
S2 ロボティクス

S2.05 マニピュレーション
キーワード：視触覚（Visuo-tactile Sensing）、多指ハンド（Multi-fingered Hand）、ソフトハンド（Soft 

Hand）、グリッパ（Gripper）、基盤モデル（Foundation Models）、ロボット基盤モデル
（Robotics Foundation Model）、ロボットラーニング（Robot Learning）、データドリブン
（Data-driven）、経験拡張（Experience Augmentation）、動作計画（Motion 
Planning）、製造（Manufacturing）、物流（Logistics）

本領域の論文・特許のデータについては以下をご参照ください
・�ダッシュボード版：https://www.jst.go.jp/crds/report/CRDS-FY2025-FR-02.html
・PDF版：https://www.jst.go.jp/crds/pdf/2025/FR/CRDS-FY2025-FR-03/CRDS-FY2025-FR-03_41S205.pdf

1.	 研究開発領域の定義
ロボットが、人の手作業であるピッキング、ハンドリングなどの物体操作をするために必要なセンサー、認

識アルゴリズム、作業計画、動作計画、ハンド機構、学習などの基盤技術の研究、ならびに基盤技術の統合・
応用に関する研究開発領域である。さらに人の手の機能や作業の解明などの学術的な知識の創出を目指す活
動も含む。

2.	 本領域の意義
人は日常生活において、洗濯、掃除、料理などさまざまな手作業を行っている。人の大脳皮質において、

運動野の3分の1と、体性感覚野の4分の1は手の運動や感覚を司っている部分である。人は日常活動にお
いて、手をどのように動かすかについて、脳の多くの部分を使って考えながら生活していることから、手は第
2の脳とも呼ばれる1）。つまり、人の日常生活における手作業を理解してロボットで代替することは、人の知
能を理解することと密接に結びついており、マニピュレーションの研究は、ロボット工学と人工知能の両方に
おいて極めて重要な研究課題である。

一方、産業においてもマニピュレーションは中心的な課題である。工場では作業員が製品の組み立てを行っ
ている。製品の製造形態は大量生産から多品種少量生産や変種変量生産へと変化を遂げている。組み立て工
程の自動化は重要かつ困難な課題であることから、組み立て工場は人件費が安い国に移転し、産業の空洞化
の問題を引き起こしてきた。このように、産業の空洞化の問題の本質はマニピュレーション技術の未熟さに起
因するものである。また、組み立て工場だけではなく、物流センターにおいても、商品のハンドリングは人の
作業員によって行われ、食品工場においても調理などは人の作業員によって行われている。作業の自動化を推
し進めるには、マニピュレーション研究が不可欠である。本研究は、人の動作理解と産業の自動化という、
基礎・応用の両面から極めて重要な意義を持つ。

3.	 研究開発の動向
3.1	 概要

従来、マニピュレーションの研究分野では、ロボットや対象物の幾何学や運動学、あるいは動力学を駆使
するモデルベースのアプローチが盛んに用いられてきた。そして、モデルベースのアプローチに関し、日本は
世界の中心であった。例えば、ロボットマニピュレーターの動きやすさを表す指標の論文2）は3000件以上の
論文から引用されている。1970年代で既に視覚情報を基にして組み立て作業を行う研究3）が行われていたり、
ロボットマニピュレーターの冗長自由度を利用した研究4）が行われるなど、マニピュレーションの分野でのマ
イルストーン的な研究が多く行われた。また、多指ハンドの開発や、多指ハンドを用いた対象物の操りの研究
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なども行われてきた5）, 6）。
その後のマニピュレーション研究は、コンピュータの計算能力の向上と共に進化してきた。2000年を前後

して、マニピュレーターの動作計画においてRRT（Rapidly Exploring Random Tree）など乱数を発生さ
せながら状態空間をサンプリングするアプローチが発表され7）, 8）、任意の3次元形状の対象物を多指ハンド
で把持する姿勢を計算するアルゴリズムが発表された9）。さらに、これらが共通のソフトウェアプラットフォー
ム上で実装されたことに加え、深層学習により視覚認識が飛躍的に発展した。これにより、マニピュレーショ
ン研究は一気にロボティクスの中心課題になり、研究者人口も一気に増えだした。近年のロボット工学のメ
ジャーな国際会議では、深層学習を用いたマニピュレーションの研究は最も発表件数が多い研究分野の一つ
である10）。特に、Google 社は大量の日用品のピッキングを深層学習により実現した際、80万回ものピッキ
ングをロボットが行った11）。

