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摘要 在光纤周界安防系统的应用中,准确区分传感事件的类型进而给出针对性的处理方案是实现智能振动传感

的核心技术之一。本文提出一种包含多维度时间信息特征的信号特征提取算法,并结合卷积长短期记忆全连接深

度神经网络(CLDNN)对具体振动传感事件进行识别和分类。首先将采集获取到的光纤传感事件信息进行堆叠和

截取,得到包含传感事件多维度时间特征信息图片,然后将其输入到CLDNN结构中,最后对敲击、轰砸、摇晃、踢

和无入侵5种信号进行识别和分类实验。实验结果证明,所提算法可以有效对5类信号进行识别与分类,平均识

别率均达到96%以上,识别响应时间可以控制到0.006
 

s。
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Abstract In
 

the
 

application
 

of
 

fiber
 

optic
 

perimeter
 

security
 

systems 
 

realizing
 

intelligent
 

vibration
 

sensing
 

requires
 

both
 

accurately
 

identifying
 

specific
 

types
 

of
 

sensing
 

events
 

and
 

providing
 

targeted
 

processing
 

solutions
 

for
 

such
 

events 
 

In
 

this
 

paper 
 

we
 

propose
 

a
 

signal
 

feature-extraction
 

algorithm
 

that
 

includes
 

multidimensional
 

time
 

information
 

features 
 

combining
 

these
 

features
 

in
 

a
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

deep
 

neural
 

network
 

 CLDNN 
 

that
 

identifies
 

and
 

classifies
 

specific
 

vibration-sensing
 

events 
 

First 
 

we
 

stack
 

and
 

intercept
 

the
 

collected
 

optical
 

fiber
 

sensing
 

event
 

information
 

to
 

obtain
 

a
 

broad
 

picture
 

containing
 

multidimensional
 

time
 

characteristics
 

of
 

the
 

sensing
 

event 
 

Next 
 

we
 

input
 

these
 

collected
 

data
 

into
 

the
 

CLDNN
 

structure 
 

We
 

define
 

five
 

distinct
 

types
 

of
 

events
 

or
 

signals
 

for
 

our
 

identification
 

and
 

classification
 

experiments 
 

knocking 
 

crashing 
 

waggling 
 

kicking 
 

and
 

no
 

intrusion
 

whatsoever 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

recognize
 

and
 

classify
 

these
 

five
 

types
 

of
 

signals
 

with
 

an
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

over
 

96%
 

and
 

a
 

recognition
 

response
 

time
 

that
 

can
 

be
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limited
 

to
 

0 006
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1 引  言

光纤传感技术作为传感技术的一个新型分支,
因其具有抗电磁干扰、耐腐蚀、质量轻、体积小、可复

用和可组网等优越特性而被广泛应用在安全检测方

面[1]。分布式光纤振动传感技术作为光纤传感技术

的一个重要分支,集传感和传输于一体,能够实现对

光纤传感链路周边压力或振动信号的连续探测,传
感距离可以达到数十公里至数百公里[2]。目前,分
布式光纤振动传感技术已经广泛应用于油气管道泄

漏监测、输电线网安全监测以及周界安全监控等领

域[3-4]。随着传感技术的深入应用,其对具体应用环

境中复杂传感事件的识别和分类逐渐成为近年来国

内外学者的研究热点之一。
田苗[5]使用双马赫-曾德干涉仪型(Dual

 

Mach-
Zehnder

 

Interferometer,
 

DMZI)分布式光纤振动传感

系统[6],并采用径向基函数(RBF)神经网络结合经验

模态分解(EMD)的方法,实现了对剪切、晃动、敲击和

攀爬4种事件的识别,平均识别率均达到85.75%;李
志辰等[7]利用短时傅里叶与奇异值分解来提取特征

并采用支持向量机(SVM)对其进行识别和分类,但仅

实现了对攀爬、敲击和晃动三种入侵事件的识别,识
别的正确率均在90%以上;Xu等[8]基于相敏光学时

域 反 射 计 (Phase
 

Sensitive
 

Optical
 

Time
 

Domain
 

Reflectometer,
 

Φ-OTDR)分布式光纤传感系统[9],提
出了一种基于SVM分类器与多参量融合特征(短时

能量比、短时水平穿越率、振动持续时间和功率谱能

量)的提取方案,并采用该方案对踩踏和敲击等4类

事件进行识别和分类,平均识别率均达到93%以上;

