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摘要 人工智能技术,特别是人工神经网络的创新引领了许多领域的应用革命,如网络搜索、计算机识别和语言、

图像的识别技术。近年来纳米光子学的发展为传统的人工神经网络技术,特别是光学神经网络的发展带来了全新

的物理视角以及截然不同的实现方法。一方面,纳米光子学是一门研究光与材料在纳米尺度相互作用的科学,可
以带来全新的技术,如超分辨光学加工技术和超分辨光学成像技术,进而推动微纳尺度上多种功能的光学神经网

络的实现。另一方面,纳米光子学中光子传播的多频段、高速度、低功耗的特点,促使了光学神经网络向着小体积、

高密度、低功耗的方向发展。人工神经网络自身的发展也促使神经网络算法(如逆向设计、深度学习)在纳米光子

学器件的设计中发挥前所未有的作用,以满足纳米光子学器件对自身功能、体积、集成度、计算功能的日益增长的

要求。以神经网络的发展为起点,阐述人工神经网络特别是光学神经网络的发展趋势,以及人工神经网络与纳米

光子学相互促进的发展历程。

关键词 光学器件;
 

人工智能;
 

人工神经网络;
 

光学神经网络;
 

纳米光子学;
 

光学人工智能

中图分类号 O439   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/AOS202141.0823005

Artificial
 

Intelligence
 

Nanophotonics 
 

Optical
 

Neural
 

Networks
 

and
Nanophotonics

Luan
 

Haitao1 2 
 

Chen
 

Xi1 2 
 

Zhang
 

Qiming1 2 
 

Yu
 

Haoyi1 2 
 

Gu
 

Min1 2*
1Institute

 

of
 

Photonic
 

Chips 
 

University
 

of
 

Shanghai
 

for
 

Science
 

and
 

Technology 
 

Shanghai
 

200093 
 

China 
2Centre

 

for
 

Artificial-Intelligence
 

Nanophotonics 
 

School
 

of
 

Optical-Electrical
 

and
 

Computer
 

Engineering 
University

 

