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研究成果の概要（和文）：本研究の目的は、光の波動カオスを含む大自由度の動的システムに基づく情報処理シ
ステムの構築である。本研究の成果は主に以下の２つである。（１）波動カオスを生成する微小共振器をリザバ
ー計算回路として利用することで、サブミリ角の微小領域で大容量リザバーを形成し、且つ12.5GS/sのレートで
の高速処理が可能となることを示した。（２）最適制御理論に基づき動的システムに深層学習的な情報処理を担
わせる理論的な枠組みを構築した。本理論を時間遅延を有するシステムに適用することで、少数の制御信号でパ
ターン認識が可能となることを明らかにした。

研究成果の概要（英文）：The purpose of this study is to realize an information processing system 
based on high-dimensional dynamical systems involving wave chaos. The two main results are as 
follows: (i) We developed a large-capacity photonic reservoir chip based on a wave chaotic 
microcavity and demonstrated high-speed processing at a rate of 12.5 GS/s. (ii) We also developed a 
theoretical framework that enables dynamical systems to perform deep learning-like information 
processing based on its optimal control. We applied this theory to optoelectronic systems with time 
delays and showed that pattern recognition is possible with a few control signals.

研究分野： 光情報処理、非線形物理

キーワード： リザバーコンピューティング　波動カオス　動的深層学習　物理深層学習

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究で開発した微小共振器構造に基づく光リザバーチップは、微小領域にて大容量のリザバー計算を高速かつ
高効率に実行できる。さらに最適制御理論に基づき制御を合わせることで、リザバー計算の枠組みを超えた高度
な情報処理が可能となる。これにより、AI処理の超高速化や省エネ化に貢献し、且つこれまで捉えることのでき
なった高速現象の異常検知・認識への応用も期待できる。また、光通信や光計測分野をはじめとしたさまざまな
分野への波及も期待できる。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 
IoT 社会の到来により，人に近い端末・センサ・車両などのレイヤでも高度な情報処理が求め
られ，省エネ性・広帯域性・低遅延性・リアルタイム性等の様々な要件を満たす高度なエッジコ
ンピューティング技術基盤の構築が不可欠となっている。今後，急増しかつ複雑化する情報処理
のニーズに持続的に答え続けていくには，10・20年先を見据えて，計算原理やデバイスレベル
で全く新しい人工知能(AI)エッジ処理技術基盤の確立が急務となっている。 
AIエッジで必要とされる高度な情報処理を実現するには，脳の構造(膨大な数のニューロ ンと
複雑なシナプス結合からなるシステム)から重要なヒントが得られると期待できる。数理物理的
な観点では，脳の構造は非線形性を有する複数の要素からなる大自由度の動的システムであり，
個々の要素間の相互作用ネットワークが情報処理に重要な役割を担っている。一方，自然界に目
を向ければ，大自由度の動的システムは，乱流系を始め普遍的に存在する。興味深いことに，最
近の研究により，自然の動的現象もリザバー計算[1]という新規の情報処理原理に従い制御する
ことで，予測・認識・分類といった高度な情報処理機能を発現できることがわかりつつある。こ
のような背景において，我々は光の自然現象をリザバー計算のリソースとして利用すれば，光の
複雑多様性・並列分散処理性をフルに活かした超高速かつ高効率な知的情報処理基盤が構築で
きると考え，そのための準備として，デバイス設計・作製や理論 モデル構築を行ってきた[1-3]。 
特に，我々は「波動カオス」と呼ばれる現象に注目している。「波動カオス」とは，光や音のよ
うな波動を，ある特殊な境界条件下で束縛した際に生じる波動ダイナミクスである。例えば，ス
タジアム型の光共振器に閉じ込められた光は，何度も境界で反射して複雑に干渉する。スタジア
ム形状では， このプロセスがカオス的であるため，乱流のような空間パターンを形成する。実 
際，我々はマイクロサイズのスタジアム型の微小共振器を半導体上に作製し，光の波動カオスの
生成に成功している[2]。 
波動カオスの重要な特徴の 1つは，波動カオス状態が外部刺激に敏感に応答し，その波動パタ
ーンが多様に変化することである[3]。 つまり，外部からの刺激(入力情報)を，多様な空間パタ
ーンに刻印できる。言い換えれば， 入力情報が，波動パターンという超高次元の特徴空間へマ
ッピングできるともいえる。入力情報の高次元マッピングは即時的な情報処理において極めて
重要であるが， 既存のデジタル計算機で処理するには非常に負荷の高い過程である。しかし，
光の波動カオスは，その高次元かつ多様な自由度(表現)を活かしたマッピング処理を，光のスピ
ードで自然に任せて実行できる可能性があるが、これまでの結果[3]は数値的な見積に過ぎない。
高いポテンシャルを秘めた波動カオスを活かした新たな情報処理基盤の開拓には，波動 カオス
の良さを最大限に引き出す機構を理論・実験の両面から探索しなければならないと考えた。 
 
