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第 26回 画像の認識・理解シンポジウム

VQ-VDM: ベクトル量子化変分オートエンコーダと
拡散モデルを用いた動画生成モデル

梶 凌太1,a) 柳井 啓司1,b)

概要
近年，深層学習を用いた画像生成モデルは優れた性能を

達成しており，次のモダリティとして動画生成に対しても
注目が集まっている。しかしながら，動画は画像を複数フ
レーム重ねたものであるため，時系列情報の考慮，計算量
の増加という 2つの点で画像生成と比較して困難である。
本研究では 3D VQGANと diffusion modelsを用いた動画
生成モデル VQ-VDMを提案する。VQ-VDMは，動画を
直接生成する Video Diffusion Modelsと比較して約 9倍の
高速化を達成した。また，Video Diffusion Modelsに対し
てはより高解像度な生成により，他の動画生成手法に対し
ては diffusion modelsを用いた生成のため，より高品質な
動画生成が可能となった。

1. はじめに
近年，Deep Learningを用いた生成モデルは優れた性能

を達成しており，画像生成においては実画像と見分けが
つかないような生成を実現している。特に最近の Latent

Diffusion Models (LDM) [12] を始めとする画像生成モデ
ルは，社会に大きなインパクトを与えている。そして，次
のモダリティとして動画生成に対しても注目が集まってい
る。しかしながら，動画は画像を複数フレーム重ねたもの
であるため，時系列情報の考慮，計算量の増加という 2つ
の点で画像生成と比較して困難である。Transformerを用
いた手法 [11], [27]は数多く提案されているが，自己回帰手
法であるため生成する度に損失が蓄積してしまう問題が存
在する。これに対し，Video Diffusion Models (VDM) [6]

は全てのフレームを同時に生成するため，損失を蓄積す
ることなく高品質な動画生成を実現した。しかしながら，
diffusion modelsの性質上計算量が多く，他の手法と比較
して生成時間が非常に遅い。
そこで本研究では，3D VQGANを用いた LDM [12]に

基づく動画生成モデルを提案する。3D VQGANで符号化
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された潜在変数を学習することで，動画を直接生成する
VDM [6]と比較して計算量を削減することができる。提案
手法は，より高解像度の動画を生成するにもかかわらず，
VDMと比較して約 9倍の高速化を実現した。また，拡散
モデルを用いているため他の動画生成手法と比較して，よ
り高品質な動画生成を可能にした。

2. 関連研究
動画生成タスクは，実世界動画の分布を生成モデルに

よって近似し，学習データには存在しない高品質な動画を
生成することを目的としている。Heら [8]の VAEベース
の手法は，動画は時間不変性とシーンダイナミクスの 2つ
の要素に支配されているという考えに基づいている。

GAN ベースの手法である MoCoGAN [16] も，映像は
動きとコンテンツに分けられると考え，異なるサンプリ
ングノイズから動画を生成している。DVD-GAN [1] は，
Spatial Discriminator と Temporal Discriminator を用い
て写実性を向上している。DIGAN [17] は，動画生成に
Implicit Neural Representations (INR) を用いており，空
間座標と時間座標をそれぞれ操作することで，生成動画に
おけるダイナミクスを改善している。これら GANベース
の手法は先行研究では主流のアプローチであり，動画の生
成速度が速いなどの利点がある。しかし，GANの学習構
造上，学習の不安定さやモード崩壊などの問題がある。そ
れに対して diffusion modelsベースの手法では，これらの
問題は起こらない。
自己回帰ベースの手法である VideoGPT [27] は，VQ-

VAE [24]とTransformer [25]を用いた自己回帰動画生成モ
デルである。TATS [18]では，VQ-VAEを VQGAN [3]に
置き換え，より大きなコードブックサイズと階層的な生成
構造により，より高品質でより長い動画生成を実現してい
る。これらの自己回帰ベースの手法では，動画フレームを
生成するたびに損失が蓄積されるという問題がある。これ
に対し，diffusion modelsベースの手法では全てのフレー
ムを同時に生成するため，損失の蓄積はない。

Video Diffusion Models (VDM) [6] は，diffusion mod-

elsを用いた動画生成方法である。VDMで用いられる 3D
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U-Netのアーキテクチャは時空間分解されており，2D U-

