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Executing various commands in various environments requires a robot system with high generalizability
and adaptability. We report a case study of a robot system that integrates several foundation models (CLIP,
Detic, GPT, Sentence BERT, and Whisper). In particular, we discuss the performance of the built system
on the subject of General Purpose Service Robot, one of the competitions of RoboCup@Home, which is held
for the technological development of home service robots. Our robot system won the competition with a
perfect score in each category, verifying the system’s effectiveness.

1. 序章
RoboCup@Home[1]はキッチンやリビングといった
日常生活の場での人間との共同作業を追求する家庭内
サービスロボットの技術発展を目指した競技会である．
本稿では，音声認識・タスクプランニング・物体認識・人
認識・ナビゲーション・ヒューマンロボットインタラク
ション・マニピュレーション等家庭内サービスロボット
に必要な要素を網羅的に要求される General Purpose

Service Robot (GPSR)という RoboCup@Homeの競
技に向けて，その解法を提案する．
提案した手法をトヨタ自動車株式会社が開発したHu-

man Support Robot (HSR) [12]に実装し，2023年 3

月に東京で開催された RoboCup Japan Open 2022，
2023年 5月に滋賀で開催されたRoboCup Japan Open

2023，および 2023年 7月に仏・ボルドーで開催された
RoboCup 2023の＠ Home・Domestic Standard Plat-

form League (DSPL)にて性能評価を行った．RoboCup
Japan Open 2022ではGPSR部門第 2位，総合第 3位，
RoboCup Japan Open 2023では GPSR部門第 1位，
総合優勝，およびRoboCup 2023ではGPSR部門第 2

位，総合第 3位を獲得し，本手法の有効性を示した．

2. 前提知識
2.1 General Purpose Service Robot

GPSRは，家庭内環境で人間から自然言語で与えら
れる様々なコマンドを実行するタスクである．このタ
スクでは，物体の運搬や人の案内，質問への回答など，
多岐にわたるコマンドを実行する必要があり，これら
のコマンドはコマンドジェネレータ [8] によってラン
ダムに生成される．GPSRタスクの特徴的な点として，
実行環境や使用されるオブジェクトは競技会直前に設
けられるセットアップデーに公開されることが挙げら
れる．これにより，参加チームは，特定の環境に合わ
せてプログラムすることなく，実際の家庭環境に近い
状況でロボットを動作させる必要がある．
2.2 基盤モデル
基盤モデル [2]とは，膨大なデータでの学習により高
い汎化性と適応性を持ち，１つのモデルで様々なタスク
にチューニング可能な大規模 AIモデルのことである．

Table 1 Foundation models and their application

Foundation model Application

Whisper Speech-to-Text

GPT-3・GPT-4 Task planning

Detic Object detection・Environment recognition

CLIP Object classification・Environment recognition

Sentence BERT Environment recognition

2.3 プロンプトチューニング
プロンプトチューニングとは，基盤モデルを特定の
タスクに適応させるチューニング手法の 1つである．モ
デルへの入力として与えるプロンプトと呼ばれるテキ
スト情報を操作する．必要な情報や文脈をモデルに提
供できるよう，タスクの目的や要件に応じてプロンプ
トを適切に設計することで，モデルの応答や出力結果
の改善を図る．

3. システム概要
様々な環境下で多様なコマンドを実行するには，異
なる環境や条件でも対応できる汎化性と，環境や条件
の変化に対して柔軟かつ容易にチューニングできる適
応性が必要である．そこで本システムでは，高い汎化
性と適応性を併せ持つ基盤モデルを複数活用すること
で対応を試みた．
本システムでは基盤モデルとして，音声認識での文字
起こしにはWhisper[6]，タスクプランニングにはGPT-

3[3]（text-davinci-003）およびGPT-4[4]，物体認識で
の物体検出にはDetic[13]，物体分類には CLIP[5]をそ
れぞれ使用した．また，環境情報の統合に用いるCLIP-

Fields[9]の枠組みには３つの基盤モデルを使用してお
り，Deticは物体認識，CLIPは画像のエンコーディン
グ，Sentence BERT[7]は画像ラベルのエンコーディン
グに用いた．使用した基盤モデルとその用途をTable 1

