

6G短距离可见光通信信道估计与均衡
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摘要：为了提升室内短距离可见光通信（VLC）的传输速率和通信质量，提出了一种基于正交时频空间（OTFS）调制和残差卷积神经网络（ResCNN）的信道估计和均衡方法。首先，构建了OTFS调制下的室内VLC系统，并提出了基于训练序列的时频域信道估计模型。接着，利用ResCNN学习最小二乘（LS）信道估计到优化信道之间的映射关系，以解决符号间干扰问题并提高信道估计的准确性。最后，通过ResCNN对可见光信道进行估计和均衡。实验结果表明：在信号传输距离为1 m、传输速率为512 Mb/s~1.5 Gb/s时，本方法估计的误码率均低于3.8×10-3，有效提升了室内短距离VLC的传输速率和通信质量。
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Channel estimation and equalization of short distance visible light communication in 6G
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Abstract: To improve the transmission rate and communication quality of indoor visible light communication （VLC）, this paper proposes an orthogonal time-frequency space（OTFS） modulation-based channel estimation and equalization method using a residual convolutional neural network（ResCNN）. First, an indoor VLC system based on OTFS modulation is constructed, and a time-frequency domain channel estimation model based on training sequences is proposed. Then, ResCNN learns the mapping relationship between the least squares（LS） channel estimation and the optimized channel to solve the inter-symbol interference problem and improve the accuracy of channel estimation. Finally, the visible light channel is estimated and equalized using ResCNN. The experimental results show that, when the signal transmission distance is 1 m and the transmission rate is 512 Mb/s~1.5 Gb/s, the bit error rate estimated by the proposed method is lower than 3.8×10-3, effectively improving the transmission rate and communication quality of indoor short-distance VLC.
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1
0引言
第六代（6G）通信时代将实现移动通信网络的全域覆盖[1]，涵盖空中、地面以及水下空间。鉴于无线射频的频谱资源有限，可见光通信（VLC）作为一种与射频通信互补的无线通信技术，有望成为6G系统不可或缺的一部分[2-3]。目前，无论是室内VLC[4]还是水下VLC[5]都已获得了广泛研究。发光二极管（LED）以其环保耐用、同时具备照明与通信双重功能的特点，成为了当前室内VLC中最常用的光源[6]。不过，LED的带宽相对较窄[7]，因此如何提高频谱效率成为了提升室内VLC性能的关键所在。尽管VLC不存在多普勒频移的问题，但它仍面临着由不同传输路径导致的多径衰落效应挑战。当前许多VLC系统采用了正交频分复用（OFDM）技术来应对多径效应和符号间干扰。然而，OFDM技术需要在每个符号之前插入循环前缀（CP），这不仅增加了‘帧’的长度，还减少了每帧内可用的用户数据量，最终导致VLC系统的总容量下降。
正交时频空间（OTFS）调制[8]通过利用时间与频率的正交特性，能够增强多径传播环境下的容量与可靠性。研究表明，OTFS在相同频谱效率下的接收灵敏度优于OFDM调制[9]，并且OTFS无需在每个符号前添加循环前缀（CP），这意味着在VLC系统中应用OTFS调制可以带来比OFDM更好的性能表现。利用OTFS调制的优势，可以有效提升室内VLC的频谱效率和传输速度[10-11]。然而，有研究指出，当循环前缀（CP）数量不足时，OTFS在处理可见光多径传播时会出现严重的符号间干扰，进而显著影响VLC的通信质量[12-13]。
为了进一步提高室内VLC的传输速率和通信质量，本文探讨了OTFS调制下的VLC信道估计与均衡技术，旨在减轻符号间干扰带来的负面影响。最小二乘（LS）估计[14]和最小均方误差（MMSE）估计[15]是当前OTFS信道估计的两种常用方法。其中，LS估计的精度较低，无法满足室内VLC信道估计的需求；而MMSE估计虽然精度较高，但由于其涉及大量复杂的矩阵逆运算，计算成本高昂，并且需要部分信道先验信息，如信道噪声方差等，这些信息在室内VLC环境中难以准确获得。近年来，一些研究提出了基于变换域基函数的OTFS信道估计算法[16]和基于学习的OTFS信道估计算法[17]，这两种方法分别在提高OTFS信道估计精度和降低计算复杂度方面取得了进展，但它们通常需要在OTFS系统中增设额外的导频信号，这不仅要求设计特殊的帧结构，还会导致室内VLC的数据传输速率降低。
针对上述问题，本文提出一种结合OTFS调制与残差卷积神经网络（ResCNN）的室内可见光信道估计与均衡方案，旨在提高室内短距离VLC的传输速率和通信质量。

