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多様な環境・タスクに利用可能な End-to-Endで巨大なロボットの方策モデルをはじめとするロボット基盤モ
デルを構築するために，モバイルマニピュレータ HSRのユーザコミュニティである HSRコミュニティを活用し
て，複数の拠点でデータセットを収集し，モデル学習を行う HSRT-Xプロジェクトの現況に関して紹介する．

1. はじめに
大規模言語モデルや視覚言語モデルをはじめとする
基盤モデルの発展を背景として，ロボティクス領域で
も，多様性の高い環境で多段階のプランの実行を必要
とするタスクを実現できるロボットシステムの研究が
進んでいる [4]．これらの研究では，おもに，認識やタ
スクプランニングにおいて，インターネット上のデータ
を収集して学習された事前学習済みモデル（pretrained

model）を活用しており，ロボットの動作生成は事前に
作成した動作プリミティブ（スキル）の実行により実
現するものが多い．そのため，環境に合わせてできる
だけ柔軟な動作生成が可能な動作プリミティブを準備
しておくことが重要になる．
一方で，ロボットに動作に関するデータセットを活用
して，動作生成までを含めてEnd-to-Endに学習された
大規模なモデルを学習することにより，多様で柔軟な動
作生成を実現しようとする研究も存在する．これらの
研究は，ロボット基盤モデル，Vision-Language-Action

（VLA）モデルと呼ばれており，これまでに，Google

DeepMindを中心として Transformerベースのモデル
を学習・検証した RT-1 [2]，RT-2 [1]や，世界中の 21

研究機関が連携してロボットの動作データセットを統
一形式に変換し公開，それに基づき RT-1・2を学習し
た RT-X [7]の研究が代表的である．
本研究では，先行研究である RT-X [7]を発展させ，

トヨタ自動車製のモバイルマニピュレータであるHSR

をプラットフォームとして，そのユーザコミュニティ
である「HSRコミュニティ」（日本ロボット学会インテ
リジェントホームロボティクス研究会の一部）1内部の
研究機関が連携して，大規模なデータ収集・ロボット基
盤モデルの学習・学習されたモデルの検証とさらなる
データ収集という，一連のサイクルを検証する（ 図 1）．

2. 関連研究
ロボット学習のための物体操作に関する大規模デー
タセットとしては，これまでに遠隔操作によって収集
されたRoboTurk [5]や，Bridge Data [3, 10]が公開さ
れてきた．本研究は，これらの既存データセットを内
部に含むRT-X [7]との互換性を保ちつつ，さらにモバ

1https://www.i-homerobotics.org/hsr_community

図 1: HSRT-Xプロジェクトの全体像．複数の実環境（HSR
コミュニティ拠点）から HSRの動作データセットを収集し，
モバイルマニピュレーションタスクに関する大規模モデル（方
策）を学習，学習されたモデルを各拠点に配布して評価を行
う（上段）．データ収集・モデル学習・学習されたモデルの評
価とさらなるデータ収集のサイクルを繰り返すことにより，
スケール可能なシステムを目指す（下段）．

イルマニピュレータのデータを追加するものである．

RT-X [7] は，Google DeepMind を主体として，世
界各地の研究室から別々のデータセットを収集し，大
規模モデルを学習・検証したものであるが，本研究は，
同じプラットフォームを共有する研究機関同士でデー
タセットとそれを利用して学習したロボット基盤モデ
ルを共有しあうという，よりコミュニティを活用した
活動がベースとなっている．ただ単に 1回大規模なロ
ボット基盤モデルを作るだけではなく，データ収集・学
習・評価のサイクルに重点を置いた研究を行っている．



3. データ収集
2024年 7月 1日時点で，100時間程度のモバイルマニ

ピュレーションに関するタスクの言語指示のアノテー
ションがついたロボットの軌道のデータセットが作成
されている．このデータセットは，既存のデータセット
から変換したデータ（3.2節），遠隔操作により収集され
たデータ（3.3節），自動的に集められたデータ（3.4節）
から構成されている．
3.1 データ形式の統一化
本研究では，HSRのプラットフォームから得られる

