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光电解耦架构下自治光网络OSNR精准评估技术研究与

应用展望

韩雨晴 1，胡骞 2，吕浙青 1，朱显坤 2，秦忻 1，苏广楠 2，龚雅栋 1

（1. 中国电信股份有限公司研究院，北京 102209；
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摘 要：在光电解耦架构下，光信噪比（optical signal-to-noise ratio，OSNR）评估面临精度不足、跨厂商场

景适配困难和维护过度依赖人工等问题。本文围绕自治光网络中的OSNR精准评估技术开展研究，并提出配

套智能管控方案。基于人工智能（artificial intelligence，AI）技术，对光层与电层参数进行解耦，结合跨域自

适应对齐来缓解多厂商设备间的异构偏移；构建变换器（Transformer）与类别型梯度提升树（CatBoost）混

合OSNR智能评估模型，实现OSNR高精度估计。在此基础上，将评估模型嵌入自治闭环机制，形成覆盖

“数据获取—OSNR预测—异常判定—配置优化—迭代收敛—报告输出”的全流程自治体系。基于现网环境的

实验结果显示，该模型OSNR评估的平均绝对误差（mean absolute error, MAE）为0.381 dB，相比传统耦合模

型精度提升78.99%，验证了该方法在光电解耦架构下支撑自治光网络智能管控的可行性。
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and introduce cross-domain adaptive alignment to mitigate heterogeneous shifts across equipment from different ven‐

dors. A hybrid OSNR estimation model combining Transformer and CatBoost is then constructed to achieve high-

accuracy estimation. By embedding this model into an autonomous closed-loop mechanism, we establish a full-

process autonomous system, covering data acquisition, OSNR prediction, anomaly identification, configuration opti‐

mization, iterative convergence, and report generation. Experimental results from a live network environment show 

that the model achieves an MAE of 0.381 dB in OSNR estimation, corresponding to a 78.99% improvement in estima‐

tion accuracy over the conventional coupled model, thus verifying the feasibility of this approach for supporting intel‐

ligent management and control of autonomous optical networks under an optical-electrical decoupled architecture.

Key words: autonomous optical networks, optical-electrical decoupling, OSNR estimation, intelligent control

