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基于物理模型驱动的神经网络的OAM 复值谱
重建:数值模拟

卢国栋,张武虹*,陈理想
(厦门大学物理科学与技术学院,福建 厦门361005)

摘要:[目的]轨道角动量(orbitalangularmomentum,OAM)高维叠加态的远场衍射图像不仅包含OAM信息,还包含

远场传输信息,且图样复杂,其复值谱重建的非神经网络方法效率低,传统神经网络又需要大量训练资源.针对这一问

题,对物理模型驱动训练的神经网络方法进行研究.[方法]一方面利用OAM高维叠加态的远场衍射模型生成一系列

的远场衍射图像,另一方面利用该物理模型验证OAM复值谱重建结果,从而将物理模型嵌入图像的生成与重建过程,
以达到降低对训练数据规模的依赖,提高训练效率的目的.[结果]仅需单次测量,通过2000次迭代即可实现OAM复

值谱重建神经网络的训练.在强度为模拟图像强度最大值的1/20的均匀噪声下,多种模拟条件下该方案重建结果均有

良好效果,且在较理想模拟条件下保真度可达0.99.[结论]这为高维OAM复值谱的重建提供了一种新的思路.
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Abstract:[Objective]Thefar-fielddiffractionpatternsofhigh-dimensionalorbitalangularmomentum(OAM)superpositionstates
containnotonlyOAMinformationbutalsofar-fieldpropagationdetails,withcomplexpatterns.Non-neural-networkmethodsfor
reconstructingitscomplex-valuedspectrumareinefficient,whiletraditionalneuralnetworksrequirehightrainingresource.To
addressthisissue,weinvestigateaphysics-model-drivenneuralnetworkapproach.[Methods]Ononehand,thefar-fielddiffraction
modelofhigh-dimensionalOAMsuperpositionstateswasusedtogenerateaseriesoffar-fielddiffractionimages.Ontheotherhand,

thesamephysicalmodelwasemployedtovalidatethereconstructedOAMcomplex-valuedspectra.Byembeddingthephysicalmodel
intoboththeimagegenerationandreconstructionprocesses,thedependenceonlarge-scaletrainingdatawasreduced,andalsothe
trainingefficiencywasimproved.[Results]Withonlyasinglemeasurement,thetrainingoftheOAMcomplex-valuedspectrum
reconstructionneuralnetworkwasachievedinmerely2,000iterations.Underuniformnoiseat1/20ofthemaximumsimulatedimage
intensity,theproposedmethoddemonstratedrobustreconstructionperformanceacrossvarioussimulatedconditions.Innear-ideal
simulationscenarios,thefidelityreached0.99.[Conclusion]Hopefully,theproposedapproachforreconstructinghigh-dimensional
OAMcomplex-valuedspectracanserveasaguidefortheneural-networkcommunity.
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  角动量作为旋转物体的固有属性,对光子而言可

