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摘  要 

为了实现线偏振的多焦点的能量均匀调控，提出了一种基于深度学习和逆向算法相结合的设计方法实现

的多焦能量均匀调控的全介质超构透镜。利用全连接神经网络预测不同尺寸的单元结构，结合时域有限

差分方法(FDTD)来实现逆向设计并进行数值仿真验证。该设计方法表明，通过对两个正交偏振态分别进

行振幅和相位分布的逆向设计，实现了在x偏振态下的横向三个能量均匀的焦点，在y偏振态下的纵向三

个能量均匀的焦点。这种独特的设计超表面的方式为开发太赫兹波段的高精度功能器件提供了新的路径，

有望应用于成像、探测、传感。 
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Abstract 
In order to realize the uniform energy control of linearly polarized multi-focus, a novel design 
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method based on deep learning and inverse algorithm is proposed to achieve the uniform energy 
control of multi-focus all-dielectric metaslens. The fully connected neural network is used to pre-
dict the unit-cell structures of different sizes, and the Finite Difference Time Domain (FDTD) me-
thod is used to obtain the reverse design and the numerical simulation is verified. Our design me-
thodology demonstrates the inverse design of amplitude and phase distributions for two ortho-
gonal polarization states, resulting in three uniformly distributed focal points in the transverse 
direction for x-polarized state and three uniformly distributed focal points in the longitudinal di-
rection for y-polarized state. This unique approach to designing metasurfaces offers a promising 
avenue for the development of high-precision devices in the terahertz frequency band, with po-
tential applications in sensing, imaging and detection. 
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1. 引言 

近年来，超表面技术已经成为光学领域的研究热点，它是一种由亚波长单元结构组成的二维平面。

通过改变结构尺寸的大小以及取向角的不同，实现对电磁波的振幅、相位和偏振的调制。这种高度集成

的超薄的平面器件已经实现了诸多传统光学元件的功能，如广义斯涅尔定律[1] [2]、超透镜[3]-[8]、全息

成像[9] [10] [11] [12]和涡旋光束[13] [14] [15] [16] [17]等。其中，超透镜是研究较为广泛的一项应用，具

有超分辨、消色差和阵列透镜等特点，有望实现大规模应用。然而，利用传统的设计方法，多个焦点的

超构透镜往往不能满足需求的相位和振幅，如动力学相位[18]调控方式。 
深度学习技术是机器学习领域中的一个新兴研究方向，因其强大的学习能力而被广泛应用于人工智

能领域，其旨在使机器能够像人类一样学习处理文字、语音和图片等数据。在语音识别[19]和图像处理[20]
等领域，深度学习已经取得了巨大成功，而在与电磁场的结合方面主要应用于预测特定结构，例如光谱

结构[21] [22]、手性结构[23] [24]等，但目前大部分研究还处于对现象的描述阶段。由于神经网络可以自

动学习输入和输出之间的关系(即输入光学结构和输出之间产生的光学响应)，为实现对定量场的调控研究，

本文提出了一种基于深度学习和逆向算法相结合的超表面设计方式。该方法利用全连接神经网络预测具

有正交线偏振态的的结构，结合逆向迭代算法优化预测单元结构振幅，实现了在 x 偏振和 y 偏振下三个

焦点的能量均匀调控。通过这种方法，实现了多焦点的横向和纵向复用，极大地提高了偏振通道中的信

息容量和准确性，为实现更精确的聚焦能量调控打下了基础。 

2. 设计原理 

2.1. 太赫兹超透镜示意图 

设计正交偏振态的三焦点能量均匀分布的超构透镜，如图 1 所示。当 x 偏振太赫兹波入射到超表面

器件时，透镜的后方将在横向上产生三个 x 偏振分布且能量均匀的焦点，其中左右两侧的两个焦点距离

中心焦点(0, 0)位置处分别为(−3000, 0)处和(3000, 0)处。当 y 偏振太赫兹入射时，透镜的后方在纵向上也

会产生三个能量均匀分布的 y 偏振焦点，其上下两侧的两个焦点位置距离中心聚焦位置(0, 0)处分别为(0, 
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3000)处和(0, −3000)处。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of metasurface with uniform distribution of three focal points for orthogonal linear polarization 
图 1. 正交线性偏振能量均匀分布的三焦点太赫兹超透镜示意图 

