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基于混合粒子群算法的光子器件逆向设计

李映函**，吕杰，江琳，程凌浩*

暨南大学光子技术研究院，广东 广州 510632

摘要 粒子群优化算法具有良好的全局寻优能力，但也存在容易陷入局部极值、后期收敛速度慢、收敛精度低等问

题。为此，首先优化了传统粒子群算法，将其简化并引入随机扰动，赋予粒子跳出局部极值的能力，提高算法的全

局寻优性能。然后结合贪心算法并引入梯度下降法作为算法自动切换的判据，从而构造一种针对光子器件逆向设

计的混合算法。相较于传统粒子群算法，该混合算法具有更优的全局寻优能力，并且提高了收敛速度和收敛精度，

具备更高的设计效率。利用该混合算法逆向设计了一种 1∶1分光器，在 120 nm带宽内，输出端插入损耗介于

0. 125 dB ~0. 197 dB，并具有可制造的鲁棒性。
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Reverse Design of Photonic Devices Based on a Hybrid Particle
Swarm Algorithm

Li Yinghan**, Lü Jie, Jiang Lin, Cheng Linghao*

Institute of Photonics Technology, Jinan University, Guangzhou 510632, Guangdong, China

Abstract Particle swarm optimization (PSO) algorithm has good global optimization ability . However, PSO has
some disadvantages such as the tendency to easily fall into local extremes, slow convergence speed, and low
convergence accuracy at the late stage of the algorithm. Therefore, this study optimizes the traditional PSO
algorithm, affording a simplified version and introducing random disturbances to facilitate the falling out of local
extremes, thus enhancing its performance on global optimization. Moreover, a hybrid algorithm for the inverse
design of photonic devices is proposed by combining PSO and the greedy algorithm with the gradient descent method
to evaluate automatic switching between algorithms. Compared with the traditional PSO algorithm, the proposed
hybrid algorithm shows better performance on global optimization with a faster convergence speed, higher accuracy,
and superior design efficiency. A 1∶1 optical splitter is inversely designed using the proposed hybrid algorithm. At a
bandwidth of 120 nm, the range of insertion loss at the output of the device is 0. 125 dB‒0. 197 dB. Moreover, the
device is manufacturable robustness.
Key words integrated optics; optics devices; inverse design; particle swarm optimization algorithm; greedy
algorithm; gradient descent; optical splitter

1 引 言

1969年美国学者Miller［1］率先提出了集成光学

的概念。随着光通信技术的发展，集成光学取得了

飞速的发展。当前集成光子器件设计正朝着简易

化、智能化、小型化、高速化的方向迈进。集成光子
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器件的发展，依赖于设计方法和制作工艺的进步。

