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摘　要：当前，以人工神经网络为代表的类脑智能模型主要在软件层面实现。尽管这些模型在智能

化方面已经取得了重大突破，但其发展仍然受到电子芯片物理限制的制约。随着光计算技术的发

展，基于模拟光计算的光子芯片能够在硬件层面上直接构建具有神经形态的物理计算单元，实现高

效智能处理与自适应学习。本文首先概览了数字光计算和光量子计算领域中光子芯片的相关研究

进展，指出发展基于模拟光计算的类脑光子芯片能够规避逻辑门设计的问题并模拟生物脑在计算

方面的优势。通过梳理人工神经网络的演化以及相应光学实现技术，本文针对现有类脑光子芯片

在非线性元件和规模扩展方面的瓶颈，进一步提出了以下观点：在硬件实现层面，需要进一步探索

非线性光学元件，构建全光非线性操作层来模拟脑的非线性特性；在算法实现层面，需要重点研究

大脑以记忆为基础的学习认知原理，并设计匹配光子特性的类脑智能算法，从而突破规模限制。
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　　近年来，以人工神经网络为代表的类脑智能

模型取得了飞速的发展。其中，基于深度学习技

术［１］的大参数量模型智能化水平不断提升，在一

些特定任务中的表现甚至超越了人类［２］，并且已

经在图像识别［３］、自然语言处理［４］和自动驾驶［５］

等领域实现了工业应用。然而，这些模型大多是

在软件层面上构建的。在硬件层面，模型依赖于

将算法转换为二进制机器码，并通过传统电子芯

片的数字计算单元进行处理。随着摩尔定律逐渐

接近其物理极限，基于冯·诺依曼架构（Ｖｏｎ

ＮｅｕｍａｎｎＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）［６］或哈佛架构（Ｈａｒｖａｒｄ

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）［７］的电子芯片面临着功耗、散热、互

连延迟、制造成本和可靠性问题等方面的挑

战［８１０］。这些挑战促使行业积极探索新的计算技

术，以应对类脑智能模型不断增长的算力需求。

光子芯片的出现为类脑智能的发展提供了新的思

路：通过利用光子的相关计算特性，光子芯片能够

在硬件层面上直接构建具有神经形态的物理计算

单元，从而具备模仿生物脑进行低能耗大规模并

行计算的能力，实现类脑的信息处理方式。智能

化光子芯片为构建类脑智能系统提供了高能效的

硬件基础，并有望突破电子芯片的瓶颈，成为新一

代神经网络的部署平台。在这一背景下，本文论

述了光子芯片的智能化进程，并对类脑光子芯片

发展提出了建议。

１　光子芯片数据计算方式的发展概览

光子芯片的数据计算方式可以按照理论的不

同分为两类：基于经典波动光学和非线性光学的

光子计算以及基于量子光学的线性光学量子计

算。这两种计算方式运用了光子的不同特性来实

现数据的传输和处理，推动了经典计算和量子计

算领域中许多变革性技术的发展。为了更深入地

理解这两种计算方式在构建光子芯片过程中的应

用与挑战，本文将进一步展开讨论。首先，１．１数

字光计算与光量子计算这一小节将介绍数字光和

光量子实现逻辑门的原理与相关难点。随后，１．２

基于模拟光计算的类脑光子芯片这一小节将探讨

模拟光计算在类脑智能和神经网络模拟中的优

势，并分析其在实现高效、低能耗计算方面的潜力

与实际进展。

１．１　数字光计算与光量子计算

１．１．１　数字光计算

比特（Ｂｉｎａｒｙｄｉｇｉｔ，Ｂｉｔ）是经典数字计算中信

息量的基本度量单位，表示二进制系统中的一个

数位，可以有两种状态：０和１。在电子芯片中，比

特的两种状态可以被描述为经典物理学上与电子

相关的状态，例如电压的高低和电流的有无等；而
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在基于数字光计算的光子芯片中，则往往被描述

为光脉冲的有无、偏振的方向、相位的角度和光的

强度等。

数字计算的本质是通过各种逻辑运算来改变

比特的状态，从而实现信息的处理和转换。基于

半导体导电性和掺杂特性制造而成的晶体管

（Ｔｒａｎｓｉｓｔｏｒ）是电子芯片中用于控制电流并构建

逻辑运算基本单元———逻辑门的基础元件。多个

晶体管的组合可以实现复杂的逻辑运算操作，进

而完成数据计算任务。然而，在传统的线性光学

中，光在介质中传播时不会与其他光相互作用，这

意味着光波彼此之间不会直接影响或改变对方的

传播状态。因此，单纯依赖线性光学效应来实现

逻辑运算是非常困难的，因为逻辑运算通常需要

通过信号间的相互作用来产生明确的输出信号。

尽管无法完全替代传统电子芯片中逻辑门的

功能，线性光学中的干涉效应仍提供了一种能够

实现基本逻辑操作的途径：多束相干光波相遇时，

它们可以根据彼此间的相位差在空间区域内相互

叠加形成特定的干涉图样，产生具有特定强度分

布的光信号，从而在一定程度上模拟逻辑运算的

结果。通过设计适当的干涉结构，例如马赫 －曾

德 尔 干 涉 仪 （ＭａｃｈＺｅｈｎｄｅｒ Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｅｒ，

ＭＺＩ）［１１］和微环谐振器（ＭｉｃｒｏＲｉｎｇＲｅｓｏｎａｔｏｒ，

ＭＲＲ）［１２］，就可以利用光波的干涉特性来执行与

逻辑门类似的功能。然而，这类逻辑门通常需要

使用电信号驱动，不是真正意义上的全光逻辑门，

且逻辑门内部电信号与光信号之间的电光转换存

在损耗［１３］。

随着非线性光学的引入，逻辑门的光学实现

成为了可能。目前，组成全光逻辑门的基础元件

主要有五种类型：半导体光放大器（Ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ

ＯｐｔｉｃａｌＡｍｐｌｉｆｉｅｒ，ＳＯＡ）［１４２０］、高非线性光纤（Ｈｉｇｈ

ＮｏｎｌｉｎｅａｒＦｉｂｅｒ，ＨＮＬＦ）［２１２５］、硅基光波导［２６２９］、周

期性 极化铌酸锂 （ＰｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙＰｏｌｅｄＬｉｔｈｉｕｍ

Ｎｉｏｂａｔｅ，ＰＰＬＮ）光波导［３０３２］以及插入非线性克尔

（Ｋｅｒｒ）介质的光子晶体［３３３５］。表１比较了各类基

于非线性效应的全光逻辑门在生产中的优势和劣

势。当前，在芯片应用中最具发展潜力的是基于

硅基光波导的全光逻辑门，一方面是因为硅的高

折射率可以使波导在微米甚至纳米尺度上实现超

紧凑设计；另一方面是因为硅基光波导与互补金

属氧化物半导体（ＣｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙＭｅｔａｌＯｘｉｄｅ

Ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ，ＣＭＯＳ）工艺相兼容，大规模集成优

势十分显著。然而，级联多个独立的全光逻辑门

并构造复杂逻辑系统的相关工作仍未大规模实

现。考虑到现有电子芯片中的晶体管数量已达数

亿［３６］，全光逻辑门的研究与实际工业应用之间仍

有很大差距。

１．１．２　光量子计算

量子计算是一种遵循量子力学规律调控量子

信息单元———量子比特（Ｑｕｂｉｔｓ）进行计算的新型

计算模式。基于经典物理学的传统二进制计算模

式只能顺序处理单一的计算路径。而在量子计算

中，量子叠加（ＱｕａｎｔｕｍＳｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ）效应使得量

子比特在同一时间处于多个状态，从而能够实现

多个计算路径的处理；并且，量子纠缠（Ｑｕａｎｔｕｍ

Ｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔ）效应使得多个量子比特之间形成了

紧密关联的状态，计算时对其中一个量子比特的

操作可以即时影响其他量子比特，进而实现并行

处理。

线性光学量子计算系统以光子的偏振、路径、

轨道角动量和空间模式等自由度为载体来构造量

子比特进行量子计算。与其他量子计算系统相

比，线性光学系统的优势在于：１）光子常温下退

相干时间长，因此系统可执行更多的量子操作；

２）光子可以通过光波导传输给其他设备，因此系

统易于和基于经典物理学的计算系统集成。
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表１　全光逻辑门的比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡｌｌＯｐｔｉｃａｌＬｏｇｉｃＧａｔｅｓ

基础元件 逻辑门实现原理 优势 劣势

半导体光放大器

交叉增益调制［１７］、
交叉相位调制［１６］、
交叉偏振调制［１９］、
四波混频［２０］

结构简单，单个半导体光放大器
就可实现各种逻辑门［１８］

存在自发辐射噪声［１５］；载流子
恢复时间长，无法实现高速的信
号处理［１４］

高非线性光纤

自相位调制［２１］、
交叉相位调制［２２］、
四波混频［２４］、
偏振旋转［２５］

具备高速处理光信号的能力；与
现有的光纤网络和设备相兼容

体积大，难以集成到小型化的芯
片上［２３］

硅基光波导
交叉相位调制［２８］、
四波混频［２７］、
受激拉曼散射［２９］

与ＣＭＯＳ工艺相兼容，易于大规
模集成

硅材料中会发生双光子吸收和
自由载流子吸收效应，产生
损耗［２６］

周期性极化
铌酸锂光波导

差频［３２］、
和频［３０］、
倍频［３１］

非线性极化率高，能够实现高效
的非线性光学过程

铌酸锂的光学属性对温度敏感，
需要精确的温度控制来维持恒
定的相位匹配条件，从而保持有
效的非线性过程

光子晶体
四波混频［３５］、
受激拉曼散射［３４］ 具有周期性结构，设计简便

非线性克尔介质对工作频率高
度敏感，因而带宽较窄［３３］

　　与经典计算中的情形类似，基于量子计算的

光子芯片也需要设计一系列量子逻辑门来改变

量子比特的状态，从而实现量子信息的处理和转

换。量子计算的基本门操作按照处理量子比特

数的不同可分为基于单量子比特的逻辑门和基

于多量子比特的逻辑门。对于线性光学系统来

说，单量子比特逻辑门的构建相对容易。以操控

单光子偏振量子比特为例，可以通过四分之一波

片和半波片的组合实现［３７］。但当构建多量子比

特逻辑门时，由于光子间的相互作用很弱，线性

光学系统只能通过后选择（ＰｏｓｔＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）的方式

实现概率性的多量子比特逻辑门［３８］。这意味着

这些量子逻辑门在给定的输入状态下，并不是每

次都能成功地执行预期的操作。因此，多量子比

特逻辑门的成功率往往较低［３９］，这也成为了线性

光学量子计算的一个瓶颈，使得线性光学量子计

算系统并不能够完全满足 ＤｉＶｉｎｃｅｎｚｏ标准［４０］中

的所有条件并实现大规模且通用化的量子计算。

虽然通用量子计算难以实现，但光子芯片在

基于哈密顿量（Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ）映射的专用量子计

算领域中实现了广泛的应用，光子芯片能够通过

对哈密顿量的精准调控实现各种量子模拟问题。

例如，Ｔａｎｇ等［４１］通过一种三维集成光子芯片实

现了对光合作用能量传输过程的量子模拟。在

这项工作中，光子芯片被用来映射绿硫细菌内部

色素蛋白复合物（来自三位学者的姓名 Ｆｅｎｎａ

ＭａｔｔｈｅｗｓＯｌｓｅｎ，ＦＭＯ）中七个菌绿素分子的哈密

顿量。通过对波导结构的设计，Ｔａｎｇ团队在光子

芯片上构建了一个与实际 ＦＭＯ复合物结构相匹

配的哈密顿矩阵。这个哈密顿矩阵确保了光子

芯片的量子模拟过程能够精确反映出 ＦＭＯ复合

物中的耦合关系和能量传输特性。

１．２　基于模拟光计算的类脑光子芯片

在电子芯片的数字计算范式中，首要任务是

实现单个逻辑门，以进行基本的逻辑运算；其次，

需要级联多个独立的逻辑门，以构造更复杂的逻

辑计算模块；最后，应当根据相应计算任务的需

求，大规模集成不同的逻辑计算模块，以完成芯
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片设计。正如１．１节所述，无论是经典计算框架