２．研究の目的 
本研究の目的の 1つは，波動カオスを最大限に情報処理に活かす手法を開拓し，その光デバイ
ス実装によって，その情報処理原理を実証することである。これにより，波動カオスの情報処理
能力や有効性を実験的に評価する。また，本研究では，カオスを含む非線形動的システムを活用
する深層学習の理論的な枠組みを確立し，光の動的システムを想定した数値実験により，その有
効性を検証する。これらの研究により，高速な知的情報処理の可能性を与え，光の物理現象と情
報処理との新奇な融合的な展開を切り開く。 
 
３．研究の方法 
 
(1) マルチモード導波路構造に基づく光リザバー計算回路の試作・評価 
本研究の目的の１つである波動カオスに基づくリザバー計算の研究を実施する前の原理検証と
して，シリコンフォトニクス技術によりマルチモード導波路に基づくリザバー計算回路チップ
を試作する。処理すべき信号を光にのせて入力用導波路より入射させ，リザバーとなるマルチモ
ード導波路へ結合させ，そこから放射される信号を光先球ファイバによるプローブや光検出器
で測定して確かめる。次に，処理すべき信号を位相変調した光を本リザバーに入射させ，リザバ
ー計算の方法にて処理する。 代表的なタスクであるカオス時系列予測などを通じて，処理速度
と性能との関係を明らかにする。 
 
(2) 波動カオスに基づく情報処理:光デバイス実装による実証 
次に波動カオス状態を生成する光デバイス(微小共振器)を試作し，波動カオス状態の生成及び
その情報処理能力を実験的に明らかにする。この微小共振器もシリコンフォトニクス技術によ
り作製する。形状としては，スタジアム形状やシナイのビリヤード型の形状を選択する。また，
比較のために長方形型の微小共振器も作製する。（１）と同様の評価実験系にて，その性能を評
価する。特異値分解に基づく手法により，各微小共振器リザバーの有効次元を評価し，それがリ
ザバー計算性能に与える影響について調査する。 
 



 

 

(3) 動的システムを用いた深層学習的情報処理の理論構築および検証 
光システム等の動的システムに基づく新たな深層学習を提案・構築する。深層学習の根幹は，そ
のネットワークの多層性にあり，それゆえに超高度な情報処理 を可能としている。入力層から
の情報が出力層まで非線形に伝搬していくことで，多様な表現能力を獲得している。本研究では，
その多層ネットワーク処理をシステムの時間発展で代替させる。すなわち，層から層への情報伝
搬を動的システムの時間発展に担わせる。学習においては，Neural Ordinary Differential 
Equationのように最適制御の adjoint methodで実行させ，深層学習を光動的システムの最適制 
御問題へ帰着させる。adjoint methodを用いた最適制御の有効性は，実装が容易であり且つ高
次元ダイナミクスを生成可能な光電気遅延システムにおいて，イメージ認識の機能を評価する
ことにより検証する。 
 
４．研究成果 
(1) マルチモード導波路構造に基づく光リザバー計算回路の試作・評価 
マルチモード導波路型の光リザバー計算回路チップを試作した[4]。本リザバー回路チップは，
結合導波路構造を有しており導波路幅 30μm である。シングルモード導波路から入力された光
はマルチモード導波路の複数の伝播モードに結合する構造となっており，伝播モードの位相速
度の違いにより，光遅延を生じさせ導波路端でスペックルパターンを形成する構造をとってい
る。このスペックルパターンは入射光の位相変化に対して敏感に変化するため，入射光を位相変
調させることで処理すべき情報をのせることができる。本研究では，このマルチモード導波路型
光リザバー計算回路にて，時間変化する信号の処理が可能となることを示した[4]。本研究の結
果により，光位相に情報をエンコードすることで，リザバー計算に適した高次元の波動ダイナミ
クスが誘起できること，位相変化のレートを高めることで，よりリザバー計算に適したダイナミ
クスを生成できることが判明した。本成果を参考にして，微小共振器構造に基づく光リザバー計
算回路を設計・試作した。 
 
