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基于 NOMA-VLC系统的 GWO-DNN信道估计方法

GWO-DNN channel estimation
method based on NOMA-VLC system

QIU Han, ZHANG Feng*, ZHAO Li
渊Academy of Electronic and Information Engineering, Xi'an Technology University, Xi'an 710021, China冤

Abstract: In order to solve the problems of low reliability and user fairness in indoor non-orthogonal multiple access渊NOMA冤
visible light communication渊VLC冤 channel estimation methods, a method of using the Gray Wolf optimizer渊GWO冤 algorithm to
compensate and restore signals in deep neural network 渊DNN冤 in NOMA-VLC systems, that is GWO-DNN channel estimation
method. This method introduces nonlinear convergence factors and two-dimensional chaotic mapping, effectively improving sys-
tem reliability and multi-user transmission fairness. Experimental results show that, at a bit error rate 渊BER冤 of 10-4, the proposed
method can achieve a maximum signal-to-noise ratio 渊SNR冤 gain of 4.3 dB compared to the minimum mean square error
渊MMSE冤 method, and the SNR difference between the two users is reduced from 3.2 dB to 0.9 dB. Under different orders of
quadrature amplitude modulation, the performance of the proposed method is better than the MMSE method, and the higher the
modulation order, the more significant the performance improvement.
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摘要院为了解决室内非正交多址（NOMA）可见光通信（VLC）信道估计方法的可靠性和用户公平性低问题，提出了一种在

NOMA-VLC 系统中使用灰狼优化（GWO）算法对深度神经网络（DNN）进行信号补偿和恢复的方法，即 GWO-DNN 信道估计方法。

该方法引入非线性收敛因子和二维混沌映射，有效提升了系统可靠性和多用户传输公平性。实验结果表明：在误码率

（BER）为 10-4时，所提方法比最小均方误差（MMSE）方法最高可获得 4.3 dB的信噪比（SNR）增益，两用户的 SNR 差异由 3.2 dB

降到 0.9 dB；在不同阶次的正交幅度调制下，所提方法的性能均优于 MMSE 方法，且调制阶次越高性能改善越明显。
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0 引言
非正交多址渊NOMA冤利用功率域复用袁能够根据

用户的信道增益同时传递多用户信息袁从而改变了功

率域中单一用户独占资源的传统策略[1]遥 在可见光通

信渊VLC冤中引入 NOMA 技术袁实现多用户场景下可见

光组网通信袁这是无线通信领域由电磁走向光介质的

一个切入点遥然而袁NOMA-VLC 系统面临着一些挑战袁
其中多径效应会导致信号失真与衰减袁同时多用户信

号在时域上的叠加容易引发用户间的相互干扰遥 为了

提高系统通信性能并保证通信可靠性袁需要一种更高

性能的信道估计方法遥 传统的信道估计方法袁如压缩

感知和参数估计袁都需要进行高维矩阵分解和迭代计

算以获取精确的信道响应遥 然而袁这种方法在性能和

计算复杂度之间很难取得平衡遥 而神经网络通过大量
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数据的训练可以提取其中的隐含特征袁并进行非线性

