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摘要  超材料设计和光纤光束控制是光场调控研究的两个重要议题。传统方法取得一定研究进展的同时，也面临

着有效性和适应性的问题。为弥补传统方法的不足，研究者们尝试将深度学习方法应用于以上两个议题。介绍了

基于深度学习进行超材料设计和光纤光束控制的近期研究工作。超材料设计方面，重点回顾了采用多层感知机、卷

积神经网络、循环神经网络、生成对抗网络等经典神经网络模型的相关工作；光纤光束控制方面，主要介绍了典型的

搜索方法与深度强化学习方法。基于深度学习进行超材料设计和光纤光束控制的方法，具有速度快和自动化程度

高的优势，为光场调控集成化、智能化提供新思路。
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1　引　　言

超材料设计和光纤光束控制是光场调控中两个

重要的研究内容。超材料是一种具有人为设计的周

期性结构，并具有某种自然界不存在的物理特性的材

料。设计合适的结构对于实现超材料的功能具有重

要意义。超材料设计通常采用数值计算与参数优化

相结合的方法。数值计算方面，当前主流的方法包括

时域有限差分法（FDTD）［1-2］、有限元法（FEM）［3］和

严格耦合波分析法（RCWA）［4］等。参数优化方面，经

过发展，演变出了以遗传算法为代表的参数搜索方

法。然而，当前数值计算方法存在计算开销大和对专

家经验依赖性强的问题。具体而言，计算开销大是偏

微分方程求解过程复杂导致的；而对专家经验依赖性

强源于这些数值计算方法依赖物理建模。此外，参数

优化算法也存在计算开销大的问题。这类问题是参

数组合爆炸以及重复调用数值计算方法导致的［5］。

于是，不少研究者将目光着眼于深度学习方法［6-13］，试

图以数据驱动的方式使神经网络模型在特征学习过

程中学习超材料结构与光学响应间的映射关系，从而

在屏蔽底层物理细节的同时实现准确、高效的超材料

设计［14-22］。

光纤光束控制是指对光纤光束的振幅、相位和偏

振等参量进行调控，获得具有新颖特性的光纤光束［23］，

或者具有稳定状态的光束［24］。传统方法主要包括遗传

算法、随机并行梯度下降算法、PID 等搜索方法。这些

方法的共同缺陷在于，它们的策略都是对环境刺激机

械式的反应，在面临复杂环境时，无法有效解决系统控

制问题，例如速度与精度等问题。一方面，此类优化方

法由于策略简单难以生成好的行为路径，致使到达目

标状态的步数过多［25］；另一方面，它们机械式地应对环

境状态容易受到系统噪声的干扰，导致系统输出精度

受限［26-27］。深度强化学习（DRL）通过引入学习机制，

可实现对环境刺激的能动式反应，弥补了传统方法的

缺陷［28］。光纤光束控制作为动力学过程，能够被抽象

为状态机，天然地适合基于深度强化学习的调控方法。

因此，对于这种系统以及更复杂的系统，基于深度强化

学习的方法具备相当的应用前景。

基于上述背景，本文将从超材料设计和光纤光束

控制这两方面应用出发，对面向二者的深度学习研究

进展作进一步的回顾与探讨。在介绍深度学习的相关

理论与模型及其主要特点之后，先探讨了深度学习在

超材料设计中的应用，并对比了各种深度学习方法的

效果，然后介绍深度学习在光纤光束控制中的应用，并

分析了各个工作的特点。最后对面向超材料设计和光

纤光束控制的深度学习方法进行了总结，并对未来可

能努力的方向进行了展望。

2　深度学习基本原理

近年来，随着计算机算力的飞速提升，以神经网络
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为主要计算模型的深度学习取得了显著成果。经过几

十年的发展，深度学习领域先后发展出了众多不同类

型的神经网络，常用的包括以乘累加计算为核心的多

层感知机（MLP）网络、以卷积运算为核心的卷积神经

网络（CNN）、带有反馈回路的循环神经网络（RNN）

等。这些基本构型的网络相互组合又引申出了一些更

加复杂的网络，比如常见的自编码器、生成对抗网络

（GAN）等。伴随着多种多样的神经网络，深度学习在

生物、医疗、图像、物理等众多领域发挥了巨大的

作用［29］。

作为机器学习的一个重要分支，深度学习的理论

思想本质上可以抽象为利用统计学习方法寻找一个特

定的函数实现输入到输出的快速映射。深度学习的核

心在于寻找一个能够实现输入到输出的映射的函数。

为了得到满足需求的函数，需要先定义假说集，也就是

基本的函数构型。假说集可以是线性函数、多项式函

数、指数函数、对数函数等。深度学习区别于一般机器

学习之处就在于深度学习的假说集就是构建好的神经

网络。假设选定的假说集是一个确定结构的全连接神

经网络，接下来就需要确定全连接神经网络中不同神

经元之间连接的权重值、神经元本身的偏置以及非线

性激活函数中的超参数等参数值。具体的方法就是统

计学习，即根据现有的数据集，使用随机梯度下降

（SGD）、自适应矩估计（Adam）等统计学习算法得到

一组满足目标需求的网络参数。这样得到的神经网络

就能够服务于数据集所对应的应用场景。因此，对于

深度学习服务于光场调控而言，核心的三要素就是神

经网络模型、模型训练策略以及目标问题所对应的数

据集［30］。本文重点关注神经网络模型和模型训练

策略。

2.1　神经网络模型

1943 年，心理学家 McCulloch 和数理逻辑学家

Pitts［31］发现单个神经元可以完成逻辑运算，在此发现

的基础上，他们通过模拟人脑神经元之间的信号传递，

开发了世界上第一个神经网络模型，即 MP 模型。此

后，随着神经科学的发展，人们了解到了生物神经系统

中更多的作用方式，并相继提出了 CNN［32］、RNN［33］等

神经网络模型。与此同时，人们通过实验发现，当动物

的许多神经元一起工作时会变得更加聪明，而单个神

经元或者少量神经元并不是特别有用。于是，自引入

隐藏层以来，人工神经网络的规模大约每 2.4 年翻一

番。大数据、大网络成为了近些年人工神经网络的

趋势［30］。

2.1.1　多层感知机网络

多层感知机网络是最简单的人工神经网络，通

常也被称为全连接神经网络和深度前馈网络。如

图 1（a）所示，这种网络是一种单向层状网络，模型输

出与模型本身以及模型内部层与层之间不存在反馈

连接，同一层的神经元之间也不存在连接关系。因而

这种网络是一种链式网络，链的长度取决于网络的层

数。组成网络的基本单元是感知机，其数学过程如

图 1（b）所示。不难发现，感知机的计算可以分为两

部分，一部分是乘累加计算（向量乘法），另一部分是

激活函数的非线性计算。多层感知机网络的数学函

数由这些感知机函数组合而成。假设输入层也就是

网络的第一层表示为 f ( 1 )，第二层表示为 f ( 2 )，以此类

推，最后一层也就是输出层表示为 f ( n )。最终，整个网

络就可以表示为［30］

f * ( x )= f ( n ) ( f ( n - 1 ) ( f ( n - 2 ) (…( f ( 2 ) ( f ( 1 ) ( x ) ) ) ) ) )。（1）
根据感知机的数学过程可知，第 i 层网络的函

数 f ( i ) 为

f ( i ) ( x )= fi (w ix i )， （2）
式中：fi 表示网络中第 i 层的激活函数，它的存在克服

了模型只能表示线性空间的局限性；x i 表示第 i 层的

输入向量，也就是第 i - 1 层的输出；w i 表示第 i - 1 层

与第 i层之间的权重矩阵。

当然，网络第 1 层的权重矩阵可以认为是全 1 矩

阵，而输入则是网络的输入。那么在网络训练的过程

中，数据集提供了在不同输入 x 上的含有噪声的标签

值 y。而训练的目标就是尽可能实现对所有输入 x
都有

y = f * ( x )。 （3）
因此，学习算法的作用就是调整网络中的参数值，

得到最佳的函数近似。

除了将多层感知机网络的每一层简单理解为向量

到向量的函数，还可以从神经科学的角度出发将每一

层理解成一系列并行的神经元。每个神经元会接收来

自上一层的所有神经元的信息，然后在乘累加计算和

图 1　多层感知机网络结构图［29］。（a）网络结构；（b）感知机数学

过程

Fig.  1　Architecture of multi-layer perceptron network[29].  
(a) Network structure; (b) mathematics process of 

perceptron

激活函数计算后得到自己的信息值。故无论是从神经

元角度还是函数角度看，神经网络的规模都会深刻影

响到网络的智能程度。从函数角度看，大网络意味着

更多的可调整参数，因而函数空间会更大；从神经元角

度看，大网络意味着更多的神经元，因而智能程度会变

高。当然，网络规模变大，模型的训练难度也自然而然

会变大。

事实上，在面向光场调控问题时，采用最朴素的

多层感知机网络往往能够收到奇效，因为下一层的

神经元会接收上一层所有神经元的信息，从而不同

层次间的神经元之间是紧耦合的，有利于充分利用

输入数据［34-36］。但是多层感知机网络只能处理一维

数据，对于高维数据可能需要降维或者维度变换，这

一过程可能会导致数据信息丢失，进而影响网络

性能。

2.1.2　卷积神经网络

卷积神经网络是一种专门处理具有类似网格结

构的数据的神经网络，比如图像、时间序列等。与多

层感知机网络一样，卷积神经网络也是单向层状网

络。但是，卷积神经网络至少在网络的一层中使用

了卷积运算来替代一般的矩阵乘法运算。卷积运算

是对两个实变函数的一种数学计算，其数学表达

式为［30］

s ( t )= ( x ∗ ω ) ( t )=∫ x ( a ) ω ( t - a ) da， （4）
式中：函数 x 通常被称为输入；函数 ω 通常被称为核函

