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摘 要

基于连续域束缚态的手性超表面为实现高性能手性光学器件提供了重要

途径，但传统设计方法通常依赖于复杂的参数扫描，存在灵活性不足、

易陷入局部最优等局限，难以实现最优的手性光学响应。本研究提出一

种结合神经网络与差分进化算法的混合逆向设计策略，用于 1200—
1500nm波长范围内高效、精准地设计具有指定圆二色性（CD）响应的

手性超表面。该模型是由峰值预测器与谱线预测器组成的双阶段神经网

络构成的，实现从结构参数到手性光学响应的高精度、跨维度映射，可

准确捕捉 CD谱线的关键特征。在神经网络正向预测模型的基础上，再

利用差分进化算法的全局搜索能力，通过设定的 CD目标值逆向预测得

到最优结构参数组合。本研究突破了传统设计方法的瓶颈，为实现高灵

敏度手性传感应用提供了新的设计路径，也为其他纳米光子器件的逆向

设计提供了参考。
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1 引 言

手性是指一个物体无法通过任何旋转或平移操作与其镜像完全重合的属性

[1-3]。这种独特的不对称性普遍存在于化学、生物学、材料科学和光学等诸多领

域，在分析化学、药物开发乃至天体学等领域具有重要研究意义[4-7]。在光学领

域，手性表现为当使用左/右圆偏振（Left cirularly polarized，简记为 LCP/Right

cirularly polarized，简记为 RCP）光分别照射手性对象时，透射、反射或吸收光

的强度与相位响应之间存在差异，表现出圆二色（Circular Dichroism, 简记为 CD）

和旋光性[8,9]。在天然材料中通常表现出微不足道的手性，需要与入射光波长相

当的具有几何手性特性的结构实现强的手性。为此，一些基于结构工程的人工手

性材料被广泛开发，用于实现强的手性响应[10]。早期手性超材料多依赖于三维堆

叠或螺旋结构[11,12]，其手性响应源于空间结构的镜像对称破缺[13,14]。尽管三维纳

米结构在设计环节中有很高的自由度，但其制备工艺复杂，难以实现大规模集成

与应用[15]。相比之下，以二维超表面为典型代表的人工纳米结构，能够在亚波长

尺度上对光场分布进行灵活调控，大幅提升光与物质的相互作用效率[16,17]。平面
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 手性超表面通过打破结构的对称性，即可实现手性响应，较低的制备难度使其迅

