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基于深度学习的ΦΦ-OTDR输油管道入侵监测研究

杨震*，封皓
天津大学精密测试技术及仪器国家重点实验室，天津，300072

摘要 相位敏感光时域反射（Φ-OTDR）技术在管道入侵预警领域有着突出表现，其中对于入侵事件的定位和识别

是该领域研究的热点。近年来，基于神经网络的信号识别方法不断被提出，但这些方法大多忽视了事件的定位，在

实际工程应用中需要人工的持续介入。基于输油管道入侵事件的安全预警问题，提出了一种基于深度学习的入侵

事件自动识别和定位的方法。所提方法以图像目标检测思想为基础，以 1 s时间、4 km空间距离的时空图作为目标

检测网络的输入，并使用最大最小归一化、带通滤波和图像移位数据增强 3种预处理方法，同时实现对入侵事件的

定位和识别。实验结果表明，所提方法对地表捶打、地表挖掘和人为跳跃 3种事件单次发生的平均召回率达到

82. 9%，精确率达到 70. 4%，基本能够满足工程上的需求。
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Oil Pipeline Intrusion Monitoring Based on Deep Learning of Φ-OTDR

Yang Zhen*, Feng Hao
State Key Laboratory of Precision Measuring Technology and Instruments,

Tianjin University, Tianjin 300072, China

Abstract Phase-sensitive optical time-domain reflection (Φ -OTDR) technique has played a critical role in the field
of pipeline intrusion monitoring. Identifying and locating intrusion events is a key topic in this field. While neural
network-based solutions have been proposed frequently in recent years, a majority of them neglect the location of the
events, resulting in ongoing manual labor in practical engineering applications. Based on the investigation of pipeline
intrusion event identification, an automatic event recognition and location method is proposed. The proposed method
is based on the concept of target detection , and the spatio-temporal diagram of 1 s time and 4 km spatial distance is
used as the input of the target detection network. As such, max-min normalization, bandpass filtering, and data
augmentation are employed as preprocessing methods to realize the location and identification of intrusion events at
the same time. The experiment demonstrates that the proposed method can achieve an average recall of 82. 9% and
a precision of 70. 4% in three types of events, including surface beating, surface digging, and human jumping,
which can basically meet most industrial requirements.
Key words fiber optics; optical fiber sensing; image processing; phase-sensitive optical time-domain reflectometer;
early warning; object detection

1 引 言

分布式光纤传感技术［1］有着精度高、成本低、结

构简单等诸多优点，是工程中一种常见的传感手

段。相位敏感光时域反射（Φ -OTDR）技术是一种

具有代表性的分布式光纤传感技术，广泛应用于管
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道入侵预警［2］、结构健康监测、振动监测［3］等领域。

