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基于 BiGRU 的水下可见光通信调制格式识别研究
高文笛，汪昀楷，徐 迟，徐增熠，迟 楠

（1. 复旦大学 通信科学与工程系 电磁波信息科学教育部重点实验室，上海 200433； 2. 上海低轨卫星通信与应用工程技术

研究中心，上海 200433； 3. 上海市低轨卫星通信技术协同创新中心，上海 200433）

摘要：【目的】水下可见光通信（UVLC）作为替代传统声波通信的前沿技术，以其高速率、大带宽、低延迟和高安全性获得了广
泛关注，但同时也面临着水下信道环境复杂、信号功率衰减和光电器件不理想等因素导致的非线性效应等挑战。这些低信噪
比（SNR）和非线性效应引起的信号劣化，会导致接收端难以正确识别并解调出原信号，而正确识别出信号调制格式才能为后
续使用其他算法，如非线性补偿和频率偏移补偿，来提升通信性能打下基础。文章旨在解决 UVLC 系统中调制格式识别

（MFR）的性能限制问题，特别关注在复杂水下环境中提高识别准确率和系统鲁棒性。【方法】针对以上问题，文章提出了一种
结合双向门控循环单元（BiGRU）和坐标变换的创新 MFR 算法。文章所提算法充分利用 BiGRU 在时序数据处理上的优势
和坐标变换的高效性，有效提取信号特征，显著提高了在水下环境中 MFR 的准确性。【结果】实验结果显示，在不同发射电压
条件下，该算法对 2 正交振幅调制（QAM）、4QAM、8QAM、8 幅度相移键控（APSK）、16QAM、16APSK、32QAM、32APSK、
64QAM 和 64APSK 共 10 种 QAM 和 APSK 信号调制格式的识别准确率均超过 96%，训练速度提高了 1 倍，并且在低 SNR
和非线性失真环境下鲁棒性显著。【结论】文章所提算法显著提升了 UVLC 系统在复杂水下环境中的 MFR 性能，具有重要的
应用价值和技术创新点，为未来水下高速通信技术的发展奠定了基础。
关键词：水下可见光通信；调制格式识别；双向门控循环单元；非线性失真；信号特征提取
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Research on Modulation Format Recognition for Underwater Visible Light

Communication based on BiGRU

GAO Wendi，WANG Yunkai，XU Chi，XU Zengyi，CHI Nan

（1. The Ministry of Education Key Laboratory of Electromagnetic Wave Information Science，Department of Communication
Science and Engineering，Fudan University，Shanghai 200433，China； 2. Shanghai Engineering Research Center of

Low⁃Earth⁃Orbit Satellite Communication and Applications，Shanghai 200433，China； 3. Shanghai Collaborative Innovation
Center of Low⁃Earth⁃Orbit Satellite Communication Technology，Shanghai 200433，China）

Abstract：【Objective】Underwater Visible Light Communication（UVLC），as a cutting⁃edge technology replacing traditional
acoustic communication，has garnered widespread attention due to its high data rates，broad bandwidth，low latency，and en⁃
hanced security. However，it also faces challenges such as the complexity of underwater channel environments，signal power at⁃
tenuation，and the imperfections of optoelectronic devices leading to nonlinear effects. The signal degradation caused by these low
Signal⁃to⁃Noise Ratio（SNR）and nonlinear effects can make it difficult for the receiving end to correctly identify and demodulate
the original signal. However，accurately identifying the signal modulation format lays the foundation for subsequent use of other al⁃
gorithms，such as nonlinear compensation and frequency offset compensation，to enhance communication performance. Hence，
this study aims to address the performance limitations in Modulation Format Recognition（MFR）within UVLC systems，with a
special focus on improving recognition accuracy and system robustness in complex underwater environments.【Methods】To ad⁃
dress these issues，we propose an innovative MFR algorithm that combines Bidirectional Gated Recurrent Units（BiGRU）with
coordinate transformation. This algorithm leverages the advantages of BiGRU in sequential data processing and the efficiency of
coordinate transformation to effectively extract the signal features，significantly enhancing the modulation format recognition accu⁃
racy in underwater environments.【Results】Experimental results demonstrate that under various transmission voltage conditions，
the algorithm achieves recognition accuracy rates exceeding 96% for ten different Quadrature Amplitude Modulation（QAM）and
Amplitude Phase Shift Keying（APSK） signal modulation formats，including 2QAM，4QAM，8QAM，8APSK，16QAM，
16APSK，32QAM，32APSK，64QAM and 64APSK. The training speed has doubled，and robustness in low SNR and nonlinear
distortion conditions is significantly improved.【Conclusion】The algorithm proposed in this study notably enhances the MFR per⁃
formance in complex underwater environments for UVLC systems，holding significant application value and technological innova⁃
tion. It lays the groundwork for the future development of high⁃speed underwater communication technologies.
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0 引 言