分为轨道角动量(OAM)和自旋角动量(SAM).它们

分别描绘螺旋波前和电场极化的特征[1].光束携带

OAM最清晰的例证是与传播方向正交的横截面上l
重螺旋的相位分布,在数学上该相位分布表示为

exp(ilφ),其中:φ为角坐标;l为OAM量子数,取任

意整数.1992年,Allen等[2]阐明了每个具有螺旋相位

的光束本质上是每个光子携带了量子信息l,因此

OAM在大容量数据传输[3-4]和产生高维纠缠态方面

有着巨大潜力[5-6].然而,实现以上功能的前提是能对

任意OAM叠加态,特别是高维叠加态光束的复值谱

进行高效识别.因此,对于OAM的相关应用,精确测

量OAM复值谱具有重要意义.
在过去,最为常见测量OAM 谱的方法即是将

OAM的叠加模式经过一系列特定OAM全息光栅的

空间光调制器(SLM)后,将第一阶衍射光耦合到单模

光纤中检测光强度[6],但由于该方案测量效率低下且

精度受光纤耦合效率影响[7],导致在实际应用中该方

法掣肘颇多.因此,如何更好地实现高维OAM谱探测

与表征成为了一个值得研究和讨论的课题.经过多年

的研究发展,人们提出了诸多方案意图攻克这一难

题,最为常用的是以级联马赫-曾德尔干涉仪为代表的

光束干涉法[8-11]和以对数极坐标变换为代表的坐标变

换法[12-14].干涉法利用相位进行相消或相长,从而实

现对奇偶数拓扑荷数的有效分离,并以此为基础,将
装置不断级联,从而将不同的拓扑荷数层层分类.但
不断级联的装置整体过于庞大,极大影响实际应用.
坐标变换法则对光束横向相位进行调制,使不同的

OAM模式投影至投影平面的不同横向位置,从而实

现分类.但该方案破坏了涡旋光波前相位的螺旋结

构,不利于光束的继续传播.此外,还有利用角透镜

直接将不同模式涡旋光投影至不同角向位置实现区

分的方法[15-16],但此种方法同样会对涡旋光的波前

结构造成破坏.得益于机器学习的出现,近年来

OAM模式识别又有了诸多发展[17-19].已有研究人员

通过神经网络与光学掩膜结合的方式测量光束的

OAM强度谱[20].本团队也通过对模型的前期训练,
实现了15维OAM复值谱的恢复[21].然而,传统的

深度学习需要极长的模型训练过程,往往需要大量

的训练时间.同时,庞大的训练集也很难在实际中得

到.因此,构建一种适用于低资源的神经网络显得格

外重要.
事实上,低计算资源消耗的无监督神经网络已广

泛地应用于全息图生成[22]、图像恢复[23]、材料特征提

取[24-26]、生物研究[27]等方面.2020年被提出的深度图

像先验(deepimageprior,DIP)理论更是深刻地揭示

了神经网络结构本身即具有隐式先验信息[28].在图像

恢复领域,基于DIP的无监督神经网络应用逐渐出

现[29-30].特别是2020年,司徒国海团队率先使用物理

定律驱动的未训练神经网络实现了相位图像的复

原[30].这一技术使得跳过预训练步骤,直接进行神经

网络迭代输出复原图像结果成为可能.本文将该理念

应用于OAM复值谱的重建,提出了一种基于未训练

神经网络恢复OAM复值谱的方案.

1 OAM复值谱识别

1.1 OAM叠加态物理模型及识别难点

以OAM光束的典型代表拉盖尔-高斯(LG)模式为

例,当将LG模式作为搭建希尔伯特空间的本征态矢[2]

时,OAM叠加态的波函数可表示为|ψ>=∑
l
Cl|l>.

其中:l为LG模式的角向量子数;Cl =Alexp(iϕl),
Al、ϕl 为LG模式的辐值与相位,对应OAM复值谱的

全部信息.对于该OAM叠加态,无法直接通过横向光

场强度得到任何关于ϕl 的相位信息.即使考虑直接通

过光强图像使用深度学习识别OAM谱,也需要将光

强图像与OAM谱唯一对应,而对于同一束腰半径的

OAM光束,携带±l拓扑荷数的模式其横向光场的光

强分布相同,因此,需要经过特定的衍射传播过程使

不同的拓扑荷数能够各自一一对应地联系某一幅光

强图像[31-32].在设计衍射过程时,应注意对于分别携

带±l拓扑荷数的模式,需要破坏两者光强在正负拓

扑荷数上的对称性,才可使两者有效区分.
在仿真实验中,衍射物理模型采用三角形孔洞进

行远场衍射.由文献[32]可知,携带不同拓扑荷数的

OAM光束经过三角孔洞及单透镜成像后会形成排列

整齐的三角状光斑阵列,阵列偏转方向与拓扑荷数正

负有关、三角阵列边缘光斑数与拓扑荷数大小有关.
图1为入射LG光束分别携带±3拓扑荷数的模拟

图,可见l=±3的LG光束因相位分布不同,在通过

三角孔衍射后呈现出易于区分的光斑阵列.

