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摘要  提出一种新型的光电混合神经网络计算模型，通过非线性超表面对线性和非线性光波进行多维度光场调控，并行

处理多个通道的信息。非线性超表面采用 U 型纳米天线，基于自旋和几何相位对基频和倍频光波的相位进行编码和复

用，结合后端的浅层电子神经网络分别实现对手写数字图像输入的高精度分类（盲测准确率为 95.53%）和高质量重建

（平均峰值信噪比大于 26 dB）。所提方法为发展光学、光电、电子模拟和数字计算技术提供了新思路，从而实现大规模并

行、高通量和更广泛的人工智能系统。
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1　引   言

光学、电子计算系统正在试图理解大量的视觉数

据，它们来源于自动驾驶、机器视觉、医疗诊断、遥感、

国防和万物互联等领域［1］。这些数据是由人工智能

（AI）算法解释的，其中电子深度神经网络正迅速成为

视觉数据处理的标准算法［2-4］。尽管电子神经网络灵

活且高效，但是受到隧道效应和寄生电容的影响，电子

芯片的摩尔定律正在逼近其极限［5-6］。利用光子作为

计算载体的光学神经网络具有高速、低功耗、高通量和

大规模并行的固有优点［7-13］。随着光学、光电子和电子

学的深入集成，光电混合网络模型为计算系统的密度、

速度和能量提供了数量级的提升，逐渐成为模拟处理

器的重要组成部分。

超表面由一层超薄的人工原子组成［14-17］。精心设

计超表面的形状、对称性和空间定向，几乎可以任意控

制光的相位、振幅和偏振状态［18-22］。它在线性和非线

性光学系统中都有强大的光场调控能力［23-25］。近年

来，人们利用非线性超表面实现了许多优异的光学性

能，并将其应用于波束调控、全息成像、光学图像加密

等领域［26-29］。基于几何相位效应，非线性超表面的一

个巨大优势就是，它能够同时实现对各种高阶频次谐

波的相位进行连续调控，因此可以对不同频率光波携

带的信息进行并行处理［30-31］。非线性超表面的这些优

势和性能在光电计算系统中有着良好的应用前景，并

将极大地扩展计算的维度和数据存储容量，但是目前

还缺乏相关的探索和研究工作。

鉴于此，本文提出一种基于非线性超表面的光电

混合神经网络模型，它可以通过编码线性与非线性光

波相位，同时执行多重的机器学习任务。该模型利用

联合优化法，保证了每个任务的并行处理和高性能。

以手写数字为网络的输入，概念性地验证了基频和倍

频分别执行分类和重建图像的任务，获得 95.53% 的

盲测准确率和 26.13 的平均峰值信噪比（PSNR）。非

线性超表面采用单层的 U 型纳米天线阵列作为光学

前端，它输出 4 倍的压缩光学信息，紧随其后的电子后

端则采用浅层的人工神经网络。这种联合设计的架构

呈现出几个重要优势：1）光学前端压缩了电子网络所

需的信息，显著降低了系统的功耗和复杂性；2）通过添

加非线性倍频光通道，可以实现大规模、高容量的并行

计算，将为各种新型机器视觉系统的发展提供支撑。

这种多任务的方案有望在光纤通信中同时传输多个独

立的光信号、解析多个光学频率的信息、实现多线程光

计算等，将推动光通信的发展和支持实现更通用的类

脑智能架构。
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2　光电网络模型与超表面结构设计

2.1　非线性光电混合网络模型

图 1（a）所示为基于非线性超表面的光电混合网

络架构，通过基频 ω和倍频 2ω的相位复用实现物品分

类和编码重建（输入的物品被前端光学网络生成无法

直接解读的乱码，并被后端的电子网络解码重建）的并

行任务。它由光学神经网络前端和电子神经网络后端

两个主要部分组成。本文选择 MNIST 数据集［32］进行

概念展示，以手写数字“6”为例，它被编码为圆偏振（σ）
光波的振幅或相位分布，并作为模型的输入，通过一层

非线性超表面后衍射到其后 5 μm 位置，通过 ω和 2ω
的两套相位进行衍射模拟计算，获得各自的光学输出。

分别取 ω和 2ω光学输出的部分像素，通过计算机中的

两个全连接浅层神经网络来执行各自的任务。需要注

意的是，本文只选取基频和倍频两个通道实现两种功

能作为概念展示，实际上可以对更多的高频通道引入

所提模型来实现更多的功能。数学上，为了匹配具有

28 pixel×28 pixel 的手写数字真实图像，输入是一个

28×28 矩阵，非线性超表面同样包含 28×28 个单元来

分别调制 ω和 2ω的两套几何相位［比如 exp ( i2θσ )和
exp ( iθσ )］。通过超表面后的光学输出也包含 28×28
个像素点，选取其中心部分的 14×14 个像素点（这里

