基于通道注意力机制的MIMO神经网络算法研究
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[bookmark: _Hlk192088838][bookmark: MTBlankEqn][bookmark: _GoBack]摘要：针对模分复用光传输系统的模式串扰问题，提出了一种基于通道注意力机制的MIMO神经网络均衡算法，为验证算法性能，利用VPI仿真平台基于模式耦合理论搭建了三模模分复用系统，对接收信号分别使用基于通道注意力机制的MIMO-NNE算法与原始MIMO-NNE算法进行MIMO均衡处理。结果显示，相较原始MIMO-NNE算法，在满足FEC（Forward Error Correction）门限值情况下，改进算法具有1.1 dB的性能增益，在强耦合情况下也能保持稳定的误码性能，能很好解决强耦合带来的损伤，且具有更快的收敛速度。
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Abstract: For the mode coupling problem in Mode Division Multiplexing (MDM) systems, this paper proposes a multiple-input multiple-output neural network equalization (MIMO-NNE) algorithm based on a channel attention mechanism. To validate the algorithm’s performance, a 6×6 MIMO-MDM system was constructed using the VPI simulation platform, grounded in mode coupling theory. Received signals were processed using both the proposed channel attention-based MIMO-NNE algorithm and the original MIMO-NNE algorithm for MIMO equalization. Results demonstrate that, compared to the original algorithm, the improved algorithm achieves a 1.1 dB performance gain under the forward error correction (FEC) threshold. Additionally, it maintains stable bit error rate (BER) performance under strong coupling conditions, effectively mitigating impairments caused by intense mode coupling, while exhibiting faster convergence speed.
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0引言
[bookmark: _Hlk192088856]随着光纤通信网络业务日益丰富、规模不断扩大和容量快速增长[1]，传统光纤通信网络的传输容量已难以满足当前的传输需求。然而，传统单模光纤通信系统的系统容量正逐渐逼近香农极限，在传输速率和复用能力方面已达瓶颈[2]。鉴于现有光纤通信系统面临的容量挑战[3],空分复用技术被视为未来大幅提升单根光纤数据传输容量的关键技术之一[4]。具体地，空分复用技术主要通过2种方法来实现：基于多芯光纤的空分复用技术[5]和基于少模光纤的模分复用技术[6]。模分复用技术利用不同模式之间的正交性，将这些模式作为独立的传输信道，从而提升频谱效率和传输容量，成为空分复用技术中的重要组成部分[7]。因此，模分复用技术现已成为光通信领域的重要研究研究方向，并展示出广阔的应用前景。然而，在应用模分复用技术时，传输信号可能会受到少模光纤中存在的模式耦合、差分模式群时延以及色散等方面的影响，这导致了接收信号可靠性的降低[8]。
为解决光通信中因信道损伤引起的问题，国内外许多研究尝试将无线通信领域中的MIMO均衡[9-10]方法引入到光纤通信领域。最小均方（LMS）算法、递推最小二乘法（RLS）算法和恒模算法（CMA）[11-13]是其中较为常用的MIMO均衡算法。然而，上述均衡算法主要采用线性均衡器，无法有效补偿光纤传输过程中出现的非线性损伤。因此，为了应对非线性问题，基于机器学习的MIMO均衡技术逐渐受到关注。2019年，LIU J等人[14]针对56Gpbs 四阶脉冲幅度调制千兆无源光网络（PAM4-GPON）的非线性分类特性，提出了一种基于K最近邻（KNN）算法的机器学习均衡技术。实验结果表明，该方法显著提升了GPON网络的带宽和神经网络算法的均衡性能。同年，ZHOU Q Y等人[15]提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的神经网络均衡方法，并在PAM-4调制的光互连链路上进行测试。结果表明，与传统均衡器相比，该方法能显著提升误码性能。此外，他们还提出了一种简化的卷积神经网络（Half-RNN），相较于具有相同误码性能的其它神经网络算法，其计算复杂度降低70%。2022年，FREIRE P J等人[16]进一步研究了预测建模、回归分析及分类模型在光通信系统中的应用，并通过实验探讨了相干光通信系统中不同神经网络模型的优缺点。为解决模分复用系统中模式耦合的问题，本文提出一种基于通道注意力机制的MIMO神经网络算法（下文简称MIMO-NNE-CAM算法），以有效面对模式耦合带来的损伤。	Comment by admin: 上述文献14-16有什么缺点或不足？请补充

1  MIMO-NNE-CAM算法





[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]MIMO-NNE-CAM算法是一种高度自适应性的算法。相较于使用线性滤波器的传统线性均衡算法，该算法利用神经网络将多路信号并行处理进而得到均衡信号[17]。通过引入通道注意力机制，可以使神经网络能专注于更重要的信道特征。算法原理如图1所示，其中为经过模/数转换后的接收信号，为滑窗长度,为隐藏层大小,为均衡后输出信号，为原始发送信号。


