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摘要　随着无线通信领域的发展,具有诸多优点的可见光通信(VLC)已经发展成为了一种具有广阔前景的通信手

段.然而,可见光通信中的各种非线性效应会给其信号处理带来诸多的困难,并恶化系统的性能.机器学习在解

决非线性问题方面具有很大的优势和潜力,结合机器学习算法的可见光通信技术必然具有巨大的研究价值.已有

研究表明,传统的机器学习算法如 KＧmeans、DBSCAN以及支持向量机(SVM)等在预均衡、后均衡、抗系统抖动,

以及相位纠正等方面均有很好的表现.而深度神经网络(DNN)则因为其强大的非线性拟合能力能够更进一步提

升VLC系统的性能.对以上几种方法进行了分析和介绍,并对其在可见光通信信号处理领域的应用进行了分析

与总结,希望可以为机器学习解决可见光通信方面的各种非线性问题提供参考.
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Abstract　Withthedevelopmentofwirelesscommunication visiblelightcommunication VLC hasbecomevery
promisingtechnologyowingtoitsmanyadvantages敭However thenonlineareffectofVLCintroducesmany
challengesforsignalprocessinganddeterioratessystemperformance敭Asmachinelearninghasmanyadvantagesand
significantpotentialforsolvingnonlinearityissues theVLCthatutilizesmachinelearningalgorithmsisboundto
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１　引　　言

可见光通信(VLC)是一种基于可见光频谱进

行数据通信的新兴无线通信手段[１].VLC的概念

由日本学者于２０００年提出[２],到如今LiFi等VLC
概念及设备已大规模普及,VLC经历了飞速发展的

２０年[３].作为一种新兴的通信方式,VLC可以提

供近４００THz的丰富的频谱资源,并且具有很强的

抗电磁干扰特性,以及很好的保密性能.由于VLC
具有照明与通信一体化的特殊优势,一经问世便得

到了国内 外 学 者 的 广 泛 关 注[４Ｇ５].同 时,伴 随 着

LED的大规模普及,与之紧密联系的 VLC也有着
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巨大的发展潜力和市场前景[６].
研究人员发现,可见光信道是一个极为特殊的

传输信道,信号在信道中传输时会受到严重的线性

与非线性效应的影响[７].尤其是在一些空间复杂信

道和高发射功率下,可见光的非线性效应会占主导

地位,并会严重影响系统的传输性能,导致误码率急

剧上升.对于 VLC系统而言,其非线性效应主要

来自于LED器件本身的非线性效应、信道的非线

性、接收端PIN器件的非线性,以及诸如放大器等

器件的非线性[８Ｇ９].文献[１０]中采用线性后均衡方

式(DDＧLMS)和非线性后均衡算法(Volterra)相结

合的方式,在无载波幅相(CAP)调制格式下取得了

良好的效果.但是,随着非线性复杂度的提升,

Volterra等非线性后均衡算法的计算复杂度急剧增

大,使得VLC系统几乎无法实现.
机器学习在过去的十多年已被成功用于预测、

分类、模式识别、数据挖掘、特征提取,以及行为识别

等领域[１１Ｇ１３].随着５G通信的发展以及海量通信数

据处理带来的挑战,通信系统与机器学习相结合已

成为大势所趋[１４].已有研究表明,机器学习领域的

诸多算法均可以用于解决通信系统中的非线性问

题,如从噪声中估计参数,确定输入与输出之间的复

杂映射关系,推断接收信号的概率分布,以及基于输

入样本 估 计 输 出 值 等[１５].例 如 人 工 神 经 网 络

(ANN)、深 度 神 经 网 络 (DNN)、支 持 向 量 机

(SVM)和主成分分析(PCA)都可用于检测实现光

通信系统中的损伤探测和性能监测[１６Ｇ１７].与此同

时,在面对信号解调、信道均衡和比特率识别等任

务时,传 统 的 机 器 学 习 算 法 如 KＧmeans、ANN、

PCA、变分贝叶斯期望最大化等也已被证明具有

良好的效果[１８Ｇ２０].而最近的研究成果表明,在对

恶劣信道下的正交频分复用(OFDM)无线通信系

统以及多输入多输出(MIMO)系统进行信道估计

时,DNN可以获得比传统信道估计算法更好的系

统性能[２１Ｇ２４].
本文首先描述基于机器学习的可见光系统架

构,对机器学习在VLC中的应用场景进行概括;然
后将对机器学习中的部分算法,如KＧmeans、SVM、
基于密度的聚类算法(DBSCAN)、ANN以及DNN
在VLC中的应用进行分析和总结,为其他机器学

习算法在VLC中的应用提供参考.

２　机器学习方法及其在VLC中的应用

２．１　可见光系统架构

基于机器学习算法的VLC系统架构如图１所

示,Tx代表发射端,Rx代表接收端.整个VLC系

统可以划分为５部分:可见光发射机、发射端硬件、
信道、接收端硬件和可见光接收机.

