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摘要  本文针对光纤传感技术中相敏光时域反射仪（Φ-OTDR）数据采集受限的问题，提出了一种基于条件对抗生成网

络（CGAN）的数据增强方法，用于在少量数据基础上生成大量训练样本。实验中采用Φ-OTDR 完成数据采集，将采集到

的真实数据作为 CGAN 的输入，网络通过自动提取信号特征，并在输入条件的帮助下生成逼真的信号数据。将生成数据

和原始数据分别输入决策树、支持向量机、卷积神经网络等模型进行分类，实验结果显示，生成数据在各个分类器中的检

测结果都得到了显著提升，有效提高了分类器模型的检测能力和性能，实现了Φ-OTDR 模式的目标识别，并解决了数据

采集困难的问题。本文研究为小样本检测提供了新的思路和方法，对其他光纤传感技术的应用具有借鉴意义。
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1　引         言
光纤传感技术作为当前安全监测领域的研究热

点，具有分辨率高、监测范围广、抗干扰能力强等优

点［1］。其中，相敏光时域反射仪（Φ -OTDR）是一种非

常重要的光纤传感器［2］，广泛应用于电力［3］、交通等领

域的结构监测［4］、安全检测［5］、环境监测［6］等场景。

然而，入侵信号的特征通常是复杂的，难以通过传

统的人工经验进行有效提取，可能导致漏检或误检的

问题。近年来，人工智能在周界安全领域中的应用不

断推进，成为模式识别的新兴手段［7］。在入侵检测中，

研究人员通过使用机器学习模型对信号等进行分类识

别，来实现对入侵信号的检测和预防。一些研究使用

两级支持向量机（SVM）识别算法，对振动事件进行两

级分类，实现对相似振动事件的精确识别［8］。另外，一

些研究人员通过对干扰信号进行多特征提取，并在时

空域进行相关性分析降维，使用 SVM 分类器对不同

类别的入侵进行分类，取得了高准确率的结果［9］。此

外，一些研究采用了经验模态分解（EMD）和极端梯度

提升（XGBoost）的方法用于识别扰动事件［10］，能够有

效地识别不同类型的干扰事件。还有一些研究使用了

长短期记忆网络（LSTM）和卷积神经网络（CNN）结

合边缘特征提取算法，实现了自动模式识别［11］。

虽然使用人工智能技术对 Φ -OTDR 中的入侵信

号进行检测和分类取得了良好的效果［12-14］，但该过程

依 赖 大 量 高 质 量 的 数 据 进 行 模 型 学 习 。 由 于

Φ‑OTDR 的特殊性质，使得在实际的真实环境中，它

的入侵信号采集确实存在一些困难［15］。首先，在现实

中，光纤的物理特性和环境因素会影响反射信号的质

量和精度，例如光纤长短、光纤弯曲、温度和压力等因

素都会对反射信号产生影响。其次，由于环境的复杂

性和多样性，使得入侵事件的发生场景多种多样，入侵

行为的信号采集难度不小。此外，在 Φ -OTDR 系统

中，有时需要采集多个通道的反射信号，这增加了系统

的复杂性和难度。因此，尽管Φ-OTDR 具有高灵敏度

和高分辨率的特点，但在实际的真实环境中，其入侵信

号采集困难，其应用受到限制。如何在有限数量的真

实数据样本的基础上获取更多、更逼真的样本数据，成

为亟待解决的问题。

针对上述问题，本文在实际工程环境中收集了车

辆经过、环境噪声、挖掘破坏和行人经过四种真实信

号，针对数据量过少的问题，使用数据增强进行数据的

扩充。传统的数据增强方法包括几何变换（如旋转、平

移、缩放）、图像处理（如裁剪、镜像、变形）、颜色处理

（如色彩平衡、对比度、亮度和饱和度的变换）以及噪声

处理（如高斯噪声、椒盐噪声等）。这些方法可以增加
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数据的多样性，减少过拟合，并提高模型的鲁棒性［16］。