数；t 表示卷积运算的当前位置；a 表示与当前位置的

间隔。

在某些情况下，当前位置 t 和 a 可能只能取离散

值。此时，卷积运算可以表示为

s ( t )= ( x ∗ ω ) ( t )= ∑
a = -∞

∞

x ( a ) ω ( t - a )。 （5）

值得注意的是，由于卷积运算中会出现相对输入

发生翻转的情况，即输入的索引在变大但是核的索引

在变小的情况。于是，为了提高计算效率，在一些神经

网络架构中，也会定义互相关函数，将互相关函数称之

为卷积运算，即

s ( t )= ( x ∗ ω ) ( t )= ∑
a = -∞

∞

x ( a ) ω ( t + a )。 （6）

与多层感知机网络中使用矩阵乘法构建输入和

输出的连接关系不同的是，卷积运算通过稀疏交互、

参数共享改进了神经网络计算，其模型来源于生物

视觉系统中的感受野细胞。稀疏交互指的是下一层

的神经元与上一层的神经元的连接是稀疏的。以图

像处理为例，通常使用的卷积核大小是 3×3 或者

5×5，这意味着下一层的神经元只会与上一层 3×3
或者 5×5 范围内的神经元产生连接，而不会像全连

接神经网络一样，下一层的神经元会与上一层的所

有神经元建立连接。这样的稀疏交互大大减少了网

络的计算量。参数共享指的是单个卷积核在计算中

参数是保持一致的，卷积核中的每一个元素都会作

用在输入的每一个位置上。而在全连接神经网络

中，上一层与下一层的神经元之间的连接权重是独立

的。参数共享保证了只需要学习卷积核这一个较小

的参数集合，减少了参数训练量，使网络训练变得更

简单。

当然，除了基本的卷积运算外，卷积神经网络的一

个典型层还包含非线性激活以及池化运算。池化是通

过池化函数实现的，它使用某一位置周围的一系列相

邻输出的统计特征替换这一系列的输出，常用的包括

最小值池化、最大值池化、平均值池化等。池化的存在

消除了卷积运算过程中平移不变性带来的信息冗余，

有利于进一步减少卷积神经网络的计算量。

然而卷积神经网络也有一系列的缺点。例如，在

训练过程中，需要大量的标记数据，在数据资源有限的

情况下，难以得到较好的模型。而且卷积神经网络由

于其大量的参数，容易出现过拟合。此外，由于卷积神

经网络被设计用于固定大小的输入，因此不擅长处理

可变大小的输入［37］。

2.1.3　循环神经网络

循环神经网络是一类用于处理序列数据的神经网

络，其最大的特点是在层状网络中引入了反馈回路。

反馈回路的存在可以使得模型具有一定的记忆性，使

网络的决策能够结合上下文信息。以最简单的自然语

言处理为例，中文中经常出现一词多义的情况，只有结

合上下文信息才能准确判断词语的含义。因此，循环

神经网络是专门用于处理序列的神经网络，并且可以

扩展到很长的序列。

图 2 给出了一个典型的循环神经网络及其计算

图。图 2 中 y、L、o、h 以及 x 分别代表目标、损失、输

出层、隐藏层以及输入层，而 U、V、W 则是不同层的

权重参数。图中的循环神经网络仅仅包含了一个从

输出层到隐藏层的反馈连接。不难发现，在每个时

间步，隐藏层的计算都会结合前一个时间步的输出

层结果，从而上一个时间步的计算结果会影响到当

前时间步的计算。因此，循环神经网络在处理具有

很强上下文联系的序列信息时，能够发挥出无与伦

比的优势。然而，它们也有一些缺点［38］。例如梯度

消失问题：受到梯度消失问题的困扰，在反向传播过

程中，梯度变得太小，无法用于学习。这使得循环神

经网络很难捕获序列数据中的长期依赖关系。又如

梯度爆炸问题：在某些情况下，梯度也可能在训练过

程中变得过大，这可能会导致权重更新过多、训练不

稳定。

2.1.4　复杂神经网络及其扩展

前面介绍了当前深度学习中最基本的三种神经网

络。然而，面对一些复杂应用场景时，基本神经网络难

以满足目标需求，由此在基本神经网络的基础上诞生
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激活函数计算后得到自己的信息值。故无论是从神经

元角度还是函数角度看，神经网络的规模都会深刻影

响到网络的智能程度。从函数角度看，大网络意味着

更多的可调整参数，因而函数空间会更大；从神经元角

度看，大网络意味着更多的神经元，因而智能程度会变

高。当然，网络规模变大，模型的训练难度也自然而然

会变大。

事实上，在面向光场调控问题时，采用最朴素的

多层感知机网络往往能够收到奇效，因为下一层的

神经元会接收上一层所有神经元的信息，从而不同

层次间的神经元之间是紧耦合的，有利于充分利用

输入数据［34-36］。但是多层感知机网络只能处理一维

数据，对于高维数据可能需要降维或者维度变换，这

一过程可能会导致数据信息丢失，进而影响网络

性能。

2.1.2　卷积神经网络

卷积神经网络是一种专门处理具有类似网格结

构的数据的神经网络，比如图像、时间序列等。与多

层感知机网络一样，卷积神经网络也是单向层状网

络。但是，卷积神经网络至少在网络的一层中使用

了卷积运算来替代一般的矩阵乘法运算。卷积运算

是对两个实变函数的一种数学计算，其数学表达

式为［30］

s ( t )= ( x ∗ ω ) ( t )=∫ x ( a ) ω ( t - a ) da， （4）
式中：函数 x 通常被称为输入；函数 ω 通常被称为核函

数；t 表示卷积运算的当前位置；a 表示与当前位置的

间隔。

在某些情况下，当前位置 t 和 a 可能只能取离散

值。此时，卷积运算可以表示为

s ( t )= ( x ∗ ω ) ( t )= ∑
a = -∞

∞

x ( a ) ω ( t - a )。 （5）

值得注意的是，由于卷积运算中会出现相对输入

发生翻转的情况，即输入的索引在变大但是核的索引

在变小的情况。于是，为了提高计算效率，在一些神经

网络架构中，也会定义互相关函数，将互相关函数称之

为卷积运算，即

s ( t )= ( x ∗ ω ) ( t )= ∑
a = -∞

∞

x ( a ) ω ( t + a )。 （6）

与多层感知机网络中使用矩阵乘法构建输入和

输出的连接关系不同的是，卷积运算通过稀疏交互、

参数共享改进了神经网络计算，其模型来源于生物

视觉系统中的感受野细胞。稀疏交互指的是下一层

的神经元与上一层的神经元的连接是稀疏的。以图

像处理为例，通常使用的卷积核大小是 3×3 或者

5×5，这意味着下一层的神经元只会与上一层 3×3
或者 5×5 范围内的神经元产生连接，而不会像全连

接神经网络一样，下一层的神经元会与上一层的所

有神经元建立连接。这样的稀疏交互大大减少了网

络的计算量。参数共享指的是单个卷积核在计算中

参数是保持一致的，卷积核中的每一个元素都会作

用在输入的每一个位置上。而在全连接神经网络

中，上一层与下一层的神经元之间的连接权重是独立

的。参数共享保证了只需要学习卷积核这一个较小

的参数集合，减少了参数训练量，使网络训练变得更

简单。

当然，除了基本的卷积运算外，卷积神经网络的一

个典型层还包含非线性激活以及池化运算。池化是通

过池化函数实现的，它使用某一位置周围的一系列相

邻输出的统计特征替换这一系列的输出，常用的包括

最小值池化、最大值池化、平均值池化等。池化的存在

消除了卷积运算过程中平移不变性带来的信息冗余，

有利于进一步减少卷积神经网络的计算量。

然而卷积神经网络也有一系列的缺点。例如，在

训练过程中，需要大量的标记数据，在数据资源有限的

情况下，难以得到较好的模型。而且卷积神经网络由

于其大量的参数，容易出现过拟合。此外，由于卷积神

经网络被设计用于固定大小的输入，因此不擅长处理

可变大小的输入［37］。

2.1.3　循环神经网络

循环神经网络是一类用于处理序列数据的神经网

络，其最大的特点是在层状网络中引入了反馈回路。

反馈回路的存在可以使得模型具有一定的记忆性，使

网络的决策能够结合上下文信息。以最简单的自然语

言处理为例，中文中经常出现一词多义的情况，只有结

合上下文信息才能准确判断词语的含义。因此，循环

神经网络是专门用于处理序列的神经网络，并且可以

扩展到很长的序列。

图 2 给出了一个典型的循环神经网络及其计算

图。图 2 中 y、L、o、h 以及 x 分别代表目标、损失、输

出层、隐藏层以及输入层，而 U、V、W 则是不同层的

权重参数。图中的循环神经网络仅仅包含了一个从

输出层到隐藏层的反馈连接。不难发现，在每个时

间步，隐藏层的计算都会结合前一个时间步的输出

层结果，从而上一个时间步的计算结果会影响到当

前时间步的计算。因此，循环神经网络在处理具有

很强上下文联系的序列信息时，能够发挥出无与伦

比的优势。然而，它们也有一些缺点［38］。例如梯度

消失问题：受到梯度消失问题的困扰，在反向传播过

程中，梯度变得太小，无法用于学习。这使得循环神

经网络很难捕获序列数据中的长期依赖关系。又如

梯度爆炸问题：在某些情况下，梯度也可能在训练过

程中变得过大，这可能会导致权重更新过多、训练不

稳定。

2.1.4　复杂神经网络及其扩展

前面介绍了当前深度学习中最基本的三种神经网

络。然而，面对一些复杂应用场景时，基本神经网络难

以满足目标需求，由此在基本神经网络的基础上诞生
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了一些复杂神经网络及其扩展的新型网络。这里主要

介绍三种典型代表，分别是尝试将输入复制到输出以

解决数据标注问题的自编码器［39-41］、引入博弈对抗思

想以进行无监督学习的生成对抗网络［42］以及借助深度

学习模型进行强化学习的深度强化学习模型［43-44］。

自编码器是一种特殊的神经网络，经过训练后能

够尝试将输入复制到输出。如图 3 所示，自编码器可

以看作是由编码器和生成重构的解码器两部分级联构

成。编码器是一个由函数 r = g (x )表示的神经网络，

它能够将输入向量 x变换为隐藏向量 r。而解码器是

一个由函数 y = h ( r )表示的神经网络，它的作用是将

隐藏向量尽可能地反演回输入向量 x。当然如果自编

码器只是简单地实现了 x = h [ g (x )]，那么这个自编

码器实际的意义并不是很大。因此，自编码器的损失

函数中还会额外对隐藏向量 r增加约束，从而自编码

器的输出将会近似等于输入。而隐藏向量的约束就等

于迫使模型强制考虑输入数据的某些特征被优先复制

到输出中。通常，自编码器可以用于数据维度变换、特

征学习、降噪等领域，其最显著的特征就是数据标签即

输入数据。尽管近年来研究者对自编码器及其改进算

法进行了深入研究，但仍存在一些问题需要解决［45］。

例如，与监督学习相比，无监督学习模式摆脱了对样本

标签的依赖，并避免了手动标记的困难，但它也失去了

样本标签的帮助，标签信息难以有效地应用于特征提

取，使得自编码器的性能与监督学习之间存在一定差

距。自编码器及其深层结构由于模型结构复杂，需要

大量样本来训练自编码器。在小样本条件下训练自编

码器容易出现过拟合，从而降低模型的泛化性能。

生成对抗网络是无监督深度学习的典型代表［42］。

在介绍生成对抗网络之前，需要简要了解生成模型和

判别模型。在当前的深度学习领域，神经网络根据用

途可以大致划分为两类模型：生成模型和判别模型。

所谓判别模型就是根据输入变量进行预测，比如手写

字母识别，根据输入的手写字母图片判断它的类别。

至于生成模型，则是根据输入数据中包含的变量概率

分布，来随机产生观测数据，比如根据一些小狗的图片

来随机产生新的小狗的图片。而生成对抗网络就是基

于博弈对抗思想，其中包括了一组生成网络和一组判

别网络。生成网络的目标是产生一系列“伪造”数据，

确保“伪造”数据尽可能与原始数据相似以至于判别网

络无法分辨出来；而判别网络的目标就是尽可能地提

高网络识别能力，能够区分原始数据和生成网络的“伪

造”数据。二者在对抗训练中相互提升。使用零和博

弈形式化描述生成对抗网络学习过程就是：假设判别

网络的收益是函数 v ( θ ( g )，θ ( d ) )刻画的，那么相应的生

成网络的收益就是函数-v ( θ ( g )，θ ( d ) ) 刻画的，所以在

学习过程中，两种网络都要最大化自己的收益，即

arg min
θ ( g )

max
θ ( d )

