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概要
ロボットによる調理実行においては，自然言語の

レシピ記述に基づいて作業を行えることが望ましい
が，大規模言語モデルが登場した現在においても依
然として課題が存在する．本研究では特に重要な 2
つの課題に着目し，大規模言語モデルと PDDL記述
の古典プランニングによる実世界で実行可能なロ
ボット調理行動計画と，視覚-言語モデルを用いた
少数データからの食材状態認識学習を行うロボット
システムを提案した．実世界でロボットが調理を実
行する実機実験により提案システムの有効性を確認
した．

1 はじめに
日常生活に欠かせない家事である調理において

は，環境 ·エージェント非依存なタスク記述である
レシピに従い，実行する環境の状況に合わせて調理
作業を実行することが必要である．これまでも生活
支援ロボットの文脈で，自然言語で記述されたレシ
ピからロボットの行動計画及び実行を行う研究が数
多く行われてきている [1, 2, 3, 4, 5, 6]．また，自然
言語の指示からのロボットの行動計画については，
大規模言語モデル (LLM) [7]が登場し，ロボットの
行動計画への応用 [8, 9]も進められていて，これま
でのルールベースの処理よりも高度に自然言語指示
に対応可能な行動計画が行えるようになってきてい
る．しかし，ロボットがレシピ記述に基づいて実世
界で調理作業を実行するためには依然として課題が
存在する．本研究では特に重要である「実世界で実
行可能な行動計画」と「食材状態変化の認識」の 2
つの課題に着目する．

1つ目の「実世界で実行可能な行動計画」の課題
は，実際の環境の状態からレシピに書かれた調理行
動を順に実行していくために必要な行動を適宜補完
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図 1: レシピからの調理実行ロボットシステム．大
規模言語モデルによりレシピを関数シーケンスに変
換，PDDL [10]記述の古典プランニングにより実行
可能なように補完した行動手順を計画．視覚-言語
モデルを用いた少数データからの食材状態認識学習
により調理中の食材の状態を認識しながらロボット
が調理を実行．

していく行動計画が必要であるというものである．
[6]で指摘されている通り，「ボウルの中の卵を鍋に
注ぐ」ためにはその前にボウルを持つ必要があるな
どの，人が無意識に行うためにレシピには省かれて
記述されないが実際には必要な行動が存在する．ま
た，その時のキッチン環境の状況によって，目標の
調理行動を行うための準備として必要な行動も存在
する．ロボットが実世界で調理行動を実行するため
には，それらを補完して実行可能な行動手順を計画
する必要がある．そこで本研究では，LLM を用い
て自然言語のレシピ記述をプログラムが解釈可能な
調理関数シーケンスに変換し，変換された調理関数
を PDDL [10]を用いた古典プランニングにより必要
な行動を補完して実世界で実行可能にする行動計
画 [11]を行う．

2つ目の食材状態変化の認識の課題は，調理では
作業中に食材が大きく状態変化し，「水が沸騰する
まで加熱する」「バターが溶けたら卵液を注ぐ」など
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の食材の状態変化に条件付けられた記述を含むレシ
ピに対応するために，それらの状態変化をロボット
が認識する必要があるというものである．食材の状
態認識においても，これまでも専用のデータセット
を用いて CNNを学習し状態分類を行う研究 [12, 6]
などが行われてきている．しかし，調理においては
様々な食材や状態変化が存在するためそれら全ての
データを大量に収集するのは困難であるため，必要
なデータをなるべく少量にする工夫が必要であると
考えられる．本研究では，視覚-言語モデル [13]を
用いた少数データからの食材状態認識学習 [11] を
行う．
以上を踏まえて本研究では，自然言語で書かれた