仅为个例，实际上可以选取输出的 784 个像素点中的

任意多个像素点）的振幅 A并进行平方律运算后得到

A2。A2 又作为电子网络的输入，对于分类任务，采用

两个隐含层的浅层神经网络：第一层具有 196×49 个

神经元，激活函数为 Sigmoid ( x)= 1
1 + e-x

；第二层具

有 49×10 个 神 经 元 ，激 活 函 数 为 Softmax ( xi)=
exi

∑
i= 1

n

exi
∈ (0，1)。输出为具有 10 个元素的向量，对应于

10 个类别（数字 0~9）的概率。对于编码重建任务，同

样采用隐含层为两层但构型不同的浅层神经网络，其

中第一层具有 196×441 个神经元，第二层具有 441×
784 个神经元，激活函数均为 Sigmoid，输出为具有

28×28 个元素的矩阵，即重建后的图像。在兼顾模型

图 1　基于非线性超表面的多任务光电混合神经网络模型和训练。（a）网络模型简图，对手写数字输入实现并行分类和图像重建；

（b）分类和重建网络的训练收敛结果；（c）训练网络后得到的非线性超表面的基频相位分布

Fig. 1　Model and training of a multitasking optoelectronic hybrid neural network based on a nonlinear metasurface. (a) Sketch of the 
network model with handwritten digital inputs for parallel classification and image reconstruction; (b) training convergence 
results of the classification and reconstruction network; (c) fundamental frequency phase distribution of the nonlinear metasurface 

