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异构光网络作为融合多种传输技术和架构的复杂系统，有效地提高了网络的各项性能，但是其复杂性也给网络资源管理、业务路径优化、光网络设备故障诊断和系统性能优化带来了巨大挑战。近年来，人工智能技术的发展为解决通信网络问题提供了创新解决方案，本文旨在设计一种基于人工智能的异构光网络仿真平台，通过集成多种AI算法与数字孪生技术，实现异构光网络的智能化建模、仿真与优化，为未来光网络的研究与开发提供高效、便携、可靠的实验环境。
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As a complex system integrating various transmission technologies and architectures, heterogeneous optical networks effectively improve various network performances. However, their complexity also poses significant challenges to network resource management, service path optimization, optical network equipment fault diagnosis, and system performance optimization. In recent years, the development of artificial intelligence technology has provided innovative solutions for addressing communication network issues. This paper aims to design an AI-based simulation platform for heterogeneous optical networks. By integrating various AI algorithms and digital twin technology, it achieves intelligent modeling, simulation, and optimization of heterogeneous optical networks, providing an efficient, portable, and reliable experimental environment for future optical network research and development.
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引  言
随着人工智能、物联网和云计算等技术的发展，通信网络的复杂度也越来越高[1]。目前，通信网络框架普遍采用开放系统互连(Open Systems Interconnection，OSI)[2]式的分层设计的思想进行搭建。随着通信业务复杂度的提升，光网络也在逐步完成从单一技术体制向多技术融合的异构架构演进[3]。为了完成数据的快速传输，在实际网络环境中，同步数字体系(Synchronous Digital Hierarchy，SDH)[4]、分组传送网(Packet Transport Network，PTN)[5]和光传送网(Optical Transport Network，OTN)[6]等多种光传输技术并存，这些光设备来自不同厂商，彼此共同形成复杂的异构环境，给相关人员带来了巨大的管理挑战。
传统的光网络管理系统通常采用独立分散的管理模式，这种设计很难实现端到端的统一管控和优化，更无法支撑基于网络状态的智能决策。此外，传统光网络管理系统业务实现主要依赖于人工经验和静态配置，难以满足异构网络环境的动态化和多样化要求。软件定义网络(Software-Defined Networking，SDN)[7]和AI技术的迅猛发展为解决上述问题提供了新的思路。其中，SDN技术将网络的控制权从硬件中剥离出来，实现网络的集中化、智能化管理和动态控制，以深度学习为代表的AI技术则可以通过深度特征提取和映射等方式，完成对复杂光网络环境数据的动态拟合，从而可以应用于光网络的性能监测、故障预测、资源分配和信号处理等方面。
综上所述，本文旨在设计一种基于人工智能的异构光网络仿真平台，为处理各类异构光网络复杂业务提供创新性解决方案。具体地，平台的核心功能包括异构光网络建模与仿真、光网络系统数据采集与处理、AI算法训练与开发、智能评估与可视化展示等。通过该平台，研究人员可以方便地验证各种AI算法在异构光网络中的性能，加速AI技术与光网络的融合创新。本文的主要贡献包括：
1. 提出了一种前沿、基于微前端和微服务的前后端完全分离、深度模块化的智能管控平台架构，不仅实现了控制平面与传送平面的分离，更在软件层面实现了业务功能的彻底解耦，支持不同技术栈的子模块独立开发、部署与升级，为异构光网络纳管不同时期、不同制式的设备提供了极高的灵活性和可扩展性，同时支持异构网络元素的统一建模和仿真，提供良好的AI算法平台和实验环境；
2. 设计了一个开放的AI算法库，集成了多种机器学习、深度学习、迁移学习、集成学习和对比学习等算法，用于异构光网络，提升网络的智能化水平；
3. 对光通信网络和AI算法进行深度分析，指出研究中的重难点和对应解决方案，为加速模型创新提供思路；
