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摘要  由于光传输具备高通量、低延迟、低能耗等优势，光学神经网络有望应对目前人工智能技术发展中所面临的能耗

和计算效率的挑战，成为近年来学术界和工业界的研究热点。光学神经网络的目标在于用光子作为物理载体构建人工

神经网络算法中的基本计算单元，从而实现高性能的新型计算架构，并将其应用于实际问题的解决。本综述介绍了光学

神经网络中关键光子器件的工作原理和特点、系统架构特征与应用场景。在跟踪大量国内外研究进展后，进一步分析了

光学神经网在系统实现上所面临的挑战及发展趋势。
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Abstract Photonic neural networks (PNNs) are proposed to balance the demands between a substantial increase in 
computation ability and a decrease in computing power consumption, owing to the superiorities in terms of large 
bandwidth, low latency, and low power consumption in optical transmission.  Hence, in recent years, PNNs have become 
the research hotspot both in academia and industry.  By utilizing photons as the physical media, the basic computing units in 
artificial neural network algorithms can be built and experimentally demonstrated.  In further, PNNs might be adopted as a 
new computing architecture with high performances and be applied to solve the practical applications.  In this paper, the 
working principle and characteristics of the core optical devices in PNNs are described, along with the system architecture 
and application scenario.  In addition, the present challenges and future development trends of PNNs are discussed, after 
reviewing the research progress of PNNs at home and aboard.
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1　引   言

当今世界处于一个信息爆炸的时代，如何像人脑

一样快速高效地实现信息处理，成为了信息技术领域

的重要研究课题。20 世纪 50 年代，人工智能（AI）概

念［1］被正式提出。在迄今半个多世纪的发展历程中，

以人工神经网络（ANN）为核心的 AI 技术蓬勃发展，

成为学术界和工业界的研究与应用焦点。其中，海量

数据的获取与存储、不同神经网络（NN）算法架构的

实现、高速低功耗的高性能计算等都依赖于 AI技术的

物理载体——芯片。

阿西莫夫（Asimov）人工智能研究所根据不同的

网络连接方式汇总了当前典型的 ANN 算法模型［2］，如

图 1（a）所示。目前，ANN 算法主要运行在以电子为物

理载体的硬件架构中，包括基于冯·诺依曼架构和串行

逻辑处理的中央处理器（CPU）、基于并行处理的图形
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处理器（GPU）、现场可编程门阵列（FPGA），例如：百

度公司推出的昆仑芯片［3］、专用集成芯片（ASIC）；谷

歌公司推出的张量处理器（TPU）［4］和中国科学院计算

技术研究所推出的寒武纪系列加速芯片［5-6］、类脑计算

芯片；IBM 公司推出的 TrueNorth 芯片［7］和清华大学

团队研发的“天机”芯片［8］；等等。根据硅谷人工智能

研究组织 OpenAI 统计，AI 算力需求的增长可以划分

为两个阶段［9-10］，如图 1（b）所示。从 1959 年—2012 年，

AI 算力需求的增长和摩尔定律增速相当，意味着电子

芯片可以满足 AI 算力增长的需要。从 2012 年至今，

AI 计算中的浮点计算量以指数速率快速增长，算力需

求每 3. 4 个月增长一倍，远远超越摩尔定律［11］每 18~
24 个月增长一倍的速度，同时也伴随着能耗问题。庞

大的算力需求给现有的电子处理器带来极大的压力，

亟待研究新模式的硬件架构来解决摩尔定律增速与算

力需求增速之间的矛盾。

得益于光学传输具备大带宽、低损耗、低延时、低

功耗、可高度并行的优势，光计算有望在多方面解决目

前 AI技术发展中所面临的能耗和计算效率的问题，成

为未来 AI计算硬件架构的主流实现方式之一。

2　光计算及光学神经网络简介

广义的光计算（optical computing）包括所有利用

光子作为物理载体来实现计算的架构方案，通常可分

为数字光计算（digital optical computing）和模拟光计算

（analog optical computing），其主要实现方式包括空间

光学和集成光学两大类，如图 2 所示。

其中，关于数字光计算的研究可以追溯到 20 世纪

50 年代［12］。当时，数字电子计算机取得巨大成功，极

大激发了科研工作者对于数字光子计算机的研究热

情。其主要思路是基于布尔逻辑［13］，设计光子晶体

管［14］来 代 替 电 子 晶 体 管 ，从 而 实 现 光 学 逻 辑 门 运

算［14-20］。受限于光学逻辑电平的恢复与存储、光学器

件集成密度低等问题［21］，基于光学逻辑门的数字光计

算并没有被验证为是一种实际有效的计算架构。

近年来，基于光自身物理特性的模拟光计算架构

不断被提出，其直接利用光在自由空间或某种介质传

输过程中产生的幅度、相位等光学特性变化来实现特

定功能的计算。根据计算功能的类型，模拟光计算可

以分为光学可编程信号处理器（photonic programmable 
signal processors）［22-29］、光 学 伊 辛 机（photonic Ising 
computing）［30-44］ 、光 学 神 经 网 络（photonic neural 
networks）［45-95］等 3大类。其中：光学可编程信号处理器

可用于实现微波光子信号处理、光学带宽可调滤波器、

任意波形发生等各种自定义功能模块；光学伊辛机主

要用于高效求解如电路设计、路径优化等 NP-Hard［96］组

合优化问题；光学神经网络可以构建不同 ANN 算法架

构中的线性矩阵计算、非线性函数激活等基本算子，从

而 实 现 光 脉 冲 神 经 网 络（photonic spiking neural 
networks）［45-54］、光学循环神经网络（photonic recurrent 
neural networks）［55-72］ 、光 学 多 层 感 知 机（photonic 
multilayer perceptrons）［73-82］以 及 光 学 卷 积 神 经 网 络

