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研究成果 

概要： 

リザーバコンピューティング（RC）は中間層に非線形力学系を用いたニューラルネットワークの

学習法である．中間層の非線形力学系として様々な物理現象を用いることで，多様な情報処理が

可能である．本研究では，時空間的に連続で大自由度を有する非線形力学系に着目した．そのよ

うな力学系として流体運動を用いて RC を実装し，時系列予測や状態推定，音声認識等の機械学習

タスクに対する情報処理性能を調べた．その結果，中間層を学習していないにもかかわらず，流

体運動を用いた RC は（LSTM 等の）他の機械学習法と同等の高い情報処理性能を持つことが明ら

かになった．さらに，数値シミュレーションにおける RC の学習結果を，実験に転用することを可

能にする手法（RC の転移学習法）を提案した． 

 

１．はじめに 

 近年の人工知能・機械学習技術の発展により，音声認識等の情報処理精度は飛躍的に向上して

いる．またハードウェアの面では，量子コンピュータに代表されるような新たな計算原理に基づ

く革新的な計算機の実現が求められている． 

そのような社会的要請の中，リザーバコンピューティング（RC）と呼ばれる，ハードウェア実装

に適した機械学習法が近年注目されている[1]．RC はリカレントニューラルネットワーク(RNN)の

学習法として提案された[2]．RC の特徴は中間層としてランダムなネットワークを採用し，そのネ

ットワーク内の結合重みは学習しない点にある．学習を出力層の重みに制限することで，低い計

算コストで安定した学習が可能である．そのような制限にもかかわらず，RC は高い情報処理性能

を持つことが示されている[3]． 

RC の中間層の主な機能は入力信号の短期記憶と高次元空間への非線形変換である[4,5]．この 2

つの機能は必ずしもランダムネットワークの構造を必要とせず，一般の高次元の非線形力学系で

実現可能である．言い換えれば，RC の枠組みでは多くの非線形な物理系1を『計算資源』として用

いることが可能である．実際，光学系，量子系，スピン波，ソフトマテリアルと様々な物理現象

を用いた多様なハードウェア実装が活発に研究されている[6]． 

 RC の研究のブレイクスルーの 1 つは，時間遅延ダイナミクスを上手く活用した実装法が提案さ

れたことによる．この実装法は現在では最もよく研究されている一方で，高速性や情報処理性能

 

1 共通入力同期と呼ばれる同期現象が必要であるが，多くの力学系で適切に入力を与えることで

この同期現象は実現される．この現象は力学系の Lyapunov 指数によって特徴付けられる（より

詳細な議論は[4,5]を参照）． 
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に限界があることが予想される．本研究課題では，従来法の延長にない新しい実装法として連続

時空間ダイナミクスを用いた RC の実装法を研究する．特に，連続時空間ダイナミクスの代表例と

して，本研究では流体運動に着目する．外力（入力信号）によって駆動される流体運動の巨大自

由度を活用して情報処理を行うことは可能か調べる．また，物理的性質と情報処理性能の関係を

明らかにし，一般の連続時空間ダイナミクスの RC 実装する上での共通の課題を述べる．さらに，

数値シミュレーションで学習した RC を実験に応用する際に有効な転移学習法を提案した． 

 

