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摘  要 

卷积神经网络在视觉处理方面具有独特的优势。最近的一些研究使用光学的卷积神经网络来实现更为快

速和低功耗的图像处理系统。我们的工作提出了一种无需额外非线性结构的光学卷积神经网络，使用绝

对值函数作为激活函数，设置了特定的三层卷积神经网络，该网络对MNIST和Fashion-MNIST数据集的

识别准确率与目前普遍使用的激活函数相差不大。通过对软件仿真与硬件仿真的结果进行对比，发现图

像经过第一层卷积和非线性后的结果误差不超过2%，输出结果验证了我们的光学卷积神经网络对图像

处理的有效性。这为实现高效可编程的光学卷积神经网络提供了可行方案。 
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Abstract 
Convolutional neural networks (CNNs) have unique advantages in visual processing. Some recent 
studies have used optical CNNs to realize faster and low-power image processing systems. This 
study proposes an optical CNN without the need for additional nonlinear structures, using the ab-
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solute value function as the activation function. A specific three-layer CNN developed in this study 
provided recognition accuracies for the MNIST and Fashion-MNIST datasets similar to those of the 
commonly used activation functions currently in use. By comparing the results of the software si-
mulation with the hardware simulation, it is found that the error of its results after the first layer 
of convolution and nonlinearity was not more than 2%, and the output results verify the effec-
tiveness of our optical CNN for image processing. This provides a viable solution for realizing effi-
cient and programmable optical CNNs. 
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1. 引言 

随着机器学习技术的发展，卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)已经成为应用最广泛

的机器学习技术之一。尤其在视觉应用领域，CNN 具有独特的特征提取和识别能力，在对图像进行检测，

分类和分割中表现出突出的性能优势[1]。然而随着网络的规模与复杂度的增加，网络训练的效率也随之

降低，传统的计算系统在提供高算力的同时也会占用大量的资源，这使得人们把注意力转移到更具优势

的光学神经网络结构上[2]。光子神经网络能够结合光电子技术与人工智能技术两者的优势，构建出高速

度和低功耗的网络结构，突破了传统电子神经网络的瓶颈，在进行图像处理和目标识别方面具有较高的

前景。 
2018 年，Bagherian 等人提出了片上光学 CNN [3]，利用时分复用的方式实现了一种基于集成器件的

光学卷积方法。2021 年，Xu 等人采用光电混合设置方式实现光学卷积[4]，由 MZIs 阵列组成的集成光子

电路执行光学矩阵乘法(MAC)操作，光学干涉装置(OIU)完成与卷积相关的矩阵乘法操作，同时 FPGA 对

OIU 进行编码和调制。另外激活函数在当前的光学神经网络研究中必不可少，但实现非线性的激活功能

仍然是光子计算硬件的关键挑战之一[5]。通过利用光学非线性材料如饱和吸收体[6] [7]、石墨烯[8]等特

有的传输特性，可以充当卷积神经网络中的非线性激活函数。Williamson 等人提出了一种 MZI 网格兼容

的非线性 O/E/O (Opto-Electro-Optical) 节点设计，证明了类 ReLU 函数以及类似于有界激活的截断非线

性响应[9]。J. Feldmann 等将 PCM (Phase-Change Material)单元集成为 MRR (Micro-Ring Resonator)的一部

分，通过输入光功率改变 PCM 晶体状态产生非线性作用[10]。但这些方法有的难于精准控制，有的则需

要将信号通过数模转换器(Analog-to-Aigital Converter, ADC)，如此便会降低运行速度。 
在本文中，我们使用基于 MZI 的可编程的纳米光子芯片来进行矩阵乘法运算，在卷积神经网络中采

