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摘要　针对分布式光纤入侵监测系统在室外复杂环境下误报率过高的问题,提出了一种基于时/频域综合特征提

取的入侵事件识别方法.使用自适应幅值门限信号切分算法找出有效振动信号片段,在此基础上提取平均片段间

隔特征.选取最大能量片段作为主要研究对象,提取片段长度和峰均比特征,并对其进行小波包分解,生成频域能

量分布特征,组成时/频域复合特征向量,使用高性能的支持向量机多分类算法进行模式识别.实验结果表明:该

方法对行人脚踩、自行车轧过、拍击围栏和剪切光缆这４种典型入侵事件的平均识别正确率达到了９８．３３％,相比

于仅提取时域或频域特征方法的识别正确率均有显著提高.该方法对光路光功率变化不敏感,能有效提升系统的

实用性.
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１　引　　言

分布式光纤入侵监测系统使用长距离光纤作为

传感介质,基于光的干涉或后向散射原理来进行高

灵敏度的无盲点振动监测[１],兼具抗电磁干扰、功耗

小、布设灵活、成本较低等优势,特别适用于周界安

防、油气管道泄漏监测、建筑物结构健康监测,及通

信链路安全预警等领域[２Ｇ７].
然而,由于光纤传感器对任何外界扰动都很敏

感,室外环境中的各种干扰信号,如人、动物走动,车
辆行驶等都会导致分布式光纤入侵监测系统产生误

报,故而难以推广应用.因此,研究针对入侵事件的

智能模式识别技术对完善分布式光纤入侵监测系统

及加强其实用性具有十分重要的意义[８Ｇ９].
特征提取方法和分类器是分布式光纤入侵监测

系 统 入 侵 事 件 模 式 识 别 算 法 的 核 心[１０Ｇ１１].

Mahmoud等[１２]基于双向马赫Ｇ曾德尔干涉仪(MZI)
构建了分布式光纤入侵监测系统,提出了一种具有

稳健性的事件分类算法,提取了包括能级交叉(LC)
总数、信号片段长度、LC下降沿斜率、LC上升沿角

度、０值区块数在内的特征向量,采用３层有监督后

向传播神经网络对攀爬围栏、剪切围栏、敲击拉拽、
投掷石块等４种入侵事件进行识别,识别正确率达

到１００％.但这种方法中所提取的时域特征过于依

赖光路光功率的稳定,在长期的实际应用中其识别

正确率会降低.李凯彦等[１３]提出了一种用于光纤

链路振动信号模式识别的复合特征提取方法,该
方法综合利用特征段时域持续时间和小波包能量

谱提取复合特征向量,使用支持向量机(SVM)进
行模式识别.该方法仅提取了１种时域特征,且
仅对２种入侵信号进行了识别.黄翔东等[１４]提出

了一种基于全相位滤波器组提取信号频域功率特

征并结合时域过零率的综合特征提取方法,使用

径向基函数(RBF)神经网络对攀爬、敲击、晃动和

剪切等４种入侵事件进行识别,但由于神经网络

在训练样本较少时的分类性能较差,平均识别正

确率仅为８８．５７％.
本文提出了一种基于时/频域综合特征提取的

入侵事件识别方法,提取平均片段间隔、片段长度和

峰均比(PAR)等３种时域特征,并基于小波包分解

生成频域能量分布特征,组成时域、频域复合特征向

量,使用一对一支持向量机(１ＧvＧ１SVMs)多分类算

法进行模式识别.该方法能有效识别多种入侵信

号,同时,该方法所提取的特征均与绝对电压的幅值

无关,故可避免光路光功率变化导致的识别正确率

下降问题.

２　白光干涉型分布式光纤振动传感系

统及入侵事件识别方法

２．１　白光干涉型分布式光纤振动传感系统

基于白光干涉型分布式光纤振动传感(WLIＧ
DOFVS)原理构建了入侵监测系统,如图１所示.
从宽谱光源(WBS)发出的信号光经由３×３耦合器

(A)后分成两路,接着通过非平衡 MZI结构,其中

一臂(B)含有延时光纤,一臂(C)不含延时光纤;之
后,信号光在３dB耦合器(D)处会聚到传感链路

中.入侵振动(E)给传感光纤施加作用力,通过光

纤的应变效应和光弹效应,使信号光中加载了入侵

振动的信息.信号光被传感链路末端的法拉第反射

镜(FRM)反射(F),再次通过３×３耦合器,发生干

涉.由光电探测器PD１和PD２分别接收耦合器

２个输出端的光信号,将其转换成电信号,并通过放

大电路进行放大,最后由数据采集(DAQ)卡将模拟

信号转换为数字信号,用信号处理软件对数字电压

信号进行分析处理,得到定位距离[１５]和入侵事件

类型.

