


联合DNN信道估计与时间反转信道均衡的NOMA-VLC系统	Comment by admin: 看正文内容应是虚拟时间反转？？请核实
徐美欣，张峰，赵黎，刘叶楠
（西安工业大学 电子信息工程学院，西安，710021）

摘 要：在可见光通信系统中引入NOMA模型是多用户场景下提高频谱利用率和通信速率的有效方式。然而室内多用户场景中的多径效应及用户间的相互干扰降低了通信的可靠性。针对这一问题，论文提出将深度学习与时间反转技术相结合进行NOMA-VLC系统的信道均衡。首先，对多用户场景下的NOMA-VLC信道特性进行分析，然后利用深度神经网络对信道的状态信息进行准确的信道估计；在此基础上，结合虚拟时间反转方法对系统进行信道均衡，实现能量聚焦，抑制多径效应，提高了整个通信系统的可靠性和用户公平性。在的场景下以两用户为例建立实验系统，实验结果表明：论文算法均衡后的NOMA-VLC提高通信可靠性得到明显改善，在误码率为10-3量级时，用户1和用户2分别在性能上提升了5.1dB和4.9dB。相较于MMSE算法和LS算法，性能分别提升了2dB和2.4dB。论文方法是多径信道下NOMA-VLC系统信道均衡的有效方式。
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0 引言
可见光通信（VLC）是一种绿色、节能、频谱资源丰富、安全性高的新型无线接入技术[1]。另一方面，非正交多址接入技术（NOMA）通过在功率域复用多个用户的信号，有效地解决了正交频分复用（OFDM）中出现的频谱资源浪费问题，并提高了系统的容量和频谱效率[2]。然而，在NOMA-VLC系统中，由于多用户信号的同时传输，可能会导致符号间干扰（ISI）。此外，当存在多个发射光源时，多径效应（multipath effect）和背景噪声也会对系统性能产生负面影响。为了克服这些问题，需要深入研究信道特征，并开发有效的信道均衡技术和干扰消除方法，以优化系统性能并实现高效稳定的通信。文献[3]提出了一种基于抽头检测的可见光通信自适应最小均方（LS）信道估计算法，实现了正确分离非零和零值信道抽头的最大概率，显著提高了估计性能，但该方法无法实时跟踪快速变化的信道环境。文献[4]提出了一种基于改进稀疏性自适应多径匹配追踪的信道估计算法，避免了局部最优化问题，但需要大量的训练数据和先验信息，提高了计算复杂度。
深度学习（DL）是一种新的机器学习方法，近年来，基于DL的信道估计方法逐渐显现。文献[5]提出采用卷积神经网络（CNN）作为均衡器的核处理单元，显著提高了误码率（SER）性能。文献[6]提出了一种基于机器学习的OFDM系统信道估计，与传统的最小均方误差信道估计相比，所提方法对实际缺陷的适应性更好。文献[7]提出了利用DL以端对端的方式对无线光通信信道进行估计，根据不同信道模拟生成的数据离线训练深度神经网络（DNN），并使用DNN直接对信号进行补偿，该方案可以隐式地估计出信道状态信息并直接恢复传输数据。基于此，提出采用深度学习的方式来进行信道估计。在估计出准确的信道状态信息后，为消除信道多径效应对系统的影响，提高通信系统的通信质量和可靠性，需要对系统进行信道均衡。文献[8]提出了一种基于时间反演的上行非正交多址网络资源分配算法，建立了系统能效最大化资源分配模型，仿真结果表明，该算法比传统算法的系统能效更优。文献[9]针对上行NOMA系统在多径环境下传输效率较低这一问题，提出了基于时间反转（TR）的上行NOMA系统能效优化算法，利用TR技术的独特聚焦特性，增大了信号的接收强度，解决了效率低的难题。文献[10]提出基于虚拟时间反转 (VTRM)均衡的M元多序列叠加扩频(M-MSSS)方案，VTRM均衡能抑制多径效应，提高系统速率和鲁棒性。	Comment by admin: 这几个文献有什么不足？需简单补充
综上所述，为解决现有NOMA-VLC系统的符号间干扰及多径效应对系统的影响，本文通过结合DNN的强大特征提取能力与VTRM技术的时空聚焦特性，提出一种基于VTRM信道均衡的NOMA-VLC系统。
	Comment by admin: 第一大节内容，建议删除，如果实在要保留建议精简。其实文章的重点是从第二大节开始，且这节中公式在后文中几乎没有用上，保留意义不大。引言完直奔主题，主要突出文章核心思想，使文章更加紧凑。
1 室内NOMA-VLC系统信道分析
1.1  室内多用户场景下的NOMA-VLC系统
NOMA技术是一种非正交多址技术，其基本思想为：在发射端采用非正交传输方式，主动地引入干扰信号，然后利用串行干扰消除接收器在接收端进行正确的解调。串行干扰消除（SIC）技术在增加系统复杂度的同时，还可以有效地改善系统的频谱利用率。同时，NOMA子信道仍然是OFDM技术，所有子信道均为正交且无干扰，但不再是单一的子信道，而是由多个用户联合使用。
根据NOMA技术的原理和优势，本文以此基础搭建NOMA-VLC系统，具体如图1所示。

