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摘要

脑电信号（EEG）分析能够从大脑信号中提取关键信息，实现脑部疾病诊断并为脑机接口提供重要支持。
然而，以人工智能技术对脑电信号进行高能效分析，特别是使用大型神经网络模型，会给边缘计算设备上
的电子处理器带来重大挑战。在此，我们提出了一种基于衍射光子计算单元（DPU）的脑电光子处理器，
能够有效处理颅外和颅内脑电信号并检测癫痫发作。每个时间窗内的多通道脑电信号被光学编码，输入
构建的衍射神经网络进行分类，该网络能够监测大脑状态，识别癫痫发作。我们开发了自由空间和集成
DPU组建的边缘计算系统，并在波士顿儿童医院-麻省理工学院（CHB-MIT）颅外脑电数据集和Epilepsy-
iEEG-Multicenter颅内脑电数据集上演示了它们在实时癫痫发作检测中的应用，显示在计算性能方面取
得了出色的结果。我们设计了通道选择机制，在数值仿真和实验结果中都验证了所提出的光处理器用于
监督临床诊断时具有足够高的检测精度。我们的研究为利用光子计算技术处理大规模脑电信号开辟了
新的研究方向，并促进了光计算更广泛的应用。
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1. 引言

脑电信号（EEG）通过电极测量大脑的电场来监测大

脑的神经活动。在颅外脑电图中，电极放置在颅骨外，而

在颅内脑电图（iEEG）中，电极直接植入大脑皮层。需

要先进的信号处理和分析方法来准确解释复杂的脑电信

号。深度学习方法[1]通过学习数据特征，在分析脑电信

号方面具有相当大的优势，被广泛应用，如癫痫诊断和脑

机接口、睡眠和认知监测[2‒4]。通常使用中央处理器

（CPU）、图形处理单元（GPU）、现场可编程门阵列（FP‐

GA）和专用集成电路（ASIC）在电子计算平台上实现基

于人工神经网络（ANN）的深度学习架构[5]。随着脑电

信号通道和数据规模的不断增加，在电子计算平台上使用

深度学习处理脑电信号变得越来越耗电和耗时。因此，由

于电源功率和计算速度的限制，在便携式和可穿戴应用的

边缘计算设备上部署这些模型具有挑战性。此外，随着电

子晶体管接近其物理极限，电子算力的增长变得越来越

缓慢[6]。
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光子计算被认为是未来计算系统的一种有前景的解决

