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摘要 相较于电神经网络,光神经网络有着速度快、功耗低等优点,逐渐引起了人们的研究兴趣。光蓄水池神经网

络是光循环神经网络的一种,适用于处理时序数据,对网络的训练过程比较简单。介绍了蓄水池神经网络的架构、

特点以及实现蓄水池需要满足的条件。从具体硬件入手,以串行结构和并行结构两种构建方式进行分类,介绍了

光蓄水池神经网络的研究进展。最后分析了当前光蓄水池神经网络存在的问题以及解决方案,并对其未来发展进

行了展望。
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1 引  言

人工神经网络是一种模仿人脑工作方式,依靠各

层神经元之间的连接进行信息处理的系统。神经网

络能够对大量数据进行分析,并且在输入信息不完整

或部分信息不正确的情况下,也能完成所要求的任

务。近年来,神经网络被广泛应用于语音识别、图像

处理、自动驾驶等热门领域,有着广阔的应用前景。
目前,神经网络的实现载体以集成电路芯片为

主,然而,电神经网络在发展的过程中表现出一些局

限性[1-3]。1)
 

为了提高分析和处理的能力,人工神

经网络向着增大规模、增加复杂性的方向发展,同时

所需处理的数据量也急剧增加,这对芯片的性能提

出了更高的要求,传统的电学芯片无法满足需要。
虽 然 出 现 了 一 些 新 型 结 构,如 图 形 处 理 单 元

(GPU)、现场可编程逻辑门阵列(FPGA)以及专用

集成电路(ASIC)等,但是其计算能力的提升仍然需

要依靠微电子集成度的提高。随着摩尔定律的逐渐

失效,芯片的更大规模集成变得困难,并且由7
 

nm
延伸到5

 

nm和3
 

nm技术节点所带来的性能提升

幅度是有限的,这些阻碍了电神经网络处理能力的

进一步提升。2)
 

集成电路芯片大多采用冯·诺依曼

结构,数据储存区域与计算区域分离。在计算过程

中,数据需要在储存区域和计算区域之间移动,形成

大量潮汐载荷,不仅影响处理速度,还会增加额外能

耗。虽然已有基于忆阻器在电学领域突破冯·诺依

曼结构的方案,但是目前忆阻器有着器件性能不稳

定、相关集成工艺不成熟等问题,利用忆阻器实现大

规模神经网络仍然存在挑战。3)
 

电路中的串扰、噪
声和发热会影响神经网络性能,阻碍进一步的集成

和规模扩展,同时导致较大的功耗。
在这种情况下,以光作为信息载体的光神经网

络逐渐引起了人们的兴趣。20世纪八九十年代,利
用光学或光电混合方式实现神经网络中的神经元互

连、矩阵乘法、训练算法、联想记忆等得到广泛研究。
然而,当时人们对人工神经网络的优越性认识不足,
且电学芯片的瓶颈尚未凸显,当时的光神经网络又

存在器件体积较大、难以扩展、非线性实现困难等问

题,因此研究逐渐停滞[3]。近年来,随着集成光子学

的迅速发展,微纳光子器件能够实现片上大规模集

成和量产,复杂光路的构建成为可能。同时,电学芯

片难以满足当前神经网络的算力要求,在光学领域

构建神经网络的优点逐渐显现。这些使得光神经网

络再次走入人们的视线。
与电神经网络相比,光神经网络具有以下优

势[2-5]。1)
 

计算速度快。在光神经网络中,光通过

在特殊设计的片上结构中传输实现所需功能,其传

播速度接近真空中的光速,传输完成即结束计算,因
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此在运算速率上占有优势。2)
 

并行性高。光神经

网络可以通过波分复用、偏振复用、模式复用等多种

方式,获得很高的并行计算能力。3)
 

功耗低。光神

经网络中的相当一部分功能可通过无源器件实现,
训练完成后就不需要再为其额外提供能量,且使用

光波作为载体也不易出现电神经网络中的发热问

题,所以网络消耗功率相对较少。4)
 

