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摘要　通过神经网络（ＮＮ）建立了调犙激光器的优化设计模型。利用典型的谐振腔参数和抽运参数由速率方程进

行数值求解，获得激光器的输出数据，形成神经网络的训练样本。通过这些样本对反向传播（ＢＰ）神经网络进行训

练，从而建立起一个联接激光器的结构参数和激光器输出性能参数的ＢＰ神经网络。利用该网络能够由激光器输

出参数对激光器结构参数进行预测，完成激光器的快速设计，在Ｐｅｎｔｉｕｍ４２．４ＧＨｚ的计算机上训练用时为２．９６ｓ。

测试数据显示，测试值和预测值的峰值功率、光束质量、脉宽的标准差分别为３．１％，３．４％，５．８％。结果表明，利用

ＢＰ神经网络依据激光器的输出要求参数进行反向设计，预测出的激光器结构参数和抽运参数误差小，实验数据能

够很好吻合。
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１　引　　言

　　激光二极管（ＬＤ）抽运的调 犙 固体激光器

（ＤＰＬ）自２０世纪８０年代中后期出现以来
［１］，以高

效率、长寿命、高稳定性、高光束质量及结构紧凑等

优点引起人们的广泛关注，成为当今国际激光领域

的研究热点之一。激光二极管抽运调犙 激光器已

经代替传统的灯抽运固体激光器，成为脉冲固体激

光器的主流产品。如何根据实际需要快速设计此类

激光器也成为一个需要解决的重要问题。当激光器

谐振腔参数和抽运参数已知时，可以依据速率方程
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计算出激光器的输出参数，如峰值功率、光束质量和

