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基于相变材料的光子神经形态计算技术综述

王金融， 宋兵， 徐晖， 张亨宇， 孙振源， 李清江*
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摘要  当前物联网、云计算等产生的海量非结构化数据，极大提高了对数据处理算力和能效的需求。神经形态计算借鉴生

物大脑的信息处理方式，以神经元与神经突触为基本单元，从互联架构与信息处理模式等方面模拟生物神经系统，能够实

现实时、超低功耗信息处理，成为大数据时代计算技术发展的前沿热点。其中，光子神经形态计算技术是在光域上进行神

经形态计算数据处理的技术，既能够充分发挥光子高速传输、低功耗、高并行度的优势，又能够避免光电和电光转换带来的

额外时间功耗开销，具有很大的研究和应用价值。近年来，相变材料作为一种具有高折射率对比度和非易失特性的光学材

料，可在光、电、热等激励作用下进行折射率的连续调节，为非易失光子神经形态计算提供了一种可行的解决方案，成为当

前的研究热点。本文首先介绍了光子神经形态计算的基本原理和实现方法，在此基础上讨论了相变材料用于光子神经形

态计算的原理。其次，针对不同类型的实现途径，研究了不同相变材料的特点和选型办法，综合分析了当前应用较多的两

类相变材料以及各类光突触器件和阵列集成应用。最后对基于相变材料的光子神经形态计算技术的发展进行了展望。
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An Overview of Photonic Neuromorphic Computing Techniques Based on 
Phase-Change Materials
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Abstract The large amount of unstructured data generated by the Internet of Things and cloud computing has recently 
increased the demand for data computing power and energy efficiency.  Referencing the information processing method of the 
biological brain with neuron and synapse as basic units, neuromorphic computing can simulate the biological nervous system 
from the aspects of interconnection architecture and information processing mode, and realize ultra-low power processing of real-
time information, which have become the forefront of the development of computing technology in the big data era.  The 
processing of computational data in the optical domain makes photonic neuromorphic computing research important owing to its 
high application potential.  On the one hand, photonic neuromorphic computing can take advantage of high-speed transmission, 
low power consumption, and high parallelism of photons.  On the other hand, it can also prevent photoelectric and electro-optic 
conversion, thus, reducing additional time and power consumption.  In recent years, phase-change materials (PCM), as a kind 
of optical material with high refractive index contrast and non-volatile property, whose refractive rate can be continuously 
adjusted under the driving of optical, electrical, and thermal excitations, have provided a feasible solution for non-volatile 
photonic neuromorphic computing and have become the current research hotspot.  In this paper, we first introduce the basic 
principle and implementation method of photonic neuromorphic computing.  Subsequently, we discuss the principle of utilizing 
phase-change materials in photonic neuromorphic computing.  According to the unique characteristics of phase-change materials 
selected in different implementation schemes, two kinds of phase-change materials and different applications of optical synapse 
devices and integrated arrays are then summarized.  Finally, we prospect the development of photonic neuromorphic computing 
techniques based on phase-change materials.
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1　引   言

