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使用物理启发的神经网络方法求解物理逆问题正成为一种趋势, 但仅通过损失函数引入物理信息的方

案难以求解. 为解决电磁器件逆设计中物理启发神经网络模型不易收敛的问题, 本文引出了深度物理启发神

经网络. 深度物理启发神经网络使用偏微分方程的基本解构成的网络替代传统的前馈神经网络, 将数学物理

模型嵌入网络结构. 这一特点使深度物理启发网络的训练参数具有实际物理意义, 相较传统物理启发神经网

络拥有更简洁的损失函数, 计算效率和稳定性也有明显提升. 以二端口波导的散射参数设计为例, 数值实验

结果表明该方案在保证与设计目标相关性系数大于 0.99的同时, 最快可在 25 s实现器件逆设计, 且能够获得

多样化的结构设计结果. 本文提出的方法为逆物理问题求解构建及神经网络的物理信息嵌入探索提供了新

思路.
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 1   引　言

近年来, 深度学习的发展正将机器学习求解物

理问题引领到全新的高度. 在数据驱动框架下, 基

于监督学习的机器学习方法在逆问题领域探索中

取得了瞩目的成果 [1−3]. 其对任意函数可逼近及一

经训练便能实现高效预测的特点, 在非线性问题的

处理中展现出得天独厚的优势. 但随着该方案的普

及, 其背后隐藏的问题也逐渐显露. 首先, 以数据

驱动的网络模型需要大量预训练数据, 而这些数据

采集所耗费的时间和人力成本通常非常昂贵 [4], 需

要采集的预训练数据量有时甚至为待预测数据量

的数倍; 此外, 神经网络在求解过程中往往作为黑

盒模型存在, 明晰网络中变量隐含的数理意义也是

人们所关心的焦点 [5]. 虽然有学者尝试将生成对抗

网络 [6−8]、自适应对抗编码网络 [9,10] 等人工智能领

域前沿方案引入求解逆问题的解决方案中以减少

数据量, 但收效甚微.

在此背景下, Raissi等 [11] 提出了基于物理信

息启发的神经网络 (physics-informed neural net-

works, PINN)概念, 初步实现了由数据驱动向数

理方程驱动的思想转型. 该方法利用神经网络框架

所具有的自动微分特性, 使用数理问题的偏微分方

程 (partial differential equations, PDE)、初始条件

(initial conditions, IC)及边界条件 (boundary cond-

itions, BC)构建神经网络的损失函数, 从而达到不

需要预训练数据实现方程求解的目的. 随着 PINN

从理论走向应用, 学者们在热力学 [12]、流体力学 [13]、

电磁学 [14]、光子学 [15] 等众多领域的正逆问题中进
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行了广泛的实践和探索, 但在一些复杂问题中发

现, PINN的求解效率和准确度出现了明显下降,

甚至有无法求解的情况. Wang等 [16,17] 发现, 当损

失函数中的 PDE项、IC项及 BC项权重不平衡时,

会导致 PINN的网络训练收敛性变差.

针对这一问题, 目前解决方案的讨论主要分为

两类: 一类是对损失函数的结构调整, 如部分学者

提出采用构造损失函数加权方法, 或使用可训练的

超参数平衡多项损失函数权重, 亦或在损失函数中

增加额外的惩罚项进行改善 [16−19]; 另一类则是针

对 PINN计算采样点的讨论, 如 Daw等 [20,21] 从解

的传播角度分析, 认为采用与训练误差相关的动态

空间采点策略可使该问题得到改善. 这些方案虽然

使问题得到了缓解, 但其调整均基于机器学习理论

的最优化策略. 分析认为, 解决该类问题还需要对

网络结构进行改进.

目前的 PINN主要通过损失函数实现物理信

息的融入, 而损失函数的本质是一类软约束条件,

因此将这种方式理解为一种“外挂式”的物理启发.

此外, 现有的 PINN仍使用前馈神经网络或残差神

经网络实现物理变量的逼近, 这种逼近方式虽然有

理论支持, 但其神经元参数所蕴含的数理含义很难

解释. 而在一些经典物理问题中, 物理量通常使用

数学物理方法建立了相应数学物理模型 (由偏微分

方程及边界条件得到的基本解或近似解), 若借鉴

这类模型改进现在常用的前馈神经网络, 从网络结

构内部进行物理信息启发, 将使求解过程和损失函

数得以简化从而解决问题.

