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迁移学习辅助基于机器学习的传输质量评估
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摘要:当光纤链路的数据分布发生变化时,机器学习评估链路传输质量需要重新搜集数据并重新训练,这个过程是耗时的、复

杂的。迁移学习直接将以前学到的知识应用到现在的任务,需要更少的数据。因此,文章提出在具有相关性的光通信系统

中,使用两种迁移学习方式辅助基于机器学习的多分类器,仿真结果表明,迁移学习结合微调技术的机器学习多分类器比直

接迁移的机器学习多分类器多分类指标分数提高0.25以上,减少了样本不均衡的影响,每个类别都具有高性能,证实迁移学

习结合微调技术的机器学习多分类器能够减小数据集,降低了搜集数据集的成本,提高了光纤链路传输质量评估问题的效

率。
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Abstract:Whenthedatadistributionofopticalfiberlinkchanges,machinelearningcanbeusedtoevaluatethetransmission
qualityoflink,whichneedstorecollectdataandretrain.Thisprocessistime-consumingandcomplex.Transferlearningdi-
rectlyappliesthepreviouslylearnedknowledgetothecurrenttask,whichrequireslessdata.Therefore,itisproposedtouse
twotransferlearningmethodstorealizemulticlassifierbasedonmachinelearninginthecorrelatedopticalcommunicationsys-
tem.Thesimulationresultsshowthatthemulticlassifierofmachinelearningcombinedwithtransferlearningandfine-tuning
technologyimprovesthemulticlassificationindexscorebymorethan0.25comparedwiththedirecttransfermachinelearning
multiclassifier.Itisalsoshownthattheimpactofsampleimbalanceisreduced,andeachcategoryhashighperformance.Itis
provedthatthemachinelearningmulticlassifiercombinedwithtransferlearningandfine-tuningtechnologycanreducethesize
ofdataset,reducethecostofcollectingdataset,andimprovetheefficiencyoftransmissionqualityevaluationprocessinoptical
fiberlink.
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0 引 言

近年来,机器学习(MachineLearning,ML)评
估方法在光通信领域拥有广泛的研究,迁移学习

(TransferLearning,TL)已被证明是一种有效的知

识转移方法,但只有少数研究提出使用TL来预测

与传输质量(QualityofTransmission,QoT)相关的

各种指标(例如,误码率(BitErrorRatio,BER)和Q
因子)[1]。在文献[2]中,采用一种基于人工神经网

络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)的TL框架来

预测实时混合线路速率光学系统中的Q 因子。结

果表 明,应 用 知 识 迁 移 来 准 确 预 测 目 标 领 域 的

QoT,只需少量训练样本来微调权重。文献[3]提出

基于卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,

CNN)深度TL的多损伤诊断技术,减少了95%以

上的训练时间且具有99.88%的准确率。文献[4]
提出深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)
与TL相结合,对多域光网络进行QoT预测。结果

表明,该方法可以显著降低估计精度新任务所需的

训练数据量。
以上研究工作发现,神经网络是TL的研究热

点,但神经网络性能不易解释,缺失利用传统 ML
算法方面的研究;其次,TL在光纤链路 QoT评估

上的研究较少。因此,提出新的思路,使用直接TL
与TL并微调参数两种方法在相关光通信系统中进

行仿真分析并比较,验证TL并微调的基于 ML的

QoT多分类器在相关光纤通信系统的优势,其中

ML算法使用传统 ML和神经网络。
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1 模型构建及多分类器介绍

系统A采用的光纤通信系统模型:在网络线性

拓扑中,假设使用9个信道、信道间隔为50GHz的

波分复用链路,码元速率为32GBaud,噪声带宽为

32GHz的偏振复用相干未补偿系统[5]。拓扑采用

色散无 补 偿 的 标 准 单 模 光 纤(光 纤 损 耗 系 数 为

0.22dB/km,非线性系数为1.31/(W·km),色散

系数为21ps2/km),构成等跨度的透明传输同质链

路,每个跨度的损耗全部由光纤损耗组成,掺铒光纤

放大器(Erbium-dopedFiberAmplifier,EDFA)以
相同跨距均匀放在链路上。EDFA完全弥补上一个

跨度的损耗,噪声指数为5dB,EDFA增益由光纤

损耗系数决定。节点由具有波长选择开关(Wave-
lengthSelectionSwitch,WSS)技术的可重构光分

插复用器构成。光纤链路结构如图1所示。
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EDFA×跨度数

