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Аннотация. В данной работе рассматривается распределенная MIMO система, в которой многоантенная точка доступа передает данные распределенным в пространстве кооперативным пользователям. Кооперативные пользователи осуществляют совместный прием и декодирование принимаемого сообщения. Предполагается, что в распределенной системе отсутствует общий центр обработки, а пользователи имеют возможность обмениваться данными через сеть, имеющую произвольную топологию. Предложен распределенный алгоритм декодирования, оптимальный по критерию наименьших квадратов, основанный на стохастическом градиентном спуске и консенсусном усреднении. Представлены результаты математического моделирования, демонстрирующие эффективность распределенного декодера.
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I. Введение
Системы беспроводной передачи данных с разнесенным и распределенным приемом являются эффективным способом работы в условиях многолучевого распространения сигналов с замираниями. Хорошо известно, что при разнесенном приеме вероятность одновременного замирания сигналов в различных антенных каналах значительно снижается, что приводит к повышению качества связи в условиях многолучевого распространения радиоволн [1]. Развитие идей разнесенного приема и использования пространственных различий сигналов привело к появлению MIMO систем [2], использующих разнесенные антенны на прием и передачу, а также кооперативных систем связи [3], [4], которые являются распределенными системами.

Технология MIMO систем позволяет значительно повысить скорость передачи данных в условиях многолучевого распространения сигналов [5]. Для декодирования сигналов используются метод максимального правдоподобия (ML), метод наименьших квадратов, который в литературе получил название zero-forcing (ZF) и метод минимума среднеквадратической ошибки (MMSE) [6]. Практически важное значение имеет многопользовательский режим MU MIMO [7]–[8], при котором базовая станция или точка доступа имеет много антенн, а распределенные в пространстве пользователи имеют одиночные антенны. В «нисходящем» канале базовая станция осуществляет прекодирование для разделения пользователей, а каждый пользователь выполняет независимый прием сигнала. Такой сценарий является основным в технологии massive MIMO с очень большим числом антенн на базовой станции [7]–[10].
В данной работе рассматривается кооперативное декодирование сигналов, принимаемых различными пользователями. Отметим, что кооперативные системы связи [3] являются сочетанием разнесенного приема с релейными системами, в которых пользователи кооперативной системы принимают и ретранслируют сигналы, предназначенные обслуживаемому пользователю. В отличие от классических кооперативных систем связи в настоящей работе рассматривается распределенная система пользователей, объединенных высокоскоростной сетью, посредством которой пользователи могут обмениваться информацией для совместного декодирования сигналов. Особенностью этой сети является произвольная топология связей между узлами при отсутствии общего центра, что делает такую систему полностью распределенной. Практически значимым сценарием реализации такой системы может быть передача данных от удаленной точки доступа к взаимодействующим между собой агентам (например, рой дронов).

Для осуществления кооперативного приема целесообразно использовать распределенные алгоритмы обработки сигналов. В частности, предлагается распределенная реализация алгоритма наименьших квадратов, в котором квадрат ошибки минимизируется с помощью алгоритма стохастического градиентного спуска [11] при этом распределенная оптимизация основывается на консенсусном усреднении [12].
II. Модель системы и постановка задачи
A. Модель сигнала

Рассмотрим многопользовательскую беспроводную передачу данных по «нисходящему» каналу, в которой абоненты или пользователи принимают сигнал от удаленной точки доступа. Пусть на точке доступа используется M сосредоточенных передающих антенн, а приемная сторона представляет собой систему из N пользователей, каждый из которых имеет одиночную приемную антенну. Таким образом, рассматривается MIMO система с распределенным приемом сигналов.
Комплексный вектор сигнала, передаваемый антеннами базовой станции, представим как 
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 – множество, являющееся алфавитом комплексных амплитуд, используемых для передачи сообщений, и определяющих способ модуляции сигналов.
Комплексный сигнал 
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, принимаемый n-ым пользователем, представим в виде
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что является классической моделью сигналов для частотно-неселективного канала [1], где 
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 – вектор комплексных коэффициентов передачи канала от M антенн точки доступа до n-го абонента, 
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 – Эрмитово сопряжение, 
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 – собственный шум приемника n-го пользователя. Представим сигналы, принимаемые пользователями, в виде вектора 
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, тогда выражение (1) перепишем в матричном виде
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 – матрица коэффициентов передачи канала между передающими антеннами базовой станции и антеннами пользователей, 
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 – вектор собственных шумов приемников.
Будем полагать, что матрица канала является точно известной. Для декодирования переданного сообщения 
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 используются различные статистические критерии [6]. Критерий минимума квадрата ошибки или наименьших квадратов не использует априорных сведений о векторе шума 
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 и основывается на решении следующей оптимизационной задачи
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где 
[image: image15.emf]


|| . ||2










||.||

2

 - норма второго порядка.