拟合遥 因此袁基于神经网络的信道估计方法具有明显

优势袁该方法能够很好地平衡性能和计算成本遥 JIN Y
等人[2]将信道矩阵看作二维渊2D冤图像袁利用卷积神经

网络和残差去噪的方法先估计噪声再得到信道响应遥
虽然该卷积神经网络经过训练能够应对各种噪声水

平袁但一旦其状态发生变化袁就必须重新进行训练以

适应新的状态遥 SOLTANI M 等人[3]借鉴了超分辨率图

像恢复技术袁利用深度学习方法袁提出了一种基于超

分辨率卷积神经网络渊SRCNN冤和图像修复卷积神经

网络渊IRCNN冤的信道估计算法遥 该算法首先采用插值

法对原始信道数据进行预处理袁 然后利用 SRCNN 对

数据进行超分辨率处理袁以提高信号的分辨率袁最后

利用 IRCNN 对数据进行修复袁以去除噪声并提高信号

的精度遥 然而袁该神经网络在恢复最优权值方面受到

限制袁这主要受到信噪比渊SNR冤的影响遥当信道环境发

生变化时袁需要重新训练算法袁并针对不同的 SNR 情

况进行调整遥 HUANG H 等人[4]基于射线追踪模型袁使
用深度神经网络渊DNN冤作为整个大规模传输系统的

黑盒模型袁 避免了大规模天线中特征分解的复杂性遥
DNN 以接收信号和随机产生的波达角渊DOA冤作为训

练集袁训练神经网络后袁输入接收信号就能输出 DOA
估计值遥 此外袁DNN 还结合其它框架来提取信号特征袁
进而计算出信号估计值遥 这种将系统视为黑盒的方

法袁用深度学习替代了编码尧解调和噪声处理等部分遥
但是袁这种方法没有考虑信号信源到信宿的整个传播

信道过程遥
针对现有信道估计方法的缺陷和 NOMA-VLC 系

统的信道存在线性与非线性损伤特性 [5]袁 本文基于

DNN袁结合灰狼优化渊GWO冤算法袁提出一种 GWO-
DNN 方法袁对室内 NOMA-VLC 系统进行信道估计遥

1 NOMA-VLC系统模型
NOMA-VLC 系统示意图如图 1 所示遥可见光发送

端由 NOMA 调制尧正交频分复用渊OFDM冤调制和发光

二极管渊LED冤组成袁可见光传输信道为多径信道袁而可

见光接收端则由光电检测器尧OFDM 解调和 NOMA 解

调部分组成遥
在发送端袁 首先需要对采集到的 个用户信号进

行 Turbo 编码和 阶正交幅度调制渊QAM冤袁从而生成

叠加信号 遥 然后袁经过串/并转换尧厄米特对称后袁插
入导频袁形成含导频数据遥 接下来袁对含导频数据进行

逆快速傅里叶变换尧加入循环前缀与并/串转换后进行

直流偏置袁使信号可通过 LED 进行传输遥 信号随后进

入多径信道袁并由光电检测器在接收端接收遥接收到的

信号会经过一系列处理步骤袁如同步尧串/并转换尧去除

循环前缀和快速傅里叶变换袁以提取导频数据遥这些导

频数据会被载入之前保存的 GWO-DNN 中进行信道

响应预测遥 之后袁对数据进行并/串转换尧串行干扰检

测袁解码为两路信号遥最后袁进行 -QAM 解调和 Turbo
解码袁即可还原出原始的 个用户信号遥 其中袁叠加信

号 表示为

=
=1
移姨 渊1冤

其中袁 是第 个映射为 OFDM 符号的用户信号袁
沂 1袁蓘 蓡 遥 假设所有用户的发射总功率固定为 袁

表示第 个用户分配的功率遥
OFDM 调制后的多用户叠加信号由 LED 光源传

输遥 接收端对光电探测器接收到的信号按顺序进行解

调与译码操作袁直至将数据恢复为二进制比特数据流遥
其中袁接收信号 表示为

= + 渊2冤
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图 1 NOMA-VLC系统示意图
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其中袁 为信道增益袁 为信道干扰遥
由于 NOMA 系统实现了功率域的复用通信袁不同

用户间的信号会产生相互干扰袁 导致通信可靠性下

降遥 同时袁不同用户的信道条件具有显著差异袁这会造

成不同用户间性能的差异袁 进而降低用户间的公平

性遥为了解决这些问题袁实际应用中常引入 Turbo 编码

技术来降低信道对通信的影响袁提高系统性能遥 然而袁
在进行 Turbo 编码与 OFDM 中的厄米特对称操作时袁
数据量会大幅增多袁 这可能导致系统的有效性降低遥
因此袁本文提出利用神经网络进行自适应学习袁结合