Net に Temporal Attention のみを追加して 3D に対応し
ている。この手法は，画像生成に用いられている diffusion

modelsを素直に動画領域へ拡張したものであり，非常に高
品質な動画を生成することが可能である。しかしながら，
一般に diffusion modelsは膨大な計算資源と先行研究より
長いサンプリング時間を必要とする。これに対し，提案手
法である VQ-VDMは動画を直接生成するのではなく，3D

VQGAN で符号化された潜在変数を生成するように学習
するため，少ない計算資源で高速なサンプリングが可能で
ある。

3. 手法
本手法は，diffusion modelを用いた潜在変数のサンプリ

ングと，3D VQGANを用いた動画から潜在変数への圧縮
の 2ステップに分けられる。まず，潜在変数と同じ大きさ
のガウスノイズをサンプリングし，diffusion modelにより
潜在変数を生成する。その後，学習させた 3D VQGANを
用いて動画を生成する。

3.1 3D VQGANによる動画圧縮
diffusion modelを用いて動画を直接学習するのは計算量

が膨大になるため，3D VQGANを用いて動画を低次元の
潜在変数に圧縮する。圧縮に用いる 3D VQGANの概要図
を図 1に示す。

図 1 3D VQGAN

3D VQGAN Encoder E は，入力された動画 x ∈
R3×T×H×W を時間方向に 4 倍，空間方向に 8 倍ダウン
サンプルする。したがって，3チャネル × 16フレーム ×
高さ 128ピクセル × 幅 128ピクセルの動画は 4チャネル
× 4フレーム × 高さ 16ピクセル × 幅 16ピクセルの潜在
ベクトル z ∈ R4×(T/4)×(H/8)×(W/8) へエンコードされる。
エンコードされた潜在ベクトルは量子化モジュールによっ
て最も L2距離が小さいコードブック埋め込みベクトル e

に置き換えられ，量子化された潜在ベクトル zq になる。量
子化潜在ベクトルは 3D VQGAN Decoder Dによってアッ
プサンプリングされ，動画 x̂を再構成する。これら E と D
はどちらも 3次元畳込みを用いて構成される。
損失関数は，Reconstruction Loss，VQ Loss，Discrimi-

nator Loss，Auxiliary Lossで構成される。Reconstruction

Lossは，以下の式で表される。

Lrecon = ||x− x̂||2 + LLPIPS(x, x̂) (1)

LLPIPSはVGG19を用いたPerceptual Loss [28]である。
Reconstruction Lossは入力動画と再構成動画の L2 Lossと
Perceptual Lossから構成される。VQ Lossは以下の式で
表される。

Lvq = ||sg[ze] − e||22 + β||ze − sg[e]||22 (2)

ここで zeはエンコーダの出力，eはコードブック埋め込
みである。VQ Lossの第 1項は Codebook Loss，2項目は
Commitment Lossである。式 2中の sg[ ] (stop gradient)

で囲まれた部分は勾配を逆伝播しないため，この損失関数
はコードブック埋め込みのベクトルと Encoder E の出力を
近づける損失になっている。Discriminator Lossは以下の
式で表される。

Ldisc = logD(x) + log(1 −D(x̂)) (3)

ここで D は Discriminatorである。Discriminatorは軽
量な設計となっており，全ての層でダウンサンプルする 3

次元畳込みで構築されている。また，敵対的な学習を安定
させるため [21]に従って以下の補助損失を追加している。

Ldisc aux =
∑
i

||D(i)(x) −D(i)(x̂)||2 (4)

ここで，D(i) は Discriminatorの i層における中間特徴
量である。この損失により，Discriminatorの最終層だけ
でなく中間出力に対して L2 Lossを最小化することで，学
習をより安定させることができる。
したがって，最終的な損失関数は係数 λによって次のよ

うになる。

L = min
E,q,D

max
D

(Lrecon + λ1Lvq + λ2Ldisc + λ3Ldisc aux)

(5)

ここで，係数はそれぞれ λ1 = 1.0, λ2 = 0.5, λ3 = 1.0に
設定した。また，VQ Lossのパラメータ β は 0.25に設定
した。3D VQGAN の学習時，Ldisc は最初の 10000イテ
レーションには含めていない。

