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Abstract: To address the nonlinearity impairment in probability shaping (PS) systems during optical fiber transmission, a nonlinear compensation scheme using a combination of triplets and complex-valued convolutional neural networks (T-CCNN) is proposed. First, symbols after linear impairment processing are transformed into two-dimensional triplets, which are then input into the T-CCNN for nonlinear compensation, preserving the phase information correlation between real and imaginary parts during computation. Simulation results show that, under optimal transmit power and over a transmission distance of 800 km, with a triplet side length of 13, the Q-factor gain of the scheme is 1.39 dB. When reaching the hard decision forward error correction (HD-FEC) threshold, the proposed scheme increases the transmission distance by approximately 180 km compared to the DBP-1StPs scheme.
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0引言
在最近的几十年里，互联网的容量需求呈指数级增长，这使得光通信骨干传输系统的传输速率也朝着大容量和长距离传输的方向发展[1-2]。为了充分利用现有光网络的潜力，概率整形（PS）作为一种光传输研究领域近几年新兴的技术[3-5]，受到越来越多的关注。PS技术通过提高内部星座点分布的概率，同时降低外部点的概率，有效地降低了星座图的平均功率。与标准分布的正交幅度调制（QAM）技术相比，PS在加性高斯白噪声（AWGN）信道中可以提供高达1.53 dB的增益[6]。然而，随着近年来传输距离和容量的不断增加，在PS系统中由自相位调制引起的非线性损伤变得不可忽视[7]，因此在PS系统中研究光纤非线性损伤补偿变得极为重要。
为了解决PS系统光纤传输的非线性损伤，研究者们提出了许多有效的方法，大致可分为光域和电域2类补偿方案。1）光域补偿方案：典型代表为光学相位共轭（OPC）方案，即使用光学器件在传输过程中进行光纤非线性补偿。ROS F D等人[8]讨论了光学相位共轭与概率整形结合的初步结果。易航等人[9]提出并验证了概率整形与相位共轭孪生波相结合的非线性抑制方案。但由于所需器件的成本较高，OPC方案的应用范围受到了一定限制。2）电域补偿方案：包括数字反向传播（DBP）[10-11]、基于Volterra级数的非线性均衡器[12]、基于微扰理论的非线性补偿方案[13-16]以及基于机器学习的光纤非线性补偿方案[7，17-24]等。其中，DBP方案和基于Volterra级数的方案需要对每个跨距的光纤非线性进行补偿，随着距离增加和跨度增多，计算过程变得更加复杂。关于基于微扰理论的非线性补偿方案，FU M F等人[15]提出了一种基于三元组相关微扰的光纤非线性补偿方案，其复杂度远低于传统的微扰非线性补偿方案和退化的微扰非线性补偿技术，但此方案虽然降低了94.73%的复杂度，却牺牲了一部分性能。
目前，利用机器学习算法进行光纤非线性补偿主要有2种方法：改进的各类机器学习方案和结合三元组与神经网络的补偿方案。1）在改进的机器学习方案中，WANG X S等人[21]提出了一种在PS-64 QAM中改进的鲁棒加权K均值聚类方案，通过使用遵循麦克斯韦玻尔兹曼分布倒数的加权因子，增强了聚类方案的鲁棒性。NGUYEN T T等人[22]通过实验首次证明了基于人工神经网络的非线性补偿和PS的综合效益，既能有效补偿收发器件的非线性，还能实现光纤非线性的补偿。XU H等人[7]提出了一种基于星座图分割和支持向量机的PS-64QAM非线性滤波器，利用支持向量机将PS-64 QAM星座图划分为内外两个子集，减少内部星座点的计算，从而降低复杂度。2）另一种机器学习补偿方案是结合三元组和神经网络来解决微扰理论中难以确定的非线性扰动系数问题。典型代表为ZHANG S L等人[23]使用三元组和神经网络进行非线性损伤补偿，在发射端及接收端取得了不同程度的Q因子改善。LI C等人[24]根据一阶微扰理论重建具有2个通道的特征图，建立分类器和回归器对非线性进行补偿。相对于全连接神经网络方案，该方案的时间复杂度和空间复杂度分别降低了25%和50%。然而，上述方案均未保留复数符号的实部与虚部之间的相位信息。由于在相干光通信中传输的符号均为复数信号，而光纤非线性与符号的相位信息密切相关，因此非常有必要提出一种融合三元组并保留复数相位关系的神经网络来进行光纤非线性损伤补偿。
针对上述问题，本文提出了一种融合三元组及复值卷积神经网络（T-CCNN）的光纤非线性补偿方案。

