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摘要：针对未来光网络链路中的传输需求，提出了一种基于联合残差网络和Bottleneck Transformer的
调制格式识别（MFI）方法。该方法结合残差网络（ResNet）和Bottleneck Transformer（BT）对6种不同调制格式的信号进行识别，并应用Optisystem和TensorFlow对其进行仿真。仿真结果表明：在较宽的光信噪比（OSNR）范围内，所提方法的准确率达到了99.72%，并且能够很好地应对传输损伤的影响；与其它深度学习（DL）方法相比，性能显著提高。
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Joint residual network and Bottleneck Transformers based modulation format identification
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Abstract: Aiming at the transmission requirements of future optical network links, a modulation format recognition (MFI) method based on deep learning is proposed. The method combines the residual network (ResNet) and Bottleneck Transformers (BT) to identify six different modulation formats including binary phase-shift keying (BPSK), quadrature phase-shift keying (QPSK), 2-level pulse amplitude modulation (PAM2), PAM4, PAM8 and PAM16. The model Simulation with optisystem and tensorflow, extracts the features from the eye diagrams of the signals and sufficient model training to identify modulation format types. Simulation results show that the proposed method has achieved an accuracy of 99.72% with a wide range of optical signal-to-noise ratios, and can effectively cope with the impact of transmission damage. The performance is significantly improved when compared with other deep learning methods, especially with classic methods.
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0引言

光网络是未来智能城市、物联网、数据中心等新兴技术的关键驱动因素，光网络容量在稳步增长的同时带来了带宽和服务质量的挑战。随着终端用户对带宽的不同需求，传统光网络由于其静态和固定的网格，其局限性已经显现出来。未来光网络体系结构将变得更加动态、复杂和透明[1]。
在灵活的异构光网络中，数据速率和调制格式可以根据终端用户的需求和信道条件而改变[2]。为了提高光传输中高光谱效率，还需要使用正交相移键控（QPSK）、正交幅度调制（QAM）和脉冲幅度调制（PAM）等高级调制格式来实现。因此，调制格式识别（MFI）是未来光网络中的一项重要任务。若在不需要来自发射端任何先验信息的情况下，在接收端对调制格式进行自主分析和识别，可以提高光网络的灵活性。文献[3]利用主成分分析和奇异值分解实现了一种盲信号的MFI。文献[4]提出了一种K近邻（KNN）方法对调制格式进行自动分类。文献[5]提出使用随机森林（RF）方法执行MFI。上述2种方法在一定程度上满足了部分调制格式的识别。近年来，深度学习以其鲁棒性和强大的特征提取能力受到越来越多研究者的关注。考虑到载波相位偏移，Shi等人[6]提出了一种正交频分复用（OFDM）系统中的自动调制识别方法。Han等人[7] 利用频谱图图像作为信号表示，提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的通信系统无线电信号MFI框架。Fan等人[8-10]采用基于CNN的多任务学习方法，通过CNN实现了光网络中MFI和光性能的同步监测。长短期记忆（LSTM）网络已用于相干光通信系统中的MFI，其中使用了4种具有不同数据速率的调制格式[11]。Zhang和Li等人[12-13]提出了残差网络（ResNet）来对调制格式进行分类，通过引入ResNet模块，解决了大部分网络层的深度和退化问题。上述方法虽然在适应的条件内能保证MFI准确率，但在不增加计算复杂度的情况下无法考虑到更宽范围的调制格式和信道损伤，在这方面MFI技术仍有优化的空间。
本文提出了一种基于联合ResNet和BT的MFI方法，使用组合ResNet和Bottleneck Transformers（BT）进行MFI，将其称为联合ResNet-BT模型，并通过提取6并种调制格式信号的眼图特征来识别调制格式类型。
1基于联合ResNet和BT的MFI方法
1.1 联合ResNet和BT模型

ResNet和BT模型结构图如图1所示。图1（a）中，ResNet模型的结构能够通过1x1卷积减少计算量而不丢失太多信息，其中s、p分别表示卷积层中的步幅和填充状态。ResNet单元的批量归一化（BN）层中执行归一化和去中心化，数据服从均值为零、方差为1的分布，这种预处理可以加快网络的收敛速度。经过预处理后，数据被送入一个称为校正线性单元（ReLU）的激活函数，同时在剩余网络的主路输出端加入跳跃连接，将输入与输出直接进行相加，并且补充卷积过程中损失的特征信息。

