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摘  要 

本研究提出了一种融合微纳光学仿真与深度学习算法的折射率传感预测方法。针对传统狭缝–凹槽干涉

结构，通过理论建模与数值仿真，生成不同折射率环境下的干涉条纹图像。利用主成分分析对图像数据

进行特征提取与降维，构建低维表征空间以简化输入复杂度。在此基础上，设计基于贝叶斯正则化反向

传播的BP神经网络模型，通过引入正则化约束优化网络参数，有效抑制过拟合现象，实现了干涉条纹至

折射率的高精度映射。仿真结果表明，该模型预测误差低于10−4量级，展现出优异的稳定性与泛化潜力。

然而，受限于理想化仿真数据的有限样本量，未来需通过实验数据扩充与噪声嵌入进一步提升模型对实

际复杂场景的适应性。本研究为光学传感系统的智能化分析与设计提供了新的参考方法。 
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Abstract 
This study proposes a refractive index sensing prediction method integrating micro-nano optical 
simulations with deep learning algorithms. For traditional slit-groove interferometric structures, 
interference fringe images under varying refractive index environments were generated through 
theoretical modeling and numerical simulations. Principal component analysis was employed for 
feature extraction and dimensionality reduction of the image data, constructing a low-dimensional 
feature space to simplify input complexity. On this basis, a BP neural network model based on 
Bayesian regularized backpropagation was designed, where regularization constraints were intro-
duced to optimize network parameters, effectively mitigating overfitting and achieving high-preci-
sion mapping from interference fringes to refractive indices. Simulation results demonstrated that 
the model exhibits a prediction error below the order of 10−4, showcasing exceptional stability and 
generalization potential. However, limited by the idealized simulation data with finite sample size, 
future work should enhance the model’s adaptability to practical complex scenarios through exper-
imental data augmentation and noise embedding. This research provides a novel methodological 
reference for intelligent analysis and design of optical sensing systems. 
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1. 引言 

表面等离激元(Surface Plasmon Polaritons, SPP)作为一种在金属–介质界面传播的电磁波与自由电子

集体振荡耦合形成的特殊模式，因其对周围介质折射率的极端敏感性和亚波长尺度下的强局域场增强特

性，已成为高灵敏度光学传感与纳米光子学器件的核心研究对象[1]-[3]。近年来，基于 SPP 的干涉仪(如
马赫–曾德尔干涉仪[4]、法布里–珀罗腔[5]等)通过将 SPP 的相位调控与干涉效应结合，在生物分子检

测、环境监测及微纳尺度光场操控等领域展现出独特优势[6]-[8]。然而，传统 SPP 干涉仪普遍面临结构

复杂、模式损耗高、灵敏度与集成化难以兼顾等问题，限制了其实际应用潜力。针对这一挑战，研究者

提出通过微纳结构的几何优化(如狭缝、凹槽等)调控 SPP 的激发、传播与干涉过程，其中倾斜狭缝与凹

槽的耦合设计因其可增强局域场、降低辐射损耗并实现多维度相位调控而备受关注[9] [10]。本文提出一

种基于倾斜狭缝–凹槽结构的表面等离激元干涉仪，通过倾斜狭缝的非对称激发增强 SPP 耦合效率，结

合凹槽结构的相位调制功能，构建高效、紧凑的 SPP 干涉传感结构。因为该结构的凹槽结构参数设置决

定着能否产生干涉条纹，有必要先将理论计算的参数进行建模与仿真，现有研究多通过电磁仿真软件(如
COMSOL [11]、FDTD Solutions [12])获取特定结构的光场分布，得到应有的透射光干涉条纹。传统光学

