
文章编号：1005-5630(2023)05-0072-07 DOI: 10.3969/j.issn.1005-5630.2023.005.009
 

基于神经网络的多层薄膜结构红外辐射
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摘要：通过设计优化微纳光子结构实现红外辐射光谱调控已成为一个研究重点。近年来，神

经网络逆向设计因其自由度高，速度快，性能好等优势，引起了广泛关注。提出了基于神经

网络的微纳光子结构红外辐射计算和逆向设计。具体来讲，即针对多层介质薄膜结构，建立

多层感知机神经网络模型，通过对样本数据的训练建立多层薄膜的厚度与其红外辐射光谱的

映射关系，从而实现了薄膜结构的辐射光谱计算及逆向设计。同时将设计出的薄膜应用到辐

射制冷领域。结果表明，即使是在 3% 的太阳辐射吸收和 6 W/(m2·K) 的非辐射换热系数的情

况下，薄膜辐射制冷器依然能够将温度降低到低于环境温度 7 ℃ 左右。该研究成果将对红外

辐射等应用领域产生重要的影响。
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Infrared radiation computation and inverse design of
multilayer thin film structures based on neural network
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Abstract:  It has become the research focus to realize the infrared radiation spectrum regulation by
designing and optimizing micro/nano photonic structures. Recently, neural network inverse design
has  attracted  wide  attention  because  of  its  advantages  such as  high freedom,  fast  speed and good
performance.  Here,  infrared  radiation  computation  and  inverse  design  of  micro/nano  photonic
structures based on neural network is proposed. Specifically, for the multilayer dielectric thin film
structure, a multilayer perceptron neural network model was established. The mapping relationship
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between the  thickness  of  the  multilayer  thin  film and its  infrared radiation spectrum was built  up
through the training of sample data. The radiation spectrum computation and inverse design of the
thin film structure by this network was realized. At the same time the designed film was applied to
the  field  of  radiative  cooling.  The  results  show  that  even  at  3%  solar  radiation  absorption  and
6 W/(m2·K) non-radiation heat transfer coefficient, the thin film radiative cooler can still reduce the
temperature to  about  7  ℃ below  the  ambient  temperature.  The  research  results  will  have  an
important impact on infrared radiation and other applications.

Keywords:  micro/nano  photonic  structures； infrared  radiation； neural  network； radiative
cooling

