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摘要  受益于光子独特的优势，光计算技术在构建高速、高算力和高能效比的专用计算加速器方面被寄予厚望，目

前已经涌现出了许多极具吸引力的方案。特别是对于涉及运算量巨大的二维矩阵-矩阵乘加操作的专用场景，光计

算有望在算力和能效比等方面实现超越当前最先进电子计算机几个数量级的性能提升。不同于电子计算通过构建

逻辑门实现通用数字计算，主要受深度学习驱动而复兴的光计算更倾向于模拟计算。本文从模拟和数字光计算的

角度出发对主流的光计算架构进行分析和讨论，指出了目前光计算技术发展面临的瓶颈，并对光计算未来的发展趋

势进行了展望。
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1　引   言

深度学习已经成为智能时代的强大驱动力，在计

算机视觉［1-2］、语音识别［3］、自然语言处理［4］等方面得到

了广泛应用。然而，深度学习算法［5-6］中 80% 以上的计

算都是矩阵 -矩阵乘加操作（MM-MAC）［7］，大规模的

MM-MAC 运算转换为 CPU 可执行代码时会导致大

量访存需求。受限于电子计算机“存算分离”架构体系

和芯片上铜线互连极限的物理制约（如图 1 所示），深

度神经网络（DNNs）的训练效率和速度受到严重影

响。根据 de Lima 等［8］的报道，训练最先进的 DNNs 所
需的算力约每 3.5 个月就要翻一番，远远超出了遵循

摩尔定律发展的电子集成电路（EIC）的算力供给。

目前，解决“后摩尔时代”电子计算机在算力和能

耗方面瓶颈的主要技术路径可分为三类。第一类通过

先进制程技术进一步缩小电子逻辑器件的尺寸从而延

续摩尔定律，包括极紫外（EUV）光刻机、鳍式场效应

型晶体管（FinFET）、环绕式栅极晶体管（GAA）以及

可实现 1 nm 工艺的二维材料晶体管［9-10］等技术；第二

类通过高级封装方案将多个芯片异质集成到一起以提

高系统的整体性能，如光互连［11］、2.5D/3D 封装、小芯

片及其互连协议 UCIe 等方法；第三类是超越传统

CMOS 技术开发的具有高算力和高能效比的新型计

算体系，如光（电）子计算、碳基计算［12］和通用量子计

算［13］等。

尽管图形处理器（GPU）、张量处理器（TPU）、专

用芯片（ASIC）和感存算一体等电子硬件加速方案在

深度学习中已经得到广泛应用，但前两条路径仍然是

在传统电子芯片体系内进行改进，且受限于有限的互

连密度，难以实现单位面积内算力的数量级提升。根

据 Amdahl’s 定律［14］，随着并行计算单元数目的不断增

加，系统加速比将仅取决于问题规模中串行分量的比

例。因此，CPU 固定的时钟速率和“存算分离”架构从

根本上限制着电子硬件加速器的计算效率。近年来，

高频集成电路和微波光子技术的结合有望实现高频信

号处理，但是阻抗匹配和速度匹配的要求进一步增加

了系统设计的难度和系统复杂性。第三种路径则代表

了更为革新、更具前景的技术途径。总的来看，碳基计

算或通用量子计算离真正实用化还有很长的路要

走［15-17］，而光子计算或光电混合计算则是当前最有望

解决算力供给和低功耗数据处理等难题并得到实际应

用的技术途径。

相比于传统的电子计算，光计算得益于光子本身

高度并行、高速低功耗等特点有望构建具有高算力和

高能效比的深度学习加速器［19-20］。目前，各种光计算

架构［21-22］已经初步展示了它们在高算力和高能效比方
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面的优势，其发展路线大致可以分为两种（如图 2 所