通过改变网络结构实现逆设计已有先鉴, 比如

文献 [22]使用时域有限差分法的蛙跳计算过程构

建循环神经网络, 并使用该网络实现了介质材料逆

设计; 文献 [17]则提出了在网络的输入与输出层进

行硬边界条件改造的方案, 使用函数映射的方式实

现了周期边界和狄利克雷边界条件, 并以此实现介

质材料设计. 这些做法十分接近本文想要实现的物

理融入方法, 不同的是文献 [22]所提出的方法因本

质为计算电磁学的数值方法, 在实际使用中仍不能

摆脱大量的数值运算; 而文献 [17]中仅对输入输出

层做了修改, 网络的大部分结构仍采用前馈神经网

络. 我们希望使用数学物理方法得到的基本解构建

完整、高效的求解网络, 使网络间参数具有明确的

数理意义, 本文称其为深度物理启发神经网络 (deep

physics-informed neural networks, DPINN).

DPINN相对传统 PINN中的前馈神经网络具

有更少的训练参量, 且能减少部分不必要的微分计

算, 因此在网络训练效率上更具优势. 此外, 基本

解已满足问题的部分微分方程或边界条件, 极大简

化了需要从损失函数项约束的物理条件, 避免了多

损失函数项产生的失衡问题. 更重要的是, 网络参

数的可读性可以揭示问题对应的物理原理. 使用者

也可以根据物理背景对参数进行查阅或调整, 提高

了网络的可靠性.

为了验证我们的理论, 在微波频段的使用背景

下, 本文以二端口矩形波导无源器件的散射参数为

目标, 实现波导内纯金属结构加载的逆设计. 在第

2节中对问题的背景及传统 PINN网络实现进行

讨论, 并以导波场论中的模式匹配方法为模型构建

深度物理启发神经网络; 在第 3节中, 给出了具体

的数值案例, 分析了传统 PINN和深度物理启发网

络在逆问题求解过程中结果实现与性能差异, 讨论

了深度物理启发神经网络所具备的优势; 在第 4节

对深度物理启发神经网络做出总结与展望.

 2   方法论

以矩形波导无源器件端口散射参数逆设计问

题为例, 从实际应用角度探讨深度物理启发网络的

构建方法.

 2.1    逆设计问题背景

(x, y, z) ∈ R3 a×

b× l

0 < b ⩽ λmin/2 ⩽ a ⩽ λmin

TE10 λmin

z = −zl z = zr

z = 0 y

S11 (f) S21 (f) S11, S21 ∈
C f

假设在   空间中 , 有一尺寸为  

 且内部为真空、外部由理想电导体 (perfect ele-

ctric conductor, PEC)围成的二端口矩形波导, 如

图 1(a)所示. 令  使波导端

口工作在  模, 其中  表示波导工作最小波长.

波导端口 1位于  , 端口 2位于  . 本文

的逆设计任务要求为: 通过在兴趣域内 (波导内部

 截面)放置一些沿  方向贯穿、无损耗且厚度

为可忽略不计的 PEC薄片, 使波导端口实现所拟

定的目标散射参数  和  , 其中 

 ,   对应不同的工作频率.

S11 (f) S21 (f)一般目标  和  由设计要求所提出.

在本例中, 为了保证拟定的目标散射参数是物理可

实现的, 随机设置了一种如图 1(b)所示的对称感

性膜片加载结构, 并通过数值仿真获取该结构的散

射参数作为给定的目标. 这一过程类似于逆散射问

题的验证, 但并不能保证逆设计得到的结构一定与
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图 1(b)中的结构一致. 所以在最终的验证中, 任意

满足目标散射参数的结构都将被认为是有效的.

y

x ∈ (0, a)

此外, 需要对兴趣域内的金属膜片的分布进行

表示. 由于已经假定插入的金属薄片厚度忽略不计

且沿   向不变, 其分布可用一维的二值函数表示,

在定义域  写作 

g (x) =

{
1, x处为真空,

0, x处为金属.
(1)

