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摘要

人工智能（AI）技术正在飞速发展并已在各行各业得到了广泛的应用，但大数据的爆炸式增长使其在硬件
的处理速度和功耗方面面临了前所未有的严峻挑战。而光计算恰好利用光子的特性，包括宽带、低延迟
和高能效，为解决这一瓶颈提供了一个独特的视角。本文介绍了不同AI模型的光计算的最新研究进展，
包括前馈神经网络、蓄水池计算和脉冲神经网络（SNN）。集成光子器件的最新进展和AI的兴起为光计
算在实际应用中的再次崛起创造了良好的发展机遇。这项浩大的工程需要不同领域多学科的交叉来实
现。本文综述了近年来该领域的最前沿研究成果，讨论了目前相关技术的可用性，并指出了从不同方面
推进该领域发展所面临的挑战。我们预计实际AI应用所需的大规模集成光电子处理器时代，将很快以
光电混合框架的形式到来。
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1. 引言

近十年以来，随着深度学习的广泛应用，人工智能

（AI）在机器视觉[1]、自动驾驶[2]、棋类游戏[3‒4]以及临

床诊断[5‒6]等很多领域取得了举世瞩目的成功。AI在理

论和应用方面都有了快速的发展[7]，对国际前沿AI模型

的训练和执行所需要的算力远比由著名的摩尔定律刻画的

集成电路的发展更快，后者的发展正在放缓[8]。在即将到

来的第5代移动通讯技术（5G）时代，大量的传感器和联

网设备每秒以爆炸式的增长速率生成大数据。而AI需要

尽可能快速地处理这些数据。神经网络是由通过成千上万

个或者数百万个相互连接的多层神经元组成的用于学习多

级抽象数据的典型的AI模型，其变得越来越复杂。目前

的AI模型已经能满足很多应用的需求，但在未来的发展

中其将面临计算硬件的速度和功耗的基本瓶颈限制[9‒10]。

为了解决这个公认的问题，近年来研究人员在电子计

算架构创新方面进行了各种努力以加速低能耗下的AI推

理和训练[11‒12]。比如，专用集成电路（ASIC）可以减
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少不必要的操作而被工业界广泛接受[13]。脑启发（类脑