（photonic convolutional neural networks）［54，74，81，83-95］。其

中，光学储备池计算（photonic reservoir computing）［55-72］

是光学循环神经网络中的重要分支。

如上文所述，光学神经网络作为光计算领域的重

要研究方向之一，同时也是 AI计算中亟待探索的新型

硬件架构之一。本综述将主要关注光计算领域中光学

神经网络这一分支，跟进其中光学多层感知机和光学

卷积神经网络的研究进展。图 3 梳理了在人工神经网

络发展过程中光学神经网络的演变，并标注了人工神

经网络和光学神经网络两者在其发展过程中的一些重

图 1　人工智能技术的发展。（a）典型的 ANN 算法模型［2］；（b）AI算力需求与摩尔定律间的对比［10］

Fig.  1　The development of artificial intelligence.  (a) Typical architectures of ANN[2]; (b) comparison between total amount of AI 
compute and Moore’s law[10]
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要突破节点。1943 年，美国心理学家 McCulloch 等［97］

从信息处理的角度研究神经细胞行为的数学模型表

达，提出了二值神经元模型，并命名为 MP 模型。MP
模型的提出开启了人们对于神经网络的研究。1949年，

心理学家 Hebb［98］提出著名的 Hebb 学习规则，即由神

经元之间结合强度的变化来实现神经元学习的方法。

1957 年，Rosenblatt［99］提出感知机模型（perceptron），从

工程角度出发，研究了用于信息处理的神经网络模型，

其基本符合神经生理学的原理。 1960 年，Widrow
等［100］提出了自适应线性元件，该元件是一个连续取值

的线性阈值网络，在信号处理系统中应用十分广泛。

在大量的早期开创性工作［97-102］之后，Rumelhart 等［103］

图 2　光计算。（a）光计算分类；（b）光计算的主要实现方式

Fig.  2　Optical computing.  (a) Classification of optical computing; (b) implementations of optical computing

图 3　人工神经网络发展过程［97-112］中光学神经网络的演变［51，73-74，85，93-94，113-123］

Fig.  3　Evolution of PNNs[51,73-74,85,93-94,113-123] during the development of ANNs[97-112]
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在多层神经网络模型的基础上，提出了多层神经网络

模型中权重的反向传播（BP）学习算法，解决了多层神

经网络的学习问题，实验证明 BP 算法具有很强的学

习能力，可以完成不同的学习任务，从而解决许多实际

问题。然而，在 20 世纪 90 年代—2006 年，人工神经网

络的研究与发展经历了一段沉寂期，在此期间深度学

习三剑客 Hinton、LeCun 和 Bengio［104-106］依然坚持着对

该领域的研究。直至 2006 年，Hinton 等［107］提出一种自

动编码机（auto-encoder）的方法，部分解决了神经网络

参数初始化的问题。自此，2006 年被视为深度学习的

起始元年，发展至今深度学习也一直受到学术界和工

业界的极大关注，层出不穷的人工神经网络算法和框

架被提出［108-112］。值得关注的是，在人工神经网络的演

变过程中，光学神经网络也伴随着光学卷积［113］、光学

线性矩阵乘法［114-115］、光学非线性函数［116］等基本算子的

提出和光互连［117］的广泛应用得到发展。1985 年，宾夕

法尼亚大学 Farhat 和加州理工学院的 Peak 课题组［118］

联合发表了第一个实验实现的光学神经网络。该光学

神经网络实现了包含 32 个神经元且具有反馈机制的

全连接网络，这一进展激发了学术界关于光学神经网

络的研究热情。20 世纪 90 年代，光学神经网络架构的

实现方式主要集中在空间光学上［119-121］，其充分利用了

空间光的并行性。2017 年，麻省理工学院 Shen 等［73］发

表了基于 56个可编程马赫-曾德尔干涉仪（MZI）拓扑级

联架构的片上集成光学神经网络。该架构实现了矩阵-

向量乘法的线性运算，并实验演示了 2层全连接神经网

络对于 4 个元音信号的识别实验，硬件识别准确率达

76. 7%。同年，普林斯顿大学 Tait 等［122］发表了基于并

联级联的微环谐振器（MRR）结构的片上硅基光循环神

经网络。同期，牛津大学 Cheng 等［123］发表了基于相变

材料（PCM）的权重可调且非易失的片上光神经元。这

3 项研究均为基于光子集成回路实现神经网络中推理

任务的光学方案，为实现高性能、高集成度、低功耗的光

神经网络提供了可行性。随后，各种新型的光学神经

网络架构及其应用［51，74，85，93-94］得到井喷式的发展。

3　光学神经网络中的关键光子器件及
其系统架构与应用

不同架构的 ANN 算法由多种基本计算单元通过

多样的连接方式组合而成［2-124］，其中，最常用的基本算

子有矩阵 -向量乘的线性矩阵计算、卷积计算、非线性

激活函数、池化、等等。光学神经网络的目标在于：用

光子作为物理载体构建 ANN 算法中的基本计算单

元，充分发挥其高速、低功耗、低延时、高通量等特点，

从而实现高性能的 AI计算架构，并将其应用于实际问

题的解决。本综述从面向光学神经网络的关键光子器

件、系统架构与应用两方面进行梳理，跟踪国内外研究

进展，分析光学神经网系统实现中所面临的挑战及其

发展趋势。其中：关键光子器件的梳理主要集中于矩

阵-向量乘的线性矩阵计算与非线性激活器两部分；在

系统架构与应用中，主要介绍已报道的应用领域，同时

也梳理了光学神经网络系统的完整设计流程，其自上

而下包括目标应用确定、数据集标定、网络参数训练与

性能评估、硬件参数确定与性能评估、硬件架构设计、

基本光学算子实现等 6 部分。

3. 1　光学神经网络中线性矩阵计算的研究现状和

发展趋势

线性矩阵计算作为 ANN 的基本算子，占据了大

部 分 的 计 算 任 务 。 例 如 对 于 GoogleNet［111］ 和

OverFeat［125］模型来说，线性矩阵计算的计算量超过了

80%［126］。因而，提高线性矩阵计算的性能是新型 AI
计算硬件架构的必要需求之一。相较于电子架构，光

学线性矩阵计算在计算速度、信号延时、计算密度和功

耗等方面展现了更大的优势。

光学线性矩阵计算主要是为了实现矩阵 -向量乘

法，即 Y=W × X，如图 4 所示。其中，W为权重矩阵，X
为输入向量，Y为输出向量。按照其工作原理和实现方

式，主要可以分为 3 类：1）基于空间光结构的光学线性

矩阵计算；2）基于片上相干原理的光学线性矩阵计算；

3）基于波分复用（WDM）技术的光学线性矩阵计算。

3. 1. 1　基于空间光结构的光学线性矩阵计算

基于空间光结构的光学线性矩阵计算主要基于空

间光调制器（SLM）［76，127-128］、数字微镜器件（DMD）［85，129］、

光学衍射板［74，80，130］等空间光学器件实现，如图 5所示。

图 4　光学线性矩阵计算。（a）空间光结构；（b）片上相干原理；（c） WDM 技术

Fig.  4　Optical linear matrix multiplication.  (a) Free-space optics; (b) integrated coherent optics; (c) WDM optics
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3 种具有代表性的基于 SLM 的光学线性矩阵计

