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摘要：​​自由空间光（FSO）通信因其高带宽、低延迟和强保密性成为6G时代的关键技术，但大气湍流、散射等因素导致信道不稳定，影响传输性能。本文综述了机器学习（ML）在FSO信道估计中的研究进展，对比了深度学习（DL）与非深度学习（Non-DL）方法的优势与局限。DL通过深度神经网络（如CNN、RNN）实现了高精度信道建模，在复杂湍流条件下误码率（BER）较传统算法降低50%以上；Non-DL方法（如SVM、随机森林）则以低复杂度适应短距离场景，分类准确率达92%。最后探讨了机器学习在FSO通信中遇到的挑战以及展望。
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Abstract: Free space optical (FSO) communication has become a key technology in the 6G era due to its high bandwidth, low latency, and strong confidentiality. However, factors such as atmospheric turbulence and scattering lead to channel instability, which affects transmission performance. This paper reviews the research progress of machine learning (ML) in FSO channel estimation and compares the advantages and limitations of deep learning (DL) and non deep learning (Non DL) methods. DL has achieved high-precision channel modeling through deep neural networks such as CNN and RNN, reducing the bit error rate (BER) by more than 50% compared to traditional algorithms under complex turbulent conditions; Non DL methods (such as SVM and random forest) adapt to short distance scenes with low complexity and achieve a classification accuracy of 92%. Finally, the challenges and prospects of machine learning in FSO communication were discussed..
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0引言
随着6G时代的到来，高速通信和大带宽需求日益增长。自由空间光通信（FSO）凭借其高带宽、强安全性、低成本部署等优势，成为极具潜力的无线传输技术[1]。FSO系统融合了光纤通信的高速率和无线通信的灵活性，特别适用于复杂地形和临时通信场景。然而，大气信道中的湍流效应会导致光信号产生强度闪烁、光束漂移和额外衰减，严重影响通信链路的稳定性[2]。为准确表征不同湍流强度下的信道特性，研究人员建立了多种统计模型：弱湍流条件下适用对数正态分布[3]，中强湍流采用Gamma-Gamma分布[4]，而强湍流环境则可采用K分布或负指数分布[5]。精确估计这些模型的参数对于优化系统设计、提升通信可靠性具有决定性作用。在FSO通信系统中，信道的时频域响应会不断变化，而信道估计能否准确地估计出信道状态信息（CSI）决定着接收机信号检测能否准确地恢复原始信号。目前研究者们提出的信道估计算法有3类[6]：非盲估计法、半盲估计法和盲估计法。经典的信道估计算法有最小均方误差（MMSE）估计、最小二乘（LS）估计等。而LS估计算法相比MMSE估计算法具有更低的复杂度。同时，随着人工智能（AI）的发展，机器学习（ML）技术在自然语言、计算机视觉、语音识别等领域得到广泛应用。越来越多的研究人员开始利用机器学习处理复杂数据和非线性关系方面的优势，将其应用到FSO信道估计方面，进一步改善了信道参数估计的准确性，一些成果可以达到甚至超过传统估计算法的性能。展示了ML技术在通信领域的巨大潜能。
本文综述当前ML算法在FSO信道估计领域的最新研究进展，并深入分析各类算法在不同湍流条件下的适用性和性能表现；同时，探讨ML方法在FSO信道估计中的发展趋势，并指出该领域未来可能面临的技术挑战。