传感方法需依赖人工提取干涉条纹特征(如间距、相位)并基于简化物理模型计算灵敏度，其精度受限于经

验公式的线性近似假设与复杂场分布的实际偏差。本研究提出的神经网络框架，通过端到端学习干涉条

纹图像与目标折射率的全局非线性映射关系，彻底规避了繁琐的中间处理计算步骤。近年来，深度学习

技术为光学结构的数据处理及分析提供了新思路，例如通过神经网络建立折射率与光学响应的映射模型，
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可实现较高精度的折射率预测。其中反向传播(Backpropagation, BP)神经网络作为一种典型的多层前馈型

人工神经网络，凭借其强大的非线性映射能力和自学习特性，已经成为解决复杂模式识别与回归预测问

题的核心工具之一。自从 BP 神经网络通过不断迭代调整网络权值与阈值，实现了从输入到输出的高精

度非线性拟合后，在图像处理、信号预测、工业控制等领域展现出显著优势[13]。本研究针对不同折射率

下仿真得到的干涉强度值以及生成的干涉条纹图，构建基于 BP 神经网络的折射率图像特征预测模型，

通过引入贝叶斯正则化算法(trainbr)作为网络训练函数防止过拟合，结合主成分分析(PCA)降低输入维度

等策略，为干涉条纹的处理及传感研究提供新的方法路径。 

2. 结构原理及模型 

2.1. SPP 结构原理 

 
Figure 1. Schematic diagram of the slit-groove structure 
图 1. 狭缝–凹槽结构原理图 

 
在本文中，我们提出了一种基于等离子体干涉仪的非光谱折射率传感方案，如图 1 狭缝–凹槽结构

原理图所示，干涉仪的核心由两个功能单元构成：1) 周期排列的金属凹槽阵列，其周期性与入射光波长

匹配，用于高效激发表面等离子体激元(Surface Plasmon Polaritons, SPP)；2) 倾斜角为α 的纳米狭缝阵列，

其空间位置经过特定角度设计，用于调控 SPP 的相位积累并产生干涉效应。在垂直入射条件下，入射光

波与周期性的凹槽阵列结构发生耦合，激发的 SPP 沿金属–介质界面传播至倾斜纳米狭缝处。由于纳米

狭缝的倾斜排布，不同空间位置(X 轴方向)的凹槽与狭缝之间的传播距离存在差异(ΔL=X tanα⋅ )，导致

SPP 在到达狭缝时累积与位置相关的相位延迟。 

spp

2 Lπφ
λ

∆ = ⋅∆                                    (1) 

与此同时，直接透过金属薄膜的传播光(未经 SPP 调制的背景光)与 SPP 介导的透射光在狭缝出口处

发生相干叠加，形成强度周期性调制的干涉条纹。当覆盖介质(如待测液体或气体)的折射率 n 发生变化

时，SPP 的传播常数： 
2

m
2

m

n2
n

επβ
λ ε

⋅
=

+
                                  (2) 
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(其中 mε 为金属介电常数)随之改变，进而影响相位积累量 φ∆ ，其中λ 为入射光波长， sppλ 为 SPP 的波长，

满足
spp 2λ π β= 。这种相位变化将导致干涉条纹整体沿 X 轴方向发生平移，其偏移量与折射率变化量 n∆

呈线性关系。通过数字图像相关算法精确测量条纹位移量，即可实现无需光谱分辨的折射率定量检测。 

2.2. 模型构建 

 
Figure 2. The 2D model of interferometer structure in COMSOL 
图 2. 干涉仪结构在 COMSOL 中的 2D 模型 

 
首先，我们利用 COMSOL Multiphysics 软件进行数值仿真，因凹槽的周期性结构建立侧面结构二维

模型(图 2)即可得到相关的干涉信息，分为三层，底部为玻璃衬底，中间是金属膜，金属膜上面为介质层。

为了更清楚地了解每个参数的含义，建立干涉仪结构的侧面图，如图 3 所示，蓝色部分为折射率为 1.45
的玻璃衬底，黄色层是金属膜，金属膜上面为介质层，周期性阵列结构为凹槽，凹槽和狭缝的宽度 W 均

