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摘 要：人工设计的光子学器件在超分辨、生物传感、光通信等领域都取得了卓越的成就。传统光子学

器件的设计往往是通过分析物理模型和建立数值模拟方法实现的，但是基于数值模拟方法的结构设计

很大程度上依赖于经验模型，同时在结构优化的过程中需要计算大量的参数组合，因此通常只能在有

限的参数空间得到次优的结果。光子学器件的逆向设计有效的解决了上述问题。逆向设计方法可以

在更广阔的参数空间寻找最优结构分布，还可以设计人脑无法直观设计的不规则结构，这使得光子学

器件的性能更接近极限。本文介绍了光子学器件逆向设计的常用方法及基于逆向设计的几个重要应

用。逆向设计方法有望促进集成光学及光场调控领域的发展。
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0 引言

人工光子学器件通过对结构的有序设计可以实现光场振幅、相位和偏振等多个维度的调控，在现代光

学工程领域有广阔的应用前景［1-3］。光子学器件的传统设计方法常采用有限元法，有限时域差分法等电磁场

数值模拟方法［4-7］。采用数值模拟方法设计复杂光子学结构时通常需要先给定结构的几何形状与材料参数，

并经过多次模拟计算对结构参数进行微调。在优化过程中，结构的初始几何形状与材料参数通常是根据经

验模型给定的，因此结构可优化的参数维度是有限的。除此之外，调参过程中需要多次迭代计算，这也增加

了计算成本与时间成本。为了有效解决上述问题，光子学器件的智能优化方法应运而生。光子学器件的优

化可以概括为三个方面，分别是尺寸优化［8-10］，形状优化［11-13］与拓扑优化［14-16］。尺寸优化和形状优化是通过

优化光子学器件的几何参数（周期，厚度等）与几何形状来提高器件性能的，而拓扑优化是通过优化结构中

的布局，即结构中不同性质材料的分布来实现器件性能的优化的，因此拓扑优化对比其它两类优化方式具

有更高的自由度。上述三类优化方式被广泛的应用于光子学器件的设计中。近些年，随着计算机运算能力

的提高和多种算法的提出，光子学器件的逆向设计也得到了快速发展。常见的逆向设计方法可以分为梯度

下降算法与遗传算法两大类。梯度下降算法利用梯度信息指导结构的优化，由于该算法给定了明确的优化

方向，因此优化速度较快［17-18］。而对于梯度信息未知的问题，可以采用遗传算法。遗传算法通过模拟生物

“优胜劣汰”的进化过程来寻找全局最优值，因此无需梯度信息，且具有全局搜索能力［19］。两类算法都已经

成功的用于光子晶体［20-21］，超构光栅［22-23］，超透镜［24-25］等光子学器件的设计当中。近些年，随着人工智能技术

的发展，深度学习算法在诸多领域备受关注。在光子学器件的设计中，深度学习模型已被证实可以表征光

子结构与其光学特性之间的物理关系［26-28］，并且已经成功用于隐身斗篷［29］、编码超表面［30-32］、模数转换器［33］

引 用 格 式 ：MA Dina，CHENG Hua，TIAN Jianguo，et al. Inverse Design Methods and Applications of Photonics Devices
（Invited）［J］. Acta Photonica Sinica，2022，51（1）：0151110
玛地娜，程化，田建国，等 .人工光子学器件的逆向设计方法与应用（特邀）［J］.光子学报，2022，51（1）：0151110

基金项目：国家重点研发计划 (Nos. 2021YFA1400601, 2017YFA0303800)，国家杰出青年科学基金 (No. 11925403)，国家自然科学基金
(Nos.12122406, 12192253, 11974193)，天津市杰出青年科学基金(No. 18JCJQJC45700)

第一作者：玛地娜（1995—），女，博士研究生，主要研究方向为基于智能算法的光场调控。Email: madina@mail.nankai.edu.cn
导师（通讯作者）：陈树琪（1979—），男，教授，博士，主要研究方向为人工微结构光场调控。Email: schen@nankai.edu.cn
收稿日期：2021‒10‒18；录用日期：2021‒12‒15

http: // www.photon.ac.cn



光 子 学 报

0151110⁃2

等器件的设计中。多个研究工作也证实，对比传统设计方法，逆向设计算法得到的器件拥有了更复杂抽象

的形态，性能上也大有突破［34-39］。

本文对人工光子学器件的逆向设计工作进行了总结。分别介绍了基于梯度下降算法，遗传算法和深度

学习的逆向设计方法及逆向设计方法在光谱设计，相位设计和非线性光学中的相关应用。

1 逆向设计方法介绍

基于智能算法的光子学器件逆向设计是当前光场调控领域的研究热点。图 1总结了常见的逆向设计方

法和具体应用。1.1节将介绍基于梯度下降算法的逆向设计方法，其中重点介绍基于拓扑优化的光子学器

件逆向设计，除以之外，还介绍了遗传算法的基本思路，并通过一个典型的逆向设计实例展示了它在逆向设

计中的作用。在 1.2节将详细介绍不同优化目标下的深度学习方法。

1.1 基于梯度下降算法与遗传算法的结构逆向设计

光子学器件的逆向设计依赖于智能算法与数值仿真技术。在逆向设计的过程中，通用的方法是给定初

始结构，利用电磁场数值仿真计算目标函数，通过目标函数的反馈来更新结构，并多次迭代上述过程实现结

构的设计。梯度下降算法利用目标函数的梯度信息来提供反馈。拓扑优化算法是梯度下降算法中较常用

的一类算法，它会根据给定的目标函数与约束函数，在给定的设计区域对材料分布进行优化。拓扑优化算

法中，目标函数的梯度常用伴随方法计算［40］。伴随方法的主要构成为参数变量 p，与 p相关的场变量 x，目标

函数 f ( x，p )，约束函数 g ( x，p )= 0。伴随方法通过引入拉格朗日乘子 λ，将目标函数转化为

L ( x，p，λ )= f ( x，p )+ λg ( x，p ) （1）
计算目标函数对于参数变量 p的梯度，则有
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图 1 逆向设计方法与应用

