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基于神经网络的紫外光散射湍流信道估计方法
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摘要 由于紫外光在传输过程中受到散射效应和大气湍流的影响,非直视无线紫外光通信中存在严重的码间串扰

和传输衰减问题。提出一种基于深度学习的无线紫外光散射信道估计方法。在深度学习模型训练阶段,利用差分

进化算法优化深度神经网络(DNN),根据网络最优的输出结果准确估计出信道特性,进而在接收端对传输衰减进

行补偿。仿真结果表明:与最小二乘估计相比,所提方法的均方误差提升了1个数量级,在误码率性能方面提升了

2个数量级;与最小均方误差估计相比,所提方法的均方误差提升了38%,在误码率性能方面提升了78%。此外,
在DNN训练过程中引入差分进化算法,可以提高网络的学习收敛速度和全局优化能力。最后改变信道模型的湍

流强度,验证了所提方法在不同湍流环境下的稳定性。
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Abstract Atmospheric
 

scattering
 

and
 

turbulence
 

during
 

the
 

transmission
 

of
 

ultraviolet
 

beams
 

can
 

cause
 

severe
 

intersymbol
 

interference
 

and
 

transmission
 

attenuation
 

in
 

a
 

nonline-of-sight
 

wireless
 

ultraviolet
 

optical
 

communication
 

system 
 

To
 

prevent
 

these
 

problems 
 

a
 

wireless
 

ultraviolet
 

scattering
 

channel
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed 
 

In
 

the
 

training
 

stage
 

of
 

deep
 

learning
 

model 
 

the
 

deep
 

neural
 

network
 

 DNN 
 

is
 

optimized
 

using
 

differential
 

evolution
 

algorithm
 

to
 

accurately
 

estimate
 

the
 

channel
 

characteristics
 

based
 

on
 

the
 

optimal
 

network
 

output 
 

Then 
 

channel
 

attenuation
 

is
 

compensated
 

at
 

the
 

receiver 
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

least-squares
 

estimation 
 

the
 

mean-square
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

one
 

order
 

of
 

magnitude 
 

and
 

the
 

bit
 

error
 

rate
 

is
 

increased
 

by
 

two
 

orders
 

of
 

magnitude 
 

Compared
 

with
 

minimum
 

mean-square
 

error
 

estimation 
 

the
 

mean-square
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

38% 
 

and
 

the
 

bit
 

error
 

rate
 

is
 

increased
 

by
 

78% 
 

In
 

addition 
 

differential
 

evolution
 

algorithm
 

during
 

DNN
 

training
 

accelerates
 

learning
 

convergence
 

and
 

promotes
 

global
 

optimization 
 

Furthermore 
 

the
 

proposed
 

method
 

maintains
 

stability
 

in
 

different
 

environments
 

with
 

varying
 

turbulence
 

intensities
 

in
 

the
 

channel
 

model 
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1 引  言

无线紫外光散射通信是一种基于大气粒子散射

的无线通信技术[1]。由于具有较强的散射特性,无
线紫外光可以应用于非直视(NLOS)等特殊的应用

场景[2]。紫外光束在大气中传输时会受到大气散射

和湍流效应的影响,导致发生折射率起伏和脉冲展

宽现象,严重时会导致码元之间产生码间串扰,直接

影响光传播特性和通信性能。
在散射信道方面,关于利用蒙特卡罗方法对紫

外光单次散射[3-4]和多次散射[5-7]的研究已有不少,
通过对紫外光散射信道进行建模,研究非直视散射

信道的脉冲响应、路径损耗及信道带宽等信道特性。
在大气湍流环境下,紫外光传输信号会受到湍流等

因素的影响,在整个通信系统中造成较大的传输衰

减和误码率[8],给后续的信号检测带来一定的困难。
现有的研究大多利用对数正态分布[9]和Gamma-
Gamma分布[10]来分析大气湍流信道模型和光传输

特性,随着通信距离的增加,湍流引发的传输衰减已

经不容忽视。如何消除散射和湍流效应给紫外光通

信系统带来的影响,也是目前的研究热点。
针对湍流下散射信道造成通信系统性能下降的

问题,信道估计是一种有效的解决方案。常用的信

道估计方法有最小二乘(LS)估计[11]、最小均方误差

(MMSE)估计[12]和贝叶斯(Bayesian)估计[13]等。
针对自由空间光通信中的信道估计问题,文献[14-
16]利用非线性相关滤波技术和信道估计方法分析

