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基于机器学习的相干光通信系统传输性能评估
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摘要：针对传统相干光通信系统中光纤链路传输性能评估方法理论计算复杂且计算时间较长的问题，文章采用机器学习技术

对调制格式和输入光功率等参数各异信道的相干光传输系统传输性能进行关联式建模和精确评估。建模和评估结果表明，
该机器学习模型能够代替复杂的理论计算，并且能够较为准确地给出预测值，理论计算值与模型预测 Q 值整体的平均误差为

0.27 dB，理论计算值与模型预测光信噪比（OSNR）值整体的平均误差为 0.33 dB；采用机器学习模型的计算时间稳定在4.4 s
左右，而采用理论计算的时间随着干扰信道个数的增加计算时间逐渐增加。
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Transmission Performance Evaluation of Coherent Optical
Communication System based on Machine Learning
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Abstract：In view of the complexity of theoretical calculation and long calculation time of traditional evaluation method of optical
fiber link transmission performance in coherent optical communication system，this paper uses machine learning technology to
build correlation model and accurately evaluate the transmission performance of coherent optical transmission system with dif-
ferent modulation format and input optical power parameters.Through the training model，the results show that the machine
learning model can replace the complex theoretical calculation，and can more accurately predict the predicted value，The overall
average error between the theoretical value and the predictedQ value is 0.27 dB.The overall average error between the theoreti-
cal value and the predicted Optical Signal to Noise Ratio （OSNR）value is 0.33 dB.The calculation time of machine learning
model is about 4.4 s，while the theoretical calculation time increases with the increase of the number of interference channels.
Key words：machine learning；coherent optical communication；transmission performance evaluation

0 引 言

当前，云计算、大数据和大视频等业务快速发

展，光纤通信系统已成为移动通信网络和互联网的

主干核心，并承载了绝大部分互联网数据流量，对光

纤大容量和低时延提出了更高要求。因此，对相干

光通信系统中光纤链路的传输性能进行评估在系统

设计阶段显得特别重要。在目前已有的许多研究

中[1-5]，应用最为广泛的非线性干扰（Nonlinear In-
terference ，NLI）评估模型为高斯噪声（Gaussian
Noise，GN）模型，该模型假设系统传输的波分复用

（Wavelength Division Multiplexing，WDM）信号服

从联合高斯分布，所有 WDM 子信道均可认为服从

高斯分布，且通过 GN 模型能够对传输性能进行较

为准确的评估。
本文采用机器学习技术对相干光系统合作式传

输性能进行了更准确和更快速的评估，其中，训练和

测试数据集根据 GN 模型运用 Matlab 软件进行理

论计算获取，通过该机器学习模型能够优化传输系

统设计，从而降低使用者的成本，满足高速相干光系

统飞速增长的应用需求[6-8]。

1 GN 传输性能评估模型

相干光通信系统中的传输性能评估模型通常采

用 GN 模型的假设，用以描述无色散补偿的相干接

收系统中所受到的非线性损伤[9]。该模型假设光纤

系统传输的 WDM信号服从联合高斯分布，并且系

统 内所有WDM子信道均可认为服从高斯分布。
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基于这种假设，计算系统信噪比（Signal to Noise
Ratio，SNR）时，系统噪声可以将 NLI 和放大器自

发辐射（Amplifier Spontaneous Emission，ASE）噪
声进行叠加，GN 模型下系统 SNR 可表示为

SNR = P in
P ASE+P NLI

， （1）

式中：P in 为输入信号光功率；P ASE 为 ASE 噪声功

率；P NLI 为 NLI 功率。

P ASE=（G- 1）×NF ×R S×hv ， （2）

P NLI ≈∫
RS/2

-RS/2
GNLI（f）df ， （3）

式中：G 为光纤链路中掺铒光纤放大器（Erb ium

Doped Fi b er Amplifier，EDFA）增益；NF 为 EDFA
噪声系数；R S 为信号带宽；h 为普朗克常量；v 为输

入光信号的频率；f 为频域自变量；GNLI 为 NLI 功率

谱密度。预估非线性功率需知 NLI 的功率谱密度，
对接收端匹配滤波器的实际形状进行分析[10]，当中

间信道（即被干扰信道）所传输信号脉冲的傅里叶变

换形式为根号升余弦形式且滚降系数较小时，式（3）
中对 P NLI 的估计比较准确。假设 NLI 服从高斯分

布，GN 模型下 NLI 功率谱密度 GNLI（f）的表达式

为[10]

