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摘要 由于超材料和超表面的亚波长结构单元的形状和尺寸具有很大的设计自由度,可对电磁波的振幅、相位、波
前和方向等进行复杂而精确的调控,同时随着结构参数数量的增加,结构设计的时间往往呈指数增长。提出了一

种基于反向传播(BP)神经网络快速优化超表面结构的方法,实现了兼具高衍射效率、宽带宽和高角色散等优势的

太赫兹介质超光栅。利用有限次数的严格耦合波分析建立的数据集来训练BP神经网络,可准确预测任意结构参

数的超光栅衍射光谱,并通过遍历所有结构参数快速筛选出具有最高衍射效率且宽带宽的超光栅,相比传统的遍

历计算方法速度提高了一万倍,证明了基于BP神经网络的超表面优化方法的高效性以及精准性,同时为太赫兹波

段提供了一种性能优异的衍射元件。
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Abstract Metamaterials
 

and
 

metasurfaces
 

show
 

great
 

potentials
 

to
 

adjust
 

the
 

amplitude 
 

phase 
 

wavefront
 

and
 

direction
 

of
 

electromagnetic
 

waves
 

in
 

a
 

complex
 

and
 

precise
 

manner 
 

since
 

the
 

shape
 

and
 

size
 

of
 

the
 

subwavelength
 

unit
 

can
 

be
 

designed
 

with
 

large
 

degree
 

of
 

freedom 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

number
 

of
 

structural
 

parameters
 

involved 
 

the
 

structural
 

design
 

time
 

increases
 

in
 

an
 

exponential
 

way 
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

the
 

fast
 

optimization
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metasurface
 

structures
 

based
 

on
 

the
 

back-propagation
 

 BP 
 

neural
 

network 
 

and
 

a
 

terahertz
 

dielectric
 

metagrating
 

with
 

the
 

merits
 

of
 

high
 

diffraction
 

efficiency 
 

wide
 

bandwidth 
 

and
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angular
 

dispersion
 

is
 

achieved 
 

A
 

dataset
 

established
 

via
 

a
 

limited
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of
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coupled
 

wave
 

analyses
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used
 

to
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the
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neural
 

network 
 

It
 

can
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predict
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spectrum
 

of
 

the
 

metagrating
 

with
 

an
 

arbitrary
 

geometry 
 

Simultaneously 
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by
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all
 

structural
 

parameters 
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10 000
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1 引  言

