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摘  要 

等离激元产生于光与金属纳米结构的相互作用，其共振特性已成为纳米光子学领域的一个研究重点，基

于可调谐等离子体共振的金属纳米结构光开关受到广泛关注。与此同时，如何设计高性能的纳米开关结

构也成为一个重要的研究方向，深度学习方法在纳米光子结构的逆设计中展现出强大的应用潜力，可以

高效利用巨大的参数空间。本文利用神经网络近似金属纳米结构的光学响应，并通过反向传播来实现纳

米结构的逆设计，分析了光栅光开关的性能优势，并对未来研究方向进行了展望。 
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Abstract 
The resonance characteristics of plasmon generated by the interaction between light and metal 
nanostructures have become a research focus in the field of nanophotonics, and the metal nano-
structured optical switches based on tunable plasmon resonance have received extensive attention. 
At the same time, how to design high-performance nanoswitch structures has become an important 
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research direction, and deep learning methods show strong application potential in the inverse de-
sign of nanophoton structures, which can efficiently use huge parameter space. In this paper, neur-
al networks are used to approximate the optical response of metal nanostructures, and inverse de-
sign of nanostructures is realized through backpropagation. The performance advantages of grat-
ing optical switches are analyzed, and the future research directions are prospected. 
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1. 引言 

近年来，纳米光子学通过操纵光与物质在纳米尺度上的相互作用彻底改变了光学领域。光与金属纳

米结构相互作用时引起的表面等离子体共振在光学传感[1] [2]、光学纳米天线[3] [4]、光子纳米结构[5] [6]
等领域显示出了广泛的应用前景，表面等离子体极化激元是金属纳米结构与光相互作用时形成的电磁波，

能够维持光频率在金属与电介质界面传播。并可以将光限制在纳米尺度上，增强光与物质的相互作用，

产生局域场增强效应，使纳米光子元件的运行超出光学衍射极限，为实现超快、节能的等离激元光开关

[7] [8] [9]提供了可能，我们希望以一种可逆的方式使表面等离子体共振可控，并致力于设计可以在外界

刺激下可逆调控的主动等离子体结构，从而实现对光开关的控制。 

2. 等离激元光开关 

等离激元光开关相比于传统光学开关具有高对比度、高灵敏度、低功耗、易于集成等优势。等离激

元是光与贵金属表面自由电子相互作用产生的震荡模式，当光与自由电子集体震荡频率相匹配时，会激

发表面等离激元共振，被束缚在亚波长以下的界面附近[2]，导致局域场增强。这种共振效应可以极大地

增强光与物质的相互作用，实现光透射增强，可以被应用于超快、高效的光开关[9]，并通过调控表面等

离激元的共振来实现光信号的开关，这是由于表面等离激元的共振效应高度依赖于金属纳米结构的成分、

参数及周围环境的折射率。然而由于金属固定的介电常数以及结构的几何稳定性，其共振可调性受到高

度限制。因此，若要实现开关可控的主动等离子体结构需要一种可切换状态的材料和在纳米尺度上控制

共振的方法。将金属纳米结构与有机聚合物相结合，通过调节周围介质的介电常数可以成功的调控表面

等离激元共振效应。因此，对等离激元共振的调控转变成了对其周环境的控制，导电聚合物聚苯胺以其

良好的稳定性、低成本、易于生成显示出巨大的优势，它可以作为极薄涂层很好地被沉积在纳米结构表

面，并且其厚度易于控制[10]，从而被用于金属纳米结构的周围介质，可以通过使用电化学方法改变其导

电特性或折射率，从而实现调控等离激元结构开关的目的[11] [12] [13]。 
等离激元光开关采用的是光栅结构，并涂覆一层极薄的聚苯胺。光子纳米结构的设计以往采用传统

的策略，通过全电磁模拟的方法，不断调整结构的几何参数，从而得到符合期望功能的结构。这在很大

程度上依赖于设计者的经验，而且随着结构复杂性的增加，计算成本变得昂贵且效率低下，这样的设计

过程不是我们所希望的也是不能承受的。此外，传统的设计方法只能寻找部分参数空间的最优结构，很

难给出给定参数空间中的最优解。 
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3. 神经网络逆设计模型 

