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光子晶体因其独特的能带结构在光子学领域具有重要应用前景, 而准确预测其能带结构对于光子器件

的设计与优化也至关重要. 鉴于此, 本文应用视觉变换器 (vision transformer, ViT)模型, 探索高效、准确的光

子晶体能带结构预测方法. 首先, 通过传统数值仿真方法得到光子晶体的能带结构数据, 构建了训练和测试

数据集; 其次, 利用数据集对 ViT模型进行训练, 训练过程中模型展现出良好的学习能力, 损失函数值持续下

降, 最低可至 4.42×10–6; 最终, 测试结果表明, ViT模型预测平均均方误差 (MSE)低至 3.46×10–5, 决定系数 (R2)

达到 0.9996, 表明 ViT模型具有极高的预测精度和良好的泛化能力. 研究表明, ViT模型能够有效预测光子

晶体的能带结构, 为光子晶体相关研究和应用提供一种新的高效预测工具, 有望推动光子器件设计的进一步发展.
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 1   引　言

随着计算能力的飞速发展以及人工智能领域

的蓬勃兴起 [1,2], 众多科学领域正经历着变革性的

变化. 光子晶体 [3–5] 凭借其独特的能力, 即通过周

期性排列的介质结构来操控光子并形成光子带隙,

已成为现代光学和光电子学的基石. 光子晶体能带

结构图, 通过在特定频率范围内操控光的传播, 为

解锁诸如光通信 [6]、光子集成电路 [7]、光学传感器 [8]

以及先进光子器件 [9–14] 等高性能应用领域的关键

所在. 然而, 光子晶体能带结构的精确设计与调控

仍面临巨大挑战, 这主要是因为传统的能带结构计

算方法存在计算复杂度高以及处理时间长等问题.

这些限制因素阻碍了实际应用中所需的快速设计

与优化进程.

近年来, 人工智能的迅速发展, 尤其是神经网

络为解决复杂的物理问题引入了一种强大的数据

驱动方法 [15–18]. 神经网络 [19–22] 凭借其能够通过大

量的数据学习自动提取输入参数与输出结果之间

复杂映射关系的能力, 为快速且准确的预测提供了

一种有前景的替代方案. 在光子晶体领域, 利用神

经网络预测光子晶体能带结构已受到越来越多的

关注 [23,24]. 然而, 这一领域仍处于起步阶段, 目前

仍在努力解决与预测精度、模型泛化能力以及实际

应用效果相关的挑战. 尽管已有研究在利用神经网

络预测光子晶体能带结构方面取得了一定进展, 但

现有方法在预测精度和模型泛化能力方面仍存在

不足, 且在实际应用中的有效性仍需进一步验证.

因此, 有必要开展更多的研究工作, 以提高预测精
 

†  通信作者. E-mail: zktao@njupt.edu.cn

©  2025 中国物理学会  Chinese Physical Society http://wulixb.iphy.ac.cn

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 19 (2025)    190203

190203-1

http://doi.org/10.7498/aps.74.20250778
https://cstr.cn/32037.14.aps.74.20250778
mailto:zktao@njupt.edu.cn
mailto:zktao@njupt.edu.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


度、增强模型泛化能力, 并探索其在实际应用中的

潜力.

本文旨在应用一种新型的神经网络模型, 即视

觉变换器 (vision transformer, ViT), 用于快速且

准确预测光子晶体能带结构. 研究过程中, 利用传

统的有限元仿真生成数据集, 训练 ViT模型以提

高预测精度和泛化能力, 通过将该模型的性能与传

统方法进行比较, 并探索其在结构优化中的潜在应

用, 为光子晶体的应用提供有价值的见解. 本研究

不仅有望推动光子晶体能带结构预测技术的发展,

还为光子晶体在高性能光子器件中的应用提供了

新的思路和方法.

