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ナノフォトニック・ニューラルアクセラレーション構想

川上哲志1,a) 磯部聖2 浅井里奈2 小野貴継1 本田宏明3 井上弘士1 納富雅也4,5

概要：本稿では，ナノフォトニクスを用いたニューラルネットワーク向けアクセラレータの構想を提示す
る．ナノフォトニクス技術の発展に伴い，ナノフォトニック・デバイスは低遅延，小型，低消費エネルギー
化が進められている．これまで，光デバイスは通信技術への応用が殆どであり，演算への応用事例は少な
い．我々は，ナノフォトニック・デバイスの特徴に着目し，演算に適用する．これにより，CMOSを凌駕
する演算性能を狙う．具体的には，ニューラルネットワークを対象とし，光学干渉機器を用いた行列積演
算手法を応用することで，高性能かつ低消費電力なアクセラレータの実現を目指す．また，簡易的な性能
モデルに基づいた性能評価によって，既存のニューラルアクセラレータに対して面積・電力効率で優位性
があることを明らかにするとともに，今後の光コンピューティングの方向性を示す．

1. はじめに
情報処理通信技術の発展に伴い，組込みシステムから

データセンタ，スーパーコンピュータなど様々な階層で大
量のデータが処理されるようになり，あらゆる社会システ
ムの高性能化・効率化へ寄与している．特に，実世界から
大量の情報を獲得し，高度な計算（分析・解析）に基づい
て，再び実世界に情報をフィードバックするサイバーフィ
ジカルシステム（CPS）は，医療・交通・金融といった様々
な応用分野が期待され，今後もその応用範囲は拡大すると
予想される．CPS の基盤となる計算機システムにおいて
は，大量のデータを低レイテンシで処理することが重要な
課題の１つとなる．
近年の CMOS技術に基づくプロセッサの性能向上は，主

に並列化によるスループットの向上によって実現されてお
り，CMOS技術による計算処理のレイテンシの改善は困難
である．さらに，今後の微細化による配線抵抗の顕在化 [4]

や微細化そのものが限界を迎えることにより，劇的な低レ
イテンシ化を期待できない．
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そこで，極低レイテンシを実現する手段として光技術が
注目されている．光子は，電場や磁場の影響を受けにくい
という性質を持つため，電子配線で生じる寄生抵抗や浮遊
容量に依存することなく，光の速度での信号伝達が可能と
なる．光技術を応用した光コンピューティングの研究は，
空間伝搬光を用いた超並列演算や CMOSの論理回路機能
を模した光型トランジスタなど，80～90年代に活発に行わ
れたが，集積度や消費電力で CMOSに対して大きく劣っ
ており，90年代後半には衰退してしまった．
しかしながら，近年のナノフォトニクス技術の発展によ

り，フォトニック結晶に代表される光の伝搬を制御可能な
物質の大規模集積化，小型化，低消費エネルギー化が可能
になりつつある [11]．ナノフォトニック・デバイスは，か
つては困難であった光の波長程度の極微小領域への光の閉
じ込めを可能にすることが報告されており [17]，今後のさ
らなる発展が期待されている．これにより，ナノフォトニ
クス技術は，すでに実用化しているインターネット通信の
みならず，CPU-メモリ間やコア間といった比較的短距離な
通信にもその適応範囲を広げ，CMOS技術に対する優位性
を示している [2]．一方で，ナノフォトニクス技術の演算
処理応用はこれまで殆どされておらず，現状では未知なる
領域である．
そこで，ナノフォトニクス技術に基づいた光演算処理を

含む光コンピューティング手法を提案し，CMOS技術を
凌駕する高性能・低消費電力な計算機システムの実現を目
指す．我々は，ナノフォトニック・デバイスを用いた演算
処理応用の１つとして，光パスゲート理論による低遅延回
路を提案している [22]．これは，従来の電気回路をベース
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に，演算のレイテンシに影響するクリティカルパスにナノ
フォトニクス技術を適用することで，光による極低レイテ
ンシ性と電気による高スループットの両立を狙うものであ
る．これに対し本研究では，ナノフォトニック・デバイス
の性質に基づくアナログ行列演算方式に着目し，光演算処
理の実現を目指す．光波の情報密度を最大限に活かすこと
のできるアナログ処理方式は，依然として CMOS回路に
対し集積度の劣るナノフォトニック・デバイスの欠点を補
い，高い演算処理性能を達成できる有効な処理方式である
と考える．本稿では，ナノフォトニック・デバイスを用い
たアナログ行列演算の応用例としてニューラルネットワー
ク向けアクセラレータの構想を提示する．さらに，その性
能モデルを作成することによって，CMOS技術による既存
のニューラルアクセラレータに対し，同程度の面積効率と
劇的な電力効率が達成可能であることを明らかにする．ま
た，これらの結果に基づいて光コンピューティングの展望
を示す．

