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摘要　提出了一种基于局部均值分解(LMD)和串行特征融合(SFF)的光纤周界振动信号识别方法.该方法先去

除噪声,提取振动信号的相关信息,再进行SFF以得到具有准确描述能力的特征向量,最后采用概率神经网络

(PNN)算法进行学习和分类.利用不同单一振动信号和风雨天气干扰下的不同振动信号对该方法进行验证.结

果表明,该方法在上述两种情况下的平均正确识别率分别达到９６．０％和９６．７％,识别时间分别为０．８７s和０．９１s,

在敏感信息识别和特征提取方面明显优于传统的LMD算法和SFFＧPNN算法.

关键词　光纤光学;信号识别;局部均值分解;独立成分分析;概率神经网络

中图分类号　TP２１２　　　文献标识码　A　　 doi:１０．３７８８/AOS２０１９３９．０２０６００２

FiberＧOpticPerimeterVibrationSignalRecognitionBasedon
LocalMeanDecompositionandSerialFeatureFusion

XiongXinglong１∗ ZhangWantong１ LiMeng２ MaYuzhao１ Fengshuai３
１TianjinKeyLaboratoryforAdvancedSignalProcessing CivilAviationUniversityofChina Tianjin３００３００ China 

２InstituteofOperationProgrammingandSafetyTechnologyofAirTrafficManagement 
CivilAviationUniversityofChina Tianjin３００３００ China 

３EngineeringTechnicalTrainingCenter CivilAviationUniversityofChina Tianjin３００３００ China

Abstract　AmethodfortherecognitionoffiberＧopticperimetervibrationsignalsisproposedbasedonlocalmean
decomposition LMD andserialfeaturefusion SFF  inwhichtheeffectofnoiseisfirstsuppressedtoextractthe
relevantinformationofvibrationsignals thentheSFFisconductedtogetthefeaturevectorswiththeabilityof
accuratedescription andfinallytheprobabilisticneuralnetwork PNN algorithmisadoptedforlearningand
classification敭TheproposedmethodisvalidatedbydifferentsingleＧvibrationsignalsandvibrationsignalsunderthe
stormyweatherinterference敭Theresultsshowthat bytheproposedmethodintheabovetwocases theaverage
correctＧrecognitionratesreach９６敭０％and９６敭７％ andtherecognitiontimeis０敭８７sand０敭９１s respectively敭The
proposedmethodissuperiortothetraditionalLMDalgorithm andtheSFFＧPNNalgorithminthesensitive
informationrecognitionandfeatureextraction敭
Keywords　fiberoptics signalrecognition localmeandecomposition independentcomponentanalysis probabilistic
neuralnetwork
OCIScodes　０６０敭２３１０ ０６０敭２３７０ ２８０敭４７８８ ０３０敭１

　　收稿日期:２０１８Ｇ０７Ｇ２０;修回日期:２０１８Ｇ０８Ｇ２７;录用日期:２０１８Ｇ０９Ｇ０２
基金项目:国家自然科学基金(U１８３３１１１,U１５３３１１３)、中央高校项目(３１２２０１８D００１)

　∗EＧmail:xx_long＠１２６．com

１　引　　言

随着光纤技术的不断发展,光纤报警器在安防

系统 中 得 到 越 来 越 多 的 应 用[１Ｇ２].基 于 MachＧ
Zehnder干涉技术的光纤周界预警系统具有灵敏度

高、实时性强和适应大范围环境监测等优点,在民航

机场周界安防中具有重要的应用前景[３Ｇ５].然而,由
于光纤振动信号具有宽频带、非线性和非平稳等特

性,且受噪声影响严重,入侵事件识别率还需要进一

步提高.因此,如何在噪声干扰的情况下实现光纤
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振动信号入侵信息的高精度提取与识别,高效、精确

