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摘 要：在人工智能（artificial intelligence，AI）大模型蓬勃发展的背景下，数据中心光模块速率需求持续攀

升。为满足超高速短距离光互连高速率、低能耗、低时延、高集成度的要求，介绍了光模块产业发展趋势，

并着重探讨相关均衡和编码技术。在均衡技术方面，介绍了基于最小角回归策略的低复杂度沃特均衡方法

LaNLE和基于隐藏特征提取（hidden feature extraction，HFE）的深度神经网络均衡方法。LaNLE在120 Gbit/s 

PAM-8信号 100 m传输下，相同误码率时，复杂度相比传统方法降低了 70.1%；HFE可提升神经网络训练效

率，实现了288 Gbit/s PAM-8信号传输。在编码技术方面，介绍了光互连系统中QC-LDPC码优化方法和基于

深度学习的LDPC联合均衡译码方法，经实验验证，所提方法能有效优化误码率，提升系统性能。同时，对

未来研究方向进行了展望。
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Abstract: Against the backdrop of the vigorous development of artificial intelligence (AI) large models, the demand 

for the data center optical module rate continues to rise. To meet the requirements of high rate, low power consump‐

tion, low latency, and high integration for ultra-high-speed short-reach optical interconnect, the development trend of 

the optical module industry was introduced, and relevant equalization and coding technologies were discussed. In 

terms of equalization technology, a low-complexity Volterra equalization method based on the least angle regression 
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strategy (LaNLE) and a deep neural network equalization method based on hidden feature extraction (HFE) were pro‐

posed. Under the 120 Gbit/s PAM-8 signal transmission, the complexity of LaNLE was reduced by 70.1% compared 

with traditional methods at the same bit error rate; HFE improved the neural network training efficiency and achieved 

288 Gbit/s PAM-8 signal transmission. In terms of coding technology, the optimization method of QC-LDPC codes in 

the optical interconnection system and the LDPC joint equalization and decoding method based on deep learning were 

introduced. Experimental results show that the proposed methods can effectively optimize the bit error rate and im‐

prove the system performance. At the same time, the future research directions were prospected.

