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分布式布里渊光纤传感系统中的数字信号处理
技术研究进展

杨贵江， 钱宇昊， 周旖艺， 王亮*， 唐明
华中科技大学光学与电子信息学院下一代互联网接入系统国家工程研究中心，湖北  武汉  430074

摘要  布里渊光纤传感系统由于其分布式监测的工作原理，会产生大量的数据。然而，相比于硬件技术的突破，海量数

据处理技术的发展尤为不足。如何智能化、快速化、精确化处理海量数据从而更进一步提升系统性能、获取更为准确的

传感信息是当今发展面临的最大难题。因此，研发先进的数字信号处理（DSP）技术用于处理海量数据刻不容缓。回顾

近几年国内外用于传感系统数据处理的 DSP 技术，重点介绍图像视频降噪技术和机器学习信息提取识别技术在分布式

光纤传感中的应用，进而为未来基于 DSP 技术的布里渊光纤传感研究提供参考。
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1　引          言
在过去的几十年中，国家对大型基础设施结构

健康监测的需求逐渐增加。基于光纤中的散射效

应，研究人员提出了分布式光纤传感系统（DOFS）。

该系统不仅对外界温变、应变和振动等参量非常敏

感，而且具有长距离多点监测、成本低、耐腐蚀、抗辐

射和带宽大等优点，成为了桥梁、铁路和油气管道等

大型基础设施结构健康监测的重要技术手段［1-3］。根

据散射机制可将 DOFS 分为瑞利散射、布里渊散射

和拉曼散射三类［4］。其中基于布里渊散射的 DOFS

通过检测由光和沿光纤传播的声波之间的相互作用

产生的布里渊散射，实现分布式测量。相较于其他

的 DOFS，基于布里渊散射的 DOFS 具有较高的温变

和应变敏感度，从而提供了精确的测量，并且也能够

以较高空间分辨率对外界应变和温变进行长距离分

布式监测，因此受到了研究人员的关注，并得到了广

泛应用（图 1）。

根 据 测 量 方 式 以 及 探 测 机 理 的 不 同 ，布 里 渊

DOFS 又可以分为光时域系统、光频域系统和光相关

域系统。其中：光相关域系统具备超高空间分辨率的

优势，但在分布式测量中相关峰扫描过程较为耗时［5］；

图 1　分布式光纤应力/温度监测系统应用

Fig.  1　Application of distributed fiber optic strain/temperature monitoring system
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光频域系统具备高信噪比以及高空间分辨率的优势，

但需要对测量的复传递函数进行快速傅里叶逆变换以

检索脉冲响应，复杂的调制与解调过程不利于实际测

量应用［6］；而光时域系统直接测量脉冲响应，光时域反

射测量法以及数据解调也更为简单。随着相关技术的

发展，光时域系统也实现了大测量范围和高空间分辨

率，测量范围达 200 km［7-8］，空间分辨率甚至在厘米或

毫米量级［9-10］。

不过，随着传感距离的增加，DOFS 中信噪比

（SNR）的下降会导致测量不确定度的增大，从而影响

测量精度，并且在长距离的连续测量过程中会生成海

量数据，所需要的测量时间也会相应增加。如何智能

化、快速化、精确化处理海量数据以进一步提升系统性

能、获取更为准确的待测物理参量是当今传感系统发

展面临的最大难题。当前系统硬件技术的发展在面对

海量数据的处理上显得尤为不足，这为利用数字信号

处理（DSP）技术进行先进信号处理及分析创造了机

会，进而可以有效地从系统生成的海量数据中获取有

效信息。

在过去的几年里，计算机处理器性能的不断突破

为先进 DSP 技术的发展奠定了基础；大数据和云技术

的最新进展也为高效存储和处理海量数据提供了工

具。DSP 技术具备后端处理时间开销小并且不增加

系统硬件复杂度的优点，目前已在图像、视频、光通信

等领域取得了突破性成果［11］。基于此，本文将结合本

课题组在该领域的工作，回顾近几年国内外用于布里

渊 DOFS 中数据处理的 DSP 技术，重点介绍图像视频

降噪技术和机器学习信息提取识别技术在其中的应

用，为未来 DSP 技术在布里渊 DOFS 中的研究提供

参考。

2　分布式布里渊光纤传感系统中的
图像和视频降噪技术
测量过程中，为了保证数据具备足够高的 SNR，

通常采用对数据进行重复采集并平均的方式，然而随

着平均次数的增加，SNR 提升效果下降并且平均过程

极为耗时。为避免过多的平均次数带来的耗时问题，

研究人员引入了许多数据降噪技术对传感信号进行处

理。之前的研究主要集中在一维数据的降噪处理，即

对同一频率不同位置下的布里渊轨迹进行降噪处

理［12-13］，仅关注了空间域上的相关性，而忽略了频域上

的相似性，即光纤不同位置的布里渊增益谱（BGS）都

为洛伦兹线型。对于常规布里渊光纤传感系统，信号

的数据格式为二维矩阵，行列分别表示光纤位置（即布

里渊轨迹）和频率，信号在空间坐标系中表现为三维

BGS。空间域与频域的相关性使得沿光纤的三维

BGS 包含了很大的结构相似性和冗余性。随后研究

人员引入了图像视频降噪技术，该技术对三维 BGS 进

行降噪处理，更好地提高了系统信噪比继而延长传感

距离、提高测量精度，相较于传统降噪算法更为优异，

并且可以结合其他技术实现更佳的系统性能［14-17］。本

文将回顾近几年图像视频降噪技术在分布式布里渊光

纤传感系统方面取得的成果。

2. 1　传统图像和视频降噪技术

基 于 三 维 BGS 的 结 构 相 似 性 和 数 据 冗 余 性 ， 
2016 年 Soto 等［18］提出了图像降噪的概念，将三维 BGS
当作一幅灰度图像进行处理，将信号强度值转换为灰

