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摘要 布里渊光时域分析（BOTDA）在分布式光纤传感系统中展现出独特的优势并得到了广泛的关注，对

BOTDA传感系统的温度分布信息进行快速且精确的提取至关重要。随着机器学习算法的快速发展，其在

BOTDA传感系统的温度分布信息的提取中展现出巨大潜力。首先，阐述了 BOTDA传感系统温度测量的原理。

接着，介绍了几种基于机器学习的算法并分析了其在 BOTDA传感系统温度提取中的应用和优势。最后，对未来

的研究进行了展望。

关键词 光纤测量；机器学习；分布式光纤传感；布里渊光时域分析；布里渊增益谱

中图分类号 TP212. 9 文献标志码 A doi：10. 3788/LOP202158. 1306022

Advances of Machine Learning in Brillouin Optical Time Domain

Analysis Sensing Systems for Temperature Extraction

Li Zhilong1, Zhang Weihua2 **, Wang Yimin1, Zhang Yufeng1, Luo Bin3, Zhu Hongna1 *

1School of Physical Science and Technology, Southwest Jiaotong University,

Chengdu, Sichuan 610031, China;
2College of Meteorology and Ocean, National University of Defense Technology,

Changsha, Hunan 410073, China;
3School of Information Science and Technology, Southwest Jiaotong University,

Chengdu, Sichuan 610031, China

Abstract Brillouin optical time domain analysis（BOTDA）has shown its unique advantages in distributed optical
fiber sensing systems and has received widespread attention. The rapid and accurate extraction of temperature
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1 引 言