当今社会正处于信息爆炸的时代，随着 5G、大数

据、物联网、智能终端、自动驾驶等技术的高速发展，全

球数据流量呈几何级态势增长，这对计算机的算力和

能耗提出了更高的要求。而随着摩尔定律减缓甚至失

效，人们亟待提出新的解决方案来满足大数据对算力

和能耗的需求。

自人工智能概念被提出以来，由于其强大的自我

学习能力和并行处理能力，被当作是解决大规模非结

构化数据应用处理问题的有力工具。在此基础上，基

于高性能计算的人工神经网络取得了飞速的发展，在

众多领域取得了广泛的应用成果。例如，通过神经网

络的训练，Google 公司的围棋人工智能 AlphaGo［1］彻

底战胜人类棋手；同时在人脸识别、自动驾驶、机器翻

译等各个领域，人工智能已经实现了商业化的应用。

然而，现阶段的高性能计算机仍采用冯·诺依曼架构，

存储器和处理器分置导致频繁调用处理数据时消耗大

量能量，且处理器高速处理数据与存储器低速读写产

生矛盾，因此基于传统架构的计算系统在体积和能效

方面面临严峻挑战。同时，摩尔定律发展面临物理极

限的挑战，硬件特征尺寸微缩对算力的提升放缓，且密

度提升导致单位面积产生的热量更多且散热困难，这

些问题制约了传统计算系统的智能化处理性能的进一

步提升。图 1 展示了计算芯片从中央处理器 (CPU)发
展到神经网络处理器 (NPU)的过程中算力不断提高，

但是依然无法跨越 100 TOPS/W 的瓶颈，与人脑存在

着 10~100 倍的差距。

近年来，基于忆阻器［2-3］等新型微纳电子器件的神

经形态计算技术发展迅速，其存算一体机制有望破解

存算分置的难题。忆阻器的阻值状态随着历史激励能

够连续调节，能够模拟生物电子突触可调特性，且能稳

定保持，对于存算一体的计算架构具有天然的适应性。

神经形态计算系统是借鉴生物大脑的信息处理方式，

以神经元与神经突触为基本单元，从互联架构与信息

处理模式等方面模拟生物神经系统，能够实时处理非

结构化信息的超低功耗新型计算系统。近年来，基于

忆阻器的电学神经形态计算发展迅速，在图像识别［4］、

双耳定位［5］、脑电信号处理［6-7］等方面展现出了高能效

的潜力。但是，现阶段忆阻器的发展面临着状态波动、

器件间串扰的挑战，并且有望解决这些问题所需要的

材料、工艺等方面的突破也面临着重重困难。

与电子器件相比，基于光学器件的神经形态计算

技术能够充分发挥光子独特优势，避免电子技术方面

的难点问题。基于光学器件的光子神经形态计算利用

光学器件对矩阵的乘加运算进行加速，符合矩阵运算

的数学性质，并且运算过程中前向传播速度等于光速。

受益于玻色子的本质，光子之间没有相互作用力，相互

之间不会被干扰，因此光学器件能够实现超宽带宽和

高并行度，并且光的传输能耗很低，具有较低的功耗。

因此光子计算可以在运行速度、能耗、并行度上实现巨

大飞跃。

2　光子神经形态计算

光子神经形态计算是指通过空间光学元件、光波

导器件实现对输入光场的逐元素乘加运算，继而实现

矩阵向量乘加运算，完成神经形态计算的技术。光子

计算的历史从 20世纪 60年代发明激光器开始，2017年

图 1　芯片算力比较图

Fig. 1　Comparison diagram of chip computing power

出现了集成的光神经网络用于模拟光计算，光计算开

始应用于完成特定功能的光学运算，光子神经形态计

算出现并进入了快速发展的时期，主要分为空间光学

和集成光学两条路径。

空间光子神经形态计算，是指利用光场传播的衍

射积分特性，采用透镜、相位板等光学元件配置特定

的网络结构，实现输入场与光学元件的幅度和相位逐

元素相乘，主要分为傅里叶光学方法和衍射光学方

法。集成光子神经形态计算，是指利用调制器对导波

光的调制特性，在硅基光子平台开发波导器件阵列配

置特定的网络结构，实现输入光与波导器件阵列的逐

元素乘加运算，主要分为损耗调制方法和相位调制

方法。

2. 1　空间光学

2. 1. 1　傅里叶光学神经形态计算

傅里叶光学的基本原理是通过光学 4f 系统对光

场进行正向和逆向的傅里叶变换，在傅里叶平面上插

入光学元件实现对输入光场幅度和相位逐元素乘加。

傅里叶光学能够通过一次卷积操作实现非相干光图像

的直接模板匹配，如图 2（a）所示。

2018 年，美国斯坦福大学提出一种混合光电卷积

神经网络，用于实现图像分类，如图 2（b）所示。该网

络在电子计算之前整合了一层光学卷积计算，当光通

过 4f 系统时，光学卷积自然发生，大大减少了整个网

络的计算量。使用 Google QuickDraw 数据集对光卷

积层进行验证，准确率为 72. 2%；采用 CIFAR-10 数据

集对整个混合光电卷积神经网络（CNN）进行模拟验

证，准确率达到 51% 时，电子部分只需要 180234 个  
FLOPS；而采用纯电子神经网络的准确率达到 51. 9%
时，需要超过一百万个 FLOPS［7］。由此可见，与电子

神经网络相比，混合光电 CNN 更高效，需要的计算资

源更少。

2. 1. 2　衍射光学神经形态计算

衍射光学神经形态计算的基本原理是用衍射层调

图  2　混合光电卷积神经网络［7］。（a） 光学 4f系统的成像原理；（b） 光学卷积层设计，包括输入图像、卷积内核堆栈和输出层

Fig. 2　Hybrid photoelectric convolutional neural network[7]. (a) Imaging principle of optical 4f system; (b) optical convolutional layer 
design including input image, convolutional kernel stack, and output layer
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始应用于完成特定功能的光学运算，光子神经形态计

算出现并进入了快速发展的时期，主要分为空间光学

和集成光学两条路径。

空间光子神经形态计算，是指利用光场传播的衍

射积分特性，采用透镜、相位板等光学元件配置特定

的网络结构，实现输入场与光学元件的幅度和相位逐

元素相乘，主要分为傅里叶光学方法和衍射光学方

法。集成光子神经形态计算，是指利用调制器对导波

光的调制特性，在硅基光子平台开发波导器件阵列配

置特定的网络结构，实现输入光与波导器件阵列的逐

元素乘加运算，主要分为损耗调制方法和相位调制

方法。

2. 1　空间光学

2. 1. 1　傅里叶光学神经形态计算

傅里叶光学的基本原理是通过光学 4f 系统对光
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络在电子计算之前整合了一层光学卷积计算，当光通

过 4f 系统时，光学卷积自然发生，大大减少了整个网

络的计算量。使用 Google QuickDraw 数据集对光卷

积层进行验证，准确率为 72. 2%；采用 CIFAR-10 数据

集对整个混合光电卷积神经网络（CNN）进行模拟验

证，准确率达到 51% 时，电子部分只需要 180234 个  
FLOPS；而采用纯电子神经网络的准确率达到 51. 9%
时，需要超过一百万个 FLOPS［7］。由此可见，与电子

神经网络相比，混合光电 CNN 更高效，需要的计算资

源更少。

2. 1. 2　衍射光学神经形态计算

衍射光学神经形态计算的基本原理是用衍射层调
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控输入光场的相位和幅度，一个衍射板就是一个卷积

核，因而相比傅里叶光学计算，其体积将大幅下降。

图 3 是美国加州大学洛杉矶分校提出的一种光子

衍射深度学习计算系统，由多层衍射表面构成物理层，

通过光学衍射连接到后续的层，实现了正向传播过程，

通过协同这些衍射表面可以做到以光子形式进行神经

网络的运算功能。该衍射神经网络训练学习部分在电

子计算机上完成，运用 3D 打印技术把数值结果制备成

8 cm×8 cm 的衍射板，然后再搭建光学系统，在光

子 神 经 网 络 中 进 行 推 理 和 预 测 ，结 果 在 10000 幅

MNIST 手写数字测试图像中，获得 91. 75% 的正确

率［8］。2017 年，西班牙巴利阿里大学演示了一个多达

2025 个衍射耦合光子节点的网络，形成了一个大规模

的递归神经网络。该网络使用了全并行的方案，并且

无源权值使能量利用率和带宽最大化，最终输出结果

能够有效地收敛，并且取得了很好的效果［9］。2021 年，

美国犹他大学提出一种软硬件协同设计的方法，解决

了部署不同 D2NN 算法需要重构和复制物理分光系统

的问题，能够在 D2NN 算法中实现多任务学习，自动识

别正在实施部署的任务。结果证明，其在多功能性和

图 3　光子衍射深度学习计算系统［8］。（a） 光子衍射深度学习计算系统的基本原理；（b） 3D 打印 D2NN 网络测试

Fig. 3　Photonic diffraction deep learning computing system[8]. (a) Basic principle of photonic diffraction deep learning computing system; 
(b) 3D printing D2NN network test

