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本文提出了一种基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)与改进视觉变换器 (vision

transformer, VIT)的涡旋光束叠加态轨道角动量 (orbital angular momentum, OAM)模式识别方法 . 以海洋

湍流畸变的三组拉盖尔-高斯光束模式叠加光场强度分布图为输入, 有机整合了 CNN的局部特征提取优势与

稀疏注意力机制驱动的 VIT的全局快速分类能力, 实现端到端的波前畸变高效精准识别. 通过数值仿真模拟

海洋湍流环境叠加态 OAM模式, 利用功率谱反演法模拟海洋湍流, 以识别准确率和混淆矩阵作为 OAM模

式识别的评估指标. 实验结果表明, CNN-VIT模型在不同海洋湍流强度、波长、传输距离和模式间隔条件下

均展现出优异的 OAM模式识别准确率性能. 与现有的 CNN和 VIT相比, 本文模型在强海洋湍流条件下识

别准确率分别提升了 23.5%和 9.65%. 这证明了 CNN-VIT模型在涡旋光叠加态 OAM模式识别的应用潜力.
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 1   引　言

携带轨道角动量 (orbital angular momentum,

OAM)的涡旋光束为水下无线光通信 (underwater

wireless optical communication, UWOC)提供了

新的模式复用维度 [1–5]. 然而, 海洋湍流引发的随机

相位扰动会导致涡旋光束波前畸变, 破坏 OAM模

态的正交性, 进而造成 UWOC通信质量下降 [6,7].

因此, 研究湍流环境接收端 OAM模态识别方法,

是保障 UWOC通信可靠性的关键途径.

涡旋光束 OAM模式识别主要有传统光学技

术和深度学习技术两种方式. 在复杂海洋湍流条件

下, 依靠传统光学干涉和衍射技术识别涡旋光束

的 OAM模式面临复杂的实验装置和精细操作的

问题 [8]. 然而, 凭借强大的计算分析能力, 深度学习

技术在 OAM模式识别领域应用越来越广泛 [9–13].

2023年, Zhang等 [14] 提出了一种改进的视觉变换

器 (vision transformer, ViT)模型, 能够在强大气

湍流环境下, 对携带不同径向指数和轨道角动量的

叠加 LG涡旋光束实现高效识别, 接收端对畸变光

束的识别准确率达 95.5%. 同年, Zhou等 [15] 提出

将注意力机制模块嵌入到 VGG-16中, 以提升模

型对 OAM叠加光束识别准确性, 在强湍流环境

下, 改进的 VGG-16模型 OAM的识别准确率较传

统方法提升 4.46%. 2024年, Wang等 [16] 开发了一
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种基于 CNN的 OAM模式识别方法, 通过分析高

阶 LG光束叠加态的光强分布图, 实现了不同大气

湍流强度下 OAM模式精准识别. 由上可知, 虽然

利用深度学习方法进行叠加态 OAM模式识别取

得了一定成功, 但在强海洋湍流下兼具低复杂度和

高准确度的模式识别方法仍面临挑战.

基于上述研究, 创新性地以 3组叠加 LG光束

为载体, 引入稀疏注意力模块对传统 Transformer

进行改进, 构建了融合改进型 VIT与 CNN的新型

混合架构, 显著提升了模型在不同海洋湍流强度下

对叠加态涡旋光束 OAM模式的识别准确率.

 2   理论分析

 2.1    建立叠加 LG 光束模型

LG光束作为经典的涡旋光束, 在实验中相较

其他光束容易生成, 因此本文将 LG光束作为研究

对象, 其柱坐标光场分布表示为 [17]
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数, 以   和   标记 LG光束的模式,    是拉盖尔多

项式.    是 LG光束在传输   距离的半径,   

为光束束腰宽度,   是瑞利距离,   是波

长,   是波数.

l1 P1 l1 =
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1, 2, 3 ∆l = 1, 3, 5

基于Wu等 [18] 建立的叠加 LG光束传输模型,

通过角谱衍射理论数值模拟生成 3组 LG光束模

式叠加光场强度分布. 设定参考光路 LG光束的拓

扑荷数  与径向指数   为固定值 (典型参数  

 ), 与信号光路的 4组径向模式 ( 

 )及 3种轨道角动量间隔式 (  )

进行相干叠加, 由此构建 3组包含 16种干涉图样

的 OAM模式集. 各模式集的拓扑荷组合与径向指

数配置详见表 1所示参数矩阵.
 
