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RoboCup Soccer Simulation 2Dを対象とした
双方向GRUによる選手とボールの軌道予測

Player and ball trajectory prediction by bidirectional GRU

for RoboCup Soccer Simulation 2D

大橋 玲音 1 鈴木 丈慈 1 坪倉 和哉 1 小林 邦和 1

Reon Ohashi1 Joji Suzuki1 Kazuya Tsubokura1 Kunikazu Kobayashi1∗

1 愛知県立大学
1 Aichi Prefectural University

Abstract: 本研究では，RSS2Dを対象として, 選手とボールのゴール時の軌道を予測する双方向
GRUモデルを構築した. 訓練には 2024年の RSS2D世界大会に出場した 10チームの総当たり戦で
生成された 90,000試合のデータから抽出した 237,599件のゴールのデータを用いた. また, 9通りの
ハイパーパラメータの組み合わせを比較することで最も高精度なモデルを選定した. その結果, 最良
モデルは双方向 GRU層が 4層, 中間層のユニット数が 256個の構成であることが明らかになった.

最終的に, テストデータに対して, 最良モデルによる予測精度 (終端誤差)は 3.7880であった.

1 はじめに
RoboCup Soccer Simulation 2D(以下RSS2D)は, 11

体の仮想的なロボットで構成される 2チームが対戦す
るサッカーシミュレーションリーグであり, 複数ロボッ
ト間における協調行動の実現を通して, 人工知能や機械
学習の研究・開発を推進することが期待されている.

RSS2Dおいて, ロボットやボールの移動軌跡を予測
することは, 戦術を決定するうえで重要な要素であると
考えられる. 特に, 得点に直結するシュートの動きを事
前に予測する能力は, 自チームによる攻撃時のみなら
ず, 相手チームの攻撃に対する防御戦略を構築する上で
も有用である. これまで, RSS2Dにおいては, パス先の
相手の選択予測 [1]やドリブル中の相手チームの移動予
測 [2]などの研究が行われてきた.

こうした背景のもと, 選手及びボールの移動軌跡を
対象とした予測精度を競う「サッカー軌道予測コンペ
ティション」が開催された1. サッカー軌道予測コンペ
ティションは，Robo Cupサッカーシミュレータによっ
て生成された試合データ [3]を用い，選手およびボール
の移動軌道の予測精度を競うものである．具体的には，
試合開始からゴール決定直前の 3秒前までのデータを
基に，ゴール決定までの選手及びボールの移動経路を
予測することが求められる.モデルの性能評価指標とし
て, 終端誤差を採用している．

∗連絡先: 小林 邦和，愛知県立大学 情報科学部
〒 480-1342 愛知県長久手市茨ケ廻間 1522-3
E-mail: kobayashi@ist.aichi-pu.ac.jp

1https://sites.google.com/view/stp-challenge/

本稿では，コンペティションにおける予測モデルの構
築および評価について報告する．提案手法としてBidi-

rectional Gated Recurrent Unit (双方向GRU)[4, 5]を
用いて選手及びボールの移動経路の予測を行うモデル
を構築し, コンペティションのデータセットを用いてモ
デルの性能評価を行った. その結果, 最良モデルによる
終端誤差は 3.7880となった. なお, 本手法は第 1回サッ
カー軌道予測コンペティションにおいて優秀賞を獲得
した.

2 データ
本研究に用いたデータは，Robocup 2024に出場し
た 10チーム間の総当たり戦により生成された 2000試
合，すなわち合計 90,000 試合の.tracking.csv デー
タである．元データに含まれるカラムを表 1に示す.

上記データから，ゴール直前 50フレームのみを抽出
してゴールデータを作成した．50フレームとした理由
は, サッカー軌道予測コンペティションにおけるテスト
データの最小が 50フレームであることに基づく. 加え
て, 欠損値が含まれるゴールデータは分析に不適と判断
して除外した. さらに, 各カラムに対して 0から 1の範
囲で正規化を実施した．そして, 各チームには整数値を
割り当て，20ビットの One-hotベクトルへ変換した．

人工知能学会第二種研究会資料
AIチャレンジ研究会

SIG-Challenge-067-01

1



表 1: カラム一覧
カラム名 説明
# フレーム番号
cycle 試合時間のカウント
stopped 試合停止中のカウント
playmode プレイモード
[lr] name 各サイドのチーム名
[lr] score 各サイドの得点
[lr] pen score 各サイドの延長ペナルテ

