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　古参の人たちは光コンピューティン
グのすべてが新しいわけではないこと
を知っている。合成開口レーダーデー
タのフーリエ変換によって軍事地図を
生成する光学処理は、機密扱いとして
1950年代に成功した。しかし最終的
に成功を収めたのは電子高速フーリエ
変換だった。1980年代、故ジョン・コ
ーフィールド氏（John Caulfield）は、
新世代の光コンピューティングが、
我々が想像もしなかったことをどのよ
うに実行できるかを教えてくれたが、
つじつまを合わせることはできなかっ
た。またしても、電子工学はより速く、
より良く、より安価であることが証明
された。半導体の機構がナノメートル
スケールにまで縮小し、ムーアの法則
が限界を迎えている今、次世代の集積
フォトニクスは、電子工学が提供でき
る以上に人工知能（Artificial Intelli­
gence：AI）の速度と処理能力を高める
可能性がある。

AIの探求
　AIには、実現が困難であることが
証明された独自の長い見通しの歴史が
ある。AIのルーツは、文学上のサイエ
ンス・フィクションに由来する。アイザ
ック・アシモフの有名なロボットの話
は、若き教授として1960年代初頭に
MIT人工知能研究所を立ち上げた、
マ ー ビ ン・ ミ ン ス キ ー 氏（Marvin 
Minsky）に影響を与えた。光コンピュ

ーティングと同様に、AIは軌道に乗る
のが遅く、1980年代から1990年代初
頭にかけて「AIの冬」に見舞われた。
　その復活は、人間の脳のようにプロ
セッサ間に大規模の相互接続を持つニ
ューラルネットワークを使用し、大量
の情報を収集及び分析するようコンピ
ュータをプログラムする機械学習から
もたらされた。機械学習システムは、
スパムメールのフィルタリングから

「Netflix（ネットフリックス）」におけ
る映画の推薦まで、さまざまなアプリ
ケーションを見つけたが、最も有名な
用途は、碁やチェスなどの複雑なゲー
ムで人間を打ち負かすことだ。
　深層学習は、より複雑なニューラル
ネットワークを使用して、音声認識や
自動運転などのより複雑なタスクに取
り組むことにより、機械学習を拡張す
る。ただし深層学習では、行列ベクト
ル操作などの複雑なプロセスを使用し
て大量の情報を処理する必要があり、
電子コンピュータは急速に増加する需
要に対応できない。開発者たちは、必
要とされるスピードとパワーの増大を
提供できるシリコンフォトニクスを探
している。

「異質の」知能
　ニューラルネットワークは機械学習
の設計に影響を与えたものの、AIは
人間の頭脳のように機能することはな
い。機械学習では、「コア計算アルゴ

リズムはプログラマーによって完全に
提供されるわけではないが、経験を通
じてコンピュータシステムにより自動
的に改善または生成される」と現在、
英ケンブリッジ大（University of Cam 
bridge）に所属するチーシャン・チェン
氏（Qixiang Cheng）はレビュー記事で
述べている（1）。機械学習システムは、
データのパターンを認識するように設
計された特別なアルゴリズムを使用し
て入力情報を処理することにより学習
する。多くの場合、画像が出発点にな
るが、システムは他の種類のデータも
分析する。
　AIは人とは異質の知性だと思うか
もしれないが、異なるスキルを持って
いる。AIは、何度もプレイしてルール
が明確に定義されたゲームで見事に機
能し、我々が非常に知的であると考え
る人間のチャンピオンを打ち負かすこ
とができる。ただし、AIは特定のタス
ク用に学習する必要があり、学習セッ
トにない他のものを認識することはで
きない。AIのチェスチャンピオンはブ
ロックの周りで車を運転することはで
きず、自動運転AIは、ホースが取り付
けられ道路で停止してライトを点滅さ
せている大型の赤いトラック、つまり
消防車について、事前に学習していな
い限りどうしたらよいのかわからない
だろう。人間はそれより順応性がある。
　深層学習は、複数レベルの処理を備
えたニューラルネットワークを使用し、
より大きなデータセットを並べ替える
ことにより、機械学習を拡張する。例
えばニューラルネットワークは鼻の形、
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AIは自動運転車などのポテンシャルの期待に応えるため、大幅に速度を上げ
る必要がある。フォトニック集積はその溝を埋める可能性がある。