示）：一种是从光学角度出发基于多维光场信号调制实

现某种专用的光学信息处理，如乘加运算（MAC）［23］、

卷积/相关［24］、微分/积分［25-26］、傅里叶变换［27］、光学神

经网络（ONNs）［28-32］等，通常以模拟光学计算为主；另

一种则是从计算机角度出发借鉴电子计算机的概念实

现数字光学计算［33-34］，如光学晶体管［35］、光学逻辑器

件［36-37］、导向逻辑［38-39］、时空编码［40］、三值光计算机

（TOC）［41］等。除此之外，光互连［42］、光电共封装［43］、光

电异质集成［44］、三维堆叠［45］等支撑技术已经被广泛用

于提升电子计算机的性能［46］。

由于缺乏高效可靠的弱光非线性相互作用和光学

逻辑器件，目前的光计算技术主要以线性模拟计算为

主。此外，由于缺乏真正意义上的光子信息存储手段，

全光信号处理仍然难以实现，即光子不能独立完成存

算/算存的完整过程。因此，从电子信息存储到光子信

息加载或从光子信息加载到电子信息存储，仍然需要

高精度、高速的并行电子控制和模数转换电路配合才

能充分发挥光计算技术的全部优势［18，47-49］。模拟光学

计算的计算精度虽然仍受限于系统的线性度、动态范

围等因素，但已足以用于构建实用的深度学习加速器。

同时，通过开发合适的编码方案、并行算法和架构体

系，进一步充分利用光学各个维度的并行特性，光子有

望在相同的单位面积内实现超越电子的算力密度和能

效比［50］，并可在对误差敏感的光子系统中实现较高的

计算精度。虽然二值电子逻辑计算可以通过足够高的

计算精度模拟各种实际的物理场景，但不断增加的计

算量将显著增加系统功耗。光子并行计算有望在有限

的计算精度下构建类似于人脑的高性能、高能效比的

模糊并行计算系统。本文首先总结了模拟和数字光计

算技术各自的特点，从模拟和数字光计算角度出发回

顾并探讨了光计算在不同发展时期所取得的主要进展

及其代表性成果；然后对主要的模拟和数字光计算技

术进行分析和讨论，指出了目前光计算发展面临的困

境 ；最后对光计算未来的发展趋势和方向进行了

展望。

图 1　“后摩尔时代”提升算力和能效比的解决路径（图中 FinFET 为场效应型晶体管，EUV 为极紫外光刻机，GAA 为环绕式栅极晶

体管，UCIe 为芯片互连协议，chiplet为芯粒）

Fig. 1　Methods to improve computing power and energy efficiency ratio in the “post-Moore era” (FinFET is field effect transistor, 
EUV is extreme ultraviolet lithography, GAA is gate-all-around FET, UCIe is universal chiplet interconnect express, and 

chiplet is an integrated circuit block)