图1 基于通道注意力机制的MIMO-NNE原理图


[bookmark: OLE_LINK2]MIMO-NNE算法适用于完整的MIMO系统，该系统包含3个模式，每个模式具有2个偏振态，共计6个子通道（从channel 1~channel 6）。通过这种多通道并行处理策略，算法不仅能同时处理通道内的干扰，还能应对通道间的干扰，从而实现全面的信号恢复。通过滑窗切片操作（长度为），将连续的时域样本拼合成神经网络的输入向量，每个通道的输入数据可记为x1~x6，将这些数据拼接起来得到输入向量X，。为了评估各个通道的重要性，并动态地调整各通道特征的权重，从而使网络能够专注于更重要或更具辨别力的通道特征，并减少无关通道的干扰，输入向量首先通过通道注意力机制进行处理。该通道注意力机制的工作原理如图2所示。


图 2 通道注意力机制原理图
[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK6]由图2可知，通道注意力机制包含全局最大池化（Max Pool）、平均池化（Avg Pool）和多层感知机（MLP）。其中，Max Pool和Avg Pool的示意图如图3所示。池化过程是将输入数据平均划分为若干个矩形区域，即为池化区域。Max Pool从每个池化区域中选取特征的最大值。这种方式使得生成的特征图对区域内最显著或关键的特征更加敏感。AvgPool计算每个池化区域中所有特征的平均值。这使得生成的特征图更关注区域内特征的整体趋势或平均信息。通过使用Max Pool和Avg Pool，不仅可以有效地压缩输入特征的空间尺寸，还能提取和保留重要的全局信息作为通道描述符。MLP本质上是一个人工神经网络（ANN），包含输入输出层和隐藏层，其示意图如图4所示。仅包含一个隐藏层，构成三层结构，能够克服线性模型的限制。在通道注意力机制中，MLP首先通过降维过程减少高维通道特征的维度，然后再将其升维回原始维度。这一过程不仅有助于减少参数量，还能捕获通道间的依赖关系。此外，非线性激活函数的应用使得MLP能够对输入数据进行非线性转换，从而提高模型的表达能力。


图 3 最大池化和平均池化示意图


图 4 MLP示意图

在通道注意力机制中，首先对输入向量同时执行全局Max Pool和全局Avg Pool，以获得2种类型的通道描述符。接着，将这2种描述符分别送入一个MLP进行非线性变换。通过结合这2种变换后的描述符信息，并使用Sigmoid函数生成归一化的通道权重，最后将这些权重与原始输入向量相乘，从而得到经过通道特征校准的输出向量。接下来，这个经过校准的输出向量将与神经网络隐藏层的权值矩阵W1相乘以提取数据的特征。提取到的特征会进一步进行归一化处理，并通过非线性激活函数ReLU来引入非线性元素，这使得神经网络能够学习更加复杂的特征表示。最终，这些处理后的特征再与输出层的权值矩阵W2相乘，从而得到输出向量Y，。输出向量Y与原始发送信号利用式（1）进行计算得到均方误差（MSE），基于求得的MSE使用Adam优化器对神经网络的权值矩阵进行优化，MSE损失函数可表示为

		


其中，m为批次的样本数量，为均衡信号，为原始发送信号。




[bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9][bookmark: OLE_LINK10]神经网络的训练需要使用批量数据进行，即将整个数据集划分为多个小批次。每次训练迭代时，仅将一个批次的数据输入到神经网络中。Adam优化器是一种基于自适应学习率的方法，它利用每个批次数据计算出的梯度来更新网络权重。尽管MSE是许多回归任务中使用的损失函数之一，但Adam优化器本身并不直接依赖于具体的损失函数形式，它可以与多种损失函数结合使用。将全部数据分为多个批次，每次仅将一个小批次的数据输入到神经网络中。Adam优化器根据每个批次计算出的梯度（而不是直接基于MSE）来更新网络权重，尽管MSE是用于评估模型预测值与真实值之间差异的一种常见损失函数。通过使用批次训练的方法，可以在一定程度上帮助避免陷入较差的局部最优解，并有助于改善模型的收敛特性。本文实验中神经网络算法的参数设置如下：信号滑窗切片长度，输入层，隐藏层：，初始学习率为，批量大小为256。