4. 基于数字孪生技术，实现了物理网络与虚拟平台的实时交互和闭环控制；
5. 通过案例研究验证了平台在智能运维和资源优化等方面的有效性；
下文安排如下：第2章对异构光网络与AI技术融合现状进行总结；第3章给出仿真平台架构设计；第4章通过两个案例验证平台的功能和性能；第5章对仿真平台工作进行总结与展望；
异构光网络与AI技术融合现状
深度学习拟合能力已经在众多领域得到了证明，国内外研究机构和企业纷纷开展在异构光网络环境下使用AI对光通信网络中的各项业务进行完善与优化，已经取得了一系列重要进展。
中国移动在《光网络人工智能(AI)应用白皮书》中指出，AI光网络应用场景主要包括AI分析类、AI预测类和AI优化类。其中，分析类场景包括光缆拓扑智能规划、业务故障智能定位定界等；预测类场景包括光网资源预测、健康预测等；优化类场景则包括光性能智能调测调优、资源智能优化等。这些场景贯穿了光网络的规划、建设、维护与优化全生命周期，为AI的规模化应用构建了坚实基础。
对于光网络中不同业务需求导致的频谱空间异构状态，Ziazet等人基于深度强化学习提出了一种新颖的状态表示方法和奖励函数，通过融入频谱利用率和频谱碎片化信息，有效引导智能体分配合适的路由与频谱资源，解决了弹性光网络中的路由、调制和频谱分配问题[8]。面对不同调制格式，传输距离和光纤类型的光学系统，Yu等人构建了一种基于人工神经网络的迁移学习模型，用于跨调制格式光通信系统的传输质量预测，通过迁移学习将从一个光学系统学到的知识迁移到类似的光学系统中，实现了在新系统中摆脱了对大量训练数据的依赖[9]。对于不同格式、不同速率和不同协议，且有着复杂时空波动的业务信号，Chen等人提出了一种基于集成学习与消息传递神经网络的深度Q网络方法，用于光网络路由优化，由多个EMDQN智能体基于置信上界最高原则选择动作，有效提升了光网络吞吐量与链路利用率以及模型的泛化能力[10]。对于多域光网络协同故障管理问题，Chen等人利用自监督学习应对故障模式异构，利用联邦学习应对管理与数据异构，达到了在多域光网络系统数据分布高度不均衡的情况下取得较高软故障检测率的效果[11]。
综上所述，光网络与AI技术的融合已取得一定成果，但是目前仍然面临着如下问题：
不同业务、设备、环境下网络数据分布不同，存在数据漂移现象[12]，在某一数据分布下训练好的深度模型在其他环境、业务场景下泛化能力差，预测和分析性能低，需要通过迁移学习[13]、集成学习[14]等技术提高模型的泛化能力，相关技术学习成本比较大，对研发和运维人员提出了很大的挑战。
异构光网络场景下，设备来自不同的厂商，使用不用的协议，增大了网络设备数据采集的难度，导致训练模型工作受到阻碍。
AI算法往往由专业团队基于Pytorch或TensorFlow进行开发、训练和部署工作，在异构光网络环境下，存在种类多、复杂度高的特点，不利于AI算法的管理和测试。
针对上述问题，本文设计的基于AI的异构光网络仿真平台，旨在提供一个统一的研究和实验环境，以加速AI技术在异构光网络中的创新应用。
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算法和光网络充满了多样性和复杂性。对此，异构光网络仿真平台设计需要着重考虑到软件、AI算法解耦和规范化等工作。包括网络元素(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。本节将对平台的总体架构、采用的技术栈、各功能模块设计和涉及的AI算法库进行说明。
总体架构
如图1所示，仿真平台采用分层架构设计，自底向上包括物理资源层、数据采集层、算法引擎层和应用服务层。这种分层设计使得平台具有良好的可扩展性和灵活性，可以适应不同的异构光网络场景和AI算法需求。
其中，物理资源层作为平台的底层基础，包括光网络设备和环境资源。考虑到实际通信网络的异构性，平台提供了对多种光网络技术的支持，如SDH网络、分组增强型光传送网(Packet enhanced Optical Transport Network，POTN)网络和IP光交换(IP Optical Switching)网络等。
数据采集层负责从物理资源层收集各种网络数据，包括设备状态、链路利用率、信号质量、流量特征等。通过对设备和控制器数据的采集，可以对真实的异构光网络环境进行仿真模拟，考虑到光网络设备厂家和协议内容不一致，导致的数据不共享问题，平台设计了协议适配服务模块，通过协议适配，可以将不同协议的设备数据转换为Web系统中通用的JSON格式，便于后续统一处理，为上层AI算法提供高质量的数据输入。
算法引擎层是平台的核心，为仿真平台的智能管控进行赋能。具体地，算法层可以依据数据采集层上报的数据，完成数据分析、特征提取和模型训练等操作，其中模型板块集成了异构光网络环境下前沿的深度学习、迁移学习、强化学习和集成学习等模型。算法层依赖Django服务端向仿真平台用户界面提供开放的API接口，实现了用户只需输入训练或使用某款模型必要的超参数，即可用于复杂的光网络业务，方便地完成AI仿真工作。此外，算法库还支持在线学习功能，能够根据实时数据的变化来动态更新模型的参数，以适应异构光网络环境的变化。提高模型的鲁棒性和智能水平。
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应用服务层基于算法引擎层，为用户直观地提供了多种应用服务，如光网络规划、故障预测、资源分配、性能优化等。用户通过仿真平台可以实现复杂的仿真场景。具体地，用户可以在交互页面选择合适的算法，调整其参数，进行复杂AI算法的训练、监控和保存工作。
技术栈