速成为当前手性光学领域的研究热点[18,19]。随着纳米光学技术的不断发展，手性

超表面凭借其在偏振调控等方面的潜力受到广泛关注，各类功能化的手性超表面

相继被提出[20-22]。但传统手性超表面的光学响应依赖于晶胞的局域共振，品质因

子（Q因子）普遍较低，制约了其性能的进一步提升[23-25]。

强手性光学响应是手性超表面实现高分辨手性传感、非线性手性光学及低阈

值手性激光等前沿应用的核心需求，而圆二色性（CD值）则是衡量该响应强度

的关键指标[26-28]。手性场增强是提升 CD值的关键途径，而在超表面中引入连续

域束缚态（Bound States in the Continuum，简记为 BIC）能够同时实现高 Q因子

与显著的手性场增强，从而为获得高 CD值提供了理想平台[29,30]。BIC 是一种在

空间与光谱上同辐射连续态共存、却能完全抑制辐射损耗的局域共振态[31]，理论

上具有无限大的 Q因子。在动量空间中，理想 BIC 对应位于布里渊区Γ点的涡旋

极化奇点（V点）且具有无限高的 Q因子。通过引入结构对称性破缺作为微扰，

理想 BIC 会转变为准 BIC（Q-BIC），其 Q因子与不对称参数的平方成反比。通

过精准调控，可诱导 V点分裂为一对对称分布在Γ点两侧具有相反圆偏振态的 C

点，将其中一个 C点精准移动至Γ点，从而形成具有强本征手性响应与高 Q因子

的手性 Q-BIC[32-34]。

近年来，基于 BIC 的手性超表面取得一系列突破性进展。2023年，Chaobiao

Zhou等提出不对称介质超表面，通过偏心穿透气孔的正方形结构实现高品质因

子 Q-BIC[35]；2026年，Chaobiao Zhou等进一步设计出四聚体复合超表面，借助

质心对称保护的连续体束缚态(SP-BICs)与面积守恒的导模共振(GMR)将实验 Q

因子提升至 43702[36]；同年，Hui Hu等通过零拓扑电荷偶然 BIC 融合，在平面

结构中实现了 CD高达 0.99的宽角度鲁棒手性响应[37]。对于手性 Q-BIC 的研究

同样也取得了重要进展。2023年，Hongju Li等设计出一种两对平行和交错的硅

条结构，通过打破面内镜像对称性，对称性保护 BIC 周围被椭圆偏振态包围，

在斜入射条件下实现了圆二色性为 0.812的自旋选择性强吸收[38]。2025年，Junru

Wang等将 3R-MoS₂ 材料与手性 Q-BIC相结合，设计了 Z形超表面阵列，在斜

入射下实现了圆二色性为 0.96的手性 Q-BIC，并将倍频效率提升至 1%，比未图

案化的 3R-MoS2薄膜提高了 6个数量级[39]。



 手性超表面优势显著，但其传统设计方法仍面临诸多挑战：依赖大量参数扫

描，计算成本高；且通常局限于规则结构优化，制约了设计自由度与性能上限。

为克服这些局限，逆向设计方法近年来被广泛应用于超表面设计[40]。该方法以目

标光学响应为驱动，有机结合遗传算法、形状优化、神经网络等优化策略与电磁

仿真，反向搜索最优结构方案，无需局限于特定的单元构型，显著提升了设计的

灵活性[41-43]。2024年 Jie Wang等提出非正交偏振复用方法，结合矢量衍射神经

网络实现了超高容量全息输出[44]；2025年，Jie Wang等进一步设计出端到端可

微化设计框架，实现了单型元原子的高维复合超表面设计[45]。在手性 Q-BIC 体

系中，逆向设计也在快速发展，2024年 Lanfei Wang等提出的串联深度神经网络

实现了 400—1200nm波长范围内 Q-BIC 结构的毫秒级逆向设计，为纳米器件的

快速设计奠定了基础[46]；2025年 Chen Luo提出双向卷积神经网络，其计算速度

较传统仿真方法提升约 45,000倍，突破了设计效率瓶颈，并精准设计出了满足

高 CD值和高 Q因子核心目标的手性器件[47]；同年 Qi Wu创新性地开发了卷积

神经网络与粒子群优化算法相结合的 Transformer 模型，提升了模型预测精度与

设计自由度，并进一步完善了逆向设计的技术框架，为复杂手性超表面及纳米器

件的高性能开发提供了更全面的支撑[48]。

然而，现有逆向设计方法仍存在明显不足：首先，多数神经网络仅采用单一

模型，难以反映结构与 CD谱的强非线性映射关系；其次，传统的优化算法易陷

入局部最优，无法保证在多维度参数空间内获得全局最优 CD响应；最后，现有

逆向设计超表面工作多面向波前调控与全息复用，缺少专门针对 BIC 手性体系

的谱线预测与全局协同优化框架。

为突破上述局限，本研究提出一种融合神经网络与差分进化（Differential

Evolution，简记为 DE）算法的混合逆向设计策略，能够以指定的 CD值为目标，

逆向预测出满足该目标的最优结构参数组合。该策略以双面镰刀(DSS)结构[49]为

基础充分结合两种算法的优势，利用神经网络强大的拟合与预测能力，快速构建

超表面结构参数与手性光学响应（CD值）的高精度映射模型；再引入 DE算法，

搜索能够实现目标 CD值的全局最优结构参数组合。本研究提出的混合逆向设计

策略，有望进一步提升手性超表面的设计效率与性能上限，为制备具有超强手性

响应的纳米光子器件提供新的技术途径，推动其在高灵敏度手性传感相关领域的

应用进程。



 
2 结构设计与模型建立

2.1 结构设计

本研究以二氧化硅为衬底，非晶硅（α-Si）的 DSS结构作为初始超原子结构，

结构如图 1（a）所示。图 1（b）显示了结构的单位晶胞，周期 P=850nm，硅层

厚度 T=350nm（折射率 3.22），DSS半径 R=280nm，入射角α。初始 DSS结构

b1=b2=220nm，a1=a2=191nm，具有 C2对称性。本研究通过引入结构参数来打破

结构的对称性，赋予结构手性，核心目标是设计高 CD值超表面。DSS平面结构

由圆形去除两个矩形缺口构成，为了打破 DSS结构的面内对称性，本研究通过

