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1  引言 

相干光正交频分复用（coherent optical or-

thogonal frequency division multiplexing，CO-OFDM）

具有传输速率高、抗色散能力强、频谱利用率高

等特点，已成为中长距离高速通信系统和光接入

网等领域备受关注的技术之一。但该系统中

OFDM 的峰均比（peak-to-average power ratio，

PAPR）较高，在中长距离传输中对光纤非线性效

应非常敏感，这严重影响了系统的传输性能。现

存光传输网中传输信道的非线性损伤主要包括两

部分：一部分是由光纤中的克尔非线性效应引起

的，最重要的是自相位调制（self-phase modula-

tion，SPM）、交叉相位调制（cross phase mod-

ulation，XPM）及四波混频（four-wave mixing，

FWM）；另一部分是由偏振模色散和部分光器件

中自发辐射噪声引起的随机非线性损伤[1]。非线

性损伤的存在，极大地限制了信道的传输容量，

同时严重影响了传输系统的传输性能。此外，云

计算、大数据和在线数据存储的普及，使得现代

数据中心对高带宽数据传输的需求急剧增加。因

此，迫切需要更高性能、更低复杂度、更低时延

的非线性均衡算法。 

2  非线性均衡技术概述 

根据均衡原理的不同，可以将经典的非线性均

衡算法分为两大类。在CO-OFDM 系统中，高 PAPR

是引起非线性损伤的根本原因，因此第一类均衡算

法就是针对 OFDM 高 PAPR 提出的，该类算法通过

降低 CO-OFDM 系统的高 PAPR 来减小系统的非线

性损伤。其中比较成熟的有限幅技术[2]、预编码[3]、

星座图扩展算法[4]等。限幅技术通过限制信号幅

度减小峰值功率，而保持平均功率不变来实现降

低 PAPR；预编码主要是采用前向纠错码（forward 

error correction，FEC），通过在发送端应用 FEC

编码器，实现对高 PAPR 的 OFDM 信号进行剪切

以达到减小非线性失真的目的；星座图扩展算法

是通过保持星座点之间的最小距离，只允许将星

座点扩展到最大似然决策边界之外，通过提高平

均功率来降低系统的 PAPR，从而达到减小非线性

失真的目的。但这些方案在系统性能、计算复杂

度和频谱效率等方面都存在着不同程度的缺点。

该类算法实现简单，但是在实际应用中，非线性

补偿效果并不理想。 

信号在光纤中的传播可以由非线性薛定谔方

程来描述： 
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其中， ( , )E E t z= 是光信号的电场包络， 2β 是二

阶色散系数，α 是光纤损耗系数，γ是光纤非线性

系数。 

第二类均衡算法主要接收端数字信号处理算

法，该类均衡算法主要基于求解上述非线性薛定

谔方程来对光纤传播过程中的非线性损伤进行补

偿，基于损伤的确定性模型来补偿非线性损伤，

涉及大量的傅里叶运算，计算复杂度非常高，例

如数字反向传输（digital reverse transmission，

DBP）、非线性预补偿后补偿算法、自适应加载算

法和基于逆沃尔泰拉级传递函数（inverse Volter-

ra-series transfer function，IVSTF）的非线性均衡

算法。 

基于 DBP 的非线性均衡算法试图通过式（2）

所示的逆非线性薛定谔方程重新建模光纤非线性

信道。 
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在 DBP 算法中，需要对光信道进行严格的数

值建模，并借助分步傅里叶方法对接收到的光信号

在得到的虚拟信道中进行反向传播。然而由于传输

过程中的随机参数（如随机偏振模色散、光放大器

中的放大自发辐射噪声和光纤中的非线性噪声）之
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间的相互作用，光纤信道无法进行精确建模[5]。而

且 DBP 算法需要导频开销，并且涉及大量的快速

傅里叶变换，计算复杂度较大[6-8]；非线性预补偿

后补偿算法需要结合预补偿和后补偿，大大增加

了系统成本；自适应加载算法需要发射机和接收

机之间进行额外的协商，增加了系统复杂度；基

于 Volterra 级数的非线性补偿器是基于 Volterra 级

数对光纤输入信号与输出信号之间的关系进行建

模的。Volterra 级数如式（3）所示: 
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其中， ( )x n 是输入符号， ( )y n 是输出符号， ( )iw 是