ィシュートアウトでの得
点

b {x,y,vx,vy} ボールの位置および速度
[lr][1-11] t 各選手のプレイヤータイ

プ ID

[lr][1-11] {x,y,vx,vy}各選手の位置および速度
[lr][1-11] body 各選手の体の向き
[lr][1-11] neck 各選手の首の向き
[lr][1-11] vwidth 各選手の視野角
[lr][1-11] stamina 各選手のスタミナ

また，エージェントの挙動に対して影響が小さいと
判断した以下のカラムは分析対象から除外した．

• #

• cycle

• stopped

• playmode

• [lr] score

• [lr] pen score

なお, 元データには左チームが得点した事例と右チー
ムが得点した事例が混在しているため, 本研究では後
者については X座標を反転させ, すべてのデータを左
チームがゴールした形式に統一した. この処理によっ
て, データセットの対称性が確保され, 実質的にデータ
量を約 2倍に増やすことが可能となった.

これらの前処理により，最終的に 237,599件のゴー
ルデータが得られた. このうち 80%（190,079件）を訓
練データ，20%（47,520件）をテストデータとして用
いた．

3 提案手法
本研究では，双方向GRUを用いて予測モデルの構築
を試みた．双方向GRUはGated Recurrent Unit(GRU)[4]

をもとに, 双方向 Recurrent Neural Network(RNN)[5]

の考え方に基づいて, 未来方向と過去方向の双方向に情
報のやり取りを行うように変更したモデルである. 双方
向GRUは, 交通流量予測 [6, 7]や動画検出 [8]などに用
いられている. 双方向 GRU層の概要図を図 1に示す.

ここで, xi は iフレームでの特徴量を表し, yは出力を
表す. 入力はゴール直前 50フレーム中の前 20フレー
ムのデータとし，後 30フレームをターゲットデータと
して学習を行った．損失関数には予測した 30フレーム
すべての特徴量に対するMean Squared Error (MSE)

を用い，最適化手法としてAdam[9]を採用した．実装
には PyTorch及び PyTorch-Lightningを用いた. この
モデルの入出次元は (バッチサイズ, シークエンス長,

特徴量数)であり, 本実験では入力長は (512, 20, 223),

出力長は (512, 30, 223)である.

図 1: 双方向 GRU層の概要図

3.1 ネットワーク構成
提案モデルは，以下の層構成を採用している．提案
モデルの概要図を図 2に示す.

1. 入力層：各フレームの特徴量をそのまま入力とす
る．各入力ベクトルは正規化済みの実数値で構成
される.

2. 双方向GRU層：双方向GRU層を複数層重ねる．

3. 全結合層：双方向GRU層の出力を後続の全結合
層に入力し，ターゲットフレームの位置情報を推
定する．
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図 2: 提案モデルの概要図

4 実験
実験では，双方向GRUの層数が 4層および 8層，並
びに中間層のユニット数が 128と 256のモデルを比較
検証し，最良の性能を示した構成を採用した．全 200

エポックにわたる訓練を実施し，テストデータにおい
て最小の終端誤差を示したエポックのモデルを最終的
なモデルとした．終端誤差は, コンペティションの最終
的な評価に用いられる評価指標であり, ゴール決定フ
レームにおけるボールおよび得点側選手の位置におけ
るユークリッド距離の誤差の平均である. 具体的な式
を以下に示す.√

(xacc,ball − xpred,ball)2 + (yacc,ball − ypred,ball)2

12

+

∑11
i=1

√
(xacc,i − xpred,i)2 + (yacc,i − ypred,i)2

12

ここで, xacc,ball および yacc,ball は実データのボールの
x座標と y座標を, xpred,ballおよび ypred,ballは予測デー
タのボールのx座標と y座標を, xacc,iおよび yacc,iは実
データの i番目のプレイヤーのx座標と y座標を, xpred,i

および ypred,i は予測データの i番目のプレイヤーの x

座標と y座標をそれぞれ表す.

4.1 ハイパーパラメータ設定
モデルの学習には，以下のハイパーパラメータを設
定した．ただし, これらの値は経験則的に求めたもので
あり, 最適なパラメータではない可能性がある.