器件设计方面，传统设计方式通常是根据掌握的理

论知识和特定结构设计目标结构，只适用于分析规

则结构。不规则结构或亚波长尺寸的结构由于缺

少解析理论而无法加入到设计中，使得传统设计方

式极大地受限于解析理论的发展［2-3］。而在工艺方

面 ，电子束光刻技术已经可以制备特征尺寸在

10 nm量级甚至更小的图形，为纳米级器件的制作

提供了有力工具［4-5］。但是，传统设计方式受限于其

设计理念，还难以充分利用当前的工艺能力。为解

决这一矛盾，研究者们尝试以逆向优化思想来设计

器件。逆向设计只需用户定义所需的性能指标，让

计算机去寻求满足要求的器件结构，避免了对解析

理论的过多依赖，是一种更直观有效的设计策略。

目前主流的光子器件逆向设计方法有两类。

一类是基于神经网络的设计思路［6-7］，优点是通过输

入目标响应，能够直接输出对应这种光学响应的结

构。但是，由于只在最后验证时计算电磁场，所设

计的结构可能并不准确，要得到更准确的神经网络

则需要大量模型进行训练，耗时较长。另一类是基

于像素点的拓扑结构设计法［8］，对器件结构划分像

素点，然后运用优化算法寻找最优结构，突破了传

统规则器件结构对设计的限制，使得设计过程能够

自动化并具有普遍适用性。这类设计方法的核心

在于优化算法的设计。在实际应用过程中，由于算

法的优化目标函数是由麦克斯韦方程组推导得到，

会面临诸如目标函数不连续、多个局部最优解等问

题，因此通常采用遗传算法、粒子群算法（PSO）等

不要求目标函数或约束条件连续性的优化方法［9-12］，

从而降低计算复杂度、提高设计效率。

粒子群算法由于概念简单、容易实现且性能良

好等优点受到众多研究者的关注。粒子群优化算

法（PSO）由 Kennedy和 Eberhart［13］于 1995年提出，

可用于解决非线性、不可微和多峰值等复杂问题的

优化，比如集成光子器件的优化设计［14-15］。集成光

子器件逆向设计的目标在于寻找一种最优器件结

构使其符合设计性能要求，而优化算法的作用是提

供一种搜索结构的算法，以尽快得到最优解。在搜

索过程中，需要反复通过有限时域差分法（FDTD）
求解器件的电磁场，以评判结构的优劣，进而为算

法的下一次迭代提供决策依据。显然这个过程中，

达到同样设计性能的迭代次数越少，算法的效率就

越高。由于结构的不规则性，描述结构性能的将是

一个多参量的函数，意味着搜索算法需要在一个高

维度、多峰值的空间中寻找最优解。但传统粒子群

算法存在后期收敛速度慢、精度低、易陷入局部极

值的不足。因此学者们对粒子群算法做了大量改

进研究，主要分为三个方向：1）对迭代策略的改进，

将原本固定不变的学习因子和惯性权重系数改为

动态变化策略［16-18］，提高算法的灵活性。2）融合其

他优化算法，如模拟退火算法、遗传算法、杂交变异

算法等来弥补粒子群算法的不足［19-20］。3）针对粒子

种群的拓扑结构改进［21-24］，以增加搜索空间的复杂

度为代价提升算法的性能。

针对集成光子器件自动化设计的需求，本文提

出了一种基于混合粒子群算法的逆向设计方法。

首先将传统粒子群算法进行改进，对其简化，并引

入随机参量，赋予粒子跳出局部极值的能力，提高

算法的全局寻优性能。其次采用粒子群算法和贪

心算法相结合的方法，并引入梯度下降法作为两个

算法间进行算法切换的判断依据，减少对算法的人

为干预，使得整体的优化算法更为智能，并且提升

算法收敛速度和准确性。为了使设计结果对制备

工艺水平更加友好，本文采用了基于轮廓优化的逆

向设计方法。该方法通过提取器件轮廓结构求解

电磁场并利用优化算法在参数空间搜索最优结构。

基于所提出的设计方法，本文设计了一种 Y-branch
型分光器，实现 1∶1分光，插入损耗介于 0. 125 dB到

0. 197 dB之间，结构轮廓平滑，满足电子束曝光精

度，具有可制造的鲁棒性。

2 随机扰动简化粒子群算法

本文提出的逆向设计方法是利用算法优化器

件模型的边缘轮廓结构，调整轮廓形状以满足目标

性能。光子器件的边缘轮廓与性能息息相关，因

此，我们在器件轮廓上选取一定数量的采样点，如

图 1所示，在器件边缘的曲线 PQ段内选取 i个离散

采样点，并建立坐标系记录点的位置。采样点的坐

标即作为优化参数，对应粒子群算法中粒子的维