Xu等[10]采 用 快 速 傅 里 叶 变 换 与 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)相结合的分类

方法,并采用该方法对4种不同事件(挖掘、行走、车
辆通过和损伤)进行识别和分类,平均识别率均达到

90%;Che等[11]基于一种改进的带有弱光纤布拉格光

栅(wFBG)阵列的Φ-OTDR系统,并采用多尺度小波

分解和重建方法来提取局部放电信号,通过梅尔频率

倒谱系数(MFCC)来获得信号的二维频谱帧,最后使

用CNN对内部局部放电、电晕局部放电、表面局部放

电和噪声4种不同类型的事件进行识别和分类,平均

识别率均达到96.3%。通过对以上几种识别方案的

分析可知,识别和分类过程往往需要复杂的信号处理

方法,使得整个信号识别和分类的复杂度较高,而且

效率在实际应用中会受到严重制约,此外最终的识别

和分类结果严重依赖于特征提取的有效性和分类器

设计的合理性。
针对以上光纤传感事件在识别过程中存在的问

题,本文提出一种高效的多维度时间信号特征提取

算法,该算法结合卷积长短期记忆全连接深度神经

网络(CLDNN)可以有效提升光纤传感事件的识别

效率和准确率。首先将需要识别的多组传感信号按

照时间顺序进行堆叠,用来扩充传感信号在时间上

的相关性;然后对堆叠得到的信号矩阵进行随机截

取,得到大小为40×40且含振动信息的矩阵并将其

作为后续分类网络的输入;其次使用CLDNN进行

特征提取以及事件识别,其融合了CNN、长短时记

忆(Long
 

Short
 

Term
 

Memory,
 

LSTM)网络和深

度神经网络(Deep
 

Neural
 

Network,
 

DNN)三种网

络,首先使用CNN来提取特征,然后将提取的特征

传递到LSTM中以提取长期的时间信息,最后将其

输出到 DNN 中并对特征进行加权分类;最后在

DMZI分布式光纤传感系统中,使用敲击、轰砸、摇
晃、踢和无入侵5种事件信号进行实验验证。实验

结果表明,所提算法可以有效地识别和分类5种光

纤传感事件,并且可以在降低信号处理复杂度的同

时大幅度提升处理效率。

2 基本原理

2.1 DMZI分布式光纤传感系统

DMZI分布式光纤振动传感系统在较大的空间

范围内具有能够连续传感、定位精度高、结构简单以

及对硬件要求低等诸多优点,已成为安全检测领域

的重要手段和方法之一[12-13],结构如图1所示。系

统中光源的中心波长为1550.12
 

nm,最大输出功率

为5
 

mW。系统所输出的连续激光信号通过光纤衰

减器(VOA)后,由3
 

dB耦合器C
 

1(分光比为50∶
50)分成两束光并分别进入环形器C

 

4和C
 

5中,接
着沿顺时针(CW)和逆时针(CCW)方向将光束传进

由耦合器C
 

2和C
 

3组成的光纤DMZI中并在对应

的耦合器处进行干涉,干涉的传感光信号再次通过

环形器 C
 

4和 C
 

5后进入 到 光 电 探 测 器 PD
 

1和
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图1 DMZI分布式光纤振动传感系统的原理示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

