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［研究の目的］

群ロボット協調輸送は複数の荷物を同時に運
べることや，重いものも協調して運べるため，
システムとして実現できれば効率が良いと考え
られる。現行技術は，荷物やゴールの位置を与
えて群ロボットを制御する。しかし，実運用を
考えると，この方法は現実的ではない。例とし
て，人が複数台のロボットに指示を与え，荷物
をゴールへ移動することを考える。この場合，
人は荷物やゴールの正確な位置を知ることはで
きないため，現行技術を適用できない。人の使
いやすさを考えると，「荷物をゴールへ運んで」
のような言語指示に基づくシステムが望ましい。

本研究の目的は，言語指示に基づく群ロボッ
ト協調輸送のための学習技術の確立である。こ
の技術を確立できれば，物流，建設，農業など
の多岐にわたって人が直感的に群ロボットを操
作可能となり，人と調和した群ロボットシステ
ムの創出につながることが期待される。

［研究の内容］

本研究では，図 1 のように各ロボットが搭載
カメラの観測に基づいて言語指示を解釈する，
視覚・言語誘導型の群ロボット協調輸送に取り
組んだ。この分散的な設定における主要な課題
は，ロボット間の知覚の不整合である。すなわ
ち，異なるロボットが同一の指示や環境に対し
て，異なる荷物やゴールを対応付けてしまう問

題である。このような不整合はロボット間の協
調行動を損ない，輸送性能を低下させる。特に，
この問題は，各ロボットが自身の知覚および意
思決定モジュールを持つ群ロボットシステムに
おいて顕著となる。

この問題を緩和するために，本研究ではリー
ダー・フォロワー構造を採用する。この構造で
は，一方のロボットがリーダー，もう一方がフォ
ロワーとして動作する。タスクに関連する指示
の解釈をリーダーに集約することで，ロボット
間の知覚不整合を軽減するとともに，タスクの
解釈を単一のロボットにのみ要求すればよいた
め，実装コストの削減にもつながる。

本研究では，リーダー・フォロワー構造を獲
得するため，群ロボットの学習 AI であるマル
チエージェント強化学習（MARL）を採用する。
MARL は，群ロボットが試行錯誤で経験デー
タを収集し，学習によって他者との協調行動
ルールを自動獲得できる。

しかしながら，リーダー・フォロワー構造は

言語指示による群ロボット協調輸送のための深層強化学習技術の開発

図 1　言語指示による群ロボット協調輸送
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試行錯誤による学習から自発的に獲得されるこ
とは稀である。独立かつ対称な方策構造を前提
とする従来の MARL は不安定な振る舞いに収
束しやすく，一貫したリーダー・フォロワー構
造を形成できない。

本研究では，一貫したリーダー・フォロワー
構造を学習により獲得するための方法論の検討
を進めた。具体的な実現方法として，以下の 3
つの要素によって構成される方法論を導出した。
（1） 非対称な方策モデル：リーダーにはタスク

の情報を与える一方で，フォロワーには局

所観測のみを与える非対称な方策モデルを

導入する。

（2） 相互情報量に基づく目的関数：フォロワー
が自身の局所観測からリーダーの行動を予

測するように相互情報量に基づく目的関数

を導入する。

（3） 視覚・言語誘導型の群ロボット学習の枠組
み：画像言語モデル（VLM）の推論時間に
起因する訓練時間の増大を回避するため，

訓練時には VLMを用いず，実行時のみ
VLMを用いる学習の枠組みを導入する。

まず，一貫したリーダー・フォロワー構造を
促進するために，図 2 に示す非対称な方策モデ
ルを設計した。具体的には，リーダーとフォロ
ワーの観測入力に非対称性を導入し，役割分担
を誘導する。リーダーは，ゴールおよび自身の
局所観測（荷物や他のロボットを含む）を入力
とし，方策 πに基づいて行動を決定する。これ

により，リーダーはタスクに関する情報を利用
して意思決定を行う。

フォロワーはゴール情報を用いず，自身の局
所観測のみを入力として方策 πに基づいて行動
を決定する。さらにフォロワーは，リーダーの
行動を予測する補助関数 q を内部に持つ。この
設計により，フォロワーは局所観測からリー
ダーの行動を予測しつつ行動し，一貫したリー
ダー・フォロワー構造が形成される。

次に，フォロワーが自身の局所観測からリー
ダーの行動を予測するように相互情報量に基づ
く目的関数を導入した。非対称な方策モデルで
は，フォロワーは目標位置の情報にアクセスで
きないため，一貫した協調行動を学習できない
可能性がある。