光纤 EDFA
跨度

链路
码元速率：32 GBaud
调制格式：PM鄄BPSK，PM鄄QPSK，

16QAM，64QAM

噪声带宽：32 GHz

注：Tx 为发送端； Rx 为接收端； MUX 为复用器； DMUX 为解复用器； PM鄄BPSK、PM鄄QPSK、16QAM 和 64QAM
分别为偏振复用二进制移相键控、偏振复用正交相移键控、16 进制正交幅度调制和 64 进制正交幅度调制。

图1 光纤链路结构图

Figure1 Thestructurediagramofopticalfiberlink

  系统模型B与A不同的部分是信道间隔,信道

带宽与码元速率相同,为32GHz(奈奎斯特-波分

复用);系统模型C与A不同的部分是信道带宽为

64GHz,选择大于系统A的带宽值[6-7]。

1.1 链路系统参数设置

根据文献[5]、[6]和[8]设置链路参数,如表1
所示。为系统相关,实现TL,则3个系统链路参数

的取值是相交的,有相同部分。
表1 A、B和C链路参数设置

Table1 A,BandClinkparametersettings
参数 A参数范围 B参数范围 C参数范围

链路长

度/km
80~7500 90~7500 50~7000

跨度长

度/km
80,100,
120,150

90,110,
130,150

50,80,
110,140

调制

格式

PM-BPSK,
PM-QPSK,
16QAM,64QAM

PM-BPSK,
PM-QPSK,
16QAM,64QAM

PM-BPSK,
PM-QPSK,
16QAM,64QAM

数据速

率Gbit/s
40,50,100 40,50,100 50,100

信道发射

功率/dBm
-10~5 -10~6 -15~0

1.2 获取数据

根据文献[4],确定数据集的特征为链路长度、
跨度长度、调制格式、数据速率和信道发射功率,

QoT指标为BER[9],即数据集标签,并使用文献[5]
和[10]中的QoT评估公式,在 Matlab2020a软件平

台构建QoT评估公式,获得初始数据集A、B和C。

根据国际电信联盟电信标准分局(International
Telecommunication Union-Telecommunication
Sector,ITU-T)G.975.1建 议 的 前 向 纠 错 标 准,

BER阈值设置为4×10-3。对于多分类器而言,设
置两个阈值,分别为4×10-3和4×10-5。BER=4×
10-3 时QoT及格,符合基本链路QoT要求;BER=
4×10-5时误码更少,QoT精度更高。将BER<4×
10-5、4×10-5<BER<4×10-3和BER >4×10-3

分别对应QoT优良、合格和不合格。数据集中根据

BER值设置标签。3个数据集记录如表2所示,数
据集的特征空间相同而分布不同,数据集相关。

表2 数据集内容

Table2 Datasetcontent

总样本

数量

类别0
(优良)

类别1
(合格)

类别2
(不合格)

数据集A 32991 8722 4391 19878
数据集B 20375 7318 2512 10545
数据集C 20215 6724 2603 10888

1.3 ML多分类器介绍

1.3.1 ML算法简介

(1)传统 ML算法

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)
是监督 ML算法,通过一对多或一对一的策略实现

多分类。SVM 的优点是泛化能力强,过拟合概率

小,分 类 准 确 率 高,中 小 型 数 据 集 使 用 其 频 率

高[11-12]。
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随机森林是多个决策树的集成,是使用bagging
方法的代表之一,能够执行分类和回归任务[13-14]。在

随机森林对陌生样本进行预测时,集成的所有决策树

对其进行预测,会得到很多预测结果。分类时,对预

测结果采用投票法,而回归时采用平均法。
(2)神经网络

ANN由一列相互关联的人工神经元以拓扑结

构的形式连接组成一个数学或计算模型,这些神经

元有能力从经验数据中进行学习,以此模拟人类神

经网络的功能和结构[14-15]。

DNN与ANN不一样的部分是隐藏层的数量,
除了一层输出层,还包含两层以上的隐藏层,是一种

典型的深度学习模型,能够实现逼近某个函数[15]。

1.3.2 多分类器介绍

多分类器结构如图2~3所示。TL选择基于

参数的迁移方式,即源域A系统和目标域B和C系

统共享模型参数。数据集A、B和C相关,则可进行

微调技术。

训练集 B 和 C
特征+标签

训练集 A
特征+标签

测试集 B
和 C 特征

多分类器
预测集

B 和 C
评估

测试集

标签

训练
微调

调优 预测

图2 迁移+微调分类器结构图

Figure2 Thestructurediagramofmigration
andfine-tuningclassifier
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特征+标签