1　引言

随着算力网络、东数西算工程和大规模模型

训练业务的部署，光网络正向超大容量、广域覆

盖及多厂商互通的方向演进[1-2]。其中，光电解

耦架构将光传输层与电交换层在部署、运维和选

型上独立开来，有助于摆脱单一厂商绑定，提升

网络构建的灵活性，因此被视作下一代自治光网

络的关键使能技术[3]。

然而解耦也带来了新的问题：跨厂商设备的

异构性突出，光层与电层各自的参数定义不统

一，导致传统 OSNR 监测方法会引入较大的误

差[4]；光纤色散、非线性效应、通道间串扰和器

件噪声等物理损伤相互耦合，难以通过传统解析

模型精准表现；运维流程依赖人工经验，配置调

优、故障定位和性能优化等环节自动化水平不

足；系统缺少端到端的闭环自治流程，难以实现

全自动运维。

当前OSNR评估方法，如光谱分析法、带内

监测法和解析模型法等大多数针对紧耦合传输系

统，在光电解耦场景下的适用性下降[5]。基于机

器学习的 OSNR 估计算法虽在近年得到广泛关

注[6]，但现有方案普遍未能有效处理多厂商场景

下的光电特征分离和自动化运维等关键问题[7-8]，

难以彻底满足自治光网络的管控需求。

基于上述背景，需建立一套标准化、可迭代

闭环的业务数据处理机制，实现自动拆分光电配

置信息、性能分级预测，并对参数实施智能调优

与迭代收敛，最终输出可追溯的维护记录。该思

路可以形成AI驱动的性能评估与自治迭代闭环维

护一体化框架。

本文主要贡献如下：

（1）设计了配置参数获取与标准化表征处理

方法，实现多源设备光/电层参数的标准化解析，

为后续模型提供高质量输入。

（2）提出了一种明显提升多厂商场景下

OSNR估计精度的层级式Transformer-CatBoost混

合OSNR智能评估模型。其中，Transformer用于

捕获参数间的长程依赖关系，最大均值差异

（maximum mean discrepancy, MMD）实现跨厂商

域的自适应对齐，CatBoost 则完成精细化回归

预测。

（3）构建了端到端自治迭代闭环运维体系，

覆盖“数据获取—OSNR预测—异常判定—配置

优化—迭代收敛—报告输出”的完整流程。

基于上述思路开展了现网光电解耦环境验

证，采集了涵盖三家主流设备厂商、多种配置组

合的真实数据。本文所提模型的OSNR评估MAE

为0.381 dB，较传统方法精度提升78.99%，同时

可实现异常判定与配置迭代收敛的端到端自治。

2　总体架构

光传送网正向开放解耦方向演进，该架构下

光电层管控面相互独立，参数属性与管控权限边

··2



电信科学 XXXX 年第 XX 期

界明确。按管控属性可将链路参数分为两类：一

类为光层可控参数，包括WSS端口衰减、光放大

器增益及增益倾斜等，可通过标准化开放接口下

发配置；另一类为电层可观测辅助参数，如FEC

纠错统计、OTUk/ODUk端口误码计数等，仅支

持读取运行数据，无法直接调控光层状态，但可

间接反映光层传输质量，是OSNR评估的重要特

征依据。

与传统光电耦合的系统相比，光电解耦架构

的核心差异体现在参数可调性、控制粒度和跨厂

商接口三个方面。一是参数可调性不同，耦合场

景下参数大多由厂商私有算法管控，难以从外部

调整；解耦场景下光层参数开放可调，电层则保

留观测能力。二是控制粒度不同，耦合场景多为

端到端链路级粗粒度调优；解耦场景支持逐节

点、波长的细粒度调控，对OSNR评估的精度与

通用性要求更高。三是跨厂商接口不同，耦合场

景基本采用私有接口；解耦场景则基于标准化接

口统一管控，但不同厂商硬件特性差异会导致特

征分布偏移，产生域偏移问题。

结合光电解耦组网的实际特点以及自治光网

络运维的需求，设计了一种三层递进式自治智能

管控架构，自下而上贯通数据采集、特征治理、

性能预测与运维闭环等核心环节。整体架构如图

1所示。

（1）特征解耦与对齐层：面向多厂商异构设

备并存的场景，首先完成业务数据的多源采集与

清洗，为上层模型提供输入基础。针对光电解耦

带来的设备类型差异、参数映射关系不统一等问

题，建立跨层关联规则库，实现光层与电层数据

的拆分。对参数命名和单位进行规范化处理，形

成光电两层特征的统一表示，以降低后续模型在

异厂商环境下的适配难度。

（2） 分 层 智 能 预 测 层 ： 采 用 层 级 式

