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Intelligent prediction technology for
optical path quality of transmission
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Abstract: Addressing the challenge of traditional mathematical model-based quality of transmission 渊QoT冤 prediction methods
struggling to simultaneously meet the demands of high precision and low computational complexity, this paper introduces three
intelligent QoT prediction techniques for single optical paths, multiple optical paths, and cross-topology optical paths. These tech-
niques rely on machine learning models to achieve accurate end-to-end optical path QoT predictions and effectively tackle the
following challenges: firstly, how to select appropriate machine learning models and input features amidst the diversity of physi-
cal layer parameters. Secondly, how to effectively capture the intricate relationships among optical paths. Thirdly, how to train
and continuously optimize network models with limited samples. Finally, the article offers a glimpse into the future development
directions of optical path QoT prediction technologies.
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摘要院针对传统基于数理模型的光路传输质量（QoT）预测方法难以同时满足高精度和低计算复杂度需求的问题，介绍了单

光路、多光路、跨拓扑光路 3 种光路 QoT 智能预测技术。这些技术依托于机器学习模型，力求实现端到端光路 QoT 的精确

预测，并可有效应对以下挑战：其一，面对物理层参数的多样性，如何选择适合的机器学习模型和输入特征；其二，如何有

效捕捉光路间错综复杂的关系；其三，如何在少样本情况下实现网络模型的训练和持续优化。最后，对未来的光路 QoT 预

测技术发展方向进行了展望。
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0 引言
传统光网络主要依赖于强度调制 /直接检测

渊IMDD冤技术袁尽管它结构简单尧易于集成且成本低袁但
由于其采用简单的开关键控渊OOK冤调制格式和直接

检测方式袁导致频谱效率较低袁难以满足未来流量激

增的需求遥 因此袁为了提高光网络的频谱效率和单波

速率袁基于相干光通信的第五代光纤通信系统受到了

研究者的广泛关注遥
信号在相干光通信系统传输过程中会受到多种

物理损伤并不断累积袁如光纤的损耗尧色散和非线性

效应袁掺铒光纤放大器渊EDFA冤的放大自发辐射噪声袁
以及可重构光分插复用器渊RODAM冤的滤波损耗等遥这
些因素会导致光路传输质量渊QoT冤恶化遥 因此袁为了保

障光路传输的可靠性袁需要在部署前预测物理层的光

路 QoT袁并据此优化发射机的配置渊如发射功率尧调制

格式等冤袁以确保信号能够被正确接收遥
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传统光路 QoT 预测方案依赖于对光信号传输过

