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摘要  光学神经网络是区别于冯·诺依曼计算架构的一种高性能新型计算范式，具有低延时、低功耗、大带宽以及并

行信号处理等优势。片上集成是光学神经网络微型化发展的一种典型方式，近年来片上集成光学神经网络获得了

学术界及工业界的广泛关注。对基于不同计算单元结构的片上集成光学神经网络的相关研究工作进行了梳理，并

分析了其设计原理、实现方法及系统架构特征。同时结合国内外最新研究进展，进一步分析了片上集成光学神经网

络在计算单元大规模拓展、可重构、非线性运算和实用化等方面面临的挑战及其未来发展趋势。
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1　引　　言

神经网络是通过模仿人类大脑神经系统而建立的

数学模型，人工神经元实现的功能与生物神经元中的

树突、细胞体、轴突以及突触的功能类似。神经网络的

发展依赖于强大的计算力资源、先进的智能算法以及

丰富的数据资源等。随着人工智能时代的到来，以深

度学习算法为代表的先进算法在大数据资源的驱动下

发展迅猛，从而推动了神经网络在各个领域中的应用，

如计算机视觉［1］、自然语言处理［2-3］、语音识别［4］、自动

驾驶［5-6］以及生物医疗［7-9］等。在过去二十年中，半导体

工艺技术的发展不仅降低了单个器件的功耗，同时极

大程度提高了单位面积内集成的晶体管数量，使得基

于冯·诺依曼架构和串行逻辑处理的中央处理器

（CPU）的计算性能得到不断提高，同时也造就了一批

性能优于 CPU 的硬件处理器，如基于并行处理的图形

处理器（GPU）、现场可编程门阵列（FPGA）以及专用

集成芯片（ASIC）等［10］。这些先进计算硬件在过去一

段时间里极大地满足了神经网络在各个应用领域中的

计算力需求。然而，随着未来社会智能化程度的不断

提升，神经网络在处理复杂任务时需要消耗巨大的计

算力资源，包括计算速度和计算能耗。现阶段半导体

工艺技术的加工节点已经接近物理极限［10］，拥有极小

尺寸的片上器件极易受量子隧穿和热效应的影响而难

以正常工作，因此通过提高半导体工艺的加工精度来

进一步获得高计算力资源的方法将难以持续。此时，

寻找并探索新的计算范式具有重要意义。

神经网络工作过程中的大量矩阵运算可以用光的

传播过程来等效。由于光的传播过程自身具有低延

时、低功耗、大带宽以及并行信号处理等天然优势，故

学术界和工业界的研究人员对光学神经网络（ONN）

展开了深入研究。现阶段关于 ONNs 的研究工作主要

包括空间衍射 ONNs［11-23］、片上集成 ONNs［24-70］以及基

于其他体光学元件构建的非衍射型空间 ONNs［71-73］等。

ONNs 继承了光传播过程中的所有优势，对该优势进

行充分利用将有望突破未来人工智能时代发展过程中

的算力瓶颈［74-76］。

本文主要针对片上集成 ONNs 的相关研究工作展

开系统介绍，分析其设计原理、实现方法以及系统架构

特征等。根据设计片上集成 ONNs 的基本单元结构对

其 进 行 分 类 ，并 分 别 对 基 于 马 赫 - 曾 德 尔 干 涉 仪

（MZI）、微环谐振腔（MRR）/波分系统（WDM）、亚波

长衍射结构以及其他类型单元结构设计的片上集成

ONNs 依次展开论述。论述过程中对不同架构的片上

集成 ONNs 的优劣进行对比、分析和总结。最后，对现

阶段片上集成 ONNs 存在的问题展开讨论，并探讨其

未来的发展趋势以及面临的挑战。
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2　片上集成光学神经网络近期进展

2.1　基于 MZI干涉结构的片上光学神经网络

传统光学分束器和移相器可以通过级联等方式实

现酉矩阵的运算功能。1994 年，Reck 等［77］利用 3 个分

束器和 3 个移相器以级联的方式构建了任意 3×3 维度

的酉矩阵。实际上，MZI 也可以实现光学分束器和移

相器的功能。2016 年，Clements 等［78］基于 MZI 级联的

方式提出了矩阵分解的方法，对 Reck 等［77］提出的矩阵

构建方式进行了优化，使得其设计只需要 Reck 等［77］设

计方式一半的光学深度，并且光学损耗更低。同年，

Ribeiro 等［79］通过 MZI 级联的方式构建了 4×4 维度的

矩阵，并且制造了集成光子芯片，该工作利用自适应算

法实现了片上矩阵的重构功能。2017 年，Shen 等［25］在

硅基芯片上集成了 56 个可编程 MZIs，并以拓扑级联

的方式在片上分步完成了 4×4 维度的光学矩阵乘积

运算，如图 1（a）所示，其中左边虚线框和右边虚线框

区域的 MZI 结构分别被用来实现酉矩阵和对角阵的

图 1　基于 MZI干涉结构的片上光学神经网络。（a）MZI拓扑级联阵列［25］；（b）支持原位在线训练及梯度反传的 ONN［27］

Fig.  1　On-chip optical neural networks based on MZI interference structure.  (a) MZI topology cascaded array[25]; (b) ONN supporting 
in-situ online training and gradient backpropagation[27]

