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1 はじめに
模倣学習は，専門家の行動データから方策を直接学習

する手法であり，実世界の複雑なタスクにおける最適方
策を獲得するための有望なアプローチの一つである．報
酬関数を必要とする強化学習では，適切な報酬関数の設
計はタスク依存性が高く専門的な知識を要するほか，報
酬がスパースな環境や目標状態が曖昧な場合にはその設
計自体が現実的に困難であるため，方策学習の実用性が
大きく制限される．これに対し，模倣学習は明示的な報
酬関数なしに学習可能であることから，ロボティクスや
意思決定支援など多くの応用分野で注目されている．
近年，自然言語処理や画像処理の分野におけ

る Transformer アーキテクチャの成功を契機とし
て，模倣学習を含む意思決定問題でも Decision
Transformer [1] をはじめとする Transformer ベース
の手法が数多く提案されている．特に，Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) [2]
に代表される Masked Modeling に基づく自己教師あり
学習は，状態・行動系列 (軌跡) の双方向時系列を考慮
した高品質な潜在表現や目標駆動型の行動方策の獲得を
可能とした [3–5]．しかしながら，自己教師ありの模倣
学習手法では，専門家の軌跡の一部をマスクし，その欠
損部分を教師信号として予測することを学習目標として
いるため，複数の有効な行動候補が存在する状況におい
て，その多様性を反映した方策の学習が困難となる．そ
のため，モデルは平均的かつ曖昧な行動を出力する傾向
にあるほか，従来の教師ありの模倣学習と同様に，学習
時の状態分布と異なる状況下での頑健性が保証されず，
推論時に専門家軌跡から逸脱する分布シフトの問題が顕
在化しやすい [6]．さらに，Masked Modeling では，局
所的な再構成精度には優れる一方で，系列全体の一貫性
や因果的整合性を保証する設計にはなっておらず，モデ
ルが系列全体として妥当な行動方策を獲得できるとは限
らない．特に，長期的な依存関係や目標駆動型のタスク
においては，整合的な軌跡の生成が困難となる．
そこで本研究では，Masked Modeling に基づく自己

教師あり事前学習と敵対的模倣学習を統合した，新たな
目標駆動型模倣学習手法を提案する．提案手法は，まず
専門家の目標条件付き軌跡に対して Masked Modeling
を適用し，欠損部分の予測を通じて各状態・行動の潜在
表現を学習するとともに，再構成された軌跡と専門家の
軌跡とを見分ける識別器を敵対的に学習させる．これに
より，単なる局所的な復元ではなく，一貫性のある軌跡
が生成されるような学習を可能とする．さらに，方策学
習においても，敵対的模倣学習の枠組みを導入すること
で，エージェントが生成する目標条件付き軌跡が専門家
の行動分布と整合するよう最適化を行う．事前学習で
は，マスク復元と敵対的識別によって高品質な潜在表現
の獲得と系列整合性の向上を行い，方策学習では識別器
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を通じた分布整合性の保証を行う．以上より，二段階に
わたる敵対的最適化を通じて，模倣精度と方策の汎用
性を同時に高めることを目指す．提案手法は，Masked
Modeling と敵対的学習を統合した新たな模倣学習フ
レームワークを提供し，多様な目標設定下でも汎用的か
つ頑健な模倣学習が可能となる．