of
 

DMZI
 

distributed
 

optical
 

fiber
 

vibration
 

sensing
 

system

PD
 

2中,经光电转换后传感电信号由采样速率为

100
 

kHz的数据采集卡进行采集,最终送入工控机

(IPC)中进行处理和分析。
当入侵信号引起光缆振动时,DMZI分布式光

纤振动传感器的等效光路如图2所示。光源所发出

的光经过耦合器C
 

1后分成两路并分别进入耦合器

C
 

2和C
 

3中的一端。进入C
 

2的光又被分为两路,

分别进入传感臂1与参考臂1后到达C
 

3,此时构

成顺时针的马赫曾德干涉仪。同理,进入C
 

3的光

分别进入传感臂2与参考臂3后到达C
 

2,此时构

成逆时针的马赫曾德干涉仪。当外界扰动行为发生

在距离耦合器C
 

2为x 的点P 处时,两传感臂能够

同时受到外界的相位调制,则由耦合器C
 

3输出到

探测器PD
 

2的两路光振幅分别为

Ecw1=
2
4Einexpj

2πn(L+ΔL)
λ +b1ft-

n(L-x)
c -

nΔL
c




 


    , (1)

Ecw2=
2
4Einexpj

2πnL
λ +π+b2ft-

n(L-x)
c




 


    , (2)

式中:Ein 为光源的振幅;L 为光波的传输距离;ΔL
为传感光纤与参考光纤的长度差;n 为光纤的有效

折射率;λ为激光光源的波长;b1 和b2 为常数;x 为

从扰动点到耦合器C
 

2的距离;c为真空中的光速;

t为时间变量;f(·)为外界扰动所产生的对光纤的

作用力。2πnL/λ 为光波传输L 所对应的相位延

迟,π为跨接耦合方式所引入的附加相位,b1f(t)和
b2f(t)分别为入侵所引起的两臂输出光波附加相

位。假设光缆中两个相反方向的光纤长度近似相

等,实验中两路传感光纤的长度相差很小,则(1)式

和 (2 ) 式 中 ft-
n(L-x)

c -
nΔL
c




 


 与

ft-
n(L-x)

c



 


 近似相等,由干涉理论可知探测器

PD
 

2接收到的光强为

IPD2=
I0
4cos

[ΔφL +φ(t-τ1)], (3)

其中

τ1=[n(L-x)]/c, (4)

φ(t)=(b1-b2)·f(t), (5)

ΔφL =2πnΔL/λ, (6)

式中:I0 为光源的光强;τ1 为光从距离C
 

2为x 的

点P 处沿顺时针方向传到探测器PD
 

2所需的时

间;φ(t)为由外界扰动造成传感臂和参考臂之间的

相位差;ΔφL 为由两臂长度不等产生的相位延迟。
同理可得探测器PD

 

1接收到的光强为

IPD1=
I0
4cos

[ΔφL +φ(t-τ2)], (7)

其中

τ2=nx/c, (8)
式中:τ2 为光从距离C

 