但传统方法难以针对特定类型的数据进行定制化的增

强。不同任务和领域的数据具有不同的特点和分布，

通用的增强方法无法充分利用数据的特性进行有效的

增强。其次，传统方法生成的样本可能无法真实地逼

近真实数据。这是因为传统方法仅基于简单的变换操

作，无法捕捉到数据的复杂结构和特征，生成的样本可

能缺乏真实数据的细节和准确性。

本文以对抗生成网络（GAN）为基础，利用其生成

模型来增强光纤传感数据的处理能力［17］。具体而言，

使用条件对抗生成网络（CGAN）来对 Φ -OTDR 系统

中的真实数据进行学习以生成符合真实数据分布的人

工数据，从而扩充数据集规模，使其更具代表性。使用

CGAN 可以在有限数量的真实数据基础上，获取更

多、更为逼真的样本数据［18］，从而使得机器学习和深度

学习训练所得的模型更加精准和可靠。实验结果表

明，生成的数据在各个分类器模型中的检测能力都有

了较大的提升，证明了该模型有很好的应用潜力。使

用生成的数据能够提高分类器的性能，优化模型的检

测能力。

2　理论与方法

2. 1　数据采集和预处理

在安全监测领域中，Φ-OTDR 是一种被广泛采用

的光纤传感技术。它可以通过向传感光缆发射测量光

脉冲并接收后向瑞利散射曲线来对一定数量的瑞利散

射曲线进行拼接，生成时空图。然而，实际应用中，一

些非入侵性的行为也可能引起光缆的振动，这就需要

对事件进行准确的分类判断，以便用户可以采取合理

的应对措施。

在实验中，使用自研的Φ-OTDR 机箱进行光信号

的产生和数据接收采集过程如图 1 所示。然而，通过

Φ-OTDR 采集的数据存在数量少和质量低的问题，这

就需要进行数据增强，增加样本多样性来提高模型的

性能和鲁棒性，以便更好地利用机器学习的算法对数

据进行处理。在进行数据增强之前，本文首先对原始

数据进行了平滑处理和峰值去噪等操作，以减少噪声

对数据的影响。这样的预处理过程有助于提高数据质

量［19］，为后续数据增强提供更可靠的基础。通过数据

增强，可以有效地增加样本的数量和多样性，从而改善

模型的性能，并更好地应对复杂的实际应用场景。

2. 2　数据增强方法

数据增强是一种常用的技术，用于通过对原始数

据进行各种变换操作来生成更多的数据样本。在深度

学习任务中，特别是在有限的数据集情况下，数据增强

可以帮助提高模型的泛化能力和鲁棒性。

GAN 在数据增强领域受到大家关注。GAN 是一

种基于博弈论的框架，由生成器和判别器组成。生成

器负责生成逼真的数据样本，而判别器则负责区分生

成的样本和真实样本，GAN 的模型架构如图 2 所示。

在数据增强任务中，CGAN 是 GAN 的一种扩展

形式。CGAN 通过引入条件源，使生成器能够生成具

有特定条件的逼真数据样本。例如，在光纤传感技术

中，条件源可以是入侵事件和非入侵事件的标签或类

别，生成相应的逼真数据样本，从而增加数据样本的多

样性和数量，提高入侵信号分类器的性能和准确率。

与传统数据增强方式相比，CGAN 能够更好地保持数

据的真实性，同时实现更高效的数据增强。因此，本文

采用 CGAN 完成对 Φ -OTDR 数据的增强处理，以解

决数据采集受限的问题。

2. 3　CGAN进行数据增强

GAN 是一类深度学习模型，由生成器和判别器两

图 1　Φ-OTDR 系统进行信号收集

Fig.  1　Signal collection in Φ-OTDR system

图 2　GAN 的模型架构

Fig.  2　 Model architecture of generative adversarial network 
(GAN)

