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Masked Decision Prediction (MaskDP) はマスクされた状態と行動の軌道を復元する事前学習を行うことで強
化学習の効率化を図る手法である．しかし，この手法は事前学習と追加学習のドメインが同じ必要がある．そこで
MaskDP をマルチドメインへ拡張した Multi-Domain MaskDP を提案する．MuJoCoにおけるロボットタスクで
性能を維持したままマルチドメイン事前学習ができることを示す．

1. はじめに
自然言語処理やコンピュータビジョン分野において，

基盤モデルが大きな注目を集めている．この基盤モデル
は，画像や音声，文章などの多様なモダリティデータに
よる大規模な事前学習済みの AIモデルである．基盤モ
デルを特定のタスクで追加学習することにより，機械翻
訳や画像認識，画像キャプション生成といった多種多
様な下流タスクにおいて高いパフォーマンスを発揮す
ることが知られている．特に Generative Pre-Trained
Transformer (GPT) [1] は，高い汎用性を有しているこ
とからビジネスや教育，エンターテイメントなどの様々
なアプリケーションとして利活用されている．
このような成功を背景に，深層強化学習分野では様々

なタスクで高性能な制御を実現する基盤エージェントモ
デルが期待されている．深層強化学習は，従来の基盤モ
デルが対象とする教師あり学習と異なり，環境とのイン
タラクションから獲得する経験にもとづいたシーケンス
データを用いてエージェントの最適な制御を学習する．
そのため，基盤エージェントモデルの実現には深層強化
学習の性質に合わせた事前学習法の確立が必要である．

Masked Decision Prediction (MaskDP) [2] は，深層
強化学習を対象とした自己教師あり事前学習法である．
この手法は，経験データである状態と行動の軌道を一部
マスク処理し，マスク箇所を復元する事前学習法であり，
下流タスクにおける学習の効率化を実現している．しか
し，MaskDP は事前学習と追加学習時のドメインが同一
であることを前提とし，状態/行動次元数が異なる他ド
メインへの適用が困難である．このことから，MaskDP
では事前学習に複数ドメインのデータを利用できないた
め，ドメインを跨ぐ汎用的な特徴が獲得できないという
課題が存在する．
本研究では，MaskDP をマルチドメインへ拡張し
た Multi-Domain MaskDP (MD-MaskDP) を提案す
る．MD-MaskDP では，ドメインごとの状態/行動次元
数に合わせた埋め込み層とヘッドを構築することで，異
なる複数ドメイン間における入出力次元数のギャップ
を解消する．複数ドメインの状態と行動の軌道を用いた
マルチドメイン事前学習により，エージェントモデル
の汎用性向上を実現する．評価実験では，物理演算エン
ジン MuJoCo [3] をベースとしたロボット制御タスク
DeepMind Control Suite [4] を用いて，マルチドメイン
事前学習の有用性を示す．

2. 関連研究
基盤モデルは高い汎用性から様々なタスクに適用可能
であり，多種多様な分野で盛んに研究されている [1, 5, 6]．

これら基盤モデルは大規模な事前学習により獲得され
る．以下では基盤モデルの事前学習について述べる．

Reed らは様々なモダリティデータを用いた大規模
な教師あり学習により，高い汎用性を獲得した Gato
を提案している [7]．この手法はモーダルごとに合わ
せた前処理を施すことで，様々なモダリティデータで
の事前学習を実現している．Anthony らは，大規模な
Vison-and-Language モデルを用いてロボット制御を実
現した Robotic Transformer 2 (RT-2) [8] を提案して
いる．RT-2 は，ロボットの動作をテキストトークンと
して表現し，自然言語と同様にモデルの学習を可能にし
た．He らは，Vision Transformer (ViT) [9] に対し，マ
スク箇所の再構成による自己教師あり事前学習 Masked
Autoencoder (MAE) を提案している [10]．MAEは，パ
ッチ分割した入力画像の一部にマスク処理を施し，マ
スク箇所の再構成を行うことで，画像分類タスクにお
ける精度向上を実現している．Caron らは，MAE と同
様に ViT を対象とした自己教師あり事前学習法である
self-distillation with no labels (DINO) を提案してる
[11] ．DINO は教師モデルと生徒モデルを構築し，ラ
ベル無しデータを用いた自己蒸留による学習を行うこと
で，画像分類タスクの精度向上を実現している．
汎用的なエージェントモデルの実現に向けた研究も取