硬件性能方面有了显著的提升［10］。

与傅里叶光学方法相比，衍射光学方法不仅能够

实现卷积神经网络，还能够实现递归神经网络、增强神

经 网 络 和 储 层 计 算 等 多 种 类 型 全 光 神 经 形 态 计

算［11-21］，同时能够进行神经网络训练，因此系统功能很

强大，只是空间尺寸大、可重构性差和集成性差的挑战

依然严峻。

2. 2　集成光学

2. 2. 1　损耗调制光子神经形态计算

如图 4（a）所示，损耗调制方法通常采用具有波长

选择功能的微环谐振器阵列来实现，通过每个微环谐

振器上的电或热调制波导损耗对网络进行配置，输入

信号使用不同波长的光表示，通过微环谐振器对波长

的选择特性实现逐元素乘加计算［22-24］。

2017 年，美国普林斯顿大学提出世界上首个基于

损耗调制的光子神经网络，如图 4（b）所示，这里的连

接是通过微环权重库和首次被用作光子神经元的电光

调制器配合而成。在此基础上编程了一个 49 节点的

硅光子神经网络，并且在一个实验性的差分系统仿真

任务中的表现是传统方法的 1960 倍以上［25］。

损耗调制方法能够轻易实现可配置的光子神经形

态计算，且输入不需要相干光，更适用于在环境照明条件

下进行快速处理，但是器件本身是易失的，每次计算前网

络需要重新配置，会带来额外的配置时间和功耗开销。

2. 2. 2　相位调制光子神经形态计算

相 位 调 制 方 法 通 常 采 用 马 赫 - 曾 德 尔 干 涉 仪

（MZI）阵列实现，其基本原理是通过利用干涉仪的电

或热调制相位功能对网络进行配置，利用分束器将输

入相干光分配给网络的不同通路完成乘加计算，最后

输出矩阵-向量的乘加结果。

2017 年，美国麻省理工学院设计了一个包含 56 个

MZI 的可编程纳米光子处理器（图 5），可以零能耗地

执行矩阵乘加计算，并且在元音识别中达到了 77% 的

准确率［26］。2021 年底，曦智科技公司发布了第二款光

子计算处理器 PACE（光子计算引擎）——单个光子芯

片中集成超过 10000 个光子器件，系统时钟达到了

1 GHz，运行单一计算问题的速度可达目前高端通用

处理器（GPU）的数百倍。

相位调制方法能够更容易实现并行的可配置乘加

运算，且硅光 FAB 厂很容易大规模制造这类芯片，是

图 4　美国普林斯顿大学提出首个光子神经网络，数据输入采用基于波分复用（WDM）的光补丁方案，并采用微环组进行大规模加

权与求和［22-25］

Fig. 4　Princeton University of USA proposed the first photonic neural network, using wavelength division multiplexing (WDM) based 
optical patch scheme to input data, and using microloop groups for large-scale weighting and summation[22-25]
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硬件性能方面有了显著的提升［10］。

与傅里叶光学方法相比，衍射光学方法不仅能够

实现卷积神经网络，还能够实现递归神经网络、增强神

经 网 络 和 储 层 计 算 等 多 种 类 型 全 光 神 经 形 态 计

算［11-21］，同时能够进行神经网络训练，因此系统功能很

强大，只是空间尺寸大、可重构性差和集成性差的挑战

依然严峻。

2. 2　集成光学

2. 2. 1　损耗调制光子神经形态计算

如图 4（a）所示，损耗调制方法通常采用具有波长

选择功能的微环谐振器阵列来实现，通过每个微环谐

振器上的电或热调制波导损耗对网络进行配置，输入

信号使用不同波长的光表示，通过微环谐振器对波长

的选择特性实现逐元素乘加计算［22-24］。

2017 年，美国普林斯顿大学提出世界上首个基于

损耗调制的光子神经网络，如图 4（b）所示，这里的连

接是通过微环权重库和首次被用作光子神经元的电光

调制器配合而成。在此基础上编程了一个 49 节点的

硅光子神经网络，并且在一个实验性的差分系统仿真

任务中的表现是传统方法的 1960 倍以上［25］。

损耗调制方法能够轻易实现可配置的光子神经形

态计算，且输入不需要相干光，更适用于在环境照明条件

下进行快速处理，但是器件本身是易失的，每次计算前网

络需要重新配置，会带来额外的配置时间和功耗开销。

2. 2. 2　相位调制光子神经形态计算

相 位 调 制 方 法 通 常 采 用 马 赫 - 曾 德 尔 干 涉 仪

（MZI）阵列实现，其基本原理是通过利用干涉仪的电

或热调制相位功能对网络进行配置，利用分束器将输

入相干光分配给网络的不同通路完成乘加计算，最后

输出矩阵-向量的乘加结果。

2017 年，美国麻省理工学院设计了一个包含 56 个

MZI 的可编程纳米光子处理器（图 5），可以零能耗地

执行矩阵乘加计算，并且在元音识别中达到了 77% 的

准确率［26］。2021 年底，曦智科技公司发布了第二款光

子计算处理器 PACE（光子计算引擎）——单个光子芯

片中集成超过 10000 个光子器件，系统时钟达到了

1 GHz，运行单一计算问题的速度可达目前高端通用

处理器（GPU）的数百倍。

相位调制方法能够更容易实现并行的可配置乘加

运算，且硅光 FAB 厂很容易大规模制造这类芯片，是

图 4　美国普林斯顿大学提出首个光子神经网络，数据输入采用基于波分复用（WDM）的光补丁方案，并采用微环组进行大规模加

权与求和［22-25］

Fig. 4　Princeton University of USA proposed the first photonic neural network, using wavelength division multiplexing (WDM) based 
optical patch scheme to input data, and using microloop groups for large-scale weighting and summation[22-25]
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一种很有潜力的光子神经形态计算芯片实现方式。目

前还存在的难点问题是，这种方法计算时需要使用相

干光输入，导致输入光的相位需要严格控制，且每个器

件都是易失的，因而每次工作前都需要进行器件配置，

因此，随着阵列规模的增加，损耗、噪声和缺陷会对结

果产生明显的影响。

总的来看，空间光学的核心器件是透镜等光学元

件，优点是实现简单，缺点是尺寸大且不可配置。集成

光学的核心器件是微环谐振器和 MZI 等光波导器件，

其解决了尺寸和可配置性的问题，但由于器件易失，网

络每次工作均需要重新配置，这一部分又额外引入了

能耗和不确定性。而神经形态计算中的权重调整完成

后，大部分时间是不需要更改的，因而亟须发展非易

失、可配置的光子神经形态计算技术。

3　相变光子神经形态计算

对于图像识别等简单推理应用，器件的非易失性

是一种理想的性能要求。非易失光子神经形态计算采

用的非易失性材料，需要满足状态多值可控、状态可长

时间保持、易于光波导集成、兼容金属氧化物半导体

（CMOS）工艺、透过带宽大、损耗低等要求。

3. 1　硫系化合物相变材料

硫系化合物相变材料（PCM）是指至少含有一种

硫系元素（S、Se、Te）的化合物，受到外部电、光、热等

激励作用时，其晶格结构能够在非晶态（完全无序）和

晶态（完全有序）两个状态之间切换，表现出明显的折

射率、电阻率等外部特性差异。当晶态的相变材料受

到一个短而高的脉冲激励时，材料的内部结构被高能

量的脉冲打乱并且在迅速降温的过程中转化为非晶

态。当非晶态的相变材料受到一个长而低的脉冲激励

时，材料被融化，在缓慢降温的过程中晶格有序排列形

成晶态，如图 6 所示。以 Ge2Sb2Te5（GST）材料为例，

当它处于非晶态时，晶格结构处于完全无序状态，光折

射率、消光系数、电导率都比较低。当处于晶态时，晶

格结构处于完全有序状态，光折射率、消光系数、电导

率都比较高。利用这两种状态间的差异，就可以设计

实现存储和计算应用。

硫系化合物相变材料在光学领域已经有很成熟的

应用，例如光盘存储利用了相变材料状态间光学常数

图 5　可编程纳米光子处理器［26］

Fig.  5　Programmable nanophotonic processor[26]

