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摘 要：水声通信是目前唯一的中远程水下无线数据传输技术。水下声信道窄带宽、高时延扩展、强多径、

高动态、大噪声等固有的水声物理特性使得水声信道成为复杂的信道之一。水声通信物理层关键技术包括信

道建模、调制技术、信道估计、信道均衡等。随着数据驱动技术的发展，基于数据驱动的深度学习算法在水

声场景取得良好效果。对水声通信物理层关键技术研究进展进行了概述，并针对数据驱动的接收机方法进行

归纳，最后总结水声通信的国内外主要研究方向，并对水声通信技术进行展望。

关键词：水声通信；信道估计；信道均衡；深度学习

中图分类号：TN911.5

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2025234

A review of physical layer technologies in underwater acoustic 
communications: from model-driven to data-driven

ZHAO Hao1,2, JI Fei2,3, LI Jie2,3, LIANG Yaokun4, YU Hua2,3, WEN Miaowen3

1. Department of Electronic Engineering, Guangzhou Maritime University, Guangzhou 510725, China

2. The Key Laboratory of Marine Environmental Survey Technology and Application, 

Ministry of Natural Resources, Guangzhou 510300, China

3. School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China

4. School of Data Science and Artificial Intelligence, Guangdong University of Finance, Qingyuan 511510, China

Abstract: Underwater acoustic (UWA) communication is currently the only medium and long-range underwater wire‐

less data transmission technology. The inherent physical characteristics of UWA channels, such as narrow bandwidth, 

high delay extension, harsh multipath, high dynamism, and loud noise, make UWA channels one of the complex chan‐

nels. The key technologies of the physical layer in UWA communication include channel modeling, modulation tech‐

niques, channel estimation, and channel equalization. With the development of the data-driven approach, data-driven 
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enhanced deep learning algorithms have achieved excellent results in UWA scenarios. An overview of the research 

progress in key technologies of the physical layer for UWA communication was provided. The data-driven receiver 

methods were summarized. Finally, the main domestic and foreign research directions of underwater acoustic commu‐

nication were concluded, and the prospects of UWA communication technology were discussed.
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0　引言

国家安全与国民经济发展对水下信息的获

取、传输和处理有着显著的需求[1]。一方面，海

洋数据是深入了解海洋环境的重要基础，有效且

可靠的海洋探测数据对于水下资源勘探、海底工

程、灾害预警和国家安全等领域至关重要；另一

方面，水下信息的获取将在未来的网络中扮演重

要角色，6G无线系统被广泛视为集空中、太空、

地面和海洋于一体的综合网络架构[2]。作为当前

唯一的中远程水下无线数据传输技术，水声通信

技术具有重要的研究价值和意义[3]。水声通信环

境具有高复杂性与时变性的特点，不同水域因地

理、水文条件差异往往呈现不同的信道状态，即

便在同一水域，不同时间段的信道冲击响应也可

能发生显著变化。为应对这种复杂的信道条件，

单载波、多载波、扩频等调制方式以及与之适配

的通信系统应运而生。然而，水声信道窄带宽、

高时延、强多径、大起伏、大动态化、高噪声等

固有的水声物理特性，给水下通信节点带来了困

难[4]。不同水下环境导致的通信问题见表1。

为了提升水声通信系统性能，国内外各研究

机构开展了大量中程水声通信机研究工作[5]。然

而，由于水声信道固有的物理性质及水声环境的

高度动态特性，传统依赖模型的通信信号处理技

术应用遭遇瓶颈。总体来看，资源受限的基于传

统数学模型的水声通信物理层技术仍然面临以下

问题。

（1）标准信道模型缺失问题。迄今为止，水

声信道尚无统一的标准模型。一方面，水下环境

的动态变化特性导致水声信道呈现复杂的时-空-

频变机制，该机制目前尚不明确，也缺乏合理的

模型进行描述；另一方面，传统信号处理方法所

基于的信号模型假设，很难与非平稳时变场景匹

配，进而导致信道特性难以被准确刻画。

（2）信道的欠定估计问题。水声通信系统的

信号带宽占中心频率的比例较小，虽可称为“宽

带”系统，但该系统可用绝对带宽较小，频带资

源十分有限。为确保系统的传输效率，用于信道

估计的导频或训练序列数量极为有限，而使用有

限数量导频对时变信道进行估计，本质上是一个

欠定问题的求解过程，特别是在收发机产生相对

高速移动时，水声信道表现的过扩展性使该欠定

问题更为突出。

（3）算法近似误差问题。在实际的均衡译码

算法中，通常会采用近似替代的方式。例如，在

软判决解码过程中，理论上可以采用最大后验概

率（maximum a posteriori，MAP）算法进行计

算，但原始的MAP算法存在计算复杂度高、数

值稳定性差的问题。因此，在实际系统中，通常

采用Log-MAP和Max-Log-MAP等近似算法。然

而，这种近似处理会导致误差的产生，进而使系

统性能下降。

为了克服上述问题，学者逐渐将目光投向数

表1　不同水下环境导致的通信问题

水下环境特点

多径、多普勒

带宽有限

环境的高动态特性

水下噪声种类丰富

供电困难

通信问题

误码率高

传输速率低

单一链路稳定性差

噪声干扰严重

设备生命周期短
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据驱动的人工智能（artificial intelligence，AI）