1 基于OTFS调制的室内VLC原理与信道模型
基于OTFS调制的室内VLC原理框图如图1所示。输入的比特流数据经过OFTS调制后产生时域信号，任意波形生成器将时域信号转换成模拟信号，可变增益放大器对驱动电压进行调节，“T”型偏置器对偏置电压进行调节，电信号经过LED转换成可见光信号。可见光经过室内自由空间传输后被透镜聚集到光电二极管，数字存储示波器将电信号转换成数字信号，数字信号经过OFTS解调器输出比特流数据。
基于OTFS调制的室内VLC原理框图如图1所示。输入的比特流数据首先经过OTFS调制，生成相应的时域信号。随后，任意波形发生器将此数字时域信号转化为模拟信号。接下来，可变增益放大器对模拟信号的幅度进行调节，以适应LED驱动电路的要求。“T”型偏置器（Bias-T）则用于调节LED的偏置电压，确保LED能够在最佳状态下工作，从而将电信号高效地转换为可见光信号。经过室内自由空间的传输后，可见光信号被接收端的透镜汇聚到光电二极管上，光电二极管将接收到的光信号转换回电信号。最后，数字存储示波器将这一电信号数字化，数字信号再经过OTFS解调器处理，恢复成原始的比特流数据。


图1  基于OTFS调制的室内VLC原理框图
1.1 OTFS调制
在OTFS调制过程中，首先将输入的比特信息通过正交幅度调制（QAM）映射，将比特数据投影到延迟-多普勒（DD）域。接着，利用逆辛有限傅里叶变换（ISFFT）将DD域信号转换到时频（TF）域。为了保证发送信号为实数，满足VLC系统的需求，采用厄米特对称处理对DD域矩阵的每一列进行处理。之后，通过S×K点的海森堡变换将TF域信号转换为时域信号。最后，将并行的时域信号转换成串行信号序列，并在信号序列的开头添加训练序列，以辅助接收端的同步与信道估计过程。
1.2 OTFS解调
在OTFS解调过程中，首先使用S×K点的魏格纳变换（Wigner Transform）将接收到的时间域信号转换到时频（TF）域。随后，将接收到的训练序列送入信道估计模块以完成信道估计。假设估计的信道为H'，对接收的TF域信号矩阵Y进行均衡处理，此过程可表示为

				（1）
其中，Y为接收的TF域信号矩阵，Y'为均衡处理后的TF域信号矩阵。
	接下来，采用辛有限傅里叶变换（SFFT）将信号从TF域转换到DD域，SFFT的数学式为

 （2）
其中，S为DD域子载波数，K为符号数，p为Doppler轴上点的索引，k为时延轴上点的索引，f与q为信号在TF 域的索引，s∈{0,1,..,S-1}。
然后，QAM解调器将信号从DD域转换回并行比特，此过程可表示为

