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Abstract　 The  structure  design  is  the  core  of  micro-nanophotonic  devices  and  optical  systems.  Many
artificially  designed  photonic  structures,  such  as  metamaterials,  photonic  crystals,  and  plasmonic  nanostructures,
have  been  widely  used  in  high-speed  visible  communication,  high-sensitivity  sensing,  and  efficient  energy
harvesting  and  conversion.  However,  standard  design  methods  in  this  field  are  based  on  simplified  physical
analytical model and rule-based numerical simulation method, which is a trial-and-error method, low efficiency and
likely to miss the optimal design parameters. Therefore, rapidly acquiring the potential correlation between design
parameters  and  spectral  response  information  is  the  key  for  realizing  the  efficient  design  of  photonic  devices.
Besides, deep learning (DL) has been developed rapidly in fields such as language recognition, machine vision, and
natural  language  processing  in  the  past  few  years.  The  unique  advantage  of  DL  lies  in  its  data-driven  algorithm,
which allows models for discovering useful information from massive amounts of data automatically and provides a
new  route  to  solve  the  aforementioned  design  problems  of  photonic  structures.  This  review  starts  from  different
application scenarios of micro-nano photonics structure design, introduces the application scope and selection basis
of various DL models in the field of photonics design, and summarizes and looks forward to future opportunities and
challenges in this field.
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摘要　光子学结构设计是微纳光学器件和系统研究的核心。许多人工设计的光子学结构，比如超材料、光子晶体、等离

激元纳米结构等，已经在高速可视通信、高灵敏度传感和高效能源收集及转换中得到了广泛的应用。然而，该领域中通用的

设计方法是基于简化的物理解析模型及基于规则的数值模拟方法，属于反复试错的方法，效率低且很可能会错过最佳的设计

参数。因此，快速得到设计参数和光谱响应信息之间的潜在关联性，是实现光子学器件高效设计的关键。在过去的几年里，

深度学习在语言识别、机器视觉、自然语言处理等领域发展迅速。深度学习的独特优势在于其数据驱动的方法，可以让模型

从海量数据中自动发现有用的信息，这为解决上述光子学结构设计问题提供了一种全新的方法。本篇综述从不同的微纳光

子学结构设计的应用场景出发，介绍了不同的深度学习模型在光子学设计领域中的适用范围和选择依据，并对该领域未来的

机遇与挑战进行了总结与展望。
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人类历史上重要的技术变革主要是通过打破

物理层面的限制而实现的，通常体现在材料和器件

上的突破。创建一台新机器或系统时，我们通常受

限于可用材料的特性和对物理现象的理解。宇宙

的物理定律几乎是亘古不变的，但我们可以通过“

设计”原材料来控制和操纵自然现象，以达到为人

类服务的目的。在光学发展的初期，人们从光线的

角度对光的传输行为进行分析，由此诞生了几何光

学中最重要的反射和折射定律。在几何光学中，人

们主要通过设计和加工天然材料的整体轮廓来调

控光的传输行为，从而发明各种光学元件和系统，

如平面镜、凹/凸透镜、望远镜、显微镜等等。随着

光学的不断发展与完善，人们逐渐从波动的角度来

分析光波以解决几何光学中异常的传输行为，从而

诞生了波动光学。干涉是波动的一个重要特征，与

波长或亚波长尺度相当的结构会对光的干涉产生

强烈影响，进而有效调控光的传输行为，微纳光子

学这个概念应运而生。事实证明，不仅仅是材料的

整体轮廓对光的传输行为会有影响，而且材料在波

长或亚波长尺度下的微结构对光的传输行为也有

很大的影响。在过去的十年中，人们通过精心设计

与波长相当的微纳光子学结构，例如超材料[1]、光子

晶体[2]、等离激元结构 [3] 和亚波长光栅 [4] 等 (图 1)，
能够以前所未有的方式准确操纵光的特性，包括相

位、谐振、角动量、和手性等。微纳光子学结构具

有天然材料所不具备的特性和功能，给虚拟/增强现

实、超高分辨成像、超灵敏生物传感、桌面级光学

系统和高速宽带光通信等现代光学工程领域带来

了革命性的变化。目前，微纳光子学的研究已经扩

展到多个学科研究领域，有效地推动各领域的

发展。

光学结构设计在微纳光子学研究中发挥着核

心作用。由于人们很难直接求解定量描述亚波长

尺度上光与物质相互作用的方程，以及无法获得具

有解析形式的广义解，所以传统的对未知光子学结

构的预测主要是利用有限元法（Finite  Element
Method,  FEM）或时域有限差分法（Finite  difference
time domain method, FDTD）迭代求解麦克斯韦方程