存算一体的可

能性。光神经网络的设计可突破冯·诺依曼架构,不
需要在分隔开的储存区域和计算区域之间移动数

据,能够进一步提升处理效率、降低功耗。电神经网

络对存算一体的探索也处于起步阶段,因此利用光

学实现存算一体有着相当大的竞争力。5)抗电磁干

扰能力强。光芯片往往具有很高的折射率对比度,
载波频率高达百THz的光场不易受到外部环境电

磁干扰。

2 蓄水池神经网络简介

目前提出的光神经网络典型模型可以分为前馈

神经网络、循环神经网络、脉冲神经网络三种[1]。在

前馈神经网络中,信息从输入层到输出层单向传递。
光学领域研究较多的前馈神经网络是多层感知器和

卷积神经网络,多层感知器中每个神经元都与相邻

层的神经元一一完全连接,而卷积神经网络中为不

完全连接。循环神经网络内部除了从前到后的单向

前馈连接外,还存在每层内部神经元之间的互连,或
从后到前的反馈连接。脉冲神经网络又被称为第三

代人工神经网络,其内部神经元的工作方式更加接

近生物学模型,当输入达到阈值时,神经元才被激

活,输出一个脉冲信号。
与前馈神经网络相比,循环神经网络因为内部

反馈回路的存在,具有记忆和联想的能力,可用于时

序信息处理。蓄水池神经网络是循环神经网络的一

种,它 由 回 声 状 态 网 络 (Echo
 

State
 

Networks,
 

ESNs)[6]和 液 体 状 态 机(Liquid
 

State
 

Machines,
 

LSMs)[7]发展而来。2007年,Verstraeten等[8]证

明这两种网络有着相同的性质,并将其统一称为蓄

水池(reservoir)。蓄水池神经网络的内部结构如

图1所示。

图1 蓄水池神经网络示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

of
 

general
 

reservoir
 

neural
 

network

  蓄水池神经网络由三层神经元构成,分别为输

入层、中间层和输出层,中间层也被称为蓄水池[9]。
蓄水池层是整个神经网络中最复杂也是最重要的部

分,其内部神经元的互连有着“稀疏、随机且固定”的
特点[5]:稀疏是指蓄水池层内的一个神经元不需要

与其他神经元一一完全连接;随机是指不需要特意

为蓄水池内部神经元设计互连架构,实际上,蓄水池

内部的连接状态可以是未知的;固定是指在蓄水池

训练过程中,不需要改变其内部神经元的互连权值。
蓄水池的这些特点充分模拟了人类大脑中生物神经

元的互连方式和动态特性[7]。因为其内部连接的稀

疏和随机性,蓄水池神经网络可以在多种物理硬件

上制作,已经有在电学[10]、光学、自旋电子[11]、机

械[12]等领域实现蓄水池的方案。
蓄水池神经网络工作时,待处理信号经输入权

重矩阵Wi 加权后进入蓄水池,蓄水池层内部神经

元之间的互连权值矩阵为Wres,输出层选取蓄水池

层的部分神经元,以输出权重矩阵Wo 对它们的状

态进行加权求和,得到结果。蓄水池内部神经元状

态的更新过程以及蓄水池输出的求取可表示为

xt+Δt  =fNL1 Wiut+Δt  +
Wresxt  +Wbackyt   , (1)

yt+Δt  =WofNL2 xt+Δt    , (2)
式中:x 为节点状态;u 为蓄水池输入;y 为水池输

出;Wback 为从输出到输入的反馈权重矩阵,该反馈

在蓄水池神经网络中不是必须的;fNL 为非线性函
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数,非 线 性 可 以 由 蓄 水 池 层 内 部 的 神 经 元 提 供

(fNL1),也可以由输出层提供(fNL2)。
在训练蓄水池神经网络的过程中,只需要调整

输出矩阵Wo,输入矩阵Wi 和内部互连权值矩阵

Wres 可以保持固定不变。传统的循环神经网络训练

依靠基于时间的反向传播(BPTT)算法,过程复杂,
可能会遇到梯度消失或梯度爆炸等问题[13]。与之

相比,蓄水池神经网络只需要对输出矩阵进行线性

回归训练,利用最小二乘[14]、岭回归[15]等算法,就
可实现相应的功能,具有简单快速的优点[16]。

为了能够快速、准确地处理信息,实现神经网络

的功能,蓄水池需要满足以下条件[17]。

1)
 

高维空间与非线性:蓄水池需要将输入信号

非线性地映射到高维空间,使原本不可分的数据变

得线性可分。

2)
 

衰落记忆:蓄水池某一时刻的输出不仅与当

前的输入有关,还受到过去一段时间内输入信号的

影响,这种影响随时间逐渐减弱。

3)
 

近似性和分离性:蓄水池应该对相似的信号

有近似的响应,而对于不同的输入信号,输出信号要

有较大的差异。
为了满足上述条件,在没有外界输入的情况下,

蓄水池需要运行在稳态边缘;被外部信号激发时,蓄

水池内要能够表现出复杂的动态[18]。

3 光蓄水池神经网络的具体实现

光蓄水池神经网络有两种不同的构建方案,称
为并行结构和串行结构[1]。并行结构中的每个神经

元节点都用一个光电子器件搭建,节点以一定拓扑

结构互连实现神经网络。串行结构依靠单个非线性

光电子节点和一条时延反馈回路实现蓄水池。下面

详细介绍这两种系统架构的研究现状。

3.1 并行结构

并行结构通过内部大量光电子节点的互连实现

蓄水池神经网络,其结构如图1所示。
最早的并行结构光蓄水池模型是比利时根特大

学的Vandoorne等[19]在2008年提出的,该模型以

半导 体 光 放 大 器(SOA)作 为 神 经 网 络 的 节 点。

SOA具有丰富的内部动态,且其增益容易饱和的特

点可以为神经网络提供非线性。SOA的能量传递

曲线与双曲正切函数上半部分相似,如图2所示,而
双曲正切函数是基于软件的传统蓄水池常用的非线

性节点。对由5×5个SOA节点构成的蓄水池进行

仿真,执行模式识别任务,成功区分了以0.5
 

GHz
频率输入的三角波和方波,误码率最低可达2.5%,
性能略优于当时基于软件的蓄水池。

图2 非线性函数曲线[19]。(a)双曲正切函数;(b)
 

SOA稳态能量传递函数

Fig 
 

2
 

Curves
 

of
 

nonlinear
 

functions 19  
 

 a 
 

Tanh
 

function 
 

 b 
 

steady
 

state
 

power
 

transfer
 

function
 

of
 

SOA

  在芯片上构建光蓄水池时,因为是在二维空间

排布器件,需要避免波导交叉,同时又要保证光在蓄

水池内充分流动。2011年,Vandoorne等[20]提出了

一种被称为旋涡拓扑(Swirl
 

Topology)结构的节点

互连方案。该方案的具体实现如图3所示,阵列中

的每一个节点都与其相邻的节点双向互连,信息流

动方向绕网络中心旋转(图3中显示了顺时针流动

的情形)。对以该方式连接的拥有9×9个节点的

SOAs网络进行仿真,完成了孤立语音数字识别任

务,准确率略优于当时基于软件的蓄水池。

虽然使用SOA作为节点,可得到比基于软件

的蓄水池更好的性能,但由于需要为SOA提供电

压,神经网络功耗相对较高,难以发挥光神经网络的

固有优势,同时SOA的制作也比较复杂[21]。为了

克服这些缺点,人们提出了构建无源光蓄水池的方

案。2013年,希腊雅典大学的 Mesaritakis等[22]使

用微环谐振腔构建光蓄水池。该蓄水池中的每个节

点都是一个add/drop微环,蓄水池部分是完全无源

的,系统中的非线性来自微环内部的双光子吸收和

克尔效应。节点之间连接成带反馈的瀑布拓扑
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(waterfall
 

topology)结构,如图4所示,首先从第一

个节点向后连接成前馈网络,然后随机选取部分节

点,在阵列外侧引出反馈波导。仿真证明,利用有

5×5个微环节点的蓄水池对三位数字信号进行分

类,错误率可低至0.1%;对八位数字信号进行分

类,错误率为0.5%。该蓄水池在注入光信号功率

为10
 

mW 的情况下就可以运行,并且不需要额外

的能量驱动。

图3 旋涡拓扑结构[20]