2 関連研究
本章では，代表的な敵対的模倣学習手法の一つであ

る Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL) [7]
について説明する．模倣学習の基本手法として広く用
いられる Behavior Cloning [8]は，専門家の行動を教師
あり学習で直接模倣するアプローチである．Behavior
Cloning は，学習時と推論時で状態分布が乖離する分布
シフトにより，未知の状態における誤差の蓄積が性能低
下を招くという課題がある. また，この問題を回避する
ために提案された逆強化学習 [9] では，専門家の行動か
ら報酬関数を推定し，強化学習によって方策を導出する
ため，高い計算コストと実装の複雑さが課題であった．
これに対し，GAIL は，生成モデルである Generative
Adversarial Network (GAN) [10]の枠組みに着想を得た
模倣学習手法であり，専門家の軌跡分布と一致する方策
を敵対的な訓練によって直接学習することを目的とす
る．GAIL では，状態・行動のペア (𝑠, 𝑎) が専門家によ
るものか，学習中の方策によるものかを識別する識別
器 𝐷 ∶ 𝒮 × 𝒜 → [0, 1]と，その識別器を欺くことを目指
す生成器の敵対的学習により方策 𝜋 の最適化が行われ
る．識別器 𝐷(𝑠, 𝑎)は，(𝑠, 𝑎)が学習者のものである確率
を出力し，1 − 𝐷(𝑠, 𝑎)がそれを専門家によるものと判断
する確率を表す．この枠組みにおける最適化は以下のミ
ニマックス問題として定式化される．

min
𝜋

max
𝐷

𝔼(𝑠,𝑎)∼𝜋 [log𝐷(𝑠, 𝑎)]+𝔼(𝑠,𝑎)∼𝜋𝐸 [log (1 − 𝐷(𝑠, 𝑎))]
(1)

ここで，𝜋𝐸 は専門家の方策である．この目的関数は，
GAN と同様に，方策関数である占有尺度 (occupancy
measure) を専門家の分布に近づけるように学習を行う
構造をもっている．識別器 𝐷 は，(𝑠, 𝑎) が専門家から
のものであれば 𝐷(𝑠, 𝑎) → 0，学習方策によるものであ
れば 𝐷(𝑠, 𝑎) → 1 となるように学習される．一方で方策
𝜋 は，識別器による判別を困難にし，すなわちすべて
の (𝑠, 𝑎) に対して 𝐷(𝑠, 𝑎) ≈ 0.5 となるように更新され
る．実際の最適化では，固定した方策 𝜋 の下で識別器
𝐷 を更新し，次に固定した識別器 𝐷 の下で方策 𝜋 を更
新するという交互最適化が行われる．このとき，識別器
の出力を即時報酬 𝑟(𝑠, 𝑎) とみなすことができるため，
𝑟(𝑠, 𝑎) = −log𝐷(𝑠, 𝑎) と定義することができる．この報
酬を用いて強化学習の枠組みで方策 𝜋 を最適化するこ
とで，エージェントは識別器の出力を低減させ (すなわ
ち，専門家らしい行動を強化し)，結果として専門家の
軌跡分布を模倣する方策が得られる．
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図 1: 提案手法の概要図．

3 提案手法
3.1 軌跡表現学習
本章では，Masked Modeling に基づく自己教師あ

り表現学習と敵対的模倣学習を統合した，目標条
件付き模倣学習手法について説明する．提案手法の
概要を図 1 に示す．本手法では，まず，専門家の軌
跡から得られる高次の潜在表現の獲得を目的とし
た，Masked Autoencoder (MAE) [11] に基づく自己教
師あり学習を行う．具体的には，入力された状態軌
跡 𝑠 = {𝑠1, 𝑠2,… , 𝑠𝑇} の一部をランダムにマスクし，
観測された状態軌跡 ̃𝑠 および目標状態 𝑔 を線形射影
することで得られた埋め込みを Slot token とともに
Transformer encoder に入力する．Slot token は，観測
された状態軌跡の意味的な構造を抽出するために導
入され，Transformer encoder を通じて観測された状態
の中から重要な情報と結びつくように学習される．ま
た，軌跡中の情報を効率的に圧縮・抽出するために，
Random-causal masking と呼ばれるマスク戦略を採用
する．これは，過去の状態履歴に対してはランダムにマ
スクを適用し，将来の状態に対しては因果性を保った決
定論的にマスクを適用することで，不完全な状態履歴に
基づいた予測を可能とし，かつ長期的整合性を考慮した
潜在表現の獲得を可能とする．Encoder は，観測され
非マスク状態および Slot token を入力とし，その出力
として系列全体の要約を含む Bottleneck 表現を獲得す
る．Decoderには，Bottleneckとマスクを含む元の状態
軌跡 𝑠が与えられ，欠損部分に対応する状態の再構成が
行われる．この復元タスクを通じて，モデルは観測履歴
と目標情報に基づき，将来の状態軌跡を再構成する能力
を獲得する．さらに，軌跡全体の一貫性を保持するため
に，本手法では Decoder より得られた Slot out を入力
とする識別器 𝐷enc を構築し，復元された軌跡に基づく
Slot 表現と専門家の Slot 表現とを識別する判別タスク
を通じて，Slot 表現の系列レベルでの構造的整合性と意
味的正当性を保証するように学習を行う．
軌跡表現の学習において，生成器 (MAE) の損失関

