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Abstract: 人の言語指示から適切な動作を行う汎用的なサービスロボットの実現のためには，高精
度な動作計画が必要となる．大規模言語モデルを活用した SayCanと呼ばれる動作計画システムは非
常に高精度であるが，いくつかの問題を有している．我々は，SayCanの有する問題の中でも，具体
的な対象を特定できない抽象名詞を含む曖昧な言語指示に対して，動作計画の精度が低下する問題
と，システムが持つスキルの数に伴い推論時間が増加する問題に注目した．我々は，SayCanをベー
スとし，抽象名詞を聞き返す機能とルールベースでスキルを抽出する機能を導入した動作計画シス
テムを提案する．提案システムは，言語指示の解釈を容易にし，適切な動作計画を可能とした．ま
た，RoboCup@Homeと呼ばれるホームサービスロボットの性能を評価する競技会において高い成
績を獲得することにより，実環境下でも十分動作することを示した．

1 緒言
昨今，世界的な少子高齢化社会の到来を背景に，家庭
内での生活を支援するホームサービスロボットの需要が
高まっており，開発・研究が盛んに行われている [1–4].

人の言語指示から適切な動作を行う汎用的なサービス
ロボットの実現のためには，高精度な音声認識と適切
な動作計画が必要となる．動作計画においては，世界
の一般的な知識を活用することで，高精度な出力を行
うことが可能である．そのため，一般的な知識を用い
る動作計画に関する様々な研究がされている．
近年では，大規模言語モデル（Large Language Model：

LLM）が注目を集めている [5]．LLMは数十億以上の
パラメータを持ち，インターネット上に存在する大規
模なデータを学習することで，様々な言語タスクにお
いて高い性能を示し，世界の一般的な知識を有してい
ると考えられている [6]．また，LLMは言語タスク以外
でも高い性能を発揮しており，物体認識や動作計画シ
ステムにも応用されている．LLMを用いた動作計画と
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して，Googleは SayCan [7]を提案している．SayCan

は，Sayモジュールと Canモジュールの 2つで構成さ
れている．ロボットの各動作を表すスキルセットは予
め与えれており，Sayモジュールでは言語指示をもと
に各スキルの尤度を推定し，Canモジュールでは現在
のロボットの状態をもとに各スキルの尤度を推定する．
それぞれのモジュールから出力される各スキルの尤度
を基に次に実行するスキルを決定する．SayCanは高い
性能を発揮しているが，その課題として，Canモジュー
ルはロボットから得た大量の動作データを用いた強化
学習で実装されているため，他のロボットへの応用が
困難である．また，fruitや drinkなどの具体的な対象
を特定できない抽象名詞を含むコマンドに対して精度
が低下する問題と，システムが持つスキル数に伴い推
論時間が増加する問題を有している．
以上より，本研究では，SayCanをベースとし，抽象
名詞を聞き返す機能とルールベースでスキルを抽出す
る機能を導入したホームサービスロボットの動作計画
システムを提案する．提案システムは，命令認識では，
与えられたコマンドの中に抽象名詞があった場合，そ
の具体的な名称を聞き返し返答結果と抽象名詞を置き
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図 1: HSRの外観と主なデバイス

換えたコマンドを認識結果とする．次に，ルールベー
スによる制約を用いて，予め用意したスキルセットか
ら，スキル候補を抽出する．コマンドの認識結果から
抽出した物体名などのキーワードとスキル候補を組み
合わせてタスク候補を生成する．最後に，各タスク候
補の尤度を LLMを用いて出力し，最も尤度が高いタ
スクを実行する．
本研究の貢献は以下である．

• 人間の話ことばを解釈を容易にし，より高精度な
動作計画を可能にした

• ホームサービスロボットの性能を評価する競技会
で高い性能を示し，実世界でも十分動作すること
を明らかにした

2 関連研究
2.1 RoboCup@Home

ホームサービスロボットの技術発展を目的に開催さ
れているRoboCup@Home [8]と呼ばれる国際的な競技
会がある．本競技会は，人間とロボットの協調を目標の
一つに掲げており，音声認識や物体認識，ナビゲーショ
ン，マニピュレーションに関する競技が動的環境下で実
施される．そのため，現実に近い家庭環境でロボットの
性能を評価することができ，世界中で注目を集めてい
る．RoboCup@Homeは，使用するロボットの違いに
より複数のリーグに分かれており，Domestic Standard

Platform League (DSPL) では，トヨタ自動車株式会
社が開発した Human Support Robot（HSR）[9]を標
準機として採用し，ソフトウェアの性能のみを評価し
ている．図 1に，HSRの外観と搭載されている主なデ
バイスを示す．
RoboCup@Homeでは，GPSRとより難易度の高い