Key words: optical interconnect, signal processing, equalization, coding

0　引言

随着移动互联网、云计算和大数据技术的迅

猛发展，全球 IP流量呈现爆炸式增长。根据思科

（Cisco）的报告[1]，2023年全球连接到 IP网络的

设备数量为全球人口数的 3倍以上，IP流量的年

均复合增长率高达26%。与此同时，全球大规模

数据中心的数量已超过 600个，其中超过 70%的

数据流量发生在数据中心内部。近年来，数据中

心互连网络逐渐向扁平化、无阻塞趋势发展，显

著提升了连接密集度与交换容量。一方面，由于

资源池化，叶交换节点短距离链路连接端口数量

和集成度显著提高，增加了数据中心传输容量的

需求。另一方面，由于数据中心网络部署规模剧

增，所部署器件的成本和功耗较为敏感。数据中

心的扁平化网络架构不仅优化了数据传输路径，

减少了网络层级，还大幅提升了数据传输效率，

有利于更好地应对人工智能（artificial intelli‐

gence，AI）、云计算和大数据等应用场景对网络

性能的高要求。这一趋势不仅推动了数据中心内

部网络架构的变革，也对光互连技术提出了更高

的要求。光互连器件及其通信系统具有大带宽、

高密度、低功耗等特点，作为一种高效的数据传

输方式，正逐渐成为数据中心和超算系统等网络

信息基础设施中的核心部件。数据中心光模块作

为数据中心内部和数据中心间互联的核心组件，

其速率要求随着数据流量的爆发式增长和技术的

不断进步而持续提升。

随着AI时代的到来，尤其是大模型（如生成

式预训练模型）的飞速发展，训练和推理任务对

高性能算力的需求呈现指数级增长。大模型的训

练过程通常需要处理海量数据，并涉及复杂的计

算任务，这对计算资源的规模和效率提出了极高

的要求。为了满足这一需求，分布式计算架构应

运而生，通过并行部署多个图形处理单元（graph‐

ics processing unit，GPU）节点来加速训练过程。

然而，分布式架构的引入也带来了新的挑战，即

各计算节点之间需要频繁交换和同步模型参数，

以确保训练过程的一致性和准确性。这种频繁的

数据交换对网络通信能力提出了极高的要求，网

络带宽、时延和可靠性成为影响整体系统性能的

关键因素。在此背景下，AI领域对光互连技术的

依赖日益加深，光互连技术也逐渐成为人工智能

硬件生态中的重要应用方向。应用于AI训练集

群、超大规模数据中心内部互联、数据中心间高

速通信的商用光模块速率已增长至 800 Gbit/s甚

至1.6 Tbit/s。预计至2030年，随着数据中心算力

需求的持续增长，光模块速率将进一步向3.2 Tbit/s

及以上发展。随着AI模型的规模不断扩大，分布

式计算架构的复杂性持续增加，光互连技术需要

进一步优化，以满足更高的互连需求，包括更高

的传输速率、更低的能耗以及更强的抗干扰能

力，从而为大规模AI模型的训练和推理提供强有

力的硬件支持。

在这一背景下，行业对低能耗、低时延、高

集成度光模块的需求日益迫切，这成为推动技术
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革新的重要动力。传统的重定时（clock data re‐