of
 

Shanghai
 

for
 

Science
 

and
 

Technology 
 

Shanghai
 

200093 
 

China

Abstract Innovations
 

in
 

artificial
 

intelligence 
 

particularly
 

artificial
 

neural
 

networks 
 

have
 

revolutionized
 

applications
 

in
 

many
 

areas 
 

such
 

as
 

big-data
 

search 
 

computer
 

recognition 
 

and
 

language
 

and
 

image
 

recognition 
 

The
 

development
 

of
 

nanophotonics
 

in
 

the
 

past
 

decades
 

has
 

brought
 

physical
 

perspectives
 

and
 

different
 

approaches
 

to
 

the
 

implementation
 

and
 

the
 

development
 

of
 

traditional
 

artificial
 

neural
 

network
 

technologies 
 

especially
 

optical
 

neural
 

networks 
 

On
 

the
 

one
 

hand 
 

nanophotonics
 

is
 

a
 

field
 

studying
 

the
 

interaction
 

of
 

light
 

and
 

matter
 

at
 

the
 

nanoscale 
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

new
 

techniques 
 

such
 

as
 

super-resolution
 

optical
 

lithography
 

and
 

super-resolution
 

optical
 

imaging
 

technology 
 

therefore
 

in
 

turn
 

promoting
 

the
 

implementation
 

of
 

optical
 

neural
 

networks
 

with
 

multiple
 

functions
 

at
 

the
 

micro nano
 

scale 
 

On
 

the
 

other
 

hand 
 

due
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

multi-bands 
 

high
 

speed 
 

and
 

low
 

power
 

consumption
 

of
 

light
 

propagation 
 

nanophotonics
 

is
 

accelerating
 

the
 

development
 

of
 

optical
 

neural
 

networks
 

with
 

compact
 

size 
 

high
 

density 
 

and
 

low
 

power
 

consumption 
 

Meanwhile 
 

the
 

development
 

of
 

artificial
 

neural
 

networks
 

has
 

also
 

promoted
 

neural
 

network
 

algorithms
 

 such
 

as
 

reverse
 

design
 

and
 

deep
 

learning 
 

as
 

a
 

new
 

toolbox
 

for
 

the
 

design
 

of
 

novel
 

nanophotonics
 

devices
 

to
 

meet
 

the
 

growing
 

requirements
 

of
 

the
 

function 
 

volume 
 

integration 
 

and
 

computing
 

function
 

of
 

nano-photonic
 

devices 
 

In
 

this
 

paper 
 

starting
 

with
 

the
 

development
 

of
 

neural
 

networks we
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review
 

the
 

development
 

of
 

artificial
 

neural
 

networks 
 

especially
 

the
 

development
 

of
 

optical
 

neural
 

networks 
 

The
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development
 

between
 

artificial
 

neural
 

networks
 

and
 

nanophotonics
 

is
 

reviewed 
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1 引  言

人工智能技术的进步正以前所未有的广度和深

度改变社会。从技术上来讲,这些进步极大地依赖

于人工神经网络(ANNs)的发展。人工神经网络作

为人工智能的核心技术,由 McCulloch等[1]在1943
年提出,并首次在基于硅基电子芯片的冯诺依曼计

算机体系上通过数学和算法的形式实现,并模拟了

生物神经网络的信息处理方式[2-3],这标志着人工神

经网络研究时代的序幕。经过50年的发展,人工神

经网络已经有了实质的进步,特别是其自我学习能

力、并行信息处理能力[4],得到了众多应用领域的重

视。然而,基于硅基电子芯片的冯诺依曼计算机越

来越不能满足人工智能技术日益增长的大规模数据

的处理需求,如多线程、多任务、快速图像处理的要

求,这是由其芯片中的二进制逻辑的数据处理方法

所限制的。据估计,如果用最先进的由冯诺依曼计

算机构造的超级计算机来实时模拟100%的人脑功

能,能耗将会高达500
 

MW[5-6],更不用说其巨大的

物理体积。而人脑作为一个生物神经网络,其能耗

只有数瓦,而且体积只有数十立方厘米。此外,硅基

电子芯片还存在电子信号互相干扰的问题[7],大大

阻碍了从技术上实现具有高密度连接的人工神经

网络。
硅基电子芯片的这些内在缺陷,极大地刺激着

科学家们对于光计算和光学神经网络(ONNs)的研

究[8-11]。这是因为,光是一种优异的信息传播和处

理媒介,具有高度并行的能力,而且光波可以在三维

空间中进行无干扰的传播,特别是光传播的速度高

达108
 

m/s,在信息处理时几乎没有时间延迟[12],这
些优点使得光学神经网络极有可能以其大数据的传

输与处理能力取代冯诺依曼电子器件[13]。1978年,
斯坦福大学的Goodman等[14]首次提出光的矢量矩

阵耦合器的概念。这一概念的提出成为了光计算的

起点,也极大地促使了光学神经网络的发展[15]。随

着集成光学、光电子学和纳米光子学研究的发展和

深入,光学神经网络与电子器件的结合可实现光电

混合神经网络。与此同时,低能耗、高并行度的集成

技术也可以用来构造光学处理器[16]。随着高级人

工神经网络特别是深度学习算法的发展,人工神经

网络的发展也为纳米光子学器件的设计提供了一种

高效的方法[17],并进一步促进了光学神经网络以及

纳米光子学的发展。
 

本文简要讨论了人工神经网络的基本理论及其

分类,介绍了基于传统光学器件的光学神经网络及

其发展所遇到的瓶颈,如全息光器件、空间光调制器

等;介绍了纳米光子学在突破传统光学神经网络瓶

颈中所做出的贡献,尤其是微纳光波导技术与三维

激光加工技术在构造纳米光子学神经网络中的作

用;阐述了人工神经网络与纳米光子学如何通过“深
度学习与逆向设计”实现相互辅助发展;总结了光学

神经网络发展中的一个重要的部件———光学突触的

最新发展。最后对全文进行总结,展望人工智能与

纳米光子学的未来发展趋势。

2 人工神经网络与纳米光子学

2.1 人工神经网络

人工神经网络可用于模拟生物神经网络[18]处

理信息的能力(图1)。生物神经元包含基本的4
个部分:轴突、树突、细胞体,以及突触[19-20]。一个

神经元细胞通常包含很多轴突的分支,用于接收

神经网络中传来的信号。信号沿着轴突从一个神

经元传达到另一个神经元。这样的信息传递过程

通常是一对多或者多对多的传递。除此之外,生
物神经元传递的信号是一种特别的阈值信号,这
种信号与传统的冯诺依曼计算机中的二进制数据

完全不同,图1(b)左侧展示了一个生物神经细胞

的spiking信号特征。因此,人工神经网络试图从

这一角度模拟信号在不同神经元之间的传递方

式,构造神经网络算法,实现类似生物神经式的信

息处理方式。这种方式可以简单地用图1(b)中的

结构表示[21]。同样地,人工神经网络中的神经元

可以接收多个并行的输入信号,通过数学模型中

的加权对这些信号进行处理,可以实时改变权重,
通过神经元处理之后得到一个阈值输出信号,完
成类似生物神经元计算的功能。
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图1 人工神经网络的基本概念与光学神经网络发展的时间线。(a)光学神经网络发展的时间轴;(b)生物神经网络的结

构、信号特征
 [18],以及人工神经网络的基本原理(其中x1、x2、xn 分别代表输入信号,w1、w2、wn 代表计算权重);

                    (c)人工神经网络的分类

Fig 
 

1Concepts
 

of
 

artificial
 

neural
 

networks 
 

and
 

development
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optical
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 b 
 

features
 

of
 

structures
 

and
 

signals
 

of
 

biological
 

neural
 

networks 18 
 

and
 

basic
 

principle
 

of
 

artificial
 

neural
 

networks
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input
 

signals 
 

and
 

w1 w2 
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weights  
 

 c 
 

general
 

categories
 

of
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  人工神经网络大致可以分为两种。一种是基于

硅基电子器件的神经网络,包括基于冯诺依曼计算

机和神经形态电子计算机构造的功能性网络;另外

一种是基于光学器件实现的光学神经网络,其中包

含基于传统光学器件的光学神经网络,以及基于纳

米光子学发展的纳米光子学神经网络。因为篇幅限

制,本文将只讨论那些被应用于光学神经网络的神

经网络算法,不对其他神经网络算法进行过于详细

的讨论。
基于对生物神经网络信息处理特点的模拟,

1957年,Rosenblatt[22]提出了感知器的概念,它是

由两层神经元组成的神经网络(图1)。感知器是首

个具有学习功能的人工神经网络,但这种神经网络

只 能 完 成 简 单 的 线 性 分 类 任 务。Minsky 和

Papert[23]合作撰写了《Perceptrons》一书,从数学上

论证了感知器的缺点,尤其是感知器无法解决像“异
或”(XOR)这样的简单分类任务,这对人类进行人

工神经网络的研究又提出了更深层次的挑战。
神经网络形态相关领域的研究在20世纪80年

代开始日益活跃,在诸多研究的基础上,1986年

Rumelhart 等[24] 在 Nature 上 发 表 了 题 为

《Learning
 

Representations
 

by
 

Back-Propagating
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Errors》的论文,讨论了基于反向传播(BP)算法的神