图1. 异构光网络仿真平台架构

仿真平台总体技术栈架构如图2所示，采用微前端(WuJie)和后端微服务(Spring Cloud + Django)的方式，通过引入Django这一Python后端服务框架，可以方便调用调用如Pytorch和TensorFlow等工具包完成前沿AI模型的搭建、训练与实现。
其中，在WuJie微前端框架下，使用Vue组件化开发仿真平台的各个子模块；UI设计采用Element-UI提供的风格和组件进行快速开发；使用Echarts进行图表绘制与展示，使用Axios框架向后端微服务平台发起请求并获取响应数据；在服务端，使用统一的网关实现请求捕获和权限控制等操作，识别到合法请求后转发给对应的SpringCloud和Django服务。具体地，选用Seata实作为微服务中分布式事务的解决方案，实现分布式数据库内容的一致性；使用Feign框架完成微服务之间的相互调用；使用Hystrix提高服务容错能力，当某个微服务出现故障是快速“熔断”，提高系统整体的稳定性；使用Bus消息总线将服务节点连接起来，完成服务配置的批量、自动更新；
在AI核心算法研发方面，使用Numpy高效地存储和处理大型矩阵/数组；使用Pandas完成数据清洗、数据合并、数据转换、数据切片和数据分析等数据预处理工作；使用Scikit-learn完成绝大多数传统机器学习算法的实现，包括分类、回归、聚类、降维等；使用TensorFlow和Pytorch完成各类复杂深度学习算法、模型的研发。
在数据存储方面，使用MySQL存储核心业务数据和设备实时数据；使用Redis作为缓存层，将查询频繁的核心数据存储进内存中，提高系统效率；使用Neo4j作为图数据库存储光通信网络中复杂、高度关联的数据。
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图2. 异构光网络仿真平台技术栈
AI算法库
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。如第2节所述，这些算法按功能可以分为AI分析类、AI预测类和AI优化类。
AI分析类可以理解为“正在发什么”，包括业务类型识别、网络故障诊断和根因分析、安全威胁监测、传输质量(Quality of Transmission，QoT)[15]估计和负载类型分类等。其核心算法可以归类为模式识别问题，旨在通过数据驱动的方式，实现设备、业务的状态感知与异常诊断的闭环。具体建模过程包括：明确分析对象与目标，包括选择某型号的光网络设备或待监测网络业务；数据采集并制作数据集，依据所选光网络设备或业务采集相关数据并制作数据集，如需对激光器进行状态监测，可以采集激光器偏置电流、工作温度和信道中心波长偏移等可以反应激光器状态的数据信号，并进行数据处理与标签标注，并划分为训练集与测试集；模型选择与训练，依据采集的数据样本和优化目标，选择适合的AI算法，常用算法包含隔离森林、一类支持向量机、CNN和TransFormer等；模型验证，利用划分的测试集对模型性能进行验证，使用识别准确率等指标判断所搭建的模型是否从采集数据中发现异常模式。
AI预测类可以理解为“即将发生什么”，是变被动维护为主动预防的关键环节，包括网络中短期/长期业务流量预测、QoT预测和光网络设备寿命预测等。预测类算法的核心是时序模式学习，旨在通过对历史数据进行分析，完成对未来设备或网络状态的预测。具体建模过程包括：明确预测目标与场景，如预测未来24小时的全网流量矩阵或某台设备的剩余使用寿命；数据采集，依据预测目标进行数据采集工作，针对流量矩阵预测，需采集通信网络历史流量数据，针对设备剩余寿命预测，需采集设备温度、CPU和功率等表征设备状态的历史数据；时序特征的构建并划分数据集，采集数据后，按照时间序列对滑动窗口和滞后特征进行设置，然后将数据集划分为训练集与测试集；模型训练，选择模型类型后，通过训练集进行训练，基于时间序列预测模型有ARIMA[16]、LSTM[17]、TCN[18]、Bi-GRU[19]等；模型验证，训练完成后使用测试集对模型进行验证，使用MSE、RMSE等指标判断模型是否可以有效对未来情况做出合理预测，从而为相关人员提供有效的预测性策略。
