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基于递阶粒子群优化径向基函数人工神经
网络的光性能监控

付丽辉
（淮阴工学院电子与电气工程学院，江苏 淮安２２３００３）

摘要　为解决差错反向传输神经网络在透明可重构光网络光性能监测中精度不足的问题，提出一种基于优化的径

向基函数人工神经网络的光性能监测方案。在该方案中，以信号眼图参数为网络输入，以光信噪比、色散和偏振模

色散为网络输出；采用二进制与十进制相结合编码的递阶粒子群方法，用适应度函数引导粒子向小规模和小误差

方向运动，进行神经网络的结构与参数自适应优化；分别以不同光信噪比，不同色散和偏振模色散水平仿真信道中

传输速率为４０Ｇｂ／ｓ差分相移键控仿真信号，进行网络训练和测试，并将测试结果与相同情形下基于差错反向传

输法神经网络的光性能监测结果进行比较。结果表明，所提方案在保有人工神经网络方案优点的基础上，有着更

好的监测精度。
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１　引　　言

随着光通信技术与ＩＰ技术的结合，光网络已不再是简单的光纤传输链路，而是在光链路提供大容量、长

距离、高可靠性传输媒质的基础上，利用光控制技术实现多节点网络的互联、光层交换、路由，组成智能化的

可重构透明传输光网络。光性能监控（ＯＰＭ）是光网络运行中差错管理和服务质量保证的基础，是光网络研
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究领域新出现的重要方向之一［１～３］。

为实现对光信道中信号衰减的动态补偿和网络动态重构，要求ＯＰＭ能够对影响信号脉冲质量的３种主要

因素，即光信号信噪比（ＯＳＮＲ）、色散（ＣＤ）和以差分群延时（ＤＧＤ）表示的偏振模色散（ＰＭＤ）及其时变特性同时

监测，监测过程对数据格式和调制过程透明。由于存在着放大自发辐射和交叉相位调制噪声及其积累等因素，

ＣＤ和ＤＧＤ及其时变特性与脉冲畸变间关系复杂
［４～６］，在人们已提出的包括延迟抽头法、射频谱分析和光纤参

量放大法等ＯＰＭ方案中，或是监测效果欠佳，或是对网络与调制过程有着较大的影响
［７～１０］。

Ｊａｒｇｏｎ等
［１１］中提出基于差错反向传输人工神经网络（ＢＰＡＮＮ）的ＯＰＭ，利用眼图参数对信道质量的

敏感性和ＡＮＮ的智能性，用实测数据进行ＡＮＮ训练，训练后的ＡＮＮ同时实现了对ＯＳＮＲ、ＣＤ和ＤＧＤ及

其变化的透明监测。但是，由于ＢＰＡＮＮ隐层神经元数、初始权值随机设定，且易陷入局部最优，该方案监

测精度不够，没能较好地克服ＢＰＡＮＮ的缺陷
［１２～１５］。

本文提出一种基于径向基函数人工神经网络（ＲＢＦＡＮＮ）的ＯＰＭ 方案。该方案利用ＲＢＦＡＮＮ的结

构自适应、输出与初始权值无关和全局逼近特性佳等特点，辅之以自适应递阶粒子群方法进行网络优化。然

后，在不同ＯＳＮＲ、ＣＤ和ＤＧＤ取值信道中，以４０Ｇｂ／ｓ速率的归零差分相移键控（ＲＺＤＰＳＫ）信号为对象，

应用眼图参数进行网络训练。利用训练好的网络进行ＯＰＭ，并将所得结果与相同条件下基于ＢＰＡＮＮ的

结果进行比较，以验证其有效性。

２　基于眼图的ＯＰＭ原理

作为数字传输系统信号质量的一种时域评估方法，根据眼图的犙值、闭合度、抖动的均方根值和过零点

振幅等特征参量，可以获得系统的噪声容限、定时误差、定时抖动等信息。ＯＳＮＲ将影响眼图的犙值和闭合

度，而ＣＤ和ＰＭＤ或ＤＧＤ则主要通过信号脉冲弥散影响眼图，即光纤链路中噪声与各类色散等ＯＰＭ 对

象，对眼图有着敏感的影响。为验证上述分析，以４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ信号为例，进行了不同质量信道中传输

的眼图仿真实验。

不失一般性，光载波中心波长取１５５０ｎｍ，半峰全宽１０ＭＨｚ；信号的调制由马赫 曾德尔干涉仪和４阶

贝塞尔 汤姆生滤波器组合完成。图１为部分仿真结果，其ＯＳＮＲ为３２ｄＢ。

图１ 不同信道质量水平下４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ信号的眼图。（ａ）无ＣＤ情形；（ｂ）仅存在ＤＧＤ情形（４０ｐｓ）；