经网络,这成为人工智能研究的全新方向。1987年,

Lecun[25]提出了神经网络的反向传播学习算法,利用

变分法原理对反向传播算法进行了改进,缩短了机器

学习的时间,加快了反向传播算法的计算速度。
此后,Lecun等[26-27]提出了卷积神经网络的概

念,并对这个卷积神经网络进行了训练。卷积神经

网络通常由输入层、隐藏层和输出层组成,作为一种

特殊的深度神经网络,其卷积神经元之间的连接是

局部的,同一层中某些神经元之间可能共享连接权

重。卷积神经网络是计算机视觉、语音识别、语音合

成、图像合成和自然语言处理领域的标准算法之

一[28-29],这些研究工作奠定了实现光学神经网络并

进行信息处理和推算的理论基础。

2.2 光学神经网络

2.2.1 传统光学神经网络

在神经网络算法发展的基础上,光学神经网络

也逐渐得到特别的关注。尤其是以光学器件构造的

光学神经网络在图像处理等应用中有着得天独厚的

优势。1985年,Psaltis等[30-31]第一次演示了光学神

经网络的实验并进行了光学神经网络对图像识别的

探索,
 

特别是1990年,Psaltis等[32]又首次提出了

将光学全息技术应用到神经网络中,在这个工作中,
共轭镜面被用来提高全息信号中的阈值、反馈以及

增益,最终实现神经网络的功能[图2(a)]。2004年

Yeh等[33]提出了利用矩阵光栅实现光学神经网络

的方法。空间光调制器也被应用于构造光学神经网

络[图2(b)][34]。这些光学神经网络虽然提高了工

作效率以及系统的可靠性,但因为受硬件响应速度

的限制,计算时的收敛速度非常慢。此外,Lu等[35]

也提出了一种利用高分辨率的显示器构造光学神经

网络的方法,实现了一种动态的、可编程的信息存

储。但是受器件的成像畸变以及光学探测能力的限

制,这项工作实现的神经元数目非常少。Yang也提

出了一种基于液晶显示器构造透镜阵列的方法,实
现光学神经网络。然而受液晶显示的二维限制,这
种方法不能稳定地控制神经元输入信号的动态

阈值。

图2 基于传统光学器件的光学神经网络。(a)全息神经网络[32];(b)基于空间光调制器的光学神经网络[34]

Fig 
 

2 Optical
 

neural
 

networks
 

based
 

on
 

traditional
 

optical
 

devices 
 

 a 
 

Holography
 

neural
 

network 32  

 b 
 

optical
 

neural
 

network
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on
 

spatial
 

light
 

modulator 34 

  总体而言,传统光学器件体积过大,极大地限制

了光学神经网络中神经元的数目和密度,也制约了

其在应用领域的发展。受到20世纪八九十年代微

纳光学器件制造水平、光电技术水平和大规模网络

尚未普及应用的制约,光学神经网络研究在当时还

未引起科研工作者足够的重视和热情。

2.2.2 纳米光子学神经网络

直到21世纪初,随着纳米光子学领域研究的进

步,以及互联网技术(特别是光纤通信技术)在人类

生活中的广泛应用,如何快速与节能地处理和传输

海量数据成为了科学研究的重点,此时人们重新将

目光聚焦在处理速度超快、能耗极低的光学人工神

经网络的构建及实现上。许多计算机领域的科学家

Woods等[9,36]在多篇科学评论中重新对光学特别是

纳米光子学在构造人工神经网络以及光学计算方面

的应用进行了大胆的猜测。与此同时,纳米光子学

的发展也极大地促进了光学神经网络朝着高速度信

号处理、微型集成化、低功耗、高神经元密度的方向

快速发展。
第一类纳米光子学神经网络是基于光波导器件
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的神经网络,如图3所示,图中 MRR为微波共振

器,BPD为平衡光电二极管,LD 为激光二极管,
 

MZM为马赫-曾德尔调制器,WDM 为波长分离耦

合器。2017年,Tait等[37]研发了世界上首个光子

神经网络,并展示了其超快的运算速度。物理上,这
个光子神经网络使用微型圆形波导实现,神经元节

点的相应特征通过纳米刻蚀的方法嵌入硅基底里。
当输入入射光信号时,该系统会对在阈值处工作的

激光器的输出进行调制。在这个阈值附近,入射信

号的微小参数变化都会对输出信号产生显著影响。
波分复用技术通过在系统中的节点处使用一种特定

波长的光来实现。系统的非线性特征通过一个反馈

电路实现。同年,MIT大学的Shen等[38]开发了一

种新型的利用光信号代替电信号的芯片架构,这种

架构的特征是使用了多条光束并通过光波干涉产生

干涉图样,这些干涉图样承载着预设结果。

图3 以微纳光波导为基础的纳米光子学神经网络实例。(a)光学神经网络原型机以及实验图[37](左:原理图;中:实验图;右:

信号传输图及其扫描电子显微镜下的实验装置);(b)以光信号为载体的新型芯片架构[38](左上:人工神经网络的结构示

 意图,包含信号输入层、隐藏层和信号输出层;右上:分层显示的人工神经网络的结构;下:全光可集成的神经网络)
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  另外一类光学神经网络是基于衍射光学的构

架,如图3所示。2018年,Lin课题组提出了一种全

光 学 的 深 度 学 习 结 构,即 衍 射 深 度 神 经 网 络

(D2NN)[图4(a)],这是基于一种深度学习算法的

无源衍射层,该结构利用误差反向传播法对衍射神

经网络进行训练,理论上能以接近光速的速度处理

输入信息,最终实现复杂的机器学习[39]。物理上,
此工作使用3D打印技术得到D2NN光学结构,从
实验上实现了手写数字和时尚产品的图形分类功

能,其工作波长位于太赫兹波段。2018年,Chang
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小组提出在
 

CNN前端替换一个光学卷积层(opt-
convo)的方案,以在提高神经网络计算性能的同时

大尺度地降低能耗[40]。光学卷积层是利用光学器

件实现的卷积层,其特点是大带宽、互联、并行处理、
处理速度接近光速、功耗几乎接近零。

上海理工大学顾敏团队基于利用3D激光直写

技术进行超精细加工光敏材料的经验[41-44],成功地

将全光学机器学习芯片的工作波段从太赫兹波段扩

展至可 见 光 波 段[45]
 

,如 图4(b)所 示。2020年,

Miscuglio等[46]提出了一种具有加速功能的光学卷

积神经网络,实现了每秒能够处理PB(1
 

PB=250
 

B)
级数据量的计算能力。

图4 以衍射元件为基础的纳米光子学神经网络实例。
 

(a)衍射神经网络[39](左:由多层透射/反射结构组成的衍射神经网

络;右:实验中用于训练多层衍射神经网络的过程);
 

(b)
 