为 200 nm，凹槽的深度为 70 nm。通过满足波矢匹配公式(3)计算得出，在正入射的条件下，入射角θ  = 
0，在介质折射率为水溶液(n = 1.33)时，凹槽的周期为 0.7 λ可以激发 SPP。介质层的金属膜选择光学性

能稳定且抗腐蚀性强的金膜，金膜厚度为 200 nm，金膜的介电常数为 ε = −13.692 + 1.0613 i，狭缝与凹槽

的初始距离 0L 为 3 μm。 

0
2k sin
p
πβ θ= +                                    (3) 

 

 
Figure 3. Parameters and their meanings corresponding to the interferometer structure 
图 3. 干涉仪结构对应参数与含义 
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2.3. 数据集 

 
Figure 4. Variation of transmitted light intensity with different refractive indices 
图 4. 不同折射率的透射光强度变化 
 

入射波长为 650 nm 的光垂直入射到狭缝凹槽界面上，狭缝与凹槽之间的距离为 L，参数化扫描范围

L 为 3 μm~6.5 μm，对狭缝处的透射光进行采集。模拟不同折射率条件下的狭缝透射光强度变化(将介质

层的折射率变化为 1.333~1.366)，我们得到了一组对应不同折射率的透射光强度值。如图 4 所示，这些强

度值反映了光波在通过不同介质时的干涉效应，是后续分析和机器学习模型训练的基础数据。随后，我

们采用 MATLAB 软件对仿真得到的透射光强度值进行后处理，将一维干涉强度分布利用伪彩色映射扩

展为二维图像，因为狭缝与凹槽阵列之间的夹角为α ，狭缝–凹槽的距离 L 与狭缝的位置存在关系：

( )0L L X sin α= + ⋅ ，当狭缝–凹槽角度α  = 4˚，初始狭缝–凹槽距 0L  = 3 μm，狭缝长度为 50 μm时，

根据仿真可得到狭缝位置(0~50 μm)随着折射变化的光强度变化图。每个折射率对应一个干涉条纹图，为

构建机器学习模型提供了直观且信息丰富的输入数据。最后，我们将这些干涉条纹图作为神经网络模型

的输入，进行训练和验证。通过学习不同折射率下的干涉图样特征，模型能够对未知折射率的样品进行

准确预测，从而实现折射率的快速测定。 
 

 
Figure 5. Changes in interference fringes with different refractive indices 
图 5. 不同折射率的干涉条纹变化 
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图 5 为介质层的折射率为 n = 1.335、n = 1.340、n = 1.345、n = 1.350、n = 1.355 和 n = 1.360 时的狭

缝不同位置的透射光强度变化，可以看到狭缝处的透射光强度会随着介质层的折射率变化而变化。因此

收集每一组折射率下光强度值对应的干涉条纹图，共收集折射率 1.333~1.366，步进为 0.001 的 34 幅干涉

条纹图作为神经网络的训练输入数据集。 

2.4. 网络架构 

 
Figure 6. Flowchart of refractive index identification method based on BP model 
图 6. 基于 BP 模型的折射率识别方法流程 

 

 
Figure 7. PCA cumulative explained variance curve 
图 7. PCA 累积方差解释率曲线图 
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BP 神经网络(Backpropagation Neural Network)是一种基于误差反向传播算法的多层前馈网络，其通

过非线性映射与梯度优化实现对复杂数据关系的建模。该网络由输入层、隐藏层及输出层构成，各层神

经元通过权重矩阵与偏置项全连接，形成从输入到输出的逐层信息传递机制。在前向传播阶段，输入数

据通过加权求和与激活函数的非线性变换逐层传递，最终生成预测输出。 
本文中使用的是 BP 神经网络模型，BP 神经网络包括的输入层、隐藏层和输出层如图 6，其中绿色

