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基于人工神经网络和粒子群优化的半导体激光器
参数反向设计方法

冯佩,李俣∗
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摘要　提出一种基于人工神经网络(ANN)和粒子群优化 (PSO)的半导体激光器参数反向设计方法.利用由传统

数值仿真方法计算出的激光器功率样本数据来训练ANN,并用此网络预测激光器任意一组参数对应的功率谱,均
方差可低至０．５mW,用时仅０．０７s,计算速度提高了约１８００倍(与相同环境下传统数值算法耗时１２５．５７s相比).

将此网络与PSO算法结合,可获得目标功率谱的对应参数,即实现反向设计.经计算获得的反向设计方案不唯

一,从而进一步验证了半导体激光器非线性多参数的特点.相同环境下 ANN结合PSO的反向算法(均方差低于

０．０４mW,用时３９．４５s)与传统数值反向方法(均方差为０．８９mW,用时１９２h)相比,精度提高了２２．２５倍,速度提高

了约１７５００倍,说明了该方法的有效性.
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Abstract　Thisstudyproposesanovelsemiconductorlaserparameterinversedesignmethodbasedonartificial
neuralnetwork ANN andparticleswarmoptimization PSO algorithm敭TheANNistrainedusingalaseroutput
powerassamplingdata whichcanbecalculatedbyapplyingthetraditionalnumericalsimulationmethod敭The
networkcanbeusedtopredictthepowerspectrumofthelaserforanynewvaluesoftheselectedparameters敭The
meansquareerrorcanbeaslowas０敭５mWandtheCPUtimeaslowas０敭０７s whichisabout１８００timesmore
efficientthanthatofthenumericalalgorithm whichtakes１２５敭５７sCPUtimeinthesameenvironment敭Toobtain
thedesignparametersforanytargetpowerspectrum theinversedesigncanbeachievedbycombiningthisnetwork
withthePSOalgorithm敭Itisclearfromthecalculationthattheinversedesignparametersarenotunique which
provesthatthesemiconductorlaserhasanonlinearmultiＧparameterproblem敭ThecombinationofANNandPSO
inversealgorithm withameansquareerroroflessthan０敭４mWandaCPUtimeof３９敭４５s demonstratesgreater
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１　引　　言

半导体激光器因其具有效率高、稳定性好、寿命

长、体积小等优势而备受关注,被广泛应用于军事、
医疗、通信等领域.输出功率谱是激光器的一个重

要参考特性,从中可获得激光器的阈值电流、峰值功
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率等重要信息,而功率谱是由激光器内部诸多参数

共同影响决定的,即一组确定的参数经过数值计算

可得出一个功率谱[１].从激光器的功率谱中得出其

对应的物理参数,这是一个多参量非线性的反向设

计问题[１].反 向 设 计 在 科 研 和 生 产 中 有 诸 多 应

用[２Ｇ３].传统的半导体激光器参数反向设计方法存

在容易陷入局部最优和计算量庞大等缺陷[１],因此

有必要研究高精度且高速的反向设计方法.近年

来,随着人工智能技术的迅速发展,机器学习被用于

各个领域[４Ｇ７].有学者将人工神经网络(ANN)与遗

传算法(GA)相结合来解决多参量非线性优化问

题[１,８],但GA计算量会随着待优化参数的增多而增

大[９],这种方法仍然达不到高速的要求.
粒子群优化(PSO)算法与 GA有很多相似之

处,比如二者都是从随机解出发,通过迭代寻找最优

解,利用适应度函数来判断是否找到最优解等,但

PSO算法没有GA的“交叉”(crossover)和“变异”
(mutation)操作,速度更快,精度更高[１,１０].此外,

ANN和PSO算法相结合,可实现高效的激光器参

数反向设计.因此,本文以分布式反馈(DFB)激光

器为例,提出一种基于ANN和PSO算法的半导体

激光器参数反向设计方法.采用 MATLAB软件的

神经网络工具包创建一个反向传播(BP)神经网

络[８,１１],该网络对DFB半导体激光器的样本数据进

行学习与训练,成为可替代原有DFB激光器数值仿

真过程的神经网络模型,并将此模型与PSO算法结

合,实现对器件参数的快速反向设计.

２　设计方法

采用 传 统 的 行 波 模 型(TWM)数 值 仿 真 算

法[１２Ｇ１３],可获得足够多的半导体激光器样本数据,这
些数据经过 ANN的训练与学习之后,组成一个固

定的网络模型[１４],在该网络中输入一组参数即可迅

速得出相应的功率谱.在PSO算法的寻找过程中

使用该网络,而非直接采用TWM 数值仿真方法来

得到功率谱,可避免大量的数值计算,从而提高

PSO算法的迭代速度.