通过双光子三维激光刻蚀技术加工的与CMOS集成的多层

光子芯片示意图[45](中:振镜扫描的双光子激光加工示意图;右:多层衍射神经网络芯片结构的内部示意图,最小的间

                      距为10
 

nm)
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nm 

  2021年,哈尔滨工业大学Chen等[47]将D2NN
扩展到可见光波长,提出了包括修正公式的一般理

论,以解决波长、神经元大小和制造限制之间的矛

盾。这种新型可见光D2NN分类器用于识别可见

光波长为632.8
 

nm 的不变目标和已更改的目标

(即已被覆盖或更改的目标),此项工作获得的实验

分类精度(84%)和数值分类精度(91.57%)量化了

理论设计与制造系统性能之间的匹配。2021年,上
海理工大学顾敏教授领导的研究团队提出的一种集

成全息感知器,将上述假设变成了现实,他们研究出

的一种基于机器学习的纳米级AI光学芯片可以实

现以光速进行无源全光推理、神经密度比人脑高10
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倍、计算能力比电子高10多个数量级的处理能力。
在这项工作中,科研人员利用一流的激光3D纳米

打印技术加工光学传感器,其神经元密度可以达到

每平方厘米超过5亿个神经元。这些智能纳米元件

的纳米特征尺寸可将解密器的计算速度提升至上限

400
 

ExaFLOPS(ExaFLOPS指每秒1018 次浮点运

算),与集成光子硬件相比,其每秒操作数量增加5
个数量级[48]。

2.3 逆向设计与纳米光子学

纳米光子学的发展一方面给光学神经网络的实

现提供了一个全新的物理基础,实现了光学神经网

络的高速度、高密度的信息处理能力。另一方面,人
工神经网络的发展,特别是近年来基于深度学习算

法的逆向设计的发展给予了物理学家全新的手段和

方法来设计种类繁多的纳米光子器件,如光学非线

性、手性超材料、微型激光器、超透镜、拓扑光子晶体

等。本节首先介绍了纳米光子学的应用领域,基于

此展示了逆向设计方法如何帮助物理学家构建全新

的纳米光子学器件。
纳米光子学是一门研究光与物质在纳米尺度相

互作用的学科。纳米光子学包含光学成像[49-50]、纳
米光 学 加 工[42]、光 子 晶 体[51]、超 材 料[52-53]、超 表

面[54-55]、超结构[56]和等离子体纳米结构[57],近20
年在精确控制光与物质相互作用和开发新型应用等

方面取得了重大的进展。在这些应用中,结构与材

料的设计都起着核心作用,目前主要有两种设计方

法。第一种方法是基于物理理论的方法,该方法基

于从先前或相关实践中获得的知识以及科学知识,
例如通过反射透射理论可得到多层介质膜的透射谱

精确解、用米散射理论可得到简单的球形纳米颗粒

的精确解。但当结构的几何和空间排列变得复杂

时,找到正确的结构来实现期望的光子特性并不容

易。对于复杂的结构,需要利用第二种方法对电磁

场进行数值模拟,如有限时域差分法、有限元法等。
一般来说,这些电磁场数值模拟从一定的初始和边

界条件出发,通过空间和时间上的离散麦克斯韦方

程组来解决设计问题。通过建立足够的网格和迭代

步骤,可以准确地计算出给定结构的光学性质。然

而,人们经常需要对几何结构进行微调,并迭代地执

行模拟,以逐步接近目标响应。这个过程很大程度

上依赖于以往设计模板的经验,受数值模拟的效率

和时间的限制,在寻找最优结构时只能调整有限的

设计参数。
逆向设计与传统设计方法不同,由目标出发以

确定表征问题特征的参数。逆向设计通过将先进的

人工智能算法与数值模拟相结合,实现复杂的参数

优化,并可实现更大自由度的设计空间。在工程应

用中,逆向设计已经广泛用于地球物理、生物、医疗

及建筑等领域。最近,逆向设计广泛应用在纳米光

子学的设计,通过结合智能优化算法、深度学习算

法,实现了超越传统设计方法的纳米光子学器件。

2.3.1 基于优化算法的纳米光子学逆向设计

优化算法是指为了实现一定目标,通过控制参

数变量寻找最优方案或函数值,以满足某种功能性

指标。优化算法擅长于求解各种优化问题的应用技

术,比如图像处理、生产调度、自动控制和机械设计

等。为了有效地搜索庞大的设计空间,最早的光学

逆向设计的过程通常采用人工智能的优化算法。优

化算法是一种根据概率、按照固定步骤寻求问题的

最优解的过程,算法不断地迭代、执行同一步骤,直
到结束。常见的优化算法可以分为梯度下降算法与

进化算法两大类。这种逆向设计算法使人们能够发

现非直观的、不规则形状的光子结构,这些结构在许

多应用中要比以经验设计的结构表现得更好,如硅

光子元件、光子晶体和超材料。
梯度下降算法是逆向设计中使用最广泛的优化

算法。当使用梯度下降算法时,目标函数的极小值

成为计算的目标。通过沿着梯度的反方向(也就是

下降最快的方向)将变量移动一定距离,目标函数便

会逐渐减小,最终达到最小。拓扑优化算法与最速

下降法是最常见的两种梯度下降算法。
拓扑优化算法在纳米光子学中得到了大量的应

用,其基本思想是把器件的设计网格化成像素,将每

一个像素的材料属性都当作一个设计变量。在材料

设计中,设计变量的总数可以很大,因此器件的设计

不局限于常见的几何结构。根据每次迭代过程的数

值模拟结果计算梯度,更新器件设计中每个像素的

材料属性,实现最终器件设计的优化。
如图5(a)所示,拓扑优化算法用于设计Z形弯

曲光子晶体波导[58]。光波在通过较小的曲率半径

的波导结构时,产生较大的能量损耗,基于经验的光

子晶体波导的设计可以通过有限的几何结构优化波

导的弯曲半径。通过拓扑优化算法调整Z形弯曲

处5个小孔的形状,实现对光子晶体波导在小曲率

半径处的带宽与透过率的优化,并通过实验在硅基

二维光子晶体上验证了200
 

nm的传输带宽。
图5(b)展示了利用逆向设计实现的波长分束

器,其将入射的多波长光束分成短波长与长波长两
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路[59]。波长分束器的设计是通过多个步骤实现。
第一阶段,利用“目标优先”的方法实现了分束器结

