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基于朴素贝叶斯的室内VLC网络天线选择方法

冷亭亭, 张延彬†, 王法松
(郑州大学电气与信息工程学院，郑州 450001)

摘 要: 在室内多天线多用户可见光通信 (VLC)网络中,为了改善在发射天线和用户数量增多的情况下,最优天
线选择算法存在时间复杂度过高问题,将朴素贝叶斯 (NB)方法应用于室内多用户VLC网络下行链路发光二极管
(LED)选择问题中.首先,将该LED选择任务建模为多分类问题,利用用户已知信道状态信息生成训练样本集,并
通过VLC网络多用户通信和速率最大生成对应类标签;其次,利用生成的训练样本集,通过NB方法得到分类器模
型;最后,将训练得到的分类器模型应用于新用户的LED选择.仿真分析表明,与最优多用户VLC网络LED选择
算法相比,所提出的基于NB的LED选择方案可以有效地降低时间复杂度,在算法复杂度和用户传输和速率之间
实现了较好的平衡.
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Naive Bayesian-based antenna selection approach for indoor VLC network
LENG Ting-ting, ZHANG Yan-bin†, WANG Fa-song
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Abstract: In the indoor visible light communications (VLC) network with multiple antennas and multiple users, in
order to improve the time complexity of the optimal antenna selection algorithm under the condition of increasing
number of transmitting antennas and users, the naive Bayes (NB) method is applied to the downlink light emitting diodes
(LED) selection problem of the indoor multi-user VLC network. Firstly, the LED selection task is modelled as a multi-
classification problem, and the training sample set is generated using the users’ known channel state information. Then,
the corresponding class labels are generated by maximizing the sum-rate of the multi-user VLC network. Futher, based
on the generated training sample set, the classifier model is obtained using the NB method. Finally, the trained classifier
model is applied to the LED selection of new users. Simulation results show that, compared with the optimal LED
selection algorithm of the multi-user VLC network, the proposed LED selection scheme based on the NB method can
effectively reduce the time complexity and achieve a good balance between algorithm complexity and system sum-rate.
Keywords: naive Bayesian algorithm (NB)；LED selection；sum-rate；multi-user；support vector machine (SVM)；
visible light communication (VLC)

0 引 䀰

随着人们对无线数据需求的快速增长和射

频频谱资源的日趋匮乏,可见光通信 (visible light
communications, VLC)已经成为了一种很有前景的
传统射频通信的有效补充方案.这是因为与传统射
频技术相比, VLC具有宽频谱、成本低、功耗小、安
全性高和无电磁干扰等诸多优势[1].正因为这些特
点, VLC技术被视为未来在室内环境中的主要通信

方式之一[2].
室内VLC由于需要兼顾照明功能,要求光照度

尽可能均匀地覆盖整个服务区域,一般需要的发光
二极管 (light emitting diodes, LED)数量较多.同时,
由于各LED到用户接收端的光强度相当,若同时参
与通信将引起能效低、信道间相互干扰以及系统

复杂度高等问题[3].在射频通信中,为了解决多天线
能效较低和系统复杂度高的问题,天线选择技术受
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到了广泛的应用和研究[4-5],其中穷举搜索是一种广
泛应用于传统小规模MIMO系统的最优天线选择方
法,但随着天线数量的增多,该方法复杂度将急剧增
加[6].因此,许多研究者致力于降低天线选择算法的
复杂度[7-8].
与此同时,机器学习在解决实际问题中所表现

出的优异性能,成为了众多领域研究者的研究热
点[9-10],已出现众多性能优良的机器学习算法,如支
持向量机 (support vector machines, SVM)、朴素贝
叶斯 (naive Bayes, NB)以及K-最近邻算法 (K-nearest
neighbor, KNN)等.同时, NB算法已经被广泛应用于
各种分类预测问题中[11-13],如文本分类、城市内涝风
险预测以及电路故障诊断等.受机器学习思想的影
响,相关研究表明,天线选择问题可以转化为机器学
习中的多分类问题[14].在多天线射频通信中,为了解
决天线选择问题中面临的算法复杂度高的问题,已提
出了基于SVM和KNN方法的天线选择算法,该类方
法有效降低了计算复杂度[15-16].在室内VLC网络的
LED选择问题研究中,有研究人员以误码率为优化
目标提出了一种基于天线选择的调光方案,有效提升
了系统的性能[17].随后,有研究人员以最小化系统总
均方误差为优化目标,提出一种对发射机预编码和偏
移量进行联合设计的LED选择算法,提高了系统的
可靠性[18].但是,针对室内VLC网络的LED选择方
法中仍存在冗余计算和时间复杂度较高的问题.
基于上述研究,本文考虑基于NB方法的室内

