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视觉图像驱动的多模型协同超表面逆设计方法
司黎明 1,2,3,4,5，牛荣 1,2,3，党晨阳 1,2,3，王钊睿 1,2,3，马天宇 1,2,3，李琰 5，朱卫仁 6，孙厚军 1,2,3

摘要　随着超表面在电磁波精确调控领域的快速发展，复杂功能器件的高效、自动化设计已成为当前

研究的核心挑战。提出了一种视觉图像驱动的多模型协同超表面逆设计方法，以视觉图像作为输入，

实现电磁超表面阵列结构的自动生成。该方法采用多模型协同的策略，构建了从图像特征到物理结构

参数的端到端映射框架。首先引入条件生成对抗网络（image−to−image translation with conditional
adversarial networks，Pix2Pix）将输入视觉图像转换为目标全息纹理；随后利用 U 型卷积神经网络

（convolutional networks for biomedical image segmentation，U−Net）实现高保真相位分布的精准预测。

在此基础上，进一步结合变分自编码器（variational autoencoder，VAE），将目标相位需求映射为可制造

的超表面单元几何结构，有效解决了传统设计流程中视觉图像输入求解困难且与结构建模相互割裂的

问题。数值仿真结果表明，所设计的全息超表面在指定工作频点下能够准确重构目标全息图案，其重

构保真度和设计稳定性均显著优于传统单一网络方法。为图像驱动的智能超表面逆设计提供了一种

高效、自动化的新范式，对复杂电磁功能器件的快速设计具有重要参考价值。
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电磁超材料作为一种由人工结构单元按特定空

间序构排列而成的功能性人工材料，其物理特性主要

取决于单元的几何形态、周期排列方式及构成材料参

数[1−4]。通过对这些结构特征的精确设计，超材料能够

展现出天然材料所不具备的特殊物理性质，从而突破

自然界材料的物理响应限制。这种人工调控机制赋

予了研究者对电磁波振幅、相位、偏振态及传播路径

进行跨尺度、全方位灵活调控的能力[5−9]。目前，电磁

超材料已在宽带通信系统、雷达隐身技术、可重构波

束成形，以及高分辨率成像探测等关键领域展现出巨

大的应用潜力。这些研究不仅推动了诸如高性能超

表面透镜、智能反射面等新型器件的研制，也为新一

代全息成像系统的集成化发展奠定了基础。然而，随

着现代电磁系统对高性能、轻量化及动态可编程特性

的需求日益迫切，如何实现满足特定复杂功能需求的

超表面阵列精准设计已成为制约该领域发展的核心

挑战[10−13]。在传统设计流程中，研究者通常需要构建

复杂的物理模型，并依赖大规模的全波电磁仿真与反

复的经验参数扫参。这种“试错式”的方法不仅计算
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资源消耗大、设计周期冗长，且在面对多目标耦合与