Fig.1 Inverse design methods and their applications in photonics



玛地娜，等：人工光子学器件的逆向设计方法与应用（特邀）

0151110⁃3

∂f
∂x + λ

∂g
∂x = 0 （3）

就得到了目标函数对参数 p的梯度值
dL
dp =

∂f
∂p + λ

∂g
∂p。实际应用中需要用原方程的解向量与伴随方程（式

（3））的解向量来计算目标函数的梯度，在计算过程中无论变量多少，都仅需求解两个等大小的方程，对计算

量没有显著的影响，因此该方法在大规模变量的优化中有广泛的应用。

PIGGOTT A Y等［17］提出了基于拓扑优化的自动化逆向设计方法，该方法只需指定设备所需的功能便

可以实现自动化设计，全程无需人工干涉。以波分复用器的设计为例（图 2（a）），第一步设定一个初始材料

分布，长方形设计区域的材料介电常数允许在硅和空气的介电常数之间连续变化；第二步将离散的介电常

数分布转化为二值化水平集表示；第三步使用正向模拟与伴随模拟计算梯度方向，沿梯度下降方向更新结

构参数，使该结构的输出波可以在不同工作波长下耦合到指定的端口。将上述过程迭代一定的次数直到结

构满足输出条件，就可以得到最终优化的结构。梯度下降方法得到的优化结果实际上是参数范围内的局部

最优值，若能给定一个合理的初始结构分布，则算法更容易收敛到全局最优值。理想的初始结构分布常由

目标优先方法给定。目标优先方法中，入射模式产生的电磁场需要满足目标方程，但允许违反麦克斯韦方

程，后续需要利用梯度下降算法优化结构，使其电磁场分布满足麦克斯韦方程。从图 2（a）看出，利用梯度下
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降算法逆向设计的结构具有抽象的分布，这是人脑难以直接设计的，且该结构对比传统结构具有更高的鲁

棒性，更小的面积，更低的串扰与更宽的带宽。

SELL D等［41］利用拓扑优化的方法设计了大角度、多功能的超构光栅，如图 2（b）所示，该结构由非直观

的纳米级图形构成。在结构优化过程中，仍采用一个初始的随机连续体分布，并利用正向模拟与伴随模拟

计算梯度，多次迭代更新每个位置的介电常数，从而优化整个结构的偏转效率。对比其它透射类光栅，拓扑

图 2 基于梯度下降算法与遗传算法的结构逆向设计方法

Fig. 2 Structural inverse design methods based on gradient descent algorithm and genetic algorithm
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优化光栅在大角度偏转中（40°到 80°）展现了极高的效率。该单层超构光栅结构可以看作一个垂直取向的法