2　主流光计算技术研究进展及讨论

2.1　模拟和数字光计算的概念及特点

光子计算和电子计算一样都可以分为模拟计算和

数字计算两大类。模拟计算是指输入量（自变量）和输

出量（计算结果）均以连续信号的形式表示，即通过某

种物理效应直接对信号进行特定变换完成某种专用计

算，如放大/衰减、相关、卷积和 Hough 变换等线性变

换 ，或 者 平 方 、对 数 、微/积 分 和 阈 值 处 理（ReLu、
Sigmoid 等）等非线性变换，最后将处理后的模拟结果

输出到探测器中。对于光学模拟计算［56-59］而言，在将

输入模拟信号转换为光信号后即可利用光电材料本身

优异的光学效应或者微纳结构的高维光学调控能力对

输入光场的各维度参数（如振幅、相位、偏振、轨道角动

量等）直接进行调制，然后通过探测器测量调制后的

结果。

数字计算是指输入量（自变量）和输出量（计算结

果）均以离散信号的形式表示，即通过高性能模数转换

器将输入信号采样、量化、编码为一定进制的离散量，

然后使用一系列多值逻辑器件对离散信号进行处理，

最后把处理后的结果输入探测器中。因此，为了提高

计算的准确率，减小系统的误码率，电子数字计算机广

泛采用二进制，即高低（0 和 1）电平，对应的多值逻辑

器件是电子晶体管。光学系统天然具有多态特性，如

衍射光学元件具有不同角谱的衍射级次以及不同的偏

振特性、不同的轨道角动量等。因此，对于光学数字计

算［33-34］可以考虑构建高进制计算系统，如三值光计

算［51］，即将光强度与偏振方向结合起来表示三值信息，

通过液晶的旋光效应和偏振器实现三种光学状态的相

互转换；也可以采用二进制，如光学双稳态［52］，即一定

范围的输入信号对应着两种输出结果，输入信号高于

某个值，输出信号就会跳变为高，输入信号低于某个

值，输出信号就会跳变为低。对于数字光学计算而

言［60］，为了消除逻辑计算中频繁出现的进位和移位操

作，必须采用更适合并行计算的编码方案和相应算

法［61-63］，如在数字光计算研究早期提出的符号替换［64］、

余数算法［65］、有符号数（MSD）［66-67］、三进制有符号数

（TSD）［68］等。数字光学计算采用的进制越高，其算力

和计算效率越高，计算步骤越简单，但同时对光学计算

系统信噪比的要求越高；采用的进制越低，则编码位占

用的空间或时间等维度的资源越多，算力和计算效率

越低，计算步骤越复杂。

在实际工程应用中，为了提高终端设备的处理速

度和能效比，在对计算精度要求不高的场合中模拟计

算更具优势［69］，特别是在人工智能应用场景中［70］。很

多研究已经表明神经网络的预测准确性在一定程度上

不因计算精度的下降而降低［71］，这允许研究人员以较

低的成本将光计算设备部署到边缘端系统中，如随处

可见的摄像头［72］或小型无人机［73］。虽然数字光计算可

以通过编码在一定程度上减弱系统噪声对计算结果的

影响，提高系统容差能力和计算精度，但在对探测器获

得的计算结果进行解码时，由于没有进位操作，探测器

图 2　光计算发展模式及主要技术概览

Fig.  2　Overview of development model and main technologies of optical computing
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上得到的编码结果通常具有比输入编码信号更高的进

