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1 研究背景
近年，人間の学習能力をコンピューターで再現する「機械学習 (Machine Learning)」が盛んに研
究されている．機械学習の手法の 1 つとして「ニューラルネットワーク（Neural Network，以下，
NNと示す）」と呼ばれる手法がある．NNとは，脳内神経細胞であるニューロンのネットワーク構
造を模した数理モデルを指す．ニューロンは，電気信号を用いて情報伝達を行なっている．その際，
ニューロン間の接合部であるシナプスの結合強度によって，情報の伝わりやすさが変わる．この結合
強度を，NNでは重みと表現する．NNにおいて学習とは，出力層で人間が望む結果，つまり正しい
答えが出力されるように重みを調整する作業を指す．
NN には大きく分けて 2 つの種類が存在する．それは，「順伝播型 NN(Feedforword Neural

Network，以下，FNNと示す)」と「再帰的 NN(Recurrent Neural Network，以下，RNNと示す)」
である．FNN では，情報が入力層から出力層に向かって一方向に流れるという特徴がある．また，
FNNは画像認識処理や手書き文字認識などに用いられる．
一方 RNNでは，中間層で行なわれた処理の結果も次の時刻で入力として中間層に与えられる．つ
まり，前の時刻の情報も中間層に影響を与える．そのため，RNNでは時系列データを扱うことがで
き，機械翻訳や音声認識などに用いられる．
しかし，RNN は全ての重みの調整が必要であるため，計算コストが非常に高い．そこで，「レザ
バー計算 (Reservoir Computing)」と呼ばれる新たな RNNモデルが提案された [1]．構造は従来の
RNN と同じであるが，調整する重みが中間層（レザバー）から出力層への重みW out のみである
（図 1）．そのため，計算コストを削減することができることが特徴として挙げられる．
また，レザバー計算ではW out 以外の重みは調整を必要としないことから，レザバー部分を物理
現象に置き換え，物理現象のダイナミクスをそのままレザバーとして活用することができる．この
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(a) 従来の RNN (b) レザバー計算
図 1: RNNとレザバー計算の違い．赤矢印は調整する重みを表す．黒矢印は固定の重みを表す．

ように物理現象をレザバーとしたレザバー計算は，一般に「物理レザバー計算 (Physical Reservoir

Computing)」と呼ばれている．これまでにバケツの水面 [2]や，タコ腕を模したソフトマテリアル
[2]，流体 [3]をレザバーに用いた物理レザバー計算が報告されている．しかし，実装されている物理
現象は多くはない．そのため，物理レザバー計算に関する研究が発展途上であるという現状がある．

2 研究目的・手段
本研究では，どのくらい広い類の物理現象で物理レザバー計算が可能であるかどうかを検証するた
めに，化学反応系を用いた新たな物理レザバー計算を提案することを目的とする．新たな物理レザ
バー計算を提案することによって，物理レザバー計算の研究の振興に資することができると考えた．
また化学反応は，物質の量や濃度を調整することによって，状態を意図的に変えることができるた
め，物理レザバー計算に適していると考えた．
本研究では，近年盛んに研究されており，実験の手法がよく知られている Belousov-Zhabotinsky

反応（以下，BZ反応と示す）と呼ばれる化学反応を用いた物理レザバー計算を提案する．
また，物事の「予測」は生物学的なものであるため，予測を行なうという行為は無生物には非常に
難しいことであると考えられる．そこで，無生物である物質に物事の「予測」が可能であるかどうか
を理論的に検証することを目的とする．
本研究は，BZ反応をレザバーに用いた物理レザバー計算が実現可能かどうかを，数値シミュレー
ションを用いて理論的・数値的に明らかにする．数値シミュレーションは，反応拡散系の反応項に
BZ反応のモデル式を導入した系を用いて行なう．

