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摘要 基于相位敏感光时域反射（Φ-OTDR）原理的光纤分布式振动/声传感（DVS/DAS）技术在国家基础设施及

城市安全监测中发挥着重要作用，但受城区强噪声背景、多源干扰及未知地埋条件的影响，DVS/DAS对目标事件

检测识别的准确率成为制约其规模及应用的最大技术瓶颈。因此，在电子科技大学光纤光学研究中心对 DVS/
DAS硬件技术研究的基础上，分析了目前光纤 DVS/DAS信号处理的难点问题，回顾了近年来 DVS/DAS信噪分

离、基于机器学习模型的多维信号检测识别算法的研究进展及重要应用案例，并对 DVS/DAS信号处理的发展方

向及趋势进行了展望。
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1 引 言

基于相位敏感光时域反射（Φ -OTDR）原理的

光纤分布式振动/声传感（DVS/DAS）技术［1］利用

大范围铺设的通信光缆对周围环境中的各种振动

源进行高灵敏感知和精确定位，在国家及城市基础

设施，如光电信息线缆［2］、长输油气管道［3］、供水管

网［4］、桥梁隧道［5-6］及区域周界［7］的安全监测领域具

有广泛应用，已成为近年来光纤传感领域的研究

热点。

目前，DVS/DAS 的硬件指标已逐渐趋于成

熟［8-15］，国际知名光纤传感公司如 OptaSense、Silixa
已研发了比较成熟的产品，国内研发的产品硬件感

知与检测能力也与国外水平相当。电子科技大学

光纤光学研究中心在基于 Φ -OTDR的 DVS/DAS
硬件技术上也有多年的研究积累，并在监测距离等

指标上多次打破国际记录［12，14］。但复杂环境下

DVS/DAS的智能感知能力还不能满足实际应用的

需求，特别是在城区复杂地面生活场景及未知地埋

条件下，DVS/DAS的高灵敏感知优势会导致实际

误报率偏高，检测识别的准确率也成为制约 DVS/
DAS在城市安全监测中应用及推广的最大技术

瓶颈。

基于 Φ -OTDR传感原理的 DVS/DAS信号检

测识别方法一直在不断完善。第一阶段（2017年以

前）中，一方面通过二维图像边缘算子［16］、小波变

换［17］和 Hilbert-Huang变换［18］等手段提高检测信号

的信噪比（SNR），降低光源频率漂移（频漂）等系统

噪声及平稳背景环境对检测结果的影响；另一方

面，通过人为特征提取和对传统机器学习识别模型

的探索提高检测信号的 SNR。提取的特征包括时

域信号幅值水平过零率［19］、步态周期特征［20］、频谱

能量分布特征［21-22］，时空域图像形态学特征［23-24］、时

频域特征（如小波/小波包能量谱）［25-26］等；识别模型

则以传统神经网络［25］、支持向量机（SVM）［27］为主。

这些多域分析方法丰富了检测信号的提取信息，但

以“固定人工特征提取+特定识别模型”为主的经

验学习方法无法适应大批量分布节点的数据变化

模式，环境适应能力差。第二阶段（2017年至今）

中，借鉴深度学习在图像/语音处理中的成功应用，

人们开始使用深度学习网络提取和抽象 DVS/DAS
信号特征进行检测识别［28-30］，避免了人为提取特征

复杂性高、识别准确率低、对复杂环境适应性差的

问题，且在算法的开发效率方面有明显提升。

综上所述，国内外 DVS/DAS信号检测识别方

法具以下共同趋势。1）DVS/DAS时间维度信息比

较丰富，相关研究最多，包括单尺度到多尺度结构

特征及上下文关系，传统人为经验到深度网络特征

提取方式，但还没有实现时间域多层次特征同步自

动提取到识别的端对端一体化网络。2）DVS/DAS
时频、时空等多维度信息逐渐受到了人们的关注，

但全方位多维度信息的提取还有很大的研究空间。

此外，这类研究对重要信息的关注及提取特征的有

效性评估不够，基于 DVS/DAS时频空立体化多维

信息提取的端对端识别网络未见报道。3）已有研

究大多以单源信号检测识别为主，对多目标干扰及

未知地埋条件下多源混叠信号的检测识别方法未

见报道。针对上述问题，本文综述了电子科技大学

光纤光学研究中心基于 Φ -OTDR的光纤分布式传

感信号处理方法的研究进展及重要应用案例，在

Φ-OTDR信噪分离、基于机器学习模型的多维信号

检测识别及定位算法等方面都给出重要的解决方

案，并展望了国内外 DVS/DAS信号处理的发展方

向及趋势。

2 基于 Φ -OTDR的 DVS/DAS原理

及其信号处理挑战

2. 1 基于Φ-OTDR的DVS/DAS传感原理

为了进一步提高 DVS/DAS系统的检测识别

性能，国内外学者结合多种机器学习模型，在提取

特征的丰富性和识别模型的智能性方面进行了优

化，具体模型如表 1所示。其中，XGBoost为极端梯

度提升算法，F-ELM为 Fisher特征选择极限学习

机，1D-CNN、2D-CNN和MS-CNN分别为一维、二

维和多尺度卷积神经网络（CNN），GMMs为高斯混

合模型，CPL为卷积原型学习，HMM为隐马尔可夫

模型，PNN为概率神经网络，LSTM为长短期记忆

网 络 ，ALSTM 为 基 于 注 意 力 机 制 的 LSTM，

BiLSTM为双向 LSTM。

基于 Φ -OTDR技术的 DVS/DAS原理如图 1
所示。其中，硬件主要由探测光缆、光信号解调设

备、信号处理主机三个部分组成。探测光缆通常采

用普通单模通信光纤，一般沿地下管道、输电线缆、

城镇道路埋地铺设，也可直接利用沿管道或道路铺

设的通信光缆空余纤芯。光信号解调设备是该系

统的核心，其内部组成器件主要包括光学器件和电
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表 1 结合机器学习模型的DVS/DAS信号检测识别方法

Table 1 DVS/DAS signal detection and recognition method combined with machine learning model

Institutional
unit

Beijing Jiaotong University

University of Electronic Science
and Technology of China

University of San Pablo Central
European University

University of Electronic Science
and Technology of China
Tianjin University
Anhui University

Transportation，Security，Energy &
Automation Systems Business Sector
Beijing Institute of Technology

Zhejiang University
Shanghai Maritime University

University of Cologne
Tianjin University

University of Electronic Science
and Technology of China
Sichuan University

Feature extraction
dimension
temporal
temporal

temporal

temporal
temporal

contextual sequence
temporal structure and
contextual sequence
multiscale temporal
multiscale temporal

time-frequency

time-frequency
time-frequency
time-frequency
time-frequency
spatial-temporal

spatial-temporal

spatial-temporal

Recognition network or
model
XGBoost
F-ELM

1D-CNN

GMMs

GMMs+HMM

HMM

MS-CNN+CPL
MS-CNN

2D-CNN

2D-CNN
2D-CNN+SVM

PNN
ALSTM
2D-CNN

1D-CNN+BiLSTM

2D-CNN+ LSTM

Attention
mechanism

no
no

no

no

no

no

no
no

no

no
no
no
yes
no

no

no

End-to-end
network
false
false

true

false

false

false

true
true

false

false
false
false
false
false

true

false

Ref.

