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基于注意力机制和长短期记忆网络的F-P滤波器
温漂误差修正
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摘要  借助深度学习算法的非线性处理能力，提出基于注意力机制和长短期记忆（LSTM）网络的温漂预测模型，从而对

法布里-珀罗（F-P）滤波器进行温漂补偿。针对温漂数据中复杂的时空信息，采用 LSTM 提取时间信息，利用注意力机制

分配空间权重。实验结果表明：在升温 -降温 -升温环境下，所提方法和 LSTM 模型的最大波长漂移误差分别为 6. 75 pm
和 16. 64 pm；在单调降温环境下，两种方法的最大波长漂移误差分别为 5. 39 pm 和 14. 09 pm。所提方法在最大绝对误差

（MAXE）、均方根误差（RMSE）和平均误差（MAE）上均优于最小二乘支持向量机（LSSVM）和循环神经网络（RNN）。
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1　引         言
可调谐法布里 -珀罗（F-P）滤波器因其解调速度

快、分辨率高等优点而被广泛用于光纤布拉格光栅

（FBG）的波长解调［1-2］。滤波器的工作原理是在电场

激励下驱动元件压电陶瓷（PZT）的逆压电效应来改变

F-P 滤波器的腔长［3-4］。但是，外界环境温度的变化会

改变 PZT 的压电常数和介电常数［5-7］，进而导致 F-P 滤

波器的解调精度降低。

为了修正 F-P 滤波器的漂移误差，研究人员提出

了 F-P 标准具法［8-9］、FBG 参考光栅法［10］和气体吸收谱

线参考法［11］。这些方法的误差修正精度较高，但是系

统成本与复杂度也较高。近年来，随着人工智能的广

泛应用，采用机器学习的方法对 F-P 滤波器进行温漂

误差修正成为一种移植性高且成本低的新选择［12］。

2014 年，Cheng 等［13］提出一种基于粒子群优化支持向

量机（SVM）的多温度变量建模方法，采用温度和温度

变化率等参数作为模型的输入，补偿环形激光陀螺的

温度漂移。2016 年，Wang 等［14］为了补偿光纤陀螺仪

的温度漂移，引入了含有 4 个参数的组合核函数，提高

了 SVM 的回归精度。2018 年，吴军伟等［15］引入人工

鱼群算法对 SVM 的核心参数和核函数的参数进行优

化，减小了光纤陀螺的温度漂移误差。2022 年，Yang
等［16］采用遗传算法和反向传播神经网络算法对 PZT

的温漂误差进行修正。同年，Cao 等［17］提出了基于温

度趋势特征提取的序列样本构造方法，提高了光纤陀

螺的测量精度。针对 F-P 滤波器的温漂问题，本课题

组提出了基于集成移动窗口的最小二乘支持向量机

（LSSVM）的方法对温漂误差进行修正［18］。

作为广泛使用的传统机器学习方法，SVM 采用径

向基函数和多项式核函数等非线性核函数来处理非线

性回归问题，在小样本的非线性回归问题上表现出良

好的性能。但是，SVM 在建模过程并没有考虑温漂数

据的时间关联信息。作为常见的深度学习方法，循环

神经网络（RNN）因具有记忆功能，可从时间序列的角

度建模，考虑数据样本的时间关联信息，在时间序列建

模中表现良好［19］。RNN 的缺点是当时间序列较长时，

容易出现梯度消失或梯度爆炸的问题，导致模型难以

记住长期状态［20］。

F-P 滤波器的温漂数据是一个具有动态特性的时

间序列，其当前的漂移量不仅取决于当前的信息，还与

过去的信息密切相关。针对可调 F-P 滤波器在长期温

度变化环境中 LSSVM 和 RNN 均对温度漂移难以准

确建模的问题，本文充分考虑温漂数据中的时间和空

间信息，提出基于注意力机制和长短期记忆（LSTM）

网络的温漂预测模型，采用 LSTM 提取时间信息，利

用注意力机制分配空间权重，对 F-P 滤波器进行温漂

误差修正。
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2　理论基础

2. 1　LSTM 模型

LSTM 模型本质上是一个循环结构，但其内部结

构不是一个单纯的全连接网络，而是通过门结构来控

制 对 新 旧 样 本 的 取 舍 ，这 种 结 构 即 为 记 忆 单 元 。

LSTM 基本模型如图 1 所示。

LSTM 模型的基本单元主要包括输入门 it、输出

门 ot、遗忘门 ft。输入门的功能是向细胞状态添加新的

内容，该门接受前一个单元的隐藏状态和对应时间步

的输入；输出门用于显示最终的输出；遗忘门的功能是

对于旧样本按比例进行丢失。该模型的数学表达式为

it = σ (W ( )i
x xt +W ( )i

h ht- 1 + bi)， （1）
ft = σ (W ( )f

x xt +W ( )f
h ht- 1 + bf)， （2）

ot = σ (W ( )o
x xt +W ( )o

h ht- 1 + bo)， （3）
ct = φ (W ( )c

x xt +W ( )c
h ht- 1 + bc)， （4）

ct = it ⊗ ct + ft ⊗ ct- 1， （5）
ht = ot ⊗ φ (ct)， （6）

式中：⊗ 表示 Hadamard 积运算符；it、ft、ot分别表示输

入门、遗忘门和输出门的门控单元；ct表示细胞状态；

ht- 1 表示中间隐藏状态；W p
x、W p

h 表示不同门单元细胞

状态时的状态权重参数，其中 p∈ ( i，f，o，c)；b为偏置

项；σ ( x) 为 Sigmoid 激活函数；φ ( x) 表示 tanh 激活

函数。

2. 2　注意力机制

注意力机制克服了传统神经网络对具有不同重要

性的特征同等对待的缺点，并且直接建立输入与输出

之间的映射关系，大幅加快运行速度［21］。注意力机制

的模型不仅记录信息间的位置关系，还依据信息的权

重来度量不同信息特征的重要性，以加强关键信息、弱

化无用信息。本文采用缩放点积注意力机制，具体步

骤如下：

1） 将 Key 与 Query 进行点积计算得出权重。

2） 使用 Softmax 函数进行归一化处理。

3） 将得到的权重与对应的 Value 进行加权求和操

作后得到 Attention，其计算方式为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk )V， （7）

