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摘要  常规数值求解方法在表征光纤中超短脉冲的非线性传输过程时存在计算量大、效率低等局限。随着人工智

能的快速发展，深度学习技术展现出了强大的计算能力、广泛的适用范围、良好的硬件移植性，在光纤中超短脉冲非

线性传输过程表征和控制研究中具有巨大潜力。本文概述了深度学习技术及其在预测光纤中超短脉冲传输、超短

脉冲重构及参数估计方面的研究进展，同时展望了深度学习与光纤中超短脉冲非线性传输这一新兴交叉技术的发

展方向和挑战。
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1　引　　言

作为超短光脉冲传输及控制的重要应用方向，光

纤中超短激光脉冲的非线性传输过程研究是光纤光

学、超快光学和光信息处理的重要基础，促进了光纤激

光器、光纤放大器以及光纤通信、传感技术的快速发

展［1-6］。光纤中激光脉冲的非线性传输可通过非线性

薛定谔方程（NLSE）描述，当色散和非线性效应同时

存在时，此复合偏微分方程通常没有解析解，需要采用

分步傅里叶法（SSF）、有限差分法等数值方法进行求

解。为了达到较高的精度，SSF 等方法需要设置合适

的步长和迭代次数，从而导致计算复杂性提升。此外，

NLSE 系统对初始脉冲参数和光纤参数非常敏感，较

小的参数变化可导致超短激光脉冲非线性传输过程显

著变化［1，4］。因此，采用常规 SSF 等数值方法对光纤中

激光脉冲非线性传输进行研究或设计优化需要开展大

量参数化模拟，存在超大参数空间扫描计算复杂度高、

效率低、运算量大等问题［4，7-9］。

随着人工智能技术的快速发展，机器学习算法已

在超短脉冲激光器中实现了广泛应用，包括智能锁模

控制、脉冲压缩等［10-13］。其中，深度学习技术展现出的

强大的计算能力、广泛的适用策略、良好的硬件移植

性，使其成为控制和解决大量高维数据问题的有效途

径［14-15］。不同于模型驱动、数值求解方式，基于数据驱

动的深度学习方法从一系列数据中学习内在的输入 -

输出对应关系，使大量光脉冲数据集的访问更加快速

便捷，同时也开拓了处理、表征和控制光纤中超短脉冲

非线性传输的另一种途径，使超短激光脉冲设计和操

作更加准确，获取和处理所需数据更加高效。此外，基

于数据驱动的深度学习方法还展现出了更高的计算效

率以及更低的能耗等潜在优势。目前，深度学习技术

已被广泛应用于超快光学［4，15］、高速光通信［16-18］、光纤

激光［3，19-20］、光纤传感［21］、光网络［22］、光学成像［23］、计算

光学［14，24］、激光与物质相互作用［25］、光学器件［26］、新型

光学神经网络［27］等领域。

本文首先概述了深度学习技术和常用的深度神经

网络，接着介绍了深度学习方法在预测自相位调制、光

孤子传输及超连续谱产生等光纤中超短脉冲非线性传

输方面的研究成果，以及深度学习方法在解决光纤中

超短脉冲非线性传输过程逆问题（如超短脉冲重构、激

光脉冲参数估计及优化）方面的研究成果。这些成果

展示了深度学习技术在光纤中超短脉冲非线性传输过

程表征和控制中的应用和潜力。最后本文简要总结了

这一新兴跨学科研究方法面临的挑战以及未来的发展

方向。

2　深度学习概述

深度学习技术通过一系列不同函数的复合形成神

经网络，实现输入向量到输出向量的映射［28］。在给定

足够多的网络层数、层内单元数以及标定数据后，深度
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神经网络（DNN）可以通过“学习”来表示输入 -输出数