图１ 白光干涉型分布式光纤振动传感系统原理图

Fig．１ PrinciplediagramofWLIＧDOFVSsystem
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　　WLIＧDOFVS系统的主要参数如下:传感链路

总长度L０,光纤延迟线圈长度Ld,宽谱光源(掺铒

光纤放大器)带宽 W,宽谱光源功率P,参数值如

表１所示.本实验传感链路(L０＝５０km)总损耗约

为３２dB,而探测器收到的信号光光功率必须大于

－３０dBm才能实现定位,故光源的光功率必须大于

２dBm.调整光源光功率为９．４dBm,使探测器得到

信噪比较高的信号,以提高定位的准确率.
表１ WLIＧDOFVS系统的主要参数

Table１ MainparametersofWLIＧDOFVSsystem

Parameter Value

L０/km ５０

Ld/km １

W/nm ≈４０

P/dBm ９．４

　　若要对入侵事件信号进行识别,有必要首先对

系统的传感机理和信号特点进行理论分析.
光在光路中传输共有４条路径:１)AＧBＧDＧEＧFＧ

EＧDＧCＧA;２)AＧCＧDＧEＧFＧEＧDＧBＧA;３)AＧBＧDＧEＧFＧEＧ
DＧBＧA;４)AＧCＧDＧEＧEＧEＧDＧCＧA.其中,路径１)和路

径２)都包含了MZI结构的两臂,故信号光总光程差

仅与入侵振动有关,且其值较小,可发生干涉现象.
而路径３)和路径４)这两条路径都只含有其中的一

臂,由于延时光纤较长,它们的总光程与路径１)或
路径２)相差较大,远远超过宽谱光源的相干长度

(约为６０μm),故不会发生干涉,只会形成直流背景

成分.
路径１)和路径２)中信号光的干涉光光强可表

示为

I(t)＝２ E０
２{１＋cos[φ１(t)－φ２(t)＋φ０]},

(１)
式中:E０ 为光场强度;φ０ 为系统的本征相位差;

φ１(t)、φ２(t)分别为两路信号光的调制相位;t 为

时间.
在实际应用中,振动信号往往包含了丰富的频

率成分,由傅里叶变换理论可知,任何复杂信号都可

以由许多频率不同、幅值不等的正弦信号叠加而成,
因此多频振动信号的幅值可表示为

R(t)＝∑
¥

i＝０
Risin(ωit), (２)

式中:Ri 和ωi 分别为振动信号中第i个频率成分

对应的幅值和角频率.
该信号引起的信号光的相位变化为

φ(t)＝∑
¥

i＝０
Δϕisin(ωit), (３)

Δϕi 与Ri 成正比,二者的比例系数与光纤的泊松系

数、杨氏模量及光弹系数张量有关.经过推导,可得

两路信号光的相位差为

Δφ(t)＝φ１(t)－φ２(t)＝

４∑
¥

i＝０
Δϕisinωi
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式中:L 为振动源到FRM 的距离;nr为光纤的折射

率;c为光在真空中传播的速度.由(１)式和(４)式
可知,在光纤链路同一位置施加振动信号,PD接收

到的光强信号与振动作用的时间、频率信息都有关

联,故在进行特征提取时应考虑时域和频域两个

方面.

