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基于人工神经网络和遗传算法的激光器参数
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摘要　提出了一种新颖的基于人工神经网络（ＡＮＮ）和遗传算法（ＧＡ）的激光器参数全局优化方法，建立激光器输

出功率的人工神经网络模型，来模拟激光器参数对输出功率的综合影响机理，进而以该模型作为目标函数，采用遗

传算法对激光器参数进行全局优化。以平凹腔单横模氦氖激光器为例验证了该方法的可行性和有效性。对相同

参数的激光器，人工神经网络模型的仿真数据与实验数据的均方根误差为０．０１２７ｍＷ。应用该方法对其他参数全

局优化后激光器预期输出功率比实验室已有的同等尺寸的激光器大，说明了该方法的有效性。
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１　引　　言

输出功率是衡量氦氖激光器性能的一个重要参

数。影响输出功率的参数较多，影响机理交错复杂。

几十年来，单个参数对输出功率的影响在理论和实

验上均已有较多研究。设计和加工激光器时，通常

从每个参数影响输出功率的经验公式出发分别寻找

其局域最优值，但这样无法保证这些最优值的组合

方案是全局最优的［１］。此外，对于已经加工完成的

激光谐振腔，通常采用实验的方法来确定最佳放电

条件以获得最大输出功率，效率较低。

激光器的输出功率实际上是关于其参数的多元

非线性函数，因此其参数的优化设计是一个多参量

非线性规划问题［２，３］。传统的多元优化方法要么容

易陷入局部最优，要么计算量浩大，都很难解决这类

问题。因此，研究一种气体激光器参数全局优化设

计方法尤为重要［１～３］。

近年来，人工智能（ＡＩ）信息处理技术蓬勃发

展，其中一个研究热点是人工神经网络（ＡＮＮ）和遗
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传算法（ＧＡ）的结合，可用于模糊系统的多参量非线

性优化问题［４～６］。已有文献将遗传算法应用于激光

器的研究和设计中［２，３，７～９］。文献［２］以激光器输出

功率的近似公式作为目标函数，较好地实现了全局

优化，但由于该公式做了较多简化和近似，反映的激

光器参数不够全面，因此优化结果与激光器的实际

工作状态可能存在一定偏差。而激光器输出功率函

数的精确数学解析式确是很难得到，这就制约了激

光器参数全局优化效果的进一步提高。因此，亟待

建立激光器输出功率的精确模型。

本文提出了一种新颖的基于人工神经网络和遗

传算法相结合的激光器参数全局优化方法。以平凹

腔单横模氦氖激光器为例，采用人工神经网络建立输

出功率模型，逼近激光器参数对输出功率的综合影响

机理，进而以该网络的输出结果作为目标函数，采用

遗传算法实现了气体激光器参数的全局优化设计。

２　激光器参数全局优化方法

人工神经网络由大量的人工神经元通过适当的

方式互连构成，是一个大规模的非线性自适应系统。

反向传播（ＢＰ）网络是人工神经网络中应用最为广

泛的一种［４，１０］。本文选用ＢＰ网络建立激光器输出

功率的人工神经网络模型。

ＢＰ网络一般由输入层、输出层和隐含层（可以

为一层或多层）组成。只具有一个隐含层的简单ＢＰ

网络结构示意图如图１所示。图中犻，犼，犽层分别为

输入层、隐含层和输出层，输入层有犕 个神经元，输

出层有犖 个神经元，隐含层有犔个神经元，犘犿 为输

入矢量，犜狀为输出矢量，狑犻犼和狑犼犽为权值，虚线表示

误差传播途径。

图１ 具有一个隐含层的ＢＰ网络结构示意图

Ｆｉｇ．１ ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆａｓｉｍｐｌｅＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

函数逼近是神经网络的典型应用，理论上可以

通过训练和学习建立任意函数的神经网络模型。因

此，建立激光器输出功率的神经网络模型不啻是精

确逼近输出功率函数的一条新颖而有效的途径。

遗传算法是ＪｏｈｎＨ．Ｈｏｌｌａｎｄ根据生物进化的

模型提出的一种有别于传统方法的优化算法，它能

够在复杂空间进行全局优化搜索，具有较强的稳健

性［４～６］。遗传算法的一个重要特点是它只需知道目

标函数，而不需了解问题本身的内部机理，对于待寻

优目标函数的形式基本无限制。因此，以神经网络

模型作为目标函数，就可以采用遗传算法实现激光

器参数的全局优化设计了。

总结起来，基于人工神经网络和遗传算法的激

光器参数的全局优化方法的主要步骤如图２所示。

图中，虚线左边的部分为建立激光器输出功率的人

工神经网络模型；虚线右边的部分则利用该神经网

图２ 激光器参数全局优化流程图

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｌａｓｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