运算功能。具体操作是通过奇异值分解的方法将任意

矩阵（M）分解为一个对角阵（Σ）和两个酉矩阵（U和

V），即M=UΣV†，其中符号“†”表示对矩阵 V求共

轭。从理论分析可知：任何酉矩阵 U、V†都可以通过

光学分束器和移相器来实现，而对角阵 Σ可以通过光

衰减器实现，这些功能都可以通过片上 MZI 拓扑级

联的方式在物理器件上实现。此外，该工作基于元音

识别数据集在实验上验证了片上集成 ONN 芯片的性

能，该 ONN 芯片测试过程中引入的非线性层是通过

在计算机上仿真饱和吸收体的光传输特性曲线来实

现的。最后，该研究工作在实验测试过程中获得元音

识别测试集的盲测准确率为 76.7%。另外，Shen 等［25］

还提出了片上集成 ONN 芯片理论计算速度的评价

方法：

R = 2m ⋅ N 2 ⋅ 1011 ⋅ OPS， （1）
式中：N 表示每一层上的节点数量；m 表示系统中 N ×
N 维度的矩阵数量；1011表示本次计算过程中所用探测

器的带宽为 100 GHz；OPS 表示每秒完成的操作次数；

系数 2 表示每个节点在运算过程中同时完成了一次乘

法和加法操作。

2018 年，如图 1（b）所示，Hughes 等［27］基于 MZI
级联的方式提出了一种原位训练方法来优化 ONNs
的结构参数，利用伴随变量法实现 ONNs 的梯度求