EGPSRという競技がある．GPSR・EGPSRは，実際

のロボットが自然言語による様々なコマンドを聞き，日
常生活の環境において適切な行動を実行するというタス
クである．ロボットへのコマンドは，RoboCup@Home

が公開しているランダムコマンド生成器 [10]から出力
されたものを用いる．ランダムコマンド生成器では，
“Please find the fruits in the dishwasher” のように
“fruits” などの対象を特定できない抽象名詞を含むコ
マンドが出力される可能性がある．GPSRと EGPSR

の違いは，ランダムコマンド生成器から出力されるコ
マンドの難易度が異なる点である．EGPSRで用いる
コマンドは，ドアの開閉などの難易度の高い動作が要
求され，GPSRで用いるコマンドと比較して内容が複
雑になっている．

2.2 SayCan

SayCan は，ロボットができるスキルを予め設定し
ており，与えられたコマンドからどのスキルを実行す
ればいいかを判断する．SayCanは Sayモジュールと
Canモジュールで構成されている．
Sayモジュールは，LLMが持つ文章中の各単語の尤
度を出力する機能を用いて，次に実行する可能性の高
いスキルを予測する．与えられたコマンドとスキルの
説明文を LLMに入力し，各単語の尤度を合算するこ
とで，最も尤度の高いスキルを実行する．論文中では，
SayCanは，同じくGoogleが開発したPaLM [11]と呼
ばれる LLMを用いて予測を行っている．
Canモジュールでは，カメラやセンサなどから外界
の情報を取得し，どのスキルが実行できる可能性が高
いかを予測する．例えば，「リンゴを持ってきて」とい
うコマンドにおいては，カメラの画角内にリンゴがあ
れば，「リンゴを把持する」というスキルの尤度が高く
なり，逆に画角内になければ「リンゴを把持する」の
尤度は低くなり，「キッチンに行く」や「リンゴを探す」
などの尤度が高くなる．
これら 2つのモジュールの結果を統合して，次に実
行するスキルを予測する．Canモジュールは強化学習
を用いて学習を行っており，実際には大量のデータセッ
トを準備する必要があり多くの時間を要するため，実
装は非常に難しい．SayCanは，Canモジュールから
出力される尤度を使わずに，Sayモジュールから出力
される尤度だけでも非常に高精度な動作計画を行うこ
とが可能である．
また，“Bring me a fruit”などの具体的な対象を特
定できない抽象名詞を含むコマンドに対して精度が低
下することが，論文内の実験結果から確認できる．ま
た，システムが持つスキル数に伴い推論時間が増加す
る問題を有している．
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図 2: 命令認識の概略図

2.3 その他の動作計画システム
Obinataらが提案する動作計画システム [12]は，オー

プンボキャブラリーな物体認識を実現するため，Zero-

shotでの物体認識が可能なモデルを導入した．このモ
デルを導入することで，未知物体を認識するスキルをシ
ステムに組み込み，より柔軟な動作計画を可能とした．
このシステムは，RoboCup@Home JapanOpen2022の
GPSRタスクにおいて，高得点を獲得し，高い安定性
を示している．
Shirasakaらの提案する動作計画システム [13]は，ロ
ボットが動作を失敗するなどの障害が発生した場合に，
対処するための自己回復機能を導入した．また，複数の
基盤モデルと呼ばれる大量で多様なデータを用いて訓
練され, 様々なタスクに適応可能な大規模モデルを活用
することで，動作計画の性能を向上させている．このシ
ステムは，GPSRタスクにおいて，RoboCup@Home

JapanOpen2023で優勝し，RoboCup@Home2023で 2

位を獲得することで非常に高い性能を示している．

3 提案システム
本章では，提案するシステムについて述べる．提案
システムは命令認識と動作計画で構成されている．

3.1 命令認識
図 2に，提案システムにおける命令認識の機能の概
略図を示す．提案システムは,与えられたコマンドの中
に，事前にデータベースに登録している objectや item，
foodなどの抽象名詞があった場合，その具体的な名称
を聞き返す．“object”などの抽象名詞を含む曖昧なコ
マンドでは，ロボットが抽象名詞の対象を認識できな
い可能性があるため，認識可能な具体的な名称を取得
するために行う．例として，図 2-(a)に示すように，抽