フォトニック集積は
どのようにAIを加速できるか



髪の毛の色と髪型、目や肌の色、目の
間の距離、その他の顔の特徴の位置な
ど、顔を認識するために複数の要素を
使用する場合がある。行列ベクトル乗
算、畳み込み、フーリエ処理などのツ
ールを使用した多くのレベルのデータ
の数学的処理は、音声認識、画像分類、
自動運転車の運転などのアプリケーシ
ョンで成功を収めている。
　成功のためには、大量のデータを非
常に迅速に処理する必要がある。運転
はリアルタイムで行わなければならな
いことから特別な課題である。自動運
転車は、道路の中央で止まり、道路を
横切って移動する未知の物体を特定す
るまで待つことはできない。そのため、
大量のデータを処理するときにはレイ
テンシ（遅延時間）が問題になる。現代
の電子コンピューティングは、処理速
度だけでなく高速で急速に増加してい
く消費電力においても実際的な限界に
直面しており、設計者は数GHz以上
で動作するよう半導体プロセッサを複
数のコアに分割する必要がある。
　開発者は、光並列処理、フォトニッ
ク集積、及びシリコンフォトニクスの
組み合わせにより、遅延時間を減らし、
自動運転車などのアプリケーションに
おける深層学習への厳しい制限に対処
することができると期待している。

AIのための
集積シリコンフォトニクス
　深層学習において最も複雑で時間の
かかる操作は、行列とベクトルの乗算
である。この乗算では、M行N列の行
列にN次元のベクトル（X）が乗算され
る。入力データは電子的に供給され、
光学フォームに変換されるため、フォ
トニック集積回路で乗算を実行でき
る。これにより、Y=K・Xのフォーム
のM次元ベクトルが生成され、電子機

器に返される。その出力は、システム
で使用するため、さらに処理が必要に
なる場合がある。
　行列の乗算には複数の操作が必要で
あり、光学の普通の並列処理で同時に
実行できる。集積フォトニクスは、古
いバルク光学技術よりもはるかに効率
的である。光トランシーバは電子トラ
ンシーバより消費電力が少なく、光ニ
ューラルネットワークを完全にトレー
ニングできれば、マトリックスをパッ
シブのままにして、さらに電力を消費
することなく操作を続けることができ
る。光行列の乗算は、一般的に数GHz
の電子クロック・レートよりもはるかに
速い、約100GHzまで光検出率の値を
押し上げることができる。
　AI集積フォトニックチップの最も一

般的な2つのコンポーネントは、マッ
ハツェンダ干渉計（Mach­Zehnder In­
ter ferometer：MZI）とマイクロリング
共振器（Microring Resonator：MRR）
で、 どちらも図1に示 されている。
MZIの歴史は1世紀以上前にさかのぼ
る。左側の2つの入力が混合され、2
つの並列のアームを通過する。ここで
光が変調されて、右側の2つの出力間
の分割が制御される。より最近に考案
されたMRRは、サブ波長ギャップを
介して光を他の光導波路に結合できる
小さな導波路のリングである。共振は、
整数の波がリングの長さに正確に適合
する波長で、リングの長さに従って発
生する。これらの2つの光ビルディン
グブロックを組み合わせると、変調器、
フィルタ、マルチプレクサ、スイッチ、
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図１　集積フォトニクスの基本的な構成要素。（上）の�ZIは、光がアーム内でどのように変調さ
れているかに応じて、2つの出力間で光を分割する。（下）のMRRは、整数の波がリングの周り
で適合すると共振し、サブ波長ギャップを介して隣接する導波路に光を結合する。



及び演算器を作成できる。
　 マ ル チ リ ン グ 共 振 器 とMZIは、
FPGA（ Field­Programmable Gate 
Array）と組み合わせて、光ベクトル
行列の乗算を実行できる。フォトニッ
ク深層学習システムは、操作の結果を
使用してオブジェクトを学習及び認識
し、純粋な電子システムが現在提供で
きるよりも高い処理能力と速度を提供
することが期待される。

研究から開発へ
　開発者は、集積フォトニクスの研究、
開発、製造における過去数年間の多額
の投資による恩恵を受けている。その
投資は、AI市場を目指して相次ぐ集
積フォトニクスのスタートアップのた
めの土壌を肥やした。
　2021年3月、米マサチューセッツ工

科大（Massachusetts Institute of Tech 
nology：MIT）のスピンオフである米ラ
イトマター社（Lightmatter）は、同社
が「世界初の汎用フォトニックAIアク
セラレータ」と呼ぶものを発表した。

「Envise」という名前のこれは、AIや
ニューラルネットワークの主要なモデ
ルにプラグインしてパフォーマンスを
強化できるフォトニックモジュールで
あり、AIの世界では1秒あたりの「推
論（inference）」 で測 定 される。En 
viseには、ライトマター社の16個のフ
ォトニックチップアレイが含まれてお
り、4Uサーバーブレードフォーマット
に組み込まれている。1TBのDRAM、
3TBのソリッドステートメモリを搭載
し、最大6.4Tbit/sの光相互接続を処
理する。図2の回路図に示されている
ように、Enviseには、フォトニックプ

