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基于GAN指纹库的卷积神经网络室内可见光
信道模型

卢宇希,张慧颖*,梁 誉,王 凯

(吉林化工学院 信息与控制工程学院,吉林 吉林132022)

摘要:提出一种神经网络算法实现室内可见光信道模型,解决 Lambert模型难以计算室内可见光

信道的噪声和误差问题。针对指纹库数据量大、难以采集和训练参数多导致迭代速度慢的问题,
提出使用生成式对抗网络(generativeadversarialnetwork,GAN)生成仿真数据集融合原有的稀疏

指纹库,生成 满 足 训 练 要 求 数 量 的 指 纹 库;使 用 一 维 的 卷 积 神 经 网 络(convolutionalneuralnet-
work,CNN)提取数据特征,降低训练参数,提高迭代速度。在室内5m×5m×3m环境下采集稀

疏指纹库,分别用反向传播神经网络(backpropagationneturalnetwork,BPNN)和 一 维 CNN室 内

可见光信道模型进行对比。仿真结果表明:使用 GAN生成指纹库的平均绝对误差为0.04,对数

据量增广300%;在同一指纹库下,BPNN信道模型误差为3.81,迭代500次收敛;而CNN信道模型

误差为0.79,迭代100次收敛。本文提出的 GAN指纹库融合CNN的可见光信道模型具有精度高、
误差小、速度快、泛化性强等优点,为室内可见光信道模型提供新的研究方案。
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(BPNN);一维卷积神经网络(CNN)
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Abstract:InordertosolvetheLambertmodelisdifficulttocalculatetheindoorvisiblelightchannelnoise
anderrorproblems,aneuralnetworkalgorithmisproposedtorealizetheindoorvisiblelightchannel
model.Aimingattheproblemsoflargeamountoffingerprintdatabasedata,difficultcollectionandmany
trainingparameters,whichleadtoslowiterationspeed,thegenerativeadversarialnetwork(GAN)is
proposedtogeneratesimulationdatasetandmergetheoriginalsparsefingerprintdatabasetogenerate
thenumberoffingerprintdatabasemeetingthetrainingrequirements.Aone-dimensionalconvolutional
neuralnetwork(CNN)isusedtoextractdatafeatures,reducetrainingparametersandimproveiteration
speed.Thesparsefingerprintdatabaseiscollectedintheindoorenvironmentof5m×5m×3m,andthe
backpropagationneuralnetwork(BPNN)andone-dimensionalCNNindoorvisiblelightchannelmodel
arerespectivelyusedforcomparison.Thesimulationresultsshowthattheaverageabsoluteerrorof
GANis0.04,andthedatavolumeisincreasedby300%.Underthesamefingerprintdatabase,theerror
ofBPNNchannelmodelis3.81,andtheconvergenceisrealizedafter500iterations.However,theerror
ofCNNchannelmodelis0.79,andtheiterationconvergesare100times.TheGANfingerprintdatabase
mergedCNNvisiblelightchannelmodelproposedinthispaperhastheadvantagesofhighprecision,
smallerror,fastspeedandstronggeneralization,whichprovidesanewresearchschemeforindoorvisible
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0 引 言

  随着通信技术的发展,通信方式逐渐由有线

通信转向无线通信方向。电磁波通信已成为室外

场所的主流通信方式,如 GPS、移动设备、基站等

设备通信都由电磁波为媒介实现通信。但电磁波

影响电子设备正常运行,且其开放性和保密性差、
易受介入,且易受到建筑物遮挡,使其在如医院、
军事基地、隧道、地下设施等特殊场景难以应用。
为此室内通信技术提出了解决方案,如红外通信、
射频通信、蓝牙通信、UWB通信等。但红外通信