制，因此必须确保探测器计算结果的每一位编码位的

值经光学计算系统后都能得到正确的计算结果。否

则，最后解码结果必然会出现错误，而且越高位的编码

位对解码结果的影响越大。模拟光计算的计算精度受

系统整体级联噪声水平的影响比较严重，因而模拟光

计算对光学系统、调制器和探测器的线性度和动态范

围的要求更高。表 1 列出了模拟和数字光计算的优

点、缺点及代表性技术。可以看到，模拟和数字光计算

共同的难题是难以充分利用光学系统巨大的信道容

量，同时，它们因缺乏高速、宽带、高精度的并行电子控

制系统而难以发挥光计算技术的全部优势。

2.2　早期光计算技术

20 世纪八九十年代，人们意识到光学技术在信息

处理方面的巨大优势后掀起了光计算研究的热潮。同

时，由于当时集成电路技术的发展并不成熟，其集成度

远低于今天的商用电子计算芯片，因此，电子计算机处

理大型科学工程所需的计算时间很长，难以满足国防、

科研、大型工程等的算力需求。在这种背景下，一大批

信息光学领域的专家开始对光计算技术进行研究。其

中，合成孔径雷达［74］、联合变换［24］、小波变换［75］、连续空

间机（CSM）［76-77］等模拟光计算技术得到了广泛应用。

然而，早期光电设备的有限性能导致的系统噪声和不

断累积的计算误差严重影响了计算精度。1990 年前

后人们转而效仿数字电子计算机发展数字光计算技

术［33-34，78］，这方面的研究成果包括逻辑器件［79-82］、逻辑

门阵列［83］、逻辑计算［84］、时空编码［40］以及数字并行算

法［61-67，85］等。其中，逻辑器件包括光学晶体管［86-88］、光

学双稳态器件［52］、空间光调制器（液晶光阀［89］、磁光/声
光调制器［90］、可变形镜［91］）等。虽然目前基于低维功能

材料的非线性光学效应可以实现超快（百飞秒）、低功

耗（低至 fJ/bit）的全光逻辑器件［92］，但这些全光逻辑器

件难以实现高的调制深度，且无法进行级联。

之后，基于空间编码技术构建并行逻辑计算系统

成为主流，阴影投递法［93］、空间滤波逻辑［94］、符号替

换［64，95-97］等技术被相继提出。同时，为了尽可能利用光

信号不同维度的信息，许多数字光学并行算法也被提

出，这些算法主要包括余数算法［65］、多值逻辑［98］、查找

表法［85］等。其中：前两种技术主要被用于解决二进制

算数运算时产生的进位问题，而且余数算法可以将计

算分解为计算复杂度更小的子计算，在最终解码过程

以前的各子计算过程都可以并行完成而无须考虑进位

和互连；查找表法通过提前建立输入输出信号之间的

关系表来实现任意逻辑功能。在上述技术的基础上，

人们搭建了完整的数字光计算原理样机，包括数字光

学蜂窝图像处理器（DOCIP）［99］、光学细胞逻辑图像处

理器（O-CLIP）［100］、光学并行逻辑系统（H-OPALS、P-

OPALS）［101-103］、光电数字计算系统（SPE-4k）［104］、智能

像素系统［105-107］等，相关研究成果如图 3 所示。

可以看到，20 世纪八九十年代研究人员就已经在

光计算技术的器件、算法、架构、系统和实际应用［108］等

方面取得了一系列激动人心的进展，特别是美国贝尔

实验室于 1990 年初成功研制了世界上第一台光计算

机。然而，受限于半导体制造工艺，早期的光计算原型

机主要基于自由空间互连式光计算架构进行设计，这

就导致仿照电子计算机构建的数字光计算机体积庞

大、结构复杂并且稳定性有限。此外，飞速发展的集成

电路和电子计算机使得早期数字光计算原型机的优势

不明显，并于 2000 年后逐渐陷入发展低谷。不过，早

期光计算的研究经验和相关成果对于今天更好地推动

光计算技术的发展仍具有积极的借鉴意义。从早期的

光计算发展历史来看，光子很难在逻辑计算领域超越

表 1　模拟和数字光计算的特点及代表性技术

Table 1　Characteristics and typical techniques of analog and digital optical computing

Optical 
computing

Analog 
optical 

computing

Digital 
optical 

computing

Advantage

● High information density， no quantization 
error

● The design freedom of optoelectronic 
materials and micro-nano structures is 
high

● Fast computing speed
● Match with deep learning algorithm

● No cascading noise， strong anti-interference 
ability

● The computing results can be easily 
transplanted into existing electronic 
digital devices for storage and processing

● Under the same system， higher computing 
accuracy can be obtained through coding

Disadvantage

● Signals are greatly affected by cascaded 
system noise， and new fault tolerance 
methods need to be developed

● Dedicated information processing
● High computing accuracy requires high 

linearity and dynamic range of system

● The resolution of time and space is 
reduced， and the computing scale is 
limited

● The complexity of signal processing 
algorithm is high

● Each coded bit must be calculated 
accurately， which requires high signal-
to-noise ratio （SNR） of the system

Typical technique

● Optical Fourier transform
● Smart metamaterials
● ONNs
● Optical convolutional filtering

● Optical logic device
● Optical coding methods
● Directed logic
● TOC
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电子实现通用计算，只有在某些专用场合充分发挥光