covery，CDR）光模块虽然能够满足高速率传输

的需求，但其功耗和时延较高，难以适应AI数据

中心对能效和实时性的严格要求。为此，线性驱

动可插拔光（linear-drive pluggable optics，LPO）

模块和线性接收光（linear receive optics，LRO）

模块应运而生。LPO不需要CDR和数字信号处理

（digital signal processing，DSP）模块，依赖高性

能交换机的串行器/解串器（serializer/deserial‐

izer，SerDes）和高线性度的驱动器与跨阻放大

器（trans-impedance amplifier，TIA）实现相关功

能，从而大幅降低了功耗和时延，满足了AI大模

型预训练的低时延互连需求。LRO则提供了一种

介于标准CDR光模块与LPO的折中方案，即在

发射端使用重定时器，线性接收器直接驱动到主

机侧的专用集成电路（application specific inte‐

grated circuit，ASIC）。LRO的功耗、时延、成本

降低能力虽较LPO差，但与完全重定时的模块相

比，仍然起到了降低模块功耗和一定成本的作

用，同时由于保留了发射端的重定时器，还能够

提供一定的链路诊断能力。

在超高速短距离光互连场景下，基于垂直腔面

发射激光器（vertical-cavity surface emitting laser，

VCSEL）和多模光纤（multimode fiber，MMF）的

强度调制/直接检测（intensity modulation/direct 

detection，IM/DD）系统面临信号损伤的挑战，

这易导致传输错误的发生。为了补偿信号损伤并

提升传输性能，通常使用均衡和编码两项关键技

术。现有的均衡与编码技术研究往往以提高性

能、降低误码率为目标，忽略了对复杂度的限

制，导致其难以应用于未来以降低复杂度为趋势

的光模块设计。为应对AI时代短距离光互连的高

速率、低能耗、低时延、高集成度要求，新场景

下研究的均衡和编码技术必须高效，设计为可以

与驱动器集成或部署在交换机主机侧使用。针对

以上需求，本文介绍了几种前沿的低复杂度高性

能均衡技术与自适应光互连信道的编码技术，并

对未来的研究方向进行展望，旨在提供新场景下

均衡与编码技术的研究思路与方法，以推动光互

连技术在数据中心和高性能计算领域的广泛应用。

1　超高速短距离光互连均衡技术

传统的均衡算法，如前馈均衡器（feed for‐

ward equalizer，FFE）、判决反馈均衡器（deci‐

sion feedback equalizer，DFE）和沃特非线性均衡

器（Volterra nonlinear equalizer，VNLE）等，已

在短距离光互连系统中得到广泛应用[2-4]。为进

一步补偿激光器和光链路中的非线性效应，诸多

文献研究了神经网络均衡器，通过直接从原始数

据拟合到最终目标来实现全局最优[5-7]。然而，

基于神经网络的均衡算法往往复杂度较高，平均

每符号的处理需要几千甚至上万次乘法，不利于

硬件的低时延高效实现。此外，为保证神经网络

训练结果的准确性，需要大量的训练数据，同样

限制了这些方法的实时应用。因此，需要研究低

复杂度的非线性均衡方法，从而满足超高速短距

离光互连系统高速率、低能耗、低时延、高集成

度的要求。

1.1　基于最小角回归策略的低复杂度沃特均衡

方法

为降低VNLE的实现复杂度，提高均衡器在光

互连系统中的硬件实现效率，并降低其对信道环境

的敏感性，提高稳定程度，本文研究了基于最小角

回归策略的非线性均衡（least angle regression-

based nonlinear equalization，LaNLE）方法[8]。基

于最小角回归策略的非线性均衡方法流程如图 1

所示。在训练阶段，首先进行训练初始化，包括

选中特征、权重及训练输出，而后基于评价函数

识别显著特征项进行特征选择，并更新所有选中

特征项的权重，即均衡器抽头系数；在均衡阶

段，使用训练得到的特征项抽头及相应权重对接

收数据信号进行均衡，并输出补偿后的信号。
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与每次剪枝后都需要重新训练的后向选择方

法不同，LaNLE采用的前向选择方法在每次迭代

中只在沃特级数展开的所有特征项（候选集）中

选择一个特征，通过评价函数对其重要性进行判

别，直到识别出所有需要的特征项，生成显著特

征集，并更新相应权重为止。使用当前残差相关

性作为评价函数，其表达式为：

ĉ( )n (vj ) = vT
j (D - Y ( )n - 1 ) （1）

其中，vj为候选特征向量，ĉ( )n (vj )表示特征向量

vj与当前残差的相关性，n表示第n次迭代，D和

Y分别为输出向量的基准值与当前训练的输出值。

训练过程中的每次迭代分为特征选择和权重调整

两个阶段。在特征选择阶段，根据式（1）所示

的评价函数，选择候选集中与当前残差相关性最

大的特征项加入显著特征集，随后执行权重调

整，即对显著特征集中所有特征项的权重进行更

新。在权重调整阶段，首先需要确定最小角方

向，即权重向量调整的步进方向。定义等角向量

u( )n 为显著特征集中特征向量的加权和，表达

式为：

u( )n =V ( )n ρ( )n （2）

其中，V ( )n 为显著特征集中特征向量组成的矩

阵，ρ( )n 为权重向量。根据等角向量u( )n 与显著特

征集中所有特征向量的夹角相等的性质，在对特

征向量归一化处理后可以得到：

(V ( )n )Tu( )n = z( )n 1 （3）

其中，z( )n 为内积值，1为维度等于显著特征集大

小的全1向量。根据式（2）和式（3），可以得到

权重向量ρ( )n 和内积值 z( )n 分别为：

ρ( )n = z( )n ((V ( )n )T

V ( )n )-1

1 （4）

z( )n =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1T((V ( )n )T

V ( )n )-1

1
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
-1/2

（5）

在确定权重调整的方向u( )n 后，需要确定权

重调整的步长ϒ。当ϒ逐渐增大时，显著特征集

中特征向量与当前残差的相关性逐渐减小，直到

这一相关性减小到与候选集中某个未加入显著特

征集的特征向量与当前残差的相关性相等时，步

长ϒ的选择就确定了，该条件可表示为：

| Ĉ ( )n
max -ϒz( )n | = | ĉ( )n (vj ) -ϒvT

j u( )n | （6）

此时确定的权重调整步长为：

ϒ =min+
ì
í
î

ïï

ïï

Ĉ ( )n
max - ĉ( )n ( )vj

z( )n - vT
j u( )n


Ĉ ( )n

max + ĉ( )n ( )vj

z( )n + vT
j u( )n

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（7）

其中，min+表示取最小正值。根据得到的权重调

整方向u( )n 与步长ϒ，即可获得更新后的输出：

Y ( )n =Y ( )n - 1 +ϒu( )n （8）
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图1　基于最小角回归策略的非线性均衡方法流程
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更新完成后，算法进入下一次迭代。当达到

收敛条件要求时，使用得到的显著特征集与权重

矩阵作为均衡器的最终训练结果。

根据VNLE的结构，得到其均衡复杂度表达

式为：

CCVNLE =∑
r = 1

P

rC r
M + r - 1   =∑

r = 1

P ( )M + r - 1 !