程的数理建模袁例如袁求解非线性薛定谔方程[1]或采用

简化的分析模型[2-7]袁用以预测接收端的光路 QoT遥 然

而袁 由于传输过程的复杂性和网络环境的非平稳性袁
准确预测光网络物理层的光路 QoT 成为一项挑战遥 一

方面袁 求解非线性薛定谔方程通常采用分步傅里叶

法袁这种方法计算复杂度高袁难以实现实时的光路 QoT
预测曰另一方面袁简化的分析模型虽然降低了计算复

杂度袁但预测精度较低袁可能导致设计余量过大袁降低

了网络容量和增加了网络部署成本遥因此袁传统基于数

理模型的光路 QoT 预测方案在平衡计算复杂度和预测

精度方面存在困难遥
相比之下袁机器学习渊ML冤模型因其强大的数据拟

合能力和快速计算的特点袁为预测光路 QoT 提供了新

的解决方案遥 ML 模型能够克服传统数理模型在预测

精度和计算复杂度方面的不足遥然而袁将 ML 应用于预

测光路 QoT 却面临如下挑战院1冤由于物理层参数的多

样性袁 如何选择恰当的 ML 模型和输入特征以实现精

准的端到端光路 QoT 预测曰2冤如何捕获复杂的光路间

关系曰3冤如何在网络环境中获取充足的训练样本遥
鉴于此袁 本文针对基于 ML 模型的光路 QoT 预测

方案的三大挑战袁介绍 3 种光路 QoT 智能预测技术遥

1 光路 QoT智能预测技术
针对上述基于 ML 模型的光路 QoT 预测方案所面

临的三大挑战袁 本文将对当前基于 ML 的光路 QoT 智

能预测技术进行深入分析与研究袁具体包括院1冤单光

路 QoT 智能预测曰2冤多光路 QoT 智能预测曰3冤跨拓扑

光路 QoT 智能预测遥
1.1 单光路 QoT智能预测

单光路是指在单一网络下端到端的光路传输遥 在

单光路场景中袁QoT 智能预测的实现依赖于充足的训

练样本袁以确保进行准确的端到端光路 QoT 预测遥 此

过程的核心在于利用本网络中采集的光路特征进行

高效的模型训练遥 在文献[8]中袁研究者提出了利用随

机森林渊RF冤尧支持向量机渊SVM冤以及 K 近邻渊KNN冤这
3 种分类器来预测光路 QoT 是否达到既定阈值的方

法遥 仿真结果显示袁这些分类器均展现出了较高的预

测准确率袁 其中 SVM 分类器的分类准确率更是高达

99.15%遥 然而袁文献[9]的研究却指出袁这些分类器无法

给出具体的光路 QoT 数值袁这在一定程度上限制了它

们在网络优化场景中的应用袁尤其是在路由选择和调

制格式分配等方面遥 因此袁研究者们开始更多地关注

光路 QoT 回归器的研究遥 文献[10]通过调整物理层模

型渊PLM冤参数袁实现了光路 QoT 值的预测袁并将半解

析模型和扩展高斯渊EGN冤模型的预测误差分别降低到

0.1 dB 和 0.02 dB遥 文献[11]提出了一种光网络闭环控

制器架构袁该架构能够利用网络测量反馈来减少参数

不确定性袁 从而提高基于 ML 模型的光路 QoT 预测精

度遥 文献[12]则提出了一种嵌入主动采集方法的三阶

段训练框架袁用于定制光网络中特定链路的 QoT 回归

模型遥 文献 [13] 研究了一种基于卷积循环神经网络

渊CRNN冤的方案袁该方案使用解调过程中不同阶段捕

获的原始波形来预测光信噪比渊OSNR冤和发射功率袁得到

OSNR尧 发射功率的预测误差分别小于 1 dB 和 1 dBm遥
文献[14]针对 ROADM 节点处的 EDFA 增益波动以及

滤波器光谱形状的不确定性进行了建模分析遥 相较于

无感知的 QoT 回归器袁采用该模型后袁新连接请求的

设计余量从 1.68 dB 减少到了 0.37 dB遥
然而袁 上述研究主要集中在对单个信道的光路

QoT 预测上遥 预测多个信道的 QoT 能够为网络控制器

提供更全面的网络状态信息袁从而有助于实现更精准

的网络优化遥 基于上述思想袁本文作者[15-16]提出了 2 种

针对端到端多信道光路 QoT 预测方法遥
1冤基于人工神经网络渊ANN冤的多信道光路 QoT

预测方案遥 在动态光网络重构的过程中袁为了保证网

络的性能袁需要实时地抽象网络状态遥 在这一过程中袁
不仅需要预测可用光路的 QoT 以选择最佳光路袁还要

评估已有光路的 QoT 以确保系统的稳定性遥 因此袁本
文作者曾提出了建立一个归一化的多光路 QoT 预测

模型遥 此外袁文献[17]详细介绍了一种基于 ANN 的多

信道 因子预测方案袁并在 563.4 km 的现场试验台上

进行了数据采集和实验验证遥 实验结果表明袁 基于

ANN 的光路 QoT 回归模型能够准确预测新部署通道

和现有通道的 因子遥
2冤基于注意力机制的多信道光路 QoT 预测方案遥

在多信道光网络中袁由于光纤的非线性效应袁部署在

同一光纤的不同光路会相互干扰袁 影响各自的光路

QoT遥 这意味着袁对于任一条测试光路袁除了其自身的

特性外袁还需要考虑其它所有光路渊包括测试光路本

身冤对其产生的非线性干扰遥 这种干扰的强度与干扰

光路的信号强度及其与测试光路在频谱上的距离密

切相关遥 因此袁如何有效地利用 ML 算法来揭示不同干

扰光路对测试光路的具体影响袁 成为了这一领域的关

键问题遥
在前期的研究工作中 [20-21]袁本文作者针对多信道
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网络中复杂非线性干扰建模的难题袁引入了自注意力