技术，力求通过建立智能通信系统来寻求更优的

解决方案。其中，基于神经网络的深度学习方法

作为AI的典型代表，近年来成为研究的热点。神

经网络可以通过有监督学习、无监督学习和强化

学习等多种方式进行设计与构建。深度学习在处

理复杂模型问题时展现强大的学习能力，已在机

器人、计算机视觉和自然语言处理等诸多领域取

得了显著成果[6]，且由于其具备适应复杂场景的

独特优势，在理论和建模难度较大的场景中得到

了广泛应用。在无线通信领域，尽管从信息论到

信道建模的相关理论和模型已有较为深入的研

究，但理论模型与实际数据之间存在的差异，推

动了数据驱动通信系统的发展[7]。同时，数据驱

动方法在水声通信技术领域也已取得了初步的研

究成果[8-9]。

本文的主要贡献体现在 3个方面：首先，梳

理了资源受限环境下传统水声通信物理层技术的

核心问题，并分析了水声信道固有特性给传统基

于数学模型的方法带来的挑战；其次，对水声信

道模型与信道仿真器、调制技术、信道估计、信

号均衡技术展开综述，并阐述了帧间学习与帧内

学习机制的异同；最后，从标准化数据集构建、

模型可解释性增强、水声通信大模型技术发展和

智能化硬件需求 4个关键方向，对水声通信智能

化发展的未来趋势进行了前瞻性展望。

1　水声通信物理层关键技术研究进展

本节综述水声通信物理层关键技术的研究进

展，围绕水声信道模型与信道仿真器、调制技

术、信道估计及信道均衡 4个方面展开，阐述其

从传统模型驱动向数据驱动范式转变的发展历

程：首先，介绍近年来的水声信道建模和模拟方

法，并总结水声信道模型与仿真器的演进趋势；

其次，针对流行的多载波调制技术进行比较与分

析，探讨其在水声通信中的抗多径与抗多普勒性

能；再次，详细介绍信道估计方法进展，涵盖凸

优化、贪婪算法以及数据驱动等主流技术，并分

析其在不同信噪比和稀疏性条件下的性能表现；

最后，系统梳理信道线性均衡器与非线性均衡器

技术的发展。

1.1　信道模型与信道仿真器

水声通信领域目前仍缺乏统一且标准化的信

道模型。尽管已有多种模型与仿真工具被提出，

但这些模型在真实性、完整性和通用性方面差异

显著，且大多针对特定环境或平台配置设计，适

用范围有限。Bellhop作为经典的水声信道模拟方

法，为该领域奠定了重要基础[10]。然而，随着水

声通信技术的发展和动态场景建模需求的提升，

基于静态环境假设的标准Bellhop仿真器逐渐显

现出局限性，已难以满足高精度、时变信道建模

的要求。为提升信道建模的准确性与实用性，相

关研究主要从以下两个方向推进。一方面，部分

研究聚焦于水声信道的物理机理建模，如文献[11]

结合声传播的衰减、反射等物理定律，提出了一

种统计信道模型，该模型既考虑了声线位移导致

的大尺度变化，也考虑了散射声场中随机幅度、

相位的变化，以及平台运动导致的小尺度变化；

文献[12]基于实验数据对浅海水声信道进行了建

模，分析了两种不同条件下的信道特征，阐述了

水底散射效应对信道冲激响应的影响；文献[13]

针对收发端相对移动通信场景，提出能够模拟双扩

展效应的信道建模方法。在此基础上，文献[14]提

出了改进版本Waymark v3.0，该模型可满足不同

深度、距离、频率的水声通信信道建模需求。另

一方面，部分研究侧重于提升信道仿真器的实用

性与可重复性，如文献[15]开发的 Watermark 开

源仿真器，集成了多地区实测数据，可实现长达

数十分钟的信道回放功能。此外，文献[16]引入

生成对抗网络，构建了数据驱动的随机信道模拟

器，为信道建模提供了新思路。总体来看，水声

信道建模与仿真技术正逐步从传统的数学模型驱
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动向数据驱动方向演进，呈现出多种方案并行、