( )r - 1 !( )M - 1 !
 （9）

其中，P为均衡器阶数，M为抽头数量。对于提

出的LaNLE方法，由于其结构中只保留重要的特

征项而丢弃冗余的抽头，均衡复杂度将大幅降

低。随着显著特征项数 K 从初值零逐步增大，

LaNLE的性能会快速收敛达到稳定状态，其计算

复杂度呈线性增长O(PK)，其中P为LaNLE结构

中特征项的最高阶数。由于LaNLE的K个特征项

具体形式由训练过程所决定，因此这里只给出其

计算复杂度范围：

CCLaNLEÎ [ KPK ) （10）

由此可以看出，与VNLE方法相比，LaNLE

方法的均衡复杂度显著降低。

LaNLE方法实验验证如图 2所示。实验选取

了全连接的标准 VNLE 作为基线进行比较。在

120 Gbit/s PAM-8信号的传输条件下，当接收光

功率为0 dBm时LaNLE方法和VNLE方法的误码

率与复杂度关系曲线如图2（b）所示。与全连接

的VNLE相比，LaNLE结构的复杂度在相同的误

码率水平下，在背对背（back to back，BTB）和

100 m链路中分别降低了60.4%和70.1%。基于提

出的 LaNLE 方法，在整体链路带宽受限情况下

（10.5 GHz），实验还实现了 100 m VCSEL-MMF

系统的225 Gbit/s PAM8信号传输，测试误码率低

于软判决前向纠错技术20%冗余度下的阈值门限

（20% SD-FEC）。 100 m 传输场景下 225 Gbit/s 

PAM8 接收信号均衡前后眼图对比如图 2（c）

所示。

1.2　基于隐藏特征提取的深度神经网络均衡

方法

传统的神经网络均衡方法直接使用接收到的

数据进行训练，造成了巨大的训练开销。本节提

出了一种基于隐藏特征提取（hidden feature ex‐

traction，HFE）的深度神经网络均衡方法[9]，该

方法具有更有效的训练能力，降低了神经网络均

衡器在实际系统中应用的复杂度。基于HFE的深

度神经网络均衡方法流程如图3所示。
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图2　LaNLE方法实验验证
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本文在序列训练之前引入HFE作为预训练。