 2.2    传统 PINN 模型及其求解

在传统 PINN技术框架下, 2.1节所述逆设计

问题求解的网络拓扑可表示为图 2. 传统 PINN通

常采用多层前馈神经网络实现所有关键物理量如

电场、磁场及金属的分布, 可写作 

Nk (p) = σ
(
W kp+ bk

)
, (2)

 

Û (p) = NK ◦ NK−1 ◦ · · · ◦ N1 (p) (3)

Ê和

Ĥ x, z f pE ,

pH = (x, z, f)
T ĝ x

pg = xT σ W k k

bk k

θ

LPDE LBC

LBC Lwaveguide

Ldesign

Lobject

LPINN

其中 U 为 E, H 或 g, p表示网络的输入向量,  

 网络输入由空间坐标  和频率  组成, 写作 

 ;   网络输入只与空间坐标  相关, 写

作  .   为激活函数,   为第  层权重矩阵,

 为第  层偏置向量, 为简明起见, 权重矩阵和偏

置向量联合使用  表示. 所有物理信息以残差形式

约束在损失函数中, 包括 PDE项  及BC项  .

其中   又包括波导外边界条件项   , 需逆

设计的加载金属边界条件项  , 以及器件端口

处器件性能目标条件项  等 3个子项构成, 有

些工作中还会对其中加入正则化项以改善最终收

敛效果 (如增广拉格朗日乘子罚函数), 该设置不是

必须的所以不做讨论. 各项与权重系数相乘后的和

作为最终的损失函数  , 写作 

LPINN = wpLPDE + wwLwaveguide

+ wdLdesign + woLobject. (4)

θ

容易发现, (4)式中损失函数项的权重系数选

取将直接影响  的梯度方向, 导致模型收敛效果差,

 















端口2

PEC
端口1


11

TE10

21

PEC膜片

(b)

















端口2
兴趣域

PEC
端口1

11

TE10

21

(a)

图  1    二端口波导结构示意图　(a) 逆设计模型  ; (b) 设

计目标参数获取模型

Fig. 1. Schematic diagram of the two-port waveguide struc-

ture: (a)  Inverse  design  model;  (b)  the  model  used  to   ob-

tain the target parameters. 

 







̂



̂

PDE

BC

损失函数



,µu)网络 

µg)网络

 

 

 

 

 

 

… …

… …

… …

=j0^ ^

^ ^=j0

waveguide: ||-||2 → 0

design: ||(1-())||2 → 0 

object: ||-||2 → 0

||-||2 → 0

图 2    传统 PINN模型

Fig. 2. Traditional PINN model. 
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最终影响逆设计的实现效果. 该问题始终是目前

PINN研究的一个难点, 虽然已有一些缓解方案,

但是在所处理的电磁问题边界逆设计问题中效果

并不显著, 仍十分具有挑战.

 2.3    中度物理启发神经网络

面对 PINN中遇到的问题, 本文给出的解决方

案是构造满足大多损失函数项的神经网络, 使损失

函数结构得到极致的简化. 如本问题中可以使用由

亥姆霍兹方程和波导边界条件推得的基础解构建

网络, 替代普通的前馈神经网络.

TE10 y

TEm0,m ∈ N+

Ey和Hx Hz

z z = 0

z < 0 I
z > 0 II f Ẽy和H̃x

因入射模式为   且波导内结构在   向无变

化, 腔内电场、磁场可使用  模式展开,

对横向场仅有   分量, 纵向场   可由横向

场唯一确定 . 波导在   方向的连续性在   金

属加载平面突变, 将波导空间分为   的空间  

和    的空间  表示. 所以对频率  , 网络 

写作 

 

Ẽy (x, z, f ;C) =


sin

(πx
a

)
e−jkz

1(z+zl) +

∞∑
m=1

C I
msin

(mπx
a

)
ejk

z
mz, z < 0,

∞∑
m=1

C II
msin

(mπx
a

)
e−jkz

mz, z > 0,

(5)

 

H̃x (x, z, f ;C) =


− Y1sin

(πx
a

)
e−jkz

1(z+zl) +

∞∑
m=1

C I
mYmsin

(mπx
a

)
ejk

z
mz, z < 0,

−
∞∑

m=1

C II
mYmsin

(mπx
a

)
e−jkz

mz, z > 0.