用绝对值函数作为激活函数。构造的光学卷积神经网络避免了使用具体的非线性运算结构，在对图片进

行卷积时，硬件仿真得到的结果能够与软件仿真得到的卷积结果基本一致，由此可以推断我们的光学卷

积神经网络能够对图像进行有效的识别。 

2. 卷积神经网络的背景 

CNN 是一种深度学习方法，与其他方法相比，CNN 需要较少的预处理，是理解图片材料最有效的
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学习算法[11]。传统 CNN 的建立是在计算机上完成的，其主要包括卷积，池化，非线性和全连接层。在

CNN 中，卷积层的主要作用是提取图像特征，卷积层内部可以包含多个卷积核。 
如图 1 所示，卷积核 NW 中有C N N× × 个元素，其中 C 表示卷积核的通道数，N 表示卷积核的高度

和长度。每个元素都对应一个权重系数和一个偏差量。输入信息先通过卷积层进行卷积操作，提取其局

部特征，然后经过池化层进行特征选择，降低特征数量。在卷积神经网络比较大时，多个卷积层的叠加

可以学到池化层所能提供的非线性[12]，甚至能够学到比池化层更好的非线性，因此可以通过步长为 2
的卷积来代替池化操作。激活函数的使用可以在卷积后也可以在池化后，具体放在哪里根据实际情况选

择。最后经过一系列的卷积、池化和非线性操作后，通过全连接神经网络对结果进行识别分类。CNN 与

人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)一样，也是利用反向传播算法将误差层层回传，利用梯度

下降法更新每一层的权值[13]。 
激活函数是神经网络模型中的重要组成部分，目前已经发展出了各种类型的激活函数[14]。在表 1

中，我们列出了几种不同类型的激活函数在相同的网络模型中对图像识别的准确率。 
MNIST 数据集和 Fashion-MNIST 数据集都是图像识别领域中的经典数据集，其中 MNIST 数据集是

0~9 的灰质手写数字图片，而 Fashion-MNIST 数据集图像更为复杂，包含了 10 个类别的图像。它们的训

练集和测试集的样本数和大小一样，分别为 60,000 和 10,000，每张图片是一个 28 * 28 像素点，图像像

素值为 0~255。 
 

Table 1. Image recognition accuracy with different activation functions 
表 1. 不同激活函数的图像识别准确率 

Accuracy (%) Sigmoid ReLU Leaky ReLU Absolute value 

MNIST 97.02 97.6 97.73 97.58 

Fashion-MNIST 84.72 87.25 86.92 86.24 

3. 光学卷积神经网络的实现 

光学卷积神经网络对图像识别的过程，我们参考了 Bagherian 的工作，其根据相干纳米光子电路构建

了光学卷积神经网络，能够实现 CNN 高速和低功耗推理。下面我们介绍光学卷积神经网络的运行结构。 
如图 1 所示，对于要识别的图像，首先对图像进行预处理，C 通道的图片被分割成不同的图像片面，

其幅度编码图像中每个片面像素的强度，然后把每个片面的像素展开成一列。每个片面按照时间序列的

形式通过光学卷积芯片 s1 进行卷积，卷积后的输出也是按照时间序列的方式进行输出，输出接口的数量

等于卷积核的数量。输入信号在经过一层卷积后，输出信号经过放大通过一组光学延迟线，信号再经过

光学延迟线进行延迟分配得到下一层卷积的输入信号，如此图片信号经过多层卷积即可实现光学卷积神

经网络的前向传播过程。光学卷积芯片 s1 中可以集成多个卷积核，其中卷积核 NW 对应的图像片面大小

为 NA 。光学延迟线由固定长度的光纤段组成，同时根据卷积核的大小从光学延迟线上分接出不同的延迟

信号来作为下一层卷积的输入，每一支路的延迟信号按照下一层光学卷积输入的需要进行延迟量的分配。 
对于任意一个 m n× 的实矩阵W 都能进行奇异值分解 TW U V= Σ ，其中U 是一个 m m× 的矩阵，Σ是

一个 m n× 的对角矩阵，V 是一个 n n× 的矩阵。U 和V 都是酉矩阵，Σ通过可调谐波导损耗实现[15]。n
阶酉矩阵可以通过 ( )1 2n n − 个旋转矩阵进行分解。 