据间高度复杂的函数关系。“学习”是指一个计算机算

法被经验 E改进后，在某类任务 T上性能度量 P有所

提升［3］。常见的任务 T包含回归、分类等，相应的性能

度量 P可能是预测误差、准确率等。绝大多数深度学

习算法可解释为在整个数据集上获取经验。数据集是

样本集合的统称，例如 D={ }( )yi，xi i= 1，…，n，其中：xi被

称作样本，可由向量、数组或矩阵等任意数据形式组

成，可代表原始数据或已量化的特征；yi为标签，是期

望的网络输出，如正确的预测结果、正确的分类结果

等；n为样本的数量。一般情况下，数据集可由数值仿

真或实验方式得到。对于光纤中的超短脉冲传输，如

图 1（a）所示，可将深度学习任务分为预测和反演两

类。输入的超短光脉冲在光纤中传输，最终输出受色

散和各类非线性效应影响的光脉冲。将根据输入脉冲

分布获取输出脉冲分布的学习任务定义为预测，即寻

求 f：x→ y，y ∗ = f ( x )。例如：由初始脉冲预测输出脉

冲以及由初始脉冲建模整个脉冲传输过程等任务。同

时，将从输出脉冲分布映射至输入脉冲分布的学习任

务定义为反演，即 f：y→ x，x ∗ = f ( y )，包括从输出脉冲

预测初始脉冲、从输出脉冲估计和优化初始脉冲或系

统参数、设计初始脉冲以实现特定的脉冲传输过程等。

深度学习算法的工作流程如图 1（b）所示，除了准

备数据集，网络结构设计也是关键的步骤。面对不同

的任务目标和应用场景，往往需要不同的网络构架。

常用的神经网络包括前馈神经网络（FNN）、循环神经

网络（RNN）、卷积神经网络（CNN）、生成对抗网络

（GAN）、自编码器（VAE）、深度置信网络（DBN）及图

神经网络（GNN）等。目前主流的 DNN 构架是图 1（c）
所示的包含多个隐藏层的 FNN、RNN 和 CNN，其中

FNN 由输入层、多个隐藏层和输出层组成，多用于分

类任务和基于模式分类的学习控制中［29］。RNN 由循

环单元连接组成，当前输出由输入及前过程产生的“记

忆特征”决定，其擅长处理时序和序列数据，已被广泛

应用于自然语言处理等领域［30］。CNN 中的卷积层和

池化层提取输入数据的各维度特征，之后经过特征映

射用于回归或分类任务中。CNN 已被广泛应用于处

理图像数据，包括特征提取、图像增强及实现超分

辨等［31］。

DNN 训练是通过搜索算子确定网络权重的过程。

网络权重优化是训练的核心，大多数深度学习问题可

以归结为优化问题［32］。在实践中，各类梯度下降算法

（如 随 机 梯 度 下 降 算 法 、Adam 等）被 用 于 DNN 训

练［33］，以优化由一系列权重构成的网络映射函数，直至

网络的输出误差小于设定的阈值。该过程可以看作是

网络映射函数在给定数据集和模型参数空间上的优化

表示。为显示网络模型在训练过程中的性能，有时会

从训练数据集中适当分离出验证数据集。训练结束

后，DNN 需要进行测试，以验证网络的泛化性等关键

性能，训练好的 DNN 便可应用于既定任务中。泛化性

用于表征网络在之前未观测（训练）到的新输入上的表

现。一般来说，测试集是有相同或相似统计分布的独

立于训练集的数据集［28］。

图 1　深度学习方法简述。（a）深度学习方法在光脉冲非线性传输上的应用；（b）深度学习算法的工作流程；（c）常见的神经网络结构

Fig.  1　Overview of deep learning methods.  (a) Application of deep learning methods in modeling nonlinear pulse propagation; 
(b) workflow of deep learning methods; (c) common neural network structures