精度不断提升的发展趋势。

1.2　调制技术

水声通信在载波体制上主要分为单载波与多

载波两类[17]。单载波具有峰均比低的优点，但水

声信道具有高时延特性，单载波系统间存在严重的

符号间干扰（inter-symbol interference，ISI），导

致接收端所需均衡器长度增大，均衡器复杂度升

高[18]。随后，单载波系统引入频域均衡方案，其在

信道估计、均衡算法设计上与正交频分复用（or‐

thogonal frequency division multiplexing，OFDM）

具有极高的相似性。多载波资源配置方案相对更

为灵活，以OFDM技术为代表的多载波方案获得

了更多的关注。针对水声信号宽带多普勒问题，

文献[19]提出了经典的两步多普勒补偿方法，采

用宽带粗估计和窄带细估计相结合的方式，将非

一致频偏转化为近似一致性频偏。在OFDM基础

上，学者们不断探索新的调制方式。文献[20]首

次提出了预编码 OFDM 的概念，并指出向量

OFDM是预编码OFDM的特殊情况，即编码矩阵

是单位阵。文献[21]提出了利用克罗内克积和离

散傅里叶变换（discrete Fourier transform，DFT）

矩阵行向量进行信号调制的新方法，提高了传输

速率，该团队将此方法称为正交信号分割复用

（orthogonal signal division multiplexing，OSDM）

调制[22]；向量 OFDM 和 OSDM 是独立发展的，

但两者却有着相似的发射信号结构[23]，两者的不

同之处在于，OSDM采用了克罗内克积和DFT矩

阵行向量的方式表达了数据调制的过程，具有更

完备的数学表示。随后，文献[24]在此基础上，

详细阐述了OSDM调制技术，将OSDM技术应用

于双扩展水声信道，提出了抗多普勒频移的

OSDM方案，并通过海试实验证明了OSDM系统

性能优于经典的OFDM和单载波频域均衡系统。

然而，上述预编码类方法在时频域难以清晰分辨

多尺度双扩展信道。2017年，文献[25]提出了二

维正交时频空（orthogonal time frequency space，

OTFS）调制技术，通过辛有限傅里叶变换在时

延-多普勒域处理信道畸变，凭借该域的信道稀

疏性与稳定性，其误码率性能显著优于OFDM。

值得注意的是，向量OFDM、OSDM与OTFS具

有结构相似性，文献 [26]更证明了 OSDM 与

OTFS的等价性。鉴于此，OTFS的研究者们将目

光聚焦于具有可分辨能力的时延-多普勒域对信号

进行处理。众多学者围绕水声通信OTFS系统，在

信道估计算法、接收机设计、大规模多输入多输出

（multiple-input multiple-output，MIMO）系统等

方向展开了研究。尽管OTFS能获得多径满分集

增益，但其二维变换机制也带来了导频与保护间

隔的开销较大、算法复杂度较高的问题。与上述

方法不同的是，文献[27]提出基于离散菲涅尔变

换（discrete Fresnel transform，DFnT）的正交线

性调频波分复用（orthogonal chirp division multi‐

plexing，OCDM）系统，并证明了系统在双扩展

信道下误码率优于OFDM。2021年，文献[28]提

出了基于仿射傅里叶变换的仿射频分复用（af‐

fine frequency division multiplexing，AFDM）技

术。该变换作为傅里叶变换与菲涅尔变换的广义

形式，通过参数控制可以转化为傅里叶变换、菲

涅尔转换等[29]。AFDM作为一维调制方案，在获

得多径满分集增益的同时，具有更低的导频开

销，且误码率性能优于OTFS，后续研究将其应

用于水声扩频通信[30]与多尺度多延迟信道场

景[31]，展现出在双扩展水声信道下的优势。此

外，部分学者尝试将上述调制方式与信号反射方

式结合，如反射智能表面（reflective intelligent 

surface，RIS）[32]、水下反向散射通信（back‐

scatter communication，BC）[33]，旨在进一步拓

展水声通信系统的性能边界。

1.3　信道估计

信道估计算法可以分为凸优化算法和贪婪算

法两类[34]。凸优化算法包括最小二乘、最小均方
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误差（minimum mean square error，MMSE）等算