图  6　PCM 相变条件及其晶格结构

Fig.  6　Phase transition conditions and lattice structure of PCM

的差异［27］。除了存储，硫系化合物相变材料在计算方

面也有广泛的应用前景，其原理是利用相变材料光透

过率/相位延迟模拟突触权值，计算光输入时经过相变

材料完成乘法，波导耦合后完成加法运算，继而实现神

经网络乘加运算。图 7（a）表示的是标量乘法，在输入

端输入低能量的光脉冲 b，其沿波导传输并透过相变

材料，与相变材料的透过率 a 实现乘法，在输出端测量

光强即可得到乘法结果。图 7（b）表示用于实现 1×2
矩阵和 2×1 矢量相乘的原理。计算时，将表示任意两

个数字（例如 P1 和 P2）的输入脉冲对同时发送到左右

光栅耦合器，再透过各自的锗锑碲合金（GST）材料。

输出脉冲由材料透过率加权，因此携带每个单独乘法

的 信 息（即 P1×G11 和 P2×G12），从 而 完 成 乘 加

运算［28］。

3. 2　相变光子神经形态计算原理

相变光子神经形态计算的具体实现路径有损耗调

制和相位调制两种。损耗调制主要是利用相变材料的

消光系数的差异，当输入光通过相变材料时，不同晶态

相变材料的消光系数影响输出光的功率，达到控制状

态的目的。相位调制利用相变材料的折射率差异，使

用 MZI 结构对输入光的相位进行调制，即可实现输出

端的光功率调节。

1）损耗调制。基于 GST 等高消光系数对比度的

材料，构建波导与相变材料的堆叠结构，通过高光强的

调制光或电激励改变材料消光系数后实现对计算光强

的损耗调制运算。主要调制方式包括电调、光调、光电

混合调制三种方式。电调是通过电极施加电脉冲激励

引发相变材料改变，因此在器件设计的时候要充分考

虑到波导、电极、相变材料三者的相互影响，同时还需

要考虑到电极的聚热效应，引起足够的热量促使其发

生相变。光调是集成光波导与相变材料，通过耦合外

部光源进行材料的状态调制，因此在器件设计的时候

要充分考虑到耦合效率问题。光电混合调制是结合了

两者优势的调制方式，同一个器件既能够电调制，也能

够光调制，便于进行光电集成，这样可以在电和光域中

无缝工作，而不需要重复的电光转换。

2）相位调制。基于 Sb2S3等高折射率对比度、低损

耗的材料，利用相变材料状态间的折射率差异，构建波

导与相变材料的相位调制结构，如 MZI 结构，通过电/
光激励改变材料折射率，实现对计算光的相位调制。

在计算时实现对其中一路输入光场的相位调制，两路

光相干后实现乘加运算。主要有电调、光调两种方式。

其中，电调与损耗调制一样。光调目前采用的是空间

光调制的方法，其采用高吸收波段的光对材料进行照

射从而实现状态改变。

基于相变材料的损耗调制和相位调制两种技术路

径近年来都取得了快速发展，其中损耗调制方式发展相

对较快，从 2017 年到 2020 年已由单个突触器件模拟发

展到了小规模阵列，具备了初步处理能力，但仍存在器

件损耗和传输损耗大、芯片集成规模较小、计算能效较

低等关键问题。基于相变材料的相位调制神经形态计

算技术虽然刚起步，且器件尺寸较大，但容易与 MZI、微
环等波导器件结合，传输损耗小，具有计算能效优势。

3. 3　相变光子神经形态计算研究现状

3. 3. 1　材料选型

相变材料的选择要充分考虑折射率、消光系数、

图 7　神经网络乘加运算原理［28］。（a） 标量乘法原理；（b） 1×2 矩阵和 2×1 矢量相乘原理

Fig. 7　Principle of multiplication and addition in neural networks[28]. (a) Principle of scalar multiplication; (b) principle of 1×2 matrix 
and 2×1 vector multiplication
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的差异［27］。除了存储，硫系化合物相变材料在计算方