度，而通过对采样点插值即可还原器件结构。如

此，粒子群算法的粒子与器件结构建立关联，粒子

位置的变化对应器件结构的变化。算法每次迭代

需要通过 FDTD算法求解电磁场作为粒子群算法

的适应度函数，与目标性能比对并做出判断，使粒

子朝最优方向移动。器件向目标性能不断调整结

构的过程便抽象为粒子群算法中粒子在搜索空间

向目标位置移动的数学模型。

光子器件设计无法避免结构参数与仿真结果

之间复杂的解析关系，为得到性能更好的器件，也

需选取模型更多结构特征，即在边缘轮廓选取更多

的采样点。更多的特征提高了粒子维度，使适应度

函数更为复杂，搜索空间出现更多局部峰值，从而

提高了算法寻优难度，降低了搜索效率，减慢了收

敛速度。因此，本文对标准粒子群算法进行改进，

以应对高维、多峰的搜索空间进行寻优，达到耗费

更少时间获取更精确的器件结构的目的。

2. 1 标准粒子群算法

粒子群算法是一种基于群体的搜索过程，其中

每一个个体被称为粒子，在 D维空间中搜索优化问

题的潜在解，粒子可以记录种群及其自身的最佳位

置与速度。每次迭代，粒子信息被组合在一起以调

整速度，该速度用于计算粒子的新位置。粒子在多

维搜索空间中不断地改变其位置，直到达到最佳状

态或超出计算极限为止。标准 PSO算法的更新公

式为

vi( k+ 1) = ωvi( k) + c1 r1 [ pi( k) - xi( k) ]+
c2 r2 [ gb( k) - xi( k) ]， （1）

xi( k+ 1) = xi( k) + vi( k+ 1)， （2）
式中：vi( k)表示第 i个粒子的第 k次迭代的速度；

xi( k)表示第 i个粒子的第 k次迭代的位置；pi( k)和
gb( k)分别表示个体最佳位置和群体最佳位置；ω为

惯性权重系数；c1和 c2分别是自身认知因子和社会

认知因子；r1和 r2是两个 0到 1之间的随机数。

粒子的迭代过程如图 2所示。由图可知，标准

PSO粒子位置的变化受三个部分影响。第一部分

是粒子先前速度，意味着粒子对其当前的运动状态

有信心，并根据自己的速度进行惯性运动，受惯性

权重系数影响；第二部分为粒子当前位置与个体最

佳位置之间的距离；第三部分为粒子当前位置与种

群最佳位置之间的距离。后两者称为“认知”项，指

的是粒子自身的思维，即粒子的运动是其自身经验

的结果，受自身认知因子和社会认知因子影响。

每个粒子对应一种器件结构，粒子位置的移动

即器件结构的改变，速度大小影响器件结构尺寸调

整的大小。整个寻优过程就是通过粒子位置的更

新，调整器件结构并仿真电磁场使之不断趋近目标

性能的过程。

2. 2 随机扰动简化粒子群算法

传统粒子群算法的粒子拥有“速度”和“位置”

两个属性，范围设置依赖主观选择，不当的选取可

能降低收敛速度和精确度。由于片上光子器件结

构数十纳米的变化也很大程度影响其性能，结构优

化过程中随着迭代的进行，尺寸变化应越来越精

细，而粒子的速度映射器件结构调整的尺寸。粒子

速度大则增加跨过最优的概率，粒子速度小则会使

收敛速度变慢。由粒子群迭代原理可知粒子位置

是寻优关键，粒子位置的更新即为最优解的搜索的

过程，而速度仅规定粒子移动的快慢，不影响粒子

是否朝向最优方向移动，不当的速度设置反而可能

造成粒子往不当方向运动，降低算法效率。如图 2
所示，忽略速度项粒子仍然可以进行正常迭代更新

位置。由此可知，速度为冗余项［25］，可以省略，故提

出一种不含速度项的简化粒子群算法更新法则：

xi( k+ 1) = ωxi( k) + c1 r1 [ pi( k) - xi( k) ]+
c2 r2 [ gb( k) - xi( k) ]。 （3）

令 a1 = r1 c1， a2 = r2 c2， A= a1 + a2， B=
a1 pi+ a2 gb a1 + a2，代入式（1）和（2）可得：

图 1 器件结构曲线采样提取示意图

Fig. 1 Schematic of device structure curve sampling and
extraction

图 2 粒子的迭代方案

Fig. 2 Iteration scheme of the particles
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向目标位置移动的数学模型。