功耗大,发射角度小;射频通信的方向虽然没有指

向,但其通信数据量低;蓝牙通信传输速率低,不
同设备协议不兼容。而室内可见光通信能够弥补

上述通信的缺点,在室内利用 LED实现通信,具
有速度快、保密性好的优点。但在对室内信道进

行建模仿真时,传统的 Lambert模型只能计算出

直射信号的接收光强。蒋玉想在水泥路面激光散

射特性研究中提出水泥地面 具 有 朗 伯 体 散 射 特

征,地面反射信号对可见光信道有影响[1];赵太飞

等[2]在近距离 LED光通信直视信道模型研究中

提出高斯拟合函数构建的近距离 LED直射信道

模型,但其未考虑反射、噪声等干扰;张伟望等[3]

在基于朗伯型反射微结构的 LED室内照明光源

设计中提出一种基于朗伯型反射面的室内可见光

信道 模 型,通 过 反 射 点 计 算 接 收 面 处 的 光 强;
YANG等[4]在LED照度分布的分析模型中提出

使用高斯近似法拟合可见光信道模型,计算接收

平面的光照分布;刘百芬等[5]在基于LED阵列与

漫反射自由曲面的均匀照明光源设计中提出一种

由平面LED阵列与高漫反射率自由曲面构成的

模型;XIA等[6]在近似朗伯式LED光学透镜结构

的设计中提出了一种LED近似朗伯源封装模型;
WU等[7]在LED照明的精确模型及其在均匀照

明系统中的应用中使用曲线拟合技术降低 Lam-
bert模型的误差;WANTANEE等[8]在使用现成

踏板车尾灯进行可见光通信的通道模型中提出使

用现实环境采集的数据集计算实际场景的可见光

通信信道;WU等[9]在室内无定向光无线通信的

朗伯阶优化中提出朗伯阶优化算法以优化室内可

见光通信的非直射(non-line-of-sight,NLOS)信道

模型,但其未考虑二阶及以上反射。
本文为结合实际场景,提出一种基于生成式

对抗 网 络(generativeadversarialnetworks,GAN)
生成指纹库的卷积神经网络(convolutionalneural
network,CNN)室内可见光信道模型,该模型对实

际场景采集的稀疏指纹库使用 GAN进行数据增

广,提高神经网络信道模型的预测精确度;对反向

传播神 经 网 络(backpropagationneuralnetwork,
BPNN)使用 CNN进行优化,通过对指纹库数据

集使用卷积、池化和矩阵线性运算、激活函数的非

线性运算实现由灯源信息预测接收面光强分布,
构建更符合实际场景的室内可见光信道模型,为
室内可见光通信建模提供新的理论支撑。

1 室内可见光信道模型

  在室内5m×5m×3m环境下设置单个LED,
离地面hm的高度设置接收网格接收面,构建室内

可见光信道模型。其中发射端参数包含LED位置

信息、功率信息、发射角度和朝向角,接收面光强分

布为网格矩阵数据,信道模型如图1所示。其中图1
(a)所示的为直射链路模型,图1(b)所示为非直射链

路的一次反射模型。通过对不同LED信息下的接

收面光强分布进行线性叠加,得到多LED下的室内

可见光信道模型。
  传统的Lambert模型能够根据发射端和接收端

的位置信息、灯源信息计算出接收点的光照强度,按
图1所示建立仿真模型,直射链路的增益计算如式

(1)所示[10]:
  HLOS(0)=

m+1  S
2πd2 cosm(ϕ)cos(φ)T(φ)g(φ),0≤φ≤φc

 0,φ>φc ,

(1)
式中,m、d、S、ϕ、φ、T、g 分别为朗伯系数、发射端与

接收端距离、接收端面积、发射角、入射角、滤波增益

和聚光器增益。
非直射链路选择一次反射模型,其增益计算如

式(2)所示[11]:
  Href(0)=

  

(m+1)As

2π2D2
1D2

2
ρdSwallcosm(θ)cos(∂)

cos(β)g(φ)T(φ)cos(φ),0≤φ≤φc

 0,φ>φc











, (2)

