深度学习赋能的水下无线光通信研究进展
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摘要：水下无线光通信兼具宽带宽、高数据传输速率以及低成本小体积发射器等优势，是海洋通信领域的重要支撑技术。然而水下信道环境复杂，受到吸收、散射、湍流等多种因素影响，传统方法在复杂动态场景中性能受限。近年来，深度学习因凭借强大的非线性拟合能力和数据驱动优势，为水下光通信的研发提供了重要支撑。本文总结了深度学习在水下无线光通信领域的研究进展，重点分析了水下光通信的信道估计、信号检测、调制格式识别、轨道角动量（OAM）模态识别、组网优化等关键技术方向，最后对深度学习在水下无线光通信的应用进行了总结和展望。
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[bookmark: OLE_LINK9]Abstract: Underwater wireless optical communication (UWOC) offers advantages such as wide bandwidth, high data transmission rates, and low-cost compact transmitters, making it a key enabling technology for constructing marine information networks. However, the complex dynamic underwater channel, affected by absorption, scattering, and turbulence, limits the performance of conventional communication schemes. In recent years, the deep learning technology, with powerful nonlinear fitting capability and data-driven advantages, has provided significant support for the development of underwater optical communication. In this work, we investigate the progress of UWOC based on deep learning, focusing on analyzing channel estimation, signal detection, modulation format recognition, Orbital Angular Momentum(OAM) mode recognition and networking optimization. And the applications of deep learning in UWOC are concluded and prospected.
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0 引言
[bookmark: OLE_LINK1]随着国家“海洋强国”战略的深入推进，海洋资源勘探、环境监测及水下目标探测等领域对高速、低延迟水下无线通信技术的需求日益迫切[1-2]。水下无线光通信（UWOC）利用蓝绿激光波段在海水中低衰减的特性，凭借宽带宽、高传输速率及发射端低成本小型化等优势，已成为构建海底观测网、自主水下航行器（AUV）集群协作及跨介质通信的关键支撑技术[3-5]。典型的UWOC系统通过激光器发射准直光束，经海水信道传输后由光电探测器接收并转换为电信号，再经信道估计、信号检测等处理恢复信源信息[3]。
国内外研究学者已在UWOC领域积累了丰富成果。韩笑天等人[6]、黄诺等人[7]、Ramley等人[8]分别从系统组成、信道补偿、蒙特卡洛仿真架构及安全挑战等方面进行了系统梳理，但现有研究仍面临严峻挑战。水下信道具有强烈的吸收、散射效应，且受温度、盐度梯度及气泡影响，存在随机湍流，呈现出极强的非线性、时变性与非平稳特征[14-15]。传统UWOC系统多依赖Beer-Lambert定律等解析模型或线性信号处理算法（如LS/MMSE均衡、自适应阈值检测），在复杂动态海域中往往因模型失配或参数整定困难，导致误码率（BER）恶化甚至链路中断[4-5]。特别是在高阶调制格式识别、轨道角动量（OAM）模态解复用及多节点组网等高维信号处理场景中，传统基于人工特征提取的方法难以有效抑制非线性畸变与模态串扰。
近年来，深度学习（DL）技术凭借其强大的非线性拟合能力和数据驱动优势，在自然语言处理、计算机视觉等领域实现突破[9-10]，并逐渐被引入到水下通信信号分析之中[11-12]。与传统方法相比，DL能够直接从数据中学习信道的高维特征分布，无需依赖严格的解析模型，从而有效克服水下信道的非线性畸变与长记忆效应。目前，DL已渗透至UWOC的信道估计、信号检测、调制识别及组网控制等链路环节，展现出显著的性能增益与鲁棒性优势。然而，现有综述多聚焦于传统物理层技术或初步应用，缺乏对近五年DL赋能机制的系统梳理，尤其缺少对算法与物理机制映射关系、不同场景下的性能边界及工程落地挑战的深度剖析。鉴于此，本文重点梳理2021-2026年间的最新研究进展，深入剖析DL算法在UWOC五大关键技术方向——信道估计、信号检测、调制格式识别、OAM模态识别及组网优化中的应用机理与性能对比。在此基础上，本文进一步探讨当前面临的数据匮乏、模型轻量化及物理可解释性等挑战，并展望物理信息神经网络、语义通信及数字孪生等未来发展方向，以期为构建智能、高效、鲁棒的UWOC系统提供理论参考与技术指引。
