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摘  要 

针对不同旋转角度的四相涡旋光束图像识别任务，文章提出了一种结合极坐标变换与Kolmogorov-Arnold
网络(KANs)的高效识别方法。传统卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)识别方法通常依赖

于高维数据的直接处理，不仅计算复杂度高，而且对旋转不变性特征的提取效果有限。而本文方法首先通

过极坐标变换，将笛卡尔坐标系下的二维光强分布图像映射为极坐标系下的一维特征序列。这种转换不仅

有效保留了光束的旋转对称性和角度特征，同时显著降低了数据维度，从而减少了后续计算的复杂性。

在此基础上，设计并构建了Kolmogorov-Arnold网络模型(KANs)，充分利用其强大的特征提取和分类能

力，对经过极坐标变换的一维序列进行学习与分类。实验结果显示，该方法在面对不同旋转角度类别的

图像数据集中，表现出卓越的识别性能，识别准确率高达99.6%。同时，相较于传统方法，本方法显著

降低了时间复杂度和空间复杂度，提升了识别效率。本文提出的极坐标变换与KANs结合的识别框架为涡

旋光束的快速、高效识别提供了一种创新性解决方案，为光场信息的智能处理和应用拓展奠定了基础。 
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Abstract 
For the task of image recognition of four-phase vortex beams with different rotation angles, this paper 
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proposes an efficient recognition method combining polar coordinate transformation and Kolmo-
gorov-Arnold networks (KANs). The traditional convolutional neural network (CNN) recognition 
method usually relies on the direct processing of high-dimensional data, which not only has high 
computational complexity, but also has a limited effect on the extraction of rotational invariant fea-
tures. In contrast, the method in this paper first maps the two-dimensional light intensity distribu-
tion image in a Cartesian coordinate system to a one-dimensional feature sequence in a polar coor-
dinate system through polar coordinate transformation. This transformation not only effectively 
preserves the rotational symmetry and angular features of the light beams, but also significantly 
reduces the data dimensions, which in turn reduces the complexity of the subsequent calculations. 
On this basis, Kolmogorov-Arnold network models (KANs) are designed and constructed to make 
full use of their powerful feature extraction and classification capabilities to learn and classify the 
one-dimensional sequences transformed by polar coordinates. Experimental results show that the 
method exhibits excellent recognition performance in the face of image datasets with different ro-
tation angle categories, with recognition accuracy as high as 99.6%. Meanwhile, compared with the 
traditional method, this method significantly reduces the time complexity and space complexity and 
improves the recognition efficiency. The recognition framework combining polar coordinate trans-
forms and KANs proposed in this paper provides an innovative solution for the fast and efficient 
recognition of vortex beams and lays the foundation for the intelligent processing and application 
expansion of light field information. 
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1. 引言 

涡旋光束是一种携带轨道角动量(Orbital Angular Momentum, OAM)的特殊光束，其波前呈螺旋状分

布，具有独特的相位奇点和光强分布特性[1]。由于 OAM 模式在理论上具有无限维度，涡旋光束在高容

量光通信[2]、量子信息处理[3]、光学微操纵[4]等领域展现出巨大的应用潜力。然而，涡旋光束的拓扑荷

数(即 OAM 模式)识别是实现其应用的关键技术之一。传统的识别方法主要依赖于干涉仪[5]、衍射光栅[6]
或计算全息图[7]等装置，这些方法虽然能够实现较高的识别精度，但往往需要复杂的实验装置和较高的

计算成本，难以满足实时性和便携性需求。对于不同旋转角度的四相涡旋光束，传统方法在处理其二维

光强分布时面临双重挑战：一方面，二维图像的高维度特性导致计算复杂度呈指数级增长；另一方面，

光束旋转角度变化会引入额外的空间畸变，显著降低识别鲁棒性[8] [9]。 
近年来，随着深度学习技术的快速发展，基于神经网络的光学模式识别方法逐渐成为研究热点[10]。