随着计算机计算力的发展,神经网络的计算速

度有了显著的提升,人工智能再次迎来研究热潮。
深度学习反向传播(BP)神经网络具有强大的数据

处理能力,可通过学习数据之间的逻辑关系来完成

复杂的任务,极大推动了计算机视觉、语音识别和图

像处理等领域的发展[1-5]。同时,神经网络也逐步应

用于光学元件的优化设计[6]。
超表面是一类紧凑型新颖光学元件,可通过对

电磁波振幅、相位和偏振的精确控制来实现波前操

控、偏振变换和全息成像等功能[7-8]。超表面的亚波

长结构单元有很多结构参数,这表明结构的自由度

很高,可为波束操控提供很大的空间,同时也增加了

结构设计的复杂度。将神经网络用于超表面结构的

优化设计可以提高优化速度,为多变量多目标的复

杂问题寻找全局最优解提供一种高效的方法[9]。传

统数值优化方法如梯度下降等容易陷入局域最优

解,常常需要采用不同的初始解进行多次优化来寻

找全局最优解[10],而另一些数值优化方法如遗传算

法和粒子群优化算法[11]等虽然不依赖于初始解,但
其收敛速度慢,迭代次数多。在优化过程中,每一步

迭代都要采用时域有限差分法(FDTD)、有限元法
 

(FEM)和严格耦合波分析法(RCWA)等方法进行

电磁仿真计算,当超表面面积较大且不具备周期性

时,每一次电磁仿真都需要一定的时间和计算资源,
这大大限制了优化的速度。而神经网络只需要一定

数量的电磁仿真数据,无需求解麦克斯韦方程组即

可预测出器件的光学性能或反向预测器件的结构,
从而将优化设计的时间缩短多个数量级。

神经网络与超表面元器件设计的结合已取得了

一定进展[12]。神经网络对超表面的优化可分为正

向预测和反向设计[13]。正向预测是输入结构的几

何参数,输出预测的效率和电磁场分布等光学响应。

Qian等[14]利用神经网络提出一种隐形斗篷,可对

直流偏置电压进行正向预测,进而快速地调节超表

面内部每个元素的反射特性,实现了快速高效的自

适应隐身。神经网络也被用于预测不同纳米结构的

光谱[15]以及纳米波导的有效折射率[16]。
反向设计分为反向参数设计以及反向拓扑优

化。反向参数设计是针对一个大致确定的结构,输
入性能参数,输出结构的几何参数;反向拓扑优化是

根据性能的需要,对结构进行拓扑生成。常见的反

向设计包括利用对抗神经网络反向预测折射率分

布[17],也可以通过训练深层神经网络进行纳米光子

结构逆设计[18-20],利用卷积逆向生成等离子体超表

面[21],或按照所需的圆二向色性谱,通过生成式对

抗网络(GAN)对抗神经网络对手性器件进行拓扑

优化设计,逆向生成器件拓扑结构[22-24]。针对一个

含有有限可变参数的超表面结构,正向设计就可以

对光学性能进行较好的预测。而当超表面需要实现

多目标的复杂功能时,基于神经网络的反向拓扑优

化可提高设计自由度,增强模型的多样性。
本文构建了一种深度学习BP神经网络,采用

正向预测的方法实现了太赫兹波段宽带宽、高效率

和高角色散的衍射光栅的快速优化设计,并利用全

连接BP神经网络,对衍射物理过程进行了泛化学

习,以神经网络表征复杂的数值计算过程。该神经

网络可准确地预测各种光栅结构参数下的衍射光

谱,并 最 终 得 到 了 衍 射 效 率 大 于 80%、带 宽 为

19.2%的太赫兹超光栅,
 

其在161
 

GHz处的峰值衍

射效率为95.7%,角色散为43.61(°)/mm。相比于

基于电磁仿真的遍历搜索方法,该方法的优化速度

提高了一万倍。

2 基于神经网络的超光栅衍射光谱预测

2.1 物理问题及数据集的制作

衍射光栅可以控制波束的传播方向,其衍射方

向决定于光栅方程:

sin(θk')-sin(θi)=k'λ
Λ
, (1)

式中:λ为波长;Λ
 

为光栅周期;k'为衍射级次;θi为

入射角度;θk'
 为第k'级衍射角度。光栅的角色散率

表征衍射角随波长的变化率,可表示为

D=
dθ
dλ=

k'
cos(θk')Λ

=
k'

Λ2-λ2
。 (2)

  由于其角色散特性,衍射光栅被广泛应用于光

谱 分 析 和 脉 冲 整 形 等。 对 于 刻 线 密 度 为

300
 

lp/mm、闪耀角为17.5°的可见光透射式光栅

(THORLABS
 

GT13-03),其 衍 射 效 率 峰 值 约 为

70%,带宽(效率大于70%)约为22.2%,角色散约

为0.0174
 

(°)/nm。为了得到更大的角色散,往往

需要减小光栅周期,牺牲衍射效率和带宽。关于太

赫兹波段衍射光栅的研究较少,发展太赫兹衍射光

栅对于太赫兹波束方向的控制以及太赫兹光谱分析

具有重要意义。因此本文以实现太赫兹波段的高效

率、宽频带、高角色散的衍射光栅为目标,利用全连

接BP神经网络实现该器件结构的快速优化。
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衍射光栅的结构及功能示意图如图1(a)所示,
该光栅可将垂直入射的太赫兹波高效率地偏折至

