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摘要 针对光纤周界预警系统输出信号的非平稳特性，提出了一种基于总体平均经验模态分解 (EEMD)的模式识别

方法。预警系统基于 Mach-Zehnder干涉原理，利用 4 条单模光纤构成分布式扰动传感器，实时监测周界入侵事

件。该方法引用具有自适应性的 EEMD算法将振动信号分解成多个本征模态函数 (IMF)。根据不同振动信号能量

各异的特点，提出 EEMD能量熵的方法排除非入侵的干扰。最后建立双重支持向量机对入侵信号进行识别。实验

结果表明：该方法可以有效排除非人为入侵的干扰，准确识别攀爬、敲击和其他虚警信号，平均正确识别率优于

92%，提高了系统的报警识别率，降低了误报率。
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Abstract A pattern recognition method based on ensemble empirical mode decomposition (EEMD) is proposed

for the non-stationary features of output signal in the fiber-optic intrusion monitoring system. The system based

on the principle of Mach-Zehnder interferometer and four single-mode optical fibers in the cable are utilized to

build up the distributed crosstalk sensor, by which the real-time detection of abnormal events can be realized. The

vibration signals are decomposed into a series of intrinsic mode functions (IMF) using the EEMD algorithm with

self-adaptability. According to the characteristics of the various vibration signal intensities, a method using the

EEMD energy entropy to eliminate the disturbance of non-intrusion events is proposed. Double support vector

machine is built to identify the intrusion type. The experimental results illustrate that this method can evidently get

rid of the non-intrusion disturbance and effectively discern different intrusion events such as fence-climbing, cable-

knocking and other signals. The correct recognition rate in average is greater than 92%. What′s more, the alarm rate

is increased and the false alarm rate is reduced in the system.
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1 引 言
光纤周界作为第 3代安防技术的佼佼者，以其监测距离长、抗电磁和射频干扰、无辐射、耐腐蚀及适应多种

环境等特性，普遍应用于政府要地、电力设施、仓库和机场等多数领域 [1-3]。光纤周界系统中定位和识别是其发

展的 2大关键技术，其中定位的研究已有一定成果[4-5]，但系统的识别精度低，为了解决此问题，国内外相关学者

做了大量工作。Vries[6]利用频域特征结合神经网络的方法区分不同入侵事件。Mahmoud等[7]提出基于过电平的

特征提取方法，并结合神经网络算法识别入侵类型。罗光明等[8]利用不同尺度下方差分布的特征区分入侵行为。

冯欣等[9]提出小波分析与信息熵相结合的方法区分噪声信号和扰动信号。王思远等[10]提出短时频率-时间特征

的模式识别方法，平均识别率达 97%以上。总体来讲，光纤周界系统的信号识别方法正从频域向时频域方向发

展，因为时频特征能更好地呈现信号频率随时间变化的关系，但现有时频分析方法存在一定的问题，如小波分

析方法虽能得到信号的细节变化，但其实质仍是一种窗口可调的傅里叶变换，没有摆脱傅里叶变换的束缚，不

具备自适应性。经验模态分解(EMD)方法对非平稳信号的时频分析特性优于小波方法，但存在边缘效应和模态

混叠问题。针对 EMD的问题，总体平均经验模态分解(EEMD)通过加入均匀分布的白噪声有效地抑制模态混叠

问题，改进了 EMD算法并得到真实的时频特性，该算法已很好地应用于气象、机械故障检测和语音等领域。

为分析入侵信号的时频特征，将 EEMD 算法应用于 Mach-Zehnder(M-Z)干涉仪型光纤周界领域，利用

EEMD将输出的非平稳信号分解成多个平稳的本征模态函数 (IMF)。随后从 IMF的特性着手，研究人为与非

人为入侵的差异，分析发现入侵信号在不同频带内的能量分布与非入侵的不同，提出了 EEMD能量熵的方

法判断是否发生入侵，有效地排除非人为的干扰。在此基础上，又提出了双重支持向量机的方法，对攀爬、

敲击和其他虚警信号进行识别。最后通过外场实际数据对该方法进行了实验验证。

2 基于 EEMD的信号处理与识别
2.1 预警系统输出信号特征

M-Z干涉仪型光纤周界预警系统的原理示意图如图 1所示，系统输出的光强信号为

I ( )t = I0{ }1 + K cos[ ]Δφ( )t + φ0 ， (1)
式中 I0 为输入总光强，K为M-Z干涉仪的可见度，φ0 为M-Z干涉仪初始相位，Δφ( )t 为由振动引起的相位差。因

Δφ( )t 随外界扰动发生变化，很难通过信号解调提取相位信息，但可通过信号频率随时间变化的规律对信号进行

处理。对于时频特性的分析，后文所提的EEMD方法具有其独特的优势，为非平稳信号的处理提供了有力工具。

图 1 M-Z光纤周界系统的原理示意图

Fig.1 Schematic illustration of optical fiber perimeter system based on the M-Z interferometer
2.2 EEMD算法