 

表 1    LG光束模式选择

Table 1.    LG beam mode selection.

组别 拓扑荷数间隔 叠加OAM模式

Set1 ∆l = 1 {p2 = 0, 1, 2, 3; l2 = −2,−1, 0, 1}

Set2 ∆l = 3 {p2 = 0, 1, 2, 3; l2 = −5,−2, 1, 4}

Set3 ∆l = 5 {p2 = 0, 1, 2, 3; l2 = −8,−3, 2, 7}
 

p

c = max (p1, p2) + 1 p

如图 1所示, 两束共轴传输的 LG光束经相干

叠加后, 其干涉场产生具有旋转对称性的多环光

强分布. 其中径向指数   的取值决定亮环结构层

数  , 图 1(b)第 1行展示了   从

1—4递增时形成的单层-四层级联花瓣状干涉图

样. 该图样的不同轮廓能够通过 CNN-VIT提取其

特征值, 进而实现 OAM模式识别.
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图 1    3组 OAM模式集中 16种叠加 LG光束强度分布图像　(a) Set1, Dl = 1; (b) Set2, Dl = 3; (c) Set3, Dl = 5

Fig. 1. The 16 superimposed LG beam intensity images in three OAM mode sets: (a) Set1, Dl = 1; (b) Set2, Dl = 3; (c) Set3, Dl = 5.
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 2.2    海洋湍流信道构建

φ (x, y)

叠加 LG 涡旋光束在海洋湍流中传输, 湍流引

起的折射率随机涨落会破坏光束的螺旋相位波前,

导致波前畸变与模式串扰. 此效应使接收端光强分

布发生退化, 降低 UWOC系统的信道容量. 为量

化分析 LG叠加态在海洋湍流中的演化特性, 基

于 Nikishov海洋湍流功率谱模型, 采用功率谱反

演法 [19] 生成符合 Kolmogorov统计的随机相位屏

 , 通过多重相位屏传输理论数值模拟光束

在海洋湍流信道中的传播过程. 

φ (x, y) = C
∑
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∑
ky

h (kx, ky)
√
2πk2zΦ (kx, ky)

× exp [i (kxx, kyy)] , (2)

C kx ky

x y h (kx, ky)

Φ (kx, ky)

其中,   为调控相位屏方差的参数,   ,   分别表

示空间波矢在  ,    方向的分量,    是均值

为 0, 方差为 1的复高斯随机场,    是基于

Nikishov海洋湍流模型的折射率起伏功率谱密

度 [20], 其表达式为 

Φ (kx, ky)

= 0.388× 10−8ε−1/3
(√

k2x + k2y

)−11/3

×
[
1 + 2.35

(√
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w2e−ATδ + e−ASδ − 2we−ATSδ
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ε η

xt

τ

式中,    为单位体积海洋湍流动能耗散率,    表示

Kolmogorov内尺度,   表示海洋湍流温度方差耗

散率,   为温度与盐度波动对功率谱变化贡献大小

的比值. 其他参数可表示为 

δ = 8.284×
(√

k2x+k2yη
)4/3

+12.978×
(√

k2x+k2yη
)2

,
 

AT=1.863× 10−2, AS=1.9×10−4, ATS=9.41×10−3.

尽管相位屏对光场的调制被看作纯相位扰动,

φ (x, y)但相位畸变  引起的波前曲率变化会在后续

自由传播中通过菲涅尔衍射产生复振幅重构. 这种

衍射-相位耦合效应导致光场的空间相干性退化和

强度分布演化, 满足亥姆霍兹方程: 

∇2U + k2U = −2k2∆nU,

∆n其中  为湍流折射率起伏. 基于此物理机制, 多

相位屏法通过离散化传输路径 (图 2)数值模拟海

洋湍流信道, 在相邻相位屏间执行角谱衍射计算,

完整表征叠加态 LG光束复振幅的传输演化过程.

 2.3    CNN-VIT 模型的设计

为提升复杂海洋湍流畸变图像的特征表示能

力, 引入集成稀疏注意力算法 [21] 的VIT. 结合 CNN

的局部特征提取优势与 VIT的全局表征能力 [22],

构建 CNN-VIT联合架构. 该设计通过 CNN提取

OAM光强分布图的局部模式特征, 利用 VIT建模

湍流畸变光强分布图像的全局依赖关系与高频细

节, 为海洋湍流信道下的涡旋光束 OAM识别提供

新方法.