GWO 算法以实现对信道的准确估计[7]遥

2 基于 GWO-DNN的信道估计方法

2.1 GWO算法

在 GWO 算法中袁每个灰狼代表一组参数袁整个灰

狼种群则代表一个解空间遥 灰狼的位置对应于参数的

取值袁其适应度则反映了这些参数取值的性能优劣[8]遥
在每次迭代过程中袁算法会根据灰狼的适应度和整个

种群的信息来更新其位置和速度袁从而寻找更优的参

数组合遥 灰狼群被分为 4 个等级院最优解 尧次优解 尧
第三优解 尧候选解 遥整个优化过程在 尧 尧 的引导

下进行袁 跟随它们进行优化迭代遥当这 3 个层级趋于

稳定时袁算法会选取 的位置作为猎物位置袁即所求

的最优参数[9]遥 设置可行域中的适应度函数 为

= 渊 冤+ - 渊3冤
其中袁 渊 冤是部分特征集 的分类质量袁 为全部特

征集袁 沂 0袁1蓘 蓡袁 =1- [10]遥
为了均衡 GWO 算法的局部和全局搜索能力袁本

文在运用该算法时采用了二维混沌映射来初始化种

群袁 并用非线性收敛因子替换了原有的线性收敛因

子遥 二维混沌映射为

+1= 2+ +
+1=嗓 渊4冤

其中袁 为当前迭代步骤袁 当 =0 时袁 1=0.15曰 尧 尧 为

控制参数袁 =-4袁 =0袁 =0.5遥
2.2 优化 DNN

DNN 模型为

=
=1
移 袁 + 渊5冤

其中袁 为输出层第 个神经元的输出袁 为输入层第

个神经网络的输入信号渊接收导频信号冤袁 袁 为输入层

第 个神经元到隐藏层第 个神经元的权值袁 为隐藏

层第 个神经元的阈值袁 为输出层神经元的个数遥
本文使用 GWO 算法优化 DNN袁 建立 GWO-DNN

的算法结构遥算法将每个灰狼渊网络中 袁 和 冤表示为

一组参数袁整个种群表示所有可能的参数组合遥每个灰

狼的适应度用训练集上的损失函数值来衡量袁 通过迭

代更新每个灰狼的参数袁 从而找到最小化损失函数的

最优参数组合遥 具体算法步骤如下院
1冤确定 DNN 的架构袁并初始化其网络参数遥
2冤定义目标函数为 DNN 的训练误差袁其中神经网

络的 袁 和 为自变量遥
3冤初始化灰狼群体院使用二维混沌映射生成随机序

列袁将每个灰狼的参数向量初始化为神经网络的参数遥
4冤计算每个灰狼的适应度院将每个灰狼的参数向

量代入目标函数袁计算出适应度的最优解渊 狼的位置

冤尧次优解渊 狼的位置 冤以及第三优解渊 狼的位

置 冤遥 在确定了这些最优解之后袁将根据一定的规则

更新剩余狼的位置信息袁 这些规则包括使用非线性收

敛因子 来调整更新过程遥同时袁还需要根据适应度值

和其它相关因素来更新参数 尧 和 的值遥 其中袁 =
2-2渊2 max -1 )袁 max 为最大迭代次数袁 为当前迭代次数遥

5冤更新灰狼群体院根据更新后的位置袁重新计算每

个灰狼的适应度袁并更新最优解遥
6冤检查算法的终止条件院如果达到最大迭代次数袁

则算法结束曰否则袁返回步骤 5冤继续更新灰狼种群遥
7冤使用反向传播算法更新 DNN 参数院使用当前最

优解的参数向量更新 DNN 的 袁 和 袁 并重新训练神

经网络遥
8冤返回步骤 4冤并重复执行袁直到满足训练误差要

求或达到最大迭代次数遥
2.3 GWO-DNN信道估计方法训练

本文提出了一种基于导频的信道估计方法遥 该方

法通过利用已知的导频位置信息袁 预测未来某时刻导

频位置的信道状态信息袁并以此为依据袁替代实际的信

道状态袁从而获取有价值的信道信息遥该方法的主要优

势在于其自适应估计信道响应的能力袁 即无需先验知

识也能进行准确估计遥
为了区分相关量袁下标 代表导频袁下标 代表数

据遥 若 为发送端导频数据频域信号袁 为接收端收

到的导频频域信号袁则导频处信道响应为

= 渊6冤
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将 输入到基于 GWO-DNN 的信道估计模型

