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基于神经网络与随机森林的涡旋光分类算法
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 摘　要               在光通信领域中，应用涡旋光可以大幅度提高光通信容量。但在实际的通信环境中，气候因素往往导致

涡旋光经过散射介质形成散斑，大大影响涡旋光通信过程中的实际效果，而散斑图像识别分类涡旋光拓

扑荷数对涡旋光作用在光通信中意义极大。将对两束涡旋光通过散射介质成像后的散斑图像进行分析，

对涡旋光的拓扑荷数和相位信息进行分类。首先使用神经网络提取特征并进行机器学习，对两束涡旋光

的拓扑荷数和相位信息等四个指标分别进行分类。然后尝试使用 ResNext 网络提取特征并向其中加入随

机森林算法。最后实现了散斑图像中每个指标均超过 99% 的准确率以及同时满足四个指标 98.5% 的准

确率。   
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0  引言

近年来，神经网络在光学中辅助分类、去模糊、去湍流 

等领域应用频繁，在识别涡旋光拓步荷数中也有所应用。随 

着人工智能 [1] 的不断发展，机器学习被应用于拓扑荷数和对 

应相位 [2] 的识别，测量涡旋光束的拓扑荷数和对应相位的光 

学转换和计算螺旋干涉条纹 [3] 的问题已经被解决。

光纤在远距离传送 [4] 信息方面有着广泛的应用，通过对 

其进行特殊的结构设计，可以保证其在传输过程中不发生畸 

变。涡旋光在光纤中传播时，会在光纤远端形成一幅杂乱无 

章的散斑图像，影响了拓扑荷数及对应相位的辨识。此外， 

本课题拟采用卷积神经网络与多目标分类器 [5] 相结合的方 

法，在小样本的样本条件下，实现高精度的涡旋光束拓扑荷 

数与相位识别。提取基于 CNN 的特征 [6]，将这些特征和相 

应的标记输入到多目标分类器中，最后完成分类。该方法在 

保证识别精度的前提下，可以大幅降低所需的数据量。

1  设计与方法

1.1  数据集采集与处理

对两束不同相位，不同拓扑荷数的涡旋光处理，共有两

束涡旋光，初始状态都在相位为 1的地方，且拓扑荷数也为 1，

如图 1 中左图所示，两束涡旋光中拓扑荷数和相位信息更新

和十进制更新变化相通变化顺序依次为第二束涡旋光拓扑荷

数、第二束涡旋光相位信息、第一束涡旋光拓扑荷数、第一

束涡旋光相位信息。由此可见，两束涡旋光的相位信息和拓

扑荷数都不相同，单个涡旋光相位信息为 10 种，拓扑荷数分

类也为 10 类。两束涡旋光相互独立，共有 104 种情况，随机

选择三张代表性的实际信息图如图 1 所示。

图 1  两束涡旋光实际信息图

两束涡旋光经过电路透过散射介质投射成散斑图像，不

同拓扑荷数的涡旋光在不同相位投射后的散斑图像也随之不

同，图 1 中三张图对应的散斑图像如图 2 所示。

图 2  两束涡旋光散斑图像

1.2  网络架构

在获取实验数据后，为了保证在减少训练的数据样本的

同时，提高准确率，本文尝试使用神经网络 ResNext101 及

ResNet101 对散斑图像提取深度特征，而后把提取到的特征

送入随机森林进行拓扑荷数的分类及位置信息的分类，如图

3 所示。
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图 3  基于神经网络和机器学习多输出分类器的网络架构

