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摘要  近年来随着计算机性能的提高，机器学习中的神经网络发展迅速，在诸多领域中得到了成功的应用。在超快

光学中，基于神经网络技术的一些应用在过去几年中也受到了越来越多的关注，例如脉冲表征、光纤激光器的锁模、

多模光纤传播动力学、非线性动力学的预测以及脉冲传播等。综述了神经网络在超快光学中已经实现的一些应用，

包括实验过程中激光器的自调谐、超快传播动力学的表征和控制以及实验数据的处理和物理规律的发掘，展望了未

来的应用前景并分析了面临的挑战。
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1　引   言

机器学习是人工智能的核心，是使计算机智能化

的根本途径。机器学习是一门多领域交叉学科，涉及

概率论、统计学、逼近论、凸分析、算法复杂度理论等，

其算法被广泛应用于工程和科学的许多领域，在分类、

模式识别、预测、系统参数优化以及基于观测数据构建

复杂动力学模型方面具有显著的优势。随着计算机性

能的提高，机器学习技术迅速发展。如谷歌公司开发

的“AlphaGo”在人机对战中击败了职业围棋选手［1］，人

工智能研究实验室 OpenAI 开发的“ChatGPT”［2］可以

通过学习和理解人类的语言来进行对话，还能与人互

动，甚至能完成撰写邮件、论文、文案及翻译等任务。

根据学习方式，机器学习可以分为监督学习、无监

督学习、强化学习等。监督学习通过建立数据样本和

已知结果之间的联系，提取特征值和映射关系，通过不

断学习和训练，对新的数据进行结果预测，该方法通常

用于分类和回归。无监督学习在没有目标值的情况下

选取样本数据，利用神经网络自动寻找样本数据的内

在规律，该方法在数据预处理、数据降维、主成分分析

等方面发挥了巨大作用。强化学习是以“试错”的方式

进行学习，利用与环境进行交互获得的反馈来指导行

为，目的是使智能体获得最佳的正反馈结果。机器学

习的算法包括逻辑回归、支持向量机、决策树、随机森

林和神经网络等。常见的基本神经网络包括全连接神

经网络（FCNN）、卷积神经网络（CNN）、循环神经网

络（RNN）、生成对抗神经网络（GAN）、深度置信网络

（DBN）等，这些网络可以处理不同的任务，如对数据

按标签进行分类、提取图像的局部特征、生成新的同类

数据等。它们可以独立工作，也可以组合使用。

在超快光学领域，许多现象是非线性和多维的，因

此对噪声敏感。机器学习中的神经网络具有从大量数

据中学习特征及寻找非线性规律的能力，甚至可以仅

基于复杂时间序列的分析，确定潜在的物理模型和控

制方程。基于这个优势，神经网络在光学领域中有很

好的应用前景。本文回顾了神经网络在超快光学中已

经实现的一些具体成果，将其分为实验参数优化和实

验数据处理两部分，分别介绍了神经网络在其中的作

用，并对神经网络在光学中的发展方向及应用前景进

行了展望。

2　超快实验过程控制

利用机器学习中的神经网络技术可以找到系统状

态变量之间的关系而无须求解复杂的数学和物理方

程，为探索非线性动力系统提供了新的途径。神经网

络技术得到的非线性模型也可用于设计和控制激光特

性。超快实验中脉冲的优化可能涉及多个参数，这些

参数以复杂的方式相互关联。与其他形式的手动或部

分自动化控制方法相比，神经网络在复杂系统的参数

优化方面具有显著优势。
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2.1　超快光纤激光器的自调谐

超快激光器在许多光学领域中是重要工具，包括

材料加工［3-4］、生物成像［5-6］、光学频率测量［7-10］、高分辨

率原子钟［11-12］、信号处理［13-14］、光谱展宽［15］、阿秒光

学［16］、测距［17-18］和天文学［19-20］等。啁啾脉冲放大产生的

高功率飞秒脉冲在关于飞秒相干控制的几次诺贝尔奖

成果中发挥了核心作用［21-22］。

超快激光器中脉冲的特性由一系列非线性色散和

耗散效应决定。以光纤激光器为例，根据参数（偏振、

泵浦功率、光谱滤波和损耗等）的选择，同一激光器可