 引　言

红外辐射在诸多领域有着广泛的应用，例

如：辐射制冷[1]、红外热成像[2]、医疗治疗[3] 等。

针对不同的应用需求来调控红外辐射光谱是十分

必要的。仅仅基于材料的本征吸收特性来调控红

外光谱，在一定程度上限制了红外辐射性能的提

升和调控。随着微纳加工技术的发展，研究者可

通过设计微纳光子结构，利用其中的电磁谐振调

控红外光谱，并且可根据不同的红外辐射光谱需

求逆向设计微纳光子结构。目前的逆向设计方法

可分为两类：传统的逆向设计方法（如爬山法[4]、

模拟退火[5]、伴随法[6] 等）和神经网络算法[7]。神

经网络逆向设计因其自由度高，速度快，效果

好，近年来备受关注。例如：2018 年，Peurifoy
等[8] 使用简单的全连接神经网络实现多层纳米颗

粒的光散射，并且通过反向传播（backpropagation，
BP）逆向设计纳米光子结构参数，同时还比较了

传统的逆设计方法（内点法）与神经网络算法，

结果发现神经网络的速度要比传统的逆设计方法

快几个数量级。2018 年，Malkiel 等[9] 建立了双

向的全连接神经网络实现了 h 形等离子体纳米结

构的逆向设计。Asano 等 [10]基于卷积神经网络

（convolutional neural networks, CNN）逆向优化了

二维光子晶体（2D-PC）纳米腔的位置，成功将

Q因子从 3.8 × 108 大幅提高到 1.6 × 109。2019
年，Zhang 等[11] 通过 CNN 成功设计了数字编码

超表面，其相位精度能达到 90.05%，误差在

2°以内。而对于所需要的相位，完成训练后的网

络可以在 1 s 内快速地在数亿种选择中找到正确

的编码模式，从而完成各向异性原子的自动设

计。然而，迄今为止，鲜有报道采用神经网络方

法调控微纳光子结构红外辐射光谱并探索其应

用。基于此分析，本文针对多层介质薄膜结构，

提出利用神经网络来模拟多层介质薄膜的红外辐

射光谱并进行逆向设计优化。随后，本文将逆向

设计多层介质薄膜应用于被动式辐射制冷领域，

逆向设计了选择性和宽带辐射制冷所对应的结构

参数[12]。使用 MATLAB 理论计算了在不同条件

下，逆向设计出的选择性和宽带薄膜辐射器的制

冷性能。结果表明，所设计出的多层介质薄膜结

构即使在 3% 的太阳辐射吸收和6 W/(m2·K) 的非

辐射换热系数情况下，依然能够将温度降低到低

于环境温度 7 ℃ 左右。

 1    神经网络的正向模拟和逆向设计

 1.1    正向模拟

多层介质薄膜由于结构简单，制备容易，应

用广泛，在红外辐射领域受到了广泛的关注。本

研究设计的结构是在银基底上由 SiO2 和 Si3N4

薄膜相互交替构成多层介质薄膜。介质材料

SiO2 和 Si3N4 在红外波段具有声子共振吸收，从

而具备较好的红外辐射性能。同时多层介质薄膜

结构可以产生光学共振效应，改善其红外辐射特

性。银基底主要用于增强红外光与介质薄膜的相

互作用。本文采用的神经网络模型为全连接的多

层感知机（multi-layer perceptron, MLP），如图 1
所示。神经网络的输入是多层介质各层薄膜的厚

度，输出是 3～18 µm 波段的 301 个红外辐射光

谱采样点。神经网络训练所需要的样本和标签由
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时域有限差分法（ finite-difference  time-domain,
FDTD）来产生，且各层薄膜的厚度范围为 0～
1 µm。FDTD 模型采用 3～18 µm 波长的平面波

光源入射，水平方向采用周期性边界条件，竖直

方向采用完美吸收层边界条件，透射监视器用于

监视结构的反射率。
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图 1   基于神经网络的多层介质薄膜结构及其红外辐射光谱示意图

Fig. 1    Schematic diagram of multilayer thin film structure and its infrared emission spectrum based on neural network
 