与传统方法相比，神经网络能够通过端到端的学习方式自动提取特征，显著降低了人工设计特征的复杂

性[11]。然而，现有的基于卷积神经网络(CNN)的方法在处理高维光学数据时，仍然面临两个关键瓶颈：

其一，二维卷积核在提取旋转敏感特征时存在局限性，导致模型对光束角度的变化适应性不足[12]；其二，

处理涡旋光强图像需要多层卷积堆叠，显著增加了时间复杂度和硬件资源消耗[13]。这些局限性在需要实

时处理多角度四相涡旋光束的应用场景中尤为突出。 
本文提出了一种基于极坐标变换的数据降维方法，显著降低了涡旋光束识别的计算复杂度，并增强
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了对不同旋转角度四相涡旋光束的鲁棒性；其次，构建了 KANs 网络模型，实现了对极坐标变换后一维

序列的高效准确识别；最后，通过实验验证了该方法在识别准确率、时间复杂度和空间复杂度方面的优

越性。实验结果表明，该方法在识别准确率达到 99.6%的同时，显著降低了计算资源消耗，为涡旋光束的

快速识别提供了一种新思路。 

2. CNN 网络的结构 

CNN 的神经元之间是局部连接的，并组织成层级架构，在相同的参数下，经过前一层的网络不同位

置进行计算，从而得到一种平移不变性的网络结构，通常用于处理图像、视频和声音等数据。CNN 基本

结构包括卷积层(Convolutional Layer)、池化层(Pooling Layer)、全连接层(Fully Connected Layer)和激活函

数(Activation Function)等[14] [15]。 

2.1. 卷积层 

卷积层是卷积神经网络中最关键的组成部分，其主要功能是从输入数据中提取有意义的特征。卷积

层的核心由多个卷积核组成，每个卷积核通过与输入数据局部区域进行逐元素计算，提取出特定的特征

信息。具体而言，卷积核在输入数据上以滑动窗口的方式逐点移动，计算局部区域的加权和，并将计算

结果作为输出特征图的一部分。最终，卷积核完成对整个输入数据的扫描后，生成完整的输出特征图。 
在卷积层中，神经元被组织为特征图的形式，每个神经元只与输入数据的局部区域相连接，这种连

接方式被称为局部连接。这种设计基于图像数据的统计特性，图像中的相邻像素通常具有更高的相关性，

而远距离像素的相关性较低。因此，局部连接能够有效专注于提取局部特征，如边缘、纹理和角点等，

同时显著减少计算复杂度和参数数量。 
卷积运算将输入数据的局部区域信息编码为输出特征图的元素值，从而提取到关键的模式或特征。

例如，对于一个大小为 2 × 2 的卷积核在输入图像上滑动时，每次操作会对局部的 2 × 2 区域进行加权求

和，最终得到一个 3 × 3 的特征图。如图 1 所示，展示了卷积计算的具体过程。 
 

 
Figure 1. Convolutional computation process 
图 1. 卷积计算过程 

2.2. 池化层 

池化层是卷积神经网络中的另一重要组成部分，通常位于两个卷积层之间，其主要功能是对特征图

的尺寸进行压缩，同时保留关键特征信息，为后续层的计算提供更紧凑的表示。通过池化操作，可以有
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效地减少参数数量和计算量，降低过拟合风险，同时增强模型对输入数据平移的鲁棒性。池化操作的核

心思想是通过对输入特征图的局部区域进行聚合，生成尺寸缩小的输出特征图，两种最常见的池化方式

为最大池化(Max Pooling)和平均池化(Average Pooling)。最大池化下采样层，在输入数据的每个小区域内

取最大值作为该区域的池化输出，能够保留输入数据的重要特征。平均池化下采样层，在输入数据的每

个小区域内取平均值作为该区域的池化输出，生成平滑的特征图。 
假设在一个 4 × 4 的特征图上使用 2 × 2 的池化窗口进行最大池化操作，每次滑动步长为 2，则输出

