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摘要  高功率光纤激光是当前我国激光科学技术领域的前沿热点，而稀土掺杂的有源光纤是高功率光纤激光器的

核心器件。与常规有源光纤不同，多折射率层有源光纤的纤芯和包层之间增加了一个或多个辅助折射率层，展现出

了特殊的模场特性，有望进一步提升高功率光纤激光的输出功率。利用传统方法分析不同结构参数下多折射率层

有源光纤的模场特性时，通常需要耗费较长的时间求解麦克斯韦方程组。笔者首次引入机器学习算法来预测多折

射率层有源光纤的模场特性。该方法仅需要数据空间中 0.1% 的样本，就可以学习多折射率层有源光纤结构参数与

其模场特性之间的复杂映射关系，进而实现无须求解麦克斯韦方程组的快速精准预测。该方法的平均预测误差小

于 0.6%，预测速度相比传统方法提升了约 7000 倍，为多折射率层有源光纤的模场特性分析提供了新思路。

关键词  光纤光学；人工智能；机器学习；光纤激光；有源光纤；多折射率层光纤；模场特性

中图分类号  TP181   文献标志码  A DOI： 10.3788/CJL230476

1　引   言

高功率光纤激光器［1-3］具有转换效率高、结构紧

凑、可柔性操作等突出优势，在先进制造和大科学装置

中都有重要应用，是当前我国激光科学技术领域的前

沿热点［4］。稀土掺杂的有源光纤［5-7］是高功率光纤激光

器的核心器件，通常由掺杂稀土离子的纤芯和纯石英

包层组成。常规有源光纤在输出功率提升上面临的主

要限制因素是非线性效应［8-9］和模式不稳定效应［10］。

为了抑制非线性效应，研究人员通常会增大光纤的纤

芯直径，以增加模场面积，但是当纤芯直径增大时，光

纤的高阶模式难以被有效抑制，不利于提高模式不稳

定效应的阈值。

多折射率层有源光纤为高功率光纤激光器的功率

提升提供了新方案。与常规的有源光纤不同，多折射

率层有源光纤的纤芯和包层之间增加了一个或多个辅

助折射率层。这种特殊的光纤结构可以通过改变辅助

折射率层的参数灵活地调控光纤的模场，有望在增大

模场面积的同时抑制高阶模，从而进一步提升高功率

光纤激光器的输出功率。

评估多折射率层有源光纤的功率提升潜力需要分

析它在不同结构参数下的模场特性。分析模场特性

时，通常需要借助以有限差分法［11］、有限元法［12］和传输

矩阵法［13］为代表的传统计算方法，这些方法的本质是

求解麦克斯韦方程组。其中：有限差分法和有限元法

需要将光纤的横截面分成有限个单元网格进行求解，

分割的网格数目越多，计算时间就越长；传输矩阵法需

要根据电场和磁场在光纤相邻折射率层上的边界连续

条件得到光纤的特征方程，计算时间取决于特征方程

的复杂程度。总体而言，这些传统方法的计算过程耗

时较长，不利于光纤模场特性的快速分析。另外，在对

多折射率层有源光纤进行优化设计时，需要分析大量

的具有不同结构参数的多折射率层光纤的模场特性，

而传统方法无法在短时间内完成计算过程，影响了多

折射率层有源光纤优化设计的效率。

近年来，人工智能与激光技术的交叉融合为激光

的相关研究带来了全新的方法和视角［14-17］。其中，以人

工神经网络为代表的机器学习算法［18］在计算成像［19-22］、

光通信［23］、光学设计［24］等诸多光学领域备受关注。为

了解决具体的问题，深层神经网络和浅层神经网络在

与光纤相关的工作中都得到了广泛应用。具体而言，

深层神经网络更适合用于二维图像输入的情况［25-27］，已

被用于光纤成像［28-29］、光纤通信［30］、光纤模式分解［31-33］、

光纤光束质量评价［34］等领域；而架构更简单、层数较少
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的浅层神经网络更适合用于一维参数输入的情况［35］。