法；贪婪算法的典型代表为压缩感知类方法，包

括匹配追踪算法、正交匹配追踪算法、压缩采样

匹配追踪以及子空间追踪算法等。其中，最小二

乘和 MMSE 作为经典算法，虽具备低复杂度优

势，但未考虑水声信道固有的稀疏特性。在实际

水声信道中，多数能量集中于低时延或多普勒区

域，呈现出明显的稀疏结构。传统非稀疏算法因

忽略该特性，信道重构性能受限。为利用信道的

稀疏性，研究者引入了稀疏约束方法。其中，匹

配追踪算法和 l范数类算法通过约束信号中非零

元素的数量来实现稀疏优化，已广泛应用于水声

通信领域[35]。然而，该类算法会产生结构误差和

收敛误差，且需要根据实际信道条件选择合适的

正则化参数[36]。近似消息传递类算法为了降低压

缩感知问题的复杂度，基于大系统极限模型的假

设，在消息传递算法的推导中采用泰勒展开进行

近似处理，进而推导出了相应的稀疏重构算法。

例如，文献[37]将一种双线性近似消息传递算法

用于水声通信领域，以降低接收端的计算量，在

短发送数据包通信系统中成功降低了误码率，但

该类方法所使用的字典在不满足零均值和次高斯

分布的条件时，基于近似消息传递的方法可能无

法收敛。由于在实际系统中难以获取先验信息，

稀疏贝叶斯学习方法通过参数化先验建模与期望

最大化算法实现稀疏向量估计，展现出更优的适

应性与性能[38-39]。例如，文献[40]在稀疏贝叶斯

算法中考虑水声信道的空间相关性，加快了估计

算法中信道参数收敛的速度。文献[41]考虑利用

不同子块之间信道估计的相关性，在叠加训练序

列中将基于消息传递的双向信道估计算法引入水

声通信系统，所提算法通过它们的均值和方差传

递不同子块的信道信息，以利用信道的时间相关

性，在胶州湾的海试数据中表现出良好的性能。

文献[42]借助多任务稀疏贝叶斯方法，挖掘并利

用了信道的时间相关性，推导出了一种联合信道

估计和均衡的算法，提高了信道和符号重构的精

度，通过湖试实验，验证了该算法的有效性。值

得注意的是，实际水声信道受多径散射、多普勒

频移与噪声影响常呈现弱稀疏特性，导致传统稀

疏算法性能下降。为此，文献[43]提出采用加窗、

滤波与去噪等预处理手段以增强稀疏性。近年

来，有研究者逐渐发现，使用数据驱动的方式在

弱稀疏信道表示与恢复方面有着卓越的表现[44]，

且基于数据驱动的接收机在数学模型失配的水声

场景中可以发挥优势[45]。因此，结合稀疏表示与

数据驱动的混合估计框架，被认为是提升水声通

信系统性能的重要发展方向。

1.4　均衡技术

均衡方式可以分为线性均衡和非线性均衡两

类。其中，线性均衡包括迫零均衡器、MMSE均

衡器；非线性均衡则涵盖判决反馈均衡器、最大

似然均衡器、近似消息传递均衡器及Turbo均衡

器等。其中，Turbo均衡作为一种迭代接收结构，

能够与多种均衡器结合，显著提升系统抗码间干

扰和载波间干扰的能力，被公认为水声通信中有

效的均衡技术之一。进一步地，根据所使用的均

衡器类型进行分类，Turbo均衡主要包括基于信

道估计的 Turbo 均衡（channel estimation turbo 

equalization，CE-TEQ）和直接自适应Turbo均衡

（direct adaptive turbo equalization，DA-TEQ）[42]。

CE-TEQ需要通过信道估计计算滤波器系数，通

常涉及矩阵求逆，计算复杂度较高，但在训练序

列较短时误码性能优于DA-TEQ[40]。DA-TEQ则

是利用自适应算法滤波器，具有较低的复杂度，

但通常在训练序列较长的情况下才能达到较好的

收敛性能，且存在误差传播的问题。文献[46]为

了减少误差传播的出现，提出了一种双向 DA-

TEQ，该算法利用双向均衡带来的增益提高均衡

器的输出信噪比，双向DA-TEQ的性能已通过不

同的湖试和海试数据验证。文献[47]提出双层的

迭代处理方案，有效利用更准确的后验软符号提
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高迭代性能。传统自适应均衡算法多基于MMSE