了自由空间光通信系统的误码率和信道容量等性能

参数,进而估计出信道特性和湍流衰减的情况。对

于无线紫外光散射通信的信道估计也有不少研究,
Gong等[17]利用线性时不变的泊松信道模型对非直

视无线紫外光散射通信进行建模,提出了基于最小

二乘相关准则的信道估计方案。为了解决紫外光散

射通信中的码间串扰问题,文献[18-19]研究了信道

特性和通信信号的联合估计方法,在贝叶斯估计原

理的基础上改进估计算法,可以有效地检测通信信

号,实现可靠的信息传输。但是对于紫外光隐秘通

信这种特殊的通信场景来说,传统算法的适用性并

不强,导致信道估计系统性能下降,而且传统算法大

多是非线性信道估计算法,计算复杂度很高。针对

这两方面的问题,将深度学习技术引入到紫外光通

信的信道估计中是一个新的思路,数据迭代训练可

以使学习到的网络模型无限逼近真实的信道模

型[20-22],而且深度学习类信道估计算法可以搭载到

GPU上,使得运算效率得到大大的提升。
深度学习技术是提高信道估计准确性的重要手

段之一,Hu等[23]提出一种基于生成对抗网络

(GAN)的信道估计增强算法,可以在不增加实际训

练序列开销的情况下提高信道估计的精度。陈小威

等[24]利用人工神经网络模型估算近地面光学湍流

强度,通过优化多层感知器结构训练出气象参数和

湍流强度的映射关系,提高系统的估算精度及泛化

能力。文献[25]将神经网络应用于大气湍流环境中

的光束传播性能分析,提出一种基于卷积神经网络

的湍流相位信息提取方法,该方法具有较好的特征

提取效果及训练效率。深度神经网络(DNN)在无

线光通信信号处理方面也有一定的研究成果[26-27],
通常将通信系统的信号处理过程视为一个“黑盒”,
学习输入与输出的非线性映射关系,相比传统的方

法,DNN具有较为简单的计算复杂度。
综上所述,神经网络在无线通信系统的信道估

计应用方面已经取得了一定的成果。神经网络可以

学习到隐藏在大量数据中难以发现的规律,从而降

低无线通信系统算法的复杂度并提高系统性能。本

文提出一种基于深度学习的无线紫外光散射信道估

计方法,设计深度神经网络结构和差分进化算法来

训练网络模型。通过训练好的DNN模型输出信道

脉冲系数与接收信号的最优映射关系,所提方法准

确提取出大气湍流下无线紫外光散射信道的统计特

性,为通信系统中后续的信号检测和信道编码提供

依据。

2 湍流下的非直视无线紫外光单次散
射信道模型

无线紫外光非直视通信主要以单次散射为主,
在远距离通信的情况下,大气湍流对光传输特性的

影响不可忽视[28]。提出一种考虑了大气湍流效应

的紫外光单次散射信道模型,引入了折射率结构常

数,信道模型如图1所示。图1中TX 为发射端;
RX 为接收端;d 为收发端之间的通信距离;βT 和

βR 分别为发射端和接收端的仰角;θT 为光束发散

角;θR 为接收视场角;φT 和φR 为偏轴角,主要研究

共面情况下的单次散射,即取φT=φR=0°;V 为公

共散射体;d1 和d2 分别为发射端和接收端到V 的

距离;θs为散射角。信道几何结构参数和大气湍流

环境参数共同决定了信道特性。
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图1 无线紫外光非直视单次散射信道模型