组。到目前为止，具有特定功能的光子学结构设计

主要是以“自下而上”的方式执行的，在试错过程中

不断优化单元格。这种方法不仅依赖于设计者的

专业经验，而且需要反复的试错从而导致时间上的

浪费。此外，这种传统的设计方法还会受到人为误

差的影响及经验知识的固有限制，其计算结果通常

会止步于局部最优解。因此，利用这种基于直觉猜

测的设计方法很难发现具有突破常规功能和极高

效率的光子学结构。基于此，高效建立光子学结构、

材料参数和其光谱响应之间的对应关系是微纳光

子学器件和材料设计的核心科学问题之一。随着

深度学习的兴起，计算机视觉，语音识别和策略制

定等科学和工程领域得到了快速发展。不同于基

于规则的优化方式，深度学习是以训练数据为样本，

旨在全面描述设计空间的一种数据驱动的方法，具

有在给定的设计空间内泛化的能力。利用深度学

习可以快速准确地完成设计，而无需对逐个案例进

行耗时的数值计算。训练有素的深度学习模型可

以直接建立从光子学结构到其光学响应的映射，反

之亦然。

本综述将介绍深度学习在微纳光子学结构设

计上的最新进展，并总结概括正向预测和逆向设计

的主要应用场景。本文的第一部分，主要介绍微纳

光子器件的发展历程及传统的结构设计方法。第

二部分，主要介绍深度神经网络的基本概念和分类，

并重点总结深度学习在微纳光子学结构设计中正

向预测和逆向设计的应用；最后，对目前深度学习

在光子学研究中的机遇与挑战进行总结与展望。

 1　微纳光子学何去何从？

 1.1　微纳光子学结构发展回顾

人们对具有电磁特性的人工合成材料的探索，

最早可以追溯到 1898年 Bose[5] 和 Lindman[6] 开展

的关于毫米波和微波波段人工手性结构的研究。

然而，一直到 20世纪 40−60年代，随之开创性的

“人工电介质”材料发现，具有特定电磁特性的人工

材料的研究才真正得到人们的重视并逐渐发展起

来。早期研究中，人们试图通过复制已知的材料参

数来合成人工电介质，以开发用于射频和微波波段

的轻质材料。20世纪 60年代末，Veselago[7] 从理论

上首次预言了介电常数和磁导率都为负值的材料的

电磁性质，超材料的概念由此诞生。1987年，

Yablonovitch和 John发现介电函数呈周期性排列的

光子结构具有操控光流的能力，他们将这种结构命

名为“光子晶体” [2]。2006年，Pendry等 [8] 提出了

“变换光学”理论，即可以通过设计超材料，实现电

磁波的任意调控。随后，Smith等[9] 首次实现了可以

在微波波段诱导电磁波转向的隐身超材料。随着
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微纳光子学领域的发展，人们通过人工设计微结构

阵列，获得了在自然材料中难以实现的奇特电磁参

数，极大地丰富了人们对光传输行为的调控能力。

许多新奇的光学材料和现象，包括人工手性介质、

人造磁性介质、负折射率材料、超透镜、光学黑洞

以及超分辨成像等，都得到了广泛的研究。

在过去十年中，对人工光子学结构的探索代表

了微纳光子学研究的中心主题。例如，光子晶体可

以实现完全的光子带隙，使光以近乎完美的传输效

率在这种晶体包围的一个急弯处无泄漏传输[2]。通

过合理的结构设计，超材料表现出特殊的性质，例

如负折射率。这种特性使光可以折射到负方向，这

与基于 Snell定律的正常折射相反[1,10]。由不同尺寸

和几何形状组成的金属纳米颗粒，可以突破经典的

衍射极限，将光波的作用范围控制到纳米尺度，在

单分子水平上实现光发射[11]。通过在微型光散射体

和超表面中引入几何结构的空间变化，在光波的相

位、幅度、偏振和角动量等信息中可以产生可控的

变化，实现任意的波前整形。总之，微纳光子学人

工结构对光波调控的独特能力为其广泛应用提供

了新的可能和机遇。
  
 