Fig 
 

3 Swirl
 

topology 20 
图4 带反馈的瀑布拓扑结构[22]

Fig 
 

4 Waterfall
 

topology
 

with
 

feedback
 

loop 22 

  2014年,Vandoorne等[21]利用无源线性波导网

络构建了并行结构光蓄水池。该蓄水池仅由片上低

损耗波导、光分束器和光合束器构成,结构如图5所

示。系统中的非线性由用于读取节点状态的光电探

测器的平方非线性引入。实际制作出的蓄水池共有

4×4个节点,总面积为16
 

mm2。该蓄水池可以实

现布尔异或运算,错误率低至0.01%,还可以完成

不超过五位的分组头识别任务。该蓄水池处理数据

的速率为12.5
 

Gbit/s,这是由节点间的螺旋形波导

可提供的时延决定的,如果去除时延波导,处理速度

可以达到几百Gbit/s。

图5 16节点无源光蓄水池[21]

Fig 
 

5 16-node
 

passive
 

photonic
 

reservoir 21 

  除了采用片上光学器件阵列实现并行结构光蓄

水池外,还有一些特殊的构建方案。2018年,比利

时根特大学的Laporte等[23]提出了一种利用单个

光子晶体腔实现蓄水池的方案。如图6所示,光子

晶 体 腔 为 四 分 之 一 体 育 场 形 状,腔 面 积 为

1800
 

μm
2,蓄水池总面积小于0.01

 

mm2。蓄水池

工作时信号从一个缺陷处输入,在腔内发生复杂的

作用;在其余六个缺陷处用光电探测器读出光强,根

据输出权重矩阵加权求和得到结果。仿真可知,该
结构能够完成布尔异或和分组头识别任务。光子晶

体腔的高Q 值低损耗可以提升蓄水池性能、降低功

耗,且面积小,利于集成和规模扩展。
除了集成光学外,还有利用空间光构建并行结构

光蓄水池的方案。2015年,
 

Brunner等[24]发现,借助

衍射光学元件(DOE)可以实现二维半导体激光器阵

列中不同激光器之间的耦合。2018年,该团队在此
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基础上构建了蓄水池[25-26],结构如图7所示,空间光

调制器(SLM)将待处理信号调制到激光器发出的光

上,SLM的每个像素都是一个节点。被SLM某一像

素调制的光经过衍射光学元件(DOE)后,会传播到其

他像素所在的位置,相当于实现了节点之间的连接,

衍射后的光由显微物镜(MO)成像到相机上,再根据

相机的探测值控制SLM,实现反馈。输出层权值由数

字微镜阵列(DMD)进行设置,通过强化学习训练,在读

出节点数为900的情况下,蓄水池可实现对 Mackey-
Glass混沌序列的预测,归一化均方根误差低至0.042。

图6 基于单个光子晶体腔的蓄水池[23]

Fig 
 

6 Reservoir
 

based
 

on
 

single
 

photonic
 

crystal
 

cavity 23 

  2020年,法国索邦大学的Dong等[27-28]利用光在

介质中的散射构建并行结构光蓄水池,如图8所示,

SLM调制输入光,物镜O1将携带信号的光投射在散

射介质(SM)上,通过复杂的散射过程实现蓄水池中神

经元的互连,干涉形成的散斑图通过物镜O2成像在相

机上,选取相机上部分像素点读取探测值,进行加权求

和得到输出结果。同时,相机的探测值又和输入信号

一起控制SLM,实现反馈。DMD也可用于输入信号的

调制,虽然只能将信号二值化,但可达到比应用SLM
的蓄水池更高的信息处理速度。同年,Paudel等[29]利

用多模光纤代替散射介质产生散斑图,实现了基于空

间光的蓄水池,散斑图由光纤中不同模式的干涉形成。

图7 空间光衍射蓄水池[26]

Fig 
 

7 Diffractively
 

coupled
 

spatial-light
 

reservoir 26 
图8 空间光散射蓄水池[28]

