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1. はじめに
近年，大規模言語モデル (LLM)の急速な発展

により，従来のテキスト生成にとどまらず，画
像や動画の生成・理解を含む幅広いタスクの実行
が可能になっている．こうした進展に伴い，自
律的な意思決定を実現する新たなアプローチと
して，LLMをロボット制御に応用する研究が大
きな注目を集めている．従来のロボット制御シ
ステムがあらかじめプログラムされた命令に依
存しているのに対し，LLMベースのシステムは
自然言語による指示を柔軟に解釈し，実行可能
なタスクへと変換することができる 1, 2, 3)．
Fig 1に，LLMを用いたロボット制御の一例

を示す．このシステムでは，検出された物体情
報に基づいて，LLMを用いてロボットの次の行
動を決定する．一方で，LLMや物体検出のよう
な計算負荷の高いモデルを扱うためには，膨大

な計算資源が必要となる．そのため，クラウド
ベースの推論が広く採用されている 1)．この方
式は有効である一方で，通信遅延，安定したネッ
トワークインフラへの依存，およびデータプラ
イバシーに関する懸念といったいくつかの問題
を抱えている．動的環境や通信制約下で動作す
る自律移動ロボットにおいては，知覚と計画の
両方をエッジデバイス上でローカルに実行する
ことで，システム性能の向上が期待できる．
大規模モデルを用いたロボット制御に関する

研究は，これまでに数多く報告されている．LLM
やマルチモーダルモデルを活用することで，こ
れらの研究は高水準の自然言語指示を解釈し，
実行可能なロボット動作へ変換することを可能
にしている．
LLMをロボット制御に適用した代表的な研究

として，RT-2が挙げられる．RT-2は，視覚観測
および自然言語による指示を入力とし，ロボット
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Fig. 1　 LLMと物体検出を用いたロボット制
御の例

の動作を直接出力することで，これまで見たこ
とのない新規タスクに対しても高い汎化性能を
示している 1)．他の関連研究としてはPaLM-E

がある．これは，画像やロボットのセンサ観測
を，PaLMと呼ばれるLLMの埋め込み空間に統
合するマルチモーダルモデルである．インター
ネット規模の視覚・言語データとロボットタスク
データを用いた共同学習により，PaLM-Eは高
いデータ効率とロボットタスクにおける優れた
汎化性能を実現している 2)．さらに，SayCan

は，大規模言語モデルによって推定されるタス
クレベルでの有用性と，ロボットスキルの物理
的実行可能性とを確率的に統合することで，抽
象的な自然言語指示を実行可能な動作系列へ分
解することを可能にしている 3)．
しかし，これらの手法はいずれも，大規模な

データ収集やモデル学習のために多大な計算資
源を必要とする．また，モデル規模が非常に大
きくなると，組込みシステムへの展開が困難に
なる．こうした背景から，比較的軽量なモデル

構成でありながら，自然言語指示に基づく柔軟
な意思決定を可能にするロボット制御手法が求
められている．
これに対し，我々は先行研究において，計算負

荷の高い物体検知処理を別デバイスにオフロー
ドすることで，リソースの限られたエッジ環境
でも LLMベースの意思決定を可能にするヘテ
ロジニアスエッジベース制御システムを提案し
た 4)．本システムでは，視覚知覚と LLMに基
づく意思決定の両方を，すべてエッジデバイス
上で実行する．提案システムは，視覚知覚と言
語ベースの行動計画を分離し，計算負荷の高い
処理を異なるエッジデバイス間に分散すること
で，計算資源の競合を緩和する．その結果，知
覚と計画を単一のエッジデバイス上で同時実行
する場合と比較して，意思決定のためにより大
規模な LLMを搭載可能にするとともに，外部
サーバへの依存を排除することができる．本稿
では，提案する分散型システムの有効性を詳細
に検証するため，対象物体の検出から画像中心
への誘導に至る一連の動作挙動について詳細な
解析を行った結果を報告する．

