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基于深度学习的 Fano共振超材料设计

杨知虎，傅佳慧，张玉萍，张会云*

（山东科技大学 电子信息工程学院 青岛市太赫兹技术重点实验室, 山东 青岛, 266590）

摘要：本文提出了一种基于深度学习的超材料 Fano共振设计方法，能够获得高 Q共振的线宽、振幅和光谱位置特性。

利用深度神经网络建立结构参数和透射谱曲线之间的映射，正向网络实现对透射谱的预测，逆向网络实现对高 Q共振按

需设计，设计过程中实现了低均方误差 (MSE)，训练集的均方误差为 0.007。与传统方法需要耗时的逐个数值模拟相比，

深度学习设计方法大大简化了设计过程，实现了高效、快速的设计目标。对 Fano共振的设计也可推广应用到其它类型

的超材料的自动逆向设计，显著提高了更复杂的超材料设计的可行性。
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Fano resonances design of metamaterials based on deep learning
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（Qingdao Key Laboratory of Terahertz Technology, College of Electronic and Information Engineering,
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Abstract: In this paper, a metamaterial Fano resonance design method based on deep learning is proposed to

obtain high-quality factor (high-Q) resonances with desired characteristics, such as linewidth, amplitude, and

spectral position.The deep neural network is used to establish the mapping between the structural parameters

and the transmission spectrum curve. In the design, the forward network is used to predict the transmission

spectrum, and the inverse  network is  used to  achieve the on-demand design of  high Q resonance.  The low

mean square error ( MSE ) is achieved in the design process, and the mean square error of the training set is

0.007. The results indicate that compared with the traditional design process, using deep learning to guide the

design can achieve faster, more accurate, and more convenient purposes. The design of Fano resonance can

also be extended to the automatic inverse design of other types of metamaterials, significantly improving the

feasibility of more complex metamaterial designs.
Key words: metamaterials；neural networks；Fano resonance；reverse engineering；deep learning
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1    引　言