特征图的尺寸将变为 2 × 2，这种降维能够显著减少数据量，同时保留输入特征图的核心信息。图 2 展示

了最大池化计算过程。 
 

 
Figure 2. Algorithms for maximum pooling downsampling and average pooling downsampling 
图 2. 最大池化下采样和平均池化下采样的运算过程 

2.3. 全连接层和激活函数 

全连接层是卷积神经网络中关键的决策模块，通常用于对卷积和池化层提取到的特征进行分类或回

归运算。其基本思想是将前一层的特征图展平成一维向量，并通过权重矩阵计算各类别或回归目标的预

测值。由于全连接层与传统的神经网络结构一致，其每个神经元与上一层的所有神经元相连，因此全连

接层的参数量较大。 
为了使神经网络能够拟合复杂的非线性关系，通常在卷积层或全连接层的后面使用激活函数，以此

对线性变换的结果进行非线性映射，从而增强网络的表达能力。常用的激活函数有线性整流函数 ReLU，

当 ReLU 函数的输入 x 小于等于 0 时，其输出为 0，因此可以将一些不重要的特征直接置为 0，从而增强

模型的稀疏性，减少过拟合的风险。ReLU 激活函数的表达式为： 

( ) ( )Max 0,f x x=                                     (1) 

在针对多分类任务处理时，常用的激活函数为 Softmax，用于将神经网络的输出值转换为概率分布，

并匹配最大概率的类别为输出的预测结果，处理后的所有输出节点概率之和为 1，通常与交叉熵损失函

数联合使用。Softmax 函数的表达式为： 

( )
i

i

x

i N x
i

eSoftmax y
e

=
∑

                                  (2) 

2.4. ResNet-50 网络 

本文选用 ResNet-50 作为传统 CNN 识别的模型，其具有 50 层深度，包含 49 层卷积层和 1 层全连接
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层，其架构是由多个残差模块组成[16]。共分为 5 个阶段(Stage 0 至 Stage 4)。输入(Input)经过 ResNet-50
的 5 个阶段得到输出(Output)，Stage 0 结构是对输入的预处理，后面的 Stage 都是由若干个瓶颈结构(Bottle-
neck)组成。 

Bottleneck 是由 3 层卷积操作完成，此过程可以大大减少计算量，提高运算效率。首先 1 × 1 的卷积

层是减少通道数量来压缩特征维度；再通过 3 × 3 卷积层负责提取特征，由于图像已经在前一层被降维操

作，计算量已经明显降低；最后一层 1 × 1 的卷积层用于扩展通道数，恢复特征维度，使得输入和输出维

度相同。 
在这些残差模块中，通过引入直连或跳跃连接将输入与权重层的输出相加，使得网络可以学习到残

差函数，从而避免梯度消失问题，有助于网络训练，其结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. ResNet structural framework 
图 3. ResNet 结构框架 

3. KANs 网络架构与仿真模型 

通过在高斯光束中引入偏振片与涡旋半波片对光场的偏振态与相位进行联合调制[17]，可实现具有

四个离散相位奇点的拉盖尔–高斯(Laguerre Gaussian, LG)模式光束，即四相涡旋光束[18]。其相位分布可

解析为以下两部分：一是携带轨道角动量(OAM)的螺旋相位的涡旋因子。二是将光束横截面分为四个象

限的四相分区调制，每个象限赋予不同的相位或拓扑荷数。总相位的表达式为：  

( ) ( )
4

1
, ,n n

n
x y P R x yφ

=

= ⋅∑                                 (3) 

其中，Rn (x, y)是第 n 个象限的矩形函数，Pn是各象限的相位调制值(0，π/2，π，3π/2 或其它值)。 
引入高斯噪声模拟实验噪声，如探测器热噪声、环境扰动等。噪声标准差 σ = Imax/SNR，信噪比 SNR 

= 10 dB。 

( )20,noisy idealI I N σ= +                                  (4) 

Kolmogorov-Arnold 网络[19]，也被称为 KANs，源自 Kolmogorov 与 Arnold 关于函数分解的数学定
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理。该定理指出，任意多元连续函数 f(x)均可表示为有限个单变量函数，连续函数的两层嵌套加法的形式，