度值，利用图像降噪技术进行处理，实现了大幅的

SNR 提升，进而降低了测量不确定度。文中提出的非

局部均值（NLM）降噪是目前典型的降噪算法，其算法

核心就是利用三维 BGS 中相邻区域的冗余和相似特

征，通过对不同区域的加权平均实现高效降噪，同时最

大程度地保留数据本身的细节特征。图 2 展示了经过

NLM 降噪前后的 SNR 分布以及布里渊频移（BFS）不

确定度分布。从图 2 中可知，基于 NLM 降噪，光纤

50 km 末端 SNR 从 1. 4 dB 提升至 15. 2 dB，BFS 不确

定度则从 4. 8 MHz 降低至 0. 2 MHz。另外，作者还使

用二维小波降噪（WD）对三维 BGS 进行处理，通过二

维 WD 分离信号的高低频成分，其算法核心在于利用

离散小波变换分解三维 BGS、生成小波系数，之后通

过非线性阈值函数对系数进行筛选，最后通过小波逆

变换得到降噪后的信号。基于 WD，SNR 和 BFS 不确

定度分别提高至 15. 6 dB 和 0. 19 MHz。更进一步地，

作者提出了视频降噪，加入了时间帧，并假设被测量的

时间演变同采集时间相比变化缓慢，此时又增加了时

间上布里渊信号的冗余性，这为数据恢复及降噪增加

了更多特征。实验中利用三维 NLM 算法来处理上述

传感系统数据，SNR 提高至 22. 1 dB，BFS 不确定度降

低至 0. 055 MHz，性能实现了 100 倍的提升。

2018年，Wu等［19］提出了使用三维块匹配滤波算法

（BM3D）对 BOTDA 数据进行降噪的方法，BM3D 结合

了 WD 和 NLM 的优点，具有过完备协同滤波和加权聚

合的特点，其算法流程为首先寻找相似区域块，然后将

其堆叠为三维矩阵，随后进行三维域变换和噪声滤除，

之后进行逆变换并进行加权聚合滤波以实现最终的降

噪。实验中将 BM3D 和 NLM 与 WD 进行了对比，研究

了在不同 SNR 提升程度下，不同采样率数据的温度准

确度和空间分辨率的恶化情况，如图 3 所示。在低采

样率情况下，SNR 的提升将伴随更多的信号细节的损

失，而 BM3D 相较 NLM 和 WD 具有更好的高保真降噪

能力。不过，由于 BM3D 复杂度的提升，图像处理时间

也比 WD 和 NLM 更长。随后 Wang等［20］利用视频三维

块匹配滤波（VBM3D）算法对温度静态以及缓变情况

下的布里渊信号进行降噪。时间信息的增加进一步提

升了算法的降噪性能。实验在 2 m 空间分辨率下对

100. 8 km 光纤末端的布里渊信号进行处理，温度不确

定度在静态情况下从 9. 30 ℃降低至 0. 43 ℃，在温度缓

变情况下从 21. 26 ℃下降到 2. 90 ℃。

上述算法都实现了后端的快速且强效降噪，但是

随着算法复杂度的增加，其中也有一些参数需要人为

选择。其中噪声水平估计直接决定了算法降噪后的

SNR 提升程度：若噪声水平估计值过小，则噪声存留

量大、SNR 提升程度小；若噪声水平估计值过大，则会

导致信号畸变、细节特征丢失过多。这都会影响到最

终的降噪性能。针对这一问题， 2017 年 Qian 等［14］研

究了 NLM 中噪声水平估计值的选择方法，并对比了

基于标准差估计、基于滤波器估计以及基于主成分分

析法 (PCA)估计的结果。研究发现基于滤波器估计的

噪声水平往往偏大，而其他两者能更准确地评估噪声

水平；并且在长距离时，基于 PCA 估计的噪声水平更

准确，降噪时避免了频率准确度和空间分辨率的恶化。

除了通用的噪声水平估计以外，不同的算法还有

着各自独有的可调参数，如 WD 中还有小波基函数和

分 解 层 数 ，NLM 中 还 有 相 似 性 窗 口 和 搜 索 窗 口 ，

BM3D 中还有搜索窗滑动步数、最大相似块数量、相似

块判定阈值等。2017 年，Soto 等［21］通过对 NLM 中每

项参数进行分析，并通过优化选出最佳参数。实验中

使用优化后的 NLM 对 SNR 约为 0 dB 的信号进行降

噪 ，在 2 m 空间分辨率下实现了 100 km 光纤末端

0. 77 MHz 的 BFS 不 确 定 度 。 之 后 Yang 等［22］也 对

BM3D 中的各项参数进行了详细分析以及优化，通过

最 佳 参 数 下 的 BM3D，在 100 km 的 光 纤 下 实 现 了

12. 2 dB 的 SNR 提升。随后他们在基于差分脉冲对的

BOTDA 系 统［16］以 及 基 于 正 交 频 分 复 用 的 无 扫 频

BOTDA 系统［17］中对最优参数下 BM3D 的降噪性能进

行了验证。

而随着分布式传感系统中图像视频降噪的提出以

及应用，除了以上经典的降噪算法外，更多的算法也被

发掘并被验证。2020 年 Luo 等［23］采用各向异性扩散

（AD）算法提高 BOTDA 系统的信噪比，该算法的核心

在于利用梯度阈值赋予噪声和 BFS 变化引起的图像

梯度变化以不同的扩散系数，然后利用邻域加权平均

去除噪声引起的小梯度变化，保留 BFS 变化引起的大

梯度变化。对比其他降噪算法，AD 算法具有最佳的

降噪效果与较短的数据处理时间，但由于无法对高强

度噪声引起的大梯度变化进行去除，所以均方根误差

图 2　NLM 降噪前后的 SNR 以及 BFS 不确定度［18］。（a）SNR；（b）BFS 不确定度

Fig.  2　SNR and BFS uncertainty before and after NLM denoising[18].  (a) SNR; (b) BFS uncertainty

图 3　不同采样率下 SNR 提升与温度准确度及空间分辨率恶化的函数关系［19］。（a）（d） 500 MSa/s；（b）（e） 300 MSa/s；
（c）（f） 200 MSa/s

Fig.  3　Degradations of temperature and spatial resolution as functions of SNR improvement at different sampling rates[19].
 (a)(d) 500 MSa/s; (b)(e) 300 MSa/s; (c)(f) 200 MSa/s
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上述算法都实现了后端的快速且强效降噪，但是