そ こ で， フ ォ ロ ワ ー の 観 測 otF と リ ー�
ダ ー の 行 動 atL と の 間 の 相 互 情 報 量
I atL; otF = H atL − H atL ∣ otF を最大化すること
で，フォロワーがリーダーの行動を予測するよ
うに学習を促す。リーダーとフォロワーの方策
は同時に学習されるため，リーダーの行動エン
トロピー H atL は学習中に変化する。そのため，
相互情報量を厳密に最適化する代わりに，CE
損失の更新時には H atL を一定とみなし，条
件付きエントロピー H atL otF に基づく近似目
的関数を最適化する。しかし，この項には未知
の条件付き分布 p atL ∣ otF が含まれるため，解
析的に解くことは困難である。

そこで，変分推論を用いてリーダーの行動分
布を近似する。任意の近似分布 q atL ∣ otF に対
して，KL ダイバージェンスの非負性

DKL p atL ∣ otF ∥ q atL ∣ otF ≥ 0 � （1）

が成立する。ここで，近似分布 q atL ∣ otF は，
フォロワーのディープニューラルネットワー
ク（DNN）の出力によりガウス分布としてパ
ラメータ化される。式（1）を展開すると，条
件付きエントロピーは

H atL ∣ otF ≤ − E log q atL ∣ otF � （2）

Environment

DNN DNN

FollowerLeader

: 方策(正規分布), : 行動予測器(正規分布)
:リーダの予測行動, : 平均, : 分散

図 2　非対称な方策モデル
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となる。したがって，式（2）の上界を最小化
することは，対数尤度を最大化することに対応
する。最終的に，目的関数は以下となる：J = JRL + λ E log q atL ∣ otF � （3）

ここで， JRL は元の MARL の目的関数，λ > 0
は重み係数である。式（3）の目的関数により，
タスク性能の向上と，フォロワーによるリー
ダーの行動予測を両立するように学習される。

最後に，視覚・言語誘導型の群ロボット学習
の枠組みを導入した。VLM を用いた MARL
では，多様な荷物およびゴールに対して方策を
学習すると，訓練時間が大幅に増大する。また，
訓練ループに VLM 推論を含めると，計算コス
トも増加する。

この問題に対処するため，本研究では VLM-
free training and VLM-based execution の枠組
みを採用した。具体的には，訓練時には物体お
よびゴールの位置から構成される状態ベクトル
を入力とし，VLM を用いずに方策を学習する。
一方で，実行時には VLM により推定された物
体およびゴールの位置を入力としてロボットの
方策を実行する。

各ロボットは図 3 のように搭載カメラの RGB
画像とテキスト情報から VLM を用いて，物体
およびゴールの位置を推定する。具体的には，
CLIPSeg によるテキストと画像領域の対応付
けにより物体の 2 次元位置を推定し，推定位置，
深度情報およびカメラの内部・外部パラメータ
を用いて 3 次元座標へ変換する。同様の処理を

ゴールにも適用し，得られた 3 次元座標をリー
ダー・フォロワー方策の入力として用いる。

［研究の成果］

提案手法の有効性を，シミュレーションおよ
び実機実験により評価した。ベースラインとし
て，MARL の手法の一つである MAPPO と比
較した。

まず，フォロワーにゴール情報を与えない条
件における協調行動の成立性を確認するため，
単一ゴール環境において評価を行った。単一
ゴール環境では MAPPO でも安定してタスク
が達成可能であるため，本実験ではフォロワー
がゴール情報を持たない場合の協調行動の成立
性を確認することを目的とする。

定量評価の結果を表 1 に示す。提案手法は，
両ロボットにゴール情報を与えた MAPPO と
同程度の成功率を達成した。また，タスク終了
時の物体とゴール間距離においても同程度の性
能を示した。これにより，フォロワーがゴール
情報を持たない場合でも，ゴール情報を有する
場合と同程度の性能で協調輸送が可能であるこ
とを確認した。さらに，フォロワーによるリー
ダー行動の予測の効果を確認するため，相互情
報量に基づく目的関数を除いたアブレーション

（Ours w/o MI）と比較した。その結果，提案
手法は Ours w/o MI を上回り，目的関数の有
効性を確認した。

ロボットの初期位置とゴールが同一の条件下
でのシミュレーションの一例を図 4 に示す。図
4 より，MAPPO と提案手法はいずれも荷物を
ゴールまで輸送できていることが確認できる。

以上より，提案手法はフォロワーにゴール情

Text

CLIPSeg
(VLM)

Back projection
(2D→3D)

3D position

Depth imageRGB

図 3　VLM による推論

表 1　単一ゴール環境での性能比較

Method Success rate Distance [m]

MAPPO 0.71 ± 0.21 1.02 ± 0.26
Ours w/o MI 0.55 ± 0.31 0.99 ± 0.28
Ours 0.76 ± 0.17 0.80 ± 0.17
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報を与えない条件においても，一貫した協調行
動を維持できることを確認した。

