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基于 BP神经网络的 SPPs 干涉型传感方法

郝秋月，    彭润玲，    刘家辰，    胡海峰
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：设计了一种由金属狭缝−凹槽构成的表面等离子激元（SPPs）干涉仪阵列结构。在单色光照射

下，周期性凹槽激发的 SPPs 与纳米狭缝处的直接透射光发生干涉，参与干涉的两路光的相位差将

导致透射光强发生变化。采用 7 个具有不同狭缝−凹槽距离的干涉仪结构，通过综合分析各个透射

能量的变化，检测环境介质折射率。样品加工采用聚焦离子束刻蚀技术在金属膜上制备了狭缝−凹

槽结构，并封装成微流控芯片，完成不同折射率溶液环境下透射光能量分布的采集。通过反向传

播（BP）神经网络模型的训练和测试，传感方案在折射率误差±1×10−3 范围内的识别准确率可达到

96.2%，展现了出色的泛化能力和鲁棒性。

关键词：表面等离子激元；聚焦离子束刻蚀技术；BP 神经网络；折射率传感

中图分类号：TN 201            文献标志码：A

SPPs interferometric sensing method based on BP neural network

HAO Qiuyue，      PENG Runling，      LIU Jiachen，      HU Haifeng
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and

Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: A surface plasmon polaritons (SPPs) interferometer array structure composed of a metal slit-
groove  structure  was  designed.  Under  monochromatic  light  illumination,  the  SPPs  excited  by  the
periodic grooves interfere with the direct transmitted light at the nano-slit. The phase difference between
the two interfering light beams caused variations in the transmitted light intensity. Seven interferometer
structures with different slit-groove distances were used to detect the refractive index of the surrounding
medium by  comprehensively  analyzing  the  changes  in  transmitted  energy.  The  sample  was  fabricated
using focused ion beam milling technology to create the slit-groove structure on a metal film and was
then  encapsulated  into  a  microfluidic  chip.  The  distribution  of  transmitted  light  energy  was  collected
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under  different  refractive  index  solutions.  By  training  and  testing  a  backpropagation  (BP)  neural
network model, the sensor system achieved an identification accuracy of 96.2% within a refractive index
error of ±1×10−3, demonstrating excellent generalization ability and robustness.

Keywords: surface plasmon polaritons; focused ion beam milling technology; backpropagation neural
network; refractive index sensing

 

折射率传感器是一类能够检测介质折射率变

化的光学传感器，在生物传感、环境监测、化学

分析等领域有着广泛的应用[1–4]。根据工作原理和

结构特点，折射率传感器可以分为马赫−曾德尔干

涉仪（Mach-Zehnder interferometer，MZI）型折射率

传感器 [5–8]、亚波长光栅型折射率传感器 [9–11]、

微环谐振器型折射率传感器 [12–14]、等离子体传感

器[15–19] 等类型。其中等离子体传感器是金属表面

自由电子的集体电磁激发，在金属−介质界面上具

有强约束和局域性 [20]，表面等离子激元（surface
plasmon polaritons，SPPs）对介电环境的局部折射

率变化极为敏感，这一特性导致了无标签等离子

体传感器的发展。大多数等离子体传感器是表面

等离子体共振（surface plasmon resonance，SPR）传
感器，如基于衰减全反射（ATR）[21] 的棱镜耦合传

感器。由于光与表面等离子谐振耦合，这些棱镜

型 SPR传感器可以达到极小的 10−5 折射率单位

（refractive index unit，RIU）的检测极限，可以通过

采用相敏干涉方案 [22] 进一步提高。然而，这种

SPR传感器通常体积庞大，价格昂贵，需要大量

的样品溶液，不适合基于芯片的小批量、高通量

检测。虽然传统单通道 SPR传感器的灵敏度通常

较高，可达 4 361.04 nm/RIU[23]、5 858.78 nm/RIU[24]

