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摘要  通过将双马赫-曾德尔干涉仪（DMZI）分布式光纤振动传感系统和四旋翼无人机（UAV）监测系统融合，设计了一

种基于 YOLOv5s 模型的多类别光纤振动传感事件精准检测方案。首先，通过地面站 QGroundcontrol 将 DMZI 与 UAV
进行联动控制。其次，将二维振动信号时频谱与无人机捕捉的对应原始图像共同送入 YOLOv5s 卷积神经网络模型进行

识别检测。最后，为验证所提精准检测方案的有效性和可行性，对 5 种常见的传感模式进行实际应用环境下的实验测试

与分析。实验结果表明，所提出的精准定位检测方案对 5 种传感模式的平均精度均值（mAP）可达 96. 6%，并且其平均识

别检测时间可控制在 5 ms内。
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1　引         言
分布式光纤振动传感系统是一种基于安全监测技

术的前置报警系统，可对光纤链路上的振动事件实现

连续分布式检测与测量［1-5］。分布式光纤振动传感系

统具有定位精度高、监测范围大以及安装简易等优势，

目前其已在振动传感检测领域取得了广泛应用，诸如

长距离油气管道泄漏检测、输电线网安全监测以及周

界安全监控等［6-8］。然而，分布式光纤振动传感系统应

用环境的复杂性和多样性，导致其在实际应用中仍面

临可靠性低和稳定性差等不足［9］。为此，近年来相关

学者相继提出了分布式光纤振动传感系统与人工智能

（AI）相结合的智能感知检测方案，即基于 AI实现多类

别光纤振动传感模式的精准识别与检测，从而提升其

在实际工程应用中的可靠性和稳定性。

田苗［10］基于经验模态分解的信号特征处理方案，

通过径向基函数神经网络实现了 4 种振动事件的识别

与检测，且其平均识别准确率达 85. 75%，但是该检测

方案提取信号特征的过程复杂，导致其处理实时性较

差。Huang 等［11］提出一种基于频域滤波器组的信号特

征提取方法，通过径向基函数分类器实现了两种常见

振动事件的精准检测。然而，基于频域滤波器组进行

信号特征提取涉及复杂的信号处理和运算过程，致使

该方案的精准检测实时性仍具有一定的不足。此外，

由于该方案的信号特征向量只包含单一维度的频域信

息，故其很难对更多类别的振动传感事件进行精准检

测。为进一步提升智能检测方案的精准检测性，Wu
等［12］基于卷积神经网络的深度学习检测模型实现了对

5 种常见传感事件的识别与分类检测，并获得高达

98% 的平均识别检测率。然而，该检测模型在信号预

处理阶段需要对传感信号进行特定的分解处理。李玉

等［13］提出一种基于周界安防系统和摄像头联动的入侵

识别方案，该方案虽然可以准确且形象地捕捉入侵事

件的类型，但存在成本高、效率低和被动检测等不足。

综合分析可知，现有 AI检测方案均可对多类别扰动模

式进行精准的感知检测，但均涉及复杂的信号预处理

运算，从而在一定程度上降低了 AI检测方案在实际应

用中的鲁棒性。

为有效解决上述智能检测方案的不足，本文提出

一种基于 YOLOv5s 模型的多类别光纤振动传感事件

精准识别检测方案。首先，基于双马赫 -曾德尔干涉

仪（DMZI）分布式光纤振动传感系统和四旋翼无人机

（UAV）监 测 系 统 ，设 计 了 一 种 二 者 结 合 的 DMZI-

UAV 融合型分布式光纤精准安防监测系统。当有入
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侵事件发生时，无人机会自动起飞到入侵位置并进行