Fig 
 

8 Spatial-light
 

reservoir
 

based
 

on
 

scattering 28 

  利用空间光学更容易实现大规模高并行性的光

蓄水池,然而这类蓄水池容易受到外部环境(比如气

流、温度波动或振动等)的干扰,导致性能受到影响。

Paudel等[29]也通过理论分析证明了用片上多模波

导的模场干涉实现蓄水池的可行性,这种方案有利

于提高集成度,减少外界干扰。
并行结构光蓄水池架构的性能总结如表1所

示,其中蓄水池规模为节点数。目前国内还没有比

较系统的并行结构研究。
在研究初期,并行结构光蓄水池的规模有限,

所讨论的应用复杂性相对较低,更多集中在原理

性验证,近几年的最新工作逐渐转向更为实用的

应用场 景,但 所 获 得 的 性 能 相 比 于 电 计 算 仍 显

不足。
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3.2 串行结构

并行结构需要大量光电子器件作为节点,对制

造提出了较高的要求。2011年,西班牙巴利阿里群

岛大学的Appeltant等[34]提出了一种依靠单个光电

子器件和一条具有时延反馈功能的回路实现光电混

合蓄水池的方案,称为串行结构。相对于并行结构,
串行结构只需要单个非线性元件,制造简单,容易实

现。当前的光蓄水池神经网络研究也以串行结构为

主。然而,串行结构光蓄水池本质上是对单个元件

进行时分复用,得到多个“虚拟节点”执行运算,处理

速度和并行性相对较差[34]。
串行结构蓄水池[9]如图9所示,它对信号的处

理过程如下。首先,使用输入矩阵 Wi 对待处理时

序信号中的每一位进行掩模(masking)处理,增加

输入信号的复杂度,使蓄水池内部激发出更丰富的

动态。掩模处理后的信号输入到非线性节点中,在
元件内部激发出响应。响应进入时延线,经过时间

τ后反馈回非线性光学元件(NL),形成闭合环路。
使用单个探测器以一定时间间隔读取时延线中的信

号,称读取出的数据为虚拟节点(virtual
 

nodes)的
状态。

设τ'为输入层的掩模周期以及每位信号的保持

时间,蓄水池中虚拟节点的个数为N,虚拟节点之间

的时间间隔为θ,有τ'=N·θ。依据τ与τ'是否相等,
可以分为两种输入方案[35]。若蓄水池中存在时间常

数,则采用τ=τ',称为对称方案。蓄水池的时间常数

要大于虚拟节点之间的时间间隔θ,保证相邻的虚拟

节点相互耦合。若蓄水池中不存在时间常数,非线性

响应是即时的,采用τ≠τ',称为不对称方案。在不对

称方案中,取τ= N+k  ·θ,k 为小于N 的正整数。
这种方案会使第i个虚拟节点和第i+k个虚拟节点

耦合。不对称方案在有时间常数的蓄水池内也可实

现,能够使蓄水池内部动态更加丰富。
在输出层对虚拟节点的状态逐个进行读取,并

储存到计算机中,先利用一部分数据进行离线训练,
通过简单的线性回归得到最佳的输出权重矩阵Wo,
再利用输出权重矩阵对虚拟节点状态进行加权求

和,执行任务。

图9 串行结构蓄水池神经网络示意图[9]

Fig 
 

9 Schematic
 

of
 

general
 

delay-based
 

reservoir
 

neural
 

network 9 

  2012年,比利时法语布鲁塞尔 自 由 大 学 的

Paquot等[14]和 法 国 弗 朗 什-孔 泰 大 学 的 Larger
等[18]先后提出了光电混合的串行蓄水池实现方案。

Paquot
 

等[14]的蓄水池结构如图10所示,它以单个

马赫-曾德尔调制器(MZM)作为非线性节点,待处

理信号由计算机控制,从任意波形发生器(AWG)输
入,通过 MZM调制到激光器输出的连续光上,光电

二极管读取时延线内的状态,输出到计算机中;同时

信号也在时延线末端进入电学回路,与AWG的输

入相加,共同控制 MZM,形成反馈;回路中的光衰

减器用于调节反馈增益,使蓄水池工作在理想状态。

2012年,Duport等[36]用SOA替代 MZM 作为

节点,实现了内部无需电学回路的全光串行蓄水池,
其结构如图11所示。系统中的非线性来自SOA饱

图10 光电混合串行结构蓄水池[14]

Fig 
 

10 Optoelectronic
 

hybrid
 

delay-based
 

reservoir 14 

和增益,利用该系统进行信道均衡,在信噪比为

12
 

dB~16
 

dB的情况下,全光蓄水池性能接近光电

蓄水池;信噪比较大时,性能会稍有下降。该蓄水池

1906001-7
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也可执行孤立语音数字识别任务,但错误率为3%, 高于光电混合蓄水池(0.4%)。

图11 全光串行蓄水池[36]

Fig 
 

11 Delay-based
 

all-optical
 

reservoir 36 

  在后来的研究中,半导体激光器因为在外界光

信号或反馈注入的情况下能够激发出非线性,有高

带宽、低功耗等优点,并且是现代光纤通信的成熟组

件,所以在串行结构光蓄水池中作为非线性节点被

大量使用[37]。2016年,日本埼玉大学的Nakayama
等[38]通过仿真探究了非线性节点为半导体激光器

的全光串行结构蓄水池的性能,其系统简图如图12
所示。驱动激光器(drive

 

laser)发出的光经过调制

后输入到作为非线性节点的响应激光器(response
 

laser)中,反射镜使响应激光器发射的光重新回到

其激光腔中,实现反馈。使用该蓄水池执行Santa
 

Fe混沌时间序列预测,归一化均方误差(normalized
 

mean
 

squared
 

error,
 

NMSE)低至0.008。该研究

在输入层使用了模拟信号混沌掩模,取代以前采用的

数字二值掩模,发现混沌掩模可以提高蓄水池的性

能。2018年,法国洛林大学的Vatin等[39]以垂直腔

表面发射激光器(VCSEL)作为非线性节点,实现了串

行结构光蓄水池,与传统的边发射激光器相比,

VCSEL有 着 高 速 调 制 能 力,可 以 实 现 更 快 的 计

算[40]。该团队利用VCSEL中的偏振动力学,在反馈

回路中将光的偏振方向旋转90°,再次注入激光腔,两
种偏振模式耦合激发的丰富动态可以提高系统的计

算能力。仿真证明,使用该蓄水池进行信道均衡实

验,误码率要比单偏振模式的系统低一个数量级。

图12 以半导体激光器为节点的串行光蓄水池[38]

Fig 
 

12 Delay-based
 

photonic
 

reservoir
 

with
 

semiconductor
 

laser
 

as
 

node 38 

  在国内,串行结构光蓄水池也引起了相关的研

究兴趣。早在2007年,大连理工大学就开始了对蓄

水池的相关研究[41]。2017年,Qin等[42]利用 MZM
构建串行结构光蓄水池,完成了光通信中的分组头

识别任务,证明了光蓄水池在新发展起来的高带宽、
低功耗光分组交换(OPS)网络中的应用潜力。2019
年,西南大学的 Hou等[43]在一条回路中放置两个

相互延迟耦合的半导体激光器,证明可通过这种方

式提高以激光器为节点的串行结构光蓄水池的性

能。2020年,西安电子科技大学的Guo等[44]利用

半导体纳米激光器实现了串行结构光蓄水池,半导

体纳米激光器有助于蓄水池的片上集成。2021年,
该团队又研究了具有两路相位共轭反馈的串行结构

光蓄水池,使用相位共轭镜将激光器发射的光反馈

回激光腔中,反射光相对于发射光的相移为零,可以

获得良好的降噪效果[45]。
串行架构光蓄水池的性能总结如表2所示,其

中蓄水池规模为虚拟节点数。

1906001-8
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  相比于并行结构光蓄水池的构建方法,串行结

