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摘要：为了提升未来弹性光网络的性能，提出了一种基于幅值密度特征的光网络调制格式识别方法。该方法将幅值密度特征作为改进的MobileViT模型的输入，通过特征识别确定调制格式类型，并引入了归一化注意力机制（NAM），实现对传输信号调制格式的精准识别。在28 GBaud 正交相移键控（QPSK）、8电平正交幅度调制（8QAM）、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM传输系统中验证了该方案的可行性。实验结果表明：在达到100%识别率时所需的最低信噪比（OSNR）均低于其对应的20%前向纠错（FEC）阈值（误码率为
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），而且，在较宽的OSNR范围内达到了99.62%的识别精确度；验证了该方案对残余色散（CD）的容忍度，在存在残余色散的光网络中，该方案仍能保持较高的识别性能。
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Modulation format recognition method based on amplitude density characteristics
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Abstract: To enhance the performance of future elastic optical networks, a modulation format recognition scheme based on amplitude density features is proposed. The amplitude density feature is used as the input of the improved MobileViT model, and the modulation format type is determined by feature recognition. The normalized attention mechanism（NAM） is introduced to achieve precise recognition of the transmission signal modulation format. The feasibility of the scheme is verified in 28 GBaud quadrature phase shift keying（QPSK）, 8-level quadrature amplitude modulation（8QAM）, 16QAM, 32QAM, 64QAM, and 128QAM transmission systems. The experimental results show that the minimum signal-to-noise ratio（OSNR） required to achieve a 100% recognition rate is lower than the corresponding 20% forward error correction（FEC） threshold（error rate of 2.4×10-2）, and the recognition accuracy reaches 99.62% within a wider OSNR range. The scheme's tolerance to residual dispersion（CD） is verified, and the recognition performance remains high even in optical networks with residual dispersion.
Key words: modulation format identification, optical fiber communication, amplitude density characteristics, MobileVit, normalized attention mechanism
0引言

随着光纤通信技术的持续进步，未来的光网络将展现出更多的智能化和灵活性特征。这种网络能够根据不同的信道条件动态调整调制格式，从而有效提升带宽资源的利用效率，并灵活应对多变的数据流量需求和网络拓扑结构[1]。然而，这种动态配置也给相干接收机带来了挑战，因为它可能带来光信号调制格式的不确定性，进而影响依赖于特定调制格式的算法（例如偏振解复用、频率偏移估计和载波相位恢复）的正常运行。因此，相干传输系统的调制格式识别（MFI）作为保障光纤通信系统可靠运行的关键技术，在弹性光网络（EON）中应对瞬时服务传输请求方面起着不可或缺的作用[2]。

光信号在传输过程中，通常会受到多种因素的影响，包括色散（CD）、噪声、偏振模色散和非线性干扰[3]。这些因素不仅会降低信号质量，还会影响系统的传输性能和稳定性。ZHAO Z等人[4]提出了一种基于光信号幅度偏差分析的MFI方案，该方案对相位噪声、频率偏移和非线性不敏感。YU X等人[5]提出了一种改进的粒子群优化（M-PSO）设计的盲MFI方案，对CD和非线性效应都有较高的容忍度。XU H等人[6]提出了使用Stokes空间矢量分析的低复杂度盲MFI方案。WEI Z等人[7]针对基于概率星座整形（PCS）的相干光学系统提出了主动学习辅助熵可调自动MFI方案。上述几种方法不需要任何先验信息，就可以在接收端对调制格式进行自主分析和识别。近年来，科研人员提出了许多基于深度学习的MFI技术，比如使用ANN、DNN网络的MFI方案[8-9]。梁坤等人[11]提出了基于联合残差网络（ResNet）和Bottleneck Transformer的调制格式识别方法，在长距离传输中表现出较好的性能。YANG F等人[12]利用霍夫变换（HT）图像结合多任务残差神经网络（MT-ResNet）的EON联合监测方案，该方案能够同时实现波特率识别（BRI）、MFI、残余色散识别（CDI）、光信噪比（OSNR）和残余差分群时延（DGD）估计。另有研究使用卷积神经网络（CNN）进行多任务光性能监测，以联合监测传输信号的调制格式和OSNR[13-15]。ZHAO Y等人[16]提出使用二值化卷积神经网络（B-CNN）的低复杂度的OSNR监测和MFI。

