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0 引言
随着人工智能（AI）、物联网和云计算等技术的飞

速发展，通信网络的复杂度日益提升。当前，通信网络

框架普遍基于开放系统互连（OSI）的分层设计思想构

建，而光网络也正逐步从单一技术体制向多技术融合

的异构架构演进。鉴于深度学习强大的拟合能力，国

内外研究机构与企业纷纷探索在异构光网络环境中利

用AI优化各项业务，并已取得显著进展 [1-7]。例如，

Ziazet J M 等人 [8]通过深度强化学习解决弹性光网络

中的资源分配问题；Yu Jiakai等人[9]利用迁移学习实现

跨调制格式系统的传输质量预测；Chen Junyan等人[10]

分别通过集成学习与消息传递神经网络优化路由性

能，以及结合自监督与联邦学习应对多域光网络的故
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摘要：针对异构光网络中人工智能（AI）算法泛化能力弱、数据采集难及统一管理测试复杂的问题，设计了一种基于AI的

异构光网络仿真平台。该平台采用分层架构，通过协议适配服务实现多厂商设备数据的统一采集与指令下发，利用

Spring Cloud与Django协同架构解决Java后端与Python AI引擎的高效调用，并将AI算法模块化封装以支持快速接入

与验证。典型场景验证表明：在跨工况故障诊断中，平台能有效解决数据漂移的问题；在拓扑优化中，平台实现了路由策

略的智能生成。该平台能够逼真模拟导致数据漂移的复杂异构环境和多工况条件，为验证和评估人工智能模型在真实

动态环境中的泛化能力和鲁棒性提供了高效、可靠的实验环境。
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Abstract：To address the challenges of weak generalization capability of artificial intelligence （AI）algorithms，difficulties in 

data collection，and complex unified management and testing in heterogeneous optical networks，we have designed an AI-based 

simulation platform for heterogeneous optical networks. The platform adopts a layered architecture，achieving unified data col‐

lection and command issuance for multi-vendor equipment through protocol adaptation services. It leverages the collaborative 

architecture of Spring Cloud and Django to enable efficient invocation between the Java backend and the Python AI engine，

while modularizing AI algorithms to support rapid integration and validation. Typical scenario validations demonstrate that the 

platform effectively addresses data drift issues in cross-condition fault diagnosis and achieves intelligent generation of routing 

strategies in topology optimization. By realistically simulating complex heterogeneous environments and multi-condition sce‐

narios that lead to data drift，the platform provides an efficient and reliable experimental environment for validating and evaluat‐

ing the generalization capability and robustness of AI models in real-world dynamic settings.
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障管理挑战。