• 学習率：Adamオプティマイザを用い，初期学習
率は 0.001とした．

• バッチサイズ：512件ずつのバッチで学習を実施
した．

• エポック数：200エポックで訓練を行い，各エポッ
ク毎にテストデータで終端誤差を評価した．

4.2 ネットワーク構成
本実験では，モデル構築における各ハイパーパラメー
タ（双方向 GRUの層数，中間層のユニット数）につ
いて, 表 2の設定でグリッドサーチを行い, 最適なハイ
パーパラメータを求めた．

表 2: ネットワーク構成一覧
モデル構成 双方向 GRUの層数 中間層のユニット数
モデル 1 4層 128ユニット
モデル 2 4層 256ユニット
モデル 3 4層 512ユニット
モデル 4 6層 128ユニット
モデル 5 6層 256ユニット
モデル 6 6層 512ユニット
モデル 7 8層 128ユニット
モデル 8 8層 256ユニット
モデル 9 8層 512ユニット

4.3 結果
学習過程における訓練データとテストデータのMSE

と終端誤差の推移を図 3, 4, 5, 6にそれぞれ示す. また，
各モデルの最も優れていたエポックの評価結果を表 3

および図 7, 8にまとめる．実験結果から，4層・256ユ
ニット数の構成が最も良好な評価結果を示し，テスト
データにおける終端誤差の最小値を記録した．また, 双
方向 GRU層は 8層や 6層より 4層のほうが評価が高
く, 中間層のユニット数は 128個や 512個より 256個
のほうが優れていることが判明した. また, モデル 3, 5,

6, 7, 8, 9は学習過程においてMSE及び終端誤差が大
きく上昇する現象ことが確認された.

モデル 3, 5, 6, 7, 8, 9は学習過程においてMSE及
び終端誤差が大きく上がった理由として, モデルのパラ
メータ数が増えたことによる学習の不安定性の増加が
原因と考えられる. また, この最良モデルによって得ら
れた予測図の例を図 4.3, 4.3に示す. それぞれ, 実線と
o印が実際のデータで, x印と点線が予測データを表す.

赤色が左チーム, 緑色が右チーム, 青色がボールをそれ
ぞれ表す.
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図 3: 訓練データにおけるMSEの推移
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図 4: テストデータにおけるMSEの推移
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図 5: 訓練データにおける終端誤差の推移
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図 6: テストデータにおける終端誤差の推移

表 3: 各モデル構成の評価結果
モデル構成 MSE 終端誤差
モデル 1 0.0244 3.9990

モデル 2 0.0242 3.7880

モデル 3 0.0245 4.1299

モデル 4 0.0246 4.0942

モデル 5 0.0244 4.0335

モデル 6 0.0245 4.2001

モデル 7 0.0251 4.5604

モデル 8 0.0245 4.3209

モデル 9 0.0258 4.7757
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図 7: モデルごとのMSEの比較
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図 8: モデルごとの終端誤差の比較

図 9: 予測図 (例 1)

図 10: 予測図 (例 2)

5 まとめ
本研究では，双方向 GRU を用いた RoboCup サッ
カー軌道予測モデルを構築し，複数のハイパーパラメー
タを比較することで最も高精度なモデルを選定した. そ
の結果, 双方向GRUが RSS2Dの選手とボールの軌道
予測に適していることと, 最適な双方向 GRU のパラ
メータは総数が 4層, 中間層ユニット数が 256である
ことが明らかになった.

今後の課題として以下の点があげられる.

• イベント情報の活用: RoboCupの試合データの
うち, .event.csvにはパスやキックといったイベ
ント情報が含まれるが，本研究ではこれらの情報
は活用していない．こうしたイベント情報の組み
込みを行うことで, より精度を高めることが期待
できる.

• その他のモデルとの比較: 今回は時系列データが
扱え, かつ比較的計算コストの低い双方向 GRU

を用いたが, LSTM[10]やTransformer[11]といっ
た他のモデルと比較する.