式中：Q、K、V分别表示 Query、Key、Value 所对应的矩

阵 ，Q= K= V= L，L 为 注 意 力 层 的 输 入 ；dk 为
Query、Key、Value 的向量维度。

2. 3　基于注意力机制和 LSTM 网络的温漂误差修正

方法

设计了基于注意力机制和 LSTM 网络（Attention-

LSTM）的温漂模型，其结构如图 2 所示。该模型主要

由 LSTM 层、注意力层和线性层组成。首先，选取一

定长度的时间序列样本 T，依次向后滑动，获得若干组

时间序列数据，并组成多元时间训练数据集D ( x)。其

次，采用 LSTM 算法学习当前时刻和过去时刻的输入

信息，获得每个时间步的隐藏状态，将隐藏状态整合为

一个上下文向量，以此作为注意力层的输入。然后，利

用注意力层对数据信息进行进一步处理，通过分配权

重的方式，给予重要的信息更大的权重值，突出重要信

息，过滤无用信息，提高模型的预测精度［22］，在注意力

层之后采用 ReLU 层来增强预测模型的非线性拟合能

力［23］。最后，使用线性层进行降维，得到 F-P 滤波器的

温漂预测结果。

为了评估温漂预测模型的性能，将最大绝对误差

（MAXE；EMAX）、均方根误差（RMSE；ERMS）和平均绝

对误差（EMA）3 个指标作为衡量标准，对模型的预测性

能 进 行 评 价 。 MAXE、RMSE 和 MAE 的 表 达 式 分

别为

EMAX = max (| yi - yi | )， （8）

ERMS = 1
n ∑

i= 1

n ( )yi - yi
2
， （9）

EMA = 1
n ∑

i= 1

n

|| yi - yi ， （10）

式中：yi 为第 i个真实值；yi 为第 i个预测值；n为样本

总数。

图 1　LSTM 网络结构图

Fig.  1　LSTM network structure diagram

3　分析与讨论

3. 1　实验装置

在基于可调 F-P 滤波器的 FBG 波长解调系统上

进行实验，实验系统如图 3 所示。FBG 波长解调系统

由光源、耦合器、FBG、F-P 滤波器、光电探测器、数据

采集卡和计算机组成。光源输出宽带光，进入 4 个特

征波长不同的 FBG，经 FBG 反射的光进入光电探测

器，利用数据采集卡接收电压信号。此外，通过数据采

集卡持续输出锯齿波电压，以驱动 F-P 滤波器工作。

将 4 个 FBG 置于恒温 18 ℃的浴槽中，并将 F-P 滤波器

置于温箱中，F-P 滤波器的表面贴有校准后的热敏电

阻，用于维持 F-P 滤波器的表面温度。在本实验中采

用 ESPEC 公司的 GSH-24V 温箱，热敏电阻温度传感

器选择测温准确度为±0. 001 ℃的 Fluke5641。4 个光

栅的特征波长由可调激光器 HP 8164B 确定，特征波

长如表 1 所示。

3. 2　实验与结果分析

在两种缓慢温变环境下，对所提出温漂修正模型

进行实验验证。第一种温变环境下，温度从 27. 5 ℃小

幅 升 到 27. 6 ℃ ，然 后 自 然 降 至 25. 6 ℃ ，接 着 升 到

26. 0 ℃，如图 4 所示。通过图 3 所示实验装置获取实

验数据样本，将前 800 min 获取的数据作为训练数据，

图 2　Attention-LSTM 模型的预测流程

Fig.  2　Attention-LSTM model prediction process

表 1　FBG 的特征波长

Table 1　Characteristic wavelengths of FBG

图 3　基于 F-P 滤波器的 FBG 解调系统

Fig.  3　FBG demodulation system based on F-P filter



2205001-3

研究论文 第  43 卷  第  22 期/2023 年  11 月/光学学报

3　分析与讨论

3. 1　实验装置