信号的模式识别是Φ-OTDR的常见任务，研究人员

在其中投入了许多努力。

传统的信号识别方法［4-8］主要是基于信号的特征

提取的方法，包括时域特征、频域特征和能量特征等，

但是特征提取的过程往往很繁琐，计算量也较大。

这些方法虽然可以取得较好的识别率，但识别效果

对信号特征的设计有较强的依赖性，且应用到不同

的场景分类性能不一［9］。在振动检测上，近年来研究

人员尝试了许多基于深度学习的信号识别方法。

Wu等［10］在时域和频域上提取信号特征，并提出了一

种基于隐马尔可夫模型的管道入侵事件识别方法；

Xu等［11］将时空图作为输入，使用卷积神经网络对挖

掘、行走、车辆和破坏 4种事件信号进行识别；Shi
等［12］比较了多种图像识别网络的识别效率和识别精

度，最终使用了改进的 GoogLeNet对背景噪声、走

路、跳跃、敲击和挖掘 5种信号实现了 96. 67%的分

类准确率。

然而，现有的算法大多针对某一固定位置，或

者单独截取长距离光纤信号振动位置进行分析，网

络的训练样本和识别对象就是事件信号［13-15］。实际

的入侵检测中，系统一次性采集沿管线所有位置的

信号，需要人工选取信号异常区域，然后使用识别

算法进行分析［16］。如果算法可以自动定位异常信

号的位置，并对异常信号进行分析，不仅可以同时

实现入侵事件的定位和识别，而且可以节约人工成

本，实现自动化检测。

本文提出了一种基于改进 YOLOv3目标检测

网络的入侵事件定位和识别方法。目标检测网络

的输入为时空图，每张图像包含了沿管线 4 km的

1 s内的光纤信号。图像经过最大最小归一化、带通

滤波和图像增强的预处理过程后，输出为时空图上

存在的事件类型及其位置。现场的油气管道入侵

实验结果表明，所提方法可以实现对事件的定位和

识别，且对实验中的 3种事件的平均召回率达到

82. 9%，精确率达到 70. 4%。

2 信号采集与预处理

2. 1 Φ-OTDR系统应用简介

Φ-OTDR系统结构如图 1所示。该系统以超窄

线宽激光作为光源，光经过声光调制和掺铒光纤放

大器后，以脉冲光信号的形式输出到传感光纤。光

在传感光纤内传播时会发生瑞利散射，散射光反向

传播，与脉冲光发生干涉现象，并经过放大后被光

电探测器接收［17］。

实验中，传感光纤与油气管道共同掩埋于地

下。当地表某处发生入侵事件时，传感光纤相应位

置发生振动，弹光效应会导致该处的折射率发生明

显变化，进而改变传播光束的光相位。相对于无振

动状态时的稳定干涉现象，振动所造成的后向瑞利

散射光的干涉变化会被光电探测器以光强变化的

形式探知到［18］。实验中，通常将采集信号与稳态信

号相减，可以得到更加明显的扰动变化，光纤中光

速已知，通过探测器接收信号的时间，即可推算出

信号发生位置［19］。

实验中每次接收的信号为某一时刻光纤上各

空间位置的光强，将光强序列按照时间顺序拼合，

可以得到一个矩阵。将矩阵以图像形式表现，就是

本实验中使用的信号类型——时空图。时空图的

构成如图 2所示。图像中，每个像素点代表光强，横

坐标为离光纤起始点的长度，纵坐标为时间，因此，

横向序列代表某一时刻沿管线所有位置的光强信

息，纵向序列代表某位置上的光强随时间变化的信

图 1 Φ-OTDR系统结构

Fig. 1 Structure of Φ-OTDR system

号。实验中的时空图时间分辨率为 0. 001 s，空间分

辨率为 2 m，每张时空图的尺寸大小为 2000 pixel×
1000 pixel，时间为 1 s，空间距离为 4 km。

2. 2 检测效果评价方法

网 络 检 测 结 果 主 要 通 过 检 测 的 精 确 率

（precision）和召回率（recall）来评价，其中精确率表

示在网络输出的检测结果中正确检测对象所占的

比例，主要描述网络的误检情况；召回率表示对于

所有应被检测到的目标，网络能够成功检测出的对

象所占比例，主要描述网络的漏检情况。实际工程

中，要综合考虑这两个指标。

2. 3 实地实验

实地实验中，光纤与输油管道平行铺设于地下

1. 5 m处。光纤距离输油管道 0. 5 m左右，二者铺

设的截面示意图如图 3所示。实验现场图片如图 4
所示。

将Φ-OTDR系统接入地下光纤，并人为地在输

油管道的不同位置的地表附近模拟一系列事件，其

中事件模拟如下：

1）人为跳跃。人为在管道上方地表跳跃，跳跃

频率为 1次每秒。

2）人为捶打。人为使用锤子捶打管道上方地

表，捶打频率为 1次每秒到 3次每秒。

3）人为挖掘。人为使用铁锹挖掘管道上方地

表，挖掘频率为 2次每秒到 4次每秒。

在管道入侵检测中，捶打与挖掘属于入侵事

件，跳跃为干扰事件。

2. 4 信号预处理与数据增强

实验中，为了使样本更加清晰，方便后续的样

本标注和网络训练工作，由系统数据直接还原的时

空图还需要经过一系列预处理，包括归一化、滤波

去噪及数据增强。

由于光纤的不同位置的响应强度有所区别，对

整张图像进行全局归一化处理会使某些位置的响

应强度很大而有些地方的响应强度很小，得到的图

像细节损失严重。因此，首先要对每张图像的每一

列进行归一化，防止由于不同长度位置上光纤响应

不同而引起的同种事件的图像差异。

归一化是一种无量纲处理方法，本实验中选用

最大最小归一化方法。

xn=
x- xmin
xmax - xmin

， （1）

式中：x表示时空图上一列时间信号；xmax和 xmin分别

为该列信号的最大值和最小值；xn为最大最小归一

图 2 时空图

Fig. 2 Space-time diagram

图 3 管道和光纤铺设示意图

Fig. 3 Schematic diagram of pipeline and optical fiber laying

图 4 实验装置及现场

Fig. 4 Experimental setup and environment
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由于光纤的不同位置的响应强度有所区别，对