还是量子计算框架下的光子芯片，当前试图遵循

和复制电子芯片数字计算范式的研究工作都面

临着逻辑门难以构造的挑战。

然而，基于模拟光计算的类脑光子芯片并不

存在类似的问题。与数字光计算和量子计算相

比，基于模拟光计算的类脑光子芯片可以规避逻

辑门设计的问题：只需要定义神经元结构和突触

权重更新法则，而无需具体定义每个神经元要实

现的逻辑功能，就可通过训练的方式使得根据类

脑智能算法构造的神经网络具备完成计算任务

的能力。这主要源于脑的特性：１）大脑的基本功

能单元是神经元，神经元的工作方式不同于逻辑

门执行简单的逻辑操作，可接收来自多个突触的

输入信号，并通过复杂的生物机制综合这些输

入，以决定是否触发动作电位来传递信号；２）大

脑的计算是高度并行的，数以亿计的神经元在

同时进行信号处理，而逻辑门通常以串行或有

限的并行方式执行简单的、独立的操作；３）大脑

的神经网络具有高度可塑性，能够通过学习和

经验改变神经元之间的连接强度［４２，４３］。这种可

塑性使得大脑能够高效地进行记忆，而逻辑门

则是固定的、不可塑的，只能执行预先定义好的

逻辑操作。

同时，模拟光计算中光子的相关特性也确保

了类脑光子芯片能够更好地模拟生物脑在计算

方面的优势———并行计算、低功耗、高存储密度

和强鲁棒性。其中，光子的特性主要体现在以下

５个方面。

１）高速传输。传统电子芯片主要通过电互

连（ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）的方式进行数据传

输，即使用电导体将电子元件或电路连接起来，

以实现信号的传输。随着各种设备对算力需求

的增加，芯片已不再局限于单个核心。未来，芯

片将集成数百甚至数千个内核参与多线程的数

据处理以提升芯片计算速度［４４，４５］。在多核芯片

中，内核之间的互连距离通常较长。由于受到ＲＣ

延迟（ＲｅｓｉｓｔｉｖｅＣａｐａｃｉｔｉｖｅＤｅｌａｙ）［４６］的影响，电信

号传播时间会随着互连距离的增加而增加，进而

导致数据传输速度降低。而光子芯片中的数据

传输路径是通过基于光波导的光互连（Ｏｐｔｉｃａｌ

Ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）系统搭建而成。光子作为信息载

体时可在光波导中以接近光速的速度传输数据，

并且光波导的损耗很低，典型值约为１ｄＢ／ｃｍ［４７］，

这意味着光信号可以在长互连距离下高速传输

而不显著衰减。

２）宽带宽。波分复用（ＷａｖｅｌｅｎｇｔｈＤｉｖｉｓｉｏｎ

Ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，ＷＤＭ）技术是一种在单根光波导上

同时传输多个波长光信号的技术，其中每个波长

的光信号都被视作一个数据通道。光子芯片通

过波分复用技术可以叠加多个波长光信号的带

宽，从而显著提高芯片总的传输带宽并减少芯片

所需的Ｉ／Ｏ引脚数［４８］。对于多核芯片来说，芯片

带宽需求将超１００Ｇｂｐｓ［４９］，而理论上基于波分复

用的数据传输方式带宽可超过１Ｔｂｐｓ［５０，５１］。

３）低功耗。随着电子元件的尺寸减小以及

电路功能和复杂性的增加，电子芯片需要实现较

高的金属导线密度［５２］。为了在有限的芯片空间

内容纳更多的导线，必须缩小导线宽度以满足布

线的需求。然而，导线宽度的缩小会导致电阻增

加，进而导致功耗增加，因此金属导线密度存在

瓶颈。同时，为了进行长互连距离的信号传输，

电子芯片需要使用多级中继器（Ｒｅｐｅａｔｅｒ）［５３］重

新整形和放大电信号来减少传输过程中的损耗，
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这进一步增加了芯片总体的功耗。而光子芯片

利用光子来传输信号，光信号在波导中传输时不

会受到类似电子迁移引起的热效应和电阻损耗，

因此光子芯片可以以更低的功耗进行高速数据

传输。同时，光信号可以在长互连距离内高效传

输而不需要进行频繁的信号放大［５４］，这也为芯片

节省了大量功耗。

４）抗电磁干扰。在电子芯片中电信号会产

生电磁干扰（ＥｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＥＭＩ），

这种干扰可能影响周围其他电子元件的正常工

作，因此需要设置额外的屏蔽层来减少干扰［５５］，

这不仅增加了芯片设计的复杂性和成本，还占用

了宝贵的芯片空间。而在光子芯片中，光子本身

不带电荷，既不会对其他元件产生电磁干扰，也

不会受到其他外部干扰的影响。

５）高存储密度。与传统电子芯片采用存算

分离的体系不同，类脑光子芯片旨在实现存算一

体化。因此，芯片的计算单元不仅要实现功能集

成，还必须具备高存储密度，以支持复杂的数据

处理和存储需求。顾敏院士领导的上海理工大

学和中科院上海光学精密机械研究所团队利用

国际 首 创 的 双 光 束 调 控 聚 集 诱 导 发 光

（ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＩｎｄｕｃｅｄＥｍｉｓｓｉｏｎ，ＡＩＥ）超分辨光存

储技术，构造了单盘等效容量达 Ｐｂ量级的三维

纳米级光盘记忆体［５６］。该技术实现的存储容量

与大脑的神经总数相当，为类脑光子芯片的存算

一体化进程奠定了基础。围绕这一技术，顾敏院

士团队进一步提出了模仿神经形态和大脑记忆

印迹神经环路的光存储方案［５７］。该方案从神经

科学中记忆印迹细胞的角度出发，提出了以纳米

光子学技术模拟大脑记忆方式的途径，暗示了结

合纳米光子学与生物学相关概念构建存算一体

结构的可行性。

２　类脑智能算法的发展与光子芯片

的智能化进程

２．１　人工神经网络算法的演化

ＭＰ模型［５８］（ＭｃＣｕｌｌｏｃｈＰｉｔｔｓＭｏｄｅｌ）是由美

国心理学家 ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和数学家 Ｐｉｔｔｓ于１９４３年

所提出的一种用于模拟生物脑神经元基本工作

方式的数学模型。如图１所示，在 ＭＰ模型中，

神经元接收多个二进制输入，每个输入乘以权重

后求和，若总和超过阈值则代表神经元被激活并

触发了动作电位，否则代表神经元被抑制。

图１　神经元的数学模型与神经网络的层级结构

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｏｆａＮｅｕｒｏｎａｎｄ

ｔｈｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

ＭＰ模型是第一个将神经元的生物学行为形

式化为数学模型，并用于模仿脑处理信息机制的

尝试，它建立了后续神经网络研究的基础框架。

表２梳理了类脑智能算法的演化进程，以ＭＰ模

型为基础的第一代神经网络是一种只有输入层

和输出层的无隐层网络结构，被称为感知机［５９］

（Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ），它的输入为样本的特征向量，而输

出为预测的样本类别。感知机旨在求出对应于

输入空间中将样本划分为两类的分离超平面。

与ＭＰ模型预先定义突触权重的方式不同，感知

机的突触权重是在求解超平面的过程中，通过极
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表２　类脑智能算法的演化

Ｔａｂ．２　ＥｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

关键时间点 算法名称 主要贡献 存在的缺陷

１９４３ ＭＰ模型［５８］ 首次构建了脑中神经元的数学模型，用于模
拟脑处理信息的机制。

缺少突触权重更新法则的相关
定义，突触权重和激活函数的阈
值是预先设定且固定不变的。

１９５８ 感知机［５９］

引入了前向传播和损失函数的概念，用于衡
量模型性能的损失；定义了基于极小化损失
函数的突触权重更新法则，用于调整无隐层
神经网络的权重。

只适用于线性可分问题

１９８６ 多层感知机［６０］

引入了隐藏层和非线性激活函数的概念，用
于解决线性不可分问题；设计了基于反向传
播的突触权重更新法则，用于调整含有隐藏
层的神经网络的权重。

处理高维数据、时序数据和复杂
空间关系时，存在局限性，并且
容易出现过拟合和训练困难等
问题。

１９９０ 循环神经网络［６２］ 引入了循环连接的概念，用于解决时序数据
处理问题。

在捕捉长距离依赖关系时会遇
到梯度消失的问题，进而无法通
过梯度下降法更新参数。

１９９８ 卷积神经网络［６３］
引入了感受野的概念，用于解决空间结构处
理问题；提出了权重共享机制，用于减少模
型参数量并提高模型泛化能力。

不适合捕捉空间特征的全局
关系

２０１７ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［６４６７］
引入了自注意力机制，用于克服了循环神经
网络和卷积神经网络的局限性；统一了自然
语言处理和计算机视觉的基础模型，开启了
利用大参数量模型处理多模态任务的时代。

预训练需要庞大的计算开销

小化基于误分类的损失函数而确定的。具体来

说，感知机首先通过输入层到输出层的前向传播

计算得到样本类别的预测值，然后将预测值与样

本的实际标签作比较，并计算其中误分类的样本

点到当前参数下定义的超平面的距离之和，最后

将这个距离和作为损失函数并通过随机梯度下

降法更新突触权重。

遗憾的是，单层感知机只能处理线性可分的

问题。例如，它可以通过学习适当的权重和偏置

来实现逻辑运算 ＡＮＤ和 ＯＲ，但无法解决 ＸＯＲ

（异或）问题，因为 ＸＯＲ问题是线性不可分的。

线性不可分的问题极大限制了感知机的应用，并

使类脑智能算法的研究停滞了很长时间。

为了克服单层感知机的局限性，研究者们在

单层感知机的输入层和输出层之间设计了多个

隐藏层（ＨｉｄｄｅｎＬａｙｅｒｓ），并将单层感知机中线性

的基于阈值的激活函数替换为了非线性的激活

函数，由此提出了基于多层感知机［６０］（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）的第二代神经网络。如图 ２所

示，通过隐藏层的多次非线性变换，即使输入数

据是线性不可分的，隐藏层最终的输出也可以是

线性可分的［６１］，这种多层次的非线性变换使得

ＭＬＰ能够将线性不可分问题映射成线性可分问

题，并完成复杂的模式识别任务。然而，由于网

络结构是多层次的，ＭＬＰ无法利用单层感知机中

的突触权重更新法则直接对隐藏层的权重进行

更新，因为隐藏层的输出值和样本实际标签间的

图２　隐藏层转换线性不可分问题的图示

Ｆｉｇ．２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆＬｉｎｅａｒ Ｉｎｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ

ＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＨｉｄｄｅｎＬａｙｅｒｓ

关系是未知的，无法作比较。对此，研究者们设



光子芯片 世界科技研究与发展　　 ２０２４年１２月

第７３６　　 页 ｗｗｗ．ｇｌｏｂｅｓｃｉ．ｃｏｍ

计了基于反向传播（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）的突触

权重更新法则：根据链式求导法则，计算损失函

数相对于每个权重的梯度，并通过梯度下降法进

行多次迭代，使得ＭＬＰ网络能够逐渐逼近输入数

据和目标输出之间的复杂非线性关系。

然而，ＭＬＰ在处理高维数据、时序数据和复

杂空间关系时存在局限性。１）ＭＬＰ的每一层神

经元与上一层的所有神经元都连接，这种全连接

的结构导致模型的参数量在高维数据下迅速增

长，造成了极大的计算开销。２）ＭＬＰ假设输入特

征是独立的，并且没有考虑特征之间的局部关系

或相互依赖关系。而在高维数据中，特征之间往

往有复杂的关联性，ＭＬＰ因此难以有效捕捉这些

关系。３）ＭＬＰ的结构设计是面向静态数据的，即

假设所有输入特征是一次性给定的，且特征之间

没有顺序依赖性。时序数据（如时间序列、文本、

语音等）具有显著的时间依赖性，需要模型记住

和利用前后数据之间的关系。ＭＬＰ无法直接捕

捉和建模这种时间依赖性，导致它在处理时序数

据时表现不佳。４）ＭＬＰ将输入数据视为扁平化

的向量，忽略了数据内部的空间结构。在处理图

像这种具有空间结构的数据时，像素之间的局部

关系非常重要，而 ＭＬＰ无法捕捉这些局部特征，

从而在图像处理任务上表现不佳。

考虑到上述ＭＬＰ的痛点，针对时序数据处理

问题，研究者们设计了一种基于循环连接结构的

循环神经网络［６２］（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）。ＲＮＮ通过在网络中引入循环连接，使得

