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摘要：轨道角动量(OAM)复用和编码技术可有效提高光通信系统信道容量。近些年研究者提出将机器学习(ML)技术用

于 OAM 模式探测以提高 OAM 光通信系统性能。本文对基于机器学习的 OAM 模式探测方案进行了综述，包括误差反

向传播(BP)神经网络、自组织神经网络(SOM)、支持向量机(SVM)、卷积神经网络(CNN)、光束变换辅助的识别技术以

及全光衍射深度神经网络(D2NN)，分析了各类机器学习 OAM 探测器在对抗大气、水下信道带来的干扰时展现出的性

能差异以及各自优势。 
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1 引  言 
空间光(Free space optical, FSO)通信以激光束作为

信息载体，具有空间和时间相干性好，传输速率高，

通信容量大，且无需铺设光纤等优点[1-2]，是解决微波

通信瓶颈，构建天基宽带网，实现全球高速、实时通

信的有效手段，具有很大的民用和军事应用潜力[3]。

光的轨道角动量(orbital angular momentum，OAM)是
具有相位因子 exp(i )lφ 的螺旋形波前光束特有的物理
属性，其中 l 表示拓扑荷，ϕ表示方位角。自 1992 年
Allen 等人提出光 OAM 的概念以来[4]，光 OAM 的应
用引起了人们的广泛关注。OAM 光束的拓扑荷数理

论上可取无穷多个值，并且具有不同拓扑荷的 OAM
模式间相互正交[5-7]。因此，可将 OAM视为一个新的
自由度，与波长、偏振态等复用方式一起作为数据信

息载体或实现高阶编码，从而大大提高通信系统容量

与频谱效率[8-12]。OAM编解码在空间光通信的应用起
源于 2004年，Gibson等人在实验室演示了通过 OAM
态编码实现信息的传输[5]；2010 年 Awaji 等人首次完
成了采用 1550 nm通信波长的 2信道 OAM复用、每
信道 10 Gbit/s的相干光通信实验[13]；2011年，华中科
技大学的 Wang 等人进行了 OAM 复用的高速通信实
验并达到 1.37 Tbit/s的速率以及 25.6 (bit/s)/Hz的频谱
效率[8]；2012年，Wang将其实验通信速率进一步提升
到 2.56 Tbit/s，频谱效率提升到 95.7 (bit/s)/Hz[14]；2013
年，美国南加州大学的 Huang等人在Wang的工作基
础上，实现了 32路 20 Gbit/s、16-QAM数据流的 OAM
态复用传输，达到了 2.56 Tbit/s高速数据通信，且系
统误码率小于 2×10-3[15]；2014 年，Huang 等人综合了
OAM 复用、偏振复用和波分复用技术建立了 12 个
OAM光束、2个偏振态和 42个波长的包含 1008条数
据通道的系统，总容量可达到 100.8 Tbit/s[16]；同年，

Wang 等人基于双偏振 26 路 OAM 复用，结合

8QAM-OFDM 调制和 368 路波分复用成功实现了
1.036 Pbit/s 的传输容量，且频谱效率达 112.6 
(bit/s)/Hz[17]；2016 年，Ren 等人通过 OAM 复用技术
完成 120 m大气环境下的总速率为 400 Gbit/s的通信，
并且误码率小于 3.8×10-3[18]。2019年，Li等人将 OAM
复用技术用于固定地点与无人机间的通信，实现了

100 m链路 2路 OAM复用共 200 Gbit/s的速率，误码
率低于 3.8×10-3[19]。 
然而，大气是一种不稳定的随机介质，光波在大 

 

气中传播时，会受到分子吸收、大气气体和气溶胶散

射、湍流扰动等影响。大气中湍流会对光束的复振幅

造成破坏，干扰 OAM 态的正交性，进而降低空间光
通信系统的误码率性能[20-21]。因此，如何提高 OAM通
信系统的抗干扰能力成为了迫切需要解决的问题。 

OAM 光束用于复用或者编码时，由于不同叠加

态的 OAM光束有着不同的物理表现(如强度图样)，故
可将 OAM 模式识别问题转换为图像分类的问题。此
类问题通常使用识别率(即对图像正确分类的比例)和
误码率(即传输信息比特的错误率)来表示。2014 年，
维也纳大学 Krenn 等人首次使用人工神经网络
(artificial neural network，ANN)作为 OAM 模式分类
器。该研究在 3 km的城市环境大气中对 16个 OAM
模式进行识别，平均误码率接近 1%[22]。2016年，Krenn
等在 143 km的海面上空(海洋性大气信道)进行了类似
的实验。该实验利用 4种 OAM模式对文字进行编码，
误码率为 8.33%。尽管误码率偏高，但该研究验证了
机器学习作为 OAM 识别器可以在长达数百公里的传
输距离中使用的可能性[23]。但 ANN 在图像分类上存
在无法学习相邻像素点关联性等问题，并且部分 ANN
需要人工设置特征函数，故基于 ANN的 OAM模式识
别器在系统实现上具有一定的局限性。2017年，基于
卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)在
处理图像分类问题上的优势，美国海军实验室和北京

