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0 引言
光纤通信网络是信息社会的重要基石，其传输性

能的精准监测直接关系到网络的稳定运行。误码率

（BER）作为衡量光网络传输质量的关键指标[1-2]，其水

平受衰减、色散、非线性效应、偏振模色散等多种物理

因素共同影响。这些损伤因素导致信号失真，并最终

决定系统BER。因此，BER预测是光网络性能监控的

核心任务。

现有的 BER 预测方法主要分为传统解析方法与

数据驱动方法两大类。传统解析方法以物理信道模

型为基础，通常在加性高斯白噪声（AWGN）假设下开

展分析。对于开关键控（OOK）等典型调制方式，BER
与Q因子满足特定关系，其中Q因子量化了接收信号

的信噪比[3]。尽管理想条件下此类模型可提供理论支

撑，但在实际传输环境中，色散、非线性干扰、器件非

理想特性等多因素耦合造成的复杂动态损伤难以被

精确表征[4]。模型与实际物理传输过程存在的固有偏
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摘要：针对光通信系统误码率（BER）预测中传统模型的局限性与数据驱动方法信息利用不充分的问题，提出一种基于深

度学习的双流特征融合光通信BER预测网络（DF-BERNet）。该网络并行处理2路特征：一是从原始物理参数中提取全局

特征；二是通过快速傅里叶变换（FFT）构造局部工程化特征。2路特征经拼接融合后，由多层感知机（MLP）进行回归预测。

实验结果表明：相较于基准MLP模型（R2=0.936），DF-BERNet的预测决定系数R2提升至0.985。该网络通过整合宏观与局

部互补信息，显著提升了BER预测的准确性与鲁棒性。
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Abstract：To address the limitations of traditional models and the insufficient information utilization of data-driven methods in 

bit error rate（BER）prediction for optical communication systems，a dual-stream feature fusion optical communication BER 

prediction network based on deep learning，termed DF-BERNet，is proposed. This network processes two feature streams in 

parallel：one extracts global features from raw physical parameters，and the other constructs local engineered features via fast 

Fourier transform（FFT）. The two feature streams are concatenated and fused，and then fed into a multilayer perceptron（MLP）

for regression prediction. Experimental results demonstrate that compared to the baseline MLP model（R2=0.936），DF-BERNet 

achieves a coefficient of determination R2 of DF-BERNet has been improved to 0.985. By integrating complementary macro-

level and local information，the network significantly enhances the accuracy and robustness of BER prediction.
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差，导致传统解析与半解析方法在面向现代高速、长

