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概要
多段階からなる長期タスクのロボット操作では，

進行状況に応じたサブゴール（言語指示）の選択
と，言語指示条件に適したロボット動作生成を同時
に実現することが重要な課題である．本研究では，
位置・力制御に基づくバイラテラル制御と自然言語
と視覚情報を統合した階層型模倣学習手法（階層型
Bi-VLA）を提案する．提案法は，時系列画像から言
語サブゴールを生成する High-Policyと，言語条件付
き視覚特徴と位置・力情報からロボットの行動を生
成する Low-Policyで構成される．実機の長期タスク
において既存法を上回る成功率を達成し，階層化と
言語・視覚統合が位置・力制御を伴う長期タスクの
安定実行に有効であることを示した．

1 はじめに
バイラテラル制御は，操作者がリーダーロボット

を操作しながらフォロワーロボットの環境反力を触
覚的に感じ取ることができるため，位置情報と力情
報の両方を扱えるデータ収集手法として知られてい
る [1, 2]．特に，バイラテラル制御に基づく模倣学習
の Bi-ACT（Bilateral Control-Based Imitation Learning
via Action Chunking with Transformer）は，Transformer
を用いた Action Chunking とバイラテラル制御を組
み合わせることで，対象物に応じた把持力の調整
を可能とし，タスクの失敗を軽減した [3]．しかし，
Bi-ACTは言語情報を活用していないため，長期タ
スクにおける適切な動作選択が困難であり，複雑な
多段階タスクへの適応に問題があった．
本研究では，この問題を克服するため，言語と視

覚情報を活用した階層型バイラテラル制御に基づく
模倣学習手法を提案する（図 1）．本研究の目的は，
長期タスクにおいて「進行状況に応じたサブゴール

図 1 階層型バイラテラル制御に基づく模倣学習の概要

（言語指示）の更新」と「言語指示に整合した動作生
成」を両立する設計指針を与えることである．本論
文の貢献は以下の 3点である：

• 言語サブゴールに基づく階層化：時系列画像か
らサブゴール文を生成する High-Policyと，その
指示に基づき動作を生成する Low-Policyを分離
した階層型バイラテラル制御に基づく模倣学習
を提案した．

• 言語条件付き視覚統合：Low-Policy において
FiLMにより言語埋め込みに応じて視覚特徴を
動的に変調し，意図に沿った動作生成を実現
した．

• 実機長期タスクでの有効性：実機タスクにおい
て既存法 Bi-ACTより高い成功率を示し，長期
タスクでの有効性を確認した．

2 関連研究
近年，模倣学習の汎化性やロバスト性を高めるた
めに，言語情報をモデルに組み込む試みが盛んに行

― 2118 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 2 自然言語・画像情報を活用した階層型バイラテラル制御に基づく模倣学習のアーキテクチャ

われている [4, 5, 6, 7]．言語情報を導入することで，
モデルはタスクの目的や状態を抽象的に表現できる
ようになり，より柔軟に複数タスクへ対応可能とな
ることが示されている [8]．
バイラテラル制御に基づく模倣学習手法と

して，Bi-ACT[3] は，Transformer を用いた Action
Chunking[9]とバイラテラル制御を組み合わせるこ
とで，対象物に応じた把持力の調整を実現した．し
かし，Bi-ACTは言語情報を活用していないため，タ
スクの進行状況に応じた動作選択が必要となる長期
タスクや多段階タスクへの適用は困難であった．
この課題に対し，Bi-LAT[5]は，Bi-ACTに言語情

報を直接入力として追加することで，言語指示に基
づいた力加減の調整を可能とした．一方で，Bi-LAT
は単一タスク内での言語条件付けに主眼を置いてお
り，複数サブタスクから構成される長期タスクや，
タスク進行に応じた動作切り替えには対応してい
ない．さらに，言語情報に応じて視覚特徴を動的
に調整することで複数タスクへの対応を目指した
Bi-VLA[10]も提案されているが，比較的単純なタス
クでの有効性にとどまり，長期タスクにおけるロバ
ストな動作生成には課題が残されている．
以上より，既存の言語統合型バイラテラル模倣学

習手法では，長期タスクにおいて必要となる「タス
ク進行の把握」と「サブタスク間の適切な切り替え」
を同時に実現することが困難である．そこで本研究
では，タスクの高次な意図と詳細な動作制御を分離

する階層型アーキテクチャを導入し，長期タスクに
おける適切な動作生成を可能とする階層型 Bi-VLA
を提案する．

3 手法
3.1 提案手法の概要
図 2に提案手法のアーキテクチャを示す．提案手
法は，High-Policyと Low-Policyからなる 2層の階層
型アーキテクチャにより構成される．