导，并通过测量 ONNs 芯片输出端口的光功率来精确

地获得 ONNs 训练过程中的反传梯度。该工作直接

在集成光芯片硬件上完成了 ONNs 的结构参数训练，

在一定程度上加快了 ONNs 结构参数优化迭代的速

度，同时全光训练过程的功耗更低，这使得 ONNs 的

训练变得更加高效。该方法还具备以下优势：当片上

集成 ONNs 芯片的结构参数优化完成后即可工作，无

需进行额外的工艺误差和系统误差校准。以上基于

MZIs 拓扑级联方式展开的片上集成 ONNs 的相关研

究工作都是基于光的强度（幅度）调制进行的。然而，

对于光而言，同时考虑光的多个特征量进行 ONNs 结
构参数训练将会使该网络在训练过程中拥有更高的

自由度，且训练得到的 ONNs 也将会具有更强的逻辑

推理能力。

2021 年，Zhang 等［41］基于 MZIs 级联的方式设计

了 一 种 复 数 值 ONNs，如 图 2（a）所 示 ，该 工 作 在

ONNs 结构参数的训练过程中同时利用了光的相位

和幅值，使得 ONNs 网络训练过程中的可调变量增

加了一倍。该设计方法得到的 ONNs 性能更好，极

大地提高了 ONNs 的计算速度和能效。另外，该复

数值 ONNs 拥有更强的学习能力，包括分类精度以

及损失函数的收敛速度等都比实值神经网络表现更

好。该工作利用复数值 ONNs 分别完成了逻辑门运

算、IRIS 数据集类别预测、非线性数据（圆和螺旋）

分类以及 MNIST 数据集手写数字识别等任务，并

且均取得了较好的结果。其中，在 MNIST 测试集分

类任务中，在相同矩阵规模下复数值 ONN 实现了

90.5% 的测试准确率，比实值神经网络的测试准确

率高 8.5%。

随着应用场景复杂程度的提升，大规模、高集成度

以及低功耗的硬件对于 ONNs 而言变得越来越重要。

2022 年，Zhu 等［47］在 MZIs 级联中引入了衍射单元，如

图 2（b）所示，利用这些衍射单元可以完成傅里叶变换

及其逆变换，从而提升了 ONNs 在运算过程中处理的

矩阵维度，同时降低了其计算能耗。传统 ONNs 设计

框架中面积和能耗往往与输入矩阵的维度呈二次幂关

系，而基于 MZIs 和衍射单元联合设计后，ONNs 芯片

的面积和能耗将与输入矩阵的维度呈线性关系，因此

集成度和能耗均有所改善。这种新的设计方案与该课

题 组 之 前 的 工 作［41］相 比 较 ，在 相 同 的 MNIST 和

Fashion-MNIST 数据集的分类实验中，整个 ONN 的

面积以及能耗约为之前仅基于 MZIs 拓扑级联方式实

现的 ONNs的 1/10。
2.2　基于 MRR波分结构的片上光学神经网络

MRR 具有典型的滤波功能，可以筛选不同频率的

光，并且可以对所选频率下的光功率进行再分配。

Tait 等［80-81］对 MRR 权重分配相关的研究工作进行了

全面系统的分析和总结。基于此，MRR 波分系统能够

实现权值分配及求和运算功能，通过对滤波后的不同

波长的权值进行巧妙设计就能够实现 ONNs 推理过程

中的矩阵运算功能。

2019 年，Feldmann 等［31］基于 MRR 波分系统及相

变材料（PCM）设计了一种全光学的神经突触系统，

如图 3（a）所示，该系统处理信息的方式与人的大脑

更加类似。该方法实现的 ONNs 在工作过程中使用

PCM 单元（面积大小约为 3.6 μm2）对输入脉冲进行

加权处理，然后通过微环将相应波长的光耦合进单模

波导中进行功率叠加，当单模波导中的光功率累积超

过某个阈值时，最后一个 MRR 上的 PCM 单元将切换

晶体状态并产生输出脉冲，至此在光上完成一次计

算。该计算过程中最后一个 MRR 上的 PCM 单元在

物理过程中实现了光学非线性功能，该光学非线性功

能是通过调控 PCM 单元的晶体状态实现的。具体是

当输入光功率的积分和低于一定阈值时，该 PCM 单

元处于晶体状态，此时大量光功率被吸收，传播光无

法通过；反之，当输入光功率积分和高于一定阈值时，

PCM 单元处于非晶体状态，此时大部分光功率被释

放，即传播光可以通过。该研究工作设计并制造了由

4 个神经元和 60 个突触共 140 个片上光学元件组成

的 ONN，并基于模式识别等任务验证了该片上集成

ONN 的性能。 2021 年，Feldmann 等［42］基于 MRR 波

分系统和 PCM 材料在氮化硅（Si3N4）平台上进一步设

计并制备了集成光子张量核，在芯片上以光的方式实

现了传统卷积核的并行处理功能，它能够以每秒数万

亿次操作的速度运行（即每秒完成 1012 次乘法和加法



0119002-3

特邀综述 第  51 卷  第  1 期/2024 年  1 月/中国激光

运算功能。具体操作是通过奇异值分解的方法将任意

矩阵（M）分解为一个对角阵（Σ）和两个酉矩阵（U和

V），即M=UΣV†，其中符号“†”表示对矩阵 V求共

轭。从理论分析可知：任何酉矩阵 U、V†都可以通过

光学分束器和移相器来实现，而对角阵 Σ可以通过光

衰减器实现，这些功能都可以通过片上 MZI 拓扑级

联的方式在物理器件上实现。此外，该工作基于元音

识别数据集在实验上验证了片上集成 ONN 芯片的性

能，该 ONN 芯片测试过程中引入的非线性层是通过

在计算机上仿真饱和吸收体的光传输特性曲线来实

现的。最后，该研究工作在实验测试过程中获得元音

识别测试集的盲测准确率为 76.7%。另外，Shen 等［25］

还提出了片上集成 ONN 芯片理论计算速度的评价

方法：

R = 2m ⋅ N 2 ⋅ 1011 ⋅ OPS， （1）
式中：N 表示每一层上的节点数量；m 表示系统中 N ×
N 维度的矩阵数量；1011表示本次计算过程中所用探测

器的带宽为 100 GHz；OPS 表示每秒完成的操作次数；

系数 2 表示每个节点在运算过程中同时完成了一次乘

法和加法操作。

2018 年，如图 1（b）所示，Hughes 等［27］基于 MZI
级联的方式提出了一种原位训练方法来优化 ONNs
的结构参数，利用伴随变量法实现 ONNs 的梯度求

