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基于注意力机制的轨道角动量多叠加态识别方法
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摘要  在自由光空间通信领域，使用不同束腰半径组合的涡旋叠加光束可以在同一信道开销下传递更多信息。受大气

湍流影响涡旋光束会发生相位扰动，进而影响其轨道角动量（OAM）模态识别。现有模型无法准确识别受随机大气湍流

影响而发生扰动的 OAM 叠加光束模态。因此，提出一种基于注意力机制的深度学习识别方法。将注意力机制模块嵌入

到 VGG-16 中，以提升模型对不同状态叠加光束模态的感知性能。另外为模拟湍流的真实状态，利用功率谱反演法模拟

大气湍流，并使用次谐波补偿随机湍流屏的低频信息。同时，建立受到随机湍流影响发生相位扰动的 OAM 叠加光束数

据集，利用该数据集训练所提模型。实验结果表明，在未知大气湍流强度条件下，对比传统方法，所提方法对 OAM 的识

别准确率最高提升了 4. 46%。这表明了该模型对识别 OAM 叠加光束的有效性，以及良好的鲁棒性和较好的泛化能力，

为识别 OAM 模态提供一种新的方法。
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Abstract In free-space optical communication, vortex-superimposed beams with different radius combinations can 
transmit more information at the same channel overhead.  However, the vortex beam undergoes phase disturbances owing 
to atmospheric turbulence, affecting the ability to identify its orbital angular momentum (OAM) modes.  Existing models 
cannot precisely identify OAM superimposed beam modes perturbed by random atmospheric turbulence.  Therefore, a 
deep learning recognition method based on attention mechanism is proposed.  The attention mechanism module is 
embedded in VGG-16 to improve the perception performance of the model for superimposed beam modes in different 
states.  In addition, the atmospheric turbulence is simulated using the power spectrum inversion method to simulate the 
actual state of turbulence, and subharmonics are used to compensate for the low-frequency information of the random 
turbulence screen.  An OAM superimposed beam dataset affected by random turbulence is established, and the proposed 
model is trained using this dataset.  The experimental results show that under the condition of unknown atmospheric 
turbulence intensity, the accuracy of the proposed method compared to those of traditional methods improves by up to 
4. 46%.  This demonstrates the effectiveness of the model for identifying OAM superimposed beams.  In addition, the 
proposed model exhibits good robustness and generalization ability.  This study provides a new method for identifying 
OAM modes.
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1　引 言

近年来，为解决复用通信技术在现有资源上的利

用已经达到瓶颈的问题［1］，具有频谱资源充足、信息容

量大、保密性好等优势［2-4］的轨道角动量（OAM）复用

技术越来越受到重视。1992 年，Allen 等［5］提出带有相

位因子 exp (-ilθ )的拉盖尔-高斯（LG）光束，其中每个

光子都携带 lℏ 的轨道角动量，ℏ 为普朗克常数，l为拓

扑荷数，也称之为 OAM 模态，它可以为任意整数或分

数［6-7］。由于不同模态的 OAM 涡旋光束的相互正交

性，使得 LG 光束可以实现多路信息在同一空间路径

上传输，从而有效提升了通信系统容量。所以，在接收

端实现 OAM 光束解复用逐渐成为一个热门研究

方向。

目前识别 OAM 涡旋光束有两类方法，即物理光

学方法和机器学习方法。在物理光学研究中，2010
年，Berkhout 等［8］利用坐标变换改变方位角，将 OAM
涡旋光束转换成横向分布的平面波，通过透镜在水平