脉冲宽度等（称为正向计算）［２，３］。但是在实际的激

光器设计中，往往需要根据激光器的输出要求来设

计谐振腔参数和抽运参数（称为反向计算）。针对激

光器的反向计算，目前还没有较好的计算方法可以

直接应用。常用的方法是预设激光器的结构参数，

通过正向计算获得激光器的正向输出参数，再通过

调整谐振腔参数、抽运参数使得计算结果达到要求。

这种方法主要依靠经验设置初始参数并凭经验调

整，在运算精度和速度上都不太理想。于是本文引

入神经网络（ＮＮ）来解决这个问题。

神经网络是由大量简单的基本元件———神经元

相互连接，通过模拟人的大脑神经处理信息的方式，

进行信息并行处理和非线性转换的复杂网络系

统［４］。对于非线性系统，它具有明显的优越性。现

已证明一个三层网络即可模拟任意复杂的非线性问

题［５］，表明一个由三层神经元构成的前向网络能够

形成任意复杂的判决区域，可以完成任意的狀维到

犿 维的映射。通过选择典型的输入输出样本数据对

确定的神经网络进行的训练和调整，建立调犙固体

激光器逆向计算模型，由对激光器的输出要求预测

激光器的结构参数（谐振腔参数和抽运参数）。

２　理论基础

２．１　调犙固体激光器的正向计算模型

采用连续激光二极管端面抽运调犙Ｎｄ∶ＹＡＧ

激光器作为模型。ＬＤ的输出光束经耦合系统后入

射Ｎｄ∶ＹＡＧ晶体；晶体前端面镀有８０８ｎｍ的全透

膜，１０６４ｎｍ的全反膜，与输出镜一起形成激光谐振

腔，输出镜透过率均取为１５％。

对于四能级系统Ｎｄ∶ＹＡＧ固体激光器，将调犙

速率方程和光场运动方程相结合，进行模拟计算得

出的速率方程为［２］

ｄ狀（狓，狔，狕，狋）

ｄ狋
＝狆（狓，狔，狕）－

狀（狓，狔，狕，狋）

τｆ
－
犮σ狀（狓，狔，狕，狋）

狀ｇ
犛０（狓，狔，狕，狋）， （１）

ｄ犖０（狋）

ｄ狋
＝
犮σ
狀ｇ∫狀（狓，狔，狕，狋）犛０（狓，狔，狕，狋）ｄ犞－

犮δ０
２狀ｇ犾
犖０（狋）， （２

烅

烄

烆
）

图１ ３层神经网络

Ｆｉｇ．１ ３ｌａｙｅｒｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

式中狀（狓，狔，狕，狋）为反转粒子数密度；狆（狓，狔，狕）为

抽运速率密度，τｆ为激光上能级荧光寿命；犮为真空

中光速；σ为受激辐射截面；犛０（狓，狔，狕，狋）为基模振

荡光子密度；狀ｇ 为增益介质折射率；δ０ 为基模腔内

往返损耗率；犖０（狋）为腔内基模振荡光子总数；犾为

增益介质长度，积分区域为整个增益介质。

将调犙 固体激光器的工作过程分为两个阶段：

能量储存过程和能量释放过程，对（１），（２）式进行数

值求解，可以得到激光器谐振腔的输入参数即抽运

功率、抽运光半径和腔长这三者一定时所对应的谐

振腔输出参数：峰值功率、光束质量和脉冲宽度。

２．２　反向传播网络的构造和算法

反向传播（ＢＰ）网络是一个前向多层网络。它

利用误差反向传播算法对网络进行训练，包含了神

经网络理论中最为精华的部分，由于其结构简单、可

塑性强，故在函数逼近、模式识别、信息分类及数据

压缩等领域得到了广泛的应用［４］。

３层神经网络如图１所示，其中犳为传输函数，

犠 为权值，犫为偏置，狊为敏感性，α为学习速度，犚

和犛分别为矩阵的行数和列数。

７４６
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ＢＰ算法的输入是一个网络正确行为的样本集

合［６］

｛狆１，狋１｝，｛狆２，狋２｝，…，｛狆狇，狋狇｝，

式中狆ｑ为网络的输入，狋ｑ 为对应的目标输出。每输

入一个样本，便将网络输出与目标输出相比较。该算

法将调整网络参数以使均方误差最小化

犉（狓）＝犈［犲
犜犲］＝犈［（狋

犜
－犪

犜）（狋－犪）］， （３）

式中狓为网络权值和偏置值的向量，犪为网络的输

出。

第一步是通过网络将输入向前传播

犪０ ＝狆

犪犿＋１ ＝犳
犿＋１（犠犿＋１犪犿 ＋犫

犿＋１），

　　　　　犿＝０，１，…，犕－１

犪＝犪
犕， （４）

　　第二步是通过网络将敏感性反向传播

狊犕 ＝－２
·
犉犕（狀犕）（狋－犪），

狊犿 ＝
·
犉犿（狀犿）（犠犿＋１）Ｔ狊犿＋１，

　　　　　犿＝犕－１，…，２，１ （５）

　　第三步使用近似的最速下降法更新权值和偏置

值

犠犿（犽＋１）＝犠
犿（犽）－α狊

犿（犪犿－１）Ｔ，

犫犿（犽＋１）＝犫
犿（犽）－α狊

犿． （６）

　　由上可知，ＢＰ网络首先是对每一种输入模式设

