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​■ Abstract（要旨）​
​本稿は、MetaのYann LeCun⽒が公開した「V-JEPA 2」  のソースコードに刻まれた物理的​
​限界を出発点とし、システム2（熟考型推論）を既存のフォン‧ノイマン型アーキテクチャ​
​の檻から解放する新しいアーキテクチャを提案する。​
​私は、LeCun⽒の世界モデル（JEPA）や、Geoffrey Hinton⽒のエネルギーベースモデル（​
​EBM）、Demis Hassabis⽒が牽引する卓越した理論に深い敬意を抱いている。しかし同時​
​に、彼らの美しいシステム2型AIを現在のGPUに載せた瞬間、計算速度の遅さが原因で推論​
​精度が著しく低下し、本来のAIのポテンシャルが著しく制限されている現状に課題を感じて​
​いる。​
​「思考とは計算の羅列ではなく、潜在空間における物理的な『揺らぎ』に宿る」。本稿はこ​
​の直感に基づき、東北⼤学等が世界をリードするスピントロニクス（p-bit等）の「熱揺ら​
​ぎ」を推論の資源とする物理的写像を提唱する。​
​既存のイジングマシン研究をシステム2の実装基盤として再統合し、エンコーダの数学的写​
​像、p-bit×CMOSハイブリッドの定量的なエネルギー試算、⾃由エネルギー（ΔG）によるハ​
​ルシネーションの熱⼒学的排除、そして統計的PoC計画まで、次世代物理AIの実⽤化ロード​
​マップ（研究提案書）を提⽰する。​
​学習プロセスにおける膨⼤な⾏列演算は、既存のGPUリソースを最⼤限に活⽤します。私​
​が提⾔しているのは、その学習済みの潜在空間において、物理的な揺らぎを⽤いて『思考（​
​System 2）』と『ハルシネーション抑制』を完結させる、スピントロニクスAPUによる推​
​論レイヤーの実装です。​

​■ 1. 序論：「私」がV-JEPAの実装に視た、天才たちの妥協​
​現在の⽣成AIは、計算リソースを際限なく投⼊し「精巧な嘘の精度」を上げることに躍起に​
​なっている。私がこの限界を確信したのは、V-JEPAをはじめとする最先端モデルの実装に​
​おいて、計算負荷を下げるためにシーケンス⻑や解像度を犠牲にし、⽂脈の末尾や空間情報​
​を強制的に切り捨てるエンジニアリング上の妥協を⾒た時である。​
​具体的には、V-JEPAの公式ソースコードにおいて、  VisionTransformerPredictor  クラスの​
​初期化パラメータ（43⾏⽬付近）に定義された  chop_last_n_tokens=0  という引数、およ​
​びそれに伴う順伝播処理（156⾏⽬付近：  if self.chop_last_n_tokens >0:  以下の末尾トーク​
​ン強制削除処理）がその決定的な証拠である。​
​私は映像制作者として、現実の滑らかさと魂の細部を知っている。実装で情報のしっぽを切​
​り捨てなければならないのであれば、それは天才たちの理論を無理やり既存のGPUに押し​
​込んだ結果、推論精度そのものが壊滅的に落ちてしまっている証拠に他ならない。​



​■ 2. 背景：「物理を教えるなら、物理で動け」――推論精度の低下と O(n^2) の呪縛​
​LeCun ⽒はV-JEPA等の世界モデルを通じて、AIに「現実世界の物理法則」を教え込もうと​
​している。私は直感した。「数学（プログラム）で物理法則をシミュレートするのは極めて​
​⾮効率だ。世界の物理を教えるのであれば、それを駆動するメイン基板もまた、同じ物理現​
​象で動くものの⽅が圧倒的に処理が速い」と。​
​システム2型AIを現在のアーキテクチャに載せた瞬間、アテンション機構の計算量 O(n^2) の​
​呪縛が⽴ちはだかる。 現在の⼀般的な計算資源における実運⽤を観察すると、低解像度か​
​つ数fpsという極めて制限された条件での稼働が要求される場合が多い。映像制作者である​
​私からすれば、荒い紙芝居は現実の物理世界ではない。速度の限界が、そのまま知能の精度​
​低下を引き起こしている。​