部分组成。与传统的监督学习不同，GAN 是一种无监

督学习方法，其训练过程无需人工标注数据。在传统

的 GAN 中，生成器的输入是一个随机噪声向量，需要

通过学习生成逼真的数据分布来产生合成数据。原始

的 GAN 只能生成随机的图片，无法控制其输出的图

片属性，这使得 GAN 的应用受到限制。

为克服这些限制，CGAN 在原始 GAN 的基础上

加入了条件信息，这个条件信息可以是任何类型的辅

助信息，比如图像标签、文本描述或信号的频谱信息等

相关属性。可以通过控制这些条件信息，生成特定属

性的数据［20-22］。与原始 GAN 不同，CGAN 强调有监督

学习，其生成器和判别器输入中都包含了条件信息。

将条件信息作为输入，使生成器可以根据给定的条件

生成具有特定属性的合成数据，从而提供了对生成数

据的精细控制。这为数据生成和相关任务提供了更大

的灵活性和控制性，使得生成器能够根据信号的属性

与标签生成具有所需属性的数据，信号生成中根据波

峰波谷等特性生成逼真信号。CGAN 可以更好地在

研究人员掌控下进行学习，从而更满足实际应用的需

求，CGAN 的模型架构如图 3 所示。

在实际应用中，Φ-OTDR 采集的入侵信号通常呈

现为时序数据格式，即一系列时序信号随时间变化而

生成的数据序列。入侵信号的特点是信号强度和波形

的变化在时间轴和强度轴上都有着明显的特征。因

此，在利用 CGAN 进行数据增强时，需要注意保留数

据的时间和强度两个维度的特征。本研究中，CGAN
通过对真实数据样本进行“噪声干扰”，来产生更多、更

为逼真的样本数据。这种噪声干扰可以是一些随机变

化和模拟，比如在真实数据的基础上加入一些随机振

动、扰动或者噪声等，从而生成更多的样本数据。

2. 4　实   验

为验证 CGAN 的数据增强方法在光纤传感技术

中Φ-OTDR 数据采集的有效性，进行了一系列充分的

测试和验证实验。

首先，在某厂区沿着厂区周界（采用 3 m 高的金属

浸塑网围栏）开挖沟槽，用于铺设光缆。沟槽平均深度

为 0. 2 m，宽度为 1 m，并使用夯机夯实沟槽底部，以确

保光缆铺设的稳固性。随后，在沟槽上铺设土工栅格，

这将有助于保护光缆并增强光缆的强度。随后将 4 芯

架空通信光缆以“S”形固定在土工栅格上，采用绑扎

带进行固定，以确保光缆牢固地固定在位置上。然后，

在沟槽内倒入直径为 3~5 cm 的碎石子，将光缆完全

覆盖，以提供光缆的保护和绝缘。在光缆埋设完成后，

光缆的一端通过穿井的方式引入监控室，并连接到动

态视觉传感器（DVS）设备。另一端剩余的约 20 m 光

缆则被卷成盘后丢入光缆存放池中，以备后续使用。

在实验过程中，模拟跳越围墙、行走等事件，并采集各

种噪声和事件数据，这些数据样本构成了训练集和测

试集，用于训练和评估 CGAN 的生成器性能。光缆的

总长度约为 13 km，DVS 的配置参数为：光脉冲宽度为

100 ns，光脉冲重复频率为 5 kHz，数据采集速率为

100 M samples/s。在数据采集后，对每个位置的时域

数据进行有限脉冲响应（FIR）带通滤波，滤波器相关

参数为：阶数为 20 阶，通带频率为 125~750 Hz，以提

高数据的信噪比和准确度。实验场地的实际场景如图

4 所示。

在实验执行阶段，使用 CGAN 进行数据增强。通

过将真实的挖掘信号与随机噪声向量结合，生成逼真

的虚假挖掘信号。同样地，通过结合真实的行走信号

和背景噪声与随机噪声向量，生成逼真的虚假行走信

号和背景噪声。这样，获得了丰富多样的数据样本，用

于更好地训练分类器模型。将生成的虚假信号和原始

真实信号分别输入到支持向量机、分类树和逻辑回归

模型中进行分类。通过对比生成数据和原始数据在不

同分类器中的检测结果，进行数据增强方法的性能和

效果的评估。

通过以上实验设计和设置，旨在验证 CGAN 的数

据增强方法对光纤传感技术中 Φ -OTDR 数据采集的

有效性，以提高数据的质量和可靠性，为光纤传感技术

的应用提供更准确的数据支持和增强技术手段。

3　实验设计

3. 1　构造 CGAN
本文使用 tens flow 框架搭建 CGAN 模型，包含生

成器和判别器两部分。其中生成器模型使用 CNN 来

提取信号的特征，鉴别器则是一个 GAN。CGAN 通过

生成器和判别器相互协作来生成逼真的 Φ -OTDR 数

据，本文的生成器网络结构设计和关键组成部分如图

5 所示。

在生成器网络中，首先采用输入层接收 100 维度

的噪声信号，经过全连接层转换为 128×375 维度的张

量。为了确保网络输出与Φ-OTDR 信号匹配，使用重

塑层将张量重塑为三维张量。接下来，采用一个一维

图 3　CGAN 的模型架构

Fig.  3　 Model architecture of conditional generative adversarial 
network (CGAN)
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部分组成。与传统的监督学习不同，GAN 是一种无监