如果按照 Bagherian 对图像片面的输入方式，图像片面会分解为 2 1CN × 的列矩阵，此时光子芯片的

规模会很大。因此我们通过把光子芯片对图像的卷积操作转换为光子芯片对图像块的每一通道进行卷积，

然后再把每一通道卷积后的结果进行耦合相加，这样得到的输出结果一样，并且缩小了光子芯片的规模。 
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Figure 1. Structure of optical convolutional neural network 
图 1. 光学卷积神经网络的结构 

 
其中在对相同的通道进行卷积时可以分解为两个矩阵相乘的形式，卷积核 NW 的一个通道被分解为 21 N×
的行矩阵，图像片面 NA 的一个通道被分解为 2 1N × 的列矩阵。 

公式(1)给出了有 C 个通道的卷积核对图像块的卷积过程，其得到的结果与我们的卷积核对图像块进

行卷积得到的结果一致。公式(2)和(3)给出了卷积核 NW 中的 i 通道经过转换后的行矩阵 iW 与图像块 NA 中

的 i 通道经过转换后的列矩阵 iA 相乘的过程。旋转矩阵 ,m nT 由公式(4)给出，其中第 m 行，第 m 列元素为

,sin m nθ− ，θ 和ϕ 为待求解的相位值。 
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我们使用由 MZI 组成的相干纳米光子电路来进行矩阵乘法操作，其中每一个 MZI 中，都包含了一个

内移相器和一个外移相器。内移相器可以调节 MZI 的分裂比，而外移相器可以调节 MZI 的输出相位差。

每一个 MZI 可以由两个 3 dB 的定向耦合器和与之相连的上下光波导组成。热光效应可以改变光波导的
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有效折射率[16]，从而调节上下光波导之间的折射率差，折射率差的改变会影响上下光波导之间的相位

差，进而影响输出功率。公式(5)给出了当干涉臂与参考臂的长度不变时，干涉臂与参考臂之间的折射

率差 effn∆ 与干涉臂与参考臂之间的相位差θ 的关系。θ 为内相位差， λ 为输入光的波长， L 为分支波

导的长度。 
当光先通过外移相器再通过内移相器的 MZI，MZI 的传输矩阵 ( ),T θ ϕ 由公式(6)计算得出，ϕ 为外

移相器的相位补偿。由公式(6)可知一个 MZI 可以实现一个完备的 SU(2)变换，在一个光子芯片中通过改

变电压，调节内外移相器的θ 和ϕ 值来设置每一个酉矩阵参数。对于任意规模的酉矩阵可由 Reck 等人的

三角排列或Clements等人的矩形排列实现[17] [18]，这样在一个光子芯片中可以对多个卷积核进行编码，

其具有可扩展性强、能效高和可编程性强等优点。 
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当然非线性激活层的使用在卷积神经网络中必不可少，在这里我们采用 Absolute 函数进行激活。这

样做的好处在于用电脑模拟的卷积神经网络中，每一层经过非线性激活后的输出都为正值，这样就可以

在硬件中，通过直接检测的光信号的功率来作为神经网络的输入和输出，不需要我们另外添加其他的硬

件结构来实现非线性激活功能。 

4. 模拟仿真 

4.1. 软件仿真 

为了更好演示我们 CNN 网络的有效性，我们在 Pytorch 环境下构建特定的卷积神经网络，其包含三

层卷积和一个全连接层，每一层的末尾都用Absolute函数进行激活。数据集使用MNIST和 Fashion-MNIST
数据集，在训练阶段使用 Adam 优化器和反向传播算法来计算梯度。为了使我们的模拟器与我们的光子

