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摘要： 为提高光纤放大器的设计效率与性能，本文系统研究了人工智能算法在光纤放大器设计中的应用，重点分析了元启发式算法与神经网络在解决逆设计、正向求解和动态控制三类核心问题中的作用。研究表明：元启发式算法（如遗传算法、粒子群算法和模拟退火算法）通过模拟自然进化或群体智能行为，显著优化了光纤长度、泵浦参数等多维目标；神经网络凭借其非线性建模能力，实现了增益谱预测、QoT估计及脉冲演化模拟的高效求解，计算速度较传统数值方法提升显著；在动态控制方面，混合算法框架通过结合神经网络的实时性与元启发式算法的全局搜索能力，为光网络自适应调控提供了新方案。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: To enhance the design efficiency and performance of fiber optical amplifiers, this paper systematically investigates the application of artificial intelligence algorithms in the design of fiber optical amplifiers, with a focus on analyzing the roles of metaheuristic algorithms and neural networks in addressing three core issues: inverse design, forward solution, and dynamic control. The research indicates that metaheuristic algorithms (such as genetic algorithms, particle swarm optimization, and simulated annealing) significantly optimize multi-dimensional objectives like fiber length and pump parameters by simulating natural evolution or swarm intelligence behaviors. Neural networks, leveraging their nonlinear modeling capabilities, efficiently solve gain spectrum prediction, QoT estimation, and pulse evolution simulation, with a substantial improvement in computational speed compared to traditional numerical methods. In terms of dynamic control, the hybrid algorithm framework, which combines the real-time performance of neural networks with the global search capability of metaheuristic algorithms, provides a novel solution for adaptive regulation in optical networks.
Key words: fiber optical amplifiers; artificial intelligence algorithms; meta-heuristic algorithms; neural network；machine learning; inverse design

0引言
光纤放大器作为光通信系统中补偿光信号损耗的关键器件，其设计目标包括高增益、低噪声系数和模式间增益均衡等性能指标。在设计中需要解决的主要问题包括：结构优化[1-7]、增益谱预测[8-14]、光脉冲演化预测[15-18]、泵浦优化[19-31]、传输质量（QoT）估计[32-34]以及动态控制[13，33-37]等。这些问题通常具有非线性和多维度的特征。