(6)

kzm =

√
4π2f2µ0ε0 − (mπ/a)2

∗

Ym = kzm/ωµ m C ={
C I

m,C II
m

}
C I

m, C II
m I m

II m

C I
1=S11(f)ejk

z
1(f)zl C II

1 = S21(f)ejk
z
1(f)zr

C I
m, C II

m,m ⩾ 2 g̃ (x)

θg

C I
m, C II

m, m ⩾ 2 θg

其 中   ,  *为 共 轭 操

作,    为第   个模式的模式导纳.   

 ,    分别为   区反射波第   个模式

的系数和  区透射波第  个模式的系数. 在逆设计

问 题 中   ,    ;

 为待定的高阶模式系数.    则仍

使用   为参数的全连接神经网络产生. 在优化过

程中, 将     作为网络参量, 将其与  

一同使用反向传播算法修正, 直至损失函数趋于

0得到正确解.

Ldesign Ldesign

g(x)

由于 (5)式和 (6)式自然满足亥姆霍兹方程方

程以及除设计区域外的所有边界条件, 损失函数仅

剩  一项未得到满足. 所以根据 (7)式构建  ,

求解即可获得待设计的  , 网络如图 3所示, 本文

称其为中度物理启发神经网络 (medium physics-

informed neural networks, MPINN).
 

 

 

~

~

~







损失函数

,C)网络~ ~

µg)网络

sinp

sinp

 

 

…
… …

sinp

1 1

22

  design

||||2 → 0 

　表示级数外的残余项系数

　表示符号系数

对{ > 0}有=-1, =0~

~且对{ < 0}有=1, =-exp(-j1
)

图 3    MPINN模型

Fig. 3. MPINN model. 
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Ẽy

(
x, 0−, f

)
= Ẽy

(
x, 0+, f

)
= 0, x ∈ {x|g (x) = 0} ,

Ẽy

(
x, 0−, f

)
= Ẽy

(
x, 0+, f

)
, H̃x

(
x, 0−, f

)
= H̃x

(
x, 0+, f

)
, x ∈ {x|g (x) = 1} . (7)

z = 0 x ∈

(0, a) Ldesign

(x, z) ∈ [0, a]× [−zl, zr]

该网络仅需在感兴趣的设计域  截面对 

 采样即可实现损失函数  的计算, 相对于

传统 PINN使用的  空间采点

方案实现了降维, 对运算效率的提高十分显著. 同

时也客观说明, 在网络结构引入物理信息可以使

PINN的形式进一步化简. 注意到 (5)式和 (6)式

中含有无穷级数, 根据不连续波导模式匹配的经

验, 通常会选择一个有限大的正整数 M 对其截断,

由截断引起的误差通常可控并可以接受 [23].

 2.4    深度物理启发神经网络

I II

Ẽy, H̃x

虽然 MPINN方案极大程度优化了损失函数,

降低了采样维度, 但因为分  区和  区计算, 在网络

实现上相对传统 PINN需要多实现 2个子网络 ,

并不能体现绝对的优势, 并且在数值实验中发现,

残存的损失函数项的平衡问题对结果的影响依

然存在. 针对这一情况, 本文不再拘泥于传统 PINN

中使用  作为输出的形式, 尝试构建更深度嵌

入物理信息的网络 (即 DPINN), 实现所有损失函

数的网络融入. 由 (5)式—(7)式整理易得系数关

系 (8)式—(10)式:
 

{
C I

1 = C II
1 − e−jkz

1zl ,

C I
m = C II

m ,m ⩾ 2,
(8)

 

∞∑
m=1

C II
m sin (mπ x/a) = 0, x ∈ {x|g (x) = 0} , (9)

 

∞∑
m=1

C II
m

Ym

Y1

sin (mπ x/a)
sin (π x/a)

ejk
z
1zl = 1, x ∈ {x|g (x) = 1} .