2为x 的点P 处沿逆时针方

向传输到探测器PD
 

1所需的时间。系统中两路干

涉信号都受到外界振动信号的调制,对于链路周边

不同振动事件的模式识别,利用其中一路干涉信号

进行特征提取并根据特征进行识别与分类。

2.2 卷积长短期记忆全连接深度神经网络

深度学习[14-15]作为一种新型的智能识别和分类

技术,在图像[16-17]和语音[18-19]领域获得了广泛的应

用,其核心思想在于使用新的算法和网络结构来提

升神经网络的泛化能力。相比于传统的手动特征提

取方案,基于深度学习的神经网络模型能够自动且

1306019-3



特邀论文 第41卷
 

第13期/2021年7月/光学学报

图2 DMZI分布式光纤振动传感器的等效光路

Fig 
 

2
 

Equivalent
 

optical
 

path
 

of
 

DMZI
 

distributed
 

optical
 

fiber
 

vibration
 

sensor

分层次提取特征,可以反映数据本身的结构,从而大

幅度提升识别和分类的有效性和可靠性。

CNN[20-21]是一种带有卷积结构的深度神经网

络,主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层与输出

层5部分组成。卷积层能够对输入图像进行特征提

取,可以反映输入信息的特征信息;池化层能够减少

全连接层中的网络参数,从而降低整个网络的复杂

度,达到轻量化网络的目的。卷积神经网络的输出

结果可以保留邻域之间的联系和空间上的局部特

点。LSTM[22]是一种改进的循环时间递归神经网

络,该神经网络可以有效保留信息,能够解决一般循

环神经网络对信息长期依赖的问题。LSTM 网络

由三个门(输入门、遗忘门和输出门)和一个细胞单

元来实现历史信息的更新和保留,适用于处理和预

测时 间 序 列 中 间 隔 和 延 迟 相 对 较 长 的 部 分。

DNN[23]是一种判别模型,也是一种具备至少一个隐

藏层的神经网络。与浅层神经网络类似,DNN也能

够为复杂非线性系统进行建模,而多出的层次为模

型提供了更高的抽象层次,因此提高了模型的泛化

能力。
文献[24]已经表明,CNN层可以提取图像特

征,因此在LSTM层前加上CNN层可以优化网络。
由文献[25]可知,LSTM 中未包含中间的非线性隐

藏层,因此在LSTM 层之后加上DNN层可以模拟

减少隐藏状态的变化情况,同时使隐藏单元和输出

之间的映射更深以改善输出预测。文献[26]将

CNN、LSTM和DNN合并到一个可以联合训练的

统一框架中,鉴于此提出了一种CLDNN模型,网络

结构如图3所示。首先将输入馈入CNN层以提取

特征 信 息,为 了 减 少 参 数,CNN 层 后 加 上 线 性

层[24];其次使用LSTM层来接收CNN层提取后的

特征信息并对其进行处理;最后使用完全连接的

DNN层来接收LSTM 层的信息,并根据特征进行

分类。文献[26]利用语音训练集来测试CLDNN,
相比于 CNN+LSTM 或 LSTM+DNN,CLDNN
的训练效果更为优秀。

图3 CLDNN的网络结构

Fig 
 

3 Network
 

structure
 

of
 

CLDNN

  CLDNN融合了CNN、LSTM和DNN的优点,
首先使用CNN层来提取特征,然后将特征传递到

LSTM层中以提取长期的时间信息,最后将提取的

信息输出到DNN层中并对特征进行加权分类,用
来识别传感系统中的多种事件信号。本文将该神经

网络加以改进,用于识别来自基于DMZI的光纤周

界安防系统的传感信号。

2.3 CLDNN模型的设计及训练

针对参考光纤振动传感信号的随机非平稳特征

以及深度学习网络在文献[26]的经典设计,本文对
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CLDNN的结构进行设计。其中CNN结构采用4
组交替的卷积层和池化层来提取更为准确的传感特

征,然后采用线性层将提取的二维特征进行一维化,
并送入到含有128个隐藏神经元节点的LSTM 网

络中进行进一步的时间维度特征提取,最后将含有

时间维度的传感特征由全连接层进行权重运算并送

入输出层中进行分类输出。详细的参数设计如表1
所示,其中line为线性层,FC为全连接层。

表1 CLDNN的结构设计参数

Table
 

1 Structural
 

design
 

parameters
 

of
 

CLDNN

Layer
Kernel
size

Stride
Output
dimension

Function

Conv 5×5 1 (100,40,40,64) Relu
Pooling 2×2 2 (100,20,20,64)Max

 

Pooling
Conv 5×5 1 (100,20,20,64) Relu
Pooling 2×2 2 (100,10,10,64)Max

 

Pooling
Conv 5×5 1 (100,10,10,64) Relu
Pooling 2×2 2 (100,5,5,64) Max

 

Pooling
Conv 5×5 1 (100,5,5,64) Relu
Line - - (100,256) Line
LSTM 128 - - Tanh
FC 128 (100,5) -
Output - - (100,5) Softmax

