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摘要　光神经拟态系统能以比生物大脑快几百万至十亿倍的运行速度模拟神经拟态算法,优于电神经拟态硬件系

统,且其可胜任比传统光计算更复杂的计算任务.光神经拟态计算探索超快光脉冲信号的自适应性、稳健性和快

速性,能够避免传统数字光计算的芯片集成及模拟光计算的噪声积累等问题.本文报道了光子神经拟态信息处理

的发展历程,并从光子神经元,光脉冲学习算法以及可集成光学神经拟态网络框架等方面介绍了光神经拟态计算的

关键理论和技术.阐述了光神经拟态计算研究的必要性及存在的问题,展望了其潜在的应用前景.
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１　引　　言
为验证、理解生物神经系统的信息处理机制,神经拟态计算,即类脑计算,凭借其接近生物大脑处理机制

的特征受到诸多学者的青睐[１Ｇ２].神经拟态计算涉及信息脉冲编码、脉冲神经网络结构(SNNs)以及脉冲化

信息处理算法设计等方面,旨在让系统像生物神经网络一样进行信息的计算处理,并在功耗、速度、智能性和

准确率等方面超越基于数据流的人工神经网络的性能.目前,国际上在神经拟态处理领域颇具影响力的项

目组包含IBM的SyNAPSE项目[３],德国海森堡大学的FACETS/BrainScaleS项目[４]以及英国曼切斯特大

学的SpiNNaker项目[５],它们基于SNNs的特性各自提出了具备低功耗、低延迟以及高扩展性等特征的电
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子神经拟态系统平台.其时间尺度超越生物神经网络,但是涉及到高频信息处理(例如雷达信号)时,面临严

重的带宽Ｇ连接密度权衡的问题,即神经网络要实现复杂大规模的性能仿真,必须在结构上满足大扇入扇出

连接,而这种连接建立在牺牲工作带宽的基础上,会导致信号处理的低速化.针对该问题,国际上有研究组

提出将光学处理机制引入神经拟态计算,开启了光学神经拟态信息处理研究的大门[６Ｇ７].
光子的高速、高带宽以及低串扰等特性特别适应于连接密集、基于脉冲的超快信息处理网络.此外,光

子神经拟态信息处理沿袭了电子神经拟态信息处理的低功耗、低延迟和高扩展性等特征,考虑到光学设备的

高插墙效率[８],其信息处理的功耗可进一步降低.基于以上优势,光学神经拟态信息处理在超快光学计算领

域展现出极大的潜能.
光学人工神经网络在２０世纪９０年代曾被研究过,但受当时光学技术的不成熟和可集成性的限制,并没

有迅速发展起来[９Ｇ１０].随着脉冲学习机制的发现及光子信号产生与处理技术的发展,研发基于超短激光脉

冲的光子神经拟态系统已成为可能.该系统能以比生物大脑快几百万至十亿倍的运行速度模拟神经拟态算

法,是其他神经拟态硬件系统无法比拟的,并可胜任比传统数字或模拟光计算更复杂的计算任务,如自适应

控制、学习与记忆和感觉信息处理等.神经拟态计算所特有的适应性、容错性和脉冲信号机制,能够避免传

统数字光计算的芯片集成及模拟光计算的噪声积累等制约光计算发展的瓶颈问题[１１Ｇ１３].
目前国际上主要的光神经拟态计算研究团队包括美国普林斯顿大学的Prucnal研究组、西班牙巴利阿

里群岛大学的Romeira研究组、新加坡南洋理工大学的 Gholipour研究组以及北京大学任全胜研究组.

