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基于深度学习与 FPGA 的涡旋光束 OAM 模式识别

张尘，吕宏*，王鲲鹏，刘艺柯，吴彤桥，邵睿康，黄钉劲
（西安工业大学  光电工程学院，陕西  西安  710021）

摘 要：为提高结构化涡旋光束轨道角动量 （OAM） 的检测效率，提出结合深度学习与 FPGA 加速的 OAM 模

式识别方法。利用功率谱反演法生成随机相位屏，通过空间光调制器模拟五种大气湍流环境，采集涡旋光束经过随机

相位屏后的光斑数据图像，构建包含 10000 组样本的数据集，采用 ResNet18 卷积神经网络 （CNN），对比分析不同湍

流强度对涡旋光束 OAM 模式识别精度的影响，并对模型的识别性能进行全面评估，最终将训练后的 ResNet18 神经卷

积网络模型载入可编程门阵列 （FPGA） 硬件平台实现 OAM 模式识别。结果表明：在弱、中湍流环境下的三种 OAM
模式识别准确率达 100%，强湍流环境下的两种 OAM 模式识别准确率仍保持 99%，相较于弱、中湍流环境下的 OAM
模式识别准确率略有下降。通过将 CNN 模型载入 FPGA 硬件平台，实现了耗能 2.844/W、能效比 2.19GOPS/W、推

理时间 0.58s的涡旋光束 OAM 模式识别。
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OAM mode recognition system of vortex beams 
based on deep learning and FPGA
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Abstract: To enhance the detection efficiency of structured vortex beams carrying Orbital Angular Momentum （OAM）, 
a recognition method combining deep learning with FPGA acceleration is proposed. Random phase screens are generated us⁃
ing the power spectrum inversion method, and five types of atmospheric turbulence conditions are simulated via a spatial light 
modulator. Vortex beam spot images after passing through the random phase screens are collected to construct a dataset com ⁃
prising 10,000 samples. A ResNet18 Convolutional Neural Network （CNN） is employed to analyze and compare the impact 
of different turbulence intensities on OAM mode recognition accuracy. The recognition performance of the model is compre⁃
hensively evaluated, and the trained ResNet18 model is subsequently deployed onto a Field-Programmable Gate Array 
（FPGA） hardware platform for real-time OAM mode recognition. Experimental results demonstrate that under weak and 
moderate turbulence conditions, the recognition accuracy for three OAM modes reaches 100%, while under strong turbu⁃
lence, the accuracy for two OAM modes remains as high as 99%, showing a slight decrease compared to the weaker turbu⁃
lence cases. By deploying the CNN model onto the FPGA platform, the system achieves an energy consumption of 2.844 W, 
an energy efficiency of 2.19 GOPS/W, and an inference time of 0.58 seconds for OAM mode recognition of vortex beams.
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0　引 言