机制遥 这种机制能够从数据中自动提取并学习干扰信

道与测试信道之间的复杂关系袁从而构建出基于自注

意力机制的多信道光路 QoT 预测模型遥 该模型能够有

效地捕捉光路之间的相互作用袁并实现对光路 QoT 的

准确预测遥 实验结果表明院该模型不仅具有较高的预

测精度袁而且具备良好的可扩展性曰更重要的是袁该模

型无需重新训练即可直接应用于网络波长的拓展场

景袁并维持较高的预测精度遥 这为网络重构提供了准

确的预测信息袁从而保证了网络重配置的高效性遥 目

前袁针对端到端光路 QoT 智能预测相关工作所使用的智

能算法/ML模型尧输入尧输出和性能情况如表 1所示遥
1.2 多光路 QoT智能预测

多光路 QoT 智能预测是指在单一网络拓扑中袁考
虑到光路间的相互影响袁可以采用光路级别的预测方

案袁从而精确预测新部署光路的 QoT 值遥 然而袁由于光

纤存在的非线性效应袁新部署的光路可能引发已部署

光路的 QoT 值下降袁 这种下降一旦低于预设的阈值袁
将不可避免地导致光路传输的中断遥 目前袁已有工作

专注于研究多光路下的光路 QoT 预测遥
文献[18-19]提出了一种基于深度图形卷积神经

网络渊DGCNN冤的光路 QoT 分类器袁其目的是对网络

中所有光路的可用性进行准确分类遥为了简化文献[18-
19]中复杂的数据预处理过程袁文献[20]提出了一种基

于深度卷积神经网络渊DCNN冤的光路 QoT 分类器袁用
于全网络光路 QoT 预测遥 然而袁光路 QoT 分类器仅能

提供光路可用性信息袁 无法提供具体的光路 QoT 值袁
这限制了其在需要精确光路 QoT 值的网络优化决策

中的应用 渊如选择一条具有最优 QoT 的光路进行路

由冤遥 针对这一问题袁本文作者[21]设计了全网范围的光

路 QoT 回归器袁 并提出了数字孪生辅助的余量感知路

由尧波长及调制格式分配渊RWMA冤方案遥
RWMA 方案中的物理层包含网络物理设施袁并在

每个节点处装配光性能监测仪渊OPM冤遥 该方案的预测

原理如下院首先袁物理层中收集到的数据以图数据的

形式上传至镜像模型层曰然后袁镜像模型层基于图注

意力网络构建网络传输的数字孪生体袁从而预测全网

范围的光路 QoT曰最后袁优化层根据镜像模型层生成的

数字孪生体进行余量感知的 RWMA 优化袁 并将该分

配方案下发至物理层进行配置遥 仿真结果表明袁基于

图注意力网络的数字孪生体能够使 99.84%的测试数

据误差保持在 0.5 dB 以内袁并且相较于传统基于光路

表 1 针对端到端光路 QoT智能预测相关工作所使用的智能算法/ML模型尧输入尧输出和性能情况

文献
智能算法/
ML 模型

输入 输出 性能

[8] RF尧SVM 和

KNN 链路总长度尧光纤段长度尧信道发射功率尧调制格式 光路可用性
RF尧SVM 和 KNN 预测精度分

别为 96.32%尧99.15%和 81.75%

[9] KNN尧RF
光路长度尧最长链路长度尧链路数尧流量大小尧调制

格式尧邻近信道保护带宽尧邻近信道流量大小尧邻近

信道调制格式

光路可用性 预测精度可达 96%

[10] 梯度下降 真实信噪比渊SNR冤值尧测量噪声系数尧测量发射功率 真实噪声系数袁真实发射功率 误差下降量高达 4.18 dB
[11] 非线性回归

真实 SNR 值尧测量光纤衰减系数尧测量光纤色散系

数以及测量光纤非线性系数

真实光纤衰减系数袁真实光纤色散