形态）计算模拟通过内存和处理器的结合模仿了大脑的工

作原理，这可以解决传统的冯∙诺伊曼结构中著名的“内

存墙”问题，其能量利用率非常高（低能耗）[14]。最近

研究发现，脉冲神经网络（SNN）[14]和忆阻器交叉阵列

[15]很有可能解决集成芯片的存算一体问题。不过，这些

方法的功耗和速度仍然受限于电子器件的散热、电容和射

频串扰[16]。

通过利用光的独特性质，光计算提供了另一种解决方

案[17‒18]。由于光的带宽更宽，信息可以在不同波长上

高度并行处理，而相邻频率（不同波长上）的信息互不干

扰[19‒20]。此外其他维度，如偏振和轨道角动量也可以

增加带宽[21‒22]。利用光频梳对不同波长的数据和权重

进行编码，这一操作在一个时间步长内自然而然可以被同

时运用到成百上千或者数百万的频道上。此外，光可以在

相位维度上以低能耗的形式进行调制[23]。光纤和波导的

发展使得光可以以前所未有的光速传播很长的距离，且损

耗极小[24]。所有这些因素都使得光子比电子更适合作为

信息载体，尽管光子是不易被操控的。远程通信就是一个

典型的例子，通过光纤传输的数据比传统电缆传输的数据

流量更大而能耗更低。此外，由于高带宽密度，在云计算

中应用芯片对芯片的光学互连变得越来越流行[25]。

尽管光计算因其可拓展的架构有着悠久的历史[26‒

29]，但将光子应用于计算来实现与前几十年最先进的电

子处理器相媲美的性能仍然是一个巨大的挑战，主要是由

于缺乏合适的集成架构和集成光子器件，包括高效、高速

的光电调制器[30‒31]、探测器[32]、低功耗光频梳[33]和

非线性非易失性光学材料[34]。近年来，各种集成光子器

件和新型材料的发展以及人工智能的兴起，似乎为光计算

的复兴提供了一个巨大的机遇，同时，人们提出不同类型

的光学神经网络（ONN）和光子处理器，来解决AI计算

能力所遇到的瓶颈。这项研究比以往任何时候都更加实

用，因为我们不需要完全取代电子计算机，而是努力在特

定的任务或操作中找到一个光计算的切入点。作为未来全

光计算机的过渡阶段，也许一个光电混合框架可以促进电

子和光子的互补，使其在人工智能特定应用[35]上发生数

量级的提升。

因此，AI的特定光计算是一个相对较新的领域，但

是其已经在过去五年里特别受到人们的青睐并具有很强的

竞争力，几乎在各个领域都有很大发展。由于集成光子处

理器的发展必然需要多学科的共同努力，因此，这个令人

兴奋的领域必然会聚集越来越多的研究。本文首先简要回

顾了类光计算在不同AI模型中的最新突破，以及它们在

解决各种不同应用问题中的独特优势和在实际实现中仍然

存在的挑战，接着分别概述了不同类型的AI模型。第 2

部分主要介绍了前馈ONN，分别描述了用于不同数学运

算的不同光学方法，第 3 部分介绍了光学蓄水池计算

（RC），第 4部分简要介绍了其他AI模型，最后，在第 5

部分总结了几个有待解决的重要挑战。

2. 前馈光学神经网络

在前馈人工神经网络中，相邻层的所有神经元以不同

的突触权值相互连接。对于每个神经元，首先进行线性加

权求和运算。假设从上一层传递进来的信号共有N个，用

列向量 x = [x1,x2,…,xN]T表示（其中，xN是第N个信号强

度；N是总的输入信号；T是转置矩阵）。其对应的权重系

数由另一个行向量w = [w1,w2,…,wN]表示（其中，wN是第

N个权重系数；N是加权系数的总数）。单个神经元的线

性求和 y =∑n = 1

n =N xnwn，将触发非线性激活函数 f(y)。这个

神经元的最终输出是 f（∑n = 1

n =N xnwn）。如果考虑所有M个

神经元在同一层，则整个线性操作就是向量矩阵的乘法，

y'=w'x其中，y'是由M个不同神经元的线性加权求和组成

的向量，w'指M × N是由所有权重系数组成的矩阵。与人

工神经网络的电子实现相比，光学实现可以以更低能耗光

速进行各个神经元的并行计算[36‒38]。

2.1. 光学线性加权求和

对于全连接神经网络的光学实现，需要光学地进行加

权求和运算或向量矩阵乘法运算。到目前为止，已经有多

种不同光学加权求和的实验实现，见下文。

2.1.1. 级联的马赫-曾德尔干涉仪

文献[36,39‒50]中，输入和输出矢量由不同端口的多

个相干光信号强度表示。作为矢量矩阵乘法的光计算装

置，其由众多的级联马赫-曾德尔干涉仪（MZI）组成一

个相互连接的网络。级联 MZI 的基本概念可以追溯到

1994年的早期工作[39]，最近的工作[36]提出了一个包含

56个MZI的硅光子集成电路的可编程纳米光子处理器。

数学上，通过奇异值分解（SVD），一个普通的实矩

阵w'可以被分解为w'=UΣV，其中，U和V分别是M×M和

N×N的幺正矩阵，Σ是M×N的非负定对角矩阵。U和V都

可以利用MZI的网格用光学实现，Σ可以通过光衰减器实

现。作为系统的基本单元，MZI有两个分束器和两个可调

谐的移相器，如图 1所示[47]。需要注意的是，一个MZI

并不等同于人工神经网络中的一个神经元，但是一个级联
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MZI系统可以在一个神经网络中的两层神经元之间同时执