算如图 5（a）~（c）所示。2004 年，以色列 Lenslet 公司

推 出 了 首 款 光 学 数 字 信 号 处 理 器（ODSP）——

EnLightTM256［127］，如图 5（a）所示，其展示了超快速数

字信号处理器能力，每秒可以执行 8 万亿次的乘积累

加运算（MAC）操作，处理速度为普通数字信号处理器

的数千倍。EnLightTM256 主要包括 3 个核心组件：能

执行超高速向量矩阵操作的光学矢量矩阵乘法器

（VMM）、每秒能执行 1280 亿次操作的向量处理器

（VPU）以及用于系统控制和其他处理的 DSP。其中，

VMM 属于光域组件，VPU 和 DSP 属于电域组件。

2019 年，香港科技大学杜胜望课题组［76］发表了基于

SLM 傅里叶光学变换的矩阵 -向量乘法，并由此构建

了两层全连接的全光神经网络，如图 5（b）所示。其

中，权重矩阵元素 wij可以在 10 次迭代周期内达到高

于 95% 的配置准确率，且输入向量元素 xij的配置均方

误差小于 0. 017。2022 年，康奈尔大学 Wang 等［128］提

出了一种功耗小于一个光子且手写数字识别准确率达

99% 的光学神经网络架构，如图 5（c）所示。该架构中

的矩阵 -向量乘法由有机发光二极管（OLED）阵列和

SLM 组合实现，可并行实现 505521 (711 × 711)次线

性乘法计算。

此外，图 5（d）、（e）展示了 2 种由 DMD 构建的光学

4f成像系统实现的光学线性矩阵计算架构。图 5（d）
是斯坦福大学 Wetzstein 课题组［85］于 2018 年发表的基

于计算成像架构的光电混合卷积神经网络。该方案基

图 5　基于空间光结构的光学线性矩阵计算。（a）~（c）SLM［76，127-128］；（d）（e） DMD［85，129］；（f）~（h）光学衍射板［74，80，130］

Fig.  5　Optical linear matrix multiplications based on free-space optics.  (a)‒(c) SLM[76,127-128]; (d) (e) DMD[85,129]; 
(f)‒(h) diffractive optics[74,80,130]
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于线性的、空间不变的 4f成像系统实现光学卷积

（optical correlator）计算，其能耗趋于 0。同时，可以

通过训练光学掩膜版上的相位实现权重的优化。

2020 年，乔治华盛顿大学 Sorger 课题组［129］发表了基于

4f光学系统的空间滤波原理实现的幅度可调光学卷积

神经网络架构，如图 5（e）所示。该架构中的 4f成像系

统使用高分辨率的 DMD 和傅里叶透镜对实现，可以

达到 106次的通道并行度，在手写数字识别的应用上达

到 98% 的准确率。

图 5（f）~（h）是 3 种具有代表性的基于光学衍射

板的线性矩阵计算方案。其中，图 5（f）是加州大学洛

杉矶分校 Ozcan 课题组［74］于 2018 年发表的利用 3D 打

印技术实现的全光衍射深度神经网络（D2NN）。该方

案 在 手 写 数 字 识 别 这 一 应 用 上 的 准 确 率 可 达 到

91. 75%。权重矩阵 W 配置在由 3D 打印技术制造的

光学衍射板上，光在透过衍射板时会由于衍射板不同

位置的透射或反射系数不同导致光的相位和幅度变

化。该配置方法在数值上遵循 Rayleigh-Sommerfeld 
diffraction equation［131］，可实现神经网络的推理过程，

其能耗接近于 0。2020 年，浙江大学陈红胜课题组［80］

发表了一种可用于光学逻辑门实现的全光衍射神经网

络，如图 5（g）所示。同样基于 Rayleigh-Sommerfeld 
diffraction equation，该架构利用复合的惠更斯超表面

结构［132］来实现波前的幅度和相位控制，从而完成全连

接网络中的权重配置，并演示了光学非门、或门和与门

的逻辑运算实验。2021 年，清华大学戴琼海课题组［130］

发表了大规模可重构的光电混合衍射处理器，如

图 5（h）所示。利用 DMD 模块量化输入数据并通过电

光转换为复值光场，在 SLM 上通过调制光场的幅度或

相位实现编码。不同的输入神经元通过光学衍射连接

到各个输出神经元，同时控制连接强度的突触权重由

波前衍射调制决定。

3. 1. 2　基于片上相干原理的光学线性矩阵计算

利用光学相干性在光子集成回路中实现的光学线

性矩阵计算是一种紧凑的光学矩阵 -向量乘法实现方

法 ，其 主 要 结 构 形 态 包 含 了 可 编 程 MZI 拓 扑 级

联［73，82-83，133］、可配置的推挽式幅度调制器［134］以及片上

衍射单元和可编程 MZI的组合［95］，如图 6 所示。

对于可编程 MZI 拓扑级联的相干光架构来说，由

于其无法直接加载任意规模的权重矩阵 W，需要先将

权重矩阵W进行矩阵奇异值分解（SVD）［135］，将其拆解

为两个酉矩阵 U、V和对角矩阵∑∑，即W= U∑∑V，继而

通过可编程的 MZI 拓扑级联的方式实现任意规模的

酉矩阵 U、V，并采用相位可调波导实现对角矩阵∑∑，

进而实现权重矩阵W的配置。2017 年，麻省理工学院

Shen 等［73］发表了基于 MZI 拓扑级联的矩阵 -向量乘法

图 6　基于片上相干原理的光学线性矩阵计算。（a）~（d）可编程 MZI拓扑级联［73，82-83，133］；（e）可配置的推挽式幅度调制器［134］；

（f）片上衍射单元和可编程 MZI组合［95］

Fig.  6　Optical linear matrix multiplications based on integrated coherent optics.  (a)‒(d) Programmable MZI arrays[73,82-83,133]; (e) configurable 
push-pull modulators[134]; (f) combination of on-chip diffractive cell and programmable MZI[95]