1 ML算法在FSO信道估计领域的最新研究进展
本文对比分析ML中深度学习（DL）与非深度学习（Non-DL）两类人工智能辅助信号处理技术在光检测器信道估计中的应用，通过系统综述与评估，探讨不同方法的优势与局限性。
1.1 基于DL的信道估计
[bookmark: _GoBack]DL作为ML的一个分支，主要是通过深层神经网络（DNN）自动从数据中学习特征。DNN包含多层结构，每一层由多个神经元组成，而这些神经元之间通过大量的连接和权重相互联系。因此，这种模型能够处理诸如图像和声音等复杂数据的学习任务，从而实现对数据的精确分类与预测。然而，DL对数据的质量和多样性有着更高的要求，并且其模型相对更加复杂。文献[7]从深度卷积神经网络、深度循环神经网络、超分辨技术、压缩感知技术这4个方面介绍了无线通信中利用AI辅助信道估计的方法。相比于无线通信，FSO中应用ML技术进行信道估计等方面的研究还处于一个稳步探索的阶段。随着AI的快速发展，越来越多的研究者尝试利用DL进行FSO的信道估计。在文献[8]中，研究人员为了满足通信网络数据中心的高速率和高容量需求，建立了一个自适应、灵活和动态的FSO网络。在不了解信道模型的情况下，他们利用部署在接收端的DNN进行信道估计和光信号检测。研究结果表明，通过该方法输入数据与输出数据间的准确率提升至约96%，显著减少了由于信道问题导致的损失。然而，所构建的DNN结构相对简单，且观察到其损失函数的收敛值较高。未来基于此研究，可通过设计更深、更复杂的网络架构进一步优化性能，以期达到更低的损耗。文献[9]提出了一种端到端利用DL进行信道估计的方法，将星座整形器、信道估计器和检测器组合在一起，形成了不同的FSO系统，并考察了在不同强度的大气湍流条件下符号错误率（SER）与符号信噪比（Es/N0）之间的关系。研究表明，所提出的信道估计方法的性能几乎等同于理想的信道估计方案。此外，这种方法不仅计算复杂度低，还能够适应大气湍流的变化。然而，此研究中使用的网络均为DNN结构，未来的工作可以探索更多类型的DL算法来构建网络模型，例如：具有长期记忆功能，适合处理长时间序列数据的双向长短期记忆（BiLSTM）网络；能结合先验知识与观测数据，以概率方式建模的贝叶斯神经网络（BNN）；以及通过对抗训练生成与目标分布高度相似新样本的生成对抗网络（GAN）[10]，这些算法均有助于捕捉FSO信道中的长期变化规律。文献[11]提出了使用DNN、卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）进行信道估计的方法。虽然该研究的系统架构是基于文献[11]建立的，但它并未采用文献[9]中的端到端系统设计，而是专注于在接收端对比这些不同的DL算法与传统的最小二乘（LS）及最小均方误差（MMSE）信道估计器。此外，文中采用了均方误差（MSE）作为损失函数，而非文献[11]中使用的交叉熵损失函数。实验结果表明，与LS和MMSE估计器相比，文献[11]提出的基于不同DL算法的信道估计器展现出了相近甚至更优的性能，同时具有更低的误码率（BER）（LS和MMSE均为0.2937，而DNN和CNN均为0.2276，RNN为0.2228）。
文献[12]提出了一种具体的端到端FSO通信系统，应用了卷积自动编码器（CNN-AE），并通过神经网络替代传统的发射端和接收端来克服CSI未知所带来的BER问题。该研究不仅在完美CSI的环境下，也在CSI未知的情况下，对不同湍流条件下的系统性能进行了探讨，并将其与采用最大似然估计（MLE）的传统FSO系统进行了对比。此研究采用了4脉冲位置调制（4PPM）方式，通过一个包含3层卷积层和1层归一化层的发射器将信号送入Gamma-Gamma大气信道中。经过信道衰减的信号随后由一个含有3层卷积层和1层Softmax层的接收器处理，用于恢复原始信号。实验结果表明，随着湍流强度的增强，系统的BER有所下降。然而，不论湍流强度如何，所提出的方法与传统MLE方法的BER曲线显示出高度相似性。当目标BER为10-15时，相较于基于MLE的传统FSO系统，本研究提出的系统在弱湍流和中等湍流环境下的SNR需求分别降低了0.7dB和2.1dB。而在强湍流条件下，要达到相同的BER，所需SNR值为20.5dB。
文献[13]引入了针对FSO通信的创新型符号检测与信道估计技术，通过整合神经网络和自编码器，显著提升了系统性能及其适应性。文献[14]考虑到了现有信道估计方法大多忽略了接收信号受到的检测器噪声（或散粒噪声）、电路噪声和热噪声等多种噪声的影响，进而导致额外的估计误差。为此，该研究开发了一种基于CNN）的联合估计模型，能够同时评估检测噪声和湍流引起的信道衰落参数。此模型采用接收信号的边际概率分布函数来处理背景噪声，创建了一个湍流信道的模拟数据集，并运用最大池化、自适应学习速率及正则化等技术优化CNN估计器的训练过程。仿真结果表明，与传统的MLE器相比，所提出的CNN联合估计器在高检测噪声环境下表现出更好的性能，并且在不同的 实际大气环境中具有更好的泛化能力。该研究不仅为FSO通信的信道估计提供了新的思路和方法，还有望提升FSO通信系统的整体性能和可靠性。根据以上综述，本文总结对比了各文献中所使用DL信道估计方法的优缺点，如表1所示。
表1  DL信道估计方法对比
	文献
	算法
	主要贡献
	性能评估指标
	优点
	缺点

