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基于光学衍射神经网络的拉盖尔–高斯光束识别
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摘要：拉盖尔–高斯（Laguerre-Gaussian，LG）光束除了轨道角动量（orbital angular momentum，

OAM）维度外，还拥有径向量子数  ，因此 LG 光束可以为光通信和光计算等应用提供更多的

物理自由度。但目前常见的干涉、衍射机制的 LG 光束模式探测方法在受到大气湍流的干扰

时，识别准确率会明显下降，从而限制了其实际应用。提出了一种基于衍射神经网络

（diffractive neural network，DNN）的 LG 光束识别方式，实现了  在  范围内的识别。即

使在强湍流强度，衍射距离为 5 m 的情况下，该识别方式的识别准确率依然能达到 95% 以

上。该 DNN 方法能够为准确识别 LG 光束模式提供有效途径，在大容量 OAM 通信、高维量

子信息处理等方面均具有潜在应用价值。
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Laguerre-Gaussian beam recognition based on optical
diffractive neural network
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Abstract:  Laguerre-Gaussian (LG) beams possess radial quantum number p in addition to orbital
angular momentum (OAM) dimension,  and thus LG beams can provide more physical  degrees of
freedom  for  applications  such  as  optical  communication  and  optical  computing.  However,  the
recognition  accuracy  of  the  LG  beam  pattern  detection  method,  which  is  commonly  used  by
interference  and  diffraction  mechanisms,  is  significantly  reduced  when  it  is  disturbed  by
atmospheric turbulence (AT), which limits its practical application. We propose a diffraction neural
network (DNN)-based LG beam recognition method that achieves p in the range of 1-3. Even in the
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case  of  strong  turbulence  intensity  and  diffraction  distance  of  5  m,  the  recognition  accuracy  still
reaches more than 95%. This DNN method can provide an effective way to accurately identify LG
beam  patterns,  and  has  potential  applications  in  high-capacity  OAM  communication  and  high-
dimensional quantum information processing.

Keywords:  Laguerre-Gaussian  beam； orbital  angular  momentum； atmospheric  turbulence；
diffraction neural network
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1992 年，Allen 等[1] 发现具有特殊螺旋波前

 的 涡 旋 光 束 ， 其 中   表 示 拓 扑 荷

（topological charge，TC），  表示圆柱坐标系中

的方位角，其携带的每个光子的轨道角动量

（orbital  angular  momentum，OAM）为   ，   表

示普朗克常数。由于光束截面的相位奇异性，

OAM 呈现出“暗中空”的强度分布，并且在空

间上具有无限的维度正交[2]。这些空间变化的场

分布赋予了 OAM 许多独特的光学功能，使其可

以被广泛应用于光通信[3]、量子信息处理[4]、全

息[5-8] 等方面。

l

p

p

拉盖尔 – 高斯 （ LG）光束是一种特殊的

OAM 模式，它不仅具有角量子数   ，还具有径

向量子数  ，这意味着 LG 光束可以在提高通信

容量和调制能力方面提供额外的物理自由度[9]。

但是，对于 LG 光束中径向量子数  的高效精准

检测一直是亟待解决的难题。目前，已经出现许

多探测 LG 光束模式的方法，例如，参考光场与

物光干涉[10-12]、各种衍射技术[13-15]、倾斜双凸透

镜[16] 等。必须指出的是，上述方法存在模式检

测范围小和衍射效率有限的问题。另外，由于光

学系统的不对准以及环境扰动引起的相位失真，

更容易导致探测 LG 光束模式性能的严重下降。如

在涉及自由空间光通信的实际混合复杂空间模式

中，普遍存在的大气湍流（atmospheric turbulence，
AT）就成为了一个棘手的问题[17]。

神经网络（neural network，NN）由于其强大

的数据处理能力，已经被广泛应用于计算机视

觉[18]、语言处理[19] 和光学信息处理[20-21] 等领域。

2019 年以来，相关研究团队通过卷积神经网络

（convolutional  neural  network，CNN）实现了对

30 阶 OAM 模式的 LG 光束的高精度识别。在

AT 的影响下，这些 LG 光速传播 50 m，系统对

其仍然保持着高于 89% 的识别准确率[22]。2021
年，本研究团队使用衍射神经网络（diffractive
neural network，DNN）实现了对 768阶 LG 光束