方案，因为它具有高能效和光速并行处理的优势[7]。近

年来，光子神经网络（PNN）和光子集成电路的研究蓬勃

发展[8‒9]，使得超快、低功耗的人工智能（AI）推理成

为可能，为能耗严格限制场景下的高性能计算提供了关键

支撑。PNN的各种有效架构已经被学者提出，包括脉冲

神经网络[10]、卷积神经网络[11‒12]、强化学习[13]和储

备池计算[14]。PNN的线性加权互连可以使用马赫-曾德

尔干涉仪（MZI）[15]、衍射表面[16‒22]以及与波导连接

的可调衰减器[10,23]网络等方法实现。PNN的非线性激

活函数可以通过具有电磁诱导透明度的激光冷却原子

[24]、带有谐振腔的干涉仪[25]和光电探测器（PD）驱动

的MZI [26]等方法实现。目前，光子加速器能够以每秒数

万亿次乘法累加运算的速度进行大规模并行计算[27‒28]。

然而，大多数现有的PNN仅支持具有有限数量的神经元

的简单神经网络架构，并且在复杂任务中的性能低于最先

进的电子人工神经网络。衍射光子计算[16,19,21]支持数

百万个神经元和任意线性变换，可用于构建更高级的架构

来执行复杂的AI任务。

癫痫是一种严重的、反复的、突发的慢性神经系统疾

病[29]。癫痫患者因意外癫痫发作而遭受严重身体伤害甚

至死亡的风险很高。因此，使用自动化和便携式脑电图分

析设备进行癫痫发作检测对于提醒护理人员和保护患者生

命至关重要。已有研究提出了几种基于统计特征和机器学

习分类器的癫痫发作检测方法[30‒31]，并且基于ANN的

方法[32‒33]已经实现了先进的检测性能。与能耗密集型

人工神经网络相比，PNN可以克服传统电子边缘设备在

计算能力方面的局限性[34]，并为设计便携式和低功耗的

癫痫发作检测设备提供希望。但是，迄今为止还没有此类

设备被提出。

这里，我们提出了第一个光子架构来处理脑电信号并

高精度检测癫痫发作。所提出的脑电图光子处理器基于衍

射光子计算单元（DPU），实现了PNN架构，使用EEG和

iEEG信号来检测癫痫发作（图 1）。我们开发了一种具有

高度紧凑光学系统的三维（3D）自由空间DPU，其中使

用高数据吞吐量的空间光调制器（SLM）同时实现输入

数据编码和衍射调制[图1（b）]。我们构建了衍射深度神

经网络（D2NN），通过光学衍射实现加权互连的计算，利

用光电转换进行非线性激活，并以电子方式控制数据流。

此外，我们在硅光子学平台上设计了一种基于衍射线的多

层结构的二维（2D）集成DPU [22,35‒37]，为实现可穿戴

设备提供更高的集成密度和更低的功耗[图1（c）]。我们

还在设计中引入了光学偏置模块，并验证了其在不平衡分

类任务中的有效性。结果证明，基于DPU的D2NN成功处

理了 23通道EEG和 30通道 iEEG信号，并在波士顿儿童

医院-麻省理工学院（CHB-MIT）数据集上以98.96%的准

确率检测癫痫发作[38‒39]，在Epilepsy-iEEG-Multicenter

数据集上准确率为 94.49% [40]。此外，还开发了一种利

用随机森林的通道选择方案来选择最重要的通道，并对其

进行了理论和实验评估。本研究提出的系统有助于实现经

济、高效和舒适的癫痫发作检测方案。

2. 方法

2.1. 基于EEG或 iEEG信号的癫痫检测

在设计中，我们使用光子计算来分析和检测记录的脑

电信号中的癫痫发作[图1（a）]。脑电图是监测脑活动最

常用的方法之一，被认为是癫痫诊断和分析的最佳指

标[41]。颅外EEG测量由脑神经元中的离子流引起的安装

于头皮的电极之间的电压差，而 iEEG是从植入电极获得

的神经电生理信号。来自相应位置电极的不同通道脑电信

号反映了大脑活动的空间和时间信息。癫痫发作的EEG

或 iEEG模式（如尖波）有助于癫痫发作的诊断。我们使

用EEG和 iEEG模式验证了所提出的EEG光子处理器的有

效性。

2.2. 3D自由空间DPU设计

我们开发了一种3D自由空间DPU，通过将EEG信号

预处理成 2D 图像来执行任务，以便使用构建的大规模 

D2NN架构进行分析[21]，如图 1（b）所示。主要组件包

括一个大规模可重构的SLM和一个光电探测器，它们可

以编程以支持数百万个衍射神经元。输入数据再以光场相

位的形式编码到输入节点，并通过衍射层进行调制，这些

衍射调制参数可以根据特定的AI任务进行训练。输入节

点通过光学衍射连接到输出神经元，并通过衍射调制产生

可训练的连接权重。在衍射计算结果的光电转换过程中，

测量的复数光场的强度和下一个输入层之间存在强度到相

位的转换，实现了非线性激活函数。数据流以电子方式控

制，以构建能够执行视频速率癫痫发作检测的多层PNN

架构。与参考文献[21]中描述的设计相比，输入数据编码

和相位调制均通过SLM实现，消除了额外的输入数据编

码模块和相关中继光学器件，从而大大降低了系统的复

杂性。

实验装置如图2（a）和（b）所示。使用波长为532 nm

的紧凑型绿色激光二极管（CPS532, Thorlabs, Inc., USA）

相干光源产生输入光场。使用两个透镜（AC050-008, 
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AC254-100, Thorlabs）准直和扩展光束，使用偏振器