［31］
［32］

［33］

［34］

［35］

［36］

［37］
［38］

［28］

［29］
［30］
［39］
［40］
［41］

［42］

［43］

图 1 基于Φ-OTDR的DVS/DAS原理

Fig. 1 Principle of the DVS/DAS based on Φ-OTDR
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学器件两类。由超窄线宽激光器产生一路连续相

干光信号，经声光调制器（AOM）调制成光脉冲信

号；光脉冲信号由掺铒光纤放大器（EDFA）集中放

大，放大后的光脉冲信号依次经隔离器、环形器的

端口 1、端口 2注入探测光缆；光脉冲信号沿光缆传

输过程产生瑞利散射，其后向瑞利散射光信号沿光

缆返回，由环形器的端口 2、端口 3接收，再经光学滤

波器滤除噪声信号后经第 1耦合器耦合后将其注入

一个非平衡马赫-曾德尔干涉仪（MZI），由 3×3的第

2耦合器输出 3路相位差为 120°的外界扰动信号。

引入的相位变化信息，通过相位解调获得声波及振

动在光纤上的作用信号。解调出的光信号由光电

探测（PD）转换成电信号，再由波形发生卡控制的同

步触发模数（A/D）转换器进行信号同步采集，数字

电信号通过网络等接口实时传输给信号处理主机。

信号处理主机为普通电脑主机（PC）或嵌入式主板，

用于光纤探测信号的分析、处理。通过特定信号处

理算法得到引起声波、振动的事件信息，由光时域

反射原理确定其位置，并对检测事件进行智能识别

和分类。

基于周期性触发脉冲采集各空间点的振动或

声音信号，第 k个触发脉冲周期内采集的整个监测

线路信号 X k可表示为

X k={ xki ( i= 1，…，N ) }=[ xk1，…，xkN ]，（1）
式中，N为数据空间的采集长度。沿时间轴进行累

积，构建一个N维空间、T维时间的时空信号响应矩

阵 A，如图 2所示。其中，LN为整条光缆监测信号采

集的空间长度，T 1t，T 2t分别为第 1、第 2个脉冲发送

间隔内信号采集的时间长度。A可表示为

A= { }xki ( )k= 1，…，T；i= 1，…，N 。 （2）

2. 2 DVS/DAS信号处理面临的挑战

目前，DVS/DAS信号处理方法面临的主要挑

战如下。

1）在大范围复杂生活场景下存在多源干扰，

目标信号检测困难。一方面，由于长距离探测信

号衰减及各种器件和环境噪声的叠加，使探测信

号的 SNR 较低，DVS/DAS 弱信号的检测困难；

另一方面，城区通信光缆以埋地管道铺设为主，

地面各种交通（地铁、高铁、公路车辆等）、工厂生

产、人类生活噪声的来源类型多，多种振动源从

地面到地下光纤传播过程中相互叠加。同时，地

下复杂地质结构多径干扰影响的混合方式未知，

干扰信号分离困难，导致混叠信号中少数具有威

胁的目标振动源（如机械施工、人为破坏）信号检

测困难。

2）复杂地面干扰及未知地埋条件下的多源混

淆，使目标信号识别困难。城区地埋条件下 DVS/
DAS探测信号是振动源与地表及其在传播过程中

与地下结构相互作用的结果。通信光缆跨越范围

大，时空多变的复杂地面环境中干扰振动来源多，

未知突发事件多，使多源信号的识别本身就极具挑

战性；地面振动源传播到地下光纤，经过大地滤波

后，可分辨的高频信息被滤掉，只剩下信息量相对

较少的低频信息，增加了识别的难度。此外，地下

结构差异大，埋设环境不可预知，且同一地面振动

源在地下不同光纤接收点处的探测信号响应不一

致。因此，DVS/DAS系统的漏报、误报成为一对不

可调和的矛盾，目标振动源信号的准确识别难度很

大。现有基于人为特征提取、深度特征提取及各种

分类器设计的 DVS/DAS信号识别方法，均处于初

级阶段，特征提取的全面性、有效性及提取方式的

智能性还有待进一步研究。

3）未知复杂地埋条件下地面振动源在二维空

间的被动定位困难。通常 DVS/DAS定位指的是

基于光时域反射（OTDR）原理沿光纤线路的纵向

定位，而在实际应用中，振动源偏离光纤的横向垂

直距离（垂距）及其威胁级别对于精准预警也具有

重要作用。但地面振动源在地下传播过程中，通过

多层混合土壤介质、水泥或金属管廊、空气等多种

介质传播到光缆，振动波在地下的传播速度不固

定，同时受复杂多径干扰的影响，导致基于时延差

及波达方向估计的阵列信号定位方法（水/空气均

匀介质）不能直接应用。因此，面对非均质复杂地

下结构的埋设条件，基于 DVS/DAS阵列信号的地

面振动源二维空间被动定位也是一个具有挑战性

的难题。

图 2 Φ-OTDR信号的时空结构［44］

Fig. 2 Spatio-temporal structure of the Φ-OTDR signal[44]
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3 DVS/DAS弱信号检测方法

3. 1 基于短时傅里叶变换的Φ-OTDR信号增强与

去噪方法

基于短时傅里叶变换（STFT）的 Φ -OTDR信

号增强与异常检测的步骤［45］：1）对累积的OTDR轨

迹在时间轴进行平滑滤波；2）去噪后在空间轴对

OTDR轨迹的每一个局部空间窗口进行 STFT，计

算 STFT窗口能量并减去局部背景噪声能量；3）对

空间能量曲线的奇异点进行检测与定位 ；4）对

OTDR信号异常点进行检测与定位。

基于 STFT的去噪及异常检测结果如图 3所
示，其中，横轴为信号采样点，纵轴为幅度。图 3（a）
为原始噪声淹没的人为扰动Φ-OTDR轨迹；图 3（b）
为整个空间的 STFT能量曲线；图 3（c）为去掉背景

噪声后的 STFT能量曲线，相比图 3（b）信号的 SNR
有一定提升；图 3（d）为能量曲线的奇异值定位结

果；图 3（e）为原始信号的异常点定位结果。表 2为
实际检测统计结果，相比能量阈值检测法、小波模

极大法，基于 STFT的方法检测准确率（PD）较高，

可达到 98. 76%，虚警率（NAR）降为 24小时 2次

（2/24 h）。

3. 2 基于多尺度小波分解的信噪分离方法

为了进一步提高检测准确率，Wu等［44］提出了一

种基于多尺度小波分解的信噪分离方法，其原理如

图 4所示，其中，fs为信号的采样频率。采用 db6小波

表 2 不同方法的实际检测结果

Table 2 Actual detection results of different methods

Different detection method

PD/%
NAR（24 h）

Energy threshold
detection method

76. 73
287

Modular maximum method of
wavelet transform

95. 65
161

STFT-based method

98. 76
2

图 3 基于 STFT的去噪及异常检测结果。（a）原始差分轨迹；（b）沿轨迹的局部能量分布图；（c）背景噪声去除后的能量分布

图；（d）能量分布图上的入侵检测定位结果；（e）原始差分轨迹上的入侵检测定位结果［45］

Fig. 3 De-noising and anomaly detection results based on STFT. (a) Original differential trace; (b) local energy distribution
along the trace; (c) local energy distribution after the background subtraction; (d) intrusion detection and location in the

energy trace; (e) intrusion detection and location in the original differential trace[45]
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进行 6层分解，通过频带细分，将入侵信号从起伏的