在训练的过程中，将输入的样本按照一定比

例分成训练集、验证集和测试集，除去最后输出

层没有非线性的激活函数 Relu 以外，其他层都

要经过非线性映射后传递到下一层，损失函数为

标签与预测值之间的均方误差，利用 RMSProp
Optimizer 算法进行梯度下降优化权重和偏置。

分别对输入的 3～7 层相互交替的薄膜调节 MLP
的超参数（神经元个数、隐藏层层数、学习率

等）以最小化实际光谱和神经网络呈现的光谱间

的差值。除了超参数以外，影响最终效果的因素

有很多，例如网络结构、样本数据、优化器的选

择。在搜寻超参数的过程中，隐藏层的层数选取

为 4 层。同时将训练集的数据分批次训练，批次

大小为 100，当训练集迭代 10 次后进行 1 次验

证以调节网络的超参数。当损失函数值下降到一

定程度并且来回跌宕超过 10 次时，认为网络通

过损失函数寻找到了最低点。

如表 1 所示，综合考虑训练时间和精度给出

了多层介质薄膜对应的神经元个数，而验证集的

平均损失可以说明网络没有过拟合。同时，随着

神经网络输入的参数个数和神经元个数逐渐增

多，训练集的损失值并不一定会下降，它与样本

的质量也有关。而神经网络一旦训练完成后，将

权重（w）和偏置（b）保存下来，方便接下来直接

调用该网络来进行光谱的正向逼近和逆向设计。

选择 5 层介质薄膜结构来演示所建立的神经

网络的功能。图 2 给出了一个 5 层介质薄膜结构

（自下而上，介质薄膜厚度分别为 0.07，0.60，
0.08，0.88 和 0.13 µm）的神经网络计算光谱，并

与传统的 FDTD 计算方法进行对比。结果显

示，神经网络预测出的光谱与 FDTD 模拟的光

谱几乎完全匹配。此外，利用神经网络计算该结

构的光谱所需时间仅仅是几秒钟，比传统的

FDTD 方法快 1 个数量级。因此，建立的神经网

络在进行结构到光谱的计算方面具备精度高和速

度快的优势。

而做到这一步，仅用了 10 000 组样本（生成

样本耗时大约 87 h）训练网络，相当于每层薄膜

厚度在 0～1 µm 之间，仅平均采样 6 次就能实

现。同时，图 3 给出了 5 层薄膜结构训练时，训

练集的损失函数变化，损失函数值陡然下降说明

网络在寻找适合各光谱点值的权重和偏置。当网

络迭代到 500 次左右时，损失函数变化可以忽略

不计，说明此时网络已经寻找到了损失函数的最

低点，即网络与实际的各光谱采样点差值最小。
 

表 1   不同层数介质薄膜对应的神经元个数和
交叉验证的结果

Tab. 1    Neural numbers of various layer thin film
structures and its cross validation results

层数
神经元

个数

训练集

平均损失/%
验证集

平均损失/%
测试集

平均损失/%

3 100 0.104 0.226 0.028

4 200 0.086 0.356 0.030

5 200 0.080 0.324 0.028

6 225 0.066 0.078 0.068

7 225 0.070 0.067 0.041
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 1.2    逆向设计和优化

实际应用中，人们期望在给出一个任意红外

辐射光谱时，网络能够给出最优化的结构参数。

由于光谱与结构并不是唯一对应关系，所以简单

地改变网络的输入和输出并不可行。此时固定正

向训练的权重、偏置、输出，将输入薄膜厚度

X作为唯一可训练的变量，根据固定的任意红外

辐射光谱，利用逆向传播来训练 X。迭代完成

后，网络会给出一个合适的光谱。

逆向设计和优化时，网络结构（层数、神经

元个数、激活函数等）不变，此时输入是在 0～1 µm
间随机生成的单个样本，固定输出的理想光谱，

选用 Adam Optimizer 算法来优化 X。设定 2 次

迭代的损失值相差在一定范围之内时，相当于搜

寻到了最低点，即此时该神经网络呈现的光谱最

接近理想光谱。图 4 给定一个 FDTD 计算的实

际存在的光谱，通过建立的逆向神经网络模型设

计出对应光谱的 5 层介质薄膜结构参数分别为

0.46，0.68，0.06，0.65 和 0.13 µm，同时将设计

出的该结构参数带入建立好的正向神经网络模型

中，发现这样的逆向设计网络结果与实际光谱依

然能够很好地匹配。
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图 4   神经网路逆向设计多层介质薄膜

Fig. 4    Neural network inverse design of multilayer dielectric
thin film structures

 

而关于优化，希望在给出模型的边界条件内

（各薄膜的厚度、层数以及每层的材料等）搜索

到最优的结构参数使其光谱能尽可能地接近理想

光谱。如图 5 所示，考虑 2 个红外光谱：在 8～
13 µm 的大气窗口具有高辐射，在其他波段低辐

射的选择性红外光谱和在中红外波段都具有高辐

射的宽带红外光谱。根据基尔霍夫定律可知，在

热平衡下，辐射率等于吸收率，而一个结构的吸

收率除了受材料本征吸收特性影响以外，还与电

磁场作用有关。材料本身的吸收特性已经通过

FDTD 固定，对于给出的理想光谱，希望通过神

经网络来调节结构的电磁场，使其尽可能地接近

理想光谱。不断迭代 X，神经网络分别对 2 个理

想光谱给出了搜索到的对应的结构参数：选择性

红外光谱的结构参数分别为 0.56，0.18，0.54，
0.99 和 0.34 µm；宽带红外光谱的结构参数分别

为 0.07，0.80，0.37，0.25 和 0.90 µm。同样将

优化出来的 2 种 5 层介质薄膜参数分别输入正向

神经网络模型，得到对应的谱图，并与理想光谱

对比。如图 5 所示，选择性红外辐射光谱的优化

结果比宽带红外辐射光谱的优化结果要好，这是

由介质薄膜的材料本征吸收特性决定的。

SiO2 和 Si3N4 分别只在 9 和 11.5 µm 处有吸收

 