AI优化类可以理解为“应该怎么做”，包括通过制定策略或配置参数，使网络性能达到最优。具体内容包含路由与频谱分配、网络切片资源分配、光收发器参数调优和Flex-Grid光网络优化等内容。优化类算法的核心是动态制定策略或配置参数，以实现网络资源的最优分配。近年来，强化学习作为解决优化类问题的主流方法，其体建模过程包括：定义优化目标与决策环境。其中优化目标包括对网络总吞吐量、资源利用率实现最大化，或者对端到端时延、网络能耗实现最小化，决策环境包括状态空间、动作空间、状态转移函数和奖励函数，状态空间反映网络的状态信息，包括节点、拓扑和流量等资源。动作空间为在给定状态下所有可以采取的所有操作的集合，其是智能体影响环境，实现优化目标的手段，包括路由与资源分配和网络参数调优等。状态转移函数定义了在智能体执行动作后，从当前状态转移到下一个状态的动态规则，例如在分配频谱块后，状态中的频谱占用矩阵对应位置被标记为“已占用”等。奖励函数指导模型的学习过程，通过设计合理的奖励函数可以使得模型的输出逐步向优化目标靠近，其中，常用模型包括SAC[20]、GNN[21]等。
综上所述，AI分析类负责分析网络的实时状态，AI预测类负责预测通信网络的未来变换趋势，AI优化类负责利用当前状态调整网络资源，提高网络性能。一方面，三者彼此并不是相互孤立的，而是形成了感知-预测-决策-执行的自治环路，为提高智能化水平共同赋能；另一方面，对于同一领域数据，三者可以从不同维度进行管控，具体地，对于QoT，AI分析类侧重于分析网络当前的QoT质量，达到对网络质量实时监测的目的，而AI预测类侧重于使用历史QoT情况去预测未来某刻或某段时间的QoT退化趋势，便于做出决策以提高网络质量。
需要明确的是，上述网络、算法在训练与测试环境数据分布相似下可以取得较好的分析、预测和优化结果，但实际的光网络环境，一方面鉴于环境、业务和设备的复杂多样性导致的数据漂移，另一方面，鉴于某些场景下，用于训练网络的数据和标签等资料不易获取，导致该环境下模型无法训练。为了提高深度模型对不同环境的适应能力，提高在未知环境下的表现，引入迁移学习、集成学习和对比学习等增强模型泛化能力的算法是必要的。同时其通过融合机器/深度学习模型，有利于加速模型创新，提高异构光网络智能化水平，对光通信AI化发展有着重大意义。
典型场景验证	
为了对异构光网络仿真平台进行功能验证，本节选取跨工况光通信网络设备故障诊断和异构光网络拓扑优化进行说明。
跨工况光通信网络设备故障诊断
异构光网络智能运维的一个关键挑战是，对网络中的异构设备(来自不同厂商、型号和运行环境等)进行统一的状态监控与故障预测。而这些设备运行数据的分布会随其自身“异构性”和“运行工况”变化而偏移，这与迁移学习中的领域适应问题同构。因此，本节在仿真平台选取工业领域经典的“轴承跨工况故障诊断”作为验证场景，旨在验证通过领域自适应的方式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。
异构光网络仿真平台使用凯斯西储大学(Case Western Reserve University， CWRU)轴承数据集进行仿真，对CWRU数据集划分工况和故障类型分别如表1、表2所示。
表1 CWRU数据工况划分
	工况
	电机转速(rpm)
	电机负载(HP)