每个时间步的输出不仅依赖于当前的输入，还依

赖于前一个时间步的隐藏状态。这种机制允许

网络保留和利用先前时间步的信息，从而有效地

处理时序数据。然而，当时序数据过长时，梯度

在多个时间步之后会逐渐消失，导致ＲＮＮ难以继

续通过基于ＢＰ的梯度下降法更新突触权重值。

针对空间结构处理问题，研究者们设计了一

种基于感受野的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［６３］。ＣＮＮ使用卷积层来处

理具有空间结构的数据。当卷积核进行局部感

受野操作时，每个卷积层只会处理输入数据中的

局部信息，这使得网络能够识别数据中的边缘、

角点和纹理等局部空间特征信息。同时，相比于

全连接，卷积操作中的权重共享机制极大地减少

了网络模型的参数量，并以此提升了网络模型的

训练效率和泛化能力。然而，当需要捕捉空间特

征的全局关系来识别更复杂的数据模式时，ＣＮＮ

需要层叠大量的卷积操作来逐步扩大感受野，这

将导致网络模型的参数量急剧上升。

为了解决ＲＮＮ在处理长时间序列时的梯度

消失问题以及克服 ＣＮＮ在捕捉全局空间特征时

的局限性，研究者们引入了基于自注意力（Ｓｅｌｆ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型［６４］。与 ＲＮＮ

不同，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型不依赖于顺序处理时间序

列，而是通过自注意力机制同时获取序列中所有

位置彼此间的相关性，这使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型能

够有效捕捉长距离依赖关系，并且能够避免梯度

消失的问题。同时，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型相比ＣＮＮ不

依赖于局部感受野操作［６５］，而是通过自注意力机

制在全局范围内建模空间特征之间的相关性，这

使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型能够用更少的网络层实现

对复杂全局模式的捕捉。然而，自注意力机制本

身并不嵌入先验知识，而是依赖大量数据来学习

有用的表征信息。因此，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型需要事

先在大量数据上进行预训练（ＰｒｅＴｒａｉｎｉｎｇ）来提

升下游任务中的泛化能力。

基于自注意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ类模

型［６４６７］不仅解决了自然语言处理任务中 ＲＮＮ类
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模型的顺序依赖性问题，还解决了计算机视觉任

务中ＣＮＮ类模型的感受野限制问题，并建立了不

同模态数据任务之间的联系。目前，算法领域中

的大多数研究工作几乎都是在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构

的基础上展开的。

此外，还有一种独特的神经网络———脉冲神

经网络［６８］（ＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＮＮ）。与上

述传统神经网络不同，ＳＮＮ的工作机制更接近生

物神经系统的工作原理，因此也被认为是第三代

神经网络。ＳＮＮ不是像传统神经网络那样通过

连续值来传递信息的，而是通过离散的脉冲

（Ｓｐｉｋｅｓ）实现信息的传递。ＳＮＮ中的神经元在积

累到一定电位时，会发放一个脉冲，类似于生物

神经元的“全或无”行为。遗憾的是，由于脉冲神

经元的离散性和非线性特性，ＳＮＮ的训练比传统

神经网络更加复杂，基于 ＢＰ的梯度下降法不能

直接应用于ＳＮＮ进行突触权重的更新。为此，研

究者们定义了基于脉冲时序依赖可塑性［４３］

（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ）的突触

权重更新法则：１）时间先后的关系决定突触权重

的变化，突触前神经元先发放脉冲则突触权重增

加，突触后神经元先发放脉冲则突触权重减小；

２）时间差的大小影响突触权重变化的程度，当突

触前神经元和突触后神经元的脉冲发放时间非

常接近时，突触权重的变化幅度会增大，反之，突

触权重的变化幅度会减小。然而，这套法则很难

适配目前的电子计算机设备，因为生物系统是通

过高度并行的方式实现 ＳＴＤＰ法则的，而目前的

电子计算机架构［６，７］主要是串行或有限并行的。

２．２　人工神经网络的光学实现方式

在类脑光子芯片的硬件层面上直接构建光

学神经网络的技术方案多种多样，每种方案都有

其独特的结构设计和工作机制。本节将介绍几

种代表性的光学神经网络硬件实现技术［６９７５］，包

括 ＭＬＰ、ＳＮＮ、ＣＮＮ、ＲＮＮ 和 衍 射 神 经 网 络

（ＤｉｆｆｒａｃｔｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的实现方式（表

３）。这些技术方案不仅展示了光子芯片在智能

化方面的优势，还为未来类脑光子芯片的大规模

集成和应用奠定了基础。

１）光学ＭＬＰ。在构建光学ＭＬＰ方面，已经成

功应用的技术方案是使用由马赫 －曾德尔干涉

仪组成的阵列来模拟ＭＬＰ的基本网络层，实现矩

阵乘法和非线性映射。马赫 －曾德尔干涉仪方

案的代表工作是 Ｓｈｅｎ等［７４］设计的具有５６个可

编程马赫－曾德尔干涉仪的相干纳米光子电路

（图３）。在这项工作中，神经元的物理形态由带

热光移相器的光波导组成的马赫 －曾德尔干涉

仪所构成。其中，突触权重矩阵通过奇异值分解

（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）的方式被分

解为了两个酉矩阵和一个对角矩阵的乘积，这相

当于将突触权重矩阵对应的线性变换分解为两

次酉变换和一次缩放操作。相比于直接建模复

杂的线性变换，酉变换在马赫 －曾德尔干涉仪系

统中可以通过干涉过程描述，而缩放操作可以通

过定向耦合器调节光信号的强度来实现。

图３　相干纳米光子电路［７４］

Ｆｉｇ．３　ＣｏｈｅｒｅｎｔＮａｎｏｐｈｏｔｏｎｉｃＣｉｒｃｕｉｔｓ［７４］

为了进一步实现神经网络中非线性激活函数
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表３　人工神经网络的光学实现

Ｔａｂ．３　ＯｐｔｉｃａｌＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

网络名称 神经元的构造方式 非线性激活函数的实现方式 突触权重更新法则

光学ＭＬＰ
带热光移相器的光
波导组成的马赫 －
曾德尔干涉仪［７４］

通过在光波导上集成饱和吸
收体的方式非线性地调制光

通过电子计算机模拟的方式建模整个系统后
执行基于有限差分的梯度下降法调整马赫 －
曾德尔干涉仪上移相器的相位设置

光ＳＮＮ
集成相变材料的光
波导和微环谐振器
的组合［７２，７５］

在微环谐振器上集成相变材
料使其谐振条件随相变材料
相变而发生非线性变化［７２］

通过基于Ｈｅｂｂｉａｎ学习规则的反馈机制来改
变相变材料的相变程度

光学ＣＮＮ 集成相变材料的光
波导［７５］

网络只在光域上实现卷积计
算，非线性映射需要借助电子
计算机在电域上进行［７１］

通过电子计算机模拟的方式建模整个系统后
执行基于ＢＰ的梯度下降法调整相变材料的
相变程度

光学ＲＮＮ

基于
多节点

基于光电效应的忆
阻器［７０］

忆阻器基底材料的铁电性和
光电特性使得忆阻器的阻值
产生非线性变化

输入层到储备池层间的连接权重是随机产生
且固定的稀疏矩阵；储备池内部各节点间的
连接权重由忆阻器阵列的阻值共同决定；储
备池层到输出层间的连接权重通过在电子计
算机上应用岭回归算法获取

基于
单节点

半导体激光器通过
光学反馈回路生成
的虚拟节点［６９］

通过引入外部反馈的方式使
得半导体激光器产生非线性
动力学行为

输入层到储备池层间的连接权重由掩码矩阵
决定；各个储备池层之间的连接权重由半导
体激光器之间的注入比率和失谐频率决定；
储备池层到输出层间的连接权重通过在电子
计算机上应用岭回归算法获取

ＤＮＮ 衍射 层 中 的 衍 射
单元［７３］

通过在衍射层上集成光学非
线性介质或饱和吸收体的方
式非线性地调制光

通过电子计算机模拟的方式建模整个系统后
执行基于ＢＰ的梯度下降法调整衍射单元的
几何参数

的功能，Ｓｈｅｎ等利用集成石墨烯层的光波导构造

了光学非线性单元（ＯｐｔｉｃａｌＮｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙＵｎｉｔ，

ＯＮＵ）。在光学非线性单元中，作为饱和吸收体

的石墨烯在低光强下对光的吸收是线性的。而

当入射光强度超过一定阈值时，石墨烯会因泡利

阻塞（ＰａｕｌｉＢｌｏｃｋｉｎｇ）而达到饱和状态。此时，石

墨烯对光的吸收率会开始随光强增大而非线性

降低。因此，集成石墨烯层的光波导能够根据光

强变化实现相应的调制功能。

Ｓｈｅｎ等构造的光学 ＭＬＰ是典型的光电混合

计算架构。其中，记录突触权重的热光移相器依

赖于电信号的控制，因此需要借助电子计算机的

模拟来实现突触可塑性。虽然尚未实现完全的

全光计算，但Ｓｈｅｎ等的方案在片上集成光学神经

网络领域具有里程碑式的意义。该方案提出的

基于相干纳米光子电路的深度学习架构，实现了

比传统电子系统快两个数量级的前向传播速度，

并显著降低了能耗。具体而言，该系统通过并行

的光学矩阵乘法来完成大部分计算任务，实现了

１００ＧＨｚ的数据处理频率，而传统电子计算机

ＣＰＵ的数据处理频率仅为５ＧＨｚ左右，在相同的

能耗下，该系统能比传统电子计算机执行更多的

操作。并且，该网络在大规模扩展时依旧能保持

低能耗，这在传统电子计算中是难以实现的。这

些突破为实现更高效、更低功耗的全光神经网络

计算提供了重要的技术基础。Ｂｏｇａｅｒｔｓ等［７６］在

Ｓｈｅｎ等工作的基础上重点分析了马赫 －曾德尔

干涉仪作为２×２模拟光学门的工作原理，提出马

赫－曾德尔干涉仪是构建大规模可编程光子电

路的核心元件。Ｈａｒｒｉｓ等［７７］基于 Ｓｈｅｎ等的工作

探讨了马赫－曾德尔干涉仪实现通用线性光学变

换的方式，认为马赫－曾德尔干涉仪为实现复杂的
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光学操作提供了一个高效且模块化的实现途径，基