和 16 200 nm/RIU[25] 等，但受限于单通道的测量方

式，其检测极限和动态范围相对有限。而多通道

干涉仪通过相位匹配和波矢补偿机制，进一步提

高 SPPs的激发效率，从而提升传感器的整体性

能，能够显著提高灵敏度。Chen等[26] 提出了一种

可以应用于敏感的等离子体传感器的 MIM结构，

通过仿真确定结构参数，得到传感器结构的最佳

灵敏度为 1 384 nm/RIU，品质因数为 28.4。徐堃等[27]

利用飞秒激光刻写及激光辅助化学刻蚀技术设计

了对称的分支型波导 MZI，在其中一路上制备光

学微腔结构，当待测液体浸入微腔时，传感器呈

现明显的干涉峰漂移，其灵敏度在折射率 1.35附

近达到了约 16 311.8 nm/RIU。廖莎莎等 [8] 设计了

一种基于绝缘体上硅的 MZI型高灵敏度折射率传

感器。在该传感器中采用悬空槽波导作为传感

臂，条形波导作为参考臂，利用两臂不同模式之

间的干涉提高传感器的灵敏度，在仅 6.2×10−2 mm2

尺寸下实现了 98 240 nm/RIU的高灵敏度。其灵敏

度高和尺寸小的优势使得多通道干涉仪在生物传

感、环境监测、医学诊断等领域具有更广泛的应

用前景。干涉测量是最灵敏的光学检测方法之

一，直接透射光与相邻平行槽发射的 SPPs进行干

涉，使得通过金属薄膜上狭缝的光传输强度被增

强或抑制 [28]。干扰对由金属−介电界面支撑的

SPPs的特性很敏感，如 SPPs的有效折射率和传播

损耗。Wang等[29] 介绍了一种通过亚像素精度的条

纹图案匹配来确定两幅干涉图之间的相位差干涉

测量方法。实验表明，该方法对于确定两幅等间

距条纹图案之间的相位差很有用，这种测量方法

为非光谱测量提供了条件。 Li等[30] 提出了一种新

型的狭缝−凹槽结构的等离子体干涉装置，通过利

用直接透射光与从金属凹槽中激发的 SPPs之间的

干涉，观察干涉条纹的偏移，可以精确地测量折

射率的微小变化，实现了对折射率变化的高灵敏

度检测。这种非光谱传感方案具有方案简单、测

量精度高、抗噪能力强和成本低[31–34] 的优点。

深度学习作为人工智能的前沿领域，通过模

拟人脑处理信息的方式，赋予机器强大的数据分

析和模式识别能力。它在图像识别和语音处理等

多个领域展现出革命性的潜力。随着技术的不断

进步，深度学习正逐渐成为解决复杂问题的关键

技术。Fujiwara等 [35] 提出了一种基于深度学习的

纤维散斑图传感器，用于评估力肌图信号，该传

感器通过附着在受试者前臂上的模块化结构检测

施加的力，并可以从获取的光学数据中估计实际

手的配置。测试结果显示，即使使用较少数量的

传感器，估计手指形态的平均准确率也达到

89.9%。Gu等 [36] 采用深度学习模型根据从多模光

纤输出端收集的散斑图案来解调传感信号，学习
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赋能的光纤散斑图传感器利用聚焦离子束刻蚀来