Prucnal研究组与洛克希德马丁公司先进技术实验室神经科学家David共同领导的光子神经元计划主要

致力于基于锁模激光器、半导体光放大器和非线性光纤的光子神经元研究[１４]以及尖峰时序依赖可塑性

(STDP)突触实现[１５],并拟用类似的原理实现基于可集成光学器件的光子神经拟态芯片[１６];Romeira研究组

主要从事激光神经元和神经拟态系统组件的研究[１７Ｇ１８];Gholipour研究组主要从事光脉冲神经算法的研

究[１９];任全胜研究组主要研究可集成光电计算结构[２０]和结合非线性光学设备的独特性质设计脉冲神经网

络的神经学习算法[２１].
光学神经拟态计算的研究方向主要包含三部分:１)符合神经元生物特性的光子神经元研制;２)基于光

学设备动态物理特性的光脉冲学习算法设计;３)大规模可集成光学神经拟态网络框架设计.

２　光子神经元简介
脉冲神经元是神经拟态计算中信息处理的基础元件,比较简单的神经元是整合发放(LIF)神经元,其运

算原理为:对输入的脉冲事件信号进行积分,当细胞膜电位的等效参数达到一定阈值后,神经元即通过脉冲

生成器输出一个脉冲事件[２２].神经元具有４大基本特性,如表１所示.
表１　脉冲神经元特性

Table１　Spikingneuronproperties

Property Definition
Integration Temporallysumweightedinputs
Thresholding Firingonespikewhenintegratorstateexceedssomelevel
Reset Returnintegratorstatetorestimmediatelyfollowingaspike

Adaptability Modifybehavioralparametersbasedoninputstatistics

　　光子神经元和生物神经元具有类似的动态物理特征,区别在于生物神经元信息的变化受到生物内化学

物质影响,而光子神经元主要由光学设备自身半导体特性决定,例如载流子密度等因素.目前,主流的光子

神经元包括基于非线性分立器件的光子神经元和基于可集成激光器件的激光神经元[２３Ｇ２４].

２．１　基于非线性分立器件的光子神经元

如图１所示,基于非线性分立器件的光子神经元的核心部件为半导体光放大器(SOA),描述其载流子

密度的方程可直接对应于标准LIF神经元模型的脉冲时间积分方程.其他组成部分还包括:输入光脉冲的

增益与延时模块、输入整合模块、阈值模块和反相器及阈值(整形)模块等,分别用非线性光纤等光学器件实

现[２３,２５Ｇ２６].输入脉冲信号由锁模激光器产生[２７];输入整合模块主要利用了SOA的交叉增益调制特性[２８];阈
值模块使用非线性光学环镜(NOLM),其利用非线性克尔效应实现功率传输的Sigmoid函数[２９];反向器采
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图１ 基于台式光纤的光子神经元框图

Fig敭１ BlockdiagramofphotonicneuronbasedonbenchＧtopfiber

用太赫兹光非对称解复用器(TOAD)[３０];器件之间由非线性光纤连接.
该光子神经元采用全光连接结构,已验证神经元激发脉冲脉宽为皮秒量级,积分时间常数为１８０ps,可

以在１００~３００ps范围内调节[２３].可以实现混合脉冲处理功能,包括信号积分和阈值激发,但是无法实现电

位重置功能,而且该神经元体积大、功耗大(约２W)、效率低(约１％),不适合集成.此外,与上述神经元结

构类似的还有基于电吸收调制器(EAM)的光子神经元[１４].

２．２　基于可集成激光器的光子神经元

基于非线性分立器件的光子神经元不适用于集成,迅速被后来发展的激光神经元所替代.典型激光神

经元由双区域飞秒激光器和饱和吸收石墨烯组成,其功能特性已经被仿真和实验证实[２４,３１Ｇ３２].Yamada模

型准确描述了基于增益/饱和吸收器区域的激光动态特征[３３].适用于激光神经元的激光器种类繁多.两区

域分布式反馈混合瞬逝激光器由于其可集成性成为激光神经元研究的主要目标,其结构如图２(a)所示.激

光神经元包含增益区和饱和吸收区.其中,增益区受输入电流和偏置抽运电流联合调制、饱和吸收区激发光

脉冲信号.
激光神经元的工作特性如图２(b)所示,仿真参数来自Shastri等[３１]的研究.工作形式可描述为:输入

电流扰动调制激光器增益区的增益值,足够的兴奋性刺激会导致饱和区透明(载流子密度上升),造成光脉冲

的释放并伴随着短暂的不应期直到抽运电流使载流子浓度逐渐恢复至平衡状态[３４].其数学模型上等同于

LIF神经元,激光器产生的脉冲宽度为皮秒量级,积分时间常数由区域载流子恢复时间常数决定,一般是几

百皮秒量级,对输入响应的不应期约为２００ps[３５].