图1（b）中，BT是一种图像分类模型，它结合了计算机视觉识别的自我注意机制。为了提高图像分类的基线，减少参数，采用全局自注意机制代替CNN中的空间卷积[14]。BT的出现可以解决特征提取过多、过复杂、训练时间长的问题。BT模型结构包括3个基本压缩层、2个自注意力机制层和2个扩展层。在压缩层，对图像进行下采样压缩，提取特征；在自注意力机制层，从大的图像中学习抽象和低层次的特征；在扩展层，通过卷积获取特征映射中经过处理和聚合的信息，进行上采样来恢复图像。在BT模型中存在一个跳跃连接，它在有效处理大图像的同时可以最小化延迟并减少参数[14]。

本文将ResNet与BT模型相结合，提出一种基于联合ResNet和BT的MFI方法（下文简称联合ResNet-BT模型），其模型如图2所示。首先，将眼图数据送入第一卷积层和最大池化层，通过1个ResNet单元后将信息以跳跃连接的方式重新激活；然后，经历3个由向下采样的ResNet模块和ResNet单元组成的模块处理不同信息的特征。经过平均池化层进行压缩降维，优化降低网络复杂度，最终通过全连接层和softmax函数进行输出。
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图2 基于联合ResNet和BT的MFI方法模型


图1  ResNet模型和BT模型结构图

2  仿真分析   

2.1 仿真设置
本文使用OptiSystem 15软件建立仿真链路收集所提模型的眼图数据，其仿真设置示意图如图2所示。其中蓝色线条代表电信号传输链路，黄色线条代表光信号传输链路。采用分布反馈激光发射器）作为光源生成伪随机二进制序列（PRBS），将其映射到不同的调制格式：二电平脉冲幅度调制（PAM2）、四电平脉冲幅度调制（PAM4）、八电平脉冲幅度调制（PAM8）、十六电平脉冲幅度调制（PAM16）、二进制移相键控（BPSK）和正交相移键控（QPSK）这6种调制格式。其中，PRBS的数据速率设置为20 Gb/s，同时通过马赫-曾德尔调制器（MZM）将电数据调制成光载波。采用一组光信噪比（OSNR）分量将定义的噪声下限电平加载到信号，OSNR从8 dB变为30 dB，步长为2；采用25 km单模光纤（SMF），其色散（CD）和偏振模色散（PMD）系数分别设置为16.75ps/（nm∙km）和0.5 ps/（nm∙km）（在本研究中未改变）。在光电探测器后采集不同调制方式的眼图。通过离线数字信号处理（DSP）预处理得到224×224的灰度图像，并利用集成编译环境（PyCharm IDE）和深度学习框架（TensorFlow）库实现联合ResNet-BT模型。
在不同的OSNR下采集了10800幅不同调制格式的眼图图像，总共可以使用10800个图像。整个图像数据集被随机分成训练集（80%）和测试集（20%），即一共有8640幅图像用于训练，2160幅图像用于测试。为了标记不同的格式，使用具有6个元素的向量，其中只有一个非零元素表示调制格式。例如，PAM2:100000、PAM4:010000、PAM8:001000、PAM16:000100、BPSK:000010、QPSK:000001。在训练过程中，采用自适应矩估计方法，在联合ResNet-BT模型中提取和共享特征，以减小模型输出值与实际值之间的误差。采用测试集对模型训练后的的准确性进行测试。
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图2 仿真设置示意图

2.2 结果与讨论

2.2.1调制格式识别结果
为验证所提出的ResNet-BT模型的MFI性能，本文对其训练集和测试集的损失值进行测试，结果如图3所示。其中，损失函数用于评估模型的收敛性。可以看出，训练集和测试集的损失值随着历元次数的增加而显著减少，模型收敛性非常平稳。在经80次历元后，训练集和测试集的损失值分别为0.0878和0.3725，损失值较低说明模型鲁棒性较好。
训练集和测试集的MFI混淆矩阵如图4所示。矩阵的每一列表示实际输出的调制格式种类，而矩阵的每一行是目标调制格式种类，通过行列间的数据可以看出识别正确和错误的实例个数。图4（a）中，每种调制格式有1440个训练图像和360个测试图像。使用训练集输出的所有调制格式的MFI分类准确率均达到100%。图4（b）中，只有BPSK，QPSK和PAM2的MFI分类准确率才能达到100%。而更高级别的调制格式PAM4、PAM8和PAM16则发生了错误分类。例如，对于使用PAM8的360幅图像，2个实例被错误识别为PAM16，1个实例被错误识别为PAM4。PAM4、PAM8和PAM16的分类准确率分别为99.72%、99.17%和99.44%，其MFI错误原因是由于相近格式中的特征复用，但出现的概率极小，即在6种光信号格式识别中，已实现了优异的性能。
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图3 训练集与测试集的损失值
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图4 训练集与测试集的MFI混淆矩阵
2.2.2不同因素对MFI的影响

