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文章编号    2097-1842（2025）02-0207-09

标签分布不平衡的涡旋光束轨道角动量识别

于海洋1,2,3 *，尚凡华1，王宇兴2，王大涛2，陈纯毅3

（1. 天津大学 智能与计算学部, 天津 300000；
2. 博纳智联 (宁波) 科技有限公司, 浙江 宁波 315000；

3. 长春理工大学 计算机科学技术学院, 吉林 长春 130022）

摘要：针对标签分布不平衡的涡旋光束轨道角动量 (OAM)识别问题，提出了一种基于全局代价的合成少数类过采样技

术（SMOTE）的深度极限学习机 (DELM)的衍生模型。与典型的机器学习方法不同，本文所提方法能够获得映射模型解

析表达，避免了反复的参数优化过程，使模型适用于工程应用。在数据生成阶段，利用协方差的逆矩阵去除量纲的影响，

有效度量了同一类样本的差异性。在模型选择阶段，考虑了光信号在大气湍流中的传输特性，采用 DELM表征光斑样

本和标签之间的映射关系，并用快速迭代收缩阈值 FISTA算法计算模型的解析表达式。在不同强度的大气湍流数据集

上进行实验，对比了 WELM、k近邻等代表性方法性能。实验结果表明，在不同的湍流强度下，所提方法均方根误差达

到 0.204 9和 0.089 4，各项评价指标均优于对比方法。证明了所提方法能够充分挖掘了 OAM光斑集合的特征，具有更

好的识别效果。
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Abstract: To identify the vortex beams orbital angular momentum (OAM) with imbalanced labels, this pa-

per  proposes  a  derived  model  based  on  global  cost  SMOTE and  deep  extreme  learning  machine  (DELM).

Unlike  typical  machine  learning  methods,  the  proposed  model  can  obtain  the  analytical  expression  of  the

mapping model.  It  avoids repeated parameter optimization,  thus building a suitable model for  time-varying

engineering applications. In the data generation stage, the inverse matrix of covariance was used to remove
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the influence of  dimensions,  and the differences among samples  within the same category were effectively

measured. In the model selection stage, considering the transmission characteristics of light signals in atmo-

spheric turbulence, the DELM was adopted to quantify the mapping relationship between light spots and la-

bels. Then the FISTA algorithm was used to calculate the model’s analytical expression. Experiments were

carried out on different intensity atmospheric turbulence data sets.  The representative comparative methods

include  WELM and  k-nearest  neighbor.  Experimental  results  show  that  the  proposed  method’s  root  mean

square error (RMSE) achieves 0.204 9 and 0.089 4, which are superior to the comparison methods under dif-

ferent  turbulence  intensities.  This  proves  that  the  proposed  method  can  fully  explore  the  characteristics  of

OAM spot collection and has a better recognition effect.
Key words: atmosphere turbulence；orbital angular momentum；imbalanced data；deep extreme learning ma-

chine

 