导，并通过测量 ONNs 芯片输出端口的光功率来精确

地获得 ONNs 训练过程中的反传梯度。该工作直接

在集成光芯片硬件上完成了 ONNs 的结构参数训练，

在一定程度上加快了 ONNs 结构参数优化迭代的速

度，同时全光训练过程的功耗更低，这使得 ONNs 的

训练变得更加高效。该方法还具备以下优势：当片上

集成 ONNs 芯片的结构参数优化完成后即可工作，无

需进行额外的工艺误差和系统误差校准。以上基于

MZIs 拓扑级联方式展开的片上集成 ONNs 的相关研

究工作都是基于光的强度（幅度）调制进行的。然而，

对于光而言，同时考虑光的多个特征量进行 ONNs 结
构参数训练将会使该网络在训练过程中拥有更高的

自由度，且训练得到的 ONNs 也将会具有更强的逻辑

推理能力。

2021 年，Zhang 等［41］基于 MZIs 级联的方式设计

了 一 种 复 数 值 ONNs，如 图 2（a）所 示 ，该 工 作 在

ONNs 结构参数的训练过程中同时利用了光的相位

和幅值，使得 ONNs 网络训练过程中的可调变量增

加了一倍。该设计方法得到的 ONNs 性能更好，极

大地提高了 ONNs 的计算速度和能效。另外，该复

数值 ONNs 拥有更强的学习能力，包括分类精度以

及损失函数的收敛速度等都比实值神经网络表现更

好。该工作利用复数值 ONNs 分别完成了逻辑门运

算、IRIS 数据集类别预测、非线性数据（圆和螺旋）

分类以及 MNIST 数据集手写数字识别等任务，并

且均取得了较好的结果。其中，在 MNIST 测试集分

类任务中，在相同矩阵规模下复数值 ONN 实现了

90.5% 的测试准确率，比实值神经网络的测试准确

率高 8.5%。

随着应用场景复杂程度的提升，大规模、高集成度

以及低功耗的硬件对于 ONNs 而言变得越来越重要。

2022 年，Zhu 等［47］在 MZIs 级联中引入了衍射单元，如

图 2（b）所示，利用这些衍射单元可以完成傅里叶变换

及其逆变换，从而提升了 ONNs 在运算过程中处理的

矩阵维度，同时降低了其计算能耗。传统 ONNs 设计

框架中面积和能耗往往与输入矩阵的维度呈二次幂关

系，而基于 MZIs 和衍射单元联合设计后，ONNs 芯片

的面积和能耗将与输入矩阵的维度呈线性关系，因此

集成度和能耗均有所改善。这种新的设计方案与该课

题 组 之 前 的 工 作［41］相 比 较 ，在 相 同 的 MNIST 和

Fashion-MNIST 数据集的分类实验中，整个 ONN 的

面积以及能耗约为之前仅基于 MZIs 拓扑级联方式实

现的 ONNs的 1/10。
2.2　基于 MRR波分结构的片上光学神经网络

MRR 具有典型的滤波功能，可以筛选不同频率的

光，并且可以对所选频率下的光功率进行再分配。

Tait 等［80-81］对 MRR 权重分配相关的研究工作进行了

全面系统的分析和总结。基于此，MRR 波分系统能够

实现权值分配及求和运算功能，通过对滤波后的不同

波长的权值进行巧妙设计就能够实现 ONNs 推理过程

中的矩阵运算功能。

2019 年，Feldmann 等［31］基于 MRR 波分系统及相

变材料（PCM）设计了一种全光学的神经突触系统，

如图 3（a）所示，该系统处理信息的方式与人的大脑

更加类似。该方法实现的 ONNs 在工作过程中使用

PCM 单元（面积大小约为 3.6 μm2）对输入脉冲进行

加权处理，然后通过微环将相应波长的光耦合进单模

波导中进行功率叠加，当单模波导中的光功率累积超

过某个阈值时，最后一个 MRR 上的 PCM 单元将切换

晶体状态并产生输出脉冲，至此在光上完成一次计

算。该计算过程中最后一个 MRR 上的 PCM 单元在

物理过程中实现了光学非线性功能，该光学非线性功

能是通过调控 PCM 单元的晶体状态实现的。具体是

当输入光功率的积分和低于一定阈值时，该 PCM 单

元处于晶体状态，此时大量光功率被吸收，传播光无

法通过；反之，当输入光功率积分和高于一定阈值时，

PCM 单元处于非晶体状态，此时大部分光功率被释

放，即传播光可以通过。该研究工作设计并制造了由

4 个神经元和 60 个突触共 140 个片上光学元件组成

的 ONN，并基于模式识别等任务验证了该片上集成

ONN 的性能。 2021 年，Feldmann 等［42］基于 MRR 波

分系统和 PCM 材料在氮化硅（Si3N4）平台上进一步设

计并制备了集成光子张量核，在芯片上以光的方式实

现了传统卷积核的并行处理功能，它能够以每秒数万

亿次操作的速度运行（即每秒完成 1012 次乘法和加法
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图 2　基于 MZI干涉结构改进后的片上光学神经网络。（a）基于 MZI阵列的复数值 ONN［41］；（b）基于 MZI阵列及衍射单元的 ONN［47］

Fig.  2　Improved on-chip optical neural networks based on MZI interference structure.  (a) Complex ONN based on MZI array[41];
(b) ONN based on MZI array and diffractive units[47]
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图 3　基于 MRR波分结构的片上光学神经网络。（a）基于 MRR波分系统及 PCM 单元的 ONN［31］；（b）用于光纤非线性补偿的 ONN［43］

Fig.  3　On-chip optical neural networks based on MRR wavelength division structure.  (a) ONN based on MRR wavelength division 
system and PCM units[31]; (b) ONN for fiber nonlinear compensation[43]
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操作）。该工作利用 PCM 单元存储阵列，基于光子芯

片的光频梳实现了并行光子内存计算，可以在超过

14 GHz 的带宽下工作，其运算速度仅受调制器和光

电探测器速度的限制。另外，该团队设计并制备了一

个片上光学卷积神经网络，当卷积核大小为 2×2 时，

该 ONN 芯片对 MNIST 测试集的实验测试准确率达

到了 95.3%。

在光通信系统中，光纤的非线性和色散问题是

提高远距离传输容量的主要障碍。针对光纤传输过

程中的非线性问题，2021 年，Huang 等［43］基于 MRR
阵列在绝缘体上硅（SOI）平台上设计了一种用于解

决海底光纤链路传输系统中光纤非线性补偿问题的

片上集成 ONN，如图 3（b）所示。该可重构波分复用

ONN 系统能够在模拟域处理光信号，从而大大降

低了传统数字信号处理电路对复杂度和速率的要

求，且在实验上验证了该 ONN 系统能够在 10080 km
海 底 光 纤 链 路 通 信 系 统 中 提 高 信 号 质 量（Q）因

子。 2022 年，Ohno 等［57］基于 MRR 交叉阵列设计了

一种可在线训练片上集成 ONNs 结构参数的硅基

可编程光子集成回路（PICs），如图 4（a）所示，该可

编程 PICs 在执行矩阵向量乘法的过程中无需奇异

值分解等复杂算法。该研究工作基于 4×4 维 MRR
交叉阵列设计并制备了一个具有三层网络的集成

ONN 芯片，并利用 Iris 数据集对该 ONN 芯片的性能

进行了实验验证，获得了 93% 的识别准确率。值得

强调的是基于 MRR 交叉阵列方案设计的片上集成

ONNs 支持梯度反向传播，文中以仿真的形式完成

了片上反向传播的可行性验证，该项研究工作对于

ONNs 芯片结构参数的在线训练以及片上系统的误

差校准具有一定的指导意义。2023 年，Bai 等［59］利用

片上光频梳、MRR 阵列以及螺旋硅波导延迟线设计

了一个片上 ONN 系统。其中，光频梳由片上分布反

馈式（DFB）激光器和一个 MRR 构成，如图 4（b）所

示。光频梳产生的多波长光，首先会经过一个 MZI
电光调制器，该电光调制器的作用是将输入信号加

载到多波长上。完成信号加载后，多波长光信号将

进入 MRR 阵列和螺旋硅波导延迟线阵列，此时每个

特殊设计的 MRR 将会对不同波长进行筛选，同时对

其完成幅度调制。最后，不同波长的光携带相应

MRR 加权后的光功率将在某一特定时刻被光电探

测 器 接 收 到 ，如 此 反 复 工 作 即 可 完 成 片 上 集 成

ONNs 运算过程中的所有矩阵向量乘法（卷积）操

作。该项研究工作的特点在于将多波长源、数据加

载区以及数据处理中心全部集成在同一芯片上，利

用时间 -波长拉伸的方法实现了卷积功能，其计算密

度 可 达 每 平 方 毫 米 约 1.04 TOPS（trillions of 
operations per second），即 每 平 方 毫 米 每 秒 完 成 约