随着算法复杂度的增加，其中也有一些参数需要人为

选择。其中噪声水平估计直接决定了算法降噪后的

SNR 提升程度：若噪声水平估计值过小，则噪声存留

量大、SNR 提升程度小；若噪声水平估计值过大，则会

导致信号畸变、细节特征丢失过多。这都会影响到最

终的降噪性能。针对这一问题， 2017 年 Qian 等［14］研

究了 NLM 中噪声水平估计值的选择方法，并对比了

基于标准差估计、基于滤波器估计以及基于主成分分

析法 (PCA)估计的结果。研究发现基于滤波器估计的

噪声水平往往偏大，而其他两者能更准确地评估噪声

水平；并且在长距离时，基于 PCA 估计的噪声水平更

准确，降噪时避免了频率准确度和空间分辨率的恶化。

除了通用的噪声水平估计以外，不同的算法还有

着各自独有的可调参数，如 WD 中还有小波基函数和

分 解 层 数 ，NLM 中 还 有 相 似 性 窗 口 和 搜 索 窗 口 ，

BM3D 中还有搜索窗滑动步数、最大相似块数量、相似

块判定阈值等。2017 年，Soto 等［21］通过对 NLM 中每

项参数进行分析，并通过优化选出最佳参数。实验中

使用优化后的 NLM 对 SNR 约为 0 dB 的信号进行降

噪 ，在 2 m 空间分辨率下实现了 100 km 光纤末端

0. 77 MHz 的 BFS 不 确 定 度 。 之 后 Yang 等［22］也 对

BM3D 中的各项参数进行了详细分析以及优化，通过

最 佳 参 数 下 的 BM3D，在 100 km 的 光 纤 下 实 现 了

12. 2 dB 的 SNR 提升。随后他们在基于差分脉冲对的

BOTDA 系 统［16］以 及 基 于 正 交 频 分 复 用 的 无 扫 频

BOTDA 系统［17］中对最优参数下 BM3D 的降噪性能进

行了验证。

而随着分布式传感系统中图像视频降噪的提出以

及应用，除了以上经典的降噪算法外，更多的算法也被

发掘并被验证。2020 年 Luo 等［23］采用各向异性扩散

（AD）算法提高 BOTDA 系统的信噪比，该算法的核心

在于利用梯度阈值赋予噪声和 BFS 变化引起的图像

梯度变化以不同的扩散系数，然后利用邻域加权平均

去除噪声引起的小梯度变化，保留 BFS 变化引起的大

梯度变化。对比其他降噪算法，AD 算法具有最佳的

降噪效果与较短的数据处理时间，但由于无法对高强

度噪声引起的大梯度变化进行去除，所以均方根误差

图 2　NLM 降噪前后的 SNR 以及 BFS 不确定度［18］。（a）SNR；（b）BFS 不确定度

Fig.  2　SNR and BFS uncertainty before and after NLM denoising[18].  (a) SNR; (b) BFS uncertainty

图 3　不同采样率下 SNR 提升与温度准确度及空间分辨率恶化的函数关系［19］。（a）（d） 500 MSa/s；（b）（e） 300 MSa/s；
（c）（f） 200 MSa/s

Fig.  3　Degradations of temperature and spatial resolution as functions of SNR improvement at different sampling rates[19].
 (a)(d) 500 MSa/s; (b)(e) 300 MSa/s; (c)(f) 200 MSa/s
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（RMSE）相对较大。之后该课题组［24］又提出了基于异

步控制的 AD 算法，弥补了之前算法的缺点的同时，还

提升了降噪效果。最近 Wang 等［25］提出四元小波变换

图像降噪算法，将原始的三维 BGS 图像分解为一幅强

度图像和三幅相位图像，由于强度图像受噪声影响较

大，因此通过贝叶斯收缩阈值法滤除强度图像中的噪

声，实现 SNR 提升。

除了应用更高级的降噪算法外，基于三维 BGS 的

原有特性进行预处理也能使得降噪性能得到提升。

2020年 Zhang等［26］提出基于图像处理的谱重组方法，首

先根据 BFS 的差异将三维 BGS 分段，平移每段以重组

具有相同 BFS 的新 BGS，通过高斯滤波器滤除噪声之

后再进行反向平移，最终得到降噪后的 BGS。该方法通

过分段位移的方式提前将边缘信息进行保留，提高了

BFS 的测量精度和空间分辨率。之后该课题组［27］还提

出基于互相关的谱分区方法，该方法将三维 BGS 分为

BFS 变化较大和 BFS 变化较小两类，并分别采用高斯

滤波器和 NLM 进行降噪，在提升精度的同时减少了整

体的处理时间。最近该课题组［28］又提出利用频域特征

滤波器（FDF）进行降噪的方法，该方法通过 BFS 跳变

位置将三维 BGS 图像划分为多个子图，分别对子图进

行滤波，避免了直接使用 FDF造成的图像细节损失。

2. 2　基于机器学习的降噪技术

传统图像降噪算法在分布式布里渊光纤传感系统

中已经得到了广泛的应用和研究，近几年随着机器学

习的研究与开发，其强大的非线性拟合能力在噪声识

别和去除方面有着重要的应用潜力。相对于传统图像

降噪算法，基于神经网络的降噪技术尽管训练过程耗

时，但降噪过程非常快。神经网络具有很多架构，如人

工神经网络（ANN）、卷积神经网络（CNN）、生成对抗

网络（GAN）等，其核心都在于训练时使用了误差反向

传播算法来更新网络中的权重等参数，通过不断迭代

实现最佳的收敛效果。

2018 年 ，Abbasnezhad 等［29］采 用 ANN 实 现 了

16 dB~22 dB 的 SNR 提升。网络的输入为单一的含

噪 BGS，输出则是对应的无噪 BGS。因此，网络通过

训练可以学习两者之间的映射关系，从而实现降噪。

并且作者基于现场可编程门阵列（FPGA）实现了数据

处理过程的进一步加速，该过程对于 1000 个 BGS 的

处理时间仅为 0. 88 ms。
Wang 等［30-31］提出了使用自编码器结构的深度神

经网络（DNN），用于单一 BGS 降噪，如图 4 所示。该

结构由输入层、中间层和输出层组成。相比 ANN，

DNN 的自编码器结构更利于输入 -输出关系映射，中

间层中编码结构用于降维和特征压缩，解码结构用于

特征提取及恢复。训练数据基于仿真完成，由理想

BGS 加上加性高斯白噪声组成。实验中该模型取得

了 9. 96 dB 的 SNR 提升。

2019 年 Wu 等［32］将 CNN 用于三维 BGS 的图像降

噪，在网络设计时考虑了扫频间隔以及采样率带来的

影响。为了取得更好的降噪效果，该方法通过仿真生

成理想的无噪 BGS，噪声则通过实验进行采集，之后

组合为含噪 BGS 用于网络训练，过程如图 5 所示。实

验结果表明，该网络在低采样率下保持了较高的空间

分辨率，而 BM3D 会产生恶化，该网络的降噪速度也

比 BM3D 快两个数量级以上。CNN 最高能将 SNR 提

升 13. 57 dB，且仅需 0. 045 s 即可对 151×50000 的图

像进行降噪处理，这使得 BOTDA 系统的实时测量成

为可能。最近 Li 等［33］利用类似结构的 CNN 对小增益

SBS 短时傅里叶变换 BOTDR 系统进行图像降噪，提

高了系统测量应变振动的精度。

继上述研究后，更多的先进网络结构被用于降噪。

Liu 等［34］提出双重 GAN 降噪，该网络通过训练无噪-含

噪三维 BGS 对之间的信息，有效提高了降噪过程中信

号保真度，生成器所产生的图像对也可以扩充数据集，

并且该网络通过二次训练实现降噪效果的增强。实验

中双重 GAN 获得了 19. 08 dB 的信噪比提升，BFS 不

确定度则降低了 0. 93 MHz，而且对 160×14000 图像

的降噪处理仅需 1. 26 s。Zheng 等［35］利用快速深度视

频降噪网络对动态 BOTDA 系统进行处理。作者设计

了包含时间维度的三维 CNN，以处理快变的振动信

号。通过利用相邻数据中的时间冗余，三维 CNN 的

SNR 比二维 CNN 提升了 3. 6 dB。最终通过训练的网

络实现了 10. 85 dB 的 SNR 提升，并且对 100×21800
图像的降噪处理只需 0. 038 s。

2022 年 Yang 等［36］基于自编码器结构的卷积神经

网络实现了双峰 BGS 数据的高保真降噪。网络中除

了利用自编码器结构来高效提取数据特征并进行恢复

图 4　基于自动编码器神经网络的单布里渊增益谱降噪［31］

Fig.  4　Single Brillouin gain spectrum denoising using autoencoder-based neural networks[31]