			（3）
其中，Y'DD为DD域的符号矩阵，Q-1（）表示QAM解调器。
	最后，通过计算输出比特流的误比特率来评估整个通信系统的性能表现。

2 LS+ResCNN信道估计与均衡
2.1 信道估计原理
卷积神经网络（CNN）因其强大的局部感知能力、权值共享特性以及平移不变性，成为了提取空间特征的有效工具。随着网络层数的增加，CNN能够捕捉到更为复杂的特征，但同时也面临着梯度消失和梯度爆炸等挑战。为了解决这些问题，残差卷积神经网络（ResCNN）引入了残差机制，有效改善了深度网络的训练稳定性。为了在特征提取能力和计算效率之间找到一个良好的平衡点，ResCNN通常设计为13层，其中计算复杂度较高的部分集中在4层卷积层上。如图2所示，ResCNN通过卷积层学习信道的特征表示，并利用skip连接将梯度流与卷积层输出直接相加，从而有效避免了梯度消失和梯度爆炸现象。


图2  ResCNN结构图
在图像处理领域，ResCNN已被成功应用于图像降噪任务，通过学习噪声图像与干净图像间的映射关系，实现了高效的降噪处理。借鉴这一思路，本文提出了一种基于ResCNN的方法，用于改进信道估计的准确性。具体而言，本文将最小二乘（LS）估计得到的信道视为“噪声信道”，并利用ResCNN学习从这个“噪声信道”到理想信道（正定信道）的映射关系，以此提高信道均衡的效果。尽管LS估计方法简单且计算成本较低，但由于没有考虑噪声的影响，其估计结果往往不够精确。因此，本文采用LS估计的信道作为ResCNN的输入，让网络学习如何从LS估计的信道响应映射到更准确的信道响应。在具体的实现过程中，首先将LS估计得到的时频域信道分解为频域矩阵与时域矩阵。接着，这些矩阵被输入到ResCNN的卷积层中进行特征提取。假设第l个卷积层的输入为Il，输出为Ol，且使用3×3的二维卷积核。卷积层的数学模型可表示为

			（4）
其中，bl与wl分别表示第l个卷积层卷积核的偏置与权重，Conv（）表示二维卷积运算。
为了加速训练过程并提高网络的泛化能力，本文采用了批量归一化技术，并使用ReLU激活函数来增强网络对复杂非线性特征的学习能力。ReLU函数定义为

			（5）
此外，为了防止过拟合，本文在网络中加入了Dropout层，设置Dropout率为0.2。最后，通过一个回归层输出ResCNN对信道的预测结果。
2.2信道估计与均衡流程
2.2.1 离线阶段
离线阶段包括数据处理和ResCNN训练2个部分。图3描述了训练序列的数据处理流程。


图3 训练序列的数据处理流程
在时频域内，本文使用最小二乘（LS）估计方法来获取信道响应。对于第n个子训练序列，其LS估计的信道响应记作为H'nLS。将二维信道矩阵H'nLS分解为频域分量和时域分量，可以表示为

		（6）
其中，Fr（）和Ti（）分别提取信道的频域分量和时域分量。
In输入ResCNN产生的预测矩阵可表示为

		（7）
其中，H'n为ResCNN的预测信道。
ResCNN学习输入到输出的映射关系，可表示为

	（8）
ResCNN的训练目标是最小化正定信道和预测信道之间的最小均方误差（MSE）。基于MSE的损失函数定义为

		（9）
其中，H'n为ResCNN对第n个训练子序列的预测信道，Hn为对应的正定信道，w和b分别为ResCNN的权重参数和偏置参数。
ResCNN的训练流程如图4所示。图中e表示当前epoch，Emax表示预设的最大epoch轮数。训练过程中，通过反向传播迭代地调整ResCNN的权重参数w和偏置参数b，以最小化损失函数。
在训练阶段，首先对训练序列集进行数据预处理，并执行LS信道估计。然后，构建ResCNN模型，加载Adam优化器和MSE损失函数，将LS估计的信道HnLS 输入ResCNN，ResCNN输出预测信道H'n，并计算训练损失值。如果满足验证条件，则进入验证阶段，在验证集上计算当前网络的验证损失，并使用早停机制来防止过拟合。最终，进入反向传播过程，继续以最小化MSE为目标，迭代地调整ResCNN的权重参数w和偏置参数b，训练完成后，保存当前ResCNN的所有参数。