布里-珀罗谐振腔（Fabry-Perot cavity，F-P cavity），衬底与光栅和空气与光栅的交界处相当于腔镜。当平

面波入射时，腔内会激发多种模式，这些模式传播到界面处时会反射，并与其它模式耦合，再散射到几个离

散的衍射通道。当所需衍射通道中所有布洛赫模式的外耦合平面波相长干涉时，可在所需衍射通道中实现

高效率光束偏转（图 2（c）左）。以图 2（b）中的光栅结构为例，当外耦合平面波中仅包含一个模式时，光束的

偏转效率仅为 16%，当模式数增加到 8时，偏转效率也增加至 84%。这说明拓扑优化后的结构可以支持多

种模式的激发与耦合，使器件的性能更接近极限。尽管拓扑优化方法已被用于诸多光学器件的设计，但是

优化算法中的正向模拟和伴随模拟过程仍会增加结构的优化时长，尤其是大尺寸光子学器件的优化问题，

就算采用 GPU加速等方法仍无法将优化时间压缩在理想的范围。PHAN T等［24］利用分段优化的方法有效

的解决了这个难题。图 2（d）中展示了分段优化方法的主要思路，首先将所需的相位分布离散为一系列波长

尺度的线性部分，接下来利用拓扑优化分别设计每个部分，使得各个部分的相位分布接近期望值，最后再将

所有优化后的元素组合在一起，形成一个完整的结构。图 2（e）对比了直接优化方法与分段优化方法的计算

时间，可以发现利用分段优化方法可以在一天内产生毫米级拓扑优化超表面（使用个人笔记本电脑），而直

接优化大约需要一年的时间。基于这个思路，局域周期性近似的思想在大尺寸结构的拓扑优化中被广泛的

采用。除了拓扑优化方法外，还有许多基于梯度下降方式的结构设计算法，如牛顿法［42］和移动渐近线法［43］

等。现在 COMSOL Multiphysics，CST STUDIO SUITE等数值模拟软件包含了多种逆向设计算法，无需编

写额外的程序便可以实现自动寻参，有效缩短了参数优化时间。

基于梯度下降的优化方法是局域参数空间内的优化，在全局优化问题中，常利用遗传算法。遗传算法

是一套模拟生物进化的优化算法［44］，该方法主要有四个主要步骤。第一步：生成初始种群分布；第二步：种

群中个体的基因通过交叉互换生成子代；第三步：子代中的基因随机变异，该过程是为了模拟生物进化过程

中的基因随机突变；第四步，计算种群中所有个体的适应性函数，并按照函数得分排序。最终淘汰适应性差

的个体，剩余的个体组成新的种群，并开始下一轮进化。将上述四个步骤迭代一定的次数，便可以使种群整

体朝期望的方向进化。由于初始种群的参数分布并不局限于特定区域，因此进化算法可以在全局中搜索可

能的参数分布，且种群数越大，越容易得到最优解。遗传算法不依赖于初始值的给定，因此无需人工干涉便

可以在全局内自动寻找最优解，基于这个特点，它常被用于设计初始形态未知的器件。有多种类似遗传算

法的优化算法，如多目标优化遗传算法［45］，协方差矩阵自适应进化策略［46］等，它们已成功用于波束整形，热

学斗篷等方向。图 2（f）展示了一种用来优化大尺寸结构的分阶段遗传算法［47］，待优化的超表面由诸多像素

构成，每个像素包含“1”和“0”两种状态，其中“1”状态表示该像素参与了远场图样的构成，“0”状态则相反。

第一阶段，将整个大的超表面分割成等尺寸的小面积超表面，然后每个小结构中的像素按照只变异的形式

进行进化（即“0”与“1”之间转换）。当第一进化阶段的适应性方程满足收敛条件后，将第一阶段的最终优化

结果整合，并将其作为第二阶段的初始结构。第二阶段中，整体的超表面结构按照仅变异的形式进化，直到

最终达到阈值后输出最优结果。从实验结果中可以看出（图 2（f）右），两种全息图（宽带全息图与彩色全息

图）都可以按照设定的目标产生期望的远场图样，这证明了分阶段遗传算法的有效性。值得一提的是，该方

法通过分阶段，分块优化的方式显著提高了大型光学元件的逆向设计速度。尽管遗传算法在一些光子学器

件的设计中表现出色，但它仍存在一些问题，如优化变量有限，参数敏感，优化时间长等。当需要优化的变

量过多时，遗传算法较难得到理想的结果，同时它非常依赖参数的设置，如变异强度和种群数目的大小都会

影响算法最终的结果，并且算法在每一次迭代中都需要计算所有个体的电磁场分布，这也导致优化过程将

耗费大量的时间与计算内存。因此在大尺寸结构优化中，拓扑优化方法仍更受青睐。

粒子群算法也常用于光子学器件的设计。粒子群算法是模仿鸟类觅食行为的一种全局搜索算法，该算

法通过在解空间中移动粒子来寻找最优解［48］。粒子群算法的思路与遗传算法相似，但它们最大的区别是，

粒子群算法中每个粒子在解空间中会单独搜寻最优解，并根据适应性函数的个体极值与全局极值来更新自

己的速度与位置。在光栅结构的参数优化中常用到粒子群算法［49］。经过粒子群算法优化后的非晶硅光栅

在可见光波段可以实现宽带，偏振不敏感的光吸收，且吸收效率高于 80%。van DIJK L等［50］将粒子群算法
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应用于等离子体散射反射器的参数优化中，优化后的器件可以产生尖锐的吸收峰并且结构的外量子效率得