涡旋光束[1]因具有螺旋相位波前特殊光场结构，

以及携带轨道角动量 （Orbital Angular Momentum，

OAM） [2]的特性，近年来成为光学领域的研究热

点。特别是针对快速准确的检测涡旋光束 OAM 模

式的方法研究，受到学者广泛关注。基于深度学习

的涡旋光束 OAM 模式识别方法在涡旋光束大气湍

流传输中适应力更强、识别效率更高，可以有效地

处理涡旋光束 OAM 在传输过程中受大气湍流相位

扰动的影响[3,4]。而可编程门阵列 （Field Program ⁃
mable Gate Array，FPGA） 作为部署深度学习卷积

神经网络 （Convolutional Neural Network， CNN）

模型的硬件平台，更加适应于各种复杂环境，且由

于自身光学系统元件少，结构简单，同时适应长距

离、长时间、湍流扰动的情况[5,6]。将深度学习和

FPGA 与涡旋光束 OAM 的模式识别结合应用，有

望提高涡旋光束 OAM 模式识别准确率。

近年来，CNN 也被应用于涡旋光束 OAM 的识

别及矫正。S.Lohani 等[7]使用 DNN 模型同时对含

OAM 值为 1到 100的数字生成的涡旋光束图像进行

分类，结果准确率达到 99%。Q.Zhao 等[8]提出了一

种改进的卷积神经网络结构，通过在不同角度采集

特征图训练网络以提高深度学习技术在模式识别中

的鲁棒性。P.Wang等[9]使涡旋光束经过圆柱形透镜

产生衍射图案，采用 CNN 辅助识别衍射图案中的

OAM 模式特征，实现了 OAM 模式−15 到 15 的分

类识别。X.Ke 等[10]使用 6 层 CNN 识别解复用后的

OAM 模式，实验采用功率谱反演方法生成随机相

位屏模拟了涡旋光束大气传输，识别精度为 98%。

郑崇辉等[11]提出使用迁移学习的方式识别携带轨道

角动量的光束，并利用次谐波法生成大气湍流相位

屏仿真大气湍流，使基于迁移学习的轨道角动量光

束识别结果获得了 90% 以上的识别率。王志远等[12]

在多模光纤传输环境下，使用 CNN 从散斑图案中

实现对两个正交偏振轨道角动量模式的 100% 准确

识别。Z.Zhang 等[13]在非均匀介质海洋湍流环境下，

提出了水下短距离通信方案，实现了模式范围−8
到 8 的识别，在 25m 范围内弱湍流情况下的识别率

可达 93%。刘雪莲等[14] 在强散射环境下，利用

LeNet-5 网络实现了强散射后涡旋光拓扑荷数的测

量，且准确率达到 100%。M.Z.M.Khan等[15]在不同

烟雾天气环境下，使用多个 OAM 模式图像作为

CNN 和 uNET 模型的输入进行可见性区域识别，其

有效性得到提高。孙立虎等[16]提出了一种基于涡旋

光束和 CNN 的信息编码方案，实现了信息的高质

量加密编码、传输和解码。然而，鲜有基于深度学

习结合 FPGA 对大气湍流中光束 OAM 模式识别以

及权重信息提取的研究。

文中根据随机相位屏理论对大气湍流环境进

行模拟，利用深度学习方法对大气湍流影响下涡

旋光束 OAM 模式的识别问题进行了研究，采集光

斑图像作为 CNN 数据集，随后构建了基于深度学

习的 OAM 检测模型，并利用数据集进行模型测

试，通过将模型载入 FPGA 检测平台实现了涡旋

光束 OAM 模式的识别。

1　基本原理

柱 坐 标 系 中 ， 拉 盖 尔 - 高 斯 （Laguerre-

Gaussian,LG） 光束光场表达式如下

U l
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w ( z )
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（1）

式中，z为光束的传播距离；k是波数，k= 2π/λ，λ
为光波波长， zR= ( )πw 0 λ是瑞利长度；w ( z)=

w 0 1 + ( )z zR
2
为光束在传输距离 z处的束径，w 0为

束腰径；Ll
p为缔合拉盖尔多项式，p和 l分别径向模

数和拓扑荷值；θ为方位角；r是柱坐标的径向分量。

将 z=0代入式 （1） 得 LG 光束在源平面处的

光场表达式为

U l
p ( r,θ,0)= 2p!

π ( )|| l + p !

1
w 0

( )r 2
w 0

|l|

× exp ( )- r 2

w 2
0

exp (-ilθ )

（2）

当传播距离 z=0且径向指数 p=0时 ,式 （2）
可表示为

U l
p= 0 ( r,θ,0)= 2

π ( )|| l !

1
w 0

( )r 2
w 0
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× exp ( )- r 2

w 2
0
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（3）
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根据广义惠更斯-菲涅尔原理，利用相位屏法

