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相变材料辅助的光子卷积神经网络加速器
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摘要  由于卷积神经网络（CNN）识别精度与人类接近，故其在计算机视觉、图像和语音处理等方面取得了巨大的成功，

但这种成功离不开硬件加速器的支撑。受到电子器件功率与速率的限制，当前的电加速器难以满足未来大规模卷积运

算对硬件算力和能耗的需求。作为一种替代方案，提出了一种低能耗存算一体光子 CNN 加速器结构。该结构采用微环

谐振器和非易失性相变材料 Ge2Sb2Te5构成无源光学矩阵乘法器来实现存内计算，从而减小了权重数据读取的能耗。利

用 Ansys Lumerical 仿真平台验证了 10 Gb/s 与 20 Gb/s 速率下 4×4 规模的光学矩阵乘法的运算。与传统的基于电光微

环谐振器的光子 CNN 加速器数字电子与模拟光子（DEAP）相比，所提加速器结构在保持原运算速率的情况下减少了

48. 75% 的功耗，并且在矩阵运算处的面积能够减少 49. 75%。此外，基于 MNIST 与 notMNIST 数据集对所提加速器的

推理效果进行了仿真验证，识别精度分别为 97. 80% 和 92. 45%。
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1　引         言
卷积神经网络（CNN）在图像识别、语音处理等多

个领域中具有广泛的应用［1-2］。CNN 属于一种计算密

集型网络，其运算过程包含用于实现矩阵向量乘法

（MVM）运算的线性部分与用于实现激活、池化等功

能的非线性部分，其中 MVM 运算占到总处理时间的

80% 以上。因此，为应对人工智能时代对超大数据集

计算的需求，能够加速矩阵向量运算的定制硬件成为

研究的热点。目前已经开发出现场可编程门阵列

（FPGA）［3-4］、专用集成电路（ASIC）［5］和图像处理单元

（GPU）［6］来实现计算的加速，但这些基于电学处理的

加速器在能量和速率方面容易受到焦耳热、电磁串扰

的限制［7］。同时，这些电加速器内部数据的交互需要

通过金属互联的充放电来实现，从而带来了极大的功

耗成本［8］。因此，亟需新的加速器来弥补电学处理的

不足。

得益于集成硅光子技术的不断成熟，光子 CNN 加

速器取得了一定程度的发展。根据加速器结构中基本

光学器件的不同，加速器通常可分为基于马赫-曾德尔

干涉仪（MZI）［9-10］和基于微环谐振器（MRR）的光子

CNN 加速器［11-18］。其中，基于 MZI 的结构具有较大的

占地面积，难以实现大规模集成，故运算规模受限。

MRR 具有较小的面积且支持波分复用（WDM）［11-21］，

故 基 于 MRR 的 光 子 CNN 加 速 器 获 得 了 广 泛 关

注［11-18］。与传统电加速器相比，基于 MRR 的光加速器

的优势在于：1）具有极高的调制速率，将输入映射到光

脉冲的幅度中，将权重映射到 MRR 端口的透射率上，

并通过光脉冲携带信息将计算维度从电域转换到光

域，其运算速率一般可达 10~40 GHz；2）利用 WDM
进行大规模的并行运算，如 Liu 等［11］提出了一种基于

MRR 的光子 CNN 加速器 HolyLight， 该架构使用可

调谐  MRR 来进行卷积运算，并利用 WDM 实现数据

的并行处理，通过复用 128 个波长构成一个 128×128
的光矩阵乘法阵列，有效地提高了推理吞吐性能。

Bangari 等［12］提 出 了 一 种 数 字 电 子 与 模 拟 光 子

（DEAP）的 CNN 硬 件 架 构（DEAP-CNN）。 与

HolyLight不同的是，DEAP-CNN 在 MRR 的两个输出

端口处均增加了一个平衡探测器，从而实现了负权重

的乘法运算。

然而，当前的基于 MRR 的光加速器普遍采用电

控 MRR 的方式，需要持续的偏置电压来维持 MRR 的

权重状态。CNN 在推理的过程中，卷积核的权重经过

训练就不需要经常更新，频繁的权重数据读取和加载，
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以及状态的维护将会造成能量的浪费。因此，如果能

