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摘要：与射频通信相比，空间激光通信具有传输速率高、保密性能强、终端功耗低等优点，目前已成为当前通信领

域的一个研究热点。同时，空间激光通信也面临着一些严峻的技术挑战，如大气湍流导致空间激光通信的信道情况十分

复杂，复杂的信道会引发信号光强度起伏剧烈，信标光跟踪与瞄准困难，接收端的信号光场波前畸变严重等。为了提升

空间激光通信在复杂信道环境中的性能，学者们将深度学习技术引入到空间激光通信系统中。多项研究表明，深度学习

在空间激光通信的诸多方面表现出了优越的信息处理能力。对近年来深度学习技术在空间激光通信信号处理与检测，信

标光捕获与跟踪以及波前畸变探测与校正等方面的应用做一全面梳理，并对用于空间激光通信的深度学习技术的前景进

行展望。 
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引  言 
与射频通信相比，空间激光通信具有传输速率快、能量效率高、抗干扰与保密性能强等优势，受到

国内外诸多学者和工程技术人员越来越多的重视，现已成为当今通信领域的一个研究热点。空间激光通

信链路覆盖范围很广，其终端可以搭载到卫星平台、空中机载平台、地面固定或移动平台以及水上船载

平台上，空间激光通信有望成为空天地海一体化通信网络的重要组成部分[1-3]。 
近几年，空间激光通信技术得到了突飞猛进的发展，以新型探测器为代表的激光通信元器件的性能