1.2.1  卷积神经网络

传统机器学习技术在提取图像特征的相关性和数量

都比卷积神经网络提取图像特征更有局限性，因此，使用

CNN 神经网络对图像进行深度解析并提取特征，通过反向

传递实现参数自动更新，从而相比于传统机器学习对图像特

征提取更加准确，选择不同结构神经网络提取特征，包括

GoogLeNet[7]、ResNet[8] 和 ResNext[9]。

然而，训练一个深度比较深的深度神经网络非常难，在

ResNet 网络未开发之前的神经网络是不具备堆叠层数提高

性能的。ResNet 网络在 Deep Learning 领域中具有代表性，

并且提出了残差结构，一个残差块有两条路径 F(x) 和 x，

F(x) 路径拟合残差，也称之为残差路径，x 路径为 identity 

mapping 恒等映射，称之为 shortcut。图 1 中⊕为 elemen-wise 

addition，要求参与运算的 F(x) 和 x 尺寸相同。最初提及中，

残差路径 [10] 分为两种：一种有 bottleneck 结构，用于降维后

再升维，主要为了方便于降低计算复杂度的现实考虑；另一

种则没有 bottleneck 结构。而 shortcut 路径也可以分为两种，

取决于残差路径是否改变 feature map 的数量和尺寸如图 4 所

示，左边残差结构用于 ResNet-34，右边的残差结构主要用

于 ResNet-50/101 等。

图 4  两种主要的残差结构

ResNet-50/101 网络是由用于降维或升维的残差块组

成，如表 1 所示，列举了 ResNet-34、50、101 的网络结

构及参数，通过已知网络参数，可以建立相对效果较好的

ResNet 网络模型。

表 1 ResNet 网络结构

Layer 
name

Outpu 
size

ResNet-34 
layer

ResNet-50 
layer

ResNet-101 
layer

Conv1 112×12 7*7,64
（stride 2）

7*7,64
（stride 2）

7*7,64
（stride 2）

Conv2_x 56×56

3*3max pool
（stride 2）

3*3max pool
（stride 2）

3*3max pool
（stride 2）

Conv3_x 28×28

Conv4_x 14×14

Conv5_x 7×7

1×1 Average pool， Fully connected layer（分类总数），
softmax

FLOPs
（参数量需求）

3.6*109 3.8*109 7.6*109

从表 1 中信息可知，对于 ResNet 网络模型，默认输入图

像尺寸为 224×224，即便不是，也可以通过图像预处理部分

得到，首先都是由步长为 2 的 7*7 卷积层，然后通过核大小

为 3*3 的最大池化层进行下采样操作，这样不仅可以减少计

算量防止过拟合，还可以增加感受野，使后续进行的卷积操

作可以学习到更全局的信息。ResNext 网络相比于 ResNet 网

络整体结构基本一致，区别在于 ResNext 将 ResNet 的残差模

块分解为多个均匀的分支结构，这样设计可以使网络结构更

加条理清晰，也可以同时减少对参数量的需求，错误率越低。

ResNext 网络中残差结构如图 5 所示。

图 5  ResNext 网络残差结构
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1.2.2 多目标分类器

