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下一代智慧光网络的建模、监测及优化问题的研究

摘 要

随着 5G、智能物联网及高清视频等应用的发展，光网络传输容量的需求每年日益增长。
在传输层面，在相干通信架构下，数字信号处理技术已经发展成熟，使得点到点链路的传
输性能逐渐逼近香农极限。然而，为了保证光信号传输的可靠性，各信号在设计初期，都留
出了大量的余量，使得该链路信号在运行到寿命结束时依然能有较好的性能。这也会使得，
在信号运行至寿命终结之前，大量未利用的余量造成频谱资源的浪费。因此，构建低余量网
络可以使下一代系统容量显著增加。余量设计中，有一部分余量预留给了在业务构建初期
的性能估计工具。由于在业务建立前，其传输性能是未知的，且性能估计使用的参数主要来
自于器件的出厂测试值，因此在输入参数与使用的估计模型上都存在一定的误差。而在余
量预留中，设计余量（design margin）就是为这一部分的误差预留。同时，余量预留一般基
于保守估计，因此会有大部分余量在实际系统中被浪费。因此，提高信号的性能估计精度可
以有效降低余量。同时，对已建立的信号，传输性能的监测也非常重要。监测的信息可以辅
助修正估计模型，同时对链路中可能发生的故障进行预判预警。因此，光网络的建模与监测
是构建下一代智能低余量网络的关键技术之一。由于传统理论建模与监测模型在灵活光网
络中存在一系列精度、速度的缺陷，而光网络中大量的数据为使用机器学习为基础的算法
提供了机会。本文对基于机器学习的建模监测算法进行了总结，同时在新架构下，以部署为
目标，对光网络建模监测算法进行了优化。

关键词：智能光网络、性能估计、性能监测、机器学习
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THE MODELING AND MONITORING TECHNIQUES FOR
THE NEXT GENERATION OPTICAL NETWORKS

ABSTRACT

With the development of 5G, intelligent Internet of Things and high-definition video, the de-
mand for optical network transmission capacity is increasing every year. At the transmission level,
under the coherent communication architecture, digital signal processing technology has made the
transmission performance of each link gradually approach Shannon limits. However, in order to
guarantee the reliability of optical signal transmission, a large amount of margin is mandatory in the
design of each signal. In this way, signals can still have better performances at the end of the life.
However, the margin can also cause an under-utilization of spectrum resources. Therefore, building
a low-margin network can significantly increase the capacity of next-generation optical systems. A
part of the margin is designed for the planning tool. Before the lightpath is established, the specific
transmission performance is unknown. Moreover, the parameters used for estimation may be un-
certain and there are deviations between the input parameters and the estimated model used in the
control plane. Therefore, the design margin is reserved for this part of the uncertainty. However,
margin design is generally based on conservative estimations so that most of the margin could be
wasted. Therefore, improving the accuracy of signal performance estimation can effectively reduce
the margin. At the same time, performance monitoring of established signals is also very impor-
tant. The monitored information can assist in revising the estimation model, and at the same time
early warning of possible failures. Therefore, modeling and monitoring of optical networks is one of
the key technologies for building next-generation intelligent low-margin networks. Since traditional
theoretical modeling and monitoring models have a series of defects in accuracy and complexity in
flexible optical networks, a large amount of data provides opportunities for using machine learning-
based algorithms. This paper summarizes the modeling and monitoring algorithm based on machine
learning. At the same time, under the new architecture, with the goal of deployment, the modeling
and monitoring algorithm based on machine learning is optimized.

Keywords: intelligent optical networks, quality of transmission estimation, quality of transmission
monitoring, machine learning
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第一章 绪论

5G移动网络、物联网和云服务的发展对光网络的容量和可靠性提出了更高、更新的要
求。为了满足数量迅速增长的互联网用户的需求，光网络技术也在持续不断地发展。弹性光
网络（Elastic optical networks, EON）的发展[1] 使网络控制层可以按照需求对频谱资源进行
精确的分配，以便提高频谱利用率[2]。然而，由于链路和信号的配置也逐渐多样化，EON结
构增加了网络复杂性，这使得维持高质量的光传输业务从寿命（Beginning of life, BoL）到寿
命终止（End of life, EoL）更具挑战性。每个光传输链路中都存在大量数据传输，即使是短
暂的流量中断也会导致灾难性的服务降级[2]。因此，提高光网络的可靠性也是未来光网络发
展的一个重要课题。
为了提高光网络容量，下一代光网络应能够更好地利用网络、频谱资源。在大部分情况

下，由于光网络规划平台无法准确预估未部署的光信号的传输质量（Quality of transmission,
QoT），为确保网络正常运行，较高的设计余量被预留以适应规划的性能指标与实际结果之
间的差异[3]。然而，高余量的设计也会导致频谱资源利用不足，从而浪费了一部分传输容
量。因此，为了构建一个低余量的光网络来增加网络容量，控制层需要更准确的光网络规划
工具在光路部署前来评估传输性能[4]。在这种情况下，准确的 QoT模型至关重要[4]。另一方
面，为了提高光网络的可靠性，控制层需要获取网络的实时状态以防止故障发生。因此，光
传输性能监控（Optical performance monitoring, OPM）技术对于监控 QoT和损伤至关重要。
如果故障在光网络中发生，监测机制需应能检测、识别并定位这些故障。总的来说，建模和
监测技术是识别和定位故障的关键步骤，高性能的光网络建模和监测技术是下一代 EON中
不可缺少的重要模块。

• 上层对传输性能精准
估计，设计当前链路
的配置及余量。

• 实时监测链路损伤，
上报给上层。

• 优化链路配置，降低
系统所需的余量，从
而最大化传输容量。

图 1–1智能光网络系统架构

1.1 光通信系统与光网络
光通信系统在目前的通信网络中承担了大量的通信流量。在目前核心网系统中，光通信

系统使用相干通信架构。在收发机中内置大量数字信号处理（Digital signal processing, DSP）
模块，在波分复用（Wavelength division multiplexing, WDM）中对传输过程中的损伤与噪声
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进行补偿，从而获得最佳传输性能。对于单条链路，光通信系统架构如下图1–2所示：

图 1–2光通信系统架构

如图所示，其中，DAC为数模转换器（Digital to analog converter），ADC为模数转换器
（Analog to digital converter），IQ Mod.为 IQ调制器（IQ modulator），Laser为激光器，LO
Laser为本征激光器（Local oscillator laser），PBS为偏振分束镜（Polarization beam splitter），
PBC为偏振合波器（Polarization beam combiner），EDFA为掺铒光纤放大器（Erbium doped
fiber amplifier）。数字信号通过脉冲成型，在调制后成为光信号在光纤链路传输，在收端接
收后转化为数字信号，再进行一系列数字信号处理，最终判决获得真实的符号与比特。在
光信号传输过程中，光信号会受到一系列损伤、噪声的影响，因此，在收端，接收的信号不
可避免地存在噪声与误码。为了保证传输性能的可靠性，光通信系统需要为信号业务预留
余量以防止系统崩溃。然而，在业务部署前，其传输性能只能通过建模估计来获得，因此，
光网络系统也需要为建模估计的不准确预留一系列余量。然而，系统的预留余量是以牺牲
了光系统传输的容量为代价的，为了尽可能地减少余量的预留，传输性能估计模块精度需
要进一步提升，这要求模型对传输过程中各个损伤都有较为准确的估计，并可以考虑到控
制层参数不准确带来的估计影响。同时，为了防止低余量条件下光通信系统崩溃，光网络控
制系统需要有精确的光网络监测机制，在系统崩溃前对故障进行预警，从而调整系统配置，
其结构如图1–3。下面将总结目前已有光网络传输性能建模与监测方案的研究现状。

    

        

        

    

    

Control Plane

Control
Layer

Physical
Layer

QoT Modeling
Impairment Modeling
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QoT Monitoring

Impairment Monitoring
Failure Management

Monitoring

Network Topology

图 1–3光通信建模监测应用架构
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1.2 光网络传输性能建模研究现状
尚未建立的光路的 QoT建模可以辅助光网络控制层制定最佳的路由、波长分配和信号

配置策略[5-10]。在 EON的网络规划阶段，QoT和损伤模型的准确性受光网络中各种可配置
参数（如调制格式、符号率和物理路径）的影响。如果这些参数不准确，与实际值相比，QoT
的估计值可能会存在偏差[11-13]。在这种情况下，由于规划工具的不准确性，控制层在设计
光信号时需要预留很大的设计余量[3] 以避免在 EoL之前网络性能下降至无法维持传输业务
正常运行的水平。因此，传输层需要具有更高准确性的 QoT模型，并且其中的各个损伤模
型可以深入了解不同损伤的具体影响，以辅助 QoT估计模型获得更好的性能。

对于 QoT建模，一些传统方法[14]可以输出信噪比（Signal to noise ratio, SNR）、前向纠
错（Forward error correction, FEC）误码率（Bit error rate, BER）、光信噪比 (Optical signal to
noise ratio, OSNR)等指标来评估光链路的性能。对于损伤建模，传统方法可以估计一些重要
的物理层效应，例如光纤非线性，光滤波效应和放大器的自发辐射（Amplifier spontaneous
emission, ASE）噪声。然而，对于高速动态变化的 EON，传统的方法可能无法快速适应链
路的动态变化。因此，基于机器学习对光网络性能与损伤进行建模也成为了受到大量关注
的课题。

1.2.1 光网络 QoT估计模型
目前光网络 QoT估计模型主要分为传统分析模型与基于机器学习的模型。本节将从这

两方面分别予以介绍。

1.2.1.1 传统 QoT模型
大部分传统的 QoT模型主要考虑传输过程中非线性噪声与掺铒光纤放大器中的 ASE射

噪声，考虑光信号的光纤传输效应可表示为非线性薛定谔方程 (Non-linear Schrodinger equa-
tion, NLSE)：

𝜕𝐸𝑥
𝜕𝑧 = 𝑗 8

9𝛾 |𝐸2
𝑥 + 𝐸2

𝑦 | 𝐸𝑥 − 𝑗𝛽2
2

𝜕2𝐸𝑥
𝜕𝑡2 − 𝛼𝐸𝑋 (1–1)

𝜕𝐸𝑦
𝜕𝑧 = 𝑗 8

9𝛾 |𝐸2
𝑥 + 𝐸2

𝑦 | 𝐸𝑦 − 𝑗𝛽2
2

𝜕2𝐸𝑦
𝜕𝑡2 − 𝛼𝐸𝑦 (1–2)

由于非线性薛定谔方程没有解析解，则理论模型一般基于一些假设对非线性薛定谔方程进行
简化，从而求出近似结果。其中，分步傅立叶模型 (Split-step Fourier transform method, SSFM)
与高斯噪声模型 (Gaussian noise model, GN model)是最为重要的两个模型。下面将分别介绍
这两个模型。

• 分步傅立叶模型
分步傅立叶模型[15]是基于数据样点对传输性能进行仿真的模型。其假设为：在光纤传

输过程中，信号受到的色散与非线性效应在短距离内相互独立。因此，在模拟光传输的过程
中，对于极短传输距离内，可以将色散效应与非线性效应分离考虑，从而快速处理数据获得
传输结果。以 80km的传输距离为例，20m左右分段该光纤，可以较为准确模拟信号传输性
能。虽然分步傅立叶模型可以较为准确地仿真链路传输的性能，然而其计算速度较慢，对计
算资源要求也较高。这是由于传输过程中色散效应要求在频域对信号进行处理，非线性要
求在时域对信号数据进行处理，考虑到约每 20m左右需要交替处理一次，因此，传输信号
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需要进行多次傅立叶变换，这延缓了运算速度并要求较大内存的计算机对数据进行变换计
算。因此，该方法适用于对估计时间没有限制而对估计精度有较高要求的应用场景。

