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摘要　近年来,以神经网络为代表的人工智能技术正向着高速低功耗的方向快速发展.然而,受限于电子器件的

固有极限,传统电子神经网络难以进一步提高功率效率与计算速度.而光子神经网络能够有机地将光电子技术与

神经网络模型相结合,提供了突破这一瓶颈的有效手段.为了更好地了解光子神经网络的发展历程,把握当前光子

神经网络的研究热点以及展望未来光子神经网络的发展方向,本文对光子前馈、循环以及脉冲神经网络的研究现状

进行梳理,以阐释光子神经网络在实时训练、非线性运算、规模化和实用化方面面临的挑战及未来发展的趋势.
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１　引　　言

人工智能,作为当今信息科学中最为活跃的

领域 之 一,在 机 器 视 觉[１]、自 动 驾 驶[２]、目 标 跟

踪[３]及自然语言处理等领域[４Ｇ５]有着重要应用.人

工神经网络,作为人工智能最重要的模型之一,因
具有良好的泛化能力和鲁棒性而被广泛应用于各

类场景之中.人工神经网络通过模仿神经系统结

构,建立神经网络中各层神经元之间的连接.集

成电路(IC)芯片是当今主流神经网络模型训练和

测试的硬件载体,传统的神经网络可以在 CPU、

GPU、现场可编程门阵列(FPGA)以及专用集成电

路(ASIC)上运行.然而,无论采用何种IC芯片作

为载体,其所采用的冯诺伊曼结构都会将程序

空间与数据空间分离,从而导致存储器与计算单

元之间产生大量潮汐性数据荷载[６].频繁的潮汐
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性数据读写使得计算速率下降的同时增加了单次

计算的功耗.当前,研究人员主要通过采用提高

集成度和存内计算[６]这两种方案来提高运算效

率,但这两种方案也面临很大挑战:一方面,通过

不断缩小晶体管尺寸来提高运算速度的方法不可

持续,不断缩小的晶体管尺寸将会带来逐渐显著

的量子效应,使得进一步提升晶体管的运算效率

变得很困难[７];另一方面,存内计算的方案将面临

大规模改造现行神经网络架构的难题,从而使适用

于存内计算的神经网络算法的可移植性和兼容性下

降[６].也有研究人员采用频域计算[８]的方案来提高

运算效率,但同样无法根除潮汐性数据读写带来的

问题.除此之外,越来越高的运算速度和越来越大

的神经网络规模对集成电路的频率响应提出了更高

的要求,从而加大了芯片的制造难度.
光(电)子技术,是采用光子作为信息传输和处

理基本载体的技术.相比传统的电子技术,光(电)
子技术因具有大带宽、低损耗以及高传输信息量等

优势,已在通信[９Ｇ１０]、成像[１１]、雷达[１２]以及信号处

理[１３Ｇ１４]领域被广泛应用.将该技术与传统神经网络

模型结合,能够发挥光(电)子技术特有的优势,有望

突破传统电神经网络长延时、高功耗等技术瓶颈.
首先,光子神经网络采用存算一体的结构,规避了电

神经网络存在的潮汐性数据读写问题,从而在提高

计算速度的同时能够有效降低计算时延;其次,光子

神经网络连接链路损耗较低,能有效提升功率效率;
并且相比于传统电器件,光器件具有更大的带宽和

更短的响应时间,因此更适应神经网络的高速实时

计算.此外,针对自动驾驶、图像处理这类前端为光

传感的应用领域,光子神经网络能够在物理层直接

处理信息,从而可以避免光电转换引入的延时、功
耗、信噪比劣化等问题.

目前,光子神经网络技术的研究包含了前馈神

经网络、循环神经网络(储备池计算)以及脉冲神经

网络这三种典型结构.同时,光子神经网络也正向

着可实时训练、规模化以及特殊应用领域等方向继

续发展.本文旨在回顾光子神经网络的发展,阐述

目前已取得的阶段性进展,并揭示未来的发展趋势

和面临的挑战.