两组结构参数对缺口几何进行调控，分别如图 1（c）和（d）所示。第一组包括

缺口尺寸参数 c1和 c2以及圆心角θ，c1和 c2分别定义为两个矩形缺口纵向的尺寸

增量，缺口 1和 2的纵向上的线度分别为 a1+c1和 a2+c2（a1=a2=191nm）。如图

1（c）所示，黄色虚线区域对应初始对称结构，此时 c1=c2=0，θ=360°。如图 1

（c）橙色区域所示，当 c1=40nm、c2=20nm且θ减小至 300°时，两缺口尺寸不

再相等，结构对称性被打破。第二组为缺口旋转角度φ1、φ2，以矩形中心为旋转

中心，表示两缺口从初始位置沿逆时针方向旋转的角度。如图 1（d）所示，在

保持 c1=c2=20nm，a1=a2=191nm，θ=360°的基础上，引入φ1=60°、φ2=30°，

使两缺口从黄色虚线初始位置旋转至蓝色虚线位置，进一步打破了结构的面内对

称性。

在初始结构参数b1=b2=220nm，a1=a2=191nm，c1=c2=0nm，φ1=φ2=0°，θ=360°

及α=0°下，得到模拟能带结构和品质因数仿真结果如图 1（e）和（f）所示。

图 1（f）展示了在Γ点附近 k空间中本征模的 Q因子，在Γ点处 Q因子趋于无穷

大，这是 BIC 的典型特征；随波矢偏离Γ点，Q因子指数衰减，揭示了从理想

BIC 到 Q-BIC的演化过程。

该 DSS结构所支持的 BIC 态对微扰高度敏感，通过调控如缺口大小、旋转

角度等几何参数，即可打破其结构对称性，从而实现手性响应。这里 CD定义为

右手偏振(RCP)和左手偏振(LCP)入射时的透过率差[49]：
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 公式中Tij= tij
2
（i=r,l；j=r,l；r表示 RCP，l表示 LCP）表示输入偏振态为 j

时输出偏振态为 i的透过率。

图 1.(a)由成对 DSS 结构组成的周期性超表面示意图；(b)为非晶硅(α-Si)DSS结构在二氧化硅

衬底上形成的平面手性 Q-BIC 超表面的单胞结构示意图，参数为 P=850nm，R=280nm，

θ=360°，a1=a2=191nm，b1=b2=220nm；(c)DSS 结构初始状态与对称破缺后的 xy 平面结构

对比图；(d)DSS结构矩形缺口旋转前后对比图，缺口 1和 2的旋转角度分别为φ1和φ2；(e)Г
点附近 DSS 超表面的本征波长的能带结构；(f)Г点附近 k空间中本征模的 Q因子

Fig. 1. (a) Schematic diagram of a periodic metasurface composed of paired DSS structures; (b)

Schematic diagram of the unit cell structure of a planar chiral Q-BIC metasurface formed by

amorphous silicon (α-Si) DSS structures on a silica substrate, with parameters: P = 850 nm, R =

280 nm, θ = 360°, a1 = a2 = 191 nm, and b1 = b2 = 220 nm; (c) Comparison diagram of the

xy-plane structure of the DSS structure in the initial state and after symmetry breaking; (d)

Comparison diagram of the DSS structure before and after the rotation of the rectangular notches,



 where the rotation angles of notch 1 and notch 2 are φ1 and φ2, respectively; (e) Band structure of

the eigenwavelengths of the DSS metasurface near the Γ point; (f) Q factor of the eigenmodes in

the k-space near the Γ point.

本研究逆向设计的核心目标是寻找具有高 CD值的超表面结构。除通过调整

结构参数打破面内对称性外，改变入射角α可打破面外对称性。由此我们主要通

过改变以下六种参数（c1，c2，θ，α，φ1，φ2）以打破结构对称性，获得高 CD

值的手性超表面结构。为构建后续逆向设计所需的数据集，所有原始数据均采用

COMSOLMultiphysics软件进行仿真计算。各参数变化范围依次为：c1，c2为 0nm

到 100nm，θ为 260°到 360°，φ1，φ2为 0°到 90°，α为 0°到 15°。图 2展

示了在其余参数均保持与图 1(e)参数条件设置一致的情况下，仅改变单一参数对

CD谱的影响。结果表明，各参数均能引起 CD谱线的红移或蓝移，并显著影响

CD峰值与半高宽，说明所选参数对手性响应具有有效调控作用，为后续逆向设

计研究奠定了基础。



 

图 2.(a)改变 c1时的 CD谱；(b))改变 c2时的 CD 谱；(c))改变α时的 CD 谱；(d))改变φ1时的

CD谱；(e))改变φ2时的 CD谱；(f))改变θ时的 CD谱

Fig. 2. (a) CD spectra with varying c1 ;(b) CD spectra with varying c2 ;(c) CD spectra with varying

α ;(d) CD spectra with varying φ1 ;(e) CD spectra with varying φ2 ;(f) CD spectra with varying θ .