近年来，在大型工程的结构健康监测中，特别

是系统温度监测方面，分布式光纤传感器展现出了

独特的优势，从而得到了广泛的关注和研究［1-3］。分

布式光纤传感器可实现温度/应变等分布式传感测

量，具有监测距离远、响应速度快和分辨率高等特

点，分布式光纤的实现通常基于瑞利散射、拉曼散

射以及布里渊散射中的一种。其中，布里渊光时域

分析（BOTDA）是基于光纤的受激布里渊散射，其

可以实现长距离、高信噪比以及高精度的温度和压

力测量，从而得到了广泛使用。因此，实现 BOTDA
传感系统的快速、高精度温度提取对 BOTDA的实

际应用具有重要意义。但是，传统的温度提取通常

采用曲线拟合方法，这类算法的运行时间较长，无

法满足温度提取实时性的要求。最近，一些采用机

器学习算法进行温度提取的工作在提取速度、精度

以及泛化性上展现出巨大的潜力。

本文综述了基于机器学习的 BOTDA传感系

统的温度提取的研究进展，并分别介绍了将相关机

器学习算法成功应用于 BOTDA传感系统进行温

度提取的方法，进而为基于机器学习算法的温度提

取研究提供参考。

2 机器学习概述

2. 1 机器学习基本内容

机器学习是关于计算机基于概率统计模型对

数据进行预测与分析的一门学科，是人工智能的一

个领域，包含了分类器的构建和算法的选择［4］。机

器学习常用于对数据的预测与分析，特别是对于未

知的新数据。其对数据的预测可以使计算机更加

智能化，提高计算机的某些性能；对数据的分析可

以让人们获取新的知识。

2. 2 机器学习分类

按照学习方式分类，可以将机器学习分为监督

学习、无监督学习、半监督学习和强化学习四种类

型。1）监督学习。监督学习是指从标注数据中学

习预测模型的机器学习问题，学习输入到输出的映

射的统计规律。2）无监督学习。无监督学习是指

从无标注数据中学习预测模型的机器学习问题，学

习数据中的统计规律或潜在结构。3）半监督学习。

半监督学习是指利用标注数据和未标注数据学习

预测模型的机器学习问题，利用未标注数据中的信

息，辅助标注数据进行监督学习，以较低成本达到

较好的学习效果。4）强化学习。强化学习是指智

能系统在与环境的连续互动中学习最优行为策略

的机器学习问题，本质是学习最优的序贯决策［5］。

按照技巧分类，机器学习算法主要分为回归算

法、核方法以及神经网络等。1）回归算法。回归算法

是一种通过将预测值与实际结果的差距最小化，进而

得到输入特征最佳组合方式的一类算法。2）核方法。

核方法是使用核函数表示和学习非线形模型的一种

机器学习方法，可用于监督学习和无监督学习［5］。

3）神经网络。神经网络是由具有适应性的简单单元

组成的广泛并行互连的网络，它的组织能够模拟生物

神经系统对真实世界物体所做出的交互反应［6］。

3 基于机器学习的 BOTDA传感系统

温度提取技术研究进展
BOTDA利用光纤的受激布里渊散射（SBS）效

应实现温度/应变等分布式传感测量［7-8］。图 1为基

于 BOTDA的光纤温度传感系统原理图［9］。首先将

可调激光器产生的连续光分为两路，一路的连续光

经调制器调制生成探测光 ，并传输到传感光纤

（FUT）中；另一路的连续光经调制器形成泵浦脉

冲，随后泵浦脉冲通过光环形器注入到 FUT中。在

FUT中，当相向的探测光和泵浦脉冲的频差接近

FUT的布里渊频移（BFS）时，泵浦脉冲的能量会转

移给探测光，进而放大探测光［10-11］，即在传感光纤中

发生 SBS效应［12-15］。通过改变两束光的频差即可得

到传感光纤的布里渊增益谱（BGS）［16-18］，BGS是布

里渊增益系数沿频率分布的情况，随后对 BGS进行

洛伦兹曲线拟合（LCF）即可得到光纤沿线的 BFS
分布，根据 BFS与温度变化的线性关系可获得温度

图 1 基于 BOTDA的光纤温度传感系统原理图［9］

Fig. 1 Diagram of optical fiber temperature sensing system
based on BOTDA［9］
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分布信息［19-20］。

测量精度和算法运行时间是衡量 BOTDA传

感系统传感性能的重要指标，从而如何快速准确地

获得传感系统的温度分布信息成为研究热点［21］。

采用传统的曲线拟合方法，通常算法运行时间较

长，无法满足快速处理的需求，亦可能发生欠拟合

现象，导致 BFS提取误差较大［22-24］。

近年来，机器学习技术快速发展并在图像处

理［25］、序列预测［26］、自然语言处理［27］等领域得到了

广泛应用，采用机器学习相关算法对 BOTDA传感

系统的 BGS进行处理而获得温度分布信息［28］，省略

传统拟合方法的繁琐步骤、简化温度提取过程，可

在保证测量精度的同时，提高算法鲁棒性和信号处

理速度，为实现 BOTDA传感系统温度实时监测提

供有力支撑。因此，结合机器学习算法的优势进而

快速准确地提取 BOTDA传感系统温度分布信息

具有重要研究意义。

温度提取领域主要采用的机器学习方法包括

基于核方法的温度提取与基于神经网络算法的温

度提取。在应用中，基于核方法的 BOTDA传感系

统温度提取采用的是支持向量机算法（SVM）；基于

神经网络算法的 BOTDA传感系统温度提取主要

采用的是全连接神经网络，也有部分是使用卷积神

经网络。

3. 1 基于核方法的 BOTDA 传感系统温度提取

技术进展

SVM是一种二类分类模型，它的基本模型是定

义在特征空间上的间隔最大的线形分类器，用于分

析数据并进行回归分类，具有较快的收敛速度［29-30］。

传统的曲线拟合方法需要设置初始参数，可能

导致 BFS的估计不准确，且采用曲线拟合方法获取

数据后处理传感信号所需的时间较长。 2017年，

Wu等［29］提出基于 SVM的 BOTDA传感系统温度

信息提取方法，将温度提取视为监督分类问题。

图 2为基于 SVM算法提取 BGS温度信息的原理，

以 50 °C、60 °C和 70 °C为例，形成三个温度等级，将

已知的 BGS-标签数据对一起作为训练样本，确定

SVM模型的超平面和支持向量；在测试阶段，通过

SVM模型预测 BGS所属的温度类别。实验阶段使

用基于理想 pseudo-Voigt曲线（pVC）仿真的 BGS
作 为 输 入 ，使 用 SVM 算 法 提 取 温 度 。 通 过 2~
14 dB的信噪比（SNR）、10~80 ps的泵浦脉冲宽度