２．１　BP神经网络的工作原理

BP网络是一个利用误差反向传播算法对网络

进行训练的前向多层网络[１,１５],具有结构简单和可

塑性强等优势,已广泛应用于函数逼近[１]、模式识别

及信息分类等领域.

BP网络一般由输入层、输出层和隐含层组成,
隐含层可以为一层或多层.本研究以只有一个隐含

层的简单BP网络为例,对BP网络进行简单介绍.
图１为具有一个隐含层的BP网络结构示意图,其
中i、j、k层分别表示输入层、隐含层和输出层.输

入层有M 个神经元,输出层有N 个神经元,隐含层

有L 个神经元,P１,P２,,PM 为输入矢量,T１,

T２,,TN 为输出矢量(即期望输出),Wij为输入层

到隐含层的权值矩阵,Wjk为隐含层到输出层的权值

矩阵,虚线表示误差传播途径,即反向传播.

BP网络根据样本数据学习输入与输出关系的

过程称为正向传播过程;实际输出与期望输出的误

差按照平方最小的规则从输出层向隐含层反向传

播,调整权值矩阵Wjk,再向输入层反向传播,调整

权值矩阵Wij,这个过程即为误差反向传播过程.
对正、反传播过程进行反复调整,从而使网络性能更

好、精度更高.

图１ 具有一个隐含层的BP网络结构示意图

Fig敭１ StructuraldiagramofBPnetworkwithhiddenlayer

２．２　PSO算法的基本原理

PSO算法是一种群人工智能算法[１０],其主要思

想是模拟鸟类捕食过程.捕食过程即寻找全局最优

解的过程,所有粒子都有记忆功能.在一次寻找过

程中,每个粒子通过平衡自身寻找过的最优位置

pbest(局部最优位置)和粒子群分享信息得到的最优

位置gbest(全局最优位置)来决定本次寻找的方向和

运动速度,再通过预先设置的适应度函数来判断本

次寻找位置的优劣,经过有限次寻找后得到全局最

优解.粒子速度和粒子位置可表示为

Vq(t＋１)＝ωVq(t)＋c１r１(t)×[pbestq(t)－
xq(t)]＋c２r２(t)×[gbestq(t)－xq(t)], (１)

xq(t＋１)＝xq(t)＋Vq(t＋１), (２)
式中:q表示微粒,q＝１,２,３,,Y,Y 为该群体中粒

子的总数;t表示第t代;Vq为粒子的速度;xq 为粒

子的当前位置;ω 为惯性权重;r１(t)、r２(t)为介于０
和１之间的两个相互独立的随机数;c１、c２为加速常

数,通常在０~２之间取值.
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２．３　ANN结合PSO的整体方法

将ANN与PSO结合,由任意给定的输出功率

谱曲线反推器件的各参数值,实现对具有多参量非

线性特性的半导体激光器的快速反向设计.首先,
通过传统TWM 数值仿真方法计算出足够多的样

本数据;其次,用 ANN训练和学习这些样本数据,
从而建立一个基于TWM 数值仿真方法的神经网

络模型;最后,在进行PSO的反向设计时,使用该神

经网络模型来实现快速迭代,逼近目标输出功率谱

曲线,从而获得反向设计参数值.

初始化PSO后,在一次寻找过程中,根据设置的

待反向参数范围、上一次寻找过程中的gbest及各pbest

等给每个粒子赋一组参数值,通过选定的网络迅速得

出相应参数组合对应的激光器功率谱,以避免反复的

传统数值计算导致的计算速度缓慢且存储量大等问

题.PSO算法通过比较该组激光器功率谱和目标功

率谱的误差,更新gbest及各pbest.若gbest所对应的功

率谱与目标功率谱的均方差(MSE)小于预设的值或

迭代次数达到最高,即停止寻找,否则进入下一个寻

找过程.反向设计的整个流程如图２所示.

图２ 反向设计过程总体示意图

Fig敭２ Schematicofoverallinversedesignprocess

３　建立半导体激光器神经网络模型

要建立半导体激光器数值仿真方法的神经网络

模型,首先要对网络进行初始设置,包括层数及每层

神经元个数等结构设置和其他基本设置;其次,使该

网络对由传统数值算法建立的样本数据进行训练和

学习,并对训练好的网络进行测试.