研究人员已经采用浅层神经网络开展了光子晶体光

纤［36-37］、悬芯光纤［38］等特殊光纤模场特性的预测工作，

并取得了较好的预测效果。但相关工作仅考虑了基模

的模场特性，未对高阶模式的模场特性进行预测。

本文首次利用浅层神经网络对多折射率层有源光

纤的模场特性进行预测。该浅层神经网络仅需要数据

空间中 0.1% 的样本即可学习多折射率层有源光纤结

构参数与模场特性之间的复杂映射关系，进而实现模

场特性的快速精准预测，而不需要求解麦克斯韦方程

组。本研究工作为多折射率层有源光纤模场特性的快

速分析提供了新思路。

2　基本原理及方法

2.1　多折射率层有源光纤及模场特性

多折射率层有源光纤的典型代表有部分掺杂光

纤［39-41］、M 型光纤［42-44］、基座型光纤［45-47］、单沟壑光纤［48-50］

等，相应的光纤横截面结构和折射率分布如图 1 所示，

其中阴影部分代表稀土掺杂区域。与图 1（a）所示的常

规光纤不同，图 1（b）所示的部分掺杂光纤［39-41］在掺杂区

域和包层之间增加了一层与掺杂区域具有相同折射率

的非掺杂层。由于与掺杂区域重合度高的模式可获得

更高的增益，因此，部分掺杂光纤这一设计有利于实现

基模的高增益、高阶模的低增益，进而实现对高阶模的

抑制。图 1（c）所示的 M 型光纤［42-44］因折射率剖面形状

类似于字母“M”而得名，该光纤纤芯中心的折射率低

于纤芯其余部分的折射率，其主要优势是具有较大的

模场面积，能够抑制非线性效应。图 1（d）所示的基座

型光纤［45-47］通过在高折射率纤芯的外围增加具有较高

折射率的辅助环层，不仅提高了稀土掺杂浓度，还在一

定程度上抑制了高阶模。图 1（e）所示的单沟壑光

纤［48-50］的基本结构是纤芯外围环绕低折射率的沟壑层

和高折射率的环形层，能够同时提供大的模场面积和

强的高阶模抑制能力。可以看到，在这几种典型的多

折射率层有源光纤中，单沟壑光纤的折射率层数最多，

结构较为复杂，具有一定的代表性。本文将以单沟壑

光纤作为多折射率层有源光纤的典型研究对象，利用

机器学习算法预测其基模和高阶模的模场特性。

本文关注的模场特性主要包括等效折射率、模场

面积、重叠因子等参数，其中：等效折射率（neff）可以用

于区分不同的模式，同时也是求解模场分布时最基础

和最关键的参数；模场面积（Aeff）和重叠因子（Г）分别

与模场的整体分布情况及其在掺杂区域的分布情况有

关。模场面积（Aeff）和重叠因子（Г）的定义分别为

A eff =
( )∬ || E 2 dxdy

2

∬ || E 4 dxdy
， （1）

Γ=
∬ doped || E 2 dxdy

∬ || E 2 dxdy
， （2）

式中：E是基模或高阶模的模场分布；下标“doped”表
示仅在掺杂区域积分。根据光纤的弱导近似条件［31］，

多折射率层有源光纤中的模式应为线偏振（LP）模式。

本文中的基模指的是 LP01 模，高阶模指的是 LP11 模。

这是因为 LP11模在所有高阶模中占据主导地位，是影

响光纤激光功率提升的最主要的高阶模式。一般认

为：当基模的模场面积增大时，光纤的非线性效应阈值

将提高；当基模的重叠因子较高而高阶模的重叠因子

显著低于基模时，高阶模将得到抑制［48］。因此，以等效

折射率 neff、模场面积 Aeff、重叠因子 Г为代表的模场特

性是评估多折射率层有源光纤激光功率提升潜力的重

要指标。

2.2　机器学习预测模场特性的方法

利用机器学习算法预测多折射率层有源光纤在

不同结构参数下模场特性的方法如图 2 所示。该方法

可 分 为 三 步 ，分 别 是 数 据 生 成 、网 络 训 练 和 快 速

预测。

在数据生成步骤中，采用传统方法生成训练样本。

图 1　常规光纤和几种典型多折射率层有源光纤的横截面结构及折射率分布示意图。（a）常规光纤；（b）部分掺杂光纤；（c）M 型

光纤；（d）基座型光纤；（e）单沟壑光纤

Fig. 1　Schematics of the cross-section structure and refractive index distribution for conventional and several typical multi-layer active 
fibers. (a) Conventional fiber; (b) confine doped fiber; (c) M-type fiber; (d) pedestal fiber; (e) single trench fiber