系数以及真实光纤非线性系数
设计余量下降量高达 1.95 dB

[12] ANN 光纤段长度尧光纤段数量尧发射功率尧调制格式尧信
道数量

真实 SNR 值 误差下降量高达 2.3 dB

[13] CRNN 信号数字化后的原始波形尧色散渊CD冤和偏振模色散

渊PMD冤校正后原始波形以及均衡后的原始波形
OSNR 值和发射功率

在 CD 和 PMD 校正后原始波形

的输入下袁OSNR 和发射功率的

预测误差都小于 1 dB
[14] SVM 每个信道的发射功率尧光频谱尧前向纠错前误码率 SNR 值 平均误差小于 0.2 dB

[15-16] 自注意力机

制+ANN 信道发射功率尧信道频谱占用尧光路长度 每个信道的广义信噪比渊GSNR冤值 在 2 个仿真网络下袁 误差分别

下降 0.147尧0.127 dB

[17] ANN 发射功率尧EDFA 输入功率尧EDFA 输出功率尧EDFA
激光器偏置以及信道状态

每个信道的 值 最大误差大约为 0.05 dB
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QoT 预测器的 RWMA 方案袁所提方案可以有效地减少

不可靠光路的产生遥 目前袁针对多光路 QoT 智能预测

相关工作所使用的智能算法/ML 模型尧输入尧输出和性

能情况如表 2 所示遥
1.3 跨拓扑光路 QoT智能预测

跨拓扑光路 QoT 预测是一种采用迁移思想的预

测方法袁通过将其它网络拓扑中的样本尧数据或参数

等信息迁移到本地拓扑中袁以提升本地拓扑的预测性

能为目标遥 只要网络能够收集到足够的训练样本袁基
于 ML 的光路 QoT 预测器就能实现高精度的预测遥 然

而袁在光网络部署初期袁由于光路的不可监测性和某

些光网络节点缺乏 OPM袁 导致网络控制器无法收集足

够的训练样本袁进而影响了训练模型的准确性遥因此袁跨
拓扑光路 QoT预测受到了广泛关注遥 文献 [22]针对候

选光路提出了一种基于域适应渊DA冤的光路 QoT 预测

框架袁该框架特别关注大型训练样本不可用或其获取

成本较高的特殊场景遥仿真结果表明袁基于 DA 的光路

QoT 预测器在精度上优于简单混合源域和目标域样本

集进行训练的模型遥
文献[23]则对基于主动学习渊AL冤和基于 DA 的光

路 QoT 预测方案在小规模训练数据集上的性能进行

了比较遥 相较于传统的光路 QoT 预测器训练方法袁AL
和 DA 方案均能有效提升光路 QoT 预测的准确性遥 AL
方案通过选择特定的探测光路来获取额外的几十个

样本袁显著提高了模型的精度遥 然而袁由于 OPM 的短

缺袁这些所需的特定样本通常难以获取遥 另一方面袁
DA 方案对源域和目标域的要求较为严格袁需要来自

外部网络拓扑的数百个样本袁因此可扩展性较差遥
由于 ANN 模型具有高度的灵活性和易于实现的

优点袁 使得基于 ANN 模型的微调方法成为迁移学习

渊TL冤的常用方案遥这种方案能够有效地克服 AL 和 DA
方案的限制遥 在文献[24]中袁研究者们建立了一种基于

ANN 的 TL 模型袁 该模型旨在支持不同调制格式的光

网络中进行光路 QoT 预测遥 通过应用 TL 技术袁所需的

训练样本数量从 1 000 个显著减少到 20 个遥 文献[25]
则提出了一种 TL 辅助的深度神经网络渊DNN冤方法袁
专门用于预测 OSNR遥 该方法能够实现快速重构以响