３．１　神经网络的结构与基本设置

影响激光器输出功率谱的参数有很多,本研究

选择其中与温度有关的７个待研究参数,即电流注

入效率ηeffc(无量纲)、热容量倒数Rt(单位为K/J)、
串联热电阻Rs(单位为 Ω)、器件温度 Ke(单位为

K)、增益特征温度系数 Kg(单位为 K)和载流子特

征温 度 系 数 Kn(单 位 为 K)、损 耗 l(单 位 为

cm－１)[１２],作为神经网络的输入矢量P＝[ηeffc,Rt,

Rs,Ke,Kg,Kn,l],即输入层有７个神经元;输出矢

量为对应参数经过激光器TWM 数值仿真得到的

输出功率谱T＝[y１,y２,y３,,y６０],其中y１,y２,

y３,,y６０为不同注入电流下的输出功率,单位

为mW,注 入 电 流 范 围 为１０~１２８ mA,间 隔 为

２mA,即输出层有６０个神经元.

BP神经网络的建立,需要提前设置合适的网

络隐含层的层数和每层所包含的神经元个数[１,８].
若隐含层的层数过少并且每层的神经元数也过

少,则学习效果不佳;若隐含层的层数过多或每层

的神经元数过多,则不必要的计算量增大.事实

证明,可以用一个隐含层来学习任何问题[１４],使用

金字塔规则来确定隐含层神经元数的初始值[８].
在该规则中,当只有一个隐含层时 ,若输入层、输
出层的神经元数分别为 M 和 N,则隐含层神经元

数L 可表示为

L＝ MN . (３)
　　本研究中输入层有７个神经元,M＝７,输出层

有６０个神经元,N＝６０,根据(３)式可算出隐含层的

神经元数约为２０,因此需要建立一个７×２０×６０的

初始网络.

３．２　神经网络的训练与学习

要得到足够多的不同参数组合下的半导体激光

０７０１００１Ｇ３
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器功率谱,需要对激光器的物理过程进行仿真分析.
本研究使用传统TWM 方法对P 在各参数取值范

围内的随机组合进行仿真分析,得到其对应的输出

功率谱,以此输入和输出结果作为神经网络的样本

数据[１１Ｇ１２],共计５００组.
使用 LevenbergＧMarquardt训 练 函 数 对７×

２０×６０的网络进行训练[１１],并得到该网络的拟合性

能后,对隐含层的神经元个数进行适当优化.通过

比较不同结构网络的性能函数、计算精度和速度,选
择最合适的结构作为最终的网络结构.表１所示为

不同结构网络的训练效果,其中n 表示优化结构的

隐含层神经元个数.
表１　不同网络结构的训练误差对比

Table１　Comparisonoftrainingerrorbetween
differentnetworkstructures

n １０ １５ ２０ ２５ ３０ ３５ ４０

MSE/mW ３．２０ １．８１ ０．５５ ０．４９ ０．３４ ０．２８ ０．１７

　　从表１可看出,隐含层神经元个数越多,训练精

度越高,但为了防止出现过拟合的现象[１３],不宜选

用精度过高的网络结构,因此本研究选择建立７×
２０×６０的网络.用样本数据对网络进行训练,其误

差曲线如图３所示,其中 MSE表示均方差.可以

看出,计算精度随着学习次数的增大而提高,当迭代

次数为２０时,均方差已接近１mW,当迭代次数为

３５时,均方差基本稳定在０．５５mW.
为验证网络训练效果,从样本数据中随机选择

１０组数据,通过神经网络计算得到相应的输出功率

谱,将其与通过传统TWM 数值仿真得出的功率谱

进行比较.图４所示为一组随机的功率谱,其中

NN表示神经网络,两种仿真方法的输入参数同为

图３ 训练误差曲线

Fig敭３ Trainingerrorcurve

图４ 样本数据的TWM数值仿真与神经网络

得到的输出功率谱

Fig敭４ OutputpowerspectraobtainedbyTWMnumerical
simulationandneuralnetworkforsampledata

P＝[０．６２３,９．２８×１０８,１８．６８７,３０２．３９７,１２７．２１０,

３７．６６７,２６．１２０].部分输出功率数值如表２所示,
其中I 表示注入电流,WO 表示原始数据输出功率

值,WN 表示将该组参数输入训练好的网络后的输

出功率,E 表示神经网络输出功率与TWM 输出功

率的相对误差.从图４及表２可以看出,TWM 输

出功率谱与同样参数下经本文网络计算得到的输出

功率谱拟合效果很好,平均相对误差仅为２％.
表２　样本数据的TWM数值仿真与神经网络得到的部分数据比较

Table２　ComparisonofpartialoutputdatabetweenTWMsimulationandneuralnetworkforsampledata