人工神经网络[14]是一种受到生物神经系统启发而创建的计算模型，可以模拟和处理复杂的信息和数

据，学习结构的功能特征，已在不同的领域应用中取得了卓越的成效并正在改变我们的生活，例如图像

分类、语音识别、自然语言处理等。通过建立正向网络模型可以准确预测结构的光学响应，并可以实现

纳米光子结构的有效逆设计[15] [16] [17] [18]。首先经由电磁模拟涂覆聚苯胺薄膜的金纳米光栅结构，获

取足够的数据，聚苯胺的折射率参考文献[13]。这些数据由纳米结构的几何参数及与其对应的光学响应组

成，然后送入神经网络进行训练。如图 1 所示在网络中，输入为几何参数，输出为光学响应，例如纳米

结构的透射光谱。在训练好由结构几何参数到光学响应的神经网络模型后，通过迭代过程来优化输入结

构的几何参数，达到逆设计的目的。在迭代优化的过程中，我们固定权重，将输入的几何参数设置为可

训练的变量，同时固定输出为所期望的光谱，通过反向传播不断迭代输入以得到期望的输出。经过若干

次迭代后，神经网络给出一个结构的几何参数来重现光谱，有效解决了逆设计过程中的非唯一性问题。

这个网络模型可以高度精确地预测纳米结构的光谱响应，也可以逆设计一个期望光谱所对应的纳米结构。 
 

 
Figure 1. Neural network forward training model 
图 1. 神经网络正向训练模型 

4. 逆设计优化 

在这项研究中，我们要设计的是一个涂覆聚苯胺薄膜的金纳米光栅结构，光栅结构可以为入射波提

供一个波矢补偿，满足共振条件，我们的目标是用神经网络来模拟这个结构，输入结构参数，输出可见

光范围内的采样光谱。我们需要考虑的参数有光栅的宽度、高度、缝宽以及薄膜的厚度，这些因素共同

影响着结构的共振特性。宽度范围为 400~670 nm，高度范围为 50~200 nm，缝宽范围为 20~100 nm，薄

膜的厚度范围为 5~30 nm。这几乎遍历了存在最优结构的参数空间，实现了比传统方法更广泛的研究范

围，采用有限时域差分法模拟了 5000 组不同结构参数的样本，采用 400~800 nm 范围的平面波光源垂直

入射，水平方向设置为周期性边界条件，竖直方向设置为完美匹配层，采集的透射光谱为光栅开关状态

下的两组数据，范围为 400~800 nm。通过编写脚本语言来控制参数的随机设置、电磁模拟的运行、结果

的保存等，这是一个自动化的过程，不需要额外消耗人力。 
我们使用深度学习方法来解决模拟计算以及逆设计中的挑战，首先建立一个正向网络模型，以准确

即时地预测金纳米光栅结构地透射光谱。以结构的几何参数作为输入并以光谱作为输出在金纳米光栅结

构几何参数与透射光谱之间构建一个完全连接网络。在训练过程中，将数据集分割为训练集、测试集、

验证集三个部分。将训练集送入网络，利用 RMSProp Optimizer 算法反向更新权重与偏置来优化网络的

性能，其中损失函数被定义为输出光谱与实际光谱的均方误差；验证集是训练集中独立出的一部分数据，
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不用于模型的训练，而是用于检验网络的性能，对超参数进行优化；测试集是一组全新的数据，既不用

于模型训练也不用于超参数选择，它用于最终评估模型的性能。通过电磁模拟获取的 5000 组数据，按

8:1:1 的比例分为训练集、验证集、测试集。对于一个模型来说，隐藏层和神经元的个数在一定程度上代

表了它对数据的学习能力，但对于某一数据来说并不是隐藏层和神经元的个数越多其学习能力越强，需

要根据实际的训练大小，选择验证损失最低的模型，含有 4 个隐藏层以及每层有 200 个神经元的网络模

型表现出了较为优异的性能，其中学习率为 0.009，衰减为 0.99。在对数据进行一个完整训练的过程中，

将数据分为若干小批次，对每个小批次进行前向传播、计算损失、反向计算梯度、更新权重偏置，完成

一个迭代循环。每 10 次循环作一次验证，使用验证集评估模型性能。训练可以在有限次的迭代循环下迅

速收敛，验证损失函数随迭代循环次数的增加而下降。经过 700 多次训练后，验证损失下降为 3.30 × 10−4，

之后没有明显下降，训练中损失函数变化如图 2(a)所示，权重和偏置被固定和保存。最后，为了评估模

型的性能，使用测试集来测试该神经网络预测的准确性。预测了 2 组在训练集之外的不同结构参数的透

射光谱，并与电磁模拟的结果相比较。如图 2(b)是预测和模拟的开关状态下的光谱图，预测结果与模拟

结果非常接近。虽然模型只训练了 5000 组样本，但是该网络很好地匹配了光谱尖峰和低谷的特征，用一

种近似的方法很好地解决了计算成本昂贵的光学响应问题。 
 

 
(a) 神经网络正向模型的损失函数 

 
(b) 神经网络预测光谱与 FDTD 模拟结构比较 (c) 神经网络逆向设计光谱与实际光谱比较 

Figure 2. Neural network forward prediction and reverse optimization performance 
图 2. 神经网络正向预测与逆向优化性能 