位置上检测出不同的 OAM 模态。2017 年，Zheng 等［9］

证明环形相位光栅可以生成比环形振幅光栅更好的衍

射图，可以利用环形相位光栅检测 OAM 涡旋光束的

模态。然而，基于物理光学的方法检测大气湍流影响

后的 OAM 涡旋光束会造成模型精度不足，甚至模型

无法求解，难以应用于实际工程中。近年来，由于机器

学习在图像处理领域发挥了巨大的作用，大量学者利

用卷积神经网络（CNN）建立多种检测 OAM 涡旋光束

模态的模型，取得了突破性进展［10-15］。2019 年，Wang
等［16］利用 ResNet 模型对 4 进制、8 进制、10 进制、16 进

制的 OAM 涡旋光束进行识别，证明了深度学习框架

在 OAM 识别任务中的可行性。同年，尹霄丽等［17］引

入锐利度，发现当强度相对分布为 1 时，OAM 叠加光

束的锐利度最大，虽然这种方法在弱湍流条件下是有

效的，但模型并没有考虑不同束腰半径对 OAM 叠加

光束光强分布图案的影响。2020 年，Hao 等［18］基于深

度学习方法对单 OAM 涡旋光束进行探测，该方法在

固定湍流下有着很好的识别率，但没能说明模型在未

知湍流中的性能，且该识别方法仅能作用在单模态

OAM 涡旋光束中。2022 年，史晨寅等［19］优化了 CNN，

使其可以识别 OAM 光束模态的范围达到了 1~160。
但该方法同样仅能作用在单模态 OAM 涡旋光束中。

现有模型无法准确识别受随机大气湍流影响而发

生扰动的 OAM 叠加光束模态。针对上述问题，在未

知大气湍流强度下，提出了一种基于注意力机制的深

度学习识别方法。首先，将注意力机制模块嵌入到传

统 VGG-16 中 ，同 时 加 入 BN（Batch Normalization）
+Dropout 层，以提升模型对不同状态 OAM 叠加光束

的感知性能。对比以往方法，改进后模型对受到未知

湍流强度影响发生相位扰动的 OAM 叠加光束模态的

识别准确率最高提升了 4. 46%。

2　基本原理（实验仿真）

2. 1　建立叠加 LG光束模型

LG 光束作为最常见的涡旋光束，拥有完美的正

交性且能够较好地表示 OAM 叠加光束的光强分布。

此实验将 LG 光束作为实验涡旋光束，其在源平面处

的复振幅表达式［20］为
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式中：r为位于 L处平面上的一点到光轴的距离；p为径
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盖尔多项式；k= 2π/λ为波数，λ为波长；ZR = πw 2
0 /λ

为瑞利距离，w 0 为束腰半径；θ为 r所对应的极角。需

特别指出的是，相位因子 exp ( - ilθ)让 LG 光束可以

携带 OAM 信息。当+ l和- l两束 LG 光束相互叠加，

它们生成的波包不会随传输距离的改变而发生改变，

较为稳定［21］。所以为了方便，表示为 U l ( r，z= L )，令
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exp [ - i (2p+ | l |+ 1) arctan (L ZR ) ] ，（2）
式中：ul ( r，z= L )为径向振幅。将式（2）代入式（1）
中，可以得到