GNLI（f）= 1 62 7∫
∞

-∞∫
∞

-∞
GWDM（f 1）GWDM（f 2）GWDM（f 1 +f 2 -f）|μ（f 1，f 2，f）|2 df 1 df 2， （4）

式中：GWDM（f）为 WDM信号功率谱密度；f 1 和 f 2
分别为中间信道和干扰信道的频域自变量；|μ|2 为
输入端至输出端整个传输链路的四波混频（Four
Wave Mixing，FWM）效率，此项取决于系统链路的

设计。假设系统链路为相同跨段，采用泵浦放大方

式，每个放大器增益恰好与前一光纤跨段的衰减相

等，此时[10]：

|μ（f 1，f 2，f）|2 =γ2L 2eff
1- e-2αL S ej4π

2
β2 LS（f 1-f）（f 2-f）

1- j 2π2β2α-1（f 1 -f）（f 2 -f）
2 sin2[2N Sπ2（f 1 -f）（f 2 -f）β2L S]
sin2[2π2（f 1 -f）（f 2 -f）β2L S]

，（5）

式中：γ为非线性系数；L eff 为光纤有效长度；α为光

纤衰减系数；L S 为单个光纤跨段的长度；β2 为光纤

二阶色散系数；j 为虚数单位；N S 为光纤跨段数。
式中，右侧最后一个因子为两个正弦函数平方比率

的形式，代表不同跨段在接收端处产生的非线性相

干干扰。最后一个因子可用链路中的光纤跨段数

N S 近似替代。假设不同跨段产生的 NLI 在接收端

的影响能够叠加，则由上述公式可得，对于一个均匀

且每个放大器增益恰好与前一光纤跨段衰减相等的

光纤链路，GN 模型中的 NLI 功率谱密度可表示

为[10]

GNLI（f）=N Sγ2L 2eff 1 62 7∫
∞

-∞∫
∞

-∞
GWDM（f 1）GWDM（f 2）GWDM（f 1 +f 2 -f）×

1- e-2αL S ej4π
2
β2 LS（f 1-f）（f 2-f）

1- j 2π2β2α-1（f 1 -f）（f 2 -f）
2

df 1 df 2。 （6）

2 机器学习传输性能评估模型

2.1 相干光通信系统合作式传输模型

相干光通信系统合作式传输模型如图 1 所示。
其中包括多个数据中心、多条光缆、光分插复用器

（Optical Add-drop Multiplexer，OADM）和放大器

等，其最大特点就是各数据中心和光缆连接的网络

互联互通，具体的物理层模型已知，这是属于比较理

想的情况。本文针对几种不同场景，通过 GN 模型

进行理论计算，如调制格式改变、掉波、各跨段光纤

类型不同、信道间隔不同和使用不同的光（信号光或

ASE 噪声）进行补光时等，对不同情况的场景进行

理论性能评估并获取相应的数据。WDM 系统中，
光纤传输链路中产生的 NLI 可分为信道内和信道

间 NLI 两种。本文分别对只考虑信道内干扰的

NLI 以及同时包含信道间和信道内 NLI 两种情况

采用机器学习的方法进行性能评估。

…

TX

RX

OADM

OADM TX

RX

数据中心 C

数据中心 D

数据

中心 A
数据

中心 B… … …

L1 G1 Ln Gn

λ1，…，λn

注：TX 为发送端； RX 为接收端； Ln为第 n 段光纤跨段；
Gn为第 n 个放大器； λn为第 n 个波长。

图 1 相干光通信系统合作式传输模型

2.2 相干光通信系统合作式传输神经网络模型的

设计

在实验中，利用 TensorFlow 框架搭建了一个

神经网络模型用于相干光通信系统合作式传输性能
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评估的训练和预测。神经网络模型结构如图 2 所

