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摘要  本文对基于光纤布拉格光栅（FBG）的呼吸测量及分类系统进行了研究。为了方便智能穿戴的需要，用聚二甲基

硅氧烷对裸光纤光栅进行了封装，搭建呼吸监测系统，实现了呼吸信号的测量。采集了屏息、咳嗽、正常呼吸和运动后呼

吸四种呼吸信号，基于小波分解与重构，对采集的呼吸信号进行预处理并提取呼吸信号的频率、振幅因数、波形因数和能

量作为区分呼吸类型的特征。构建基于支持向量机（SVM）的呼吸分类模型，采用粒子群（PSO）优化 SVM 的模型参数，

最后实现了 97. 1875% 的分类准确率。该系统具有成本低、结构紧凑、设计简单等特点，可以丰富数字诊疗技术。
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Abstract The respiratory measurement and classification system based on fiber Bragg grating is studied in this paper.  In 
order to facilitate the needs of intelligent wear, the bare fiber grating was encapsulated with polydimethylsiloxane 
(PDMS), and the respiratory monitoring system was built to measure the respiratory signal.  Four kinds of respiratory 
signals including breath-holding, cough, normal breathing and post-exercise breathing were collected.  Based on wavelet 
decomposition and reconstruction, the collected respiratory signals were preprocessed and the frequency, amplitude factor, 
waveform factor and energy of the respiratory signals were extracted as characteristics to distinguish respiratory types.  A 
respiration classification model based on support vector machine (SVM) was constructed, and the model parameters of 
SVM were optimized by particle swarm optimization.  Finally, the classification accuracy was achieved at 97. 1875%.  The 
system is characterized by low cost, compact structure and simple design, which can enrich the digital diagnosis and 
treatment technology.
Key words fiber optic grating sensing; respiratory monitoring; machine learning; feature extraction

1　引 言

外 界 的 应 力 和 温 度 会 导 致 光 纤 布 拉 格 光 栅

（FBG）的布拉格波长发生改变，通过测量布拉格波长

即可实现外界参量的测量［1］。FBG 传感器具有无源、

抗电磁干扰、尺寸小和耐腐蚀等特性，引起了广泛

关注［2-3］。

随着人口老龄化的加剧和社会生活水平的提高，

生理信号的监测［4］对疾病的预警和控制扮演着重要的

角色，因此，光纤传感技术在生理健康监测中的应用引

起了人们的重视。

对呼吸的分析可以早期发现和治疗许多疾病，如

慢性阻塞性肺病［5］、肺癌［6］和阿尔茨海默病［7］等。呼吸

频率和呼吸比等特征是患者临床病情恶化［8］、心脏骤
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停［9］和败血症［10］等疾病的早期预测因素。呼吸监测可