• 高斯噪声模型
高斯噪声模型[16]根据一系列假设简化了非线性薛定谔方程，从而快速求解简化后非线

性薛定谔方程的解析解。高斯噪声模型的假设如下：
1. 信号噪声功率相对于信号功率是很弱的；
2. 传输信号在统计上表现为平稳高斯信号；
3. 非线性产生的干扰，即非线性噪声，表现为加性高斯噪声。
基于以上假设后，高斯噪声模型可以求出非线性薛定谔方程的近似解。其中，当不考虑

各个光纤之间的相互影响时，可以得到非相干高斯噪声模型（Incoherent GN model, IGN)，当
考虑各个光纤之间在传输过程中的相互影响时，可以得到相干高斯噪声模型（Coherent GN
model, CGN）。
由于高斯噪声模型中，非线性噪声求解过程为数值运算，不需要产生符号进行仿真，因

此计算速度较快。同时，当非线性效应较高时，其噪声分布会逐渐偏离高斯信号的特征，无
法满足该模型的假设。因此，高斯噪声模型的估计精度较低，在非线性效应较强的场景下，
误差较大。同时，由于高斯噪声模型可以提供保守的噪声估计，即对于噪声的估计值会大于
实际值，因此适用于对噪声估计速度要求较高、精度要求较低的快速建模场景。
以上两组传统的建模方法可满足不同场景、不同精度的建模需求，为光网络的设计提

供准确的指导。同时，随着光网络的逐渐发展，异质的网络、器件会对模型的准确性与可扩
展性提出更高的要求。随着 EON技术的不断发展，传统建模方法需要在精度、速度及可扩
展度上进一步提升。由于近年计算机技术的快速发展，人工智能技术成为提升算法效解决
场景复杂的问题的有效武器。在光网络 QoT建模场景中，机器学习也具有非常大的潜能以
提高建模算法的性能。

1.2.1.2 基于机器学习的 QoT模型
机器学习 (Machine learning, ML)驱动的 QoT模型可以提高模型的可扩展性，加快运算

速度，并对建模参数的不准确有较高的鲁棒性。首先，机器学习方法主要为数据驱动[17]，这
意味着即使没有任何理论知识，机器学习模型也能学习到数据集的内在特征[4, 18-21]。如果
能够获得仿真、实验或实际系统数据，利用数据进行自适应学习的特定能力可以使基于机
器学习的模型轻松地扩展到任何情况[8, 22, 23]。同时，对于大多数光网络而言，用于链路配
置的可调参数的数量是有限的，这使得用于 QoT或损伤建模的参数数量相对较少[11, 18, 24]，
则 ML模型能够利用简单的结构（例如具有少量节点和隐藏层的神经网络）达到良好的性
能[8]。在这种情况下，与某些传统模型相比，这些低复杂度的机器学习模型可以更快地进行
计算。目前，许多仅使用单隐藏层神经网络或线性回归完成光网络性能估计的工作已经取
得了良好的效果[11]。最后，新兴的机器学习算法（如集成学习[25] 和泰尔森回归[26] 等）可
以解决最小二乘算法的缺点，并使模型对数据的异常值和波动的敏感度降低。此外，数据增
强[27, 28]技术也可以提高模型对参数不确定性的鲁棒性，并通过人工添加干扰来避免过拟合
发生。在本节中，将回顾基于机器学习的 QoT建模的工作，如下表1–1所示。
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表 1–1基于机器学习的 QoT建模工作总结

建模输出 算法 输入特征

BER
K-临近,随机森林[4] 信号流量，调制格式，链路总长度，最

长链路的长度，光链路的数量
随机梯度下降多项式
回归[6]

广义OSNR，波特率，调制格式，FEC，
频谱网格尺寸

深度图卷积网络[29] 光路总长度，跨度长度，中心频率，每
条光路中的频谱所占网格数目，调制
格式，EDFA数，链路数目，BER

Q-factor
案例推理（Case-based
reasoning, CBR）[30, 31]

光路路径，信号波长，路径的总长度，
每条链路的相关共同传播光路，总共
传播光路数的标准差

迁移学习[18] 通道负载，每通道输出功率

OSNR
网络 Kriging 法, L2 正
则化回归[32]

每个链路的平均偏振模色散，总色散
的累加值，通过信号的非线性噪声的
自相位调制

高斯过程回归[33] 波长，已经建立信号的 OSNR

SNR
机器学习与物理层模
型结合[34]

光路长度，链路负载，EDFA数量

梯度下降[35] 信号功率，EDFA的噪声系数
Margin K-临近,线性回归,支持

向量机,神经网络[24]
跳数，跨度数，总链路长度，平均链
路长度，最大链路长度，平均跨度衰
减，平均色散

1.2.2 光网络损伤估计模型

由于光网络性能损伤由多种损伤共同造成，因此，对各个损伤进行准确建模可以获得
更多信息，以辅助提高 QoT模型的准确性。此外，对特定损伤的估计可以辅助控制层设计
光路的最佳配置。由于目前的相干接收机可补偿色散（Chromatic dispersion, CD）和偏振模
色散（Polarization mode dispersion, PMD）等损伤，本节将分析目前光传输系统中可能导致
性能下降的损伤。本节分析了基于传统算法及机器学习算法估计光纤的非线性，滤波效应
和 ASE噪声的建模方法。
对于非线性效应建模，复杂的分析模型（例如 SSFM[36]）可以提供准确的估计。然而，这

些方法需要较长的计算时间。尽管近似模型（例如高斯噪声模型）可以更快地进行计算[37]，
但是不能保证近似计算结果在所有场景下都具有较高的准确度，从而需要预留较高的设计
余量，导致对网络资源的使用效率较低[3]。为了同时提高运算速度与运算精度，[11]中提出了
理论分析模型和机器学习组合以达到更高的非线性噪声估计精度的建模方案。
在未来的 EON 中，可重构光分插复用器 (Reconfigurable optical add-drop multiplexer,

ROADM)可以使光网络支持灵活的复用和解复用上下波，这对于构建具有更大容量和动态
性的智能光网络非常重要。但是，在这种情况下，由于通道之间的间隔减小，由级联ROADM
引起的滤波效应也会对传输信号的 QoT产生更大的影响。在[38]中，引入了一种神经网络辅
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助的方法来估计滤波效应。神经网络的输入特征是 ROADM个数，OSNR，噪声分布和带宽
分布。单隐藏层的人工神经网络（Artificial neural networks, ANN)可以估计由滤波效应作用
后的光路的 SNR，其误差通常小于 1dB。在实际系统中，当多个损伤（例如非线性损伤）共
存时，滤波效应会更显着。此外，实际场景中滤波效应不是一种加性噪声，SNR可能不是
评估的最佳指标。因此，应该进一步研究诸如如何将滤波效应与其他损伤一起建模以及如
何使用适当的度量来量化滤波效应等问题。
在实际系统中，为了准确地建模由 EDFA产生的 ASE噪声，应该精确知道每个 EDFA

在每个波长的噪声系数（Noise figure, NF)。根据[21]，EDFA的 NF与每个波长的增益有关。
因此，借助精确的 EDFA增益模型，可以更准确地估计 ASE噪声。然而，频谱空穴燃烧[39]

（Spectral hole burning, SHB）效应使 EDFA的频谱增益曲线在通道重新配置下动态变化，从
而导致功率偏移。由于传统模型很难有效地建模每个通道中具有不同功率负载的 EDFA的
增益频谱，因此可以采用数据驱动的ML方法。在[19]中，深度学习被用于分别估计每个通
道的具体增益值。为了简化 ML算法的结构，此处也引入了多层感知器神经网络来同时估
计所有通道的增益[20]。

1.3 光网络传输性能监测研究现状
OPM是确保光网络可靠性的关键模块[40]。根据[2]，监测技术可以辅助许多基本和高级

的光网络优化功能。首先，对 QoT和损伤的精确监控[41, 42] 可以使控制层准确评估信号质
量。因此，监测信息不仅可以指导网络的自我重配置，还可以使接收机优化某些损伤的补
偿算法。其次，实时监控可以连续获取物理层的状况。如果 QoT恶化，则故障监测模块可
以检测到故障。然后，控制器可以重新配置网络以避免信号质量进一步降级。最后，来自真
实场景的监控数据可用于重新训练规划模型。这种再训练方案可以提高规划工具的准确性，
并降低设计余量。同时，在 EON中部署 OPM还存在一些具有挑战，例如，如何在较短的
响应时间内准确跟踪光网络的实时变化以及如何同时监视多个损伤。这些挑战已在上一节
中进行了详细说明。其中，ML展示了其应对这些挑战的潜力。在本节中，我们回顾了使用
ML进行监测传输性能的各种工作。根据其功能不同，这些方法分为两类。本节首先介绍一
些监测 QoT和光路损伤的算法。然后，回顾了用于监测，识别和定位网络中的软故障的监
视技术。这两个方面讨论如下。
对于传输性能监测，传统 OPM基于收端信号采样评估链路损伤的大小，从而估计 QoT

的结果。然而，传统的 OPM方法在精度、速度上都受到一定的限制，对于损伤检测的灵敏
度不高，在日益复杂化的 EON系统中难以部署实现。目前，随着 AI芯片逐渐部署在实际
控制器与收发机中，基于机器学习的监测算法获得了较多关注，本节总结了目前已有的基
于ML的监测算法，如下表1–2所示：
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表 1–2基于机器学习的 QoT监测工作总结

算法 特征 监测目标

神经网络[43] 异步采样信号幅度 OSNR, CD, PMD
深度神经网络[44] 异步采样的原始数据 OSNR
卷积神经网络[45] 星座图 OSNR, Modulation Format
卷 积 神 经 网
络[22, 46]

光信号的水平和垂直偏振分量 OSNR, Modulation Format

神经网络[23] 发射功率，EDFA的输入功率，EDFA
的输出功率，EDFA的增益，EDFA的
NF

OSNR

主成分分析，神经
网络[47]

异步延迟抽头 OSNR, CD,差分群时延、联
合比特率和调制格式识别

主成分分析，神经
网络[48]

异步单通道采样数据 OSNR,调制格式

深度神经网络[49] 信号幅度分布直方图 OSNR,调制格式
基于核函数的岭
回归[50]

异步延迟抽头采样数据 CD,差分群时延

长短时记忆神经
网络[51]

接收机四路数字输出 OSNR

长短时记忆神经
网络[52]

频域信号 OSNR,非线性噪声功率

支持向量机[53] 信号眼图 CD, PMD
神经网络[54] 信号幅度、相位相关性函数，总色散，

通道数
非线性 SNR

神经网络[55] 累积对数幅度噪声相关性、信道数、
总色散、噪声切向分量和法向分量

支持向量回归[56] 幅度噪声相关性，累积色散
神经网络[11] GN模型的非线性信噪比、跨段数、最

大跨段长度、平均跨段长度、发射功
率、链路长度、总色散、光纤平均非
线性系数、光纤跨距平均衰减、波分
复用信道数、幅度与相位噪声相关性

在故障处理方面，链路故障可以分为硬故障和软故障。链路中的硬故障会立即造成传
输中断，可以很容易地监测到并恢复。然而，软故障通常逐渐降低链路传输的的性能，不会
直接中断信号传输，因此难以识别。此外，其导致故障的原因也难以确定。因此，监测和识
别软故障对于下一代灵活的低余量链路非常重要。在本节中，我们回顾了一些基于 AI技术
的故障处理的最新工作，这些工作在表1–3中列出。
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表 1–3基于机器学习的故障处理工作总结