3　光纤中超短脉冲非线性传输过程的
表征
本节介绍深度学习方法在表征光纤中超短脉冲非

线性传输方面的应用，包括对超短脉冲调制不稳定性、

光孤子传输和超连续谱产生等非线性传输过程的预

测。采用 DNN 对特定脉冲参数空间内光脉冲非线性

传输过程进行近似表示，即用训练好的网络映射函数

在特定数据空间近似替代 NLSE 物理系统，可以达到

“隐藏物理模型”的目的，同时可以兼顾预测精度和计

算效率［7］。

3.1　色散和自相位调制

Boscolo 等［34-35］采用 FNN 预测了考虑增益和损耗、

群速度色散（GVD）和自相位调制（SPM）相互作用的

光纤中的自相似抛物脉冲传输，实现了不同传输距离

下输出脉冲强度和频谱的精确预测。 Jiang 等［36］采用

物理信息神经网络（PINN）求解 NLSE，预测了超短脉

冲在 GVD 和 SPM 共同影响下的传输过程，并讨论了

PINN 在不同初始脉冲功率和形状（对称双峰脉冲、不

对称双峰脉冲等）下的预测精度和计算复杂度。

不同于完全数据驱动的深度学习方法，PINN 通

过改造损失函数，增加了对神经网络的物理约束。

通常，这些约束可以看作是网络模型的先验条件，为

网 络 训 练 提 供 正 则 化 项 。 相 较 于 传 统 的 DNN，

PINN 在收敛速度、小样本泛化性等方面具有潜在

优势［37-38］。

Wang 等［39］将 PINN 与传统谱方法相结合预测了

NLSE 系统中由调制不稳定性产生的光学怪波和呼

吸子。呼吸子泛指一类具有周期性分布结构的非线

性波，与非线性系统中普遍存在的调制不稳定性紧

密相关。该方法修正了常规方法在调制不稳定性和

边界条件微小扰动下引起的较大模拟误差，实现了

适用于周期和非周期边界下光学怪波和呼吸子的高

精度数值求解。如图 2（a）所示，Jiang 等［2］采用 PINN
预测了 GVD 和 SPM 共存、三阶色散和 SPM 共存、

自变陡效应（SS）和脉冲内拉曼散射（IRS）等情况下

光纤中超短脉冲的非线性传输过程，图中展示了

PINN 在时域和频域上的高精度预测结果。此外，

Jiang 等还讨论了 PINN 在多种情况下的预测精度和

计算复杂度。 Jiang 等采用了在网络输入中耦合物理

参数的训练策略，提升了 PINN 在不同应用场景下

的泛化能力。

Wang 等［40］采用双边长短时记忆网络（BiLSTM）

对 GVD 和 SPM 共存的光纤信道进行建模，并在开关

键控和脉冲幅度调制四路信号两种应用场景下进行了

测试，其结果在时域和频域等多个特征维度上与理论

值相差较小，且相比常规数值模拟方法的运算量显著

降低。同时，Wang 等对网络泛化性、硬件移植性等进

行了讨论。Yang 等［41］采用生成对抗网络（GAN）对包

含 GVD、SPM 和掺铒光纤放大器自发辐射噪声的光

纤信道进行建模，并将模型计算量降低至常规 SSF 的

2%。Yang 等［42］采用特征解耦分布模型对波分复用光

纤通信系统进行建模，其中：信道线性效应，如衰减、

色散等，采用物理模型计算；信道非线性效应，如

SPM、交叉相位调制（XPM）和四波混频（FWM），采

用 BiLSTM 网络进行建模和预测。对比常规数值模

拟方法，特征解耦分布模型的计算效率提升了 2 个数

量级。

3.2　光孤子

如图 2（b）所示，Salmela 等［4］采用长短时记忆网络

（LSTM）预测了皮秒脉冲在高非线性光纤反常色散区

传输产生的高阶光孤子压缩过程。基阶光孤子是沿光

纤长度方向形状和频谱都不发生变化的特殊脉冲，而

高阶光孤子会在 GVD 和 SPM 的共同作用下发生周期

性演化，并在孤子周期整数倍处恢复到初始形状。

Salmela 等的研究表明，LSTM 能在时域和频域上精确

预测高阶光孤子的传输过程，预测结果与同参数下的

实验结果相吻合。Teğin 等［43］通过相似 LSTM 结构研

究了渐变型多模光纤中高功率飞秒脉冲非线性传输过

程，实现了不同传输距离下光脉冲时域和频域强度的

精确预测。同时，Teğin 等还对渐变型多模光纤中

1 GW 飞秒脉冲的空间强度演化进行了预测。 Jiang
等［2］采用 PINN 对 GVD 和 SPM 共同作用下基阶光孤

子、高阶光孤子和 PAM4 格式随机信号的传输过程进

行了预测。

同时，研究人员也对 PINN 的网络模型进行了改

进，以增强网络在特定任务上的预测精度及泛化性。

Wu 等［44］采用两个 PINN 子网络分别处理实部和虚

部数据，提升了模型对复函数偏微分方程的求解能

力，并通过改进网络实现了光纤中单孤子、双孤子和

明暗孤子碰撞等非线性脉冲传输过程的预测和参数

估计。Fang 等［45］提出了基于能量守恒定律的 PINN
并将其用于包括基阶光孤子传输、孤子相互作用等

非线性动力学过程的建模。相比于常规 PINN，改进

网 络 的 预 测 准 确 性 和 泛 化 性 都 有 所 提 升 。 Fang
等［46］提出了一种基于导数信息约束 PINN 的方法，

该方法在网络损失中引入非线性偏微分方程解的导

数信息，并采用自适应权值和可变学习率，以加速网

络收敛速度。优化后的 PINN 被用于预测基于高阶

NLSE 的各类孤子的非线性传输过程。对比常规

PINN 网络，优化后的 PINN 网络的预测精度提升了

数倍。Zhu 等［9］提出了包含加权损失函数的双子网

络 PINN，研究了超短脉冲在光纤传输过程中的高阶

非线性效应，并利用该网络预测了基于高阶 NLSE
的混合型单/双光孤子和光孤子分子的非线性传输

过程。

3.3　光脉冲的其他非线性传输过程

DNN 也被用于预测超连续谱产生、FWM 等光
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3　光纤中超短脉冲非线性传输过程的
表征
本节介绍深度学习方法在表征光纤中超短脉冲非