图1   NOMA-VLC系统框图
在发射端，通过M正交幅度调制（QAM）每个使用者生成的二进制比特流，再根据N个使用者的信道增益关系，对用户进行功率分配并按序进行叠加编码、串/并转换、 逆快速傅里叶变换（IFFT）以及增加循环前缀（CP），由直流偏置（DCO）-OFDM后，再由发光二极管（LED）驱动通讯传送。在接收端，光探测器接收到光信道上的VLC信号，经过DCO-OFDM解调，利用SIC对N个用户进行鉴别并重构信号，最后对各个用户进行M-QAM解调，在接收端形成二进制比特流。
1.2  VLC系统信道特性




在长、宽、高的室内空间中，以面为底面，并以O作为原点，将LED作为光源，建立双用户室内可见光系统模型如图2所示：


图2 VLC系统与光源辐射模型








图2中，屋顶中心为信号光源LED，坐标为；光电探测器用于指代不同用户，处于空间中任意位置，用表示；为信号源光线的反射点；指代3条视距链路，LED到PD1、LED到P1、P1到PD1此3条视距链路的距离分别用表示；光源发射角为，接收端的入射角为，反射元的入射角和出射角分别为。

将可见光通信系统视为理想状态，则此时的VLC可看作为线性时不变系统，因此给出该系统的信道基本特征：

                                            （1）



其中，为发射端的位置信息，为接收端的位置信息，为光反射次数。
将LED灯视为朗伯模型，则有：

                                                  （2）

其中，为LED辐射模型，m为朗伯指数。


假定光接受面积为，光速为，结合上面两个表达式，则信道的冲激响应可表示为：

                                    （3）

其中，为光源和光电探测器之间的距离。
信道的直流增益H为：

                                         （4） 
结合式(2)、(3)、(4)可得信道增益H为：

                                 （5）
假设Sr=80,m=1,光源位置为（2，2，3），则信道的增益仿真如下图3所示： 
[image: ] 
图3 VLC系统信道增益仿真
图3中，室内的位置信息由x轴与y轴进行表示，信道增益为z轴。从仿真结果图中可得，一般边缘位置用户信道条件差，故其用户的信道增益小，而在中央位置的用户信道状态相对较好，信道增益高，所以，在进行功率分配时，需要为边缘位置的用户分配更多的功率，以确保信息的正确传递，而中央的用户只需分配较少的功率。

2  基于时间反转信道均衡的NOMA-VLC系统	Comment by admin: 根据下面文字内容，第二大节标题这里应是基于VTRM…系统？TR中包括主动、被动和虚拟3种反转，但标红部分又说明了本文选用了虚拟也就是VTRM来进行信道均衡。如果本文系统是选用的是虚拟的，那就应该是VTR或VTRM。后文也有很多处不统一，描述混乱，全文需统一名称。
2.1  时间反转技术基本原理
时间反转是一种信号处理技术，其对信号的处理实际上等效于一种预处理滤波器，它可以利用无线信道中收集的多径传播能量，并在特定的时域及空域内实现信号能量的聚焦。TR技术通过在发送端预处理信号，使得信号在接收端能够有效地聚焦到原始的发送时间点，从而抵消了多径效应带来的干扰。这种方法在无线电频率通信中已有一定研究，但在VLC领域的应用相对较少。相较于传统的信道均衡方法，TR具有很好的聚焦抑噪效果，可以吸收多径信号能量，抑制码间干扰，降低用户间干扰，有效抑制NOMA-VLC信道中的多普勒效应及多径效应，从而提升系统可靠性和公平性。按照实现方式，时间反转技术分为主动时间反转、被动时间反转和虚拟时间反转。其中，主动时反需要利用收发合置换能器接收发射信号，不易实现；虽然被动时间反转和虚拟时间反转都无需收发装置，但前者引入了探测信号干扰；而虚拟时间反转镜(Virtual Time Reversal Mirror,VTRM)可以消除探测信号干扰，运算量低，均衡效果好。故论文选用VTRM进行信道均衡。

