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摘要 首先介绍激光链路通信的优势,然后介绍基于生成对抗网络(GAN)的端到端通信学习系统,提高了通信系

统的实时性与全局优化性。针对传统GAN在训练与应用中模式坍塌和训练不稳定的问题,引入 Wasserstein生成

对抗网络进行改进。最后将 Wasserstein生成对抗网络应用于端到端通信系统中。实验结果表明,Wasserstein生

成对抗网络可以对加性高斯白噪声信道和对数正态信道进行有效模拟,且解决了传统GAN训练不稳定和模式坍

塌的问题。
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Abstract This
 

study
 

introduces
 

an
 

end-to-end
 

communication
 

learning
 

system
 

based
 

on
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

 GAN 
 

after
 

discussing
 

the
 

advantages
 

of
 

laser
 

link
 

communication 
 

This
 

improves
 

the
 

real-time
 

and
 

global
 

optimization
 

of
 

the
 

communication
 

system 
 

Moreover 
 

this
 

study
 

introduces
 

the
 

Wasserstein
 

GAN
 

to
 

resolve
 

mode
 

collapse
 

and
 

training
 

instability
 

in
 

the
 

training
 

and
 

application
 

of
 

a
 

traditional
 

GAN 
 

Finally 
 

the
 

Wasserstein
 

GAN
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

end-to-end
 

communication
 

system 
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Wasserstein
 

GAN
 

can
 

effectively
 

simulate
 

an
 

additive
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

channel
 

and
 

a
 

lognormal
 

channel 
 

thus
 

avoiding
 

the
 

training
 

instability
 

and
 

mode
 

collapse
 

of
 

the
 

traditional
 

GAN 
Key

 

words optical
 

communications 
 

end-to-end
 

learning
 

system 
 

generative
 

adversarial
 

network 
 

Wasserstein
 

generative
 

adversarial
 

network
OCIS

 

codes 060 4510 
 

060 4080

  收稿日期:
 

2020-06-05;
 

修回日期:
 

2020-06-29;
 

录用日期:
 

2020-07-09
基金项目:

 

陕西省自然科学基金(2020JQ-483)

 
 

*E-mail:
 

122992542@qq.com
 

1 引  言

现有通信链路中,激光通信具有带宽容量大、传
输隐蔽性强、传输速率快、抗干扰能力强等优势,越
来越多地被应用在各种端到端通信中[1]。但无线激

光通信本身容易受传输信道影响,且通信信道为大

气信道,光信号通过时会受到大气湍流的影响[2],通
常通过大孔径接收技术、功率冗余设计及基于信道

状态信息(CSI)的自适应方法对大气湍流效应进行

补偿[3]。然而大气信道受天气影响较大、变化较快,
以上方法仍旧存在实时性差、鲁棒性弱的问题[4],传

统的通信系统技术已经渐趋成熟[5,14],但其系统模

块化设计很难达到系统的全局最优。
近期,深度学习技术被应用于通信系统中来改

善实时性差的问题,O'Shea等[6]利用监督学习的方

式来训练模型的权重,以优化端到端学习系统,从而

优化训练精度;Dörner等[7]将端到端方法应用于处

理硬件缺陷;Felix等[8]在正交频分复用(OFDM)系
统中采用端到端学习方法;Ye等[9]运用条件生成对

抗网络(CGAN)完成无明确信道状态信息下的端到

端学习训练,并取得了和传统通信方式类似的性能。
但传统的生成对抗网络(GAN)由于自身结构原因,
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判别 指 标 Kullback-Leibler(KL)散 度 和Jensen-
Shannon(JS)散度不可能同时达到最优条件,使传

统GAN发生训练不稳定、模式坍塌等不可避免的

问题[10]。本 文 引 入 Wasserstein 生 成 对 抗 网 络

(WGAN)对端到端通信系统进行训练,这可使通信

系统达全局最优,增强了实时性和鲁棒性。

2 生成对抗网络

端到端通信系统是一种由深度学习方法训练

的端到端通信模型[11],其结构框图如图1(a)所
示,其中,H表示信道噪声干扰。信源发出信号,
信号经自动编码器生成编码信息进入信道,编码

信息在进入自动解码器后进行信息解码的同时向

自动编码器反馈梯度信息,如图1(b)所示,进而更

新深度神经网络(DNN)权重并进行下一次训练。
然而,DNN权重反馈很容易受到信道的阻塞,从而

影响整个端到端系统的学习效果。为了解决这个

问题,选择GAN来学习通道效应。

图1 端到端通信系统。(a)
 