2. 過去の光コンピューティングとその問題
2.1 研究の変遷
現在，光通信はインターネット社会を支える極めて重要

な要素技術として広く普及している．また，広域通信のみ
ならず，計算ノード間接続やチップ内コア間接続（いわゆ
る Network-on-Chip）といったコンピュータ・システム内
部の比較的狭域な通信路においても光の適用が進みつつあ
る [1]，[18]，[19]．その一方，光の特性をデータ処理に利
用する「光コンピューティング」の研究開発も盛んに行わ
れた次期があったが，90年代後半以降は衰退の一途を辿っ
ているのが実状である．そこで本節では，これまでの光コ
ンピューティング研究の変遷を鑑み，問題点を整理する*1．
光学に関する歴史は古いが，特に 1960年代以降，レー

ザーの発明等もあり光による情報処理の研究開発が活発化
した．1970年代頃までには，レンズやフィルター，フォロ
グラムなどの光学系機器を用いた光アナログ処理に関する
研究が多く行われた．便宜上，本稿ではこれを空間系光ア
ナログコンピューティングと呼ぶ．光波の伝搬・干渉・回
折などの自然法則に基づく処理モデルであり，多次元フー
リエ変換や多次元相関演算といった高機能性を有する．ま
た，自由空間での光データ通信により入出力経路の配線制
約を完全排除でき（光の 3次元性），演算用光学系機器の搭
載数を増加することで，空間方向にスケール可能な並列処
理の実現が可能となる．このような高性能化アプローチを
本稿ではスケールアウト型光並列処理と呼ぶ．
空間系アナログコンピューティングでは高機能かつ高並

列な情報処理を期待できる一方，演算精度保証の難しさ，
反復処理の難しさ，操作性（プログラム可能性）の低さが

*1 光コンピューティング研究開発の変遷については主に文献 [21]
を参考にし整理した．

問題であった．これらを解決すべく，また，電子式コン
ピュータにおけるデジタル化の流れも影響し，1980～1990

年代にかけて空間系光デジタルコンピューティングに関す
る研究が盛んに行われた．光の強度値，偏光状態，波長，
空間周波数などを利用して離散化されたビット情報を表現
し，非線形光学素子や空間光変調素子を用いた光論理ゲー
ト，投影光学系を用いた並列光論理演算，ビームスプリッ
タ/ホログラフィックフィルター等を用いた記号置換論理
（ビットパタンの変換）などを用いて光演算処理を実現す
る．空間系光アナログコンピューティングと同様，2次元
空間に並列配置した光論理ゲートに対し光入力データを直
接照射し演算することでスケールアウト型光並列処理が可
能となる．応用としては，空間並列処理に相性の良いデジ
タル画像処理が主流であった．
また，1980年代後半から 1990年代にかけて，空間系光ア

ナログコンピューティングの発展系として空間系光ニュー
ロコンピューティングの研究開発も活発化した．自由空間
を用いた高密度な光配線，高機能な光アナログ処理，さら
には，スケールアウト型並列処理といった空間系光アナロ
グコンピューティングの特徴を活用し，高スループットな
ニューラルネットワーク処理の実現を目指すものである．
たとえば，空間光変調素子によりニューラルネットワーク
のシナプスを模倣し，シナプス荷重行列を電気信号として
与える光電ハイブリッド方式による実現が報告されてい
る．空間系光アナログ/デジタルコンピューティングと同
様，スケールアウト型光並列処理を実現できるといった特
徴がある．

2.2 問題点
これまでに光コンピューティングに関する多くの研究開

発が行われてきたが，CMOS による電子式コンピュータ
を凌駕する性能を達成するには至っていない．その最大の
原因は，現代の電子式コンピュータと同じ高性能化手法を
指向するアーキテクチャ的アプローチにあると考える．空
間系光アナログ/デジタルコンピューティングでは，処理
機構を物理的に空間並列配置した SIMD処理を高性能化の
拠り所としている．一般に，SIMD処理における実効性能
は，「演算器の数（演算並列度）」とそれに見合った「入出
力バンド幅」に依存する．スケールアウト型光並列処理で
は，自由空間データ通信により十分な入出力バンド幅を提
供できる一方，演算素子のスケーリングには光学装置の大
規模化や増加が必要となる．これは，小型化が求められる
近年の情報処理システムにおいては，非常に厳しい要求と
なる．これに対し，電子式コンピュータにおいては，ムー
アの法則に従って搭載する演算器数を順調に増加してき
た．ここで，チップサイズ一定で搭載する演算器数を増大
するアプローチをスケールアップ型電子並列処理と呼ぶ．
また，メモリチャネル数の増加やメモリバス動作周波数の
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向上，階層メモリ構造の採用など様々な工夫により高い入
出力バンド幅を実現している．その結果，スケールアウト
型光並列処理とスケールアップ型電子並列処理の性能差
は「演算並列度」に大きく依存する形となり，半導体集積
度の向上を拠り所とする後者が圧倒的優位性を獲得したも
のである．これに加え，光アナログ処理から光デジタル処
理への転換も負の要因である．集積度の観点では半導体に
対し圧倒的な差が存在するにも関わらず，機能レベルを電
子式コンピュータと同程度にまで低下させたため，光本来
が有する利点を失う結果を招いた．その一方で，光の特性
上，DRAMや SRAMといった半導体メモリのような高い
制御性を持つ記憶素子の実現や，複雑な順序回路の実装は
依然として難しく，光デジタル処理方式導入の狙いの 1つ
であった制御容易性の向上には十分貢献できていない．以
上を整理すると，演算精度や可制御性の向上を目的として
光デジタルコンピューティングを導入した結果，電子式コ
ンピュータと比較して演算粒度は同レベルとなり，かつ，
実現可能な並列度に圧倒的な差が生じたことが，光コン
ピュータの可能性を制限している最大の問題である．