多天线多用户VLC网络中的高效LED选择问题,以
实现效率和性能的平衡.通过将室内多天线VLC网
络中多用户LED选择问题建模为多分类学习问题,
同时将所有用户的和速率作为关键性能指标 (key
performance indicator, KPI),多用户LED选择问题被
转化为网络和速率最大问题.具体过程如下:首先,利
用用户的信道状态信息生成特征矩阵,基于KPI对样
本进行标记;然后,利用NB方法构建基于标签向量与
归一化特征矩阵的学习系统;最后,将学习系统得到
的训练模型应用于实际的多用户LED选择中.仿真
结果表明,与传统的LED选择算法相比,本文提出的
基于NB的LED选择方法在具有接近最优和速率性
能的同时,能有效降低LED选择算法的复杂度.

1 系统模型

本文考虑如图1所示的典型室内多天线多用户
VLC网络模型,该网络假定发射端安装Nt个LED服
务于K个用户,假设Nt ⩾ K,接收端的各用户分别配
备一个光电探测器 (photoelectric detector, PD).设定

LED发射方向垂直向下,用户接收方向垂直向上.设
H = [h1,h2, . . . ,hK ]T ∈ RK×Nt ,其中hk ∈ RNt×1

表示第Nt个LED到第k个用户接收端的信道增益系

数, k ∈ {1, 2, . . . ,K},上标T表示向量或矩阵的转
置.发射端信道状态信息可通过接收端反馈的信道
系数获得,并以此构建信道系数矩阵H .
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图 1 室内多天线多用户VLC网络的LED选择系统模型

此外,本文主要考虑可见光直视链路 (line of
sight, LOS)的信道脉冲响应,假设每个LED都遵循朗
伯辐射模式,在仅考虑LOS分量的前提下,可以计算
LOS通道增益.图 2是LED发射端和接收端LOS信
道的几何模型示意图.
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图 2 LED发射端和接收端LOS信道几何模型

图 2中第 j颗 LED与第 i个 PD之间的路径增
益[19]可如下表示:

Gi,j =
A(m+ 1)

2πd2i,j
(cosϕi,j)

m cos θi,jrect
( θi,j

FOV

)
.

(1)

其中:A为单个 PD的物理接收面积, di,j 为第 j颗

LED与第 i个PD之间的直视距离,ϕi,j为光链路从第

j颗LED到第 i个PD的出射角, θi,j为光链路从第j颗

LED与第 i个PD的入射角, FOV为接收端的半视场
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角 (field of view, FOV),Φ1/2为LED的半功率角,m为
辐射波瓣的模数,可表示为

m =
− ln 2

ln cosΦ1/2

. (2)

式(1)中的rect(θi,j/FOV)可表示为

rect
( θi,j

FOV

)
=


0,

θi,j
FOV > 1;

1,
θi,j

FOV ⩽ 1.

(3)

式 (3)表示当LED位于PD的FOV范围内时, PD
能够接收到光信号,其值为1,当LED不在PD的FOV
范围内时, PD无法接收光信号,其值为0.
综上,第j颗LED与第i个PD之间的VLC信道增

益可以表示为

hi,j = TRηGi,j , i = 1, 2, . . . ,K, j = 1, 2, . . . , Nt.