高维参数搜索时往往难以寻优，已难以满足现代电磁

工程对实时响应与海量结构快速反演的需求[14−16]。

近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）技术，

特别是深度学习与生成式模型在图像理解、语义编

码、结构生成与复杂非线性映射学习方面取得显著进

展，为超材料逆设计提供了新路径[17−18]。已有研究表

明，神经网络能够在无须显式物理求解的情况下学

习结构−响应之间的深层映射，实现模式识别、参数

反演、相位预测及全息图设计等任务，并显著减少对

高耗时仿真的依赖[19−20]。同时，生成对抗网络（gene-

rative  adversarial  networks，GAN）[21]、变分自编码器

（variational autoencoder，VAE）[22]、扩散模型 [23]等生成

框架，可直接输出满足目标电磁功能的结构图案，有

效提升结构创新性与设计自由度。由此，AI正迅速从

单纯的“辅助优化工具”演进为涵盖功能定义、图案构

建与结构生成的全流程设计范式。这种转型不仅推

动了智能可编程超表面的发展，也为基于视觉图像或

语义描述驱动的电磁器件自动化设计奠定了技术基

础[24−27]。

深度学习与物理原理的深度融合显著提升了反

演问题求解的保真度，而跨域生成技术的进步则为异

构模态间的数据转换提供了稳健的支撑[28−30]。然而，

直接的端到端映射在处理电磁散射任务中固有的强

非线性与域偏移问题时，往往面临模型收敛困难及泛

化性不足的瓶颈。值得注意的是，深度学习在医学

CT（computed tomography）图像重建领域已取得巨大

成功，通过引入多阶段解耦策略将复杂的伪影去除与

解剖结构恢复任务进行拆分，显著提升了医学影像的

重建质量与鲁棒性[31−33]。这种多阶段处理的方法为处

理高维电磁场数据提供了重要启示，即通过解耦中间

物理变量可以显著降低复杂映射的学习难度。但是，

将这种分阶段处理的策略应用于视觉驱动的超表面

逆设计的研究还处于起步阶段，如何克服从直观视觉

图像到微观电磁结构之间巨大的信息鸿沟，并解决因

缺乏有效中间过渡步骤而导致的相位预测失真及结

构不可制造的问题还有待深入研究。

本研究提出一种由视觉图像驱动的多模型协同

超表面逆设计框架。该框架创新性地引入中间态全

息图像作为物理约束的桥梁，利用条件生成对抗网络

（image−to−image  translation  with  conditional  adversa-

rial networks，Pix2Pix）实现从视觉特征到干涉图像的

跨域映射，从而建立图像语义与电磁物理场之间的初

步关联。在此基础上，结合 U型卷积神经网络（con-

volutional networks for biomedical image segmentation，

U−Net）的相位预测能力与 VAE的结构生成能力，构

建了从全息干涉图像到空间相位分布，再到可制造几

何结构的完整映射链路。该方法有机融合了生成模

型的跨域图像映射能力、多尺度网络的高精度相位重

建能力，以及潜空间模型的结构表征与采样优势，实

现了超表面阵面的全自动化逆设计。通过分阶段的

协同建模策略，本研究有效缓解了传统设计流程中图

像处理、相位求解与单元建模相互割裂的问题，最终

形成了一种可直接面向工程实现的端到端智能逆设

计范式，为新一代视觉驱动的智能电磁器件设计提供

了可行路径。 

1    多模型协同 AI 模型逆设计方法

图 1全面展示了多模型协同 AI赋能全息超表面

逆设计方法的总体架构。该框架以原始视觉图像为

起始输入，通过多模型间的深度协同，实现了从图像

抽象特征到超表面具体物理结构的端到端映射。在

流程起始阶段，输入图像首先进入条件生成对抗网络

进行预处理，旨在完成从“视觉空间”向“电磁干涉空

间”的跨域转换。该网络通过对海量图像–全息纹理

 

全息超表面阵面

VAE

编码器 解码器 单元结构

Pix2Pix

U-Net

图 1　多模型协同 AI网络全息超表面逆设计示意
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配对样本的对抗性训练，能够精准捕捉原始目标的边