本文网络架构通过 CNN 网络提取图像特征后送入架构

中第二部分，多输出分类器。将在这部分实现对散斑图像的

四个指标进行识别，并且在使用数据训练变少的情况下依然

保留较高的识别准确率。由于在散斑图像中还原两束涡旋光

拓扑荷数和其相位信息，实验具有四个目标值，因此需要对

CNN 提取出的特征送入多输出分类器 [11]，通过对评估器的

类型选择达到对四个目标值的拟合、预测和分类。本次试验

研究中第二部分使用的评估器是随机森林集成学习分类器，

随机森林 [12] 是一种将多棵树集成的一种集成学习方法，具有

较高的准确率和抗干扰能力，并且支持高纬度的样本特征。

结构如图 6 所示。

图 6  随机森林算法流程

2  实验结果

两束涡旋光的拓扑荷数 [13] 从 1 到 10 交替变化，两束涡

旋光的相位关系也从 1 到 10 交替变化，共有 10 000 张完全

不一样的散斑图像。对 10 000 张图像随机选取作为网络的训

练集、验证集和测试集，并对网络结构进行训练和测试。为

了更方便对散斑图像 [14] 和其目标值对应，将每张图的 4 个目

标值做出一一对应的 txt 文件作为标签送入网络，将带有标

签的散斑图像送入网络。

本文首先尝试使用 8000 张随机散斑图像作为训练集，

测试集为 2000 张散斑图像，DenseNet121 和 GoogLeNet 网络

对四个指标的分类效果并不好，而 ResNet 网络对多数据量训

练时可以学习并提取到有效特征，并且会随着网络深度，对

参数的学习更精准。可以达到 95% 的总体准确率。但由于想

对训练集数量进行适量缩减，重新对所有散斑图像进行随机

分配，使用 4000 张随机散斑图像对网络结构进行训练，使

用 6000 张图片进行测试，直接送入网络并测试指标准确率。

使用ResNet101网络直接分类预测四个指标总体准确率最高，

总体准确率仅仅达到 85.6%。

将缩减训练集后训练好的 CNN 网络稍加修改，使得

网络作为提取图片深度特征的工具，再将特征经过处理为

张量，送入多目标分类器进行分类预测，结果如图 7 所示。

由图 7 可知，使用 CNN-MOC 可以大幅度提升网络结构对

四个指标的分类准确率，ResNext101-MOC 网络结构效果

最佳，每个指标单独可以达到 99%。总体准确率可以达到

98.5%。

73.8

99.7 99.8 99.8 99.7 99.9

84.3

98.2 99 99.7 98.2 99.974.6
86 89.6

99
86

99.5

82.5
93.6 95 97.6 93.6

99.2
68.9

79.8 84.9
96.1

79.8

98.5

0

20

40

60

80

100

120

Goo
gL

eN
et

-M
OC

Res
Net

34
-M

OC

Res
Net

50
-M

OC

Res
Net

10
1-

M
OC

Res
Nex

t5
0-

M
OC

Res
Nex

t1
01

-M
OC

第一束涡旋光拓扑荷数 第一束涡旋光相位信息 第二束涡旋光拓扑荷数

第二束涡旋光相位信息 总体准确率

图 7  使用不同 CNN-MOC 效果对比图

3  结果与讨论

若将散斑图像训练集数量达到 8000 张，单独使用 CNN

网络对四个指标预测分类时，使用 ResNet101 网络可以相

对其他网络更有效学习并准确分类，效果可以分别达到：

99.8、99.8、97.8、97.5 和 95（第一束涡旋光拓扑荷数、第一

束涡旋光相位信息、第二束涡旋光拓扑荷数、第二束涡旋光

相位信息、总体准确率）。

想有效学习并提取有效特征，对图像的语义信息和分

辨率要求很高，网络结构并不是增加深度就可以给效果带来

提升，需要根据网络结构进行权衡分析。但对于 ResNet 和

ResNext 系列网络，增加网络深度可以学习到更深层次更有

效的特征信息，通过对卷积模块的改变可以学习到更大分辨

率中的特征信息。从而使用 ResNet101 网络总体准确率可以

达到 95%，其他深度的 ResNet 和 ResNext 网络效果并不佳，

都在 80% 左右，是因为 ResNet 网络模块结构可以识别到有

效信息，但深度也可以提高网络性能和准确率。

但为了达到数据量少且实现效果佳的目的，直接使用

CNN 网络进行预测分类，当减少数据量使用 4000 张散斑图

像训练，由于数据量的减少，学习到的特征有限，因此各个

准确率大幅度降低，总准确率仅达到 85.6%。

由于减少网络训练数据量，从而导致学习到的有用信息

特征减少，从而导致准确率降低。但将整体网络结构进行修

改，将 CNN 神经网络作为提取深度特征的工具，将提取到
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的特征信息转化为张量送入随机森林算法中，达到预测分类

的效果。可以看到 CNN-MOC 的网络结构可以大幅度提升小

样本数据集分类的准确率，增加网络深度和改进网络总体结

构可以增强对图像在语义信息和分辨率两个方面对图像深度

信息的学习和识别预测，总体效果得到很大程度的提升。四

个指标的准确率均超过 99%，总体准确率达到了 98.5%。因

此本研究提出的基于深度学习和随机森林的涡旋光分类算法

结构可以高精度、少数据达到高精度从两束涡旋光中分别提

取拓扑荷数和相位信息。

4  结语

综上所述，提出一种将神经网络与多目标分类器算法结

合的深度学习算法，将深度学习与传统机器学习算法相结合，

使用 CNN 提取深度特征信息送入随机森林算法中实现分类

预测。这样不仅降低深度学习对大量数据的依赖，也达到了

传统机器学习对图像深度信息处理相对较差的缺陷。本文提

出的方法既可以使用少量数据训练整体网络，也使得准确率

达到 98.5%，为网络结构处理小数据样本问题提供一种新的

方案。
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