行相同的线性向量矩阵乘法运算。MZI网格设计时需要优

化所有MZI的互连拓扑和每个移相器的移相角。对于一

个典型的级联MZI系统，一个N×N的矩阵乘法至少需要

N×(N−1)/2个分束器[41]。对于矢量矩阵计算，MZI网格

的构建方法并不是唯一的[41‒42]。例如，可以为相同的

向量矩阵计算设计两种不同的MZI网格，分别具有更可

调或更容错的特点[42]。人们已经研究了MZI网格对实际

不完美光子元件对应的工艺误差和不精确度的鲁棒性[42‒

43]。通过三维（3D）打印光波导，级联MZI系统可以从

二维（2D）扩展到 3D，这可以实现更高的计算能力[44‒

45]。复数运算还可以有效地在该架构实现[46]。人们已经

尝试将级联MZI用于各种AI任务，如语音识别[36]、花

卉数据分类[47]和葡萄酒数据分类[47]。

2.1.2. 深度衍射神经网络

在深度衍射神经网络（D2NN）结构中[51]，级联衍

射光学元件（DOE）垂直于光的传播方向并互相之间有

一定空间分隔距离，如图 2所示[51]。输入和输出平面上

的空间光强分布分别对应输入和输出向量。入射光场在自

由空间中向前传播，并由每个DOE依次调制。类似于深

度学习中的对应算法，所有DOE的像素值（仅相位、仅

幅值或复振幅值）是通过误差反向传播算法进行优化的。

优化后的系统从输入光场到输出光场通过线性变换实现矢

量矩阵乘法。D2NN系统的信息处理能力取决于衍射层的

数目[52]。该体系结构可以充当一个线性分类器，并已被

证明能够以适当的精度[51]对MNIST数据库中的数字图像

和 Fashion-MNIST 数据库中的服饰产品图像进行光学分

类。后来的相关研究在不同方面改进D2NN结构[53‒68]。

原始的D2NN是由太赫兹源驱动的，一个带有红外源的体

积更小的系统在参考文献[53]中被提出。D2NN的实现不

局限于单色相干光，宽带D2NN还可以用于光谱滤波和波

长解复用应用[54]。D2NN可以与数字处理器[55‒57]或数

字神经网络[58]相结合来提高推断能力。一种类似于残差

深度学习网络的残差D2NN结构已经被提出，其可以通过

多个反射镜简单地实现输入输出之间的直接快捷连接

[59]。无透镜自由空间传播可以用透镜的光学傅里叶变换

来代替，从而提高其预测精度[60]。通过对训练图像进行

几何变换，可以增强D2NN系统的平移、旋转和尺度不变

的识别能力[61]。仿真结果表明，D2NN系统能够解决更

多样化的计算机视觉任务，比如，图像分割[60]、特征检

测[60]和图像超分辨率[59]以及目标分类[51]。

除了传统的机器学习任务外，D2NN还可以应用于其

他的光计算和光信号处理任务，包括激光雷达的智能波束

控制[62]、图像加密[63]、光学逻辑门[64]、脉冲整形[65]

以及模分复用光纤通信中的模式识别/复用/解复用[66‒68]。

2.1.3. 基于空间光调制器和透镜的光计算

与前两种使用相干光的架构不同，这种基于空间光调

制器（SLM）和透镜的架构不受限于相干光和非相干光

照明[69‒74]。照亮一个 SLM平面的不同像素（或部分）

的入射光强度分布携带输入矢量值。SLM的不同像素通

过不同加权系数进行编码。其中，SLM放置在透镜的后

焦平面，而光汇聚到焦点。探测器放置在透镜的焦点，然

后收集SLM平面上的总光强作为输入向量和加权系数矢

量的内积。图 3（a）所示的装置类似于光学成像中的单

像素成像（或鬼成像）概念[70‒71]。

通过使用不同类型的透镜，有许多方法可以实现完全

的向量矩阵乘法。通常，可以使用傅里叶透镜实现沿同一

方向输出光的叠加，沿不同方向平行光的不同焦点对应于

输出向量的不同分量[69]。另一种选择是使用柱面透镜

[73‒74]。柱面透镜只在水平方向或垂直方向的平行光和

会聚光之间进行转换。输入向量由沿水平像素化阵列的光

强分布表示。两个柱面透镜在SLM平面上实现一维（1D）

输入阵列的扇出复制和 1D 加权求和，如图 3（b）所示

[74]。最后，用输出焦平面上沿垂直阵列的光强分布表示

乘法运算结果。此外，向量矩阵乘法可以通过简单地用一

个傅里叶透镜多次重复加权求和操作来实现。

图1. 线性矢量矩阵乘法的级联MZI的系统。Si：硅材料；SiO2：二氧化硅材料。经The Optical Society of America, ©2019许可转载自文献[47]。
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基于SLM和透镜的体系结构可以很容易地与冷原子

系统相结合，实现具有线性和非线性变换的全光学深度神

经网络[69,72]。基于该结构可以构建包含174个光学神经

元的大规模可编程全光深度神经网络[72]。与其他结构相

比，其可实现对不同任务进行可重复编程，而无需改变物

理装置。

2.1.4. 波分多路复用

该方法[34,75‒81]采用波分多路复用（WDM）方式实

现线性加权求和。输入矢量中的每个元素都由一个特定频

率（或波长）的光波表示，然后通过微环谐振器（MRR）

构建的光子权重组对其进行不同的光谱滤波；从而对输入

信号进行加权，如图4所示[75]。平衡光电二极管（BPD）

通过采集不同波段所有信号的总光强来实现加权线性求

和。这种结构被认为有可能与主流的硅光子器件平台兼

容。参考文献[78]提出了一种简化的微环权重组反馈控制

方法，以产生良好的滤波响应。改进后的MRR控制方法

可以兼容大规模光子集成电路[80]。该结构已用于主成分

分析计算[81]。在最近的工作[19,38,82]中，WDM架构与

基于光子芯片的微频梳相结合，这可以显著提高数据处理

速度和容量。另外可以将非易失性相变材料（PCM）集

成到波导上来实现芯片上局部存储加权值[38]。文献[82]

中的光矢量卷积加速器每秒可执行超过10万亿次运算。

2.1.5. 其他方案

矢量矩阵乘法也可以基于光在纳米光子介质中的传播

实现，如图 5所示[83]。进入介质的输入光强分布表示输

入图像模式。光场通过介质后的输出强度分布表示计算结

果，比如图像分类结果。介质由不同光学系数的基底材料

和夹杂物材料组成，夹杂物材料可以产生更强的散射光。

通过适当优化夹杂物的位置和形状，设计介质内部光场的

散射，实现其与权重矩阵的矢量乘法。在最近的一项研究

中[84]，为了降低设计的复杂性，连续介质被优化带状的

多层超表面所取代。

在基于相干矩阵乘法器的架构中[85]，输入矢量和权

重值都被编码为多通道的相干光信号。零差探测器采用量

图２. D2NN的光学系统。L1、L2、L3和Ln：第一、第二、第三和第ｎ个

衍射层。经 The American Association for the Advancement of Science,
©2018许可转载自文献[51]。

图3. （a）SLM和傅里叶透镜的线性加权求和运算[69]；（b）用SLM和柱面透镜进行的向量矩阵乘法[74]。（a）经The Optical Society of America, ©
2019许可转载自文献[69]。
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子光电倍增过程实现线性加权求和。相干矩阵乘法器在实