(10)

g (x) = 0

g (x) = 1

并可将 (9)式和 (10)式整理为 (11)式, 当 

时 (11)式退化为 (9)式, 当   时 (11)式退

化为 (10)式: 

∞∑
m=1

C II
m

(
Ym

Y1

)g(x) sin (mπ x/a)
sin (π x/a)

ejk
z
1zl

− g (x) = 0, x ∈ (0, a). (11)

D̃使用 (11)式中的级数项构建网络  , 写作 

D̃ (x, f ;C) =

M∑
m=1

C II
m (f)

(
Ym (f)

Y1 (f)

)g(x)

× sin (mπ x/a)
sin (π x/a)

ejk
z
1(f)zl , x ∈ (0, a). (12)

LDPINN=

Nx∑
i=1

W∑
p=1

∥∥D̃ (xi, fp;C)

−g̃(xi)
∥∥
2

此时, 损失函数写作  

 , 网络形式可表示为图 4. 对比于传统
 

…

||C||2 → 0 

C)网络

µg)网络

~

损失函数







sinp

sinp

sinp

sinp

sinp

sinp

2

1



~

exp(-j1
)(1/1)



exp(-j1
)(2/1)



exp(-j1
)(/1)



 

 

… …

~

DPINN

图 4    DPINN模型

Fig. 4. DPINN model. 
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PINN(图 2), DPINN已将偏微分方程与边界条件

全部嵌入网络结构, 损失函数项得到极大简化.

 3   数值实验与讨论

 3.1    数值实验模型

a×
b× l = 0.04 m× 0.02 m× 0.03 m zl = 0.02 m, zr =

0.01 m
x ∈ [0, 0.01] ∪ [0.03, 0.04]

TE10

g̃ (x)

×

2× 105

在数值实验中, 依照 2.1节中提出的假设, 取 

 ,   

 进行实验. 使用CST STUDIO仿真导出了金

属膜片位于  时的 S 参数作

为目标, 计算可得波导工作在   单一模式下的

频率范围为 3.75—7.5 GHz, 不妨以 4, 5, 6, 7 GHz

四个频点作为设计目标展开讨论, 如表 1所示. 将

实现方法论中所涉及的 3个不同的神经网络, 并比

对 3个网络的计算效率和最终实现效果, 具体设计

如表 2所示. 3个实验中   的实现相同, 使用 3

层  20的神经元的前馈神经网络构建, 激活函数使

用 Sigmoid函数. 其余网络按照各自定义实现, 激

活函数使用Tanh函数. 此外所有网络均选用Adam

优化器控制梯度方向, 并使用指数衰减的学习率衰

减策略, 实验共迭代  次.
 
 

表 1    逆设计目标 S 参数

Table 1.    Target S parameter of inverse design.

参数项 4 GHz 5 GHz 6 GHz 7 GHz

S21实部 0.34244 0.20439 –0.55995 –0.88062

S21虚部 0.11409 –0.65687 –0.59222 0.07926
 
 

表 2    网络模型详细参数

Table 2.    Detailed parameters of neural network model.

项目 传统PINN MPINN DPINN

优化器 Adam Adam Adam

网络
实现

g̃(x) FNN: 3×20 FNN: 3×20 FNN: 3×20

其余 FNN: 3×20
(5)式和(6)式

M = 100
(12)式

M = 100

损失函数 LPINN Ldesign LDPINN 

采样点 Evo采样[20] 完全随机 完全随机

迭代次数 2×105 2×105 2×105

学习率 10–3 10–3 10–3
 
 

 3.2    二值化方法

g̃ (x) [0, 1]

图 5所示为数值实验结果 (图 5(a)中的蓝虚

线), 由于代表结构分布的   输出为   连续函

数, 所得到的结果并不能直接验证. 此处不妨考虑

ξ ∈ (0, 1)

当g̃ (x) ⩾ ξ g (x) = 1 g̃ (x) < ξ g (x) = 0

一种简单的二值化方法, 基于黄金分割法在 

搜索  时  , 当  时  ,

使用 (13)式作为搜索目标函数: 

ϵ (ξ) =

W∑
p=1

(∣∣S11 (ωp)− S̃11 (ωp, ξ)
∣∣2

+
∣∣S21 (ωp)− S̃21 (ωp, ξ)

∣∣2) . (13)

S S̃

S̃11 (ω) = C I
1 (ω) e−jkz

1zl

S̃21 (ω) = C II
1 (ω) e−jkz

1zr

(13)式中  表示的目标散射参数,   表示网络

输出所得的散射参数 (可由  ,

 得到), 经二值化所得到的

结构如图 5(a)的红实线所示. 诚然, 改进二值化方

案可以提升模型的计算精度, 但二值化方法众多,

且并不是本文所关注的重点问题, 篇幅所限不再展

开讨论.