２．２　入侵事件识别方法

WLIＧDOFVS系统对入侵事件的识别,通常需

要经过信号预处理、特征提取和分类３个步骤:１)对
从PD采集到的原始信号进行降噪处理,以提升信

号的质量,并通过切分算法分离出振动信号片段;

２)从大量预处理后的数据中抽取具有区分性和稳定

性的特征,简化后续处理的难度;３)将这些特征组成

特征向量输入到性能优良的分类器中进行训练和

测试.
基于以上思路,本文提出了如图２所示的入侵

事件识别方法,具体流程为:１)原始信号经过小波

去噪和信号切分处理后,得到完整信号的分段结

果,计算出平均片段间隔.２)从各片段信号中选

出能量最大的信号片段作为主要研究对象,提取

其片段长度和PAR特征;此外,采用小波包分解

计算出１６维频域能量的分布特征.３)利用多组

入侵信号提取出１９维时域和频域综合特征向量,
从中选取一部分样本特征向量作为训练集对１ＧvＧ１
SVMs进行训练,将剩下的样本作为测试集输入训

练过的１ＧvＧ１SVMs中进行分类,输出入侵事件的

识别结果.

３　信号预处理及复合特征提取

３．１　振动信号去噪

由于传感链路中自然因素的影响以及光源和

PD自带的噪声,PD最终输出的电压信号中总会掺

杂着各种各样的随机噪声,故首先应对入侵信号进

行降噪处理.
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图２ 数据处理流程图

Fig．２ Flowchartofdataprocessing

　　本研究采用的小波阈值去噪法是一种以正交小

波分解为基础的信号去噪方法,相对于传统的滤波

方法,本研究采用的方法对白噪声具有更好的去除

效果[１６Ｇ１７].正交小波分解通过 Mallat多分辨率分

解[１８]来实现,其原理如图３所示.

　　在图３中,任意第j次分解都遵从Mallat算法:

aj＋１(k)＝∑
¥

n＝ －¥

aj(n)h０(n－２k)＝aj(k)∗h０(－２k)

dj＋１(k)＝∑
¥

n＝ －¥

aj(n)h１(n－２k)＝aj(k)∗h１(－２k)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

,

(５)

图３ Mallat多分辨率分解示意图

Fig．３ SchematicofMallatmultiresolutiondecomposition

式中:aj(k)、dj(k)为原始信号逐级分解后的离散

逼近系数,前者对应低频(概貌),后者对应高频(细
节);k为向量的维数;∗为卷积运算符号;h０(k)、

h１(k)表示２个滤波器.首先进行多尺度的正交小

波变换,得到每一尺度下的概貌系数和细节系数(统
称小波系数),概貌系数中含有绝大部分的有用信号

和少量噪声,而细节系数中含有少量的有用信号和

绝大多数噪声;然后通过估计每一尺度下细节系数

的噪声水平来确定每一尺度对应的阈值,以最大程

度地减小那些低于阈值的系数;最后通过逐级的小

波反变换对信号进行重建,以得到去噪后的信号.
小波反变换公式如下:

aj(k)＝∑
¥

n＝ －¥

aj＋１(n)h０(k－２n)＋

　　　∑
¥

n＝ －¥

dj＋１(n)h１(k－２n). (６)

　　以行人脚踩信号为例,进行３层小波分解去噪

后的效果如图４所示.由图４可知,经小波分解去

噪后,大部分噪声已被消除,且有效振动信号片段波

形保留完好.由于 Mallat算法的运算效率很高,且
对３０７２点(２s)数据仅进行了３层分解,对系统的

实时性没有显著影响.

图４ 小波阈值去噪处理前后的信号.
(a)原始信号;(b)去噪信号

Fig．４ Signalsbeforeandafterdenoisingbywaveletthreshold敭

 a Originalsignal  b denoisedsignal

３．２　振动信号切分

光纤振动信号在时域上有很明显的片段特征,
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即包含了振动片段和非振动片段,为了提取出有效

振动片段,需要对信号进行切分.光纤振动信号与

语音信号相似,因此借鉴语音信号处理中的端点检

测技术[１９Ｇ２０],针对光纤入侵振动信号的特点设计了

一种自适应幅值门限振动信号分段方法,基本思路

如下:

１)求门限幅值Vth,Vth＝０．１Vmax,其中Vmax为

去噪后信号幅值的最大值;

２)找出信号中所有幅值大于Vth的点的索引组

成集合;

３)找出索引集合中相邻两点之差大于１００的

点,则第一个点的索引对应前一片段的终点,第二个

点的索引对应后一片段的起点;

４)去除片段长度小于３０和片段最大值小于

０．１５倍完整去噪信号幅值最大值的片段.
自适应幅值能避免因光路光功率变化而导致的

切分算法失效,而步骤４)能在一定程度上过滤掉时

间较短或幅值不大的各种干扰信号,最终将有效振

动片段提取出来.图５展示了行人脚踩、自行车轧

过、拍击围栏和剪切光缆这４种典型入侵振动信号

去噪后的切分效果.图５中的虚线表示片段起点,
实线表示片段终点.由图５可知,对于４种场景下

的振动信号,该信号切分方法均能较为准确地识别

出信号中的振动片段,这对于下一步的特征提取至

关重要.