2.3 今後の方向性
光の利点を最大限に活用すると同時に欠点を隠蔽し，電

子式コンピュータを凌駕する高い性能や電力効率を達成す
るには，デバイス/アーキテクチャレベルでのコデザインが
必要不可欠である．特に以下に関する検討が重要となる．
• 低レイテンシ集積系光デバイスの実現：より高い光並
列演算を実現するには空間系アプローチではなく，ナ
ノフォトニクス技術を用いた低レイテンシな集積系デ
バイスが必要となる．電子式コンピュータは，2000年
以降，デナードスケーリングの破綻により消費電力問
題が顕在化し，動作周波数が頭打ちとなっている．そ
のため，半導体の微細化に基づく高スループット化に
より並列処理性能は向上し続けている反面，逐次処理
性能は停滞した状況にある．その一方，近年では CPS

に代表される高度なリアルタイム処理の要望は年々高
まっている．この要求に応える一つの解は，光速で情
報処理可能なコンピューティング・プラットフォーム
を実現することである．

• 光アナログ処理の導入：ナノフォトニクスの導入によ
り集積化光コンピューティングが可能となるが，依然
として電子式トランジスタの微細化に対しては 3～4

桁の開きがあり，これはそのままスループットの差と
して顕在化する．このギャップを埋めるためには次元
の異なる最適化が必要であり，その有効な手段として
光アナログ処理による高機能演算の実現が挙げられる．

• 不完全計算モデルの導入：第 2.1節で述べたように，
光アナログ処理では演算精度の低下が最大の問題と
なる．そこで，演算精度の低下を許容するコンピュー

ティング・モデルの導入が必要不可欠となる．その代
表例として第 2.1節で述べた光ニューラルネットワー
クの活用が挙げられる．ただし，スケールアウト型光
並列処理ではなく，ナノフォトニクスを用いた集積型
の（つまり，スケールアップ型電子並列処理と同様の）
光ニューラルネットワークの実現が必要不可欠とな
る．これに加え，演算精度の低下を許容する概略計算
（Approximate Computing）用アクセラレーションと組
み合わせることで，アプリケーションレベルでの演算
精度保証とプログラム容易性（可制御性）の向上を狙
う．Approximate Computingは，演算精度を犠牲にし
て演算処理量を削減することで性能向上や消費電力削
減を達成する処理形態である．FFT，JPEGエンコー
ディング，k-meansクラスタリングや sobelフィルタ
によるエッジ検出といった演算を Approximate Com-

putingに適応する例が報告されている [10]．そこで，
Approximate Computingの演算精度の劣化を許容可能
な性質を利用し，光アナログ処理の欠点を隠蔽する．

• 極めて高い光入出力バンド幅の活用：過去の光コン
ピュータと同様，光による高い入出力バンド幅（低レ
イテンシ化も可能）を有効活用すべきである．特に，
光通信路に直結した光速処理機構を搭載することで，
光電変換のオーバヘッドを隠蔽しつつ，極めて低いレ
イテンシでの情報処理が可能となる．すなわち，光通
信中の情報処理（In-Optical-Network Computing）の実
現である．

• 光演算における多重化技術の適用：光通信技術で用いら
れる波長多重技術 (DWDM: Dense Wavelength Division

Multiplexing)をナノフォトニック・デバイスによる演
算処理へ適用することで，同時刻に同一デバイスで
MIMDもしくは SIMDと同等の機能が実現可能とな
る．これは，異なる波長の光信号はお互いに干渉しな
いという性質を有効に活用しているため，従来の電気
回路では考えられなかったことである．DWDMを含
めた In-Optical-Network Computingによって，高いス
ループットの実現を目指す．

3. ナノフォトニック・デバイス
3.1 基本素子
方向性結合器

方向性結合器（DC: Directional Coupler）とは，1つの
光の伝達経路（以下，導波路）からの光信号を 2つの導
波路に分岐したり，あるいは 2つの導波路からの光信
号を 1つの導波路に結合する機能を有するデバイスで
ある．図 1 (a)のように 2つの導波路を十分に近い距
離で平行に並べると，光波は 2つの導波路間を移動す
る．入力ポート 1に入力された光波が，他方の出力側
導波路である出力ポート 2に移動することをクロス，
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図 1: ナノフォトニック・デバイス．

図 2: CMOS論理とパスゲート論理．

同一の出力側導波路である出力ポート 1を通過するこ
とをスルーと呼ぶ．入力光のエネルギーに対するクロ
スした光波のエネルギー比率を透過率，スルーした光
波のエネルギー比率を反射率と呼び，これらの比率は
2本の並行する導波路の長さと結合係数に依存して決
定される．また，導波路型の DCにおいては，クロス
への透過で位相が π/2シフトするという特徴を持つ．