线性传输方面的应用，包括对超短脉冲调制不稳定性、

光孤子传输和超连续谱产生等非线性传输过程的预

测。采用 DNN 对特定脉冲参数空间内光脉冲非线性

传输过程进行近似表示，即用训练好的网络映射函数

在特定数据空间近似替代 NLSE 物理系统，可以达到

“隐藏物理模型”的目的，同时可以兼顾预测精度和计

算效率［7］。

3.1　色散和自相位调制

Boscolo 等［34-35］采用 FNN 预测了考虑增益和损耗、

群速度色散（GVD）和自相位调制（SPM）相互作用的

光纤中的自相似抛物脉冲传输，实现了不同传输距离

下输出脉冲强度和频谱的精确预测。 Jiang 等［36］采用

物理信息神经网络（PINN）求解 NLSE，预测了超短脉

冲在 GVD 和 SPM 共同影响下的传输过程，并讨论了

PINN 在不同初始脉冲功率和形状（对称双峰脉冲、不

对称双峰脉冲等）下的预测精度和计算复杂度。

不同于完全数据驱动的深度学习方法，PINN 通

过改造损失函数，增加了对神经网络的物理约束。

通常，这些约束可以看作是网络模型的先验条件，为

网 络 训 练 提 供 正 则 化 项 。 相 较 于 传 统 的 DNN，

PINN 在收敛速度、小样本泛化性等方面具有潜在

优势［37-38］。

Wang 等［39］将 PINN 与传统谱方法相结合预测了

NLSE 系统中由调制不稳定性产生的光学怪波和呼

吸子。呼吸子泛指一类具有周期性分布结构的非线

性波，与非线性系统中普遍存在的调制不稳定性紧

密相关。该方法修正了常规方法在调制不稳定性和

边界条件微小扰动下引起的较大模拟误差，实现了

适用于周期和非周期边界下光学怪波和呼吸子的高

精度数值求解。如图 2（a）所示，Jiang 等［2］采用 PINN
预测了 GVD 和 SPM 共存、三阶色散和 SPM 共存、

自变陡效应（SS）和脉冲内拉曼散射（IRS）等情况下

光纤中超短脉冲的非线性传输过程，图中展示了

PINN 在时域和频域上的高精度预测结果。此外，

Jiang 等还讨论了 PINN 在多种情况下的预测精度和

计算复杂度。 Jiang 等采用了在网络输入中耦合物理

参数的训练策略，提升了 PINN 在不同应用场景下

的泛化能力。

Wang 等［40］采用双边长短时记忆网络（BiLSTM）

对 GVD 和 SPM 共存的光纤信道进行建模，并在开关

键控和脉冲幅度调制四路信号两种应用场景下进行了

测试，其结果在时域和频域等多个特征维度上与理论

值相差较小，且相比常规数值模拟方法的运算量显著

降低。同时，Wang 等对网络泛化性、硬件移植性等进

行了讨论。Yang 等［41］采用生成对抗网络（GAN）对包

含 GVD、SPM 和掺铒光纤放大器自发辐射噪声的光

纤信道进行建模，并将模型计算量降低至常规 SSF 的

2%。Yang 等［42］采用特征解耦分布模型对波分复用光

纤通信系统进行建模，其中：信道线性效应，如衰减、

色散等，采用物理模型计算；信道非线性效应，如

SPM、交叉相位调制（XPM）和四波混频（FWM），采

用 BiLSTM 网络进行建模和预测。对比常规数值模

拟方法，特征解耦分布模型的计算效率提升了 2 个数

量级。

3.2　光孤子

如图 2（b）所示，Salmela 等［4］采用长短时记忆网络

（LSTM）预测了皮秒脉冲在高非线性光纤反常色散区

传输产生的高阶光孤子压缩过程。基阶光孤子是沿光

纤长度方向形状和频谱都不发生变化的特殊脉冲，而

高阶光孤子会在 GVD 和 SPM 的共同作用下发生周期

性演化，并在孤子周期整数倍处恢复到初始形状。

Salmela 等的研究表明，LSTM 能在时域和频域上精确

预测高阶光孤子的传输过程，预测结果与同参数下的

实验结果相吻合。Teğin 等［43］通过相似 LSTM 结构研

究了渐变型多模光纤中高功率飞秒脉冲非线性传输过

程，实现了不同传输距离下光脉冲时域和频域强度的

精确预测。同时，Teğin 等还对渐变型多模光纤中

1 GW 飞秒脉冲的空间强度演化进行了预测。 Jiang
等［2］采用 PINN 对 GVD 和 SPM 共同作用下基阶光孤

子、高阶光孤子和 PAM4 格式随机信号的传输过程进

行了预测。

同时，研究人员也对 PINN 的网络模型进行了改

进，以增强网络在特定任务上的预测精度及泛化性。

Wu 等［44］采用两个 PINN 子网络分别处理实部和虚

部数据，提升了模型对复函数偏微分方程的求解能

力，并通过改进网络实现了光纤中单孤子、双孤子和

明暗孤子碰撞等非线性脉冲传输过程的预测和参数

估计。Fang 等［45］提出了基于能量守恒定律的 PINN
并将其用于包括基阶光孤子传输、孤子相互作用等

非线性动力学过程的建模。相比于常规 PINN，改进

网 络 的 预 测 准 确 性 和 泛 化 性 都 有 所 提 升 。 Fang
等［46］提出了一种基于导数信息约束 PINN 的方法，

该方法在网络损失中引入非线性偏微分方程解的导

数信息，并采用自适应权值和可变学习率，以加速网

络收敛速度。优化后的 PINN 被用于预测基于高阶

NLSE 的各类孤子的非线性传输过程。对比常规

PINN 网络，优化后的 PINN 网络的预测精度提升了

数倍。Zhu 等［9］提出了包含加权损失函数的双子网

络 PINN，研究了超短脉冲在光纤传输过程中的高阶

非线性效应，并利用该网络预测了基于高阶 NLSE
的混合型单/双光孤子和光孤子分子的非线性传输

过程。

3.3　光脉冲的其他非线性传输过程

DNN 也被用于预测超连续谱产生、FWM 等光
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图 2　深度学习方法在预测光纤超短脉冲非线性传输过程中的应用。（a）预测群速度色散和自相位调制共同作用下的超短脉冲传

输［2］；（b）预测高阶光孤子传输［4］；（c）预测超连续谱产生［47］；（d）预测光纤参量放大系统中信号光脉冲的传输［48］

Fig.  2　Deep learning applications in predicting the nonlinear ultrashort pulse propagation in optical fiber.  (a) Predicting the ultrashort 
pulse propagation under GVD and SPM[2]; (b) predicting the higher-order soliton propagation[4]; (c) predicting the 

supercontinuum generation[47]; (d) predicting the signal pulse propagation in optical fiber parametric amplification system[48]