为了抑制 EMD的模态混叠问题，Wu等 [11]提出 EEMD算法，该算法具体步骤如下：

1) 将待分析信号 x( )t 加入一定幅值的白噪声 ni( )t ，一般幅值取信号标准差的 0.1~0.4倍，表示为

xi( )t = x( )t + ni( )t . (2)
2) 将已加入白噪声的信号 xi( )t 经 EMD分解成多个 IMF分量 cij ( )t 和一个余项 ri( )t ，表示为

xi( )t →EMD∑
j = 1

m

cij ( )t + ri( )t ， (3)
式中m表示 IMF分量个数，EMD分解详见文献[12]。

3) 加入均方根相等的不同白噪声，重复以上 2步，得到 N组不同的 IMF分量，其中 N满足 εn = ε/ N ，εn
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为待分析信号与分解得到 IMF分量之和的标准偏差；ε 为添加白噪声的幅值；N为迭代次数，次数越多则加

入白噪声对信号的影响越小。

4) 将 N组同阶 IMF进行总体平均计算，得到结果为

cj ( )t = 1
N∑i = 1

N

cij ( )t ， (4)
式中 cj ( )t 是 EEMD分解得出的第 j个 IMF分量。

由以上步骤可知 EEMD分解的最终结果为

x( )t =∑
j = 1

m

cj ( )t + r( )t . (5)
从 (5)式可以看出，EEMD分解得到多个不同频率的 IMF分量，每个 IMF随信号尺度特征发生变化，体现

了算法的自适应性；利用加入白噪声频率均匀分布的统计特性巧妙地解决了 EMD的模态混叠问题，在步骤

4)中总体平均的计算消除了白噪声对分解的影响。通过实验发现，迭代次数过多不仅增加运行时间而且分

解效果变化不大，考虑到系统的时效性，本文对所有实验数据进行 EEMD分解时，选择添加白噪声的幅度为

标准差的 0.2倍，迭代次数为 200次。

2.3 EEMD能量熵

EEMD 分解所得的 IMF分量既有原信号的局部特征，又有不同特征时间的尺度特征，通过分析这些特

征，发现不同入侵行为的能量分布各有不同、熵能衡量体系不规则分布，因此参照信息熵的定义获取 EEMD
能量熵对能量分布的估计。

信号经EEMD分解，得m个 IMF分量 c1( )t ,c2( )t ,⋯,cm ( )t 和余项 r( )t ，m个 IMF分量的能量分别为 E1,E2 ,⋯,Em ，

其中 Em =∑c2
m
( )t ，余项 r( )t 影响忽略不计，则构成了振动信号的能量分布 E = { }E1,E2 ,⋯,Em ，定义EEMD能量熵为

H = -∑
k = 1

m

pk lg pk ， (6)

式中 pk = Ek /E 表示第 k个 IMF的能量比，E =∑
k = 1

m

Ek 。H表征信号能量分布的不确定度，无任何干扰时，信号

的能量分布稳定，能量熵值相对恒定；但有扰动时，振动改变了信号能量分布秩序，相应的能量熵值也发生

改变，信号越复杂越不确定，其熵值也越大。根据上述分析有 4种振动信号的 EEMD能量熵值如表 1所示。

表 1 不同振动的 EEMD能量熵值

Table 1 EEMD energy entropy of different vibration signals
Classification
Energy entropy

Climbing
1.981

Knocking
1.763

Car
1.7115

Wind
1.4525

表 1给出了敲击光缆、攀爬围栏、汽车振动和大风 4种振动信号的能量熵值，从表中可看出 4种振动信号

的能量熵值各不相同，而且人为入侵的熵值略高于非人为的。故可用 EEMD 能量熵的方法排除非人为干

扰，不仅可减少系统识别时间，而且改善了系统性能。但单一的熵值不能完全屏蔽虚警信号，仍存在误报的

问题，故需要分类器以区别是否发生真实入侵。

2.4 振动信号的特征提取与识别

2.4.1 特征提取

振动信号经过 EEMD分解后得到不同尺度下的平稳信号，本文提取敏感性强的峭度作为特征向量，具

体提取过程如下：

1) 对振动信号进行 EEMD分解。

2) 求所有m个 IMF分量的峭度，可表示为

Tj = 1
N∑u = 1

N

c4
ju, j = 1,2,⋯,m ， (7)

式中 Tj 表示第 j个 IMF分量的峭度，u表示第 j个分量的样本点数。

3) 峭度归一化处理，得特征向量 [ ]T ′
1 ,T ′

2 ,⋯,T ′
m 。
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2.4.2 支持向量机的分类原理

支持向量机 (SVM)的核心思想是在特征空间中寻找最优超平面，使样本间的分类间隔最大化从而区别

不同类别 [13]。对于线性不可分的样本集 ( )xi,yi , i = 1,2,…,n ，xi ∈ Rn ，y ∈ { }-1, +1 经非线性映射到高维空间

中，使样本集在高维空间内线性可分，高维空间中要寻求的最优超平面的目标函数为

maxìí
î

ü
ý
þ

∑
i = 1

n

αi - 1
2∑i, j = 1

n

αiα j yi y j[ ]Φ ( )xi ·Φ ( )xj ， (8)
式中 αi 为拉格朗日系数，Φ ( )x 表示非线性映射函数。

最终得到的最优分类函数为

f ( )x = sgn é
ë
ê

ù
û
ú∑

i = 1

n

α*
i yiQ( )xi,x + b* ， (9)