图１ 基于机器学习的VLC系统框图

Fig敭１ BlockdiagramofmachinelearningbasedVLCsystem

　　可见光发射机部分主要完成对随机二进制数据

流的编码、调制、预均衡和上变换,并生成可以在发

射端硬件上加载的幅度调制信号.
发射端硬件由随机波形发生器(AWG)、电子放

大器(Amp．)、硬件均衡器(Eq．)、直流耦合器(Bias
Tee)以及发光二极管(LED)构成.其中,AWG将

上载的幅度调制信号通过数模转换器(DA)转换成

电压信号,硬件均衡器扩展可用带宽,直流耦合器对

电信号加入直流偏置(DC)后,由LED将电信号通

过红灯(R,其他颜色灯也可)转换为光信号.
可见光信道主要分为自由空间光和水下信道两

种,两种信道会对信号产生不同的衰减和频率响应.
接收硬件包括PIN管、跨阻放大器(TIA)、电子

放大器、衰减器(Att．)以及示波器(OSC).光信号由

PIN管转换成微弱的电信号后,由TIA进行处理,再
经电子放大器和衰减器共同作用后,被调节到合适的
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放大倍数,通过示波器接收并传递给接收解调系统.
可见光接收机主要分５部分,分别为差分信号

处理、下变换、后均衡,以及解调和解码.最终系统

输出接收解调后的二进制码流,并与发射数据进行

对比异或操作(XOR)得到误码率(BER)等参数.
机器学习算法在VLC系统中主要用于实现信

号的预均衡(预失真)与后均衡.

２．２　机器学习在VLC中的应用概述

机器学习是一门新兴的学科,是一门多领域的

交叉学科,涉及概率论、统计学、逼近论凸分析、算法

复杂度理论等.如图２所示,机器学习在VLC领域

里的应用前景非常广阔,其主要应用场景包括非线

性抑制、抖动消减、调制格式识别(MFI)和相位估

计.非线性抑制算法主要通过从接收的数据中学习

不同的非线性损伤并综合它们的概率模型,以便于

在以后补偿系统的非线性并量化引入的串扰.在

VLC 中 主 要 可 以 通 过 使 用 深 度 神 经 网 络

(DNN)[２５Ｇ２６]、带高斯核函数的深度神经网络(GKＧ
DNN)[２７]、辅助核函数深度神经网络(AKＧDNN)以
及长短期记忆网络(LSTM)[２８]实现后均衡器,补偿

信号的非线性损伤.对于VLC系统中的信号抖动

问题,主要采用聚类算法中的二维以及三维具有噪

声的基于密度的聚类方法(２D,３DＧDBSCAN)[２９Ｇ３１]

来解决.而对于盲调制格式识别,尤其是在星座点

出现非线性失配的情况下,可以使用基于K 均值聚

类(KＧmeans)[３２]算 法 及 其 聚 类 算 法 感 知 边 界

(CAPD)来实现.SVM[３３]可以用于相位估计并纠

正相 偏.笔 者 对 聚 类 算 法 中 的 KＧmeans 和

DBSCAN、分类方法中的SVM,以及深度神经网络

进行介绍,并分析其在VLC领域中的应用.

图２ 机器学习在可见光通信中的应用

Fig敭２ Applicationofmachinelearninginvisiblelightcommunication

２．３　基于KＧmeans算法的调制格式识别

在VLC系统中,有许多原因会导致信号受到

非线性的影响,其中主要包括LED非线性、PIN非

线性、发射驱动电路以及接收放大电路的非线性等.
如图３所示,对于正交振幅调制(QAM)信号,很强

的非线性会导致接收数据星座点出现严重的I、Q

相位及幅度失配,进而导致传统的判决门限失效.
机器学习聚类算法中的 KＧmeans算法作为后均衡

器,将欧氏距离作为判定准则,将距离较近的点归为

一类,通 过 寻 找 接 收 信 号 每 个 类 的 中 心,得 到

CAPD,并将其替代原有的标准星座点判定边界,可
以有效抵抗系统带来的非线性,提升系统的性能.

图３ KＧmeans算法后均衡示意图,黑色点为经过后均衡后的接收星座点,I和Q 分别表示接收数据的同相分量和正交分量.
(a)接收星座图及其正常的判决门限,黑色小圈内为会被误判的点;(b)CAPD判决门限

Fig敭３DiagramofpostequalizationofKＧmeansalgorithm inwhichblackpointsarereceivingconstellationpointsafter

postＧequalization andI andQ representinＧphasecomponentandorthogonalcomponentofreceivingdata 
respectively敭 a Receivingconstellationandnormaldecisionboard in whichpointsinblackcircle willbe
　　　　　　　　　　　　　　　　misjudged  b CAPDdecisionboard
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　　KＧmeans算法的具体流程如图４所示[３１].基

本步骤如下:

１)首先选取接收数据的一部分{rx１,rx２,,

rxp,,rxn}作为训练序列使用,其中rxp 为接收数

据在星座图上的复数值坐标,n为接收数据的个数.

