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摘要 分布式光纤布里渊传感器可以测量上百公里光纤上每一点的温度和应变，被应用于桥梁、隧道、输电线路和

油气管道等国家重大工程的状态监测。布里渊传感的核心是测量与光纤温度和应变相关的布里渊频移，一般通过

测量光纤的布里渊信号谱来得到。布里渊谱的谱线理论上满足洛伦兹线型，其峰值所对应的频率即为布里渊频

移。为了降低采样精度和噪声的影响，从布里渊谱中提取布里渊频移最常用的方法是洛伦兹曲线拟合法。然而曲

线拟合对初始值敏感，当信噪比较低时，拟合误差显著增加，并且曲线拟合的运算时间较长，降低系统的响应速度。

为了提高提取布里渊频移的精度和速度，研究人员采用机器学习算法处理布里渊谱以提取布里渊频移，从而取得

比传统拟合算法更好的结果。本文主要介绍近几年机器学习算法在提取布里渊频移中取得的成果，包括奇异值分

解、支持向量机和人工神经网络的应用原理和效果。
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Abstract Distributed Brillouin fiber sensors can measure the temperature and strain information along optical fibers
over distances of hundreds of kilometers. They are used to monitor major national projects such as bridges, tunnels,
power lines, and oil and gas pipelines. The main method of Brillouin sensing is to measure the Brillouin frequency
shift, which is linearly related to the temperature and strain of an optical fiber. The Brillouin frequency shift is
usually obtained by measuring the Brillouin spectrum of the optical fiber. The spectral line of Brillouin spectrum
theoretically satisfies a Lorentz line shape, and the frequency corresponding to its peak is Brillouin frequency shift.
To reduce the influence of sampling accuracy and noise, the most common method used to extract the Brillouin
frequency shift from the Brillouin spectrum is Lorentz curve fitting. However, curve fitting is sensitive to initial
values and the fitting error significantly increases when the signal-to-noise ratio is low. In addition, the processing
time of curve fitting is too long, which reduces the response speed of the system. To improve the accuracy and speed

收稿日期：2021-02-26；修回日期：2021-05-26；录用日期：2021-05-28
基金项目：国家自然科学基金（62005087）、光纤光缆制备技术国家重点实验室开放课题（SKLD2006）
通信作者：*wuhaoboom@qq. com；**tangming@mail. hust. edu. cn

of Brillouin frequency shift extraction, machine learning has recently been applied in this field, which has provided
better results than traditional curve-fitting algorithms. This article mainly presents the achievements of machine
learning in Brillouin frequency shift extraction in recent years, including singular value decomposition, support
vector machines, and artificial neural network technology.
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1 引 言

