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摘要 介绍了一种将反向传播(BP)神经网络算法与人工蜂群算法相结合的方法,并用该方法对多泵浦拉曼光纤放

大器的设计进行了优化。通过研究多层BP神经网络中的隐藏层层数和神经节点数,确定了最佳的学习模型,该模

型可以精准地反映泵浦波长和泵浦功率与拉曼净增益分布间的映射关系,能代替传统求解拉曼耦合波方程的方

法。同时,为了提高增益谱的平坦性,采用人工蜂群算法来优化泵浦参数,得到了最优的泵浦波长和泵浦功率。仿

真结果表明,通过将训练好的BP神经网络模型加入到人工蜂群算法中,所研究的拉曼放大器达到了期望的增益性

能,且其目标值与预测值的最大误差不超过0.29
 

dB。该设计方案为拉曼光纤放大器的研究提供了新的思路和

方法。
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1 引  言

拉曼放大技术被认为是未来多波段光通信系统

中的一种有效的光信号放大解决方案[1-2]。在密集

波分复用(DWDM)系统中,由于拉曼光纤放大器

(RFA)具有输出增益高、噪声指数低、响应速度快、
非线性失真小等优点[3-4],因此其在全光通信系统中

发挥着重要作用。泵浦光参数选择是RFA设计中

的一个关键问题[5-7]。因为涉及两点边界条件的求

解,所以描述泵浦光和信号光之间非线性效应的数

学模型非常复杂。选择泵浦光功率和波长的传统方

法是求解经典拉曼耦合波方程,但拉曼耦合波方程

的解析解极其复杂,不能直接计算。常用的数值方

法如龙格-库塔法[8]、打靶法[9]和平均功率法[10]被

用于求解该方程,但求解过程复杂且耗时,甚至在某

些情况下,方程的解不会收敛。2018年,Chen等[11]

将机器学习的方法与拉曼放大器的优化设计相结

合,将泵浦光的波长和功率作为训练输入,净增益作

为训练目标,利用极限学习机(ELM)的学习方法训

练了一种有效的单隐层前馈网络模型。与传统求解

方法相比,该方法大大缩短了计算时间。2018年,
Zibar等[12]构建了三层神经网络,将净增益作为训

练输入,泵浦光波长和功率作为训练目标,利用神经

网络的学习方法训练了一种多隐层前馈网络模型,

但精准度较低,误差高达0.6
 

dB。2020年,Zibar
等[13]又采用机器学习中逆系统设计方法设计了一

种适用于C波段和C+L波段的两段多隐层前馈神

经网络,最大误差的平均值分别为0.35
 

dB和

0.46
 

dB。由此可见,前人仅对一到三层的神经网络

模型进行了研究,所设计的RFA网络模型的计算

结果不够精确,误差较大。
因此,本文提出了一种基于机器学习[14]的新方

法,通过研究多层反向传播(BP)神经网络[15]中的隐

藏层层数和隐藏层包含的神经节点数来确定最佳学

习模型。一旦模型被学习,给定任意一组泵浦光参

数,通过泵浦光参数与净增益分布之间的多层神经网

络映射关系,该模型可以直接确定输出的净增益值,
从而代替了传统的求解拉曼耦合波方程的方法。同

时,为了获得较高的平坦度,利用人工蜂群算法来优

化泵浦光参数,得到了最优的泵浦光波长和功率值。

2 理论模型

2.1 拉曼光纤放大器模型

RFA的放大原理是基于受激拉曼散射效应的。
当泵浦光和信号光注入到光纤中且同时传输时,由
于光纤的非线性效应,强泵浦光会向部分弱信号光

传递能量,因此信号光在此时会被放大[16-17]。简化

后的拉曼耦合波微分方程[18-19]为

±
dPj(z)
dz =∑

vi>vj

gR(vi-vj)
KeffAeff

Pi(z)Pj(z)-∑
vk<vj

vj

vk

gR(vj-vk)
KeffAeff

Pi(z)Pk(z)-α(vj)Pj(z)+

γ(vj)Pj(z)+2hvi·∑
vi>vj

gR(vi-vj)
KeffAeff

Pj(z)·1+ 1
exp[h(vi-vj)/KT]-1  ·Δv, (1)