 2   数据集准备

本研究首先利用 COMSOL软件, 采用平面波

展开法 (plane-wave expansion, PWE)结合有限

元法 (finite  element  method,  FEM),  计算光子

晶体的能带结构.  为了训练能够预测能带结构

的模型,  需要生成足够数量的代表性体积单元

(representative  volume  element,  RVE)样本 ,  并

获取其对应的光子晶体能带结构数据. 本文采用二

维光子晶体作为研究对象. 光子晶体的基本单元由

空气介质和介质柱组成, 空气介质与介质柱通过边

界曲线分隔. 边界曲线采用基圆半径的三阶傅里叶

展开形式 [25], 其参数方程定义如下:  

x = fΩ (θ) · cos θ,

y = fΩ (θ) · cos θ,

f(θ) = r0
[
1 + c1 cos(n1θ) + c2 cos(n2θ)

+ c3 cos(n3θ)
]
,

(1)

fΩ (θ)

其中, x 和 y 是边界曲线上某点的水平和垂直坐标;

r0 是基圆的半径;   是以 q 为自变量的曲线函

数, q 的取值范围为 [0, 2p]. c1, c2 和 c3 是傅里叶

系数, 用于控制边界曲线形状的变化; n1, n2 和 n3
是傅里叶频率参数, 用于确定曲线的周期性变化.

通过随机选择 c1, c2, c3, n1, n2, n3 和 r0 的值, 构

建了 4800个不同的基本单元, 并利用 COMSOL

软件得到了 4800个对应的光子晶体能带结构. 每

个能带结构包含 8条色散曲线, 每条色散曲线取

31个数据点, 共 248个特征频率. 随后, 选取其中

4500个光子晶体能带数据作为训练数据集, 300组

光子晶体能带数据作为测试数据集.

图 1(a)展示了具有随机生成几何参数的 4种

不同光子晶体单元结构. 关键参数从预定义的范围

内随机采样: 傅里叶系数 c1, c2, c3 分别在 [0.1, 0.3],

[0.05, 0.2]和 [0.02, 0.1]范围内变化; 傅里叶频率

参数 n1, n2, n3 取 1—30之间的整数值; 而基圆半

径 r0 在 [50, 100] nm范围内均匀分布. 这种随机

化的参数空间确保了本系统研究中对可能的光子

晶体结构的多样化表示. 图 1(b)给出了某一种光

子晶体能带结构以及在不可约布里渊区顶点处的

高对称点示意图.
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图 1　(a) 随机生成的 4个基本单元示意图 ; (b) 某一种光

子晶体能带结构以及在不可约布里渊区顶点处的高对称点

Fig. 1. (a)  Four  constructed  randomly  unit  cells;  (b)  the

photonic band diagram of one proposed structure and high

symmetric  point  at  the  vertex  of  irreducible  Brillouin  re-

gion.

 3   ViT模型建立

图 2展示了分别使用传统方法和神经网络方

法对光子晶体能带结构进行计算的过程. 传统方法

利用平面波展开法和有限元方法进行求解, 通常需

要将问题从实空间转换到倒空间进行求解. 这一过

程的必要性在于, 光子晶体的能带结构本质上描述

的是光在周期性介质中的传播特性, 而这些特性在

倒空间中能够更加直观和有效地进行分析. 具体而

言, 倒空间中的波矢是描述光在周期性介质中传播

的关键参数. 在计算能带结构时, 需要在布里渊区

内扫描不同的波矢, 通过数值方法计算每个波矢对

应的本征频率. 这种方法虽然物理意义明确, 能够

精确地计算出每个波矢点的能带结构, 但其计算成

本较高, 尤其是对于复杂的几何结构和高维参数空

间, 计算过程耗时且资源密集.
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相比之下, 神经网络方法则采用了一种截然不

同的端到端预测思路. 神经网络, 尤其是深度学习

模型, 能够直接从输入的几何参数预测出能带结

构. 这种方法的核心在于数据驱动的学习, 而非基

于物理模型的解析或数值求解. 神经网络通过大量

的训练数据学习输入与输出之间的复杂映射关系.

这些数据通常通过传统的数值方法预先生成. 一旦

模型训练完成, 就可以直接用于预测新的几何参数

对应的能带结构, 而无需进行复杂的数值计算. 神

经网络的这种端到端预测能力主要得益于其强大

的特征提取能力和泛化能力. 神经网络能够自动提

取输入数据中的局部和全局特征, 并学习到这些特

征与能带结构之间的复杂非线性关系. 此外, 训练

好的神经网络在预测新的能带结构时速度极快, 比

传统方法快几个数量级, 且具有良好的泛化能力,

即使在训练数据范围之外的参数空间中也能保持

较高的预测精度.