示，主要包含输入层、两个连接层（隐藏层）和输出

层。连接层 1 的输出结果通过 relu 函数进行激活，
然后输入到连接层 2；连接层 2 将输入与适当的权

重和偏移量一起计算，最终输出最佳预测结果，并传

递给输出层输出[1 1-1 2]。

… …

连接层 1 连接层 2

输入层 输出层

图 2 神经网络模型设计结构图

3 结果与分析

3.1 模型的训练

图 3 所示为模型训练的损失折线图，图中，浅蓝

色和橘黄色分别为同时包含信道间和信道内 NLI
和只考虑信道间 NLI 的模型训练损失折线图。生

成机器学习模型需要经过多次重复训练，采用梯度

下降法最小化损失，设置学习率为 0.000 0 1，最初

设置循环 1 000 次，当循环开始并运行后，绘制得到

的损失折线图如图 3 所示，随着迭代次数的增加，
训练出的模型损失曲线呈收敛趋势。经过反复测试

得出，设置训练次数为 600 次时，既不耗费过多时

间，也可以获得较好的训练效果。

损
失
值
/d
B

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

训练次数/百次

损失值-信道间和信道内 NLI
损失值-信道间NLI

图 3 损失折线图

3.2 传输性能评估

本节假设链路中传输信号的中间信道调制格式

为偏分复用-正交相移键控（Partial Division Mul-
tiplexing-Quadrature Phase Shift Keying ，PDM-
QPSK），系统传输速率为 68 Gbaud，信道间隔为

7 5 GHz，且设干扰信道个数均为总的干扰信道个

数。图 4 所示为不同干扰信道下调制格式各异的理

论计算与预测 Q 值对比图，图中，浅蓝色和红色分

别代表调制格式为 QPSK 和 1 6 阶正交幅度调制

（16 Quadrature Amplitude Modulation，1 6QAM）
干扰信道的理论计算变化曲线，橘黄色和黄色分别

代表调制格式为 QPSK 和 1 6QAM 干扰信道的机

器学习预测变化曲线。所评估系统的系统参数设置

如下：光纤的非线性系数为 g = 1.3 [W·km]-1、光
纤色散系数为β= 1 7 ps/nm/km、光纤衰减系数为

α=0.2 dB/km，系统链路为有 20 个光纤跨段、每个

光纤跨段的长度为 50 km，总长度为 1 000 km 的均

匀链路。每个光纤跨段对信号产生的衰减可由该跨

段后的 EDFA 完全补偿，即 EDFA 增益等于光纤衰

减，且 EDFA 噪声系数为 5 dB。
如图所示，当系统存在外接波长接入的情况时，

将外接波长作为已有系统波长的干扰信道来评估其

对系统传输性能的影响。由图可知，随着干扰信道

个数的增加，系统 Q 值缓慢减小，理论计算和机器

学习模型预测曲线较为接近，与预期结果相符。对

于 QPSK，理论计算值与机器学习模型预测 Q 值误

差最大为 0.210 dB，最小为 0.001 dB，平均误差为

0.140 dB；对于 1 6QAM，理论计算值与机器学习模

型预 测 Q 值 误 差 最 大 为 0.530 dB，最 小 为

0.330 dB，平均误差为 0.470 dB；总的平均误差为

0.3 10 dB。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Q
值
/d
B

2

4

6

8

10

12

14

QPSK 理论-总干扰
QPSK 机器学习-总干扰
16QAM 理论-总干扰
16QAM 机器学习-总干扰

干扰信道个数

图 4 不同干扰信道下调制格式各异的

理论计算与预测 Q 值对比图

图 5 所示为不同干扰信道下调制格式各异的理

论计算与预测广义光信噪比（Generalized Optical
Signal to Noise Ratio，GOSNR）值对比图。GOS-
NR 为噪声，不仅包含 ASE 噪声，还考虑了 NLI 的
光信噪比（Optical Signal to Noise Ratio，OSNR）。
由图可知，随着干扰信道个数的增加，系统 GOSNR
值逐渐降低，对于 QPSK，理论计算值与机器学习模