即任何多变量连续函数都可以表示为单变量连续函数和加法运算的组合，使得神经网络能够有效地学习

和训练，其数学形式为： 

( ) ( )
2 1

1 2
1 1

, , ,
n n

n j i i
j i

f x x x g xφ
+

= =

 
… =  

 
∑ ∑                              (5) 

其中，ϕi (xi)是输入变量的非线性变换，gj是线性或非线性加权函数，2n+1 是所需的函数组合数量，具体

数量与输入维度 n 相关。 
针对四相涡旋光束一维序列的复杂模式识别需求，本文基于高效 KANs 网络框架，通过系统性实验

探索网络深度对分类性能的影响。实验采用网格搜索策略，在保持总参数量(约 72.5 M)相近的条件下，对

2 至 10 层网络架构进行对比分析，如表 1 所示。 
 

Table 1. Data results for different network architectures 
表 1. 不同网络架构数据结果 

Layers Accuracy/% Training time/s Configuration 

2 96.6 71.03 [512, 512, 10] 

3 97.6 83.06 [512, 512, 512, 10] 

4 98.9 100.07 [512, 512, 512, 512, 10] 

5 99.6 120.01 [512, 512, 512, 512, 512, 10] 

6 99.5 139.10 [5126, 10] 

8 99.0 173.03 [5128, 10] 

10 98.1 215.05 [51210, 10] 

 
在 2 至 5 层区间内，准确率随深度增加提升(+3.0%)。当层数在 5 层时，精度接近饱和。而超过 5 层

后，模型出现轻微过拟合现象，验证损失上升 0.15，因此证明四相涡旋光特征识别需要足够的非线性映

射能力。选择 5 层架构作为最优配置，其准确率和效率平衡点满足实时识别需求。 

4. 图像采集 

对四相涡旋光束进行采集，光路图如图 4 所示。 
本实验的设计旨在为涡旋光束的生成与高效识别提供稳定的实验基础，通过实验系统采集其光强分

布图像，为后续的涡旋光束特征提取与识别提供数据支撑。系统组成包括以下关键部分：稳定的激光光

源、用于准直和聚焦光束的光学凸透镜、控制光束偏振态的线偏振片、将高斯光束转换为具有四个相位

奇点的涡旋光束的涡旋半波片，以及用于控制实验设备和存储采集图像的计算机。 
实验中，激光器发射波长为 633 nm 的线偏振高斯光束，作为光源的初始输入。通过平凸透镜(焦距

22 cm、直径 25.4 mm)对高斯光束进行准直和发散处理，以增加光束的覆盖范围。随后，光束进入第一块

线偏振片(间距 7 cm、直径 25.4 mm，偏振角度固定为 0˚)，通过控制光束的偏振态生成高质量的线偏振

高斯光束，作为涡旋光束生成的基础。接下来，光束穿过涡旋半波片(间距 5 cm、直径 25.4 mm)，该光学

元件通过对光束的偏振态和相位进行联合调制，将输入的高斯光束转换为具有四个相位奇点的拉盖尔–

高斯(Laguerre-Gaussian, LG)光束。为进一步优化光束特性，在实验系统中加上了第二块线偏振片(间距 7 
cm、直径 25.4 mm，偏振角度可调)，对光束的偏振态进行二次调制，从而去除多余的偏振分量，确保涡
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旋光束的纯度和成像质量，偏振片的角度以 10˚为步长递增旋转，共完成 72 次光束偏振调制。 
 

 
Figure 4. Image acquisition optical path diagram 
图 4. 图像采集光路图 

 

 
Figure 5. Optical whiteboard imaging 
图 5. 光学白板成像情况 

 

 
Figure 6. Four-phase vortex beam image 
图 6. 四相涡旋光束图像 
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调制后的涡旋光束射向距离偏振片 35 cm 的光接收板，利用接收板记录光强分布图像，并根据光束成