2. 分散型ヘテロジニアスエッジベー
ス制御システム

Fig 2に，提案システムの処理フローを示す．
まず，LIMOに搭載されたカメラから画像を取
得し，Renesas RZ/V2Hを用いて周囲の物体を
検出する．次に，検出された物体のカテゴリお
よびその位置情報を，対象タスクの情報ととも
に LLMに入力し，ロボットの行動を決定する．
その後，LLMは高水準の意思決定結果を生成
し，決定された行動に基づいて ROSを介して
LIMOへ制御入力を送信する．最後に，ROS上
で動作する制御ノードによってモータ制御が実
行され，ロボットの移動が実現される．
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Fig. 2　提案システムの全体構成

Fig. 3　AgileX Robotics LIMO

2.1 移動ロボットプラットフォーム

AgileX Robotics LIMO（Fig. 3）は，LiDAR，
IMU，深度カメラなどの複数のセンサを搭載し
た小型無人地上車両（UGV）である 5)．本プラ
ットフォームはRobot Operating System（ROS）
をサポートしており，センサデータ取得，自己
位置推定，経路計画，モータ制御といったロボッ
トの基本機能を統合的に扱うことができる．

2.2 言語ベース意思決定モジュール

本研究では，ロボット制御における言語ベー
スの意思決定モジュールとして，NVIDIA Jet-

son Nanoを用いる．Jetson Nanoは，128基の
CUDAコアを備えたGPUとARM Cortex-A57

プロセッサを搭載する，コンパクトかつ低消費
電力なエッジAI向け組込みハードウェアプラッ

Fig. 4　ユリ電気商会 Kakip

トフォームである 6)．この構成により，自然言
語処理のような計算負荷の高いタスクを，エッ
ジデバイス上で直接実行することが可能となる．

2.3 視覚ベース知覚モジュール

ロボット周辺環境の認識には，Renesas RZ/V2H
に基づく視覚ベース知覚モジュールを用いる．
RZ/V2Hは，Renesas Electronicsが産業機器お
よびロボティクス用途向けに開発したAI MPU

であり，Cortex-A55や Cortex-R8コアなどの
複数のプロセッサに加えて，独自の AIアクセ
ラレータ（DRP-AI3）を備えている 7)．この
アーキテクチャにより，画像認識に必要な中核
計算を低消費電力かつ低遅延で実行できる．本
システムでは，この知覚モジュールを，Renesas
RZ/V2Hを搭載したシングルボードコンピュー
タKakip（Fig. 4）上に実装する．

3. 実装
本節では，提案システムの実装詳細について

述べる．本システムは，物体検出を行う視覚ベー
ス知覚モジュールと，その知覚結果に基づいて
ロボットの行動を決定する意思決定モジュール
からなる 2層構成を採用している．

3.1 使用したモデル

視覚ベース知覚モジュールには，物体検出モデ
ルとして事前学習済みの YOLOv6-L 8)を用い
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Table 1　異なる構成における性能の比較
構成 モデル YOLOv6-L (fps) LLM (s) タスク達成度
Jetson Nano + Kakip

(with RZ/V2H)(提案手法)

Qwen3-1.7B-Q8 8.2 15.1 10/10

Qwen3-0.6B-Q8 8.3 10.9 0/10

Jetson Nano only
Qwen3-1.7B-Q8 N/A N/A 0/10

Qwen3-0.6B-Q8 0.08 11.1 0/10

た．言語ベース意思決定モジュールには，事前学
習済み言語モデル Qwen3-0.6Bおよび Qwen3-

1.7Bの事前 8ビット量子化版を用いた 9)．

3.2 ハードウェア構成

Jetson Nano と Kakip 間の通信はWi-Fi を
用いた．カメラは Jetson Nano に接続し，取
得した映像ストリームを GStreamer を用いて
Kakipへ送信した．Kakipでは，受信した映像
ストリームに対して物体検出を行い，その検出
結果を UDP通信により Jetson Nanoへ送信し
た．Jetson Nanoは，受信した検出結果に基づ
いてロボットの行動を決定した．

3.3 対象タスクの仕様

本研究では，画像平面上で以下の条件を満た
すようにボトルを探索することを対象タスクと
して定義した．ロボットは，画像中のボトル中
心の水平方向座標 x が概ね 320 px となるよう
に回転する．この条件が満たされたとき，タス
クは完了したものとみなす．