于马赫－曾德尔干涉仪的光子神经网络可以用于

量子信息处理、机器学习和光通信等领域。

在Ｓｈｅｎ等的方案中存在的主要问题是马赫

－曾德尔干涉仪的热光移相器之间存在热串扰。

热串扰会影响相位调制的精度，进而影响整个网

络的输出精度。针对这类问题，可行的解决途径

是使用非易失性的相变材料 （ＰｈａｓｅＣｈａｎｇｅ

Ｍａｔｅｒｉａｌｓ，ＰＣＭ）来构造光学移相器。相比需要持

续加热来维持波导温度的热光移相器，基于相变

材料的光学移相器只在相变时需要施加电脉冲，

无需持续供电驱动，能够在一定程度上规避热串

扰的问题。Ｗｅｉ等［７８］利用相变材料 Ｓｂ２Ｓｅ３和

Ｇｅ２Ｓｂ２Ｓｅ４Ｔｅ１分别设计了两种光学移相器用于实

现光子电路中的相位调制。其中，基于 Ｓｂ２Ｓｅ３的

移相器具有多级可控的相态（Ｐｈａｓｅ），能够通过精

确控制电脉冲的强度或持续时间来实现连续相

位调制；而基于 Ｇｅ２Ｓｂ２Ｓｅ４Ｔｅ１的移相器具有较高

的消光比，不仅能够实现相位调制，还可调节光

强。除了Ｇｅ２Ｓｂ２Ｓｅ４Ｔｅ１，Ｘｕ等
［７９］研究发现，相变

材料Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５同样可以用于构建高消光比的光

学移相器。

２）光ＳＮＮ。２．１节论述了ＳＮＮ的基本概念，

与在电子计算机中不同，以光为信息载体的光子

芯片可以利用波分复用的方式实现并行处理，是

ＳＮＮ的潜在部署平台。

截至２０２４年１０月，构建光ＳＮＮ方面的代表

工作是Ｆｅｌｄｍａｎｎ等［７２］提出的基于光子突触与微

环谐振器的全光 ＳＮＮ。对于光子突触的研究，最

早是Ｃｈｅｎｇ等［７５］将相变材料Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５通过溅射

沉积的方式集成到氮化硅波导上实现的。由于

Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５的相变进程对光脉冲导致的光热效应

敏感，Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５可以根据施加的光脉冲数量和强

度在介于完全晶态和完全非晶态之间的多种相

态间切换，这些相态具有不同的折射率和吸收特

性且是非易失的。

在 Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５ 的 相 态 中，完 全 晶 态 的

Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５具有最高的折射率和吸收率，使得光在

传播时受到最大程度的折射和吸收。完全晶态

的Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５可以通过高温熔融 －快速淬火的方

式向完全非晶态转变，Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５的折射率和吸收

率也会逐渐下降，使得光在传播时损耗变小。同

时，相变的进程是可逆的，完全非晶态的

Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５可以通过热退火的方式重新转变为完

全晶态。这种可逆的相变机制使得 Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５能

够将输入光脉冲的性质记录为相变程度，并同时

对光的传播产生影响。因此，基于相变材料

Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５的光子突触能够模拟生物突触的存算

一体性。

如图４所示，在 Ｆｅｌｄｍａｎｎ等［７２］设计的全光

ＳＮＮ中，不同波长的输入脉冲通过光波导传输到

特定的光子突触单元中，突触单元依据相变材料

的相变程度对这些脉冲进行加权。加权后的输

入脉冲经过由微环谐振器和波导组成的多路复

用器合并后，通过波导继续传输到一个溅射沉积

相变材料的微环谐振器中：这个微环谐振器的谐

振条件会随相变材料相变而发生非线性的改变，

当材料的相态从非晶态转变为晶态时，折射率增

大，进而导致谐振波长向长波长方向偏移；反之，

当材料由晶态转变为非晶态时，折射率减小，谐

振波长向短波长方向偏移。谐振波长发生偏移

后，如果谐振波长与输入光的波长更加接近，则

微环谐振器ｄｒｏｐ端口处的传输增大；如果谐振波

长远离输入光的波长，则微环谐振器ｄｒｏｐ端口处

的传输减小。因此，将相变材料与微环谐振器相

结合能够实现对光信号的加权与非线性调制。
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图４　基于光子突触的全光ＳＮＮ的一个基础网络层［７２］

Ｆｉｇ．４　 Ａ ＢａｓｉｃＬａｙｅｒｉｎＡｌｌｏｐｔｉｃａｌＳｐｉｋｉｎｇ

ＮｅｕｒｏｓｙｎａｐｔｉｃＮｅｔｗｏｒｋ［７２］

为了训练这样一个全光 ＳＮＮ，Ｆｅｌｄｍａｎｎ等设

计了一种反馈机制：输出层输出的脉冲信号会通

过反馈波导作为反馈脉冲返回到输入层的光子

突触单元中。当反馈脉冲与特定波长的输入脉

冲发生重叠时，脉冲能量增大，对应光子突触单

元上相变材料的相变程度因为光热效应发生改

变，使得该波长的输入脉冲权重变大。这种权重

更新机制遵循了 Ｈｅｂｂｉａｎ学习规则［４２］，即共同激

发的神经元会加强连接。

Ｆｅｌｄｍａｎｎ等设计的方案不仅通过波分复用

技术实现了高度并行的数据处理流程，而且通过

不依赖电信号的非易失性相变材料实现了存算

一体架构，是光学系统实现类脑计算的重大突

破。其中，相变材料 Ｇｅ２Ｓｂ２Ｔｅ５是该方案中实现

光ＳＮＮ的核心。然而，这类相变材料的耐久度不

高，仅能够实现１０１２次相态切换，在长时间使用后

可能导致网络性能下降。并且，转换相变材料相

态的能耗很高，每次材料的晶化或非晶化过程需

要约６６０ｐＪ的能量。相态转换速度也比较慢，在

使用较低能量的光脉冲修改光子突触权重时需

要６５个操作周期才能将权重置零。后续工作应

当在相变材料的选取上寻求进一步的突破，使得

切换相态所需的能量尽可能少，进而使光子突触

在突触可塑性上实现与人脑相近的能耗。

与集成相变材料不同，也有一些研究工作将

热光效应引入到微环谐振器系统中。Ｔａｉｔ等［８０］

通过施加电流来加热微环结构，使其温度升高。

在这过程中，硅的折射率会随着温度的升高而非

线性地增加，使得微环的谐振波长向长波长方向

偏移，从而实现加权和非线性调制。同时，Ｔａｉｔ

等［８１］也实现了波分复用。然而，这种由热光效应

产生的加权与非线性调制，不可避免地会引入热

串扰，从而影响加权与非线性调制的精度。

３）光学ＣＮＮ。近年来，基于相变材料的光子

突触被用于构建光学 ＣＮＮ。在 ＣＮＮ中，卷积层

中的卷积操作是通过卷积核（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌ）

在输入数据的不同数据范围内依次执行一个点

积运算来完成的。这个点积运算可以被表示为

一 个 矩 阵 － 向 量 乘 积 （ＭａｔｒｉｘＶｅｃｔｏｒ

Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ＭＶＭ），卷积操作实际上就是多个

矩阵－向量乘积的组合。对此，Ｆｅｌｄｍａｎｎ等［７１］定

义了一种每秒能执行数万亿次乘积累加运算

（ＭｕｌｔｉｐｌｙＡｃｃｕｍｕｌａｔｅ，ＭＡＣ）的集成光子张量核心

（ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＰｈｏｔｏｎｉｃＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ），用于并行化地

计算矩阵－向量乘积，从而在硬件层面加速 ＣＮＮ

中的卷积操作。通过该项技术，每平方毫米网络

的计算密度可达到每秒４００万亿次运算，并且网

络每次乘积累加运算的功耗最低可达到１７ｆＪ，这

使得网络在能效上极具优势。

在集成光子张量核心中，卷积核被定义为了

物理层面上由光子突触组成的阵列。其中，卷积

核的参数被编码为了光子突触上相变材料的相

变程度。如图５所示，利用多波长相干光源和光

子突触阵列实现波分复用是集成光子张量核心

进行高度并行化计算的关键。

Ｆｅｌｄｍａｎｎ等［８２］选用了光频率梳（Ｏｐｔｉｃａｌ

ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｏｍｂ）作为多波长相干光源。光频率
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图５　基于光子突触的集成光子张量核心［７１］

Ｆｉｇ．５　ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＰｈｏｔｏｎｉｃＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅＢａｓｅｄｏｎ

ＰｈｏｔｏｎｉｃＳｙｎａｐｓｅｓ［７１］

梳是由一系列等间隔的光谱线组成的光谱，其中

每条谱线都对应一个特定的波长。与使用多个

连续波激光器（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅＬａｓｅｒ）作为光源

时所面临的校准问题相比，光频率梳不仅波长间

隔稳定，而且可以通过单一的连续激光泵浦高品

质因子的微环谐振器产生，这在很大程度上降低

了多波长相干光源系统制备的复杂性，有利于片

上的集成。

遗憾的是，该工作仅用光学方法实现了 ＣＮＮ

中卷积层的功能，非线性映射、突触可塑性以及

ＣＮＮ中其他网络层的功能都需要借助电子计算

机的模拟来完成。尽管 Ｆｅｌｄｍａｎｎ等的工作未能

通过光学方法实现ＣＮＮ中所有网络层的功能，但

该工作是高效并行处理与非易失性光学存储技

术相结合思想在硬件加速方面的重要应用，为未

来数据密集型计算任务中光子芯片的设计思路

提供了重要参考。

受到Ｆｅｌｄｍａｎｎ等工作的启发，集成光频率梳

技术有望成为光子芯片的全新设计范式。Ｂａｉ

等［８３］在将光频率梳应用于光学神经网络后发现，

光频率梳本身具有的多个等间隔频率作为参考

信号，不仅降低了系统对调制速度的要求，还使

系统能够处理更大的数据负载并获得更好的计

算性能。Ｓｈｕ等［８４］使用光频率梳驱动硅光子系

统，解决了传统硅光子电路缺乏稳定多波长光源

的局限性。研究发现，光频率梳技术的应用降低

了光学元件的片上集成难度，有助于将系统缩小

至芯片级。可见，光频率梳是片上系统集成和扩

展的核心组件，能够突破光计算的瓶颈。

４）光 学 ＲＮＮ。储 备 池 计 算 （Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＲＣ）网络是一种利用具有随机连接权

重的非线性动力系统（ＤｙｎａｍｉｃａｌＳｙｓｔｅｍ）来构建

隐藏层（储备池）的 ＲＮＮ。与传统 ＲＮＮ相比，储

备池计算网络中只有隐藏层到输出层间的连接

权重需要通过训练进行学习，这大大简化了计算

过程，规避了传统ＲＮＮ因训练循环连接权重而带

来的高计算开销问题，十分利于ＲＮＮ的硬件化。

基于多节点系统的储备池计算（图６ａ）是通

过互连大量具有非线性动态响应的物理节点来

构建储备池的。目前，这类储备池计算网络主要

由忆阻器（Ｍｅｍｒｉｓｔｏｒ）组成的阵列所构成，因为忆

阻器是一种具有电荷记忆功能的非线性电阻，能

够作为储备池中的物理节点提供储备池计算所

需的短期记忆功能和非线性映射。

多节点系统在光学方面的代表工作是 Ｌｉｕ

等［７０］提出的基于光电忆阻器的储备池计算网络。

在该方案中，光电忆阻器作为突触结构利用了 α

Ｉｎ２Ｓｅ３材料的光电性质实现了突触可塑性：当光

照射到以αＩｎ２Ｓｅ３为基底的光电忆阻器时，光生

电流会迅速增加，然后随着时间的推移逐渐衰

减，这种电流响应与生物突触在接收到神经递质

后产生的突触后电流（ＰｏｓｔｓｙｎａｐｔｉｃＣｕｒｒｅｎｔ，ＰＳＣ）

的响应形式非常相似，模拟了短时程增强（Ｓｈｏｒｔ
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图６　储备池计算的实现方案［８５］

Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｃｈｅｍｅｓ［８５］

ｔｅｒｍＰｏｔｅｎｔｉａｔｉｏｎ，ＳＴＰ）。同时，Ｌｉｕ等施加了一对

时间间隔较短的光脉冲到光电忆阻器上。实验

表明，当第二个光脉冲到达光电忆阻器时，光生

电流会相对于第一个脉冲到达时的响应有所增

强，这表明这种光电忆阻器能够模拟突触可塑性

中的双脉冲易化（ＰａｉｒｅｄｐｕｌｓｅＦａｃｉｌｉｔａｔｉｏｎ，ＰＰＦ）

现象。

除了光电性质，αＩｎ２Ｓｅ３材料还具有独特的

铁电性（Ｆｅｒｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ），能够在施加电场后产生

并保持自发极化。这种极化的方向和程度可以

通过外加电场来调节，从而影响材料的电导状

态。因此，光电忆阻器可利用铁电性进一步完善

突触可塑性：当重复施加电压脉冲时，材料中的

铁电极化逐渐积累并导致器件的导电通道无法

自发恢复至初始状态，从而实现类似于生物突触

的长时程增强（ＬｏｎｇｔｅｒｍＰｏｔｅｎｔｉａｔｉｏｎ，ＬＴＰ）效应。

同时，相比光脉冲，电压脉冲还存在正负之分，因

此光电忆阻器还能实现短时程抑制（Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

Ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＴＤ）和 长 时 程 抑 制 （Ｌｏｎｇｔｅｒｍ

Ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＴＤ）。

结合 αＩｎ２Ｓｅ３材料的光电特性和铁电性，基

于αＩｎ２Ｓｅ３的光电忆阻器能够同时处理光信号和

电信号，并且通过调节背栅电压（ＢａｃｋＧａｔｅ

Ｖｏｌｔａｇｅ）还可以改变光电忆阻器的弛豫时间

（ＲｅｌａｘａｔｉｏｎＴｉｍｅ），进而使得光电忆阻器对不同

变化速率的信号敏感。因此，基于光电忆阻器的

储备池计算网络能够完成多模态和多时间尺度

的计算任务。

虽然全光计算备受关注，但 Ｌｉｕ等的研究充

分展示了光电混合架构在类脑计算中的潜力，尤

其是在多模态和多尺度信息处理方面的应用，Ｌｉｕ

等设计的储备池计算网络在多模态手写数字识

别任务中达到了９８．６％的识别准确率，并且能够

在带有２５％噪声的环境中识别二维码。可见，基

于光电忆阻器的光电混合架构结合了光学和电

子元件的优势，能够通过光电耦合作用实现高效

且鲁棒的信息处理。

将线性不可分的数据映射到更高维度的空

间中可以增加数据线性可分的可能性［６１］。在多

节点系统中，储备池中的每个节点都有物理实体

与之对应，即储备池的状态空间是有限的，这不

利于复杂非线性问题和高维数据的处理。对此，

Ａｐｐｅｌｔａｎｔ等［８５］提出了解决方案：将多节点系统替

换为基于时间延迟反馈的单节点系统（图６ｂ）。

在单节点系统中，储备池仅有一个物理节
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点，该物理节点映射的信号会在延迟 τ之后作为