​■ 3. 解決策：潜在空間の「揺らぎ」に宿る思考と、既存Isingマシンとの性能⽐較​
​彼らの理論を情報を削らずに現実にするため、確率的挙動を⽰すスピントロニクス（​
​MTJ/p-bit等）を⽤いた磁⼒型APUを提案する。​

​【既存Isingマシンとの⽐較優位性】​
​既存の量⼦アニーラ（D-Wave等）やデジタルアニーラ（CMOSシミュレーテッドアニーリ​
​ング）とは異なり、本提案は単なる組み合わせ最適化を解くものではない。JEPAの潜在空​
​間における「室温での超⾼速確率サンプリング（ボルツマン分布からのサンプリング）」に​
​特化している点が決定的に異なる。​
​極低温冷却が不要であり、CMOS上の擬似乱数ではなくMTJの「真の熱揺らぎ（ナノ秒ダイ​
​ナミクス）」を利⽤するため、エッジデバイスやデータセンターのコプロセッサとしてのス​
​ケールアップが現実的である。​

​確率的挙動を⽰す物理スピン s_i ∈ {+1, -1} を⽤いた古典イジングハミルトニアンの標準形​
​を以下とする（⾃⼰結合 J_ii = 0）。​
​E_spin(s) = - (1/2) * Σ_{i≠j} J_ij * s_i * s_j - Σ_i h_i * s_i P(s) = (1/Z) * exp( -E_spin(s) / kT )​
​実機において分配関数 Z は直接評価不能であるため、システムは相対的なエネルギー差に​
​基づく最⼩エネルギー状態 s* = argmin_s E_total(s) を解として採⽤する。​

​■ 4. エンコーダの数学的写像と学習の安定化​
​連続的な意味空間（潜在空間 z）を物理的なスピン（s）へどう翻訳するかが本質である。​
​学習可能なエンコーダ f_φ(z) において、以下の厳密な定式化を⾏う。​

​【線形写像と符号化】​
​‧ロジット：l_i(z) = W * z + b ‧訓練時（連続近似）：s~_i  = tanh(β * l_i + η_i) ‧推論時​
​（ハード符号化）：s_i = sign(l_i) ∈ {±1}​

​【エイリアシング（衝突）ペナルティ】​
​意味的に離れている z をスピン空間でも確実に引き離すための損失関数。​
​L_alias = E[ max(0, m + d_s(s(z_i), s(z_j)) - α * d_z(z_i, z_j)) ]​

​【J_ij の学習則と安定化】​
​ΔJ_ij = η * ( < s_i * s_j >_data - < s_i * s_j >_model ) - λ_L2 * J_ij​

​学習においては、PCD（Persistent Contrastive Divergence）やレプリカ交換法を併⽤し、​
​局所最⼩への過度な収束を防ぐ。​



​■ 5. p-bit × CMOSの定量モデルと、システム全体エネルギー試算​
​本アーキテクチャを実装する上での定量的な制約とエネルギーモデルを以下に⽰す。​

​【p-bit × CMOS ハイブリッドの定量モデル】​
​‧p-bit素⼦単体の反転エネルギーは fJ（フェムトジュール）オーダーであり、128素⼦​
​×10,000スイープの純粋なスピン更新エネルギーE_spin は数百 pJ（ピコジュール）に過ぎ​
​ない。 ‧しかし、全結合 O(N^2) を物理配線で⾏うことは⾯積と抵抗で破綻するため、ス​
​モールワールド‧ネットワークを採⽤し、⻑距離相互作⽤は直下のCMOS層によるデジタル​
​ルーティングで代⾏する。 ‧MTJの反転時間（~1ns）とCMOSのクロックを同期させた場​
​合、ADC/DAC変換（E_conv）およびルーター間の通信オーバーヘッド（E_routing）がエ​
​ネルギー消費の⽀配的要因となる。​

​【システム全体エネルギー E_sys の試算】​
​排熱のための液冷機構（E_cooling）を含めたシステム全体の推論1回あたりのエネルギー消​
​費 E_sys は以下のモデルで定量化される。​