将多折射率层有源光纤的纤芯直径设置为 20 μm，纤

芯与纯石英包层之间的折射率差记为∆n，沟壑层和

环形层的厚度分别记为 t1和 t2，工作波长记为 λ。变量

∆n、t1、t2、λ组成了多折射率层有源光纤结构参数的数

据取值空间，相应的取值范围和步长如表 1 所示。定

义的结构参数取值空间共有约 404（=2.56×106）种可

能的参数值组合。随机生成 0.1% 的数据，即 2560 组

结构参数，将其作为训练样本的结构参数。在计算结

构参数对应的模场特性时，需要利用传统方法求解麦

克斯韦方程组。相比有限差分法［11］和有限元法［12］，传

输矩阵法［13］无须对光纤的横截面进行网格剖分便可求

解，因而是传统方法中求解速度更快的一种方法。本

文利用传输矩阵法求解麦克斯韦方程组，得到基模和

高阶模的 neff、Aeff、和 Г等模场参数。计算这些训练样

本对应的模场参数的总耗时约为 31 min。

在网络训练步骤中，将包含光纤结构参数和模场

特性的训练样本输入浅层神经网络，使网络学习结构

参数与模场特性之间的复杂的映射关系。本文采用的

浅层神经网络包含一个输入层、一个隐藏层和一个输

出层。网络隐藏层中包含 50 个神经元节点，输入层和

输出层分别有 4 个和 6 个节点，输入和输出层的节点数

目与结构参数、模场特性参数的数目一致。训练过程

中需要对浅层神经网络进行多次训练。在第一次训练

时，随机生成网络节点连接路径上权重值系数的初始

值，利用初始的权重值系数处理训练样本的结构参数，

并在输出层得到网络的输出值，进而根据输出值与对

应的标签值之间的损失函数以反向传播的方式更新神

经网络的权重值系数，并将其用于下一次的训练中。

如此迭代，神经网络的权重值系数不断更新，损失函数

不 断 减 小 ，直 至 网 络 收 敛 。 本 文 采 用 均 方 误 差

（MSE）［31］作为网络的损失函数。需要指出的是，为了

使网络具有更高的预测精度，需要对样本标签进行一

定的处理，本文第 3 部分将对此进行具体说明。

网络训练完成之后，便可以用于模场特性的快速

预测。在这一步骤中，只需要将待分析的多折射率层

有源光纤的结构参数输入神经网络中，神经网络就可

以通过训练后的权重值系数直接对结构参数进行处

理，预测得到相应的模场特性参数，而无须求解麦克斯

韦方程组。

3　结果与讨论

本文所有计算结果均是在一台配备了 i7-8700 
CPU 和 GTX 1080 GPU 的台式计算机上获得的。训

练样本中模场特性参数 neff 的变化范围约为 1.448~
1.455，Aeff的变化范围约为 300~1300 μm2，Г的变化范

围约为 0~1。如果直接将这些模场特性参数作为训练

样本的标签，就会影响网络的预测精度，下面对此进行

说明。

考虑两种情形：第一种是将 neff、Aeff、和 Г直接作为

样本标签对网络进行训练，将该网络记为 NN′；第二

种是将 neff减去 1.448 后除以 0.007，将 Aeff除以 1000，然
后与 Г一起作为标签，这种预处理方式可以使标签中

的各个参数的取值具有相近的变化范围，将该网络记

为 NN。训练神经网络后利用 NN 进行预测，此时只需

要对输出值进行预处理的逆运算（neff对应的输出值乘

以 0.007 后与 1.448 相加，Aeff对应的输出值乘以 1000）
便可以得到模场特性参数的预测值。

NN 和 NN′训练过程中损失函数 MSE 的变化如

图 3 所示。可以看到，NN 和 NN′均在约 200 次训练后

达到收敛状态，NN 最终的 MSE 可以达到 2.5×10-5，

NN′最终的 MSE 约为 6.7。两个网络训练 200 次的总

时间均为 18 s。
利用训练后的 NN 和 NN′对多折射率层有源光纤

进行模场特性参数的预测。对于给定的结构参数，还

需要借助传统方法求解模场特性参数的基准值，以评

价网络的预测精度。注意到数据空间中共有 2.56×
106种结构参数的取值组合，求解所有结构参数对应的

模场特性参数的基准值显然是费时费力的。为了在一

图 2　机器学习预测多折射率层有源光纤模场特性的示意图

Fig. 2　Schematic of machine learning approach to predict mode 
properties of multi-layer active fibers

