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1． 緒言 
現代社会にて取り扱われる情報量は年々増加

しており，データ処理速度と省容量化が課題と

なる．物理レザバーコンピューティング(PRC)は

時系列データを予測する機械学習手法の 1つであ

り，少ないデータで高速学習ができる．非線形

な動特性が時系列データを一時記憶するという

性質を使い，ソフトマテリアルを計算資源とで

きる．先行研究では皮膚モデル[1]や折り紙[2]な

どが研究されている．本稿では，切り紙の非線

形ばね的動特性を利用した PRCを検討する． 

 

2．アルゴリズム 
切り紙 PRC のアルゴリズムを図 1 に示す．モ

ーターや手で動かす入力 uを切り紙に与える．入
力 uの時系列データがレザバー層である切り紙内

部で保存，相互作用する．切り紙の動きがマー

カーの位置座標行列 Lとして出力層に出力する．

非線形システムの入出力関係を表すボルテラ型

積分であるターゲットデータ OT と L の外積をと
り出力の際の出力重みwoutを計算する．ターゲッ

トデータを式(1)に，出力重みを式(2)に示す． 

 

 
図 1 切り紙 PRCのアルゴリズム 

 

 
 

 

 

 

 

 

3．実験 
切り紙の軌跡データは，伸縮動作させている

動画から切り紙につけた 8つのマーカーの位置座

標を動画解析により変位行列として取り出す．

下端は机に固定し上端に動作入力を与え伸縮さ

せる．伸縮幅は切り紙の動作が安定するプラト

ー領域内で動作させる [3]．動画解析には

MATLAB のアプリ（DLTDV8a）を使用した．学

習性能はターゲットデータと学習後出力の平均

二乗誤差(MSE)で評価する． 

3.1モーター入力 
切り紙の上端をサーボモーターに取り付けた

アームで上下に動かし，切り紙を伸縮動作する．

モーターは上下に正弦波的周期で加減速し，こ

の切り紙のプラトー領域に収まる．約 120%まで

伸長するよう Arduino で制御した．図 2 に実際の

実験系を示す． 

 
図 2 切り紙伸縮装置 

 

図 3に学習後のテスト結果を示す．赤線がター

ゲットデータ OT，青破線は実機の切り紙による

動作予測結果である． 

 
図 3 学習後テスト結果 
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図 3より，学習による予測出力がターゲットデ

ータと重なった．動作のピーク付近で誤差が生

じている．これはモーターの切り返し時のノイ

ズが影響したと考察する． 

撮影した動画の座標変位データ取得幅の違い

と学習性能差について検討した．同じ動画を 30 

fps と 60 fps に処理し学習に用いた．学習には同

じ 5000~10000 ステップ数のデータを使い，50 回

テストした際のMSEの平均値(MSEave)で評価した．

結果を表 1に示す． 

 

表 1 動画のフレームレートと MSEの関係 

 30 fps 60 fps 

MSEave 4.67×10-3 5.56×10-4 

 

表 1より 60 fpsの動画を用いた場合の方がエラ

ー値が小さく学習性能が優れている．時系列デ

ータの取得幅が細かく，切り紙のダイナミクス

をより正確に取得できたからと考察する． 

3.2手動入力 
モーターを使った周期的な動作は学習できた

ため，次に人間の手で切り紙をランダムに伸縮

させた際の動作予測学習を検討した．動作入力

は，切り紙上部をつまみ上下左右にランダムに

動かす．左右にも大きく動くが学習には上下の

変位データのみ用いた．動画のフレームレート

は 60 fpsとした．図 4に手動伸縮時の様子を示す． 

 

 
図 4 手動伸縮時の様子 

 

テスト結果を図 5示す．図 6に 100 stepsごとに

動作入力の伸縮幅，速さを変えた結果を示す．

図 5 の(a)は 9400step 時の結果，(b)は 10600step

時の結果である．図 5，図 6 よりテスト時の動

作入力によって出力誤差が大きく変化した．

図 6 において図 5(a)のような緩やかな入力の場

合は MSEが 0.01を下回った．MSE が 0.1 を超

えた時は，図 5(b)のように動作波形が高い周波

数成分を含む細かい動作だった．3.1 の実験結

果で得られたように，高い周波数成分を持つ

動作を学習するためには，より高いフレーム

レートの動画を学習に用いる必要があると考

える． 

図 5 入力別のテスト結果 

 
図 6 手動試験の学習結果 

 

4．まとめ 
切り紙を計算資源とした PRC の開発に成功し

た．今後は素早く細かい動きに対応することが

課題となる．将来的には切り紙の動作予測を利

用した具体的応用に向けたシステムを構築する． 
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