４０２１
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络模型作为遗传算法的目标函数对激光器参数进行

全局寻优。

３　激光器输出功率的人工神经网络模

型

虽然人们已经对ＢＰ网络做了大量的研究工

作，但至今没有一套通用的理论和公式来指导ＢＰ

网络结构参数的选择。一般先根据实际问题的具体

情况创建初步的ＢＰ网络模型，然后根据训练误差

不断地调整网络结构参数，最终确定网络模型。这

种确定神经网络的方法也称为“实验试凑法”。

３．１　人工神经网络的初步创建

人工神经网络的初步创建包括确定输入矢量、

输出矢量、隐含层数、各层神经元数、激活函数和权

值初始化等。

影响激光器输出功率的参数主要有放电毛细管

内径犱和长度犾，输出腔镜的反射率狉和曲率半径ρ，

增益气体的充气总压强（以下简称“气压”）狆，充气

配比（以下简称“气比”）η和放电电流犻等，以上７个

参数作为输入矢量犘＝ 犱，犾，狉，ρ，狆，η，［ ］犻 ，输出功率

犠 作为输出矢量犜＝ ［ ］犠 ，因此输入层设置为７个

神经元，输出层设置为１个神经元。

ＢＰ网络隐含层的层数及其神经元数的设计是

建立神经网络的关键。理论已经证明，任意一个连

续函数都可以只有一个隐含层的网络以任意精度进

行逼近；具有两个隐含层的网络可以输出任意的连

续函数［１０］。经过大量实践，人们归纳了如下经验：

对任何实际问题首先只用一个隐含层；隐含层使用

尽量少的神经元数；不断增加隐含层的神经元，直到

获得满意性能为止，否则再考虑用两个隐含层。因

此，初步创建网络时首先考虑只选一个隐含层。

隐含层神经元数的初始值可以使用金字塔规则

来确定［４］。在该规则中，当只有一个隐含层时，若输

入层、输出层神经元数分别为犕 和犖，则隐含层神

经元数为

犔＝ 槡犕犖， （１）

式中输入层神经元犕＝７，输出层神经元数犖＝１，

根据（１）式可将隐含层神经元数初始值设为犔＝３。

这样就初步创建了７×３×１型ＢＰ网络。

ＢＰ网络的隐含层的激活函数一般选择犛型激

活函数ｔａｎｓｉｇ，输出层一般选择线性激活函数

ｐｕｒｅｌｉｎ。由于系统是非线性的，初始权值狑 和偏差

犫对于学习是否能达到局部最小，是否能够收敛以

及训练时间的长短的关系很大。一般总是希望经过

初始加权后的每个神经元的输入值都接近于０，这

样可以保证每个神经元的权值都能够在它们的犛

型激活函数变化最大之处进行调节，所以初始权值

和偏差一般均取为（－１，１）之间的随机数
［１１］。

３．２　人工神经网络的训练与建立

３．２．１　训练样本数据的预处理

训练样本数据的预处理包括实验数据的选取和

标准化［１２］。实验数据的选取主要考虑两个方面。

一方面，训练样本要能涵盖不同参数情况的激光器，

另一方面要剔除无效实验数据。

实验数据的标准化是指网络的输入、输出数值变

量都要限制在０～１或－１～１。对ＢＰ网络的激活函

数ｔａｎｓｉｇ，标准化后可防止因输入量过大而使神经元

输出饱和，继而使权值调整进入误差曲面的平坦区。

另一方面，标准化也会使数据与计量单位无关［４］。

实验数据的标准化方法为：当输入和输出矢量的

各分量量纲不同时，应对不同分量在取值范围内分别

进行标准化；当各分量物理意义相同，且为同一个量

纲时，应在整个数据范围内确定最大值狓ｍａｘ和最小值

狓ｍｉｎ，并进行统一的变化处理。将输入输出数据变换

为［０，１］区间的值，常用的变换公式为

珚狓犻＝
狓犻－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

， （２）

式中狓犻为输入或输出数据。

３．２．２　网络的训练与建立

对于激光器输出功率这样并不算复杂的问题来

说，其ＢＰ神经网络模型一般是收敛的。但网络的

训练中可能存在收敛速度慢的问题，这时就必须增

加网络的复杂性，或增加训练时间［４，１２］。激光器输

出功率的人工神经网络模型没有实时性要求，但对

精度有较高要求，因此在采用“实验试凑法”确定网

络结构时，可适当增加隐含层个数和神经元数，牺牲

训练时间，追求高的仿真精度。

对实验室现有的５支不同参数的平凹腔基横模

氦氖激光器，改变放电条件，放电电流分别设置为

２．５，３．０，３．５，４．０，４．５，５．０，６．０和７．０ｍＡ，气压分

别设置为２６６．６，３３３．２５，３９９．９，４６６．６５，５３３．２，

５９９．８５，６６６．５，７３３．１５和７９９．８Ｐａ，气比分别设置

为３∶１，５∶１，７∶１，９∶１，１０∶１，１２∶１，１５∶１和１６∶１，分别

测量它们的输出功率，按照３．２．１节中的方法对实

验数据进行预处理，然后将其作为训练样本，采用带

有附加动量法和自适应的梯度下降法，对３．１节中

初步创建的网络进行训练，根据训练效果改变网络
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层数和每层神经元数目训练网络。