本研究选择基于 ViT架构构建深度学习模型

来预测光子晶体的能带结构, 该选择基于 ViT模

型的独特机制及其在处理类似任务时展现出的潜

在优势. ViT模型的核心在于其多头自注意力机

制, 该机制允许模型动态地评估图像块之间的相互

作用, 而不仅仅是局部邻域信息. 这种能力对于光

子晶体的能带结构预测尤为重要, 因为光子晶体能

带结构不仅依赖于单个单元格的局部几何特征, 还

依赖于这些单元格之间的相互作用. 光子晶体的周

期性排列和单元格之间的相互作用对光的传播和

带隙形成机制有着显著影响. ViT模型的自注意力

机制能够捕捉这些复杂的相互作用, 这使其在理论

上非常适合处理光子晶体的能带结构预测任务.

位置编码的引入进一步增强了 ViT模型对空

间信息的处理能力. 光子晶体具有明显的周期性特

征, 其能带结构的形成与这种周期性紧密相关. 位

置编码使得模型能够明确地识别和利用这些周期

性特征, 从而更准确地预测光子晶体能带结构. 这

种对空间信息的明确保留, 使得 ViT模型在处理

光子晶体的图像数据时, 能够更好地理解光子能带

结构的形成机制.

ViT模型的机制特别适合光子能带结构的预

测任务, 因为其能同时处理局部和全局信息. 在光

子晶体中, 局部几何特征对能带结构的形成起着关

键作用, 但这些局部特征之间的全局排列同样重

要. ViT模型通过自注意力机制和位置编码, 能够

有效地捕捉这些特征之间的复杂关系, 从而更准确

地预测光子晶体能带结构. 这种能力不仅克服了传

统卷积神经网络 (CNN)由于局部感受野限制而难

以捕捉长程相互作用的问题, 还能够更好地适应光

子晶体的物理特性, 为光子晶体能带结构的预测提

供了一种更为有效的方法.

在本研究中, ViT模型的关键超参数配置如

下: 图像块大小为 16×16像素, Transformer层数

为 12层 ,  注意力头数为 12个 ,  嵌入维度为 768,

MLP维度为 3072, Dropout率为 0.1, 嵌入Dropout

率为 0.1. 这些超参数适用于多种视觉任务, 并在

预训练阶段经过优化以实现高效的特征提取和

学习.
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图 2    COMSOL计算光子晶体能带结构以及利用 ViT模型进行预测的框架图

Fig. 2. Framework of the photonic band diagram calculation by COMSOL and the prediction by ViT model.
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 4   模型训练与结果分析

 4.1    数据预处理

在模型训练前, 数据预处理是确保模型性能的

关键环节. 本文对训练数据集进行了标准化处理,

以保障数据的一致性与模型的稳定性. 将图像尺寸

统一调整为 224×224像素, 以契合预训练模型的

输入要求; 同时, 对图像数据实施归一化处理, 旨

在加速模型收敛进程并增强数值计算的稳定性. 训

练集方面, 选用 4500组数据进行模型训练, 这不

仅确保了数据的丰富多样性, 也为模型的泛化能力

奠定了基础.

 4.2    模型训练与测试

在完成数据预处理后, 本文采用基于 ViT架

构的定制深度学习模型. 训练过程中, 以均方误差

(MSE)[26] 作为损失函数, 并结合 Adam优化器进

行参数优化. 在每个训练批次 (批量大小为 8)中,

模型执行前向传播以生成预测结果, 随后基于预测

值与实际值之间的MSE损失评估性能, 并通过反

向传播更新参数. 整个训练过程共计 100个周期.

在每个周期结束时, 通过测试集上的平均 MSE损

失监控模型的泛化能力, 并根据需要对超参数进行

微调: 

MSE =
1

N

N∑
i=1

(fpredicted,i − fsimulated,i)
2
. (2)

此外, 本研究引入了决定系数 R2 来全面评估

模型的性能. 这一指标反映了预测值与实际值之间

的相关性, 其值越接近 1, 表明模型的拟合效果

越佳. 