到了提升。在原有结构基础上，电流吸收率提高了 32%。但是粒子群算法的局限性与遗传算法是相似的，

变量个数，参数设置，时长等问题在粒子群算法中仍存在。因此在优化变量较少的情况下，遗传算法与粒子

群算法可以指导参数优化的方向，但高自由度优化问题上仍需要更多高效灵活的设计方法。

1.2 基于深度学习的逆向设计方法

多层神经网络是一类简单的深度学习模型，该模型包含一个输入层与一个输出层，输入层与输出层之

间包含多个隐藏层［51］。输入层的每个节点代表需要训练的特征，隐藏层中的每个节点均通过带权重的连接

与上一层的节点相连。层与层之间的信息有两种传播方法，分别是正向传播与逆向传播，在正向传播过程

中，每一个节点都接受了上一层节点的输出，并通过激活函数处理，继续传播至下一层。逆向传播过程中，

网络计算结果与真实数据间的误差依照链式法则层层逆向传播，并对每一层的权重进行更新，通过一定次

数的迭代，整个网络就可以完成训练。深度学习可以在大量的数据中有效的提取特征，但是单一的深度学

习模型并不是万能的，不同的问题与不同的数据集需要选择适用的网络模型［52-54］。在光子学器件的设计优

化上，许多的复合模型都被用于解决复杂的光学问题［55-57］。人工神经网络常被用于处理已知形状结构的尺

寸优化问题。以多层薄膜结构的优化为例，该薄膜由多个二氧化硅与氮化硅层构成，每一层的厚度为待优

化的参数变量，优化的目标是，给定目标的透射谱分布，快速得到结构每层的厚度。此类问题可以归类为回

归问题，解决回归问题通常需要先训练结构参数到谱线的映射网络，网络的损失函数常选用网络的输出与

真实谱线数据的均方差（或者平均绝对误差）。训练后的网络可以在几秒内得到任意结构的透射谱线，其计

算速度远快于数值模拟方法。在实际应用中，存在多组参数数据对应一组谱线的情况，因此在逆向设计中，

若简单的训练谱线对应参数的映射网络，往往很难收敛，因此 LIU D等［58］提出了串联网络的设计思路。串

联网络结构如图 3（a）所示，首先固定参数与谱线之间的映射网络的权重值，并将该映射网络的输入层作为

串联网络的中间层，再将目标谱线作为串联网络的输入，目标谱线与预测谱线的均方差作为损失进行训练。

该方法将谱线对结构的映射问题转化成谱线与谱线之间的映射，提高了网络的收敛性。在实际训练神经网

络的过程中，网络的结构和超参数的设置决定了网络的性能，而超参数的设置过程需要大量的调试，因此若

能快速准确给定超参数，可以提高网络的收敛速度，改善网络的预测性能。为了有效解决上述问题，

ZHANG T等［59］提出利用遗传算法设置多层神经网络的超参数。如图 3（b）所示，一个简单的人工神经网络

的结构由层数，每层节点数，激活函数，优化器等决定，将它们看作遗传算法中的优化变量，并通过多次重复

生成子代，变异，淘汰等过程，便可以得到最终的超参数分布。从图 3（c）中可以看出，随着一代一代的进化，

不同超参数网络的适应性函数得分逐步提高，且最终趋于稳定。采用优化后的超参数分布后，网络的训练

仅需几分钟便可完成，有效提高了训练效率。

当面对形状优化问题和拓扑优化问题时，需要选用更加复杂的深度学习模型。图 3（d）给出了一个对抗

网络的三个基本组成部分，分别是生成器、模拟器与评价器［60］。生成器接受期望的透射谱与噪声，并生成可

能的结构图案分布。模拟器是一个已完成训练的网络，它接受给定的图案，并生成图案对应的透射光谱。

评价器负责评估生成器输出的图案与给定的数据库中的图案的差异。这三个网络各自有着不同的作用，其

中模拟器是最早需要训练的网络。模拟器将不同图案的结构与对应的谱线作为输入与输出进行训练，训练

后的模拟器可以以高精度实现谱线的预测。生成器接受期望谱线与噪声后会产生预测的图案，将此图案输

入模拟器可得到预测谱线。生成器最终通过期望谱线与预测谱线的误差来完成训练。评价器则通过生成

器的预测图案与数据集中给定的理想图案的误差来完成训练。它的主要作用是使最终得到的结构分布更

为紧凑，更易于制备。通过对比对抗网络与简单的多层神经网络可以发现，随着网络结构的改变，网络能实

现的功能也日益多样化，基于深度学习的逆向设计并不再局限于结构几何参数的设计，而是可以实现像素

级的结构设计。

除了常见的网络结构外，深度学习方法还可以与其它算法结合实现更灵活的结构设计。ZHU D等［61］提

出了一种混合深度学习框架（图 3（e）），有效拓展了逆向设计的自由度。该框架由生成器、模拟器与优化器

构成，其中生成器是一个合成图案生成网络，它可以解码一批向量并生成相应的纳米结构。模拟器输入纳

米结构，并生成对应的光谱分布。优化器是一个基于进化算法的选择器件，它通过无梯度的全局搜索寻找
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满足期望的最优编码向量。进化算法与深度学习的结合可以很大程度的解决进化算法计算规模大，计算速

度慢等问题，同时进化算法无需梯度的特点也可以使得该框架更容易找到全局最优的结果。另外，在此工

图 3 基于深度学习的结构逆向设计

Fig. 3 Structural inverse design methods based on deep learning
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作中，研究者利用散射矩阵链式计算的方法将单层结构推广到少层结构，少层结构相较于单层结构具有很