（ｃ）仅存在ＣＤ情形（８００ｐｓ／ｎｍ）；（ｄ）同时存在ＣＤ（８００ｐｓ／ｎｍ）与ＤＧＤ情形（４０ｐｓ）

Ｆｉｇ．１ Ｅｙｅｄｉａｇｒａｍｓｏｆ４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫｃｈａｎｎｅｌｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｉｍｐａｉｒｍｅｎｔｓ（ＯＳＮＲ＝３２ｄＢ）．（ａ）Ｎｏｎｅ；

（ｂ）ＤＧＤｏｎｌｙ（４０ｐｓ）；（ｃ）ＣＤｏｎｌｙ（８００ｐｓ／ｎｍ）；（ｄ）ＤＧＤ（４０ｐｓ）ａｎｄＣＤ（８００ｐｓ／ｎｍ）

图２ ＲＢＦＡＮＮ结构示意图

Ｆｉｇ．２ ＳｃｈｅｍａｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＢＦＡＮＮ

由图１可知，张开高度、宽度、最佳抽样时间、闭眼速率、定时抖动、上升下降时间和不对称性等，均对信

道质量敏感响应。这表明眼图参数与信道质量间存在着某种确定性的映射关系。这种映射关系的复杂性，

使其解析解非常难以获得［４～６］。但是，利用ＡＮＮ的智能性，通过适当的训练数据采集，训练后的ＡＮＮ网络

应该能够以较高的精度逼近或拟合出这种映射关

系［１１～１５］，且对数据格式和调制方式透明。

３　ＲＢＦＡＮＮ网络及其优化

３．１　犚犅犉犃犖犖性能及其决定

ＲＢＦＡＮＮ在多维函数拟合上已有着较好的应用，

具有图２所示拓扑结构的单隐层ＲＢＦＡＮＮ能够以任意

０８０６０２２
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精度逼近任意连续函数［１２，１３］。

图２中，犡（狋）＝ ｛狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋）｝为网络的输入，犺犼（狋），犼＝１，２，…，犕 为隐层神经元的输出，