上述问题可分为3类：第一类是已知目标寻找最优参数的逆设计问题。在逆设计中，可能需要同时优化增益谱平坦度、模式均衡性等多个目标，涉及光纤长度、泵浦参数等多维参数搜索。随着目标和参数的增加，搜索空间呈指数级扩张，传统穷举法效率低下，亟需采用智能算法降低计算复杂度。第二类是已知输入变量求解输出变量的正向问题。传统方法需利用Runge-Kutta法结合打靶法或松弛法求解功率传播方程，虽然精确但耗时严重。由于逆设计中每个候选解都需求解正向问题，提升正向问题计算速度对提高逆设计效率至关重要。第三类是光网络中放大器的自适应控制问题。由于网络流量变化导致输入条件动态变化，需采用智能算法实现自动增益控制。
与传统方法相比，人工智能算法具有计算速度快、学习能力强和适应性好等优势，在光纤放大器设计中得到广泛应用。本文介绍人工智能算法在光纤放大器设计中的应用。

1 人工智能算法赋能光纤放大器设计
人工智能算法主要包括随机搜索算法和机器学习算法两大类，其应用于光纤放大器的架构如图1所示。元启发式算法作为随机搜索算法的代表，具有结构简单、灵活性高、无需梯度计算且全局搜索能力强的特点，常用于解决放大器的逆设计问题。神经网络凭借其优异的非线性建模能力、学习能力和适应性，在放大器建模分析方面表现突出，可显著提升正向问题的求解效率。基于这些技术特性和光纤放大器的设计需求，元启发式算法与神经网络已成为该领域的两类核心人工智能算法，在解决逆设计、正向求解和动态控制等关键问题上发挥着重要作用。
1.1元启发式算法
在光纤放大器设计中，遗传算法(GA)、群集智能算法和模拟退火算法是应用最广泛的元启发式算法。
放大器的优化设计通常是放大器参数的寻优问题，即通过优化算法快速找到诸如光纤长度、泵浦功率、器件位置等某个或某些参数的最优值。使用遗传算法进行寻优时，需要对放大器系统的待优化参数进行编码，每个编码代表一个参数选择作为一名个体，多个编码构成的个体集合为初始种群，之后利用适应度函数评估筛选个体，再通过交叉、变异等遗传操作产生子代种群，以此迭代搜索最优个体即放大器最优参数组合。其中，采用精英保留策略的NSGA-Ⅱ算法在多目标优化方面表现优异，其计算复杂度从传统方法的Ο(mN3)降至Ο(mN2)（m为目标函数数量，N为种群规模），在保证种群多样性的同时显著提升收敛效率，因而获得广泛应用。


图 1 人工智能算法赋能光纤放大器设计
群集智能算法主要包括粒子群算法、人工蜂群算法和蚁群算法等。在放大器优化设计中，这些算法通过模拟生物群体的协作与信息交流机制实现优化，从而找到待优化参数的最优值。其中，粒子群算法（PSO）的灵感来源于鸟群觅食行为，其独特之处在于既能寻找全局最优解，又能保留每个粒子的个体（即一组放大器待优化参数的选值），从而同时获得多个次优解。人工蜂群算法（ABC）由Karaboga等人提出[49-50]，该算法模拟蜜蜂采蜜行为，特别适用于解决多变量高维度的喇曼放大器（RA）优化问题[20]。
模拟退火算法（SA）则通过引入随机扰动来改变当前放大器待优化参数的选值，从而生成新解（新的参数选值），并依据Metropolis准则进行取舍，这种机制使其比其他优化算法更易跳出局部最优解[7]。同时，相较于在放大器优化中应用较多的遗传算法，模拟退火算法无需对放大器待优化参数进行编解码，更利于算法实现[7]。
1.2机器学习算法
神经网络作为机器学习的重要分支，在强大的建模与优化能力。该算法通过模拟生物神经元结构构建数学模型，既能处理正向问题，又能实现逆设计，已成为该领域的主流人工智能技术。
神经网络由输入层、隐藏层和输出层构成。在光纤放大器应用中，通常采用数值模拟或实验测量数据监督其学习过程。输入数据经各层神经元加权求和与非线性激活后，最终在输出层得到预测结果。通过迭代调整网络参数直至误差收敛，神经网络能够从海量数据中学习复杂的非线性效应，并挖掘潜在的物理规律，特别适用于解决光纤放大器中多维非线性问题。
根据拓扑结构差异，主要分为3类网络架构：
​​	全连接神经网络(FCNN)​​：相邻层神经元全互联，结构简单且训练便捷，其优势[18]包括：强大的映射能力，可精确建模复杂光传输场景；支持轻量化设计，兼顾预测精度与计算效率；可构建端到端仿真系统，降低复杂度。
