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フルスクラッチ開発と公開
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概要
本技術報告では、日本語を入力できるテキストからの動

画生成をフルスクラッチで開発し、公開したことを報告す
る。我が国のコンテンツ産業は半導体産業に匹敵する輸出
額に匹敵しており、その支援が急務となっている。そこで、
米中の知見を活かし、動画生成のフレームワークを利用し
ながら、日本語圏向けの新しい動画生成を提案する。提案
した動画生成は日本語に対し、他のモデルを FVD、アラ
インメントを上回る結果を得られた。今後は計算量を拡充
することで映像品質の向上が必要であることを示した。

1. はじめに
我が国は『新しい資本主義のグランドデザイン及び実行

計画 2024年改訂版』に示されるように国際競争を念頭に経
済成長を目指している。例えば、我が国のコンテンツ産業
の輸出額は半導体産業に匹敵すると本書に書かれており、
生成 AIを活用したコンテンツ制作業務の支援が重要であ
ると内閣府が述べている。この生成 AIを活用したコンテ
ンツ制作業務の支援に期待できる技術として、テキストか
らの動画を生成する AI（以下、動画生成）がある。動画生
成の開発は世界的に競われており、特にアメリカや中国で
活発化している。以上の背景から、動画生成に対するアメ
リカや中国の高度な知見を活かしながら、日本語に対応し
たコンテンツ制作業務支援のための高度な動画生成を開発
することを本研究の目的である。

2. 関連研究
動画生成は Brooksらの Sora[1]を皮切りに米中で競争が

激化している。Soraを始めとした動画生成は図 1のとお
りのアーキテクチャにまとめられる。図 1のように一般的
な動画生成は、入力プロンプトを埋め込みに変換するテキ
ストエンコーダー、入力された埋め込みに応じて、入力さ
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図 1: 動画生成のフレームワーク

れたノイズを潜在空間における動画に変換していくノイズ
除去器、潜在空間における動画をピクセル空間における動
画に変換する VAEの３つのパーツで構成される。例えば、
このフレームワークを Yangらの CogVideoX[7]に落とし
込むと、テキストエンコーダーに T5-XXLを、ノイズ除
去器に拡散トランスフォーマー (Diffusion Transformer[5])

、VAEに独自の VAEを使用していることになる。このよ
うにシンプルな構成になるが、日本語にネイティブ対応し
た動画生成は我々が見る限りでは見つからなかった。そこ
で、本研究では、日本語にネイティブ対応した動画生成を
作ることを目的とする。

3. 提案手法
フレームワークには図 1と同じ構造を使う。
関連研究を見るとテキストエンコーダーにT5-XXLが多

くは使われており [7]、テキストエンコーダーが日本語にネ
イティブ対応していない。そこで動画生成を作るためにテ
キストエンコーダーとして日本語に対応している大規模言
語モデルを用いる。
また、ノイズ除去機はRectied Flow Transformerを用い

る。Rectied Flow Transformer [2]とは、Rectified Flowを
拡散トランスフォーマーの枠組みでとけるようにしたもの
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図 2: テキストとそれに対応する提案手法第 1ステージで生成された動画

である。Rectified Flow[4]とはノイズとデータを最短距離
で結ぶ流れ（ベクトル場）を直接学習するシンプルな生成
モデルである。Rectified Flowでは、データ分布 π0 から
ある目標分布 π1 へと流すベクトル場（vector field）を直
接学習する。従来の拡散モデルでは、ノイズからデータへ
と復元する過程を逆拡散プロセスとして近似していたが、
Rectified Flowはその近似をバイパスし、初めから「真っ
直ぐに」（rectified）データ分布に向かう経路を学習する。
具体的には、以下のような連続時間の流れを考える。
dx(t)

dt
= vθ(x(t), t), (1)