邮电大学等先后提出使用 AlexNet、LeNet 等框架的
CNN对受大气湍流影响的OAM光束强度图样进行分
类识别，在实验室通过实验和仿真的方式取得了大于

99%的识别率，从此开启了 CNN-OAM模式分类器的
研究热潮[24-25]。 
本文将对基于机器学习的 OAM 模式分类研究进

行综述，分类器包括常见的 ANN、支持向量机(support 
vector machine, SVM)、CNN以及近一年受到广泛关注
的全光神经网络——衍射深度神经网络 (diffractive 
deep neural networks，D2NN)等。 

2  OAM 叠加态光束强度分布特点 

拉盖尔-高斯(Laguerre Gaussian，LG)光束是最常
见的 OAM光束，LG光束在柱坐标系 ( , , )r φ z 下传输的
复振幅表达式为[26] 

( , , ) = ( , )exp(i )l lu r φ z R r z lφ  ,        (1) 

式中径向基函数 ( , )lR r z 可以表示为 
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p为径向指数，l为拓扑荷数， 2 2
0 R( )  1+( / )ω z ω z z= ，

ω0 为束腰半径， 2
R 0π /z ω λ= 为瑞利距离，λ为波长，

L ( )l
p ⋅ 为缔合拉盖尔多项式。当 p=0 时，LG 模的强度
分布是半径与 | |l 成正比的圆环，同时相位从 0至 2π
变化的次数为|l|。 
为了方便研究，考虑径向指数 p=0，拓扑荷数为

0l± 的叠加 LG光束，叠加后的光场强度可以表示为 
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图 1 是 8 种拓扑荷数{l0=±1，±2，±3，±4，±5，
±6，±7，±8}叠加态的 LG光束在发送端的光场强度分
布图。从图 1可以看出，发送端拓扑荷数为 0l± 的叠加
态光束的光场强度分布不再呈圆环状，而是呈现“花

瓣状”。“花瓣”的数量，即光斑数量为 0 |2 |N l= 。对

于单态 LG 光束强度分布，不同态大小主要反映在光
环的半径与粗细上。态越大，光环半径越大，光环越

细。与单态 LG 光束的圆环状强度分布相比，叠加态
光束的“花瓣状”光强分布中瓣状光斑的数量特征也

蕴含着光束拓扑荷的信息。这种独特的光强分布为模

式识别带来了有利条件。 

3  大气湍流信道 
在温度梯度的作用下，大气的湍流运动会导致大

气折射率紊乱，称为大气的光学湍流。Kolmogorov早
期的研究表明，所有光学湍流的一个亚类具有一定程

度的统计一致性，便于进行有意义的理论分析和建模

处理。折射率在时空上随机地重新分布会造成与其相

关的光束闪烁现象和相位波动等各种影响[27]。 
对于光波传播，折射率的变化几乎都是因温度微

弱变化引起的，湿度变化、压力变化通常可以忽略不

计。因此，折射率的空间功率谱函数形式与温度空间

功率谱函数类似，温度起伏功率谱也类似于风速起伏

功率谱，符合相同的次方规律。大气湍流的折射率功

率谱模型已有 Kolmogorov谱，Tatarskii谱，修正型 von 
Karman谱，以及修正型 Kolmogorov大气谱等[28]。其

中表述最简洁并且运用十分广泛的是 Kolmogorov 功
率谱： 

2 11/3( ) 0.033n nκ C κ−=Φ  ,          (4) 

其中： 0 01/ 1/L κ l≤ ≤ ， 2
nC 是大气湍流折射率结构常

数，与大气湍流的强弱程度相关； 2
nC 值越大，则湍流

强 度 越 大 ； 其 分 布 大 致 在 2 32 1710 mnC −−= 到
2 32 1310 mnC −−= 之间，对应着弱湍流到强湍流的情况。 

然而，该公式建立的功率谱模型理论上只在的

0 01/ 1/L κ l≤ ≤ 惯性区域成立。为了扩大该模型的应用

范围，通常假定大气外尺度无穷大( 0L ≈ ∞ )，内尺度
无限小( 0 0l = )。但是该模型应用范围的扩大可能会导
致积分不收敛，在使用该模型时需要特别注意这一点。

图 1  拓扑荷数为±l0的叠加态光束在发送端的光场强度分布图。(a)∼(h) 对应的拓扑荷 l0分别对应 1 至 8 
Fig. 1  Superposed intensity distributions of OAM modes ±l0 at the transmitted terminal. 