型预 测 GOSNR 值 误 差 最 大 为 0.1 5 dB，最 小 为

0.09 dB，平均误差为 0.12 dB；对于 1 6QAM，理论
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计算值与机器学习模型预测 GOSNR 值误差最大为

0.1 9 dB，最小为 0.04 dB，平均误差为0.10 dB；总的

平均误差为 0.1 1 dB。由此可知，理论计算值与机

器学习模型预测 GOSNR 值误差较小。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
干扰信道个数

GO
SN

R/
dB

20.0

19.9
QPSK 理论-总干扰
QPSK 机器学习-总干扰
16QAM 理论-总干扰
16QAM 机器学习-总干扰19.8

19.7

19.6

19.5

19.4

19.3

图 5 不同干扰信道下调制格式各异的

理论计算与预测 GOSNR 值对比图

图 6 所示为不同输入光功率下调制格式各异

时，仅考虑信道内 NLI 的理论计算与预测 Q 值对比

图。由图可知，随着输入光功率的增加，Q 值逐渐增

大，对于 QPSK，理论计算值与机器学习模型预测 Q
值误差最大为 0.72 dB，最小为 0.09 dB，平均误差

为 0.32 dB；对于 1 6QAM，理论计算值与机器学习

模型 预 测 Q 值 误 差 最 大 为 0.44 dB，最 小 为

0.01 dB，平均误差为 0.1 6 dB；总的平均误差为

0.24 dB。

Q
值
/d
B

2

4

6

8

10

12

14 QPSK 理论-信道内干扰
QPSK 机器学习-信道内干扰
16QAM 理论-信道内干扰
16QAM 机器学习-信道内干扰

0
1 2 3 4 5 6 7

输入光功率/dBm

图 6 不同输入光功率下调制格式各异仅考虑信道

内 NLI 的理论计算与预测 Q 值对比图

图 7 所示为不同输入光功率下调制格式各异

时，仅考虑信道内 NLI 的理论计算与预测 OSNR 值

对比图。由图可知，随着输入光功率的增加，OSNR
值逐渐增大，对于 QPSK，理论计算值与机器学习模

型预 测 OSNR 值 误 差 最 大 为 0.74 dB，最 小 为

0.03 dB，平均误差为 0.27 dB；对于 1 6QAM，理论

计算值与机器学习模型预测 OSNR 值误差最大为

0.92 dB，最小为 0.37 dB，平均误差为0.69 dB；总的

平均误差为 0.48 dB。由此可知，理论计算值与模

型预测值较为接近，且整体趋势基本一致。

QPSK 理论-信道内干扰
QPSK 机器学习-信道内干扰
16QAM 理论-信道内干扰
16QAM 机器学习-信道内干扰

OS
NR

/d
B
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25

1 2 3 4 5 6 7
输入光功率/dBm

图 7 不同输入光功率下调制格式各异仅考虑信道

内 NLI的理论计算与预测 OSNR值对比图

图 8 所示为不同输入光功率下调制格式各异考

虑信道内和信道间 NLI 的理论计算与预测 Q 值对

比图。由图可知，随着输入光功率的增加，Q 值逐渐

增大，对于 QPSK，理论计算值与机器学习模型预测

Q 值误差最大为 0.62 dB，最小为 0.1 1 dB，平均误

差为 0.24 dB；对于 1 6QAM，理论计算值与机器学

习模 型 预 测 Q 值 误 差 最 大 为 0.67 dB，最 小 为

0.01 dB，平均误差为 0.30 dB；总的平均误差为

0.27 dB。由此可知，理论计算值与机器学习模型预

测值较为接近，且整体趋势基本一致。

QPSK 理论-总干扰
QPSK 机器学习-总干扰
16QAM 理论-总干扰
16QAM 机器学习-总干扰
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14

0 1 2 3 4 5 6 7
输入光功率/dBm

图 8 不同输入光功率下调制格式各异考虑信道内

和信道间 NLI的理论计算与预测Q值对比图

图 9 所示为不同输入光功率下调制格式各异考

虑信道内和信道间 NLI 的理论计算与预测 GOSNR
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值对比图。由图可知，随着输入光功率的增加，

