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[bookmark: _Hlk182035980][bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4][image: ]摘要：针对标签分布不平衡的轨道角动量（OAM）识别问题，提出了基于粒子群优化（PSO）的加权极限学习机（WELM）识别模型。该模型利用PSO对WELM的输入权重和偏置进行联合优化，提高了WELM的稳定性和鲁棒性。并将PSO-WELM和支持向量机、深度学习算法、反向传播人工神经网络进行了对比，结果表明：PSO-WELM在较弱湍流强度下能够完全正确识别少数类、多数类OAM光束；在中等湍流强度下，PSO-WELM的各项评价指标值均优于对比方法。证明了该模型在识别不平衡状态OAM光束方面具有可行性和有效性。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: A classification model based on Particle Swarm Optimization （PSO） and Weighted Extreme Learning Machine （WELM） is proposed for addressing the problem of identifying Orbital Angular Momentum （OAM） with imbalanced label distribution. The model uses PSO to jointly optimize the input weights and biases of WELM to improve the stability and robustness of WELM. And PSO-WELM is compared with support vector machines, deep learning algorithms, and back propagation artificial neural networks, the results show that PSO-WELM can completely and correctly identify the minority and majority OAM beams under weaker turbulence intensity; the values of all evaluation indexes of PSO-WELM are better than those of the comparison methods under medium turbulence intensity. It is proved that the model is feasible and effective in recognizing unbalanced state OAM beams.
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0  引言
[bookmark: _Hlk169959068]轨道角动量（OAM）光束因其正交可分离特性，能有效提升信号利用率和通信系统容量[1]，已成为自由空间光（FSO）通信领域的重要载体。然而在实际应用中，不同调制方式和信号处理维度的需求导致各模态样本数据呈现非均衡分布。更复杂的是，大气湍流引发的模态串扰会破坏OAM光束的正交性[2]，诱发光强闪烁与光束漂移[3]等现象，显著降低接收端模态识别精度。在此背景下，建立针对大气湍流影响下非均衡OAM光束的准确识别方法具有重要应用价值。
现有OAM模态识别研究主要分为光学方法[4-6]和机器学习方法两类，其中后者凭借优异的非线性映射能力成为当前研究重点。SUN R等人[7]通过综合分析光束闪烁指数、展宽及漂移特征，采用遗传算法优化支持向量机参数，实现了高模态值OAM光束的有效识别。NA Y等人[8]构建的大气湍流自适应神经网络，成功解决了不同湍流条件下分数OAM模态的高分辨率识别难题。付鑫[9]通过精简卷积神经网络结构，实现了5种模态叠加的拉盖尔高斯光束分类。宋芝依等人[10]则利用卷积神经网络对复杂大气湍流环境中的高阶复合OAM光束进行检测。这些方法虽在特定场景下表现良好，但普遍忽视了一个关键问题：当光斑样本呈现非均衡分布时，传统算法对少数类和多数类OAM光束采用均等错分代价，必然导致识别结果向多数类偏移。
为解决大气湍流环境下非均衡OAM光束的识别难题，本文提出一种融合粒子群优化（PSO）与加权极限学习机（WELM）的智能识别模型。

1 基于PSO-WELM的不平衡OAM光束识别模型
在光斑样本数据非均衡分布条件下，传统以整体分类正确率为目标的算法往往将少数类OAM光束误判为多数类，导致识别结果严重偏倚。为此，本文采用加权极限学习机WELM构建识别模型，通过差异化处理不同类别样本的错分代价，有效改善非均衡数据集的识别性能。
1.1基于代价敏感的WELM模型
WELM在传统ELM框架中引入权重矩阵，通过提升少数类样本的错分惩罚权重，使模型聚焦于少数类OAM光束的准确识别。然而，WELM的输入权重和偏置随机初始化特性会导致识别性能波动。为此，本文采用粒子群优化（PSO）算法对WELM参数进行联合优化，其粒子s的位置向量定义为
。       （1）
其中，anL为WELW中输入层第n个节点和隐藏层的第L个节点间的输入权重，bL为WELW第L个隐藏节点的偏置。PSO算法通过全局搜索确定最优参数组合，显著提升模型稳定性。
1.2 数据处理与模型构建
预处理阶段对受大气湍流影响的LG光束光强图像进行灰度化处理，构建训练集输入矩阵
=、测试集输入矩阵。其中，n为样本的特征数，N为训练集样本数，为测试集样本数；为第i（）个训练样本的输入特征向量。根据训练集和测试集的标签，对应训练集期望输出矩阵=和测试集期望输出矩阵。其中，m为样本类别数，ti为第i个训练样本的期望输出向量。
一个含有L个隐藏层神经元的WELM能零误差逼近训练集，可简写为
		（2）
隐藏层输出矩阵H和输出权重矩阵β定义为
=    （3）