图４ KＧmeans算法流程图

Fig敭４ FlowchartofKＧmeansalgorithm

２)对接收数据作功率归一化.

３)对于接收数据的训练序列,初始化聚类中心

点,中心点的个数即为要分成的类的个数.初始化

时选用归一化后的标准１６QAM星座点会加快运算

速度,但不会提升精度.

４)计算训练序列中rxp 到聚类中心cq 的最小

距离dp,公式为

dp ＝argmin
q

f(rxp,cq), (１)

式中:f(rxp,cq)为求解接收星座点在星座图上的坐

标rxp 与聚类中心在星座图上坐标之间cq 的欧氏距

离;q为聚类中心中的某个点.此时通过最小距离dp

即可将接收星座点归为聚类中心对应的类.

５)重新求解属于一类的接收星座点的聚类中

心,并更新聚类中心的坐标值.

６)反复迭代４)~５)直到聚类中心坐标改变的

绝对值小于阈值E,得到每个类与距离其最近的标

准星座点之间的误差幅度向量v.
通过聚类后的相邻中心坐标两两相连取中垂

线,可以得到基于聚类中心的CAPD,将其作为新的

判别门限.也可以通过误差幅度向量将受到非线性

影响的接收星座点拉回到标准星座点,抵消系统非

线性带来的影响.

Lu等[３１]使用KＧmeans算法在多带无载波幅相

调制VLC系统(MultiＧCAPVLC)中分别对IQ两路

的非线性不均衡损伤进行了后均衡,并完成了调制格

式识别.作者使用了５个子带,采用的调制格式为１６
阶QAM,每个子带的中心频点分别为１５,３８,６１,８４,

１０７MHz.每个子带带宽均为２０MHz,则每个带的

速率为８０Mbit/s,５个带的速率共计为４００Mbit/s.
相比于纯线性均衡方式,CAPD判别方式在１、３、４、５
子带上的Q_dB值均有１．６~２．５dB的提升,其中Q_dB＝

２０lg ２erfc－１(２BER)[ ],BER 为 系 统 的 误 码 率,

erfc－１()为互补误差函数的倒数.相比于非线性

均衡器Volterra,采用CAPD至少可以使误码率降

低１０％.

图５ 基于KＧmeans算法的预均衡原理示意图

Fig敭５ PrinciplediagramofKＧmeansalgorithm
basedpreＧequalization

类似地,Lu等[３２]将KＧmeans算法用在系统的

预均衡中,如图５所示,其与基于 KＧmeans的后均

衡算法相同,区别在于预均衡是通过KＧmeans得出

接收星座点每个类的中心坐标,求出与其最近的标

准星座点之间的距离并将其作为预失真向量,然后

根据预失真向量对发射星座点进行预失真,来抵消

系统带来的非线性的影响.实验结果证明,对于每

个子带带宽为２０MHz,中心频点分别为１５,３８,６１,

８４,１０７MHz的CAPＧ１６QAM VLC系统,基于 KＧ
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means的预失真(CAE)可以有效抵抗系统的非线

性,并将误码率降低到原先的５０％~９９％.

２．４　DBSCAN的抗抖动作用

在VLC系统中,LED、PIN以及各种发射接收

器件均存在信号幅度抖动的现象.此时接收信号

会受到非常大的干扰,影响系统的性能.图６是

一个PAM４信号随时间抖动的示意图[３３].可以

看出,由于受系统抖动的影响,原先的判决门限将

会导致抖动时间点附近的信号发生误判.而基于

中心和欧氏距离的KＧmeans聚类算法很难解决系

统抖动的问题.同时,系统中的信号抖动是随机

发生的,并不存在固定的规律,因此其他分类或更

复杂的神经网络算法对此也无能为力.此时使用

DBSCAN,以密度聚类的方式对接收的PAM４信

号星座点进行分类,就可以缓解由信号抖动带来

的信号误判.