像质量，适当调整光源位置和光学元件的相对位置，图 5 为光学白板成像情况。将采集的光强分布图像存

储到计算机中，作为后续分类与识别的输入数据，并部署深度学习模型，对采集到的数据进行分类与特征

提取。经过实验生成不同旋转角度的四相涡旋光束图像，手动裁剪初步生成图像，把图像以外的冗余位置

信息去除掉，如图 6 所示。可以清晰观察到光束的四个相位奇点，其分布呈现出明显的旋转对称特性。 

5. 极坐标变换与图像信息压缩 

本研究的核心是通过极坐标变换将笛卡尔坐标系下的二维图像 I (x, y)转换为极坐标系下的 I (r, θ)，
实现二维光强分布到一维特征序列的压缩[20]，同时保留光场旋转对称性和角度特征。针对像素为 256 × 
256 的四相涡旋光束灰度图像，具体变换方式如下： 

2 2r x y= +                                     (6) 

1tan y
x

θ −  =  
 

                                    (7) 

其中 r 表示像素点(x, y)在笛卡尔坐标系中到质心(0, 0)的距离，θ 表示像素点与质心形成的向量(x, y)与向

量(1, 0)之间的夹角。经过坐标变换后，原始图像若得到质心坐标为(X0, Y0)，通过公式(4)、(5)得出极坐标

的转换公式如下： 

( ) ( )2 2
0 0r x X y Y= − + −                               (8) 

1 0

0

tan
y Y
x X

θ −  −
=  − 

                                 (9) 

通过以上公式成功完成图像的极坐标变换处理，如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. The original image is grayed out and then transformed by polar coordinates 
图 7. 原图像经过灰度处理后，再通过极坐标变换后的图像 

 
极坐标变换过程中，通过双线插值法来确定图像变换后的插值点[21]，如图 8 所示。它通过利用周围

像素的值来估计图像中任意位置的像素值。通过四个最近邻近像素值来计算插值点的值，假设需要插值

的位置为(x, y)，其周围四个邻近像素为(x1, y1)、(x1, y2)、(x2, y1)和(x2, y2)，对应的像素值分别为 I11、I12、

I21和 I22。插值计算公式如下： 
在水平方向上对目标上下两行进行线性插值： 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145458


戈峰 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145458 1087 建模与仿真 
 

( )
( )

( )
( )

  12
1 11 21

2 1 2 1

x xx x
R I I

x x x x
−−

= +
− −

                              (10) 

( )
( )

( )
( )

  12
2 12 22

2 1 2 1

x xx x
R I I

x x x x
−−

= +
− −

                              (11) 

在垂直方向上对插值 R1、R2进行线性插值，得到最终像素值： 

( )
( )
( )

( )
( )

  12
1 2  ,

2 1 2 1
x y

y yy y
P R R

y y y y
−−

= +
− −

                             (12) 

坐标变换处理后，将图像在水平方向和垂直方向上的像素灰度值进行平均。随后计算了图像每列的

平均灰度值，得到了 256 个值的一维序列，为了减少图像右侧不规则阴影处对识别精度的影响，在计算

图像的行平均值之前切断了右侧 50 列，因此计算出另一个 256 值的一维序列。最后，将两个序列拼接在

一起，得到了 512 个值的一维序列。 
 

 
Figure 8. The left panel shows the reference interpolation points in the four-phase vortex beam indicated by red dots; the right 
panel shows the position of the red-dot labeled interpolation points in polar coordinates 
图 8. 左侧为四相涡旋光束中的参考插值点，用红点表示；右侧表示红点标记插值点在极坐标中的位置 

6. 结果分析 

如表 2 所示，本文的程序是在配备 16 GB 内存的 NVIDIA Geforce RTX-3060 GPU 平台上训练的，所

使用的实验机器操作系统是 Window 10，所提出的算法是在 PyTorch 1.7.0 上构建的。 
实验构建了两个数据集，分别为覆盖旋转角度 θ ∈ [0˚, 540˚]的原始四相涡旋光束图像数据集和经过