1    引　言

由于具有传输速率快、通信距离远、抗干扰

能力强等优势，光学载波技术已经成为了高速率

信息传递的主要手段，不仅推动了光学遥感、探

测制导等领域的发展，也支撑了未来“天空地一

体化信息网络”战略构想[1]。携带轨道角动量（or-
bital  angular momentum，OAM）的涡旋光束具有

正交可分离的特点，可以显著提高通信容量和成

像分辨率，具有较高的研究价值[2]。在自由空间

光通信系统中，大气湍流是造成光信号扰动和畸

变的重要因素，会导致光信号出现光强闪烁、光

束漂移、光束扩展或到达角起伏等现象[3]，严重限

制了无线激光通信系统的性能和效率。在遥感卫

星对地探测过程中，大气湍流严重影响了空间相

机的成像质量[4]，因此，如何评估大气湍流效应的

影响程度，准确识别不平衡 OAM空间模态具有

重要的理论意义和应用价值。

为了解决光通信系统物理模型和实际湍流结

构差别较大导致性能显著下降的缺点，以机器学

习为代表的数据驱动方法因其精准的函数逼近能

力受到了广泛关注[5]。机器学习通过模拟人的行

为实现非线性映射关系的表征。Jing等人提出了

一种基于反馈神经网络的 OAM识别方法，并对

原有的光学特征进行拓展[6]。Fu等人提出了基于

干扰和卷积神经网络的混合模型，提高了不同湍

流度下多涡旋光束的识别性能[7]。Lou等人研究

了大气湍流对高斯涡旋光束传递信息的影响，并

通过理论分析了经过大气湍流的高斯涡旋光束

OAM模式的径向平均功率[8]。Zhou等人对卷积

神经网络 (CNN)进行了再训练，以挖掘大数据环

境下隐藏的OAM信息[9]。Wu等人通过改进 CNN-
Transformer 混合模型实现 OAM识别，并结合双

缝干涉提升了模态识别准确率[10]。Zhu等人利用

光束旋转器计算光模轨道角动量的相移，并分析

了相位不平衡特性[11]。Zheng等人为了加快基于

深度学习的轨道角动量光束识别模型的训练速

度，提出使用迁移学习的方式识别轨道角动量光

束，有效减少了训练时间[12]。Zhou等人利用功率

谱反演法模拟大气湍流，并将注意力机制模块嵌

入到 VGG-16中，以提升模型对不同状态叠加光

束模态的感知性能[13]。Chen等人通过模拟湍流

场景，探究了轨道角动量的变化趋势，匹配了生成

信号的统计分布，能够有效表征湍流演化的统计

规律[14]。Yang等人提出了杂化偏振涡旋合成光

束阵列，研究了涡旋、偏振、附加拓扑电荷及子光

束数对输入和输出平面光束的 OAM谱的影响[15]。

Hou等人基于相位屏法研究了一维阵列涡旋光束

在海面大气湍流中光强、相位、闪烁因子和质心

漂移的变化情况，分析了涡旋光束传输性能 [16]。

由此可以看出，机器学习方法能够有效识别 OAM
模态，给光参数分析提供了新的解决方案。考虑

不同的信号加载方式和测量环境的约束，造成实

际中的接收光斑样本呈现出标签分布不平衡的现

象，导致少数类样本的表示被多数类样本支配，严

重影响识别模型的性能。

数据生成和算法加权策略是处理不平衡数据

的代表性方法。合成少数类过采样技术（synthet-
ic  minority  oversampling  technique， SMOTE） [17]
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应用最为广泛。该方法可以利用近邻样本的插值