(2) 波動カオスに基づく情報処理:光デバイス実装による実証[5,6] 
試作した微小共振器の例を図 1(a-c)に示す。長方形，円形の散乱体（ホール）を含むシナイの
ビリヤード型，スタジアム型の微小共振器である。これらの微小共振器はシングルモード導波路
と結合しており，入力情報に基づき位相変調された光がシングルモード導波路を通じて微小共
振器に結合する構成となっている。結合部分で回折した光が反射を繰り返して混合され，右側の
微小共振器端から光を放射させるように設計している。評価実験系を図 1(d)に示す。微小共振
器端からの放射される光の時空間ダイナミクスはファイバプローブをスキャンすることで測定
し，リッジ回帰によりリザバー計算が可能となるかを調べた。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1. (a) 長方形，(b)シナイのビリヤード型，(c)スタ
ジアム型の微小共振器の作製例。(d) 光リザバー計算の
評価実験系。 
 
 
 

                                             
 
 
 
 
 
 
 図 2にスタジアム型微小共振器を光リザバーとして用いた場合の，あるカオス時系列（Santa  
Fe Time Series Dataset A）の１ステップ先の予測タスクに対する結果を示す。入力レートは
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図 2. 光ニューロン場の時間応答と予測結果
例．スタジアム型の微小共振器を使用し，1ス
テップ先のカオス時系列予測を実行．上段は
入力信号の波形，中段は入力信号に応答する
チップ端面のニューロン場の時間的変化，下
段は予測結果を示している． 

 



 

 

12.5GS/s である。図に示すように，入力波形に依存し且つ多様な時空間ダイナミクスが観測さ
れる。これをリザバーの応答とみなしリッジ回帰により１ステップ先の予測を行った。なお，学
習において 3000ポイントを training data，1000ポイントを test dataとして用いた。予測性
能はテストデータに対する Normalized Mean Square Error (NMSE)により評価した。スタジアム
型微小共振器の場合，その NMSEは 0.0827±0.0231という結果を得た。この NMSEは光ファイバ
等を用いて構成される大型の光リザバー計算システムよりも低い値である。通常，光リザバーの
物理的サイズに比例して実行的なノード数が増加するため，チップ化した場合によい予測結果
が得られない。しかし，このように微小共振器構造をとることで，微小領域に高次元のダイナミ
クスを生成できる。その高次元性により 12.5GS/sの高速レートでのリザバー計算が可能となる
ことを明らかにした。 
 次に，微小共振器の形状依存性について調べたところ，微小共振器の光損失がリザバー計算性
能に大きく影響することがわかった。光損失が大きい場合，光を共振器内部に十分に閉じ込めて
おくことができないため，過去の入力情報を保持できず（すなわち，メモリ容量が小さくなり）
時系列予測処理などが困難となる。また，光損失は共振器内部で起こす混合効果を弱めるため，
高次元のリザバーダイナミクスを生成することが困難となる。よって，光損失効果が十分に小さ
い光微小共振器が望ましいといえる。図 1(a-c)に示す微小共振器に対して，共振器の閉じ込め
効果やメモリ容量を調べたところ，(b)または(c)が比較的に損失が大きい（Q値）が低く，メモ
リ機能が弱いことが明らかになった。また，それぞれの微小共振器で生成されるリザバーダイナ
ミクスの有効次元を特異値分解を用いて調べた（図 3）。スタジアム型が比較的に次元数が高く，
次元数が増加するに従ってエラーの低い予測処理が可能となることが明らかにされた。以上の
結果は，光リザバー計算回路を設計するための重要な指針となり得るものと考えている。 
 