创建具有增强光−物质相互作用的传感器，测试结

果显示在 1.332 6 ～1.367 9折射率范围内，解调精

度达到 99.68%，解调速度达到 4.5 ms /帧。同时，

人工智能的集成，特别是 BP 神经网络，为分析和

解释此类等离子体传感器生成的复杂数据提供了

强大的工具。Chen等[37] 开发了一种光纤表面等离

子体共振（FO-SPR）生物传感器，该传感器能够利

用可见光和近红外 CMOS传感器来捕获透射光。

通过应用灰度变换和边缘检测算法，从图像中提

取与 SPR效应相关的光学信息。为了检测折射率

变化，采用了可见光和近红外图像的灰度均值以

及边缘检测图像的 RGB值，这些值被用作训练和

测试 BP神经网络的输入，验证了该传感系统的有

效性。BP神经网络是一种前馈型人工神经网络，

通过误差的反向传播过程调整权重来学习近似复

杂函数，其处理非线性关系和高维数据的能力使

其成为提取纳米结构干涉信息等复杂行为的理想

工具。

将狭缝−凹槽结构的等离子体干涉测量方法和

BP 神经网络分析进行结合，可以实现更加高效和

紧凑的传感系统。狭缝−凹槽结构提供对折射率变

化敏感的干涉信息，而 BP 神经网络提供了一种可

以处理这种复杂信息的方法，以提取准确可靠的

传感数据。这种结合不仅提高了传感器的灵敏度

和分辨率，还有助于进一步使系统集成化，使其

对光源波动和其他环境扰动更加可靠。本文旨在

利用深度学习 BP神经网络功能，对设计并加工的

干涉结构在不同折射率下采集到的干涉信息数据

进行训练，以实现在折射率 1.333～1.366范围内的

计算预测，验证设计的狭缝−凹槽干涉仪结构能够

用来进行折射率传感研究。

 1    传感原理与方法

 1.1    设计原理

本研究提出了一种基于集成金属槽阵列和纳

米狭缝的等离子体干涉仪的非光谱折射传感方

案。由于自由空间光子与 SPPs具有不同的色散关

系，满足色散关系式（1），自由空间光子的动量通

常小于 SPPs的，导致直接耦合困难。然而，通过

使用光栅耦合方法，当满足式（2）时可以实现光子

和 SPPs的波矢量匹配，从而激发 SPPs。在正入射

且满足波矢量匹配条件后，SPPs能够被金属槽阵

列激发，并进一步传播至纳米狭缝区域。

ks = k0

√
εmn2

εm+n2 （1）

ks = k0 sinθ±m
2π
p

（2）

ks k0

k0 = 2π/λ λ ε
′
m

n

θ

m p

式中：  为 SPPs的波矢大小； 为入射光的波矢

大小， ， 为入射光的波长； 为金属介

电常数的实部； 为金属表面上介电材料的折射

率； 为入射光波矢方向与入射界面法线之间的夹

角； 为衍射级次； 为光栅周期。

I(L)

传感器如图 1(a)所示，浅凹槽阵列和亚波长

纳米狭缝被刻蚀在 200 nm厚的金膜上，金膜沉积

在石英衬底上， L为凹槽阵列到纳米狭缝中心处

的距离（即 SPPs的传播长度），简称狭槽距。波长

为 650 nm的横磁波（transverse magnetic，TM）偏振

光以正入射方向从结构上方照射。由于干涉，在

纳米狭缝处的透射强度 可推导为

I(L) = E2
s +E2

d +2EsEd cos(ksL+φ0) （3）

Es Ed

φ0

式中： 和 分别为 SPPs介导场和直接透射场的

电场幅值； 为激发处 SPPs的初始相位。

在式（3）中，余弦函数的第一项是 SPPs从槽

阵列传播到纳米狭缝时的相位延迟，当狭槽距

L取值不同时，从凹槽阵列产生的 SPPs到达狭缝

处具有不同的传播距离，SPPs介导场和直接透射

场由于具有不同的相位差，在狭缝处产生的干涉

光强度会有差异。图 1(b)为仿真得到的不同狭槽

距时在狭缝处透射光强度的变化图，可以看到当

狭槽距改变时，狭缝处的干涉强度确实会有所不

同。为验证以上内容的正确性，先加工了倾斜的

纳米狭槽结构，其扫描电镜（SEM）图如图 1(c)所
示。狭槽之间的夹角为 4°，狭槽之间的角度可以

使狭槽之间的距离连续变化，狭缝与凹槽的长度为

50 μm，宽度w为 200 nm，周期 p为 455 nm。当 TM
偏振光垂直打在结构上时，狭缝处的透射光被收

集，结果如图 1(d)。对干涉条纹沿中心提取光强度

得到图 1(e)，实验证明了狭缝处的透射光强度会因

为不同狭槽距而改变，证明了实验理论的合理性。

因此，将固定的 7个具有不同 L值的狭缝处

透射光强度数据集作为传感单元，当覆盖介质的

折射率发生改变时，从凹槽阵列发射的 SPPs的波

矢量也会相应改变，从而引起累积相位的偏移。
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利用电荷耦合器件（CCD）等检测设备，可以捕获