器，利用相干光和矩阵 SVD 分解的方式，实现了片上

集成的全连接光学神经网络架构，如图 6（a）所示。由

于光检测器噪声、热串扰、MZI级联过程中的误差累积

等因素，其在 4 个元音的语音识别问题上硬件准确率

仅为 76. 7%。 2018 年，该课题组进一步发表了基于

MRR 延时与 MZI 拓扑级联结合的光学卷积神经网

络［83］，如图 6（b）所示。该架构通过 MRR 产生的延时

重排卷积核，从而将矩阵卷积计算转换为矩阵-向量乘

法，多路并行的 MRR 延时和 MZI 拓扑级联组合可实

现多个卷积核的并行计算。 2021 年，南洋理工大学

Liu 课题组［82］在同样的 MZI 拓扑级联架构中增加了相

位调控这一维度，基于可编程幅度和相位的 MZI 结构

实现了全连接的复数光学神经网络，如图 6（c）所示。

该架构将手写数字识别的准确率提升至 90. 5%。另

外，考虑到工艺误差对于大规模的 MZI 拓扑级联的影

响，2019 年加州伯克利大学和英特尔公司联合提出误

差鲁棒性较好的光学神经网络架构［133］，如图 6（d）所

示。其中，线性矩阵计算可以由调节度更高的 GridNet
或容错性更好的 FFTNet 架构实现。该工作同时搭建

了算法仿真系统，可以在制作工艺之前对器件进行误

差分析和优化，对大规模光学神经网络的流片制备和

系统误差评估起到指导作用。综上所述，图 6（a）~（d）
均为依赖矩阵 SVD 分解的 MZI拓扑级联架构，其权重

矩阵W中的任一元素wij无法直接对应于单个光器件，

即其无法由单器件直接独立控制和实现，而是需要通

过多个 MZI 拓扑级联的方式来构建其在经过矩阵

SVD 分解后的中间变换矩阵（酉矩阵 U、V和对角矩阵
∑∑）。其中，酉矩阵的构建方式可由不同的分解算

法［114-115，133］来实现，对应到物理实现上为不同的 MZI 拓
扑连接方式。

为了简化上述架构的复杂度，同时增加架构在可

重构上的灵活性，上海交通大学邹卫文课题组［134］于

2021 年发表了基于推挽式幅度调制器实现的光学相

干点乘计算芯片，如图 6（e）所示。该架构通过幅度可

调的推挽式调制器可实现片上矩阵 -向量乘法和卷积

计算两种计算方式，其数值表征范围可以从非负数域

拓展到完整的实数域上，且权重矩阵中的任一元素wij

可由单个调制器独立控制。另外，为实现更紧凑的相

干光线性矩阵计算，南洋理工大学 Liu 课题组［95］于

2022 年发表了基于片上集成光学衍射单元和可编程

MZI 组合的架构方案，该方案能实现并行傅里叶变换

和卷积计算，如图 6（f）所示。在该方案中，原需 N2 个

MZI 级联完成的线性矩阵计算，可以由 2 个基于平面

波导的超紧凑衍射单元和 N个 MZI 实现，极大程度地

缩小了芯片尺寸，并降低了计算功耗。

3. 1. 3　基于 WDM 技术的光学线性矩阵计算

基于 WDM 技术的光学线性矩阵计算是一种无需

矩阵分解的、可直接通过波长和矩阵元素一一对应的、

同时大规模可拓展的并行光学矩阵 -向量乘法实现方

式。输入向量 X中的元素 xi对应一个具有特定频率或

波长的输入光，然后通过 m× n规模的光学权重矩阵

阵列对其进行不同的幅度调节，从而实现对输入信号

的加权，即 yj = ∑
i= 1

n

wji ⋅ xi。基于 WDM 技术的光学线

性矩阵计算的物理实现方式包括基于并联级联的

MRR［46，89，122］、PCM［51，81，92］、半导体光放大器（SOA）［136］、

色散光纤［137］以及光频梳［93-94］，如图 7 所示。

图 7（a）、（b）为基于并联级联 MRR 的光学线性矩

阵计算架构。2014 年，普林斯顿大学 Tait 等［46］提出了

基于并联级联 MRR 的神经元权重并行配置架构，如

图 7（a）所 示 。 该 架 构 被 命 名 为 广 播 - 权 重 方 法

（broadcast and weight），其中，每个输入元素可以被独

立调制为任意实数。另外，该课题组［122］于 2017 年发表

了这一架构的实验测试结果，并演示了光学循环神经

网络的实现。2020 年，该课题组［89］通过对输入图像进

行分块处理以及对卷积核进行矩阵-向量转换和重排，

在这一架构上实现了光学卷积操作，如图 7（b）所示。

图 7（c）~（e）展示了 3 种典型的基于 PCM 的光学

线 性 矩 阵 计 算 架 构 。 2018 年 ，乔 治 华 盛 顿 大 学

Miscuglio 等［81］发表了基于 PCM 的光子张量核，如

图 7（c）所示。输入向量由高速调制器编码，张量核通

过在串联双环的中间耦合波导上集成非易失的 PCM
来实现，进而由光电探测器（PD）进行非相干求和。其

中，串联双环用以实现不同波长的选择，非易失 PCM
用以进行权值控制和保持。2019 年，德国明斯特大学

Pernice 课题组［51］发表了基于 PCM 和 MRR 的全光神

经网络，如图 7（d）所示。其中，单路 PCM 和 MRR 实现

了权重矩阵中每个元素的配置，复用总线上的 PCM 和

MRR 实现了加权求和后的全光非线性激活。2021 年，

华盛顿大学李墨课题组［92］发表了基于 PCM 的多模光

学卷积神经网络，如图 7（e）所示。输入向量由可变光

衰减器（VOA）实现编码，卷积核在多模氮化硅（SiN）

波导上集成 PCM 进行模式转换从而实现权值配置，最

终可实现 6 位比特精度的实数编码。

另 外 ，荷 兰 埃 因 霍 温 大 学 Stabile 课 题 组［136］于

2020 年实现了基于磷化铟（InP）SOA 的多路并行全连

接光学神经网络，如图 7（f）所示。该架构中光学线性

矩阵计算的实现方式为：通过阵列波导光栅（AWG）对

总线上复用的多波长进行单一波长分离，进而由每一

个 SOA 实现各个波长的权重配置，最后由 PD 进行叠

加求和。同年，清华大学陈宏伟课题组［138］基于对超短

脉冲的时域拉伸实现权重矩阵和输入向量的配置，从

而实现全连接的光学神经网络［137］，如图 7（g）所示。该

架构的核心是利用光纤色散特性实现线性矩阵运算，

通过并行变串行的方案实现了光电混合的全连接神经

网络。

图 7（h）、（i）是两种典型的基于光频梳的光学线性

矩阵计算架构。其中，图 7（h）是德国明斯特大学
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器，利用相干光和矩阵 SVD 分解的方式，实现了片上