近年では、ChatGPTなどのLarge Language Model（ LLM ）が現れたのを契機に、LLMに用いられ
たTransformerと呼ばれるニューラルネットをマニピュレーションの問題に適用して、ロボットの基盤モデル
を構築しようという試みが行われている12）。これらは視覚と言語に関する情報からロボットのアクションを生
成するため、VLA（Vision-Language-Action）モデルと呼ばれる。このようなVLAモデルを構築するため
には、大量のロボットの動作に関するデータを蓄積する必要があるため、主にアメリカの企業や大学が集まっ
てOpen-X Embodiment Datasetとして大量のデータを収集している13）。これらの研究は、実世界データ
を活用してモデルを最適化するデータドリブンなロボットラーニングの方向へ発展しており、従来のモデルベー
ス手法からパラダイムシフトが生じつつある。

また、模倣学習をベースとしたマニピュレーションの手法として、 Action Chunking Transformer
（ACT）14）や、Diffusion Policy15）が発表された。これらの手法では、簡易なマスターデバイスを用いてマ
ニピュレーターを操作してマニピュレーターで器用な物体操作を一定回数試みると、ロボットが自律的に視覚
情報を基に同様な作業を行うようになるものである。これにより、多くの器用な物体操作が実現されたため、
このような手法は世界中で広く用いられることとなった。また、本手法はさまざまな方向に発展しており、例
えば、複数タスクを仮定し、言語指令によって切り替えるもの16）や、多指ハンドを搭載したロボットに対して
動作を教示するものなどが提案されてきた17）。

以上のムーブメントは大きな広がりを見せており、アメリカや中国ではVLAを開発するベンチャー企業が誕
生している18）。一方、日本でもAIRoA（AI Robot Association）が設立され、国内の研究機関や企業が集
まって高品質なマニピュレーションに関するデータを集め、これを基にロボット基盤モデルを構築するという
試みが始まっている19）。

ソフトウェアからの側面だけではなく、ハードウェアの側面からもマニピュレーションの問題を解決しようと
する試みも多く行われている。特にロボットハンドの開発に関して、例えば、食品を壊さずに把持できるよう
なソフトハンド20）、あるいは多種類のピースピッキングを実現するように、指にベルトを持ったハンド21）など、
種々のものが開発されている。また、指に小さなカメラを内蔵し、これを基に触覚情報を獲得できるハンドの
開発が行われており、これに基づいて壊れやすい対象物を繊細に把持する作業が実現されている22）。このよ
うなセンサー技術を事業化したベンチャー企業が日本やアメリカで設立されている23）。さらに、視覚情報と触
覚情報を統合的に扱う視触覚認識の研究も進展しており、実環境下での物体操作における安定性と精度の向
上に寄与している。

マニピュレーションは実用の観点からも、工場、物流センター、生活環境などさまざまな場面で少人化を
実現するためのキーテクノロジーである。特に、日本は超高齢化社会を迎えており、労働者不足の問題は深
刻である。このため、マニピュレーションを実用化するさまざまな試みが行われている。

•	食品・製造：食品工場での総菜の盛り付けに関する一連のロボットシステムの実装24）。
•	物流・流通：物流倉庫におけるピースピッキングの自動化ロボットシステムの市販化や、コンビニエンス

ストアのバックヤードでの商品補充作業の自動化25）。
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•	リサイクル：製品のリサイクルを目指し、分解作業の自動化を実現するための実証実験26）。
•	研究開発：熟練者の技能に依存し、危険も伴う生化学実験の自動化（ラボオートメーション）27）。

3.2	 トピックス
マニピュレーション分野における最近のトピックスとしては、ロボット基盤モデルの開発や、そのための大

規模データ収集ネットワークの構築、日本におけるロボット基盤モデル研究の進展、作業に適したロボットハ
ンドやセンサーの開発、さらに総菜の盛り付け作業や物流におけるピースピッキング、製品の分解作業、生化
学実験など現場での自動化の試みなど、多様な動向が挙げられる。本節では、これらのうち、マニピュレー
ション技術の今後の方向性を特徴づける特に顕著なトピックについて詳細に述べる。