表 1　多折射率层有源光纤结构参数的取值范围和步长

Table 1　Varying range and step of structural parameters for 
multi-layer active fibers
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将多折射率层有源光纤的纤芯直径设置为 20 μm，纤

芯与纯石英包层之间的折射率差记为∆n，沟壑层和

环形层的厚度分别记为 t1和 t2，工作波长记为 λ。变量

∆n、t1、t2、λ组成了多折射率层有源光纤结构参数的数

据取值空间，相应的取值范围和步长如表 1 所示。定

义的结构参数取值空间共有约 404（=2.56×106）种可

能的参数值组合。随机生成 0.1% 的数据，即 2560 组

结构参数，将其作为训练样本的结构参数。在计算结

构参数对应的模场特性时，需要利用传统方法求解麦

克斯韦方程组。相比有限差分法［11］和有限元法［12］，传

输矩阵法［13］无须对光纤的横截面进行网格剖分便可求

解，因而是传统方法中求解速度更快的一种方法。本

文利用传输矩阵法求解麦克斯韦方程组，得到基模和

高阶模的 neff、Aeff、和 Г等模场参数。计算这些训练样

本对应的模场参数的总耗时约为 31 min。

在网络训练步骤中，将包含光纤结构参数和模场

特性的训练样本输入浅层神经网络，使网络学习结构

参数与模场特性之间的复杂的映射关系。本文采用的

浅层神经网络包含一个输入层、一个隐藏层和一个输

出层。网络隐藏层中包含 50 个神经元节点，输入层和

输出层分别有 4 个和 6 个节点，输入和输出层的节点数

目与结构参数、模场特性参数的数目一致。训练过程

中需要对浅层神经网络进行多次训练。在第一次训练

时，随机生成网络节点连接路径上权重值系数的初始

值，利用初始的权重值系数处理训练样本的结构参数，

并在输出层得到网络的输出值，进而根据输出值与对

应的标签值之间的损失函数以反向传播的方式更新神

经网络的权重值系数，并将其用于下一次的训练中。

如此迭代，神经网络的权重值系数不断更新，损失函数

不 断 减 小 ，直 至 网 络 收 敛 。 本 文 采 用 均 方 误 差

（MSE）［31］作为网络的损失函数。需要指出的是，为了

使网络具有更高的预测精度，需要对样本标签进行一

定的处理，本文第 3 部分将对此进行具体说明。

网络训练完成之后，便可以用于模场特性的快速

预测。在这一步骤中，只需要将待分析的多折射率层

有源光纤的结构参数输入神经网络中，神经网络就可

以通过训练后的权重值系数直接对结构参数进行处

理，预测得到相应的模场特性参数，而无须求解麦克斯

韦方程组。

3　结果与讨论

本文所有计算结果均是在一台配备了 i7-8700 
CPU 和 GTX 1080 GPU 的台式计算机上获得的。训

练样本中模场特性参数 neff 的变化范围约为 1.448~
1.455，Aeff的变化范围约为 300~1300 μm2，Г的变化范

围约为 0~1。如果直接将这些模场特性参数作为训练

样本的标签，就会影响网络的预测精度，下面对此进行

说明。

考虑两种情形：第一种是将 neff、Aeff、和 Г直接作为

样本标签对网络进行训练，将该网络记为 NN′；第二

种是将 neff减去 1.448 后除以 0.007，将 Aeff除以 1000，然
后与 Г一起作为标签，这种预处理方式可以使标签中

的各个参数的取值具有相近的变化范围，将该网络记

为 NN。训练神经网络后利用 NN 进行预测，此时只需

要对输出值进行预处理的逆运算（neff对应的输出值乘

以 0.007 后与 1.448 相加，Aeff对应的输出值乘以 1000）
便可以得到模场特性参数的预测值。

NN 和 NN′训练过程中损失函数 MSE 的变化如

图 3 所示。可以看到，NN 和 NN′均在约 200 次训练后

达到收敛状态，NN 最终的 MSE 可以达到 2.5×10-5，

NN′最终的 MSE 约为 6.7。两个网络训练 200 次的总

时间均为 18 s。
利用训练后的 NN 和 NN′对多折射率层有源光纤

进行模场特性参数的预测。对于给定的结构参数，还

需要借助传统方法求解模场特性参数的基准值，以评

价网络的预测精度。注意到数据空间中共有 2.56×
106种结构参数的取值组合，求解所有结构参数对应的

模场特性参数的基准值显然是费时费力的。为了在一

图 2　机器学习预测多折射率层有源光纤模场特性的示意图

Fig. 2　Schematic of machine learning approach to predict mode 
properties of multi-layer active fibers