3 提案モデル
3.1 BZ反応
BZ反応とは，酸化還元反応がゆっくり周期的に進行する化学反応である．生命の代謝モデルの実
験過程で発見されたと言われている．BZ反応は，酸化剤，還元剤，酸，金属触媒の 4種類の化合物
を混合することによって起こすことができる．ビーカー内で化合物を混合させ，水溶液を攪拌すると
ビーカー内の水溶液の色が赤から青へ，青から赤へと周期的に変化する．
シャーレ上で反応を起こすと，時空間パターンができることが知られている．拡散の効果により，



(a) 酸化状態 (b) 還元状態
図 2: ビーカー内の様子

溶液面にターゲット状の模様や渦巻の模様，時空間カオス [4]などのパターンが出現する（図 3）．化
合物の濃度や量を調整すると，出現するパターンが変化する．

(a) ターゲット状の模様 (b) 時空間カオス [4]

図 3: シャーレ上の様子

3.2 BZ反応を記述するモデル
BZ反応を記述するモデルはいくつかあるが，ここでは代表的なモデルを 2つ示す．
1つ目に，Oregonater（オレゴネータ）である．オレゴネータは，金属触媒にセリウムを用いた場
合のモデルである．オレゴネータは BZ反応を記述する最も簡易的なモデルであり，次の 2変数系で
表される．ここで，未知変数 x = x(τ), z = z(τ)はそれぞれ HBrO2，Ce4+ の濃度を表し，ε, f, q は
定数パラメータである．また，τ > 0は時間である．






ε
dx

dτ
= x(1− x)− fz

x− q

x+ q
dz

dτ
= x− z

(1)

2 つ目に，Györgyi-Field（ジョルジ・フィールド）モデル（以下，GF モデルと示す）である．
GF モデルも金属触媒にセリウムを用いた場合のモデルであるため，オレゴネータと同じ系統のモ
デルであると言える．オレゴネータとの違いとして，臭化マロン酸が変数として追加されたこと
と，臭化物イオンの生成過程が追加されたことが挙げられる．故に GF モデルは，オレゴネータ
よりも BZ 反応を詳しく記述できるモデルであり，次の 3 変数系で表される．ここで，未知変数
x = x(τ), z = z(τ), v = v(τ)はそれぞれHBrO2，Ce4+,BrCH(COOH)2の濃度，ki(i = 1, 2, ..., 7, f)



は速度定数を表し，A,M,C,H,α,β, T0, X0, Y0, Z0, V0 はパラメータである．





dx

dτ
= T0

{
−k1HY0xỹ +

k2AH2Y0ỹ

X0
− 2k3X0x2 +

1

2
k4A

1
2H

3
2X

− 1
2

0 (C − Z0z)x
1
2

−1

2
k5Z0xz − kfx

}
=: F (x, z, v)

dz

dτ
= T0

{
k4A

1
2H

3
2X

1
2
0

(
C

Z0
− z

)
x

1
2 − k5X0xz − αk6V0zv − βk7Mz − kfz

}

dv

dτ
= T0

{
2k1HX0Y0xỹ

V0
+

k2AH2Y0ỹ

V0
+

k3X2
0x

2

V0
− αk6Z0zv − kfv

}
=: H(x, z, v)

(2)

ただし，
T0 =

1

10k2AHC
,X0 =

k2AH2

k5
, Y0 =

4k2AH2

k5
, Z0 =

CA

40M
,V0 =

4AHC

M2
,

ỹ = ỹ(x, z, v) :=
ak6Z0V0zv/(k1HX0x+ k2AH2 + kf )

Y0

であり，xと v の非線形項を F と H とした．
BZ反応のカオスがGFモデルによって記述できることが報告されている [5][7]．GFモデルは，kf

の値を変化させることによって，出現する時系列パターンが変化する．分岐解析ソフト「AUTO」を
用いて GFモデルの分岐を調べた．以下に分岐図を示す．ただし，x∗, z∗, v∗ は平衡点を表す．

図 4: GFモデルの分岐図

3.3 提案手法
本研究では，シャーレ上における HBrO2 濃度の時空間パターンをレザバーと見立てて物理レザ

バー計算を行なう（図 5）．
シャーレ上に任意の点を置き，その点の HBrO2 濃度を素子として，素子の時系列データを保存す
る．素子の時系列データが素子の数だけ得られる．素子の数だけ存在する時系列データを重ね合わせ
ることで，様々な時系列パターンの予測ができるか数値シミュレーションで検証する．
また，本研究では数値シミュレーションに用いるモデルとして GFモデルを用いる．物理レザバー

