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基于深度学习的ACO-OFDM自由空间光通信
中信号检测
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摘要:针对自由空间光通信(free-spaceopticalcommunication,FSO)系统中大气湍流引起的光强起

伏闪烁效应对正交幅度 调 制(quadratureamplitudemodulation,QAM)信 号 影 响 很 大,缺 少 实 时 信

道信息时的最大似然(maximumlikelihood,ML)检测器性能较差问题,本文提出 了 一 种 基 于 深 度

学习(deeplearning,DL)的信号检测器。其网络框架采用了一个具有全连接层的深度学习神经网

络(deep-learningneuralnetwork,DNN),实 现 了 无 导 频 的 ACO-OFDM 空 间 通 信 系 统 中 信 道 盲 估

计、信道均衡和信号解调。仿真结果表明:在中强湍 流 大 气 信 道 下 训 练 的 DNN检 测 器,8QAM、

16QAM 和64QAM 等调制信号 解 调 的 误 码 率 分 别 可 以 下 降 到 在2×10-5、5×10-5和5×10-4左
右,具有优越性能和鲁棒性,能较好抑制大气湍流引起的信道衰落。
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Abstract:Byconsideringtheinfluencesofatmosphericturbulencewhichleadstoperformancedegradation
ofthemaximumlikelihood(ML)detectorforthequadratureamplitudemodulation(QAM)signal.In
thispaper,asignaldetectorbasedondeep-learningneuralnetwork(DNN)ispresentedforACO-OFDM
free-spaceopticalcommunication(FSO)systems.TheproposedDNNdetectorwithafullyconnected
layerrealizedthechannel-blindestimation,channelequalization,andsignaldemodulationinthesystem
withoutpilot.ResultsindicatethattheperformanceofDNNdetectorisbetter,whichistrainedatmoder-
ate-strongturbulenceregime,andtheperformanceremainsrobustnesswhenatmosphericturbulencegets
stronger.Forinstancethebiterrorrateof8QAM,16QAMand64QAMdecreasetoaround2×10-5,
5×10-5and5×10-4respectively.
Keywords:free-spaceopticalcommunication(FSO);atmosphericturbulence;deep-learningneuralnet-
work(DNN);orthogonalfrequencydivisionmultiplexing(OFDM)

0 引 言

  6G时代“超大容量”导致移动通信系统频谱

资源缺口尤为突出,而自由空间光通信(free-space
opticalcommunication,FSO)具 有 非 无 线 电 频 谱,

同时具有高数据速率、低功率、抗干扰和频谱效率

高等特点[1]。但大气随机波动产生的大气湍流效

应,会严重影响FSO系统的通信质量。正交频分

复 用 (orthogonalfrequencydivisionmultiplexing,
OFDM)技术具有较高的频谱利用率、抗衰落和传
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输速率[2]。非对称限幅光 OFDM (asymmetrically
clippedopticalOFDM,ACO-OFDM)的信号是非负

实数,满 足 采 用 强 度 调 制/直 接 检 测 (intensity
modulationwithdirectdetection,IM/DD)的自由空

间通信系统传输要求,是一种效率较高的单极化

OFDM 调制方式[3]。
  随着移动通信技术的演进,基于数学模型求

解的信号处理复杂度指数级升高,同时存在可扩

展性、实时性和动态环境适应性较差等问题。人

工智能技术在解决许多复杂问题方面发挥关键作

用,其应用于通信领域既带来了挑战,也带来了机

遇。近年来,针对深度学习(deeplearning,DL)在
物理层信号处理的研究,主要集中在调制识别(也
称为调制分类)[4]、信 道 估 计 与 均 衡[5,6]、信 号 检

测[7]、信道编码和解码[8]、定位和波束形成等[9]方

面。各种基于人工智能算法和基于 DL算法被提

出来 解 决 通 信 中 存 在 的 非 线 性 问 题。信 号 检

测 的 全 局 次 优 解 可 以 通 过 现 有 的 基 于DL模 型

获得[10,11]。
  近来在 OFDM 无线通信系统信号检测中应

用DL技术成为研究热点。前馈神经网络、卷积神

经网络、循环神经网络和深度强化学习等深度学

习神 经 网 络(deep-learningneuralnetwork,DNN)
在物理层信号处理均有广泛用[10]。文献[6]分别

设计了二维残差神经网络(ResNet)和生成对抗神

经网络(GAN),ResNet估 计 信 道 参 数 来 代 替 导

频辅助的LS和 MMSE方法,及GAN网络恢复发

射信号,仿真结果验证了这两种网络对参数随机

的变化都具有鲁棒性。文献[12]提出基于 DNN
的OFDM 信号检测器,达到了接近最优的性能,
但需要基于信道先验信息来对接收信号预处理。
设计二维卷积神经网络,借助导频信号或解调参