其主要思想就是对经过信道估计后获得的进行时间反转得到：

                                                      （6）
那么，经推导，虚拟时间反转信道即可表示为：

                                               （7）
2.2  基于VTR的NOMA-VLC信道均衡方法	Comment by admin: 这里也是需要注意统一的。全文统一







在可见光虚拟时间反转系统中，实现时间反转镜的过程如下：首先，选择线性调频（LFM）信号作为探测信号。在发送信号之前，发射端先发送。其次，将信号经过可见光信道传输，并在接收端通过光电探测器接收信号。接收端利用接收到的探测信号，并采用适当的信道估计方法，估计可见光信道的冲激响应函数，从而得到信道的特征信息。接下来，对这些特征信息进行时间反转得到，以实现时间反转镜的虚拟效果。最后，将接收到的有效信息信号与估计得到的时反后信道冲激响应进行卷积操作，从而实现虚拟的时间反转镜效果[11]。其原理框图如图4所示。	Comment by admin: VTRM？

图4 可见光虚拟时反原理框图
在经过信道后，接收端采用光电探测器对信号进行接收。因此，此时的信号可表示为

                                              （8）

                                             （9）



其中，代表卷积运算，为噪声项，利用DNN进行信道估计，将采用探测信号估计出的信道冲击响应设为，根据图4，此时经过虚拟时间反转技术处理后的信号为

                              （10）


式（10）中，指的是虚拟时反信道,虚拟时反信道是可见光信道实际冲激响应与经过DNN估计信道冲击响应的互相关函数，指的是经过VTRM处理之后的噪声项[12]。
2.2  基于TR的NOMA-VLC系统建立	Comment by admin: 全文统一
在上节中介绍了TR实现信道均衡的原理，现建立基于TR的NOMA-VLC系统模型，该模型是在NOMA-VLC系统上进行信道估计，进而采用虚拟时间反转技术进行信道均衡。整个基于TR的NOMA-VLC系统的搭建主要是基于NOMA-VLC系统的基础上，采用深度神经网络对信道状态信息进行信道估计，再引入虚拟时间反转技术对信道冲激响应进行逆序排列，利用其时空聚焦性将信号能量聚焦在特定位置上，吸收多径能量，消除多径效应来避免由此导致的码间干扰，从而实现信道均衡，提高通信系统的可靠性。

3  利用DNN的信道状态信息估计
3.1  建立基于DNN-TR的NOMA-VLC系统	Comment by admin: 这里是不是也应该统一，因为本文选用的是虚拟时间反转
在通信系统中，信道估计和信道均衡是2个密不可分的技术环节。若没有准确的信道估计，在进行信道均衡时将无法有效地补偿信道引入的失真，从而导致高误码率（SER）和通信性能的显著下降。现基于上小节建立基于DNN-TR的NOMA-VLC系统：

图5  基于DNN-TR的NOMA-VLC系统框图
3.2  基于DNN的信道估计
传统的信道估计方法，无论是压缩感知还是参数估计在获得精确信道状态信息的过程中都无法避免迭代计算和高维矩阵的分解，很难在性能与复杂度之间折中，而基于深度学习的信道估计方法不需要依赖信道统计特性，在成本和计算复杂度上都相对较低，这也是论文采用DNN进行信道估计的一个关键因素。
DNN由多层感知机（MLP）发展而来，其结构主要为3部分： 输入层、多个隐藏层和输出层，DNN结构如图6所示。 

 
图6  DNN网络结构图


DNN中各层神经元之间均为全连接（FC），DNN第层的神经元必须与第层的每一个神经元相连，计算方式如式（11）所示。

                                           （11）





其中，分别为网络节点之间的增益与偏置，和分别第层和第层的数据特征，如此通过多层正向传播运算，输出结果。 
在本课题中，所设计的DNN结构由5层组成[13]，其中包括输入层、输出层以及位于它们之间的3个隐含层。对于激活函数的选择，除了输出层采用了Sigmoid函数外，其余各层均使用了ReLU函数作为激活函数。其具体表达式分别为

                                            （12）

                                        （13）


神经网络的损失函数包括有交叉熵（CE）损失函数、负对数似然（NLL）损失函数和均方误差（MSE)损失函数，其中MSE是最常用的损失函数之一，是预测值和真实值之间差的平方相加，再求平均值。假设表示第i个样本的真实标签，表示模型对该样本的预测标签，则MSE损失函数可以表示为：