在非易失的光学存储器中存储权重值并直接进行计

算，则可以显著降低数据传输开销［22-27］。 Feldmann
等［22］利用光学相变材料 Ge2Sb2Te5（GST）和定向耦合

器实现了片上无源的 MVM 运算。该结构通过定向耦

合器将输入的光信号均匀分配到矩阵中不同列的输入

端，再与具有不同权重值的 GST 相乘，从而实现了并

行计算。然而，这种结构的并行计算规模与定向耦合

器数量有关，同一网络中难以实现多种精确且具有不

同分割比的定向耦合器，故该结构的可扩展性受限。

Feldmann 等［23］使用单个顶部嵌有 GST 的 MRR 作为

基本乘法单元实现了光子存算一体，但该结构不能模

拟负权重的情况。Chakraborty 等［24］使用两组顶部嵌

有 GST 的微环来实现数据的处理，两组 MRR 分别处

理具有正权重与负权重的数据后相乘，最后经过光电

转换后再相减，实现了具有负权重的 CNN 运算。然

而，该结构使用两组微环，增加了芯片的面积。

鉴于此，本文提出了一种新型的基于 MRR 与

GST 的 CNN 硬件架构——NVSP-CNN。具体地，该

加速器采用一个顶部嵌入 GST 的 MRR 作为基本的光

子点积运算单元，结合平衡光电二极管（PD）实现

MRR 的 Drop 和 Through 端口输出值的光功率相减，

模拟了负权重的情况。与 DEAP-CNN 结构相比，

NVSP-CNN 使用 GST 进行数据存储，利用 GST 非易

失性的特点，实现了光学存储与计算的同时进行，避免

了存算分离架构中可能出现的延迟问题。此外，该结

构无需外加电极进行调制，减少了外加电极的面积和

功耗损失。最后，与传统的基于 GST 的光子 CNN 加

速器中两组微环相比，所提的 NVSP-CNN 能够有效

地减少芯片的面积。所提架构有望实现低能耗、高密

度的光子计算，可满足未来大规模图像识别任务的

需求。

2　NVSP-CNN 结构设计

2. 1　传统的基于微环的光矩阵乘法加速器

卷积的基本运算是两个矢量化矩阵的点积，并将

相乘结果进行相加，即实现矩阵的乘积累加（MAC）运

算。近年来，基于 MRR 的“广播和加权”框架已被证

明能够以比传统电子设备快 5 倍的频率执行 MAC 运

算，故被广泛运用在光子 CNN 加速器的设计中。图 1
（a）展示了一个通过 Add-Drop 型 MRR 搭建的“广播和

加权”架构，该框架采用一组可调谐的 MRR，通过对

MRR 施加不同的偏置电压来改变微环所表征的权重

值。同时，该架构使用波分复用器实现不同输入波长

的复用，并根据波长选择性原理将相应波长耦合进微

环中。通过复用可以实现同一时间内多个输入与卷

积的相乘，故使用此结构来执行 MVM 可大大节省运

算时间。在上述“广播和加权”架构中，输入和权重的

调制方式通常采用如图 1（b）、（c）所示的电调制，即

通过在 MRR 上添加电极施加电流来改变微环直通与

输 出 端 口 的 输 出 值 ，从 而 用 来 模 拟 不 同 的 权 重

值［11-18］。当权重稳定不变时，需要持续的电流来维持

权重的稳定。这种调谐方式需要持续的外加电流，故

会带来极大的功耗成本。此外，持续的外加电流会导

致微环结构的局部过热，这会给微环的热稳定性带来

一定的影响。

2. 2　使用 GST与 MRR搭建光学矩阵乘法器结构

为解决功率损耗过大的问题，本文通过将具有非

易失性存储功能的相变材料 GST 嵌入到微环的顶部，

通过输入光脉冲来改变 GST 的状态，从而间接影响微

环的输出。添加 GST 的 Add-Drop MRR 的结构及其

横截面如图 2（a）、（b）所示。相对于传统的电光 MRR
结构，基于 GST 的 MRR 利用光脉冲实现 MRR 的调

制，避免了电极的使用，可有效降低芯片面积和 MRR

的调制功耗。此外，利用该结构可以提前将计算的权

重值存储到 GST 中，在执行运算过程中避免了重复地

从外界存储器中提取权重数据，可以有效地提升能效

水平。

GST 晶态和非晶态之间具有很高的对比度：当

GST 处于晶态时，其具有强吸收效应，在波导中的光

会被全部吸收到 GST 内部，此时波导的透射率为 0；当
GST 处于非晶态时，其对光信号的吸收较弱，光几乎

图 1　Add-Drop 型 MRR 结构示意图及“广播和加权”结构。（a）“广播和加权”架构；（b）电光（EO）调制 MRR；（c） EO 调制光波导

结构示意图

Fig.  1　Structural diagram of Add-Drop MRR and "broadcast and weighting" structure.  (a) "Broadcast and weighting" structure; 
(b) electro-optic (EO) modulation MRR; (c) schematic diagram of EO-modulation optical waveguide structure

全部从波导中输出，此时波导的透射率为 1；当 GST 介

于晶态和非晶态之间时，其透射率处于 0~1 之间。将

GST 嵌入环形波导顶部，由于 GST 晶化度的不同，故

环形波导的折射率会发生变化，从而影响 MRR 两个

端口的透射率。具体地，通常使用 T p 和 T d 来表示微环

Through 端口和 Drop 端口的透射率，具体表达式为

T p = r 2
2 a2 - 2r1 r2a cos ϕ+ r 2

1

1 - 2r1 r2a cos ϕ+ ( )r1 r2a
2 ， （1）

T d = ( )1 - r 2
1 ( )1 - r 2

2 a

1 - 2r1 r2a cos ϕ+ ( )r1 r2a
2 ， （2）

式中：a为衰减因数；ϕ为相位因子；r1 和 r2 为耦合系

数，a和 ϕ可以表示为

a= exp{ - 2π
λ
[ keff，wg (2πR- LGST)+ keff，GSTLGST ] }≈

exp ( - 2π
λ
keff，GSTLGST)， （3）

ϕ= 2π
λ
[ n eff，wg (2πR- LGST)+ n eff，GSTLGST ]， （4）

式中：λ为波长；R为环形谐振器的半径；LGST 为 GST
的长度；keff，GST (keff，wg)和 n eff，GST (n eff，wg)分别为含（不含）