背景噪声中分离出来，分离过程及结果如图 5所示。

其中，d 1，⋯，d 6分别为 6层分解的细节分量，a1~a6分
别为 6层分解的近似分量。图 5（a）为叠加了起伏背

景的混合信号，经过多尺度小波分解得到的背景噪声

与扰动信号如图 5（b）和图 5（d）所示，图 5（c）为其他

分量。图 6为多次测试的Φ-OTDR轨迹［46］，从图 6（a）
中分离前的轨迹可以发现，去噪前入侵点完全被背景

淹没，无法进行准确检测定位；图 6（b）为基于多尺度

小波分解去噪后的Φ-OTDR轨迹，可以发现，检测信

号的 SNR可提升 25. 25 dB，这表明多尺度小波分解

对信号的去噪效果较好。

4 DVS/DAS的振动/声源识别方法

4. 1 基于隐马尔可夫模型的 DVS/DAS信号时序

信息挖掘与识别方法

为 了 丰 富 DVS/DAS 信 号 的 特 征 信 息 ，

Wu等［36］提出了一种基于 HMM的 DAS信号时序

信息挖掘与识别方法。在短时信号单元（SU）多

域特征提取的基础上，基于 HMM挖掘短时特征信

息间的时序演化关系，整个信号处理的流程如图 7
所示，主要分为数据准备、特征提取、HMM离线训

图 7 基于HMM的时序信息挖掘及识别处理流程［36］

Fig. 7 Mining and recognition processing flow of sequential
information based on HMM[36]

图 6 基于多尺度小波分解的信噪分离结果。（a）信噪分离

前；（b）信噪分离后［45］

Fig. 6 Signal-noise separation results based on multi-scale
wavelet decomposition. (a) Before the signal-noise
separation; (b) after the signal-noise separation[45]

图 5 基于多尺度小波分解的信噪分离结果。（a）原始时间信

号；（b）a6和 d6的合成分量；（c）d3和 d4的合成分量；

（d）d1和 d2的合成分量［44］

Fig. 5 Signal-noise separation results based on multi-scale
wavelet decomposition. (a) Original temporal signal;
(b) combined component of a6 and d6; (c) combined
component of d3 and d4; (d) combined component of

d1 and d2[44]

图 4 基于多尺度小波分解的信噪分离方法［44］

Fig. 4 Signal-noise separation method based on multi-scale
wavelet decomposition[44]

练以及在线测试四部分。具体方法：1）数据准备

基于各空间点采集的信号分别构建不同类型事件

数据库；2）通过各信号样本中短时单元的多域特

征提取，将信号样本转换为训练 HMM需要的特征

矢 量 及 特 征 矢 量 序 列 ；3）离 线 训 练 典 型 事 件

HMM，组建该点的事件 HMM库；4）在线识别时，

根据模型匹配思路计算测试信号输入各事件模型

的输出概率。其中，λ1，⋯，λ5分别为基于特征序列

隐状态关系构建的各类事件的 HMM，P 1，⋯，P 5分
别为同一个观测序列 O在不同 HMM下的识别概

率，将概率最高的模型作为该测试信号的事件判

断类型。此外，可以将判定为该事件模型的最优

隐状态序列 q1，⋯，qL 作为事件的演化过程即时序

信息输出。

短时 SU的时长为 1 s，长时信号样本时长为

30 s。每个短时 SU提取的特征矢量如表 3所示，其

中，MFCC为梅尔频率倒谱系数，PSD为功率谱密

度，信号特征的维数 D= 44。提取特征后按时间先

后顺序将 n个特征矢量拼接成一个特征矢量序列，

如图 8所示。将特征矢量序列作为HMM训练和测

试的观测短时 SU输入，挖掘特征间的状态转移关

系。HMM的观测序列可表示为

O( k ) =[ o1 ( k )，⋯，o t ( k )，⋯，on ( k ) ]， （3）
式中，o ( k )t ( 1≤ t≤ n )为特征矢量序列集中第 t个短

时 SU的特征矢量，n为一个长时信号样本中 SU的

数量，k为该观测样本在数据库中的序号。将一个

包含 K组长时信号样本的原始数据库经特征提取

后，转化为包含 K组特征矢量序列的集合，即观测

序列集，可表示为

O '=[ O( 1 )，⋯，O( k )，⋯，O( K ) ]， （4）
式中，O '的维度为D× n× K。

经过 HMM 离线训练，构建各类物理事件的

HMM库，即可进行在线测试。在线识别时，根据

模型匹配思路，通过 Viterbi算法计算当前测试特

征矢量序列在 HMM库中各模型下的贝叶斯后验

概率，并将概率最高的模型作为该测试信号的事件

判断类型。同时，输出概率最大模型下该测试信号

的隐状态序列，作为当前长时信号样本的时序演化

过程。图 9为管道安全监测中常见的 5类典型事件

信号，图 10为基于 HMM挖掘的对应隐状态序列

即时序关系，其中，纵坐标表示幅度，单位为任意单

位 A. u。图 9（a）为平稳的背景噪声，对应的平稳状

态演化过程如图 10（a）所示。图 9（b）为人为 挖

掘的信号，可以观察到挖掘时出现的冲击信号，

图 10（b）的隐状态序列在对应冲击位置由状态 2
切换到状态 1，这表明隐状态序列的演化规律与挖

掘动作时序关系的吻合度较高。图 9（c）为机械挖

掘的信号，对应的隐状态序列在前期一直处于状

态 1，当挖掘信号出现冲击后，隐状态序列会切换

到状态 2；持续进行挖掘动作时，状态 2也一直持

续，这表明机械挖掘的隐状态序列与信号发生规

律一致，能准确反映当前有无挖掘动作及挖掘动

作的持续时间。图 9（d）为交通干扰信号，交通信

号的复杂性和随机性与路段状况、车的大小及种

类等关系密切，可以发现，交通干扰信号在一些时

刻出现了冲击性，且幅度大小不同，其隐状态序列

如图 10（d）所示。一般交通信号持续在状态 1，而
路面不平导致的冲击信号使其状态切换为 3，与信

图 8 短时 SU特征间的状态转移关系［36］

Fig. 8 State transition relationship between short-term SU
features[36]

表 3 短时 SU的局部结构特征

Table 3 Local structural features of the short-term SU
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练以及在线测试四部分。具体方法：1）数据准备