ここで vθ は学習するベクトル場、x(t) は時間 t ∈ [0, 1] に
おけるデータ点である。
Rectified Flowの学習目標は、「ノイズとデータの間を直

線的に結ぶ流れ」を模倣するようにベクトル場を設計する
ことである。このため、以下の形式の損失関数が提案され
ている。

L(θ) = Ex0∼π0,x1∼π1,t∼U(0,1)

[
∥vθ(xt, t)− (x1 − x0)∥2

]
,(2)

ここで、xt = (1 − t)x0 + tx1 は線形補間によって定義さ
れる中間点であり、U(0, 1)は一様分布である。
つまり、各中間点 xt において、「出発点から到達点への

ベクトル」（すなわち x1 − x0）を指し示すようにベクトル
場 vθ を学習する。
学習が完了した後、サンプリングは単純な常微分方程式

（ODE）を解くことで行うことができる。すなわち、初期
点 x(0) ∼ π0 を取り、以下の ODEを数値積分する。

dx(t)

dt
= vθ(x(t), t), (3)

t = 1 に到達した時点の x(1) がサンプルとなる。
一般的な ODEソルバを用いることができ、非常に少な

いステップ数で高品質なサンプルを得ることが可能であ
る。Rectified Flowの特長は以下の通りである。
• 高速サンプリング：従来の数百ステップを要する拡散
モデルに対し、数ステップでサンプリング可能。

• 学習が安定：単純な 2乗損失により、トレーニングが
容易かつ安定する。

• シンプルな実装：ノイズスケジューリングや特殊なト
リックを必要とせず、標準的な ODEフレームワーク
に適合する。

4. 実験
実験方法は、機械的評価と人的評価の２つに分かれる。
機械的評価は次の手順で行う。

( 1 ) 実験用に用意した動画を学習用動画と評価用動画とを
ランダムに分ける。

( 2 ) 評価用に用意した動画から視覚言語モデルで日本語の
キャプションをつける。

( 3 ) 先程得た日本語のキャプションから比較手法で動画を
生成する。

( 4 ) 先程得た日本語のキャプションから提案手法で動画を
生成する。

( 5 ) 提案手法を比較手法にして上記と同じように日本語の
FVDを計算する。

人的評価は次の手順で行う。
( 1 ) 実験用に用意した動画を学習用動画と評価用動画とを

ランダムに分ける。

2



シンポジウム

表 1: 各モデルの FVD。提案手法第１ステージが最も優れ
ている。

モデルの種類 FVD ↓

CogVideoX-2B 4540

提案手法第１ステージ 276

提案手法第２ステージ 804

( 2 ) 評価用に用意した動画を視覚言語モデルで日本語で
キャプション付けする。

( 3 ) 先程得たキャプションと提案手法から動画を生成する。
( 4 ) 先程得たキャプションと比較手法から動画を生成する。
( 5 ) 提案手法の動画と比較手法の動画の動画品質とテキス

トアラインメントの観点からランダム化比較試験を
行う。

5. 実験結果
ノイズ除去機として CogVideoX-2B と同じアーキテク

チャを用いた。このため、モデルサイズは 2Bである。動画
生成を作るためにテキストエンコーダーとして、LLM-jp-

3-1.8B*1を用いた。学習するデータセットはHugging Face

上にある動画とそれを視覚言語モデルでキャプションづけ
した約 600万ペアを用いた。具体的には動画は pixabayか
らのデータセット*2、finevideo[3]を用い、視覚言語モデルに
Qwen2VL[6]を用いた。学習には DGX H100 (H100x8) を
2ノード、半年間使用した。学習時間の合計は 3万GPU時
間 (30 k [GPU hours] )となった。学習はマルチステージ学
習を行った。第 1ステージは 256[px]×256[px]×48[frame]

の 400万ペアのデータセットで 2万 GPU時間学習した。
第 2ステージは 848[px]× 480[px]× 48[frame]の 40万ペ
アのデータセットで 1万 GPU時間学習した。比較手法と
して、同じアーキテクチャの CogVideoX-2Bと比較する。
機械的評価は次の手順で行った。