的模式识别，且准确率高达 95%[23]。最近，基

于衍射实现三维空间神经元链接的光学 DNN 得

到广大研究者的青睐[24]。DNN 可以以光速、近

乎无能耗地实现深度学习，已被广泛应用于全

光学图像分析、特征检测和对象分类中。其中，

互 补 金 属 氧 化 物 （ complementary  metal oxide
semiconductor， CMOS）集成 D2NN 芯片被证明

可以用于处理相位信息，获取 Zernike 系数[25]。

因此，复振幅波前调控能力为 LG 光束模式的探

测提供了新的思路。

∆l = 1，∆p = 1

C2
n = 3×10−13 m−2/3

采用 DNN 的架构，通过观测输出光强的空

间位置，实现了对 LG 光束模式的识别。概念图

如图 1 所示。设计了一个 3 层的 DNN 模型，当

输入间隔   的 LG 光束模式时，发

现网络能够对其进行很好地识别，计算准确率高

达 99%。进一步模拟、分析实际光路中存在的

环境因素、系统误差以及各方面影响因素对该模

型的影响，优化 DNN 模型，提升其鲁棒性。具

体操作为，在光束的传播路径中插入随机相位来

模拟 AT，并且在不同的 AT 强度下传输 5 m。

结果显示，在 AT 强度   情况

下，识别准确率超过 95%，说明 DNN 模型具有

较强的抗干扰能力。
 
 

 
图 1   LG光束的 DNN识别概念图

Fig. 1    DNN identification concept diagram of LG beam
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 1    基于 LG光束识别的 DNN网络

 1.1    拉盖尔–高斯光束

LG 光束是亥姆霍兹方程在缓变振幅近似下

的一个特解，可以表示为

LGpl (r,ϕ,z) =
Cpl
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式中：Cpl 为常数；  为基模束腰半径；  为角

量子数；  为径向量子数，可取任意非负整数；

r为光斑半径；  为圆柱坐标系中的方位角； 

为古伊相位。   和  分别为
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√
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式中：  为波数；  为共焦参数，也

称为瑞丽长度， 

L|l|p (ϑ)  为缔合拉盖尔多项式

L|l|p (ϑ) =
p∑

m=0

(p+ |l|)!(−ϑ)m

(|l|+m)!m! (p−m)!
(4)

采用 Python 编写程序，将式（1）的模型展示

出来，给出了拓扑荷数 l 为 1～3，径向指数 p
为 1～2 的 LG 光束模拟光强和相位分布，结果

如图 2 所示。
  

1

0

0

2π

LG11 LG12 LG21 LG22 LG31 LG32 
图 2   LG光束模拟图

Fig. 2    LG beam simulation diagram
 

 1.2    大气湍流模型及其影响

当光束在大气中传播时，它将在空间和时间

上受到大气压强、温度的影响，从而导致信道产

生起伏。并且存在于大气中的气体分子和杂质会

对光束的传输产生散射和吸收等作用，从而导致

光束发生质心漂移、波前扰动和强度变化。这些

因素会对自由空间光通信系统会造成不利的影

响。因此，为了确保光通信系统的效率，需要深

入研究大气湍流的物理原理，并了解不同的湍流

程度对光束的影响。

C2
n

C2
n >

2.5×10−13 m−
2
3 6.4×10−17 m−

2
3 <C2

n <

2.5×10−13 m−
2
3 C2

n < 6.4×10−17 m−
2
3

Davis[26] 根据大气折射率结构常数   数值

的大小，将大气湍流划分成 3 种：强湍流， 

 ；中湍流，  

 ；弱湍流，   。

为了模拟更加真实的大气湍流影响，采用

了 Ochs 等 [27] 提出的大气湍流功率谱密度函数

模型

ϕn (k) =0.033C2
nexp

k2
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k2
l
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1
L0

) 11
6
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√√
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l
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l

 (5)

kl =
3.3
l0
；l0，L0

kx，ky

式中：  分别表示湍流的内、外尺

度；   分别表示不同位置处（x，y）的波数

分量。

C

将 LG 光束在大气湍流中传输的过程模拟

成 LG 光束经过一个厚度忽略不计的大气湍流相

位屏，进行相位调制。相位调制是将一个随机矩

阵  与大气相位功率谱密度函数模型相乘后，再

进行傅里叶逆变换得到的，以实现随机和滤波处

理的效果，其表达式为

φn (x,y) = F −1
{

C× 2π
N∆x

√
φ
(
kx,ky

)}
(6)
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∆x

φ
(
kx,ky

)式中：N是设置的总采样点数；   是它的采

样间隔；  是相位功率谱密度函数。

如图 3 所示，不同 AT 参数对 LG 光束影响

不同，在实际传播中不可以忽略不计。

  

(a) 弱湍流对相位影响 (b) 中湍流对相位影响 (c) 强湍流对相位影响

C
n

2

3C
n

2 = 5×10−15 m
2

3
−

C
n

2 = 2×10−19 m
2

3
−  = 3×10−13 m−

 
图 3   不同强度下的 AT对相位的影响

Fig. 3    Phase effects under different ATs
 
 1.3    用于 LG光束识别的 DNN网络

根据文献 [24]，本文给出如图 4（a）所示的

DNN 网络模型制备流程图。DNN 模型主要分

为 3 部分：分别为输入层、输出层和隐藏层。其

中输入层和输出层对应相应的输入光场和输出光

场，隐藏层则是变量优化层，可以是振幅型、相

 