督学习方法，其训练过程无需人工标注数据。在传统

的 GAN 中，生成器的输入是一个随机噪声向量，需要

通过学习生成逼真的数据分布来产生合成数据。原始

的 GAN 只能生成随机的图片，无法控制其输出的图

片属性，这使得 GAN 的应用受到限制。

为克服这些限制，CGAN 在原始 GAN 的基础上

加入了条件信息，这个条件信息可以是任何类型的辅

助信息，比如图像标签、文本描述或信号的频谱信息等

相关属性。可以通过控制这些条件信息，生成特定属

性的数据［20-22］。与原始 GAN 不同，CGAN 强调有监督

学习，其生成器和判别器输入中都包含了条件信息。

将条件信息作为输入，使生成器可以根据给定的条件

生成具有特定属性的合成数据，从而提供了对生成数

据的精细控制。这为数据生成和相关任务提供了更大

的灵活性和控制性，使得生成器能够根据信号的属性

与标签生成具有所需属性的数据，信号生成中根据波

峰波谷等特性生成逼真信号。CGAN 可以更好地在

研究人员掌控下进行学习，从而更满足实际应用的需

求，CGAN 的模型架构如图 3 所示。

在实际应用中，Φ-OTDR 采集的入侵信号通常呈

现为时序数据格式，即一系列时序信号随时间变化而

生成的数据序列。入侵信号的特点是信号强度和波形

的变化在时间轴和强度轴上都有着明显的特征。因

此，在利用 CGAN 进行数据增强时，需要注意保留数

据的时间和强度两个维度的特征。本研究中，CGAN
通过对真实数据样本进行“噪声干扰”，来产生更多、更

为逼真的样本数据。这种噪声干扰可以是一些随机变

化和模拟，比如在真实数据的基础上加入一些随机振

动、扰动或者噪声等，从而生成更多的样本数据。

2. 4　实   验

为验证 CGAN 的数据增强方法在光纤传感技术

中Φ-OTDR 数据采集的有效性，进行了一系列充分的

测试和验证实验。

首先，在某厂区沿着厂区周界（采用 3 m 高的金属

浸塑网围栏）开挖沟槽，用于铺设光缆。沟槽平均深度

为 0. 2 m，宽度为 1 m，并使用夯机夯实沟槽底部，以确

保光缆铺设的稳固性。随后，在沟槽上铺设土工栅格，

这将有助于保护光缆并增强光缆的强度。随后将 4 芯

架空通信光缆以“S”形固定在土工栅格上，采用绑扎

带进行固定，以确保光缆牢固地固定在位置上。然后，

在沟槽内倒入直径为 3~5 cm 的碎石子，将光缆完全

覆盖，以提供光缆的保护和绝缘。在光缆埋设完成后，

光缆的一端通过穿井的方式引入监控室，并连接到动

态视觉传感器（DVS）设备。另一端剩余的约 20 m 光

缆则被卷成盘后丢入光缆存放池中，以备后续使用。

在实验过程中，模拟跳越围墙、行走等事件，并采集各

种噪声和事件数据，这些数据样本构成了训练集和测

试集，用于训练和评估 CGAN 的生成器性能。光缆的

总长度约为 13 km，DVS 的配置参数为：光脉冲宽度为

100 ns，光脉冲重复频率为 5 kHz，数据采集速率为

100 M samples/s。在数据采集后，对每个位置的时域

数据进行有限脉冲响应（FIR）带通滤波，滤波器相关

参数为：阶数为 20 阶，通带频率为 125~750 Hz，以提

高数据的信噪比和准确度。实验场地的实际场景如图

4 所示。

在实验执行阶段，使用 CGAN 进行数据增强。通

过将真实的挖掘信号与随机噪声向量结合，生成逼真

的虚假挖掘信号。同样地，通过结合真实的行走信号

和背景噪声与随机噪声向量，生成逼真的虚假行走信

号和背景噪声。这样，获得了丰富多样的数据样本，用

于更好地训练分类器模型。将生成的虚假信号和原始

真实信号分别输入到支持向量机、分类树和逻辑回归

模型中进行分类。通过对比生成数据和原始数据在不

同分类器中的检测结果，进行数据增强方法的性能和

效果的评估。

通过以上实验设计和设置，旨在验证 CGAN 的数

据增强方法对光纤传感技术中 Φ -OTDR 数据采集的

有效性，以提高数据的质量和可靠性，为光纤传感技术

的应用提供更准确的数据支持和增强技术手段。

3　实验设计

3. 1　构造 CGAN
本文使用 tens flow 框架搭建 CGAN 模型，包含生

成器和判别器两部分。其中生成器模型使用 CNN 来

提取信号的特征，鉴别器则是一个 GAN。CGAN 通过

生成器和判别器相互协作来生成逼真的 Φ -OTDR 数

据，本文的生成器网络结构设计和关键组成部分如图

5 所示。

在生成器网络中，首先采用输入层接收 100 维度

的噪声信号，经过全连接层转换为 128×375 维度的张

量。为了确保网络输出与Φ-OTDR 信号匹配，使用重

塑层将张量重塑为三维张量。接下来，采用一个一维

图 3　CGAN 的模型架构

Fig.  3　 Model architecture of conditional generative adversarial 
network (CGAN)
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卷积层，其中包含 5 个大小为 64 的卷积核，进行卷积操

