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摘要：提出了利用硅基光电子芯片进行人工神经网络计算处理的方法。硅基光电子芯片凭借光子

的独特性质，能够在人工神经网络的计算处理中发挥高带宽、低时延等优势。在处理深度学习中

大量的矩阵计算的乘加任务时，硅基光电子芯片拥有更高的处理速度和更低的能耗，从而有利于

深度学习中的人工神经网络计算速度和性能的提升。
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Abstract: Silicon photonic chips are used to perform artificial neural network computation. 

Because of the unique properties of photons, silicon photonic chips have the advantages 

of high bandwidth and low delay in the computation and processing of artificial neural 

network. When dealing with the multiplication and addition task of a large number of matrix 

calculations in deep learning, silicon photonic chips have higher processing speed and lower 

energy consumption, which is beneficial to the improvement of the computational speed and 

performance of artificial neural network in deep learning.
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人工智能发展的着眼点之一是强大

的大型数据集处理工具。这就要

求计算机在没有获得明确指令的条件

下，能快速高效地学习并组合分析大

量信息。人工神经网络就是可以进行

学习的数据处理计算机，而以人工神

经网络为基础的深度学习算法因其在

图像识别、问题决策、语言翻译、自

动驾驶 [1]、医疗辅助 [2] 等方面的应用

而受到学术界和工业界的关注。

目前，人工神经网络几乎全部依

赖于传统的电域集成芯片，包括中央

处理器（CPU）、图形处理器（GPU）、

现场可编程门阵列（FPGA）、专用集

成电路（ASIC）。微电子芯片因其结

构上无法规避的缺陷，在处理大量的

矩阵运算时，面临带宽低、功耗大、

速度慢等问题，但人工神经网络实现

的基础就是大量的矩阵运算；因此，

要想实现深度的人工神经网络，就需

要更多的时间和能耗成本。我们可以

通过不断提高芯片集成度，进行存内

计算等方法解决这个问题；但与此同

时，晶体管尺寸不断缩小，晶体管的

性能也越来越受到量子效应的影响，

这限制了集成度的不断提高。另外，

存内计算的方法与现有的人工神经网

络算法匹配度不高也限制了存内计算

这种方法的应用。

为了解决上述问题，学术界和工

业界越来越多地致力于开发新的硬件

架构，以适应人工神经网络和深度学

习的应用。借助光子器件优势（带宽大、

速度快），业界提出将一部分信息承

载和计算处理用于改善电域芯片存在

的问题。相比于传统的三五族或铌酸

锂光器件，硅基光电子芯片上的光器

件集成在同一硅衬底上，集成度更好

且基本与成熟的互补金属氧化物半导

体（COMS）工艺兼容。

利用光电子技术实现的人工神经

网络主要包括前馈神经网络（FNN）、

循环神经网络（RNN）、脉冲神经网

络（SNN）3 种类型。马赫·曾德尔干

涉 仪（MZI） 和 微 环 谐 振 器（MRR）

具有干涉、谐振等物理特性，可以实

现调制器、滤波器等多种器件功能，

被广泛地用于通信、传感等领域。目

前相对比较完善的、主流的硅基集成

通信芯片是基于 MZI 和 MRR 的两种

类型，因此人工神经网络芯片也主要

基于这两种类型。本文中，我们围绕

这两种类型对硅基光电子人工智能芯

片的进展进行简要阐述，并对未来的

发展态势进行展望。

1 利用光网络进行矩阵运算
人工神经网络的思路是首先将

输入的事物转化为矩阵，然后经过大

量的矩阵运算，最终得到所需要的结

果。不同算法的处理流程可能会有一

些差异，但是都会包含大量的矩阵运

算。矩阵运算的基础就是乘积累加运

算（MAC）。在光子领域实现 MAC 操

作并不会在本质上消耗能量，这是光

子集成电路的优势之一。
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1.1 集成 MZI 进行矩阵运算的原理