 3.3    目标实现效果

图 5(b)展示了传统 PINN, MPINN和DPINN

在损失函数上的变化情况, 可以看到传统 PINN,

MPINN和 DPINN在总损失函数上均实现了收敛.

而在时间成本上, 传统 PINN, MPINN和 DPINN

平均每次迭代时间分别为 45.16, 5.97和 7.52 ms.

传统神经网络因为庞大的前馈神经网络和大量的

自动微分计算, 单次耗时长于改进后的神经网络.

虽然MPINN在效率上似乎更占优势, 但经过多次

数值实验发现, 在训练的前期过程MPINN的数值

收敛稳定性较差, 而影响稳定性的主要因素依然是

损失函数项的权重不平衡, 这也侧面说明了DPINN

在数值稳定性上的优势. 在实际应用中, 得益于网

络内部与生俱来的物理信息, DPINN的快速收敛

效率和稳定性使其能够快速获得可用于二值化的

初始结构.

实验发现, 经迭代约 1000次后的 DPINN就

已基本实现收敛, 总耗时约 25 s(初始结构训练约

9 s, 二值化约 16 s)即可实现多频器件的设计.

在目标实现效果上 , 将得到的膜片结构在

CST STUDIO中建模进行数值仿真验证, 结果如

图 5(c)所示. 为了定量恒量设计结果的差异, 定义

相关性系数 

r
(
S̃, S

)
=

∣∣∣∣∣∣ Cov
(
S̃, S

)√
D
(
S̃
)
D(S)

∣∣∣∣∣∣ , (14)

Cov (·) D (·)其中  表示两者的协方差,   表示各自的方

差. 经计算, 三者与目标的相关性系数 r 分别为
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0.9772, 0.994, 0.995, MPINN和 DPINN两个模型

均较好地实现了既定目标, 而传统 PINN的实现结

果并不理想. 虽然传统 PINN实现上选择了文献 [16]

给出的损失函数权重平衡方案, 并使用文献 [20]

中所提出的“进化论”空间点采样方法, 尽可能避免

物理信息“外挂”导致的收敛难问题, 但其最终依然

收敛于局部最优解未能获得有效结构.

 3.4    设计结果多样性

深度物理启发神经网络的一大优点是其参数

具有明确的物理意义, 而参数意义明晰代表着可以

完成更多有趣的实验. 例如, 在实验过程中发现,

通过对网络中的模式系数做约束 (如给定某些高次

模的取值范围, 借助模式匹配法对网络参数做修正

等), 可以设计出满足目标但膜片位置不相同的器

件结构. 如图 6所示, 虽然已经将设计维度简化为

一维拓扑, 但依然可以找到满足当前目标的多种不

同的解.

为了获取图 6(a)的结构 1和结构 2, 强行令

g̃ (x)

g̃ (x) = 1

第 2个模式系数设置为 0, 并使用不同的初始化系

数得到了 2个不同的结构, 其中结构 2的结果与最

初获取目标参数的结构几乎一致. 从图 6(b)的测

试散射参数结果中也看到, 这些结构均很好地实现

了目标设计效果. 此外, 还通过固定  一些位置

的值进行了更贴合实际需求的设计. 如令两侧及最

中间的位置为真空 (即  ), 得到了图 6(a)中

的结构 3, 它同样很好地实现了设计目标. 这也说

明传统优化设计的规则拓扑模型并非满足设计需

求的唯一解, 非规则拓扑带来的设计自由度扩展在

微波器件设计中同样适用.

 3.5    二维膜片逆设计

g̃ (x, y)

为了进一步说明 DPINN在实际设计问题中

的有效性, 选择如图 7(a)所示具有带通特性的单层

的金属开口谐振环结构, 用 CST STUDIO提取其

散射参数作为逆设计目标进行补充验证. 其通带中

心频率为 6 GHz, 3 dB带宽范围为 5.62—6.27 GHz.