以表现出完全不同的特性，如连续波激光、类噪声脉冲

产生、Q开关、锁模、多脉冲和束缚态等［23-24］。为实现

激光器的稳定运行或达到特定参数，需要根据激光器

的输出参数进行反馈，但输出参数与控制参数之间的

非线性关系使得激光器的操作非常复杂，这给控制和

优化激光参数带来了挑战。

自调谐光学系统在锁模光纤激光器等技术中的应

用越来越重要。为了得到合适的控制规律，维持目标

输出参数的稳定性，这种自调整范式需要智能算法。

目前自优化或自调谐激光器的反馈回路通常使用高级

搜索或遗传算法，以某些特定的适应度或目标函数作

为参考准则，实现了不同状态下的自调谐和自设置，或

按照需求产生不同持续时间和能量的脉冲［25-31］。但遗

传算法对初始种群的选择很敏感，这可能导致适应度

函数收敛到局部最优而非全局最优，不利于应对超快

激光中常见的多稳态动力学情况；另一个缺点是其收

敛时间相对较长，需要几分钟甚至几小时。

Pu 等［32］的研究结果表明，模仿人类逻辑的算法有

可能将激光锁定在所需的操作状态，并在不到 1 s 的时

间内从扰动状态恢复到锁定状态。这种算法结合了人

类和机器的优点，由高级 Rosenbrock 搜索、随机碰撞

恢复和各区域的识别组成。高级 Rosenbrock 搜索算

法将被动锁模光纤激光器从自由运行状态引导到理想

的运行状态，随机碰撞恢复将激光器从环境干扰导致

的被动分离状态恢复到期望的运行状态，它们都学习

人类在偏振调谐过程中锁定模式的方法。如图 1（a）
所示，类人算法从高级 Rosenbrock 搜索开始，在确定

锁定所需的区域后，专注于基于识别的监测；随机碰撞

恢复尝试将激光拉回锁定区域，如果恢复成功，类人算

法将返回监控状态，否则重新启动高级 Rosenbrock 搜

索来锚定一个新的期望点。图 1（b）展示了实时智能

锁模光纤激光器，其中反馈控制面板由一个模数转换

器（ADC）、一个现场可编程门阵列（FPGA）和 4 个数

模转换器（DAC）构成。ADC 用于监测波形。FPGA
作为计算中心，使用高级 Rosenbrock 搜索算法搜索所

需的区域。DAC 将指令从 FPGA 转换为直流电压并

作用于调谐偏振的电极化控制器（EPC）。由于采用了

类人算法，从自由运行状态到基本锁模状态的锁模时

间最短仅为 0.22 s。可以预见，利用神经网络技术识

别模式，结合实时测量技术的最新进展［25， 33］，可以帮助

人们更好地理解和控制超快激光动力学过程，从而构

建具有更好鲁棒性的激光系统。

Baumeister 等［34］通过集成深度学习（DL）架构与

模型预测控制（MPC）来实现自调谐锁模光纤激光器。

这种 DL-MPC 算法不仅可以学习未知双折射的模型，

还可以建立激光器的动力学模型并寻找适当的控制规

律，以在双折射随机漂移的情况下保持稳定的高能量

脉冲。DL-MPC算法由一个内环和一个外环组成（图 2）。
内环包括变分自动编码器（VAE）和 K-α 映射，外环包

括模型预测（MP）-RNN 网络。MP-RNN 预测激光器

的N个未来状态和相应的控制输入。通过优化这些控

制输入来最大化目标函数。如果预测误差超过一定的

阈值，则使用内环来稳定系统。该算法可以快速建立

双折射预测模型，并调用深度学习模块为新参数配置

生成接近最优的解。模拟表明，该算法能够在系统受

到扰动后立即恢复稳定的锁模。

2.2　相干动力学的控制

少周期脉冲具有超宽的光谱，可以用于物质相互

图 1　基于类人算法的智能可编程锁模光纤激光器［32］。（a）类人算法原理图；（b）实时智能锁模光纤激光器

Fig. 1　Intelligent programmable mode-locked fiber laser based on human-like algorithm[32]. (a) Schematic of human-like algorithm; 
(b) real-time intelligent mode-locked fiber laser
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作用过程中的光谱学测量。在少周期激光脉冲产生过