今後はこれらの手法の検討を進めることで，さらなる
予測精度の向上を目指す．
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大規模マルチモーダルモデルを用いたRoboCupサッカー競技の
ハイライト動画の自動生成

Automatic Generation of Highlight Videos

using Large Multimodal Model in RoboCup Soccer

鈴木 丈慈 1 坪倉 和哉 1 大橋 玲音 1 小林 邦和 1∗

Joji Suzuki1 Kazuya Tsubokura1 Reon Ohashi1 Kunikazu Kobayashi1

1 愛知県立大学 大学院情報科学研究科
1 Aichi Prefectural University

Abstract: RoboCupには多くのリーグがあり，リーグ毎にルールやタスクが細かく設定されてい
るため，一般の方に試合の様子が分かりにくいという問題がある．そこで本研究では，RoboCupの
試合情報を一般の方にわかりやすく伝えるために，ナレーション付きハイライト動画を自動生成す
る手法を提案する．具体的には，RoboCupの試合映像を大規模マルチモーダルモデルにより分析し，
試合状況の理解とハイライト抽出，ナレーション文章を生成する．さらに生成したナレーション文章
を音声合成し，ハイライトに付与することで，ナレーション付きハイライト動画の生成を行う．提案
手法により生成されたハイライト動画を主観評価した結果，人間の作成したハイライト動画には劣
るものの，面白さの観点では一定の魅力があることが示唆された．

1 はじめに
RoboCupは，西暦 2050年「サッカーの世界チャン
ピオンチームに勝てる，自律型ロボットのチームを作
る」という夢に向かって人工知能やロボット工学など
の研究を推進し，様々な分野の基礎技術として波及さ
せることを目的としたランドマーク・プロジェクトで
ある [1]．毎年世界大会が開催され，日本においても国
内大会が実施されており，多くの観客を集めている．
RoboCupには関連研究の推進や技術の波及という側
面だけではなく，技術に対する社会の関心を高め将来
的な競技人口を増やす側面もある．しかしながら，現
状のRoboCupは多くのリーグがあり，リーグ毎にルー
ルやタスクが細かく設定されているため，一般の方に
はルールが分かりにくいという問題がある．著者らが
以前行ったアンケートでも，RoboCupのイベント会場
で必要な情報として，「RoboCupの細かいルール」や
「小中学生向けの競技の説明」が必要とされており [2]，
一般の方に試合の情報をわかりやすく伝えるシステム
が求められる．
これまで，試合の状況を観客に伝える方法としては，

RoboCupの実況システムが提案されてきた [3, 4, 5]．
実況システムでは試合の全て時間を観戦する必要があ
るため，試合が多数行われている RoboCupにおいて

∗連絡先：愛知県立大学大学院情報科学研究科
　　　　　　〒 480-1342 愛知県長久手市茨ケ廻間１５２２－３
　　　　　　 E-mail: kobayashi@ist.aichi-pu.ac.jp

は全ての試合を観戦することは困難である．そこで本
研究では，より短時間で試合の様子を伝える方法とし
て試合のハイライト動画に着目し，ナレーション付き
ハイライト動画の自動生成を試みる．試合動画からイ
ベントを抽出して繋ぎ合わせるだけはなく，ナレーショ
ンも付与することで視聴者にわかりやすく情報を伝え
ることが期待できる．
本研究の貢献は以下の 2点である．

• RoboCupにおける試合のハイライト動画を自動
生成する手法を提案した

• ナレーション付きハイライト動画自動生成におけ
る課題点を明らかにした

2 関連研究
2.1 大規模マルチモーダルモデル
大規模マルチモーダルモデル（Large Multimodal Mod-

els）の進展により，動画の理解に関する研究が進めら
れている [6, 7, 8]．例えば，動画に対してキャプショ
ンを生成したり [9]，動画を要約する技術が研究され
ている [10]．本研究では，これらの研究に着想を得て，
RoboCupの試合の動画を要約してハイライトとして提
供するシステムを提案する．

人工知能学会第二種研究会資料
AIチャレンジ研究会

SIG-Challenge-067-02
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図 1: 提案手法の概要図

2.2 サッカーのハイライト動画生成
これまで，人間同士のサッカーの試合におけるハイ
ライト動画生成に関する研究は行われている [11, 12,

13, 14]．例えば，[13]では，ロゴ検出とシーン境界検出
を組み合わせた End-to-Endのイベント抽出パイプラ
インを提案している．また，[14]では，Faster R-CNN

を用いたイベント検出手法を提案しており，23分の試
合映像を 4分 50秒のハイライト映像へと自動的に圧縮
することを可能とした．しかしながら，ナレーション
付きでサッカーのハイライト動画を作成する研究は存
在せず，またこれらの研究は人間のサッカーを対象と
しており，RoboCupのハイライト動画の生成に関する
研究は行われていない．

