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摘要：光子人工智能芯片以光速执行运算，且具有低功耗、延迟低、抗电磁干扰的优势。小型化与集成化是实现这

一技术革新的关键步骤。本文将光刻技术运用于衍射光栅的制作，提出一种基于 10. 6微米激光的全光衍射深度学

习神经网络光栅设计及实现方法。由于光源波长由毫米波向微米波进化，神经元的特征尺度缩小至 20微米，与现

有光衍射神经网络相比，深度学习神经网络特征尺寸缩小了 80倍，为进一步实现光子计算芯片大规模集成奠定了

基础。
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Abstract：The photonic artificial intelligent chip performs calculations at the speed of light，and has the

advantages of low power consumption，low delay，and anti-electromagnetic interference. Miniaturiza‐

tion and integration are the key steps to realize this technological innovation. In this paper，lithography

is applied to the fabrication of diffraction gratings. A design and implementation method of all-optics

diffraction deep learning neural network grating based on 10. 6 micron laser is proposed. Since the

wavelength of the light source evolved from the millimeter wave to micrometer wave，the characteris‐

tic scale of the neuron are reduced to 20 micrometers. Compared with the existing optical computing

neural network，the feature size of the deep learning neural network is reduced by 80 times，which laid

the foundation for further large-scale integration of photonic computing chips.
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引言

随着时代的发展，更加高速、携带信息更多的

计算技术是当今科技工作者关注的热点问题［1-2］。

光子计算［3］由于其天然优势被认为是最有希望的未

来技术：光的并行、高速决定了光计算的并行处理

能力很强、且具有超高的运算速度；光子不带电荷，

因此传输光路之间不存在电磁场相互作用；光子没

有质量，既可以在真空中传播又可以在介质中传

播，传播速度为电子在导线中的 1 000倍；此外，光

计算不仅能够实现超大规模的信息存储容量，且具

有能量散耗小、发热量低等优点。

目前，光子计算的研究已经取得了系列进展：

金贤敏团队［4］通过“飞秒激光直写”技术制备出节点

数达 49×49、世界上最大规模的光子计算芯片；同

年，Qiang［5］等使用光子编码量子比特，通过对光子

的量子操控及测量实现量子计算，利用硅基光波导

集成技术开发出一种通用光量子芯片执行不同的

量子信息处理任务，在推动光量子计算机大规模实

用化上迈出重要一步；在人工智能领域，构建全光

神经网络、对网络参数进行训练为图像识别、语言

翻译、安防监控、AI金融等提供高性能的硬件支持，

也已取得了突出进展：2017年，Shen［6］等利用马赫-
曾德干涉单元构建神经网络，通过前向传输步骤计

算网络输出、反向传播过程优化参数训练了 3类分

类问题，正确率达到 92%；2018年，Lin［7］等提出了一

种衍射深度神经网络架构及全光机器学习［8］的物理

机制，以 3D打印［9］的方式制作了太赫兹波段的深度

学习衍射光栅，实现了手写数字及物品的识别，开

启了光计算在人工智能领域的新里程碑。

要进一步将光栅机器学习神经网络计算芯片

推向应用，小型化与集成化是这一技术革新的关键

步骤。受限于 3D打印的精度，Lin等提出的 0. 75
mm波段全光衍射光栅尺度为 8 cm×8 cm，神经元尺

寸为数十微米，离大规模集成尚有距离。紫外光刻

技术［10-12］直接决定了大规模集成电路的特征尺寸，

是大规模集成电路制造的关键工艺。将光刻工艺

运用于衍射光栅的制作，将大幅度降低神经元及神

经网络的特征尺度。为此，本文提出一种基于 10. 6
μm激光的全光衍射深度神经网络光栅设计及实现

方法，与文献［7］的最新报道相比，由于光源波长的

由毫米波向微米波进化，光栅器件的尺寸缩小至 1
mm，神经元的尺度缩小至微米量级，将深度学习神

经网络的尺寸缩小 80倍，为进一步实现大规模集成

奠定了基础。

1 全光深度神经网络设计

在训练人工神经网络模型时，数据被馈送到输

入层并通过前向传播步骤计算输出，然后通过反向

传播过程优化参数。根据 Rayleigh-Sommerfeld原
理［13］，每一个光栅衍射神经网络上的单元都可以视

为下一层神经网络的入射源，可表达为

wl
i ( x,y,z ) = z - zir2

( 12πr +
1
jλ
)exp ( j2πr

λ
)，（1）

其中 l代表第 l层光栅神经网络，i为坐标位置（xi，yi，
zi）的第 i个神经元，λ为入射波长，且

r = ( x - xi )2 + ( y - yi )2 + ( z - zi )2，且 j = -1，（2）
因此，l层光栅的第 i个神经元的输出光可表

达为

nli ( x,y,z ) = wl
i ( x,y,z ) ⋅ tli ( xi,yi,zi ) ⋅∑k n

l - 1
k ( xi,yi,zi )

