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発表概要
• ロボット基盤モデルの発展に必須なデータの収集の取り組みについて紹介

• 我々は双腕を使って遠隔操作するための“オープン”ハードウェア「ALOHA」を用い，
実際に10,000+件の双腕軌道データを収集し，ベンチマークや事前学習向けに公開
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図：ウェブ上で公開中
https://aistairc.github.io/aist_bimanip_site/ 図：産総研ではロボット基盤モデル開発をサポートする

ソフトウェアとデータセット（本発表）を提供

https://aistairc.github.io/aist_bimanip_site/


研究背景：ロボットデータの特殊性
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<<課題>> 「環境との相互作用」を含むためwebからスクレイピングできない
- センサや行動，その結果の組み合わせが必要，現実世界特有の知見がある

図：理想的な基盤モデルの概要図

π0.5 [Black+, 2025]

RH20T [Fang+, ICRA2024]

OXE [O‘Neill+, ICRA2024]

DROID [Khazatsky+, RSS2024]
．．．

基盤
モデル
（FM）

多様なデータ
事前学習

利用

人手や実機を用いたデータ収集そのものが重要なプロセスあり，インフラそのものである

データ量＝現実の作業量

図：基盤モデルを拡張にはロボットデータが必須

（スケーラビリティの観点が重要）



研究背景：双腕データの重要性
なぜ双腕ロボットなのか？

• 人間の動作を模倣する

人間の作業は両手を使うことが前提

• 高精度かつ器用な複雑作業が可能

• 双腕ロボットの強み 

• 複雑な組立作業

• 繊細な部品の取り扱い

• 自動車・電子機器製造

• 将来的な展望：協働ロボットの進化

• 人との安全な協働作業

• 複数アームの統合による柔軟な作業対応
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関連研究調査:既存データセット（双腕）との比較
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[1] Sharma+, 2018
[2] Brohan+, 2022
[3] Fang+, 2024
[4] Zhao+, 2023
[5] Fu+, 2024
[6] Khazatsky+, 2024
[7] Zhang+, 2024
[8] Liu+, 2024
[9] Kim+, 2024
[10] Bjorck+, 2025
[11] Google, 2025
[12] Black+, 2024
[13] Barreiros+, 2025
[14] Bu+, 2025

- 海外コミュニティや企業のレベルは驚異的
- 様々なロボット，センサ情報，特筆すべきモダリティなどが含まれている
- 国内における事例は限定的（直近で，日本のAIロボット協会の動向がある）



関連研究調査:既存データセット（双腕）との比較
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[1] Sharma+, 2018
[2] Brohan+, 2022
[3] Fang+, 2024
[4] Zhao+, 2023
[5] Fu+, 2024
[6] Khazatsky+, 2024
[7] Zhang+, 2024
[8] Liu+, 2024
[9] Kim+, 2024
[10] Bjorck+, 2025
[11] Google, 2025
[12] Black+, 2024
[13] Barreiros+, 2025
[14] Bu+, 2025

時間・コスト・量を売りするのは，あまりよくないアプローチであるが，
①どのようにして品質を担保するのか？（★本発表に含まれる．しかし，課題は残る）
②データの詳細を分析して“このデータによって何の貢献があるか”“何が提供できるか”



データ収集環境
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ALOHA (低コストかつ直感的操作に対応したリーダフォロワ) ※ALOHA 1 
[Zhao+, RSS2023]

深度カメラ

フォロワロボット

リーダロボット
深度カメラ

図：RGB-Dカメラ（2台）をオリジナルセットアップに対して追加



ALOHAを用いた模倣学習の検証
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教師（エキスパート）データの収集

X 50約20秒の動作

1000秒（約17分）の動
作データ

ACTを用いた事例
学習時間：約1時間30分）

学習済みモデルの実行（デプロイ）



データ収集環境

10

俯瞰カメラ 左手首カメラ 操縦者視点カメラ 右手首カメラ

俯瞰カメラRGB 操縦者視点カメラRGB 俯瞰カメラDepth 操縦者視点カメラDepth

標準
搭載

（追加）

標準搭載：Logitech C922Pro x4
（追加）: Realsense D435i
（追加）：  Realsense D415



データ収集環境
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データ収集プロトコル
1. 環境設定

作業領域の整備、カメラ位置・照明調整、自動露出の防止

2. タスク設定

操作手順・初期状態（固定/ランダム）・成功条件の明確化

3. オペレータ訓練

練習セッションの実施、操作精度・一貫性の向上

4. データ収集の実行

複数回の実演、ACT事例に倣い50件程度の収集

5. データ品質検証

可視化ツールによるチェック、必要に応じて再収集

6. データ後処理

メタデータ付与、圧縮処理による共有可能な形式へ
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• テキスト情報の整備
• HDF5形式の保存
• 他の形式への変換を準備



データ収集プロトコル
• “ALOHA”のフィージビリティを考慮してタスクを設計

• 各操作タスクは50-100エピソードを標準として2-3名の作業者（≠ロボット専門家）
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タスク設計
フィージビリティ