子的并行特性才能与电子计算形成互补优势。当前，

以 DNNs 为代表的人工智能技术的兴起，使得海量精

度不高的线性 MM-MAC 的算力需求刚好与并行光计

算的优势相契合，这也正是光计算再次兴起的核心驱

动力。未来，随着集成光路工艺的不断成熟和光学信

号调控手段的不断丰富，这种面向专用场合的光计算

或光电混合计算有望逐渐走向实用。

2.3　近年的主要光计算技术

目前光计算的主流研究方案［19，109］可分为平面集成

式和空间互连式两种架构。其中：平面集成式光计

算［55，110-112］主要基于马赫-曾德尔干涉仪阵列（MZIs）［55］、

微 环 谐 振 器 阵 列（MRRs）［110-111］、波 导 调 制 器 阵 列

（WMA）［112］等基本单元器件（TBBs）实现矢量-矩阵乘

法（VVM-MAC）或 ONNs，图 4 展示了平面集成式光

计算包含的基本单元及相关进展；另外一条路线即空

间互连式光计算［113-122］，主要包括 VM-MAC［111］、光学衍

射神经网络（D2NNs）［53，114］、傅里叶变换光学滤波系

统［54，115］、智能超材料［116-121］、阴影投递法［122］等技术，图 5
展示了空间互连式模拟光计算的基本原理及相关

成果。

图 4（a）展示了平面集成式模拟光计算的主要方

案，其中，基于MZIs和MRRs的方案可以实现VM-MAC
运算和小卷积核功能，并且已经成功演示了算力高

达 11 TOPS［110］ 和 1012 MAC/s 的 光 子 卷 积 计 算

（OCC）［111］。除此之外，光学储备池神经网络［123］、脉冲

神经网络［124］、光子伊辛机［125-126］等新型神经形态光子计

算架构也都展现出诱人的应用前景。最近，美国宾夕

法尼亚大学提出了一种“感算一体”的光学神经网络芯

片［112］，该芯片通过调制波导损耗实现光信号乘法运算

［如图 4（b）所示］，用探测器将光信号转换为电信号进

行求和，然后根据求和后的电信号结果调节微环谐振

器响应，实现非线性运算。相比于 MZIs 和 MRRs 方

案，该架构不需要精确校正和调节每个光子器件的响

应特性，减少了激光器的使用数量，降低了对外部高性

能电子控制设备的依赖以及系统整体的静态功耗，进

一步提高了平面集成光计算的集成度和部署能力。但

是，该方案将 MM-MAC 运算分解为多次光信号乘法

和电信号求和操作，这将产生数量庞大的波导损耗调

制和光电转换需求，对于芯片散热和速率提升是不利

的。除此以外，平面集成式光计算必须采用高速、高带

宽、高精度的电子设备才能完成光芯片每个通道的性

能测试，从而严重制约了平面集成光计算方案的实际

应用。

图 3　早期数字光学计算技术的代表性成果

Fig. 3　Representative achievements of early digital optical computing technologies
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平面集成式数字光计算的相关进展如图 4（c）所

示，基于低维功能材料和等离激元波导［92］的全光开关

有望实现能耗极低、速度极快的逻辑操作。然而，这些

全光开关具有较大损耗，必须通过高功率脉冲激光进

行泵浦，并且难以级联成更大的阵列。相比于全光逻

辑［127］，导向逻辑［38-39］不需要依赖非线性光学效应，而是

基于电信号加载逻辑操作数并使用光信号实现逻辑结

果的互连。这种架构继承了光通信技术的优点，有望

实现数字电子-光子一体化的片上异构计算。然而，大

多数导向逻辑器件是根据逻辑表达式进行设计的，其

功能单一且集成度有限。随着高速度、低功耗光子器

件的进步，近年来发展迅猛的片上可重构光子模

块［128-129］有 望 实 现 大 规 模 的 光 子 可 编 程 逻 辑 阵 列

（photonic FPGA）［130-132］。总而言之，与集成电路相比，

平面集成式光计算受限于波导对光的有限限制能力以

及由制造工艺的高敏感度引起的器件损耗，如光纤和

波导耦合损耗、波导侧壁损耗、弯曲漏泄损耗等，这些

损耗都将限制平面集成式数字光计算的精度和规模。

对于空间互连式光计算而言，目前的主流方案是

模拟光学计算，如图 5 所示。如图 5（b）所示，斯坦福大

学最早提出的 VM-MAC 基于柱面镜以光学信号扇入

和扇出的方式实现光学 VM-MAC 计算，基于此架构

开发的商用光计算系统的最大计算规模已达到 256
维，计算速度高达 1012 MAC/s［133］。然而，该架构只能

实现 VM-MAC 运算，空间光学系统的高度并行性未

得到充分利用。之后，傅里叶变换光学系统［54，115］被广

泛用于在频谱面上通过设计合适的掩模实现对输入图

像的滤波、卷积、相关等操作。然而，受限于物面和频

谱面之间傅里叶变换关系的互相制约，该架构难以实

现大规模光学矩阵的卷积计算。如图 5（a）、（b）所示，

近年来随着超表面技术兴起而发展起来的格林函数

法［134］通过光学超材料或微纳结构调控光学系统的传

递函数来实现一阶或高阶微分、积分及方程求解等模

拟计算。该方案可以有效减小整个光计算系统的体

积，但其角度响应有限，只能实现某种特殊的计算过

程，缺乏灵活调整的能力。如图 5（c）所示，基于衍射

或散射效应直接构建的 ONNs 相比基于柱面镜的网络

具有更大规模的神经元数量，已经展现出了堪比电子

神经网络的性能［53，114］。只要将各衍射或散射层的权重

系数训练好，整个系统即可以光速完成相关的识别任

务。然而，衍射或散射层也需要复杂的计算过程才能

确定调制平面上各个像元的振幅和相位等参数，同时

整个系统的计算精度仍然受限于电磁结构的加工工艺

而难以提高。为了解决这一难题，清华大学提出了一

图 4　主要平面集成式光计算基本单元及相关技术方案。（a）平面集成式模拟光计算的主要技术方案；（b）平面集成式光计算技术所

需的基本构造单元；（c）平面集成式数字光计算的主要技术方案

Fig. 4　Fundamental building blocks and releated technical solutions of major optical computing based on photonic integrated circuits 
(PICs).  (a) Main technical schemes of analog optical computing for PICs; (b) basic building blocks required for optical computing 

based on PICs; (c) main technical schemes of digital optical computing for PICs
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种可构建大规模和复杂神经网络的可重构衍射处理单