Transformer-CatBoost 混合 OSNR 智能评估模型，

输入数据先由Transformer编码器进行序列建模，

再通过MMD跨域自适应分布对齐，使不同厂商

域的特征分布趋于一致。对齐后的特征与原始归

一化特征进行融合后最终由CatBoost回归器完成

OSNR高精度预测。

（3）自治闭环与维护输出层：在获得OSNR

预测结果后，通过迭代流程依次进行指标异常判

定与配置参数调优，并在每轮迭代后重新评估，

直至各项运行指标收敛至预设的可接受范围。达

标后自动汇总操作日志形成可追溯的维护报告，

从而减少运维过程中的人工参与度。

图1　面向开放解耦的自治光网络智能管控与自动维护架构

··3



XXXX

3　核心方法

3.1　概述

基于光电解耦架构的实际需求，构建了覆盖

数据采集、特征处理、高精度预测和自治迭代闭

环维护的全流程方法体系。将Transformer的长程

特征捕获能力、MMD的跨域自适应机制与Cat‐

Boost的梯度提升回归优势相结合，形成层级式

Transformer-CatBoost 混合 OSNR 智能评估模型。

重点解决多厂商设备间弱标签与高噪声数据条件

下的稳定估计，以及光层参数的长程耦合效应，

从而在开放解耦光网络场景下实现较为准确的

OSNR 预测，为光网络自治运维提供核心技术

方法。

3.2　特征解耦与对齐层

3.2.1　业务数据多源采集

结合光网络运维的实际场景，采用网络配置

协议（NETCONF）等多协议协同方式完成核心

数据采集，在保证时效的同时兼顾覆盖范围。采

集对象分为以下三类：

（1）静态配置参数：包括设备型号、端口编

号、调制格式、波长规划等。此类参数变动较

少，按24小时周期轮询更新，维持与设备实际配

置的同步即可。

（2）动态状态参数：涵盖发射功率、波长选

择开关（wavelength selective switch, WSS）功率、

光放大器增益、链路衰减等光层核心运行指标。

这些参数直接反映光层状态变化，对OSNR波动

敏感，因此采用1分钟/次的高频采集，以捕获其

实时变化特征。

（3）历史性能数据：包括OSNR时序曲线、

前向纠错（forward error correction, FEC）纠错计

数、误码率（bit error rate, BER）等，用于模型

训练、参数调优与性能验证。为保证时序对齐，

其采集周期与动态状态参数保持一致。

3.2.2　光电分层数据拆分

光电解耦架构使得光层与电层参数天然分布

在不同设备与接口中，需要按规则进行拆分，以

便后续OSNR评估时能精准提取所需的光电层参

数。拆分主要遵循以下规则：

（1）设备类型规则：光层设备负责光信号的

放大、传输与波长调度；电层设备负责光电转

换、编码调制、FEC处理及业务调度。拆分时先

根据设备角色确定参数归属于光层还是电层。

（2）参数映射规则：建立分类映射关系，将

参数明确划入两个集合。光层参数以光层直接参

数为主体，同时纳入部分可间接表征光层传输性

能的电层可观测统计量用于 OSNR 的计算与评

估，其中光层直接参数包括发射功率、WSS 功

率、光放大器增益、链路衰减等；间接表征指标

包括FEC纠错字节数（FEC功能本身属于电层范

畴，但其运行统计量可实时反映光层信号损伤程

度）等。电层参数包括波特率、调制格式、传输

时延等辅助特征参与模型训练，帮助提升跨场景

的适配能力。

（3）跨层关联规则：构建光层与电层参数的

关联索引，重点记录光层发射功率与电层调制格

式、光层增益与电层BER等跨层映射关系。这些

关联为后续特征工程中的派生特征构造提供物理

层面的依据，也有助于增强模型预测结果的可解

释性。

3.2.3　特征表征处理

由于不同厂商设备的参数命名和计量单位存

在差异，拆分后的光电层数据还需要进行统一标

准化处理，以消除量纲影响并弥合厂商间的表示

鸿沟，保证模型输入的一致性。具体处理从以下

三个方面展开：

（1）参数命名标准化：参照行业标准对光层

和电层参数名称进行整理，例如将发射功率统一

记为 Tx_Power，将 WSS 功率统一记为 WSS_

Power，避免同一物理量因命名不一致而在后续
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解析或对齐时错位。