基于各空间点采集的信号分别构建不同类型事件

数据库；2）通过各信号样本中短时单元的多域特

征提取，将信号样本转换为训练 HMM需要的特征

矢 量 及 特 征 矢 量 序 列 ；3）离 线 训 练 典 型 事 件

HMM，组建该点的事件 HMM库；4）在线识别时，

根据模型匹配思路计算测试信号输入各事件模型

的输出概率。其中，λ1，⋯，λ5分别为基于特征序列

隐状态关系构建的各类事件的 HMM，P 1，⋯，P 5分
别为同一个观测序列 O在不同 HMM下的识别概

率，将概率最高的模型作为该测试信号的事件判

断类型。此外，可以将判定为该事件模型的最优

隐状态序列 q1，⋯，qL 作为事件的演化过程即时序

信息输出。

短时 SU的时长为 1 s，长时信号样本时长为

30 s。每个短时 SU提取的特征矢量如表 3所示，其

中，MFCC为梅尔频率倒谱系数，PSD为功率谱密

度，信号特征的维数 D= 44。提取特征后按时间先

后顺序将 n个特征矢量拼接成一个特征矢量序列，

如图 8所示。将特征矢量序列作为HMM训练和测

试的观测短时 SU输入，挖掘特征间的状态转移关

系。HMM的观测序列可表示为

O( k ) =[ o1 ( k )，⋯，o t ( k )，⋯，on ( k ) ]， （3）
式中，o ( k )t ( 1≤ t≤ n )为特征矢量序列集中第 t个短

时 SU的特征矢量，n为一个长时信号样本中 SU的

数量，k为该观测样本在数据库中的序号。将一个

包含 K组长时信号样本的原始数据库经特征提取

后，转化为包含 K组特征矢量序列的集合，即观测

序列集，可表示为

O '=[ O( 1 )，⋯，O( k )，⋯，O( K ) ]， （4）
式中，O '的维度为D× n× K。

经过 HMM 离线训练，构建各类物理事件的

HMM库，即可进行在线测试。在线识别时，根据

模型匹配思路，通过 Viterbi算法计算当前测试特

征矢量序列在 HMM库中各模型下的贝叶斯后验

概率，并将概率最高的模型作为该测试信号的事件

判断类型。同时，输出概率最大模型下该测试信号

的隐状态序列，作为当前长时信号样本的时序演化

过程。图 9为管道安全监测中常见的 5类典型事件

信号，图 10为基于 HMM挖掘的对应隐状态序列

即时序关系，其中，纵坐标表示幅度，单位为任意单

位 A. u。图 9（a）为平稳的背景噪声，对应的平稳状

态演化过程如图 10（a）所示。图 9（b）为人为 挖

掘的信号，可以观察到挖掘时出现的冲击信号，

图 10（b）的隐状态序列在对应冲击位置由状态 2
切换到状态 1，这表明隐状态序列的演化规律与挖

掘动作时序关系的吻合度较高。图 9（c）为机械挖

掘的信号，对应的隐状态序列在前期一直处于状

态 1，当挖掘信号出现冲击后，隐状态序列会切换

到状态 2；持续进行挖掘动作时，状态 2也一直持

续，这表明机械挖掘的隐状态序列与信号发生规

律一致，能准确反映当前有无挖掘动作及挖掘动

作的持续时间。图 9（d）为交通干扰信号，交通信

号的复杂性和随机性与路段状况、车的大小及种

类等关系密切，可以发现，交通干扰信号在一些时

刻出现了冲击性，且幅度大小不同，其隐状态序列

如图 10（d）所示。一般交通信号持续在状态 1，而
路面不平导致的冲击信号使其状态切换为 3，与信

图 8 短时 SU特征间的状态转移关系［36］

Fig. 8 State transition relationship between short-term SU
features[36]

表 3 短时 SU的局部结构特征

Table 3 Local structural features of the short-term SU

Feature type

Time domain

Frequency
domain

Transformation
domain

Model feature

Feature name

main impact strength、short time average
magnitude、short time average energy

frequency band variance of PSD、frequency
band information entropy of PSD、mean of
amplitude of PSD、procrustes mean shape
of PSD、amplitude standard deviation of
PSD、shape standard deviation of PSD、

amplitude of skewness of PSD、shape of
skewness of PSD、amplitude of kurtosis of

PSD、shape of kurtosis of PSD
wavelet packet energy spectrum、

information entropy of wavelet packet、
MFCC

autoregression model coefficient、linear
prediction model coefficient
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号演化规律一致。图 9（e）为锻压厂噪声，每隔 2 s
会产生约持续 1 s的冲击变化，其对应的隐状态变

化如图 10（e）所示。可以发现，正常情况信号处于

状态 2，当有锻压动作时隐状态切换到状态 1，且持

续 1~2 s；相比人工挖掘的冲击信号，该隐状态下

的冲击持续时间长、规律性强。图 9（f）为洗砂厂

噪声信号，图 10（f）为其对应的隐状态序列，可以

发现，该工厂干扰持续频繁发生，其信号隐状态基

本上稳定在状态 3，偶尔信号幅度较小时会切换到

状态 2。
从图 10可以发现，信号在 HMM库下输出的最

优隐状态序列在某种程度上可以解释和描述信号

的演化过程，对当前物理事件信号的信息有重要补

充作用。同时，信号的隐状态序列对于一些随机和

偶然的干扰不敏感，比信号特征更稳定。常见的

SVM、随 机 森 林（RF）、Xgboost（XGB）、决 策 树

（DT）、贝叶斯网络（BN）模型与 HMM对 5类典型

事件的精确率、召回率、F-值（F检验的统计量值）

和平均识别率如表 4所示。可以发现，基于 HMM
挖掘的时序关系对事件的平均识别率最高，可达到

98. 2%。这表明在短时 SU的局部结构特征基础上

增 加 HMM 挖 掘 的 时 序 关 系 ，能 进 一 步 提 高 识

别率。

4. 2 基于CNN的时间结构特征深度提取与识别

CNN广泛应用于图像处理领域中，对 1D信号

如语音、传感信号进行处理分析时，需将 1D信号通

过某种变换转化为图像。Aktas 等［28］将原始 Φ -

OTDR信号进行 STFT，并基于 2D-CNN对生成的

RGB（Red，Green，Blue）时频图像进行分类；Jiang
等［29］借鉴语音信号的处理方法，提取原始 Φ-OTDR

图 9 常见的典型事件信号。（a）背景噪声；（b）人为挖掘；

（c）机械挖掘；（d）交通干扰；（e）锻压厂噪声；（f）洗砂

厂噪声［36］

Fig. 9 Common typical event signals. (a) Background
noise; (b) manual digging signal; (c) machine
excavation signal; (d) traffic interference; (e) forging

plant noise; (f) fabricating plant noise[36]

图 10 基于 HMM挖掘的隐状态序列。（a）背景噪声；（b）人

为挖掘；（c）机械挖掘；（d）交通干扰；（e）锻压厂噪声；

（f）洗砂厂噪声［36］

Fig. 10 Hidden state sequence mined by HMM.
(a) Background noise; (b) manual digging signal;
(c) machine excavation signal; (d) traffic interference;
(e) forging plant noise; (f) fabricating plant noise[36]