マッハツェンダ干渉器
マッハツェンダ干渉器 （MZI: Mach-Zehnder Interfer-

ometer）の概略を図 1 (b)に示す．導波路型MZIの回
路は，図 1 (a)の DCと位相シフタ（PS: Phase Shifter）
から構成される．PSでは，制御ポートからの信号に
よって任意の位相変化が可能であり，これによって生
じた位相差に従って出力光の強度を変化させるという
特徴を有する．たとえば，DCの反射率ならびに透過
率が 0.5であり，PSは制御信号により位相を πシフト
する（ON時）もしくは位相シフトしない（OFF 時）
という 2値制御が可能な構成を考える．この際，入力
ポート 1から入力された光波は，PSが ON時に出力
ポート 1から出力され，逆に OFFの時には出力ポー
ト 2から出力される経路切り替えスイッチとしての機
能を果たす．これは，図 1 (b)に示すように，2つの
DCによって分割された光波が出力ポートにて強め合
う（もしくは，弱め合う）ことで実現されている．

3.2 光パスゲート理論とその応用
ナノフォトニック・デバイスを用いた演算処理応用の１

つとして，光パスゲート理論による低遅延回路 [22]の概要

について述べる．図 2 (a)に示す CMOS論理では，各論理
ゲートの切り替え時間が入力信号が出力されるまでのゲー
ト段数に応じて増加する．光パスゲート理論とは，図 2 (b)

に示すように，MZIに代表される光信号経路切り替えス
イッチを直列接続することにより，任意のブール演算を実
現するものである．したがって，入力信号は経路切り替え
制御信号として入力されるため，全ゲートの切り替えが同
時に行われる．パスゲート理論は一部の CMOS回路でも
用いられていたが，伝搬遅延が段数の二乗に比例する性質
から汎用的な回路に至らなかった．しかしながら，光回路
における伝搬遅延は段数 ×素子長に比例するため，光回路
とパスゲート理論は親和性が非常に高い．
この光パスゲート理論による低遅延回路として，加算器

を提案する [22]．加算器においては，ある桁の計算のため
には，下位の全ての桁の入力から桁上げ信号を計算する必
要があるため，桁上げ回路の遅延が支配的となる．そこで，
加算器のクリティカルパスとなる桁上げ回路をナノフォト
ニック・デバイスのみで実現する．これにより，同機能の
CMOS回路と比較して約 10倍高速に動作することが示さ
れている．

4. ナノフォトニック・ニューラルアクセラレー
ションの実現

4.1 ニューラル・アクセラレーションの現状と問題点
ニューラルネットワークは，学習による情報の獲得によ

り任意の連続関数を任意の精度で近似できる情報処理技
術 [9]で，ノイマン型コンピュータでの処理が困難であった
分野に対して有効な手段として注目されている．ニューラ
ルネットワークは，処理手順（アルゴリズム）そのものが明
確でない対象にも適用可能であるが，このような領域にお
いては，（１）十分な量のデータと（２）十分な計算機性能
の双方を活用できることが重要である．これら 2つの条件
を満たす計算機基盤と適用範囲に限り，ニューラルネット
ワークは人間並みの精度を持つ帰納推論が可能となる．た
とえば，画像認識や音声認識に代表されるマルチメディア
処理では，劇的な認識精度向上を達成している [13], [14]．
ニューラルネットワーク処理を高速化する計算機アーキ

c⃝ 2016 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2016-ARC-223 No.2
2016/11/28



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

テクチャ（ニューラル・アクセラレーション）の研究は，
その歴史も古く多角的に行われている．これらの先行研究
において，基盤となる計算機システムに対する要件は，高
メモリバンド幅，高スループット，低消費電力と共通して
いる．すなわち，前述の（１），（２）の要件に対応すべく，
現在のニュラル・アクセラレーションの研究が行われてい
る．具体的には，コア間のデータのやり取りに要する時間
と電力の消費が大きいことに着目し，各コアに隣接した
ローカルメモリを介してコア間通信を可能にした，ディー
プラーニング向けのアクセラレータが提案されている [6]．
データ通信のコストを最重要に考え，ニューラルネット
ワークにおける各データの再利用性を上げた際の性能向上
について評価を行っている．DaDianNao [5]は，ディープ
ラーニング向けの ASICであり，劇的な電力効率の改善を
達成している．しかしながら，実行可能なニューラルネッ
トワークは ASICに搭載された eDRAMの 36MBに限られ
る．ISAAC [15] や PRIME [7]では，メモリインテンシブ
な特徴を持つニューラルネットワーク処理を高速化するた
め，メモリスタや ReRAMを利用しデータ読み出しと同時
にアナログ演算を実行するアーキテクチャを提案している．
このように，既存のニューラルアクセラレーション研究