U l ( r，z= L )= ul ( r，z= L ) exp (-ilθ )。 （3）
其叠加后的电场分布为

U two ( r，z= L)= U l ( r，z= L )+
U- l ( r，z= L )。 （4）

部分数据集如图 1 所示。

可以看出当w 01 = w 02 时，模态指数互为相反数的

OAM 叠加光束光强分布图案为对称的“花瓣”形状，

“花瓣”的瓣数为 2| l |，对称的 OAM 叠加光束相对于单

OAM 涡旋光束光强分布更加特别，易于被 CNN 模型

识别分类。当 w 01 > w 02 或 w 01 < w 02 时，会发生“拖

尾”现象，其中 w 01 和 w 02 表示不同的涡旋光束的束腰

半径通过“拖尾”的方向可以看出束腰半径 w 0 较大一

方 OAM 模态的正负，为 OAM 模态解复用研究提供一

种新的解决方案。同时，当径向指数不为 0 时，OAM

叠加光束产生了新的空间维度，可以进一步提高信道

容量［22］。

2. 2　注意力机制模块

深度学习中的注意力机制来源于人脑的注意力机

制，即当接收到某种信息时，人的注意力会集中在感兴

趣的区域上。在深度学习任务当中，注意力机制会着

重学习输入信息各个通道的重要性，通过赋予不同通

道的权重值，达到有目的性地关注学习通道的特征信

息，淡化无用信息的影响。所提方法是通过嵌入一种

轻量级注意力机制网络 SENet（squeeze-and-excitation 
networks）模块［23］改进 VGG-16 网络模型。

SENet 模块示意图如图 2 所示，它由两个操作组

成：挤压（squeeze）和激发（excitation）。SENet 模块首

先进行挤压操作，通过全局平均池化使每一个特征通

道都转变成一个实数，这个实数具有全局感受野。这

样做的目的是，使靠近输入的层也可以获得全局的感

受野。而后进行激发操作，即全局平均池化之后，经过

全连接层、ReLU 激活函数、全连接层、Sigmoid 激活函

数。经过 Sigmoid 激活函数之后，得到 C个 0~1 之间

的值。这 C个 0~1 之间的值就相当于全局平均池化

前 C个通道的权重值，将 C个权重值与 C个通道相乘，

完成在通道维度上的对原始特征的重标定，从而达到

有目的性地学习重要通道的特征信息，淡化无用特征

信息的影响。

2. 3　改进的 VGG-16模型

现有网络模型无法精准识别 OAM 叠加模态，因此

提出一种适用于识别 OAM 叠加光束模态的 SE-VGG-

16 模型。VGG-16 模型通过加深网络层数增强了特征

提取的效果，简化网络结构，便于进行硬件加速。该模

型全部采用 3×3的小尺寸卷积计算，减少了参数设置，

提高了模型的分类识别准确率。与传统 VGG-16 模型

不同的是，改进后的模型分别在卷积层和池化层后边

加入了 BN+Dropout层，加快了网络训练和收敛速度，

避免了梯度消失、梯度爆炸等问题。对每个卷积层都

进行全零填充，使所提方法在学习过程充分考虑特征

图的边缘信息。同时嵌入 SENet 模块，通过 SENet 模
块对原始特征通道赋予权重值，从而达到有目的性地

学习重要通道的特征信息，淡化无用特征信息对识别

OAM 叠加光束模态的影响，进一步提升模型对 OAM
叠加光束模态识别的准确率。

改进后的网络结构如图 3所示。首先，将受到大气

湍流扰动的 OAM 叠加光束光强图像进行预处理，把尺

寸为 512 pixel×512 pixel 的图像处理成 112 pixel×
112 pixel；然后经过两层 3×3 卷积核的卷积层的特征

提取，再通过一层最大池化层的下采样处理，减少参数

量，得到尺寸为 56 pixel×56 pixel 的特征图像；利用两

层 3×3 卷积核的卷积层进行特征提取，最大池化层进

行下采样处理，减少参数量，得到尺寸为 28 pixel×
28 pixel的特征图像；通过三层 3×3卷积核的卷积层的

特征提取，然后经过最大池化层的下采样处理，减少超
图 2　SENet模块示意图

Fig.  2　Schematic diagram of SENet block

图 1　OAM 叠加光束。（a）~（c）不同束腰半径组合；（d）~（f）径向指数不为 0
Fig.  1　OAM superimposed beams.  (a)‒(c) Different waist radius; (d)‒(f) radial index is not 0
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叠加光束产生了新的空间维度，可以进一步提高信道