第 i 阶的权值，记忆长度是 2 1N + 。Volterra 级数

引入了高阶形式来描述记忆长度内的符号与符号

之间、符号与信道之间的非线性效应。然而，随

着记忆长度的增大，引入了大量的高阶交叉项，

计算复杂度呈指数级增大[9]。 

基于数字信号处理的非线性均衡算法基于非

线性损伤的确定性模型进行补偿，这类算法需要

传输链路确定参数信息，计算复杂度高，无法适

用于动态光网络和可重构光网络。为了改善这些

不足，不少研究人员开始转向研究基于人工智能的

非线性均衡算法，并取得了丰硕的研究成果。 

3  基于人工智能的非线性均衡算法 

机器学习算法在光纤信道建模和预测、均衡

调制格式识别等方面都有广泛的应用。与传统的

非线性均衡算法相比，基于人工智能的非线性均

衡算法在较低复杂度下提供几乎相同甚至更好的

性能，并且可以提供不依赖链路和系统参数的非

线性均衡模型。基于有监督机器学习算法的非线

性均衡器，使用训练过程替代基于数字信号处理

的非线性均衡算法中大量的 FFT 运算，大大减小

了计算复杂度，并且训练过程只需要系统的输入

信号与输出信号，不需要其他的先验链路信息。

而基于无监督机器学习算法的非线性均衡算法既

不需要 FFT 运算，也不需要训练过程，计算复杂

度进一步降低，在实际应用中只需要系统的输出

信号，不需任何先验链路信息。目前的非线性均

衡算法大致可以分为 4 类：基于人工神经网络

（artificial neural network，ANN）的非线性均衡算

法、基于支持向量机（support vector machine，

SVM）的非线性均衡算法、基于无监督聚类的非

线性均衡算法、基于深度神经网络（deep neural 

network，DNN）的端到端的非线性均衡算法。 
3.1  基于人工神经网络的非线性均衡算法 

人工神经网络又称神经网络（neural network，

NN），它是由多个非常简单的处理单元彼此按某

种方式连接而形成的计算机系统，该系统是依靠

其状态对外部输入信息的动态响应来处理信息

的。非线性均衡系统由于其输入与输出之间存在

着复杂的非线性关系，很难用传统的数理方法建

立其数学模型。设计合理的神经网络通过对输入

输出样本对进行自动学习，能够以任意精度逼近

任意复杂的非线性映射。神经网络可以作为多维

非线性函数的通用数学模型，该模型的表达是非

解析的，输入输出数据之间的映射规则由神经网

络在学习阶段自动抽取并分布式存储在网络的所

有连接中。通过神经网络的这种非线性映射能力，

可以很容易地对各种传输系统进行非线性补偿。 

图 1 给出了使用基于人工神经网络的非线性

均衡算法的 CO-OFDM 接收机的框架，其中接收

到的光信号通过基于 90°光混频器的零差相干检

测转换为电信号。然后是 OFDM 解调过程，主要

包括串并变换、去除循环前缀和快速傅里叶变换

（fast Fourier transform，FFT）处理。在经过 FFT

之后，在解码之前对所有子载波同时进行

ANN-NLE。在图 1 下半部分的 ANN 结构中， ( )S k

为训练向量，即在训练阶段传输的已知子载波集。

因为 OFDM 由 k 个子载波组成，所以 ANN-NLE
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由 k 个子神经网络组成，每个子神经网络与每个