多优势，而且可以实现单层结构较难实现的功能。利用散射矩阵的计算方法没有引入更多的模拟过程，缩

短了少层结构的设计时间。这套设计框架无需人工干预，具有高效率、高精度、数据需求少等卓越的特点，

同时也为少层超表面的设计提供了思路。复杂的网络结构可以有效的解决多种的物理问题，但是一个复杂

网络模型的训练通常需要大量的数据，而且随着问题复杂度的提高，网络的训练时间也会随之增加。在计

算机科学中，为了减少计算成本，常利用迁移学习的方法来训练数据。迁移学习是将其它数据集上已经训

练好的网络作为起点训练的一种网络训练方式，它可以有效缩短新网络的训练时间［62-63］。ZHU R等［64］将迁

移学习的思想引入了超表面的设计当中。如图 3（f）所示，预训练的 Inception V3模型常用于处理图像分类问

题［65］，但经过迁移，该模型可以将图像识别功能迁移到相位预测功能。该网络以随机不规则图形为输入，预测

的相位分布为输出进行训练。训练后的网络结构可以按照 90%的精确率实现相位预测。利用该网络建立结

构库，则可以实现任意相位所对应的结构的快速搜素，能有效降低结构的设计成本，提高多功能器件设计的灵

活性。迁移学习可以有效减少网络训练所需的数据量，也可以减少前期数据准备时间与计算机的运算成本。

深度学习除了通过训练多种图形数据集来实现拓扑优化外，还可以与其它梯度下降方法结合实现拓扑

优化。JIANG J等［66］将伴随方法与生成网络结合，提出了一种新型的全局拓扑优化网络（图 3（g））。该网络

由全连接层、反卷积层与高斯滤波器构成，网络的输入为设备的工作波长，偏转角度与噪声矢量，网络的输

出是设备的折射率分布，网络的最后一层加入了高斯滤波器，可以用于消除小像素级的特征，使网络生成的

结构不会过于离散化。该网络的训练目标是利用多次迭代，更新网络的参数，使特定波长与出射角度下的

衍射效率最大化。与其它基于深度学习的逆向设计工作不同的是，该拓扑优化网络无需训练集，这是因为

整个训练过程是直接通过数值模拟方法计算的结构的衍射强度，误差反馈过程中的梯度的计算也是通过伴

随方法实现的，因此整个网络的训练仅需要物理梯度信息。对比 1.1节介绍的普通的拓扑优化方法，通过全

局拓扑优化网络生成的器件效率高于（或相当于）基于伴随方法的拓扑优化结构，且计算的成本更少，这也

说明生成网络与伴随方法的结合能为拓扑优化方法带来革新。

2 逆向设计算法的应用

逆向设计的方法多样，且相较于传统的设计方法具有更高的灵活度。逆向设计方法可以将单个或多个

光学参量作为目标进行设计，从而实现振幅、相位、偏振等参量的调控。近年来逆向设计方法在光谱设计、

相位设计与非线性光学中取得了卓越的成就，因此本节着重介绍逆向设计在这三个方向上的主要应用，我

们相信这些工作会为未来光子学器件新颖设计提供新的灵感。

2.1 基于逆向设计方法的光谱设计

光谱设计在光学领域有着重要的意义，例如结构色光谱设计问题，若结构出射光谱改变，结构透射（或

反射）光的颜色也会随之改变［67-69］。而对完美吸收器件而言，宽带、高效率的吸收光谱是器件设计的首要目

标［70-72］。此类器件的设计中，期望的光谱是清晰明确的，但是依靠已知的光谱分布逆向寻找结构是困难的，

因此逆向设计算法常被用于光谱设计问题。LI Z等［73］结合微型遗传算法和数值模拟方法，成功设计了中红

外波段的宽带吸收器件。如图 4（a）所示，该结构由顶部离散的钨结构、中部的氧化铝层和底部的钨层构成。

顶部的钨结构被分为 11×11个像素阵列，每个像素位置的材料可以用二进制状态表示（‘1’代表钨结构，‘0’
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代表空气）。该算法可以在 35代内收敛到理想值。实验测量谱线与模拟谱线也证明逆向设计得到的结构可

以实现宽带的高效吸收。观察不同波长下的电场分布，可以发现，逆向设计得到的结构对电场有增强作用

(图 4（b）），这也说明，逆向设计算法可以对一些光学现象的深度物理机制进行挖掘。在光谱设计领域，深度

学习凭借其出色的拟合谱线的能力脱颖而出。在手性结构的设计中，基于结构的几何特征，两个环形开口

环谐振器的堆叠可以实现手性镜子的作用，但通过微调谐振器的几何参数得到理想光谱是困难的，因此可

以结合逆向设计实现期望的光谱与实际结构参数的一一对应。MA W等［74］利用双向神经网络实现了该功

能。如图 4（c）所示，该网络具有谱线正向预测与结构逆向设计两个功能，谱线正向预测中，输入几何参数，

网络可以在 0.000 8的均方误差范围内精确的预测谱线。在基于深度学习的逆向设计问题中，输出结构的性

图 4 逆向设计方法在光谱设计中的应用

Fig. 4 Applications of inverse design methods in spectra design
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能与谱线预测网络的性能密不可分。此案例中，正向预测网络的预测精度很高，因此，逆向设计过程中仅需

使用卷积加全连接层的结构提取目标光谱特征，并与正向网络相连接形成一个完整的逆向设计系统。值得

一提的是，光谱的设计方法十分灵活，网络训练过程中可以将多组反射光谱数据或圆二色性光谱数据作为

目标进行训练，两种训练方式都可以高效快速的实现结构逆向设计。

在结构色器件设计中，深度学习也起到了至关重要的作用。色坐标在色度学中具有重要的意义，若可

以控制色坐标分布，则可以任意设计颜色的色相，明亮与饱和度。在实际应用中，色坐标是由结构的反射/
透射光谱计算得到的，因此可通过光谱设计实现色坐标的任意设计。GAO L等［75］利用串联网络实现了色坐

标与结构色器件几何参数的映射（图 4（d））。计算结果显示该网络可以以 95%的精确度实现色品图中 100
万种不同的颜色，这是传统设计方法难以实现的。DAI P等［76］利用双向深度学习模型实现了 F-P腔彩色滤