（LPVISA050, Thorlabs） 进 行 起 偏 ， 并 使 用 分 束 器

（CCM1-BS013, Thorlabs）进行分光。SLM（P1920-400-

800, Meadowlark Optics, Inc., USA）根据 D2NN 的输入信

息和训练参数调制波前相位。在衍射传播10 cm后，使用

互补金属氧化物半导体（CMOS）传感器（GS3-U3-

图1. EEG光子处理器架构。（a）EEG和 iEEG信道信号经过预处理，利用短时傅里叶变换提取二维或一维统计特征，用于癫痫发作检测。（b）三维

（3D）自由空间DPU，包括用于输入数据编码和相位调制的空间光调制器（SLM）、用于非线性激活和获取衍射计算结果的光电探测器，以及用于配

置数据流的电子控制器。利用DPU构建的衍射深度神经网络（D2NN），癫痫发作检测结果由输出平面上两个目标区域的光强分布决定。（c）在硅绝

缘体（SOI）平台上集成DPU的示意图。输入数据通过带有调制器的光波导中的光幅进行编码，通过一维衍射线的衍射调制进行加权互连，并通过非

相干能量耦合和光电转换进行偏置。C：通道数；Ch：通道；u1－un：输入矢量的元素；u：DPU的输入矢量；n：输入矢量的维数；O1、O2：输出矢

量的元素；O：DPU的输出矢量；A：衍射计算块的矩阵；bias1、bias2：偏置矢量的元素；bias：：偏置矢量；λ1、λ2：激光器的波长。

60



41C6M-C, Teledyne FLIR, Inc., USA）捕获光场并进行光

电转换。该过程被多次复用以构建N层D2NN。

衍射计算过程可以表示为 yi =
|
|
|||||

|
|||| Pd{ }exp ( )j( )xi +Hi

2

，

其中 xi、Hi、Pd{·}和 yi 分别表示输入、可训练调制参数、

距离为d自由空间衍射算子（附录A中的S1节）和D2NN

的第 i 层输出。xi +Hi 输入 SLM 以调制波前相位，yi 是

CMOS传感器采集的光强（即衍射计算结果）。x1是缩放

到[0, 2π]的EEG或 iEEG信号的2D特征图，xi通过非线性

激活函数从 yi - 1 (i > 1)获得：xi = 2π × sigmoid(ai × yi - 1 + bi )，

其中，ai和bi是两个可训练的参数。由透镜准直和扩束的

入射光在实验装置中是圆形的。为了确保实验结果和仿真

结果的一致性，我们将光栅图案加载到SLM上，以确保

xi +Hi所在的兴趣区域（ROI）之外的入射光在四个倾斜

方向上传播（附录A中的图S1）。ROI外的光从光轴衍射

出去，不会干扰ROI衍射。最后，yN表示N层D2NN的输

出面，光学强度最高的目标区域表示癫痫发作检出结果。

图2（c）显示了两层D2NN的衍射计算过程。使用预先收

集和标记的数据训练网络衍射调制系数。yN与真实值（目

标检测区域为1，其他区域为0）之间的均方误差（MSE）

被作为损失函数。采用角谱传播方法对D2NN的前向模型

进行仿真，并通过随机梯度下降算法对Hi、ai和bi进行优

图2. 自由空间DPU的实验装置和操作。（a）在实验装置中，绿色发光二极管（LED）（532 nm）的输出经两个中继透镜（透镜1和透镜2）准直和扩

大，并偏振（Pol）后照亮SLM，SLM同时对N层D2NN第 i层的输入 xi和可训练调制系数Hi进行编码，并通过 xi + Hi对波面相位进行调制。然后通过

互补金属氧化物半导体（CMOS）传感器获取衍射结果 yi，并通过电子控制器将其输入D2NN的下一层。（b）实验系统由一个绿色激光二极管、两个

透镜、一个偏振镜和一个分光镜组成。波前的可重构调制由SLM实现，光电转换由CMOS传感器实现。SLM和CMOS之间的距离为10 cm。（c）两

层D2NN的光学计算过程。x1是EEG或 iEEG信号缩放为[0, 2π]的二维特征图，x2=2π·sigmoid(a2y1+b2)，其中 a2和 b2是两个可训练参数。H1和H2是

D2NN的两个相位调制层，y2代表癫痫发作检测的结果，其中，光强集中的两个区域指示癫痫发作和非癫痫发作。yi是D2NN第 i层的输出。
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化，对误差进行反向传播，以最小化损失函数。