は，データの圧縮や再利用によってメモリアクセスを如何
に削減または効率化するか，専用回路やアナログ演算に
よって如何に性能向上を達成するかに着目している．より
高度な識別・認識を達成すべくニューラルネットワークの
層数・ノード数は増加傾向にあり，計算機システムに対す
るメモリバンド幅や性能の要件はより厳しくなることが予
想される．たとえば，現在のニューラルネットアプリケー
ションは数百万のノード（ニューロン）を有するものもあ
るが，単純に人間の脳全体の数百億個のニューロンを達成
するには最低でも 100万倍のデータと演算が必要になる．
したがって，ニューラルネットワークアクセれレーション
においては，メモリバンド幅とスループットの改善，なら
びに，低消費電力化が重要な課題となる．

4.2 ナノフォトニック・ニューラルアクセラレーション
ナノフォトニクス技術を用いた計算機基盤は，ニューラ

ルネットワーク処理の高性能化のための有力な候補の１つ
である．なぜなら，第 4.1節で述べたニューラル・アクセ
ラレーションの課題であるメモリボトルネックの改善と
高性能化を同時に達成できる可能性を有するためである．
ニューラルネットワークに発展に伴い，扱うユニット数が
増大すれば，現在のようなオンチップメモリに収まる範囲
での処理形態は実行不可能であり，オフチップメモリアク
セスが必須となる．その際，大容量性と高速性を兼ね備え
る光通信技術が活用されると同時に，光信号を電気へ変換
することなくそのまま演算を実行可能なナノフォトニッ
ク・ニューラルアクセラレーションは大きな優位性を持つ

図 3: 特異値分解による行列演算光回路の構成図．

ことが予想される．ニュラルネットワーク処理の根幹とな
る行列積は，MZIを組み合わせる事によりアナログ的に演
算可能となる．詳細は第 4.3節で述べるが，基本はMZIで
構成されるため，回路遅延は通信路と変わらず素子長で決
定される．したがって，光の速さ（正確には，真空中にお
ける光速/屈折率）での行列演算が可能となる．また，ア
ナログ演算は光波の情報密度を最大限に活かすことがで
きるので，素子あたりの演算機能性が高く集積度が比較的
低いナノフォトニック・デバイスにおいて有効な処理形態
である．一方で，アナログ演算では計算結果の精度が重要
な課題となるが，ニューラルネットワークに代表される
Approximate Computingにおいてはある程度の精度劣化が
許容できるので，親和性の高い応用例だと考えられる．
ニューラルネットワークの出力は，入力ベクトルに対し

て行列積を行い，その結果に活性化関数を適用することで
得られる．すなわち，ニューラルネットワークの処理はベ
クトル行列積に関する処理と活性化関数に関する処理とに
大別することができる．ナノフォトニック・デバイスを用
いた回路において任意のベクトル行列積は，第 4.3節で述
べるユニタリ変換回路と特異値分解を活用することによっ
て実現できる．特異値分解により，任意の M ×N行列 Aを
次式の通り分解できる．

A = UΣV (1)

ここで，UはM×Mユニタリ行列，Vは N×Nユニタリ行列
を表す．また，ΣはM×N行列であり非対角要素は 0，かつ，
対角要素は非負で降順の特異値（σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥ σr > 0）
を持つ行列である．rは Aのランクに等しい．したがって，
光アンプとユニタリ変換回路を図 3 の通りに構成するこ
とで，任意のベクトル行列演算が可能となる．ニューラル
ネットワークにおける活性化関数は，単調増加する非線形
関数が一般的に用いられている．そこで，このような特性
を有する可飽和吸収体や双安定素子を用いる事によって
活性化関数が実現可能であると考える．可飽和吸収体は，
強度が小さい入力光に対しては吸収体として働き，強度が
大きい入射光に対しては透明体として働く物体である．ま
た，双安定素子は入力光の強度に応じて出力光の強度が異
なった２つの安定値になるヒステリシス特性をもつ素子で
ある．以上により，ニューラルネットワークにおける基本
的な処理は，ナノフォトニック・デバイスによって実現す
ることが可能である．なお，本稿では MZIを用いた光ア
ナログ演算器に着目するが，可飽和吸収体を用いた活性化
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図 4: MZIによるユニタリ行列 U と T j,k(θ jk, ϕ jk)の構成図．

関数の実現に関する検討については文献 [20]を参照され
たい．

4.3 MZIによるユニタリ行列演算
本節では，MZI回路による任意の N × N ユニタリ変換を

実現するためのMZI構成法の概略についてまとめる [12]．
第 4.1節で説明したMZIでは，PSの位相操作により入力
光波のエネルギーを任意の比率で出力ポートに分配するこ
とが可能であり，透過した光波のユニタリ変換を行うアナ
ログ回路とも見なされている．このMZIにおける N 個か
らなる入出力ポート内の光波をそれぞれ N次元複素ベクト
ルと考え，入力光に MZIを作用させることを入力複素ベ
クトルに対し MZIで定義されたユニタリ行列との行列積
を計算するをみなすことで，このユニタリ変換と MZIに
よる計算操作との関係付けが可能である．
ユニタリ変換回路の基本ゲートとして，図 1 (b)で示した