现大规模、快速可编程的光子神经网络方面具有一些潜在

的优势。

此外，ONN可以在多芯光纤中实现。每个输入、输

出和加权值都由多芯光纤中每个芯的光强表示。表示权重

的芯经过掺铒，可作为可控放大器。光信号通过光耦合在

芯间横向传输来模拟神经网络中信号的前向传播。参考文

献[86‒87]中的仿真结果表明，多芯光纤可以构建三层神

经网络。

2.2. 光学线性卷积

与全连接神经网络相比，卷积神经网络（CNN）中

的神经元连接更为稀疏。此外，多个连接具有相同的权重

值。相邻两层神经元之间的卷积运算本质上是一种简化的

向量矩阵乘法运算。

数学上，输入图像与核函数的卷积等价于输入图像的

傅里叶滤波。在光学中，包含图像信息的输入光场的傅里

叶变换和反傅里叶变换可以很容易地通过 4f双透镜装置

来实现。根据卷积核设计的滤波掩模可以放置在 4f装置

的傅里叶平面里。之前的工作[37,88‒90]证明了这种光学

卷积操作可以显著降低CNN的计算成本。文献[91]进一步

实现了在傅里叶域进行卷积的广义光子张量运算处理器。

此外，卷积运算也可以通过其他方式实现，比如，级联声

光调制器阵列[92]、WDW加光延迟线[93]或色散诱导延

迟[82]和3D打印光子波导电路[44]。

2.3. 光学非线性激活函数

如果一个神经网络是完全线性的，没有任何非线性激

活函数，那么在物理上可以有多层线性变换，但由于多个

矩阵的乘法结果仍然是一个矩阵，因此有效的计算总是等

价于一层。为了实现全光深度神经网络，非线性激活函数

的实现是必不可少的。不幸的是，光学中的非线性行为并

不容易通过实验实现，这使得实现可行的非线性激活函数

成为ONN研究中最具挑战性的问题之一。在许多ONN研

究中，只在光学上实现线性运算，而非线性运算通常是通

过模拟实现的[36‒37,58,60,89,94]。

一般情况下，非线性激活函数可以由电子元件和光学

元件组成的混合系统来实现[36,55‒56,95‒96]，但这种方

式不可避免地会由于光信号和电信号之间的相互转换而降

低光计算性能。理想的方案是使用纯光学元件实现非线性

激活函数，最近通过使用电磁感应透明（EIT）证明了这

是可能的[69,72]。

EIT是在一束光的透明度受另一束光控制的介质中的

相干光学非线性效应，如图 6所示[69]。理论上，EIT可

以发生在任何具有三重态的真实材料系统中，其中不同态

之间的跃迁概率幅值取决于它们的粒子分布。在参考文献

[69,72]中，Zuo等在 2D磁光阱（MOT）中使用冷原子系

统。该项研究中作者结合 SLM和透镜的线性变换及EIT

的非线性激活函数构造了一个完整的全光实现的ONN，

并利用其对 Ising模型的不同相位进行了分类。

此外，还有其他实现非线性激活函数的方法[94]，比

如，反向饱和吸收（RSA）等，但到目前为止，很少有方

法在实验中被证明是可行的。

2.4. 在线光学训练

深度学习网络通常首先通过大量的样本进行训练，以

优化所有的权重系数。经过训练后，网络可以对测试样本

有效地执行某一推理任务。在许多ONN相关研究中，比

如参考文献[36,51]，训练在计算机上完全数字化离线进

行，只有ONN的推断是通过光学进行的。但是，研究者

在一定程度上也尝试了ONN的在线训练。

MZI网格的在线训练已经在一些工作中进行了研究

图４. 带有 WDM 和 MRR 的光计算。λ1 和 λ4：权重组的第一和第四个

MRR；LD：激光二极管；MZM：Mach-Zehnder 调制器。经 Springer
Nature, ©2017许可转载自文献[75]。

图5. 用于光计算的带有夹杂物的纳米光子介质。灰色：主体基底材料；

白：夹杂物。经China Laser Press, ©2019许可转载自文献[83]。
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[36,47‒48]。误差反向传播是数字神经网络中应用最广泛