式中,Swall、D1、D2、∂、β分别为墙面反射单位面积、
发射端到墙面反射点距离、墙面反射点到PD接收端
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距离、反射系数和反射角度。

  构建室内可见光的信道模型指纹库,搭建5m×
5m×3m的实际室内场景进行指纹库采集,如图2
所示。

  在现实环境中存在多次反射和热噪声、散粒噪

声、非规则房间布局等问题[12],导致构建的信道模型

与实际场景的信道模型不同,对室内可见光信道模

型指纹库使用神经网络[13]训练后实现接收面光强分

布的计算,从而实现基于神经网络的室内可见光信

道模型。

图1 室内可见光信道模型:(a)直射链路模型;(b)非直射链路模型

Fig.1 Indoorvisiblelightchannelmodel:(a)LOSchannelmodel;(b)NLOSchannelmodel

图2 指纹库采集环境

Fig.2 Fingerprintdatabase
acquisitionenvironment

2 稀疏指纹库与GAN数据增广

  由于接收面矩阵的参数较大,为适应较大场景

需求和提高神经网络精确度,在实际室内环境下采

集稀疏指纹库数据集[14],其包含灯源位置、功率、角
度信息和其对应接收面光强矩阵信息,采集指纹库

的流程如表1所示。

  采集到1000组灯源信息和对应光强矩阵的稀

疏指纹库,该指纹库数据如表2所示。Light_info[i]

和Power_matrix[i]分别表示第i组灯源信息和第i
组灯源信息对应的接收面光强矩阵。

  其中LED_info[i]为1行r列矩阵(本文取r=
12),包含灯源位置、功率等信息,Power_matrix[i]为

接收面使用网格法采集的m行n列矩阵数据(本文

表1 GAN稀疏指纹库采集流程

Tab.1 AlgorithmprocessofGANsparsefingerprintdatabase
Steps Process

Step1 SettheLEDat(0.5m,0.5m,3m)withtheorientationsetto0°andthepowersetto5W.Re-
cordthepowerdistributionmatrixofthereceivingsurface.

Step2 Reducethepowervalueby0.5W.Recordthepowerdistributionmatrixofthereceivingsurface.
Step3 RepeatStep2untilLEDpowerchangesto0W.

Step4 RepeatStep1throughStep3,changetheLEDpositionuntillampsourceposition(5m,5m,3m)
isreached.Thepowertensorofthereceivingsurfaceisobtained.

表2 LED信息-光强分布的稀疏指纹库

Tab.2 SparsefingerprintdatabaseofLEDinformation-powerdistribution
LEDID LEDinformation Powermatrix
1 Light_info1 Power_matrix1
2 Light_info2 Power_matrix2
… … …
1000 Light_info1000 Power_matrix1000
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取m=n=11),该数据为m×n+r维随机变量,设其

服从Pg分布,通过捕获该分布从而实现数据预测。
对表1中的指纹库使用GAN进行数据增强[15],扩充

指纹库数据集。构建如图3所示的GAN模型。其

中指纹库采集的数据作为图中的LEDinformation-
powermatrixrealsample,在Latentspace构建服从

正态分布的噪声时间序列pz(z),通过 Generator
network构建的神经网络,可学习参数θg 实现分布

G(z,θg)的映射接近Pg分布,从而生成新指纹库样

本。为验证Gg 和Pg 的差异性,使用训练后的Dis-
criminatornetwork验证输入样本的真伪二分类器,
用可学习参数θd 来学习样本真伪的D[G(z,θg),