目前，分布式光纤布里渊传感技术是光纤传感领

域中研究和应用最为广泛的技术之一［1］，通过测量与

光纤物理状态相关的光纤布里渊频移（BFS），可以实

现在线监测上百公里光纤的应变和温度［2］。由于光

纤具有无需供电和抗辐射干扰等优势，所以分布式光

纤布里渊传感技术被广泛应用于大型建筑（桥和隧

道）的健康监测，也被应用于超长距离管线（电力系

统、通信系统和油气管道）的状态监测［3-6］，该技术为保

护国家资产和人民生活安全提供了重要手段。

为了测量光纤的 BFS，首先需要得到其布里渊

增 益 谱（BGS），一 般 使 用 布 里 渊 光 时 域 分 析 仪

（BOTDA）和布里渊光时域反射仪（BOTDR）来测

量［7-8］。BOTDA利用受激布里渊散射效应［9-11］使两束

不同频率的光在光纤两端相向发射，当两束光的频率

差在 BFS附近时，高频率光会将一部分能量转移给

低频率光，转移的这部分能量源自布里渊增益放大过

程，即 BGS。BOTDR只在光纤一端发射脉冲光，通

过本地相干来解调出自发布里渊散射的强度谱［12-16］。

虽然上述两种系统的原理和结构有一定的区别，但其

核 心 都 是 通 过 频 率 扫 描 的 方 式 来 得 到 光 纤 的

BGS［17］。理论上，BGS最大值所对应的频率即为光

纤的BFS［18］。然而，不论是频率扫描方式还是电扫描

方式，扫描精度均不能无限小，而且在提高扫描精度

的同时还会增加测量时间［19］。由于BGS的测量结果

存在误差，因此直接选取 BGS最大值所对应的频率

而得到的BFS会存在较大误差。由于BGS的谱线理

论上满足洛伦兹线型，为了降低采样精度和噪声的影

响，可以对BGS的谱线进行洛伦兹曲线拟合（LCF），

取拟合后曲线的最大值所对应的频率即为 BFS［20］。
LCF是一种从 BGS中提取 BFS的传统方法，但其存

在不少缺陷［21］。一是 LCF需要确定初始值，当 BGS
的信噪比（SNR）较低时，初始值与实际值之间存在较

大偏差，这会影响拟合结果，最终导致 BFS的误差增

大［22］。二是 LCF采用迭代的方式来实现，因此计算

量较大，最终大大增加了系统的测量时间［23］。

为了实现更高精度和更快速度的 BFS测量，对

于从 BGS中提取 BFS的这一科学问题，学者们提

出了一些更为有效的算法。Farahani等［24-25］提出了

基于互相关的方法，该方法是将测量得到的带噪声

布里渊增益谱和理想增益谱进行卷积运算，能够得

到互相关谱的中心频率和线宽，其可近似等于带噪

布里渊增益谱和理想增益谱的中心频率和线宽的

叠加，从而能够较为简单地得到待测的 BFS。当采

用这一方法时，参数的初始化与噪声强度无关，无

需针对不同的 SNR设定初始值，但方法的测量精度

会受到频率扫描精度的限制。为了获得高的测量

精度，需要采用更小的频率扫描间隔或者采用插值

算法来实现，但这会大大降低系统的响应速度。

Wang等［26］采用了一种相似匹配方法来获取 BFS的

变化量，该方法将光纤处于自由状态所获得的布里

渊谱作为参考光谱，选择检测谱峰值位置附近的一

段与参考光谱的各部分进行比较，当相似性达到最

大时，则两部分的频率差即为 BFS的变化量。相似

匹配方法对功率谱的形状没有要求，而且提取速度

快，但对噪声较敏感。当 SNR降至 14 dB时，BFS
的提取误差就已经达到了 2 MHz。Azad等［27］提出

了基于主成分分析的模式识别方法，当采用该方法

从 BOTDA的传感信号中直接提取温度信息时，需

要设立一个由具有已知温度属性的理想 BGS组成

的参考数据库，接着使用主成分分析将测量的 BGS
与参考数据库中的 BGS进行对比以寻找最佳匹配。

相比于曲线拟合方法，基于主成分分析的模式识别

方法具有更高的精度、更快的处理速度和更大的噪

声容限，但劣势在于对于每个系统都需要生成参考

数据库后才能使用。Zheng等［28］提出了一种基于质

心分析的 BFS提取方法，并研究了从噪声信号中提

取 BFS的性能，该方法的运算速度较快，但提取精

度和不确定度容易受到用于质心分析的数据窗口

中心与实际布里渊增益谱的中心之间频率偏差的

影响。尽管多次迭代后可以在一定程度上减少这

种影响并提高准确性，但 SNR低于 11 dB后的效果

与洛伦兹拟合算法相比还存在一定差距。
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of Brillouin frequency shift extraction, machine learning has recently been applied in this field, which has provided
better results than traditional curve-fitting algorithms. This article mainly presents the achievements of machine
learning in Brillouin frequency shift extraction in recent years, including singular value decomposition, support
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随着近几年硬件设施和理论的不断突破，机器