ロセッサを駆動する2つのレーザも含
まれている。基本的な構成要素は、行
列の乗算用に組み立てられた同一の
MZIの配列である。
　図3にライトマター社のEnviseフォ
トニックプロセッサの内部を示す。中
央の大きな光沢の箱は集積フォトニク
スを収める。ベンチマークテストでは、
Enviseを標準の電子システムに追加す
ると、1秒あたりの推論数が3倍から
10倍に増加し、1秒あたりの推論の合
計が57万6千から2400万近くになる
ことが示されている。ライトマター社
は、潜在的なアプリケーションとして
自動車、ロボット工学、自然言語翻訳、
癌検出、デジタルアシスタント、チャ
ットボットなどを挙げている。同社は
また、ニューラルネットワークモジュ
ールをコンパイル及び実行するための
ソフトウエアと、100Tbit/sを送信で
きるPassageと呼ばれるプログラム可
能なフォトニックテストプラットフォ
ームを導入した。
　他のいくつかのスタートアップは、
集積フォトニクスを使用してさまざま
なアプリケーションのAI処理を高速化
するための同様の計画を持っているよ
うだが、これまでのところ、彼らの公
開するサイトはほとんど詳細を提供し
ていない。米ルミナス・コンピューティ
ング社（Luminous Computing）はビ
ル・ゲイツ氏（Bill Gates）から資金を集
めており、米プリンストン大（Prince 
ton University）で 学 ん で い た 時 に
CTOのミッチェル・ナミアス氏（Mitchell 
Nahmias）が開発したコンセプトに焦点
を当てていると述べている（2）。ナミア
ス氏の初期の研究は、集積フォトニク
スを使用してアナログフォトニック操
作を実装するニューロモルフィックフ
ォトニクスに焦点を当てていた（3）。
　米ライトインテリジェンス社（Light 
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図２　Enviseフォトニックプロセッサの概略図。



Intelligence）は、2019年の「MIT Start 
up Exchange」に参加した、光ニュー
ラルネットワークに焦点を当てたスタ
ートアップである。そのCEO兼創設者
のイチェン・シェン氏（Yichen Shen）
は、MITを卒業し、コヒーレントナノ
フォトニック回路を使用した深層学習
に関する「Nature」の論文の筆頭著者
だった（4）。2020年7月26日現在、「世
界最大の集積フォトニック回路」を構
築しようとしていた。
　仏ライトオン社（LightOn）は2015年
に設立され、AIアプリケーション向け
の初の大規模ハイブリッドデジタル／
アナログコンピューティングプラット
フォームを開発したと述べている（5）。
同社は、顧客が専用のオンラインクラ
ウドインフラを介して同社の光学処理
ユニットを使用できるようにするサー
ビスを運営している。
　 米 フ ァ ゾ ム・ レ デ ィ ア ン ト 社

（Fathom Radiant）は、100mまでの
距離にわたって、ワットレベルの電力
で毎秒ペタビットの長距離帯域幅を実

現できる光相互接続ファブリックを開
発していると述べている。同社は、投
資 家 の中 にジェフ・ ベゾス氏（Jeff 
Bezos）が含まれるとしている。
　英オプタリシス社（Optalysys）は
少々異なる。英ケンブリッジ大からの
2001年のスピンオフであり、2013年
にビッグデータに再び焦点を合わせ、
画像認識のためのチップスケールのフ
ォトニクスとフーリエ光学に焦点を合
わせてきた。オプタリシス社は、2020
年に初のチップレベルのフーリエエン
ジンを実装した。

超並列処理のための
光周波数コム
　光周波数コムによって生成された数
千または数百万の狭いスペクトル線の
波長分割多重化に基づいて、新しいレ
ベルの、より大規模な光並列処理が実
験室から出現している。当初は分光法
と計測学で使用されていた周波数コム
は、テオドール・ヘンシュ氏（Theodore 
Hänsch）とジョン・ ホール氏（John 

Hall）により2005年のノーベル物理学
賞を受賞した。Natureの2021年1月
7日号には、周波数コムを組み込んだ
集積フォトニクスが光ニューラルネット
ワークの速度と情報処理能力をどのよ
うに向上できるかについての2つの論証
が含まれていた。2つのアプローチは詳
細が異なるが、基本的に互換性がある
ように思われる。
　豪スウィンバーン工科大（Swinburne 
University of Technology）のデビッ
ド・J・モス氏（David J. Moss）が率いる
チームは、視覚野に触発されたタイプ
の畳み込みニューラルネットワークで
周波数コムシステムを実証した。これ
により、コンピュータビジョン、音声
認識や医療診断に役立つ方法でデータ
を分析できる。集積フォトニック周波
数コムの出力は、時間、空間、及び波
長の次元で同時にインターリーブされ、
目的の行列ベクトルの乗算を実行す
る。モス氏によると、研究者の試験は
速度に焦点を当てており、超高速の畳
み込みを直接実行することで、1秒あ
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図３　Enviseシステムの内
部。中央の金属ケースにフ
ォトニックプロセッサが収
まっている。