本研究で開発した光リザバー計算回路は，光信号を光のまま直接処理する場合に有効である。す
なわち，本リザバー計算回路は光センシングデータの処理に対して有効であると考えられる。本
研究では，スタジアム型の微小共振器を用いることで，入力光の位相を推定可能であることを示
した。図 4は，その原理検証として，ランダムに位相変調された光の位相推定を行った結果の１
例である。微小共振器により光の位相情報は高次元の空間パターンにマッピングできるため，そ
のパターンから位相情報が推定可能となっている。本成果は光の高速位相推定が重要となる計
測や光通信分野に応用できると考えられる。 
今後，以上の成果をまとめて論文として投稿する予定である。 

図 4. 位相推定の結果。 
 
(3) 動的システムを用いた深層学習的情報処理の理論構築および検証[6] 
本研究では，動的システムの時間発展を利用した物理ニューラルネットワークの理論的な枠組
みを確立した[6] 。図 5に示すように，多層ニューラルネットでは層から層への情報伝播が高度
な情報処理を実行するのに極めて重要な役割を担っている。多層ニューラルネットにおける情
報伝播と動的システムの時間発展との同等性に基づき，初期状態に入力情報をエンコードする
ことで，非線形の動的システムの時間発展を利用した深層学習的な情報処理が可能となる。動的
システムの学習は，最適制御分野で利用される adjoint 法により実行可能である。本研究では，
adjoint 法により，制御信号や動的システムパラメータ，初期状態のエンコーディング方法を全
て学習可能な制御手法を導出した。また，この学習手法を簡単な力学系に適用して，その情報処
理がリザバー計算による高次元マッピングとは異なるメカニズムで実行されていることも示し
た。 
 また，本研究では多層ニューラルネットを力学系とみなして，その情報処理メカニズムを有限
時間の条件付き Lyapunov 指数を用いて解析した[7]。この結果によれば，学習後の多層ニューラ
ルネットは初期値（入力情報）が決定境界付近において，高い Lyapunov 指数を示すこと，逆に
決定境界から離れている初期値に対しては，Lyapunov 指数が低くなることを明らかにした。
MNIST手書き文字や Fashion-MNIST等の簡単なイメージ認識タスクにおいては，t-SNEを用いた
低次元の特徴量マッピングにより Lyapunov 指数との関係を可視化することで，同様の結果を確
かめた。本研究は，力学系の観点からニューラルネットの情報処理メカニズムに迫り，その物理
実装をデザインするために重要な結果であると考えている。 
 文献[6]では，遅延システムに対する最適制御学習方法についても示した。時間遅延を有する動
的システムでは，space-time representationにより遅延時間を単位とする仮想ネットワークを
時間領域において表現することができる。この仮想ネットワークを想定した最適制御学習のア
ルゴリズムを開発し，図 6(a)に示す光電気遅延システムを想定した数値実験を行った。入力情



 

 

報は時系列データに変換され，本遅延システムに入力される。３周分の時間発展（中間層が３層
のニューラルネットに相当）に対して少数個の制御信号の学習にて，MNIST手書き文字を 97%の
精度で認識可能であることを示した[図 6(b,c)]。また，時間遅延や遅延強度を調整することで，
更なる精度向上も可能であることを明らかにした。更に，埼玉大学との共同研究により，光電気
遅延システムを用いた実証実験を行い，数値計算に相当する極めて高い精度でのパターン認識
が可能であることも示した[8]。 
 上述のとおり，時間遅延システムでは時間領域に仮想ネットワークを構築できるため，本提案
手法に基づき，少数の制御信号・パラメータの学習で高い認識処理が可能となるので[図 6(c)]，
光システムへの物理実装を格段に容易にできる。よって，本研究は，光の性質を生かした新奇の
高速・高効率の深層学習システムへの展開を可能にする重要な成果であると考えている。 
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but large-scale deep networks in physical systems with a
few control parameters.

II. MULTILAYER NEURAL NETWORKS AND
DYNAMICAL SYSTEMS

First, we briefly discuss the relationship between mul-
tilayer neural networks and dynamical systems. Let a
dataset to be learned be composed of K inputs, xk ∈ RM

and their corresponding target vectors, tk ∈ RL, where
k ∈ {1, 2, . . . , K}. M and L are dimensions of the inputs
and target vectors, respectively. The goal of supervised
learning is to find a function that maps inputs onto corre-
sponding targets, G : xk → tk. To this end, we consider an
output function, y = G̃(x, w) ∈ RL, parameterized by the
Mw-dimensional vector, w ∈ RMw , and the following loss
function:

J =
K∑

k=1

!(tk, yk), (1)

where !(tk, yk) is a function of the distance between the
target tk and the output, yk = G̃(xk, w). w is determined
such that loss function J is minimized, i.e., output yk
corresponds to target tk.