学习技术得到了快速发展，并且在图像、视频、自然

语言和光纤通信等领域取得了突破性成果［29］。相

比于传统算法，通过数据驱动的机器学习技术往往

具有更好的效果，已成为各个领域的热门应用技术

之一，因此机器学习技术被应用到了 BFS的提取过

程，从而进一步提升系统的提取精度和响应速度。

本文对近几年机器学习技术在提取 BFS中的应用

原理和成果进行介绍，成果包括 K均值奇异值分解

（K-SVD）字典学习、支持向量机（SVM）、人工神经

网络（ANN）、深度神经网络（DNN）、极限学习机

（ELM）和卷积神经网络（CNN）。

2 基于 LCF的 BFS提取原理

布里渊传感测量的数据即为光纤的 BGS，图 1
为实际的光纤 BGS，理论上峰值所对应的频率即为

BFS。然而，由于受到测量精度和噪声的影响，直接

将测量得到的 BGS中幅度最大值所对应的频率作

为 BFS会存在很大误差。特别是对于长距离的应

用，随着光纤长度的增加，数据的 SNR会不断下降，

为此这种简单的频移提取方法是不适用的。

理论上 BGS的谱线满足洛伦兹线型［25］，表达

式为

g ( ν )= gB

1+ é
ë

ù
û( )ν- νB ( )ΔνB 2
2， （1）

式中：νB表示 BFS；ΔνB表示 BGS的半峰全宽；gB表
示布里渊系数；ν表示失谐频率。对测量得到的

BGS进行 LCF处理，并将拟合后的 BFS作为测量

结果。因为 LCF利用了 BGS的先验特性，所以有

效提升了其提取精度，并且曲线拟合是一种十分成

熟方便的技术，因此一直以来作为提取 BFS的通用

方法之一。当 SNR较低时，洛伦兹曲线的拟合误差

会显著增加，另外曲线拟合的迭代过程耗时较长，

这会降低布里渊传感的响应速度。

3 机器学习技术在提取BFS中的应用

为了从 BGS中得到更高精度的 BFS，并且能够

提升计算效率，研究人员采用了机器学习技术对

BGS进行特征分析，主要包括奇异值分解、支持向

量机和人工神经网络三种技术。对于学习方式来

说，既有非监督的机器学习方式，也有监督学习的

方式。奇异值分解技术采用的是非监督学习方式，

利用 BGS的本身特性对 BFS进行提取，普适性更

高。其他技术采用监督学习方式对大量数据进行

统计学习，可以得到更好的 BFS提取结果。由于设

计逻辑和参数量的不同，所以每种算法的复杂度也

不同，因此在计算速度上存在较大差异。以下对近

几年应用于该领域的机器学习技术的原理及效果

分别进行介绍。

3. 1 人工神经网络

ANN是 20世纪 80年代以来人工智能领域的研

究热点之一，该网络从信息处理角度对人脑神经元

网络进行抽象处理，即先建立某种简单的模型并按

照不同的连接方式组成不同的网络。ANN以人造

神经元为基础，其中各神经元相互连接以完成信号

的传输、接收和处理。在 ANN实现过程中，人造神

经元间的传输信号为实数，随着学习深度的加深，

该参数会发生一定变化，而每个神经元均对应一个

阈值，当总信号高于阈值时可以借助激励函数来完

成信号的计算。一般情况下，人造神经元为多层结

构，每层结构可能具备不同的转换处理功能。ANN
是一种最基本的网络结构，结构如图 2 所示［30］。

ANN包含多层结构，每层结构有若干个神经元，每

个神经元都有独立且可学习的权重和偏置。ANN
拟合复杂非线性函数的功能极强，对带有标记的

图 1 BGS和 LCF的变化曲线

Fig. 1 Change curves of BGS and LCF

图 2 ANN的结构示意图［30］

Fig. 2 Schematic of ANN[30]
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BGS数据采用反向传播的方法来训练神经网络的

参数，可使ANN具有提取 BFS的功能。

Azad等［30］通过仿真得到了不同温度下的理论

BGS并将其作为 ANN的训练数据，通过反向传播

的方式来计算神经网络的梯度以改变各个神经元

的参数，从而使 ANN输出的温度与实际温度尽可

能一致。为了使训练的网络具有足够的普适性，在

10~70 °C温度之间每隔 1 °C取一个温度值，共得到

61个温度值。同时，为了适应不同谱宽的 BGS，在
25~70 MHz频率之间每隔 1 MHz取一个谱宽，共

得到 46个不同的谱宽。综上可知，共得到了 61×
46个理想的 BGS并用于训练。另外，考虑到不同系

统的频率扫描精度存在差异，而不同的扫描步长

（1，2，5，10，15，20 MHz）生成了不同的训练数据，所

以使用训练数据来训练对应的 ANN。不同的扫描

步长下，ANN中的神经元个数分别为 202-50-7-1、
102-40-6-1、42-10-4-1、22-22-1、15-15-1 和 12-12-1。
其中 1，2，5 MHz步长的 BGS由于输入数据较多，所

以采用了两层隐藏层，而 10，15，20 MHz步长的输

入数据采用了一层隐藏层，通过这种方式训练出的

ANN 可 以 从 BGS 中 提 取 准 确 的 温 度 信 息 。 当

41 km长的尾部光纤放置在温箱中并加热到不同的

温度时，使用 ANN来提取被测光纤中的温度，温度

分布如图 3所示［30］。从图 3可以看到，使用 ANN从

大扫频步长下采集到的 BGS中所提取出的温度几

乎与在 1 MHz步长下所提取出的温度相同，这意味

着使用 ANN来提取温度不受扫频步长的影响，而

传统的 LCF在大扫频步长下提取温度，精度大大降

低；另外，在各个扫频间隔的情况下，ANN方法相比

于 LCF方法具有更小的方均根误差（RMSE），这意

味着使用 ANN提取的温度更接近实际温度；随着

扫频间隔的增大，LCF方法所得到的温度 RMSE迅

速恶化，而 ANN却保持了较好的 RMSE，这得益于

之前的训练过程。研究人员发现，相比于在较小扫

频间隔（5 MHz）的条件下使用 LCF提取的温度，在

较大扫频间隔（15 MHz）的条件下使用ANN提取的

温度更准确。换言之，采用 ANN方法来提取温度

的 BOTDA传感系统可以采用较大的扫频间隔采

集 BGS，从而减少数据的采集时间，同时保持较高

的温度精度。

LCF与 ANN处理 BGS数据的耗时比值如图 4
所示［30］。从图 4可以看到，ANN的计算效率比 LCF
高很多，训练好的 ANN从 BGS中提取温度的时间