构建新的样本。Wang等人将 SMOTE和 Ada-
Boost方法相结合，提出噪声样本的识别策略并予

以滤除 [18]。Zhang等人提出了鲁棒的逆近邻方

法，根据概率密度函数生成数据，平衡了不同标签

的样本分布[19]。作为一种前馈神经网络，极限学

习机（extreme learning machine，ELM）从整体上考

虑神经元的映射关系，具有收敛速度快，理论完备

的特点 [20]。同时，ELM能够显著降低计算开销，

提升信息判别效率，适用于工程应用[21]。通过挖

掘气象参数和接收光斑的特征，应用深度极限学

习机可以实现 OAM映射函数的准确逼近[22]。深

度极限学习机从整体上考虑神经网络参数的随机

性，快速迭代收缩阈值算法（fast iterative shrink-
threshold algorithm, FISTA）能实现惩罚非线性模

型参数优化，加快计算处理的速度[23]。在标签分

布不平衡条件下，对 OAM空间模态的稳健识别

提出了更高的要求。此外，由于样本的总体规模

未知，模型的整体泛化能力难以量化，使得估计模

型需要根据大气湍流强度自适应调整。如果只关

注整体的分类精度，会使模型忽视少数类样本的

代价程度，造成光通信系统性能显著下降。

针对标签不平衡条件下的 OAM识别问题，

本文提出一种基于全局代价 SMOTE和深度极限

学习的融合方法。首先，利用协方差的逆矩阵去

除量纲的影响，从而可以有效度量同一类样本的

差异性；然后，采用 DELM表征光斑样本和标签

之间的映射关系，以准确描述光斑细微特征，从而

获得标签和特征的解析表达；最后，引入 FISTA
算法能够实现深度极限学习机的快速收敛，避

免了模型求解过程中反复的参数优化过程，使模

型适用于工程应用。通过对比加权极限学习机

（ weighted  extreme  learning  machine， WELM） 、

k最近邻（k-Nearest Neighbor，kNN）等代表性方

法，本文所提方法在均方根误差、G-mean等评价

指标上均呈现出更优的结果。 

2    相关理论
 

2.1    大气湍流理论

C2
n

大气折射率是表征大气条件的最有效手段，

大气折射率的结构常数 有助于描述大气湍

Dn (r)

流。根据 Kolmogorov理论 [24]，对于各向同性湍

流，折射率 可以表示为

Dn (r) =
⟨
[n (r+ r1)−n (r1)]2

⟩
=C2

nr2/3, l0 < r < L0.

（1）

为了克服 Kolmogorov谱理论奇异点缺陷，同

时考虑湍流通常是各向异性的状态，常采用 Von
Karman功率谱进行近似，其表达式为

Φn (κ) = 0.033C2
n

exp
(−κ2/κ2

m

)(
κ2+ κ2

0

)11/6 , （2）

κ 0≤κ <∞
κm = 5.92/l0 κ0 = 2π/L0 C2

n

其中， 为空间频率，上式在 范围内成立，

， 。由式（2）可知 越大，湍

流越强。 

2.2    极限学习机理论

N {(xi,yi)}Ni=1 xi i

yi i

极限学习机是从整体上考虑每一个神经元的

映射关系。其中输入层权重随机选取，输出层权

重通过 M-P（Moore-Penrose）广义逆计算得到[25]。

假设存在 个样本数据 ，则 代表第 个

样本的特征向量， 代表第 个样本的标签，在整

个样本数据中，ELM模型的基本输入输出关系定

义如下：

yi =

L∑
p=1

βpφ
(
ap · xi+bp

)
, i = 1, · · · ,N , （3）

L p

ap =
[
ap1,ap2, · · · ,apN

]T bp

βp =
[
βp1,βp2, · · · ,βpN

]T

φ (·)

其中， 为隐层节点数目， 代表每一个隐层节点，

和 分别为输入层到隐层

之间的权重和偏置， 为输出

层权重， 为激活函数，为了简化计算，式（3）可
以表示成如下的矩阵形式：

Y = Hβ , （4）

H =


φ (a1 · x1+b1) · · · φ (aL · x1+bL)

... · · ·
...

φ (a1 · xN +b1) · · · φ (aL · xN +bL)


N×L

Y =[
y1,y2, · · · ,yN

]T β = [β1,

β2, · · · ,βL]T

其中，

表示极限学习机中隐层输出的随机矩阵，

为输出标签，输出层权重

是需要进行计算的唯一参数，具体表达

方式为

β = H†Y , （5）

H† H其中， 为 的M-P广义逆矩阵，可以表示为

H† =
(
HTH

)−1
HT . （6）
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3    基于全局代价 SMOTE 的衍生极
限学习机模型

下面将详细介绍所提的 SMOTE-DELM方

法。该方法包括数据生成和模型选择两个阶段，

其中：在数据生成阶段，通过计算马氏距离去除量

纲的影响，有效度量了同一类样本集合的差异性；

在模型选择阶段，依托于基本的极限学习机模型，

构建了深度 ELM网络，实现接收光斑和不平衡

OAM标签的非线性映射。所提方法框架如图 1
（彩图见期刊电子版）所示。

 
 

标签不平衡
样本生成 深度 ELM

正确

错误 拟合程度

L1 范数约束

识别结果

映射模型解析表达大气湍流光斑样本集合

1 i

p L

N

1

+

 