程中，需要将脉冲压缩至接近傅里叶变换极限脉宽。

基于光纤非线性现象的脉冲整形已成为一种对光信号

的光谱和时间特性进行定制的重要工具，可以产生抛

物线、三角形和矩形等各种光学波形的超短脉冲［35-40］。

然而，为实现所需的脉冲特性而明确非线性激光系统

的最佳参数十分困难。对于光纤激光器，非线性频谱

整形既取决于输入脉冲条件，又取决于光纤特性。通

常遗传算法可解决非线性优化问题，能优化特定波段

的光谱强度［41］或明确入射超短脉冲［42］的光谱相位，也

可优化光纤的色散和非线性系数，从而最大限度地拓

宽中红外相干超连续谱的带宽［43］。然而，遗传算法需

要大量的计算时间，遍历具有足够多可能模式的相空

间才能找到解决方案。神经网络可以提取和优化由色

散元件和非线性元件组成的脉冲整形系统的参数，生

成具有所需脉宽和啁啾特性的任意波形［44］。

Farfan 等［45］展示了自适应神经网络算法（aNNA）

控制脉冲整形器并加速脉冲优化的过程，如图 3（a）所

示。在该算法中，神经网络构建促动器与信号强度之

间关系的逆模型，以 1600 个目标强度值作为输入，输

出相应的 39 个促动器值。该神经网络选择了三层结

构，每层 400 个节点，外加 39 个节点的输出层，并选择

了带反向传播的缩放共轭梯度下降法作为训练方法。

在每次优化开始时，脉冲优化器算法加载这个训练好

的神经网络并将其作为通用模型，通过在每次迭代中

使用新数据进行额外的网络训练来完善模型。这种方

法结合了批量训练和在线训练，aNNA 能够基于存储

的通用模型和关于当前行为的新存储数据，从一个更

有利的起点开始，动态地适应系统响应，从而平衡泛化

能力和准确性。aNNA 按照图 3（a）所示的顺序进行迭

图 2　DL-MPC 原理图［34］

Fig. 2　Schematic of DL-MPC[34]
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代：1）来自非谐振响应信号的 400 个二进制强度值被