纤 中 的 其 他 超 短 脉 冲 非 线 性 传 输 过 程 。 Salmela
等［4］采用 LSTM 预测了不同功率下飞秒脉冲在高非

线 性 光 纤 反 常 色 散 区 的 传 输 和 超 连 续 谱 产 生 。

LSTM 网络在时域和频域上的输出均与实验结果吻

合。如图 2（c）所示，Salmela 等［47］采用 FNN 预测了

光纤中超短脉冲的非线性传输和超连续谱产生，图

中所示结果显示深度学习方法预测结果与理论值

差异较小。 Salmela 等还对比了 FNN 和 RNN 在训

练时间和内存需求上的差异，结果表明：FNN 的计

算复杂度更低，在相同的算力和数据规模下更有优

势。 2021 年，Sui 等［48］采用 LSTM 预测了光纤参量

放大系统中不同初始脉冲功率和脉宽条件下信号

光脉冲的放大传输过程，预测结果如图 2（d）所示。

可见，与理论值相比，网络的预测误差较小。隋皓

等［49］采用 CNN 预测了啁啾信号光脉冲在全光纤超

短脉冲啁啾放大中的非线性放大过程，结果显示：

在保持较高预测精度的基础上，CNN 的预测时间

为常规 SSF 的 1/10。
DNN 结构也是影响网络收敛速度、预测精度和泛

化性的重要因素。Gautam 等［50］基于 5 种不同初始脉

冲和光纤参数下生成的数据集，研究了 FNN、CNN、

LSTM 等 6 种不同类型神经网络对高非线性光纤中超

短脉冲非线性传输过程预测的精度和计算复杂度，并

讨 论 了 网 络 结 构 对 预 测 性 能 和 泛 化 性 的 影 响 。

Martins 等［8］采用 LSTM 和卷积长短时记忆网络对

13 m 内高非线性光纤中的超短脉冲非线性传输过程

进行了预测，并研究了两种网络在不同初始脉冲功率、

脉宽及脉冲形状下的泛化性，最后得出了 LSTM 预测

精度更高、泛化性更好的结论。

4　光纤中超短脉冲非线性传输的逆
问题
深 度 学 习 方 法 已 被 广 泛 应 用 于 解 决 相 干 成

像［51-52］、散射介质成像［53-54］等领域中的逆问题，CNN 也

被成功应用于超短脉冲重构［7，55-56］。本节主要介绍深

度学习方法在解决光纤中超短脉冲非线性传输逆问题

上的研究进展，包括光纤中超短光脉冲重构和激光脉

冲参数估计及优化两方面。

4.1　超短光脉冲重构

2022 年，Stanfield 等［57］采用 DNN 基于 SPM 引起

的非线性频谱变化重建初始飞秒脉冲，DNN 在随机

初始相位的数据集上开展训练。基于受 SPM 影响

的频谱和初始频谱，DNN 能够精确重建初始脉冲的

相位，重建结果如图 3（a）所示。 Stanfield 等在实验

数据上的验证结果显示该方法的重建精度良好，且

对噪声有较高的鲁棒性。Sui 等［58］采用 CNN 研究了

光纤参量放大系统内信号光脉冲传输和光孤子对相

互作用这两类过程中初始光脉冲的重建，并研究了

不同输入脉冲参数及多种数据集下 CNN 对初始脉

冲强度的重建精度，讨论了 CNN 在不同结构和不同

噪声水平下的泛化性。2022 年，Sui 等［59］将 NLSE 与

DNN 耦合，通过两者的耦合产生物理损失，实现了无

标签网络训练方法，该训练方法在受 GVD 和 SPM
共同影响的超短脉冲重构任务中实现了与监督学习

相近的收敛性和预测精度。两种训练方法下的脉冲

重建结果如图 3（b）所示。Gautam 等［50］采用不同的

神经网络重构受色散和非线性效应共同影响的超短

光脉冲，并研究和对比了多种神经网络在不同光纤

参数和不同初始脉冲参数数据集上的重建精度和计

算时间。Sidelnikov 等［60］采用 CNN 替代常规数字反

向传播算法（DBP），实现了长距离超高容量光纤传

输系统中的 SPM 和 XPM 补偿。 Sidelnikov 等认为

CNN 相较于 DBP 算法具有更优的性能和更低的计

算复杂度。

4.2　激光脉冲参数估计及优化

光纤中超短脉冲的非线性传输过程参数估计

和系统优化是激光控制及特性表征的重要研究方

向。 Tay 等［61］采用 FNN 实现了双泵浦光纤参量放

大系统的泵浦光功率和波长优化设计。通过 FNN
学习光纤参量放 大 器 增 益 与 泵 浦 光 功 率 、波 长 的

映射关系，网络能够针对特定增益设计最优化泵

浦 光 功 率 及 波 长 。 2022 年 ，He 等［62］采 用 结 合

LSTM 和 CNN 的 LSTM-DenseNets 预 测 了 被 动 锁

模光纤激光器中光孤子的特征参数，实现了光孤子

时间间隔和相位差的精确提取，预测结果如图 3（c）
所示。同时，He 等根据提取的特征参数开展了光

孤子非线性传输过程的预测，显著提升了计算效

率。 Herrera 等［63］采用 FNN 和 CNN 从飞秒光孤子

非线性频谱演化中估计了光孤子峰值功率和脉宽，

并研究了两种神经网络在不同量子噪声水平下对

光孤子参数预测的准确性，结果显示 CNN 对噪声

的鲁棒性更好。如图 3（d）所示，Jiang 等［64］采用轻

量级 FNN 实现了对光束质量因子的高精度快速估

计，并在 50 个少模光纤样本实验测试集上实现了较

低的平均估计误差。Salmela 等［47］采用 FNN 从超连

续谱强度中预测了光孤子的时间特征。 FNN 将超

连续谱强度矢量作为输入，经过两个隐藏层后输出

光孤子的峰值功率、脉宽和时间延迟。FNN 网络能

在广泛的频谱范围内保持较高的精度，具有优异的

性能。Zhu 等［9］提出了带加权损失函数的双子网络

PINN，并基于 SS 和 IRS 共同影响下的光孤子非线

性传输过程逆向推导出了高阶 NLSE 系统中的物

理系数。 Li 等［65］采用不同的网络结构重构光孤子

分子，研究了三种不同结构的 CNN 在多种情况下

对孤子分子相位差的重构精度，并讨论了最优的

CNN 结构。
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纤 中 的 其 他 超 短 脉 冲 非 线 性 传 输 过 程 。 Salmela
等［4］采用 LSTM 预测了不同功率下飞秒脉冲在高非