构的初始分布,该阶段允许电磁场在分束器的模场

分布符合目标,但可以允许电磁场分布不符合麦克

斯韦方程组。第二阶段,在第一阶段的基础上通过

优化算法减少不符合麦克斯韦方程组的地方,并设

置限制条件让这一过程符合麦克斯韦方程组,通过

最速下降法计算梯度、找到最优解,从而得到用来微

调分束器的连续渐变的折射率分布。最后,对连续

渐变的折射率分布进行二值化处理,将其转变为空

气与硅的折射率,并利用最速下降法对1300
 

nm与

1550
 

nm附近的波段进行优化。整个设计过程需要

在GPU加速下计算36
 

h,才能完成时域有限差分

法(FDTD)的模拟计算,最终的结果如图5(b)所示,
功能区域包含不规则形状的空穴,不同的输入波可

被以低插入损耗方式引导到不同的输出口。

图5 拓扑优化方法的逆向设计实例。(a)通过拓扑优化方法逆向设计Z形光子晶体波导结构[58];(b)通过梯度下降方法

逆向设计波导波长分束器[59];(c)通过直接搜索方法逆向设计波导偏振分束器[60]

Fig 
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method 59  
 

 c 
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design
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beam
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direct
 

search
 

method 60 

  图5(c)为通过逆向设计实现的不同偏振光束

[横电(TE)波
 

和横磁
 

(TM
 

)波]的偏振分束器,其
设计区域大小为2.4

 

μm×2.4
 

μm
[60]。首先把设计

区域的平面离散化成20×20的像素,每个像素的尺

寸为120
 

nm×120
 

nm,其折射率为硅或者空气的折

射率,分别对应1或0的状态。将整个器件的高度

方向也离散化成10
 

nm 的台阶。优化过程中根据

TE和TM波的传输效率定义了品质因数,然后随

机改变每个像素的0和1的状态,如果像素在改变

状态后品质因数降低,则保持像素状态不变。这样

的像素优化过程作为完整迭代过程的一步,通过重

复多次的迭代过程,当品质因数低于设定的阈值则

结束优化的流程,整个流程约需要140
 

h,相比于基

于梯度的算法需要更长的时间而且当设计的变量更

多时,效率更低。
遗传算法(GA)是一种速度快、优化参数少的神

经算法,在图像处理领域有重要的应用。这是因为

其算法结构简单,可用于模拟自然中生物的遗传。
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在遗传算法中,每一个待求解问题的候选解被抽象