的训练算法。用伴随变量法可以推导出复杂的MZI网格

对应的反向传播算法的光学模拟[48]。在训练中，计算中

的梯度可以通过 MZI 网格中不同节点的光强度来测量。

另外，可以使用仅需正向传播而无需反向传播的有限差分

方法对级联MZI系统进行片上训练[36]。

遗传算法和粒子群算法是对MZI网格的参数进行优

化的两种神经演化算法，其可用于在线训练[47]。这些全

局优化算法是无梯度的，并且可以避免局部极小值问题。

参考文献[56]已经研究过D2NN结构的在线训练方法。

DNN的标准训练算法是基于误差反向传播，而光互易和

相位关联原理是通过测量向前和向后传播光场得到的原位

梯度。可以使用SLM替代每一层的静态DOE来进行动态

训练和参数更新。实际输出光场与目标光场之间的残差是

由一个用于光场反向传播的复杂场产生模块（CFGM）生

成的。仿真结果表明，与离线计算机训练相比，该在线训

练方法可以节省大量的计算成本。

如果存在合适的优化算法、精确的实验测量和动态编

码的光学元件，则其他 ONN 架构也可以实现片上在线

训练。

3. 光学蓄水池计算

光学蓄水池计算（RC）是一种来自递归神经网络中

神经形态的计算框架，其允许快速学习和各种硬件系统的

简单实现。由于其在处理暂存数据方面的特殊优势，该结

构在执行时序信号预测和语音识别等时序相关任务时可以

得到最佳优化效果。RC结构通常由一个固定的非线性机

制（即储存节点）组成，它允许输入信号在更高维空间中

转换成时空态。通过训练一个储存态的读取器来获取蓄水

池动态，从而得到储存的时间输出数据。本小节回顾了

RC在集成光学系统或空间光学衍射系统中全光学或光电

混合的实现方式。

3.1. 全光学RC

RC的全光实现和光电实现之间的差异取决于不同类

型的蓄水池和输入层。接下来，我们将全光结构从空间分

布的RC引入到基于时延的RC。超高速计算和低功耗是

全光RC系统的主要优点。

3.1.1. 基于衍射耦合的空间分布RC

空间分布光子RC是利用DOE实现光学RC的一种方

图6. 利用EIT实现非线性激活函数。ωc：耦合梁的频率；ωp：探头波束频率；σ+：圆偏振光。经The Optical Society of America, ©2019许可转载自文

献[69]。
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法。2015年，Brunner和Fischer [97]提出了一种垂直腔表

面发射激光器（VCSEL）网络。图7为普林斯顿光电公司

的芯片示意图[97]。

该RC结构已通过DOE实现了激光耦合和衍射复用。

图 7展示了实验实现过程，其介绍了由VCSEL组成的图

像结构。此处，VCSEL阵列晶格间距与成像透镜焦距的

组合可以在相邻激光器的主射线之间形成一个角度，这个

角度可以通过透镜的焦距来调节。

固有的生产过程使得位于阵列上的激光器受到整个激

光集成电路参数变化的影响。因此，所展示的与周期

DOE的衍射耦合易受这些差异的影响。除了网络耦合外，

衍射成像还允许多个激光器进行平行光调制，而激光耦合

的主要局限是由图像的光学像差决定的。该结构具有相当

大的可扩展性[98‒99]，其可扩展到一个由数百个节点组

成的网络，且节点的放置面积小于1 mm2。对于技术相关

的实现，首先必须确保其引入方法的小型化。特别是由于

注入锁定现象，其需要在波长上均匀分布[100]。

3.1.2. 基于延迟的RC

为了简化复杂的光学硬件，Appeltant 等 [99]以及

Paquot等[101]引入了一种新型的RC，即基于延迟线RC。

他们将一个反馈结构分成一系列虚拟节点和一个非线性节

点形成的一个循环，从而形成延迟反馈。与空间分布的网

络自由度高的RC相比，这类储存是固定的，其可以被用

于更传统的光通信硬件。基于延迟线的RC示意图如图 8

（a）所示[99]，下面我们展示了基于延迟线RC中的两种

典型的延迟。

我们首先讨论了第一种基于延迟的RC，其光输入是

全光蓄水池。这种RC包含几种基于半导体激光器[102]、

半导体光学放大器（SOA） [103]或无源光腔[104]的实

现。Duport等[103]和Brunner等[102]利用有源器件引入了

两种不同类型的非线性响应：SOA和半导体激光器。在

输入端注入调制光场，检测后通过输出层。这个RC范式

图７. （a）VCSEL激光二极管阵列；（b）通过实现所设计的衍射谐振器来实现激光间的耦合。d1：像距；d2：物距；λ：波长；φ：偏置角；κDOE：

DOE的效率；POL：偏振片[97]。经The Optical Society of America, ©2015许可转载自文献[97]。

图8. （a）基于延迟线的RC框架。延迟回路由许多间隔隔开，形成蓄水池。蓄水池包含沿延迟线的虚拟节点[99]。（b）基于半导体激光器的蓄水池框

架；它利用一系列光学器件建立RC。NL：非线性节点；τ：反馈回路中的延迟；PD：光电二极管；U (e) (t)：电气信息输入；U (o) (t)：光学信息输入；

τD：反馈延迟[102]。（a）经Springer Nature, ©2011许可转载自文献[99]；（b）经Springer Nature, ©2013许可转载自文献[102]。
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具有处理复杂计算任务的潜力。此外，光学蓄水池能够