需要注意的是，隐藏特征指的是无法从原始数据

中直接观察到，但对于提高基于神经网络的信号

检测至关重要的特征。这些隐藏特征可以通过如

下特征学习过程来提取。基于原始接收信号序列

{x(t)}，二次空间变换通过考虑一定长度接收信

号的可重复乘积来表征非线性记忆效应，其表达

式为：

[ ]c( )t
1 c( )t

L+1c( )t
2L+1c( )t

2L+2c( )t
p c( )t

Nf
=

[ x ( )t+L x ( )t x ( )t-L x2( )t+L 

]x ( )t-r1 x ( )t-r2 x2( )t-L

（11）

其中，–L≤r1≤r2≤L，L为变换所需的相邻符号数

量 。 所 表 征 特 征 的 数 量 记 为 Nf， Nf＝

(2L + 1)(L + 2)。神经网络可以直接将特征分量

c(t)
p (p = 1Nf )作为输入进行学习，但与原始数

据相比，其规模会进一步扩大。因此，需要引入

主成分分析进行进一步压缩。

定义预压缩特征矩阵A为：

A =[C1CpCNf
]Nt ´Nf

Cp =[c( )t
p c( )t +Nt - 1

p ]T
（12）

其中，Nt表示训练数据的长度。由于ATA是实对

称矩阵，且与A具有相同的秩，必然存在一个Nf

阶正交矩阵V = (Vij )Nf ´Nf
，满足：

V T AT AV = diag ( )λ1λm00 = é
ë
êêêê ù

û
úúúúD 0

0 0

2

（13）

其中，m为A的秩，λg(g=1,2,,m)为A的非零特

征值，D为特征值 λg 组成的对角矩阵。由于

可以保证 λ1≥λ2≥≥λm，特征可以由前Nrd维子块

（1≤Nrd≤Nf）来表征。降维后的隐藏特征可推

导为：

SNt ´Nrd
=ANt ´Nf

VNf ´Nrd
（14）

作为预训练过程，HFE方法可应用于训练任

何神经网络。此处的序列学习基于循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）实现。通过连

接反馈机制和参数共享，RNN允许当前输出在同

一节点影响后续的输入，展现出与时间序列相关

的动态跟踪能力。通过增加隐藏层的数量，RNN

实现了从输入到输出的深度拟合。具有 l个隐藏

层的RNN的前向传播过程可表示为：

    h( )t
j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

σ ( )Wrjh
( )t - 1
j +Wsjs

( )t + bj  j = 1

σ ( )Wrjh
( )t - 1
j +Wsjh

( )t
j - 1 + bj jÎ ( ]1l

（15）

o( )t = softmax (Wsl + 1h( )t
l + bl + 1 ) （16）

其中，σ(·)表示激活函数，Ws,j、Wr,j、bj表示第 j层

神经元的权重，h(t)
j 表示相应的隐藏层状态。所有

参数通过反向传播算法进行训练更新。经过上述

训练阶段后，权重参数确定的RNN均衡器即可

上线运行。对于PAM-K信号，通过 softmax函数

可得到每个调制幅度 o(t)
k (k = 12K)的预测概

率。基于最大后验概率准则，均衡后的信号检测

结果为：

y( )t = arg max{o( )t
k }

∑
k = 1

K

o( )t
k = 1

（17）

通常情况下，Nrd =1足以满足性能要求。在

该算法的整体流程中，HFE过程的复杂度远低于

RNN序列学习过程的复杂度。与传统的RNN训
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图3　基于HFE的深度神经网络均衡方法流程
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专题：智算光互联

练方法相比，经过HFE之后输入维度保持不变，

这意味着在不增加序列学习过程计算负担的情况

下，提高了神经网络的训练效率。

在如图4（a）所示的实验链路中对算法进行

了测试。实验中使用的二次空间变换相邻符号数

量 L=2，降维后的特征维度 Nrd=1。基于以上算

法，本文实现了 288 Gbit/s PAM-8信号传输，在

100 m OM4 MMF 链路下测试误码率达到 20% 

SD-FEC门限以下。不同传输速率下的误码率曲

线如图 4（b）所示，与传统的RNN相比，随着

数据速率的增加，基于HFE训练的RNN获得了

更大的误码率增益。

1.3　未来研究方向

为满足超高速短距离光互连的低能耗、低时延

要求，未来研究的均衡算法应进一步降低复杂度，

同时提高并行化程度，以降低处理时延。此外，为

降低接收端均衡算法复杂度，可以研究发送端数字

预加重技术，即将部分信号处理任务转移至发送

端，在数字域通过对发送数据波形的预处理，在不

增加接收端计算开销的同时，降低符号的错误率。

近年来，端到端学习架构也被引入光纤通信系统

中[10]，端到端模型由包含发射机、光信道模型和接

收机的完整链路构成，可以通过收发端联合优化提

高系统的整体性能。以上研究方向有利于在控制计

算复杂度的同时，实现系统传输速率的提升。

2　超高速短距离光互连编码技术

为实现无差错传输，前向纠错（forward er‐

ror correction，FEC）编码技术也是超高速短距离

光互连研究的重点领域之一，对满足日益增长的

数据传输需求意义重大。FEC编码技术在光互连

系统中发挥着关键作用，可部署在交换机主机

侧，能够有效提升传输的可靠性，降低误码率，

为系统的稳定运行提供有力保障。随着集成电路技

术的迅猛发展，软判决 FEC（soft-decision FEC，

SD-FEC）编码技术的应用逐渐成为现实。在光网

络中，极高的传输速率对编码技术提出了严苛的

要求。SD-FEC编码技术尽管具备诸多优势，但其

计算密集性较高，且高性能模拟/数字（analog/

digital，A/D）转换器成本依然很高，这在一定程

度上限制了它的广泛普及。然而，随着集成电路

技术的持续进步，以及新型数字相干接收机的开

发，高性能A/D转换器得以大范围使用，SD-FEC

编码技术有望成为下一代光网络的主流技术。

低密度奇偶校验（low-density parity-check，

LDPC）码作为第三代光通信FEC中广泛应用的码

字，具有诸多显著特性。它灵活性高，能够根据

不同的通信需求进行优化配置；误码率平台低，

可有效保障数据传输的准确性；编码增益大，有助

于提升信号的传输质量；并行迭代译码方式不仅使

得吞吐率大，而且在硬件上易于实现。因此，
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LDPC码被广泛应用于IEEE 802.3n、IEEE 802.16e、