Fig 
 

1 Wireless
 

ultraviolet
 

NLOS
 

single
 

scattering
channel

 

model

2.1 单次散射路径损耗

通信系统收发两端之间的非直视链路可以看作

是d1 和d2 两条直视链路之和。设发射端的传输

功率为Pt,单位立体角的功率为Pt/Ωt,由于散射

过程中存在路径损耗和信号衰减,故Pt经过d1 传

输后衰减为Pte
-ked1/Ωtd21,再经公共散射体V 散

射后为(Pte
-ked1/Ωtd21)·(ksPsV/4π),之后还会

受到大气衰减e
-ked2 和空间链路损耗(λ/4πd2)2 的

影响,且检测器的接收增益为4πAr/λ2。综上所述,
紫外光非直视单次散射通信链路接收光功率[29]为

Pr,NLOS=
Pt

Ωt  e
-ked1

d21  ·
ks
4πPsV  λ

4πd2  24πAr

λ2  exp(-ked2),(1)

式 中:Ωt 为 发 射 端 光 束 立 体 角,且 Ωt =

2π1-cos
θT

2  ;d1=dsin
 

θR

sin
 

θs
,d2=

dsin
 

θT

sin
 

θs
,θs=

θT+θR,V≈d2·θR·d2。代入各参数,(1)式可化

简为

Pr,NLOS=
PtArksP(μ)θRθ2Tsin(βT +βR)

32π3dsin
 

βT 1-cos
θT

2  
·

exp-
ked(sin

 

βT +sin
 

βR)
sin(βT +βR)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (2)

式中:ks和ke 分别为信道散射系数和信道衰减系

数;P(μ)为散射相函数,其中μ=cos
 

θs;Ar为接收

孔径面积。则路径损耗为

L=
Pt

Pr
=
32π3dsin

 

βT(1-cos
 

θT/2)
ArksP(μ)θRθ2Tsin(βT +βR)

·

exp
ked(sin

 

βT +sin
 

βR)
sin(βT +βR)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 。 (3)

2.2 大气湍流的光束衰减

紫外光信号经过信道传输之后发生的光功率衰

减不仅由散射和吸收作用引起,还与大气湍流造成

的闪烁衰减(SA)有关。对于平面波情况下的直视

链路来说,通过Rytov理论,可以近似得到湍流导

致的SA[30]为

α=2· 23.17·C2
n·(2π/λ)7/6·d11/6, (4)

式中:C2
n 为折射率结构常数,用来度量大气湍流强

度;λ为光波长。与研究单次散射类似,这里同样将

非直视链路分为两条直视链路,分别为从TX 到V
和从V 到RX。因此,由(4)式可得两条直视链路的

衰减分别为

α1=2· 23.17·C2
n·(2π/λ)7/6·d11/61 ,(5)

α2=2· 23.17·C2
n·(2π/λ)7/6·d11/62 。 (6)

  则整条非直视通信链路上的SA为

αturb=α1+α2=

2·(23.17·C2
n·(2π/λ)7/6·d11/61 +

23.17·C2
n·(2π/λ)7/6·d11/62 )。 (7)

  在弱湍流的情况下,假设发射端TX 发射平面

波,光束发散角比较小,使公共散射体V 中湍流导

致的SA保持恒定。使用对数正态(LN)分布模型

来描述紫外光的信号强度分布,为了方便计算,对传

输信号光强进行归一化处理,概率密度函数[31]为

ft(I/<I>)=
1

2πσI I/<I>  
·

exp-ln I
<I>  +σ2I/2􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 2/2σ2I  , (8)

式中:I为光强起伏;<I>为光强起伏平均值;I/<I>
为归一化的光强起伏;σ2I 为传输光信号的对数光强

起伏方差。
σ2I=exp(4σ2X)-1, (9)

式中:σ2X 为光波正态分布对数振幅变量X 的方差。

σ2X =0.56(2π/λ)7/6∫
d

0
C2

n(h)(d-h)5/6dh。

(10)
  随着紫外光子经单次散射到达接收端RX,其
接收到的光信号强度的条件概率密度函数为

fr(IrI)=
1
2πIrσr

·

exp-ln
Ir

EIrI  +12σ
2
r

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 2/2σ2r  , (11)