子载波对应。将每个子载波 ( )x k 接收到的符号输

入 NLE 神经元，它们与给定 OFDM 子载波和神

经元的权值 ( , )w k i 相乘。然后，将不同神经元的

输出相加得到未失真信号的估计值 ˆ( )s k 。在训练

阶段，采用前馈网络标准的最小均方误差

（minimum mean-square error，MMSE）算法确定

误差信号并更新权值。迭代更新权值，直到达到

期望的误差值，从而表明子网络输出与传输

OFDM 子载波符号之间的最佳匹配关系。每个子

神经网络中的神经元数目等于信号调制格式级别

的数目，如在 16QAM 的情况下为 16。 

2015 年， Jarajreh 等 [10]提出了一种用于

CO-OFDM 的 ANN-NLE，在基于 16QAM 的传输

距离为 1 000 km、传输速率为 80 Gbit/s的CO-OFDM

系 统 中 验 证 了 该 ANN-NLE 的 性 能 ， 与

IVSTF-NLE 相比，Q 因子得到了 1~3 dB 的提升。

2017 年，该团队又将 ANN-NLE 用于 WDM 系统

中 CO-OFDM 信道内、信道间的非线性补偿。在

使用 4QAM、CO-OFDM 的 WDM 系统中验证了

该 ANN-NLE 的性能。在经过 3 200 km 单模光纤

传输后，与 IVSTF-NLE 相比，ANN-NLE 使 Q 因

子提升了 2 dB[11]。2018 年，Ahmed 等[12]提出了一

种适用于 PAM4 信号传输系统的基于神经网络的

非线性均衡器，在基于直接调制激光器的 20 Gbit/s

传输速率、采用PAM4调制格式的 18 km的SMF-28e

光纤传输系统中，证明了该算法可以增加信道容

量，并显著减小非线性效应的影响。2019年，Vaquero

等[13]提出了一种基于神经网络的线性和非线性信

噪比估计算法，并实验证明了该算法可以获得小

于 0.23 dB 误差的线性和非线性信噪比估计结果。 
3.2  基于支持向量机的非线性均衡算法 

基于 SVM 的非线性均衡算法主要可以分为

基于支持向量分类的非线性均衡算法和基于支持

向量回归（support vector regression，SVR）的非

线性均衡算法两种，基于支持向量分类的非线性

均衡算法主要利用非线性判决进行非线性补偿；

基于支持向量回归的非线性均衡算法原理上与

ANN-NLE 基本一致，但相对于 ANN，SVR 具有

严密的理论解释，可以通过对小数据集的凸优化

得到全局最优解，并且具有良好的泛化能力。 

基于 SVM-NLE 的 OFDM 接收机框架如图 2

 
图 1  基于人工神经网络的非线性均衡算法的 CO-OFDM 接收机的框架 
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所示，调制格式采用双极化 QAM。然后是 OFDM

解调，主要包括同步、去除前缀、串并变换、

1 024-DFT（discrete Fourier transform，离散傅里

叶变换）、信道均衡、解密映射等。在解密映射之

后，解码之前对所有子载波进行 SVM-NLE。其中，

e为值为 1 的列向量，w、b 分别为法向量（初始

化权值为 0w ）和超平面标量（偏置）。为了控制训

练误差和模型复杂度之间的平衡，为每个训练符

号引入了一个松弛变量 z 和一个惩罚参数C （控

制松弛变量惩罚和边缘之间的平衡）。使用最小二

乘范数误差替换 SVM 的边缘最大化公式，可以得

到一种无约束优化算法，然后采用牛顿法求解。

为了实现非线性的 N-SVM，可以采用 sigmoid 分

类函数。通过将边缘极大值化为 1
2

w的极小值， 2b

和最小二乘误差相加，得到非线性核函数的 SVM

重构公式。 

2015 年，Wang 等[14]提出了一种基于支持向量

机的非线性相位噪声补偿算法，实验证明了在 8PSK

传输系统中，最大传输距离可增加约 480 km。

2016 年，Nguyen 等[15]提出了一种基于支持向量

机的分类非线性均衡器。该算法主要是将 SVM 作

为两类分类器，通过组合多个两类支持向量机建立

一个多类分类器模型。在 400 km、16QAM 的 CO- 

OFDM 系统中，与ANN-NLE 和 IVSTF-NLE 相比，

该算法减少了约 1 dB 的非线性损伤。2017 年，

Giacoumidis 等[16]提出了一种基于快速牛顿算法

的支持向量机用于非线性均衡，并且在传输距离

为 2 000 km、传输速率为 40 Gbit/s 的 16QAM、

CO-OFDM 系统中验证了该快速非线性均衡算法

的可行性。实验证明，该算法与 IVSTF-NLE 相比，

最优发射功率提高了 2 dB，并且对子载波间非线

性串扰效应的容忍度更高。2018 年，Giacoumidis

等[17]提出了一种适用于 CO-OFDM 系统的基于支

持向量机的非线性盲补偿器，并实验证明了在

2 000 km、16QAM 单信道传输系统中，该算法与

IVSTF-NLE 相比，Q 因子提升约 1 dB；在 3 200 km、

QPSK 多信道传输系统中，该算法与 IVSTF-NLE

相比，Q 因子提升约 1.7 dB。2019 年，Zhang 等[18]

提出了一种基于支持向量回归的非线性信噪比估

计方法。该算法通过将归一化后的振幅噪声协方

 
图 2  基于 SVM-NLE 的 OFDM 接收机框架 
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差作为输入特征向量来进行非线性信噪比估计，