( 1 ) pixabayからの動画を学習用動画と評価用動画とをラ
ンダムに分けた。

( 2 ) 評価用に用意した動画を Qwen2VLで日本語でキャプ
ション付けした。

( 3 ) 先程得た日本語のキャプションとCogVideoX-2Bから
1000個動画を生成した。

( 4 ) 先程得た日本語のキャプションと提案手法から 1000

個動画を生成した。
( 5 ) 生成した動画と評価用動画と FVDを計算した。
計算した FVDを表 1に示す。実際のテキストやプロンプ
トの一部を図 2に示す。計算の詳細や評価に用いた動画は
Hugging Faceのサイトに載せた*3。
*1 https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-1.8b
*2 https://huggingface.co/datasets/LanguageBind/

Open-Sora-Plan-v1.0.0
*3 https://huggingface.co/datasets/aidealab/

aidealab-videojp-eval

表 2: 各モデルの勝った数。提案手法第２ステージは
CogVideoX-2Bに対し、アラインメントでは 96% 勝利し
ていることがわかる。

モデルの種類 映像品質 アラインメント
CogVideoX-2B 372 18

提案手法第２ステージ 69 423

人的評価は次の手順で行った。
( 1 ) pixabayからの動画を学習用動画と評価用動画とをラ

ンダムに分けた。
( 2 ) 評価用に用意した動画を Qwen2VLで日本語でキャプ

ション付けした。
( 3 ) 先程得たキャプションと提案手法第 2ステージから動

画を 9個生成する。
( 4 ) 先程得たキャプションと CogVideoX-2Bから動画を 9

個生成する。
( 5 ) 提案手法第 2ステージの動画とCogVideoX-2Bの動画

の動画品質とテキストアラインメントの観点から一対
比較試験を行った。

一対比較実験は Googleフォームで行った。被験者は日本
語圏の人間を対象として、49人に対して行われた。結果
を表 2に示す。また、実験に使われた映像の様子を図 3に
示す。

6. 考察
表 1や表 2を見ると、日本語性能は他のモデルと比べて

十分に上回る性能であった。これはテキストエンコーダー
の変更を行い、フルスクラッチで開発したためと言えよう。
提案手法に対して、CogVideoX-2Bはアーキテクチャは同
じものの、全く日本語に対応できていない。これはテキス
トエンコーダーである T5-XXLが日本語を対象外として
いるためである。ただし、提案手法第２ステージはあまり
映像品質が芳しくなかった。理由として、計算量の不足が
ある。

7. モデルの公開
本実験で作られた提案手法第１ステージの重みをイン

ターネット上に公開した*4。また、動画を生成するデモも
公開した*5。デモの様子を図 4に示す。本デモを訪れた人
は 1万人を超えている。

8. まとめ
本技術報告では、日本語を入力できるテキストからの動

画生成を開発し、公開したことを報告した。日本語におけ
る評価は他のモデルと比べて十分に上回る性能であった。
*4 https://huggingface.co/aidealab/AIdeaLab-VideoJP
*5 https://huggingface.co/spaces/aidealab/

AIdeaLab-VideoJP

3



シンポジウム

(a) 提案手法第２ステージによって生成された結果の例

(b) CogVideoX-2Bによって生成された結果の例
図 3: 人的評価に使った動画の例。これらの動画は次のテ
キストを入力して得られたものである。「この画像は、都
市部の空撮写真です。中央に位置するのは、緑色のドーム
を持つ教会で、その周囲には多くの建物が見えます。教会
の周辺には緑豊かな公園が広がり、その背景には川や橋が
見えます。都市部全体は、様々な色の建物で構成されてお
り、街並みが広がっています。」

今後の課題として、計算量の拡充が挙げられる。
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