有了明显的提升[4]，先进的调制方式和用于相干探测的信号处理算法不断涌现[5,6]。然而，目前实用型的

空间激光通信系统多处于实验阶段，一些小规模的应用多存在于军用领域和星间通信场合，近地空间激

光通信系统依然没有得到大规模商用。这主要源于空间激光通信还存在一些技术难点，如：在大气湍流

的影响下，光信号的强度起伏难于抑制[7,8]，光场波前畸变的探测与校正存在困难[9]等。一方面，空间激

光通信系统需要新的信息处理算法和新的体系结构，来克服诸如大气湍流等不利因素带来的技术挑战，

实现通信系统自身的技术进步，以适应更高的传输速率与更广泛的应用场合。另一方面，以深度学习为

代表的人工智能技术正在以前所未有的速度和广度向多个领域渗透，并发挥了巨大作用。很多依靠传统

方法难以解决或无法解决的问题，在深度学习技术的推动下迎刃而解[10]。并且，深度学习技术，在射频

无线通信领域有了很多成功运用的先例，无论在网络优化还是物理层的信号处理与检测方面[11,12]，深度

学习技术都发挥了积极的作用，这也为空间激光通信提供了可靠的技术借鉴。以上两点原因共同促成了

深度学习技术与空间激光通信相结合的可能性与必要性。 
本文将从通信信号处理与检测、信标光跟踪与瞄准、波前畸变探测与校正等几个方面，总结深度学

习技术在空间激光通信中的应用。如无特殊说明，本文中的空间激光通信指的是自由空间激光通信；在

本文中，“深度学习方法”与“人工神经网络方法”也不做严格区分。 

1  深度学习在通信信号处理与检测中的应用 
本文所定义的通信信号有两个特征：其一，通信信号是携带被传输信息的信号；其二，对该信号处

理与检测的目的是恢复自身携带的原始信息。定义通信信号的目的是为了将其与信标光信号和用于探测

光场波前的信号区别开来。 
1.1  深度学习用于信道估计 

与射频无线通信类似，空间激光通信获取必要的信道状态，并在信号判决之前移除信道对信号的影

响，这可以保证空间激光通信系统的可靠性，提升通信系统的性能。这里分别以平坦衰落信道的信道增

益估计和频率选择性信道估计与均衡为例，说明深度学习在空间激光通信信道估计中的应用。 
1.1.1  深度学习在平坦衰落信道估计中的应用 

经历平坦衰落的信号一般可以用如下模型描述：设空间激光通信发射端发出的信号为 x，接收端接

收到的信号为 y，且满足 
 y Ix n   （1） 
式中，I为信道增益，n为高斯白噪声，受大气湍流的影响，接收端

接收到的信号光强是随机起伏的。根据光强闪烁的统计特征，可以

用 Gamma-Gamma 模型、负指数模型、对数正态模型来描述光强分

布，信道估计的对象便是随机起伏的信道增益 I。文献[13]，以

Gamma-Gamma 光强闪烁信道为背景，采用正交振幅 QAM
（Quadrature Amplitude Modulation）调制方式，在接收端，信号分

成同相通路 I0 和正交通路 Q0 输入到神经网络中，如图 1 所示，神经

网络去除信道影响之后，再将同相通路 I1 和正交通路 Q1 这两路信号

输出。实验结果表明：神经网络对信道信息的估计结果与实际的信

道信息十分接近。 

图 1  用于平坦衰落信道估计的神

经网络 
Fig. 1  The neural network used for 

estimating flat fading channel 
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1.1.2  深度学习在频率选择性信道估计中的应用  
在大气信道中存在多种不同尺寸的微粒，很多微粒对激光具有散射作用，多次散射使得激光脉冲在

时域上出现展宽效应。这与射频无线通信中的多径效应和光纤通信中的色散效应类似，信道呈现出频率

选择性，当数据带宽足够高时，会发生码间干扰[14,15]。另有研究表明：大气湍流也会导致信号的时域展

宽出现频率选择性衰落[16]。频率选择性信道的估计与均衡是个典型的反卷积问题，解决此问题的一个有

效途径是用 FIR 滤波器去除码间干扰[17]。其基本思想是：定义一个代价函数，通过训练码的多次迭代，

使代价函数取得最值，此时滤波器的抽头系数即为最佳参数。通过训练码求取 FIR 滤波器抽头系数的过

程与神经网络的训练过程，在机理上十分相似，所以用深度学习方法估计信道具有很强的可行性，并且

多层神经网络的函数拟合能力更强。在空间激光通信领域，对通信脉冲展宽机理的研究较多，而对信道

估计与均衡的算法研究较少。在射频无线通信、可见光无线通信以及光纤通信领域，信道均衡是一个至

关重要的研究内容，有很多文献致力于将深度学习用于解决信道均衡问题[18,19]，这些方法可以为空间激

光通信提供有益的参考，甚至可以将这些方法移植到空间激光通信系统中去。 
在众多用于信道估计与均衡的深度学习方法中，基于自编码器的信道均衡方法值得重视[20]。在传统

通信系统中，编码、调制、解调、信道均衡、信号检测等环节都由专门的功能模块实现，各个模块之间

分工明确、界限分明。将自编码器

引入到通信系统后，各模块之间失

去了原有的界限。一个典型的用于

通信的自编码器神经网络如图 2 所

示，通信系统的发送端、接收端和

信道共同构成了自编码器。整个神

经网络的输入层在发送端，输出层

在接收端。在训练网络的时候，使输入层数据 x与输出层数据 x̂相等，此时信道对通信系统的影响即被

神经网络移除，在没有专门信道均衡器的前提下，即可完成信道估计与均衡。 
1.2  深度学习用于信号检测 

信号检测是指接收机的判决器从有限个数集合中选取最优元素的过程。以二进制 OOK 调制系统为

例，信号检测的目的是将当前接收到的信号 x(n)与阈值T做比较，从而确定当前的信息 ( )d n 是 0 还是 1
的过程，即： 

 
0 ( )

( )
1 ( )
x n T

d n
x n T


 


≤

＞
 （2） 

无论是直接探测体制还是相干探测体制，信号检测都是一个典型的分类问题，这恰好是神经网络擅

长解决的问题。文献[20]同样采用神经网络进行信号检测，如图 3（a）所示，该研究以 QAM 调制为背

景，信号分同相和正交两路，输入到神经网络中，神经网络的输出层节点个数与 QAM 星座点个数相同。 
文献[21]将神经网络用于空间激

光通信系统的信号检测。如图 3（b）
所示，该网络以 Softmax 函数为激活函

数，并在接收端省去了信道估计模块，

使接收机的计算量明显小于基于极大

似然估计的信号检测算法。图中 s和 d
分别代表未经信道均衡和经过信号检

测之后的信号。实验结果表明，在可靠

的信道信息辅助下，该检测方法效果可

以逼近极大似然估计算法。 

图 2  用于信道估计的自编码器 
Fig. 2  The autoencoder used for estimating channel 

（a）                         （b） 
图 3  用于信号检测的神经网络 

Fig. 3  The neural networks used for signal detection 
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由于大气湍流的作用，接收机接收到的信号光强是变化的。特别是在强湍流情况下，光强的变化幅