３．３　时/频域复合特征提取

有效的特征提取[２１]应满足３个要求:１)差异

性,即不同类别的信号在该特征上应具有明显的差

别,而同一类别的信号在该特征上的差别不大;２)稳
定性,即该特征不随时间发生改变,其本身是一个长

期存在的特征;３)全面性,即能提取出尽可能丰富的

特征.为了更全面、准确地抽取特征来区分本实验

所列的各类入侵事件,采取时域和频域联合的特征

提取方法.

３．３．１　时域特征提取

时域特征是信号最为直接的特征,对信号曲线

进行简单的计算分析即可获得.对于时域特征,主
要围绕信号幅值Ｇ时间曲线的横纵两轴来分析.

对于时间轴,由３．２节的信号切分处理结果可

知,信号大致可以分为２类:１)时域连续信号(自行

车轧过和拍击围栏);２)时域片段信号(行人脚踩和

剪切光缆).故可根据其片段长度、间隔来予以区

分.行人脚踩信号具有较强的周期性,这与人走路

的稳定步频有关,所以其片段间隔具有良好的稳定

图５ 典型入侵事件信号的切分结果.(a)行人脚踩;
(b)自行车轧过;(c)拍击围栏;(d)剪切光缆

Fig．５ Signalsegmentationresultsofseveraltypical
intrusionevents敭 a Footstepsofpasserby  b 
bicycle  c knockingonfence  d cutting
　　　　　　ofopticalcable

性.由于围栏在被连续拍打时不会立即停止振动,
故拍击围栏信号的片段长度最大.自行车轧过信号

为一段较长的振动片段,片段长度特征较为明显,这
与其作用方式、自行车行驶速度以及地表铺设传感

片区的长度有关.
幅值能体现信号的强弱程度,因而可提取更多

有区分度的特征.考虑到实际使用中光路的光功率

会受到光源老化等因素的影响,具有不稳定性,为使

分类算法更稳定,本研究并未选取与绝对幅值相关

的特征,如峰值、片段能量等.为了描述振动信号包

络的起伏程度,首先选取信号切分后的能量最大信

号片段x(n),然后提取PAR(RPA)作为幅值特征,
即

RPA＝
max{abs[x(n)]}
mean{abs[x(n)]}

, (７)

其中:max()表示求最大值;mean()表示求平均

值;abs()表示求绝对值.为了消除训练分类器时,
各个信号特征之间的绝对值大小差异对分类器参数

的影响,每种信号特征数值都需进行归一化处理,即

０６２８００２Ｇ５
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用待判别信号的该特征数值除以训练集中所有样本

该特征的最大值.

３．３．２　频域特征提取

进行小波包分解前,必须保证各种类型信号的

长度相等,而不同类型振动片段的长度不一,所以将

一段完整信号(时长２s)中除了能量最大片段外的

其余点全部置零处理.
小波包分解通常采用３．１节中介绍的Mallat正

交小波分解算法.与基于小波变换的多分辨率分解

不同,小波包分解不仅对每一层的概貌系数继续分

解,还对细节系数做同样的分解,故经过l级分解后

会形成２l组小波系数,也即各个频段的时域信号.
分解层数越多,频段划分得越精细,分类识别率

就越高,但势必会增加处理时间.为了权衡识别率

和算法的运行效率,本研究采用４层小波包分解,得
到１６个频段的时域信号,每个时域信号等长,然后

计算每个频段时域信号的能量值,组成１６维频域能

量向量[２２Ｇ２４](E(０),E(１),,E(１４),E(１５)).
时域信号的能量值为

E＝∑
m

i＝１
x２

i, (８)