集成的全连接光学神经网络架构，如图 6（a）所示。由

于光检测器噪声、热串扰、MZI级联过程中的误差累积

等因素，其在 4 个元音的语音识别问题上硬件准确率

仅为 76. 7%。 2018 年，该课题组进一步发表了基于

MRR 延时与 MZI 拓扑级联结合的光学卷积神经网

络［83］，如图 6（b）所示。该架构通过 MRR 产生的延时

重排卷积核，从而将矩阵卷积计算转换为矩阵-向量乘

法，多路并行的 MRR 延时和 MZI 拓扑级联组合可实

现多个卷积核的并行计算。 2021 年，南洋理工大学

Liu 课题组［82］在同样的 MZI 拓扑级联架构中增加了相

位调控这一维度，基于可编程幅度和相位的 MZI 结构

实现了全连接的复数光学神经网络，如图 6（c）所示。

该架构将手写数字识别的准确率提升至 90. 5%。另

外，考虑到工艺误差对于大规模的 MZI 拓扑级联的影

响，2019 年加州伯克利大学和英特尔公司联合提出误

差鲁棒性较好的光学神经网络架构［133］，如图 6（d）所

示。其中，线性矩阵计算可以由调节度更高的 GridNet
或容错性更好的 FFTNet 架构实现。该工作同时搭建

了算法仿真系统，可以在制作工艺之前对器件进行误

差分析和优化，对大规模光学神经网络的流片制备和

系统误差评估起到指导作用。综上所述，图 6（a）~（d）
均为依赖矩阵 SVD 分解的 MZI拓扑级联架构，其权重

矩阵W中的任一元素wij无法直接对应于单个光器件，

即其无法由单器件直接独立控制和实现，而是需要通

过多个 MZI 拓扑级联的方式来构建其在经过矩阵

SVD 分解后的中间变换矩阵（酉矩阵 U、V和对角矩阵
∑∑）。其中，酉矩阵的构建方式可由不同的分解算

法［114-115，133］来实现，对应到物理实现上为不同的 MZI 拓
扑连接方式。

为了简化上述架构的复杂度，同时增加架构在可

重构上的灵活性，上海交通大学邹卫文课题组［134］于

2021 年发表了基于推挽式幅度调制器实现的光学相

干点乘计算芯片，如图 6（e）所示。该架构通过幅度可

调的推挽式调制器可实现片上矩阵 -向量乘法和卷积

计算两种计算方式，其数值表征范围可以从非负数域

拓展到完整的实数域上，且权重矩阵中的任一元素wij

可由单个调制器独立控制。另外，为实现更紧凑的相

干光线性矩阵计算，南洋理工大学 Liu 课题组［95］于

2022 年发表了基于片上集成光学衍射单元和可编程

MZI 组合的架构方案，该方案能实现并行傅里叶变换

和卷积计算，如图 6（f）所示。在该方案中，原需 N2 个

MZI 级联完成的线性矩阵计算，可以由 2 个基于平面

波导的超紧凑衍射单元和 N个 MZI 实现，极大程度地

缩小了芯片尺寸，并降低了计算功耗。

3. 1. 3　基于 WDM 技术的光学线性矩阵计算

基于 WDM 技术的光学线性矩阵计算是一种无需

矩阵分解的、可直接通过波长和矩阵元素一一对应的、

同时大规模可拓展的并行光学矩阵 -向量乘法实现方

式。输入向量 X中的元素 xi对应一个具有特定频率或

波长的输入光，然后通过 m× n规模的光学权重矩阵

阵列对其进行不同的幅度调节，从而实现对输入信号

的加权，即 yj = ∑
i= 1

n

wji ⋅ xi。基于 WDM 技术的光学线

性矩阵计算的物理实现方式包括基于并联级联的

MRR［46，89，122］、PCM［51，81，92］、半导体光放大器（SOA）［136］、

色散光纤［137］以及光频梳［93-94］，如图 7 所示。

图 7（a）、（b）为基于并联级联 MRR 的光学线性矩

阵计算架构。2014 年，普林斯顿大学 Tait 等［46］提出了

基于并联级联 MRR 的神经元权重并行配置架构，如

图 7（a）所 示 。 该 架 构 被 命 名 为 广 播 - 权 重 方 法

（broadcast and weight），其中，每个输入元素可以被独

立调制为任意实数。另外，该课题组［122］于 2017 年发表

了这一架构的实验测试结果，并演示了光学循环神经

网络的实现。2020 年，该课题组［89］通过对输入图像进

行分块处理以及对卷积核进行矩阵-向量转换和重排，

在这一架构上实现了光学卷积操作，如图 7（b）所示。

图 7（c）~（e）展示了 3 种典型的基于 PCM 的光学

线 性 矩 阵 计 算 架 构 。 2018 年 ，乔 治 华 盛 顿 大 学

Miscuglio 等［81］发表了基于 PCM 的光子张量核，如

图 7（c）所示。输入向量由高速调制器编码，张量核通

过在串联双环的中间耦合波导上集成非易失的 PCM
来实现，进而由光电探测器（PD）进行非相干求和。其

中，串联双环用以实现不同波长的选择，非易失 PCM
用以进行权值控制和保持。2019 年，德国明斯特大学

Pernice 课题组［51］发表了基于 PCM 和 MRR 的全光神

经网络，如图 7（d）所示。其中，单路 PCM 和 MRR 实现

了权重矩阵中每个元素的配置，复用总线上的 PCM 和

MRR 实现了加权求和后的全光非线性激活。2021 年，

华盛顿大学李墨课题组［92］发表了基于 PCM 的多模光

学卷积神经网络，如图 7（e）所示。输入向量由可变光

衰减器（VOA）实现编码，卷积核在多模氮化硅（SiN）

波导上集成 PCM 进行模式转换从而实现权值配置，最

终可实现 6 位比特精度的实数编码。

另 外 ，荷 兰 埃 因 霍 温 大 学 Stabile 课 题 组［136］于

2020 年实现了基于磷化铟（InP）SOA 的多路并行全连

接光学神经网络，如图 7（f）所示。该架构中光学线性

矩阵计算的实现方式为：通过阵列波导光栅（AWG）对

总线上复用的多波长进行单一波长分离，进而由每一

个 SOA 实现各个波长的权重配置，最后由 PD 进行叠