每个狭缝处的光强度分布图。首先，利用有限元

仿真软件仿真，波长为 650 nm，结构如图 2(a)所
示，狭缝和凹槽宽度 w为 200 nm，凹槽深度 H为

70 nm，7个狭槽距 L分别为 1.0、1.5、2.0、2.5、
3.0、3.5、4.0 μm。在不同折射率环境下狭缝处的

透射光强度变化如图 2(b)所示，可以看出，光强

度数据集与环境折射率具有清晰明显的对应关

系。实验中采集 7个具有不同狭缝−凹槽距离结构

在狭缝处的透射光强度，一张透射光强度图采集

的 7个数据对应输出一个折射率 n，最后采集能够

与特定折射率相对应的总数据集。建立数据集与

介质折射率之间的对应关系，实现对结构传感性

的精确分析。

鉴于该结构光强度数据集与环境折射率具有

清晰明显的对应关系，因此，采用结构简单、训

练速度快的 BP神经网络作为解调模型。BP神经

网络模型主要包括输入层、隐藏层和输出层，其

原理如图 3所示。正方形为输入输出层，圆形为

隐藏层神经元。在隐藏层中，通常采用由权重连

接、偏置项和激活函数组成的层结构来提取给定

样本的抽象信息。输出层采用线性激活函数，根 ỹ

据提取的高维信息对折射率进行分类和回归。其

基本原理包括正向传播和反向传播两个过程，式

（4）和式（5）为在正向传播过程中得到输出预测

值，计算预测值 y与真实值 之间的差值为误差计
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图 1    结构原理图、仿真与实验结果图

Fig.1    Schematic diagrams of structure，simulation and experimental results
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图 2    结构图和不同结构透射光强度随折射率的变化

Fig.2    Structure  diagram  and  variation  of  transmitted  light
intensity with refractive index for different structures
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算，通过调整权重等使误差在一定范围内为误差

反向学习。
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图 3    BP 神经网络原理图

Fig.3    Schematic diagram of BP neural network
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式中： 为隐藏层第 个神经元的输出； 为激活

