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エッジでの AI 計算において、計算負荷の重い学習機能のリアルタイム処理（リアルタイム学習）を実現する手

法として、学習計算負荷が極めて軽いリザバーコンピューティングが注目されている[1]。リザバー計算では、固

定された結合係数を持つリカレントニューラルネットワークであるリザバー部の出力ノード状態とシステム出力

ノードとの結合係数（重み）のみを、線形回帰によって調整することで、高速の学習が可能である。更にリザバ

ー部を、入力情報の履歴と非線形動特性を備えた物理的性質をもつハードウェア（物理リザバー）とする（図 1）
ことで、消費電力や計算負荷の点で大きな優位性が期待できる。我々は、この物理リザバーとして、一時記憶と

非線形性を有する HfO2系強誘電体ゲート絶縁膜 FET (FeFET) や MFM キャパシタを用いる手法を提案した[2-5]。
その理由と利点は以下の通りである。(1) 強誘電体薄膜のもつメモリ効果、分極・ドメイン間相互作用、複雑な時

間応答と、これを非線形出力であるデバイスの過渡電流として読み出すことにより(図 2)、物理リザバーに要求さ

れる多様な内部状態、豊かな応答特性、リッチなダイナミクスが期待できる (2) Si CMOS プロセスに極めて親和

性が高く先端ロジック LSI にも導入実績のある HfO2系強誘電体デバイスを用いることで、Si 集積回路へ容易に導

入できる。AI 計算の標準的プラットフォームである既存の回路システムとの一体集積化も容易であり、Si CMOS
回路による入出力処理とのシームレスな結合によるシステム性能向上も期待できる。 
我々が提案した FeFET によるリザバーシステムの概略図を図 3 に示す。一定時間ステップにより定義された時

系列信号をゲートに入力し、ステップ内でサンプリングした各時間でのドレイン電流を疑似出力ノード状態とし

て、その重みづけの結果をシステム出力とする。特定のタスクに応じて、この重みの値を学習させることで、未

知の入力に対する推論が可能となる。リザバー計算における記憶保持と非線形特性の両方を検証するためのタス

クとして、現在の入力から nステップ時間を遡った (Tdelay=n) 時点までのディジタル入力のパリティを計算させる

タスクを実行させた時の推論成績の実験結果を図 4 に示す。Si FeFET では、標準的な Si MOSFET と比較して十分

優れた成績が得られており、FeFET のもつ強誘電体の効果によって、リザバー計算が実現されていることが分か

る。T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) 法[6]により、4 ビットのディジタル入力に対するデータ識

別性能の評価を行った結果を図 5 に示す。単体の FeFET において、12-13 パターンの入力の違いが識別できること

が分かる。 
以上の結果から、FeFET などの強誘電体による物理リザバーは、Si プラットフォームに適合した新たなリザバ

ーコンピューティングとして有望であり、エッジでの時系列データの実時間 AI 処理などへの応用が期待できる。 
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Fig. 2 Schematic view of time-dependent non-linear 
response of Id in FeFETs for time series Vg input 

Fig. 1 Proposed physical 
reservoir computing by using 
FeFETs 

Fig. 3 Proposed reservoir computing scheme utilizing time responses of drain current of 
FeFETs as virtual nodes of neural networks 

Fig. 4 Experimental correlation between the 
output and training data in parity check task 

Fig. 5 t-SNE analyses of experimental 
results for 4-bit input data 
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