+1衍射级。该光栅由上下两层光栅及中间层构

成,光栅的构成材料为聚乳酸(PLA),其在0.1~
0.3

 

THz处的折射率为1.57[25]。光栅沿y 方向无

限延伸,沿z 方向的周期固定为2.28
 

mm,当入射

频率为161
 

GHz时,衍射角度为54.81°,
 

角色散为

43.61
 

(°)/mm。可变结构参数分别为图1(b)所示

的上下层光栅宽度W1、W2,以及光栅高度 H1
 、H2

和中间层高度 Hsub。入射光沿x 轴负方向传播,电
场方向与光栅垂直。

 

图1 超光栅结构示意图。(a)结构及功能;(b)结构参数

Fig 
 

1 Structural
 

diagram
 

of
 

metagrating 
 

 a 
 

Structure
 

and
 

function 
 

 b 
 

structural
 

parameters

  为了找到一阶衍射效率最高、带宽最宽、角色散

较大的光栅结构,优化流程主要包含图2所示的4
个部分,其中 MSE为均方误差,Adam为自适应矩

估计梯度下降算法。1)数据集的制作:制作共155
列5000组数据(前5列为结构参数,后150列为衍

射效率点),并且按照1∶2的抽样比例将数据集划分

为训练集与测试集;2)神经网络的训练;3)利用神经

网络进行结构参数区间内的高效遍历预测;4)筛选

具有宽带宽的高效光栅结构。
在光栅的5个结构参数中,考虑到加工精度,宽

度W1、W2 的变化范围设置为0.30~2.28
 

mm,高
度

 

H1、H2、Hsub 的变化范围为0.5~6.0
 

mm。如

果每个 参 数 以0.1
 

mm 的 步 长 进 行 遍 历,共 有

70246400种可能的情况。如果直接利用RCWA进

行计算,时间过长。因此采用可取范围内参数随机

生成的 方 法,随 机 生 成5000组 数 据,并 且 利 用

RCWA计算其在130~180
 

GHz区间内的150个频

点的一阶衍射效率。生成了一个5000×155的二维

数据集,数据中每一行代表5个结构参数以及150
个对应频点的衍射效率,使用RCWA计算5000组

数据的时间为2201
 

s。以这5000组数据为原始数

据集,对其进行训练集以及测试集的分割,按照比例

抽样的准则,每隔两个数据抽取一个数据加入测试

集,其他加入训练集。
 

图2 基于深度学习神经网络的光栅优化流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

grating
 

optimization
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

neural
 

network
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2.2 训练神经网络,保存网络模型

通过使用全连接的神经网络对衍射强度进行预

测,输入5个结构参数,分别标为x1,x2,x3,x4,

x5,经过7个隐藏层,第k个隐藏层的第i个神经元

的数值zki 由 前 层 元 素 的 权 重 乘 积 与 偏 置 之 和

决定:

zki=∑
m

i=1

[w(k-1)i×z(k-1)i]+b(k-1)i, (3)

式中:w(k-1)i 为第(k-1)个隐藏层的第i个神经元

的权重;b(k-1)i 为第(k-1)个隐藏层的第i个神经

元偏置系数;m 为神经元个数。最终输出层输出的

是130~180
 

GHz波段范围内150个等间隔频点的

衍射效率。实验环境为型号为i9-9900k的中央处

理器(CPU),型号为 NVIDIA-RTX2080TI的图形

处理器(GPU),内部存储器为48
 

GB。图3为神经

网络训练过程示意图。

图3 神经网络训练过程示意图

Fig 
 

3 Schematic
 

of
 

neural
 

network
 

training
 

process

目标函数Lloss 为各频点衍射效率与RCWA计

算的衍射效率的均方误差(MSE)总和,即

Lloss=
1
M ×

1
N ×∑

M

m=1
∑
N

i'=1

[E(m)
pred(i')-E(m)

real(i')]2,

(4)
式中:m 为当前光栅结构的标号;M 为预测的结构

总数;N 为频点总数;E(m)
real(i')为第m 个结构的第i'