采用接触法和非接触法，接触法是用传感器直接附着

在受试者的身体上，非接触法目前大多是基于视频技

术［11-13］。视频技术的主要缺点是成本高、计算量大和

隐私冲突。接触方法中的呼吸监测传感器有电子传感

器和光学传感器。传统的电子呼吸传感器主要有温度

传感器［14］、应变传感器［15］和空气流量传感器［16］，光学呼

吸传感器则有微弯光纤、光纤光栅及马赫-曾德尔干涉

（MZI）等传感器。天津大学的李帅［17］基于单模微弯光

纤损耗原理和基于模式干涉原理设计两款光纤呼吸传

感器，研究分析验证弯曲半径和弯曲周期对传感器弯

曲损耗灵敏度的影响。华中科技大学的沃江海等［18］提

出了基于布拉格反射光纤激光器的呼吸监测系统。人

体的呼吸振动产生的压力传递激光腔横截面，两种偏

振激光产生具有呼吸特征的拍频信号。该系统的不足

之处在于系统装置过于复杂且调试过程繁琐。天津大

学的王睿航［19］基于 MZI 原理提出呼吸与脑电信号的

检测方法。

本文对基于 FBG 传感器的呼吸检测和分类技术

进 行 了 研 究 。 本 文 制 作 了 基 于 聚 二 甲 基 硅 氧 烷

（PDMS） 封装的光纤光栅传感器，搭建了解调系统，

对人体不同状态的呼吸信号进行了测量。在此基础

上，对呼吸信号进行了预处理和提取特征点，建立了粒

子群 -支持向量机（PSO-SVM）机器学习模型，实现了

人体生理信号的监测和呼吸信号模式识别。

2　实验系统

为了提高检测系统的稳定性和受试者舒适度，先对

裸光纤光栅进行了封装。选用濮阳光电生产的中心波

长为 1554 nm 的裸光栅，3 dB 带宽为 0. 232 nm，栅区长

度为 10 mm，反射率为 92. 06%。本文采用聚二甲基硅

氧烷聚合物（PDMS）对 FBG 进行封装，FBG 嵌入到

PDMS 材料中，该材料具有对人体皮肤无害、抗电磁干

扰和防辐射等特点，PDMS的尺寸选择为 12 cm×10 cm，

较大尺寸的 PDMS 能更好地传递身体的振动，使得

FBG 具有较大的拉伸和收缩空间。使用环氧树脂黏合

剂粘贴 FBG 于 PDMS表面，制作成 PDMS-FBG-PDMS
的夹层结构，如图 1 所示，选择弹性绷带紧贴封装好的

FBG 传感器，呼吸时胸腔运动和心脏跳动产生的压力

传递到 FBG传感器上，实现对人体呼吸信号的检测。

本文的呼吸检测系统如图 2 所示。宽带光源和法

布里 -珀罗（F-P）滤波器结合产生可调谐窄带光，通过

电压控制 F-P 滤波器，使其输出光的波长落在 FBG 反

射谱的 3 dB 带宽边沿处，通过光电探测器的输出信号

可再现振动信号。由现场可编程门阵列（FPGA）控制

模/数（A/D）芯片采集光电探测器输出电压，存储在先

进先出（FIFO）中，以太网读取 FIFO 的数据传输到上

位机显示。

图 1　传感器封装安装。（a）封装后的 FBG 传感器；（b）测试安装人体部位

Fig. 1　FBG sensor package installation. (a) Packaged FBG sensors; (b) test installation of body parts

图 2　呼吸信号采集系统原理框图

Fig.  2　Principle block diagram of respiratory signal acquisition system

本文选用的采集芯片是 16 位的 AD7606，最高采

样率可达 200 kSa/s，工作电压为− 5~+5 V，传感系

统光电探测器输出最大电压约为 3. 4 V，此芯片完全

满足系统设计要求。人体呼吸和心跳信号频率集中在

0. 2~2 Hz，控制 AD 采样率为 1 kSa/s，即能完整地还

原人体呼吸的细节信息。AD 采集的数据通过 FIFO
做一个缓存，当满足千兆以太网发送数据量的要求时，

以太网发送数据到上位机。

3　数据预处理与特征提取

实验时，通过检测受试者咳嗽、屏息、正常呼吸、运

动后呼吸四种呼吸状态，对 6 名年龄在 20~26 岁之间

的志愿者，随机编号，每位受试者对 4 种状态各采集

1 min，采 集 的 4 种 波 形 如 图 3 所 示 。 采 样 频 率 为

1 kHz，共采集到 4×400 组数据。

3. 1　小波分解与重构去噪

从图 3 中可以看到，系统测量到的呼吸信号特征

明显，较好地还原出呼吸收缩和吸呼比特征。但是，呼

吸波形存在外界噪声的干扰，波峰出现失真。为了还

原出原始呼吸信号，需要对呼吸信号进行降噪处理。

FBG 传感器在采集呼吸信号过程中，会受到不同

程度的干扰。这些干扰主要包括两个方面：1）采集系

统自身引入的噪声和周围环境的干扰，如电磁波干扰、

工频干扰以及基线漂移等；2）人体自身产生的干扰，如

心电信号、肌电信号、肢体抽动等。由于呼吸信号和心

电信号一样属于极其微弱的信号，因此，为了减少干扰

噪声对信号特征分析和分类的影响，需要对测试信号

进行降噪预处理。本文采用小波分解与重构算法［20］去

除测试信号的干扰噪声。

在 对 若 干 小 波 基 函 数 进 行 对 比 后 ，本 文 选 用

sym10 小波基函数进行离散小波分解与重构。设置最

佳分解层数为 7 层，分解后得到代表呼吸信号的低频

近似系数和高频细节系数。分析系数分布的特点，将

细节系数 d1、d2、d5 置为 0，然后将未置 0 的细节系数

与近似系数 a7 重构波形。图 4 是对图 3 中的正常呼吸

信号分解重构滤波降噪后的信号，重构的信号消除了

信号中的毛刺，达到去噪的效果，还原了原始呼吸波形

的特征。

3. 2　呼吸信号特征

不同类型呼吸信号在时域和频域上有明显不同的

特征。通过多种算法分析呼吸信号的内在属性，找出

呼吸信号之间的差异性特征。本文选取呼吸信号的时

域和频域特征，如信号的频率、均值、方差、标准差、峰

图 3　采集到的呼吸信号。（a）咳嗽；（b）屏息；（c）正常呼吸；（d）运动后呼吸

Fig.  3　Collected respiratory signals.  (a) Cough; (b) hold breathing; (c) normal breathing; (d) breathing after exercise