定一个期望输出值，然后对网络输入实际的学习记

忆模式，并由输入层经隐层向输出层传播，此过程为

“模式顺传播”。实际输出与期望输出的差即是误

差。其按照误差平方最小这一规则，由输出层向隐

层逐层修正连接权值和偏置值，此过程为“误差逆传

播”。随着“模式顺传播”和“误差逆传播”的过程交

替反复进行，不断调整网络的权值和偏置值，使得误

差信号最小，最终使网络的实际输出逐渐向各自所

对应的期望输出逼近［６］。

３　调犙激光器的ＢＰ网络逆向计算模型

３．１　逆向建模的动态系统

建立一个调犙激光器的动态系统的逆模型，即

将调犙激光器的输出参数作为网络的输入，网络的

输出对应激光器的结构参数。用ＢＰ网络建立模型

的过程如图２所示。

图２ 建立激光器设计逆向模型的过程

Ｆｉｇ．２ Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｅｔｔｉｎｇｕｐｔｈｅｒｅｖｅｒｓｅｄ

ｍｏｄｅｌｏｆｌａｓｅｒｄｅｓｉｇｎ

３．２　设计步骤

３．２．１　输入输出向量的设计

调犙激光器腔内损耗和输出镜反射率一定的

情况下，其性能参数峰值功率 （犘ｍａｘ）、光束质量

（犕２）、脉冲宽度（犜ｐ）主要受其结构参数抽运功率

（犘ｉｎ）、腔长（犔）、抽运半径（狑ｐ）的影响。前三者为

神经网络的输入，后三者为输出。

３．２．２　ＢＰ网络的设计

根据ＢＰ网络的设计网络，一般的预测问题都

可以通过单隐层的ＢＰ网络实现。隐层神经元不能

过少，否则网络精度会很低；也不能过多，否则会增

加网络连接权数目，增加计算量，容易出现隐层单元

的冗余现象［６］。同时训练精度也不宜过高，否则可

能出现过拟合现象，反而降低了神经网络的预测精

度［７］，这里定为１０－４。

由于输入向量有３个元素，根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ

定理可知，网络隐层确定的神经元根据参考公式狀１

＝ 狀＋槡 犿＋犪
［８］，其中犿为输出神经元数，狀为输入

单元数，犪为１～１０之间的常数，判断隐层神经元应

该在４～１３之间。

由表１可知，设计隐层神经元狀分别为４～１３

个的神经网络，得到网络误差δ，观察其性能。通过

比较对训练样本的训练结果，选择收敛最快、精度最

高的网络拓扑结构。

表１ 网络训练误差

Ｔａｂｌｅ１ Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｓ

狀 ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３

δ ０．３１４２ ０．２８７５ ０．２８８３ ０．１２９２ ０．０８４７ ０．０７５８ ０．０８５８ ０．０８０８ ０．０７１６ ０．０６６２

　　表２表明，经过５００次训练后（训练函数为

ｔｒａｉｎｌｍ），隐层神经元为９的ＢＰ网络对函数的逼近

效果最好，且经过１００代就达到了预期误差，神经元

的进一步增加反而导致误差变大，说明开始出现过

８４６
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表２ 样本数据

Ｔａｂｌｅ２ Ｐａｒａｍｔｅｒｓｏｆｓａｍｐｌｅｓ

Ｐｅａｋｏｕｔｐｕｔ

ｐｏｗｅｒ／ｋＷ

Ｂｅａｍ

ｑｕａｌｉｔｙ

Ｌａｓｅｒｐｕｌｓｅ

ｗｉｄｔｈ／ｎｓ

Ｐｕｍｐｉｎｇ

ｐｏｗｅｒ／Ｗ

Ｃａｖｉｔｙ

ｌｅｎｇｔｈ／ｍｍ

Ｐｕｍｐｉｎｇｂｅａｍ

ｒａｄｉｕｓ／ｍｍ

１ ７７．００７ ２．０８９ ６．３００ ２９．９４０ ７５．０００ ０．５１９

２ ８８．１５４ ２．０８９ ６．３００ ３３．３３３ ７５．０００ ０．５３９

３ ７６．５１６ ２．１００ ５．８８０ ２７．０７３ ７０．０００ ０．４８６

４ ５３．６９０ ２．０９６ ６．４３２ ２０．０００ ６７．０００ ０．４４２

５ ４２．１７７ ２．０８８ ６．２４０ １６．６６７ ６５．０００ ０．４２４

６ ２８．７５８ ２．０５８ ６．６００ １１．６７０ ５５．０００ ０．３８８

７ ２０．３２８ ２．０２６ ５．８７４ ８．４６９ ４４．５００ ０．３６７

８ １３．５９３ １．９３８ ５．６７６ ５．８３２ ３１．５３１ ０．３４３

９ ９７．３５４ １．８４９ ５．９８８ ２６．１６２ ６２．３７５ ０．４４１

１０ １００．４９３ １．６４３ ５．５２０ ２２．５８６ ５７．５００ ０．３９３