図 3: 動作計画の概略図

象名詞である “object”の具体的な名称を聞き返し，返
答結果に応じて，“object”を “apple”に置き換える．

3.2 動作計画
図 3に提案システムにおける動作計画の機能の概略
図を示す．動作計画は大きく 3つの処理に分けられる．
STEP1：スキル候補の抽出スキルセットから，ルー
ルベースでの制約により，動作の流れに則したスキル候
補を抽出する処理を行う．制約では，“最初に実行する
スキルは move”や “連続で同じスキルは禁止”，“grasp
は find objの後”などのスキルの順序による制約を行
う．これにより，LLMに入力する回数を減らし，推論
時間の短縮を行っている．また，極めて可能性の低い
スキルを除外することで動作計画の精度向上にも繋が
ると考えられる．また，使用するスキルセットを表 1
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表 1: 提案システムで用いたスキルセット
スキル タスク 動作説明
move go to the {PLACE} {PLACE}に移動
follow follow the target 人を追跡
find obj find the {OBJECT} on the {PLACE} {PLACE}の {OBJECT}を探索
find person find {PERSON} {PERSON}を探索
observe obj look at the {PLACE} to check objects {PLACE}にある物体の名前などを取得
observe person look at the {PLACE} to check people {PLACE}にいる人の位置などを取得
grasp obj grasp the {OBJECT} {OBJECT}を把持
put take the {OBJECT} to the {PLACE} {PLACE}に {OBJECT}を置く
pass obj pass the {OBJECT} {OBJECT}を渡す
answer question answer a question 人からの問いに答える
say say {} LLMから出力された文章を発話
done done 動作計画を終了

図 4: ベースプロンプトの内容

に示す．このスキルセットには，ホームサービスロボッ
トが家庭内での様々なタスクを遂行するための基本的
なスキルを有している．sayスキルでは，LLMで発話
する内容を生成し補完する．
STEP2：タスク候補の生成 命令認識結果から，事
前にデータベースに登録している物体名や場所名，人
物名をキーワードとして抽出する．その後，キーワー
ドとスキル候補を組み合わせて，タスク候補を生成す
る．タスクは表 1で示す形式で，生成される．
STEP3: 実行タスクの決定 図 4に示すベースプロ

ンプトと，タスク候補を組み合わせて LLMに入力す
ることで，各タスク候補の尤度を求める．その後，最
も高い尤度であるタスクを採用し実行する．ベースプ
ロンプトでは，日付や時刻などの情報に加え，会話形
式のプロンプトを通して，命令に従い実行する役割を
LLMに与えている．
第 3.1節で述べた命令認識の処理とこれら 3つの処
理を実施することで，抽象名詞を含む曖昧な言語指示
に対応可能な動作計画が実現できる．

4 実験
4.1 概要
本研究では以下に示す実験を行い，提案システムの
評価を行った．

1. コマンド生成器を用いて出力したコマンドによる
評価実験

2. RoboCup@Home2023 で行われた実際の競技を
用いた評価実験

実験 1では，まず，RoboCup@Homeの提供するコ
マンド生成器を用いて GPSR と EGPSR のコマンド
をそれぞれランダムに 100個ずつ生成した．本実験は，
RoboCup@Home2023を想定しており，生成されたコマ
ンドに含まれる物体名や場所名は，RoboCup@Home2023

で使用されたものである．生成したコマンドを提案シ
ステムに入力し，その出力として得られた動作計画が，
与えられたコマンドを実現可能であるかを評価した．具
体的には，動作計画に含まれるスキルの順序や対象が，
対応するコマンドを達成できるかどうかを判定した．
実験 2 では，2023 年 7 月にフランス・ボルドーで

開催されたRoboCup@Home2023・DSPLにHibikino-

Musashi@Home (HMA) として参加し，GPSR・EG-

PSR 競技において，提案システムを動作させ評価を
行った．
また，実験条件として提案システム中のLLMはOpe-

nAI社の text-davinci-003 [14]を用いた．

4.2 実験 1：動作計画の評価結果
結果として，GPSRにおいては，61個のコマンドに
おける動作計画が実現可能であり，EGPSRにおいて
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表 2: 動作計画に失敗したコマンドの例と原因
コマンド 原因

Tell me which are the three biggest objects on the desk three biggest objectsに対応できない
Deliver drinks to everyone in the kitchen 命令の対象が複数では対応できない

Go to the desk, look for the mug, and place it on the sink graspが明示されていない
Could you please close the entrance door ドアを開け閉めするスキルがない

Hand me some coke in a mug 液体などを注ぐスキルがない
Place a mug on the desk and a knife on its left 物の横に置くことができない

は，27個のコマンドにおける動作計画が実現可能であ
ることを確認した．特に，コマンドにある抽象名詞を
聞き返すことで対象となる具体的な名称を獲得し，動
作計画を成功させることを確認した．例えば，“Please

bring me the fruit on the desk”というコマンドでは，
fruitという抽象名詞を聞き返し，appleという返答を
得ることで，抽象名詞を置換させ，動作計画を成功さ
せていることを確認した．動作計画が誤っていたコマ
ンドの例と考えられる原因を表 2に示す．