测试集 B
和 C 特征

多分类器
预测集

B 和 C
评估

测试集

标签

训练

调优

预测

图3 直接迁移分类器结构图

Figure3 Thestructurediagram
ofdirectmigrationclassifier

微调技术将训练集B和C输入由训练集A训

练好的 ML多分类器中,在预先训练好的多分类器

的模型参数基础上,由于系统相关,更快获得拟合系

统B和C的模型参数。SVM模型对决策函数的权

重和偏置进行微调,随机森林对节点特征和特征阈

值进行微调,神经网络对神经元的权重和偏置进行

微调。直接TL将训练集 A训练好的 ML多分类

器,直接用于系统B和C,输入测试集B和C对模

型进行评估。

2 仿真结果分析

以A系统为源域,B和C系统为目标域。算法

进行超参数调优,使用系统A数据集以最优超参数

的算法训练得到多分类器,使用B和C系统的数据

测试评估并比较直接TL和TL并微调两种方式下

的多分类器分类性能。

2.1 未微调的多分类器性能分析

多分类器在系统B中的多分类性能指标分数

总结如表3所示,ANN和DNN均运行30次取均

值。Kappa为统计学中评估一致性的一种方法,可
用于衡量分类精度;F1_macro为F1分数的宏平均

计算方式,取值范围为0~1,是评估多分类性能的

指标[16]。
表3 系统B的多分类性能指标分数

Table3 Multi-classificationperformancesofsystemB

Kappa 海明距离 准确率 F1_macro
SVM 0.8855 0.0676 0.9323 0.8790

随机森林 0.8244 0.1036 0.8964 0.8126
ANN 0.8805 0.0705 0.9295 0.8727
DNN 0.8811 0.0701 0.9298 0.8735

  表3记录了系统B中的多分类性能指标分数,

SVM、ANN和DNN准确率在0.92以上,Kappa和

F1_macro关注样本较少的类别,分数在0.87以上。
随机森林三者分数均最低,分别为0.8964、0.8126
和0.8244。海明距离,分数越低性能越好,SVM、

ANN和DNN值相近。随机森林比前3种分类器

分数大一个精度。
综上,4种性能指标分数,基于训练集A的 ML

多分类器整体对系统B的QoT分类精度较高,但4
种分类器的准确率都比F1_macro和 Kappa高,所
以没有经过微调的多分类器对数据集B中样本数

量较少的类别分类能力一般,其中SVM性能最好。
多分类器在系统C中的多分类性能指标分数总

结如表4所示,ANN和DNN均运行30次取均值。
表4 系统C的多分类性能指标分数

Table4 Multi-classificationperformancesofsystemC

Kappa 海明距离 准确率 F1_macro
SVM 0.8103 0.1115 0.8885 0.8314

随机森林 0.6327 0.2091 0.7909 0.6759
ANN 0.8422 0.0920 0.9080 0.8516
DNN 0.8402 0.0936 0.9074 0.8502

  表4记录了系统C中的多分类性能指标分数,

SVM、ANN和DNN的准确率均在0.88以上,F1_
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macro和Kappa系数的分数皆在0.80以上,其中

ANN和DNN分数相近。随机森林三者分数均最

低,分别为0.7909、0.6759和0.6327。ANN和

DNN的海明距离分数差距为0.0016。随机森林和

SVM比ANN和DNN分数大一个精度。结合4个

指标来分析,ANN和DNN在系统C中的 QoT分

类能力与SVM相比较强,分类精度较高。SVM 的

分类精度中等,随机森林对系统C的分类能力较

差。
比较4种分类器的准确率、F1_macro和Kappa

系数,SVM、ANN和 DNN的准确率比F1_macro
和Kappa系数高0.05~0.06,随机森林的准确率比

F1_macro和 Kappa系数高0.12~0.16。结果表

明,没有经过微调的多分类器对数据集C中样本数

量较少的类别分类能力一般。
综上,基于训练集A的 ML分类器对系统C的

分类能力总体尚优,其中 ANN和DNN总体性能

好。随机森林对系统C的分类能力较差,不适合用

于系统C。与系统B性能相比,系统C的性能分数

均低。4种分类器对系统B的分类能力明显好于系

统C,这说明系统B与系统A的相关性更强。

2.2 微调的多分类器性能分析

多分类器在系统B中的多分类性能指标分数

总结如表5所示,ANN和DNN均运行30次取均

值。
表5 系统B的多分类性能指标分数

Table5 Multi-classificationperformancesofsystemB

Kappa 海明距离 准确率 F1_macro
SVM 0.9566 0.0256 0.9743 0.9547

随机森林 0.8869 0.0663 0.9337 0.8806
ANN 0.9630 0.0218 0.9782 0.9622
DNN 0.9701 0.0176 0.9824 0.9684