以上方法虽然在合适的信道条件下能保证MFI准确率，但没有考虑到高阶调制格式（如128QAM）识别的重要性。128QAM等高阶调制格式对噪声和信号失真的容忍度较低，尤其是在低OSNR情况下，其信号特征容易被噪声掩盖，导致难以准确识别其调制格式。

本文提出了一种基于幅值密度特征的MFI方法，将归一化注意力机制（NAM）与MobileViT相结合，构成MobileViT-NAM模型。该模型以QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM等调制信号的幅度密度图作为输入，通过特征识别确定调制格式类型。
1 基本原理
在相干探测后，对接收到的数字信号进行与调制格式非相关的离线数字信号处理（DSP）[17]。MFI方案的离线DSP流程如图1所示。首先，对接收到的信号进行色散（CD）补偿、时钟恢复、恒模算法（CMA）均衡[18]等预处理步骤。这里，I和Q信号分别表示正交偏振信号中的实部和虚部。接着，对信号进行功率归一化处理，并使用归一化后的信号生成的幅值密度图作为MobileViT-NAM模型的特征输入，进行调制格式识别。最后，识别出的调制格式信息可以用于为其余DSP处理选择正确的算法，例如偏振解复用、频率偏移估计、载波相位恢复、解码和误码率（BER）计算。
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图1相干接收机中的离线DSP流程

1.1幅值密度图生成
本MFI方案采用的是幅值密度特征，首先对均衡后的数字信号进行归一化处理，然后进行幅值密度特征的提取，该特征只与信号的振幅相关，与相位信息等无关。数字信号
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其中，
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为数字信号幅度，
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是调制的相位信息，
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是加性高斯白噪声，
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是样本数。对接收信号进行归一化处理，归一化后的复信号表示为
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（2）
归一化复信号
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的幅值实部
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最后对归一化信号进行幅值密度特征的提取，由上述公式可得到信号的幅值密度分布如图2、图3所示。
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幅值密度图

图2中幅值直方图划分为100个bin区间，并计算每个子区间内的信号样本数。图3中的幅值密度图的符号数为8 000个。可以看出，在QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM这些调制格式中，幅值密度图相较于幅值直方图展现了更明显的分级特征。由于幅值直方图生成过程中涉及的数据分箱操作可能会掩盖信号分布的细微变化，而幅值密度图相比于幅值直方图能够显示更细致的分布细节。此外，直方图的离散特性可能导致部分信息的损失，而幅值密度图通过将符号幅值转换为散点图的形式，更好地展示了信号幅度的连续分布，更适合于观察数据的整体趋势。
1.2改进的MobileViT-NAM网络

MobileViT网络模型结构[19]如图3所示，包括卷积层、MobileNetV2模块、MobileViT模块、全局池化层、全连接层、以及用于输出调制分类结果的Softmax层。MobileViT模型能够在使用较少参数的情况下对输入信息进行有效的建模。

首先，第一个卷积层用于从输入特征图中提取低级特征，而最后一个卷积层则用于编码更抽象的高级特征。MobileViT模块旨在高效地进行特征建模。输入图像特征
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表示为一个三维张量，其中
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代表实数合集，
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是三维张量，
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、
[image: image19.wmf]W

和
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的分别表示张量的高度、宽度和通道数。这些输入先通过两个卷积层进行局部特征建模和通道数调整。接着，全局特征建模通过展平操作将特征图分割为特定大小的局部区域（Patch）、局部处理（利用Transformer扩展感受野，从而实现全局信息处理）和折叠的过程来增强特征表达能力。这一过程类似于标准卷积中的操作。与传统卷积模块相比，MobileViT模块增强了网络对全局和局部信息的感知，提高了特征提取能力并实现了模型的轻量化。随后，通过另一个卷积层将通道数恢复至原始大小，并将处理后的特征图与之前的输入特征图
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进行拼接。最终，通过卷积核为
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的卷积进行特征融合，得到输出
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此外，在MobileNetV2模块中还添加了NAM注意力机制[20]，这在保持模型表达能力的同时减少了参数的数量，使得该模型适用于实时的幅值密度特征图像分析。
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图3  MobileViT网络模型结构
为了在保留足够特征信息的同时显著减少卷积层的计算成本，MobileNetV2模块采用了倒残差结构。考虑到轻量级网络的计算能力有限，改进的MobileNetV2模块中添加了NAM注意力机制，在较低计算成本下实现了较高的精度。