3 6 9 12 15 18

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

辐
射

率

波长/μm

神经网络
FDTD

 
图 2   神经网络正向模拟多层介质薄膜结构

Fig. 2    Forward simulation of multilayer dielectric thin film
structures based on neural network
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图 3   5层薄膜结构训练的损失函数

Fig. 3    The training loss function of the
5-layer thin film structure
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峰。结构的吸收是由材料的吸收特性和电磁场共

同决定的，2 种材料本身的吸收特性并不适合宽

带，所以宽带的优化结果不如选择性的。
  

3
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

6 9

波长/μm

辐
射

率

(a) 选择性红外辐射光谱

12

神经网络
理想光谱

15 18

3
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

6 9

波长/μm

辐
射

率

(b) 宽带红外辐射光谱

12 15 18

神经网络
理想光谱

 
图 5   神经网络逆向优化多层介质薄膜

Fig. 5    Neural network inverse optimization of multilayer
dielectric thin film structures

 

 2    辐射制冷应用

全球变暖是如今摆在人类社会面前不可忽视

的问题之一，它导致了一系列极端现象的发生，

例如冰川融化，极端天气等。夏季高温天气频

现，人们对空调、冰箱的需求不断增加，而这又

会反过来产生温室气体，从而加剧温室效应，如

此就陷入了恶性循环。传统的制冷系统占全球所

消耗电能的 15 %，产生的温室气体占全球排放

的 10%[13-14]，因此寻求一种节能减排的制冷方式

迫在眉睫。2014 年，Raman 等[15] 利用多层介质

纳米薄膜结构首次在白天实现了被动辐射冷却，

这给开发新的制冷方式提供了一条出路。辐射制

冷在不需要消耗外部能源、不产生温室气体的情

况下通过操控红外辐射光谱调节物体的辐射从而

达到降温的目的，其原理是自身热量通过热辐射

穿过大气窗口到外太空，实现物体表面自发降

温。考虑到热交换与阳光直射，物体的净冷却功

率可以表示为

Pcooling (T ) =Prad(T )−Patm (Ta)−Psolar −
Pcond + conv (1)

Prad(T )

Patm (Ta) Ta

Psolar

Pcond + conv

式中：   为温度为 T的物体热辐射能量；

 为环境温度为  时物体吸收的大气辐射

能量；   为物体吸收的太阳辐射能量；

 为物体与外界环境进行热传导和热对

流时损失的能量。它们可以分别表示为

Prad (T ) = A
w

dΩcos θ
w ∞

0
dλIBB (T,λ)ε (λ, θ) (2)

Patm (Ta) =A
w

dΩcosθ·w ∞
0

dλIBB (Ta,λ)ε(λ, θ)εatm(λ, θ) (3)

Psolar = A
w ∞

0
dλε (λ, θsolar ) IAM1.5 (λ) (4)

Pcond+conv = Ah (Ta−T ) (5)
r

dΩ = 2π
r π

2
0 dθdsin θ

IBB(T,λ) =
2hc2

λ5

1
ehc/(λkBT )−1

λ

ε(λ, θ) λ θ

εatm = 1− t(λ)1/cos θ t(λ)