(a)∼(h) the superposed OAM modes l0 from 1 to 8 

(a) 

(e) 

(b) 

(f) 

(d)

(h)

(c)

(g)
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当内尺度与外尺度不能忽略时，人们提出了其他的谱

模型。为了使式(4)应用于 01/κ l> 的情形，需要一个新

的功率谱，即 Tatarskii谱： 

( )
11 2

2 3
20.033C expn n
m

κκ κ
κ

− ⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
Φ  ,      (5) 

其中： 01/ L κ ， 05.92 /mκ l= 。然而，Kolmogorov
谱和 Tatarskii谱模型都存在 0κ = 奇点( 0L →∞ )。在实
际使用时，通常将 Kolmogorov谱模型和 Tatarskii谱模
型加以改进，使其在其他条件下也是均匀和各向同性

的，改进之后，相应的结构函数与协方差函数都可以

进行计算。由此可以得到它们的修正型功率谱。 
由 Tatarskii谱可以得到如下的修正型 von Karman

谱： 

( )
2

2
2 2 11/6 2

0

10.033 exp
( )n n

m

κκ C
κ κ κ
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+ ⎝ ⎠
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其中： 0 κ≤ < ∞， 05.92 /mκ l= 。 
在 Kolmogorov 谱基础上可以得到修正型

Kolmogorov大气谱： 
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其中： 0 κ≤ < ∞， 03.3 /lκ l= 。 
OAM 光束经湍流信道的传输可以利用分步传输

法进行数值仿真，也可以通过空间光调制器产生满足

Kolmogrov湍流理论的随机相位屏进行模拟[29]。OAM
光束经海洋信道的仿真传输与大气信道类似，需要采

用相应的折光率谱模型。 

4  基于 ANN 的 OAM 模式识别技术 
机器学习通常是指计算机根据“学习算法”从经

验数据中产生模型，再利用模型对新的情况提供相应

的判断[30]。早期的神经网络需要人类设计特征函数，

特征设计的好坏直接决定了神经网络的性能，因此又

被称作“特征工程”。但对于图像识别而言，仅仅图像

角度的变化就会导致原有特征发生改变，识别率无法

得到提升。到了二十一世纪，“深度学习”的提出让连

接主义再次成为热潮。狭义地说，深度学习就是使用

很多层的神经网络进行机器学习。使用深度学习进行

图像分类处理，无需人工设计特征，网络通过多层学

习可以自动提取特征。随着计算机技术的发展，可以

使用的数据样本越来越大，避免了“过拟合”的局限；

计算能力越来越强，能够使用更复杂的神经网络和更

多数据，这两个原因让深度学习走向了工程实践，在

各个领域获得了广泛应用[31]。 

4.1 BP 神经网络 
误差反向传播(Back propagation, BP)神经网络结

构较为简单，一般是具有三层或三层以上的多层神经

网络。其按功能可分为输入层、隐含层和输出层。其

各层神经元之间实现全连接，但上下各神经元之间无

连接，其结构如图 2所示[32]。在进行有导师训练时，

神经元的激活值从输入层经过各隐含层传递至输出

层，输出信号的误差经各隐含层回传到输入层修正各

节点权值，因此称为“误差反向传播”。经过多次迭代

更新后，神经网络的输出最大值点即为分类的结果。 

由于 BP 神经网络在处理图像分类问题时效果不
好，故在 OAM 模式探测相关文章中多作为比较组，
在此不单独进行 BP-OAM探测器的综述。 

4.2 自组织竞争神经网络(SOM) 
BP 神经网络这一类有导师的神经网络需要提前

已知大量数据并进行标记，然而在对外界未知环境进

行学习时，则需要无导师的学习模型。自组织竞争神

经网络(self-organizing feature map，SOM)便是无导师
学习的一种典型模型，其本质为划分聚类。该神经网

络模仿生物学中的“侧抑制”现象(即一个神经细胞兴
奋后会对周围神经细胞产生抑制作用)，竞争层中各神
经元竞争对输入模式的相应机会，最终产生一个获胜

者；与获胜者相连的各个连接权值会朝向有利于竞争

的方向调整。再经多次迭代后，获胜的结点对将来出

现的相似向量更加容易赢得该结点的胜利，从而归为

一类。其网络结构如图 3所示[32]。 
2014年起，维也纳大学 Krenn等人提出使用 SOM

对单 OAM 态和叠加 OAM 态进行分类[22]。该团队在

维也纳市区进行了大气信道的 OAM光束传输实验。 

图 2  BP 神经网络结构示意图
[32] 

Fig. 2  Schematic diagram of BP-ANN[32] 
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其实验架构与场景图如图 4(a)所示。由于长距离传输
光束尺寸发生展宽，实验采用面板对接收光束进行漫