1.2 传统网络框架

对于传统OAM复值谱重建的深度学习模型,通
常需要一定的训练集使神经网络习得输入量与输出

量之间的映射函数.具体地:通过衍射实验,使得不同

的OAM模式光束成像为一一对应的衍射光强图像

Idiff,再通过采集大量的对应OAM模式标签训练神经
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图1 LG光经三角孔后的强度分布、相位分布和远场衍射图像

Fig.1 Simulationofintensitydistribution,phasedistribution
andfar-fielddiffractionimageofLGbeamsafter

passingthroughatriangularaperture

网络.网络的训练过程,可以视为是优化神经网络泛

化函数的网络权重和偏置因子的过程:
argmin

θ
L[ψ',ψ],

ψ'=Rθ(Idiff), (1)

其中:L为神经网络所定义的损失函数;Idiff为衍射图

像;ψ为待识别叠加态;Rθ 为神经网络的泛化函数[33],
可将Idiff映射为ψ',其对应重建OAM复值谱的全部

信息;θ为神经网络的网络参数.若将衍射过程函数记

作Θ,可见,传统的深度学习模式不需要关于物理实验

过程Θ的具体信息.

图2 网络框架及训练过程

Fig.2 Networkframeworkandtrainingprocess

1.3 物理模型驱动的网络框架

与传统深度学习模式不同,为了充分利用已知的

衍射物理模型,通过对比Θ(ψ')与Idiff的差异确定ψ'.
如图2所示,网络采用经典的ResNet18,并将衍射光

强图像Idiff 作为神经网络的输入.在神经网络输出

OAM谱Rθ(Idiff)后,将其重建为OAM叠加态ψ'.通
过模拟重建态ψ'经过衍射过程Θ的光学模型得到结

果,最后计算Θ(ψ')与Idiff的损失函数值,通过多次的

迭代优化神经网络的网络权重和偏置因子:

argmin
θ

L[Θ(ψ'),Idiff],

ψ'=Rθ(Idiff). (2)

由式(2)可知,该网络训练方案将具体的物理过

程与神经网络相嵌套,使其具备了无需预训练即可重

建OAM谱的能力.
基于以上过程,将该回归问题转换为一个图像比

较的优化问题.因此,损失函数选择图像评价常用指

标均方差(MSE,IMSE)和结构相似性(SSIM,ISSIM).一
方面,LG模式的衍射光斑具有较多细节,且图像强度

信息的区别较小,对OAM复值谱的变化不太敏感,需
要引入改造后的SSIM对图像的整体结构、对比度等

方面进行整体比较.另一方面,训练过程中希望函数

能够较快收敛,故引入MSE使损失函数更快下降,并
通过实际训练效果调控两者比重:

L=β􀱋{1-[ISSIM(Θ(ψ'),Idiff)+1]/2}+
 (1-β)􀱋IMSE(Θ(ψ'),Idiff), (3)

其中,β为调控SSIM与 MSE比重的因子.由于该方

案搭建的是针对嵌套物理模型的专用网络,β取不同

值可能适合于不同的物理模型.其取值可在实际应用

前视具体的模拟效果而定.
实际实验及模拟中,ResNet18网络使用Python3.6

基于TensorFlow1.9.0版本编写.网络包含18个卷

积层,主要由3×3卷积核、批量归一化、LeakyReLU
激活函数等构成,并引入8个残差块有效缓解神经网
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络的梯度消失和梯度爆炸问题.此外,选用Adam优

化器,并且引入梯度全局归一化裁剪限制梯度大小,
防止梯度爆炸.训练时,所有的程序运行均在一台载

有Intel(R)Core(TM)i7-8750HCPU@2.20GHz、
8GBRAM及NVIDIAGeForceGTX1050GPU的

个人电脑上进行.