It is well known that a neural-network model with an
appropriate activation function is a good candidate for
representing function G owing to its universal approxi-
mation capability [24–26]. In multilayer neural networks,
the output, yk = (y0,k, y1,k, . . . , yL−1,k)

T, is given by the
layer-to-layer propagation of an input, xk [Fig. 1(a)]. The
layer-to-layer propagation based on multilayer network
structures plays a role in increasing expressivity [18] and
enhancing learning performance. In this study, instead
of standard multilayer networks, we utilize information
propagation in a continuous-time dynamical system,

dr(t)
dt

= F [r(t), u(t)] , (2)

where r(t) ∈ RM is the state vector at time t and u(t) ∈
RMu represents a control signal vector. Based on the cor-
respondence between a multilayer network [Fig. 1(a)]
and a dynamical system [Fig. 1(b)], we suppose that
an input xk is set as an initial state r(0). Addition-
ally, the corresponding output, yk, is given by the time
evolution (feedforward propagation) of the state vec-
tor, rk(Te) = r(Te, xk), up to the end time t = Te, i.e.,
yk = y[rk(Te), ω], where ω ∈ RL×M is a parameter matrix
determined in the training process. Loss function J is
obtained by repeating the aforementioned feedforward
propagation for all training data instances and using their
outputs. The goal of the learning is to find an opti-
mal control vector, u∗(t), and a parameter vector, ω∗,
such that J is minimized, i.e., w∗ = {[u∗(t)]0<t≤Te , ω∗}

(a)

(b)

FIG. 1. Schematics of (a) multilayer neural net-
work and (b) dynamical system. In (b), the output,
yk = (y0,k, y1,k, . . . , yL−1,k)

T, is given by the end state r(Te)
and weight parameter ω. u(t) and ω can be updated using a
gradient-based optimization algorithm.

= argminwJ . It should be noted that learning using a dis-
cretized version of Eq. (2) directly corresponds to that
using a residual network (ResNet) [21,22].

One strategy for finding optimal controls and param-
eters is to compute the gradients of the loss function,
i.e., the direction of the steepest descent, and to update
control and parameter vectors in an iterative manner,
i.e., u(t) → u(t) + δu(t) and ω → ω + δω, respectively.
In a simple gradient descent method, δu(t) and δω are
chosen such that the largest local decrease of J is
obtained. δω is simply selected in the opposite direc-
tion of the gradient dJ/dω, e.g., δω = −αωdJ/dω =
−αω

∑
k(∂!/∂yk∂yk/∂ω), where αω is the learning rate,

which is usually a small positive number. δu(t) is obtained
using the adjoint method developed in the context of
optimal control problems [27,28] as follows:

δu(t) = −αu

K∑

k=1

(
pT

k (t)
∂Fk

∂u

)T

, (3)

where αu is a small positive number, Fk = F[rk(t), u(t)]
and rk(t) = r(t, xk). pk(t) ∈ RM is the adjoint state vec-
tor that satisfies the end condition at t = Te, pk(Te) =
∂![tk, yk(ω, rk)]/∂rk|t=Te . For 0 ≤ t < Te, the time evolu-
tion of pk(t) is given by

dpT
k (t)
dt

= −pT
k (t)

∂Fk

∂rk
. (4)
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図 5. 本研究で提案した動的システムを用い
た物理深層学習の概念図[6]。 

 

図 6. (a)光電気遅延システムへの実装イメ
ージ。(b) MNIST手書き文字認識タスクに対
する学習曲線。(c) 代表的なニューラルネッ
トとの精度・学習パラメータ数の比較。 
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荒井 航平、花輪 仁成、山口 智也、新山 友暁、砂田 哲

第６９回応用物理学会春季学術講演会

第６９回応用物理学会春季学術講演会

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 １．発表者名

 １．発表者名

べき分布にしたがう間欠的な半導体レーザー発振挙動の発生条件

ナノ秒スケール現象の検出を可能にする高速光シングルピクセル分類器

シリコンチップ上での光のニューロン場ダイナミクスとリザバー計算への応用

動的システムの最適制御に基づく物理コンピューティング

 １．発表者名
新山 友暁，砂田 哲，レーム アンドレ，菅野 円隆，内田 淳史



2022年

2022年

2022年

2022年

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ３．学会等名

 ３．学会等名

The 6th International Workshop on Optical Microcavities and their Applications 2022 (WOMA2022)（招待講演）（国際学会）