光子器件设计无法避免结构参数与仿真结果

之间复杂的解析关系，为得到性能更好的器件，也

需选取模型更多结构特征，即在边缘轮廓选取更多

的采样点。更多的特征提高了粒子维度，使适应度

函数更为复杂，搜索空间出现更多局部峰值，从而

提高了算法寻优难度，降低了搜索效率，减慢了收

敛速度。因此，本文对标准粒子群算法进行改进，

以应对高维、多峰的搜索空间进行寻优，达到耗费

更少时间获取更精确的器件结构的目的。

2. 1 标准粒子群算法

粒子群算法是一种基于群体的搜索过程，其中

每一个个体被称为粒子，在 D维空间中搜索优化问

题的潜在解，粒子可以记录种群及其自身的最佳位

置与速度。每次迭代，粒子信息被组合在一起以调

整速度，该速度用于计算粒子的新位置。粒子在多

维搜索空间中不断地改变其位置，直到达到最佳状

态或超出计算极限为止。标准 PSO算法的更新公

式为

vi( k+ 1) = ωvi( k) + c1 r1 [ pi( k) - xi( k) ]+
c2 r2 [ gb( k) - xi( k) ]， （1）

xi( k+ 1) = xi( k) + vi( k+ 1)， （2）
式中：vi( k)表示第 i个粒子的第 k次迭代的速度；

xi( k)表示第 i个粒子的第 k次迭代的位置；pi( k)和
gb( k)分别表示个体最佳位置和群体最佳位置；ω为

惯性权重系数；c1和 c2分别是自身认知因子和社会

认知因子；r1和 r2是两个 0到 1之间的随机数。

粒子的迭代过程如图 2所示。由图可知，标准

PSO粒子位置的变化受三个部分影响。第一部分

是粒子先前速度，意味着粒子对其当前的运动状态

有信心，并根据自己的速度进行惯性运动，受惯性

权重系数影响；第二部分为粒子当前位置与个体最

佳位置之间的距离；第三部分为粒子当前位置与种

群最佳位置之间的距离。后两者称为“认知”项，指

的是粒子自身的思维，即粒子的运动是其自身经验

的结果，受自身认知因子和社会认知因子影响。

每个粒子对应一种器件结构，粒子位置的移动

即器件结构的改变，速度大小影响器件结构尺寸调

整的大小。整个寻优过程就是通过粒子位置的更

新，调整器件结构并仿真电磁场使之不断趋近目标

性能的过程。

2. 2 随机扰动简化粒子群算法

传统粒子群算法的粒子拥有“速度”和“位置”

两个属性，范围设置依赖主观选择，不当的选取可

能降低收敛速度和精确度。由于片上光子器件结

构数十纳米的变化也很大程度影响其性能，结构优

化过程中随着迭代的进行，尺寸变化应越来越精

细，而粒子的速度映射器件结构调整的尺寸。粒子

速度大则增加跨过最优的概率，粒子速度小则会使

收敛速度变慢。由粒子群迭代原理可知粒子位置

是寻优关键，粒子位置的更新即为最优解的搜索的

过程，而速度仅规定粒子移动的快慢，不影响粒子

是否朝向最优方向移动，不当的速度设置反而可能

造成粒子往不当方向运动，降低算法效率。如图 2
所示，忽略速度项粒子仍然可以进行正常迭代更新

位置。由此可知，速度为冗余项［25］，可以省略，故提

出一种不含速度项的简化粒子群算法更新法则：

xi( k+ 1) = ωxi( k) + c1 r1 [ pi( k) - xi( k) ]+
c2 r2 [ gb( k) - xi( k) ]。 （3）

令 a1 = r1 c1， a2 = r2 c2， A= a1 + a2， B=
a1 pi+ a2 gb a1 + a2，代入式（1）和（2）可得：

图 1 器件结构曲线采样提取示意图

Fig. 1 Schematic of device structure curve sampling and
extraction

图 2 粒子的迭代方案

Fig. 2 Iteration scheme of the particles
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v ( k+ 1) = ωv ( k) + A [ B- x ( k) ]， （4）
x ( k+ 1) = x ( k) + v ( k+ 1)。 （5）