个频 点 的 真 实 衍 射 效 率,由 RCWA 计 算 获 得;

E(m)
pred(i')为第m 个结构的第i'个频点的预测衍射效

率,表达式为

[E(m)
pred(i')]N=150

n=1 =Gφ[x
(m)
1 ,x(m)

2 ,x(m)
3 ,x(m)

4 ,x(m)
5 ],
(5)

式中:n 为当前预测频点的标号;Gφ 代表整个神经

网络的计算过程。训练过程使用 Adam 梯度下降

算法[26]:

gw ← �wLloss, (6)
式中:gw 为Lloss 的梯度;w 为神经元权重。适当设

置学习率α,然后不断更新神经元权重w:

w ←Adam(w,α,gw,β1,β2), (7)
式中:Adam(·)为 Adam 自适应梯度下降函数;

β1,β2 为 Adam梯度下降算法中的一阶、二阶梯度

指数衰减率。优化目标经过反向传播[27]使Lloss 的

计算结果最小,即预测值趋近RCWA计算值,获得

最佳权重参数w*:

w* ←argmax(-Lloss), (8)
学习率α的初始值设置为0.001,β1 和β2 用于控制一

阶梯度和二阶梯度,为了使梯度方向不变时维度上的

更新速度变快及梯度方向有所改变时维度上的更新

速度变慢,将β1 和β2 分别设置为0.9和0.99[26]。设

置相应的批次大小(ba)以及训练周期(ep)。为了提

高训练速度,增大训练的每批次数据量,选取ba 为

2500;为了使训练更加充分,选取较大的训练周期,ep
设置为1000。训练过程大约为147

 

s,训练时间主要

由训练周期以及批次大小决定,ep 越大,ba 越小,训练

时间越长,反之则用时更短。
同时采用指数衰减调整学习率的方法[28]来获

得更小的Lloss 值。具体设置A 为梯度下降学习率

的变化周期,衰减因子底数设置为0.1,每隔A 个周

期学习率变为原来的1/10。A 对Lloss 值收敛效果

的影响如图4(a)所示,随着A 的增加,Lloss 值逐渐

减小并趋于收敛。过小的A 会使学习率下降过快,
更新步长趋近于0,使模型收敛到较大的Lloss 值。
合适的A 可以使模型在最优点波动的时候更新步

长减小,模型逐渐收敛到最优点。
图4

 

(b)为A=300的训练过程中Lloss 值的变

化曲线图,实线为训练过程的Lloss 值,虚线为测试

过程的Lloss 值。模型在经过200个周期后Lloss 值

表现为上下波动;在300个周期后,减小学习率,

Lloss 值进一步减小,模型逐渐收敛到最优点,最终保

存训练Lloss 值为0.00095,测试Lloss 值为0.00160
的预测模型。

3 神经网络预测及最优结果

对可变参数范围内以0.1
 

mm为步长的所有可

能的光栅结构参数组合进行遍历,加载训练好的神

经网络模型,神经网络经过3037
 

s的计算后得到

70246400组150个频点的衍射光谱预测值。通过
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同一台计算机的单线程运算方式统计两种方法的耗

时。RCWA 方 法 完 成 同 样 的 计 算 量 需 要 耗 时

423
 

d。在 Matlab中利用此神经网络预测可以快速

获取光栅的衍射光谱,比 RCWA的计算速度提高

了约一万倍。选取部分预测结果与RCWA计算结

果进行对比,如图5所示。

图4 参数优化过程。(a)
 

ep=1000,ba=2500时A 与Lloss 的关系;

(b)
 