图4 ResCNN的训练流程
2.2.2 在线阶段
算法1详细阐述了ResCNN信道估计的在线阶段流程。在这一阶段，首先加载已训练的ResCNN模型，用于对信道进行估计；接着，利用估计得到的信道信息对接收数据进行均衡化处理；最后，计算并得出接收数据的误码率。
算法1  ResCNN信道估计的在线阶段
	输入：ResCNN参数，测试集
输出：数据传输误码率

	1.    加载离线阶段训练的ResCNN估计器；
2.    加载测试训练序列和ResCNN参数； 
3.    基于测试训练序列产生LS估计信道；
4.    基于LS估计信道产生ResCNN估计信道； 
4.    将信道频域和时域部分结合重建估计信道H'；

	5.    使用H'对接收用户数据进行均衡；  
6.    计算测试集数据传输的误码率。 


3实验与结果
3.1 实验参数
本文基于PyTorch 1.7.0实现了ResCNN，编程环境为Python 3.6与Matlab 2019a。硬件配置方面，使用的是Intel i7-13700KF CPU，搭配Nvidia TITAN RTX显卡，后者具有24 GB的显存容量。实验系统的搭建遵循图1所示的设计。调制方式采用16-QAM，ISFFT符号矩阵大小设定为58×256，海森堡变换点数为128。实验中使用的子载波数量为58个，过采样因子设为6，DAC（数模转换器）采样率为2.5 GSa/s，而ADC（模数转换器）采样率为10 GSa/s。偏置电压设置为3.75 V，LED的3 dB带宽为83 MHz。室内自由空间传输的距离分别设置为0.5、1、1.5 m，数据传输速率则分别为512 Mb/s、768 Mb/s、1 Gb/s和1.5 Gb/s。
对于每个子训练序列，其长度定义为4×58=232个符号，总共收集了30个这样的子训练序列组成总的训练集。在这些训练序列中，90%用于训练ResCNN模型，剩下的10%用于验证。训练过程中采用了Adam优化器，初始学习率设为0.001，批量大小（batch size）为16，整个训练过程计划进行50个周期（epochs）。验证策略为每完成5个epoch后进行一次验证，如果连续两次验证的损失值没有显著变化，则提前终止训练以避免过拟合。测试阶段使用的训练序列长度同样为232，即相当于一个子训练序列的长度。为了生成随机比特流作为用户数据，本研究利用了Matlab内置的randi()和dec2bin()函数。
为了对比ResCNN的性能，本文选择了LS估计和符号内频域平均（ISFA）[20]作为参考方法。在ISFA估计中，平均化的相邻子载波数量被设定为4个，即包括前后的各2个子载波。
3.2 实验结果
首先，将发送速率固定为512 Mb/s，自由空间传输距离设定为1米，以此测试数据误码率与峰峰值电压增益间的关系，测试结果如图5所示。从图中可以观察到，当峰峰值电压增益从0 dB增加至10 dB时，LS估计的误码率始终高于3.8×10-3的硬判决前向纠错（HD-FEC）阈值。相较于LS估计，ISFA估计表现出更好的误码率性能，在峰峰值电压增益位于4~6 dB内时，其误码率能够降至HD-FEC阈值之下。然而，无论是LS估计还是ISFA估计，这两种方法对信道的估计准确性都不高，未能有效对抗衰落信道的影响，从而导致较高的误码率。相比之下，在相同的峰峰值电压增益变化范围内（0~10 dB），ResCNN估计展现出显著优于LS估计和ISFA估计的误码率性能。在整个测试范围内，ResCNN估计的误码率均保持在3.8×10-3的HD-FEC阈值以下，尤其在峰峰值电压增益为5 dB时达到了最低点。ResCNN通过利用深度卷积神经网络的强大空间特征提取能力，成功学习到了从LS估计信道到正定信道的精确映射关系，实现了对衰落信道的有效估计与均衡，显著降低了室内VLC系统的误码率。