2.2. 设计原理 

产生正交线偏振态均匀聚焦能量神经网络结构流程图如图 2(a)所示。为了要实现我们设计的均匀能

量分布的超透镜，x 偏振和 y 偏振太赫兹波入射时，每个单元结构所需求的相位可以写成： 

( ) ( )2 22
1 1x x xk f f x x y yϕ  = − + − + − 

 
                          (1) 

( ) ( )2 22
2 2y y yk f f x x y yϕ  = − + − + − 

 
                          (2) 

其中 2k π λ= 为入射波矢， 1x 和 1y 是 x 偏振态的聚焦位置， 2x 和 2y 是 y 偏振态的聚焦位置， xf 和 yf 是

x 偏振态和 y 偏振态的焦距。初始振幅我们假定为 1x yA A= = ，得到超表面的复振幅为 xi
xA e ϕ 和 yi

yA e ϕ
。

在这里将单元结构复振幅处理成实部和虚部作为神经网路的输入，即 ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 11 2  3 4  Input L L L L=    。 

为了实现保证神经网络的准确性，我们需要多个这样的数据作为输入来训练网络模型。我们利用时域有

限差分法(FDTD)进行参数扫描获取矩形结构在 0.7TH 下不同的尺寸变换，即从 30 µm 变化到 100 µm，

步长为 1 共有 5041 组数据，将结构参数长和宽与复振幅的实部和虚部一一对应作为数据包，其中 80%作

为训练集，20%作为测试集。我们首先提前训练了一个前向的神经网络如图 2(a)所示，矩形结构的长和宽

作为输入，对应结构的实部和虚部作为输出，当整个网络区域收敛的时候就停止训练。我们的流程中用到

的是一个逆向网络，如图 2(b)左边，值得注意的是虽然在实际预测当中使用的是从复振幅到结构的逆向网

络，但是在训练中我们采用的是一个双向网络来训练我们的逆向网络，这种串联结构的网络架构有利于

避免神经网络出现一对多的干扰，即避免预测出来的结构是无规则的形状。将前向和逆向网络相结合实

现了完整的双向网络结构，前部分网络是复振幅参数作为输入，输出的是长和宽；后部分网络是预先训

练好的，输入的是长和宽，输出是复振幅参数。两个网络都是使用的全连接层，全连接层中层与层之间

的可学习参数为权重和偏置，不同点在于左侧网络的权重和偏置是变化的，右侧的权重和偏置是固定不

变的。全连接神经网络结构中第 1m − 层的第 k个神经元与第m层的第 j个神经元之间的关系可以表达为： 

( )1m m m m
j jk k jka w a bσ −= +∑ ，其中 m

jkw 是第 1m − 层的第 k 个神经元与第 m 层的第 j 个神经元之间的权重， m
jb  
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Figure 2. Schematic diagram of neural network architecture design for orthogonal linearly polarized uniform three-focus points. 
(a)Bidirectional neural network model; (b) Loss function for training the bidirectional neural network; (c)Unit cell structure predicted 
by bidirectional neural network model; (d) Multi-focal device with orthogonal polarization designed by the inverse algorithm for 
uniform energy distribution 
图 2. 正交线偏振均匀三焦点的神经网络结构设计。(a) 双向神经网络模型；(b) 双向神经网络训练的损失函数；(c) 模型预

测的单元结构；(d) 逆向算法设计的正交偏振的均匀能量分布的多焦点器件 
 

为第 m 层 j 个神经元的偏置， ( )σ ⋅ 为非线性激活函数。我们设计的整个串联网络模型包括输入和输出共

计 8 层结构，逆向网络的 3 层隐藏层，每层的神经元数量分别为 100，500，200 个，前向网络的三个隐

藏层的神经元分别为 100，500，100，激活函数采用 relu，两个偏振态的复振幅的实部虚部作为输入，经

过预测神经网络输出结构参数，即矩形的长和宽，再经过预先训练好的前向网络输出两种偏振态复振幅

的实部虚部，这种双向网络可以最大化地利用同一复振幅对应的结构多样性，损失函数定义为输入的四 

个复振幅参数与输出的四个复振幅参数均方差，其表达式为： ( ) ( )( )2
1 21,2, ,

1
i NLoss L i L i

N =
= −∑



。我们设 

置初始学习率 lr (learning rate)为 0.01，每两百次学习率降为原来的二分之一。最后训练的损失如图 2(b)
所示，可以看到最后经过 1000 次的训练之后，训练损失降为 0.0016，测试损失降为 0.043。而经过收敛

