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摘  要 

高速无源波分复用(WDM)系统在工程化集成与封装环节中，常面临性能参数漂移、耦合损耗难以精确管

控以及故障定位过度依赖人工经验等瓶颈。为此，文章引入长短期记忆网络(LSTM)，确立了一种新型的

智能化系统集成框架。该方案立足于软件工程化设计理念，通过构建基于LSTM的时序预测与故障诊断模

型，实现了对插入损耗、串扰及耦合效率等核心指标的精准刻画，并完成了对系统传输劣化与封装失效

的自动辨识。经高速WDM实验平台及实测数据集验证，该方法不仅能够有效克服人工调试的随机性，显

著提升系统的集成效率与稳定性，还为高可靠性光通信系统的智能化演进提供了理论依据与工程参考。 
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Abstract 
High-speed passive wavelength division multiplexing (WDM) systems frequently encounter critical 
bottlenecks in engineering integration and packaging, including performance parameter drift, in-
accurate control of coupling loss, and over-reliance on manual experience for fault localization. To 
tackle these challenges, this paper introduces long short-term memory (LSTM) networks and pro-
poses a novel intelligent system integration framework. Grounded in software engineering princi-
ples, the framework employs LSTM-based time-series prediction and fault diagnosis models to 
achieve precise characterization of key metrics such as insertion loss, crosstalk, and coupling effi-
ciency, as well as automatic identification of transmission degradation and packaging failure. Vali-
dated on a high-speed WDM testbed using measured datasets, the proposed method effectively re-
duces the uncertainty caused by manual debugging, significantly improves system integration effi-
ciency and stability, and provides a theoretical foundation and engineering reference for the intel-
ligent development of highly reliable optical communication systems. 

 
Keywords 
High-Speed WDM, Passive WDM System, Deep Learning, Performance Prediction, Fault Diagnosis 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 高速率 WDM 系统集成概述 

随着 5G/6G 承载网的持续演进及数据中心流量的井喷式增长，具备更高传输带宽的 400G、800G 无

源波分复用(WDM)系统已成为光通信领域的战略重心[1]。系统集成的技术成熟度不仅直接决定了光传输

的效率与稳定性，更成为了决定其产业化落地的关键砝码。然而，当前高速率 WDM 系统在工程化进程

中仍受困于诸多技术瓶颈[2]。损耗波动是其核心痛点之一，高速率场景下，硅基 AWG 芯片的波导损耗、

光纤与芯片的耦合损耗受温度变化、工艺偏差、环境应力等因素影响显著[3]，尤其是在 400G 及以上速

率采用 PAM4 等高阶调制格式时，信号容错度极低，微小的损耗波动就会导致误码率急剧升高，影响系

统传输性能[4]；一致性差则主要体现在批量生产的芯片与封装组件之间。由于硅光工艺参数波动、封装

对准精度差异等问题，不同批次甚至同一批次的器件性能存在明显偏差，难以满足系统规模化集成的标

准化要求；调试复杂源于高速 WDM 系统集成涉及光学、硅光工艺、封装技术、电子电路等多领域协同，

传统调试依赖人工经验，需对耦合参数、光路对准、信号适配等进行反复调试，不仅耗时费力，还难以

保证调试精度；缺乏智能优化则使得系统集成过程无法实现参数的自适应调整，难以应对动态变化的工

作环境，也无法提前预判性能劣化趋势，导致系统运维成本居高不下。 
波分复用系统集成技术正朝着高速化、集成化、低成本方向快速演进。国际上，欧美日韩等发达国

家的企业与科研机构率先布局 400G/800G 高速 WDM 系统集成技术，在硅基 AWG 芯片设计、高速封装

工艺等方面处于领先地位，通过采用 CMOS 兼容工艺实现硅光器件的高集成度量产，同时探索弹性光网

络(EON)与 WDM 系统的融合，提升频谱利用效率，但此类技术多聚焦于硬件器件的性能优化，缺乏对系

统集成全流程的工程化管控。国内方面，随着光通信产业的快速发展，科研机构与企业加大了高速 WDM
系统集成技术的研发投入，在硅基光子学、高速封装等领域取得了一系列突破，国产硅光芯片、光模块
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的性能不断提升，新建项目中国产化芯片设备中标占比已突破 60%，同时在数据中心互联、5G 前传网络