中袁得到一个 OFDM 符号内除导频位置外其余有用数

据处的信道响应 袁进而恢复出发送信号遥 数据位置

处信道响应真实值 为

= 渊7冤
其中袁 为接收端收到的数据信号遥

GWO-DNN 的输入层负责接收导频位置的信道

响应数据袁这些数据经过最小二乘法渊LS冤算法处理

后袁分离出其实部和虚部作为输入遥 而输出层则输出

一个 OFDM 符号中除了导频位置之外的有效数据点

的信道响应实部和虚部遥 在处理每个样本时袁本文将

导频位置的信道响应实部和虚部组合成一个列向量袁
作为网络的输入曰相应地袁有效数据点信道响应的真

实值的实部和虚部也被组合成一个列向量袁作为网络

的标签值遥 本文使用均方误差渊MSE冤函数衡量信道响

应估计值 与信道响应真实值 之间的误差为

渊 冤= 1
=1
移 -

2 渊8冤
其中袁 为系统采用的子载波个数袁则输入数据可表示为

in= R , I蓘 蓡 渊9冤
其中 R 和 I 分别表示接收端复数信息的实部和虚部遥

基于 NOMA-VLC 系统的 GWO-DNN 信道估计分

为离线训练和在线估计 2 个阶段袁如图 2 所示遥
离线训练阶段院 首先袁 从实际环境中采集先验数

据袁提取导频袁并使用 LS 算法计算导频处的信道响应

遥随后袁将这些数据作为输入袁信道响应真实值 作

为标签袁用于训练 GWO-DNN 模型袁使其能够准确地

预测或估计信道响应遥最后袁当模型训练达到预设的准

确度时袁保存模型和相关参数袁以便后续使用遥
在线估计阶段院按照图 1 所示袁完成 NOMA-VLC

系统的可见光发送和接收功能袁 利用之前训练好的

GWO-DNN 模型进行实时的信道响应估计或预测遥

3 实验与分析
3.1 实验平台及参数设置

本文搭建了一个室内可见光通信实验平台袁如图 3
所示遥 该平台采用 2 个用户系统尧4QAM袁包括 1 个发

射端和 2 个接收端渊模拟 2 个用户冤遥
信号处理过程如下院2 个用户信号在电脑端分别

进行 Turbo 编码和 4QAM袁 随后通过 NOMA 编码形成

叠加编码遥 在叠加信号中插入导频后袁进行 OFDM 调

制袁并加入直流偏置袁确保 LED 照明的同时能够传输

数据遥 处理完的数据传入发送端袁经数据处理渊包括数

模转换尧信号放大尧Bias-T 直流偏置冤后袁最终由 LED
发送遥在接收端袁2 个装有聚光镜的光电检测器渊PD冤模

图 2 基于NOMA-VLC系统的

GWO-DNN信道估计离线训练和在线估计示意图

渊a冤 示意图 渊b冤 实物图

图 3 2个用户室内 VLC实验平台
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拟 2 个用户接收信号遥 信号经过数据处理器处理后传