考信号估计似然比,相对传统LDPC软解码提高

了系统性能[13]。DNN的复杂度低,响应速度快,
可以建模复杂的多维非线性关系[14],是一种使用

最广泛的DL技术,能够替代传统方法解决光通信

中一些多维非线性问题。
  正交幅度调制(quadratureamplitudemodula-
tion,QAM)的OFDM 通信系统,对接收信号信道

估 计 和 FFT 变 换 后,再 进 入 DNN 网 络 解

调[6,14-16]。针对FSO系统中大气湍流引起的光强

起伏 闪 烁 效 应 对 QAM 调 制 信 号 影 响 很 大,和
ACO-OFDM 的非负实数信号特点,本文提出了一

种网络结构简单易于实现的DNN信号检测框架,
实现无导频的空间通信系统中信道盲估计、信道

均衡和信号解调,从而获得更小的系统复杂度和

更优的性能。

1 ACO-OFDM空间通信系统

1.1 信道模型

  考虑到大气衰减、大气湍流和指向误差等因素

对 信 号 传 输 过 程 衰 减 的 影 响,信 道 增 益h可 表

示为[1]:
  h=hlhahp, (1)
式中,hl 是因能量被大气吸收而造成的信道衰减分

量,ha 和hp 是互相独立的随机变量,分别表示大气

湍流和指向误差的信道衰减。
  激光在大气湍流中传输而引起光强起伏,传输

路径上湍流引发的衰减ha 是随机的,从弱至强湍流

区的光强起伏较好符合Gamma-Gamma分布。衰落

ha 分布可表示为[1]:

fha(ha)=2
(αβ)

(α+β)/2

Γ(α)Γ(β)
h(α+β)/2-1Kβ-α(2 αβha),h>0,

(2)
式中,Γ(·)为Gamma函数,K(·)为第二类贝赛尔

函数,α表示小尺度湍流引起的光强起伏参数,β表示

大尺度湍流引起的光强起伏参数。参数直接和大气

条件有关,在平面波情况下α和β分别表示为[1]:

  α= exp
0.49σ2R

(1+1.11σ12/5R )7/6  -1  
-1
, (3)

  β= exp
0.51σ2R

(1+0.69σ12/5R )5/6  -1  
-1
, (4)

式中,σ2R=1.23C2nk7/6z11/6,是Rytov方差。C2n 为大

气折射率结构常数,z是激光传输距离,k=2π/λ是

波数。一般认为:σ2R<0.3处于弱湍流区,σ2R>1处于

强湍流区。
  假设跟踪误差在水平和竖直方向上是独立且符

合相同的高斯分布,光斑中心偏离接收中心距离满

足瑞利分布,hp 概率分布:

  fhp(hp)= γ2

Hγ2
0

(hp)γ2-1,0⩽hp ⩽H0, (5)

式中,γ=
wzeq

2σ2s
,是在接收端的等效束腰半径与跟踪标

准差之比。wzpq
可由以下关系式计算:

  v= A/(2wz),

  w2
zpq =w2

z πerf(v)/2vexp(-v2),
  H0 =erf(v)。 (6)
式中,erf(·)是误差函数,wz 是在距离光源z 的束腰

半径。
1.2 ACO-OFDM
  ACO-OFDM牺牲了一些频谱利用率,其原理是

奇数子载波包含信息,偶数位子载波为零,将OFDM
信号转化为非负实数传输单极性的信号传输,ACO-
OFDM系统原理如图1所示。首先将比特流串并转
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换后,QAM调制到奇数子载波且厄米对称,调制后