构光蓄水池增加了激光器作为非线性节点的方案,
激光器反馈和注入能够带来更显著的非线性效果。
但因为激光器的大规模集成还比较困难,工作稳定

性有待进一步提高,所以系统内的节点数(非虚拟节

点数)可能会受到限制,同时激光器对宽带信号的响

应也有待深入研究。

4 光蓄水池神经网络的发展方向

在谈及光计算和光神经网络的发展方向之前,
值得人们注意的是,光计算概念的提出已经超过了

半个世纪,包括光学傅里叶变换、光积分/微分运算、
光逻辑运算和光矩阵运算等,但几乎没有光计算的

技术和产品真正得以实际应用,这说明了电计算的

强大生命力。尽管时至今日,微电子芯片技术中摩

尔定律逐渐失效和光子芯片阵列规模不断扩大的趋

势有目共睹,但仍然不可忽视的是电计算的体系架

构也在不断创新,基于电子芯片的神经网络发展迅

猛,算力也不断提升。因此,光计算的发展需要着眼

于电计算所不擅长的方面和电计算难以持续突破的

领域,才有机会获得持久的发展空间。
从长期和战略性发展的层面来讲,光神经网络

的发展可以瞄准以下几个重要方面。1)
 

增大阵列

规模。如果光计算解决的是电计算轻易即可解决的

问题,电计算则极有可能在尺寸、能耗和成本方面占

据优势,因此光计算的阵列规模必须足够大,或者说

有发展潜力的光计算技术必须具有良好的规模可扩

展性,低损耗/低功耗的光节点将成为核心。2)
 

提

高计算精度。面向实际应用的计算技术往往需要足

够的计算精度和准确性,而作为模拟计算类型之一

的光计算的精度问题尚未引起研究者的足够关注。

3)
 

力求全光操作。前述计算精度的提高往往要求

阵列规模的扩大,这导致光器件的热光调谐难以避

免。同时,非线性激活也可能基于光电转换、载流子

和相变材料等,由于数模/模数转换或者材料特性,
这些技术往往会将光计算整体的带宽限制在电计算

的水平,无法真正发挥光计算的独特优势,因此尽可

能地在光域实现连贯的几种操作(避免频繁的光电/
电光转换)是未来值得重视的发展需求。

下面针对上述目标,我们具体总结了一些代表

性工作。

4.1 降低功耗

为了能够进一步扩展光蓄水池神经网络的规

模,应采取措施降低光经过内部各元件后的损耗,使

其能在蓄水池内留存更久,传播到更远的位置。

2018年,根特大学的Katumba等[49]提出了一种绝

热多模Y型波导结构,用来替代以往并行结构光蓄

水池神经网络中的分束器和合束器,该结构可以实

现较低的损耗。
该团队还发现,对于并行结构,信号从多个节点

注入光蓄水池时,能够获得比单个节点注入更好的

性能和功率利用率[50]。在文献[21]的基础上进行

研究,图13为蓄水池误码率与功率和有信号注入的

节点数之间的关系。可以看出,有信号注入的节点

数越多,蓄水池在相同的总输入功率下表现越好,误
码率越低。这是因为多节点注入使信号在蓄水池中

保持的时间更长,内部动态丰富度增加。

图13 在信号输入节点数不同的情况下,误码率

与总输入功率的关系[50]

Fig 
 

13 Error
 

rate
 

versus
 

total
 

input
 

power
 

for
 

different
 

injection
 

scenarios 50 

目前的并行结构光蓄水池多是基于旋涡拓扑或

带反馈的瀑布拓扑构建的,其内部使用2×1耦合

器,它的非对称性会导致无法避免的损耗。2019
年,根特大学的Sackesyn等[51]提出了一种新的拓

扑结构,称为四端口架构,其示意图如图14所示。
该架构利用2×2设备来合光和分光,避免了2×1

图14 四端口架构[51]

Fig 
 

14 Four-port
 

architecture 51 
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设备中的非对称性。仿真证明该结构具有更高的能

量利用率。

4.2 提升速度

与并行结构相比,串行结构只需要使用单个光

学元件,蓄水池内的众多神经元由虚拟节点实现,因
此对制造工艺要求较低。然而,串行结构本质上是

对单个元件的时分复用,难以达到并行结构的计算

速度。为了改善这一问题,研究者已经提出了多种

衍生方案。

2015年,比 利 时 荷 语 布 鲁 塞 尔 自 由 大 学 的

Nguimdo等[52]利用半导体环形激光器(SRL)作为

串行结构光蓄水池的非线性节点。该结构利用了环

形激光器中顺时针(CW)和逆时针(CCW)传播的两

个模式,具体构建如图15所示,信号经 MZM 调制

到SRL发出的载波上,分别以CW 和CCW 模式进

入环形激光器,使用同一条时延线进行反馈。利用

CW和CCW两个模式,该蓄水池可同时处理两个

任务。使用该结构进行Santa
 

Fe混沌时间序列预

测,CW和CCW模式的 NMSE分别达到0.031和

0.040;进行无线通信中的非线性信道均衡,误码率

分别为0.14%和0.15%。相同地,
 

Guo等[53]在

2019年使用VCSEL作为非线性节点,实现了串行

结构光蓄水池,并且通过偏振复用,在一个蓄水池内

同时处理了两路不同的信息。虽然偏振复用的蓄水

池的信息处理性能较未复用的蓄水池略有下降,但
在提升处理速度和减少功耗方面具有一定潜力。

图15 基于半导体环形激光器的串行结构光蓄水池[52]

