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摘要　针对传统故障识别方法过程复杂、用时长、准确率低等问题,提出了一种基于小波包分析和支持向量机的光

纤故障自动识别方法.对光时域反射仪采集的数据进行事件点定位,选择最优基小波和尺度完成事件信号的分解

和重构,提取归一化的小波包能量作为事件信号的特征向量;建立支持向量机模型,将特征向量作为输入进行训练

和测试,最终实现故障识别.实验对机载光缆中由连接器引起的反射事件和弯折引起的非反射事件进行二分类测

试,总样本数为２５００.实验结果表明,当训练样本数为１７５０,测试样本数为７５０时,该方法对机载光纤中反射事件

和非反射事件的正确识别率为９９％,耗时３．０３s;与基于反向传播神经网络的识别方法相比,准确率提升了２％,且
耗时仅为其１％左右.目前已成功应用于自主研发的机载光缆组件外场检测设备.
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Abstract　Astraditionalfaultidentificationmethodstypicallyexhibitconsiderableprocessingcomplexity areoftentimeＧ
consuming anddisplayalowdegreeofprecision anovelapproachbasedonwaveletpacketanalysisusingasupportvector
machine SVM isproposedinthisstudyfortheautomaticidentificationoffiberdefectsinopticaltimedomain
reflectometry OTDR 敭OTDRisinitiallyusedtoacquiretheoriginaldataofthefiberundertest FUT 敭Further the
eventsignsaredecomposedbytheoptimalbasicwaveletpacketaftertheeventsarelocated andthenormalizedenergy
featuresoftheeventsignsaseigenvectorsareextractedasinputoftrainingandtestingbasedontheresultsofsignal
reconstruction敭Finally theSVM modelisbuilt andfiberdefectscanbeidentifiedwiththeeigenvectorasinput敭
Subsequently theSVMidentificationtechniqueisusedtoobtaineffectiveclassificationoftheeventsaseitherreflection
events whicharecausedbyconnectors orasnonＧreflectionevents whicharecausedbybentevents敭Inthisstudy two
classificationtestshavebeenperformedonatotalof２５００reflectionandnonＧreflectioneventsinairborneopticalcable
samples敭Theexperimentalresultsindicatethatourmethodachievesarecognitionrateof９９％in３敭０３swhenthenumber
oftrainingsamplesis１７５０andwhenthenumberoftestingsamplesis７５０敭Additionally therecognitionrateisincreased
by２％andtherecognitiontimeisobservedtobeonly１％ whencomparedtothepreviouslyproposedrecognitionmethod
thatisbasedonthebackpropagationneuralnetwork敭Atpresent theproposedmethodissuccessfullyappliedinthefield
detectionequipmentofairborneopticalcablecomponentsindependentlydeveloped敭
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vectormachine patternrecognition
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１　引　　言

随着航空电子系统的发展,传统的铜制机载数

据总线(ARINC４２９、１５５３B等)已难以满足新型飞

机研制过程对数据传输带宽、实时性和可靠性等的

要求[１].光纤具有质量小、带宽大、误码率低、抗电

磁干扰能力强等优点,以光纤为传输介质的新型数

据总线在航空网络中得到了广泛应用[２].因此,研
究机载光纤检测技术可为航空器的持续安全飞行提

供更多的保障.机载网络中采用光缆进行数据传

输,一根光缆由多根多模光纤组成,两端采用牢固的

航空连接器.由于机载光缆距离短,出现故障后都

是整体更换,不需要对光纤进行熔接,因此机载光缆

中主要的事件类型为连接器和弯折,而快速准确地

完成所有装机光缆中光纤的故障识别对于生产和检

修部门具有重要意义.
光时域反射计(OTDR)作为一种常用的光纤检

测设备,具有性价比高、携带方便等特点,因而得到

了广泛应用.光纤故障检测的过程即分析 OTDR
曲线的过程,包含故障定位和故障识别两个步骤.
目前,常用的故障定位手段有五点法[３]、最小二乘

法[４Ｇ５]、短时傅里叶变换[６]、小波变换[７Ｇ８]等,定位精

度达９９％以上;而有关故障识别方法的研究较少,
文献[９]中通过设计不同事件模型,利用互相关运算

对定位后的事件进行类型判断,该过程中分析模型

的选取直接影响了识别精度.文献[１０]中预先对不

同事件设置衰减门限,形成数据库,通过与数据库中

不同事件类型的门限进行比对完成事件分类.传统

的识别方法不仅过程复杂,且识别效果往往依赖设

计人员的经验.