我们构建了一个用于癫痫发作检测的两层D2NN。对

于每个输入信号序列，在网络输出平面上设置代表癫痫发

作和非癫痫发作状态的两个目标区域，其中具有较高光学

强度的目标区域表示癫痫发作检测结果。此外，我们开发

了一种自适应训练方法来处理系统误差，如激光功率的不

稳定性、准直透镜的光学像差、SLM的相位调制误差、

SLM和传感器之间的器件错位、散粒噪声和传感器的读

出噪声。在两层D2NN实验中，我们用预训练模型部署了

第一层的网络参数，并捕获了实验输出。随后，利用第一

层的实验输出结果对第二层的调制系数进行重新训练，以

纠正第一层的系统误差。为了解决第二层的系统误差，在

第二层实验从D2NN输出平面获得的检测区域的两个强度

之后，我们将第一个检测区域的强度乘以[0.9,1.1]内的因

子 c。对因子 c进行了优化，以最大限度地提高训练数据

集的分类性能。这个因子在推理过程中是固定的，能够解

决光照不均匀引起的误差。在经过训练学习衍射调制系数

后，D2NN执行光速推理，为患者提供视频速率和低功耗

的癫痫发作检测。

2.3. 2D集成DPU设计

我们提出了基于超材料[22,35]和片上光学器件的二维

集成DPU设计，以进一步减小系统尺寸并提高可穿戴脑

电分析的计算效率，如图 1（c）所示。具体来说，来自

片上激光器[42]的相干光使用多模干涉仪（MMI）或Y耦

合器阵列被分束至多路单模波导。脑电信号的一维（1D）

特征编码在具有片上调制器（如MZI）的波导中的幅度

上。输入和输出波导的复数光场之间的加权互连是通过衍

射计算模块实现的，衍射计算模块包含多层衍射线，它们

是用于高能效计算的无源光学结构。每个衍射线都是绝缘

体上硅衬底（SOI）结构的硅层中的一维蚀刻矩形二氧化

硅槽（调制单元）阵列。调制单元的振幅和相位调制系数

都是可学习的，可以通过调整槽的宽度和长度进行编程。

在这项研究中，我们只训练了宽度（附录A中的图S2）。

衍射计算模块可以垂直扩展以接收更高维的输入特征，也

可以水平扩展以增加衍射参数和学习能力。

集成DPU在1550 nm的波长下运行。由于每个调制单

元的调制系数是使用有限差分时域（FDTD）模拟在周期

边界条件下计算的，因此我们使用二元调制并将三个相同

的调制单元组合为一个衍射调制神经元，以方便制造并提

高模型精度。调制单元的高度固定在 400 nm，槽周期为

300 nm。从0或100 nm中选择槽宽来实现二进制调制，相

应相位调制系数为0或−1.55 rad（附录A的图S2和图S3）。

除了加权互连模块外，我们还引入了光学偏置模块来

增强模型能力。偏置系数在不同波长下调制，并耦合到衍

射计算模块的两个输出波导。利用PD光电转换实现非相

干求和，以指示癫痫发作的检测结果。偏置模块可以调整

输出阈值，这对于不平衡数据[43]（数据集中，多数类的

数据量远大于少数类）尤其有效。例如，在癫痫发作检测

任务中，患者的癫痫发作占少数，而非癫痫发作占多数。

3. 结果

3.1. 基于自由空间DPU的癫痫检测

我们使用麻省理工学院波士顿儿童医院CHB-MIT数

据集[38‒39]的脑电信号验证了所提出的光学癫痫发作检

测方法的有效性。它包含使用10~20国际脑电极放置系统

获得的 23名患者数小时的癫痫发作和非癫痫发作脑电图

记录。CHB-MIT数据集被广泛用作癫痫发作检测的基准

[31‒44]。与参考文献[33]类似，我们选择了8名癫痫发作

持续时间足够（超过400 s）的患者在23个通道上的脑电

图记录，以生成D2NN的训练和测试集。我们使用癫痫发

作和随机选择的两小时非癫痫发作信号进行评估。所有脑

电信号被分割成一秒钟的时间窗子序列并随机排列。一半

癫痫发作数据和相同持续时间的非癫痫发作数据用于训

练，而其余数据用于测试。我们对时间序列脑电图电压信

号的一维向量进行预处理，以提取并生成有效的二维特征

作为D2NN输入。由于癫痫脑电信号是非平稳的的，因此

从原始的一维时间序列信号中提取有意义的统计特征对于

它们的检测至关重要。我们采用短时傅里叶变换（STFT）

对原始信号进行预处理，并提取包含时间和频率特征的有

效二维特征[45‒46]。STFT可以很容易地在使用数字电子

设备的可穿戴设备中实现，也可以使用高速和高带宽的光

学解决方案实现[47‒48]。癫痫发作可引起某些频段的变

化，如 δ (0.4~4.0 Hz)、θ (4.0~8.0 Hz)、α (8.0~12.0 Hz)、β 

(12.0~30.0 Hz)和 γ (30.0~70.0 Hz)频段[45,49]。脑电信号的

能量主要集中在低频带，因此，我们将STFT的频率范围

设置为0~50 Hz，将滑动窗口宽度设置为25个采样点。对

于脑电信号的每个时间窗子序列，来自不同通道的信号被

转换为STFT频谱，拼接成一张图像，并送入D2NN以检

测癫痫发作。我们对频谱能量进行归一化，并将2D特征

调整为400像素×400像素作为D2NN的输入。

选择信息丰富的脑电通道对于构建可穿戴医疗设备和

实现癫痫发作检测的定制医疗方案至关重要。涉及整个大

脑的全局性癫痫发作可以在脑电图的每个通道中看到，而
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部分性癫痫发作只能在靠近病灶的电极的几个通道中看