如图 3所示, 基于 CNN在光强分布图像特征

提取中的优势, 本架构的核心特征提取模块由卷积

层和池化层交替堆叠构成. 输入图像规格为 224×

224像素 ,  其初始特征由两个 3×3卷积层提取

(filters = 16, same填充, ReLU激活), 保持空间

分辨率不变. 通过 2×2最大池化进行首次下采样,

特征图尺寸缩减至 112×112. 重复该卷积-池化操

作后, 特征图进一步压缩至 56×56, 此网络架构在

保证准确性的前提下, 卷积层输出后添加了数据增

强模块, 该模块通过旋转操作和随机裁剪提升输入

图像的丰富性, 以缓解过拟合风险. 随后, 块提取

层将 56×56的光强分布特征图划分为 7×7的块单

元, 生成 8×8网格 (总计 64块), 展开后形成 3136

个特征单元. 为进一步优化光强分布图像的特征处

理能力, 引入改进 VIT模型, 其结构包含嵌入层、
 

…

图 2    功率谱反演法模拟海洋湍流光强扰动

Fig. 2. Simulation of oceanic turbulence using power spectrum inversion method.
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处理层、分类层 3部分, 嵌入层通过线性投影将每

块映射至高维空间, 输出 64×64张量, 并添加分类

标记与可学习的位置编码. 处理层由 F 个级联的

相同模块构成, 每模块包含多层感知机 (MLP)、归

一化 (Norm)及多头自注意力 (MHA). 处理层将

嵌入层图像经 Norm层处理, 得到注意力权重, 再

通过 MHA机制融合多个自注意力分支的输出特

征, 结果与原始输入进行残差连接后, 送入另一个

Norm层, 继而传入 MLP. 在处理层末端 (第 F–1

与 F 模块间)嵌入稀疏注意力模块 (SAM), 该模块

包括输入投影层、多头稀疏注意力层、输出投影层,

每个注意力头依据不同稀疏程度分析数据, 有利于

模型充分处理光强分布全局信息, 简化模型计算量

并获取更加泛化的光强分布图像特征. 改进 VIT

模型所产生的特征首先经由块合并层进行下采样,

生成尺寸为 16×128的特征图. 该特征随后通过全

局平均池化层进一步压缩, 转换为一个一维特征

向量. 最后, 通过全连接层执行线性变换, 并应用

Softmax 激活函数, 输出一个 16维的概率向量, 分

别对应各个类别的预测概率, 最终输出分类结果.

通过这种优化方案, 不但能够保留全局表征, 维持

跨块依赖关系, 还能抑制低分度区域的干扰, 以最

小计算量获取最大信息收益, 为海洋湍流环境下的

实时 OAM通信提供可行方案.

 3   仿真与分析

λ = 532 nm

w0 = 0.01 m χt

∆z = 10 m

D = 1024

本实验通过 MATLAB数值仿真的方式模拟

海洋湍流环境下叠加态 LG光束传输过程, 除另有

说明外, 本节的关键计算参数如下, 波长  ,

束腰宽度  , 温度方差耗散率   强度为

10–5 K2/s, 10–7 K2/s, 10–9 K2/s, 为了方便描述, 分

别称为强湍流、中湍流、弱湍流. 传输距离为 100 m,

湍流相位屏的设置间隔  , 即 100 m设置

了 10个相位屏, 相位屏尺寸设置为 0.04 m, 相位

屏的采样点数为  , 在不同强度海洋湍流

介质中, 每类叠加态 LG光强分布生成 2000张仿

真图像, 16种模式共构建 32000样本. 按照 9∶1的

比例划分成训练集和测试集. 其中, 28800张作为

CNN-VIT模型的训练集, 3200张作为测试集, 测试

CNN-VIT模型 OAM模式识别准确率. 数据训练

所用的硬件平台配置和模型参数设置在表 2列出.
 
 

表 2    硬件平台配置和模型参数

Table 2.    Hardware  platform  configuration  and  model

parameters.