1 原理和模型
[bookmark: _Hlk153984330]1.1 微扰理论基本原理
首先，本方案的二维输入特征的三元组起源于一阶微扰理论。光脉冲[24]在单模光纤中的传播由非线性薛定谔方程（NLSE）表征[24]为

		




其中，表示复包络，并且、、分别是光纤损耗、群速度色散和光纤非线性系数。对于偏振复用相干光通信系统，可以将方程（1）改写成Manakov方程，如式（2）所示。

		




其中，代表X和Y偏振的复光场包络。根据一阶微扰理论公式，上式方程可写成，其中是线性解，是非线性扰动项。当t=0时，此时符号的一阶扰动可写成[15]

		

		




其中，和分别代表X偏振和Y偏振的第k个符号的非线性损伤，是信号的发射功率，m和n是符号索引；是非线性扰动系数，一般形式[17]如式（5）所示。

		



其中， 和分别表示脉冲宽度、符号周期和传输距离，𝑚和𝑛是相对于当前符号的符号索引，函数为指数积分函数。
1.2 T-CCNN补偿非线性原理
传统的CNN处理PS-64 QAM符号时，通常是将实部和虚部分开，并分别作为实值进行处理。然而，这种处理方式忽略了实部与虚部之间的相位关系，而在相干光通信系统中，非线性的影响与相位关系紧密相连。基于这一考虑，本文提出了T-CCNN方案。接收端数字信号处理（DSP）的整体流程如图1所示。接收到的PS-64 QAM符号依次经过归一化和标准化、色散补偿、时钟恢复、偏振解复用、载波相位恢复等处理步骤后，再利用所提出的T-CCNN方案进行处理，最终计算Q因子以评估本方案的性能。

 

图1  PS-64 QAM系统的Rx-DSP整体流程图

具体地，T-CCNN方案流程如图1（b）所示，其可以分为以下3个阶段。
1 三元组生成。根据式（3）、式（4），在CPR后根据微扰理论对符号进行处理，生成所需的三元组。其中，2个偏振的三元组二维输入特征分别如式（6）、式（7）所示。

		

		


此后，将和作为神经网络的输入特征，送入神经网络进行训练。
2 [bookmark: _Hlk160010550]CCNN的训练和测试。将三元组作为输入特征送入复值卷积神经网络进行训练和测试，使用的神经网络结构如图2所示。其中，训练阶段包括输入层、两层复值卷积层、全连接层和输出层。
在二维卷积神经网络中，二维卷积层主要是通过卷积核（Kernel）的滑动，使卷积核与所覆盖区域的数进行卷积运算，最后将结果映射到卷积层[25]。例如，在本文图2中，以三元组输入为5×5为例，在第一次卷积过程中，我们使用3×3的卷积核进行卷积。卷积核每向右或向下移动一步，每次将输入端的9个点的信息量压缩成1个点，最终得到一个3×3的特征图。通过第二次卷积，则生成一个1×1的特征值。两个复值卷积层分别使用了15个和11个节点，这表示卷积层的深度。最后通过全连接层和输出层，得到训练后的模型。在这个过程中，训练阶段和测试阶段的数据按照4∶1的比例进行分配，用于学习模型和验证。