数 ℒtrl
genを以下のように定義する．

ℒtrl
gen = ℒtrl

rec + 𝜆trl ⋅ ℒtrl
adv (2)

ここで，ℒtrl
rec はマスクされた状態の再構成損失で，ℒtrl

adv
は識別器を騙すことを目的とした敵対的損失であり，

𝜆trl はその重みである．各損失は，それぞれ次式により
算出される．

ℒtrl
rec =

1
|ℳ| ∑𝑡 ∈ ℳ | ̂𝑠𝑡 − 𝑠𝑡|

2 (3)

ℒtrl
adv = −𝐷enc(𝑧fake) (4)

ここで，ℳ はマスクされた状態の集合であり，ℒtrl
rec は

マスクされた状態 𝑠mask𝑡 と予測された状態 ̂𝑠𝑡 との平均
二乗誤差により定義される．また，識別器 𝐷enc は，
Slot 表現が復元軌跡に由来する場合には出力が低く，
専門家軌跡に由来する場合には出力が高くなるように
学習される．本研究では，この識別器に対して Slicing
Adversarial Network (SAN) [12]に基づく Hinge lossお
よび Wasserstein loss を組み合わせた損失を適用する.
以上により，自己教師ありが学習に基づくマスクされた
状態の復元と Slot 表現の識別を敵対的に学習すること
で，本手法は局所的な状態の再構成のみならず，軌跡全
体として整合性の取れた潜在表現の獲得を実現してい
る．これにより，後続の方策学習において，より構造化
された軌跡表現を活用できるようになる．

3.2 方策学習
本節では，目標状態条件下における方策学習について

説明を行う．提案手法では，MAE の Encoder より獲得
される系列全体の Bottlenck 表現を，過去の観測履歴の
要約情報として用いる．この Slot 表現に加え，直近の
観測状態と目標状態を入力とすることで，現在の状況に
応じた柔軟な行動選択を実現する方策モデルを構築す
る．本手法の方策学習は，自己教師あり学習と敵対的模
倣学習を統合的に最適化する構成となっている．まず，
Slot 表現は過去の状態軌跡の文脈的特徴を抽出した潜在
変数として，履歴に基づく長期的依存性を捉えた行動選
択を可能とする．本手法では，この Slot表現に加え，直
近の状態と目標状態を結合して入力することで，文脈と
目標の両方を考慮した行動生成を実現する．さらに，生
成された行動と状態および目標状態を入力とする識別器
を導入し，専門家の行動軌跡と生成行動を識別する敵対
的学習を行う．方策ネットワークは，識別器を騙すよう
な行動を生成することで，専門家らしい振る舞いの模倣
を促す．これにより，行動分布の整合性と目標適応性を
兼ね備えた方策の獲得を可能とする．
本研究における方策学習の生成器の損失は以下のよう

FIT2025（第 24 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2025 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 98