在 LCF的 1/30以上，这极大地提高了数据的处理

时间，这对于长距离光纤传感尤其重要，因为可以

快速地处理大量的 BGS数据，从而迅速地分析整段

光纤的温度分布。

对于用于训练的 BGS，Liang等［31］除了考虑其

BFS和谱宽以外，还增加了噪声而不是使用理想的

BGS。通过增加不同大小的随机噪声，使得训练数

据更加随机，从而降低过拟合的可能，有效提升了

ANN的普适性。Liang等［31］提出了一种插值方法，

对于不同扫描步长的数据首先进行插值以达到相

同输入数据个数的目的。对于这种插值方式，只需

训练一个 ANN就可以处理不同扫描步长的数据，

不需要重新训练新的神经网络。

图 3 不同扫频间隔下ANN所提取的光纤温度分布图，其中尾部 41 m处的光纤温度分别为（a）21. 00 ℃（室温）、（b）29. 90 ℃、

（c）39. 14 ℃和（d）48. 63 ℃［30］

Fig. 3 Fiber temperature distribution diagram extracted by ANN under different frequency sweep intervals, where temperature
of fiber at 41 m of tail is (a) 21. 00 ℃ (room temperature), (b) 29. 90 ℃, (c) 39. 14 ℃, and (d) 48. 63 ℃[30]
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3. 2 支持向量机

SVM在解决小样本、非线性以及高维模式识别

的问题中均表现出许多特有的优势，并且能够推广

应用到函数拟合等其他机器学习的问题中。SVM
算法是建立在统计学习理论的Vapnik-Chervonenkis
维理论和结构风险最小原理的基础上，根据有限的

样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳

的折衷方法，以期获得最好的泛化能力。SVM是一

种监督学习算法，首先使用一些数据对其进行训练，

以期得到合适的支持向量和超平面。经过训练之后

的 SVM会将输入数据转换到更高维度，使得不同种

类的数据可以使用超平面进行区分。

Wu等［32］使用了 SVM来提取温度信息，原理如

图 5所示。从 BOTDA中采集到的数据即为沿光纤

分布的 BGS，每一个 BGS与温度一一对应。研究人

员将温度信息的提取过程作为 BGS的分类过程，首

先将 BGS分配到相应的温度类别中，而分配到的温

度类别就是提取的温度，也就是将整个数据处理过

程作为一个使用 SVM分类的过程。首先需要训练

SVM，研究人员使用理论的 pseudo-Voigt BGS以及

对应的温度作为训练的输入和输出数据，训练后即

可 获 得 所 需 的 SVM 模 型 ，该 模 型 可 以 使 用 从

BOTDA中所采集的 BGS数据直接来提取温度信

息。在训练过程中，通过仿真产生了不同谱宽、温

度下的理想 BGS曲线。Wu等［32］使用了三种不同精

度的分类器进行验证，即 SVM-1. 0 °C、SVM-0. 5 °C
和 SVM-0. 1 ° C 分 类 器 ，并 分 别 使 用 51×36×6、
101×36×6和 501×36×6个 BGS数据来训练三个

分类器。对于 SVM-1. 0 °C分类器，采用温度间隔

为 1 °C的 BGS数据集进行训练；对于 SVM-0. 5 °C
分类器，采用温度间隔为 0. 5 °C的 BGS数据集进行

训练；对于 SVM-0. 1 °C分类器，采用温度间隔为

0. 1 °C 的 BGS数据集进行训练。使用训练好的

SVM-0. 5 °C分类器来提取长为 40 km光纤的温度

分布，结果如图 6所示［32］，其中尾部 500 m长的光纤

在温箱中加热。使用 SVM、LCF和 pseudo-Voigt曲
线拟合（pVCF）来提取温度，不确定度和 RMSE如

图 7所示［32］。从图 6和图 7可以看到，一般情况下

SVM 和 LCF得到的精度相当，但是当 SNR较小

时，SVM的精度明显优于 LCF；当 SNR小于 6 dB、
脉冲宽度小于 30 ns或者频率扫描间隔大于 5 MHz
时，由于所测量的 BGS发生恶化，所以 LCF的温度