Paremeter Value
I/mA ２８ ４８ ６８ ８８ １０８ １２８
WO/mW ６．８１ １２．１３ １７．１１ ２１．３５ ２３．７３ ２１．３２
WN/mW ７．２３ １２．５５ １６．９９ ２１．１３ ２３．９０ ２１．５３
E/％ ６．０ ３．４ ０．７ １．０ ０．７ ０．９

　　为进一步测试网络性能,用传统TWM 数值仿

真方法根据１０组新产生的P 参数计算功率谱,并
与通过本文网络计算得到的相应输出功率谱进行比

较.图５所示为一组随机的输出功率谱,其中两组

功率谱的输入参数均为 P＝[０．７８,８．８１×１０８,

１８．９０,３３５．８９,９６．１６,１４７．３０,３３．２５],部分输出功

率数值如表３所示,WT表示测试数据输出功率值,

WN表示该测试组参数输入训练好的网络后的输出

功率,E 表示神经网络输出功率与TWM 输出功率

的相对误差.从图５和表３可看出,测试数值输出

功率谱与同样参数下经网络计算得到的输出功率谱

拟合效果很好,平均相对误差约为２．３％,说明神经

网络不仅能实现对样本数据的拟合,而且能够总结

出输入与输出数据之间的内在物理关联信息,进而

０７０１００１Ｇ４
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解决其他的未知问题.
经上述两种对比后发现,神经网络对激光器

传统数值仿真算法拟合效果好,精度高,每组功率

谱的均方差约为０．５mW,且相同环境下用传统

TWM数值算法计算出一组参数对应的功率谱用

时１２５．５７s,而所提网络的用时仅０．０７s,提高了约

１８００倍.由于使用激光器神经网络模型可精确拟

合传统TWM 数值仿真方法,且速度更快,因此,
在后续PSO反向设计中利用所提网络取代传统

TWM 数值仿真算法,以快速、精确地得出一组参

数对应的功率谱,从而加快整个反向设计过程.

图５ 测试数据的TWM仿真与神经网络

得到的输出功率谱对比图

Fig敭５ ComparisonofoutputpowerspectraobtainedbyTWM
simulationandneuralnetworkfortestdata

表３　测试数据的TWM仿真输出与神经网络输出的部分数据比较

Table３　ComparisonofpartialoutputdatabetweenTWMsimulationandneuralnetworkfortestdata

Paremeter Value
I/mA ２８ ４８ ６８ ８８ １０８ １２８
WT/mW ６．６１ １２．４５ １７．６７ ２１．４６ ２２．０１ １５．９１
WN/mW ６．５７ １２．７８ １８．３３ ２２．０６ ２１．７８ １６．３５
E/％ ０．６ ２．７ ３．７ ２．８ １．０ ２．８