回路の片側出力ポートに PSを追加した素子を考える（図 4
の赤点線枠）．なお，2つの DCの反射率と透過率はともに
0.5である．この基本ゲートを図 4のように三角形状に接
続することで任意の N × N ユニタリ行列 U(N)を表現する
ことが可能となる．したがって，N × N のユニタリ変換回
路を構成するためには，N(N − 1)/2個の基本ゲートが必要
となる．
ユニタリ変換回路の原理説明のため，図 4右に示すように

基本ゲートを Nポートに拡張したユニタリ行列 T j,k(θ jk, ϕ jk)

を導入する．T j,k(θ jk, ϕ jk)は，入出力ともに Nポートを有
するスイッチであるが，j，k番目のポートが基本ゲートの
ポートに対応し，それ以外の入力ポートはそのまま出力
ポートへと接続される．T j,k(θ jk, ϕ jk)の伝達行列は次式で示
される．

T j,k(θ jk, ϕ jk) =





1

. . . 0
eiϕ jk sin θ jk · · · eiϕ jk cos θ jk j 行
.
.
.

. . .
.
.
.

cos θ jk · · · − sin θ jk k 行

0
. . .

1

j 列 k 列

ここで，θ jk と ϕ jk はそれぞれ PS での位相差を示し，θ jk

は基本ゲートにおける反射率 R (
√

R = sin θ jk) と透過率
T (
√

T = cos θ jk)を決定するパラメータとなる．T j,k(θ jk, ϕ jk)

は，恒等行列の要素 I j j, I jk, Ik j, Ikk を 2 × 2のMZIの伝達行
列の要素で各々置き換えたものに等しく，ユニタリ行列
U(N)と次の関係式が成り立つ．

U(N) ·
1∏

k=N−1

TN,k(θNk, ϕNk) =


U(N − 1) 0

0 eiαN


(2)

式 (2)に随伴行列 (
∏1

k=N−1 TN,k(θNk, ϕNk))† を右からかけ
ることにより，U(N)の N行目の行ベクトル ⟨N |は，次式
で示される．

⟨N| =



e−i(αN+ϕN1) cos θN1

−e−i(αN+ϕN2) cos θN2 sin θN1

.

.

.

(−1)Ne−i(αN+ϕNN−1) cos θNN−1 sin θNN−2 . . . sin θN1

(−1)N+1 sin θNN−1 . . . sin θN1



T

(3)

式 (3)により，任意の U(N)に対して ⟨N |の各パラメータ
（θ, ϕ, α）を決定することができる．さらに，式 (3)で求め
たパラメータと式 (2)により，再帰的に ⟨N − 1|のパラメー
タを決定することが可能となる．すなわち，U(N)は次式
で示される．

U(N) = (
2∏

j=N

1∏
k= j−1

T j,k(θ jk, ϕ jk) · D(N))† (4)

ただし，D(N) = diag(eiα1 , eiα2 , · · · , eiαN )である．T j,k(θ jk, ϕ jk)

と D(N)はユニタリ行列であるため，その随伴行列は各デ
バイスの出力側から入力光波を入力した際の伝達行列と
等しくなる．すなわち，式 (4)にしたがい，T j,k(θ jk, ϕ jk)と
D(N)に対応するデバイスを逆向きで直列接続するとその
系の伝達行列は U(N)となる．
図 4で示すユニタリ変換回路は，6ポートの回路が実装

されており，ランダムなユニタリ行列に対して 99.9± 0.1%

の忠実度を達成している [3]．さらに，図 4の回路と比較
し，実装面積が小さく，入力光波の通過する最長経路が短
く，精度が高い四角形状のユニタリ変換回路実装方式も提
案されている [8]．

5. モデルに基づくナノフォトニック・ニュー
ラルアクセラレータの性能推定

5.1 性能モデリング
本節では，ナノフォトニック・ニューラルアクセラレー

タの遅延時間 L[s]，スループット T[OPs/sec]，面積 S[m2]，
消費電力 P[W]の近似モデルを作成し，既存のニューラル
アクセラレータに対する優位性を明らかにする．ナノフォ
トニック・ニューラルアクセラレータにおける遅延時間は，
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図 5: N × N 次元行列-ベクトル積を前提としたナノフォトニック・ニューラルアクセラレータの性能評価

表 1: 性能モデルのパラメータ一覧
LMZI [ps] 2 × 2 MZI のゲートパス時間 1

LAMP [ps] 20dBの光アンプのパス遅延時間 20

LS A [ps] SA のパス遅延時間 0.1

LPD [ps] 受光器の応答時間 25

fPS [GHz] MZI 内の PS のスイッチング周波数 12.5

fPD [GHz] 受光器のスイッチング周波数 40

S LS [µm2] 光源の面積 1000

S AMP [mm2] 20dBの光アンプの面積 2

S S A [µm2] SA の面積 100

S PD [µm2] 受光器の面積 1000

WMZI [µm] MZI のゲート幅（長) 100

DMZI [µm] MZI のゲート奥行 40

PPS [mW] MZI 内の PS の消費電力 0.5

PS A [mW] 全入力の透過率が 50%の SA の消費電力 0.02

PAMP [mW] 20dB・変換効率 50%の光アンプの消費電力 8

入力光が入射されてから図 3に示す行列変換回路と可飽和
吸収体 (SA: Saturable Absorber)に代表される非線形応答素
子を通過し，受光器で検出されるまでの時間とする．光波
は，伝達経路の屈折率と経路長によって遅延時間が決定す
る．本稿では，導波路中の平均屈折率を 3（すなわち，導
波路中の光信号の伝達速度は 1 × 108[m/s]）とする．また，
各光素子に関しては表 1に示すパラメータ値を用いる．こ
のとき，遅延時間は次式で示される．