2.2 模型建立

本研究主要是预测高 CD光谱对应的结构参数，该任务是一个多参数耦合、

强非线性的建模问题。主要预测在 1200—1500nm波长范围内的 CD谱线分布，

特别是高 CD值附近的谱线。结构参数与输出的光谱之间存在强烈的非线性耦合，

其根源在于光与结构相互作用所涉及的多模态干涉与共振行为。细微的参数调整

可能引起谱线形状、共振峰位置及幅值的显著变化，增加了建模与优化的复杂度。

针对这些问题，本研究提出一种神经网络与 DE算法相结合的混合架构，神经网

络负责构建从结构参数到 CD谱线的映射，可快速完成谱线预测；DE算法则在



 此基础上执行全局优化搜索，以目标 CD值为导向，探寻全局最优的结构参数组

合，有效避免采用单一优化方法易陷入局部极值的问题。

整个模型运行过程分为正向预测和逆向预测两个环节，以 6个结构参数为输

入，经双阶段网络输出 CD峰值与完整谱线，建立结构与光学响应的正向预测模

型；再以目标 CD值为输入，将正向训练好的网络作为适应度评估函数，并通过

DE算法进行全局搜索逆向预测出最优的结构参数组合与 CD谱线，完成光学响

应到结构参数的逆向预测。其中，双阶段神经网络完成的是从结构参数到 CD谱

线的正向映射。结构参数的逆向预测并非由神经网络直接完成，而是在该正向预

测模型的基础上，由 DE算法通过迭代优化搜索实现的。

本文中的神经网络部分将结构参数及其对应的 CD谱线预测问题，分解为两

个阶段依次求解：第一阶段建立峰值预测器，提取关键光谱特征，包括共振峰位

置、峰值强度及 CD的正负；第二阶段基于前一阶段学习到的数据特征，构建谱

线预测器，预测出完整的 CD谱线轮廓，构建成一个由峰值预测器与谱线预测器

协同工作的双阶段深度网络架构。分阶段建模策略有效降低了单一网络的拟合复

杂度，同时通过特征传递的方法保障了两个阶段预测结果在物理上的一致性。

图 3.（a)峰值预测器神经网络训练结构图，将利用 COMSOL仿真出来的不同结构参数组合

对应的 CD谱线数据导入峰值预测器的输入端，输出W、R、S；（b)谱线预测器神经网络

训练结构图，前述峰值预测器的输入和输出数据作为谱线预测器的输入，最终输出预测谱线

结果图

Fig. 3. (a) Schematic diagram of the training structure of the peak predictor neural network, The

CD spectrum data corresponding to different structural parameter combinations of the structure



 simulated by COMSOL are imported into the input end of the peak predictor, which outputs three

important features; (b) Schematic diagram of the training structure of the spectrum predictor

neural network, The input and output data of the aforementioned peak predictor are used as the

input of the spectrum predictor, and the predicted spectrum result diagram is finally output.