波器的逆向设计（图 4（e））。该双向网路具有很高的色彩设计精度，在 CIE 1976-Lab颜色空间中，训练集的

平均 ΔE 2000值低于 1.2。从色品图数据可以看出，该结构可实现的颜色覆盖了 215%的 sRGB色彩空间。对

比其它设计方法，基于深度学习的逆向设计具有高速，高效等优势。深度学习在结构色器件设计中展现了

巨大的前景，但是大多数器件的设计仍局限于尺寸优化，若在设计中引入更高的自由度，相信可以实现更高

性能的颜色显示。

除了结构色以外，光谱设计在共振器件的设计中也有重要的作用。多数谱线的正向预测网络都存在一

个缺点，它们对于极窄带宽的谱线数据的拟合误差较大，这主要是因为谱线极窄带宽处的采样数不足。

YEUNG C等［77］通过特殊的折射率编码方式，设计了窄带谱线的全局逆向设计框架。由卷积网络的工作原

理可知，卷积网络更易于从 RGB图片中提取特征，因此本案例中研究者将金属-绝缘体-金属结构与单层电

介质结构的材料、几何形状与厚度编码到 RGB通道中，其中 R通道代表金属谐振器的等离子体频率和形状，

G通道代表单层电介质结构的实际折射率和形状，蓝色通道代表电介质层厚度（图 4（f））。由逆向设计得到

的结构的模拟谱线可知，该模型可以根据期望谱线准确的生成所需结构的厚度等参数，并且对于单个目标

可以得到多个结构参数分布，满足不同的制备要求（图 4（g））。SO S等［78］借助串联网络设计了一种在可见

光范围内光谱敏感的多波段吸收材料。该串联网络的输入为目标光谱与共振波长，输出为结构的预测光

谱，中间层为结构的几何参数。训练后的网络可以实现谱线与结构参数的一一对应。反射谱线的反射效率

与共振波长可以通过期望谱线的形态来任意控制，如图 4（i）所示，期望的谱线在 450，525，600 nm波长下反

射率接近 0，经过逆向设计得到的结构的模拟光谱与目标光谱基本一致。结构的电位移图说明（图 4（h）），三

个波长处存在不同模式的耦合，当结构的尺寸改变时，结构内产生的模式也会随之改变。为了进一步了解

多波段吸收结构的机制，SO S等将目标谱线逐步红移，最终得到了结构的尺寸优化方向。这也说明，深度学

习方法可以分析数据间的关系从而指导特定器件的设计。

2.2 基于逆向设计算法的相位设计

相位调控一直是光场调控的重点，相较于其它光场参量的调控，相位调控的应用领域极为多样，但它的

实现方式也相对复杂［79-83］。图 5（a）中展示了由分段拓扑优化方法得到的大面积、高数值孔径的超透镜［24］。

1.1节中介绍了分段拓扑优化方法的原理，该方法的实质是分别优化每段结构的振幅与相位。由理论分析

可知，当分割长度小于某个极限值时（4.4λ），结构的焦平面场强分布将非常接近理想透镜。图 5（a）给出了拓

扑优化得到的不同数值孔径透镜的实验分析结果，可以看出所有透镜的相对效率均高于 89%，绝对效率均

高于 67%，其中数值孔径为 0.8的透镜可以实现 640 nm波长光束的高效聚焦，且束腰直径仅为 0.34 μm。然

而拓扑优化并不局限于单层结构，对于多层结构，拓扑优化依然有效。LIN Z等［84］设计了一个数值孔径为

0.35，焦距为 30λ的多层透镜。该透镜由五层非周期分布的硅光栅构成，每层的厚度为 0.2λ，每层的硅光栅都

是经过拓扑优化得到的，因此没有特定的分布规律（图 5（b））。数值模拟得到的远场图样与焦平面的场强图

都证明该透镜基本接近理想的像差矫正透镜。尽管多层结构在实际制备与优化计算中存在加工难度大等

问题，但器件的多层设计能增加结构的调控维度，因此多层、易制备器件的逆向设计仍是个重要的研究

方向。
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与拓扑优化方法不同，基于深度学习的逆向设计具有灵活、快速、便捷等优势，因此常被用于相位设计

的工作当中。深度学习拟合相位信息通常有两种方法，第一种方法是先拟合 S参数的实部与虚部，再通过实
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图 5 逆向设计方法在相位设计中的应用

Fig.5 Applications of inverse design methods in phase design
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部虚部的数据计算相位分布；第二种是将相位预测问题转化为分类问题（每个角度为一个类，共 360类）。第