ROSBagデータと，そのデータに関する補足情報を記
述した JSON形式のメタデータの組を，先行研究であ
る RT-X [7]と互換性のある RLDS [8]形式に変換を行
うことにより，統一的なデータセットを構築した
ROSBag形式のデータでは，ロボットに搭載された

カメラから得られる画像（カラー・深度）や，2D LiDAR

による点群，ロボットの台車やアーム，グリッパーの
コマンドや，関節角や力覚センサの値，遠隔操作のコ
ントローラの操作量などがタイムスタンプとともに非
同期に記録されている．また，メタデータには，それ
ぞれのデータに関して，対応するデータのパスとタス
クの指示，データ収集方法などが記録されている．
これらのデータセットを，先行研究である RT-X以

降，統一的なデータ形式として利用される RLDS形式
に変換を行う．ROSBagから RLDSに変換する際に，
各センサや制御コマンドを同期的に扱う必要があるた
め，それらのタイムスタンプを利用して特定の周波数
にダウンサンプルを行っている（本研究では 10Hzに
統一している）．
変換前のROSBagと，変換後のRLDSは，クラウド
ストレージである AWS S3に自動でアップロードされ
るようになっており，参加研究機関が共同で学習に利
用できる仕組みになっている．
3.2 既存データセットの活用
本研究では，CREST「記号創発ロボティクスによる
人間機械コラボレーション基盤創成」の一環として，大
阪大学長井研究室にて収集したデータセット [11]を転
用して活用している．本データセットは，複数の実家
庭環境でゲームコントローラを使って遠隔操作により
ROSBag形式で収集された数十時間分のデータセット
を本プロジェクトで利用する RLDS形式に変換したも
のである．
3.3 遠隔操作によるデータ収集
ゲームコントローラ（PlayStation DualShock），3D

マウス（3Dconnexion SpaceMouse），VRコントロー
ラ（Meta Quest 2）によって手先姿勢と台車の移動の
制御が可能なパッケージを用意した．これらの遠隔操
作によって得られたデータに，言語によるタスク指示
文をメタデータとして付与してデータセットを作成し
た（ 図 2）．．
3.4 自動的なデータ収集
前節で述べた遠隔操作による実データの収集は，質
の高い遠隔操作データが得られるもの，常に人間が操

図 2: HSRT-Xプロジェクトで遠隔操作により多様な環境・
タスクで収集されたデータセットの例．
作コマンドを送る必要があり，また，言語によるタス
ク説明文も人間が付与する必要がありコストが高い．
そのため，ロボットの動作の質はある程度犠牲にしつ
つも，低コストにデータを収集する仕組みとして，自動
でロボットがタスクを実行している際に，言語アノテー
ション付きのデータを収集する方法も遠隔操作と合わ
せて採用した．具体的には，RoboCup@Homeジャパン
オープンの競技として採用されている，WRS Tidy-Up

タスクとGPSR（General Purpose Service Robot）タ
スクのプログラムにデータ収集のコードを追加するこ
とにより，自動的にロボットが動作しそのデータに言語
指示分を付与するパッケージを用意した．本パッケー
ジのベースとなっているプログラムは，2023年・2024

年の RoboCup@Homeジャパンオープンでの優勝チー
ムのコードやそれの派生研究のコードをもとにしたも
のを，HSRコミュニティに対して公開したものであり，
ロボカップに参加するチームがこれらのコードを利用
するインセンティブを高めている．
3.4.1 WRS Tidy-Upタスクによるデータ収集
WRS Tidy-Upタスクは，模擬家庭環境内で，ロボッ
トが床や机の上に置かれたさまざまな物体（既知・未
知両方を含む）を把持し，その物体のカテゴリに合わ
せて正しい場所に片付けるタスクである．本研究では，
上記のタスクのために東京大学で開発したシステムを
使って，ある 1つの物体に関して，把持直前から物体
を片づけ終わった直後までを 1エピソードとして記録
した．本システムでは元々物体の正しい配置場所を推
論するために視覚言語モデルを用いているため，その



認識結果を用いて物体の名称と配置先を含んだ言語指
示を自動で生成可能であり，言語アノテーションを外
部から付与しなくても自動で生成できる．
3.4.2 GPSRタスクによるデータ収集
GPSRタスクは，ロボットが人間の発話により指示