２　光子神经网络的研究现状

２．１　前馈神经网络

前馈神经网络的基本特征是神经网络各层之间

的信息由输入层向输出层单向传递,该网络一般包

含全连接神经网络与卷积神经网络这两类结构.光

子前馈神经网络中的矩阵运算主要是基于三角分解

算法,该算法由Reck等[１５]于１９９４年提出.三角分

解算法基于无源无耗器件传输矩阵的一元性,证明

了分束器、移相器所搭建的三角形网络能够实现任

意参数和规模的酉矩阵[１５].２０１６年,Ribeiro等[１６]

利用这一分解算法,基于马赫Ｇ曾德尔干涉仪(MZI)
设计了一个可实现任意４×４酉矩阵的集成芯片.
同年,Clements等[１７]在Reck等方案的基础上进行

优化设计,提出了矩形分解方案.结合奇异值分解

理论,即任意矩阵可以分解成两个酉矩阵与一个对

角矩阵的乘积,可以利用马赫Ｇ曾德尔干涉仪(酉矩

阵)和可变衰减器(对角矩阵)实现任意矩阵.２０１７
年,Shen等[１８]基于上述思路成功研制了世界上第

一款光子干涉计算单元芯片,他们先用该芯片实现

线性运算,然后结合电域仿真的非线性激活函数构

建了全连接神经网络.
图１(a)所示为集成光子干涉计算单元(OIU)

示意图,该芯片的输入输出端口数均为４[１８],芯片内

部的红色结构用来实现酉矩阵,蓝色结构用来实现

对角矩阵.使用该芯片两次能够实现一层全连接神

经网络的线性运算.该全连接神经网络中的非线性

运算通过计算机仿真饱和吸收体的传输特性曲线实

现.Shen等利用该集成光子干涉计算单元搭建了

含有单个隐藏层的全连接神经网络模型,实现了四

个元音的分类.使用时,待识别的元音信号首先被

调制于光脉冲上,之后通过芯片获得中间结果(调制

信号与酉矩阵、对角矩阵相乘).将该中间结果转化

为电信号处理后调制于光脉冲上再次通过芯片,便
能实现一层神经网络中的线性运算.该结果最后通

过计算机仿真的非线性激活函数处理后得到一层网

络的输出.重复两次上述操作即可实现该全连接网

络,其识别元音的准确率可达７６．７％,识别的混淆矩

阵如图１(b)所示.
根据文献分析[１８],利用该光子干涉计算单元

搭建的光子全连接神经网络具有如下优势:１)该
芯片利用光(电)子技术将每层权重矩阵直接映射

至 MZI中移相器的相位上,从而规避了传统电神

经网络面临的潮汐性数据荷载问题;２)未来,借助

于相变材料(PCM),该芯片的计算速度仅受芯片

尺寸、色散模块谱宽以及光电探测器(PD)性能的

限制,从而使得该芯片更能适应高速低功耗的神

经网络运算;３)该芯片的计算时延将显著低于传

统电神经网络.
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图１ 集成光子干涉计算单元结构和元音识别混淆矩阵[１８].(a)集成光子干涉计算单元结构;(b)元音识别混淆矩阵

Fig敭１ Structureofintegratedopticalinterferenceunit OIU andconfusionmatricesofvowelrecognition １８ 敭

