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论后摩尔时代的新型集成电路技术 

——光神经网络的挑战和机遇 
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摘  要：人工智能的快速发展使其在各个领域被广泛应用，但由于大数据时代的到来，传统芯片的运算能力难以达到其算法

模型的需求，于是人们逐渐向光学领域寻找问题的答案。光计算通过利用光的独特性质，为解决这一瓶颈提供了一个新的视

角。我们预计，大规模集成光学处理器的时代将很快到来，并以混合光电框架的形式用于实际的人工智能软件中。  
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Abstract：The rapid development of artificial intelligence facilitates various applications from all areas but 

also poses great challenges in ins hardware implementation in terms of speed and energy because of the explosive 

growth of data. People gradually turn to Optical areas for further answers. Because of its unique quality, Optical 

computing provides a distinctive perspective to address this bottleneck. We anticipate that the era of large-scale 

integrated photonics processors will soon arrive for practical AI applications in the form of hybrid optoelectronic 

frameworks.   
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摩尔定律并不是一个被客观证明的定律，但几

十年来，他给予人们的信心使集成电路业不断繁荣

发展[1]。我们将在总结前人工作的基础上，阐明芯

片未来可能的发展方向，并结合近期光神经网络热

点介绍其面临的挑战和未来发展机遇。 

1 集成电路现状概述 

在近 60 年里，人们通过缩小集成电路器件面积

的方法，在相同尺寸的晶圆上制造出了拥有更多电

路的芯片，达到了降低成本和提升性能的目的。现

在，我们已经进入到 5nm 技术节点，在向着 3nm

节点迈进[2,3]。 

在这些年的不断发展过程中，人们在金属氧化

物半导体场效应晶体管（MOSFET）的基础之上，

通过发明 FinFET，论证了实现 20nm 以下节点硅基

集成电路的可行性[4]。自 FinFET 开始，人们的目光

转向了集成电路在物理上的三个维度。由此，人们

已经发展出了器件级三维集成、电路级三维集成、

芯片级三维集成等方向[5]。 

但是，集成电路业终将面临器件尺寸无法继续

缩小的问题[6]。如今，集成电路业正从缩小尺寸提

高性能的方式向着增大芯片面积来提高集成度的

方式逐步转型，但这同时也带来了如何提高良率的

问题[7]。因此，集成电路业必然要从传统的 CMOS

大规模集成的形态向其他的技术形态转变，人们需

要寻找新的发展路径、应用方式、使用场景，这也

意味着我们将要进入“后摩尔时代”[8]。 

2 人工智能计算机 

传统的计算机一般是基于逻辑电路，根据人们

事先编写好的代码运行特定程序的机器[9]。随着传

统计算机性能的提高，一套全新的基于神经网络的

人工智能算法进入了大众视野。这一算法不断地发

展，其对算力的需求也不断提高，计算机的算力逐

渐成为制约其发展的主要因素。为了满足人工智能

算法对算力的需求，人们开始着手寻找一种能适应

人工智能算法的新型计算机。 
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2.1 基于传统计算机的尝试 

人们最先想到的便是基于传统计算机的冯诺依

曼体系进行改良。而人工智能算法（神经网络）的

特点是大量的并行简单运算和参数的存储与调用，

因此改良的核心在于如何在并行计算的基础上尽

可能地减少数据存储调用耗费的时间。于是，人们

发明了存算一体（存内计算）技术（例如：RRAM、

PCM、MRAM、FeRAM）。在过去的 20 年中，存

内数字计算一直专注于识别有更低能耗和面积消

耗的新型逻辑门概念。使用纳米磁体进行数字运

算、量子点等概念已经通过实验证实，二进制电阻

开关器件也在数字计算中表现出了多种优势（例如

通过互连线路直接接入电路、通过电信号重新配置

电路的能力、纳米级的小型化等）[10]。 

与此同时，存内计算也面临着一些挑战。例如：

由内存不稳定性带来的计算准确性问题。由于其无

定形态的亚稳态性质，电阻会随着时间的推移而漂

移[10]。 

种种这些挑战依然等待着人们一一破解。 

2.2 基于光的波动性的光神经网络 

光的干涉行为的空间构型与神经网络的逻辑构

型有很大的相似度。光的波动性给予了我们在其传

播过程中进行数据的运算从而提升网络计算性能

的可能性。为了能够用光学信号完整的实现神经网

络的功能，我们需要在信息调用、运算和输出等方

面构造与神经网络模型对应的光路。 

3 光神经网络 

3.1 信息在光路中的存储 

 光携带的信息包括光的相位信息和振幅信息。

因此，我们可以选择将信息存储在光的相位中或振

幅中。对于前者，我们可以使用分振幅反向设计光

路，使得在光经过后，所分出的两路光振幅之比恰

好与我们希望存储的信息一致；而对于后者，我们

则可以通过控制温度，改变不同光路介质的折射

率，间接达到调控光的相位的目的。 

3.2 信息在光路中的运算 

 信息在光路中的运算主要通过不同光路的光

之间进行相互作用完成，达到这一目的的方法有很

多种，例如： 

 通过在两路光波导间添置耦合环，使两者发生

相互作用[12-14]；通过在两层神经云中添置开放光

场，直接让多束光发生干涉[15]；在光路中加入光电

转化器，通过电学方法在运算中加入激活函数，并

达到增强光信号的目的[16,17]；使用电磁感应透明度

（EIT）实现用纯光学元件实现激活函数[18]（EIT

是一种在介质中发生的相干光学非线性现象，其中

一束光的透明度别另一束光控制）；通过反向设计

使光在通过元件后光强分布达到预先训练模型的

标准[19]；通过柱面透镜实现光路中的张量运算[20]。 

3.3 信息在光路中的输出 

 信息在光路中的输出主要通过光电转换器将

光信号转化为电信号。 

 对于将信息存储在振幅中的情况，可以直接将

光波聚焦在接收屏上，读取光的强度；对于将信息

存储在相位中的情况，我们可以通过在光进入光路

前分离半个振幅的光强，并将其投射到接收器处作

为背景光强获得光的绝对相位。 

4 结  论 

在后摩尔时代，光神经网络已在不同的人工智

能模型中得到广泛应用，但他仍面临各种挑战，其

性能明显优于传统电子处理器的实际应用仍未得

到证明。例如，如何改进材料性质及工艺使纯光学

激活函数能够集成在光学芯片上；如何在低功耗芯

片上实现高速大规模可重构性；如何设置光路结构

使得可以在光学芯片上实现反向传播，而不仅仅将

以训练好的模型刻蚀在芯片实体上实现。[21,22] 

同时，光神经网络也是一个富有发展潜力的领

域，他是一个有望超越冯诺依曼体系实现与人工智

能一对一适配的技术。他对于神经元的模拟不仅仅

是数值上的，他可以为神经网络提供基于光信号的

模拟平台，实现快速、高效的信息处理与传递，满

足人工智能对算力的迫切需求。 
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