第2分冊



表 1: 提案手法および比較手法における Normalized scores (5つのランダムシード値における平均 ±標準偏差)．

Dataset BC CQL IQL DT WGCSL CGIQL DWSL RvS-G GCPC Ours

umaze 63.4±9.4 88.2±2.3 92.8±3.4 55.6±6.3 90.8±2.8 91.6±4.0 71.2±4.2 70.4±4.0 71.2±1.3 68.4±7.8
umaze-diverse 63.4±4.4 47.4±2.0 71.2±7.0 53.4±8.6 55.6±15.7 88.8±2.2 74.6±2.8 66.2±5.6 71.2±6.6 70.4±5.4
medium-play 0.6±0.5 72.8±5.7 75.8±1.3 0 63.2±13.7 82.6±5.4 77.6±3.0 71.8±4.7 70.8±3.4 75.9±5.3
medium-diverse 0.4±0.5 70.8±10.3 76.6±4.2 0 46.0±12.6 76.2±6.3 74.8±9.3 72.0±3.7 72.2±3.4 76.4±3.4
large-play 0 36.4±10.3 50.0±9.7 0 0.6±1.3 40.0±16.2 15.2±7.7 35.6±7.6 78.2±3.2 83.0±4.8
large-diverse 0 36.0±8.3 52.6±5.9 0 2.4±4.3 29.8±6.8 19.0±2.8 25.2±4.8 80.6±3.9 88.0±4.7
Average 21.3 58.6 69.8 18.2 43.1 68.2 53.7 56.9 74.0 77.0

に定義される．

ℒpl
gen = ‖ ̂𝑎𝑡 − 𝑎𝑡‖

2
2 − 𝜆pl ⋅ 𝐷act(𝑠1∶𝑡, ̂𝑎𝑡, 𝑔) (5)

ここで，ℒpl
gen は予測された行動と専門家の行動との間

の平均二乗誤差による再構成損失，および識別器に対す
る敵対的損失の加重和で表現される．また，𝜆pl は識別
器に対する敵対的損失の重みである．識別器 𝐷act につ
いては，状態系列 𝑠1∶𝑡，生成行動 ̂𝑎𝑡，および目標状態 𝑔
を入力とし，その入力が専門家の行動軌跡に由来するか
どうかを判別するように学習される．本研究では，前節
と同様に SAN に基づく損失関数を識別器に適用するこ
とで，学習の安定性と識別性能の向上を図る．以上によ
り，生成側の方策ネットワークは，識別器を欺くように
行動を生成することで，より専門家らしい振る舞いを獲
得することが促される．提案手法は，Slot 表現を活用し
た行動生成と状態・行動・目標に基づく敵対的模倣学習
を統合することで，目標に即した多様で一貫性のある行
動の学習を可能としており，未知の目標や分布外の状
態においても柔軟に対応できる方策の獲得を目指して
いる．

4 実験
4.1 実験設定
本章では，提案手法の有効性を検証するために実施し

た実験について説明する．対象とするタスクは，オフ
ライン模倣学習ベンチマークである D4RL [13] より提
供される難易度の異なる複数の経路探索課題から構成
される AntMaze タスクを用いた．Antmaze-umaze の
ほか，umaze-diverse，medium-play，medium-diverse，
large-play，large-diverse といった異なる難易度および
軌跡長で構成される 6 つの設定を対象とし，提案手
法の頑健性を検証した．実験においては，学習率は
1× 10−3，バッチサイズは 1024，観測される状態履歴は
10，予測行動長は 70 とした．各試行は 5 つのランダム
シードで繰り返し，最終的な評価は 100 エピソードの
ロールアウトに基づく Normalized Score の平均と標準
偏差で評価した．マスク復元損失および敵対的損失の重
み係数は，それぞれ 𝜆trl = 0.01，𝜆pl = 0.01とした．識
別器はそれぞれ 2 層の全結合 (MLP) 層で構成され，活
性化関数には ReLUを採用した．
また，以下の代表的なベースライン手法と比較するこ

とで，提案手法の有効性を検討した．

• Behavior Cloning (BC) [8]:教師あり学習により専門家
の行動軌跡を直接模倣する基本手法．

• Conservative Q-Learning (CQL) [14]: オフライン強化
学習における Q 値の過大推定問題を抑制する手法．

• Implicit Q-Learning (IQL) [15]:行動価値を間接的に最
適化する戦略的なオフライン強化学習手法．

• Decision Transformer (DT) [1]:軌跡をトークン系列と
して扱う Transformerベースのオフライン強化学習
手法．

• Weighted Goal-conditioned Supervised Learn-
ing (WGCSL) [16]: 目標状態への到達度に基
づき重みを割り当てる目標条件付き模倣学習手法．