L = LMZI × (LPMZI(N) + LPMZI(M)) + LAMP + LS A + LPD (5)

LPMZI(N) =

2N − 3 (Reck′s circuit)

N (Clements′s circuit)

ただし，LPMZI(N)は N×Nユニタリ変換回路の最長経路上
に存在するMZI数を示す関数である．また，Reckら [12]

の回路と Clementsら [8]の回路によって最長経路が異なる
ため各々の LPMZI(N)を示す．
スループットは一秒間あたりの積和演算 (MAC: multiply-

accumulate)数とし，M × N 次元行列-ベクトル積回路を有
するナノフォトニック・ニューラルアクセラレータにおい
ては式 (6)で表される．

T = M × N × min( fPS , fPD, 1/L) (6)

回路の周波数は，MZI内の位相シフタのスイッチング時
間，受光器のスイッチング時間，式 (5)で示す回路遅延の
何れかに律速される．
回路面積は配線を除く各素子の合計とし，ユニタリ変換

回路面積は Reckら [12]と Clementsら [8]の両方を示す．
また，光アンプ数は，演算を行う N ×M行列のランクに依
存するが，最大ランク数（NもしくはMの最小値）を想定
し式 (7)で示す．

S = S MZI(N) + S MZI(M) + S LS × N + S AMP × min(N,M)+

S S A × M + S PD × M (7)

S MZI (N) =

WMZI × (2N − 3) × DMZI × (N − 1) (Reck′ s circuit)

WMZI × N × DMZI × (N − 1) (Clements′ s circuit)

消費電力は，位相シフタと SAでの電力損失ならびに光
アンプでの利得により決定される．実際の回路において
は，各素子に入射される光波のエネルギーや行列計算値に
よって消費電力は変動するが，本稿では簡単のため各素子
への入射光の電力は 0.04[mW]，アンプは常に最大利得で
の増幅を行うものとする．

P = 2 × PPS × (
N × (N − 1)

2
+

M × (M − 1)
2

) + PS A × M

+Pamp × min(N,M) (8)

5.2 性能評価
本節では，第 5.1節で述べた性能モデルと表 1のパラメー

タを用いて，ニューラルアクセラレータの面積あたりの積
和演算処理数（面積性能）ならびに消費電力あたりの積和
演算処理数（電力効率）の評価を行う．なお，式 (5)から
式 (8)は N × M 次元行列-ベクトル積可能な回路の性能モ
デルであるが，本節では N × N 次元行列-ベクトル積を前
提とする．
図 5に N（横軸）に対する遅延時間，スループット，面

積，ならびに，消費電力（縦軸）の変化を示す．遅延時間
は，光信号が通過する経路長によって決定されるため，N

に対して線形に増加している（図 5 (a)）．また，Clements

らの回路構成は，光信号の最長伝達経路を短くすることが
可能なため Reckらの回路に対して遅延時間が小さくなる．
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図 6: 性能モデルに基づく面積効率．

スループットは，N が小さい領域においては，N2 に比例
して増加する一方，N が一定数を超えると回路の遅延時間
が増加し周波数が律速されるため，スループットは線形増
加となる．具体的には，Reckらの回路においては N = 11，
Clementsらの回路においては N = 18以上の領域において，
スループットは線形増加となる（図 5 (b)）．面積は，N の
増加に応じて入出力ポート数と MZIの段数がともに増え
るため N2で拡大する（図 5 (c)）．消費電力に関しても，面
積と同様に回路を構成するナノフォトニック・デバイスの
増加に応じて N2で拡大する（図 5 (d)）．また，行列演算回
路を構成するためにに必要なMZI数は，Reckらの回路と
Clementsらの回路で等しいため，消費電力は等しくなる．
図 6と図 7に N(横軸)に対する面積効率と電力効率 (縦

軸)を示す．Clementsらのユニタリ変換回路は面積効率と
電力効率の両方においてReckらの回路よりも優位であるこ
とがわかる．前述のように，Nが増加すると処理可能なOp-

eration数は N2で増加するが回路遅延に応じて周波数が低下
するため，スループットは Nのオーダーで増加する一方で，
面積と消費電力は N2のオーダーで増加する．したがって，
Nが十分に大きな領域においては，面積効率・電力効率とも
に低下傾向となる．しかしながら，Nの小さな領域（面積効
率は N = 35[Reck′scircuit]，N = 75[Clements′scircuit]，電
力効率は N = 11[Reck′scircuit]，N = 18[Clements′scircuit])