(a)

(c)

(d)

(b)

图1　微纳光子学结构。(a)超材料[1]；(b)等离激元纳米结构[3]；

(c)光子晶体[2]；(d)亚波长光栅[4]

Fig. 1　Micro-nano  photonic  structures.  (a)  Metamaterials[1];

(b)  Plasmonic  nanostructures[3];  (c)  Photonic  crystals[2];

(d) A subwavelength grating[4]
 

1.2　微纳光子学结构传统设计方法

微纳光子学结构设计主要分为正向预测光谱

和逆向设计结构两种思路，图 2比较了各种设计方

法的复杂度和设计效率。到目前为止，具有特定功

能的光子学结构主要是以“自下而上”的正向预测

方式设计的，可分为基于物理的方法和基于数值模

拟的电磁建模方法。其中前者是以科学经验和基

本的物理理论为指导的简化建模分析，后者包括有

FEM和 FDTD等模拟方法。早期光子学的设计原

型大多基于简单的几何结构，如球体、圆柱体、分裂

环、V型天线、和十字形等，通常结构的可调自由度

较小（自由度小于 3）。此外，设计过程中需要进行

大量的建模、扫参数和在试错中不断优化结构的过

程，尤其在对复杂结构的设计中，建模和调参的过

程复杂而繁琐。与此同时，这种传统的设计方法会

受到人为引导误差的影响及经验知识的固有限制，

其设计结果往往会止步于局部最优解。因此，具有

非常规功能和极高效率的光子器件结构很难从人

们凭直觉猜测的几何体中发现。
  

图2　微纳光子学结构随着结构复杂度不同设计方 法效率的

比较

Fig. 2　Comparison  of  the  efficiency  of  different  design  meth-

ods  for  micro-nano  photonic  structures  with  structural

complexity
 

为了解决微纳光子学设计的困难，逆向设计方

法正逐渐成为近年来光子学研究的主题之一。逆

向设计直接从所需要的光学特性出发，通过相关优

化算法和仿真模拟方法同时优化多个设计参数，直

接反向计算所需的光学结构，即“自上而下”的方式。

由于这种方法需要在设计空间中探索更大的自由

度，因此更具挑战性。为此，逆向设计过程通常是

由包括基于梯度的 (拓扑优化、伴随方法和水平集

方法等)和基于进化 (遗传算法和粒子群算法等)的
优化算法指导。优化算法的加持有助于找到性能

显著优于一般结构的非直觉的、形状不规则的光子
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学结构。然而，它们本质上仍是基于规则的方法，

每个案例都包含复杂的迭代搜索步骤，强烈依赖于

每个阶段中的数值模拟来生成有助于修改搜索策

略的中间结果。同时，这些算法受限于其随机搜索

性质，不足以在多约束问题上进行复杂的设计[12-13]。

如多参数问题，用遗传算法求解需要复杂的计算模

型、强大的计算能力和大量时间，并且随着问题

规模和复杂性的增加，计算参数与时间将呈指数

增长。
 
 