	[8]
	DNN
	提高信道估计准确率至96%
	准确率
	部署简单，性能稳定
	模型结构较简单，损失收敛较大

	[9]
	DNN
	考虑不同湍流条件，性能接近完美信道估计
	SER Es/N0
	复杂度低，独立于先导序列的信道估计
	模型单一 

	[11]
	DNN CNN RNN
	相比经典估计算法误码率更低
	BER
	估计精度高，鲁棒性强
	模型训练复杂，计算资源消耗大

	[12]
	CNN-AE
	端到端系统，处理未知CSI情况
	BER
	整体系统性能优越，误码率低
	模型架构复杂，计算量大

	[13]
	NN-AE
	在符号检测中优于接近容量的卷积码
	BER
	准确率较高，灵活性和适应性强
	计算复杂度和训练时间相对较高

	[14]
	CNN
	能同时估计FSO通信系统中的检测噪声和湍流衰落参数
	MSE  
	联合估计有效降低模型的计算复杂度和过拟合风险
	模型的结构和参数设置较为复杂


因此，基于DL技术进行信道估计可以有效降低算法复杂度、提高系统性能，并为未来的高速、高可靠性FSO通信系统的实现提供有力支持。
1.2 基于Non-DL的信道估计
基于Non-DL算法的ML并不局限于多层神经网络的复杂结构，而是采用更加多样化且灵活的算法模型，如支持向量机（SVM）、基于树算法（随机森林(RF)、决策树(DT)）和聚类算法等，以实现FSO信道的有效估计。这些算法在应对非线性和高维度数据时表现出显著优势，能够自动从未处理的大规模数据集中提取出信道的关键统计特性和特征，而不需要大量的先验知识或构建复杂的数学模型。文献[15]采用了MLE和贝叶斯估计（BE）对FSO信道系数进行了估计。研究中，在不同的湍流强度环境下，通过设置先导符号长度为16、32和64，分别应用MLE方法进行了实验，并绘制了BER与传输功率之间的关系曲线。研究结果显示，BE和MLE这2种方法所得出的信道估计结果基本一致，这表明两者均可有效应用于FSO信道系数的估计。然而，相较于MLE，BE方法具有更高的计算复杂度。此外，通过MLE方法得到的结果可知，在特定的传输功率水平下，随着先导符号长度的增加，系统的性能也有所提升。
文献[16]的研究人员探讨了在多点FSO系统中应用无监督机器学习（K-均值聚类、分层聚类、K-Medoid聚类和模糊聚类）进行实时用户发现的问题。基于此，文献[17] 进一步采用了监督学习算法（包括DT、SVM、RF、朴素贝叶斯（NB）、人工神经网络（ANN）以及K近邻（KNN）），以估计FSO链路中2个用户的信噪比（SNR）。该研究通过波分复用技术将2个用户的信号合并，在经过大气信道传播后接收混合信号，并提出2种特征提取方法（基于直方图的特征提取与基于局部最大值位置的特征提取）用于训练分类模型，以分别估计每个用户的SNR和两者的联合SNR。基于局部最大值位置的特征提取方法效果最佳，其中使用SVM算法达到了92%的分类准确率。此外，RF和KNN算法也表现出色，准确率超过了90%。同时，该研究对不同SNR组合下的错误率进行了深入分析，发现当两个用户的SNR差异较小时，错误率较低。这表明实验方法有助于减少接收端计算时间和内存需求，从而优化系统性能。然而，该研究仅聚焦于2个用户的场景，实际应用中可能需要处理更多用户的情况。这意味着算法需具备区分来自不同用户信号的能力，并在多个用户共存时维持高分类准确性。此外，实验所采用的系统相对简单，尚未考虑到实际部署过程中遇到的各种挑战，例如信号衰减、多径效应以及非视距传输等问题。
