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学習ベースのロボット動作⽣成

• Specialist Policyとは？
• 特定のタスク（ロボット，作業内容，作業環境）専⽤のpolicy
• そのタスクのデータのみで学習

• Generalist Policyとは？（ロボット基盤モデル）
• 事前に多様なタスクで学習した汎⽤性が⾼いモデルを，多様なタスクへ転⽤
• 究極的にはzero-shot
• 現実的には⽬的タスクの少量データでfine-tune/post-training
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⼤規模VLA（タスクの指⽰が⾔語，観測が主に視覚）

• VLA（Vision-Language-Action models）
• 視覚（Vision）を使い，言語指示（Language）に応じた多様な動作（Action）を生成するモデル
• 「そこの洗濯物を畳んで」 -> ロボットがそのように動く（動作を生成）

• スケール化で真価が発揮される（AIのスケール則）
• 汎化性（未知の対象物・シーンに対応）向上，long-horizonに強くなる，

複雑で未知の指⽰を理解可能に，などが期待できるとされる
• π0: 1万時間（家庭）＜AIRoA: 10万時間（家庭・店舗など）< PRIME-1（Ambi）：20万時間（現場で収集）

< Generalist AI：27万時間（世界中で収集）
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学習データの階層（Data Pyramid）と学習レシピ

Real-world
target task 

data

Real-world robot data

Sensorized human data
（ego-centric video, etc.）

Synthetic data
(sim, world model, etc.）

Internet data
（video, image, text, etc.）

high quality

easy to scale
domain gap
some knowledge missing

pre-training

pre-trained model
(generalist)

post-training

pre-trained model
(specialist)

※単純な学習レシピ例

• ロボットデータは限られるので，多様なデータを⽤い，多段の学習で構築される
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最近のモデル例

• Physical Intelligence：πシリーズ
• 技術が⽐較的オープンで多くの研究のbaseline
• VLM+flow matchingモデルのトレンドを作った（π0）
• サブタスク分解，物理推論強化（π0.5）
• 強化学習によるpost-training（π*0.6）
• generalist policyへの蒸留（π0.7）

• Google：Gemini Robotics / Gemini Robotics ER
• Agent型のフレームワーク（ver 1.5）
• 外部ツール・サービスの利⽤
• テキストによるinteraction（actionの解釈性向上）
• 安全機能（Constitutional AI）

• Nvidia：GR00T Nシリーズ
• 技術が⽐較的オープン
• ⼈の⼀⼈称視点動画データによるpre-training（N1.7, EgoScale）
• World Action Modelアーキテクチャ（N2, GTCʼ26で予告）

π0.5: 未学習の環境（家）で，long-horizonかつ器⽤なタスクを実現

⼈の発話

ロボットの発話

地域の廃棄ルールをwebのサービスから取得

EgoScale

Gemini Robotics
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EART（我々のチーム）の活動

• mid-training，post-trainingに軸⾜
• pre-trained model：他との連携
• AIRoA（NEDOプロ）
• 国産pre-trainedモデル構築（Frontier AI (NEDO））

ロボット基盤モデルの研究や応⽤が進んでいくためのフレームワークを提供
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実ロボットのデータ収集（FY2023 - ）

Tomohiro Motoda

• 製造タスクのpost-trainingに展開予定
• ベンチーマーク構築（近く公開予定），産業界から要望があるタスク・指標

• https://aistairc.github.io/aist_bimanip_site/
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模倣学習のフレームワーク（RoboManipBaselines）

• Github 300+ stars, CoRL’25 workshopで発表
• 企業や研究者による利⽤多数

Murooka Masaki

• 技術者がロボット基盤モデルを試せるソフトウェアフレームワークを公開
• データ収集からモデル訓練・推論実⾏までをサポート
• 実機・シミュレーション両⽅をサポート
• 環境・ロボット・モデルなど拡張可能

https://github.com/isri-aist/RoboManipBaselines
https://arxiv.org/abs/2509.17057

https://github.com/isri-aist/RoboManipBaselines
https://github.com/isri-aist/RoboManipBaselines
https://github.com/isri-aist/RoboManipBaselines
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シミュレーションによる動作学習

• 4⾜ロボット，ヒューマノイドがよく動くようになった要因の1つ
• ⼤規模並列シミュレーションによる強化学習
• 動的なタスク：模倣学習が難しいタスク（デモが難しい，学習も難しい）

[Radosavovic+, ʻ24]

[Hoeller+, ʻ24]

[ByteDance, ʻ26]

強化学習で
最適性，汎化性，ロバスト性，

⾼速なプランニングを⽬指す（Open Loop実⾏）

Mustafa+, “Non-Prehensile Throwing: A Reinforcement Learning Perspective”, IROS2026（発表予定）
Project pages:
• https://abdullah-aist.github.io/Neural-NPT/
• https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
• https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/

⾮把持物体操作

https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/NP-Throw/
https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/
https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/
https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/
https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/
https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/
https://abdullah-aist.github.io/DNP-Reorientation/
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シミュレーションによる動作学習
• シミュレーションで学習したpolicyをrealに転移（zero-shot）
• 強化学習としての定式化，システム同定，realに転移させやすい滑らかな軌道⽣成

Simulation [120 Hz]Simulation Training from Scratch

System Identification

Acceleration Trajectory
[20 Hz]

Object 
Model

Joint 
Pos/Vel

Goal

Neural-NPT
Policy

Last Action

Acceleration 
Action

Updated Joint 
Pos/Vel

Real-World [480 Hz]

Offline Motion Planning
Abdullah 
Mustafa
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シミュレーションによる動作学習