に示す．
コマンドから大規模言語モデル (Large Language

Models, LLM) の言語知識のみでプランニングを行っ
ても，そのプラン（以下 LLMプランと呼ぶ）は環境
情報を考慮していないため必ずしも実行可能とはかぎ
らない．そこで，基盤モデルベースのモジュールで集
めた環境情報を統合し，LLMのもつ言語知識と接地す



Fig. 1 System overview. Our system outputs an
LLM plan from a command (blue) and an object-
location mapping from the environmental infor-
mation (yellow). The system finally outputs an
executable plan by integrating the two (green).

ることで，LLMプランを実行可能なプランに変換する
(Fig. 1)．例えば，”Bring me a bowl.”というコマンド
に対し，LLMプランは「bowlがある場所にナビゲー
ションする」と言語的に解釈してプランニングをする
が，実行環境における bowlの位置を考慮していない．
そのため，この LLMプランのままでは実際に bowlま
でナビゲーションはできない．この LLMプランに環
境情報からロボットが得た bowl の具体的な座標情報
を加えることでナビゲーションが可能になり，ロボッ
トはコマンドの遂行ができるようになる．また，タス
ク実行中に環境データを集めてロボットが保持する環
境情報をアップデートすることで，環境の変化に対応
したプランを出力する．具体的には，タスク実行中に
RGB-D画像を収集した後，3つの基盤モデル（Detic・
CLIP・Sentence BERT）を使ってデータセットを作成
し CLIP-Fieldsを再学習することで，実行環境におけ
る物体とその位置情報の対応付けを更新する．これに
より，例えば，”Bring me a bowl.”というコマンドに
対し，bowlの位置移動前と後では物体の位置移動を考
慮して bowlの座標が異なるプランを出力する．
4. 提案手法
本章では，GPSRタスクに向けて HSRに実装した

機能のうち，基盤モデルを活用した４つの主要機能に
ついて述べる．
4.1 音声認識
人間とロボットのインタラクションは英語で行われ
る．音声認識は，発声区間認識モジュールと文字起こ
しモジュールの 2つから構成される．発声区間認識に
は，DNNモデルである Silero VAD[10]を，文字起こ
しには基盤モデルであるWhisperを活用した．この音
声認識システムは，ノイズのある環境や様々なアクセ
ントの英語を想定して開発された．
具体的には，HSRのマイクで拾った音源のうち，英語

が発声されている確率が一定の閾値以上である発声区間
をセグメント化し，それらのセグメントのみをWhisper

に入力して文字起こしを行う．この発声区間認識によ
り, ノイズに対してロバストな認識を目指した．
また，Whisperは，会話での発言などをプロンプト
として与えることにより文脈を把握して文字起こしを
行う．そのため，GPSRのタスク設定情報や実行環境の
説明をプロンプトとしてWhisperに与えることで，単
純なフレーズの認識にとどまらず，発話内容と GPSR

タスクの関連性を考慮した文字起こしを行うことがで
きた．具体的には，文字起こしのフェーズでもノイズ
（文脈に沿わない単語など）を取り除くことや，タスク
特有の聞き取りにくい単語（e.g., bamboo shoot)の認
識精度の向上，さらにはアクセントに対してもよりロ
バストな認識を実現することができた．
4.2 タスクプランニング
多様なコマンドを実行するため, 23種類のアクショ
ン (e.g., navigation, pick)に一対一対応した 23個のス
キル関数 (e.g., navigation関数, pick関数)を用意した．
各スキル関数は，それぞれ 1～3個の引数を指定するこ
とで対応するアクションを実行する．タスクプランニン
グでは，GPT-3（text-davinci-003）および GPT-4を
用いて，コマンドをスキル関数の組み合わせで達成で
きるようスキル関数の適切な選択・順序立て・引数指
定（以下，プランニングと呼ぶ）を行う．プランニン
グの最終的な出力プランが LLMプランである．
プランニングは，多段階プロンプトによるChain-of-