地识别入侵事件,已成为该领域的研究热点[６Ｇ９].
近年来,国内外学者为此进行了大量的研究工

作.Mahmoud等[１０]提出了一种有效消除降雨干扰

的识别技术,但该技术适用的情况较少.Mahmoud
等[１１]提出了LC(levelcrossings)算法,但该算法中

LC长度的选取主观性较大,自适应性较差.邹东

伯等[１２]提出了利用 Mel频率倒谱系数对振动信号

进行分析,但该方法的帧长度选取和阈值设定会对

识别效果产生较大影响.张燕君等[１３]提出基于经

验模态分解(EMD)和支持向量机算法的振动信号

特征提取和识别方法,采用EMD方法虽提高了信

号的自适应性,但EMD存在模态混叠,这会影响后

续的特征提取和模式识别.局部均值分解(LMD)
是在EMD基础上发展而来的时频分析法,可将一

个复杂信号自适应地分解为若干个瞬时频率的具有

物理意义的乘积函数(PF)之和.与EMD方法相

比,LMD方法在一定程度上能够抑制端点效应和消

除模态混叠.但对强噪声影响的振动信号进行

LMD分解时,仍然存在端点效应,并产生虚假分量,
故还需采用一定的方法从各分量中提取信号敏感信

息.独立成分分析(ICA)[１４]是在混叠信号中寻找

内在成分的分析方法,不受强噪声影响,能从混叠信

号中分离出不同源信号.但ICA算法要求观测通

道的个数大于源信号的个数,故应用传统的ICA观

测单通道振动信号时,将产生观测信号不足的欠定

问题.此外,不同振动类型的振动信号具有复杂的

特征,导致很难选取具有高度准确描述能力的单一

特征.而对同一模式对象提取的不同特征向量总能

够反映模式对象的不同特性,多种特征的优化组合

既可以保留参与融合的多特征中的有效鉴别信息,
又可以在一定程度上消除由于主客观因素所带来的

冗余信息,这对于分类识别具有重要意义.在识别

分类方面,人工神经网络是一种基于生理学中的神经

元网络理论而抽象化的系统模型,该模型可实现任意

函数逼近、数据聚类和模式分类等[１５Ｇ１６],被广泛地用

于模式识别等领域.其中概率神经网络(PNN)[１７]具
有学习过程简单、训练速度快和分类效果好等优点.

本文在课题组前期研究工作的基础上[１８Ｇ１９]提出

了一种基于LMD和串行特征融合(SFF)的振动信

号识别方法,可用于提高正确识别率.该方法首先

采用LMD对振动信号进行分解,将其与源信号作

为ICA输入来获取振动信号敏感信息;然后选取振

动信号的峭度、短时平均过零率、LMD能量熵及近

似熵进行SFF,构成具有准确描述能力的特征向量;
最后采用PNN进行学习和分类,实现对不同振动

信号的识别.实验采用４种振动信号对该方法给予

验证,与传统LMD和单一特征识别的方法相比,所
提方法对振动信号的识别率有明显的提高.

２　LMDＧICA算法提取敏感信息

２．１　光纤周界系统的基本原理

基于 MachＧZehnder干涉技术的光纤周界系统

如图１所示,其输出的光强信号为

I(t)＝I０{１＋Kcos[Δφ(t)＋φ０]}, (１)
式中:I０ 为激光器的输入光强;K 为 MachＧZehnder
干涉的可见度;Δφ(t)为外界扰动引起的相位差;φ０

为初始相位.Δφ(t)随外界扰动发生变化,故很难

通过相位解调提取相位信息,通常采用时频域分析

的方法来获取信号时频参量的变化.由于输出的信

号中包含了扰动所引起的光波相位变化,可以通过

识别算法来识别振动类型.光纤周界预警系统中的

振动信号具有频带范围宽、非线性和非平稳等特性,
且受噪声影响严重.剔除噪声影响、有效提取敏感

信息是振动信号识别的重要环节之一.因此采用

LMD结合ICA算法来提取振动信号的敏感信息.

图１ MachＧZehnder干涉技术的光纤周界系统

Fig．１ FiberＧopticperimetersystembasedon
MachＧZehnderinterferometry

２．２　LMD算法原理

LMD分解法是一种非平稳信号的自适应处理方

法,可将一个复杂的信号分解成若干个瞬时频率具有

物理意义的PF分量之和,从而得到原信号的时频分

布.对于任意信号x(t),其LMD分解过程如下:
１)确定原始信号x(t)所有局部极值点,ni、

ni＋１分别表示信号中第i、i＋１个局部极值点,计算

第i个和第i＋１个相邻极值点的平均值mi 及其包

络估计值ai,分别记为

mi＝
ni＋ni＋１

２

ai＝
|ni－ni＋１|

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (２)
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将mi 和ai 用折线连接起来,再利用滑动平均法对

其进行平滑处理,从而得到局部均值函数m１１(t)和
局部包络估计函数a１１(t).