信号的 MFCC生成图像，并用 2D-CNN进行识别

分类。

1D-CNN处理 1D时间信号时具有很大优势，原

因是输入 1D数据时不需要进行任何处理，可提升

处理速度；且 1D数据保持了原始数据的结构信息，

保障了网络的识别性能。表 5为 1D-CNN与文献

［28-29］中 2D-CNN每一层参数的对比，其中，C1、
C2、C3分别为 3个卷积层，FC1、FC2为 2个全连接

层。对于 2D-CNN，存在两种数据输入方式，包括时

频（T-F）矩阵与 RGB时频图像。可以发现，相比

2D-CNN，1D-CNN的参数量有大幅度减少，网络结

构更简单、更容易训练。

Wu等［33］基于 1D-CNN对 DVS/DAS的时间信

号直接进行特征提取和识别，并用 1D-CNN与两种

2D-CNN训练实际数据。其中一种 2D-CNN是提

取 1× 508信号的时频信息，并将其转换为 9× 122
的 T-F 矩阵 ；另一种 2D-CNN 是对 1D 信号进行

STFT，得到尺寸为 125× 100× 3的 RGB时频图

像，训练过程如图 11所示。可以发现，1D-CNN经

过 3000次迭代后已趋于稳定，而两种 2D-CNN网络

分别在 5500、9000 次迭代后才趋于稳定，且 1D-

CNN的收敛过程更平稳。

用优化后的 1D-CNN对典型信号的分类效果

与迭代速度进行测试，结果如图 12所示。可以发

现，相比基于T-F矩阵和 RGB图像的 2D-CNN，1D-

CNN的分类准确率分别提高了 2%、3%，迭代用时

表 4 不同模型的分类性能

Table 4 Classification performances of different models

表 5 不同维数 CNN的参数量

Table 5 Parameters of CNN with different dimensions

图 11 不同 CNN的训练损失［33］

Fig. 11 Training losses of different CNNs[33]
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信号的 MFCC生成图像，并用 2D-CNN进行识别

分类。

1D-CNN处理 1D时间信号时具有很大优势，原

因是输入 1D数据时不需要进行任何处理，可提升

处理速度；且 1D数据保持了原始数据的结构信息，

保障了网络的识别性能。表 5为 1D-CNN与文献

［28-29］中 2D-CNN每一层参数的对比，其中，C1、
C2、C3分别为 3个卷积层，FC1、FC2为 2个全连接

层。对于 2D-CNN，存在两种数据输入方式，包括时

频（T-F）矩阵与 RGB时频图像。可以发现，相比

2D-CNN，1D-CNN的参数量有大幅度减少，网络结

构更简单、更容易训练。

Wu等［33］基于 1D-CNN对 DVS/DAS的时间信

号直接进行特征提取和识别，并用 1D-CNN与两种

2D-CNN训练实际数据。其中一种 2D-CNN是提

取 1× 508信号的时频信息，并将其转换为 9× 122
的 T-F 矩阵 ；另一种 2D-CNN 是对 1D 信号进行

STFT，得到尺寸为 125× 100× 3的 RGB时频图

像，训练过程如图 11所示。可以发现，1D-CNN经

过 3000次迭代后已趋于稳定，而两种 2D-CNN网络

分别在 5500、9000 次迭代后才趋于稳定，且 1D-

CNN的收敛过程更平稳。

用优化后的 1D-CNN对典型信号的分类效果

与迭代速度进行测试，结果如图 12所示。可以发

现，相比基于T-F矩阵和 RGB图像的 2D-CNN，1D-

CNN的分类准确率分别提高了 2%、3%，迭代用时

表 4 不同模型的分类性能

Table 4 Classification performances of different models

Model

HMM

SVM

RF

XGB

DT

BN

Average
recognition rate

0. 982

0. 919

0. 928

0. 937

0. 892

0. 783

Type

1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

Precision

1. 0000
1. 0000
1. 0000
0. 9524
1. 0000
1. 0000
0. 7500
1. 0000
0. 8974
1. 0000
1. 0000
0. 8667
0. 9231
0. 9000
0. 9130
0. 9524
0. 8667
1. 0000
0. 9750
0. 8696
1. 0000
0. 8125
1. 0000
0. 8611
0. 7407
0. 9524
0. 6667
1. 0000
0. 5750
0. 9565

Recall

1. 0000
1. 0000
1. 0000
1. 0000
0. 9130
1. 0000
1. 0000
1. 0000
0. 8750
0. 8261
0. 9524
0. 8667
1. 0000
0. 9000
0. 9130
1. 0000
1. 0000
1. 0000
0. 8667
0. 9524
0. 9524
0. 8667
1. 0000
0. 7750
0. 8696
1. 0000
0. 4545
0. 9231
0. 7931
0. 8148

F-value

1. 0000
1. 0000
1. 0000
0. 9756
0. 9545
1. 0000
0. 8571
1. 0000
0. 8861
0. 9048
0. 9756
0. 8667
0. 9600
0. 9000
0. 9130
0. 9756
0. 9286
1. 0000
0. 9176
0. 9091
0. 9756
0. 8387
1. 0000
0. 8158
0. 8000
0. 9756
0. 5405
0. 9600
0. 6667
0. 8800

表 5 不同维数 CNN的参数量

Table 5 Parameters of CNN with different dimensions

Network

C1

C2

C3

FC1

FC2

Total number of parameters

1D-CNN

（1×5+1）×32=192

（1+5）×64=384

（1+5）×96=576

64×96×1000=614400

1000×1000=1000000

about 16000

2D-CNN（T-F matrix）

（5×5+1）×32=832

（5×5+1）×64=1664

（5×5+1）×96=2496

2×16×96×1000=3072000

1000×1000=1000000

about 40800

2D-CNN RGB image

（1+5×5）×32=832

（1+5×5）×64=1664

（1+5×5）×96=2496

13×16×96×1000=19968000

1000×1000=1000000

about 20000

图 11 不同 CNN的训练损失［33］

Fig. 11 Training losses of different CNNs[33]
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分 别 为 2D-CNN 的 1/2、1/10。 将 1D-CNN 的