以相对较高的速率处理信息，速率达每秒千兆字节。图8

（b）为该系统的原理图[102]。通过半导体和光反馈注入

的外部输入层可用于形成光学蓄水池。Hicke 等[105]和

Nakayama 等 [106]认为，他们的方法可以提高其处理

能力。

此外，基于延迟的光学蓄水池可以在芯片上实现。

Nguimdo等[107]证明，必要的光学偏置注入可以增加半

导体激光器的光学调制带宽，允许比Brunner等[102]的系

统更短的延迟时间。基于光反馈的片上半导体环形激光器

可以同时解决两个不同的任务，即分类任务和时间序列预

测任务[108]。通过Nguimdo等[107]的偏置注入方法可以

增加半导体激光器的带宽，从而得到比Brunner等[102]的

系统更短的延迟时间。分类和预测任务[108]可以通过一

个基于光学反馈的片上半导体激光器来解决。如果对读出

层稍作调制[106]，使用短的外腔可以避开相位灵敏度

[109]。无源器件的发展必然要求开发低功耗、高效率的

光学计算机。Dejonckheere等[110]将半导体可饱和吸收镜

（SESAM）置于环形光学腔中。Vinckier等[104]研究了一

种相干驱动无源腔下的光子RC。如果我们在蓄水池计算

机中进行非线性输出，就有可能使用线性光纤腔，其可以

很容易地完成基于语音信息的数字识别等任务。

3.2. 光电RC

基于光电系统的RC在语音识别[111‒113]、混沌时间

预测[111,114‒115]以及雷达信号预测[116‒117]等多个领域

得到了广泛的应用并扮演了很重要的角色。目前光电RC

的处理速度已经实现了兆赫速度，在可预见的未来，其可

能发展到千兆赫速度[118]。

3.2.1. 芯片级别的RC

2008年，Vandoorne等[119]宣布了第一个基于绝缘体

上硅的硬件RC，其由波导、光组合器和光学分束器组成。

研究发现，通过标准的快速光电二极管检测可以解决非线

性问题。然而，由于该系统依赖于探测器中的光电转换，

因此不能完全采用光学操作[119‒121]。

使用无源器件的优点是其宽带宽，甚至可以同步发送

多个波长到系统中，从而实现离散波长的并行操作系统。

新的学习技术可以用来适应长期的相移。其缺点之一是随

着芯片扩展到更多的节点，对应的光学损耗可能是相当大

的，很难实现对所有节点的并行测量。在无源器件网络

中，输入信号时钟和储存时间的频率依赖于离散节点之间

的传播延迟，这需要高达每秒数百 Gbit 的高注入频

率[122]。

通过各种任务对RC的计算性能进行了估计。为此，

研究人员需要通过在某一点将光学信号注入蓄水池来简化

软件RC中的随机输入连接性。当处理较长时间序列数据

时，需要更大的芯片。如图 9所示，实验结果仅为数值，

其可以构造为一个集成滤波器[122]。在实验和系统的数

字化应用中，还需要进一步评估语音数字的识别等任务。

在所有测试中，系统都输出了足够的结果。此外，还可以

在硅芯片上实现类似池田环形光腔[123‒124]的光电实现，

从而构建基于延迟的 RC。Larger 等[111] [图 10（a）]和

Paquot等[112]分别研制了这种RC的光电实现。

光电RC的大多数硬件实现中其输入和输出层是在一

个标准计算机上的离线仿真，其中计算机在硬件上的模拟

RC可以实现大多数输入和输出层。然而，通过在模拟硬

件上实现的三层RC已经建立了带有光电器件的单层蓄水

池计算机[116]。输入层可以通过具有两种不同正弦频率

的掩模实现。双输出Mach-Zehnder调制器（MZM）包含

从光学蓄水池获取的信号以及RLC滤波器对BPD输出信

号的滤波，如图10（b）所示[116]。整个模拟系统的输出

成为蓄水池计算机的终端输出。其读出层如图 10（b）

图9. 基于无源硅片的蓄层。ER：出错率；“‒”表示前一个比特编号。经Springer Nature, ©2014许可转载自文献[122]。

8



所示。

虽然人们很少考虑到训练时延 RC 的读出权重，但

Antonik等[125]提出使用可编程门阵列（FPGA）作为一