料理レシピを基にロボットが実世界で実行可能な調
理行動を計画し，食材の状態変化を認識しながら調
理を実行するロボットシステム (図 1)を提案する．

2 レシピからの実世界で実行可能な
ロボット調理行動計画
本研究では，自然言語のレシピ記述からの実世界

で実行可能なロボット調理行動の計画法 (図 2)を提
案する．まず，大規模言語モデルを用いたレシピか
らの調理関数シーケンス生成 (2.1)により，レシピ
記述をプログラムが解釈可能な調理関数のシーケン
スに変換する．次に，変換された調理関数のシーケ
ンスを実世界で実行可能にするために PDDL [10]の
記述を用いた古典プランニングによりレシピに省か
れている行動や現在の環境の状態から目標の調理行
動を実行するために必要な行動を補完する (2.2)．

ルールベース処理による変換 古典プランニングによる行動計画

調理行動関数
シーケンス

LLMのFew-Shot Promptingによる変換

料理レシピを変数obj, vessel, ing, tool, stateを使って
pour(obj, vessel)
mix(ing, ing, mixture, vessel, tool)
set-stove(state)
stir(ing, state, tool)
heat(ing, state)
cook(ing, state)
boil(ing, state)
sitr-fry(ing, state, tool)
のように定義できる関数のシーケンスで表現して下さい．
例えば，
※例1, 省略
※例2, 省略

では次のレシピを変換して下さい
[レシピ]
サラダ油をフライパンに入れて30秒加熱する．
30秒たったら卵を入れて，卵に火が通るまで焼く．
[関数シーケンス]
pour(salad-oil, frying-pan)
heat(salad-oil, thirty-seconds)
pour(egg, frying-pan)
cook(egg, heat-through)

自然言語の
レシピ記述

1.サラダ油をフラ
イパンに入れて30
秒加熱する．
2.30秒たったら卵
を入れて，卵に火
が通るまで焼く．

※青太字部分を
LLMが推論

1. pour(salad-oil, frying-
pan)
2. heat(salad-oil, thirty-
seconds)
3. pour(egg, frying-pan)
4. cook(egg, heat-
through)

目標状態記述
シーケンス

1. (in salad-oil frying-
pan) + [default]
2. (heated salad-oil 
thirty-seconds) + 
[default] 
3. (in egg frying-pan) + 
[default]
4. (cooked egg heat-
through) + [default]
5. [end]

pour(salad-oil, frying-pan) heat(i, s) cook(i, s)…

pour(salad-oil, frying-pan)

変換

変換辞書
pour(i, v) → (in i v)

mix(i1, i2, m, v, t) → 
(mixed m i1 i2 t) (in m v)

︙

(in salad-oil frying-pan)

……

[default] = (not (hold-object arm1)) (not (hold-object arm2))

(in salad-oil frying-pan) + [default] (cooked        … …

[end] = (not (stove-on)) (not (waterflow)) 
(not (hold-object arm1)) (not (hold-object arm2))

実行可能
行動手順

(hold salad-oil arm2 stove)
(pour salad-oil frying-pan arm2 
stove)
(place salad-oil arm2 stove) 
(turn-on-stove arm1) 
(heat salad-oil frying-pan 
thirty-seconds)
(hold bowl arm2 stove) 
(transfer egg bowl frying-pan 
arm2 stove) 
(place bowl arm2 stove) 
(cook egg heat-through) 
(turn-off-stove middle arm1)
※青字はLLM変換からの補完

PDDLでの目標状態記述シーケンス

ステップ終了時条件追加

作業終了時条件追加

1. (in salad-oil frying-pan) + [default]
︙

繰り返し変換処理

開始時点状態

終了時点状態

PDDL記述
Action群

繰り返し古典プランニング処理

Action 1

Action 2

図 2: 自然言語のレシピ記述からの実世界で実行可
能なロボット調理行動の計画法．大規模言語モデル
を用いて自然言語のレシピから調理関数シーケンス
を生成し，ルールベースの処理と PDDL [10]記述を
用いた古典プランニングにより行動を計画すること
で，大規模言語モデルによる変換結果を実世界で実
行可能なように補完した行動手順を計画．