元（DPU），并且通过开发自适应训练算法实现了可以

媲美电子计算机的识别精度［53］，是极具前景的光电混

合计算范式。

2.4　多成像投影架构

除了上述主流光计算架构以外，早在 20 世纪八九

十年代，中国科学院上海光学精密机械研究所的王之

江、刘立人和周常河等［135］就基于阴影投递架构实现了

光学 VM-MAC 和 Hopfield 神经网络［136］，并在此基础

上提出了二进制补码编码、混合负二进制编码等多种

空间编码方案［137］。阴影投递架构具有实现大规模矩

阵乘法的潜力，同时通过合适的编码方案可以利用多

个空间像元来编码矩阵元素从而提高计算精度。然

而，阴影投递法不可避免地会受到光信号在两个矩阵

平面传播时引入的衍射误差的影响，其计算精度和计

算规模相互制约。近期，周常河、余俊杰等［138］在阴影

投递架构中引入高性能衍射分束元件——达曼光栅

（DG），巧妙地构建了一种可以实现大规模矩阵 -矩阵

卷积计算的光学多成像投影（OMica）架构，其原理如

图 6 所示。OMcia 通过物像共轭关系减弱了传统阴影

投递法中衍射效应对计算结果的干扰，同时利用达曼

光栅实现卷积核矩阵在输入矩阵上的并行滑动，因此

有望构建具有极高算力的大规模光学矩阵 -矩阵卷积

计算系统［133］。同时，考虑到实际的深度卷积神经网络

图 5　自由空间模拟光学计算方案的主要进展。（a）通过调制点扩散函数实现图像滤波和卷积等操作；（b）通过在频谱面调制系统的

调制传递函数实现光学微分/积分和 VM-MAC 等运算；（c）通过直接调制每一衍射层或散射层中各个像元的参数实现光学互

连和光学变换

Fig. 5　Major advances in free-space analog optical computing.  (a) Image filtering and convolution operations are achieved by 
modulating point spread function (PSF); (b) operations such as optical differentiation/integration and VM-MAC are achieved by 
modulating MTF (modulation transfer function) of the system on the spectral plane; (c) modulate parameters of each pixel in each 

diffractive or scattered layer to realize optical interconnection and optical transformation

图 6　基于多成像投影架构的光学矩阵卷积计算系统［138］

Fig. 6　Optical matrix convolution computing system based on multi-imaging-casting architecture[138]
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中的卷积核大小一般 3×3，为了充分发挥系统的算