狑犼犾，犾＝１，２，…，犔为隐层到输出层神经元的权值，狔ｌ为网络的输出。隐层神经元采用径向基函数

犺犼（狋）＝Φ 狘狘狓（狋）－犮犼［ ］狘狘 ＝ｅｘｐ －∑
狀

犻＝１

［狓犻（狋）－犮犼］
２

２狊２｛ ｝
犼

， （１）

式中犮犼，狊犼分别为隐层神经元函数的中心和宽度变量。则有网络输出为

狔犼（狋）＝∑
犕

犼＝１

犠犼犾（狋）犺犼（狋）． （２）

由（１）式和（２）式可知，网络性能由犕（２狀＋犔）个网络参数

犮犼１，犮犼２，…，犮犼狀；狊犼１，狊犼２，…，狊犼狀；狑犼１，狑犼２，…，狑犼｛ ｝犔 （３）

共同决定。通过对犕、狀和犔 及权重值的优化，可以实现ＲＢＦＡＮＮ拟合精度的优化。

３．２　犚犅犉犃犖犖的递阶粒子群优化

粒子群优化（ＰＳＯ）具有计算简单、收敛速度快等优点；递阶结构粒子群优化（ＨＰＳＯ）通过二层混合编

码，自适应确定网络结构，提高了算法性能，能更好地改善优化后网络预测精度［１２～１５］。

图３ 递阶粒子群优化中粒子结构示意图

Ｆｉｇ．３ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｉｎＨＰＳＯ

ＨＰＳＯ中粒子结构如图３所示。其中，犮犻，狊犻，狑犻，

狏犮犻，狏狊犻，狏狑犻分别对应第犻个粒子的数据中心、宽度、权值及

其对应的速度，采用十进制编码，初始值随机给定。犫犻，狏犫犻

则分别为网络结构对应粒子的位置和速度，采用二进制

编码，取值为“０”或“１”。犫犻 取值“１”时，表明该神经元为

网络中激活神经元，犫犻 取“１”的个数即为隐层神经元个

数。由此可知，ＨＰＳＯ中的每个粒子既包含网络结构信

息犕，又携有网络参数信息。

据此，（２）式可以改写为

狔犼（狋）＝∑
犕

犼＝１

犫犼犠犼犾（狋）犺犼（狋）． （４）

为保证粒子飞翔的有效性，飞行总是优先发生于位置靠前的粒子。粒子的排位通过下式所示适应度函数

决定

犉ｆｉｔｎｅｓｓ（犻）＝犙ｅｘｐ（－犕／犆）／∑
犘

犽＝１

犉２ｅｒｒｏｒ（犻犽）， （５）

犉ｅｒｒｏｒ（犻犽）＝ 狔
（犽）－狔（犽［ ］）， （６）

式中犙 为用于网络优化和训练的样本数量，犕 为隐层神经元数，犆 为给定的常数，犘 为输入的样本数，

犉２ｅｒｒｏｒ（犻犽）为网络对第犽个输入样本对应的输出误差平方，狔
（犽）和狔（犽）分别为第犽个样本输入时网络输出

与实际输出值。由（６）式知，当犕 较小且对每个样本输入的误差和也较小时，适应度函数取值将较大，表示

相应的粒子较好。

粒子的飞翔分为两步：结构粒子飞翔与参数粒子飞翔。结构粒子按下述方程更新位置

犫犼（犽＋１）＝
１， ｒａｎｄ（·）＜狊［狏犼（犽＋１）］

０，｛ ｏｔｈｅｒｓ
， （７）

狊［狏犼（犽＋１）］＝
１

１＋ｅｘｐ［－狏犼（犽＋１）］
． （８）

隐层神经元数目不能小于２。因此，如果飞翔后的粒子数小于２，则随机挑选几个位置取值为“０”粒子使之变

成“１”，直到优化后相应隐层中神经元数大于２。参数粒子更新与普通ＰＳＯ算法相同。与普通ＰＳＯ算法不

同的是，ＨＰＳＯ以适应度值引导，通过自适应确定粒子飞行的最优维数
［１３］

犖（犻Ｄ）＝
犳ｇｂｅｓｔ

犳ｇｂｅｓｔ＋犳ｐｂｅｓｔｉ
犖ｇｂｅｓｔ＋

犳ｐｂｅｓｔ

犳ｇｂｅｓｔ＋犳ｐｂｅｓｔｉ
犖ｐｂｅｓｔｉ， （９）

式中犖（犻Ｄ）表示第犻个粒子需要飞行的维数，犳ｇｂｓｔ，犳ｐｂｅｓｔｉ分别为ｇｂｅｓｔ和ｐｂｅｓｔｉ的适应度值，犖ｇｂｅｓｔ，犖ｐｂｅｓｔｉ分别
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为ｇｂｅｓｔ和ｐｂｅｓｔｉ粒子对应的隐层神经元个数。根据粒子群运动到当代最好的位置和待飞行粒子运动到目

前最好位置所对应的适应度值决定飞行维数。

通过上述设计，能够通过有限样本量实现不同结构粒子间的顺利飞跃，基于（９）式确定的飞跃维数，能够

保证算法全局最优和相应的预测精度。

３．３　犎犘犛犗实现步骤

ＲＢＦＡＮＮ拓扑取４输入、３输出、单隐层前馈型。按下述步骤进行网络优化与训练。

Ｓｔｅｐ１：设定初始参数。最大进化代数犌ｍａｘ，速度最大值犞ｍａｘ，位置最大值犡ｍａｘ和最小值犡ｍｉｎ，常数犮１、

犮２，权重的最大值狑ｍａｘ，权重的最小值狑ｍｉｎ，适应度计算常数犆，样本数量狇。

Ｓｔｅｐ２：随机初始化粒子的结构层和参数层。结构层的最大长度设定为 犖ｍａｘ，采用如下方法：犪＝

ｒａｎｄ（·），ｉｆ犪＜０．５，犫ｉｄ＝１，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ犫ｉｄ＝０。参数层采用随机数初始化方法：犡ｉｄ＝犓×ｒａｎｄ（·），狏ｉｄ＝犓×