 a StructureofOIU  b confusionmatricesofvowelrecognitionbyONNand６４Ｇbitcomputer

　　２０１８年,Bagherian等[１９]在此光子干涉计算单

元芯片的基础上提出利用该芯片通过时分复用的

方式分段地计算图像卷积,从而构建更加复杂的

卷积神经网络结构.构建出的卷积神经网络模型

可用于彩色数字的识别.集成光子干涉计算单元

输入端的延时线结构如图２(a)所示,通过在芯片

输入端口前附加延时线结构,实现了不同位置的

卷积核与对应特征图的相乘累加计算.图２(b)为
使用芯片时的时序与逻辑步骤.首先,将输入图

片按RGB三色切为垛叠的三片,并根据卷积核的

大小对图片进行分块;然后,针对分割后的每一块

子图,将其与同等大小的卷积核一并拉长成为向

量并输入至光干涉芯片中;接着,将编码后的向量

注入已配置好的光干涉模块中实现卷积运算;最
后,将结果进行非线性处理,处理后就可以得到输

出图样中的一个像素.针对不同的子图,重复上

述操作便能得到一层卷积神经网络输出.这一工

作所采用的时分复用方式能够充分利用芯片来实

现图片卷积,将原来仅能进行四元音分类的简单

全连接神经网络推广到了能够实现彩色图像识别

的卷积神经网络,在保持系统低功耗、高运算速度

的优势下,进一步提升了网络的复杂度.

图２ 集成光子干涉运算单元芯片前的延时线结构和光卷积神经网络实现的时序逻辑图[１９].(a)延时线结构;(b)时序逻辑图

Fig敭２ StructureofdelaylinebeforeOIUandlogicandtimingchartoftheoptical

convolutionalneuralnetwork １９ 敭 a Structureofdelayline  b logicandtimingchart

２．２　循环神经网络(存储池计算)
与前馈神经网络不同,循环神经网络(又被称为

存储池计算)各层之间的信息除了单向传递外,还存

在节点间的连接与后向反馈连接[２０Ｇ２２].如图３(a)
所示,循环神经网络主要由输入层、中间层(又称为

存储池)以及输出层组成.除了各层之间的前馈连

接 Win、Wout之外,还存在存储池内部节点之间的互

连 Wres以及输出层至存储池之间的反馈 Wback.训

练时只训练 Wout就能使整个网络实现相应的功能.

使用光电子器件构建循环神经网络时,存在两

种方案.第一种是采用如图３(a)所示的并行结构,
即循环神经网络的每一个节点都用一个光电子器件

搭建.这种方案的优点是直观性较好,并且得益于

并行 计 算,计 算 速 度 较 快.２０１１ 年,Vandoorne
等[２３]利用半导体光放大器(SOA)的增益饱和效应

和动态弛豫特性来分别构建循环神经网络存储池的

非线性连接及反馈,通过仿真,该循环神经网络模型

能够实现语音识别.２０１６年,Bueno等[２４]使用空间

０５００００４Ｇ３
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光学器件搭建的循环神经网络也采用了并行结构.
但并行结构存在鲁棒性较差、规模不易扩展以及成

本较高等问题.为了解决这一问题,第二种方案,即

如图３(b)所示的串行结构被提出.在该结构中,存
储池内原有的众多节点采用单一非线性节点以延时

的方式实现.

图３ 循环神经网络的结构[２０].(a)并行结构;(b)串行结构

Fig敭３ Structuresofrecurrentneuralnetworks ２０ 敭 a Parallelstructure  b serialstructure

　　２０１２年,Paquot等[２５]利用光电混合系统率先

实现了光电混合串行循环神经网络,其结构如图４
(a)所示,信号从任意波形发生器注入,通过放大

器和调制器调制于光上.中间的存储池由可变光

衰减器、延时环、反馈光电二极管、混频器、放大器

以及马赫Ｇ曾德尔调制器构成.光电二极管将系统

的输出转化为电信号并读出.通过对输出权重进

行训练与控制,系统可以实现方波与正弦波的识

别.如图４(b)所示,已量化的正弦波和方波串行

输入到系统中,通过循环神经网络的处理,系统将

串行地输出如图４(b)下图所示的分类结果,其中

０代表正弦波信号,１代表方波信号.此外,该系

统还可以实现非线性信道均衡以及数字语音识别

等功能.