1961年，Fano U[1] 在其原子自电离态的量子

力学机理的研究中，发现了 Fano共振现象。在

原子系统中，当分立的激发态能级与连续的激发

态能级重叠时，会发生相干耦合与干涉，从而产

生一种尖锐的非对称线型，并且具有显著的局部

电场增强效应。自从 Fedotov V A等人[2] 首次观

察到由不对称分裂环阵列组成的超材料（MMs）

中的 Fano共振以来，近年来，MMs和等离子纳

米结构中的 Fano共振特性引起了科研人员极大

的兴趣 [3-9]。Fano共振在非线性光学、超快开

关、生化传感器等领域具有潜在的应用价值[10-16]。

但传统 Fano共振超材料设计方法需要反复调整

结构或材料参数并重新计算响应，耗费时间和

精力，因此，对自动寻优的优化算法的需求与日

俱增。

在过去的一段时间里，学者对人工智能中许

多成熟的优化算法进行了超材料按需设计的尝

试，如遗传算法 [17]，拓扑优化 [18-21] 等。但这些算

法有着依赖中间结果和全随机搜索的局限性，因

此，少约束条件下实现逆向设计仍是个具有挑战

性的课题。深度学习在众多工程与科学领域的

发展突飞猛进 [22-25]。用深度学习方法代替费力

的数值模拟方法可以节省大量时间和精力。因

此，将深度学习与超材料的结构设计相结合是目

前的一个热门研究方向。Ma W等人[26] 利用双向

神经网络实现了的三维手性超材料设计。Nadell C C

等人 [27] 设计了一个深度神经网络，其能够快速

准确地预测全介电超表面。Xu L等人[28] 设计了

一种可以对介电纳米结构的线宽、振幅和光谱

位置进行参数优化的深度学习方法，该方法可进

一步用于实现具有非常规散射响应的结构。

Hou ZH Y等人 [29] 基于深度学习的超材料逆向

设计，提出了一种根据目标实现一对多的结构设

计方法。Zhou X SH等人 [30] 使用深度学习方法

建立超材料数据库，实现超材料的快速设计和分

析。原则上，深度神经网络经过层宽度和网络深

度的结合可以处理复杂的映射[31]。然而，计算机

的内存和计算能力等存在上限。通过对深度学

习模型的调整可实现结构参数的优化，关键是在

生成训练数据和设计深度学习网络模型之间找

到最佳平衡。

本文基于深度神经网络（DNN）提出了一种

不对称开口环谐振器（ASRR）的设计方法，可实

现正向光谱预测和高 Q共振的按需设计。神经

网络的均方误差为 0.007，使用该模型可以实现

超材料的正向预测和逆向结构设计。深度学习

方法可使超材料结构设计周期缩短到几天甚至

几小时，其设计速度是传统设计方法无法比拟

的。此外，该方法还具有良好的可扩展性，通过

建立相应数据集、调整超参数也可实现其他超

材料功能器件的预测和按需设计。 

2    材料与方法

ASRR的 Fano共振特性高度依赖于结构参

数，本文提出的深度学习设计方法可以建立

ASRR结构参数与电磁响应之间的映射，实现

ASRR的正向光谱预测和以高 Q共振为目标的

按需设计。在本文中，通过使用 DNN来优化

ASRR的几何参数（P、H、D、G、W），以增强高

Q共振。 

2.1    模型构建

建立了一个仿真模型，以验证所设计网络

能够实现超材料结构逆向设计。本文采用的

ASRR结构如图 1(a)所示，选择的结构参数变量

如下：铝环厚度 H、臂宽 W、周期性 P、间隙 G、

不对称性 D（D 为间隙相对于谐振器中心垂直轴

的偏移量，以打破系统对称性）。当线偏振光束

正入射超材料时，通过改变结构变量，可以得到

不同结构下的波长透射曲线。铝环的尺寸固定为

40 μm，电导率 σ 设置为 3.56×107 S/m，衬底材料

为硅，折射率设置为 n=3.42，厚度为 500 μm。利

用 CST仿真软件进行建模并使用频域求解器进

行求解，在 x 和 y 方向上设置单位单元边界条

件，z 方向上为开放边界条件。仿真频段为 0.4~

1.45 THz，输出为对应结构 721个频率点下的透

射系数 S21。 
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图 1    用于双向神经网络设计的框架示意图。（a）ASRR的单位单元结构图；（b）正向神经网络图；（c）正向预测输出的透射

谱；（d）逆向设计输出的最优参数；（e）逆向神经网络图；（f）逆向设计输入的透射谱

Fig. 1    Schematic diagram of the framework used for the bidirectional neural network design process. (a) The unit cell struc-
ture diagram of ASRR; (b) the forward neural  network diagram; (c) transmission spectrum of the forward prediction
output; (d) optimal parameters of the reverse design output; (e) inverse neural network diagram; (f) transmission spec-
trum of the inverse design input

 
 

2.2    数据集获取

神经网络训练需要足够数据，因此，需要获得

不同结构超材料 Fano共振相对应的传输光谱，

但 CST每次只能对一个结构进行仿真，对于大量

的数据需求，单纯地使用 CST进行建模费时费

力。为了解决这个问题，本文利用 Matlab编写程

序来控制 CST自动建模仿真并保存所需的数

据。采样范围 P∈[70，125]，间隔为 1  μm；H∈

[10，15]，间隔为 1 μm；D∈[1，3]，间隔为 1 μm；G∈

[1，3]，间隔为 1 μm，W∈[5，7]，间隔为 1 μm。56×6×

3×3×3为数据集取值的总个数，经过筛选去掉质

量差、不适合参与训练的数据，最终获得 7500个

数据。其中 80%作为训练集，20%作为测试集，

如表 1所示。 

2.3    数据预处理

x0

在神经网络训练过程中，较大输入值通常会

引起较大的误差，为了减少神经网络中输入值与

输出值的差异，保证结果的可靠性，需要对输入数

据进行预处理。在正向网络中，光谱数据中不同

频率点的透射率范围相同（均为 0到 1）。然而，

不同结构参数具有不同的取值范围。因此，在逆

向网络中，预测结构参数也需要使用便于数据恢

复的数据预处理方法。本文选择 Min-Max归一

化数据预处理方法，将所有原始输入数据 缩放

到（0，1）范围，如式（1）所示：

x =
x0−min x0

max x0−min x0
. （1）

这种预处理方法不仅可以让不同维度间的特

征在数值上有一定比较性，而且有助于恢复逆向

预测数据[24]。 

 
表 1    训练神经网络的数据值

Tab. 1    Data values of training neural network (μm)

P H W G D

70 10 5 1 1

71 11 6 2 2

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

125 15 7 3 3
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2.4    神经网络模型

如图 2所示，整个网络由全连接层组成，上一

层中的每个神经元以其自身的唯一权重和下一层

中的所有神经元相连，在信号正向传播期间，每个

神经元的输出由式（2）给出：

al
j = σ

∑
k

wl
jka

l−1
k +bl

j

 . （2）

wl
jk l−1 k l j

bl
j l j

σ al
j l j

记 为第 层第 个神经元到第 层第 个

神经元的权重， 为第 层第 个神经元的偏置，

代表激活函数， 为第 层第 个神经元的输出。

  