Softmax层替换为其他分类器，得到不同网络的识

别准确率如图 13所示。可以发现，将 1D-CNN深度

提取的特征与 SVM、RF、XGB分类器结合后，网络

的识别准确率分别提升至 98. 85%、98. 76%、99%。

图 14为不同网络的十折交叉分类效果，可以发现，

相比单独的 1D-CNN，与其他 3种分类器组合后的

网络在识别准确率上均有明显提升，且表现稳定。

其中，1D-CNN+XGB的表现最好，十折交叉验证

结果均在 99%以上。

4. 3 基于 CNN-BiLSTM 的时空特征深度提取与

识别

目前，DVS/DAS信号的识别方法大多利用单

个空间点的时间信号基于机器学习或深度学习模

型识别事件类型。这种识别模式仅利用了时间维

度的信息，忽略了 DVS/DAS的空间分布特点，也

没有利用相邻传感节点之间的空间关系。因此，

Wu等［42］结合 CNN与 LSTM的网络特点，提出了一

种基于 CNN-BiLSTM的 DVS/DAS时空信号特征

深度提取与识别方法，其信号处理流程如图 15所
示。先用 1D-CNN模块提取时间信号特征，得到每

个空间点的特征向量，再利用 BiLSTM模块提取信

号的空间分布特征。

利用线性判别分析（LDA）降维可视化 CNN-

BiLSTM模型提取的时空特征，并与在 1D时间信

号的人工特征、2D-CNN提取的时空特征以及人工

特征基础上利用 BiLSTM模型提取的空间分布特

征进行对比，4种模型提取的归一化特征如图 16所
示［42］。可以发现，不同模型对 5类事件提取的特征

都具有一定的分辨性，其中，时空信号特征的分辨

性 优 于 人 工 提 取 的 时 间 信 号 特 征 ，而 CNN-

BiLSTM提取的时空信号特征分辨性优于 2D-CNN
和 BiLSTM。

用基于人工特征的 XGB模型在 1D时间信号

数据库上进行训练和测试 ，用基于人工特征的

LSTM 模型［40］、自动提取时空特征的 2D-CNN模

型［41］、CNN-BiLSTM 模型在 2D 时空信号数据库

上进行训练和测试，结果如图 17所示［42］。可以发

现，CNN-BiLSTM 模型具有较好的稳定性，平均

识别率可以达到 97. 7%。 1D时间信号模型的平

图 13 1D-CNN结合不同模型后的分类结果［33］

Fig. 13 Classification results of 1D-CNN combined with
different models[33]

图 12 不同 CNN的分类结果［33］

Fig. 12 Classification results of different CNN[33]

图 14 1D-CNN结合不同模型后的十折交叉分类结果［33］

Fig. 14 Ten-fold cross classification results of 1D-CNN
combined with different models[33]

图 15 基于 CNN-BiLSTM的时空特征提取流程［42］

Fig. 15 Spatio-temporal feature extraction process based on
CNN-BiLSTM[42]

均识别率最低，为 93. 3%，且稳定性也最差。此

外，考虑空间信息的 2D-CNN模型和 BiLSTM 模

型平均识别率分别为 95. 1%和 95. 2%，稳定性也

较好。这表明引入空间信息不仅可以提升识别

率，还可以提高模型的稳定性，且利用 2D时空信

息的模型在各项评价指标上都优于只利用 1D时

间信息的模型。相比 2D-CNN模型和 BiLSTM模

型，CNN-BiLSTM 模型先用 CNN 提取局部时间

特征，再用 BiLSTM 提取空间分布特征，识别效

果更好。

此外，在典型处理设备配置参数（CPU为 I7-

9700K，GPU为 1080Ti，内存为 32 G）下，以 36 km

光缆全线监测为例，系统空间的采样间隔为 5 m，共

监测 7200个空间点，不同模型识别单个时空样本的

时间如图 18所示［42］。可以发现，1D时间信号模型

XGB识别每个样本的时间为 0. 0062 s，全线识别需

要 44. 64 s；基于 2D时空信号的模型，每次识别的样本

是由 25个相邻空间点（空间范围为 125 m）组成的区

域 ，全 线 时 空 样 本 为 288 个 ，2D-CNN、BiLSTM、

CNN-BiLSTM对应的全线识别时间分别为 0. 7776 s、
2. 3904 s、1. 4112 s，均小于全线样本的累积时间

（30 s）。虽然 CNN-BiLSTM比 2D-CNN模型的运

行时间略长 ，但该模型仍满足全线实时监测的

要求。

图 16 不同特征的可视化结果。（a）人工特征；（b）2D-CNN特征；（c）BiLSTM特征；（d）CNN-BiLSTM特征［42］

Fig. 16 Visualization results of different features. (a) Artificial features; (b) 2D-CNN features; (c) BiLSTM features; (d) CNN-

BiLSTM features[42]

图 17 不同模型的十折交叉验证结果［42］

Fig. 17 Ten-fold cross-validation results of different models[42]

图 18 单个样本的识别时间［42］

Fig. 18 Recognition time of single sample[42]
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均识别率最低，为 93. 3%，且稳定性也最差。此

外，考虑空间信息的 2D-CNN模型和 BiLSTM 模

型平均识别率分别为 95. 1%和 95. 2%，稳定性也

较好。这表明引入空间信息不仅可以提升识别

率，还可以提高模型的稳定性，且利用 2D时空信

息的模型在各项评价指标上都优于只利用 1D时

间信息的模型。相比 2D-CNN模型和 BiLSTM模

型，CNN-BiLSTM 模型先用 CNN 提取局部时间

特征，再用 BiLSTM 提取空间分布特征，识别效

果更好。

此外，在典型处理设备配置参数（CPU为 I7-

9700K，GPU为 1080Ti，内存为 32 G）下，以 36 km

光缆全线监测为例，系统空间的采样间隔为 5 m，共

监测 7200个空间点，不同模型识别单个时空样本的

时间如图 18所示［42］。可以发现，1D时间信号模型

XGB识别每个样本的时间为 0. 0062 s，全线识别需

要 44. 64 s；基于 2D时空信号的模型，每次识别的样本

是由 25个相邻空间点（空间范围为 125 m）组成的区

域 ，全 线 时 空 样 本 为 288 个 ，2D-CNN、BiLSTM、

CNN-BiLSTM对应的全线识别时间分别为 0. 7776 s、
2. 3904 s、1. 4112 s，均小于全线样本的累积时间

（30 s）。虽然 CNN-BiLSTM比 2D-CNN模型的运

行时间略长 ，但该模型仍满足全线实时监测的

要求。

图 16 不同特征的可视化结果。（a）人工特征；（b）2D-CNN特征；（c）BiLSTM特征；（d）CNN-BiLSTM特征［42］

Fig. 16 Visualization results of different features. (a) Artificial features; (b) 2D-CNN features; (c) BiLSTM features; (d) CNN-

BiLSTM features[42]

图 17 不同模型的十折交叉验证结果［42］

Fig. 17 Ten-fold cross-validation results of different models[42]

图 18 单个样本的识别时间［42］

Fig. 18 Recognition time of single sample[42]
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5 DVS/DAS振动/声源的二维空间