The 6th International Workshop on Optical Microcavities and their Applications 2022 (WOMA2022)（国際学会）

M. You, K. Makino, D. Sakakibara, Y. Morishita, S. Shinohara, S. Sunada, and T. Harayama

金谷 宗一郎、高野 冬真、近堂 岬、新山 友暁、砂田 哲

嶋寺 祥、北川 慧、提橋 昂洋、新山 友暁、砂田 哲

S. Sunada and A. Uchida

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

Universal Single-Mode Lasing in Fully-Chaotic Microcavity Lasers,

Symbolic regressionを用いた力学方程式の発見

Optical skin:機械学習と光散乱によるマルチモーダル・ソフトセンシング

Scalable neuro-inspired photonic computing on a silicon chip

 １．発表者名

 １．発表者名

第６９回応用物理学会春季学術講演会

第６９回応用物理学会春季学術講演会



2022年

2022年

2022年

2022年

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

レーザー学会学術講演会　第42回年次大会（招待講演）

非線形問題研究会

砂田哲，古畑玄貴，新山友暁

嶋寺 祥、新山 友暁、砂田 哲

砂田 哲、古畑玄貴、新山 友暁

新山 友暁, 古畑玄貴、内田淳史、成瀬誠、砂田哲

非線形問題研究会

非線形問題研究会

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 １．発表者名

 １．発表者名

オンチップ・光ニューラルダイナミクス：1000 TMAC/s演算を可能にする超高速リザバー計算に向けて

ソフトマテリアル内の光散乱現象と深層学習を用いたマルチモーダルセンシング

力学系の最適制御に基づく物理的深層学習

多腕バンディット問題に対する生物種間競争ダイナミクスを利用した強化学習法

 １．発表者名



2022年

2022年

2021年

2021年

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

非線形問題研究会

非線形問題研究会

International Symposium on Physics and Applications of Laser Dynamics 2021 (IS-PALD2021)（招待講演）（国際学会）

International Symposium on Physics and Applications of Laser Dynamics 2021 (IS-PALD2021)（国際学会）

近堂岬、砂田 哲,新山 友暁

S. Sunada

T. Urushibara, N. Chauvet, A. Roehm, S. Kochi, S. Sunada, K. Kanno, A. Uchida, R. Horisaki, and M. Naruse

 ２．発表標題

 ２．発表標題

花輪仁成、砂田 哲,新山 友暁

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 １．発表者名

 １．発表者名

機械学習の手法を用いた力学系の方程式抽出方法の開発

Photonic neural field dynamics and deep learning

Parallel bandit architecture for reinforcement learning using chaotic laser time series
 ２．発表標題

超高速な光学ランダムパターンの生成と画像認識への応用

 １．発表者名

 ２．発表標題



2021年

2021年

2021年

2021年

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ３．学会等名

 ３．学会等名

International Symposium on Physics and Applications of Laser Dynamics 2021 (IS-PALD2021)（国際学会）

JSAP-OSA Joint Symposia 2021（招待講演）（国際学会）

 ３．学会等名

 ３．学会等名

S. Sunada

T. Niiyama and S. Sunada

J. Hanawa, S. Sunada, and T. Niiyama

M. Kondo, T. Niiyama, and S. Sunada

International Symposium on Physics and Applications of Laser Dynamics 2021 (IS-PALD2021)（国際学会）

International Symposium on Physics and Applications of Laser Dynamics 2021 (IS-PALD2021)（国際学会）

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

Progress in neuro-inspired photonic computing

Intermittent intensity bursts characterized by power-law statistics in delayed feedback semiconductor lasers

Numerical investigation on ultrafast speckle generation and its application to image recognition