反馈信号耦合到该节点的输入信号上，形成反馈

回路。在反馈回路中，间隔θ进行一次采样，就可

获得反馈回路不同时刻的瞬时状态。这些瞬时

状态是对输入信号及其历史信息的复杂非线性

映射，因此可视作描述储备池状态的虚拟节点，

这相当于在反馈回路中插入了 Ｎ＝τ
θ
个物理

节点。

为了构建这种反馈回路，输入信号被采样并

保持了一个延迟间隔 τ。在单个延迟间隔 τ内，

被采样的信号以θ为时间步串行输入到同一个物

理节点。每当一个时间步上的信号被物理节点

非线性映射时，就可看作原输入信号与一个虚拟

节点产生了连接。其中，单个延迟间隔 τ内的输

入信号到储备池中各个虚拟节点的连接权重是

通过乘以掩码的方式实现的。具体来说，掩码会

改变输入信号在延迟间隔τ内的不同时间步θ上

的取值，使得每个时间步上的信号在输入到同一

个物理节点进行非线性映射前就乘以了相应的

权重。

截至２０２４年１０月，单节点系统在光学方面

的最新进展是Ｓｈｅｎ等［６９］设计的一种基于半导体

激光器的深度光子储备池计算网络。与其他方

案［８６，８７］相比，Ｓｈｅｎ等的方案首次在不借助光电转

换和模数转换的情况下使用全光的方式实现了

多个储备池层的级联。

如图７所示，深度光子储备池计算网络由一

个主激光器（ＭａｓｔｅｒＬａｓｅｒ）和四个储备池通过级

联的方式所构成。其中，每个储备池是由一个从

激光器（ＳｌａｖｅＬａｓｅｒ）和一个光学反馈回路所构成

的循环连接结构。在深度光子储备池计算网络

中，主激光器的输出光会通过光注入（Ｏｐｔｉｃａｌ

Ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ）的方式逐层传递到从激光器，每一层的

激光器都会被锁定在与上一层激光器相同的频

率和相位上。这种级联的光注入锁定确保了层

与层之间信号的同步性，使得每一个储备池层都

可以在光域中直接接收和处理光信号，而不需要

将光信号转换为电信号，是多个储备池层之间实

现全光级联的基础。同时，前后两层激光器之间

的注入比率以及失谐频率决定了储备池层之间

的互连权重。

在Ｓｈｅｎ等构建的单节点系统中，虚拟节点个

数以及掩码矩阵是由任意波形发生器（Ａｒｂｉｔｒａｒｙ

ＷａｖｅｆｏｒｍＧｅｎｅｒａｔｏｒ，ＡＷＧ）和光调制器的组合实

图７　深度光子储备池计算网络［６９］

Ｆｉｇ．７　ＤｅｅｐＰｈｏｔｏｎｉｃＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［６９］
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现的。每个储备池中的半导体激光器作为物理

节点，发出的光信号经过耦合器被分为两部分，

一部分继续向下一层输出，另一部分通过光环行

器（ＯｐｔｉｃａｌＣｉｒｃｕｌａｔｏｒ）作为反馈信号被引导回激

光器。通过引入光反馈信号，半导体激光器会产

生不稳定的输出，例如单周期振荡、倍周期振荡

和混沌等非线性动态特性，从而生成复杂的非线

性映射，实现网络中激活函数的功能。

然而，在单节点系统中，虚拟节点的输出是

按时间顺序串行生成的，这意味着每个节点必须

在前一个节点输出完成后才能处理信号。而在

多节点系统中，多个物理节点间没有时间依赖

性，可以并行地处理输入信号。因此，相比多节

点系统，单节点系统虽然能够利用单一的物理节

点生成大量虚拟节点来降低系统的硬件复杂性

和成本，但也存在因串行处理而导致的速度限制。

５）ＤＮＮ。ＤＮＮ是一种利用光的衍射效应来

模拟传统神经网络计算过程的光学计算系统。

如图８所示，ＤＮＮ是由一系列依次排列的衍射层

所构成的。其中，衍射层是由许多离散的衍射单

元（比如一个小孔或一个微小的结构）所组成的

平面，从衍射层平面透射的相干光会发生衍射。

此时，衍射层中的每个衍射单元可以看作是一个

能够发出次波（ＳｅｃｏｎｄａｒｙＷａｖｅ）的波源。并且，

次波波前（Ｗａｖｅｆｒｏｎｔ）上的面元分布描述了前后

衍射层中衍射单元间的指向性连接点。因此，

ＤＮＮ可以模拟 ＭＬＰ的全连接结构。其中，衍射

层中的每个衍射单元都与上一层中的所有衍射

单元以波的形式全连接。

当光波在两个衍射层间进行传播时，前一个

衍射层上的微小结构会改变光波相位或振幅的

分布，使得光波在后一个衍射层即接收面上形成

特定的光场分布。通过调整前一个衍射层上的

图８　ＤＮＮ示意图［７３］

Ｆｉｇ．８　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＤｉｆｆｒａｃｔｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ［７３］

微小结构，就可以控制光场的分布。与神经网络

的网络层类似，衍射层可以看作是一个矩阵，其

中的矩阵元素代表衍射层中衍射单元的传输函

数，即对光波相位或振幅的调制。衍射层矩阵描

述了光场通过衍射层后的线性变换关系，衍射层

输出的光场可以看作是输入光场与衍射层矩阵

进行矩阵乘法后得到的结果。

ＤＮＮ方面的代表工作是Ｌｉｎ等［７３］通过３Ｄ打

印制作的衍射深度神经网络（Ｄｉｆｆｒａｃｔｉｖｅｄｅｅｐ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｄ２ＮＮ）。在Ｌｉｎ等的方案中，衍射

层的 衍 射 单 元 是 一 种 基 于 ３Ｄ 打 印 材 料

ＶｅｒｏＢｌａｃｋＰｌｕｓＲＧＤ８７５的微米级结构。这些微米

级结构以阵列的方式排布在３Ｄ打印材料的基板

上，当光波通过具有不同厚度的材料时，光波的

波前会发生相位延迟，从而改变其传播方向，实

现对输入光场的调制，并最终在网络的输出平面

生成所需的光强分布来完成特定的分类或成像

任务。在这过程中，每个微米级结构的厚度作为

网络的权重值是由电子计算机模拟并建模整个

系统后通过执行 ＢＰ算法获取的。同时，计算机

模拟建模过程中使用的非线性激活函数可以通

过在衍射层上集成光学非线性介质或饱和吸收

体的方式实现。
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Ｌｉｎ等的研究通过引入Ｄ２ＮＮ架构，提出了一

种全光机器学习的设计方案。该方案规避了复

杂光波导的设计，极具成本效益。具体来说，

Ｄ２ＮＮ网络中的神经元是无源的通过３Ｄ打印制

成的微结构，整个网络的扩展仅需增加额外的３Ｄ

打印层。这意味着可以通过简单的制造工艺实

现大规模的神经网络部署，而无需复杂的光路设

计。这种经济高效的可扩展性使得Ｄ２ＮＮ能够适

用于各种复杂的计算任务，例如图像分类、特征

提取和目标检测等应用场景。通过整合高通量、

大面积的３Ｄ打印层，Ｄ２ＮＮ有望达到数亿神经元

和数千亿连接的网络规模，从而以低成本和高能

效的方式推动全光计算的发展。

然而，在Ｄ２ＮＮ架构中，衍射层之间的相对位

置和对齐精度会直接影响网络的性能。如果衍

射层之间的对齐出现微小偏差，光在层间传播时

的衍射路径就会偏离设计预期，导致输出结果的

不准确。因此，尽管 Ｄ２ＮＮ在理论上具备高度扩

展性，但在实际应用中，需要精确的对齐控制以

确保网络能够保持较高的计算精度。这种对齐

要求增加了网络设计的复杂性，是限制ＤＮＮ发展

的一个主要挑战。

针对ＤＮＮ衍射层的对齐问题，Ｗｕ等［８８］提出

了一种只训练输入层中的电 －光转换过程，并使

用单一的衍射层进行图像分类的网络架构。整

个网络只使用一个衍射层，这大大简化了光学系

统的复杂性，避免了衍射层之间因对齐问题而产

生的误差。然而，虽然该架构通过仅训练输入层

的电－光转换简化了系统，但这也意味着其整体

计算能力较为有限。相比于多层的 ＤＮＮ，它无法

利用更多的网络层次来进行复杂的计算，这会限

制其在处理复杂任务时的能力。Ｌｏｕ等［８９］探究

了层间反射和像素间相互作用对 ＤＮＮ性能的影

响后指出，层间反射对网络的分类准确率有显著

影响。高折射率材料会导致较大的光反射，从而

增加系统误差；像素间的相互作用会导致解析模

型的计算结果和实验的实际结果间存在偏差。

为了解决这些问题，该项工作引入层间反射的计

算，改进了对真实硬件系统的模拟，并采用时域

有 限 差 分 法 （ＦｉｎｉｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＴｉｍｅＤｏｍａｉｎ，

ＦＤＴＤ）来替代传统的解析模型。通过结合上述

两种方法，网络能够预测实验中由于反射引起的

功率损失，并降低像素间的相互干扰。

３　类脑光子芯片的发展瓶颈

３．１　非线性光学元件的匮乏

大脑是一个高度复杂的系统，其中涉及大量

的非线性动力学过程［９０］。为了模拟脑的非线性

特性，人工神经网络引入了隐藏层和非线性激活

函数。正如２．１节中论述的那样，如果神经网络

中每一层都是线性的，那么无论网络层数有多

少，整个网络都可以简化为一个线性变换。这意

味着网络的输出是输入的线性组合，无法在高维

空间中将线性不可分的输入映射为线性可分的

输出。因此，引入非线性光学元件是基于模拟光

计算的类脑光子芯片能够构建光学神经网络，并

具备模拟大脑复杂计算能力的关键。

在光学神经网络中，光信号通过多级处理的

方式在网络中传递和转换。网络中每一级的元

件都会对光信号进行某种形式的调制，使得整个

网络能够通过这些级联的处理步骤完成复杂的

计算任务。为了实现这种级联性，网络中某一级

元件的输出信号强度必须足以驱动下一级的元

件，否则信号会逐级衰减，影响整个系统的性能

和可靠性。然而，光子之间的直接相互作用非常

弱，导致在一般条件下光子的非线性响应也相对
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较弱，不足以驱动下一级的光学元件。这意味着

非线性光学元件需要与大功率激光器相匹配来

激发显著的非线性响应并以此驱动下一级元件。

大功率激光器造成了较高的能耗，并且高能耗导

致的散热问题进一步阻碍了元件的小型化，使得

基于光与介质非线性效应的全光非线性操作在

需要低功耗和高集成度的芯片应用中面临挑战。

为了规避使用大功率激光器，光 －电 －光

（Ｏｐｔｉｃａｌ／Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ／Ｏｐｔｉｃａｌ，Ｏ／Ｅ／Ｏ）转换被广泛