发送给算法，由预测函数进行处理，生成理想目标信

号；2）以目标信号作为神经网络的输入，神经网络输

出促动器位置，即期望到达的目标位置；3）该算法通过

控制选定的促动器、调节可变形反射镜（DM）来调制

入射激光脉冲，激光脉冲与样品相互作用，产生新的非

谐振响应信号以控制系统；4）网络接收新的信号强度，

反馈对应的促动器位置，并将其作为新的数据点进行

训练；5）得到的信号也成为下一个迭代的输入，用于

预测下一个目标信号。评估的结果指定了“预测函

数”，如图 3（b）所示，该函数旨在为下一次选择生成理

想的目标信号。预测函数规则如下：1）如果新的信号

是最好的信号，则根据新的信号生成目标信号；2）如果

信号不是最优的，但优于前一信号，则由前一最优信号

（由算法存储）生成目标信号；3）如果新信号比前一个

信号差，则使用前一个信号来生成目标信号。利用该

算法对所选实验信号进行放大和平滑处理，以优化信

号质量。与传统的优化算法相比，NNA 可以加速脉冲

压缩，其收敛速度比传统的遗传算法快 100 倍［45］，从而

提高了超快光谱实验的实际效率。

3　超快光学实验数据的处理

对超快光学实验产生的数据进行处理是一项极具

挑战性的工作。传统的数据处理需要过滤噪声的影

响，求解含时薛定谔方程或使用迭代算法，这个过程非

常繁琐并且极其耗时。机器学习中的神经网络基于严

格的数学，事实上，通用逼近定理［46-48］表明，具有线性

输出层和足够数量隐藏单元的神经网络能够学习任何

阿贝尔函数。因此神经网络在超快光学实验数据的处

理中有着广泛的应用，可以处理含有噪声的实验数

据［49］，或从实验数据中提取信息［50］。神经网络为高效

分析和处理超快实验数据提供了一种与物理原理结合

的新方法。

3.1　超快激光传播动力学

超快激光的传播动力学现象很难理解和预测，这

主要是由于在传播介质［51］中会出现复杂的非线性效

应，如克尔效应［52］和电离效应［53-54］等。脉冲在介质中

的传播通常采用非线性薛定谔方程（NLSE）来模拟，

该方程没有精确的解析解。而当利用数值方法模拟

时，在保证精度的情况下，需要花费大量的时间，因此

可以使用神经网络来处理这些问题。

Gautam 等［55］详细比较了 6 种不同的神经网络，即

全连接神经网络、级联神经网络（CaNN）、卷积神经网

络、长短期记忆网络（LSTM）、双向 LSTM（BiLSTM）

和门控循环单元（GRU），通过评估网络性能来确定各

个网络最合适的架构，以实现对 NLSE 的映射。结果

表明，在准确性、计算成本和训练速度方面，FCNN 的

性能优于其他所有网络结构。与 FCNN 相比，CNN 感

受野更小，权值共享给训练数据施加了移位不变性的

约束，因此 CNN 学习前向映射性的能力比 FCNN 差。

另一方面，与 FCNN 相比，RNN（LSTM、BiLSTM 和

GRU）的参数共享机制对数学方程性能的学习没有积

极的影响，而 CaNN 有更多的连接数量，其额外的复杂

性增加了计算成本。此外，利用训练后的网络还可以

预测色散和非线性参数以及重建高非线性光纤传播产

生的畸变传输脉冲的时域形貌。Liu 等［56］基于多层感

知器（MLP），采用预分类方案对直接轨迹和分散轨迹

的数据进行分类，实现了强场物理中费曼路径积分的

计算。这种方法克服了现有方法固有的蛮力计算的缺

点，获得了强场物理中隐藏的物理信息，为阿秒测量中

超快电子动力学现象的探索提供了一种有力的手段。

研究非线性脉冲传播动力学中的时间依赖性非常

重要，其中特定时刻或特定传播距离的时域和频域强

度剖面取决于早期传播过程［57］。具有长短期记忆单元

结构的递归神经网络绕过了控制传播模型的直接数值

求解，有可能在高阶孤子压缩和超连续谱产生等诸多

场景中准确预测超短脉冲的非线性传播动力学现

象［58］。除了这些单一目标的非线性传播动力学研究

外，递归神经网络在光纤激光器的复杂多目标非线性

传播动力学现象预测方面也有显著的潜力［59］。2022
年，Martins 等［60］使用两种 RNN 来模拟光脉冲在高度

非线性单模光纤中的传播问题，LSTM 和 CLSTM 网

络都给出了低误差结果，其中 LSTM 误差更小（图 4）。

结果表明，所提出的两种 RNN 可以预测光脉冲的传

播，LSTM 能够以最小的误差模拟初始脉冲参数和光

纤长度对脉冲形状的影响。这项研究有助于更好地理

解和构建用于非线性光脉冲传播建模的 RNN，以及分

析峰值功率和非线性对预测误差的影响。

图 3　自适应神经网络算法示意图［45］。（a） aNNA 的迭代步骤；

（b）预测函数

Fig. 3　Schematic of adaptive neural network algorithm[45]. 
(a) aNNA iteration sequence; (b) prediction function

脉冲在具有正常群速度色散的光纤中传播时非线

性过程通常对初始脉冲条件敏感，因此可以通过控制

初始脉冲的时域波形和相位，将常规激光脉冲非线性

地塑造成特定波形［35］。然而，由于所涉及的自由度通

常很广，预测非线性脉冲成形行为可能需要大量计算，

特别是在处理逆问题时。Boscolo 等［61］使用基于神经

网络的监督学习模型来预测脉冲在具有正常和反常色

散的光纤中非线性传播时的时域和频域强度分布。所

采用的基于贝叶斯正则化反向传播算法的前馈神经网

络包括三个隐藏层，每个隐藏层有 14 个神经元。对于

大部分脉冲形状，神经网络算法的预测结果与 NLSE
传播模型的结果一致。该网络能够再现脉冲在正常色

散区传播时的时频分布。通过对输出进行变形采样，

该网络还能够解析在反常色散下传播的时域脉冲的压

缩细节及其更复杂的频谱结构；经过适当训练后网络

能从脉冲形状和频谱中检索出传播长度、孤子阶数以

及光纤的色散状态。

获得足够的光谱宽度是产生少周期脉冲的重要步

骤。常用的光谱展宽方式包括空心光纤展宽和薄片组

展宽等［15，62-68］，展宽效果取决于光在介质中的传播动力

学过程。在薄片组展宽超连续光谱产生过程中，不同

的入射脉冲参数会导致不同的光谱展宽结果。例如，

当提高脉冲能量或减小脉冲宽度时，随着激光强度的

增大，输出频谱从原始的高斯分布的对称展宽逐步变

为不对称展宽。因此，通过引入非线性积分对光谱展

宽情况进行分析，进而可以对不同光谱展宽阶段进行

界定。B 积分和 P 积分［69-70］能够定量反映脉冲传播过

程中的克尔效应强度与电离强度，在解析脉冲与介质

相互作用的物理现象方面得到广泛的应用，并且能够

作为一种参量用于分析、量化和优化光谱展宽过程，以

获得优质的少周期脉冲光源。然而，若要通过非线性

积分实时调控少周期脉冲的产生，需要在实验中实时

获得积分值。因此 Gao 等［70］提出了基于多层感知器

（MLP）网络的非线性积分预测，如图 5 所示。它利用

无监督学习的编码器将一维光谱数据编码成 1×5
的特征矩阵，并将其导入主 MLP 网络中，可输出初始

脉冲能量、光斑半径、脉宽及 B 积分和 P 积分的值。将

数值模拟结果应用到神经网络的训练中，预测结果很

好。这不仅为实时表征输入脉冲参数提供了一种新方

法，而且为超连续谱产生过程的优化提供了指导。

图 4　LSTM 结构示意图［60］

Fig. 4　Schematic of LSTM architecture[60]

图 5　MLP 神经网络结构模型［70］

Fig. 5　Structure model of MLP neural network[70]
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脉冲在具有正常群速度色散的光纤中传播时非线