如图 3（a）所示，峰值预测器以 COMSOL仿真获取的 350组不同结构参数

对应的 CD谱线作为输入数据，采用深度前馈神经网络结构，包含三个隐藏层，

神经元数量分别为 512、256和 128。第一隐藏层（512个神经元）负责初级特征

提取，通过对输入的 6个结构参数进行线性组合与非线性变换，学习参数间的基

础交互关系；第二隐藏层（256个神经元）实现特征抽象与降维，去除冗余信息

并保留峰值预测中最重要的特征。第三隐藏层（128个神经元）进一步整合高级

特征，形成紧凑的特征表示，为输出层做好准备。最后输出层输出三个关键物理

量：归一化的峰值波长（W）、归一化的 CD幅度（R）以及 CD符号（S，CD

数值的正负）。本模块的损失函数设计采用了差异化权重策略[50]，按照物理约束

分配权重优先级：波长权重最高（3.0），因其对光学器件的性能最重要；幅度

权重适中（2.0），允许其在测量误差范围内合理波动；符号权重最低（1.0），

因符号信息相对容易学习且误差会被其他分量间接约束。

如图 3（b）所示，谱线预测器以 9维向量作为输入，包括原始的 350 组不

同结构参数数据以及峰值预测器输出的三项关键特征，输出预测的结构参数组合

及对应的 CD谱线。原始参数包含关于谱线的基本信息，峰值预测结果则提供了

经过提炼的关键特征，两者联合的信息量大于任何单一来源，降低了谱线预测的

学习难度。谱线预测器采用更深层的网络结构，采用编码器与解码器式架构，包

含四个隐藏层，神经元数量分别为 512、1024、512 和 256。输入层首先通过两

层网络扩展到 1024维空间，捕捉从结构参数到复杂谱线形状的细微非线性映射

关系；随后通过两层网络逐步降维至 256维，实现特征提炼与去噪的目的，去除

冗余信息并防止过拟合；最终通过线性激活层输出 100个 CD谱线预测点。本模

块损失函数采用均方误差损失函数，通过在数据驱动下隐式学习谱线内在的物理

约束，如光谱连续性、平滑性及典型线型模式，从而确保预测结果不仅在数值上

接近真实数据，谱线也符合实际光谱的物理行为特性。

图 4(a)展示了峰值预测器的训练与验证损失变化，在 300个训练周期内训练

损失从初始的 13.378下降至 2.682，降幅达 79.95%，整体呈现快速下降后趋于平



 稳的趋势，表明模型较好地学习了训练数据中的规律。验证损失从初始的 6.184

降至 2.915，降幅为 52.86%，且全程未出现显著反弹，说明模型具有良好的泛化

能力与稳定的收敛性。图 4(b)为谱线预测器的损失变化曲线，训练损失从初始值

为 2.362262降至 0.672819，前 30周期降幅明显，随后趋于平缓，表明模型在训

练集上已达到较好的拟合。验证损失从初始的 0.829降至 0.638，之后小幅波动

并最终稳定在 0.664左右。但未能随训练损失持续下降，表现出一定的欠拟合现

象。该现象与谱线预测器任务的高维度有关，谱线预测器输出包含 100个连续波

长点，建模难度较高，更容易出现欠拟合特征。这是在模型结构复杂度、训练数

据规模与高维输出需求之间相互平衡的结果，反映了模型在保证泛化能力与捕捉

细节特征之间的合理权衡。尽管如此，该模型仍能较好地预测谱线整体趋势，在

预测效率与精确度之间取得合理平衡，可满足后续优化任务的基本需求。



 图 4.(a)峰值预测器训练损失图；(b)谱线预测器训练损失图；(c)逆向设计流程图；(d)差分进

化算法对目标 CD值的迭代优化图

Fig. 4. (a) Training loss diagram of the peak predictor;(b) Training loss diagram of the spectrum

predictor;(c) Inverse design flowchart.;(d) Iterative optimization diagram of the differential

evolution algorithm for the target CD value.

本研究提出的混合逆向设计框架流程如图 4(c)所示，模型首先通过COMSOL

电磁仿真构建数据集并训练双阶段神经网络，建立结构参数到 CD谱线的正向映

射。在此基础上，以目标 CD值为驱动，将训练好的神经网络作为快速适应度评

估器，代入 DE算法的迭代框架中，在六维参数空间中全局搜索满足目标 CD的

最优结构参数组合。

DE算法是一种基于群体并行搜索的随机优化方法，适用于高维连续参数空

间中的复杂非线性优化问题，核心变异操作公式为[51]：

)( 321 rrri xxFxv  （2）

xr1，xr2，xr3为随机选择的三个不同个体对应的结构参数，F为变异因子，vi

为最终变异体。DE算法在六维结构参数空间内初始化种群，每一代通过变异、

交叉、选择操作生成新的结构参数候选集；将候选参数输入已训练好的正向神经

网络，快速预测其 CD响应，并用预测 CD值与目标 CD值的偏差定义个体适应

度，偏差越小则适应度越高；算法通过迭代不断淘汰低适应度个体，引导种群向

满足目标 CD的最优参数区域收敛；当迭代收敛或连续多代适应度无显著提升时，

输出全局最优结构参数组合与其对应的 CD谱线，完成从目标 CD值到最优结构

参数组合的逆向设计。

图 4(d)展示了 DE算法优化 CD值的过程，目标 CD值设置为 0.9，纵轴表示

每代最佳 CD值，横轴为进化代数。优化过程呈现快速上升、稳步优化与稳定收

敛三个阶段，并在第 66代达到最佳值 0.8645。该曲线反映了算法在参数空间中

高效探索与稳定收敛的能力，最终值虽然略低于 0.9目标值，但 DE算法能够快

速接近目标并稳定收敛，验证了算法在实现指定 CD目标响应上的有效性。

神经网络作为代理模型，以快速前向预测替代耗时物理仿真，为 DE算法提

供实时适应度评估，并在六维参数空间中实现全局优化。另外，本方法的有效搜

索范围严格限定于神经网络的训练数据空间，避免了外推引入的不确定性。本模

型协同架构具备处理高维、非凸优化问题的能力，为光学超表面的逆向设计提供

了可靠的技术路径。



 
3 结果与讨论

为评估各结构参数对波长及 CD值的影响程度，本研究采用皮尔逊相关系数

（Pearson Correlation Coefficient）进行量化相关性分析。该系数用于衡量每个结

构参数与目标光学响应之间线性相关的强度与方向，对于每个结构参数 ix 与目标

光学特性 iy （波长或 CD值），其皮尔逊相关系数 r的计算公式为[52]：
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x�，y�分别为结构参数与目标光学特性的平均值；n为样本量；r的范围是-1