3 提案手法
本研究で提案するハイライト動画自動生成システム
の実装方法について述べる．提案手法の流れを図 1に
示す．本手法は大きく，前処理部，イントロ部，メイ
ン部，アウトロ部の 4つに分けられる．RoboCup標準
プラットフォームリーグの試合時間の前半または後半
の各 10分間の試合映像から，イントロ部 40秒，メイ
ン部 100秒，アウトロ部約 30秒の合計 170秒程度の

ハイライト動画を作成する．本手法では，大規模マル
チモーダルモデルとしてOpenAI社のGPT-4o[15]を，
音声合成として gTTS (Google Text-to-Speech)[16]を
用いた．各部について，以下で詳述する．

3.1 前処理部
前処理部では，YouTubeに公開されているRoboCup

会期中の動画をダウンロードし，試合中の時間のみを
切り出す．RoboCup SPLでは，試合コートのサイド
中央から俯瞰する映像が YouTube チャンネルにて公
開されている1．チャンネルで公開されている動画は，
RoboCup会期中に行っている数時間から十数時間にわ
たるライブ配信のアーカイブ動画である．そのため，ま
ず長時間の動画から試合中の動画を抽出する必要があ
る．ライブ動画のスクリーンショットを図 2 に示す2．
試合中の映像には，競技中のチーム名や試合の残り時
間，試合の点数や状況が含まれている．本研究では，こ
れらの情報を人手で確認して試合が行われている区間
を抽出した3．

1https://www.youtube.com/@RoboCupSPL
2以下の動画のスクリーンショットである．https://www.

youtube.com/watch?v=WOA60jGnj5c
3OCR により自動で試合時間を抽出することも検討したが，規

定された試合ではないテストゲームも抽出されてしまったため，人
手で抽出を行った．
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図 2: 試合映像の例

3.2 イントロ部
イントロ部では，試合前半または後半 10分間の冒頭

40秒に対して，RoboCupに関する概要を説明する文章
を読み上げる．表 1に示すプロンプトを用いてGPT-4o

により説明文章を生成し，gTTSにより説明文章の読
み上げ音声を生成する．

表 1: イントロ部のプロンプト

あなたは親しみやすいナレーターです。ロボカッ
プサッカーについて、動画の冒頭 30秒で紹介す
るナレーションを日本語で作成してください。

3.3 メイン部
メイン部では，試合の前半または後半 10分間の開始

40秒後から試合の前半または後半 10分間が終了する
30秒前までの区間に対するハイライト動画を作成する．
具体的には以下の手順（図 3）で行う．なお，手順の 2

から 5の処理には GPT-4oを使用した．

1. 試合動画から 5秒間隔で画像を抽出する．

2. 各画像に対して Caption を生成する．

3. Caption を 4つずつ結合し，要約する．

4. 要約した文章に対して興味度合いを 1から 10段
階でアノテーションする．

5. 興味度合いのスコアの最も高い 5つの文章を選択
し，つながりが自然になるように結合する．

6. 結合した説明文章を gTTSにより読み上げ音声
に変換し，該当する動画区間に付与する．

表 2: メイン部のプロンプト

1枚画像に対する Caption 生成: あなたはロボッ
トのサッカー競技である「ロボカップ」の試合内
容を簡潔に説明するアシスタントです。この画像
を 3文程度で説明してください。画像の中央下部
にはチーム名と試合のスコア，残り時間が記され
ています。これらの情報にも言及してください。
{画像}

画像 4 枚分の Caption の要約生成: あなたはロ
ボカップの解説を要約を行うアシスタントです。
以下は 20秒間の動画の 5秒毎の説明です。これら
をまとめて、20秒間の出来事として簡潔に要約し
てください。{画像 1の説明, 画像 2の説明, 画
像 3の説明, 画像 4の説明}

興味度合いアノテーション: あなたは映像内容の
興味度合いを評価する AIです。次のロボカップ
の解説文章から、興味度合いをレベルを 1から 10

で評価してください{解説文章}

説明文章の接続: あなたは親しみやすいナレー
ターです。次の 5つの説明文を、つながりのある
自然な日本語のナレーション文に書き直してくだ
さい。{説明文 1, 説明文 2, 説明文 3, 説明文
4, 説明文 5}