性过程通常对初始脉冲条件敏感，因此可以通过控制

初始脉冲的时域波形和相位，将常规激光脉冲非线性

地塑造成特定波形［35］。然而，由于所涉及的自由度通

常很广，预测非线性脉冲成形行为可能需要大量计算，

特别是在处理逆问题时。Boscolo 等［61］使用基于神经

网络的监督学习模型来预测脉冲在具有正常和反常色

散的光纤中非线性传播时的时域和频域强度分布。所

采用的基于贝叶斯正则化反向传播算法的前馈神经网

络包括三个隐藏层，每个隐藏层有 14 个神经元。对于

大部分脉冲形状，神经网络算法的预测结果与 NLSE
传播模型的结果一致。该网络能够再现脉冲在正常色

散区传播时的时频分布。通过对输出进行变形采样，

该网络还能够解析在反常色散下传播的时域脉冲的压

缩细节及其更复杂的频谱结构；经过适当训练后网络

能从脉冲形状和频谱中检索出传播长度、孤子阶数以

及光纤的色散状态。

获得足够的光谱宽度是产生少周期脉冲的重要步

骤。常用的光谱展宽方式包括空心光纤展宽和薄片组

展宽等［15，62-68］，展宽效果取决于光在介质中的传播动力

学过程。在薄片组展宽超连续光谱产生过程中，不同

的入射脉冲参数会导致不同的光谱展宽结果。例如，

当提高脉冲能量或减小脉冲宽度时，随着激光强度的

增大，输出频谱从原始的高斯分布的对称展宽逐步变

为不对称展宽。因此，通过引入非线性积分对光谱展

宽情况进行分析，进而可以对不同光谱展宽阶段进行

界定。B 积分和 P 积分［69-70］能够定量反映脉冲传播过

程中的克尔效应强度与电离强度，在解析脉冲与介质

相互作用的物理现象方面得到广泛的应用，并且能够

作为一种参量用于分析、量化和优化光谱展宽过程，以

获得优质的少周期脉冲光源。然而，若要通过非线性

积分实时调控少周期脉冲的产生，需要在实验中实时

获得积分值。因此 Gao 等［70］提出了基于多层感知器

（MLP）网络的非线性积分预测，如图 5 所示。它利用

无监督学习的编码器将一维光谱数据编码成 1×5
的特征矩阵，并将其导入主 MLP 网络中，可输出初始

脉冲能量、光斑半径、脉宽及 B 积分和 P 积分的值。将

数值模拟结果应用到神经网络的训练中，预测结果很

好。这不仅为实时表征输入脉冲参数提供了一种新方

法，而且为超连续谱产生过程的优化提供了指导。

图 4　LSTM 结构示意图［60］

Fig. 4　Schematic of LSTM architecture[60]

图 5　MLP 神经网络结构模型［70］

Fig. 5　Structure model of MLP neural network[70]
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3.2　超快脉冲信息提取