v ( θ ( g )，θ ( d ) )。 （7）

如何解决模式崩溃问题是生成对抗网络面临的主

要挑战，同时生成对抗网络还会遇到由于噪声带来的

鲁棒性问题［46］。

至于借用深度学习模型的深度强化学习严格意义

上已经不属于深度学习的范畴，但是可以认为是深度

学习的扩展。当前，基于强化学习思想利用神经网络

实现超材料设计和光纤光束控制取得了不少进展。强

化学习的核心概念是 Agent。Agent 能够依据自身策

略，对环境状态做出适应性行为［47］。强化学习的整个

学习过程就是 Agent 与环境不断交互的过程。首先

Agent 通过观察环境得到当前环境的状态，然后根据
图 3　自编码器示意图

Fig.  3　Architecture of autoencoder

图 2　一个简单的循环神经网络及其计算图

Fig.  2　Simple recurrent neural network and its computational graph

当前环境状态，Agent 需要作出决策采取与当前状态

相适应的动作，而奖励函数就会对采取的动作进行评

价，进而根据评价结果优化和提升 Agent 的决策使其

能够针对环境状态做出最好的动作。因此，对于强化

学习而言，目标就是希望 Agent 能够针对环境做出最

理智的行为。而在 Agent 内部，需要根据状态找到相

应的动作，这一映射过程给神经网络提供了极大的发

挥空间。与此同时，在 Agent 做出动作后，奖励函数需

要对动作进行评价，这个过程中也存在一个从动作到

奖励值的映射，从而奖励函数也可以采用神经网络

实现。

强化学习算法从策略上区分，主要包括了马尔可

夫决策过程、动态规划、蒙特卡罗法［48］、时序差分算法、

深 度 Q 学 习（DQN）［49］和 深 度 确 定 性 策 略 梯 度

（DDPG）［50］等。随着深度学习的发展和计算机算力的

不断增强，DQN 和 DDPG 逐渐成为强化学习的应用中

主要使用的策略模型，而强化学习更新的算法模型也

是基于二者实现的进一步优化。因此，接下来对此二

者进行介绍。

DQN 是一种使用时序差分思路求解相关控制问

题的方法［51］。其求解过程无需依赖环境的状态转移模

型，而是通过价值迭代完成。随着价值函数的更新来

选择动作的策略，并通过策略产生新的状态和激励值，

从而更新价值函数，直到价值函数和策略函数都收敛。

其使用的技巧主要是经验回放，当每次算法与环境交

互时，都会将计算的激励值与状态更新保存到一个集

合中，用于未来目标 Q 值的更新。在网络模型的训练

过程中，参数不断优化，直到目标 Q 值和实际 Q 值误

差在可接受范围内，即得到近似 Q 值求解函数。但该

网络模型奏效的前提在于 Q 网络能够收敛，但实际情

况下 DQN 很难确保网络的收敛，导致最终效果不佳。

DDPG 算法是在 DQN 算法基础之上改进的。由

于 DQN 只能解决含有离散和低维度动作空间中的问

题，而很多系统中动作空间连续，故 DQN 的应用会有

所 限 制 。 Google Deepmind 团 队 在 2016 年 提 出 了

DDPG 算法［50］。 DDPG 算法主要有以下几个特点：

（1） 包含了 4 个网络，分别是 2 个 actor网络和 2 个 critic
网络，分别对应训练网络与目标网络；（2） 设计了经验

回放机制，算法中包含了回放缓冲区，用于存储执行器

和环境之间交互的数据，也就是其训练集；（3） 算法更

新目标网络模型参数策略是采取软更新，其更新机制

提高了网络稳定性；（4） 网络模型训练中会引入一定

的动作随机性，从而提升系统在环境中的稳定性。其

critic网络模型训练过程损失函数被定义为均方误差：

J ( ω )= 1
m ∑j = 1

m { yj - Q [ϕ ( Sj )，A j，ω] }2
。 （8）

而 actor 网络的损失函数则是对 Q 函数的取反，定

义如下：

J ( θ )= - 1
m ∑i = 1

m Q ( si，ai，ω )。 （9）

相比 DQN，DDPG 的一大优势在于能够在连续的

动作空间对应的问题中搜索路径，快速到达目标状态，

因而更适用于动态系统。

深度强化学习中不同的策略大多是为了解决以下

几个问题［52］：高维状态动作空间任务上的算法收敛问

题，复杂应用场景下的算法样本效率提高问题，奖励函

数稀疏或无明确定义情况下的算法探索问题，多任务

场景下的算法泛化性能增强问题。这些也是深度强化

学习面临的挑战。

2.2　统计学习策略

前面提到，统计学习算法的目标是调整神经网络

中的参数值，得到最佳的函数近似。因此，统计学习算

法本质上是求解一类特定的优化问题：寻找神经网络

的一组参数，使其能够显著地降低损失值。通常，神经

网络的训练采用经验风险最小化策略，即在给定数据

集中最小化平均训练误差，数学上表示为［30］

arg min
θ

1
m ∑

i = 1

m

L [ ]f * ( x ( i )；θ )，y ( i ) ， （10）

式中：m 为训练样本数目；θ 为神经网络中的参数；L 为

定义的损失函数。

不难发现，定义良好的损失函数对于神经网络的

优化至关重要。

为了最小化经验风险，基于梯度的优化策略比如

随机梯度下降算法［53］、动量算法［54］（基于动量的随机梯

度下降、Nesterov 动量算法［55］等）、自适应学习率算法

（AdaGrad 算法［56］、RMSProp 算法［57］、Adam［58］算法等）

等相继被提出。这些算法已经被证明是有效且实用的

神经网络优化算法。然而，这些算法的前提是自动微

分技术——计算梯度。而最常见的一种自动微分技术

就是反向传播算法［59］，允许来自损失函数的信息通过

网络由后向前流动，以便计算梯度。需要指出的是，反

向传播并不是神经网络的学习算法，而是一种计算梯

度的算法；随机梯度下降等优化算法才是对神经网络

进行优化的算法，它们利用了反向传播计算得到的

梯度。

当然，作为推动神经网络向深度化发展的反向传

播算法原理上很简单，其核心就是微积分中的链式法

则。所谓链式法则，就是假设 x ∈ Rm，y ∈ Rn，如果 y=
g（x）并且 z=f （y），那么

∂z
∂xi

= ∑
j

∂z
∂yj

∂yj

∂xi
。 （11）

依托链式法则，整个损失函数的误差梯度计算就

可以由后至前展开，而反向传播算法只需要在计算过

程中维护整个计算图，确保误差的反向传播序列。当

然，单个节点可能会被反复展开多次，因此现阶段一般

化的反向传播算法中还引入了动态规划策略避免算法

重复计算子表达式，降低时间开销。
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当前环境状态，Agent 需要作出决策采取与当前状态

相适应的动作，而奖励函数就会对采取的动作进行评

价，进而根据评价结果优化和提升 Agent 的决策使其

能够针对环境状态做出最好的动作。因此，对于强化

学习而言，目标就是希望 Agent 能够针对环境做出最

理智的行为。而在 Agent 内部，需要根据状态找到相

应的动作，这一映射过程给神经网络提供了极大的发

挥空间。与此同时，在 Agent 做出动作后，奖励函数需

要对动作进行评价，这个过程中也存在一个从动作到

奖励值的映射，从而奖励函数也可以采用神经网络

实现。

强化学习算法从策略上区分，主要包括了马尔可

夫决策过程、动态规划、蒙特卡罗法［48］、时序差分算法、

深 度 Q 学 习（DQN）［49］和 深 度 确 定 性 策 略 梯 度

（DDPG）［50］等。随着深度学习的发展和计算机算力的

不断增强，DQN 和 DDPG 逐渐成为强化学习的应用中

主要使用的策略模型，而强化学习更新的算法模型也

是基于二者实现的进一步优化。因此，接下来对此二

者进行介绍。

DQN 是一种使用时序差分思路求解相关控制问

题的方法［51］。其求解过程无需依赖环境的状态转移模

型，而是通过价值迭代完成。随着价值函数的更新来

选择动作的策略，并通过策略产生新的状态和激励值，

从而更新价值函数，直到价值函数和策略函数都收敛。

其使用的技巧主要是经验回放，当每次算法与环境交

互时，都会将计算的激励值与状态更新保存到一个集

合中，用于未来目标 Q 值的更新。在网络模型的训练

过程中，参数不断优化，直到目标 Q 值和实际 Q 值误

差在可接受范围内，即得到近似 Q 值求解函数。但该

网络模型奏效的前提在于 Q 网络能够收敛，但实际情

况下 DQN 很难确保网络的收敛，导致最终效果不佳。

DDPG 算法是在 DQN 算法基础之上改进的。由

于 DQN 只能解决含有离散和低维度动作空间中的问

题，而很多系统中动作空间连续，故 DQN 的应用会有

所 限 制 。 Google Deepmind 团 队 在 2016 年 提 出 了

DDPG 算法［50］。 DDPG 算法主要有以下几个特点：

（1） 包含了 4 个网络，分别是 2 个 actor网络和 2 个 critic
网络，分别对应训练网络与目标网络；（2） 设计了经验

回放机制，算法中包含了回放缓冲区，用于存储执行器

和环境之间交互的数据，也就是其训练集；（3） 算法更

新目标网络模型参数策略是采取软更新，其更新机制

提高了网络稳定性；（4） 网络模型训练中会引入一定

的动作随机性，从而提升系统在环境中的稳定性。其

critic网络模型训练过程损失函数被定义为均方误差：

J ( ω )= 1
m ∑j = 1

m { yj - Q [ϕ ( Sj )，A j，ω] }2
。 （8）

而 actor 网络的损失函数则是对 Q 函数的取反，定

义如下：

J ( θ )= - 1
m ∑i = 1

m Q ( si，ai，ω )。 （9）

相比 DQN，DDPG 的一大优势在于能够在连续的

动作空间对应的问题中搜索路径，快速到达目标状态，

因而更适用于动态系统。

深度强化学习中不同的策略大多是为了解决以下

几个问题［52］：高维状态动作空间任务上的算法收敛问

题，复杂应用场景下的算法样本效率提高问题，奖励函

数稀疏或无明确定义情况下的算法探索问题，多任务

场景下的算法泛化性能增强问题。这些也是深度强化

学习面临的挑战。

2.2　统计学习策略

前面提到，统计学习算法的目标是调整神经网络

中的参数值，得到最佳的函数近似。因此，统计学习算

法本质上是求解一类特定的优化问题：寻找神经网络

的一组参数，使其能够显著地降低损失值。通常，神经

网络的训练采用经验风险最小化策略，即在给定数据

集中最小化平均训练误差，数学上表示为［30］

arg min
θ

1
m ∑

i = 1

m

L [ ]f * ( x ( i )；θ )，y ( i ) ， （10）

式中：m 为训练样本数目；θ 为神经网络中的参数；L 为

定义的损失函数。

不难发现，定义良好的损失函数对于神经网络的

优化至关重要。

为了最小化经验风险，基于梯度的优化策略比如

随机梯度下降算法［53］、动量算法［54］（基于动量的随机梯

度下降、Nesterov 动量算法［55］等）、自适应学习率算法

（AdaGrad 算法［56］、RMSProp 算法［57］、Adam［58］算法等）

等相继被提出。这些算法已经被证明是有效且实用的

神经网络优化算法。然而，这些算法的前提是自动微

分技术——计算梯度。而最常见的一种自动微分技术

就是反向传播算法［59］，允许来自损失函数的信息通过

网络由后向前流动，以便计算梯度。需要指出的是，反

向传播并不是神经网络的学习算法，而是一种计算梯

度的算法；随机梯度下降等优化算法才是对神经网络

进行优化的算法，它们利用了反向传播计算得到的

梯度。

当然，作为推动神经网络向深度化发展的反向传

播算法原理上很简单，其核心就是微积分中的链式法

则。所谓链式法则，就是假设 x ∈ Rm，y ∈ Rn，如果 y=
g（x）并且 z=f （y），那么

∂z
∂xi

= ∑
j

∂z
∂yj

∂yj

∂xi
。 （11）

依托链式法则，整个损失函数的误差梯度计算就

可以由后至前展开，而反向传播算法只需要在计算过

程中维护整个计算图，确保误差的反向传播序列。当

然，单个节点可能会被反复展开多次，因此现阶段一般

化的反向传播算法中还引入了动态规划策略避免算法

重复计算子表达式，降低时间开销。
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3　深度学习在超材料设计中的应用