图４ 光电混合循环神经网络结构以及方波和正弦信号的分类结果[２５].(a)光电混合循环神经网络结构;(b)分类结果

Fig敭４ Structureofoptoelectronicrecurrentneuralnetworkandclassifyingresultofrectangularand

sinusoidsignals ２５ 敭 a Structureofoptoelectronicrecurrentneuralnetwork  b classifyingresult

　　同年,Duport等[２６]利用超辐射发光二极管、调
制器、任意波形发生器、光带通滤波器、光可调衰减

器、分束器、隔离器、半导体光放大器、延时线以及光

电二极管成功搭建了全光串行循环神经网络.除了

直接采用延时线获得延时功能外,近年来,基于微

环、多模干涉等器件在实现串行神经网络中的延时

功能方面也取得了一定进展[２７].同时,此类光子循

环神经网络也尝试采用多级或更加复杂的时分复用

方式,以进一步提高运算速度[２７].

２．３　脉冲神经网络

脉冲神经网络(SNNs)又被称为第三代人工神

经网络[２８].与前馈神经网络和循环神经网络相

比,脉冲神经网络的模拟神经元更接近生物学神

经元模型,除此之外,脉冲神经网络中的神经元并

非在每一次迭代传播中都被激活,而是只有当其

膜电位达到阈值时才被激活.当一个神经元被激

活时,它会产生一个信号并将其传递给其它神经

元,提高或降低其级联的神经元膜电位.在脉冲

神经网络中,神经元的当前激活水平通常被建模

成某种微分方程,其当前激活水平会在刺激脉冲

到来后升高并持续一段时间,然后逐渐衰退.脉

冲神经网络增强了处理时空数据的能力:一方面,
脉冲神经网络结构中的神经元仅与附近的神经元

连接,分别处理输入块,从而增强了空间信息的处

理能力;另一方面,由于训练依赖脉冲时间间隔信

息,因此二进制编码中丢失的信息可以在脉冲的
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时间信息中重新获取,从而增强了时间信息的处

理能力.事实证明,脉冲神经元是比传统人工神

经元更强大的计算单元,是未来的一大发展趋势.
然而,由于脉冲神经网络的训练方法和硬件实现

还存在较多困难,因此暂未获得广泛应用,脉冲神

经网络的大部分研究还集中在理论研究和简易结

构的验证阶段.但是,现在已有更多的研究人员

投入到脉冲神经网络训练算法和硬件(光学)实现

的研究中来.

２０１６年,普林斯顿大学的Prucnal研究小组提

出了基于可激活的石墨烯光纤激光器的脉冲处理系

统[２９],其结构如图５所示.该系统主要由掺铒光纤

(增益部分)和石墨烯饱和吸收体(损耗部分)构成,

９８０nm激光器充当泵浦源,１４８０nm激光器携带脉

冲刺激信号激发系统产生类LIF(leakyintegrateＧ
andＧfire)脉冲神经元的响应.

图５ 可激活的石墨烯光纤激光器系统[２９]

Fig敭５ Grapheneexcitablefiberlaser ２９ 

　　２０１８年,该研究小组提出了基于分布式反馈

(DFB)激光器结构的神经拟态光子集成电路[３０],集
成的光子神经元如图６(a)所示,每个DFB单元对

刺激的响应如图６(b)所示.

图６ 集成光子神经元和神经元对刺激的响应[３０].(a)集成光子神经元;(b)神经元对刺激的响应

Fig敭６ Integratedphotonicneuronandexcitableresponse ３０ 敭 a Integratedphotonicneuron  b excitableresponse