一种方法的网络结构一般较为简单，因此易于构建。但是曲线拟合问题存在一定的弊端，如曲线预测上若

存在一些细小的误差，则有可能导致相位预测上有较大的误差。第二种分类问题的网络模型一般比较复

杂，但其相位预测精度相对较高，因此在实际应用中可以根据相位预测精度的需要，采用合理的模型进行特

征学习。图 5（c）到 5（f）展示了曲线拟合方法实现的相位设计结果［85］。此案例中研究者利用多层神经网络

实现了透射系数实部与虚部的正向预测，并利用遗传算法实现了结构的逆向设计。透射系数的拟合除了可

以计算相位信息外还可以计算振幅信息，利用遗传算法全局搜索目标振幅与相位对应的结构并生成相应的

结构表后，就可以根据期望的振幅、相位分布来排列不同结构单元，从而实现偏转器、透镜等多种器件的逆

向设计。图 5（g）展示了由分类网络设计的编码超表面［86］，该网络可以以 1.493 3°的平均误差实现相位的精

准预测。由三维全波模拟结果可以看出，编码超表面可以按照期望的辐射角辐射不同偏振态的波束，这种

高效的相位设计方法也使得多功能集成器件的设计更加灵活。1.2节中介绍了一种复合深度学习框架，它

可以利用散射矩阵和无梯度的遗传算法在整个参数空间中寻找多层结构的最优参数分布。ZHU D等［61］利

用该框架实现了多种功能器件的设计，如偏振复用光束发生器、全光学计算器件、空间偏振波长复用全息图

等（图 5（h））。以空间偏振波长复用全息图的设计为例，第一步需要确定目标图像与全息图到平面的距离；

第二步向每个目标图像添加随机相位；第三步通过衍射公式计算不同图像在全息图平面的振幅和相位分

布，计算加权叠加后对振幅进行归一化，并对振幅和相位进行离散化。得到目标振幅与相位后，便可以利用

复合深度学习框架逆向寻找对应的结构单元。该方法还可以扩展到更多的波长与距离，这为信息光学器件

的设计带来了更多的可能。

2.3 基于逆向设计方法的非线性器件设计

自激光器问世以来，非线性光学得到了快速发展，它在脉冲整形［87］，光谱学［88］，量子光学［89］，非线性编

码［90-91］等领域都有重要应用。在传统器件中，非线性效应通常是很弱的，常用的增强非线性效应的方式是利

用谐振腔结构长时间限制光束，从而增强非线性相互作用［92-94］。理想的谐振腔结构需要同时满足几个条件，

包括相位匹配［95］、大的非线性耦合系数［96］和长辐射寿命［97］。传统优化方法在实现多目标问题优化时通常会

耗费大量的时间与计算机资源。逆向设计方法，不仅可以实现多目标问题的优化，而且适用于大尺寸元件

的设计，因此常被用于谐振腔结构设计。考虑一个可以产生二倍频的谐振腔结构，它的非线性重叠因子 β̄

（也称非线性耦合系数）可以由基频与倍频的空间重叠积分给出，表达式为

β̄=
∫drε̄ ( r )E *

2 E 2
1

( )∫ drε1 || E 1
2 ( )∫ drε2 || E 2

2
λ31 （4）

在逆向设计过程中最大化 β̄是增强二倍频强度的首要目标。常规的优化算法通常需要求解两个频率下

独立的散射问题。但是 LIN Z等［98］通入引入扩展源 J2将问题简化为组合辐射功率优化问题。若假设在 ω 2

频率下存在一个电流密度为 E 2
1 的场源，则可以通过该场源辐射功率 f=-Re ( )∫drJ *

2 E 2 的优化，实现非线性

重叠因子的最大化。确定了优化目标后，可以利用基于梯度下降的优化方法实现微腔结构的逆向设计。在

整个优化过程中，需要同时满足两个频率下的麦克斯韦方程。优化过程从一个全真空（或全电介质）板出

发，利用梯度下降的方法优化该结构在 x-z平面上的分布，经过多次迭代计算可得到最终的结构。

图 6（a）展示了利用上述优化方法设计的多层微阵列结构，该结构由交替分布的铝砷化镓（AlGaAs）层/
氧化铝层构成，当AlGaAs的晶体平面取向在（111）方向时，可以耦合基波与二次谐波模式的 Ey分量。该结

构具有寿命长、体积小和重叠因子大等特点，因此与传统的结构（如微环、纳米环谐振器、光子晶体板和纳米

束腔等）相比，可以将二倍频的效率提高几个数量级（图 6（b））。这也说明，拓扑优化后，结构的非周期排列

和亚波长级的特征可以细致的消除干扰，因此可以实现精确的频率匹配和最佳的非线性模式重叠。该课题

组利用相同的思路设计了环形谐振腔结构［99］，该结构确保了频率匹配，且具有长辐射寿命和小体积限制，对

二倍频信号有可观的增强作用（图 6（c））。这套逆向设计方法对于超表面结构依然适用。图 6（d）给出了一

个有限厚度的正方形栅格超表面［100］，逆向设计得到的结构可以在特定入射角度下产生高强度的二次谐波。
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由电场截面图可以看出，此结构满足频率与相位匹配条件。HUGHES T W等［101］利用扩展的伴随法在频域

空间中实现克尔非线性电磁系统的优化（图 6（e））。如图所示，该系统的优化目标是，在线性状态，最大化右

侧端口的传输系数；在非线性区域，最大化底部端口的传输系数。由最终结构的模拟结果可知，该方法可以

通过离散无规则结构来实现高低功率脉冲的不同方向传播。该方法在新型非线性光子学器件的设计中有

着很好的发展前景。

除了拓扑优化外，遗传算法与深度学习也可以实现非线性效应的增强［102-103］。如图 6（f）所示，一个纳米

孔阵列，它可以通过四个参数（长、宽与周期）的调节来增强结构的四波混频效应。由于可调变量少，因此可

以利用遗传算法实现该结构的逆向设计。此案例中，研究者考虑了两种优化方式，分别是基于谱线的优化

（线性优化）与直接计算非线性强度的优化（直接优化）。超表面可以通过局域场增强来实现非线性信号的

增强，因此可以通过特定的线性谱线的设计来实现非线性效应的增强。图 6（f）和 6（g）中给出了通过两种方

法得到的结构的线性透射谱与非线性信号强度，可以从实验结果看出，两种方法均可以有效的实现非线性

信号的增强。

3 总结与展望

本文总结了基于梯度下降算法、遗传算法和深度学习的光子学器件逆向设计方法，并给出了这些方法

在光谱设计、相位设计与非线性器件设计等领域的具体应用。基于智能算法的光子学器件设计是对传统设

计方法的一个革新。所谓的传统设计方法实际上是需要人为优化参数的一类方法的统称。以电介质超表

面的设计过程为例，电介质超表面操控光场主要是通过米氏共振实现的。电介质的米氏共振包含多个分

量，如电偶极子、磁偶极子、电四极子与磁四极子共振等，这些分量的叠加影响着电介质结构近场与远场的

光场分布。而结构的共振波长与有效折射率实际上是微结构几何参数的函数，因此在设计结构的过程中可

以通过结构几何尺寸的调控来定制结构的散射特性。实际应用中，通常采用数值模拟的方法寻找结构的理

想几何参数（或者实验测试），为了提高模拟计算的效率，需要选定合适的数值模拟方法并选用恰当的边界

条件。模型建立好后，我们需要对结构的形状与参数进行优化从而得到理想的输出。人工参数优化需要按

照遍历等方式计算调控范围内的多组参数，因此计算时长通常较长，但在参数范围较小的情况下效率仍是

可观的。梯度下降方法与遗传算法实际上为参数优化提供了一个方向，因此有利于加速结构的设计。深度

学习模型训练完成后虽然可以取代数值模拟过程，但是需要注意的是，深度学习并非是脱离物理模型的，它

需要从模拟数据集（或实验数据集）中提取特征并学习。因此智能逆向设计方法是对传统方法的一个优化，

它并不是独立于物理模型存在的。

传统的设计方法受到结构周期、材料分布、运算时间等因素限制，因此具有一定的局限性。逆向设计方

法可以在全参数空间实现快速、高自由度的参数优化，更有可能得到接近极限性能的结构分布。通过对现

有逆向设计工作的分析可知，逆向设计方法是灵活的，它可以随着优化目标的不同而改变，此外它还可以实

图 6 逆向设计方法在非线性光学中的应用

Fig.6 Applications of inverse design methods in nonlinear optics
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现多目标优化，因此利于设计高效率的多功能集成器件。我们还可以通过建立数据库等方式实现目标结构