Аналитическое решение задачи (3) приводит к хорошо известному правилу декодирования
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Оценка передаваемого сообщения на основе декодера (4) может быть реализована при наличии данных от всех пользователей в общем центре обработки. Однако, принимаемые сигналы 
[image: image17.wmf]12
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 и оценки канальных коэффициентов 
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 известны локально у пользователей распределенной системы и недоступны в общем центре обработки сигналов. Поэтому задачей распределенного декодирования является разработка распределенного алгоритма, позволяющего получить оценку переданного сообщения (4) в узлах распределенной системы без сбора данных в общем центре.

B. Модель распределенной системы

Полагаем, что пользователи системы объединены в некоторую сеть, имеющую произвольную топологию. Эта сеть позволяет осуществлять обмен данными между пользователями. Основная идея заключается в кооперативном приеме сигналов на всех узлах сети и распределенном декодировании сигналов без использования общего центра обработки.
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Рис. 1.  Распределенная MIMO система с сетевым взаимодействием пользователей.
Режим передачи данных может быть одноадресным, многоадресным и с пространственным разделением пользователей. При одноадресной передаче сообщение 
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 предназначено только одному пользователю 
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 пользователей обеспечивают кооперативный прием сигналов. При многоадресной передаче сообщение 
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 предназначено всем пользователям. И, наконец, при пространственном разделении пользователей сообщение 
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 содержит информацию для K пользователей 
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Топологию сети можно описывать с помощью совокупности конечных множеств 
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, где множество 
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 содержит номера узлов, с которыми 
n-ый узел имеет соединения, а узлы из множества 
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 называют соседями n-го узла. Если узлы 
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 имеют соединение, т.е. 
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 (ненаправленный граф), то это означает, что узлы 
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 могут обмениваться данными в процессе распределенного декодирования сигналов.
Отметим, что каждый пользователь сети имеет информацию только о своих соседях и не знает полную топологию. Кроме того, топология сети может динамически изменяться. Данные факторы затрудняют использование централизованных алгоритмов, которые можно реализовать, выполнив сбор всех данных в одной точке сети.

III. Распределенный алгоритм стохастического градиентного спуска
Целевая функция в задаче минимизации квадрата ошибки (3) записывается как
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а градиент целевой функции
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Тогда вместо прямого вычисления оценки (4) можно использовать алгоритм градиентного спуска, в котором на i-ой итерации выполняется вычисление оценки в виде
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Так как целевая функция (5) является выпуклой, то градиентный спуск (7) является сходящимся при условии 
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 – след матрицы. Выбор начального приближения 
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 производится случайным образом. Итерационная процедура (7) останавливается после заданного числа итераций J или после достижения необходимой точности, которая обеспечивается при выполнении условия
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где 
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 – малая величина, характеризующая точность итерационного решения.
Так как целевая функция (5) представляется в виде суммы выпуклых положительно определенных функций, эффективным алгоритмом является стохастический градиентный спуск, который обеспечивает более быструю сходимость [11] при одинаковых вычислительных затратах. В стохастическом градиентном спуске на каждой итерации используется частичный градиент – одно слагаемое в сумме (6). В этом случае на i-ой итерации выполняется вычисление
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где 
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 – номер пользователя, данные которого используются для градиентного приращения на i-ой итерации.
Для декодирования сигналов в распределенной системе требуется использование распределенных алгоритмов. Наиболее подходящим алгоритмом для распределенного решения оптимизационной задачи (3) является стохастический градиентный спуск, на основе которого реализуется распределенный стохастический градиентный спуск DSGD (distributed stochastic gradient descent) [11]. Рассмотрим алгоритм DSGD.
Каждый узел сети выбирает 
[image: image45.wmf](0)(0)(0)