式中:固定的非直视信道几何模型E IrI  =I·

Are
-ksd2/d22;σ2r 为接收光信号的对数光强起伏方
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差,同样可用(9)式表示。根据以上推导,可以获得

接收光信号强度的边缘密度函数分布:

fr(Ir)=∫fr(IrI)ft(I)dI。 (12)

3 基于深度神经网络的信道估计方案

将深度学习技术应用于无线紫外光通信的信号

处理过程,针对湍流环境下的非直视紫外光单次散

射信道,利用深度神经网络强大的自主学习能力进

行信道估计,准确估计出信道响应系数,进而恢复出

原始信号。基于深度神经网络的信道估计方案如图

2所示,主要分为离线训练过程和在线估计部分。
训练阶段中,首先对接收到的传输信息帧和信道模

型进行特征提取,获得适合深度神经网络的低维特

征参数,然后将此参数转换为矩阵形式输入到神经

网络,通过不断地训练输出接收信号和信道响应系

数的映射关系;在线估计部分,利用训练好的深度神

经网络估计出最优的信道响应系数,在接收端准确

恢复出发射信号,信道估计的准确度将直接影响整

个系统的通信性能。

图2 基于深度神经网络的无线紫外光信道估计方案

Fig 
 

2 Wireless
 

ultraviolet
 

channel
 

estimation
 

scheme
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

network

3.1 深度神经网络模型

所使用的深度神经网络是深度学习中常用的网

络模型,通过多个隐含层来捕获大量训练数据中隐

藏的结构特性,自适应地调整网络模型来获取输入

与输出的最佳映射关系。图3为单个神经元的基本

结构。

图3 单个神经元的基本结构

Fig 
 

3 Basic
 

structure
 

of
 

a
 

single
 

neuron

对于输入数据x(l)=(x1,x2,…,xn)来说,神

经元的输出为

hW,b(x(l))=σ(WTx(l))=σ∑
n

i=1
wix(l)

i +b  ,
(13)

式中:W 为隐含层之间以及输出层对应的权值系

数;b为偏置系数;σ为激活函数,这里选择Sigmoid
函数。

σ(x)= 1
1+e-x

。 (14)

  本方案构建深度神经网络实现信道估计,使用

的深度学习方法类属于一种回归预测问题,因此选

择均方误差(MSE)函数作为损失函数,定义为

Lloss(W,b,x,y)=
1
2‖h

L-y‖22, (15)

式中:hL 为网络实际输出;y 为目标输出;‖·‖2
为二范数操作。

为了防止DNN训练过程中出现过拟合问题,
使用Dropout方法进行正则化。在每次训练时,采
用Dropout随机地激活一部分隐含层的神经元,使
其他神经元处于未激活的状态,然后只对激活的神

经元权重和偏置进行更新,即假设每个神经元以概
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率P 被激活,此神经元的输出值需要乘以1/P 来保

证输入到下一层神经元的信号强度基本稳定。此概

率的设置不宜过小,否则会造成欠拟合现象,本方案

取P=0.6。
3.2 差分进化算法优化深度神经网络

多层DNN的计算复杂度较高且易陷入局部最

优,为了解决这个问题,本方案DNN训练过程中采

用差分进化(DE)算法进行优化,使算法具有更大的

搜索空间,进而提高系统的收敛速度并达到全局最

优[32]。DE算法的目标是进化规模为NP且由D 维

参量组成的种群,该D 维参量称为个体,表示为

Xi,G={x1i,G,…,xD
i,G},i=1,…,NP,G 表示当前进

化的代数,对种群中的所有个体进行变异、交叉和选

择操作,寻找种群中的最优个体,具体操作如下。
1)

 

变异操作:在种群中任意选择两个个体作

差,利用缩放后的差分向量与另一随机个体产生一

个新的个体,变异方式为

Vi,G =Xr1,G +F·(Xr2,G -Xr3,G
), (16)

式中:r1,r2,r3是[1,NP]范围内的互斥整数,且与

i不同;F 为缩放因子。
2)

 

交叉操作:为了增加种群的多样性,对原始

个体Xi,G 和变异个体Vi,G 进行重组,产生新的个

体,生成实验个体Ui,G+1={u1i,G,…,uD
i,G}。交叉操

作为

Ui,G+1=
Vj

i,G, [rand(j)≤CR]or[j=n(j)]