表 1　多折射率层有源光纤结构参数的取值范围和步长

Table 1　Varying range and step of structural parameters for 
multi-layer active fibers

Fiber parameter
∆n
t1 /μm
t2 /μm
λ /μm

Range
0.0008‒0.0016

0.25‒10
0.25‒10
0.8‒1.2

Step
0.00002

0.25
0.25
0.01
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定程度上表征网络的预测精度，本文在结构参数的取

值空间中随机生成 256 组数据，利用传输矩阵法求解

这些结构参数对应的模场特性参数，形成神经网络的

测试集。需要说明的是，测试集不包含在训练集中，以

更充分地检验神经网络的训练效果。传输矩阵法求解

256 组测试样本模场特性参数的总时间为 177 s。
NN 和 NN′对测试集基模（FM）和高阶模（HOM）

的 neff的预测结果分别如图 4（a）和图 4（b）所示。为了

便于比较，分别按 FM 和 HOM 的 neff 基准值从小到大

的顺序进行编号，并绘制相应的预测值。从图 4 中可

以看到，NN 的预测值与基准值近乎重合，而 NN′对所

有测试样本预测的 neff始终是一个常数。显然，NN′并

不能准确预测多折射率层有源光纤的模场特性。所

以，对标签的预处理是非常有必要的。下文将主要讨

论 NN 预测模场特性的精度。

为了展示 NN 预测的精度，首先给出三组典型测

试样本的预测结果。在选取这三组典型样本时，按照

FM 的 Aeff 基准值从小到大的顺序对测试样本进行编

号，然后选择第 85、第 170、第 255 组测试样本，并将这

三组样本分别记为 A、B、C 组样本。三组测试样本的

结构参数｛∆n，t1，t2，λ｝分别为｛0.00112，9 μm，5.5 μm，

1.02 μm｝、｛0.00104，1.75 μm，4.75 μm，0.9 μm｝和

｛0.00084，2.75 μm，10 μm，0.98 μm｝，其对应的 FM 和

HOM 的强度分布如图 5 所示。可以看到，由于结构参

数不同，A、B、C 组样本的 FM 向纤芯外围扩散的程度

不同，而 HOM 也呈现出不同的分布形态。

图 6 给出了 NN 对 A、B、C 三组测试样本的模场特

性参数的预测值与基准值的比较结果。可以看到，尽

管三组测试样本呈现出了图 5 所示的不同的强度分

布，但 NN 对 FM 和 HOM 的 neff、Aeff和 Г的预测值均与

基准值十分接近。这一结果说明了 NN 对这三组典型

测试样本模场特性预测的准确性。

将所有测试样本的预测值与基准值绘制于图 7
中，以进一步说明 NN 预测模场特性的精度。为了便于

比较，对每种模场特性参数分别按其基准值从小到大

的顺序进行编号，并绘制相应的预测值。由图 7（a）~
（c）可以看到，对于 FM 的 neff、Aeff和 Г，预测值与基准值

十分接近，预测值曲线与基准值曲线近乎重合。由

图 7（d）~（f）可以看到，对于 HOM 的 neff、Aeff和 Г，预测

值与基准值也十分接近，预测值曲线与基准值曲线同

样趋于重合。NN 预测所有测试样本模场特性的总时

间为 23 ms。
图 6 和图 7 中对 NN 得到的预测值与传统方法得

到的基准值之间的比较形象地说明了 NN 预测多折射

率层有源光纤模场特性的准确性。为了定量表征预测

的精度，定义预测误差（PE）为预测值与基准值之间的

绝对误差与模场特性参数数值变化区间长度的比

值，即

图 3　NN 和 NN′训练过程中损失函数 MSE 的变化

Fig. 3　Variation of MSE during training process for NN and 
NN′

图 4　NN 和 NN′对测试集基模（FM）和高阶模（HOM）的 neff的预测结果。（a）基模；（b）高阶模

Fig. 4　Predicted neff results of fundamental mode (FM) and high-order-mode (HOM) for the testing samples through NN and NN′. 
(a) FM; (b) HOM