用于实现光学神经网络的非线性操作。在 Ｏ／Ｅ／

Ｏ转换中，首先，光信号通过光电探测器（如光电

二极管）转换为电信号，完成光 －电转换；其次，

转换的电信号可以通过传统的电子电路进行处

理来实现各种非线性操作，例如借助二极管的伏

安特性、晶体管的开关特性或者非线性放大器等

电路实现；最后，非线性处理后的电信号再通过

电光转换器（如激光器、调制器等）转换回光信

号，完成电 －光转换，以便继续在光学神经网络

中传播和处理。

Ｏ／Ｅ／Ｏ转换通过混合使用光学和电学元件

的方式解决了光学系统中难以直接实现非线性

操作的问题。然而，每次光 －电和电 －光转换都

会引入一定程度的噪声，噪声的累积可能对高精

度计算和信号处理产生不利影响。并且，转换过

程引入了时间延迟，当系统需要高速处理时，Ｏ／

Ｅ／Ｏ转换的速度可能成为瓶颈。

因此，无论是全光架构还是光电混合架构，

目前在构建类脑光子芯片的过程中仍然缺乏一

种能够低功耗激发且响应速度快的非线性光学

元件来实现非线性操作。非线性光学元件的匮

乏限制了类脑光子芯片的性能，并阻碍了类脑光

子芯片的进一步发展。

为了克服光子芯片设计中非线性元件匮乏

的局限性，研究者们发展了多种解决方案。

１）开发ＩＩＩＶ族半导体材料。ＩＩＩ－Ｖ族半导

体材料，如砷化镓（ＧａＡｓ）、磷化铟（ＩｎＰ）等，具有

较强的非线性效应，是制作高效非线性光学元件

的潜在材料。Ｋｉｍ等［９１］设计了一种基于绝缘衬

底铝镓砷（ＡｌＧａＡｓｏｎＩｎｓｕｌａｔｏｒ，ＡｌＧａＡｓＯＩ）的微环

谐振器作为非线性元件，通过Ｋｅｒｒ效应实现非线

性调制。其中，ＡｌＧａＡｓＯＩ的非线性折射率系远大

于氮化硅Ｓｉ３Ｎ４和氮化铝 ＡｌＮ等常见波导材料，

能够在低功率下实现强非线性效应。然而，

ＡｌＧａＡｓＯＩ这类具有高折射率对比度的波导系统

更容易受到表面粗糙度散射损耗的影响，因此需

要高度精确的制造工艺，如电子束光刻［９２］和干法

刻蚀［９３］，以确保波导表面光滑。

２）开发铌酸锂材料。铌酸锂（ＬｉＮｂＯ３）材料

具有非常高的二阶非线性系数，频率转换效率

高，因而对泵浦源功率的需求较低，十分利于片

上集 成 实 现 非 线 性 调 制。然 而，类 似 于

ＡｌＧａＡｓＯＩ，基于铌酸锂的波导系统也具有高折射

率对比度，因此其早期在集成光学中的发展受到

波导制备工艺的阻碍［９４］。随着薄膜铌酸锂［９５］

（ＴｈｉｎＦｉｌｍＬｉｔｈｉｕｍＮｉｏｂａｔｅ，ＴＦＬＮ）技术的突破，

铌酸锂可被制备成亚微米级的薄膜，这极大地推

动了集成光学的发展。目前，基于智能切片［９６］

（ＳｍａｒｔＣｕｔ）工艺制备而成的薄膜铌酸锂被广泛

用于构建集成光学元件。在利用薄膜铌酸锂构

建非线性元件时，相位匹配条件是影响频率转换

效率的关键因素。在频率转换过程中，需要确保

参与非线性相互作用的光波在波导中保持相位

同步。如果没有良好的相位匹配，频率转换效率

就会急剧下降。然而，光波在普通的铌酸锂材料

中天然地达成相位匹配通常很难实现，或只能在

有限的波长范围内有效［９７］。对此，研究者们通过
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设计周期性极化反转结构进行准相位匹配［９８］，使

得相位失配被周期性补偿，从而增强非线性效

应，这正是 １．１．１小节中提及的周期性极化铌

酸锂。

３）开发钙钛矿材料。卤化物钙钛矿（Ｈａｌｉｄｅ

Ｐｅｒｏｖｓｋｉｔｅ）［９９］因其优异的非线性光学特性而受到

广泛关注，这类材料具有较高的非线性光学系

数、较宽的带隙可调性和较强的光学吸收能力，

是构建非线性光学元件的理想选择。例如，

Ｗａｌｔｅｒｓ 等［１００］ 利 用 甲 基 铵 铅 溴 化 物

（ＣＨ３ＮＨ３ＰｂＢｒ３）钙钛矿单晶的双光子吸收特性

构建了非线性光学元件。卤化物钙钛矿材料可

以通过溶液法在低温下制备，生产工艺相对简单

且成本较低。相比传统半导体材料，钙钛矿的制

备不需要复杂的设备和高温条件，非常适合大规

模生产。然而，钙钛矿材料在实际应用中仍面临

稳定性问题，其对湿度和温度相对敏感。为了克

服这些挑战，研究者们正在探索通过材料工程和

封装技术来提高其环境稳定性［１０１］，以满足光子

芯片集成的需求。

４）开发饱和吸收体。饱和吸收体的吸收特

性随着入射光强度的增加而非线性降低，这一特

性使其在被动调 Ｑ和锁模激光器中得到了广泛

应用［１０２］。目前，在使用饱和吸收体构建光学非

线性元件方面，主流的做法是将石墨烯作为饱和

吸收体，集成到波导或者微环谐振器上［１０３］，实现

非线性调制。然而，石墨烯作为饱和吸收体用于

高功率非线性光学应用时，存在功率限制的问

题。研究表明［１０４］，在高光功率下，石墨烯涂层元

件的非线性特性会发生不可逆的退化，这限制了

其在高功率环境中的应用。

５）开发相变材料。相变材料是一类能够在

不同相态之间可逆转换的材料，其光学性质在相

变过程中会发生显著变化，十分适合构建非线性

光学元件。与饱和吸收体类似，将相变材料集成

到光波导结构上后，可以通过控制相变材料的相

态来调制波导的有效折射率，从而实现非线性调

制。然而，相变过程需要一定的能量和时间［１０５］，

这限制了器件的功耗和响应速度，并且相变材料

在多次循环相变后可能出现性能退化［１０６］。

６）混合集成和异质集成。近年来，非线性光

学领域的一个重要研究方向是将石墨烯等二维

材料与硅和氮化硅等集成平台通过混合集成的

方式相结合［１０７］，开发出更高效的片上非线性光

学元件。除了混合集成，在一个单一系统中，将

不同材料构成的非线性元件进行异质集成，也能

够增强非线性系统的整体性能。例如，铌酸锂薄

膜与硅氮化物波导层的异质集成展示了在片上

实现高光学非线性和低损耗的潜力［１０８］。

３．２　网络规模扩展的挑战

在电子计算机的软件层面上，基于深度学习

技术的人工神经网络模型通过多层网络结构和

大量的权重参数来处理复杂的任务。网络层数

越深，模型能够学习到的数据表示就越复杂和抽

象。因此，当处理图像识别、自然语言处理和语

音识别等复杂任务时，神经网络模型通常需要较

多层的网络结构来逐步提取数据的高阶特征。

同时，这种深层网络模型依赖大量的权重参数来

调整网络层之间神经元的连接，使得模型能够更

好地拟合复杂的模式和数据分布。随着网络层

数和参数规模的增加，深度神经网络模型具备了

更强的学习能力，但也带来了更高的计算开销。

尽管类脑光子芯片实现的光学神经网络在

能效和处理速度方面具有明显优势，但它们在处

理复杂任务时面临着网络规模扩展的限制，无法

进一步提升智能化水平。由于模拟系统对噪声
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敏感，简单地通过扩展类脑光子芯片中光学神经

网络的网络层数来提升芯片的智能化水平是不

切实际的，因为模拟噪声会随着网络层数的增加

而指数级增长，从而导致芯片性能下降。基于这

个原因，２．２节中讨论的大部分光学神经网络是

浅层模型，仅能处理较为简单的任务，并且部分

网络是不可重配置的［７３］，即网络一旦训练完毕就

不可以再修改权重，仅适用于固定的任务。

２０２４年４月，清华大学戴琼海院士团队设计

了一种基于分布式计算架构的太极芯片［１０９］，实

现了千万类别级的大规模图像分类任务以及高

保真的多模态内容生成任务，是类脑光子芯片构

建的光学神经网络突破网络规模瓶颈的里程碑。

在太极芯片构建的光学神经网络中，复杂的任务

被分布式处理策略拆分为了多个简单的子任务，

并且这些子任务被分配给多个独立的处理单元

并行处理。这种独特的分布式计算架构减少了

网络误差的积累，使得光学神经网络规模的扩展

成为了可能。并且，多个子任务并行处理的方式

进一步提高了芯片的处理速度，使得太极芯片超

越了同算力级别的电子芯片架构。

为进一步增强芯片的可重配置性，戴琼海院

士团队开发了一种摒弃 ＢＰ的全前向模式（Ｆｕｌｌｙ

ＦｏｒｗａｒｄＭｏｄｅ，ＦＦＭ）学习准则［１１０］，使得太极芯片

不再依赖电子计算机的模拟进行训练。ＦＦＭ学

习准则利用空间对称性和洛伦兹互易性，以前向

传播的方式计算误差相对于网络权重的梯度，实

现了对ＢＰ的等效替代。这种方法通过在物理光

学系统中直接进行梯度计算的方式，大大减少了

对电子计算机模拟的依赖，避免了离线模型和真

实系统之间不匹配而导致的模拟不准确问题，提

高了训练的效率和精度。

遗憾的是，太极芯片中非线性激活函数的实

现以及网络权重的更改，依旧需要借助电信号控

制，并不是真正意义上的全光类脑光子芯片。并

且，太极芯片构建的光学神经网络层数也只达到

了５层，与电子计算机软件层面能够实现的人工

神经网络层数相比，仍有不小的差距。

太极芯片的问世是在硬件层面扩展网络规

模取得的重大突破。此外，戴琼海院士团队［１１１］

还提出了一种在数学模型层面上等效扩展网络

规模的方式。该项工作利用常微分方程

（ＯｒｄｉｎａｒｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｑｕａｔｉｏｎ，ＯＤＥ）来参数化神

经网络隐藏层的连续动态。它的核心理念是通

过ＯＤＥ求解器来处理光学神经网络的层间状态

变化，并通过时间步长的调控，而不是传统神经

网络中堆叠离散层的方式，来模拟多层网络的处

理效果，从而在不增加物理层数的情况下，通过

反馈回路和积分操作来实现更深的网络效果。

具体而言，这项工作引入的光子积分器和光学反

馈回路使得网络的输出能够不断反馈到输入进

行迭代处理，这相当于在同一物理层上，通过时

间上的反复计算来模拟更多层的网络处理效果。

综上所述，类脑光子芯片在网络规模扩展方

面取得了重要的进展，尤其是在能效和计算规模

上的突破，但芯片在噪声控制、深度架构支持以

及大规模硬件实现方面仍存在显著挑战。当前

的技术尚不足以支持类脑光子芯片在硬件层面

上直接实现电子计算机软件层面定义的深度学

习架构。绝大多数类脑光子芯片构建的光学神

经网络为浅层网络，而不是深层网络。浅层的网

络结构设计虽然能有效减少误差的积累，但无法

充分利用深度学习技术的优势。这种网络规模

扩展的瓶颈限制了类脑光子芯片在复杂任务上

的应用，并阻碍了类脑光子芯片智能化水平的

提升。
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４　类脑光子芯片研究展望

随着人工智能生成内容（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ＧｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔ，ＡＩＧＣ）技术的快速发展，各类