２)将m１１(t)从原始信号x(t)中分离出来后,
得到剩余信号h１１(t)为

h１１(t)＝x(t)－m１１(t). (３)

　　３)对h１１(t)进行解调,用h１１(t)除以a１１(t),
得到调频函数s１１(t)为

s１１(t)＝
h１１(t)
a１１(t)

, (４)

重复以上迭代过程直至第l＋１次的局部包络估计

函数a１(l＋１)满足条件a１(l＋１)(t)＝１为止.

４)将得到的所有l个局部包络估计函数a１１,

a１２,,a１q,,a１l相乘,便可得到包络函数a１(t),

q＝１~l.瞬时幅值函数为

a１(t)＝a１１(t)a１２(t)a１l(t)＝∏
l

q＝１
a１q(t). (５)

　　５)将包络信号a１(t)和最后一次解调出的纯调

频信号s１l(t)相乘,即可得到原信号的第一个PF分

量PPF１为

PPF１ ＝a１(t)s１l(t). (６)

　　６)将第一个PF分量从原始信号x(t)中分离

出来,得到一个新的信号u１(t).将u１(t)作为新的

原始信号并重复上述过程,循环k 次,直至uk(t)满
足单调条件为止.

经过上述过程,可将原始信号x(t)分解为k 个

PF分量PPF１
,PPF２

,,PPFp
,,PPFk

(p＝１~k)和
一个单调函数uk(t)之和,即

x(t)＝∑
k

p＝１
PPFp ＋uk(t). (７)

２．３　ICA算法原理

ICA是基于信号高阶统计特征的分析方法,可
以从观测到的多个独立信号的混叠信号中分离源信

号,实现信号的盲源分离.ICA算法的数学模型为

X(t)＝AS(t), (８)

式中:S(t)＝[s１(t)　s２(t)　　sd(t)]T;d 为源

信号维数;T表示矩阵转置;A 为未知的混合矩阵,
用来组合叠加信号S(t);X(t)＝[x１(t)　x２(t)　

xg(t)]T 为g 维观测信号.

ICA是在源信号S(t)和混合矩阵A 未知的情

况下求解A 和源信号的最优解Y(t),即
Y(t)＝WX(t), (９)

式中:W 为混合矩阵A 的逆矩阵;Y(t)为源信号的

近似逼近.

运用ICA时必须满足观测信号个数大于或等

于源信号个数的条件(即问题必须满足超定性),才
能保证准确分离出各个分量.根据不同的分离准

则,ICA算法可以分为多种不同的算法,其中基于近

似最大负熵的FastICA算法[２０]具有方法简单、快速

收敛、稳健性高等特点.因此,选择基于近似最大负

熵的FastICA算法来提取振动信号的敏感信息.

２．４　LMD结合ICA算法

振动信号经LMD分解后得到一系列PF分量,
由于噪声影响PF分量,存在模态混叠.如果直接

选择与原信号相关系数较大的PF分量进行相加来

重构信号,则各PF分量中的噪声会互相混叠,导致

无关量的增多,影响特征提取的稳定性.在LMD
与ICA结合的传统算法中,虽然经LMD分解后这

一系列PF分量能满足使用ICA算法的假设条件,
但PF分量的模态混叠会导致分离出的结果仍可能

存在混叠.然而,在LMD分解的PF分量中与原始

信号相关系数较小的PF分量中主要包含噪声,因
此使用数量较少、相关系数较小的PF分量来重构

虚拟噪声信号,能够更好地反映待分离的噪声特点.
将经过LMD分解后的振动信号与虚拟噪声信号一

起作为ICA算法的输入,采用FastICA算法进行盲

源分离,剔除噪声的影响,突出主要成分,从而实现

振动信号敏感信息的提取.具体的算法过程如图２
所示.