​E_sys = E_spin + E_conv + E_routing + E_cooling E_sys ≈ O(1) 〜 10 μJ / 推論​

​この定量モデルに基づき、既存GPUの mJ（ミリジュール）帯域から、1/1000以下の μJ​
​（マイクロジュール）帯域への劇的な削減をハードウェア設計の⽬標とする。​

​実装上の補足（責任の切り分け）​
​本稿は理論モデルおよびシステム全体の定量評価を主目的としており、実装段階における具​
​体的な回路設計・インタフェース仕様・熱処理回路などの最適化は、各デバイスメーカーお​
​よび設計チームが担うべき課題であることを明確にする。​
​具体的には、収束判定アルゴリズム、ADC/DACと読み出し回路の低レイテンシ化、​
​FPGA⇄p-bitインタフェース、CXL/HBMを含むデータバイパス設計、ならびにペルチェ＋​
​水冷を用いた精密熱管理の実装詳細は、PoC段階での測定結果に基づき各社が最適化を行う​
​ことが現実的である。​
​一方で、本提言は実装を放棄するものではない。​
​むしろ本稿が提示する**定量モデル（E_spin, E_conv, E_routing, E_cooling）およびPoCプ​
​ロトコルは、実装チームが検討すべき設計要求（設計目標値）を明確に提示している。​
​したがって本提言の本質は、実装の細部ではなく、「スピンの揺らぎが収束するプロセスを​
​System-2の思考プロセスとして定義したこと」**にある。​

​■ 6. 波及効果：⾃由エネルギー（ΔG）と「真実性」のデカップリング​
​現在のLLM等（システム1）をこの磁気基盤上に載せることで、ハルシネーション（嘘）が​
​構造的に減少する。​
​ハルシネーションは多数の準位にまたがっている可能性があるため、純粋なエネルギー差（​
​ΔE）ではなく、状態の縮退数 Ω を考慮した「⾃由エネルギー（G = E - TS）」で評価す​
​る。​
​真実の状態とハルシネーション状態の間に、グローバルな「⾃由エネルギーギャップ（ΔG​
​）」を約 0.36 eV 確保できれば、嘘の⽣成確率は指数関数的にゼロへ向かって激減する。​
​【ΔG と「真実性」の分離（デカップリング）の明記】  ここで注意すべきは、モデル内部​
​での「⾃由エネルギーが低い（ΔGが確保されている）」状態が、必ずしも現実世界の「客​
​観的真実（Ground Truth）」を保証するわけではないという点である。 モデルの学習デー​
​タに偏りや誤りがあれば、AIは「物理的には安定しているが、客観的事実とは異なる嘘」を​
​⽣成する。​



​この「モデル内部の熱⼒学的安定性」と「実世界の真実性」の分離（デカップリング）を埋​
​めるためにこそ、スピン層の出⼒を外部知識ベース（KB）と照合するハイブリッド検証（​
​E_fact ペナルティの追加）が不可⽋なアーキテクチャ要件となる。​

​■ 7. 最⼩実験（PoC）の統計的評価プランとシミュレータ実装​
​システム全体で推論当たり10μJ 帯域へ到達することは極めて野⼼的な課題であるため、ま​
​ずは128素⼦規模のソフトウェア‧シミュレータを⽤いて段階的に評価する。​

​【PoCの具体的な統計プロトコル】​
​事実ラベル群と誤答ラベル群の⾃由エネルギー分布の差を「ノンパラメトリック検定（マン​
​‧ホイットニーのU検定等）」で評価し、これに加えROC-AUC、効果量（Cohen's d等）、​
​ブートストラップCI（信頼区間）を併記することで客観性を担保する。​
​また、実験の再現性を担保するため乱数シードは必ず固定する。​
​注: 以下の kT_list 等のエネルギー値はすべて eV 単位です（室温 kT ≈ 0.02585 eV）。​

​【128素⼦シミュレータ実装雛形（Python）】​
​以下に、ネットワーク⽣成‧レプリカ交換等のユーティリティを備えた実証⽤コードの雛形​
​を⽰す。​

​̀``python​
​import numpy as np​
​import networkx as nx​
​import logging​
​from scipy import stats​