拍照。其次，利用短时傅里叶变换（STFT）将采集到

的振动信号进行二维时频谱转换，并将其与无人机拍

摄的入侵图像共同送入 YOLOv5s 模型进行识别与分

类检测。最后，通过一系列的现场测试对所提出的检

测方案进行了有效性和可行性的验证。实验测试结

果表明，所提出的智能精准感知检测方案能够有效地

对敲击、摇晃、踢、轰砸和无入侵 5 种传感事件进行精

准识别，并且相比于已报道的智能感知检测方案，所

提方案具有更高的识别准确率和更快的识别检测

速度。

2　基本原理

2. 1　DMZI-UAV融合型安防系统

由 DMZI 和 UAV 系统共同设计搭建的 DMZI-

UAV 融合型安防系统原理如图 1 所示。

图 1（a）所示的 DMZI型分布式光纤振动传感系统

中，光源激光器为窄线宽激光器（线宽≤50 kHz，中心

波长为 1550 nm）。激光器输出的连续激光信号经单

向光纤隔离器 ISO 传输后，由 3 dB 光纤耦合器 C1 等

分为两路光信号。一路光信号经环形器 C2 传输后顺

时针进入由耦合器 C4 和 C5 构成的马赫 -曾德尔光纤

干涉仪中；而另一路光信号则经环形器 C3 传输后逆时

针进入由耦合器 C4 和 C5 构成的马赫 -曾德尔光纤干

涉仪中。在马赫-曾德尔光纤干涉仪中，顺时针传输和

逆时针传输的两束光波信号经光纤链路的传感与传输

后，分别在对应的耦合器即 C4 和 C5 处产生干涉。两

路干涉信号再次经环形器 C2 和 C3 分别传输后，由对

应的光电探测器 PD1 和 PD2 探测与转换。特别地，当

有振动事件作用于传感光纤链路时，到达探测器 PD1
和 PD2 的振动信号会形成固定的时延差。基于此，通

过互相关时延估计算法即可求解出具体的振动位置信

息。利用高速数据采集卡 DAQ 对上述光电探测器

PD1 和 PD2 输出的传感电信号进行采集。DAQ1 用于

对振动事件进行模式识别，DAQ2 用于对振动事件进

行定位。最后，由工控机（IPC）对数据进行处理和

分析。

若传感光纤链路的总长度为 L，振动事件作用于

3 dB 光纤耦合器 C4 的 x米处，则携带有振动信息的干

涉光信号到达探测器 PD1 和 PD2 的时延差为：τ=
tL-x+tL-tx，其中 tx、tL-x和 tL分别为光波信号通过光纤

x、L-x和 L处的传输时间。根据时延差 τ与传输距离

的关系，x的计算公式可表示为

x= L- c ⋅ τ
2n ， （1）

式 中 ：c 表 示 光 波 在 真 空 中 的 传 播 速 率 ，约 为 3×
108 m/s；n表示传感光纤的固有折射率。对于 DMZI
分布式光纤振动传感系统，由于其两路干涉信号由同

一振动事件引起，因此可通过广义互相关时延估计法

计算出时延值 τ，从而解析出其具体的振动位置信息。

图 1　DMZI-UAV 融合型安防系统原理图。（a） DMZI结构图；（b） UAV 结构图

Fig.  1　Schematic of DMZI-UAV fusion security system.  (a) DMZI structure diagram; (b) UAV structure diagram
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侵事件发生时，无人机会自动起飞到入侵位置并进行

拍照。其次，利用短时傅里叶变换（STFT）将采集到

的振动信号进行二维时频谱转换，并将其与无人机拍

摄的入侵图像共同送入 YOLOv5s 模型进行识别与分

类检测。最后，通过一系列的现场测试对所提出的检

测方案进行了有效性和可行性的验证。实验测试结

果表明，所提出的智能精准感知检测方案能够有效地

对敲击、摇晃、踢、轰砸和无入侵 5 种传感事件进行精

准识别，并且相比于已报道的智能感知检测方案，所

提方案具有更高的识别准确率和更快的识别检测

速度。

2　基本原理

2. 1　DMZI-UAV融合型安防系统

由 DMZI 和 UAV 系统共同设计搭建的 DMZI-

UAV 融合型安防系统原理如图 1 所示。

图 1（a）所示的 DMZI型分布式光纤振动传感系统

中，光源激光器为窄线宽激光器（线宽≤50 kHz，中心

波长为 1550 nm）。激光器输出的连续激光信号经单

向光纤隔离器 ISO 传输后，由 3 dB 光纤耦合器 C1 等

分为两路光信号。一路光信号经环形器 C2 传输后顺

时针进入由耦合器 C4 和 C5 构成的马赫 -曾德尔光纤

干涉仪中；而另一路光信号则经环形器 C3 传输后逆时

针进入由耦合器 C4 和 C5 构成的马赫 -曾德尔光纤干

涉仪中。在马赫-曾德尔光纤干涉仪中，顺时针传输和

逆时针传输的两束光波信号经光纤链路的传感与传输

后，分别在对应的耦合器即 C4 和 C5 处产生干涉。两

路干涉信号再次经环形器 C2 和 C3 分别传输后，由对

应的光电探测器 PD1 和 PD2 探测与转换。特别地，当

有振动事件作用于传感光纤链路时，到达探测器 PD1
和 PD2 的振动信号会形成固定的时延差。基于此，通

过互相关时延估计算法即可求解出具体的振动位置信

息。利用高速数据采集卡 DAQ 对上述光电探测器

PD1 和 PD2 输出的传感电信号进行采集。DAQ1 用于

对振动事件进行模式识别，DAQ2 用于对振动事件进

行定位。最后，由工控机（IPC）对数据进行处理和

分析。

若传感光纤链路的总长度为 L，振动事件作用于

3 dB 光纤耦合器 C4 的 x米处，则携带有振动信息的干

涉光信号到达探测器 PD1 和 PD2 的时延差为：τ=
tL-x+tL-tx，其中 tx、tL-x和 tL分别为光波信号通过光纤

x、L-x和 L处的传输时间。根据时延差 τ与传输距离

的关系，x的计算公式可表示为

x= L- c ⋅ τ
2n ， （1）

式 中 ：c 表 示 光 波 在 真 空 中 的 传 播 速 率 ，约 为 3×
108 m/s；n表示传感光纤的固有折射率。对于 DMZI
分布式光纤振动传感系统，由于其两路干涉信号由同