• Goal-conditioned IQL (CGIQL): 目標条件付きで IQL
を拡張したオフライン強化学習手法．

• Distance Weighted Supervised Learning (DWSL) [17]:
状態軌跡予測との整合性に着目した目標付き模倣学
習手法．

• RL via Surpervised Learning (RvS-G) [18]:報酬付き系
列生成に基づく条件付き模倣学習手法．

• Goal-Conditioned Predictive Coding (GCPC) [4]:予測
符号化に基づく目標付き自己教師あり模倣学習
手法．

4.2 実験結果
表 1の結果より，umazeでは，IQLをはじめとする既

存のオフライン強化学習手法が，提案手法よりも高い
Normalized Score であることが確認された．この結果
の要因として，Antmaze-umaze は短距離のゴール到達
を要求する小規模な迷路で構成されているため，軌道の
多様性が極めて限定的である．そのため，行動選択肢が
実質的にほぼ一意に決定される状況が多く，模倣学習に
おいても極めて単純な制御戦略で高い成功率が達成可能
なタスクであると考えられる．CQL および IQL は，訓
練データから直接価値推定を行うため，環境内の単一目
標の達成行動に最適化されやすい構造を持つことに起因
すると考えられる．提案手法は，MaskedModelingによ
る自己教師あり学習と敵対的訓練による分布整合を同時
に行う設計上，局所的な単純模倣に特化することなく軌
道全体の構造や表現一般化を重視した学習を行う．その
ため，極めて単純な目標の達成のみを求められるタスク
では，表現学習の恩恵が相対的に現れにくく，単純な方
策最適化型手法に劣後する傾向にあったと考えられる．
加えて，Masked Modeling タスクでは入力情報の一部
を欠損させるため，学習中に完全情報を前提とする価値
関数最適化手法に比べ，情報利用効率がやや低下する側
面も存在する．そのため，単純な行動パターンを持つタ
スクにおいては逆に不利に働いた可能性も示唆される．
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一方で，large-playや large-diverseのようなより長距離
かつ複雑な軌道遷移が求められるタスクにおいては，提
案手法が他の手法を大きく上回る性能を示している．こ
れらのタスクでは，目標状態への到達に至る経路の自由
度が高く，状態遷移の長期的依存関係や軌跡全体として
の整合性が学習の成否に大きく影響する．このような
環境においては，Slot 表現による系列構造の抽出や，
Masked Modeling を通じた予測的表現の獲得が効果的
に機能し，行動生成において柔軟性と一貫性の両立を実
現していると考えられる．また，識別器による敵対的損
失を通じて，行動の分布整合性が促進されることで，専
門家の軌跡に近い構造的な行動パターンが模倣され，複
雑なゴール到達行動の再現性が高まったものと推察され
る．以上の結果から，提案手法は単純な模倣にとどまら
ず，目標指向の複雑なタスクに対しても汎用的に適応可
能な模倣方策を学習可能であることが示唆される．

5 まとめ
本研究では，Masked Modeling を用いた自己教師あ

り表現学習と敵対的模倣学習を統合した新たな目標
思考型模倣学習手法を提案した．本手法は，Masked
Autoencoderを用いて状態軌跡から文脈的・構造的な表
現を獲得し，それを用いて行動生成を行うとともに，生
成行動の専門家らしさを識別器によって評価・最適化す
ることで，系列レベルで一貫性と柔軟性を備えた方策の
学習を可能とした．また実験により，提案手法は，単純
な軌道パターンにおいては一部の方策最適化手法に劣る
ものの，より複雑かつ長期的な依存性を含むタスクにお
いては顕著な性能向上を示した．
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