的神经网络的预测之后，预测出来的单元结构如图 2(c)所示，这些结构都是尺寸各不相同，依赖于不同

结构所对应的相位和振幅不同来实现波前调控从而实现聚焦。这些被预测出来的结构结合设计的振幅优

化算法实现对能量的均匀调控如图 2(d)所示。我们对这个预测出来的结构采用电磁仿真软件 FDTD 进行

仿真，分别得到聚焦区域 x 偏振态和 y 偏振态的多焦点均匀能量分布，如果满足我们的设定，迭代就结

束，此时的结构就是最后满足需求的结构，如果不满足我们设定的需求，就需要对振幅进行迭代替换，

生成新的结构，直到满足需求为止。 

3. 仿真结果分析 

在预测神经网络训练结束之后，将权重和偏置提取出来用于预测结构。我们首先验证了 x 偏振态聚

焦三焦点且能量是均匀分布的，同时 y 偏振不聚焦。总的相位可以写成： 

( ) ( ) ( )( )1 2 3arg exp exp expx x x xA i B i C iϕ ϕ ϕ ϕ= + +                       (3) 
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其中 ( ) ( )2 22
1 1 1x xk f f x x y yϕ  = − + − + − 

 
， ( ) ( )2 22

2 2 2x xk f f x x y yϕ  = − + − + − 
 

， 

( ) ( )2 22
3 3 3x xk f f x x y yϕ  = − + − + − 

 
，k 为入射波矢量，y 偏振的相位设置为 0yϕ = ，焦距 600 m µ0xf = ，

2 0x = ， 2 0y = ， 1 3 3000 m µx x= − = ， 1 3 0y y= = 。整个超表面的设计将 x 偏振光聚焦到 3 个位置，同时 

散射 y 偏振光。我们首先类比了未经过神经网络优化的超表面，在实际数值仿真当中，Ax，Bx，Cx 默认

设置为 1，整个超表面的结构大小为 100 × 100，总的尺寸大小为 1.1 cm × 1.1 cm，设置的小棍子及基底

的材料均为高阻硅。利用时域有限差分(FDTD)法进行数值计算，FDTD 边界在 x，y，z 三个方向上的设

置范围分别为 11,110 µm，11,110 µm，−1000 µm 到 8000 µm，在 x，y，z 三个方向上的网格分别为 15 µm，

15 µm，20 µm，工作频率设置为 0.7 THz，边界条件设置为完美匹配层，计算结果的总场强度如图 3(a1)~(a3)
所示。图 3(a1)显示了 x 偏振在入射到超表面后，在 z = 6000 µm 处 x-y 面上出现了三个横向分布且能量不

均匀的焦点的电场分布，可以看到中心的焦点(0, 0)的强度高于左侧(−3000, 0)的焦点和右侧(3000, 0)的焦

点能量，且左右两侧焦点的能量相等。这是由于整个结构是关于中心的对称分布，即左右两侧焦点设计

的相位分布是中心对称分布的，同时由于透镜的中心位置聚焦效率最高，所以显示的能量分布是高于两

侧的。图 3(a2)是 x-z 面上的三个焦点的电场分布，归一化后的能量强度如图 3(a3)所示，可以看到三个焦

点的能量分布是不相等的，三个焦点的能量比分别为 0.7533:0.9999:0.7533。为了实现 x 偏振的横向分布

的三个焦点的能量相同，利用神经网络优化的后的结构仿真如图 3(b1)~(b3)所示。由于结合振幅优化逆向

算法，Ax，Bx，Cx 随着迭代次数的不同会自动优化调整成符合设计结构的振幅。优化后的结构得到的场

分布如图 3(b1)显示了 x 偏振在入射到超表面后，在 z = 6000 µm 处 x-y 面上出现了三个能量均匀的焦点，

可以看到优化后中心的焦点的强度几乎等于左右两侧的焦点能量。图 3(b2)是 x-z 面上的三个焦点的电场 
 

 
Figure 3. Simulation results of the electric field distribution for three focal points under x-polarization, both non-optimized 
and optimized. (a1)~(a2) The simulated electric field distribution results on the x-y and x-z planes for non-optimized. (a3) The 
non-optimized normalized electric field intensity. (b1)~(b2) The simulated electric field distribution results on the x-y and x-z 
planes for optimization. (b3) The normalized electric field intensity for optimization 
图 3. 优化前和优化后的 x 偏振下的三焦点电场分布仿真结果。(a1)~(a2) 未经过神经网络优化的 x-y 面和 x-z 面的的