一振动事件引起，因此可通过广义互相关时延估计法

计算出时延值 τ，从而解析出其具体的振动位置信息。

图 1　DMZI-UAV 融合型安防系统原理图。（a） DMZI结构图；（b） UAV 结构图

Fig.  1　Schematic of DMZI-UAV fusion security system.  (a) DMZI structure diagram; (b) UAV structure diagram
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图 1（b）为 UAV 系统的配置结构图。当有振动事

件作用于传感光纤链路时，地面站首先将 DMZI 分布

式光纤振动传感系统解调出的具体振动位置信息通过

数传（data transceiver）传输给无人机的飞行控制器

（flight controller） pixhawk4。然后，pixhawk4 根据地面

站发出的联动控制指令自动起飞，即通过控制电调电

机（ESC&Motors）按照地面站规划的路径飞行。特别

地，当无人机飞行至扰动点时，其搭载的摄像头可自动

对振动位置周边环境进行实时画面捕捉和拍摄，并通

过图传（FPV）将实时图像信息回传到地面站。最后，

利用工控机对 DMZI 分布式光纤振动传感系统获取的

振动信号和无人机捕捉的监测图像信息进行统一处理

和分析。

2. 2　一维振动信号的二维时频谱转化

在传统的智能识别检测方案中，手动特征方案不

能直接处理原始数据，致使其在具体的识别检测过程

中通常需要对原始传感信号进行有效特征提取，从而

降低了智能识别检测过程的实时性和通用性［14］。为有

效克服传统手动特征方案的不足以及提升信号预处理

的时效性，本研究首先将一维时序振动信号通过

STFT 转换为二维时频谱，然后将二维时频谱送到深

度学习模型中自适应提取振动信号的时域特征、频域

特征以及空间域特征等，最后通过分类器即可实现振

动模式的识别与检测。这种一维振动信号的二维化特

征增强方法在扩充原始传感特征信息维度的同时，也

可有效提升深度学习模型自适应提取传感信号典型有

效特征的能力。

STFT 的转换过程如下：首先，选择固定长度的窗

函数对时域信号进行截取；然后，将时域信号与固定长

度的窗函数相乘，窗内的时域信号可以近似看作是平

稳信号；最后在窗内进行傅里叶变换，即可得到信号的

瞬时频谱。通过窗函数在时间轴上不断平移，可得到

整个时间域的频谱［15］。图 2 为一维时序信号转换为二

维时频谱的示意图。

若 DMZI 分布式光纤振动传感系统获得的传感信

号为 x（t），其中 0≤t≤T，且 T为采样间隔时间，则 x（t）
经 STFT 得到的时频谱 F（τ，f）可表示为

F ( τ- f )=∫
-∞

+∞

x ( t )ω ( t- τ ) exp (-i2πft ) dt，（2）

式中：τ为时移；f为频率；ω（t-τ）为汉明窗函数。将汉

明窗的窗长设置为 2028，步长为 1024，设置 DMZI 分
布式光纤振动传感系统的采样速率为 100 kSa∙s-1且采

样间隔为 0. 3 s，则对一帧时序信号图像进行 STFT 后

即可得到 1025×28×3 的时频谱图。

3　YOLOv5s网络模型

根据文献［16］，基于深度学习的目标检测算法可

分为两阶段的目标检测算法和单阶段的目标检测算

法。基于候选区域的 R-CNN 及其变体属于两阶段目

标检测器，使用选择性搜索法来获取候选框，再进行特

征提取和分类。这种方法以高精度的优点得到广泛应

用，但其通常不能满足快速检测的要求。相比于两阶

段目标检测器，单阶段目标检测器如 YOLO 检测器及

其变体舍弃了 R-CNN 中的提取候选框阶段，直接采用

回归的方法对图像进行分类，故通常具有检测速度快

的优势。YOLO 检测器成为深度学习领域中第一个

能够实时检测的算法。同时，YOLO 模型使用参数迁

移学习对特征提取网络进行预训练，大大提高了学习

效率。鉴于此，在实际工程应用中，通常选取 YOLO
算法进行快速目标检测。

基于以上分析，本文采用 YOLO 系列的最新算法

——YOLOv5 对原始信号 STFT 时频图和无人机拍

摄图两种类型的图像进行识别与检测。YOLOv5 是

由 UitralyticsLLC 公司发布的基于 YOLOv3 的改进版

本［17］。 与 前 几 代 YOLO 版 本 和 其 他 网 络 相 比 ，

YOLOv5 在结构和权重文件更小的基础上，且具有训

练速度更快和检测精度更高的突出优势，故可较好地

满足实际工程检测应用的需要。YOLOv5 算法包含 4
种 网 络 结 构 ：YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和