与 0~15 MHz的扫频间隔的仿真 BGS数据参数进

行实验验证。结果表明，SVM算法在不同 SNR情

况下均具有较好的温度提取精度，且能很好地适应

不同泵浦脉冲宽度和扫频间隔。特别是采用 SVM
算法进行温度提取比 LCF和 pseudo-Voigt曲线拟

合法（pVCF）的处理速度提高了约 100倍。

针对基于 SVM的 BOTDA温度提取方法，在

低 SNR情况下，存在的精度不够的问题，2020年，

Zhu等［31］使用粒子群算法（PSO）、遗传算法（GA）和

萤 火 虫 算 法（FA）优 化 SVM 参 数 ，进 而 提 高

BOTDA的温度提取精度。图 3为采用优化 SVM
算法提取 BOTDA传感系统中温度分布信息所需

的两个独立的训练和测试步骤。其中，采用基于

pVC的仿真 BGS作为训练样本，经优化 SVM算法

处理后，将输入曲线转化为不同的温标。通过改变

SNR、泵浦脉冲宽度和扫频间隔等参数进一步验证

了 算 法 的 鲁 棒 性 。 当 SNR 超 过 10 dB 时 ，PSO-

SVM 具有最佳性能；当 SNR 小于 10 dB 时，GA-

SVM具有最佳性能，而 FA-SVM具有最快的处理

速度；特别在低 SNR时，GA-SVM与传统的 SVM
相比，测量精度提高了约 5. 4 dB。结果表明采用上

述三种优化算法后的 SVM与未使用优化算法的

图 2 基于 SVM提取 BGS温度信息的原理［29］

Fig. 2 Principle of using SVM to extract temperature information of BGS［29］
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SVM相比，温度提取的精度有明显的提升。

3. 2 基于神经网络的 BOTDA传感系统温度提取

技术进展

神经网络是一种模仿生物神经网络结构和功

能的数学模型或计算模型，在逼近能力、学习速度、

模型的泛化等方面具有巨大优势，具有强大的非线

性映射能力，可以拟合复杂的输入 -输出对应关系，

可在不降低温度测量精度的同时，节省算法运行时

间，更加有利于实时监测［32］。

Azad等［33-34］针对曲线拟合方法在扫频间隔变

大时，会大幅降低温度测量准确性等问题，将人工

神经网络（ANN）用于提取 BOTDA的温度分布信

息。ANN是一种人工设计的全连接网络，其典型结

构如图 4所示，由输入层、隐藏层和输出层组成，各

层神经元通过权重相互连接。连接权重的优化过

程是通过 BP算法实现的，训练开始时会给定各层

的受激函数并赋予所有权重随机初始值，在训练过

程中调整各层权重的值，直到输入数据的实际输出

与目标输出满足误差预设条件［34］。Azad等采用具

有两层隐藏层的 ANN来实现温度提取，其中 BGS
作为输入、对应温度作为输出。图 5展示了用 ANN
提取 BOTDA传感系统中温度分布信息所需的两

个独立的训练和测试步骤。在训练阶段，已知的

BGS-温度数据对（与实验中的扫频间隔和步长相

同）被用作 ANN的输入和目标的输出来优化 ANN
中各层中的连接权重。训练完成后，把 BOTDA实

验系统测得的在 1、2、5、10、15 MHz的扫频步长下

的 BGS作为ANN的输入，可直接在ANN的输出层

图 3 用优化 SVM算法提取温度信息所需的训练和测试步骤示意图［31］

Fig. 3 Schematic diagram of training and testing steps required to extract temperature information with optimized SVM
algorithm［31］

图 5 用ANN提取温度信息所需的训练和测试步骤示意图［28］

Fig. 5 Schematic diagram of training and testing steps required to extract temperature information with ANN［28］

图 4 典型的ANN结构图［28］

Fig. 4 Typical ANN structure diagram［28］
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得到温度分布信息。结果表明，在各个扫频间隔