等场景实现了部分高速 WDM 系统的落地应用，但与国际先进水平相比，仍存在核心工艺精度不足、系

统集成一致性差、工程化量产能力薄弱等问题，尤其在 1.6T 及以上超高速系统集成领域仍有较大差距。

总体而言，当前波分复用系统集成技术的研究重点集中在硬件器件的性能提升，而对系统集成的工程化、

智能化管控重视不足。 
深度学习技术的快速发展为光通信系统的智能化升级提供了新的路径，其在光通信领域的应用已逐

步拓展，成为当前的研究热点。国内外学者围绕深度学习在光通信系统中的应用开展了大量研究，在光

纤折射率测量、脉冲放大系统建模、信号处理等方面取得了显著成果[5]，例如燕山大学与清华大学的研

究团队将 LSTM 模型与光纤干涉传感系统相结合，突破了自由光谱范围的限制，实现了高灵敏度、宽范

围的折射率测量，预测均方根误差低至 3.029 × 10−4 [6]。在高速 WDM 系统领域，深度学习的应用主要集

中在信号解调、故障检测等环节，通过构建神经网络模型实现对传输信号的降噪、误码率优化，以及对

光纤损耗、模块故障等问题的识别[7]，但此类应用多局限于系统单一环节的优化，尚未形成覆盖系统集

成全流程的智能化方案。此外，部分研究探索了深度学习在光网络资源调度中的应用，利用强化学习模

型优化频谱分配策略，降低网络阻塞率，但未涉及高速 WDM 系统集成过程中的参数优化与性能预测。 
综合来看，当前高速率 WDM 系统集成与深度学习应用的研究仍存在明显不足，核心体现在两个方

面：一是缺乏完善的智能集成框架，现有研究多将硬件器件优化与深度学习应用割裂开来，未构建起“数

据采集–模型训练–参数优化–性能验证”的全流程智能集成体系，无法实现硅基 AWG 芯片设计、高

速封装、系统调试等环节的协同优化，难以解决集成过程中的损耗波动、一致性差、调试复杂等痛点[8]；
二是缺乏针对高速 WDM 系统的时序性能预测方法，高速 WDM 系统的损耗、串扰、误码率等性能指标

具有明显的时序变化特性，受温度、工艺、环境等因素的动态影响，而现有研究多采用静态分析方法，

未利用深度学习擅长处理时序数据的优势，无法提前预判性能劣化趋势，也难以实现集成参数的自适应

调整，导致系统集成效率与稳定性难以进一步提升。因此，将 LSTM 等深度学习技术与软件工程化思想

相结合，构建高速率 WDM 系统智能集成框架，实现时序性能预测与集成参数智能优化，成为解决当前

技术瓶颈、推动高速 WDM 系统工程化与产业化发展的关键方向。 

2. 需求分析与方法实现 

(一) 高速无源波分复用系统原理 
高速无源波分复用系统是高速光通信传输的核心载体，其核心原理是利用不同波长的光信号作为传

输载体，在单根光纤中实现多通道、大容量的信号并行传输，无需额外的光放大或信号再生设备，具有

结构简单、功耗低、成本可控、可靠性高的优势，适配 400G/800G 高速传输场景的应用需求。该系统的

核心组成包括无源波分复用器，如硅基 AWG 芯片、光纤链路、光发射模块、光接收模块四大部分，其中

硅基 AWG 芯片作为核心器件，承担着多波长信号的合波与分波功能，通过阵列波导的光程差实现不同

波长信号的精准分离与合成，其性能直接决定系统的插入损耗、串扰、通道一致性等关键指标。在高速

传输场景中，无源波分复用系统通过合理规划波长通道、优化光路设计，实现多波长信号的高效传输，

有效提升光纤的频谱利用率，解决高速光通信中大容量、长距离传输的核心需求，为数据中心互联、5G/6G
承载网提供核心技术支撑。 

(二) LSTM 深度学习基本原理 
长短期记忆网络(LSTM)是循环神经网络的改进型模型，核心优势是解决传统 RNN 在处理长时序数据

时出现的梯度消失或梯度爆炸问题，能够有效捕捉时序数据中的长期依赖关系，非常适配高速无源波分复

用系统性能指标的时序变化特性。LSTM 模型通过引入输入门、遗忘门、输出门三大核心结构，实现对时
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序信息的精准筛选与记忆：遗忘门负责决定丢弃哪些历史信息，输入门负责筛选并更新当前时刻的有效信