YOLOv5x。这 4 种结构的整体框架是一样的，区别仅

图 2　将信号从时间序列转换为时频谱图

Fig.  2　Transition of signal from a time series to a time spectrogram

在于模型深度和宽度的不同。其中 YOLOv5s 的模型

深度和宽度较小，在保证高识别率的前提下仍然可以

保持很快的识别速度，满足了实际检测的需求，因此本

文选用 YOLOv5s 模型。YOLOv5s 的网络结构如图 3
所示，该结构由 Input、Backbone、Neck、Head 组成［17］。

数据集中的图片首先进入 Input 中进行一系列数据预

处理，然后进入 Backbone 部分对特征图进行信息提

取，并在 Neck 网络中对提取的信息进行多尺度特征融

合，最后在 Prediction 部分从特征图中对目标进行检测

和分类。图 3 中 Conv 为卷积层，BN 为批标准化，

Leaky ReLU 表示带泄漏的线性整流函数，Maxpool 为
最大池化层。

3. 1　Input
为了提升模型的鲁棒性，对输入的图像进行 Input

处理。Input主要包括 Mosaic 数据增强、自适应锚框计

算和自适应图像缩放 3 个部分。Mosaic 数据增强参考

了 2019 年提出的 CutMix 数据增强方式，采用随机剪

裁、随机缩放和随机排布的方式将 4 幅图像拼接在一

图 3　YOLOv5s网络结构示意图

Fig.  3　Schematic of YOLOv5s network structure
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起获得一张新图。然后将新图上传到神经网络中作为