在基于可调 F-P 滤波器的 FBG 波长解调系统上

进行实验，实验系统如图 3 所示。FBG 波长解调系统
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验数据样本，将前 800 min 获取的数据作为训练数据，
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Fig.  2　Attention-LSTM model prediction process

表 1　FBG 的特征波长

Table 1　Characteristic wavelengths of FBG
FBG 

Wavelength /nm
FBG0

1528. 8393
FBG1

1541. 0621
FBG2

1557. 3460
FBG3

1562. 1832

图 3　基于 F-P 滤波器的 FBG 解调系统

Fig.  3　FBG demodulation system based on F-P filter
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后 200 min 获取的数据作为测试数据。选取温度、温

度变化率和参考光栅 FBG0 的谱位置作为模型的输入

特征，3 个传感光栅 FBG 的绝对波长漂移量作为模型

输出。由于 F-P 滤波器的温漂结果并不仅仅由温度决

定，也受到驱动电压的影响，3 个传感光栅在光谱中的

位置不同，对应在锯齿波驱动电压中，扫描到该光栅的

驱动电压也会不同，因此 3 个传感光栅的温漂数据是

不相同的。

Attention-LSTM 模型和传统 LSTM 模型对传感

光栅 FBG3 的误差修正结果如图 5 所示。传统 LSTM
模型的误差随着时间越来越大，误差呈现发散状态，最

大绝对误差达到 16. 64 pm。所提 Attention-LSTM 温

漂模型误差收敛，最大绝对误差仅为 6. 75 pm。

Attention-LSTM 与传统 LSTM 模型对传感光栅

FBG1和 FBG2的误差修正结果如图 6所示。该实验结

果所得出的结论与 FBG3的结论一致，即 LSTM 的误差

随着时间的推移越来越大，模型准确度大幅降低。在测

试集中，温度总体呈升温趋势，但在第 160分钟时出现轻

微的温度反复。LSTM 模型的建立依赖于前后样本的

关联性，难以处理这种短暂变化，误差明显偏移；

Attention-LSTM 模型不仅考虑时间关联性，还考虑输

入特征的权重，因此更适应这种情况，有较好的误差回

落表现。3 个 FBG 的温漂补偿模型的评价指标见表 2。
对 FBG1 来 说 ，Attention-LSTM 模 型 的 MAXE 比

LSTM 模型降低了 57. 4%，MAE和 RMSE分别降低了

69. 2% 和 69. 7%。对 FBG2 来说，Attention-LSTM 模

型的 MAXE 较 LSTM 模型降低了 58. 8%，MAE 和

RMSE 分别降低了 52. 4% 和 56. 1%。对 FBG3 来说，

Attention-LSTM 模型的 MAXE 较 LSTM 模型降低了

59. 4%，MAE和 RMSE分别降低了 61. 3% 和 62. 2%。

图 4　升温-降温-升温环境下 FBG 的温度测量结果与绝对波长漂移。（a）滤波器表面温度；（b）3 个传感 FBG 的绝对波长漂移

Fig.  4　 Temperature measurement result and absolute wavelength drift of FBGs under heating-cooling-heating temperature variation 
environment.  (a) Filter surface temperature; (b) absolute wavelength drift of three sensing FBGs