面也有广泛的应用前景，其原理是利用相变材料光透

过率/相位延迟模拟突触权值，计算光输入时经过相变

材料完成乘法，波导耦合后完成加法运算，继而实现神

经网络乘加运算。图 7（a）表示的是标量乘法，在输入

端输入低能量的光脉冲 b，其沿波导传输并透过相变

材料，与相变材料的透过率 a 实现乘法，在输出端测量

光强即可得到乘法结果。图 7（b）表示用于实现 1×2
矩阵和 2×1 矢量相乘的原理。计算时，将表示任意两

个数字（例如 P1 和 P2）的输入脉冲对同时发送到左右

光栅耦合器，再透过各自的锗锑碲合金（GST）材料。

输出脉冲由材料透过率加权，因此携带每个单独乘法

的 信 息（即 P1×G11 和 P2×G12），从 而 完 成 乘 加

运算［28］。

3. 2　相变光子神经形态计算原理

相变光子神经形态计算的具体实现路径有损耗调

制和相位调制两种。损耗调制主要是利用相变材料的

消光系数的差异，当输入光通过相变材料时，不同晶态

相变材料的消光系数影响输出光的功率，达到控制状

态的目的。相位调制利用相变材料的折射率差异，使

用 MZI 结构对输入光的相位进行调制，即可实现输出

端的光功率调节。

1）损耗调制。基于 GST 等高消光系数对比度的

材料，构建波导与相变材料的堆叠结构，通过高光强的

调制光或电激励改变材料消光系数后实现对计算光强

的损耗调制运算。主要调制方式包括电调、光调、光电

混合调制三种方式。电调是通过电极施加电脉冲激励

引发相变材料改变，因此在器件设计的时候要充分考

虑到波导、电极、相变材料三者的相互影响，同时还需

要考虑到电极的聚热效应，引起足够的热量促使其发

生相变。光调是集成光波导与相变材料，通过耦合外

部光源进行材料的状态调制，因此在器件设计的时候

要充分考虑到耦合效率问题。光电混合调制是结合了

两者优势的调制方式，同一个器件既能够电调制，也能

够光调制，便于进行光电集成，这样可以在电和光域中

无缝工作，而不需要重复的电光转换。

2）相位调制。基于 Sb2S3等高折射率对比度、低损

耗的材料，利用相变材料状态间的折射率差异，构建波

导与相变材料的相位调制结构，如 MZI 结构，通过电/
光激励改变材料折射率，实现对计算光的相位调制。

在计算时实现对其中一路输入光场的相位调制，两路

光相干后实现乘加运算。主要有电调、光调两种方式。

其中，电调与损耗调制一样。光调目前采用的是空间

光调制的方法，其采用高吸收波段的光对材料进行照

射从而实现状态改变。

基于相变材料的损耗调制和相位调制两种技术路

径近年来都取得了快速发展，其中损耗调制方式发展相

对较快，从 2017 年到 2020 年已由单个突触器件模拟发

展到了小规模阵列，具备了初步处理能力，但仍存在器

件损耗和传输损耗大、芯片集成规模较小、计算能效较

低等关键问题。基于相变材料的相位调制神经形态计

算技术虽然刚起步，且器件尺寸较大，但容易与 MZI、微
环等波导器件结合，传输损耗小，具有计算能效优势。

3. 3　相变光子神经形态计算研究现状

3. 3. 1　材料选型

相变材料的选择要充分考虑折射率、消光系数、

图 7　神经网络乘加运算原理［28］。（a） 标量乘法原理；（b） 1×2 矩阵和 2×1 矢量相乘原理

Fig. 7　Principle of multiplication and addition in neural networks[28]. (a) Principle of scalar multiplication; (b) principle of 1×2 matrix 
and 2×1 vector multiplication
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调制能耗、调制速度、保持时间等特性。相变材料的

折射率和消光系数决定了调制的状态数，折射率差

异大或消光系数差异大的相变材料能够为器件的调

制提供更大的空间。表 1 将几种材料的具体参数进

行了对比。

损耗调制型相变光子神经形态计算主要利用相变

材料不同状态的消光系数差异，目前已经利用 GST 和

锗硒锑碲合金（GSST）两种材料进行验证。图 8（a）、

8（b）中两幅图分别展示了晶态和非晶态两种材料的消

光系数和折射率。其中，融化温度决定非晶化的能耗

与速度，两种材料均为 600 ℃左右。结晶温度决定非

晶态的稳定性、晶化能耗和速度，三者之间需要折中考

虑，GSST 的结晶温度相对高一些。晶态与非晶态之

间的差异窗口决定了可调制的状态数，GST 的消光系

数差异大概为 0. 9，GSST 的消光系数差异大概为

0. 4，因此，GST 有望比 GSST 实现更多的状态。同时

消光系数决定了系统损耗、阵列规模和计算能耗，因此

消光系数不能太大。

相位调制型相变光子神经形态计算主要利用折射

率差异，目前的研究重点是 SbS 和 SbSe 两种材料，这

两种材料晶态与非晶态的折射率差异达到 0. 5 以上，

并且消光系数极低。相位调制材料的折射率差异决定

了可调制的状态数，SbS 和 SbSe 的折射率差异分别大

概为 0. 6 和 0. 8，并且折射率的大小决定了器件的尺

表 1　常见相变材料参数［29-30］

Table 1　Common phase-change material parameters[29-30]

Melting temperature /℃
Crystallization temperature /℃

Amorphous refractive index
Crystalline refractive index

Amorphous extinction coefficient
Crystalline extinction coefficient

Ge2Sb2Te5

600
160

3. 9@1550 nm
6. 1@1550 nm

0. 0055@1550 nm
0. 9040@1550 nm

Ge2Sb2Se4Te1

630
250

3. 4@1550 nm
5. 1@1550 nm

0. 0001@1550 nm
0. 4250@1550 nm

Sb2Se3

620
200

3. 285@1550 nm
4. 050@1550 nm

<0. 0001@1550 nm
<0. 0001@1550 nm

Sb2S3

550
270

2. 712@1550 nm
3. 308@1550 nm

<0. 0001@1550 nm
<0. 0001@1550 nm

图 8　相变材料的折射率和消光系数［29-30］。（a）、（b） GST 和 GSST 在晶态和非晶态下的折射率和消光系数； （c）、（d） SbS 和 SbSe 在

晶态和非晶态下的折射率和消光系数

Fig. 8　Refractive indices and extinction coefficients of phase-change materials[29-30]. (a), (b) Refractive indices and extinction coefficients 
of GST and GSST in crystalline and amorphous states; (c), (d) refractive indices and extinction coefficients of SbS and SbSe in 

crystalline and amorphous states
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寸，两者折射率均比 SiN 高，因此器件尺寸可以相对缩