图２ 激光神经元结构和工作特性.(a)结构简图;(b)动态特性

Fig敭２ Schematicdiagramandworkcharacteristicsoflaserneuron敭 a Simpleschematic  b dynamiccharacteristics

激光神经元的研究主要集中在激光器选材以及性能方面,相关内容可以参考Prucnal等[７,１７,３６Ｇ３７]的工

作.基于神经元的小型网络系统性能研究可以参考Shastri等[３１]的工作.

３　光脉冲学习算法
发生在生物神经网络中的学习机制主要包含突触可塑性和内在可塑性(IP)[３８Ｇ３９].前者控制神经元之间
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突触的动态特性;而IP控制神经元自身的非线性转换功能,描绘神经元内部动态特性的自适应调节机制.
在光子神经元中,光学设备本身的很多调节因素都为IP的实现提供了实验依据,例如,基于SOA的光子神

经元可以通过调节注入神经元的电流调整其载流子恢复速度,进而影响神经元的积分时间常数.
作为一种突触可塑性学习机制,尖峰时序依赖可塑性(STDP)[４０]在脉冲化机器学习和自适应控制领域

有广泛的应用.STDP是自适应学习的一种形式,基于突触前后神经元脉冲的时间相关性修正突触权重值,
其在大脑学习和记忆方面起到重要作用,并促进神经网络的发育和完善[４１Ｇ４２].STDP依据突触前后脉冲的

先后时序来决定权重的改变量,其光学实现主要依赖于光学设备的非线性特征.

３．１　基于SOA和EAM 的光学STDP实现

光学STDP首先由Fok等[１５]实现,实验结构如图３所示.

图３ 基于SOA和EAM的STDP光学实现

Fig敭３ OpticalimplementationofSTDPbasedonSOAandEAM

由图３可知,光学STDP突触通过SOA和EAM实现.突触后脉冲(中心波长为λ１)和突触前脉冲(中
心波长为λ２)分别由锁模激光器产生,一前一后分别注入到耦合器中,并被不均衡分配.更多的突触后脉冲

能量进入SOA;而更多的突触前脉冲能量进入EAM.较强的突触后光脉冲在SOA中引起增益损耗效应,
影响一定时间间隔内进入的较弱的突触前光脉冲,使其获得的增益随间隔时间增大而增大,突触前光脉冲被

中心波长为λ２ 的光滤波器提取,然后,通过光检测器观测其光强并用来调节突触的权重,由此实现STDP机

制中的突触权重抑制效应;类似地,较强的突触前光脉冲在EAM中引起饱和吸收效应,影响突触后光脉冲,
使其获得的增益随间隔时间增大而较小,被中心波长为λ１ 的光滤波器提取,同样通过光检测器观测光强并

调节权重,由此实现STDP机制中的突触权重增强效应.
在该结构中,STDP的参数(学习窗宽度和高度)可以通过SOA/EAM的输入电流大小和突触前后信号

光强比调节;STDP抑制和兴奋模块参数由SOA和EAM 独立控制,由于缺乏反馈调节机制限制权重软边

界,无法实现高级脉冲学习算法.