（2）单位标准化：对各类光电层参数采用统

一计量单位，例如光功率统一使用分贝毫瓦

（decibel milliwatt, dBm）、增益统一使用分贝

（decibel, dB）、时延统一使用微秒（microsecond, 

μs），确保不同来源的参数值具有直接可比性，

消除单位差异引入的数值偏差。

（3）数值范围标准化[9]：采用Min-Max归一

化方法[10]将各类参数值映射至[0，1]区间，为后

续模型训练提供数值稳定的输入。归一化公式

如下：

xnorm =
x - xmin

xmax - xmin
（1）

其中，x代表某参数的原始取值，xmin与xmax分别

对应该参数在全部样本中的最小观测值和最大观

测值，xnorm为标准化后的参数值。Min-Max归一

化主要用于数据预处理阶段的初步标准化，在后

续模型训练与推理阶段，为进一步增强对异常值

的鲁棒性，将改用鲁棒归一化（RobustScaler）

方法对输入特征进行二次归一化处理，具体公式

见式（2）。标准化处理完成后，输出光层设备标

准化配置数据集 O ={o1o2...om }与电层设备标

准化配置数据集E ={e1e2...en }，其中m为光层

参数数量，n为电层参数数量，便于后续模型读

取与处理。

3.3　分层智能预测层

3.3.1　层级式Transformer-CatBoost混合OSNR智

能评估模型整体架构

构建了一种层级式Transformer-CatBoost混合

OSNR智能评估模型来解决光电解耦组网中跨厂

商数据分布差异、参数间的强关联依赖等影响

OSNR评估性能的主要问题。模型整体架构如图

2 所示，分为特征编码层、Transformer 编码层、

CatBoost回归层三大功能层级。原始特征在特征

编码层完成特征分类、特征归一化、特征增强

后，输出归一化特征。一路归一化特征输入

Transformer编码层，实现时序序列建模与长程依

赖捕获，并结合引入的MMD有域自适应机制对

齐不同厂商设备的特征分布，输出深层特征；另

一路归一化特征通过旁路接入CatBoost回归层，

与深层特征拼接后输入CatBoost梯度提升回归器

完成精细化拟合，最终输出OSNR预测值。

3.3.2　特征编码层

光电解耦场景下，多厂商设备的特征分布存

在显著差异（域偏移），且原始特征中包含数值、

类别、序列等类型，直接输入模型会损害模型的

适配稳定性和预测精度。因此，在模型训练前需

要对标准化配置数据做进一步的特征归一化与增

强处理。

（1）特征分类：将光层和电层的标准化数据

按属性分为三类：

1.数值特征：如光功率、增益、衰减、光纤

长度、波特率等，这类特征具有明确的数值含

义，需进行归一化处理以消除量纲影响。

2.类别特征：如设备厂商、调制格式、FEC

类型、光层设备型号等，这类特征无数值含义，

图2　层级式Transformer-CatBoost混合OSNR智能评估模型架构

··5



XXXX

需进行编码处理以转换为模型可识别的形式。

3. 序列特征：如过去 1 小时的光功率变化、

BER变化曲线等，这类特征包含时间维度信息，

需进行时序特征提取以捕捉动态变化规律。

（2）异构特征归一化：针对上述三类特征分

别采用不同的处理策略：

1. 数值特征：采用 RobustScaler 方法进行归

一化[11]，该方法对异常值具有较强的鲁棒性，避

免异常值对归一化结果的影响，计算公式如下：

xrobust =
x -Q2

Q3 -Q1
（2）

其中，Q1、Q2、Q3分别表示参数的25%分位数、

中位数与 75%分位数，Q3 -Q1 为四分位距 IQR。

该归一化方式能够有效保留光层参数的原始分布

特征，抑制异常值对归一化过程的干扰，为模型

训练提供稳定性更强的输入数据。

2.类别特征：采用目标编码方法进行编码，

该方法将类别特征与目标变量（如OSNR、BER）

相关联，编码值为该类别下目标变量的均值，既

避免了独热编码带来的维度爆炸问题，又能保留

类别特征与目标变量的关联信息。

3.序列特征：采用滑窗统计方法进行特征提

取，设置滑窗大小为 10（对应 10分钟的时序数

据），提取每个滑窗内的最大值、最小值、均值、

方差、峰峰值 5类统计特征，将时序特征转换为

静态特征，便于模型处理。

（3）特征增强：除归一化与编码外，进一步

从两个方向对特征做增强处理：

1.特征交叉：将光层、电层的关联特征进行

交叉组合，生成新的特征，例如光层接收功率与

电层调制格式编码、光层增益与光纤损耗等，以

显式引入跨层交互信息。

2.随机噪声添加：对数值特征添加微量高斯

噪声，增强模型对微小扰动的鲁棒性，避免模型

过拟合。

完成上述处理后，形成光层增强特征集

Oenhanced与电层增强特征集Eenhanced，作为后续预

测模型的输入。

3.3.3　Transformer编码层

参数间存在显著的长程耦合关系，例如发射

功率的变化会经由链路衰减和各段放大器增益的

联动对接收端OSNR产生协同影响，传统网络难

以捕捉此类长程依赖。模型的特征编码部分采用

堆叠式Transformer编码器，并引入可学习位置编

码、残差连接与层归一化，以此缓解梯度消失和

网络退化问题，具体结构如图3所示。

归一化特征序列首先通过可学习位置编码注

入时序位置信息，保留数据的时序依赖关系；随

后进入N层堆叠的Transformer编码块，逐层完成

深层特征提取。单个Transformer块由多头注意力

机制、残差连接与层归一化、前馈网络、残差连

接与层归一化依次串联构成：

（1）多头注意力机制：采用多头自注意力机

制[12]，并行捕捉参数间的不同维度关联特征，提

升特征提取的全面性，注意力计算公式如下：

Attention(QKV )= softmax(
QK T

dk

)V （3）

其中，Q（查询向量）、K（键向量）、V（值向

量）均由投影后的特征序列通过独立的线性变换

得到，映射至同一维度空间，以便进行后续的点

积注意力计算；dk为每个注意力头的特征维度，

通过除以 dk 对点积结果进行缩放，可有效避免

因值域过大导致的梯度消失或梯度爆炸问题。

（2）残差与层归一化：为解决深层 Trans‐

former网络的退化问题，在多头自注意力层与前

馈网络层均引入残差连接与层归一化机制，确保

梯度稳定流动，提升模型的训练效果，计算公式

如下：

xout =LayerNorm(xresidual +Transformer(x))（4）

其中，xresidual为残差分支通过线性投影将输入特

征 x映射至与Transformer输出相同的维度空间，

··6
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以解决潜在维度不匹配问题；Transformer(x)为经

过多头自注意力与前馈网络处理后的特征输出。

将两者逐元素相加后，通过层归一化消除特征分

布偏移，加速模型收敛，同时缓解深层网络中的

退化问题，提升适配能力。

3.3.4　MMD有域自适应

针对光电解耦组网中多厂商设备硬件与配置

差异所导致的数据分布偏移，在Transformer特征

层后加入MMD最大均值差异机制，通过最小化

源域与目标域特征分布的MMD距离来对齐不同

厂商域，从而提升模型在多厂商异构场景下的适

配能力。

（1）计算公式：MMD将源域与目标域的特

征映射至再生核希尔伯特空间（RKHS）[13]，以

两个分布在RKHS中的嵌入均值距离作为域差异

的度量指标，本文采用径向基函数（radial basis 

function, RBF）高斯核计算 MMD，可有效捕捉

特征分布的非线性差异，计算公式如下：

MMD2 =
1

N2∑ij = 1

N k(xixj )+
1

M2∑ij = 1

M k(yiyj )-

2
NM∑i = 1

N ∑j = 1

M k(xiyj ) （5）

其中，N、M分别为源域与目标域的样本数量，

xi为源域样本特征，yj为目标域样本特征，k(× ×)

为核函数。为有效捕捉多厂商设备间特征分布的

非线性差异，本文采用多尺度RBF高斯核，通过

多个不同带宽的高斯核加权组合，全面度量细粒

度局部差异与全局分布偏移。多尺度RBF核的具

体定义如式（6）所示：

k(xy)=
1
K∑i = 1

K exp (-
 x - y 2

σi
)σi =

σ0

2i
（6）

其中，K为核数量，σ0为初始带宽，根据源域与

目标域特征分布的平均欧氏距离自动计算，以适

应不同数据尺度；通过多个不同带宽的高斯核加

权组合，可同时捕捉细粒度局部差异与全局分布

偏移，提升MMD对多尺度域偏移的度量能力。

（2）损失联合优化：模型训练采用MSE回归

损失与MMD域适应损失联合优化，平衡模型的

回归精度与跨域适配能力，联合损失函数如下：

图3　Transformer编码层详细架构

··7
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Ltotal =MSE( y
^
y)+ α ×MMD(fsrcftgt ) （7）