計算では中間層で複雑な挙動を起こす必要がある．しかし，2変数系からはカオスが生じないため，
BZ反応のカオスを記述することのできる 3変数系の GFモデルを採択した．



図 5: イメージ図

3.4 光刺激
BZ 反応は白色光によって反応が抑制される性質があるため，光を当てることで反応が変化する

[5][6]．本研究では，この性質を利用して，中間層である BZ反応に教師データを光刺激として入力す
る．出力として望む時系列データのように，光の強さを変化させながら当てることを想定する．つま
り，与える光の強さが教師データとなっている．
また，光を当てることで反応が変化するため，数値シミュレーションを行なう際には，通常の GF

モデルを直接用いるのではなく，光刺激による反応を考慮した方程式を解く必要がある．そのため，
質量作用の法則を用いて，GFモデルに光刺激の項を導入した方程式を利用する．
光刺激の項を導入するために，次のような過程を考える．以下の式は，物質 Z が光エネルギー hν

を吸収して物質 Y を生成する過程である [5][6]．BZ反応の場合，Y は Br–，Z は Ce4+ を表す．
Z + hν −−→ Y (3)

また，光を当てる領域 Ωi を以下のように与える：




χi(x, y) =

{
1, (x, y) ∈ Ωi

0, (x, y) /∈ Ωi

Ωi = {(x, y) ∈ R2|(x− li)2 + (y −mi)2 ≤ r2}.
(4)

ここで，光を当てる点のうち，i番目（i ∈ N, i = 1, 2, ..., p）の点の中心座標を (li,mi)，半径を rと
定義する．これを用いると，簡略化した白色光を考慮した GFモデルは，以下の 3変数系で与えられ
る．ただし，pは光を当てる点の個数を表す．






∂u

∂τ
= F (u, z, v)

∂z

∂τ
= T0

{
k4A

1
2H

3
2U

1
2
0

(
C

Z0
− z

)
u

1
2 − k5U0uz − αk6V0zv − βk7Mz

−zγ(τ)
p∑

i=1
χi(x, y)− kfz

}
=: G(u, z, v, γ(τ), {χi(x, y)}i)

∂v

∂τ
= H(u, z, v)

(5)

ここで，z の非線形項を Gとした．kf の値を変化させることによって BZ反応の挙動が変化する
ため，本研究では kf をパラメータとして，kf = 2.32378 × 10－ 4 と kf = 2.92014 × 10－ 3 の間で
学習に適した値を探す．



3.5 数理モデリング
数値シミュレーションで解く方程式を以下に示す．(x, y) ∈ Ω := [0, L]× [0, L], u = u(x, y, t), z =

z(x, y, t), v = v(x, y, t)とする．拡散項を加えた以下の反応拡散系を考える：





∂u

∂t
= ∆u+ F (u, z, v)

∂z

∂t
= D1∆z +G(u, z, v, γ(t), {χi(x, y)}i)

∂v

∂t
= D2∆v +H(u, z, v)

(6)

ここで，D1 = Dz/Du, D2 = Dv/Du は拡散係数比とする．また，境界条件は斉次ノイマン境界条
件を用いる．
学習前は γ(t)に教師データ d(t)+ cを与える．cは教師データが負の値を取らないように調整する
ためのパラメータである．学習後は γ(t) に出力である出力重みと素子の積の総和 n∑

i=1
W out

i ui(t)+c

を与える．nは素子の個数を表す．
素子の座標は (xn, yn) =

(
a+ ξ × (n− 10

[ n

10

]
), a+ ξ ×

[ n

10

])で定義する．ここで，[·]はガウ
スの記号とし，a, ξ は正の実数とする．
時刻 t が t ∈ [0, t1) の間，Ω 上で (6) を解き，BZ 反応の挙動を起こす（図 6）．本研究の数値シ