准则设计，然而，在通信系统中，误码率才是直

接需要优化的目标。为使均衡算法更贴合通信系

统的实际需求，文献[48]提出了基于最小误码率

准则的均衡算法，但其通常假设信道信息已知，

而在实际的水声通信场景下，这一条件往往难以

满足。文献[49]提出了一种不需要信道冲激响应

的滤波器更新算法，该算法通过求解带约束的误

码率优化问题，已在不少水声实验数据中进行了

验证。随后，该团队基于上述思想进一步提出一

种基于最小误码率的双向自适应均衡算法，湖试

实验证明，该算法能有效地降低误码率[50]。为了

利用水声信道的稀疏性，文献[51]提出一种基于

成比例更新的最小误码率准则，在马里亚纳海沟

的深海实验中让更多数据包实现无误码传输。

CE-TEQ虽计算复杂度高，但可通过显式信道估

计获得更优的解调性能。最早的Turbo均衡器采

用最大后验概率算法来实现，然而，最大后验概

率算法的计算量随着信道的长度呈指数增长，难

以在实际的高时延水声信道中得到应用。为了降

低复杂度，可以考虑采用如MMSE判决反馈均衡

器或MMSE线性均衡器等算法。其中，判决反馈

均衡器算法使用符号硬判决作为均衡器输入，然

而，当判决出错时，可能会导致误差传播的问

题[52]。为此，文献[53]提出了各种改进的均衡器

算法，如块判决反馈均衡器、软判决反馈均衡器

等，但复杂度有所升高。为了减少Turbo均衡器

中矩阵求逆导致的复杂度变高，文献[54]提出频

域Turbo均衡器方式，在均衡器首次迭代后，通

过多次近似以降低复杂度。文献[55]使用单输入

多输出通信系统以利用空间分集增益，提高了

Turbo均衡器的输出信噪比。为了降低多径干扰

的影响，文献[56]基于被动时间反转原理合并多

个通道的数据，当阵元足够多时，能把合并后的

数据近似为发送信号与冲激响应的卷积，从而减

小多径效应的影响。当前，Turbo均衡凭借其强

大的迭代解调能力，已成为水声通信物理层的研

究热点。随着深度学习技术的发展，将数据驱动

方法与Turbo均衡结构相结合，正成为提升均衡

性能的新兴研究方向。

2　基于深度学习的水声关键技术发展

尽管经典方案在调制、估计、均衡上取得了

众多成果，但强多普勒、高时延的非平稳水声信

道建模难度系数大，且实际场景的信道与现有模

型存在较大差异，这给传统的基于数学模型的物

理层接收算法在算法精度、复杂度等方面带来了极

大的挑战。经典方法与深度学习方法比较见表2。

其中，每秒浮点操作数（floating-point operations 

per second，FLOPS）是衡量算法复杂度的一个重

要指标。

近年来，深度学习方法在无线通信场景下逐

渐展现出强大的性能优势，且已经从刚开始的基

于黑盒式的 1.0方案逐渐过渡，与通信系统的先

验知识相结合，形成了数据-模型双驱动 2.0 模

型。1.0时期黑盒内部决策逻辑不透明，2.0时期

将数据驱动与模型驱动相结合，融入专家知识，

提升了方法的可解释性，但如何提高方法的鲁棒

性，降低模型复杂度，减少训练、微调数据量是

数据驱动类方式亟待解决的问题。

本节介绍基于深度学习的水声通信物理层技

术前沿进展，以经典的水声OFDM系统为例，对

水声通信系统中基于深度学习技术的信道估计、

信道均衡等关键技术进行讨论，首先阐述了一般

表2　经典方法与深度学习方法比较

方法

经典方法

深度学习方法

方法精度

较高

高

鲁棒性

强

较弱

FLOPS

低

高

参数量

极少

数千至数百万

存储需求

低

高

实时性

高

取决于模型复杂度
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化问题建模与深度学习算法框架，接着对基于深

度学习的 OFDM 信道估计均衡一体化接收机方

案、基于深度学习的信道估计技术及基于深度学

习的信道均衡技术进行了详细综述。

2.1　数据驱动的帧间学习与基于导频的帧内学

习对比

传统算法和深度学习算法本质上都是基于数

据学习的方式。传统的水声信道估计均衡表现为

帧内学习，即采用一帧数据中的导频信息、训练

序列信息等数据对信道进行估计，然后采用估计

后的结果实现信道均衡；深度学习算法则是基于

多帧数据产生的大量接收信号离线训练模型，然

后线上部署模型用于均衡估计。帧间学习方式与

帧内学习方式比较如图 1所示。经典的“帧内学

习”均衡算法一般采用单层线性或者非线性结

构；基于深度学习的“帧间学习”算法采用多层

非线性结构，能够更好地抵抗信道对信号的

干扰。

2.2　深度学习信道估计技术

深度学习算法可用于替代经典的信道估计模

块。一般地，信道估计可以按经典的回归问题处

理，也可以按类似图像处理的方法对信道进行高

精度恢复。一方面，部分学者采用回归处理方式

进行信道估计，如文献[57]基于数据驱动方式提

出了快时变信道下的信道估计，仿真结果表明，

该算法可以较好地实现时变信道跟踪，尤其是当

信道统计数据随时间变化时，在效率和鲁棒性方

面优于线性MMSE估计器；文献[58]基于数模双

驱动方法提出了基于正交近似消息传递（or‐

thogonal approximate message passing， OAMP）

的深度学习信道估计器，可以在无循环前缀

OFDM系统中实现高精度的信道估计。受射频通

信技术启发，文献[59]将基于全连接深度神经网络

（fully connected deep neural network， FC-DNN）

结构的深度学习信道估计器应用于准静态水声

OFDM通信系统，仿真结果表明，该类方法可以

逼近MMSE信道估计器精度。考虑实际通信场景

下，水声真实信道数据标签获取困难，文献[60]提

出了一种无标签的深度学习水声信道估计器训练

方法。文献[61]提出了一种基于深度学习的信道

估计器，适用于基于索引调制的OFDM系统，其

在包含真实信道与模拟信道的混合数据库中进行
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训练，实验结果表明，在可靠性方面，该估计器