图2  CCNN结构图


[bookmark: _Hlk160461474][bookmark: _Hlk160461540]与传统的卷积过程不同的是，为了在复数域内进行二维卷积，在训练过程中每一个卷积层需利用式（8）进行运算。假设X偏振和Y偏振的三元组的复数值用式（8）中的W代表，即，卷积核用h表示，即，该卷积过程表示为

		
[bookmark: _Hlk160010980]经过复数卷积运算后，得到卷积结果的实部与虚部。本文利用复数卷积的结果对传统卷积进行了改进，保留了复数之间的卷积运算关系。在卷积核完成所有滑动运算后，最终得到经过复值卷积处理的特征图。以矩阵形式来表示卷积核每次卷积的过程，可以表示为

[bookmark: _Hlk160011013]		
其次，在复值神经网络中，利用非线性激活函数引入非线性因素，更便于提取主要特征信息。在第一层卷积后，本方案使用的非线性激活函数层modReLU[26]定义如下：

		


其中，表示z的相位，偏置b是可学习的参数。使用modReLU激活函数可以保留预激活的相位，这是其优于其它激活函数的特点之一。
[bookmark: _Hlk160011197]神经网络模型的效果及其优化目标由损失函数定义。在此模型中，使用最小均方误差（MSE）作为损失函数，目的是使 T-CCNN 在补偿之后估计的非线性失真与标签之间的误差最小化。以 X 偏振为例，公式如下：

		


其中，B是批量，其大小为200；是T-CCNN的标签，为发射端和接收端符号的差值，即非线性损伤真实值；是学到的非线性损伤估计值。同时，应用Adam学习优化算法以实现最小损失，其学习率设置为0.001。
3 






非线性损伤的计算。在测试阶段得到估计的损伤值，从CPR后的数据中减去此损伤值得到最后非线性补偿后的结果，即和。根据式（3）~式（7）可知，在神经网络中发送的符号仅是三元组，而和则是通过训练得出来的，从式（5）可以看出和功率无关。
因此，在不同功率下训练得到的扰动值与功率之间存在一定的相关性。基于这一发现，本文提出的方法是在模型训练阶段仅针对某一特定功率值进行训练；而在测试阶段，则利用功率间的相关性因子来推算其它功率条件下的结果。功率间的关系因数为[23]

		




其中，是训练时的功率，是测试时的功率，在其它功率下的预测模型用下的预测模型直接乘以就可得到新的功率下的预测模型。运用此方法，可以大大节省不同功率下的训练时间。

2 仿真与验证
2.1 仿真系统设置




[bookmark: _Hlk151731918]为了验证该方案的可行性，本文通过VPI TransmissionMaker 11.1、Matlab和Python搭建PS-64 QAM仿真系统进行仿真验证，系统架构如图4所示。在该仿真系统中，首先生成PS-64 QAM信号，其符号的概率分布遵循Maxwell-Boltzmann（MB）分布。发送的比特序列进入恒定成分分布匹配器（CCDM），生成概率分布，本文固定整形因子为0.05，然后进行符号映射及脉冲成形，其中脉冲成形使用滚降系数为0.2的根升余弦滤波器。发射机激光器的中心波长固定在1 550 nm，线宽设置为100 kHz。光纤环路中每一跨段长度设置为80 km，光纤的衰减、色散、偏振模色散和非线性系数分别为0.2、16、0.1和1.3。另外，在光纤环路中加入一个掺铒光纤放大器（EDFA）来补偿链路中的损耗，其噪声系数为4 dB。
对于PS-PDM-64 QAM信号，为了抑制带外ASE噪声的积累，在环路中放置了一个带宽为44.8 GHz的光学带通滤波器（OBPF）。本文分别对PS-64 QAM信号进行了2种仿真：
1） 在[-5 dBm，4 dBm]范围内的发射功率下传输800 km；
2）固定发射功率0 dBm，传输距离在[720 km，1360 km]范围内。