尽管光网络与AI融合研究成果丰硕，但仍面临诸

多挑战：首先，不同业务、设备及环境导致数据分布差

异及漂移现象，使得模型泛化能力不足，且依赖迁移

学习或集成学习等技术提高泛性时伴随较高的学习

成本；其次，异构场景下多厂商设备与协议增加了数

据采集难度，阻碍了模型训练；最后，基于 Pytorch 或

TensorFlow等框架开发的AI算法种类繁多、复杂度高，

难以在异构环境下进行统一的管理与测试。针对上

述问题，本文设计一种基于 AI 的异构光网络仿真平

台，旨在加速AI技术在异构光网络中的创新应用。

1 基于AI的异构光网络仿真平台架构设计
在异构光网络环境下，AI算法与光网络均呈现出

高度的多样性与复杂性。为此，异构光网络仿真平台

的设计需重点关注软件与 AI算法的解耦及规范化等

问题，具体涵盖网络元素（光设备）的全局建模、多协

议数据的采集与处理、仿真结果的可视化分析等

内容。

基于 AI 的异构光网络仿真平台架构框图如图 1
所示。该平台采用分层架构设计，自底向上依次包括

物理资源层、数据处理层、算法引擎层和应用服务层。

这种分层设计赋予平台良好的可扩展性与灵活性，能

够适应不同的异构光网络场景及AI算法需求。

物理资源层作为仿真平台的底层基础设施，由同

步数字体系（SDH）网络及设备、分组光传送网（POTN）
设备、互联网协议（IP）光网络及设备构成。该层不仅

是平台的数据源头，为上层提供设备运行状态和业务

流量等数据，还具备配置指令接收功能，可依据指令

动态调整设备端口、链路带宽和路由表项等参数，从

而实现网络拓扑变更与业务配置。

数据处理层是连接物理资源层与上层应用的数

据中枢，主要功能涵盖指令下发、数据采集、协议适

配、数据清洗、数据上报及存储。其中，指令下发服务

根据业务范围划分为单域控制与多域协同控制：单域

控制服务负责本域内配置指令的解析与下发；多域协

同控制服务则实现跨域设备的配置调度，支持端到端

多域业务的开通与资源协同。数据采集服务通过周

期性主动采集，汇聚平台内所有设备的运行数据、性

能指标与告警信息。协议适配服务利用简单网络管

理协议（SNMP）、网络配置协议（NETCONF）、通用远程

调用框架（gRPC）等主流工业协议解析引擎，屏蔽不同

厂商及技术体制设备的底层协议差异，为上层提供标

准化的数据交互接口。数据清洗服务对原始数据进

行去重、缺失值补全与异常值过滤，剔除无效数据。

最后，数据上报与存储服务将预处理后的数据推送至

上层应用，并持久化存储至数据库，为上层应用提供

坚实的数据支撑。

算法引擎层是赋予平台智能化能力的核心组件，

通过标准 RESTful 接口与应用服务层进行双向交互，

提供模型训练、存储及推理调用的全流程服务。该层

集成了深度学习、迁移学习、集成学习、强化学习等多

种 AI算法框架，涵盖网络规划、故障预测、故障诊断、

路由优化等核心场景的智能算法。

应用服务层是面向用户的交互门户，基于Web技

术构建可视化操作界面。该层主要提供模型管理与

算法管理功能，支持网络规划、故障预测、故障诊断等

仿真场景的分析与服务。此外，还包含日志管理和系

统管理模块，以保障系统的安全性与可维护性。

2 技术集成与工程实现
2.1异构数据采集

通信网络中，不同厂商及类型的光网络设备在通

信协议、报文结构与传输格式上存在显著差异，且各

类协议的交互机制与数据规范互不兼容，这增加了全

域数据统一采集与指令下发的难度。

针对上述问题，仿真平台在数据处理层设计了协

议适配服务。该服务采用双向适配机制，涵盖数据上

行采集与指令下行下发 2个核心流程：在数据采集阶

段，协议适配服务对不同设备上报的原始报文进行解

图1 基于AI的异构光网络仿真平台架构
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析、格式转换与字段映射，将异构数据统一转换为平

台内部标准的 JSON格式；在指令下发阶段，则将上层

应用的标准化配置指令逆向解析为目标设备可识别

的特定协议格式。通过这种透明的协议转换机制，平

台屏蔽了底层设备的协议差异，实现了异构光网络设

备的统一接入与管控，为上层仿真控制与智能分析提

供了可靠的数据基础。

2.2 AI引擎调用

Java 与 Python 分别在网管服务开发与 AI 算法研

发领域具备成熟的生态环境。为解决 Java后端与 Py⁃
thon AI 框架（如 PyTorch/TensorFlow）之间的语言隔离

及高性能调用问题，仿真平台设计了基于 Spring Cloud
（Java）与 Django（Python）的协同调用架构。 Spring 
Cloud 与 Django 的交互示意图如图 2 所示。鉴于两者

