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1. はじめに 

脳の特徴の一つである機能分化は，脳の最小単位である

ニューロンが，目からの視覚信号や耳からの音声信号など

の特定の入力情報に対してのみ反応を示すようになる現象

である．機能分化の原理を明らかにすることは，脳機能の

理解だけでなく，柔軟で適応性を持つ人工ニューラルネッ

トワークのモデル構造やアルゴリズムの提案にもつながる

と考えられる．これまでに，機能分化を人工ニューラルネ

ットワークを用いて再現し，その計算原理を明らかにする

試みが行われている [1] ．機能分化を再現するためには脳

を模したモデルが必要となるが，生物学的な構造に基づく

人工ニューラルネットワークモデルとしてリザバーコンピ

ュータが提案されている [2][3][4]．リザバーコンピュータ

は，ニューロン間の接続関係を示す接続構造と，ニューロ

ン間の接続の強さを示す接続重みを持つモデルである．こ

の接続構造と接続重みはランダム接続で，かつ疎な接続構

造からなる．この事から，脳内の微小回路と同様のネット

ワーク構造を持ち，小脳皮質 [5] と新皮質 [6] の計算モデ

ルの一つとされている．先行研究 [1] では，リザバーコン

ピュータの一種である，Leaky Echo State Network 

(LeakyESN)[4]を対象とし，遺伝的アルゴリズム [7] を用
いて，ネットワーク構造と重みを探索する事で，機能分化

を誘発している．誘発の結果，特定の時間または空間パタ

ーンに反応するニューロンが発生する事が報告されている 

[1] ．しかし，重みは連続値である為，先行研究による最

適な重みの探索には膨大な時間が必要になる． 

そこで本研究では，Echo State Network (ESN) [3] を対象と

し，Hessian-Free 法と遺伝的アルゴリズムを組み合わせた

効率的な探索法を提案する．Hessian-Free 法と従来の遺伝

的アルゴリズムの探索を組み合わせる事で，一個体の精度

を向上し，学習の安定性の向上が期待できる． 

 

2. Echo State Network 

Echo State Networkの構造と遺伝的アルゴリズムを用いた

学習手法について説明する．  

2.1 Echo State Networkと機能分化 

Echo State Network(ESN) [3]は，図 1に示すように入力層，

Reservoir 層，出力層の 3 層で構成され，出力層のみを学習

する．入力層と Reservoir層の重みは 0から 1の間でランダ

ムに決定する．Reservoir 層の次時刻における出力値𝑥𝑡+1は，

式(1)で表す事ができる．𝑓(・)は活性化関数であり，ESN

では主に tanh関数が使われる．tanh 関数は，出力を-1から

1 の間に変換する活性化関数である．tanh 関数は出力値が

毎回正規化されるため Reservoir層における発散の問題が起

こらない．出力層𝑧𝑡は，時刻を𝑡，重み行列を𝑊𝑜𝑢𝑡とした

とき式(2)により表される．𝑔(・)は活性化関数であり，

ESN においては多クラス分類では Softmax 関数，波形予測

のような分類問題では tanh 関数を用いられる事が多い．

Softmax関数は，出力を 0から 1の間のベクトルに変換する

活性化関数である．Yamagutiら[1]は，ESNを図 1のように

Reservoir層のニューロンを Input Neuronsと Output Neurons

に分けた拘束条件付き ESNを用いて空間・時間パターンの

分類を行っている．Ridge 回帰による出力層の学習後，遺

伝的アルゴリズムを用いて Reservoir層の構造と重みを探索

する．探索後の各ニューロンの相互情報量から，ネットワ

ークの機能分化を確認している． 

 

ℎ𝑡+1 = 𝑓(𝑊𝑖𝑛𝑥𝑡 + 𝑊𝑟𝑒𝑠ℎ𝑡) (1) 

 

𝑧𝑡 = 𝑓(𝑊𝑜𝑢𝑡ℎ𝑡+1) (2) 

 

2.2 Ridge回帰 

ESN では一般的には出力層の重みの学習を Ridge 回帰で

行う．Ridge 回帰は重回帰分析を行う際の損失関数に対し

て正則化項を付与したものである．Ridge 回帰を式(3)に示

す．𝑊𝑜𝑢𝑡は更新する重み行列，𝑋は Reservoir 層の出力値を

学習したい分だけ縦方向に並べた行列，αはハイパーパラ

メータ，𝐼は単位行列，𝑦は正解ラベルである．Ridge 回帰

は最小二乗法の項と正則化の項で構成されている．そして，

最小二乗法は，正解データ 𝑦𝑡  と誤差が小さくなる重みを

求めている．正則化項は過学習を防ぐために L2 ノルムの 2 

乗を用いて重みが大きくならないようにしている．L2 ノル

ムとは，複雑な推定モデルにペナルティを与えることで過

学習を抑える手法の一つである． 

 