深度学习模型对算力的需求呈现出爆发式增长。

这些模型在处理图像、文本和语音等数据时，往

往需要极其庞大的计算资源。然而，目前的电子

芯片制造工艺面临物理极限的挑战，使得电子芯

片在性能上难以满足深度学习模型的需求。为

了解决这一困境，类脑光子芯片的研发成为了关

键。发展类脑光子芯片不仅能够突破现有电子

芯片的技术瓶颈，还能为我国实现芯片自主化提

供强有力的支持。类脑光子芯片技术难点的突

破将为ＡＩＧＣ技术的发展带来质的飞跃，并推动

我国科技产业迈向新的高度。

１）进一步探索非线性光学元件，构建全光非

线性操作层。非线性的激活函数是神经网络能

够表示和学习复杂非线性关系的关键因素。在

电子计算机的软件层面上，实现非线性激活函数

相对简单且灵活。神经网络中的每个神经元在

接受到输入信号后，会通过数学计算进行非线性

映射，这个过程主要依赖于软件中的数值运算。

然而，在光子芯片的硬件层面上，实现这种非线

性激活函数则困难得多。如３．１节中所述，目前

主流的做法是将光信号转换为电信号后再进一

步实现非线性处理，但这一过程存在延迟，难以

满足绝大多数应用场景的高速处理需求。考虑

到钙钛矿［１１２］和铌酸锂［１１３］等非线性光响应材料

的技术突破，后续研究应当更关注于实现基于光

与介质非线性效应的全光非线性操作。

２）重点研究大脑以记忆为基础的学习认知

原理，设计匹配光子特性的类脑智能算法。大脑

作为自然界中最有效的计算系统，能够在低能耗

下实现高度并行的计算和信息存储功能。这得

益于其在神经元和突触层面上的紧密耦合，使得

计算和存储过程在同一结构中同步进行，避免了

传统计算系统中存算分离所带来的延迟和能耗

问题。光子的独特特性展示了它在构建存算一

体网络中的巨大潜力：相比电子，光子具有高速

传输、低功耗和多通道并行处理的优势，非常适

合在硬件层面模拟大脑中神经元和突触的紧密

耦合特性。通过结合智能光子技术与生物脑智

能研究成果来设计匹配光子特性的类脑智能算

法，类脑光子芯片不仅能够在效率和能耗上更接

近生物脑，还能突破现有深度学习框架下网络规

模扩展的限制，处理复杂数据和模式识别任务。

因此，研究大脑的记忆学习原理并以此构建不同

于现有深度学习架构的存算一体光学神经网络，

是未来类脑光子芯片取得突破性进展的核心

之一。
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ａｌ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＶａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆＦＷＭ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎＭｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌＦｉｂｅｒＬａｓｅｒｂｙ

ＵｓｉｎｇＤＦＨＮＬＦ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１６，３６７：１２１６．

［２４］ＬＡＩＤ，ＫＷＯＫ ＣＨ，ＷＯＮＧ Ｋ．ＡｌｌＯｐｔｉｃａｌ

ＰｉｃｏｓｅｃｏｎｄｓＬｏｇｉｃＧａｔｅｓｂａｓｅｄｏｎａＦｉｂｅｒＯｐｔｉｃａｌ

ＰａｒａｍｅｔｒｉｃＡｍｐｌｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２００８，

１６（２２）：１８３６２１８３７０．

［２５］ＹＵＣｈａｎｇｙｕａｎ，ＣＨＲＩＳＴＥＮＬ，ＬＵＯＴｉｎｇ，ｅｔａｌ．

ＡｌｌＯｐｔｉｃａｌＸＯＲＧａｔｅＵｓｉｎｇＰｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＲｏｔａｔｉｏｎ

ｉｎＳｉｎｇｌｅＨｉｇｈｌｙＮｏｎｌｉｎｅａｒＦｉｂｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＰｈｏｔｏｎｉｃｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｅｔｔｅｒｓ，２００５，１７（６）：

１２３２１２３４．

［２６］ＷＵＷｅｉ，ＳＵＮＱｉｂｉｎｇ，ＷＡＮＧＬｅｉｒａｎ，ｅｔａｌ．

ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＴｗｏｐｈｏｔｏｎＡｂｓｏｒｐｔｉｏｎａｎｄＦｒｅｅ

ＣａｒｒｉｅｒＥｆｆｅｃｔｓｏｎＡｌｌＯｐｔｉｃａｌＬｏｇｉｃＧａｔｅｓｉｎ

Ｓｉｌｉｃｏｎ Ｗａｖｅｇｕｉｄｅｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ

Ｅｘｐｒｅｓｓ，２０１９，１２（４）：０４２００５．

［２７］ＧＡＯＳｈｉｍｉｎｇ，ＷＡＮＧＸｉａｏｙａｎ，ＸＩＥＹａｎｑｉａｏ，ｅｔ

ａｌ．Ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ ＤｕａｌＣｈａｎｎｅｌ ＡｌｌＯｐｔｉｃａｌ

Ｌｏｇｉｃ Ｇａｔｅ ｉｎ ａ Ｓｉｌｉｃｏｎ Ｗａｖｅｇｕｉｄｅ Ｕｓｉｎｇ

ＰｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＥｎｃｏｄｉｎｇ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，

４０（７）：１４４８１４５１．

［２８］ＫＨＯＲＡＳＡＮＩＮＥＪＡＤＭｏｈａｍｍａｄｒｅｚａ，ＳＡＩＮＩＳ．

ＡｌｌｏｐｔｉｃａｌＬｏｇｉｃＧａｔｅｓＵｓｉｎｇＮｏｎｌｉｎｅａｒＥｆｆｅｃｔｓｉｎ

ＳｉｌｉｃｏｎｏｎｉｎｓｕｌａｔｏｒＷａｖｅｇｕｉｄｅｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ

Ｏｐｔｉｃｓ，２００９，４８（２５）：Ｆ３１Ｆ３６．

［２９］ＰＡＳＳＡＲＯＶ，ＤＥＰＡＳＳＡＲＯＦ．ＡｌｌｏｐｔｉｃａｌＡＮＤ

ＧａｔｅＢａｓｅｄｏｎＲａｍａｎＥｆｆｅｃｔｉｎ Ｓｉｌｉｃｏｎｏｎ

ｉｎｓｕｌａｔｏｒＷａｖｅｇｕｉｄｅ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃａｌａｎｄＱｕａｎｔｕｍ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００６，３８：８７７８８８．

［３０］ＷＡＮＧＪｉａｎ，ＳＵＮＪｕｎｑｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉｎｌｉａｎｇ，ｅｔ

ａｌ．ＵｌｔｒａｆａｓｔＡｌｌＯｐｔｉｃａｌＴｈｒｅｅＩｎｐｕｔＢｏｏｌｅａｎ

ＸＯＲ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ＰｈａｓｅＳｈｉｆｔ

ＫｅｙｉｎｇＳｉｇｎａｌｓＵｓｉｎｇＰｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙＰｏｌｅｄＬｉｔｈｉｕｍ

Ｎｉｏｂａｔｅ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，２００８，３３（１３）：１４１９

１４２１．

［３１］ＷＡＮＧＪｉａｎ，ＳＵＮＪｕｎｑｉａｎｇ，ＳＵＮＱｉｚｈｅｎ，ｅｔａｌ．

ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆＡｌｌＯｐｔｉｃａｌＮｏｎ
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Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００７，３２（１６）：２４６２２４６４．
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ｓｕｂｔｒａｃｔｅｒ，ａｎｄＯＲ ＬｏｇｉｃＧａｔｅ：Ｐｒｏｐｏｓａｌａｎｄ

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２００７，１５（４）：

１６９０１６９９．

［３３］ＪＩＮＤＡＬＰ，ＡＢＯＵＨＯＵＲＡＮＭｏｈａｍａｄ，ＧＯＹＡＬ
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ｔｏＤｅｓｉｇｎＰｈｏｔｏｎｉｃＣｒｙｓｔａｌＢａｓｅｄＬｏｇｉｃＧａｔｅｓ

［Ｊ］．Ｏｐｔｉｋ，２０２３，２８０：１７０７９４．

［３４］ＤＡＴＴＡＴ，ＳＥＮＭ．ＲａｍａｎＭｅｄｉａｔｅｄＵｌｔｒａｆａｓｔＡｌｌ

ＯｐｔｉｃａｌＮＯＲＧａｔｅ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＯｐｔｉｃｓ，２０２０，５９

（２１）：６３５２６３５９．

［３５］ＨＵＳＫＯＣ，ＶＯ Ｔ，ＣＯＲＣＯＲＡＮ Ｂ，ｅｔａｌ．

ＵｌｔｒａｃｏｍｐａｃｔＡｌｌｏｐｔｉｃａｌＸＯＲＬｏｇｉｃＧａｔｅｉｎａ

ＳｌｏｗＬｉｇｈｔＳｉｌｉｃｏｎＰｈｏｔｏｎｉｃＣｒｙｓｔａｌＷａｖｅｇｕｉｄｅ

［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２０１１，１９（２１）：２０６８１

２０６９０．

［３６］ＮＡＴＥＬＳＯＮＤ．ＴｏｗａｒｄｓｔｈｅＵｌｔｉｍａｔｅＴｒａｎｓｉｓｔｏｒ

［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃｓＷｏｒｌｄ，２００９，２２（６）：２７．

［３７］ＨＯＵＺｈｉｂｏ，ＸＩＡＮＧＧｕｏｙｏｎｇ，ＤＯＮＧＤａｏｙｉ，ｅｔ

ａｌ．ＲｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＭｕｔｕａｌｌｙＵｎｂｉａｓｅｄＢａｓｅｓｆｏｒａ

ＱｕｂｉｔｗｉｔｈＯｎｌｙＯｎｅＷａｖｅＰｌａｔｅ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２０１５，２３（８）：

１００１８１００３１．

［３８］ＫＮＩＬＬＥ，ＬＡＦＬＡＭＭＥ Ｒ，ＭＩＬＢＵＲＮ Ｇ．Ａ

ＳｃｈｅｍｅｆｏｒＥｆｆｉｃｉｅｎｔＱｕａｎｔｕｍＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＷｉｔｈ

ＬｉｎｅａｒＯｐｔｉｃｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２００１，４０９（６８１６）：４６

５２．

［３９］ＦＩＵＲ?ＥＫＪ．ＬｉｎｅａｒＯｐｔｉｃｓＱｕａｎｔｕｍＴｏｆｆｏｌｉａｎｄ

ＦｒｅｄｋｉｎＧａｔｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＡ—Ａｔｏｍｉｃ，

Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ，ａｎｄＯｐｔｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２００６，７３（６）：

０６２３１３．

［４０］ＤＩＶＩＮＣＥＮＺＯＤ．ＴｈｅＰｈｙｓｉｃａｌＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

Ｑｕａｎｔｕｍ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｆｏｒｔｓｃｈｒｉｔｔｅ ｄｅｒ

Ｐｈｙｓｉｋ：ＰｒｏｇｒｅｓｓｏｆＰｈｙｓｉｃｓ，２０００，４８（９１１）：

７７１７８３．

［４１］ＴＡＮＧＨａｏ，ＳＨＡＮＧＸｉａｏｗｅｎ，ＳＨＩＺｉｙｕ，ｅｔａｌ．

ＳｉｍｕｌａｔｉｎｇＰｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃＥｎｅｒｇｙＴｒａｎｓｐｏｒｔｏｎａ

ＰｈｏｔｏｎｉｃＮｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＮＰＪＱｕａｎｔｕｍＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

２０２４，１０（１）：２９．

［４２］ＨＥＢＢＤ．Ｔｈｅ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｆＢｅｈａｖｉｏｒ：Ａ

ＮｅｕｒｏｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌＴｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：

ＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙＰｒｅｓｓ，２００５．

［４３］ＢＩＧｕｏｑｉａｎｇ， ＰＯＯ Ｍｕｍｉｎｇ． Ｓｙｎａｐｔｉｃ

ＭｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＣｕｌｔｕｒｅｄＨｉｐｐｏｃａｍｐａｌＮｅｕｒｏｎｓ：

ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅｏｎＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇ，ＳｙｎａｐｔｉｃＳｔｒｅｎｇｔｈ，

ａｎｄＰｏｓｔｓｙｎａｐｔｉｃＣｅｌｌＴｙｐｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，１９９８，１８（２４）：１０４６４１０４７２．

［４４］ＢＡＳＳＩＦ，ＢＯＴＴＩＬ，ＶＥＲＺＥＲＯＬＩＬ，ｅｔａｌ．

ＰａｒａｌｌｅｌｉｓａｔｉｏｎｔｏＳｅｖｅｒａｌＴｅｎｓｏｆｔｈｏｕｓａｎｄｓｏｆ

Ｃｏｒｅｓ［Ｊ］．ＴＩＬＤＡ：ＴｏｗａｒｄｓＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＬＥＳ／ＤＮＳ

ｉｎ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ：Ｐａｖｉｎｇ ｔｈｅ Ｗａｙ ｆｏｒＦｕｔｕｒｅ

ＡｃｃｕｒａｔｅＣＦＤＲｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＨ２０２０Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ＰｒｏｊｅｃｔＴＩＬＤＡ，ＦｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＵｎｉｏｎ，

