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基于门控循环单元网络的FBG传感网络重叠光谱的
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摘要　针对光纤布拉格光栅(FBG)传感网络中重叠光谱的中心波长解调问题,提出一种基于门控循环单元(GRU)

网络的波长检测方法.该方法将FBG重叠光谱的波长解调问题转换为模型回归问题,同时考虑到光谱数据的序

列特征和频谱特性,采用GRU网络实现对光谱数据的特征学习,训练得到相应的波长检测模型,从而实现对重叠

光谱的精确快速解调.经实验验证,所提方法能够解决FBG传感网络光谱部分重叠或完全重叠条件下的中心波

长的精确解调问题,其方均根小于１pm的测试结果占总数的８８．２％.相比现有的解调方式,所提方法在检测精度

和稳定性上均有一定的提升,为提高FBG传感网络的复用能力提供了新的途径.
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１　引　　言

光纤布拉格光栅(FBG)传感器作为一种重要的

光学传感器,因具有抗电磁干扰强、体积小、耐腐蚀、

灵敏度高及可复用等优势,被广泛用于复杂环境下

的压力测试、温度监测及位移测量,目前在医疗诊

断、土木工程、电力系统等领域已有诸多应用[１Ｇ４].
多路复用是FBG传感器的优点之一,波分复用法
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(WDM)作为FBG多路复用最为常用的解决方案,
要求FBG传感网络中的每一个FBG拥有各自独立

的工作区域,相邻频谱之间互不重叠,否则将导致中

心波长的串扰问题,直接影响传感器网络的检测结

果[５Ｇ６].这一要求严重限制了有限频谱带宽条件下

的FBG复用数量,使得FBG传感网络的复用能力

受限.
近年来,为了提高FBG传感网络的复用能力,

尝试允许FBG网络中的频谱重叠[７Ｇ８],为避免因重

叠光谱造成中心波长串扰而引发的峰值检测失效问

题,基于函数优化的新型FBG中心波长解调方法被

提出.该方法从反射光谱的参数重构角度出发,利
用进化算法将波长检测问题转换为模型优化问

题[７].Shi等[９]利用遗传算法(GA)实现了多FBG
部分或完全重叠情况下的波长解调,GA通过组合、
交叉及变异模拟生物进化的过程来确定最终最优

解,该算法耗时较长.差分进化(DE)算法[１０Ｇ１１]具有

较强的全局搜索能力和较快的收敛速度,利用该算

法检测FBG的重叠光谱,提高了检测性能.粒子群

(PSO)算法能够有效地解决复杂的优化问题且不依

赖于目标函数,因此被应用于FBG传感器波长解调

中[１２],但它在求解组合优化问题时容易陷入局部最

优.Qi等[１３]结合了PSO和模拟退火(SA)算法来

检测FBG传感网络中的布拉格中心波长,增强了波

长检测的全局寻优能力.为提高波长解调的运行效

率,基于峰值匹配分布式估计算法的波长解调方

法[１４]被提出,该算法在检测时间上相比 GA、PSO
算法具有明显的提升.这些技术能够准确地检测

FBG传感器的光谱部分重叠或完全重叠时的中心

波长,但是随着传感器数量的增加,进化算法需要更

长的处理时间才能达到较高的精度,影响了波长检

测的实时性.
为了提高检测速度和检测精度,基于机器学习

的方法被引入来解决光谱重叠条件下的解调问题.
其基本原理是将波长检测问题转换为非线性回归问

题,利用最小二乘支持向量回归机(LSＧSVR)[１５]和
极限学习机(ELM)[１６]等学习算法对光谱样本进行

学习,建立相应的回归模型,利用训练好的模型进行

快速解调.传统机器学习方法最大的瓶颈在于光谱

特征需要人工提取,稳定性较差,而深度学习是通过

多层网络结构实现对数据特征的自动提取.由于光

谱特征在频域上具有连续性,在基于深度学习的众多

方法之中,循环神经网络(RNN)在有序序列数据的分

析中有着独特的优势,在工程实践中被广泛应用.