A=300,ba=2500时ep 与Lloss 的关系

Fig 
 

4 Parameter
 

optimization
 

process 
 

 a 
 

Relationship
 

between
 

A
 

and
 

Lloss
 when

 

ep=1000

and
 

ba=2500 
 

 b 
 

relationship
 

between
 

ep and
 

Lloss
 when

 

A=300
 

and
 

ba=2500

图5 不同条件下预测的超光栅衍射光谱与实际衍射光谱。(a)
 

W1=2.23
 

mm,W2=1.61
 

mm,H1=5.21
 

mm,H2=

0.64
 

mm,Hsub=1.82
 

mm;(b)
 

W1=1.94
 

mm,W2=1.70
 

mm,H1=2.09
 

mm,H2=1.20
 

mm,Hsub=3.07
 

mm;(c)
 

W1=1.51
 

mm,W2=0.80
 

mm,H1=1.90
 

mm,H2=4.83
 

mm,Hsub=4.79
 

mm;(d)
 

W1=1.60
 

mm,W2=0.69
 

mm,

              H1=2.38
 

mm,H2=2.59
 

mm,Hsub=5.70
 

mm

Fig 
 

5Predicted
 

diffraction
 

spectra
 

and
 

actual
 

diffraction
 

spectra
 

of
 

metagratings
 

under
 

different
 

conditions 
 

 a 
 

W1=

2 23
 

mm 
 

W2=1 61
 

mm 
 

H1=5 21
 

mm 
 

H2=0 64
 

mm 
 

Hsub=1 82
 

mm  b 
 

W1=1 94
 

mm 
 

W2=1 70
 

mm 
 

H1=2 09
 

mm 
 

H2=1 20
 

mm 
 

Hsub=3 07
 

mm  c 
 

W1=1 51
 

mm 
 

W2=0 80
 

mm 
 

H1=1 90
 

mm 
 

H2=

4 83
 

mm 
 

Hsub=4 79
 

mm  d 
 

W1=1 60
 

mm 
 

W2=0 69
 

mm 
 

H1=2 38
 

mm 
 

H2=2 59
 

mm 
 

Hsub=5 70
 

mm

  由图5可见,神经网络对各种衍射光谱均能进

行比较准确的预测,验证了神经网络预测的有效性

和准确性。对于平滑的曲线,神经网络预测的效果

十分理想,但是对于波动较多的频段,神经网络预测

的是大致的趋势以及整体的衍射效率水平,因此其

对窄谐振峰的预测并不是十分准确。这是由于窄谐

振峰在数据样本中的比例过小,为了使Lloss
 值更小,

预测值会偏向于无谐振预测,即对回归曲线进行了

平滑。
为了选取衍射效率最高、带宽最宽的光栅,对衍
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射效率高于80%、宽度大于60个频点(20
 

GHz)的
波段进行筛选,得到的最佳光栅结构参数W1,W2,

H1,Hsub,H2 依 次 为 1.03
 

mm,0.41
 

mm,

1.92
 

mm,2.79
 

mm,2.9
 

mm。图6为基于神经网

络筛选出的最优光栅的衍射光谱。可以明显看出,
神经网路预测的结果可以较好地反映实际的衍射光

图6 基于神经网络筛选出的最优光栅的衍射光谱

Fig 
 

6 Diffraction
 

spectrum
 

of
 

optimal
 

metagrating
screened

 

based
 

on
 

neural
 

network

谱。RCWA 的 计 算 结 果 显 示,在 139.7~
169.3

 