入电脑端遥 在电脑端袁数据经过 GWO-DNN 信道估计尧
OFDM 解调尧连续干扰消除渊SIC冤尧QAM 解调尧Turbo 译

码袁还原出原始的 2 个用户信号遥
实验共使用 100 kB的训练数据袁模拟并记录了 2个

用户的接收端随机摆放 100 组坐标位置遥 每组位置坐

标代表一个信道环境袁从而构成了训练数据集 遥 实

验中袁同步头采用 Zadoff-Chu 序列袁导频长度为 16袁损
失函数为 MSE袁评估标准为误码率渊BER冤袁优化器为

Adam遥 神经网络训练达到拟合阈值标准需要 3.8 h袁但
拟合后只需保存网络并上传至通信系统袁 后续使用时

无需再训练遥
NOMA-VLC 系统尧GWO-DNN 的参数配置分别如

表 1尧表 2 所示遥
3.2 实验结果分析

3.2.1 几种信道估计方法性能对比

本文采用几种信道估计方法优化 NOMA-VLC 系

统性能袁对比情况如图 4 所示遥图中以各信道估计方法

的缩写代替各方法遥 可以看出袁随着 SNR 增大袁DNN尧
GWO-DNN尧最小均方误差渊MMSE冤方法均能显著降低

BER曰 当用户的 BER 达到 10-4 时袁GWO-DNN 方法相

较于 MMSE 方法在 SNR 上低了 2.5 dB曰 当采用 LS 算

法和无信道估计时袁系统的 BER 较高袁并且随着 SNR
的增大袁BER 的下降趋势不明显遥
3.2.2 GWO算法优化能力

为了验证 GWO 算法的优化能力袁 本文对比了

DNN 添加 GWO 算法前后拟合速度和 2 个用户的

BER 性能袁结果如图 5 所示遥
由图 5渊a冤可知袁添加 GWO 算法后袁DNN 的拟合

速度显著提升袁相较于未使用GWO 算法的情况袁迭代

次数减少了约 300 次遥 从图 5渊b冤可以看出袁引入 GWO
算法后的曲线更为平滑袁 特别在 BER 为 10-4 时袁2 个

用户场景下的 GWO-DNN 信道估计方法相较于仅使

用 DNN 的方法袁SNR 增益达到了 3.8 dB袁同时 2 个用

户之间的 SNR 差异减少了 0.4 dB遥 图 5 表明袁GWO 算

法在优化 DNN 参数时袁能够有效减少训练误差袁提高

模型的泛化能力袁从而优化神经网络性能袁加快训练速

度袁并提升精度袁确保 2 个用户在使用时的公平性遥
3.2.3 不同调制阶次对系统性能的影响

在 2 个用户场景下袁不同调制阶次渊16尧32尧64冤对
系统性能的影响如图 6 所示遥 可以看出袁3 种调制阶次

下袁 系统经过 2 种信道估计方法处理时均可以达到基

本通信要求袁 其中 GWO-DNN 方法 BER 性能与 2 个

用户间公平性均优于 MMSE 方法袁2 种方法在 BER 为

NOMA-VLC 参数

子载波数

CP 长度

调制方式

信道类型

导频插入方式

子载波带宽/Hz
LED 调制带宽/MHz
射频载波频率/MHz
LED 额定功率/W

值

64
16

4QAM
瑞利信道

块状导频

1
10
3.75
3

表 1 NOMA-VLC系统的参数配置

神经网络参数 值

输入层维度 渊64袁2冤
学习率 0.01

隐藏层节点个数 128袁64袁64
输出层激活函数 Sigmod
隐藏层激活函数 Relu
灰狼种群数量/个 50

GWO 最大迭代次数/次 500

表 2 GWO-DNN的参数配置

图 4 几种信道估计方法性能对比 渊a冤 迭代次数对比

专题：可见光通信
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10-4 时具体性能对比如表 3 所示遥 此外袁本文还进行了

无信道估计的性能实验袁 以探究这 3 种调制阶次下的

系统表现遥 实验结果显示袁当系统无信道估计时袁BER
均大于 10-4遥

由表 3 可以看出袁在 BER 为 10-4 时袁不同调制阶

次下采用 GWO-DNN 方法的 2 个用户 SNR 性能差异

均优于 MMSE 方法曰采用同阶次 MMSE 方法的 2 个用

户 SNR 差异在 3 dB 左右袁 而采用同阶次 GWO-DNN
方法的 2 个用户差异在 0.9 dB 左右曰 采用同阶次尧不
同信道估计法的相同用户间 SNR 差异在 3 dB 左右遥

4 结束语
本文提出了一种在 NOMA-VLC 系统中使用GWO

算法对 DNN 进行信号补偿和恢复的方法遥 通过引入

非线性收敛因子和二维混沌映射袁有效提升了系统可

靠性和多用户传输公平性遥 GWO-DNN 信道估计方法

可最小化训练误差并提高模型的泛化能力袁使得拟合

速度更快袁迭代次数减少了约 300次曰当 BER 为 10-4 时袁
采用 GWO-DNN 方法比 MMSE 方法获得了大于 1.6 dB
的 SNR 增益遥 由于 GWO-DNN 信道估计方法具备学

习和分析 VLC 信道特性的能力袁因此袁它在提升 NO鄄
MA-VLC 系统性能方面展现出广泛的应用前景遥
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图 5 DNN与 GWO-DNN性能对比

图 6 不同调制阶次对系统性能的影响

调制

阶次

信道估计

方法

2 个用户性能对比

用户 1 的 SNR 用户 2 的 SNR 用户 SNR 差异

16 MMSE 27.0 29.7 2.7
GWO-DNN 24.1 25.4 1.3

32 MMSE 32.9 35.5 2.6
GWO-DNN 30.8 31.7 0.9

64 MMSE 35.9 39.1 3.2
GWO-DNN 34.3 35.2 0.9

表 3 不同调制阶次时的用户性能差异对比渊单位院dB冤

渊b冤 2 个用户 BER 性能对比
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