缘细节、纹理走向及全局拓扑关系。Pix2Pix的生成

器负责将提取到的语义特征重构为具备干涉特性的

全息纹理模式，而判别器则通过统计分布约束，确保

生成结果在视觉上与物理规律保持高度一致。这种

基于生成对抗的思想不仅提升了全息图的图像逼真

度，而且为后续的相位恢复任务奠定了具备物理合理

性的数据基础。

获取全息纹理后，系统将其输入 U−Net相位预测

网络，利用其对称的编码器–解码器结构执行复杂的

相位回归任务。该网络通过多尺度特征提取机制捕

捉全息图中的电磁传播特征，并利用跳跃连接将高层

语义信息与底层几何细节进行深度融合，从而输出高

分辨率的二维相位矩阵。在本实验配置中，设计目标

设定为在 10 GHz线极化电磁波入射下，于距离阵面

200 mm处的目标平面内精确重构全息图像。随后，

该二维相位矩阵作为物理约束条件输入 VAE生成模

型，开启从数字相位到几何结构的逆向生成过程。在

单元设计中，仅对图案区域的 1/6进行编码。编码区

域被离散化为等边三角形晶格，其中“1”和“0”分别代

表铜层的存在与否。通过改变编码图案，总共可生成

216 种单元，覆盖不同的相位性能。顶层的每个晶格边

长设定为 1 mm，并且编码区域与单元边界之间保持

0.1 mm 的间距，以降低相邻单元间的互耦效应。此

外，介质中间层采用 Rogers  4003C基板，其厚度为

1.524  mm，相对介电常数为 3.55，损耗角正切为

0.0027。VAE通过在潜空间中学习结构参数与电磁

响应的映射分布，能够自动化地输出满足特定相位需

求的离散六边形单元参数，实现了“相位到结构”的无

缝衔接。最终，生成的单元根据相位排布按照 30行

34列交错排列的拓扑结构进行空间拼接，构建出完整

的超表面阵面。这一设计贯通了从视觉输入到物理

输出的完整设计链路，在实现高保真成像的同时，

显著提升了全息超表面设计的自动化水平与工程实

用性。 

1.1    条件生成对抗网络实现跨域生成

二维平面图像的空间强度分布与电磁波前相位

分布之间存在内在的数学物理关联：图像灰度梯度与

所需相位梯度的变化方向具有对应关系，清晰的图像

边界往往需要相位的剧烈变化来实现，这源于两者共

同遵循的波动传播规律。然而，从视觉图像直接映射

到电磁相位面临非线性复杂度高、逆问题非适定等挑

战。为此，本研究创新性地引入中间态全息纹理作为

物理桥梁，全息纹理既保留了原始视觉特征的拓扑信

息，又蕴含衍射过程的干涉物理特征。由于全息纹理

的强度分布梯度已反映潜在的相位变化趋势，相位预

测由此转化为约束优化问题而非无约束反演，显著降

低了网络的学习难度。图 2展示了以输入图像为例，

经 Pix2Pix生成全息图像的流程。在该阶段，Pix2Pix

用于将视觉图像映射为带有电磁干涉纹理的全息

图。Pix2Pix由生成器 G与判别器 D构成：生成器负

责生成全息图像，判别器判别生成结果的真实性，并

通过对抗训练优化生成器，使输出分布尽可能接近真

实全息结果。

其目标函数为 Pix2Pix损失与 L1重建损失的联

合优化。对抗损失如下 

LcGAN(G,D) =Ex,y[logD(x,y)]+Ex[log(1−D(x,G(x)))]
（1）

LcGAN(G,D)
Ex,y

式中， 为条件生成对抗网络损失函数，x为

输入视觉图像，y为对应的目标全息纹理图， 是

（x,y）联合分布的数学期望算子。
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图 2　Pix2Pix 网络模型结构与结果
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而 L1损失为 

LL1(G) = Ex,y[∥y−G(x)∥1] （2）

LL1(G) ∥y−G(x)∥1式中， 代表 L1范数重建损失函数，

代表生成结果与目标之间的 L1范数。

综合损失为 

G∗ = argminG maxD(LcGAN(G,D)+ λLL1(G)) （3）
G∗ argminGmaxD式中， 代表最优生成器， 为对 G求最

小值、对 D求最大值的参数配置，λ控制对 L1损失的

权重，确保生成图在像素级上与目标图接近，同时保

持全局分布的一致性。

在网络结构上，生成器采用 U−Net架构，共包含

5 层下采样编码器与 5层上采样解码器。编码器通过

卷积将特征通道数由 64逐步增加至 512；解码器采用

对称结构逐步恢复空间分辨率，以保留低层细节信

息。判别器引入谱归一化以稳定训练。其输入为图

像与条件对拼接后的特征图，网络包含 4层卷积结

构，通道数依次为 64、128和 256，最终输出单通道分

数结果，对局部图像块进行真伪判断，从而增强生成

全息纹理的高频细节逼真度。

为了训练 Pix2Pix网络将视觉图像映射为全息衍

射图，需要构建高质量的图像−全息图配对数据集。

训练集的生成基于 Gerchberg−Saxton相位迭代算法

（Gerchberg−Saxton algorithm，GS），该算法通过在输

入图像域和输出衍射域之间迭代计算，实现目标图像

强度的精确重建。在本研究中，将重建距离设定为

200 mm，并要求生成的电磁全息图与相位矩阵均达

到 100×100的空间分辨率。设输入目标图像振幅为

A（x,y），衍射面复振幅为 U（u,v），GS算法在每次迭代

中的更新过程可表示为 

Un(u,v) = F
[
A(x,y)eiϕn(x,y)