频域信号Xmapping为:
  Xmapping =
0 X1 0 … XN

2-1 0 XN
2+1 … 0 XN-1  ,

(7)
  XN-i =X*

i  i=0,1…N-1, (8)
式中,N 为子载波数,*表示共轭运算。XmappingIFFT
变换为时域信号xIFFT,经循环保护间隔、数模转换和

非对称限幅等处理后,得到 ACO-OFDM 信号 XACO

(t),最后调制成光信号传输。再将接收信号输入到

M-QAM解调器,解调出二进制序列。采用最大似然

(maximumlikelihood,ML)检测的误码率(biterror
rate,BER)为[3]:
  Pb,QAM =

  2
( M -1)
Mlog2M

erfc 3
2(M-1)

γSNR(h)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 , (9)

式中,γSNR(h)为信噪比,表示M-QAM解调器输入的

符号能量和噪声功率谱密度之比。在Gamma-Gam-
ma信道中的平均误符号率可以表示为:

  􀭺Pb,QAM =∫
∞

0
Pb,QAM。f(h)dh。 (10)

图1 ACO-OFDM自由空间光通信系统

Fig.1 TheACO-OFDMFSOsystem

2 DL信号检测算法

2.1 DNN结构

  本文设计的DNN信号检测器,实现接收信号的

FFT变换、信道均衡和解调。网络结构主要由1个

输入层、3个隐藏层和1个输出层组成,如图2所示。
输入层 数 据 为1个 OFDM 符 号 接 收 信 号,维 度

为子载波数N;输出层为一个OFDM符号估计比

图2 DNN信号检测器

Fig.2 DNNsignaldetector
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特,维度为 N×M,M 为 QAM 调制码元的比特数,
各层数据维度分别为128、256×M、128×M、64×M
和16×M。DNN中每层由多个神经元组成,每个神

经元的输出是前一层神经元线性加权和,再加上偏

置,最后通过激活函数非线性输出,即:

ŝ=foutSigmoid(Wout,f3ReLU(…f1ReLU(W1y+b1))+bout),
(10)

式中,y 和̂s 分别为DNN的输入和输出数据,fL
ReLU

(a)=max(0,a)为L 隐含层的 ReLU 激活函数,

foutSigmoid(a)=1/(1+e-a)为输出层的Sigmoid激活函

数,W 和b 分别隐含层或输出层的权重和偏值量。
训练阶段最小化损失函数和正则化获取模型参数最

优化,则模型估计损失函数为:

  J(θ)= 1K∑
K

k=1

(̂s(k)-s(k))2, (11)

式中,s(k)和ŝ(k)分别为第k个发送和预测信息,K
为训练样本集中的总样本数,θ={W,b}为模型参数。

2.2 模型训练

  DL信号检测器输入1个 OFDM 符号接收信

号,输出1个符号的信息比特。训练DNN模型时并

不需要任何信噪比(signal-to-noiseratio,SNB)、信道

状态信息(channelstateinformation,CSI)等参数。

  在训练DNN网络模型时,首先生成仿真数据

集,包含输入接收和标签数据集。利用式(2)—(5)
信道统计模型,采用蒙特卡罗(MonteCarlo)方法仿

真得到信道数据集。在每次生成数据时,首先生成1
个随机数据序列s作为发送信息,生成相应的ACO-
OFDM帧XACO(t),然后与随机信道卷积,最后加入

白噪声得到接收信号y(t)。图3为接收信号星座

图,每行图的大气湍流Rytov方差σ2R 分别为0.007、

0.071和0.985,每列比特信噪比Eb/N0 分别为5dB
和15dB。大气信道数据集样本数为3×106个,将
其划分为训练集、验证集和测试集,比例为6∶2∶2。

  y(t)和s分别为DNN网络输入数据和标签数

据,在训练过程中调整网络参数θ={W,b},使得损

失函数J(θ)最小。DNN网络训练超参数包括样本

大小与批量大小比、层类型、层数、神经元数量、激活

函数、损失函数、优化器、学习率和迭代次数等。样

本大小与批量(batch)大小的比例非常重要,因为一

次性将整个数据输入到DNN中会导致欠拟合,而将

其分成多个批次有助于DNN更好地理解数据结构。
层数和神经元数应通过实验和测试进行调整。实际

上,层数和神经元数的选择高度依赖于模型的非线

性程度和维数。高度非线性系统需要更多的神经

元,而平滑系统需要更少的神经元。DNN有多种激

活函数,其选择需要实验和测试。tanh,Sigmoid,Re-
LU等激活函数在基于DL的光通信应用中表现出

较好的效果[17]。使用文献[16,17]中先验知识有助

于定义一个短尺寸的网格,并显著减少超参数调优

时间,训练参数设置如表1所示。

图3 接收信号星座图(BitSNR,左列5dB,右列15dB):
(a)(b)极弱湍流;(c)(d)弱湍流;(e)(f)中强湍流

Fig.3 Constellationdiagramofreceivedsignal(BitSNR,

leftcolumn:5dB;rightcolumn:15dB):
(a)(b)Veryweakturbulence;(c)(d)Weakturbulence;