式中:xi 为任一频段时域信号的第i个幅值;m 为

任一频段时域信号的长度.
与时域特征归一化同理,也需对频域能量进行

归一化,形成频域能量分布

D＝
(E(０),E(１),,E(１４),E(１５))

∑
１５

i＝０
E(i)

. (９)

４　SVM及其多分类策略

采用SVM 作为分类器,它特别适用于解决小

样本、非线性及高维模式识别.SVM[２５]本身是一种

二分类算法,对于给定的训练样本,SVM 会建立一

个最优超平面作为决策曲面,使正例和反例之间的

隔离边缘最大化.
假设有训练样本集{(xq,dq)}Nq＝１,其中xq 是输

入信号类别的第q 个样例信号向量,dq 是对应的类

别标签,N 为总维度.假设由子集dq＝＋１代表的

类与dq＝－１代表的类是线性可分的,即存在一个

超平面能够分离两个类别:

ωTx＋b＝０,x＝{xq}Nq＝１, (１０)
式中:ω 为N 维权值向量;b为偏置.

求解ω 和b的最优值,即,使它们符合约束条件:

dq(ωTxq ＋b)≥１,q＝１,２,,N, (１１)

并且权值向量ω 最小化代价函数

F(ω)＝
１
２ω

Tω. (１２)

　　要对多种入侵事件进行分类,常用的SVM 多

分类策略有:一对多支持向量机(１ＧvＧrSVMs)、

１ＧvＧ１SVMs和层次支持向量机(HＧSVMs)[２６Ｇ２７].
其中１ＧvＧ１SVMs的每个SVM只考虑两类样本,不
存在１ＧvＧrSVMs方法的训练样本数量不均衡和HＧ
SVMs方法的误差累积问题,分类准确度更高.而

且,由于本实验中涉及的入侵事件类别并不多,３种

方式的分类效率相差不大,故采用１ＧvＧ１SVMs多

分类策略.其原理为:将 M 个类两两组合,构造

K＝M(M－１)/２个分类器,每个分类器用对应两

个类的训练样本进行训练.采用投票法获得最终的

分类结果,每个SVM得到１个判别结果,该结果对

应的类别可得到１票,统计K 个SVM的投票情况,
得票最多的类别为待判别样本所属的类.

５　实验结果与分析

为了验证本识别方法的有效性,在室外围栏和

地上铺设了传感光缆,并采用回弯型铺设方式,如
图６所示.相较于直线型铺设,回弯铺设有利于增

大传感区域的面积,从而增强传感灵敏度.为了尽

可能监测较为完整的４种入侵振动信号,且避免因

后续信号处理数据量过大而造成的实时性较低的问

题,已知４种入侵振动信号中长度最大的自行车轧

过信号时长为１~１．５s,故设定每一个完整采样总

时长为２s.传感系统采集的振动信号在频域上表

现为低频信号,且主要分布在０~３２０Hz频段[２８],由
采样定理可知,采样频率不得低于６４０Hz.为了兼

图６ 传感光缆铺设图

Fig．６ Photographofsensingfiberlayingon
fenceandground
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顾采样的精细度和数据处理的实时性,这里将采样

率设为１．５kSas－１.

５．１　复合特征提取

图７展示了从４种入侵振动信号中提取的３种

典型的时域特征,横坐标１~１００,１０１~２００,２０１~
３００,３０１~４００分别对应行人脚踩、自行车轧过、拍
击围栏、剪切光缆４种典型入侵事件.

５．１．１　平均片段间隔

平均片段间隔,即每个完整信号所有片段之间

间隔的平均值,若整个信号只有一段,如部分自行车

轧过信号和部分拍击围栏信号,则设平均片段间隔

值为０.如图７(a)所示,行人脚踩和剪切光缆信号

有明显的间隔,而自行车轧过和拍击围栏的片段间

隔较为随机,所以该特征可以对时域连续信号和时

域片段信号进行区分.

５．１．２　片段长度

片段长度,即能量最大信号片段的长度.如

图７(b)所示,拍击围栏信号的片段长度最大,自行

车轧过信号长度次之,行人脚踩和剪切光缆的信号

长度较短且较为稳定.可见,片段长度对拍击围栏

和自行车轧过具有一定的区分能力.