GHz频段中,筛选的最佳结构均具有大于

80%的衍射效率,最高衍射效率达95.7%,兼具高

效与宽带宽特性。
在衍射效率大于80%的频率范围内,对应的衍

射角变化范围为51°至70.4°,如图7(a)所示,对应

的角色散为43.61
 

(°)/mm。图7(b)为RCWA计

算的不同衍射角度对应的衍射效率。表1所示为不

同频率太赫兹波的远场强度,其是采用二维FDTD
仿真得到的。采用线监视器获得近场(与出射面距

离约为波长的十分之一)的电场分布之后,利用近远

场变换获得距离结构中心30
 

cm处的场分布。由于

光源面积有限(束腰半径为25
 

mm),因此强度的角

分布有一定程度的展宽。利用160.6
 

GHz处的强

度峰值对不同频点的强度均进行了归一化。不同频

率太赫兹波的-1级和0级衍射强度很弱,而+1级

的衍射强度很强。

图7 光栅的衍射特性。(a)频率与衍射角度的关系;(b)衍射角与衍射效率的关系

Fig 
 

7 Diffraction
 

characteristics
 

of
 

gratings 
 

 a 
 

Relationship
 

between
 

frequency
 

and
 

diffraction
 

angle 

 b 
 

relationship
 

between
 

diffraction
 

angle
 

and
 

diffraction
 

efficiency

表1 远场衍射角度和强度分布

Table
 

1 Far
 

field
 

diffraction
 

angle
 

and
 

intensity
 

distributions

Incident
 

light
frequency

 

/GHz
Diffraction
angle

 

/(°)
Intensity

139.7 51.16 0.93
145.2 55.28 1.00
151.9 60.22 0.96
160.6 65.22 0.78
169.3 70.20 0.65

  图8(a)、(b)分别为139.7
 

GHz和169.3
 

GHz
处的近场分布,对应的衍射角分别为70.4°和51°,
其中 H 为归一化磁场复振幅的实部。可以看出,
场分布均匀,衍射角度与理论分析结果对应,衍射

效率比较理想。为了验证该结构具有高角色散

性,分别计算该光栅与可见光闪耀光栅(光栅刻线

密度为300
 

lp/mm,闪耀角为17.5°)在波长变化

10%时的衍射角度的改变,结果显示,前者在波长

改变10%(从1.86
 

mm到2.05
 

mm)时衍射角度

偏转9.21°,后者在波长改变10%(从2.0
 

μm到

2.2
 

μm)时衍射角度偏转3.65°。可以明显看出,
神经网络筛选的太赫兹光栅的角色散更大。

当然,该光栅结构也可以采用梯度下降等数值

优化方法进行优化设计,但是该方法依赖参数的初

始位置,容易陷入局部最优。使用深度网络学习进

行预测可以避免局部最优,在训练出可靠的模型之

后,进行遍历预测,对遍历结果进行筛选,找到全局

最优解。同时,当结构更为复杂、涉及参数更多时,
直接数值优化的时间会呈指数增加,但是神经网络

预测时间变化不大。
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图8 不同频率处超光栅的近场分布。(a)
 

139.7
 

GHz;(b)
 

169.3
 

GHz
Fig 

 

8 Near-field
 

distributions
 

of
 

metagrating
 

at
 

different
 

frequencies 
 

 a 
 

139 7
 

GHz 
 

 b 
 

169 3
 

GHz

4 结  论

利用深度学习神经网络与传统数值计算相结合

的方法,对太赫兹介质超光栅进行了快速优化设计。
通过传统数值计算获得了部分超光栅结构的衍射光

谱,建立数据集,训练出神经网络的最佳模型。该方

法可以对各种光栅结构的衍射光谱进行准确预测,
进而快速遍历并筛选出最佳性能的光栅结构,相比

传统的遍历计算方法速度提高了一万倍,证明了深

度学习神经网络在超表面和超光栅结构设计中的准

确性和高效性。最终筛选的介质光栅峰值衍射效率

为95.7%,在139.7~169.3
 

GHz带宽范围内衍射

效率大于80%,且角色散大,当波长变化10%时,衍
射角度偏转9.21°。同时该设计可通过3D打印快

速加工制备,在太赫兹波段的光谱分析等应用中具

有重要意义。
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