3次元畳込みのパディングには，Songweiら [18]に従い，
レプリケーションパディングを用いる。

3.2 Diffusion Modelsによる動画生成
潜在変数の事前分布を diffusion modelを用いて学習す

る。逆過程のパラメータ化に用いる 3D U-Net を図 2 に
示す。

3D U-Netの各ブロックは，Residual Block，Spatial At-

tention，Temporal Attentionで構成される。ダウンサンプ
リング処理では，潜在変数のフレームサイズを半分に圧縮
し，チャンネル数を倍に増やす。アップサンプリング処理
では，フレームサイズを倍にアップサンプリングし，チャ
ンネル数を半分にする。すべてのダウンサンプリング側に
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図 2 3D U-Net

おけるブロックの中間出力はスキップ接続され，アップサ
ンプリング側のブロックに対してモジュール単位でチャネ
ル方向に連結される。

Residual Blockは，Group Normalize，SiLU，Conv3D

によって構成されている。3D U-Net で条件付けされる
タイムステップなどの Embeddingは，Residual Block中
で加算することにより条件付けした。Conv3D では，3D

VQGANと同様である，実フレームのコピーであるレプリ
ケーションパディングを使用した。

Temporal Attentionは入力変数 h ∈ RB×C×T×H×W に
対して軸の入れ替えを行い，h′ ∈ RB×H×W×T×C とし，空
間方向の軸を全てバッチ軸として扱いAttention Mapを算
出する。Attention Mapには，自己フレーム以降のフレー
ムを参照できないように，Causal Attention maskが適用
される。
動画生成に用いる学習データセットの中には，FPSの値

が固定で提供されていないものもあるため，モデル側で統
一的に学習できる方法を用意する必要がある。そこで，タ
イムステップの条件付けに用いる埋め込みに，式 6で計算
した FPSの埋め込みを加算する。

embfps = Linear(SiLU(Linear(PE(fps)))) (6)

ここで，PEは Vaswaniら [25]が提案した三角関数に基
づく位置エンコーディングを用いている。式 6はタイムス
テップ埋め込みと同じ形をとるが，別々の重みをもった線
形層により計算される。

3.3 学習・生成
diffusion modelsの生成には，分類器フリーガイダンス [5]

を用いる為，クラス条件付き生成モデルと無条件生成モ
デルを共同学習する必要がある。学習・生成には標準的な
DDPMの定式化 [4]を用いるため，FPS埋め込みを含む
VQ-VDMの損失関数は以下となる。

Luncondition(θ) := Et,z0,ϵ[||ϵ− ϵθ(zt, t, f)||2] (7)

Lclass condition(θ) := Et,z0,ϵ[||ϵ− ϵθ(zt, t, f, c)||2] (8)

ここで，zt はタイムステップ tにおける潜在変数 z，f

は FPS埋め込み，cはクラスである。学習では，ρの割合
で式 7の無条件生成モデルを学習し，1 − ρで式 8のクラ
ス条件付き生成モデルを学習する。
動画生成時の概要を図 3 に示す。学習済みの VQGAN

Decoderと diffusion modelsを用いてガウスノイズから動
画を生成する。

図 3 VQ-VDM

また，クラス条件付き生成時に条件付けるクラス cは，
DDPMサンプリング時の各ステップにおいて分類器フリー
ガイダンスを用いて条件づける。分類器フリーガイダンス
は，ガイダンススケールwを用いて以下のように表される。

ϵ̂θ(zt, t, f, c) = w·(ϵθ(zt, t, f, c)−ϵθ(zt, t, f))+ϵθ(zt, t, f)

(9)

4. 実験
4.1 設定
実験には，UCF-101データセット [19]と Sky Time-lapse

データセット [26]を用いた。これらのデータセットから 16

フレームの連続したシーケンスをクリップし，各フレームを
128x128にリサイズして 3D VQGAN及び diffusion model

の学習に用いた。なお，VQ-VDMの学習は 3D VQGAN

の学習を先に行った後，diffusion modelの学習を行った。
評価指標には Inception score（IS) [15]，Fréchet video

distance（FVD) [23]，Kernel Video Distance（KVD [23]