ｒａｎｄ（·）。

Ｓｔｅｐ３：计算各粒子隐层神经元的数量，即计算第一层中“１”的个数；当犖＜２时，随机抽取“０”基因位，将

其变为“１”，以满足最小隐层神经元数要求。

Ｓｔｅｐ４：计算当代的惯性权值

狑＝狑ｍａｘ－犵
狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ

犌ｍａｘ
， （１０）

式中犵为当前的进化代数。

Ｓｔｅｐ５：计算适应度函数，并保留当代的最好适应度值粒子的信息和每个粒子运动到目前为止的最好信息。

Ｓｔｅｐ６：根据参数粒子更新方程和限制条件，对各粒子进行飞行操作，自适应完成粒子更新。

Ｓｔｅｐ７：对粒子进行结构更新，得到新结构的粒子。

Ｓｔｅｐ８：判断是否到达给定的进化代数，到达则停止，否则转到Ｓｔｅｐ３。

４　ＯＰＭ仿真结果与分析

为验证方案的有效性，进行如下ＯＰＭ仿真实验：在与眼图实验相同的光纤信道中，首先取ＯＳＮＲ，ＣＤ

和ＤＧＤ组合｛１６ｄＢ，０ｐｓ／ｎｍ，０ｐｓ｝，｛２０ｄＢ，１５ｐｓ／ｎｍ，２．５ｐｓ｝，｛２４ｄＢ，３０ｐｓ／ｎｍ，５ｐｓ｝，｛２８ｄＢ，

４５ｐｓ／ｎｍ，７．５ｐｓ｝，｛３２ｄＢ，６０ｐｓ／ｎｍ，１０ｐｓ｝５种情形信道质量。每种情形各采样２５个数据点。利用该

１２５组数据对应眼图的犙值、闭合度、抖动的均方根值和过零点振幅点值及相应采样点ＯＳＮＲ，ＣＤ和ＤＧＤ

测量值分别作为网络的输入和输出，应用 ＨＰＳＯ方法进行网络优化与训练。对训练后的ＲＢＦＡＮＮ，在同

样信号条件下，对 ＯＳＮＲ，ＣＤ和 ＤＧＤ取值分别为｛１８ｄＢ，７．５ｐｓ／ｎｍ，１．２５ｐｓ｝，｛２２．５ｄＢ，１５ｐｓ／ｎｍ，

３．７５ｐｓ｝，｛２６ｄＢ，３７．５ｐｓ／ｎｍ，６．２５ｐｓ｝，｛３０ｄＢ，５２．５ｐｓ／ｎｍ，８．７５ｐｓ｝４种情形信道中传输数据各采样１６

点，共得６４组眼图数据。以之作为ＲＢＦＡＮＮ输入，进行相应的 ＯＰＭ 测试，将网络输出的ＯＳＮＲ，ＣＤ和

ＤＧＤ估计值与实际值进行比较，考察网络估计效果。相应结果由图４所示。图５为同样信道与信号情形

下，应用文献［１１］中基于ＢＰＡＮＮ的ＯＰＭ方案的估计结果。

图４ 基于ＲＢＦＡＮＮ的４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ信号ＯＰＭ估计结果。（ａ）ＯＳＮＲ；（ｂ）ＣＤ；（ｃ）ＤＧＤ

Ｆｉｇ．４ ＯＰＭｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＲＢＦＡＮＮｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔｈｅ４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ．（ａ）ＯＳＮＲ；（ｂ）ＣＤ；（ｃ）ＤＧＤ

由图４、图５对比可知，基于神经网络，根据眼图参数能够较好地估计出相应的信道质量参数，而本文所

述方案则有着更为理想的估计精度。
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图５ 基于ＢＰＡＮＮ的４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ信号ＯＰＭ估计结果。（ａ）ＯＳＮＲ；（ｂ）ＣＤ；（ｃ）ＤＧＤ

Ｆｉｇ．５ ＯＰＭｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＢＰＡＮＮｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔｈｅ４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ．（ａ）ＯＳＮＲ；（ｂ）ＣＤ；（ｃ）ＤＧＤ

５　结　　论

利用ＨＰＳＯ优化后的ＲＢＦＡＮＮ针对４０Ｇｂ／ｓＲＺＤＰＳＫ信号，在载波光信号中心波长１５５０ｎｍ、半峰

全宽１０ＭＨｚ的由ＯＳＮＲ，ＣＤ和ＤＧＤ表示的不同质量光纤信道中，仿真研究了基于ＲＢＦＡＮＮ的ＯＰＭ方

案在高速可重构光网络中的有效性。结果表明，基于ＲＢＦＡＮＮ能够同时估算和监控信道的ＯＳＲＮ，ＣＤ和

ＰＭＤ，且由于ＡＮＮ的智能性，在利用相应测量数据进行网络训练后，即可以实现对调制方式、调制过程和光

纤网络自身无影响的ＯＰＭ效果，实现过程与结构简单；并且通过适当的网络优化可以获得理想的监测精

度。该方案在高速可重构光网络ＯＰＭ实现中具有一定的应用价值。
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