第 2 节主要介绍了深度学习的相关理论，本节主

要介绍近年来深度学习方法在超材料设计领域的应用

及常用的设计方法。

3.1　超材料在光场调控中的作用

随着对各种光学现象的研究日渐深入，人们逐渐

掌握了光与物质相互作用的规律，并利用这些规律，采

用各种介质对光信号进行调控。在电磁场理论中，介

电常数与磁导率是表征介质特性的两个基本参数，基

于上述电磁参数在数值上的差异，各种材料的参数空

间可以划分为如图 4 所示的四个部分［5］。

自然界中存在的大多数介质的电磁特性均位于第

一象限内，一些较为特殊的铁氧体材料和铁电材料等

则分别具有负磁导率和负介电常数。遗憾的是，迄今

为止，研究人员尚未发现介电常数和磁导率同时为负

的天然材料。这种“不存在”的材料在理论上具有良好

的电磁特性［60］，在该材料中，电磁波的电场矢量、磁场

矢量及波矢量满足左手定则，因而能够表现出一些特

殊的物理效应，如逆多普勒效应［61］、逆切伦科夫辐射［62］

和负折射率效应［63-64］等。在 Veselago［60］证明这种材料

的存在合理性 30 多年后，Pendry 等［65-67］利用人工设计

的周期性结构实现了负介电常数材料、负磁导率材料

和二者同时为负的材料，由此打开了“超材料”世界的

大门。

超材料可以利用其具有的天然材料难以具备的物

理特性实施光场调控，对电磁波的振幅、相位、偏振等

信息进行任意调制。这类独特性质来自其周期性排列

的人工结构，而非制备材料自身。超材料问世以来，已

经在光通信［68］、灵敏探测［69］、生物医学［70］等领域发挥了

重要作用，如图 5 所示。

随着纳米技术的发展，研究者通过设计结构各异

的超材料满足光场调控的需求。超材料设计的传统方

法主要是各种数值计算方法叠加参数优化，它们严格

满足各种物理规律，能够得到较好完成调控任务的解，

具有较好的可解释性，但也面临着时间开销较大、难以

设计复杂形状器件和难以满足复杂光场调控需求的

问题。

近年来，随着计算机技术的发展和人工智能的兴

起，越来越多的研究人员将目光投向了这一新兴领域，

希望借助新的方法加速超材料器件的设计，更好地对

各种光场进行调控。常见的超材料设计方法如图 6 所

示。数值计算方法为深度学习方法提供基础的训练数

图 4　基于介电常数和磁导率划分的材料参数空间［5］

Fig.  4　Partition of material parameter space based on dielectric 
constant and permeability[5]

图 5　超材料在各领域的应用。（a）光通信［68］；（b）生物医学［70］；（c）灵敏探测［69］

Fig.  5　Applications of metamaterials in various fields.  (a) Optical communication[68]; (b) biomedicine[70]; (c) sensitive detection[69]

图 6　常见的超材料设计方法

Fig.  6　Common metamaterial design methods

据，而完成训练的深度学习模型能够取得远超数值计

算方法的设计效率。

3.2　超材料设计方法

3.2.1　数值计算方法与参数优化相结合

数值计算结合参数优化的方法是一种依赖先验的

方法，主要借助已知的物理规律进行建模，确定超材料

器件的大致结构，再通过迭代调整器件结构参数并计

算其光学响应达到设计目标。数值计算的本质是将电

磁学、数值计算学和计算机技术结合起来，求解不同形

式 的 麦 克 斯 韦 方 程 组 。 常 见 的 数 值 计 算 方 法 有

RCWA、FDTD、有限积分法（FIT）和 FEM 等，本文主

要简单介绍前两种方法。

严格耦合波分析是一种应用于（近似）周期结构衍

射光学元件的分析设计的微分方法，自问世以来历经

多次发展完善［71-75］，已经在超材料设计领域广泛应

用［76-78］。从数学原理上看，该方法的准确性来源于其

求解过程中不存在近似。随着计算机技术的发展，

RCWA 已 经 被 集 成 到 众 多 商 用 软 件 中（如 RSoft、
GSolver），使得研究人员能够更简单地使用 RCWA。

但是，高精确度也带来了一些问题。由于 RCWA 计算

精度与傅里叶展开的级数密切相关，因此，计算精度越

高，计算复杂度也越高，而对傅里叶级数的截断又会造

成理论上严格的方法在数学处理上不再严格［79］。此

外，RCWA 的计算量与光栅划分的层数和光栅材料的

介电常数也有关，因而在面对更高的精度或复杂的器

件结构需求时，也会受到计算开销快速上升的困扰。

时域有限差分法是 20 世纪 60 年代出现的一类时

域微分方程数值计算方法［80］。FDTD 的优势主要在

于［81-82］：它是对麦克斯韦方程组的直接离散，形式简

单，具有较好的通用性；它是一种时域方法，宽频带的

信息只需对结果进行傅里叶变换即可获取；它能够利

用划分的网格区域进行并行计算，提高了效率，有效降

低了计算的时间开销。该方法的主要不足是：将计算

区域划分为四边形网格，在很多情况下难以得到高精

确度的解。

参数优化是在数值计算与目标光谱对照结果的基

础上，凭借已知物理原理和先验经验，通过微调结构参

数使器件能够达到预期的光场调控目标，从而完成超

材料器件的设计。为了提高参数优化的效率，研究人

员建立了丰富的模板库［83］，随着超材料器件结构日趋

复杂，又逐渐使用以遗传算法为代表的参数搜索方

法［84］提高效率，但这类方法在参数数量较多时仍然面

临着参数组合爆炸、时间开销过大等难以解决的问题。

3.2.2　深度学习设计方法

深度学习是一种数据驱动的统计学习方法，它主

要通过训练各种神经网络模型完成任务。使用深度学

习方法进行超材料设计的一般步骤是：首先，用数值计

算方法生成目标光谱数据集，这些数据用于训练神经

网络模型和检验模型效果，数据量的多少、质的高低，

都对模型训练起到举足轻重的作用。其次，构建合适

的神经网络模型并进行训练，以期使其通过对大量数

据的学习，完成对目标光谱与超材料结构之间高度非

线性关系的建模。最后，使用新的光谱数据对模型的

超材料设计效果进行检验，若神经网络模型给出的结

构能够较好地进行光信号的调控，则可以认为设计成

功。此过程的难点在于，如何选取恰当的神经网络模

型对目标光信号与超材料之间的非线性关系进行拟

合，这往往需要多次尝试和优化才能完成。深度学习

设计超材料器件常用的方法有多层感知机、卷积神经

网络、生成对抗网络、深度强化学习和循环神经网络

等。这些方法并不是孤立的，在某些任务场景下，组合

使用这些模型可以有效改善器件设计效果［85-88］。

MLP是一种最简单、基础的神经网络模型，在各种

超材料设计工作中被广泛应用，如图 7所示。该模型在

纳米光子器件设计领域的初次使用可追溯到 2018 年，

Peurifoy 等［89］利用 MLP 完成了对 8 层球壳状纳米材料

的逆向设计，如图 7（a）所示。在此工作中，他们首先训

练了球壳状纳米材料光学响应的正向预测网络，而后

将输出固定为目标光谱，并逐步迭代神经网络，使其能

够给出对应的几何结构参数。MLP设计结果对应的光

谱与目标光谱的拟合水平显著高于传统的数值优化方

法，并且大大节省了时间开销。另外，该工作还使用

MLP成功地以高精度模拟了球壳状纳米材料的散射光

谱，相比数值计算方法，同样减少了大量时间开销。

随着 MLP 应用于超材料设计，人们发现器件结构

与光谱不是一一对应的，即同样的目标光谱有可能对

应多组结构参数，这会影响模型的收敛，降低模型的设

计能力。针对这一问题，Liu 等［90］提出了一种将光谱

的正向预测网络和器件的逆向设计网络串联的方法，

如图 7（b）所示，有效克服了设计过程的多解问题。这

样，包含非唯一电磁信号实例的数据集可以对 MLP 进

行有效训练，从而为需要大量训练数据的复杂结构的

设计奠定了基础。

随着各种器件设计任务愈发复杂，研究人员也通

过多种多样的方式不断提升模型的器件设计能力和水

平［20-22］。Du 等［34］开发了一种用于设计低维纳米结构

的可扩展多任务学习（SMTL）模型，如图 7（c）所示。

该模型以有限元法生成的光谱数据为基础，可以高速

精确地完成光谱分类、器件设计等工作，在不同的石墨

烯-硅杂化结构上都取得了很好效果，并且可以按照需

求，较为容易地扩展到新器件上，大大提高了器件设计

的效率。Zhao 等［91］发布了一种基于数据增强的少样

本学习（DEIFS）算法，如图 7（d）所示，首先利用正向

预测的 MLP 扩展 RCWA 生成的数据集，从而降低对

数值计算方法的依赖，减少数据生成的时间开销，再将

前序设计结果作为后续网络模型的附加输入，经过多

个 MLP 的迭代，逐步获得所需结构参数，这种迭代有

效压缩了潜在解的空间，提高了设计的效度和信度。
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据，而完成训练的深度学习模型能够取得远超数值计