　　此外,该研究小组探讨了构建可编程可级联光

子神经网络的可行方案,内容包括:级联性的研究、

BroadcastＧandＧweight(B& W)网络原型[３１]、相干

光方案.其中,B& W网络原型是该研究小组提出

的一种可支持大规模光子脉冲神经元并行互联的网

络架构.
脉冲神经网络的训练算法主要以监督学习算法

为主.监 督 学 习 算 法 包 括:１)基 于 梯 度 下 降 的

SpikeProp[３２]算法,该算法适用于多层前馈脉冲神

经网络;２)Tempotron算法[３３],该算法根据输出层

神经元输出的脉冲序列和期望序列的差别调整权

重,训练的目的是使实际输出神经元膜电位的变化

符合期望值,但该算法中的神经元仅有０和１两种

输出类型,无法扩展到多层网络结构;３)基于突触可

塑性(STDP)的算法,如Hebbian学习算法[３４];４)远
程监督学习算法,如ReSuMe算法[３５];５)基于脉冲

序列卷积的监督学习算法,如SPAN算法[３６]和PSD
算法[３７].
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３　光子神经网络的发展趋势

光子神经网络作为人工智能与光(电)子技术的

交叉领域,能够兼具两者的长处.无论是前馈神经

网络、循环神经网络还是脉冲神经网络,采用光电子

器件构建均能在一定程度上提升运算速度、降低功

耗.然而,受限于目前光电子器件的制作精度及实

现难度,大部分光子神经网络仍然存在难以实时训

练、非线性运算实现困难、神经网络规模与应用受限

等问题.这些问题既严重制约着光子神经网络的发

展,也限制了其产业化.

３．１　实时训练算法

光子神经网络,特别是前馈网络的训练问题是

扩展光子神经网络应用的制约因素.由于光子本身

无法像电子一样存储,因此无法直接对光子的状态

进行记录,故而在电神经网络训练中应用广泛的后

向传播算法难以移植于光子神经网络的训练上.针

对这一问题,Hughes等[３８]于２０１８年首次提出了片

上训练算法,其算法流程如图７所示.应用该算法,
通过记录光场分布以及移相器的相位分布能够得到

向收敛方向下降的梯度值,进而计算下一轮迭代中

芯片移相器的相位配置,从而使得芯片整体性能能

够逐步收敛到一个较好的结果.

Hughes等通过仿真的方法在片上训练了一个

具有两个光干涉计算单元(OIU)的神经网络来实现

异或逻辑,以验证算法有效性.

图７ 光神经网络芯片的片上训练算法[３８]

Fig敭７Insitutrainingalgorithmofintegrated

photonicneuralnetworks ３８ 

未来,该算法能够进一步扩展并移植至更大规

模的光子神经网络芯片中,通过片上训练使芯片逐

渐收敛逼近最佳配置,从而完成特定功能.

当前,光子神经网络(ONNs)的训练方法主要

还是后向传播(BP)算法和随机梯度下降(SGD)算
法[３８].然而,BP和SGD训练策略在集成光学芯片

中很难实现,因此大部分光子神经网络需通过数字

计算机进行模型预训练获取权值[１８].显然,这种训

练方法不仅效率低下,而且由于模型表示的准确性

受限,在速度和功耗方面失去了优势.Zhang等[３９]

于 ２０１９ 年 提 出 了 一 种 基 于 神 经 进 化

(neuroevolution)策略的有效训练算法,即分别使用

遗传算法(GA)和粒子群优化算法(PSO)来训练光

子神经网络中的超参数并优化连接权重.训练后的

光子神经网络被用来完成分类任务以进行性能评

估,计算结果显示,其准确率和稳定性足以与传统的

学习算 法 相 竞 争.为 了 验 证 该 算 法 的 有 效 性,

Zhang等[３９]通过仿真分别实现了光神经网络在Iris
数据集、Wine数据集上的在线训练.Zhang等[３９]

还用光子神经网络实现了此前 通常利用电神经网

络[４０Ｇ４１]实现的通信信号调制格式的分类.上述三类

数据集的分类效果随着训练次数的变化如图８(a)
与图８(b)所示.