图６ PAM４信号抖动及DBSCAN重新分类示意图[３３].(a)PAM４接收信号抖动示意图;(b)DBSCAN重新分类示意图

Fig敭６ DiagramsofPAM４signalfluctuationandDBSCANreＧclassification ３３ 敭 a FluctuationofPAM４receivingsignal 

 b diagramofDBSCANreclassification

　　具体的办法是对一维 PAM 信号或者二维

QAM信号扩展出时间轴T,将信号由一维(二维)
变成二维(三维),并使用基于密度和噪声的聚类算

法(DBSCAN)实现信号的重新分类和判决[３０].这

里仅讨论更复杂的QAM信号,PAM信号的分类判

决步骤与QAM 信号的I 路或者Q 路的分类判决

步骤相同.
首先,取相邻的 N 个二维接收 QAM 信号,将

其扩展为IQT 三路信号,表达式为

XI ＋XQj→ (XI ＋jXQ)N,Xindex[ ] ,
(２)

式中:XI 为接收信号的同向分量;XQ 为接收信号

的正交分量;j为虚数单位;Xindex为该接收信号在时

域上的索引.这样取是因为时间轴相对于坐标轴而

言变化的间距比较大,将(XI＋jXQ)乘以N 后作

为归一化因子,这样可以将时间轴和星座点坐标之

间的变化拉到一个量级上.如果接收信号长度为

L,那么一次DBSCAN处理的IQT 信号的长度就

为N,且满足N≪L.
对于IQT 三维信号,两个符号间的欧氏距离可

以定义为

d(X(k),X(l))＝[(X(k)
I －X(l)

I )２＋
(X(k)

Q －X(l)
Q )２＋(X(k)

index－X(l)
index)２]－１/２, (３)

式中:X(k)为第k 个QAM 接收信号;X(l)为第l个

QAM接收信号;X(k)
I 为第k 个 QAM 接收信号的

同向分量;X(l)
I 为第l个接收信号的同向分量;X(k)

Q

为第k个QAM 接收信号的正交分量;X(l)
Q 为第l

个 QAM 接 收 信 号 的 正 交 分 量;X(k)
index为 第k 个

QAM接收信号在时间上的索引;X(l)
index为第l 个

QAM接收信号在时间上的索引.

DBSCAN需要将整个接收序列划分为每段长

为N 的若干序列,并定义其最重要的两个参数:邻
域半径E 和核心对象的个数M,即给定对象半径为

E 的判决区域及判决该对象为核心对象时其半径为

E 的范围内所拥有的样本点数.对于接收序列中的

某一段长为m 的序列X(１,,m)中的某个点X(k),计
算它与该序列中其他所有点之间的符号欧氏距离,
并计算符号欧氏距离小于E 的点的个数,公式为

NUM(X(k))＝ {d(X(k)－X(l))＜E},

X(k),X(l)∈X(１,,m)andl≠k, (４)
式中:NUM(X(k))为序列中与X(k)欧氏距离小于领

域值E 的点的个数;X(l)为序列中的第l个点,且l
≠k.遍历第k个符号与序列中其他符号之间的距

离即可得到NUM(X(k)).
这时可以根据如下规则对某个点 X(k)进行标

记,即
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L(X(k))＝
C,NUM(X(k))≥M
A,NUM(X(k))＜M ∩ d[X(k),X(l)(L(X(l))＝C)]＜E{ }≠ ∅,l∈１,,mandl≠k{ }

Z,otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (５)

式中:C 表示核心点;A 表示非核心点;Z 表示噪声

点;d[X(k),X(l)(L(X(l))＝C)]＜E{ }≠∅表示X(k)

与被标记为核心点的符号之间的符号距离有小于E

的情况.三种点的实际效果如图７所示.完成这一

步后,可以将所有核心点及其附近欧氏距离小于E
的核心点与非核心点进行融合,并归为一类.

图７ DBSCAN核心点、非核心点、噪声点描述图

Fig敭７ Descriptionofcorepoints accessorypoints andnoisepointsofDBSCAN

　　Lu等[３０]使用DBSCAN算法在CAPＧ１６QAM
单带VLC系统中进行了IQT 三维后均衡,以减弱

系统幅度抖动的影响.作者通过对信号加入外部噪

声并调节噪声幅度达到原始星座点欧氏距离的

１０％~８０％进行实验,结果发现在５０％以上噪声幅

度的情况下,使用DBSCAN的BER仍然维持在门

限下,而不使用DBSCAN的系统的BER已经高于

门限.同时,在带宽为２００~３００MHz范围内,信号

峰峰值电压在０．４~０．８V的情况下,DBSCAN后均

衡算法在抖动幅度为５５％和７０％的情况下均能带

来额外的１．５dB~２．５dBQ_dB值的增益.通过实

验,作者得到如下结果:最佳的处理长度N 为６００~
１３００,M 为４４~７７,邻域E 为３~７.

类 似 地,Yu 等[２９]将 DBSCAN 用 在 CAPＧ
PAM８系统中验证其对缓解系统抖动影响的作用.
作者在６００Mbit/s速率下进行了实验,在０．０４~
０．１２抖动范围内相比无 DBSCAN 的系统得到了

２．２９９dB~３．２９９dB的增益.通过遍历信号峰峰值

Vpp和LED偏置电压发现,在抖动幅度为１０％的情

况下,使用DBSCAN可以使系统在１．８５~２．２５V
偏压范围以及Vpp在０．４２~０．８０V范围内的BER
达到７％ 前向纠错(FEC)误码门限下,而不使用

DBSCAN的系统其误码始终大于７％FEC门限.
通过实验,作者得到了CAPPAM８VLC系统的最

佳N 值范围为３５０~１０００,最佳M 范围为２３~３０,
最佳邻域值E 为１７７~３６０.