到。可穿戴设备中的全通道脑电图监测面临着相当大的挑

战，因为它昂贵、耗时、计算密集且佩戴不舒服。此外，

无效通道会增加信号噪声，使检测更加困难。通道选择可

以通过医学诊断病变位置或使用统计学方法来实现[44,

50]。该过程仅在初步分析中完成，在随后的癫痫监测中

不再重复。

我们应用随机森林通道选择方法 [44]在多通道的

CHB-MIT数据集上分析了D2NN的脑电分析性能（图3）。

使用随机森林进行特征选择结合了滤波器和包装器方法的

特性，具有更高的准确性、更少的过拟合、更好的泛化性

能和易于解释等优点[50‒51]。通道选择流程如图 3（a）

所示，其中脑电信号首先被划分为具有一秒时间窗口的子

序列。接下来，计算每个时间窗口内每个脑电通道的各个

频段（δ、θ、α、β和γ）的功率谱密度，将每个时间窗口

的信号转换成具有115个属性（23个通道和5个频段）的

样本。这里使用包含1000个决策树的随机森林[52]来学习

每个样本（具有115个属性的向量）的特征，并检测癫痫

发作。随机森林已被证明对学习不相关特征具有鲁棒

性[53]。在更新随机森林的过程（最小化不纯度的总和）

中，冗余特征不会被选择，而携带有效信息的特征在这些

树中出现得更频繁。因此，可以通过研究由该特征引起的

随机森林中归一化的不纯度减少量来获得特征贡献百分

比，这也称为Gini重要性。每个通道的贡献百分比是其五

个属性贡献百分比的总和。例如，图 3（a）的子图ⅳ展

示了患者 chb01的 23个通道的贡献百分比（附录A中的

表S1），最重要的通道是 17。D2NN选择贡献百分比最高

的通道进行癫痫发作检测。此外，随机森林还是癫痫发作

检测的有效的机器学习分类器[31]，可作为基于D2NN的

方法的性能参考。

基于上述通道选择方法，我们评估了D2NN在CHB-

MIT数据集上的性能。本文使用准确性、灵敏度、特异性

和F2分数等指标来评估癫痫检测的二分类性能。在医学

领域，Fβ分数（通常β=0.5,1,2）是精确率和召回率的加权

调和平均值，比准确率更有用，尤其是当数据集不平衡

时[54]。同时考虑到癫痫发作的时间仅占少数时间，这里

图3. 自由空间DPU在CHB-MIT数据集上对不同EEG通道数的性能评估。（a）使用随机森林（RF）进行通道选择的流程。（i）根据时间间隔将脑电信

号分割成子序列。（ii）将每个通道的功率谱密度计算为五个特征，分别代表 δ、θ、α、β和γ波段。每个时间窗口中包含115个特征（23个信道和5个
频带）的向量称为一个样本。（iii）使用包含1000个决策树的RF来学习每个样本的特征。特征贡献百分比是由该特征带来的RF中不纯度的归一化总

减少量（即Gini重要性）。（iv）信道贡献百分比是五个特征贡献百分比的总和。选择贡献百分比最高的通道进行有限通道癫痫发作检测。（b）、（c）
在CHB-MIT数据集上对不同通道数进行盲测所获得的分类准确率和F2分数的盒形图。Rand-D2NN、RF-D2NN和RF-RF分别表示随机通道选择和

D2NN分类、使用RF进行信道选择和D2NN分类，以及同时使用RF进行信道选择和分类。
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采用F2分数，即β=2，使召回率具有更大的权重，以避免