Input Output

x0
w0

w1
f

x1

xi

wi

Σwi xi+b
Σwi xi+b

i

i

 
图 2    神经网络模型

Fig. 2    Neural network model
 

在神经网络中，使用均方误差 (MSE)损失函

数作为神经网络训练的截止判据，由式（3）给出：

L =
1
N

N∑
i=1

(yi− f (xi))2 , （3）

其中，N 代表训练过程中的样本数，yi 是训练期间

给出的标签值，假设输入样本数据为 x，模型输出

结果表示为 f(x)，损失函数用于计算 f(x)与样本实

际标签值 y 之间的误差。

根据链式求导法则进行误差反向传播，沿梯

度最小方向将误差回传，误差反向传播过程中使

用了 Adam优化算法。

考虑到 Sigmoid激活函数在物理意义上最为

接近生物神经元，故选择 Sigmoid函数作为激活

函数，由式（4）给出：

f (x) =
1

1+ ex
. （4）

x0

Sigmoid函数如图 3所示。原始输入数据

经过预处理缩放到 (0, 1)区间，而 Sigmoid的输

出是以 (0, 0.5)为中心对称的 (0, 1)区间，是一个

非常良好的阈值函数。这样，有利于减轻神经网

络的梯度消失，使网络更容易收敛。另外，Sig-
moid函数的导数是其本身的函数，从而节省了计

算时间。

本文采用的神经网络结构如图 4所示，其具

有 4个全连接层。经过训练与调试，全连接层中

神经元的个数分别为 90，50，110，75。
  

结构参数

透射谱

全连接层, 90

全连接层, 50

全连接层, 110

全连接层, 75

Sigmoid 激活函数

Sigmoid 激活函数

Sigmoid 激活函数

 
图 4    DNN 的结构参数

Fig. 4    Structural parameters of DNN
 

上述网络均在配备 AMD 4800U 处理器和

Radeon Graphics显卡的计算机上运行。 

3    结果与讨论
 

3.1    模型优化

损失函数是用来度量模型预测值与真实值差

异程度的运算函数，损失函数越小，模型的预测效

果和鲁棒性就越好。本文深度学习模型的 MSE
损失函数如图 5所示，经过一万次训练后，验证集
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x 

图 3    Sigmoid 激活函数

Fig. 3    Sigmoid activation function
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的 MSE损失函数可以降低到 0.000 17。本文提

出的神经网络模型可以快速准确地预测任意

ASRR结构参数的响应光谱，便于详尽研究所提

出的 ASRR结构的特性。
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图 5    正向神经网络损失

Fig. 5    Forward neural network loss
 

将学习率设置为 0.015，对深度神经网络的网

络层数进行选择，全连接层深度为 3、4、5时对应

的 MSE损失函数如图 6（彩图见期刊电子版）所

示，从图中可以看出，在 10 000次训练中，三层神

经网络的 MSE损失函数收敛最差，四层神经网络

和五层神经网络都有较好的收敛，但四层神经网

络收敛更快且稳定性高于五层神经网络，因此本

文深度学习模型的网络深度选择为四层。
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图 6    不同网络层数对损失函数的影响对比

Fig. 6    Comparison  of  the  influence  of  different  network
layers on the loss function

  

3.2    正向预测

正向神经网络预测结果如图 7所示，随机选

取测试集中 6组几何参数作为输入数据，得到了

神经网络输出的透射光谱预测曲线（实线），为了

增强预测结果的说服力，引入了给定结构的

CST仿真结果（虚线）。从图中可以看出，神经网

络的预测结果与仿真结果几乎完全吻合，充分证

明了神经网络正向预测的准确性。
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图 7    正向预测结果和数值模拟结果

Fig. 7    Forward prediction  results  and  numerical   simula-
tion results

  

3.3    逆向设计

为了实现逆向网络的按需设计，需要对窄带

宽曲线进行学习。

实验结果如图 8（彩图见期刊电子版）所示，
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图 8    （a） 逆向神经网络的模型训练损失演变。（b） 逆向

神经网络输出，CST仿真结果和目标频谱比较

Fig. 8    (a)  Evolution  of  model  training  loss  for  an  inverse
neural  network.  (b)  Comparison  of  inverse  neural
network  output，CST  simulation  results  and  target
spectrum
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与正向神经网络相比，因大输入与小输出导致其