２．５　基于SVM 的相位估计

在可见光多带CAPＧQPSK系统中,在非线性较

强的情况下存在严重的相偏情况.而传统的恒模算

法(CMA)对于频偏和相偏并不敏感.如果仍然采

用CMA作为均衡算法,将会导致接收星座点误判,
进而劣化系统的性能.此时可以考虑使用SVM 对

系统相偏进行估计和纠正.

SVM 是一种有监督的机器学习算法,可用于

分类或回归问题,如图８所示.它通过寻找最优分

界面以及支持向量来对数据进行分类.图中的 X
和Y 分别表示每个样本的接收信号的X 坐标和Y
坐标.对于四阶相移键控(QPSK)信号,需要根据

其相角将每个星座点分为４类,则采用SVM的one

versusone(OVO)方式就需要生成４
(４－１)
２ ＝６个

分类器.这里仅表达其中某两类的分类算法,对于

多类的分类方法,只要构建多个分类器即可[３４].
由于SVM 是有监督的学习方式,因此需要将

接收数据打乱顺序,并取其中的一部分作为训练集

(x１,d１),,(xk,dk),,(xS,dS){ }.其 中 训 练

集的特征xk 为其I、Q 两路的坐标,是一个二维向

量,标签dk 为其发射星座点所属的类,k 为其中的
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图８ SVM分类示意图

Fig敭８ DescriptionofSVMclassification

第k组数据,S 为训练集的数据总数.使用SVM
的目的就是找到每两个类之间的分类超平面,及其

所对应的支持向量,即保证离最优超平面最近的接

收星座点.根据QPSK的具体情况,对于其中某两

类星座点,超平面的表达式可以写为[３５]

ω′x－b＝０,ω ∈R２,b∈R, (６)
式中:x 为训练集中接收数据的I、Q 两路分量的向

量表示;b为超平面的截距;ω′为超平面的法向量ω
的转置;R表示数据的维度为一维,R２ 表示数据的

维度为二维;ω 为超平面的法线向量.对于线性可

分的两类数据,可以根据超平面得到两个分类公式:

ω′x－b≥１,dk ＝１
ω′x－b≤－１,dk ＝－１{ . (７)

　　根据(７)式即可对每两类接收星座点进行分类.

SVM的关键就是求解超平面的法线向量和b 这两

个参数,使得离超平面最近的星座点与超平面的距

离最大化,表达式为

argmax
ω,b

mindk(ω′x＋b)[ ] １
‖ω‖{ }.(８)

　　上述问题可以简化为

argmax(
１
‖ω‖

)ormin１２‖ω‖
２

s．t．y(ω′x＋b)－１≥０

ì

î

í

ïï

ïï

, (９)

这个问题可以使用拉格朗日乘子法求解.设置拉格

朗日乘子α＝(α１,α２,,αN),并令

J(ω,b,α)＝
１
２
‖ω‖－

∑
S

k＝１
αk dk(ω′xk ＋b)－１[ ] , (１０)

式中:J()为目标函数.
分别对ω 以及b求偏导数,得到

∂J
∂ω＝ω－∑

S

k＝１
αk(dkxk)⇒ω＝∑

S

k＝１
αk(dkxk)

∂J
∂b＝－∑

S

k＝１
αkdk ＝０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,

(１１)
将以上关系式代入J(ω,b,α)中,得到新的表达式为

J(α)＝
１
２∑

S

k＝１
αkdkxk∑

S

l＝１
αldlxl －∑

S

k＝１
αkdk ＝

∑
S

k＝１
αk －

１
２∑

S

k＝１
∑
S

l＝１
αkdkxkαldlxl. (１２)

对J(α)求导等于０,可得到α 的值,再将其代入

(１３)式即可得到支持向量

ω＝∑
S

k＝１
αk(dkxk), (１３)

式中:αk＞０对应的样本为支持向量.求解得到的

分类公式即可用于对数据的分类.
这里需要注意的是,上述算法实现的前提条件

是数据线性可分.如果数据线性不可分,那么需要

对输入特征进行非线性映射.主要采用的方法是核

方法(kerneltrick)[３６],将输入数据升到更高维度的

空间,然后再计算最优分界面和支持向量,对数据进

行分类.QPSK纠正相偏的情况基本属于线性可分

情况,因此采用线性核作为分类核函数即可.