	C1
	1797
	0

	C2
	1772
	1

	C3
	1750
	2

	C4
	1730
	3


表2 CWRU数据故障划分
	故障标签
	故障位置
	故障直径(英寸)

	0
	内圈
	0.007

	1
	内圈
	0.014

	2
	内圈
	0.021

	3
	外圈
	0.007

	4
	外圈
	0.014

	5
	外圈
	0.021

	6
	滚动体
	0.007

	7
	滚动体
	0.014

	8
	滚动体
	0.021

	9
	正常
	-


针对3.3提到的数据漂移问题，使用异构光网络仿真平台分别完成基于CNN和基于领域自适应的局部最大均值差异(Local Maximum Mean Discrepancy， LMMD)模型的训练和仿真测试验证。
局部最大均值差异（LMMD）是一种细粒度的域适应度量方法。其核心思想在于基于类别的条件分布对齐。该方法通过利用目标域数据生成的伪标签，分别计算并最小化每个类别在源域和目标域子分布之间的距离，有效实现类级别的域适配，完成跨工况故障诊断任务。
使用平台对CNN、LMMD进行训练，在仿真平台上的得到的训练曲线如图3、图4所示，横坐标代表训练迭代次数，纵坐标代表损失函数值(CNN：交叉熵损失；LMMD：LMMD损失)。仿真平台可以监测在自定义超参数情况下，模型训练过程中损失函数的变化情况，具体地，CNN网络在35次迭代左右，交叉熵损失便收敛到较小值，这表明该网络已经学到了C1工况下的故障知识，而LMMD网络在训练好的CNN网络基础上，再进行了50多次迭代，其损失在第40次迭代后达到较低值，然后在一定范围内波动，这表明此时该网络已完成不同工况下的域适应工作。
[image: ]
图3. 基于仿真平台的CNN模型训练
[image: ]
图4. 基于仿真平台的CNN-LMMD模型训练
保存训练好的模型之后，二者在变工况下进行故障诊断的结果如图5和图6所示，CNN的跨工况10类故障的平均诊断准确率为73.9%，CNN-LMMD的跨工况10类故障的平均诊断准确率为98.2%，通过特征适配，跨工况诊断识别准确率提高了24.3%。这是由于在工况变化时，由于振动信号分布偏移的影响，CNN模型因难以区分故障位置或尺寸相近的类别而出现误判。而基于域适应的LMMD模型通过特征对齐，提升了模型的泛化能力，实现了高质量的跨工况故障诊断。
。[image: ]
图5. CNN网络跨工况诊断结果
[image: ]
图6. CNN-LMMD网络跨工况诊断结果
异构光网络拓扑优化
在本仿真实验中，网络异构性体现为同时存在IP光交换、SDH和POTN设备，这些设备的数据处理速度和承载效率均存在差异。因此，拓扑优化算法不仅需要计算路径长度，还需考虑到网络传输延迟和资源利用等指标，这使得问题从传统的单目标最短路由寻优演变为一个多约束、多目标的组合优化问题。
本节针对异构光网络环境下，业务开通中的最优路径寻优工作，采用前沿的柔性执行者-评论者(Soft Actor-Critic，SAC)算法对通信网络路由进行优化。SAC隶属于深度强化学习算法，擅长处理连续动作空间的控制问题，核心思想是在追求最大化累计回报同时，最大化策略的熵，考虑到了对环境的高效探索和稳健利用。其目标函数如式(1)所示：
   （1）
其中，表示策略下的分布，表示折扣因子，是在状态执行动作获得的奖励，代表策略在状态下的熵，衡量了策略在该状态下的随机性，熵值越大，表明模型对环境的探索随机性越大，不容易陷入局部最优的困局。是温度参数，用于平衡奖励最大化和熵最大化之间的重要性。