=                      （4）

其中，aj、和bj分别为第j（）个隐藏节点的输入权重、输出权重和偏置，G(⋅)为激活函数。
1.3 优化问题求解
为实现训练误差最小化与模型泛化能力平衡，构建优化目标如下：
	（5）
其中，C用于调整WELM近似误差和泛化性，为xi的预测误差，h（xi）是xi在隐藏层的输出，W是样本权重矩阵。根据KKT（Karush-Kuhn-Tucker）理论，求解优化式（5）可等效为求解
		（6）
其中，为拉格朗日乘子，；=，为隐藏层节点和第q个输出层节点间的权重。
求解偏导为零的最优条件，最终得到输出权重解析解为
		（7）
其中，I为单位矩阵。
1.4 PSO-WELM实现流程
基于PSO-WELM的不平衡OAM光束识别过程可分为初始化阶段、迭代寻优阶段、训练阶段和测试识别与评估阶段。
[bookmark: _Hlk170287676]在初始化阶段，需要初始化PSO-WELM的相关参数，建立PSO-WELM模型结构。包括初始化粒子群规模和最大迭代次数、粒子s（）的位置和速度、WELM隐藏层节点个数和激活函数等，并将几何均值（G-mean）作为粒子的适应度值。
在迭代寻优阶段，每当粒子s对位置迭代更新后，都将重新计算其适应度值。并将此次的适应度值与粒子s的个体极值Ps的适应度值、群体极值Pg的适应度值作比较，根据比较结果对Ps、Pg进行选择性更新。当满足终止条件时结束迭代寻优，最终的Pg即为全局最优解。
在PSO中，粒子s分别通过式（8）和式（9）对其速度Vs和位置Ds进行第k+1次的迭代。
		（8）
		（9）
其中，为惯性权重；c1、c2为学习因子；r1、r2的随机数；、、和分别为第k次迭代时，粒子s的速度、位置、个体极值和粒子群的群体极值。
[bookmark: OLE_LINK19][bookmark: OLE_LINK20]在训练阶段，根据Pg中最优的输入权重和偏置对WELM进行初始化，并在训练集输入矩阵X、训练集期望输出矩阵O上根据式（7）得到经PSO优化后的最优输出权重矩阵，完成PSO-WELM识别模型的训练。
在测试识别与评估阶段，使用PSO优化后的WELM模型对拉盖尔-高斯（LG）光束测试数据进行识别，得到预测输出矩阵，，然后根据预测结果和期望结果计算相应的评价指标值。

2 分析与讨论
[bookmark: _Hlk170550615]2.1 参数设置与数据集
在模拟LG光束通过大气湍流信道传输的过程中，设定如下仿真参数：大气湍流内尺度l0=0.0003m，大气湍流外尺度L0=50m，传输距离z=1000m，束腰半径，波长，径向指数p=0，初始生成的光强图像像素数为300×300，为了适应计算资源与速度的要求，将输入模型的像素数调整为。
在PSO-WELM识别模型中，设置WELM的隐藏层节点数L为3 600，激活函数G为Sigmoid函数。
本文选用的LG光束作为分析对象，其中的LG光束被定义为少数类，并赋予类别标签值1；而将的LG光束定义为多数类，其类别标签值设为0，从而形成一个二分类问题，以便探讨基于PSO-WELM模型对受不同强度大气湍流影响的两类LG光束的识别能力。
[bookmark: _Hlk184319184][bookmark: _Hlk184319230]实验数据根据不同的大气湍流强度生成：较弱湍流条件下，中等湍流条件下，较强湍流条件下。对于每种湍流下的 LG光束，分别生成了300张受大气湍流影响的光强图片，总计3 000张。这些数据进一步划分为训练集1 400张、验证集800张和测试集800张。
2.2评价指标
传统分类方法通常采用准确率作为性能评价指标，但在处理非均衡数据时，该指标可能因多数类样本占比较高而呈现过于乐观的评估结果。为全面评估分类器性能，本文除采用均方根误差（RMSE）外，还引入适用于非均衡数据评价的几何均值（G-mean）和接收者操作特征（ROC）曲线，以综合分析PSO-WELM模型及对比方法对少数类和多数类LG光束的识别能力。
RMSE用于量化模型预测误差，其计算公式为
		（10）
其中：为测试样本数量，、分别为第个测试样本的实际值、模型预测值。
混淆矩阵作为计算G-mean值、绘制ROC曲线的基础，如表1所示。其中，F1为被正确分类的少数类LG光束数量，F2为被正确分类的多数类LG光束数量，F3为少数类被误分成多数类的LG光束数量，F4为多数类被误分成少数类的LG光束数量。
[bookmark: _Hlk172574078][bookmark: _Hlk171454389]表1 混淆矩阵
	实际类别
	预测类别

