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摘要：为实现光纤通感一体化链路中通信信号的低损伤接收与解调，本文提出了一种基于递进感知Transformer结构的链路损伤补偿方法。该方法通过限制注意力机制的感受野，使模型聚焦于每个符号的邻域信息，并采用逐层增大感受野的方式，模拟链路中真实物理损伤的形成与累积过程，从而更有效地补偿链路信号损伤。在接入网场景下，对传输56Gbit/s PAM-4信号的25km光纤通感一体化链路进行解调实验。实验结果表明，相较于判决导引最小均方（DD-LMS）方法，在1%的误码率门限下，本文所提方法可使通信接收光功率代价降低≥2dB。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: To achieve low-distortion demodulation of communication signals in fiber-optic integrated sensing and communication (ISAC) links, this paper proposes a link impairment compensation method based on a Progressive-Perception Transformer (PP-Transformer). By restricting the receptive field of the attention mechanism, the model focuses on the neighborhood of each symbol, and progressively expands the receptive field layer by layer to simulate the formation process of physical link impairments. This design enables more effective compensation of real-world transmission distortions. Experimental validation is conducted on a 25 km fiber-optic ISAC link transmitting 56 Gbit/s PAM-4 signals in an access network scenario. Compared to the traditional decision-driven least mean squares (DD-LMS) method, the proposed model achieves a reduction in required received optical power of ≥ 2 dB at a bit error rate (BER) threshold of 1%.
Key words: Integrated Sensing and Communication (ISAC); fiber link compensation; neural network; Progressive-Perception Transformer；Received Optical Power Penalty 
 
0引言
科学技术的不断发展与新兴业务的不断涌现，推动着全球互联网容量呈指数型高速增长。光纤网络作为互联网主要业务承载平台[1]，其规模持续扩大。然而，传统通信与传感业务分离实现的光纤网络已无法满足新兴业务的需求。因此，兼具通信和传感功能的光纤通感一体化技术已成为研究重点。在国内外研究进展中，光纤通感一体化技术从最初的通信与传感功能通过不同光纤或纤芯实现光纤分离型”[2-3]，到采用波分复用、偏振复用等方式通过同一光纤内不同资源实现的资源分离型[4-5]，现在发展至通信和传感功能通过同一光纤的相同资源承载的全共用型 [6-8]。其中，全共用型技术因其具备高通信速率与高传感分辨率等优点，但传感功能的实现常以牺牲部分通信性能为代价。因此，通过算法实现一体化链路中通信信号的接收与补偿，以提升通信性能，成为当前的主流研究方向。
相较于常规光纤通信系统，通感一体化系统中信号面临的损伤更为复杂，非线性均衡与损伤补偿的难度也随之增大。在通信接收补偿算法方面，研究者提出了最小均方误差算法、沃尔泰拉滤波算法等数字信号处理方法[9-10]。但此类方法通常仅能有效缓解单一类型损伤，常存在残余非线性损伤。神经网络因具备拟合任意非线性函数的优势，使得越来越多基于神经网络的链路损伤补偿方法被提出[11-13]。但卷积神经网络（CNN）难以捕捉长程干扰，循环神经网络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）等存在推理速度慢、难以并行化处理的问题。近年来，Transformer网络结构因其自注意力机制带来的强大特征提取能力，在计算机视觉与自然语言处理领域展现出卓越性能[14]。亦有学者将其应用于光纤信道建模与非线性均衡[15]。
常规Transformer结构主要关注全局信息，而在光纤链路中，当前符号所受影响主要来源于其相邻符号。因此，本文在Transformer结构的基础上，提出了一种递进感知Transformer（PP-Transformer）结构，并应用该方法于接入网场景下的光纤通感一体化链路通信信号损伤补偿任务。

1  递进感知Transformer原理
Transformer是一种通过自注意力机制来评估输入序列不同部分重要性的神经网络结构。其由编码器和解码器两部分构成。编码器负责从输入数据中提取有意义的特征，而解码器则旨在根据编码器输出的特征表示生成目标序列[14]。鉴于本文所针对的一体化链路通信信号损伤补偿任务本质上是序列到序列的映射问题，我们仅采用编码器部分。其结构如图1所示，每一个编码层均包含一个自注意力机制层、一个前馈线性层以及两次层归一化操作。前馈线性层由两个线性层构成，其中激活函数设置为ReLU。此外，每个子层均引入了残差连接以促进梯度流动与模型训练。通常，由多个编码层堆叠组成编码器模块。


图1 Transformer编码层结构示意图
注意力机制是Transformer结构的核心，其基本原理可概括为：根据查询向量（）与键向量（）之间的相似度，对值向量（），进行加权求和，以生成输出表示。考虑到光纤通感一体化系统中，由于色散与非线性效应的共同作用，信号损伤主要来源于相邻符号。然而，传统Transformer结构中的自注意力机制在每一层均进行全局建模，这不仅增加了计算复杂度，还可能诱导模型学习到与当前任务无关的全局依赖，导致模型泛化能力下降或损伤补偿效果不理想。针对上述问题，本文采用递进感知Transformer结构，该结构通过限制注意力机制的感受野，使模型仅关注当前符号邻域内的信息；同时，随着编码层数的增加，局部感受野宽度也逐渐扩大，从而模拟链路损伤在传输过程中的逐步累积与传播特性。其局部注意力机制可表示为其数学表达式为