本文提出一种用于重叠光谱解调的门控循环单

元(GRU)网络.GRU是RNN的一种变体[１７].传

统的RNN在对长序列学习时,由于梯度消失,会导

致对久远数据的学习能力不足,即存在长期依赖问

题[１８].为此GRU在传统RNN的基础上增加了门

控制单元,让RNN能够保持长远记忆能力,便于提

取数据序列特征.GRU 结构相对简单,学习速度

快,是目前RNN最为有效的变体之一.利用GRU
的方法,研究了重叠FBG的光谱特性,在对光谱数

据的训练过程中,建立了针对FBG光谱两两重叠的

布拉格中心波长解调模型,通过该模型可以准确高

效地识别任意两个重叠的FBG光谱的中心波长.
相比传统基于进化算法的解调方法,所提方法在处

理速度、检测精度及复用能力等方面均有明显的

提升.

２　基本原理

２．１　FBG重叠光谱解调原理

典型的串并联 WDM 光纤布拉格光栅传感网

络结构如图１所示.宽带光源产生的入射光经３dB
光耦合器和一个１×２的分束器进入FBG传感网

络,各FBG的反射光经同一路径反向传输至同一耦

合器,并由光谱分析仪(OSA)采样设备进行采样,

OSA所获取的光谱采样数据将被传递到计算机

(PC)端以待进一步处理.传统的 WDM 要求FBG
传感网络中的每一个FBG拥有各自独立的工作区

域,相邻频谱之间互不重叠,这严重限制了传感器网

络的复用能力.为了克服这种局限性,所设计的复

用模型允许任意两个FBG光谱重叠,与传统 WDM
光纤布拉格光栅传感网络相比,在同样的频谱带宽

条件下,可以增加１倍的FBG传感器数,即复用能

力提升至原来的２倍.

FBG的光谱重叠情况如图２所示,分别为非重

叠光谱、部分重叠光谱及完全重叠光谱.在非重叠

光谱的情况下,通过光谱的分离可以得到两个FBG
的反射光谱,但由于FBG传感器的中心波长的位移

不同,难以区分中心波长归属于这两个FBG中的哪

一个,从而导致FBG与中心波长不匹配的情况;而
在重叠光谱情况下,两个反射光谱之间相互影响,传
统的峰值检测方法难以处理光谱的串扰,无法准确

地区分每个FBG的反射光谱的峰值波长,因此串扰

和不匹配问题使得波长解调成为了FBG传感网络

复用能力提升的首要任务.本文将光谱的波长

解调问题转换为非线性回归问题,利用GRU网络
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图１ 串并联 WDM光纤布拉格光栅传感网络结构

Fig．１ StructureofseriesＧparallelWDMfiberBragggratingsensornetwork

图２ FBG反射光谱的重叠类型.(a)非重叠;(b)部分重叠;(c)完全重叠

Fig．２ OverlappingtypesofFBGreflectionspectra敭 a NonＧoverlapping  b partlyＧoverlapping  c fullyＧoverlapping

建立回归模型,通过模型实现对两个FBG重叠光谱

的波长解调.
假设一个由n 个FBG构成的传感网络,该网络

的反射光谱R(λ)由该网络中每一个FBG的反射光

谱构成,可表示为

R(λ)＝∑
n

i＝１
γ(λ,λBi), (１)

式中:λBi为第i个FBG的布拉格中心波长;n 为传

感网络中FBG的个数;γ(􀅰)为单个FBG的谱函

数.
根据设计的复用模型可知,FBG反射光谱允许

两两重叠,由n 个FBG构成的FBG传感网络的光

谱带宽可分为n 个工作区域,则每一个工作区域中

可增加至两个FBG传感器,则可以设Rj 为第j 个

FBG对的实测光谱.此时R(λ)可表示为

R(λ)＝∑
n

j＝１
Rj(λ)＝∑

n

j＝１
Γj(λ,λB１,λB２), (２)

式中:Γj(λ,λB１,λB２)为第j 个FBG对光谱函数的

理论值.实际上,波长检测问题就是从反射光谱

Rj(λ)中提取出λB１、λB２,因此若能获得反函数Γ－１
j ,

就可以得到λB１、λB２.
(λB１,λB２)j ＝Γ－１

j [Rj(λ)]. (３)