obtained after training the network

的简洁性和网络性能的情况下，所提电子网络均选择

具有两个隐含层的浅层神经网络，这是因为一个隐含

层性能较差且多个隐含层将增加计算资源和内存。

为了提高分类和编码重建的整体性能，将分类准

确率和重建质量作为一个合目标，并分别分配权重系

数 γ和 1 - γ，总的损失函数可以表示为

L= γL c + (1 - γ) Lm (O recon，O input)， （1）
式中：L c 为分类部分的损失项，采用交叉熵损失函数

L c = -∑
i= 1

n

x̄ i log ( )xi ，其中 xi 为数字分类电子网络通

过最后一层 Softmax 激活函数后求解得到的预测标

签，x̄ i为正确标签；Lm 为编码重建部分的损失项，采用

均方误差函数 Lm = 1
n

|| yi - ȳ i ，其中 yi 为图像重建电

子网络通过最后一层 Sigmoid 激活函数后求解得到的

预测值，ȳ i为正确值，通过对重建图像（O recon）与输入的

真实图像（O input）进行像素化的比较计算得到。

每个超表面单元的相位 exp ( i2θσ )和 exp ( iθσ )是
网络需要学习的参数，将前端的光学网络和后端的两

个电子网络作为一个整体进行训练，利用梯度下降算

法和误差反向传播算法对识别和重建的合目标损失函

数进行优化，网络训练完成后通过提取复用的相位

exp ( i2θσ )和 exp ( iθσ )确定了唯一的超表面结构。所

提非线性光电混合网络模型在台式计算机（CPU：英

特尔（R） Core（TM） i9-13900K；RAM：128 GB；GPU：

NVIDIA GeForce RTX 4090；Windows 10 操作系统）

上运行，收敛时间为 125.49 s，其收敛速度比同等条件

下的纯电网络收敛速度提升了约 12%。训练后结果

如图 1（b）所示，分类部分在 MNIST 测试数据集上达

到了 95.53% 的盲测精度，并且编码重建的归一化损

失函数也收敛到 0.031 左右。由于要兼顾复用的两种

功能，所提网络的分类准确率和重建质量相对于单个

同类型的网络略微降低。优化学习过程中，超表面的

相位分布是一个 28×28 的变值矩阵，即具有 784 个可

调制相位单元。以基频为例，利用梯度下降算法对初

始解为 0~2π 的随机值进行优化，随着迭代次数的增

加，每个相位单元都会根据梯度作出相应的调整，模型

最终收敛时获得理想的相位分布。优化后的超表面基

频相位轮廓如图 1（c）所示，可以发现，相位分布具有

一些显著特性，较大值（约为 2π）和较小值（约为 0）主

要分布在中心部分，而周围的相位较为均衡。该复用

的光电混合网络模型除了具有并行运算的优势外，还

通过一个超薄的光学前端显著减少了后端输入像素

的数量，使得输入到电子网络的数据量被压缩到 1/4
（从 28×28 个像素点到 14×14 个像素点），降低了全

连接电子网络的复杂性。此外，其他高频光波如三倍

频、四倍频等也可以加载到网络中，以实现更多功能

的复用。

2.2　非线性超表面单元设计

为了实现网络模型中非线性复用功能以及获得

高的二次谐波产生（SHG）效率，超表面采用图 2（a）所

示的一重对称性（C1）U 型谐振单元［25，31，33］。基于几何

相位［也称为 Pancharatnam-Berry（PB）相位］，通过旋

转它的空间角度可以实现连续的相位调控。当自旋

态为 σ的圆偏振光束入射时，其中 σ=±1 分别表示

左旋和右旋圆偏振，取向角为 θ（相对于实验室空间

坐标）的 U 型谐振单元具有各向异性的响应，自旋态

为 σ的光束会发生偏振转换，导致发射光束中出现混

合自旋态。对于 n次谐波，它与入射光束具有相同和

相反自旋态的谐波所携带的相位分别为 (n- 1) σθ和
(n+ 1) σθ。理论上，C1 型超表面单元能产生任意倍

频的几何相位，因此它具有很多相位复用通道。本

文选择基频下相反自旋态的 exp ( i2θσ )和二倍频下相

同自旋态的 exp ( iθσ )来实现两种功能复用，此时具有

相关性的超表面相位 θ和 2θ即是网络需要学习的

参数。

图 2　非线性超表面单元示意图和透射谱。（a）具有定向角的 U 型谐振单元在圆偏振下产生线性和非线性几何相位；（b）超表面单元

在圆偏振入射光下的透射光谱

Fig. 2　Schematic and transmission spectrum of nonlinear metasurface units. (a) U-shaped resonant unit with directional angle generating 
linear and nonlinear geometric phases under circular polarization; (b) transmission spectrum of the metasurface unit under 

circularly polarized incident light
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的简洁性和网络性能的情况下，所提电子网络均选择