​​	卷积神经网络(CNN)​​：通过卷积层提取特征图，经池化操作降维。该结构擅长处理二维时空特征，可将光信号功率谱作为输入解决逆设计等问题。
​​	循环神经网络(RNN)​​：采用具有记忆功能的隐藏层（如LSTM/GRU），其当前状态同时依赖当前输入与前一时刻输出。这种时序处理能力使其能有效预测脉冲在光纤放大器中的动态演化过程[15]。
 
1.  算法选择与设计
2.1逆设计
逆设计的核心挑战在于如何有效地搜索大量潜在解。元启发式算法通过迭代优化过程避免了盲目搜索，显著降低了搜索复杂度并提升了全局搜索性能，非常适合解决光纤放大器的逆设计问题。使用元启发式算法进行逆设计时，应首先明确优化目标，并针对此目标设计适应度函数；接着确定需要优化的参数并初始化这些参数；最后调用相应的算法进行优化。下面列举了一些不同元启发式算法的应用实例。
2004年，WEI H等人[1]就利用遗传算法研究了多级掺铒光纤放大器（EDFA）的泵浦方案、泵浦功率分布以及组件位置等多个因素与放大器性能的关系，实现了C波段及L波段复杂结构EDFA的自动化优化。随着互联网流量的增长，单模光纤传输系统接近香农极限[51]。为提升传输容量，模分复用（MDM）等多种技术得到发展。在MDM系统中，设计具有模式增益均衡的少模EDFA至关重要。例如，赵清华等人[5]设计了一种双层铒离子分开掺杂的EDFA，使用NSGA-Ⅱ算法优化铒离子掺杂半径和浓度，同时改善了模间增益差异和增益平坦度。在放大器热效应管理方面，张轲等人[52]运用遗传算法选择分段掺铥光纤放大器（TDFA）各段光纤长度及泵浦功率，使TDFA温度分布更加均匀，最高工作温度下降。2021年，王文笙等人[6]采用遗传算法优化四模式和五模式群组EDFA的泵浦方案组合和铒离子掺杂结构，提高了C波段的增益性能。虽然遗传算法在放大器优化方面表现出色，但需要注意其初始种群对结果的影响较大，可能导致陷入局部最优解的问题，且收敛速度较慢。
粒子群优化等其他元启发式算法也被广泛应用。例如，2017年，FALCONI M C等人[2]采用粒子群算法优化了中红外激光器主振荡功率放大器的4个参数，使激光效率提升了超过21%。LADACI A等人[3]同样使用粒子群算法优化应用于太空任务的EDFA的光纤长度和泵浦配置等参数，增强了其抗辐射性能。2018年，JIANG H M等人[21]提出了一种结合人工蜂群算法与平均功率法的多抽运拉曼放大器优化设计方法。2023年，WU T等人[4]用分区粒子群算法优化超宽带波分复用系统中的RA泵浦方案，有效减少了功率谱倾斜和光信噪比（OSNR）的波长依赖性。同年，王宝源等人[7]利用模拟退火算法优化四模EDFA的铒离子掺杂浓度分布，达到了良好的增益均衡效果和结构稳定性。2024年，YOLCU V等人[19]针对RA开发了基于二元搜索方程的自适应人工蜂群算法（BSEAABC），找到了SMF-28型光纤中100个信号的最佳泵浦波长和泵浦功率以实现增益平坦化。
除了不断寻找最优解外，逆设计还可以被视为建立目标与参数之间的映射关系。因此，可以利用非线性映射能力强的神经网络来解决问题。2019年，ZIBAR D等人[23]首次提出了用神经网络进行RA的逆设计。2020年，他们训练了一个反向全连接神经网络（NNbw）从RA增益谱G中求解泵浦波长λP和泵浦功率PP，并将结果输入到预测增益的正向全连接神经网络（NNbw）中评估设计效果[24]。为了降低增益谱波动和模式依赖性，CHEN Y F等人[27]使用FCNN优化了少模RA的泵浦波长、功率和模式成分，为提高两模及四模RA的增益平坦度提供了重要参考。在宽带放大自发辐射（ASE）泵浦源情况下，该团队还利用FCNN和波形整形器调整泵浦参数，实现了平坦或任意增益谱的精确逆设计[28]。此外，SOLTANI M等人[29]将目标信号功率在RA中的演化过程Ps(f, z)输入CNN提取特征，再通过回归网络找出满足目标功率演化的泵浦波长λP和泵浦功率PP。
2.2正向问题
放大器的正向问题主要涉及增益谱预测、传输质量（QoT）估计以及光脉冲演化的预测等，这些问题通常需要通过数值求解微分方程来解决。例如，在稀土掺杂光纤放大器中，往往需要求解速率方程和功率传播方程。尽管传统数值积分方法在某些情况下计算量不大，但由于其串行特性，耗时较长[53]。特别是在反向放大自发辐射（ASE）的计算过程中，还需要额外采用打靶法或迭代法进行反复迭代求解，进一步增加了计算时间。