4.3 実験2：RoboCup@Home2023での競
技結果

GPSRでは，“bring me the object behind the lemon

from the cabinet”というコマンドが出題された．この
コマンドに対して，ロボットは抽象名詞である object

の具体的な名称を聞き返した．Operatorから tropical

juiceという返答がきたが，音声認識に失敗してしまい，
抽象名詞の置換がされなかった．そのため，Operator

に渡す物体を lemonであると判断し，動作計画に失敗
した．これは，物体をOperatorに持ってくるという点
は成功しているため，部分的に点数を獲得した．
EGPSRでは，“get acquainted with Morgan at the

exit, then find him in the living room please”というコ
マンドに対して，指示通り，exitでMorganを発見した．
その後，Morganに対して，“Hello, Morgan. I’m HSR

from Hibikino Musashi@Home. Nice to meet you.”と
発話した．最後に living roomに移動し Morganを発
見した．このコマンドは成功したと判断され点数を獲
得した．
表 3にRoboCup@Home2023でのGPSRとEGPSR

における上位 3チームと点数を示す．結果的に HMA

は，GPSRでは 3位，EGPSRでは 1位の成績を獲得
し，実環境下でも十分動作することを示した．

5 考察
GPSRのコマンドにおいては，61個の動作計画を成

功した．Obinataらの動作計画システム [12]における

表 3: RoboCup@Home2023の結果
GPSR EGPSR

チーム名 点数 チーム名 点数
1位 Tidyboy 400点 HMA 700点
2位 TRAIL 300点 TRAIL 400点
3位 HMA 200点 Tidyboy 300点

同様の実験では，59個のコマンドにおいて実行可能な
正しい動作計画が出力された．僅かに我々の実験結果
が上回り，提案システムの有効性を示した．EGPSRの
コマンドにおいては，成功した数が 27個と非常に少な
かった．EGPSRのコマンドでは，ドアの開閉や液体
を注ぐ動作，相対的な位置に対して物体を置くといっ
た難易度の高いスキルを要求され，内容もより複雑で
あるため，動作計画の成功率が著しく低下したと考え
られる．
また，表 2に示すようなコマンドにおける動作計画
の失敗が多かったことが確認できた．動作計画に失敗し
た原因は大きく 3つに分けられる．1つ目は，既存のス
キルの不完全さである．“Tell me which are the three

biggest objects on the desk”というコマンドにおいて
は，現在のスキルでは最も大きな objectの情報を 1つ
を取得し，伝えることは可能だが，複数を対象にする
ことは対応できていない．2つ目は，必要な動作が明
確に含まれていないコマンドでは，動作計画に失敗す
る場合がある点である．“Go to the desk, look for the

mug, and place it on the sink”というコマンドにおい
ては，placeという指示があるため，grasp objを行わ
なければいけない．しかし，コマンドに明示的に grasp

を促す文章がないため graspの尤度が高くならず，誤っ
た動作計画を出力した．3つ目は，必要なスキルの欠如
である．“Could you please close the entrance door”

というコマンドにおいては，ドアを開閉するスキルを
作成していないため，動作計画に失敗した．
また，ロボットが有するスキルと対象となる物体名
や場所名の組み合わせは非常に多く，全てを LLMに
入力すると推論時間が大きくなる．ルールベースの制
約を導入することで，LLMに入力するスキル数を減ら
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すことができ，推論時間の短縮が可能であると考えら
れる．

6 結言
本研究では，SayCan をベースとし，抽象名詞を聞

き返す機能とルールベースでスキルを抽出する機能を
導入したロボットの動作計画システムを提案した．提
案システムは，抽象名詞を含むコマンドに対し，対象
となる具体的な名称を聞き返すことで，より高精度な
動作計画を実現した．また，ルールベースの制約を設
け，LLMに入力するタスク数を減らすことで，推論時
間の短縮を行った．我々は，提案システムを用いた実
験や競技会での評価を通して，システムの有効性を示
した．また，提案システムの課題として，既存スキル
の不完全さや，必要なスキルの欠如，必要な動作が明
確に含まれていないコマンドでは，動作計画に失敗す
る場合がある点が挙げられた．より高精度な動作計画
システム実現に向けて，ドアの開閉を行うスキルなど
の開発や，LLMの有効性を最適化するためのプロンプ
トの工夫 [15]，カメラ画像などの外界の情報を取り入
れた動作計画が必要であると考える．また，実際の家
庭環境で動作する上では，LLMが有する一般的な知識
だけでなく，各家庭が持つ家族の好みや習慣などの固
有の知識も必要である．この固有の知識を獲得し，将
来の動作に組み込むことを目指した研究も行われてい
る [16,17]．今後の展望として，固有の知識を今回の提
案システムに組み込むことで，抽象名詞をその都度聞
き返すことなく，ロボットが以前に獲得した固有の知
識を基に動作することを目指す．
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