2.1 大規模言語モデルを用いたレシピから
の調理関数シーケンス生成
調理では，食材の状態をレシピの手順に従って変
化させていき目標の食材状態を実現することで最
終的な料理を完成させることが目的となる．そのた
め，本研究では食材の状態を変化させる調理行動の
関数については目標の食材状態の記述を引数として
設定した行動関数記述を用いる．
本研究で対象とする目玉焼き，ポーチドエッグ，
スクランブルエッグの 3つの卵料理に含まれる調理
関数表現として以下の 8つの関数を考えた．

• pour(ingredient, vessel)
• mix(ingredient, ingredient, mixture, vessel, tool)
• set(stove, state)
• stir(ingredient, state, tool)
• heat(ingredient, state)
• cook(ingredient, state)
• boil(ingredient, state)
• sitr-fry(ingredient, state, tool)

ここで，ingredientは食材，mixtureは複数食材の混
合物であり ingredientの属性も持つ，vesselは容器，
toolは道具を意味する変数である．
実験のために，目玉焼き，ポーチドエッグ，スク
ランブルエッグの 3つの卵料理の日本語レシピ記述
とその理想的な変換を人がアノテーションしたもの
を用意した．GPT-4 [7] を用いて，他の 2 つの料理
についてレシピ記述とアノテーションを例示した
Few-Shot Promptingによりレシピの変換を推論 (図 2)
する実験を 3つのレシピに実行した．実験の結果，
人のアノテーションとの細かい表現の差異はある
が，概ね正しい関数シーケンス変換が行えることを
確認した (3)．

boil(water, boiled-water)
set-stove(low)
stir(water, vortexed-water, spoon)
pour(egg, pot)
boil(egg, three-minutes)

アノテーション

pour(water, pot)
heat(water, boiling)
set-stove(low-heat)
stir(water, whirlpool, spoon)
pour(egg, pot)
boil(egg, three-minutes)

推論結果

pour(salad-oil, frying-pan)
heat(salad-oil, thirty-seconds)
pour(egg, frying-pan)
cook(egg, cooked-egg)

pour(salad-oil, frying-pan)
heat(salad-oil, thirty-seconds)
pour(egg, frying-pan)
cook(egg, heat-through)

推論結果

目玉焼き

ポーチドエッグ

アノテーション

mix(egg, milk, egg-mixture, bowl, whisk)
pour(butter, frying-pan)
heat(butter, melt)
pour(egg-mixture, frying-pan)
heat(egg-mixture, surroundings-hardened)
stir-fry(egg-mixture, whole-mixture-tender, 
wooden-spatula)

アノテーション

mix(egg, milk, egg-mixture, bowl, whisk)
pour(butter, frying-pan)
heat(butter, melted-butter)
pour(egg-mixture, frying-pan)
cook(egg-mixture, half-cooked-egg)
stir-fry(egg-mixture, soft-scrambled-egg, 
spatula)

推論結果

スクランブルエッグ

1. 鍋にお湯を沸かし，弱火にする．
2. スプーンで渦を作るようにかき混ぜ
る．
3. 卵をそっと鍋に落として3分間ゆでる．

アノテーション

1. サラダ油をフライパンに入れて30秒
加熱する．
2. 30秒たったら卵を入れて，卵に火が
通るまで焼く．

レシピ記述

1. 卵と牛乳をよく混ぜ合わせて卵液を作
る．
2. フライパンにバターを入れて溶かす．
3. 卵液をフライパンに注いで，まわりが
固まってくるまでそのまま触らないでそ
のまま置く．まわりが固まってきたら木
べらで手早くやわらかくなるまで炒める

アノテーション

図 3: GPT-4 [7]によるレシピ記述の調理関数シーケ
ンス変換結果．人のアノテーションと異なっている
部分を赤字下線で示している．
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2.2 PDDLを用いた実行可能な調理行動手
順計画
本研究では，変換された調理関数シーケンスに対