成为种群中一个个体的基因。种群中个体基因的好

坏由待求解问题中表示个体基因的候选解的所得值

来评判。种群中的两个个体通过交叉,以一定的概

率交换一个或者多个基因并产生新的后代。每一个

交叉都有一定的概率发生变异。发生变异的个体的

某一位或某几位基因会变异成其他值,最终将以个

体的适应度值为概率选取个体,并将其保留至下一

代。遗传算法也被大量用于逆向设计光学器件,如
超表面、光波导器件。通过遗传算法可以实现优化

圆孔形状的超透镜焦点的特性[61],实现超越传统设

计的光学天线[62],根据多种需求设计同时偏振、颜
色敏感的纳米结构[63],以及设计等离子体共振纳米

结构色[64]。

2.3.2 基于深度学习的纳米光子学逆向设计

从根本上说,基于优化算法的逆向设计是基于

规则的方法,包含逐个案例的迭代搜索步骤,通常依

赖于每一步的数值模拟来产生中间结果,以帮助修

改搜索策略。这种随机算法受其随机搜索特性的限

制,无法进行多约束问题的复杂设计。因为神经网

络是一种模仿生物神经系统的新的信息处理模型,
具有独特的结构。计算机领域中已经出现了多种类

型的神经网络模型及相应的算法。其中,神经网络

误差后传算法是一种最为典型的算法,在1986年被

Rumelhart等[24]提出。
最基 础 的 神 经 网 络 的 结 构 是 多 层 感 知 器

(MLP)。如图6(a)所示,该结构尽管相对简单,在
理论上已被证明是一种通用的逼近器,能够拟合任

何可用有限数目神经元表达的连续函数。在具有复

杂和特定任务架构的现代深度学习模型中,多层感

知器经常作为瓶颈层来提取有意义的特征,例如作

为高维数据(如图像)的紧凑表示。其中,一种基于

双向多层感知器的深度学习模型可用于设计等离子

体纳米结构[65]。在早期研究的基础上,研究人员借

助更深层次的网络结构,成功地模拟了光子结构与

其光学特性之间复杂的物理关系。如图6(b)所示,
待设计的结构是一个由8个参数表示的h型金属结

构:3个连续参数(臂的长度和旋转角度)和5个二

元参数(表示某些臂的存在性)。设计的目标是在水

平方向和垂直方向的偏振光照射下的两个反射光

谱。每个光谱离散为43个数据点,将材料性质(如
金属结构与金属结构底层、覆盖层的折射率)表示为

25个参数的向量。通过在18000个样本上训练了8
层的几何预测网络和6层的光谱预测网络,使模型

能够同时作为快速模拟器和逆向设计工具。数据集

的规模、输入复杂度和模型深度表明,拥有更大数据

集的更深层模型可望解决逆向光子设计任务。
随着模型架构、培养策略和应用等方面的改

进,基于多层感知器的模型的适应性也迅速提高。
双向多层感知器神经网络通过集成学习策略实现

手性超材料的逆向设计[66],当入射光是左旋圆偏

振光或右旋圆偏振光时,这些材料会表现出不同

的反应。两个双向神经网络分别称为主网络和辅

助网络,可用于对反射光谱、圆二色性光谱和设计

参数三个物理量的互连进行建模。通过引入辅助

网络,超材料的散射谱前向预测以及设计参数逆

检索的准确性得到了大幅提高。该模型的功能也

得到了扩展,能够根据期望的手性响应的几个参

数检索可能的超材料设计,或根据设计参数直接

预测圆二向色谱。
在大数据集上进行训练时,基于多层感知器的

逆向设计模型往往不能收敛,这是因为存在多个满

足相似要求但设计差异很大的候选模型。为了解决

这个问题,一种用于逆向设计的串联训练方法被提

出[67]。这个方法首先训练一个正演建模网络,将设

计映射到光学响应。将预训练好的前向网络连接到

逆向设计网络的输出,前向预测误差作为监控信号。
通过这种串联配置的间接训练,在正演模型的指导

下,逆向检索输出被强制收敛到一种数据,这有效地

解决了逆向设计问题中由于非唯一性这一基本属性

而引起的数据不一致性问题。
除了设计问题之外,深度学习还可以用于解决

光子学中的其他问题,比如模态分类和波导中有效

的折射率检索[68-69],通过降维来揭示等离子体纳米

天线的基础物理[70]和近场操作。作为深度学习模

型的普通形式,多层感知器需要向量化的输入和输

出。通过参数化模型的输入和输出,计算几个离散

和无量纲元素组成的向量,多层感知器模型可以适

应广泛的光子应用,而不考虑底层物理特性。

2.4 人工光学突触

在摩尔定律逐渐失效的当今时代,传统冯诺依

曼架构的计算机的特点是:运算单元和存储单元相

互独立,无法进一步降低能耗和提高集成度。因此,
发展运算和存储合一的类脑结构的新型计算机系统

成为了当务之急,其中对于负责信息传递的人工突

触的研究更是重中之重。这是因为,生物的神经系

统主要是由一种被称为神经元的细胞组成,神经元

可以感知环境变化并存储相应的信息,然后向临近
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图6 基于多层感知器的等离子体结构设计实例。(a)利用基于双向多层感知器的深度学习模型设计等离子体纳米结构[65];

(b)利用双向多层感知器神经网络实现手性超材料的逆向设计[66]
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的神经元传递信息,这种信息传递的关键功能是由

神经元结构中的突触来完成。前后神经元的质膜在

突触的位置紧密贴合,突触前细胞发生动作电位时

释放神经递质,神经递质传导到突触前膜。这时突

触打开前膜上由电位控制的离子通道,神经递质通

过突触间隙扩散到突触后膜上,实现神经元信息的

传递。人类大脑之所以具有飞焦级的信息传递能

耗、多任务并行处理的能力和卓越的感知功能,与突

触的结构特点和工作机理密不可分。
注意到,目前的人工突触仍是主要基于电子器

件实现,通过施加电压信号实现电流的类神经响应

特性。相比之下,若电流的响应信号是由光脉冲激

发,这种光学人工突触可以达到抛开运算存储间传

输瓶颈的超低能耗、大幅突破的器件集成度、不受带

宽限制的超高运算速度以及不被电磁干扰的超强稳

定性。此外,光学人工突触的激发特性同时决定了

其可以实现非接触式的信息处理,这对于无线通信

技术的发展更有帮助。

2.4.1 光学人工突触的基本特征

作为人工智能的基础器件,光学人工突触应具

有宽带宽和激发光脉冲能耗小的特点。更重要的

是,光学人工突触需要展示出人脑神经系统的一些

基本特征,如短期/长期记忆模式切换、配对脉冲易

化(PPF)、学习行为和光可塑性。下面针对每个特

征进行介绍。
短期记忆(STM)和长期记忆(LTM)是人类记

忆行为的两种类型,它们都被认为是由突触可塑性

引起的[71-72]。STM存储在海马体中表现为神经连

接的暂时性弱增强,持续几分钟甚至几秒钟后几乎

完全消失。与之相比,LTM 则是神经连接的暂时

性强化的表现,其作用时间明显长于STM,能够保

持几天到几年。特别是在进行了具有巩固效应的重

复排练之后,STM将可以转化成LTM 的形式。如

图7所示,使用不同数量或频率的脉冲光刺激可以
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实现STM、LTM,以及STM 到LTM 的跃迁。响

应光信号的衰减时间和衰减后的光信号强度随着数

量或频率的增加而增加,可用于模拟人脑中STM
到LTM的过渡。

图7 光学人工突触的长/短记忆模式及在光脉冲数量和频率变化下两种模式的切换[73]。(a)光脉冲数量变化;(b)频率变化
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  配对脉冲易化效应是在一对具有可变时间间隔

(Δt)的光脉冲作用下产生的特殊形态的电流响应信

号,其强度与这两个脉冲之间的时间间隔密切相

关[73]。当光脉冲刺激作用于人工突触时,突触需要

以典型的神经形态方式处理获得的光响应结果。电

流响应结果表明第二个光脉冲引起更大的光响应。使

用A1 和A2 分别表示由第一、二个光脉冲引起的电流

响应强度,A2/A1 随Δt的增加呈现双指数函数衰减

(图8),这是配对脉冲易化的特征,它对识别和解码神

经系统中的视觉和听觉信号等时间信息至关重要。

图8 光学人工突触的配对脉冲易化[73]。(a)电流变化曲线;(b)脉冲间隔对PPF效率(A2/A1)的影响
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  光学人工突触的学习行为如图9所示。如果对

突触相继施加两个时间间隔可控的光脉冲序列,响
应电流信号强度首先由脉冲作用增强,然后在序列

间隔内自发衰减至中间水平,这类似于一个人在学

习一段时间后会忘记部分所学信息的表现。为了弥

补信号的衰减,第二次刺激过程中需要的脉冲数量

会显著少于第一次的数量。在相同时间内,第二次

刺激过程后信号强度的衰减要比第一次刺激过程后

小。这种行为类似于以下事实:一个人通常需要更

少的时间来重新学习以前记忆的丢失信息,并且重

新学习的过程可以显著增强记忆的稳定性。需要强

调的是,光学人工突触最好可以具备令所有记忆效

应都能通过删除记忆来完全消除的途径,令突触能

够轻松恢复活性,这可通过调节突触光可塑性效应

中的抑制性后突触电流(IPSC)来实现。
如图10所示,光学人工突触的光可塑性的实现

基础是兴奋性后突触电流(EPSC)和IPSC的产

生[74-75]。在神经系统中,神经递质会在当电脉冲应

用于前突触膜的时候释放,导致后突触电流的变化。

EPSC产生时兴奋神经递质被释放,导致后突触电

流的增大。与之相反,
 

IPSC
 

发生在抑制神经递质

释放时,导致后突触电流的减小。对于相同的输入

图像,EPSC和IPSC自然会分别导致较大和较小的

电流,从而实现对突触输出信号的调节。目前科学
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图9 光学人工突触的学习功能[73]。(a)第一次学习;
 