图 1    本文方法框架示意图

Fig. 1    Schematic diagram of the proposed method
 
 

3.1    数据生成阶段

通过计算机模拟得到接收平面光场样本的

瞬时光强分布是分析大气光传输特性的有效手

段[26]。本文利用随机相位屏表征大气湍流通道，

通过计算拉盖尔高斯光束的传播效果，得到接收

光斑样本集合。复振幅表达式如下：

Ul (r,φ,z) = Rl (r,z)exp(ilφ) , （7）
i l exp(ilφ)

Rl (r,z)

其中， 为虚数单位， 表示拓扑荷数， 为相

位因数，r 表示位于 z 距离处平面上的一点到光轴

的距离，径向基函数 可以表示为[27]

Rl (r,z) =

√
2p!

π (p+ |l|)!
1
ω (z)

 r
√

2
ω (z)

|l|L|l|p [
2r2

ω2 (z)

]
exp

[
−r2

ω2 (z)

]
× exp

[
−ikr2z

2
(
z2+ z2

R

) ]exp
[
i (2p+ |l|+1)arctan

(
z
zR

)]
,

（8）

p ω (z) = ω0

√
1+

(
z2/z2

R

)
ω0

zR = πω2
0/λ λ

L|l|p (·) ±l0

其中， 是径向指数， ， 是

束腰半径， 表示瑞利距离， 为波长，

表示拉盖尔多项式，考虑拓扑荷数为 ，光

场强度可进一步用亥姆霍兹方程表示为：∣∣∣U±l0
(r,z)

∣∣∣2 = ∣∣∣Ul0
(r,φ,z)+U−l0

(r,φ,z)
∣∣∣2 . （9）

所提方法通过生成多个相位屏实现了大气湍

流模拟，并通过傅立叶变换表征接受到的光场，具

体表达式如下：

U (r1) = F −1 [F [U (r0)] · exp[G]
]
exp

[
iϕ (r0)

]
U (r2) = F −1 [F [U (r1)] · exp[G]

]
exp

[
iϕ (r1)

]
...

U (rm) = F −1 [F [U (rm−1)] · exp[G]
]
exp

[
iϕ (rm−1)

]
,

（10）

U (r0) U (r1) U (r2)其中， 为光源处的光场强度， ， 等

U (rm)

exp
[
iϕ (r0)

]
exp

[
iϕ (r1)

]
F

F −1

PM,N = {Ui (rm) |i = 1,2, · · ·
N,M = m×m} YN

YN = [y1,y2, · · · ,yN]T

PM,N =
[
pM,1, pM,2, · · · , pM,N

]
[PM,N ,YN] =

{(
pM,i,yi

)}N
i=1

表示光束经过相位屏时的光场强度， 表示接

收平面的光场强度，G 表示大气湍流变换算子，

表示初始相位因数， 表示

r1 位置相位屏的初始相位因数， 表示傅立叶变

换， 为傅立叶反变换。通过多次蒙特卡罗模

拟，得到接收光斑样本集

，并获得了对应的 OAM标签 ，

。将激光光斑转换为特征向

量形式 ，就得到训练数

据集 。由于标签存在明显

的分布不平衡特性，通过改进的 SMOTE方法生

成少数类样本，从而达到平衡标签样本的目的。

SMOTE通过当前实例与周围邻域节点在特征空

间中的插值操作建立新样本，其形式化表达式为：

x′ = x+ rand (0,1)× (x̂− x) , （11）
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x′ x

x̂ rand (0,1)

(x̂− x)

其中， 是利用插值确定的新样本， 表示参考实

例， 表示该类别的最近邻样本， 表示从

0到 1之间的连续随机数。最近邻属性的空间距

离 通过马氏距离（Mahalanobis Distance）度
量，表达式为：

(x̂− x) =

√
(x̂− x)T

−1∑
(x̂− x) , （12）∑

= E
[
(x− x̄)