し，人は無意識に実行するためレシピには省かれて
しまっている行動や，その時の環境の状態から目標
の調理行動を実行するために必要な行動を補完し，
目標とした調理行動を実世界で実行可能な行動手順
計画を行う．
対象とする調理行動計画の問題を PDDL [10] の

問題記述に落とし込み，PDDL の action として 2.1
で提案した調理関数の 8 つに加えて，直接食材
の状態を変化させない行動も含めた調理に必要
な行動として hold, place, move-to, open-tap, close-tap,
turn-on-stove, turn-off-stove, transfer, fetch-waterの 9つ
を追加した合計 17 の action を考える．これらの
actionと対応する preconditionと effectの predicatesを
それぞれ定義し，調理行動計画の domainを用意す
る．実環境での実行可能性を考慮した計画にするた
めに，これらの action や predicates には arm や spot
などの調理関数には含まれていない要素も追加して
定義する．これにより，双腕ロボットで実行するの
に腕が 3本必要な調理行動を実行する，その場所に
存在していない物体を使おうとするなどの実行不可
能な行動が計画されることを防ぐことができる．

2.1で変換された調理関数シーケンスを，それぞ
れの関数に対応する PDDLの actionの effectのシー
ケンスに変換することで，目標調理状態のシーケン
スを取得する．シーケンスの各ステップにおいて，
開始時点での状態と目標状態を繋げるように PDDL
記述での古典プランニングを解き，目標状態の条件
を満たした時点での状態を得る．それを次のステッ
プの開始時点での状態として，古典プランニングを
繰り返すことで実行可能な行動手順を計画する (図
2)．また，人が調理する際と同じような自然な行動
になるように，各ステップの目標状態には，変換さ
れた effectに追加してロボットは何も持っていない
状態であるという条件を追加し，全てのシーケンス
終了後はロボットは何も持っておらず，コンロも水
道も off の状態であるという条件を追加している．
目玉焼き，ポーチドエッグ，スクランブルエッグの
3つの料理に対して関数表現シーケンスから行動手
順計画を行い，実行可能な計画が行われていること
を定性的に確認した．なお，今回の実験では最初の
開始時点の状態である初期条件はそれぞれの料理に

必要な材料がキッチンにセットされている状態から
計画を行ったが，それぞれの材料や道具が決められ
た置き場にセットされているという条件や，ロボッ
トが何らかの方法で認識した初期条件から計画する
ことも可能である．

3 視覚-言語モデルを用いた少数
データからの食材状態認識学習
本研究では，CLIPの論文 [13]でも議論されてい
る Linear-Probeを用いた少数データからの食材状態
認識学習法 (図 4)を提案する．この Linear-Probeで
は，CLIPの Image-Encoderが出力する画像特徴量に
対して線形識別器を学習し，画像の分類を行う．食
材の状態認識としては，過去の食材状態変化時系列
データについての人のアノテーション時刻より前の
画像を変化前 (0)，アノテーション時刻以降の画像
を変化後 (1)とラベルをつけて Linear-Probeを学習
する．この方法では多次元の画像特徴量に対する識
別器の学習を行っており，実験を行う度に獲得され
る新規データを認識器の学習データに追加すること
が可能になりロバスト性を向上させていけるため，
安定した食材状態認識が可能になる．
卵料理に含まれる「水の沸騰」，「バターの融解」，

「卵のタンパク質の熱変性」の 3つの状態変化のデー
タを収集し，提案手法を適用する実験を行った (図
5)．それぞれのデータの最初の画像に対して Open-
Vocabularyな物体検出器である GroundingDINO [14]
を用いて自然言語のプロンプトからフライパンや鍋
の中身もしくは全体の領域を取得した．以降はこの
取得した領域を注視領域として状態変化認識の処理
を行い，(a)鍋やフライパンの中身領域と，(b)鍋や
フライパンの全体領域のどちらを注視領域としたほ
うが認識器の性能が良くなるかを比較した．
それぞれの状態変化について 2つの時系列データ
を取得し，1つのデータを学習用データとして利用
して提案手法により状態変化認識器を学習し，もう
1つの時系列データに対して認識を行うことで提案
手法の有効性を検証した (図 5)．時系列データの最
初の時刻から順に画像の状態分類を実行し，変化後
のラベルである 1と最初に判定された時刻を状態変
化の推論結果とした．この推論結果の時刻と，人の
アノテーション時刻を比較して性能を評価した．実
験の結果，フライパンや鍋の全体領域よりもフライ
パンや鍋の中身領域を注視領域として利用した条件
の方が認識結果が良くなり，妥当な状態変化認識を
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行えることが確認できた．