算方法的设计效率。

3.2　超材料设计方法

3.2.1　数值计算方法与参数优化相结合

数值计算结合参数优化的方法是一种依赖先验的

方法，主要借助已知的物理规律进行建模，确定超材料

器件的大致结构，再通过迭代调整器件结构参数并计

算其光学响应达到设计目标。数值计算的本质是将电

磁学、数值计算学和计算机技术结合起来，求解不同形

式 的 麦 克 斯 韦 方 程 组 。 常 见 的 数 值 计 算 方 法 有

RCWA、FDTD、有限积分法（FIT）和 FEM 等，本文主

要简单介绍前两种方法。

严格耦合波分析是一种应用于（近似）周期结构衍

射光学元件的分析设计的微分方法，自问世以来历经

多次发展完善［71-75］，已经在超材料设计领域广泛应

用［76-78］。从数学原理上看，该方法的准确性来源于其

求解过程中不存在近似。随着计算机技术的发展，

RCWA 已 经 被 集 成 到 众 多 商 用 软 件 中（如 RSoft、
GSolver），使得研究人员能够更简单地使用 RCWA。

但是，高精确度也带来了一些问题。由于 RCWA 计算

精度与傅里叶展开的级数密切相关，因此，计算精度越

高，计算复杂度也越高，而对傅里叶级数的截断又会造

成理论上严格的方法在数学处理上不再严格［79］。此

外，RCWA 的计算量与光栅划分的层数和光栅材料的

介电常数也有关，因而在面对更高的精度或复杂的器

件结构需求时，也会受到计算开销快速上升的困扰。

时域有限差分法是 20 世纪 60 年代出现的一类时

域微分方程数值计算方法［80］。FDTD 的优势主要在

于［81-82］：它是对麦克斯韦方程组的直接离散，形式简

单，具有较好的通用性；它是一种时域方法，宽频带的

信息只需对结果进行傅里叶变换即可获取；它能够利

用划分的网格区域进行并行计算，提高了效率，有效降

低了计算的时间开销。该方法的主要不足是：将计算

区域划分为四边形网格，在很多情况下难以得到高精

确度的解。

参数优化是在数值计算与目标光谱对照结果的基

础上，凭借已知物理原理和先验经验，通过微调结构参

数使器件能够达到预期的光场调控目标，从而完成超

材料器件的设计。为了提高参数优化的效率，研究人

员建立了丰富的模板库［83］，随着超材料器件结构日趋

复杂，又逐渐使用以遗传算法为代表的参数搜索方

法［84］提高效率，但这类方法在参数数量较多时仍然面

临着参数组合爆炸、时间开销过大等难以解决的问题。

3.2.2　深度学习设计方法

深度学习是一种数据驱动的统计学习方法，它主

要通过训练各种神经网络模型完成任务。使用深度学

习方法进行超材料设计的一般步骤是：首先，用数值计

算方法生成目标光谱数据集，这些数据用于训练神经

网络模型和检验模型效果，数据量的多少、质的高低，

都对模型训练起到举足轻重的作用。其次，构建合适

的神经网络模型并进行训练，以期使其通过对大量数

据的学习，完成对目标光谱与超材料结构之间高度非

线性关系的建模。最后，使用新的光谱数据对模型的

超材料设计效果进行检验，若神经网络模型给出的结

构能够较好地进行光信号的调控，则可以认为设计成

功。此过程的难点在于，如何选取恰当的神经网络模

型对目标光信号与超材料之间的非线性关系进行拟

合，这往往需要多次尝试和优化才能完成。深度学习

设计超材料器件常用的方法有多层感知机、卷积神经

网络、生成对抗网络、深度强化学习和循环神经网络

等。这些方法并不是孤立的，在某些任务场景下，组合

使用这些模型可以有效改善器件设计效果［85-88］。

MLP是一种最简单、基础的神经网络模型，在各种

超材料设计工作中被广泛应用，如图 7所示。该模型在

纳米光子器件设计领域的初次使用可追溯到 2018 年，

Peurifoy 等［89］利用 MLP 完成了对 8 层球壳状纳米材料

的逆向设计，如图 7（a）所示。在此工作中，他们首先训

练了球壳状纳米材料光学响应的正向预测网络，而后

将输出固定为目标光谱，并逐步迭代神经网络，使其能

够给出对应的几何结构参数。MLP设计结果对应的光

谱与目标光谱的拟合水平显著高于传统的数值优化方

法，并且大大节省了时间开销。另外，该工作还使用

MLP成功地以高精度模拟了球壳状纳米材料的散射光

谱，相比数值计算方法，同样减少了大量时间开销。

随着 MLP 应用于超材料设计，人们发现器件结构

与光谱不是一一对应的，即同样的目标光谱有可能对

应多组结构参数，这会影响模型的收敛，降低模型的设

计能力。针对这一问题，Liu 等［90］提出了一种将光谱

的正向预测网络和器件的逆向设计网络串联的方法，

如图 7（b）所示，有效克服了设计过程的多解问题。这

样，包含非唯一电磁信号实例的数据集可以对 MLP 进

行有效训练，从而为需要大量训练数据的复杂结构的

设计奠定了基础。

随着各种器件设计任务愈发复杂，研究人员也通

过多种多样的方式不断提升模型的器件设计能力和水

平［20-22］。Du 等［34］开发了一种用于设计低维纳米结构

的可扩展多任务学习（SMTL）模型，如图 7（c）所示。

该模型以有限元法生成的光谱数据为基础，可以高速

精确地完成光谱分类、器件设计等工作，在不同的石墨

烯-硅杂化结构上都取得了很好效果，并且可以按照需

求，较为容易地扩展到新器件上，大大提高了器件设计

的效率。Zhao 等［91］发布了一种基于数据增强的少样

本学习（DEIFS）算法，如图 7（d）所示，首先利用正向

预测的 MLP 扩展 RCWA 生成的数据集，从而降低对

数值计算方法的依赖，减少数据生成的时间开销，再将

前序设计结果作为后续网络模型的附加输入，经过多

个 MLP 的迭代，逐步获得所需结构参数，这种迭代有

效压缩了潜在解的空间，提高了设计的效度和信度。
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除 MLP 以外，CNN 和 GAN 等也是研究人员常用

的网络模型。相比于预测结构参数的 MLP，以上两种

模型更多地将器件结构转换成图像，从而将器件设计

转换成图像预测任务，以便更好地发挥自身优势。

Zhu 等［92］提出了一种基于迁移学习的快速精确地对功

能超材料进行预测的方法，如图 8（a）所示。他们利用

经过图像数据预训练的 Inception V3 模型，较好地完

成了对二值化超材料的预测，设计结果的光场调控能

力和实验结果高度吻合，取得了远超其他模型的水平。

Jiang 等［93］将 GAN 用于拓扑复杂的纳米器件设计，如

图 8（b）所示，有效解决了迭代优化方法设计复杂器件

耗时过长的问题，减少了约 80% 的设计时间。

近年来，研究人员还通过结合强化学习思想或使

用深度强化学习模型改善器件设计效果。利用强化学

习，可以实现器件结构的快速动态优化，从而避免深度

学习中普遍存在的“输入确定则输出确定”的静态设计

带 来 的 弊 端 。 Sajedian 等［94］利 用 双 深 度 Q 网 络

（DDQN）在 23 种不同材料类型和几何参数中高效地

确定了具有三层结构的超材料器件的最佳参数，如

图 8（c）所示，大幅提高了超材料的计算透射效率。

Zhao 等［95］将强化学习的思想融入模型，设计了一种基

于数据增强的深度贪婪优化（DEDGO）算法，如图 8（d）
所示，通过吸收强化学习的要素改善模型并引入决策

过程，实现了对在强耦合状态下工作的多种结构低维

异质结的快速准确设计，弥补了以往研究中重视神经

网络模型构建而忽视决策的不足，同时避免了强化学

习方法寻找全局最优解造成的模型训练困难。在此工

作中，RCWA 为 DEDGO 生成了相对较小的训练数据

集，用于训练光谱预测网络进行数据增强。

除此之外，Sajedian 等［18］将 CNN 与 RNN 相结合以

预测纳米器件结构的吸收光谱，对器件设计起到辅助

作用。如图 8（e）所示，使用 CNN 从图像中收集空间信

息，并利用这些数据训练 RNN，使其学习结构信息和吸

收光谱之间的关系。结果表明，这种图像处理方法是

准确的，可以用来代替费时的数值模拟。训练成功的

模型可以在不到 1 s的时间内给出对光学结果的预测。

图 7　MLP 在超材料设计中的应用。（a）MLP 设计球壳状纳米材料［89］；（b）MLP 串联解决多解问题［90］；（c）MLP 的优化改进——

SMTL 模型［34］；（d）MLP 的优化改进——DEIFS 算法［91］

Fig.  7　Application of MLP in metamaterial design.  (a) Using MLP to design nanoparticle[89]; (b) using MLP series to solve multi-
solution problems[90]; (c) optimization and improvement of MLP—SMTL model[34]; (d) optimization and improvement of MLP—

DEIFS algorithm[91]

4　深度学习在光纤光束控制中的应用

前面介绍的工作是以深度学习方法为基础，对超

材料的结构进行设计，从而满足特定的调控目标。除

了这一方面，深度学习在光纤光束控制中也发挥着越

来越重要的作用。光纤光束控制主要是指针对某一个

具体的光学系统，为了使其保持在一个稳定的输出状

态或期望的目标状态，主动对系统中的某些可调参数

进行不断调节的过程。随着深度强化学习在动态环境

的控制中愈发出色的表现，它在光纤光束控制中的应

用也在不断丰富。

此类工作存在一些共性特征，比如均需要监测光

学系统中的输出信号用于判定系统的当前状态，并根

据系统设计恰当的奖励函数和损失函数，结合智能优

化算法对系统可调节的参数进行数字化控制，最终使

得整个系统达到并保持在期望状态。这一类优化算法

图 8　深度学习进行超材料设计的其他方法。（a）利用 CNN 对二值图像化的超材料器件进行设计［92］；（b）利用 GAN 对具有复杂拓扑

结构的超材料器件进行设计［93］；（c）利用 DDQN 对器件材料类型和结构参数进行动态设计［94］；（d）利用 DEDGO 对多种低维异

质结进行设计［95］；（e）利用 RNN 对超材料器件进行设计［18］

Fig.  8　Other deep learning methods for metamaterial design.  (a) Using CNN to design binary imaged metasurface devices[92]; (b) using 
GAN to design metamaterial devices with complex topology[93]; (c) using DDQN to dynamically design device material types and 
structure parameters[94]; (d) using DEDGO to design a variety of low-dimensional heterostructures[95]; (e) using RNN to design 

metamaterial devices[18]
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的基本模型如图 9 所示，其中“state”表示光学系统中

被监测的一系列信号，比如光学系统输出端口的峰值

功率、光谱带宽、单脉冲能量、中心波长和重复频率等；

“reward”是前面所提及的奖励函数，它的设计与期望

达到的系统状态有关，因此在不同的工作中奖励函数

有所不同；“action”则表示智能优化算法根据当前系统

的状态和得到的奖励值确定下一步调整的系统中的可

控参数。通过不断循环迭代，光学系统的输出会随着

参数的调整逐步到达目标状态。

总而言之，在光学系统中的光纤光束控制问题可

以近似于反馈控制问题，这类问题在过去通常是利用

PID 算法、随机并行梯度下降（SPGD）算法或自适应

优化算法来解决的。随着深度学习的发展，近几年来

深度强化学习越来越频繁地应用在光学系统的光束控

制中，并取得了相比传统技术更好的效果。下面将主

要介绍利用智能算法控制激光器自动锁模和控制相干

光学系统相位稳定的部分工作。

4.1　锁模光纤激光器控制研究进展

锁模光纤激光器是产生光频梳的重要手段之一，通

过设计适当的结构，它能够生成飞秒（10-15 s）或皮秒

（10-12 s）脉冲，被应用于各个领域，包括非线性光学、精

密测量等［96-101］。但其应用前提在于激光器需要保持长时

间的稳定锁模状态，且在锁模状态被扰乱时能够快速恢

复。要恢复锁模激光器的锁模状态，仅依赖手动调节

偏振态的方法会效率极低。这一缺陷被发现后，电动

偏振控制器（EPC）得以发明，使得人们可以实现系统偏

振态的自动控制［102-104］。EPC利用的是对电压的调控，当

把 EPC 加入激光器后，激光器的偏振状态调控就可以

通过多次改变 EPC 的多路输入电压来实现。在多次改

变偏振态的同时监测激光器的输出状态，即可使得激

光器达到目标状态，这是一个典型的反馈控制过程。

到目前为止，激光器的自动锁模算法已经有较多的

研究工作［105-111］，其中大部分都是基于非线性偏振旋转

（NPR）被动锁模技术实现的。这一技术基于自相位调

制引起的非线性相移的可饱和吸收体实现。2010 年，

德国明斯特大学 Hellwig 等［107］在锁模激光器腔内加入

了压电式挤压器件作为自动偏振控制器，并且使用偏

振测量仪测量了腔内的偏振态，得到了基于 NPR 的锁

模特征庞加莱球分布，为自动锁模的实现奠定了基础。

图 10（a）展 示 了 2016 年 英 国 帝 国 理 工 学 院

Woodward 等［112］提出的基于遗传算法（GA）的自动锁

模控制实验结构。他们以激光器输出功率作为反馈，

计算机控制 EPC 的电压和泵浦电流形成反馈控制回

路。由于激光器在锁模状态时输出功率会保持稳定，

而处于其他状态时输出功率很可能不稳定，故而作者

使用功率计探测输出功率作为系统状态的反馈。在锁

模激光器中，影响激光器输出状态的因素主要包括偏

振态和泵浦光源的输出功率，只有二者均合适时，才能

得到稳定的锁模状态，因此作者采取对偏振态和泵浦

源同时控制的方法实现对激光器系统的反馈，以确保

激光器能够稳定产生锁模状态。实验中的遗传算法使

用了每代 30 个个体，这样的设置能够满足遗传算法的

多样性要求并达到目标状态速度平衡。该算法平均能

够在 20 代内搜索到目标状态，且实现锁模的时间在

30 min 左右。其收敛时间较慢的主要原因在于 EPC、

泵浦源与计算机之间的交互延迟。

2019 年，上海交通大学义理林教授团队 Pu 等［113］

开发了基于 Rosenbrock 搜索的类人算法（HLA），同样

图 10　基于不同搜索方法实现的智能锁模激光器结构。（a）基于遗传算法的自优化锁模激光器实验结构［112］；（b）基于 HLA 算法的智

能锁模光纤激光器实验结构［113］

Fig.  10　Intelligent mode-locked laser structures based on different search methods.  (a) Experimental structure of self-optimizing mode-

locked laser based on genetic algorithm[112]; (b) experimental structure of intelligent mode-locked fiber laser based on HLA 
algorithm[113]