	
	正类
	负类

	[bookmark: _Hlk171453363]正类
	F1
	F3

	负类
	F4
	F2


对于本文的LG光束二分类问题，G-mean值的计算公式为
		（11）
其中，为少数类的分类准确率，为多数类的分类准确率。
在分类数据分布不平衡的情况下，ROC曲线仍具有适用性。ROC曲线的横轴为假阳性率（FPR），其计算公式为；纵轴为真阳率（TPR），其计算公式为。为绘制ROC曲线，需对测试集中少数类（LG光束）的预测分数进行降序排列，依次将各预测分数作为判别阈值。基于测试数据的预测分数与实际标签，计算每一阈值下的（FPR, TPR）坐标点，最终通过连接这些点形成ROC曲线。模型性能可通过ROC曲线的相对位置进行评价：若某模型的ROC曲线完全位于另一模型的左上方，则表明该模型具有更优的分类性能。
2.3 结果对比与分析
为验证PSO-WELM模型在识别受大气湍流影响的少数类与多数类LG光束的有效性，本研究采用相同数据集对支持向量机（SVM）、深度学习（DL）及反向传播人工神经网络（BP-ANN）进行训练与测试，并基于评价指标与PSO-WELM进行对比分析。
图1为在中等湍流强度（ ）下，PSO-WELM与3种对比方法在测试集上的均方根误差（RMSE）对比结果。可以看出，PSO-WELM模型的RMSE值最低（0.1），较SVM、DL和BP-ANN分别降低了0.027 48、0.032 29和0.027 48。由此可见，PSO-WELM在中湍流条件下对少数类及多数类LG光束的识别具有更优的泛化性能。
这一优势可能归因于PSO-WELM模型的双重优化机制：一方面，该模型能够有效学习多数类样本的特征；另一方面，其对少数类样本施加更高的错分惩罚权重，从而增强模型对少数类的识别能力，最终降低整体泛化误差。



图1 下PSO-WELM和对比方法的RMSE对比图
图2为的中湍流下PSO-WELM和3种对比方法在测试集上的G-mean值对比图。可以看出，PSO-WELM模型具有最高的G-mean值，其值为0.971 15。相较于SVM、DL、BP-ANN分别高出0.025 77，0.027 44，0.024 69。结果表明PSO-WELM相较于对比方法，能够更好地权衡分类中湍流下的少数类、多数类LG光束。这可能因为WELM在尽量保持多数类分类准确率的基础上，提高了少数类的分类准确率。同时，PSO对WELM的优化进一步强化了模型的整体性能，最终提高了G-mean值。


图2 下PSO-WELM和对比方法的G-mean值对比图
图3为的中湍流下PSO-WELM和3种对比方法在测试集上的ROC曲线图，可以看出PSO-WELM模型的ROC曲线最靠近左上角、几乎始终位于对比方法ROC曲线的左上方，说明PSO-WELM模型有着更好的分类性能。图中各个ROC曲线对应的面积（AUC）值由表2所示。可以看出，4种方法的AUC值相差不大，但PSO-WELM的AUC值依然最高，为0.998 38。由此可以进一步看出PSO-WELM相较于对比方法在识别受中湍流影响的少数类和多数类LG光束上，有着更好的分类效果。这可能因为利用PSO优化WELM，可以在更广泛的参数空间中找到最优的输入权重和偏置，从而稳定并提升了WELM的分类性能。


图3 下PSO-WELM和对比方法的ROC曲线图
表2 下PSO-WELM和对比方法的AUC值
	方法
	AUC

	SVM
	0.996 06

	DL
	0.996 66

	BP-ANN
	0.994 39

	PSO-WELM
	0.998 38


[bookmark: _Hlk183248012]图6为的较弱湍流下PSO-WELM和3种对比方法在测试集上的G-mean值对比图。其中SVM的G-mean值为0.942 81，DL、BP-ANN、PSO-WELM的G-mean值为均1，可知DL、BP-ANN、PSO-WELM对于识别较弱湍流下的少数类、多数类LG光束的准确率均为100%。


图6 下PSO-WELM和对比方法的G-mean值对比图
图5为的较强湍流下PSO-WELM和3种对比方法在测试集上的G-mean值对比图，其中SVM、DL、BP-ANN、PSO-WELM模型的G-mean值分别为0.697 39、0.369 57、0.348 66、0.715 90。在较强湍流下，接收光斑的强度分布弥散得较为严重，进而为模型识别少数类、多数类LG光束带来较大影响。在较强湍流下，虽然PSO-WELM识别少数类、多数类LG光束的G-mean值高于对比方法，但G-mean值仍较低。


图5 下PSO-WELM和对比方法的G-mean值对比图

3 结束语
本文就不平衡LG光束少数类、多数类识别问题，建立了PSO-WELM模型。该模型通过加权ELM为少数类样本赋予更高的错分代价，并采用PSO算法优化WELM的输入权重和隐藏层偏置参数。实验结果表明：在弱湍流条件下，PSO-WELM的G-mean值达到1；在中湍流条件下，其RMSE值为0.1，G-mean值为0.971 15，AUC值为0.998 38，验证了该方法用于不平衡OAM光束识别的可行性。与SVM、DL和BP-ANN相比，PSO-WELM在中湍流条件下的各项评价指标均表现更优，展现出更好的分类性能，为不平衡OAM光束识别提供了有效解决方案。然而，在强湍流条件下，PSO-WELM对少数类和多数类LG光束的识别性能仍有提升空间。未来研究可进一步优化WELM模型结构，以增强其在强湍流环境下对不平衡OAM光束的识别能力。
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