息，输出门负责控制当前时刻的信息输出，三者协同工作，使模型能够自适应学习时序数据中的动态变化

规律。在本研究中，LSTM 模型主要用于处理高速 WDM 系统集成过程中采集的时序数据，例如温度、插

入损耗、耦合损耗、误码率等，通过对历史时序数据的学习，实现系统性能预测与故障诊断，为系统集成

的智能优化提供算法支撑。与传统机器学习模型相比，LSTM 模型对时序数据的拟合能力更强，预测精度

与诊断准确率更高，能够更好地适应高速 WDM 系统动态变化的工作场景。LSTM 的框架结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. LSTM model structure 
图 1. LSTM 模型结构 
 

(三) 系统需求 
结合高速无源波分复用系统集成的实际需求与软件工程化思想，从功能、性能、工程三个维度明确

系统需求，为后续系统总体架构设计与工程实现提供依据，确保系统设计贴合实际应用场景、满足工程

化落地要求。 
功能需求主要聚焦于系统集成的智能化升级，核心包括三个方面：一是智能预测功能，能够基于历

史时序数据，精准预测高速 WDM 系统的插入损耗、耦合损耗、串扰、误码率等关键性能指标的变化趋

势，提前预判性能劣化风险；二是故障诊断功能，能够实时识别系统集成与运行过程中的常见故障，包

括耦合偏移、芯片劣化、光纤损耗增大、传输误码超标等，明确故障类型与故障位置，为故障排查提供

支撑；三是参数优化功能，能够根据性能预测结果与故障诊断信息，自适应调整系统集成参数，如耦合

对准参数、工艺参数等，实现系统性能的动态优化，解决损耗波动、一致性差等痛点。 
性能需求主要保障系统的实用性与可靠性，具体要求包括：预测精度方面，核心性能指标的预测误

差不超过 3%，确保预测结果具有实际指导意义；诊断准确率方面，常见故障的诊断准确率不低于 95%，

降低误判、漏判概率；实时性方面，数据采集、模型推理、结果输出的总延迟不超过 100 ms，满足系统

集成过程中动态调试与实时监控的需求。 
工程需求主要围绕系统的工程化落地与规模化应用，具体要求包括：自动化集成需求，能够实现硅
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基 AWG 芯片封装、光路对准、参数调试等环节的自动化操作，减少人工干预，提升集成效率；可部署需

求，系统能够适配不同的硬件平台与生产环境，支持快速部署与调试，降低工程化应用门槛；可扩展需

求，系统采用模块化设计，支持功能模块的灵活增减与技术迭代，能够适配 1.6T 及以上超高速 WDM 系

统的集成需求，具备良好的扩展性。 
(四) 系统总体架构设计 
遵循软件工程化思想，结合高速 WDM 系统智能集成的需求，设计分层式系统总体架构，实现“数

据采集–模型训练–参数优化–应用落地”的全流程闭环，架构整体分为四层，从下至上依次为数据采

集层、数据预处理层、LSTM 模型层、应用服务层，各层采用模块化设计，接口标准化，确保系统的可复

用性、可维护性与可扩展性。 
数据采集层作为架构的基础，主要负责采集高速 WDM 系统集成与运行过程中的各类时序数据。其

采集内容主要包括三类：一是硬件参数(如硅基 AWG 芯片的工艺与封装对准参数)；二是性能指标(如插

入损耗、耦合损耗、串扰及误码率等)；三是环境参数(如温度、湿度和振动等)。该层通过传感器与测试

仪器等设备实现数据的实时采集与存储，在保障数据准确性与实时性的同时，为后续的模型训练与优化

提供坚实的数据支撑。 
数据预处理层负责对采集到的原始数据进行处理，解决原始数据中存在的噪声、缺失值、异常值等

问题，提升数据质量。具体处理流程包括数据标准化、平滑去噪、缺失值填充、时序滑窗处理等，将原始

数据转换为符合 LSTM 模型输入要求的标准化时序数据，同时降低数据冗余，提升模型训练效率，确保

模型输入数据的可靠性。 
LSTM 模型层是系统的核心计算层，基于预处理后的时序数据，构建双 LSTM 模型，分别实现性能

预测与故障诊断功能，同时集成模型训练与优化模块，通过不断迭代优化模型超参数，如隐藏层数量、

学习率、迭代次数等，提升模型的预测精度与诊断准确率。该层还负责模型的实时推理，接收数据预处

理层输出的标准化数据，快速输出性能预测结果与故障诊断信息，为应用服务层提供决策支撑。 
应用服务层是系统的落地应用层，基于 LSTM 模型层的输出结果，实现三大核心应用功能：性能预