配置 型号 参数设置 数值

操作系统 Windows10 迭代次数 100

CPU
Intel40核E5
2670处理器

批次值 16

GPU
NVIDIA
RTX3090

学习率 0.01

内存 64 G 标签平滑 Le-5

CDUA 11
学习率

衰减模型
Cosine Annealing
LrUpdater

编程语言 Python3.8 优化器类型 Adam
 

χt

χt

图 4展示了模式集 Set2在不同海洋湍流强度

下传输 100 m时 OAM识别准确率迭代曲线. 实

验表明, 不同海洋湍流强度下的识别准确率均随训

练轮次单调递增, 然而, 随着海洋湍流强度增大,

识别准确率有所下降, 并于 25轮迭代后逐渐进入

收敛状态. 经过验证, 混合温度方差耗散率  强度

下训练的 CNN-VIT模型在 3种不同   强度下识

别准确率依旧较高, 具有良好的泛化能力.
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图 3    CNN 和 VIT 融合网络结构

Fig. 3. Fusion network structure of CNN and VIT.
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图 4　不同湍流情况下识别准确率随迭代次数的变化

Fig. 4. Variation  of  recognition  accuracy  with  the  number

of iterations under different turbulence conditions.
 

为验证 CNN-VIT模型的多场景鲁棒性, 针对

模式集 Set2开展跨波长与跨距离的鲁棒性测试. 如

图 5(a)所示, 固定波长 532 nm, 在中海洋湍流时,

识别准确率随传输距离增大而衰减, 传输距离 z 为

30 m, 60 m和 100 m时, 识别准确率分别为 98.2%,

95.1%和 89.3%. 主要原因是传输距离增大导致接

收端光强分布畸变加剧, 叠加 OAM模式的特征可

分离性下降, 致使 CNN-VIT模型的模式识别准确

率随距离增大呈衰减特性. 如图 5(b)所示, 固定距

离 60 m, 在中海洋湍流时, 波长变化对模型影响有

限, 当波长从 532 nm降至 488 nm时, 识别准确率

仅衰减至 94.7%, 继续降至 417 nm时小幅衰减至

94.4%(降幅 ≈ 0.3%). 实验证实 CNN-VIT模型在

复杂参数波动下仍保持≥ 94.4%的高识别准确率.

图 6(a)呈现了波长为 532 nm, 叠加态涡旋光

在海洋湍流下的 3类模型识别准确率对比. 当传输

距离为 10 m时 ,  CNN,  VIT,  CNN-VIT均实现

100%准确率 ,  距离增至 100 m时 ,  CNN-VIT相

较 VIT和 CNN分别提升 4.25%和 9.32%, 该模型

在跨距离测试中始终保持≥ 89%的识别准确率,

其捕获光强分布图像特征与处理复杂模式的能力

优于 VIT和 CNN基准模型. 图 6(b)对比了当 z =

100 m时, 3类模型在湍流强度梯度下的识别准确

率. 在弱海洋湍流, 各模型识别准确率均达到 88%

以上, 然而在强海洋湍流, CNN-VIT准确率相较

VIT与 CNN分别提升 9.65%和 23.5%.  这表明

CNN-VIT在强海洋湍流场景显著优化识别性能,
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图 5    不同距离 (a)和不同波长 (b)下识别准确率随迭代

次数的变化

Fig. 5. Variation of recognition accuracy with iteration count

at different distances (a) and different wavelengths (b).
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归因于 CNN特征提取与 VIT特征表达能力的协

同增强.

P1 l1 P1 = 0

l1 = 2

如图 7所示, 在中海洋湍流强度环境, 传输距

离为 100 m的情况下, 针对 Set2中测试集的光强

分布图对 CNN-VIT模型和未融合 VIT的 CNN

模型进行模式识别预测, 叠加态 LG光束的径向指

数  和拓扑荷数   是确定值 ,  分别为   和

 , 纵坐标表示真实标签, 横坐标表示预测标

签, 对角线上数值表示正确识别的光强分布图数,

每个类别图像数值为 200. 通过分析混淆矩阵的对

角线元素, 能够发现 CNN-VIT 模型在主对角线上

的取值普遍高于 CNN模型, 这直接反映了前者在

各模式识别准确率上的优势. 然而, 两个模型都面

临对拓扑荷数绝对值接近、OAM模式相邻的叠加

态涡旋光的识别困难,  存在误分类情况 .  其中 ,

CNN模型的误判相对分散, 而 CNN-VIT模型的

误判则几乎完全出现在相邻模式上. 这种聚焦性的

错误分布, 恰恰证明了 CNN-VIT模型在处理复杂

海洋湍流光束传输图像时具有更强的鲁棒性. 由于

这些相邻 OAM模式本身特征区分度低, 误判具有

内在原因. CNN-VIT 能够将识别错误局限在特征

最接近的模式区间内, 这进一步佐证了其模式识别

的准确性和可靠性.