下 ，ANN 相 比 于 LCF 具 有 更 小 的 均 方 根 误 差

（RMSE）；ANN 在 15 MHz间隔下的 RMSE 小于

LCF在 5 MHz间隔下的 RMSE，即 ANN在较大扫

频间隔条件下的提取精度比 LCF在较小扫频间隔

条件下更高，并能减少实验测量时间。

2019年，Cao等［35］采用反向传播（BP）神经网络

结合频谱相减法［36］提取温度信息。BP神经网络是

一种按误差 BP算法训练的多层前馈全连接网络，

可由复杂非线性映射的特性确定频移信息。频谱

相减法去除未发生频移的光纤段，仅处理携带传感

信息的部分，从而降低了处理时间，但很难确定噪

声谱的拟合阈值，结合神经网络可快速提取温度信

息。网络结构如图 6所示，包括输入层、隐藏层和输

出层。Cao等采用具有 19层隐藏层的 BP神经网络

进行温度提取。图 7展示了用 BP神经网络提取温

度信息的步骤示意图，将归一化的 BFS信息作为训

练样本，经 BP神经网络处理后获得温度信息。通

过实验对比 BP神经网络算法、边缘检测方法以及

LCF法，取 4000组 30 °C数据作为原始光谱，50 °C

数据作为测量光谱，结果表明 LCF法、边缘检测算

法 和 BP 神 经 网 络 算 法 的 偏 差 分 别 为 3. 917‰、

1. 769‰ 和 0. 505‰，检测时间分别为 504. 400 s、
59. 600 s和 41. 900 s。BP神经网络的时间复杂度

分别为 LCF法和边缘检测算法的 1/2以及 1/9；频
移剖面的精度与 LCF法和边缘检测算法相比，分别

提高了 79. 4%和 27. 9%，即 BP神经网络在算法运

行时间和提取精度方面均优于边缘检测方法和

LCF法。

2017年，Wang等［37］将深度神经网络（DNN）用

于 BOTDA温度信息提取，DNN是一种深层全连接

网络，通常由一个输入层、若干隐藏层和一个输出

层构成，Wang等采用具有两层自动编码隐藏层的

DNN结构，如图 8所示，输出 BGS曲线以及对应的

温度。在 DNN训练阶段，先对所有的隐藏层和最

后的输出层依次单独进行训练，起始输入值作为第

一层隐藏层的输入值，最后一层隐藏层的输出值作

为输出层的输入值，DNN各个隐藏层均采用自编码

器方式单独进行训练，所有层单独训练结束后，将

输入层、各自编码器的编码部分输出层级联起来构

成 DNN的整体结构，通过 BP算法优化权重，使得

输出与目标输出满足误差预设条件。通过仿真构

造了以 0. 1 °C 为间隔的 0~100 °C 温度范围、以

1 MHz为间隔 40~70 MHz谱宽的 BGS-温度数据

对，对两层隐藏层的 DNN进行训练，并通过实验对

比 LCF法，对加热到 50 °C的光纤进行温度提取，

LCF和DNN的 RMSE分别为 0. 6769、0. 6311，结果

表明 DNN方法与 LCF法进行温度提取的精度相

当，但前者能显著地减少测量时间。

2019年，Wang等［38］采用 DNN对 BOTDA传感

系统进行温度和应变信息的同时提取，其原理如图 9
所示。经DNN处理后，输出温度和应变信息。采用

DNN进行温度和应变信息同时提取，无需求解两个

图 6 BP神经网络的结构图［35］

Fig. 6 Structure of BP neural network［35］

图 7 用 BP神经网络提取温度信息所需的训练和测试步骤示意图［35］

Fig. 7 Schematic diagram of training and testing steps required to extract temperature information with BP neural network［35］
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BFS 方程，可直接从大有效面积光纤（LEAF）的