具有两个隐含层的浅层神经网络，这是因为一个隐含

层性能较差且多个隐含层将增加计算资源和内存。

为了提高分类和编码重建的整体性能，将分类准

确率和重建质量作为一个合目标，并分别分配权重系

数 γ和 1 - γ，总的损失函数可以表示为

L= γL c + (1 - γ) Lm (O recon，O input)， （1）
式中：L c 为分类部分的损失项，采用交叉熵损失函数

L c = -∑
i= 1

n

x̄ i log ( )xi ，其中 xi 为数字分类电子网络通

过最后一层 Softmax 激活函数后求解得到的预测标

签，x̄ i为正确标签；Lm 为编码重建部分的损失项，采用

均方误差函数 Lm = 1
n

|| yi - ȳ i ，其中 yi 为图像重建电

子网络通过最后一层 Sigmoid 激活函数后求解得到的

预测值，ȳ i为正确值，通过对重建图像（O recon）与输入的

真实图像（O input）进行像素化的比较计算得到。

每个超表面单元的相位 exp ( i2θσ )和 exp ( iθσ )是
网络需要学习的参数，将前端的光学网络和后端的两

个电子网络作为一个整体进行训练，利用梯度下降算

法和误差反向传播算法对识别和重建的合目标损失函

数进行优化，网络训练完成后通过提取复用的相位

exp ( i2θσ )和 exp ( iθσ )确定了唯一的超表面结构。所

提非线性光电混合网络模型在台式计算机（CPU：英

特尔（R） Core（TM） i9-13900K；RAM：128 GB；GPU：

NVIDIA GeForce RTX 4090；Windows 10 操作系统）

上运行，收敛时间为 125.49 s，其收敛速度比同等条件

下的纯电网络收敛速度提升了约 12%。训练后结果

如图 1（b）所示，分类部分在 MNIST 测试数据集上达

到了 95.53% 的盲测精度，并且编码重建的归一化损

失函数也收敛到 0.031 左右。由于要兼顾复用的两种

功能，所提网络的分类准确率和重建质量相对于单个

同类型的网络略微降低。优化学习过程中，超表面的

相位分布是一个 28×28 的变值矩阵，即具有 784 个可

调制相位单元。以基频为例，利用梯度下降算法对初

始解为 0~2π 的随机值进行优化，随着迭代次数的增

加，每个相位单元都会根据梯度作出相应的调整，模型

最终收敛时获得理想的相位分布。优化后的超表面基

频相位轮廓如图 1（c）所示，可以发现，相位分布具有

一些显著特性，较大值（约为 2π）和较小值（约为 0）主

要分布在中心部分，而周围的相位较为均衡。该复用

的光电混合网络模型除了具有并行运算的优势外，还

通过一个超薄的光学前端显著减少了后端输入像素

的数量，使得输入到电子网络的数据量被压缩到 1/4
（从 28×28 个像素点到 14×14 个像素点），降低了全

连接电子网络的复杂性。此外，其他高频光波如三倍

频、四倍频等也可以加载到网络中，以实现更多功能

的复用。

2.2　非线性超表面单元设计

为了实现网络模型中非线性复用功能以及获得

高的二次谐波产生（SHG）效率，超表面采用图 2（a）所

示的一重对称性（C1）U 型谐振单元［25，31，33］。基于几何

相位［也称为 Pancharatnam-Berry（PB）相位］，通过旋

转它的空间角度可以实现连续的相位调控。当自旋

态为 σ的圆偏振光束入射时，其中 σ=±1 分别表示

左旋和右旋圆偏振，取向角为 θ（相对于实验室空间

坐标）的 U 型谐振单元具有各向异性的响应，自旋态

为 σ的光束会发生偏振转换，导致发射光束中出现混

合自旋态。对于 n次谐波，它与入射光束具有相同和

相反自旋态的谐波所携带的相位分别为 (n- 1) σθ和
(n+ 1) σθ。理论上，C1 型超表面单元能产生任意倍

频的几何相位，因此它具有很多相位复用通道。本

文选择基频下相反自旋态的 exp ( i2θσ )和二倍频下相

同自旋态的 exp ( iθσ )来实现两种功能复用，此时具有

相关性的超表面相位 θ和 2θ即是网络需要学习的

参数。

图 2　非线性超表面单元示意图和透射谱。（a）具有定向角的 U 型谐振单元在圆偏振下产生线性和非线性几何相位；（b）超表面单元

在圆偏振入射光下的透射光谱

Fig. 2　Schematic and transmission spectrum of nonlinear metasurface units. (a) U-shaped resonant unit with directional angle generating 
linear and nonlinear geometric phases under circular polarization; (b) transmission spectrum of the metasurface unit under 

circularly polarized incident light
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由于 SHG 的效率强烈依赖于 U 型谐振单元局域