整张图像进行全局归一化处理会使某些位置的响

应强度很大而有些地方的响应强度很小，得到的图

像细节损失严重。因此，首先要对每张图像的每一

列进行归一化，防止由于不同长度位置上光纤响应

不同而引起的同种事件的图像差异。

归一化是一种无量纲处理方法，本实验中选用

最大最小归一化方法。
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化后得到的新信号。

归一化后得到的信号仍然会掺杂许多噪声。

使用带通滤波器滤除低频和高频噪声可以有效改

善时空图，令目标信号更加清晰、方便检测。同时，

带通滤波操作简单 ，可以满足在线快速处理的

要求。

经过以上两种预处理方法处理后，图像前后变

化如图 5所示。图 5（b）、（c）方框所在的部分，即事

件信号，经过归一化与带通滤波处理后，在时空图

上更加清晰。

使用时空图进行网络训练之前，还要进行数据

增强处理。数据增强［20］是目标检测任务中常用的

预处理方法，主要目的是扩充训练样本、增强网络

的鲁棒性。本实验中，网络的输入为全局时空图，

为了实现事件的定位和识别，网络要同时对事件分

类和事件定位进行训练。而在实际的实验中，人为

入侵实验通常集中于管线的几处位置而不能分散

于管线沿线，原始数据中入侵信号在时空图上表现

出一定的集中性。仅使用原始实验数据训练网络

会由于扰动信号空间位置集中出现过拟合，在新的

场景中检测效果不佳。因此，为了增强网络的鲁棒

性，防止网络过拟合，要对原始数据进行数据增强。

数据增强的方法多种多样，但是要避免产生无

效的扩充数据，否则可能对检测效果产生负面影响。

传统数据增强方法［21］包括图像移位、缩放比例及颜

色抖动等，其中图像移位在本实验中是十分必要的，

而其他两种数据增强方法的效果需要实验验证。

实验中，3种数据增强方法操作如下。

图像移位：将一张时空图在横纵方向上进行分

割，左右、上下交换后重新拼接，要保证被检测目标

的完整性。

缩放比例：将图像固定高度，同时以 0. 8~1. 2
的比例随机放缩图像宽度。

颜色抖动：首先将图像变换到 HSV颜色空间，

然后随机改变图像的曝光度、饱和度和色调，最后

转换回 RGB颜色空间。

对一张时空图使用 3种数据增强方法后，时空

图变化如图 6所示。表 1为不同数据增强方法对网

络检测效果的影响。

训练数据经缩放比例和颜色抖动的增强后，可

以提高网络的召回率，但同时会降低网络的精确

率。综合考虑网络的召回率和精确率，本实验组最

终选择图像移位作为数据增强手段，将原时空图在

水平和竖直方向上分割、拼合，以此将事件信号在

时间和空间上分散。

通过一系列预处理操作，最终得到不同事件及

其训练集、测试集数目如表 2所示。3种不同事件信

号的时空图表现如图 7所示。

图 5 预处理前后的时空图。（a）原始时空图；（b）归一化处理；（c）带通滤波

Fig. 5 Space-time diagram before and after preprocessing. (a) Original space-time diagram; (b) normalization;
(c) bandpass filtering

3 事件定位与识别训练

3. 1 目标检测网络概述

不同于分类网络，目标检测网络在对物体分类

的同时还要定位目标在整张图像上的位置。传统

的卷积神经网络经常被应用在图像分类任务上，而

要做到目标定位，还需要其他手段的支持。目前，

目标检测网络主要分为 one-stage和 two-stage两类，

前者通过输入的图像直接输出目标种类和位置，网

络速度快但同时精确度相比后者低；后者首先定位

目标可能存在的位置，然后对该位置上的目标进行

分类，精度高但速度慢。

YOLOv3是一种经常应用于工程中的、较为成

熟的网络，YOLOv3继承了前两代的检测思路，并

在特征提取网络和检测部分使用了新的结构，在目

标检测领域表现良好。考虑到本实验对识别速度

的要求及样本数据的特殊性，以 YOLOv3为基本

网络，在此基础上对网络结构进行优化，最终实现

了一个小体积、高精度、高速率的入侵信号检测

网络。

图 7 三种信号时空图。（a）跳跃；（b）捶打；（c）挖掘

Fig. 7 Space-time diagrams of three types of events. (a) Jumping; (b) beating; (c) digging

图 6 数据增强操作。（a）原始图像；（b）移位；（c）放缩；（d）颜色抖动

Fig. 6 Data augmentation operations. (a) Origin picture; (b) displacement; (c) scale; (d) color jittering