　　由(３)式可知,波长检测问题可以看作是反射光

谱反函数的构造,通过函数的方法可解决光谱重叠

条件下的串扰波长解调问题.然而,反函数不能给

出显式公式,数值方法难以直接求解,因此采用机器

学习方法来训练反函数模型.
基于上述理论分析,采用GRU网络构建反函

数模型,如图３所示.用GRU网络实现FBG波长

解调的过程主要分为两个阶段,即离线学习和在线

检测.首先是离线学习阶段,为了实现FBG的波长

解调,在模型训练过程中考虑了波长的序列特征和

频谱特征,将FBG传感器网络的反射光谱的序列平

均分割成m 段,d１,d２,􀆺,dm.每一个被分割后的

频谱序列按照一定顺序依次送入GRU的存储块进

行特征学习.训练数据集D 表示为

图３ GRU模型的波长解调架构

Fig．３ WavelengthdemodulationarchitectureofGRUmodel
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D＝(P１,T１),􀆺,(Pk,Tk),􀆺,(PN,TN),(４)
式中:第k 个 FBG 对的光谱 Pk∈Rl,R 为所有

FBG对的集合,l为采样点个数;Tk＝(λB１,λB２)k,
为相对应的两个FBG的布拉格波长.训练数据集

可通过反射光谱的理论模型生成大量的训练数据,
而后在在线检测阶段,通过训练好的解调模型便可

实现对输入FBG重叠光谱布拉格波长的快速精确

解调,从而实现在线检测.

２．２　GRU基本原理

FBG的反射光谱是一非线性的有序长序列信

号,而RNN具有带自反馈的神经元结构,这样的反

馈机制使得RNN有了记忆的能力,从而能够很好

地处理任意有序长序列数据.但是随着神经网络的

层数增加,梯度消失问题会导致传统RNN对久远

数据的学习能力下降,即长期依赖问题.为此引入

“门”控制结构以增强对全局记忆的控制能力,以此

来解决长期依赖的问题,GRU便是这种结构类型的

变体.
相比于传统 RNN,GRU 结构中增加了“重置

门”和“更新门”结构.图４为GRU单元的内部结

构图,其中rt 为重置门,zt 为更新门,ht 和ht－１分

别为t时刻和t－１时刻对GRU单元状态的描述,

xt 为t时刻的输入,h~t 为t时刻的候选状态,σ 和

tanh分别为Sigmoid函数和双曲正切函数.

σ(s)＝
１

１＋exp(－s)
, (５)

tanh(s)＝
sinh(s)
cosh(s)＝

exp(s)－exp(－s)
exp(s)＋exp(－s)

,(６)

式中:s为函数自变量.下面对GRU的门结构的工

作原理进行详细阐述.

图４ GRU网络的单元结构

Fig．４ UnitstructureofGRUnetwork

１)重置门rt:重置门的作用是决定当前时刻的

候选状态h~t 对上一时刻的状态ht－１的依赖程度,即
用来控制上一时刻的状态ht－１有多少被保留至当

前候选状态h~t 中.rt 的计算公式为

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１＋br), (７)
式中:Wr 为输入xt 与当前状态ht 之间的权重矩

阵;Ur为历史状态ht－１与当前状态ht 的权重矩阵;

br为偏差向量.候选状态h~t 的取值主要由两个部

分组成,一部分来自于当前时刻的输入xt,另一部

分来自于上一时刻的状态ht－１.h
~
t 的计算公式为

h~t＝tanh[Wcxt＋Uc(rt∗ht－１)＋bc]. (８)

　　由(７)和(８)式可知,rt 的取值范围在０~１之

间,若考虑两种极端情况,当rt＝０时,当前时刻的

候选状态h~t 只与当前时刻的输入xt 有关,而与上

一时刻的状态ht－１无关;当rt＝１时,候选状态h~t
与输入xt 和上一时刻的状态ht－１均有关,并且上一

时刻的状态ht－１全部被保留至候选状态中.

２)更新门zt:更新门的作用是决定当前时刻的

输出状态ht 由多少历史信息和新信息构成,即当前

时刻的输出状态ht 从上一时刻的状态ht－１保留了

多少历史信息,并从当前时刻的候选状态h~t 中更新

了多少新信息.zt 的计算公式为

zt＝σ(Wzxt＋Uzht－１＋bz). (９)

　　当前时刻的输出状态ht 为

ht＝zt∗ht－１＋(１－zt)∗h
~
t. (１０)

　　由(９)和(１０)式可知,zt 的取值范围在０~１
之间,同样考虑两种极端情况,当zt＝０时,当前时

刻的输出状态ht 仅由候选状态h~t 更新得到,而与

历史信息ht－１无关;当zt＝１时,当前时刻的输出

状态ht 完全继承了历史信息,而无新信息的更新

加入.
正是由于门控制结构的更新机制,GRU才能够

高效地实现对久远信息的记忆保存,克服传统RNN
的长期依赖问题,并在有序长序列数据的预测回归

分析问题中脱颖而出.