外，还引入了注意力机制，充分利用原始布里渊轨迹和

输出噪声之间的相关性，能够从布里渊轨迹中提取更

逼真的噪声信息。同年 Yang 等［37］提出了基于注意力

机制的降噪 CNN，并通过仿真初步验证了注意力机制

的加入有助于降噪性能的改善。

最近 Wang 等［38］基于 BOTDR 系统构建了空间自

适应降噪网络，该网络具有多尺度提取路径和扩展路

径，分别用于特征提取和矩阵数据重建，能够有效地降

低噪声，避免过度平滑。此外，他们设计了一种高相似

度数据集生成方法，以提高训练参数的质量，进一步增

强降噪效果，在空间分辨率为 2 m 的 25. 1 km 光纤上，

SNR 提高 21. 92 dB，降噪时间仅为 2. 48 s。

3　分布式布里渊光纤传感系统中的

机器学习信息提取技术

在分布式布里渊光纤传感系统中，测量的 BGS 理

论上为洛伦兹线型，所以通常采用洛伦兹曲线拟合

（LCF）来提取 BFS 等信息。不过 LCF 也有着不少的

缺陷［39］：需要预设初始值，该值与实际值偏差较大导致

拟合时间过长甚至拟合失效；当 BGS 的 SNR 较低时，

迭代时间将会增加，这增加了系统整体测量时间。除

了洛伦兹曲线外，高斯和 pseudo-Voigt 曲线拟合也被

采用，在某些情况下实现了更精确的 BFS 提取［40-41］。

为了实现更短的处理时间，互相关［42-43］、相似匹配［44］、

Sobel 算子［45-46］等技术也被提出并得到应用。最近，随

着机器学习的发展，模型的优化和理论的完善使其对

复杂的非线性函数具有强大的拟合能力，非常适合解

决回归以及分类问题。并且计算机性能的提升使得机

器学习算法用时极短，这显示了其在 BFS 提取方面的

潜力。本文将回顾近几年机器学习信息提取识别技术

在布里渊光纤传感系统中取得的成果。

3. 1　基于传统机器学习的信息提取技术

支持向量机（SVM）是机器学习中典型的监督学

习分类算法，其算法核心在于寻找合适的超平面和支

持向量来对样本进行分割，使不同样本的间隔最大化。

SVM 在处理小样本及高维数据时具有独特的优势，可

以避免局部极小值点问题，有着较强的泛化能力。

2017 年，Wu 等［47］提出了 SVM 辅助的 BOTDA 系统，

该方案基于 BGS 与相应温度的一一对应关系，通过

SVM 将不同温度对应的 BGS 划分为不同的类别，将

温度提取视作分类问题进行处理，如图 6 所示。作者

将训练后的 SVM 与 LCF 进行对比，发现在高 SNR 下

两者的精度相当，而在低 SNR 和大频率扫描间隔下

SVM 的精度要优于 LCF，说明了 SVM 对 SNR 变化具

有鲁棒性。此外，作者还证明了 SVM 对泵浦脉冲宽

度的变化也具有更好的容忍性，在窄脉宽下其精度优

于 LCF。最重要的是，当对 101500 组 BGS 进行处理

时，LCF 需要 36. 12 min，而 SVM 仅需 15. 75 s。
在此基础上，该课题组［48］将布里渊增益谱和相位

谱同时作为 SVM 的输入，在训练和测试阶段，仅需单

个 SVM 就可实现对于增益谱和相位谱信息的有效整

合，相比于只用增益谱或相位谱进行训练，其精度提高

了约 30%。不过由于 SVM 复杂度的提升，处理速度

略有下降。之后该课题组［49］将 SVM 应用于差分脉冲

对 BOTDA 系统中，与 LCF 相比，SVM 对差分 BGS 测

量中使用的脉冲宽度差和迹线平均数具有更高的容忍

度。特别地，当空间分辨率较高且平均次数较少时，

SVM 展示出了更高的温度提取精度。最近，他们又提

出了支持向量回归（SVR）用于快速提取 BGS 的温度，

并且结合了 FPGA 对算法进行硬件加速［50］。与 i7-

5960x CPU 的平台相比，FPGA 可以实现 42 倍的加

速，并且功耗也远低于高端 CPU。

图 5　降噪卷积神经网络的训练流程［32］

Fig.  5　Training process of denoised CNN[32]
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外，还引入了注意力机制，充分利用原始布里渊轨迹和