Xj
i,G, [rand(j)>CR]and[j≠n(j)] ,

(17)
式中:rand(j)是在[0,1]上服从均匀分布的随机数;
CR 为交叉因子,用来控制交叉比例,且CR∈[0,1];
n(j)是[0,D]上的随机整数。

3)
 

选择操作:采用贪婪的搜索策略选择进入下

一代的个体,适应度值越大越优先,选择操作为

Xi,G+1=
Xi,G, fitness(Ui,G)≤fitness(Xi,G)

Ui,G, fitness(Ui,G)>fitness(Xi,G) ,

(18)
式中:fitness(·)函数为求向量的适应度值。

针对深度神经网络的连接权值和偏置建立参数

种群,通过DE算法来实现DNN训练时的参数更

新,经过不断地迭代训练,形成一个新的学习模型

(DE-DNN),此模型的训练流程如图4所示,具体步

骤如下。
1)

 

初始化参数设置。DNN的初始化包括网络

层数、每层神经元个数、激活函数、最大迭代次数和

训练阈值。DE算法的初始化包括种群规模NP、向
量维数D、缩放因子F 及交叉因子CR。
2)

 

初始化设置DNN开始训练时的连接权重和

偏置。
3)

 

初始化参数种群中个体的适应度值。本方

案采用参数种群训练过程中产生的均方误差的平均

值作为适应度值。
4)

 

根据(16)἖(18)式对参数种群个体进行DE
算法中的变异、交叉和选择操作。
5)

 

计算新生个体的适应度值,保留最优个体。
6)

 

判断是否到达终止条件,如果满足,进行步

骤7);否则返回步骤4)继续进行DE操作。
7)

 

结合参数种群的最优个体,通过判断DNN
学习误差进行参数更新,完成DNN训练过程。

图4 DE-DNN训练过程流程

Fig 
 

4 Training
 

phase
 

flow
 

chart
 

of
 

DE-DNN

4 分析与讨论

针对大气湍流环境中的紫外光单次散射信道场

景,首先对所使用的湍流信道模型进行数值模拟,分
析其非直视链路上的传输损耗和光强分布特性。然

后在此信道环境中利用所提基于深度学习的信道估

计方法进行仿真分析,分析其可行性及有效性。
4.1 非直视紫外光单次散射湍流信道模型分析

所采用的非直视紫外光通信系统的基本参数如
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表1所示,通过改变几何角度、通信距离和湍流强度

等参数来分析信道传输衰减及光信号强度分布的变

化特性。
表1 无线紫外光NLOS通信系统参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

wireless
 

NLOS
 

UV
communication

 

system

Parameter Value
Wavelength

 

λ
 

/nm 254
Scattering

 

coefficient
 

ks /km-1 0.74
Extinction

 

coefficient
 

ke /km-1 0.49
Area

 

of
 

receiving
 

aperture
 

Ar
 /cm2 1.77

Pulse
 

power
 

emitted
 

Pt /mW 50
Communication

 

rate
 

/(Mbit·s-1) 1
Beam

 

divergence
 

angle
 

θT
 /(°) 15

Receiving
 

field
 

of
 

view
 

θR
 /(°) 30

  图5展示了不同通信距离、收发仰角及湍流强

度下接收光信号强度的概率密度函数(PDF)分布。

图5(a)中设置收发仰角均为60°且湍流强度C2
n=

10-16
 

m-2/3,可以看出,随着通信距离d 的增加,接
收光信号强度的概率密度函数方差逐渐增大,信号

能量衰减也随之增加。图5(b)中固定通信距离和

湍流强度,分别设为d=200
 

m和C2
n=10-16

 