优于现有的最小二乘估计器。此外，也有研究者

将压缩感知算法与深度学习方法相结合，用于

水声信道的估计[62]，该方案利用了水声信道的

稀疏特性，有效降低了信道估计器的复杂度。

文献[63]基于数模双驱动提出了一种利用稀疏感

知的深层展开网络进行水声信道估计的方法，仿

真结果表明，该方法相较现有的水声信道估计方

法，即使是在低信噪比或导频不足的条件下，也

具有较高的估计精度。另一方面，基于图像处理

的信道估计方法展现出独特优势。该方法最早由

文献[64]提出，并应用于OFDM无线通信中，其

将衰落信道的时频响应视为二维图像，并利用图

像超分辨率（super resolution，SR）算法与图像

恢复算法来恢复整个信道状态信息，仿真结果表

明，该算法较MMSE算法具有更优的性能。类似

的，在水声通信领域，文献[65]将超分辨率神经

网络应用于OFDM水声通信系统的信道估计问题

中，提出了一种超分辨率信道估计网络，仿真结

果表明，该方法在均方误差与误码率方面优于现

有的最小二乘算法与深度学习算法。此外，其相

较于传统的最小二乘算法，在减少50%导频的情

况下，误码率仍可降低 44.74%。上述研究表明，

深度学习技术可以在复杂水声通信场景下实现更

高精度的信道估计。

2.3　信道均衡

深度学习算法也可用于替代经典的信道均衡

模块。水声OFDM系统所经历的信道存在带宽受

限及双重选择性衰落的问题，通常很难获取完美

的信道估计信息。对于使用有限数量导频的

OFDM接收机而言，其面临的关键考验在于接收

机在不完美信道估计信息下的译码能力。在射频

通信领域，文献[66]基于现有的最大似然算法模

型和深层展开网络方法，构建了适用于MIMO系

统的符号检测网络DetNet。文献[67]进一步设计

了一种适用于大多普勒频移信道的滑动级联网络

（sliding cascaded network，SCN），采用均方误差

损失函数优化参数，仿真结果表明，SCN在大多

普勒场景下，误码率性能优于DetNet。针对水声

通信的特殊性，文献[68]融合深度展开结构与最

小Kullback-Leibler散度，提出一种数模双驱动的

均衡器架构，根据经典的MMSE均衡器设计各层

连接方式，采用独热编码将正交相移键控

（quadrature phase shift keying，QPSK）解调视为

四分类任务，通过优化均衡器网络参数，使均衡

器逼近最小误码率结果，仿真结果表明，该方案

优于 DetNet 均衡器及 SCN 均衡器，误码率较

MMSE均衡器低一个数量级，且在相同高性能硬

件条件下，消耗更短的计算时间。模型与数据双

驱动均衡器示意图如图2所示。

基于模数双驱动的均衡网络包含Q个级联模

块，每个模块由信道估计与信道均衡两个子模块

构成。各子模块均采用“固定子层+可学习子层”

的混合设计，前端基于经典算法模型构建固定子

层，后端则引入基于领域知识的非线性激活单

元，通过数据驱动方式实现对信号的估计。其

中，s表示发送符号序列，y表示接收符号序列，

h和H分别表示时域和频域信道响应，Gs和Gh分

别表示信道估计器与均衡器，ŝ0 = Gy表示传统均

衡方法得到的初始结果；Tanh()和Softmax()为激

活函数，W h
q1
、W s

q1
、bh

q1
、bs

q1
表示权重矩阵和偏

置向量，λh
q1
和 λs

q1
表示步长参数，映射函数Π表

示将译码信息 ε̂q映射成调制符号 ŝq。这一设计在

保持模型可解释性的同时，有效提升了系统对复

杂信道环境的适应能力。

2.4　一体化接收机

除能替代接收机中的信道估计、均衡模块

外，基于深度学习的模型还可以作为端到端的接

收机模型。经典的OFDM通信接收机是采用了模

块化设计假设，即接收机是按照信道估计模块、

信道均衡模块设计的。然而，这种分模块的接收
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机设计方案，虽然对于各模块而言遵循了最优设