文献[18]探讨了采用多种机器学习方法（包括人工神经网络ANN、K近邻KNN、决策树DT、随机森林RF及梯度提升回归（GBR）来预测海洋环境中FSO通信链路的性能。这些方法通过均方根误差（RMSE）和决定系数作为评估指标来进行系统性能的估算。研究人员使用了为期12个月的实地气象数据（如风速、气压、温度、湿度、露点、太阳通量以及海气温差）来预测接收信号强度（RSSI）。研究表明，在指标下，ANN模型精度最高，达到了0.94867；而在RMSE方面，RF的表现最佳，误差为7.37。然而，ANN和GBR需要更长的计算时间，表明它们的模型复杂度相对较高。类似地，文献[19]研究了自由空间光陆地无线电系统（RoFSO）在不同天气条件（雨天、雾天和晴天）下的通信效率与可靠性。该研究采用了ANN、KNN和DT这3种机器学习方法，并以大气衰减和系统参数作为输入特征，通过RMSE和作为评判指标进行系统性能的估算。此研究特别之处在于采用了32-QAM和64-QAM的OFDM调制仿真方案，尽管数据具有较高的精度，但与实地实际数据间可能存在一定误差。仿真实验表明，对于SNR的预测，ANN、KNN和DT的分别为0.97139、0.89148、0.96156，而RMSE分别为1.87、8.82和6.54。对于BER的预测，分别为0.97802、0.93421、0.89798；RMSE则分别为1.26、7.89、2.13。这表明，在这些条件下，ANN相比其它2种机器学习模型具有更高的精确度和更低的误差，更适合用于连续湍流性能预测和实时系统监控。根据以上综述，本文总结对比了各文献中所使用Non-DL信道估计方法的优缺点，如表2所示。
表2  Non-DL信道估计方法对比
	参考文献
	算法
	主要贡献
	性能评判指标
	优点
	缺点

	[15]
	MLE BE
	在给定的传输功率水平下，增加先导符号长度会提高性能
	BER
	均能有效估计信道系数，显著改善误码率
	与BE相比MLE复杂度较高

	[17]
	DT SVM RF NB ANN KNN
	在用户共享时间、带宽和空间资源的情况下，有效估计各用户的传输质量
	准确率
	能适应不同类型的数据集和问题
	在处理大规模数据集时，往往需要较高的计算资源

	[18]
	ANN KNN DT RF GBR
	有效提升FSO链路在复杂海洋环境下的可靠性和稳定性
	RMSE 
	对噪声和异常值具有一定的容忍度，能够在一定程度上抵抗数据中的干扰因素
	过拟合问题，对参数敏感，训练复杂

	[19]
	ANN KNN DT
	为RoFSO系统性能的实时预测和优化提供了一种有效的解决方案
	RMSE 
	简单直观，易于实现和理解，无需复杂的假设
	可解释性较弱，对数据中的异常值和噪声敏感


基于Non-DL的ML方法在FSO信道估计相较于传统的回归方法展现出显著的优势，包括更强的非线性拟合能力、更高的自适应性、良好的可扩展性以及更大的灵活性。这些特性使得ML技术能够更准确地模拟复杂的FSO信道环境，从而实现更高效的通信链路评估与优化。然而，将ML应用于FSO通信领域时，也需要关注到其潜在的挑战，特别是ML模型的复杂性和计算成本问题。尽管ML方法带来了上述诸多好处，但其对计算资源的需求也相应增加，这意味着在实际部署时必须综合考虑模型性能、计算资源的可用性及具体应用场景的实际需求等因素。因此，在设计和实施过程中，需要找到一个平衡点，既能充分利用ML技术带来的性能提升，又能确保解决方案在计算上是可行且经济高效的。