GST 波导材料的有效折射率的虚部和实部，其数值大

小受 GST 晶化度影响。GST 部分结晶时的透射率可

以通过有效介质理论来推导，具体公式为

ξeff( )p - 1
ξeff( )p + 2

= p× ξ c - 1
ξ c + 2 + (1 - p)× ξa - 1

ξa + 2，（5）

式中：ξa 和 ξ c 分别为晶态和非晶态时的介电常数；p为

晶化度；ξeff( p)为当晶化度为 p时 GST 的有效折射率。

添加 GST 后两端口透射率曲线的变化如图 3（a）、

（b）所示。随着 GST 逐渐晶化，keff，GST 和 GST 的吸收

增大，此时通过 Drop 端口的传输减少，Through 端的

输出功率会逐渐增大。图 3（c）、（d）为全非晶和 50%
晶化度下微环的场强分布图。图 3（e）、（f）演示了不同

晶 化 度 下 Through、Drop 端 口 的 透 射 率 情 况 和

T d - T p。此外，通过改变 GST 的长度就可以实现接

近［-1，1］的功率范围。可以看出，改变 GST 的状态

可以实现对微环不同输出端口透射率的控制。采用

T d - T p 的值作为神经网络运算中权重的值。由于本

文只考虑应用于推理功能的加速器架构设计，且 CNN
在推理过程中权重值保持不变，因此 GST 权重的写入

操作可以在线下完成。在权重值写入并存储后，推理

时只需输入一个极短脉冲的小功率信号就可以将

GST 权重读出，该能量未达到 GST 的晶态阈值，故不

会改变 GST 的状态。

在光子 CNN 中，最重要的部分就是实现两个矩阵

的乘加运算。图 4 展示了使用  “广播和加权”MRR 架

构和相变材料 GST 搭建的 k× k矩阵乘法器架构，其

中 t1 为输入的第一行值，Wk，k为 Kernel矩阵中第 k行第

k列的权重值。相对于传统的基于电光 MRR 的矩阵

乘法器架构，所提架构能够实现光学存算一体。经过

输入信号加载后的光脉冲传输到基于微环的 Kernel阵
列处时会依据波长选择性原理耦合进入不同的微环

中，并分别从微环 Through 和 Drop 端口输出部分光脉

冲，且每个端口的输出光脉冲强度分别为输入脉冲强

度与经过 GST 调制后的 Through 和 Drop 端口透射率

的乘积。根据权重的不同，每个微环 Through 和 Drop
端口的透射率也不相同。同时将两端口的输出送入平

衡光电二极管中，实现减法操作并完成光电转换。所

设计结构中负权重的实现方式为：假设输入脉冲的功

率为 a、权重为 h，该脉冲将会通过微环的两个端口输

出，由于微环两端口的透射率不同，故两端口的输出也

不同。假设 Drop 端口的输出为 b，Through 端口的输

出为 c，输出光脉冲将会到达平衡光电二极管处，该器

件将光转换成电的同时实现电流的相减（Drop 端与

Through 端之差）。输出的电流 f即为输入与权重相乘

后的值，整个过程的表达式为 f= b- c= a× h。 f为
负值表示权重为负权重，即 h为负权重。

2. 3　使用 NVSP搭建 NVSP-CNN架构

使用 NVSP 结构与非线性部分结合搭建一个可以

用于图像处理的 NVSP-CNN 网络架构，如图 5（a）所

图 2　基于 GST 的 MRR 的结构和横截面示意图。（a）结构示意图；（b）横截面示意图

Fig.  2　 Schematic diagram of structure and cross-section of GST-based MRR.  (a) Schematic diagram of structure; (b) schematic 
diagram of cross-section
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全部从波导中输出，此时波导的透射率为 1；当 GST 介

于晶态和非晶态之间时，其透射率处于 0~1 之间。将

GST 嵌入环形波导顶部，由于 GST 晶化度的不同，故

环形波导的折射率会发生变化，从而影响 MRR 两个

端口的透射率。具体地，通常使用 T p 和 T d 来表示微环

Through 端口和 Drop 端口的透射率，具体表达式为

T p = r 2
2 a2 - 2r1 r2a cos ϕ+ r 2

1

1 - 2r1 r2a cos ϕ+ ( )r1 r2a
2 ， （1）

T d = ( )1 - r 2
1 ( )1 - r 2

2 a

1 - 2r1 r2a cos ϕ+ ( )r1 r2a
2 ， （2）

式中：a为衰减因数；ϕ为相位因子；r1 和 r2 为耦合系

数，a和 ϕ可以表示为

a= exp{ - 2π
λ
[ keff，wg (2πR- LGST)+ keff，GSTLGST ] }≈

exp ( - 2π
λ
keff，GSTLGST)， （3）

ϕ= 2π
λ
[ n eff，wg (2πR- LGST)+ n eff，GSTLGST ]， （4）

式中：λ为波长；R为环形谐振器的半径；LGST 为 GST
的长度；keff，GST (keff，wg)和 n eff，GST (n eff，wg)分别为含（不含）