1 DL赋能UWOC的理论映射机制
UWOC系统的性能受限于复杂多变的水下信道特性。DL并非孤立存在，而是通过与物理层信号处理流程的深度耦合，解决传统解析模型难以应对的非线性与时变性问题。本文从系统架构、信号处理链路及DL内在机理3个维度，阐述DL赋能UWOC的理论基础。
1.1 UWOC系统组成与信道挑战
UWOC系统的核心任务是将数字信息调制到光载波上，通过海水介质完成高速信息传输。系统主要包括光发射机、海水信道和光接收机三部分[13]。发射端将电信号转换至蓝绿光波段的准直光束；接收端则通过光学带通滤波器进行波长选择与噪声抑制，并由光电探测器将光信号还原为电信号。水下信道的光学特性与温度、盐度、水质、气泡等多参数强相关[14-15]：盐度与温度梯度引起折射率随机波动，导致光束闪烁与波前畸变；悬浮颗粒及溶解物质引发吸收与散射效应，造成能量衰减与脉冲展宽；气泡扰动进一步加剧信道非平稳性。这些因素共同导致UWOC信道呈现强非线性、时变性与非高斯分布特征。
传统研究多基于Beer-Lambert定律、辐射传输理论或蒙特卡洛仿真建立信道模型[16-21]，并采用线性均衡器进行补偿。然而，此类方法依赖理想线性假设或精确先验统计信息，在面对强湍流、动态散射等复杂场景时，易因模型失配导致性能瓶颈。为克服这一困难，数据驱动的DL方法被引入UWOC领域中，利用DL强大的非线性拟合能力，直接从数据中学习信道隐含的高维特征分布，无需依赖严格的解析模型假设，从而突破传统方法的性能上限。
1.2 水下光通信信号处理流程与DL介入点
在上述物理平台支撑下，信息比特的端到端传输遵循严格的信号处理层级，主要涵盖发射端、水下信道及接收端3个关键环节[7]。DL可灵活介入以下流程以突破传统算法瓶颈：
1）发射端
原始比特流首先进入信道编码模块，通过冗余映射提升传输可靠性；编码后比特经成帧处理，插入同步头与导频符号，为接收端同步与信道估计提供基准；帧封装后的信号送入调制模块，映射为适配光传输的符号序列，经驱动电路转换为驱动电流，最终驱动光源将电信号转换为蓝绿光准直光束发射至水下信道。在调制方式选择、发射功率分配与编码策略优化中，DL可根据信道状态动态调整发射端配置，增强链路对复杂水环境的适应性。
2）水下信道
光信号在水下传输时，吸收效应造成能量衰减，限制通信距离，散射效应引发光束扩散与信噪比降低，温度、盐度变化与气泡扰动带来的湍流效应进一步导致光强波动与波形畸变，接收端仅能获取被信道污染、叠加噪声的失真信号。水下信道的复杂畸变难以用精确物理模型完整表征，借助DL的自适应特征学习与非线性拟合手段，可实现对信道衰减、散射与湍流效应的精准感知与建模，为接收端补偿校正提供可靠依据。
3）接收端
接收端通过光学带通滤波器完成波长选择与噪声抑制，光电探测器将光信号转换为电信号，经放大与模数采样后得到数字信号序列；同步模块利用同步头完成相位与频率偏移补偿，同步后的基带信号进入信道估计与均衡环节，依托导频符号获取信道状态并抑制码间干扰；后续经信号检测、解调与信道解码，最终还原原始信息比特。针对信道估计精度不足、信号检测鲁棒性差、调制格式与模态识别易受干扰等问题，基于数据驱动的DL方法可将信道估计、均衡、检测、识别等模块融合优化，直接以系统传输性能为目标完成端到端信号恢复，有效突破传统方法在强干扰、动态信道下的性能瓶颈。
1.3 DL与UWOC信号处理的内在契合
DL作为机器学习的重要分支，通过构建包含输入层、多层隐藏层及输出层的深层神经网络，实现从原始数据到高层抽象特征的逐层非线性映射[9-10]。与传统浅层学习依赖人工特征提取不同，DL能够利用海量数据自动学习最优特征表示，具备强大的复杂函数逼近能力。在UWOC领域，DL的网络架构特性与水下信道信号处理需求存在深刻的内在契合，主要体现在以下3个维度：
1）非线性畸变补偿与空间特征提取
水下信道的吸收、散射及湍流效应导致接收信号呈现强烈的非线性畸变。卷积核作为卷积神经网络（CNN）的核心计算单元，本质是一组可训练的自适应滤波器系数。对接收信号执行一维卷积，在数学上等效于进行一次滤波器处理，但区别于传统固定系数的匹配滤波器，CNN通过反向传播算法最小化损失函数，自动更新卷积核参数以抑制信道干扰。此外，在处理时频图、星座图或OAM光强分布等二维信号时，CNN的局部感受野与权值共享机制能高效提取空间判别性特征，有效应对模态串扰与波前畸变。
2）长记忆效应建模与时序依赖捕捉
散射引起的光脉冲展宽使得水下信道具有显著的长记忆效应，码间干扰（ISI）往往跨越数十个符号周期。传统时域均衡器受限于抽头长度，难以对此类远距离依赖进行有效建模。循环神经网络及其变体长短时记忆网络（LSTM）和门控循环单元（GRU），通过引入门控机制实现历史状态的选择性保留与遗忘，从而显式地对信道的记忆效应进行非线性建模。特别是双向结构（BiLSTM/BiGRU），能同时利用当前时刻的前向与后向信息，在信道估计任务中实现对非导频位置信道响应的精确插值重构。
3）端到端全局优化与误差累积抑制
传统接收机采用模块化设计，各环节指标不一致易导致误差传播与累积。DL支持构建端到端通信系统，将调制、信道传输和解调视为一个整体黑盒。以恢复比特流的均方误差损失（MSE）或交叉熵等可微指标作为损失函数，梯度可反向传播至网络每一层，迫使各隐藏层学习到对最终通信性能最有利的中间表征。这种全局优化机制打破了传统模块化的性能瓶颈，显著提升了系统在复杂动态环境下的鲁棒性。
综上所述，DL凭借其在非线性拟合、时序建模及全局优化方面的独特优势，为突破UWOC传统物理模型限制提供了全新的技术路径。