R2 = 1−

N∑
i=1

(fpredicted,i − fsimulated,i)
2

N∑
i=1

(
fsimulated,i − fsimulated,i

)2 . (3)

为进一步验证预测精度, 本研究从 300个数据

集中选取 3个不同单元格的测试数据集. 图 3(a),

(c), (e)呈现了 COMSOL仿真与 ViT预测的不同

单元格的特征频率对比, 插图展示了相应的单元格

结构. 图 3(b),  (d),  (f)展示了 COMSOL仿真与

ViT预测的不同单元格的光子晶体能带结构图对

比, 分别对应于图 3(a), (c), (e)中的单元格. 结果

表明, 这 3种情况下的 R2 值均能达到 0.999以上,

ViT预测结果在趋势和数值上与 COMSOL得到

的结果高度一致.
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图 3    (a), (c), (e) COMSOL仿真与 ViT预测的不同单元格的特征频率对比, 插图展示了相应单元格结构; (b), (d), (f) COMSOL

仿真与 ViT预测的不同单元格的光子带结构图对比, 分别对应于 (a), (c), (e)中的单元格

Fig. 3. (a), (c), (e) Comparison of eigen frequencies simulated by COMSOL versus predicted by ViT for different unit cells shown in

the inset; (b), (d), (f) comparison of photonic band diagrams simulated by COMSOL versus predicted by ViT for different unit cells

shown in panels (a), (c), (e), respectively.
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为进一步探究预测特征, 本研究对全部 300个

测试数据集中的 74400个特征频率进行分析. 在此

基础上, 对绝对误差的分布进行统计分析, 其计算

式为 

Absolute error = |fpredicted,i − fsimulated,i| . (4)

该指标能够全面反映各模型在预测本征频率时的

准确性和可靠性. 图 4(a)呈现了 ViT模型在训练

过程中的损失函数收敛情况, 图 4(b)展示了利用

ViT模型预测的频率与通过 COMSOL仿真得到

的频率之间的绝对误差分布, 以及对应的 R2 值分

布. 从图中可以观察到, ViT模型的最小均方误差

(MMSE)低至 4.46×10–6, 而总 R2 值高达 0.9996.

此外, 每个单元格的 R2 值大多集中在 0.999425—

0.999825之间, 且大部分绝对误差分布在 0—0.01
内, 这充分表明 ViT模型在 300个测试数据集上

展现出了卓越的预测精度.

进一步, 通过计算每个能带的 MSE和 R2 值

来评估预测精度. 图 4(c)展示了不同能带指数对

应的 MSE和 R2 值, 其中蓝色线条代表各个能带

的 R2 值, 红色线条对应各能带的MSE值. 可以看

出, 随着能带指数的增大, MSE和 R2 值呈现出一

定的波动. 然而总体而言, MSE值保持在相对较低

的水平, 而 R2 值则始终接近于 1, 这表明该模型在

不同能带间维持了较高的预测精度. 具体而言, 模

型对第一能带的预测精度最高, 而随着能带指数的

增大, 预测精度出现了轻微的变化, 这表明模型对

特定能带的预测能力存在差异. 尽管如此, 模型的

整体预测性能依然稳健, 突显了其在不同能带间的

适应性和可靠性.

ViT模型在训练性能方面展现出了显著的优

势, 该模型仅需较少的训练周期, 便能达到 MSE

损失值 4.42×10–6 的水平. 这一结果不仅体现了训

练效率的大幅提升,  更凸显了其在预测方面的

卓越性能, 充分证明了其在处理复杂图像数据任务

时的高效率与优越性. 在计算效率方面, ViT模型

也展现出了卓越的性能, 平均预测时间为 0.066 s,

远低于传统计算方式.  传统计算方式受到光子

晶体具体结构的影响, 对于复杂的结构, 传统算

法需要划分更多的网络以确保计算精度, 从而导致

计算时间大幅增加, 对于本文所采用的硬件能力,

通常在 50—70 s之间. ViT模型不仅在预测精度

上达到了高水平, 其高效的计算能力也为光子晶体

能带结构的快速设计和优化提供了强有力的支持.