精度呈大幅度降低；相比于 LCF，使用 SVM处理得

到的结果误差明显更小，说明在极端情况下使用

SVM 可以得到更好的结果。使用 SVM、LCF和

pVCF处理 1×105个 BGS的时间对比表 1所示［32］。

从表 1可以看到，采用更易于训练的 SVM处理包

含 1×105个 BGS的传感数据，可以使温度提取时

间由传统 LCF方法的 30 min缩短到 10 s，即将提

图 4 LCF与ANN处理 BGS数据的耗时比值［30］

Fig. 4 Ratio of time spent in processing BGS data between
LCF and ANN[30]

图 5 SVM提取温度的原理示意图［32］

Fig. 5 Schematic of SVM extraction temperature[32]

取速度提升了 100倍，因此 SVM可以有效减少运

算时间。

因 SVM对低 SNR的信号具有良好的恢复特

性，为此该模型被应用在差分脉冲对布里渊传感系

统中，从而有效改善了系统的精度［33］。在此基础

上，研究人员同时使用了增益谱和相位谱作为 SVM
的输入以训练单个 SVM模型，成功实现了布里渊

增益和相位传感信号的并行识别，不仅实现了超快

温度的提取 ，同时也将温度精度进一步提高了

30%［34］。

表 1 不同方法处理 1×105个 BGS的时间对比［32］

Table 1 Time comparison of different methods for
processing 1×105 BGS[32]

图 7 在不同 SNR下的不确定度和 RMSE对比曲线［32］。（a1）（a2）11. 5 dB；（b1）（b2）6. 1 dB
Fig. 7 Uncertainty and RMSE comparison curves under different SNR[32]. (a1) (a2) 11. 5 dB; (b1) (b2) 6. 1 dB
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取速度提升了 100倍，因此 SVM可以有效减少运

算时间。

因 SVM对低 SNR的信号具有良好的恢复特

性，为此该模型被应用在差分脉冲对布里渊传感系

统中，从而有效改善了系统的精度［33］。在此基础

上，研究人员同时使用了增益谱和相位谱作为 SVM
的输入以训练单个 SVM模型，成功实现了布里渊

增益和相位传感信号的并行识别，不仅实现了超快

温度的提取 ，同时也将温度精度进一步提高了

30%［34］。

表 1 不同方法处理 1×105个 BGS的时间对比［32］

Table 1 Time comparison of different methods for
processing 1×105 BGS[32]

Frequency
step /MHz

1

2

5

10

15

SVM-0. 5 ℃/s

Training

1. 178

0. 916

0. 568

0. 451

0. 335

Test

15. 75

11. 14

11. 06

11. 32

12. 55

LCF /
min

32. 70

23. 19

22. 50

22. 19

21. 89

pVCF /
min

36. 12

25. 62

24. 75

24. 40

24. 08

图 7 在不同 SNR下的不确定度和 RMSE对比曲线［32］。（a1）（a2）11. 5 dB；（b1）（b2）6. 1 dB
Fig. 7 Uncertainty and RMSE comparison curves under different SNR[32]. (a1) (a2) 11. 5 dB; (b1) (b2) 6. 1 dB

图 6 测量的 BGS分布以及用 SVM-0. 5°C提取的温度分布［32］

Fig. 6 Measured BGS distribution and temperature distribution extracted by SVM -0. 5 °C[32]
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3. 3 深度神经网络