测可视化、故障报警与排查、集成参数自适应优化，同时提供人机交互接口，支持工作人员对系统进行

监控、调试与管理，实现高速 WDM 系统集成的智能化、自动化，切实解决系统集成过程中的痛点问题，

提升系统集成效率与稳定性。 

3. 模型实现 

针对高速无源波分复用(WDM)系统集成过程中存在的损耗波动、一致性差等痛点，结合 LSTM 深度

学习擅长处理时序数据的优势，设计双 LSTM 模型，采用独立建模、数据共享、任务分离架构，分别实

现系统性能预测与智能故障诊断功能，为系统集成的智能优化提供核心算法支撑。LSTM-Reg 模型用于

性能时序预测任务，LSTM-Cls 用于故障分类诊断任务，两个模型不共享权重、不联合端到端训练，仅共

享预处理后的时序样本，便于工程部署、模块替换与升级维护。模型设计严格遵循软件工程化思想，从

数据集构建、数据预处理、模型结构设计、训练优化及评价指标等方面，确保模型的实用性、准确性与

工程可实现性，适配高速 WDM 系统的实际应用场景。 
(一) 性能预测数据集构建 
数据集是 LSTM 性能预测模型训练与验证的基础，结合高速 WDM 系统集成的实际场景，本文采集

了工业实验现场具有时序特性的关键数据，构建符合模型训练要求的时序样本，确保数据的真实性、完

整性与时效性，为模型精准预测提供支撑。 
数据集包括了与系统集成质量、传输性能密切相关的 5 类关键指标，覆盖环境、器件、系统三个维

度，具体如表 1 所示。 
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Table 1. Key indicators of the dataset 
表 1. 数据集关键指标 