(b)第一次遗忘;
 

(c)第二次学习;(d)第二次遗忘
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家已经发现了多种实现EPSC和IPSC的机理,如
在不同光脉冲时间、不同脉冲频率、不同光波长和施

加电压信号条件下实现EPSC和IPSC等。根据这

些机理,还可以将不同曝光条件下电流响应结果调

制为相同的值。此特性非常类似于人眼中的虹膜功

能,它可以通过调节瞳孔大小来稳定各种光线环境

下的视觉效果。

图10 光学人工突触基于兴奋性后突触电流和抑制性后

突触电流(调节外加电压)实现的光可塑性[73]
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2.4.2 光学人工突触的工作原理以及实例

光学人工突触功能产生的必要条件是器件具有

两个电阻态,即低电阻态和高电阻态。电阻态之间

的转变可以在光脉冲作用下完成,脉冲消失后向最

初的电阻态返回。在特定功率的光脉冲照射下,器
件的电流响应信号的演化过程存在以下趋势:光脉

冲会导致明显的电流信号变化,脉冲断开时电流逐

渐衰减。如果器件的电学特性具有良好的非易失

性,电流信号衰减的拟合结果一般与Kohlrausch拉

伸指数函数吻合,其表达式为

It=ΔI×exp[-(t/τ)β]+Ic
式中:τ和β分别表示弛豫时间常数和拉伸指数;Ic
为背景电流;ΔI为电流变化。将器件暴露于具有不

同周期和强度的光刺激下,较长的照明时间或较高

的光强度可能导致较大的ΔT。
目前科学家已研发出数种途径来实现这样的功

能,如氧化物半导体的持续性光电导效应[76-77]、复合

型半导体界面的肖特基接触[78-79]、金属/半导体界面

的光伏驱动的电导控制[80-81]和低维材料的光诱导栅

控效应[82-83]。铟镓锌氧化物(IGZO)是一种典型的

半导体材料,具有独特的持续性光电导效应[84-85]。
使用光强为0.6

 

mW/cm2 的紫外光照射时,电子由

禁带被激发至导带,从而产生电流。撤掉光源后,因
为持续性光电导效应的作用,光电流的衰减很慢,仍
能保持一段时间的电流响应。基于氧化物半导体的

光学人工突触结构如图11所示,紫外脉冲光作为外

界刺激在IGZO中产生电流信号,脉冲断开时信号

衰减,由此模拟突触的工作特征。
肖特基势垒是在导体和半导体材料相接触时产

生的,同时半导体能带在界面处出现弯曲。选择能

带结构匹配、具有出色的透明导电特性和丰富的用

于电子捕获的表面缺陷材料,如ITO/Nb∶SrTiO3
异质结,通过界面形成的肖特基接触模拟光学人工

突触。Nb∶SrTiO3的电子亲和能为3.9
 

eV,由于

Nb的重掺杂,其费米能级位于导带底部,加上ITO
的大逸出功(4.5

 

eV),ITO/Nb∶SrTiO3界面处会存

在肖特基势垒[86-87]。由于具有较高的势垒高度,这
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个材料体系可以显著降低隧道漏电流,使得异质结

保持在高阻态。光照下界面缺陷(主要是氧空位)中
捕获的电子被释放,留下一些带正电荷的空陷阱提

供额外的电势,因此势垒的高度将变低,电子隧穿的

可能性增加,从而将异质结转换为低电阻状态。实

验表明采用光强为30
 

mW/cm2 的蓝光照射ITO/

Nb∶SrTiO3异质结100
 

s会产生55
 

nA的电流变

化,照射结束后电流逐渐衰减。

CH3NH3PbI3 是一种已被广泛研究的光伏材

料,它具有的碘空位迁移的低势垒使其具有应用于

光 学 突 触 的 前 景[88-89]。 将 银 薄 膜 沉 积 在

CH3NH3PbI3 的前表面和后表面,形成三明治结

构,光照将抑制碘空位迁移的形成,加速碘空位的湮

灭,从而导致CH3NH3PbI3 电导的下降。通过改变

光照参数可以实现对电导下降速度的控制,形成类

似于后突触电流的电导衰减信号。
光诱导栅控效应是在低维结构中显示的光电导

增益现象,这种情况下入射的光子不但可以增加体

系中的光生载流子数目,而且使得结构表面俘获光

生载流子,从而形成类浮栅的结构,以进一步调控结

构的电导,因此通过较少的光子辐照可获得超高的

电流增益。这种效应已被报道用于设计制作基于单

壁碳纳米管的光学人工突触。如图11所示,这种光

学人工突触使用 HfO2 作为栅介质,n型掺杂硅薄

膜作为栅电极。520
 

nm的激光脉冲照射时,在硅薄

膜栅控效应的作用下,光电流迅速衰减,其衰减程度

和激光脉冲的频率呈正比
 [89]。

2.4.3 光学人工突触的应用

光学人工突触可以模拟神经系统,特别是认知

视觉信号的视觉系统的基本特征,它具有模仿人类

感官记忆的前景。在人工智能技术飞速发展的当

代,研发可以在各种环境条件下工作的先进机器人

系统迫切需要智能的光电感知器件,以实现在科学、
工业和军事环境中的人工智能视觉。这样的器件应

是有源并且可控的,它需要具有一定的反馈和控制

机制,以在变化的照明强度下实现自适应响应。

2018年,Sun等[90]使用IGZO-烷基化石墨烯人

工突触器件实现了对光脉冲信号的感知记忆功能。
他们应用200个包括光刺激和电动刺激的混合脉

冲,其中光脉冲的波长为405
 

nm,功率为100
 

μW,
延迟时间为50

 