３．２　非线性运算

非线性运算已成为光子神经网络发展的另一个

瓶颈,其原因在于光电子器件相比电子器件实现非

线性函数更加困难,并且所实现的非线性函数存在

很多非理想特性.然而,神经网络中的非线性函数

可以加快网络的收敛速度,提升识别准确率,已成为

神经网络中不可缺少的组成部分.当前,在光子神

经网络中非线性运算的实现手段主要是利用饱和吸

收体或电路仿真,但这些方法有的难于精准控制,有
的则需要将光信号通过光电二极管转化为电信号,
如此便会降低计算速度.

当前,研究较多的全光非线性运算元件是饱和

吸收体.以饱和吸收体作为非线性运算元件的原理

是将饱和吸收体的传输特性曲线作为神经网络中的

激活函数.随着入射脉冲峰值光强增加,饱和吸收

体的吸收系数逐渐减小,使得光透过率增大.１９６７
年,Selden[４２]通过仿真得到了饱和吸收体的传输特性

曲线.利用该曲线可以近似模拟神经网络中运用广

泛的非线性函数.在Seldon模型被提出之后,研究

人员进一步研究了饱和吸收体的非线性特性,并尝试

将其应用在前馈及循环神经网络的非线性部分[４３Ｇ４４].

２０１９年,Williamson等提出了一种光电混合可

控的非线性运算模块[４５],其基本结构如图９(a)所
示.该模块由定向耦合器、延时线、MZI、光电二极
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管、放大器、偏置电压源以及电传输模块组成.输入

的携带有线性计算结果的光信号通过定向耦合器分

成两路,一路通过延时线传递至 MZI的输入臂,另
一路通过光电二极管转化成电信号在电域上经过相

应处理后与偏置电压一起控制 MZI上移相器的相

位,最后干涉结果从 MZI的一臂输出.如图９(b)
所示,通过调节移相器的电压可以改变非线性函数,
从而实现非线性模块的可重构性.

图８ 采用不同算法训练光神经网络的分类结果图[３９].(a)GA算法;(b)PSO算法

Fig敭８ Trainingresultsofopticalneuralnetworkbyadoptingdifferentalgorithms ３９ 敭

 a GAalgorithm  b PSOalgorithm

图９ 光电混合非线性模块结构以及通过调谐相位实现不同的非线性函数[４５].(a)非线性模块结构;(b)非线性函数

Fig敭９ Structureofoptoelectronicnonlinearmoduleandimplementingdifferentnonlinearfunctionsbytunning

phaseofMZI ４５ 敭 a Structureofnonlinearmodule  b implementingdifferentnonlinearfunctions

　　除了上述两种方案之外,２０１９年,Feldmann
等[４６]提出了光控相变存储器(PCM)方案,并采用该

方案实现了光子神经元的非线性变换.光控PCM
是一类工作状态在晶体状态和非晶状态之间的材

料,其工作状态受输入光功率的控制.如图１０所

示,当输入光功率低于阈值功率时,PCM 处于晶体

状态,大量的光功率被吸收;当输入光功率高于阈值

功率时,PCM处于非晶形状态,大部分光功率可以
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通过.因此,将该材料集成于光传输介质中,就可以

根据输入光功率改变材料的光通透性,从而实现光

子神经网络非线性激活函数的功能.

图１０ 光控PCM的归一化传输系数曲线[４６]

Fig敭１０ Normalizedtransmissioncurveofoptical

controlledPCM ４６ 

二维石墨烯材料也有望用来实现光学激活函

数[４７Ｇ５０].与传统的饱和吸收体相比,石墨烯具有阈

值低、易激发、非线性效应丰富等特点.目前,针对

光学非线性材料与器件的研究正在进行[５１Ｇ５２],研究

目标集中在低阈值、可重构、易集成以及快速响应这

四个方面.