输出噪声之间的相关性，能够从布里渊轨迹中提取更

逼真的噪声信息。同年 Yang 等［37］提出了基于注意力

机制的降噪 CNN，并通过仿真初步验证了注意力机制

的加入有助于降噪性能的改善。

最近 Wang 等［38］基于 BOTDR 系统构建了空间自

适应降噪网络，该网络具有多尺度提取路径和扩展路

径，分别用于特征提取和矩阵数据重建，能够有效地降

低噪声，避免过度平滑。此外，他们设计了一种高相似

度数据集生成方法，以提高训练参数的质量，进一步增

强降噪效果，在空间分辨率为 2 m 的 25. 1 km 光纤上，

SNR 提高 21. 92 dB，降噪时间仅为 2. 48 s。

3　分布式布里渊光纤传感系统中的

机器学习信息提取技术

在分布式布里渊光纤传感系统中，测量的 BGS 理

论上为洛伦兹线型，所以通常采用洛伦兹曲线拟合

（LCF）来提取 BFS 等信息。不过 LCF 也有着不少的

缺陷［39］：需要预设初始值，该值与实际值偏差较大导致

拟合时间过长甚至拟合失效；当 BGS 的 SNR 较低时，

迭代时间将会增加，这增加了系统整体测量时间。除

了洛伦兹曲线外，高斯和 pseudo-Voigt 曲线拟合也被

采用，在某些情况下实现了更精确的 BFS 提取［40-41］。

为了实现更短的处理时间，互相关［42-43］、相似匹配［44］、

Sobel 算子［45-46］等技术也被提出并得到应用。最近，随

着机器学习的发展，模型的优化和理论的完善使其对

复杂的非线性函数具有强大的拟合能力，非常适合解

决回归以及分类问题。并且计算机性能的提升使得机

器学习算法用时极短，这显示了其在 BFS 提取方面的

潜力。本文将回顾近几年机器学习信息提取识别技术

在布里渊光纤传感系统中取得的成果。

3. 1　基于传统机器学习的信息提取技术

支持向量机（SVM）是机器学习中典型的监督学

习分类算法，其算法核心在于寻找合适的超平面和支

持向量来对样本进行分割，使不同样本的间隔最大化。

SVM 在处理小样本及高维数据时具有独特的优势，可

以避免局部极小值点问题，有着较强的泛化能力。

2017 年，Wu 等［47］提出了 SVM 辅助的 BOTDA 系统，

该方案基于 BGS 与相应温度的一一对应关系，通过

SVM 将不同温度对应的 BGS 划分为不同的类别，将

温度提取视作分类问题进行处理，如图 6 所示。作者

将训练后的 SVM 与 LCF 进行对比，发现在高 SNR 下

两者的精度相当，而在低 SNR 和大频率扫描间隔下

SVM 的精度要优于 LCF，说明了 SVM 对 SNR 变化具

有鲁棒性。此外，作者还证明了 SVM 对泵浦脉冲宽

度的变化也具有更好的容忍性，在窄脉宽下其精度优

于 LCF。最重要的是，当对 101500 组 BGS 进行处理

时，LCF 需要 36. 12 min，而 SVM 仅需 15. 75 s。
在此基础上，该课题组［48］将布里渊增益谱和相位

谱同时作为 SVM 的输入，在训练和测试阶段，仅需单

个 SVM 就可实现对于增益谱和相位谱信息的有效整

合，相比于只用增益谱或相位谱进行训练，其精度提高

了约 30%。不过由于 SVM 复杂度的提升，处理速度

略有下降。之后该课题组［49］将 SVM 应用于差分脉冲

对 BOTDA 系统中，与 LCF 相比，SVM 对差分 BGS 测

量中使用的脉冲宽度差和迹线平均数具有更高的容忍

度。特别地，当空间分辨率较高且平均次数较少时，

SVM 展示出了更高的温度提取精度。最近，他们又提

出了支持向量回归（SVR）用于快速提取 BGS 的温度，

并且结合了 FPGA 对算法进行硬件加速［50］。与 i7-

5960x CPU 的平台相比，FPGA 可以实现 42 倍的加

速，并且功耗也远低于高端 CPU。

图 5　降噪卷积神经网络的训练流程［32］

Fig.  5　Training process of denoised CNN[32]
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不过 SVM 作为一种分类判别器，多种参数需要

人为提前设计，如核函数类型、核函数参数及错误惩罚

因子。参数多根据经验选取，这样效率低且不能保证

选择到最优参数，因此 Zhu 等［51］提出使用优化算法选

出 SVM 的最佳参数。作者分别研究了粒子群算法、

遗传算法和萤火虫算法对于 SVM 参数优化的效果。

他们在实验中发现，相比于传统 SVM，当处理 40 ns 脉
冲宽度下 2. 5 dB SNR 的 BGS 时，使用优化后的 SVM
参数后 RMSE 提升约 4 ℃。

除了 SVM 在布里渊光纤传感系统中得到深入研

究外，还有一些机器学习技术也在系统中得到了应用。

2020 年 Nordin 等［52-53］提出使用广义线性模型（GLM）

实现温度的快速提取。GLM 是线性回归的一种广义

形式，可根据训练参数的最大似然性生成响应，通过使

用迭代再加权最小二乘法进行预测，可将数据拟合为

指数分布族。结果表明 GLM 同样能够直接从 BGS 提

取温度，并且 GLM 比 LCF 更快、更准确。温度提取时

间比 LCF 快约两个数量级，而温度误差的改善在

0. 4~5 ℃ 之间。此外，作者还发现 GLM 与传统的

BFS 提取方法（如 LCF）相结合，即使在信噪比较低的

情况下，也能显著提高温度精度［53］。

2022 年 Zheng 等［54］提 出 使 用 K 最 近 邻 算 法

（KNN）实现 BFS 的快速提取。KNN 通过测量不同特

征值之间的距离进行分类，由两个超参数（即距离函数

和 K值）进行表征。作者在系统分析了欧氏距离对

BFS 提取的影响后，利用欧氏距离优化了 K值。实验

表明在低 SNR 下，KNN 实现了比 LCF 更小的 BFS 误

差。同时该课题组［55］又提出了基于 adaboost 算法的快

速 BFS 提取。adaboost 属于集成分类算法，是由许多

弱分类器组成的强分类器。通过训练这些弱分类器，

根据它们提供的分类率进行加权之后可以得到最终的

分类。adaboost 算法同样在低 SNR 下表现更优异，具

有较高的噪声容忍度。然而，作者在以上工作中没有

提供关于训练和预测的时间，无法与其他技术进行具

体比较。

以上提出的技术都为监督学习方法，而 PCA 和聚

类算法作为机器学习中经典的无监督特征学习方法，

也被用于快速信息提取，相对于监督学习，其无须提前

使用数据进行训练，可以适应更多的场景。 2017 年

Azad 等［56］使用基于 PCA 的模式识别方法从 BGS 中直

接提取温度信息。该方案需要通过温度已知的无噪

BGS 来建立参考数据库，之后使用 PCA 同时对测量所

得的 BGS 和数据库的 BGS 进行降维，继而寻找两者

的最佳匹配对，此时数据库 BGS 对应的温度即实测

BGS 的温度信息。2019 年哈尔滨工业大学 Wang 等［57］

将 PCA 引入光啁啾链（OCC）BOTDA 系统中。由于

OCC-BOTDA 中存在非对称布里渊谱展宽、鬼峰和主

峰的频移等现象，作者利用 PCA 可以更准确地从非标

准 BGS 中提取 BFS。基于 LCF 提取的 BFS 不确定度

为 3. 2 MHz，而 PCA 提 取 的 BFS 不 确 定 度 仅 为

1. 3 MHz。2020 年 Zhang 等［58］将 PCA 扩展到复数域，

以提升矢量 OCC-BOTDA 系统的测量精度与提取速

度，通过对复数布里渊谱的处理，精度提高了 1. 4 倍。

同年 Tan 等［59］提出了基于K均值奇异值分解（K-SVD）

字典学习的快速提取方法。K-SVD 是在K-means聚类

算法和奇异值分解（SVD）的基础上衍生出来的过完备

字典学习算法。实验通过 K-SVD 提取 BGS 的三个稀

疏特征，并通过对稀疏系数与 BFS 之间的相关性进行

标定之后，即可从 BGS中快速提取出 BFS。

除了 BFS 或温度的直接提取外，机器学习算法也

被用于应变的直接提取以及位置识别［60-62］。例如，

2021 年 Song 等［62］提出一种结构表面微裂纹检测方法。

该方案基于商用的预泵浦脉冲 BOTDA 系统，通过

PCA 以及 SVM 实现了对于 23 μm 裂缝的检测。首

先，将 PCA 作为预处理器，通过矩阵分解来降低测量

噪声。然后，将裂纹检测问题视为裂纹和非裂纹的二

元分类问题，并用 SVM 进行判别。通过对 15 m 长的

钢梁进行实验，验证了所提出的方法的表面微裂纹检

测性能。

3. 2　基于神经网络的提取识别技术

神经网络是一种模拟人脑神经元网络结构和功能

的模型，按不同的连接方式构成不同的模型结构，其强

图 6　基于 SVM 提取温度的原理［47］

Fig.  6　Principle of temperature information extraction using SVM[47]