计准则，但对于整个接收机而言，局部性能达到

最优，并不意味着接收机全局性能也能达到最

优。深度学习辅助的水声OFDM接收机示意图如

图3所示。基于深度学习辅助的OFDM系统，通

常先进行线下训练，再开展线上部署。模型参数

的最优权重通常是在一个已知期望输出的训练集

上学习获得的。在线下训练阶段，一般采用发射

信号及信道数据生成仿真数据，或采用真实场景

下的实测信号来训练神经网络，从而获得较为合

适的神经网络模型。目前，线下训练一般借助信

道仿真器生成海量数据，如利用概率模型、Bell‐

hop模型等方式。仿真器可以生成数万甚至数十

万条符合预期的信道数据，通过训练可以初步获
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得深度学习模型。进入线上部署阶段后，再结合

少量实测的湖试、海试数据进行模型微调和性能

验证。水声通信深度学习接收机的性能受到所需

数据量、信道难易度、接收机模型复杂度及信道

冲激响应多样性等因素的影响。

深度学习接收机模型可以直接以端到端的形

式作为接收机信号处理方法。一体化深度学习接

收机率先应用于射频无线通信场景，文献[69]使

用端到端OFDM接收机，利用FC-DNN来替代基

于深度神经网络（deep neural network，DNN）

的信道估计、信号检测和解调模块，仿真验证了

FC-DNN接收机在少量导频、无循环前缀及削峰

失真的情况下具有更低的误码率性能。然而，

FC-DNN作为一种黑盒模型，其可解释性较差。

针对这一问题，文献[70]提出了一种基于数据的

模型驱动的接收机ComNet，通过引入通信领域

专家知识，在保持低误码率的同时，显著提升了

模型的收敛速度与可解释性。上述两类典型的一

体化接收机设计思路随后被引入水声通信场景。

文献 [71]将 FC-DNN 应用于水声 OFDM 通信系

统，并通过仿真实验验证了在水声信道下，FC-

DNN接收机误码率性能优于经典OFDM接收机。

文献[72]进一步分析了 FC-DNN结构接收机在不

同长度循环前缀、不同数字调制方法下的系统性

能。为了获得更为优异的误码率性能，后续研究

对FC-DNN结构进行了优化，如采用卷积神经网

络与多层感知机混合架构，并引入跳跃连接机

制，有效降低了误码率[73]。文献[74]通过设计高

性能子网络，进一步增强了深度学习 OFDM

（deep learning OFDM，DL-OFDM）接收机的整

体处理能力。针对水声通信中模型泛化能力与快

时变信道适应性两大挑战，研究者提出了多种改

进方案。为缓解数据失配问题，文献[75]引入元

学习算法，通过少量真实场景数据对FC-DNN模

型进行在线微调，有效提升了基于深度学习接收

机的泛化能力。文献[76]提出了基于多任务学习

的OFDM一体化接收机，通过共享子任务参数与

设计多任务正则损失函数，提升了基于深度学习

接收机的泛化能力。在实际水声信道环境下的仿

真结果证明，所提出的接收机在信道失配的场景

中，误码率性能优于MMSE接收机、FC-DNN接

收机及ComNet接收机。在应对快时变信道问题

方面，文献[77]利用一维卷积神经网络构建DL-

OFDM接收机，通过自编码器特征提取与滑动卷

积核结构有效抑制载波间干扰，在保证性能的同

时，降低了计算复杂度，更利于实际部署。

3　未来研究方向

本节从标准化数据集构建、模型可解释性增

强、水声通信大模型技术发展和智能化硬件需求

4个关键方向，对水声通信智能化发展的未来趋

势进行了前瞻性展望，并探讨了数据驱动方式与

物理层技术的潜在研究方向。数据驱动的水声通

信物理层技术未来研究方向如图4所示。

3.1　标准化数据集建立

水声场景下获取海量数据成本高，现有数据

规模有限。尽管已有研究提供了部分开源水声信

道数据[13,78-80]，但仍难以满足深度学习对海量数

据的需求。此外，为支持不同网络结构与算法的

性能对比，构建统一、标准化的水声数据集已成

为亟待解决的基础性问题。当前研究需要致力于

将不同场景的信道特性整合为全场景通用模型，
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图4　数据驱动的水声通信物理层技术未来研究方向
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并建立相应的通用评价标准。全场景、全频带的