等离子体模的共振，因此本实验详细地设计了超表面

单元的尺寸，如图 2（a）的侧视图和顶视图所示，最终

的结构尺寸为 L=180 nm、W=100 nm、d=40 nm、厚

度 h=40 nm。利用 FDTD 软件仿真了该结构在圆偏

振下的透射谱［图 2（b）］，以确定其共振波段。从结果

可以看出，基波在 1160 nm 附近的共振最强，在 704 nm
附近存在二阶共振。由于这种高阶模态的共振波长与

产生超表面高阶波信号的范围相差较大（比如二倍频

波长为 580 nm），因此可以认为这种共振不会对超表

面高阶波效率产生任何影响。在实际应用中，通过采

用介质超表面［28-29， 34］、BIC 增强［35-36］，或者在超表面设

计中加入高度非线性材料，还可以进一步提高 SHG 转

换效率。

3　仿真结果与分析

3.1　分类功能

通过基频（利用所设计的非线性超表面单元，入射

波长为 1160 nm）入射和出射相位 exp ( i2θσ )来执行第

一个复用功能［图 3（a）］，即使用 MNIST 训练集训练

网络来识别手写数字图像，训练完成后对测试集全部

10000 个数字的识别仅需 2.48 s，从测试集［图 3（a）第

一行］中选取 10 个样例数字（0，1，…，9）作为输入的仿

真结果。图 3（a）第二行为这 10 个输入数字通过非线

性超表面后得到的基频光学输出，28×28 维的输入被

转换为 14×14 维的输出。可以看出，其振幅分布是无

规律的，但具有一定的聚集性。通过这种振幅分布无

法直观地判断输入数字信息的类别，但后端电子网络

可以高效地学习这些差异并进行分类。图 3（a）第三

行为数字识别电子网络的输出，对于每个数字它都输

出一个一维概率矩阵，概率最大的标签则被认为是识

别的数字结果。将识别结果与该数字的真实标签进行

对比，判断识别结果是否正确，分类的准确率则是指分

类正确的样本数量占总样本数的比例。从图 3（a）第

三行的网络输出结果可以很明显地看出，仿真的结果

非常好，相应的数字都被归到各自的类别。

由于网络的准确率为 95.53%，仍然有一些错误

的识别结果，因此选取一些例子来研究出现这种错误

的原因，如图 3（b）中的数字“2”、“3”、“7”所示。数字

“2”被错误归类为“6”，数字“3”被错误归类为“5”，数
字“7”被错误归类为“1”。这些错误分类的输入数字

和被分类数字的类型具有一定的相似性，因而网络容

图 3　基频下所提网络分类性能的仿真结果。（a）从正确的结果中随机选取 10 个手写数字的输入、网络中间部分的光学输出和整个

网络的输出；（b）一些被错误分类的案例；（c）全部测试集的混淆矩阵

Fig. 3　Simulation results of proposed network classification performance at fundamental frequency. (a) Inputs of 10 handwritten digits 
randomly selected from the correct results, optical output of the middle part of the network, and the output of the whole 

network; (b) some misclassified cases; (c) confusion matrix of the full test set

易产生误判。在 MNIST 数据集中有 1 万个未经训练

的数字，图 3（c）所示为测试集的混淆矩阵，从中可以

发现一些数字容易被误判为与其结构相似的数字，比

如“9”被判别为“7”、“8”被判别为“3”、“5”被判别为

“3”。通过调节光学输出的像素数大小可以提升分类

性能［11-12］。此外，可以利用更加先进的电子网络作为

后端来进一步提高分类准确率，比如 CNN、LeNet 和
ResNet等［12，32，37］。

3.2　编码重建功能

网络复用的第二个功能是通过基频入射和倍频

（超表面出射波长为 580 nm）相位 exp ( iθσ )来执行对

输入信息的编码和重建任务。出于对比方便和可视化

的目的，仍然选取与分类任务相同的输入，图 4（a）所

示为重建结果，全部测试集的图像重建时间为 9.27 s。
图 4（a）第二行是该任务的光学输出振幅分布，可以看

出，相对于分类的结果，这种分布更加随机，更有利于

对信息加密。换句话说，光学前端的输出是一些无规

律的乱码，无法直观或者通过常规算法获得输入的信

息，只有通过训练好的后端电子网络才能解码，这在光

通信和加密领域具有良好的应用前景。图 4（a）第三

行是第一行输入数字的重建结果，尽管存在一些细节

上的差异，但是图像的轮廓信息基本准确。此外，对于

数字分类任务中出现错误的数字，比如“2”、“3”、“7”，
该模型仍然保持优异的重建性能［图 4（b）］。将错误

分类的重建图像作为输入进行二次训练，可进一步提

高分类的准确率［38］。

为了定量地比较它们的性能，计算了在测试数据集

上重建图像的峰值信噪比，即 RPSN = 10 ⋅ lg ( P 2
max

RMSE )［39］，

其中 Pmax 为图像的最大像素值，RMSE 为重建图像和正

确图像之间的均方误差。通常来说，RPSN >25 dB 时成

像质量比较好，RPSN >30 dB 则称为“无失真”。图 4（c）
所示为数字 0，1，…，9 的峰值信噪比评价结果。其中

数字“1”由于结构元素简单，峰值信噪比达到最大值

30.12 dB。全部测试集的平均峰值信噪比为 26.13 dB，

表明模型的重建性能较优，结果是可靠的。同样地，通

过详细设计电子网络输入的像素数以及采用更先进的

网络架构，可以进一步优化重建性能［11-12］。

4　结   论

提出一种基于非线性超表面的光电混合网络模

型，该模型在基频和二倍频两个通道下执行手写数字

图 4　倍频下所提网络对输入图像进行编码和重建的仿真结果。（a）10 个手写数字的输入（与分类网络的输入相同）、网络中间部分

的光学输出、整个网络的输出图像即重建图像；（b）分类网络错误识别案例的成像结果；（c）全部测试集中 10 个手写数字的成

像重建质量统计

Fig. 4　Simulation results of proposed network encoding and reconstructing the input image under multiple frequencies. (a) Input images 
of 10 handwritten digits (same as the input of the classification network), optical output images of the middle part of the 
network, and output images of the whole network, i.e., the reconstructed image; (b) imaging results of the misrecognized cases 