电场分布仿真结果。(a3) 未优化的归一化电场强度。(b1)~(b2) 神经网络优化的 x-y面和 x-z面的的电场分布仿真结果。

(b3)优化后的归一化电场强度 
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分布，归一化后的能量强度如图 3(b3)所示，三个焦点的能量比分别为 0.99411:0.9998:0.99411，这进一步

证明了三个焦点的能量分布是相等的。 
为了进一步实现正交偏振态的调制，验证了当 y 偏振态的太赫兹波入射时，在超表面的后方可以得

到三个能量均匀分布的焦点，同时 x 偏振不聚焦。总的相位可以写成： 

( ) ( ) ( )( )1 2 3arg exp exp expy y y yA i B i C iϕ ϕ ϕ ϕ= + +                       (4) 

其中 ( ) ( )2 22
1 1 1y yk f f x x y yϕ  = − + − + − 

 
， ( ) ( )2 22

2 2 2y yk f f x x y yϕ  = − + − + − 
 

， 

( ) ( )2 22
3 3 3y yk f f x x y yϕ  = − + − + − 

 
，k 为入射波矢量，x 偏振的相位设置为 0xϕ = ，焦距 600 m μ0yf = ，

2 0x = ， 2 0y = ， 1 3 0x x= = ， 1 3 3000 m μy y= − = 。整个超表面的设计将 y 偏振光聚焦到 3 个纵向位置，

同时散射 x 偏振光。我们依旧是先类比了未经过神经网络优化的超表面，Ay，By，Cy设置为 1，计算结果

的总场强度如图 4(a1)~(a3)所示。图 4(a1)显示了 y 偏振入射到超表面后，在 z = 6000 um 处，x-y 面上出现

了三个纵向分布且能量不均匀的焦点的电场分布，可以看到中心的焦点(0, 0)的强度高于上侧(0, 3000)的
焦点和下侧(0, 3000)的焦点能量。图 4(a2)是 x-z 面上的三个焦点的电场分布，归一化后的能量强度如图

4(a3)所示，可以看到三个焦点的能量分布是不均匀的，三个焦点的能量比分别为 0.7533:0.9999:0.7533。 
 

 
Figure 4. Simulation results of the electric field distribution for three focal points under y-polarization, both non-optimized 
and optimized. (a1)~(a2) The simulated electric field distribution results on the x-y and y-z planes for non-optimized. (a3) The 
non-optimized normalized electric field intensity. (b1)~(b2) The simulated electric field distribution results on the x-y and x-z 
planes for optimization. (b3) The normalized electric field intensity for optimization 
图 4. 优化前和优化后的 y 偏振下的三焦点电场分布仿真结果。(a1)~(a2) 未经过神经网络优化的 x-y 面和 y-z 面的的

电场分布仿真结果。(a3) 未优化的归一化电场强度。(b1)~(b2) 神经网络优化的 x-y面和y-z面的的电场分布仿真结果。

(b3) 优化后的归一化电场强度 
 

为了实现当 y 偏振入射时，在超表面的后方可以产生的纵向分布的三个能量均匀焦点，利用神经网

络优化的后的结构仿真如图 4(b1)~(b3)所示。Ay，By，Cy会随着迭代次数的不同会自动优化调整成符合设

计结构的振幅。优化后的结构得到的场分布如图 4(b1)显示了当 y 偏振在入射到超表面后，在 z = 6000 μm
处，x-y 面上出现了三个 y 偏振且能量均匀的焦点，可以看到优化后中心的焦点的强度几乎等于左右两侧

https://doi.org/10.12677/mos.2024.133331


迟浩翔 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.133331 3641 建模与仿真 
 

的焦点能量。图 4(b2)是 x-z 面上的三个焦点的电场分布，归一化后的能量强度如图 4(b3)所示，三个焦点

的能量比分别为 0.99411:0.9998:0.99411。 

4. 结论 

本文提出了利用神经网络逆向设计结构，实现了正交偏振态多焦点聚焦能量强度的精确控制，利用

振幅优化算法结合预测神经网络实现了不同线偏振态聚焦的能量均匀调控。本文利用数值仿真软件

(FDTD)实现了在 x 偏振态下三个横向能量均匀分布的三个焦点、y 偏振态下三个纵向能量分布均匀的三

个焦点。这种全新的设计方法打破了传统设计方式难以实现的均匀场分布，以神经网络为设计载体实现

多个焦点的能量可控。这种基于神经网络设计的超构表面，为实现高精度的太赫兹功能器件开辟了新的

道路，在成像、探测、传感等领域具有潜在应用。 
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