图２ LMDＧICA处理过程

Fig．２ ProcessingofLMDＧICA

３　SFF结合PNN算法

特征级的数据融合一般是将多种特征融合到一

个综合向量中.主要有两种方法:一种是将多组特

征构成一个新的特征向量,在更高维度的特征向量

空间中进行识别的串行融合;另一种是将多组特征

构成不同的复向量,在复向量空间进行特征识别的

并行融合.其中串行融合(SFF)具有融合方式简单

易行、有利于信息的实时处理等优点.
为了实现对光纤振动信号非线性特征的准确提

取和识别,通过分析振动信号的时域特性、频域特

０２０６００２Ｇ３
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性、能量分布特性和复杂度特性,提取振动信号的峭

度、短时平均过零率、LMD能量熵和近似熵,利用

SFF构成综合特征向量,采用PNN进行学习分类,
最终实现对不同振动信号的识别.

３．１　特征提取

３．１．１　峭度

峭度K 是一个描述信号时域特性的无量纲的

物理量,对振动中的冲击信号非常敏感.当无任何

外界振动时,信号的峭度较为稳定;当有振动时,会
对信号产生明显的冲击,信号的峭度值会增加.不

同类型的振动产生的冲击不同,导致信号的峭度值

也不同.故可以利用光纤振动信号的峭度来度量不

同信号的时域特征.峭度的表达式为

K ＝
１
N ∑

N

j＝１

xj －x－

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷

４

, (１０)

式中:N 表示信号的长度;xj 表示第j 个信号(j＝
１~N);x－ 表示信号的平均值;σ表示信号的标准差.

３．１．２　短时平均过零率

短时平均过零率Z 是一个表征信号频率的无

量纲的物理量.当无任何外界振动时,信号的短时

平均过零率相对较低;当有外界振动时,会引入新的

频率成分,导致过零率增加.不同类型的振动引入

的频率不同,导致信号的过零率也不同.短时平均

过零率的表达式为

Zr ＝
１
N∑

N

j＝１
sgn{x[N ×(r－１)＋j]}－　

sgn{x[N ×(r－１)＋j－１]}, (１１)

式中:N 表示信号长度;sgn{x}＝
１ x＞０
０ x＝０
－１ x＜０

ì

î

í

ïï

ïï

;r表

示帧数;x[N×(r－１)＋j]表示信号第r帧中的第

j个值(j＝１~N).

３．１．３　LMD能量熵

LMD能量熵 H 是一个表征信号能量分布不确

定度的无量纲的物理量.当无任何外界振动时,信
号的能量分布较为稳定,能量的熵值相对恒定;当有

外界振动时,会改变信号能量的分布,相应的能量熵

值也发生改变.信号越不确定,其能量熵值越大.

LMD能量熵定义为

H ＝－∑
k

p＝１
pplbpp, (１２)

式中:k 为LMD分解出的PF分量PPF１
,PPF２

,,

PPFp
,,PPFk 的个数;Ep＝ PPFp

２ 表示第p 个

PF分量的能量;E＝ x ２ 表示信号的总能量;pp＝

Ep/E 表示第p 个PF分量的信号能量所占信号总

能量的比例.

３．１．４　近似熵

近似熵Eapen(a,b)是一个表征信号复杂性的无

量纲的物理量.当无任何外界振动时,信号很有规

律且复杂性较低,对应的近似熵较小;当有振动时,
振动增加了信号的复杂性,信号的近似熵会有所增

加.信号复杂度越大,其近似熵值也越大[２１].通常

给定的模式维数a＝２和相似容限b＝０．２０STD(STD

为信号的标准差),此时近似熵具有较合理的统计

特性.

３．２　串行特征融合

串行特征融合方法是将样本空间中的多组特

征合并称为一组新的特征向量,然后对合并后的

特征详细地进行特征提取和特征压缩.对于光纤

振动信号,设 A１、A２、A３、A４ 为模式样本空间 R
中的４组特征.在任意的模式样本中,峭度 K∈
A１,短时平均过零率Z∈A２,LMD能量熵 H∈A３,
近似熵Eapen∈A４,将其串行合并后的综合特征向量

γ 为

γ＝(K,Z,H,Eapen). (１３)

　　将综合特征向量作为分类器输入进行学习分

类,能够打破采用单一特征进行分类识别的局限性.