训练图像，等效于同时传入 4 幅图像作为训练样本。

在目标检测过程中，输入的图片尺寸不一，根据先验知

识，将输入网络的图片尺寸统一到一个尺寸时，检测效

果会更好。但是如果简单地使用 resize，则容易造成图

片失真。可采用 letterbox 自适应图片缩放技术，即将

图片中最长的边缩放到目标尺寸，然后用灰框将短边

补齐。

3. 2　Backbone
Backbone 网络是一种卷积神经网络，主要用于特

征图的信息提取，由 Focus、CSPNet 和 SPP 结构构成。

Focus 结构的主要作用是对图片进行切片操作。以

YOLOv5s 为例，原始 640×640×3 的图像经过切片操

作后变成 320×320×3 的特征图，再经过一次 32 个卷

积核的操作，最终得到无信息丢失的 320×320×32 的

特征图。跨阶段局部网络（CSPNet）从网络设计的角

度解决了以往的工作需要进行大量推理计算的问

题［18-19］。YOLOv5s 中设计了两种 CSP 结构，CSP_1 应

用于 Backbone，CSP_2 应用于 Neck。 Backbone 网络

中的 CSP 网络包括一个或多个 Res 单元，而 Neck 的

CSP 网络用 CBL 模块来代替 Res 单元。SPP 模块是

空间金字塔池化模块，采用 5×5、9×9 和 13×13 这 3
个尺度的最大池化进行多尺度特征融合，这样可得到

更为丰富的特征。在池化过程后，通过 Concat 将输出

进行通道拼接，最后经过卷积层对其进行降维处理。

3. 3　Neck
Neck 网络中生成了 3 种特征图，如图 4 所示。它

们的尺寸分别为 80×80、40×40 和 20×20。Neck 网

络融合了这 3 种尺寸的特征图，减少了信息的丢失，从

而获得更多的特征信息。在融合过程中，使用 FPN 和

PAN 的特征金字塔结构进行多尺度特征融合，如图 4
所示。其中上层特征图由于网络层更深，包含的语义

特征更强；下层特征图由于经过的卷积层数较少，图像

的定位特征更强。FPN 结构是自顶而下的，将上层特

征信息通过上采样和底层特征融合得到特征图；PAN
结构自底向上进行上采样，将下层的强定位特征传递

上去。这两种结构共同增强了 Neck 网络的特征融合

能力。

3. 4　Prediction
Prediction 包括 Bounding Box 损失函数和非极大

值抑制（NMS）。在 YOLOv5 网络中采用 GIOU 损失

函数作为 Bounding Box 的损失函数，解决了预测框和

真实框不相交所导致的梯度为 0 的问题，从而极大地

提高了预测框和真实框回归收敛的速度和精度。在测

试阶段，使用加权 NMS 增强了对多个目标和遮挡目

标的识别能力，并获得了最佳的目标检测图像。

Neck 网络最后生成了 3 种特征图，尺寸分别为

80×80×255、40×40×255 和 20×20×255，其中 255
为通道数。特征图的尺寸越大，特征图中每个网格单

元对应的图像面积越小。这表明 80×80×255 的特征

图适用于小目标检测，20×20×255 的特征图适用于

大目标检测。输出部分从这些特征图中对目标进行检

测和分类。

3. 5　评价指标

为了评估 YOLOv5s 模型检测结果的有效性和可

行性，在实际应用中通常采用精度（P）、召回率（R）、F1

值、平均精度（AP；ηAP）、平均精度均值（mAP；ηmAP）和

推理时间作为评价指标。精度表示识别为正确分类中

真正正确的比例，召回率表示给定正确样本中被识别

为正确样本的比例。F1值表示精度和召回率的调和平

均值，可用于对模型的识别与分类能力进行中和评估。

在一个固定的交并比  （IOU）下，给定目标会根据不同

的置信度得到不同的精度和召回率，通过对精度和召

回率进行插值，生成的连续曲线就是精度 -召回率

（PR）曲线。AP 通过给定目标类别的 PR 曲线与横纵

坐标所围成的面积来表示模型在不同置信度下的综合

性能。AP 值越高，模型的检测性能越好。每个 IOU
对应不同的 AP，AP@0. 5 表示 IOU 取 0. 5 时的 AP，

图 4　Neck 网络示意图

Fig.  4　Neck network diagram

AP@0. 5:0. 95 表示 IOU 取 0. 5 到 0. 95 时的平均 AP，

步长为 0. 05［20］。mAP 用来表示所有类别中的 AP 的

平均值。推理时间描述了模型对单幅图像检测时所需

的时间。根据文献［21］，精度、召回率、F1 值、ηAP 和
ηmAP 的定义为

P= nTP

nTP + nFP
， （3）

R= nTP

nTP + nFN
， （4）

F 1 = 2 × P× R
P+ R

， （5）

ηAP (C )=∑
i∈ f
P i ( R，C，I ) （6）

ηmAP = 1
N ∑

j= 1

N

ηAP，j， （7）

式中：nTP表示标签为正样本，分类为正样本的数目；nFP

表示标签为负样本，分类为正样本的数目；nFN 表示标

签为正样本，分类为负样本的数目；N为类别数量；C

为某一类型；f为置信度；I为交并比。

4　实验结果与讨论

为验证针对多类别光纤振动传感事件精准检测方

案的有效性和可行性，根据图 1 所示的 DMZI-UAV 融

合安防系统结构搭建了实验测试系统。其中光源激光

器的输出功率为 3. 5 mW。用于事件识别的 DAQ1 数

据采样率设为 1 kHz，采样时间为 3 s。用于事件定位

的 DAQ2 数据采样率设为 10 MHz，采样时间为 0. 3 s。
无人机的飞控为 pixhawk4，机架为 S500，GPS 为 M8N
定位模块，摄像头为三体-MIPI 摄像头，加速度计选用

TDK ICM-20689 型 号 ，并 选 择 2216 型 号 的 电 机 和

40 A 电调。在实验测试过程中，将长为 2. 25 km 的多

芯铠装光缆（共 6 芯）以正弦的方式铺设在周界围栏

上，并对图 5（a）所示的 5 种典型传感模式进行测试，即

分别进行无入侵、晃动、敲击、轰砸以及脚踢传感事件

测试。

4. 1　图像预处理

由 2. 2 节可知，在图像输入 YOLOv5s 模型之前，

首先需要对分布式光纤振动传感系统采集的一维时间

序列信号进行 STFT 变换，以得到对应的二维时频谱

即尺寸为 1025×28×3 的时频谱图。图 6 所示为由

DMZI 分布式光纤振动传感系统采集的 5 种传感振动

事件的一维时序信号图及其对应的二维时频谱图。

由 STFT 的定义可知，转换得到的二维时频谱图

同时包含振动信号的时域特征信息和频域特征信息。

从图 6 可以看出，4 种振动信号对应的时域波形具有高

度相似性，但其对应的具体时频谱分布则具有明显的

差异性，说明了基于 STFT 进行一维振动信号预处理

的有效性和可行性。

根据智能识别检测原理，基于深度学习模型进行

智能多类别光纤振动传感事件精准检测时，构建的训

练数据库越大，则学习训练的分类模型越准确。鉴于

此，在此次实验测试中，所用原始数据集的图像由两部

分组成，即一维振动传感信号对应的二维 STFT 频谱

图和由无人机搭载摄像头所拍摄的实时图像，如图 7
所示。根据设计的 DMZI-UAV 融合安防系统检测原

图 5　实际实验图。（a） 5 种典型的传感事件：无入侵、摇晃、敲击、轰砸和攀爬；（b）室外实验场景图：围栏和光缆；

（c） QGroundcontrol界面

Fig.  5　Actual experimental drawings.  (a) Five typical sensing events: no intrusion, waggling, knocking, crashing, and kicking; 
(b) outdoor experimental scene diagram: fence and optical fiber cable; (c) QGroundcontrol interface
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AP@0. 5:0. 95 表示 IOU 取 0. 5 到 0. 95 时的平均 AP，