(4)

其中:T为光滤波器增益,R为PD的响应率, η为LED
的光电转化效率.
本文考虑的室内VLC多用户通信网络,发射端

从Nt个LED中选择K个与K个用户进行通信,同时
从K个LED中为每个用户分配一个最优LED,然后
K个独立的数据流sk分别传输给各个对应用户, k =

1, 2, . . . ,K.假设A = {α1, . . . , αNc
}为所有可能

LED组合方案的集合,其中Nc是LED组合方案的个

数,Nc =

[
Nt

K

]
.假设αnc

表示第nc ∈ {1, 2, . . . , Nc}

个LED组合方案的索引,α(nc)
k 表示该方案中分配给

第k个用户的LED索引,则α
(nc)
k ∈ {1, 2, . . . , Nt},当

k ̸= i(k, i ∈ {1, 2, . . . ,K})时,α(nc)
k ̸= α

(nc)
i .定义

K个用户对应的LED索引向量为αnc
= [α

(nc)
1 , a

(nc)
2 ,

. . . , α
(nc)
K ]T,假设选择第nc个LED组合,则第k个用

户接收的信号[20]如下所示:

yk =
√
pkhk,α

(nc)
k

sk +

K∑
i=1,i̸=k

√
pihk,α

(nc)
i

si + nk.

(5)

其中: pk是分配给第k个用户的功率,满足约束条件
K∑

k=1

pk = PT , (6)

PT 是 LED 为所用用户提供的总传输功率;
K∑

i=1,i̸=k

√
pihk,α

(nc)
i

si 是多址干扰 (multiple access

interference, MAI)信号,√pkhk,α
(nc)
k

sk是用户的接收

信号,nk ∼ N (0, σ2
k)是第k个用户接收的由散粒噪

声和热噪声构成的加性高斯白噪声[21].
由上述分析可知,第 k个用户的信号干扰噪声

比 (signal-to-interference-plus-noise ratio, SINR)可以
表示为

SINRk =
pk|hk,α

(nc)
k

|2

K∑
i=1,i̸=k

pi|hk,α
(nc)
i

|2 + σ2
k

. (7)

基于香农公式,第k个用户的下行链路速率可表

示为

Rk = log2(1 + SINRk), (8)

则整个网络K个用户的和速率可表示为

Rsum =
K∑

k=1

Rk. (9)

本文目标是设计一种时间复杂度较低的LED选
择方法,该方法可在室内VLC网络中,从Nt个LED中
挑选K个服务K个用户,使Rsum最大,即求解如下优
化问题:

max imizeRsum =

K∑
k=1

Rk. (10)

2 基于NB的LED选择算法
2.1 传统最优LED选择算法

传统最优 (Optimal)LED选择算法通过穷举搜索
所有可能LED组合时使各用户的和速率最大时的组
合,以得到最优的LED选择方案.具体过程为:首先,
对于所有的LED分配方案,通过式 (8)计算每个用户
的链路速率;然后根据式 (9)计算和速率;最后从所有
组合的和速率中选取和速率最大的LED组合作为最
优组合方案.可见,尽管该方法能够达到最大的和速
率,但是随着和的增加,时间复杂度呈现指数增长.因
此,该方法在实际应用中存在一定的缺陷.为此,针对
室内多天线多用户VLC网络,本文将基于机器学习
技术,在保证网络传输性能的前提下,提出一种复杂
度较低的LED选择算法.

2.2 基于NB的LED选择算法

为了降低LED选择算法的时间复杂度,本文将
机器学习中的NB方法用于室内VLC网络LED选择
问题中,该方法通过将LED选择问题建模为多分类
问题,以此获得合适的LED组合,实现高效通信.该算
法的主要过程包含如下 3部分: 1)构建特征属性,获
取训练样本; 2)训练基于NB的分类模型; 3) LED在
线选择.

1)构建特征属性,获取训练样本.
在室内VLC系统中,根据K × Nt维的LOS信道

矩阵H生成特征训练样本.在保证室内信号最大覆
盖范围的条件下合理设定LED安装位置,假设随机
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生成N次用户在室内的位置,以获取N个LOS信道
矩阵Hn,n = 1, 2, . . . , N ,然后执行以下步骤获得所
需的训练特征训练样本矩阵D.

step 1:将每个K × Nt维的LOS信道矩阵Hn按

列重组成 1 × M维的实值特征向量 d̃n = [(h1
n)

T
,

(h2
n)

T
, . . . , (hNt

n )
T
] ∈ R1×M ,其中hnt

n 为信道矩阵

Hn的第nt列,n = 1, 2, . . . , N ,nt = 1, 2, . . . , Nt,
M = K ×Nt.