Niu等[３４]采用线性核SVM 对多带CAP可见

光系统中进行了相位估计和纠偏.作者采用CAPＧ
QPSK作为调制格式,使用线性核SVM 进行分类

和纠偏,并在两个带上进行了实验.图９(a)为第一

个带在速率为４００Mbit/s时接收线性均衡星座图,
图９(b)为４００Mbit/s速率下SVM 分类效果图,
图９(c)为SVM 纠偏后的星座图.可以看出,通过

在可见光CAP的通信系统中使用后均衡算法如改

进型级联多模算法(MCMMA)等,接收星座图经呈

现出一定程度的收敛.然而此时接收星座点存在很

严重的相偏,传统判决方式将导致很严重的误判.
此时采用SVM 分类器可以对相偏进行纠正,这里

需要先取一部分接收数据作为样本进行训练.当

SVM模型训练好后,再将剩余的接收数据作为测试

集输入训练好的模型中进行分类测试.结果表明,

SVM可以有效地对产生相偏的星座点进行分类,并
可以纠正相偏.在３３３,４００,４６７Mbit/s下,使用

SVM相比于没有使用SVM 纠偏的系统误码率分

别由０．００４３７,０．０１４２９,０．０３１５２下降为１．８３×１０－４,

１．３７×１０－４,１．４４×１０－４.
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图９ SVM分类及纠偏效果图.(a)纠偏前接收的星座图;(b)SVM分类效果图,底部４种颜色分别代表根据QPSK数据４种

星座点所分的４个类,红绿蓝三色代表输入的训练集;(c)纠偏后的效果图

Fig敭９EffectsofSVMclassificationandphasecorrection敭 a Receivingconstellationbeforephasecorrection  b effectofSVM
classification inwhichFourcolorsatthebottomrepresentthefourcategoriesofthefourconstellationpointsaccordingto
　　theQPSKdata andRed green bluecolorsrepresenttheinputtrainingset  c effectafterphasecorrection

２．６　基于GKＧDNN的可见光信道非线性抑制方法

在可见光系统中,理想的响应应该是发射信号光

强与发射信号的峰峰值成正比,接收信号的峰峰值与

接收光强成正比.然而,各种器件的非线性效应以及

信道的非线性会严重影响可见光系统的性能.其中,

LED的非线性、电子放大器等器件的非线性,以及信

道的非线性是系统出现非线性效应的主要因素.传

统的Volterra级数等均衡算法可以有效地抑制非线

性,然而随着其阶数的增大,计算复杂度呈指数级上

升,导致其实现的困难程度急剧增大,因此阶数常使

用二阶(该算法对三阶以上的非线性响应无能为力).
深度神经网络对复杂的非线性问题强大的拟合

能力为VLC系统性能的提升提供了新途径.已有

的研究成果表明,基于高斯核函数的深度神经网络

(GKＧDNN)可以有效抑制系统的非线性,并减少训

练中迭代的时长和次数[２７].GKＧDNN的网络结构

如图１０所示.整个网络主要分为三部分:输入层

(KL)、深度神经网络层(DNN)和输出层(OL).其

中,G(Xi)表示第i个高斯核函数节点,Fk
j(Σ)为全连

接层第k层的第j个节点,Si(Σ)表示Softmax输出

节点.首先,输入层中输入经过 MCMMA等均衡算

法后的接收信号,设置输入层的节点数为２n－１个,
即考虑中心电平周围的n－１个电平对中心电平的影

响,同时需要对输入的数据进行一个高斯核函数映

射,将其映射到一个非线性空间,以减少拟合的迭代

次数和时长.这里需要调节高斯核函数的β,它与高

斯核映射函数的方差成反比.β越大,训练达到最优

系统性能的时间越短,但是系统的BER越高.反之,
则会延长训练时间,但是能得到更好的系统性能.随

后,经过核函数映射后的信号被输入到深度神经网络

中.这里取２层隐藏层,并使用激活函数产生非线

性.最后,通过Softmax层输出判决结果.

图１０ GKＧDNN神经网络结构

Fig敭１０ NeuralnetworkstructureofGKＧDNN
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　　Chi等[２７]研究了 GKＧDNN 在CAPＧPAM８系

统中的后均衡性能.由于系统非线性的影响,采用

传统的PAM８解调方式得到的误码率会非常高,这
时需要采用GKＧDNN对接收数据进行训练,以尽可

能拟合接收信号与发射信号之间的非线性映射关

系.这里GKＧDNN完成了非线性后均衡和解映射

的过程.通过将高斯核减少迭代次数的能力与

DNN强大的非线性映射功能相结合,实现了信号的

后均衡和解调,提升了系统的性能.实验中需要选

取接收信号的一部分作为训练集训练GKＧDNN网

络,以得到系统的非线性映射模型,并将另一部分接

收数据输入到模型中,测试模型的训练结果.整个

模型的输入是接收的PAM８符号及其前后相邻的

若干个符号的电平值,输出是与输入的中心符号对

应的发射信号的电平值.这样做主要是为了考虑前

后符号间的互相干扰.在PAM８水下VLC系统中

使用GKＧDNN网络的实验结果表明,在β＝０．０７５
以及达到误码门限的情况下,使用GKＧDNN的深度

神经网络比传统 DNN 使用的 迭 代 次 数 减 少 了

５２．９％(从１７００次减少到８００次).当迭代次数为

２０００次时,系统的性能比传统DNN提升了２５％,
并在水下１．２m 距离下实现了１．５Gbit/s的数据传

输,其误码始终在０．００３８门限下.