大的非线性映射能力能够处理复杂的输入-输出关系，

有利于建立 BGS 与温度/应力间的映射关系。2016 年

Azad 等［63］将 ANN 用于 BGS 的温度提取。图 7 展示了

训练和测试阶段所需要的步骤。作者通过仿真不同温

度、谱宽以及扫频间隔的无噪 BGS 构建数据集，用于网

络训练，训练后的 ANN 可以直接从 BGS 中提取温度，

这加快了数据处理速度。扫频间隔的不同将会导致

BGS 数据量的改变，所以作者训练了多个模型以适应

不同间隔的 BGS 输入。结果表明在扫频间隔较大时，

利用 ANN 测量得到的温度不确定度和 RMSE 优于采

用 LCF 和 互 相 关 法（XCM）得 到 的 结 果 ，例 如 在

10 MHz 间隔下，使用 ANN、LCF 和 XCM 得到的温度

不确定度分别为 0. 975 ℃、1. 114 ℃和 1. 136 ℃。

神经网络作为一种数据驱动的智能算法，通常需

要大量数据进行训练才能对复杂的输入 -输出关系进

行映射，因此数据集的合理构造对于网络的性能也是

至关重要的。Liang 等［64］对训练数据集进行了改进。

除了无噪 BGS，作者还通过增加不同大小的随机噪声

构造含噪 BGS，这增加了数据随机性，避免网络过拟

合，并且基于含噪 BGS 训练 ANN 也增强了 ANN 的泛

化性。作者还提出了一种插值方法，以应对不同扫频

数量下的 BGS。通过线性插值使 BGS 的数据点等于

ANN 输入层的神经元数量，单个 ANN 就可以处理不

同大小的 BGS，这增加了 ANN 的灵活性。对于数据

集的改进也在后续研究中得到了充分研究［65-68］，如利

用 PCA 先对数据集进行降维，在保证不丢失重要信息

的情况下减小并统一了数据大小［67］；最近 Huang 等［68］

也提出先利用 ANN 同时实现非线性插值和降噪过

程，再级联其他神经网络进行 BFS 提取的方案。

2021 年 Lü 等［69］为了更好地评估 ANN 的提取性

能，使用了蒙特卡罗方法对其提取误差进行了详细分

析。他们在分析误差来源的基础上提出了一种扫频范

围优化策略，基于优化后的神经网络，详细讨论了

SNR、半峰全宽（FWHM）和扫频间隔对 BFS 提取误

差的影响。实验结果表明：随着 SNR 和 FWHM 的增

加，BFS 提取误差分别呈指数减小和线性增大。通过

线性插值对输入数据进行尺寸统一，误差也随扫频间

隔从 1 MHz 到 10 MHz 的增加而线性增大，最终得到

了包含 SNR、FWHM 和间隔的误差估计公式。之后

该课题组［70］又提出了基于级联 ANN 的多特征提取和

误差估计方案。该网络由两个串联的 ANN 组成，其

中前网络从 BGS 中提取 SNR、FWHM 和 BFS，后网络

则利用这些参数和扫频间隔评估 BFS 的误差。

2021 年 Zhang 等［71］提出了基于核极限学习机（K-

ELM）的超快温度提取方案。ELM 属于 ANN 的一种

特殊情况，仅由单个隐藏层组成。其中第一个权重矩

阵是随机初始化的，这意味着只需对最后一个权重矩

阵进行优化，因此训练速度更快。K-ELM 则是在

ELM 的基础上引入了内在核映射，此时既不需要指定

隐藏层的节点数，也不需要知道特征映射。实验结果

表明了 K-ELM 具有较好的泛化能力，其温度提取精

度与 LCF 相当，处理速度相较于 LCF 提高了 120 倍。

为了解决由于非局域效应（NLE）引起的失真

BGS 问题，2020 年 Lu 等［72］使用 ANN 从失真 BGS 中

直接提取出正确的 BFS。此时网络的训练集加入了

存在 NLE 的 BGS。实验结果表明：与普通 ANN 和

LCF 方法相比，训练后的 NLE-ANN 显著降低了 BFS
不确定度，至少降为普通 ANN 和 LCF 方法的 1/5。不

过，该 NLE-ANN 对于非 NLE-BGS 的 BFS 提取误差

较大，所以同一次测量中，需要使用两种网络对 NLE-

BGS 和非 NLE-BGS 进行处理。Qian 等［73］的研究弥补

了这一缺陷，利用单个网络即可同时实现 NLE-BGS
和非 NLE-BGS 数据的高精度提取，整体 BFS 不确定

度为 LCF 的 1/3。
除了 ANN 外，其他的神经网络也被用于布里渊

光纤传感系统的信息提取识别。2017 年， Wang 等［74］

利用 DNN 来提取 BOTDA 系统中的温度信息，在提升

数据处理速度的同时也使得测量精度略高于 LCF。

图 8 展示了该 DNN 的结构，其包含两个自编码隐藏

层，通过使用自编码器（即让输出尽可能地接近输入）

进行训练，将所有隐藏层和输出层分别进行逐级训练

图 7　基于 ANN 提取温度所需的训练及测试阶段示意图［63］

Fig.  7　Diagram of training and test phases required for temperature extraction based on ANN[63]
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大的非线性映射能力能够处理复杂的输入-输出关系，