图 5　三组测试样本 A、B、C 的 FM 和 HOM 的强度分布

Fig. 5　Intensity distributions of FM and HOM for the three 
testing samples A, B, and C

PE ( n eff )=
|| n eff， predict - n eff， ground truth

0.007 ， （3）

PE ( A eff )=
|| A eff， predict - A eff， ground truth

1000 ， （4）

PE (Γ )=
|| Γ predict - Γ ground truth

1 。 （5）

式（3）~（5）采用固定值而不是每个测试样本的基

准值作为分母，这主要是为了更充分地评价预测是否

准确。如果采用基准值作为分母，预测误差一方面会

因等效折射率的基准值过大而整体过小，不足以通过

误差值甄别预测不准确的情形；另一方面也会在重叠

因子的基准值过小（例如小于 0.05）时数十倍地放大误

差，不足以反映预测准确的情形。根据式（3）~（5）所

示的定义，可以求得所有测试样本的预测误差，预测误

差的平均值列于表 2 中。可以看到，NN 预测多折射率

图 6　NN 对三组测试样本 A、B、C 的预测值与基准值的比较

Fig. 6　Comparison between NN predicted values and ground truths for the three testing samples A, B, and C

图 7　NN 对所有测试样本的预测值与基准值的比较

Fig. 7　Comparison between NN predicted values and ground truths for all the testing samples

表 2　测试样本的平均预测误差

Table 2　Averaged prediction error for the testing samples
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PE ( n eff )=
|| n eff， predict - n eff， ground truth

0.007 ， （3）

PE ( A eff )=
|| A eff， predict - A eff， ground truth

1000 ， （4）

PE (Γ )=
|| Γ predict - Γ ground truth

1 。 （5）

式（3）~（5）采用固定值而不是每个测试样本的基

准值作为分母，这主要是为了更充分地评价预测是否

准确。如果采用基准值作为分母，预测误差一方面会

因等效折射率的基准值过大而整体过小，不足以通过

误差值甄别预测不准确的情形；另一方面也会在重叠

因子的基准值过小（例如小于 0.05）时数十倍地放大误

差，不足以反映预测准确的情形。根据式（3）~（5）所

示的定义，可以求得所有测试样本的预测误差，预测误

差的平均值列于表 2 中。可以看到，NN 预测多折射率

图 6　NN 对三组测试样本 A、B、C 的预测值与基准值的比较

Fig. 6　Comparison between NN predicted values and ground truths for the three testing samples A, B, and C

图 7　NN 对所有测试样本的预测值与基准值的比较

Fig. 7　Comparison between NN predicted values and ground truths for all the testing samples

表 2　测试样本的平均预测误差

Table 2　Averaged prediction error for the testing samples

Mode
FM

HOM

PE（neff） /%
0.05
0.08

PE（Aeff） /%
0.27
0.56

PE（Г） /%
0.30
0.47
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层有源光纤模场特性的平均预测误差小于 0.6%，从而

从定量的角度验证了本文所提方法的准确性。

实际应用中通常关注光纤在不同工作波长下的模

场特性。为此，设定多折射率层有源光纤的∆n、t1、t2分
别为 0.0012、5 μm、5 μm，利用 NN 分析该光纤在不同

工作波长下的模场特性数据，并将分析结果与传输矩

阵法得到的基准值进行对比，结果如图 8 所示。可以

看出 NN 对该测试光纤在不同工作波长下模场特性的

预测结果均与基准值十分接近，再次验证了 NN 预测

的准确性。

除了可对模场特性进行精准预测外，NN 更大的优

势在于它更快的预测速度。前文已经指出，传输矩阵法

在所有传统方法中具有相对较快的计算速度，其计算

256 组测试样本的模场特性参数的总耗时为 177 s，而
NN 预测这些测试样本模场特性的总耗时仅为 23 ms。
相比传输矩阵法，NN 预测模场特性的速度提高了约