利用 MZI 进行片上矩阵运算的原

理是基于 M. RECK 等于 1994 年提出

的酉矩阵分解方法 [3] 的。在该方法中，

可调反射率和透过率的分束器和可调

的移相器组成基本单元，并通过电压

控制分束器的分光比和移相器的相位

实现控制输出端口的光强，如图 1 所

示 [3]。酉矩阵运算中输入的 N×1 列向

量元素大小由输入光强大小来表示，

位置由输入端口的位置表示，输入的

多束光分别从入口端 MZI 的一个臂进

入 MZI 阵列，N×N 酉矩阵中的元素

使用 MZI 阵列中每一个 MZI 包含的 2

个移相器和分光器的参数来表示。这

使得光通过这些 MZI 时，相位和幅度

会发生改变，进而达到计算效果。最

后根据输出端的 N×1 个输出光强大小

来计算结果列向量元素大小，元素位

置由输出端口的位置表示。在进行输

入光强的调制和输出光强的探测后，

利用光网络可实现酉矩阵的计算。

图 1 为光路酉矩阵分解结构。其

中，较大黑横矩形表示分光比可调分

束器，小黑斜矩形表示移相器，上方

细长黑矩形为全反射镜面。

在酉矩阵实现之后，我们可以利

用奇异值分解（SVD）的方法对任意

矩阵进行分解，即 SVD 将矩阵分解为

2 个酉矩阵和 1 个对角矩阵酉矩阵，

光路对角矩阵的模拟用衰减器即可完

成，MZI 也可以做衰减器。这样就实

现了利用 MZI 进行矩阵运算。

1.2 集成 MRR 实现矩

阵运算的原理

MRR 可以先将特

定波长的光信号耦合

到环上进行调制，然

后再耦合进直波导。

MRR 实现矩阵运算的

原理为：通过透过率

的调节来实现矩阵的

表示。首先矩阵运算

中输入的 N×1 列向量中的元素大小用

光强大小表示，列向量中元素的位置

由不同的波长表示（因为输入列向量

来自于电域信号，所以需要通过调制

器进行电光转换）。M×N 矩阵的每一

列元素用同一个波长表示，不同列用

不同的波长表示，也就是说同一列的

MRR 耦合的是同一个波长。矩阵的每

一行用一个公共波导以及耦合在其上

的 MRR 表示，然后每行上的 MRR 根

据谐振波长的不同，分别对输入的不

同波长的光信号进行强度调制以实现

乘法器，强度的大小表示的是此行元

素的大小，然后 MRR 再将不同波长的

光信号耦合入公共的波导实现加法器。

最后矩阵运算结果是一个 M×1 列向

量，其元素大小通过光强大小来表示，

然后经光电探测器进行光电转换后，

再通过测量电流大小后得到。

图 2 所示的是 YANG L. 等提出的

一种利用 MRR 来实现矩阵运算的方

法 [4]。这种 MRR 光网络结构可以执行

一个 M×N 矩阵 A 和一个 N×1 向量 B

的乘法。B 是输入向量，用 N 个不同

波长光信号的光功率大小来表示向量

B 中的元素。这一个列向量 B 是通过

N 个外部调制或直接调制激光二极管
▲图 1  光路酉矩阵分解结构 

▲图 2  微环谐振器实现矩阵运算的结构
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所生成的。N 个光信号通过一个多路