反射并用 CCD记录。在经过 3 km的大气信道传输后，
OAM 光斑受到了城市环境中大气湍流及大气颗粒物

的干扰并发生畸变，但 OAM强度图样仍然可以辨别。
接收端使用自组织神经网络识别 16个 OAM叠加态，
错误率约为 1.7%。实验还利用 OAM编码传输了两幅

图片，如图 4(b)、4(c)所示，可以看出，相较于小 OAM
态而言，较大的 OAM 态出现了较大的串扰。该实验
首次证明了机器学习作为非相干解码器在 FSO-OAM
系统中的可行性。 

2016年，Krenn团队在 Canary岛屿间的海面上进
行了海洋性大气信道 OAM 光束传输研究[23]。图 5(a)
为实验的示意图与外场照片。海洋性大气信道存在大

气湍流、海雾、云层等因素，信道质量较差。图 5(b)
显示光束受到了较为严重的湍流干扰。实验使用 60 
mW、波长为 532 nm 的绿光激光器作为光源。OAM
叠加光束在经过 143 km 的传输后光束尺寸扩展较为
严重，实验中将光束打在一个灯塔墙面上再拍照。图

6展示了 CCD采集的灯塔漫反射出来的光斑。可以看
出，即使经过了长距离传输，光束“花瓣”仍清晰可

见。该实验为目前通信距离最长的 OAM 外场实验，
在较强的海洋性大气干扰下，识别错误率为 8.33%。 
总体而言，使用 ANN对 OAM强度图样进行识别

可以得到一定的准确率，但由于 ANN 网络架构不擅
长处理多维图像问题，无法取得较高的识别率与较低

的误码率。 

图 3  SOM 神经网络结构示意图
[32] 

Fig. 3  Schematic diagram of SOM[32] 
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图 4  (a) 维也纳市区 OAM 光束传输外场实验图
[22]

；(b) OAM 模式串扰矩阵；(c) 传输及接收的两幅图片 
Fig. 4  (a) The OAM transmitted experiments in Vienna[22]; (b) OAM crosstalk matrix; (c) Transmitted and received pictures 
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5  基于 SVM 的 OAM 模式识别技术 
作为解决分类问题的又一代表，SVM 早在 1995

年便在文本分类任务中显示了卓越的性能。SVM分类
的核心思想为寻找具有样本“最大间隔”的超平面。

其理论基础为：如果原始空间是有限维的，那么一定

存在一个高维特征空间使样本可分，其求解通常基于

凸优化技术。分类过程可由图 7形象表示[32]。 

将 SVM思想应用于OAM模式分类问题是一个崭
新的思路。在拥有出色分类能力的同时，该方案也存

在一定的弊端，例如需要人工设计特征。2019年，西
安电子科技大学的 Sun等人将 OAM光束受到大气湍
流干扰的程度与其模式数的关系作为 OAM 光束的人
工特征，提出了基于 SVM的单态OAM模式识别方案，
其系统结构如图 8 所示[33]。该方案使用 OAM 光束作
为信号光，同时使用一束高斯光束作为探针光。由于

SVM在处理小样本数、非线性等方面性能优异，该方
案使用 SVM 去识别光束的闪烁指数、光束展宽、光

束漂移等参数，使用遗传算法来优化 SVM参数设置，
通过探针光来判断信道条件，并根据信号光各个参数

的受干扰程度反推出 OAM 模式。如图 8 所示，即使
在较强湍流长距离传输信道中，该方案也可达到较高

的识别准确率。 

6  基于 CNN 的 OAM 模式识别技术 
利用 ANN 对图像进行识别、分类的研究在十年

前较为缓慢。传统的机器学习需要通过人类“经验”

为神经网络设计“特征”。“特征”设计的好坏直接影

响了整体的性能。而深度学习则是将原始数据作为输 

图 5  Canary 岛屿间海洋性大气信道 OAM 光束传输实验示意图与外场照片
[23] 

Fig. 5  Diagram and pictures of OAM transmitted experiments in marine atmospheric channels between Canary Islands[23] 

图 6  灯塔上的接收光斑
[23] 

Fig. 6  Captured intensity pictures at the lighthouse[23] 
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[32] 

Fig. 7  Schematic of input and feature space of SVM[32] 
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入，由机器逐层抽象生成最终的“特征”。近些年来，