•	Vision-Language-Action（VLA）モデルの実証と拡張
2023年にGoogle DeepMindが公表したRT-2を契機に、視覚・言語・行動を統合する基盤モデル（VLA
モデル）がロボティクス研究の主流となりつつある。ウェブ知識をロボット制御に転移し、未知の物体や
タスクにも対応する能力を示したことが大きな転換点である。2024年以降は、米国を中心にVLAの改
良版や軽量モデルの実装が続いており、マニピュレーション研究はAIモデルとの融合段階に入った。

•	Open X-Embodimentによるロボットデータ共有の国際連携
2023年秋に発表されたOpen X-Embodimentプロジェクトでは、Google、Columbia、Berkeleyな
ど主要研究機関が協力し、ロボットの行動データを統合・公開する枠組みが整備された。これにより、
複数のロボットプラットフォームを横断した基盤モデル訓練が可能となり、データドリブン型マニピュレー
ション研究が加速している。この国際連携は、AI研究におけるオープンソース文化をロボティクス分野に
拡張する動きとして注目される。

•	日本におけるAIRoAの設立と基盤データ構築の始動
2024年、日本ではAI Robot Association（AIRoA）が正式に発足し、大学・企業・研究機関が協働
して高品質なマニピュレーションデータの収集と共有を進めている。特に食品や日用品など実世界での操
作データに焦点を当て、国際的なVLA開発への接続を意識した取り組みが始まっている。データ規模で
は海外に劣るものの、現場実装に近い品質で独自性を発揮している点が特徴である。

•	柔軟把持・高感度触覚センサーの実装と事業化
近年、FingerVision（日本）やGelSight（米国）など、指先にカメラを内蔵して微細な変形を検出す
る触覚センサー技術の実用化が進んでいる。2024年には食品やリサイクル分野向けに柔軟素材のハンド
が相次いで実証段階に入り、壊れやすい対象物の把持や仕分けが可能になった。これらのハードウェア
革新は、AI制御との統合によって新たな産業用途を切り開いている。

•	実証現場でのマニピュレーション自動化の進展
2023〜2024年にかけ、物流・食品・リサイクル分野でマニピュレーション自動化の実証が急速に広がっ
た。総菜盛付け、ピースピッキング、バックヤード補充、分解作業など、人手依存が続いていた工程でロ
ボット導入が始まっている。 AIによる物体認識と柔軟ハンド制御の両面から実装が進み、労働力不足へ
の対策として社会的注目度が高い。

3.3	 課題
マニピュレーションの技術は、工場における組み立て、物流におけるピッキング、惣菜の盛り付け、家事な

ど多岐にわたる作業の少人化を実現するための中核技術である。しかしながら、人が暗黙知に基づいて遂行
している複雑な作業をロボットで代替することは依然として難しく、少子高齢化社会において強く求められて
いるにもかかわらず、その進捗は十分とは言えない。産業応用に向けては、技能の形式知化、基盤モデルと
動作計画・制御の統合、データ取得の加速、ヒューマノイドの適用設計、物理シミュレーションの高度化など、
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多面的な課題を体系的に整理し、解決していく必要がある。マニピュレーションは少人化を実現するために避
けて通れないキーテクノロジーであり、今後マニピュレーション技術の進展は直接的に産業の効率化に貢献し
ていくと考えられる。以下では、これらの課題を、マニピュレーション技術の産業応用に向けて特に重要な観
点ごとに整理し、個別に述べる。

•	暗黙知の形式知化とロボットへの実装
多くの産業においては、人は暗黙知に基づいて作業を行っており、ロボットにより自動化を行おうとした
場合、この暗黙知をどのようにしてロボットで実現するかという課題がある。もっとも直感的なアプロー
チは、この暗黙知を形式知化して共有することである。この取り組みの進展が期待される。

•	基盤モデルと動作計画・制御の統合による正確性の確保
現在開発されている基盤モデルを実際の産業の現場や生活環境に導入していこうとした場合、いくつもの
問題を解決しなくてはならない。一つ目は作業の正確性の問題である。ロボット基盤モデルでは多様な
作業を実現できるような方策を学習することに重点がおかれているが、学習された方策がそれぞれの作
業に対して必要な精度を満足していることを保証するのは、難しい問題である。一方、従来このような正
確性を必要とする作業に対して、動作計画や動作制御の問題が解かれてきた。このために、基盤モデル
と動作計画や制御を融合する、あるいは機械学習と動作計画を組み合わせた別の新たな手法を導入する
などで、作業の多様性と正確性をいかにして両立させるかが課題である。

