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分布式光纤传感信号高识别率技术研究
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（国家石油天然气管网集团有限公司西气东输分公司， 上海 ２００１２６）

摘　 要： 为提高基于相敏光时域反射计的分布式光纤声传感系统对振动信号的识别速度与识别准确率度，本文提出使用端点

检测对光纤传感振动信号进行预识别的方法。 该方式首先使用小波阈值折衷去噪对振动信号进行去噪处理，然后使用基于

短时能量与短时过零率的端点检测方式对采集到的振动信号进行检测，如果检测到振动信号中存在有振动，则使用 Ｒｅｓｎｅｔ１８
网络对振动类型进行进一步的识别；若未检出振动信号，则将振动信号判定为噪音，不再进行进一步的检测。 实验证明该方

式能有效降低分布式光纤声传感系统对振动信号的识别时间，并且通过使用 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络对一维振动信号进行识别提高了

对振动信号的识别准确率，对噪音信号的识别时间降低为 ３．５ ｍｓ，对振动信号的平均识别准确率达到 ９６．３％。
关键词： 分布式光纤声传感系统； 端点检测； 小波去噪； 神经网络

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｈｉｇｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｉｂｅｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ

ＺＨＡＮＧ Ｙｉ， ＸＵ Ｆａｎｇｃｈｅｎ， ＤＡＩ Ｌｉｊｕａｎ， ＸＩ Ｙａｎｇ

（Ｗｅｓｔ－Ｅａｓｔ Ｇａｓ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｂｒａｎｃｈ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｏｉｌ ａｎｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｇａｓ Ｐｉｐｅｌｉｎｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２００１２６， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｉｂｅｒ
ａｃｏｕｓｔｉｃ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｒｅｆｌｅｃｔｏｍｅｔｅｒ， ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｒｅ－ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ
ｆｉｂｅｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｉｒｓｔ ｕｓｅｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｔｏ
ｄｅｎｏｉｓｅ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｄｅｔｅｃｔｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｈｏｒｔ－ｔｉｍｅ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ
ｓｈｏｒｔ－ｔｉｍｅ ｅｘｃｅｓｓ ｚｅｒｏ ｒａｔｅ． Ｉｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ， ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｒｅｓｎｅｔ１８
ｎｅｔｗｏｒｋ； ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｊｕｄｇｅｄ ａｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｎｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｉｂｅｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｒｅｓｎｅｔ１８ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｏｎｅ －
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ３．５ ｍｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｒｅａｃｈｅｓ ９６．３％．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｉｂｅｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ； ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｗａｖｅｌｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ； Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ

�哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用

作者简介： 张　 毅（１９８２－），男，学士，工程师，主要研究方向：通信工程、安防、光纤预警； 徐方辰（１９８５－），男，学士，工程师，主要研究方向：通

信工程、安防、光纤预警； 戴丽娟（１９８４－），女，学士，工程师，主要研究方向：通信工程、安防、光纤预警； 奚　 扬（１９８５－），男，学士，

工程师，主要研究方向：通信工程、安防、光纤预警。

收稿日期： ２０２２－０３－０６

０　 引　 言

分布式光纤声传感系统（ＤＡＳ）具有分布式检

测、检测距离长、抗电磁干扰等优点，在周界安防、轨
道入侵、油气管道检测［１－４］ 等诸多领域被广泛应用。
使用传统的机器学习算法识别振动信号的主要优点

在于需要的数据量较小，识别时间较短，但缺点是难

于找到能很好表达振动信号的特征参数，对特征参

数的设计需用到非常专业的知识和经验，如果特征

参数设计不合理，最终得出识别模型的识别效果可

能很差。 常用的传统机器学习模型主要有：支持向

量机 （ ＳＶＭ） ［５］、 随机森林树［６］、 极值梯度下降

（ＸＧＢＯＯＳＴ） ［７］等。 随着神经网络的研究深入以及

在图像识别领域［８］取得的可观应用成果，使用神经

网络来对 ＤＡＳ 中振动信号进行识别的研究项目也

已陆续涌现，其优点在于不需要设计特定的特征参

数，神经网络会自动提取出振动信号中的特征参数，
但缺点是神经网络的训练需要巨量的数据，而且相

较于传统的机器学习算法识别时间也要更长一些。
常用的神经网络结构有：多尺度卷积神经网络［９］、
深度神经网络［１０］、二维卷积神经网络［１１］ 等。 考虑

到传统机器学习算法很难设计识别的特征参数，所
以目前大多数的研究主要集中在神经网络对振动信

号的识别上。
由于神经网络对振动信号的识别过程较为耗

时，为了提高模型对振动信号识别的实时性，则提出



了使用基于短时能量与短时过零率的端点检测

（ＳＥ＿ＺＣＲ＿ＶＡＤ）方法对振动信号进行预识别。 在

对采集的振动信号进行去噪处理后，首先使用 ＳＥ＿
ＺＣＲ＿ＶＡＤ 对采集的信号进行识别，如果 ＳＥ＿ＺＣＲ＿
ＶＡＤ 检测出信号中不存在振动信号，直接将信号输

出为噪音；若存在振动，则将该振动信号送入一维的

Ｒｅｓｎｅｔ１８ 神经网络识别模型中进行识别，从而得出

最终的振动类型。 由于在实际应用中，大部分信号

为噪音，因此仅有少部分信号需要使用神经网络识

别模型进行识别，所以该方式能有效降低识别时间。
经过实验证明，该方式将噪音的识别时间降低到

了 ３．５ ｍｓ，对振动信号的平均识别准确率达到

９６．３％。

１　 识别原理

１．１　 分布式光纤传感系统

基于相敏光时域反射计（φ－ＯＴＤＲ） ［１２］ 的 ＤＡＳ
的系统结构如图 １ 所示。 该系统使用超窄线宽激光

器（ＤＦＢ－ＬＤ）作为系统的能源，激光器发出连续光

通过声光调制器调制为脉冲光，为了提高系统的测

量距离与检测精度，使用掺铒光纤放大器（ＥＤＦＡ）
对脉冲光进行放大，由于掺铒光纤放大器会引入自

发辐射噪音（ＡＳＥ），因此使用带通滤波器（ＢＦＰ）对
放大后的脉冲光进行滤波操作，滤除 ＡＳＥ 噪音后，
脉冲光通过光环形器（ＯＣ）进入传感光纤，并且在传

感光纤中返回后向瑞利散射光（ＢＲＳ）。 ＢＲＳ 通过

ＯＣ 进入到 ＥＤＦＡ 进行放大，放大后经过 ＢＦＰ 进行

滤波，然后被光电探测器（ＰＤ）检测，将光信号转为

电信号，使用 ＤＡＱ 信号采集模块对电信号进行采样

并送入处理器模块进行处理。
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图 １　 φ－ＯＴＤＲ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ φ－ＯＴＤＲ

１．２　 识别系统结构

基于 ＳＥ＿ＺＣＲ＿ＶＡＤ 的识别系统主要包含信号

采集模块、去噪模块、端点检测模块和识别模块。 信

号采集模块由 φ－ＯＴＤＲ 系统组成，采集信号传入电

脑内进行存储。 识别系统的结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 识别系统的结构示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１．２．１　 去噪模块

对振动信号进行去噪操作，可以有效提高信号

的信噪比，能明显改善后续对振动信号的识别效果。
为了能最大程度降低信号中的噪音，选择使用小波

阈值折衷去噪［１３］对振动信号进行去噪处理。
使用小波阈值折衷去噪首先需要对振动信号进

行小波变换，小波变换可以表达为：

Ｗ（α，τ） ＝ １
α
∫ ∞

－∞ ｘ（ ｔ）∗Ψ（ ｔ
－ τ
α

）ｄｔ （１）

其中， α 为尺度因子；τ 为平移量；ψ 为母波函

数。
通过设置合适的 α 与 τ 可以同时得到较好时间

分辨率与频率分辨率。 本文对信号进行变换得到

小波分解系数，并且设置相应的阈值对小波系数进

行筛选。 常用的阈值有硬阈值、软阈值、折衷阈值。
其表达式分别如下：

ＷＨ ＝
Ｗ ｊ， ｋ 　 　 　 　 　 　 　 ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ ≥ λ
０　 　 　 　 　 　 　 　 ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ ＜ λ{ （２）