超快光学中脉冲信息的测量对于激光参数的优化

以及后续实验的开展至关重要。但超短脉冲宽度在实

验上很难直接测量，通常需要设计复杂的光学测量系

统，以自相关或者互相关的方式间接测量，并利用反演

算法从测量结果中提取脉冲信息。虽然基于 NLSE 的

模型或基于强场近似的简化模型通常能够在一定程度

上再现实验测量结果，但其逆过程没有数学解析式。

表征超短脉冲的一种流行技术是频率分辨光学开关

（FROG）［71］，它通过创建一个二维强度图（称为 FROG
行迹图），可完全表征超短光脉冲的振幅和相位。基于

FROG 行迹图重建脉冲需要利用反演算法，比如基于

广义投影算法的 PCGPA、LSGPA 等，这类算法的计

算非常耗时［72-73］。此外，遗传算法也被成功地应用于

FROG 行迹图的检索［74-75］，但检索时间仍然需要数

分钟。

近年来，在相干成像、散射介质成像和超分辨率成

像［76-80］等领域中，深度神经网络被用于解决此类逆问

题，其在脉冲重建方面也显示出不错的应用前景。利

用神经网络在 FROG 行迹图中重建短脉冲的第一次

尝试可以追溯到 20 世纪 90 年代中期［81］。 2018 年，

Zahavy 等［82］通过使用深度神经网络（DNN），从理论和

实验上演示了超短光脉冲的重建，数值模拟结果表明，

训练过的网络在低信噪比测量方面优于其他先进的技

术。这个算法被称为 DeepFROG，如图 6 所示，它由两

个网络组成，通过差分编程软件实现。第一个神经网

络是 FROGNet，是理论公式支配的测量系统，它使用

差分构建块，可提供测量系统及其梯度的有效评估。

第二个网络是 CNN，它接收 FROG 行迹图并输出重建

脉冲的实部和虚部向量。权重经过优化后的 CNN 函

数可以接近 FROGNet 函数的逆映射。 2021 年，Xu
等［83］利用卷积神经网络对瞬态光栅（TG）-FROG 的行

迹图进行了反演，结构如图 7 所示。其中 CNN 包括 4
个卷积层和 2 个神经元个数分别为 512 和 1024 的全连

接层，基于模拟数据实现了对飞秒脉冲的重建。

阿秒泵浦探测实验可以用来研究超短时间尺度下

的电子动力学过程［84］。对阿秒脉冲的表征常用频率分

辨光学开关（FROG-CRAB）方法［85］。它与 FROG 类

似，是一种通过迭代实现的最小化算法，通过对测量得

到的阿秒条纹行迹图进行反演计算来获取阿秒脉冲的

光谱相位［85］。由于可以很容易地用光栅光谱仪测量脉

冲的功率谱，一旦光谱相位已知，阿秒脉冲就可以完全

表征。当将该方法应用于阿秒条纹时，需要采用中心

动量近似（CMA），这降低了反演精度［86］。其他几种替

代方法避免了这种近似［86-88］。2019 年，Yu 等［89］使用遗

传算法，结合自相关算法，实现了阿秒脉冲的反演。然

而，不管是遗传算法还是其他最小化方案，其计算过程

是相当耗时的。同年 White 等［90］提出利用神经网络从

阿秒条纹图中提取相位的方法，不需要中心动量近似，

通过监督学习和无监督学习可分别准确反演模拟计算

得到的条纹行迹和实验测得的条纹行迹的相位。其主

要优势在于一旦经过适当的训练，该方法可以在毫秒

量级下基于条纹行迹图反演得到相位。次年 Zhu 等［91］

提出了一种基于条件变分生成网络（CVGN）的脉冲反

演算法。CVGN 根据给定的条纹行迹图对脉冲轮廓

的分布进行建模，因此能够评估反演得到的脉冲的不

确定性。如图 8 所示，当峰值信噪比大于 6 时，条纹图

的脉冲重构一致性较高，为今后基于神经网络的阿秒

脉冲反演提供了参考。此外，Brunner等［92］也利用深度

图 6　DeepFROG 结构示意图［82］。（a）将 FROG 轨迹映射为脉

冲的 DNN 架构；（b）监督培训程序；（c）无监督的培训程序

Fig. 6　Schematics of DeepFROG architecture[82]. (a) DNN 
architecture for mapping FROG traces into 
complex pulses; (b) supervised training procedure; 

(c) unsupervised training procedure

图 7　CNN 结构图［83］

Fig. 7　Structural diagram of CNN[83]