θd]分布,实现判断输入进Discriminatornetwork的

样本来是否为真实数据。经过训练的GAN能够优

化参数θg 和θd 使[1-D(G(z,θg),θd)]值最小,使

log{D[(G(z,θg),θd]}+log{1-D[G(z,θg),θd]}
值最大。经过训练达到纳什平衡的GAN能够捕捉

真实样本数据的分布,并生成服从该分布的数据。

图3 GAN指纹库增广模型

Fig.3 GANfingerprintdatabaseaugmentationmodel

  其中Generatornetwork为一个生成网络,能够

通过迭代训练提取Realsample数据的概率分布,经
过训练后将输入随机的正态分布信号,经过网络生

成同概率分布的新指纹库数据样本;Discriminator
network为对抗网络,该网络实现数据辨别,其通过

辨别来自真实样本和生成样本时的误差损失进行迭

代,更新生成网络的权重,从而实现 Generatornet-
work的训练。GAN算法如表3所示,该算法能够

在训练后生成被Discriminatornetwork网络识别为

真实灯源信息仿真指纹库数据,用该网络进行最终

表3 GAN算法流程

Tab.3 AlgorithmprocessofGAN

Steps Process

Step1 SamplenoiseastheGeneratornetworkinputs.Thenoiseobeysnormaldistribution.

Step2 TheGeneratornetworkoutputsisfakeLEDinformationandpowermatrix,it’scomputed
byhiddenneuron‘Weights’and‘Bias’,activationfunction‘ReLU’,‘Tanh’.

Step3 MixtherealsampleandfakesampleastheDiscriminatornetworkinputs,seta‘truthma-
trix’withallelementsare1,seta‘falsematrix’withallelementsare0.

Step4 ComputethebinarycrossentropyofDiscriminatornetworkoutputsandtruthmatrix,use
Adamalgorithmupdatetheneuron‘Weights’and‘Bias’.

Step5 RepeatStep1toStep4untiltheprogramlossfunctionisbelowthethreshold.

Step6 Generatornetworkgeneratesthesimulationfingerprintdatabasebyrandomnoise.

的指纹库增广。

3 BPNN和CNN的室内可见光信道

模型

  通过训练神经网络,可以拟合由输入数据到输

出数据的映射关系。将增广后的指纹库作为神经网

络的训练数据,搭建如图4所示的BPNN[16,17]信道

模型,实现给定灯源布局获取接收面的光强分布。

  该神经网络的隐藏层中由多个线性层和激活函

数层构成,其中激活函数能为线性层提供非线性的

参量,使该网络由输入的灯源位置、光强信息非线性

回归接受面的光强分布。其中第i+1层layer(i+1)线
性层和激活函数层的计算如式(3)和式(4)所示:

  layer(i+1)=w(i)layer(i)+b(i), (3)

  layer(i+1)=tanhlayer(i)  =
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图4 BP神经网络信道模型

Fig.4 BPneuralnetworkchannelmodel

  e
layer

(i)

-e-layer
(i)

elayer
(i)

+e-layer
(i), (4)

式中,i取值范围为[0,p-1]。

  神经网络经过迭代后,不断更新式(3)中的权重

矩阵w 和偏置矩阵b,使网络的误差随着迭代降低,
第i层w 矩阵和b矩阵的计算如式(5)和式(6)所示:

  w(i)=w(i)-μ
∂Losst  
∂w(i) =w(i)-

μ
M∑

M

i=1

∂Lossfunction
∂w(i) , (5)

  b(i)=b(i)-μ
∂Losst  
∂b(i) =b(i)-

μ
M∑

M

i=1

∂Lossfunction
∂b(i) , (6)

式中,μ为学习率,M 为权重总数量。

  但BPNN的线性层包含大量矩阵运算,其中巨

大参数量使该网络收敛慢、需求指纹库大、预测精度

低。为此提出使用CNN[18,19]网络对BPNN进行改

进,在BPNN中添加一维valid卷积的操作,能够提

取网络中的特征,实现更高精度的光强分布预测。

  由于接收面的光强分布为连续信号,对该网络

层输出进行最大池化[20]运算,使参数量降低的同时

不损失非线性回归的精度。CNN的室内可见光信道

模型如图5所示。一维卷积的公式如式(7)所示:

  Convolution=∑
n-c

p=1
wpvp, (7)