  为了进一步提升训练过程的效率和稳定性,使

CLDNN模型能够快速且有效收敛,实验对训练模

型的参数进行优化。具体优化过程如下:1)采用异

步随机梯度下降(ASGD)算法[27]作为优化算法;2)

CLDNN中的损失函数全部采用交叉熵函数[28];3)
采用 Glorot-Bengio方法[29]来初始化 CNN 层 和

DNN 层 的 权 重,采 用 高 斯 方 法 来 随 机 初 始 化

LSTM层;4)在训练过程中对学习率进行调节,使
用损失值进行评估,损失量大则学习率大,此时能够

加快网络的收敛速度并且保证网络有最优解,网络

训练的初始学习率设为0.0001。

3 实验结果与分析

3.1 数据处理

图4为DMZI分布式光纤振动传感系统的实

物,将长为2.25
 

km的传感光缆以正弦的形式铺

设在高为2
 

m的周界围栏上,用来采集无入侵、敲
击、轰砸、摇晃和踢5种传感事件的数据以验证提

出方案 的 有 效 性。每 帧 采 集 的 信 号 长 度 设 为

0.3
 

s,由采集速率为100
 

kHz的采集卡对数据进

行采集,每帧信号所包含的数据点数为3×104。
由三名同学分别来模拟振动事件,每类事件均采

集900组信号,共4500组。值得注意的是,当采

集敲击信号时,使用不同的工具进行敲击模拟以

避免结果的特殊性。

图4 DMZI分布式光纤振动传感系统。(a)传感部分;(b)解调部分

Fig 
 

4 DMZI
 

distributed
 

optical
 

fiber
 

vibration
 

sensing
 

system 
 

 a 
 

Sensing
 

part 
 

 b 
 

demodulation
 

part

  在信号的预处理过程中,首先将N 帧的原始信

号按照时间顺序进行叠加,得到每种事件900/N 个

N×30000尺寸的灰度图,然后对这些灰度图进行

错位裁剪,则每种信号可以得到 30000
N ×2-1  ×

900
N

个N×N 尺寸的小灰度图,以此作为实验的数

据集。鉴于此,以N 帧敲击信号的预处理过程为示

例。当N 为5时,将5帧的敲击信号按照时间顺序

进行叠加,则每点的幅度值可以组成一个5×30000
大小的灰度图,如图5(a)所示;然后对该灰度图进

行错位裁剪以得到2159820个5×5的小灰度图,并

将其作为敲击事件的数据集,如图5(b)所示。
原始信号及其对应的叠加结果如图6(a)~

6(e)所示。从图6可以看到,经过叠加处理后的信

号间差距明显增大,特征明显且易于区分。
使 用 NVIDIA

 

GTX
 

2080
 

Ti
 

GPU 在

TensorFlow中实现实验。将 N 值分别设为20、

30、40和50,可以得到4个不同尺度的数据集,将得

到的数据集以7∶1∶1的比例随机划分为训练集、验
证集和测试集并输入到网络中,每轮训练随机选取

100张图作为CLDNN的输入,为每个数据集设定

三 次1×104轮训练,测试结果如表2所示。从表2
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图5 敲击信号的预处理过程。(a)
 

5帧信号的叠加过程示意图;(b)叠加后的信号错位剪裁示意图

Fig 
 

5 Preprocessing
 

of
 

knocking 
 

 a 
 

Schematic
 

of
 

superposition
 

process
 

of
 

5
 

frames
 

of
 

signals 

 b 
 

schematic
 

of
 

signal
 

misalignment
 

clipping
 

after
 

superposition

图6 5类入侵事件信号的特征图。(a)无入侵;(b)敲击;(c)轰砸;(d)摇晃;(e)踢

Fig 
 

6 Characteristic
 

maps
 

of
 

5
 

types
 

of
 

intrusion
 

event
 

signals 
 

 a 
 

No
 

intrusion 
 

 b 
 

knocking 
 

 c 
 

crashing 
 

 d 
 

waggling 
 

 e 
 

kicking
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表2 三次测试中不同剪裁情况下的平均识别率