其中，第个位置的邻域集合𝑁(𝑖)定义为

式中，表示第个位置对应的查询向量，与分别表示局部邻域内的键向量和值向量集合，代表键向量的维度，是可调整的注意力感受野直径。对于每一层编码层，本文将逐层增大值，以达到递进感知的目的。此设计在本质上也构建了一种稀疏的注意力连接结构，相较于仅通过注意力掩码调整权重的方法，该方法从结构上直接减少了注意力计算涉及的矩阵规模，不仅保留了Transformer结构端到端的训练特性和可微性，同时降低了计算复杂度，该优势在处理长序列时尤为显著。

2基于递进感知Transformer的信号损伤补偿流程
针对一体化链路场景下通信信号损伤补偿任务，本文设计的递进感知Transformer由输入模块、递进感知Transformer编码器以及输出模块组成。在输入模块，由于色散和非线性效应的联合作用，每个符号会受到相邻符号干扰。为有效表征符号间干扰特性，本文采用输入序列涵盖这一信息。因此，网络输入格式定义如下：

式中：代表当前时刻的符号，代表本文选取的序列长度，则该格式包含了当前符号的上下文信息（历史与未来） 。本文将输入嵌入层设置为一个一维卷积层，用以预先提取信号的局部相关性并初步感知短期非线性变化。该过程相当于将网络输入映射至更高维特征空间，便于后续网络层进一步提取特征。因为符号间干扰在通信系统中具有一定的相对位置依赖性，所以本文在模型中引入了可学习位置编码。这种设置让模型在训练过程中能自动学习位置表示，有助于更好地捕捉符号间的相对位置信息，从而增强对一体化链路中复杂干扰模式的建模能力。
递进感知Transformer编码器则由多个编码层堆叠而成，通过式(2)中的值来调整每个编码层注意力机制的感受范围。为实现层次化特征学习，本文采用逐层增大注意力感受野的策略，从较小的起始，逐步过渡到较大的，使模型实现从局部精细建模到全局上下文感知的渐进式过渡。这种递增式感受野设计思路来源于一体化链路中信号真实损伤的形成过程以及数字反向传播算法中逐步补偿的思想，能够更有效地分阶段学习非线性效应引发的不同尺度干扰模式。
经递进感知Transformer编码器处理后，模型输出为包含序列上下文特征的嵌入表示。考虑到输入序列中心符号能够获得最完整的邻域上下文信息，同时链路损伤主要来源于相邻符号间干扰，因此本文仅提取每段序列中心位置对应的输出特征，并通过全连接层映射得到该时刻对应的估计符号。整个基于递进感知Transformer的信号损伤补偿流程如图2所示。
本文将链路信号损伤补偿问题形式化为一个回归问题，旨在通过神经网络学习输入信号与其对应理想信号之间的映射关系。因此，采用均方误差（MSE）作为网络的损失函数，损失函数可表示为

式中：表示第个真实符号，则表示模型对应的估计输出，和分别表示模型的权重和偏置参数，代表样本数量。同时，本文采用Adam优化器对参数进行迭代更新，通过最小化MSE损失函数以提升模型对链路损伤的补偿能力。在完成训练后，此递进感知Transformer模型即可用于一体化链路中的通信信号损伤补偿任务。


图2 基于递进感知Transformer的信号损伤补偿流程图

3 实验设置及结果讨论
面向接入网场景的通感一体化链路损伤补偿方法的实验方案如图3所示。


图3 接入网场景的通感一体化链路损伤补偿方法的实验方案
在发送端，窄线宽光源产生1GHz带宽的线性扫频信号，经过单边带调制、掺铒光纤放大器（EDFA）放大与光带通滤波器滤波后作为一体化调频光载波。对于通信信号，采用任意波形发生器（AWG）生成28GBaud的四电平脉冲幅度调制（PAM-4）基带信号，经过脉冲成型与2倍上采样处理后，以56GSa/s的速率输出。随后通过马赫-曾德调制器（MZM）将通信信号加载至扫频载波，构成一体化链路的发射信号并注入到约25km长的单模光纤中传输。在通信接收端，光信号经过可调光衰减器（VOA）调节光功率后，注入到光电探测器（PD）进行光电转换，转换后的电信号经实时示波器采样后，通过重采样、匹配滤波、时钟恢复、降采样等数字信号处理（DSP）流程后再进行均衡。在此通感一体化链路中，由于采用了扫频载波而非稳定连续波作为载波来实现通感一体的功能，这增加了信号在链路中的干扰复杂度，对后续信号恢复与均衡处理提出了更高要求。
为加速网络训练，本文对接收到的信号预先进行数字信号处理，再作为网络输入。训练时，总共使用了约500000个符号长度的不同随机序列，网络主要参数设置如表1所示。
表1 网络参数设置
	参数名称
	值