(
x̂− ¯̂x

)]
x̄ ¯̂x x x̂

其中 是一个对称的正定矩

阵， 和 分别表示 和 的均值。

马氏距离能够利用协方差矩阵的逆矩阵去除

量纲的影响，排除变量之间相关性的干扰，适用于

服从同一分布的随机变量的差异性度量。通过对

当前数据的重采样，可以有效平衡数据分布，实现

对少数类 OAM样本片段的生成。 

3.2    模型选择阶段

充分考虑光信号在大气湍流中的传输特性，

利用深度 ELM构建特征向量与 OAM模式标签

之间的关系。依托于经典的极限学习机框架，当

前的非线性映射可以解析地表示为：

YN= Hβ =H1β1β2 · · ·βJ , （13）

H =
(
H1,H2, · · ·H j, · · ·HJ

)
β =(

β1,β2, · · ·β j, · · ·βJ
)

H j

a j =
[
a j,1,a j,2, · · · ,a j,L j

]T
b j = [b j,1,b j,2, · · · ,

b j,L j
]T j

其中， 为隐藏层矩阵，

为输出权重。 表示由权值

和偏移量

组成的第 层多项式结构。该模型包含多个

隐藏层，使得多层映射函数能够自动提取特征集

合。每个隐藏层的输出由前一层的值决定，可以

表示为

H j = H j−1β j−1 , （14）

H j H j−1 j ( j−1)其中 和 表示第 层和第 层的输出矩

阵。当前特征成为下一层的输入。前一层映射关

系确定后，输出层的权值表达式可以通过迭代计

算得到。为了提高泛化能力，在每个隐藏层中加

入范数约束。将优化目标函数转化为逼近误差与

正则化之间的最小化形式，可表示为

ε = F (β) = argmin
β

{
C∥Hβ−YN∥2+ ∥β∥1

}
,（15）

C其中， 为正则化参数，其能平衡逼近误差和模型

自适应程度。为了实现输出层的参数估计，采用

快速迭代收缩阈值算法（FISTA）[23] 加速计算，当

近似函数的梯度满足 Lipschitz条件时，存在一个

满足下式的常数

∥∇g (β)−∇g (s)∥22≤LP ∥β− s∥22 , ∀β, s ∈ Rn,
（16）

∇ g(β) = ∥Hβ−YN∥2

g(s) = ∥Hs−YN∥2

s j+1 =

s j−
1
LP
∇ f

(
s j
)

其中 表示微分算子， 表示近似

误差的函数表达式， 。利用泰

勒公式展开和梯度下降法，得到辅助序列

，进一步将二次最小化形式表示为：

PL (s) =argmin
β
{g (s)+ ⟨β− s,∇g (s)⟩+

LP

2
∥β− s∥22+ ∥β∥1,∀β, s ∈ Rn} . （17）

根据梯度计算出每一层的合适步长，得到一

个光滑的凸函数。对于神经网络的每一个输出

层，忽略不相关常数项后，简化为

PL
(
s j
)
=argmin

β

{
1

2θ j

∥∥∥β− (
s j− θ j · ∇ f

(
s j
))∥∥∥2
+ ∥β∥l1

}
,

（18）

θ j =
1+

√
1+4θ2

j−1

2

为了保持收敛性，可以根据前一层的参数值

递归计算适当的步长 ，从而得

到辅助参数的更新表达式为

β j = PL
(
s j+1

)
= PL

(
β j+

(
θ j−1
θ j+1

) (
β j−β j−1

))
.