2 基于DL的水下光通信关键技术研究进展
UWOC信号在实际传输中，受海水吸收、散射、湍流等复杂环境因素影响，信道呈现出强烈的非线性、时变性与非平稳特征。传统信号处理方法因依赖线性假设与精确先验统计信息，在精准信道估计、干扰抑制及可靠性提升等方面面临性能瓶颈。相比之下，DL凭借强大的非线性拟合能力、自适应特征提取优势及数据驱动建模机制，能够有效突破传统算法对物理模型精度的依赖，为UWOC系统核心模块的性能优化提供了全新路径。鉴于此，本文围绕信道估计、信号检测、调制格式识别、OAM模态识别及组网优化五大关键技术方向，系统梳理了DL赋能UWOC的最新研究进展与应用成果。
2.1 信道估计
在UWOC系统中，信道估计旨在从接收信号中恢复信道状态信息，为后续信号恢复提供依据。经典的信道估计算法如最小二乘（LS）和最小均方误差（MMSE）各有局限：LS算法结构简单、计算量小，但对噪声敏感且易过拟合；MMSE算法虽抗噪能力强、理论最优，但需统计先验且计算复杂。为降低复杂度，线性最小均方误差（LMMSE）算法被应用于正交频分复用（OFDM）系统，但其性能仍高度依赖准确的信道自相关矩阵[22]。这些传统算法难以充分挖掘信道的内在结构特征，在水声或水下光等具有天然稀疏或多径结构的信道中存在固有瓶颈[23]。此外，LMMSE作为线性估计方法，即使获知失真项的二阶统计信息，本质上仍将失真视为独立的有色噪声处理；然而，实际硬件中的非线性失真与发射信号间存在复杂耦合关系，无法等效建模为加性噪声模型[24]。
针对传统方法的不足，DL通过数据驱动方式展现出显著优势。为了充分利用信道的频域相关性，倪文正等人[25]提出了一种结合双向长短期记忆网络（BiLSTM）与自注意力机制的信道估计方法。该方法将子载波索引作为序列维度，利用BiLSTM的前向与后向单元捕捉频域响应的长距离相关性，推断非导频位置的信道状态；同时引入自注意力机制计算子载波特征的权重，最后通过深度神经网络（DNN）对发射与接收信号间的复杂非线性关系进行拟合。实验表明，在低导频开销且无循环前缀辅助的极端条件下，该网络仍能维持较低的BER。
在此基础上，Priyalakshmi B[26]进一步拓展思路，提出了名为JCESR-Net的网络，将信道估计与信号恢复深度融合。该方案采用多级二阶注意力网络结合多池化方法进行信道估计，通过二阶特征统计量捕捉信道间的复杂相关性，并引入深度树训练分类器实现水体类型的精确判别；随后构建生成对抗信号检测网络，其中生成器根据估计的信道信息恢复原始信号，判别器评估恢复信号的真实性，两者通过对抗训练提升检测精度。实验结果显示，该方法在不同水体类型下的信噪比增益均优于传统的DNN、LS和LMMSE方法。
然而，DL辅助接收机通常采用“离线训练、在线部署”模式，当实际信道环境与训练环境不匹配时，性能会严重下降，而重新采集数据并训练模型耗时耗力，难以快速适应新环境。为解决这一动态适配问题，王新歌[27]提出了基于模型不可知元学习（MAML）的DNN接收机。该方法在多类水质上进行元训练，学习一组通用且泛化能力强的初始化参数；当部署至未知新环境时，仅需使用少量数据进行梯度微调即可快速适应新信道，无需从头训练，有效解决了DL接收机在动态水下环境中的适配难题。
[bookmark: OLE_LINK4]除了电信号处理，Jia Yan等人[28]突破了传统导频辅助的信道估计框架，提出了一种基于机器视觉的智能湍流感知机制。该机制借助光学成像与光通信的物理关联，通过相机实时捕捉光束传播图像，建立光束图像像素强度变化与闪烁指数的精确量化关系。实验结果显示，在温盐梯度诱导的湍流条件下，该方法获得的闪烁指数与传统光电探测器采样数据的MSE仅为0.015；在气泡与温度梯度共同作用的湍流条件下，MSE分别为0.0227和0.0285。这种方法无需插入导频信息，避免了频谱资源的额外消耗，为信道状态感知提供了全新的非接触式解决方案。