定位方法
DVS/DAS振动/声源的二维空间位置一方面

由其沿光纤线路的纵向定位决定，另一方面由振

动源偏离光纤的横向垂直距离（垂距）决定。沿光

纤的纵向位置由光时域反射定位原理确定，但偏

移距离的垂距估计较难；且近距离条件下的时延

估计偏差较大，波达方向（DOA）方法受到远场条

件 约 束 ，无 法 直 接 应 用 。 因 此 ，Wu 等［46］基 于

DVS/DAS阵列信号空间能量分布特征提出了一

种垂直偏移距离估计及威胁级别的判断方法。经

过快速傅里叶变换（FFT）和窄带滤波后，计算某

一垂距下不同光纤接收点上滤波后的信号功率，

得到阵列接收信号的空间能量衰减曲线如图 19所
示，可表示两种不同垂距下的空间能量衰减特征。

结合集成学习模型识别不同垂距下的空间能量规

律，估计垂距的流程如图 20所示。为了提高识别

精度，集成学习模型采用 4个 SVM分类器与一个

RF。

通过机械敲击和机械挖掘验证该垂距估计方法

的有效性，其中，敲击测试表示规律性振动事件，按垂

距奇偶分为 2组测试，该事件下采集的信号如图 21所
示，不同垂距下的空间能量衰减曲线如图 22所示。

可以发现，垂距越大，靠近中心的能量峰越弱，曲线越

平坦；反之，靠近中心的能量峰越强，曲线越尖锐。将

相邻 3个类别进行合并，即按照±1 m的定位误差计

算位置分类的准确性；同时将相邻 5个类别进行合并，

按照±2 m的定位误差计算位置分类的准确性。按照

垂距的大小分为 3个威胁级别，分别为 I（0~4 m）、II

（5~10 m）、III（11~15 m）级。最终得到垂距估计及

威胁级别的判断准确率如表 6所示。其中，±1 m
和±2 m定位误差内的分类准确率分别为 92. 25%和

100%，威胁级别预测的平均准确率为 99. 06%。

挖掘测试时的机械动作不规律，信号时强时

弱，如图 23所示，对应的能量曲线如图 24所示，

其垂距分类及威胁级别判断准确率如表 7所示。

可以发现，挖掘测试与敲击测试时信号随垂距的

变化规律相似。±1 m和±2 m定位误差内的预

测准确率分别为 83. 5%、86. 7%，威胁级别预测

图 20 基于空间能量分布和集成学习模型的垂距估计方法［46］

Fig. 20 Vertical distances estimation method based on spatial energy distribution and integrated learning model[46]

图 19 不同垂距下阵列信号的空间能量衰减特征。（a）6 m；（b）14 m［46］

Fig. 19 Spatial energy distribution characteristics with different vertical distances. (a) 6 m; (b) 14 m[46]
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图 22 机械敲击信号的空间能量衰减曲线。（a）第 1组；（b）第 2组［46］

Fig. 22 Spatial energy attenuation curves of the machine knocking signals. (a) Group 1; (b) group 2[46]

图 21 机械敲击的测试信号。（a）敲击现场；（b）时域信号图［46］

Fig. 21 Test signal of the mechanical knocking. (a) Knocking scene; (b) time domain signal diagram[46]

图 23 机械挖掘的测试信号。（a）挖掘现场；（b）时域信号图［46］

Fig. 23 Test signal of the mechanical excavation.
(a) Excavation scene; (b) time domain signal diagram[46]

表 6 机械敲击事件的模型识别结果［46］

Table 6 Model recognition results of the mechanical knock
events[46]

Distance /
m

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

Error accuracy
（±1 m）/%

100
100
100
100
100
100
100
100
71
87
83
100
100
100
100
89

Error accuracy
（±2 m）/%

100
100
100
100
100
100
100
100
71
100
100
100
100
100
100
100

Threat
level

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Accuracy
rate /%

100

90. 8

100
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准 确 率 为 82. 03%。 当 不 考 虑Ⅱ级 威 胁 时 ，Ⅰ、

Ⅲ级的准确率可以达到 89. 4%。这表明该方法

可克服地下复杂非均质埋设条件下难以利用阵

列信号的多信号分类（MUSIC）谱估计［47］和近距

离振动事件复杂地埋条件传播时延估计不准［48］

的困难。

6 安全监测中的典型应用

6. 1 新疆边境管控及安防

针对边境管控需求，Wu等［7］将自行研制的分布

式光纤振动传感系统应用于 220 km的新疆国防边

境线上，利用四套系统进行分段监控，每段监控范

围为 40~60 km不等，整个监测方案如图 25所示，与

闭路电视（CCTV）监控系统联动能实现感知与可视

互补。解调设备与监控服务器的通信基于网络通

信协议，即传输控制协议/因特网互联协议（TCP/
IP）。挂缆、埋地铺设方式及去噪前后的监测信号

如图 26所示。2012年 8月开始测试，至今系统的软

硬件仍稳定运行，对边境线上的异常入侵行为探测

率高、定位准确；且能实现报警信息与音视频监控

系统的实时联动，大大减轻了人工巡逻执勤的繁重

任务，真正意义上实现了全天候无人值守边防管

控，在我国国境线的边防管控中发挥了重要作用。

6. 2 油气管道安全监测

针对长距离输油管道防开挖和防盗的应用需

求，Wu等［49］利用分布式光纤振动传感技术在河北

中石化 65 km输油管道上成功进行了示范工程应

用。测试石油管道埋地 1~2 m深，系统的空间分

辨率为 24. 5 m，时间采样率为 508 Hz，探测光纤与

石油输送管道同步埋设。监测现场及系统装置如

图 27所示，提取常见长输油管道 6类典型信号特

图 24 挖掘信号的空间能量衰减曲线［46］

Fig. 24 Spatial energy attenuation curves of the excavation
signals[46]

表 7 机械挖掘的定位结果［46］

Table 7 Location results of the mechanical excavation[46]

Distance/
m
2
3
4
6
8
11
13
15
17

Error accuracy
（±1 m）/%

86
100
100
33
100
80
100
80
60

Error accuracy
（±2 m）/%

86
100
100
66
100
80
100
100
60

Threat
level

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Accuracy
rate/%

95. 3

65. 8

85

图 25 边境管控及安防技术的原理［7］

Fig. 25 Principles of border control and security technology[7]
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征 ，获 得 的 特 征 雷 达 图 如 图 28 所 示 。 其 中 ，

F1~F7分别为特征选择后排在前 7位的人工特

征。可以发现，特征的分辨性较高，可进行安全事

件的准确分类识别。

图 27 长距离输油管道防开挖的监测现场。（a）监控设备；（b）加油站点；（c）现场测试环境［49］

Fig. 27 Monitoring site for excavation prevention of long-distance oil pipelines. (a) Monitoring equipment; (b) gas station; (c) on-

site test environment[49]

图 28 输油管道中典型事件的特征雷达图。（a）背景噪声；（b）人工挖掘；（c）机械挖掘；（d）交通干扰；（e）工厂干扰

Fig. 28 Characteristic radar chart of typical event in an oil pipeline. (a) Background noise; (b) manual excavation; (c) mechanical
excavation; (d) traffic disturbance; (e) factory interference

图 26 光缆的铺设方式及去噪前后的监测信号。（a）光缆的铺设方式；（b）去噪前的监测信号；（c）去噪后的监测信号［7］

Fig. 26 Laying method of optical cable and the monitoring signal before and after noise removal. (a) Laying method of the optical
cable; (b) monitoring signal before denoising; (c) monitoring signal after denoising[7]
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6. 3 管道光电缆防盗及运维监测