（19）

经过上述迭代步骤，最终确定多层 ELM的参

数。所提方法的伪代码如表 1所示。

 
 

表 1    所提方法伪代码

Tab. 1    Pseudocode of proposed method
 

β j

（1）数据生成阶段，根据式（11）进行重采样；
（2）if(样本数目<平均样本数目)；
（3） 根据式（12）计算马氏距离；
添加新样本到样本集合中sample=[sample s]；
（4）end；
（5）利用多层ELM网络构建特征向量与OAM标签关系；
（6）初始化目标函数并根据式（15）制定最优准则；
（7）计算Lipschitz条件的近似函数；
（8）利用FISTA迭代求解每一层输出权重；
（9）利用式（19）计算综合权重；
（10）返回输出层权重的解析解 和OAM模态估计值。

  

4    实验结果与讨论

本节对实验结果进行了详细描述，然后与其

他 3种经典的 OAM识别方法进行比较。 

4.1    数据集合

为了验证该方法的有效性，选取 2 000 m的
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传输距离，仿真了拉盖尔-高斯光束，并通过多层

相位屏模拟大气湍流条件。可视化的激光光斑图

如图 2（彩图见期刊电子版）所示。

 
 

(a) 单个原始激光光斑
(a) Single original laser spot 

(b) 单接收激光光斑
(b) Single received laser spot

(c) 多路原始激光光斑
(c) Multiplex original laser spot

(d) 多路接收激光光斑
(d) Multiplex received laser spot

 

图 2    激光光斑图

Fig. 2    Laser spot diagrams
 

C2
n

10−14 10−15

图 2(a)~2(d)显示了单个 OAM和复用 OAM
的原始激光光斑和接收激光光斑。为了评估所

提方法的有效性，生成了不同的数据集， 的数

值分别为 和 。接收到的激光光斑图像

经过图像处理后，保留了关键特征信息，每个属性

的光斑大小为 28 pixel×28 pixel。这里随机抽取

1 000个训练样本和 500个测试样本作为模型的

输入。在训练样本中，共包括 10个标签，数目分

别为 52、100、130、124、119、115、102、76、113、
69。以平均每样本含 100个数据为阈值。多数类

样本数为 803，少数类样本数为 197，不平衡度为

0.245，是显著不平衡状态。

将所有特征归一化到 [−1,1]范围内。具体公

式如下：

x′ = 2× x− xmin

xmax− xmin
−1 , （20）

x xmin

xmax

其中， 为原始数值， 为当前特征片段的最小

值， 为当前特征片段的最大值。训练完成后，

模型将在测试数据中进行分类操作。 

4.2    评价指标

用均方根误差（root mean square error，RMSE）
和 G-mean分析了各种方法的泛化性能。RMSE

的计算公式如下：

RMSE =

√√
1
Nt

Nt∑
i=1

(yi− ŷi)2 , （21）

yi i = 1, · · · ,Nt ŷi

Nt

其中， 是第 i 个实际值， ， 是由模型

计算出的值， 是测试数据数目。

Mt对于带有标签的整个数据集 ，G-mean的

显示表达为

G-mean =

 Mt∏
i=1

T Pi

T Pi+FNi


1

Mt

. （22）

G-mean由表 2中的混淆矩阵计算得到。G-
mean越高，对多分类数据的识别性能越好。

 
 

表 2    混淆矩阵

Tab. 2    Confusion matrix
 

真实结果
预测结果

正例 反例

正例 TP （真正例） FN （假反例）

反例 FP （假正例） TN （真反例）

  

4.3    实验结果

整个预测过程由 20次蒙特卡洛试验执行。

在超参数选取中，搭建了 5层神经网络，具体为：

输出层，3个隐藏层，输出层，隐层神经网络节点

数目分别为 100，20，20，选择 Sigmod函数作为激

活函数，其表达式为

Sigmod (x) = f (x) =
1

1+ e−x
. （23）

选择 WELM、kNN和 DNN作为对比方法。

首先分析了不同 OAM模式下的识别结果，其中

均方根误差的对比结果如图 3（彩图见期刊电子

版）所示。

C2
n = 10−14

C2
n = 10−15

由图 3可以看出 ，在 的条件下 ，

WELM、kNN、DNN和本文所提方法的均方根误

差分别为 0.286 4、0.343 5、0.565 7和 0.204 9；在
的条件下，几种方法的均方根误差分别

为 0.100 0、0.109 5、0.118 3和 0.089 4。在两种情

况下，本文所提方法的 RMSE均小于对比方法，

尤其是在湍流强度较大时，所提方法仍然能呈现

出较好的分类效果，说明所提方法具有较好的鲁

棒性。上述结果说明所提方法能够得到更好的
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OAM光斑拟合函数，从而具有更优的泛化性能。
  