表 1 不同数据增强方法对网络效果的影响

Table 1 Influence of different data augmentation methods on
network effect

表 2 样本类型及数量

Table 2 Sample type and quantity
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3 事件定位与识别训练

3. 1 目标检测网络概述

不同于分类网络，目标检测网络在对物体分类

的同时还要定位目标在整张图像上的位置。传统

的卷积神经网络经常被应用在图像分类任务上，而

要做到目标定位，还需要其他手段的支持。目前，

目标检测网络主要分为 one-stage和 two-stage两类，

前者通过输入的图像直接输出目标种类和位置，网

络速度快但同时精确度相比后者低；后者首先定位

目标可能存在的位置，然后对该位置上的目标进行

分类，精度高但速度慢。

YOLOv3是一种经常应用于工程中的、较为成

熟的网络，YOLOv3继承了前两代的检测思路，并

在特征提取网络和检测部分使用了新的结构，在目

标检测领域表现良好。考虑到本实验对识别速度

的要求及样本数据的特殊性，以 YOLOv3为基本

网络，在此基础上对网络结构进行优化，最终实现

了一个小体积、高精度、高速率的入侵信号检测

网络。

图 7 三种信号时空图。（a）跳跃；（b）捶打；（c）挖掘

Fig. 7 Space-time diagrams of three types of events. (a) Jumping; (b) beating; (c) digging

图 6 数据增强操作。（a）原始图像；（b）移位；（c）放缩；（d）颜色抖动

Fig. 6 Data augmentation operations. (a) Origin picture; (b) displacement; (c) scale; (d) color jittering

表 1 不同数据增强方法对网络效果的影响

Table 1 Influence of different data augmentation methods on
network effect

Data augmentation method
Displacement

Displacement and scale
Displacement and color jittering

Recall /%
84. 8
92. 6
88. 6

Precision /%
70. 6
47. 9
60. 3

表 2 样本类型及数量

Table 2 Sample type and quantity

Event type
Jumping
Beating
Digging

Training set
579
1101
462

Test set
281
519
200

Total number
860
1620
662
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3. 2 YOLOv3网络优化

YOLOv3网络在传统图像的目标检测领域效

果出色。本实验中，相较于传统的目标检测，事件

信号形状更加简单、种类更少。为了充分利用网络

性能，缩小网络大小同时提高检测的速度，可以对

YOLOv3网络结构进行优化，令其更加适合任务

要求。

YOLOv3网络结构较为复杂。网络的输入为一

张图像，输出为 3个不同尺度的感受野下的结果。整

个卷积神经网络结构不同于传统网络，其中池化层

使用步长为 2的卷积层代替，除此之外，网络中还使

用了残差结构（ResNet），大大削弱了梯度消失效应。

网络的第 1部分为Darknet-53结构，主要作用是提取

图像特征。对于本任务，可以对该结构进行改进，减

少卷积层数目，从而得到更快、更小的模型［22］。

不 同 数 目 卷 积 层 的 特 征 提 取 网 络 结 构 下

YOLOv3的训练速度和检测速度如图 8所示，召回

率和精确率如图 9所示。

随着卷积层数目的增加，训练速度和检测速度

会有较大降低，检测精度会略微升高。综合考虑训

练速度、检测速度和检测精度，最终选择 33层的特

征提取结构。

改进后的检测网络整体结构如图 10所示，其中

方框内的部分为改进的特征提取网络，其具体结构

如图 11所示。相比于原始网络结构，改进网络减少

图 10 网络整体结构

Fig. 10 Structure of overall network

图 9 不同结构特征提取网络下YOLOv3的召回率和精确率

Fig. 9 Precision and recall of YOLOv3 with different
structural feature extraction networks

图 8 不同结构特征提取网络下YOLOv3的训练和识别速度

Fig. 8 Training and recognition speed of YOLOv3 with
different structural feature extraction networks