可 见 光 通 信（Visible Light Communication，
VLC）因其出色的抗电磁干扰能力、高安全性及高

速率特性，在特殊通信场景如卫星间通信和水下可

见 光 通 信（Underwater Visible Light Communica⁃
tion，UVLC）中受到广泛关注［1⁃4］。特别是，蓝绿色

光（波长范围 450~550 nm）在海水中的较小衰减使

得 VLC 在短至中距离传输中展现出了高数据速率

和低延迟的潜力［7］。相比之下，传统声波通信因其

低带宽、高延迟和安全性问题而限制了其进一步的

发展［5⁃6］。

为满足各种水下场景的通信需求并实现高速率

与高频谱利用率，UVLC 将采用多样化的高阶信号

调制格式，调制格式识别（Modulation Format Rec⁃
ognition，MFR）技术是实现高效通信的关键环节。

然而，UVLC 系统需要面对光电器件非线性失真和

水介质衰减等挑战［8］。这就要求设计一种既具有高

准确率又具有强鲁棒性的 MFR 方法。

MFR 的主要方法分为两类：基于似然比和基

于特征提取方法［9］。本文提出了一种基于双向门

控循环单元（Bidirectional Gate Recurrent Unit，BiG⁃
RU）结合坐标变换特征提取算法的新型 MFR 方

法。BiGRU 通过融合双向模型和门控循环单元

（Gate Recurrent Unit，GRU）的门控机制优化了传

统循环神经网络，与长短期记忆（Long Short Term
Memory，LSTM）相比，GRU 由于其较少的参数和

更 低 的 计 算 复 杂 度 ，提 供 了 更 优 的 性 能 成 本

比［10⁃12］。本文所提结合坐标变换特征提取的 BiG⁃
RU 模型不仅训练速度更快，而且在全区域 MFR 的

准确率上也实现了显著提升。

1 实验原理

1. 1 坐标转换

传统的 MFR 任务通常是在直角坐标系下对接

收到的复信号进行处理，而这对正交振幅调制

（Quadrature Amplitude Modulation，QAM）和 幅 度

相移键控（Amplitude Phase Shift Keying，APSK）信

号的区分是一个难点，因为二者均是在幅度和相位

上调制信号。尽管这两种调制技术都结合了幅度和

相位的变化来编码信息，但其在信号空间中的表现

形式却有所不同。QAM 信号通常在矩形格网中均

匀分布，而 APSK 信号则位于同心圆的不同相位

上，其星座图的分布特性使得两者在直角坐标系中

难以进行区分。为了解决这一问题，本文提出了一

种坐标转换算法，该算法能够在极坐标系中更清晰

地揭示 APSK 信号的结构特征。

通过将 APSK 信号从直角坐标系转换到极坐

标系，本文所提算法有效地捕捉到了各个同心圆上

点的对称性和相位间的区别，进而加强了不同调制

格式之间的区分度。这种转换不仅突出了 APSK
信号在幅度和相位上的分布特征，而且还保留了

QAM 信 号 的 分 布 规 律 。 如 图 1 所 示 ，本 文 以

32APSK 信号的星座点为例，绘制了该星座图下

APSK 信号在不同坐标系下的投影热力图，其中 ρ
为极坐标系极径，θ 为极坐标系极角。由图可知，

APSK 信号在极坐标系下有很显著的特征分布。后

续实验也验证了该算法在提升模型识别性能和收敛

速度方面的显著效果，从而显著改善了整个 UVLC
系统的性能。

（a）直角坐标系投影
（a）Projection in Cartesian coordinates

（b）极坐标极径投影
（b）Radial projection in polar coordinates

（c）极坐标极角投影
（c）Angular projection in polar coordinates

θ

ρ

θ

ρ

图 1 32APSK 信号在不同坐标系星座点投影热力图

Figure 1 Heatmap of 32APSK signal constellation points in different coordinate systems
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1. 2 坐标转换+BiGRU 原理