３　实验结果

实验采用功率为１００mW、半峰全宽(FWHM)
为５０nm的宽带光源,光源通过３dB光耦合器进入

FBG传感网络,FBG反射光谱反向传输至同一耦合

器,并由OSA进行采样.OSA的采样范围设置为

１５５０~１５５２nm,带 宽 为 ２nm,分 辨 率 设 置 为

１０pm,对应得到采样数为２００的光谱数据.考虑

到温度对FBG的干扰,实验在恒温环境下进行数据

采集,光谱数据被送至PC端(IntelCorei７Ｇ６８５０K
CPU,NVIDIAGeForceGTX１０８０TiGPU,１６GB
RAM)进行 GRU 波长解调模型的训练学习和检
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测.由于本实验主要关注在两个FBG相互重叠的

解调问题,因此采用两个FBG进行实验,且FBG１
和FBG２ 使用相同的工作区域.实验所采用的FBG
传感器的FWHM 为０．２nm,FBG原始中心波长均

为１５５１nm,反射率为０．９５.通过给FBG施加不同

的应力产生不同的重叠情况,为降低噪声影响,采集

到的数据使用SavitzkyＧGolay差分有限长单位冲激

响应(FIR)滤波器进行平滑处理.为了从重叠光谱

中区分出每个 FBG 的中心波长,使用衰减器让

FBG１ 的峰值反射率比FBG２ 低３dB.实验中使用

布拉格中心波长的测量方均根(RMS)作为性能的

评论指标.

３．１　模型训练与性能测试

由于GRU解调模型需要事先采集数据样本进

行模型训练与测试,为获得足够的数据样本,一方面

通过随机施加应力采集１０００个样本数据,另一方面

结合所采集的数据通过仿真手段将样本数据扩充到

１１０００个供实验使用,并从中抽取１０００个样本数据

作为本 实 验 的 测 试 样 本.GRU 算 法 模 型 采 用

Keras框 架 实 现,其 中 Keras 的 底 层 库 采 用

TensorFlow.模型的输入是１５５０~１５５２nm 范围

的光谱数据(２００个点),模型的输出是 FBG１与

FBG２的中心波长值(２个输出值).GRU的隐藏单

元 数设为６００,批次大小设为６４,采用８０００个样本

进行训练,最大迭代次数设为１０００,训练过程如图５
所示.随着迭代次数的增加,模型精度逐渐提高,

９００epoch之后虽然训练误差持续下降,但趋于饱

和,并在９８６epoch时获得最优的解调模型,其训练

误差和测试误差分别是０．７６０４pm和０．８３２５pm.
总训练时长为３１１１s.模型一旦训练好,无需重复

训练即可用于对光谱数据的解调.采用已训练好的

GRU模型对两个FBG重叠光谱的１０００个测试样

本进行检测,测试样本中存在不同重叠程度的光谱

数据,１０００个样本的总检测时间为０．４０５１s,RMS
为０．８３２５pm,测试结果中８８．２％的测试RMS小于

１pm,可见GRU解调模型可以很好地实现对不同

重叠程度光谱的布拉格中心波长的解调.

图５ GRU模型的训练过程

Fig．５ TrainingprocessofGRUmodel

图６ 三种典型的重叠光谱波长检测案例.(a)非重叠;(b)部分重叠;(c)完全重叠

Fig．６ Threetypicalcasesofoverlappingspectralwavelengthdetection敭 a NonＧoverlapping 

 b partlyＧoverlapping  c fullyＧoverlapping

表１ 典型重叠光谱的波长检测结果

Table１ Wavelengthdetectionresultsoftypicaloverlappingspectra

Case λB１/nm λB２/nm WavelengthintervalΔλ/nm RMS/pm

NonＧoverlapping １５５０．５９９６ １５５１．２９９６ －０．７０００ ０．２６２９

PartlyＧoverlapping １５５０．８９９７ １５５１．０９９９ －０．２００２ ０．４１５８

FullyＧoverlapping １５５１．２００４ １５５１．１９９２ ０．００１２ ０．６３３８

　　图６与表１为测试样本中的三个典型案例的波

长检测结果,可以看出三种情况均能通过GRU模

型检测出重叠光谱的布拉格中心波长,随着重叠率

的增加,测试的RMS也开始增大,其中非重叠情况
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下的检测效果最好,RMS为０．２６２９pm,完全重叠

情况下的检测效果最差,RMS为０．６３３８pm,但仍

保持在１pm的检测要求内.