３．３　分类识别

PNN是径向基网络的一个分支,属于前馈网

络,是基于贝叶斯最小风险准则的有监督的网络分

类器.PNN具有训练时间短和参数调节少的优点,
在满足实时性的前提下减小了参数设置对识别结果

的影响.如图３所示,网络结构一般由输入层、模式

层、求和层和输出层组成.输入层设有４个神经元,
对应特征向量中的４个分量,因此输入层可将特征

向量传给模式层.分别取４类振动信号中每类２０
个作为样本,构成模式层的８０个节点神经元,则第

u 类的第v 层神经元的输出为

Φuv(x)＝
１

(２π)h/２ωhexp －
(x－xuv)T(x－xuv)

２ω２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１４)
式中:h 表示特征维数;u＝１,２,３,４表示样本的类

别数;v＝１,２,,M 表示每类样本的样本数;xuv表

示第u 个神经元的第v 个数据;ω 表示平滑参数.
训练时将训练样本作为输入层与模式层间的权值,
因此无需设置初始权值且可免去修正权值的过程,
大大缩短了训练时间.对于４种分类问题,只需选

取４个神经元作为求和层的节点神经元,最后通过

０２０６００２Ｇ４
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各类神经元的输出结果取求和平均,即

Yu(x)＝
１
M∑

M

v＝１
Φuv(x), (１５)

求和层中的最大值Yu(x)即为样本x 的分类结果.

图３ PNN网络结构图

Fig．３ StructuraldiagramofPNNnetwork

４　实验应用

为了研究所提方法的性能,采用天津市某外

场布置长度为２．５km的挂网式的光纤周界系统进

行现场实验.实验所采用仪器的参数为:激光线

宽为１０kHz,功率为２０mW,光纤模式为标准单

模,采集卡的采样速率为２MSa/s,采集到的样本

数为４００００.

４．１　单一振动的算法分析

采用３种常见的单一振动方式和自然风状态

下的信号来验证该方法的效果.图４为实验所采

集到的４种典型振动信号波形图.图４(a)为攀爬

围栏时获得的振动信号;图４(b)为敲击围栏时获

得的敲击信号;图４(c)为路边汽车经过时获得的

振动信号;图４(d)为自然风状态下获得的振动信

号.图４中 横 轴 表 示 采 样 个 数,纵 轴 表 示 采 样

幅度.

图４ ４种典型振动信号的波形图.(a)攀爬振动信号;(b)敲击振动信号;(c)汽车振动信号;(d)自然风振动信号

Fig．４ Fourtypicalwaveformsofvibrationsignal敭 a Vibrationsignalofclimbing  b vibrationsignalofknocking 

 c vibrationsignalofcar  d vibrationsignalofnaturalwind

　　将原信号用LMD分解后得到一系列的PF分

量,计算各PF分量和原信号的相关系数.若通过

将相关系数较大的PF分量相加来重构信号,则各

PF分量中的干扰或噪声等无关量互相混叠严重,可
能会导致无关量的增多,从而影响提取特征的稳定

性.反之,相关系数较小的PF分量中主要包含噪

声量,因此使用数量较少、相关系数较小的PF分量

来重构信号,能够反映出待分离的噪声特点.利用

这两种处理方法的结果如图５所示,横轴表示采样

个数,纵轴表示采样幅度.在误差能量最小的准则

下,分别利用求和重构和ICA重构这两种处理方式

得到信号与原信号的误差能量、信噪比和均方根误

０２０６００２Ｇ５
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图５ 相加重构和ICA重构结果的比较.(a)原始信号;(b)ICA重构信号;(c)相加重构信号

Fig．５ ComparisonoftheresultsofadditivereconstructionandICAreconstruction敭 a Originalsignal 

 b ICAreconstructedsignal  c additivereconstructedsignal

差,并将其作为信号的度量指标.误差能量、信噪比

和均方根误差的计算式分别为

EE＝ ∑
N

j＝１
x２

j( ) －c２ ∑
N

j＝１
y２

j( ) , (１６)

RSNR＝１０×lg
∑
N

j＝１
x２

j

∑
N

j＝１

(yj －xj)２
, (１７)

