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光デバイスによる
リザーバコンピューティングの物理実装

リザーバ

コンピューティング 機械学習光回路

NTTでは，AI（人工知能）処理の抜本的な高速化 ･ 低電力化に
向けて，光によるニューラルネットワーク演算技術を検討していま
す．本稿では，特にリザーバコンピューティング（RC）と呼ばれ
るニューラルネットワークモデルの光デバイス実装について説明し，
その性能と応用に向けての取り組みについて紹介します． NTT先端集積デバイス研究所
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光技術とAI時代の
コンピューティング

現在の情報処理技術は，長距離の光
ファイバ通信をはじめとする大容量な
光伝送技術の進展によってもたらされ
てきました．このような技術開発の過
程で，光・電子技術間の障壁は低くな
り，集積回路上に光回路・電子回路の
混載する光電融合という技術が現実味
を帯びる時代となりました（1）．光電融
合技術は，光による効率的な情報伝送
をより微小なスケールで実現する方向

で進展していますが，さらなる発展形
として，情報処理や演算まで光回路上
で実行する「光コンピューティング」
という技術分野が近年注目を集めてい
ます（2），（3）．この背景には，先述した
ような光通信の進展による技術進化の
ほかに，AI（人工知能）分野の爆発的
な進化が関係しています．
AIにおける情報処理には，人工

ニューラルネットワーク（ANN）と
呼ばれる脳の処理にインスパイアされ
た計算アルゴリズムが活用されていま
す．この計算の中身は，膨大な量の行

列演算と非線形処理によって構成され
ており，近年のICT社会の進展に伴っ
て，ますます計算需要が増大していま
す．このような背景で，AI計算の高
速化や低電力化に向けたANN処理専
用の計算回路の研究開発が活発化して
きています．光演算では，従来の電子
回路上のデジタル演算とは異なり，光
信号の強度や位相のようなアナログ的
な値を情報とみなし，その伝搬や干渉
を利用して計算します．例えば図 1（a）
のように光干渉系に光信号を入力する
と，互いに干渉し合った光信号が出力

図1 AI情報処理のための光演算

畳み込みニューラルネットワーク演算

リカレントニューラルネットワーク演算

(a) 光干渉による行列演算の模式図 (b) 光回路によるニューラルネットワーク演算の例

図 1 　AI情報処理のための光演算

（a）　光干渉による行列演算の模式図 （b）　光回路によるニューラルネットワーク演算の例
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されますが，このときの出力信号は入
力信号に対してある行列積を演算した
結果としてとらえることができます．
この演算は光の伝搬と干渉のみで実行
され，原理的に高速かつ低電力に演算
可能です．さらに時間，波長，空間と
いった光特有の多重化技術を利用し
て，大規模な並列演算を実現すること
もできます．図 1（b）のように，光干
渉系の構成を適切に設計することで
種々のANN向けの演算を実行するこ
とができます．光演算はデジタル回路
のようにさまざまな計算に柔軟に対処
することは困難ですが，行列積のよう
な特定の演算を効率的に実行できま
す．一般的なコンピューティング用途
としては，光演算は電子回路による演
算に優位性を見出せず，研究が停滞し
た時期もありましたが，AI処理の専
用回路の台頭によって，再び実用化に
向けた取り組みが世界的に始まってい
ます．
NTTでは，光演算を上記のような
特定の演算処理に適用することで，将
来的なAI計算の抜本的な低電力化・
高速化をめざしています．本稿では，
特にリザーバコンピューティング（RC）
と呼ばれるニューラルネットワークの
光デバイス実装について紹介します．