Fig 
 

15 Delay-based
 

photonic
 

reservoir
 

based
 

on
 

SRL 52 

  2021年,Yue等[54]提出了将相同的信号注入两

个串行结构光蓄水池的方案,其结构如图16所示。
非线性节点为半导体激光器(SL),时延反馈回路中的

OC为光循环器,VA 为可变衰减器,FC为光学耦合

器。信号在电域进行掩模处理后,直接用于控制半导

体的泵浦电流。取两个蓄水池中虚拟节点的状态共

同参与输出层权重矩阵训练。当两个半导体激光器

参数完全相同时,蓄水池性能没有太大提高;调节两

个激光器参数,使其适当失配,可以在不降低性能的

情况下将处理速度提升近一倍。Sugano等[55]指出,
利用多个串行结构光蓄水池并联同时计算的方案,其
性能优于从一个激光器中引出多条时延回路的方案。

图16 双蓄水池结构[54]

Fig 
 

16 Double-reservoir
 

structure 54 
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  通过复用技术提高串行结构处理速度的光蓄水

池神经网络模型的性能总结如表3所示,主要工作仍

是处在模型仿真阶段。非线性机制是以激光器中光

反馈和注入带来的非线性效应为主,后续基于芯片集

成的无源光谐振腔阵列可能成为未来的发展方向。

4.3 全光输入输出

目前提出的光蓄水池神经网络结构大多只有蓄

水池层是全光学实现的,输入层和输出层仍然需要

电学辅助[56],比如输入信号的调制大部分是在电学

领域实现的;输出权重矩阵的训练也大多是依靠光

电探测器读取节点状态,将读出结果储存到计算机

中,进行离线训练。在输入层和输出层进行的光-
电-光(O-E-O)转换,使光神经网络难以发挥高速、
高带宽等固有优势。大规模光电探测器阵列的集成

困难在一定程度上也限制了蓄水池规模的扩展。
德国基尔大学的Li等[57]于2020年提出了一

种在光学领域实现输入加权的方案,其系统结构如

图17
 

所示。一个光开关(MOD)从信号传输中的每

个符号中截取出持续时间为Δτ的部分,Δτ等于虚

拟节点之间的时间间隔θ。截取出的信号随后进入

光学掩模模块(Masking),输入时延线。每条时延

线能够提供的光学延迟以Δτ 为公差依次增加,并
且利用可变光衰减器调节光强实现加权,达到与电

学掩模相同的效果。

2021年,日本Nakajima等[56]也提出了将信号

输入具有不同时延的多条光路中以实现掩模的方

案。与前述方案不同的是,掩模权重是利用马赫-曾
德尔干涉仪(Mach-Zehnder

 

interferometer,
 

MZI)
阵列实现的,可通过阵列中的移相器和衰减器进行

调节[58]。该光蓄水池能够对单个波长执行每秒

21.12×1012 次的乘数累加运算(MAC),通过波分

复用,可能实现千兆级别的超级运算。

图17 具有纯光学输入的串行光蓄水池信道均衡系统[57]

Fig 
 

17 Delay-based
 

photonic
 

reservoir
 

with
 

optical
 

input
 

layer
 

used
 

for
 

channel
 

equalization 57 

  2018年,根特大学的Freiberger等[59]提出在纯

光学领域实现输出层加权求和,仅使用单个光电探

测器读取最终结果,其示意图如图18所示。蓄水池

节点的输出经过光学调制元件(OM)加权,再经过

图18 全光输出层实现方案[59]

Fig 
 

18 Implementation
 

scheme
 

of
 

all-optical
 

readout
 

layer 59 

求和结构后,由单个光电探测器读出。针对OM 的

权重设置问题,该团队提出了一种“预训练-再训练”
方案,即先使用计算机执行训练过程,确定每个OM
应有的权值;在片上结构制成之后,再对 OM 进行

微调,得到最佳的结果。

2019年,IBM苏黎世研究中心的Stark等[60]在

硅基 波 导 内 埋 置 铁 电 钛 酸 钡 (barium
 

titanate,
 

BTO)薄膜,对其施加电压脉冲,改变材料的普克尔

斯系数,最终使波导的有效折射率发生变化。使用

这种方法控制施加电流的时间,可以在全光学领域

实现10位分辨率的非易失权重。虽然实现的权重

分辨率低于软件可以达到的水平,并且该结构中的

权值会随时间缓慢漂移,材料缺陷和噪声等也会影

响其精度,导致其进行三位分组头识别时错误率达

到21%±6%,难以处理实际任务,但通过漂移补偿

等方式,这些缺陷的影响可能会减少。
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5 结束语

光蓄水池神经网络有望突破电神经网络的局限

性,相对于传统的光神经网络,具有训练简单等优

点,逐渐引起了人们的研究兴趣。目前,已有使用多

种光电子器件实现蓄水池的方案,通过仿真或实验

证明了光蓄水池神经网络在语音识别[18,37]、信号预

测[38,44]、信道均衡[39,61]、分组头识别[42,62]等方面的

应用潜力。
然而,目前对于光蓄水池神经网络的研究仍然

处在起步阶段,还存在着一些问题。1)
 

目前实现的

光蓄水池神经网络大多数规模较小,能够处理的任

务也较为简单,更大规模的光蓄水池神经网络的构

建和系统集成是一个值得研究的方向。片上并行结

构光蓄水池可通过单纯地增加节点数量提升规模,
但是需要面对能耗和制造精度的问题。基于衍射和

散射的并行结构光蓄水池容易实现大量节点,但是

难以集成。目前研究较多的是对串行结构进行波

分、偏振、模式复用等处理以增加节点数,或是利用

多个串行结构并联以增大蓄水池规模、提高性能,基
于无源节点的片上串并混联光蓄水池可能是实现大

规模光蓄水池神经网络的一个较好思路。2)
 