を用いた。評価時には，それぞれ 10000，2048，2048サン
プルを生成し評価した。ISの測定には，Sports-1Mデータ
セット [9]で学習し，UCF-101でファインチューニングさ
れたた C3D モデル [22] を利用した。FVD と KVD の測
定に関しては，Kinetics-400データセット [10]で学習した
I3Dモデル [2]を利用した。
UCF-101は 101種類の行動クラスを含む 13320本の動画
からなるデータセットである。VQ-VDMの学習ではクラ
スと FPS両方について条件付けを行った。また，共同学
習のパラメータは ρ = 0.5に設定した。
Sky Time-lapseは 5000本の動画から構成されるデータ
セットであり，流れる雲や星空などのタイムラプス動画を
含んでいる。画像群から構成される動画データセットであ
るため，クラスや FPSの条件付けは行わない。したがっ
て，共同学習のパラメータは ρ = 1.0に設定した。

4.2 定性・定量評価
Fig. 4は UCF-101，Fig. 5は Sky Time-lapseの写実的

な動画生成結果である。どちらも時間的な整合性があり，
128x128の解像度で高品質に生成できていることがわかる。
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表 1 UCF-101

Method Resolution Class IS(↑) FVD(↓)

TGAN [13]ICCV2017 64x64 Yes 15.83 -

MoCoGAN [16]CVPR2018 64x64 Yes 12.42 -

DVD-GAN [1]arXiv2019 128x128 Yes 27.38 -

TGANv2 [14]IJCV2020 128x128 Yes 28.87 1209

DIGAN [17]ICLR2022 128x128 No 32.70 577

CogVideo [7]arXiv2022 160x160 Yes 50.46 626

VDM [6]NIPS2022 64x64 No 57.00 -

TATS [18]ECCV2022 128x128 Yes 79.28 332

Ours 128x128 Yes 64.13 425

表 2 Sky Time-lapse

Method Resolution FVD(↓) KVD(↓)

MoCoGAN-HD [20] ICLR2021 128x128 183.6 13.9

DIGAN [17] ICLR2022 128x128 114.6 6.8

TATS [18] ECCV2022 128x128 132.6 5.7

Ours 128x128 109.4 5.9

表 3 Sampling time

Method Resolution 100 step time [s]

VDM [6]NIPS2022 16x64x64 35.26±2.43

Ours 16x128x128 3.95±0.01

図 6 は TATS と VQ-VDM の比較動画を示している。
VQ-VDMは定量評価では TATSに劣っているが，生成結
果の一部では両者の品質は視覚的に同等であることが分か
る。また，TATSが 16フレーム生成に対して度々時間的
振動が起きているのに対し，我々の手法では時間に一貫性
を持って生成できている。
条件付き生成についてベースラインとの比較を表 1に示

す。提案手法の定量評価は TATSに対して劣るものの，他
のGANベースの手法や CogVideo [7]を上回るなど，競争
力のある結果を示している。
表 2 は，Sky Time-lapse での定量的な評価を示してい

る。本手法は，Sky Time-lapseにおいて，TATSを含む全
てのベースラインに対して，最先端の FVDを達成した。

図 4 UCF-101 　動画生成結果

図 5 Sky Time-lapse 動画生成結果

図 6 UCF-101におけるTATS（上）と提案手法（下）のクラス条件付
き動画生成結果。クラスは左から順に, ”Apply eye makeup”,

”Band marching”, ”Surfing”, ”Table tennis shot”が指定さ
れている。(注：Acrobat で本図は動画として再生される)

4.3 サンプリング効率
提案手法と VDM [6]のサンプリング時間を 100タイム

ステップ単位で比較した。VDMの実装は公開されていな
いため，独自に再現実装を行い計測した。各手法とも 10

回ずつ測定し，その平均値と標準偏差を表 3に示す。
表 3によると，100タイムステップにおける VDMのサ

ンプリング時間は 35.26秒であり，提案手法は 3.95秒で
あった。したがって，提案手法は VDMに比べて 8.92倍
高速であることがわかる。また，提案手法はより大きな解
像度の動画を生成することに注意されたい。提案手法は，
VDMの約 9倍の速さで，より高解像度の動画を生成する
ことができる。

5. まとめ
本研究では，3D VQGANと diffusion modelsを用いた

動画生成モデル，VQ-VDMを提案した。3D VQGANで
符号化された潜在変数を学習することで，動画を直接生成
する VDMと比較して計算コストを大きく削減した。それ
により，提案手法の VQ-VDMは，VDM [6]と比較して約
9倍の速度で動画を生成することができる。また，VDM

に対しては高解像度化により，他の動画生成手法に対して
は diffusion modelを用いることでより高品質な動画生成
を実現した。
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