GST 波导材料的有效折射率的虚部和实部，其数值大

小受 GST 晶化度影响。GST 部分结晶时的透射率可

以通过有效介质理论来推导，具体公式为

ξeff( )p - 1
ξeff( )p + 2

= p× ξ c - 1
ξ c + 2 + (1 - p)× ξa - 1

ξa + 2，（5）

式中：ξa 和 ξ c 分别为晶态和非晶态时的介电常数；p为

晶化度；ξeff( p)为当晶化度为 p时 GST 的有效折射率。

添加 GST 后两端口透射率曲线的变化如图 3（a）、

（b）所示。随着 GST 逐渐晶化，keff，GST 和 GST 的吸收

增大，此时通过 Drop 端口的传输减少，Through 端的

输出功率会逐渐增大。图 3（c）、（d）为全非晶和 50%
晶化度下微环的场强分布图。图 3（e）、（f）演示了不同

晶 化 度 下 Through、Drop 端 口 的 透 射 率 情 况 和

T d - T p。此外，通过改变 GST 的长度就可以实现接

近［-1，1］的功率范围。可以看出，改变 GST 的状态

可以实现对微环不同输出端口透射率的控制。采用

T d - T p 的值作为神经网络运算中权重的值。由于本

文只考虑应用于推理功能的加速器架构设计，且 CNN
在推理过程中权重值保持不变，因此 GST 权重的写入

操作可以在线下完成。在权重值写入并存储后，推理

时只需输入一个极短脉冲的小功率信号就可以将

GST 权重读出，该能量未达到 GST 的晶态阈值，故不

会改变 GST 的状态。

在光子 CNN 中，最重要的部分就是实现两个矩阵

的乘加运算。图 4 展示了使用  “广播和加权”MRR 架

构和相变材料 GST 搭建的 k× k矩阵乘法器架构，其

中 t1 为输入的第一行值，Wk，k为 Kernel矩阵中第 k行第

k列的权重值。相对于传统的基于电光 MRR 的矩阵

乘法器架构，所提架构能够实现光学存算一体。经过

输入信号加载后的光脉冲传输到基于微环的 Kernel阵
列处时会依据波长选择性原理耦合进入不同的微环

中，并分别从微环 Through 和 Drop 端口输出部分光脉

冲，且每个端口的输出光脉冲强度分别为输入脉冲强

度与经过 GST 调制后的 Through 和 Drop 端口透射率

的乘积。根据权重的不同，每个微环 Through 和 Drop
端口的透射率也不相同。同时将两端口的输出送入平

衡光电二极管中，实现减法操作并完成光电转换。所

设计结构中负权重的实现方式为：假设输入脉冲的功

率为 a、权重为 h，该脉冲将会通过微环的两个端口输

出，由于微环两端口的透射率不同，故两端口的输出也

不同。假设 Drop 端口的输出为 b，Through 端口的输

出为 c，输出光脉冲将会到达平衡光电二极管处，该器

件将光转换成电的同时实现电流的相减（Drop 端与

Through 端之差）。输出的电流 f即为输入与权重相乘

后的值，整个过程的表达式为 f= b- c= a× h。 f为
负值表示权重为负权重，即 h为负权重。

2. 3　使用 NVSP搭建 NVSP-CNN架构

使用 NVSP 结构与非线性部分结合搭建一个可以

用于图像处理的 NVSP-CNN 网络架构，如图 5（a）所

图 2　基于 GST 的 MRR 的结构和横截面示意图。（a）结构示意图；（b）横截面示意图

Fig.  2　 Schematic diagram of structure and cross-section of GST-based MRR.  (a) Schematic diagram of structure; (b) schematic 
diagram of cross-section
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示。卷积运算时需要对彩色图像进行处理，彩色图像

由 R、G、B 三原色组成。卷积运算会将三维的矩阵

（RGB）转换成二维的矩阵，将该二维矩阵与二维的卷

积核进行乘加运算后可得到图像的卷积特征值。在进

行卷积运算时，二维矩阵中的每一个元素与卷积核中

相应位置的卷积核元素相乘，得到所有位置的元素相

乘结果后将所有元素相加，得到一个卷积特征值。图

5（b）显示了当给该架构输入数字图像 6 时，该架构给

出的识别结果。

完整的 NVSP-CNN 加速器架构如图 5（a）所示。

该加速器架构内部包含多个瓦片结构，各个瓦片之间

通过路由器进行路由通信。每个瓦片结构内包含多个

图 3　GST-MRR 性能图。（a） Drop 端口传输曲线图；（b） Through 端口传输曲线图；（c）全非晶状态下的场强分布图；

（d） 50% 晶化度下的场强分布图；（e）两端口的传输曲线；（f） T d - T p 曲线

Fig.  3　GST-MRR performance diagram.  (a) Transmission curve of Drop port; (b) transmission curve of Through port; (c) field 
intensity distribution in completely amorphous state; (d) field intensity distribution at 50% crystallization degree; (e) transmission 