故障处理内容 算法 输入特征

监测，识别 有限状态机[57] BER，接收机接收功率
监测，识别 随机森林，支持向量机[58] BER变化趋势
识别 卷积神经网络[59] 光谱

监测 决策树，支持向量机[60] 光谱

监测 支持向量机[61] 自适应滤波器抽头系数

对于软故障监测，光网络中的当前监测方法通常依赖于预定义的阈值。然而，由于目
前光网络的高度复杂性，在实际系统中，难以设置准确的阈值。如果设置得太松，可能会忽
略一些软故障；如果设置得太紧，可能会误判一些故障。对于软故障识别，通常很难使用传
统分析方法来完成准确的识别。为了解决传统方法面临的挑战，目前已提出了许多利用ML
技术进行故障监测和识别的工作。在[57] 中，有限状态机（Finite state machine, FSM）被用
于监测和识别由激光器和波长选择开关（Wavelength selective swtich, WSS）引起的软故障。
在[58] 中，作者对 BER的变化趋势进行了监测和分析。BER的统计特征被输入到随机森林
和支持向量机以监测软故障，并使用具有单隐藏层的 ANN来分辨软故障的原因。在[60]中，
使用光谱分析仪（Optical spectrum analyzer, OSA）监测光谱，提取并分析特征，以检测由
WSS引起的软故障。此后，控制器可以识别出滤波器偏移（Filter shift, FS）和滤波器带宽变
窄（Filter tightening, FT）等异常。在[61]中，作者使用支持向量机分析自适应滤波器的抽头
值，以检测由激光器，WSS和光纤非线性引起的软故障。综上所述，机器学习技术为解决
故障检测和识别问题开拓了新道路。借助 ML强大的学习功能，可以了解所监测数据的隐
藏特征，以实现各种故障管理功能。随着光网络变得更加动态化，用于软故障监测和识别的
传统技术可能无法很好地适应复杂的情况。因此，ML技术有望在该领域获得更多应用。

1.4 本文主要结构与思路
本文主要按以下顺序展开。本章介绍了已有传输性能估计算法，第二章简述了光通信

传输过程中最重要的损伤之一，非线性噪声的经典建模与监测方案，并在搭建的仿真器中
进行了性能对比。第三章总结了基于机器学习的建模方案的问题，提出了定制化的模型训
练框架，并在非线性噪声建模的场景下进行了仿真性能验证。第四章总结了传输性能监测
算法的性能与局限，并在下一代传输系统架构下提出了新额度非线性噪声监测方案，并对
其性能与鲁棒性进行了探究。第五章对全文进行了总结，并对下一代系统中数据驱动的建
模与监测算法进行了展望。

第 8页共 41页



下一代智慧光网络的建模、监测及优化问题的研究

第二章 光传输非线性效应估计方案

2.1 非线性噪声建模算法

2.1.1 非线性噪声介绍

光信号在光纤中传输的过程会受到各种损伤、噪声的影响。其中，ASE噪声、滤波噪
声、非线性噪声、收发机噪声是传输过程中主要的噪声，他们之间可以看作独立的相加关
系，如下：

𝑁𝑆𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑁𝑆𝑅𝐴𝑆𝐸 + 𝑁𝑆𝑅𝑁𝐿 + 𝑁𝑆𝑅𝑇 𝑟𝑎𝑛𝑠𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟 + 𝑁𝑆𝑅𝐹 𝐿 (2–1)

其中，𝑁𝑆𝑅total，𝑁𝑆𝑅ASE，𝑁𝑆𝑅NL，𝑁𝑆𝑅Transceiver，𝑁𝑆𝑅FL分别为总的、ASE噪声的、非
线性噪声的、收发机的、滤波效应的噪声信号比（Noise-to-signal ratio, NSR）。由于 ASE噪
声为线性高斯噪声，滤波噪声在目前系统里影响较小，收发机在生产后可以通过实测获得
其噪声具体值，因此，非线性噪声的准确建模对系统性能的评估至关重要。考虑到非线性效
应与光纤色散效应在光纤中共同作用，光信号在光纤中传播过程遵循非线性薛定谔方程：

𝜕𝐸𝑥
𝜕𝑧 = 𝑗 8

9𝛾 |𝐸2
𝑥 + 𝐸2

𝑦 | 𝐸𝑥 − 𝑗𝛽2
2

𝜕2𝐸𝑥
𝜕𝑡2 − 𝛼𝐸𝑋 (2–2)

𝜕𝐸𝑦
𝜕𝑧 = 𝑗 8

9𝛾 |𝐸2
𝑥 + 𝐸2

𝑦 | 𝐸𝑦 − 𝑗𝛽2
2

𝜕2𝐸𝑦
𝜕𝑡2 − 𝛼𝐸𝑦 (2–3)

其中，E =
[

𝐸𝑥
𝐸𝑦 ]

为为信号在两个方向的偏振态，𝛾, 𝛼, 𝛽2分别表示光纤的非线性参数，

光纤的功率衰减参数和光纤的二阶色散系数。由于该方程为高阶方程，无法直接求出解析
解，因此，基于部分假设对该方程进行简化的理论模型得到了较高的关注。其中，分步傅立
叶模型和高斯噪声模型是最为常用的两个模型。在本文的后续部分中，讲针对下一代系统
的非线性监测机制提出新的改进机制以提高非线性建模效果。

2.1.2 分步傅立叶算法

信号在光纤传输过程中，受到色散效应与非线性效应的共同作用。色散效应在时域上
使信号脉冲展宽，造成信号之前的相互影响；非线性效应改变信号的频谱，在新频率位置
出现信号。由于两种效应同时存在，在传输过程中互相作用且同时作用于信号时域与频域，
因此，在仿真环境内准确模拟传输过程较为困难。SSFM假设了该两种效应在较短的距离内
独立作用，不存在相互影响，因此，在仿真环境内，可以通过将信号在时域与频域间切换计
算获得近似的传输效应，将传输过程简化为：

𝐴(𝑧 + ℎ, 𝑇 ) ≈ exp(ℎ𝐷̂) exp(ℎ𝑁̂)𝐴(𝑧, 𝑇 ) (2–4)

其中，𝐴(𝑧 + ℎ, 𝑇 )和 𝐴(𝑧, 𝑇 )分别代表了在 z处与 z+h处的信号，而 exp(ℎ𝐷̂) exp(ℎ𝑁̂)是色
散与非线性对信号的作用。SSFM的仿真模式如下图2–1所示。对于每一段极短的传输距离，
SSFM在时域上先为传输信号模拟色散效应，再将信号转化至频域表达形式，为其模拟极短
距离内的非线性效应。完成时域和频域的仿真后，再于下一段极短距离的传输光纤重复该步
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骤，直到传输完成。SSFM的仿真过程中，色散效应与非线性效应的添加顺序可以改变，每
一次仿真的距离也可以依照仿真场景与准确度的要求进行调整。结果显示，该方法可以较
好地对光纤传输性能进行仿真，然而，由于需要将信号在时域与频域间转换，需要多次对传
输信号进行傅立叶变换与傅立叶反变换。当仿真信号长度较长时，该变换过程复杂度较高，
速度较慢，导致 SSFM耗时较长。

Z=0
h

A(𝑍, 𝑇)

Dispersion Only Nonlinearity Only

图 2–1分步傅立叶计算过程

由于 SSFM精度较高且运算时间较长，在实际场景中，多用于在链路部署初期对整体
链路的配置进行规划。同时，也有一系列的研究围绕提升 SSFM算法的速度展开。考虑到
SSFM算法精度与仿真步长、传输功率、系统色散、信号带宽等因素都有一定关系[62]，变步
长实现精确的传输过程仿真也是受到重点关注的研究方向。

2.1.3 高斯噪声模型

为了更快速地估计光纤传输性能，直接获得特定传输条件下 NLSE方程的近似解析解，
高斯噪声模型被提出在不产生仿真信号的条件下计算传输过程中的非线性噪声。高斯噪声
基于的三个基本假设在第一章中已经解释过，这里不再赘述。由于不需要产生仿真信号，高
斯噪声模型可以快速计算出光信号经过某一段链路后产生的非线性噪声。GN model[16]得到
的接收端非线性噪声的功率谱密度如下所示：

𝐺NLI(𝑓 ) =16
27 ∫

∞

−∞ ∫
∞

−∞
𝐺WDM (𝑓1) 𝐺WDM (𝑓2) 𝐺WDM (𝑓1 + 𝑓2 − 𝑓)

|
𝑁𝑠

∑
𝑛=1

𝛾𝑛
⎡⎢⎢⎣

𝑛−1

∏
𝑘=1

exp(∫
𝐿𝑠,𝑘

𝑘=𝑛
3𝑔𝑘(𝜁)𝑑𝜁) exp (−3𝛼𝑘𝐿𝑠,𝑘) 𝛤 3/2

𝑘
⎤⎥⎥⎦
exp (𝑗4𝜋2 (𝑓1 − 𝑓) (𝑓2 − 𝑓)

𝑛−1

∑
𝑘=1

[𝛽2,𝑘𝐿𝑠,𝑘 + 𝜋 (𝑓1 + 𝑓2) 𝛽3,𝑘𝐿𝑠,𝑘 + 𝛽DCU,𝑘]
⎞
⎟
⎟
⎠

∫
𝐿𝑠,𝑛

0 [exp(∫
𝑥𝑠

0
exp(∫

𝐿𝑠,𝑘

0
𝑔𝑘(𝜁)𝑑𝜁) exp (−𝛼𝑘𝐿𝑠,𝑘) 𝛤 1/2

𝑘 ]

[𝛽2,𝑛 + 𝜋𝛽3,𝑛 (𝑓1 + 𝑓2)] 𝑧)] 𝑑𝑧|2 𝑑𝑓1𝑑𝑓2 (2–5)

其中，𝛾, 𝐿𝑒𝑓𝑓 , 𝐺𝑊 𝐷𝑀 (𝑓2) , 𝜌 (𝑓1, 𝑓2, 𝑓) , 𝜒 (𝑓1, 𝑓2, 𝑓)分别为非线性系数，span的有效
长度，信号的功率谱，放大器的噪声影响，计算接收端的相干非线性噪声。其余参数为计算
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非线性噪声功率谱过程中涉及到的计算参数，见[16]

𝑃𝑁𝐿𝐼 ≈ ∫
𝑅𝑆 /2

𝑅𝑆 /2
𝐺𝑁𝐿𝐼 (𝑓 )𝑑𝑓 (2–6)

通过对所得功率谱求积分，可以得到非线性噪声功率。其中，𝑅𝑆 为信号波特率，积分范围
为信号频谱所在范围内。
高斯噪声模型可以分为相干高斯噪声模型（IGN）与非相干高斯噪声模型（CGN），其

中 CGN考虑了信号传输在光纤跨段之间的效应。在实际使用过程中，在大多数情况下，仅
使用 IGN模型就可以获得较好的性能估计结果。IGN模型认为，光纤传输过程中不同跨段
的非线性噪声可以叠加，对于第 n个 span的非线性噪声功率谱，其表达式为[16]：

𝐺𝑛
NLI(𝑓 ) =16

27𝛾2
𝑛 𝐿2

eff,𝑛

𝑛−1

∏
𝑘=1

𝑒6 ∫𝐿𝑠,𝑘
0 𝑔𝑘(𝜁)𝑑𝜁 𝑒−6𝛼𝑘𝐿𝑠,𝑘𝛤 3

𝑘

𝑁𝑠

∏
𝑘=𝑛

𝑒2 ∫𝐿𝑠,𝑘
0 𝑔𝑘(𝜁)𝑑𝜁 𝑒−2𝛼𝑘𝐿𝑠,𝑘𝛤𝑘

∫
∞

−∞ ∫
∞

−∞
𝐺WDM (𝑓1) 𝐺WDM (𝑓2) 𝐺WDM (𝑓1 + 𝑓2 − 𝑓) 𝜌𝑛𝑠 (𝑓1, 𝑓2, 𝑓) 𝑑𝑓1𝑑𝑓2 (2–7)