神经网络，基于阿秒条纹图中的一条或多条轨迹完全

重建了近红外矢量势和电子波包，同时将计算时间缩

短了几个数量级。

3.3　神经网络应用在复杂系统

机器学习中的神经网络技术可以应用到更复杂的

超快系统中，例如多维系统和混沌系统。Teğin 等［93］

使用深度神经网络分析了多模光纤中的多维系统属

性，研究了泵浦脉冲的输入空间光束轮廓与多模光纤

输出光谱之间的关系。Comin 等［94］将神经网络与遗传

算法相结合，通过控制激光脉冲整形来操纵等离子体

纳米天线近场，实现了等离子体纳米天线中二次谐波

热点切换。神经网络在异常波和极端事件触发的相干

呼吸结构测量中也有重要应用［95-96］。

3.4　物理规律参与的数据发掘

物理、生物或工程系统获得的数据量有时不够充

分，得出结论和作出决策面临挑战。在这种小数据体

系下，许多机器学习技术缺乏鲁棒性，无法提供任何收

敛保证。为了训练神经网络在少量输入和输出数据中

准确识别非线性映射，将其中原则性物理定律、经验验

证的规则及相关领域的专业知识作为先验知识进行正

则化处理，并编码到学习算法中，通过放大算法所获得

的数据信息，能够将解的空间限制在可管理的区域内。

目前已经有一些研究利用结构化先验信息来构建物理

规律参与的效率更高的学习机器［97-102］。Raissi 等［98］利

用机器学习中的神经网络，基于零散数据，发现了由偏

微分方程表示的物理世界的封闭数学模型，即利用“物

理信息神经网络”分析动态数据样本，自动识别控制物

理系统的封闭数学模型或非线性微分方程。此外，

Raissi 等［103］还使用深度神经网络直接处理非线性问

题，利用自动微分基于输入坐标和模型参数区分神经

网络，以构建可以获得物理信息的神经网络。总之这

种规律、经验和神经网络的集成为模型构建、预测建

模、非线性控制和强化学习策略的方法引入了一种潜

在的变革性技术，将推动物理知识学习机的发展。

4　展望与挑战

超快光学系统通常是复杂的、非线性的和多维的，

其动力学现象对内部参数和外部扰动都非常敏感。这

些系统的设计和优化通常基于物理模型、数值模拟和

试错。随着系统复杂性的增加，这些方法逐渐无法满

足要求。迄今为止，机器学习在超快光学领域中的应

用大多基于遗传算法或前馈架构。虽然这些应用带来

了开创性的成果，但仍有一些重要的方法尚未被充分

利用。神经网络的优点是经过训练后可以在没有人为

干预的情况下执行所有的计算，这为神经网络技术在

具有更高自由度的更复杂系统中的应用提供了可能。

神经网络在处理超快光学系统问题方面仍有发展

的潜力。一方面，计算机硬件算力提升，可以高效地处

理海量数据，并支持更复杂的神经网络。另一方面，算

法的进步也使得神经网络能处理更复杂的问题。神经

网络与遗传算法的结合或者不同类型神经网络的组合

可以共同发挥机器学习的潜力，在理解和优化非线性

系统方面取得更多进展。此外，无监督学习在没有标

记的情况下可推断和揭示数据集中隐藏的内部结构，

这对实验数据处理有重要意义。然而，目前神经网络

在超快光学中的应用也存在挑战和不足。首先，神经

网络是一种数学计算工具，缺乏对其物理意义的解释，

虽然目前已有工作将物理规律融入算法中，但基于训

图 8　用 CVGN 检索两条实验测得的阿秒条纹［91］。（a）测量的阿秒条纹；（b）重建的阿秒条纹；反演得到的（c）时域和（d）频域的阿

秒脉冲曲线

Fig. 8　Retrieval of two experimental attosecond streaking traces with CVGN[91]. (a) Measured attosecond streaking traces; 
(b) reconstructed attosecond streaking traces; retrieved attosecond pulse curves in (c) time and (d) frequency domains
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神经网络，基于阿秒条纹图中的一条或多条轨迹完全

重建了近红外矢量势和电子波包，同时将计算时间缩

短了几个数量级。

3.3　神经网络应用在复杂系统

机器学习中的神经网络技术可以应用到更复杂的

超快系统中，例如多维系统和混沌系统。Teğin 等［93］

使用深度神经网络分析了多模光纤中的多维系统属

性，研究了泵浦脉冲的输入空间光束轮廓与多模光纤

输出光谱之间的关系。Comin 等［94］将神经网络与遗传

算法相结合，通过控制激光脉冲整形来操纵等离子体

纳米天线近场，实现了等离子体纳米天线中二次谐波

热点切换。神经网络在异常波和极端事件触发的相干

呼吸结构测量中也有重要应用［95-96］。

3.4　物理规律参与的数据发掘

物理、生物或工程系统获得的数据量有时不够充

分，得出结论和作出决策面临挑战。在这种小数据体

系下，许多机器学习技术缺乏鲁棒性，无法提供任何收

敛保证。为了训练神经网络在少量输入和输出数据中

准确识别非线性映射，将其中原则性物理定律、经验验

证的规则及相关领域的专业知识作为先验知识进行正

则化处理，并编码到学习算法中，通过放大算法所获得

的数据信息，能够将解的空间限制在可管理的区域内。

目前已经有一些研究利用结构化先验信息来构建物理

规律参与的效率更高的学习机器［97-102］。Raissi 等［98］利

用机器学习中的神经网络，基于零散数据，发现了由偏

微分方程表示的物理世界的封闭数学模型，即利用“物

理信息神经网络”分析动态数据样本，自动识别控制物

理系统的封闭数学模型或非线性微分方程。此外，

Raissi 等［103］还使用深度神经网络直接处理非线性问

题，利用自动微分基于输入坐标和模型参数区分神经

网络，以构建可以获得物理信息的神经网络。总之这

种规律、经验和神经网络的集成为模型构建、预测建

模、非线性控制和强化学习策略的方法引入了一种潜

在的变革性技术，将推动物理知识学习机的发展。

4　展望与挑战

超快光学系统通常是复杂的、非线性的和多维的，

其动力学现象对内部参数和外部扰动都非常敏感。这

些系统的设计和优化通常基于物理模型、数值模拟和

试错。随着系统复杂性的增加，这些方法逐渐无法满

足要求。迄今为止，机器学习在超快光学领域中的应

用大多基于遗传算法或前馈架构。虽然这些应用带来

了开创性的成果，但仍有一些重要的方法尚未被充分

利用。神经网络的优点是经过训练后可以在没有人为

干预的情况下执行所有的计算，这为神经网络技术在

具有更高自由度的更复杂系统中的应用提供了可能。

神经网络在处理超快光学系统问题方面仍有发展

的潜力。一方面，计算机硬件算力提升，可以高效地处

理海量数据，并支持更复杂的神经网络。另一方面，算

法的进步也使得神经网络能处理更复杂的问题。神经

网络与遗传算法的结合或者不同类型神经网络的组合

可以共同发挥机器学习的潜力，在理解和优化非线性

系统方面取得更多进展。此外，无监督学习在没有标

记的情况下可推断和揭示数据集中隐藏的内部结构，

这对实验数据处理有重要意义。然而，目前神经网络

在超快光学中的应用也存在挑战和不足。首先，神经

网络是一种数学计算工具，缺乏对其物理意义的解释，

虽然目前已有工作将物理规律融入算法中，但基于训

图 8　用 CVGN 检索两条实验测得的阿秒条纹［91］。（a）测量的阿秒条纹；（b）重建的阿秒条纹；反演得到的（c）时域和（d）频域的阿

秒脉冲曲线

Fig. 8　Retrieval of two experimental attosecond streaking traces with CVGN[91]. (a) Measured attosecond streaking traces; 
(b) reconstructed attosecond streaking traces; retrieved attosecond pulse curves in (c) time and (d) frequency domains
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练收敛的结果直观得到其中的物理规律仍然面临巨大