2.2 信号检测
信号检测是接收端的核心环节，其目标是从受信道污染和噪声干扰的接收波形中准确恢复原始信息。传统检测方法（如自适应阈值法或线性均衡器）在强湍流或非线性失真下性能受限。DL通过构建可训练的非线性映射网络，直接学习接收信号与发送符号间的复杂关系，为提升检测精度与系统鲁棒性提供了高效路径。根据应用场景与网络架构的不同，现有研究主要聚焦于以下3个方向：
1）面向单载波与复杂接收机的非线性检测优化
针对广泛应用的单载波OOK系统，传统自适应阈值法在强湍流下易因判决门限漂移导致BER恶化。叶鹏飞[29]构建了综合吸收、散射及湍流效应的信道模型，利用DNN直接拟合接收电平与发送比特的非线性映射。仿真与水箱实验表明，在5Mbps速率下，DNN在3种实验信道中均优于传统阈值法，水流信道接收光功率为-18dBm时BER改善达两个数量级。对于弱光长距离场景，单光子雪崩二极管（SPAD）接收机虽灵敏度高，但存在严重的信号相关噪声（SDN）与硬件非线性失真。Xie Sheng等人[30]提出嵌入SDN方差的DNN检测方案，将接收信号与SDN方差联合输入，通过双输出结构同步实现均衡与比特判决。在清澈海水90~110m传输中，该方案使BER稳定保持在3.8×10⁻³以下，有效克服了SPAD的非理想特性。
为平衡检测性能与计算开销，研究者致力于网络结构的轻量化与加速。Chi Nan等人[31]针对传统DNN收敛慢的问题，提出高斯核辅助深度神经网络（GK-DNN）。通过在隐藏层引入高斯核对接收序列进行加权预处理，使网络更快聚焦有效特征。在1.2m盐水PAM8实验中，GK-DNN训练迭代次数减少47.06%，最终BER较普通DNN降低约25%，且性能优于Volterra均衡器。Sheikhian M H等人[32]则设计了仅含全连接层的轻量级四层MLP均衡器，结合SELU激活函数与Adam优化器实现快速收敛。实验表明，该方法在20Mbps（16-QAM）和30Mbps（PAM8）速率下BER能够降低1~2个数量级，推理时间低于1.25s，充分满足资源受限边缘设备的实时性需求。
2）导频受限与无循环前缀的极端场景恢复
常规研究多基于充足导频与循环前缀（CP）假设，但实际UWOC系统常面临频谱资源紧张或延迟敏感问题。石佳等人[33]针对导频开销受限与CP缺失两种极端场景，提出端到端DNN联合信道估计与信号检测方案。该架构跳过传统显式均衡步骤，直接从频域接收信号映射至比特流，自动学习信道逆特性。实验表明，当导频数从64锐减至8时，传统MMSE性能急剧恶化，而DNN仍能维持较低BER；在完全去除CP导致严重子载波间干扰（ICI）时，传统正交性假设失效，DNN凭借隐式建模能力依然有效工作，展现出极强的鲁棒性。
3）动态未知水体的自适应分类与联合检测
水下信道随深度、浊度及温盐分布剧烈变化，单一固定模型难以跨场景泛化。为此，研究者引入“先分类、后检测”的自适应框架。Lu Huaiyin等人[34]提出DL辅助的联合信道分类与信号检测架构，前置CNN模块实时识别水体类型并输出概率权重，对多个预训练检测网络的结果进行自适应加权融合，显著提升了接收机在多变水域的鲁棒性。Xu Kaidi等人[35]进一步优化该思路，提出LCNN-BiLSTM网络。该方案利用LSTM在线识别当前信道类型，动态调用匹配的CNN-BiLSTM子模型进行联合特征提取与信号恢复。在直流偏置光正交频分复用（DCO-OFDM）系统中，该方法无需大量导频与复杂均衡，即可同步建模信号局部空间特征与双向长时序依赖，兼容7种不同水质与传输距离。相较于传统LS/MMSE算法，该方案大幅降低了导频开销与高散射、强ISI下的估计误差，尤其在远距离、高码率、高浊度恶劣信道中优势突出。
表1 信号检测相关文献方法对比
	方法类别
	优点
	缺点
	适用场景