图 4　小波分解与重构去噪后的正常呼吸信号

Fig.  4　Signal denoised by wavelet decomposition reconstruction of 
normal respiratory signal



1106030-3

特邀研究论文 第  60 卷第  11 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

本文选用的采集芯片是 16 位的 AD7606，最高采

样率可达 200 kSa/s，工作电压为− 5~+5 V，传感系

统光电探测器输出最大电压约为 3. 4 V，此芯片完全

满足系统设计要求。人体呼吸和心跳信号频率集中在

0. 2~2 Hz，控制 AD 采样率为 1 kSa/s，即能完整地还

原人体呼吸的细节信息。AD 采集的数据通过 FIFO
做一个缓存，当满足千兆以太网发送数据量的要求时，

以太网发送数据到上位机。

3　数据预处理与特征提取

实验时，通过检测受试者咳嗽、屏息、正常呼吸、运

动后呼吸四种呼吸状态，对 6 名年龄在 20~26 岁之间

的志愿者，随机编号，每位受试者对 4 种状态各采集

1 min，采 集 的 4 种 波 形 如 图 3 所 示 。 采 样 频 率 为

1 kHz，共采集到 4×400 组数据。

3. 1　小波分解与重构去噪

从图 3 中可以看到，系统测量到的呼吸信号特征

明显，较好地还原出呼吸收缩和吸呼比特征。但是，呼

吸波形存在外界噪声的干扰，波峰出现失真。为了还

原出原始呼吸信号，需要对呼吸信号进行降噪处理。

FBG 传感器在采集呼吸信号过程中，会受到不同

程度的干扰。这些干扰主要包括两个方面：1）采集系

统自身引入的噪声和周围环境的干扰，如电磁波干扰、

工频干扰以及基线漂移等；2）人体自身产生的干扰，如

心电信号、肌电信号、肢体抽动等。由于呼吸信号和心

电信号一样属于极其微弱的信号，因此，为了减少干扰

噪声对信号特征分析和分类的影响，需要对测试信号

进行降噪预处理。本文采用小波分解与重构算法［20］去

除测试信号的干扰噪声。

在 对 若 干 小 波 基 函 数 进 行 对 比 后 ，本 文 选 用

sym10 小波基函数进行离散小波分解与重构。设置最

佳分解层数为 7 层，分解后得到代表呼吸信号的低频

近似系数和高频细节系数。分析系数分布的特点，将

细节系数 d1、d2、d5 置为 0，然后将未置 0 的细节系数

与近似系数 a7 重构波形。图 4 是对图 3 中的正常呼吸

信号分解重构滤波降噪后的信号，重构的信号消除了

信号中的毛刺，达到去噪的效果，还原了原始呼吸波形

的特征。

3. 2　呼吸信号特征

不同类型呼吸信号在时域和频域上有明显不同的

特征。通过多种算法分析呼吸信号的内在属性，找出

呼吸信号之间的差异性特征。本文选取呼吸信号的时

域和频域特征，如信号的频率、均值、方差、标准差、峰

图 3　采集到的呼吸信号。（a）咳嗽；（b）屏息；（c）正常呼吸；（d）运动后呼吸

Fig.  3　Collected respiratory signals.  (a) Cough; (b) hold breathing; (c) normal breathing; (d) breathing after exercise

图 4　小波分解与重构去噪后的正常呼吸信号

Fig.  4　Signal denoised by wavelet decomposition reconstruction of 
normal respiratory signal
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峰值、振幅因数、波形因数、能量、偏度和峰度等构建特