计算结束后，对各个 span传输过程的非线性噪声功率进行相加即可得到整条链路的非
线性噪声[16]：

𝐺inc
NLI(𝑓 ) =

𝑁𝑠

∑
𝑛=1

𝐺𝑛
NLI(𝑓 ) (2–8)

由于积分会为估计过程带来较大的计算量，在信号功率谱基本为矩形，即非线性噪声保持
正常大小，符合高斯模型假设时，可以简化计算非线性噪声功率谱为[16]：

𝐺NLI (𝑓ch,𝑖) =16
27

𝑁𝑠

∑
𝑛𝑠=1

𝛾2
𝑛𝑠𝐿2

eff,𝑛𝑠

𝑛𝑠−1

∏
𝑘=1

𝛤 3
𝑘 𝑒−6𝛼𝑘𝐿𝑠,𝑘 ⋅

𝑁𝑠

∏
𝑘=𝑛𝑠

𝛤𝑘𝑒−2𝛼𝑘𝐿𝑠,𝑘

𝑁𝑐ℎ

∑
𝑛=1

𝐺ch,𝑛𝐺ch,𝑛𝐺ch,𝑖 ⋅ (2 − 𝛿𝑛,𝑖) ⋅ 𝜓𝑛,𝑖,𝑛𝑠 (2–9)

最终通过计算得到在信道内的非线性噪声，即对信号功率谱在信号范围内进行积分，获得[16]：

𝑃𝑁𝐿𝐼 = 𝐺𝑁𝐿𝐼 (𝑓𝑐ℎ) ⋅ 𝑅𝑠 (2–10)

2.2 理论模型性能对比及问题探讨
在实际场景中，新业务部署至光网络前，需要对该光路的损伤进行估计，在部署后也需

要对链路上的业务进行微调。这要求在部署前期，网络规划工具有较高的准确度，在部署可
以快速进行调整。因此，在部署前期，可以使用 SSFM为工具对非线性损伤进行准确估计，
在光路部署后期，需要使用 GN模型对光路进行微调。为了检验两算法的性能差异，此处使
用相同的信号、链路配置的样本对比两个建模算法的性能。此处一共随机产生 500条数据，
每一条数据的配置随机设置如表2–1所示。
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表 2–1仿真数据配置表

配置 描述

span个数 5～30
span种类 SSMF, ELEAF, PSCF
span长度 80km
WDM通道个数 5～17
调制格式 QPSK/16QAM
发射功率 -4～4dBm
波特率/通道间隔 35Gbaud/50GHz, 70Gbaud/75GHz, 90Gbaud/100GHz

针对每个不同配置的仿真条件进行仿真，对比 SSFM输出结果与 GN模型结果的差异，
其误差分布直方图见图2–2。

-1 0 1 2 3 4 5
0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

图 2–2分步傅立叶模型与高斯噪声模型的精度对比

可以看出，在某些场景下，GN模型的误差较大，最大可以达到 5dB，而大部分样本误
差集中在 1dB左右。因此，在非线性估计的场景，GN模型的准确度需要进一步提高，否则
会对建模带来较大误差，影响网络的传输性能。
总的来说，对于非线性建模，现有理论模型的精度和计算速度都需要提升，同时，目前

的模型没有考虑到参数不准确对性能估计的影响。控制层所获的建模参数都是基于器件出
场标定值记录的，然而，随着时间推移，各种器件会逐渐老化，导致参数变化，使用控制层
存储的结果进行性能估计会造成较大的误差，影响最终的信号设计，降低频谱利用率。因
此，提高模型对不准确参数的鲁棒性和适应性也是光网络性能建模的一个重要问题。

2.3 非线性监测算法
由于受到建模参数不准确、模型不准确的影响，在光路部署之前利用理论模型进行的

性能估计存在较大的不准确。因此，在实际场景下，在光路部署到链路后，也需要实时对链
路中的非线性效应进行监测。非线性效应的监测可以为链路功率优化提供更多的信息，也
可以为非线性补偿算法提供反馈参考，同时，还可以为链路故障的监测提供有效信息，降低
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光路设计余量。
由于非线性效应在信号上体现为时域符号间的相互作用以及频域间的相互作用，因此，

利用信号在时域上的相关性监测非线性是一个较好的思路。根据[54]，非线性效应会造成信
号在幅度和相位上的相关特征 ANC(Amplitude noise correlations, ANC)与 PNC（Phase noise
correlations, PNC），因此，可以先利用收端符号计算幅度噪声、相位噪声在符号间的相关性，
此处利用卷积式进行计算，对于幅度噪声相关性[11]：

𝐴𝑁𝐶𝑖𝑗(𝑚) = cov (𝛥𝐴𝑖(𝑘), 𝛥𝐴𝑗(𝑘 − 𝑚)) 𝑖, 𝑗 ∈ {𝑥, 𝑦}

= 1
𝑁 − 1

𝑁

∑
𝑘=1

⎛
⎜
⎜
⎝
𝛥𝐴𝑖(𝑘) − 1

𝑁

𝑁

∑
𝑘=1

𝛥𝐴𝑖(𝑘)
⎞
⎟
⎟
⎠

∗

⋅
⎛
⎜
⎜
⎝
𝛥𝐴𝑗(𝑘 − 𝑚) − 1

𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝛥𝐴𝑗(𝑘 − 𝑚)
⎞
⎟
⎟
⎠

(2–11)

其中，𝛥𝐴𝑖/𝑗(𝑘)表示在 i或 j偏振上信号第 k个符号的幅度噪声[11]。

𝛥𝐴𝑖/𝑗(𝑘) = |𝐴
𝑅
𝑖/𝑗(𝑘)| − |𝐴𝑖/𝑗(𝑘)| 𝑖, 𝑗 ∈ {𝑥, 𝑦} (2–12)

同理，信号的相位噪声可以计算为[11]：

𝑃 𝑁𝐶𝑖𝑗(𝑛) = corr (𝜃𝑖(𝑘), 𝜃𝑗(𝑘 − 𝑛))

=
∑𝑁

𝑘=1 𝜃𝑖(𝑘) ⋅ 𝜃𝑗(𝑘 − 𝑛)
𝑁 ⋅ (𝑁 − 𝑛) 𝑖, 𝑗 ∈ {𝑥, 𝑦}

(2–13)

其中，𝜃𝑖/𝑗(𝑘)表示在 i或 j偏振上信号第 k个符号的相位噪声[11]。

𝜃𝑖/𝑗(𝑘) = arg
⎛
⎜
⎜
⎝

𝐴∗
𝑖/𝑗(𝑘) ⋅ 𝐴𝑅

𝑖/𝑗(𝑘)

|𝐴
∗
𝑖/𝑗(𝑘) ⋅ 𝐴𝑅

𝑖/𝑗(𝑘)|

⎞
⎟
⎟
⎠

𝑖, 𝑗 ∈ {𝑥, 𝑦} (2–14)

由于非线性噪声对于信号的幅度以及相位的影响并不统一，因此，在此处，幅度、相位噪声
的相关性长度并不一致，对其相关长度内的卷积结果进行求和处理，可得[11]：

𝑅𝑖𝑗 = 10 ⋅ log10 (
1/

𝑥

∑
𝑚=1

𝐴𝑁𝐶𝑖𝑗(𝑚)
)

(2–15)

𝑃𝑖𝑗 = 10 ⋅ log10 (
1/

𝑥

∑
𝑛=1

𝑃 𝑁𝐶𝑖𝑗(𝑛)
)

(2–16)

𝑅𝑖𝑗 与 𝑃𝑖𝑗 为对相关性计算结果求和获得的噪声相关性特征。其中，相关性计算的拖尾长度
与符号噪声之间的相关性大小有关，而符号间噪声的相关性大小与具体的链路、信号设置
相关，因此 x值在不同的情况下要根据观察取不同的结果。在对幅度噪声、相位噪声进行
了相关性处理后，幅度、相位噪声的相关性呈现出与非线性噪声大小正相关的关系。虽然
该数值关系无法利用明确的理论公式进行表示，但是神经网络可以很好地根据已有的仿真、
实验、现网数据，对两者的关系进行拟合。最终神经网络的结构呈现如图2–3所示。
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监测ANC
监测PNC

信道个数
链路色散

ANN神经网络 非线性SNR

图 2–3非线性噪声监测算法神经网络框架

最终，使用单隐层的神经网络，在利用上一节产生的 500个仿真数据进行训练与预测，
其中 30%数据用于测试，图2–4展示了训练好的神经网络在测试集上的结果。

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

2

4
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10

12

14

16

18

图 2–4非线性噪声监测算法神经网络预测结果

可以看出，该基于监测的方案在仿真场景内可以对非线性噪声进行较为准确的估计。然
而，该方案的准确度受到相关性计算时符号的数目的影响。同时，对于下一代系统，将呈现
super channel结合多载波的结构，在多载波系统下的非线性监测也会面临更多的挑战。

2.4 本章小结
本章详细介绍了非线性效应的原理，并对光传输过程中非线性效应的建模与监测算法

进行了介绍。对于非线性建模算法，精度较高的 SSFM模型与速度较快的 GN模型都是不
同场景下较常用的算法。本章对这两种算法都进行了介绍，并利用仿真数据对这两种算法
进行了性能对比。同时，在非线性噪声监测方案上，本章也介绍了基于神经网络，利用幅度
与相位噪声相关性作为监测特征，最后对非线性信噪比进行估计的监测算法。本章也利用
仿真数据对基于幅度与相位噪声相关性的神经网络进行了训练与验证。下一步将以非线性
噪声估计作为重要关注点，对链路性能估计的算法的部署进行优化设计，同时考虑在下一
代新架构的系统中，对性能监测算法进行优化。
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第三章 基于理论模型与机器学习的 QoT建模方法

3.1 现有 QoT与损伤建模算法分析
传输质量（QoT）估计和监测是构建低余量光网络以提高传输容量和效率的关键功能。

在各种光链路条件下，对链路性能进行建模的方法通常会受到精度不足和计算复杂性高的
困扰。近年来，机器学习（ML）受到越来越多的关注，因为它为构建更为智能的光网络提供
了新的机会[15, 16]。尽管在这种情况下，可以使用通过仿真获得的大型数据集来训练ML模
型，但是训练数据集可能无法涵盖所有实际部署情况，在某些情况下可能导致较大的偏差。
在[12]中，作者提出了一种学习策略，使用从已建立或探测的光路中测得的数据来增强训练
数据集。但是，对于网络的所有链路都采用单一模型以实现整体最佳性能会损害实际模型在
每个特定链路上的准确性。此外，部署模型要求基于实际测量为特定的信道损伤重新训练
ML模型，但提取目标损伤的真实值在实际系统内非常困难。另外，链路参数的不确定性将
使真实场景中的测量不那么准确，这可能会进一步使再训练后的模型性能恶化。综上所述，
如下图所示，目前较多的机器学习为基础的建模模型都受到模型不准确与输入参数不准确
的困扰，从而无法在实际场景中部署使用。

输入参数不准确模型不准确

输入参数 机器学习模型 输出

图 3–1基于神经网络的建模算法的局限性分析

3.2 针对链路的定制化神经网络训练机制
针对光网络性能估计场景，本部分提出了一个三阶段的训练框架来为每个链接构建定

制化的模型，如下图3–2所示，同时以自学习的方式进一步提高建模准确性。此外，本节展
示了一种主动采集数据的方法来采集线性或非线性减损的实际值。
在这项工作中提出的模型定制的概念旨在通过避免模型在不同链路上的性能的折衷来