合并式（4）和式（5）可得：

x ( k+2)+( A-ω-1) x ( k+1)+ωx ( k)=AB。
（6）

同理，代入A、B到式（3）得：

x ( k+ 1) = ( A- ω) x ( k) = AB。 （7）
式（6）、式（7）可分别抽象为一阶、二阶微分方

程，对比可知，省略速度项后的更新规则更简单，不

仅可以避免在器件设计过程中速度选择不当造成

负面影响，还可以提升算法性能。

此 外 ，高 维 度 、多 峰 值 的 搜 索 空 间 导 致 标

准 PSO算法陷入局部极值时粒子趋向聚集，全局寻

优能力不断被弱化直至算法停滞。而在粒子陷入

局部极值时随机打散粒子便能解决此问题。于是

基于简化粒子群算法，设计一种具有随机扰动能力

的简化粒子群算法，简称 srPSO算法。迭代表达

式为

xi( k+ 1) = ωxi( k) + c1 r1 [ rP pi( k) - xi( k) ]+
c2 r2 [ rG gb( k) - xi( k) ]， （8）

式中：rP 和 rG 是两个（0，1）之间服从均匀随机分布

的随机数，分别对个体最佳和群体最佳位置进行扰

动。设置 T 1、T 2分别表示个体极值和全局极值需要

扰动的停滞步数阈值，更新规则为：若 t1、t2分别表

示个体极值和全局极值的停滞步数，当 t1 > T 1时，rP
为（0，1）之间均匀分布的随机数，否则 rP = 1；同理，

当 t2 > T 2时，rG为（0，1）之间均匀分布的随机数，否

则 rG = 1。
2. 3 随机扰动简化粒子群算法结果分析

为验证本文 srPSO算法效果，选用 5种多峰函

数（f1~f5，依 次 为 Ackley、Griewank、Rastrigin、
Rosenbrock、Schaffer函数）对算法进行测试，并加入

标准 PSO算法以及遗传算法作为参考对比。适应

度函数信息如表 1所示，其中前 4个函数的全局最

优值均为 0，最后一个函数的全局最优值为 1。通过

比较算法最终逼近最优值的程度以及迭代次数即

可评判算法的性能。

测试过程设置最大迭代次数 100；种群粒子数

量 30；ω设为［1. 2，0. 6］的线性递减惯性权重，保证

前期搜索空间足够大且后期收敛精确；c1和 c2分别

为［0. 6，1. 2］和［1，0. 4］的动态系数，使算法前期

c1 < c2，粒子侧重于社会认知寻优，收敛速度快，且

有能力达到新的搜索空间，后期 c1 > c2粒子更依靠

个体认知，提升了跳出局部的能力；扰动阈值为

T 1 = 3和 T 2 = 3。
测试结果的迭代曲线如图 3所示，X轴表示迭

代 次 数 ，Y 轴 表 示 当 前 搜 索 到 的 最 优 函 数 值

［图 3（a）~（e）分别对应函数 f1~f5］。由于函数值域范

围小，每次迭代函数值变化不大，为方便观察，对Y坐

标轴进行调整，取以 10为底的对数（Schaffer函数因函

数值范围在 0到 1，为作图统一，取对数后再求负值）。

观察图 3可知，以上 5种函数 100次迭代的寻优

过程中，随机扰动简化 srPSO算法相较于标准 PSO
算法和遗传算法，寻优结果均为更优解，更接近函

数的最优值。由此可知，在收敛速度和精确度上随

机扰动简化 srPSO算法都明显优于传统的 PSO算

法和遗传算法。更重要的是，图中 srPSO算法的曲

线有更多的拐点，说明具有很强的跳出局部极值的

能力，可以弥补粒子群算法的缺点。

表 1 适应度函数

Table 1 Fitness functions

Function

Ackley
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Rastrigin

Rosenbrock

Schaffer

Formula
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n

cos
æ

è
çç
xi

i

ö

ø
÷÷ + 1

f3 =∑
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n

[ x2i - 10cos ( )2πxi + 10 ]