端到端通信系统结构框图;(b)
 

自动编码器、自动解码器结构图

Fig 
 

1 End-to-end
 

communication
 

system 
 

 a 
 

Structure
 

diagram
 

of
 

end-to-end
 

communication
 

system 

 b 
 

structure
 

diagram
 

of
 

automatic
 

encoder
 

and
 

automatic
 

decoder

  GAN是一种新的分布式学习生成方法,应用于

通信系统中来学习通道效应。GAN结构框图如图

2所示,其中生成器学习输入样本并生成近似样本,
使鉴别器误判为真实输入样本;而鉴别器负责鉴别

样本数据是来自真实数据或是生成器产生的数据,
也就是说在生成器和鉴别器之间引入博弈论。在学

习训练期间,生成器生成类似输入的假样本,和真实

样本一起训练鉴别器,最大化鉴别器的鉴别能力;同
时鉴别器的鉴别信息反馈给生成器,使其生成更加

类似真实样本的假样本。直到训练过程中出现平衡

状态时结束训练,平衡时鉴别器不能比随机猜测更

好地区分真实样本和生成的假样本。生成器和鉴别

器均由DNN表示,分别带有参数G 和D,优化的目

标[12]是

min
G
max

D
 
V(D,G)=

Ex~Pr
{log[D(x)]}+Ex~Pg

{log[1-D(x)]},

(1)

式中:Pr 为真实样本分布;Pg 为由生成器产生的样

本分布;G(·)为生成器输出;D(·)为鉴别器输

出;E(·)为数学期望;x 为输入样本。

图2 GAN结构图

Fig 
 

2 Diagram
 

of
 

GAN
 

structure

3 Wasserstein生成对抗网络

GAN可以完成对信道的模拟,进而达到训练端

到端通信系统的目的,但其本身存在诸多问题,如训

练过程不稳定、生成器和鉴别器的损失函数无法指

示训练进程、生成样本缺乏多样性等。GAN训练困

难的主要原因如下。1)鉴别器训练程度难以把握:
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当鉴别器达到最优鉴别时,生成梯度消失,生成器损

失函数降不下去;当鉴别器训练得不理想时,生成器

梯度不精确,导致训练无法准确进行下去;只有当鉴

别器训练程度适合时,才可以在生成器梯度不消失

的情况下将其损失函数最小化,但这个训练的合适

程度很难把控,而且随着训练阶段不同,所需要的训

练程度也不完全相同,因此GAN的训练存在很大

困难。2)最小化生成器损失函数会等价于最小化一

个不合理的衡量参数,进而导致两个问题:梯度不稳

定;GAN训练时容易出现梯度坍塌问题,导致生成

器多样性不足。
为解决传统GAN自身的不足,首先总结GAN

不足的原因,随后提出 Wasserstein距离的概念。
传统GAN训练困难的主要原因在于真实样本的概

率分布与生成器生成样本的概率分布的支撑集完全

不同,又由于两者的流型的维度皆小于样本空间的

维度,即两者的流型基本上是不可能完全对齐的,因
而即便有少量相交的点,它们在两个概率流型上的

测度为0,可忽略。因而可以将两个概率的流型看

成是可分离的,而这将直接导致传统GAN中的重

要鉴别指标JS散度为常数,最终大概率出现梯度消

失的问题,因此无论生成器如何努力,皆获得不了分

类误差信息。相比原始GAN中KL散度、JS散度,

Wasserstein距离的优越性在于,即便两个分布没有

重叠,Wasserstein距离仍然能够反映它们的远近。

KL散度和JS散度是突变的,要么最大要么最小,

Wasserstein距离却是平滑的,如果用梯度下降法优

化,前两者根本提供不了梯度,Wasserstein距离却

可以。类似地,在高维空间中如果两个分布不重叠

或者重叠部分可忽略,则KL散度和JS散度既反映

不了远近,也提供不了梯度,但是 Wasserstein距离

却可以提供有意义的梯度。
基于 Wasserstein距离的优越性,WGAN将其

定义为生成器的损失函数,Wasserstein距离[13]的

形式为

w(Pr,Pg)= inf
γ~∏(Pr,Pg)

E(x,y)~γ ‖x-y‖  ,(2)

式中:y 为输出样本;γ 为边缘分布Pr 和Pg 中的每

一个联合分布的集合。由于(2)式中 inf
γ~∏(Pr,Pg)