复用器被多路复用到一个公共波导上，

然后通过一个 1×M 的光分路器将其

平行投影到 M 行调制器上。矩阵 A 的

aij 元素由位于矩阵第 i 行和第 j 列的

MRR 的透射率表示，位于同一行的每

个 MRR 仅对具有特定波长的光信号进

行操作。随着 M×N 光脉冲通过 MRR

矩阵，光信号就在环上进行了所有的

M×N 乘法过程。在 M 个环上进行乘

法运算后，其累加过程在公共输出波

导中进行。因为不同波长的信号在公

共波导中几乎不会互相干扰。结果向

量 C 的元素由光检测器阵列检测到的

M 个光功率表示。由此，利用 MRR 进

行的矩阵运算便得以实现。

2 现阶段片上人工神经网络的实现
由光来进行矩阵运算是解决人工

神经网络需要大量矩阵运算的思路之

一。现阶段，硅基集成的、可用于搭

建人工神经网络的典型基础器件就是

MZI 和 MRR。通过这些器件的光学特

性实现了 MAC 运算和脉冲神经元的模

拟。借助光子数据处理方面的优势，

我们将软件和硬件进行深度匹配，使

用高效的光电计算取代微电子处理器

的计算 [5]。光电子集成、数学和软件

算法等领域的深度交叉是解决人工神

经网络算法大量密集计算问题的路径

之一，也是人工神经网络算法片上实

现的发展趋向。

2.1 MZI 型片上人工神经网络

在 基 于 MZI 构 建 的 前 馈 人 工 神

经网络中，信息从输入层单向传递到

输出层。信号前向传播时，不需要将

输出再次反馈，只需要进行加、乘，

以及比较操作即可，这与擅长矩阵运

算的光网络相匹配；因此，此种方法

的光路硬件的实现获得了广泛的探索

和关注。虽然 M. RECK 等发现以 MZI

进行酉矩阵的分解方法时并未考虑集

成 [3]，但是 MZI 型人工神经网络日渐

向集成发展。W. R. CLEMENTS 等在

2016 年基于 M. RECK 等的三角分解

法提出了矩形分解法 [6]，将 MZI 进行

重新排布来实现酉矩阵运算。通过将

MZI 的排布形状从三角转化为矩形，

减少一半的光学深度，同时也增加了

计算网络的误差容忍度。酉矩阵的分

解过程如图 3 所示。酉矩阵矩形分解

方法比酉矩阵三角分解方法更有优

势。这是因为酉矩阵三角分解方法的

光路是不对称的，从而导致了一些传

输过程中的误差。矩形设计减小了线

路不对称性，并缩短了最长链路的长

度，从而减少了光传播的路径损耗和

误差。在对 500 个随机生成含误差酉

矩阵传输的模拟中，随着酉矩阵规模

N 从 2 扩大到 50，三角分解方法的准

确度由 100% 下降到约 82%；但是矩

形分解方法的准确度并未发生明显下

降，一直保持在约 100%，具体如图 4

所示。

2017 年，SHEN Y. C. 等 利 用 56

个 MZI 实现了可以用于元音识别的全

连接片上神经网络，制成了光子干涉

单元芯片。芯片的部分结构如图 5 所

示 [7]。在这个设计中，通过 MZI 阵列

进行神经元线性部分的运算，人工神

经网络中的非线性激活函数采用电域

仿真的方法得以实现，最终可实现全

连接神经网络的片上系统。该芯片搭

建了 2 层、每层 4 个神经元的全连接

神经网络。图 5 所示的芯片结构只有 1

个酉矩阵和 1 个对角阵，所以应用时

要先将元音信号转为光信号，取得结

果放到电域中处理为光信号再传进来，

至此完成一层计算。将以上过程循环

两遍即为 2 层神经网络。上述结构在

对 4 个元音的分类的实验中，能够从

大量不同元音的语音信号中正确识别

和分类元音，准确率达到 76.7%。

D：对角矩阵

T：单位矩阵在不同位置上被替换为单个 MZI 传输方程后的矩阵

U：原始的任意矩阵

▲图 4  三角分解和矩形分解对误差的容忍度

▲图 3  酉矩阵的四边形分解过程
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2019 年，M. Y. S. FANG 等 研 究

了两种类型的 MZI 神经网络，分别为

GridNet（网格网络）、FFTNet（快速

傅里叶变换网络），其物理结构如图

5 所示 [8]。其中，矩阵的分解采用的

是 SVD。FFT 酉矩阵乘法器是非通用

性 的 乘 法 器， 它 由 Cooley-Tukey FFT

算法启发而来，用牺牲通用性的方式

来换取结构上的紧凑性。由图 6 可以

看出，GridNet 和四边形结构是同一种

结构，它和 FFTNet 结构皆为 8×4 的

线性矩阵运算器。这两种结构均为仿

真， 在 零 误 差 的 情 况 下，GridNet 的

准确率约为 98%，FFTNet 的准确率约

为 95%，因此零误差时的 GridNet 准

确率比 FFTNet 的准确率高；但是在

有差错的情况下，FFTNet 的容错率要

比 GridNet 高。在综合误差从 0 升高到

0.02 时，FTTNet 的准确率由约 95% 降

到约 93%，而 GridNet 的准确率由约

97% 降到约 48%。越小的网络差错传

播所带来的误差就会越小，这导致了

FFTNet 的稳定性要优于 GridNet。

综上可得，无论是在矩阵规模扩

大还是误差增加的情况下，三角结构

的准确率低于矩形结构。矩形结构和

GridNet 是同种结构，它和 FFTNet 结

构各有利弊：GridNet 结构的通用性

好，但在存在误差的情况下，准确率

低；FFTNet 通用性差，但在误差存在

的情况下，准确率高。

2.2 MRR 型片上人工神经网络

MRR 神经网络主要用来实现脉冲

神经网络（SNN）。这种网络考虑了

时间信息，相比于 FNN 和 RNN 更加

接近于真实的人脑运作情况，被称为

第 3 代神经网络 [9]。

图 7 所示为 A. N. TAIT 等于 2017

年提出的一种广播式 MRR 权值库结构

的神经网络 [10]。这是一种以 MRR 调制

器作为神经元，由 MRR 权值库连接而

成的网络。每一个 MMR 都承担着一

个权值，每一横条聚集在一起的 MMR

叫权值库。该芯片结构包含 4 个节点，

▲ 图 7  MRR 权值库结构

▲图 6  全连接神经网络芯片结构

▲图 5 两种不同类型的模拟片上人工神经网络架构
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注：红色框的部分是酉矩阵，黄色框的部分是对角矩阵，绿色框的部分是放大器，

       蓝色框的部分是 FFT 酉矩阵乘法器
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带有 16 个 MRR。该结构证明了硅光