图 9　光学系统中的智能优化算法基本模型

Fig.  9　Basic model of intelligent optimization algorithm in 
optical system

实现了 NPR 激光器的自动锁模，相关工作发表在光学

期刊 Optica 上，其具体实验结构如图 10（b）所示。该

团队将 HLA 算法部署于现场可编程门阵列（FPGA）

开发板中，且该工作能够在不改变激光器光路结构的

基础上定位到不同的工作状态，如基频锁模、谐波锁模

和调 Q 锁模等，该方案得到的最短锁模时长为 0.22 s，
最短恢复时间为 14.8 ms。由于自动锁模控制和锁模

恢复的算法都部署于 FPGA 中，因此激光器与 FPGA
之间的交互速度大大提升，从而加快了锁模恢复时间。

更值得一提的是，2022 年，该团队基于遗传算法设计

了更复杂的 MAIS 优化算法，并将其应用于单腔双光

梳锁模激光器的自动锁模搜索中［114］，为搭建稳定的锁

模双光梳光源提供了新思路。

美国华盛顿大学 Kutz团队 Sun等［115］在 2020年从强

化学习的角度出发，从仿真层面提出使用深度强化学习

算法实现对锁模激光器的自动锁模控制，算法的结构

如图 11（a）所示。作者通过抽象锁模激光器的结构，将

其输出结果和偏振态作为深度强化学习的状态输入，

并与锁模激光器输出信号的激励组合，训练出一个神

经网络模型，用于决策偏振态的调整方案。该工作的

发表为后续设计深度强化学习算法以及其他神经网络

算法部署于锁模激光器的自动锁模应用奠定了基础。

2021 年，国防科技大学江天研究员团队 Yan 等［24］

基于 DDPG 策略设计了 DELAY 强化学习算法，并基

于该算法与所搭建的锁模激光器，设计了一个自动锁

模控制的激光器系统，结构如图 11（b）所示，以实现对

激光器的稳定锁模状态的保持和恢复。这一工作的出

发点在于解决基于饱和吸收体的锁模激光器在产生或

恢复稳定的锁模光频梳时需要耗费大量时间的问题。

为了能够控制激光器的锁模状态，激光器系统中的偏

振控制器使用的也是 EPC。通过将 DELAY 算法部署

在计算机上，并与 FPGA 进行交互反馈输出 EPC 的 4
路电压，实现了对整个激光器系统的快速控制。实验

结果表明，DELAY 算法可以在锁模激光器锁模状态

因环境抖动丢失后快速恢复其锁模状态。统计发现，

DELAY 算法的平均恢复时长为 1. 948 s。该团队还验

证了 DELAY 算法可在 15~40 ℃的任意环境温度下恢

复激光器的稳定锁模状态。

将深度强化学习应用于锁模光纤激光器中，需要

解决算法与实际系统的结合、交互以及网络模型的训

练和验证等问题。要将算法和锁模激光器结合，首要

的是对激光器的输出和控制参量进行抽象，变为强化

学习算法中可以训练的数据。强化学习算法训练所需

的数据集主要包括锁模激光器的当前状态、对激光器

的抽象动作、执行这一动作后的激励值和后期状态，以

及后期状态是否属于目标状态这 5 组参数。这些参数

需根据实际系统来设计和抽象。以 DELAY 算法为

例，该工作中将 EPC 的电压值及激光器输出时域稳定

度和频域稳定度作为状态值，将动作定义为 EPC 的

4 路输入电压值，激励值可由定义的激励函数决定。

激励函数的设计基本原则就是越接近目标状态，激励

值越大，该函数由算法监测的输出状态决定。

要将算法与实际系统交互，需要考虑如何自动控

制激光器中的器件以及将输出结果采集到处理板卡

中。同样以上一工作为例，所控制的参数为激光器中

的 EPC，因此只需要控制板卡中的输出电压，并通过

杜邦线将板卡和 EPC 的供电端口连接起来，即可完成

对激光器系统的调节。接收数据方面，该算法通过示

波器采集探测器探测的时域和频域电信号，并以合适

的命令接收示波器上的采集数据。板卡上通过预处理

算法完成对时频信号的处理，并基于现有标准判断激

光器状态是否属于目标状态。

在训练网络模型过程中，算法和系统是实时交互

的。在训练过程中不断地修改锁模激光器中 EPC 的

输入电压，会得到不同参数下的输出结果。通过持续

记录系统参数与输出结果，并基于所设计的奖励函数

计算出当前参数配置下的激励值，共同组成训练数据

集。在训练初期数据集不足的情况下，通过不断修改

参数并采集输出结果构成一定规模可用于网络训练的

数据集，即达到深度强化学习算法中所定义的缓冲池。

在训练过程中，参数优化的过程同样会持续进行，因

此，数据集也在持续扩充和更新。

网络模型训练到一定的阶段后，就可以应用于激

光器的锁模状态搜索。具体的运行过程为：通过示波

器读取探测器输出的时频数据，再利用网络传输的方

式将数据传输到处理板卡上。处理板卡得到数据后，

会依据固定策略判断系统是否处于锁模状态，当到达

该状态时，就不会改变 EPC 的 4 路电压。为实现对系

统的持续监测，间隔 0.5 s 后会重新读取系统输出状

态。当发现系统未处于锁模状态时，则会依据当前状

态使用训练好的 actor 网络模型计算需要执行的动作，

即改变 EPC 的 4 路电压。等待 0.1 s 后，系统基本达到

某个稳定状态，实时监测算法将进入新一轮迭代，在达

到目标锁模状态前会持续改变 EPC 电压。该过程可

以持续运行，以用于激光器系统稳定锁模状态的监测

和保持，直到受到中断才会结束相应的流程。

在深度强化学习方法被实际应用于锁模光纤激光

器的自动锁模控制后，许多科研人员开始将深度学习

算法应用到各类光纤激光器的状态控制当中。2022
年，中国科学院 Li等［116］基于深度强化学习和长短期记

忆（LSTM）网络模型设计反馈控制算法用于稳定锁模

激光器的状态，其控制参数主要包括 EPC 的电压与泵

浦光源的光功率。激光器的具体结构如图 11（c）所

示。该团队基于深度强化学习和光谱学习方法实现了

锁模模式的搜索算法和锁模状态切换算法。通过仿真

和实验发现，该方法能够在平均 0.69 s 的时间内将激

光器的状态从随机状态恢复到基频锁模状态。此外，

该团队基于光谱学习方法实现了不同锁模状态与泵浦
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实现了 NPR 激光器的自动锁模，相关工作发表在光学

期刊 Optica 上，其具体实验结构如图 10（b）所示。该

团队将 HLA 算法部署于现场可编程门阵列（FPGA）

开发板中，且该工作能够在不改变激光器光路结构的

基础上定位到不同的工作状态，如基频锁模、谐波锁模

和调 Q 锁模等，该方案得到的最短锁模时长为 0.22 s，
最短恢复时间为 14.8 ms。由于自动锁模控制和锁模

恢复的算法都部署于 FPGA 中，因此激光器与 FPGA
之间的交互速度大大提升，从而加快了锁模恢复时间。

更值得一提的是，2022 年，该团队基于遗传算法设计

了更复杂的 MAIS 优化算法，并将其应用于单腔双光

梳锁模激光器的自动锁模搜索中［114］，为搭建稳定的锁

模双光梳光源提供了新思路。

美国华盛顿大学 Kutz团队 Sun等［115］在 2020年从强

化学习的角度出发，从仿真层面提出使用深度强化学习

算法实现对锁模激光器的自动锁模控制，算法的结构

如图 11（a）所示。作者通过抽象锁模激光器的结构，将

其输出结果和偏振态作为深度强化学习的状态输入，

并与锁模激光器输出信号的激励组合，训练出一个神

经网络模型，用于决策偏振态的调整方案。该工作的

发表为后续设计深度强化学习算法以及其他神经网络

算法部署于锁模激光器的自动锁模应用奠定了基础。

2021 年，国防科技大学江天研究员团队 Yan 等［24］

基于 DDPG 策略设计了 DELAY 强化学习算法，并基

于该算法与所搭建的锁模激光器，设计了一个自动锁

模控制的激光器系统，结构如图 11（b）所示，以实现对

激光器的稳定锁模状态的保持和恢复。这一工作的出

发点在于解决基于饱和吸收体的锁模激光器在产生或

恢复稳定的锁模光频梳时需要耗费大量时间的问题。

为了能够控制激光器的锁模状态，激光器系统中的偏

振控制器使用的也是 EPC。通过将 DELAY 算法部署

在计算机上，并与 FPGA 进行交互反馈输出 EPC 的 4
路电压，实现了对整个激光器系统的快速控制。实验

结果表明，DELAY 算法可以在锁模激光器锁模状态

因环境抖动丢失后快速恢复其锁模状态。统计发现，

DELAY 算法的平均恢复时长为 1. 948 s。该团队还验

证了 DELAY 算法可在 15~40 ℃的任意环境温度下恢

复激光器的稳定锁模状态。

将深度强化学习应用于锁模光纤激光器中，需要

解决算法与实际系统的结合、交互以及网络模型的训

练和验证等问题。要将算法和锁模激光器结合，首要

的是对激光器的输出和控制参量进行抽象，变为强化

学习算法中可以训练的数据。强化学习算法训练所需

的数据集主要包括锁模激光器的当前状态、对激光器

的抽象动作、执行这一动作后的激励值和后期状态，以

及后期状态是否属于目标状态这 5 组参数。这些参数

需根据实际系统来设计和抽象。以 DELAY 算法为

例，该工作中将 EPC 的电压值及激光器输出时域稳定

度和频域稳定度作为状态值，将动作定义为 EPC 的

4 路输入电压值，激励值可由定义的激励函数决定。

激励函数的设计基本原则就是越接近目标状态，激励

值越大，该函数由算法监测的输出状态决定。

要将算法与实际系统交互，需要考虑如何自动控

制激光器中的器件以及将输出结果采集到处理板卡

中。同样以上一工作为例，所控制的参数为激光器中

的 EPC，因此只需要控制板卡中的输出电压，并通过

杜邦线将板卡和 EPC 的供电端口连接起来，即可完成

对激光器系统的调节。接收数据方面，该算法通过示

波器采集探测器探测的时域和频域电信号，并以合适

的命令接收示波器上的采集数据。板卡上通过预处理

算法完成对时频信号的处理，并基于现有标准判断激

光器状态是否属于目标状态。

在训练网络模型过程中，算法和系统是实时交互

的。在训练过程中不断地修改锁模激光器中 EPC 的

输入电压，会得到不同参数下的输出结果。通过持续

记录系统参数与输出结果，并基于所设计的奖励函数

计算出当前参数配置下的激励值，共同组成训练数据

集。在训练初期数据集不足的情况下，通过不断修改

参数并采集输出结果构成一定规模可用于网络训练的

数据集，即达到深度强化学习算法中所定义的缓冲池。

在训练过程中，参数优化的过程同样会持续进行，因

此，数据集也在持续扩充和更新。

网络模型训练到一定的阶段后，就可以应用于激

光器的锁模状态搜索。具体的运行过程为：通过示波

器读取探测器输出的时频数据，再利用网络传输的方

式将数据传输到处理板卡上。处理板卡得到数据后，

会依据固定策略判断系统是否处于锁模状态，当到达

该状态时，就不会改变 EPC 的 4 路电压。为实现对系

统的持续监测，间隔 0.5 s 后会重新读取系统输出状

态。当发现系统未处于锁模状态时，则会依据当前状

态使用训练好的 actor 网络模型计算需要执行的动作，

即改变 EPC 的 4 路电压。等待 0.1 s 后，系统基本达到

某个稳定状态，实时监测算法将进入新一轮迭代，在达

到目标锁模状态前会持续改变 EPC 电压。该过程可

以持续运行，以用于激光器系统稳定锁模状态的监测

和保持，直到受到中断才会结束相应的流程。

在深度强化学习方法被实际应用于锁模光纤激光

器的自动锁模控制后，许多科研人员开始将深度学习

算法应用到各类光纤激光器的状态控制当中。2022
年，中国科学院 Li等［116］基于深度强化学习和长短期记

忆（LSTM）网络模型设计反馈控制算法用于稳定锁模

激光器的状态，其控制参数主要包括 EPC 的电压与泵

浦光源的光功率。激光器的具体结构如图 11（c）所

示。该团队基于深度强化学习和光谱学习方法实现了

锁模模式的搜索算法和锁模状态切换算法。通过仿真

和实验发现，该方法能够在平均 0.69 s 的时间内将激

光器的状态从随机状态恢复到基频锁模状态。此外，

该团队基于光谱学习方法实现了不同锁模状态与泵浦
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光源功率之间的映射，从而能够在 300 ms 内切换锁模