最大化模型在每个特定链路的准确性。在我们的框架中，统一的ML算法（例如具有固定结
构的神经网络）可以用于所有链路，并且针对每个链接分别训练ML模型参数集。在这种情
况下，模型定制仅需要在不同链路使用时更换模型参数，不会导致控制器复杂度的显着增
加。在提出的定制化框架中，首先通过模拟生成的大型数据集训练初始模型。接下来，使用
来自目标链路配置的模拟中的小数据集对模型进行重新训练。最后，将所提出的主动获取
方法应用于使用探针光路来获取实际值，以便进一步重新训练模型。在本节中，我们将细致
描述三阶段训练框架和内嵌的主动获取方法，并以光纤非线性建模为例来说明该框架的有
效性。
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Stage 1: Model Initialization

Large Dataset

Heterogeneous Link 
Configurations

Heterogeneous  Channel 
Configurations

Customization Stage

Stage 2: Offline Customization

Small Dataset

Specific Link Configurations

Heterogeneous  Channel 
Configurations

Stage 3: Online Customization

Few Data

Specific Link Configurations

Actively Changing Parameters in 
a probe channel

Offline Customized ModelInitial Model Online Customized Model

Initialization Stage

图 3–2针对链路的定制化性能估计模型训练机制[63]

如下图所示，本节提出的模型定制化训练框架分为三个阶段。
第一阶段：模型初始化（model initialization）。首先，大型数据集被用于训练模型，该

数据集的样本由异构链路和通道配置组成。此阶段将为以下定制化训练过程提供一个初始
化的模型。由于所有链接的初始模型都相同，因此此阶段只需执行一次，所获得的模型可以
为所有的模型提供粗略的建模结果。然而，该模型在某些链接中的估计结果，尤其是对于那
些未包含在训练数据集中的链路，可能会有较大的偏差。如果链接参数存在不确定性，则初
始模型的建模效果将进一步降级。

Stage 1
模型初始化

Stage 2
离线定制化

Stage 3
在线定制化

⼤量不同链路、信号配
置组成的仿真数据 神经⽹络 初始化模型

图 3–3第一阶段模型初始化训练框图

第二阶段：离线定制（offline customization）。在此阶段，规模更小的来自仿真的数据集
将被用于对初始模型进行重新训练。其中，所有训练数据样本的链路配置与目标链路相同，
仅考虑不同的信道配置。在此过程中，初始化模型会针对不同链路进行进一步训练，从而显
著提高预测精度。由于该模型是根据预先训练的模型进行再训练的，因此该阶段训练时间
会很短。

Stage 1
模型初始化

Stage 2
离线定制化

Stage 3
在线定制化

特定链路配置下不同信
号配置组成的仿真数据 初始化模型

离线定制化模
型

图 3–4第二阶段模型离线定制化训练框图
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第三阶段：在线定制（online customization）。为了进一步定制化模型，第三阶段在链
路建立开始时采用主动获取方法来获取目标减损的真实值，这些来自真实场景的数据将用
于进一步重新训练前一阶段获得的定制模型。此阶段可有效减少链路参数不确定性的影响。
链接参数不确定性可以分为两种类型：系统偏差和随机波动。系统偏差是系统中参数的固
定的偏移差异，随机波动来自于系统的随机的浮动偏差。通过进行更多测量，系统中的随机
波动可以被消除，而系统偏差会体现在获得的真实值的固定偏移中。在此阶段的再训练过
程中，主动获取是此阶段的关键，将在下面部分详细介绍。

Stage 1
模型初始化

Stage 2
离线定制化

Stage 3
在线定制化

主动获取:通过探针信号
或部署初期的信号获得
真实场景的数据

离线定制化模
型

在线定制化模
型

图 3–5第三阶段模型在线定制化训练框图

3.3 在线定制阶段的主动获取机制
主动获取机制，即在链路建立之前主动更改探测通道的某些配置，以便获得某些损伤

的真实值。此方法可以应用于各种方案。例如，可以分别通过改变探测信号的发射功率和带
宽来测量实际的非线性噪声和滤波效应。由于对于噪声建模，非线性噪声建模是非常重要
的一个方面，因此我们此处以非线性信噪比的建模为例，展示主动获取非线性噪声的方法。
在长距离传输中，非线性（NLI）噪声与放大器自发辐射（ASE）噪声和背对背（B2B）

收发机噪声混合在一起。总噪声信号比（NSR）可以计算为：

𝑁𝑆𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑁𝑆𝑅𝐴𝑆𝐸 + 𝑁𝑆𝑅𝑁𝐿𝐼 + 𝑁𝑆𝑅𝐵2𝐵 (3–1)

假设在制造过程中已对每个收发机测量了 B2B噪声，则根据高斯噪声（GN）模型，可以计
算出非线性噪声和 ASE噪声的总功率。通过：

𝑃total = 𝑃𝑁𝐿𝐼 +𝑃𝐴𝑆𝐸 = 𝑃𝑆𝑃 𝑀 +𝑃𝑋𝑃 𝑀 +𝑃𝐴𝑆𝐸 = 𝜂1𝑃 3
𝐶𝑈𝑇 +𝜂2𝑃𝐼𝑁𝑇 1𝑃𝐼𝑁𝑇 2𝑃𝐶𝑈𝑇 +𝑃𝐴𝑆𝐸 (3–2)

其中 𝜂1 和 𝜂2 是与链路配置有关的衡量非线性大小的参数。一系列具有不同输入功率
（𝑃𝐶𝑈𝑇）的信号会在探测通道中多次发射，以减少当其他已建立通道的发射功率保持不变时
的随机波动的影响。利用第 n个干扰信道（𝑃𝐼𝑁𝑇 𝑛）和被测信道（𝑃𝐶𝑈𝑇）的发射功率，可以
通过拟合 𝑃total和 𝑃𝐶𝑈𝑇 的曲线来获得真实的 𝑃𝑁𝐿𝐼。最终，第三阶段定制训练后的模型可以
估计出更为精确的特定链路的非线性噪声 SNR。
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3.4 模型定制化框架的仿真验证
为了验证本章提出的模型定制化训练框架的效果，本节进行了一系列的仿真来验证其

性能。结合上节所详细描述的非线性噪声主动获取机制，本节利用非线性噪声的建模定制
化训练为例子，对三阶段的定制化训练模型的方案进行验证。本节仿真样本的配置如下表
所示,仿真架构如图所示。
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图 3–6仿真系统结构

本节仿真使用固定速率（fixed rate）系统，其符号速率为 35Gbaud，信道间隔为 50GHz。
符号长度为 216。在发送机（Transmitter, Tx）一侧，信号滚降系数为 0.02 的升余弦（Root
raised cosine, RRC）脉冲整形。对于光纤链路，采用掺铒光纤放大器（EDFA）对衰减后的
信号进行放大，噪声系数为 5dB。在传输过程中，光纤非线性是通过分步傅里叶方法模拟，
分步步长为 20 米。接收机（Rx）过滤出中心信道，以进行后续信号处理，包括色散补偿
（Chromatic dispersion compensation, CDC），匹配滤波，下采样和相位旋转。由于本仿真中忽
略了激光相位噪声，因此没有使用相位恢复算法，仅消除了由光纤非线性引起的整体相位
旋转。最后，非线性 SNR被计算获得。

表 3–1仿真数据配置表

配置 描述

span个数 5～30
span种类 SSMF, ELEAF, PSCF, TWC
span长度 80km
WDM通道个数 3～17
调制格式 QPSK/16QAM
发射功率 -3～3dBm
波特率/通道间隔 35Gbaud/50GHz

我们选择三条特定链路作为示例来评估该定制化训练框架的效果。第一条和第二条链
路分别由六个和十二个标准单模光纤（SSMF）组成。第三条链路有 11个跨段，每个跨段由
表3–1中的三种类型的光纤随机生成。对于上文中所使用的光纤，其名称与参数如下表3–2所
示。
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表 3–2各类光纤参数表

简称 衰减 (dB/km) 色散系数 (ps/nm/km) 非线性系数 (1/w/km)
SSMF 0.2 16.7 1.3
ELEAF 0.21 4.3 1.47
PSCF 0.18 20.1 0.9
TWC 0.21 2.8 2

对第一阶段的初始化训练，我们在前文描述的仿真条件中随机生成了 500个样本，这些
样本的配置由表3–1中随机选择，以构建训练数据集。其中，随机选择的概率分布遵循均匀
分布。在第二阶段的离线定制化过程中，对于每个不同的链路，我们在此链路配置条件下随
机生成 100个通道配置以构建离线定制化训练的训练集。在第三阶段的在线定制化过程中，
使用主动采集机制，中心通道的发射功率被不断调整从-5dBm至 5dBm，以通过前文介绍的
拟合方法获得链路非线性 SNR的真实值。由于真实场景中，系统功率存在不准确性，此处
假设该功率误差分布遵循正态分布，其中误差均值（即系统误差）为 0.5dB,方差（即随机误
差）为 0.3dB。为了消除随机误差，每个输入功率下获得的 SNR被测量十次来抑制随机波
动对系统的影响。为构建测试数据，对于每条链路，将随机生成 100份在该链路下具有不同
通道配置和功率不确定性的样本以进行测试。
对于机器学习模型，本节构造了一个双隐层的神经网络。其中，Sigmoid函数和 Linear

函数分别用作第一层和第二层神经元的激活函数。训练过程中，优化函数为 Rmsprop，评估
训练效果的指标为平均根绝对误差（Mean absolute error, MAE）。对于每个训练阶段，将使
用 20％的样本进行验证（validation）。最终，我们将定制化训练的模型的性能与[11] 中提出
的普通训练方法进行比较（即初始模型）,输入特征见表3–3。

表 3–3输入特征表

序号 特征名
1 GN model计算获得非线性 SNR
2 跨段数
3 最大跨段长度
4 平均跨段长度
5 发射功率
6 链路总长度
7 链路总色散
8 链路平均非线性系数
9 链路平均衰减
10 WDM通道数

我们使用 Keras对神经网络进行定义与训练，在多次训练中，第一阶段的模型初始化需
要 6000个 epoch以上才会收敛，然而训练完成后，在第二阶段模型离线定制阶段，只需要
约 1000个 epoch模型会修正完成。在第三阶段模型在线定制阶段，由于数据量较小，为了
防止过拟合，只进行了少量的训练，约 10个 epoch则可以获得最终的修正后定制化完成的
模型。
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图3–7展示了链路 1、2和 3的初始模型和定制模型的误差分布直方图。结果表明，初始
模型在每个链接上的表现不相同，且在某些链路配置与误差场景下具有较大误差。经过定
制化训练框架的重新训练后，在测试集上，模型最大误差从 4.3dB降至 2dB，这说明三阶段
的定制化模型训练框架有效地减小了功率偏差和波动对建模模型的影响。由于第一阶段只
需要在建立初始模型时进行，在定制化训练过程中，只需要进行第二和第三阶段的训练，由
于这两个阶段的迭代次数较少，因此也一定程度上节省了模型定制的时间。

(a)

(b)

(c)

图 3–7定制化训练前后模型误差直方图对比

为了描述定制化训练过程的细节，图3–8显示了链路 3在主动获取过程中拟合获得真实
非线性噪声值的过程。在主动获取过程中，对每一个功率值都进行 5次测量来防止随机波
动对拟合过程的影响，最终获得非线性噪声的真实值。可以看出，虽然每一次功率不一致使
得测量点出现偏差，在多次测量后，随机波动可以被基本消除，而系统偏差会被保留，在拟
合中，系统会拟合含有偏差的非线性效应关系，最终获得非线性噪声的量。
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图 3–8拟合过程

图3–9显示了在定制化训练前后平均绝对误差和均方差的比较，可以看出，当进行定制
化训练后，模型误差显著降低。图3–10显示，对于每个链路，95％样本的误差边界降低了
2dB。在模型定制化训练后，三个链路的大约 90%误差均小于 1dB。

(a) (b) (c)