たり11兆の行列ベクトル演算に到達
した。次に、その出力を使用して、顔
画像認識のために毎秒3.8兆プロセス
の速度で25万ピクセルの画像を処理
した。独創的なトリックの1つは、波
長分散を使用して、さまざまな波長の
信号に対してさまざまな時間遅延を生
成し、波長に応じてそれらを組み合わ
せるというものだった（6）。
　このグループは、結果がハイエンド
の電子ニューラルネットワークの1秒
あたり200兆回の操作に匹敵するもの
ではないことを認めた。ただし、「規
模と速度の両方でパフォーマンスを向
上させるための簡単なアプローチがあ
る」と研究者はNatureに書いている。

「このアプローチは、自動運転車やリ
アルタイムのビデオ認識といった要求
の厳しいアプリケーション向けの、は
るかに複雑なネットワークに対して、
スケーラブルでありトレーニングが可
能である」。

光周波数コムの代替
　同じ問題について報告している2つ
目のグループは、1秒あたり数兆回の
積和演算を実行できる「テンソルコア」
と呼ばれる集積フォトニックハードウ
エアアクセラレータと呼ばれるものに
ついて説明した。テンソルコアは、特
定 用 途 向 け 集 積 回 路（Application­
Specific Integrated Circuit：ASIC）の
光学版である。操作を高速化するため
の重要なトリックの1つは、データを
別々のプロセッサに移動するのではな
く、メモリ内で操作を実行することで
あった。これは、スカラー行列の乗算
に相変化材料を使用して2019年にグ
ループが実証した手法である（7）。
　2021年1月7日のNatureの新しい
論文で説明されているように、そのグ
ループはチップベースの周波数コムを

追加し、技術能力を拡張して、シング
ル光学時間ステップで畳み込み演算を
実行したと、スイスのIBMチューリッ
ヒ社（IBM Zurich）のスタッフメンバ
ーでグループのリーダーであるアブ・セ
バスチャン氏（Abu Sebastian）は言う。
その畳み込みは、2つの関数に対して
実行される数学的な演算であり、一方
の形式の変更がもう一方の形式によっ
てどのように変更されるかを示す3番
目の関数を出力する。ニューラルネッ
トワークは、単一の画像または他のデ
ータに対して数十億の操作を必要とす
る可能性があるため、研究者は、フォ
トニックチップが1秒あたり数兆の操
作を実行できることを証明したいと考
えていた（8）。
　彼らの実験では、最大9×4の要素
を持ち、時間ステップごとに最大4つの
入力ベクトルを持つ行列を使用し、周
波数コムチップから多波長信号を送っ
た。マトリックスを14GHzで変調する
と、1秒あたり2兆の積和演算を処理で
きる。秘訣は、畳み込み演算をいくつ
かの行列ベクトル乗算演算に変換する
ことである。これは、電子機器では不
可能な、波長分割多重化を介して並列
に実行することによって実現される。
　「これはほんの始まりに過ぎない」と
セバスチャン氏は言う。チップ上で「妥
当なスケーリングの仮定により、前代
未聞の一平方ミリメートルあたりの操
作 が ペ タMAC（積 和 演 算[Multiply­
Accumulate]）、つまり1000兆を達成

できると期待している」。その密度は、
最先端の電子AIプロセッサよりも
1000倍高くなっている。
　「どちらのアプローチも非常にスケー
ラブルだ」とモス氏は言う。原則とし
て、それらは彼のグループの高速直接
光畳み込みをその相変化チップメモリ
に追加することによって組み合わせる
ことができる。

見通し
　Natureの同じ号にある2本の周波数
コムの論文の解説で、フアチャン・ウ
ー氏（Huaqiang Wu）とチョンハイ・ダ
イ氏（Qionghai Dai）は、AIコンピュ
ーティングの要求の厳しいタスクで電
子工学を成功させるフォトニクスの可
能性について大きな期待感を分かち合
っている。それでも彼らは、現在の光
プロセッサは小型であり、実用的な光
コンピュータを構築するには「集中し
て学際的に取り組むことが必要」であ
り、多くの分野にまたがった協力が必
要であると述べている（9）。
　集積フォトニクスコンピュータ革命
は容易なものではないが、新しい進歩
は、AIのさらなる進化には必須の重
要な新たな可能性をはっきりと示して
いる。最先端の電子チップは現在、公
称サイズが5nm、幅が10シリコン原
子である。エレクトロニクスの形状が
原子レベルに近づくほど、それらの振
る舞いは量子力学的になり、フォトニ
ックチップが優位になる。
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