7000倍。这意味着，如果对本文定义的数据取值空间中

的 2.56×106组结构参数求解相应的模场特性参数，传统

方法至少需要连续计算 20 d，而 NN 仅需要计算 4 min。
毫无疑问，机器学习算法的引入大幅提高了多折射率层

有源光纤模场特性预测的速度。这种新方案不仅可以

在短时间内仿真得到不同结构参数下光纤的模场特性，

进而辅助光纤的优化设计，还可以针对不同工作波长等

应用场景对实际制备的光纤进行快速评估。

4　结   论

本文提出了利用机器学习预测多折射率层有源光

纤模场特性的新方案。该方案仅需要数据取值空间中

0.1% 的样本，就可以准确学习多折射率层光纤结构参

数与其模场特性之间的复杂映射关系，平均预测误差

可以控制在 0.6% 以内。相比传统方法，机器学习方案

的预测速度提高了约 7000倍，具有显著优势，可以辅助

光纤的优化设计以及对制备的光纤进行快速评估。
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Abstract
Objective　 Recently, high-power fiber lasers (HPFLs) have become a popular topic in laser science and technology. Rare earth-

doped active fibers are key components of HPFL. In contrast to common active fibers, one or more auxiliary refractive index layers 
are added between the core and cladding of multi-layer active fibers. These types of fibers exhibit special mode properties; therefore, 
they are expected to further enhance the output power of HPFLs. Evaluating the mode properties of multilayer active fibers under 
different fiber structural parameters is important because the corresponding results reveal the relationship between the structural 
parameters and fiber properties, indicate which structural parameter has the best performance, and provide guidance for fiber design. 
Traditional methods, such as finite difference, finite element, and transfer matrix methods, have been adopted to evaluate the mode 
properties of such fibers. However, these traditional approaches typically require a long time to repeatedly solve Maxwell s equations 
under different structural parameters. Doubtlessly, a faster approach to evaluating multilayer active fibers would be vital. In this 
study, we used machine learning to predict the mode properties of multilayer active fibers for the first time. This new approach can 
achieve fast and accurate predictions without solving Maxwell s equations.

Methods　 We introduce a shallow neural network (NN) to learn the mapping from input structural parameters to output mode 
properties. The structural parameters include the refractive index difference between the core and cladding, thickness of the auxiliary 
layers, and working wavelength. The mode properties included the effective index, mode field area, and power-filling factor of the 
fundamental mode (FM) and higher-order mode (HOM). The NN approach can be divided into three steps: data generation, network 
training, and rapid evaluation (Fig. 2). In the data generation step, 0.1% of the training samples in the defined data space (Table 1) 
were generated using the transfer matrix method. An NN with one hidden layer is trained using the mean square error (MSE) loss 
function between the label and output in the network training step. After training, the NN can quickly and accurately predict the mode 
properties of the multilayer active fibers.

Results and Discussions　 We trained the shallow NN for 200 epochs, and the MSE was finally close to 2.5×10-5. The total 
training time was approximately 18 s. To test the accuracy of the trained NN, 256 testing samples were randomly generated. Three 
typical samples with different mode field distributions (Fig. 5) were used to test the accuracy of the trained NN, and the predicted 
mode properties agreed well with the ground truths (Fig. 6). The predicted mode properties for all testing samples were then collected 
and compared to the corresponding ground truths (Fig. 7). The predicted values remained very close to the ground truths. In addition 
to the randomly generated testing samples, we successfully utilized an NN to predict the mode properties under different wavelengths 
(Fig. 8), aiming at a special multilayer active fiber with a fixed refractive index difference and auxiliary layer thickness. The accuracy 
and cost of the NN approach were analyzed statistically. The averaged prediction error of the mode properties was less than 0.6% 
(Table 2), indicating the high accuracy of this shallow NN. Besides, the total time required to evaluate 256 samples was 
approximately 177 s for the traditional method and 23 ms for the NN approach. That is, NN takes only 0.09 ms to complete the 
evaluation for one sample, which is 7000 times faster than traditional methods.

Conclusions　 In this study, we used machine learning for the first time to achieve a fast and accurate prediction of the mode 
properties of multilayer active fibers. This method requires only 0.1% of the samples in the data space to learn the complex mapping 
between the fiber s structural parameters and mode properties. Thus, fast and accurate prediction can be achieved without solving 
Maxwell s equations. The average prediction error of this method is less than 0.6%, and the prediction speed is 7000 times higher than 
that of the traditional method, providing a new way to evaluate the mode properties of multilayer active fibers.

Key words fiber optics; artificial intelligence; machine learning; fiber laser; active fiber; multilayer fiber; mode properties
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