１１ １１６．２８６ １．３６０ ５．６８３ ２０．５１０ ５２．６２５ ０．３５３

１２ １０４．１１６ １．２０２ ５．６８３ １７．５４９ ５２．６２５ ０．３２７

１３ ４７．１６９ １．１３０ ６．１１５ ８．８２９ ５０．９６０ ０．２６２

１４ ５６．９３０ １．４７８ ６．１３２ １２．０４５ ５１．１００ ０．３０８

１５ ４９．７１３ １．６０３ ６．１１５ １１．６３８ ５０．９６０ ０．３１７

１６ ５１．９０９ １．８２１ ５．９４０ １４．１４４ ５５．０００ ０．３５６

１７ １３．５９３ １．９３８ ５．６７６ ５．８３２ ３１．５３１ ０．３４３

１８ １０２．９９９ ２．０４６ ８．２２２ ４７．２１８ ８４．７００ ０．６５７

１９ ５３．６９０ ２．０９６ ６．４３２ ２０．０００ ６７．０００ ０．４４２

２０ １０１．０２１ ２．０７５ ６．６００ ４０．２６１ ７８．５７１ ０．５９２

２１ ８７．４９８ ２．０４０ ８．５０５ ４３．５６１ ８８．５９４ ０．６４９

２２ ９７．７００ ２．１１７ ４．７２３ ２６．６９８ ６５．６００ ０．４８４

２３ ９１．６５９ ２．１２６ ４．５３９ ２６．６６７ ６３．０４８ ０．４５９

２４ ８０．３１６ ２．０７９ ７．５４３ ３３．２８２ ７８．５７１ ０．５５１

２５ ６９．３０２ ２．０４４ ８．５０５ ３５．７８８ ８８．５９４ ０．６０１

２６ ８０．２５２ ２．０４１ ８．５３３ ４０．６６５ ８８．８８９ ０．６３３

２７ ４７．０５１ ２．０３９ ９．６００ ２６．７６４ ８８．８８９ ０．５４６

２８ ４５．７０６ ２．１０８ ５．２９５ １４．５８８ ５５．１６０ ０．３８７

２９ ４９．６６４ ２．０７２ ７．５４３ ２３．２４９ ７８．５７１ ０．４９４

３０ １３．４８７ １．２５２ ５．４４３ ３．２３７ ２２．６８０ ０．２４６

图３ ＢＰ网络结构图

Ｆｉｇ．３ ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

拟合。虽然神经元为１３的误差更小，但是从减少计

算量和防止过拟合现象出发，在此将网络隐层的神

经元数目设定为９。

神经网络结构如图３所示。

３．２．３　网络收敛性

双层非线性网络的ＢＰ算法有个缺点，就是它

的均方误差的性能曲面可能有多个局部极小点，而

且在参数空间的不同区域曲率也是变化的。这使得

难以为最速下降法选择一个合适的学习速度，在较

为平坦的区域平面需要一个较大的学习速度，以增

加收敛速度；而在其他区域曲率很高的曲面则需要

较小的学习速度，否则会导致网络的不稳定［６］。

因此采用改进的ＢＰ算法：动量方法（ＭＯＢＰ）。

ＭＯＢＰ是将动量项加入到最速下降法，现已证明总是

由动量系数γ决定算法的稳定性而非学习速度，其中

γ在０和１之间时满足稳定条件，而算法对它的选择

并不敏感［６］。文中γ的默认值为０．９。为了保证得到

全局极小点，进行了多次训练，选择多个初始点，从

９４６
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中选择出收敛最快、性能表现最好的训练网络。

３．２．４　网络训练

使用大量学习样本训练网络，开始随机给定较

小的权值和阈值，通过反复的训练，在规定的代数内

达到衡量目标时便停止训练。衡量目标一般是最小

均方误差［６］（目标值与实际输出值的差值的平方

和），如果该值小于期望的误差就是理想的结果。

通过对激光器的正向计算，获得表２所示的训

练样本。样本中，峰值功率在１０～１２０ｋＷ之间，光

束质量在１．１～２之间，脉冲宽度在４．５～９ｎｓ之间。

将其应用在设计的神经网络中进行训练。

训练过程中，网络的目标参数如表３所示，

Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓ为训练代数，Ｔｒａｉｎｉｎｇｇｏａｌ为训练

目标，Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ为学习速度。图４为相应的训

练曲线。从图４可知，均方误差可达９．７４×１０－５。

表３ 网络设置参数

Ｔａｂｌｅ３ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓ Ｔｒａｉｎｉｎｇｇｏａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ

３００ １０－４ ０．１

　　该训练利用 Ｍａｔｌａｂ神经网络工具箱在配置为

Ｐｅｎｔｉｕｍ４２．４ＧＨｚ，５１２Ｍ内存的计算机下，耗时

２．９６ｓ。共训练了２２组网络，平均用时为３ｓ。因为该

神经网络的结构非常简单，所以在有限的３０个数据

图４ 网络训练曲线

Ｆｉｇ．４ Ｔｒａｉｎｉｎｇｃｕｒｖｅ

的训练下就能很快收敛［９］，且精度较高。而训练好

的网络对输入数据进行预测输出的时间为０．４８ｓ。

３．３　网络测试

在训练参数的取值区域，将１０组与训练样本不

同的激光器输出设计要求（即峰值功率、脉冲宽度、

光束质量，称为测试值）输入到训练好的网络的输入

端，由网络的输出端即可以得到网络所预测的谐振

腔参数与抽运参数。

将此参数代入速率方程中进行正向计算，获得

的激光器仿真输出参数如表４所示（称为目标值）。

从图５可看出设计要求和激光器仿真输出存在

表４ 测试结果

Ｔａｂｌｅ４ Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

Ｉｎｐｕｔａｎｄｔａｒｇｅｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｌａｓｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｐｅａｋｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒ／ｋＷ Ｂｅａｍｑｕａｌｉｔｙ Ｌａｓｅｒｐｕｌｓｅｗｉｄｔｈ／ｎｓ

Ｔｅｓｔ

ｖａｌｕｅ

Ｔａｒｇｅｔ

ｖａｌｕｅ

Ｔｅｓｔ

ｖａｌｕｅ

Ｔａｒｇｅｔ

ｖａｌｕｅ

Ｔｅｓｔ

ｖａｌｕｅ

Ｔａｒｇｅｔ

ｖａｌｕｅ

Ｐｕｍｐｉｎｇ

ｐｏｗｅｒ／

Ｗ

Ｃａｖｉｔｙ

ｌｅｎｇｔｈ／

ｍｍ

Ｐｕｍｐｉｎｇ

ｂｅａｍｒａｄｉｕｓ／

ｍｍ

１ １００ １００．５ ２．０ ２．０７ ８．０ ７．８５ ４２．２ ８１．８ ０．６１

２ ９５ ９１．９ ２．１ ２．０４ ５．２ ５．５９ ２９．３ ６６．５ ０．４９

３ ８５ ８４．３ ２．０ １．９９ ９．０ ８．８１ ４４．３ ９１．８ ０．６６

４ ８５ ８４．４ ２．１ ２．０２ ６．０ ６．０９ ３０．８ ７２．５ ０．５２

５ ５５ ５６．５ ２．１ ２．１７ ６．０ ５．７２ １８．９ ６２．３ ０．４２

６ ３５ ３６．７ ２．０ １．９６ ６．０ ６．５１ １４．６ ５８．９ ０．４０

７ １００ １００．１ １．７ １．６８ ５．５ ５．６０ ２３．３ ５８．３ ０．４０

８ １１５ １０７．６ １．３ １．２７ ５．５ ５．６６ １８．８ ５２．４ ０．３４

９ ９０ ９０．６ ２．０ １．９０ ６．５ ６．９３ ３１．２ ７２．２ ０．５１

１０ １００ ９８．０ １．９ １．９９ ６ ５．４０ ２８．０ ６４．３ ０．４６

表５ 预测结果与实验数据的对比

Ｔａｂｌｅ５ Ｃｏｎｔｒａｓｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｐｕｔｓ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｏｕｔｐｕｔｓｏｆｌａｓｅｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（ａｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｎｐｕｔｓ）