３．２　基于单SOA的光学STDP实现

在单SOA的STDP光学实验中,STDP抑制和兴奋模块分别利用SOA的交叉增益调制(XGM)特性以

及非线性偏振旋转(NPR)特性实现[４３].两束脉冲分别通过偏振控制器后作为突触前后脉冲进入SOA中.
若突触前脉冲滞后于突触后脉冲,由于SOA的XGM特性,在短脉冲间隔时间内,平行于输入偏振方向的输

出突触前脉冲光增益较小,随时间间隔增大而增大;若突触后脉冲滞后突触前脉冲,由于SOA双折射变化

引起的偏振旋转,在短脉冲间隔时间内,垂直于输入偏振方向的输出突触后脉冲光增益较大,随时间间隔增

大而减小.SOA的输出光谱通过偏振分束器(PBS)分别进入偏振平行通道CH１和偏振垂直通道CH２,

STDP抑制部分特性可以通过CH１将突触前光脉冲滤出并测量比较得到;增强部分特性可以通过CH２将

突触后光脉冲滤出并测量比较得到.
相比基于SOA和EAM的结构,该结构影响STDP工作窗的因素只有SOA的输入电流,因此,STDP

抑制和兴奋窗参数具有相关性,不能独立调节.而且XGM和NPR是完全不对等的非线性效应,利用NPG
效应的兴奋模块输出光功率远小于利用XGM效应的抑制模块输出光功率,所以后期还需要对信号进行光

放大处理.再者,由于引入了光偏振的概念,实验的复杂度相应增加,条件变得更为苛刻.

３．３　基于SOA的光学乘性STDP及奖励学习实现

在生物神经系统中,STDP突触通常通过边界调节机制以防止权重变得太小或太大,可以通过外界因素
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调节实现基于奖励的增强学习[４４Ｇ４５].乘性STDP是一种依赖当前权重值大小给权重调制设置软边界的机

制[４６].在上述研究基础上,本研究组在双SOA建立的加性STDP机制下,引入SOA电流的局部反馈和全

局反馈分别实现了乘性STDP以及基于奖励的增强学习[２１].与基于SOA和EAM 的STDP不同点在于:
在光电探测器信号处理上,采取线性相减而不是线性相加,STDP参数的控制因素主要限制在SOA的调制

电流上.SOA饱和后动态增益恢复高度依赖于注入电流,电流增加时,STDP窗口高度和宽度都相应减小.
如果将抑制模块和兴奋模块SOA的电流分别正相关和反向关于突触权重,这种局部反馈会使得单个突触

满足乘性STDP的特性.
奖励学习致力于学习输出脉冲序列时序.实验仿真所用激光神经元为两区域分布式反馈混合瞬逝激光

器[３４],网络结构是输入节点个数为１０００,输出节点个数为１的小型网络,采用的算法为Farries&Fairhall
所提出的增强学习算法[４５].奖励信息是实际和理想网络脉冲序列时序差别,将SOA输入电流作为全局反

馈信号与奖励建立联系:如果差别为正数,STDP抑制和兴奋模块电流与奖励正相关;如果为负数,抑制模块

电流与奖励负相关,加强抑制模块对突触调节的影响,而与之相反,兴奋模块电流与奖励正相关,可削弱兴奋

模块对突触调节的影响.这种突触权重调节受到奖励影响的机制和生物增强学习相似.训练的结果是输出

脉冲序列可以学习目标脉冲序列.

图４ 权重依赖的STDP光学实现和基于奖励的增强学习网络结构.(a)权重依赖STDP;(b)增强学习网络

Fig敭４ OpticalimplementationofweightＧdependentSTDPandstructureofrewardＧbasedreinforcementnetwork敭

 a WeightＧdependentSTDP  b reinforcementnetwork

３．４　基于光纤的光学STDP实现

基于光纤的STDP实现主要利用非线性光纤的光暗化特性[１９],即将亚带隙频率的一束光(调制光)照射

在光纤上,导致暂时的或者相对稳定的宽带光纤透射率降低.暂态的变化会随着光照的停止而迅速削弱,而
相对稳定的光暗化是永久的,但是可以通过退火还原.

