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まえがき

近年，人工知能はさまざまな分野の

産業やサービスに取り入れられつつあ

ります．人工知能を実現するために中

心的な役割を果たすのが機械学習と呼

ばれる技術です．機械学習技術は，

データに潜むパターンやルールを学習

アルゴリズムに基づいて機械的に抽出

することを目的とします．機械学習に

よって獲得されたパターンやルールは

推論に用いられ，予測や分類などの知

的情報処理に役立てられます．リザ

バーコンピューティングは，学習の高

速性と簡便性を特長とする機械学習の

枠組みです．時系列パターン認識への

応用が期待されるとともに，エネル

ギー効率の高い機械学習デバイスを実

現するための基礎技術としても注目さ

れています1）．

新しい機械学習手法の必要性

機械学習モデルの一つに，脳の仕組

みを模倣した人工ニューラルネット

ワークがあります．近年では，データ

量の充実と計算機の発達のおかげで，

深層ニューラルネットワークやリカレ

ントニューラルネットワーク（図1）を

用いる深層学習（ディープラーニング）

技術が実用的な手段となり成功を収め

ています．しかし，深層学習を行うに

は多くの時間と計算リソースが必要と

なることも珍しくありません．技術者

が深層学習を使うには，①深層学習

のアルゴリズムを理解し，②深層学

習が可能となる充分な量のデータを取

得し，③高性能な（例えばGPUを備

えた）コンピュータを準備し，④長時

間の学習計算と結果の検証を繰り返し

ながらモデルのハイパーパラメータを

調整する，などのハードルをクリアす

る必要があります．そうした技術者の

負担を軽減する手法の一つとして，リ

ザバーコンピューティングへの関心が

高まってきています．リザバーコン

ピューティングでは線形回帰などの基

礎的な学習アルゴリズムを用いるの

で，その理解は容易で，通常のコン

ピュータを使って高速な学習計算を行

うことができます．高速学習という特

長は，環境に応じてハイパーパラメー

タを頻繁に調整し直す必要がある場合

や，時系列データをリアルタイムで機

械学習処理する場合に特に有用です．
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図1 深層学習を適用するニューラルネットワーク
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リザバーコンピューティング
とは

リザバーコンピューティングは，い

くつかの特殊なリカレントニューラル

ネットワークモデル2）3）から派生した

計算の枠組みで，主に時系列データの

機械学習に利用されます．典型的なリ

ザバーコンピューティングモデルは，

入力層，リザバー，出力層から構成さ

れます（図2）．入力層は時系列データ

を受け取って適当な重み付けを行い，

リザバーへ情報を送ります．リザバー

は，スパースでランダムな結合をもつ

リカレントニューラルネットワークで

与えられ，入力層からの情報を高次元

時系列データに非線形変換します．時

系列入力データの時間方向の関係性

（依存性）を考慮するために，リザ

バーは過去の入力情報を蓄積して記憶

する役割を持ちます．リードアウトで

は，その高次元時系列データを用いて，

線形回帰などの簡便な学習アルゴリズ

ムにより回帰や分類などのパターン解

析を行います．リザバーコンピュー

ティングモデルの特徴は，リザバーと

出力層の間の結合重みだけを学習アル

ゴリズムで決定し，入力層とリザバー

の間の結合重みとリザバー内のフィー

ドバック結合重みはあらかじめ固定し

ておく点です．この工夫によって，す

べての結合重みを学習する一般のリカ

レントニューラルネットワークに比べ

て高速な学習が可能となるのです．た

だし，高い計算性能を実現するには，

あらかじめ固定する結合重みの値を適

切に設定しておく必要があります4）．

時系列パターン認識

リザバーコンピューティングでは時

系列データを扱います．時系列データ

は，センサや計測器を通じて時々刻々

と変化する一連の値として取得されま

す．こうした時系列データに対する主

な機械学習タスクには，時系列生成，

時系列分類，時系列予測などがありま

す．図3（a）は時系列生成タスクの例

です．入力は定数入力が時間とともに

切り替わる時系列データで，出力は入

力値を周波数とするような正弦波で

す．学習したモデルは，正弦波発生器

（ファンクションジェネレータの一種）

として動作します．このようなタス

クは，例えばロボットの動的パター

ン生成などに応用されます．図3（b）

は時系列分類タスクの例です．入力は

正弦波または三角波の時系列データ

で，出力は正弦波または三角波に対応

するラベルです．学習したモデルは時

系列入力の定性的な違いを判別するこ

とができます．このようなタスクは，

例えば，音声信号から発話者や発話内

容を推定する音声認識などに応用され

ます．図3（c）は時系列予測タスクの

例です．入力は乱数の時系列データで，

出力は入力をある非線形システムに

よって非線形変換した時系列データで

す．学習したモデルは上記の非線形シ

ステムを近似するので，時系列データ

の将来を予測することができます．こ

のようなタスクは，例えば，気象予測

や経済予測などに応用されます．
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図2 リザバーコンピューティングモデル
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図3 代表的な時系列パターン認識
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物理リザバーコンピューティ
ング

リザバーコンピューティングモデル

は，従来のリカレントニューラルネッ

トワークに比べて学習時に変更する要

素が少ないので，ハードウェア実装が

比較的容易であると考えられます．ま

た近年，リザバーの非線形変換機能を

物理現象によって実現する物理リザ

バーコンピューティングも注目されて

います5）．電子，光，スピン，流体，

機械，ナノ粒子，培養細胞などさまざ

まな媒質・基質を利用する物理リザ

バーが提案されています．また，実装

を効率化するため，リザバーの新しい

実装方式も提案されています．例えば

図4（a）は，遅延フィードバックをも

つ単一非線形ノードを利用するリザ

バーを示しています．一つの非線形

ノードにより入力の非線形変換を行

い，遅延ループ上の仮想ノード状態の

観測により高次元時系列信号を生成し

ます．図4（b）は，波動現象を利用す

るリザバーを示しています．波の非線

形干渉により非線形変換を行い，空間

内の複数箇所における状態観測により

高次元時系列信号を生成します．いず

れもネットワークタイプのリザバーと

比べて多くの配線の実装を必要としな

いというメリットがあります．こうし

た物理リザバーコンピューティングシ

ステムは，高効率機械学習デバイスを

実現するための基盤として有望であ

り，また自然現象を計算資源として活

用した自然計算（ナチュラルコン

ピューティング）の発展にもつながる

と考えられます．

むすび

本稿では，機械学習の枠組みの一つ

であるリザバーコンピューティングを

紹介しました．現在，本手法の計算能

力の数学的解析，発展的モデルの構築，

実世界の課題への応用，実際の脳の文

脈依存的情報処理との関係についての

議論，などが精力的に行われています．

物理実装の面では，理論家と実験家が

協力することで大きな飛躍が見られる

のではないかと期待されます．時系列

パターン認識を行う際には，本手法を

一度試してみてはいかがでしょうか．
（2020年1月27日受付）
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図4 物理リザバーコンピューティング
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