12

,,

N

xxx

K

 случайные значения для начального приближений оценки сообщения 
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. Далее начинается итерационная процедура, которая состоит из двух шагов. На первом шаге i-ой итерации для каждого узла выполняется градиентное приращение с использованием частичного градиента, т.е. для n-го узла используется локальные данные частичного градиента 
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т.е. по аналогии со стохастическим градиентным спуском (9).
После выполнения градиентных приращений узлы обмениваются данными со своими соседями. В результате n-ый узел передает значение 
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 узлам, входящим в множество соседей 
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. Схема обмена для n-го узла показана на рис. 2.
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Рис. 2.  Обмен данными n-го узла с узлами-соседями
Далее выполняется второй шаг вычислительной процедуры – консенсусное объединение оценок, полученных в результате локальных градиентных приращений, которое представляется следующим образом
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где 
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 – коэффициент консенсусного усреднения. Выбор этих коэффициентов может выполняться различными способами, при этом для обеспечения сходимости матрица коэффициентов консенсусного усреднения должна удовлетворять условию 
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 – матрица, содержащая коэффициенты 
[image: image58.wmf],

{}

nn

c

¢

, 
[image: image59.wmf]1,,1,

nNnN

¢

==

KK

, 
[image: image60.emf]


1










1

 – единичный вектор, у которого все элементы равны единицам.
IV. Результаты моделирования

Эффективность распределенного алгоритма декодирования показывают результаты математического моделирования. Рассмотрим MIMO систему с точкой доступа из M=4 и M=8 антенн, обслуживающую N=12 пользователей. При моделировании будем рассматривать сеть, в которой восемь узлов имеют четыре соседних узла и четыре узла имеют три соседних узла. Без ограничения общности будем рассматривать широковещательный режим работы точки доступа.
При статистическом моделировании, полагаем, что источник генерирует сообщения с комплексным гауссовским распределением 
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 и статистически независимыми между собой. Дисперсия коэффициентов передачи 
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 будет определять значение ОСШ (SNR) в приемнике. Шумы приемных устройств также являются комплексными гауссовскими 
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 некоррелированными в приемниках различных пользователей.

Качество работы алгоритма декодирования будем характеризовать оценкой среднеквадратической ошибки (MSE), которую получим путем усреднения по 1000 статистическим экспериментам. Предлагаемый распределенный алгоритм DSGD будем сравнивать с методом наименьших квадратов (4) и централизованным градиентным спуском (CGD) на основе итерационной процедуры (7).
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Рис. 3.  Зависимость среднеквадратической ошибки от ОСШ для случая M=4
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Рис. 4.  Зависимость среднеквадратической ошибки от ОСШ для случая M=8
На рис. 3 приведены зависимости среднеквадратической ошибки в зависимости от ОСШ при M=4, а на рис. 4 – при M=8. Результаты градиентных алгоритмов показаны для различного числа итераций. Как видно, из приведенных зависимостей увеличение числа итераций градиентных алгоритмов приводит к приближению среднеквадратической ошибки к алгоритму наименьших квадратов, так как решения, получаемые с помощью градиентных методов, приближается к оптимальному решению (4). Однако, скорость сходимости сильно зависит от размерности информационного вектора 
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. При M=4 распределенный алгоритм DSGD приближается к оптимальному значению в диапазоне ОСШ меньше 30 дБ при числе итераций J=100, в то время как при M=8 приближение к оптимальному алгоритму достигается при J=1000, т.е. требуется на порядок больше числа итераций при увеличении размерности информационного вектора в два раза. Отметим также, что при снижении ОСШ можно обойтись меньшим числом итераций, так как достигается более высокий уровень среднеквадратической ошибки и неточность градиентного решения сказывается в меньшей мере. Например, при ОСШ 15дБ, достаточным числом итераций является J=30 при M=4 и J=300 при M=8.
V. Заключение
Таким образом, в работе предложен распределенный алгоритм декодирования в многопользовательской MIMO системе, в которой кооперация приема сигналов достигается при поддержке специальной сети для обмена данными между пользователями. Предполагается произвольная топология связей сети и отсутствие общего центра. Рассматривается декодирование на основе минимизации квадрата ошибки. Распределенный алгоритм основывается на стохастическом градиентном спуске. Приведены результаты статистического моделирования, показывающие сходимость распределенного алгоритма к оптимальному методу, однако при этом требуется значительно число итераций и, следовательно, коммуникационных обменов для реализации стохастического градиентного спуска.
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