经 DPINN求解, 得到的  如图 7(b)所示, 二
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g (x)图 5    四频点二端口矩形波导逆设计结果　(a)    分布与二值化结果; (b) 损失函数误差与优化迭代次数关系; (c) 数值仿真

测得散射参数

g (x)Fig. 5. Inverse design results of two-port rectangular waveguide targeted at four frequency points: (a) The output    of the net-

work and its binarization result; (b) the relationship between the loss function error and the number of optimization iterations; (c) sca-

ttering parameters measured by the numerical simulation. 
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值化后的结构如图 7(c) 所示.

图 7(d)展示了 DPINN逆设计结构的散射参

数与目标参数的比较, 可见 DPINN求得的结构同

样实现了以 6 GHz为中心的带通效果, 3 dB带宽

范围为 5.54—6.26 GHz. 图 7(e)为两者 S 参数的

实部及虚部曲线, 经计算, DPINN所得结构的 S

参数与目标 S 参数的相关性系数 r 为 0.9986, 实现

了设计目标. 实验表明, DPINN方法在实际设计

问题中依然有效. 至此, 我们通过数值实验验证了

DPINN的有效性和设计多样性.
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 4   结　论

针对当前 PINN使用中遇到的收敛性较差的

难题, 提出了使用数学物理方程的基本解构建神经

网络, 用于改进普通全连接神经网络的思想. 并根

据该思想给出了二端口电磁器件的金属加载结构

逆设计方法, 设计了深度物理启发网络, 并成功实

现了目标散射参数的逆设计, 且通过数值实验证明

了其具有极高效率和稳定性.

深度物理启发的神经网络属于无监督学习, 在

继承了传统 PINN不需要使用预训练数据集的优

点的同时, 使可训练参数具有明确的物理意义, 网

络参数具有可解释性. 基于此, 通过对网络参数约

束, 验证了微波器件逆设计的多解性. 多解性的成

立在逆设计实现中极具价值, 在实现要求性能的同

时, 设计者具有更多的解选择自由. 值得说明的是, 存

在解析模型是 DPINN可行的关键, 理论上 DPINN

可以推广至任意具有物理解析模型的问题. 对于无

法进行解析求解的情况, 可以考虑采用近似解析解

模型构建 DPINN, 并采用迁移学习的策略, 结合传

统 PINN框架构建辅助网络以修正误差实现求解.

目前PINN的发展仍处于起步阶段, 基于PINN

求解工程问题也是一种全新的发展方向. 未来我们

希望基于该技术实现微波波导器件的幅相调控、腔

体内的电磁场赋形调控等工作, 推进电磁器件逆设

计的应用发展.
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Abstract

Using physics-informed neural networks to solve physical inverse problems is becoming a trend. However, it

is difficult to solve the scheme that only introduces physical knowledge through the loss function. Constructing

a  reasonable  loss  function  to  make  the  results  converge  becomes  a  challenge.  To  address  the  challenge  of

physics-informed neural network models for inverse design of electromagnetic devices, a deep physics-informed

neural network is introduced by using the mode matching method. The physical equations have been integrated

into  the  network  structure  when  the  network  is  constructed.  This  feature  makes  the  deep  physics-informed

neural  network  have  a  more  concise  loss  function  and  higher  computational  efficiency  when  solving  physical

inverse problems. In addition, the training parameters of deep physics-informed neural networks are physically

meaningful compared with those of traditional physics-informed neural networks. Users can control the network

by parameters  more  easily.  Taking  the  scattering  parameter  design  of  a  two-port  waveguide  for  example,  we

present a new metal topology inverse design scheme and give a detailed explanation. In numerical experiments,

we target a set of physically realizable scattering parameters and inversely design the metallic septum by using

a  deep  physics-informed  neural  network.  The  results  show  that  the  method  can  not  only  achieve  the  design

target but also obtain solutions with different topologies. The establishment of multiple solutions is extremely

valuable in implementing the inverse design. It can allow the designer to determine the size and location of the

design area more freely while achieving the performance requirements. This scheme is expected to promote the

application and development of the inverse design of electromagnetic devices.
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