step 2:循环step 1直至遍历所有N个LOS信道矩
阵Hn,n = 1, 2, . . . , N ,构建特征训练样本矩阵D̃ =

[d̃1, d̃2, . . . , d̃N ]
T
∈ RN×M .

step 3:将D̃归一化,得到归一化的特征训练样本
矩阵D = [d1,d2, . . . ,dN ]

T ∈ RN×M ,其第 (i, j)个

元素为

di,j =
d̃i,j −Ei(d̃i,j)

max
i

{d̃i,j} − min
i
{d̃i,j}

. (11)

step 4:设计KPI. KPI主要用于标记训练数据样
本,一般来说可选择频谱效率、能量效率、误比特率
以及传输链路和速率等[15],本文将式 (9)的多个用户
传输链路和速率设定为KPI.

step 5:建立标签和 LED组合之间的映射.假设
标签集和LED组合集合分别用L和A表示,每一个
LED组合α ∈ A对应一个唯一的标签 ℓ ∈ L.假设
考虑的VLC系统有Nt = 5个LED和K = 3个用户

时,该标签集合和LED组合集合之间映射关系如表1
所示.

表1 标签集合和LED组合集合之间的映射关系

LED组合 标签 LED组合 标签

α1 = [1, 2, 3] ℓ = 1 α6 = [1, 4, 5] ℓ = 6

α2 = [1, 2, 4] ℓ = 2 α7 = [2, 3, 4] ℓ = 7

α3 = [1, 2, 5] ℓ = 3 α8 = [2, 3, 5] ℓ = 8

α4 = [1, 3, 4] ℓ = 4 α9 = [2, 4, 5] ℓ = 9

α5 = [1, 3, 5] ℓ = 5 α10 = [3, 4, 5] ℓ = 10

step 6:利用KPI对训练数据贴标签.对于第n个

信道矩阵,根据KPI计算每个LED组合时网络的和速
率,获取实现最大和速率的最优LED组合αℓ ∈ A,利
用集合L和A之间的一一映射关系,可以确定该样本
对应的标签信息,如表1中标签与天线组合之间的映
射关系所示,记该标签为ℓ∗n.

step 7:通过对每个样本执行 step 6的操作,直至
得到所有样本对应的标签,以此可以建立标签向量
b ∈ RN×1, ℓ∗n作为标签向量的第n个元素bn.

2)训练基于NB的分类模型.
利用上述步骤得到的特征矩阵D和对应的标签

向量c,构建基于NB的学习系统,为K个用户在系统

的所有LED中选择最佳的LED组合.其详细构建步
骤如下.

step 8:记dn = [d
(n)
1 , d

(n)
2 , . . . , d

(n)
M ] ∈ R1×M

表示训练特征矩阵 D的第 n行,其中 d
(n)
m (m =

1, 2, . . . ,M)为该类别下相关的特征属性,假设该样
本对应的类别为bn = ℓn,n ∈ {1, 2, . . . , N}.统计该
类别下特征属性的联合条件概率估计为

P (d
(n)
1 |ℓn)P (d

(n)
2 |ℓn) . . . P (d

(n)
M |ℓn)P (ℓn). (12)

step 9:重复 step 8,遍历训练特征矩阵的每一行,
记每一行对应的类别为ℓn ∈ L,可得如下概率:

P (dn|ℓn)P (ℓn) = P (ℓn)

M∏
m=1

P (d(n)m |ℓn). (13)

step 10:由于各特征属性条件独立,根据贝叶斯
定理可得如下后验概率:

P (ℓn|dn) =
P (dn|ℓn)P (ℓn)

P (dn)
. (14)

式 (14)中分母对于所有类别均为常数,所以
优化过程只需分子最大即可.由 step 9可计算出
P (dn|ℓn)P (ℓn),并将相同类别下不同的特征属性所
对应的概率进行存储,最终训练出在多用户场景下的
最佳LED分类模型,其朴素贝叶斯分类器的表达式
为

ℓ∗ = arg max
ℓn∈L

P (ℓn)

M∏
m=1

P (dm|ℓn). (15)