Learning equation of dynamical systems

 １．発表者名

 １．発表者名

 ２．発表標題



2021年

2021年

2021年

2021年

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

第８２回応用物理学会秋季学術講演会

応用物理学会

ユウ ムンヨウ、牧野 航大、榊原 大介、篠原 晋、砂田 哲、原山 卓久

白鳥 帆香、漆原 昂、ショヴェ 二コラ、砂田 哲、菅野 円隆、内田 淳史、堀崎 遼一、成瀬 誠

S. Sunada, G. Furuhata, and T. Niiyama

砂田哲

Dynamics Days Europe 2021（国際学会）

電気学会北陸支部フロンティアセミナー(第25回2021年度福井セミナー)（招待講演）

 ２．発表標題

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 １．発表者名

 １．発表者名

完全カオス共振器レーザーにおける発進モード単一化現象に関する数値的および実験的研究

フォトニック強化学習における時間割引の解析

Physical deep learning based on dynamical systems

光リザバーコンピューティングとセンシング

 １．発表者名



2021年

2021年

2020年

2020年

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

The 12th International Conference on Information Optics and Photonics (CIOP2021)（招待講演）（国際学会）

IEEE Nanotechnology council, TC-16 Quantum Neuromorphic and Unconventional Computing（招待講演）（国際学会）

International Symposium on Nonlinear Theory and its Applications, Paper ID 9047（国際学会）

2020 International Symposium on Nonlinear Theory and its Applications, Paper ID 9039（国際学会）

S. Sunada, G. Furuhata, and T. Niiyama

G. Furuhata, T. Niiyama, and S. Sunada

M. Konda, T. Niiyama, and S. Sunada

 ２．発表標題

 ２．発表標題

S. Sunada

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

 １．発表者名

 １．発表者名

Physical deep learning based on dynamical systems

Physical Deep Learning Based on Optoelectronic Delay Systems

Characterizing Multilayer Neural Networks with Lyapunov Exponents
 ２．発表標題

Neuro-inspired photonic computing based on multimode waveguides

 １．発表者名

 ２．発表標題



2020年

2021年

2021年

2021年

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ２．発表標題

第68回応用物理学会春季学術講演会,19p-Z34-4

第68回応用物理学会春季学術講演会, 19p-Z34-9

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

近堂 岬、新山 友暁、砂田 哲

A. Uchida, K. Kanno, S. Sunada, and M. Naruse

砂田哲，古畑玄貴，新山友暁

嶋寺 祥、新山 友暁、砂田 哲

IEEE Summer Topicals Meeting, Virtual Conference（招待講演）（国際学会）

第68回応用物理学会春季学術講演会シンポジウム「フォトニクスとコンピューティングの先端動向」（招待講演）

 １．発表者名

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

 １．発表者名

ニューラルネットワークにおける分類問題に対する動的安定性による特徴づけ

Photonic accelerator: reservoir computing and decision-making for artificial intelligence

リザバー計算と深層学習のフォトニック・アクセラレーション

ソフトマテリアル内のスペックルを用いたマルチモーダルセンシング

 １．発表者名

 １．発表者名

 ２．発表標題



2021年

2020年

2020年

〔図書〕　計0件

〔出願〕　計1件

 国内・外国の別
2022年 国内

〔取得〕　計0件

〔その他〕

－

特許、特願2022-163205
 出願年

砂田哲、新山友暁、
花輪仁成

 発明者 産業財産権の名称  権利者
同左分析方法、及び分析システム

 産業財産権の種類、番号

 ２．発表標題

 ２．発表標題

 ２．発表標題

第68回応用物理学会春季学術講演会,19p-Z34-16

第81回応用物理学会秋季学術講演会, 9p-Z28-4

第81回応用物理学会秋季学術講演会, 9p-Z28-9

 ３．学会等名

 ３．学会等名

 ３．学会等名

新山 友暁、古畑 玄貴、内田 淳史、成瀬 誠、砂田 哲

砂田 哲、菅野 円隆、内田 淳史

古畑 玄貴、砂田 哲、新山 友暁

 １．発表者名

 １．発表者名

 １．発表者名

 ４．発表年

 ４．発表年

 ４．発表年

生物種間競争原理を利用した MAB 型強化学習問題の最適解探索法

光の時空間ダイナミクスに基づく並列コンピューティング

力学系の最適制御に基づく深層学習的情報処理



６．研究組織

７．科研費を使用して開催した国際研究集会

〔国際研究集会〕　計0件

８．本研究に関連して実施した国際共同研究の実施状況

共同研究相手国 相手方研究機関

研
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者
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(Harayama Takahisa)
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