神经网络更接近，在我们的神经网络中没有添加权重偏置同时对每一层的输出数据没有进行归一化处理。

我们通过训练数据集优化卷积神经网络的权重参数，其里面包括每层卷积核的权重参数和全连接层里面

的 2 个权重矩阵参数。权重参数在经过优化后，利用 Python 编程语言对提取出来的权重参数进行奇异值

分解和旋转矩阵分解，得到光学神经网络的内移相器参数θ 值。 
如图 2 所示，第一层卷积使用 2 个大小为 2 × 2 的卷积核。为了提取更有效的图像特征，第二层使用

4 个大小为 3 × 3 的卷积核，对图片的填充大小设置为 1，此时在大小为 14 × 14 的图像周围填充一层大小

为 0 的像素，经过卷积后图像大小变为了 7 × 7 的图像。第三层卷积使用 8 个大小为 3 × 3 的卷积核，但

对图片没有填充，每一层的卷积核对图像进行卷积的步长我们都设置为 2。图 3 给出了特定卷积神经网

络模型对图像识别准确率与其训练次数的曲线，这里给出了 30 次训练的结果。通过测试数据集检测优化

后卷积神经网络的识别准确率，MNIST 数据集准确率可以达到 97%以上，Fashion-MNIST 数据集准确率
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可以达到 86%以上。为了更加直观的比较，我们给出了 MNIST 数据集中的输入图像 0，经过训练好的特

定卷积神经网络的第一层卷积和非线性计算后的输出值。由于第一层卷积有两个卷积核，而 MNIST 数据

集中的输入图片 0 只有一个通道，经过第一层卷积后输出结果变为两个通道，图 4 中左边给出了软件仿

真第一通道的输出结果，图 4 中右边给出了软件仿真第二通道的输出结果。 
 

 
Figure 2. Network structure of CNN 
图 2. CNN 的网络结构 

 

 
Figure 3. Curve of CNN image recognition accuracy versus its number of training epochs 
图 3. CNN 图像识别准确率与其训练次数的曲线 

4.2. INTERCONNET 仿真实现卷积 

INTERCONNET 软件包含丰富的光电器件和光学集成设计工具包，可用于设计，仿真和分析多种复

杂光学系统。我们在 MNIST 数据集中选取图片 0，输入功率参数由与卷积核相乘的图像片面转换成的列

矩阵 iA 构成。 iA 的值在 Python 中反映的是电场的大小，而在 INTERCONNET 中进行仿真时输入的是功

率值，因此需要对 iA 中的值进行平方处理来设定 CW 激光器的功率值。为了满足光波导所能承受的功率

范围，需要对图片进行预处理，输入功率的范围控制在 0~300 mW 之间。之后通过 INTERCONNET 进行

仿真得到输出功率结果，然后对功率结果开根号可以得到图像经过卷积和非线性激活后的电场结果。 
图 5 展示了光子芯片通过 INTERCONNET 进行仿真的一个等效 MZI 单元结构，其由内移相器θ 和

外移相器ϕ ，还有 2 个定向耦合器组成，代表一个 SU (2)的矩阵变换。通过调节分支波导的长度或者改

变波导的有效折射率的方法可以影响干涉臂和参考臂的相位差，这里我们通过改变直波导有效折射率的
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方法，模拟热光移相器的相位调节，改变直波导 WGD_1 的有效折射率进而调节外移相器ϕ 值，改变直

波导 WGD_2 的有效折射率进而调节内移相器θ 值。 
 

 
Figure 4. Output results of software simulation 
图 4. 软件仿真输出结果 
 

 
Figure 5. Structure of the optical basic unit 
图 5. 光学基本单元的结构 

 

 
Figure 6. Unitary-matrix optical network of 4 × 4 
图 6. 4 × 4 的酉矩阵光学网络 

 

图 6 模拟了 4 × 4 的酉矩阵光学网络，其由 6 个光学基本单元组成。我们在 Ansys Lumerical 2020 R2
上利用 INTERCONNET 进行硬件仿真，整个系统工作在光波长为 1550 nm 下，光波导长度为 18 um，定
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向耦合器的耦合系数为 0.5。在 INTERCONNET 中输出相位差是可以直接测定的，因此直波导 WGD_1
的有效折射率可以由输入光学基本单元两端的相位差求得，而直波导 WGD_2 的有效折射率可以通过内