水声信道数据采集不仅可用于高精度信道建模或

经典模型修正，还能以明确的数学表达揭示水下

声传播的物理规律，准确描述信道的时变与多径

衰落特性。这类数据也为深度学习水声通信系统

提供了训练基础，尤其在标准化数据集建立后，

需要探索如何利用少量数据对预训练模型进行微

调与校准，以抑制过拟合、提升泛化性能。基于

记录数据的水声信道重放技术可更真实地模拟实

际信道，为传统算法与深度学习算法提供可靠的

性能验证平台。由于水声信道具有时变性且不同

的通信环境拥有不同的信道响应，最优化的发射

端到接收端的端到端通信系统性能因通信环境而

异。因此，提升系统泛化能力，使其能够适应基

于不同信道特性训练得到的模型，是实现智能水

声通信实用化的关键挑战。

3.2　网络可解释性增强

深度学习存在同“黑盒子”一样难以理解内

部机制的现状，这给问题的可解释性带来了极大

的困难。目前，学者们尝试采用深度展开算法和

使用可解释性网络架构，对接收机算法的物理含

义进行解读。基于深度展开算法可分为两类[81]：

一类是将传统的数学算法嵌入网络层中进行替

代，即模型指导网络，实现基于数学方法的深度

学习接收机设计；另一类是采用网络嵌入算法模

型的方式，使用神经网络替代算法中的子步骤，

从而优化该算法的整体性能，通过数学原理指导

网络构建，从而实现网络的可解释性。上述两种

方法虽然均增强了网络的可解释性，但仍不能提

供闭式解描述。近期，有学者提出了科尔莫戈洛

夫-阿诺尔德网络（Kolmogorov-Arnold network，

KAN）[82]，该网络凭借独特的网络结构与函数分

解特性，构建了 Kolmogorov-Arnold 表示定理的

可解释架构，使KAN能够将复杂的非线性映射

关系表示为一系列单变量激活函数的和，从而揭

示网络如何逐步处理输入数据并执行复杂任务。

特别值得一提的是，KAN还支持将学习到的激活

函数符号化，即将其转化为已知的数学表达式，

这一特性为水声场景下的系统闭式解求解、算法

性能分析提供了新的思路。

3.3　水声通信大模型技术发展

随着大模型技术的飞速发展，其在无线通信

领域也逐渐展现出应用潜力。例如，在射频通信

领域，有学者已经采用大语言模型（large lan‐

guage model，LLM）方法，实现了少量开销下

MIMO系统的信道预测任务[83]。该方法有效缓解

了传统深度学习模型结构失配或泛化能力不足导

致的精度限制，展现出更强的建模能力和一定的

泛化优势。大模型的核心价值不仅在于其规模，

更在于其智能涌现能力，通过基于生成式预训练

Transformer （generative pre-trained transformer，

GPT）方法进行进一步训练和调整，可使其更好

地适应和理解水声通信场景下的环境信息、信号

传输内容、水声数据等特点，从而有效地执行专

业性更强的任务。在部署层面，海洋智能网络的

云-洋计算、边-云结合的方式为大模型的部署提

供了可行路径。此外，新兴的语义通信与 LLM

的结合，也有望在水声通信物理层突破传统传输

瓶颈，开辟新的技术方向。

3.4　智能化硬件需求

目前，市场上已有商用水声调制解调器，如

Teledyne Benthos、 WHOI Micro-Modem、 Link-

Quest公司的水声通信设备等[84]，然而，尚未出

现专为数据驱动方法设计的专用设备。随着水声

通信算法日益复杂、神经网络模型迭代加速，传

统固定架构的硬件面临严峻挑战。数据驱动的水

声通信技术对硬件算力提出了更高要求，如何使

智能化调制解调器有效适配数据驱动算法，成为

亟待解决的关键问题。在提升计算能力的方案

中，图形处理单元 （graphic processing unit，

GPU）与现场可编程门阵列（field programmable 

gate array， FPGA）是两种主流选择。其中，
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GPU在开发周期和易用性方面虽具备一定优势，

但由于水声通信系统通常能量受限，因此，需要

专门设计低功耗的GPU硬件方案，以使其适用于

实际场景。相比之下，FPGA具有功耗低的优势，

尽管开发难度较大，但其能够将算法模型直接映

射为高度并行的定制化电路架构，实现“模型即

硬件”，从而显著提升水声通信设备的计算效率。

随着技术的不断进步，水声通信系统设计正逐步

向智能化方向演进。未来，结合水文传感器参数

实现自适应通信、认知水声通信以及跨层优化设

计等方向，具备广阔的发展潜力。

4　结束语

数据驱动方式作为解决水声通信中现有问题

的新方法，具有重要的研究价值。本文系统梳理

了水声通信技术的发展脉络，综述了深度学习在

物理层关键技术中的研究进展，并对智能水声通

信系统的未来发展方向进行了展望。当前，以深

度学习为代表的AI技术应被视为传统水声信号处

理方法的有效补充，而非简单替代。随着水声

学、信号处理与数据科学等多学科的深度融合，

基于智能信号处理的水声通信技术研究将不断深

化。研究表明，深度学习技术已在水声通信系统

中展现出显著潜力，能够在减少导频与循环前缀

开销、降低误码率、抑制多普勒频移与符号定时

偏移等方面发挥积极作用，并取得了一系列具有

指导意义的研究成果。然而，作为新兴的信号处

理范式，数据驱动方法在水声通信的理论完善与

工程应用方面仍存在广阔的探索空间，值得进一

步深入研究。
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