り組まれている．Lee らは，ビデオゲームタスクにおけ
る汎用的なエージェントモデルの実現を目指し，Multi-
Game Decision Transformer を提案している [12] ．こ
の手法は，46 種のビデオゲームタスクを用いたオフラ
イン強化学習による事前学習を行い，単一のエージェン
トモデルで多数のゲームタスクにおける高スコアを獲得
している．Seo らは，画像ベースな強化学習における教
師なし事前学習として Action-Free Pre-training from
Videos (APV) を提案している [13] ．APV は，アクシ
ョンフリーな動画を用いた Autoencoder による事前学
習を行うことで，画像特徴と環境のダイナミクス情報の
獲得している．Xiao らは，画像ベースな強化学習エージ
ェントの特徴抽出部に対し，MAE を用いた事前学習を
提案している [14] ．画像の再構成による事前学習を行う
ことで，ロボット制御タスクにおいて学習効率の向上を
実現している．

Liu らは深層強化学習における状態と行動のシーケン
スデータに着目し，マスク処理後のシーケンスデータ
の再構成による事前学習 MaskDP を提案している [2]．
MaskDP は，MAE のアイデアに触発されたものであり，
事前学習により環境のダイナミクス情報を考慮したエー
ジェントモデルの獲得を実現している．MaskDP では，
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図 1 MaskDP の概略
深層強化学習特有の要素である状態と行動をそれぞれト
ークンとして扱い，時系列に並んだ状態と行動の関係性
を学習する．それにより，追加学習においてエージェン
トは環境の理解が容易になり，学習効率向上に繋がる．
3. Masked Decision Prediction
本研究は基盤エージェントモデルの実現に向けた事前

学習法に着目したものである．そこで，本節ではエージ
ェントモデルの代表的な事前学習法 Masked Decision
Prediction (MaskDP) [2] に触れ，問題点について述
べる．
3.1 MaskDP による事前学習

MaskDP は，状態と行動から構成されるシーケンス
データの一部にマスク処理を施し，マスクされた領域を
復元する深層強化学習における自己教師あり事前学習で
ある．MaskDP の概略を図 1 に示す．

MaskDPは，マスク処理適用後の状態と行動のシーケ
ンスデータから特徴抽出を行う Encoder と，Encoder
で抽出した特徴と mask token から元の状態や行動を復
元する Decoder で構成される．Encoder と Decoder は
Transformer Encoder [15] により構築され，入力間の
関係，つまり状態と行動の関係を表現した特徴抽出を行
う．Encoderの入力はマスク処理適用後のシーケンスデ
ータであり，これらは埋め込み層を用いて埋め込みベク
トルへ変換する．ここでの埋め込む層は，状態と行動ご
とに 2つの埋め込み層 (State Embed, Action Embed)
を構築する．埋め込み処理を施したのち，Transformer
Encoder へ入力し特徴抽出を行う．また，Decoder の
Transformer Encoder には，マスク箇所を mask token
に置換した状態と行動の特徴ベクトルを入力する．こ
こでの mask token は復元すべき対象であり，マスク
箇所全てに共通した学習可能なベクトルある．最後に
Transformer Encoder の出力ベクトルを，各状態と行動
ごとのヘッド (State Head，Action Head) を用いて入
力値であった状態と行動に復元する．
損失関数は，入力であるマスク処理前のシーケンスデ

ータと復元されたシーケンスデータ間における平均二乗
誤差を採用する．なお，強化学習では長期的な状態遷移
を考慮することが重要であるため，マスクされていない
領域も含めたシーケンス全体で損失計算を行う．
3.2 MaskDP の問題点

MaskDP は環境のダイナミクス情報を考慮すること
ができ，下流タスクで高い性能を達成している．しかし，
事前学習と追加学習時のドメインが同一であることを前

提としているため，状態や行動数の異なる他ドメインへ
の適用が困難である．これは Transformer Encoder へ
の入力である埋め込みベクトルを，特定のドメインに対
する状態と行動の埋め込み層のみを用いて算出している
ためである．このことから，事前学習済みモデルを適用
する下流タスクは事前学習時のドメインが同一でなけれ
ばならないという制約が存在する．この問題を解決する
ことで，ドメインを跨ぐ環境のダイナミクス情報の獲得，
および事前学習済みモデルの利活用における応用範囲の
拡張に繋がる．