随着硬件层面图形处理单元(graphics processing unit, 
GPU)的迅速发展以及 CNN的研究热潮，图像识别的
准确率和训练速度有了极大的提升。1998 年，Yann
等人发明的 LeNet 型 CNN 在当时的计算条件下就能
取得低于 1%的手写数字识别错误率，成为了第一个产
生商业价值的 CNN[34]。2012 年，Geoffrey 等人凭借
AlexNet 型 CNN 以超过第二名 12%的准确率夺得了
ImageNet 图像分类竞赛的冠军，奠定了 CNN 在图像
领域的霸主地位[35]。2015年，CNN在 ImageNet数据
集上的识别错误率(4.94%)首次低于了人类判断错误
率(5.1%)。此后，深度 CNN成为了计算机视觉、自然
语言处理等领域的主要研究技术，并获得了大量的商

用价值。 
由于具有共享卷积核、局部感受野等特点，CNN

在处理网格结构数据(时间序列、图像等)时具有显著
的优势，并且对一定程度的数据扭曲、平移等具有较

强鲁棒性。该网络模型采用梯度下降法 (stochastic 
gradient descent, SGD)最小化损失函数，对网络中的权
重参数逐层反向调节，通过频繁的迭代训练提高网络

的精度。在 CNN 中多采用批处理随机梯度下降法

(mini-batch SGD)，训练阶段选取若干个小样本作为一
“批”(batch)训练，并进行多次重复；当遍历完全部
训练样本后便成为一“轮”(epoch)。这样的方法可以
兼顾训练集过大和处理器硬件资源有限的问题。 
图 9(a)为 CNN 的工作流程，即前馈运算(feed- 

forward)过程。典型的 CNN主要包含输入层、卷积层、
池化层和全连接层。图像作为网络输入依次经过每一

层操作。输入层与原始数据相连接，一般为输入图片

的像素矩阵。若输入为黑白图片则为一维矩阵，若输

入为彩色图片则为三维矩阵。通过卷积层时，图像与

卷积核做卷积。图 9(b)为典型的二维卷积操作示意图。
卷积是一种局部操作，通过一定大小的卷积核

(convolution kernel)作用于局部图像区域可获得图像
的局部信息。卷积核一般为 3×3或 5×5的矩阵，其通
过一定的步长(stride)从输入数据的左上角移至右下角
并计算相对应的矩阵；通过一系列简单的卷积核(滤波
器)将输入信息抽象为具有高层寓意的概念表示。这样
学习到的权重对于不同位置的所有输入都是相同的，

成为“权值共享(weight sharing)”特性。图 9(c)为两种
典型池化(pooling)方式的示意图，其典型方式为最大
值池化(max-pooling)和平均值池化(average-pooling)。 

图 8  (a) 基于 SVM 的单态 OAM 模式识别系统原理图； 
(b) 基于 SVM 的 OAM 模式识别系统在不同信道条件下识别率曲线

[33] 
Fig. 8  (a) Schematic of SVM-OAM detecting system;  

(b) Curves of detecting accuracies under different channels of SVM-OAM systems[33] 
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平均值(最大值)池化操作将池化核覆盖的区域内所有
值的平均值(最大值)作为汇合结果。池化操作可以描
述为通过一定的方式将高分辨率图片降为低分辨率，

相当于进行“降采样”(down-sampling)操作。该操作
不仅可以使计算维度大大减少，还会使神经网络对一

定范围内的偏移有所容忍，同时可以抽取更广范围的

特征。举例而言，对于最大值池化方法，可以理解为

是在询问某一范围内是否存在这样一个特征而不关心

特征具体出现的位置。在经过多个卷积层和池化层后，

数据进入全连接层(fully connected layers)。全连接层可
视为分类器，将前面学习到的特征表示映射到样本的

标记空间上。该层采用柔性最大值传输函数(softmax)
全连接，得到的激活值即卷积神经网络提取到的图片

特征。 

6.1 对光强分布进行识别 

2017年，北京邮电大学张民教授团队对比研究了
K最邻近神经网络(K-nearest neighbor, KNN)、朴素贝
叶斯分类器(Naive Bayers classifier, NBC)、BP-ANN和
CNN 作为 OAM 模式分类器的性能，仿真了 1000 m
的大气湍流信道传输并分别对 4, 8和 16个 OAM叠加
态进行识别[25]。文中使用识别率作为评价指标。图 10
展示了仿真结果，可以看出在不同情况下，CNN性能
要优于其他神经网络解码器。在中弱湍流 (小于

2 32 1510 mnC −−= )情况下，系统在 1000 m范围内能达到
接近 100%的识别率。该工作为神经网络类型选择提供
了参考。2018年，张民教授团队对原有 LeNet-5架构
的 CNN 进行改进，增加了网络复杂度、输入图片分
辨率与输出种类，解码器在解 OAM 模式的同时可探
测大气湍流强度区间[36]。图 11为该解码器的结构示意
图。可以看出输出层可同时输出两类结果，即 OAM
态种类和大气湍流强度区间范围。论文进行了 1000 m
大气湍流信道的仿真，对 6种大气湍流强度的探测准
确率可达 95.2%，对 8 个 OAM 态的探测准确率可达
99.8%。本工作的贡献在于，由于单一湍流强度下的涡
旋光束作为训练集训练出的神经网络解码器对其他湍