•	データ取得スケールの拡大と効率化
現在のロボット基盤モデルのデータ取得方法だと、ChatGPT並みのデータ規模になるためには10万年
必要になるという指摘がある28）。ロボット基盤モデルでChatGPTのような多様な機能を実現するために、
どのようにしてデータの取得を加速させるかも課題である。

•	ヒューマノイドロボットの適用領域と機能切り出しの設計
米国や中国を中心として、人と同様な幾何学的な構成を持ったヒューマノイドロボットの開発が非常に盛
んであり、ヒューマノイドロボットでマニピュレーションを行わせることで、実際の産業の現場や生活環
境に導入しようとする試みが始まっている。しかしながら、万能のヒューマノイドロボットを用意するのは、
現在の自動化とは真逆の方向性であり、産業のどのような場面であれば、どのようなヒューマノイドロボッ
トが活躍できるかは注意深く吟味する必要がある。また、適用できないのであれば、ヒューマノイドのど
のような機能を切り出して多用途ロボットとして使うことができるかも、今後注意深く吟味する必要がある。

•	物理シミュレーションの現実性向上（Sim-to-Real ギャップの解消）
近年物理シミュレーションの技術が進展している。物理シミュレーションで完全にロボットが作業する環
境が実現できると、その環境内で実際にロボットを動かすことなく強化学習的によりロボットを効率的に
高度化させることが可能である。現時点では、マニピュレーションの学習にとって物理シミュレーション
の利用は限定的であるが、今後マニピュレーション技術の進展は物理シミュレーション技術の進展と結び
つくと思われる。

3.4	 各国・地域の取り組み
【日本】基礎研究では、マニピュレーションの研究分野がAIと密接に関係するようになり、それに伴って米

国と中国の存在感が増し、その狭間で日本の存在感は相対的に低下しつつある。
応用研究では、地道な努力により、今まで自動化が困難であった領域でも少しずつ自動化が実現されつつ

ある。
［評価*　基礎研究：現状○／トレンド→ 、応用研究・開発：現状◎／トレンド→］

【米国】基礎研究では、AIに関して世界をリードしており、AIを利用したマニピュレーションについても大
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学とベンチャー企業が中心となり、技術開発が精力的に進められている。
応用研究では、AIにおける基礎研究を実際の現場に導入しようとする動きが見えだしており、今後に注目

である。
［評価*　基礎研究：現状◎／トレンド↗、応用研究・開発：現状○／トレンド→］

【欧州】基礎研究では、マニピュレーション研究においては、米国や中国の狭間で独自色を出すのに苦労し
ている。

応用研究では、産業用のIoTやデータ連携において強みをもっており、マニピュレーションも含めて工場や
物流倉庫などを全体的に見る動きに強みを持つ。

［評価*　基礎研究：現状〇／トレンド→、応用研究・開発：現状◎／トレンド↗］

【中国】基礎研究では、AIに関して米国とともに世界をリードし、マニピュレーションにおいてもインパクト
の高い研究が多く行われている。

応用研究は始まったばかりであるが、持ち前の実装力を生かして、次々に新しい応用事例が生まれつつある。
［評価*　基礎研究：現状◎／トレンド↗、応用研究・開発：現状○／トレンド↗］

【韓国】基礎研究では、2000年代前半から比べて、存在感はやや低下しつつある。
応用研究では、いくつかのベンチャー企業が生まれているが、世界的に大きな存在感を示すまでは至って

いない。
［評価*　基礎研究：現状〇／トレンド→、応用研究・開発：現状△／トレンド→］

*�基礎研究：大学・国研などでの基礎研究の範囲、応用研究・開発：技術開発（プロトタイプの開発含む）の範囲 
現状（日本の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価）： 
　　◎ 特に顕著な活動・成果が見えている　〇 顕著な活動・成果が見えている、 
　　△ 顕著な活動・成果が見えていない　　× 特筆すべき活動・成果が見えていない 
トレンド（ここ1～2年の研究開発水準の変化）： ↗上昇傾向、→現状維持、↘下降傾向
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