of the classification network; (c) reconstruction quality statistics of the 10 handwritten digits in the full test set
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易产生误判。在 MNIST 数据集中有 1 万个未经训练

的数字，图 3（c）所示为测试集的混淆矩阵，从中可以

发现一些数字容易被误判为与其结构相似的数字，比

如“9”被判别为“7”、“8”被判别为“3”、“5”被判别为

“3”。通过调节光学输出的像素数大小可以提升分类

性能［11-12］。此外，可以利用更加先进的电子网络作为

后端来进一步提高分类准确率，比如 CNN、LeNet 和
ResNet等［12，32，37］。

3.2　编码重建功能

网络复用的第二个功能是通过基频入射和倍频

（超表面出射波长为 580 nm）相位 exp ( iθσ )来执行对

输入信息的编码和重建任务。出于对比方便和可视化

的目的，仍然选取与分类任务相同的输入，图 4（a）所

示为重建结果，全部测试集的图像重建时间为 9.27 s。
图 4（a）第二行是该任务的光学输出振幅分布，可以看

出，相对于分类的结果，这种分布更加随机，更有利于

对信息加密。换句话说，光学前端的输出是一些无规

律的乱码，无法直观或者通过常规算法获得输入的信

息，只有通过训练好的后端电子网络才能解码，这在光

通信和加密领域具有良好的应用前景。图 4（a）第三

行是第一行输入数字的重建结果，尽管存在一些细节

上的差异，但是图像的轮廓信息基本准确。此外，对于

数字分类任务中出现错误的数字，比如“2”、“3”、“7”，
该模型仍然保持优异的重建性能［图 4（b）］。将错误

分类的重建图像作为输入进行二次训练，可进一步提

高分类的准确率［38］。

为了定量地比较它们的性能，计算了在测试数据集

上重建图像的峰值信噪比，即 RPSN = 10 ⋅ lg ( P 2
max

RMSE )［39］，

其中 Pmax 为图像的最大像素值，RMSE 为重建图像和正

确图像之间的均方误差。通常来说，RPSN >25 dB 时成

像质量比较好，RPSN >30 dB 则称为“无失真”。图 4（c）
所示为数字 0，1，…，9 的峰值信噪比评价结果。其中

数字“1”由于结构元素简单，峰值信噪比达到最大值

30.12 dB。全部测试集的平均峰值信噪比为 26.13 dB，

表明模型的重建性能较优，结果是可靠的。同样地，通

过详细设计电子网络输入的像素数以及采用更先进的

网络架构，可以进一步优化重建性能［11-12］。

4　结   论

提出一种基于非线性超表面的光电混合网络模

型，该模型在基频和二倍频两个通道下执行手写数字

图 4　倍频下所提网络对输入图像进行编码和重建的仿真结果。（a）10 个手写数字的输入（与分类网络的输入相同）、网络中间部分

的光学输出、整个网络的输出图像即重建图像；（b）分类网络错误识别案例的成像结果；（c）全部测试集中 10 个手写数字的成

像重建质量统计

Fig. 4　Simulation results of proposed network encoding and reconstructing the input image under multiple frequencies. (a) Input images 
of 10 handwritten digits (same as the input of the classification network), optical output images of the middle part of the 
network, and output images of the whole network, i.e., the reconstructed image; (b) imaging results of the misrecognized cases 

of the classification network; (c) reconstruction quality statistics of the 10 handwritten digits in the full test set
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分类和重建的双重任务，并通过联合优化训练方法获