加求和。同年，清华大学陈宏伟课题组［138］基于对超短

脉冲的时域拉伸实现权重矩阵和输入向量的配置，从

而实现全连接的光学神经网络［137］，如图 7（g）所示。该

架构的核心是利用光纤色散特性实现线性矩阵运算，

通过并行变串行的方案实现了光电混合的全连接神经

网络。

图 7（h）、（i）是两种典型的基于光频梳的光学线性

矩阵计算架构。其中，图 7（h）是德国明斯特大学



0600001-8

封面文章·综述 第  60 卷第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

Pernice 课题组［93］于 2021 年发表的基于微环光频梳和

PCM 的高度并行全光卷积神经网络。由高 Q值氮化

硅微环产生光频梳，提供架构所需的高度并行的多波

长输入，并通过 VOA 实现输入向量的编码；m× n规
模的片上 MAC 计算由波导上集成的非易失 PCM 实

现权值配置。该架构每秒可完成 1012 次 MAC 计算。

同年，澳大利亚斯威本科技大学 Moss课题组［94］发表了

另一种基于微环光频梳的光学矢量卷积加速器，如

图 7（i）所示。在该架构中，微腔光频梳的输出通过电

光马赫 -曾德尔调制器（EOM）实现幅度调制，进而在

光纤中实现波长依赖的色散时延，从而完成矩阵向量

乘法或卷积计算。该方案的算力超过 10 TOPS，即每

秒完成 1012 次 MAC 计算，可以实现包含 2. 5 × 105 个

像素的图像卷积计算。

综上所述，目前已报道的光学线性矩阵计算的工

作原理和实现方式包括了基于空间光结构、片上相干

原理和 WDM 技术等 3 大类，本综述对这 3 类实现方式

进行了比较与分析，如表 1 所示。其中，基于空间光结

构的光学线性矩阵计算充分利用其光学三维互连能

力，发挥了光在自由空间中的高度并行性，进而通过不

同的空间介质实现对光场的幅度和相位调制。但也存

在着构成元件加工精度限制、不易集成、部分方案不可

编程控制等问题，并在成本和电子 CMOS（如内存存

储、带宽等）的协同上面临着巨大挑战。基于片上相干

原理和 WDM 技术的架构方案具有可高度集成、可编

程控制、硬件可拓展和可重构等特点。基于片上相干

原理的光学线性矩阵计算依赖于矩阵分解，其误差会

随着 MZI 拓扑级联而累积，且在大规模集成拓展中受

图 7　基于 WDM 技术的光学线性矩阵计算。（a）（b）并联级联的 MRRs［46，89，122］；（c）~（e） PCMs［51，81，92］；（f） SOA［136］；（g）色散光纤［137］；

（h）（i）光频梳［93-94］

Fig.  7　Optical linear matrix multiplications based on WDM optics.  (a) (b) The cascaded MRRs[46,89,122]; (c)‒(e) PCMs[51,81,92]; (f) SOA[136]; 
(g) dispersion fiber[137]; (h) (i) optical frequency combs[93-94]
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到晶圆尺寸的限制。另外，基于 WDM 的架构方案可

以实现光学物理单元和权重矩阵元素、输入向量元素

之间的一一对应，对算法辅助的依赖较低。但是，其在

控制和配置上需要光学物理单元的多波长对齐，这使

得该架构在大规模拓展时控制难度急剧增加。正是由

于不同实现方式的架构均存在各自的优缺点，当前光

神经网络的技术路线百花齐放。

3. 2　光学神经网络中非线性激活器的研究现状和

发展趋势

对于不含任何非线性激活函数的 ANN 来说，即

使物理上存在着多层线性变换，由于多个线性矩阵乘

的结果仍是一个单一的矩阵，其有效的计算也只等价

于单层［139］。为了让 ANN 具备完善的计算和信号处理

能力，非线性函数是其中不可缺少的基本算子。图 8
中包含了 ANN 中常用的 6 种非线性激活函数和其数

学表达式。为了实现全光神经网络，非线性激活器的

光学实现同样必不可少。然而，在目前报道的光学神

经网络架构研究中，非线性函数通常是在电上实现的，

如 CPU 或 DSP 上，这需要额外引入数模/模数转换器

件、光电/电光转换器件、其他外围驱动电路、等等，无

疑会增加系统的复杂度、时延、功耗。因此，如何实现

低功耗、低非线性产生阈值、高响应速率的片上集成、

全光非线性激活器成为了光学神经网络研究中极具挑

战的问题之一。

目前已报道的光学非线性激活函数器主要包括基

于光 -电 -光（O-E-O）转换［140-143］和全光［51，76，123，144-152］两种

方式。

3. 2. 1　基于 O-E-O 转换的光学非线性激活器

2019 年，乔治华盛顿大学 Sorger 课题组［140］发表了

基于电吸收调制器（EAM）的非线性激活器，如图 9（a）
所示。该工作提取了 5 种不同类型 EAM 的饱和曲线，

并比较其产生的不同非线性函数在光学神经网络中的

性能，证明基于量子阱的 EAM 在手写数字识别应用

上能达到 96% 的准确率，且功耗水平维持在 1. 7 ×
10-12 J/MAC。同年，该课题组［141］报道了基于氧化铟

锡（ITO）的 EAM，如图 9（b）所示。该器件同硅基光子

平台相兼容，所提取的非线性激活函数在手写数字识

别上能达到 97% 的准确率。另外，普林斯顿大学

表 1　不同光学线性矩阵计算实现方式的对比

Table 1　Comparison among different implementations of optical linear matrix multiplication
Implementation