２０世纪８０年代以来,人工智能引起了人们的广

泛关注,并被越来越多的引入到故障诊断的领域中

来,形成故障的智能诊断方法.随着该技术的不断发

展和完善,其在故障诊断中的作用得到逐步加强[１１].
本文提出一种基于小波包分析和支持向量机

(SVM)的光时域反射故障自动识别方法,可对传统

光时域反射数据处理方案中的事件识别模块进行替

换,而不会造成原系统中故障输出信息的丢失.基

于小波包分析的能量特征提取机载光纤中反射事件

(主要为活动连接器)和非反射事件(主要为弯折)两
种常见故障信号,并送入SVM 模型完成故障识别.
为验证SVM的高效性,设置了反向传播神经网络

(BPNN)识别模型作为对照组[１２Ｇ１３].

２　算法简介

２．１　小波包特征提取

小波变换具有多分辨分析的特点,在时频两域都

有表征信号局部特征的能力,是一种时频局部化的分

析方法,在低频部分具有较高的频率分辨力和较低的

时间分辨力,在高频部分具有较低的频率分辨力和较

高的时间分辨力,适用于探测正常信号中夹带的瞬态

反常现象[１４].小波包变换(WPT)是小波变换的延

伸,已被证明是一种有效的信号处理技术[１５].
从多分辨分析的角度来看,小波包分解的实质是

让信号通过高低通组合滤波器组,每次分解总是把原

信号分解到高低两个频率的通道内,接着对高低频部

分分别进行同样的分解直到满足需求为止.图１为

３层小波包分解树形图,其中的Fs为采样率[１６].

图１ ３层小波包分解树图

Fig敭１ Decompositiontreeofwaveletpacketforthreelayers
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　　小波包变换是一种线性变换,满足能量守恒定

理,即

∫
＋∞

－∞
f(t)２dt＝∑

j
∑
k

cj,k
２, (１)

式中:f(t)为原始信号;cj,k为小波包分解系数.由

此可知,小波包系数具有能量的量纲,可用于能量分

析,因此,可以根据信号的小波包系数确定各个频段

能量的大小[１７Ｇ１９].基于以上原理,对信号进行子带

能量特征提取的步骤如下:

１)选择适合的基小波和分解尺度J,对信号进

行小波包分解.如J＝６时,信号被分解为 K＝
２J＝６４个频带,每个频带对应分解树中的一个节

点.用X６j(j＝１,２,３,,６４)表示每个节点的分解

系数,对应(１)式中的cj,k.

２)对第６层的所有节点进行重构,用S６j表示

X６j的重构信号,N 表示原始信号的长度,xjk(j＝１,

２,３,,６４,k＝１,２,３,,N)表示信号S６j的离散

值的幅度.因此每个频段的总小波能量为

E６j ＝∫S６j
２dt＝∑

N

k＝１
xjk

２. (２)

　　３)对各子带能量E６j进行归一化处理,得到一

个６４维的小波包能量特征向量 E＝[Enorm(１),

Enorm(２),Enorm(３),,Enorm(６４)],其中

Enorm(j)＝
E６j －Emin

Emax－Emin
. (３)

２．２　支持向量机

支持向量机是由Vapnik等提出的一种新型机

器学习算法,是在小样本统计理论(SLT)的基础上

慢慢发展起来的.SVM 方法突破了传统的经验风

险最小化原则,进而追求结构风险最小化,所以具有

很强的泛化能力,有效地解决了其他方法不能解决

的小样本问题[１１].SVM 主要具有３个基本功能:
模式识别、回归预测和概率密度估计.模式识别又

分为线性支持向量分类机和非线性支持向量分类

机[２０Ｇ２１].而现实情况中,遇到的大多数问题都是非

线性情况,这时需要通过特征变换将非线性数据集

映射到某个高维线性空间,求出其中的最优分类面.
下面给出线性情况下的支持向量机数学模型[２２].

已知一组线性的训练数据集D＝{(x１,y１),,
(xl,yl)},x∈Rn,y∈{－１,１},l为样本数量,假设存

在线性判别函数f(x)＝sgn(wx＋b),对应的超平

面记作(wx)＋b＝０,其中,w 为权重系数,b为偏置

项.将f(x)进 行 归 一 化,使 所 有 的xl 都 满 足

f(x)≥１,可计算出分类间隔为２/w ,因此求解

最优 超 平 面 即 为 求 w 的 最 小 值.通 过 构 造

Lagrange函数,引入乘子α＝{α１,α２,,αl},可将上

述问题转换成凸二次规划问题.最终求解得到线性

判别函数f(x)＝sgn∑
l

i＝１
αiyi(xxi)＋b[ ]

[２３].

２．３　反向传播神经网络

反向传播神经网络是指用反向传播(BP)算法

进行训练的多层感知器(MLP)模型,是人工神经网

络的重要组成部分,在模式识别、经济分析、控制优

化等领域得到了广泛应用.MLP是一种前向网络,
通常具有一个输入层、一个或多个隐含层、一个输出

层.最前端的输入层主要用于特征向量的输入,所
需要的节点个数一般和向量维数相同;中间部分的

隐含层主要进行复杂的数学运算,其节点数目直接

决定了该网络的判别能力和训练时间;末端的输出

层对输入层信息的判别和决策结果进行输出,节点

个数一般等于分类类别数.MLP网络中每一层神

经元节点都与前一层或后一层通过权值相连.同一

层内的节点之间相互独立[２４Ｇ２５].