作，使用零填充方式保持维度不变。在卷积操作后，应

用批归一化技术加速训练过程，并采用 LeakyReLU 作

为激活函数，提升网络性能。通过上采样层将特征图

的长度扩大一倍，将维度变为原来的 2 倍。经过多次

上采样操作后，最后一个卷积层使用 1 个大小为 5 的卷

积核，并选择零填充方式，输出层的激活函数为 tanh。
这样，整个生成器网络的输出形状为一个三维张量，维

度为（6000， 1）。生成器的损失函数包括生成器生成

的信号被判别器判定为真实信号的概率。

判别器同样使用了多层全连接神经网络，接收生

成器生成的信号和相应的标签作为输入，目标是区分

生成的信号和真实的 Φ -OTDR 信号。判别器将接收

生成器生成的信号和相应的标签作为输入，目标是区

分生成的信号和真实的 Φ -OTDR 信号。判别器网络

包含卷积层、LeakyReLU 激活函数以及全连接层，用

于提取输入信号的特征和进行分类判别。判别器网络

的结构设计和关键组成部分如图 6 所示。

输入信号通过一维卷积层，采用 5 个大小为 64 的

卷积核进行特征提取。随后，LeakyReLU 激活函数进

行非线性处理，增强网络表达能力。接着再次应用一

维卷积层，采用 5 个大小为 128 的卷积核，并使用步长

为 2 进行卷积操作，进一步提取信号特征。通过展宽

层将卷积操作得到的特征图转换为一维向量，为全连

接层的输入做准备。最后，通过全连接层输出一个维

度为 1 的标量值，并经过 sigmoid 激活函数处理，代表

输入信号被判别为真实信号的概率。整个判别器网络

可视为一个二元分类器，在训练过程中，通过优化参

数，判别器不断提高对输入信号的判别准确度，以区分

真实信号和虚假数据，从而促进生成器网络生成更逼

真的信号。

图 4　实验厂地实景图

Fig.  4　Realistic view of experimental plant site

图 5　生成器网络构造图

Fig.  5　Network architecture of generator

3. 2　CGAN训练

CGAN 的训练过程中，生成器和判别器通过损失

函数进行优化。生成器的目标是生成逼真的信号，以

欺骗判别器，使其将虚假信号误判为真实信号。生成

器的损失函数旨在最小化虚假信号被判别器判定为真

实信号的概率，提升生成器的生成能力。生成器损失

函数可表示为

JGCGAN = - 1
m

log{ }D{ }G [ ]z ( i )|c( i ) 。 （1）

判别器的目标是区分真实信号和虚假信号。判别

器的损失函数包括真实信号被判别为真实信号的概率

和生成器生成的信号被判别为假信号的概率。判别器

的目标是最大化对真实数据的正确判别和对虚假数据

的正确判别。判别器损失函数为

JDCGAN = - 1
m ∑i= 1

m {log{ }D [ ]x ( i ) z ( i )|c( i ) +

}log{ }1 - D{ }G [ ]z ( i ) z ( i )|c( i ) ， （2）

式中：z ( i ) 表示噪声向量；x ( i ) 表示实际数据；G [ ]z ( i ) 表

示生成器生成的数据；D [ ]x ( i ) 表示鉴别器对实际数据

的输出；D{ }G [ ]z ( i ) 表示鉴别器对生成数据的输出；c( i )

表示 CGAN 的条件标签。

整个训练过程旨在使生成器和判别器达到相对平

衡的状态。生成器生成的虚假信号难以被判别器区

分，同时判别器能更准确地区分真实和虚假信号。生

成器和判别器在相互竞争和协作中逐渐优化，最终达

到一种相对稳定的状态，实现数据增强的目标。训练

中选择了一部分数据作为训练集，并对信号进行归一

化处理，以确保数据处于相同的尺度范围内。采用

Adam 优化器来优化生成器和判别器的参数，其学习

率设定为 10-4。训练过程中，使用生成器损失值相对

于其参数的梯度来更新生成器参数，以生成更好的信

号。生成器更新的表达式为

θGnew = θGold - α.∇ θG JG。 （3）
使用鉴别器损失相对于其参数的梯度来更新鉴别器参

数。鉴别器更新的表达式为

θDnew = θDold - α.∇ θD JD， （4）
式中：θG 和 θD 分别是生成器和鉴别器的参数；α是用于

优化的学习率。整个训练过程的流程图如图 7 所示。

在训练过程中，通过随机采样生成噪声向量，并从

训练集中随机选择一些真实信号和相应的标签。然后

使用生成器生成一批假信号，并将真实信号和假信号

输入判别器进行训练。通过交替训练生成器和判别

器，逐渐提高生成器生成逼真信号的能力，并使判别器

能够更好地区分真实信号和生成信号。生成器的目标

是欺骗判别器，使其将虚假数据误判为真实数据。训

练过程中生成器和判别器的损失函数变化如图 8
所示。

由图 8 可见，初始阶段判别器的损失较高，约为

35 bit。这是由于生成器刚开始训练时，生成的虚假数

据可能与真实数据差异较大，因此判别器很容易区分

真假数据。随着训练的进行，生成器逐渐改进生成的

虚假数据，导致判别器越来越难以区分真假，从而判别

图 6　判别器网络构造图

Fig.  6　Network architecture of discriminator

图 7　CGAN 训练流程图

Fig.  7　Flow chart of CGAN training
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3. 2　CGAN训练