３．３　光子神经网络的规模化

光子神经网络的规模化是另一个较为难解决的

问题.一方面,大规模神经网络有利于实现更加复

杂的功能,另一方面,光子器件的不稳定和难以精细

调谐的特性又使得扩展神经网络的规模变得困难.
为了解决这一问题,２０１８年Lin等[５３]提出了一种基

于衍射的光子深度神经网络(D２NN)结构,该结构

不仅实现了手写数字和Fashion数据集的分类功

能,还提升了空间成像分辨率.图１１(a)为基于衍

射的光子深度神经网络结构图.该光子深度神经网

络基于惠更斯原理实现线性运算,利用光衍射叠加

原理实现相邻两层神经元之间的连接.使用时,相
干光平行入射“相位调制”板.“相位调制”板上的每

个像素块相当于神经元,处于不同位置的像素块通

过改变厚度来改变光经过时的相位差,从而使得不

同节点之间有不同的权值.经过这样一系列传输

后,通过统计放置于特定位置的PD的接收结果就

可以获得深度神经网络的输出.由于该“相位调制”
板具有数以百计的像素点,因此采用该结构的神经

网络的每层节点数可以扩充至几百.图１１(b)为该

神经网络对空间成像分辨率的提升效果图.

图１１ 基于衍射的光子深度神经网络结构图及其对空间成像分辨率的提升效果[５３].(a)结构图;(b)提升效果

Fig敭１１ StructureofD２NNandresolutionimprovementofimaging ５３ 敭

 a StructureD２NN  b resolutionimprovementresult

　　为扩大光子神经网络的维度,也可以用时间换

取空间,通过串行的方式,在运算速度降低不大的情

况下扩展神经网络的规模.清华大学某课题组提出

了一种基于时域拉伸的串行光子神经网络(TSＧ
NN)[５４],其基本结构如图１２所示.从激光器输出

的宽谱脉冲被大色散模块色散展宽并进行光谱整

形,之后的调制器分别将每层的输入及配置调制到

光脉冲上.在经过色散压缩模块以及光电二极管之

后,携带有信息的光脉冲的能量被压缩积累,最终得

到向量相乘、相加的计算结果.该方法通过并行变串

行的方案实现了光电混合的全连接神经网络.采用

该方案可以实现大规模的神经网络.理论上,单个展

宽脉冲能够模拟的神经网络节点数取决于展宽光脉

冲的宽度以及任意波形发生器的最大模拟带宽.
利用该结构,通过仿真验证了一个具有３层,每

层分别含有４００、２３、１０个神经元的神经网络,以实

现手写数字识别的功能.图１３(a)~(c)分别显示

了传统电神经网络结构、TSＧNN结构在无噪声情况

下以及有噪声情况下的混淆矩阵,其识别准确率分

别为９４％、８９％与８８％[５４].

３．４　光神经网络的实用化

光子神经网络的另一个发展趋势是实用化.然

而,受限于现有光子神经网络的规模与复杂度,光子

神经网络的实用化还需要一段很长的发展时间.在
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图１２ 基于时域拉伸的全连接光电神经网络结构[５４]

Fig敭１２ StructureofTSＧNN ５４ 

图１３ 不同神经网络结构的识别混淆矩阵[５４].(a)传统神经网络;
(b)TSＧNN网络在无噪声情况下;(c)TSＧNN结构在有噪声情况下

Fig敭１３ Confusionmatricesofdifferentneuralnetworkstructures ５４ 敭 a Conventionalneuralnetworkstructure 