= wl
i ( x,y,z ) ⋅ | A | ⋅ ejΔθ ，（3）

其中，第 l层的第 i个神经元处的输入为前一层的所

有输出项叠加，如图 1所示。A为第 i个神经元输出

的幅度因子，Δθ为输入光波在 i处叠加产生的相位

延迟因子。光场在各层之间衍射并在神经元上的

叠加干涉数据、包括幅度和相位因子流入神经元，

喂给训练过程。光的传输系数可以表达为

tli ( xi,yi,zi ) = ali ( xi,yi,zi )exp ( jϕl
i ( xi,yi,zi ))，（4）

对于纯相位衍射深度神经网络光栅来说，忽略

光在传播过程中的损失，将幅度因子设为理想值1.
为简化前向模型的架构，式（3）可以简写为

nli,p = wl
i,p ⋅ tli ⋅ ml

i

ml
i =∑k n

l - 1
k,i

tli = ali exp ( jϕl
i )

. （5）

图1 全光接连神经网络结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the structure of all-optical depth

neural network
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如图 1所示，i表示第 l层的第 i个神经元，p表示

第 l+1层第 p个神经元，各层之间的神经元通过衍射

效应实现全连接。输入层的输入因子 h是一个复

数，其幅度和相位信息中携带了输入图像的信息，

输入因子在光栅之间的衍射传递可表示为

n0k,p = wl
k,p ⋅ h0k . （6）

对于一个具有N层结构的光栅神经网络来说，

输出光场的光强可以表示为

sN + 1i = |mM + 1
i |2 . （7）

将光栅神经网络的输出结果与输入进行比较，

并将误差反向传递以迭代优化光栅参数，根据目标

特性定义损失函数来评估衍射神经网络的输出，并

采用随机梯度下降优化算法迭代优化光栅的相位

参数，定义损失函数为输出平面光强和目标之间的

误差均方差

E (ϕl
i ) = 1K∑k ( sM + 1

k - gM + 1
k )2 ，（8）

K表示输出平面的测量点数，光栅相位优化算法可

表示为

min
ϕil
E (ϕl

i ),s.t.,0 ≤ ϕl
i < 2π . （9）

误差函数对相位因子求偏导计算相对误差梯

度，表达式

∂E (ϕli )
∂ϕli = 4

K∑k ( sN + 1k - gN + 1k ) ⋅ Re al{ (mN + 1
k )* ∂mN + 1

k

∂ϕli }
，（10）

其中，
∂mN + 1

k

∂ϕl
i

为输出层复数光场的梯度，(mN + 1
k =

∑k1
nMk1，k )为前一层光栅网络神经元的相位因子，对

于任意一层神经网络，复数光场的梯度可按如下公

式计算

∂mN + 1
k

∂ϕl = N
i

= j ⋅ tNi ⋅ mN
i ⋅ wN

i,k，

∂mN + 1
k

∂ϕl = N - 1
i

= j ⋅ tN - 1i ⋅ mN - 1
i ⋅∑k1

wN
k1,k ⋅ tNk1 ⋅ wN - 1

i,k1 ，

∂mN + 1
k

∂ϕl = N - 2
i

= j ⋅ tN - 1i ⋅ mN - 2
i ⋅∑k1

wN
k1,k ⋅ tNk1 ⋅ wN - 1

i,k1 ⋅ wN - 2
i,k2

…
∂mN + 1

k

∂ϕl = N - L
i

= j ⋅ tN - Li ⋅ mN - L
i ⋅∑k1

wN
k1,k ⋅ tNk1…

∑kL
wN - L + 1
kL,KL - 1 ⋅ tN - L + 1kL

⋅ wN - L
i,kL ，（11）

其中，3≤L≤N-1。每一次误差背向传输迭代，都将一

批训练过的数据反馈到衍射神经网络进行每一层

的相位梯度计算，并根据计算结果更新优化衍射神

经网络系统的相位分布。为将光栅网络训练成数

字分类器，采用了图 2所示MNIST的手写数字数据

库作为输入层。

将光栅神经网络的间距设置为 1 mm，将MNIST
的 55 000对数据分成 550批，每次训练使用一批，共

训练两次，得到 5层光栅神经网络的相位分布分别

如图 3（a）~（e）所示。其中每个光栅神经元的特征

尺寸为5 μm，光栅特征尺寸为1 mm×1 mm。

2 光栅神经网络的刻写

根据

Δh = λϕ/2π (nm - na ) ，（12）
其中，nm为材料的折射率，na为空气折射率，ф为训

练的光栅相位，λ为入射光源的波长，可计算出光栅

的深度 Δh。选取的光源为 10. 6 μm的二氧化碳激

光器，光栅的刻写材料为锗，10. 6 μm下锗的折射率

图2 MNIST手写数字数据库（部分输入层）

Fig. 2 MNIST handwritten digital database（partial input lay‐

er）

图3 训练的光栅神经网络相位分布

Fig. 3 Trained grating neural network phase distribution
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为 4. 003［15］，空气的折射率近似取 1，则不同相位下