圆表示输入层，蓝色圆表示隐藏层，橙色圆表示输出层。因为生成的干涉条纹图有(1200 × 120 像素)大小，

在图片进行网络输入时，会将图片展平成一维向量，34 张图片会有(34 × 144 000)向量的输入，因为过大

的向量输入会导致计算资源的浪费和模型训练时间的延长，接下来，需要使用 PCA 算法构建低维空间的

维数。PCA 算法的作用是降低样本空间的维数，同时尽可能地保留干涉条纹图的主要特征，这有助于去

除冗余信息，提高模型的学习效率和收敛速度。经过 PCA 处理后的图片保留了(34 × 33)向量的主成分，

通常选择 95%累计贡献率的主成分。如图 7 所示，在主成分为 2 时可达到，最终经过处理后的输入数据

为(34 × 2)向量。 
 

 
Figure 8. The impact of hidden layer neuron counts on MSE 
图 8. 隐藏层神经元数量对 MSE 的影响 

 
因为输入和输出确定以后，有必要确定隐藏层的神经元个数，隐藏层神经元数量过多可能会导致过

拟合，如果神经元数量太少，则可能导致模型欠拟合，即模型无法充分学习数据中的模式。根据一般确

定隐藏层的计算式子 h n m c,c [1,10]= + + ∈ ，n 为输入层神经元个数，m 为输出层神经元的个数，h 为隐

藏层的神经元个数，使用网格搜索法将隐藏层神经元的个数设置为(1~12)，用 MSE 作为评价指标，图 8
为不同个数下的损失情况，在数量为 3 时损失最小，故隐藏层神经元个数设定为 3。BP 神经网络的结构

设置为 2-3-1，其中输入层有 2 个神经元，隐藏层有 3 个神经元，输出层有 1 个神经元。采用贝叶斯正则

化算法(trainbr)作为网络训练函数，该算法通过引入正则化因子动态平衡模型复杂度与拟合精度，固定学

习率为 0.01，以精细调节权重更新步长，维持训练过程的数值稳定性。设定收敛阈值为目标均方误差 MSE 
≤ 10-6，即期望将误差降至极小值，训练将继续，直到误差小于该设定值时停止。 

神经网络的数据集划分包括训练集、验证集和测试集。训练集用于训练模型，调整权重。验证集用
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于在训练过程中评估模型，调整超参数，比如学习率、层数等，防止过拟合。测试集则是最终评估模型

性能的数据，确保模型泛化能力。本文将 70%的数据集进行一般神经网络的自划分(0.7:0.15:0.15)，将数

据集的 30%进行单独测试。 

3. 结果分析 

图 9 为训练集、验证集和测试集在训练过程中的损失情况，训练曲线显示，模型在训练过程中，验

证集性能表现出色。验证集的最佳 MSE 在第 18 个 epoch 时达到 89.0464 10−× ，显著低于设定的目标值

10−6，表明模型在验证集上的预测误差极小，性能远超预期。同时，模型仅需 18 个 epoch 即可达到最优

值，说明训练效率高，参数优化过程迅速且稳定。在评估过拟合与泛化能力方面，假设训练集与验证集

的 MSE 曲线均持续下降并在最佳点后趋于平稳，且验证集未出现明显回升，这表明模型未出现过拟合现

象。若测试集的 MSE 接近验证集，则进一步证明模型具有优秀的泛化能力。在训练过程的稳定性方面，

总 epoch 数为 24，模型在第 18 个 epoch 后性能不再显著提升，这反映了模型在较短时间内收敛，避免了

不必要的计算资源消耗。结合贝叶斯正则化(trainbr)和固定学习率(0.01)，这些设置有效控制了权重更新幅

度，保障了训练的稳定性。 
 

 
Figure 9. Variation of loss during the training process 
图 9. 训练过程的损失变化 

 
图 10 中展示了模型在训练、验证、测试及整体数据集上的拟合效果，揭示了模型在不同数据子集上

的性能表现。训练集的相关系数 R = 1，表明模型在训练数据上实现了完美的拟合，没有残差，即模型能

够精确地从输入特征中预测目标变量。验证集的相关系数 R = 0.99982，测试集的相关系数 R = 0.99998，
以及整体数据集的相关系数 R = 0.99997，均非常接近于 1，这表明模型在未见过的数据上也具有极高的