調査
適切か？ データ収集開始

データリスト＆
ストレージ整理

メタデータ付与
（ラベル）

．．．

判断の基準：

- 小規模モデルのデモ
- 作業者視点の難易度
（やりづらい，etc.）を
ヒアリングし決定

著者ら

著者ら



データ概要
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図：各軌道データに対するメタデータ（サンプル）

各データ
の識別名

テキスト
（動作プロンプト）



データ概要
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日常タスク産業応用を想定したタスク

例）袋から出す，ケーブル配策，組み立て 例）ピック＆プレース，折り畳み，受け渡し



片手動作
＝左右が独立 

左右非同期動作 左右同期動作
独立動作

= 片手のみを利用

データ概要

2025/11/7 16

各操作タスクの種類に大別できると仮定．
→ それぞれが含まれることを目指す

Hand over LiftPick&PlacePut etc.



データ概要
固定配置もしくはランダム配置のデータが含まれる
→ 目的（特定の動きを学習or多様性の学習）に応じて検証
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配置や動作が
一定になるタスク

配置がランダム
複数の軌道例が
データに含まれる

図：エンドエフェクタのxyzの軌道① 図：エンドエフェクタのxyzの軌道②

散らばりが多い



データ概要
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エ
ピ
ソ
ー
ド

(#
)

各操作タスクは50-100エピソードを標準として2-3名の作業者

日程

24年9月末

25年6月末

10,705



データ概要
スキル
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予備実験
• 今回のデータセット（Ours）とALOHA（ロボット）を使用

• “どういうベンチマーク”や“開発ができるか”という事例を紹介

• この目的のために小規模のVLAモデル（ACT, MT-ACT）の検証

• ACT (Action Chunking Transformer)  [Zhao+, RSS2023]

• MT-ACT (Multi-task ACT) [Bharadhwaj+, ICRA2024]
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ある瞬間の
ロボットの
視点画像

テキストに
よる指示文

ᾀή

ResNet18

(based)

Transformer 

エンコーダ

Transformer

デコーダ

※一部を省略しています

Fixed positional embed

アクションチャンク画像の特徴抽出

Sentence-

Transformer

テキストの特徴抽出



予備実験 - データセットの効果
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Fold  Towel
Hand-over

Silver bag

Hand-over

Hammer

Open the 

lid

Open 

the 

toolbox

Lift the towel 

and place it 

on the shelf

Lift the 

board with 

both hands

Ave.

Fold Pick Place Grab
Hand-

over

Hand-

over
Pat Open Open Lift Place Lift

ACT[1] 92 72 72 92 88 80 72 100 100 100 4 100 82.5

[1] Zhao+, RSS2023

ACT (Action Chunking Transformer) ※テキストなし それぞれ50 エピソードを模倣



予備実験 -データセットの効果
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ACT (Action Chunking Transformer) ※テキストなし それぞれ100 エピソードを模倣
→ 位置のランダム性が顕著である場合

Pick Tape

Pick Box



予備実験 - スケーラビリティ
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◆① 500エピソード（8タスク）とALOHAの片腕（ViperX300S）を利用して学習＋検証
小規模のVLAモデル（MT-ACT）の検証 ※テキスト文あり



予備実験 - スケーラビリティ
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◆② 4500エピソード（70タスク）とALOHAの片腕（ViperX300S）を利用して学習＋検証
小規模のVLAモデル（MT-ACT）の検証  ※テキスト文あり



予備実験 - スケーラビリティ
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ACT MT-ACT
 (8task, 550 epi.)

MT-ACT
(70task, 4500 epi.)

Ablation study (Ave. Success rates)

それぞれのタスクを
個別に学習し，デプロイした場合の

平均成功率を表示



予備実験 - スケーラビリティ（補足）
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成功率0% [0/10] 成功率100% [10/10]

MT-ACT (2000 ep. , 20 tasks) MT-ACT (4500 ep. , 70 tasks)

それぞれ対応するエキスパートデータが含まれる場合において，
類似するPick＆Placeデータを拡張すると成功率の向上もある



議論
• データバランスの最適化

• 各種類や分散の比率調整

• 協調操作・同期双腕操作データの強化
→双腕操作データにより特徴を持たせる

• ベンチマーク足りうる対象物の選定

• 視覚(サイズ，光沢)/ 複雑形状 etc. 

• （意図的に）失敗データの追加

• エラー回復・異常対応能力の向上

• 実運用での信頼性強化

• 新規タスクドメインの拡張

• 複雑な認知的タスクの導入

• 判断・推論を要する高次タスクで包括的学習環境を構築
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まとめと今後

• 「AIST-Bimanual Manipulation」 Datasetを紹介

• 収集におけるプロトコル

• データセットの概要

• 予備検証として小規模VLAモデルに適用した事例を提示

• 今後は，ロボット基盤モデル開発及び，多様なフィジカルAIのための

データセットとして拡張．

• データをオープンにすることで“ロボット学習の発展”の一助を期待
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