实验 中 激 光 器 输 出 功 率 的 测 量 精 度 为

０．０１ｍＷ，将训练样本输出值与网络输出值的均方

根误差称为“训练误差”，目标设置为０．０１５ｍＷ。

训练中发现当达到一定训练次数后训练误差变化非

常缓慢，趋于收敛。将一组没有参加网络训练的实

验数据作为检验样本，利用训练后的网络进行仿真，

计算出网络输出值与实验数据之间的均方根误差，

称为“检验误差”，用以评价网络的逼近精度和泛化

能力［１１］。不同结构的网络训练结果如表１所示。

表１ 网络训练结果

Ｔａｂｌｅ１ Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

犔 Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒ／ｍＷ Ｔｅｓｔｉｎｇｅｒｒｏｒ／ｍＷ

３ ０．０２３ ０．０２５

４ ０．０２７ ０．０２６

５ ０．０１８ ０．０１５

６ ０．０１４ ０．０１６

７ ０．０１３ ０．０１４

２，５ ０．０１５ ０．０１８

５，２ ０．０１４ ０．０１７

８ ０．０１２ ０．０１６

９ ０．０１２ ０．０１８

　　从表１可见，初始创建的网络隐含层神经元数目

为３时训练误差较大，当神经元数目增加到５时网络

性能有明显改善，神经元数目增加到６以后训练误差

均小于０．０１５ｍＷ，满足误差要求。若将７个神经元

分为两个隐含层，神经元数分别为２和５，训练误差变

化不大，但检验误差却比单个隐含层时大很多。此

外，与单个隐含层神经元数为７时比较，当神经元数

为８和９时，训练误差较小，但检验误差却较大。这

说明增加神经元数或增加隐含层数都将增加网络的

复杂程度，过于复杂的网络将通过学习记住训练样本

的特殊信息或噪声，使得训练误差很小，但网络的泛

化能力大大降低，检验误差就较大。因此，综合考虑

训练误差和检验误差，选择７×７×１型ＢＰ网络。

３．３　仿真与分析

利用训练后的神经网络，对现有的一支激光器

的输出功率进行仿真。激光器的结构参数为：长度

为２８ｃｍ，毛细管直径为０．１２ｃｍ，球面镜曲率半径

为１ｍ，输出镜反射率为９８．８％。气比设置为１５∶１，

放电电流分别设置为３．０，３．５，４．０，４．５和５．０ｍＡ，

气压分别设置为２６６．６，３３３．２５，３９９．９，４６６．６５，

５３３．２，５９９．８５，６６６．５，７３３．１５和７９９．８Ｐａ。仿真数

据和实验数据如表２所示，输出功率犠 分为实验数

据犠Ｅ 和仿真数据犠Ｓ，检验误差为０．０１２７ｍＷ，仿

真效果较好。

表２ 仿真数据与实验数据

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

狆／Ｐａ
犻＝３．０ｍＡ 犻＝３．５ｍＡ 犻＝４．０ｍＡ 犻＝４．５ｍＡ 犻＝５．０ｍＡ

犠Ｅ／ｍＷ 犠Ｓ／ｍＷ 犠Ｅ／ｍＷ 犠Ｓ／ｍＷ 犠Ｅ／ｍＷ 犠Ｓ／ｍＷ 犠Ｅ／ｍＷ 犠Ｓ／ｍＷ 犠Ｅ／ｍＷ 犠Ｓ／ｍＷ

７９９．８０ ３．３６ ３．４９ ３．３６ ３．４１ ３．３４ ３．３１ ３．１６ ３．１６ ２．８４ ２．９５

７３３．１５ ３．６２ ３．６９ ３．７２ ３．６７ ３．７２ ３．６２ ３．６８ ３．５３ ３．４８ ３．４０

６６６．５０ ３．８６ ３．８６ ３．９８ ３．８９ ４．０２ ３．９０ ４．０４ ３．８７ ３．９６ ３．８１

５９９．８５ ４．０４ ３．９９ ４．２０ ４．０８ ４．２６ ４．１３ ４．２８ ４．１６ ４．２０ ４．１６

５３３．２０ ４．０８ ４．１１ ４．３２ ４．２５ ４．４２ ４．３５ ４．４８ ４．４２ ４．４０ ４．４５

４６６．６５ ４．２６ ４．１８ ４．４６ ４．４０ ４．６２ ４．５５ ４．７６ ４．６５ ４．８０ ４．７２

３９９．９０ ４．１６ ４．１３ ４．４６ ４．４３ ４．６６ ４．６５ ４．８２ ４．８１ ４．９４ ４．９２

３３３．２５ ３．９２ ３．７８ ４．３２ ４．１７ ４．６０ ４．４９ ４．７８ ４．７４ ４．９０ ４．９１

２６６．６０ ３．１４ ３．１１ ３．５４ ３．５１ ３．９０ ３．９０ ４．１６ ４．２３ ４．４０ ４．４９

图３ 输出功率随放电电流的变化曲线

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒａｎｄ

ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｃｕｒｒｅｎｔ

图４ 输出功率随气压的变化曲线

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒａｎｄｇａｓｐｒｅｓｓｕｒｅ
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图５ 输出功率随遗传代数的变化

Ｆｉｇ．５ Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒｗｉｔｈｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