经过相干接收机采集后，获得了50组符号，每组包含32768个符号，用于后续模块的仿真。对每组接收到的符号经过一系列离线DSP模块处理，其中包括色散补偿、时钟恢复、偏振解复用、载波相位恢复，然后将这些符号生成的三元组发送到非线性补偿（NLC）模块。同时使用每跨一步DBP（DBP-1StPs）、DBP-20StPs、CNN以及所提出的T-CCNN方案进行性能对比。最后，本文通过计算Q因子（Q-factor）来衡量其性能，Q因子与BER大小fBER之间的关系可表示为[7]。


 
图4 32 Gbaud PS-64QAM相干光通信系统仿真框图
[bookmark: _Hlk152344946]
2.2 仿真结果
首先，为了验证所提方案中三元组边长长度L 对补偿性能的影响，本文对不同边长的三元组进行了仿真比较。图5展示了PS-64 QAM信号传输800 km并在不同发射功率下，基于不同三元组边长L 的二维输入特征的Q因子结果图。T-CCNN训练时选择1 dBm作为训练阶段的发射功率，然后根据式（12）得到其它入纤功率下的结果。
在二维输入特征边长为5时，从图5可以看出，在0 dBm下本方案的Q因子增益为0.94 dB。随着边长L 的增加，补偿性能也逐渐增强。当边长L 增加到21时，Q因子增益可达到1.49 dB，并且在阈值线内，T-CCNN与未补偿相比，功率提升约1.5 dB。图5显示，在（a）处使用T-CCNN方案的补偿效果最佳，与（b）处未补偿相比，可发现星座图明显变得更加清晰，例如，星座图中标注圆圈的位置经过补偿后明显变得收敛。由于边长L 从13再增加带来的补偿增益将变得不明显，而且复杂度还会持续增加，因此本文在此后的仿真中使用三元组边长L为13的T-CCNN方案对光纤非线性损伤进行补偿性能比较。

[bookmark: _Hlk152343126]
图5 传输距离为800 km时，不同入纤功率下32 Gbaud PS-64 QAM相干光通信系统的Q因子
其次，本文还在不同发射功率下对传输800 km的不同补偿方案进行了比较，详细结果如图6所示。可以看出，在最佳发射功率下，T-CCNN方案相比于未补偿光纤非线性的情况，Q因子增益达到了1.39 dB，并且达到硬判决前向纠错（HD-FEC）阈值时的最大发射功率可提高1.36 dBm。与DBP-1StPs方案相比，T-CCNN方案的性能提升了0.88 dB，并且相对DBP-1StPs方案的发射功率范围扩大了0.8 dBm。同时，为了保证复杂度的公平性，本文还给出了DBP-20StPs的仿真结果。可以发现，与DBP-20StPs方案相比，T-CCNN方案的性能略优，并且复杂度相当；在最佳发射功率下，本方案的Q因子高于DBP-20StPs方案0.31 dB。与CNN相比，所提出的T-CCNN方案在最佳发射功率0 dBm下的性能提升了0.12 dB，并且在HD-FEC阈值以上时，T-CCNN方案的性能均优于CNN方案。此外，本文所提的T-CCNN方案只需在一个发射功率下进行训练，得到学习模型后通过乘以功率因数即可得到其它功率下的结果，相比CNN方案极大地降低了实现的复杂度。


图6 不同入纤功率下，T-CCNN与其它方案的对比结果
最后，本文还分析了在不同传输距离下的性能对比。在最佳发射功率为0 dBm时，传输不同距离后的Q因子结果如图7所示。可以看出，T-CCNN方案在达到HD-FEC阈值时最大可传输约1 300 km。与未进行非线性补偿、DBP-1StPs和DBP-20StPs方案相比，本方案的传输距离分别提升了约260 km、180 km和65 km。此外，图7中还给出了传输1 280 km时，使用T-CCNN方案和未进行非线性补偿的星座图。可以明显看出，使用T-CCNN方案后的星座图上的点更加聚拢，补偿效果更佳。