５．１．３　PAR
PAR,即能量最大信号片段幅值绝对值的峰值

与均值之比.由图７(c)可知:剪切直接作用在光缆

上,故光纤随着剪刀在光纤上摩擦而产生较为平稳

的振动,PAR值最小;而自行车轧过路面起伏较多,
振动信号起伏也较大,PAR值最大.故,该特征可

区分自行车轧过和剪切光缆信号.

图７ 典型时域特征.(a)平均片段间隔;(b)片段长度;(c)PAR
Fig．７ Typicalfeaturesintimedomain敭 a Averagefragmentinterval  b fragmentlength  c PAR

５．１．４　频域能量分布

４种入侵信号归一化频域能量分布如图８所

示.由图８可知,不同入侵信号(行人脚踩、自行车

轧过、拍击围栏、剪切光缆)的频域能量分布有明显

差异,且这种差异是入侵振动的本征属性,是一种较

为稳定存在的特征.

图８ 频域能量分布.(a)行人脚踩;(b)自行车轧过;(c)拍击围栏;(d)剪切光缆

Fig．８ Energydistributionsinfrequencydomain敭 a Footstepsofpasserby  b bicyclerolling  c knockingonthefence 

 d cuttingofopticalcable

５．２　识别结果与分析

采用５折交叉验证方法对分类结果进行评价.
分别采集行人脚踩、自行车轧过、拍击围栏、剪切光

缆４种信号各２００组,每一组时长为２s.每２００组

信号平均分成５个子集并排序,每个子集４０组信

号,依次选择每类信号的一个子集组成测试集J２,

０６２８００２Ｇ７
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其余４个子集组成训练集J１.
对于４种入侵事件,需要建立６个SVM.从训

练集J１ 中提取时域和频域特征组成１９维特征向量

对SVM进行训练,可得到每个二分类SVM的权值

向量ω、偏置b和对应的支持向量.作为对比,用相

同的数据对RBF神经网路进行训练,建立３层神经

网络模型.

使用训练好的SVM 分类器和RBF神经网络,
对测试集J２ 中的４０组信号进行识别测试.SVM
的核函数设置为线性,RBF神经网络的spread参数

设为０．４.４种识别方法对训练集和测试集的测试

结果如表２~６所示.由表２~６可计算出４种识别

方法对５组数据的平均识别正确率的均值和方差,
如表７所示.