的快速检索，提高数据的利用效率。但是逆向设计方法并不是万能的，不同的设计方法具有不同的优势与

局限性，如：

1）传统设计方法（人为调参）：方式简单，无需建立复杂的算法模型，可通过物理模型的分析减少参数优

化范围，对于小范围优化具有很好的效率。但待优化结构的形状通常是直观的图形，对于抽象图形的设计

具有一定的局限性。当参数调控范围较大时，调参效率较低。

2）梯度下降算法：无需数据集，收敛速度快，调控变量个数不影响计算规模。但对于非凸函数无法保证

收敛到全局最优值，初始值敏感。

3）遗传算法：无需数据集，具有全局搜索能力。但需要设置合适的算法参数，计算量大，能优化的变量

数目有限。

4）深度学习算法：多数情况下需要数据集，调控方法灵活多变，易与多种算法结合。但针对不同的物理

问题需要建立特异性的数据集，模型缺乏普适性，入门较难，复杂网络模型的建立与训练比较困难。

因此选择逆向设计方法时需要对物理模型的计算时间及优化维度进行评估。上述逆向设计算法都是

依附物理模型存在的，以深度学习算法为例，基于深度学习的逆向设计方法对数据集存在依赖性，训练后的

网络在给定范围的数据中具有较好的拟合效果，若数据范围改变，网络的泛化能力可能会下降，此时需要重

新收集新的数据并建立新的模型。因此收集训练数据前需要给定合理的参数范围，这样有助于提高网络的

训练与拟合效率。网络训练过程中需要的数据量通常较大（103~105左右），因此在小范围优化问题中，效率

可能低于传统方法。针对这些局限性，近几年产生了多种网络形式，如物理信息神经网络［104］等。物理信息

神经网络在训练过程中遵守相同的偏微分方程与边界条件，因此缓解了网络对于数据的依赖性。除了采用

单一的逆向设计方法外，多种方法的结合也有利于提高设计效率，提高数据的利用率。

随着计算机算法的日益丰富，光子器件的智能设计展现出了巨大的潜力，智能算法将纳米光子学与计

算科学相结合，为研究者提供了一个高效的新型设计方法。未来可以通过智能逆向设计方法实现更多维度

的光场调控，从而简化光场调控难度，提高光场调控效率，达到从需求出发设计各类高性能光场调控器件

目的。
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Abstract：In the past three decades，artificial photonics devices have made remarkable achievements in the
fields of super-resolution，biosensing and optical communication. The designs of traditional photonics
devices are usually realized by analyzing physical models and establishing numerical simulation methods.
However，the structural design based on the numerical simulation method largely depends on the empirical
model，and a large number of parameter combinations need to be calculated in the process of structural
optimization，so it can only get suboptimal results in a limited parameter space. With the continuous
improvement of computer computing capability and the enrichment of computer algorithms，the inverse
design of photonics devices can effectively solve the above obstacles. The inverse design method can not
only find the optimal structure distribution in a broader parameter space，but also design irregular structures
that cannot be directly designed by human brain，which makes the performance of inverse designed
photonics devices closer to the limit. This review first introduces the three common methods of photonic
device inverse design and then introduces several important applications based on inverse design methods in
detail. Common inverse design methods can be divided into gradient descent algorithm and genetic
algorithm. Gradient descent algorithm uses gradient information to guide the optimization of structure.
Topology optimization is a commonly used algorithm in gradient descent algorithm，which can optimize the
material distribution in a given design area according to the given objective function and constraint function.
The gradient of objective function in topology optimization is usually calculated by adjoint method. Genetic
algorithm looks for the global optimal value by simulating the evolution process of“survival of the fittest”.
The algorithm has four main steps：initial population guess，crossover，mutation and selection. By iterating
the above four steps for a certain number of times，the whole population can evolve in the desired direction.
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The deep learning model can effectively extract features from a large amount of data and has been proved to
characterize the physical relationship between photonic structures and their optical properties. The trained
deep learning model can replace the electromagnetic simulation process and greatly reduce the design time
of photonics devices. Based on the above characteristics，these algorithms have been successfully used in
the design of photonic crystal，metagrating，metasurface and other optical devices. However，inverse
design methods are not omnipotent. They have different limitations. For example，gradient descent method
usually converges to the local optimal value，so it needs a better initial starting point. Genetic algorithm has
a large amount of calculation and is sensitive to parameter setting. Deep learning needs data sets，and the
performance of the network is affected by super parameter setting. Therefore，when selecting the inverse
design method，it is necessary to evaluate the calculation time and optimization dimension of the physical
model. Intelligent algorithm combines nano photonics with computational science，and provides researchers
with an efficient new design method. In the future，the difficulty of optical field manipulation can be
simplified by intelligent inverse design methods， so as to achieve the purpose of designing high-
performance optical devices from the demand.
Key words：Gradient descent algorithm；Genetic algorithm；Deep learning；Topology optimization；
Phase design
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