 b TSＧNNwithoutnoise  c TSＧNNwithnoise

通信与数据处理领域,Paquot等[２５]于２０１２年构建

的基于光纤系统的光电混合循环神经网络实现了对

通信信道的均衡功能.此外,得益于循环神经网络

在时间序列信号回归分析上的优势,光存储池计算

目前已在金融序列预测、序贯信号处理上获得了初

步应用[２４Ｇ２６].在光通信领域,２０１９年,Yu等[５５]利

用光电混合网络实现了二值光相干接收机,实现了

对发送端调制信号的恢复.其结构如图１４(a)所
示,正交相移键控(QPSK)调制的光信号从输入层

输入后,先通过二值全光神经网络进行处理,之后通

过光电二极管和模数转换器变为电信号,最后利用

电人工神经网络恢复原始调制信号.Yu等针对单

偏振和偏振复用系统分别提出了两种在光域上实现

二值权重映射的结构,如图１４(b)和图１４(c)所示,
通过移相器、混频器、平衡光电二极管实现二值神经

网络的线性计算单元.利用平衡光电二极管和１位

垂直分辨率的模数转换器(ADC)实现二值神经网

络的激活函数,经过平衡光电二极管和 ADC的电

信号再通过电神经网络继续处理,最终可以实现发

射信号的恢复.

图１４ 光电混合二值神经网络架构以及映射结构[５５].
(a)光电混合二值神经网络架构;(b)单偏振系统的映射结构;(c)偏振复用系统的映射结构

Fig敭１４Structuresofoptoelectronicbinarizedneuralnetworkandweightsmapping ５５ 敭 a Structureoftheoptoelectronic
binarizedneuralnetwork  b mappingstructureofbinarizedweightsinsinglepolarizationsystem  c mapping
　　　　　　　　　structureofbinarizedweightsinpolarizationmultiplexingsystem

　　通过仿真可知,该光电混合二值神经网络分别

实现了５０Gb/s单偏振SPＧQPSK信号接收机以及

１００Gb/s偏振复用 QPSK信号接收机.通过对比

通信链路长度(背靠背,５km单模光纤)、激光器线
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宽(０,１００Hz)以及实现方式(传统接收机,光电混

合二值神经网络),得到了如图１５(a)和图１５(b)所
示的误码率(BER)Ｇ光信噪比(OSNR)曲线.仿真

结果表明该二值相干接收机可以用于相干光通信系

统,光域的神经网络计算可以缓解电域的信号处理

压力,降低整体光接收机的功耗,提升光接收机的信

号处理速度.此外,该二值神经网络还能极大地降

低对模数转换器量化位数的要求,使得仅用１bit量

化的模数转换器便能实现复杂调试格式信号的恢

复,极大地降低了光接收机的成本.

图１５ 以不同方式实现的单偏振、偏振复用QPSK通信系统的误码率Ｇ光信噪比曲线[５５].
(a)单偏振QPSK通信系统;(b)偏振复用QPSK通信系统

Fig敭１５OSNRＧBERcurvesofsinglepolarizationandpolarizationmultiplexingQPSKcommunicationsystemsimplemented

bydifferentmethods ５５ 敭 a SinglepolarizationQPSKcommunicationsystem  b polarizationmultiplexingQPSK
　　　　　　　　　　　　　　　　　　communicationsystem

４　结束语

光子神经网络作为光(电)子技术与人工智能技

术的交叉学科产物,能够将两者的优势结合起来,构
建出高速低功耗的网络结构,突破传统电子神经网

络的瓶颈.得益于光电子器件制造技术的成熟和发

展,尤其是集成光电子技术的发展,光子神经网络技

术在利用光电子器件构建前馈、循环与脉冲神经网

络方面都取得了突破性进展.然而,相较于目前发

展得较为成熟的电子神经网络,光子神经网络在可

训练性、集成度、规模化、实用化等方面仍然具有广

阔的提升空间.一方面,光电子器件性能的非理想

性与低稳定性抑制了光子神经网络的可训练性、集
成度与规模化,为构建功能更加复杂的神经网络模

型提出了更为严苛的要求;另一方面,光子神经网络

在应用领域也受到了上述效应的限制,难以在特定

领域充分发挥优势.近年来,虽然众多解决方案被

提出,但是如何从根源上突破光子神经网络的瓶颈

还需要深入思考和研究.相信在不久的将来,光子

神经网络一定能够克服这些难题,更好地发挥光电

子技术与人工智能技术带来的高速低功耗优势,更
好地构建绿色智能的世界.
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