距离光通信系统时，准确性与鲁棒性存在明显局限。

随着人工智能技术的发展，数据驱动方法为光通信性

能预测提供了新路径[5]。早期研究采用支持向量机、

决策树、随机森林等传统机器学习算法，但均依赖人

工特征工程，表征能力有限，难以充分拟合复杂非线

性关系。近年来，深度学习凭借优异的非线性建模与

自动特征提取能力，展现出巨大潜力。例如，卷积神

经网络（CNN）这类模型在光性能监测中取得一定成

效[6]；多层感知机（MLP）已被用于数字预失真以补偿非

线性损伤[7]，并在现场可编程门阵列（FPGA）上验证了

其在处理光信号非线性损伤方面的可行性。部分研

究尝试融合传统统计模型与深度学习，以提升复杂信

道下的模型鲁棒性[8]。然而，当前数据驱动方法仍存

在不足：多数研究采用单一信息输入，特征提取方式

相对简单，未充分利用多源数据的互补特性。现有方

法往往无法兼顾原始物理参数所蕴含的系统全局宏

观信息，以及经变换后反映信号局部动态结构的工程

化特征。这种信息利用的不充分性，限制了预测精度

的进一步提升。为此，本文提出一种基于深度学习的

双流特征融合光通信误码率预测网络（下文简称

DF‑BERNet）。该网络通过并行分支融合原始物理参

数表征与工程化特征，协同学习系统宏观状态与信号

局部动态信息，有效提升 BER 预测精度与泛化能力[9]。

1  DF-BERNet
1.1 模型总体架构

本文提出的 DF-BERNet 模型结构如图 1 所示。

该模型联合利用原始信号数据与物理特征信息，从互

补视角开展学习建模，可有效捕捉信号时频特性与

传输系统物理属性，实现 BER 的高精度预测。DF-
BERNet 的核心为双流特征融合网络，分别处理 2 路
不同来源的输入数据：

1）全局物理参数直接表征分支：直接接收描述光

通信链路状态的原始多维物理参数作为输入。这些

参数是在实验或仿真中直接测定或设定的宏观配置

信息，旨在反映系统整体状态对BER的影响。

2）工程化物理特征提取分支：依据物理机制提取

通信参数特征。对于每一组实验参数，本模型将其视

为一个数值序列，从中提取时域统计特征和基于快速

傅里叶变换（FFT）的频域统计特征。此举旨在挖掘参

数间的内在交互规律及局部动态结构信息。

这 2 路特征随后进入双流特征融合网络，通过拼

接融合后由MLP进行回归预测，最终输出BER预测值

y。通过这种设计，模型可同时利用系统级配置与信号

级畸变细节，克服单一特征源的局限性。

1.2 全局物理参数直接表征分支

DF-BERNet 的第一个核心组件是全局物理参数

表征分支。该分支的设计目标是：从描述光通信系统

整体配置与宏观状态的原始多维物理参数中，建立这

些参数与BER之间的映射关系。

该分支首先对原始物理参数集执行标准化处理，

以消除不同物理量纲带来的数值差异；随后，通过主

成分分析（PCA）实现特征降维与去相关，得到 PCA 特
征 T。该过程可有效凝练原始参数的核心信息，在最

大程度保留数据内在差异性的同时，获取高代表性低

维特征，为后续MLP网络提供易于学习的特征基础。

1.3 工程化物理特征提取分支

为进一步挖掘原始物理参数中与 BER 相关的潜

在关联模式，DF-BERNet 设计了工程化物理特征提取

分支。与全局参数表征分支直接处理原始参数不同，

该分支以原始物理参数集Xraw 中单次实验对应的完整

参数组合为单元，通过数学变换与统计计算构建工程

化特征F。
具体而言，对每一参数组合向量，分别计算均值、

标准差、偏度及峰度，以刻画参数分布与离散特性；同

时对其执行 FFT并提取频谱统计特征。此处，FFT 并
非用于解析物理频率分量，而是以数据驱动方式完成

基函数展开，其系数统计分布可反映参数间的内在交

互规律，为模型提供与原始参数空间互补的特征

视角。

1.4 双流特征融合网络

本文所设计的双流特征融合网络具备天然互补

性，二者分别从不同维度刻画光通信系统损伤对BER 

图 1  DF-BERNet 模型结构图
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的影响机制。

全局物理参数直接表征分支处理系统宏观配置

原始多维参数，可明确系统工作点，提供与系统设计

强相关的全局背景信息。但光纤传输中的瞬时畸变、

色散累积、非线性相位噪声等复杂动态过程，难以通

过静态宏观参数完整表达。工程化物理特征提取分

支针对上述不足，对原始参数（尤其时变信号与信道

响应参数）进行 FFT 频域变换，所构建的工程特征 F
能够有效揭示数据内在物理结构，如频率分量畸变、

