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はじめに: 近年ニューラルネットワークを用い
た情報処理の進展が著しい。ニューラルネットワ
ークの一つとして、自己フィードバックループを
有するリカレントニューラルネットワークが挙
げられる。リカレントニューラルネットワークは、
過去の入力情報を持つために記憶能力を有して
いる点が大きな特徴である。 
 リカレントニューラルネットワークを用いた
情報処理技法として、リザーバコンピューティン
グが提案されている[1]。この手法の利点は、出力
の重みのみ学習するため、学習が容易となること
である[1]。このネットワーク部分に対して、遅延
フィードバックを有する非線形システムに置き
換えた単体素子でのリザーバコンピューティン
グが提案されている[2]。また半導体レーザはリ
ザーバに求められる再現性（コンシステンシー）
と高次元性を満たしている[3]。そこでリザーバ
コンピューティングの実装手法の一つとして、時
間遅延した戻り光を有する半導体レーザを用い
る手法が提案されている[4]。 
またリザーバの性能を向上させる方法として、

複数のリザーバを並列化する手法や[5]、多層化
を行う手法が提案されている[6]。しかしながら、
半導体レーザを用いたリザーバコンピューティ
ングにおける多層化の層数に対する性能の影響
は未調査である。 
そこで本研究では、戻り光を有する半導体レー

ザを用いた光リザーバコンピューティングの多
層化と並列化を数値計算で行うことを目的とす
る。特に、時系列予測タスクにおいてリザーバを
5 層まで増加させた場合の性能について調査す
る。 

Fig. 1  Architectures of reservoir computing. 
 

方法:  本研究では戻り光を有する半導体レーザ
を各リザーバとして用いる[4,5]。リザーバの構成
方法を Fig . 1 に示す。Fig. 1(a) は単体のリザーバ
である。Fig. 1(b)は並列化されたリザーバを示し
ている。各リザーバへの入力信号は同じであり、
出力では重み付き線形和として全てのリザーバ
のノードを用いている。Fig. 1(c)は多層化された
ディープリザーバコンピューティングであり、1
つ目のリザーバの出力信号を次のリザーバの入
力信号に用いる手法である。出力は最後の層のリ

ザーバのノードのみを用いて算出する。Fig. 1(d)
は、ハイブリッドリザーバ(並列 + ディープ)の
構成方法である。入力については Fig. 1(c)のディ
ープリザーバと同様に、一層目ではタスクの入力
信号を入力し、二層目では前層の出力を入力とし
て用いる。一方で出力については Fig. 1(b)の並列
リザーバと同様に、全てのリザーバのノードを用
いて算出する。本研究では、時系列予測タスクを
用いて、各構成方法について 5 層まで増加させた
場合の性能調査を行った。 
結果: 各構成方法に対して時系列予測タスクを
用いて、予測誤差(NMSE)により評価を行い、5 層
までの性能評価の結果を Table 1 に示す。各層で
用いたリザーバのパラメータは同じに設定した。
比較には総ノード数を 600 個に統一して行った。
総ノード数の設定には、単体リザーバで総ノード
数を変化させ、ノード数の過多による過学習が起
こらない 600 個に設定した。Table 1 より、並列
リザーバの場合は 2~5 個のリザーバを用いた場
合、単体リザーバ(Layer1)の性能と等しくなって
いる。これより時系列予測タスクにおいて並列化
が有効でないことが分かる。ディープリザーバと
ハイブリッドリザーバは 2 層目の性能が高くな
り(NMSE が小さい)、3 層目以降は性能が悪化し
ている。これは一層目から層が深くなるにつれて、
一層目の入力で用いている時系列データの情報
が少なくなることが原因と考えられる。以上より、
ディープ型とハイブリッド型は層を増加させる
のは 2 層目までで十分である事が分かった。 
 

Table 1 Comparison of performance (NMSE) for each 
layer in parallel, deep, and hybrid reservoirs using Santa 
Fe time series prediction task. 

 
まとめ: 本研究では、戻り光を有する半導体レー
ザを用いたリザーバコンピューティングの並列
化と多層化（ディープ）を数値計算で実装した。
各構成方法を 5 層まで多層化させ、時系列予測タ
スクを用いて各層ごとの性能を比較した。その結
果、並列リザーバでは性能が向上しなかった。一
方でディープリザーバとハイブリッドリザーバ
では、2 層目が一番性能が高くなることが明らか
となった。 
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