序号 指标名 指标含义 

1 温度 波动会直接影响硅基 AWG 芯片的波导损耗、光纤与芯片的耦合效率， 
是导致性能波动的核心环境因素 

2 插入损耗 

直接决定硅基 AWG 芯片及封装组件的性能，是评估系统集成质量的核心指标 3 耦合损耗 

4 串扰 

5 性能指标 反映系统的传输稳定性，是判断系统性能劣化的关键依据 

 
由于 LSTM 模型本质是处理时序数据的深度学习模型，需将采集到的原始数据构造为时序样本格式，

才能充分发挥模型捕捉时序依赖关系的优势。采用滑动窗口法构造时序样本，具体流程如下：首先，对

采集到的 5 类指标数据按时间戳排序，形成连续的时序数据序列；其次，设定滑动窗口长度与预测步长，

其中窗口长度设为 60，即利用前 60 秒的时序数据作为输入特征；预测步长设为 N，N 可根据实际应用需

求调整，本文默认 N = 5，即预测未来 5 秒的性能指标变化；最后，以滑动窗口为单位，从时序数据序列

中截取样本，每个样本包含输入特征矩阵与输出标签，输入特征矩阵为 60 × 5 的二维矩阵，60 个时间步，

5 类采集指标，输出标签为 5 × 1 的一维向量。该一维向量是未来 5 秒的核心性能指标预测值。通过该方

法，共构造训练样本 8450 个、验证样本 2820 个、测试样本 1440 个，样本比例为 6:2:1，确保模型训练、

验证与测试的科学性。 
采集到的原始数据中存在噪声、缺失值、异常值等问题，且不同指标的量纲差异较大，直接输入 LSTM

模型会影响模型训练效率与预测精度。因此，需对原始数据进行系统性预处理，将其转换为符合模型输

入要求的标准化时序数据，具体包括标准化、平滑、去噪、时序滑窗四个步骤，确保数据质量。由于不同

采集指标的量纲差异显著，会导致模型训练过程中对量纲较大的指标过度侧重，影响模型拟合效果。采

用 Z-score 标准化方法对所有指标数据进行归一化处理，将数据映射到均值为 0、标准差为 1 的标准正态

分布范围内，消除量纲差异。通过标准化处理，确保各类指标在模型训练中具有同等权重，提升模型训

练的稳定性。 
原始数据中存在因传感器误差、测试仪器波动导致的随机噪声，会干扰时序数据的变化规律，影响

模型对有效信息的捕捉。采用移动平均法进行数据平滑处理，通过计算相邻 k 个时间步的平均值替换当

前时间步的数据，消除随机噪声，其中 k 设为 5，兼顾数据平滑效果与时序特征保留。对于平滑后仍存在

的异常值，采用 3σ 准则进行识别与处理，将超出均值±3 倍标准差的数据判定为异常值，采用线性插值

法替换异常值，确保时序数据的连续性与完整性。此外，还应对预处理后的标准化数据进行时序滑窗处

理，确保窗口滑动的连续性，避免样本重叠过多导致的数据冗余，同时剔除滑动过程中产生的不完整样

本，最终得到符合 LSTM 模型输入要求的时序样本集，为后续模型训练奠定基础。 
设备故障主要包括 5 种，插入损耗变化率 ilR 、耦合损耗波动值 clV 、串扰峰值 xtP 、误码率均值 E 和

温度变化梯度 TG ，其计算公式如下所示。这 5 个特征将作为故障诊断模型的固定收入，确保可解释、可

复现。 

 
( ) ( )

( )
60

60il
IL t IL t

R
IL t
− −

=
−

 (1) 

 ( )( ) ( )( )max 60 : min 60 :clV CL t t CL t t= − − −  (2) 
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 ( )( )max 60 :xtP XT t t= −  (3) 

 ( )60

1
60

t
i tE E i
= −

= ∑  (4) 

 ( ) ( )60
60T

T t T t
G

− −
=  (5) 

(二) 模型构建 
基于预处理后的时序样本，设计 LSTM 性能预测模型，核心目标是通过学习历史时序数据的变化规

律，实现对高速 WDM 系统未来 N 步核心性能指标的精准预测，例如插入损耗、耦合损耗、串扰、传输

误码率等。模型采用分层结构，从下至上依次为输入层、隐藏层、输出层，各层模块化设计，确保模型的

可扩展性与可维护性，具体结构设计如下： 
1) 输入层的核心功能是接收预处理后的时序特征数据，为模型提供训练与推理的输入信号。输入层

的维度与时序样本的输入特征矩阵维度一致，即输入维度为(None, 60, 5)，其中 None 表示批量大小，60
为滑动窗口长度，5 为采集指标数量，包括温度、插入损耗、耦合损耗、串扰、传输误码率。输入层采用

全连接方式将时序特征数据传入隐藏层，确保数据传输的完整性，同时添加 Dropout 层(dropout rate = 0.2)，
防止模型训练过程中出现过拟合现象。 

2) 隐藏层是 LSTM 预测模型的核心计算层，负责捕捉时序数据中的长期依赖关系，实现对历史数据

特征的提取与学习。隐藏层采用两层 LSTM 单元堆叠结构，第一层 LSTM 单元数量设为 128，第二层

LSTM 单元数量设为 64，通过两层堆叠提升模型对复杂时序特征的拟合能力。每层 LSTM 单元均包含输

入门、遗忘门、输出门三大核心结构，遗忘门采用 sigmoid 激活函数，控制历史信息的丢弃；输入门采用

sigmoid 激活函数与 tanh 激活函数结合，实现当前信息的筛选与更新；输出门采用 sigmoid 激活函数与

tanh 激活函数结合，控制当前信息的输出。同时，在两层 LSTM 单元之间添加 Dropout 层(dropout rate = 
0.2)，进一步抑制过拟合，提升模型的泛化能力。 