1 万亿次操作。该计算密度与之前所有基于 MRR 波

分系统设计的片上集成 ONNs 相比，其计算密度至

少提高了 5 倍。另外，该研究工作中所设计的卷积

神经网络在图像边缘质量检测及 MNIST 数据精度

识 别 等 方 面 与 现 阶 段 计 算 机 的 检 测 和 识 别 结 果

相当。

2.3　基于亚波长衍射结构的片上光学神经网络

亚波长衍射结构属于超表面结构的一种，理论上

而言，通过对超表面结构的巧妙设计几乎可以实现对

反射或折射光束波前的任意调控［82］。在片上集成衍射

光 学 神 经 网 络（DONN）相 关 研 究 工 作 开 展 之 前 ，

Zhang 等［83］和 Wang 等［84］分别在 2017 年和 2019 年基于

SOI 平台对片上超透镜相关工作进行了仿真和实验

研究。

2020 年，如图 5（a）所示，Zarei 等［35］基于高对比度

透射阵列超表面设计了片上集成 DONN，其中一维超

表面由亚波长衍射结构排列而成，阵列中亚波长衍射

结构的排列周期为 500 nm，每个亚波长衍射结构的宽

度为 140 nm，工作波长为 1550 nm。该工作将一维超

表面定义为片上 DONN 的隐藏层，而隐藏层上的每一

个亚波长衍射结构被定义为一个神经元。在亚波长衍

射结构宽度及其排列周期固定的情况下，通过改变每

一个亚波长衍射结构的长度就可以实现对通过该亚波

长阵列的光束波前的调控。Zarei 等［35］对于片上集成

DONN 的设计作了如下假设：与亚波长衍射结构相关

的输出相位仅取决于其自身的几何参数，而不受其相

邻亚波长衍射结构的影响。2021 年，清华大学陈宏伟

课题组提出了一种片上集成二维空域电磁传播模

型［44］。该模型能够近似表征光在平板波导中的传播规

律，因此可以将该模型的数学表达式作为片上集成

DONN 结构参数训练过程中的前向传播模型，从而可

以在计算机上采用梯度下降等先进算法快速、高效地

训练得到 DONN 的结构参数。同时该课题组还提出

了一种权值映射模型［44］，如图 5（b）所示。该模型将三

个具有相同尺寸的亚波长衍射结构作为一组，将其定

义为一个新的基本衍射单元并作为片上集成 DONN
中的基本计算单元。该课题组提出的权值映射模型也

考虑了传播光入射至亚波长衍射结构组时的入射角问

题，因此可以保证预先训练获得的片上集成  DONN 
结构参数能够更准确地在物理器件上实现。该研究工

作基于加州大学欧文分校提供的心脏病患者数据集分

别设计了三个片上集成 DONN，这些 DONNs 分别包

含了 1、2、3 个隐藏层，且其性能在仿真上均得到了有

效验证。

2022 年，Wang 等［50］基于亚波长衍射结构设计并

制备了片上集成 DONN 芯片，如图 6（a）所示，并利用

数字微镜器件（DMD）和透镜系统将输入信号加载到

DONN 芯片上，从而完成了片上集成 DONN 芯片性能

的实验验证。为了减小相邻亚波长衍射结构单元间的

相互干扰，Wang 等［50］同样采用亚波长衍射结构组（将

两个具有相同尺寸的亚波长衍射结构并为一组）作为
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图 4　基于 MRRs 及其他辅助光学器件的片上光学神经网络。（a）基于 MRR 交叉阵列且支持梯度反向传播的 ONN［57］；（b）集光源、

数据加载区以及数据处理单元于同一芯片上的 ONN 系统［59］

Fig.  4　On-chip optical neural networks based on MRRs and other auxiliary optical devices.  (a) ONN based on MRR cross array and 
supporting gradient backpropagation[57]; (b) ONN system integrating light sources, data loading areas, and data processing units 

on single chip[59]
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DONN 隐藏层中的一个计算单元。其中，亚波长衍射

结构的排列周期为 500 nm，衍射结构组的排列周期为

1 μm，每个衍射结构的宽度均为 140 nm，这些结构参

数沿用了该课题组在 2019 年研究片上超透镜时的相

关参数［84］。2023 年，如图 6（b）所示，清华大学陈宏伟

课题组在其前期的理论研究基础上，设计和制备了

DONN 芯片，并且在芯片制备过程中考虑了仿真时没

有考虑的噪声干扰问题，如在片上 DONN 接收界面引

入了片上光衰减结构以消除反射，避免片上集成

DONN 的推理结果受影响［60］。该研究工作为了有效

地减小芯片制造和封装过程带来的系统误差，提出了

一种可行的在线系统误差补偿方案，通过软硬件结合

的方式，利用粒子群算法对封装完成后的 DONN 系统

进行了在线误差补偿，该方案在很大程度上保证了

DONN 芯片的性能，同时也提高了实验测试系统的鲁

棒性。

此外，2023 年，清华大学陈宏伟课题组提出采用

拟合网络来实现片上集成 DONN 训练参数到芯片物

图 5　仿真验证的片上衍射光学神经网络。（a）计算单元由单个亚波长衍射结构表征的 DONN［35］；（b）计算单元由亚波长衍射结构组

表征的 DONN［44］

Fig.  5　On-chip diffractive optical neural networks verified by simulation.  (a) DONN with computational unit characterized by single 
subwavelength diffractive structure [35]; (b) DONN with computational unit characterized by subwavelength diffractive structure 

group[44]
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图 6　实验验证的片上衍射光学神经网络。（a）DONN 的计算单元由两个相同的亚波长衍射结构组成［50］；（b）DONN 的计算单元由三