光デバイスによるリザーバ
コンピューティングの物理実装

RCは図 2（a）のような，回帰的な接
続を持つリカレントニューラルネット
ワークの一種です．最大の特徴は，入
力層とリザーバ層と呼ばれるネット
ワークの重みをランダムに設定し，学
習しないという点です．出力層のみを
最小二乗法等の線形回帰で学習します
が，この処理は通常のANNモデルで
利用される学習法（誤差逆伝搬法）に
比較し非常に簡便です．このように単
純化した構成にかかわらず，良好な性
能が得られることが報告されています．
RCは，人間の小脳のような情報処理
をしているといわれており，高速な学
習に適しています．光実装するうえで
も，大半の処理をパッシブな光回路で
表現できますので，光実装と相性が良
いといえます．
図 2（b）に光実装したRCの模式図を
示します（4）．入力層用の光回路では，
光信号が時間・空間方向に重み付けさ
れます．リザーバ層用の回路では，リ
ング状の光回路アレーが回帰的な結合
を表現します．この出力信号を，光受
信機（PD）を介して電気信号へ変換
し，デジタル回路上で出力層に相当す
る重み付けをすることでRCの基本動
作を模倣します．ここで，一般的な

ANNモデルでは，光回路で表現され
る重み（例えば，光干渉系の位相）を
学習とともに動的に更新していく必要
があり，これが学習時間を律速してし
まいます．一方，RCでは光回路部に
相当する結合をランダムに固定したま
までいいので，この処理ボトルネック
を解消できます．出力層の重み付け処
理はデジタル回路で実行する必要があ
りますが，この操作はコヒーレント光
通信における信号歪の補償と同様な操
作であるため，従来の通信技術を流用
した高速な処理が原理的に可能です．
前述の光デバイスを，光通信で培っ

た平面光波回路（PLC：Planar Light-
wave Circuit）と呼ばれる技術を用い
て，実装しました．回路内で表現可能
なニューロンの数が性能に大きな影響
を持ちますが，構成の工夫とPLC技
術によって，512ニューロンが実装さ
れています．これは，従来の光チップ
実装と比較し，30倍以上の値になりま
す．このデバイスを用いてMNISTと
呼ばれる画像認識のベンチマークタス
クを解かせたところ，最大で91.3％と
いう分類精度が得られました．これ
は，光チップ実装としては最高精度と
なります．また光回路内では， 1画像
当り約17.1 nsという高速な処理が可
能であることを実験的に確認しまし
た．光回路での， 1秒間当りの計算回
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図2 光リザーバコンピューティング

(a) リザーバコンピューティングの模式図 (b) リザーバコンピューティングの光回路による物理実装

図 2 　光回路によるリザーバコンピューティング

（a）　リザーバコンピューティングの模式図 （b）　リザーバコンピューティングの光回路による物理実装
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数は20兆回と見積もられ，これは最新
のCPU等の計算性能を凌駕する値で
す．さらに波長多重などの光の自由度
を利用することで，同一チップ中で複
数の演算を並列的に実施することも可
能であり，原理的には，1秒当り 1京
回に相当する計算を行うことも可能です．

光リザーバコンピューティングの
応用に向けて

前述のように光演算は高速な処理が
可能ですので，高速処理を必要とする
応用に特に適しています．そのような
応用例として，図 3（a）のような光通
信用の信号処理があります．現在の光
通信では，デジタル信号処理装置
（DSP）を用いて受信波形の歪を補償
していますが，通信の大容量化に伴っ
てDSPの処理の負荷が課題となって
います．そこで，信号処理の一部を，
RCをはじめとした光ANNへ担わせ
る方式について検討が進められていま
す（5）．NTTでは，このようなDSP処
理負荷のオフロードだけでなく，従来
のコヒーレント受信器の光フロントエ

ンドの構成を抜本的に小型簡素化可能
な手法についても検討を進めています（6）．
さらに，より一般的な機械学習のタ

スクへと適用することも検討していま
す．その実現に向けては，ハードウェ
アを意識せずに，ソフトウェア上で定
義したタスクを通常のコンピュータと
同じように駆動できることが望ましい
といえます．そこで，図 3（b）のような
FPGAと光RCが連携したテストプラッ
トフォームを構築しました．ユーザは
一般的に機械学習に用いられる言語で
ある，Python/Pytorchから光RC系
を駆動することが可能です．また，RC
の物理実装の中でもっとも高い性能を
達成できることを実験にて確認してい
ます（7）．現状では，まだまだCPU/
GPU等を用いたデジタル演算には劣
る点も多いですが，光の特徴を活かし
た応用展開に向けて検討を進めています．