ミュレーションでは初期値はランダムとした．また u(t)は n個の素子上の濃度を表しており，以下
の式で定義される．

u(t) :=





u1(t)
u2(t)
...

un(t)




=





u(x1, y1, t)
u(x2, y2, t)

...
u(xn, yn, t)




(7)

図 6: 数値シミュレーションの様子 図 7: 素子の位置
t = t0 + k∆t(k = 0, 1, ..., 1/∆t − 1, 0 < ∆t < 1)として，各時刻で素子上の時系列データの線形

和 n∑
i=1

W out
i ui(t) が教師データ d(t) に等しくなるように，重み {W out

i }i=1,...,n を決める．つまり，
以下の方程式を考える：

n∑

i=1

W out
i ui(t0 + k∆t) = d(t0 + k∆t), k = 0, 1, ...,

1

∆t
− 1 (8)



この連立方程式は，以下の行列とベクトル

M :=





u1(t0) u2(t0) · · · un(t0)
u1(t0 +∆t) u2(t0 +∆t) · · · un(t0 +∆t)

...
...

. . .
...

u1(t0 + (1/∆t− 1)∆t) u2(t0 + (1/∆t− 1)∆t) · · · un(t0 + (1/∆t− 1)∆t)




,

T :=





d(t0)
d(t0 +∆t)

...
d(t0 + (1/∆t− 1)∆t)




, (W out)t :=





W out
1

W out
2
...

W out
n





を用いると，
M(W out)t = T

と表すことができる．これらのM と T を以下の式に代入してW out の計算を行なう．
(W out)t = (M tM + λ0I)

−1M tT (9)

ここで右上の tは転置，1 & λ0 > 0は正規化パラメータ，I は n次の単位行列を表す．
W out の学習後は， n∑

i=1
W out

i ui(t)が d(t)に近似できていると期待できるので，光刺激を教師デー
タ d(t) + c から出力 n∑

i=1
W out

i ui(t) + c に変更した，以下の式を用いて数値シミュレーションを行
なう．






∂u

∂t
= ∆u+ F (u, z, v)

∂z

∂t
= D1∆z +G

(
u, z, v,

n∑
i=1

W out
i ui(t) + c, {χi(x, y)}i

)

∂v

∂t
= D2∆v +H(u, z, v)

(10)

　教師データと同じグラフに出力 z(t) = W outu(t)を表示させて，教師データ d(t)を近似出来てい
るかを確認する．

4 結果
提案したモデルを評価するため，時系列データを用いた時系列予測を行なった．その結果を示す．

グラフは上から順に，学習前の素子の時系列データ，学習前の教師データ，学習後の素子の時系列
データ，出力結果，出力結果の拡大図を表す．4つ目と 5つ目のグラフは青の線が教師データ，オレ
ンジの線が出力データを表し，横軸は時間を表す．1つ目と 3つ目のグラフは素子の時系列データで
あるため，全部で n本の曲線が描かれている．
4.1 周期的な時系列の予測
教師データは d(t) =

3

10
sin 190t とし，パラメータは kf = 1.544 × 10−3 とした．図 8 に結果を

示す．



図 8: d(t) =
3
10

sin 190t の時系列予測の結果．パラメータは，n = 100, a = 0.7, ξ = 1.7, L = 20, dx =

0.1, dt = 0.00001,∆t = 0.001, t0 = 1.0, t1 = 2.0, D1 = 0.6, D2 = 1.0, (li,mi) = (5, 15), (15, 5), (i =

1, 2), r = 0.3, c = 0.3, k1 = 4.0 × 106, k2 = 2.0, k3 = 3.0 × 103, k4 = 55.2, k5 = 7.0 × 103, k6 =

0.09, k7 = 0.23, A = 0.1,M = 0.25, H = 0.26, C = 0.000833,α = 666.7,β = 0.3478, kf = 1.544 ×
10−3,λ0 = 0.1とした．