的状态。这显示了深度强化学习在锁模激光器的稳定

控制研究中的重要性，它可以显著提高激光器的稳定

性和锁模恢复效率。

同样在 2022 年，南京理工大学 Luo 等［117］受到深度

强化学习中的 TD3 算法启发，将该算法应用到了超快

绿光波段 Ho：ZBLAN 激光器，结构如图 11（d）所示。

这一类激光器与前面所提到的工作中的激光器类似，

同样面临锁模状态难以调节的问题，然而，此前还没有

人将强化学习方法应用到此类激光器的锁模控制中。

因此该团队通过 TD3 算法对激光器中的波片和偏振

片进行数字控制，并通过监测激光器系统的输出能量

和峰值功率抽象出系统的奖励函数，从而实现 NPR 自

动锁模。加入了 TD3 算法后，该激光器系统得到的最

大输出功率可达 288 mW，最小脉宽为 19.7 ps，最大脉

冲能量为 0.98 nJ。

表 1 展示了近年来随着算法的不断优化和成熟，

锁模激光器的平均锁模恢复时间的发展情况，其中

EA 表示进化算法，MDRL 指对应工作中所设计的深

度强化学习算法。容易发现，相比传统的启发式搜索

方法，基于深度强化学习设计的锁模状态搜索算法效

率高一个数量级，这也反映了深度强化学习方法在光

学系统中状态搜索应用的强适配性。

强化学习方法能展现出如此优异的性能，原因主

要有以下两点：一方面，深度强化学习中的网络模型训

练过程是基于实际系统中获取的数据完成的。无论系

图 11　基于不同深度强化学习算法的智能锁模激光器结构。（a）使用 DQN 算法设计的自适应锁模激光器模型［115］；（b）基于 DELAY
算法的自动锁模激光器系统［24］；（c）基于强化学习和光谱学习的锁模激光器系统［116］；（d）基于 TD3 算法实现的智能锁模激光

器架构［117］

Fig.  11　Intelligent mode-locked laser structures based on different deep reinforcement learning algorithms.  (a) Adaptive mode-locked 
laser model designed using DQN algorithm[115]; (b) automatic mode-locked laser system based on DELAY algorithm[24]; 
(c) mode-locked laser system based on reinforcement learning and spectral learning[116]; (d) intelligent mode-locked laser 

architecture based on TD3 algorithm[117]

表 1　不同算法锁模时间对比

Table 1　Comparison of different algorithms in mode-locking time

Year
2015
2016
2017
2019
2021
2022

Algorithm name
EA［118］

GA［112］

GA［102］

HLA［113］

DELAY［24］

MDRL［116］

Mode-locked state search time
~30 min
~30 min

~30 s
0.22 s least recovery time

0.472 s least recovery time
0.2 s least recovery time

3.1 s average recovery time
1.948 s average recovery time
0.69 s average recovery time

统初始状态的随机性如何，训练好的深度强化学习网

络模型都能够记忆目标状态，因此能够在很短的时间

内调节系统的参数，从而实现稳定系统的目标。另一

方面，深度强化学习网络模型在控制系统到达目标状

态的同时，也在不断扩充其本身的数据集，并不断更新

网络模型。这一网络更新机制也使得深度强化学习算

法能持续适应系统环境的变化，对噪声的容忍性更强。

而传统的智能算法或者没有记忆性，或者只能在某一

个特定的环境具备良好的控制能力。这两个问题会导

致传统智能算法在控制光纤光束系统到达目标状态的

速度和稳定性上都存在一定的缺陷，而深度强化学习

恰好借助其特性解决了这些问题。

正因深度强化学习算法在激光器系统的反馈控制

中展现的高效性和稳定性，智能光纤锁模激光器的搭

建和稳定锁模搜索过程将会不断简化，而且激光器的

环境自适应性和抗噪性可以得到大幅度提升。随着深

度强化学习算法逐步完善，它与锁模激光器系统的耦

合程度也将越来越高。尽管智能锁模激光器目前仅出

现在论文中，但未来有望推出商业化产品。

4.2　相干光纤光学系统的相位噪声控制研究进展

在利用智能学习算法对锁模激光器进行自动锁模

状态搜索的相关工作中所取得的效果能够反映出深度

强化学习在光纤光束控制中的有效性和稳定性。在光

纤光束控制的任务中，除锁模激光器的锁模恢复过程

以外，相干光学系统的稳定过程也逐步引入了智能控

制算法。由于相干光学系统中存在多路并行传输光载

波的过程，系统中不同路之间的相位难免会产生一定

的误差，若相位差未加校正，则多路合束后输出的功率

将会不稳定，从而导致系统信号传输时效率降低。因

此，相干光学系统中的相位控制也十分重要。若仅手

动调节不同路之间的相位差，效率明显无法满足实际

应用中的需求，因此需要使用智能优化算法对相干光

学系统进行反馈控制。下面介绍相干光纤光学系统相

位噪声控制技术的研究进展，包括非信息处理的相干

合成系统和包含计算操作的相干光纤光计算系统中相

位噪声控制的研究进展。

4.2.1　相干合成系统

相干合成是一种利用多路来自不同光源的相干光

信号进行叠加和合成的技术。在相干合成过程中，光

波间具有一定的相位关系，而这种相位关系的调节和

控制是实现高质量相干合成的关键因素。但是相干合

成过程中系统会面临由环境带来的相位噪声，从而导

致输出功率波动。在相干合成系统中，控制算法的优

化目标为补偿相位噪声，从而提升光功率。2009 年，

国 防 科 技 大 学 周 朴 研 究 员［119］所 在 团 队 提 出 基 于

SPGD 算法控制二维高功率光纤放大器阵列进行相干

合成，具体结构如图 12（a）所示。该团队利用光电探

测器探测合束后信号的强度作为反馈来源，在 DSP 中

部署 SPGD 算法，并用于控制 4 路传输通道中的相位

调制器，从而稳定 4 路信号之间的相位差，尽可能得到

高功率信号。实验结果表明，这一系统的总输出功率

可达 60.1 W，这也意味着基于 SPGD 算法的相干光合

束很有可能被应用于高功率光载波的产生。后续该团

队扩展了更多路数的相干波束进行合成，并同样基于

SPGD 算法进行相位控制，也取得了较好的效果［27］。

到 2020 年，该团队已经实现 107 路相干光合成的系统，

而这 107 路中的相位调制器同样是由部署了 SPGD 算

法的 DSP 进行控制，从而实现合束信号输出的最大

化［23］。2019 年，该团队首次将深度学习引入相干合成

系统，旨在准确估计和补偿相干合成系统的相位误差。

该工作采用两级相控策略，结合了深度学习模型和

SPGD 算法，可以缓解长期存在的问题：随着阵列元素

数量的增加，相控带宽会逐渐减小。而且，通过区分具

有共轭相位分布的轨道角动量光束，该相位控制技术

还可用于产生不同阶次的轨道角动量光束［120］。此外， 
Tünnermann 等［121］探讨了在相干合成系统中使用强化

学习和神经网络的方法。从随机初始化的神经网络开

始，系统收敛到一种相位稳定策略，这种策略与软件实

图 12　部分相干光学系统控制结构。（a）基于 SPGD 算法的 4 路光纤放大器相干合成系统［119］；（b）基于深度学习模型和 SPGD 算法

的两级相控系统［120］

Fig.  12　Control structure of partially coherent optical systems.  (a) Coherent beam combination system for 4-beam fiber amplifier based 
on SPGD algorithm[119]; (b) two-stage phase control system based on deep learning model and SPGD algorithm[120]
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统初始状态的随机性如何，训练好的深度强化学习网

络模型都能够记忆目标状态，因此能够在很短的时间

内调节系统的参数，从而实现稳定系统的目标。另一

方面，深度强化学习网络模型在控制系统到达目标状

态的同时，也在不断扩充其本身的数据集，并不断更新

网络模型。这一网络更新机制也使得深度强化学习算

法能持续适应系统环境的变化，对噪声的容忍性更强。

而传统的智能算法或者没有记忆性，或者只能在某一

个特定的环境具备良好的控制能力。这两个问题会导

致传统智能算法在控制光纤光束系统到达目标状态的

速度和稳定性上都存在一定的缺陷，而深度强化学习

恰好借助其特性解决了这些问题。

正因深度强化学习算法在激光器系统的反馈控制

中展现的高效性和稳定性，智能光纤锁模激光器的搭

建和稳定锁模搜索过程将会不断简化，而且激光器的

环境自适应性和抗噪性可以得到大幅度提升。随着深

度强化学习算法逐步完善，它与锁模激光器系统的耦

合程度也将越来越高。尽管智能锁模激光器目前仅出

现在论文中，但未来有望推出商业化产品。

4.2　相干光纤光学系统的相位噪声控制研究进展

在利用智能学习算法对锁模激光器进行自动锁模

状态搜索的相关工作中所取得的效果能够反映出深度

强化学习在光纤光束控制中的有效性和稳定性。在光

纤光束控制的任务中，除锁模激光器的锁模恢复过程

以外，相干光学系统的稳定过程也逐步引入了智能控

制算法。由于相干光学系统中存在多路并行传输光载

波的过程，系统中不同路之间的相位难免会产生一定

的误差，若相位差未加校正，则多路合束后输出的功率

将会不稳定，从而导致系统信号传输时效率降低。因

此，相干光学系统中的相位控制也十分重要。若仅手

动调节不同路之间的相位差，效率明显无法满足实际

应用中的需求，因此需要使用智能优化算法对相干光

学系统进行反馈控制。下面介绍相干光纤光学系统相

位噪声控制技术的研究进展，包括非信息处理的相干

合成系统和包含计算操作的相干光纤光计算系统中相

位噪声控制的研究进展。

4.2.1　相干合成系统

相干合成是一种利用多路来自不同光源的相干光

信号进行叠加和合成的技术。在相干合成过程中，光

波间具有一定的相位关系，而这种相位关系的调节和

控制是实现高质量相干合成的关键因素。但是相干合

成过程中系统会面临由环境带来的相位噪声，从而导

致输出功率波动。在相干合成系统中，控制算法的优

化目标为补偿相位噪声，从而提升光功率。2009 年，

国 防 科 技 大 学 周 朴 研 究 员［119］所 在 团 队 提 出 基 于

SPGD 算法控制二维高功率光纤放大器阵列进行相干

合成，具体结构如图 12（a）所示。该团队利用光电探

测器探测合束后信号的强度作为反馈来源，在 DSP 中

部署 SPGD 算法，并用于控制 4 路传输通道中的相位

调制器，从而稳定 4 路信号之间的相位差，尽可能得到

高功率信号。实验结果表明，这一系统的总输出功率

可达 60.1 W，这也意味着基于 SPGD 算法的相干光合

束很有可能被应用于高功率光载波的产生。后续该团

队扩展了更多路数的相干波束进行合成，并同样基于

SPGD 算法进行相位控制，也取得了较好的效果［27］。

到 2020 年，该团队已经实现 107 路相干光合成的系统，

而这 107 路中的相位调制器同样是由部署了 SPGD 算

法的 DSP 进行控制，从而实现合束信号输出的最大

化［23］。2019 年，该团队首次将深度学习引入相干合成

系统，旨在准确估计和补偿相干合成系统的相位误差。

该工作采用两级相控策略，结合了深度学习模型和

SPGD 算法，可以缓解长期存在的问题：随着阵列元素

数量的增加，相控带宽会逐渐减小。而且，通过区分具

有共轭相位分布的轨道角动量光束，该相位控制技术

还可用于产生不同阶次的轨道角动量光束［120］。此外， 
Tünnermann 等［121］探讨了在相干合成系统中使用强化

学习和神经网络的方法。从随机初始化的神经网络开

始，系统收敛到一种相位稳定策略，这种策略与软件实

图 12　部分相干光学系统控制结构。（a）基于 SPGD 算法的 4 路光纤放大器相干合成系统［119］；（b）基于深度学习模型和 SPGD 算法

的两级相控系统［120］

Fig.  12　Control structure of partially coherent optical systems.  (a) Coherent beam combination system for 4-beam fiber amplifier based 
on SPGD algorithm[119]; (b) two-stage phase control system based on deep learning model and SPGD algorithm[120]
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现的 PID 控制器相当。此外，该工作还展示了神经网