ＷＳ ｊ， ｋ ＝
Ｙ（ ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ － λ）　 　 ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ ≥ λ
０　 　 　 　 　 　 　 ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ ＜ λ{ （３）

Ｙ ＝ ｓｇｎ（Ｗ ｊ， ｋ）

ＷＣ ｊ， ｋ ＝
０　 　 　 　 　 　 　 ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ ＜ λ
Ｙ（ ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ － αλ）　 ｜ Ｗ ｊ， ｋ ｜ ≥ λ{ （４）

Ｙ ＝ ｓｇｎ（Ｗ ｊ， ｋ）
　 　 这里，式（２）为硬阈值，式（３）为软阈值，式（４）
为软硬折衷阈值。 由于软硬折衷阈值同时具有硬阈

值与软阈值的优点，因此选择使用软硬折衷阈值作

为最终的阈值选择。 对分解后的小波系数进行阈值
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筛选后，就可以将保留下的小波系数进行重构，从而

得到去噪信号。
１．２．２　 端点检测模块

端点检测模块的主要作用为检测采集信号中是

否存在振动，对不存在振动的信号直接判定为噪音

进行输出；对存在振动的信号则送入识别模块进行

识别。 由于在实际应用中噪音占绝大多数、并且不

需要施以训练，因此使用端点检测对噪音信号进行

直接检测能有效提升识别速度。
端点检测模块首先需要对振动信号进行端点检

测，将信号中的振动位置检测出来，端点检测的特征

量选择为短时能量与短时过零率［１４］。 短时能量

（ＳＥ） 与短时过零率（ＺＣＲ） 的数学公式分别见如

下：

　 　 　 ＳＥｎ ＝ ∑
∞

－∞
ｘ２（ｎ）ω（ｎ） （５）

　 　 ＺＣＲｎ ＝ １
２

｜ ｓｇｎ［ｘ（ｎ）］ －

ｓｇｎ［ｘ（ｎ － １）］ ｜ ∗ω（ｎ） （６）

　 　 ｓｇｎ［ｘ（ｎ）］ ＝
１　 　 ｘ（ｎ） ≥ ０
－ １　 ｘ（ｎ） ＜ ０{ （７）

其中， ω（ｎ） 为窗函数。
由于端点检测可能会被系统中毛刺或者噪音影

响而出现检测出错的情况，所以还需要对检测出的

振动片段进行分析，检测振动片段的有效性。 具体

算法步骤为：
（１）检测信号中是否存在振动，若不存在振动，

直接将该信号输出为噪音，若存在振动继续执行算

法。
（２）对一个振动信号中的所有振动片段长度、

短时能量进行计算，并且保留所有振动片段长度与

短时能量信息。
（３）得出一个信号中振动片段长度的最大值，

将该最大值与长度阈值进行比较，若最大长度小于

长度阈值，将该信号输出为噪音；得出一个信号中短

时能量的最大值，并且将该最值与短时能量阈值进

行比较，若小于短时能量阈值将该信号输出为噪音。
１．２．３　 识别模块

对振动信号的识别主要需要使用 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网

络［１５］对一维振动信号进行识别。 识别模块主要包

含离线训练部分与在线检测部分。 其中，离线训练

主要是依靠采集得到的数据集对 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络进

行训练，在线检测部分是使用训练好的模型对采集

的振动信号进行实时的检测。

２　 实验验证与结果分析

本次实验采用的基于 φ－ＯＴＤＲ 的 ＤＡＳ 所使用

的 ＤＦＢ－ＬＤ 的线宽为 ３ ＫＨｚ、输出功率为 １０ ｍＷ，声
光调制器的带宽为 １００ ＭＨｚ，ＥＤＦＡ 的放大增益为

２７ ｄＢ，ＰＤ 带宽为 ２００ ＭＨｚ， ＤＡＱ 的采样速率为

２００ ＭＨｚ ／ ｓ。识别的振动类型为汽车在路面行驶的

振动、施工机械作业的振动、手敲击光纤的振动、噪
音。 采集的振动数据数量见表 １。

使用小波阈值折衷去噪的去噪结果如图 ３ 所

示。 图 ３（ａ）为去噪后的振动信号，图 ３（ｂ）为未去

噪的振动信号，对比两图可以看出使用小波软硬阈

值折衷去噪能将振动信号中的噪音有效去除。 小波

软硬阈值折衷去噪的分解层数设置为 ５，母波函数

选择为“ｓｙｍ８”。
表 １　 振动数据数量

Ｔａｂ． １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ

振动类型 采集数量

汽车行驶 ５００

机械作业 ５００

手敲击光缆 ５００

噪音 ５００