LG光束
复振幅

角谱自
由传播

第一层复
振幅场

最后一层
复振幅场

相位调制

约束相
位变量

优化DNN

参数

(a) DNN模型流程图 (b) 目标区域

能量或强度均方差

标签真值 光强计算

角谱自
由传播

l=3

l=2

l=1

p=3

p=2

p=1

3

3

2

2

p

(c) 输入光场

l

1

1

3

3

2

2

p

(e) 输出光场(d) 相位层

l

1

1

 
图 4   不同 LG模式的 DNN识别图

Fig. 4    DNN identification diagram of different LG modes
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位型或者复振幅型。每层神经元之间通过角谱理

论衍射传播连接。具体衍射表达式为

U (x,y,z) = F −1
{
A0

(
fx, fy,0

)
H

(
fx, fy

)}
(7)

H
(

fx, fy
)
=

 e jkz
√

1−(λ fx)2−(λ fy)2
,
√

f 2
x + f 2

y <
1
λ

0, other

A0

U0 (x,y,0)

式中：   ，

是自由空间的传递函数；   是输入平面，即

LG 光束的频谱，由输入平面的光场  作

傅里叶变换获得。

256×256

633 nm

sM+1
K

gM+1
K

接着，对通过 DNN 训练后网络识别 LG 光

束的整体过程做详细描述。首先，选取分辨率为

 ，单个像素大小 12.5 µm，光波波长

 作为网络的基本参数。其次，利用 LG 模

型生成 l 为 1～3 和 p 为 1～3 的 9 阶不同模式作

为网络的输入光场。网络的输出光场如图 4（b）
所示，规定目标区域外环代表 l的识别，内环代

表 p的识别。通过搭建 3 层相位变量层作为网络

对光场的调制层，并且每层之间的传播距离为

150 mm。接着，使用均方误差 MSE 作为损失函

数来衡量 DNN 输出层光强   与标签真值

 之间的差异，其表达式为

E
(
φq

i

)
=

1
K

∑
K

(
sM+1

K −gM+1
K

)2
(8)

式中，K表示输出平面的测量点数。

min
a

E
(
φq

i

)
本文设置目标函数为  来优化 DNN

设计。应用误差反向传播和下降梯度法来训练

DNN，损失函数对 DNN 网络的误差梯度表达

式为

∂E
(
φq

i

)
∂φq

i

=
4
k

∑
k

(
sM+1

k −gM+1
k

)
·

Real

(mM+1
k )∗

∂mM+1
k

∂φq
i

 (9)

mM+1
k =

∑
k1nM

k1

∂mM+1
k

∂φq
i

式中：  ，k为前一层衍射网络神经

元的相位因子；  表示输出层复数光场对

前面网络层的神经元相位值的梯度；Real 表示

对复数光场取实部运算。网络在设置学习率为

0.01 的条件下，经过 2 000 次的迭代优化后，相

应相位变量层参数已被更新完毕，同时损失函

数得到收敛，最终得到预期光场。如图 4 所

示，当网络输入 LG（l 为 1～3，p 为 1～3）经过

图 4（d）中的 3 层相位后得到如图 4（e）所示的光强

分布。

 1.4    用于 AT影响下 LG光束识别的 DNN网络

C2
n C2

n =

2×10−19 m−
2
3 C2

n = 5×10−15 m−
2
3

C2
n = 3×10−13 m−

2
3

由于大气湍流在实际中的影响无法忽略，因

此本文选取 3 种不同强度的   （弱湍流  

 ，中湍流   ，强湍

流  ）来进行衍射 LG 光束 DNN

识别的模拟，见图 5（a），（d）和（g）。
由于 LG 光束在衍射过程中光的波前会扩

散，也就是说，原来平行的光线会变成在不同

方向上发散的光线，从而导致在屏幕上形成一个

光斑，并且这个光斑会随着距离的增加而变

大。过大的光斑对计算机的训练会造成巨大的

挑战，因此，为了能对 AT 影响下的衍射 LG 光束

进行 DNN 识别，需要对 LG 光束做预处理操作。

1 280×1 280

633 nm

步骤一，选取像素个数   ，像素

大小 12.5 µm，光波波长  作为 LG 光束预

处理的基本参数。

步骤二，在选取的参数下，依据 LG 模型生

成所需的 9 阶 LG 光束（ l 为 1～3 和 p 为 1～3）
的光场分布。

步骤三，在每种不同强度参数下，随机生

成 40 个大气湍流相位屏，作为每一阶 LG 光束在

自由空间传播 5 m 中的 AT 影响。如此操作，生

成的 1 080 张 LG 光束图像作预处理后的输入

光场。

步骤四，不同 LG 光束通过角谱理论自由传

输 5 m 后得到对应的输出光场。

4 f

256×256

步骤五，由于所得输出光场尺寸较大，为了

满足之后的 DNN 搭建的输入要求，将衍射后光

场经过  缩束系统后，得到最终的光强和相位

分布，并截取以中心为准的   像素的区

域作为 DNN 搭建的输入光场，见图 5（a），（d）
和（g）。

将预处理后的每类 360 张光场分布作为

DNN 模型输入光场，具体每类选取 288 张图片

作为训练集，剩下的 72 张作为测试集。经过
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2 000 次反复迭代，最终得到预期光场，如图 5（c），
（f）和（i）所示。