到 1。当仅关注关联强度而不考虑关联方向时，我们采用绝对相关系数 r 来表征

各参数的影响大小， r 越接近 1，表明该参数与目标光学特性的关联越强。

从图 5(a)可以看出，波长的调控呈现出少数核心参数主导的单一调控特征，

参数 c2（相关系数 0.636）和φ2（0.584）表现出最强的线性关联，是主导波长变

化的核心参数；φ1（0.449）表现出中等程度影响而 c1（0.270）对波长影响较弱；

而α（0.153）和θ（0.013）的影响则可忽略不计。对于 CD值的调控则呈现出多

参数梯度协同的复杂调控特征，φ1（0.532）和 c2（0.511）表现出最强的线性关

联，是调控手性光学响应的核心参数；φ2（0.346）和α（0.244）对 CD值均表现

出中等程度调控作用；而 c1（0.010）和θ（0.034）的影响极其微弱。这些分析量

化了不同结构参数对这两个关键光学特性的影响强度，为后续的结构优化提供了

明确的指导依据。

为验证参数重要性分析的可靠性，我们构建了回归模型，并通过预测值与真

实值的散点图对模型性能进行评估，结果分别如图 5(b)和(c)所示。图 5(b)展示了

波长预测值与真实值的相关性，其决定系数 R2=0.8721，表明模型能够解释

87.21%的波长变化，预测值与真实值呈现高度线性相关，数据点紧密贴合 y=x

的理想线，仅在高值区（CD值接近 1时）存在轻微离散。该结果与参数重要性

分析的结论相互印证，波长主要由少数核心参数（如 c2和φ2）线性调控，这种相

对简单的映射关系使得神经网络模型能够高精度学习并预测波长的变化规律。图

5(c)展示了 CD的预测值与真实值的相关性，其决定系数 R2=0.7631，表明模型能

够解释 76.31%的 CD值变化，预测能力仍属中等偏上，但相比波长，CD值的离



 散程度更大。这一现象反映出 CD值的调控机制更为复杂，受更多参数协同影响，

与之前参数重要性分析中 CD值受φ1、c2等多个参数共同作用的结论相吻合。

综合来看，两张图的 R2均大于 0.75，表明所构建的模型对波长和 CD值均

具备较好的预测能力，验证了参数重要性分析的可靠性。同时，波长的预测精度

显著高于 CD值的结果，也为后续优化模型提供了明确方向。

图 5.(a)不同结构参数的绝对相关系数柱状图；(b)评估模型对波长的预测精度；(c)评估模型

对 CD值的预测精度

Fig. 5. (a) Bar chart of absolute correlation coefficients for different structural parameters; (b)
Evaluation of the model's prediction accuracy for wavelength; (c) Evaluation of the model's
prediction accuracy for CD value.

为进一步验证模型的整体可靠性，本研究还对结构参数进行了预测误差分析。

具体过程为首先通过电磁仿真获取结构参数及其对应的光学响应，并将其中部分

数据用于训练神经网络；接着以未参与训练的仿真光学响应作为模型输入，驱动

模型预测对应的结构参数，最后将参数预测值与仿真真实值进行对比，结果如图

6所示。模型对所有结构参数的预测均表现出极高的精度，各参数预测结果的决

定系数 R2均处于 0.9899~0.9904区间，高精度复现了结构参数的真实变化特征。

对参数 c1的预测最精确（R²=0.9904），数据点紧密贴合 y=x理想线；角度参数

φ1与φ2的预测表现同样出色（R2均为 0.9902），数据分布均匀。即使对于预测

精度最低的α参数（R2=0.9899），也仅在个别区域存在轻微离散，整体拟合效果

优异。

另外，模型对结构参数的预测精度与参数对光学特性的影响强度，属于两个

相互独立的评价指标。此前参数重要性分析中，θ对波长、CD值的调控贡献度

均为最弱，但模型对θ本身的预测 R2仍达 0.9901，与其他核心参数的预测精度无

显著差异，这表明参数对输出光学特性的影响程度，并不会影响模型对参数自身

变化规律的捕捉能力。



 

图 6.(a)结构参数 c1的预测值与真实值散点图；(b)结构参数 c2的预测值与真实值散点图；(c)
结构参数α的预测值与真实值散点图；(d)结构参数φ1的预测值与真实值散点图；(e)结构参数

φ2的预测值与真实值散点图；(f)结构参数θ的预测值与真实值散点图

Fig. 6. (a) Scatter plot of predicted values versus true values for structural parameter c1; (b) Scatter
plot of predicted values versus true values for structural parameter c2; (c) Scatter plot of predicted
values versus true values for structural parameter α; (d) Scatter plot of predicted values versus true
values for structural parameter φ1; (e) Scatter plot of predicted values versus true values for
structural parameter φ2; (f) Scatter plot of predicted values versus true values for structural
parameter θ.