]
（4）

 

ϕn+1(x,y) = arg{F −1[B(u,v)ei arg(Un(u,v))]} （5）

Un(u,v) F

F −1 A(x,y)
ϕn(x,y)

B(u,v) arg(·)

式中， 为第 n次迭代的衍射面复振幅 和

分别表示傅里叶变换与逆傅里叶变换， 为

输入目标图像的振幅分布，  为第 n次迭代的

输入相位分布， 为衍射截面期望振幅， 表

示复数的相位角提取操作。

在训练集构建过程中，每张目标图像初始相位设

为随机分布。每次迭代后，系统通过计算 200 mm处

衍射重构图像与目标图像的相似度指标来判断重建

效果。如果相似度在连续 10 次迭代中未能进一步提

升，即认为迭代达到收敛状态，停止计算并保存最终

生成的 100×100像素电磁全息图及其对应的相位排

布结果。这种策略确保了训练集中的每一对样本均

经过充分优化，为后续 Pix2Pix网络的监督训练提供

了具备物理真实性的输入。最终，通过上述方法生成

约 10000对覆盖字符、图案及纹理的视觉图像与全息

结果数据集，保证了网络能够学习广泛的从视觉图像

到电磁全息的映射关系。

在模型训练阶段，本研究利用预先构建的 1万对

视觉图像与电磁全息配对样本，对 Pix2Pix网络进行

了 1000个 Epoch的深度迭代优化。为了确保复杂异

构映射下的参数更新稳定性，优化器选用 Adam算

法，并将学习率与批大小分别设定为 2×10−4 与 8。训练

过程中生成器与判别器的损失收敛曲线如图 2（b）~

（c）所示，直观记录了模型从特征摸索到映射建立的

学习轨迹。图 2（b）显示随着网络对全息纹理细节捕

捉能力的增强，损失值在经历动态博弈后逐渐趋于平

稳，最终稳定在 0.626左右。与此同时，图 2（c）中的

判别器损失在前期剧烈波动后迅速下降并收敛至

4.5×10−4，表明判别器已难以区分生成的全息图与真实

物理样本。这种生成对抗损失的协同收敛，有力证明

了模型在训练中达到了理想的纳什平衡状态，确保了

输出结果能够精准遵循电磁干涉的物理分布。通过

这种深度学习策略，生成器不仅能够还原图像的全局

语义特征，更显著提升了对全息图局部细节的重构精

度。这一训练成果充分验证了本研究提出的多模型

协同 AI网络在处理电磁逆设计任务时，具备极高的

收敛效率与强大的特征表征能力。 

1.2    U−Net 网络实现全息相位映射

在 Pix2Pix 网络生成高保真全息图像后，本研究

构建基于 U−Net架构的回归网络，用于实现从全息强

度分布到空间相位信息的预测。如图 3（a）所示，该网

络采用对称的编码器–解码器（Encoder−Decoder）结

构。编码器由 4个下采样模块构成，每层均集成双层

3×3卷积、批量归一化（batch normalization，BN）及修

正线性激活函数（rectified linear unit，ReLU）；特征通

道数自 32起始，经由最大池化层逐级扩展至 512维

瓶颈层，旨在深度挖掘图像的多尺度语义特征。解码

器端通过转置卷积逐步恢复空间分辨率，并引入跳跃
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连接机制以实现多尺度特征融合。与传统通道拼接