 
我们期望能由已知的光谱直接得到结构参数，所以建立了一个由光谱到结构参数的逆向神经网络，

然而训练结构并不理想，模型的损失非常大。出现这种情况的主要原因是存在严重的非唯一性问题，即

不同的结构参数可能会对应相同或相似的光谱响应，导致网络的损失在逆方向上很难收敛[17]。即在逆向
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神经网络的训练过程中，一个期望光谱若有多个对应的结构参数，应用于其中一种结构参数的网络权重

在之后的训练中可能会被其他结构参数修改。为了避免逆网络中损失函数难以收敛的问题，可以采用迭

代法对正向网络中输入的结构参数进行优化，从而达到逆设计的目的[16]。迭代逆网络相比于串联网络结

构更加简单，训练时间更短，具有较高的设计效率，其损失也下降更快。在这个迭代优化过程中，固定

权重，固定输出为期望的输出，将输入设置为可训练的变量，利用 Adam Optimizer 算法来优化神经网络

的输入，即不断迭代输入，以降低损失函数，直至输出与期望光谱相近的结果，损失被定义为输出光谱

与期望光谱的均方误差。在若干次迭代后，神经网络给出一组结构参数来得到期望的光谱。如图 2(c)所
示我们对这个神经网络模型进行逆设计测试，利用一个实际存在地任意光谱来让神经网络优化结构参数

从而产生一个近似的光谱。对于一些形状比较复杂的光谱神经网络也可以轻松解决。 
神经网络逆设计可以用来优化在特定波长处透过的结构，如图 3(a)，图 3(b)，图 3(c)所示是逆设计的

在 600 nm、650 nm、700 nm 处具有较高调制效率的光开关结构的开态和关态透射光谱。三种结构的宽度、

高度、缝宽和膜厚参数分别 441 nm、196 nm、95 nm、26 nm；530 nm、196 nm、63 nm、27 nm；600 nm、

185 nm、29 nm、27 nm。我们选用的金属材料是金，金在可见光范围特别是长波长区域展现出优异的等

离子体共振特性，适合产生单波长高效精确的透射光谱。在逆设计开关结构过程中，我们希望最大限度

地提高单波长处的透过率，同时最小化其余波长处的透过率，权重已被训练并固定。我们创建了一个期

望光谱，并把它与实际输出光谱的均方误差作为损失函数，神经网络经过迭代训练不断使输出光谱接近

期望光谱的几何形状。在长波长区域，网络可以逆设计出单波长高透过的结构，而随波长减小，透射峰

值明显下，这是由金在短波长处不可避免的强光学损耗引起的。 
 

 
(a) 600 nm 处开关光谱对比               (b) 650 nm 处开关光谱对比 

 
(c) 700 nm 处开关光谱对比               (d) 开关对比度 

Figure 3. Switching spectrum inversely designed by neural network and switching contrast 
图 3. 神经网络逆设计的开关光谱及开关对比度 
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图 3(d)所示为 600 nm、650 nm、700 nm 开关结构的光开关对比度，定义为 γ = (Ion − Ioff)/Ion，其中，

Ion和 Ioff分别为等离激元光栅结构开态和关态下的透射强度。设计的各结构都表现出了较高的光开关对比

度。 
通过 FDTD 模拟了涂覆不同状态聚苯胺薄膜的光栅结构的开关波段处的光传输，如图 4 所示为 FDTD

模拟的 650 nm 波段开关的开、关态电场强度分布，图 4(a)，图 4(c)，图 4(e)为涂覆还原态聚苯胺的光栅

结构，图 4(b)，图 4(d)，图 4(f)为涂覆氧化态聚苯胺的光栅结构。我们可以直观地看到开关状态下光与结

构的相互作用强弱，相对于关态，开态情况下表面等离激元激发，增强了光与结构的相互作用，光栅结

构狭缝内的光强显著增强，这意味有一个较高的光开关调制范围。 
 

 
(a) 600 nm 开关的开态电场                   (b) 600 nm 开关的关态电场 

 
(c) 600 nm 开关的开态电场                   (d) 600 nm 开关的关态电场 

 
(e) 700 nm 开关的开态电场                   (f) 700 nm 开关的关态电场 

Figure 4. Electric field intensity distribution in on and off state at 600 nm, 650 nm and 700 nm 
图 4. 600 nm、650 nm、700 nm 处开关结构的开、关态电场强度分布 
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为了分析各波段开关光谱在人眼中的颜色，将逆设计的 600、625、650、675、700 nm 五个不同波段