有利于建立 BGS 与温度/应力间的映射关系。2016 年

Azad 等［63］将 ANN 用于 BGS 的温度提取。图 7 展示了

训练和测试阶段所需要的步骤。作者通过仿真不同温

度、谱宽以及扫频间隔的无噪 BGS 构建数据集，用于网

络训练，训练后的 ANN 可以直接从 BGS 中提取温度，

这加快了数据处理速度。扫频间隔的不同将会导致

BGS 数据量的改变，所以作者训练了多个模型以适应

不同间隔的 BGS 输入。结果表明在扫频间隔较大时，

利用 ANN 测量得到的温度不确定度和 RMSE 优于采

用 LCF 和 互 相 关 法（XCM）得 到 的 结 果 ，例 如 在

10 MHz 间隔下，使用 ANN、LCF 和 XCM 得到的温度

不确定度分别为 0. 975 ℃、1. 114 ℃和 1. 136 ℃。

神经网络作为一种数据驱动的智能算法，通常需

要大量数据进行训练才能对复杂的输入 -输出关系进

行映射，因此数据集的合理构造对于网络的性能也是

至关重要的。Liang 等［64］对训练数据集进行了改进。

除了无噪 BGS，作者还通过增加不同大小的随机噪声

构造含噪 BGS，这增加了数据随机性，避免网络过拟

合，并且基于含噪 BGS 训练 ANN 也增强了 ANN 的泛

化性。作者还提出了一种插值方法，以应对不同扫频

数量下的 BGS。通过线性插值使 BGS 的数据点等于

ANN 输入层的神经元数量，单个 ANN 就可以处理不

同大小的 BGS，这增加了 ANN 的灵活性。对于数据

集的改进也在后续研究中得到了充分研究［65-68］，如利

用 PCA 先对数据集进行降维，在保证不丢失重要信息

的情况下减小并统一了数据大小［67］；最近 Huang 等［68］

也提出先利用 ANN 同时实现非线性插值和降噪过

程，再级联其他神经网络进行 BFS 提取的方案。

2021 年 Lü 等［69］为了更好地评估 ANN 的提取性

能，使用了蒙特卡罗方法对其提取误差进行了详细分

析。他们在分析误差来源的基础上提出了一种扫频范

围优化策略，基于优化后的神经网络，详细讨论了

SNR、半峰全宽（FWHM）和扫频间隔对 BFS 提取误

差的影响。实验结果表明：随着 SNR 和 FWHM 的增

加，BFS 提取误差分别呈指数减小和线性增大。通过

线性插值对输入数据进行尺寸统一，误差也随扫频间

隔从 1 MHz 到 10 MHz 的增加而线性增大，最终得到

了包含 SNR、FWHM 和间隔的误差估计公式。之后

该课题组［70］又提出了基于级联 ANN 的多特征提取和

误差估计方案。该网络由两个串联的 ANN 组成，其

中前网络从 BGS 中提取 SNR、FWHM 和 BFS，后网络

则利用这些参数和扫频间隔评估 BFS 的误差。

2021 年 Zhang 等［71］提出了基于核极限学习机（K-

ELM）的超快温度提取方案。ELM 属于 ANN 的一种

特殊情况，仅由单个隐藏层组成。其中第一个权重矩

阵是随机初始化的，这意味着只需对最后一个权重矩

阵进行优化，因此训练速度更快。K-ELM 则是在

ELM 的基础上引入了内在核映射，此时既不需要指定

隐藏层的节点数，也不需要知道特征映射。实验结果

表明了 K-ELM 具有较好的泛化能力，其温度提取精

度与 LCF 相当，处理速度相较于 LCF 提高了 120 倍。

为了解决由于非局域效应（NLE）引起的失真

BGS 问题，2020 年 Lu 等［72］使用 ANN 从失真 BGS 中

直接提取出正确的 BFS。此时网络的训练集加入了

存在 NLE 的 BGS。实验结果表明：与普通 ANN 和

LCF 方法相比，训练后的 NLE-ANN 显著降低了 BFS
不确定度，至少降为普通 ANN 和 LCF 方法的 1/5。不

过，该 NLE-ANN 对于非 NLE-BGS 的 BFS 提取误差

较大，所以同一次测量中，需要使用两种网络对 NLE-

BGS 和非 NLE-BGS 进行处理。Qian 等［73］的研究弥补

了这一缺陷，利用单个网络即可同时实现 NLE-BGS
和非 NLE-BGS 数据的高精度提取，整体 BFS 不确定

度为 LCF 的 1/3。
除了 ANN 外，其他的神经网络也被用于布里渊

光纤传感系统的信息提取识别。2017 年， Wang 等［74］

利用 DNN 来提取 BOTDA 系统中的温度信息，在提升

数据处理速度的同时也使得测量精度略高于 LCF。

图 8 展示了该 DNN 的结构，其包含两个自编码隐藏

层，通过使用自编码器（即让输出尽可能地接近输入）

进行训练，将所有隐藏层和输出层分别进行逐级训练

图 7　基于 ANN 提取温度所需的训练及测试阶段示意图［63］

Fig.  7　Diagram of training and test phases required for temperature extraction based on ANN[63]
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后，由输入层、每个自编码器的前半部分和最终的输出

层级联形成 DNN 模型的整体结构。与 ANN 相比，

DNN 训练更加容易，可进行有监督和无监督的特征自

动学习。实验结果表明 DNN 的提取精度与 LCF 相

当，在 38. 5 km 传感光纤末端实现了 0. 7 ℃的温度不确

定度。之后 Wang 等［31］又基于单个 DNN 同时实现了

降噪和温度提取，提高了网络对于噪声的容忍度。为

了进一步提高 SNR，同时保证处理速度，该课题组［35］

又 提 出 了 一 种 基 于 深 度 学 习 增 强 的 长 距 离 快 速

BOTDA 方案，分别使用深度视频降噪网络和 DNN 对

数据进行降噪和解调。实验中成功以 23 Hz 采样率和

1. 19 MHz 的不确定度采集了 10 km 光纤末端的振动

信号，空间分辨率为 2 m。该网络处理 100×21800 的

数据仅需 0. 04 s，速度远快于传统拟合方法。

2020 年 Chang 等［75］提出了一种直接提取 BFS 分

布的二维 CNN 结构。基于 BGS 在时域上的相关性，

利用多层二维卷积分析三维 BGS 的频率和时间特征，

实现从三维 BGS 到 BFS 分布的端到端转换。图 9 展

示了该 CNN 结构，由一个二维卷积层、一个批处理归

一化层（BN）和一个最大池化层组成。在最大池化层

（降低数据维数）之后放置由一系列卷积和 BN 层组成

的残差子网络，实现时域和频域的特征感知。网络最

后一部分由多个无填充的一维卷积层构成，旨在压缩

特征谱图，实现一维 BFS 分布的最终输出。结果表明

该 CNN 的提取精度略优于 LCF，处理同样的数据，

CNN 的速度比 LCF 快 7 倍左右。

2022 年 Chen 等［76］对布里渊信号进行了噪声分

析，根据噪声沿传感距离的分布，可以将其视为高斯白

噪声，而其在频域上对 BGS 的影响可以忽略。基于

此，作者提出了一种由一维 CNN 和自适应小波 ANN
组成的小波卷积神经网络。为了获得更多的局部特

征，在自适应小波 ANN 中输出神经元的所有激活函

数都是小波函数。与 LCF 和普通 ANN 相比，该网络

减小了温度误差。

由于温度和应变的交叉敏感性，如果应变（或温

度）发生变化，从 BGS 直接提取温度（或应变）可能完

全失效。因此使用机器学习同时提取温度和应变的方

法被提出，该方法解决了交叉敏感性问题。2018 年，

Ruiz-Lombera 等［77］使用 PCA 和 ANN 实现对温度和应

力的同时识别。他们利用了在单模光纤中，温度增加

时 BGS 谱宽下降和强度增大，而应力增加时谱宽不变

和强度下降的特点，使用 ANN 对温度和应力进行识

别，但没有真正实现对温度和应力的测量。 2019 年

Wang 等［78］基于 DNN 实现了高精度的温度和应力的

同时测量。他们借助了 LEAF 的多峰特性，利用 DNN
代替原始的小系数矩阵计算，成功避免了系数差异小

而引入的误差。通过仿真的双峰 BGS 数据进行训练，

在 使 用 24 km LEAF 的 光 纤 末 端 实 现 了 2. 4 ℃ 、

66. 2 με 的温度、应力 RMSE，而使用传统解方程法时

温度、应力 RMSE 分别为 4. 2 ℃ 、134. 2 με，且使用

DNN 仅需要 1. 6 s 的提取时间，而传统解方程法需要

5656. 3 s。之后 Yang 等［36］同样基于双峰 BGS，使用一

维 CNN 实现了精确且快速的温度及应力的同时测量。

该 CNN 集成了降噪模块和提取模块，分别由降噪卷积

自编码器和残差注意机制网络构成，所以对于输入

BGS 的 SNR 有着强鲁棒性。实验结果表明：该 CNN
在近 20 km 的光纤末端实现的温度、应力 RMSE 分别

为 2 ℃和 32.  3 με；在低 SNR(8. 8 dB)情况下，相较于传

图 8　具有 2 个自编码隐藏层的 DNN［74］

Fig.  8　Structure of DNN with two autoencoder hidden layers[74]

