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1. はじめに
これまで時系列パターンの記憶学習に，現状態と文脈

情報から次状態を予測することが可能な再帰結合神経回
路（recurrent neural network: RNN）が広く用いられてき
た [1–3]．しかし，決定論モデルであるという特性から
教示時系列に潜む確率的な構造を獲得することができな
いという問題がある．また，複数パターン間でノイズの
程度（分散）が異なると，小さな分散のパターンが大き
な分散のパターンに埋もれてしまい，全パターンを安定
的に学習することができないという問題もある．
本研究では，従来の学習方法である二乗誤差最小化に

基づく点予測の枠組みを拡張し，尤度最大化に基づき
確率分布の予測学習が可能な stochastic continuous time
RNN（S-CTRNN）[4,5]を用いることで，前述の問題が
解決可能であることを示す．

2. 学習モデル
これまで用いられてきた CTRNNは，次式で表される

ように現時刻 tにおける学習対象の状態 stを入力 xtと
し，それから次時刻 t + 1の状態 st+1 を予測し，yt と
して出力する予測モデルである．

(yt, ct) = f(xt, ct−1;θ). (1)

ここで，ctはフィードバックによる文脈情報（過去の状態
の記憶），f(·)は活性化関数，θはモデルのパラメータで
ある．すなわち CTRNNの学習とは，ある I 次元の時刻
(t = 1, 2, · · · , T )の入力時系列XI = (xt)

T
t=1と，その予

測状態に対応する，あるO次元の時刻 (t = 1, 2, · · · , T )
の教示時系列 ŶO = (ŷt)

T
t=1（入出力が同次元 I = Oの場

合，(ŷt)
T
t=1 = (xt+1)

T
t=1となる）のペアの集合 (XI , ŶO)

を学習用データとして，正解を出力するようなモデルの
パラメータ θ を求める問題である．また，今回用いる
S-CTRNNは式 (1)に加えて，次式で表されるように次
状態の分散 vt も予測学習する．

vt = g(xt, ct−1;θ). (2)

ここで，g(·)は活性化関数である．
S-CTRNNの学習では，教示時系列（観測時系列）ŶO

があるとき，このデータが未知の生成モデルからある確
率分布に従って生成されたと仮定する．そして，この未
知の生成モデルを学習モデル S-CTRNNによって再現す
ることで，教示時系列と同じ確率的構造をもったデータ
の生成を目指す．
本研究では，教示時系列 ŶOに対応する入力時系列XI

があるとき，時刻 tにおける i番目の要素（i ∈ IO：IOは添
字集合）の教示データ ŷt,iの確率密度 p(ŷt,i | (xt′)

t
t′=1,θ)

として，平均 yt,i，分散 vt,iの正規分布N (yt,i, vt,i)を仮
定する．ここで，θは S-CTRNNのパラメータで，結合
Learning to Memorize Multiple Temporal Patterns Using S-CTRNN:
Shingo Murata (Waseda Univ.), Hiroaki Arie (Waseda Univ.), Tetsuya
Ogata (Waseda Univ.), Jun Tani (KAIST), and Shigeki Sugano (Waseda
Univ.)

係数，バイアス，コンテキストニューロンの初期値を示
す．S-CTRNNはこれらのパラメータ θを学習によって
調整することで，これまでに受けた入力時系列 (xt′)

t
t′=1

から次状態の平均 yt,i と分散 vt,i の予測が可能となる．
学習は最急降下法を用いた最尤法によって行われ，用

いられる尤度関数 Lは次式で表されるように，前述の確
率密度 p(ŷt,i | (xt′)

t
t′=1,θ)の時刻 (t = 1, 2, · · · , T )，要

素 i ∈ IO に関する積である．

L =
T∏

t=1

∏
i∈IO

p(ŷt,i | (xt′)
t
t′=1,θ). (3)

3. 数値実験
教示時系列群として，次式で表される 2次元から成る

72個の時系列パターンを用いた．
ŷ
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(4)

ここで， s は s 番目の時系列パターンを意味し，それ
に応じてパターンを特徴づけるパラメータ a, b, c, d が
a ∈ {1, 2}，b ∈ {1, 2, 3, 4}，c ∈ {1, 2, 3}，d ∈ {1, 2, 3}
から選択された．また，パターン毎に大きさの異なる分
散 (σ̂(s))2 に従うガウスノイズ ϵ{(σ̂(s))2}が加えられて
いる．
コンテキストニューロン数M = 100，時定数 τ = 2
の S-CTRNNを用いて，500,000回の繰り返し計算によ
り学習を行った．学習後のネットワークに，各パターン
に関して自己組織化されたコンテキストニューロンの初
期値をセットし，閉ループによって時系列の生成を行っ
た．教示時系列と S-CTRNNの閉ループによる平均の出
力を図 1に示す．
図 1 から，全てのパターンに関して，その平均を S-

CTRNNが出力していることがわかる．これから，学習
に用いられた全 72個の時系列パターンが複数アトラク
ターとして一つの S-CTRNNに埋め込まれているといえ
る．さらに，予測された分散が教示時系列を作成する際
に用いられた分散の正解値を近似していることも確認
した．
また，事前実験において従来の CTRNNは分散の小さ
なパターンの記憶学習に失敗することを確認した．これ
は，前述のように分散の小さなパターンの予測誤差が，
分散の大きなパターンの予測誤差に「埋もれる」ことに
よって生じたと考えられる．
これらから，ノイズの分散の大きさが異なるような複
数のパターンを学習する場合，S-CTRNNを用いること
で学習時に分散を予測し尤度関数に用いるため学習が安
定したと考えられる．また，[5]で示されているように，
その予測された分散を閉ループに足しこむことで教示時
系列の確率的構造の再現も可能となる．
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図 1: 教示時系列（グレー）と S-CTRNNの閉ループによる平均の出力（黒）．教示時系列に加えられたガウスノイ
ズの分散 (σ̂(s))2 は列毎に共通で，左から 0.001, 0.0015, 0.002, 0.0025, 0.003, 0.0035, 0.004, 0.0045, 0.005である．

4. まとめと展望
本研究では，ガウスノイズの分散の大きさが異なる

全 72個の時系列パターンを，S-CTRNNが複数アトラク
ターとして記憶可能であることを示した．
今回の実験では，人工的に作成された単純な 2次元の

時系列パターンを学習対象として用いたが，今後はこの
結果を参考にし，人間のモーションキャプチャデータや
ロボットの感覚・運動データといった，より高次元で複
雑なものを扱う予定である．
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