子电路与连续神经网络模型之间存在

数学同构关系。根据这种同构性，我

们利用“神经编译器”对一个模拟的

24 节点硅光子神经网络进行编程，完

成了微分系统仿真任务。根据推算，

与传统的解决相同问题的 CPU 相比，

此结构的处理速度将提高 294 倍。

2019 年，A. N. TAIT 等提出了一

种神经拟态的片上结构 [11]，该结构主

要由 2 个光探测器和 1 个 MRR 组成，

如图 8（a）所示。神经元阵列由电脉

冲强度调控单元及延时单元构成，除

泵浦激光器外，整体网络可实现片上

集成。每个 MRR 只有一个波长（λi）。

该结构将 MRR 强度调制器和平衡的光

电探测器组成电光脉冲强度和延迟调

控单元，并使用电光脉冲进行调控，

以实现复杂的脉冲神经网络。当输入

为 2 ns 脉冲偶极子，第 2 次的输入相

比于第 1 次输入延迟一个波长，进而

产生 t = 0 时的脉冲重合。据此测得的

加强、饱和、抑制 3 种情况下的结果

如图 8（b）所示。在图 8（b）中，在

可见增强情况下，脉冲出现过冲现象

（超过 57%）；而在饱和情况下，脉

冲只为输入脉冲和的 56%，且单脉冲

抑制不完全。虽然存在一些问题，但

是这种结构形成了全光广播权值神经

网络的组件类型，在一个集成的光子

组件中包含了光到光的非线性、扇入

和非确定性级联，实现了光子神经元

的网络兼容的能力。

目前 MRR 人工神经网络偏向于

贴合神经网络的数学同构模型的研究，

采用比较统一的采用扇入结构、光电

光转换等实现方案。

2.3 MZI 型与 MRR 型片上人工神经网

络的对比

MZI 型片上人工神经网络是根据

酉矩阵分解和计算来设计数学同构性

的；而 MRR 型片上人工神经网络则直

接以普通矩阵的计算来设计数学同构

性。两者本质上都是用光器件来表现

数学计算。由于 MRR 型仍在结构探索

阶段，相比于 MZI 型，准确性远远不

足；而 MZI 型有较为成熟的应用测试，

但相比于传统芯片，准确性仍有不足。

3 片上人工神经网络实现方案

   面临的挑战
利用光子进行计算具有诸多优

势，但目前仍存在一些问题：

（1）非线性激活函数是用来增

加神经网络非线性的一种 S 形状的函

数，它的硬件实现起来比较困难。现

在非线性函数的实现方式分为两种：

一种就是转换到电域再处理 [7] 或利用

电域辅助处理 [12]；另一种就是利用特

殊材料，如可饱和吸收体和石墨烯等

进行处理。一方面，光电转换限制了

数据处理速度的进一步提升；另一方

面，大部分特殊材料的片上集成较为

困难，不能与互补金属氧化物半导体

（CMOS）工艺兼容。

（2）MZI 的长度约为 200 μm，

MRR 的长度约为 25 μm。相比于电域

的器件，芯片集成度差，目前工艺方

面还有进一步提升的空间。虽然看起

来 MRR 要比 MZI 小一些，但是它们

基本都属于一个数量级。另外，由于

▲ 图 8  微环谐振器神经网络及其实验效果 

（a）微环谐振器神经网络结构 （b）脉冲重合实验结果
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目前硅基集成光器件的工艺仍旧不够

成熟，器件的一致性、稳定性较差。

（3）目前我们需要对光电人工

智能芯片的匹配算法和外围电路进行

设计 [13]，并需要将各领域技术深度融

合。这个结合的过程需要重新进行布

局和设计，在目前没有统一标准的情

况下。每一个光网络结构的出现都可

能会导致外围匹配的电路和算法重新

被调整和优化。

4 结束语
光电神经网络能够利用光子技术

的优点并配合外围电域进行处理，在

提升计算速度的同时也可以降低运行

功 耗。 无 论 是 基 于 FNN 的 MZI 前 向

人工神经网络芯片，还是基于 SNN 的

MRR 神经拟态人工神经网络芯片，都

可以利用硅基光电子技术进行实现。

此外，光电神经网络亦会随着硅基光

电子技术的成熟而不断取得突破，如

硅基片上光源、放大器、硅基单片集成、

硅基新材料融合等新型硅基光电子技

术，都将为光电神经网络的物理研究

提供崭新的、开阔的思路。同时，随

着与光电神经网络相匹配的算法演进，

相信在将来的研究中，硅基光电子技

术、硅基光电子芯片将为人工智能领

域带来全新的技术架构和重大的产业

升级。
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