3.4 アウトロ部
アウトロ部では，試合終了直前 30 秒に対して，試
合の結果をまとめる文章を読み上げる．表 3に示すプ
ロンプトを用いて GPT-4o により説明文章を生成し，
gTTSにより説明文章の読み上げ音声を生成する．プ
ロンプト中の{画像}は，試合動画の最終フレームを入
力とした．

表 3: アウトロ部のプロンプト

あなたはロボットのサッカー競技である「ロボカッ
プ」の解説者です。画像を参考にして試合結果を
まとめてください。この試合の結果や印象を 20

秒で語るような日本語のナレーション文を作って
ください。{画像}
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図 3: メイン部の処理の流れ

4 評価と分析
4.1 評価方法
本研究におけるハイライト動画の自動生成システム
の有効性を検証するため，大学生と大学院生の実験協
力者 12名を対象に Google Formを用いたアンケート
調査を実施した．評価項目は，ハイライト動画の「適
切さ」「明瞭さ」「面白さ」「抽出の適切さ」の 4点であ
る．評価項目の定義を表 4に示す．評価はいずれも低
評価を 1，高評価を 5とした 5段階評価とし，人間が
作成したハイライト動画を上限の基準とした上で，提
案手法によるハイライト動画を評価してもらった．ま
た，自由記述により「人間が作成したハイライト動画
と比較して，AIが作成したハイライト動画に不足して
いる点や改善すべき点」を回答してもらった．

4.2 アンケート結果
アンケート結果を表 5に示す．評価値の 5が人間が
作ったハイライト動画と同等であることを考えると，全
ての項目で人間が作成した動画と比較して評価が低い
ことがわかる．また，評価項目の標準偏差から，明瞭
さの評価のばらつきが大きく，実験協力者毎に印象の
差があったことが読み取れる．
「人間が作成したハイライト動画と比較して，AIが
作成したハイライト動画に不足している点や改善すべ
き点」に関する自由記述では，主に「動画とナレーショ
ンとの不一致」や，「重要なシーン―特にゴールに関連
する場面―の抽出不足」が指摘された．具体的には，実
験協力者 12名のうち 7名が「動画とナレーションの内
容が一致していない」と回答し，6名が「ゴールシーン
などの重要な局面が十分に強調されていない」と述べ
た．これらの指摘は提案手法のハイライトの自動抽出
アルゴリズムの高精度化，および合成音声と動画の時
間の対応付けの必要性を示唆している．
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表 4: ハイライト動画に対する評価項目と定義
評価項目 質問内容および評価基準（5段階評価）
適切さ 「AIが作成したハイライトは、適切に試

合内容を反映していると思いますか？」
5: 完全に正確で、試合の内容を忠実に

伝えている（人間が作成したものと同等）
1: 全く反映されていない

明瞭さ 「AIが作成したハイライト動画はわかりや
すく、明確に理解できると思いますか？」
5: 非常に明瞭で、誰でも容易に理解で

きる（人間が作成したものと同等）
1: 非常にわかりづらい

面白さ 「AIが作成したハイライトは興味深く、視
聴者の関心を引きつける内容だと思いま
すか？」
5: 非常に面白く、強く印象に残る（人

間が作成したものと同等）
1: 全く面白くない

抽出の適切
さ

「AIが作成したハイライトは元動画から
重要な部分を適切に抽出していると思い
ますか？」
5: 非常に重要な部分を適切に抽出して

いる（人間が作成したものと同等）
1: 全く重要な部分を抽出していない

4.3 考察
これらの評価結果および実験協力者のコメントを踏
まえ，全体として提案手法の生成動画は，人間が作成
した動画と比較すると，映像の切り替えやシーン抽出
の精度，さらにナレーションのタイミングや内容の明
瞭さにおいて課題が残ることが明確となった．これは，
5秒毎の画像の切り出しでは重要なシーンを逃してし
まうことや，切り取った画像から状況を正確に判断す
る能力に不足があるからだと考えられる．一方で，「面
白さ」に関しては平均値が 3.33と，一定の魅力を持つ
ことが示唆されるため，全体の構成自体には一定の評
価が得られているともいえる．
以上のことから，提案手法の改善にあたっては，ま
ずナレーションの内容と映像シーンとの連携を強化し，
実際の試合の重要な瞬間（特にゴールシーンなど）の
抽出アルゴリズムの精度向上が不可欠であることが分
かった．また，評価結果のばらつきから，実験協力者
間の主観的な違いを踏まえた上で，より客観的な評価
基準や，追加的な評価項目を設定することも検討する
必要があると考えられる．

