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１．はじめに 

 量子効果を利用した高速・高機能デバイスなどの特

性予測法として、十分な数のサンプルデータに対し超

球面識別型３層ニューラルネットワークの学習を適用

することにより、あらかじめ系の特性変数を設計変数

の単純な関数として適応的に近似しておく方法を提案

してきた[1]。この方法は、設計変数が数個～10個程度

で、比較的穏やかな挙動を示す非線型関数である系を

適用対象とするものである。量子井戸レーザ等の半導

体量子井戸構造を利用したデバイスにおいて最も基本

的な構成要素の一つである単一量子井戸に対して計算

機実験を行い、その有効性を確認している。一旦、特

性変数の近似関数形を求めておけば、極めて簡単な計

算で設計変数入力値から特性変数出力値をただちに推

定できるため、系のモデル化や様々なシミュレーショ

ンの実行が大変容易になる。特に、デバイスの設計や

特性改善・安定化等を図る目的で、特性変数に課され

た要求条件を満たす設計変数値を求める問題等、一般

には直接的に解くことが困難である逆問題に対して評

価関数の大局的設定が簡単にできるため、その応用が

大いに期待される。 

 本報告では、要求条件を評価関数として定式化し、

その評価関数から最適解を求める段階において大局解

探索法の一つである高次元アルゴリズム[3]を用いて、

所望のデバイス設計変数値を求めるアプローチを提案

する。最も基本的な量子系の一つである単一量子井戸

の設計問題を例にとって、提案手法の検討を行う。 

 

 

 

 

２．対象系とその特性予測 

 今回、具体例として扱う系は文献[1]で扱った一様な

外部電界下にある AlxGa1-xAs / GaAs / AlxGa1-xAs 単一量

子井戸中の電子である（図１）。外部電界強度を f 

(kV/cm)、基底状態と第一励起状態の占有比を r : (1-r)、

構造サイズを 35 / d / 35 (monolayer)、合金比を x / 0 / x、

不純物ドープ量を 0 / n / 0 (×1018cm-3)、基底準位を E0 

(meV)、第一励起準位を E1 (meV)とする。設計変数は( f, 

r, d, x, n )の５個、特性変数はΔE (= E1－E0 ) (meV)の１

個である。 

 この系に対し、変分原理に基づく量子井戸中のキャ

リアの状態解析法[2]を用いて、異なる設計変数入力値

の組合せ各々に対する特性変数出力値ΔE を求め、設

計変数入力値―特性変数出力値のサンプルデータ 933

個( f, r, d, x, n ; ΔE )を求めた。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図１：一様な外部電界下にある AlxGa1-xAs / GaAs / 

   AlxGa1-xAs 単一量子井戸中の電子の量子準位 
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 そのサンプルデータに対し、超球面識別型３層ニュ

ーラルネットワークの学習を適用して特性変数の近似

関数形を求めた。このネットワークにおいては、線

形・非線型の局所的・大域的特徴のいずれに対しても、

数少ないパラメータで効率よく表現できるよう、識別

超球の中心と半径のパラメータの許容範囲を広く設定

しているのがポイントである。一方で、そのことで評

価関数に広い平坦領域や局所解が現れてしまうため、

そうした系の最適化に適した高次元アルゴリズムを学

習法として採用することで学習の高速化を実現した。

また、中間ユニット数を合理的に決めるため、中間ユ

ニット１つから最適化を始め、指定精度を達成するま

で中間ユニットをひとつづつ追加し、追加したユニッ

トのみを学習する方法を用いた。この方法で求めた特

性変数の近似関数形ΔENN( f, r, d, x, n ) は文献[1]にある

とおりである。 

 

３．近似関数を用いた設計問題の定式化と解探索 

 一旦、特性変数の関数形が求まれば、系のモデル化

や様々なシミュレーションが大変容易になる。最も重

要な応用例の一つとして、特性変数に課されたいくつ

かの要求条件を満たす系の設計が挙げられる。 

 第２節の系に関して、以下に要求条件の例をいくつ

か記す。それに対応する評価関数 V (f, r, d, x, n)は、例え

ば次のように設定すればよい。 

◆発光・吸光波長の指定： 

 ΔE＝A (meV)（Aは定数）． 

 → V ( f, r, d, x, n )＝{ΔENN( f, r, d, x, n )－A}2． 

◆指定電場下における発光・吸光波長の指定： 

 f ＝F(kV/cm)においてΔE＝A (meV)（Aは定数）． 

 → V ( f, r, d, x, n )＝{ΔENN( f, r, d, x, n )－A}2 

         ＋( f－F )2． 

◆外部電場による可変波長の制御： 

 ある f (kV/cm)においてΔE＝A (meV)（Aは定数）、 

 f＋50((kV/cm)においてΔE＝B (meV)（Bは定数）． 

 → V ( f, r, d, x, n )＝{ΔENN( f, r, d, x, n )－A}2 

          ＋{ΔENN( f＋50, r, d, x, n )－B}2． 

他にも、目的に応じて様々な要求条件があり得る。 

 評価関数 V ( f, r, d, x, n )を最小とする方法としては高

次元アルゴリズムを用いた。 

 上記の例において、A や B の様々なパラメータ値に

対して計算機実験を実行したところ、いずれも高々数

秒～数分程度の計算時間で精度の良い解が得られた

(COMPAQ AlphaStation XP1000 (667MHz))。 

 

４．おわりに 

 量子効果を利用した高速・高機能デバイスなどの設

計法として、サンプルデータに対して階層型ニューラ

ルネットワークの学習を適用することにより設計変数

と特性変数の間の関数近似を行い、得られた近似関数

を用いて要求条件を簡潔な評価関数として定式化し、

高次元アルゴリズムで所望のデバイス設計変数値を求

めるというアプローチを提案した。AlGaAs / GaAs / 

AlGaAs 量子井戸を具体例にとって計算機実験を行った

ところ、非常に有効な結果が得られた。 

 本研究は情報通信研究機構の研究委託により実施し

たものである。 
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