BiGRU 的原理图如图 2（a）所示，与传统循环

神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）相比，

其采用 BiGRU 来处理时序数据，并优化了传统

RNN 在信息流处理上的局限。其采用 GRU 来优

化计算过程，减少了参数量，提高了模型效率，并通

过双向结构来捕获时间序列的前向和后向依赖关

系［13⁃14］。GRU 模块原理图如图 2（b）所示。

BiGRU 网络包含 1 个输入层、正反两个 GRU
隐藏层、1 个串接层、1 个线性层及 1 个归一化指数

层。通过坐标转换处理后的信号 h0，按时间序列顺

序输入到 BiGRU 中，长度为 t，然后由两个 GRU 隐

藏层分别捕获正向和逆向的时间信息。每个 GRU

模块内部包含重置门（Rt）和更新门（Zt），Rt 控制过

去信息对当前状态的影响，Zt 则决定了保留多少过

去的信息。两个门协调前一时刻的隐藏状态（ht-1）

与当前输入（xt），通过复杂运算产生当前时刻新的

隐藏状态（ht）。对输入的接收数据序列进行时间采

样，在每一个采样时刻只有 1 个数据被送入到 BiG⁃
RU 中处理，得到两个 GRU 隐藏层的输出。经过 t
个采样时刻，分别获取前向和后向序列处理的输出

结果 ht1和 ht2，最终输出层将正反向的信息合并，通

过全连接层和归一化指数输出层的指数函数输出分

类结果。这种机制利用了序列数据的前后依赖关

系，以提高模型的预测性能和学习效率。

GRU
模块

h0

ht2
GRU
模块

GRU
模块

GRU
模块

h0

ht1
GRU
模块

GRU
模块

GRU
模块

GRU
模块

串接层

线性层

归一化指数层

输出
xtxt-1x2x1

（a）BiGRU算法原理图
（a）Schematic diagram of the BiGRU algorithm

GRU模块 htht-1

xt

Rt

Zt

tanh

1-
σσ

（b）GRU模块原理图
（b）Schematic diagram of the GRU model

图 2 BiGRU 算法原理图

Figure 2 Schematic diagram of the BiGRU algorithm

GRU 模块的详细计算过程如下：

Rt = σ (Wr [ xt，ht - 1 ] + br )， （1）
Zt = σ (Wz [ xt，ht - 1 ] + bz )， （2）

h͂ t = tanh (W [ xt，Rt ⊗ ht - 1 ] + bh )， （3）

ht = Zt ⊗ ht - 1 + ( 1- Zt ) ⊗ h͂ t， （4）
O =Wo [ ht1，ht2 ] + bo， （5）
P = soft max (O )， （6）

式中：Wr、Wz 和 W 均为图 2 中 GRU 模块内部的

权重系数；br、bz 和 bh 均为相应的偏置系数；h͂ t 和 ht

分别为 GRU 模块当前时刻的隐状态和输出；Wo 为

线性层的权重系数；bo 为线性层的偏置系数；O 为

经过线性层的输出；P 为经过归一化指数输出层后

的概率分布。

输入数据先进行无载波振幅和相位（Carrier⁃
less Amplitude and Phase，CAP）调制，得到的信号

再经由 UVLC 信道传输，接收端采用坐标转换算法

对信号特征进行提取，再输入到 BiGRU 网络。图 3
所示为系统原理图，本文利用极坐标幅度（ρ）和相位

角（θ）来优化信号的特征表示，进而提升 MFR 的准

确性。
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I（t-n），
Q（t-n），
ρ（t-n），
θ（t-n）