GOSNR 值逐渐增大，对于 QPSK，理论计算值与机

器学习模型预测 GOSNR 值误差最大为 1.00 dB，
最小 为 0.02 dB，平 均 误 差 为 0.37 dB；对 于

1 6QAM，理论计算值与机器学习模型预测 GOSNR
值误差最大为 1.10 dB，最小为 0.03 dB，平均误差

为 0.42 dB。总的平均误差为 0.40 dB。由此可知，
理论计算值与机器学习模型预测值较为接近，且整

体趋势基本一致。

QPSK 理论-总干扰
QPSK 机器学习-总干扰
16QAM 理论-总干扰
16QAM 机器学习-总干扰

GO
SN

R/
dB

0

5

10

15

20

25

1 2 3 4 5 6 7
输入光功率/dBm

图 9 不同输入光功率下调制格式各异考虑

信道内和信道间 NLI 的理论计算

与预测 GOSNR 值对比图

通过以上计算可知，理论计算值与机器学习模

型预测 Q 值整体的平均误差为 0.27 dB，与机器学

习模型预测 OSNR 值整体的平均误差为 0.33 dB。
因此，调用基于机器学习的相干光系统合作式传输

评估模型，可以较为准确地估计出预测值。
图 1 0 所示为不同单侧干扰信道下调制格式各

异的 Matlab 软件理论计算与机器学习模型预测计

算时间对比图。随着单侧干扰信道个数的增加，采
用 机器学习模型预测计算的时间稳定在 4.4 s左

QPSK 模型预测计算时间-总干扰
QPSK 理论计算时间-总干扰
16QAM 模型预测计算时间-总干扰
16QAM 理论计算时间-总干扰

时
间
/s

2

4

6

8

10

12

14

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

干扰信道个数

图 1 0 不同干扰信道下调制格式各异的理论计算

与模型预测计算时间对比图

右，采用 Matlab 软件理论计算的时间逐步增加，其
中 Matlab 软件理论计算通过对式（3）和（6）采用蒙

特卡洛积分方法进行计算，与解析公式[5]相比计算

更精准，误差较小，但随着干扰个数的增加，计算时

间逐渐增加。当干扰个数<5 时，采用 Matlab 软件

理论的计算时间优于机器学习模型预测；当干扰个

数>5 时，机器学习模型预测的速度明显优于 Mat-
lab 软件理论计算时间；当干扰个数=5 时，Matlab
软件理论计算与机器学习模型预测所用时间一致。

4 结束语

本文提出了一种基于机器学习对相干光通信系

统进行合作式传输性能评估的方法。通过模型训

练，再调用模型预测，可以较为准确地估计出预测

值。实验证明，Matlab 软件理论计算值与机器学习

模型预测值较为接近，理论计算值与机器学习模型

预测 Q 值整体的平均误差为 0.27 dB，理论计算值

与机器学习模型预测 OSNR 值整体的平均误差为

0.33 dB。此外，该模型能够代替复杂的积分理论计

算，大大提高了计算速度。
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MPA。在 SNR =1 dB 时，IBP-MPA 的计算复杂度

可以降低为 MPA 计算复杂度的 7 5%。随着 SNR
的上升，IBP-MPA 的 CCR 在逐渐下降。这是因为，
不参与迭代的可靠用户节点数会随着 SNR 的增加

而增加。在 SNR = 1 0 dB时，IBP-MPA 的计算复杂

度可以降低为 MPA 的 5 1%。

4 结束语

本文主要研究了上行异步 SCMA 系统的低复

杂度检测算法，由于 BP-MPA 会对不必要的用户节

点进行更新，增加了计算复杂度。本文根据每个资

源对用户发送码字概率的判断，选择部分高可靠用

户节点不参与后续迭代，提出了 IBP-MPA。仿真结

果表明，IBP-MPA 可以在保证检测性能的同时有效

降低计算复杂度，更适用于上行异步 SCMA 系统。
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