力，笔者课题组提出了多通道卷积核矩阵和多通道输

入矩阵并行卷积的空间编码方案，以实现光子张量卷

积。需要指出的是，空间互连式光计算方案相比于片

上集成式光计算方案充分利用了光学信号的二维并行

特性，其单次算力远高于片上集成式光计算。

除此之外，笔者课题组还提出了一种 TE 光垂直

入射条件下在 C 和 C+L 波段负一级平均衍射效率分

别为 97.3% 和 92.8% 的双脊光栅耦合器［139］，该光栅耦

合器可在宽光谱范围内将输入光信号高效地耦合到平

板波导中。因此，相比于其他光计算架构，通过设计微

光学投影系统和折射、衍射光学元件可以构造紧凑的

具有高带宽、复消色差能力的集成式几何波导光电智

能计算系统，从而有望推动自然光照明下智能相机和

智能光学引擎等第三代智能终端的实现［140-142］。然而，

目前面向显示光学应用发展的有源空间光学器件的刷

新频率较低，而且线性度和动态范围不够高，仍然需要

开发相应的针对光计算技术的专用单元器件。其中，

深度学习中急需的非线性光学器件的发展尚不成熟，

虽然香港科技大学的研究人员已经基于磁致透明效应

演示了全光神经网络［143］，但高效非线性光学层的缺乏

对于构建全光神经网络仍然具有一定制约。

3　结束语

由于光子之间缺乏相互作用，光计算目前仍然不

能像电子计算一样通过级联多个晶体管并使其稳定工

作在指定状态而得到规模更大的电路系统。然而，正

因为光子之间缺乏相互作用，才使得不同维度的光信

号得以并行复用，如波分复用［144］、频分复用［145］、模分复

用［146］等，从而使得信息容量倍增。也就是说，电子计

算是在固定的芯片面积内通过增加晶体管密度实现算

力翻番，而光计算则是在集成度受限的前提下在固定

的芯片面积内通过复用多维度光场信息实现超越电子

计算的算力密度。但是，光计算和光通信的技术要求

有所不同。光通信技术要求在发射端按照时间序列依

次调制光信号，然后将不同维度调制后的光信号复用

同一条光学信道进行并行传输，最后在接收端解复用

并解调信号，其主要目的是以光信号为载波不失真地

远距离、大容量、高速传输信息。光计算系统在每次并

行计算时都需要对所有参与运算的信号同时进行调

制，调制的信号路数越多，单次计算算力就越高。然

而，当光计算系统进行不同维度光信号的并行计算时，

必须先对不同维度的光信号进行调制并使其携带所需

计算的信号，这就增加了光计算系统对调制器数量的

要求。因此，对于光计算硬件系统而言，算力拓展的一

大瓶颈在于如何对光信号的不同维度信息进行并行调

制以及如何通过共用权重来减少调制器的数量，即将

不同维度的光场信息复用到相同的时/空序列中经由

同一个调制器进行调制。

综上所述，本文回顾并对比了模拟和数字光计算

技术的相关进展。可以看到：第一，数字光计算仍然受

到光学逻辑器件的制约，效仿数字电子计算机构造光

子逻辑通用计算机的路线存在相当大的难度。至少从

短期来看，光计算尤其是满足人工智能算力需求的光

计算应该以模拟光计算为主，且关键在于开发高维光

场的并行调制/解调技术。第二，光计算系统是一种并

行计算系统，其并行度越高，对调制器数量的需求也就

越高，对并行电子控制系统和并行信号加载的要求也

越高，即没有高速并行电子控制系统就不可能制造实

用的光计算系统。第三，光计算应当像量子计算一样，

开发可以发挥光计算并行特点的专用算法［58-64］、编码

方案［39］、编译器［147-148］及相应的计算理论［149］等，以便充

分发挥光计算架构的潜力，比如对网络结构进行预处

理后可以避免光学非线性计算［150］，这将有助于全光智

能系统的研发。第四，利用光子器件的高带宽实现并

行计算不仅要提高光电器件的制造水平和性能，还要

进一步开发将模拟和数字光电处理技术优点相结合的

新型并行计算架构。第五，由于光计算技术涉及材料、

物理、光学、机械、电子、数学、计算机等诸多学科，除了

要关注光计算架构的进展外，也应同步开展核心单元

器件和配套电子控制系统的研发，加强光电系统的混

合设计、集成、封装和测试能力。最后，应明确各种光

计算架构可以彰显光计算优越性的应用场景，如光电

超算中心、光电处理板卡、神经拟态计算、智能视觉终

端［151］、激光雷达和生物医疗传感等。从更长远的角度

来看，“碳中和”的战略目标与处理海量数据产生的巨

大能耗之间的矛盾会不断加剧，在通用量子计算成熟

之前，发展节能、高速和大算力的光电融合计算系统是

必经之路［152］。目前来看，光计算发展的重心应该瞄准

那些能够充分发挥不同光计算架构并行优势，同时电

子计算难以解决的专用应用场景，开发能结合光子和

电子各自优势的光电融合计算芯片，最终与电子计算

一起构建具有极高算力和能效比的计算系统，进而推

动人类社会加速驶向智能时代。
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Abstract

Significance　 Deep learning (DL) has become a powerful driving force in the era of intelligence and has been widely used in 
computer vision, speech recognition, natural language processing, etc. However, more than 80% of calculations in DL are matrix-

matrix multiply-accumulate (MM-MAC) operations. Large-scale MM-MAC operations result in a large number of memory access 
requirements when the algorithm is converted into CPU-executable code. Limited by the von Neumann architecture of electronic 
computers and the physical constraints of the interconnection limit of copper wires on a chip, the training efficiency and speed of deep 
neural networks (DNNs) are severely restricted. According to the research of de Lima et al., the computing power required to train 
state-of-the-art DNNs doubles approximately every 3.5 months, far exceeding the computing power supply of electronic integrated 
circuits (EICs) that follow Moore’s Law.