ms;电脉冲的电压为-1
 

V,延迟时

间为50
 

ms。研究发现混合脉冲具有相对于电脉冲

的电流增强效应,可以产生强度大得多的响应信号。
然后将由785个模拟神经元构成的美国国家标准与

技术研究院(MNIST)的手写数字图像作为光学信

息输入人工突触,再使用10个输出神经元表示
 

0~
9的感知输出。在输入和输出神经元之间可以实现

7850个人工突触的信息传递,再通过EPSC效应调

节输出的电流权重,最终可在20个电脉冲态下实现

准确的图像识别,而在只使用电脉冲的情况下,则需

要100个电脉冲才能达到与之相当的识别准确度。
与Sun等 使 用 黑 白 MNIST 图 像 不 同,Seo

等[91]报道了h-BN/WSe2 异质结结构对彩色光脉冲

信号的感知记忆功能,使用了两个异质结来分别实

现人工突触和感光的功能。实验发现只存在突触时

的图像识别率只有40%,但在感光异质结的辅助

下,识别率提高至90%。相比于红光和绿光,器件

在蓝 光 脉 冲 下 会 得 到 最 明 显 的 电 信 号。对 于

MNIST图像的学习功能,Lü等[92]沿用了7850个

人工突触的器件设计,使用碳量子点作为人工突触

材料,发现经过15000次训练,该结构对于图形“A”
和“I”的识别率分别为73%和65%。Ham等[93]使

用CH3NH3PbI3 钙钛矿器件制作的人工突触,在

0.1
 

V的外加电压下,通过施加功率为4.82
 

nW 的

光脉冲即可使得经过2000次训练后的识别率高达

82.7%,如果只用电压脉冲达到同样的识别率,能耗

则要高2600倍。

2019年,Gao等[73]使用ITO/Nb∶SrTiO3异质

结制作人工光电突触,不仅证明了其可模仿人类的

视觉记忆,而且展示了该器件的多维可控性。实验

中从异质结突触阵列上随机选择9个阵列点,以识

别和记忆3×3像素组成的视觉输入图像,每个阵列

点受到1000
 

s固定时间、脉冲宽度为0.5
 

s、频率为

1
 

Hz的光刺激,然后进行突触后电流的衰减测量。
实验表明通过突触后电流对比可以很好地识别输入

图像,并展示出对输入图像的存储特征。同时,突触

电流的强度可以通过改变光脉冲频率来调节。此

外,通过向ITO电极施加外部电压Vm 灵活地调节

异质结的光响应效率。Vm 对视觉记忆效果的调制

类似于真实的视觉记忆中受到许多因素(如个人兴

趣、情绪、注意力等)影响的现象。Gao等[73]设定字

母“L”、“
 

I”和“
 

H”分别表示一个人的低、中和高强

度的视觉记忆。对阵列点施加产生IPSC和EPSC
的电压(产生IPSC的外部电压是-0.15

 

V,产生

EPSC的外部电压是0.15
 

V),在相同的观看时间

后,该结构对于输入图像显示出明显的由弱到强的

记忆。这些结果有望在未来的电子眼、多功能机器

人、智能传感器等方面得到广泛的应用。
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图11 光学人工突触的结构和功能。(a)铟镓锌氧化物光学人工突触的结构(左)和光脉冲激发下的电流变化曲线(右)[83];

(b)
 

CH3NH3PbI3 光学人工突触中光伏效应驱动的电导控制机理[89];(c)利用单壁碳纳米管并通过光诱导栅控效应

             制作的光学人工突触的结构(左)和电流变化曲线(右)[93]

Fig 
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 c 
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 left 
 

and
 

electric
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 right  93 

3 总结与展望

总结了传统光学、纳米光子学、神经网络算法在

近半个世纪以来交互发展的时间线,其中包含了多

个前沿课题,即人工神经网络、传统光学神经网络、
纳米光子学神经网络、逆向设计与纳米光子学器件,
以及最前沿的光学神经网络中的光学突触。一方

面,光学神经网络,特别是纳米光子学神经网络为神

经网络算法的实现提供了一个完全不同于传统电子

芯片构架的物理平台,实现了多种多样的光学神经

网络的极其广泛的应用场景。纳米光子学神经网络

的进步极有可能全面地突破当今人工神经网络计算

的瓶颈,并带来全新的物理计算模型。另一方面,人
工神经网络又为纳米光子学器件的设计与开发提供

了一个强大的工具,特别是逆向设计技术的发展为

科学家提供了一个探索高效的、目标驱动的设计新

型纳米光子学器件的方法。
纳米光子学与人工神经网络是两个看似不同的

学科,但事实上却可以紧密联系、协同发展。这种协

同发展必须将传统光学、纳米光子学、计算科学、材
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料学相结合,并且充分利用光学这一媒介在信息传

导和处理中的优势,设计出一种完全不同于传统的

计算机体系。这种发展最终也会促进高效光子神经

网络的出现,提升现有人工神经网络计算的效率和

尺度。光学神经网络的进一步发展也会使得其本身

被应用于纳米光子学的逆向设计。在这样一条发展

道路上,纳米光子学与神经网络协同发展的最终目

标是构造新型纳米光子学结构和材料,实现小体积、
高神经元密度、低功耗的光学神经网络。

正如当代电子计算机(冯诺依曼式计算机)的设

计并没有遵循古典的计算器械(算盘)的设计思路一

样,未来的人工神经网络甚至纳米光子学芯片的设

计也应该突破当今冯诺依曼电子计算机的枷锁。只

有不局限于现有的体系,系统性地整合光学、纳米光

子学、材料学、计算科学的发展,才有可能促使全光

的光学神经网络的诞生,实现以光的速度为基准的

人工智能计算,并最终促使一个全新的人工智能时

代早日到来。
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