个相同的亚波长衍射结构组成［60］

Fig. 6　On-chip diffractive optical neural networks verified by experiment.  (a) DONN with computational unit composed by two 
identical subwavelength diffractive structures[50]; (b) DONN with computational unit composed by three identical subwavelength 

diffractive structures [60]
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理结构的映射［65］。该方法相较于之前提出的权值映射

模型，参数映射过程在很大程度上不再受权值映射模

型近似条件的限制，从而大大提高了片上 DONN 计算

单元的集成度，新映射规则下片上 DONN 在理论上可

实现每平方毫米集成约 6×104 个计算单元。同年，该

课题组在亚波长衍射结构单元的基础上设计了片上衍

射光学卷积核，然后基于该衍射光学卷积核设计了片

上光学卷积神经网络（OCNN），并仿真验证了 OCNNs
在图像分类、图像去噪等方面的性能［64］。

2.4　其他结构的片上光学神经网络

本文中基于其他结构的片上 ONNs 是指基于片上

二维集成波导、片上多模干涉仪（MMI）、片上移相器

或衰减器以及片上三维集成波导等光学元器件的神经

网络。

2020 年，Moughames 等［85］利用双光子聚合物打

印技术制造了片上三维集成低损耗光子波导阵列，

如图 7（a）所示，其中光子波导的直径为 1.2 μm，相邻

波导的间距为 20 μm，每立方毫米可集成约 2200 个神

经元。同年，Qu 等［36］利用逆向设计算法在 SOI 平台

上设计并制备了硅基纳米光子散射单元，如图 7（b）
所示，通过逆向设计方法在 4 μm×4 μm 区域内制造

了高自由度的纳米图案（纳米光子散射单元）。理论

上，这些光学散射单元也可以作为片上集成 ONNs 的
核心计算单元来实现任意酉矩阵的运算功能。基于

图 7　基于其他结构的片上光学神经网络。（a）基于三维集成波导阵列的 ONN［85］；（b）基于逆向设计方法设计的 ONN［36］

Fig. 7　On-chip optical neural networks based on other structures.  (a) ONN based on 3D integrated waveguide array[85]; (b) designed 
ONN based on inverse design method[36]
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此 ，该 团 队 针 对 MNIST 数 据 集 设 计 了 片 上 集 成

ONN，并在 MNIST 测试集上获得了 97.1% 的预测准

确率。

2022 年，Ashtiani 等［53］利用载流子掺杂技术在硅

波导上制造了电控可调衰减器，从而通过调节每根

波导上衰减器的衰减系数来实现神经网络的权值配

置，每根波导输出的光功率将会被多个光电探测器

（PD）分别收集，然后这些光功率经过基于载流子注

入设计的 MRR 调制器输出，该过程可以实现光学非

线性功能，如图 8 所示。该硅基集成系统每次只能

实现单个神经元的单次操作，如果要完成一个完整

的矩阵运算则需要多次反复调制衰减器系数。例

如，基于该架构设计一个包括输入、输出层在内的 3
层 ONNs，假设其输入层有 4 个输入节点，隐藏层有 3
个节点，输出层有 2 个输出节点，那么完成整个 ONNs
的矩阵运算就需要使该硬件系统在不同的衰减系数

配置下至少循环 5 次以完成 4×3 和 3×2 两个矩阵的

运算。

图 8　基于波导衰减调制器的 ONN［53］

Fig.  8　ONN based on waveguide attenuation modulators[53]
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3　片上集成光学神经网络的研究现状
分析与讨论