NAM注意力机制的结构如图4所示，包含空间注意力和通道注意力子模块。其中，空间注意力子模块如图4（a）所示。在此模块中，批量归一化（BN）中的缩放因子
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其中，
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和
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是可训练的仿射变换参数，
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和
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分别是小批量BN的均值和方差，
[image: image31.wmf]e

是一个小常数，以避免数值爆炸。输出特征
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其中，
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是缩放因子，
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是输入特征。
通道注意力子模块如图4（b）所示，输出特征
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其中，
[image: image42.wmf]l

是缩放因子，
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F

是输入特征。
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图4  NAM结构图
在深度（Depthwise，简称DW）卷积和原始1×1降维卷积之间插入NAM注意力模块后，我们得到了MobileNetV2的改进结构，如图5所示。NAM通过归一化处理，确保注意力权重保持在一个合理的范围内，这有助于稳定整个训练过程。此外，由于NAM采用多个注意力头的设计，它可以有效地捕捉不同子空间的特征，从而增强了模型的表达能力和对复杂数据分布的学习能力。因此，与之前的MobileNetV2模块相比，添加了NAM模块的改进结构优势显著。
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图5  改进的MobileNetv2结构
2  实验结果与分析
2.1仿真设置

为验证方案的可行性，本文使用VPI仿真平台构建了一个28 GBaud偏振复用（PDM）相干传输系统，如图6所示。该系统中的激光器（ECL）发射波长为1 550 nm、线宽为100 kHz的光束。二进制电信号驱动的IQ调制器用于生成传输速率均为28 GBaud的不同PDM调制格式信号，包括PDM-QPSK、PDM-8QAM、PDM-16QAM、PDM-32QAM、PDM-64QAM以及PDM-128QAM信号。

传输链路由色散补偿（CD）仿真和信噪比（OSNR）设置两个模块组成。其中，OSNR设置允许指定模拟的OSNR值，而CD仿真模块则用于模拟不同水平的残余色散效应。

在系统接收端，首先使用光域带通滤波器（OBPF）来滤除带外噪声，随后信号在相干接收机中进行探测，并利用Matlab软件对每次采集的数据进行离线数字信号处理（DSP）。接着，进行符号采样操作，采样符号数设定为8 000个。最后，基于MobileViT-NAM模型进行调制格式的识别工作。
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图6  系统仿真图 

对于QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM调制格式，其对应的OSNR范围分别为5~26 dB、10~31 dB、12~33 dB、16~37 dB、17~38 dB和23~44 dB，可变OSNR步长为1 dB。每个OSNR生成100个仿真数据，整个数据集包括13 200幅值密度图（每种调制格式各有2 200个数据集）。随机选取80%作为训练集，20%作为测试集。
2.2实验结果与讨论

2.2.1 MFI结果

为了验证所提方案的有效性，首先研究了背靠背传输系统中QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM的识别准确率。
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（a）6种调制格式识别在不同OSNR值下的正确识别率                    （b）测试集的混淆矩阵

图7  6种调制格式识别的实验结果

识别准确率的仿真结果如图7（a）所示，测试集混淆矩阵如图7（b）所示。从图7（a）可以看出，QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM达到100%MFI成功率所需的最低OSNR值分别为5、11、13、17、18、23 dB。垂直虚线表示不同调制格式在20%FEC时的OSNR阈值。结果表明，使用幅度密度特征达到100%准确率所需的最低OSNR均低于相应的20%FEC阈值。图7（b）展示了测试集的混淆矩阵，结果显示QPSK和128QAM均达到了100%的识别准确率。其余调制格式出现了错误分类的情况，这是由于在低OSNR条件下，相近调制格式的幅值密度图分布特征不明显，相似度较高，导致分类错误，但发生这种情况的概率较低。总体而言，该方案在识别不同调制格式，尤其是高阶调制格式时，表现出非常高的稳定性和可靠性。
2.3.2残余色散对MFI的影响