为验证模型的逆向设计能力，设置目标 CD 值≧0.8，模型逆向输出三组最

优结构参数组合及对应的 CD谱线。将三组参数组合使用 COMSOL进行仿真，

仿真计算出真实 CD谱线并与预测 CD谱线进行对比如图 7所示。重点验证模型

在 1200—1500nm目标波长范围内的谱线形状还原能力、峰值匹配精度及整体预

测可靠性。图 7(a)中预测谱线与真实谱线的峰值位置基本重合，峰值 CD值均接



 近 0.9，上升段与下降段的变化斜率基本一致，无明显偏差；图 7(b)中预测谱线

与真实谱线呈现了同步变化趋势，在 1350nm等关键节点的 CD值高度吻合，谱

线平滑无噪声，体现了模型对谱线噪声的抑制能力；图 7(c)则精准复现了谱线的

完整变化过程，无相位偏移和缩放失真。

由图 7可见，目标设为 CD≧0.8，模型预测的峰值 CD值均位于 0.9附近，

满足目标要求。但因为理论上 CD 取值范围为−1 到 1，本文结构基于对称破缺

Q-BIC，存在一定辐射损耗，很难实现一种偏振完全透射、另一种完全抑制的理

想状态，因此 CD值很难达到 1。模型预测结果在 0.9 附近，均超过 0.8 的目标

阈值，验证了模型逆向设计的有效性。整体而言，预测波形均能有效捕捉真实谱

线的峰值位置、幅度大小、变化趋势与整体轮廓等核心特征。

对比模型对结构参数、光学特性及连续谱线的预测精度可见，模型对结构参

数的预测精度显著高于对波长、CD值的预测精度。这一差异源于二者调控机制

不同：结构参数为模型直接输入，无耦合效应，预测更精准；而波长、CD值受

多参数协同调控与耦合影响，预测难度更高。其中，CD值的调控机制比波长更

为复杂，因此预测离散程度相对更高，但经数据筛选、预处理与建模策略优化后，

模型仍可有效捕捉核心特征。此外，波长、CD值验证了模型对关键光学特征的

预测能力，连续谱线则验证了模型对全波段光学响应的综合预测能力，从不同层

面验证了模型的可靠性。

图 7.(a)结构参数为 c1=78.03nm，c2=22.47nm，α=0.67°，φ1=12.61°，φ2=26.76°，θ=348.17°
的预测波形与真实仿真波形对比图，插图为预测结构形状；(b)结构参数为 c1=50.45nm，

c2=21.77nm，α=1.18°，φ1=0.38°，φ2=24.71°，θ=327.27°的预测波形与真实仿真波形对

比图，插图为预测结构形状；(c)结构参数为 c1=59.62nm，c2=17.36nm，α=0.22°，φ1=4.80°，

φ2=19.98°，θ=326.25°的预测波形与真实仿真波形对比图，插图为预测结构形状

Fig. 7. (a) Comparison diagram of the predicted waveform and the true simulated waveform with
structural parameters c1 = 78.03 nm, c2 = 22.47 nm, α = 0.67°, φ1 = 12.61°, φ2 = 26.76°, and θ =
348.17°, with the inset showing the predicted structure shape; (b) Comparison diagram of the
predicted waveform and the true simulated waveform with structural parameters c1 = 50.45 nm, c2
= 21.77 nm, α = 1.18°, φ1 = 0.38°, φ2 = 24.71°, and θ = 327.27°, with the inset showing the



 predicted structure shape; (c) Comparison diagram of the predicted waveform and the true
simulated waveform with structural parameters c1 = 59.62 nm, c2 = 17.36 nm, α = 0.22°, φ1 =
4.80°, φ2 = 19.98°, and θ = 326.25°, with the inset showing the predicted structure shape.

与传统方法及现有代表性工作相比，本研究相比传统正向参数扫描，大幅减

少仿真迭代[35-39]；相比单一神经网络[46]，我们设计的双阶段（峰值预测器+谱线

预测器）网络可更精准捕捉 CD谱线非线性特征，结构参数预测精度 R2>0.9899；
相比易陷入局部最优的传统优化算法，如粒子群算法[48]，DE全局搜索可在多维