	DNN[29]
	无需精确信道模型，直接拟合从接收电平到发送比特的非线性映射
	依赖大量标注训练数据，单一网络在多信道数据上训练时效果较差
	中低速、短距离链路，信道特性相对稳定

	DNN-SDN[30]
	无需精确的信道状态信息，能够针对SPAD的非线性失真和SDN进行补偿
	需要预先建立SPAD的精确统计噪声模型以生成训练数据。
	SPAD接收机、长距离弱光链路

	GK-DNN[31]
	高斯核使网络更快聚焦局部有效特征，加速训练收敛
	核函数参数需根据信道非线性程度手工设定，输入特征数量需人工优化
	中高速、短距离链路


	MLP[32]
	参数量小，推理延迟低，与传统判决反馈均衡器相比BER降低
	模型复杂度显著高于传统判决反馈均衡器
	资源受限的边缘设备、低延迟系统

	端到端DNN[33]
	导频开销极低，不依赖循环前缀，鲁棒性更好
	网络设计难度高，隐式信道估计的有效性难以验证
	导频受限、循环前缀缺失的极端场景

	分段联合检测[34,35]
	自适应多种水体，鲁棒性强，无需人工切换
	需多类型数据与多个预训练模型，结构较复杂
	信道类型实时未知场景


2.3 调制格式识别
为提高UWOC系统的频谱效率与传输容量，高阶调制格式（如QAM、APSK等）被广泛引入。接收端准确识别发射端所采用的调制格式，是实现自适应解调与信息可靠恢复的关键。然而，海洋湍流引起的信号幅度起伏与相位抖动，叠加发射机非线性失真，导致接收星座图发生严重畸变与轨迹重叠，传统基于人工特征（如高阶累积量、直方图阈值）的识别方法在复杂信道下鲁棒性急剧下降[36-37]。DL通过端到端网络自动提取信号的时频域分布、高阶统计量及非线性流形特征，构建高维分类边界，为UWOC调制格式识别（MFR）提供了全新范式。根据网络设计导向与应用场景的不同，现有研究主要聚焦于以下3个方向：
1）基于特征空间变换与时序建模的识别
常规IQ信号在直角坐标系下受湍流相位噪声影响易发生旋转与扩散，导致相邻调制簇难以区分。高文笛等人[38]提出将接收IQ信号从直角坐标系转换至极坐标系，利用极坐标天然分离幅度与相位的特性抑制湍流引起的联合抖动，随后将极坐标特征序列输入双向门控循环单元（BiGRU）网络捕获长时序依赖关系。在2QAM至64APSK共10种调制格式的识别任务中，该算法在不同发射电压条件下识别准确率均超过96%，且在低信噪比与非线性失真环境下展现出显著鲁棒性，验证了“坐标变换+时序建模”在解耦信道畸变方面的有效性。
2）面向资源受限节点的轻量化识别
水下终端（如传感器、微型AUV）算力与功耗严格受限，复杂DL模型难以部署。为突破模型复杂度瓶颈，研究者致力于轻量化架构设计。Yao Li等人[39]引入通信信息引导的知识蒸馏机制，利用高复杂度教师网络的全局特征分布指导仅由单层线性密集层构成的学生网络训练。实验表明，该超轻量级学生模型在识别PAM4、QPSK、16QAM等8种调制格式时推理准确率达100%，参数量仅为教师模型的18%，大幅降低了边缘侧部署门槛。Li Fujie等人[40]则采用储备池计算（Reservoir Computing）替代传统循环网络，结合坐标变换与折叠算法提取时序特征。该方法固定储备池权重，仅训练输出层连接，可训练参数仅为传统深度网络的0.3%，对OOK、4QAM等6种调制格式识别准确率均超90%，在超低算力场景下实现了精度与效率的平衡。
3）多域特征融合与强泛化架构
单一时域或频域特征难以全面表征多因素耦合下的信道畸变，多域协同与注意力机制成为提升泛化能力的关键。Zhang Yufeng等人[41]提出了时频融合Transformer架构，该方法首先融合IQ通道提取原始复信号特征，频域编码器对输入执行快速傅里叶变换后，经由可学习的复数权重矩阵实现自适应频带增强或抑制，再经逆变换返回时域；时域编码器则采用ReLU线性注意力机制捕捉全局时序依赖。在涵盖19种调制格式的水下数据集中，该网络在不同驱动电压条件下均表现出优异的泛化性能，即使在0.05V驱动电压的极端非线性失真条件下，仍能达到85.76%的分类准确率，显著优于传统单域特征提取方法。
本文系统对比了上述调制格式识别方法的核心特性与适用场景，如表2所示。综上所述，DL在UWOC调制格式识别中已从单一的特征工程替代，向轻量化部署、多域融合与强泛化方向演进。坐标变换有效解耦了相位噪声；知识蒸馏与储备池计算大幅压缩了模型参数量，契合水下节点的算力约束；而Transformer等多域融合架构则突破了极端非线性失真下的识别瓶颈。未来研究需进一步关注跨水质/跨距离数据集的零样本泛化能力、模型与自适应调制切换协议的协同设计，以及面向真实海况的在线增量学习机制。
表2 调制格式识别相关文献方法对比
	方法类别
	优点
	缺点
	适用场景

	BiGRU+坐标变换[38]
	使信号结构特征更显著，对非线性失真鲁棒性强，低信噪比下性能稳定
	预处理步骤增加了系统前端的复杂度，计算量略增
	需要准确识别QAM和APSK调制格式

	知识蒸馏[39]
	轻量化，参数量小，推理速度快，蒸馏后保持高精度
	学生模型特征提取能力弱，严重依赖依赖教师质量
	计算资源受限且需要快速推理

	储备池计算[40]
	结合坐标变换与折叠算法提取特征，训练参数极少，训练速度快
	需要人工设计超参数和特征提取方式
	计算资源受限且需要快速推理

	时频融合Transformer [41]
	频域编码器和时域编码器同时利用时域和频域信息，泛化能力强
	Transformer计算复杂度高，相比轻量模型推理延迟更高
	多调制格式、多场景通用识别