研究湍流大气对光束的影响，忽略复相位扰动中

的振幅波动，只考虑相位扰动，Ψ ( r,s)是湍流引

起的复相位扰动，Ψ ( )r,s = iς ( r,s)，湍流中传输

距离为 z后的光束光场为

U ( r,z)= - ik
2πz exp ( ikz)∬U ( )s,0

exp é
ë
ê
êê
ê ik || s- r

2z + iς ( r,s) ù
û
úúúú d 2 s

（4）

式中，其中 ς ( r,s)是相位起伏；s为传输距离 z时的

柱坐标分量。

随机相位屏进行叠加后，光束光场为

Ur( s)= Ui( s) exp [ iς ( s) ] （5）
基于角谱衍射理论，对式 （5） 进行傅里叶逆

变换得

Ur( s)= 1
( )2π 2 ∬F ( )κ exp [ isκ ] d 2κ （6）

式 中 ， F (κ ) 取 傅 里 叶 逆 变 换 可 以 得 到 F (κ )=

∬Ur( s) exp ( - iκs) d 2κ，κ为波矢。波束在两个相

位屏之间的传输可表示为

Fr(κ,z2)= Fr(κ,z1)
exp ( i ( z2 - z1) κz) （7）

式中 κz = κ 2 - κ 2
x - κ 2

y ，因此在下一个接收面表

示为

Ur( s,z2)= 1
( )2π 2

∬F ( )κ,z2 exp ( isκ ) d 2κ

（8）

光束在湍流中的传输过程等效为通过多个相

位屏，以此是对上述过程的不断重复，整个计算

过程可以表示为

U ( s,z)= F-1{exp [ ]iκz z

}F [ ]U ( )s exp ( )iς ( )s
（9）

F 和 F-1 分 别 表 示 傅 里 叶 变 换 与 傅 里 叶 逆

变换。

运用功率谱反演法来生成湍流大气中的随机

相位屏。使用大气湍流相位起伏的功率谱作为滤

波器，对一个复高斯随机白噪声场进行滤波处理，

再对滤波后的相位折射率功率谱进行傅里叶逆变

换，得到等效大气湍流特性的相位屏

ϕ ( x,y )= (C ( n,m ) Φϕ ( κ ) ) （10）
式中，C ( n,m ) 为傅里叶级数系数；Φϕ ( κ ) 为相位折

射 率 功 率 谱 密 度 （Power Spectrum Density，

PSD）。柯尔莫哥洛夫 （Kolmogorov） 折射率功率

谱的表达式为

Φn ( κ )= 0.033C 2
n κ-11/3 （11）

Φn ( κ )与相位折射率 PSDΦϕ ( κ )的关系为

Φϕ ( κ )= 2π 2 k 2ΔzΦn ( κ ) （12）
式中，k为波数，Δz为传输距离。

2　仿真与实验

2.1　涡旋光束实验光斑图的生成及特性

根据式 （10） ~ （12） 理论分析，得到不同湍

流强度下的湍流相位屏如图 1 所示。

涡旋光束经模拟湍流扰动的随机相位屏，得

到如图 2 所示传输距离 z=1000m 时，光束通过自

由空间 （Free Space，FS） 与不同湍流强度下的涡

旋光斑仿真图。

图 2 中，在大气湍流影响下，涡旋光束的空心

环状边缘逐渐模糊，光斑形状发生畸变，且随着

湍流强度的增大，光束的畸变程度增加，影响对

涡旋光束 OAM 模式的检测。图 3 为拓扑荷值为 3
时，光束在传输距离 1000m、 2000m、 3000m 通

过 自 由 空 间 与 不 同 湍 流 强 度 下 的 涡 旋 光 斑 仿

真图。

由图 3 可知，不同湍流强度下，随着涡旋光束

传输距离增加，光斑畸变愈发明显，光斑边缘越

发不清晰。则湍流强度和光束传输距离都会影响

涡旋光束的传输，影响对涡旋光束 OAM 模式的检

测。图 4 为拓扑荷值 l= 3 时不同传输距离涡旋光

束湍流实验的实验光路如图 4 所示。

(a) (b) (c)2 18 2/31.0 10
n
C m

− −
= ×  n

2 15 2/31.0 10C m
− −

= ×  2 13 2/32.5 10
n
C m

− −
= ×  

图 1　不同湍流强度下的随机相位屏

z=1000

l=1

l=2

l=3

FS �#" �#" �#"

图 2　不同拓扑荷数涡旋光束经湍流传输后的光斑仿真图
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图 4 中 实 验 光 路 由 激 光 器 （Laser）、 透 镜