Based on 
free-space optics

Based on 
coherent optics

Based on 
WDM optics

Coherent computing

Both

Yes

No

Integration

No

Yes

Yes

Weight configuration

One-one

SVD， 
programmable control

One-one， 
programmable control

Advantage

High parallelism

Extensibility and 
reconfigurability

Extensibility and 
reconfigurability

Limitation
Manufacture precision， 

peripheral circuit performance

Error accumulation， wafer size

Wavelength alignment， 
system control

图 8　ANN 中常用的非线性激活函数。（a） Sigmoid； （b） Tanh； （c） ReLU； （d） Leaky ReLU； （e） Softplus； （f） Swish
Fig.  8　Typical expressions of nonlinear activation functions in ANNs.  (a) Sigmoid; (b) Tanh; (c) Relu; (d) Leaky Relu; (e) Softpuls; (f) Swish
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Prucnal 课题组［142］发表了基于 MRR 调制器实现的非

线性激活函数，如图 9（c）所示。该结构所产生的不同

非线性响应曲线由泵浦光波长和 MRR 谐振波长之间

的 波 长 偏 移 量 决 定 。 2020 年 ，斯 坦 福 大 学 和

GenXComm 公司联合发表了基于电光辅助 MZI 的光

到光非线性激活器［143］，如图 9（d）所示。该方案由 1∶99
的定向耦合器（DC）和 MZI 构成，依据所建立的目标

非线性函数中光强和 MZI 调制电压的查找表，通过

DC 耦合得到的 1% 光能量来确定原光路上的非线性

取值所需的 MZI 调制电压值，从而实现特定的非线性

函数类型。

上文所述的通过 O-E-O 转换实现的光学非线性

激活器，仍存在的光电信号互相转换会不可避免地降

低光学神经网络的计算速度，增加系统功耗与延时。

理想的方案是在全光情况下实现低功耗、低非线性产

生阈值以及高响应速度的非线性激活器，并最终集成

在光学线性矩阵计算芯片内。

3. 2. 2　全光非线性激活器

目前已报道的全光非线性激活器包括基于定制化

材料［51，76，123，144-145］、SOA［146-148］以及 MRR［149-152］等 3 大类，

如图 10 所示。其中，图 10（a）~（f）是 6 种具有代表性

的基于定制化材料的全光非线性激活器。图 10（a）~
（c）分别是饱和吸收体［144］、反向饱和吸收体［145］和基于

电磁诱导透明（EIT）的腔体［76］及光功率响应曲线，这

3 种结构通常适用于自由空间中的全光非线性激活。

图 10（d）为一对金纳米粒子中嵌入单量子点的结

构［145］。该结构可与硅光波导集成，同时其在波导中集

成的位置不同能产生不同形状的非线性函数。另外，

图 10（e）、（f）为两种基于 PCM 的 CMOS 工艺兼容的

全光非线性激活器［51，123］。

图 10（g）~（i）是 3 种基于 SOA 的全光非线性激

活器［146-148］。荷兰埃因霍温大学 Stabile 课题组［146］于

2019 年报道了基于单个非线性 SOA 的波长变换功能

实现的全光非线性函数，如图 10（g）所示。非线性

SOA 可以将求和后的多波长信息转换到新的波长输

入上，这一幅度转换过程可以拟合为 Tanh 函数，同时

可以通过改变 SOA 的驱动电流来调制非线性函数的

斜率，从而实现所需的非线性函数。同年，希腊塞萨洛

尼基亚里士多德大学 Mourgias-Alexandris 课题组［148］

发表了一种差分偏置的 SOA-MZI和 SOA 交叉增益调

制门的组合结构，该结构可以实现 Sigmoid 函数，如

图 10（h）所示。该结构能用于基于 WDM 技术的光学

线性矩阵计算架构中，实验演示了其在四波长并行的权

重加权求和后实现的全光非线性计算能力。2021年，塞

尔维亚贝尔格莱德大学 Gvozdić 课题组［147］发表了基于

注入锁定（injection-locked）的法布里-珀罗激光二极管

（FP-LD）结构实现的类 Sigmoid 和 PReLU 非线性函

数，如图 10（i）所示。该结构利用 LD 的双稳态特性，并

通过调节输入信号和注入锁定边模之间存在的角频率

失谐量实现两种不同形状的非线性函数。

另外，图 10（j）~（l）展示了 3 种基于 MRR 结构且

CMOS 工艺兼容的全光非线性激活器［149-152］，提供了光

学非线性函数与光学线性矩阵计算的在光子集成回路

上的实现可能性，有望进一步实现全光神经网络。其

中，图 10（j）是普林斯顿大学 Prucnal 课题组［151-152］于

2020 年提出的可重构全光非线性激活器。该器件基

于 MRR 中存在的载流子色散效应，设计了可编程的

MZI 辅助型 MRR 结构，该结构通过调节输入光的耦

合比以及输入光波长和 MRR 谐振波长的偏移量，可

配置成 4 种不同的非线性函数，从而满足不同的光学

神经网络需求。进而，该课题组［149］于 2022 年发表了一

种基于硅上石墨烯结构的非线性 MRR，如图 10（k）所

图 9　基于 O-E-O 转换的光学非线性激活器。（a）（b）电光调制器［140-141］；（c）微环调制器［142］；（d）电光辅助 MZI［143］

Fig.  9　Optical nonlinear activators based on O-E-O conversion.  (a)(b) Electro-optic modulators[93-94]; (c) MRR modulator[93-94];
(d) feedback-assisted MZI[143]