另外, 本研究还引入了卷积神经网络 (CNN)

模型, 以与 ViT模型进行对比分析. 浅层 CNN模

型的超参数配置如下: 输入图像尺寸为 224×224

像素, 批量大小为 8. 模型包含一个卷积层, 其卷积

核大小为 3×3, 输出通道数为 8, 步长为 1, 并应用

了填充操作. 其后是一个最大池化层, 池化核大小

为 2×2, 步长为 2. 全连接层部分包含两个层级,

第 1层全连接层的输入维度为 8×112×112, 输出

维度为 64; 第 2层全连接层的输入维度为 64, 输

出维度为 248, 对应于光子晶体能带结构的特征频

率. 模型采用 ReLU激活函数, MSE作为损失函

数, 并使用 Adam优化器进行参数优化, 学习率设

置为 0.001. 模型共训练 100个周期. 图 5(a)展示

了浅层 CNN模型在训练周期中的损失收敛情况,

而图 5(b)则呈现了利用浅层 CNN模型预测与

COMSOL仿真频率之间的绝对误差分布以及对应

的 R2 值分布. 从图中可以看出, 浅层 CNN模型的

MMSE计算结果为 6.51×10–3, 总 R2 值为 0.9303,

低于 ViT模型预测的精确度.
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图 4    (a) ViT模型在训练周期的损失收敛情况; (b) 使用 ViT预测与仿真之间的绝对误差分布以及 R2 的分布; (c) 不同能带对

应的MSE和 R2

Fig. 4. (a) ViT model’s loss convergence over training epochs; (b) distribution of absolute errors between predicted and simulated

frequencies using ViT, along with the distribution of R2 values; (c) MSE and R2 values for different band index.
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同时, 为进一步验证 ViT在光子晶体能带结

构的预测能力, 引入深层 CNN对比分析其预测效

果. 本文采用 12层结构的 CNN架构, 输入图像尺

寸为 224×224像素, 批量大小为 8. 模型包含 12

个卷积层, 每个卷积层使用 3×3的卷积核, 输出通

道数从 64开始逐渐增至 512. 每两个卷积层后跟

一个 2×2的最大池化层. 全连接层部分包含两个

4096维的全连接层, 最后是一个 248维的输出层,

对应于光子晶体能带结构的特征频率. 模型采用

ReLU激活函数 ,  MSE作为损失函数 ,  并使用

Adam优化器进行参数优化, 学习率设置为 0.001,

模型共训练 100个周期. 从图 5和图 6可以看到,

不管是浅层还是深层 CNN模型, 其收敛速度和

预测精度均不如 ViT模型. 具体来说, CNN模型

的MMSE为 6.51×10–3, 而 ViT模型的 MMSE为

4.42×10–6.  此外 ,  CNN模型的总 R2 值为 0.9303,

远低于 ViT模型的 0.9996.

研究表明, ViT模型凭借其自注意力机制和位

置编码, 在能带结构预测方面表现出色. 自注意力

机制通过学习得到的查询 (query)、键 (key)和值

(value)投影, 动态地模拟所有图像块对之间的相

互作用, 能够同时捕捉局部特征和全局模式. 多头

注意力机制则进一步拓展了这一能力, 通过并行处

理多种相互作用模式, 增强了模型的表现力. 位置

编码则在保持注意力机制灵活性的同时, 明确保留

了空间关系信息. 与具有固定几何约束的 CNN模

型不同, ViT模型能够根据输入内容自适应地调整

空间相关性的权重. 这种架构通过共享权重投影实

现了参数效率的提升, 同时保留了学习复杂空间依

赖关系的能力, 即使在训练数据有限的情况下, 也

能够有效地进行泛化. 内容依赖的注意力机制与明

确的位置编码相结合, 为分析局部和全局特征共同

决定目标属性的周期性结构提供了一个理想的框

架, 这表明 ViT模型在光子能带结构预测方面相

较于 CNN等其他模型能够展现出更优异的表达

能力.
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图 5    (a) 浅层 CNN模型随训练迭代的损失收敛; (b) 使用浅层 CNN预测频率与模拟频率的绝对误差分布以及 R2 值的分布

Fig. 5. (a) Shallow CNN model’s  loss convergence over training epochs;  (b) distribution of  absolute errors between predicted and

simulated frequencies using Shallow CNN, along with the distribution of R2 values.
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图 6    (a) 深层 CNN模型随训练迭代的损失收敛; (b) 使用深层 CNN预测频率与模拟频率的绝对误差分布以及 R2 值的分布

Fig. 6. (a) Deep CNN model’s loss convergence over training epochs; (b) distribution of absolute errors between predicted and simu-

lated frequencies using deep CNN, along with the distribution of R2 values.
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在光子晶体的能带结构预测中, 这种机制与光

子晶体的物理特性紧密相关. 光子晶体的能带结构

主要受单元胞的局部几何特征 (如边界曲线形状和

填充因子)及其周期排列的影响. ViT模型的自注

意力机制能够捕捉到这些局部特征和全局排列之

间的复杂相互作用. 此外, 位置编码的引入使得模

型能够更好地保留空间信息, 这对于周期性结构的

分析尤为重要, 因为其确保了模型能够识别和利用

光子晶体的周期性特征.