了残差层中的残差块数目。在后 3个残差层，残差

块数由原始的 8、8、4分别缩减到 4、4、2个。整体

上，特征提取网络中的卷积层数由原始的 53层降低

到了 33层。

输入的时空图被缩小为 416 pixel×416 pixel，
首先经过 2个卷积层，之后经过 5个残差层，在最后

3个残差层输出 3种不同尺度的数据，分别表示 3种
不同大小的感受野下的图像特征。3种不同尺度的

特征还要经过拼合、上采样、卷积等操作，最终输出

3种尺度的检测结果。网络最后输出的结果为检测

到的整张时空图上的扰动信号，对信号进行分类同

时用方框标记出它的像素位置。空间上每个像素

代表 2 m的距离，根据方框中心的像素位置，即可确

定扰动事件的位置。使用网络对时空图检测的检

测结果如图 12所示，其中检测网络标注出检测到的

事件类型及事件位置。

4 网络训练及结果分析

训练网络的初始学习率为 0. 001，变化方式为

指数衰减。梯度下降方法选择动量梯度下降，每一

个训练批次大小为 32。训练样本共 2142张图像，训

练平台为 TensorFlow，共训练 23000步。训练过程

中的损失、精确率和召回率变化如图 13、14所示。

对于最终训练得到的模型，使用测试集测试网

络效果。对于 3种事件共 1000张测试集数据，测试

结果如表 3所示。

由表 3可知，网络对捶打地面检测最精确，召回

率和精确率分别达到了 85. 0%和 76. 2%；网络对挖

图 12 网络检测结果

Fig. 12 Network detection results

图 13 训练损失曲线

Fig. 13 Loss curve of training

图 14 训练精确率、召回率曲线

Fig. 14 Precision curve and recall curve of training
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了残差层中的残差块数目。在后 3个残差层，残差

块数由原始的 8、8、4分别缩减到 4、4、2个。整体

上，特征提取网络中的卷积层数由原始的 53层降低

到了 33层。

输入的时空图被缩小为 416 pixel×416 pixel，
首先经过 2个卷积层，之后经过 5个残差层，在最后

3个残差层输出 3种不同尺度的数据，分别表示 3种
不同大小的感受野下的图像特征。3种不同尺度的

特征还要经过拼合、上采样、卷积等操作，最终输出

3种尺度的检测结果。网络最后输出的结果为检测

到的整张时空图上的扰动信号，对信号进行分类同

时用方框标记出它的像素位置。空间上每个像素

代表 2 m的距离，根据方框中心的像素位置，即可确

定扰动事件的位置。使用网络对时空图检测的检

测结果如图 12所示，其中检测网络标注出检测到的

事件类型及事件位置。

4 网络训练及结果分析

训练网络的初始学习率为 0. 001，变化方式为

指数衰减。梯度下降方法选择动量梯度下降，每一

个训练批次大小为 32。训练样本共 2142张图像，训

练平台为 TensorFlow，共训练 23000步。训练过程

中的损失、精确率和召回率变化如图 13、14所示。

对于最终训练得到的模型，使用测试集测试网

络效果。对于 3种事件共 1000张测试集数据，测试

结果如表 3所示。

由表 3可知，网络对捶打地面检测最精确，召回

率和精确率分别达到了 85. 0%和 76. 2%；网络对挖

图 12 网络检测结果

Fig. 12 Network detection results

图 13 训练损失曲线

Fig. 13 Loss curve of training

图 14 训练精确率、召回率曲线

Fig. 14 Precision curve and recall curve of training

图 11 改进的特征提取网络

Fig. 11 Improved feature extraction network
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掘检测的召回率和精确率最低 ，但也均超过了

60%。总体上，该网络对 3类事件单次发生检测的

平均召回率为 82. 9%，平均精确率为 70. 4%，在实

际工程检测中具有应用价值。

5 结 论

提出了一种基于 Φ -OTDR技术的输油管道入

侵事件定位和识别的方法，所提方法基于深度学习，

使用图像目标检测的思路，可以同时做到对入侵事

件的定位和识别。实验中，在管道沿线模拟了作为

入侵事件的捶打和挖掘行为及作为干扰事件的跳跃

行为。首先，讨论了原始时空图数据的预处理问题，

其中着重研究了数据增强方法。最后 ，改进了

YOLOv3的特征提取网络，使网络更加适应输油管

道入侵事件检测的要求。在现场实验中，该网络对 3
类事件单次发生检测的平均召回率和精确率分别达

到 82. 9%和 70. 4%，基本能够满足工程要求。

所提方法基于图像目标进行检测。从获取时

空图、数据预处理到检测网络的训练，该流程不仅

适用于管道入侵事件检测，在其他光纤信号分析场

合也有一定的参考价值。所提方法速度快、迁移容

易，检测过程不需要人工介入，对实际工程检测的

在线化和自动化具有重要意义。但是，网络对于一

些更加复杂的事件，例如车辆经过引起的扰动信

号，检测精度不高。如何使网络能够检测更加复杂

的信号、能够在更复杂的环境下发挥作用是下一步

研究的重点。
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