分析了每类 AT 影响下的识别准确率，如

图 6 所示，训练过程随着迭代次数的增加，模式

识别测试机的准确度稳步上升。可以看到在 250

次左右，3 种湍流下的识别准确率分别达到了

100%，100% 和 95%。由于强湍流影响下的 LG
模式光场（振幅及相位）发生较大畸变，DNN 对

其的识别准确率相比其他强度的影响存在明显

下降。
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图 5   不同大气湍流强度下的 LG模式识别

Fig. 5    LG pattern recognition under different ATs
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 2    讨　论

 2.1    相位层个数影响

当网络参数固定后，为了验证 DNN 深度信

息，即层数对结果预测能力的影响，分别使用

1 层、2 层、3 层和 4 层的 4 种深度信息对网络

进行训练。经过 2 000 次的训练后，最终得到不

同层数下的识别准确率（如表 1 所示）。从 1 层

增加到 3 层时候，识别准确率从 88.9% 升到

97.2%，可见在所选取参数下，衍射器件层数增

加对神经网络信息处理能力是有正向影响的。但

当层数增加到 4 层的时，准确率不再升高，这说

明深度信息已经饱和，再多的层数也不会使网络

性能进一步提高，甚至还会使得网络性能下降。

因此认为，网络在完成某项任务的时候所需要的

神经元个数是存在最优值的，少了不能实现好的

约束结果，多了在神经网络训练过程中会引入了

冗余不可控自由度，可能造成神经网络性能下降。

 2.2    相位层对准误差

由于光路的不准直等因素很有可能导致系统

无法取得理想的效果，为了探究对准误差对

DNN 模型识别 LG 光束的影响，将光束偏移

12.5～62.5 µm，以此来模拟实际光路中对不准

的情况。结果如表 2 所示，识别准确率由最初

的 100% 骤减至 38.4%。
  

表 2   偏移对 DNN的影响
Tab. 2   Impact of offset on DNNs

偏移量/µm 12.5 25.0 37.5 50.0 62.5

准确率/% 100 100 73.2 47.8 38.4
 

为了避免偏移对网络的影响，将光束的偏移

引入 DNN 中一同训练。在光束预处理步骤五

中，选取偏离中心 90 个像素点（1.125 mm）的

4 个方向，如图 7（a）所示，将其作为训练集代

入训练。经过 2 000 次的反复迭代，得到了新的

相位信息，见图 7（b），对应的输出光场如图 7（c）
所示。模拟结果表明，LG12、LG23 和 LG31 经过迭

代后的相位层后，最终输出光场的识别准确率

提升至 92%。由此可见，DNN 具有良好的适配性。
  

(a) 输入光场 (c) 输出光场(b) 相位层

LG12

LG23

LG31

(−0.8, 0.8) (0.8, 0.8) (0, 0) (−0.8, −0.8) (0.8, −0.8)

 
图 7   引入偏移训练的 DNN模型

Fig. 7    DNN model with the grating

 

表 1   不同层数对应的识别准确率
Tab. 1   Recognition accuracy of different layers

层数 1层 2层 3层 4层

准确率/% 88.9 94.4 97.2 97.2
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图 6   不同 ATs强度下训练识别准确率曲线

Fig. 6    Training recognition accuracy curve under different ATs
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 3    结　论

提出了一种 DNN 辅助的 LG 光束模式识

别。用 LG 光束模式强度图来训练 DNN，成功

快速地识别了 l 为 1～3 和 p 为 1～3 的 LG 光束

模式，训练后的 DNN 模型在不同 AT 环境下均

具有良好的识别能力。为了探究神经网络深度信

息对 DNN 的影响，测试了 1～4 层衍射层 DNN
对 LG 模式识别的准确率，发现在所选取参数

下，3 层能达到最佳识别准确率。因为 DNN 在

LG 模式探测时具有鲁棒性，在构建 DNN 时将

光束的偏移考虑到训练参数中，以此来对抗外界

因素所带来的影响。未来，本研究可能在光通

信、量子通信等领域显示出巨大潜力，同时也为

人工智能光学芯片的研究做好铺垫。
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