得了高准确率（95.53%）和高图像质量（平均峰值信噪

比大于 26 dB）。所提方法结合了光学计算和电子计

算的优点，同时展现了高并行、高精度和低功耗的能

力，支持高通量光通信技术和多线程光电计算系统的

发展。由于非线性的高频通道数量可以增加，因此可

以扩展该机器视觉模型，并行执行其他学习任务，如边

缘提取、图像分割和超分辨成像等。本文仅展示了一

个基于非线性超表面的光电混合网络原型，并对其理

论模型进行了数值测试。未来将利用电子束光刻、沉

积等工艺通过实验制备该器件；通过非线性的介质超

表面进一步提高网络的能量效率及对振幅的有效控制

以进一步提升性能。所提方法对于大规模并行光电计

算具有重要意义，在机器视觉、智能驾驶、生物成像和

智慧医疗等领域具有良好的应用前景。
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Abstract 

Objective　Optical and electronic computing systems attempt to understand large amounts of visual data originating from 
scenarios such as autonomous driving, machine vision, medical diagnostics, remote sensing, defense, and the Internet of 
Everything. These data are interpreted by artificial intelligence (AI) algorithms, where electronic deep neural networks 
swiftly emerge as the standard algorithm for visual data processing. Optical neural networks that utilize photons as 
computational carriers feature high speed, low power, high throughput, and massive parallelism. With the deep integration 
of optics, optoelectronics, and electronics, the optoelectronic hybrid network model combines the bandwidth of optical 
computation with the flexibility of electronic computation, providing an order of magnitude increase in the density, speed, 
and energy of computational systems. However, existing architectures are usually designed for a single task and lack the 
ability to process multiple tasks in parallel. Therefore, we propose a novel optoelectronic hybrid neural network 
computational model for multidimensional modulation of linear and nonlinear light waves via nonlinear metasurfaces to 
simultaneously process information from multiple channels.

Methods　 The nonlinear metasurface structure employs a one-fold symmetric U-shaped resonant unit to realize the 
nonlinear multiplexing function of the network and high second harmonic efficiency. Based on the geometrical phase, 
continuous phase modulation is realized by rotating its spatial angle. The transmission spectrum of the structure at circular 
polarization is simulated using FDTD. Its resonance wavelength is identified and selected as 1160 nm. Meanwhile, an 
optoelectronic hybrid network architecture for nonlinear metasurfaces is constructed to realize item classification and 
reconstruction of coding by phase multiplexing of fundamental and two-fold frequencies. The front-end optical network and 
the two back-end electronic networks are trained as a package, and the co-objective loss function for recognition and 
reconstruction is optimized using the gradient descent algorithm and the error back-propagation algorithm. After the 
networks are trained, unique metasurface structures are identified by extracting the multiplexed phases.

Results and Discussions　 The results after network training are shown in Fig. 1, and the classification part achieves a 
blind test accuracy of 95.53% on the MNIST test dataset, with the normalized loss function of the reconstruction of the 
coding converging to 0.031. The design results and simulated transmission spectra of the nonlinear metasurface are shown 
in Fig. 2, where its fundamental mid-wave resonates most intensely near 1160 nm and a second-order resonance exists near 
704 nm. The simulation results of the network classification performance at fundamental frequency are shown in Fig. 3. 
The distribution of the fundamental frequency output behind the nonlinear metasurface is irregular, but the back-end 
electronic network can efficiently learn these differences and classify them. Figure 4 reveals the reconstruction results of the 
network, where the more random optical output is more favorable for encrypting the information. The PSNR of the 
reconstructed digit 1  reaches a maximum of 30.12 dB, and the average PSNR of the whole test set is 26.13 dB, which 
indicates that the model yields high reconstruction performance.

http://arxiv.org/abs/1603.05027v3
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Conclusions　We demonstrate an optoelectronic hybrid network model based on a nonlinear metasurface that achieves the 
dual tasks of performing handwritten digit classification and reconstruction in both fundamental and twofold channels. High 
accuracy (95.53%) and high image quality (average PSNR >26 dB) are obtained by joint training optimization. The 
proposed method combines the advantages of optical and electronic computations and simultaneously achieves high 
parallelism, high accuracy, and low power consumption. Since the nonlinear high-frequency channels can be increased, the 
machine vision concept can also be extended to perform other learning tasks in parallel, such as edge extraction, image 
segmentation, and super-resolution imaging. In future work, we will experimentally prepare the device using processes 
such as electron beam lithography and deposition. The proposed methodology is important for massively parallel 
optoelectronic computing and will find new applications in machine vision, smart driving, bio-imaging, and smart 
medicine.

Key words physical optics; optoelectronic computing; artificial intelligence; nonlinear metasurfaces; parallel processing; 
digital classification; image reconstruction
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