因为 BFS对温度和应力变化的响应相同，所以

很难同步测量温度和应力变化，为此必须引入一个

对二者响应不同的参量才能进行同步测量。最常

用的方法是采用具有双峰 BGS的光纤，例如大有效

面积的光纤，若两个峰对温度和应力的响应稍有差

别，则可以通过解方程组的方式来同步提取温度和

应力信息。若两个峰的响应差别非常微小，这会导

致方程的求解过程中使温度和应力同步提取的计

算误差大大增加。为了进行高精度的温度和应力

信息的同步提取，Wang等［35］利用了 DNN来处理

BOTDA中所测量到的双峰 BGS数据。DNN是一

种监督式的深度学习方法，其结构与 ANN相似，都

是由一个输入层、一些隐含层和一个输出层构成

的。图 8（a）为包含两层自编码隐藏层的 DNN结

构［35］。与 ANN不同之处在于，DNN的隐藏层是由

多个自编码器构成的，自编码器的功能在于压缩数

据量，从而使 DNN的训练效率更高。与 ANN训练

不同的是，在 DNN的训练过程中，首先对所有的隐

藏层和最后的输出层依次单独进行训练。DNN中

各个隐藏层均是采用自编码器单独进行训练的，该

训练过程是非监督式训练过程，因为不需要专门提

供目标输出。训练完隐藏层后，最后一层隐藏层的

输出值和输出层的输出值一起被用于输出层的监

督式训练。所有层单独训练完成后，采用误差反向

传播算法对 DNN整体进行训练。通过合理的训

练，DNN可以从双峰 BGS中直接同步获得温度和

应力信息，无需求解任何方程。DNN同时提取温度

和应力的原理如图 8（b）所示［35］。

使用训练好的 DNN从长为 24 km且大有效面

积光纤（LEAF）的双峰 BGS中同时提取温度和应

力分布，结果如图 9所示［35］，这里展示 4组不同温度

和应力组合的情况下尾端光纤的温度和应力分布，

也给出传统方程求解方法所得到的温度和应力分

布。将 24 km长 LEAF中尾端 7 m长的光纤绕在

两个实心金属圆柱上并施加应力，整个装置放在温

箱中加热。从图 9可以看到，使用 DNN提取的温度

图 8 DNN的结构和提取原理［35］。（a）DNN结构；（b）DNN
同时提取温度和应力的原理示意图

Fig. 8 Structure and extraction principle of DNN[35].
(a) DNN structure; (b) schematic of extracting
temperature and stress at the same time by DNN

图 9 LEAF的实验装置和不同方法提取结果的对比曲线［35］。（a）实验装置；（b）DNN和方程求解方法下温度和应力的

对比曲线

Fig. 9 Experimental device of LEAF and comparison curves of extraction results of different methods[35]. (a) Experimental
device; (b) comparison curves of temperature and stress under DNN and equation solving method

和应力分布都非常均匀，获得的温度和应力与实际

温度和应力相符，但方程求解方法的分布波动很

大，而且偏离了实际值；在提取精度方面，使用DNN
提取的温度和应力不确定度为 2. 4 ℃/66. 2με（ε为
应变），而方程求解方法为 19. 4 ℃/529. 1με，DNN
的精度比传统方法高一个数量级，并且数据处理时

间仅要 1. 6 s，而传统方法需要 90 min左右。

3. 4 K均值奇异值分解字典学习

K-SVD 算法是由 Aharon等［36］提出的一种过

完备字典学习算法。针对最佳稀疏解和最匹配字

典的双求解过程，该过程可以拆分为基于当前字

典的稀疏编码和字典更新两个步骤。K-SVD是在

K-means聚类算法和 SVD上衍生出来的一种迭代

算法，当要求表示的信号稀疏度为 1时，K-SVD算

法将退化为 K-means算法。K-SVD算法主要处理

二维图像信息，实验选用二维 BGS图像作为训练

数 据 的 输 入 。 二 维 BGS 图 像 由 多 个 位 置 处 的

BGS构成，不同位置处的数据具有一定的相似性。

对二维矩阵进行字典学习的好处在于，训练得到

的字典能够对特征相似的一类 BGS进行稀疏表

示。另一方面，K-SVD算法除了需要已知待稀疏

表示的 BGS以外，还需要输入稀疏信号的稀疏度。

由于 BGS可由完全独立的峰值增益、谱宽和布里

渊频移三个量来完全描述，因此可以通过字典学

习来找到一个非线性变换空间中的三个参数，从

而唯一表示这个 BGS，此时信号的稀疏度为 3。将

高维的 BGS转换为三个表征值的过程可以看作一

种极限的稀疏表示。BGS的稀疏表示目标方程可

表示为［37］

min
D，X  gB ( ν，z )- DX

2

F
s.t. ∀i， x i

0
= 3 ，（2）

式中：z表示传输距离；gB ( ν，z )表示不同位置处所得

到的三维 BGS；X表示稀疏表示的系数矩阵；D表示

字典矩阵； x i
0
表示在位置 i处 BGS的稀疏度，此

处全部设为 3，x表示矩阵 X中的元素； · F
表示 F范

数。基于 K-SVD算法的 BGS信号处理流程如图 10
所示［37］。

BGS经过第一步字典学习算法处理后将转换

为在新字典域下的三个稀疏系数，分别为一个与峰

值增益相关的增益系数和由谱宽和 BFS一起作用

的两个串扰系数。由于 K-SVD算法只能对线性数

据进行分解，所以将在第二步中得到的增益系数作

为一个已知参量，重新调整输入字典学习算法的数

据和稀疏度，使 BFS与输入数据呈线性关系。于

是，对第二次字典学习的输入数据预先进行如下处

理，表达式为

gB ( z )
gB ( ν，z )