征数据集。

4　基于 PSO-SVM 的呼吸分类

4. 1　SVM 原理

SVM［21-22］是通过核函数将特征数据从低维映射到

高维空间，实现非线性不可分到线性可分的通用学习

方法。其性能受核函数参数、惩罚因子等因素影响。

如图 5 所示，以二维线性数据为例，通过构建一个超平

面，把两类数据正确地分开，最佳的超平面能使不同类

别的样本间距最大化。

在解决四种呼吸类型识别问题时，需要建立 6 个

SVM 二分类分类器。每个单独的 SVM 判断是否为某

两类呼吸之一，使用投票选择法决定测试样本的类别，

实现从二分类到多分类模型的扩展。本文采用的核函

数类型为高斯核函数。

4. 2　PSO优化 SVM
SVM 模型参数的惩罚因子 c和高斯核函数参数 g

会影响 SVM 分类模型的性能，为了优化 SVM 分类模

型实现最佳的分类预测效果，本文采用粒子群算法［23］

来寻找最佳的惩罚因子 c和高斯核函数参数 g，以找寻

SVM 分类模型参数的最优解，提升预测的准确率和分

类性能。粒子群寻优流程如图 6 所示。

粒子群优化算法是模拟鸟群捕食行为的全局概率

搜索算法。依据粒子的速度和位置变化迁移等特性，

群体中的粒子通过信息交流和当前最优解信息共享，

搜索食物的过程相当于粒子在寻找当前的最优解。每

个粒子运动变化都是逼近最优解的位置，不断对邻域

最优解进行迭代更新，实现对全局最优解的搜索。目

标函数得出粒子的适应度值，起到评估解的优劣作用，

寻优是粒子个体最优解逐渐逼近全局最优解的过程。

系统采集得到 4 类呼吸数据各 400 组，按照第 3 节

中的时域和频域算法进行特征数据集的建立。将训练

集和测试集设置为 4∶1，每种呼吸类型提取的特征数据

集中包含训练样本 320 组，测试集为 80 组。将特征数

据集作为输入，通过粒子群算法对 SVM 模型参数进行

搜索寻优。PSO 寻优 SVM 模型最佳参数前，需要对

PSO 算法的参数进行初始化。选取训练样本对 SVM
模型进行寻优训练，本文将种群数量设置为 50，最大迭

代次数设置为 100。经过粒子群算法自主寻优后，得到

的适应度曲线如图 7所示，此时，SVM 分类训练模型最

优核函数参数 g=1. 3622，最优惩罚因子 c=85. 494。

4. 3　基于 PSO-SVM 的呼吸分类

建立多分类 SVM 模型后，为了对比验证模型优

图 5　SVM 二分类示意图

Fig.  5　SVM binary classification schematic
图 6　粒子群搜索流程图

Fig.  6　Particle swarm search flow chart

图 7　PSO 优化算法适应度曲线

Fig.  7　Fitness curve of PSO optimization algorithm

化的效果，首先对分类模型以默认值设置高斯核函数

和惩罚因子，然后将通过 PSO 优化算法自主寻优得到

的最佳核函数参数和惩罚因子应用于多分类呼吸识别

的 SVM 模型中。选取训练数据集对 SVM 模型进行

训练，训练完成后，将测试数据集输入到训练好的

SVM 模型中，预测呼吸分类的准确性。咳嗽定义为

class1，屏息定义为 class2，正常呼吸定义为 class3，运
动后呼吸定义为 class4。由预测结果得到的优化前和

优化后的混淆矩阵如图 8 所示。

图 8（a）为未进行优化寻优的分类结果混淆矩阵，

分类正确率为 82. 5%，粒子群优化后的呼吸分类模型

预测结果提升巨大，对角线方格内数据代表呼吸类别

正确分类的结果。正常呼吸误判为屏息的概率最大，

达到了 3. 75%，但总体来说，PSO-SVM 模型对 4 类别

呼吸识别时，具有较高的分类准确率，平均识别准确率

为 97. 1875%。

5　结 论

本文对基于 FBG 传感器的呼吸监测及分类系统

进行了研究。基于 PDMS 材料，制作了具有夹层结构

的 FBG 传感器，实现了人体四种呼吸信号的采集。对

预处理后的呼吸信号提取特征，建立特征数据集。将

特征数据集输入到 PSO-SVM 模型中进行训练和测

试，成功实现了 4 类呼吸信号的模式识别，平均识别准

确率为 97. 1875%。

本文提出的基于 FBG 传感器的呼吸监测及分类

系统结构简单、抗电磁干扰、识别准确率较高，有望在

人体健康监测及预警中获得应用。
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