Thought[11]の手法を採用し，2段階に分けて行った．
1段階目では指示されたコマンドを入力とし，思考の
過程を添えた大まかなプランを出力した．これを中間
プランと呼ぶ．2段階目では, 1段階目の出力である中
間プランを入力とし，引数が指定されたスキル関数の
組み合わせである LLMプランを出力した．なお，２段
階目では，入力した文字列に応じて特定の関数を呼び
出す機能である，Function callingを用いて，引数の指
定及びスキル関数を呼び出した．中間プランを経るこ
とにより，1段階でダイレクトにプランニングする場合
に比べ，実際の動作順序を考慮したプランニングが可
能になった．特に, コマンドの語順と語句に対応するス
キル関数の順序が異なる場合 (e.g., Tell me how many

fruits are on the dining table.)には，本手法が有効で
あった．
4.3 物体認識
物体認識モジュールは，物体検出モジュールと物体
分類モジュールの 2つから構成される (Fig. 2)．物体
検出モジュールには，基盤モデルである Deticを使用
し，物体分類モジュールには同じく基盤モデルである
CLIPを使用した．
物体検出モジュールは，検出結果に対して 3つのフィ
ルタリングを行い，見切れている物体・小さすぎる物
体・包含されている物体を削除し，セグメントされた画
像を出力する．また，従来の学習済みモデルはクラス
が固定されているのに対し，Deticでは任意の語彙（プ
ロンプト）をクラスに指定することができるという特
徴も利用した．従来の DNNベースモデルの手法では，
未知物体を検出するためには学習が必要であり，また，



Fig. 2 Results of object recognition. Three filters are
applied to (a) the object detection results, then
(b) the object classification results are output.

検出対象でない物体が誤検出されることもある．しか
し，プロンプトチューニングの手法を用いて部屋の中
に置かれる物体に合わせてプロンプトを調整すること
で，学習せずに未知物体の検出が可能になり，また，検
出対象でない物体を除外することができた．具体的に
は，対象のオブジェクトのみがすべて検出されるプロ
ンプトチューニング済みのプロンプトのリストをDetic

に適応した．
物体分類モジュールでは，物体検出モジュールからの
セグメントされた画像を CLIPを用いて分類する．プ
ロンプトチューニングだけでは分類が難しい未知物体
に対しては学習を行った．各物体につき 30～60秒程度
で 100～500枚の画像を収集し，データオーグメンテー
ションを行って，学習済み CLIPモデルに続く全結合
層のみをチューニングした．
4.4 環境認識
コマンドを実行するには，物体とその位置情報を結
び付ける必要がある．本システムでは，基盤モデルであ
る CLIPとニューラル場表現を組み合わせることでセ
マンティックな表現を空間に保持する CLIP-Fieldsを
活用し，環境データ（RGB-D画像）から物体と位置の
対応付けを学習する．
まず，コントローラーを用いてロボットを部屋内で
移動し，RGB-D画像を収集してCLIP-Fieldsを学習す
る．その後，タスク実行中にデータを収集し，CLIP-

Fieldsを再学習して環境情報を更新することで，環境
の変化に対応する．
Fig. 3 の例では，最初のコマンド（Take a bowl and

place it on the shelf.）は，bowlと shelfの位置をCLIP-

Fieldsを用いて推論し，ナビゲーションを行った．そし
て，実行中に人間が介入し lemonを shelfに移動した．
HSRは最初のコマンドの実行中にデータ収集と再学習

Fig. 3 Executing GPSR task. A human moved the
location of a lemon during the first command
execution. HSR updated the environment infor-
mation and executed the second command con-
sidering the lemon’s shift in location.

Table 2 Accuracy of foundation model-based mod-
ules and command completion rate

Foundation model-based module Number of trials Accuracy

Speech recognition 25 92.0%

Task planning 23 91.3%

Object recognition 17 94.1%

Command completion rate 23 52.2%

を行うため，2回目のコマンド（Bring me a lemon.）
では，lemonの位置を正しく推論し，移動後の位置で
ある shelfにナビゲーションした.