curves of two ports; (f) T d - T p curve

图 4　用于执行 MVM 的 NVSP 结构

Fig.  4　NVSP structure for executing MVM

光学处理单元（PPU），每个 PPU 通过总线进行数据通

信。每个 PPU 内又包含用于实现 MVM 的光学线性

部分与实现非线性功能的电学非线性部分。由于线性

部分采用光脉冲进行调制，调制的速率较高，故又被称

为高速频率区。由于非线性部分采用电脉冲进行调制，

调制的速率较低，故又被称为低速频率区。光学线性部

分内部包含激光器阵列、调制器阵列、光学存算一体矩

阵乘法器和探测器阵列：激光器阵列用于产生谐振光脉

冲；调制器阵列负责对这些输入谐振脉冲进行调制，使

其脉冲幅度发生变化；光学存算一体矩阵乘法器内部包

含由 GST 和微环搭建的权重阵列，调制后的输入谐振

脉冲阵列与此处的权重阵列进行卷积运算，利用探测器

阵列对输出进行光电转换并利用平衡光电二极管极性

的不同实现减法运算，此时的输出结果将被用于低速工

作频率区域中。在低速工作区中，光域产生的输出结果

将会经过激活、池化等非线性作用后，最终将输出结果

保存在外部存储器中。该架构的输入调制部分采用电

调制，该调制电流由低速工作区提供。同时，权重阵列

的调制过程是在片外完成的，通过输入光脉冲实现权重

值的读写和擦除，由于 GST 具有非易失性特点，故在

GST 的晶化度状态固定后，外部环境稳定的情况下该

状态能够保持数年甚至数十年之久。

3　仿真验证和性能分析

3. 1　矩阵乘法功能仿真验证

卷积运算中最重要的部分就是进行矩阵乘加运

算。使用该 NVSP 结构演示了在调制速率为 10 Gb/s
和 20 Gb/s 下的 4×4 矩阵乘加运算。在本次的矩阵乘

法仿真中，4 通道的输入采用的都是 0 或 1 的二进制序

列，如图 6（a）的输入为 1 bit 的 0101110010 二进制序

列。同时，可以使用灰度值进行输入，将灰度值转换为

0 与 1 之间的功率进行输入，其输入值的大小与 MRR
的调制精度有关，目前可以实现 4 bit 的调制精度。使

用到的谐振波长分别为 1536. 72、1541. 28、1546. 71、
1552. 15 nm，图 6（a）~（d）为使用到的 4 个输入谐振波

长。卷积阵列由顶部嵌入 GST 的微环所调制，通过使

用不同晶化度下的 GST 实现权重的光学调制，从而实

现 光 学 存 内 计 算 ，其 中 所 用 到 的 权 重 值 为 F=
[ 0. 159 -0. 266 0. 373 -0. 433 ]。图 6（e）和 6（f）
分别表示在 10 Gb/s 和 20 Gb/s 速率下的输入与卷积

相乘后的输出值，其中： ideal表示理论值，其值是通过

输入与理论上的权重值计算得到的；actual表示实际通

过光学器件得到的卷积值。由于器件的弯曲损耗和器

件之间有一定的串扰存在，故实际权重值与理论值存

在一定的偏差。在所设计的结构中，GST 用来存储权

重值背后的原理为：将不同晶化度的 GST 嵌入到波导

顶部中，不同 GST 的晶化度会对微环的透射率产生影

响，使得 Add-Drop 微环的 Drop 和 Through 端口的输

出不同。通过仿真可以看出，两者的拟合程度较高，证

明该 NVSP 结构可以用来执行一定规模的矩阵乘法

运算。

3. 2　功耗、面积和速率估计

单个 NVSP 结构所耗费的功率取决于调制（输入）

与权重矩阵的宽度 m和通道数 n。为方便比较，本文

采用与 DEAP-CNN 架构相同的参数。在 DEAP 架构

中，输入阵列使用 n个激光源、mn个 MRR 和 mn个数

模转换器（DAC），权重阵列使用 mn个 MRR，产生的

输出结果同样需要借助模数转换器（ADC）将模拟信

号转换成为数字信号。每个激光源的消耗功率为

100 mW，每个电光调制的 MRR 消耗 19. 5 mW，每个

DAC 消耗 26 mW，ADC 消耗 76 mW。当 m=100、n=
12 时，测得该 DEAP 结构耗费的功率为 112 W。在

图 5　光 CNN 加速器的片上架构和 CNN 结构。（a）光 CNN 加速器的片上架构；（b） CNN 结构

Fig.  5　On-chip structure of optical CNN accelerator and structure of CNN.  (a) On-chip structure of optical CNN accelerator; 
(b) structure of CNN
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光学处理单元（PPU），每个 PPU 通过总线进行数据通