表 5: アンケート項目に対する 5段階評価結果
項目 適切さ 明瞭さ 面白さ 抽出の適切さ
平均値 2.75 2.50 3.33 2.67

標準偏差 0.75 1.17 0.98 0.89

5 むすび
本研究では，RoboCupの試合の様子を短時間で伝え
る方法として，ナレーション付きハイライト動画を自
動生成する手法を提案した．試合映像からハイライト
を抽出するだけでなく，状況を説明するナレーション
も合成音声として提供することで，ハイライト動画の
魅力度向上を目指した．提案手法では，RoboCup標準
プラットフォームリーグの試合動画から GPT-4oを用
いて試合状況の理解とハイライト抽出，ナレーション
文章の生成を行い，gTTSにより合成音声を行う．
実際の試合映像をもとに提案手法と人間が作成した
ナレーション付きハイライト動画を主観評価した結果，
「適切さ」「明瞭さ」「面白さ」「抽出の適切さ」の観点で
人間が作成したハイライト動画よりも低い評価となっ
たが，「面白さ」の観点では一定の魅力があることが示
唆された．
今後は，映像の切り替えやシーン抽出の精度，ナレー
ションのタイミングや内容の明瞭さの改善を行う予定
である．
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Abstract: 工場や物流倉庫において，組立作業やパレタイズ作業をアーム型ロボットで行うことは
一般的である．アーム型ロボットの動作の教示は，専門的な訓練を受けた技術者が行うため，技術者
の育成に時間とコストがかかる．アーム型ロボットの動作教示作業にかかるコストの問題を解決す
るために，大規模言語モデル（LLM）を用いて既存の動作を類似する動作に変更することを考える．
その際，動作変更の指示を行うプロンプトを与えても望む動作が得られないどころか，動作変更がな
されないことがある．本研究では，その原因を調査するために，プロンプトに含む情報を変えて動作
変更をする実験を行い，その結果から動作変更する場合としない場合について考察する．

1 はじめに
工場や物流倉庫における作業では自動化が進み，アー
ム型ロボットを主としたロボットが活躍している．アー
ム型ロボットで望む動作を実現するには，動作の教示
作業が必要となる．動作の教示作業は専門的な訓練を
受けた技術者が行うが，その人材育成には時間がコス
トがかかる．ロボットやその周辺機器を 1つのシステ
ムとして統合するためにかかるコストは，ロボット自
体のコストも含めた全体のコストの半分以上を占める
[1]．ドイツ政府がインダストリアル 4.0を発表して以
降，工場の生産体制は大量生産から多品種少量生産へ
と移り変わっている．従来のロット生産方式の生産ラ
インで多品種少量生産体制に対応するには生産ライン
の頻繁な段取替えが必要となるため，アーム型ロボッ
トの動作変更にかかるコストを削減することは重要な
課題である．
この課題を解決するために，大規模言語モデル（LLM）
を用いてアーム型ロボットの既存の動作を類似する動
作に変更することを考える．その際，動作変更の指示
を行うプロンプトを与えても望む動作が得られないど
ころか，動作変更がなされないことがある．本研究で
は，その原因を調査するために，プロンプトに含む情
報を変えて動作変更をする実験を行い，その結果から
動作変更する場合としない場合について考察する．
2章では，関連知識として，大規模言語モデルとそれ
∗連絡先：龍谷大学先端理工学部電子情報通信課程

　　　　　　〒 520-2194 滋賀県大津市瀬田大江町横谷 1-5
　　　　　　 E-mail: wataru@rins.ryukoku.ac.jp

を用いたロボットの制御について説明する．3章では，
LLMを用いてアーム型ロボットの動作を類似する動作
に変更する方法を説明する．4章では，ワークの把持
動作を変更する実験を行い，プロンプトに含む情報と
動作変更する場合としない場合の違いについて考察す
る．5章で本研究をまとめる．