图 3–9定制化训练前后均方差对比 图 3–10定制化前后误差累积直方图对比

可以看出，在进行模型针对不同链路定制化训练后，模型在不同链路配置上的泛化性
以及对于不同误差分布的鲁棒性都有了显著的提高，使得真实场景下建模模型的结果可以
更为准确。

3.5 本章小结
本章对目前已有的基于机器学习算法的传输性能估计算法进行了分析，由于实际数据

与仿真数据的不一致，导致目前的基于机器学习的算法难以落地。因此，本章提出了解决
控制层输入参数不准确，在不同链路上进行定制化模型训练的方法。该方法分为三个阶段，
并且通过主动获取机制在第三阶段获得少量真实链路的性能数据，从而进一步对模型进行
微调。为了验证提出机制的性能，本章进行了仿真验证，并在三条链路配置上对功率参数不
准确的情况进行了定制化的模型训练，均取得了较好的效果。

第 21页共 41页



下一代智慧光网络的建模、监测及优化问题的研究

第四章 非线性噪声监测在新架构下的算法设计

4.1 非线性噪声监测算法在新架构下的挑战与机遇
利用神经网络结合信号幅度噪声相关性与相位噪声相关性进行非线性监测的算法在现

有的 fix-grid场景下有了较好的验证。然而，对于下一代的系统，整体通信系统将呈现更新
的架构，如下图所示：

Channel

Subcarriers in one channel

图 4–1多载波系统（subcarrier multiplexing）架构

在该架构下进行非线性噪声监测，相比于曾经的系统，将存在更多的机遇与挑战。首先，
对于多载波 subcarrier multiplexing（SCM）系统，相比于单载波系统，在一个通道内，会有
多个载波信号，它们的信号波特率相对较低，因此色散效应较小。当色散效应较小的时候，
符号间的相关影响减弱，因此在计算 ANC、PNC时，符号间的相关性较弱，ANC、PNC值
的随机波动较大，从而导致非线性效应估计不准确。其次，由于多载波系统中信号的波特率
较低，在固定时间内的监测符号变少，可以用于计算相关性的符号长度变短，从而导致计算
结果相关性降低，随机波动增大。并且，实际系统会受到其他的损伤的影响，例如 ASE噪
声，ASE等随机噪声会进一步掩盖非线性噪声导致的符号间的噪声相关性，并且更多地增
大相关性计算过程中的抖动，导致估计不准确。
虽然神经网络可以在单载波系统下对非线性噪声进行较好的估计，然而，在下一代系

统内，目前的监测方法的性能会受到一定的影响。因此，为了实时获得更准确的非线性噪声
监测结果，基于神经网络的监测算法需要进一步提升性能。同时，下一代新架构的系统也为
监测提供了更多的机遇。首先，在多载波系统内，单个通道内会有多个子载波，因此，多个
子载波的传输性能可以在一个收发机内进行监测，多源信息的融合利用可以提升已有算法
的性能，进一步缩短监测时间，提升监测精度。

4.2 多载波系统下非线性噪声监测算法
多载波系统下非线性噪声的监测可以利用更多的载波间互相关信息以及数据融合的技

术，进而提升监测算法的性能。在单载波系统中，系统仅能对单个通道内的单载波信号计算
其自身的各偏振内或偏振间的噪声相关性。按照同样的方式，在多载波系统内，在单个通道
内，各个载波的噪声自相关可以被计算，各个子载波的噪声自相关函数可以按照原有方案
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进行计算。在获得各个子载波信号的自相关特征后，子载波之间的互相关特征也可以通过
计算不同子载波之间噪声的互相关函数获得，同时，各个子载波的噪声相关性结果可以进
行数据融合，最终得到多载波系统下更准确、监测频率更高的非线性噪声监测算法。
在多载波系统下，基于神经网络的非线性噪声监测算法的特征[64]如下：
• 子载波内自相关特征 Inter subcarrier correlation features（Inter-SCF）：
该特征内包括了所有某目标子载波的自相关特征。这与单载波系统内提取的监测特征

一致, 即在监测过程中，使用目标子载波的幅度、相位噪声在偏振内及偏振间自相关特征
来进行非线性噪声监测。该组特征包含如下：𝑅𝑎𝑎

𝑥𝑥(𝑛)、𝑅𝑎𝑎
𝑦𝑦(𝑛)、𝑃 𝑎𝑎

𝑥𝑥 (𝑛)、𝑃 𝑎𝑎
𝑦𝑦 (𝑛)、𝑅𝑎𝑎

𝑥𝑦(0)以及
𝑃 𝑎𝑎

𝑥𝑦 (0)。其中，n为该相关函数输出的第 n个值，a代表第 a个子载波。对于以上特征的计
算方式，在第二章中已经详细阐述。

• 子载波间互相关特征 Intra subcarrier correlation features（Inter-SCF）：
该组特征代表了子载波之间噪声的相关关系。其中，a子载波与 b子载波之间的特征为

𝑅𝑎𝑏
𝑥𝑥(𝑛),𝑅𝑎𝑏

𝑦𝑦(𝑛),𝑃 𝑎𝑏
𝑥𝑥 (𝑛)和 𝑃 𝑎𝑏

𝑦𝑦 (𝑛)。通过求解子载波之间的互相关特征，可以衡量子载波之间的
互相影响，从而辅助非线性噪声的监测。该组特征求解方法如下图4–2所示：

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC
����

图 4–2子载波间互相关特征计算方式

• 多载波平均相关特征 average intra-subcarrier-correlation features（AISCF）：
AISCF是一个WDM信道中所有子载波的 Intra-SCF特征平均值。由于在某些应用中噪

声监测周期应该较短，因此系统中的噪声（例如 ASE噪声）将导致相关性计算出现波动，从
而可能影响监视性能。在 SCM系统中，可以使用数据融合方法来完善来自所有子载波的测
量。由于一个WDM信道中的子载波往往具有相似的非线性噪声量，因此在这里我们使用平
均值函数来减少单个子载波内相关性计算中的波动。这种方法可以扩展到跨多个WDM通道
或 super channel场景用于设计联合监测算法。该组特征在多载波系统内的求解如下图4–3所
示：

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

Subcarriers in one channel

Calculating cross ANC and PNC

����

图 4–3子载波间相关性特征融合机制

最终，所有的监测特征会与其余辅助特征一同送入神经网络用于估计非线性噪声，如
下图4–4所示。为了验证方案的有效，我们进行了一系列仿真，以分别在符号数量充足和符
号数量有限的情况下验证新特征用于非线性监测的有效性，下面将对仿真验证过程进行详
细讨论。
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图 4–4多载波系统下非线性监测神经网络结构

4.3 多载波系统下非线性噪声监测算法性能验证
在多载波系统下，一系列仿真被用于验证该监测算法的性能，其仿真条件如下：
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Phase derotation

图 4–5多载波系统下非线性监测性能验证仿真框架

如4–5所示，仿真是在符号速率为 35Gbaud，信道间隔为 50GHz的固定速率系统中进行
的。对于 SCM系统，此处设置子载波的数量为 4或 8。在发射机（Tx）端，我们应用滚降
系数为 0.02的根升余弦（RRC）脉冲整形。其中，总传输符号长度设置为 217，对于 4子载
波系统和 8子载波系统，符号长度分别为 215 和 214。对于每条链路，均采用掺铒光纤放大
器（EDFA）放大信号，且噪声系数（NF）为 5dB。在接收器（Rx）侧，中心通道被滤出以
进行后续处理，经过色散补偿（CDC）和匹配滤波器，然后进行下采样和相位旋转。最终，
将获得的收端符号用于计算 SNR，Intra-SCF，Inter-SCF和 AISCF。
在以上条件下，在不同的子载波系统内分别生成 700个样本，其中，每个样本的配置随

机生成，生成配置参考表4–1，如下所示。

表 4–1仿真数据配置表

配置 描述

span个数 3～30
span种类 SSMF, ELEAF, PSCF, TWC
span长度 20:10:90 km
WDM通道个数 1～15
调制格式 QPSK/16QAM
发射功率 -4～4dBm
波特率/通道间隔 35Gbaud/50GHz

由于随机生成样本配置，配置选择遵循均匀分布。为了使仿真接近实际情况，基于4–1中
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的相同配置，每个样本会随机将链路上的某些信道随机设置为空闲，并且所有占用信道的
信号功率增加遵循正态分布的随机波动 𝜖，其中 𝜖 ∼ 𝑁(0.5, 0.3)𝑑𝐵。

4.4 理想多载波系统下非线性噪声监测算法性能验证
本部分首先研究了相关性计算结果。为了减少 ASE噪声引起的随机波动，本次仿真数

据集忽略了 EDFA中的所有 ASE噪声。同时，仿真中，所有接收到的符号都用于计算相关
值，以避免由于接收到的符号长度有限而引起的不确定性和波动。通过观察相关值，相关性
函数输出拖尾的长度如表4–2所示。

表 4–2噪声相关性特征计算拖尾参数

Intra-SCF Inter-SCF
系统 幅度噪声 相位噪声 幅度噪声 相位噪声

4-子载波系统 5 30 1 30
8-子载波系统 3 20 1 20

为了更好地表示每个子载波之间的相关性关系，此处以 8-子载波系统中幅度和相位噪
声的互相关值为例进行了研究。其中，仿真中求解的互相关输出拖尾长度按照上文中表4–
2设置。如图4–6所示，由于用于自相关的计算过程中，对相关性计算结果的求和方法与计算
互相关的输出求和方法不同，因此代表自相关的区域被忽略并且表示成黑色。其他互相关
值的大小在图中标出，当相关值较高，则颜色较深，当相关值较低，则颜色较浅。

a) 8-子载波系统幅度噪声互相关 b) 8-子载波系统相位噪声互相关

图 4–6 8-子载波系统噪声互相关计算结果示意图

图4–6的结果表明，如果两个子载波彼此靠近，则互相关值较高。当两个子载波之间的
间隔变大时，互相关结果与相位噪声相关性相比，幅度噪声的互相关值降低得更快。如图4–
6a所示，在仿真环境中的 8子载波系统内，当两个子载波之间的间隔大于两个子载波时，它
们之间的幅度噪声相关性非常小。然而，如图4–6b所示，即使两个子载波相互距离较远，相
位噪声的相关性仍然保持在较高水平，随着子载波的距离变远，噪声相关性的减弱较慢。因
此，我们可以推断，每个子载波之间的相关性可以表现出每个子载波之间非线性干扰的大
小。当两个子载波彼此靠近时，它们之间的非线性交叉相位调制噪声较大，当两个子载波彼
此远离，它们之间的非线性交叉相位调制噪声较小。因此，这些互相关结果与非线性噪声量
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相关，具有为非线性噪声估计提供更多信息的潜力。
为了验证基于噪声相关性特征结合神经网络的非线性噪声监测算法的准确性，此处将

以 Intra-SCF和 Inter-SCF作为特征输入神经网络验证监测准确性。其中，此处使用了两种不
同的特征输入方法，第一种仅使用 Intra-SCF和通道配置特征（即总色散、通道数）进行监测，
该方法保持与原有监测算法一致。第二次在第一次使用的特征的基础上尝试添加 Inter-SCF
作为新监测特征。所有的仿真中，神经网络的结构保持不变，其结构在仿真设置中已经详细
说明。为了避免随机波动对结果产生影响，本次仿真中并未添加 ASE噪声，并使用了足够
长的符号求得的互相关结果进行训练。在训练阶段，每一次训练结果的监测效果会略有波
动。如4–7所示，此处展示了两次仿真使用不同特征监测的结果。