High-Policyは，時系列の画像観測を入力として受
け取り，タスクの進行状況を理解して適切な自然言
語コマンドをサブゴールとして生成する．具体的に
は，複数フレームの画像を CLIP[11] Image Encoder
でエンコードし，Transformer Encoderで時系列の視
覚特徴を処理する．処理された特徴から，最も類似
度の高い自然言語コマンドを予測し，Low-Policyに
伝達される．

Low-Policyは，High-Policyから与えられた自然言
語コマンド，現在の画像観測，関節情報（角度，角
速度，トルク）を統合し，ロボット動作を生成す
る．自然言語コマンドは SigLIP[12] により埋め込
みベクトルに変換され，画像は EfficientNet[13]によ
り視覚特徴が抽出される．FiLM（Feature-wise Linear
Modulation）[14]により，言語埋め込みに基づいて
視覚特徴が動的に変調される．変調された視覚特
徴，関節情報，言語情報が Transformer Encoderに入
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力され，さらに Transformer Decoder によりのアク
ション列が予測される．この階層型アーキテクチャ
により，タスクの高次な意図と動作制御を分離して
学習し，長期タスクにおける適切な動作生成を実現
する．

3.2 データ収集
データ収集にはバイラテラル制御を用いた．バイ

ラテラル制御システムでは，リーダーロボットと
フォロワーロボットに対して位置と力制御を用いて
いるため，操作者がリーダーロボットを操作しなが
ら，フォロワーロボットの環境反力を触覚的に感じ
取ることができる．これにより，対象物に応じた適
切な力加減を学習できる．
データ収集時には，バイラテラル制御を用いて

リーダーおよびフォロワーロボットアームの関節角
度，角速度，トルクを 1000Hz，オーバーヘッドカ
メラとグリッパーカメラの 2つの RGBカメラ画像
を 100Hzで記録する．オーバーヘッドカメラは，作
業空間全体を俯瞰する視点を提供し，グリッパーカ
メラは，把持対象物の詳細な情報を提供する．言語
指示は，タスクの目的を明確に表現する自然言語文
として英語で記述した（例：「open top drawer」「pick
right ball」「place on top drawer」など）．各エピソード
は複数のサブタスクから構成され，各サブタスクに
対応する言語指示が時系列に沿ってラベル付けされ
た．これにより，モデルがタスクの意図を理解し，
適切な動作を生成できるようになる．
3.3 High-Policy

High-Policyは，時系列の画像情報からタスクの進
行状況を理解し，適切な自然言語コマンドをサブ
ゴールとして生成する．モデルアーキテクチャは，
事前学習済みの CLIPを画像エンコーダーとして使
用し，時系列の画像特徴を Transformerエンコーダー
で処理する．処理された特徴から，最も類似度の高
い自然言語コマンドを予測する．このモデルは，タ
スクの高次な意図を理解し，Low-Policyに対して適
切な自然言語指示を生成する役割を担う．

3.4 Low-Policy: Bi-VLAモデル
Low-Policyとして，言語情報を統合したBi-VLAモ

デルを採用している．Bi-VLAモデルは，Bi-ACT[3]
を拡張し，言語情報と視覚情報を効果的に統合す
る．具体的には，関節情報（角度，角速度，トルク），

図 3 実験環境

オーバーヘッドカメラおよびグリッパーカメラで取
得した RGB画像，さらに High-Policyから与えられ
た自然言語コマンドをモデルに入力し，次の時刻の
関節情報を推測する．

3.5 推論
実行時には，階層型アーキテクチャにより，

High-Policyと Low-Policyが協調して動作する．推論
プロセスは以下のように進行する．

High-Policyが，現在の状態 𝑠𝑡（時系列の画像情報）
を入力として受け取り，タスクの進行状況を評価す
る．High-Policyは，時系列の履歴情報を用いて，タ
スクの全体的な進行状況を理解し，適切な自然言語
コマンド 𝑐𝑡 をサブゴールとして生成する．この自
然言語コマンドは，Low-Policyに対する高次な指示
として機能する．
その後，Low-Policy（Bi-VLA モデル）が，High-

Policyから与えられた自然言語コマンド 𝑐𝑡，現在の
関節情報（角度，角速度，トルク），画像を組み合わ
せて，次のアクション列を予測する．Bi-VLAモデル
内部では，SigLIP[12]により自然言語コマンド 𝑐𝑡 が
埋め込みベクトル 𝑒𝑙 に変換され，EfficientNet[13]に
より画像から視覚特徴 𝑓𝑣 が抽出される．FiLM[14]
により言語埋め込み 𝑒𝑙 に基づいて視覚特徴 𝑓𝑣