度很大[22]，如果将判决阈值设定为一个固定值，势必会引起更高的误码率。因此，根据当前环境，自适

应调整判决阈值显得十分必要[23]。这种动态变化的自适应阈值可以通过信道估计来确定，也可以通过信

息位数积分的办法进行实时更新。有学者将神经网络引入到判决阈值的实时更新过程中[24]，理论仿真和

实物实验都表明，这种基于神经网络的判决阈值调整方案，可以使激光通信系统逼近理想的误码率性能。 
1.3  深度学习用于轨道角动量识别 

轨道角动量 OAM（Orbital Angular Momentum）作为一个可携带信息的空间维度，给空间激光通信

增加了一个新的信息传输与分集复用方式。目前采用 OAM 维度进行信息传输，是空间激光通信领域的

一个研究热点，最近几年涌现出了大量有关 OAM 通信的研究文献[25-30]。从广义上讲，OAM 识别也属

于信号检测的范畴，由于识别 OAM 的原理与 1.2 节中的信号检测区别较大，所以给予单独讨论。一个

典型的使用 OAM 模态进行信息传输，且使用深度学习方法进行 OAM 模式识别的空间激光通信系统的

结构如图 4 所示[31]。 
在文献[31]中，激光器发出的是线

偏振光，偏振器由三个波片组成，其作

用是使入射到空间调制器的光偏振方向

垂直于液晶。空间调制器将待传输的信

息转化为光的 OAM 模态。在接收端，

经过大气信道的光信号在图像传感器

CCD（Charge coupled device）上成像，

该图像携带发送端发出的 OAM 模态信息。卷积神经网络对图像进行识别，此时信号检测问题转化为图

像识别问题。卷积神经网络检测出 OAM 的模态后，发送端发出的信息便恢复出来。在该文献中，当大

气湍流较弱且无指向误差和孔径失配时，使用卷积神经网络对 OAM 模式的识别正确率可达 100%。文

献[32]中提出一种利用两路多进制 QAM 调制的信息传输方案，该方案将两路具有不同拓扑荷值的激光

光束叠加在一起，用来表示一组四位信息。例如，在传输符号 1101 时，将此符号组合分成 11 和 01 两

部分，用 1,1U 模态的光束表征 11，用 0,1U 模态的光束表征 01，然后将这两束光进行相干叠加，传输到接

收端。接收端用 CCD 对接收的信号进行成像，再利用 VGG16 卷积神经网络框架对 CCD 图像进行识别，

检测出漩涡光模式，并还原出原始信息。实验结果表明，在对卷积神经网络的训练次数达 20 次时，识

别正确率可达 96%。众所周知，相干接收体制比直接探测具有更高的灵敏度。文献[33]将卷积神经网络

作为 OAM 模态的识别器，用于相干探测体制的空间激光通信系统。该系统采用 16 进制 QAM-SK（轨

道角动量键控），在链路长度为 1.5 km 且伴有强大气湍流的情况下，卷积神经网络对 OAM 模态的识别

正确率在 99%以上。 

2  深度学习用于信标光的捕获、跟踪与瞄准 
由于激光的方向性强，波束窄，所以空间激光

通信与无线射频通信和无线可见激光通信相比，有

一个显著的不同点，即空间激光通信系统需要对信

标光进行捕获、跟踪和瞄准 ATP（Acquisition, 
Tracking and Pointing）[34]，以保证链路畅通。多数

ATP 系统都是一个成像跟踪控制系统[35-37]，其工

作原理如图 5 所示。 
在接收端，配备一个图像传感器（如 CCD），

该图像传感器对接收到的信标光光斑进行成像，若

图 4  基于 OAM 的空间激光通信系统 
Fig. 4  The space optical communication system based on OAM