m-2/3,
改变发射仰角βT 和接收仰角βR,可知,随着收发仰

角的增大,接收光信号强度的概率密度函数方差逐

渐增大,同样引起了能量衰减的增加。图5(c)中固

定通信距离和收发仰角,分别设为d=200
 

m和

βT=βR=60°,在不同的湍流强度下观察信号强度分

布,可知,在较弱的湍流的环境下,接收光信号强度

的概率密度函数方差和能量衰减都很小,随着C2
n

的增大,接收光信号强度的概率密度函数方差逐渐

增大,当达到强湍流程度时,能量衰减非常大,几乎

无法进行通信。
 

图5 不同参数下的接收光信号强度概率密度分布曲线。(a)通信距离;(b)收发仰角;(c)湍流强度

Fig 
 

5 PDF
 

curves
 

of
 

received
 

optical
 

signal
 

intensity
 

under
 

different
 

parameters 
 

 a 
 

Communication
 

distance 
 

 b 
 

elevation
 

angle
 

of
 

transceiver 
 

 c 
 

turbulence
 

intensity

  传输衰减作为紫外光信道的重要特性,可以为

后续深度学习模型提供关键的预测依据和学习特

征。综合考虑散射效应引起的路径损耗和湍流效应

引起的光束闪烁衰减,通过改变信道几何形状来分

析系统总的传输衰减。图6展示了信道非直视链路

的传输衰减随收发仰角变化的三维曲线。这里固定

通信距离和湍流强度,分别设置为d=200
 

m和

C2
n=10-15

 

m-2/3,由图6可知,随着收发仰角的增

加,系统中发生的传输衰减也随之增大,且发射端仰

角βT 对衰减的影响更大。

图6 收发端仰角变化对系统传输衰减的影响

Fig 
 

6Influence
 

of
 

elevation
 

angle
 

on
 

transmission
 

attenuation
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  图7中固定了收发端的几何结构,取收发仰角

βT=βR=30°。分析不同湍流强度下传输衰减随通信

距离的变化情况。由图7可知:传输衰减总体上与通

信距离呈正相关;当通信距离小于100
 

m时,大气湍

流对传输衰减的影响较弱;当通信距离大于100
 

m
时,随着湍流强度的不断增加,传输衰减逐渐增大,进
而对紫外光通信系统性能造成不可忽视的影响。

图7 不同湍流强度下传输衰减随通信距离的变化曲线

Fig 
 

7Variation
 

curves
 

of
 

transmission
 

attenuation
 

with
 

communication
 

distance
 

under
 

different
 

turbulence
       

 

intensities

4.2 基于神经网络的信道估计方法仿真分析

对提出的DNN模型进行调参优化,分析差分

优化算法应用在DNN模型上的收敛速度和全局最

优性。此外,对比不同信道估计方案的性能,通过均

方误差和误码率两方面说明所提方案的优越性。
DNN模型训练时的超参数预设值如表2所示。

表2 DNN训练阶段超参数预设值

Table
 

2 Hyperparameter
 

preset
 

values
 

in
 

DNN
 

training
 

phase

Parameter Value
Learning-rate 0.001
Dropout 0.6

Maximum
 

number
 

of
 

epochs 60
Data

 

size 3000
Dataset

 

split
 

(train∶test) 7∶3
Number

 

of
 

hidden
 

layers 3
Number

 