4. Multi-Domain MaskDP
本研究では基盤エージェントモデルの実現に向け，3.2
節で述べた問題に着目する．そこで，MaskDPを複数ドメ
インの経験による学習を可能に拡張した Multi-Domain
MaskDP (MD-MaskDP) を提案する．本手法は，異な
るドメイン間における入出力次元数のギャップを解決
し，エージェントモデルの汎用性向上を図る．

4.1 異なる複数ドメインの経験を用いた事前学習
MD-MaskDP の概略を図 2 に示す．MD-MaskDP で

は Encoder 部の状態と行動の埋め込み層 (State Em-
bed，Action Embed) をドメインごとに独立して構築す
る．ドメインごとに適した状態と行動の埋め込み処理を
行うことで，Transformer Encoder へ入力する特徴ベ
クトルの次元数を統一し，ドメイン間における入力次元
数のギャップを解決する．Decoder 部も同様に，特徴ベ
クトルから状態と行動を復元するヘッド (State Head，
Action Head) をドメインごとに構築する．ドメインに
適した再構成により，ドメインごとの状態と行動に合わ
せた復元を実現する．また Encoder と Decoder 部にお
ける Transformer Encoder は各ドメイン間で共通して
用いることで，複数ドメインに共通した特徴抽出を図る．
これらにより，MD-MaskDP では異なる複数ドメイン
の状態と行動の軌道を用いたマルチドメイン事前学習を
可能としている．

MD-MaskDP の事前学習では，環境のダイナミクス
情報をドメインを跨いで汎用的に学習することが目的で
ある．そこで事前学習には，内部報酬のみ用いて学習し
た強化学習エージェントによる状態と行動のシーケンス
データを用いる．内部報酬はエージェントの内発的な動
機付けや目標にもとづく報酬であり，エージェントの探
索行動の促進に重要な要素である．そのため，本事前学
習データはタスクに依存しないドメイン固有のシーケン
スデータである．

4.2 Behavior Cloning による追加学習
本研究では，下流タスクへの適応に模倣学習の一種

である Behavior Cloning による追加学習を行う．追
加学習時のモデル構造を図 2 に示す．追加学習時のモ
デルは，状態を埋め込みベクトルに変換する埋め込み
層 (State Embed) と Transformer Encoder，行動を出
力するための Actor Head で構築する．ここで，State
Embed と Transformer Encoder は事前学習済みモデ
ルの Encoder 部から流用する．追加学習として，モデル
が出力した行動と，教師データである行動の平均二乗誤
差による損失に基づいてモデルパラメータ更新を行う．
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図 2 MD-MaskDP の概略

表 1 ドメインの状態次元数及び行動次元数
ドメイン 状態次元数 行動次元数
Walker 24 6
Cheetah 17 6

Quadruped 78 12

追加学習には，外部報酬を用いて学習した強化学習エ
ージェントによる状態と行動のシーケンスデータを用い
る．本追加学習データは，タスク固有の外部報酬にもと
づくデータであるため，タスクに依存したシーケンスデ
ータである．

5. 評価実験
MD-MaskDP の有用性を確認するため，ロボット制

御タスクを用いた評価実験を行う．追加学習時の各タ
スクにおける報酬推移を比較することで，MD-MaskDP
の有効性を示す．
本実験では DeepMind Control Suite [4] を用いて評
価を行う．DeepMind Control Suite は，物理演算エン
ジンである MuJoCo [3] をベースとする強化学習環境
のフレームワークであり，様々な強化学習向けの制御
タスクが用意されている．使用するドメインは Walker,
Cheetah, Quadruped の 3つである．各ドメインの状態
次元数及び行動次元数を表 1にまとめる．Walker ドメイ
ンは，2次元動作による人型の 2足歩行ロボットである．
Cheetah ドメインは，2次元動作によるチーターのよう
な形状を持つ 2足ロボットである．Quadruped ドメイ
ンは，3 次元動作による 4 足ロボットである．Walker
ドメインが取り組む stand タスクの報酬は，ドメイン
の胴体の高さと直立具合によって決定され，胴体がより
高い位置で垂直に近い状態であるときに大きな報酬が得
られる．Walker ドメインと Quadruped ドメインが取
り組む walk タスクの報酬は，stand タスクの報酬に加
え，ドメインの並進速度によって決定される．walk タ
スクでは，より安定した姿勢を維持しながら，指定の並
進速度以上で移動している場合に多くの報酬が得られる．
Walker ドメインと Cheetah ドメインが取り組む run
タスクの報酬は，walk タスクと同様のルールで決定さ
れるが，指定される並進速度が walk タスクより高い値
になる．そのため run タスクでは，walk タスク以上に
速く移動することが求められる．