２．７　基于ANN的可见光后均衡器

ANN约兴起于２０世纪８０年代,可简称其为神

经网络.ANN中每两个节点之间的连接代表对输

出信号的加权,而每个节点则代表一个输出,该输出

根据网络结构的不同而不同.普通的人工神经网络

结构如图１１所示,可以看出,整个网络结构分为三

层:输入层、隐藏层和输出层.其中,输入节点为

２p＋１个,隐藏层节点数为n 个,输出节点数为１个.
假设总的层数为q,则输入层为第１层,隐藏层共有

q－２层,输出层为第q层,那么连接权重ωl
ab就表示

第l层的第a 个节点与第l＋１层的第b 个节点之

间的连接权重.其中,O(Σ)为输出层节点,Yp 为输

出值.通过不断地输入测试样本,并使用反向传播

算法和损失函数来训练模型的权重,最终可以使整

个系统的误差缩小到一定的阈值下.

图１１ ANN结构图

Fig敭１１ StructureofANN

　　函数连接ANN(FLANN)与一般结构的ANN
略有不同,其区别主要在输入层上.函数连接层负

责对输入的信号进行多项式映射,而输入的节点数

则由其考虑的相邻电平的个数n 和阶数决定.如

果考虑当前输入信号前后的n 个值,并考虑多项式

的阶 数 到 p,那 么 经 过 函 数 连 接 层 后 将 出 现

(n＋１)p个节点.后端的结构与传统ANN结构

类似.ANN的结构简单,函数连接层调节灵活,非
线性不是很强的VLC系统对 ANN和FLANN来

说是很好的应用场景.
经过近十年的发展,ANN及FLANN已在通

信系统 中 得 到 了 广 泛 应 用 和 深 入 研 究.Haigh
等[３７]以ANN作为后均衡器实现了１７０Mbit/s速

率的VLCOOK通信系统,这是人工神经网络首次

作为后均衡器出现在 VLC系统中.作者将 ANN
作为后均衡器可以有效补偿系统的非线性响应,提
升系统的最大可达速率.作者以BER为１×１０－６

作为门限,使用 ANN作为后均衡器得到的系统最

大可达速率在使用蓝光滤镜和不使用蓝光滤镜的情

况下分别为１７０Mbit/s和１５０Mbit/s,比使用基于

判决反馈均衡的递归最小二乘算法(RLSＧDFE)和
线性递归最小二乘(RLS)算法得到的最大可达速率

分别提升了８０,２０和１３０,８０Mbit/s.
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Guan等[３８]采用ANN对可见光定位系统中的

一阶反射效应引起的信道非线性进行了补偿.这里

ANN的作用是得到非视距(NLOS)和视距(LOS)
范围内灯与定位点之间的距离以及信道增益之间的

关系.ANN的输入taps为 NLOS以及LOS的信

道增益,输出为终端到灯之间的距离.网络中一共

有２个隐藏层,每层１０个节点,输入节点为１个,输
出节点使用Sigmoid激活函数,并使用列文伯格Ｇ马
夸尔特算法(LM)作为 ANN的学习算法.激活函

数选取方均误差函数(MSE),一次训练符号数为

１２１个.在信道有反射非线性存在的情况下,本算

法可成功地将４个灯的平均定位精度从１１．９４cm
缩小到０．９５cm.在６m×６m×４m的仿真环境

下,对于正在运动的机器人目标,其定位精度在

９５％的情况下均小于４．０５cm.

Haigh等[３９]首次使用４个硅基LED和４个有

基光电探测器(Organicphotodetectors,OPDs)实
现了４发４收 MIMOＧANN可见光系统.通过使

用ANN对OOK信号进行分类,纠正 MIMO矩阵

转 换 后 引 入 的 误 差,系 统 的 总 比 特 速 率 由

７５０kbits－１提升到１．８Mbits－１.