2 仿真实验及结果

2.1 基于物理模型的图像数据构建

2.1.1 远场衍射物理模型

由于需要将携带不同的OAM模式的光束,在经

过同一物理过程后,能够形成与模式一一对应的衍射

图像.本文采用光束通过三角形孔洞进行远场衍射作

为仿真模型.模型的远场衍射过程利用菲涅尔衍射与

会聚透镜的透过函数等效实现.

图3 远场衍射模型

Fig.3 Far-fielddiffractionmodel

如图3(a)所示,P(x0,y0)为孔径函数(即三角形

孔洞),U0(x0,y0)为孔洞后输入面光场,Ua(x1,y1)
为输出面光场,d1为输入面距透镜L的距离,d2为透

镜L距输出面的距离.当d1=d2,且与透镜L的焦距

f相等时,此时模型即为单透镜傅里叶变换.前文中图

1即为采用单透镜傅里叶变换时模拟的衍射图像,可
见模拟衍射结果明显.

将模拟波长固定为632.8nm,随机生成OAM叠

加态后通过上述模型获得衍射图像.再将该衍射图像

作为神经网络的输入,即可获得初始OAM叠加态的

重建态.比较重建态与初始态,定量分析两者的相似

度,利用损失函数提升网络的重建能力.
为进一步检验网络还原能力,令模型更具一般

性:使模型中透镜L的前后距离d1、d2 在保持相等的

前提下变化.此时d1=d2≠f,透镜的作用转变为分

数傅里叶变换[34],构成LohmannⅠ形光学系统[35],
远场衍射表达式为[36]:

Ua(x1,y1)=∫∫
+∞

-∞
U0(x0,y0)ABdx0dy0,

A=expiπ
(x20+y20+x21+y21)

λfεtanφ  ,
B=exp-i2π(x0x1+y0y1)

λfεsinφ  ,
(4)

其中,fε 为任意固定长度,如图3(b)所示,当d1=d2=
fεtan(φ/2)且f=fε/sinφ时,令a=2φ/π,则该光学

系统对输入光束作a阶分数傅里叶变换[37].

2.1.2 OAM叠加态的远场衍射图像数据

首先,随机生成像素为176×176,l∈[-10,10]
共21个LG模式构成的高维OAM叠加态.为便于处

理控制,叠加态波函数|ψ>=∑
l
Alexp(iϕl)|l>,其

中,Al>0,ϕl∈[0,2π).在透镜L前后距离d1、d2为

焦距f=500mm时,分别取掩膜三角孔边长为50,
70,90像素,分别计算对应衍射图像Idiff.为了验证神

经网络的抗噪声能力,在仿真时对每幅输入图像Idiff均

添加均匀噪声作为干扰.均匀噪声的强度为输入图像最

大强度的1/20.仿真中损失函数比重因子β为1/5.

2.2 仿真结果

2.2.1 掩膜孔径尺寸对结果的影响

图4为不同三角孔掩膜边长下生成OAM叠加态

的远场衍射图像与OAM复值谱重建仿真结果.
对比生成的远场衍射图像,不难看出,掩膜孔径

尺寸对远场衍射图像的图样影响明显,说明远场衍

射图像不仅包含光束的OAM复值谱信息,还包含传

输信息,识别难度大.OAM复值谱的重建结果表明

采用物理模型驱动训练的神经网络可以较好地复原

Al 和ϕl.同时,取得该重建结果,程序共迭代2000
次,耗时200.62s.该训练时长远低于传统依靠大量

数据集的训练方式,在应用效率的提升上有着巨大

潜力.
计算重建态与理论态的保真度F=|<ψ|ψ'>|2,

验证物理模型驱动的神经网络的OAM复值谱重建性

能.将上述不同三角孔掩膜边长的重建结果分别计

算,保真度分别为:
Fa =0.99±0.01,
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图4 不同掩膜孔径尺寸下生成的OAM叠加态远场衍射图像与OAM复值谱的重建结果

Fig.4 FarfielddiffractionimagesofOAMsuperpositionstategeneratedunderdifferentmaskaperturesizesand
reconstructionofOAMcomplex-valuespectra

Fb =0.96±0.05,
Fc =0.94±0.05.