基于本研究所采用的硬件配置, ViT模型在训

练阶段呈现出较长的时间需求 (为 105950 s), 相

较于深层 CNN模型的 13441 s和 MLP模型的

8651 s, 这一现象主要是由于 ViT模型的架构复杂

性以及对大规模参数优化的需求所导致. ViT模型

在测试阶段的单次预测时间仅需 0.066 s, 虽然略

高于 CNN模型的 0.041 s和 MLP模型的 0.009 s,

但考虑到 ViT在预测精度和泛化能力方面的显著

优势, 这种差异在实际应用中的影响相对较小. 进

一步彰显了 ViT模型在预测精度以及与仿真数据

拟合度方面的显著优势. 同时, 对于基于不同晶格

结构、不同材料 (介电常数)的光子晶体, 其需要考

虑的参数集将更多, 补充材料图 S1 (online)给出

了增大介电常数参数集后的能带结构预测结果.

450组数据用于训练, 并预留了 30组数据用于测

试, 结果表明, ViT模型在光子晶体能带结构预测

任务上的准确性仍很高. 进一步, 应用 ViT模型也

可以对基于光子晶体能带结构的其他物理量进行

有效预测, 如群速度、态密度、损耗等, 补充材料

图 S2 (online)给出了群速度的预测结果, 其MMSE

为 9.60×10–3, 大部分绝对误差集中在较小范围内,

且 R2 值为 0.9671, 展示较好预测精度.

 5   结　论

本文应用 ViT模型高效、准确地得到了光子

晶体能带结构.  一方面 ,  借助传统仿真软件

COMSOL收集光子晶体能带结构的训练与测试数

据集; 另一方面, 训练基于 ViT架构的深度学习模

型以预测光子晶体能带结构图. 在训练过程中, 该

模型的 MSE损失值降至 4.42×10–6, 充分证明了

其能够高效地从数据中提取关键信息并进行学习.

在测试过程中, 平均 MSE损失值仅为 3.46×10–5,

且 R2 值高达 0.9996, 展现出卓越的预测精度和泛

化能力. 本研究不仅为光子晶体的设计提供了一种

高效、准确的新方法, 还为人工智能技术在光学领

域的深度应用奠定了坚实基础, 有望推动光子晶体

技术的进一步发展与创新.
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Abstract

Photonic  crystals  have  received  widespread  attention  in  the  field  of  photonics  due  to  their  unique  band

structures,  which  can  manipulate  the  propagation  of  light  through  periodic  dielectric  arrangements.  Accurate

prediction of these band structures is crucial for designing and optimizing photonic devices. However, traditional

numerical simulation methods, such as plane wave expansion and finite element methods, are often limited by

high computational complexity and long processing times. In this study, we explore the application of the vision

transformer (ViT) model  to  predicting the band structures  of  photonic  crystals  efficiently  and accurately.  To

further validate the superiority of the ViT model, we also conduct experiments by using CNN and MLP models

on  the  same  scale  for  band  structure  prediction.  We  first  generate  a  dataset  of  photonic  band  structures  by

using  traditional  numerical  simulations  and  then  train  the  ViT  model  on  this  dataset.  The  ViT  model

demonstrates  excellent  learning  capabilities,  with  the  loss  function  value  decreasing  to  as  low  as  4.42×10–6

during training. The test results show that the average mean squared (MSE) error of the ViT model predictions

is 3.46×10–5, and the coefficient of determination (R2) reaches 0.9996, indicating high prediction accuracy and

good  generalization  capability.  In  contrast,  the  CNN  and  MLP  models,  despite  being  trained  on  the  same

dataset and having the same computational resource allocation, show higher MSE values and lower R2 scores.

This  highlights  the  superior  performance  of  the  ViT  model  in  predicting  the  band  structures  of  photonic

crystals. Our study shows that the ViT model can effectively predict the band structures of photonic crystals,

providing a new and efficient prediction tool  for  relevant research and applications.  This  work is  expected to

advance the development of photonic device design by offering a rapid and accurate alternative to traditional

methods.
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