３．２　GRU参数讨论

为了分析不同GRU参数对检测性能的影响,
针对训练集的样本个数、每一次训练神经网络送入

模型的样本数(批次大小)、GRU隐藏层数(隐藏单

元个数)分别进行了实验,测试了不同参数的改变对

检测精度和训练时间的影响.
考虑训练集样本数对检测性能的影响,固定

GRU隐藏单元数为５００、批次大小为６４、测试集样

本数为１０００,分别测试了样本数由３０００变化至

１００００(间隔１０００)时对检测性能的影响.测试结果

如图７所示,随着训练样本数的增加,RMS减小,在
样本数为８０００左右趋近于饱和,训练时间呈线性增

加.训练样本数的变化会影响检测精度与训练效

率,但不会改变模型的结构,不会影响检测效率.样

本数少,所需训练时间成本低,但会导致网络的泛化

能力不足;而过多的样本会导致网络出现过拟合的

情况且需要花费大量的训练时间.

图７ 训练样本数对检测性能的影响

Fig．７ Effectoftrainingsamplesondetectionperformance

为了选取合适的GRU网络训练批次大小,固
定GRU隐藏单元数为５００、训练集样本数为８０００、
测试集样本数为１０００,在批次大小由８变化至２５６
(间隔２倍)时进行模型训练.图８为批次大小的改

变对检测性能影响的测试结果,可以看出:批次大小

与RMS呈线性正相关关系,与训练时间呈非线性

负相关关系;随着批次大小的增大,所需训练时间随

之下降且下降速率逐渐降低,小批次需要较长的训

练时间,效率不高,而大批次可以加快网络的训练速

度,缩短训练时间,但大批次会使网络的学习能力降

低,同时也会占用更多的计算机内存资源;在批次大

小为 ６４ 时 为 时 间 曲 线 的“肘 部”,训 练 时 间 为

３１９３．２２s,且此时的RMS为０．９１９２pm(＜１pm)满
足FBG波长解调精度要求,故选取大小为６４的批

次作为GRU模型的最优参数.

图８ 批次大小对检测性能的影响

Fig．８ Effectofbatchsizeondetectionperformance

进一步分析隐含层单元个数对GRU网络特征

学习效果的影响.固定批次大小为６４、训练集样本

数为８０００、测试集样本数为１０００,分别讨论隐藏单

元个数由１０变化至８００时对检测性能的影响.测

试结果如图９所示,可以看出:随着隐藏单元数的增

加,RMS不断下降,精度不断提高;同时模型也愈加

复杂,所需的训练时间成本也不断增加,若单元个数

太少会让网络的非线性表达能力下降,使得检测精

度难以满足要求;在单元个数为６００时,训练时间出

现剧增的趋势,而此时的RMS为０．８３２５pm,已经

满足检测误差小于１pm的精度要求,故无需再增

加隐藏单元数.

图９ GRU隐藏单元个数对检测性能的影响

Fig．９ EffectofnumbersofGRUhiddenunitson
detectionperformance

３．３　对比测试

为了进一步验证所提方法的有效性,在相同实

验条件下,将所提基于GRU的FBG重叠光谱的布

拉格中心波长检测方法与已有文献中的解调方法对

同一个测试集进 行 实 验 对 比.其 中 包 含 DE 算

法[１０Ｇ１１]、PSO 算 法[１４]、LSＧSVR[１５].对 于 DE 与

PSO,种群大小设置为２０,迭代次数为２００,考虑到

进化算法的随机性,取２０次运行的RMS和测试时

间的平均值作为最终结果.对于LSＧSVR,采用与

GRU模型相同的训练集.
图１０和表２分别为４种方法累积概率分布图
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和检测性能比较.从图１０可以看出:使用GRU方

法的测试结果中的检测误差有８８．２％在１pm 以

下,LSＧSVR、DE、PSO方法对应的在１pm 以内的

累积概率分别为７４．９％、２６．７％、２６．４％,与以往的

机器学习方法相比,在更高的精度要求下,GRU方

法具有更高的累积概率和更低的错误率;LSＧSVR
的检测方式在RMS小于０．２４pm和高于２．４６pm
时,累积概率均高于GRU方法,尽管LSＧSVR方法

在极低RMS的占比较高,但不具有广适性,且其训

练时间是GRU方法的５．５倍,学习效率不高;GRU
的累积概率曲线明显高于DE和PSO,说明 GRU
方法在统计特性上优于DE和PSO方法.从表２
还可以看到,当允许误差增至３pm时,LSＧSVR检