3.1　片上集成光学神经网络部分性能对比

综上所述，基于 MZI、MRR 等结构单元设计的片

上集成 ONNs 均具备可重构功能，通过结合这些基本

结构单元和 PCM 单元联合设计 ONNs，就可以在片

上实现非线性功能。然而，这类片上集成 ONNs 的基

本结构单元（计算单元）的大规模拓展能力有限，计算

密度低，能够并行处理的矩阵规模都较小。基于亚波

长衍射结构单元设计的片上集成 DONN，由于其计

算单元尺寸小、集成度高、大规模拓展容易，故计算密

度较高，并且具备并行处理大规模矩阵的能力。然

而，正是因为片上集成 DONN 的计算单元尺寸较小，

其在片上实现可重构、非线性功能时的难度比基于其

他结构单元设计的 ONNs 更大。本文根据现阶段片

上集成 ONNs 芯片的相关实验工作，在集成度、能耗

以及计算吞吐量等方面对基于不同结构单元设计的

ONNs 进行了对比 ，具体情况如表 1 所示。其中 ：

NBU/mm2表示每平方毫米可集成的基本计算单元总

数 ；J/operation 表 示 完 成 每 次 操 作 所 需 要 消 耗 的

能量。

表 1 中计算吞吐量采用的计算公式为本文中的

式（1）。其中，关于 NBU 的对比，本文将参与片上集

成 ONNs 矩阵运算的独立光学单元结构定义为一个

基本计算单元。因此，基于 MZIs 设计的 ONNs，其基

本计算单元为 MZI；基于 MRRs 设计的 ONNs，其基

本计算单元为 MRR；基于亚波长衍射结构设计的

DONN，在矩阵运算过程中，每个亚波长单元（SWU）

以衍射方式参与计算。这些 SWU 的参数通过优化训

练后以固定的周期排列构成 DONN 中的隐藏层，即

每个隐藏层由不同的 SWU 排列组成，因此本文将

SWU 定义为片上集成 DONN 的基本计算单元。

3.2　片上集成光学神经网络未来发展的主要挑战

片上集成 ONNs 现阶段及未来主要面临的挑战包

括以下几点：第一，在实现可重构调制功能的前提下，

片上集成 ONNs 基本计算单元（如 MZI 等）的自身结

构尺寸较大，计算单元在工作过程中需要额外的能量

持续供给，且较多计算单元在高速调制下存在同步调

制困难等问题。第二，引入非易失性 PCM 单元可以赋

予 ONNs 可重构功能，且使得计算单元在工作过程中

无需额外能量的持续供给。然而，新材料的引入在工

艺制备过程中会带来新的难题，如插入损耗、PCM 单

元的重构速率以及如何建立统一的工艺标准等。第

三，片上集成 ONNs 的深度难以进一步增加。首先，因

为片上非线性的实现比较困难，故在 ONNs 中增加全
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难。光电混合神经网络的发展阻力相对小些，因为光
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络还是光电混合神经网络，其发展方向应该是在极大