(a) C
n
=10−142

(b) C
n
=10−152
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图 3    所提方法和对比方法的 RMSE 对比图

Fig. 3    Comparison  of  the  RMSE  of  the  proposed  method
and other methods

 

接下来，进一步比较了几种方法的 G-mean，
如图 4（彩图见期刊电子版）所示。
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图 4    所提方法和对比方法的 G-mean 对比图

Fig. 4    Comparison of the G-mean of the proposed method
and other methods

C2
n = 10−14

C2
n = 10−15

从图 4可以看出，在 条件下，WELM、

kNN、DNN和本文所提方法的 G-mean分别为

0.855 9、 0.715 7、 0.612 4和 0.930 6；在

的条件下，各个方法的 G-mean均趋近于 1，分别

为 0.987 3、0.987 9、0.984 9、0.991 5。可见，就 G-
mean而言，所提方法同样呈现出了最优性能。

这说明所提方法能够关注少数类样本的代价敏感

程度，避免了少数类样本的表示被多数类样本支

配的现象。从总体上考虑识别性能，计算得到的

ROC曲线如图 5（彩图见期刊电子版）所示。
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图 5    所提方法和对比方法的 ROC 曲线对比图

Fig. 5    Comparison  of  the  ROC  curves  of  the  proposed
method and other methods

 

从图 5可以看出，所提方法的 ROC曲线最

高。这说明相比于其他方法，所提方法具有更好

的整体预测性能。这是因为所提方法能够有效适

应不同强度的大气湍流，从而通过自适应的模型

选择匹配变化的环境，从而达到最优的拟合效果。

在两类数据集中分别进行消融实验，考虑深

度 ELM方法和所提方法的 RMSE结果，消融实

验结果如表 3所示。

可以看出，马氏距离的增加有效平衡了样本

的分布，从而使得深度 ELM呈现出了更好的拟合

效果。进一步对所提方法的时间复杂度进行讨
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L

T

O
(
NkL3)

Nk

O (NkT ) T = [1/IR] IR

O(NkL3+

NkT )

论，模型的复杂度主要受两方面的影响：DELM的

隐层节点数目 ，以及改进 SMOTE算法中生成样

本的迭代次数 。所提方法的复杂度取决于极限

学习机的隐层数目，复杂度为 。其中，

表示训练样本数目，SMOTE算法的复杂度为

，其中 ， 为不平衡度。线性关

系的表达形成整个算法的计算复杂度

。由于具有参数自动调整的优势，能够适用

于工程应用。随着硬件资源的发展，实际应用过

程中的计算时间将逐渐减少。

 
 

表 3    消融实验

Tab. 3    Ablation experiment
 

深度ELM SMOTE-DELM

C2
n = 10−14 0.255 2 0.204 9

C2
n = 10−15 0.092 4 0.089 4

 

由于所提方法能够从整体上进行模型优化，

获得模型最优解，故表现出较好的识别效果，上述

实验结果验证了所提方法应用于 OAM识别的可

行性。 

5    结　论

C2
n = 10−14 C2

n = 10−15

本文提出了一种应用于不平衡 OAM的高效

识别方法。与传统的机器学习方法不同，本文所

提方法考虑了少数样本的全局特性，构建了

深度极限学习机映射模型，并在求解过程中引入

了快速迭代收缩阈值法。与代表性的 WELM、

kNN等方法进行对比，本文所提方法展现了良好

的泛化能力，在 和 两种场景

下，G-mean值分别可以达到 0.930 6和 0.991 5。
实验结果证明了所提方法对于不平衡 OAM光斑

识别的有效性。同时，整个 OAM识别过程不需

要人工试错，具有良好的工程应用价值，为高维度

载波通信系统提供了有益参考。
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