信。每个 PPU 内又包含用于实现 MVM 的光学线性

部分与实现非线性功能的电学非线性部分。由于线性

部分采用光脉冲进行调制，调制的速率较高，故又被称

为高速频率区。由于非线性部分采用电脉冲进行调制，

调制的速率较低，故又被称为低速频率区。光学线性部

分内部包含激光器阵列、调制器阵列、光学存算一体矩

阵乘法器和探测器阵列：激光器阵列用于产生谐振光脉

冲；调制器阵列负责对这些输入谐振脉冲进行调制，使

其脉冲幅度发生变化；光学存算一体矩阵乘法器内部包

含由 GST 和微环搭建的权重阵列，调制后的输入谐振

脉冲阵列与此处的权重阵列进行卷积运算，利用探测器

阵列对输出进行光电转换并利用平衡光电二极管极性

的不同实现减法运算，此时的输出结果将被用于低速工

作频率区域中。在低速工作区中，光域产生的输出结果

将会经过激活、池化等非线性作用后，最终将输出结果

保存在外部存储器中。该架构的输入调制部分采用电

调制，该调制电流由低速工作区提供。同时，权重阵列

的调制过程是在片外完成的，通过输入光脉冲实现权重

值的读写和擦除，由于 GST 具有非易失性特点，故在

GST 的晶化度状态固定后，外部环境稳定的情况下该

状态能够保持数年甚至数十年之久。

3　仿真验证和性能分析

3. 1　矩阵乘法功能仿真验证

卷积运算中最重要的部分就是进行矩阵乘加运

算。使用该 NVSP 结构演示了在调制速率为 10 Gb/s
和 20 Gb/s 下的 4×4 矩阵乘加运算。在本次的矩阵乘

法仿真中，4 通道的输入采用的都是 0 或 1 的二进制序

列，如图 6（a）的输入为 1 bit 的 0101110010 二进制序

列。同时，可以使用灰度值进行输入，将灰度值转换为

0 与 1 之间的功率进行输入，其输入值的大小与 MRR
的调制精度有关，目前可以实现 4 bit 的调制精度。使

用到的谐振波长分别为 1536. 72、1541. 28、1546. 71、
1552. 15 nm，图 6（a）~（d）为使用到的 4 个输入谐振波

长。卷积阵列由顶部嵌入 GST 的微环所调制，通过使

用不同晶化度下的 GST 实现权重的光学调制，从而实

现 光 学 存 内 计 算 ，其 中 所 用 到 的 权 重 值 为 F=
[ 0. 159 -0. 266 0. 373 -0. 433 ]。图 6（e）和 6（f）
分别表示在 10 Gb/s 和 20 Gb/s 速率下的输入与卷积

相乘后的输出值，其中： ideal表示理论值，其值是通过

输入与理论上的权重值计算得到的；actual表示实际通

过光学器件得到的卷积值。由于器件的弯曲损耗和器

件之间有一定的串扰存在，故实际权重值与理论值存

在一定的偏差。在所设计的结构中，GST 用来存储权

重值背后的原理为：将不同晶化度的 GST 嵌入到波导

顶部中，不同 GST 的晶化度会对微环的透射率产生影

响，使得 Add-Drop 微环的 Drop 和 Through 端口的输

出不同。通过仿真可以看出，两者的拟合程度较高，证

明该 NVSP 结构可以用来执行一定规模的矩阵乘法

运算。

3. 2　功耗、面积和速率估计

单个 NVSP 结构所耗费的功率取决于调制（输入）

与权重矩阵的宽度 m和通道数 n。为方便比较，本文

采用与 DEAP-CNN 架构相同的参数。在 DEAP 架构

中，输入阵列使用 n个激光源、mn个 MRR 和 mn个数

模转换器（DAC），权重阵列使用 mn个 MRR，产生的

输出结果同样需要借助模数转换器（ADC）将模拟信

号转换成为数字信号。每个激光源的消耗功率为

100 mW，每个电光调制的 MRR 消耗 19. 5 mW，每个

DAC 消耗 26 mW，ADC 消耗 76 mW。当 m=100、n=
12 时，测得该 DEAP 结构耗费的功率为 112 W。在

图 5　光 CNN 加速器的片上架构和 CNN 结构。（a）光 CNN 加速器的片上架构；（b） CNN 结构

Fig.  5　On-chip structure of optical CNN accelerator and structure of CNN.  (a) On-chip structure of optical CNN accelerator; 
(b) structure of CNN
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NVSP 结构中，采用相同数量的 MRR 来搭建卷积运算