表 1　片上集成 ONNs的部分性能对比

Table 1　Partial performance comparison of on-chip integrated ONNs

Reference

Ref. ［25］
Ref. ［41］
Ref. ［42］
Ref. ［47］
Ref. ［50］
Ref. ［60］

Basic unit

MZI
MZI

MRR covered with PCM
MZI and Diffractive cell

Subwavelength unit
Subwavelength unit

Theoretical integration /
（NBU /mm2）

<10
<10
<5

<20
~6.7×103

~2×103

Operational power 
consumption /（J/operation）

7.66×10-14

2.14×10-13

5.9×10-15

1.41×10-15

4.2×10-19

1.1×10-17

Throughput /TOPS

6.4
21.6
28.8
32

4.05×104

1.38×104

程度上推动片上集成 ONNs 的实用化，不断优化关键

技术，使 ONNs 芯片取得更好的表现。目前已有部分

研究工作应用到了实际场景中，如 Huang 等［43］将片上

集 成 ONNs 应 用 于 海 底 光 纤 链 路 的 非 线 性 补 偿 ，

Sludds 等［86］基于光子深度学习开发了边缘计算架构

Netcast，使得光的自身优势得到了充分发挥，其工作

效率在该专用领域超越了电子计算硬件。未来可以将

片上集成 ONNs 的研究方向和目标与实用化场景密切

关联，这样即使是专用片上集成 ONNs 也具有重要的

现实应用意义。对于通用片上集成 ONNs，需要开发

更完整的光学算子和光学算法，这样才能更好地实现

ONNs 的原位在线训练功能，才能更好地支持 ONNs
的实用化和通用化。基于此，可以尝试以片上集成

ONNs 为基本算力单元，进一步构建片上算力网络，从

而赋予片上集成 ONNs 系统更强的算力。从现阶段来

看，要实现片上集成 ONNs 的通用性，并获得类似电子

计算硬件的强大功能，片上集成 ONNs 还需要较长的

发展时间。另外，产业界在光学神经网络或光计算方

面 也 开 展 了 研 究 ，如 曦 智 科 技 、光 子 算 数 以 及

Lightmatter等科技公司相继成立并发布了相关研发产

品 。 其 中 ，曦 智 科 技 发 布 了 光 子 算 术 计 算 引 擎

（PACE），该 PACE 的单个光子芯片集成了约 10000
个光子器件，其运行特定神经网络算法的速度可以超

过现阶段电子计算硬件 GPU 的计算速度［87］。光子算

数科技公司在硅光加速计算模块以及光电融合人工

智能（AI）加速计算板卡等方面进行了工程化推进。

Lightmatter 公司发布了 Envise、Passage 以及 Idiom 等

系列产品［88］，综合考虑了软硬件协同及能耗等方面，

有利于将光的固有优势更好地发挥出来。目前产业

界的探索尚处于初期阶段，虽然其产品应用还无法像

电子计算硬件一样普及，但是其理论研发和工程化相

结合的探索过程具有重要意义和价值。关于产业化

发展，缩短落地应用周期是非常关键的一环：短周期

内可专注于专用场景及领域的工程化推进，以快速实

现关键技术及工程化方面的突破；长周期内需要综合

考虑软硬件及行业生态链的构建，包括软件、硬件、协

议、行业标准、工艺技术等诸多方面。因此，产业界也

需要进行多行业互动，如设计、制造、材料、设备以及

应用厂商等进行深度合作以推进光计算产品的实用

化进程。

4　结束语

近 5 年来，光学神经网络得到了快速发展，不同的

片上集成 ONNs 计算架构被不断提出，ONNs 芯片设

计和制造过程中遇到的技术难题也被陆续解决，相信

在多交叉学科的共同努力下，片上大规模可重构功能、

非线性功能以及片上光功率放大功能等不久后就能实

现。目前，虽然片上集成 ONNs 的实用化方向还未明

确，但随着研究的不断深入以及社会需求的不断增加，

ONNs 的应用场景及实用化方向终会变得清晰。虽然

现阶段 ONNs 不能像电子神经网络一样被广泛应用，

但是该阶段 ONNs 的关键技术积累是有重要意义的。

只有不断地深入探索，才能更好地了解 ONNs 未来在

实用化过程中可能遇到的潜在难题，才能够通过目标

明确的技术攻关来扫除 ONNs 在未来实用化过程中

遇到的障碍。在推动 ONNs 发展的过程中，全光神经

网络和光电混合神经网络的探索需要并驾齐驱。其

中，光电混合神经网络可以结合电辅助的形式暂时绕

过光域中难以解决的难题，从而快速优化现有方案，

加速光电混合神经网络的实用化过程，尽早寻找到

ONNs 在实用化过程中的位置和作用，该过程需要考

虑的是光电混合 ONNs 的系统能效，确保 ONNs 系统

带来的优势大于电辅助产生的代价。全光神经网络

是 ONNs 研究的最终目标，因为这样的 ONNs 才能将

光的优势发挥到极致。另外，应该区别对待专用

ONNs 和通用 ONNs。专用 ONNs 的研究可能仅以应

用场景为导向，其目标非常明确，因此研究进展往往

会更快。然而，对于通用 ONNs 的研究，需要综合考

虑计算架构、光学算子、光学算法、协议标准、系统软

件以及生态构建等，这可能需要较长时间的探索。因

此，同时推进专用 ONNs 和通用 ONNs 的研究是非常

必要的。随着各个学科的不断完善以及交叉学科的

深度融合，相信在不同领域研究人员的共同努力和推

动下，ONNs 在即将到来的人工智能时代定会绽放

异彩。
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Abstract
Significance　With the advent of the era of artificial intelligence, advanced algorithms represented by deep learning algorithms are 
rapidly developing, driven by big-data resources.  This is promoting the extensive application of neural networks in various fields of 
social development, including computer vision, natural language processing, speech recognition, automatic driving, and 
biomedicine.  In the past two decades, advanced semiconductor technology has led to the creation of various types of computer 
hardware with excellent performances, which meet the computing capacity resource requirements of neural networks in various fields.

However, with the continuous elevation of social intelligence in the future, neural networks will require even greater computing 
resources when processing complex tasks.  Simultaneously, the machining accuracy of semiconductor process technology has 
approached the physical limit, and ultra-small on-chip devices are susceptible to quantum tunneling and thermal effects, which may 
prevent the proper operation of chips manufactured with this machining accuracy.  Hence, it will be difficult to continue to increase 
computing capacity resources by further improving the processing accuracy of semiconductor processes.  Consequently, it is imperative 
to find a new computing paradigm to replace the existing computing architecture to break through this computing-capacity bottleneck.

An optical neural network (ONN) is a high-performance novel computing paradigm that differs from von Neumann computing 
schemes.  It has advantages such as low latency, low power consumption, large bandwidth, and parallel signal processing.  Its 
inference process relies on the diffraction and interference of light, and no additional energy supply is required for the entire calculation 
process.  Compared with traditional electronic hardware, it has natural advantages in performing large-scale linear matrix operations.

Progress　This study comprehensively reviews the research progress and challenges related to on-chip integrated ONNs.  These are 
typically designed based on a Mach-Zehnder interferometer (MZI), micro-ring resonator (MRR), or subwavelength unit (SWU).  
When first introduced, the on-chip ONNs are based on MZIs (Figs. 1 and 2), which can achieve matrix operations in the inference 
process by combining the topological cascading and matrix decomposition methods of MZIs.  Next, on-chip ONNs based on MRRs 
are presented (Figs. 3 and 4).  MRRs can redistribute the optical power at different frequencies, and the matrix operation function in 
the ONN inference process can be actualized by cleverly designing the weights at different wavelengths after filtering.  Then, on-chip 
diffractive optical neural networks (DONNs) based on SWUs are introduced (Figs. 5 and 6).  This kind of ONN can realize the 
wavefront modulation of the propagating light in the slab waveguide by designing the sizes of the SWUs to obtain specific diffraction 
results to complete reasoning tasks.  Finally, we compare the integration, energy consumption, and computational throughput of on-

chip ONNs designed with different structural units based on experiments with integrated ONN chips (Table 1).  The above research 
provides a valuable reference for the exploration of on-chip ONNs.

Conclusions and Prospects　 On-chip ONNs designed based on MZIs or MRRs both have reconfigurable functions, and these 
basic structural units, MZIs and MRRs, can be further combined with phase change material (PCM) units to achieve nonlinear 
functions on the ONN chips.  However, the matrix scale that these ONNs can handle in parallel is often relatively low.  In contrast, an 
on-chip DONN designed based on SWUs can process large-scale matrices in parallel because of its small size, high integration, and 
easy large-scale expansion.  Nevertheless, it is eminently challenging to implement reconfigurable and nonlinear functions on a DONN 
chip.  Therefore, achieving reconfigurable functions, nonlinear functions, and the parallel processing of large-scale matrices on ONN 
chips requires joint efforts from multiple disciplines.  In the future, the development direction of on-chip ONNs is supposed to be 
closely related to their practical applications.  Meanwhile, it will be better to promote the research of both dedicated on-chip ONNs 
and general on-chip ONNs.  Dedicated on-chip ONNs are designed for specific application scenarios, which may rapidly propel the 
research progress.  Universal on-chip ONNs require an inclusive consideration of the computing architecture, optical operators, 
optical algorithms, protocol standards, system software, and ecological construction, with the goal of laying a solid foundation for the 
generalization of ONN chips.  With continuous improvements in various disciplines and the deep collaboration of interdisciplinary 
fields, on-chip ONNs will shine brightly in the upcoming era of artificial intelligence through the joint efforts of researchers in all 
trades and professions.

Key words integrated optics; optical computing; optical neural networks; chip; artificial intelligence
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