将调制光视为突触前脉冲,探测光视为突触后脉冲.突触前脉冲先于突触后脉冲作用在光纤上时,调制

光优先刺激造成探测光透射率降低,停止光刺激,探测光透射率逐渐恢复,符合STDP增强特性.
可以通过调整探测光的透射率调制光强,调制光越强,探测光透射率越低.用调制光作用光纤制备静息态,在

静息态基础上,降低光强实现兴奋突触后电位;提高光强实现抑制突触后电位.结合以上特性,可以得到受突触前

后光强影响的STDP曲线.光纤实现的最大缺陷在于其调节时间尺度在毫秒量级,相比电STDP实现并无优势.

４　光学神经拟态网络框架
第２、３部分主要介绍了光神经拟态计算中分立器件的应用.在使用光学设备模拟得到光子神经元以及
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光脉冲学习算法后,需要考虑如何搭建光学神经拟态网络框架,并实现硬件结构的集成化.

４．１　广播环网络结构

广播环(BL)是由普林斯顿大学的Prucnal研究组研发的一套可集成的光学神经拟态框架中的基本单

元,其利用波分复用技术,以网络处理节点(PNN)为信息处理子节点,可支持高性能脉冲激光神经元的并行

通信,为实现复杂光脉冲神经网络提供了理论基础[４７].更高级的网络结构可以通过广播环之间的相互连接

实现.PNN的结构如图５(a)所示,其理论仿真结果见参考文献[４８].

图５ (a)网络处理节点实验框图;(b)广播环结构简图

Fig敭５  a Blockdiagramofprocessingnetworknode  b simpleschematicbroadcastloop

PNN核心部分包括光谱滤波组件、光电探测器和激光神经元等３部分,输入为广播环内所有频段信息

的叠加信号,输出为单一波长信号.其中,单PNN中的光谱滤波组件包含N(波导中容纳光谱频段的个数)
个具有不同频率滤波特性的微环谐振腔[４９Ｇ５０],每个谐振腔的滤波频谱覆盖所有输入信号波段,只有特定波长

的脉冲信号可以通过,而其他波长的脉冲信号全部衰减殆尽.光谱滤波组件由代表正输入连接权重的兴奋

权重组件和负输入连接权重的抑制权重组件组成;光电探测器将滤波器组输出光谱整合转换为电信号;激光

神经元中的双区域激光器受直流偏置以及输入电信号共同调制,其输出脉冲被注入光波导中.

PNN的结构利用了光神经拟态系统中可集成激光神经元的机制以及波分复用结构和光电光转换的优

势:１)脉冲神经元是基于两区域分布式反馈混合瞬逝激光器的动态特性,其动态处理时间在皮秒量级,超快

光脉冲还具备稳健性和快速性;由于神经元具有独立性,在系统工作时,如果某个激光器发生故障,可以直接

将激光器前的滤波器关闭,并及时用其他激光节点替代,确保系统的稳定性;２)波分复用网络允许大量不同

频段的信息共存于单个波导中,而且不同神经元群之间的连接权重可以通过可调制微型环形振荡腔实现;３)
作为光电计算核心的基本元件,网络处理节点PNN将光电信号来回转换,消除了相位以及波长噪声的传

播,光电光转换同样是解决带宽连接密度权衡的重要方法.
但是该网络结构依旧存在不足.虽然单个BL具备 Hopfield全连接网络特性[５１],结构如图５(b)所示,

但是BL之间也通过PNN连接,转换过程中,波长信息被抹去,导致同一波长的不同信号不能同时注入到同

一个BL中,因此,该系统框架不能实现多层神经元的全连接,在宏观上表现出树状结构,这对构造复杂网络

是非常不利的.可见,其自身结构缺陷导致该结构在光计算上不能发挥重要作用.