逆向神经的 MSE损耗更高。通过对逆向神经网

络超参数进行重新调试，调试后的超参数为 [150,
1 000, 200, 888]，获得的 MSE如图 8（a）所示，可

以看出逆向神经网络的收敛效果很好。对逆向

神经网络输入一个设计目标，目标光谱曲线如

图 8（b）中红色曲线所示，网络输出的优化结构参

数为 [90, 14, 6, 3,3]。
将得到的结构参数输入到正向预测网络中并

将得到的预测曲线及 CST仿真结果做对比，如

图 8（b）中黑色虚线和蓝色虚线所示，可以看出两

条曲线非常吻合。逆向神经网络对目标光谱的逆

向设计结果误差为 0.007，具有很高的设计精度。

根据设计目标优化后的 ASRR结构参数如

图 9所示，[90, 14, 6, 3, 3]分别代表优化后 ASRR
的周期性、铝环厚度、谐振臂宽、间隙及非对

称性。
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图 9    优化后的模型俯视图。沿 y 轴入射，周期性 P=

90 μm，铝环厚度 H=14 μm，铝环臂宽 W=6 μm，间隙

G=3 μm，非对称性 D=3 μm
Fig. 9    Top view of the optimized model. Incident along the

y-axis,  periodicity P=90 μm. Aluminum ring  thick-
ness H=14 μm, aluminum ring arm width W=6 μm,
gap G=3 μm, asymmetric tuning factor D=3 μm

  

3.4    优化结构分析

Q Q = ω0/

△ ω ω0 △ ω

Q

FoM =

Q× I Q I

窄共振特征由 因子定量描述，由

估计，其中 是共振频率， 是共振的半峰

全宽（FWHM）。Fano共振的明显特征是具有高

因子，特别地，当 Fano共振具有低强度（透射率）

时，高强度共振表现不明显。因此，为更准确描

述 Fano共振，本文引入了品质因数（FoM），

（ 是品质因子， 是共振的透射强度）。根据

FoM

计算，优化后的 ASRR结构在 0.97 THz处的共振

深度为 0.57，Q值为 60，则 = 33。

fLM

fLM

通过调整晶格的结构参数 P，可以控制模式

频率 的位置，实现耦合验证。在正入射下，

被定义为：

fLM =
c

np

√
i2+ j2 , （5）

c n

p i j

其中 是真空中的光速， 是晶格模式传播的介质

折射率， 是 ASRR晶格的周期性，（ ， ）是定义晶

格模式顺序的非负整数[32]。

在本文中，在超材料硅衬底中传播的一阶晶

格模式 FOLM（0,1）与 ASRR的 Fano共振发生相

互作用。在本文考虑的频率范围内，超材料不会

在空气中发生衍射。由于 FOLM在 ASRR表面

捕获了太赫兹能量，因此加强了超材料的共振近

场限制，经计算优化后的周期性 Pbest  =  90  μm

符合一阶晶格模式耦合时的周期性，同时与优化

后的其他结构参数共同实现了高 Q因子的 Fano

共振。

图 10（彩图见期刊电子版）显示了结构参数

分别为 [70,  14,  6,  3,  3]和 [90,  14,  6,  3,  3]时的

FOLM失配和匹配的 Fano共振的电磁场分布。
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图 10    在 0.97 THz处，结构参数为 [70,14,6,3,3]晶格失配

和 [90,14,6,3,3]晶格匹配条件下，Fano的近场总电

场和磁场振幅|E|和|B|。同一场的所有贴图共享相

同范围的颜色比例。

Fig. 10    The  near-field  total  electric  and  magnetic  field
amplitude,  |E|  and |B|  of  the Fano resonance under
the conditions of the  structural  parameters  of [70,
14, 6, 3, 3] lattice mismatched and [90, 14, 6, 3, 3]
lattice matched. All maps of the same field share a
color scale with the same range
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在晶格匹配条件下，可以观察到左谐振器臂端部

和沿间隙的电场增强。由于 Fano共振产生于电

感耦合的谐振器臂，因此可看到间隙中的磁场的

强烈增强。由于 Fano共振耦合到晶格模式，这种

增强推动了间隙中受限光的增强，FOLM增强场

证明了辐射损失的降低，证明存在高 Q晶格匹配

超材料 Fano共振。同时说明通过深度学习可以

对 Fano共振超材料 ASRR结构进行逆向设计。 

4    结　论

本文从理论上证明可以通过建立深度神经网

络方法设计 Fano共振超材料结构，神经网络能够

通过调整网络参数来创建各种效果。基于深度学

习优化结构参数的设计方法，实现了以高 Q共振

为目标的超材料结构的逆向设计，正向网络实现

了对结构参数的光谱预测，逆向网络可以根据输

入的目标透射光谱预测高 Q共振。结果表明，正

向网络在预测方面具有较高的精度，逆向网络可

以解决按需设计问题。还分析了超材料结构的

Fano共振机制。利用深度学习来优化超材料的

结构设计，可以自动获得更准确的超材料结构参

数，和传统设计方法相比节约了设计时间，提高了

效率。深度学习设计方法对纳米光子学的理论发

展也有极其重要的价值和意义。
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