2 挑战与展望
本文研究团队深入探究了FSO通信系统在多种天气条件下的性能表现，尤其是关注信号收发效率的评估[20,21]。在之前的一项研究[20]中，我们创新性地提出了一种基于曼彻斯特编码的FSO通信方案，专门用于海洋岛屿间的数据传输。通过模拟晴天、雨天及雾天等不同气象条件，并设定相应的信道衰减参数，验证了该系统能够在长达100 km的海底光缆与1km的FSO链路上稳定传输速率高达10Gbit/s的曼彻斯特编码信号。然而，光斑的空间分布特征和天气状况的快速变化均会导致FSO信道质量出现波动。这使得在保持相同误码率标准的情况下，实际接收机的灵敏度相比理想的背靠背传输场景存在显著差异。因此，在实际应用中，必须考虑到这些因素对FSO通信链路稳定性的影响，并采取相应措施来缓解不利天气条件带来的挑战。
为了进一步应对这一挑战，在后续的研究[21]中，我们对FSO通信的大气信道特性进行了详细的建模与分析。通过一系列优化措施，包括提升激光器输出功率、选择适合的工作波长以及规划最优传输路径，显著减轻了大气衰减对通信质量的影响。然而，尽管这些改进带来了积极的效果，但它们也导致了系统能耗的增加（例如通过提升发射功率或增设信号放大设备）。此外，在实际部署过程中，光束对准误差仍然是影响信号接收质量和导致信号畸变的重要因素。未来，我们的目标是在不同的大气环境条件下应用ML算法来实现更加稳定的信道模型，以获得更精确的信道估计参数。借助先进的ML技术，有效克服现有挑战，进一步提升FSO通信系统的性能和可靠性。
在FSO信道估计领域，DL与Non-DL在FSO信道估计方面各有千秋，并适用于不同的应用场景。采用DL进行FSO信道估计具有以下优点：
第一，高精度估计：通过利用大量数据训练，DL模型能够学习到复杂的信道特性，从而实现更精确的信道估计。
第二，强环境适应性：DL模型对信道环境变化表现出较高的鲁棒性，能实时调整以适应如大气湍流等不均衡条件。
第三，低复杂度处理：尽管DL模型可能具有较高的计算复杂度，但通过优化网络结构和参数设置，可以在维持高精度的同时降低实时处理的复杂度。
然而，DL方法也面临挑战，比如需要大量的训练数据，且在面对与训练数据差异较大的新环境时，模型的泛化能力可能会受限。因此，DL特别适合于那些对信道估计精度要求极高、信道环境复杂多变的应用场景，例如远程通信和高速移动通信。
相比这下，Non-DL在FSO信道估计方面有其独特优势：
第一，计算复杂度低：这类方法更适合于需要实时处理的应用场景。
第二，实现过程简单：不需要进行复杂的模型训练或调参工作。
但是，Non-DL算法在信道环境复杂多变的情况下，其估计精度往往不如DL方法，且对于信道变化的适应性较差。因此，Non-DL方法更适合应用于信道环境变化相对缓慢、对信道估计精度要求不是特别高的场合，如室内通信和短距离通信等。
机器学习算法与非机器学习算法在FSO信道估计性能上的分析结果，如表3所示。
表3 机器学习方法与传统非机器学习方法在FSO信道估计中的优缺点
	
	优点
	缺点
	适用场景

	机器学习
	高精度，环境适应性强，处理复杂信道特性能力强
	训练数据需求大，模型泛化能力受限，实现复杂度高
	存在大气湍流、云雾等自然现象影响的FSO通信、高速移动通信、远程通信等场景

	传统非机器学习
	低复杂度，实现简单，计算资源要求低
	估计精度有限，环境适应性差，无法处理复杂信道特性
	适用于信道环境相对稳定，变化不剧烈的场景。如基于导频信号或训练序列的信道估计，在环境稳定时能够提供较为准确的估计结果。