为验证所提模型在不同历元次数、传输距离和OSNR条件的性能，本文对所有调制类型的总体准确率进行测试。首先，研究模型的性能随历元次数的变化，一次历元是将整个训练数据集提供给ResNet-BT进行参数调整。模型在不同历元次数下的准确率如图5（a）所示。当历元数过小时，数据集中的有效特征没有得到充分提取或在训练阶段参数调整不当，因此在较少的时间段内无法实现较高的准确率。总体趋势是随着历元数的增加，模型参数中的权重和偏置被进一步优化，提取更多的特征以实现性能的逐步提高。由图5（a）可知，在80和100次历元时，准确率达到100%。进一步增加历元数，由于模型对噪声的记忆能力和与训练集的拟合过于紧密，导致性能略有下降，称为过拟合。在测试的历元范围内，MFI的准确率达到了较好的水平，证明了在历元因素下该模型具有较强的鲁棒性。
其次，通过改变SMF来控制光信号传输距离，以背靠背传输为基准，研究不同传输距离联合ResNet-BT模型的性能。以10 km为步长，从0~100 km扫描传输距离，不同传输距离对模型MFI的影响如图5（b）所示。可以看出，当传输距离小于或等于40 km时，模型MFI准确率不受影响，但在传输距离为50 km时，准确率开始略有下降，这说明传输距离对信号的损伤确实会在一定程度影响模型的MFI。在0~100 km的测试范围内，模型的准确率可以保持在98.76%以上，光纤的色散和非线性需要采用相应的数字信号处理算法进行补偿。


[image: image5.emf]0 20 40 60 80 100120140160180200220

95

96

97

98

99

100

95.76

98.67

99.28

100100

99.83

99.87

准确率

(%)

  

历元

/

次

0 20 40 60 80 100

98.6

98.8

99.0

99.2

99.4

99.6

99.8

100.0

100100100100100

99.65

99.45

99.12

98.94

98.76

98.84

准确率

(%)

传输距离

/ km

5 10 15 20 25 30

99.0

99.2

99.4

99.6

99.8

100.0

99.16

99.44

99.86

100100100100100

99.72

99.44

99.72

99.3

准确率

(%)

 OSNR/dB

(a)

模型在不同历元次数下的精度

(b) 

不同传输距离对MFI的影响

(c) 

联合ResNet-BT模型的识别精度


图5 不同因素对模型MFI的影响
最后，研究了不同OSNR对模型MFI的影响。在数据集采集期间，OSNR从8 dB变化到30 dB，步长为2 dB。联合ResNet-BT模型的识别准确率如图5（c）所示。可以看出，当OSNR在14～22 dB之间变化时，模型MFI的准确率可以保持在100%。在OSNR偏低和OSNR偏大时，模型MFI的准确率均会受到影响；其中，在OSNR为8dB时，准确率为99.16%，OSNR为30dB时，准确率为99.3%。MFI受到影响的原因是当OSNR过小时，受噪声影响导致信号眼图部分或局部失真；而当OSNR过大时，信号可能导致光纤器件处于非线性区，从而受到线性传输损伤，这2个方面都会影响模型提取信号特征。由影响程度来看，提出的模型能很好地处理受损伤的信号下的数据，MFI的准确率为99%以上。
在上述不同历元次数、传输距离长度、宽OSNR范围因素的影响下，联合ResNet-BT模型仍能很好地对不同调制格式的信号进行识别。

2.2.3与不同方法的对比
为了进一步验证联合ResNet-BT模型的性能，通过将其与RF、KNN、支持向量机（SVM）、CNN、VGG（一种优化的深度网络）和ResNet共6种机器学习或深度学习方法进行了比较，仿真条件均一致，对比结果如图6所示。其中，RF方法的准确率仅为68.96%，KNN、SVM、CNN和VGG的准确率分别为76.95%、87.36%、92.64%和98.29%，ResNet模型准确率达到99.26%，而联合ResNet-BT模型的准确率达到99.72%，比ResNet法和RF法分别略高0.46%和30.76%。
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图6  不同方法的对比结果
3 结束语

本文提出了一种联合ResNet-BT模型，并对光网络中的6种调制格式进行了识别。该网络结构是一种新颖的神经网络结构，具有先进的特征提取功能。每个模块通过适当地结合结构中的自注意力机制和跳跃连接来细化不同的功能。仿真结果表明：联合ResNet-BT模型准确率达到99.72%，与其它方法相比，联合ResNet-BT模型计算复杂度低且准确率高，展示了其未来在多种调制格式与宽范围下的MFI应用的前景。在未来的工作中，考虑到CD和PMD的影响，可以将对网络结构进行扩展和优化，以适应更多类型的调制格式和光性能监测。
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