2光传输系统仿真
为了分析算法性能，本文使用VPI Transmission为了对算法性能进行分析，使用VPI Transmission软件搭建一个三模模分复用系统，3个模式的信号分别使用5个波长的载波进行传输以提高系统的传输容量，系统结构如图5所示。在发送端，本文使用Matlab生成正交相移键控（QPSK）信号，并通过发射机将这些信号分别加载到LP01、LP11a、LP11b这3个模式以及X、Y这2个偏振态上。这些信号随后被调制到5个不同波长的光源上进行传输，其中心波长为1550nm，频率间隔为50GHZ。利用波分复用器将这5个波长的光信号合并为一路；接着，通过模分复用器将涉及3种模式的信号整合为单路信号，并使用少模光纤（FMF）进行传输。为了实现长距离传输，在信道部分采用FMF及其放大器组成的环路控制模式。少模光纤长度设置为80km，环路控制器设置为5圈，总传输长度为400km。每完成一圈传输，信号都会经过少模光纤放大器进行增益放大。在接收端，通过模式解复用器和波分解复用器得到分离的光信号，再由光收机恢复光载波所携带的信息。系统参数如表1所示。


图 5 三模模分复用系统
[bookmark: OLE_LINK11]对接收信号进行一系列的数字信号处理（DSP），具体包括模数转换（ADC）、正交平衡（GSOP）、色散补偿（CD）以及MIMO信道均衡（MIMO Equqlization）。DSP的流程如图6所示。


图 6 DSP流程图
表1 系统参数设置
	[bookmark: _Hlk192088870]参数
	数值

	传码率
	20 GBd

	
	

	总的传输距离
	400 km

	光纤色散
偏振色散
	20 ps/nm/km
0.05 ps/(km)1/2


	耦合相关长度
	150m

	差分模式群时延(LP11a,LP11b-LP01)
	130 ps/km



3 仿真结果分析
[bookmark: OLE_LINK12]在本实验中，位于波长范围中心的子信道受到的串扰影响最大，因此本文使用1550nm波长子信道的误码性能来评估算法的均衡效果。首先，将MIMO-NNE-CAM算法与原始MIMO-NNE算法及LMS算法在误码性能方面进行了比较。由于处理的通道数量较多，本次实验选取了6个通道（LP01X,LP01Y,LP11aX,LP11aY,LP11bX,LP11bY）的平均误码率作为对比指标，以评估不同算法的误码性能，结果如图7所示。


图 7 不同OSNR下不同算法的误码性能


[bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK14]由图7可知，在满足FEC门限值的情况下，基于通道注意力机制的MIMO-NNE算法需要15.4 dB的光信噪比（OSNR），原始MIMO-NNE算法需要16.5 dB，而MIMO-LMS算法需要18 dB。这表明，采用通道注意力机制能够显著提升算法的误码性能，使其能够在更低的OSNR条件下正常运行。由于通道注意力机制可使神经网络关注到最有用特征，在训练初期就可以明显区分不同通道的重要性，能有效避免传统神经网络需要经过多次迭代才能建立特征之间的关联，因此MIMO-NNE-CAM算法的收敛速度相较于MIMO-NNE算法会更快。2种算法的MSE对比曲线如图8所示。可以看出，在迭代初期，MIMO-NNE-CAM算法的MSE曲线会以更快的速度收敛，在迭代符号数为时两种算法的MSE值趋于相等，最终2种算法的稳态误差都接近于0。


图 8 2种算法的收敛曲线对比


在模分复用系统仿真实验中，FMF的耦合强度可由参数耦合相关长度来控制。通常情况下，相关长度越大，耦合强度也越强。因此，可以通过比较不同相关长度下的误码性能，来评估改进算法在较强耦合条件下的优化效果，结果如图9所示。可以看出，随着相关长度的增大，系统的误码率会逐渐升高，使用MIMO-NNE算法的符号误码率很快便高于，而使用MIMO-NNE-CAM算法的符号误码率一直低于，可得出结论，使用通道注意力机制能使神经网络具有解决强耦合损伤的能力，MIMO-NNE-CAM算法能很好地应用于强耦合的环境。


图 9 不同相关长度下误码性能

由图9可知，随着相关长度的增大，MIMO-NNE算法的符号误码率很快就高于了FEC门限值，而MIMO-NNE-CAM算法的符号误码率虽然也会增高但最终稳定在了，可得出结论，MIMO-NNE-CAM算法能很好解决强耦合带来的损伤，能很好地应用在强耦合的环境。

4结束语

本文针对模分复用光传输系统中的模式耦合问题，提出了一种MIMO-NNE-CAM算法。利用VPI仿真平台构建了一个基于模式耦合理论的模分复用系统，并通过仿真实验比较了所提算法与原始MIMO-NNE算法在误码率性能和MSE曲线上的表现。实验结果表明：在满足FEC门限的的情况下，所提算法相较于原始算法实现了1.1 dB的性能增益。这说明所提算法不仅能更有效地解决由强耦合引起的损伤问题，还具有更快的收敛速度。
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