(a) (b)

a) 4-子载波系统非线性监测结果

(a) (b)

b) 8-子载波系统非线性监测结果

图 4–7无随机波动场景下非线性监测结果

如图4–7a所示，在 4-子载波系统中，添加 Inter-SCF特征后，累积误差函数（CDF）显
示出约 0.25dB的增益。此外，在图4–7a中，在 8-子载波系统中，使用 Inter-SCF可以提供约
0.35 dB的增益。比较两图中的监测结果，我们可以推断，当子载波数量增加时，其噪声特征
与单载波系统差异逐渐增大。因此，若仅仅通过 Intra-SCF进行监测，当子载波的数量增加
时，监测性能逐渐变差。在图4–7a中，仿真环境为 4-子载波系统，与传统的单载波系统相似。
因此，使用 Intra-SCF进行监测已经显示出较高的准确性，在添加 Inter-SCF之后，改进空间
较小，增益也相对较小。然而，在图4–7b中，当系统中子载波数量增加，仅使用 Intra-SCF
作为特征进行非线性噪声没有表现出较好的性能。在这种情况下，添加 Inter-SCF之后，监
测结果的精度显示出更多的提高。通过本部分的研究，我们可以推断出，Inter-SCF可以在
多载波系统中提供新的与非线性噪声相关的特征，进而提高监测精度。然而，此处的仿真验
证较为理想，在实际系统中，ASE噪声是无法去除的，并且监测符号长度可能会受到限制，
这使得该监测算法在实际场景中达到在相对理想的环境中相同的性能具有了一定挑战。在
下一节中，将进行更多仿真来探究将该监测方法部署到实际场景的合适的训练方案。

4.5 实际多载波系统下非线性噪声监测算法性能验证
如上一节所述，当将 Inter-SCF添加为监测神经网络新的输入特征时，可以提高非线性

噪声监测精度。但是，在实际系统中，由于监测算法需要在合理的时间间隔内做出反馈，所
以用于监测的接收符号的长度是有限的。此外，系统中的 ASE噪声会使得噪声相关性计算
中出现随机波动，这也可能会影响监测的精度。因此，更合适的神经网络训练方法需要被探
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究以增强其鲁棒性与泛化性。在这一节中，8-子载波系统的数据将用作探究示例。输入神经
网络的特征包括 Intra-SCF，Inter-SCF和 AISCF。为了使仿真场景更接近真实场景，用于监
测的接收符号的长度仅为 2048个。用于求和的相关性函数的输出拖尾的长度如表4–3所示。
在此仿真中，由于监测的接收符号的长度比上一节的仿真中使用的符号长度大大缩短，因
此选择在 Inter-SCF使用的相关性函数求和的拖尾长度更短，可以在一定程度上减小由有限
的符号长度和 ASE噪声引起的随机波动的影响。

表 4–3噪声相关性特征计算拖尾参数

Intra-SCF Inter-SCF
幅度噪声 相位噪声 幅度噪声 相位噪声

5 20 1 15

首先，若使用从没有 ASE噪声的符号中提取的特征来训练神经网络，这种神经网络可
能无法实现在具有 ASE噪声的系统中准确地监测非线性噪声。因此，此处选择通过从具有
ASE噪声的符号中获得的特征来训练神经网络。然而，按照某特定量噪声训练出的神经网
络在不同的噪声场景下的泛化性需要被探究。此处，针对不同的噪声量，生成了多个数据
集，对于每个数据集，链路配置相同，EDFA的噪声系数不同，分别为 4dB，5dB，6dB，7dB
和 8dB。每种数据集上，原有的训练方案的监测精度和使用具有其本身相同量噪声的数据进
行训练的神经网络的监测精度如图4–8所示。

图 4–8不同噪声分布数据训练神经网络的监测结果

如图4–8所示，当使用从无 ASE 噪声的符号获得的特征进行训练时，测试集特征受到
ASE噪声的影响，则监测精度会受到较大影响。此外，当 ASE噪声增加时，监测精度会降
低。这是因为，当系统中存在更多 ASE噪声时，相关值在相关性函数输出结果的拖尾中中
表现出更多的波动，从而加剧了输入特征的不确定性，导致神经网络无法准确预测非线性
噪声量。在这种情况下，向训练数据集添加合适的噪声是增强神经网络鲁棒性的好方法。如
图4–8所示，利用从具有 ASE噪声的符号获得的特征进行训练，可以大大提高监测精度。但
是，与此同时，如果训练集中的噪声量增加，神经网络的性能也会将受到一定的影响。因
此，在将该监测算法部署到实际系统中时，最好使用具有合适大小的 ASE噪声的数据集训
练。由于在实际系统中，每条链接和每个 EDFA产生的噪声量均不同。因此，为了将基于神
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经网络的监测算法部署到实际系统，神经网络的泛化性和鲁棒性非常重要。
为了探究了当训练数据集与测试数据集的噪声量不一致的场景中神经网络的效果，此

处将由具有固定噪声系数的数据集训练的神经网络用于估计具有不同噪声系数的数据样本，
监测结果如图4–9所示。

图 4–9不同噪声分布数据训练与监测结果

在图4–9中，当使用某个特定噪声系数的数据集训练时，即使测试集数据的噪声系数不
同，测试数据集的监测精度都较高，与使用无 ASE噪声的数据集训练神经网络的情况相比，
在训练阶段引入 ASE噪声构建数据集可以大大提高检测算法的鲁棒性。在实际使用中，即
使每条链路的噪声含量都是未知的，向训练数据集中添加适量的 ASE噪声也可以增强监测
神经网络的泛化能力。

图 4–10不同训练方案的监测误差分布直方图

为了更明确地对比出每种训练方案的精度差异，在图4–10中，展示出了每种训练方案
的误差直方图。在这些情况下，系统噪声系数为 5dB。当训练数据和测试数据均理想时（没
有 ASE噪声），训练性能最佳。如果仅测试数据具有 ASE噪声，则理想条件下训练的神经
网络精度会受到很大影响。将 ASE噪声添加到训练数据集中后，与理想情况相比，总体性
能受到了轻微影响，但与未添加 ASE噪声至训练集的情况相比，其准确性显着提高。
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4.6 多载波系统下非线性噪声监测算法性能评估
在分析了非线性监测神经网络的训练方案之后，本节进行了更多的仿真以评估其监测

性能。在 4-子载波系统和 8-子载波系统中，此处令每个样本的噪声系数为 5dB。为了分析
监测符号长度造成的影响，本节中使用了不同长度的符号进行监测以观察效果。在本节中，
探究的接收符号的长度为 1024、2048、4096、8192。结合上节训练方案的探究结果，非线性
监测神经网络使用具有 ASE噪声的数据集进行训练。对于本部分中的所有仿真样本，相关
性计算求和的拖尾长度设置全部一致。其中，设置详细信息显示在表4–4中。

表 4–4噪声相关性特征计算求和拖尾长度

Intra-SCF Inter-SCF
系统 幅度噪声 相位噪声 幅度噪声 相位噪声

4-子载波系统 5 30 1 30
8-子载波系统 3 20 1 20

在训练过程中，所有的神经网络都经过训练至收敛，用 2048个符号长度和 4096个符号
长度的数据集训练的非线性噪声监测性能如图4–11所示。

4 subcarriers /2048 symbols 8 subcarriers /4096 symbols8 subcarriers /2048 symbols4 subcarriers /4096 symbols

(a) (b) (c) (d)

4 subcarriers /2048 symbols 8 subcarriers /4096 symbols8 subcarriers /2048 symbols4 subcarriers /4096 symbols

(a) (b) (c) (d)

图 4–11不同场景的监测误差分布直方图

结果表明，Inter-SCF和 AISCF可以在具有 ASE噪声和有限接收符号的情况下提高系
统的非线性噪声监测精度。此外，与 4-子载波系统相比，这些新特征在 8-子载波系统中显
示出更好的性能，提供了更多的增益。这是因为，之前已有的基于单载波的监测方法（即仅
使用 Intra-SCF作为输入特征）的精度在 8-子载波系统中劣化，而在该场景下，Inter-SCF可
以提供更多特征，而 AISCF可以抑制更多的随机性波动，从而带来更大的增益。对于所有
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仿真场景，表4–5中汇总了覆盖 95％样本的最大监控偏差结果。

表 4–5噪声相关性特征计算求和拖尾长度

系统 监测特征
监测符号长度

1024 2048 4096 8192

4-子载波系统

Intra-SCF 1.6dB 1.6dB 1.55dB 1.6dB
Intra-SCF+Inter-SCF 1.5dB 1.2dB 1.45dB 1.4dB
Intra-SCF+AISCF 1.2dB 1.1dB 1.1dB 1.4dB

Inter-/Intra-SCF+AISCF 1.1dB 1dB 1dB 1.1dB

8-子载波系统

Intra-SCF 2.1dB 1.95dB 2dB 1.3dB
Intra-SCF+Inter-SCF 1.7dB 1.75dB 1.4dB 0.9dB
Intra-SCF+AISCF 1.2dB 1.3dB 1.3dB 1dB

Inter-/Intra-SCF+AISCF 1dB 1.25dB 1.1dB 0.8dB

可以发现，在 4-子载波系统和 8-子载波系统中，加入新的监测特征后，监测结果的最
大偏差分别减小了约 0.5dB和 0.9dB，获得了较大增益。因此，在多载波系统内，本章所提
出的方案可以提升非线性监测的精度。

4.7 本章小结
本章对非线性噪声监测的应用进行了总结，并对已有非线性监测算法进行了介绍。由

于已有的算法多针对单载波系统进行设计，当迁移至多载波系统，受到符号波特率和色散
的影响，其性能会受到一定影响。本章在多载波系统框架下，考虑到同一通道内的多个子载
波，利用数据融合，设计了新的用于非线性监测的特征，在符号数减少并存在 ASE噪声的
场景下，对训练机制进行了探究，最后设计出了具有较高准确度与鲁棒性的非线性噪声监
测算法。
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第五章 光网络建模监测技术总结与展望

5.1 光网络性能估计技术总结
为了建立低余量的可靠智能光网络，传统的理论算法的精确度和效率在下一代灵活光

网络中都需要进行提升，其中，机器学习提供了一种有效的方法。通过回顾使用机器学习技
术进行建模和监视的已有工作，我们发现机器学习在可扩展性，效率和鲁棒性方面优于许
多传统方法。
本文中，首先对光网络的建模监测技术进行了回顾，对基于理论模型、机器学习模型进

行光传输性能建模与监测的算法进行了整理与归纳。其后，针对网络中重要的损伤之一，非
线性损伤，回顾了已有的非线性损伤建模与监测的算法，并使用一系列数据对已有非线性
建模、监测算法进行了性能评估，对其计算精度与计算速度进行了分析比较，从而选择在不
同的需求场景使用不同的建模、监测技术。此后，基于机器学习模型，本文在光网络建模场
景下，提出了新的三阶段模型训练方案，以定制化地为不同链路提供定制化训练的模型，并
利用仿真数据在三个不同链路场景下进行了验证。另外，本文还提出了下一代系统新架构
下，非线性监测算法的局限，并在多载波系统架构下提出了新的监测特征以提高监测精度，
并对其训练方式、鲁棒性与泛化性都进行了讨论。

5.2 基于机器学习的光网络性能估计技术的局限与发展
在本文研究中，机器学习在光网络建模与监测中都有较好的性能，从而辅助构建高效，

可靠和自治的光网络。同时，基于机器学习的技术在实际部署中也存在一些挑战。下面将进
行阐述。

1.高效的适应机制。对于前文提到的大多数工作，在部署之前，都会使用来自仿真或实
验室实验的数据对基于 ML的方法进行离线训练。由于基于 ML的方法的权重和参数在训
练后是固定的，因此在实际系统中使用这些方法时，计算时间很短。对于需要快速响应的场
景，对于这种先训练然后部署的方案采用基于 ML的方法非常有效。然而，来自真实场景
的数据可能与仿真数据不同。因此，部署后还需要一个合理的适应机制来让模型迁移至实
际的场景。在 EON中，可使用在线学习方法（例如 re-training）来应对随时间变化的网络场
景[65]。即使在许多工作中都提出了从实用的系统中收集数据的进行再训练方案，但仍需考
虑再训练方案的合理性。由于 EON的变化可能无法预测，因此从真实场景收集的数据可能
不会遵循与原始训练数据相同的分布。在这种情况下，收集的数据不能与预训练数据混合
来直接重新训练模型。此外，如果仅使用从实际系统中收集的数据进行训练，则还存在其他
问题。一方面，如果为了更好的适应性而频繁地进行再训练，则在短时间内收集的数据集
相对较小，可能会发生过度拟合。另一方面，如果重新训练不频繁，则当网络状态快速变化
时，估计量可能会有较大的偏差。因此，应仔细考虑如何部署有效的适应机制。