不同，本模型在跳跃连接中采用了中心裁剪与逐元素

相加策略，将浅层空间细节精准注入深层语义特征

中。网络末端经由 1×1卷积层输出单通道特征，最后

通过双线性插值将特征图映射至 100×100的目标物

理维度。

为确保相位重建的准确性，模型训练由双重约束

引导，首先是基于欧氏距离的相位重建误差 

Lphase = EI[∥Φ− Φ̂∥2
2] （6）

Lphase

EI

Φ̂
∥Φ− Φ̂∥2

式中， 为相位重建误差损失函数，衡量网络输出

与真实相位的欧氏距离， 为对所有输入图像 I的期

望算子 Φ为真实相位矩阵， 为网络预测相位矩阵，

为两者差值的 L2范数，范数平方项用于强

化大误差的惩罚；另一方面是相位梯度平滑正则项，

约束相邻单元的相位连续性，表达为并加入平滑正

则项 

Lsmooth =
∑
i,j

(∥∇xΦ̂i,j∥1+∥∇yΦ̂i,j∥1) （7）

Lsmooth ∇xΦ̂i,j式中， 为相位梯度平滑正则损失， 为预测

相位矩阵在 x方向的梯度，该损失是为了约束相邻单

元的相位连续性，避免出现物理上不合理的相位断

裂。最终联合损失函数定义为 

LU−net = Lphase+αLsmooth （8）

LU − net α式中， 为 U−Net模型总损失函数， 为平滑项权

重系数，用于平衡 2个损失项的贡献程度。训练数据

采用前阶段 Pix2Pix输出的全息图像与对应的真实相

位矩阵，数据集包含 10000幅图像样本。训练迭代

1000次 epoch，优化器使用 Adam，学习率为 2×10−4，

批大小为 8。如图 3（b）所示，随着迭代的深入，网络

展现出卓越的收敛特性与泛化能力：训练集最终损失

收敛至 0.00138，测试集损失稳定在 0.00311。结果表

明，该 U−Net回归网络能够建立全息纹理与相位分布

之间的非线性映射，并在保持相位空间连续性的同

时，为后续 VAE单元结构生成提供可靠输入。 

1.3    VAE 网络实现单元逆设计

在 U−Net输出的相位矩阵基础上，本研究引入

VAE实现单元结构的逆向生成，将相位需求精准映射

为可制造的几何参数（图 4）。

如图 4（a）所示，VAE通过编码器将输入的二维

相位块映射至潜在空间，预测其概率分布的均值 μ和

标准差 σ，编码器模型定义为 

qϕ(z|x) = N (z;μ,σ2) （9）

qϕ(z|x)
N (z;μ,σ2)

μ σ2

xunit

式中， 为编码器的条件概率分布，x 为相位块输

入，z为潜变量，ϕ 为编码器参数， 为多元高

斯分布，参数为均值 和方差 。解码器接收潜变量

z并生成对应的单元几何结构 ，实现条件重建 

xunit = GVAE(z) （10）

xunit GVAE式中， 为生成的单元几何结构参数向量， 为

VAE解码器函数。

β = 0.5
为提升潜空间的解耦能力，训练目标设定为最大

化变分下界。在实际优化中，引入权重系数 来

平衡重构精度与潜在分布的正则化程度，总损失函数

定义为 

Ltotal = Lrecon+β ·DKL (qϕ(z|x)∥p(z)) （11）

Ltotal

Lrecon

式中， 为 VAE总损失函数，分为 2项，第 1项

为二元交叉熵（binary cross entropy，BCE）重构损
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图 3　U−Net网络模型结构
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DKL (qϕ(z|x) ∥ p(z))

qϕ(z|x)
p(z)