单元，与上述不同的是，NVSP 结构中的权重阵列属于

无源结构，不需要进行电调制，故不需要 DAC 进行调

制，同时微环也不需要供电进行状态维持，此时 NVSP
结构耗费的功率为 57. 4 W。相比于 DEAP，所设计结

构的功率减少了 48. 75%。同时，由于 NVSP 结构不

需要外加电源进行调制，即不需要外加电极来进行持

续的电调制，故面积会有所减小。以 MVM 为例，在使

用 DEAP 进行矩阵乘法时需要用到 32个有源的 MRR，

而 NVSP 结构需要 16 个无源微环和 16 个有源微环。

单个 MRR 的半径为 5 μm，耦合间隙为 0. 16 μm，假设

单个微环的面积为 15 μm×15 μm。通常用于接收调制

电流的电极大小为 150 μm×150 μm ［28］，根据不同的制

作工艺，电极的面积可以进一步缩小。每个有源微环

需要两个电极进行调制。通过计算可得，NVSP结构矩

阵乘法单元的占用面积为 0. 7272 mm2，而 DEAP 结构

占用的面积为 1. 4472 mm2，面积相对减少 49. 75%。在

计算速率方面，DEAP 系统的速率受到 DAC 切换速率

的限制，故 DEAP 以 5 GSa/s 或 t=200 ps 的速率产生

单个卷积像素。为了公平，NVSP 与 DEAP 采用同样

的 DAC，其运算速度与 DEAP 相同。综上，该架构与

DEAP 架构在速率、面积和功耗之间的对比如表 1 所

示。对于一个 4×4 规模的矩阵乘法器来说，NVSP 与

DEAP 的 运 算 速 率 都 可 以 达 到 8×1010 MAC/s，而

NVSP 的 计 算 密 度 为 1. 100×1011 MAC·s-1·mm-2，

DEAP 的计算密度为 0. 552×1011 MAC·s-1·mm-2。

为计算该 NVSP 架构的算力，使用 DeepBench 进

行基准测试。DeepBench 为开源的测试工具，能够对

硬件平台深度学习的性能进行评估。为很好地验证算

力，该 NVSP 使用与 DEAP 架构相同的参数，具体参

数如表 2 所示。其中，W代表图像长度，H代表图像高

度，D代表图像通道数，S代表步长，K代表输入光脉冲

的个数，M代表波分复用后的波导个数。

使用 DeepBench 进行基准测试，得到用于深度学

习加速的各个器件的运算速率，如图 7 所示。可以发

图 6　10 Gb/s 和 20 Gb/s 下的 4×4 光学 MVM 的波形示意图。（a）输入脉冲 1 的波形；（b）输入脉冲 2 的波形；（c）输入脉冲 3 的波形；

（d）输入脉冲 4 的波形；（e） 10 Gb/s下的输出卷积脉冲；（f） 20 Gb/s下的输出卷积脉冲

Fig.  6　Schematic diagrams of waveforms for 4×4 optical MVM with 10 Gb/s and 20 Gb/s modulation rates.  (a) Waveform of input 
pulse 1; (b) waveform of input pulse 2; (c) waveform of input pulse 3; (d) waveform of input pulse 4; (e) output convolution pulse 

at 10 Gb/s; (f) output convolution pulse at 20 Gb/s

表 1　DEAP 与 NVSP 的对比

Table 1　Comparison between DEAP and NVSP

Structure

DEAP
NVSP

Power /W

112. 0
57. 4

Area /mm2

1. 4472
0. 7272

Speed /
（GSa·s-1）

5
5

表 2　NVSP 所用参数

Table 2　Parameters used in NVSP
Benchmark 

No.
1
2

W

700
112

H

161
112

D

1
64

M

4
8

K

32
128

S

2
2

现，NVSP 架构与 DEAP 架构的运算速率相同，都受到

DAC 调制的限制，并且两者的运算速率要快于 GPU。

然而，与 DEAP 相比，NVSP 架构在保持运算速率相同

的同时能够大大减少功率损耗，故其有望实现比

DEAP 更广泛的应用。

3. 3　NVSP性能分析

为了验证 NVSP 结构的推理能力，对手写数字集

MNIST 和较复杂的 notMNIST 数据集进行识别。仿

真中使用 NVSP 结构搭建一个三层卷积层、三层激活

层、一层池化层和一层全连接层的 CNN 网络：第一层

卷积层使用 16 个 5×5 的卷积核，第二层卷积层使用

16 个 3×3 的卷积核，第三层卷积层使用 16 个 3×3 的

卷积核，卷积层中的最优权重值使用光学器件能够达

到的权重值；激活层使用 ReLu 激活函数；池化层采用

步长为 2 的最大池化层；全连接层输出 10 个结果，其中

非线性层使用电学方法实现，卷积部分使用 NVSP 实

现。图 8（a）展示了 MNIST 数据集中每个数字的推理

精度。图 8（b）为使用混淆矩阵表示每个数字的识别

情况，最终得到 97. 80% 的识别准确率。

使用该架构对较复杂的 notMNIST 数据集中的

10000 张图片进行识别，notMNIST 提供了字母 A~J
的图片。图 9 所示为使用 NVSP 架构对 notMNIST
数据集进行推理的过程，其中实线为线下的训练过

程，虚线为每次训练得到的权重数据加载到 NVSP 中

后 推 理 得 到 的 精 度 ，最 终 得 到 的 识 别 准 确 率 为

92. 45%。

4　结         论
提出了一种基于 MRR 与 GST 的低功耗、小尺寸

的光子存算一体 CNN 加速器架构——NVSP。该架

构通过将具有光学存储功能的 GST 嵌入到 MRR 的环

形波导中组成具有存内计算功能的光学点积计算引

擎，结合 WDM 技术实现了大规模存算一体光学矩阵

乘法器。由于 GST 只需要通过输入光脉冲的方式实

现权重写入，且常温下状态可以保持不变，故具有非易

失性。因此，NVSP 的权重矩阵在推理过程中不需要

外加电源进行状态的调制和维持，与传统的基于电光

调制 MRR 的光子加速器架构 DEAP 相比，NVSP 的光

学 矩 阵 乘 法 器 部 分 可 以 减 少 49. 75% 的 面 积 和

48. 75% 的功耗。此外，基于 MNIST 和 notMNIST 数

据集对 NVSP 架构的图像识别功能进行了验证，分别

得到了 97. 80% 和 92. 45% 的推理精度。综上所述，

NVSP 结构能够在获得较高图像识别精度的情况下降

低功耗和占地面积，有望实现低能耗、高密度的光子计

图 7　同样计算需求下不同加速器的运算时间对比

Fig.  7　Comparison of computing times of different accelerators 
under same computing requirements