络预测相对相位噪声的能力，这是应用强化学习和神

经网络的一个潜在优势。

4.2.2　相干光纤光计算系统

近年来，随着计算机技术的不断发展和光学技

术的不断进步，光计算作为一个新兴领域受到了越

来越多的关注和研究。其中相干光纤光学计算系统

基于相干探测技术，突破了传统非相干型架构无符

号数运算的限制，实现了复数运算。计算过程中系统

同样面临器件本身和环境带来的相位失配，从而导致

计算错误［122］。不同于相干合成系统，相干光计算系

统中携带了信息，不能简单地将其优化目标设置为光

功率达到最大值，而是需要在计算结果变化的情况

下稳定其计算值。 2023 年，国防科技大学江天研究

员 团 队 Zhang 等［123］再 次 基 于 强 化 学 习 设 计 了

DRCON 用于控制相干光子神经元系统的稳定性，具

体结构如图 13 所示。在相干光子神经元系统中，由

于同类型器件的工艺无法达到绝对一致且环境中存

在噪声的影响，两路光载波信号的相位存在一定差

异，从而会导致计算结果不稳定。因此该团队在其中

一路中加入了相位调制器进行外力调控，从而控制

两路光载波相位的一致性。他们将 DRCON 部署于

硬件中对整个光子神经元系统进行反馈控制，使得整

个系统最终的输出保持稳定。他们将该算法与 SGD
算法在系统的稳定中进行性能对比，最终发现，在稳

定输出结果方面，DRCON 方法相比 SGD 速度快了

33%，光子神经元的计算精度可达 5.5 bit；当环境中

产生抖动噪声时，DRCON 只需几个周期即可将系统

恢复到稳定状态，而 SGD 方法需要 20~50 个周期。

这也证明了深度强化学习在相干光学系统的相位控

制上可以提供有效的技术支撑。随着相干光计算技

术的发展，相关的噪声问题将会更加凸显，需要进一

步研究和探索如何控制噪声，从而将相干光计算应用

到各个领域中。

5　结　　语

本文重点关注了深度学习在超材料设计和光纤光

束控制中应用的近期研究工作。深度学习的引入极大

地推动了超材料设计和光纤光束控制的发展。面对日

益复杂的光学系统，传统方法存在以下问题：（1） 无法

有效迁移专家经验；（2） 传统方法无法避免数值计算；

（3） 可求解问题空间有限。相较于传统方法，深度学

习方法在一定程度上能够帮助人们隔绝底层的物理细

节，从而降低设计和控制的难度。在超材料设计方面，

人们可以积累传统的材料设计经验，利用深度学习方

法设计结构更复杂、功能更丰富的全新超材料。在光

纤光束控制方面，人们可以借助现有的深度强化学习

框架解决更多光学系统中的控制问题，降低人工调控

的成本，增强系统的稳定性。这将使得许多光学系统

的应用场景不再受限于实验室，而是能够更好地适应

自然环境。

然而，深度学习方法依然存在不少的挑战。第一

个问题是数据集问题。一方面，神经网络的训练依赖

于统计学习方法，这就意味着得到一个智能高效的神

经网络必须依赖于规模宏大的数据集。然而，在一些

光学场景中，数据集的产生往往需要消耗极其庞大的

人力和物力。数据集的匮乏将在很大程度上限制神经

网络的性能和推广。针对这一问题，一个良好的解决

方案就是倡议推动数据集的标准化工作。以深度学习

的主流应用场景计算机视觉为例，众多组织和团体设

计了许多标准化数据集作为领域的基准，从而能够推

动深度学习算法在计算机视觉领域的发展。另一方

面，对超材料设计而言，深度学习已经得到了广泛应

用，但是训练神经网络的数据集还是百家争鸣，基本上

每一项工作的数据集都是各研究团队自主使用传统数

值方法计算得来的，造成了算法横向性能比较困难、模

型广泛推广困难的问题。

第二个问题是深度学习的不确定性问题。这一问

题本质上是由于统计学习方法本身的不确定性导致的。

这种不确定性使得深度学习的计算结果在一定程度上

需要物理实验的检验。当然，良好的数据集设计能够在

一定程度上缓解这一问题，但是噪声等干扰因素以及统

计本身的特点使得这一问题难以从根本上解决。

最后一个问题是深度学习的解释性问题。在诸多

情况下，深度学习这一工具应用于各个领域时，均把模

型当作黑盒处理，模型内部的情况对于研究者而言不

可见，导致深度学习的一些行为缺乏理论依据。

综上，现阶段深度学习应用于超材料设计和光纤

光束控制领域取得了突出进展，但也伴随着不少的挑

战。这些挑战也为相关研究指明了方向。

图 13　相干光子神经元系统［123］

Fig.  13　Coherent optical neuron system[123]
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Abstract
Significance　 Metamaterial design and fiber beam control are two important topics in the study of optical field manipulation.  
Metamaterials are artificial materials with periodic structures and physical properties that do not exist naturally in the world.  Suitable 
structural designs are crucial for achieving the potential of metamaterials.  Numerical calculations and parameter optimization methods 
such as finite difference time domain (FDTD), finite element method (FEM), rigorous coupled wave analysis (RCWA), and genetic 
algorithms are commonly used in metamaterials design.  However, these methods suffer from high computational costs and strong 
dependence on expert experience.  Specifically, the high computational cost is due to the complexity of solving partial differential 
equations, while the reliance on expert experience stems from the fact that these numerical calculation methods depend on physical 
modeling.  Additionally, parameter optimization algorithms also suffer from high computational costs due to the explosion of 
parameter combinations and repeated calls to numerical computation methods.  Therefore, many researchers have turned to deep 
learning methods, attempting to use a data-driven approach to allow neural network models to learn the mapping relationship between 
metamaterial structure and optical response during the feature learning process, thus achieving accurate and efficient metamaterial 
design while shielding underlying physical details.

Fiber beam control refers to adjusting parameters such as amplitude, phase, and polarization of a fiber optic beam to obtain novel 
features or stable states.  Traditional methods mainly include genetic algorithms, stochastic parallel gradient descent (SPGD) 
algorithm, PID, and other search methods, which are limited by their inability to effectively solve system control problems in 
complex environments, i. e., speed and accuracy issues.  These optimization methods have simple strategies that are unable to 
generate good behavioral paths, resulting in too many steps to reach the target state.  Moreover, they mechanically respond to 
environmental states, making them vulnerable to system noise interference and limiting the accuracy of system output.  Deep 
reinforcement learning overcomes these limitations by introducing a learning mechanism that can actively respond to environmental 
stimuli, making up for the shortcomings of traditional methods.  Fiber beam control is a dynamic process that can be abstracted into a 
state machine, which is naturally suitable for control methods based on deep reinforcement learning.  Therefore, for such or even more 
complex systems, deep reinforcement learning-based methods have considerable application prospects.

Progress　 Multi-layer perceptron (MLP) is a simple and basic neural network model widely used in various metamaterial design 
works.  Peurifoy et al.  used MLP to complete the inverse design of an 8-layer spherical shell nanostructure [Fig.  7(a)].  Liu et al.  
proposed a method that combines forward prediction networks for spectra and inverse design networks for devices [Fig.  7(b)].  Du et 
al.  developed a scalable multi-task learning (SMTL) model for designing low-dimensional nanostructures [Fig.  7(c)].  Zhao et al.  
released a data-enhanced iterative few-sample (DEIFS) algorithm based on data augmentation [Fig.  7(d)].  In addition to MLP, 
convolutional neural network (CNN) and generative adversarial network (GAN) are also commonly used network models.  Zhu et al.  
proposed a transfer learning-based method for predicting metamaterials accurately and quickly using the pre-trained Inception V3 
model on image data, achieving good results for binary metamaterial prediction [Fig.  8(a)].  Jiang et al.  used GAN for the topology 
design of complex nano-devices, effectively solving the problem of time-consuming iterative optimization methods for designing 
complex devices, reducing design time by about 80% [Fig.  8(b)].  Sajedian et al.  efficiently determined the optimal parameters for 
three-layer metamaterial devices among 23 different material types and geometry parameters using the double deep Q network 
(DDQN), greatly improving the computational transmittance efficiency of metamaterials [Fig.  8(c)].  Zhao et al.  integrated the idea of 
reinforcement learning into the model and designed a data-enhanced deep greedy optimization (DEDGO) algorithm [Fig.  8(d)].  
Sajedian et al.  combined CNN with recurrent neural network (RNN) to predict the absorption spectra of nano-devices, which played 
an auxiliary role in device design [Fig.  8(e)].

In fiber beam control, the J.  N.  Kutz team at the University of Washington proposed using deep reinforcement learning 
algorithms to achieve automatic mode locking control of lasers from a simulation perspective in 2020 [Fig.  11(a)].  In 2021, the team 
led by researcher Jiang Tian at the National University of Defense Technology designed an automatic mode locking control laser 
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system based on the DDPG strategy and the DELAY reinforcement learning algorithm [Fig.  11(b)].  In mid-2022, Li Zhan et al.  
from the Chinese Academy of Sciences designed a feedback control algorithm based on deep reinforcement learning and long short-

term memory (LSTM) network models to stabilize the state of mode-locked lasers [Fig.  11(c)].  In the latter half of 2022, Luo Saiyu 
et al.  from Nanjing University of Science and Technology applied the TD3 algorithm from deep reinforcement learning to an ultrafast 
green Ho:ZBLAN laser [Fig.  11(d)].  In 2023, the research team led by Jiang Tian at the National University of Defense Technology 
once again designed DRCON using reinforcement learning to control the stability of coherent optical neuron systems (Fig.  13).

Conclusion and Prospect　This article focuses on recent research on deep learning in metamaterial design and fiber beam control.  
The introduction of deep learning has greatly promoted the development of both fields.  Traditional methods face the following 
problems when dealing with increasingly complex optical systems: (1) inability to effectively transfer expert experience; (2) inability to 
avoid numerical calculations; and (3) a limited solvable problem space.  Compared with traditional methods, deep learning methods 
can help isolate the underlying physical details to some extent, reducing the difficulty of design and control.

Key words materials; fiber optics; neural networks; optical field manipulation; metamaterial design; optical system control
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