Compared to traditional electronic computing, optical computing is expected to build artificial intelligence (AI) accelerators with 
high computing power and energy efficiency ratio owing to the high parallelism, high speed, and low power consumption of photons. 
Currently, various optical computing architectures have demonstrated advantages in terms of high computing power and energy 
efficiency ratio, and their development routes can be divided into two types. One route is to realize dedicated optical information 
processing based on multidimensional optical signal modulation and to primarily focus on analog optical computing, such as multiply-

accumulate (MAC) operations, convolutions and correlations, differentiation and integration, Fourier transform, and optical neural 
networks (ONNs). The other route is to use the conception of electronic computers to design digital optical computers, such as optical 
transistors, optical logic devices, optical directed logic operations, space-time parallel coding, and ternary optical computers. 
Additionally, some important supporting technologies such as optical interconnections, optoelectronic copackaging, optoelectronic 
heterogeneous integration, and three-dimensional advanced packing have been widely used to improve the performance of electronic 
computers.

In general, owing to the lack of efficient and reliable weak-light nonlinear optical effects and optical logic devices, it is difficult for 
photons to realize general digital logic computers like electrons. In addition, the technology that uses photons to store information has 
not been proven effectively, which implies that photons cannot independently complete the entire process between memory and 
computing, and all-optical signal processing is still challenging to achieve. Therefore, from electronic information storage to photonic 
information loading or from photonic information loading to electronic information storage, high-precision and high-speed parallel 
electronic control systems and analog-to-digital conversion circuits are still required to fully utilize the parallelism of optical computing. 
Currently, optical computing is primarily based on linear analog computing, and its computing accuracy is sufficient to build practical 
high-performance AI accelerators. Moreover, by developing suitable coding schemes, parallel algorithms, and architectures to further 
fully utilize the parallelism of each dimension of photons, photons are expected to provide a computing power density and energy 
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efficiency ratio that exceed those of electrons on the same footprint. Furthermore, a high computing accuracy can be realized even with 
error-sensitive photonic devices and optical systems. Although binary electronic logic computing can simulate various practical 
physical scenarios with a sufficiently high computational accuracy, the ever-increasing computational load will significantly increase 
power consumption. Optical computing is expected to build high-performance and high-energy-efficiency fuzzy parallel computing 
systems similar to the human brain with limited computing precision.

Progress　This review analyzes and discusses mainstream optical computing technologies from the perspective of analog and digital 
optical computing, aiming to guide the development of optical computing. First, we introduce three main technical paths for solving 
the bottleneck of computing power supply and power consumption in the post-Moore era (Fig. 1). Additionally, we indicate that 
optoelectronic computing or all-optical computing is the most promising method for building the next generation of human-like fuzzy 
parallel computing systems with high computing power and energy efficiency (Fig. 2). We then summarize the advantages and 
disadvantages of analog and digital optical computing (Table 1) and discuss the main progress and representative achievements of 
optical computing at different stages, including early optical computing (Fig. 3), integrated optical computing (Fig. 4), free-space 
interconnected optical computing (Fig. 5), and multi-imaging-casting architecture (Fig. 6). On this basis, we describe the limitations 
and key technical bottlenecks facing the further development of optical computing. Finally, we discuss future trends and directions of 
optical computing.

Conclusions and Prospects　 The route of imitating the digital electronic computer to construct a general computer for photonic 
logic is severely limited by optical logic devices. Currently, the focus of optical computing should be on special application scenarios 
that take full advantage of optical parallelism and are challenging to solve by electronic computing. From a long-term perspective, in 
addition to AI technology, the contradiction between the strategic goal of carbon neutrality and the significant energy consumption of 
data centers that provide high computing power for the rapidly increasing data processing requirements will continue to aggravate. 
Before the advent of practical quantum computers, the development of energy-saving, highly efficient, and high computing power 
optoelectronic intelligent computing is the most promising solution.

Key words optical computing; analog optical computing; digital optical computing; architecture of optical computing; optical 
matrices multiply-accumulate; optical neural networks; optoelectronic intelligent computing; optical signal processing
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