式中,p为卷积核滑动次数,n为输入张量维度,c为

卷积核大小,wp 和vp 分别为输入张量卷积计算部分

和卷积核。

图5 CNN神经网络信道模型

Fig.5 CNNneuralnetworkchannelmodel
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4 仿真分析

4.1 GAN指纹库增广模型

  本文用于生成灯源布局和光照分布指纹库数据

的GAN实验硬件环境为:NVIDIARTX3090GPU,

GPU内存48G;软件及环境:python3.8,Pycharm,

Jupyternotebook,CUDA11.1,Pytorch1.91,mat-
plotlib,numpy。操作系统:Ubuntu18.04.3TLS。

GAN所用神经网络层、激活函数(Activation)、归一

化(Norm)等超参数如表4所示。

  将采集的稀疏指纹库作为GAN的RealSam-
ple,设置长度为100的初始隐空间,噪声服从高斯分

布。分 别 为 Generatornetwork 和 Discriminator
network搭建神经网络,其中Generator实现仿真数

据生成,而 Discriminator实现真伪判别;Generator
网络的迭代曲线如图6所示,Discriminator网络的

迭代曲线如图7所示,真值迭代曲线如图8所示。

  由 图6— 图8可 知 ,经 过 训 练300次 后 ,

表4 GAN超参数设置

Tab.4 GANhyperparametersetting

Generatornetworkhyperparameter Discriminatornetworkhyperparameter

Layer Activation/Norm Outputsize Layer Activation/Norm Outputsize
Linear1 LeakyReLU 128 Linear1 LeakyReLU 512
Linear2 LeakyReLU+BN 256 Linear2 LeakyReLU 256
Linear3 LeakyReLU+BN 512 Linear3 LeakyReLU 128
Linear4 LeakyReLU+BN 1024 Linear4 LeakyReLU 32
Linear5 None 133 Linear5 None 1

图6 Discriminator迭代曲线

Fig.6 Discriminatoriterationcurve

图7 Generator迭代曲线

Fig.7 Generatoriterationcurve

图8 真值迭代曲线

Fig.8 Realiterationcurve

Generator网络和Discriminator网络的平均绝对误

差(meanabsoluteerror,MAE)损失值分别达到0.
04和0.025并收敛,真值损失为对抗网络判断输入

Realsample的损失,与Discriminator的损失共同作

为优化项更新Generator的权重。即经过Discrimi-
nator网络的对抗后,Generator网络能生成符合实

际场景的指纹库数据集。设置LED个数为4个,使
用GAN生成指纹库数据结果可视化:迭代150次和

迭代300次后的GAN生成随机指纹库模型。由生

成指纹库中的灯源布局信息,在实际实验环境中采

集接收面光强矩阵如图9(a)所示;GAN 迭代150
次 和迭代300次生成的光强分布如图9(b)和9(c)
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所示。

  由图9可知在GAN迭代过程中,Generator网

络不断学习稀疏指纹库中的概率分布,在迭代至150
次时 MAE达到0.24,呈现出实际分布的趋势,但此

时误差仍然较高;当迭代至300次时二者分布趋势

近乎相同,此时的光照分布和生成分布的 MAE降低

至0.04,证明GAN经过300次迭代后能够生成的仿

真指纹库数据集符合神经网络的训练要求,且结合

图7可知该神经网络已达到临界拟合,使用该GAN
模型对稀疏指纹库进行数据增广。

图9 GAN迭代生成指纹库数据:(a)真实分布;(b)150次迭代分布;(c)300次迭代分布

Fig.9 GANiterationgenerationfingerprintdatabasedata:(a)Truedistribution;
(b)150iterationdistribution;(c)300iterationdistribution