次に，知覚の不整合が生じる条件下での提案
手法の有効性を確認するため，同一のゴールラ
ンドマークが 2 個存在する環境で評価を行った。

定量評価の結果を表 2 に示す。提案手法は，
MAPPO や Ours w/o MI と比較して高い成功
率および低い目標位置誤差を達成した。これは，
同一のゴールランドマークが複数存在する場合
でも，ロボット間で一貫した協調行動が可能で
あることを示している。

ロボットの初期位置とゴールが同一の条件下
でのシミュレーションの一例を図 5 に示す。図
5 より，MAPPO では 2 台のロボットが異なる
ゴールランドマークを推定し，荷物をゴールへ
輸送できなかった。一方で，提案手法では一貫
した協調行動により，荷物をゴールへ輸送でき
ていることが確認できる。

以上より，複数ゴール環境において知覚の不
整合が生じる条件下でも，一貫した協調行動が
可能であることを確認した。

最後に，提案手法の実環境における有効性お

よび汎化性を検証するため，2 台の四脚ロボッ
ト Unitree Go1 を用いた実験を行った。各ロ
ボットは Intel RealSense D455 を搭載し，ロ
ボット間の相対位置をモーションキャプチャに
より計測した。ロボット間の相対位置は視覚情
報から推定できるが，荷物を輸送しつつ他ロ
ボットを視野内に保つための視点制御が必要と
なる。本実験ではこの問題を切り分けるために，
他のロボットの位置をモーションキャプチャに
より取得した。荷物は形状・質量・摩擦係数が
固定された単一の物体を用いた。

実験では，異なるゴールランドマークを設定
した 5 つのシナリオを用意し，各シナリオにつ
き初期条件を変えて 5 試行ずつ評価を行った。

定量評価の結果を表 3 に示す。知覚の不整合
が生じにくい Different-Height-Boxes および
Single-Fridge では，MAPPO と提案手法のいず

(a) MAPPO

(b) Ours

図 4　単一ゴール環境でのシミュレーションの一例

(a) MAPPO

(b) Ours

図 5　複数ゴール環境でのシミュレーションの一例

図 6　5 つの実環境シナリオ

表 2　複数ゴール環境での性能比較

Method Success rate Distance [m]

MAPPO 0.29 ± 0.08 1.31 ± 0.12
Ours w/o MI 0.34 ± 0.14 1.19 ± 0.32
Ours 0.76 ± 0.10 0.82 ± 0.09
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れも高い成功率を示した。一方で，複数の類似
物体が存在し知覚の不整合が生じやすいシナリ
オでは，提案手法のみが高い成功率を達成した。

同一の初期条件下における Multi-Identical-
Chairs の実機実験の一例を図 7 に示す。図 7 よ
り，MAPPO では荷物をゴールへ輸送できない
のに対し，提案手法では荷物をゴールへ輸送で
きた。なお，他のシナリオの実験については，
成果の URL を参照されたい。

以上より，提案手法は実環境においても有効
であり，異なるゴールに対する汎化性を確認
した。

［まとめ］

本研究では，分散知覚下における視覚・言語
情報に基づくマルチロボット協調輸送のための
学習手法を提案した。提案手法では，非対称な
方策設計および相互情報量に基づく学習によ
り，リーダー・フォロワーの役割分担を安定的
に獲得することを可能とした。シミュレーショ
ンの結果，提案手法は知覚の不整合が生じる条
件下においても高い輸送性能を達成した。また，
実機実験においても複数シナリオで安定した協
調輸送を実現し，異なるゴールランドマークに
対する汎化性を有することを確認した。

一方で，本研究には以下のような制約がある。
（1） 単一の物体条件で評価しており，形状や物

性の変化に対する性能低下の可能性がある。

（2） 他のロボットの位置をモーションキャプ
チャにより取得しており，完全分散化には

至っていない。

（3） ロボット数の増加に対するスケーラビリ
ティが未検証である。

今後は，多様な物体条件に対する汎化性の向
上，視覚に基づく推定と視点制御の統合，およ
びロボット数に依存しない分散型強化学習手法
との統合によるスケーラビリティの検証を進め
る予定である。
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実験動画：https://www.youtube.com/watch?v=CrP99ikjCHo
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(a) MAPPO

(b) Ours

図 7　Multi-Identical-Chairs での実機実験の一例

表 3　実環境における成功率

Task Scenario MAPPO Ours

Multi-Identical-Chairs 2/5 5/5
Multi-Colored-Chairs 1/5 5/5
Different-Height-Boxes 3/5 5/5
Single-Fridge 3/5 4/5
Clustered-Cases 2/5 5/5