Ｐｅａｋｏｕｔｐｕｔ

ｐｏｗｅｒ／ｋＷ

Ｂｅａｍ

ｑｕａｌｉｔｙ

Ｌａｓｅｒｐｕｌｓｅ

ｗｉｄｔｈ／ｎｓ

Ｐｅａｋｏｕｔｐｕｔ

ｐｏｗｅｒ／ｋＷ

Ｂｅａｍ

ｑｕａｌｉｔｙ

Ｌａｓｅｒｐｕｌｓｅ

ｗｉｄｔｈ／ｎｓ

Ｐｕｍｐｉｎｇ

ｐｏｗｅｒ／Ｗ

Ｃａｖｉｔｙ

ｌｅｎｇｔｈ／ｍｍ

Ｐｕｍｐｉｎｇｂｅａｍ

ｒａｄｉｕｓ／ｍｍ

１ １２０ １．８ ６．０ １１５ ２ ５．５ ３０ ６２ ０．５

２ ３５ ２．２ ６．５ ３４ ２ ６．５ １６ ６５ ０．４

０５６
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图５ 误差百分比

Ｆｉｇ．５ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｅｒｒｏｒｓ

最大不超过１０％的误差，且表４中峰值功率、光束

质量、脉宽的标准差分别为３．１％，３．４％和５．８％，基

本符合实验要求。这说明用激光器的输入输出数据

样本来训练神经网络，并用于反向设计的设想是可

行的。

为进一步验证该网络的精度，用该网络设计两

款激光器的参数。由表５可知，要求两款激光器输

出的峰值功率分别为１２０和３５ｋＷ；光束质量分别

为１．８和２．２；脉宽分别为６和６．５ｎｓ。将该要求参数

作为神经网络（图３所示）的输入，得到网络的输出

是：抽运功率分别为 ３０ 和１６Ｗ；腔长为 ６２ 和

６５ｍｍ；抽运光半径为０．５和０．４ｍｍ。该输出参数即

是网络预测的激光器抽运参数和谐振腔参数。按照

该参数完成两款激光器的实验装置，结构如图６所

示。图６中晶体抽运端面镀有８０８ｎｍ的全透膜，

１０６４ｎｍ的全反膜，与输出镜一起形成激光谐振腔，

输出镜透过率均为１５％。两款激光器输出情况的

实测数据是：峰值功率分别为１１５和３４ｋＷ；光束质

量均为２；脉宽分别为５．５和６．５ｎｓ。该数据和设计要

求非常接近。

图６ 激光器实验结构

Ｆｉｇ．６ ＳｃｈｅｍｅｏｆＤＰＬｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

设计要求和实验结果的峰值功率、光束质量和

脉宽的平均误差分别为３．５％，１０％和４％ 。误差的

来源有神经网络本身预测误差以及实验中光束质量

测量的不准确性。实验证明，采用神经网络的方法，

可以根据激光器的输出要求对激光器的结构参数进

行反向设计，设计效果符合实际应用的精度要求。

４　结　　论

针对调犙固体激光器设计的要求，讨论了根据

激光器输出参数预测激光器主要结构腔参数的问

题，提出了非线性系统的神经网络解决方案。利用

调犙固体激光器的速率方程数值求解得到神经网

络的训练样本，即激光器结构参数和其输出性能参

数。根据样本规模、问题复杂程度等对神经网络进

行基本参数设置后，利用样本数据对神经网络进行

训练，用时２．９６ｓ，获得了理想的结果。利用该网络

设计激光器参数，激光器的输出参数如峰值功率、光

束质量、脉宽等与要求值之间的标准差分别为

３．１％，３．４％和５．８％。由于神经网络易于实现、处理

速度快的特性，在有限的样本数据训练下即可达到

要求精度。期待它在激光器设计方面有越来越多的

应用。
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