容量［22］。

2. 2　注意力机制模块

深度学习中的注意力机制来源于人脑的注意力机

制，即当接收到某种信息时，人的注意力会集中在感兴

趣的区域上。在深度学习任务当中，注意力机制会着

重学习输入信息各个通道的重要性，通过赋予不同通

道的权重值，达到有目的性地关注学习通道的特征信

息，淡化无用信息的影响。所提方法是通过嵌入一种

轻量级注意力机制网络 SENet（squeeze-and-excitation 
networks）模块［23］改进 VGG-16 网络模型。

SENet 模块示意图如图 2 所示，它由两个操作组

成：挤压（squeeze）和激发（excitation）。SENet 模块首

先进行挤压操作，通过全局平均池化使每一个特征通

道都转变成一个实数，这个实数具有全局感受野。这

样做的目的是，使靠近输入的层也可以获得全局的感

受野。而后进行激发操作，即全局平均池化之后，经过

全连接层、ReLU 激活函数、全连接层、Sigmoid 激活函

数。经过 Sigmoid 激活函数之后，得到 C个 0~1 之间

的值。这 C个 0~1 之间的值就相当于全局平均池化

前 C个通道的权重值，将 C个权重值与 C个通道相乘，

完成在通道维度上的对原始特征的重标定，从而达到

有目的性地学习重要通道的特征信息，淡化无用特征

信息的影响。

2. 3　改进的 VGG-16模型

现有网络模型无法精准识别 OAM 叠加模态，因此

提出一种适用于识别 OAM 叠加光束模态的 SE-VGG-

16 模型。VGG-16 模型通过加深网络层数增强了特征

提取的效果，简化网络结构，便于进行硬件加速。该模

型全部采用 3×3的小尺寸卷积计算，减少了参数设置，

提高了模型的分类识别准确率。与传统 VGG-16 模型

不同的是，改进后的模型分别在卷积层和池化层后边

加入了 BN+Dropout层，加快了网络训练和收敛速度，

避免了梯度消失、梯度爆炸等问题。对每个卷积层都

进行全零填充，使所提方法在学习过程充分考虑特征

图的边缘信息。同时嵌入 SENet 模块，通过 SENet 模
块对原始特征通道赋予权重值，从而达到有目的性地

学习重要通道的特征信息，淡化无用特征信息对识别

OAM 叠加光束模态的影响，进一步提升模型对 OAM
叠加光束模态识别的准确率。

改进后的网络结构如图 3所示。首先，将受到大气

湍流扰动的 OAM 叠加光束光强图像进行预处理，把尺

寸为 512 pixel×512 pixel 的图像处理成 112 pixel×
112 pixel；然后经过两层 3×3 卷积核的卷积层的特征

提取，再通过一层最大池化层的下采样处理，减少参数

量，得到尺寸为 56 pixel×56 pixel 的特征图像；利用两

层 3×3 卷积核的卷积层进行特征提取，最大池化层进

行下采样处理，减少参数量，得到尺寸为 28 pixel×
28 pixel的特征图像；通过三层 3×3卷积核的卷积层的

特征提取，然后经过最大池化层的下采样处理，减少超
图 2　SENet模块示意图

Fig.  2　Schematic diagram of SENet block

图 1　OAM 叠加光束。（a）~（c）不同束腰半径组合；（d）~（f）径向指数不为 0
Fig.  1　OAM superimposed beams.  (a)‒(c) Different waist radius; (d)‒(f) radial index is not 0
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参数的数量，得到尺寸为 14 pixel×14 pixel 的特征图