与其他非线性信噪比估计方法相比，该算法消除

了对链路信息的依赖，从而可以应用于异构链路，

同时取得了更加准确的非线性信噪比估计结果。 
3.3  基于无监督聚类的非线性均衡算法 

无论是 ANN-NLE 还是 SVM-NLE，都是基于

有监督的机器学习算法的非线性均衡，均通过多

个收敛步骤进行优化，并且需要大量的训练数据，

这分别增加了复杂度和限制了信号容量。而无监

督聚类是全盲的，不需要训练数据，减小了对信

号容量的限制，因此具有很好的吸引力。聚类算

法是一种基于最大似然的判决方法，其中模糊逻

辑 C 均值聚类（fuzzy-logic C-means，FLC）更是

可以提供非线性的判决边界，因此可以直接用于

非线性补偿。而最常见的 K 均值聚类由于其判决

边界为线性的，当直接用于非线性均衡时效果较

差。但由于 K 均值聚类的复杂度较低，并且可以

为某些算法提供输入信息，因而可以与很多算法

融合使用，从而取得较好的非线性均衡效果。 

一个使用基于 FLC 的非线性均衡（nonlinear 

equalization based on FLC，FLC-NLE）算法的传

输系统结构如图 3 所示。信号经过长跨距光纤传

输，在接收端经过掺铒光纤放大器放大之后，送

入 OFDM 接收机。在接收机对接收信号进行处理

之后，解码之前应用 FLC-NLE。当 OFDM 符号被

分配到多个集群中时， FLC 允许其成员度

（membership degree，MD）发生变化。该算法的

最终目标是最小化目标函数： 

 
2

, 1 1

|| ||
N R L m

m ij
I J i j

F i jt cμ
= =

= −∑∑∑  （4） 

其中，N 、R 、L 分别代表子载波总数、符号数、

集群数。 m 代表模糊划分矩阵（fuzzy partition 

matrix，FPM）指数。FPM 调节集群重叠的“程

度”，以使m >1，这种重叠与模糊相关，表示集群

 
图 3  基于 FLC-NLE 的传输系统结构 
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之间边界的模糊程度。 it 代表第 i 个符号， jc 代表

第 j 个集群的中心， ijμ 代表第 i 个符号对第 j 个集

群的成员度（MD）。对于任意一个符号 it ，其对

所有集群的 MD 值的和为 1。估计聚类中心使用

式（5）： 

 1

,

1

R
m

N ij
i

j R
mi j
ij

i

C
μ

μ

=

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
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⎝ ⎠