　　利用训练后的神经网络仿真输出功率随放电电

流和气压的变化规律，激光器参数设置为：犾＝２８ｃｍ，

犱＝０．１２ｃｍ，ρ＝１ｍ，狉＝９８％，η＝１２∶１。图３

为 输出功率随放电电流的变化曲线，气压为

４６６．５５Ｐａ。图４为输出功率随气压变化的曲线，放

电电流为４ｍＡ。两图中点为实验数据点，实线为

仿真曲线。从两图看，实验数据点均匀地分布在仿真

曲线附近，与仿真曲线符合得较好。

４　遗传算法用于激光器参数全局优化

遗传算法用于激光器参数全局优化的基本步骤

如图２中虚线右边部分所示。其中基因数目即为待

求解问题的参数个数，基因编码长度取决于求解精

度，主要的编码方式有二进制编码、格雷码编码、符

号编码、浮点数编码和多参数级联编码等。遗传算

法的控制参数包括群体规模、交叉概率、变异概率、

循环代数和计算结束条件等。群体规模是种群中个

体的数目，它的大小直接影响到遗传算法的收敛性

和计算效率。交叉概率控制着交叉操作被使用的频

度；变异概率控制着变异操作被使用的频度。计算

每个个体的目标函数值时，首先将每个个体译码到

问题空间，然后用第３节中已经训练好的神经网络

模型来计算每个个体对应的激光器输出功率，即为

目标函数值［４，７～９］。

４．１　激光器待优化参数的选取及取值范围设置

建立的激光器输出功率的神经网络共有７个输

入参数，其中定义β＝ρ／犾为腔结构参数，它是一个非

常重要的参量。对于确定长度的基横模激光器，腔结

构参数决定了它的毛细管直径和凹面镜曲率半径。

它与激光器的输出功率、光束发散角和调整精度等３

个指标都有着密切的关系［１］。根据对这３个指标的

要求选定一个合适的β值范围，并由此确定凹面镜的

曲率半径ρ的范围和毛细管直径犱的范围。

激光器的平面镜一般作为全反镜，凹面镜一般

作为输出镜，前者的反射率尽可能接近１００％，现有

的镀膜水平可以达到９９．９９９９％，输出镜的反射率

范围可设定为０～９７％。放电条件可以设置较宽的

范围，根据经验，气压范围设置为１～１３３３Ｐａ，气比

范围设置为３∶１～１５∶１，放电电流范围设置为２～

１０ｍＡ。

４．２　优化结果与分析

利用本方法对基横模激光器参数进行全局优化，

以获得最大输出功率。激光器规格要求为：毛细管长

度４２ｃｍ，腔结构参数为２．０～６．０。为了使激光器可

靠地工作在基横模上，且该横模的衍射损耗又能保持

在较低值，根据腔结构参数定义和经验公式可得凹面

镜的曲率半径ρ的范围为０．８４～２．５２ｍ，毛细管直径

犱的范围为１．３７１～１．５３３ｍｍ，其他参数范围如４．１

节所述，这些数值范围都将按照３．２．１节中所述的预

处理方法进行标准化处理后作为遗传算法中的变量

范围。

由于待优化参数有６个，遗传算法中的基因数

目设置为６，采用常用的格雷码编码方式，考虑到求

解精度要求，基因编码长度设置为２０。由于遗传算

法的控制参数关系到算法的优化效果和收敛速度，

可先初始设置这些参数，然后再根据优化情况仔细

调试，直至达到较好的效果。遗传算法的控制参数

先初始设置为：种群规模为５０，选择概率采用轮盘

赌方法，交叉概率为０．９，变异概率为０．０１５，迭代次

数为１００。