MLP模型中应用最广泛的学习算法即为BP
算法.BP算法由信号的正向传播和误差的反向传

播两个过程组成.正向传播时,样本输入到网络中

后,检测输出层的实际输出结果是否满足期望,若满

足则学习过程结束,若不满足则转至误差反向传播

过程;反向传播时,对各神经元的权值和阈值不断调

整,使得网络中的总误差收敛到最小值[２６].

３　实验结果及分析

实验步骤如图２所示,包括事件点定位、样本库

构建、特征提取、样本训练和样本测试５个过程.通

过输入实验数据,依据系统输出的准确率对实验效

果进行评估.其中事件定位可采用常用的方案,用
来获取故障点的精确位置.

实验分析的数据来自于自主研制的高精度光子

计数OTDR,该设备可实现不低于１８dB动态范围

且空间分辨率小于９cm的３２通道机载光缆自动检

测.选取机载光缆一个通道上的光纤作为测试对

象,观察其物理结构可知,包含３个活动连接器和

２个弯折点.由于被测光纤处于开放空间中,且弯

折处的固定并不牢固,随着外界环境因素变化,光纤

中各 事 件 点 的 损 耗 等 特 征 也 会 变 化,因 此 利 用

OTDR测试时无需人为改变光纤链路条件.改变

测试间隔,可以捕获不同时刻下事件点的状态,从
而避免实验数据的偶然性.改变测试时长可影响

０２１２０５Ｇ３
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OTDR的信噪比,单次测试时间越长,信噪比越

高,生成的曲线越平滑.为了保证实验数据的一

般性,每次测试时设置不同的测试时长.通过编

写脚本进行自动测试,共获取到５００组 OTDR曲

线,每条曲线包含１００００个数据点,数据点间的时

间间隔为０．０２５ns.

图２ 实验步骤

Fig敭２ Experimentsteps

　　对采集到的数据进行事件定位,可构造出一个

包含２５００个反射事件(正样本)和非反射事件(负样

本)的样本库,其中正负样本比例为３∶２.不同类型

事件时域信号如图３所示,给出了样本库中一组反

射事件信号和非反射事件信号的时域图.将样本库

一分为二,训练样本库容量为１７５０,测试样本库容

量为７５０.

图３ 不同类型事件时域信号.(a)反射事件;(b)非反射事件

Fig敭３ TimeＧdomainsignalsofdifferentＧtypesevents敭 a Reflectionevent  b nonＧreflectionevent

　　根据图２的实验步骤,样本库建立后,需采用小

波包分析的方法进行信号特征提取,而基小波的选

取会对提取出的特征向量产生巨大影响,需结合实

际问题具体分析.这里通过定义能量均方根误差

(RMSE)来评价基小波选取的好坏.RMSE值越

大,表示特征向量的差异性越大,越适合用于故障表

征.RMSE定义为

Re＝
１
M∑

M

i＝１

(Eri－Enri)２, (４)

式中:Eri为反射信号特征向量Er 中第i 个元素;

Enri为非反射信号特征向量Enr中第i个元素;M 为

特征向量长度.归一化的特征向量Er 和Enr可利

用(２)~(３)式得出,作为SVM 和BPNN模型的输

入使用.
选定一组反射事件信号和非反射事件信号,用

Matlab软件提供的５４个基小波(从１开始连续编

号),逐一求解RMSE值.小波包分解尺度分别设

置为３,４,５,６时,选择不同基小波计算得到的能量

均方根误差测试结果如图４所示.对比可知,不同

尺度下采用第４６号基小波(“rbio３．１”)对反射事件

和非反射事件进行特征提取时,得到的RMSE值最

大,即最优基小波的选取与尺度大小无关.因此,选
用“rbio３．１”函数作为小波包分解用的基小波.

图５为以“rbio３．１”为基小波时,不同类型事件

６４维小波包能量特征向量,能量已进行归一化处

理.由图５可知,二者能量分布差异明显,且信号的

能量主要集中在前４０个频带内,更高的频带处能量

可近似为０.
除了选定基小波之外,在小波包分析时还应重

点考虑分解尺度的选取.尺度过大,会造成计算量

增大,测试时间延长;尺度过小,由于分解层数有限,
提取到的特征向量区别度不高,影响识别准确度.
因此,为了确定最佳的分解尺度,首先获得了尺度分

别为１,２,３,４,５,６,７时不同类型事件对应的特征向

量,作为输入送入不同的事件识别模型中,得到识别

率.基于上述原理,搭建了SVM 识别模型(采用线

０２１２０５Ｇ４
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性支持向量分类,惩罚系数C 设置为０．１,１．０,１０．０,

１００．０,１０００．０,１００００．０),用于对不同事件类型进行

识别,同时搭建了传统的BP神经网络识别模型(单
次训练迭代次数epochs为５００),用于进行实验结

果的比对.实验过程中不改变样本内容和大小,其
中训练样本个数为１７５０,测试样本个数为７５０,正负

样本比例为３∶２.