函数； 为输入层神经元个数； 为隐藏层神经元

个数； 为第 个输入变量与隐藏层第 个神经元

之间的连接权重； 为输入变量； 为隐藏层第

个神经元的偏置项； 为输出变量； 为隐藏层

第 个神经元与输出 之间的连接权重； 为输出

的偏置项。

 1.2    实验设置和数据采集

通过聚焦离子束（Zeiss crossbeam 550，镓离子

源）对沉积在石英衬底上的金膜进行样品加工，由

7个不同的狭槽距（1.0、1.5、2.0、2.5、3.0、3.5、
4.0 μm）特征的结构构成整个传感结构。整体的

SEM图如图 4(a)所示，单个结构如图 4(b)所示，

其中凹槽周期 p为 455 nm，个数为 7，凹槽与狭缝

长度均为 8 μm，宽度为 200 nm，纳米狭缝于凹槽

阵列保持平行。为了测量 SPP干涉仪的透射能

量，搭建了实验装置，如图4(c)所示。采用红光的LED
作为照明光源，经过滤光片（波长 650 nm, 半高半

宽 10 nm）后，再经过偏振片调整 TM偏振光垂直

发射到金属膜样品的微纳结构上，金属膜上的玻

璃片和 PDMS（聚二甲基硅氧烷）微流控键合为一

体，不同折射率的溶液从一端流入微流控芯片，

从另一端流出，使用长工作距离显微镜物镜（尼

康，20×，数值孔径 0.5）在纳米狭缝处采集透射

光，成像采用分辨率为 4 908×3 264像素的 CCD

相机（Nikon DS-Ri2）。
为了建立狭缝透射光强度集与流体折射率之

间的关系，需要构建包含不同溶液折射率测试结

果的数据集。首先，制备了 34种不同折射率的

NaCl溶液，其折射率在 1.333～1.366之间。

尺寸设计如图 5(a)所示。因为结构尺寸为微

米级，预留毫米级的通道即可满足要求，为了让

传感结构能够充分与溶液接触，设计溶液池尺寸

为 16 mm×12 mm，深度为 1 mm，材料选择高透明

度可支持金膜光学检测的 PDMS，微流控整体尺

寸为 24  mm×24  mm，整体结构如图 5(a)所示，

PDMS微流控芯片如图 5(b)。NaCl溶液的流速控

制通过高精度注射泵实现，流量值 1μL/min。在进

行不同折射率 NaCl溶液配置时，利用阿贝折射仪

测量分析物的实际折射率，如图 6所示，得到折

射率 n与 NaCl浓度 C之间的线性拟合关系。

将不同折射率的 NaCl溶液依次通过传感器，

在狭缝透射光端收集相应的透射能量， 34种不同

折射率的 NaCl溶液，制成一个包含 34种不同折

射率的数据集，重复收集 5次。使用图像处理软

件采集 7个结构狭缝位置处的透射光能量，得到

第一组数据。随后，依次将不同折射率的溶液透

射图像进行相同处理，得到对应的数据组，最终

构成完整的数据集。数据集中共有 170张图像对

应的透射光能量数据集，将对应的数据集按

0.7∶0.15∶0.15的比例分为训练集、验证集和测试

集。训练集提供了一个包含不同配置的解空间，

其中 BP神经网络可以学习透射光强度数据集和流

体折射率之间的映射；验证集用于评估模型在训

练过程中的泛化能力和误差；测试集的任务是表
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图 4    结构 SEM 图和实验装置图

Fig.4    Structural SEM image and experimental setup image
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征训练模型的泛化能力和鲁棒性。图 7为在折射

率 1.335、1.345、1.355、1.365下得到的实验结果

图，可以观察到具有不同狭槽距的 7个结构在狭

缝处具有不同的透射光强度，且随着折射率而改

变，因此收集的数据可利用 BP神经网络进行分析。

 2    结果与讨论

h =
√

n′ +m′ + c m
′

c ∈ [1,10]

本文使用BP神经网络模型， 隐藏层神经元个数

根据经验公式  来确定。式中： 为

输出层神经元个数；经验参数 。隐藏层神

经元个数的范围可以在 [3, 13]，选取隐藏层神经元

数量为 [3, 13] 进行网格搜索实验。将数据集随机

划分为 10个子集，每次使用 9个子集训练，剩余

1个子集测试；对每个隐藏层数目，计算 10次验

证的均方误差（mean squared error，MSE）平均值，

确保结果稳健性，以 MSE为评价指标，选择交叉

验证误差最小的配置，结果如图 8所示。最终确

定隐藏层神经元个数在 3时的 MSE最小，故隐藏

层神经元个数应选为 3，并将其神经网络的结构修

改为 7-3-1，即 7个输入层，3个隐藏层，1个输出

层。网络结构设置为 7-3-1，其中输入层有 7个神

经元，隐藏层有 3个神经元，输出层有 1个神经

元。网络训练函数采用贝叶斯正则化反向传播的

训练函数 Trainbr，该算法通过引入正则化项，避

免了过拟合，并且能自适应调整网络的复杂度。

设定学习率为 0.01，控制权重更新的步长，确保

训练过程稳定。训练过程中的目标 MSE为 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。

对神经网络模型的性能通过以下两幅图展

示。图 9呈现了模型输出与真实值之间的线性关

系，nt 和 np 分别为归一化处理后的折射率真实值

和预测值。图 9(a)训练集的相关系数 R=0.999 06，
表明模型与训练数据之间达到了较完美的线性拟

合。而验证集图 9(b)显示相关系数  R=0.998 86，
虽然略低于训练集，但仍然显示出模型具有很高
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图 5    PDMS 微流控结构

Fig.5    PDMS microfluidic structure
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图 6    NaCl 浓度与折射率的关系及其线性拟合

Fig.6    Relationship  between  NaCl  concentration  and
refractive index and its linear fitting

 

(a) n=1.335 (b) n=1.345 (c) n=1.355 (d) n=1.365 
图 7    不同折射率下采集的实验结果图

Fig.7    Images of experimental results acquired at different refractive indices
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的预测准确性，其拟合线与理想线接近，表明模