漏诊[55]。我们研究了D2NN在不同层数下的性能，使用

随机森林选择单通道信号（附录A中的图S4）。所有仿真

模型均使用Python (v3.6.13)和TensorFlow (v1.11.0)进行数

值仿真（Nvidia TITAN XP GPU，AMD Ryzen Threadrip‐

per 2990WX CPU，128 GB RAM和Microsoft Windows 10

操作系统）。利用随机梯度下降和误差反向传播对衍射层

的调制系数进行了优化，使用Adam优化器和0.01的学习

率、MSE 或交叉熵的损失函数。每个 D2NN 都经过了

1000个周期的训练。自由空间D2NN的训练时间约为4 h，

每层衍射神经元为16万个，两层D2NN的平均准确率、灵

敏度、特异性和F2分数分别为 97.89%、91.92%、98.13%

和0.8553，与三层模型相当。层数的进一步增加表现出较

小的性能改进。此外，单层 D2NN 在训练过程中没有收

敛，不适合这项任务。对于较大的通道数，结果也是类似

的。因此，采用双层D2NN模型进行数值评估和实验。

D2NN在不同EEG通道数下的准确率和F2分数分别在

图 3（b）和（c）中以箱形图的形式表示。我们比较了

Rand-D2NN、RF-D2NN 和 RF-RF 三种方法的性能，它们

分别表示随机的通道选择和D2NN分类，用随机森林进行

通道选择和D2NN分类，用随机森林同时进行通道选择和

分类。当使用少量通道时，RF-D2NN的准确率和F2分数均

优于Rand-D2NN和RF-RF，证明了使用随机森林的通道选

择方法的有效性。所有方法的性能都随着通道数的增加而

提高，特别是Rand-D2NN和RF-RF方法。RF-D2NN模型

使用单通道脑电信号就实现了足够高的性能，平均准确率

为 97.89%，F2 分数为 0.8553，接近全通道RF-D2NN模型

的平均准确率（98.96%）和F2分数（0.9161）。全通道RF-

RF的平均准确率为 98.88%，F2分数为 0.9335。此外，单

通道RF-D2NN在不同患者中表现相对稳定，即准确率为

95.43%~99.31%，F2分数为0.7351~0.9261。敏感性和特异

性指标也得出了相同的结论（附录A中的图S5）。仿真结

果验证了采用随机森林进行通道选择的D2NN能够充分利

用单信道信号信息进行高质量的癫痫发作检测。

我们使用两层模型和单通道脑电信号进行实验，以方

便高效计算和信号采集。结果如图4所示。为了消除系统

误差，我们利用第一层的实验结果，通过自适应训练对第

二层的调制系数进行了微调。此外，将两个目标检测区域

图4. 自由空间DPU在CHB-MIT数据集上的实验结果。（a）使用最高通道贡献百分比的单通道EEG信号对患者 chb01（表S1）进行的双层D2NN模拟

和实验输出。（b）预训练D2NN模型的相位调制系数和自适应训练（AT）后微调的第二层相位调制系数。（c）实验测量的两个检测器区域的平均强

度，包含200个癫痫发作和200个非癫痫发作实例。（d）对所有患者进行模拟和实验的准确度、灵敏度、特异性和F2分数。ID：编号。

64



的强度乘以因子 c，以减少光照不均匀的影响，提高检测

精度。图4（a）显示了使用单通道脑电信号对患者 chb01

的D2NN的实验结果。正如预期的那样，D2NN成功地区

分了癫痫发作和非癫痫发作样本，并将光集中到预定区

域。实验结果的图像特征与仿真结果的图像特征非常吻

合。图4（b）显示了两层D2NN的预训练参数和第二层微

调之后的参数。图4（c）显示了200次癫痫发作和200次

非癫痫发作的两个检测器区域的归一化强度。这种明显的

差异使系统能够承受较小的噪声干扰。此外，我们评估了

单通道模型对所有患者的数值和实验性能。如图 4（d）

所示，实验准确率、灵敏度、特异性和 F2 分数分别为

96.84%±1.79%、92.81%±6.74%、96.98%±1.87%和 0.8174±

0.0868，与仿真中的 97.89%±1.22%、 91.92%± 7.62%、

98.13%±1.27%和 0.8553±0.0753基本吻合。准确率、特异

性和F2分数分别降低约1%、1%和0.04，而实验中的灵敏

度没有降低。每位患者的详细结果显示在附录A的表S2

中，验证了单通道方法和实验设置的准确性和有效性。

除了EEG模式外，我们还利用DPU构建的D2NN来

检测使用 iEEG 信号的癫痫发作。使用皮质脑电图

（ECoG）数据来评估性能，这些数据选自Epilepsy-iEEG-

Multicenter-Dataset [40]，具有足够的癫痫发作持续时间和

清晰的发作标签（附录A中的表 S1和表 S2）。这里使用

4 s的重叠时间和 5 s的滑动窗口进行分割，并随机排列。

训练集和测试集的划分方式与EEG信号的划分方式相同。

为了评估自由空间 DPU，由于 iEEG 信号的采样频率较

高，STFT的频率范围设置为 0~100 Hz，滑动窗口宽度设