Object Detection

Linear Layer

Image
Encoder

0
(Before 
Change)

1
(After

Change)

Linear Layer

Image
Encoder

Training Inference

図 4: 視覚-言語モデルを用いた少数データからの食
材状態認識学習．GroundingDINO [14]を用いてフラ
イパンや鍋の中身もしくは全体の領域を取得し注
視領域とし，その領域の画像について CLIP [13]の
Linear-Probeを用いた少数データからの食材状態認
識学習によって状態変化を認識．

水-(a)中身：誤差2.48秒

水-(b)全体：誤差2.48秒

バター-(a)中身：誤差7.98秒

バター-(b)全体：誤差8.86秒

卵-(a)中身：誤差19.51秒

卵-(b)全体：誤66.28秒

or

(a)中身の領域 (b)全体の領域

図 5: 食材状態変化認識の実験結果．変化後ラベル
の 1と最初に判定された時刻を状態変化の推論時刻
とし，人のアノテーション時刻と比較して性能を評
価．フライパンや鍋の全体領域よりも中身領域を注
視領域として利用した条件の方が認識結果が良くな
り，妥当な状態変化認識を行えることを確認．

4 ロボットによる実世界での調理実
行実験
提案したシステムを用いて，自然言語のレシピ記

述から実世界で実行可能な調理行動手順を計画 (2)
し，加熱中の食材の状態変化を視覚-言語モデルを
用いた食材の状態認識 (3)をしながら順に調理行動
を実行し，実世界でロボットが目玉焼きを調理する
実機実験 (図 6)を行い，提案システムの有効性を確
認した．今回の実験では動作部分については，人が
ダイレクトティーチにより教示した動作を実行して
いる．

(hold salad-oil arm2 stove) (pour salad-oil frying-pan arm2 stove)

(place salad-oil arm2 stove) (turn-on-stove arm1) (heat salad-oil frying-pan thirty-seconds)

(hold bowl arm2 stove) (transfer egg bowl frying-pan arm2 stove) (place bowl arm2 stove)

(cook egg heat-through) (turn-off-stove middle arm1)

1 2 3

4 5 6

7 8 9

10 11

図 6: 実世界でのレシピ記述からのロボットの目玉
焼き調理実行実験．自然言語のレシピ記述に基づい
て提案システムにより，行動計画及び食材状態認識
を行って順に調理を実行し，実際に目玉焼きを調理
できることを確認．

5 おわりに
本研究では自然言語で書かれた料理レシピを基に
ロボットが実世界で調理を実行可能にするために，
大規模言語モデルと PDDL記述の古典プランニング
による実世界で実行可能なロボット調理行動計画
と，視覚-言語モデルを用いた少数データからの食
材状態認識学習を行うシステムを提案した．実際に
実世界で目玉焼きの調理を実行することで提案シス
テムの有効性を確認した．
今後は，動作計画部分においてもレシピ記述に基
づいた動作計画を行い，全体の調理実行ロボットシ
ステムとして統合していくことで，より多くの料理
やレシピ記述を多様な環境で実行できるように全体
のシステムを拡張していく．調理関数表現をより多
くの料理品目に対応可能なように拡張することで多
くの料理やレシピに対応できるようになると考えら
れるが，その際にも本研究で提案した行動計画と食
材状態認識が有効であると考えられる．
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