（L）、空间光调制器（SLM）、半波片（HWP）、偏振

片（P）、圆形光阑 （CA） 和 CCD 光斑图像采集系

统组成。激光器出射的激光光束经 L 准直后，经

半波片和偏振片形成线偏振光束，经加载有叉形

光栅的透射式空间光调制器 （Spatial Light Modu⁃
lator，SLM） 加载相位信息，通过改变叉形光栅

中心的 Y 型结构产生不同拓扑荷的涡旋光束，接

着利用圆形光阑选择 1 级衍射光束，通过加载湍

流相位屏的反射式 SLM，模拟涡旋光束在大气湍

流中传输，最后利用 CCD 相机采集经过湍流传输

后的涡旋光束光斑图，以完成训练数据集的建立。

图 5 为根据图 4 搭建的涡旋光束湍流实验光路

实物图，在实验室环境下模拟大气湍流影响下涡旋

光束的传输。图 5中，使用透射式 SLM 加载叉形光

栅产生不同拓扑荷数的涡旋光束，使用反射式 SLM
加载随机相位屏模拟光束在大气湍流环境下传输，

通过调节 CCD 曝光时间使光强分布图便于观察。

采用的深度学习方法识别涡旋光束 OAM 模式，需

要大量不同湍流强度下不同模式的光斑数据。因此

在图 5 所示的结构实际操作中，利用软件对加载到

反射式 SLM 上的相位屏进行滚动播放，每三秒切

换一次相位屏，同时在透射式 SLM 上切换不同阶

数的光栅，产生的不同拓扑荷数的涡旋光束分别通

过反射式 SLM，模拟大气湍流对涡旋光束的扰动。

最后利用 CCD 每三秒采集一次光斑，完成光斑图

数据集的构建。图 6为拓扑荷数取 1、2、3的涡旋光

束经 C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、C 2

n = 1.0 × 10-16m-2/3、

C 2
n = 1.0 × 10-15m-2/3、 C 2

n = 1.0 × 10-14m-2/3 和

C 2
n = 2.5 × 10-13m-2/3 的湍流环境传输后的光斑实

验图。  

由图 6可知，在大气传输过程中涡旋光束光强呈

空心环状，随着涡旋光束拓扑荷数增大，光斑图中心

暗斑尺寸逐渐增大。受大气湍流强度影响，涡旋光束

的空心环状结构边缘逐渐模糊，光斑形状发生畸变，

畸变程度随着湍流强度的增大愈加剧烈，导致在传输

过程中引起 OAM 模式间的串扰，影响对涡旋光束

OAM模式的检测。理论仿真实验得到验证。

2.2　涡旋光束光斑图像数据集训练及验证

图 7 为涡旋光束 OAM 模式识别模型总体框图，

图中选用 ResNet18残差网络，可以在缺少光学元件

的情况下有效提取光斑图像特征，且体积轻巧方便携

带，比 PC端具有更小的能耗比。任务可操纵时间更

长。ResNet18结构共有 20层，其中 17层卷积层、2
层池化层和 1层全连接层，18层网络权重层。输入图

片的尺寸大小为 224×224，卷积层含有 64个大小为

7×7的卷积核。卷积后进行首次池化操作，池化核大

小为 3×3，步长为 2，利用最大池化操作进行池化，

单次移动的步长小于池化核窗口大小，使池化区发生

重叠，池化重叠能再次避免过拟合。二次卷积层卷积

核大小为 3×3，步长为 2，共有 13层。二次池化操作

使用平均池化，7×7平均池化将每一个通道的所有数

相加求平均值，最后得到与通道数相符的数。二次池

化后图像进入全连接层，最终于输出层分类输出。

HWPHe-Nc$��

���
,��

���SLME��SLM
P CA

图 5　涡旋光束湍流实验光路实物图

z=1000

l=1

l=2

l=3

 
2 18 2/3
1.0 10

n
C m

− −
= ×  

2 16 2/3
1.0 10

n
C m

− −
= ×  

2 15 2/3
1.0 10

n
C m

− −
= ×  

2 14 2/3
1.0 10

n
C m

− −
= ×  

2 13 2/3
2.5 10

n
C m

− −
= ×

图 6　涡旋光束经湍流传输后的光斑实验图

FS �#" �#" �#"l=3

z=1000

z=2000

z=3000

图 3　不同传输距离下涡旋光束

经湍流强度传输后的光斑仿真图

CA

CCD

SLMSLM

PHWPL
Laser

图 4　涡旋光束湍流实验的实验光路
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数据集的构建需按湍流强度和光束拓扑荷分类选