预测准确性，显示出模型具有出色的泛化能力。图中数据点与拟合直线的紧密重合进一步证实了模型预

测值与实际值之间具有极高的一致性，几乎无偏差。这种高度一致性表明模型不仅在训练集上表现良好，

而且在新数据上的预测同样精确，这在实际应用中是非常理想的特性。此外，模型在各个数据集上的高

R 值表明模型没有出现过拟合或欠拟合的现象，这通常是模型选择和调优过程中需要避免的问题。过拟
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合会导致模型在训练数据上表现良好，但在新数据上表现差，而欠拟合则意味着模型过于简单，无法捕

捉数据中的复杂关系。综上所述，该模型在训练、验证、测试及整体数据集上的表现均较好，显示出模

型的稳健性，这为模型在实际应用中的有效性和可靠性提供了坚实的证据。这些结果表明，所选模型不

仅能够准确地从输入特征中预测目标变量，而且能够在新数据上保持这种预测能力，这对于任何依赖于

模型预测的应用场景都是至关重要的。 
 

 
Figure 10. Correlation during the training process 
图 10. 训练过程的相关性 

 
图 11 中展示的是未进行训练的 30%测试部分，显示了折射率值预测结果与真实值的对比。横轴表示

预测样本的编号，纵轴表示折射率值。图中蓝色菱形标记表示模型预测值，红色圆圈标记表示真实值。

两条折线几乎重合，显示出模型预测的高精度。图 11 显示预测结果的决定系数 R2 = 0.99997，这一数值

非常接近 1，表明预测值与真实值之间具有极高的线性相关性，几乎完美地拟合了真实数据。这进一步证

实了模型在测试集上具有优异的预测性能。综合来看，该模型在测试集上的预测表现较好，能够准确地

预测折射率值，显示出模型具有很高的泛化能力和预测准确性。这种高精度的预测对于实际应用中的性
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能评估和决策制定具有重要意义。图 12 为预测值与真实值之间的误差，该柱状图展示了模型在不同样本

索引下的预测误差分布，其中误差值主要集中在 0 附近，表明模型的预测值与真实值之间的差异较小，

整体预测性能较好。尽管样本索引为 3 和 7 的误差为负值，显示模型在这些样本上的预测值略低于真实

值，而样本索引为 4 和 8 的误差为正值且相对较大，表明在这些样本上的预测值略高于真实值，但整体

误差较小，可以看到预测的误差在 10−4量级以内，已经能够满足识别精度。 
 

 
Figure 11. Comparison of refractive index prediction results on the test set 
图 11. 测试集折射率预测结果对比 

 

 
Figure 12. Error between predicted values and true values on the test set 
图 12. 测试集预测值与真实值的误差 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145395


郝秋月 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145395 314 建模与仿真 
 

4. 结论 

本研究将传统的狭缝–凹槽传感干涉结构进行了模拟仿真，根据理论计算的凹槽周期进行建模和仿

真，并成功得到了干涉条纹，将仿真得到的数据生成对应的干涉条纹图，并结合 BP 神经网络作为处理工

具进行图像处理和预测，利用 PCA 算法构建低维空间的维数，简化计算量，并采用贝叶斯正则化反向传

播的训练函数 trainbr，通过引入正则化项，避免过拟合，建立的网络模型稳定且对折射率预测结果准确，

对于以后实验得到的干涉条纹图分析提供了一种新的研究方法。不足的点在于由于仿真得到的数据为理

想值，不同折射率下的干涉条纹变化规律仅需要每种环境的干涉数据值即可进行训练预测，这使得样本

量过少，过拟合的风险增加，因此在实际实验过程中应增加样本量，使网络模型充分学习每种折射率的

特征，增加模型的泛化能力。总之，本研究为折射率传感预测提供了一种有效方法。 
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