为了解决电力行业中大规模长距离光缆通信

网络运维管理困难和人为破坏问题，针对贵州电网

公司在光缆运维智能化方面的需求，将自主研发的

多通道分布式光纤振动传感系统应用于电力管道

光电缆的运维及防盗综合安全监测中，系统架构如

图 29所示，基于电子地图的在线监测系统界面及管

辖光缆信息统计如图 30所示。可以发现，贵州电网

信息通信分公司管辖的光电缆（总计 108条）有 3条
在 40 km及以上，最长约为 100 km，长度大于 40 km
的只占 2%；长度为 30~40 km的光电缆占 2%，96%
的光电缆长度小于 20 km。每 3 km悬挂一个电子

标签，6条光缆共计悬挂 30个电子标签，使用手持电

子标签（RFID）终端与主机通过通用无线分组业务

（GPRS）进行无线通信，实现线路在线监测与巡检

的一体化操作。

6. 4 海缆防破坏监测

针对长距离海底电缆载流测量、张力监测、防抛锚

破坏的需求，利用分布式光纤温度、应变、振动多参数

综合监测技术，在大型风电场柔性直流输电接入技术

研究与开发项目中搭配广东省汕头地区南澳岛配套建

设的±160 kV/200 MW柔性多端直流输电系统，对后

江湾段 32. 5 km的海缆进行监测和实时防护，避免船只

抛锚等因素导致的海缆破坏，工程现场如图 31所示。

6. 5 架空线缆风舞监测

用 DVS/DAS系统对山西电网 48 km长、500 V
的高压忻凤架空线进行风舞监测测试［49-50］，架空输电

线缆风舞监测现场如图 32所示。将系统接到架空输

电线路的光纤复合架空地线（OPGW）光缆上，可以

有效测量电缆舞动的幅度大小和频率，风致舞动频

率集中在 0. 3 Hz、0. 75 Hz两个频率点上。2017年
6月 15日 2个时间段内线缆风舞的频空分布如图 33

图 30 在线监测与巡检界面。（a）基于百度地图的在线定位与巡检；（b）光缆信息的统计结果

Fig. 30 Interface of online monitoring and inspection. (a) Online positioning and inspection based on Baidu map; (b) statistical
results of optical cable information

图 29 管道光电缆防盗及运维监测系统的原理

Fig. 29 Principle of the pipeline optical cable anti-theft and operation and maintenance monitoring system
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图 31 海缆安全监测的工程现场。（a）监测海域；（b）监控中心；（c）监控设备

Fig. 31 Project site of submarine cable safety monitoring. (a) Monitored marine area; (b) monitoring center; (c) monitoring setup

图 32 架空输电线缆的监测现场及测试设备。（a）监控中心；（b）监控设备［49］

Fig. 32 Monitoring site and test equipment of overhead transmission cables. (a) Monitoring center; (b) monitoring setup[49]

图 33 线缆风舞的频空分布图。（a）1：00—2：00；（b）14：00—15：00［50］

Fig. 33 Frequency and space distribution of cable wind dance. (a) 1:00—2:00; (b) 14:00—15:00[50]
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所示，可以发现，该系统能反映丰富的电缆风舞事件

信息，对电缆风舞事件响应灵敏、定位准确，且能同

时在强电磁干扰及雷电等恶劣天气条件下稳定工

作，可适用于长距离架空输电线缆风舞监测应用。

6. 6 地下供水管网的安全监测

吴慧娟等［4］将 DVS/DAS系统在某城市供水管

道上进行了现场测试，整体测试方案及安装过程如

图 34所示。测试时选取一段靠近郊区长为 440 m
的压力输水管道，测试光缆长度为 800 m，在测试段

管道的一端将长为 360 m的光纤连接到光纤振动传

感解调主机上。该段压力输水管道从该市区某水

库到一条直径为 2 m、壁厚为 2 cm普通钢制压力输

水管道，管道埋地铺设，距离地面大约 2 m。

选取普通单模通信光纤作为测试光缆，在管道

内壁上用直线铺设方法铺设，如图 34（c）所示。先

对铺设光缆的管道内壁进行机械打磨，以去除铺设

光缆周围的杂质，再将传感光缆通过环氧树脂粘接

到管道内壁上。室外测试时压力输水管道的内压

力为 0. 27 MPa，分别测量了泄漏阀开半圈（泄漏量

为 11 L/s）、一圈（泄漏量为 25 L/s）、两圈（泄漏量为

101 L/s）、三圈（泄漏量为 125 L/s）4种情况下系统

的泄漏响应。泄漏阀开半圈（泄漏量为 11 L/s）前后

的泄漏响应如图 35所示，可以发现，440 m泄漏阀位

置处泄漏信号幅度明显高于非泄漏点处的强度。

这表明该系统在城镇实际复杂背景下能检测出泄

漏量大于 11 L/s的泄漏点。泄漏响应信号随开阀

圈数的增加越来越稳定，当泄漏量大于 101 L/s时
系统能获取长时间稳定的泄漏响应。

7 结 论

总结了基于 Φ -OTDR的 DVS/DAS信号处理

方法的研究进展及典型应用案例。结果表明，现有

基于传统人为特征提取、深度特征提取及各种分类

器设计的 DVS/DAS信号检测识别方法还处于初

图 34 室外光缆安装布线图。（a）剖面图；（b）俯视图；（c）安装过程［4］

Fig. 34 Installation wiring diagram of outdoor optical cable. (a) Sectional view; (b) top view; (c) installation process[4]

图 35 DVS/DAS系统的泄漏响应信号。（a）未开阀时泄漏量的响应图；（b）开阀时泄漏量的响应图［4］

Fig. 35 Leak response signal of the DVS/DAS system. (a) Response graph of leakage when the valve is not opened;
(b) response graph of leakage when the valve is opened[4]

级阶段，信息获取的全面性、有效性及提取方式的

智能性还有待进一步研究。未来研究 DVS/DAS
信号处理时，还需结合多种机器学习模型，进一步

提升 DVS/DAS信号特征信息提取的全面性、有效

性，以提升系统在实际复杂环境中对感知对象识别

的准确率和稳定性。此外，结合人工智能算法可以

实现 DVS/DAS信号特征信息提取及目标信号识

别的智能化。通过信号处理方法可进一步增强

DVS/DAS系统的智能感知能力，除了对振动源的

识别外，还可以提供振动源在 2D及 3D空间的方位

等信息。对于复杂地面干扰及未知地埋条件，还需

要进一步研究多源混叠信号的分离检测与识别

方法。
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级阶段，信息获取的全面性、有效性及提取方式的

智能性还有待进一步研究。未来研究 DVS/DAS
信号处理时，还需结合多种机器学习模型，进一步

提升 DVS/DAS信号特征信息提取的全面性、有效

性，以提升系统在实际复杂环境中对感知对象识别

的准确率和稳定性。此外，结合人工智能算法可以

实现 DVS/DAS信号特征信息提取及目标信号识

别的智能化。通过信号处理方法可进一步增强

DVS/DAS系统的智能感知能力，除了对振动源的

识别外，还可以提供振动源在 2D及 3D空间的方位

等信息。对于复杂地面干扰及未知地埋条件，还需

要进一步研究多源混叠信号的分离检测与识别

方法。
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