CGAN 的训练过程中，生成器和判别器通过损失

函数进行优化。生成器的目标是生成逼真的信号，以

欺骗判别器，使其将虚假信号误判为真实信号。生成

器的损失函数旨在最小化虚假信号被判别器判定为真

实信号的概率，提升生成器的生成能力。生成器损失

函数可表示为

JGCGAN = - 1
m

log{ }D{ }G [ ]z ( i )|c( i ) 。 （1）

判别器的目标是区分真实信号和虚假信号。判别

器的损失函数包括真实信号被判别为真实信号的概率

和生成器生成的信号被判别为假信号的概率。判别器

的目标是最大化对真实数据的正确判别和对虚假数据

的正确判别。判别器损失函数为

JDCGAN = - 1
m ∑i= 1

m {log{ }D [ ]x ( i ) z ( i )|c( i ) +

}log{ }1 - D{ }G [ ]z ( i ) z ( i )|c( i ) ， （2）

式中：z ( i ) 表示噪声向量；x ( i ) 表示实际数据；G [ ]z ( i ) 表

示生成器生成的数据；D [ ]x ( i ) 表示鉴别器对实际数据

的输出；D{ }G [ ]z ( i ) 表示鉴别器对生成数据的输出；c( i )

表示 CGAN 的条件标签。

整个训练过程旨在使生成器和判别器达到相对平

衡的状态。生成器生成的虚假信号难以被判别器区

分，同时判别器能更准确地区分真实和虚假信号。生

成器和判别器在相互竞争和协作中逐渐优化，最终达

到一种相对稳定的状态，实现数据增强的目标。训练

中选择了一部分数据作为训练集，并对信号进行归一

化处理，以确保数据处于相同的尺度范围内。采用

Adam 优化器来优化生成器和判别器的参数，其学习

率设定为 10-4。训练过程中，使用生成器损失值相对

于其参数的梯度来更新生成器参数，以生成更好的信

号。生成器更新的表达式为

θGnew = θGold - α.∇ θG JG。 （3）
使用鉴别器损失相对于其参数的梯度来更新鉴别器参

数。鉴别器更新的表达式为

θDnew = θDold - α.∇ θD JD， （4）
式中：θG 和 θD 分别是生成器和鉴别器的参数；α是用于

优化的学习率。整个训练过程的流程图如图 7 所示。

在训练过程中，通过随机采样生成噪声向量，并从

训练集中随机选择一些真实信号和相应的标签。然后

使用生成器生成一批假信号，并将真实信号和假信号

输入判别器进行训练。通过交替训练生成器和判别

器，逐渐提高生成器生成逼真信号的能力，并使判别器

能够更好地区分真实信号和生成信号。生成器的目标

是欺骗判别器，使其将虚假数据误判为真实数据。训

练过程中生成器和判别器的损失函数变化如图 8
所示。

由图 8 可见，初始阶段判别器的损失较高，约为

35 bit。这是由于生成器刚开始训练时，生成的虚假数

据可能与真实数据差异较大，因此判别器很容易区分

真假数据。随着训练的进行，生成器逐渐改进生成的

虚假数据，导致判别器越来越难以区分真假，从而判别

图 6　判别器网络构造图

Fig.  6　Network architecture of discriminator

图 7　CGAN 训练流程图

Fig.  7　Flow chart of CGAN training



0106026-6

研究论文 第  44 卷  第  1 期/2024 年  1 月/光学学报

器的损失逐渐降低。经过约 500 轮训练后，判别器的

损失趋于稳定，在约 0. 43 bit 的水平上波动，这表明生

成器生成的虚假数据已经足够逼真，以至于判别器难

以区分。在整个训练过程中，生成器的损失维持在约

0. 71 bit左右。随着训练的进行，生成器学习生成更逼

真的虚假数据，同时判别器也在学习更好地区分真假

数据。因此，生成器和判别器之间的竞争和协作导致

生成器损失相对稳定在一个较低的水平。虽然生成器

损失（G-loss）在整个训练过程中略微有增长，但这是

由于生成器要欺骗越来越强大的判别器变得更加困难

导致的。从变化趋势来看，判别器损失（D-loss）趋于

稳定在 0. 43 bit左右的水平，G-loss 也在相对稳定的水

平约 0. 71 bit 左右波动。这表明 CGAN 在一定程度上

已经达到了一种相对平衡的状态，生成器生成的虚假

数据已经较为逼真。

综合分析可知，本文的 CGAN 训练结果较好，并

证实了在光纤传感技术中应用 CGAN 进行数据增强

的有效性和成功性。D-loss 的下降和 G-loss 的相对稳

定表明生成器生成的虚假数据已经足够逼真，同时判

别器也在尽可能地准确区分真假数据。

3. 3　CGAN网络生成信号

输入噪声向量和相应的标签到生成器中，生成器

将生成一个与标签相匹配的假信号。生成的假信号经

过反归一化处理后，即可得到生成的 Φ -OTDR 数据。

训练过程中，每经过 200 轮迭代，记录生成器生成的信

号，并对其进行了详细分析。生成信号的变化情况如

图 9 所示。从图 9 中可以观察到，随着训练的进行，生

成器生成的信号逐渐变得更加逼真和精细，与真实信

号之间的相似度也不断提高。