图 8展示了不同海洋湍流强度下, 3组具有特

定 OAM模式间隔的模式集的识别准确率, 揭示了

模式间隔对识别效果的影响. 数据分析表明, 在固

∆l

∆l

∆l

∆l

定模式间隔条件下, 随着海洋湍流强度从弱海洋湍

流到强海洋湍流, OAM模式识别准确率逐渐降低,

且信号串扰至相邻模式的概率增大. 在中海洋湍流

条件下, 模式间隔  为 1, 3, 5的模式集识别准确

率分别为 0.89, 0.893和 0.897. 由此可见, 对于叠

加态高阶径向 LG光束的 OAM模式识别, 模式间

隔  对 CNN-VIT模型的性能影响有限. 其关键

在于, OAM模式与径向模式的多样性导致 16种叠

加态均呈现出独特的光强图分布特征, CNN-VIT

模型能够有效捕获这些特征并实现精准识别. 虽然

增大模式间隔  能略微提升识别准确率, 但总体

而言, 其对 CNN-VIT识别性能的影响并不显著,

实验中选取合适的模式间隔  即可.
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图 7    不同模型混淆矩阵

Fig. 7. Confusion matrix of different models.
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图 8    不同湍流强度下识别准确率随不同模式间隔的变化

Fig. 8. Variation  of  recognition  accuracy  with  different

mode intervals under different turbulence intensities.
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 4   结　论

本文提出一种融合 CNN与改进视觉变换器

模型的叠加态涡旋光束识别方法 (CNN-VIT). 该

方法以 CNN为基础框架, 针对强海洋湍流导致相

邻模式难以区分的问题, 引入视觉变换器并集成稀

疏注意力机制以增强细节分辨能力, 在降低运算复

杂度的同时有效维持了图像特征完整性. 实验表

明, 通过模拟不同温度方差耗散率、传输距离及波

长条件下的识别准确率变化曲线, 证实其收敛性能

稳定. 横向对比显示, 在各类海洋湍流参数下, CNN-

VIT的识别准确率均显著优于 CNN与独立视觉

变换器模型. 该方法兼具鲁棒性强、识别效率高及

实现简便等优势, 为海洋湍流环境下的高阶径向叠

加 LG光束 OAM模式识别提供了创新解决方案.
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Abstract

This  work  proposes  a  pattern  recognition  method  for  the  superposition  state  orbital  angular  momentum

(OAM) of vortex beams based on convolutional neural network (CNN) and improved vision transformer (VIT).

Organically integrating the local feature extraction advantages of CNN with the global fast classification ability

of VIT driven by sparse attention mechanism, using three sets of Laguerre-Gaussian (LG) beam patterns with

superimposed  light  field  intensity  distribution  maps  of  ocean  turbulence  distortion  as  input,  efficient  and

accurate recognition of end-to-end wavefront distortion is realized. MATLAB numerical simulation is adopted

to simulate the superposition state LG beam in ocean turbulent environment, power spectrum inversion method

is  used  to  simulate  ocean  turbulence,  and  recognition  accuracy  and  confusion  matrix  are  used  as  evaluation

indicators  for  OAM  pattern  recognition.  The  experimental  results  show  that  the  CNN-VIT  model  exhibits

excellent  performance  in  OAM  pattern  recognition  accuracy  under  different  ocean  turbulence  intensities,

wavelengths, transmission distances, and mode intervals. Compared with existing CNN and VIT, the proposed

model  improves  recognition  accuracy  by  23.5%  and  9.65%  respectively  under  strong  ocean  turbulence

conditions,  thus  exhibiting  strong  generalization  ability  under  unknown  ocean  turbulence  strengths.  This

demonstrates  the  potential  application  of  the  CNN-VIT  model  in  OAM  pattern  recognition  of  vortex  light

superposition states.

Keywords: vortex beam, ocean turbulence, convolutional neural network, mode recognition
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