取，利用透射式 SLM 加载叉形光栅的方式，生成拓

扑荷范围为 [-4, 4]的 8 种涡旋光束。利用仿真生成

C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、C 2

n = 1.0 × 10-16m-2/3、C 2
n =

1.0 × 10-15m-2/3、 C 2
n = 1.0 × 10-14m-2/3 和 C 2

n =
2.5 × 10-13m-2/3五种湍流强度的相位屏，同时切换 8
种不同的拓扑荷数的涡旋光束，根据数据集 8：2 划

分训练集和验证集，每种湍流类别生成 250张随机相

位屏，获得 10000张不同的光斑图。将相同拓扑荷数

的涡旋光束对应的不同湍流强度下的图片混合并标注

为同一类别，即每种类别的涡旋光束标签对应 1000
张图片建立训练集，训练集共计 8000张图片，将数

据集的 20%分割给验证集，验证集共计 2000张图片。

图 8为混合数据集的模型准确率变化曲线。

图 8 中的曲线图横坐标代表迭代次数，左侧纵

坐标代表识别准确率，右侧纵坐标代表识别损失

值。由图可知，模型共迭代了 50 次，随着迭代次

数的增加，模型的训练准确度与验证准确度总体

呈上升趋势，训练损失度与验证损失度总体呈下

降趋势，第 5 次迭代时，训练准确率和验证准确率

都超过了 90%，训练损失值和验证损失值都下降

到 0.01。在第 10 次迭代后验证精确度与验证损失

度逐渐趋于稳定，分别达到了 96.6% 和 0.004。精

确度在第 10 次迭代后上升速度逐渐减慢，损失度

下降速度也逐渐减缓，在第 20 次迭代后逐渐平稳，

精确度最高达到了 97%，损失度最低达到 0.003。
为探究网络模型在不同湍流强度下的具体表现，

在 C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、 C 2

n = 1.0 × 10-16m-2/3、

C 2
n= 1.0× 10-15m-2/3、 C 2

n= 1.0× 10-14m-2/3、 C 2
n= 

2.5 × 10-13m-2/3 的湍流环境下，对拓扑荷范围为

[-4,4]这 8 种涡旋光束每种取 250 张光斑图组成数

据集，每种湍流强度的数据集各有 2000 张图片。

图 9 为网络模型分别在传输距离 1000m 的五种

湍流环境下对涡旋光束 OAM模式识别准确率与损失

率变化曲线。图 9 （a） 是准确率随迭代次数的变化

趋势，图 9 （b） 是损失率随迭代次数的变化趋势。

图 9 （a） 中，C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3 湍流环境下，验

证集准确率在第 1次迭代时就达到 100%，随着湍流

强度增大，验证集的初次迭代准确率下降，在C 2
n =

1.0 × 10-15m-2/3湍流环境下，验证集准确率在迭代 5
次左右时达到 100%，并保持稳定，在 C 2

n = 2.5 ×
10-13m-2/3 湍流环境下，需要迭代 20 次左右才能稳

定，最终准确率达到 99%。图 9 （b） 中，五种湍流

环境下，损失函数在初始时较高，这是由于网络参

数并未训练完备，未找到最优解，在迭代近 30次左

右损失函数达到收敛，表明网络的检测性能稳定，

能有效识别涡旋光束 OAM 模式。在损失函数达到

收敛之后，观察发现损失收敛值随湍流强度的增加

而增大。说明随着湍流强度增大，网络模型识别能

力受干扰的程度增加，湍流强度越大影响越大。

为了更全面的评估模型的识别能力，在弱湍

流、中湍流和强湍流环境下，根据数据集 8：2划分

训练集和验证集，总计 2000张光斑图，平均每种湍

流环境下共有 400 张光斑图，组成五组测试集，对
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拓扑荷范围为 [-4,4]的 8 种涡旋光束进行验证。采

