系列のク
ロスモーダルな関係性を，系列レベルで定量化する
ことが可能となる．
以上のように XMIED は，各モダリティのエン

コーダの共同学習や追加学習を必要とせず，既存の
学習済みエンコーダをそのまま利用できる点に特長
がある．また，コードブックの頻度計算という単純
な枠組みでありながら，正例・負例ペアを事前に定
義できないクロスモーダルデータにも適用可能であ
り，高い汎用性と再利用性を備えた手法である．

4 実験
実験では，1,000 曲分のペアデータを，訓練・開
発・評価用に 8:1:1の比率で分割した．歌詞の特徴
ベクトルとして，多言語対応の sentence-BERT [9]の
最終層から出力される単語ベクトルを用いた．こ
れにより，部分的に英語を含む日本語楽曲の歌詞
も扱うことができる．ダンスの特徴ベクトルの算
出には，本研究が独自に設計したダンスエンコー
ダを用いた．このエンコーダは，人体骨格の関節
をノードとするグラフ構造として表現し，Graph
Transformer [10]を用いたオートエンコーダとして学
習される．本研究で用いたエンコーダの構造および
学習パラメータは付録 Aに示す．

4.1 歌詞とダンスの関係性分析
本節では，フレーム単位のクロスモーダル関係を
表す NPMIが，実際のデータにおいてどのような関
係を捉えているかを定性的・定量的に分析する．
図 3は，NPMIが正となった小節から抜粋した例
を示しており，歌詞とダンスの対応関係を視覚的
に確認できる．たとえばダンス 1では，感情語「好
き」が歌われる瞬間に，複数の楽曲においてハート
形のジェスチャーが観測されている．またダンス 2
では，「時計」など時間に関連する単語に対して，腕
を用いて時計の針を模す動きが対応している．その
他の対応例については付録 Bに示す．これらの事例

― 1641 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 正のNPMIを持つ曲・小節・フレームの件数と割合．
分析単位 件数 割合 (%)

曲 781 78.10
小節 2,671 2.88
フレーム 14,431 0.30

は，提案手法が歌詞とダンスの直感的に妥当な対応
関係を定性的に捉えていることを示している．
さらに本研究では，このような対応関係の出現

頻度をデータ全体に対して定量的に評価する．表 1
は，正の NPMIが観測された楽曲数，小節数，およ
びフレーム数と，それぞれの割合をまとめたもので
ある．その結果，78.1%の楽曲において少なくとも
1箇所は正の NPMIが観測され，多くの楽曲で歌詞
とダンスの対応が存在することが確認された．一方
で，正の NPMIを示す小節は全体の 2.88%，フレー
ムに至っては 0.3%にとどまる．このことから，歌詞
とダンスの意味的な相互作用は楽曲全体に一様に存
在するのではなく，限られた区間に局所的に現れる
ことが定量的に示された．

4.2 歌詞に基づくダンス検索
本研究では，評価用データに含まれる歌詞を入力

として，対応するダンスを検索するタスクを設定し
た．本タスクは，歌詞に基づくダンス振付の検索や
制作支援などへの応用が考えられる．
比較手法として，以下の 3 手法を用意した．(1)

ランダム選択：評価対象となるダンスをデータ集合
からランダムに選択する手法．(2)対照学習：歌詞
に基づくダンス検索の既存手法は存在しないため，
散文テキストに基づくモーション検索の先行研究
[11, 12, 13, 14]で用いられている対照学習に基づく
検索手法を比較対象として採用した．本手法では，
歌詞ベクトルとダンスベクトルを共通の埋め込み空
間に写像するエンコーダを対照学習により学習し，
入力された歌詞とコサイン類似度が最も高いダンス
を検索する．(3) XMIED：提案手法では，訓練デー
タを用いてダンスエンコーダを学習し，コードブッ
クサイズは開発用データでのチューニングにより，
最も検索性能が高い設定を採用した．
評価指標には，検索タスクで標準的に用いら

れる Mean Reciprocal Rank (MRR) [15] を採用した．
Precision@𝐾 や Recall@𝐾 といった指標も考えられ
るが，𝐾 の設定によって値が大きく変動し，手法間
の厳密な比較が難しくなるため，本研究では 𝐾 に依

表 2 検索タスクにおける従来手法との比較．
比較手法 MRR ↑ 1/MRR ↓

ランダム選択 0.00113 884
対照学習 0.00151 663

XMIED（提案手法） 0.01905 53

存しないMRRのみを用いた．
表 2より，対照学習手法はランダム選択法をわず
かに上回ったものの，提案手法はさらに高い性能で
あることがわかる．具体的には，提案手法の MRR
が 0.01905となり，これは評価用データの 8,611小
節に対して，提案手法が平均して正解ダンスを上位
53位以内にランク付けしたことに相当する．
対照学習手法は「訓練データ中のすべての歌詞と