置为采样频率的一半。这些患者的每个 iEEG信号序列包

含大量癫痫发作信号，导致检测难度比CHB-MIT数据集

更大，CHB-MIT数据包含长时间的非癫痫发作期。我们

采用与脑电信号相同的特征提取、通道选择方法和D2NN

模型，各种通道数量对应的性能如图 5（a）所示。通道

数设置为 1、5、10、30时，平均准确率分别为 90.93%、

94.35%、94.31% 和 94.49%；平均敏感度分别为 92.50%、

93.32%、93.51% 和 94.03%；平均特异度分别为 90.38%、

96.06%、 96.53% 和 95.68%； F2 分 数 分 别 为 0.9132、

0.9341、0.9351和 0.9395。随着通道数的增加，性能缓慢

提高。此外，单通道性能足够高，接近 30通道性能。因

此，与使用EEG信号检测癫痫发作一样，我们采用单通

道 iEEG信号来方便信号采集和系统简化。如图5（b）所

示，实验准确率、灵敏度、特异性和 F2 分数分别为

87.51%±4.65%、 89.00%±5.86%、 87.35%±7.91% 和

0.8755±0.0483， 与 仿 真 中 的 90.93%±3.58%、 92.50%± 

4.51%、90.38%±7.07% 和 0.9132±0.0340 相当。实验中的

准确率、灵敏度、特异性和 F2 分数分别降低了约 3%、

3%、5%和0.04。每位患者的详细结果见表S2。该模型对

不同患者的泛化能力在附录A的图S6中进一步证明。此

外，DPU构建的D2NN的性能与最先进的卷积神经网络

AlexNet [56]兼容（表1、附录A中的图S7）。

3.2. 基于集成DPU的癫痫检测

集成DPU设计成包括一层衍射线，有 1800个衍射调

制单元，即 600个衍射神经元，用于处理EEG或 iEEG信

号，DPU宽度为 540 μm。输入平面和输出平面之间的距

离为 200 μm，衍射线位于中心。输入波导的间隔为

15 μm，两个输出波导的间隔为270 μm。

我们应用集成的DPU来检测来自CHB-MIT数据集的

EEG信号的癫痫发作。为了减少DPU的输入端口数，在

预处理过程中降低了STFT的时间和频率分辨率，并且仅

利用随机森林选择的一个通道为每个时间窗口生成 16维

特征。我们用 16个输入波导训练了集成DPU。图 6（a）

显示了使用 FDTD模拟的光场传播的细节。理论模型和

FDTD之间的充分匹配如图 S3所示。我们用光学偏置模

块对集成DPU进行了数值评估，如图 6（b）和附录A中

的表 S3所示。当使用与自由空间D2NN相同的训练平台

图5. 在Epilepsy-iEEG-Multicenter-Dataset上使用 iEEG信号检测癫痫发作的性能。（a）不同通道数量的数值评估结果；（b）使用单通道 iEEG信号的数

值评估和实验结果之间的性能比较。
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时，集成DPU模型的训练时间约为1小时。平均准确度、

灵敏度、特异性和 F2 分数分别为 97.68%、 88.92%、

98.01%和 0.8385，但没有光学偏置模块时，分别下降到

89.11%、76.61%、89.61% 和 0.5173。我们比较了三层电

子全连接神经网络（三层FC）的性能，该网络在第一层

和第二隐藏层中分别包含64个和16个神经元以及两个输

出神经元和一个ReLU激活函数。三层FC的平均准确率、

灵敏度、特异性和 F2 分数分别为 98.24%、 89.32%、

98.61%和 0.8547。结果验证了光学偏置模块在集成DPU

中的有效性及其在癫痫发作检测中的成功应用。

进一步地，来自Epilepsy-iEEG-Multicenter-Dataset的

iEEG信号的结果如图 6（c）和表S3所示。平均准确度、

灵敏度、特异度和 F2 分数分别为 86.07%、 82.82%、

86.90% 和 0.8328，但没有光学偏置模块时分别下降到

80.60%、76.45%、84.70%和 0.7665。与CHB-MIT数据集

相比，由于该数据集中癫痫发作期和非癫痫发作期的持续

时间相似，因此观察到的性能下降较少。三层FC的平均

准确度、灵敏度、特异性和 F2 分数分别为 84.50%、

81.88%、86.48%和 0.8196，接近采用光学偏置模块的集

成DPU。表 1总结了与最先进（SOTA）的电子神经网络

的性能比较。

4. 讨论

4.1. 计算速度与能量效率

我们使用构造的两层D2NN评估了 3D自由空间DPU

图6. 利用集成DPU检测癫痫发作。（a）使用FDTD模拟的集成DPU衍射光场传播。右侧子图为左侧子图中一维衍射线位置红框的放大图。（b）、（c）
分别来自CHB-MIT数据集和Epilepsy-iEEGMulticenter-Dataset的脑电图和 iEEG信号的结果。带有光学偏置块的集成DPU的性能与三层电子全连接神