现有

的光蓄水池神经网络仍然需要借助电学器件在输入

层和输出层分别进行调制和读出,训练也是在计算

机上进行。输入和输出时的光电/电光转换会降低

处理速度,使光蓄水池神经网络难以发挥出相对于

电神经网络的固有优势。实现全光学的输入输出以

及在光学领域的在线训练是光蓄水池神经网络研究

中比较前沿的方向。为此需要深入研究能够提供可

调节非易失权重的光学器件。3)
 

光蓄水池神经网

络存在最佳的工作状态,该状态受到节点间时延、输
入强度、反馈强度、输入信号速率等多种因素的影

响。对于以半导体激光器为节点的串行结构光蓄水

池,已有比较系统的关于如何选取合适工作状态的

研究,而其他类型的光蓄水池的研究大部分仅观察

了这些因素对蓄水池性能的影响,仍然需要进一步

的理论分析和方法总结。
光蓄水池神经网络正朝着高速率、低功耗、规模

化、实用化的方向发展。作为光神经网络的一种,它
有着极大的潜力,可能会在未来全光通信网络构建、
人工智能等前沿领域发挥重要的推动作用。
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Abstract

Significance Optical
 

computing
 

has
 

been
 

proposed
 

for
 

a
 

few
 

decades 
 

although
 

not
 

yet
 

widely
 

applied
 

in
 

practice 
 

This
 

is
 

partially
 

because
 

large-scale
 

electronic
 

circuits
 

have
 

been
 

successfully
 

developed
 

as
 

universal
 

computing
 

platforms 
 

In
 

recent
 

years 
 

it
 

has
 

been
 

witnessed
 

that
 

the
 

Moore􀆳s
 

law
 

faces
 

a
 

bottleneck
 

and
 

photonic
 

chips
 

exhibit
 

increasingly
 

larger
 

integrated
 

arrays
 

of
 

tiny
 

devices 
 

Meanwhile 
 

the
 

emerging
 

artificial
 

intelligence
 

has
 

been
 

inspiring
 

a
 

ubiquitous
 

interest 
 

which
 

is
 

featured
 

by
 

large
 

amounts
 

of
 

matrix
 

computation 
 

This
 

particularly
 

triggers
 

a
 

renewed
 

interest
 

in
 

optical
 

neural
 

networks
 

for
 

voice image
 

recognition 
 

channel
 

equalization
 

in
 

communications 
 

and
 

other
 

data
 

processing
 

applications 
 

Compared
 

with
 

electronic
 

neural
 

networks 
 

photonic
 

neural
 

networks
 

potentially
 

have
 

the
 

advantages
 

of
 

high
 

speed
 

and
 

low
 

power
 

consumption 
 

As
 

a
 

result 
 

it
 

has
 

gradually
 

attracted
 

people􀆳s
 

research
 

interests
 

in
 

recent
 

years 
 

The
 

photonic
 

reservoir
 

neural
 

network
 

is
 

a
 

kind
 

of
 

photonic
 

recurrent
 

neural
 

network 
 

Reservoir
 

computing
 

is
 

expected
 

to
 

be
 

suitable
 

for
 

processing
 

sequence
 

signals 
 

and
 

the
 

training
 

process
 

is
 

relatively
 

simple 
 

This
 

could
 

be
 

greatly
 

useful
 

for
 

optical
 

fiber
 

communications
 

and
 

wireless
 

mobile
 

communications 
This

 

paper
 

first
 

introduces
 

in
 

detail
 

the
 

system
 

configurations
 

and
 

technological
 

characteristics
 

of
 

reservoir
 

computing
 

and
 

presents
 

the
 

essential
 

conditions
 

to
 

realize
 

a
 

reservoir 
 

Then 
 

the
 

research
 

progress
 

in
 

photonic
 

reservoir
 

computing
 

is
 

introduced
 

through
 

two
 

different
 

hardware
 

implementations 
 

which
 

are
 

called
 

parallel
 

and
 

delay-based
 

structures 
 

Finally 
 

the
 

bottlenecks
 

and
 

corresponding
 

solutions
 

are
 

discussed 

Progress Parallel
 

photonic
 

reservoirs
 

are
 

composed
 

of
 

optical
 

node
 

arrays 
 

They
 

have
 

the
 

potential
 

to
 

perform
 

large-scale
 

parallel
 

computing 
 

In
 

2008 
 

researchers
 

proposed
 

a
 

parallel
 

photonic
 

reservoir
 

using
 

semiconductor
 

optical
 

amplifiers 
 

It
 

outperformed
 

traditional
 

reservoirs
 

on
 

signal
 

classification
 

tasks
 

at
 

that
 

time 
 

This
 

research
 

team
 

also
 

reported
 

a
 

power-efficient
 

experimental
 

prototype
 

in
 

2014 
 

which
 

only
 

consists
 

of
 

passive
 

waveguides 
 

splitters 
 

and
 

combiners
 

 Fig 
 

5  
 

Microring
 

resonators
 

and
 

photonic
 

crystal
 

cavities
 

can
 

also
 

be
 

used
 

as
 

nodes
 

in
 

parallel
 

photonic
 

reservoirs 
 

Another
 

kind
 

of
 

parallel
 

optical
 

reservoir
 

is
 

based
 

on
 

space
 

optics 
 

Maktoobi
 

et
 

al 
 

demonstrated
 

a
 

reservoir
 

with
 

diffractively
 

coupled
 

nodes
 

 Fig 
 

7  
 

Rafayelyan
 

et
 

al 
 

reported
 

a
 

reservoir
 

based
 

on
 

multiple
 

light
 

scattering
 

 Fig 
 

8  
 

and
 

Paudel
 

et
 

al 
 

demonstrated
 

a
 

reservoir
 

using
 

speckles
 

generated
 

by
 

mode
 

interference
 

in
 

a
 

multimode
 

waveguide 
A

 