EMS＝
１
N∑

N

j＝１

(yj －xj)２, (１８)

式中:N 表 示 信 号 长 度;xj 为 第j 个 原 始 信 号

(j＝１~N);yj 表示经过相加重构或ICA重构算

法处理后的第j个信号;c＝ ∑
N

j＝１

(xjyj)∑
N

j＝１
y２

j

为幅值归一化常数.计算结果如表１所示.选

择相关系数较小的PF分量组成虚拟噪声信号,并
通过ICA算法进行盲源分离.误差能量和均方误

差越 小,信 噪 比 越 大,表 明 所 采 用 方 法 的 效 果

越好.

表１ 两种重构方法效果的比较

Table１ Effectcomparisonofthetworeconstructionmethods

Reconstructionmethod Errorenergy/mV２ SignalＧtoＧnoiseratio/dB MeanＧsquareerror/mV

ICAreconstruction １．１７×１０５ １１．６７ １．７１

Additivereconstruction ８．０６×１０５ ３．３０ ４．４９

　　现选取４种典型信号,分别使用LMDＧICA处

理并计算K、Z、H 和Eapen,结果如表２所示.由表

可知,敲击信号的特征均最高;除了峭度特征值,自
然风的其他特征值均为最小;攀爬与自然风的近似

熵相近,但是两者的峭度区分明显;同样地,攀爬和

汽车的短时平均过零率相近,但是其他３个特征均

有明显区分;由此可知,选取的特征能够区分不同的

扰动类型,达到了降低特征维度的效果.

表２ ４种信号的特征列表

Table２ Featurelistoffourkindsofsignals

Classification K Z H Eapen

Climbing １．６９ ９４ １．９８ ０．０１０６

Knocking １．８０ ２５８ ２．５９ ０．１２４３

Car １．２１ １１５ ２．３３ ０．０６４５

Wind １．３３ ２９ １．７２ ０．００７８

０２０６００２Ｇ６
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　　取４种振动信号各１０组,计算每组的K、Z、H
和Eapen,结果如图６所示.其中,峭度对信号中的瞬

时频率特征较敏感,敲击和攀爬对光纤的冲击较明

显,因此能与汽车和自然风区分开来;短时平均过零

率能够反映不同振动信号的频率特性,当信号的时

频分布相似时可区分敲击与自然风的振动;由于各

个PF分量包含了不同频率的信息,故LMD能量熵

可表征不同振动在频域上的分布特征,攀爬时LMD
能量熵最大,自然风时最小;不同振动的时域信号分

布不同,可用近似熵来度量信号时域分布的复杂度,
敲击、汽车的近似熵大于攀爬的和自然风的.另一

方面,如图６(a)中９号样本汽车和自然风振动信号

的峭度特征混叠严重,但其他３种特征的区分较为

明显,根据PNN分类算法能够将两种振动区分开.
同理,自然风和攀爬振动信号的近似熵特征较为接

近,可结合峭度等其他特征进行补充说明,从而正确

识别出两种振动类型,避免出现使用单一特征发生

不同振动的互相干扰.

图６ 不同振动信号的特征分布.(a)峭度K 的分布;(b)短时过零率Z 的分布;
(c)LMD能量熵 H 的分布;(d)近似熵Eapen的分布

Fig．６ Featuredistributionsofdifferentvibrationsignals敭 a DistributionofK  b distributionofZ 