测方法的累积密度高于GRU方法０．０１９,这说明在

不同的误差允许范围内,GRU与其他的检测方法各

有优劣,而基于GRU的方式更适合更高精度要求

的应用场合.其中一个主要原因是机器学习方法的

检测误差在很大程度上取决于模型的泛化能力,一
旦模型训练完成,检测误差的方差不会有很大的变

化,比进化算法有更高的稳定性;另一方面是进化算

法不仅有随机不确定性,而且容易陷入局部最优解,
最终影响结果的正确性.

图１０ 不同方法的RMS累积概率分布

Fig．１０ CumulativeprobabilitydistributionofRMSfor
differentmethods

表２ 不同方法的性能比较

Table２ Performancecomparisonofdifferentmethods

Methods
Training
time/s

RMS/

pm

Cumulative

probabilityof
RMSless
than１pm

Cumulative

probabilityof
RMSless
than３pm

GRU ３１２８．７ ０．８３２５ ０．８８２ ０．９４９

LSＧSVR １７２９０．０ １．２０６３ ０．７４９ ０．９６８

DE １．９１２２ ０．２６７ ０．８８７

PSO ２．４０３７ ０．２６４ ０．８４６

４　结　　论

提出一种基于 GRU模型的FBG布拉格中心

波长检测方法.利用门控循环单元网络对反射光谱

的序列特征及频谱特性进行训练学习,进而得到波

长解调的函数模型,实现对FBG光谱重叠条件下的

中心波长的精确解调,提高了有限频谱带宽条件下

的FBG复用数量.实验表明,在高精度的要求下,
所提方法相比以往的机器学习方法,具有更高的检测

精度.不同于进化算法的寻优计算过程,所提方法只

需一次训练就可以得到满意的解调模型,提高了实时

检测效率,同时还避免了进化算法的随机不确定性,
检测结果更加精确且稳定.所提方法为提升FBG传

感网络的复用能力提供了一种新的解决方案.

参 考 文 献

 １ 　WangYL ShiB ZhangTL etal敭Introductionto
an FBGＧbasedinclinometeranditsapplicationto
landslidemonitoring J 敭JournalofCivilStructural
HealthMonitoring ２０１５ ５ ５  ６４５Ｇ６５３敭

 ２ 　XiaoH ZhangYN ShenLY etal敭Researchon
curvatureserializationinthecurvereconstruction
algorithmbasedonfiberBragggratings J 敭Chinese
JournalofScientificInstrument ２０１６ １７ ５  ９９３Ｇ
９９９敭

　　　肖海 章亚男 沈林勇 等敭光纤光栅曲线重建算法

中的曲率连续化研究 J 敭仪器仪表学报 ２０１６ １７
 ５  ９９３Ｇ９９９敭

 ３ 　LyuGH ZhouBN WangCZ etal敭Fibergrating
displacementsensorbasedonellipticalmechanical
amplificationstructure J 敭ActaPhotonicaSinica 
２０１８ ４７ １１  １１０６００２敭

　　　吕国辉 周泊宁 王朝钲 等敭基于椭圆位移放大结

构的光纤光栅位移传感器 J 敭光子学报 ２０１８ ４７
 １１  １１０６００２敭

 ４ 　Chen Q Li Q M Cong H X etal敭OnＧline
temperaturemonitoringforGISdisconnectingswitch
contactsbasedonmultipointＧdistributedfiberBragg
grating J 敭TransactionsofChinaElectrotechnical
Society ２０１５ ３０ １２  ２９８Ｇ３０６敭

　　　陈强 李庆民 丛浩熹 等敭基于多点分布式光纤光

栅的GIS隔离开关触头温度在线监测技术 J 敭电工

技术学报 ２０１５ ３０ １２  ２９８Ｇ３０６敭
 ５ 　LiDS SuiQ M JiaL敭SimulationoffiberBragg

grating sensing networks using code division
multiplexingand wavelength division multiplexing
 J 敭ActaOpticaSinica ２０１０ s１  s１００２１２敭