线 性 光 纤 反 常 色 散 区 的 传 输 和 超 连 续 谱 产 生 。

LSTM 网络在时域和频域上的输出均与实验结果吻

合。如图 2（c）所示，Salmela 等［47］采用 FNN 预测了

光纤中超短脉冲的非线性传输和超连续谱产生，图

中所示结果显示深度学习方法预测结果与理论值

差异较小。 Salmela 等还对比了 FNN 和 RNN 在训

练时间和内存需求上的差异，结果表明：FNN 的计

算复杂度更低，在相同的算力和数据规模下更有优

势。 2021 年，Sui 等［48］采用 LSTM 预测了光纤参量

放大系统中不同初始脉冲功率和脉宽条件下信号

光脉冲的放大传输过程，预测结果如图 2（d）所示。

可见，与理论值相比，网络的预测误差较小。隋皓

等［49］采用 CNN 预测了啁啾信号光脉冲在全光纤超

短脉冲啁啾放大中的非线性放大过程，结果显示：

在保持较高预测精度的基础上，CNN 的预测时间

为常规 SSF 的 1/10。
DNN 结构也是影响网络收敛速度、预测精度和泛

化性的重要因素。Gautam 等［50］基于 5 种不同初始脉

冲和光纤参数下生成的数据集，研究了 FNN、CNN、

LSTM 等 6 种不同类型神经网络对高非线性光纤中超

短脉冲非线性传输过程预测的精度和计算复杂度，并

讨 论 了 网 络 结 构 对 预 测 性 能 和 泛 化 性 的 影 响 。

Martins 等［8］采用 LSTM 和卷积长短时记忆网络对

13 m 内高非线性光纤中的超短脉冲非线性传输过程

进行了预测，并研究了两种网络在不同初始脉冲功率、

脉宽及脉冲形状下的泛化性，最后得出了 LSTM 预测

精度更高、泛化性更好的结论。

4　光纤中超短脉冲非线性传输的逆
问题
深 度 学 习 方 法 已 被 广 泛 应 用 于 解 决 相 干 成

像［51-52］、散射介质成像［53-54］等领域中的逆问题，CNN 也

被成功应用于超短脉冲重构［7，55-56］。本节主要介绍深

度学习方法在解决光纤中超短脉冲非线性传输逆问题

上的研究进展，包括光纤中超短光脉冲重构和激光脉

冲参数估计及优化两方面。

4.1　超短光脉冲重构

2022 年，Stanfield 等［57］采用 DNN 基于 SPM 引起

的非线性频谱变化重建初始飞秒脉冲，DNN 在随机

初始相位的数据集上开展训练。基于受 SPM 影响

的频谱和初始频谱，DNN 能够精确重建初始脉冲的

相位，重建结果如图 3（a）所示。 Stanfield 等在实验

数据上的验证结果显示该方法的重建精度良好，且

对噪声有较高的鲁棒性。Sui 等［58］采用 CNN 研究了

光纤参量放大系统内信号光脉冲传输和光孤子对相

互作用这两类过程中初始光脉冲的重建，并研究了

不同输入脉冲参数及多种数据集下 CNN 对初始脉

冲强度的重建精度，讨论了 CNN 在不同结构和不同

噪声水平下的泛化性。2022 年，Sui 等［59］将 NLSE 与

DNN 耦合，通过两者的耦合产生物理损失，实现了无

标签网络训练方法，该训练方法在受 GVD 和 SPM
共同影响的超短脉冲重构任务中实现了与监督学习

相近的收敛性和预测精度。两种训练方法下的脉冲

重建结果如图 3（b）所示。Gautam 等［50］采用不同的

神经网络重构受色散和非线性效应共同影响的超短

光脉冲，并研究和对比了多种神经网络在不同光纤

参数和不同初始脉冲参数数据集上的重建精度和计

算时间。Sidelnikov 等［60］采用 CNN 替代常规数字反

向传播算法（DBP），实现了长距离超高容量光纤传

输系统中的 SPM 和 XPM 补偿。 Sidelnikov 等认为

CNN 相较于 DBP 算法具有更优的性能和更低的计

算复杂度。

4.2　激光脉冲参数估计及优化

光纤中超短脉冲的非线性传输过程参数估计

和系统优化是激光控制及特性表征的重要研究方

向。 Tay 等［61］采用 FNN 实现了双泵浦光纤参量放

大系统的泵浦光功率和波长优化设计。通过 FNN
学习光纤参量放 大 器 增 益 与 泵 浦 光 功 率 、波 长 的

映射关系，网络能够针对特定增益设计最优化泵

浦 光 功 率 及 波 长 。 2022 年 ，He 等［62］采 用 结 合

LSTM 和 CNN 的 LSTM-DenseNets 预 测 了 被 动 锁