 c distributionofH  d distributionofEapen

　　为验证所提方法的性能,现各取７０组４种信

号,其中２０组作为PNN训练数据集,５０组作为测

试样本集,分别选用 K 和Z,K、Z 和H,K、Z、H
和Eapen三种特征组合.不同特征组合时４种振动的

识别率和识别时间结果如表３所示.表４为使用所

提方法与直接提取方法的识别率和识别时间.通过

表４可知,与直接提取方法相比,使用LMDＧICA能

在一定程度上滤除无用信息,提高识别率.
表３ 基于不同特征的识别结果

Table３ Recognitionresultsbasedondifferentfeatures

Features
Climbing
recognition
rate/％

Knocking
recognition
rate/％

Car
recognition
rate/％

Wind
recognition
rate/％

Average
recognition
rate/％

Average
recognition
time/s

K,Z ６４ ８０ ５８ ４４ ６１．５ ０．７６

K,Z,H ９２ ９６ ８４ ７４ ８６．５ ０．７６

K,Z,H,Eapen １００ １００ ９４ ９０ ９６ ０．８７

０２０６００２Ｇ７
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表４ 两种方法的识别结果

Table４ Recognitionresultsoftwomethods

Method
Climbing
recognition
rate/％

Knocking
recognition
rate/％

Car
recognition
rate/％

Wind
recognition
rate/％

Average
recognition
rate/％

Average
recognition
time/s

LMDＧICA １００ １００ ９４ ９０ ９６．０ ０．８７

Directmethod ９０ ９２ ８４ ８０ ８６．５ ０．５８

４．２　风雨干扰下振动信号识别

风雨天气是一种持续时间较长、强度分布较均

匀的干扰事件.光纤周界系统中的传感光纤不仅能

够响应干扰事件的振动,同时也能够响应其他入侵

事件的振动,从而产生新的振动形式并与之前的特

征相互叠加.为了检验所提算法在多种振动混合环

境中的识别能力,选用风雨天气下的敲击和攀爬振

动信号进行实验,实验信号如图７所示,横轴表示采

样个数,纵轴表示采样幅度.

图７ 干扰环境中不同振动信号的波形图.(a)风雨天气中的振动信号;(b)风雨中攀爬振动信号;(c)风雨中敲击振动信号

Fig．７ Waveformsofdifferentvibrationsignalsininterferenceenvironment敭 a Vibrationsignalinrain 

 b climbingsignalinrain  c knockingsignalinrain

　　采用所提方法处理得到风雨信号以及风雨中攀

爬振动和敲击振动时各信号的特征值如表５所示.
从表中可得,风雨天气中光纤振动信号的特征值均

为最小.通过与表２对比发现,风雨天气中攀爬和

敲击振动信号的特征值与单一振动的情况有所不

同.为验证选用特征对区分风雨干扰天气中不同振

动的有效性,各选取７０组风雨天气、风雨中攀爬、风
雨中敲击信号,其中２０组作为PNN训练样本集,
剩余５０组作为测试样本集,分别采用所提方法与直

接提取方法进行测试,其对应的识别率和识别时间

如表６所示.由于经过LMDＧICA的处理过程,所

提方法的识别时间(０．９１s)虽长于直接提取的识别

时间(０．５６s),但仍然满足较好的实时性.同时,选
用的特征能够有效地区分出干扰环境下的不同振

动.相比于直接提取特征的方法,待测信号经过所

表５ 风雨中振动信号特征列表

Table５ Featurelistofvibrationsignalsinrain

Classification K Z H Eapen

SignalinRain １．３４ ６ ０．６９ ０．００２５

Climbingsignalinrain １．５１ １６４ １．７７ ０．００８８

Knockingsignalinrain １．６９ ２０７ １．８５ ０．０１４４

０２０６００２Ｇ８
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表６ 风雨中两种方法的识别结果

Table６ Recognitionresultsoftwomethodsinrain

Method
Rainrecognition
rate/％

Climbinginrain
recognitionrate/％

Knockinginrain
recognitionrate/％

Averagerecognition
rate/％

Averagerecognition
time/s

LMDＧICA １００ ９４ ９６ ９６．７ ０．９１

Directmethod １００ ８４ ８０ ８８．０ ０．５６

提方法处理后能够在一定程度上去除无用信息,提
高了识别率.

５　结　　论

针对分布式光纤传感器的振动信号识别问题,
提出了一种局部均值分解和串行特征融合相结合的

振动信号识别方法.采用单一振动信号及其与风雨

天气相混合的振动信号对该方法进行验证,平均识

别率分别可达到９６．０％和９６．７％,识别时间分别为

０．８７s和０．９１s.结果表明所提方法在兼顾实时性

的同时还可以有效地提高振动类型的识别率,为
分布式光纤传感器在周界安防系统中的模式识别

提供了一种新方法.但关于如何进一步提高识别

率以及如何识别更多种类的振动信号,还需要进

一步实验和研究.
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