图7 传输不同距离后，PS-64 QAM相干光通信系统的Q因子曲线
2.3 复杂度分析







计算复杂度是评价补偿光纤非线性损伤的重要指标之一。由于加法器、查找表和比较器的计算量远小于乘法器的计算量，并且实数乘法运算的时间复杂度大约是加法运算的4倍，所以本文只考虑乘法器的复杂性，即每符号真实的乘法器（RMPS）将被视为计算复杂性的度量。其中，本文所提出的T-CCNN方案的复杂度主要表现在2个方面：二维输入特征生成和神经网络过程。特征图的大小计算由输入二维特征向量中的数值数量决定，2个复数相乘需要4次实数乘法，并且每个三元组数值的计算又需要3次乘法，如式（6）、式（7）所示，所以特征图生成的计算大约为，其中N为三元组边长L的平方，即N=。对于神经网络的实数乘法计算，如果用K表示卷积核的大小，用M表示特征图的边长大小，用和分别表示输入特征图和输出特征图通道数的大小，那么第二阶段的复杂度为[24]。第三阶段属于使用微扰理论的简化算法，如果只计算一个功率下的复杂度，该过程复杂度为0。该过程的优势在于在一个功率下学习到的模型，乘功率因数就可以得到其它功率下的结果，因此本文定义该过程复杂度为。如果计算[-5 dBm，4 dBm]的复杂度，则，则只需要学习一个功率的模型，其余9个功率下的结果可以通过直接乘以相应的功率因数得到。表1详细给出了该方案每个阶段的复杂度分析。
表1 T-CCNN方案各阶段的RMPS复杂度分析
	方案阶段
	RMPS

	
生成
	


	T-CCNN阶段
	


	其它发射功率
	







表2给出了DBP、CNN和T-CCNN这3种方案的RMPS复杂度分析。在DBP复杂度计算中[18]，表示跨度数值，表示每跨的步数，表示过采样率，表示快速傅里叶变换的大小。
表2 几种方案的RMPS复杂度计算和比较
	方案
	RMPS 

	DBP
	


	CNN
	


	T-CCNN
	




利用表2可以计算得到T-CCNN方案的RMPS（每符号实数乘法次数）为514,098，而DBP-20StPs方案的RMPS约为524,800。两种方案的复杂度相当，并且从图6可以看出所提出的T-CCNN方案性能优于DBP-20StPs方案0.31 dB。此外，当发射功率运行在[−5dBm，4dBm] 范围内时，所提出的T-CCNN方案仅需生成一次模型，其余功率下只需一次乘法。因此，当三元组边长为13时，与DBP-20StPs相比，RMPS的复杂度可再次降低倍。
3 结束语
针对光通信长距离传输中带来的非线性损伤问题，本文提出了一种融合T-CCNN的PS-64 QAM光纤非线性补偿方案。通过将CPE后处理的复数符号作为二维输入特征，并将CNN中复值卷积的结果表示为矩阵形式，保留了复数信号之间的相位信息，从而实现了对非线性损伤的更好补偿效果。与同类型的非线性损伤补偿方案相比，所提出的方案无需了解额外参数信息，并且保留了符号运算间的特性。仿真结果表明，在最佳发射功率下，当三元组边长为13时，与未进行光纤非线性补偿的方案相比，本方案带来了1.39 dB的Q因子增益。另外，复杂度分析结果表明，所提出的T-CCNN方案的RMPS复杂度与DBP-20StPs相当，但可以取得0.31 dB的性能增益。随着概率整形技术的逐渐发展和机器学习的广泛应用，本研究在概率整形光纤通信的长距离传输中将具有广阔的应用前景。
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