が変調され，変調された視覚特徴と関節情報が
Transformerエンコーダーに入力され，アクション列
が予測される．
最終的に，予測されたアクション列の最初のアク
ション 𝑎𝑡 がバイラテラル制御システムに送信され，
フォロワーロボットが制御される．このプロセスが
繰り返されることで，タスクが段階的に実行され
る．High-Policyは定期的に自然言語コマンドを更新
し，タスクの進行状況に応じた適切な指示を生成し
続ける．
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表 1 各手法のタスク成功率
手法 成功率（%）
Bi-ACT 40.0
提案手法（階層型 Bi-VLA） 60.0

4 実験
4.1 実験設定
実験環境として，4 自由度＋グリッパー（計 5

モータ）のロボットアーム 2台を用いたバイラテラ
ル制御システムを構築した．観測として，オーバー
ヘッドカメラとグリッパーカメラの 2つの RGBカ
メラ画像，および各ロボットアームの関節角度，角
速度，トルクを記録した．

4.2 タスク内容
図 3 に実験環境を示す．評価タスクとして，

「2 つのボールを引き出しに入れる」タスク
（2ball_putInDrawer）を用いた．このタスクは，複数
の対象物を順序立てて操作する必要があり，タス
クの進行状況に応じた適切な動作選択が求められ
る．具体的には，以下の 8 つのサブタスクから構
成される：（1）上段の引き出しを開ける（言語コ
マンド：open top drawer），（2）右側のボールを把持
する（pick right ball），（3）上段の引き出しに配置す
る（place on top drawer），（4）上段の引き出しを閉
める（close top drawer），（5）下段の引き出しを開け
る（open bottom drawer），（6）左側のボールを把持す
る（pick left ball），（7）下段の引き出しに配置する
（place on bottom drawer），（8）下段の引き出しを閉め
る（close bottom drawer）．なお，デモ収集は操作者
による遠隔操作を要しコストが高いため，本設定は
「少数デモで長期タスクを成立させる」実運用に近
い条件を意図し，５回のデモンストレーションを収
集した．

4.3 評価指標
評価指標として，タスク成功率（Success Rate）を

用いた．タスクが成功したかどうかは，2つのボー
ルがともにそれぞれの引き出し（上段と下段）の中
に入っており棚がしまっているかどうかで判定し
た．各手法について，10エピソードを実行し，成功
率を計算した．

4.4 実験結果
表 1 に実験結果を示す．提案手法（階層型 Bi-

VLA）は，Bi-ACT（成功率 40%）を上回り，成功率
60%を達成した．特に，階層型アーキテクチャによ
り，High-Policyがタスクの進行状況を理解し適切な
自然言語コマンドを生成することで，Low-Policyが
より適切な動作を生成できるようになったと考え
られる．また，FiLMによる言語情報と視覚情報の
統合により，言語指示に応じた視覚特徴の動的な調
整が可能となり，タスクの意図に沿った動作生成が
実現された．さらに，SigLIPと EfficientNetの組み合
わせにより，言語埋め込みと効率的な視覚特徴抽出
が実現され，多様な情報を適切に処理できるように
なった．
一方で，引き出しの把持動作の精度や，複雑なタ
スクの進行状況の理解には改善の余地がある．特
に，引き出しを開けた直後に閉める動作を繰り返す
失敗は，High-Policyがタスクの進行状況を適切に評
価できていない可能性を示唆している．また，より
長期的なタスクや，より複雑な言語指示への対応も
今後の課題である．以上より，実験結果から提案手
法の有効性が確認された．

5 おわりに
本研究では，自然言語と視覚情報を活用した階層
型バイラテラル制御に基づく模倣学習手法を提案し
た．提案手法は，自然言語コマンドをサブゴールと
して出力する High-Policy と，言語情報を統合した
Low-Policy（Bi-VLAモデル）からなる階層型アーキ
テクチャにより，タスクの高次な意図と動作制御を
分離して学習する．さらに，SigLIPによる言語埋め
込みと EfficientNetによる視覚特徴抽出，FiLMによ
る統合により，自然言語と視覚情報を効果的に融合
する．実機実験により，提案手法の有効性が確認さ
れた．
今後の課題として，以下の点が挙げられる：（1）

より多様なタスクへの適用：現在は 2つのボールを
引き出しに入れるタスクに限定されているため，よ
り多様なタスクへの適用を検討する．（2）より長期
的なタスクへの対応：現在の設定では限定的な長期
タスクにしか対応できていないため，より長期的な
タスクへの対応を検討する．これらの課題に取り組
むことで，より汎用的で実用的な自然言語統合型ロ
ボット制御システムの実現が期待される．
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