步长为 0. 05［20］。mAP 用来表示所有类别中的 AP 的

平均值。推理时间描述了模型对单幅图像检测时所需

的时间。根据文献［21］，精度、召回率、F1 值、ηAP 和
ηmAP 的定义为

P= nTP

nTP + nFP
， （3）

R= nTP

nTP + nFN
， （4）

F 1 = 2 × P× R
P+ R

， （5）

ηAP (C )=∑
i∈ f
P i ( R，C，I ) （6）

ηmAP = 1
N ∑

j= 1

N

ηAP，j， （7）

式中：nTP表示标签为正样本，分类为正样本的数目；nFP

表示标签为负样本，分类为正样本的数目；nFN 表示标

签为正样本，分类为负样本的数目；N为类别数量；C

为某一类型；f为置信度；I为交并比。
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的 DAQ2 数据采样率设为 10 MHz，采样时间为 0. 3 s。
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TDK ICM-20689 型 号 ，并 选 择 2216 型 号 的 电 机 和

40 A 电调。在实验测试过程中，将长为 2. 25 km 的多

芯铠装光缆（共 6 芯）以正弦的方式铺设在周界围栏

上，并对图 5（a）所示的 5 种典型传感模式进行测试，即

分别进行无入侵、晃动、敲击、轰砸以及脚踢传感事件

测试。

4. 1　图像预处理

由 2. 2 节可知，在图像输入 YOLOv5s 模型之前，

首先需要对分布式光纤振动传感系统采集的一维时间

序列信号进行 STFT 变换，以得到对应的二维时频谱

即尺寸为 1025×28×3 的时频谱图。图 6 所示为由

DMZI 分布式光纤振动传感系统采集的 5 种传感振动

事件的一维时序信号图及其对应的二维时频谱图。

由 STFT 的定义可知，转换得到的二维时频谱图

同时包含振动信号的时域特征信息和频域特征信息。

从图 6 可以看出，4 种振动信号对应的时域波形具有高

度相似性，但其对应的具体时频谱分布则具有明显的

差异性，说明了基于 STFT 进行一维振动信号预处理

的有效性和可行性。

根据智能识别检测原理，基于深度学习模型进行

智能多类别光纤振动传感事件精准检测时，构建的训

练数据库越大，则学习训练的分类模型越准确。鉴于

此，在此次实验测试中，所用原始数据集的图像由两部

分组成，即一维振动传感信号对应的二维 STFT 频谱

图和由无人机搭载摄像头所拍摄的实时图像，如图 7
所示。根据设计的 DMZI-UAV 融合安防系统检测原

图 5　实际实验图。（a） 5 种典型的传感事件：无入侵、摇晃、敲击、轰砸和攀爬；（b）室外实验场景图：围栏和光缆；

（c） QGroundcontrol界面

Fig.  5　Actual experimental drawings.  (a) Five typical sensing events: no intrusion, waggling, knocking, crashing, and kicking; 
(b) outdoor experimental scene diagram: fence and optical fiber cable; (c) QGroundcontrol interface
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理，当无入侵振动事件作用于传感光缆时，无人机将处

于静止状态，故此次实验中无人机拍摄的图像只包括

4 种人为入侵振动事件的实时图像。在进入卷积神经

网络训练之前，利用 3. 1 节所述的方法对这两部分原

始图像进行预处理，从而丰富原始数据集，提升网络的

鲁棒性。

4. 2　神经网络训练

根据图 5 所示的实验条件，在实际测试过程中采

集并处理了 5800 个样本来验证所提模型的可行性和

有效性。其中分布式光纤振动传感系统所采集的数据

集大小为 3000，无人机所拍摄的数据集大小为 2800。
每个入侵事件采集的样本数如表 1 所示。训练数据、

验证数据和测试数据按 8∶1∶1 的比例随机设置和选

取，且数据间不存在重叠。

在训练阶段，使用 YOLOv5 官方提供的权重参数

作为模型的初始化参数，使用自制数据集对参数进行

图 6　5 种典型的传感信号及其对应的 STFT 时频图

Fig.  6　Five typical sensing signals and their corresponding STFT time-frequency diagrams

微调，使得训练出的模型具有最优的检测效果。最终

的 YOLOv5s模型的实验参数如表 2 所示。

将带标签的训练集和验证集图像在调参完毕的

YOLOv5s 网络模型中训练 150 epochs，则可生成相应

的最佳训练结果权重文件 best. pt。5 种入侵事件在该

模型中的训练结果如图 8 所示。从训练结果可以看

出，在大约 100 epochs 后，分类损失和定位损失都趋于

稳定，并且 mAP@0. 5:0. 95 也基本保持在 90% 以上。

图 7　4 种典型入侵事件的 STFT 图及相应的无人机拍摄图

Fig.  7　STFT diagrams and corresponding UAV images of four typical intrusion events