４　PSO算法的反向设计

使用 MATLAB软件自带的PSO算法工具箱,
针对本研究的激光器参数反向设计问题,设置PSO
算法的常规参数,如显示频率为１０次,粒子维数为

７(有７个待优化参数),粒子数目Y 为２４个,最大

迭代次数为３００次,其余参数如加速常数、惯性权重

等均使用默认值[１０].根据激光器的特性,选定上述

７个待反向参数的范围ηeffc∈[０．４,１],Rt∈[１０７,

１０９],Rs∈[０．５,２０],Ke∈[３００,３６０],Kg∈[１０,

１５０],Kn∈[１０,１５０],l∈[０,５０].
在PSO一次寻找过程中,根据设置的各反向参

数范围以及上次迭代的结果,按(１)~(２)式给每个

粒子赋参数值,这些参数通过之前训练好的神经网

络可迅速得出其对应的功率谱,与目标功率谱进行

均方差比较,当均方差小于设定的目标精度或达到

最大迭代次数时,即停止迭代,否则进入下一个寻找

过程.PSO 算法的迭代曲线如图６所示,可以看

出,随着迭代次数的增加,gbest逐渐向目标靠拢,即
误差逐渐降低,当达到最大迭代次数时,均方差低于

０．０４mW,用时３９．４５s.
与传统数值反向方法(即不使用网络模型,而使

用TWM计算P 参数随机取值的输出功率谱,并使

图６ PSO算法的寻找过程

Fig敭６ SchematicofsearchingprocessinPSOalgorithm

用迭代来逼近目标功率谱的方法)相比[１２Ｇ１３],本研究

验证了ANN结合 PSO算法的有效性.本研究采

用两种方法对同一组目标功率谱进行反向,效果如

图７所示.图７(a)所示为目标功率谱、数值反向功

率谱与两组本文反向方法产生的功率谱的对比,
图７(b)所示为三组反向功率谱与目标功率谱的偏

差.图７中四组谱线的部分输出功率数值如表４所

示,其中WS为数值方法反向输出功率值,W１表示第

一个反向组的输出功率值,W２表示第二个反向组的

输出功率值.
从图７和表４可看出,本文方法的两组功率谱

与目 标 功 率 谱 的 拟 合 效 果 很 好,均 方 差 均 小 于

０．２mW,而传统数值反向功率谱的拟合效果较差,
偏差大,计算时间也较长.

０７０１００１Ｇ５
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图７ 反向设计功率谱与目标功率谱的对比.(a)两组反向设计功率谱、数值反向功率谱与目标功率谱的对比;
(b)两组反向设计功率谱、数值反向功率谱与目标功率谱的偏差

Fig敭７Comparisonbetweeninversedesignpowerspectraandtargetpowerspectrum敭 a Comparisonamongtwosetsof
inversedesignpowerspectra numericalinversepowerspectrum andtargetpowerspectrum  b deviationoftwo
setsofinversedesignpowerspectraandnumericalinversepowerspectrumcomparedwithtargetpowerspectrum

表４　目标功率谱与反向设计功率谱的部分数据比较

Table４　Comparisonofpartialdatabetweentargetpowerspectrumandinversedesignpowerspectra

Parameter Value
I/mA ２８ ４８ ６８ ８８ １０８ １２８
WT/mW ６．０１ １０．４９ １５．３４ １８．４４ １８．７２ １１．２４
WS/mW ６．６３ １２．２０ １７．００ １９．８３ １９．２４ １３．０８
W１/mW ６．６１ １１．０６ １５．２２ １８．４１ １８．５５ １２．３２
W２/mW ６．０４ １１．１３ １５．３３ １８．４９ １８．６１ １２．１３

　　相同环境下本文方法的均方差低于０．０４mW,
用时３９．４５s,而传统数值反向方法的均方差为

０．８９mW,用时１９２h,精度提高２２．２５倍,速度约提

高１７５００倍,说明了本文方法的可行性.

图７中两组基于 ANN与PSO的反向方法得

来的参数与目标功率谱对应参数如表５所示,其中

ST表示目标功率谱,S１表示第一组反向功率谱,S２

表示第二组反向功率谱.
表５　目标功率谱与反向设计功率谱的参数比较

Table５　Comparisonofparametersbetweentargetpowerspectrumandtwosetsofinversedesignpowerspectra

Parameter ηeffc Rt/(KJ－１) Rs/Ω Ke/K Kg/K Kn/K l/cm－１

ST ０．５９ ６．６９×１０８ １５．１９ ３０４．５８ １０５．９１ １８．２５ ２３．８０
S１ ０．８０ ７．６８×１０８ １５．６９ ３１７．８５ ９４．０８ ６９．９８ ４６．２２
S２ ０．７８ ７．０８×１０８ ２０．００ ３２５．６１ ９６．４９ １０８．７３ ４５．３１

　　由表５可知,一组目标功率谱可以反向得到不

同的参数组合,证明了半导体激光器工作过程是一

个多参量非线性问题[１],即多种参数组合都可以对

应同一组目标功率谱;这也进一步说明了神经网络

不仅能够对原始数据进行拟合,而且能够学习到激

光器物理运行过程的内在机理,具有强大的学习功

能,是可以用来解决未知问题的一种智能工具.

５　结　　论

提出一种半导体激光器参数反向设计方法,将
ANN和PSO算法相结合应用于激光器参数的反向

设计中,对激光器的设计有一定的参考意义.在此

方法中,首先用激光器的传统数值方法计算得到大

量样本数据,用这些样本数据对 ANN进行训练与

学习,在PSO的一次寻找过程中,使用神经网络模

型代替传统TWM数值仿真算法,对不同粒子携带

的参数组进行快速而准确的计算,得出功率谱.在

PSO算法进行了有限次迭代后,可以找到最接近目

标功率谱的一组功率谱对应的参数,即为反向设计

的参数.用该方法对一组目标功率谱进行多次反

向,可以得到不同参数组合.激光器参数反向问题

是一个多参量非线性问题,说明了训练后的神经网

络具备半导体激光器内在的相关物理信息.
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