及平均训练时间

Table
 

2 Average
 

recognition
 

rate
 

and
 

average
 

training
 

time
under

 

different
 

clipping
 

conditions
 

in
 

three
 

tests

Parameter N=20 N=30 N=40 N=50

Accuracy
 

1
 

/% 78.3 88.0 96.6 95.9

Accuracy
 

2
 

/% 75.0 87.4 96.2 94.7

Accuracy
 

3
 

/% 72.9 89.3 96.1 95.1

Time
 

/s 2034 3004 5420 8982

可以看到,对于识别和分类的准确率,随着 N 值的

增大,5种信号的平均准确率不断提升,达到40后

趋于稳定;对于训练时间,随着N 值的增大,训练时

间在不断增加。综上可知,当N 值设为40时,能够

达到高效率和高准确率的目的。基于此结论,利用

采集的数据进行处理及结果分析。

3.2 实验结果分析

利用网络的损失以及训练的准确率来检测网络

的性能,图7为CLDNN中CNN部分在三种卷积

层 次下的误差函数值变化情况。从图7可以看到,

随着网络训练迭代次数的增加,三种网络的误差函

数曲线都是趋于收敛,但是在卷积层数为4的情况

下,损失函数以最快的速度趋于收敛,因此在CNN
结构中选择4层卷积网络较为合理。

图7 CLDNN中CNN部分在三种卷积层次情况下的

误差函数值变化情况

Fig 
 

7 Variation
 

of
 

error
 

function
 

values
 

of
 

CNN
 

in
CLDNN

 

under
 

three
 

convolution
 

levels

表3为所提算法与RBF-EMD算法[5]和SVM
算法[7]在事件识别方面的对比结果。所提算法在5
类事件下的识别率如表4所示。

表3 三种算法的识别结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

recognition
 

results
 

of
 

three
 

algorithms

Algorithm Average
 

accuracy
 

/% Number
 

of
 

events Preprocessing
 

time
 

/s Identification
 

time
 

/s
CLDNN 96.24 5 5×10-5 0.006
RBF-EMD 85.75 4 1.14 0.510
SVM 93.82 4 0.30 0.300

表4 所提算法对5类事件的识别率

Table
 

4 Recognition
 

rate
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

for
 

five
 

kinds
 

of
 

events unit:
 

%

Algorithm No
 

intrusion
 

Knocking
 

Crashing Waggling Kicking
CLDNN 100.0 99.8 95.2 87.5 98.7

  从表3可以看到,所提算法大大缩短了信号预

处理的时间,达到几乎可以忽略的数量级,利用

CLDNN对事件特征进行提取与识别融合,降低了

算法的复杂度,其事件识别时间较其他两种算法均

降低了两个数量级,识别时间达到0.006
 

s,同时所

提算法在增加识别事件数量的前提下,平均识别率

达到了96.24%,结合表4中5种事件各自的识别

准确率,各事件的识别正确率均在87%以上,对于

无入侵、敲击、轰砸和踢4种事件而言,识别率都达

到了95%以上,说明事件的识别可信度极高。

4 结  论

本文提出一种含有多维度时间信息特征的信号

特征提取算法,并结合CLDNN对具体振动传感事

件进行识别和分类。信号堆叠再截取的方式充分利

用事件在时间尺度上的信息来增强信号特征,并保

留了精简的数据;对应用于该方向的CLDNN进行

网络层次与参数的改进,使其更适合对传感振动信

号进行特征提取与事件识别。数据采集方面采用了

较为低速的100
 

kHz采集卡,利用所提算法能够在

低速采集的基础上实现96%以上的准确率,一定程

度上摆脱了实际应用对高速采集卡的依赖,为低价

高效的系统提供了一种可行且稳定的替代方案。
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