3) 输出层的核心功能是将隐藏层提取的时序特征映射为未来 N 步的性能指标预测值，输出维度与预

测步长 N 及性能指标数量匹配。本文中 N = 5，核心预测指标包括插入损耗、耦合损耗、串扰、传输误码

率，因此输出层维度设为(None, 5, 4)，其中 None 为批量大小，5 为预测步长，4 为核心预测指标数量。

输出层采用线性激活函数，确保预测值的连续性与准确性，贴合性能指标的实际变化规律，最终输出未

来 5 秒内每一秒的 4 类核心性能指标预测值。 
4) 模型超参数直接影响模型的训练效果与预测精度，采用网格搜索法对核心超参数进行寻优，筛选

出最优超参数组合。需优化的核心超参数包括：LSTM 隐藏层单元数量、滑动窗口长度、批量大小、迭代

次数、Dropout 率。通过网格搜索遍历不同超参数组合，以验证集的 MSE 作为评价指标，并进行 5 折交

叉验证。搜索范围如表 2 所示。筛选出最优超参数组合如下：LSTM 隐藏层单元数量(128, 64)、滑动窗口

长度 = 60、批量大小 = 32、迭代次数 = 100、Dropout 率 = 0.2。同时，在模型训练过程中添加早停策略，

当验证集的 MSE 连续 10 个迭代周期不再下降时，停止模型训练，防止模型过拟合，确保模型泛化能力。 
 
Table 2. Range of hyperparameter grid search 
表 2. 超参数网格搜索范围 

序号 指标名 搜索范围 

1 滑动窗口长度 {20, 40, 60, 80} 

2 LSTM 单元数 {(64, 32), (128, 64), (256, 128)} 

3 BatchSize {16, 32, 64} 
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续表 

4 学习率 {0.0001, 0.001, 0.01} 

5 Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 

6 迭代次数 {50, 100, 150} 

4. 实验结果 

针对高速 WDM 系统集成与运行过程中常见的故障类型，设计 LSTM 智能故障诊断模型，通过学习

故障状态下的时序特征，实现对故障类型的精准识别与分类，为故障排查与系统调试提供支撑，降低人

工诊断成本，提升系统集成的效率与稳定性。 
故障主要包括耦合偏移故障、芯片劣化故障、光纤损耗增大故障和传输误码超标故障。本文提取 5 类

核心故障特征，包括插入损耗变化率、耦合损耗波动值、串扰峰值、误码率均值、温度变化梯度，这些特

征能够有效区分正常状态与各类故障状态，以及不同故障类型之间的差异。时序样本构造采用与性能预

测模型一致的滑动窗口法，窗口长度设为 60，每个样本包含 60 个时间步的故障特征数据，输出标签为故

障类型编码。该编码采用独热编码方式，正常状态编码为[1, 0, 0, 0, 0]，耦合偏移编码为[0, 1, 0, 0, 0]，芯

片劣化编码为[0, 0, 1, 0, 0]，光纤损耗增大编码为[0, 0, 0, 1, 0]，传输误码超标编码为[0, 0, 0, 0, 1]。通过模

拟各类故障场景与采集实际故障数据，共构造故障训练样本 6000 个、验证样本 2000 个、测试样本 1000
个，涵盖正常状态与 4 类故障状态，确保模型能够学习各类故障的时序特征。 

本章设计的双 LSTM 模型，分别实现了高速 WDM 系统的性能预测与智能故障诊断功能。性能预测

模型采用输入层–隐藏层–输出层的分层结构：输入层接收 60 × 5 的时序特征矩阵(60 个时间步、5 类采

集指标)，添加 Dropout 层(dropout rate = 0.2)防止过拟合；隐藏层采用两层 LSTM 单元堆叠(128 个 + 64
个)，通过输入门、遗忘门、输出门捕捉时序数据长期依赖关系；输出层采用线性激活函数，输出未来 5
步 4 类核心性能指标的预测值。模型训练与优化过程中，选用均方误差作为损失函数，衡量预测值与实

际值的偏差；采用 Adam 优化器加快收敛速度，避免梯度消失/爆炸；通过网格搜索法优化超参数，确定

最优组合为：滑动窗口长度 60、批量大小 32、迭代次数 100、Dropout 率 0.2，结合早停策略，即连续 10
个迭代周期验证集 MSE 不下降则停止训练，进一步提升模型泛化能力。 