𝑊𝑜𝑢𝑡  =  (𝑋T𝑋 +  𝛼𝐼)−1  𝑋T𝑦 (3) 

 

2.3 遺伝的アルゴリズム 

遺伝的アルゴリズムは，生物の進化を模倣した特定の計

算問題に依存しない最適化アルゴリズムである．遺伝的ア

ルゴリズムでは，対象とする問題の解を個体，個体内の変

数を遺伝子とする．この個体を複数用意し，評価関数を元

に適応度の高い個体を選択する．この選択した個体を元に

交叉，突然変異などの操作が行われ，新しい個体が生成さ

れる．この一連の操作を世代とし，十分な世代数を行うこ

とで問題に適した解を求める．Yamagutiら[1]は，遺伝的ア

ルゴリズムを用いる事で Reservoir層の接続構造と重みの探
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索を同時に行った．しかし，全ニューロンの重みの組み合

わせは膨大なため，遺伝的アルゴリズムによる最適な構造

と重みの両者を十分に探索することは困難である． 

3. 提案手法 

本研究では，ニューロンの重み最適化と ESN の構造探索

を分担し，段階的に行う手法を提案する．まず，全ニュー

ロンの重みを Hessian-Free 法で簡単に学習し，その後，遺

伝的アルゴリズムによる Reservoir 層の構造探索を行う． 

この提案手法では，Hessian-Free 法を用いる事で連続値で

ある重みを効率的に探索する事ができるようになる．また，

これを繰り返すことで，構造の探索と重みの探索が並行し

て探索され，それにより，遺伝的アルゴリズムによる構造

探索では，重みに適した構造を探索することが可能となる．

また，構造と重みの探索後，探索によって得られた

Reservoir 層の接続情報と重みの探索空間を用いて全ニュー

ロンの重みを Hessian-Free 法で十分に再学習する事で重み

の最適化も可能となる．ここでの ESNの構造とはニューロ

ン間の接続の有無であり，接続がない場合重みは 0 となり

学習も行わない．接続がある場合は重みの探索を行う． 

3.1 Hessian-Free 法を用いた ESN の学習 

Hessian-Free 法は，再帰型ニューラルネットワークの学 

習における勾配消失・爆発問題を解決しつつ，長期的なデ

ータの特徴抽出が可能な学習法である [8]．その名の通り，

二階偏微分行列であるヘッセ行列を使用せずに，ニュート

ン法と同様の計算を行うのが特徴である．Hessian-Free 法 

はニューロンの重みの更新値が閾値以下の時は重みの探索  

を共役勾配法で行う．共役勾配法を用いた場合の重みの更

新式を式 (4) に示す． 

𝑊𝑘+1  =  𝑊𝑘  −  𝑇𝑘𝑀𝑘 (4) 

 

ここで，𝑊𝑘  は現在の重みの集合であり，𝑊𝑘+1 は更新後 

の重みの集合である．式 (4) の 𝑇𝑘 は接ベクトル，𝑀𝑘 は共 

役勾配である．共役勾配法は深層学習に良く使われる勾配 

降下法のように接ベクトル 𝑇𝑘  をそのまま計算に使用する 

のではなく共役勾配 𝑀𝑘 を計算し積を求める事で直線探索 

を可能にした手法である．一方で，更新値が閾値以上の時 

は重みの探索をガウスニュートン法で行う．ガウスニュー 

トン法を用いた場合の重みの更新式を式 (5) に示す．ガウ 

スニュートン法はヘッセ行列の近似を用いたニュートン法 

である． 

𝑊𝑘+1  =  𝑊𝑘  −  (∇𝐹𝑘
T∇𝐹𝑘)

−1
𝐹𝑘∇𝐹𝑘 (5) 

 