图3　深度学习的发展历程

Fig. 3　The history of deep learning
 

 2　深度学习赋能微纳光子学材料与器件
设计

 2.1　深度学习概述

深度学习主要是通过构建类似人脑的多层神

经元结构来自动捕获高维数据之间的内在规律和

基本特征，极大地改变了数据处理的范式。它的本

质是对训练数据进行分层特征表示，逐层将数据的

低级特征抽象成高级特征表示。作为人工智能和

机器学习的一个子领域，深度学习在计算机视觉、

语音识别和自然语言处理等方面取得了巨大的成

功，受到了越来越多的关注。特别是在一些以前被

认为仅人类可以掌握的领域，例如复杂的策略游戏

和医学图像诊断等，深度学习都己经表现出、有时

甚至高于人类专家的水平。

从历史上看，深度学习可以追溯到 20世纪 40
年代，它经历了许多不同的名称，最终以现在的名

称广为人知，图 3描述了深度学习的发展历程。自

20世纪 80年代以来，深度学习也被称为人工神经

网络 (artificial neural networks，ANNs)。最初的一些

学习算法始于 1890年美国心理学家 James对于人

脑结构与功能的研究，他模拟了人类大脑的学习过

程。半个世纪后，1958年，Frank提出了单层感知机

(monolayer  perceptron)的 概 念 。 然 而 ， 1969年 ，

Minsky在书 Perceptrons中指出了上述的感知机的

研究瓶颈，提出理论上还无法证明将单层感知机模

型扩展到多层网络是否有意义。直至 2006年，

Hinton教授提出深度学习方法并改进了模型的训练

方 法 ， 即 由 一 系 列 受 限 玻 尔 兹 曼机 (Restricted
Boltzmann  machine,  RBM)组成的深度置信网络

(Deep Belief Networks)和无监督逐层贪婪预训练算

法 (greedy layer-wisepre-training)，消除了上述神经

网络发展的瓶颈，感知机的应用效果才取得突破性

进展。随后，Ruslan提出的深度玻尔兹曼机重新点

燃了人工智能领域的神经网络和玻尔兹曼机的热

情，掀起了深度学习的浪潮。研究人员已经能够训

练出比以前更深的神经网络，并且从理论上认识到

模型架构深度的重要性。从目前最新的研究进展

来看，只要数据量充足、隐藏层足够深，即便不加预

处理，深度学习也可以取得很好的结果，这反映了

大数据和深度学习之间相辅相成的潜在联系。因

此，在这个信息爆炸的大数据时代，深度学习将继

续引领人工智能研究的热潮方向。

近十年来，深度学习逐渐兴起并快速发展，对

众多研究主题产生了前所未有的影响。凭借其在

高维参数空间中高效搜索并解决问题的非凡能力，

受到世界各国研究人员和高科技企业的高度重视。

同时，随着 ReLU、 activation[14]、 dropout[15] 和 batch
normalization[16] 等新的训练方法和正则化技术的发

明，研究人员已经可以在大数据集上设计和训练越

来越深，越来越大的神经网络。因此，深度学习的

相关技术被认为是新材料、[17] 药物研发 [18-19]、生物

医疗、光子学逆向设计[20-21] 等拥有海量数据领域最

有前途的候选方法。此外，深度学习可以与传统优

化方法交互，提升算法性能。在光子学结构的逆向

设计中，无需猜测物理机理，直接聚焦于预期的电

磁响应，从而解决设计问题。这种设计思想主要基

于高级的算法和电磁仿真软件相结合，寻求一种解

决模型，通过反复训练以最小化目标距离（或最大化

设计指标）。在整个参数空间进行搜索时，训练好

的模型往往能够找到不直观但性能优异的设计方

案。尽管训练之前首先要建立一个足够大的数据
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库，但训练一旦完成，模型几乎可以立即解决逆向

设计问题。而对于传统的光子学结构设计团队，只

有合理收集和处理已有的仿真结果和设计方案，并

利用计算机对其进行二次利用和挖掘，才有发现潜

在的物理机制。因此，将深度学习引入到光子学结

构设计过程中，自动挖掘结构电磁响应背后的物理

内涵，针对特定设计目标实现按需设计具有很强的

现实意义。

 2.2　深度神经网络的基本分类

根据中间功能层的不同，神经网络主要可以分

为以下几种：

（1）感知机

感知机的结构如图 4(a)所示，每个神经网络单

元可以用抽象的数学模型表示，也被称为单层神经

网络，是最简单的神经网络结构。它接收多个输入，

计算其权重值，然后通过激活函数 sign(z)生成一个

输出。这类似于神经末梢感受到外部刺激，生成了

能够传导到神经细胞（又叫神经元）的电信号。但是，

这种体系的结构过于简单，处理问题能力有限，只

能用于二元分类问题，无法学习处理复杂的非线性

模型。
 
 