流强度的识别率不高，所以同时对信道强度进行探测

可以对解码器的转换提供指导作用。 
2017年，美国海军研究实验室 Doster等人使用叠

加贝塞尔高斯光束进行 OAM编码，他们在 CCD前加
一面傅里叶透镜以得到贝塞尔高斯光束在焦点的强度

分布[24]。该实验结构示意图如图 12所示。实验使用空
间光调制器同时产生 OAM 的叉形光栅和模拟大气湍
流的相位扰动。解码器选用的神经网络为层数较深的

AlexNet形式并在 GPU上进行训练，其中包含 5个卷
积层大约两千万个训练权重。由于采用了较深的神经

网络，在很强的大气湍流下 5 bit OAM编码得到了大
于 99%的识别率。实验同时证明了在大气湍流信道中 

图 9  (a) CNN 的工作流程(前馈运算)过程；(b) 卷积操作示意图；(c) 池化操作示意图 
 Fig. 9  (a) Process of forward-propagation of CNNs; (b) Example of convolution operation; (c) Example of pooling operation 
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使用CNN识别OAM模式的正确率要远高于传统的共
轭解法。该工作证明了使用深度神经网络和高分辨率

图片，在以计算复杂度和时间复杂度为代价的情况下，

在强湍流信道下也可得到极高(大于 99%)的识别率。 
2018年，国防科技大学的赵青松等人研究了 CNN

对大气湍流信道中接收机未对准情况下的畸变 OAM
光束的识别率[37]。为提高性能，提出使用混合数据集

作为数据扩充手段，并增加 view-pooling 层，系统结
构示意图如图 13所示。该层可以使得 CNN同时学习
不同倾斜角度下的 OAM 光斑图样。结果表明，在倾
斜角度小于 35度的情况下，在传输距离为 1000 m，
大气湍流强度为 2 32 1510 mnC −−= , 2 32 1410 mnC −−= 和

2 32 1310 mnC −−= 的信道下 CNN识别率可达到 99%, 93%
和 88%；2018 年，北京邮电大学田清华等人将 Turbo
信道编码引入了 FSO-OAM 编码中并应用 CNN 进行
解码。结果表明，Turbo 码可以有效降低大气湍流带
来的误码影响[38]；2019年，合肥工业大学王子坤等人

研究了识别率和时间复杂度的权衡问题，简化了一种

CNN结构，提高了在 CPU站上的训练速度，对于 16
种叠加 OAM态，在强湍流数公里的传输情况下，CNN
也可达到大于 90%的识别率[39]。 

本课题组尹霄丽等研究了 OAM 光束参数对识别
率的影响 [40] 。研究了 LG 光束 ( ,  ,  )lU r θ z− 和 

( ,  ,  )lμU r θ z 叠加光束强度分布特点，正实数μ表示强
度相对分布，结果表明当μ=1 时叠加光束花瓣分布的
锐利度最大，更有利于提高识别率，如图 14所示。 

2018年，本课题组崔小舟等人使用随机相位屏的
方法仿真了叠加 LG 光束在海洋湍流信道中的传输并
利用经典 LeNet-5架构的 CNN对 8种叠加 LG光束进
行 识 别 [41] 。 研 究 结 果 表 明 ， 在 较 弱 湍 流

( 2 32 15 210 K mnC −−= ⋅ )情况下系统可在传输距离小于 80 
m 时保持大于 95%的识别率，在中强湍流
( 2 32 14 13 210 10 K mnC −− −= ⋅∼ )的情况下在 60 m内保持高
于 90%的识别率。然而，实际水下信道中不仅存在湍 

图 10  不同网络结构的 OAM 模式识别效果图
[25] 

Fig. 10  OAM modes detecting accuracies of different neural network structures[25] 

图 11  CNN-OAM 解码和大气湍流识别 
系统结构示意图

[36] 
Fig. 11  Schematic of decoding process and  
        structure of CNN-OAM systems[36] 

图 12  CNN-OAM 模式识别系统方案图
[24] 

Fig. 12  Schematic of CNN-OAM detecting system [24] 
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流的影响，还存在水分子的吸收、水中粒子的散射等

干扰因素。2019年，崔小舟等人通过 1 m的水箱实验
模拟实际水下信道，通过在自来水中加入氯化钠、氢

氧化铝、氢氧化镁、碳酸钙等化学试剂模拟清澈、浑

浊海水情况[42]。通过空间光调制器生成随机相位屏来

模拟海洋湍流信道。实验的结构图与照片如图 15 所
示。实验使用海洋通信中常用的 532 nm绿光光源，使
用一台空间光调制器实现 OAM 编码；光束通过水箱
后经透镜汇聚由 CCD采集并送入解码器。从图 15(b)
可以看出，浑浊水体对光束的吸收和侧向散射作用十