坐标变换处理后的图像数据集。旋转角度按照每 60˚间隔划分为 10 个子组，每组包含 800 张训练图像、

100 张验证图像和 100 张测试图像，共计 10,000 张样本。为了模拟实际信号环境，数据集在信号传输链

路中注入高斯白噪声，信噪比设置为 SNR = 10 dB。 
针对原始图像数据集，训练周期设置为60个 epoch，批处理尺寸(batch size)固定为32，学习率为1e−4。
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对于经过坐标变换处理后的图像样本，将其转换为 512 维的一维序列表示，训练周期设置为 30 个 epoch，
批处理尺寸同样固定为 32，学习率为 1e−4。 

实验结果表明，轻量化识别方法实现了 99.6%的识别准确率，如图 9 所示。KANs 在处理极坐标变换

后的一维序列任务时，有着可观的精准度，且收敛速度极快。 
 

Table 2. Experimental environment and configuration 
表 2. 实验环境及配置 

实验的环境 具体配置 

操作系统 Window 10 

GPU NVIDIA Geforce RTX-3060 

运行内存 16 GB 

Python Python 3.8 

PyTorch PyTorch 1.7.0 
 

 
Figure 9. Accuracy in samples after training polar transformations for KANs 
图 9. KANs 训练极坐标变换后样本中的准确率 

 
在传统识别方法中，用 ResNet-50 网络直接训练四相涡旋光束图像数据集，结果准确率可以达到 99.5%，

如图 10 所示。但是传统方法消耗的时间和资源成本较大，本文方法可将传统训练时间从 75 分钟压缩至 2
分钟，峰值显存占用从 8.6 GB 降低至 1.6 GB，表 3 给出了关键指标对比。传统识别与本次轻量化识别方法

相比，虽然准确率相当，但在其它关键指标对比下，如时间复杂度和空间复杂度上有着显著差距。 
这种改进确保了在处理四相涡旋光束图像的工作中，保持准确率的同时显著提升工作效率，也对硬

件条件有了更多选择。通过对测试集的混淆矩阵进行错误分析，错误样本均出现在相邻角度数据组。分

析原因发现，由于旋转角度间隔较小，导致图像特征性相似。所有错误都发生在相邻组内，未出现跨组

误判，表明了模型对图像 Δθ = 10˚的角度有着较强的区分能力。测试集的混淆矩阵如图 11 所示。 
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Figure 10. Accuracy of ResNet50 training a four-phase vortex beam image dataset 
图 10. ResNet50 训练四相涡旋光束图像数据集的准确率 

 
Table 3. Comparison of key metrics between the methods in this paper and traditional training methods 
表 3. 本文方法与传统训练方法关键指标对比 

Targets Traditional Training This Approach Upgrade Ratio 
Accuracy 99.5% 99.6% + 0.1% 

Training time 75 min 2 min ↓ 97.3% 
Memory 8.6 GB 1.6 GB ↓ 81.4% 

 

 
Figure 11. Confusion matrix for the test set 
图 11. 测试集的混淆矩阵 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145458


戈峰 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145458 1090 建模与仿真 
 

7. 结论 

本文提出了一种基于 Kolmogorov-Arnold 网络(KANs)的四相涡旋光束一维序列识别方法，通过极坐

标变换将二维光强分布映射为一维序列，显著降低了数据维度，并结合 KANs 的轻量化网络架构，在保

证 99.6%高识别精度的同时，将传统CNN网络训练识别的时间从 75分钟压缩至 2分钟(效率提升 97.3%)，
显存占用从 8.6 GB 降至 1.6 GB (空间复杂度降低 81.4%)。混淆矩阵分析表明，错误样本集中在相邻角度

(Δθ = 10˚)，跨组误判率为零，验证了模型对角度差异的严格区分能力。尽管本研究取得了显著进展，但

仍存在一些挑战，当前方法对 Δθ ≤ 5˚的图像区分效果还有提升空间，且在强噪声环境下，测试集准确率

下降 5%以上，需进一步引入抗噪声模块。 
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