Throwing

⾼い汎化性能（多様な物体の搬送）

Reorientation



VLAモデルの評価
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VLAの評価はなぜ難しいか？

• 学習したpolicyの性能に影響する要因が多岐に渡る
• カメラ位置のズレ，環境条件の違い（照明，背景など）
• 影響する要因を全て列挙すること⾃体が困難，何にどの程度依存するかわかっていない

• 閉ループ性能の評価が難しい
• 単純なactionの予測精度では評価できない
• 仮にある瞬間に期待したactionが出たとして，軌道全体が期待した通りになるとは限らない

• 評価環境とdeploy環境が異なる問題
• VLAが⽬指すのは，zero-shotもしくは現場での少ない労⼒でのシステム構築
• deploy環境での評価コストが⼤きいと価値の多くが失われる
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VLAの評価はどう⾏われているか？

• シナリオベースの評価（ベンチマーク）
• シナリオ := 評価環境，作業⽬的，初期条件
• 実⾏して成功率やスループットなどの指標で評価

• 定量的⽐較はsimulationが主流
• 実環境での評価はコストが⾼い，再現性に乏しい
• 実環境評価は参考値
• Sim-to-real Gap
• 相対性能については相関があるという報告もある

• ベンチマークの作り⽅
• 設計⽅針はいろいろ．性能に影響する要因のtaxonomy化も提案されている
• 複数ベンチマークで評価するのが普通

★-GEN [Gao+, ʻ26]
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安全性能

• semantic safety
• プランニングレベル，⾔語表現
• データで評価できる

• physical/behavior safety
• ⾏動，制御レベル，ロボットのHW・能⼒に依存
• 現状で，実際に実⾏して評価するしかない
• 実環境での実⾏が必要

• runtime safety
• 下位コントローラで制限（従来からの実装⽅法）
• タスク⾮依存の⼀般的な物理量の制限（タスク依存になるとAIが絡んでくる）

VLA
⾔語指⽰

画像
動作（action）

ロボットの
制御指令

robot 
controller
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Semantic safety

• ⾼度なシーンや⾔語解釈の問題

• ASIMOV benchmark [Google, 2025.03]
• semantic safetyのための⼤規模データセット
• ⼈が恣意的に作ったものでなく，データから作った

という点で網羅性は⾼い
• 実世界画像，病院の事故報告

→危険シナリオ⽣成（VLM, 画像編集モデル）
→危険⾏動・望ましい⾏動を抽出，安全ルール⽣成（VLM）
→ Robot Constitution（LLMによる要約）
• VLMが持つ知識から，危険・安全の境界になるシナリオを抽出
• Constitutional AI (Think Before Acting）
• 状況を確認し，危険性を推論してから⾏動する

“leave the kitchen 
unattended with the 

stove still on”
no

ASIMOV benchmark [Google, 2025]
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Physical/behavior safety

• ⾃分の⾏動や能⼒と結びついた安全や品質
• “滑りやすいcupを落とさないように運ぶ” -> yes or no?
• あるpolicyはできるが，別のpolicyにはできないかもしれない
• 現在はclosed-loopでのシナリオベース評価くらい

• SafeVLA-bench
• 既存のベンチマーク（LIBERO, RoboCasa）に
安全仕様記述（Signal Temporal Logic）を追加
• いろいろ⼈為的
• 安全要求
• 接触⼒，⾮対象物の移動，把持の安定性，⾃⼰衝突，関節トルク
• ⼯夫点：タスクフェーズによって⼀部要求が変わる

• 評価シナリオ
• 既存のベンチマークのもの（危険/安全の境界事例が⼗分とはいえない）
• 汎⽤モデル向けでなく，特定タスク⽤の評価の域は出ない

SafeVLA-bench [Fan+, 2026]
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Runtime safety（従来の制御系による制限）

• SafeVLA-benchの安全要求
• 接触⼒，⾮対象物の移動，把持の安定性，⾃⼰衝突，関節トルク

• タスク⾮依存の基本的な制限は必ずしもpolicyレベルで扱う必要はない
• Control Barrier Function (CBF）など

• 難しい（⾯⽩い）のはタスク依存のphysical/behavior safetyの評価
• AEGIS
• 安全要求の部分的なVLMによる⽣成
• 制約のパターンはhard coding，危険物体解釈はVLM
• 制約を満たすようにCBFでVLA出⼒を修正

AEGIS [Hu+, NeurIPSʼ25]
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Application domain（どこまで汎⽤的なものを考えるか）

• VLAの難しさの1つ
• Open World / Open Instruction
• 未知の環境，未知の指⽰を実⾏することを⽬指している
• domainやinstructionを制限する⽅が扱いやすい
• 製造現場 < 物流，巡回・点検，施設清掃 < 建設現場 < ホテル・レストラン < 家庭

（左に⾏くほど環境を制御・構造化しやすい）

• Fine-tuning / Post-trainingの問題
• 汎⽤モデルをzero-shotで利⽤
• pre-trainedモデルの安全性能を期待できる（⾃動運転に近い）
• 汎⽤モデルをtarget taskでpost-trainingして利⽤
• pre-trainedモデルが持っていた安全性能はどの程度保持されるか？
• ⼀般的に，pre-trainedモデルが持っていた知識は失われる
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まとめ

• Physical/behavior safety
• スケールする評価は可能か？
• semantic safetyのようなデータ・⽣成モデルを⽤いたシナリオ⽣成
• simulationによる代理評価の現実性，world modelは？

• ドメイン制限
• VLAの汎⽤性を活かしつつ，品質担保可能な合理的なドメインとは？