不同ML算法在FSO信道估计中的优缺点，如表4所示，突显了ML技术在提升系统整体性能方面的显著贡献。尽管将先进ML算法集成到FSO通信系统中提供了创新发展的机会，但在实际应用中仍面临一系列挑战：
第一，对数据质量和数量的高度依赖。为了确保参数估计的准确性，FSO信道估计需要收集并预处理大量高质量的数据。
第二，模型选择需与应用场景匹配。不同的ML模型（如DNN、BNN、DT等）适用于不同类型的FSO信道特征。因此，在选择合适的模型时，必须根据具体的应用场景和需求进行仔细权衡，并通过优化模型结构和参数来进一步提升性能。
第三，计算资源消耗大。ML模型通常具有较高的复杂性，这意味着它们在训练过程中会消耗大量的计算资源，导致耗时较长且成本较高。
为应对这些挑战，研究者们需要不断探索更有效的数据收集和处理方法，深入理解不同ML模型的特点以更好地适应特定的应用场景，并寻找降低计算成本的技术途径。通过克服这些障碍，可以最大化ML算法在FSO通信系统中的潜力，实现更高的性能和效率。
表4 不同ML算法在FSO信道估计中的优缺点
	算法
	优点
	缺点

	CNN
	适合处理涉及空间依赖性的 信道估计任务
	特征提取过程复杂，难以解释

	RNN
	适合处理信道时间序列数据
	处理长序列时计算量大，训练时间长

	DNN
	部署简单，在单一信道估计任务中性能较高
	捕捉时空相关性的能力有限

	ANN
	能逼近复杂的非线性函数，适用于信道中可能存在的各种非线性失真和干扰
	需要收集和处理大量的信道样本数据，计算复杂度高

	DT
	无需复杂的迭代优化过程，可以直接通过训练数据构建模型。在处理大规模数据集时仍然能够保持较高的效率
	有过拟合风险，如果训练数据有限或存在噪声，可能导致模型在未见数据上表现不佳

	RF
	通过集成多个决策树，降低了单个决策树过拟合的风险，提高了模型在未见数据上的泛化能力
	性能受多个参数影响，如树的数量、树的深度、特征选择的方式等。参数的调优需要一定的经验和实验，增加了模型构建的复杂性

	KNN
	可随时添加新信道数据到训练集中，而无需重新训练模型
	如果信道数据包含大量特征，可能会遇到维度灾难的问题


综上所述，尽管我们在集成ML算法到FSO通信系统中面临诸多挑战，但不应忽视这些算法所展现出的巨大潜力。通过周期性的迭代和升级，ML算法不仅在信道估计方面发挥着越来越重要的作用，而且能够实时响应外部环境变化，提供信道的概率分布特征。这有助于在提升单比特信息传输效率的同时确保通信质量的稳定与可靠。因此，持续深入研究先进DL算法在FSO通信系统中的应用，并加速其实际部署，不仅具有显著的技术价值，还对社会发展有着深远的意义。这样的努力将推动FSO通信技术的进步，为未来的通信领域带来更高效、更可靠、更智能的解决方案。

3 结束语
本文综述了多种ML算法在自由空间光(FSO)通信信道估计领域的最新研究成果，并深入分析了这些算法在促进FSO技术实际应用过程中所面临的关键挑战，同时展望了该领域的发展前景。随着ML技术的迅猛发展及其在通信领域的深度融合与创新应用，FSO系统迎来了前所未有的发展机遇。ML算法的引入不仅为FSO信道特性的精准建模与高效估计提供了强有力的技术支持，还极大地增强了系统的自适应能力和鲁棒性，使其能够有效应对复杂多变的通信环境。因此，FSO技术与ML技术的相互融合与协同发展，已成为推动未来通信领域创新与进步的重要趋势。面对未来，持续探索和开发先进的ML算法应用于FSO通信系统中，对于解决现存挑战并实现更广泛的实用化具有至关重要的意义。
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