式中:Pk(z)、Pi(z)、Pj(z)分别表示第k、i、j路

信道中的光信号所对应的功率;vi、vj、vk 分别为

第i、j、k路信道中的光信号所对应的频率;Δv为

不同信道的频移差;α(vj)为光信号频率在vj 时所

对应的光纤损耗系数;Keff为偏振相关因子;Aeff

为光纤有效横截面积;γ(vj)为瑞利散射系数;

gR(vi-vj)为i、j两路信号光间的拉曼增益系数;

gR(vj-vk)为j、k两路信号光间的拉曼增益系

数;K 和h 分别为波尔兹曼常量和普朗克常量;
{exp[h(vi-vj)/KT]-1}-1 为玻色-爱因斯坦因

子;T 为光纤绝对温度。因为在本文中多泵浦的

注入方式均设置为前向,所以(1)式中等号左侧符

号取正。
在(1)式中,将等式两边同时从z=0积分到

z=L,通过数值求解可得到Pj(L)。RFA的净增

益可定义为

G=10lg
Pj(L)
Pj(0)

, (2)

式中:Pj(0)、Pj(L)分别为第j路信号光的初始输

入光功率和传输L 后的光功率。多泵浦拉曼放大

器原理图如图1所示。
由图1可知,放大器的输入端是信号光和泵浦

光,λ1~λ51 是 信 号 光 的 波 长,范 围 是1520~
1570

 

nm,λp1,λp2 和λp3 是泵浦光波长。在放大过

程中,51路信号光和三个泵浦光一起进入到光纤中

传输,在传输过程中受到受激拉曼散射效应的影响,
信号光被放大。在滤除泵浦光后,剩余的51路信号

光进入到波分复用系统的接收机中。
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图1 多泵浦拉曼放大器原理图

Fig.
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

multi-pump
 

Raman
 

amplifier

2.2 神经元网络算法

利用BP神经网络模型来求解RFA的净增益,
在指定的系统参数下,求解过程可以看作是解决多

输入多输出的回归问题,此模型的输入输出关系可

表示为

G=Θ(λp,Pp), (3)
式中:λp∈{λp1,λp2,…,λpn}是泵浦光波长;Pp∈
{Pp1,Pp2,…,Ppn}是泵浦光功率;G∈{G1,G2,…,
Gm}是信号光净增益,其中n和m 分别是泵浦光个

数和信号光个数。Θ 函数是要构造的BP神经网络

模型,在映射关系已知的条件下,该模型就可以快速

计算增益,而不需要对拉曼耦合方程进行积分。此

时,求解过程被转换为解决多输入多输出的回归问

题。为了研究一种快速、准确的方法,采用BP神经

网络来构建RFA模型。
BP神经网络是一种多层前馈网络,本质是梯度

下降法。不断改变权值和阈值可使得该网络的均方

误差最小[20-21]。在BP神经网络模型中,将泵浦光

的波长和功率作为输入,51路信号光的拉曼增益值

作为输出,中间的隐藏层视为映射函数,隐藏层中各

层的神经元节点均为映射函数的权值参数。BP神

经网络的计算过程包括正向计算过程和反向计算过

程。在正向计算过程中,通过逐层处理,输入模式从

输入层经隐藏层转向输出层,每一层神经元的状态

只影响下一层神经元的状态。如果在输出层不能得

到期望的输出,则转入反向计算,将误差信号沿原来

的连接通路返回。在每次训练中自动调整各神经元

的权值,得到最小的误差信号。最终,该映射函数能

够根据输入值精确预测出对应的输出值,即拉曼增

益值。
BP神经网络模型的具体训练过程分为三步:1)

训练模型;2)测试模型的预测能力;3)检测模型的性

能。该模型如图2所示。本文主要讨论模型中隐藏

层的层数及隐藏层内包含的神经节点数对输出净增

益的影响,隐藏层和神经节点分别如图2中Cx 和

Ry 所示,其中x∈{1,2,3,4,5},y∈{1,2,…,100},
可建立500个模型。同时,采集了3000组数据作为

训练集,模型基于该训练集建立了输入与目标输出

间的映射关系,从而得到一个准确、快速的BP网络

模型。多泵浦拉曼放大器将泵浦光波长和功率作为

图2 拉曼放大器的BP神经网络模型

Fig.
 