3.4 LLMプロンプト設計

LLMによる自律的な意思決定を可能にするた
め，本研究では以下の 4要素から構成されるプ
ロンプトを設計した．

• タスク記述: ロボットが達成すべき目標状
態を記述したもの．

• 意味対応付け: LLMに説明する座標デー
タの物理的意味．

• 現在の状態: Kakipから送信される最新の
物体検出結果（座標値）．

• 行動空間: 実行可能なロボット行動の一
覧（SEARCH TARGET, GO LEFT, GO

RIGHT, STOP）．

4. 評価
本節では，提案システムを実機ロボット上で

評価し，各モジュールの処理時間およびタスク
実行時の座標遷移に着目して検証を行う．シス
テム性能を評価するため，対象タスクを 10回繰
り返した．
表 1に，Jetson Nano単体と Jetson Nanoと

Kakipを組み合わせた場合におけるYOLOおよ
び Qwen3の性能比較を示す．Qwen3-0.6B-Q8

モデルを用いた場合は，Jetson Nano＋Kakip

と Jetson Nano onlyの両方の構成において，対
象タスクを完了することができなかった．これ
は，使用したLLMのパラメータ数が少なく，与
えられたタスクを遂行するための十分な理解能
力が得られなかったことに起因すると考えられ
る．また，Jetson Nano単体構成では，Qwen3-

1.7B-Q8を用いた場合には，メモリ制約のため
両者を同時に実行することができなかった．こ
れに対し，Jetson NanoとKakipを組み合わせ
た提案構成では，YOLOとLLMを同時実行し，
タスクを完了することができた．これらの結果
は，物体検出と言語ベース意思決定を異なるエッ
ジデバイス間に分散することで，限られた計算
資源においても効果的なロボット制御が可能で
あることを示している．
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Fig. 5　提案システムによる対象タスク実行中のボトル中心座標 x [px] の遷移

Fig 5に，Jetson Nano + Kakip構成におい
て，Qwen3-1.7B-Q8言語モデルを用いた提案シ
ステムによる対象タスク実行中のボトル中心座
標 x の遷移を示す（x = 320 は画像中心を示
す）．ここでは，例として三角形で示す試行の
中心座標プロットの挙動を考察する．Step 0–

11ではボトルが検出されなかったため，x は未
定義（NaN）となり，データ点は表示されてい
ない．初期状態では，対象が検出されていない
場合，LLMは物体を探索するために SEARCH

TARGETを選択する．その後，Step 12でボト
ルの検出が開始されると（x = 83），制御入力
によって誤差は徐々に減少し，ボトルが画像中
心へ移動していく様子が確認できる．一方で，
Step 14および Step 18ではデータ点が表示さ
れていないが，これは物体検出がボトルを認識
できなかったためであり，これに伴い LLMが
SEARCH TARGETを選択したことで，ロボッ
トの動作により x 座標が大きく変化している．
座標値が大きく増加した後は，再び目標値に向
かい着実に減少し，Step 25付近で目標値近傍に
到達した．Step 26から Step 30にかけてはわず
かな振動が発生しているものの，Step 31以降は
x ≈ 326–328 付近で安定して推移しており，安
定した目標追跡が実現されていることが分かる．

以上の結果から，LLMが SEARCH TARGET

や GO LEFT，GO RIGHTといった行動を適
切に選択することで対象物体の探索および画像
中心への誘導を行い，定義されたタスクを完遂
可能であることが示された．

5. 結言
本研究では，複数のオンボードエッジデバイ

スを用いて，LLMに基づく意思決定と視覚知覚
を統合した，自律移動ロボット向けの分散型ヘ
テロジニアスエッジベース制御システムの有効
性を詳細に検証した．
実験結果より，視覚知覚をRZ/V2Hへ分離す

ることで，物体検出モデルとLLMを同時に動作
させた場合でも，計算資源の競合を効果的に緩
和しつつ，安定したロボット制御を実現できる
ことを示した．さらに，LLMが与えられたアク
ションリストから状況に応じた行動を適切に選
択し，与えたタスクを完遂できることを示した．
今後は，物体検出および言語推論の双方の処

理速度を改善し，意思決定精度を向上させると
ともに，より多様なタスクへ対応可能なシステ
ムへ拡張していく予定である．
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