BGS双峰同时提取温度和应变信息，并通过仿真生

成大量含噪声的BGS数据作为训练样本。实验结果

表明，在 24 km长的 LEAF中实现了 2 m的空间分辨

率，相较于传统的解调方法，基于DNN方法的测量精

度提高了 5倍，处理 60000个 BGS数据仅需 1. 600 s，
处理时间缩短了 3个数量级。

2019年，Wu等［39］针对低采样情况下信号平滑、

有用信息较少导致的低空间分辨率问题，利用前馈

去噪卷积神经网络（DnCNN）对 BOTDA传感系统

进行实时降噪。DnCNN的结构如图 10所示，包括

三种运算：卷积（Conv）、批标准化（BN）以及 ReLU
激活函数。Conv运算可以使用不同的卷积滤波器

从图像中提取不同的特征，BN操作可以加快训练

速度并提高去噪性能，采用 ReLU激活函数目的是

添加非线性因子。将不同扫频间隔下含噪声的

BOTDA信号作为训练样本，经 DnCNN处理后，输

出对应的温度信息。经过训练的 DnCNN模型可显

著改善低 SNR时的温度提取精度，降低 BFS提取

的不确定性，在 500 MSa/s的采样率下，训练后的

DnCNN 可 将 1. 7 MHz 频 率 不 确 定 度 降 低 到

0. 2 MHz。 在 GPU 上 处 理 151×50000 图 像 仅 需

0. 045 s，使得实时降噪成为可能，在采样率较低时，

也不会观察到信号失真。

针对传统神经网络易过拟合、易出现局部极小

等缺点，2019年，Wang等［40］采用极限学习机（ELM）

提取 BOTDA传感系统的温度信息。ELM是一种

单隐藏层前馈神经网络，输入层与隐藏层的连接权

值、隐藏层的阈值可随机设定，且设定后不再调整；

隐藏层与输出层的连接权值不需要迭代调整，通过

解方程组方式一次性确定。其无需通过耗时的 BP
优化网络参数，具有较高的训练效率和较低的错误

率。ELM网络结构如图 11所示，采用基于 pVC的

仿真 BGS作为训练样本，经 ELM网络处理后，将输

入曲线转化为不同的温标。实验对比了 ELM算法

与常规曲线拟合方法（CFM），结果表明，对 50 °C的

光纤进行温度提取，当扫频间隔为 2 MHz时，CFM
和 ELM 的 RMSE 分 别 为 0. 2300 和 0. 2200，二 者

RMSE近似相等；而当扫频间隔为 16 MHz时，CFM
和 ELM的 RMSE分别为 2. 3800和 1. 3600，二者相

差较大，即在较大的扫描间隔下，ELM网络也具有

更高的精度与更好的测量误差容限。

针对传统神经网络方法需要对以不同扫频间

隔采样的 BGS设计不同的网络进行处理的问题。

2020年，Zhang等［41］提出一种具有较高泛化能力的

图 9 DNN同时测量温度和应变的原理［38］

Fig. 9 Principle of using DNN for simultaneous temperature
and strain measurement［38］

图 8 具有 2个自动编码隐藏层的DNN结构［37］

Fig. 8 Structure of DNN with 2 autoencoder hidden layers［37］

图 10 DnCNN的结构［39］

Fig. 10 Structure of DnCNN［39］

图 11 三层 ELM结构［41］

Fig. 11 Structure of ELM with three layers［41］
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核极限学习机（K-ELM）的 BOTDA温度提取方法。

K-ELM使用核函数替代 ELM隐藏层映射，核函数

具有良好的逼近能力和较强的稳定性，相比于传统

ELM具有更高的测量精度和更好的鲁棒性。针对

不同频率扫描间隔的 BGS数据，通过补零将其填充

为统一长度后使用 K-ELM进行温度提取。结果显

示，仅使用 1 MHz仿真 BGS曲线作为训练样本的

K-ELM模型在高频率采样步长下具有与 LCF相当

的精度，在 15 MHz和 20 MHz情况下，RMSE为 2
左右，明显小于 LCF和以对应采样步长仿真 BGS
训练的 ELM模型。此外，在不同 SNR、泵浦脉宽情

况下，K-ELM算法均具有与 LCF法相当或更高的

精度。在 5 MHz的扫频间隔条件下，K-ELM提取

40000组 BGS温度所需时间为 2. 470 s，分别比 LCF
和 ELM算法快 120倍和 720倍，有利于 BOTDA传

感系统的实时性处理。

2020年，Zhang等［42］采用回声状态网络（ESN）
进行 BOTDA传感系统的温度提取。ESN是一种

递归神经网络，具有对时序问题进行建模的能力，

其网络模型如图 12所示。在 ESN中引入储备池替

代全连接层，储备池产生一个随输入不断变化的复

杂动态空间，通过对内部状态的线性组合得到对应

输出。储备池规模为储备池中神经元个数，规模较

小容易出现欠拟合现象、规模较大容易出现过拟合

现象，从而会影响网络的泛化性能。控制储备池稀

疏程度可以控制模型的计算量、改变模型的非线性

逼近能力，其值越大，非线性逼近能力越强。将

BGS作为训练样本，经 ESN算法处理后，输出为不

同的温标。通过改变 SNR、泵浦脉冲宽度和扫频间

隔等参数进行实验验证，对比 1 MHz扫频间隔的

40 km光纤收集到的 BGS数据，结果表明，ESN、

LCF与 pVCF的处理时间分别为 17. 850 s、367. 380 s
和 395. 620 s，即 ESN与 LCF法的精度相当，但信号

处理速度提高了 20倍。

4 结束语

综述了基于机器学习的 BOTDA温度提取技

术，阐述了 BOTDA传感系统温度测量原理，并分

别介绍了几种基于机器学习算法及其在 BOTDA
传感系统温度分布信息提取中的研究进展。与传

统方法中的拟合过程相比，各类机器学习算法在完

成训练过程后，在测试阶段对数据进行处理所需的

时 间 均 非 常 短 ，因 此 ，采 用 机 器 学 习 方 法 进 行

BOTDA温度提取可在不降低测量精度的同时，显

著缩短信号处理时间，但其也具有一定的局限性，

即训练过程需要大量的数据且数据量对训练的影

响较大。此外，基于机器学习的方法都基于独立同

分布的假设，从而对训练数据的要求较高，但现有

方法对实际情况下的泛化能力仍有不足。下一步

的工作可对机器学习及其各类网络模型进行优化，

以减少训练所需的数据量，提升泛化能力，进而获

得更好的温度提取准确度，特别是低 SNR和大扫频

间隔情况下的测量精度，提高数据处理速度，并进

一步研究同时进行温度和应变分布信息提取的新

技术，从而使其真正成为适用于 BOTDA传感系统

数据处理的实用、成熟的技术方法。
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