2 BP
 

neural
 

network
 

model
 

of
 

Raman
 

amplifier
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训练输入,净增益作为训练目标。随机设置用于生

成净增益谱的泵浦光参数以收集每组输入输出的训

练样本。设Q={(X1,Y1),(X2,Y2),…,(XN,
YN)}为包含N 组样本的训练集,输入和输出分别

为Xi(λpn,Ppn)和Yi=Gm。
2.3 人工蜂群算法

人工蜂群算法是基于蜜蜂采蜜行为的一种种群

智能优化算法[22-24],整个寻优过程的具体步骤如下。
1)

 

在一个搜索空间中,设蜜源总数为W,D 为

优化问题的维度,则各蜜源第g 次迭代后的位置为

X(g)
s =[x(g)

s,1,x(g)
s,1,…,x(g)

s,D],s=1,2,…,W,蜜源的

适应度函数用fit[X(g)
s ]表示。

2)
 

每一个引领蜂对应一个蜜源,并在其周围搜

索得到一个新的蜜源vi1j1
,计算其适应度值:

vi1j1=xi1j1+ϕ(xi1j1-xk1j1
), (4)

式中:xi1j1
、xk1j1

分别为第i1、k1 个蜜源的位置;
i1=1,2,…,W;k1∈{1,2,…,W}且k1≠i1;j1∈
{1,2,…,D};ϕ∈(0,1)。其余所有变量都将从旧蜜

源中继承。比较两个蜜源的适应度函数值,选用适

应度值更大的蜜源。
3)

 

跟随蜂接收到引领蜂的信息后,随机选取需

要更新的蜜源,每个蜜源被选择的概率为

pi1=
fit(Xi1

)

∑
W

i1=1
fit(Xi1

)
。 (5)

r是[0,1]中随机选取的数,当pi1≥r时,跟随蜂

在其对应的蜜源周围按(5)式产生新的蜜源,比
较两者的适应度函数值,选用适应度值更大的蜜

源。
4)

 

在所有的引领蜂和跟随蜂完成搜索后,若没

有获得更好的蜜源,则与原蜜源对应的引领蜂就要

转化为侦查蜂,利用(4)式再随机产生一个新的蜜

源。
5)

 

重复步骤2)~
 

4),直到满足终止条件,输出

最好的蜜源位置。

3 仿真结果分析

3.1 参数设置

在仿真实验中,将掺GeO2 的光子晶体光纤作

为传输光纤[25],利用三个前向泵浦光分别对50
 

nm
带宽内的51个信号光进行放大。信号光、泵浦光以

及其他仿真参数如表1所示。
将采集的3000组输入输出数据集作为训练样

本,其中输入部分数据是在指定范围内随机产生的;