输入数据 CAP调制 发送机 UVLC信道 接收机

极角/极径分量

坐标转换极坐标

坐标合并 同向/正交分量

直角坐标

直角坐标/极坐标合并

θ（t） θ（t+n）θ（t-n）

ρ（t-n） ρ（t） ρ（t+n）

I（t） I（t+n）I（t-n）

Q（t-n） Q（t） Q（t+n）

I（t），
Q（t），
ρ（t），
θ（t）

I（t+n），
Q（t+n），
ρ（t+n），
θ（t+n）

BiGRU

数字信号处理

IQ采样

串
接
层

线
性
层

归
一
化
指
数
层

输
出

… … … …

… … … …

… … … …

… … … …

注：I和Q分别为信号的同相分量（In-phase）和正交分量（Quadrature）；t为信号方程中的时间变量；n为序列中用来指定
特定离散时刻或数据点的位置，比如数据点系列中的样本编号。

图 3 坐标转换+BiGRU 系统原理图

Figure 3 System principle diagram of coordinate transformation + BiGRU

2 实验装置

图 4 所示为本次实验的系统流程。在发射端，

原始信号经过 QAM/APSK 调制映射成复数符号，

涵盖了从 2QAM（相当于二进制相移键控（Binary
Phase Shift Keying，BPSK））、4QAM 至 m（m∈｛3，
4，5，6｝）阶 QAM 与 APSK 的 10 种调制格式。信

号经 4 倍上采样合并经过 f I ( t ) 与 fQ ( t ) 这一对脉

冲整形滤波器后，通过任意波形发生器（Arbitrary
Waveform Generator， AWG） （Tektronix

AWG710B）输出，AWG 采样率设置为 2 GS/s。信

号随后被电放大器（Electronic Amplifiers，EA）放

大，并通过偏置三通（BiasTee，70 mA）给激光二极

管（Laser Diode，LD）提供直流偏置电流。发射的信

号通过 1. 2 m 的水缸进行 UVLC 信道传输，由雪崩

光电二极管（Avalanche Photodiodes，APD）作为光

电探测器进行光/电转换，并通过 EA 放大后送至示

波器采集。采集的信号经过 IQ 信号分离、同步、最

小均方（Least Mean Square，LMS）滤波和 CAP 解

调，最终转换为复数数据。

fQ（t）

发送端

生成信号

QAM&APSK
映射

上采样

奈奎斯特滤波

IQ分离

fI（t）

AWG EA BiasTee LD 1.2 m水缸 凸透镜
APD EA BiasTee 示波器

发送端 水下信道 接收端

接收端

QAM&APSK
解映射

坐标合并+BiGRU
LMS均衡

下采样

IQ分离

fQ（t）fI（t）

图 4 实验系统流程和实验台实拍

Figure 4 Experimental setup and actual picture
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后续处理中，将 IQ 样本进行坐标转换，并合并