                                                （14）              
3.3  DNN信道估计算法流程
本文采用基于深度学习的信道估计（DL-CE）方式，以准确估计出信道状态信息，从而恢复接收信号。神经网络的输入表示为：P = X(k)，X(k)是发送端经过一系列处理后的调制信号，训练标签表示为： Label = Y(k)，Y(k)是接收端接收到的信号。神经网络的训练过程为DNN进行信道估计的核心部分，即通过充足的训练数据，使得网络模型更好地学习可见光信道的统计特性，将DNN的最优参数结果使用到在线估计部分，从而获得精确的信道冲激响应，为系统的信道均衡提供更有力的数据。DNN进行信道估计的网络训练框图如图7所示。  

图7 DNN网络训练
基于深度学习（DL）的NOMA系统由三部分组成，即训练块、测试块和深度神经网络检测块，具体如图8所示：


图8 基于DL的NOMA系统框图
训练模块负责生成NOMA信号及其对应的标签，用于监督学习过程；测试模块模拟NOMA-VLC环境下的实时传输情况，以此评估DNN信道估计性能。检测模块则分为离线训练和在线估计两个阶段：在离线训练阶段，接收到的NOMA信号作为DNN模型的输入数据，而生成的标签则作为监督信息帮助DNN调整参数，优化其性能。通过这一监督学习过程，DNN模型能够逐步改进其对信道特性的估计能力。当DNN训练完成后，将进入测试模式。在线部署模块则利用训练好的DNN模型进行实时信道估计。实际接收到的NOMA信号经过该模型处理后，可以得到信道特性估计结果，从而实现原始数据的恢复并计算出信道冲激响应。
在DNN进行训练时，主要采用了Adam优化器，其可根据每个参数的梯度自适应地调整学习率，使得在训练过程中不同参数的更新幅度可以根据其梯度的历史表现进行调整，从而更有效地更新参数。此外，Adam优化器不仅考虑了梯度的一阶矩估计，还考虑了梯度的二阶矩估计，使得 Adam 在处理不同参数的梯度变化范围时更加灵活，有助于更快收敛。Adam算法优化如下：
表1 Adam算法步骤
	

Adam算法：，

	

1.参数设置：步长、矩估计的指数衰减率；

	2.参数初始化：

	
      1)初始参数向量；

	
      2)初始化一阶矩向量和二阶矩向量；

	3)初始化时间步长t=0；

	
3.whilenot converged do：

	
      1)更新步长;

	
2)计算梯度；

	
3)计算有偏一阶矩估计；

	
计算有偏二阶矩估计；

	
4)修正第一时刻的偏差；

	
修正第二时刻的偏差；

	
5)梯度下降，更新参数：

	end while

	
return



4  仿真与分析
4.1 仿真环境及参数设置

论文主要基于双用户进行NOMA-VLC系统的仿真实验和分析，整个系统仿真是在的空间中进行，将LED作为信号光源放置于空间坐标为（2，2，3）的位置， 在距地面0.8m的任意位置放置2个光电探测器分别用来指代2个用户，并根据固定功率分配算法进行用户的功率分配比。NOMA-VLC系统及其深度神经网络DNN的参数设置，如表2所示。	Comment by admin: 是否指的是本文所提系统？
表2 仿真参数设置
	NOMA-VLC参数
	值
	DNN参数
	值

	OFDM子载波数
	64
	训练数据量
	480000

	两用户调制方式
	4-QAM
	初始学习率
	0.01

	IFFT/FFT点数
	64
	网络层数
	5

	循环前缀CP
	16
	隐含层节点数
	128，64，64

	墙面反射率
	0.8
	隐含层激活函数
	Relu

	光接收面积Ar/m2
	0.01
	输出层激活函数
	Sigmoid


4.2 基于MSE的信道估计网络模型有效性分析
[bookmark: _Hlk105688763]为验证本文系统中DNN信道估计算法的可行性和优化能力，对DNN神经网络模型进行损失性能曲线仿真，仿真结果如图9所示。可以看出，随着迭代次数的增多，图中损失曲线逐步下降并趋于稳定，表示了模型在训练过程中逐渐收敛到最优解，即模型的预测能力逐渐提升。验证了所提网络模型的可行性和有效性。
[image: ]
图9  DNN模型训练损失曲线	Comment by admin: 图中名称改为中文
MSE是衡量模型预测结果与实际观测值之间差异的常用指标。MSE值越小，则说明所采用的算法估计精度越高。本文将H作为信道的真实频率响应值，H1作为估计频率响应值，则可将MSE表示为