小。消光系数低意味着器件的损耗低，能够实现更大

规模阵列的集成。

3. 3. 2　器件设计

相变光突触器件设计主要关注波导材料、波导结

构、相变材料结构等方面。其中，损耗调制注重相变材

料与波导的耦合方式，提高调制光利用效率和状态精

细度，进一步降低调制能耗。相位调制注重加热电极

材料、相变材料与波导和加热电极间的尺寸匹配关系，

电极尺寸太小不易聚热，因而调制难度增加；电极太靠

近波导容易对器件造成影响等。

损耗调制的器件结构主要分为三类。第一类是微

环型单元器件结构，在微环谐振器上覆盖一层相变材

料，通过改变相变材料的状态来控制微环谐振器对计

算光的损耗，进而达到控制输出光功率来完成计

算［31-37］。2012 年，英国牛津大学提出一种基于相变材

料的光存储器件［图 9（a）］，其具有亚纳秒的读写能力，

在 SiN 环形谐振器中一段覆盖 GST 薄膜，调谐光通过

控制端口耦合到微环形谐振器中对 GST 进行调制［38］。

该器件消光比达到 10 dB，通过改变控制端口和微环谐

振器的耦合距离，以达到对 GST 晶化程度的控制，可

实现多能级的调制。2018 年，美国华盛顿大学展示了

GST 与 Si微环的非易失光子开关［图 9（b）］，其采用了

空间光调制方式改变脉冲能量和脉冲数完成相变材料

调制，两个状态的消光比达到 33 dB［39］。以上器件均为

单输入输出的损耗调制器件。2019 年，美国华盛顿大

学又使用 GST 与 SiN 微环谐振器设计了 1×2 平行光

子开关［图 9（c）］，通过将 GST 图案化和封装成亚波长

结构，该器件在直通端口和分接端口中实现了低于

1 dB 的插入损耗，并且能够可靠地进行光热和电热切

换［40］。2020 年，浙江大学提出了一种基于 GST 辅助

微环谐振器的波长选择型的 2×2 垂直微环光子开关

［图 9（d）］，通过仿真证明，共振波长在 ON 和 OFF 态

变化很小，适用于多通道波分复用系统［41］。该器件在

实现基本的光学互联开关、开发高性能的光学开关方

面取得巨大进展，同时采用的微环谐振器结构具有紧

凑的尺寸，可以用于实现 WDM 系统中的光学开关。

但是基于微环谐振器的光学开关通常具有非常有限的

工作带宽，因此必须仔细控制谐振波长。

损耗调制的第二类器件结构是直波导型单元器

件，即在一根直波导上覆盖相变材料，其调制方式主要

是光调，可以在 Si、SiN 波导上实现［42］。2015 年，印度

理工学院展示了一种基于相变材料的稳健、非易失性

图 9　微环型单元器件结构［38-41］。（a） 控制端口将光耦合到微环谐振器上，通过光加热来影响 GST 状态；（b） 结合 GST 的硅微环集

成开关；（c） 基于氧化铝封装 GST 的氮化硅开关，当 GST 为非晶态时，输入光耦合到微环中。当 GST 为晶态时，输入光与微

环解耦合；（d） 基于 GST 的波长选择性光子开关

Fig.  9　Microring element device structure[38-41].  (a) Control port couples light to microring resonator and influences GST state by light 
heating; (b) silicon microring integrated switch with GST; (c) based on alumina encapsulated GST silicon nitride switch, when 
GST is amorphous, input light is coupled to microring, and when GST is crystalline, input light is decoupled from microloop; 

(d) wavelength selective photonic switch based on GST
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全光存储器［图 10（a）］，通过使用光学近场效应，在单

个器件中实现了 8 个级别的位存储，可以轻松地在中

间状态之间切换［43］。2017 年，复旦大学通过在锥形波

导上特殊设计的离散相变岛结构［图 10（b）］，获得了

可编程性的片上仿生光子突触，器件均匀性得到进一

步优化［44］。在此基础上，阐明了一种基于神经元前后信

号之间的时间延迟来调节突触权重的全光学方法，该

方法可以模拟生物系统中的 STDP 规则。2019 年，美

国华盛顿大学利用非对称定向耦合器实现了 1×2 和

2×2 的开关［图 10（c）］［45］。该器件的优势为紧凑（耦

合长度为 30 µm）、低功耗（1 dB）、宽频带（在串扰小于

−10 dB 时超过 30 nm）。然而该器件是通过快速热退

火（RTA）将 GST 从非晶态转换为晶态，不能反向操

作 GST 的状态。2020 年，国防科技大学［46］系统地评估

和比较了相变光子学在硅平台和氮化硅平台上的计算

性能［10（d）］，成功地演示了在硅光子波导上使用相变

光学存储器的单脉冲调制，并演示了高效的编程、存储

器保持和读出超过 50 个比特。实验结果表明，虽然硅

图 10　直波导型单元器件结构［43-46］。（a） 顶部 GST 的状态存储信息。内存的读取和写入可以通过光脉冲来执行。数据的读出通过

GST 的两种晶体态对光的吸收差异读取光波导的传出量；（b） 片上光子突触；（c） GST 在 Si和 SiN 上的本征模分布和传播分

布；（d） 基于 GST-ON-SOI实现的 1×2 和 2×2 开关

Fig.  10　Straight waveguide element device structure[43-46].  (a) State storage information of top GST.  Memory reads and writes can be 
performed by light pulses.  Readout of data reads efferent amount of optical waveguide by difference of light absorption 
between two crystal states of GST; (b) on-chip photon synapses; (c) eigenmode distribution and propagation distribution of 

GST on Si and SiN; (d) 1×2 and 2×2 switches based on GST-ON-SOI implementation

平台在集成潜力、调制速度和器件占用空间方面优于

氮化硅，但它们需要在能效方面进行权衡。

损耗调制的第三类结构是混合型单元器件结构，

器件结构中既包含波导，也包含电极，因此可以使用光

调、电调两种方式。2019 年，英国牛津大学结合等离

子体、光子学和电子学实现了一个集成的相变存储单

元，可以同时实现 GST 电子和光学性能的读出，实现

相变材料存储单元的光电混合操作。两个金电极之间

形成等离子体纳米阱，用 75 nm 的 GST 薄膜连接纳米

间隙，使用部分蚀刻的氮化硅脊波导将光信号传输到

等离子体存储单元，通过一个锥形的几何形状进行耦

合，通过发射光脉冲或电脉冲可逆地将 GST 在晶态和

非晶态之间转换［47］。2019 年，上海交通大学基于硅多

模干涉仪（MMI）结构，实现了电脉冲对相变材料进行

调制，从而实现光开关，擦除和写入可以停留在任何中

间水平，并且可以重复实现［48］。2020 年，美国华盛顿

大学利用硅 PIN 二极管加热器，演示了一种可扩展的

非易失性电可重构光子开关［图 11（b）］，并获得了具

有低驱动电压、接近于零的额外损耗和具有高持久性

的优点［49］。混合型单元器件克服了单独使用某种热控

方式带来的插入损耗大、驱动电压高以及循环次数少

等缺点。

相位调制主要采用的是 MZI 结构，在 MZI 的一条

路径上覆盖相变材料，调制方式一般为电调。2021年，

上海交通大学展示了由低损耗相变材料 SbS 和 MZI
构成的 2×2 光开关［图 12（a）］，基于两个 MMI 构成的

非对称 MZI（UMZI）结构，将 SbS 沉积在 UMZI的一条

臂上，在 SbS 发生相变时实现 π 的相移。实验结果表

明，器件的插入损耗（IL）低于 3 dB，在 10 nm 波长范围

内，串扰（CT）低于 -10 dB［50］。同年，美国南安普敦大

学利用沉积在 SOI 脊波导上的 SbSe，实现了超过 10π
的光学相位控制［51］，将一层 SbSe 贴片沉积到 MZI的一

条臂上，然后使用 638 nm 波长的激光器实现相变材料

中单个像素的切换［图 12（b）］。

3. 3. 3　阵列实现与应用验证

阵列实现与应用验证主要考虑器件互联方式、损

耗控制、阵列器件调控方法等问题。其中损耗调制器

件阵列已经开始从单列向交叉阵列拓展，已具备小规

模处理能力，常见的阵列实现有微环互联阵列和交叉

互联阵列［52-55］。相位调制器件目前仅有单元器件的原

理验证，尚未实现大规模阵列尝试。

2019 年，英国牛津大学提出了微环互联阵列结

构，相变材料光透过率比拟突触权值，基于微环阵列实

现波长选择和 WDM，计算光输入时经过相变材料完

成乘法，微环复用后实现加法。基于该架构，设计制造

了 4 个 1×15 的小规模阵列，每个阵列存在 4 个输入端

口，分别用于信号光输入、权值调整、读取输入和读取

输出［图 13（a）］。该阵列结构网络能够区分 4 个 15 像

素图像，实现了 A、B、C、D 4 个字母的分类，识别结果

如图 13（b）所示。然而，在该架构的全光学实现中，所

图 11　混合型单元器件结构［47-49］。（a） 入射光通过波导传递到相变材料，金触点作为电极对相变材料进行调制；（b） 基于硅 PIN 二极

管加热器的非易失可重构光子开关；（c） 基于 GST 的可擦除光学记忆开关

Fig.  11　Hybrid element device structure[47-49].  (a) Incident light is transmitted through waveguide to phase-change material, and gold 
contacts act as electrodes to modulate phase-change material; (b) non-volatile reconfigurable photonic switch based on silicon 