分明显，光束即使传播很短的距离功率衰减也很显著。

研究结果表明，CNN 解码器在短距离清澈的(衰减系
数约为 0.24 dB/m)和浑浊的(衰减系数约为 9.42 dB/m)
模拟海水内均能保持较高的识别率(大于或接近于
99%)；在弱湍流中解码器能保持较高的识别率(大于或

接近于 99%)，但在强湍流( 2 32 14 22 10 K mnC −−= × ⋅ )中识
别率迅速降低。增大 OAM 模式间隔或降低编码位数
均能有效提高识别率。本工作初步证明了在短距离海

水信道利用 CNN-OAM编解码系统的可行性。 

6.2 基于光束变换的识别技术  
上述研究工作均是对CCD采集的OAM强度图样

直接进行训练和识别，其大多是基于 OAM 叠加态强
度图样会呈现不同的“花瓣”图样特征的。当 OAM
态较大时，“花瓣”特征细节较多，低像素、层数较少

的神经网络难以收敛。因此，一些研究工作提出在进

行训练前对光束进行某些变换以突出其 OAM 模式特
点。 

2018 年，美国海军研究实验室 Park 等人利用
Radon 累积分布变换 (Radon-cumulative distribution 

图 13  View-pooling 层 CNN 系统示意图
[37] 

Fig. 13  Schematic diagram of CNN with view-pooling layer[37]

图 14  μ取不同值时±l 叠加光束光斑图样 
的锐利度曲线

[40] 
Fig. 14  Sharpness curves of intensity distribution 

for different μ [40] 
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图 15  (a) 水下信道传输 CNN-OAM 系统示意图；(b) 水下信道传输 CNN-OAM 系统实验装置图
[42]

Fig. 15  (a) Schematic of underwater CNN-OAM systems; (b) Photo of underwater CNN-OAM experiment[42] 
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transform, R-CDT)对 OAM 强度图样进行预处理以提
高其特征区分度[43]。R-CDT在特定条件下，可以将非
线性不易区分的分类转换成线性可分的，其示意图如

图 16(a)所示。图 16(b)为 CCD采集到的贝塞尔高斯叠
加光束的强度图，图 16(c)为经过 R-CDT 变换后的对
应输出图片。可以看到，R-CDT变换将集中在圆环上
的“花瓣”变化转换成分布更广的“鱼鳞”状特征，

但其变化细节较多，需要更高的分辨率才能提供足够

的信息(使用的 R-CDT分辨率高达 217×90)。对比研究
表明，经过 R-CDT变换后在获得相同的识别率情况下
耗费的计算代价约为原来的 1/90。 

2019 年，浙江大学 Jiang 等人，将相干光干涉探
测方法引入 CNN-OAM 探测系统，其系统结构如图

17(a)所示[44]。其特点为在接收端加入相干光源，使得

CCD探测OAM叠加光束的干涉条纹，结果如图17(b)，

17(c)所示。可以看出，相较于 OAM 强度图样，干涉
条纹特征更为明显。研究结果表明，在传输距离为

1500 m的仿真强湍流大气信道中，对 16个 OAM编码
的识别率可以大于 99%。本方案可以较大地提高识别
率，但对光束与接收光束对准要求较高。 
根据上述研究可知，光束在经过一些特定变换后，

拥有不同 OAM 模式的特征差异会更加明显，因此更
有利于神经网络进行识别。 

7  全光神经网络 
由于使用神经网络进行识别需要 CCD 采集图片

并送入计算机进行运算，硬件的刷新速率和神经网络

的计算时间均会对高速通信产生较大影响。 
2018年，加利福尼亚大学的 Lin等人在 Science上

发表论文介绍了一种新型的全光神经网络， 

图 16  (a) 将非线性不易区分分类转换成线性可分分类示意图；(b) CCD 采集到的贝塞尔高斯叠加

光束在焦点处的强度图；(c) 经过 R-CDT 变换后的输出图片
[43] 

Fig. 16  (a) Schematic of transforming linearly un-separating to linearly separating; (b) Intensity distributions of BG 
beams at focus point; (c) Output pictures after R-CDT transformation[43] 
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称为 D2NN，其系统结构图如图 18所示[45]。该网络结