SAC训练目标：异构光网络仿真平台中SAC算法的训练目标为寻找到可以降低传输延迟和提高链路利用率的最优拓扑路径。
具体指标包括，根据算法选择的路由路径path，在时间片t内，路径中的传播时延可以表示为式(2)：
        （2）
其中，表示节点和之间的传播时延。
单条链路的负载情况可以表示为式(3)：
                 （3）
其中，表示时间片内该链路中的数据包数量，表示数据包的平均大小，B表示链路带宽。则此时间片内，路由传输路径path所经过的m条链路的平均链路负载率可以表示为式(4)：
        （4）
基于上述目标，SAC的奖励函数可以表示为式(5)：
           （5）
其中，1、2作为超参数，负责控制两个目标的权重，且1+2=1，a、b为奖励调整因子，负责将各状态计算出的数值结果调整至同一数量级。
SAC量化分析：在异构光网络仿真平台上，对于如图7所示的网络拓扑，应用SAC和Dijkstra算法，通过python脚本进行30次数据传输仿真模拟，得到的路由延迟和负载率仿真结果分别如图8和图9所示。
[image: 19d9e23ef90f2f0916103b3fa66d7302]
图8 SAC和Dijkstra平均路由延迟
[image: f0ab3c3f4543c687179469b14575b83e]
图9 SAC和Dijkstra平均负载率
在30次数据流模拟的仿真实验中，Dijkstra算法的平均延迟为116.97ms，而SAC算法为114.53ms，一定程度上降低了网络延迟。在链路负载率方面，Dijkstra的平均负载率为0.83，SAC的平均负载率仅为0.62。得益于智能依据流量分布选路的优势，SAC在满足业务时延要求的情况下，有效降低了链路的平均负载率。
平台仿真流程：用户通过仿真平台搭建好异构光网络拓扑环境，其次选择SAC算法、光网络性能指标(传输延迟、链路负载)和模型超参数(batch_size、buffer_size)等内容，然后发送请求到Django服务端，服务端收到请求后，调用Pytorch/TensorFlow框架，基于经验回放池中的数据进行SAC模型迭代训练。最后在奖励值收敛时，返回训练成功的信息通知用户，并将模型信息保存进数据库。此后，在前端选择训练好的模型和仿真流量数据方案，等待服务端模型分析完毕并上报最优路径后，通过前端渲染，即可观察到当前流量分布下的最优路径。


图7.异构光网络仿真物理拓扑

总结与展望
本文提出了异构光网络仿真平台的创新性设计方案，实现了异构网络的统一建模、AI模型训练和应用等功能。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。
通过案例验证，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，案例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。
在未来，光网络将继续逐步向智能化方向发展，前沿的AI算法也会不断演进。这意味着仿真平台将在智能光网络通信研究领域迎来更多的发展机遇。在这种环境下，平台需要不断融合新兴技术，并迭代自身技术栈，逐步增强对异构光网络系统的仿真能力，为构建未来智能光网络提供坚实支撑。
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