5G、长距离光纤传输、下一代无源光网络等多种

通信场景的编码方案中[11]。在LDPC码的研究与

应用过程中，也面临一些技术挑战。为了进一步

提升超高速短距离光互连系统的编码性能，需要

针对光互连链路的非高斯特性，设计适用于光互

连链路的编译码方法。本节介绍两项相关研究，

即 光 互 连 系 统 中 准 循 环 LDPC （quasi-cyslic 

LDPC，QC-LDPC）码优化方法以及基于深度学

习的LDPC联合均衡译码方法，旨在提高编译码

效率，更好地适应光互连链路的复杂环境，推动

LDPC码在光互连系统中的应用。

2.1　光互连系统中QC-LDPC码优化方法

QC-LDPC 码具有高效率、并行化特点，其

硬件实现的复杂度相对较低，同时可以保持较

低的误码率平台，已被用作下一代以太网的上

行和下行信道码[12]。码字优化是指从现有码字

出发，通过特定算法优化校验矩阵，改善码字

的纠错能力和编码复杂度，使其在实际应用中

具有更高的可靠性和效率。本文首先建立了新

的基于近似环外部信息度（approximated cycle 

extrinsic message degree，ACE）的 ACE 数量谱

度量，并提出了一种基于围长和全局ACE特性

的方法来优化 QC-LDPC 码[13]，被称为 EEA 算

法。ACE 较低的短环是导致误码率平台的主要

原因之一，该优化算法的目标为减少或消除导

致误码率平台的低 ACE 短环，通过调整 LDPC

码基矩阵中的每一个元素，依次增加围长、

ACE谱中的元素值和减少ACE数量谱中的元素。

对于QC-LDPC码，只搜索一部分环，便可以快

速计算所有的度量。在边交换之后，环的总体

连通性变好，Tanner图的总体性能也会提高。通

过调整 EEA 算法中基矩阵的非零元素，可以得

到围长更大、Tanner 图连通性更好的 QC-LDPC

码，用该方法优化的QC-LDPC码具有良好的误

码性能。EEA算法流程如算法1所示。

算法1　EEA算法

输入：HZdmax 

输出：优化后的H

g(H)η(H)τ(H)=metrics (HZdmax )
ginit = g(H)ηint = η(H)τinkt = τ(H). //初始化

gopt = gintit η
opt = ηintit τ

opt = τintit 

for j = 1 to J do

   for s = 1 to S do

       if wjs ¹ 0 then

         for Z = 1 to Z do//wjs在1和Z之间

             wjs =wj.s + 1 mod (Z + 1)

             if wjs == 0 then

                  wjs = 1

             end if

           g(H)η(H)τ(H)=metrics (HZdmax )
           Hgoptηoptτopt = cmp ( j s goptηopt 

)τoptg ( )H η ( )H τ ( )H HZdmax  

         end for

       end if

   end for

 end for

 if gintit == gopt&&ηinit == η
opt&&τintit = τ

opt 

then

       return H 

 else

       Go to line 1

  end if

基于IEEE 802.16e和3GPP[14]，本文选取了3个

性能良好的QC-LDPC码作为原始码字进行优化。

由于光通信系统对编码的基本要求是码率需要大于

80%，且通过编码可以将误码率从 10-2 降低到

10-12，选取的原始码字并不能直接应用于光通信系

统。本文比较了基于并行消息传递的边交换（par‐

allel vector messaging edge exchange，PMPE）算

法[15]和EEA算法对QC-LDPC码性能的改善。原始
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的QC-LDPC码、PMPE算法优化后的QC-LDPC码