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图 ３　 振动信号

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ

　 　 通过将 ４ 种振动数据进行混合，每种数据选择

２００ 个，共 ８００ 个振动样本。 将 ８００ 个振动样本随

机打乱后，再输入到端点检测模块进行噪音检测，检
测结果见表 ２。 从表 ２ 中可以看出振动信号的识别

准确率为 ９４． ６％，对噪音信号的误检率为 ５． ４％。
８００ 个样本的总识别时间为 ２．８ ｓ，一个样本的识别

时间为 ３．５ ｍｓ。 端点检测中长度阈值设置为 １８０，
短时能量阈值设置为 ０．５３。
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表 ２　 端点检测识别结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｎｄｐｏｉｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

识别类型 检测数量

噪音数量 ２３２

振动数量 ５６８

　 　 考虑到噪音信号由端点检测模块进行识别，因
此在振动识别模块中，不再设置对噪音信号的检测，
振动信号识别模块仅对 ３ 种振动信号进行识别。 每

种振动信号采集 ５００ 个样本，将振动信号进行随机

混合后按照 ７：３ 的划分比例将振动数据分割为训练

集与测试集。 将划分好的训练集使用去噪算法进行

去噪处理后加载到 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络上进行训练，模型

训练完成后使用测试集进行测试验证。 对测试集进

行验证得到的混淆矩阵如图 ４ 所示。 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络

使用的损失函数为交叉熵损失函数，一维卷积层中

使用的激活函数为 Ｒｅｌｕ， 分类器使用全连接神经网

络，激活函数为 Ｓｏｆｔｍａｘ。
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图 ４　 测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 从图 ４ 中可以看出，Ｒｅｓｎｅｔ１８ 模型对 ３ 种振动

事件的识别准确率较高，其平均识别准确率达到了

９６．３％。 每个样本的识别时间为 ３．５ ｍｓ。 通过混淆

矩阵分别计算模型的召回率、精度、 Ｆ１ 参数。 测试

集的性能参数见表 ３。 从表 ３ 中可以看出，使用

Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络模型对振动信号的识别性能较好，召
回率、精度、 Ｆ１ 的值都能达到 ９６％。

表 ３　 性能参数

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 结果

召回率 ０．９６

精度 ０．９６

Ｆ１ ０．９６

　 　 在训练好 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络模型后，就可以直接将

采集的信号送入监测系统中进行实时的监测。 检测

中，噪音信号由端点检测模块进行识别，其余振动信

号由 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络进行识别。 通过在线系统对 ８００
组样本信号进行检测后得出的结果见表 ４。

表 ４　 在线监测识别结果

Ｔａｂ． ４　 Ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

振动类型 识别准确率 ／ ％ 识别时间 ／ ｍｓ

汽车行驶 ９８．０ ３００．０

机械作业 ９４．３ ３００．０

手敲击光缆 ９４．６ ３００．０

噪音 １００．０ ３．５

３　 结束语

通过使用基于端点检测的方式对噪音信号进行

识别，能有效提升系统对采集信号的识别速度。 论

文提出方式对噪音信号的识别时间仅需要 ３．５ ｍｓ，
对噪音的识别准确率达到 １００％，且对振动信号的

误检率仅为 ５．４％，通过使用 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络对振动信

号的平均识别准确率达到了 ９６．３％。
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