β

失，确保生成的单元参数与真实 CST仿真结构高度一

致；第 2项 为 KL散度（Kullback−

Leibler divergence，KLD），约束潜变量服从标准正态

分布以保证空间的连续性与可采样性。 为后

验分布，真实数据驱动的潜空间分布， 为先验分

布，标准正态分布。 为 KL散度权重系数。

在网络配置上，编码器由 4层卷积层构成，特征

通道数依次为 32、64、128和 256；解码器采用对称的

转置卷积结构，通道数经 128、64、32逐步缩减，最终

通过 16维全连接层输出具体的几何参数向量。训练

数据集涵盖了由 CST仿真得到的 10000组单元结构

及其对应的相位响应。实验设定迭代轮次为 1000

epoch，采用 Adam优化器，学习率为 2×10−4。如图 4（b）

所示，模型展现了良好的收敛特征：总损失最终稳定

在 0.13857，其中 BCE 重构损失收敛至 0.02681。结

果表明，该 VAE模型能够高效学习结构与相位间的

深层非线性映射，实现基于目标相位需求的单元结构

自动化、高精度逆设计。

为直观展示 VAE模型对超表面单元结构的生成

能力，图 4（c）给出了模型逆设计的 12个示例单元的

相位与幅度分布。结果表明，生成的结构（如图中底

部拓扑示意图所示）在 0°~360°范围内表现出极其优

异的线性相位梯度（步长 30°），且幅度响应始终保持

在 0.95以上的高水平。这证明了 VAE模型不仅能够

在潜空间中精准捕获复杂的物理约束，实现相位到几

何结构的端到端逆向映射，还能确保生成单元在全相

位覆盖范围内具有高度的幅相一致性。在实际布阵

过程中，由于 GS算法输出的 100×100原始相位矩阵

与 30×34的物理阵列存在分辨率差异，系统首先根据

物理单元的排布位置对对应的局部相位区域进行空

间平均化处理。随后，将平滑后的目标相位作为条件

输入 VAE模型，通过其解码器检索潜空间分布，从而

为阵面上的每一个格点生成对应的几何参数。最终，

生成的六边形单元按照预设的交错拓扑结构进行拼

接，构建出完整的全息超表面阵面，显著提升了从视

觉输入到工程实体的设计精度与自动化水平。 

2    全息超表面实验结果

图 5给出了数字“19”和“40”的端到端逆设计可

视化结果，用于验证本研究多模型协同 AI网络在不
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Total loss
BCE loss
KLD loss

（b） VAE训练损失结果

L
o
ss

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

Epoch

0 200 400 600 800 1000

相
位

360

300

240

180

120

60

0

幅
度

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

相位
幅度

单元编号

0 2 4 6 8 10 12

（c） 逆设计不同单元相位与幅度特性分布

图 4　VAE网络模型理论与结构

 

Max

Min

180°

90°

0°

−90°

−180° 数字 “19” 超表面阵面

Max

Min

180°

90°

0°

−90°

−180° 数字 “40” 超表面阵面

目
标
图
像

全
息
图
像

相
位
分
布

相
位
分
布

全
息
图
像

目
标
图
像

图 5　数字“19”和“40”的全息重构结果与超表面设计结果
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同目标形状上的可迁移性与稳定性。

对于每个样例，结果从左到右依次对应：目标强

度图像、由 Pix2Pix生成的全息强度图、U−Net预测

得到的连续相位分布，以及 VAE映射生成组阵排布

的超表面阵列结构。可以观察到，重构强度图在数字

边缘处具有较高对比度，主体区域能量集中且轮廓完

整，说明网络能够将目标结构转化为满足衍射成像要

求的干涉纹理；同时，相位图呈现连续平滑的空间变

化，而不是随机噪声状分布，这表明相位预测网络在

学习全息纹理与相位之间的非线性关系时保持了必

要的空间连续性约束。总体而言，图 5的 2组结果共

同说明：该分阶段逆设计流程能够在保证结构可实现

性的前提下，实现目标图像到超表面阵列的一致映

射，并在典型数字图案上获得良好的重构质量与背景

抑制能力。

图 6对比展示了不同网络架构在数字 （“ 19”