2.机器学习模型结构的合理设计。为了达到更高的精度，目前部分技术方案引入了具有
更复杂结构的ML算法，例如图卷积网络、强化学习和生成对抗网络（GAN）。然而，因为
它们需要较大的内存，这些具有复杂结构的 ML方法可能难以在光网络系统中部署。因此，
对于 EON来说，需要效率较高的ML方法，并且需要适当调整ML的结构以适合部署在不
同收发机与控制器当中。
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3.基于机器学习的方法的可解释性。前文讨论的许多工作都基于神经网络，这是可用
于分类和回归的灵活结构。然而，由于为数据驱动，ML算法通常可解释性较差[66]。因此，
难以保证机器学习方法的算法的可靠性，这是将机器学习技术应用于实际系统的一大障碍。
未来需要更多的工作来使 ML方法可解释性增强，以科学地确保这些方法可以按预期执行
其功能。

4.机器学习算法的部署方案。最近已经提出了许多使用ML进行建模和监测的方法，在
哪里部署这些 ML算法是一个值得讨论的问题。一些 ML模型可以嵌入到接收器中以构建
低延迟的建模监测系统，而另一些 ML引擎则需要部署在控制平面中才能从整个光网络中
获取足够的信息[67]。因此，在部署每一个基于机器学习的算法时，需要设计其部署方案，考
虑是集中式部署还是分布式部署。
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全文总结

本文围绕光通信网络的建模、监测及优化的主题，对已有光网络架构下的建模和监测
算法的需求与问题进行了调研，同时总结了目前已有算法的优缺点，构思了未来光网络建
模与监测算法发展的主要方向。由于数字信号处理技术已成为瓶颈，使每个单独链路的容
量接近香农极限，因此弹性光网络和低余量光网络在更高容量的光网络设计中显示出更多
潜力。下一代系统中，更加灵活的网络结构使光网络控制器可以根据每种服务的需求分配
频谱资源。而且，更高级的建模和监测功能可以有效地减少设计余量和系统余量。为了实
现这一点，已经有许多研究在设计和部署建模监视技术，以估计传输整体质量和特定损伤。
然而，许多传统的分析方法无法在准确性和复杂性之间达到良好的平衡。例如，模拟传输过
程并生成符号的估计方法可以达到很高的精度，但不能在短时间内提供结果。相反，无需模
拟即可计算传输性能的分析方法可能基于一些理想的假设，而这些假设在实际情况下并不
满足。因此，为了有效准确地估计传输质量，需要提出更多的方法，而在大数据网络下，机
器学习为解决该问题提供了一种可行的路径。
第一章首先介绍了现有的传输性能估计算法，尤其是基于机器学习的方法，并详细阐

述并比较了这些方法的优缺点。其中，介绍了基于理论模型的性能建模方法，但大多数方法
都没有较高的准确度或复杂度较高。基于从数据中学习这一思想出发，更多基于人工智能
的解决方案被使用。许多模型都使用来自仿真或实验室实验的数据进行离线训练，然后应
用于实际系统。对于传输性能监测，该功能要求监测算法具有监控实时网络变化并在网络
崩溃之前发出警报的能力。因此，某些监测算法被设计为估计传输质量或特定的损害，而某
些监测算法则用于故障管理。即使具有不同的监测任务，也都需要这些监测算法能够跟踪
网络的实时变化即使是信号中的微小波动，而这对于监测算法也是一个具有极高挑战性的
要求。我们使用表格总结了基于机器学习的建模和监视方法，总结了其监测或建模目标以
及所使用的机器学习算法和输入特征。
第二章介绍了非线性损伤的原理以及估计的建模和监测算法。对于非线性噪声建模算

法，分步傅立叶方法可以显示出较高的精度，但在更多情况下，使用者更常利用速度更快的
高斯噪声模型。我们介绍了这两种算法，并使用仿真数据来比较它们之间的性能。同时，对
于非线性噪声监测，本章还介绍了基于神经网络的监测方法，该方法将符号间幅度和相位
噪声的相关性作为监测特征。此处，仿真数据用于训练和验证神经网络。由于非线性噪声被
视为优化链路或信号配置设计并避免传输过程中出现故障的最重要的监测对象之一，因此
改进下一代光网络非线性噪声的监视和建模算法非常重要。同时，基于已有的基于机器学
习的监视和建模方法，在后续章节中，我们对其训练方式、训练特征都进行了重新设计。仿
真结果表明，这些基于机器学习的方法在改进后，在准确性方面表现出更好的性能。
即使在本文中提出了许多基于数据的方法，并对其进行改进获得了更好的效果。然而，

在部署到实际系统之前也有一些问题需要解决。在最后一部分中，我们讨论了在实际的光网
络中应用人工智能技术的挑战和机遇。这些方法的可解释性和泛化能力应进一步提高，以
确保建模和监测算法可以按预期工作。由于光链路一次传输成千上万个信号，因此即使是
很小的异常也可能导致整个网络的灾难性降级。因此，那些基于离线训练的方法需要提高
可靠性，并且与异构的网络结构兼容。
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THE MODELING AND MONITORING TECHNIQUES FOR
THE NEXT GENERATION OPTICAL NETWORKS

With the development of the cloud services, internet applications and the 5G technologies, there
are growing demands for the capacity and reliability of the optical networks. Since the digital signal
processing technologies have reached a bottleneck, which pushes the capacity of each individual
link closer to the Shannon Limit, the elastic optical networks and low-margin optical networks show
more potentials in paving a new way for optical networks with higher capacity. The more flexible
network structures enable the optical networks controllers to assign the spectrum according to the
needs of each services. Moreover, more advanced modeling and monitoring functionalities can re-
duce the design margin and system margin effectively. To achieve this, many researches have been
conducted to design and deploy the modeling and monitoring techniques to estimate the quality of
transmission and specific impairments. However, many traditional analytical methods cannot reach
a good balance between the accuracy and complexity. For instance, estimating methods which sim-
ulate the transmission and generate symbols can reach a high accuracy but cannot provide results
in a short time. On the contrary, analytical methods which calculate transmission results without
simulation may be based on some ideal assumptions. Therefore, to estimate the transmission qual-
ity effectively and precisely, more methods need to be proposed and machine learning provides a
promising way to solve this problem.

We first introduce the existing transmission performance estimation algorithms, especially
methods based on machine learning. The advantages and drawbacks of these methods are elabo-
rated and compared. The analytical modeling methods are introduced first and most of them lack
satisfying accuracy or complexity. Then, more solutions are proposed based on artificial intelli-
gence. Many models are trained offline with data from simulations or lab experiments and then
applied to the real system. For the transmission monitoring, the monitors are required to have the
ability of monitor the real-time network changes and alarm the failures before the networks break
down. Therefore, some monitors are designed to estimate the transmission quality or specific im-
pairments while some monitors are utilized for failure management. Even with different targets,
these monitoring engines are all required to track the real time changes of the networks, even a tiny
fluctuations in the signals, which is a challenging requirements for the monitoring methods. Then,
we use tables to conclude those machine-learning-based modeling and monitoring methods, which
summaries the monitoring or modeling targets, machine learning algorithms they used and the input
features.

The second chapter introduces the principle of nonlinear impairments and the modeling and
monitoring algorithms for estimation. For nonlinear noise modeling algorithms, the Split-step
Fourier method can show a high accuracy but the Gaussian noise model with faster speed is more
commonly used in different scenarios. We introduce both algorithms, and uses simulation data to
compare the performance between them. At the same time, for the nonlinear noise monitoring, this
chapter also introduces the neural-network-based monitoring methods which applies the correla-
tions between the amplitude and phase noise as the monitoring features. Simulation data is utilized
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to train and verify the neural network. Since nonlinear noise estimation will be considered as one
of the most important impairments to optimize the design of the link or signal configurations and
avoid the failures during transmissions, the improvement of the monitoring and modeling algorithm
for the next generation optical systems is of great importance. At the same time, machine-learning-
based methods for monitoring and modeling have been investigated. The simulation results show
that these machine-learning-based methods show better performance in accuracy and complexity.

Manyworks have proved that machine-learning-basedmodeling andmonitoring techniques can
reach a better performance. There are many problems existed if these models are to be deployed to
the real system. The problems can be divided into two categories, the first part are the uncertainty
brought by the model itself. Since the machine learning models are trained to fit the data from simu-
lations or experiments, the models are trained according to the loss function and the result reaches a
good performance among most data, which means that they may sacrifice the performance on each
specific configurations and reach the statistically optimal. The second uncertainty is from the un-
certainty of the input parameters. Due to the difference between the data from the practical systems
and the simulated data, the performance of these pre-trained models is limited by the uncertain pa-
rameters in the control plane. Therefore, the robustness and generalization ability of these methods
should be improved to guarantee the reliability of these data-driven methods. To solve this problem,
in the third chapter, a method is proposed to solve the uncertain input parameters of the control layer
and provide customized model for different links. This customization framework is divided into
three stages. In the first and the second stage, the model is trained by the data from simulations.
Afterwards, a small amount of data from the real scenes through the active acquisition mechanism
are used to further fine-tune the model. In order to verify the performance of the proposed mecha-
nism, this chapter carried out simulation and customizedmodel on the circumstances with inaccurate
power parameters on the three link configurations, all of which achieved good performances.

Then, the applications of nonlinear noise monitoring methods are introduced and discussed.
Since existing algorithms are mostly designed for single-carrier systems, when extended to multi-
carrier systems, the performance may be affected to some extent by the reduced symbol baud rate.
In the fourth chapter, considering digital subcarrier multiplexing system (SCM), we propose a new
monitoring schemes to estimate the nonlinear noise in the SCM system. Firstly, the correlation cal-
culation within one channel is extended to within and between each subcarrier. The inter-subcarrier
correlation features are proposed to monitor the nonlinear interference between each subcarrier so
as to provide more information for the nonlinear noise estimation. Moreover, using data fusion, a
set of new features for non-linear monitoring is designed. After exploring the training schemes, we
designed a nonlinear noise monitoring algorithmwith high accuracy and robustness. A series of sim-
ulations are conducted to analyze the performance of our proposedmonitoring features with different
noise distribution and various symbol lengths. The results show that the new features can provide
new information and make the neural networks more robust to the random fluctuations caused by the
limited symbol length or the amplifier spontaneous emission noise. Therefore, even in a practical
system, the monitor can accurately estimate the nonlinear noise in a very short monitoring period.

Even though many machine-learning-based methods have been proposed in this article, there
are also problems to be addressed before deployment. In the last section, the challenges and oppor-
tunities for applying artificial intelligence techniques in the practical optical networks are discussed.
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The interpretability and generalization ability of these methods should be further improve to guar-
antee that the engine can work as expected. Since the optical link transmit thousands of signals at a
time, even a tiny anomaly can cause the disastrous degradation of the whole networks. Therefore,
those methods based on offline training should be more reliable and compatible to heterogeneous
network structures. We discuss and summaries the requirements and problems for the future deploy-
ment when applying these data-driven methods to the practical optical systems.
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