图 5　FBG3 的误差修正结果

Fig.  5　Error correction results of FBG3

图 6　FBG1 和 FBG2 的误差修正结果。（a）FBG1；（b）FBG2
Fig.  6　Error compensation results of FBG1 and FBG2.  (a) FBG1; (b) FBG2
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为了进一步验证 Attention-LSTM 模型在不同温

度变化模式下的准确建模能力，在单调降温模式下进

行了实验验证。在单调降温环境下，环境温度从

27 ℃ 自然降至 25. 7 ℃（即第二种降温环境），将前

760 min 获取的数据作为训练数据，后 190 min 获取的

数据作为测试数据，如图 7 所示。由于在之前的实验

中 FBG3 误差最大，因此选取 FBG3 进行实验，并且

将所提模型与常见的温漂模型包括 LSSVM、RNN 和

LSTM 进行比较，实验结果如图 8 所示，评价指标

见表 3。

图 7　单调降温环境下 FBG 的温度测量结果与绝对波长漂移。（a）滤波器表面温度；（b）3 个传感 FBG 的绝对波长漂移

Fig.  7　 Temperature measurement result and absolute wavelength drift of FBGs under monotone cooling environment.  (a) Filter 
surface temperature; (b) absolute wavelength drift of three sensing FBGs

表 2　不同 FBG 的温度漂移补偿误差比较

Table 2　Comparison of temperature drift compensation errors for different FBGs

FBG

MAE /pm
RMSE /pm
MAXE /pm

FBG1
LSTM

4. 52
5. 81

11. 67

Attention-LSTM
1. 39
1. 76
4. 97

FBG2
LSTM

5. 25
6. 85

16. 39

Attention-LSTM
2. 50
3. 01
6. 75

FBG3
LSTM

3. 77
5. 10

16. 64

Attention-LSTM
1. 46
1. 93
6. 75

图 8　单调降温环境下不同模型的波长补偿结果。（a）LSSVM； （b）RNN； （c）LSTM； （d）Attention-LSTM
Fig.  8　Wavelength compensation results of different models under monotone cooling environment.  (a) LSSVM; (b) RNN; (c) LSTM; 

(d) Attention-LSTM
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实验结果表明，Attention-LSTM 模型在缓慢变化