f4 =∑
i= 1

n- 1
é
ë
êêêê ù

û
100 ( )xi+ 1- x2

2
+ ( )xi- 1

2

f5 = 0.5-
( )sin x2 + y2 - 0.5

[ 1+ 0.001 ( )x2 + y2 ]2

Optimal

0

0

0

0

1

Range

［-30，30］

［-600，600］

［-100，100］

［-100，100］

［-5，5］
3 混合粒子群算法

随着优化算法进入后期，光子器件结构调整逐

渐精细、尺寸逐渐微小，粒子需要在更小空间范围

内进行搜索，即算法每次迭代中器件结构的变化更

加微小。而粒子群算法作为倾向于全局搜索的优

化算法，后期搜索精度低的缺点被暴露。在这一阶

段，为提高算法的整体寻优精确度，减少时间消耗，

非常有必要将算法从粒子群算法切换至局部寻优

类型的算法。

贪心算法是一种常用的局部寻优算法，适合在

寻优后期对器件结构进行微调时使用，提高算法收

敛速度和精度。贪心算法把求解问题分成若干子

问题，求解每个子问题的局部最优解，再把局部解

合成原问题的一个解。引入贪心算法，器件能以更

细小的尺寸进行结构调整，即在算法后期，对粒子

每个维度进行微小调整，从而改变每个采样点的位

置来更新器件模型，使之在局部极值范围内搜索最

优解。相较于粒子群算法 ，贪心算法每次迭代

FDTD次数更少，由此也减少了运算所消耗时间，

弥补了粒子群算法后期的不足，有利于精确度和收

敛速度的提高。

但是在器件优化过程中，需要判断何时停止粒

子群算法转而采用贪心算法，即何时从全局寻优切

换为局部寻优。本文在粒子群算法和贪心算法中

引入梯度下降法来构成混合粒子群算法。将梯度

图 3 srPSO、PSO和遗传算法适应度函数对比曲线图。（a）Ackley；（b）Griewank；（c）Rastrigin；（d）Rosenbrock；（e）Schaffer
Fig. 3 Comparison curves of fitness function on srPSO, PSO, and genetic algorithm. (a) Ackley; (b) Griewank; (c) Rastrigin;

(d) Rosenbrock; (e) Schaffer
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FDTD次数更少，由此也减少了运算所消耗时间，

弥补了粒子群算法后期的不足，有利于精确度和收

敛速度的提高。

但是在器件优化过程中，需要判断何时停止粒

子群算法转而采用贪心算法，即何时从全局寻优切
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下降法作为算法前后阶段的判据，衔接粒子群和贪