式中 α*
i 和 b* 分别为拉格朗日系数和分类阈值，Q( )xi,x 表示核函数。

目前 SVM 有一对一、一对多、有向无环图和决策树等多种分类方法，而 SVM 的本质是解决 2类分类问

题，以上多分类方法都是在此基础上改进而得。本文采用基本的二值分类器，建立 SVM1和 SVM2构成一个

双重支持向量机的 3类分类器，若 SVM1输出为 1，则有入侵，结束判断；否则输入至 SVM2，若 SVM2输出为

1，则有入侵，反之为其他虚警，系统不报警。

3 实验结果与分析
为说明该方法的可行性和可靠性，使用挂网式的 M-Z干涉仪型光纤周界预警系统对采集数据进行验

证，挂网方式如图 2所示。系统的采样频率为 2 MHz，每次振动采集卡自动采集 4×104个数据点。图 3为M-Z
干涉仪型光纤周界预警系统所采集的 4种典型信号。

图 2 现场实验挂网方式

Fig.2 Suspended mesh pattern in actual experiment

图 3 归一化输出的 4种典型干扰信号。(a) 攀爬 ; (b) 敲击 ; (c) 汽车 ; (d) 风
Fig.3 Normalized signals of four typical interferences. (a) Climbing; (b) knocking; (c) car; (d) wind
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选取敲击光缆、攀爬围栏作为入侵信号，风和汽车振动作为虚警信号，在外场采集 381个上述振动信号，

其经过 EEMD能量熵后减少到 193个，如表 2所示，可看出 EEMD能量熵方法可以有效地排除风和汽车产生

的虚警信号，但由于该熵值不能保证滤掉所有虚警信号，所以需要后续的识别工作。由于振动信号是非平

稳信号且幅值波动大，EEMD分解的次数过多，而信号的主要信息集中在前几个 IMF分量中，所以本文选取

前 13个 IMF分量的峭度值作为特征值，如图 4所示，同时给出小波分解得到的能量特征值，如图 5所示。

表 2 识别分析结果

Table 2 Results of recognition analysis
Classification

Climbing
Knocking

Car
Wind
Total

Sample number
50
75
72
184
381

Number through energy entropy
50
75
31
37
193

图 4 4种典型信号的峭度特征。(a) 攀爬 ; (b) 敲击 ; (c) 汽车 ; (d) 风
Fig.4 Kurtosis vector features of four typical signals.(a) Climbing; (b) knocking; (c) car; (d) wind

图 5 4种典型信号小波能量特征。(a) 攀爬 ; (b) 敲击 ; (c) 汽车 ; (d) 风
Fig.5 Wavelet energy features of four typical signals. (a) Climbing; (b) knocking; (c) car; (d) wind
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从图 4可知：攀爬信号的峭度特征主要在第 2个高频频段，敲击信号集中在第 3、4个中频频段，汽车振动

一般集中在前 5个频段，而风的特征集中在低频段，且峭度值较小；图 5呈现的 4种信号小波能量特征也各有

不同，但没有峭度特征明显，故采用峭度作为特征向量更为优越。

本文将风和汽车信号作为虚警化为一类，选取每类样本的 80%作为训练集，识别结果如表 3所示。从表

3 可知：小波能量法的识别率不高，主要是因为其不具有自适应性，且提取的能量特征不甚明显；未经过

EEMD能量熵的方法要优于小波能量法，但复杂的虚警信号会增加识别时间；经 EEMD能量熵的方法明显优

于前 2种方法，平均识别率达 92%以上，这表明采用 EEMD能量熵的模式识别方法有效地降低了误报率，可

以改善系统的性能。

表 3 不同方法的信号识别正确率

Table 3 Recognition correct rates of signals for different methods
Method

Wavelet energy /%
Method without EEMD energy entropy /%
Method with EEMD energy entropy /%

Climbing
80
90
92

Knocking
74
80
90

Other
75
93
95

此外，随机选取每类的 40组样本与神经网络的性能进行比较，从表 4可见 :神经网络与 SVM的识别效果

相近，但对虚警信号的识别率较低，即容易产生误报，而且训练时间是 SVM 的 6倍，但时间过长不利于实际

系统监测，所以本文采用的双重支持向量机方法对系统的时效性和识别性更具有实际使用意义。

表 4 SVM与神经网络的性能比较

Table 4 Performance comparision of neural network and SVM

Network type
SVM

Neural network

Training number
30
30

Testing number
10
10

Training time /s
3
20

Recognition rate /%
Climbing

90
90

Knocking
70
70

Other
100
70

4 结 论
针对 M-Z干涉仪型光纤周界预警系统，提出了基于 EEMD的新型模式识别方法，有效地排除了非人为

入侵的干扰，实现对真实入侵信号的识别，提高了系统的报警识别率。但系统在暴雨等恶劣天气影响下，入

侵信号的提取与识别问题仍有待解决，正在进一步深入研究。
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