使用训练好的 CGAN 网络，根据给定的标签生成

不同类型的 Φ -OTDR 数据。将原始数据和生成数据

进行绘图展示对比，如图 10 所示。

图 10 展示了生成的信号与真实信号之间的对比

情况，从上往下分别是车辆经过、环境噪声、行人经过、

人为破坏。车辆经过的信号峰值较高，一般在 10000
以上，能具有轻微的高度变化。环境噪声信号的信号

强度较低，信号趋于平稳，没有过多明显的高低变化。

挖掘破坏信号具有撞击地面等明显的动作，信号表现

为跳跃度较大的特点。行人经过的信号强度较低，类

似于环境噪声，具有高低强度变换，与行人抬脚和踩下

的动作有关。这些特点为不同类型的信号提供了辨识

的依据，尤其是在挖掘破坏信号中的撞击动作和行人

经过信号中的高低强度变换等特征。这些特点为信号

分类和分析提供了重要的信息。生成的信号与真实信

号在形态和特征上非常相似，具有很高的一致性。这

图 8　生成器和判别器的损失值变化图

Fig.  8　Loss diagrams of generators and discriminators

图 9　生成信号展示（200 轮一次）

Fig.  9　Display of generating a signal (200 rounds at a time)

验证了 CGAN 在生成信号方面的有效性和准确性。

4　结果分析

本文使用 CGAN 模型，对 Φ -OTDR 数据进行增

强处理，获得大量逼真的信号样本。直方图是一种常

用的数据可视化方法，可以反映数据的分布特征和一

些统计信息。为验证生成数据与原始数据的相似性，

采用直方图进行对比分析，对比结果如图 11 所示。

图 11 中显示，生成数据的直方图与原始数据的直

方图非常接近，呈现出相似的分布特征，表明生成数据

与原始数据在数据分布上具有高度一致性。然而，增

强后的数据直方图的 y轴较高，这是由于数据增强引

入了更多样性的样本，使得生成的数据在原始数据的

分布范围内具有更多的数据点，从而使直方图的 y轴
值整体上升，表现出增强数据的丰富多样性。

在 CGAN 模型中，生成器的目标是通过反复调整

参数以最大化生成数据与原始数据的相似性。在此过

程中，生成器会引入一些噪声或变异，导致生成的数据

在某些取值范围内具有更高的频率或分布，进而使直

方图的 y轴值整体上升，体现了生成数据的多样性。

生成器在生成数据时会尽可能地引入一些变化和差

异，增加数据的多样性。同时，训练生成对抗网络时，

生成器和判别器之间的竞争和协作也会影响生成数据

的分布。生成器不断优化参数以生成更逼真的数据，

图 10　生成信号和真实信号对比图。（a）车辆经过；（b）环境噪声；（c）行人经过；（d）人为破坏

Fig.  10　Comparison of generated and real signals.  (a) Vehicles passing by; (b) ambient noise; (c) pedestrians passing by; (d) artificial 
destruction
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验证了 CGAN 在生成信号方面的有效性和准确性。

4　结果分析

本文使用 CGAN 模型，对 Φ -OTDR 数据进行增

强处理，获得大量逼真的信号样本。直方图是一种常

用的数据可视化方法，可以反映数据的分布特征和一

些统计信息。为验证生成数据与原始数据的相似性，

采用直方图进行对比分析，对比结果如图 11 所示。

图 11 中显示，生成数据的直方图与原始数据的直

方图非常接近，呈现出相似的分布特征，表明生成数据

与原始数据在数据分布上具有高度一致性。然而，增

强后的数据直方图的 y轴较高，这是由于数据增强引

入了更多样性的样本，使得生成的数据在原始数据的

分布范围内具有更多的数据点，从而使直方图的 y轴
值整体上升，表现出增强数据的丰富多样性。

在 CGAN 模型中，生成器的目标是通过反复调整

参数以最大化生成数据与原始数据的相似性。在此过

程中，生成器会引入一些噪声或变异，导致生成的数据

在某些取值范围内具有更高的频率或分布，进而使直

方图的 y轴值整体上升，体现了生成数据的多样性。

生成器在生成数据时会尽可能地引入一些变化和差

异，增加数据的多样性。同时，训练生成对抗网络时，

生成器和判别器之间的竞争和协作也会影响生成数据

的分布。生成器不断优化参数以生成更逼真的数据，

图 10　生成信号和真实信号对比图。（a）车辆经过；（b）环境噪声；（c）行人经过；（d）人为破坏

Fig.  10　Comparison of generated and real signals.  (a) Vehicles passing by; (b) ambient noise; (c) pedestrians passing by; (d) artificial 
destruction
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而判别器则努力准确区分真假数据。这种竞争和协作