2 関連知識
2.1 大規模言語モデル
大規模言語モデル（LLM）は大量の自然言語のデー
タによって学習した確率モデルであり，アテンション
機構に基づいた Transformer[2]というモデルを使用す
るのが主流である．LLMは自然言語で書いたプロンプ
トを入力するとそれに応じて回答を生成することがで
き，その応用例として，チャットボット，翻訳，文章の
添削，プログラミングへの使用が挙げられる．

2.2 大規模言語モデルを用いたロボット制御
LLMを用いてロボットを制御する研究は注目されて
いる．アーム型ロボットの制御プログラムを生成する
には，周辺環境の情報を知覚する重要である．しかし
ながら，情報が複雑であると文章が長くなり，文章で
説明するのは困難である．この問題を解決するために，
3章では，LLMにアーム型ロボットの既存の動作を与
え，それに類似する動作に変更する方法を提案する．
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図 1: 実験環境

3 類似する動作への変更
LLMにアーム型ロボットの既存の動作を与え類似す
る動作に変更する方法を提案する．本手法では，使用可
能なコマンドを事前に用意し，それを用いて作成した
ソースコードがあることを前提とする．そして，LLM

にアーム型ロボットを制御する既存のコマンド系列，そ
の動作の説明と欲しい動作の説明を含むプロンプトを
入力し，類似する動作を生成する．この方法でアーム型
ロボットの動作変更を試みても，望む動作が得られな
いことや動作変更すらしないことを確認している．そ
こで，本研究では，実験によって動作変更がある場合
とない場合のプロンプトについて調べる．

4 ワーク把持動作の変更実験
4.1 実験方法
動作変更がある場合とない場合のプロンプトについ
て調査するために，1図の通りワークの把持タスクを行
う環境を用意し，実験を行う．実験タスクとして，自律
移動型ロボットの競技大会である RoboCup Logistics

Leagueにおいてロボットが行うワークの把持を扱う．
高さ 35mmの円柱状のワークを把持する動作を作成し，
高さ 55mmの円柱状のワークを把持する動作に変更す
るように LLMに指示を出す．本実験では，アーム型ロ
ボットとして，Elephant Robotics社製のパレタイズロ
ボットのmyPalletizer 260Pi，LLMとしてOpenAI社
の gpt-4oを使用する．
実験手順として，まず，把持と把持戦略の情報，アー
ム型ロボット本体の情報，グリッパとワークの位置関
係の情報の 3つの情報を含む 8つのパターンのプロン
プトを用意する（表 1参照）．次に，それらを gpt-4o

に入力し，各プロンプトに対して 10回ずつ出力結果を
得る．

表 1: プロンプトのパターンと文字数と動作変更があっ
た回数
把持と把持戦略の情報 アーム型ロボット本体の情報 グリッパとワークの位置関係の情報 文字数 [回] 動作変更があった回数 [回]

無 無 無 209 8

無 無 有 393 10

無 有 無 1135 4

無 有 有 1285 4

有 無 無 425 9

有 無 有 575 10

有 有 無 1317 2

有 有 有 1467 1

4.2 実験結果
4.1節の実験を行った結果，高さ 55mmのワークを
把持する動作に変更できた試行はなかった．動作変更
があった回数は表 1の通りである．

4.3 考察
表 1からアーム型ロボット本体の情報がない場合は
ある場合に比べて動作変更があった試行が 3倍以上多
いことがわかる．プロンプトの文字数を見ると，アー
ム型ロボット本体の情報の文字数は他の情報に比べて
2倍以上多いことがわかる．このことから，アーム型
ロボット本体の情報もしくはその情報を説明するため
の文字数の多さがアーム型ロボットの動作変更の有無
に影響を与えていると考えられる．

5 まとめと今後の課題
本研究では，アーム型ロボットの動作変更にかかる
コストの問題を解決するために，LLMを用いてアーム
型ロボットの既存の動作を類似する動作に変更する方
法を提案した．その際，動作変更がなされないことが
あり，その原因を確かめるために，プロンプトに含む
情報による動作変更の有無を調べる実験をした．その
結果，アーム型ロボット本体の情報もしくはその情報
を説明するための文字数の多さが動作変更の有無に影
響していると考えた．
今後の課題として，アーム型ロボット本体の情報と
その情報を説明するための文字数の多さのどちらに原
因があるか調べる必要があると考え，追加実験を行う．
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