5. 結果
我々は 2023 年 3 月に東京で開催された RoboCup

Japan Open 2022, 2023 年 5 月に滋賀で開催された
RoboCup Japan Open 2023, および 2023 年 7 月に
仏・ボルドーで開催されたRoboCup 2023の＠Home・
DSPLに参加し，本システムの性能評価を行った．
3大会通じて 23コマンドに挑戦した結果を Table 2

に示す．集計にあたり，音声認識の分母にはコマンド
の聞き取りとコマンド実行中の聞き取りを含め，物体
認識の分母には，物体認識を必要とするコマンドのみ
を含めた．また，タスクプランニングとコマンド完遂
率の分母は挑戦した全てのコマンドであり，タスクプ
ランニングに失敗したケースもコマンド完遂率の分母
に含めた．成功判定は，音声認識および物体認識は競
技会の審査員が正しく認識したと見なした場合を成功
とした．タスクプランニングは，人間が妥当なプラン
だと判断したものを成功とし，コマンド完遂率は，最
後までコマンドを遂行しきれた場合のみを成功とした．
尚，HSRが自律的に人間の手助けを要求してコマンド
実行を継続した場合も成功とした．
特に，RoboCup Japan Open 2023の 5トライアル

目では，10分の制限時間内に 3コマンド（１トライア
ルあたりの上限は 3コマンド）全てを完遂することが
でき，カテゴリ 2（難易度別に 4カテゴリあり，易しい
順にカテゴリ 0，カテゴリ 1，カテゴリ 2，カテゴリ 3

となる）の満点である 170点を獲得した．また，競技
結果は，RoboCup Japan Open 2022ではGPSR部門
第 2位，総合第 3位，RoboCup Japan Open 2023では
GPSR部門第 1位，総合優勝, および RoboCup 2023

では GPSR部門第 2位，総合第 3位であった．



Fig. 4 Comparison with other teams in GPSR. Blue
dots show other teams’ scores, and red dots show
our team’s.

Table 3 Causes of command completion failure and
percentage of failed commands

Causes of command completion failure
Number of Percentage of

failed commands failed commands

Failure to execute skill functions
11 27.3%

using foundation model-based modules

Failure to execute other skill functions 11 63.6%

Time-out 11 9.1%

6. 考察
RoboCup@Homeの競技会におけるGPSRタスクの

得点の遷移を Fig. 4 に示す．我々は基盤モデルベース
のモジュールを多用し統合することで，基盤モデル台
頭前の最高点である 40点 (2018年)を 425ポイント上
回った 170点を獲得し，GPSRタスクの得点を大幅に
引き上げることができた. これは基盤モデルの有効な
活用により，GPSRタスクの改善が実現できたことを
示していると考えられる．
しかし，基盤モデルベースのモジュール別の精度は

90％以上と高かった一方，コマンド完遂率は約 50％と
低かった．コマンド完遂の失敗原因別にみた，11個の
失敗コマンドに対する各割合をTable 3に示す．これよ
り，コマンド完遂率の低さの一因として，follow person

関数での人追従失敗といった，基盤モデルを使わない
スキル関数自体の精度の低さが挙げられる．これらの
スキル関数の改善によって，コマンド完遂率の向上が
見込まれると推察できる．
また，獲得していないアクションを必要とするコマ
ンドの実行ができない課題もある．今後は人間の教示
による模倣学習を通じて新しいアクションを学習し，実
行可能なコマンドの種類を増やすことも視野に入れた
い．これにより，より幅広いコマンドの遂行が可能に
なり，総合的なパフォーマンスの向上が期待される．

7. 結論
本稿では複数の基盤モデルを統合したロボットシス
テムの構築事例を報告し，特に，RoboCup@Homeの
競技の１つであるGSPR を題材に，構築したシステム

の性能について議論した．競技会では過去最高点を獲
得し，本システムの有効性を示した．一方で，スキル
関数の改善や新たなアクションの獲得により，GPSR

タスクのさらなる向上とコマンド完遂率の改善を目指
す必要があることが示唆されたため，今後の研究では
これらの課題に取り組み，ロボットの性能向上を図っ
ていくことが重要である．
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