与传统的数值方法相比，经过训练的神经网络无需迭代求解放大器的微分方程，且可以利用并行计算显著提升效率。当网络层数较少时，处理速度尤为迅速。例如，文献[11-18, 32, 33]中用于正向问题的神经网络层数均不超过10层，参数规模较小，计算效率明显优于常规数值方法。然而，在实际应用中，如果神经网络规模过大且未采用并行计算，则难以体现其优势。此外，使用神经网络还需考虑网络训练所需的时间成本。
2.2.1增益谱预测
对于增益谱预测，常用的模型是全连接神经网络（FCNN），输入变量通常包括放大器的输入功率谱密度、输入功率和输出功率，而输出变量则为输出功率谱密度、增益和噪声系数等，用以表征放大器的增益特性。例如，ZHU S等人[10]于2018年为90路信道分别建立了预测EDFA增益的FCNN模型，但因模型数量众多，导致训练复杂度较高。YOU Y等人[11]提出了一种同时预测所有信道EDFA增益的FCNN模型，适用于波分复用系统中信道增删引起的功率偏移限制。DA R F等人[12]于2020年提出了基于FCNN的EDFA增益模型，不仅能准确预测特定物理设备的性能，还能很好地推广到相同构造的其他设备。YANKOV M P等人[13]使用FCNN建立了EDFA输入-输出功率谱关系的可微模型，并在此基础上构建级联模型，能够预测和优化多达三段具有任意目标功率谱的输出功率特性。WANG Z等人[14]于2023年从不同配置的发送端放大器和前置EDFA中收集了一个大型数据集，训练FCNN来预测增益，克服了之前研究中的局限性。
2.2.2 QoT估计
在QoT估计方面，通常也选择FCNN，并采用广义信噪比（GSNR）作为评估指标，该指标综合考虑了ASE噪声和非线性干扰。DAMICO A等人[33]在包含EDFA中继的光线路系统中，使用接收功率PRX和ASE噪声功率PASE作为FCNN的输入，以光信噪比OSNR（GSNR的一个重要成分）作为输出，从而实现了对QoT的有效估计，并解决了系统裕量的最小化问题。华为巴黎研究中心[32]于2023年采用数字孪生技术，针对光网络上的EDFA提出了一种比例网（RatioNet）架构的FCNN，它以增益、倾斜和输入功率作为输入，输出功率作为输出，通过取代静态增益谱估算，显著降低了EDFA级联对估计误差的放大效应。
2.2.3光脉冲演化预测
对于光脉冲演化的预测，可以选择擅长处理时序数据的循环神经网络（RNN）或适合处理二维功率谱的卷积神经网络（CNN）。SALMELA L等人[15]提出了一种仅依赖脉冲强度输入的RNN模型，用于模拟和预测光纤中复杂的非线性传播现象。张逸文等人[16]在此基础上提出了一种基于门控循环单元（GRU）层的RNN模型，能够准确预测掺铥光纤放大器（TDFA）中的非线性压缩过程，但未考虑相位信息。CHU T等人[17]采用长短期记忆网络（LSTM）模型精确模拟了掺镱光纤中脉冲的演化，同时考虑了频谱的实部和虚部，为超快激光器的逆设计提供了基础。隋皓等人[18]将光脉冲复振幅输入CNN，研究了全光纤超短脉冲啁啾放大过程。该CNN由五个卷积块（每个块含一组卷积层和池化层）和3个全连接层组成，在复杂的初始脉冲条件下（如不同的初始半宽、峰值功率和啁啾参量），能精确预测信号复振幅As(T, zi)的变化过程。
2.3动态控制
随着视频流、云计算和物联网等新兴互联网服务的兴起，对光网络动态带宽供应的需求日益增长，这要求光网络中的光纤放大器具备高度自主性，以实现“即插即用”及动态调整。2017年，BARBOZA E A等人[35]定义了放大器的工作点自适应控制（ACOP）问题：在面对网络变化时，自动调节每个放大器的增益，确保整体输出功率和光信噪比性能的稳定性。该研究提出了一种具有后向传播和灵活输出的退火算法（AsHB flex），用于解决ACOP问题。2019年，同一团队[36]通过使用可变光衰减器（VOA）来控制放大器的输出功率，并采用遗传算法NSGA-II优化放大器增益和VOA损耗，从而达到最小化增益纹波并最大化OSNR的目标。2021年，他们[37]进一步设计了一个预测输出功率的FCNN模型，并将其整合进先前使用的元启发式算法中，以加速ACOP问题的求解过程。