IAM1.5(λ) h = hcond+

hconv hcond，hconv

T = Ta Pcooling > 0

Pcooling = 0 T

式中：A为物体的表面积；  

为半球积分；   表示在

温度为 T，波长为  时黑体辐射能量，其中 h为

普朗克常数，c为光速，kB 为玻尔兹曼常数；

 表示物体在波长为   ，角度为   时的辐射

率；   ，   表示大气透过率；

 表示 AM1.5 的太阳辐射强度； 

 ，为非辐射热交换系数，  分别为

热传导和热对流系数。衡量辐射制冷性能有 2 个

指标：当   时，若   ，表示物体有

制冷效果；当  时，此时的  为稳态温

度，表示物体在该条件下自身能降到的最低

温度。

辐射制冷器分为选择性辐射器和宽带辐射

器。选择性辐射器在 8～13 µm 波段辐射率为

1，其他波段为 0；宽带辐射器在整个红外波段

辐射率都为 1。对神经网络逆设计出来的选择性

和宽带辐射薄膜分别在白天和夜晚进行净冷却功
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Ta

h

率理论计算，结果见图 6、图 7。在用 MATLAB
计算时，   设定为 303.15 K，太阳辐射强度为

1 000 W/m2，   设定为 0，3 和 6 W/(m2·K)。夜

晚时不考虑太阳吸收，白天时太阳吸收设定为 3%。

h

如图 6 所示，在夜晚条件下，选择性薄膜辐

射器的最大净冷却功率为 91.31 W/m2，宽带薄

膜辐射器的最大净冷却功率为 103.93 W/m2，当

物体与外界没有非辐射热交换时（  =0 W/(m2·K)），
选择性辐射器稳态温度为 260.15 K，相比于环境

温度下降了 43 K，而宽带辐射器稳态温度为

268.15 K，相比于环境温度下降了 35 K。选择性

辐射器的制冷功率虽然小于宽带的，但是物体自

身冷却的温度要更低。这是因为，当环境温度大

于或者等于物体的工作温度时，宽带在长波段都

有高辐射，导致 Prad 更高，所以制冷功率会更

高，但是当物体的工作温度低于环境温度后，由

于辐射和吸收是相互作用的，此时宽带辐射器在

大气窗口外波段热辐射出去的能量小于吸收的大

气辐射能量，所以会阻止其降温。考虑到非辐射

换热对制冷功率和稳态温度有较大的影响，实际

测试时可以在辐射器的背面加隔热泡沫层 [16-17]

或者使用红外透明的低密度聚苯乙烯、ZnSe[18-20]

来降低热对流和热传导的影响。

对于白天辐射制冷，如图 7 所示，影响制冷

效果的另一重要因素为太阳辐射。仅考虑了太阳

辐射吸收为 3%（30 W/m2） [15] 的情况，制冷功率

和稳态温度有了明显的变化，相比于夜晚，选

择性和宽带制冷功率分别降低为 61.31 W/m2，

73.93 W/m2。但无论是选择性薄膜辐射器还是宽

带薄膜辐射器，即使加上了非辐射换热系数和太

阳吸收依然能够有明显的制冷效果。

 3    结　论

综上所述，本文利用神经网络实现了多层介
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图 6   夜晚时 2种薄膜辐射制冷器的净冷却功率

Fig. 6    Net cooling power of two types radiative coolers at night
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图 7   白天时 2种薄膜辐射制冷器的净冷却功率

Fig. 7    Net cooling power of two types radiative coolers in
daytime
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质薄膜结构的红外辐射光谱前向计算和逆向设计

及优化，并将其应用于红外辐射制冷领域。本文

采用的简单全连接神经网络能较好地实现正向模

拟多层介质纳米薄膜的红外辐射光谱和逆向设计

问题。同时，在理论上分别计算了通过神经网络

逆向优化出来的选择性和宽带介质薄膜辐射制冷

器的制冷功率。结果表明，即使是在吸收 3% 的

太阳辐射以及强非辐射换热（h=  6  W/(m2/K)）
的情况下，2 种微纳薄膜辐射器依然能够同时降

到低于环境温度 7 ℃ 左右。该薄膜有望替代传

统的制冷方式。虽然用于神经网络训练的样本需

要较长的时间，但是未来随着计算机硬件水平的

不断提升，将会很好地解决此问题。同时该训练

样本数据一经产生即可用来快速高效地计算纳米

结构光谱特性。对于一维的输入而言，可以建立

单个 MLP 或者是多个 MLP 组合能很好地解决

逆向设计问题；对于二维表面而言，样本整体与

局部可能存在着空间相关性，可以利用 CNN 来

解决逆向设计问题，CNN 不仅能保留样本的空

间信息，同时还能权值共享，使得训练速度要

比 MLP 快。随着神经网络的不断进步，可以预

测神经网络在未来将会在更复杂更高级的纳米光

子结构红外辐射预测和逆向设计方面有良好的发

展前景。
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