表1 RFA的仿真参数

Table
 

1 Simulation
 

parameters
 

of
 

RFA

Parameter Value

Wavelength
 

range
 

of
 

signal
 

light
 

/nm 1520-1570

Signal
 

optical
 

power
 

/mW 0.01

Signal
 

light
 

interval
 

/nm 1

Pump
 

wavelength
 

range
 

/nm 1410-1520

Pump
 

power
 

range
 

/mW 0-500

Signal
 

optical
 

loss
 

coefficient
 

/(dB·km-1) 0.75

Pump
 

loss
 

coefficient
 

/(dB·km-1) 0.9

Fiber
 

length
 

/km 0.12

Effective
 

area
 

of
 

optical
 

fiber
 

/μm2 15.5

Absolute
 

temperature
 

of
 

optical
 

fiber
 

/
 

K 300

Rayleigh
 

scattering
 

coefficient
 

/m-1 7×10-8

Boltzmann
 

constant
 

/(J·K-1) 1.38×10-23

Planck
 

constant
 

/(
 

J·s) 6.626×10-34

输出部分则是利用龙格-库塔法计算出的数值,其也

是仿真实验中的目标值。设置隐藏层层数的范围为

1~5,其对应的隐藏节点数范围为1~100。在每个

实验中,随机将训练数据集分成训练集、验证集和测

试集,其所占比例分别为训练数据集总数据的

70%,15%和15%。同时,采用均方误差(MSE)和
R 值来评价模型的准确度。MSE表示输出与目标

之间的平均平方差,值越小则表明仿真得到的模型

越精准。R 值则是度量预测值和目标值之间的相关

性,R=1表示紧密关系,R=0表示随机关系。为

了验证该方法的有效性,从三个部分进行数值研究。
首先,选择BP神经网络模型的隐藏层层数和隐藏

节点数。然后,为多泵浦RFA训练BP模型。接

着,对多泵浦RFA的参数进行优化。最后,利用所

得数据来评价该方法的可行性。
3.2 仿真结果分析

在仿真过程中,通过改变隐藏层层数和隐藏层

内包含的隐藏节点数来得到不同的BP神经网络模

型。由于隐藏层层数和隐藏节点数的变化范围分别

为1~5和1~100,因此可构造500组BP模型,并
以MSE和R 值为依据来寻找最优模型。图3为在

不同隐藏层中,MSE随节点数的变化。图4为在不

同隐藏层中,R 值随节点数的变化。图5为R 值大

于0.995时的数据分布,R=0.995的平面已标出。
从图3中可以发现,随着隐藏层层数的增加,

MSE的数值逐渐减小并趋于平稳,这表明模型的准
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图3 在不同隐藏层中,MSE随节点数的变化。(a)第一隐藏层;(b)第二隐藏层;(c)第三隐藏层;(d)第四隐藏层;
(e)第五隐藏层

Fig.
 

3 Variations
 

of
 

MSE
 

with
 

number
 

of
 

nodes
 

in
 

different
 

hidden
 

layers 
 

 a 
 

The
 

first
 

hidden
 

layer 
 

 b 
 

the
 

second
 

hidden
 

layer 
 

 c 
 

the
 

third
 

hidden
 

layer 
 

 d 
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hidden
 

layer 
 

 e 
 

the
 

fifth
 

hidden
 

layer
 

图4 在不同隐藏层中,R 值随节点数的变化。(a)第一隐藏层;(b)第二隐藏层;(c)第三隐藏层;(d)第四隐藏层;
(e)第五隐藏层

Fig.
 

4 Variations
 

of
 

R
 

value
 

with
 

number
 

of
 

nodes
 

in
 

different
 

hidden
 

layers 
 

 a 
 

The
 

first
 

hidden
 

layer 
 

 b 
 

the
 

second
 

hidden
 

layer 
 

 c 
 

the
 

third
 

hidden
 

layer 
 

 d 
 

the
 

fourth
 

hidden
 

layer 
 

 e 
 

the
 

fifth
 

hidden
 

layer
 

确性与隐藏层层数相关。对于特定的隐藏层,随着

神经元个数的增加,MSE的数值先急剧减小,之后

呈锯齿状分布,这是因为BP神经网络算法的本质

是梯度下降法。从图4中可以发现,随着隐藏层层

数的增加,R 值不断增大,锯齿形结构的数量减少。
从图5中可以发现,R 值大于0.995的数据点在一
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层隐藏层中是没有的,随着隐藏层层数的增加,R 值

大于0.995的数据点逐渐密集且数据值变化不大。

图5 当R 值大于0.995时,不同隐藏层中的数据分布

Fig.
 

5 Data
 

distributions
 

in
 

different
 

hidden
 

layers
 

when
 

R
 

value
 

is
 

greater
 

than
 

0 995

同时,R 值范围在0.95~0.995内的数据点的数量

也在明显增多。由此可见,增加BP模型隐藏层数

可以降低网络误差,提高模型的精确度。
由图3~5的数据,可以得到每个隐藏层中最优

模型的MSE和R 值,如图6所示。
从图6中可以看出,随着隐藏层层数的增加,

MSE减小,最小值为0.0313,而训练、验证和测试

的R 值增大,接近R 值的极限最大值,说明含有5
层隐藏层的BP模型是最优的。通过仿真数据可

知,当BP神经网络的隐藏层个数为5,且对应的每

层的结点数为42时,模型的精度最高,误差最小。
最优BP神经网络结构图如图7所示。

利用图7所示的结构对3000组数据集进行训

练,即可得到最优BP模型的训练结果,如图8所示,
图中横轴X 表示目标值,纵轴Y表示模型预测值。

图6 最优模型的MSE和R 值。(a)MSE随隐藏层层数的变化;(b)训练、验证和测试集的R 值随隐藏层层数的变化

Fig.
 