型在未见数据上也具有良好的泛化能力。图 10展

示了模型在训练过程中的损失变化情况。在训练

初期，训练损失和验证损失均较高，但随着训练

的进行，损失值迅速下降，并在大约 6个轮次后

趋于稳定，接近于零。这表明模型有效地学习了

数据特征，并且在训练集和验证集上都达到了良

好的性能。训练损失和验证损失曲线的接近进一

步证实了模型没有出现过拟合现象，且在新数据

上具有稳定的预测能力。综合这两幅图的分析可

以证明，所提出的神经网络模型在训练和验证阶

段都展现出了优异的性能，具有很高的预测准确

性和良好的泛化能力。
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图 9    训练集和验证集相关性

Fig.9    Correlation between the training set and the validation set
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图 10    训练集和验证集损失函数

Fig.10    Loss function of the training set and the validation set
 

测试集用于进一步量化训练模型的泛化能

力。与训练集和验证集不同，测试集包含模型在

训练过程中从未训练过的样本，因此可以更准确

地评估训练模型的泛化能力和适用性。图 11展示

了神经网络模型在测试集上的预测性能。可以观

察到，大多数预测值与真实值非常接近。此外，

在折射率误差范围±1×10−3 时，模型准确率达到了

96.2%；在折射率误差范围±5×10−4 时，准确率为

73.1%；而在更小的折射率误差±1×10−4 范围下，

准确率为 30.8%。这表明模型在大多数情况下能够

提供高精度的预测。

图 12展示了神经网络模型在测试集上每个样

本的折射率预测误差。可以看出，大多数样本的

预测误差接近于 0，模型的平均误差为 4.57×10−5，
表明模型具有较高的预测精度。整体而言，模型

的预测误差分布较为均匀，没有明显的系统性偏

差，这进一步验证了模型的稳定性和可靠性。

本文提出的方案具有以下两方面的优越性：

一方面，本方案具有较高的识别精度和鲁棒性，

训练模型在折射率误差范围±1×10−3 时，绝大部分

样本能够被精准预测；另一方面，由于采用 FIB
刻蚀技术，本方案具有良好的重复性和加工精

度。加工结构得到的复杂非线性信息，可以使用

BP神经网络工具处理，并验证该结构的可行性，

这个结构可作为一个一般框架扩展到更多的化学
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图 8    隐藏层神经元数量对 MSE 的影响

Fig.8    Effect of the number of hidden layer neurons on MSE
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和生物传感应用领域。所提出的折射率识别方案

的误差主要来自两个方面：首先，由于模型架构

和训练策略的限制，本工作训练的模型可能无法

彻底学习透射光能量数据集的演化以及系统误

差，导致解调精度逐渐下降；此外，实验过程中

的环境光、桌面振动、温度波动和相机性能也会

影响系统的精度。一种优化方案是改进模型架构

和训练策略，如使用动态调整学习率来提高收敛

速度，扩大解空间来进一步学习演变等。另一个

保证优化方案是提高系统的稳定性，最大限度地

减少系统误差，如封装制造的传感器使用更稳定

的光源和摄像头，应用隔振平台等

 3    结　论

本研究设计了一种纳米狭缝−凹槽阵列结构，

利用金属表面的 SPPs模式对环境折射率的敏感

性，实现对环境折射率的传感。该传感结构阵列

由 7个不同传感臂长的 SPPs干涉仪结构组成，通

过构建 BP神经网络综合分析所有结构的透射光能

量值，确定环境折射率的值。实验结果表明，在

折射率误差范围±1×10−3 时，模型的识别准确率可

达到 96.2%。该方法仅需要对 7个不同位置的

SPPs干涉仪结构的透射能量进行测量即可获取传

感信息，这不仅简化了测量装置，同时有利于传

感器件的集成。本研究工作提出的结构可以加工

在七芯光纤的端面，利用不同光纤纤芯将七路光

信号从传感区传递到测试端，并利用 BP神经网络

完成环境折射率参数的确定，借助光纤的优势实

现远距离无源的传感方法，有望应用于化学和生

物传感领域。
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