模光纤激光器中光孤子的特征参数，实现了光孤子

时间间隔和相位差的精确提取，预测结果如图 3（c）
所示。同时，He 等根据提取的特征参数开展了光

孤子非线性传输过程的预测，显著提升了计算效

率。 Herrera 等［63］采用 FNN 和 CNN 从飞秒光孤子

非线性频谱演化中估计了光孤子峰值功率和脉宽，

并研究了两种神经网络在不同量子噪声水平下对

光孤子参数预测的准确性，结果显示 CNN 对噪声

的鲁棒性更好。如图 3（d）所示，Jiang 等［64］采用轻

量级 FNN 实现了对光束质量因子的高精度快速估

计，并在 50 个少模光纤样本实验测试集上实现了较

低的平均估计误差。Salmela 等［47］采用 FNN 从超连

续谱强度中预测了光孤子的时间特征。 FNN 将超

连续谱强度矢量作为输入，经过两个隐藏层后输出

光孤子的峰值功率、脉宽和时间延迟。FNN 网络能

在广泛的频谱范围内保持较高的精度，具有优异的

性能。Zhu 等［9］提出了带加权损失函数的双子网络

PINN，并基于 SS 和 IRS 共同影响下的光孤子非线

性传输过程逆向推导出了高阶 NLSE 系统中的物

理系数。 Li 等［65］采用不同的网络结构重构光孤子

分子，研究了三种不同结构的 CNN 在多种情况下

对孤子分子相位差的重构精度，并讨论了最优的

CNN 结构。
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5　结束语

本文综述了深度学习方法在光纤中超短脉冲非线

性传输过程表征和控制方面的最新进展，包括采用

DNN 预测超短脉冲非线性传输、超短光脉冲重建、激

光脉冲参数估计和优化等。相较于模型驱动的传统算

法，DNN 从数据中拟合输入 -输出间的映射关系。轻

量化网络可显著提升计算效率，降低算力需求。目前，

图 3　深度学习方法在解决光纤中超短脉冲非线性传输逆问题上的应用。（a）基于自相位调制引发的非线性频谱变化重建超短脉

冲［57］；（b）基于物理模型的深度学习方法重构初始脉冲［59］；（c）预测光孤子及光孤子分子的特征参数［62］；（d）少模光纤中的光束

质量因子估计［64］

Fig.  3　Deep learning applications in solving the inverse problems of the ultrashort laser pulse propagation in optical fiber.  
(a) Reconstruction of ultrashort pulse based on the nonlinear spectral changes induced by SPM[57]; (b) physics-based deep 
learning method for the reconstruction of the initial pulse[59]; (c) predicting typical parameters of single soliton and soliton 

molecule[62]; (d) estimation of M2 factor for few-mode fibers[64]

深度学习方法已经实现了较高的预测精度，且相较于

传统方法大幅度提升了计算效率［40，47］。除了加速数值

计算之外，深度学习方法也展现出下列潜在优势［4，40］：

1） 可对缺少精确数学理论或物理模型的复杂的传输

场景进行数据驱动建模，弥补常规模型驱动方法的不

足；2） 可实现光脉冲传输系统端对端建模，避免常规

模型驱动方法中函数结构嵌套、重复迭代等，从而有效

降低了仿真系统的复杂度。然而，将深度学习算法应

用于光纤中超短脉冲的传输仍然面临一些挑战。一个

重要的研究方向是将深度学习构架与物理模型相结

合，通过在损失函数中加入物理约束［37］、将物理模型与

神经网络耦合［59］、在神经网络输入中内嵌物理参数［2］

等方法来提升网络的泛化性。迁移学习、强化学习等

更科学的训练方式也有利于增强网络在实际系统中的

可扩展性，减少网络训练时间和数据成本，拓展深度学

习方法的应用场景。
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深度学习方法已经实现了较高的预测精度，且相较于