２０１５２０１８，２０２１：２５９３１９．

［４５］ＬＩＫｅｑｉｎ．ＥｎｅｒｇｙＥｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＬａｒｇｅｓｃａｌｅＰａｒａｌｌｅｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ

ＤａｔａＣｅｎｔｅｒｓ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５．

［４６］ＡＡＴＨＩＬＡＫＳＨＭＩＳ，ＶＡＨＥＥＮＤ，ＶＩＪＡＹＨ，ｅｔ

ａｌ．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＲＣ ＤｅｌａｙＵｓｉｎｇＭｕｌｔｉＬｅｖｅｌ

Ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｓ ［Ｃ］／／ ＩＣＳＳＳ． ２０２３ ９ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｍａｒｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＣＨＥＮＮＡＩ：ＩＥＥＥ，２０２３：１６．

［４７］ＤＯＮＧＰｏ，ＱＩＡＮＷｅｉ，ＬＩＡＯＳｈｉｒｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗ
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ＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓＴｈｒｏｕｇｈＯｐｔｉｃａｌＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｓ［Ｃ］／／

ＡＳＰＤＡＣ．Ｔｈｅ２０ｔｈＡｓｉａａｎｄＳｏｕｔｈＰａｃｉｆｉｃ

ＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｃｈｉｂａ：ＩＥＥＥ，

２０１５：７９１７９６．

［４９］ＬＯＰＡＣＩＮＳＫＩＬ，ＥＩＳＳＡＭ，ＧＵＴＩＥＲＲＥＺＪ，ｅｔａｌ．

５Ｇ ａｎｄ Ｂｅｙｏｎｄ： Ｍｕｌｔｉ Ｂａｓｅｂａｎｄ ＰＳＳＳ

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ １００ Ｇｂｐｓ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ ＭＴＴＷ．２０２０ ＩＥＥＥ

ＭｉｃｒｏｗａｖｅＴｈｅｏｒｙａｎｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎＷｉｒｅｌｅｓｓ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｒｉｇａ：ＩＥＥＥ，２０２０：１０２１０７．

［５０］ＷＡＤＥＭ，ＡＮＤＥＲＳＯＮＥ，ＡＲＤＡＬＡＮＳ，ｅｔａｌ．

ＡｎＥｒｒｏｒＦｒｅｅ１ＴｂｐｓＷＤＭＯｐｔｉｃａｌＩ／ＯＣｈｉｐｌｅｔ

ａｎｄＭｕｌｔｉＷａｖｅｌｅｎｇｔｈＭｕｌｔｉＰｏｒｔＬａｓｅｒ［Ｃ］／／

ＯＦＣ．ＯｐｔｉｃａｌＦｉｂｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ：ＩＥＥＥ，２０２１：１３．

［５１］ＩＧＡＲＡＳＨＩＫ，ＴＳＵＲＩＴＡＮＩＴ，ＭＯＲＩＴＡＩ，ｅｔａｌ．

ＵｌｔｒａＬｏｎｇＨａｕｌＨｉｇｈＣａｐａｃｉｔｙ ＳｕｐｅｒＮｙｑｕｉｓｔ

ＷＤＭＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔＵｓｉｎｇＭｕｌｔｉｃｏｒｅ

Ｆｉｂｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬｉｇｈｔｗａｖｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１５，３３（５）：１０２７１０３６．

［５２］ＮＯＲＢＥＲＧＧ，ＤＥＪＡＮＯＶＩＣＳ，ＨＥＳＳＥＬＢＯＭＨ．

ＶｅｒｙＨｉｇｈＤｅｎｓｉｔｙＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔＥｌａｓｔｏｍｅｒＣｈｉｐ

Ｓｏｃｋｅｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｄｖａｎｃｅｄ

Ｐａｃｋａｇｉｎｇ，２００６，２９（２）：２０２２１０．

［５３］ＨＯＹｉｎｇｃｈｉｅｈ，ＳＵＣｈａｕｃｈｉｎ．Ａ０．１０．３Ｖ４０

１２３ｆＪ／ｂｉｔ／ｃｈＯｎｃｈｉｐＤａｔａＬｉｎｋＷｉｔｈＩＳＩ

ＳｕｐｐｒｅｓｓｅｄＢｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄＲｅｐｅａｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｌｉｄｓｔａｔｅＣｉｒｃｕｉｔｓ，２０１２，４７（５）：

１２４２１２５１．

［５４］ＳＲＩＷＡＳＳ，ＣＨＡＮＤＲＡ Ｄ，ＫＵＭＡＲ Ｍ．Ｌｏｎｇ

ＤｉｓｔａｎｃｅＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｉｎＯｐｔｉｃａｌＩＤＭＡＳｙｓｔｅｍ

［Ｊ］．ＳＡＭＲＩＤＤＨＩ：Ａ ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃａｌ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２３，１５

（０１）：８３８５．

［５５］ＫＩＫＩＴＳＵＡ，ＫＵＲＯＳＡＫＩＹ，ＳＨＩＲＯＴＯＲＩＳ，ｅｔ

ａｌ．Ｍｅｔａｌｌｉｃ／ｍａｇｎｅｔｉｃＭｕｌｔｉｌａｙｅｒｆｏｒＷｉｄｅｂａｎｄ

ＤｉｒｅｃｔｏｎｃｈｉｐＥＭＩＳｈｉｅｌｄｉｎｇ［Ｃ］／／ＥＭＣＳＩ．

２０２２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ

ＥｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃＣｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ＆ Ｓｉｇｎａｌ／Ｐｏｗｅｒ

Ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ．Ｓｐｏｋａｎｅ：ＩＥＥＥ，２０２２：６４３６４４．

［５６］ＺＨＡＯＭｉａｏ，ＷＥＮＪｉｎｇ，ＨＵＱｉａｏ，ｅｔａｌ．Ａ３Ｄ

ＮａｎｏｓｃａｌｅＯｐｔｉｃａｌＤｉｓｋＭｅｍｏｒｙＷｉｔｈＰｅｔａｂｉｔ

Ｃａｐａｃｉｔｙ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０２４，６２６（８０００）：７７２

７７８．

［５７］ＬＡＭＯＮＳｉｍｏｎｅ，ＺＨＡＮＧＱｉｍｉｎｇ，ＹＵＨａｏｙｉ，ｅｔ

ａｌ．ＮｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃＯｐｔｉｃａｌＤａｔａＳｔｏｒａｇｅＥｎａｂｌｅｄ

ｂｙＮａｎｏｐｈｏｔｏｎｉｃｓ：Ａ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．ＡＣＳ

Ｐｈｏｔｏｎｉｃｓ，２０２４，１１（３）：８７４８９１．

［５８］ＭＣＣＵＬＬＯＣＨＷ，ＰＩＴＴＳＷ．ＡＬｏｇｉｃａｌＣａｌｃｕｌｕｓ

ｏｆｔｈｅＩｄｅａｓＩｍｍａｎｅｎｔｉｎＮｅｒｖｏｕｓＡｃｔｉｖｉｔｙ［Ｊ］．

ＴｈｅＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｐｈｙｓｉｃｓ，１９４３，

５：１１５１３３．

［５９］ＲＯＳＥＮＢＬＡＴＴＦ．ＴｈｅＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ：ＡＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ＭｏｄｅｌｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｔｏｒａｇｅａｎｄＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｉｎ

ｔｈｅＢｒａｉｎ［Ｊ］．ＰｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ，１９５８，６５

（６）：３８６．

［６０］ＲＵＭＥＬＨＡＲＴＤ，ＨＩＮＴＯＮ Ｇ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＲ．

ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｎｇ

Ｅｒｒｏｒｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，１９８６，３２３（６０８８）：５３３５３６．

［６１］ＣＯＶＥＲＴ．ＧｅｏｍｅｔｒｉｃａｌａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＰｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ Ｌｉｎｅａｒ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ Ｗｉｔｈ

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，１９６５，

（３）：３２６３３４．

［６２］ＥＬＭＡＮＪ．Ｆｉｎｄｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｔｉｍｅ［Ｊ］．
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第７５４　　 页 ｗｗｗ．ｇｌｏｂｅｓｃｉ．ｃｏｍ

ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅ，１９９０，１４（２）：１７９２１１．

［６３］ＬＥＣＵＮＹ，ＢＯＴＴＯＵ Ｌ，ＢＥＮＧＩＯ Ｙ，ｅｔａｌ．

ＧｒａｄｉｅｎｔＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｌｉｅｄｔｏＤｏｃｕｍｅｎｔ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９９８，

８６（１１）：２２７８２３２４．

［６４］ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，ｅｔａｌ．

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓＡｌｌＹｏｕＮｅｅｄ［Ｃ］／／ＬＵＸＢＵＲＧＵ

Ｖ，ＧＵＹＯＮ Ｉ，ＢＥＮＧＩＯ Ｓ，ｅｔａｌ．ＮＩＰＳ’１７：

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓＩｎｃ．，２０１７：６０００６０１０．

［６５］ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹＡ，ＢＥＹＥＲＬ，ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶＡ，

ｅｔａｌ．Ａｎ Ｉｍａｇｅ ｉｓ Ｗｏｒｔｈ １６ｘ１６ Ｗｏｒｄｓ：

ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｔＳｃａｌｅ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２１０６０３］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

２０１０．１１９２９．

［６６］ＨＥＫａｉｍｉｎｇ，ＣＨＥＮＸｉｎｌｅｉ，ＸＩＥＳａｉｎｉｎｇ，ｅｔａｌ．

Ｍａｓｋｅｄ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｒｅ Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｖｉｓｉｏｎ

Ｌｅａｒｎｅｒｓ［Ｃ］／／ＣＶＰＲ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ：ＩＥＥＥ，２０２２：１６０００

１６００９．

［６７］ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧＭｉｎｇｗｅｉ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌ．Ｂｅｒｔ：

ＰｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆＤｅｅｐＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ

ｆｏｒＬａｎｇｕａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４

０５２４）．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１０．０４８０５．

［６８］ＭＡＡＳＳＷ．ＮｅｔｗｏｒｋｓｏｆＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒｏｎｓ：Ｔｈｅ

ＴｈｉｒｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＭｏｄｅｌｓ［Ｊ］．

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９７，１０（９）：１６５９１６７１．

［６９］ＳＨＥＮＹｉｗｅｉ，ＬＩＲｕｉｑｉａｎ，ＬＩＵＧｕａｎｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．

ＤｅｅｐＰｈｏｔｏｎｉｃＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇＲｅｃｕｒｒｅｎｔ

Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｏｐｔｉｃａ，２０２３，１０（１２）：１７４５１７５１．

［７０］ＬＩＵＫｅｑｉｎ，ＺＨＡＮＧＴｅｎｇ，ＤＡＮＧＢｉｎｇｊｉｅ，ｅｔａｌ．

ＡｎＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｎａｐｓｅＢａｓｅｄｏｎαＩｎ２Ｓｅ３

Ｗｉｔｈ Ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｆｏｒ

ＭｕｌｔｉｍｏｄｅａｎｄＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２２，５（１１）：７６１７７３．

［７１］ＦＥＬＤＭＡＮＮＪ，ＹＯＵＮＧＢＬＯＯＤＮ，ＫＡＲＰＯＶＭ，

ｅｔａｌ．ＰａｒａｌｌｅｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｓｉｎｇａｎ

ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＰｈｏｔｏｎｉｃＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，

２０２１，５８９（７８４０）：５２５８．

［７２］ＦＥＬＤＭＡＮＮＪ，ＹＯＵＮＧＢＬＯＯＤＮ，ＷＲＩＧＨＴＣ，

ｅｔａｌ．ＡｌｌｏｐｔｉｃａｌＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒｏｓｙｎａｐｔｉｃＮｅｔｗｏｒｋｓ

ＷｉｔｈＳｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇＣａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，

２０１９，５６９（７７５５）：２０８２１４．

［７３］ＬＩＮＸｉｎｇ，ＲＩＶＥＮＳＯＮＹ，ＹＡＲＤＩＭＣＩＮ，ｅｔａｌ．

ＡｌｌＯｐｔｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＵｓｉｎｇＤｉｆｆｒａｃｔｉｖｅ
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