- 1 =
2[ ]ν- νB ( z )
ΔνB ( )z

。 （3）

由于在第二步的字典学习过程中已将峰值增

益视为已知量，此时稀疏度设为 2，则目标 BFS会以

稀疏系数的形式提取出来。

采用 K-SVD算法和 LCF算法得到的温度误差

曲线如图 11所示［37］。从图 11可以看到，K-SVD算

法和 LCF算法所得到的 BFS精度基本一致，但对于

同样的数据量，LCF算法的计算时间是 K-SVD算

法的 6倍，因此K-SVD算法可以有效提升 BFS的提

取效率；另外，与其他机器学习算法相比，K-SVD算

法是一种无监督的特征提取算法，无需预先学习阶

段，因此具有更强的普适性。

3. 5 极限学习机

Wang 等［38］将 ELM 应 用 在 BFS 的 提 取 问 题

中，ELM是一种人工神经网络，其结构与 ANN相

图 10 基于K-SVD算法的 BGS信号处理流程［37］

Fig. 10 BGS signal processing flow based on K-SVD
algorithm [37]

图 11 K-SVD算法和 LCF算法的温度误差曲线［37］

Fig. 11 Temperature error curves of K-SVD algorithm and
LCF algorithm[37]
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和应力分布都非常均匀，获得的温度和应力与实际

温度和应力相符，但方程求解方法的分布波动很

大，而且偏离了实际值；在提取精度方面，使用DNN
提取的温度和应力不确定度为 2. 4 ℃/66. 2με（ε为
应变），而方程求解方法为 19. 4 ℃/529. 1με，DNN
的精度比传统方法高一个数量级，并且数据处理时

间仅要 1. 6 s，而传统方法需要 90 min左右。

3. 4 K均值奇异值分解字典学习

K-SVD 算法是由 Aharon等［36］提出的一种过

完备字典学习算法。针对最佳稀疏解和最匹配字

典的双求解过程，该过程可以拆分为基于当前字

典的稀疏编码和字典更新两个步骤。K-SVD是在

K-means聚类算法和 SVD上衍生出来的一种迭代

算法，当要求表示的信号稀疏度为 1时，K-SVD算

法将退化为 K-means算法。K-SVD算法主要处理

二维图像信息，实验选用二维 BGS图像作为训练

数 据 的 输 入 。 二 维 BGS 图 像 由 多 个 位 置 处 的

BGS构成，不同位置处的数据具有一定的相似性。

对二维矩阵进行字典学习的好处在于，训练得到

的字典能够对特征相似的一类 BGS进行稀疏表

示。另一方面，K-SVD算法除了需要已知待稀疏

表示的 BGS以外，还需要输入稀疏信号的稀疏度。

由于 BGS可由完全独立的峰值增益、谱宽和布里

渊频移三个量来完全描述，因此可以通过字典学

习来找到一个非线性变换空间中的三个参数，从

而唯一表示这个 BGS，此时信号的稀疏度为 3。将

高维的 BGS转换为三个表征值的过程可以看作一

种极限的稀疏表示。BGS的稀疏表示目标方程可

表示为［37］

min
D，X  gB ( ν，z )- DX

2

F
s.t. ∀i， x i

0
= 3 ，（2）

式中：z表示传输距离；gB ( ν，z )表示不同位置处所得

到的三维 BGS；X表示稀疏表示的系数矩阵；D表示

字典矩阵； x i
0
表示在位置 i处 BGS的稀疏度，此

处全部设为 3，x表示矩阵 X中的元素； · F
表示 F范

数。基于 K-SVD算法的 BGS信号处理流程如图 10
所示［37］。

BGS经过第一步字典学习算法处理后将转换

为在新字典域下的三个稀疏系数，分别为一个与峰

值增益相关的增益系数和由谱宽和 BFS一起作用

的两个串扰系数。由于 K-SVD算法只能对线性数

据进行分解，所以将在第二步中得到的增益系数作

为一个已知参量，重新调整输入字典学习算法的数

据和稀疏度，使 BFS与输入数据呈线性关系。于

是，对第二次字典学习的输入数据预先进行如下处

理，表达式为

gB ( z )
gB ( ν，z )

- 1 =
2[ ]ν- νB ( z )
ΔνB ( )z

。 （3）

由于在第二步的字典学习过程中已将峰值增

益视为已知量，此时稀疏度设为 2，则目标 BFS会以

稀疏系数的形式提取出来。

采用 K-SVD算法和 LCF算法得到的温度误差

曲线如图 11所示［37］。从图 11可以看到，K-SVD算

法和 LCF算法所得到的 BFS精度基本一致，但对于

同样的数据量，LCF算法的计算时间是 K-SVD算

法的 6倍，因此K-SVD算法可以有效提升 BFS的提

取效率；另外，与其他机器学习算法相比，K-SVD算

法是一种无监督的特征提取算法，无需预先学习阶

段，因此具有更强的普适性。

3. 5 极限学习机

Wang 等［38］将 ELM 应 用 在 BFS 的 提 取 问 题

中，ELM是一种人工神经网络，其结构与 ANN相

图 10 基于K-SVD算法的 BGS信号处理流程［37］

Fig. 10 BGS signal processing flow based on K-SVD
algorithm [37]