光演算性能向上に向けて

さらなる演算性能の向上に向けて
は，光デバイス性能の向上が欠かせま
せん．例えば，従来の光通信では信号

歪の要因となるためにむしろ抑制され
てきた非線形な光学効果も，光学的な
ニューロン実装として積極的に活用す
る必要があります．石英で構成される
PLC単体ではこのような非線形機能
の発現は困難なため，前述の物理実装
では非線形性に関しては光電変換によ
る電子的な処理に頼っていました．一
方，光非線形素子として機能するIII-V
族半導体光デバイスをSi（シリコン）
上に集積することで，光回路上でも
ニューロンの非線形活性化を光学的に
表現することが可能です．そこで，図
4（a）のような半導体光増幅器（SOA）
がSi上に集積された素子を活用し，
非線形なリザーバ層を光学的に実装し
てベンチマークタスクによる性能評価
を行いました．実験結果から，光学的
な非線形処理を用いた場合も光電的な
処理にそん色ない良好な性能が得られ
ることが分かりました（8）．この成果を
基に，さらなる演算機能の光回路への
集積に向けて検討を進めています．
また，先端的な機械学習モデルへの

適応に向けては大規模な光集積も必須
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図 3 　光リザーバコンピューティングの応用例

（a）　光コヒーレント通信への応用 （b）　汎用的な機械学習応用に向けた光電融合リザーバコンピューティングプラットフォーム
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です．最先端なANNモデルでは，お
よそ100億ものパラメータが存在しま
すが，図 1（a）のような光干渉系はお
よそ100 μm角と大きいため，現実的
なサイズでの実現は困難です．そこ
で，発想を転換し，図 4（b）のように，
光の波動伝搬自体をニューラルネット
ワークとしてみなす枠組みを提案しま
した．また，この枠組みでは，光回路
中の屈折率の分布自体がニューラルネッ
トワークの重みと等価であることを見
出しました（9）．屈折率分布はおよそ
1μm角のオーダで変化させることが
可能であるため，面積比で従来方式の
100万倍程度の大規模実装が可能となり
ます．また，シミュレーション解析では，
先端的なネットワークモデルとそん色
のない性能が得られることを確認して
います．このような新規な処理方式等
も取り入れつつ，光演算全体の性能向
上に向けて取り組みを進めています．

お わりに

光コンピューティングによるAI演
算の高速化・低電力化に関する取り組
みについて述べました．光の特徴を利
用することで，高速・低電力な並列演
算が可能となり，将来的なAI処理応
用への期待が高まっています．一方

で，すでに成熟した従来型のコン
ピューティングに対する優位性を確立
していく道のりは決して簡単なもので
はありません．本稿でも紹介したよう
に，光デバイス単体の研究を超えて，
アルゴリズムや具体的な応用例を合わ
せて考えていくことが，将来の光電融
合型のコンピュータの実現に向けて肝
要であると考え，今後も検討を進めて
いきます．
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光コンピューティングは，デバイス単
体レベルからシステム，アルゴリズムま
で多岐にわたる学際的な分野です．NTT
の多様な研究領域を活かし，革新的な成
果創出に向けてチャレンジしていきます．
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(a) Si上半導体光増幅器（SOA）による非線形性の光実装 (b) 波動方程式に基づくニューラルネットワークの模式図

図 4 　光演算性能の向上に向けた取り組み

（a）　Si 上半導体光増幅器（SOA）による非線形性の光実装 （b）　波動方程式に基づくニューラルネットワークの模式図