２．実装法 

 2.1 一般の RC 

RC は入力層，中間層，出力層から構成される．Fig. 1(a)にはランダムネットワークを用いた RC

の概念図を示す．時刻𝑡における入力を𝑠(𝑡)，中間層の状態を𝑟𝑖(𝑡) (𝑖 = 1, ⋯ , 𝑁)とかく．RC の時間

発展は，入力に駆動される力学系として𝑑𝑟𝑖/𝑑𝑡 = 𝐹𝑖(𝑟(𝑡), 𝑠(𝑡))と書かれる．この状態の線形重みに

よる出力𝑦̂(𝑡) = ∑ 𝑤𝑖𝑟𝑖(𝑡)𝑖 が，所望の入出力関係{𝑠(𝑡), 𝑦(𝑡)}𝑡を近似するように，すなわち𝑦(𝑡) ≅

𝑦̂(𝑡)となるように重みを最小二乗法で決定する[5,6]． 

 2.2 流体運動を用いた RC 

 本研究では流体運動として 2 次元円柱後流を扱う．Fig. 1(b)に概念図を示す．ここでは中間層

の状態として渦度場𝜁(𝑥, 𝑦, 𝑡)（または速度場）を考える．入力𝑠(𝑡)は円柱の回転によって与える．

すなわち円柱上の境界条件として𝑢|cylinder(𝑡) = 𝑀𝑠(𝑡)𝒆𝜽を課す．ここで𝒆𝜽は円柱の中心を原点に

とる極座標における回転方向の単位ベクトル，𝑀は入力に関するコントロールパラメタ（定数）で

ある．円柱回転によって周囲の粘性流体の運動が駆動され，中間層（流体運動）に信号が入力さ

れる．出力は𝑦̂(𝑡) = ∫ 𝑤(𝑥, 𝑦)
Ω

𝜁(𝑥, 𝑦, 𝑡)𝑑𝑥𝑑𝑦と重み関数𝑤(𝑥, 𝑦)によって決定される．学習方法は

2.1 で述べた一般の RC と同様である[7,8]． 

 

３．結果 

 3.1 Lorenz 方程式の状態推定：RC の機械学習タスクとして標準的な Lorenz 方程式の状態推定タ

スクを考える．このタスクは Lorenz 方程式のカオス解のデータ{𝑥𝐿(𝑡), 𝑦𝐿(𝑡), 𝑧𝐿(𝑡)}を教師データ

Fig.1 (a)ランダムネットワークを用いた RC，(b)提案法の概念図． 



として RC を学習し，テストでは𝑥𝐿(𝑡)の時系列のみから他の変数𝑦𝐿(𝑡)および𝑧𝐿(𝑡)を推定するタス

クである．Fig. 2 (a), (b)にそれぞれ𝑦𝐿と𝑧𝐿の推定結果を示す．正解データと推定結果はほぼ完

全に一致している．参考までに(c)には入力信号𝑥𝐿(𝑡),(d)には入力信号𝑥𝐿と推定結果𝑦𝐿 , 𝑧𝐿の 3 次

元プロットを示す．この他のタスクとして，Lorenz 方程式のカオス時系列の予測や他のカオス力

学系（Rössler 方程式）の時系列予測・状態推定も可能であることが明らかになった[7,8]． 

3.2 音声認識(spoken digit recognition)：音声認識の基礎的なタスクとして spoken digit 

recognition がある．これは英語で発音された 10 種類の音声信号{zero, one, two,…, nine}を

入力とする多クラス分類問題である．ラベル付けされた spoken digit recognition の標準的な教

師データを用いて学習を行い，流体運動を用いた RC で分類を行った結果，正答率は 0.77 であっ

た．現在最もよく使用されている RNN の１つである LSTM(Long Short-Term Memory)を用いて分類

を行った結果，正答率は 0.85 であった．流体運動を用いた RC は LSTM に精度の点で劣るものの，

中間層を全く学習していないにもかかわらず，正答率は 1 割程度しか変わらない[7,8]． 

 

４．派生的成果：RC の転移学習 

 RC には十分な量の教師データが必要であり，実験でデータを大量に取得することが容易でない

場合は使用できない．本研究で行ったような数値シミュレーションを用いた学習を計算機上で行

い，その学習結果を実験に転用することが出来れば RCの適用範囲は大きく広がる．この転用を可

能にする RC の転移学習法を提案・実装した．提案法は学習に必要なデータ量を大幅に削減し，本

研究を含む RC の物理実装に有用な手法であることが示された[9,10]． 

(a)

(c)

(b)

(d)

Fig. 2 (a) 𝑦𝐿の推定結果． (b) 𝑧𝐿の推定結果． (a),(b)ともに実線

（赤）は正解データ，破線（青）は推定結果である．(c)入力信号𝑥𝐿，

(d) 入力信号𝑥𝐿と推定結果𝑦𝐿 , 𝑧𝐿の 3 次元プロット． 



 

５．まとめ 

時空間的に連続で大自由度を有する非線形力学系として，流体運動に着目し RC を実装した．カ

オス時系列の予測や状態推定，音声認識のタスクに対し，流体運動を用いた RC は効果的である

ことが明らかになった[7,8]．さらに数値シミュレーションで得られた学習結果を実験に転用する

方法である RC の転移学習法を提案した[9,10]．これらの結果は，時空間ダイナミクスを用いた RC

の物理実装の基礎になると考える． 
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