图４ 在不同尺度下选择不同基小波计算得到的能量均方根误差.(a)尺度３;(b)尺度４;(c)尺度５;(d)尺度６
Fig敭４ Rootmeansquareerrorscalculatedwithdifferentbasicwaveletindifferentscales敭

 a Scale３  b scale４  c scale５  d scale６

图５ 不同类型事件６４维小波包归一化能量特征向量(主图为正常比例,插图为放大１００倍).(a)反射事件;(b)非反射事件

Fig敭５ ６４ＧdimensionalnormalizedfeaturevectorsofdifferentＧtypeseventsignals

 mainpictureisnormal andinsertedfigureismagnifiedto１００times 敭 a Reflectionevent  b nonＧreflectionevent

　　条件相同时,不同尺度下分类识别准确率如

表１所示.尺度为１,２,３时,SVM 和BPNN的识

别准确率均较差.０．５的识别率对于二分类问题来

说意味着每次测试都是随机识别;随着尺度的增大,
两种模型的识别率升高;当尺度大于６时,识别率不

再随尺度的增加而升高.该结论与图５中展示的信

号的能量主要集中在低频部分结果一致,即尺度较

低时,反射事件和非反射事件的特征向量差别很小,
识别准确率较低;增大尺度,特征向量维数增加,差
异明显化,故识别准确率增大.同时,考虑到有效能

量主要集中在前４０个频带内,过大的分解尺度只会

增加算法复杂度,综合考虑,选择分解尺度６即可满

足实验的需求.

表１　不同尺度下分类识别准确率

Table１　Recognitionaccuraciesatdifferentscales

Patternrecognitionalgorithm Scale１ Scale２ Scale３ Scale４ Scale５ Scale６ Scale７
SVM ０．５ ０．５ ０．５ ０．８４ ０．８５ ０．９９ ０．９９
BPNN ０．５ ０．５ ０．５ ０．７９ ０．８１ ０．９７ ０．９７
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　　为了进一步评价本方法的优势,基于以上实验

中的分类模型设置,在不改变测试样本的情况下,分
析了不同训练样本数时两种模型的识别率和收敛时

间,得到不同训练样本数时支持向量机和反向传播

神经网络的测试结果,如图６所示.由图６(a)可
知,随着训练样本数目的增加,两种模型的识别率都

得到了提高,训练样本数达到１７５０时,SVM模型的

识别率比BPNN模型提高了２％;且在小样本数量

时,SVM 模型的准确率更优于 BPNN 模型.由

图６(b)可明显看出,随样本数量的增加算法耗时逐

步变长,但相比BPNN模型,SVM 的收敛速度快,
用时仅约为其１％,在不到１０s的时间内即可完成

测试,满足实际应用过程中快速测试的要求.

图６ 不同训练样本数时支持向量机和反向传播神经网络的测试结果.(a)准确率;(b)收敛时间

Fig敭６ Testresultsofsupportvectormachineandbackpropagationneuralnetworkfor
differentnumbersoftrainingsamples敭 a Accurateratio  b convergencetime

４　结　　论

提出了一种基于小波包分析和SVM的OTDR
机载光缆故障识别方法,用于完成对机载光缆中反

射事件(主要为活动连接器)和非反射事件(主要为

弯折)的自动识别.实验结果证明小波包分析适用

于OTDR曲线分析,可用于故障信号的能量特征提

取.为选出小波包分析过程中的最优基小波,定义

了能量均方根误差,通过遍历所有基小波得到最大

能量均方根误差值,确定了基小波函数“rbio３．１”,进
而依据实验测试结果和理论分析确定了最优分解尺

度６.最终的故障识别结果表明,将特征向量送入

SVM模型能够实现故障类型的自动识别,在训练样

本数量为１７５０时,准确率达到了９９％,模型耗时

３．０３s,相比BPNN模型准确率提高了２％,而耗时

仅为后者的１％左右,因此满足机载光缆快速检测

的要求.由此可见,所提方法是一种合理有效的方

法.虽然文中仅对机载光缆中的连接器和弯折事件

进行分类测试,但如果将SVM 模型中的二分类算

法改为多分类算法,便可拓展到存在更多事件类型

的民用光缆中使用,因此该方法可为OTDR光缆检

测系统性能的进一步提高提供有益参考.
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