智能故障诊断模型基于性能预测模型改进，适配故障分类需求，结构为输入层–隐藏层–全连接层–

输出层：输入层接收 60 × 5 的故障时序特征，如插入损耗变化率、耦合损耗波动值等；隐藏层采用 64 个

LSTM 单元，捕捉故障时序特征变化规律；全连接层(32 个 + 16 个单元)进一步提取故障特征；输出层采

用 softmax 激活函数，输出 5 类标签的概率值，分别表达正常状态和 4 类故障。其中 4 类核心故障定义

为：耦合偏移、芯片劣化、光纤损耗增大、传输误码超标。故障特征提取聚焦于区分不同故障的关键指

标，时序样本构造与性能预测模型保持一致，确保数据兼容性与模型训练效率。模型评价采用准确率、

精确率、召回率、F1 值四项核心指标，全面衡量分类性能。 
为验证本文设计双 LSTM 模型的优越性，将其与传统机器学习方法，包括 BP 神经网络、SVM、传

统 RNN 等进行对比测试，测试环境一致，采用相同数据集，对比结果如表 3 所示。由表可知，本文设计

的 LSTM 性能预测模型，预测误差为 0.0028，较 BP 神经网络(0.0083)、SVM (0.0076)、传统 RNN (0.0045)
分别降低 66.27%、63.16%、37.78%，预测精度显著提升，能够更精准捕捉时序性能变化规律；LSTM 故

障诊断模型，准确率达到 97.3%，精确率、召回率、F1 值均超过 96.5%，较 BP 神经网络(准确率 91.2%)、
SVM (准确率 90.5%)、传统 RNN (准确率 93.8%)分别提升 6.1%、6.8%、3.5%，故障识别的精准度与全面

性更优，有效降低误判、漏判概率。 
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Table 3. Computational results of various models 
表 3. 各种模型的计算结果 

模型类型 性能预测
(MSE) 性能预测误差降低率 故障诊断准确率

(%) 故障诊断准确率提升率 精确率 
(%) 

召回率 
(%) 

F1 
(%) 

本文模型 0.0028 - 97.3 - 96.7 96.2 96.4 

BP 神经网络 0.0083 66.27% 91.2 6.1% 89.8 89.3 89.5 

SVM 0.0076 63.16% 90.5 6.8% 90.2 89.7 89.9 

传统 RNN 0.0045 37.78% 93.8 3.5% 93.1 92.8 92.9 

 
为验证本文所提智能集成框架在实际工程场景中的应用效果，在高速 WDM 无源器件封装耦合工位

开展验证实验。实验以硅基 AWG 器件自动封装集成为对象，通过 LSTM 性能预测模型实时感知状态、

预判劣化趋势，并进行参数修正，形成“预测、决策、执行、反馈”的完整闭环。在实验过程中，首先通

过 LSTM-Reg 性能预测模型对实时采集的时序数据进行处理，提前 5 s 实施预测，发现当前工作状态下

耦合损耗将由 0.8 dB 快速上升至 1.5 dB，同时插入损耗同步升高，系统即将进入性能劣化状态。为避免

损耗超标导致集成良率下降，系统依据模型输出结果，自动生成最优参数调整策略，并驱动六轴自动对

准平台执行微调节操作，对 X/Y 轴进行±0.5 μm 的高精度位置补偿，对耦合角度进行 0.03˚的精准修正，

同时将激光输出功率进行+0.2 dBm 的预稳定处理。 
参数自动调整完成后，对系统关键性能指标进行复测与统计。耦合损耗由调整前 1.52 dB 降至 0.76 

dB，指标改善幅度达到 49.3%；插入损耗由 1.98 dB 降至 1.13 dB，改善幅度为 42.9%；串扰由−22 dB 优

化至−31 dB，提升 9 dB；传输误码率由 2.1 × 10−11优化至 8.3 × 10−14，达到批量生产标准要求。在工程效

率方面，单器件平均调试时间由 98 s 缩短至 42 s，集成效率提升 57.1%。实验结果表明，本文提出的基

于 LSTM 的智能集成优化框架可提前识别系统性能劣化趋势，并通过自动化参数调整实现快速纠偏，显

著提升高速 WDM 系统集成的稳定性、良率与工程效率，具备实际产线落地价值。 

5. 结论 

本文围绕高速无源波分复用系统集成痛点，完成了双 LSTM 模型的设计与优化，通过合理构建时序

数据集、科学预处理数据，实现了系统性能预测与智能故障诊断两大核心功能，经与传统机器学习方法

对比验证，模型在预测精度、故障诊断准确率等关键指标上均有显著优化，有效解决了系统集成中损耗

波动、一致性差、故障诊断低效等问题，为高速 WDM 系统的智能化集成提供了可靠的算法支撑与工程

化思路。未来将进一步优化模型结构，引入 BiLSTM、Transformer 等更深层次的网络架构提升模型性能；

推动模型工程化部署，落地到实际生产线，实现系统集成的自动化、智能化升级；同时探索多系统协同

智能优化方案，拓展模型应用场景，助力高速光通信系统集成技术的持续发展。 
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