4.2 BP和CNN的室内可见光信道模型

  将GAN增广后的指纹库中的灯源信息及对应

的接收面光照分布作为信道模型的训练数据,分别

使用BPNN和CNN网络进行训练,其中BPNN的

超参数和CNN网络的超参数如表5和表6所示。

表5 BP神经网络超参数设置

Tab.5 BPNeuralNetworkhyperparametersetting

Layer Activation/Norm Outputshape

Linear1 Tanh 48
Linear2 Tanh+BN 256
Linear3 Tanh+BN 512
Linear4 None 121

表6 CNN超参数设置

Tab.6 CNNhyperparametersetting

Layer Activation/Norm Outputshape

Linear1 Tanh+BN 512

Linear2 ReLU+BN 1024

Conv1d_1 ReLU+BN 256×3
Maxpooling None 128×3

Conv1d_2 ReLU+BN 64×5

Flatten None 320

Linear3 None 121

  分别使用表5和表6中的超参数训练BPNN室

内可见光信道模型和CNN室内可见光信道模型,经
过1000次迭代的BPNN和CNN室内可见光信道模

型误差损失迭代曲线如图10所示。

图10 室内可见光信道模型损失迭代曲线

Fig.10 Lossiterationcurveofindoorvisible
lightchannelmodel

  由图10可知:使用BPNN迭代500次后达到拟

合,其 MAE值为3.81,而使用CNN迭代100次即

达到收敛,且 MAE值为0.79。相较于BPNN的信

道模型,使用CNN构建的信道模型在迭代次数上减

少400次,信道模型的 MAE降低78.6%,说明使用

CNN构建的室内可见光信道模型更符合实际应用。
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对BPNN和CNN构建的信道模型分别可视化,指定

灯源信息下,BPNN的信道模型和CNN信道模型预

测的接收面光照分布如图11所示。

  图11(a)为随机指定灯源信息下采集的实际接

收面光照分布,图11(b)和图11(c)分别为BPNN信

道模型和CNN信道模型预测的接收面光照分布。
由图11可知,使用BPNN预测的分布(图11(b))与
实 际分布(图11(a))误差较大,其MAE误差达到

3.81,该模型预测出的峰值达450lx,而实际峰值为

400lx,在光源处预测分布的趋势较为准确,但在边

缘处预测误差较大,边缘峰值为250lx,而实际边缘

峰值为300lx,且预测曲线趋势不同;而使用CNN
预测的分布(图11(c))与实际分布(图11(a))误差较

小,其 MAE误差仅为0.79,其预测的峰值结果与实

际分布中峰值结果相同,在边缘处预测的结果和趋

势也更为接近,仅在墙角处误差较明显,误差值为30
lx。由 此 可 以 说 明,使 用 CNN 信 道 模 型 相 较 于

BPNN信道模型预测的接收面光照分布更接近实际

环境,基于CNN的室内可见光信道模型更符合实际

场景的应用。

图11 指定灯源信息下BP模型和CNN模型光照分布:
(a)真实分布;(b)BP神经网络信道模型分布;(c)CNN信道模型分布

Fig.11 IlluminationdistributionofBPmodelandCNNmodelunderspecifiedlightsourceinformation:
(a)Truedistribution;(b)BPneuralnetworkchannelmodeldistribution;(c)CNNchannelmodeldistribution

5 结 论

  为解决传统Lambert模型构建的室内可见光信

道模型难以计算实际场景中的多次反射、噪声干扰

和误差等问题,本文使用 GAN生成疏指纹库结合

CNN构建室内可见光信道模型。为解决神经网络训

练精度低、指纹库数据量不足的问题,使用GAN训

练稀疏指纹库,使用 GAN 中的 Generator生成新

的、MAE低于0.04的指纹库数据。为解决传统的

BPNN信道模型训练过程慢、损失值收敛较高、精度

低的问题,使用CNN网络为其添加卷积和池化运

算,提高其收敛速度,MAE值为0.79,相较BPNN
的信道模型误差降低78.6%。因此,本文提出的室

内可见光信道模型能获取更符合实际场景下的接收

面光强分布,为室内可见光通信下的信道模型提供

新的理论模型支撑。
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