ダンスのペアを正例とみなす」という仮定に基づい
ているため，実際には無関係なペアまで強制的に結
び付けられ，検索性能が頭打ちになる．これに対
し，XMIEDは「複数の楽曲にわたって繰り返し共
起するペアが意味的に対応する」という横断共起仮
定に基づいて，編集距離における置換コストを設計
している．その結果，関係性の高いフレーム区間が
強調され，無関係な区間の影響が抑えられる．この
仮定の違いが MRR の差につながったと考えられ，
横断共起仮定の妥当性を裏づける結果となった．

5 まとめ
本研究では，クロスモーダルペアデータにおい
て，関係性がデータ中の一部のペアにしか存在しな
いという課題に着目した．対照学習に代表されるク
ロスモーダル学習手法は，学習時に与えられるペア
を正例と仮定するため，このような状況への適用に
は限界がある．この問題に対し，本研究では「歌詞
とダンスは，複数の楽曲にわたって繰り返し共起す
るときに意味的な関連がある」という横断共起仮定
に基づき，両者の関係性を定量化する手法を提案し
た．具体的には，歌詞とダンスから得られた離散シ
ンボルが共起する楽曲の頻度に基づいて置換コス
トを定義し，これを編集距離に組み込むことで，ク
ロスモーダルな関係性を評価した．その結果，感情
語と象徴的ジェスチャーの対応など，直感的に妥当
な関係性を可視化できることを示した．さらに，歌
詞に基づくダンス検索タスクにおいて，従来手法を
上回る検索性能を達成した．今後は，様々なクロス
モーダルペアデータに対しても本手法を適用し，そ
の汎用性を検証していく予定である．
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図 4 ダンスエンコーダの概要．

A ダンスエンコーダの詳細
ダンスエンコーダは，図 4に示す骨格エンコーダ

と時系列エンコーダで構成される．まず，フレーム
𝑡 の骨格構造パラメータ 𝑺𝑡 を入力とし，𝑺𝑡 に含ま
れる各関節の 𝑃 個の位置や角度情報パラメータを，
各関節用の多層パーセプトロンで 𝐷 次元ベクトル
へ変換する．変換後のベクトル列はラプラシアン
位置埋め込みにより関節間の構造を考慮して Graph
Transformerに入力される．得られた 𝐽 × 𝐷 行列をひ
と繋ぎのベクトルへと連結した後に，線形層により
骨格特徴ベクトル 𝒖𝑡 ∈ ℝ𝐷 を得る．同時に，関節間
の体積・面積・長さ・曲率などの幾何学量を表した
120次元の感情特徴ベクトル [16, 17, 18, 19, 20]を計
算し，骨格特徴 𝒖𝑡 と連結して 𝐷 + 120次元の複合ベ
クトル [𝒖𝑡 ; 𝒂𝑡 ] を構成し，多層パーセプトロンで圧
縮して 𝐷 次元表現へ整形する．これらの圧縮ベク
トルの系列を位置埋め込みを用いない Transformer
エンコーダ [21]に入力し，ダンス特徴ベクトルの系
列を得る.
提案エンコーダはオートエンコーダを用いて学

習する．入力データを再構成するためのデコーダは
エンコーダと対称な構造をとり，再構成された骨格
構造パラメータ 𝑺̂𝑡 と感情特徴 𝒂̂𝑡 を平均二乗誤差
（MSE）によって以下の損失関数で学習する．

L =
𝑇∑
𝑡=1

[
MSE

(
𝑺𝑡 , tanh(𝑺̂𝑡 )

)
+ MSE

(
𝒂𝑡 , sigmoid( 𝒂̂𝑡 )

) ]
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図 5 正の NPMIを持つ歌詞とダンスの例．

学習には AdamWオプティマイザ [22]を用い，バッ
チサイズ 8 で 200 エポックにわたってパラメー
タ更新を行った．骨格エンコーダには，53 関節
（𝐽 = 53）それぞれについて 29次元の関節パラメー
タ（𝑃 = 29）を入力とし，埋め込み次元を 𝐷 = 256に
設定した．骨格エンコーダおよびデコーダの Graph
Transformerはマルチヘッド 4，層数 2とし，時系列
エンコーダの Transformerはマルチヘッド 8，層数 4
と設定した．提案モデルの学習に関するプログラム
はWeb上で公開中である1）．

B 歌詞とダンス間の関係性の例
図 5において，歌詞とダンスの関係性を複数観察
できる．たとえば，ダンス 3では，歌詞中の数字と，
指で数を数える動きが対応している．また，ダンス
4では，撮影に関連する単語と，指で写真のフレー
ムを模倣する動きが対応している．ダンス 5では，
動物の鳴き声を表す単語に対して，爪を立てる動
きが対応している．また，ダンス 6では，単語「約
束」に対して小指を立てる動きが対応し，ダンス 7
では「あなた」のような二人称を表す単語に対して
腕を使い前方を指す動きが対応している．ダンス 8
では，単語「お金」と硬貨を示す円を指で作る動き
が対応していることがわかる．

1） https://github.com/KentoW/lyrics-and-dance
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