应各种系统参数的变化遥实验结果表明袁在不同的目标

发射功率尧残余色散和比特率下袁所提出的模型大大减

少了所需的训练样本数量和训练时间遥 在文献[26]中袁
研究者们进一步提出了一种多域弹性光网络中基于

进化 TL 的光路 QoT 预测模型袁相较于传统训练方式袁
该模型所需训练样本量最多减少到原来的 1 13 袁同
时预测精度达到 95%以上遥

然而袁跨拓扑光路 QoT 预测方案的研究仍存在以

下不足院首先袁迁移模型的粒度较粗曰其次袁对于网络

中的无标签样本袁其利用率相对较低曰最后袁源域样本

与目标域样本之间的差异较大遥 针对上述问题袁本文

作者针对小样本场景下光路 QoT 预测任务从以下 3
个方面进行了深入研究[27-31]遥

1冤 基于进化神经元级别 TL 的光路 QoT 预测方

案遥 该方案的核心思想是将神经元作为 TL 的最小单

位袁通过搜索基于神经元重要性的迁移模型结构来确

定哪些神经元需要冻结袁哪些需要微调[27]遥这种策略旨

在高效利用目标域中的有限训练样本进行知识迁移袁
从而提升光路 QoT 预测模型的准确度遥 通过这种方

式袁网络设计的余量得以减小袁网络资源利用率得到

显著提高遥 文献[28]在上述基础上进行了进一步改进袁
提出了一种基于粒子群优化算法的神经元搜索算法遥
该算法通过粒子群优化算法来优化可训练的神经元

和冻结神经元的选择遥 与传统的基于层级 TL 的光路

QoT 预测方案相比袁 基于进化神经元级别 TL 的光路

QoT 预测方案在有限的训练样本下能够实现更高的预

测准确度袁从而进一步提升了网络资源利用率遥 该方

案特别适用于光网络部署初期袁当网络参数数据样本

相对较少时袁 它能够有效克服预测准确度低的问题遥
因此袁该方案是一种适应未来光网络部署需求尧提升

网络资源利用率的优秀光路 QoT 预测机制遥
表 2 针对多光路 QoT智能预测相关工作所使用的智能算法/ML模型尧输入尧输出和性能情况
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文献 智能算法/ML 模型 输入 输出 性能

[18-19] DGCNN
光路长度尧最长链路长度尧起始子波长 ID尧占用子波

长数目尧调制格式尧经过 EDFA 数量尧链路数量尧与其

它光路共用的链路数量尧邻居子波长占用数尧QoT 值

网络所有光路的可用性 预测精度为 92%~100%

[20] DCNN 链路长度尧每条光纤段数尧每条每个信道 BER 值尧每
条每个信道调制格式

网络所有光路的可用性
在 2 个仿真拓扑下精度分别

可达 98.79%和 99.52%
[21] 图注意力网络

渊GAT冤
每条链路上每信道的发射功率尧每条链路的波长占用

情况尧每条链路长度

每 条 链 路 上 光 路 的

GSNR 值

99.84%的测试数据的误差在

0.5 dB 以内
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2冤基于样本扩充学习的 QoT 预测方案遥 文献[29]
提出了一种面向 QoT 回归预测的 AL 方案遥 该方案通

过分析样本预测结果的不确定性来构建信息量预测

模型袁并据此提出 AL 策略遥 AL 策略利用预测模型分

析特定配置参数下的光路 QoT 预测值的概率分布袁并
通过计算信息熵筛选出信息量丰富尧 代表性强的 QoT
实例来扩充数据集袁从而提升模型的泛化能力遥 相较

于传统的随机采样方法袁该方案的光路 QoT 预测精度

提升了 35%遥
3冤基于样本迁移筛选的光路 QoT 预测方案遥 文

献 [30-31] 提出了一种基于样本分布匹配方法的 TL
QoT 方案袁 该方案考虑了 2 个网络中的光路在长度和

相邻信道特征上的差异遥 在进行模型预训练之前袁该
方案首先利用目标域的大量无标签数据对源域网络

样本进行筛选袁以确保筛选后的样本与目标域样本分

布更接近遥 随后袁利用这些筛选后的样本完成针对所

采用光路 QoT 模型的预训练遥 通过这种方式袁所得到

的预训练模型将更适用于目标域网络的光路 QoT 预

测遥 与传统的模型迁移方法相比袁采用该方案训练的

模型在达到相同精度的情况下袁预计能够节省约 30%
~40%的训练样本遥这一优势使得该方案在少样本条件

下的精确光路 QoT预测方面更具实用性遥针对不同网络

间光路 QoT 智能预测相关工作所使用的智能算法/ML
模型尧输入尧输出和性能情况如表 3 所示遥

2 结束语
本文详细介绍了单光路 QoT 智能预测尧 多光路

QoT 智能预测和跨拓扑光路 QoT 智能预测这 3 种技

术的研究现状遥 尽管现有研究工作在精度方面取得了

不错的成果袁但在不同网络场景下的泛化能力仍有待

提升遥 特别是在网络样本稀缺或部署监测设备困难的

场景下袁模型的预测精度往往会大幅下降遥 因此袁如何

在样本量有限的情况下提升光路 QoT 预测模型的精

度袁仍是一个亟待解决的关键问题遥只有当 ML 的光路

QoT 预测技术在泛化性和准确性上取得突破袁 才能为

光网络的智能化和高效传输提供坚实的支撑遥
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