2.4 OAM模态识别
OAM涡旋光束利用其螺旋波前携带的拓扑荷数实现空分复用，是突破UWOC系统容量瓶颈的关键技术。然而，水下信道中的吸收、散射及湍流效应会导致OAM光束发生严重的波前畸变、模态耦合与强度闪烁，使得接收端光强分布呈现非对称扩散或环形断裂，传统基于相位展开或模式分解的方法难以实现高精度解复用[42-44]。DL通过从畸变光强图中自动提取高阶空间特征，构建鲁棒的分类边界，为OAM模态识别提供了全新范式。根据网络架构与设计导向的不同，现有研究主要聚焦于以下4个方向：
1）基础CNN架构与特征增强
[bookmark: OLE_LINK6]早期研究证实了卷积神经网络在OAM解码中的可行性。Cui Xiaozhou等人[42-43]利用LeNet-5网络在水箱模拟环境中实现了拉盖尔-高斯光束的模态解码；Liu Wenyi等人[44]则进一步验证了CNN对海洋湍流信道中贝塞尔-高斯光束的有效识别。为解决单一特征提取能力不足的问题，Li Xiaoji等人[46]提出了一种基于Adam优化的双通道DCNN-RF模型。该模型分别提取OAM光强图的RGB颜色特征与HSV色彩空间的V通道亮度特征，通过多维度信息融合提升判别力，最后由随机森林分类器决策。实验表明，该方法在弱、中湍流环境下识别率达100%，强湍流下仍保持97%，在实际OAM实验系统中达到99.5%的高准确率。
2）全光学衍射神经网络（DDNN）
传统电学处理受限于光电转换延迟与算力功耗。Zhan Haichao等人[45]提出了基于DDNN的全光学OAM识别方案。该方案利用多层被动衍射层在物理层直接以光速完成特征提取与分类，无需光电转换与数字计算，推理延迟极低。在无湍流环境下，其准确率达100%；即使在强湍流条件下，准确率仍维持在82.5%，显著优于传统电子CNN，展现出全光网络在抗湍流鲁棒性与实时处理方面的独特优势。此外，Xiong等人[53]（见2.5节）也利用DDNN实现了大视场聚焦接收，进一步拓展了全光学处理在降低对准要求方面的应用潜力。
3）复杂态识别与多任务协同。
针对叠加态OAM模态简并难以区分的问题，Zeng Linzhou等人[47]提出基于深度残差网络（ResNet-50）的识别方案。通过在接收端引入三次相位板产生特定远场衍射图样，使原本强度相同的简并模式产生可区分特征。ResNet-50凭借强大的外推能力，能够准确预测训练集之外的未见叠加样本，为高维信息编码提供了新思路。
另一方面，Zhan Haichao等人[48]设计了基于孪生网络的多任务框架。两个权值共享子网络分别提取畸变光束光强图与湍流相位屏特征，一方面输出OAM模态类别，另一方面预测表征波前的Zernike多项式系数以辅助校正。孪生网络不依赖绝对类别标签，而是关注特征空间距离关系，因此在小样本或不平衡数据条件下仍能实现高精度识别，且响应速度显著快于传统迭代算法。
[bookmark: OLE_LINK7]4）轻量化网络与小样本学习
为满足水下节点低功耗部署需求，Lu Yanyu等人[49]提出基于高效通道注意力（ECA）优化的轻量级MobileNetV1模型。该模型采用深度可分离卷积将标准卷积分解，使参数量较传统CNN减少约77%；同时引入ECA模块自适应捕获跨通道关系，使网络聚焦于OAM光束的环形边缘与相位奇点等关键特征。实验表明，在小样本分类任务中，该模型在中等湍流下准确率达99.67%，在强散射环境中仍超过90%，有效抑制了小样本训练时的过拟合风险。表3系统对比了上述OAM模态识别方法的核心特性。
表3 OAM模态识别相关文献方法对比
	方法类别
	优点
	缺点
	适用场景

	DDNN[45]
	全光学处理的推理延迟极低，收敛快
	硬件固定不可更新，对准精度要求极高，远距离下准确率显著下降
	中低湍流强度、短距离传输，实时性要求极高的场景

	DCNN-RF[46]
	多特征融合，对湍流畸变的鲁棒性更高，在弱、中、强湍流条件下识别准确率均较高
	模型复杂，训练时间长，依赖大量图像数据及预处理步骤
	湍流强度变化范围与温盐比变化范围较大的场景

	ResNet-50[47]
	使用三次相位板解决模态简并，可识别多模叠加，且识别准确率较高
	需额外光学元件，系统复杂度增加，且依赖大量图像数据
	需区分OAM简并模式，可接受在接收端添加相位板的UWOC系统

	Siamese[48]
	小样本泛化能力强，不依赖每类大量样本，强湍流条件下识别准确率较高
	需构造正负样本对，训练策略特殊，样本数据不均衡时，识别准确率显著下降
	样本获取困难、实验数据有限的各种湍流环境