２．８　不同机器学习算法的误码性能比较及抗噪效果

上文所述的几种在VLC系统中应用的机器学

习算法大多用于接收端,这符合其能够很好地描述

高非线性映射的特点.对于比较简单或阶数较低的

非线性问题,如I、Q 路映射不均衡导致的星座点失

配,以及短时的系统抖动,使用较为简单的无监督的

聚类方法,如KＧmeans以及DBSCAN等算法,既能

在很大程度上提升系统的性能,又不会引入很高的

计算复杂度.然而,对于光路饱和以及器件劣化等

引入的非线性问题,使用无监督的聚类方法已经不

能实现更多的提升,甚至可能因为非线性问题过于

复杂而会导致系统性能进一步恶化.此时,能够实

现复杂非线性映射的机器学习算法,如DNN、ANN
以及SVM等有监督的学习算法,可以在很大程度上

降低系统的误码率,提升系统的性能,然而带来的负

面作用就是引入了较大的计算资源开销.未来,随着

集成电路的迅猛发展以及计算能力的不断提升,DNN
以及ANN将在非线性效应严重、码间干扰较大的高

速高功率VLC系统中发挥更大的作用,而复杂度较

低的KＧmeans、DBSCAN以及SVM等传统机器学习

算法则可以在低速、较低功率的VLC系统中补偿非

线性效应带来的系统性能的劣化.

与此同时,信噪比是影响系统性能的主要因素

之一,也是衡量各种算法性能的标准之一.各种机

器学习算法对系统信噪比的影响可以大致总结

如下:

１)对于 KＧmeans和DBSCAN等基于聚类和

分类的机器学习算法,其仅能对相偏等因素导致的

噪声有一定的作用,而对其他噪声的作用很小,甚至

有可能使系统的性能进一步劣化.但是 KＧmeans
和DBSCAN等算法的计算复杂度是上述算法中是

最低的,且在基于聚类的应用场合中具有良好的

效果.

２)对于SVM等有监督学习的机器学习算法,
由于其存在核技巧,可以进行高维度的非线性映射,
因此其抗噪性能比 KＧmeans和DBSCAN等要强,
但对于各种非线性相互影响的复杂问题的作用有

限.SVM 的计算复杂度介于 ANN 和聚类算法

之间.

３)DNN和 ANN具有强大的拟合能力,其中

具有激活函数的DNN在节点数足够的情况下几乎

可以拟合任何非线性映射关系,其性能比 ANN更

强.几乎可以这样认为:对于任意映射,在节点数足

够的情况下,DNN都可以对其进行任意精度的逼

近.然而,DNN带来的计算复杂度是最高的,对硬

件有很高的要求.
需要注意的是,对于无规律的噪声信号,如高斯

白噪声等,机器学习算法都是无法对其进行建模回

归的,即机器学习算法无法处理无规律的噪声信号.
因此,一旦无规律的噪声信号的信噪比降低到一定

阈值,机器学习算法也就无法使通信系统得到更好

的响应.

３　分析与讨论

机器学习作为一门新兴的学科,其强大的输入

输出映射能力以及分类、回归性能已经得到了各行

各业的广泛关注.虽然机器学习已经在图像、人工

智能(AI)等领域取得了巨大成功,但其在 VLC领

域的应用还处于起步阶段.上文介绍的几种机器学

习算法 在 VLC 中 应 用 总 结 如 表 １所 示,其 中,

Generalization表示泛化性,PreＧequ表示预均衡,

PostＧequ表示后均衡,Phaseestimation表示相位估

计,Nonlinearmitigating表示非线性缓解,CAP为

无载波幅相调制,QAM 为正交振幅调制,QPSK为

四阶相移键控,PAM表示脉冲振幅调制.

０１０００１Ｇ１０



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表１　各种机器学习方法的总结

Table１　Summarizationofmachinelearningalgorithms

MLalgorithm Application
Action

position
Supervision

Modulation
format

Generalization
Computation
complexity

KＧmeans
PreＧequ
PostＧequ

Tx
Rx

No CAPＧ１６QAM Weak Low

DBSCAN
Jitter
Mitigation

Rx No CAPＧ１６QAM Weak Low

SVM
Phase

estimation
Rx Yes CAPＧQPSK Middle Middle

ANN PostＧequ Rx Yes PAM,QAM Strong Middle

GKＧDNN
Nonlinear
mitigation

Rx Yes PAM８ Strong High

４　结束语

以上罗列的各种机器学习算法均有其不同的优

势,在实际应用中需要实验人员根据自身的需求和

实验的特点合理地加以选择,包括计算复杂度、系统

非线性的强弱程度以及成本等问题.可以预见,随
着大规模集成电路的发展和计算能力的快速提高,
具有更加复杂网络的DNN,以及能够考虑前后电平

信号的长短期记忆网络将会与VLC系统更好地结

合.同时,对于目前还未在 VLC系统中得到深入

研究的卷积神经网络(CNN),由于其具有很强的特

征提取能力,而可见光的空间信道非常复杂,需要从

噪声中提取出有用的信息,因此可以预见在不远的

将来CNN将被应用于可见光系统中.
如今,机器学习已经迎来了自己的第三波浪潮.

各个学科与机器学习算法交叉融合,已经产生出了

无数令人心潮澎湃的成果.笔者相信,伴随着LED
市场的不断扩大,集成电路计算能力的指数级增长,
结合机器学习的VLC必将拥有一个广阔的舞台和

光明的未来.
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