“40”）、字母（“B”“I”“T”），以及复杂图形（如校徽）上

的全息仿真结果。左列为输入目标图像，中列为同样

参数大小的传统卷积网络的仿真结果，右列为本研究

多模型协同 AI网络的仿真结果。可以看出，传统卷

积网络在多数组合场景中存在较明显的能量扩散与

形态塌缩现象：目标笔画边缘出现模糊、断裂或“糊

团”状聚集，局部高亮区域与真实笔画位置发生偏移，

同时背景中伴随较强的散斑状杂波，导致目标与背景

对比度下降。相比之下，多模型协同 AI网络能够更

稳定地恢复目标几何结构，表现为：笔画边缘更清晰、

内部强度分布更均匀，细长结构（如“I”“T”的竖画与

横画）仍能保持连续性与方向一致性；在复杂轮廓图

形上，主体区域能量更集中且背景伪影明显减弱，说

明该网络在抑制旁瓣与非目标散射方面具有更强能

力。上述差异表明，多模型协同 AI网络通过更有效

的特征编码与解码约束，提升了对“目标形状保持”和

“背景杂波抑制”2类矛盾指标的兼顾能力，从而获得

更高的视觉可辨识度与更稳定的重构质量。

为了定量评价重构图像与标准基准图像在全局

强度分布上的一致性，本研究采用皮尔逊相关系数

（Pearson correlation coefficient, PCC）作为核心评价指

标。PCC 通过衡量像素强度的线性相关程度反映重

构图对目标整体形态与能量分布的保持能力；当背景

杂波较强或目标能量外泄时，相关性会显著下降。其

计算公式如下 

Corr(Istd, Ires) =∑
m

∑
n

(Istd,mn− Īstd)(Ires,mn− Īres)Ã(∑
m

∑
n

(Istd,mn− Īstd)
2

)(∑
m

∑
n

(Ires,mn− Īres)
2

)
（12）

Corr(Istd, Ires)

Istd,mn

Īstd Ires,mm

Īres

式中， 代表标准图像与重构图像的相关性

系数， 为标准图像在位置（m,n）处的像素强度，

标准图像的平均像素强度， 重构图像在位置

（m,n）处的像素强度， 重构图像的平均像素强度。

结构相似指数（structural similarity index measure,

SSIM） 综合考虑亮度、对比度和结构信息，提供更符

合人眼感知的评估。其计算公式为 

SSIM(x,y) =
(2μxμy+ c1)(2σxy+ c2)

(μ2
x+μ2

y + c1)(σ2
x+ σ2

y + c2)
（13）

μx μy式中， 和 分别表示标准图像与重构图像的平均亮

 

输入图像 多模型协同 GS算法 卷积网络

平均相关系数 0.8729 0.7618 0.7137

结构相似指数 0.8865 0.8469 0.8094

图 6　多模型协同 AI网络方法、GS算法与传统卷积网络的

仿真结果比较
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σ2
x σ2

y σxy c1 c2度， 和 为对应的方差， 为协方差， 和 为稳定

化常数。

传统卷积网络的平均相关系数和 SSIM分别为

0.7137和 0.8094，而传统物理约束 GS相位迭代算法

分别为 0.7618和 0.8469，多模型协同 AI网络的相关

指标达到 0.8729和 0.8865，分别相较卷积网络提升

约 22.3% 和 9.5%，相较 GS算法提升约 14.6% 和

4.7%。该结果与视觉对比一致：多模型协同 AI网络

在不同类型目标（高对比数字、细笔画字母与复杂轮

廓图形）上均表现出更强的鲁棒性与一致性，说明其

不仅提升局部结构保真度，也显著改善了全局能量映

射的准确性，从而验证了本研究方法在电磁全息重构

任务中的有效性。 

3    讨论

本研究相比传统电磁超表面逆设计方法与现有

单一深度学习网络具有显著的创新性。分阶段混合

AI模型框架通过 Pix2Pix、U−Net和 VAE的协同作

用，首次系统性地建立了从视觉图像语义特征至可制

造几何结构的完整映射链路，有效克服了传统端到端

映射在处理电磁强非线性问题时的收敛困难。与传

统物理仿真方法相比，该方法将设计周期从数小时的

全波电磁仿真缩短至实时反演，设计自动化程度显著

提升。基于测试集统计，AI多模型协同网络的平均皮

尔逊相关系数达 0.8729，相较传统同参数卷积网络的

0.713提升 22.3%，在高对比数字、细笔画字母和复杂

轮廓图形等多种目标上均表现出更强的鲁棒性。该

结果表明，分阶段解耦策略通过引入中间物理变量作

为约束桥梁，显著降低了复杂映射的学习难度，并有

效保证了生成结构的物理可实现性与工程可制造性，

为图像驱动的智能超表面快速设计提供了一种高效

自动化的新范式。

xunit Φ

尽管本研究主要验证了 10 GHz线极化、单一频

点的全息成像，但该方法的核心框架具有显著的普适

性，其理论基础支持拓展至更广泛的超表面功能器

件。第一，方法的频率可扩展性源于相位−结构映射

的频率独立性。如式（10）所示，VAE解码器本质上学

习的是单元几何参数 与目标相位 之间的多对一

非线性关系。该映射关系虽在 10 GHz获得训练，但

Φ= f(xunit) Δf/f0

x
Φ ∈ Rm×n y

[Φx,Φy] ∈ Rm×n×2

(x,y)
Φ(x,y) A(x,y)