其中，MSE( y
^
y) 为回归损失，用于衡量模型

OSNR预测值与真实值的偏差；MMD( fsrcftgt )为

域适应损失，用于度量源域与目标域经 Trans‐

former提取后的特征分布差异。α为域适应权重，

在训练过程中采用线性预热策略动态调整，α =

0.3为最终域适应权重，前 30轮采用线性预热策

略，从 0线性增长，使模型优先专注于回归任务

的学习，避免早期域适应损失干扰梯度更新；预

热结束后，域适应损失以完整权重介入，在保证

高精度预测的同时，增强模型对多厂商域偏移的

抑制能力。

3.3.5　CatBoost回归层

Transformer编码器输出的深层特征主要反映

参数间的长程耦合关系，而经RobustScaler归一

化的原始特征包含具体的物理参数信息，两者结

合可显著提升模型的预测精度。为此，将两种特

征进行拼接后输入CatBoost梯度提升回归器，由

其完成最终的OSNR预测，兼顾预测精度与可解

释性。

（1）拼接输入：将Transformer编码器输出的

128 维深层特征与 24 维归一化原始特征进行拼

接，得到 152维拼接特征，作为CatBoost回归器

的输入[14]，拼接公式如下：

Xcb =Concat(ftransXscaled ) （8）

其中， ftrans 为 Transformer 提取的深层特征 ，

Xscaled为RobustScaler归一化后的原始 24维特征，

拼接后的特征既包含参数间的长程关联信息，又

保留原始物理参数的细节，为高精度OSNR预测

提供支撑。

（2）CatBoost参数：CatBoost采用有序提升

机制，能够原生处理类别特征，并通过叶节点先

验项抑制过拟合，适合用于光网络场景下含噪声

的OSNR回归任务。具体参数设置如表1所示。

（3）损失函数：CatBoost回归器采用均方误

差（MSE）作为损失函数，衡量模型预测值与真

实OSNR值的偏差，确保模型聚焦于提升预测精

度，损失函数公式如下：

LMSE =
1
N∑i = 1

N (yi - y
^

i )2 （9）

其中，N 为样本数量，yi 为第 i 个样本的真实

OSNR值，y
^

i为第 i个样本的OSNR预测值，该损

失函数可有效惩罚预测偏差较大的样本，推动模

型提升预测精度。

3.4　自治闭环与维护输出层

围绕层级式Transformer-CatBoost混合OSNR

智能评估模型，设计了覆盖“数据获取—OSNR

预测—异常判定—配置优化—迭代收敛—报告输

出”的自治维护流程，具体流程如图4所示。

（1）数据获取：采集设备的静态配置参数和

动态状态参数，在线构造模型所需的输入特征，

确保数据的实时性与完整性，实时完成光电分层

拆分与特征表征处理，生成光层设备标准化配置

数据集与电层设备标准化配置数据集。

（2）OSNR预测：将标准化配置数据集输入

离线训练完成的混合模型进行在线推理，单次推

表1　CatBoost回归层最优超参数设置

超参数名称

决策树数量

决策树深度

学习率

早停轮次

L2叶节点正则化系数

贝叶斯Bootstrap温度系数

取值

1000

8

0.02

80

3.0

0.5

说明

迭代次数，确保模型充分收敛

平衡模型拟合能力与适配能力

采用小学习率逐步更新模型参数，避免过拟合

若连续80轮不下降则停止训练，避免过拟合

抑制模型过拟合

控制贝叶斯Bootstrap采样的随机性，值越大采样越均匀，有助于增强模型适配能力

··8



电信科学 XXXX 年第 XX 期

理时延控制在100 ms以内，输出链路实时OSNR

预测值predOSNR。

（3）异常判定：参考光网络运维规范设定链

路正常传输阈值 OSNRth = 25 dB。若 predOSNR ≥ 

OSNRth，判定链路传输质量正常，直接跳转至报

告输出环节；若 predOSNR < OSNRth，判定链路信

号劣化，进入光层参数自动调优分支。

（4）配置优化策略：结合现网运维经验，为

有效修正接收光功率并改善链路OSNR，综合确

定调整策略为调整发射功率、光放大器增益、

WSS 衰减三类可控参数。参考行标 YD/T 3391-

2018《光波分复用（WDM）系统总体技术要求》

及中国电信波分设备技术规范设置可调参数范围

以避免功率过冲引入光纤非线性损伤，发射功率

调整范围为[-5,5]dBm，光放大器增益调整范围为

[10,25]dB，WSS衰减下限为0 dB[15]。根据OSNR

预测值与正常传输阈值的差值 Δ= OSNRth - pre‐

dOSNR动态配置调整步长，仅当Δ>0 dB时执行调

优，劣化差值越大单次调整幅度越高。参考行标

YD/T 1259-2003《波分复用系统（WDM）光安

全进程技术要求》，结合现网工程运维操作经验

设置两档调节步长：当Δ<3 dB时，采用小步长

精细微调，步长设置为发射功率 0.2 dB、光放大

器增益0.5 dB、WSS衰减0.1 dB；Δ≥3 dB时，采

用较大步长加快收敛，步长设置为发射功率 0.5 

dB、光放大器增益1.0 dB、WSS衰减0.2 dB[16]。

（5）迭代收敛判定：参数下发后预留0.2 s设

备配置生效时延，重新采集链路数据并预测

OSNR，设置最大迭代轮次 Itermax = 5。最大迭代

次数的设定兼顾场景与现网维护时效要求。依据

光网络工程系统性能指标规划，现网链路普遍预

留 4.5~6 dB OSNR裕量[17]，结合实际运维中 3~5 

dB的典型OSNR劣化幅度与本文调优步长，5次

迭代的累计调节量可覆盖绝大多数OSNR异常场

景。同时设置迭代上限可避免调优流程陷入死循

环，若迭代过程中OSNR满足阈值要求则直接终

止调优；若达到最大迭代次数仍未达标，标记链

路为阈值异常并生成需人工介入告警。

（6）报告输出：将每轮迭代的OSNR预测结

果、异常判定记录、配置调整方案及迭代收敛过

程等信息整理为维护报告，为后续分析、模型优

化提供数据支撑。

完整自治维护流程的标准化定义如算法 1

所示。

4　实验设计与结论

4.1　概述

为 评 估 层 级 式 Transformer-CatBoost 混 合

OSNR智能评估模型的预测精度、跨厂商场景适

配效果及现网部署可行性，同时检验全流程闭环

自治体系在实际运维环境中的运行效果，基于中

国电信自研盒式波分设备及管控系统，在现网光

电解耦环境下采集真实运行数据开展实验。

4.2　数据集

实验数据集来源于多厂商光电解耦现网部署

场景，拓扑图如图5所示，涵盖A、B、C三家主

流设备厂商的运行数据。

具体数据集信息如下：

（1）原始数据：包含 300种配置组合，覆盖

不同波长规划、链路长度以及光/电层设备参数设

置，具体数据集核心信息如表2所示；

（2）输入特征：构造 24 维光电特征（17 维

图4　自治迭代维护流程
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基础特征+7维派生特征）作为模型输入：