  表5记录了系统B中的多分类性能指标分数,

SVM、ANN和DNN的准确率、F1_macro和Kappa
系数三者分数皆在0.95以上。随机森林三者分数

均最低,分别为0.9337、0.8806和0.8869,分数也

均在0.88以上。所有分类器的海明距离精度级别

都在0.01。结合4个指标分析,经 过 微 调 后 的

ANN和 DNN 在 系 统 B 中 的 QoT 分 类 能 力 较

SVM强,分类精度很高。SVM的分类精度也很高,
随机森林对系统C的分类能力也高。

测试集的大小对性能影响可忽略不计,与表3
数据相比,经过微调的4种分类器分类质量明显提

高,表3中,SVM、ANN 和 DNN 的F1_macro和

Kappa系数的数值都处于0.88左右,随机森林在

0.82左右。经过微调,表4中SVM、ANN和DNN
的F1_macro和Kappa系数数值都处于0.95以上,
提升了0.07分,进步显著。随机森林在0.88左右,
提高了0.06分,提高了随机森林对系统B的分类

能力。
综上,得到经过微调的基于 ML多分类器对系

统B的分类能力提高甚多,分类精度高。DNN的

性能最好,性能分数最佳。
多分类器在系统C中的多分类性能指标分数总

结如表6所示,ANN和DNN均运行30次取均值。
表6 系统C的多分类性能指标分数

Table6 Multi-classificationperformancesofsystemC

Kappa 海明距离 准确率 F1_macro
SVM 0.9530 0.0275 0.9725 0.9542

随机森林 0.9162 0.0484 0.9516 0.9174
ANN 0.9619 0.0222 0.9778 0.9617
DNN 0.9682 0.0185 0.9815 0.9683

  表6记录了系统C中的多分类性能指标分数,

SVM、ANN和DNN的准确率、F1_macro和Kappa
系数三者分数皆在0.95以上。随机森林分数三者

均最低,分别为0.9516、0.9174和0.9162,分数也

均在0.91以上。ANN的分数与DNN相近。ANN
和SVM的海明距离分数差距微小,为0.006左右,

DNN最小,随机森林分数最大,所有分类器的海明

距离都在0.01级别的精度。结合4个指标来分析,
经过微调后4种分类器对系统C的QoT分类能力

增强,分类精度显著变高。
同样,与表4相比,微调后的4种分类器性能指

标分数大幅度提高。表4中,SVM、ANN和DNN
的F1_macro和Kappa系数的数值都处于0.84左

右,随机森林分数在0.66左右。经过微调,表6中

SVM、ANN和DNN的F1_macro和Kappa系数的

数值都处于0.95以上,提升0.11分。随机森林分

数在0.91左右,提高了0.25分,数量较少的样本分

类能力明显提高。
综上,得到微调后的分类器性能都比未微调的

分类器性能提高很多,提升了系统C的分类精度,
减少了样本不均衡影响。随机森林的变化非常大,
这是由于随机森林依赖数据以进行特征和特征阈值

的选择,若是不进行微调,则需要目标域与源域的系

统相关性强,生成的随机森林相关性也强,否则直接

迁移不能实现较好的分类,微调后所有指标分数都

得到改善。
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2.3 比较结果

比较系统B和系统C在直接TL和TL并微调

的两种方式下得到的多分类性能分数,得出结论,

TL结合微调能够极大改善分类器的性能,减少对

系统间相关性的依赖。传统 ML分类器的分类质

量不逊于神经网络,且其算法复杂度较低,性能原因

更容易解释分析。因此,传统 ML对于TL是一个

有效选择。

3 结束语

本文提出直接TL和TL并微调两种方法去解

决ML光纤链路QoT评估器训练复杂的问题,构造

的4种 ML链路QoT多分类器的直接迁移指标分

数在0.63以上,TL并微调在0.88以上,与其他研

究结果相比,从新的思路验证了TL辅助并进行微

调的多分类器实现少样本高精度评估相关通信系统

的链路QoT,传统 ML多分类性能优秀且易解释,
对光纤链路QoT评估具有很好的实现意义。未来

可以引入更多TL和 ML相关的技术,进一步提升

评估光纤链路的效率。
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