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1. はじめに
深層強化学習を用いて、ロボットに複雑な制御ポリシー

を学習させる際には、シミュレーション環境を学習ドメイ
ンとして用いる Sim-to-Realのアプローチが広く用いられ
ている [1]。しかし、学習ドメインで獲得した制御ポリシー
は、ターゲットドメインである実環境下で適切に機能しな
いことが課題として挙げられている [12]。これは、ドメイ
ン間における分布シフトの影響が原因であり、課題の解決
にはドメインギャップに対して堅牢な学習が必要となる。
この課題に対するアプローチの一つとしてアンサンブル

手法を用いた学習がある。アンサンブル手法は、不確実性
に対する堅牢性が高く、ドメインギャップへの対策として
期待がされている。しかし、アンサンブル手法では複数の
弱学習器が必要であることから、膨大な学習コストが必要
となる。そこで、注目がするのがニューラルネットワーク
の重みを平均化するモデル平均化である [8]。しかし、単
一の学習ドメインを用いたエージェントに対するモデル平
均化では、分布シフトに対して堅牢な学習を実現すること
は難しい。そこで、本研究では、複数の学習ドメインで学
習したエージェントに対してモデル平均化を行うことで、
深層強化学習における分布シフトに対する堅牢性を改善す
ることができるのかについて調査する。

2. アンサンブル学習とモデル平均化
2.1 アンサンブル学習
アンサンブル学習は、強化学習に適応することで、学習

の安定性と性能向上に貢献する [5, 11]。また、深層強化学
習におけるアンサンブル手法の適応は、不確実な環境下に
おいて、高い性能を示すことが報告されており [10]、分布
シフトに対して堅牢なエージェントの獲得が期待できる。
しかし、深層強化学習におけるアンサンブル学習の適応
は、弱学習器分の学習コストの増加が必要 [6]となり、深
層強化学習の持つ膨大な学習コストの問題をさらに深刻化
させる。
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2.2 モデル平均化
確率的重み付け平均法（SWA）は、教師あり学習におけ

る画像の分類問題に対して、損失関数の形状に着目したア
ンサンブル手法 FGE [4] の近似手法として開発されたアン
サンブル学習の近似手法であり、ニューラルネットワーク
の重みパラメータの平均化を行う。Evgeniiらは、深層強化
学習アルゴリズムであるAdvantage Actor-Critic(A2C) [2]

と Deep Deterministic Policy Gradient（DDPG）[7]に対
して SWAを適応し、学習の不安定性を解消したことを報
告している [8]。

2.3 複数の学習ドメインに対するモデル平均化
アンサンブル学習の性能向上には、弱学習器の多様性

が重要である [3]。しかし、単一の学習ドメインにおける
SWAの適応の場合、平均化するパラメータの多様性は低
く、分布シフトに対する堅牢性の改善は期待しにくい。そ
こで、本研究では新たな試みとして、複数の学習ドメインを
定期的に切り替えながら学習を行う単一のエージェントに
対して SWAを適応するMulti-Domain SWA（MDSWA）
を提案する。提案手法により獲得した複数ドメインにおけ
る多様なパラメータを平均化することで、分布シフトに対
する堅牢性の改善につながるかを検証する。

WMultiDomain-SWA =
∑
d∈D

∑
t∈T

Wdt (1)

3. 実験
機械学習フレームワークとしては PyTorch*1を、ベン

チマークとしては、Super Mario Bros*2を用いた。ベース
の学習となる深層強化学習アルゴリズムは、Super Mario

Brosに広く用いられている Proximal Policy Optimization

（PPO）[9]を用いる。MDSWAの学習は、9000エピソー
ド実施し、最適化手法は Adam、SWA の平均化周期は 200

とする。stage1-1、1-2、1-3の 3ステージを学習ドメイン
とし、50エピソード周期でそれらを切り替えながら学習し
たエージェントに 3000エピソード終了時点から SWAを
適応する。本実験では、マルチドメインに対して Adamの
*1 https://pytorch.org/
*2 https://github.com/Kautenja/gym-super-mario-bros
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図 1: Super mario brosの複数ステージにおける Adamの
獲得報酬の推移（200エピソードごと）
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図 2: Super mario brosの複数ステージにおけるMDSWA

の獲得報酬の推移（200エピソードごと）

みで学習したモデルと SWAを適応した MDSWAの 2つ
のモデル作成し、Stage1-1、1-2、1-3、2-1で評価を行った。
評価実験の結果を表 1に、学習ドメインである Stage1-1、
1-2、1-3における獲得報酬の推移を図 1、2に示す。
まず、未知のドメインについて述べる。表 1の通り、未

知のドメインである Stage2-1ではMDSWAが Adamより
多くの報酬を得た。しかし、Adam、MDSWAいずれも低
い獲得報酬であり、Stageの序盤で失敗している。
次に、学習ドメインにおける獲得報酬について述べる。

表 1より、MDSWAは Stage1-1、1-2の複数ステージで高
い水準の獲得報酬を示しており、1-1についてはクリア、1-2
についてはクリアの目前まで学習を実現することができた。
Stage1-3については、同等の報酬に留まり、いずれも低い
獲得報酬である。また、図 1、2より Adamのみのマルチ
ドメイン学習は、Stage1-1の獲得報酬が高い時 Stage1-2の
獲得報酬が低くなるトレードオフ現象を複数のエピソード
で観測した。しかし、SWAを用いた場合この現象は緩和
され、Stage1-1と 1-2ともに高い獲得報酬で推移する。

Stage 1-1 1-2 1-3 2-1

Adam 57.1 220.6 31.3 20.8

MDSWA 314.7(C) 255.6 31.8 34.9

表 1: 学習終了後における各 stageにおける獲得報酬。(C)

はステージのクリア表す。

4. おわりに
MDSWAは、複数ドメインにおける分布シフトに対す

る堅牢性を改善することを示唆する結果を得ることができ
た。特に、学習ドメイン間における分布シフトの影響を緩
和することが可能であり、複数のドメインに対する性能を
向上させる。一方で、未知の分布シフトに対する堅牢性の
改善には、課題が存在する。この原因として、未知の分布
シフト環境に存在する異なる特性を持った構造やギミック
に対応できる多様なモデルパラメータを獲得できなかった
ことが挙げられる。
今後の課題として、未知の分布シフトに対して堅牢な

エージェントの学習を実現する手法の研究が必要である。
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