参数空间中稳定获得全局最优解，有效避免局部最优；相比面向全息、波前调控

的通用超表面方法[44,45]，本模型专门针对 BIC手性体系的 CD谱线进行优化，更

贴合高灵敏度手性传感的实际需求。

为进一步突出本工作与现有逆向设计方法的不同，我们做了系统对比，如表

1所示。在优化目标均为 CD的前提下，本工作实现了≈0.9的高 CD值，显著高

于双向卷积网络（0.84）、伴随拓扑优化（-0.76）和条件变分自编码器（>0.6），

证明了本方法在 BIC 手性体系下对高 CD响应的优化能力。本方法仅需 350组仿

真数据即可完成模型训练，数据需求远低于条件变分自编码器（8696组）和双

向卷积网络（5000组），大幅降低了计算成本与仿真负担。现有深度学习与拓

扑优化方法均属于局部优化策略，易陷入局部最优解；本研究采用差分进化算法

实现了全局优化，可在六维参数空间中稳定找到全局最优解，有效避免了局部最

优问题，提升了设计的可靠性。

表 1 与其他逆向设计方法的对比

Table 1.Comparison with Other Inverse Design Methods

参考文献 方法 优化目标 仿真 CD值 数据集大小 优化能力

[47] 双向卷积网络 CD 0.84 5000 局部优化

[53] 伴随拓扑优化 CD -0.76 无 局部优化

[54] 条件变分自编码器 CD >0.6 8696 局部优化

本工作 双阶段网络+差分进化 CD ≈0.9 350 全局优化

4 结 论

针对传统手性超表面设计效率低、易陷入局部最优的核心问题，本研究提出

融合双阶段神经网络与DE算法的混合逆向设计策略，针对DSS结构实现了 1200

—1500nm波长范围内高 CD谱线的精准预测。研究明确了结构参数的调控规律：

波长由 c2（相关系数 0.636）与φ2（0.584）主导，呈现少数核心参数主导特征；

CD值则由强核心参数φ1、c2与中等协同参数φ2、α共同调控，形成多参数梯度协

同机制，而参数θ对两类光学特性的影响均极为微弱（相关系数≤0.034），可作

为固定参数简化设计空间。构建的双阶段神经网络表现出优异的全维度预测性能，



 对结构参数的预测决定系数 R2达 0.9899以上，对波长与 CD值的预测 R2分别为

0.8721和 0.7631，且能精准还原连续 CD谱线的峰值位置、数值、幅度等核心特

征，有效解决了结构参数与光学响应的强非线性映射难题。所提出的混合逆设计

策略优势显著，通过神经网络快速预测替代传统耗时的电磁仿真，结合 DE算法

的全局寻优能力，成功获得高 CD值的最优结构，设计效率与性能均远超传统正

向设计方法。该研究揭示的参数调控规律与构建的设计框架，不仅突破了传统手

性超表面设计的构型限制与效率瓶颈，为高灵敏度手性传感、高性能圆偏振光器

件等前沿领域提供了全新技术路径，同时也为其他纳米光子器件的逆向设计提供

了可借鉴的技术模式。未来研究可进一步拓展数据集规模、优化网络架构以提升

预测精度，结合微纳加工工艺引入结构可加工性约束，推动设计—仿真—制备一

体化流程的建立，并将该策略拓展至更宽光谱范围，为多波段高性能手性光学器

件的研发提供支撑。
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Abstract

Chiral metasurfaces based on bound states in the continuum provide an

important way to develop high-performance chiral optical devices.

However, traditional design methods usually rely on complicated

parameter scanning, which are limited by insufficient flexibility and easy

trapping into local optima, and thus hardly achieve the optimal chiral

optical response.This study adopts the double scythe-shaped (DSS)

structure and proposes a hybrid inverse design strategy combining neural

network and differential evolution algorithm (DE). It can efficiently and

accurately design chiral metasurfaces with designated circular dichroism

(CD) responses in the wavelength range of 1200—1500 nm.This model

consists of a peak predictor and a spectrum predictor, which realizes

high-precision and cross-dimensional mapping from structural parameters

to chiral optical responses. It can accurately capture the key

characteristics of CD spectra and exhibits excellent spectral prediction

capability. On this basis, leveraging the global search ability of the DE

algorithm, the optimal combination of structural parameters is inversely
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predicted driven by the target CD value.Experimental results show that

the coefficient of determination (R2) of the two-stage neural network for

structural parameter prediction exceeds 0.9899, and the R2 values for

wavelength and CD prediction are 0.8721 and 0.7631, respectively. The

model can accurately restore the core characteristics of circular dichroism

spectra and effectively address the strong nonlinear mapping problem

between structural parameters and optical responses. The proposed model

only requires 350 groups of simulation data for training, which is far less

than the thousands of datasets required by existing deep learning

methods.Compared with the existing inverse design methods, the

proposed strategy achieves a higher CD value (≈0.9) and exhibits obvious

advantages in both efficiency and performance.This study gives full play

to the fast surrogate prediction advantage of neural networks and the

global optimization capability of differential evolution algorithm. It

breaks through the technical bottlenecks of traditional chiral metasurface

design, opens up a new technical route for high-sensitivity chiral sensing

applications, and provides a reference for the inverse design of other

nanophotonic devices.
Keywords:Bound States in the Continuum; Chiral Metasurface; Circular Dichroism; Inverse
Design