5.1 実験条件
比較手法として，我々の手法であるマルチドメイン事

前学習によるモデル (MD-MaskDP)，下流タスクと同
一ドメインでの事前学習によるモデル (MaskDP)，事
前学習なしのモデル (scratch) の 3つを用いる．つまり，
MD-MaskDP は Walker ，Cheetah ，Quadruped の 3
ドメインによる事前学習済みモデルであり，MaskDP は
追加学習時のドメインと同様な 1ドメインによる事前学
習済みモデルである．
事前学習時の学習条件はバッチサイズを 384 ，学習率

を 1e − 4 とする．事前学習データの収集は Proto-RL
[16] による内部報酬のみで学習した強化学習エージェ
ントを用い，1ドメイン当たり 10, 000, 000 step 分の状
態および行動のシーケンスデータを収集した．また，1
ドメイン当たりの学習回数を揃えるため，イテレーシ
ョン数を MD-MaskDP では 1, 200, 000 ，MaskDP で
は 400, 000 とした．一方で，追加学習時の学習条件は
バッチサイズを 384 ，学習率を 1e − 4とする．追加学
習データの収集は Twin Delayed DDPG (TD3) [17] に
よる外部報酬で学習した強化学習エージェントを用い，
2, 000, 000 step 分の状態および行動のシーケンスデー
タを収集した．
5.2 追加学習時の報酬推移による比較
各比較手法における追加学習時の報酬推移を図 3 に示
す．Walkerドメインでは stand，walk，runタスクのいず
れにおいても，MD-MaskDPが学習初期から scratchよ
り高い報酬を獲得し，MaskDPと同等であることが分か
る．これらの結果は，Walker ドメインとは状態および行
動次元数の異なる Cheetah ドメインと Quadruped ド
メインにおいても同様に確認できる．また Quadrupedド
メインはWalker や Cheetah と比較し，状態および行動
ともに次元数が大きいドメインであるため，Quadruped
の walk は難易度の高いタスクである．MD-MaskDPは
このタスクにおいても十分な性能を獲得できていること
確認できる．
ここで MaskDP は事前学習と追加学習が同一ドメイ
ンであるため，追加学習に最も効果的である事前学習が
行われた手法である．また 3ドメインにおける MaskDP
はドメインごとに独立したモデルであるのに対し，MD-
MaskDP は 3 ドメインで事前学習した単一なモデルで
ある．つまり，MD-MaskDP は各ドメインに特化した事
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図 3 3ドメインにおける追加学習時の報酬推移：実線は 6つのシード値における平均値，色付き領域は 95%信頼区間を示す．

前学習と同様の性能を達成し，3ドメインで高い性能を
獲得可能な汎用的なモデルであると考えられる．これら
の結果から，異なる複数ドメインのシーケンスデータを
用いるマルチドメイン事前学習が有効であると示した．
6. おわりに
従来の MaskDP では，入出力次元数が異なるような
ドメインを跨ぐ事前学習が困難であった．これは，エー
ジェントモデルの応用範囲を限定することに繋がり，エ
ージェントモデルの汎用性低下を招く問題である．そ
こで本研究では，基盤エージェントモデルの実現に向
け，MaskDP をマルチドメインへ拡張した事前学習法
MD-MaskDP を提案した．ドメインごとに適した状態
と行動の埋め込み層とヘッドを構築することで，ドメイ
ン間の入出力次元数のギャップを解決し，マルチドメイ
ン事前学習を実現した．DeepMind Control Suite のロ
ボット制御タスクを用いた評価実験から，3ドメインで
事前学習した単一モデルの MD-MaskDP が，1ドメイ
ン特化の MaskDP と同等の性能を維持しながら，複数
タスクでの学習効率向上を確認した．これらの結果によ
り，異なる複数ドメインの状態と行動の軌道を利用した
MD-MaskDP によるマルチドメイン事前学習の有用性
を示した．
今後は MD-MaskDP での事前学習時に用いるドメイ
ンの増加によるエージェントモデルの汎用性向上，およ
び事前学習データに含まない未知ドメインへの適応実験
について取り組む予定である．
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