3) LED在线选择.
step 11:假设在室内环境中随机生成K个用户

位置,通过不同用户对应的信道矩阵H构建特征向

量,基于此特征向量使用上述训练模型,进行在线的
LED选择,模型输出即为多个用户同时通信时的最
佳LED组合.
基于NB算法的LED选择算法流程如下.
输入:K个用户,Nt个 LED,生成K × Nt维的

LOS信道矩阵;
输出:激活最佳的LED组合索引ℓ∗.
1)输入LOS信道矩阵Hn(n = 1, 2, . . . , N),并将

其处理归一化为特征矩阵D;
2)建立标签和LED组合之间的一一映射;
3)对于每个样本,根据式 (9)计算KPI,并根据

KPI得到标签向量b;
4)以归一化特征矩阵D和标签向量b构建基于

NB的学习系统;
5)输入新的信道矩阵H ,通过学习系统获得激

活最佳LED组合对应的标签ℓ∗;
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6)根据step 2找到ℓ∗对应的最优LED组合.

3 仿真结果及分析

3.1 算法的和速率性能仿真分析

本部分针对室内多天线多用户VLC网络,分别
采用本文提出的基于 NB的 LED选择算法,以及

Optimal、SVM和随机选择 (Rand) 4种算法为多个用
户进行LED的在线选择,并考虑在 {Nt = 4,K =

3}, {Nt = 6,K = 3}, {Nt = 9,K = 4}三种系统配
置下对和速率的性能进行仿真分析.图3为室内VLC
系统3种配置的LED位置分布图.
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图 3 室内VLC网络3种配置的LED位置分布图

假设在室内房间高为3 m的天花板上均匀布置
Nt个LED,其法向量垂直向下,在工作空间随机分布
K个用户,用户终端PD的法向量垂直向上并位于高
0.85 m的平面上,其他主要仿真参数如表2所示.

表2 仿真实验相关参数设置表

仿真参数设置 取值

房间尺寸 (L × W × H) / m 5 × 5 × 3

LED高度 / m 3

LED个数 4, 6, 9

接收端高度 / m 0.85

半功率角(Φ1/2) / (◦) 60

光学滤波器增益 (T ) 1.0

光功率/电转换效率 (η)/(µW/mA) 813.6

单个PD的物理面积 (A) / cm2 1.0

接收端半视场角 (FOV) / (◦) 75

PD响应度 (R) /(µA/mW) 100

每个LED平均功率 (P) / W 2

图4中 (a)和 (b)分别给出了当随机产生2 000次
用户位置,Nt = 4、K = 3时基于NB的LED选择
算法、最优LED选择算法、基于SVM的LED选择
算法和随机LED选择算法在信噪比 (signal-to-noise,
SNR)分别取 10 dB、30 dB时和速率的累计分布函
数(cumulative distribution function, CDF)图,其中LED
的位置分布如图3(a)所示.图4(c)给出了当Nt = 4、

K = 3时,系统和速率随SNR变化的关系图.在该配
置下,系统发射端LED数目较少, LED组合类别数目
也较少,基于NB和SVM的机器学习LED选择算法
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LED选择算法和速率性能比较
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具有较高的分类准确率,所以基于NB和SVM的LED
选择算法几乎与Optimal算法的和速率一致,且明显
优于Rand算法.另外,由图 4(c)可以看出,在高 SNR
条件下,由于VLC系统受到的干扰较小,所有LED选
择方法得到的和速率性能都趋于一致.

此外,图 5中 (a)和 (b)分别给出了当随机产生
2 000次用户位置,Nt = 6、K = 3时基于NB的LED
选择算法、最优LED选择算法、基于SVM的LED
选择算法和随机LED选择算法在SNR分别取10 dB、
30 dB时和速率的CDF图,其中LED的位置分布如图
3(b)所示.图5(c)给出了当Nt = 6、K = 3时,系统
随机产生 2 000次用户位置的平均和速率随SNR变
化的关系图.在该配置下,随着发射端LED数目的增
加, LED组合类别数目增多, NB和SVM的分类准确
率有所下降,所以基于NB和SVM的LED选择算法
得到的系统和速率性能与最优LED选择方法的和速
率之间存在较小的差异,但明显优于随机LED选择
方法.
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图 5 系统配置为Nt = 6、K = 3时的不同