	MobileNetV1[49]
	极小样本量，参数量小，训练时间短，强湍流、强散射下性能优秀
	迁移学习能力不佳
	极端小样本、环境噪声多变场景


综上所述，DL在OAM模态识别任务中，逐渐向全光学处理、多任务协同及轻量化部署等方向演进。DCNN等多维融合架构有效克服了强湍流下的特征模糊；DDNN突破了电子算力的延迟瓶颈；ResNet与孪生网络解决了叠加态与小样本难题；而MobileNet等轻量化模型则契合了水下节点的工程约束。未来研究需进一步关注全光学器件的可重构性、叠加态模态的正交性保持机制，以及面向真实海况长时运行的在线自适应校正技术。
2.5 组网优化
水下光通信在实际海洋应用中往往面向多节点、多终端协同传输场景，系统组网能力与链路稳定性是保障可靠通信的关键。在AUV协作、水下传感器网络等典型应用中，移动节点间的光束快速捕获、精准指向与稳定跟踪（APT），以及动态链路的自适应维持，成为制约系统整体性能的核心问题。传统组网的链路控制方法依赖精确的信道模型与人工调参策略，在复杂多变的海洋环境中适应性不足。近年来，DL为水下光通信组网优化提供了高效解决方案，相关研究主要聚焦于以下3个方向：
1）基于深度强化学习（DRL）的动态链路维持与协作
针对移动场景下光束对准难、链路易中断的问题，Li Mengzhen等人[50]提出了基于DRL的多AUV协作移动策略。该系统首先利用扩展卡尔曼滤波预测主AUV位置，再通过深度确定性策略梯度（DDPG）算法控制从AUV实时跟踪主AUV，实现移动中的光链路保持。针对目标下沉导致链路中断的难题，设计了基于双延迟深度确定性策略梯度（TD3）算法的自适应功率调整方案。仿真结果表明，所提算法使AUV间接收光强稳定在1.04×10⁻⁷量级，端到端BER维持在10⁻⁷量级，较未调整时降低4个数量级。DRL的引入使得AUV能够在复杂动态环境中通过与环境的持续交互，自主迭代优化控制策略，无需精确的数学模型，显著提升了组网的鲁棒性。
2）基于计算机视觉的快速捕获对准跟踪（APT）
在传统APT系统中，光斑识别易受水下散射、背景光及湍流干扰，导致对准精度低、跟踪速度慢。Kong Meiwei等人[51]将YOLOv5s算法引入UWOC-APT系统，结合大面积太阳能电池板接收器，将识别目标从微小光斑转换为大面积太阳能板，有效解决了对准精度要求高和水下图像干扰大的难题。在3m水槽中测试了不同浊度、气泡湍流和背景光条件下的系统性能，结果表明，系统平均指向时间仅5.97ms，平均跟踪时间229ms，且在恶劣水下信道条件下仍能实现1.76Mbit/s的数据传输速率。
Wu Minqi等人[52]进一步提出了基于视觉图神经网络的发光二极管（LED）光源检测网络LSDNet。该网络通过多维混合协同注意力引导的局部稀疏动态图构建方法，有效抑制散射干扰和虚影光斑。在自建水下LED数据集上，其AP₅₀达到97.2%，中心定位误差低于5.41像素，在35m距离上实现了BER低于10⁻⁸的可靠通信，较主流检测算法YOLO11-S提升一个数量级以上，展现了图神经网络在处理水下复杂视觉特征方面的优势。
3）基于全光学衍射的大视场接收
传统接收机对光束入射角极其敏感，微小的对准偏差即导致信号丢失。Xiong Jianmin等人[53]提出利用衍射深度神经网络（DDNN）实现大视场光信号的聚焦接收，从而降低对准要求。该网络以非正入射光作为处理对象，通过多层被动衍射单元对倾斜入射光施加等效相位预调制，使不同角度的光经全光学衍射后均汇聚至同一固定探测区域。仿真结果表明，0°~60°倾斜入射光可聚焦至探测面6.25%的区域，平均聚焦效率达93.15%。该方法有效缓解了UWOC系统的链路对准难题，为未来集成化、宽视场接收机设计提供了新思路，尤其适用于存在较大姿态抖动的移动组网场景。
综上所述，DL在UWOC组网优化中已从单一的控制算法向视觉感知、全光学处理等多模态融合方向演进。DRL有效解决了动态拓扑下的链路维持难题；YOLO/LSDNet等视觉算法大幅提升了APT系统的速度与精度；而DDNN则从物理层突破了传统接收机的视场角限制。未来研究可进一步关注多节点协同下的分布式智能决策、视觉-通信联合优化的跨层设计，以及全光学器件在真实海况下的长期稳定性与可重构性。表4系统对比了上述组网优化方法的核心特性。
表4 组网优化相关文献方法对比
	方法类别
	优点
	缺点
	适用场景

	DRL[50]
	无需精确数学模型，自主迭代优化功率，保持接收光强稳定
	调整距离依赖声信号辅助，状态空间设计复杂，多个权重系数需人工调优
	水深和信道水质存在变化的移动AUV光链路

	YOLOv5s[51]
	识别目标从光斑转换为太阳能电池板，指向和跟踪速度更快，在恶劣条件下仍可建立链路
	需重新训练以适应新环境；太阳能电池板的低带宽限制了通信速率
	可接受太阳能电池板作为接收器且通信速率要求较低的UWOC系统

	LSDNet[52]
	多种注意力分支并行工作，在复杂水下环境中鲁棒性强
	多种注意力子模块的训练严重依赖大规模、多样化的标注数据集
	存在多种干扰的水下LED光源检测