されるタスク（例えば，“Pick up an apple and give it

to me”）を順序通りに実行するタスクである．本研究で
は，大規模言語モデルや視覚言語モデル，音声言語モデ
ルを組み合わせて東京大学で構築したシステム [9]を用
いて，与えられたコマンドを大規模言語モデル（GPT-

4）を用いてサブタスクの系列に分解し，それぞれを実
際に実行した際のデータを収録した．コマンドは，人
間が発話もしくはテキストによってロボットに与える
か，コマンドの自動生成器により生成されたテキスト
を直接入力することで入力される．
4. 学習
本研究では，オープンソースのロボット基盤モデル
の一種であるOcto [6]をベースとして，small (27Mパ
ラメータ）と base（93Mパラメータ）の 2種類のサイ
ズの学習済みモデルの finetuningを行った．この事前
学習済みモデルは，RT-Xのデータセットで事前学習
され，Octoのプログラムとともに公開されているもの
である．
Octoの事前学習済みモデルとして配布されているモ

デルの行動は手先姿勢（6次元）とグリッパの状態（1

次元）の差分として定義されたものであるが，本研究
ではモバイルマニピュレータの制御を扱っているため，
アームの関節（5次元），頭の関節（2次元），台車の速
度（3次元），グリッパの状態（1次元）の計 11次元を
行動空間として扱った．また，物体操作時のオクルー
ジョンに対処するため頭部とハンドに取り付けられた
カメラの両方を入力に用いた．そのために，Octoの観
測を入力ヘッドを 2 つの画像観測に対応するように，
行動を出力するヘッドを 11次元に拡張するように変更
を行なった．学習は，smallモデルについて 8 x Nvidia

V100，baseモデルについて 16 x Nvidia A100を用い
て行った．訓練時間は，それぞれ約 10時間及び約 5時
間であった．
5. 検証
トヨタ自動車社内で集めたデータセット（10時間程
度）と，それに加えて研究機関から集めたデータセッ
ト（大阪大）を合わせたデータセットを用いて，Octo

の学習を行った．
事前学習に用いた RT-Xに含まれるデータセットに
近い，上からの物体を把持する動作は失敗時のリトラ
イを含め多くのケースで学習できていたものの，背景が
大きく変わるような棚からの把持やコンテナの移動タ
スクでは，タスクの遂行に失敗する傾向があった．ま
た，床からの物体把持の場合でも，床のテクスチャが
大きく変わるような環境（例えば，違う色のカーペッ
ト）では，失敗する回数が増加していた．この現象は，
データセットの多様性の不足によるものであると考え
られ，より多くの環境でのデータ収集や，画像変換を用
いた背景のドメインランダマイゼーションなどによっ
て低減できると考えられる．

6. まとめ
本研究では，モバイルマニピュレータのユーザコミュ
ニティである「HSRコミュニティ」を活用して，プロ
ジェクトに参加する複数の研究機関の協力のもと環境
下で大規模にデータを収集し，End-to-Endなロボット
基盤モデルを学習し，実環境での検証を行なった．
研究の性質上，大規模なマルチモーダルデータと多
くのロボティクス・機械学習双方のプログラムとデー
タを扱う必要があり，開発の効率化がプロジェクトの成
果に直結する．そのため，データドリブンなロボティ
クスにおける開発工程の改善 [12]が重要になる．例え
ば，現在，収集したデータの質の管理に多くのコスト
がかかっており，収録したデータを再生して言語アノ
テーションを付け直す作業が生まれている．これに対
しては，大規模視覚言語モデルを用いたアノテーション
ツールの開発により効率の改善を図れると考えられる．
最後に，2024年 7月現在，ロボット学習領域で実ロ
ボットに関する最大のデータセットである RT-Xやそ
の派生のデータセットを合計すると 242万エピソード
である．本研究で収集したデータセットは 1エピソー
ドあたり 10秒から 30秒であることを考慮すると，約
2万時間のデータを集めるとエピソード数のスケール
として一致する．プロジェクトに参加する研究機関が
各々の研究を行う一方で，さらなるデータ収集への協力
を呼びかけるにはデータ収集・検証へのインセンティ
ブ設計が課題になると考えられる．
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