delay-based
 

photonic
 

reservoir 
 

also
 

called
 

a
 

serial
 

photonic
 

reservoir 
 

contains
 

a
 

single
 

optical
 

node
 

with
 

time-delayed
 

feedback 
 

Delay-based
 

photonic
 

reservoirs
 

are
 

easier
 

to
 

manufacture
 

than
 

parallel
 

photonic
 

reservoirs 
 

but
 

their
 

parallel-computing
 

capability
 

is
 

slightly
 

poor 
 

In
 

2012 
 

Larger
 

et
 

al 
 

demonstrated
 

an
 

optoelectronic
 

delay-
based

 

photonic
 

reservoir
 

using
 

a
 

Mach-Zehnder
 

modulator
 

as
 

the
 

nonlinear
 

node 
 

Duport
 

et
 

al 
 

reported
 

the
 

implementation
 

of
 

a
 

photonic
 

reservoir
 

based
 

on
 

a
 

semiconductor
 

optical
 

amplifier
 

in
 

the
 

same
 

year
 

and
 

it
 

is
 

the
 

first
 

delay-based
 

all-optical
 

reservoir
 

 Fig 
 

11  
 

In
 

2013 
 

Brunner
 

et
 

al 
 

used
 

a
 

semiconductor
 

laser
 

as
 

the
 

nonlinear
 

node
 

in
 

a
 

delay-based
 

reservoir 
 

Semiconductor
 

lasers
 

are
 

power
 

efficient 
 

high-bandwidth 
 

and
 

widely
 

used
 

in
 

modern
 

fiber
 

communications 
 

In
 

2014 
 

Dejonckheere
 

et
 

al 
 

used
 

a
 

semiconductor
 

saturable
 

absorber
 

mirror
 

as
 

a
 

nonlinear
 

node 
 

It
 

is
 

the
 

first
 

photonic
 

reservoir
 

using
 

fully
 

passive
 

nonlinearity 
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There
 

are
 

schemes
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

reservoirs
 

through
 

a
 

so-called
 

hybrid
 

configuration 
 

In
 

2021 
 

Nakajima
 

et
 

al 
 

reported
 

a
 

photonic
 

reservoir
 

consisting
 

of
 

several
 

delay-based
 

reservoirs
 

connected
 

in
 

parallel 
 

The
 

nodes
 

are
 

on-chip
 

passive
 

coherent
 

cavities 
 

This
 

experiment
 

realized
 

the
 

first
 

image
 

classification
 

using
 

an
 

on-chip
 

passive
 

photonic
 

reservoir 
By

 

comprehensively
 

comparing
 

the
 

recently
 

proposed
 

photonic
 

reservoir
 

computing
 

schemes 
 

we
 

show
 

a
 

few
 

features
 

and
 

evaluators 
 

which
 

can
 

be
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

capacity
 

of
 

new
 

reservoir
 

computing
 

systems 
 

including
 

node
 

type 
 

nonlinearity
 

mechanism 
 

optical
 

delay 
 

array
 

size 
 

and
 

input
 

optical
 

power 
 

By
 

organizing
 

three
 

tables
 

 Tables
 

1--3  
 

we
 

clearly
 

show
 

the
 

technical
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

different
 

reservoir
 

neural
 

network
 

configurations 
 

with
 

an
 

emphasis
 

on
 

the
 

practical
 

characteristics
 

of
 

nonlinear
 

actuation
 

functions 
 

The
 

nonlinear
 

functional
 

devices
 

are
 

based
 

on
 

semiconductor
 

optical
 

amplifiers 
 

nonlinear
 

microresonators 
 

optical
 

lasers
 

with
 

feedback 
 

semiconductor
 

saturable
 

absorbers 
 

and
 

Mach-Zehnder
 

modulators
 

with
 

a
 

nonlinear
 

transfer
 

function 
 

Conclusions
 

and
 

Prospects Photonic
 

reservoir
 

neural
 

networks
 

can
 

overcome
 

some
 

limitations
 

of
 

electronic
 

neural
 

networks 
 

and
 

their
 

training
 

processes
 

are
 

very
 

simple 
 

Photonic
 

reservoirs
 

have
 

a
 

broad
 

development
 

prospect 
 

They
 

have
 

been
 

used
 

to
 

implement
 

speech
 

recognition 
 

chaotic
 

time
 

serie
 

prediction 
 

channel
 

equalization 
 

header
 

recognition 
 

and
 

other
 

functions 
 

We
 

share
 

some
 

high-level
 

perspectives
 

on
 

the
 

future
 

directions
 

of
 

photonic
 

reservoir
 

computing
 

systems 
 

by
 

pointing
 

out
 

the
 

potential
 

technical
 

issues
 

and
 

problems
 

competing
 

with
 

an
 

electronic
 

version
 

of
 

reservoir
 

computing 
 

The
 

array
 

size 
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

computation 
 

and
 

all-optical
 

processing
 

capability
 

have
 

been
 

identified
 

as
 

three
 

major
 

tasks
 

to
 

advance
 

the
 

future
 

development
 

of
 

photonic
 

reservoir
 

computing 
 

According
 

to
 

these 
 

some
 

representative
 

works
 

recently
 

published
 

have
 

been
 

discussed 
 

and
 

the
 

hybrid
 

configuration
 

of
 

photonic
 

reservoirs
 

is
 

particularly
 

analyzed 
 

We
 

believe
 

that
 

all-optical
 

input
 

and
 

output 
 

hybrid
 

configuration 
 

on-chip
 

implementation 
 

and
 

large-scale
 

reservoirs
 

are
 

the
 

future
 

development
 

directions
 

of
 

photonic
 

reservoirs 
We

 

believe
 

this
 

review
 

would
 

be
 

of
 

interest
 

to
 

the
 

community
 

of
 

optical
 

computing
 

and
 

neural
 

networks
 

as
 

well
 

as
 

the
 

community
 

of
 

integrated
 

photonics 
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