在离线数字信号处理部分，CD补偿算法能够有效地补偿大部分由于传输引起的色散失真，确保信号的完整性。然而，即便是在进行了色散补偿之后，仍可能存在一些未完全校正的残余CD。这些残余CD可能会影响MFI方案的识别准确性。尽管CMA算法能够在一定程度上补偿这些残余CD，但其效果有限，不能完全消除残余CD带来的影响。因此，为了保证所提出的MFI方案在实际应用中的可靠性和准确性，必须考虑残余CD对其性能的影响。通过仿真实验验证，所提出的MFI方法在不同色散条件下的准确率如图8所示。可以看出，QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM分别在12、17、19、22、24、28 dB的OSNR值下表现出了不同的性能。具体来说，QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM在较宽的残余CD范围内仍能保持100%的识别准确率，对应的最大残余CD范围分别是：QPSK（-1 200 ~ 1 200 ps/nm）、8QAM（-1 200 ~ 1 200 ps/nm）、16QAM（-840 ~ 480 ps/nm）、32QAM（-1 200 ~ 960 ps/nm）、64QAM（-480 ~ 540 ps/nm）。相比之下，由于128QAM的振幅分级较多，对残余CD的容忍度较低，仅在-240 ~ 180 ps/nm范围内实现了100%的识别准确率。实验结果表明，这六种调制格式在较宽的残余CD范围内表现出了良好的容忍度。
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图8  QPSK、8QAM、16QAM、32QAM、64QAM和128QAM不同残余色散下的识别准确率

2.3.3与不同方法的对比

为了进一步验证MobileViT-NAM模型的性能，本文将它与MobileNet、ResNet、VGG-like[14]以及MobileViT这4种深度学习方法进行了比较，所有的仿真条件都是一致的。对比结果如表1所示。其中，MobileViT-NAM的准确率达到了99.62%，优于其它4种方法。相较于MobileNet、ResNet和VGG-like，MobileViT-NAM不仅保持了较高的识别准确率，还显著减少了参数量和模型的大小，成功实现了模型的轻量化。此外，虽然与MobileViT模型在参数量上的差异不大，但MobileViT-NAM的准确率却提高了0.22%。
表1 对比实验结果

	模型
	准确率/%
	参数量/Mb
	模型大小/Mb

	MobileNetv2
	98.71
	9.173
	8.74

	ResNet
	99.5
	44.79
	42.7

	VGG-like
	99.02
	84.21
	80.3

	MobileViT
	99.4
	3.82
	4.01

	MobileViT-NAM
	99.62
	3.83
	4.02


3结束语

本文提出并验证了一种低复杂度的MFI方案——即MobileViT-NAM模型。该方案具有两大优势：1）幅值密度图特征的有效性。相比于离散的幅值直方图，幅值密度图具有连续性，能够更全面地反映信号的幅值信息。这种连续性的特征不仅保留了信号的完整信息，还帮助模型更准确地捕捉不同调制格式间的细微差异。因此，利用幅值密度图作为特征进行调制格式识别，可以获得更高的准确率。2）模型的高效性与轻量化。实验结果显示，MobileViT-NAM模型在保持较低复杂度的同时，通过引入NAM模块，增强了对全局和局部信息的感知能力。这一优化不仅减少了参数量和模型大小，还提高了识别准确率，展示了出色的轻量化效果和高效的性能，尤其是在处理高阶调制格式时表现出了较高的识别准确率，从而提升了模型的整体鲁棒性。未来的工作中，我们计划进一步考虑长距离传输及偏振模色散（PMD）等传输条件对模型性能的影响，通过持续优化网络结构来增强模型的鲁棒性和适应性，从而拓展此方案的应用范围。此外，该方案有望被推广至光网络中的其他数值监测领域，以实现更高效、更智能的光网络管理。
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