​logging.basicConfig(level=logging.INFO, format='%(levelname)s: %(message)s')​

​# reproducibility: fix RNG seed​
​np.random.seed(0)​

​# units: kT values are in eV​
​kT_list = [0.2, 0.1, 0.05, 0.02585]  # units: eV​

​# 1) J, h の初期化（⼩世界グラフの辺のみに重み付けし対称化）​
​def make_smallworld_J(N, k_avg=16, p_rewire=0.1, weight_scale=0.5, seed=0):​
​G = nx.watts_strogatz_graph(n=N, k=k_avg, p=p_rewire, seed=seed)​
​J = np.zeros((N, N), dtype=float)​
​for i, j in G.edges():​
​w = weight_scale * np.random.normal(loc=0.0, scale=1.0)​
​J[i, j] = w​
​J[j, i] = w​
​np.fill_diagonal(J, 0.0)​
​return np.clip(J, -1.0, 1.0) # 物理限界を模擬したクリッピング​

​# 2) エンコーダ（連続近似とハード符号化の両⽅を返す）​
​def encoder(z, W, b, beta=10.0, noise_std=0.01):​



​l = np.dot(W, z) + b​
​s_cont = np.tanh(beta * l + np.random.normal(scale=noise_std, size=l.shape))​
​s_hard = np.where(l >= 0, 1, -1)​
​return s_cont, s_hard​

​# 3) 並列温度法（Parallel Tempering）とレプリカ交換​
​def sample_ising_parallel_tempering(J, h, s_replicas, kT_list, sweeps_per_temp,​
​variation_std=0.05, swap_interval=10):​
​n_replicas = len(kT_list)​
​N = J.shape[0]​

​# NOTE: device variation (device_var) in this PoC is modeled as an effective温度変動の近​
​似.​
​# 物理的には個体差は主に J/h に現れることが多いので、実機寄せのシミュでは​
​# device variation を J/h に乗じる実装を検討してください。​
​device_var = np.random.normal(1.0, variation_std, size=(n_replicas, N))​
​def energy(s):​
​return -0.5 * np.dot(s, J).dot(s) - np.dot(h, s)​

​energies = [energy(s) for s in s_replicas]​
​swap_attempts = 0​
​swap_accepts = 0​

​for sweep in range(sweeps_per_temp):​
​for r in range(n_replicas):​
​kT = kT_list[r]​
​s = s_replicas[r]​
​for i in np.random.permutation(N):​
​eff_kT = kT * device_var[r, i]​
​deltaE = 2 * s[i] * (h[i] + np.dot(J[i, :], s))​
​arg = -deltaE / (eff_kT + 1e-12)​
​prob = np.exp(np.clip(arg, -700, 700))​
​if deltaE < 0 or np.random.rand() < prob:​
​s[i] = -s[i]​
​energies[r] = energy(s)​

​if (sweep + 1) % swap_interval == 0:​
​for r in range(n_replicas - 1):​
​swap_attempts += 1​
​E1, E2 = energies[r], energies[r+1]​
​beta1 = 1.0 / (kT_list[r] + 1e-12)​
​beta2 = 1.0 / (kT_list[r+1] + 1e-12)​
​delta = (beta1 - beta2) * (E2 - E1)​
​if delta >= 0 or np.random.rand() < np.exp(np.clip(delta, -700, 700)):​
​s_replicas[r], s_replicas[r+1] = s_replicas[r+1].copy(), s_replicas[r].copy()​
​energies[r], energies[r+1] = energies[r+1], energies[r]​
​swap_accepts += 1​



​# 例: スワップ受諾率を計算（デバッグ⽤ログ出⼒）​
​if swap_attempts > 0:​
​acceptance_rate = swap_accepts / swap_attempts​
​logging.debug(f"Swap acceptance rate: {acceptance_rate:.2%}")​