では，回路の周波数は位相シフタのスイッチング周波数
で決定され，スループットの改善率が大きいため．面積
性能・電力効率ともに増加していることがわかる．また，
図 6 と図 7 に CMOS のニューラルアクセラレータであ
る DaDianNao [5]と ISAAC [15]の性能を各々示す．ナノ
フォトニックニューラルアクセラレータは，CMOS回路に
対する集積度の低さゆえ面積効率で ISAACに劣るものの
DaDianNaoよりも高い面積効率を達成できる．さらに，ナ
ノフォトニックデバイスの電力損失の少なさと極低レイテ
ンシ性によって電力効率では両者に対して大きな優位性が
ある．
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図 7: 性能モデルに基づく電力効率．

5.3 光コンピューティングの今後
第 4.2 節で述べた回路と同構成のナノフォトニック・

ニューラルアクセラレータは文献 [16]でも概要が記されて
いる．ナノフォトニック・ニューラルアクセラレータは，
第 2.2節で述べた「低レイテンシ集積系光デバイス」「光
アナログ処理」「不完全計算モデル」を満たすものであり，
本稿では性能モデルを用いることで電力効率に関して圧倒
的な優位性があることが明らかとなった．また，ナノフォ
トニック・デバイスは単一素子サイズで比較すると CMOS

トランジスタの微細化に対して 3桁以上の開きがあるにも
かかわらず，面積効率も同程度であることが判明した．さ
らに，第 2.2節で述べた波長多重技術を用いることで，理
想的には面積ならびに消費電力は一定のまま，波長多重度
に比例してスループットの向上が可能となるため，さらな
る面積・電力効率の向上が期待できる．
現在の計算機の演算処理は，CMOS による電子式コン

ピュータを基本とし構築されている．したがって，光コン
ピュータがこれに取って代わる，もしくは部分的に光コン
ピューティングを導入するには，情報媒体としての電気信
号を光信号へ変化させる必要もあるため，圧倒的な性能改
善を見込めることが前提となる．通信技術に着目して計算
機基盤を俯瞰すると，ナノフォトニクス技術は，比較的短
距離な通信にもその応用範囲を広げている（図 8）．たと
えば，文献 [1]では NoCによるコア間と CPU-DRAM間を
波長多重の光通信で実現することで，高バンド幅・低消費
電力を達成している．また，文献 [19]でもコア-L2キャッ
シュ間と CPU-3次元積層メモリの通信を光化する提案がな
されている．このような，あらゆる通信が光によってなさ
れ，演算が従来の電気回路で行われる計算機環境において
は，ナノフォトニック・ニューラルアクセラレータは光電
変換のオーバヘッドを隠蔽する事が可能になる．さらに，
光パスゲート理論に基づいた演算回路は，前述のように配
線長によって遅延が決定される．これは，従来の通信経路
をナノフォトニック・アクセラレータで置き換えた場合で
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図 8: 計算機システムへのナノフォトニクス技術の導入．

も，理想的にはレイテンシが変わらないことを意味する．
加えて，図 4で構成される回路はスイッチとしての機能も
果たすため，演算が必要でないデータに対してはただの通
信路として振る舞うことができる．したがって，データの
移動と同時に情報処理を実行すること（In-Optical-Network

Computing）が可能である．In-Optical-Network Computing

において，ナノフォトニック・アクセラレータを用いるこ
とを想定すると，図 6，図 7で示すアクセラレータそのも
のの優位性を利用できるだけに留まらず，波長多重化や光
電変換不要といった更なる性能向上の機会を獲得できる．
よって，In-Optical-Network Computingの応用を拡充するこ
とがナノフォトニック・デバイスの特性を活かした光コン
ピューティングの有効な活用法である．

6. おわりに
本稿では，ナノフォトニクス・ニューラルアクセラレー

タの構想を提示し，その近似モデルによって CMOS技術
を用いた既存のニューラルアクセラレータに対する面積・
電力性能の優劣を明らかにした．具体的には，面積効率は
CMOS回路におけるアナログ演算を活用したアクセラレー
タに対して劣るものの，電力効率では圧倒的な優位性があ
ることが判明した．さらに，古くからの光コンピューティ
ングの歴史，ならびに，現在のナノフォトニック・デバイ
スの研究を整理し，今後の光コンピューティングの将来展
望である In-Optical-Network構想を示した．
今後，ナノフォトニック・ニューラルアクセラレータの

精度と詳細な消費電力を実機で計測し，計算精度も考慮し
た実現可能性について検討する．また，光 NN向けメモリ

システムや CPUインタフェースを含むシステムアーキテ
クチャの考案，プログラミングモデルの検討，ならびに，
試作チップやシミュレータを用いた詳細評価を行い，提案
する光ニューラル・アクセラレーションの有効性を実証す
る。さらに，In-Optical-Network Computingの応用拡充のた
め，ナノフォトニック・デバイスによる様々な演算手法に
ついても検討する予定である．
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