其中,Fa、Fb、Fc 分别对应掩膜三角孔边长取50、70、
90像素的情况.所得结果均为十次仿真的均值与标准

差,且保留小数后两位.由保真度变化可见,虽然随着

孔径的变化重建结果发生了劣化,但是保真度结果仍

然维持在较好水平.

2.2.2 远场衍射传输距离对重建结果的影响

当模型为分数傅里叶变换时,对于21维的OAM
叠加态,在同样的噪声下取f=500mm,d1、d2 等于

400,500,600和700mm进行OAM复值谱重建的仿

真实验,所得结果如表1所示.同样,所得结果均为十

次仿真的均值与标准差,且保留小数后两位.与改变

孔径大小所得结果一样,虽然衍射距离偏离透镜焦距

后,重建效果有一定减弱,但仿真结果均在0.9以上,
同样维持着较好的保真度.

表1 21维OAM叠加态的分数傅里叶变换的重建保真度

Tab.1 Reconstructedfidelityofthe21-dimensionalOAM
superpositionstateunderfractionalFouriertransformconditions

(d1,d2)/mm 保真度

d1=d2=400 0.93±0.05
d1=d2=500 0.99±0.01
d1=d2=600 0.92±0.09
d1=d2=700 0.91±0.04

由以上结果可以发现,孔径大小的不同以及模型

采用的分数傅里叶变换的阶数不同,会得到差异明显

的保真度结果.这是由于三角孔径对OAM光束的最

佳作用要求与光束束腰大小相近,然而不同模式的

OAM束腰半径不同,这会导致最佳三角孔径大小的

存在.适宜的孔径大小会产生特点更鲜明的晶格阵列

衍射图像,从而使得输入光与输出衍射图像的对应关
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系更唯一,有助于网络的谱识别及重建.同样地,随着

d1、d2偏离透镜焦距,OAM模式经过三角孔洞衍射所

得图像的晶格阵列特征也在逐渐模糊,因此网络谱识

别的准确性也随之降低.

3 结 论

本文提出一种基于未训练深度学习的OAM复值

谱重建方法.该方案通过将物理模型嵌入神经网络的

训练过程,使其仅需单张强度图像即可进行OAM强

度及相位重建.从多种远场传输情况下的仿真可以看

出,该方案具有理论正确性.另外已有研究证明该训

练模式同样可以迁移至OAM纠缠态的谱分析之中,
这或许会对OAM纠缠态的其他应用提供便利[38].

诚然,该OAM复值谱重建方法具有局限:首先,
该方案依赖OAM模式经三角孔洞的特殊衍射,构造

模式与图像唯一的对应关系,这种对应关系会随着孔

洞偏离最佳大小、OAM维度上升等原因逐渐模糊,以
致难以被网络捕捉.再者,由于本文训练过程仅涉及

单张衍射图与某个明确的物理模型,每个重建OAM
谱的训练后网络均是特定物理模型下的专用网络,这
决定了此种训练架构训练出的网络在实际应用中并

不具备迁移能力,对于新情形下的新模型则需要重新

进行网络训练.
然而,该方案同样具有诸多优势.相比于非神经

网络的OAM谱重建方法,该方案装置简单,可同时还

原强度及相位,同时习得OAM光束的传播信息;相比

于传统的神经网络的OAM谱重建方法,该方案无需

采集大量的数据集信息,训练效率高.这为高维OAM
复值谱的重建提供了一种新的思路.
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