ここで，式 (5) の 𝐹𝑘は誤差の値，𝛻𝐹𝑘 は勾配ベクトルで 

ある．Hessian-Free 法をこのように共役勾配法とガウスニ

ュートン法を状況によって切り替えながら最適値を求める

手法である． 

3.2 提案手法による構造の探索 

Reservoir 層のニューロンの構造と重みの探索を並行して

行うために，遺伝的アルゴリズムによる構造探索と

Hessian-Free法を用いた重みの探索を並行して行う．図 2 に

提案手法による構造探索と重みの探索の流れを示す．まず，

図  2 の step 1 にて，全ニューロンの重みを対象として

Hessian-Free 法で構造探索の負担にならない程度に学習す

る．提案手法では，最高精度個体を再学習によって重みの

最適化を行う事ができるので，遺伝的アルゴリズムの構造

探索と並行して行う重みの探索時に重みを最適化する必要

はない．図 2 における step 1 のモデルの紫色の矢印は学習

の対象となる重みを示す．図 2 の step 2 では，遺伝的アル

ゴリズムを用いて一世代分，Reservoir 層のニューロンの接

続構造を探索する．図 2 の step 2 でのオレンジ色の矢印は

探索の対象となるモデルの接続構造を示す．図 2 の step 3 

で，遺伝的アルゴリズムによって生成される個体の精度が

収束するまで，step 1 と step 2 を繰り返す．これにより重み

の探索をと構造の探索を並行して行う事が可能となる．一

連のアルゴリズムの流れを Algorithm 1 に示す． 

Algorithm 1  提案手法のアルゴリズム 

 (個体数 N 最大世代数 G)  

Require: 「現世代」，「次世代」集合を用意 

 現世代に N 個体をランダムに生成 

  for 最大世代数 G 回繰り返す do  

  全ての個体で Hessian-Free 法を用いて 

評価関数により，現世代の各個体の適応度を計算 

全ての層の重み接続を学習(step1) 

  適応度の高い個体を生存させる 

  if ある確率に基づき動作を行う then  

   生存個体を２つ選択し交叉を行う  

   ある確率以上であれば個体を１つ選択し 

突然変異を行う  

  end  if  

  次世代の個体数 N 個になるまで 

交叉と突然変異を繰り返す 

  (step2) 

  次世代の内容を現世代に移す (step3) 

 end for  

 現世代の中で生存した個体を「解」として出力 

図 1 拘束条件付き ESNのネットワーク構造 



3.3 Hessian-Free 法による重みの再学習 

構造探索後，探索によって得られた Reservoir層の接続情

報と重みの探索空間を用いて全ニューロンの重みを対象と

して Hessian-Free 法で再学習する．これにより提案手法で

は，探索によって得られた接続構造に対して，最適化した

重みを獲得することが可能となる．従来手法では，構造探

索と重みの最適化を同時に行っていた為，構造の変化と重

みの変化が同時に起きてしまい，獲得した重みが構造の変

化によって意味をなさなくなる場合が考えられていた．し

かし，提案手法では，構造探索時でもこの再学習によって

重みが最適化されるので，重みの探索時間を短縮しつつ，

再学習によって重みの探索を最適化する事が可能となる． 

4. 実験概要 

Reservoir 層の構造と重みの探索について，従来手法と提

案手法の比較実験を行う．実験には入力層 16 個，Reservoir 

層に 32 個，出力層の 6 個のニューロンを持つ拘束条件付き 

ESN を用いて，タスク設定の分類を行う．提案手法におけ

る Hessian-Free 法の学習回数は 20 Epoch である．遺伝的ア

ルゴリズムのパラメータは，個体数を 200，淘汰する数を 

180，突然変異率を 25 パーセント，世代数を従来手法で 

500 世代，提案手法で 5 世代とする．遺伝的アルゴリズム

による探索後，提案手法と従来手法で Reservoir 層のニュー

ロンと正解ラベルから相互情報量を求め機能分化を確認す

る． 

4.1 タスク設定 

視覚パターンと聴覚パターンの同時入力を表すために，

空間パターンと時間パターンの積を入力と見なし学習デー

タを作成した．学習データの作成式を式(6)に示す 

 

𝑢(𝑘, 𝑙) = 𝑎𝑘cos(2𝜋𝑓𝑙𝑡) (6) 

 