心算法。提高算法的寻优效率的同时，也减少了对

算法的人为干预，使算法智能化。梯度下降法虽然

并不太适合应对复杂的多峰、高维度函数，但具有寻

优简单直接的特点。梯度下降法求解粒子每个维度

的梯度，找出当前下降速度最快的方向，为搜索提供

最佳方向，有效提高寻优效率。对于器件优化设计

而言，通过设置寻优目标阈值引入梯度下降，阈值设

置为搜索目标的临近值，以便寻优过程临近目标响

应时，器件不再进行大规模的结构调整。如果当前

寻优结果到达所设定的阈值，则使用梯度下降法判

断当前位置是否存在更优解，若存在，则转换为贪心

算法开始局部寻优，对器件结构进行微调；若梯度下

降后结果更差，则说明粒子陷入不理想的局部极值

处，该区域搜索空间大概率无更优解，应初始化器件

结构重启算法进行优化设计。

4 光子器件逆向设计实验及结果

光学分光器是拆分和组合光信号的片上光子

器件的重要模块之一。Y-branch作为分光器中最常

使用的一种，常用于实现 1∶1分光功能，也被称为

3 dB Y-branch，在许多场景下都有所应用。目前较

小尺寸的 3 dB Y-branch插入损耗一般在 0. 3 dB左

右［26］，因此本文使用混合粒子群算法设计一种插入

损 耗 更 小 ，工 作 带 宽 也 相 对 得 到 保 障 的 3 dB
Y-branch分光器。

在器件逆向设计中，为比较算法性能，选择标

准 PSO算法和混合粒子群算法同时寻优，搜索收敛

目标设置为器件插入损耗小于 0. 2 dB，具体参数设

置如表 2所示。

图 4为光子器件逆向设计收敛过程，混合算法

运 行 过 程 为 ：srPSO 迭 代 6 次 ，得 到 插 入 损 耗

0. 267 dB，小于阈值 0. 3 dB，则进行 1次梯度下降

法；插入损耗为 0. 233 dB，判断可以使用贪心算法

进行局部寻优；最后算法寻优结束，插入损耗降低

为 0. 188 dB，小于 0. 2 dB则算法结束，整个混合算

法共进行 245次 FDTD计算。标准 PSO算法共迭

代 30 次即 900 次 FDTD 计算 ，在第 15 次迭代即

450次 FDTD计算后，算法停滞陷入局部极值，最终

寻优结果的插入损耗为 0. 426 dB。对比两种算法

可知，混合算法的设计效率提升了约 1倍，并且有着

更好的跳出局部极值能力，且在后期局部寻优阶段

进行对空间更精细的搜索，提高算法收敛速度和精

确度，设计得到性能更优的器件。

利用混合粒子群算法逆向设计出的 Y-branch
分光器材料为折射率 3. 48的硅，多模波导区域尺寸

约 2 μm×2 μm，单模波导宽度为 500 nm，每个输出

端由两个最小弯曲半径为 2 μm的 30°弯曲波导反向

拼接组成。图 5表明器件具有较好的性能，由于器

件结构的对称性，仿真结果上下输出端口在波长

表 2 算法参数

Table 2 Algorithm parameters

Name of algorithm

PSO algorithm
Hybrid algorithm

Inertia weight ω

1
［1. 2，0. 6］

Self-cognition
factor C1
2

［0. 6，1. 2］

Social-cognition
factor C2
2

［1，0. 4］

Disturbance
threshold T1

-
3

Disturbance
threshold T2

-
3

图 4 混合算法和 PSO算法迭代图

Fig. 4 Hybrid algorithm and PSO algorithm iteration graph
图 5 分光器插入损耗

Fig. 5 Splitter insertion loss

1450~1570 nm范围内，插入损耗介于 0. 125 dB~
0. 197 dB，分光比一致，两曲线重合。由图 6可知，

器件光功率分布均衡，达到 1∶1分光目的。左上角

为分光器模型结构图，弯折处的最小精度在 10 nm
以上，满足电子束曝光刻蚀分辨率。器件具有高性

能的同时具有可制造的鲁棒性。

5 结 论

本文针对片上光子器件逆向设计过程中的最优

化算法，通过简化以及引入随机扰动，对粒子群算法

进行了改进，并与梯度下降法和贪心算法融合，提出

了一种混合粒子群算法。该算法兼顾全局寻优与局

部寻优两方面，提高了设计效率、收敛速度和精确

度。利用所提混合粒子群算法，设计出一种 1∶1分
光器，其尺寸为 2 μm×2 μm，带宽为 120 nm，插入损

耗介于 0. 125 dB~0. 197 dB。整个设计过程进行了

245次 FDTD计算，较标准 PSO算法提升了约 1倍
的设计效率，并得到了更低的插入损耗。
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