PIN diode heater; (c) erasable optical memory switch based on GST
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平台在集成潜力、调制速度和器件占用空间方面优于

氮化硅，但它们需要在能效方面进行权衡。

损耗调制的第三类结构是混合型单元器件结构，

器件结构中既包含波导，也包含电极，因此可以使用光

调、电调两种方式。2019 年，英国牛津大学结合等离

子体、光子学和电子学实现了一个集成的相变存储单

元，可以同时实现 GST 电子和光学性能的读出，实现

相变材料存储单元的光电混合操作。两个金电极之间

形成等离子体纳米阱，用 75 nm 的 GST 薄膜连接纳米

间隙，使用部分蚀刻的氮化硅脊波导将光信号传输到

等离子体存储单元，通过一个锥形的几何形状进行耦

合，通过发射光脉冲或电脉冲可逆地将 GST 在晶态和

非晶态之间转换［47］。2019 年，上海交通大学基于硅多

模干涉仪（MMI）结构，实现了电脉冲对相变材料进行

调制，从而实现光开关，擦除和写入可以停留在任何中

间水平，并且可以重复实现［48］。2020 年，美国华盛顿

大学利用硅 PIN 二极管加热器，演示了一种可扩展的

非易失性电可重构光子开关［图 11（b）］，并获得了具

有低驱动电压、接近于零的额外损耗和具有高持久性

的优点［49］。混合型单元器件克服了单独使用某种热控

方式带来的插入损耗大、驱动电压高以及循环次数少

等缺点。

相位调制主要采用的是 MZI 结构，在 MZI 的一条

路径上覆盖相变材料，调制方式一般为电调。2021年，

上海交通大学展示了由低损耗相变材料 SbS 和 MZI
构成的 2×2 光开关［图 12（a）］，基于两个 MMI 构成的

非对称 MZI（UMZI）结构，将 SbS 沉积在 UMZI的一条

臂上，在 SbS 发生相变时实现 π 的相移。实验结果表

明，器件的插入损耗（IL）低于 3 dB，在 10 nm 波长范围

内，串扰（CT）低于 -10 dB［50］。同年，美国南安普敦大

学利用沉积在 SOI 脊波导上的 SbSe，实现了超过 10π
的光学相位控制［51］，将一层 SbSe 贴片沉积到 MZI的一

条臂上，然后使用 638 nm 波长的激光器实现相变材料

中单个像素的切换［图 12（b）］。

3. 3. 3　阵列实现与应用验证

阵列实现与应用验证主要考虑器件互联方式、损

耗控制、阵列器件调控方法等问题。其中损耗调制器

件阵列已经开始从单列向交叉阵列拓展，已具备小规

模处理能力，常见的阵列实现有微环互联阵列和交叉

互联阵列［52-55］。相位调制器件目前仅有单元器件的原

理验证，尚未实现大规模阵列尝试。

2019 年，英国牛津大学提出了微环互联阵列结

构，相变材料光透过率比拟突触权值，基于微环阵列实

现波长选择和 WDM，计算光输入时经过相变材料完

成乘法，微环复用后实现加法。基于该架构，设计制造

了 4 个 1×15 的小规模阵列，每个阵列存在 4 个输入端

口，分别用于信号光输入、权值调整、读取输入和读取

输出［图 13（a）］。该阵列结构网络能够区分 4 个 15 像

素图像，实现了 A、B、C、D 4 个字母的分类，识别结果

如图 13（b）所示。然而，在该架构的全光学实现中，所

图 11　混合型单元器件结构［47-49］。（a） 入射光通过波导传递到相变材料，金触点作为电极对相变材料进行调制；（b） 基于硅 PIN 二极

管加热器的非易失可重构光子开关；（c） 基于 GST 的可擦除光学记忆开关

Fig.  11　Hybrid element device structure[47-49].  (a) Incident light is transmitted through waveguide to phase-change material, and gold 
contacts act as electrodes to modulate phase-change material; (b) non-volatile reconfigurable photonic switch based on silicon 

PIN diode heater; (c) erasable optical memory switch based on GST
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有神经元都需要在每次脉冲后重新结晶，因此，操作周

期的数量最终会受到 PCM 单元的耐用性的限制［56］。

2021 年，英国牛津大学又提出了最新型的交叉互

联阵列，还是相变材料光透过率比拟突触权值，但是基

于波导交叉器件实现器件间行列互联，通过微环光频梳

实现多波长并行输入，经过相变材料完成乘法，经过定

向耦合器完成列上信号相加［57］。在以上架构基础上实

现了 16×16的实际交叉阵列，搭建了单层感知机网络，

阵列器件与验证系统如图 14所示。该系统可一次同时

实现 64 个乘加运算，通过实际阵列进行串行和并行的

卷积运算处理，实现多类图像的边缘强化。图 14（a）展

示的是对 128 pixel×128 pixel 的手写数字或汽车图像

进行卷积计算，其所采用的卷积核尺寸为 3×3 的卷积

核，4 个卷积核对应于 9×4 阵列，光子张量核的结构如

图 14（b）所示，计算结果如图 14（c）所示，准确展示了

清晰可见的边缘特征，证明了光学卷积操作的有效性。

图 13　微环互联阵列，即一种具有自学能力的全光尖峰神经突触网络［56］。（a） 微环互联阵列由 4 个输入神经元和 1 个输出神经元

组成；（b） 神经网络成功识别出 4 种模式

Fig. 13　Interconnected array of microloops which is an all-optical spike neural synaptic network with self-learning capabilities[56]. 
(a) Microloop interconnected array consists of four input neurons and one output neuron; (b) neural network successfully 

identifies four patterns

图 12　MZI结构［50-51］。（a） Si-SbS 集成光开关原理图；（b） 激光退火过程中 MZI相位状态变化

Fig.  12　MZI structure[50-51].  (a) Schematic diagram of Si-SbS integrated optical switch; (b) phase state change of 
MZI during laser annealing