                                          (15)	Comment by admin: 不可直接使用缩写，需增加一个字母参数，字线不得重复，比如AMSE
随着训练的进行，MSE 曲线持续下降，表示模型在学习过程中逐渐减小预测值与实际值之间的平方误差，模型的性能在不断提高。系统的MSE仿真性能结果如图10所示。可以看出，随着信噪比（SNR）的增加，MSE值逐渐降低并趋于稳定，最终的MSE值近乎于0，表示预测值与实际值在无限接近，从而验证了预测模型具有较好的精确度，同时也说明了本文系统所采用算法的有效性及仿真实验的有效性。
[image: ]
 图10 MSE性能曲线仿真
4.3 基于SER的信道状态估计准确性分析
为验证本文采用DNN对NOMA-VLC系统进行信道估计的性能，将其与其它几种信道估计算法进行了对比，如图11所示。在SER为10-3量级时，DL算法相较于MMSE算法和LS算法系统性能分别提升了2dB、2.4 dB左右。
[image: ]
   图11 不同算法下信道估计性能曲线仿真	Comment by admin: 图中3条曲线标注改中文
4.4 基于星座图与SER性能的NOMA-VLC通信可靠性分析
信号的星座是指信号向量端点的分布。在调制时，星座图的功能主要是对正交相移键控（QPSK）等进行映射，而在接收时，则用于确定发射源的位置，以便对数据进行正确的解调。本文主要针对双用户，通过分析用户的星座图对系统进行可靠性分析。
经TR均衡前后各用户的仿真星座图如图12所示。图中，中心位置的蓝色小点为信号理想位置，星座图点的发散程度代表信号能量的大小，虽有一定程度的偏差，但最终整体所呈现出的是向中的收敛趋势。在4QAM调制方式下，调制误差率（MER）经验门限值一般为10dB~12dB左右。经计算，用户1的MER值约为13.5dB，用户2约为12.8dB，均达到其门限值。因此，信号均可被成功进行解调。	Comment by admin: 统一

 [image: ]   [image: ]    [image: ]
(a)叠加信号                  (b)用户1                   (c)用户2  
图12 两用户TR均衡前星座图	Comment by admin: 图12和图13横纵坐标名称改中文
 [image: ]   [image: ]    [image: ]
(d)叠加信号                  (e)用户1                   (f)用户2  
图13 两用户TR均衡后星座图
通过对比图12和图13可知，经过时间反转处理之后的信号能量更加集中，即实现了能量的聚焦，也进一步说明了虚拟时间反转技术有效抑制了多径效应对系统造成的影响，降低噪声等因素对信号的干扰，从而提高系统的抗干扰能力和可靠性。
在星座图仿真验证了系统信号可被成功解调的基础上，需要对整个NOMA-VLC系统进行SER性能的可靠性分析及用户公平性分析， SER是一种测量某一特定时间内传送数据精度的一种计量手段，也是测量一个系统数据通信传输质量的精确性指标。本文实验仿真结果如图14所示。可以看出，当BER为10-2时，经本文算法后的两用户公平性较未处理时大约提升0.7dB左右；在BER为10-3量级时，相较于未处理前用户1性能提升约5.1dB，用户2性能提升约4.9dB，最终系统的平均SER提升了5dB左右。
     [image: ] [image: ]
图14 系统误码率性能仿真曲线

5  结束语
[bookmark: _GoBack]本文在NOMA-VLC系统中采用深度学习的方式进行信道估计，即DNN，对系统信道的状态信息进行了更加精准的估计。并且，在此基础上利用VTRM实现了信号能量聚焦，进一步消除了信道多径效应对系统的影响，提高了整个通信系统的可靠性和用户公平性。理论分析和仿真实验结果表明：
（1）利用DNN对NOMA-VLC进行信道估计，在误码率为10-3量级时，DL算法相较于MMSE算法和LS算法系统性能分别提升了2dB、2.4 dB左右。由此可见，本文所采用的信道估计方法对系统的性能有明显提升；
（2）经过VTRM信道均衡后，使得通信信号的能量更加集中，有效抑制了信道多径效应对系统的影响，减少了噪声及干扰对信号的影响，提高了通信系统的可靠性；
（3）将DNN和TR技术结合后，在误码率为10-3量级时，相较于未处理前用户1性能提升了5.1dB，用户2性能提升了4.9dB，平均误码率提升了5dB左右；
由此可见，本文所采用的结合DNN与虚拟时间反转的方法可以有效提高通信系统的可靠性和用户公平性，是NOMA-VLC系统信道均衡的有效方式。
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