挑战，基于海量数据提取并总结出解析形式或者概念

性的物理规律是神经网络和人工智能下一步研究方向

之一。其次，神经网络的训练结果严重依赖于训练数

据的数量和质量，但是物理实验室中的实验条件通常

只能提供有限的数据，虽然可以通过理论仿真得到训

练数据，但仿真计算所能提供的数据有限，且缺少实验

环境下的噪声和扰动，算法的泛化性和鲁棒性受到挑

战，因此在降低对数据量依赖的同时提高神经网络训

练过程的有效性也是下一步研究方向之一。此外，处

理不同问题时需要设计不同的神经网络，但神经网络

的参数选择往往是根据训练结果进行调试和迭代，其

过程具有经验依赖性和不确定性，这增加了使用难度

和成本。

机器学习中的神经网络在超快光学中有着广泛的

应用，相关成果层出不穷。随着神经网络算法的进步

和超快光学技术的发展，超快光学研究将向着更智能、

更方便、更自动化、能够更准确揭示物理规律的方向

发展。
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Abstract
Significance　 Machine learning is a specialized study on computer simulation and learning human behavior for obtaining new 
knowledge and skills and on reorganizing existing knowledge structure and skill to continuously improve performance. It is the core of 
artificial intelligence and the fundamental way of making computers intelligent. Machine learning is a multi-disciplinary subject, 
involving probability theory, statistics, approximation theory, convex analysis, and algorithm complexity theory. Its algorithm is 
widely used in many fields of engineering and science, and has advantages in terms of classification, pattern recognition, prediction, 
system parameter optimization, and building complex dynamic models from observations.

Ultrafast optical systems are usually complex, nonlinear, and multidimensional, and their dynamics are extremely sensitive to 
internal parameters and external disturbances. The design and optimization of these systems are generally based on physical models, 
numerical simulation, and trial and error approach. Owing to the increase in system complexity, these methods have reached their 
limits. Thus far, the application of machine learning in ultra-fast optics is mostly based on genetic algorithms or feedforward 
architecture. Although these implementations have undoubtedly brought significant results, there are still some limitations that need to 
be resolved . The machine learning neural network technology can find relationships among the state variables of the systems, which 
provides a new way to explore nonlinear dynamic systems without solving complex mathematical and physical equations. The 
generated nonlinear model can also be used to design and control laser characteristics. Pulse optimization in ultrafast experiments may 
involve multiple parameters, which are interrelated in complex ways. This is a field where neural networks can significantly surpass 
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other forms of manual or partial automatic control. In addition, it is extremely challenging to process the data generated by ultrafast 
optical experiments. Traditional data processing requires to filter out the influence of noise. Solving the time-dependent Schrödinger 
equation or using iterative algorithm makes the process extremely cumbersome and time-consuming. The neural network is based on 
the mathematics, and provides a new method combined with physical principles for efficient analysis and processing of ultrafast 
experimental data. Therefore, neural network has a good application prospect in the field of optics.

Progress This review highlights the application of neural networks in ultrafast optics. Neural network plays an active role in the self-
tuning and coherent dynamics control of ultrafast fiber lasers. In the processing of ultrafast optical experimental data, neural networks 
are applied to the study of ultrafast laser propagation dynamics, measurement of ultrafast pulse information, calculation of complex 
systems, and data mining involving physical laws.

Conclusions and Prospects Neural network has high application potential in ultrafast optical systems. On the one hand, the 
computing power of computer hardware is improved, which can efficiently process massive data and support more complex neural 
networks. On the other hand, the improvement in algorithm enables neural networks deal with more complex problems. The 
combination of neural networks and genetic algorithms or different types of neural networks can jointly explore the potential of 
machine learning and make more progress in understanding and optimizing nonlinear systems. In addition, the ability of unsupervised 
learning to infer and reveal hidden internal structures from datasets without labels is extremely important for noise-sensitive 
experimental data processing. However, there are also challenges in the application of neural networks in ultrafast optics. First, as a 
mathematical computing tool, neural network lacks the physical meaning. Although there have been works to integrate physical laws 
into the algorithms, it is still a challenge to intuitively obtain physical laws from the converged training results. Second, the training 
results of neural networks depend heavily on the quantity and quality of training data. However, sometimes the experimental 
conditions are limited and only a small amount of data can be obtained. Although training data can be obtained through theoretical 
simulation, the lack of noise and disturbance in the experimental environment challenges the generalization and robustness of the 
algorithms.

In summary, in the past few years, machine learning neural network has made significant progress in its application in ultrafast 
optics, and related achievements have emerged endlessly. With the progress of neural network algorithms and the development of 
ultrafast optics technology, we can expect that ultrafast optics study becomes more intelligent, more convenient, more automatic, and 
more accurate to reveal physical laws.

Key words laser optics; ultrafast lasers; neural network; experimental control; data processing
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