5つ目のグラフより，若干のずれはあるが，形状はほぼ教師データと同じ sin波が出力できている
ことがわかる．
次に，教師データを周期が半分である d(t) =

3

10
sin 95tとし，パラメータは kf = 2.71× 10−3 と

した．図 9に結果を示す．

図 9: d(t) =
3
10

sin 95t の時系列予測の結果．パラメータは，n, a, ξ, L, dx, dt,∆t, t0, t1D1, D2, (li,mi), r, c,

k1, k2, k3, k4, k5, k6, k7, A,M,H,C,α,β,λ0 は図 8と同じとし，kf = 2.71× 10−3 とした．

5つ目のグラフより，d(t) = 3

10
sin 190tの結果より精度は良くないが，時系列を追うような sin波

が出力できていることがわかる．また，オレンジの線が途中で途切れているのは，非線形性が強く，
計算が途中で発散してしまったためである．
4.2 カオス的な時系列の予測
カオス的な時系列データとして，Mackey-Glass（マッキー・グラス）方程式の解を用いる．教師

データは d(t) = f(t), f(t + dt) = f(t) + δ

(
0.2f(t− τ/δ)

1 + f(t− τ/δ)10
− 0.1f(t)

)
, τ = 17, δ = 0.02とし，



パラメータは kf = 2.633× 10−3 とした．マッキー・グラス方程式は，パラメータの設定次第で複雑
な時系列になる．マッキー・グラス方程式の学習が成功すると，BZ反応を用いた物理レザバー計算
で非周期的な複雑な時系列も予測できると考えられる．図 10に結果を示す．

図 10: マッキー・グラス方程式の時系列予測の結果．パラメータは，n, a, ξ, L, dx, dt,∆t, t0, t1D1, D2, (li,mi),

r, k1, k2, k3, k4, k5, k6, k7, A,M,H,C,α,β,λ0 は図 8と同じとし，c = 0, kf = 2.633× 10−3 とした．

おおよそ t = 3.0まで，すなわち dtを 1ステップとすると，最初の 100000ステップは教師データ
に近い出力が得られていることがわかる．
4.3 誤差の計測
パラメータ kf の値を変化させた時の予測性能の解析を行なう．kf の値ごとに，教師データと出力
データとの平均平方二乗誤差（Root Mean Square Error，以下，RMSEと示す）を tstart ≤ t ≤ tend

で計測する．RMSEは以下の式を用いる．
RMSE =

√
1

tend − tstart

∫ tend

tstart

{d(t)− z(t)}2dt (11)

パラメータ kf と計測された RMSEの相関図を図 11に示す．

(a) d(t) =
3

10
sin 190tの予測誤差 (b) d(t) =

3

10
sin 95tの予測誤差 (c) マッキー・グラス方程式の予測誤差

図 11: 計測した予測誤差．赤い点が数値シミュレーションで用いた値を示す．tstart = 2.0, tend = 2.5とした．

RMSEの計測結果より，非常に限られたパラメータ領域で誤差が小さくなることがわかる．



5 まとめと今後の展望
数値シミュレーションの結果から，提案したモデルは，数理モデリングの観点から BZ反応を用い

た物理レザバー計算で時系列予測が可能であることが明らかになった．周期関数である sin波は，教
師データに近い sin波を再現することができた．また，マッキー・グラス方程式は，解に近い時系列
データを有限時刻まで再現することができた．学習が成功する kf は，2回目のホップ分岐点近くが
多いと考えられる．
今後は，次の 3点について検討をしている．1点目は，数学的な解析をすることである．今回学習

が成功した理由を数学的な観点から突き詰めたり，学習成功の条件を導き出すことによって，他の物
理レザバー計算に応用できることが考えられる．2点目は，学習精度を向上させることである．提案
したモデルは，誤差はまだ大きいため，精度を上げることが今後の課題となる．また，マッキーグ
ラス方程式は，tを大きくした場合でも，望ましい出力が得られるようなパラメータを探す必要があ
る．3点目は，数値シミュレーションを元に，実際の化学反応を用いて実験をすることである．数値
シミュレーションで時系列予測が可能であることを示すことができたので，実際の化学反応で BZ反
応を用いた物理レザバー計算に拡張することができると考えられる．
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