传统方法大幅度提升了计算效率［40，47］。除了加速数值

计算之外，深度学习方法也展现出下列潜在优势［4，40］：

1） 可对缺少精确数学理论或物理模型的复杂的传输

场景进行数据驱动建模，弥补常规模型驱动方法的不

足；2） 可实现光脉冲传输系统端对端建模，避免常规

模型驱动方法中函数结构嵌套、重复迭代等，从而有效

降低了仿真系统的复杂度。然而，将深度学习算法应

用于光纤中超短脉冲的传输仍然面临一些挑战。一个

重要的研究方向是将深度学习构架与物理模型相结

合，通过在损失函数中加入物理约束［37］、将物理模型与

神经网络耦合［59］、在神经网络输入中内嵌物理参数［2］

等方法来提升网络的泛化性。迁移学习、强化学习等

更科学的训练方式也有利于增强网络在实际系统中的

可扩展性，减少网络训练时间和数据成本，拓展深度学

习方法的应用场景。
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Abstract
Significance　 Nonlinear ultrashort laser pulse propagation in optical fibers, which is the physical principle of fiber-based optical 
devices, optical signal transmission, and processing, comprises a series of complex nonlinear dynamics.  It finds extensive application 
in the fields of fiber lasers, fiber amplifiers, and fiber communications.  Generally, nonlinear ultrashort pulse propagation is governed 
by the nonlinear Schrödinger equation (NLSE) and can be solved using model-driven methods such as the split-step Fourier (SSF) and 
finite-difference methods.  However, NLSE-based systems are sensitive to both the initial pulse and fiber parameters, making it 
difficult for traditional numerical methods to control the complex nonlinear pulse evolution in a time-efficient manner.

As a powerful tool for system parameter optimization and the construction of models of complex dynamics from observed data, 
deep learning (DL) algorithms have recently been applied to ultrafast photonics, optical communications, optical networks, optical 
imaging, and the modeling and control of nonlinear pulse propagation to reap the benefits of purely data-driven methods without any 
underlying governing equations.  In this paper, the current key technologies and applications of the DL method for predicting nonlinear 
pulse dynamics in fiber optics, reconstructing ultrashort pulses, and evaluating critical pulse characteristics are summarized, and the 
development trends are predicted.

Progress　 First, a brief introduction to the DL method and practical DNN is presented.  Second, the applications of DL for 
predicting nonlinear ultrashort pulse propagation are listed.  Several types of neural networks, i. e. , LSTM, CNN, and FNN, have 
been applied to predict nonlinear pulse evolution, i. e. , predicting the effects of GVD and SPM on ultrashort pulse propagation, 
higher-order soliton compression, and supercontinuum generation, in both the temporal and spectral domains with high prediction 
precision.  Moreover, DL methods are used for modeling optical fiber channels, resulting in a significant reduction in computation 
demand.  Further, the PINN is verified in multiple nonlinear pulse propagations governed by the NLSE, which considers the physical 
and boundary constraints of the physics model.  Subsequently, the optimized PINN, i. e. , subnet structure and adapted loss function, 
is applied to solve the NLSE and predict the nonlinear soliton dynamics with higher prediction accuracy and generalizability.

Third, the DL applications for solving the inverse problems of nonlinear propagation of ultrashort pulses are discussed.  
Therefore, FNNs and CNNs are utilized to reconstruct the ultrashort pulse and counteract the effects of nonlinearity without prior 
knowledge.  The ultrashort pulse profiles are precisely recovered using SPM and four-wave mixing effects.  Furthermore, CNNs have 
been applied as alternatives to the DBP algorithm to compensate for the nonlinear distortions in the fiber-optic transmission systems.  
In addition, DNNs are used extensively in parameter estimation and optimization of optical fiber systems, including the optimal design 
of the pump power and pump wavelength in the FOPA (fiber optical parametric amplifier) system, predicting the collision between a 
single soliton and soliton molecule, realizing the extraction of important soliton characteristics, evaluating soliton properties in a 
quantum noise environment, and estimating the M2 factor in few-mode fibers.

Conclusions and prospects　The DL methods have become a development frontier and research hotspot in the field of predicting, 
modeling, controlling, and designing nonlinear pulse propagation in optical fibers.  Compared to the conventional SSF method, 
lightweight neural networks can significantly improve computing efficiency and reduce computing demand, making it simple and 
convenient to study nonlinear pulse dynamics and optimize fiber-based optical systems.  In addition, DL methods have the following 
potential advantages: (1) They can conduct pure data-driven modeling for complex propagation scenarios that lack accurate 
mathematical theories or physical models.  (2) They can achieve flexible end-to-end modeling for typical nonlinear dynamics or 
transmission systems, avoiding a nested function structure and repeated iterations, which effectively reduces the complexity of the 
simulation system.

However, the generalization of neural networks is a critical issue that restricts the prediction of precision and accuracy.  Several 
methods have been developed to improve the generalization of neural networks, such as adding physical constraints to the loss 
function, coupling a physical model to a neural network, and embedding physical parameters into the neural network input.  Further, 
scientific training methods such as transfer learning and reinforcement learning are conducive to enhancing the scalability of the 
network in an actual system and reducing the time and data cost of network training.  As alternatives to the traditional numerical 
method, the application of DL methods could aid in the understanding of nonlinear ultrashort pulse propagations as well as the design 
and optimization of ultrashort pulse-based optical systems.

Key words fiber optics; ultrashort laser pulse propagation; nonlinear Schrödinger equation; nonlinear optical fiber effect; deep 
learning method
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