表 1　实验选取的样本数量

Table 1　Number of samples selected for the experiment
表 2　实验参数表

Table 2　Experimental parameter table

图 8　5 种典型事件的训练结果图。（a）分类损失；（b）定位损失；（c） mAP@0. 5；（d） mAP@0. 5：0. 95
Fig.  8　Training results for five typical events.  (a) Classification loss; (b) object loss; (c) mAP@0. 5; (d) mAP@0. 5:0. 95
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微调，使得训练出的模型具有最优的检测效果。最终

的 YOLOv5s模型的实验参数如表 2 所示。

将带标签的训练集和验证集图像在调参完毕的

YOLOv5s 网络模型中训练 150 epochs，则可生成相应

的最佳训练结果权重文件 best. pt。5 种入侵事件在该

模型中的训练结果如图 8 所示。从训练结果可以看

出，在大约 100 epochs 后，分类损失和定位损失都趋于

稳定，并且 mAP@0. 5:0. 95 也基本保持在 90% 以上。

图 7　4 种典型入侵事件的 STFT 图及相应的无人机拍摄图

Fig.  7　STFT diagrams and corresponding UAV images of four typical intrusion events

表 1　实验选取的样本数量

Table 1　Number of samples selected for the experiment

Type

STFT
UAV
Total

No 
intrusion

600
0

600

Waggling

600
700

1300

Knocking

600
700

1300

Crashing

600
700

1300

Kicking

600
700

1300

表 2　实验参数表

Table 2　Experimental parameter table
Parameter

Learning rate
Momentum

Weight decay rate（decay）
Batch size

Value
0. 0032
0. 843

0. 00036
32

图 8　5 种典型事件的训练结果图。（a）分类损失；（b）定位损失；（c） mAP@0. 5；（d） mAP@0. 5：0. 95
Fig.  8　Training results for five typical events.  (a) Classification loss; (b) object loss; (c) mAP@0. 5; (d) mAP@0. 5:0. 95
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4. 3　测试结果与分析