图 5  用于空间激光通信的成像跟踪系统 
Fig. 5  The image tracing system used for space 

optical communication 
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传感器上的光斑图像质心位于指定位置，则认为通信系统两个终端处于对准状态，若光斑图像质心未落

在图像传感器的指定位置，则需要调整接收望远镜的口径朝向和快速反射镜的姿态，使信标光光斑图像

回归指定位置，这是一个动态的实时控制过程。要实现对信标光的跟踪瞄准，首先需要对信标光光斑的

质心位置进行精准检测，但大气湍流会对光斑的成像质量产生很大影响，见表 1。 

表 1  不同湍流强度时的信标光图像特征 
Table 1  The features of beacon image with different atmosphere turbulence 

湍流类型 光斑面积 光斑能量分布 光斑运动特性 光斑形状 
强湍流 大 光斑破碎，能量分布不均匀 运动范围大，运动速度高 形状不定 
弱湍流 小 光斑完整，能量分布均匀 运动范围小，运动速度低 圆形 

 
从表中可以看出，在弱湍流情况下，提取光斑质心，计算其所在位置并不困难。然而，当大气湍流

强度较强时，由于光斑破碎、形状不定、光强分布不均匀等原因，此时对光斑质心进行检测和跟踪难度

加大，而且跟踪精度难以保证。 
于是，有学者提出，将深度学习方法引入到光斑位置的预测问题中[38]。具体思路如图 6 所示，将光

斑图像作为神经网络的输入。整个神经网络包括五个卷积层、三个全连接层和一个长短时记忆网络LSTM
（Long-Short Term Memory）。每个卷积层都包含一个卷积亚层、池化亚层、偏置系数与激活函数。为

了保证网络收敛速度和拟合精度，除了第三个卷积层采用双曲正切函数（tanh）作为激活函数之外，其

余卷积层的激活函数均为线性整流函数（ReLU）。五个卷积层的作用是提取光斑图像的特征，这些特

征既包括每幅图像的光斑位置信息，又包含前后两帧图像之间的时域关联性信息（像素运动特征）。五

个卷积层的输出数据经过三个全连接层处理后，转化为一个四维向量。这个四维向量输入到长 LSTM，

该网络根据光斑的时间关联性信息，拟合出光斑质心运动轨迹方程。整个网络的输出便是光斑质心位置

的预测结果。 

 
图 6  信标光光斑位置预测系统 

Fig. 6  The prediction system of beacon image position 

3  深度学习用于波前畸变的感知与校正 
在激光通信系统中，激光光束在大气信道中受到大气湍流的作用，接收端接收到的信号光场存在波

前畸变，特别是采用大口径望远镜接收光信号时，波前畸变尤为明显[39]。波前畸变对于通信系统的性能

影响是多方面的，此处仅举出两个重要的影响。第一，波前畸变严重影响空间光进入光纤的耦合效率[40]。

望远镜接收到的空间光一般要经过缩束、准直、聚焦等过程，进入光纤中进行处理。波前畸变使得光场

难于聚焦，导致光耦合效率降低，最终影响通信系统的信噪比。第二，若激光通信系统采用相干接收体

制，波前畸变会导致光场相位混乱，难于实现高质量的相干混频[41]。因此，波前畸变的校正对于通信系

统，尤其是采用大口径接收和相干探测体制的空间激光通信系统十分重要。 
对波前畸变进行实时探测与校正的系统称为自适应光学系统，按照对波前畸变感知的不同方式，本

文将自适应光学系统分为常规自适应光学系统和无波前探测自适应光学系统。常规自适应光学系统指的

是使用专门的波前传感器（如哈特曼传感器）将波前畸变探测出来，然后利用校正装置（如变形镜）去

除波前畸变。无波前探测指的是不使用专门的波前传感器，只利用图像传感器上的光强分布信息，便可

解算出波前畸变。深度学习在上述两种自适应光学系统中都有着广泛的应用[42,43]。 
3.1  深度学习在常规自适应光学系统中的应用  

早在 1996 年，便有学者将神经网络用于哈特曼传感器的质心检测[44]。该神经网络输入层共 16 个节
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点，对应于哈特曼传感器每个孔径的 4×4 个像素，神经网络的输出便是光斑质心的坐标，这是一个典型