和EEA算法优化后的QC-LDPC码在FEC前后的误

码率性能比较如图5所示，由图5可知，利用所提

出的EEA算法，3种QC-LDPC码的误码率都被优

化至10-12以下，优化后的码字可用于光通信系统，

而广泛使用的PMPE优化算法无法实现这一目的。

2.2　基于深度学习的LDPC联合均衡译码方法

在传统的DSP架构中，均衡和译码被视为独

立的两部分，分别进行算法设计与优化。联合均

衡译码方法则是指将均衡和译码两个步骤视为统

一的整体，以端到端方式进行联合优化，从而提

高系统的整体性能[16-17]。

在LDPC码的传统译码算法中，归一化偏置

最小和（normalized offset min-sum，NOMS）算

法由于引入了比例因子 α和偏置因子 β，而得到

广泛应用。在第 d次译码迭代中，由第m个校验

节点向第n个变量节点的软信息传递可表示为：

l d
m® n = ( )∏n′ÎVm ∖ n

  sgn ( )l d
n′®m ×

max ( )α × min
n′ÎVm ∖ n

 ( )|| l d
n′®m - β0

        （18）

在AWGN信道下，使用密度演化算法得到α和

β的优化取值分别为0.8和0.15[18]。然而，短距离光

互连链路的信道特性与AWGN信道不同，现有算法

无法确定α和β的最优取值。根据式（18）不难发

现，NOMS算法的译码结构与深度神经网络具有相

似之处，即译码算法的每一次迭代可以看作神经网

络的一层。将α和β分别替换为神经网络中可训练的

权重wd
nm和偏置bd

nm，并在每一层后加入非线性激

活函数f (·)，可将式（18）用神经网络结构表示为：

l d
m® n = ( )∏n′ÎVm ∖ n

  sgn ( )l d
n′®m ×

f ( )wd
nm × min

n′ÎVm ∖ n
 ( )|| l d

n′®m - bd
nm

     （19）

本文通过梯度反向传播算法训练得到每一次

迭代的最优参数取值。接下来，为实现均衡和译

码算法的全局最优，本文使用均衡层级联译码层

的方法，即在d层译码网络前级联n层均衡网络，

并对n+d层深度神经网络进行联合优化，从而实

现全局最优。基于深度学习的LDPC联合均衡译

码算法示意图如图6所示。

为了解决深度神经网络中的梯度消失问题，本

文采用了贪婪逐层训练方法。首先对两层均衡隐藏

层进行训练，训练完成后将其权重和阈值参数固

定，并逐次在已训练的网络后增加一层译码网络并

再次训练，在该训练方式中，每次只有最后一层的

权重和阈值参数是可学习的。通过贪婪逐层训练，

从n层网络逐渐训练为n+d的多层网络。由于实际

训练的网络始终具有浅层结构，该训练方法避免了
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梯度消失问题，并降低了训练复杂度，同时减轻了

Tanner图中短环导致的消息相关性，通过较早的反

向传播过程优化了由短环导致的译码性能下降，并

且可灵活配置译码网络的迭代层数，更深层数的译

码网络可重复使用已训练的浅译码网络参数，不需

要从头训练，节省了训练时间和资源。

本文采用 80 Gbit/s开关键控（on-off keying，

OOK）信号对算法进行实验验证，比较沃特非线

性均衡器级联传统NOMS算法、基于神经网络的

NN-NOMS算法以及联合均衡译码算法在不同接

收光功率下的误码率性能，3种均衡译码方案误

码率与接收光功率关系曲线如图 7所示。实验结

果表明，当误码率为10-4时，联合均衡译码算法相比

使用了沃特均衡器的NOMS算法，在BTB和2 km场

景下分别拥有 1.99 dB和 1.85 dB的信噪比增益，

而联合均衡译码算法相比使用了沃特均衡器的

NN-NOMS算法，在BTB和2 km场景下分别拥有

0.76 dB和0.71 dB的信噪比增益。

2.3　未来研究方向

除了进一步提升LDPC码的纠错性能和译码

效率，选取适用于光互连系统的新型纠错编码也

是未来的研究方向之一。相较于其他信道编码方

案，极化（Polar）码可以针对实际信道的转移概

率，采用密度演化等子信道选择算法对编码方案

进行优化设计，从而能以较低的成本重新部署在

不同场景、不同信道条件下达到较高的系统性

能[19]，同时还能在子信道选择过程中对码率进行

灵活调节，从而在保证一定误码率指标的前提

下，达到尽可能高的频谱效率，具有很高的灵活

性和实用性。在短码情形下，Polar码相较LDPC

码，能够以较为接近的编译码复杂度实现更高的

系统性能，在追求低成本、低功耗的高速短距离

光互连等其他光通信应用场景中具有较高的应用

价值。

3　结束语

本文介绍了AI时代超高速短距离光互连技术

的发展趋势，以及在该趋势下对均衡和编码技术

研究的新要求。为满足高速率、低能耗、低时延

的要求，新时代的均衡和编码技术需要与驱动器

集成，满足光模块的高集成度要求，或提高设计

灵活性，部署在交换机主机侧使用。基于以上需

求，本文介绍了几种前沿的均衡与编码技术，即

低复杂度的基于最小角回归策略的沃特均衡方

法、基于HFE的深度神经网络均衡方法，以及光

互连系统中QC-LDPC码优化方法和基于深度学

习的LDPC联合均衡译码方法，并设计实验验证

了算法的可行性与高效性。同时，本文还围绕超

高速短距离光互连系统未来的均衡与编码技术研

究进行了探讨。
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