图 14（d）使用的是并行图像处理方法，其卷积核是 2×
2，因此 4 个卷积核对应于 4×4 阵列。计算时，每个通

道输入 4 路光线，每个图像卷积核同时获得新图像的

4 个像素，从而将处理时间缩短至原来的 1/4，结果再

次突出了可以清楚看到的不同边缘。但是，耦合效率

的限制进一步影响了阵列规模的扩大，导致阵列的计

算能效优势并不能完全发挥出来。

4　前景与挑战

物联网、大数据等产业智能化发展对高算力、低能

耗智能计算提出迫切需求，相变光子神经形态计算是

神经网络与光电子硬件的同构性创造，具有强大的技

术潜力和广阔的应用前景，但是在研究过程中还存在

一系列的难点和挑战。

1）探索相变功能材料的光场作用机理与性能定向

调制规律。相变材料的光场作用机理直接决定相变材

料的性能，当前采用的常规相变材料转换速度慢、时间

长，限制了光子相变器件运行速度的提高。因此，建立

光场作用机制模型，优化设计高调制速度、高对比度、

高耐久性的新型相变材料是提高相变光子神经形态计

算的重要基础。其次，开发高品质薄膜制备工艺，探索

CMOS 兼容的干法、湿法等刻蚀工艺，通过优化设计

微纳结构等是实现器件材料性能提升的重要途径。

2）高性能的相变光突触与神经元器件的设计制

备。光突触器件和神经元器件性能决定光脉冲神经形

态计算的速度和能耗，因此高性能光突触和神经元器

件的设计、制备与调控是核心基础问题。光突触器件

的折射率对比度影响器件可调控的相位状态数和权值

精度，直接影响神经形态计算的计算精度，同时影响器

件在计算时的输入能耗；光神经元器件的折射率对比

度影响器件的消光比和触发阈值，调制速度影响计算

的能耗。因此，通过材料、结构的优化设计和精确调

控，实现高精度、高稳定性的光突触和神经元器件，可

为相变光子神经形态计算提供关键的器件基础。

3）大规模光突触器件阵列的片内传输损耗控制机

制。光突触器件的大规模集成是应用的前提，制约集

成规模的关键基础问题包括集成光路的空间尺度和传

输过程的信号能量、噪声损耗等问题。理论上，突触阵

图 14　交叉互联阵列［57］。（a） 集成光子结构卷积计算阵列结构；（b） 用于卷积运算的光子张量核的结构示意图；（c） 128 pixel×
128 pixel图像的处理结果；（d） 采用并行图像处理方法的处理结果

Fig. 14　Cross interconnected array[57]. (a) Integrated photonic structure convolution computing array structure; (b) schematic diagram of 
structure of photon tensor kernel used for convolution operations; (c) processing results of 128 pixel×128 pixel images; 

(d) processing results of parallel image processing method
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图 14（d）使用的是并行图像处理方法，其卷积核是 2×
2，因此 4 个卷积核对应于 4×4 阵列。计算时，每个通

道输入 4 路光线，每个图像卷积核同时获得新图像的

4 个像素，从而将处理时间缩短至原来的 1/4，结果再

次突出了可以清楚看到的不同边缘。但是，耦合效率

的限制进一步影响了阵列规模的扩大，导致阵列的计

算能效优势并不能完全发挥出来。

4　前景与挑战

物联网、大数据等产业智能化发展对高算力、低能

耗智能计算提出迫切需求，相变光子神经形态计算是

神经网络与光电子硬件的同构性创造，具有强大的技

术潜力和广阔的应用前景，但是在研究过程中还存在

一系列的难点和挑战。

1）探索相变功能材料的光场作用机理与性能定向

调制规律。相变材料的光场作用机理直接决定相变材

料的性能，当前采用的常规相变材料转换速度慢、时间

长，限制了光子相变器件运行速度的提高。因此，建立

光场作用机制模型，优化设计高调制速度、高对比度、

高耐久性的新型相变材料是提高相变光子神经形态计

算的重要基础。其次，开发高品质薄膜制备工艺，探索

CMOS 兼容的干法、湿法等刻蚀工艺，通过优化设计

微纳结构等是实现器件材料性能提升的重要途径。

2）高性能的相变光突触与神经元器件的设计制

备。光突触器件和神经元器件性能决定光脉冲神经形

态计算的速度和能耗，因此高性能光突触和神经元器

件的设计、制备与调控是核心基础问题。光突触器件

的折射率对比度影响器件可调控的相位状态数和权值

精度，直接影响神经形态计算的计算精度，同时影响器

件在计算时的输入能耗；光神经元器件的折射率对比

度影响器件的消光比和触发阈值，调制速度影响计算

的能耗。因此，通过材料、结构的优化设计和精确调

控，实现高精度、高稳定性的光突触和神经元器件，可

为相变光子神经形态计算提供关键的器件基础。

3）大规模光突触器件阵列的片内传输损耗控制机

制。光突触器件的大规模集成是应用的前提，制约集

成规模的关键基础问题包括集成光路的空间尺度和传

输过程的信号能量、噪声损耗等问题。理论上，突触阵

图 14　交叉互联阵列［57］。（a） 集成光子结构卷积计算阵列结构；（b） 用于卷积运算的光子张量核的结构示意图；（c） 128 pixel×
128 pixel图像的处理结果；（d） 采用并行图像处理方法的处理结果

Fig. 14　Cross interconnected array[57]. (a) Integrated photonic structure convolution computing array structure; (b) schematic diagram of 
structure of photon tensor kernel used for convolution operations; (c) processing results of 128 pixel×128 pixel images; 

(d) processing results of parallel image processing method
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列规模越大、连接度越丰富、连接带宽越高，所对应的

变换矩阵维度越大、稠密度越高、运算速度越快，所能

实现的基础算力越强。但是，一方面，突触阵列所处的

片上空间受限，尤其是还需要针对所有突触排布复杂

的光电控制逻辑以实现对变换矩阵中任意元素进行有

效操控；另一方面，阵列中高速光互连所要求的信号分

光、传输、复用等处理必然存在一定的物理层损伤。因

此，在空间尺度、信号能量、光电抗噪、模数协同等多约

束条件下，选择合适的输入输出信号表征方式，发挥

时、频、空多维光互连的大带宽、低时延和低功耗特性，

优化突触阵列及其控制结构，同时探索神经形态计算

模型下不同稀疏度变换矩阵的等效特性，是提高光突

触器件的阵列集成度并提升其利用率的有效手段。

4）高可靠性光突触网络的架构设计与调控。光脉

冲神经网络处理架构包括阵列中计算输入的信号编

码、神经突触的配置方式、数字架构向全光突触阵列的

映射机制和网络训练方法，决定整个计算系统的处理

能力。因此，需要进一步研究少态轻量化光脉冲神经

网络架构，探索和优化光突触网络结构，优化光突触网

络中光导入途径，提高相变材料调制光利用率，研究突

触状态检测、权值校准与稳定控制方法，以提高突触阵

列的可靠性。
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