４．２　与神经工程框架(NEF)相匹配的可集成光电计算结构

为了弥补广播与权重网络的缺陷,作者研究组基于广播与权重网络的基本通信技术,对其元件单元进行

了拆分和改进,并赋予了新的功能定义,采用不同的网络结构设计了一套新的光电计算框架,成功将NEF引

入到光学神经拟态系统中,实现了基于光电的纳秒尺度的神经拟态计算功能[２０].网络基本结构如图６(a)所
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示,输入电流信号Iinput(t)通过由M 个编码网络节点(ENN)组成的神经元群A编码成一系列光脉冲信号.
由N 组配对的ENN和解码网络节点(DNN)组成的神经元群B通过动态神经活动处理脉冲信号.最终单

个DNN将光脉冲信号解码还原成电信号Ioutput(t).神经元群之间的连接是光波分复用波导.该结构可以

实现输入信号的线性或非线性转换,基本单元ENN主要由增益放大器和由增益放大电流和偏置电流共同

调制的激光神经元组成,实现电光转换功能,如图６(b)所示;DNN由光谱滤波组件、光电探测器以及时间常

数为τpsc的低通滤波器组成,实现光电转换功能,如图６(c)所示.

图６ 基于神经工程框架的光电计算结构.(a)基本结构;(b)编码网络节点;(c)解码网络节点

Fig敭６ OptoelectroniccomputingarchitecturebasedontheNEF敭 a Wholearchitecture 

 b encodingnetworknode  c decodingnetworknode

NEF理论作为一种将吸引子网络和控制理论算法引入脉冲神经网络的方法,为实现感知或数值计算提

供了新思路[５２].如果需要研究大脑某区域的高级功能,在收集到该区域每个个体神经元的数据信息后,需
要解决的问题是如何将该神经元集群通过合理的连接以及信息处理机制,还原出相应的高级功能.大脑内

的信息处理均通过脉冲实现,而NEF正是为了处理上述问题而提出,可将其视为连接低级神经功能和高级

系统功能的桥梁.滑铁卢大学的研究组基于NEF构建了目前世界上最大、最逼真的人类大脑模拟系统———
语义指针架构统一网络(SPAUN)[５３].电NEF在SpiNNaker系统上的实现已经由SpiNNaker研发团队实

现[５４Ｇ５５],但是其神经计算尺度均是毫秒量级,信息处理尺度在秒量级,一旦涉及到高频信息处理,电神经拟态

系统将面临带宽—连接密度权衡的问题,而光信号处理不存在这个问题.

NEF核心原则由三部分组成:神经表征(神经编码和权重线性解码组合)、表征转换(微观上,将变量函

数由神经集群编码信号表示)以及神经动态(宏观上,将神经表征视为系统状态,系统动态特性可以由控制理

论决定),其单元元素为一组神经元,非单个神经元[５２].在所提出的光电结构中,依次验证了以上三部分,讨
论高频电流信号如何通过编码转换为光脉冲(神经表征),光脉冲信号如何通过循环神经网络的动态神经活

动进行时序处理(神经动态),最终转换为电信号(表征转换).仿真工作进一步验证了系统对纳秒量级信号

的计算处理能力,比基于NEF的电处理速度快６个量级.该结构还能用于依赖超快感知计算的诸多领域.

５　结束语
总结了光学神经拟态信息处理在光子神经元、光脉冲学习算法以及可集成光神经拟态网络结构框架等

三大部分的重要发展,并讨论了每部分设计的优势及其存在的缺陷.作为光神经拟态网络必备的三大因素,
任一部分的发展都为可集成光脉冲处理器甚至基于光子神经元的类脑网络实现提供重要的理论和实践积累.

光子神经拟态信息处理作为一种传统神经拟态计算和光信息处理的交叉研究,为高频信号处理提供了
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可行方案.电神经网络处理信号尺度一般在微秒量级,大规模神经网络需要满足高扇入的特性,为满足该需