1.基础 17维特征：4维核心物理与间接特征

参数（发射功率、WSS 功率、光放大器功率、

FEC纠错字节数）直接表征光信号的传输状态，

是评估OSNR的核心依据；其余13维为各段光放

大器增益与链路衰减参数，覆盖BA（booster am‐

plifier）、LA1（line amplifier 1）等关键放大段的

增益与衰减数据，用以反映信号沿链路的功率

演化。

2.派生 7维物理特征：从基础特征经物理关

系计算得到，包括各段净增益（如BA段净增益、

LA1 段净增益）、总净增益、入纤功率估计值、

总损耗估计以及FEC压力因子等，这些特征引入

了传输过程中的物理约束和先验知识，有助于改

善模型的解释性和预测稳定性。

（3）目标变量：OSNR 值，取值范围为 10~

40 dB，覆盖从正常到严重异常的多种链路状态，

其真实值由仪表直接测量获取。

（4）数据划分：采用60%训练集、20%验证

集、20%测试集的划分比例，对应样本量分别为

180条、60条、60条。首先，划分时以不同光电

跨厂商组网配置及线路侧速率为分层变量，通过

分层抽样随机抽取20%的样本作为测试集，保证

测试集中各组网样本占比与原始数据集一致；随

后，将剩余 80%的样本按 3:1比例随机拆分为训

练集（60%）和验证集（20%）。所有划分操作均

在特征处理与模型训练前完成，可有效避免跨集

信息泄露，适配多厂商现网部署的评估需求。

算法算法1：：自治闭环与维护输出算法自治闭环与维护输出算法

输入输入：：链路标识LinkID，初始设备参数集合DevParam，OSNR
正常阈值OSNRth = 25 dB，最大迭代次数 Itermax = 5
输出输出：：迭代报告Report，链路最终OSNR值 finalOSNR 
1： IterRecord = ∅，IterCount = 0，ConvergeFlag = False //初
始化

2： While IterCount < Itermax and ConvergeFlag = False do
3：  RawData ← CollectDeviceData (LinkID) //采集设备原始

数据

4：  EnFeature ← FeatureNorm (RawData) //标准化处理

5：  predOSNR ← Transformer-CatBoost (EnFeature) //混合模型

预测OSNR
6：  IterRecord ← IterRecord ∪ {IterCount,predOSNR,Dev‐
Param} //记录本轮迭代信息

7：  if predOSNR ≥ OSNRth then
8：   ConvergeFlag ← True //链路指标达标，终止迭代循环

9：   break
10： else
11：  Δ ← OSNRth − predOSNR //计算当前差值

12：  if Δ < 3 then
13：   TxStep = 0.2，GainStep = 0.5，WSSStep = 0.1 //
微调

14：  else
15：   TxStep = 0.5，GainStep = 1.0，WSSStep = 0.2 //快
速收敛

16：  end if
17：  DevParam.TxPower ← min (DevParam.TxPower+Tx‐
Step,5)
18：  DevParam.AmpGain ← min (DevParam.AmpGain+Gain‐
Step,25)
19：  DevParam.WSSAtt ← max (DevParam.WSSAtt−
WSSStep,0)
20：  SendConfig(LinkID,DevParam)，等待设备生效时延0.2 
s //下发配置并等待生效

21：  IterCount ← IterCount + 1
22： end if
23：end while
24：finalOSNR ← predOSNR

25：if ConvergeFlag = True then
26： AlarmLevel ← "正常"
27：else
28： AlarmLevel ← "阈值异常，需人工介入"
29：end if
30：Report ← GenReport (LinkID,IterRecord,finalOSNR,Alarm‐
Level) //生成可维护报告

31：return Report，finalOSNR

图5　现网光电解耦环境数据实验拓扑图
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4.3　对比方法及评价指标