(a) (c)

(b) (d)

图4　几种深度神经网络模型。(a)感知机；(b)多层感知机；

(c)卷积神经网络；(d)循环神经网络

Fig. 4　Several  deep  neural  network  models.  (a)  A  perceptron;

(b)  A multilayer  perceptron;  (c)  A convolutional  neural

network; (d) A recurrent neural network
 

（2）多层感知机

在现实世界中，实际的决策模型往往是由多个

感知机组成的多层全连接网络。图 4(b)是一个

经典的神经网络模型–多层感知机 (Multilayer
perceptron, MLP)。MLP主要做了三个扩展：(1)添
加隐藏层，多层隐藏层增强了模型的表达能力和复

杂度；(2)输出层有多个输出神经元，增加了模型的

应用场景，可以灵活应用于分类、回归、降维和聚类

等问题；(3)扩展激活函数，MLP中的激活函数有

Sigmoid, tanh, softmax和 ReLU等。通过使用不同

的激活函数，神经网络的表达能力进一步增强。因

此MLP具有比感知机更强的处理能力。MLP利用

反向传播的监督学习技术进行训练，理论上已经证

明MLP是一个通用的逼近器，可以用有限个神经

元拟合任意连续函数。但是这种模型的效果在很

大程度上受限于不成熟的训练策略、不充足的数据

和浅层的模型架构，同时“全连接性”易使模型过

拟合。

（3）卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional  neural  network，
CNN）是计算机视觉中最重要的神经网络类型之一，

在计算机视觉中取得了巨大的成功，例如图像识别、

图像分割、视频识别和医疗诊断中肿瘤的检测等。

对于经典的 MLP，读取图像需要将全部像素点作为

输入（即全连接的方式），图像的尺寸越大，它连接

的参数越多，计算量就越大。受到动物视觉皮层中

可以检测边缘、形状、深度和运动的神经元的启发，

1962年，Hubel和 Wiesel首次提出了一种新的概念

“感受野”(Receptive Field)。一个神经元只对其局部

视野中一个感受野的刺激做出反应，不同神经元的

感受野部分重叠，可以覆盖整个视野。因而，模型

没必要感知全部图像，只需感知局部像素 (图 4(c))，
提取有效特征即可。这个过程也可以解释为使用

过滤器（卷积核）来过滤图像的各个小区域，获取各

个小区域的有效特征值。CNN卷积层的过滤器是

它与其它神经网络的主要区别，通过损失函数不断

迭代优化过滤器，网络就能够实现特定的任务。

（4）循环神经网络

经典的人工神经网络如 MLP、CNN，输入的数

据维度相同，而且输入和输出在各个时刻都是相互

独立的，每个神经元的信号只能向后传播，在每个

节点上具有不同的权重。而现实生活中的绝大多

数情况并不都适用这样的模型，例如在演讲过程中

进行语音识别，因为演讲者讲的每一句话的时间都

不相同，而识别的内容还必须要按照时间顺序进行

关联识别。这就需要有一种能力更强的模型，具有

能存储模型的前几个学习阶段的记忆能力，并且

能够按时序依次处理任意长度的信息，这就是

如图 4(d)所示的循环神经网络（Recurrent  neural
network, RNN）。RNN是一种利用顺序数据或时间
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序列数据的人工神经网络，它们从先前的输入中获