​return s_replicas, energies​

​# 4) メイン実験ループと統計的評価（概念）​
​# fact_energies = []​
​# hallucination_energies = []​
​# n_replicas = len(kT_list)​
​# for z in test_set_100:​
​#     s_cont, s_hard = encoder(z, W, b)​
​#     s_replicas = [s_hard.copy() for _ in range(n_replicas)]​
​#     s_replicas, energies = sample_ising_parallel_tempering(J, h, s_replicas, kT_list,​
​sweeps_per_temp=1000)​
​#     output_s = s_replicas[-1]​
​#     output = readout(output_s)​
​#     ok, final_energy = fact_check_and_calc_energy(output)​
​#     if ok:​
​#         fact_energies.append(final_energy)​
​#     else:​
​#         hallucination_energies.append(final_energy)​
​#​
​# u_stat, p_value = stats.mannwhitneyu(fact_energies, hallucination_energies,​
​alternative='less')​
​# logging.info(f"Mann-Whitney U Test: U={u_stat}, p-value={p_value:.4e}")​

​■ 8. 結び（次世代の設計者たちへ）  理論の整合性は保たれ、数式は繋がった。しかし、実​
​装とスケールの壁は極めて⾼く、産業レベルの投資と多領域（物性‧回路‧熱設計‧ML）​
​にわたるチームの連携が不可⽋です。​
​私は情報⼯学の専⾨家ではなく、⽇々PCの保守‧WEB制作や映像制作の実務を通じて、現​
​場からAIの挙動を⾒つめている⼀介の実務家です。 数学の檻の中で「4fpsの知能」を正当化​
​しようとする現在のAI業界の妥協に、強烈な違和感を覚えました。 この提⾔は、現場の実​
​務における課題感から逆算した⼀つの仮説です。​
​私には、この疑似シミュレータに完璧なばらつきモデルを組み込む時間も、冷却や配線の物​
​理的限界を突破するためのラボも存在しません。この設計図が100%正しいと⾃ら⽴証する​
​すべを持たないのです。​
​だからこそ、最前線で次世代のアーキテクチャを切り拓いている研究者やエンジニアの⽅々​
​に、このアイデアが何らかのインスピレーションとなれば幸いです。​
​⽇本の物理デバイスの宝と、世界の天才たちの理論。​
​これらを繋ぐ「ミッシングリンク」はここにあります。​
​あとは、誰かがこの設計図を拾い上げ、シミュレーションを実⾏し、物理現実の知能を完成​
​させてほしいと願っています。​

​（付録‧参考⽂献）  ‧predictor.py（参照元: facebookresearch/vjepa2 リポジトリ main ブ​



​ランチ、取得⽇: 2026-03-02、ダウンロードZIPをローカル保存。line 43 and 156​
​identifying​
​chop_last_n_tokens） ‧Attention mechanism complexity O(n^2) (Wikipedia / Vaswani et​
​al.) ‧Geoffrey Hinton (Energy-Based Models fundamentals) ‧Tohoku Univ. Demonstrating​
​the world's fastest spintronics p-bit (Press release) ‧MTJ / p-bit energy evaluation and​
​stochastic sampling (fJ-order reports) ‧Onizawa et al., GPU-accelerated p-bit simulated​
​annealing (Device variation simulation) ‧3D IC microfluidic cooling review (PMC)​

​【図：Hybrid JEPA System-2 Architecture（提案構成）】​

​[1] Physical World / Sensors​
​‧Video, State, Signals​
​↓​
​[2] Encoder f_φ (GPU)​
​‧JEPA Encoder​
​‧Semantic Latent Space z​
​‧Meaning Preservation (Training / Low-Frequency)​
​↓​
​[3] Latent-to-Spin Mapper​
​‧k-bit Projection (k ≥ 4)​
​‧z → s (Spin States)​
​‧No Chop / Tail Preserved​
​↓​
​[4] Spintronic Inference Core (System 2)​
​‧p-bit / MTJ Array​
​‧Ising Hamiltonian​
​‧Thermal Fluctuation Exploration​
​‧Fast Sub-optimal Convergence​
​［ H(s) = - (1/2) * Σ J_ij * s_i * s_j - Σ h_i * s_i ］​
​↓（※ループ＆フィードバック）​
​├→ [4-b] Temperature / Noise Control​
​│    ‧On-chip Sensor​
​│    ‧Effective Temperature​
​│    ‧Distribution Calibration​
​↓​
​[5] Readout & CMOS Guard Layer​
​‧Spin → Digital​
​‧Safety / Constraint Check​
​↓​
​[6] Prediction / Action / Update​