这些动态控制方法特别适用于软件定义网络（SDN）架构下的光网络[36]。由于SDN控制器能够迅速感知网络状态的变化，并将相关信息传递给元启发式算法，使得根据算法结果快速调整各个放大器的工作点成为可能。然而，元启发式算法在某些网络场景下实时性受限，因为它需要不断搜索新的解决方案。为克服这一挑战，可以考虑使用神经网络作为传统数值计算（如有限差分法、有限元法等）的替代方案，以减少寻优时间。此外，文献[13, 33, 34]中提出的FCNN已被用于动态预测光网络中级联放大器的QoT特性，展示了其实现即时动态控制的能力。

3. 人工智能算法在光纤放大器中的应用
[bookmark: _GoBack]3.1 元启发式算法的应用与局限性
当前，应用于光纤放大器的人工智能算法主要分为两大类：元启发式算法和神经网络。
遗传算法：较早被采用，其中NSGA-II是解决放大器多目标优化的重要工具。然而，遗传算法由于其模拟选择、交叉和变异等操作需要顺序执行，效率相对较低，并且对初始种群设置较为敏感。
群体智能算法：无需编码解码、变异与交叉，支持分组并行处理，从而提升了搜索效率。此外，基于不同生物群体行为设计的群体智能算法层出不穷，为放大器的设计提供了丰富的算法资源。
模拟退火算法：依据Metropolis准则接受新解，不依赖于确定性的规则，不易陷入局部最优解。
总体而言，尽管元启发式算法通过寻优解决了光纤放大器的逆设计和动态控制问题，但在评估候选解时仍需利用传统方法求解放大器的微分方程，这限制了算法的运行时间。
3.2 神经网络的优势与适用场景
神经网络通过学习建立光纤放大器某些变量间的映射模型，能够替代传统方法完成计算过程。当层数较少且使用并行计算时，其运算速度更具优势。
FCNN：因其易于构建和训练的特点，通过调整输入输出变量，可以解决预测增益谱、逆设计及QoT估计等多种问题。应用FCNN时，需合理选择隐藏层的数量和神经元数来平衡训练难度和精度。对于光纤放大器的应用，通常建议使用2~5个隐藏层（总层数4~7）。
CNN：含有卷积层与池化层，擅长提取二维数据特征，适用于基于二维幅度/功率谱的放大器设计。
RNN：具有记忆功能的隐藏层，适合处理序列数据，常用于预测放大器中光脉冲的演化，但需谨慎对待其预测结果的可靠性。
相较于元启发式算法，虽然神经网络作为数据驱动的预训练模型，在构建数据集和训练阶段耗时较长，但一旦训练完成，即可快速实现求解。因此，对于稳定状态下的放大器设计，元启发式算法更为简单灵活；而对于光网络中放大器的动态控制问题，鉴于元启发式算法难以保证实时性，神经网络则展现出了更大的潜力。
3.3 神经网络的挑战与改进方向
神经网络也存在一些局限性，如黑箱特性、对训练数据的高度依赖以及泛化能力不足等问题。因此，提升神经网络的可解释性、泛化性和鲁棒性将是未来研究的重点方向之一。例如，文献[14]提出的迁移学习方法，将FCNN增益模型应用于不同增益设置和类型的EDFA中，有效增强了模型的泛化性，并大幅减少了训练数据和时间。
3.4 混合算法的协同优化策略
为了发挥各类算法的最大潜能，结合使用多种算法也是一种有效的策略。例如：
在元启发式算法寻优过程中，利用预先训练好的神经网络评估候选解性能，避免复杂的耦合微分方程求解，提高寻优速度。利用元启发式算法调节神经网络的参数，以提高模型精度和降低过拟合风险。混合使用CNN和RNN可能成为建模和设计具有特殊时空特性的光学设备的有效途径。

4结束语
本文系统阐述了人工智能算法在光纤放大器设计中的应用，重点分析了元启发式算法与神经网络在解决逆设计、正向求解和动态控制等关键问题上的作用机理与技术优势。研究表明：元启发式算法通过模拟自然进化或群体智能行为，有效解决了光纤放大器多参数、多目标的复杂优化问题，其中遗传算法（如NSGA-Ⅱ）、粒子群算法和模拟退火算法在增益均衡、泵浦优化和热管理等方面表现突出；神经网络凭借其强大的非线性建模能力，显著提升了增益谱预测、QoT估计和脉冲演化模拟等正向问题的计算效率，FCNN、CNN和RNN根据问题特性各具适用场景；动态控制问题中，神经网络与元启发式算法的协同应用为光网络的实时自适应调控提供了新思路。
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