取信息，以影响当前的输入和输出，即输出取决于

序列中的先验元素。RNN需要考虑习语中每个单

词的位置，并使用该信息来预测序列中的下一个单

词。因此，RNN通常用于连接序列应用，如语言翻

译、自然语言处理、时间信号处理、图像字幕和音

乐生成等。

 2.3　对光场多自由度响应的正向预测

通过巧妙地改变结构单元的几何形状、尺寸和

排布规律等，研究人员可以在波长尺度甚至亚波长

尺度上对电磁场实现灵活有效的操控，例如降低电

磁场群速度，将电磁场限制在亚波长空间范围内，

以及获得高品质的光学共振等等[26]。这种研究策略

在现代光学工程领域具有广阔的应用前景，如消色

差超透镜、结构色和多功能全息成像等。复杂多功

能器件需要更高效的设计方法，深度学习便是最有

前景的候选方法。深度学习模型通过建立几何结

构与其光学响应之间复杂非线性关系，能实现振幅、

相位[27]、偏振、非线性和近场分布[28] 等多自由度参

量的快速预测。例如，Peurifoy等 [29] 使用全连接神

经网络构建了多层同心球壳结构的正向预测模型，

该网络接收多层壳的层厚度作为输入，并预测在多

个波长点的散射截面光谱图像。对于训练过程中

没有见过的结构，训练有素的神经网络模型也能准

确预测其散射截面。这项研究为如何利用神经网

络设计微纳光子学器件提供了一个极好的例子。

深度神经网络也已经成功用于微纳光子学中

各种物理量的预测，例如，各种光谱 (反射、透射、散

射、吸收等)振幅和相位。光谱振幅可以方便地离

散为向量 (单光谱)或矩阵 (多光谱)，因此可以很容

易地纳入深度学习模型。2018年，Malkiel等 [22] 提

出一种深层全连接网络，用于预测等离激元纳米结

构的光谱。等离激元纳米结构是如图 5(a)所示的

H型金属结构，具有臂长、宽和旋转角度三个连续

参数和五个臂的存在与否的二元参数。材料属性

(如氧化铟锡粘结层和金属材料的介电常数)表示为
 

(a) (b)

(d)(c)

图5　深度学习对多自由度光谱的正向预测。(a)等离子体纳米结构的正向光谱线型预测[22]；(b)辅助神经网络对极窄带宽处光

谱数据进行二次训练[23]；(c)图象分类问题迁移到相位预测问题的原理及应用[24]；(d)光谱及振幅同时精准预测的正向全连

接网络[25]

Fig. 5　Forward prediction of multi-degree-of-freedom spectra by deep learning. (a) Forward prediction of spectral lineshapes of plas-

monic  nanostructures[22];  (b)  Auxiliary  neural  network  for  secondary  training  on  spectral  data  at  extremely  narrow

bandwidths[23];  (c) The principle and application of image classification problems transferred to phase prediction problems[24];

(d)Forward fully connected network for accurate prediction of spectrum and amplitude simultaneously[25]
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具有 25个参数的向量。设计目标为两个正交偏振