像；进一步利用三层 3×3 卷积核的卷积层进行特征提

取，再通过一层最大池化层的下采样处理，减少参数

量，得到尺寸为 7 pixel×7 pixel 的特征图像；最后与

SENet 模块相连接，在通道维度上对原始特征进行标

定，然后在展开拉直的基础上，3层全连接层和 Softmax
分类器将对受到大气湍流扰动的 OAM 叠加光束进行

模态识别。

2. 4　仿真系统示意图

图 4 为识别叠加 OAM 光束模态仿真系统示意图。

从发射端开始，激光器射出高斯光束，经过加载相位掩

膜的空间光调制器（SLM）调制后产生不同 OAM 模态

叠加的 LG 光束。叠加 LG 光束再通过大气湍流信道，

受到湍流影响的 LG 光束会发生相位扰动，从而发生

畸变。再由 CCD 相机采集发生畸变的 LG 光束，发送

到已经训练好的 SE-VGG-16 模型当中，识别出叠加的

OAM 模态，进而恢复出原始信息。

3　分析与讨论

3. 1　实验环境

实验操作平台为 Windows 系统，采用的 CPU 是

Intel（R） Core（TM） i7-10700F，GPU 为 NVIDIA 

Quadro P4000，内存 16 G，利用 TensorFlow 2. 5 深度

学习框架实现 CNN 模型，用仿真程序构建数据集。

3. 2　构建数据集及其参数

为更加真实地对受到大气湍流影响发生相位扰动

的 OAM 叠加光束进行数值模拟，使用改进后的 von 
Karman 功率谱模型，并用功率谱反演法构建随机大气

湍流屏，用次谐波法补偿其低频不足的问题［24］。仿真模

型参数如下：取样点数N=512；湍流外尺度和湍流内尺

度分别为 L 0=50 m、l0=0. 0003 m；波长 λ=1550 nm；

传播距离 L=1000 m；径向指数 p=0；大气湍流强度 C 2
n

分别取 1×10−16、5×10−16、1×10−15、5×10−15、1×10−14、

5×10−14、1×10−13 m−2/3等 7 个等级（C 2
n<1×10−15 m−2/3

为弱湍流，1×10−15 m−2/3≤C 2
n≤1×10−14 m−2/3 为中湍

流，C 2
n>1×10−14 m−2/3为强湍流）。如图 5所示，随着大

气湍流强度C 2
n 的增加，OAM 叠加光束受到的相位扰动

越大，发生的畸变就越大。同时，大气湍流对光束的影

响具有随机性，所以当大气湍流强度 C 2
n 不变时，每种

OAM 叠加光束的模态（l=1~20）都随机生成 20 张模

拟受到当前湍流强度影响的光强图像，并按照传统划

分数据集的比例，将其中 16 张光强图像作为训练集，4
张光强图像作为测试集。最后将所有数据集进行混

合，达到未知大气湍流强度的条件。

3. 3　结果分析与讨论

现实工作环境下，大气湍流强度无法立刻被测量

或估算，导致无法更好地利用在固定湍流强度条件下

训练好的 CNN 模型，故将所有大气湍流强度等级下的

数据集整合在一起。在对 CNN 模型训练的过程中，加

入随机种子对数据集进行随机乱序处理，从而使 CNN
模型可以对受到未知大气湍流强度影响的 OAM 叠加

光束数据集进行学习训练。首先，在 OAM 叠加光束

图 3　SE-VGG-16 模型示意图

Fig.  3　Schematic diagram of SE-VGG-16 model

图 4　识别叠加 OAM 模态示意图

Fig.  4　Identification of superimposed OAM modal diagram

数据集上对几种传统 CNN 进行学习训练和测试，进而

选取骨干网络。再对骨干网络进行改进，通过消融实

验证明改进模型提高了对受到未知大气湍流强度影响

的 OAM 叠加涡旋光束模态的识别准确率，从而更加

适用于现实的工作场景当中。最后，为验证改进后模

型的泛化能力、鲁棒性及在日后研究方向上的应用，在

未知大气湍流强度条件下，训练改进模型对不同径向

指数、不同波长和不同束腰半径组合的 OAM 叠加光

束进行模态识别。

3. 3. 1　不同骨干网络对比

训练 OAM 叠加光束数据集时，光强分布图案的

输 入 尺 寸 为 112 pixel×112 pixel，batch size 设 置 为

40，训练迭代次数 epoch 为 200 轮，损失函数为交叉熵

损失。表 1 列出了使用 6 种经典 CNN 模型对 OAM
叠加光束数据集的识别准确率。实验数据表明，在经

典 CNN 模型中，VGG-16 模型对受到未知湍流强度

影响的 OAM 叠加光束模态识别准确率最高，准确率

为 85. 36%。 相 较 于 其 他 CNN 网 络 模 型 LeNet、
AlexNet、InceptionNet-V1、ResNet 和 DenseNet 分别提