光栅的高度分布如表1所示。

由表 1可见，相位分布在 0~2π范围内的光栅沟

槽深度为 0~3. 54 μm，单位弧度的光栅的刻蚀深度

为 563 nm。3D打印的方式难以达到百纳米的精度，

因此，光栅的制作采用光刻技术实现。电感耦合等

离子体刻蚀（ICP）技术作为干法刻蚀技术的一种，

具有刻速快、选择比高、各向异性高、刻蚀损伤小、

大面积均匀性好、刻蚀断面轮廓可控性高等优点。

理论上训练优化出的光栅深度为连续值，为提高台

阶的精细度，采用先进的五次套刻的方式制作光

栅。流程如图 4所示：锗片上涂覆负光刻胶，掩膜曝

光后显影，通过 ICP刻蚀（第一次刻蚀深度设置为

1. 766 7 μm）、去胶，再换掩膜版 2重复上述步骤进

行套刻。

按照图 4所示的步骤循环 5次，且每次的刻蚀

深度为上一次的二分之一，得到五次套刻的台阶理

论分辨率为 3. 54 μm /32=110. 6 nm，每次刻蚀的掩

模版计算分别如图5（a-e）所示。

采用原子力显微镜（Bruker，Dimension Icon）对

五次套刻的光栅神经元进行成像，其平面及高度分

布分别如图6（a）、（b）所示。

3 光栅神经网络正确率测试

如图 7所示，在根据MNIST手写数字数据库训

练的数字分类器神经网络中输入手写数字 8，按照

训练的输出，系统输出光强应集中在“8”的区域，输

出结果如图8（a）所示。

如图 8（b）所示，训练得到的五层光栅神经网络

数字分类器对 0~9的识别正确率分布在 75%~97%
之间。光栅的套刻加工会产生百纳米量级的误差，

因此，对训练的光栅神经网络单个像元分别引入误

差并重新对手写数字进行识别，得到的识别准确率

如图9所示。

结果表明，引入加工误差后，数字 0，1，4，6，8的
识别率下降、数字 2，9的识别率增加、数字 3，7的识

别率持平。对 4和 8的识别率影响最大，准确率下

降了 6%，其余数字影响均在 3%以内，且整体识别

表1 光栅相位与高度

Table 1 Grating phase and height

光栅相位（rad）
光栅深度（μm）

0
0

1
0. 563

2
1. 125

3
1. 688

4
2. 250

5
2. 815

6
3. 378

2π
3. 54

图4 光刻及套刻示意图

Fig. 4 Photolithography and engraving

图7 深度学习光栅神经网络测试示意图

Fig. 7 Schematic diagram of deep learning grating neural net‐

work

图5 单片光栅的五次套刻掩膜版

Fig. 5 Five times engraved mask for monolithic grating

图6 衍射光栅神经元

Fig. 6 Diffraction grating neurons
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率趋势不受光栅高度误差影响，说明光栅神经网络

整体容错性能较好。目前的全连接光栅神经网络

训练模型中尚未引入非线性计算，提取数字特征的

能力尚有提升空间，对于具有相似特征的数字识别

率较低，例如将 8识别为 3和 5的概率均为 5%，而将

9识别为 7的概率高达 10%，因此 10个手写数字中，

对8和9的识别率均低于80%。

4 总结

基于全光衍射光栅机器学习神经网络在人工

智能领域具有广阔的应用前景。本文通过前向传

输步骤计算网络输出、反向传播过程优化参数训练

了 10. 6微米全光衍射光栅深度神经网络数字分类

器，正确率达到 75%~97%。采用紫外光刻技术对设

计的衍射光栅进行了 5次套刻、套刻精度为 110. 62
nm，首次实现了特征尺寸为 5 μm量级的全光机器

学习神经元制作。在后续工作中将进一步优化光

栅训练算法提高识别正确率，并对光栅刻写误差对

神经网络的影响进行量化分析及改进，为进一步实

现光子计算芯片大规模集成奠定基础。
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the introduction of error
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