求,电信号处理大多采用地址Ｇ事件表征(AER)机制来处理网络神经元之间的连接关系,AER利用时分复用

的形式将脉冲时刻以地址编码形式展现,虽然克服了传统多对一网络连接的一些问题,但是,本质上还是用

牺牲带宽为代价换取高连接密度[５６].基于AER的神经拟态系统无法逃脱扇入Ｇ带宽权衡限制,其处理的信

号属于低频信号(毫秒量级)[５７].而现实中,很多需要利用认知算法处理的信号都是在吉赫兹领域,如超快

雷达信号.电处理的神经拟态计算已经无法满足要求,而光处理凭借其高带宽特性提出了解决方案,光神经

网络处理信息的尺度在皮秒量级,意味着在采用相同网络结构,使用相同认知算法的前提下,光的处理速度

一般比电快６个量级[７].目前,电信息处理尺度可以达到纳秒量级,而光处理信息尺度更可以达到皮秒,甚
至飞秒量级.国内外学者在超快激光领域都具有重大研究进展[５７Ｇ５９].基于飞秒激光技术的NEF光神经拟

态系统光信号处理尺度同样可以达到皮秒尺度.
光神经拟态系统同样存在一些问题,例如光集成、算法设计以及网络连接.在光集成方面,大部分非线

性光学器件属于分立器件,集成难度较大.目前能用于认知计算的光神经拟态芯片还没有面世.但是全光

芯片的研究却获得了重要突破[６０].由UCBerkeley,MIT和CUＧBoulder的跨校研究人员开发出一种高度

整合的光子系统,该芯片在３mm×６mm的面积上集成了７０００多万个晶体管和８５０个光学器件,通过这些

芯片上的光学器件,处理器可以直接用光与其他芯片(例如存储芯片)进行通信.有别于开发专用制造工艺

来制造这些光学器件,他们采用了零改动(兼容现有的CMOS工艺)的方式,使用当今生产处理器采用的标

准的微电子制造工艺.它采用当今主流的CMOS硅工艺替代了传统的光机加工方式,来实现光通信中相关

的光路元件.这种集成思路可以为光神经拟态系统集成提供借鉴.在算法设计方面,光神经拟态计算虽然

在基于脉冲的感知计算上具有优势,但其数值计算能力相比电实现还有一定差距.原因可能在于并没有找

到合理的机制构建脉冲和数值计算的桥梁.作为计算单元的激光神经元的积分时间大致在纳秒量级,如果

采用传统频率神经元的特性去设计系统(例如NEF原则),考虑到其采用平均激发特性,最终的信息处理尺

度可能就在兆赫兹尺度,而传统的现场可编程门阵列(FPGA)等电器件完全可以胜任这个工作.如果未来

光计算机基于飞秒激光[６１],那么该问题的研究价值很大;在结构连接方面,目前提出的光神经拟态框架无法

实现真正意义的全连接,这一点在广播环中提及,一种可能的解决方案是采用类似AER的形式,但是不可

避免地需要引入全光转换技术,光带宽在这种情况上会面临较大的耗损,处理速度会有所下降.
光神经拟态计算在超快感知领域具备独特的优势,例如雷达信号处理方面.一个简单的例子是天线波

束生成[６２],光相位调制的目的是让天线阵列选择适合的波束模型,并对特定方向和特定频率的信息敏感.
如果采用神经网络结构,每个天线采用多种不同频率的激光器作为信号源模拟,每个节点的信号输出受权重

和时延影响.加载在激光器上的载波信号(多种不同频率以及不同方位的信号)视为输入信号,那么该神经

网络的目的就变成了系统调节权重和时延因素确保输出为单一频率、单一方位传来的信号,其他信号均被抑

制,这实质上就是监督学习的样例.类似的雷达应用还包括将深度学习算法加载光信号处理上,实现高速物

体运动的识别[６３Ｇ６４].目前,光神经拟态计算只应用到脉冲光的频率时间信息,其相位信息可能存在潜在价

值.光梳[６５]频谱分布在很大的范围内,梳齿密集,相邻梳齿之间存在相位相关性,而对这种相关性的电调

制,可能用来构建大规模全连接光网络.
综上所述,光神经拟态系统具备电神经拟态系统所缺少的诸多优势,虽然仍存在一些亟待解决的问题,

但必须肯定其在高速信息处理上的应用前景.随着技术发展,光神经拟态计算芯片的开发可能给神经拟态

领域带来重大的突破.
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