无法

直接求得,则将 Wasserstein距离公式[10]转换为

w(Pr,Pg)=
1
K sup

‖f(x)‖L≤K
Ex~Pr

[f(x)]-Ex~Pg
[f(x)],(3)

式中:K 为使Lipschitz连续成立且大于0的常数。

则(3)式可以转换为[10]

K·w Pr,Pg  ≈
max

W:‖f(x)‖L≤K
Ex~Pr

[f(x)]-Ex~Pg
[f(x)]。(4)

  已知K 为大于0的常数,则 Wasserstein距离

与K 无关,且考虑到(4)式右端第一项与生成器无

关,则可得到 WGAN的两个损失函数。
生成器损失函数的表达式为

lG=-Ex~Pg
[f(x)]。 (5)

  鉴别器损失函数的表达式为

lD=Ex~Pg
[f(x)]-Ex~Pr

[f(x)]。 (6)

  (6)式与(4)式数值相反,可以指示训练进程,其
数值越小,表示真实分布与生成分布的 Wasserstein
距离越小,GAN训练得越好。由于 WGAN的鉴别

器只是近似拟合 Wasserstein距离,因此这属于回

归问题而非原始GAN的真假二分类问题,因此将

GAN最后一层Sigmoid激活函数去除。

WGAN解决了原始GAN训练不稳定的问题,
不需要再考虑生成器与鉴别器的训练程度的平衡;
基本解决了模式坍塌的问题,确保了生成样本的多

样性;训练过程中有类似交叉熵、准确率这样的数值

来指示训练的进程,数值越小代表GAN训练得越

好,代表生成器产生的图像质量越高;并不需要精心

设计网络架构,最简单的多层全连接网络就可以实

现GAN的稳定训练。

4 端到端通信系统

GAN是完成学习信道模型的有效工具,通过

GAN对信道信息的学习,可以使得梯度信息有效地

反向传递到生成器,保证学习训练的连续性。在学

习训练过程中,先将有限离散大小为M 的信号集转

换为长度为M 的单热矢量s,此时端到端传输问题

被转换为M 级分类问题。其中ŝ为M 个可能情况

的概率向量。在系统接收器处计算交叉熵损失函

数[9],被定义为

L=-∑
M

n=1
snlog(sn̂), (7)

式中:sn 和sn̂ 分别代表s和ŝ的第n 个元素。
端到端通信系统的训练过程和测试过程如图3

所示,其中h为信道。在训练期间,随机生成发送信

号,并且从信道集中随机采样获得瞬时CSI。基于

训练数据,运用控制变量法,迭代训练GAN中的接

收器、发射器、信道生成器。
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图3 接收器、发射器、生成器的训练结构

Fig 
 

3 Training
 

structure
 

of
 

receiver 
 

transmitter 
 

generator

  训练端到端通信系统时要达到训练GAN的优

化目标,则要保证最小化端到端损耗,即最小化损失

函数。

1)
 

训练接收器

在接收器处可以直接计算损失函数,因此可以

很容易地训练接收器,进而获得损失函数的梯度。
对于时变信道,通过直接将输入信号x、接收信号y
作为输入,接收器可以自动推断信道条件并同时执

行信道估计和检测,而无需明确估计信道。

2)
 

训练发射器

发射器的训练类似于接收器的训练,在接收器

处计算端到端损失,梯度函数反向传递给发射器,权
重的更新基于随机梯度下降(SGD),与此同时控制

接收器权重保持不变。

3)
 

训练信道生成器和鉴别器

用接收器和发射器一起训练信道生成器。来自

发射器的编码信号经实际信道获得实际数据,同时

从通过信道生成器的编码数据中获得伪数据,进而

训练生成器和鉴别器。优化的目标函数如(1)式
所示。

5 仿真实验

首先通过 MNIST手写数据集对传统 GAN、

WGAN进行训练,测试其训练速度和稳定性;然后

分析信号在高斯白噪声(AWGN)信道和对数正态

(Lognormal)信道传输过程中,GAN方法、WGAN
方法、传统通信方式的误码率曲线。实验中每组模

型的结构和参数如表1所示,权重由SGD更新,培
训的批量大小为360。

表1 模型参数

Table
 

1 Model
 

parameter

Parameter Value
Hidden

 

layer
 

of
 

transmitter 32,
 

32
Transmitter

 

learning
 

rate 0.0005
Hidden

 

layer
 

of
 

receiver 32,
 

32
Receiver

 

learning
 

rate 0.0005
Hidden

 

layer
 

of
 

generator
 

128,
 

128,
 

128
Hidden

 

layer
 

of
 

discriminator
 

32,
 

32,
 

32
Generator

 

and
 

discriminator
learning

 

rate
0.0001

5.1 加性高斯白噪声信道

在加性AWGN信道中应用GAN方法,其中信

道的输出y 是输入信号x 和高斯噪声ω 的叠加,即

y=x+ω。因此,影响输出信号的是来自生成器的

编码信号,不需要信道估计,其中AWGN大小服从

N~(0,σ2)正态分布[18-19]。

AWGN信道传播过程中,传统通信方式二进制

相移键控(BPSK)、传统GAN方法及 WGAN方法

的块误码率曲线(BLER)如图4所示,可以看出:

GAN方法和 WGAN方法模拟信道效应时均可得

到与传统通信方式类似的误码性能,即 GAN 和
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WGAN方法在 AWGN信道中可以很好地模拟信

道效应,进而很好地训练端到端通信学习系统;

WGAN方法得到的误码率性能优于 GAN,即在

AWGN信道中,WGAN的训练效果比GAN更好。

图4 AWGN信道中BLER曲线

Fig 
 

4 BLER
 

curve
 

in
 

AWGN
 

channel

5.2 对数正态信道

Lognormal信道属于大气信道[20],其信道输出

由yn=hn·xn+n 决定,其中hn 表示信道衰落系

数,n 表示信道变化时间,其中hn~CN(0,1),属于

标准正态分布。且Lognormal信道为时变信道,噪
声会发生改变,即需要模拟信道的实时性,仿真参数

如表2所示。
表2 Lognormal信道参数

Table
 

2 Lognormal
 

channel
 

parameters

Parameter Symbol Value
Link

 

distance L
 

/km 100
Laser

 

wavelength λ
 

/nm 1550
Photoelectric

 

conversion
 

efficiency R 1
Receiver

 

diameter D
 

/mm 200
Refraction

 

parameter C2
n 2.7×10-18

Rytov
 

variance σR 0.24

  Lognormal信道传播过程中,传统通信方式、传
统GAN方法、WGAN方法的误码率曲线如图5所

示,可以看出:GAN和 WGAN方法模拟信道效应时

均可得到与传统通信方式类似的误码性能,即GAN
和 WGAN方法在Lognormal信道中可以很好地模拟

信道效应,进而很好地训练端到端通信学习系统;

WGAN方法得到的误码率性能优于 GAN,即 在

Lognormal信道中,WGAN比GAN训练效果更好。

图5 Lognormal信道中BLER曲线

Fig 
 

5 BLER
 

curve
 

in
 

Lognormal
 

channel

5.3 MNIST手写数据集训练

训练时采用 MNIST 手写数据集对 GAN 和

WGAN进行训练,MNIST 是最常见的手写数据

集,包含60000个用于训练的示例和10000个用于

测试的手写数字图片,其中每张图片拥有28×28个

像素点,为简单起见,每个图像都被平展并转换为

784(28×28)个特征的一维 Numpy数组[21]。随机

取其中25000个训练数据作为本次的训练集,取其

中5000 个 测 试 数 据 作 为 测 试 集,对 GAN 和

WGAN进行训练,测试其训练速度和稳定性,其准

确率和损失函数曲线如图6所示。

图6 准确率和损失值随样本个数的变化。(a)损失值;(b)准确率

Fig 
 

6 Change
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

value
 

with
 

number
 

of
 

samples 
 

 a 
 

Loss
 

value 
 

 b 
 

accuracy

  从图6可以看出:当训练样本量达到5000时,

WGAN的准确率开始逐渐接近1,损失函数接近最

小,即训练样本量大于5000时,WGAN可以达到很

好的训练效果;而GAN的训练曲线则需训练样本量

达15000才可以达到近似效果。结果表明,WGAN
的训练速度和稳定性相比GAN有较大提升。
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6 结  论

针对传统通信系统模块化设计时存在全局优化

性不理想的问题,采用GAN模拟信道效应来训练

端到端通信学习系统;并针对传统GAN训练不稳

定和模式坍塌的问题,采用 Wasserstein
 

GAN进行

改进。在高斯白噪声信道和对数正态信道中对传输

误码率进行仿真,结果表明,GAN方法和 WGAN
方法能够良好地模拟信道效应,且 WGAN方法可

以得到更好的误码性能。在 MNIST手写数据集上

对网络进行训练,结果表明,WGAN的准确率和损

失值均优于GAN,能很好地解决传统GAN训练不

稳定和模式坍塌的问题。
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