用混淆矩阵对模型识别结果进行度展示，混淆矩阵

的行为预测标签，表示模型的识别结果，混淆矩阵

的列为真是标签，表示模型的真实结果。行和列的

标签为涡旋光束的 OAM 模式，混淆矩阵的对角线

上的图片个数为正确识别个数，未在对角线的图片

个数为识别错误个数。具体结果如图 10所示。

图 10 （a） 为 模 型 在 C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、

C 2
n = 1.0 × 10-16m-2/3、 C 2

n = 1.0 × 10-15m-2/3 湍 流

环境下的识别结果混淆矩阵图，表示模型的识别结

果和真实结果是一致的，识别准确率为 100%,正确

识别结果的计算概率为 0.990以上，平均计算概率为

0.995。 模 型 在 C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、 C 2

n = 1.0 ×
10-16m-2/3、C 2

n = 1.0 × 10-15m-2/3 湍流环境下的识

别 表 现 极 佳 。 图 10 （b） 为 模 型 在 C 2
n = 1.0 ×

10-14m-2/3 和 C 2
n = 2.5 × 10-13m-2/3 湍流环境下的识

别结果混淆矩阵图，识别正确的光斑图有 794张，识

别错误的光斑图有6张，识别准确率为99.2%。OAM
模式为±2、±3和±4的光斑图识别效果较差，容易

发生模间串扰，除此之外其它模式的识别数量均为

100张，识别全部正确，800张光斑图正确识别的概

率整体平均为 0.975。测试表明模型在湍流强度高环

境下的识别表现低于湍流强度低的环境下。

2.3　FPGA加速器设计

在 FPGA 实现中，使用定点量化、数组分割、

循环优化和乒乓缓冲的优化策略实现 OAM 模式识

别模型加速器设计，加速器系统框架如图 11所示。

由图 11 知，加速器系统框架 PS 端主要进行读

写 SD 卡图像数据、调用算子 IP 核进行前向推理等

工作，PL 端主要通过 AXI 总线与片外存储器进行

数据交互，在 BRAM 上完成数据缓存，辅助 PS 端

进行数据计算。加速器设计使用的是重叠式架构，

为每个算子设计独立的数据处理引擎，可以跨层

复用，使加速器具有一定的兼容性。

数据定点量化。由于 FPGA 上没有专门的浮
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点数计算单元，建立浮点数计算单元需要消耗大