构与传统 CNN 类似，输入为携带图像的光波或太赫
兹波，经多层相位调制板衍射后，在对应的不同位置

出现相应的光点，所出现的位置即为分类结果。其训

练过程与 CNN类似，采用 BP算法；训练成功的模型
可由 3D 打印制作。全光神经网络中信号以光速进行
传播，可视为以光速进行并行计算，有望解决使用电

域神经网络的计算复杂度和时间复杂度问题。 
2019年，国防科技大学的赵青松等人将 D2NN模

型应用于 OAM 模式分类上并进行了仿真研究[46]。其

工作原理如图 19所示。对于衍射面上的任意一点，都
可视为一个二次光源。光束经过衍射面后可视为进行

了一段菲涅尔衍射。光束在经过多个衍射屏后聚焦在

输出平面的某一点上，对应的点即为识别的 OAM 模
式。研究结果表明，使用 3层衍射层即可使训练识别
率在弱湍流(小于 2 32 1510 mnC −−= )的情况下达到 100%，
并对于大多数 OAM模式可达到较高(接近 100%)的识
别率。 

图 17  (a) 基于相干光干涉探测的 CNN-OAM 模式识别系统结构图；(b) OAM 叠加光束的干涉条纹； 
(c) 受到大气湍流干扰的 OAM 叠加光束的干涉条纹

[44] 
Fig. 17  (a) Structure of CNN-OAM detecting system based on coherent optical interference; (b) Interference fringes of OAM super-

position beams; (c) Interference fringes of OAM superposition beams propagating in atmospheric turbulence channels[44] 
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Fig. 18  (a) Structure of D2NN; (b) Process of identifying a digits[45] 
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8  结  论 
本文对近年基于机器学习的 OAM 模式分类器的

研究进行了综述。ANN网络最早提供了机器学习进行
OAM模式分类识别的可能，CNN将识别率进行了有
效提高。随着适应于图像分类的神经网络架构的不断

改进以及计算硬件(如 GPU)性能不断提升，神经网络
OAM 分类器的识别率稳步提升，并表现出了对抗复

杂信道(如强大气湍流、海洋湍流等)的高鲁棒性。然
而，类似方案还存在着许多的问题有待攻克。例如，

CCD只能探测到光强信息而忽略了相位信息，因此用
作OAM复用时该系统只可对各信道的OOK编码格式
进行探测，而不能探测MPSK、MQAM等高阶相位调
制格式。其次，空间光调制器调制速率低(大多数仅为
几十 Hz)以及 CCD 采集图像速率过低(仅为数十到几
百张每秒)等硬件缺陷，导致通信速率还不够理想。全
光 D2NN具有传输快的特点，有望克服传统神经网络
时延大的问题从而显著提高 OAM 模式解码系统的速
率。 
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Schematic of underwater CNN-OAM systems and the experimental setup of the underwater CNN-OAM detection system 

 
Overview: The orbital angular momentum (OAM) modes have orthogonality in theory, thus using OAM multiplexing 
and encoding technologies can effectively increase the channel capacity of the optical communication systems. However, 
the phase distributions of OAM modes are sensitive to the channel distribution. The particles and turbulence in atmos-
pheric and underwater channels would lead to the absorptions, scatterings and phase distortions of the beams and de-
crease the performance of the OAM optical communication system. In recent years, some researchers focus on using 
machine learning (ML) technology to detect OAM modes to improve the performance of OAM optical communication 
system. ML technologies have advantages in self-studying and are more tolerant to noise compared to the traditional 
image recognition technology. In this paper, the OAM modes detecting schemes based on ML technology are reviewed, 
including error back-propagating (BP) neural networks, self-organizing feature map (SOM), support vector machine 
(SVM), convolutional neural network (CNN), mode recognition techniques base on beam transformations and diffrac-
tive deep neural networks (D2NN). In general, artificial neural networks (ANN), such as BP-ANN, are the earliest ML 
methods to detecting OAM modes although the detecting accuracies are not high (with 8.33% error ratio in 143 km 
transmissions); while researches using SVM are not identifying the intensity distributions of OAM beams but the para-
meters of the beams. The CNN is mainly designed for image classifications thus it has natural advantages in detecting 
intensity images of OAM beams. The convolutional and pooling operating can make CNNs not sensitive to small offset 
and extract features by themselves. The research results show that with OAM intensity as the input images, decoding 
accuracies of LeNet and AlexNet structures can reach more than 99% in even strong atmospheric turbulence no matter 
with simulations and in lab environments, which are higher than the ANNs. Some improvements of the CNN structures 
are also made to increase the accuracies. Some researches focus on image transformation of the input pictures, such as 
angular spectrum transforming, R-CDT transforming, which can efficiently raise the accuracies. While one of the dis-
advantages of the all-electrical neural networks is the high time delay. In 2018, researchers proposed a kind of all-optical 
neural network called D2NN and used it as OAM detector, which can realize relative high accuracies without time delay. 
All in all, the OAM detectors using ML can achieve high detecting accuracies compared to traditional OAM sorting 
methods. 
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