噪声频谱分布、非线性互作用谱线等局部精细信息，

弥补了原始时域/宏观参数的表达局限。

简言之，全局分支刻画系统配置，工程特征分支

表征信号动态变化。2 路特征的融合并非简单信息叠

加，而是实现系统全局配置信息与信号局部动态损伤

特征的深度关联，使模型可同时利用系统级配置与信

号级畸变细节，更全面地掌握致BER劣化的多源物理

机理，有效避免单一特征视角带来的关键损伤信

息丢失，进而提升预测精度与复杂损伤环境下的鲁

棒性[10-12]。

本文采用特征拼接实现融合，该方式简洁高效且

可无损保留 2路信息，为后续网络学习特征交互提供

基础[13]。对每个样本，将 T与F沿特征维度连接，得到

更丰富的融合特征向量如式（1）所示。

h fused = concat ( )T，F （1）
然后，这个拼接得到的融合特征向量 h fused 被送入

一个专门的融合预测网络，记为 fpredict。该网络由一个

MLP 层构成。此网络的核心职责是对前文高度整合

的特征信息进行进一步的非线性变换、信息提炼，

并最终将其精确地映射到对 BER 的连续值预测，如

式（2）所示。

ŷBER = fpredict ( )h fused ; Θpredict （2）
式中：ŷBER 为模型预测得到的 BER 值，Θpredict 为网络训

练得到的模型参数。

DF‑BERNet 采用端到端训练，以均方误差（MSE）
为损失函数LMSE，其表达式为

LMSE = 1
N∑

i = 1

N   （yi - ŷBER，i）
2 （3）

式中：N为样本总数，yi为第 i个样本的真实BER值。

DF-BERNet 通过高效的梯度下降优化算法最小

化损失函数LMSE，从而全面学习从2路信息源中提取关

键特征、智能融合多源信息，并最终实现对光通信系

统BER的精确预测。这种双流特征融合网络的设计，

充分利用了不同特征表示的互补优势，克服单一特征

源带来的局限性，从而在复杂的实际应用场景中展现

出更优的性能。

2 实验与结果分析
为验证DF‑BERNet的有效性与先进性，本文从数

据集、评价指标、对比方案、消融实验、泛化性能等方

面开展系统性实验，全面分析模型的预测精度与鲁

棒性。

2.1 数据集采集

实验采用Kaggle平台公开的OptiCom Signal Qual‑
ity Dataset数据集，所有信号数据均经标准化预处理，

保证模型训练过程的一致性与稳定性。依据本文设

计的特征提取方案，从原始数据中提取时域统计特征

与 FFT频域特征，充分挖掘数据的统计特性与频谱规

律，为BER高精度预测提供有效信息支撑。

2.2 融合策略对比实验设计

DF-BERNet的核心在于双流特征融合网络，而特

征拼接融合策略是该网络中实现多源信息整合的关

键融合策略。为验证该拼接策略相较于其他常见融

合方式的优势，本文将其与加权求和、注意力机制及

门控融合 3 种典型融合策略进行对比实验。以 MSE、

均方根误差（RMSE）、决定系数R²为评价指标，结果如

表 1 所示。可以看出，本文采用的特征拼接融合策略

各项指标均最优。这是因为拼接操作能够无损保留

双流分支提取的多源互补信息，完整维系了宏观物理

参数与微观频域统计特征间的内在关联；相比之下，

加权或门控融合往往涉及线性组合或非线性映射，易

引发特征压缩或关键信息丢失。拼接融合有效规避

了上述局限，促使网络充分学习不同维度特征间的深

层耦合机制，从而显著提升了BER预测精度与模型鲁

棒性。

2.3 消融实验

为定量评估DF‑BERNet对BER的预测性能，本文

设计了 2组对照消融实验：仅以原始物理参数为输入

表 1  融合策略对比实验结果

融合策略

加权求和

注意力机制

门控融合

特征拼接融合

MSE

1.60×10-3

2.41×10-3

3.39×10-3

0.75×10-3

RMSE

0.040

0.049

0.058

0.027

R²

0.961

0.953

0.933

0.985
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的 MLP 模型（原始数据组）和本文构造的工程化物理

特征为输入的 MLP 模型（特征数据组）。所有模型均

在相同数据集划分、超参数配置及训练策略下进行优

化与评估，采用 MSE、RMSE 和 R²作为统一评价指标，

结果如表 2 所示。可以看出，本文提出的DF-BERNet
（双流特征融合组）展现出最优的预测性能：MSE 降
至 0.75×10−3，RMSE 为 0.027，R²达 0.985。定量对比分