移相器参数θ 值求出，P 代表功率检测器件。 
我们提取输入图像 0 中的图像像素，对像素进行处理后，转换为 INTERCONNET 软件的输入，然后

根据预先训练好的网络参数，通过我们设置好的与软件模拟结构相对应的硬件网络结构后，经过仿真计

算得到输出结果，在这里，我们模拟了图像经过硬件仿真的第一层卷积和非线性计算的结果。为了与软

件仿真的结果相比较，同样求出了两个通道的结果，图 7 中左边为硬件仿真第一通道的输出结果，图 7
中右边为硬件仿真第二通道的输出结果。 

5. 讨论 

我们知道计算机模拟的权重是随机分配的，当我们的神经网络经过完整的训练后，得到的权重值

可能为负数，输入值乘以我们的权重系数后的输出可能有负值。一般为了在光神经网络中模拟传统的

激活函数，需要添加额外的非线性结构，而我们使用绝对值函数作为激活函数对图像进行识别时，与

功率作为检测结果的网络相匹配，简化了光学卷积神经网络的结构，并且可以得到与传统激活函数相

近的准确率。 
在 INTERCONNET 中构造对应的光学卷积神经网络，与 Python 中卷积神经网络输出的结果进行对

比，通过比较图 4 和图 7，可以得出第一层卷积与非线性激活后的软件仿真结果与硬件仿真结果相吻合。

图 8 中给出了两个通道输出值的误差结果，可以看出其相对误差不超过 2%，证明我们的网络结构是有效

的。由于没有附加的非线性驱动，整个网络所需要的能量也变得更少。 
 

 
Figure 7. Output results of hardware simulation 
图 7. 硬件仿真输出结果 

 
在实际应用中光在波导中传输时是有损耗的，包括插入损耗和传输损耗等。输入数据可以根据损耗

公式进行预处理，由此计算出来的权重矩阵符合实际。SOI脊型波导的传输损耗一般在 2 dB/cm左右[19]，
在 INTERCONNET 仿真中加入波导传输损耗时，对功率输出结果的影响很小。相位编码噪声和热串扰对

整个网络也有一定的影响，把 MZI 中的相位设置在 8 位精度，此时的网络性能没有显著下降，这在现有

的技术下是可以实现的[20]。另外光子芯片中的热串扰也可以通过添加隔热槽或改变刻蚀工艺来减小[21]。 
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Figure 8. Error results 
图 8. 误差结果 

6. 结论 

在这篇文章中，基于 MZI 的可编程纳米光子芯片，提出了一种三层卷积神经网络，其采用绝对值函

数作为激活函数，通过 Python 训练卷积神经网络中的权重值并进行分解，可以求出光子芯片中每一个

MZI 的相位值。在 INTERCONNET 上构造与软件仿真相对应的光学卷积神经网络结构，模拟了输入图像

0 经过第一层卷积和非线性激活后的硬件结果，其与软件模拟的结果基本一致。仿真表明这种光学卷积

神经网络使用 Absolute 函数作为激活函数，输入数据通过光强进行调制，经过每一层光学卷积和非线性

处理后的输出结果与软件仿真的输出结果在允许的误差范围内，通过直接检测输出功率值即能够对图像

进行有效识别，因此通过仿真证明了这种光学卷积神经网络是有效的，并且对比传统的卷积神经网络其

具有能耗低、速度快的优点。 
我们所提出的结构适用于目前普遍的卷积网络，可以进行扩展来应对更为复杂的任务。在对芯片进

行编程的过程中，调节相位的精度会受到噪声和热串扰的影响，另外随着卷积层数的增加，最后的结果

误差可能会变大，这在以后的工作中还需要进一步的研究。 
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