均原生支持RESTful通信协议，且该协议具有跨平台、

通用性强、接口定义清晰及便于调试扩展等优势，本

架构通过标准 RESTful接口实现了 2种技术体系的无

缝对接。该设计既保留了 Spring Cloud 在业务流程管

控、集群运维管理及高并发处理上的成熟能力，又发

挥了Django在 Python生态中快速构建Web服务、集成

AI模型与智能算法框架的天然优势。

2.3 AI算法模块化封装

AI算法库是仿真平台的智能核心，集成了多种适

用于光网络的AI算法，按功能可分为AI分析类、AI预
测类和 AI 优化类。AI 分析类旨在回答“正在发生什

么”，包括业务类型识别、网络故障诊断与根因分析、

安全威胁监测、传输质量（QoT）[11]估计及负载类型分类

等，代表算法包括隔离森林（IF）、一类支持向量机

（OC-SVM）、卷积神经网络（CNN）和Transformer等；AI
预测类旨在回答“即将发生什么”，是实现从被动维护

向主动预防转变的关键，涵盖网络中短期/长期业务流

量预测、QoT预测及光网络设备寿命预测等，代表模型

包括自回归积分滑动平均（ARIMA）模型[12]、长短期记

忆网络（LSTM）[13]、时间卷积网络（TCN）[14]、双向门控循

环单元（Bi-GRU）[15]等；AI优化类旨在回答“应该怎么

做”，即通过制定策略或调整配置参数使网络性能达

到最优，具体涉及路由与频谱分配、网络切片资源分

配、光收发器参数调优及 Flex-Grid 光网络优化等，代

表模型包括 Soft Actor-Critic（SAC）[16]、图神经网络

（GNN）[17]等。

为满足多类型算法的统一管理与高效调用需求，

仿真平台通过共性抽取，设计了接口对接处理、模型

训练、模型存储与模型推理 4个标准化模块。调用方

只需传入关键参数，即可指定接口对接规则、模型类

型与具体算法，无需关注底层实现细节。这种设计不

仅保障了各功能单元的独立性与解耦性，更显著提升

了系统的灵活性与可扩展性，为后续新型光网络智能

算法的快速接入、验证与部署奠定了坚实基础。

2.4 典型AI任务工程化

数据漂移与多目标优化冲突是制约 AI 算法从离

线训练走向工程化落地的核心瓶颈。离线环境下训

练的高精度模型，在部署至动态变化的真实光网络环

境后，常因数据分布偏移或多目标相互制约导致性能

显著下降，难以满足实际业务需求。

针对数据漂移问题，仿真平台从模型架构层面引

入迁移学习与集成学习等泛化增强机制。一方面，采

用对齐源域和目标域特征的迁移学习范式，提升模型

对不同网络环境的适应能力；另一方面，通过多模型

集成融合降低单一模型的预测偏差，从而提高预测结

果的可信度。

针对多目标优化中不同目标相互制约、难以全局

兼顾的问题，平台采用权重系数法灵活调整传输延

迟、链路负载均衡度和带宽利用率等核心优化目标的

重要程度，以实现特定场景下关键目标的优先保障与

多目标间的动态平衡。例如，在业务高峰时段可提高

链路负载权重以避免网络拥塞，而在重要保障时段则

提高传输可靠性权重以确保业务质量。

3 典型场景验证
本文选取“跨工况光通信网络设备故障诊断”与

“异构光网络拓扑优化”2种典型场景验证异构光网络

仿真平台的功能有效性。

3.1 跨工况光通信网络设备故障诊断

异构光网络智能运维面临的关键挑战之一，是对

来自不同厂商、型号及运行环境的异构设备进行统一

的状态监控与故障预测。由于这些设备的运行数据

分布会随其自身异构性及运行工况的变化而发生偏

移，该问题与迁移学习中的领域适应问题具有同构

性。因此，本文在仿真平台中选取工业领域经典的

“轴承跨工况故障诊断”作为验证场景，旨在验证通过

图2  Spring Cloud、Django交互示意图

专 题：光 通 信 与 人 工 智 能 融 合
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领域自适应方法解决此类数据分布偏移问题的有效

性，其诊断原理可直接迁移至异构光网络设备的故障

预测场景中。

本文利用凯斯西储大学（CWRU）轴承数据集[18]进

行仿真验证。该数据集分为 4种工况（C1~C4）和 10种

故障类型（0~9）。

针对数据漂移问题，本文利用异构光网络仿真平

台分别完成了基于 CNN 和基于领域自适应的局部最

大均值差异（LMMD）模型的训练与跨工况诊断仿真验

证。训练结果如图 3、图 4 所示。可以看出，CNN、

LMMD模型分别在 35、40次迭代后交叉熵损失收敛到

较低水平，表明此时网络已完成不同工况间的域适应

过程，具备了跨工况泛化能力。 

保存训练好的 CNN、LMMD 模型后，两者在跨工

况（C1~C4）下的故障诊断结果如图 5、图 6所示。根据

图 5计算，CNN模型在跨工况下的 10类故障诊断中的

平均准确率为 73.9%；根据图 6计算，LMMD 模型的平

均准确率达 98.2%。上述结果表明该，仿真平台能够

逼真模拟导致数据漂移的复杂异构环境和多工况条

件，为验证和评估AI模型在真实动态环境中的泛化能

力和鲁棒性提供了高效、可靠的实验环境。

3.2 异构光网络拓扑优化

本文选用 Soft Actor-Critic（SAC）算法作为异构光

网络的路由优化策略。具体流程如下：

用户首先通过仿真平台构建异构光网络拓扑环

境，随后选择 SAC 算法、光网络性能指标（如传输时

延、链路负载率）及模型超参数（如 batch_size、buf⁃
fer_size）等配置项，并向Django服务端发送训练请求。

服务端接收请求后，调用 PyTorch/TensorFlow 框架，基

于经验回放池中的样本数据开展 SAC 模型的迭代训

练。当奖励函数收敛时，服务端返回训练成功通知，

并将训练完成的模型参数持久化存储至数据库。

随后，用户在前端界面选择已训练好的模型及仿

真流量场景，待服务端完成路径优化分析并返回最优

路由策略后，通过前端可视化渲染即可直观观察当前

流量分布下的最优传输路径。

崔京，江尚军，李志刚，等：基于人工智能的异构光网络仿真平台设计

图 4  基于仿真平台的 LMMD 模型训练

图 3  基于仿真平台的 CNN 模型训练

图 6  LMMD 网络跨工况诊断结果 

图 5  CNN 网络跨工况诊断结果

专 题：光 通 信 与 人 工 智 能 融 合
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相较于传统单厂商设备管理平台，本仿真平台提

供了异构环境下统一的设备管控与模型超参数配置

界面，使用户无需深入了解各类设备的底层协议细

节，即可完成全网设备参数、流量模型与优化目标的

协同配置，显著提升了网络规划与仿真实验的效率。

4 结束语
本文设计了一种基于AI的异构光网络仿真平台，

通过分层架构和模块化设计，仿真平台具有良好的可

扩展性和灵活性，可以适应不同体制的光网络设备和

AI算法的研究需求。

通过 2 种典型场景验证，仿真平台在智能运维与

网络拓扑优化等方面展现出显著的价值，仿真结果表

明，平台为异构光网络通信与AI技术的融合提供了高

效、可靠的实验环境，有望加速相关的技术创新和应用

落地，具备重要价值与意义。
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