ここで，空間情報と時間情報が変化する入力パターン

𝑢(𝑘, 𝑙)において変化する空間情報のパターンを𝑘とした，

𝑎𝑘の値は 1 か−1 が𝑓𝑙に依存する周期で変化する，これは k

の分割数によりどの程度変化するか決定される．この空間

情報𝑘は分割数 2,4,8 の３パターンの中で変化する．同様に，

時間情報を𝑙とした，𝑓𝑙は 14，18，116が決定される．この𝑙

が変化することで，時間情報のパターンが決定される．こ

の数式によって作成されるデータセットを図 3 に示す． 

4.2 相互情報量を用いた機能分化の傾向調査 

Yamagutiら[1]は，相互情報量を組み合わせて機能分化を表

現した．情報 Xを Input Neuronsと Output Neurons，情報 Y

を時間情報と空間情報の正解ラベルと定義し，4 パターン

の相互情報量を求めた．Input Neurons と Output Neurons の

出力は最大値から最小値の間で 8 段階に離散化し，頻度分

布を作成し，算出した．また，正解ラベルはラベル数で離

散化し，頻度分布を作成し計算した．これらの定義を元に，

Xを Input Neuronsの出力を𝑛𝑖𝑛，Yを空間情報の正解ラベル

𝐼𝑠𝑝とした時の 1パターンを式(7)に示す．  

 

𝐼(𝑛𝑖𝑛; 𝐼𝑠𝑝) =  𝐻(𝑛𝑖𝑛) + 𝐻(𝐼𝑠𝑝) − 𝐻(𝑛𝑖𝑛, 𝐼𝑠𝑝) (7) 

 

求めた相互情報量の内，空間情報を𝑥軸と時間情報を𝑦軸と

することで，ニューロンがどちらの情報に寄与しているか

が判別できる．よって，Input Neurons と Output Neurons が

機能分化しているかを定性的に評価できる． 

4.3 実験結果 

図 4 と図 5 に従来手法と提案手法の精度の推移(移動平

均)を示す．図 4 と図 5 の移動平均値のグラフから，提案手

法で従来手法と比べて早い世代から高い精度の個体を生成

出来ている．また，従来手法は時間情報における精度の向

上が見られないが，提案手法では空間情報の精度の向上と

共に時間情報の精度が向上している事が確認できる．さら

に図 4 と図 5 の個体全体の分布から，提案手法は 1世代に

おける精度の分布幅が小さく，安定して Reservoir層の重み

と構造探索が可能である．表 1 に従来手法と提案手法の最

高精度を示す．提案手法では，探索時における最高精度と

再学習によって得られた最高精度を分けて表記した．再学

習では提案手法の探索によって得られた最高精度個体の構

造と重みの探索方向を用いて200Epoch分の学習を行った． 

表 1 より時間情報と空間情報の両方で探索時の時点で提案

手法の精度が高い．これにより，Hessian-Free 法を用いる

ことで重みの探索が接続構造に対して効率的に行われ，遺 

伝的アルゴリズムによる構造探索も効果的な探索が可能で

ある． 

図 3 ESNの構造探索の流れ 

図 2 入力されるデータセットのパターン例 



また，図 6 に再学習したモデルの精度の推移を示す．図 

6 と表 1 の再学習の最高精度の値から，再学習後は提案手

法の構造探索時点よりも時間情報の精度が向上し，過学習

が起きない汎用性の高い構造探索が出来ている事が分かる．

このことから提案手法の再学習は重みの探索に効果的であ

る事が分かる．  

分類種類 従来手法 提案手法 再学習後 

時間情報 85.6 100.0  100.0 

空間情報 55.3 91.2 97.7 

 

4.4 機能分化の傾向調査 

図 7(a) に従来手法, 図 7(b) に提案手法の時間と空間の相

互情報量の結果を示す．図 7(a) から，従来手法は空間，時

間情報量の両者ともに高くなるように進化していることが

分かる．一方，提案手法では空間，時間情報のどちらかが

高くなるように進化している．以上より，提案手法でも，

従来手法と分布形式が違う形ではあるが，同様に或いはそ

れ以上に明確にニューロンの機能分化を誘発することが可

能である事が言える． 

 

5. おわりに 

本研究では Echo State Network の効率的な構造探索手法を

提案した．提案手法によって，効率的かつ安定的に機能分

化の誘発が可能となった．今後の予定としては，探索した

構造がどのような意味を持つように進化しているのかの分

析や，探索後の Reservoir層のニューロンが時間と空間パタ

ーンの情報をどのように処理しているのかについての分析，

考察などが挙げられる． 
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図 7 機能分化の分析 

(a) 従来手法 (b) 提案手法 

 

図 4 従来手法の精度の推移 図 6  提案手法における ESNの再学習の精度推移 

図 5 提案手法の精度の推移 

表 1 従来手法と提案手法の最高精度比較[%] 