示。得益于石墨烯材料更强的非线性效应，该结构的

响应速度可以达到 GHz 量级。同年，华中科技大学张

新亮课题组［150］发表了基于锗硅（Ge/Si）混合材料的跑

道型 MRR 的全光非线性激活器，如图 10（l）所示。基

于 Ge 在 1550 nm 波长附近具有较大的热光系数，该方

案实现了响应阈值为 0. 75 mW 的 3 种不同非线性函

数，从而实现了一种 CMOS 工艺兼容的、低非线性产

生阈值的超紧凑全光非线性激活器。

3. 3　光学神经网络系统架构与应用的研究现状和

发展趋势

进一步地，梳理了光学神经网络系统的完整设计

流程，如图 11 所示。光学神经网络系统的设计与实

现，覆盖了从底层的光学元器件、光学大规模阵列架

构、光电混合或全光系统架构、软硬件协同乃至目标应

用场景的全流程设计与实现。按照从应用层出发，逐

渐延展至物理层的设计逻辑，其自上而下可分为目标

图 10　全光非线性激活器及其响应曲线。（a）~（f）定制化材料［51，76，123，144-145］；（g）~（i） SOAs［146-148］；（j）~（l） MRRs［149-152］

Fig.  10　All-optical nonlinear activators and the corresponding response curves.  (a)‒(f) Custom-defined materials[51,76,123,144-145]; 
(g)‒(i) SOAs[146-148]; (j)‒(l) MRRs[149-152]
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示。得益于石墨烯材料更强的非线性效应，该结构的

响应速度可以达到 GHz 量级。同年，华中科技大学张

新亮课题组［150］发表了基于锗硅（Ge/Si）混合材料的跑

道型 MRR 的全光非线性激活器，如图 10（l）所示。基

于 Ge 在 1550 nm 波长附近具有较大的热光系数，该方

案实现了响应阈值为 0. 75 mW 的 3 种不同非线性函

数，从而实现了一种 CMOS 工艺兼容的、低非线性产

生阈值的超紧凑全光非线性激活器。

3. 3　光学神经网络系统架构与应用的研究现状和

发展趋势

进一步地，梳理了光学神经网络系统的完整设计

流程，如图 11 所示。光学神经网络系统的设计与实

现，覆盖了从底层的光学元器件、光学大规模阵列架

构、光电混合或全光系统架构、软硬件协同乃至目标应

用场景的全流程设计与实现。按照从应用层出发，逐

渐延展至物理层的设计逻辑，其自上而下可分为目标

图 10　全光非线性激活器及其响应曲线。（a）~（f）定制化材料［51，76，123，144-145］；（g）~（i） SOAs［146-148］；（j）~（l） MRRs［149-152］

Fig.  10　All-optical nonlinear activators and the corresponding response curves.  (a)‒(f) Custom-defined materials[51,76,123,144-145]; 
(g)‒(i) SOAs[146-148]; (j)‒(l) MRRs[149-152]
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应用确定、数据集标定、网络参数训练与性能评估、硬

件参数确定与性能评估、硬件架构设计、基本光学算子

实现等 6 个方面。其中，每一方面所需考虑的要素都

整理并归纳于图 11 中，可为后续光神经网络系统的设

计与实现提供方法论上的指导。其中，对于光学神经

网络芯片而言，本综述总结其 3 大重要性能指标为单

次光学矩阵计算的延时、单次光学矩阵计算所需功耗

以及单位面积上每秒能实现的计算量。这 3 个指标可

用于对比并评价不同架构的光学神经网络芯片的计算

性能。

众所周知，蓬勃发展的人工智能技术已在机器视

觉、自动驾驶、棋盘游戏和临床诊断等各个领域得到了

变革性的应用，充分展示了其强大的能力和澎湃的活

动。光学神经网络作为一种新型的 AI计算硬件架构，

其应用场景也正从图像领域逐渐拓展到更广泛的领域

中去。本综述归纳总结了目前已报道的光学神经网络

的应用场景，如图 12 所示。其中，图 12（a）~（e）展示

了光学神经网络在图像领域中的一些典型应用，围绕

图 像 的 处 理 和 识 别 ，分 别 为 MNIST 手 写 数 字 识

别［93-94］、图像边缘检测［92］、鸢尾花（Iris）识别［136］、图像非

线性分类［82］、医疗图像恢复［134］。另外，图 12（f）~（i）也

展 示 了 光 学 神 经 网 络 在 元 音 识 别［73］、轨 道 角 动 量

（OAM）的复用和解复用［153］、光学逻辑门计算［80］以及

光纤的非线性补偿［154］中的应用。这些应用充分展示

并验证了：当前不断涌现的光学神经网络架构在人工

智能的特定应用上，其处理速度能达到数量级的提升，

同时也在计算功耗上带来数量级的降低。

尽管如此，目前已报道的光计算及光神经网络系

统大多仍以光电混合框架的形式存在。而在综合评

估光电混合的计算架构性能时，其整机系统在处理速

度、功耗、计算量等性能参数上，相较于理想的全光计

算架构来说，均有所下降。因此，无论学术界还是工

业界仍长期致力于研究并制备出全光的计算系统，以

充分发挥光传输所具备的高通量、低延迟、低能耗等
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Fig.  11　Design process of photonic neural networks
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光电子学、微电子学、数学、算法以及计算机系统等深

度融合的交叉学科研究方向，其主要研究内容包括光
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对光电系统进行公平的能效对比。随着交叉学科中不

同领域研究者的共同努力，光计算及光神经网络能实

现更为广泛的应用。

图 12　光学神经网络的典型应用。（a）~（e）图像处理和图像识别［82，92-94，134，136］；（f）元音识别［73］；（g） OAM 的复用与解复用［153］；

（h）逻辑门运算［80］；（i）光纤非线性补偿［154］

Fig.  12　Typical applications of photonic neural networks.  (a)‒ (e) Image processing or recognition[82,92-94,134,136]; (f) vowel recognition[73]; 
(g) OAM multiplexing and demultiplexing[153]; (h) logic operation[80]; (i) fiber nonlinearity compensation[154]
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