种新的在线训练权值的专用硬件。这种光电实现已经很好

地应用于神经信息处理[125]和混沌系统仿真[126]。FPGA

可以以数百兆赫的速度处理信息。此外，传统的训练算

法，比如遗传算法和梯度下降算法可以用于上述提到的在

线训练。其还可以实现多个延迟来提高光子延迟RC的性

能[113,127‒128]。

3.2.2. 自由空间光学的RC

RC光子实现的另一种方法是利用特殊光学元件的可

激性。基于脉冲（spike）模型的神经形态可激光子器件

可以通过半导体技术实现[77,129‒133]。因此，这种可激

发的纳米光学器件的网络实现类似于神经形态的激发，这

大大减小了功耗[134]。当光强增加到一个稳定的阈值内

时，激光器被转化为一个激发态系统，如 spike。2016年，

Shastri等[132]用两个可激激光器完成了其对应的数字实

验。他们评估了一个基于半导体激光器的电光激发的更大

网络[135]。利用WDM技术就可以将系统中的多个节点集

成在一个芯片上。2011年，Barbay等[129]建立了另一种

结构，即单片半导体微柱激光器的可激神经元样脉冲行

为。该结构具有不应期[136]。微环和圆盘激光器也表现

出了光学可激性[133‒134]。与以往的设计相比，这些同

步激光器件的机制取代了饱和吸收体，并表现出内部对称

性破缺的特性。到目前为止，最新的研究进展表明，光学

技术可以以空前速度实现SNN。

最近，人们提出了一种基于空间可扩展的数字微镜器

件（DMD）和SLM光子库的新方法[137‒141]。2018年，

Bueno等[137]证明了一个带有 SLM、DOE和相机的光学

系统可以存储多达 2500 个衍射耦合光子节点的网络。

Dong等[138]通过二进制方式调制光强，并用DMD对输

入信息和蓄水池进行编码。后来，他们采用了相同的方

法，使用纯相位SLM制得了一个大规模的光蓄水池网络

[139]。借助空间相位分布，蓄水池网络可以引入输入和

蓄水池信息。2020年，Rafayelyan等[140]发现，强散射介

质在光学网络中起着关键作用，其保证了众多光学节点之

间的随机耦合权重以及网络中的并行处理。多维大混沌系

统的预测任务已在其大系统中得到了验证，其具有较高的

预测精度、较高的速度以及较低的功耗。该网络具有良好

的可扩展性和处理大数据集的能力。

3.3. 展望

随着纳米光学与RC复合结构的出现，一种新的光学

信息处理方法正在引领这一领域的发展。与传统方法相

比，该方法具有低功耗、超高速等优点。对于光学RC未

来的发展潜力，超高速光学非线性和超低功耗的光学器件

在该领域可能会有广阔的发展前景，其可以在速度和功耗

方面大大提高蓄水池性能[142‒143]。此外，多节点库光

学芯片的可扩展性也是未来研究的需要。

4. 脉冲神经网络

4.1. 国内外研究现状

脉冲神经网络（SNN）被认为是生物学和神经科学的

交叉学科[144]。与前馈神经网络和递归神经网络相比，

SNN在神经形态计算中的应用更为广泛。除了meta模型

外，SNN中的神经元只有在膜电位达到阈值时才被激活。

当神经元被激活时，就会产生信号并将其传递到级联神经

元的膜电位。在SNN中，当前神经元的激活程度通常被

建模为一个特定的微分方程。达到刺激峰值后，被激活程

度将会增大，并持续一段时间，然后逐渐下降。

SNN增强了时空数据的处理能力。一方面，SNN中

的神经元只与附近的神经元相连并单独处理，其增强了空

图10. （a）光电蓄水池计算机架构。光学路径用红色表示，电子路径用蓝色表示。（b）模拟读出层架构。DFB：分布式反馈；x(t)：延迟信号；τD：

延迟时间；w(t)：连续时间加权函数；AWG：任意波形发生器；R、L、C：电阻器、电感、电容。（a）经The Optical Society of America, ©2012许可转

载自文献[111]；（b）经Springer Nature, ©2016许可转载自文献[116]。
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间信息的处理能力。另一方面，由于训练依赖于脉冲的间