LED选择算法和速率性能比较

为了进一步分析算法性能,下面考虑如下系统配
置.图6中 (a)和 (b)分别给出了当随机产生2 000次用
户位置,Nt = 9、K = 4时基于NB的LED选择算法、
最优LED选择算法、基于SVM的LED选择算法和随
机LED选择算法在SNR分别取10 dB、30 dB时和速
率的CDF图,其中LED的位置分布如图3(c)所示.图
6(c)给出了当Nt = 9、K = 4时,系统随机产生2 000
次用户位置的平均和速率随SNR变化的关系图.在
该配置下,随着发射端LED数目的增加, LED组合类
别数目增多,基于NB和SVM的学习系统在进行LED
选择时,存在预测误差,导致和速率性能的损失,但明
显优于随机LED选择方法.
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LED选择算法和速率性能比较

上述仿真结果表明,本文提出的基于NB和SVM
的机器学习LED选择算法性能都接近于最优的LED
选择算法的和速率性能.下面将分析本文提出的基
于NB和SVM的机器学习LED选择算法,其具有更
低的计算复杂度,从而在实际应用中将更具有竞争
力.
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3.2 时间复杂度分析

前面的仿真实验已验证了基于NB的LED选择
算法在本文考虑的室内VLC网络中的和速率性能,
结果表明其性能接近于Optimal选择算法.接下来,将
从计算复杂度角度说明本文所提出算法的优越性.
室内VLC系统中的信号和矩阵都是正实数,本

文将从时间复杂度角度分析VLC网络中基于NB的
LED选择算法、最优LED选择算法、基于SVM的
LED选择算法和随机LED选择算法的时间复杂度.

对于最优 LED选择算法,需要穷举搜索Nc个

LED组合方案,其中Nc =

[
Nt

K

]
为所有有效选择

方案的个数,对于每个方案,要遍历K个用户通过式

(7)∼ (9)计算和速率,在计算式 (7)时,需要计算多址
干扰信号项为 (K − 1)个.因此,穷举搜索的计算复
杂度为O(NcNtK

2(K − 1)) = O(NcNtK
3).对于

随机LED选择算法,只需要随机生成一个整数,所以
计算复杂度为O(1).对于SVM和NB的LED选择算
法, LED选择复杂度定义为在线预测复杂度,因为训
练可以在实际通信阶段之前离线完成,这里不予考
虑.对于SVM选择算法,训练后得到Nc(Nc − 1)/2个

表3 算法时间复杂度

算法 时间复杂度 和速率性能

Optimal O(NcNtK
3) 最好

NB O(NcNtK) 次好

SVM O(Nc
2) 次好

Rand O(1) 最差
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图 7 各种选择算法在Nt、K不同时的时间复杂度

二分类模型,所以在线复杂度为O(Nc
2).对于NB选

择算法,训练得到如式 (15)的一个分类模型,所以在
线复杂度为O(NcNtK).各算法时间复杂度见表3.
图7给出了各LED选择算法随Nt和K变化的

时间复杂度.可以观察到随着发射端天线数目和接
收端用户数目的增加,穷举搜索算法复杂度急剧增
加, SVM次之, NB较低, Rand最快.综合前文的和速
率性能仿真结果可以看出,本文所提出的基于NB的
LED选择算法与Optimal算法在和速率性能上相近,
但由于该算法相比于Optimal算法,消除了冗余计算,
使得系统的综合性能最优.

4 结 论

针对室内多天线多用户VLC网络,由于传统
LED选择算法需要对所有可能的LED组合进行搜
索,导致在发射天线和用户数目增加的同时,时间复
杂度急剧增加.为了解决这一问题,本文利用发射端
的信道状态信息,采用基于NB的机器学习算法实现
了LED的快速选择,从而在很大程度上降低了系统
的时间复杂度,同时较好地保证了整个网络的和速率
性能.仿真结果表明,该算法在通信性能相当于传统
最优算法的前提下,有效地降低了时间复杂度并满足
了多用户同时高质量通信的需求,从而具有较高的实
用价值.
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