图 9　所提出的 CNN 架构［75］

Fig.  9　Architecture of proposed CNN[75]

统解方程法，CNN 的温度和应变精度分别提升了 196
和 216 倍，处理速度提高了 146 倍。

通过将神经网络的快速提取特性与其他方法相结

合，可以实现性能的进一步提升［79-82］。例如，Wang
等［79］将 ANN 与基于方差权重概率的扫频方法相结

合，选择更有意义的扫描频率来替代传统的均匀扫描

频率方法。通过输入更少数据简化 ANN 结构，同时

提高了温度提取精度。之后该课题组［80］又将 ANN 与

物联网（IoT）结合在一起，以促进自动化并增强数据

管理和分析，实现了基于 IoT 的 BGS 快速温度提取。

其中 ANN 的训练和测试阶段被划分到不同的设备

层，以提高性能和降低网络流量。

4　结束语

分布式布里渊光纤传感系统在长距离温度、应力

监测领域具有举足轻重的地位。在硬件层面，高性能

布里渊光纤传感系统方案往往需要额外添加器件，这

增加了系统复杂性，导致成本升高。本文综述了近几

年分布式布里渊光纤传感系统中数字信号处理技术的

研究进展，在软件层面提升布里渊光纤传感系统的

性能。

首先，本文对用于布里渊信号降噪的图像视频降

噪算法（包括三维块匹配滤波算法、深度神经网络、卷

积神经网络、生成对抗网络等）进行了总结。在不增加

传感系统复杂度的情况下，通过引入高性能降噪算法

显著提高系统信噪比，从而延长传感距离、提高测量精

度。其次，本文总结了基于机器学习算法的布里渊传

感信息提取技术，主要总结了基于传统机器学习算法

以及神经网络提取布里渊频移的原理及效果。机器学

习模型能将传感信息提取抽象为分类或回归任务，可

以建立输入布里渊增益谱与输出布里渊频移之间的映

射关系。与传统的通过曲线拟合提取布里渊频移的方

法相比，机器学习方法的速度和精度都有提升。通过

设计算法结构，还能同时实现数据降噪、双参量提取和

克服非局域效应等功能。

随着电力、环境监测、周界安防等行业迅速发展，
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Abstract 

Significance　Over the past decades, the national demand for structural health monitoring of large infrastructures such as 
bridges and oil and gas pipelines has gradually increased.  Based on the scattering effect in optical fibers, researchers have 
proposed a distributed optical fiber sensing (DOFS) system.  It is not only very sensitive to external parameters such as 
temperature change, strain, and vibration, but also has the advantages of long-distance multipoint monitoring, low cost, 
corrosion resistance, radiation resistance, and large bandwidth, which makes it an important technological tool for 
structural health monitoring of large-scale infrastructures.  DOFS is mainly categorized based on scattering mechanisms, 
which are Rayleigh scattering, Brillouin scattering, and Raman scattering.  Compared with other DOFS, DOFS based on 
Brillouin scattering has high temperature and strain sensitivity, thus providing accurate measurements.  In addition, it is 
also capable of long-distance distributed monitoring of external strains and temperature changes with high spatial 
resolution, which has attracted the attention of a large number of researchers and has been widely used.

However, with the increase in sensing distance in DOFS, the decrease in signal-to-noise ratio (SNR) will lead to an 
increase in measurement uncertainty.  In addition, massive data will be generated in the process of long-distance continuous 
measurement, and the required measurement time will increase correspondingly.  How to process massive data 
intelligently, quickly, and accurately to further improve system performance and obtain more accurate physical parameters 
is the biggest problem facing the development of the system.  Currently, the development of system hardware technology is 
particularly insufficient in the face of massive data processing, which creates an opportunity for advanced signal processing 
and analysis using digital signal processing (DSP) technology, which can effectively obtain effective information from the 
massive data generated by the system.  In the past few years, the development of powerful computer processors has laid 
the foundation for the development of advanced DSP technologies, and recent advances in big data and cloud technologies 
have provided tools for efficient storage and massive data processing.  With the development, DSP technology has the 
advantages of smaller back-end processing time overhead and no increase in system hardware complexity.

Progress　 We review the DSP techniques used for data processing in Brillouin-DOFS in recent years and focus on the 
applications of image and video denoising technology and machine learning information extraction and recognition 
technology in it, so as to provide a reference for future research of DSP technology in Brillouin-DOFS.  

The multi-dimensional (time, frequency, and position) domain of Brillouin signals contains redundancy and structural 
similarity.  However, none of the earlier denoising methods have utilized the feature.  Thus, the researchers have 
introduced the image-video denoising technique to reduce the noise of the sensing signals.  At first, some traditional image 
and video denoising algorithms are summarized, and the principles of the algorithms, as well as the performance of 
denoising effects are generally introduced.  It also shows that the optimization of algorithm parameters and the 
transformation of 3D BGS can enhance the denoising performance.  However, the traditional algorithms still affect the 
spatial resolution and measurement reliability.  With the research and development of machine learning, neural networks 
have also been used for denoising Brillouin signals by the powerful nonlinear fitting ability.  Neural networks have many 
architectures such as artificial neural networks (ANNs), convolutional neural networks (CNNs), and generative adversarial 
networks (GANs), and all of them are capable of fast and high-fidelity denoising.

Machine learning has a strong ability to fit complex nonlinear functions, which is very suitable for solving regression 
and classification problems.  In addition, the machine learning algorithm is extremely short in time, showing its potential in 
information extraction.  First, the application of traditional machine learning algorithms to the direct extraction of 
temperature or frequency is presented.  These algorithms demonstrate much higher extraction speed than traditional fitting 
algorithms and have stronger robustness.  With the increase in computing power, the neural network can be well-trained by 
simulating a large number of Brillouin gain spectra in different situations.  In addition, by constructing the dataset in 
different cases, the corresponding purpose can be realized, such as solving the frequency extraction error caused by non-

local effects.  Finally, some studies on the performance evaluation of neural network model extraction and the integration 
of neural networks with other techniques are also presented.
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Conclusions and Prospects　 DSP technology can process massive data intelligently, quickly, and accurately, so as to 
further improve the performance of the system.  Firstly, the concept of image and video denoising makes use of the 
repeated structures of information in the multi-dimensional domain of Brillouin signal.  Then, a variety of traditional 
denoising algorithms and machine learning methods have been applied.  Secondly, since traditional fitting methods are time-

consuming, machine learning techniques are also introduced into Brillouin-DOFS.  It can directly learn the nonlinear 
mapping between input and output so that information such as frequency, temperature, or strain can be accurately and 
quickly extracted from BGS.  In the future, in addition to developing more advanced techniques to achieve longer, more 
accurate, and faster sensing systems, how to better evaluate and interpret machine learning algorithms is also the focus of 
research.  It is believed that Brillouin-DOFS based on DSP technology will play an increasingly important role in 
infrastructure, aerospace, energy transportation, and other fields.

Key words fiber optic sensor; Brillouin scattering; digital signal processing; image processing; machine learning
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