量的逻辑资源，需对浮点数进行定点数转换。使

用 16 位定点数计算，数据的存储大小约减小了二

分之一，虽然计算精度有微小下降，但损失可以

忽略不计，反映到深度神经网络的检测精度上，

对检测精度没有影响。

数组分割。使用 ARRAY_PARTITION 指令

对数组进行分割，利用完全分区 complete 方法将

数组分解为多个独立的数据，即数组的每个数据

都被分割开来，使每个数据都能被独立访问，最

大化了数据并行访问能力。

循 环 优 化 。 循 环 流 水 方 法 是 使 用 #pragma 
HLS PIPELINE II=1 指令对循环进行流水线优

化， II=1 指定了流水线的初始化间隔为 1，指每

次循环之间的最小周期数，意味着在每个周期开

始都会进行一个新的循环。循环展开方法是使用

#pragma HLS UNROLL 指令对循环体进行展开，

展开因子 factor 默认是完全展开，即创建总循环次

数 N个循环体并行执行，提高了系统数据吞吐量，

减小了计算时延。

乒乓缓冲。使用两个 buffer 实现数据的无缝传

输和处理的，在首个周期，数据被写入到第一个

buffer，在第二个周期，下一组数据被写入第二个

buffer 的同时读出第一个 buffer 的数据，使输入和

读出同时进行，从而覆盖了输入时间，达到提高

吞吐量的目的。将本文设计的 OAM 识别模型在

FPGA 平台上的加速器性能分别与 CPU 和 GPU 平

台实验进行对比，通过实验得到识别模型在不同

平台上的性能如表 1 所示。

如表 1 所示，系统设计的加速器使用的 FPGA
平 台 型 号 为 ZYNQ7020， 与 CPU 和 GPU 相 比 ，

FPGA 平台的数据精度仅 16bit，FPGA 的功耗仅

2.844W，且能效比均高于 CPU 和 GPU，分别为

CPU 和 GPU 的 22 倍和 9 倍。加速器系统整体资源

利用占比和使用数量如表 2 所示。

由表 2可知，卷积模块大量的使用 LUT 中的逻

辑单元，使得 LUT 的使用率为 81%。BRAM 用于

存储各计算模块的计算结果，因此当 LUT使用率很

高时， BRAM 的资源占比也会很高，使用率为

72%。执行各计算模块中的乘累加操作的 DSP 资源

利用占比最高，达到了 100%。在测试中发现系统的

整体资源利用达到了最大化，220个 DSP全部使用，

虽然 LUT，BRAM 等资源未全部使用完毕，但继续

增加卷积的计算能力，系统将无法完成布局布线。

加速器设计完成后，将模型训练阶段导出的

权重和待检测光斑图文件存放在 SD 卡中，将 SD
卡插入 FPGA 卡槽，接通电源，加速器计算完成

后，再将计算结果文件保存到 SD 卡中，最终对计

算结果进行处理后得到每张涡旋光斑图像的 OAM
模式分类和分类概率，如图 12 为八种不同 OAM
模式涡旋光斑的识别结果，结果表明实际测量结

果与模拟结果一致。  

3　结 论

本文利用空间光调制器实现随机相位屏模拟

湍流环境，结合深度学习方法研究涡旋光束在湍

流中传输的轨道角动量特性，将构建的神经卷积

网络模型加载到 FPGA 测试平台进行涡旋光束

OAM 模式识别，并分析了湍流强度对涡旋光束

OAM 模式识别的影响。

仿真计算及实验研究发现，涡旋光束在传输

中，随着湍流强度增大，光束的环状空心结构逐

渐模糊，光斑形状发生畸变，且畸变程度随湍流

强度的增大而增加；随着传输距离增大，光斑畸

变愈发明显，光斑边缘越发不清晰，湍流强度和传

输距离均能影响光束传输。实验表明，在 8000张光

斑图的训练下产生的训练集，在 2000张光斑图进行

检测时，涡旋光束 OAM 在 C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、

C 2
n = 1.0 × 10-16m-2/3、 C 2

n = 1.0 × 10-15m-2/3 湍 流

环境下，模型识别准确率稳定在 100%，在 C 2
n =

1.0 × 10-14m-2/3 和 C 2
n = 2.5 × 10-13m-2/3 湍流环境

下，模型识别精确度最终稳定于 99%，网络模型的

识别能力随着湍流强度的增大而有所减弱。经测试

表  1　各平台加速性能对比

实验平台

数据精度/bit

推理时间/s

平均性能/GOPS

功耗/W

能效比（GOPS/W）

CPU
（I5-1140F）

32

3.5

6.05

61.63

0.10

GPU
RTX3060

32

0.29

38.15

161.16

0.24

FPGA
ZYNQ7020

16

0.58

6.23

2.844

2.19

表 2　加速器系统整体资源利用占比表

资源

LUT

LUTRAM

FF

BRAM

DSP

BUFG

已利用

43142

7536

40207

100.50

220

1

可利用

53200

17400

106400

140

220

32

利用占比/％

81.09

43.31

37.79

71.79

100.00

3.13
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数据集验证模型，在 C 2
n = 1.0 × 10-18m-2/3、C 2

n =
1.0 × 10-16m-2/3、C 2

n = 1.0 × 10-15m-2/3 湍流环境下

的 1200 张光斑图的 OAM 模式全部成功识别，在

C 2
n = 1.0 × 10-14m-2/3 和 C 2

n = 2.5 × 10-13m-2/3 湍流

环境下的 800 张光斑图中，有 794 张识别成功，成

功准确率 99.2%，说明涡旋光束 OAM 模式识别模

型对光束识别能力及准确率在强湍流环境下会受到

影响。构建的神经卷积网络模型可载入 FPGA 硬件

测试平台，实现了对光斑数据的处理及涡旋光束

OAM 模式的识别。
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图 12　涡旋光斑识别结果

399