图 8　手写数字推理任务。（a）每个数字的推理精度；（b）输出的混淆矩阵

Fig.  8　Inference task for handwritten numbers.  (a) Inference accuracy of each number; (b) output confusion matrix

图 9　notMNIST 数据集训练和推理过程

Fig.  9　Training and interfacing processes of notMNIST dataset
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现，NVSP 架构与 DEAP 架构的运算速率相同，都受到
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算，满足未来图像识别任务的需要。
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Abstract 

Objective　The convolutional neural network (CNN) has achieved great success in computer vision and image and speech 
processing due to its high recognition accuracy.  This success cannot be separated from the support of the hardware 
accelerator.  However, the rapid development of artificial intelligence has led to a dramatic increase in the amount of data, 
which places stricter requirements on the computing power of hardware accelerators.  Limited by the power and speed of 
electronic devices, traditional electronic accelerators can hardly meet the requirements of hardware computing power and 
energy consumption for large-scale computing operations.  As an alternative, micro-ring resonator (MRR) and Mach-

Zehnder interferometer (MZI) -based silicon photonic accelerators provide an effective solution to the problem faced by 
electronic accelerators.  However, prior photonic accelerators need to read the weights from the external memory when 
performing the multiply-accumulate operation and mapping each value to the bias voltage of the MRR or MZI units, which 
increases the area and energy consumption.  To solve the above problems, this paper proposes a nonvolatile silicon 
photonic convolutional neural network (NVSP-CNN) accelerator.  This structure uses the Add-Drop MRR and nonvolatile 
phase change material Ge2Sb2Te5 (GST) to realize optical in-memory computing, which helps improve energy efficiency 
and computing density.

Methods　Firstly, we design a photonic dot-product engine on the basis of GST and the Add-Drop MRR (Fig.  2).  The 
GST is embedded on the top of the MRR, and its different crystallization degrees are used to change the refractive index of 
the MRR, which makes the output power of the Through and Drop ports change.  The crystallization degree of GST is 
modulated outside the chip, and the light pulse increases the internal temperature of GST to change the crystallization 
degree.  It is then cooled rapidly so that the crystallization state is preserved.  This value remains unchanged for a long time 
without external current.  During computational operations, a short and low-power optical pulse is injected from the MRR's 
input port and output from the Drop and Through ports.  The output optical power is converted to electric power through a 
balanced photodiode, and T d - T p is realized in the meantime.  Therefore, the values of T d - T p under different GST 
phase states can be used as the weight values in the neural network (Fig.  3).  Then, we propose an optical matrix multiplier 
combined with wavelength division multiplexing (WDM) technology and the GST-MRR-based photonic dot-product 
engine (Fig.  4).  Finally, the optical matrix multiplier is combined with the nonlinear parts (activation, pooling, and full 
connectivity) to build a complete accelerator, i. e. , the NVSP-CNN accelerator (Fig.  5).  In NVSP-CNN, the convolution 
operation is implemented optically, and the nonlinear part is realized electrically.

Results and Discussions　As a proof of concept, a 4×4 optical matrix multiplication with 10 Gb/s and 20 Gb/s data rates 
is verified by the simulation platform Ansys Lumerical.  Four wavelengths are used as the input pulse, which is a binary 
sequence composed of 0 or 1.  The output value obtained by optical simulation has a high fit with the theoretical calculation 
value (Fig.  6).  Then, the NVSP-CNN is compared with the DEAP-CNN structure in terms of the rate, area, power 
consumption, and accuracy.  Similar to the case of DEAP-CNN, the computing rate of the NVSP structure is limited by 
the digital-to-analog converter (DAC) modulation rate.  The highest operation rate can reach 5 GSa/s, which is faster than 
the operation rate of the mainstream GPU.  Compared with DEAP-CNN, the proposed accelerator structure can reduce 
power consumption by 48. 75% while maintaining the original operation speed, and the area at the matrix operation can be 
reduced by 49. 75%.  Finally, the simulations on the MNIST and notMNIST datasets are performed, and inference 
accuracies of 97. 80% and 92. 45% are achieved, respectively.  The recognition results show that the accelerator structure 
can complete most image recognition tasks in life.

Conclusions　 This paper proposes an MRR and GST-based photonic CNN accelerator structure for in-memory 
computing.  Unlike the traditional MRR-based accelerator, the NVSP-CNN accelerator can avoid the power loss caused by 
the continuous external power supply for state maintenance and does not require external electrical pads for modulation.  
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Hence, it can effectively reduce area loss.  In addition, we implement the simulations on the MNIST and notMNIST 
datasets and achieve inference accuracies of 97. 80% and 92. 45%, respectively.  Therefore, the proposed structure has 
advantages in power consumption, area loss, and recognition accuracy, which is expected to tackle most image recognition 
tasks in the future.

Key words machine vision; photonic convolutional neural network accelerator; micro-ring resonator; phase change 
material; in-memory computing
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