的回归问题。2014 年，有南美学者将神经网络用于产生拉长效应的子孔径光斑质心检测[45]。此神经网

络的输入层有 256 个节点，对应于每个子孔径 16×16 个像素，神经网络的输出也是质心的坐标。解决回

归问题的神经网络与解决分类问题的神经网络相比，收敛速度较慢。2018 年，中国科学院光电技术研究

所的李自强等人设计了一款用于质心检测的新型神经网络[46]，该神经网络输入层共有 625 个节点，对应

于每个子孔径的 25×25 个像素点，输出层也有 625 节点，将质心检测的回归型问题转化为 Softmax 多分

类问题，最终实现了在强光干扰和低信噪比下使用哈特曼传感器进行高精度质心检测。 
3.2  深度学习在无波前探测自适应光学系统中的应用 

与上文光斑位置预测问题类似，用深度学习技术通过图像传感器的光强分布获取光场波前畸变信息

的基本架构是将图像传感器获取的光强分布图像作为神经网络的输入，神经网络的输出为 Zernike 系数。

用到的神经网络类型主要有卷积神经网络、长短期记忆神经网络和深度强化学习等。2019 年，有日本学

者将经过处理的单幅光强图像输入到 Xception 卷积神经网络中[47]，得到了 32 阶 Zernike 系数。为了提

升波前畸变的探测速率，同年，北京邮电大学的相关学者，用深度神经网络作为无波前探测自适应光学

系统控制器的核心，有效提升了控制系统的反应速度[48]。2020 年，Vera 等人采用 WFnet 型卷积神经网

络[49]，该网络可以节省大量的运算开销，其波前探测的更新速度可以达到 1×103 Hz 以上。为了避免卷积

神经网络出现梯度消失和饱和问题，中科院长春光机所的相关学者采用长短时记忆网络来探测点目标和

扩展目标的波前信息，也取得了良好的效果[50]。 
以上基于深度学习的自适应光学系统虽多以光学观测为应用背景，但也为空间激光通信的自适应光

学技术提供了有益的参考与借鉴。 

4  结束语 
本文以空间激光通信系统为应用背景，总结了深度学习方法在激光通信系统中的信号处理与检测、

信标光跟踪瞄准、波前畸变探测与校正等方面的应用。诸多研究结果表明，深度学习技术在上述领域均

能发挥积极作用，甚至在多个场合解决了传统方法难以解决的问题。但是，目前用于空间激光通信系统

的深度学习技术还有一些不完善之处，需要进一步提高和改进。 
① 实时性有待改善 
激光通信的一个重要优势就是数据传输速率高，然而在有些场合，基于深度学习方法的通信系统的

数据处理速度远落后于数据传输速度。比如，在很多情况下，卷积神经网络对激光通信的轨道角动量识

别需要在事后进行，这样的处理速度让激光通信的高速率优势大打折扣。 
② 准确性有待提高  
这里仍以基于 OAM 的通信体制为例。在文献[32]中，经过 20 次训练后，神经网络对轨道角动量模

态的正确识别率为 96%量级；在文献[33]中，轨道角动量模态的正确识别率为 99%量级，在文献[25]中，

对轨道角动量模态的最高识别率为 99.8%量级，这些通信系统的误码率都在 10–3 以上，这是难以满足实

际工程需求的。 
③ 应用范围有待拓展  
现有的实际空间激光通信系统多为点到点通信系统，随着通信系统复杂化与网络化进程的推进，深

度学习有望为复杂系统的资源分配问题与链路优化问题提供解决方案。如多中继协同通信中的中继节点

选择问题、射频激光混合链路中的链路切换问题、多用户接入的资源分配问题等场合都需要大量复杂的

优化计算，深度学习有望为这些场景提供有益的优化方案。 
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