按照 4. 2 节的训练方式，可得到对应的训练模型。

为了验证训练模型的有效性，对其进行测试数据集验

证，并通过 3. 5 节所述的分类评价指标——P、R和 F1

进行具体评判。与此同时，将原始数据输入所提模型

进行测试，并将原始数据转换为梅尔时频谱后与无人

机拍摄的图像一起输入所提模型进行对比测试，结果

如表 3 所示。

由表 3 可知，原始一维数据的整体识别性要明显

低于梅尔时频谱识别方案和 STFT 识别方案，主要是

因为相比于其他识别方案，原始一维数据仅包含传感

信号的单一时域特征。对比梅尔时频谱识别方案和

STFT 识别方案发现，二者可同时提取振动传感信号

的时域特征、频域特征以及空间域特征；梅尔时频谱方

案由于损失了一定的中高频成分，无法完整地保留时

频信息，故在实际检测过程存在误检的问题。

以上测试结果表明，将一维时序信号二维化并与

无人机图像相结合可增强振动信号的处理和分析能

力，即二者的结合可极大提升深度学习模型提取振动

事件时空特征的能力，从而获得更好的事件识别检测

性能。

将所提模型与传统模型进行时效性对比分析，结

果如表 4 所示。从表 4 可以看出，传统模型在预处理阶

段比所提检测模型存在时效差等不足，主要是因为传

统模型通常需要更复杂的数据处理与运算。此外，在

测试阶段，所提模型的识别检测时间仅为毫秒量级，完

全可以满足实际工程的实时性检测需求。

5　结         论
根据实际的应用需求提出并设计了一种基于

DMZI-UAV 融合安防系统的振动识别方案，该方案由

STFT 和 YOLOv5s 算法相结合实现。使用 DMZI-

UAV 融合型分布式光纤安防监测系统，不仅从时频的

角度提取光路信号的特征，更在实际空间上对入侵事

件进行直观判别与分类。同时，基于 YOLOv5s 算法

的自动提取特征，所提方案避免了因先验知识手动提

取特征在复杂环境中的低鲁棒性问题。通过对无入

侵、晃动、轰砸、敲击和踢栅栏 5 类常见传感事件的检

测，验证了所提方案的有效性。训练结果表明，5 类传

感事件的 mAP 都达到了 95% 以上。此外，实际现场

测试结果表明，所提方案能够准确识别和分类 5 类典

型的传感事件，mAP 达到了 96. 6%。同时，与传统的

机器学习和其他深度学习方案相比，所提方案的检测

时间明显缩短，达到了毫秒级别。因此，该检测方案将

进一步提升 DMZI 型分布式光纤振动传感系统在实际

工程应用中的可靠性和稳定性。
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single optical fiber links.  The DOFVS system has many advantages such as high positioning accuracy, a large monitoring 
range, simple structure, and easy installation, and it has been widely and successfully used in many vibration sensing 
fields, such as long-distance oil and gas pipeline leak detection, security monitoring of transmission line networks, and 
perimeter security monitoring.  However, due to the complexity and diversity of its application environment, the DOFVS 
system still faces problems such as low reliability and poor stability in practical applications.  In our research, we propose 
an intelligent sensing detection scheme, which combines the DOFVS system and artificial intelligence (AI).  This scheme 
can significantly improve the practical reliability and stability of the DOFVS system in engineering applications.

Methods　 This paper proposes an accurate detection scheme for multiple optical fiber vibration sensing events based on 
the You Only Look Once version 5s (YOLOv5s) model by integrating the dual Mach-Zehnder interferometer (DMZI) 
system and the quadrotor unmanned aerial vehicle (UAV) monitoring system.  When an intrusion event occurs, the DMZI 
system transmits the location of the disturbance point to the UAV via Qgroundcontrol.  After the UAV flies to the 
disturbance point, the camera on it can automatically capture and photograph the surrounding environment of the vibration 
position in real time and then transmit the real-time image information back to the ground station through the first-person 
view (FPV).  First, the DMZI system and the UAV system are controlled by the ground station Qgroundcontrol.  Second, 
the short-time Fourier transform (STFT) is performed to obtain the corresponding two-dimensional spectrum from the one-

dimensional time-series signal.  Third, the spectrum of the two-dimensional vibration signal and the corresponding original 
images captured by the UAV are jointly sent into the YOLOv5s-based convolutional neural network (CNN) model for 
identification and classification.  Fourth, massive experiments are carried out to verify the effectiveness and feasibility of 
the proposed scheme.  The mean average precision (mAP) and identification times of the five sensing events are measured 
to demonstrate the performance of the proposed scheme.

Results and Discussions　 The DMZI-UAV-based combination security system achieves high identification accuracy of 
five typical sensing events.  Although the corresponding time-domain waveforms of the five typical sensing signals are 
highly similar to each other, their corresponding STFT spectral distributions show significantly different features (Fig.  6).  
In this experimental test, the image of the original data consists of two parts: one is the two-dimensional STFT 
spectrogram corresponding to the one-dimensional vibration sensing signal, and the other is the real-time image captured 
by the camera mounted on the UAV (Fig.  7).  Specifically, 5800 samples are collected and processed during the field test 
to verify the feasibility and the effectiveness of the proposed model.  The size of the data collected by the DOFVS system is 
3000, and the size of the data captured by the UAV is 2800 (Table 1).  During training, the labeled images in the training 
set are trained for 150 epochs in the YOLOv5s network model after parameter adjustment.  After about 100 epochs, the 
classification loss and localization loss tend to be stable, and the mAP@0. 5:0. 95 remains above 90% (Fig.  8).  Then, the 
comparison of the identification and classification results of three different datasets shows that the overall identification 
performance of the original one-dimensional data is significantly lower than that of the Mel spectrum identification scheme 
and the STFT identification scheme (Table 3).  The results reveal that the dataset of the third scheme can obtain better 
event identification performance, which greatly enhances the analysis and processing ability of vibration signals.  Finally, 
in the testing phase, the detection time of the proposed model is at the level of milliseconds, which can fully meet the real-
time detection requirements of practical engineering applications (Table 4).

Conclusions　According to the application requirements, this paper proposes and designs a vibration identification scheme 
based on the DMZI-UAV-fused security system, which is realized by the combination of STFT and the YOLOv5s 
algorithm.  By the DMZI-UAV-based combination security monitoring system, the features of the optical path signal from 
the perspective of time and frequency can be effectively extracted.  Moreover, the proposed scheme can also discriminate 
and classify the intrusion events in the actual space with high efficiency.  The method based on the YOLOv5s algorithm can 
automatically extract features, which avoids the low robustness problem in manual feature extraction.  The effectiveness of 
the method is verified by the detection of five common sensing events, namely, no intrusion, waggling, knocking, 
crashing, and fence kicking.  The training results show that the mAP for the five sensing events is all above 95%.  
Furthermore, the field test results demonstrate that the proposed scheme can accurately identify and classify five typical 
sensing events, with mAP of 96. 6%.  Meanwhile, compared with traditional machine learning and other deep learning 
schemes, the proposed scheme has a significantly shorter response time that can be controlled within 5 ms.  Therefore, we 
believe that the proposed scheme can improve the reliability and stability of the DMZI DOFVS system in practical 
engineering applications.
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