∑
∑

∑
  （5） 

更新 ijμ 的值使用式（6）： 

 2
1

, 1

1

|| ||
|| ||

ij
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i j

i j k i k

t c
t c

μ
−

=

=
−⎛ ⎞

⎜ ⎟−⎝ ⎠
∑∑

 （6） 

2017 年，Zhang 等[19]提出了适用于 64-QAM

光纤传输系统的基于 K-means 聚类的非线性补偿

算法，通过使用训练序列辅助 K-means 算法进行

判决解决了一般聚类算法无法适用于高阶调制格

式的问题。2018 年，Giacoumidis 等[6]提出了一种

基于模糊逻辑 C 均值聚类的单通道和多通道

CO-OFDM 盲非线性均衡算法。在该算法与 K 均

值聚类算法、 K 近邻算法、 N-SVM-NLE 、

ANN-NLE 、 IVSTF-NLE 等算法的对比中，

FLC-NLE 无论是在单通道还是 WDM 系统中，都

表现出了最好的性能。在使用 QPSK 调制格式的

WDM 系统中，当传输速率为 20 Gbit/s、传输距离

为 3 200 km、发射功率为−5 dBm 时，最差情况下，

使用FLC 的Q因子比 IVSTF提升了2.5 dB。2018 年，

Lu 等[20]提出了一种基于聚类的非线性预补偿算

法，并实验证明了在 5 信道 16QAM 可见光传输

系统中误码率可以降低至少 50%。2019年，Chuang

等[21]提出了一种 K 均值辅助 PAM4 软决策的算法

来进行非线性均衡，该软判决方法对于非线性和

相关噪声有较好的抑制作用。其基本原理是通过

K 均值对眼图信息的自学习过程，实现了对数似

然比估计对非线性和噪声方差的自适应。2019 年，

Giacoumidis等[22]提出了一种结合了K-means聚类

的改进的基于密度聚类的算法，在 24.72 Gbit/s、

500 km 的 DQPSK、CO-OFDM 传输系统中，与线

性均衡器相比，该算法可以提高 Q 因子 2.158 dB。

2019 年，Giacoumidis 等[23]提出了一种基于剪枝

K-means++的非线性均衡算法，在 40 Gbit/s、

16QAM、50 km 传输系统中，与线性均衡器相比，

该算法可以提高Q因子3 dB。2019年，Giacoumidis

等[24]提出了一种基于 DBSCAN 聚类的非线性均

衡算法，在 40 Gbit/s、16QAM、50 km 光纤传输

系统中，与 K-means 算法相比，该算法可以提高

Q 因子 0.83 dB。 
3.4  基于深度神经网络的端到端非线性均衡算法 

深度神经网络是拥有多个隐藏层神经元和

多个输入层神经元、多个输出层神经元的线性

或非线性方程。所谓“深度”就是指神经网络

的层数较深，DNN 通过更为复杂的网络结构可

以实现更好的非线性逼近效果。由于 DNN 固有

的非线性，基于 DNN 的各种均衡器在缓解光线

非线性问题上已展示出巨大的潜力。相对于

ANN，DNN 最大的优势是不需要反馈，并且端

到端的 DNN 能够实现全局最优，避免了 ANN

因训练样本或算法本身不足导致训练结果陷入

局部最优的情况。 

一个典型的 DNN-NLE 结构如图 4 所示。该

DNN 为一个简单的 4 层结构，由一个输入层、分

别有 2 个神经元和 10 个神经元的双隐层以及一个

输出层构成。DNN 的输入为模拟 IFWM 和 IXPM

的三元组，取 M 个信道内三元组和 M 个信道间三

元组，共 2M 个三元组作为输入数据。通过具有

相同下标的信道内三元组和信道间三元组相加与

PCA（principal component analysis，主成分分析）

减少输入特征向量的个数，最终得到 N 个输入向

量。隐藏层与输出层的神经元对输入向量做如下

处理： 
 1( )l l l l l

NLf H a bα −= +  （7） 

其中， l 为层序号数（1~3）， lH 是第 l 层的权值
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矩阵， lb 是第 l 层的偏置矩阵， l
NLf 是第 l 层的非

线性激活函数， lα 是第 l 层的输出向量。 

输出为预测得到的非线性损失值，根据该值

即可进行非线性补偿。该算法已经在 13 000 km、

21Gbaud、DP-8QAM 的传输系统中得到验证，在

复杂度降低 90%的情况下实现了 0.46 dB 的 Q 因

子增益[25]。2018 年，Chuang[26]提出了一种基于卷

积神经网络的非线性均衡算法，在 112 Gbit/s 

PAM4 40 km的传输系统中得到了 3.50×10−6的误

码率。2018 年，Li[27]提出了一种基于卷积神经网

络的非线性均衡算法，在 56 Gbit/s PAM4 25 km

传输系统中得到了 29 dB 的损失预算。2018 年，

Schaedler[28]提出了一种基于OFDM副载波功率加

载的非线性均衡算法。该算法利用 DNN 估计功率

分配对 OFDM 子载波间相互作用的影响，并利用

神经网络对 OFDM 子载波进行优化功率分配，最

终得到了 0.5 dB的OSNR增益 。2019年，Zhang[29]

证明了 DNN 在 32Gbaud、2 800 km 的标准单模光

纤传输系统中可以得到约 0.6 dB 的 Q 增益，并在

11 017 km 的海底光缆传输系统中证明了该 DNN

算法的有效性。2019 年，Koike-Akino 等[30]提出

了一种基于 DNN 的 Turbo 均衡器处理非线性损

伤，以实现未来的相干光通信。 

不同非线性均衡算法的对比见表 1。由表 1

的对比结果可知，人工智能的应用使得非线性均

衡算法在系统性能、复杂度、实时性、灵活性等

方面取得了较大的突破。 

4  结束语 

本文从实现原理、系统结构、算法性能、算

法复杂度等方面对几种常见的非线性均衡算法进

行了研究对比与分析。基于以上研究内容，未来

表 1  非线性均衡算法对比 

算法 原理 性能 复杂度 实时性 应用灵活性 

简单 DSP 算法 降低 OFDM 峰均比 一般 低 差 一般 

常用 DSP 算法（如 DBP） 非线性薛定谔方程建模 较好 高 差 一般 

基于 ANN 的非线性均衡算法 非线性判决或非线性映射 较好 较高 较好 较好 

基于 SVM 的非线性均衡算法 非线性判决或非线性映射 较好 较高 较好 较好 

基于聚类的非线性均衡算法 非线性判决 较好 低 好 好 

基于 DNN 的非线性均衡算法 非线性判决或非线性映射 较好 较高 较好 较好 

 

 
图 4  典型的 DNN-NLE 结构 



·69·  电信科学  2020 年第 3 期 

 

的工作将从以下 3 个方面展开：数据中心对短距

传输速率的要求越来越高，将关注短距高速传输

场景下的非线性均衡方案；无监督聚类算法实现

简单、无需训练、开销较小，但其随机性较大，

将重点关注其随机性问题，并提出相应解决方

案；星座图提供信息有限，将尝试利用眼图来

获取更多信息，从而提升非线性均衡效果。 
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