	DDNN大视场接收[53]
	多层衍射单元实现超大视场光聚焦接收，链路对准要求小，且无需光电转换，延迟低
	接收光功率被严重衰减，系统的有效灵敏度降低，且不适用于动态环境变化
	发射端与接收端之间存在大角度倾斜且难以快速对准的移动平台


3 水下无线光通信应用展望
尽管深度学习在UWOC的信道估计、信号检测及组网优化等方面取得了显著进展，但面对真实海洋环境的极端复杂性、动态时变性及资源受限约束，现有研究仍面临诸多挑战。未来研究需从算法架构创新、物理机理融合、数据生态构建及通信方式演进四个维度深入探索，以推动DL赋能UWOC从“实验室仿真”走向“工程化应用”。
3.1 模型轻量化与边缘侧实时部署
水下节点（如AUV、海底传感器）通常受限于电池容量与嵌入式算力，难以支撑参数量庞大的深层神经网络。当前多数DL模型虽在离线测试中表现优异，但在实际部署中面临推理延迟高、能耗大的瓶颈。
网络剪枝与量化：未来应重点研究面向UWOC特定任务的模型压缩技术，如结构化剪枝、权重量化，在保持精度的前提下大幅降低存储与计算开销。
神经架构搜索：利用自动化机器学习技术，针对水下信道特征自动搜索最优轻量级网络结构，替代人工设计，实现精度与效率的全局平衡。
存算一体硬件加速：结合新兴的存内计算芯片或FPGA/ASIC专用加速器，实现超低延迟信号处理，满足高速实时通信需求。
3.2 物理信息神经网络与可解释性增强
纯数据驱动的DL模型往往被视为“黑盒”，缺乏物理可解释性，且在训练数据分布之外的场景下泛化能力较弱。将光学传播机理融入深度学习，是提升模型鲁棒性的关键路径。
物理信息神经网络：将Beer-Lambert定律、辐射传输方程（RTE）或湍流相位屏模型作为硬约束或正则化项嵌入损失函数，迫使网络输出符合物理规律。这不仅减少了对大规模标注数据的依赖，还能显著提升模型在极端未见场景下的外推能力。
可解释性分析：通过注意力可视化、梯度反向计算等方法，解析DL模型在信号检测或模态识别中关注的关键特征区域，对比模型决策逻辑与光学物理规律的一致性，提升智能算法的可解释性与场景适配性。
3.3 数字孪生与高保真数据生态构建
高质量标注数据的匮乏是制约DL在UWOC领域发展的重要因素。真实海试成本高昂且环境不可控，导致现有数据集规模有限、场景覆盖单一。
基于生成式AI的数据增强：利用生成对抗网络或扩散模型，基于少量实测数据生成具有高保真度的合成信道样本，覆盖不同水质、湍流强度及传输距离组合，弥补实测数据场景分布不均的短板。
UWOC数字孪生系统：构建包含光学、流体动力学的多物理场耦合数字孪生平台。在虚拟场景中预训练和验证DL算法，使数字模型与实际流域数据发生相互作用与交流，再迁移至真实环境进行微调，大幅降低海试风险与研发周期。
标准化开源数据集：可逐步完善UWOC领域基准测试数据集，涵盖多种调制格式、OAM模态及组网场景，为各类算法的横向对比与迭代优化提供数据支撑。
3.4 语义通信与跨层智能协同
端到端语义编码：传统UWOC以比特可靠传输为核心目标，在带宽受限、误码率偏高的水下恶劣信道中，传统传输方式资源利用率偏低。引入语义通信机制，可在受限信道下针对性提升有效信息传输效率。结合自然语言处理（NLP）与计算机视觉（CV）技术，提取信源的关键语义特征进行压缩传输，接收端基于知识库重建信息。这种模式可一定程度上降低对信道质量的要求，提升有限带宽下的有效信息承载效率。
跨层联合优化：打破物理层、链路层与应用层的独立约束，利用DL实现跨层资源调度。例如，根据物理层信道状态信息动态调整MAC层的接入策略、网络层的路由选择及应用层的编码冗余配置，构建全局最优的智能水下光网络。
综上所述，未来UWOC的发展将是“光通信技术”与“人工智能”深度融合的过程。通过轻量化部署、物理机理融合、数字孪生赋能及语义通信革新，有望构建出具备自感知、自学习、自适应能力的下一代智能水下光通信系统，为海洋强国战略提供坚实的技术支撑。

4 结束语
DL的引入为UWOC带来了新的变革。本文系统总结了2021-2026年间的代表性成果，重点剖析了其在信道估计、信号检测、调制识别、OAM模态识别及组网优化五大方向的应用机理。研究表明，数据驱动方法凭借强大的非线性拟合与时空建模能力，有效克服了复杂水信道的动态畸变，在低导频、强湍流及跨域适配等场景中显著优于传统算法。
然而，现有研究仍面临真实海试数据匮乏、边缘算力约束及模型物理可解释性不足等瓶颈。未来需重点突破轻量化自适应架构、物理信息神经网络融合、数字孪生数据生态构建及语义通信跨层协同等关键技术。随着“数据-机理”双驱动范式的深化，下一代智能UWOC系统必将为海洋观测、资源开发及跨介质通信提供更高效、鲁棒的支撑，全面助力“海洋强国”战略实施。
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