开、关态光谱转换为对应的颜色坐标，并绘制在 CIE 色度图中，如图 5 所示。关态下的光谱坐标都趋近

于色度图中心区域，即这些光谱整体透过率较低，颜色饱和度较低，接近灰色。而开态情况下，其坐标

都处于红色区域，即光谱显示出的颜色主要由长波段的光组成，主要透射光为红光。开态区域点的坐标

较为分散，颜色饱和度差异较大，这是因为对于单峰值光谱，颜色饱和度与线宽相关，越窄的线宽代表

着更高的饱和度，其坐标位置也就越靠近色度图的边缘。 
 

 
Figure 5. The positions of the spectra of different wavelength on and off states on 
the CIE chromaticity diagram 
图 5. 不同波长开、关态光谱在 CIE 色度图上的位置 

5. 光开关应用与挑战 

随着对信息处理的需求越来越高，使得计算速度、能耗和信息密度成为硬件开发的关键考虑因素。

电子器件出现了物理上的瓶颈，纳米光子结构成为了可靠的发展途径之一，这是因为光子有着较高的速

度和能量效率。用于加速人工智能和深度学习的新硬件架构也迫切需要，像光开关这样的纳米光子结构

可以在光子神经网络中作为神经处理单元进行矩阵乘法计算，有着更高的运行速度和能量效率，由于光

子的非相互作用特性，可以高效地并行计算。在一个光子神经网络中，系统是无源的，不消耗任何能量。

Shen 等人[19]提出了最早的光子神经网络的实验证明之一，在元音识别方面显示出与 64 位电子计算机相

当的性能。神经网络中的非线性功能可以通过纳米光子结构的光学非线性来实现，但它在实际中的应用

仍是一个挑战。 

6. 总结与展望 

通过将传统的结构设计方法与神经网络逆设计相比较，来体现神经网络的便捷性和准确性。传统的

设计过程大多从原有经验出发，对结构材料、参数以及周围介质进行建模，经过电磁模拟仿真得到透射

光谱，如不满足目标光谱，则需要依据结构参数对透射光谱峰值强度及位置的可能影响来修改参数，如

此循环上述过程，直至获得期望的透射光谱。神经网络是一种多层次的表征学习技术，通过非线性神经

元的组合学习数据中深层次的特征，从而建立输入与输出之间的映射关系[20]。在神经网络的前向传播过

程中，将结构参数输入神经网络，不需要等待过长时间的电磁模拟就可以得到透射光谱，且与模拟的结

果比较吻合。在神经网络的逆设计过程中，同样将结构参数输入神经网络，网络根据期望光谱对输入反
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向迭代优化得到合适的结构参数。再进一步验证逆设计的准确性，通过常规电磁模拟由结构参数获得光

谱，与期望光谱比较接近。这说明神经网络是一种便捷、有效的逆设计工具，即便存在多个逆设计参数，

也可以针对各种复杂的光谱逆快速设计出符合期望的结构。如图 3(a)~(c)中展示的是设计的多个光谱与期

望光谱的比较，设计光谱与期望光谱较为接近，这表明神经网络逆设计的方法是准确且可重复的。通过

神经网络进行逆设计首先需要获取大量且可靠的前置数据，这虽然消耗了一定的时间和成本，却是一次

性的。这意味着在相同的结构系统中解决多个逆设计问题时并不需要过多的时间，只需要改变某些变量，

比如期望光谱的形状，就可以得到在不同波长处透过的光谱。 
在这项工作中，我们证明了神经网络可以取代成本昂贵的电磁模拟来设计金纳米光栅结构的开关光

谱，它避免了我们探究光栅结构参数与其透射光谱内在的物理机制，并以一种极为快速的方式进行结构

参数的逆向设计。我们只需要建立一个正向网络模型，即可实现数据驱动的、按需的纳米结构逆设计。

这种逆设计方法可以应用于纳米光子学的许多其他领域，允许我们针对不同的方案进行设计。而且，逆

设计过程中的反向优化传播具有良好的稳定性，适用于多种逆设计问题。然而，在这一领域我们仍面临

着许多困难与挑战，光子纳米结构的小型化与复杂化使得设计的参数增多，可能会受限于机器学习的计

算能力；对于纳米光子学逆设计领域，在网络中使用的是光谱或衍射效率等低维数据，限制了可实现的

功能，而使用矢量场图等高维数据会受到计算能力和存储能力的限制。纳米光子结构可以为深度学习提

供一个全新的平台，拥有更高的速度和效率，有望克服深度学习计算能力的瓶颈。 
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