经网络（3-layer FC）[第一和第二隐藏层分别包含64个和16个神经元、两个输出神经元以及一个整流线性单元（ReLU）激活函数]相当，但在没有光

学偏置块的情况下性能明显下降。w/：有；w/o：没有。

表1　提出的DPU和最先进的电子神经网络在癫痫发作检测方面的性能，包括平均准确率、灵敏度、特异性和F2分数

Method

3D DPU

AlexNet

2D DPU

3-layer FC

5-layer FC

Feature

2D

2D

1D

1D

1D

Param

0.32 M

60.97 M

600

2.2 K

18.6 K

Performance on single-channel EEG signals

Accuracy

0.9789

0.9780

0.9768

0.9824

0.9805

Sensitivity

0.9192

0.9393

0.8892

0.8932

0.8924

Specificity

0.9813

0.9794

0.9801

0.9861

0.9842

F2 score

0.8553

0.8628

0.8385

0.8547

0.8456

Performance on single-channel iEEG signals

Accuracy

0.9093

0.9462

0.8607

0.8450

0.8610

Sensitivity

0.9250

0.9411

0.8282

0.8188

0.8785

Specificity

0.9038

0.9571

0.8690

0.8648

0.8456

F2 score

0.9132

0.9390

0.8328

0.8196

0.8658
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的计算性能。D2NN的每一层从400像素×400像素的输入

图像生成相同大小的特征图，执行4002×4002的矩阵乘法，

即在光域中 5.12 ´ 1010次的逐像素乘法和求和运算。由于

衍射光学计算是以光速进行的，因此计算速度由SLM的

刷新率和相机的采集帧率决定。在实验中，SLM帧率为

30 Hz，相机曝光时间为1 ms。STFT预处理和数据流控制

时间为 2.78 ms。因此，每个工作周期的总系统延迟为

37.11 ms，对应 27 Hz的系统帧率。自由空间DPU的计算

速度为每秒1.38 ´ 1012次运算（1.38 TOPS）。激光、SLM、

相机和控制器的功率分别为 1.65 W、12.00 W、4.50 W和

65.00 W，即系统总功率为 83.15 W，能效为 0.02 TOPS/

W。此外，自由空间DPU系统中的 SLM支持 1920×1152

个衍射神经元（即每个衍射计算周期的 9.78 ´ 1012 次运

算）。因此，最大衍射计算速度为 264.06 TOPS，最大能

效为3.17 TOPS/W。使用高速SLM（例如，HSP1920-600-

1300-HSP8, Meadowlark, 422.4 Hz），能源效率可以进一步

提高10倍以上。

图1（c）中的二维集成DPU执行一个16×2权重矩阵，

即每个周期有64次操作。考虑到基于现有硅光子代工厂的

30 GHz调制器和探测器速率，计算速度为1.92 TOPS。片上

激光源和调制器的典型功率分别为 10 mW和 15 mW [57]。

集成的DPU需要两个激光器和18个调制器。因此，总功

率为290 mW，能效为6.62 TOPS/W。最先进的GPU Tesla 

V100 的能效为 0.4 TOPS/W（附录 A 中的表 S4）。因此，

集成的DPU可将能量效率提高15倍以上。

4.2. 局限与未来工作

我们展示了一种基于DPU的光子处理器，用于高效

处理大规模脑电信号，可以应用于不同领域。例如，在脑

机接口[58]中，iEEG信号通道数从数千个增加到数十万

个，对高性能计算处理器的需求很高。此外，我们证明了

采用通道选择方法的单通道脑电信号在癫痫发作检测方面

表现出足够高的性能，即采集系统只需将一个电极连接到

头皮上，方便其在可穿戴医疗设备中的应用。通过设计用

于EEG信号采集和数据流控制的ASIC，可以减小自由空

间 DPU的体积。基于STFT的特征提取方法可以在时域和

频域中提取特征，可以更全面地挖掘脑电信号[45]。此

外，通过调整STFT的时间窗口长度，可以实现不同的时

间分辨率，以实现对脑电信号的局部或全局理解。

可重构的自由空间 DPU 包括数百万个衍射神经元，

可以构建更复杂的神经网络架构，如衍射递归神经网

络[21]，从而在处理时间序列信号和各种健康监测任务时

获得更好的性能。集成DPU方案可以使用深紫外光刻技

术制造，与电子集成电路高度兼容。可重构的非易失性材

料，如相变材料（PCM）[27,59]，可被用于设计具有可编

程网络参数和更高灵活性的衍射线。尽管本研究主要考虑

了单通道模型，但对于更复杂的任务，可能需要更多的通

道。基于波分复用（WDM）[27‒28]，可以进一步扩展所

提出的EEG光子处理器的数据吞吐量，并且可以在每个

波长上完成各个通道的光学处理。

5. 总结

综上所述，我们成功展示了DPU构建PNN用于脑电

信号处理，并将其应用于EEG和 iEEG信号的癫痫发作检

测。这项研究有望促进光子计算在医疗监测设备中的

应用。
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