高了 5. 72、5. 54、5. 90、7. 15 和 8. 75 百分点，由此看出

VGG-16 模型相较于其他模型对 OAM 叠加光束数据

集具有更好的特征提取能力，所以选择 VGG-16 模型

作为骨干网络进行改进，提升对 OAM 叠加光束数据

集的识别准确率。

3. 3. 2　消融实验分析

对 VGG-16 网络模型进行改进的部分主要集中在

嵌入 SENet 模块和加入 BN+Dropout 操作。为测试

嵌入 SENet 模块和进行 BN+Dropout 操作改进 CNN
模型的实际效果，设计了逐次增加 SENet 模块和加入

BN+Dropout 操作层的消融实验，在传统 VGG-16 模

型上依次增加 BN+Dropout 操作、SENet 模块进行对

比。从消融实验结果（表 2）中可以看出，增加 BN+
Dropout 操作和嵌入 SENet 模块使 VGG-16 网络模型

特征能力有了很大的提升。在 VGG-16 模型基础上单

独加入 BN+Dropout 操作、SENet 模块的识别准确率

比 VGG-16 模型分别高出 2. 33%、1. 60%。在 VGG-

16 模型基础上同时加入 BN+Dropout 操作和 SENet
模块效果最佳，相比于传统 VGG-16 网络识别准确率

提升了 4. 46%，可以得知改进后的 VGG-16 模型对受

到未知湍流强度影响的 OAM 叠加涡旋光束模态的识

别准确率提升显著，更加适用于现实的工作场景当中。

3. 3. 3　模型泛化能力分析

为了研究改进后网络模型的泛化能力，利用改进

后的网络模型对相同束腰半径下的数据集进行训练，

测试对不同束腰半径组合的 OAM 叠加光束模态的识

别准确率。图 6 为传输距离 L=1000 m，束腰半径组

表 2　改进的网络模型在混合数据集上的消融实验

Table 2　Ablation experiments of improved network models on 
mixed dataset

表 1　不同骨干网络对混合数据集的识别准确率

Table 1　Recognition accuracy of different backbone networks 
on mixed dataset

图 5　受到不同大气湍流强度影响的 OAM 叠加光束

Fig.  5　OAM superimposed beams affected by different atmospheric turbulence intensities
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数据集上对几种传统 CNN 进行学习训练和测试，进而

选取骨干网络。再对骨干网络进行改进，通过消融实

验证明改进模型提高了对受到未知大气湍流强度影响

的 OAM 叠加涡旋光束模态的识别准确率，从而更加

适用于现实的工作场景当中。最后，为验证改进后模

型的泛化能力、鲁棒性及在日后研究方向上的应用，在

未知大气湍流强度条件下，训练改进模型对不同径向

指数、不同波长和不同束腰半径组合的 OAM 叠加光

束进行模态识别。

3. 3. 1　不同骨干网络对比

训练 OAM 叠加光束数据集时，光强分布图案的

输 入 尺 寸 为 112 pixel×112 pixel，batch size 设 置 为

40，训练迭代次数 epoch 为 200 轮，损失函数为交叉熵

损失。表 1 列出了使用 6 种经典 CNN 模型对 OAM
叠加光束数据集的识别准确率。实验数据表明，在经

典 CNN 模型中，VGG-16 模型对受到未知湍流强度

影响的 OAM 叠加光束模态识别准确率最高，准确率

为 85. 36%。 相 较 于 其 他 CNN 网 络 模 型 LeNet、
AlexNet、InceptionNet-V1、ResNet 和 DenseNet 分别提