实验室已有的两支毛细管长度为４２ｃｍ的激光

器参数和它们的最大输出功率如表３所示，分别将

它们的参数作为初始种群各参数的平均值，利用遗

传算法进行全局优化时随着迭代次数的增加，各代

群体的目标函数平均值的变化情况如图５所示，

图５（ａ）和（ｂ）中的直线分别表示实验室激光器的输
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出功率。两次运行的全局优化结果如表３所示。

由图５可见，随着迭代次数的增加，各代个体相

应参数的激光器输出功率快速收敛，最后逼近于一

最大功率。由表３可见虽然两次运行时初始种群不

同，但优化结果（包括最优激光器参数和输出功率）

比较接近，说明该优化方法的合理性和可重复性。

表３ 优化计算结果和实验数据对比

Ｔａｂｌｅ３ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

犱／ｍｍ 狉／％ ρ／ｍ 狆／ｐａ η 犻／ｍＡ 犠／ｍＷ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｄａｔａ

１．２ ９９．７ ２ ５３３．２ 　　７∶１ ５ ９．３６

１．２ ９８．５ ２ ６６６．５ 　　７∶１ ６ ８．７５

１．４７ ９８．９３ ２．１２ ４７９．５０ １１．８２∶１ ５．４４ １１．７９

１．３９ ９８．８９ ２．２０ ４７８．６８ １１．８０∶１ ５．４３ １１．８２

　　由图５和表３可见，经过参数全局优化后的激

光器预期输出功率比实验室已有相同毛细管长度的

激光器要大，这说明该方法可以提高激光器输出功

率，其优化结果具有实际意义。

５　结　　论

提出了一种新颖的激光器参数全局优化方法，

将人工神经网络和遗传算法相结合应用于激光器参

数的全局优化设计中，对激光器的设计和生产有一

定的参考意义。

利用神经网络建立了激光器输出功率模型，该

模型由于采用激光器的实验数据建模，与以往的半

经验半理论公式相比，一方面它能更好地逼近激光

器各参数对输出功率的影响机制，另一方面该模型

也可反映激光器的加工工艺。计算结果表明，激光

器输 出 功 率 的 神 经 网 络 模 型 检 验 误 差 为

０．０１２７ｍＷ，效果较好；采用本方法优化设计的激

光器预期输出功率比类似参数的激光器高。

该方法尚存在一些需要改进的地方。神经网络

输入矢量中放电条件（即放电电流、气压和气比等）

的相关实验数据容易获取，数据量充足。但谐振腔

参数的相关实验数据受激光器加工条件和激光器数

量限制，较难获取，虽然搜集了实验室多年的相关数

据记录，但仍然不够全面和充足，因此本模型对谐振

腔参数的仿真效果可能略差。对于专业设计和生产

激光器的厂家可以不断地丰富实验数据，训练神经

网络，使之达到更好的仿真效果。另一方面，遗传算

法的效率有赖于控制参数的设计，本文中只是应用

了常用的参数设置，有待进一步研究和改善。表３

中的优化结果，与现有的激光器比输出功率确实有

较大改善，但限于实验条件没有按优化结果加工激

光器以验证其实际优化效果。
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