表２ ４种识别方法对第１组训练集的识别正确率

Table２ Recognitionrateof４differentmethodsforthe１sttrainingset ％

Intrusionevent
Timedomain
feature＋SVM

Frequencydomain
feature＋SVM

Time/frequencydomain
feature＋RBFNN

Time/frequencydomain
feature＋SVM

Footstepsofpasserby １００ ５２．５ ４７．５ ９７．５

Bicyclerolling ７５．０ ９７．５ １００ １００

Knockingonfence ９０．０ ９７．５ ８７．５ １００

Cuttingofopticalcable １００ ７２．５ ８７．５ ９５．０

Averagerecognitionrate ９１．２５ ８０．００ ８０．６３ ９８．１３

表３ ４种识别方法对第２组训练集的识别正确率

Table３ Recognitionrateof４differentmethodsforthe２ndtrainingset ％

Intrusionevent
Timedomain
feature＋SVM

Frequencydomain
feature＋SVM

Time/frequencydomain
feature＋RBFNN

Time/frequencydomain
feature＋SVM

Footstepsofpasserby １００ ５０．０ ８２．５ ９８．７５

Bicyclerolling ９０．０ ９５．０ ９７．５ ９５．０

Knockingonfence ８５．０ ９５．０ ８７．５ １００

Cuttingofopticalcable １００ ６０．０ ７２．５ １００

Averagerecognitionrate ９３．７５ ７５．００ ８５．００ ９８．５０

表４ ４种识别方法对第３组训练集的识别正确率

Table４ Recognitionrateof４differentmethodsforthe３rdtrainingset ％

Intrusionevent
Timedomain
feature＋SVM

Frequencydomain
feature＋SVM

Time/frequencydomain
feature＋RBFNN

Time/frequencydomain
feature＋SVM

Footstepsofpasserby １００ ５２．５ ５２．５ １００

Bicyclerolling ９２．５ ９７．５ ９２．５ ９７．５

Knockingonfence ８７．５ ９７．５ ９７．５ １００

Cuttingofopticalcable ９７．５ ７０．０ ８７．５ １００

Averagerecognitionrate ９４．３８ ７９．３８ ８２．５０ ９９．３８

表５ ４种识别方法对第４组训练集的识别正确率

Table５ Recognitionrateof４differentmethodsforthe４thtrainingset ％

Intrusionevent
Timedomain
feature＋SVM

Frequencydomain
feature＋SVM

Time/frequencydomain
feature＋RBFNN

Time/frequencydomain
feature＋SVM

Footstepsofpasserby １００ ４０．０ ４０．０ １００

Bicyclerolling ８５．０ ９０．０ ９５．０ ９７．５

Knockingonfence ８５．０ ９７．５ ９５．０ １００

Cuttingofopticalcable １００ ６５．０ ５５．０ １００

Averagerecognitionrate ９２．５０ ７３．１３ ７１．２５ ９９．３８
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表６ ４种识别方法对测试集的识别正确率

Table６ Recognitionrateof４differentmethodsforthetestingset ％

Intrusionevent
Timedomain
feature＋SVM

Frequencydomain
feature＋SVM

Time/frequencydomain
feature＋RBFNN

Time/frequencydomain
feature＋SVM

Footstepsofpasserby １００ ９５．０ ３０．０ ９７．５

Bicyclerolling ９２．５ ９７．５ ９５．０ １００

Knockingonfence ７５．０ ９０．０ ８２．５ ９２．５

Cuttingofopticalcable ９７．５ ２．５ ４２．５ ９５．０

Averagerecognitionrate ９１．２５ ７１．５０ ６２．５０ ９６．２５

表７ ４种识别方法对５组数据识别正确率的均值和方差

Table７ Meanandvarianceofrecognitionrateof４differentmethodsforthe５groupsofdata

Recognitionmethod Mean/％ Variance/１０－４

Timedomainfeature＋SVM ９２．６３ ２．０４

Frequencydomainfeature＋SVM ７５．８０ １４．１８

Time/frequencydomainfeature＋RBFNN ７６．３８ ８７．２０

Time/frequencydomainfeature＋SVM ９８．３３ １．６５

　　由表７可知,所提出的入侵事件识别方法对４
类入侵信号都有较好的识别效果,平均识别正确率

达到了９８．３３％.另外,时/频域综合特征提取相对

于仅提取时域特征的识别正确率提高了５．７％,相对

于仅提取频域特征的识别正确率提升了２２．５３％,证
明了所提出的时/频域综合特征提取方法的优越性.
同样采用时/频域综合特征提取时,SVM 方法比

RBF神 经 网 络 方 法 的 平 均 识 别 正 确 率 提 高 了

２１．９５％,且方差较 RBF神经网络方法有很大提

高,可见SVM更适用于小样本数量情况下光纤入

侵振动信号的识别,兼具高识别正确率和高稳定

性优势.所提出的方法可扩展到对不同入侵对

象、不同入侵方式的智能识别,降低光纤入侵检测

系统的误报率.

６　结　　论

提出了一种基于时/频域综合特征提取的分布

式光纤入侵监测系统事件识别方法.采用小波阈值

去噪法降低信号的噪声,采用自适应幅值门限信号

切分算法对有效振动信号片段进行切分,并基于该

切分结果提取平均片段间隔、最大能量片段长度和

PAR等时域特征,对最大能量片段进行小波包分解

得到频域能量分布特征,最后使用１ＧvＧ１SVMs多

分类算法对入侵事件进行分类识别.实验结果表

明:结合时域和频域的综合特征提取方法比仅提取

时域或频域特征的方法具有更高的识别正确率.此

外,在训练样本数量较小的情况下,１ＧvＧ１SVMs相

比RBF神经网络有更高的识别正确率和稳定性,对
行人脚踩、自行车轧过、拍击围栏、剪切光缆入侵信

号的平均识别正确率达到了９８．３３％,且由于所提取

特征均与绝对幅值无关,故可避免长期使用中光路

光功率变化对识别结果产生影响,具有较高的实用

价值.
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