析显示，相较于原始数据组，双流特征融合组的 MSE 
相对降低 76.78%；相较于特征数据组，双流特征融合

组的 MSE 亦降低 66.06%。上述结果充分验证了双流

特征融合网络的有效性：通过全局物理参数表征与工

程化变换特征的协同融合，模型能够充分利用两类特

征的互补优势，增强对复杂传输损伤的联合表征能

力，从而显著提升BER预测的精度与拟合优度。

2.4 对比实验

为全面评估本文提出的 DF-BERNet 在光通信系

统BER预测任务中的性能，将其与多种经典的机器学

习回归算法及一个标准的MLP模型进行了横向对比。

基准对比方法包括随机森林回归（RFR）、支持向量回

归（SVR）以及梯度提升树（GBT），实验结果如表 3 所

示。可以看出，本文所提DF‑BERNet在各项评价指标

中均取得最优结果，预测性能显著优于其他传统机器

学习算法。上述结果验证了 DF-BERNet 的双流特征

融合网络的有效性：一方面，以 MLP 为代表的深度学

习模型凭借多层非线性映射结构，具备更强的复杂关

系拟合与隐式特征挖掘能力；另一方面，DF-BERNet
通过双分支并行提取全局物理参数与工程化频域特

征，并采用无损拼接策略实现多源信息深度整合，可

从系统配置与信号动态双视角协同捕捉影响 BER 的

关键物理机制。这种互补特征的联合表征与端到端

协同学习，有效克服了单一模型或单一特征源的信息

表达局限，从而在复杂传输损伤场景下实现了BER预

测精度的实质性突破。

2.5 融合特征的模型泛化性分析

为进一步验证 DF-BERNet 所构建的双流特征融

合网络（即全局物理参数表征与工程化特征提取）及其

拼接融合策略的普适应用价值与泛化能力，规避性能

提升仅适配单一网络结构的偶然性问题，本文将优化

后的融合特征向量迁移至多种经典机器学习回归模

型中进行对比测试，结果如表4所示。

由表 4 数据可知，SVR 模型引入融合特征后性能

提升幅度最为显著，R²由 0.915提升至 0.969，在全部传

统机器学习对比模型中综合预测效果最优。GBT 模

型引入融合特征后预测性能同样稳步改善，R²由 0.867
提升至 0.892，整体提升幅度略低于RFR与 SVR模型。

实验结果表明，即便针对GBT这类自带特征构建与自

适应筛选能力的集成学习模型，本文所提双流特征融

合网络仍可补充有效隐性关联特征，持续赋能模型提

升BER预测综合精度，充分印证了模型良好的泛化适

配能力。

2.6 基于不同模型的性能分析

本文 DF-BERNet 模型为基于 MLP 的双流特征融

合预测网络，其收敛情况如图 2所示。可以看出，在初

始 25轮迭代中，训练集与验证集的 MSE均迅速下降，

表明模型具备高效学习数据特征的能力。经过 25~
125 轮的调整期后，模型自 125 轮起进入稳定收敛状

态，此时训练集与验证集的MSE均维持在较低水平且

变化平缓，两者之间差异稳定，充分证明了模型具有

良好的拟合性能。
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表 3  对比实验结果

模型类型

RFR
SVR
GBT
MLP

DF-BERNet

MSE
6.05×10⁻3

4.29×10⁻3

6.73×10⁻3

3.23×10⁻3

0.75×10⁻3

RMSE
0.077
0.065
0.082
0.056
0.027

R²
0.881
0.915
0.867
0.936
0.985

实验组

原始数据

特征数据

双流特征融合

MSE
3.23×10⁻3

2.21×10⁻3

0.75×10⁻3

RMSE
0.056
0.047
0.027

R²
0.936
0.956
0.985

表 2  消融实验结果

表 4  融合策略的泛化实验结果

模型类型

RFR
SVR
GBT

RFR（融合）

SVR（融合）

GBT（融合）

MSE
6.05×10⁻3

4.29×10⁻3

6.73×10⁻3

3.58×10⁻3

1.54×10⁻3

5.46×10⁻3

RMSE
0.077
0.065
0.082
0.059
0.039
0.073

R²
0.881
0.915
0.867
0.929
0.969
0.892
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为验证双流特征融合网络的通用性，本文进一步

在 GBT 和 SVR 模型上进行了泛化实验。实验结果表

明，引入特征融合显著提升了传统机器学习模型的预

测性能：对于 GBT 模型，特征融合帮助模型更高效地

捕捉数据中的主要非线性规律，在减少收敛所需迭代

次数的同时，将预测决定系数R²从 0.867提升至 0.892；
对于 SVR 模型，特征融合构建了更具线性可分性与结

构化的信息空间，助力模型构建更优的回归超平面，

使其 R²由 0.915显著跃升至 0.969。上述结果证实，本

文提出的DF-BERNet具有高度的模型无关性，能有效

赋能各类基线算法，弥补单一特征源的信息局限。

3 结束语

为解决光通信 BER 预测中多源信息融合不充分

的问题，本文提出了DF-BERNet模型。通过构建全局

物理参数与局部工程化特征的双流特征融合网络，有

效捕捉了系统宏观状态与信号微观动态的互补信息。

实验结果表明：DF-BERNet的R²高达 0.985，性能显著

超越各类基准模型。同时，泛化实验证明该双流特征

融合网络具备模型无关性，能普遍赋能 SVR、随机森林

等传统算法，验证了多视角特征工程的普适价值。

未来工作将聚焦于两点：一是在真实动态光网络

环境中验证模型的实时性与泛化能力；二是开展模型

轻量化研究，以满足边缘侧低功耗部署需求，加速其

工程化应用进程。
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