图 11 K-SVD算法和 LCF算法的温度误差曲线［37］

Fig. 11 Temperature error curves of K-SVD algorithm and
LCF algorithm[37]
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似，区别在于 ELM的第一隐藏层参数为随机初始

化的参数，无需进行学习［39］。ELM的训练和测试

流程如图 12所示［38］。输入数据通过第一层隐藏

层后被映射到了高维空间中，训练网络的过程中

只对第二隐藏层的线性组合进行学习，因此 ELM
相 比 于 ANN 学 习 耗 时 更 少 ，计 算 速 度 更 快 。

Wang 等［38］基于 Pseudo-Voigt曲线仿真了不同温

度、谱宽下使用理想 BGS数据训练 ELM的结果，

实现了对温度信息的直接提取，取得了与 ANN相

当的计算精度。当扫描步长较大时，ELM表现出

了比 LCF更好的效果，同时 ELM 的处理速度比

ANN更快，可以实现比传统拟合方法快 1000倍的

处理速度 ，对于实时性高的应用场合具有重要

意义。

3. 6 卷积神经网络

CNN是一种以卷积为核心的神经网络，通过多

层二维卷积可以实现对二维数据（图片和时频图）

的有效分析。卷积核的参数共享和层间连接的稀

疏性可以使 CNN以较小的计算量对格点化特征进

行学习。Chang等［40］根据 CNN二维分析的特性，对

连续测量的 BGS进行分析。由于 CNN不仅利用了

BGS的频谱特性，同时利用了空间特性，所以 BFS
的提取精度更高。

提取 BFS 的 CNN 结构如图 13所示［40］，该结

构 共 使 用 了 26 层 卷 积 层 ，通 过 卷 积 操 作 和 非

线性运算可以对二维的 BGS进行有效特征分析

和 BFS 提 取 。 为 了 训 练 这 个 拥 有 大 量 参 数 的

深度神经网络，实验过程中使用比其他工作更多

的训练数据可以避免过拟合，从而保证神经网络

的普适性，共使用 672000个 BGS作为训练集，这

些 BGS数据集采用仿真的方式来得到。与其他

工作方式不同的是，BGS数据集中的 BFS、谱宽

和 SNR 是 完 全 随 机 的 ，而 不 是 人 工 设 置 的 确

定值。

将 CNN所提取的 BFS与 LCF算法得到的结果

进行对比，结果如图 14所示［40］。从图 14可以看到，由

于CNN具有并行计算的能力，所以其可以一次性从分

布式 BGS中得到对应的 BFS；对于不同的 SNR和谱

宽下得到的数据，CNN得到了比 LCF算法更好的结

果，虽然CNN的参数量比 3. 1~3. 5节所介绍的算法

多，但是与LCF算法相比，其运算速度还是快很多，处

理相同的数据，LCF算法的耗时约为CNN的 7倍。

图 12 ELM的训练和测试流程［38］

Fig. 12 ELM training and testing process[38]

图 13 用于提取 BFS的 CNN结构［40］

Fig. 13 CNN structure for extracting BFS [40]

4 结束语

本文介绍多种机器学习算法在提取 BFS中的

应用原理和效果，与传统的 LCF算法相比，机器学

习算法依靠 BGS的先验信息，因此在运算速度和提

取精度上更有优势。机器学习算法包括非监督学

习方式和监督学习方式，非监督学习方式无需提前

训练，因此使用更加灵活，而监督学习方式的性能

往往更好。另外，由于算法的原理存在差异，因此

有的算法在计算速度方面有绝对优势，而有的算法

在提取精度方面具有更好的表现。在实际应用中，

应根据计算速度和提取精度的需求以及系统的计

算能力来综合选择合适的机器学习算法和参数。

随着机器学习算法的发展，许多性能优异的全

新算法被不断提出，如生成对抗网络、注意力机制

和长短期卷积神经网络等。通过研究这些先进的

机器学习算法在提取 BFS中的使用方法和表现能

力，可以寻找最适合的机器学习算法，从而进一步

提升布里渊传感的性能。另一方面，目前应用于布

里渊频谱分析的机器学习算法都是针对其他问题

开发的，如自然图像或语音信号问题。虽然上述算

法对布里渊频谱的分析有一定的效果，但是在开发

之初并不是旨在解决 BFS的提取问题，因此没有针

对这一问题进行特殊设计。随着对这一问题的深

入研究，应以布里渊传感数据的信号特征为依据，

用来设计机器学习算法的结构和逻辑，开发出更具

有针对性的算法，从而进一步提升提取 BFS的精度

和速度。
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4 结束语
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