4.3.1　对比模型

针对层级式Transformer-CatBoost混合OSNR

智能评估模型设置以下对比实验模型：

（1）耦合传统多层感知机（multilayer per‐

ceptron, MLP）模型：作为传统机器学习方法的

代表，采用MLP构建OSNR评估模型，加入批量

归一化与正则化，优化模型训练稳定性，无域适

应机制、无 Transformer 编码器、无 CatBoost 回

归器；

（2）解耦有域适应MLP模型：为验证MMD

有域自适应机制的有效性，构建解耦有域自适应

的MLP模型，采用MLP作为特征提取器，加入

MMD域适应机制与回归头，无Transformer编码

器、无CatBoost回归器；

（3）解耦无域适应Transformer模型：为验证

Transformer编码器的长程特征捕获能力与MMD

域适应机制的必要性，构建解耦无域适应的

Transformer模型，采用纯Transformer编码器+回

归头结构，无MMD域适应机制、无CatBoost回

归器；

（4）解耦有域适应Transformer模型：为验证

域适应权重的影响及CatBoost回归器的作用，构

建Transformer及MMD简化版模型，模型架构与

本文完整模型一致，仅降低域适应强度。

4.3.2　评价指标

结合OSNR评估的工程需求与评价规范，采

用MAE作为核心评价指标，用于衡量模型预测

值与真实值的偏差，MAE越小，模型预测精度

越高，单位为dB，计算公式如下。

MAE =
1
N∑i = 1

N |yi - y
^

i| （10）

同时以耦合传统MLP模型为基准，计算各模

型的精度提升率，量化模型的性能优势。

4.4　核心对比实验结果

所有模型在同一数据集、相同随机种子、相

同硬件环境下训练，确保实验对比的公平性。

层级式Transformer-CatBoost混合OSNR智能

评估模型及4个对比模型在测试集60条样本上的

预测OSNR与真实OSNR的散点分布如图6所示，

各模型OSNR预测值的误差分布如图 7所示，各

模型MAE对比及精度提升率如图8所示。

层级式Transformer-CatBoost混合OSNR智能

评估模型的预测误差集中程度最高，分布峰值紧

邻零误差位置且整体覆盖区间最窄，其余对比模

型的误差分布更为分散且部分模型存在显著的系

统性偏移。各模型具体MAE指标及精度提升率

结果如表3所示：

表2　数据集核心信息统计

统计维度

样本规模

链路基础配置

传输制式

波长覆盖

OSNR实际值获取

核心参数范围

详细参数说明

配置组合总样本量

不同厂商样本分布

光路跳数

光纤总长度

线路侧速率

调制格式

通道数量与频率范围

测量标准与设备

测量精度

发射功率范围

分布

300条

光电跨厂商组网配置（光电解耦架构）：

1. 厂商A电层设备 + 厂商C光层设备：150条
2. 厂商B电层设备 + 厂商C光层设备：150条

固定3跳

固定75 km

200 Gbps、400 Gbps各150条（两类光电跨厂商组网配置各对应75条）

QPSK、16QAM

频率范围191.4 THz - 196.1 THz，共48波，信道间隔100 GHz（0.1 THz）

采用高精度光谱分析仪（OSA）直接测量，符合 ITU-T相关测试标准

OSA测量误差≤±0.1 dB

-7.29 dBm - 7.00 dBm

··11
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核心对比实验结果表明，解耦有域适应MLP

模型较耦合传统MLP模型精度提升 32.41%，验

证了MMD域适应机制在跨厂商数据分布对齐中

的有效性；解耦无域适应Transformer模型精度提

升 65.21%，验证了 Transformer 编码器对光链路

参数长程依赖关系的高效特征捕获能力；解耦有

域适应 Transformer 模型精度提升 68.41%，验证

了融合方案的协同增益。本文所提层级式

Transformer-CatBoost混合OSNR智能评估模型整

体测试MAE为 0.381 dB，较耦合传统MLP模型

精度提升78.99%，显著优于其他对比模型，充分

验证了所提混合架构的先进性与有效性。

4.5　消融实验设计与结果

为 明 确 层 级 式 Transformer-CatBoost 混 合

OSNR智能评估模型中各关键模块的独立贡献，

本文开展系统消融实验。在完整模型的基础上，

分别移除各核心模块设计四种消融配置，不同消

融配置的MAE差异如图9所示。

图6　各模型预测OSNR与真实OSNR的散点分布图

图7　各模型OSNR预测值的误差分布图

··12



电信科学 XXXX 年第 XX 期

各消融配置下的MAE指标及精度下降率如

表4所示：

单次消融实验结果表明，去除MMD域适应

模块精度下降 5.77%，说明域适应机制有效缓解

了跨厂商数据分布差异，提升了模型的跨厂商适

配效果；去除派生特征时模型精度下降 7.34%，

验证了基于光链路物理规律构造的派生特征对

OSNR评估精度的辅助增益作用；去除CatBoost

顶层回归器仅使用Transformer直接回归时精度下

降达49.34%，验证了CatBoost对高层语义特征的

非线性拟合能力是提升评估精度的核心环节；同

时去除MMD与CatBoost模块时，模型精度进一

步下降至57.21%，表明域适应与集成回归模块的

协同作用，对模型整体性能具有关键支撑作用。

为排除数据随机划分、参数初始化带来的偶

然性结果，共完成10次全样本随机打乱的独立重

图8　各模型MAE对比柱状图

表3　各模型评价指标对比

模型

耦合传统MLP模型

解耦有域适应MLP模型

解耦无域适应Transformer模型

解耦有域适应Transformer模型

层级式Transformer-CatBoost混合OSNR智能评估模型

（本文模型）

MAE (dB)

1.814

1.226

0.631

0.573

0.381

精度提升率

（基线）

↑32.41%

↑65.21%

↑68.41%

↑78.99%

表4　四种消融配置评价指标对比

消融配置

本文模型

无MMD

无派生特征

无CatBoost

无MMD+无CatBoost

描述

Transformer + MMD + CatBoost + 全特征

去除MMD域适应，仅用MSE训练

去除7维派生特征，保留17维基础特征

去除CatBoost，Transformer直接回归

同时去除MMD域适应和CatBoost

MAE (dB)