隔和二进制码中信息的缺失，其可以从脉冲的时间信息中

找回，从而增加对时间信息的处理能力。事实证明，与传

统的人工神经元相比，脉冲神经元是更好的计算单元。然

而，由于SNN在训练和物理实现上的困难，其还没有得

到广泛的应用。目前对SNN的研究大多集中在简单结构

的理论分析和验证上。然而，越来越多关于SNN的研究

正在关注其训练算法和硬件（光学）实现。

2016年，普林斯顿大学Prucnal研究小组提出了一种

基于可激活石墨烯光纤激光器的脉冲处理系统[132]。该

系统包含一个掺铒光纤（增益部分）、一个石墨烯饱和吸

收体（损耗部分）、一个 980 nm 激光的泵浦源和一个

1480 nm的激发系统的脉冲刺激信号，其可以产生基于带

泄漏整合发放模型的脉冲神经元响应。2018年，研究团

队提出了一种基于分布式反馈（DFB）的激光结构类脑形

态的集成光路[145]。此外，研究小组还讨论了构建可编

程级联光学神经网络的可行方案，包括传播 -加权

（B&W）网络原型[132]和相干光学架构。其中，B&W网

络原型是一种支持大规模光学脉冲神经元并行互连的网络

架构。下面SNN的训练方法主要采用监督学习算法。这

些监督学习算法包括：①SpikeProp算法[146]，该算法采

用梯度下降法，通常用于多层前馈人工神经网络；

②Tempotron算法[147]，利用脉冲序列输出与期望序列的

差值来改变网络权重；③基于突触可塑性的算法，如

Hebbian 学习算法[148‒152]；④远程监督学习算法，如

ReSuMe 算法[149]；⑤基于脉冲序列卷积的监督学习算

法，比如，脉冲模式关联神经元（SPAN）算法[150]和精

确脉冲驱动（PSD）算法[151]。还有基于VCSEL [152]并

使用垂直腔半导体光学放大器（VCSOA）实现脉冲时间

依赖可塑性（STDP）的监督和无监督学习算法[153]。

2019年Feldmann等[34]提出了另一种基于PCM的架

构，并利用该架构对光学神经元进行非线性变换。光控

PCM是一种工作态。材料在晶体和非晶体材料之间的工

作态由输入光强控制。当输入光强低于其阈值时，PCM

处于晶体态，其可以吸收大量光强。当输入光强高于阈值

时，PCM处于非晶态，大部分光强可以通过PCM。因此，

将材料集成到光学传输介质中，可以根据输入的光强改变

材料的光透射性。这样其就可以作为光学神经元的激活

函数。

4.2. 神经形态光子学与电子学的比较

与类似 TrueNorth [154]、Neurogrid [155]和 SpiNNa‐

ker [156]等的SNN类脑形态的电子实现相比，类脑形态光

学利用光处理信息，其能够实现更高的带宽和数据吞吐

量，以及更低的延迟。已有研究表明，采用硅/III-V混合

平台的光电SNN可以达到20 GHz的处理速率，这比纯电

子 SNN高出至少 6个数量级[157]。计算所需能量主要由

激光源消耗，而无源过滤器损耗的电流很低，硅/III-V混

合平台每次操作的能源效率是 0.26 pJ，这比Neurogrid对

应的能源效率高出大约 3个数量级，比 SpiNNake对应的

能源效率高出至少 6个数量级。利用优化的亚波长结构

（如光子晶体）和波长复用技术可以进一步提高类脑形态

光学平台的计算性能。

5. 结论

虽然光计算在不同的AI模型中得到了广泛的应用，

但由于各种挑战，其实际应用仍未得到明显优于传统电子

处理器的性能证明。比如，如何在响应时间短、对探测光

功耗要求低、数据并行的情况下获得显著的光学非线性特

性[158]？如何在不同架构中优化非线性表征？如何在低

功耗的芯片上实现高速大规模可重构？如何将不同的光学

器件集成到单个芯片上，特别是与外部器件连接？如何为

不同的任务设计具有自动化软件的ONN？尽管未来仍有

许多问题有待解决，但目前的光学模拟计算技术在速度、

数据并行和功耗方面已经表现出了光的独特潜力[158]。

下一步，我们认为需要投入更多的努力来克服光的关

键缺点，并在不同的实际应用中展示光计算相对于电子学

计算的优越性。如上所述，不同的架构可能适合于相应的

特定任务。光计算在自由空间中对部分相干光场的传播和

调制模型的建立有助于计算机视觉中对数据的高速处理。

由于自动驾驶等自然场景中的大部分光线是非相干的，因

此基于衍射神经网络的相干光模型还难以直接应用。由于

非线性特性在深度神经网络中起着至关重要的作用，因此

采用低功耗、低延迟的光学方法实现非线性激活函数可以

显著提高当前ONN的精度。存储和访问是扩展类脑形态

处理器所需的基础技术。然而，构建具有极快读写速度的

光学随机存储器一直是一个挑战，这为光计算和存储的特

殊材料的发展提供了巨大机遇。尽管系统体积较大，但自

由空间的光计算可能会加速不需要便携式系统的各种数据

中心的云计算。我们期待更先进的具有更高迭代速度（高

达兆赫和千兆像素数）的SLM。高速、低功耗光电转换

在目前的过渡阶段变得越来越重要，其在实际应用中需要

光子和电子。所有的挑战和应用表明，在不久的将来，光

计算会有越来越多的突破[159]。

综上所述，我们回顾了在过去五年中用于AI特定硬

10



件实现的光计算的发展。我们描述了几个在不同架构下具

有代表性和独特优势的AI模型。尽管大多数方法仍处于

概念验证的初级阶段，但我们预期这些架构的实际应用在

未来发展中将在速度或功耗方面取得数量级的提高。我们

相信，随着光子学、电子学、材料学、制造学、计算机科

学和生物学等不同领域的不断努力，加速AI训练和推理

的光电混合计算机将很快成为最终实现通用全光计算机的

过渡阶段产品。
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