其底层物理机制在其他频率段本质相同。相位到结

构映射函数 在相对带宽 较小的频段内

仍保持连续可导性。因此，通过迁移学习或轻量级微

调，该框架可直接适用于毫米波、太赫兹等其他频

段。第二，极化维度的拓展基于相位调控的自由度独

立性。目前设计采用 方向线极化，相位矩阵维度为

。对于 方向线极化或圆极化器件，所需相

位矩阵维度可扩展为 ，U−Net结构中

仅需将输入和输出通道数从 1调整为 2或 3，其多尺

度特征融合机制仍然有效。从数学角度看，多极化相

位预测仍遵循式（6）~式（8）的联合损失框架，仅通道

维度变化而学习策略不变，因此该方法的理论可以用

于极化维度的拓展。第三，无论是全息成像、波束赋

形、偏振转换还是各向异性调控，一般超表面功能本

质上可统一描述为：根据空间位置 性能来设置局

部相位 以及幅度 。构建的 Pix2Pix、

U−Net和 VAE映射框架是一个与具体功能无关的通

用特征转换器，只要为不同功能器件重新生成相应的

标准相位标签，该框架就可直接迁移，证明了多模型

协同 AI超表面设计方法的普适性。 

4    结论

本研究提出了一种基于多模型协同 AI模型的全

息超表面逆设计方法，实现了由视觉图像输入到离散

六边形单元阵列结构生成的自动化映射流程。该方

法采用多模型协同框架，依次利用 Pix2Pix、U−Net与

VAE完成全息纹理转换、相位分布预测及几何参数

生成，有效打通了图像语义与复杂物理结构之间的映

射链路。结果表明，分阶段逆设计策略显著降低了端

到端学习难度，在复杂字符与纹理成像任务中表现出

优异的稳定性与鲁棒性。在阵面构建中，基于相位矩

阵空间平均化处理，VAE模型成功生成满足 10 GHz

入射波调控需求的可制造六边形单元结构。通过

30×34阵列的交错排布，在 200 mm处实现了高保真

的电磁全息成像，较传统同参数量的卷积网络性能提

升 22.3%。该高度自动化的设计范式在保证物理可实

现性的同时显著缩短了设计周期，为图像驱动的智能

超表面及大规模可编程电磁器件设计提供了一种高

效的新设计思路。
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Abstract　With  the  rapid  development  of  metasurfaces  for  precise  electromagnetic  wave  manipulation,  the  efficient  and  automated

design  of  complex  functional  devices  has  become  a  critical  research  challenge.  This  paper  proposes  a  multi−model  collaborative

framework for metasurface inverse design driven by visual images, aiming to automatically generate electromagnetic metasurface array

structures directly from visual image inputs. The method employs a synergistic multi−model strategy to establish an end−to−end mapping

from  image  semantic  features  to  physical  metasurface  structural  parameters.  Specifically,  a  conditional  generative  adversarial  network

(Pix2Pix)  is  first  employed  to  transform  visual  images  into  target  holographic  textures,  followed  by  a  U−shaped  convolutional  neural

network (U−Net) for high−fidelity phase distribution prediction. Subsequently, a variational autoencoder (VAE) is introduced to map the

desired  phase  profiles  to  manufacturable  unit−cell  geometries,  effectively  bridging  the  long−standing  gap  between  phase  synthesis  and

structural modeling in conventional design workflows. Numerical simulations demonstrate that the designed holographic metasurfaces can

accurately  reconstruct  target  holographic  patterns  at  designated  operating  frequencies,  achieving  significantly  improved  reconstruction

fidelity  and  design  stability  compared  with  traditional  single−network  approaches.  This  work  provides  an  efficient  and  automated  new

paradigm  for  image−driven  intelligent  metasurface  design  and  offers  a  promising  solution  for  the  rapid  development  of  complex

electromagnetic functional devices.

Keywords　 artificial  intelligence;  multi−model  collaborative  framework;  metasurfaces;  inverse  design;  visual  images;  neural

networks ●
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