0.381

0.403

0.409

0.569

0.599

精度下降率

（基线）

↓5.77%

↓7.34%

↓49.34%

↓57.21%
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复实验，进一步验证模型性能的稳定性与统计严

谨性。统计 10次实验的MAE均值与 95%置信区

间，结果如表5所示：

10次独立重复消融实验结果表明，各消融配

置下的结果与单次实验一致。移除核心模块均会

造成MAE均值升高，其中CatBoost模块对评估

精度影响最为显著；95%置信区间验证了模型性

能的统计稳定性，能够排除数据随机划分、参数

初始化带来的偶然波动。

4.6　闭环自治流程验证

为验证全流程闭环自治体系在现网环境中的

实际运行能力，基于现网光电解耦实验环境设计

了闭环压测实验。具体验证过程如下：

（1） 从测试集中抽取 20组正常样本，通过

网管系统向设备注入发射功率衰减、放大器增益

偏移等异常扰动，使真实OSNR降低至15~20 dB

区间，以此触发闭环流程。

（2） 系统按照 3.4节所述六步机制依次执行

特征采集、OSNR 预测（层级式 Transformer-

CatBoost混合OSNR智能评估模型）、阈值比对、

参数调整与迭代优化，并通过网管接口将调整指

令下发至设备，整个闭环过程在现网模拟环境中

完成。

（3） 以人工仪表实测OSNR为基准，主要测

试异常判定准确率、配置优化后的 OSNR 达标

率、平均迭代轮次以及单次闭环耗时。

实验结果表明：20组异常注入全部被正确判

定为异常；经自动配置优化后，18 组样本的

图9　四种消融配置MAE差异柱状图

表5　消融实验重复测试统计结果（10次独立重复实验）

消融配置

本文模型

无MMD

无派生特征

无CatBoost

无MMD+无CatBoost

描述

Transformer + MMD + CatBoost + 全特征

去除MMD域适应，仅用MSE训练

去除7维派生特征，保留17维基础特征

去除CatBoost，Transformer直接回归

同时去除MMD域适应和CatBoost

MAE均值 (dB)

0.379

0.407

0.429

0.552

0.621

95%置信区间 (dB)

[0.356,0.402]

[0.386,0.428]

[0.397,0.461]

[0.519,0.585]

[0.578,0.664]
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OSNR恢复至 25 dB以上，达标率 90%；平均迭

代 1.8轮即可收敛至正常阈值；单次闭环全流程

平均耗时约1.2 s，在工程运维可接受的时间范围

内。各轮的预测结果、参数调整记录及最终运行

状态均按规范自动生成维护报告并存入运维平

台，初步验证了该闭环自治系统在现网环境中的

可行性与稳定性。

4.7　实验结论

综合核心对比实验、消融实验及闭环自治流

程验证结果，可得出以下结论：

（1） MMD域适应机制能有效缓解跨厂商数

据分布差异，与Transformer架构协同可进一步放

大性能增益，在多厂商光电解耦架构的应用场景

下，能够降低异构设备带来的重复建模成本。

（2） Transformer编码器对参数的长程依赖关

系具备高效特征捕获能力，是实现高精度OSNR

评估的基础支撑。

（3） 基于光链路物理规律构造的派生特征，

能够有效辅助提升模型评估精度。

（4） CatBoost顶层回归器对高层语义特征的

非线性拟合能力，是决定模型整体性能的核心环

节，其与域适应模块的协同作用对最终效果至关

重要。

（5） 依托混合模型构建的自治迭代闭环维护

体系，在异常注入实验中判定准确率达到100%，

经平均 1.8 轮迭代后 OSNR 达标率 90%，验证了

全流程闭环自治系统在光电解耦现网环境中的工

程可行性与稳定性。

以上实验表明，本文所提出的层级式

Transformer-CatBoost混合OSNR智能评估模型及

配套自治闭环机制，在开放解耦光网络现网条件

下能够兼顾预测精度与自动化运维需求，OSNR

评估精度相较耦合传统 MLP 方法提升 78.99%。

该方案用于光网络管控系统，推动运维模式从被

动响应向主动自治演进，为开放解耦场景下的智

能管控提供一条可行的技术路径。

5　应用展望

本方案未来可在现有基础上，向通感算融

合[18]、大小模型协同[19]、全生命周期自智三大方

向持续演进：

（1）探索OSNR评估与光链路感知、网络算

力调度的深度结合，向通感算融合方向延伸，为

通传一体化光网络的动态资源优化提供评估

依据。

（2）研究轻量化模型在边缘节点的快速推理

部署，与云端大模型形成大小模型协同，以适应

不同场景下的算力和时延约束；

（3）引入持续学习与在线微调机制，使模型

能够跟随网络扩容、设备迭代等变化自适应更

新，逐步覆盖从训练、部署到运维的全生命

周期。

6　结束语

针对光电解耦架构下跨厂商OSNR评估面临

的域偏移、参数长程耦合及高噪声等挑战，本文

提出了一种层级式 Transformer-CatBoost 混合

OSNR智能评估模型，并配套构建了闭环自治运

维流程。现网实验结果显示，该方案的OSNR评

估MAE为 0.381 dB，相比耦合传统MLP方法精

度提升78.99%，在跨厂商解耦场景适配能力和运

维自动化程度上均表现出优势。未来工作将围绕

通感算融合、大小模型协同及模型持续进化等方

向展开，以进一步适配开放解耦光网络的动态管

控需求。
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