	优化器
	Adam

	输入嵌入层
	一维卷积层（1-64）

	前馈层维度
	128

	批次大小
	256

	轮数
	400

	学习率
	5e-4


在递进感知Transformer中，头数（h）和编码层数（l）是决定模型性能的2个关键超参数，其设置直接影响模型的表达能力、特征提取能力以及计算复杂度。为探究这2个参数对所提模型性能的影响，本文设置了5组不同的配置进行模型训练与性能测试：
情况1：h = 2，l = 6，T = [3、7、11、15、19、23]；
情况2：h = 4，l = 6，T = [3、7、11、15、19、23]；
情况3：h = 8，l = 6，T = [3、7、11、15、19、23]；
情况4：h = 4，l = 4，T = [3、7、11、15]；
情况5：h = 4，l = 8，T = [3、7、11、15、19、23、25、29]。
为确保性能差异仅由头数和层数的变化引起，所有情况均保持其余网络超参数、数据预处理流程、训练数据规模以及训练策略一致，以控制变量，排除其他因素的干扰。
上述配置的选择依据如下：头数选取的2、4、8覆盖了Transformer中常用的注意力头规模，能够反映从低并行度到高并行度的性能变化趋势；层数选取的4、6、8对应了从浅层、中等深度到更深层的网络结构，可用于评估深度对特征建模能力的影响；序列T的取值则依据逐层扩大感受野的原则设定。在初步实验中，本文尝试了数值更小（如h=1、l=4）或数值更大（如h=12，l=10）的配置，结果均表明，当头数和编码层数达到一定规模后，性能提升趋于饱和，而计算开销显著增加。因此，本文最终选取上述5组配置进行系统性对比分析。


图4 不同头数与层数下的递进感知Transformer模型误码率表现 
图4展示了上述5组配置在不同接收光功率下的测试误码率。由结果可知，不同设置下模型性能整体较为接近。其中，情况2（h = 4, l = 6）的配置在取得较低误码率的同时，兼顾了计算效率，是一种较优选择。当继续增加头数或层数时，误码率性能并未获得显著提升，而网络计算量却持续增大，这表明对于在此损伤补偿任务中，情况2下的模型性能表现已接近性能饱和。
基于上述测试结果，本文将头数固定为4、编码层数固定为6，进一步探究不同输入序列长度对模型的影响。分别设置为31, 41, 51, 61, 71，模型误码率表现如图5所示。


图5 不同输入序列长度的递进感知Transformer模型误码率表现
从图5可以看出，在较小时，模型的误码率明显较高。随着增大，输入序列所包含的上下文信息增加，误码率得以显著降低。但在≥51后，误码率性能改善有限，表明通过增加序列长度带来的性能增益趋于饱和。因此，综合性能与计算复杂度，将设置为51是较为合理的选择。
为充分验证所提递进感知Transformer在通感一体化链路中损伤补偿的性能，本文选取了3种在光纤通信领域广泛使用的方法与本文模型进行对比，包括传统的判决导引最小均方算法（DD-LMS）、基于扩张卷积结构的时间卷积神经网络（TCNN）模型，以及标准结构的Transformer。其中TCNN结构已被验证优于全连接神经网络（FCNN）和CNN在非线性均衡任务上的表现[16]。各方法在相同数据集和训练设置下进行评估，以误码率作为性能指标，测试结果如图6所示。


图6 不同模型误码率表现
分析图6可知，在不同接收光功率下，本文提出的递进感知Transformer模型的误码率均为最低，相较于TCNN和标准Transformer方法，亦展现出更强的非线性均衡与损伤补偿能力，且唯有本模型在接收功率为-10dBm时其误码率在前向纠错（FEC）门限范围内。相较于DD-LMS方法，在保持误码率为10-2的情况下，递进感知Transformer模型可使通信接收光功率代价降低≥2dB。总体而言，该测试结果充分验证了递进感知Transformer结构在均衡符号间复杂非线性干扰方面的优异性能，其通过逐层递进式感受野调整、聚焦局部依赖的结构设计，能更有效地捕捉符号间复杂干扰特征，从而提升信号损伤补偿性能。

4结束语
本文提出了一种基于递进感知Transformer结构的链路损伤补偿方法，旨在解决通感一体化光纤链路中通信信号所遭受的复杂损伤问题。通过递进式感受野控制机制，使模型更有效地捕捉符号间关联性，从而提升损伤补偿效果。实验结果验证了所提方法在接入网场景通感一体化链路PAM-4信号损伤补偿任务中的优越性能，展现出良好的实际应用前景。未来工作中，可进一步结合物理先验知识与注意力机制，提升模型的泛化能力与可解释性，并将研究扩展至如城域网场景下的更远距离、更复杂调制格式的通感一体化应用中。
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