　　　李东升 隋青美 贾磊敭基于码分复用和波分复用的

０７０６００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

光纤布拉格光栅传感网络仿真研究 J 敭光学学报 
２０１０ s１  s１００２１２敭

 ６ 　ChildsP敭An FBG sensingsystem utilizingboth
WDMandanovelharmonicdivisionscheme J 敭
JournalofLightwaveTechnology ２００５ ２３ １  ３４８Ｇ
３５４敭

 ７ 　GongJM MacAlpineJM K ChanCC etal敭A
novelwavelengthdetectiontechniqueforfiberBragg
gratingsensors J 敭IEEE Photonics Technology
Letters ２００２ １４ ５  ６７８Ｇ６８０敭

 ８ 　HuY MoWQ DongKF etal敭Usingmaximum
spectrum of continuous wavelet transform for
demodulationofanoverlappedspectruminafiber
Bragggratingsensornetwork J 敭AppliedOptics 
２０１６ ５５ １７  ４６７０Ｇ４６７５敭

 ９ 　ShiCZ ChanCC Jin W etal敭Improvingthe
performanceofaFBGsensornetworkusingagenetic
algorithm J 敭SensorsandActuatorsA Physical 
２００３ １０７ １  ５７Ｇ６１敭

 １０ 　JiangH ChenJ LiuTD etal敭Anovelwavelength
detectiontechniqueofoverlappingspectraintheserial
WDM FBG sensor network J 敭 Sensors and
ActuatorsA Physical ２０１３ １９８ ３１Ｇ３４敭

 １１ 　LiuD TangK YangZY etal敭AfiberBragg
gratingsensornetworkusinganimproveddifferential
evolutionalgorithm J 敭IEEEPhotonicsTechnology
Letters ２０１１ ２３ １９  １３８５Ｇ１３８７敭

 １２ 　DingH WuXN LiangJQ etal敭Applicationof
PSO algorithm in wavelength detection of FBG
sensors J 敭Spectroscopyand Spectral Analysis 
２０１０ ３０ ２  ５６３Ｇ５６６敭

　　　丁晖 吴相楠 梁建奇 等敭粒子群优化算法在光纤

光栅传感器波长解调中的应用 J 敭光谱学与光谱分

析 ２０１０ ３０ ２  ５６３Ｇ５６６敭
 １３ 　QiY F LiC L Jiang P etal敭Researchon

demodulationofFBGssensornetworkbasedonPSOＧ
SAalgorithm J 敭Optik ２０１８ １６４ ６４７Ｇ６５３敭

 １４ 　ChenJ LinY T ZhouQ X etal敭Wavelength
demodulationofaspectrallyoverlappedfiberBragg
grating sensor network based on peak match
estimation of distribution algorithm  J 敭 Acta
PhotonicaSinica ２０１９ ４８ ４  ０４０６００２敭

　　　陈静 林雅婷 周清旭 等敭基于峰值匹配分布式估

计算法的光纤布拉格光栅传感网络重叠光谱的波长

解调 J 敭光子学报 ２０１９ ４８ ４  ０４０６００２敭
 １５ 　ChenJ Jiang H Liu T D etal敭Wavelength

detectioninFBGsensornetworksusingleastsquares
supportvectorregression J 敭JournalofOptics 
２０１４ １６ ４  ０４５４０２敭

 １６ 　JiangH ChenJ LiuTD敭Wavelengthdetectionin
spectrally overlapped FBG sensor network using
extremelearning machine J 敭IEEE Photonics
TechnologyLetters ２０１４ ２６ ２０  ２０３１Ｇ２０３４敭

 １７ 　Cho K van Merrienboer B Gulcehre C etal敭
LearningphraserepresentationsusingRNNencoderＧ
decoderforstatisticalmachinetranslation J OL 敭
 ２０１４Ｇ０９Ｇ０３  ２０１９Ｇ１１Ｇ１３ 敭https   arxiv敭xilesou敭
top abs １４０６敭１０７８敭

 １８ 　WangX WuJ LiuC etal敭ExploringLSTMbased
recurrent neural network for failure timeseries
prediction J 敭Journalof Beijing University of
AeronauticsandAstronautics ２０１８ ４４ ４  ７７２Ｇ
７８４敭

　　　王鑫 吴际 刘超 等敭基于LSTM循环神经网络的

故障时间序列预测 J 敭北京航空航天大学学报 
２０１８ ４４ ４  ７７２Ｇ７８４敭

０７０６００１Ｇ８