的单调降温环境下的性能优于其他模型。Attention-

LSTM 与 LSSVM 模型相比，MAXE 减小了 82. 9%，

MAE 和 RMSE 分别减小了 63. 9% 和 67. 6%；与 RNN
模型相比，MAXE 减小了 75. 2%，MAE 和 RMSE 分别

减小了 76. 8% 和 72. 4%；与 LSTM 模型相比，MAXE
减小了 61. 7%，MAE 和 RMSE 分别减小了 51. 1% 和

65. 8%。

对 4 种模型的结果进行比较，发现：LSSVM 的

MAXE 最大，这是因为建模过程没有考虑温漂数据的

时间信息；RNN 从时间序列的角度建模，对短期温漂

进行了记忆，故其 MAXE 比 LSSVM 有一定幅度的降

低；LSTM 在 RNN 的基础上，不仅考虑了短期记忆，

还考虑了长期记忆，因此其 MAXE 比 RNN 明显降低；

Attention-LSTM 表现最优，因为它不仅考虑了时间上

长期和短期记忆，还对特征的重要性进行了区分，为不

同的输入特征分配不同的注意力权重。

4　结         论
为了对 F-P 滤波器温漂误差进行修正，在传统

LSTM 模型的基础上引入注意力机制，提出一种基于

Attention-LSTM 网络的 F-P 滤波器温漂误差修正方

法。在该方法中，通过 LSTM 提取温漂数据中的时间

信息，通过注意力机制为模型中的各个特征赋予不同

的权重，以区分不同特征对模型的重要程度。为了验

证所提算法的有效性，分别在升温 -降温 -升温和单调

降温两种温变环境下进行了验证 ，并将 Attention-

LSTM 模型与传统 LSTM 模型、RNN 模型和 LSSVM
模型进行比较。实验结果表明，Attention-LSTM 模型

在温漂误差修正方面的性能表现明显优于其他模型，

MAXE 仅 为 5. 39 pm，MAE 和 RMSE 分 别 仅 为

2. 07 pm 和 2. 62 pm。此外，相较于传统的硬件修正方

法，所提出的基于注意力机制和长短期记忆网络的 F-

P 滤波器温漂误差修正方法无需引入额外的硬件设

备，移植性较强、成本较低，为可调 F-P 滤波器的温漂

误差修正提供了一种新的思路。
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Abstract 

Objective　The fiber Fabry-Perot (F-P) filter plays a critical role in fiber Bragg grating (FBG) wavelength demodulation 
systems.  However, the continuous drift in the transmission wavelength and driving voltage curve of the F-P filter due to 
changes in the ambient temperature can significantly decrease the wavelength demodulation accuracy.  To correct the drift 
error, researchers have proposed several wavelength correction methods, such as the F-P etalon, FBG reference grating, 
and gas absorption line reference methods.  Despite high accuracy, these methods can increase the system's cost and 
complexity.  Recently, with the increased applications of artificial intelligence, machine learning methods have emerged as 
a novel and highly portable option for correcting temperature drift errors in F-P filter at a relatively low cost.  Currently, 
the most commonly employed technique for temperature drift correction is support vector machine (SVM), which does not 
take into account the high temporal correlation among samples before and after temperature drift data.  To this end, we 
propose an Attention-LSTM network-based temperature drift correction method for F-P filters.  The temperature drift data 
for the F-P filter is a typical time series with dynamic characteristics, indicating that the current drift depends both on the 
present input and the past input.  We adopt the LSTM model for feature extraction and apply the attention mechanism to 
assign different weights to various input features.  The combination of short-term and long-term memory, along with the 
attention mechanism, enhances the demodulation accuracy of the F-P filter.

Methods　 We select FBG0 as the reference grating and the other three FBGs as sensing gratings.  The input features 
employed in the model include temperature, temperature change rate, and the spectral position of FBG0.  The output of 
the model is the absolute wavelength drift of sensing FBG3.  Due to the strong temporal correlation in the temperature drift 
data of the F-P filter, a fixed length of time series samples is first selected, and then a multi-temporal training dataset is 
obtained by sliding it successively in a backward direction.  By adopting the LSTM algorithm, the hidden states are 
generated for each time step by learning the input information of the current and past times and are then integrated into a 
context vector that serves as the input for the attention layer.  The attention layer processes the data further by assigning 
weights to give significant information larger values, highlights important information, and filters out useless information, 
thus improving the model's prediction accuracy.  The ReLU layer is employed after the attention layer to enhance the 
model's non-linear fitting abilities.  Finally, a linear layer is adopted for dimensionality reduction to obtain the temperature 
drift prediction results of the F-P filter.  The proposed model's effectiveness is validated by comparing it to the traditional 
LSTM model in the same temperature environment.
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Results and Discussions　 In a heating-cooling-heating temperature variation environment, the proposed model is 
compared to a traditional LSTM model in error correction results of temperature drift for the three sensing gratings (Table 
2).  Experimental results show that the maximum temperature drift correction error of the traditional LSTM model is 
16. 64 pm, while the Attention-LSTM model reduces the maximum temperature drift correction error to 6. 75 pm.  
Additionally, the proposed model is compared to common temperature drift models such as LSSVM, RNN, and LSTM 
in a slowly changing monotonous cooling environment (Table 3).  Experimental results indicate that the performance of the 
Attention-LSTM model is superior to other temperature drift models.  The above experimental results demonstrate that 
the proposed model integrates the attention mechanism with traditional LSTM models for time series modeling.  This 
model adopts LSTM to extract long-term and short-term data sample information over time and the attention mechanism to 
assign different weights to the sample features.  As a result, important feature information is highlighted, and the 
demodulation accuracy and stability are improved.

Conclusions　 We thoroughly consider the time correlation between temperature drift data samples and the dynamic drift 
law.  We not only take into account the influence of current inputs on the drift amount but also capture the effect of past 
inputs on the demodulation results.  The LSTM model is employed for feature extraction and an attention mechanism is 
introduced to propose an F-P filter temperature drift error correction method based on the Attention-LSTM network.  The 
attention mechanism assigns different weights to different features in the model to improve the modeling accuracy of the 
LSTM model.  We conduct temperature drift error correction experiments in two temperature variation environments and 
compare the Attention-LSTM model with traditional LSTM model, RNN model, and LSSVM model.  Experimental 
results demonstrate that the performance of the Attention-LSTM model in temperature drift error correction is significantly 
better than that of other models, with a MAXE of only 5. 39 pm and MAE and RMSE of just 2. 07 pm and 2. 62 pm 
respectively.  Meanwhile, compared to traditional hardware methods, the proposed error correction method based on the 
attention mechanism and LSTM network is low-cost with high portability, as it does not require any hardware equipment.  
This approach provides a new perspective for temperature drift error correction of tunable F-P filters.

Key words gratings; fiber Bragg gratings; Fabry-Perot filters; temperature drift error; attention mechanism; long short-
term memory network
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