高了 5. 72、5. 54、5. 90、7. 15 和 8. 75 百分点，由此看出

VGG-16 模型相较于其他模型对 OAM 叠加光束数据

集具有更好的特征提取能力，所以选择 VGG-16 模型

作为骨干网络进行改进，提升对 OAM 叠加光束数据

集的识别准确率。

3. 3. 2　消融实验分析

对 VGG-16 网络模型进行改进的部分主要集中在

嵌入 SENet 模块和加入 BN+Dropout 操作。为测试

嵌入 SENet 模块和进行 BN+Dropout 操作改进 CNN
模型的实际效果，设计了逐次增加 SENet 模块和加入

BN+Dropout 操作层的消融实验，在传统 VGG-16 模

型上依次增加 BN+Dropout 操作、SENet 模块进行对

比。从消融实验结果（表 2）中可以看出，增加 BN+
Dropout 操作和嵌入 SENet 模块使 VGG-16 网络模型

特征能力有了很大的提升。在 VGG-16 模型基础上单

独加入 BN+Dropout 操作、SENet 模块的识别准确率

比 VGG-16 模型分别高出 2. 33%、1. 60%。在 VGG-

16 模型基础上同时加入 BN+Dropout 操作和 SENet
模块效果最佳，相比于传统 VGG-16 网络识别准确率

提升了 4. 46%，可以得知改进后的 VGG-16 模型对受

到未知湍流强度影响的 OAM 叠加涡旋光束模态的识

别准确率提升显著，更加适用于现实的工作场景当中。

3. 3. 3　模型泛化能力分析

为了研究改进后网络模型的泛化能力，利用改进

后的网络模型对相同束腰半径下的数据集进行训练，

测试对不同束腰半径组合的 OAM 叠加光束模态的识

别准确率。图 6 为传输距离 L=1000 m，束腰半径组

表 2　改进的网络模型在混合数据集上的消融实验

Table 2　Ablation experiments of improved network models on 
mixed dataset

VGG-16
√
√
√
√

BN+Dropout

√

√

SENet block

√
√

Accuracy /%
85. 36
87. 67
86. 96
89. 82

表 1　不同骨干网络对混合数据集的识别准确率

Table 1　Recognition accuracy of different backbone networks 
on mixed dataset

Backbone
LeNet

AlexNet
VGG-16

InceptionNet-V1
ResNet

DenseNet

Number of layers
5
8

16
22
50

121

Accuracy /%
79. 64
79. 82
85. 36
79. 46
78. 21
76. 61

图 5　受到不同大气湍流强度影响的 OAM 叠加光束

Fig.  5　OAM superimposed beams affected by different atmospheric turbulence intensities
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合为 w 01 > w 02、w 01 < w 02 时，训练后的模型对不同束

腰半径组合的 OAM 叠加光束模态的识别准确率曲

线，识别准确率分别为 83. 75%、83. 57%。结果表明，

在训练好的网络模型下识别不同束腰半径的 OAM 叠

加光束的识别准确率达到了 83. 57% 以上，证明模型

具有较好的泛化能力。

3. 3. 4　模型鲁棒性分析

为验证改进后网络模型的鲁棒性，训练改进模型

对 OAM 叠加光束径向指数 p≠0、不同波长 λ及不同

束腰组合等条件下的 OAM 模态进行识别。图 7（a）为

传输距离 L=1000 m，径向指数 p分别为 0、1、2、3时，改

进后的模型对 OAM 叠加光束模态的识别准确率曲线，

识 别 准 确 率 分 别 为 89. 82%、87. 86%、86. 79%、

86. 43%。图 7（b）为传输距离 L=1 km，波长 λ为 1550、
1330、850 nm 时，改进后的模型对 OAM 叠加光束模态

的 识 别 准 确 率 曲 线 ，识 别 准 确 率 分 别 为 89. 82%、

84. 11%、80. 89%。图 7（c）为传输距离 L=1 km，束腰

组合为 w 01 =w 02、w 01 >w 02 和 w 01 <w 02 时，改进的网

络模型对 OAM 叠加光束模态的识别准确率曲线，识别

准确率分别为 89. 82%、85. 36%、87. 56%。结果表明，

在不同的径向指数、不同波长和不同束腰半径组合条

件下，改进后的模型对 OAM 叠加光束的识别准确率均

能达到 80. 89% 以上，证明模型具有良好的鲁棒性。

4　结 论

本文研究了在未知大气湍流强度下 CNN 模型对

OAM 叠加光束模态的识别问题，并保证了模型的泛

化能力和鲁棒性。首先，在基本模型的基础上选取骨

干网络加以改进，改进后的 CNN 模型在未知湍流强度

的条件下，对 OAM 叠加光束的识别准确率达到了

89. 82%，比经典 CNN 模型最高识别准确率高出了

4. 46%。同时，用训练后的模型对不同束腰半径组合

的 OAM 叠 加 光 束 进 行 模 态 识 别 ，准 确 率 达 到 了

83. 57% 以上。最后，训练模型在未知湍流强度条件

下，对不同径向指数、不同波长和不同束腰半径组合的

OAM 叠加光束进行模态识别，准确率达到了 80. 89%
以上。结果表明，改进后的 CNN 模型能更加有效地识

别在未知环境下的 OAM 叠加光束的模态，具有不错

的鲁棒性和较好的泛化能力，为识别 OAM 模态提供

一种新的思路。
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