6 MSE
 

and
 

R
 

value
 

of
 

optimal
 

model 
 

 a 
 

Variation
 

of
 

MSE
 

with
 

number
 

of
 

hidden
 

layers 
 

 b 
 

variation
 

of
 

R
 

values
 

of
 

training 
 

validation
 

and
 

test
 

sets
 

with
 

number
 

of
 

hidden
 

layers

图7 最优BP神经网络的结构图

Fig.
 

7 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

optimal
 

BP
 

neural
 

network
 

  从图8中可以发现,利用最优BP神经网络结构测

出的训练集、验证集、测试集的R 值分别为0.99842、
0.99745和0.99732。同时,3000组数据很好地拟

合到了一条直线上,说明模型预测值Y 与目标值X
几乎是相等的,即拟合精度高,误差小。当训练过程

完成后,接下来的任务是找到泵浦光波长和泵浦光
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图8 在不同数据集中,最优BP模型的训练结果。(a)训练集;(b)验证集;(c)测试集;(d)完整数据集

Fig.
 

8 Training
 

results
 

of
 

the
 

optimal
 

BP
 

model
 

in
 

different
 

datasets 
 

 a 
 

Training
 

set 
 

 b 
 

validation
 

set 
 

 c 
 

test
 

set 
 

 d 
 

complete
 

dataset

功率的最佳组合。将训练良好的BP模型加入到

人工蜂群算法的优化过程中。利用所提方法列

举出了目标增益为2.25
 

dB~7.03
 

dB的例子。

优化后的泵浦参数、增益、最大增益与最小增益

间的差值ΔG 及净增益与目标增益间的误差如表

2所示。
表2 优化后的泵浦光参数、增益、ΔG 及净增益与目标增益间的误差

Table
 

2 Optimized
 

pump
 

light
 

parameters 
 

gain 
 

ΔG
 

and
 

error
 

between
 

net
 

gain
 

and
 

target
 

gain

Pump
 

light
 

parameter
λp /nm Pp

  /W
Gain

 

/dB ΔG
 

/dB Error
 

/dB

1415.45,1454.62,1503.72 0.1000,0.0658,0.1232 2.25 0.1486 0.2566

1419.31,1455.41,1505.02 0.1572,0.0996,0.1825 3.47 0.1771 0.2279

1409.29,1450.75,1502.72 0.3548,0.1014,0.2033 4.27 0.1515 0.2894

1416.09,1450.69,1502.02 0.2950,0.1375,0.2786 5.21 0.1652 0.1489

1418.64,1449.26,1498.75 0.2792,0.1802,0.3056 6.19 0.2044 0.2134

1420.83,1448.79,1496.94 0.2810,0.2154,0.3237 7.03 0.2344 0.2872

  为了评估预测的增益性能,以三泵浦RFA为

例,在相同的中央处理器(CPU)环境下进行了对比

仿真实验。将四阶龙格-库塔法计算出的值作为目

标增益,将最佳BP模型预测的值作为预测增益。将

所提出的优化BP模型与传统的求解拉曼耦合波方

程的方法进行比较,从表2中可以看出,预测的净增

益与目标增益非常接近,最大误差不超过0.29
 

dB。

4 结  论

提出了一种基于机器学习的多泵浦拉曼光纤放

大器优化方法。利用机器学习中的BP神经网络技

术为净增益的计算提供了一种快速、直接和精确的

方法,而不需要求解复杂的拉曼耦合方程。在满足

增益及平坦度要求的前提下,将训练后的BP模型

加入到人工蜂群算法中,以进一步提高整体优化效

率。仿真结果表明,在加入三个泵浦光的情况下,利
用最优BP模型,所研究的拉曼放大器达到了期望

的增益性能,其目标值与预测值的最大误差不超过

0.29
 

dB。与传统方法相比,该模型提高了拉曼放大

的计算效率,为拉曼放大器的研究提供了新的思路
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和方法。
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