of
 

neurons
 

per
 

hidden
 

layer 5

  首先分析不同DNN结构下的算法性能,如图8
所示,从隐含层层数(L)和神经元个数(n)两个角度

出发,仿真出算法的均方误差性能。由图8(a)可
知:整体上随着迭代次数的增加,信道估计的均方误

差先减小,然后趋于平缓;然而,随着隐含层层数的

增加,均方误差先减小后增大,即估计性能先变好后

变差,当L=5时均方误差曲线最低,则取最优的估

计性能。
考虑到网络模型训练算法的计算复杂度问题,

这里设每层隐含层的神经元个数相同,并设为n。
由图8(b)可知:随着迭代次数的增加,均方误差整

体上先减小然后趋于平缓;然而,随着n的增加,均
方误差逐渐减小,即估计性能越来越好;需要注意的

是,当n取10,15,20时,均方误差性能曲线几乎重

合,估计性能近似相等。所以综合考虑估计性能和

DNN的训练复杂程度,这里选取n=10。

图8 不同DNN模型结构下的均方误差曲线。(a)隐含层层数;(b)每层隐含层的神经元个数

Fig 
 

8 MSE
 

curves
 

under
 

different
 

DNN
 

model
 

structures 
 

 a 
 

Number
 

of
 

hidden
 

layers 
 

 b 
 

Number
 

of
 

neurons
 

per
 

hidden
 

layer

  为了分析差分进化算法对算法收敛速度和全局

最优性的影响,对本方案所提的DE-DNN模型与使

用反向传播算法优化的传统DNN模型进行对比,
结果如图9所示。通过两组不同的DNN结构进行

训练,可以明显看出,在相同条件下DE-DNN的收

敛速度要快于DNN,而且DE-DNN在整个训练过

程中具有更好的均方误差性能。
通过上述对于DNN模型的调参过程,取L=5

和n=10。接下来对DE-DNN方案与其他信道估

计方案进行对比,分析DE-DNN的估计性能。首先

计算出不同算法估计出的信道响应系数,通过与真

实值进行对比,可以直观地看出不同算法的信道估
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图9 两种优化算法下的收敛速度对比

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
two

 

optimization
 

algorithms

计结果与真实值的差距,结果如图10所示。由图可

知,DE-DNN 算 法 的 估 计 结 果 要 优 于 LS 和

MMSE,而且相比LS提高不少,更加接近真实值。
以MSE和误码率(BER)为衡量标准,对不同

方案下的信道估计性能进行对比分析,如图11所

示。由图11(a)可知:均方误差整体上随着信噪比

(SNR)的 增 加 逐 渐 减 小,即 估 计 性 能 越 来 越

好;相比于LS估计,所提方案的均方误差性能显著

提高。在DNN训练过程的反向传播中使用经典

梯度 下 降 法 进 行 优 化 的 DNN 方 案 只 能 逼 近

MMSE的估计性能,而所提使用差分进化算法优

化的DE-DNN模型可以获得比 MMSE更好的均

方误差性能。由图11(b)可知,4种方案下的误码

率性能水平随着信噪比的增加逐渐减小,相比其

他三种信道估计方案,DE-DNN具有更好的误码

率性能。

图10 不同算法的信道响应系数估计结果

Fig 
 

10 Channel
 

response
 

coefficient
 

estimation
results

 

of
 

different
 

algorithms

图11 不同算法的信道估计性能对比曲线。(a)均方误差;(b)误码率

Fig 
 

11 Comparison
 

curves
 

of
 

channel
 

estimation
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

MSE 
 

 b 
 

BER

  最后为了验证所提方案在不同信道环境下的适

应性,通过改变紫外光信道模型所处的湍流强度来

分析DE-DNN的误码率性能,分别选择弱、中、强及

无湍流4种情况,如图12所示。由图12可知:当信

道处于中、弱及无湍流情况时,所提方案获得的误码

率曲线几乎重合,即具有相似的估计性能;但是当处

于强湍流时产生了较高的误码率,信道估计水平下

降,将在下一步工作中重点优化此问题。因此,在未

达到强湍流的条件下,所提方案对紫外光信道估计

具有一定的稳定性。

5 结  论

基于湍流下的非直视紫外光单次散射信道模

图12 湍流强度对DE-DNN估计性能的影响

Fig 
 

12Influence
 

of
 

turbulence
 

intensity
 

on
 

the
estimation

 

performance
 

of
 

DE-DNN

型,利用深度神经网络实现了信号处理过程中的信

道估计,通过差分进化算法的全局寻优能力准确快
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速地估计出信道响应系数,可用于紫外光通信系统

中后续的信号检测和信道均衡。仿真结果表明,所
提方案的估计性能相较于传统的LS与 MMSE估

计方法有了明显的提升,适用于无线紫外光通信的

信号处理过程,对提高紫外光通信系统性能具有重

要的意义。经过差分进化算法优化的DNN模型具

有更高的收敛速度和全局优化能力,在不同强度的

湍流环境中可以稳定实现信道估计。未来的研究将

考虑深度学习应用于紫外光多发多收(MIMO)情况

下信道估计的可能性。
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