方向的反射光谱，离散为具有 43个参数的向量。该

研究在 1.8万个样本数据上训练一个 6层的频谱预

测网络，训练好的模型相当于一个快速的“模拟器”。

然而，多数光谱的正向预测网络都存在在共振峰附

近谱线的预测误差较大的缺点，主要原因是光谱共

振峰附近的采样点数不足。为了解决这个问题，

Ma等[23] 在手性共振型器件的正向预测网络中添加

了一个辅助神经网络，如图 5(b)所示，针对共振峰

超过一定数值的频谱范围，单独提取数据并选择更

小的采样间隔进行再次训练。最后，将将两次训练

结果合并输出。结果表明，辅助网络的加入极大的

提高了网络预测谱线的精度，损失函数均方误差小

于 0.0008。
除了振幅，相位也是光场自由度的重要信息之

一。相较于光谱振幅调控，相位调控的应用领域更

加广泛，实现方式也相对更复杂[30-31]。受到深度学

习图像识别领域的启发，研究人员将相位预测问题

转化为类图像分类问题。如图 5(c)，类比图像分类，

将每个角度也分为一个类，共 360类。并将图像识

别分类能力优异的 InceptionV3网络迁移到相位的

分类问题上[24,32]。这种高效、准确的相位设计方法

可以更加灵活的设计多功能集成器件，如偏振复用

光束偏折器、频率复用信息加密器件和空间偏振频

率复用全息图等。最后，为了能够实现对光场全方

位信息的同时控制，我们需要建立具有更多光场自

由度的网络模型。这将有利于开发新的光子学器

件，其中包括但不限于在不同波长下显示不同图像

的多维超全息成像、用于不受缺陷影响的对光传输

鲁棒的拓扑光子晶体波导，以及增强单量子发射的

可控纳米点等。目前研究人员[25,33] 通过建立两个相

同的全连接网络分别预测透射系数的实部与虚部，

再通过公式转换成振幅和相位，可以实现共振结构

光谱振幅和相位的准确预测，预测准确率分别为

99.4% 和 99.3%，如图 5(d)所示。利用优化算法对

目标振幅与相位对应的结构进行全局搜索后，可以

根据期望的振幅、相位分布对不同结构单元进行有

序排列，从而实现偏转器、透镜等多种器件。

 2.4　对光子学器件全局设计空间的逆向设计

在过去相当长的一段时间里，微纳光子学器件

的设计方法都是基于简化物理模板的经验建模式

方法和基于规则的试错模拟式方法。深度学习的

兴起，一种新兴的“自上而下”的逆向设计方法开始

受到微纳光子学研究人员的重视。不同于传统优

化算法指导的逆向设计，训练完成的深度神经网络

模型，能在极短的时间内，直接得到所需的结构参

数。这种设计方法可以提供更系统、更全面的器件

特性优化，甚至创生出全新的器件构型，对微纳光

子学的器件的发展具有极其重要的指导价值。值

得注意的是，除了结构的几何形状，光学响应还强

烈依赖于材料组成和制备工艺。因此，为了应对此

类优化挑战，为实现光子学器件的最佳性能奠定基

础，将进一步发展先进的光子学器件的全局优化方

案。不同于正向预测网络，由于数据库中存在多个

满足相似需求但几何参数非常不同的候选结构，逆

向网络模型往往无法收敛。为了解决这个问题，

Liu等[34] 提出了一种串联训练方法。如图 6(a)所示，

首先训练一个从结构参数到光学响应的正向预测

网络，然后将这个预训练的正向网络连接到逆向设

计网络的输出，监督的损失函数为输入与输出之间

的均方误差。通过这种串联方式的间接训练后，逆

向网络的输出将被迫收敛到由正向模型指导的唯

一一种可能解，有效地解决了逆向设计问题中非唯

一解所导致的数据不一致问题。

大多数微纳光子学结构都是基于固定的、规则

的形状，其设计潜力仍有很大的发掘空间。深度学

习为突破传统的设计约束并充分发掘设计潜力提

供了途径。An等 [35] 提出了一种生成对抗网络，可

以生成满足多功能设计目标的超原子结构。该网

络结构具有鲁棒的训练过程，与设计目标的复杂性

无关，因此非常适合多功能器件的设计。此外，该

网络生成的具有相似电磁响应但不同物理特征、不

同类型结构的能力可以提供额外的自由度，来考虑

其他因素，如制造约束和公差。图 6(b)为双焦点超

透镜、偏振复用光束偏转器、偏振复用超透镜和偏

振无关超透镜，展示了该网络具有产生多种多功能

超表面器件的能力。Yeung等 [36] 通过特殊的折射

率编码方式，设计了一个能够预测超表面拓扑结构、

材料性质和面外结构参数的框架（图 6(c)）。框架以

条件深度卷积生成对抗网络和多参数编码策略为

中心，将金属谐振器的单层电介质材料的实际折射

率、几何形状与厚度分别编码到代表颜色的 RGB
三个通道中。同时，考虑加入控制超表面光学行为

的全局参数，包括材料、结构和器件类别或制造工

艺。该模型性能的评估结果表明，它不仅能够从训

练和验证数据集生成准确和独特的解决方案，而且
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能够利用生成对抗网络的“一对多”映射功能，为单

个目标生成多个替代方案和材料建议。Chen等 [37]