(e)(f)Moderate-strongturbulence

表1 训练参数

Tab.1 Simulationparameters

Parameter Value

Numberofsubcarriers 64
Datasetsize 3×106

Activationfunction ReLU,Sigmoid
Lossfunction MSELoss
Optimizer Adam

Numberofiterations 212,214

Trainingdatapercentage 60%
Batchsize 100

Validationdatapercentage 20%
Testdatapercentage 20%
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3 实验结果

  在 ACO-OFDMFSO系统中进行仿真实验,验
证基于DL算法的信号检测器误码率性能,并与基于

式(9)的 ML解调算法进行比较。在测试过程,采用

与训练过程相同的模型参数来评价基于DNN的检

测器误码率,利用测试集交叉验证来研究模型鲁棒

性。分析了在8QAM、16QAM 和64QAM 等调制

下,表征大气信道参数 Rytov方差在0.007、0.071
和0.985的DNN检测器误码率性能。

  图4比较了在3个数据集下训练16QAM 调制

的DNN模型鲁棒性。训练集(train_a、train_b和

train_c)和测试集(test_a、test_b和test_c)的δ2R 均

分别为0.007、0.071和0.985。训练数据集和测试

数据大气信道参数相同时,DNN检测器具有较好解

调性能。二者大气信道参数相差增大,其解调性能

也下降。当测试集的 Rytov方差为0.985时,3个

DNN检测器的解调性能差别更为显著。其主要原

因是训练数据集中隐含有信道先验信息,DNN网络

能够在离线训练阶段学习到信道的分布情况,因此

能够获得较好的估计性能。仿真结果也表明,本文

的DNN网络能够学习到信道的变化特征。当在训

练集train_c(δ2R=0.985)时,DNN检测器对3个测

试集的误码性能较均衡,有较好鲁棒性。

图4 3种大气湍流强度下训练DNN检测器性能

Fig.4 TheperformanceofDNNdetectortrainedin
threeatmosphericturbulenceregime

  图5分析了在训练集train_c下训练8QAM、

16QAM和64QAM等的DNN检测器误码性能。使

用 ML算法解调3个测试集信号,其对测试集test_a
在8QAM和16QAM下信号解调都有很好性能,当
大气信道湍流非常弱时,LM 算法有较好表现,但测

试集test_b、test_c在3种调制方式下解调性能都较

差,说明大气信道参数对 ML解调算法性能有较大

影响,其鲁棒性较差。如图5仿真结果表明,当比特

信噪比(Eb/N0)小于10dB时,DNN检测器对3个

测试集信号的误码性能基本一致,受大气信道湍流

影响较小。当测试集test_c信号Eb/N0 大于15dB
时,DNN 检 测 器 解 调 性 能 不 再 随 Eb/N0 变 化,

8QAM、16QAMb和64QAM 等调制的误码率分别

降低到2×10-5、5×10-5和5×10-4左右。DNN检

测器在3种调制下其误码性能稳定,且对大气湍流

有较强鲁棒性。

图5 DNN检测器性能

Fig.5 PerformanceoftheDNNdetector

4 结 论

  OFDM是现代无线系统中广泛应用的一种调制

方案。FSOACO-OFDM系统的性能在很大程度上
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取决于所采用的有效地信道估计和可靠的信号检测

方法。本文提出了一种DNN的信号检测框架,实现

无导频的FSO系统中信道盲估计、信道均衡和信号

解调,最后通过计算机仿真分析了在大气弱湍流、中
强湍流两种情况下,信噪比、调制阶数对误码性能的

影响。结 果 表 明 在 中 强 湍 流 大 气 信 道 下 训 练 的

DNN检测器具有优越性能和鲁棒性。本文提供了

一类在DL架构下设计OFDMFSO系统信号检测器

思路,利用信号已有的大气信道先验认知,寻求一种

能够更有利于DL的表达形式,最终实现更好的算法

性能。
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