图5 峰峰值电压增益实验结果
其次，我们测试了不同发送速率下的误码率性能。实验设置包括将峰峰值电压增益固定为5 dB，自由空间传输距离设定为1米，分别计算了512 Mb/s、768 Mb/s、1 Gb/s 和 1.5 Gb/s 这4种不同速率下的误码率，具体结果见图6。可以看出，随着传输速率的提升，3种估计方法的误码率均有不同程度的增加。这是由于随着速率的提升，信号间的干扰加剧所致。然而，ISFA估计方法仅在768 Mb/s的速率下能满足HD-FEC的要求，而LS估计方法即便是在较低的传输速率下也无法达到HD-FEC的标准。相比之下，ResCNN估计方法不仅在低速传输时表现出更低的误码率，而且在传输速率不超过1 Gb/s的情况下，均可满足HD-FEC的要求。


图6 不同速率的误码率性能
最后，为了进一步评估传输距离对室内VLC系统性能的影响，本文在相同的峰峰值电压增益（5 dB）和发送速率（512 Mb/s）条件下，分别测量了信号在0.5、1、1.5 m自由空间传输距离下的误码率，结果展如图7所示。可以看出，在3种信道估计方法中，ResCNN估计方法始终保持着最低的误码率。此外，由于发送端采用了透镜技术将可见光聚焦到直接传输路径上，接收端同样利用透镜技术将接收到的直射可见光聚焦到光电探测器（PD）上，这使得即便是在自由空间传输距离从0.5 m增加到1.5 m的过程中，PD所检测到的光强度变化也相对较小。这表明，传输距离对于误码率的影响较为有限，基于OTFS的室内VLC系统展现出了良好的传输距离适应性。


图7 不同自由空间传输距离的误码率性能
4 结束语
本文利用OTFS调制提升室内VLC的速率和可靠性，提出采用ResCNN对VLC多载波信道进行精确估计和均衡，有效弥补了符号间干扰对VLC性能的影响。当信号传输距离为1 m，传输速率分别为512 Mb/s、768 Mb/s、1 Gb/s和1.5 Gb/s时，ResCNN估计的误码率均低于3.8×10−3。本文信道估计方法无需另外增加循环前缀编码和导频，离线阶段通过训练序列对残差卷积神经网络进行训练，在线阶段仅需少量训练序列来完成信道估计，因此本文方法保证了VLC的系统容量。然而，所提方法目前只适用于静态场景和静态信道。未来将研究移动场景下的OTFS室内VLC的信道估计和均衡，对所提方法的应用范围进行扩展，使其在6G移动通信中发挥更大的价值。

本文提出了利用ResCNN来进行VLC多载波信道的精确估计与均衡方法，这一方法有效地缓解了符号间干扰对VLC系统性能造成的负面影响。实验结果显示，在信号传输距离为1米的情况下，当传输速率分别设定为512 Mb/s、768 Mb/s、1 Gb/s 和 1.5 Gb/s 时，采用ResCNN估计方法得到的误码率均能保持在3.8×10−3以下。本研究提出的信道估计方案无需额外引入循环前缀编码或导频信号，在离线阶段通过特定的训练序列对ResCNN模型进行训练；而在在线应用阶段，则只需少量训练序列即可高效完成信道估计任务，从而确保了VLC系统的整体容量不受影响。然而，需要注意的是，当前的方法主要适用于静态环境下的信道条件。未来的工作将重点探索如何在动态场景中实现OTFS调制下的室内VLC信道估计与均衡，以期进一步拓展该方法的应用领域，使其在即将到来的6G移动通信技术中展现出更广泛的价值。
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