提出通过使用机器学习算法来评估影响 MoS2 顶栅

场效应晶体管电学特性的关键工艺参数，如图 6(d)
所示。通过机器学习结合网格搜索算法指导晶圆

级制造工艺，共同优化器件性能，包括迁移率、阈值

电压和亚阈值摆幅。对 MoS2FET进行了 62级的

SPICE建模，得出最优的制造工艺流程，并进一步成

功用于构建功能性的数字、模拟和光电检测电路。

总之，深度学习不仅可以对结构进行优化，还可以

提供最优的材料组成方案，甚至可以指导制造工艺，

以实现目标器件的最佳性能，验证了深度学习辅助

的器件优化强大能力。

 3　总结和展望
深度学习的快速发展为解决光子学设计问题

提供了全新的途径。“大数据”是深度学习的催化

剂，它使人工智能的研究继续发生革命性的变化，

但同时也导致计算能力和能耗的指数增长。目前，

大多数深度学习算法都部署在具有冯·诺依曼架构

的传统计算机中，其串行性是神经网络高效运行的

内在障碍。因此，在速度和功耗方面都优于电子平

台，包括纳米光子散射体[38]、集成硅光子芯片 [39-40]

和 3D打印衍射层[41] 等用于深度学习的光子平台正

在积极研究中。深度学习模型在光学平台上运行

的巨大优势在于其对光信号的并行处理能力，用于

光学平台的非线性激活函数可以通过使用二维材

 

(a)

(c)

(d)

(b)

图6　对光子学器件全局设计空间的逆向设计深度学习模型。(a)串联网络模型[34]；(b)解决并生成满足多功能设计目标的超原

子结构的生成对抗神经网络模型[35]；(c)预测超表面拓扑结构、材料性质和跨多类超表面的面外结构参数的深度卷积生成

对抗网络框架[36]；(d)用于指导器件制造工艺并优化器件性能的机器学习策略[37]

Fig. 6　Deep learning models  for  inverse engineering of  the global  design space of  photonic devices.  (a)  Tandem network model[34];

(b)  Generative adversarial  neural  network models to solve and generate meta-atom structures meeting multifunctional  design

goals[35]; (c) Deep convolutional generative adversarial network framework to predict metasurface topology, material properties,

and out-of-plane structural parameters across multiple classes of metasurfaces  [36]; (d) Machine learning strategies to guide the

device fabrication process and optimize device performance[37]
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料的可饱和吸收[42]、硅[43] 中的非线性电光调制或简

单的外部数字处理器[39] 以固定或可重新编程的方

式实现[44]。光学元件不需要在 ANN中进行矩阵乘

法和非线性激活等数学操作，其本身就代表了一种

数学运算操作。例如光脉冲神经网络利用片上光

学元件，如波导、波分复用器和环形谐振器[40,43,45] 自

然地模拟了生物神经元的基本集成和发射功能。

这些神经形态的光子平台在处理信息时具有速度

和并行性上的压倒性优势。新的光子学结构和深

度学习之间的相互作用可能会克服当前计算方法

和系统的限制，并潜在地将人工智能研究引向新的

视野。事实上，已经证明逆向设计的超材料可以利

用电磁场[46] 求解积分方程。另一方面，波动物理学

也可以看作是一个模拟递归神经网络[47]。深度学习

技术已经展示了其在整个光学系统优化上的巨大

潜力，并将继续探索新的方法来加速光学测量，甚

至发现新的光学效应。总之，新的光子学结构实现

非常规计算和人工智能技术的潜力还值得进一步

探索。

本综述介绍了用于光子设计的正向预测与逆

向设计的深度学习方法。这些显著的发展都在过

去几年中得到了证明，随着不同背景的研究人员对

这一新兴领域的贡献，人们期待着进一步的飞跃性

进展。人工智能研究人员应该与光学科学家一起

协同合作，开发非传统的、物理驱动的算法，这些算

法和网络不仅具有鲁棒性、生成性和可解释性，同

时使用更少的数据，可以提供了实现无与伦比的光

学功能器件的非常规方法。这种融合人工智能、微

纳光子学的跨学科方法将允许具有独特功能的大

规模光子学结构设计以及新的光学表征方法，为高

速超分辨成像、实时探测和操控、高效的能量转换

系统以及量子测量和计量领域的变革性进展铺平

道路。在这条道路上，光子学界应该以构建一个包

含光子概念、架构、组件和光子材料的综合数据集

为最终目标。
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