为 4 维特征。对合并后的数据进行预处理以对齐

BiGRU 模型的输入维度。模型优化采用 Adam 算

法，隐藏层节点设为 16，采用单层堆叠结构，初始学

习率设定为 0. 01，批处理大小（batch size）设置为

32，迭代次数设为 20，数据集按照 8∶2 比例划分为

训练集和测试集，以确保实验的准确性和效率。

3 实验结果

在实验中，本文评估了 LD 驱动电压峰峰值

（Peak to Peak，Vpp）在 0. 10~0. 55 V 范围内对信号

传输性能的影响。本文对每个 Vpp 进行了 3 组独

立测试，记录并计算了不同调制格式在接收端解调

后的误码率（Bit Error Ratio，BER），如图 5 所示。

实验数据表明，在 0. 2~0. 4 V 的电压区间，所有信

号格式的 BER 均保持在 7% 前向纠错（ForwardEr⁃
ror Correction，FEC）阈值 3. 8E⁃3 以下，表明此区域

的光电器件工作状态接近理想，我们称之为“线性

区”。本文的 BiGRU 模型以“线性区”的数据为整

体数据集，以期模型能拟合 10 种不同调制格式的特

征。由图 5 可知，在其余电压区间，各类格式尤其是

高阶调制格式 BER 均有提高。这是因为当驱动电

压过低时，如 0. 1 V 区域，信号即使经过 EA 放大，

仍不足以克服水下复杂信道条件引起的衰减，我们

称 之 为“ 低 信 噪 比（Signal to Noise Ratios，SNR）
区”；0. 5 V 以上区域，由于 LD 的非线性响应和调

制失真等因素，使得信号出现非线性错位，同样会引

起 BER 的上升，可以称之为“非线性区”。

0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

0

B
E
R

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Vpp/V

64QAM64APSK32QAM32APSK16QAM16APSK8QAM8APSK4QAM2QAM

3.8E-3

图 5 BER⁃Vpp 折线图

Figure 5 The relationship between BER and Vpp

将线性区数据进行数据预处理后，送入 BiGRU

训练，保存训练过程中每一轮次的训练和测试集上

的损失值。如图 6 所示，IQ 折线指的是完全未经特

征提取算法处理的训练损失曲线，坐标转换折线是

经过本文坐标转换数据的训练损失曲线。模型在训

练过程中的损失值显著下降，表明模型在 10 轮次内

快速收敛，而未经特征提取处理的 IQ 数据则需近

20 轮次才能达到相同性能，显示了坐标转换对模型

训练效率的显著提升（相较传统训练方法），本文坐

标转换算法训练速度提升了接近 100%。

IQ-训练
IQ-验证
坐标转换-训练
坐标转换-验证

2.0
1.5
1.0
0.5
0

损
失

值

0 5 10 15 20
训练轮次

图 6 损失-训练轮次折线图

Figure 6 The performance of loss⁃training epochs

图 7 所示为本文所提坐标转换 +BiGRU 的

MFR 方法在各个工作区域对 10 种调制格式的分

类准确率，并以未加坐标转换的 IQ 坐标训练方法

做对照组。结果显示，无论是“线性区”、“非线性区”

还是“低 SNR 区”，坐标转换方法的分类准确率普

遍高于传统 IQ 直角坐标方法，尤其在低 SNR 区和

非线性区，准确率显著提高。其中低 SNR 区分类

准确率高出接近 10%，非线性区分类准确率高出

6. 5%。值得一提的是，模型只在线性区进行数据训

练，未出现非线性区和低 SNR 区的两类劣化信号，

这验证了本文所提算法的抗噪声能力和非线性失真

的泛化能力。

如图 8 所示，本文对不同 Vpp 下两种方法的模

型预测准确率进行了对比。由图可知，本文所提方

法在全区域均优于传统 IQ 坐标训练方法，在理想

工作区域，本文所提方法训练出的模型 MFR 准确

率甚至接近 100%。特别是在 SNR 极端不足的低

SNR 区，以及 LD 非线性特性影响最为显著的非线

性区，模型仍维持了超过 96% 的分类准确率，这不

仅验证了本文所提方法的有效性，更彰显了其在抵

御噪声和补偿非线性失真方面的出色泛化能力。
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图 7 IQ 坐标和坐标转换两种方法训练模型预测分类混淆矩阵

Figure 7 Confusion matrices of model predictions using IQ coordinate and coordinate transformation training methods
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Figure 8 Comparative classification accuracy of two methods

in different regions

4 结束语

可见光因为其频谱资源的丰富和无需商用授权

以及抗电磁干扰、高带宽和高速率等优点，已逐渐成

为水下通信的新一代技术方案。但其仍面临水下信

道复杂条件导致的 SNR 劣化和光电器件不理想导

致的非线性失真，这在接收端调制信号解调中的影

响是至关重要的。针对这些问题，本文提出了一种

坐标转换特征提取配合 BiGRU 的算法。本文所提

算法不仅在理想工作区达到接近 100% 的 MFR 准

确率，而且在噪声和非线性失真条件下相较传统方

法也有 6%~10% 的准确率提升，这一点在高阶调制

格式，如 32APSK/QAM 和 64APSK/QAM 信号的

识别上尤为明显。不仅如此，通过引入坐标转换算

法，本文所提 BiGRU 模型在训练速度上实现了近

100% 的提升，大幅减少了收敛所需的迭代次数。

因此，本文的研究成果为 UVLC 系统提供了一种可

靠的信号识别方法，使其在高精度、实时水下通信领

域的应用成为可能。

尽管本研究取得了积极成果，但也存在限制，如

模型在某些特定条件下的适用性还有待进一步验

证。未来的研究将致力于验证模型在更广泛条件下

的适用性，并进一步提升算法的通用性和鲁棒性。
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