导致生成的数据在某些值范围内具有更高的分布，进

而使直方图的 y轴值整体上升。

为验证数据增强的可行性和效果，本文使用了不

同分类器对原始数据和增强后的数据进行分类。将原

始数据和生成数据分别输入决策树、支持向量机、卷积

神经网络等不同分类器模型进行分类。为了评估分类

器的性能，本文选用精准率作为判定标准。精准率是

指分类器在所有预测为正类的样本中，实际为正类的

比例。通过计算分类器的精准率，可以衡量分类器在

正确预测正类样本方面的准确度。具体地，精准率的

计算公式为

P= STP

STP + SFN
× 100% ， （5）

式中：真阳性（STP）是指分类器将正类样本正确地预测

为正类的数量；假阳性（SFN）是指分类器将负类样本错

误地预测为正类的数量。检测结果如图 12 所示。

从实验结果可以看出，对于大多数分类器模型，增

强后的数据在检测结果上都得到了显著提升，有效提

高了分类器模型的检测能力和性能。特别是在支持向

量机（SVM）和逻辑回归（DNN）模型中，增强后的数

据表现出更高的准确性，分别为 100% 和 95. 13%，相

较于原始数据的 80% 和 46. 96%，提升明显。

混淆矩阵图是对分类器性能更细致的评估，它可

以展示分类器在不同类别上的分类情况。混淆矩阵能

够直观地展示分类器在不同类别上的分类情况，进而

计算出分类器的准确率、召回率、F1 值等性能指标，有

助于全面了解分类器的表现。为了更好地观测对原始

数据和增强后数据的分类状况，选取 DNN 模型、随机

森林模型及 SVM 模型进行混淆矩阵图的对比，对比

结果如图 13 所示。

对 Φ -OTDR 收集到的原始数据和经过数据增强

处理后的数据进行分类，并绘制混淆矩阵图进行对比

分析。原始数据的混淆矩阵图显示，由于原始数据的

样本量较少且数据分布不均衡，导致分类器的性能较

差，出现了较多的误分类情况。与此相对比，经过数据

增强后的第二个混淆矩阵图显示出较好的分类性能。

这表明数据增强通过增加更多样性的数据样本，使分

类器能够更好地学习和泛化数据的特征，从而提高了

分类性能。

数据增强的目标是引入更多的数据样本和多样

性，使生成的数据与原始数据在数据分布上更加一致。

经过数据增强处理后的数据在 Φ -OTDR 数据分类任

务中表现更好，有效提高了分类器模型的检测能力和

性能。这证实了数据增强在解决数据采集困难问题上

的有效性，并为Φ-OTDR 模式识别的实现提供了有力

支持。通过 CGAN 模型进行数据增强后的数据在分

类器模型中具有更好的分类性能和检测准确性，增强

后的数据能够更好地支持 Φ -OTDR 模式的识别。由

于数据增强能够有效增加数据样本的多样性和数量，

为分类器模型提供更多的训练样本，从而改善了分类

器模型的泛化能力和性能。

在研究中，为了防止模型的过拟合，提高对真实实

验数据的准确性判断，采集未在 CGAN 训练中使用过

的真实实验数据，并将其输入基于 CGAN 生成数据训

练的机器学习模型中。通过模型对全新数据的检测，

评估其在真实数据上的性能，以验证模型的训练效果，

实验结果如图 14 所示。

图 11　生成数据和原始数据的直方图对比。（a）原始数据；（b）生成数据

Fig.  11　Comparison of histograms of raw and generated data.  (a) Raw data; (b) generated data

图 12　原始数据和生成数据的检测结果对比

Fig.  12　 Comparison of detection results between raw and 
generated data

为验证本文方法的性能，与其他三种不同的检测

方法进行对比，结果如表 1 所示。

在对比中，本文所提出的方法表现出最高的检测

率，突显了其在目标检测领域的优越性。这一结果彰

显了本文方法在实验中的卓越表现，还为该方法在实

际应用中的潜在价值提供了有力支持。

5　结         论
本文提出了改进 CGAN 模型，应用于 Φ -OTDR

数据增强。通过生成数据，将原始数据集的样本量进

行扩充，优化了分类器的性能和模型的检测能力。实

验结果表明，生成的数据在工程应用中表现出色。同

时，该方法成功解决了数据采集和处理的限制问题，扩

大了数据集规模，进一步优化了模型的检测能力和性

能。本文研究为分布式光纤传感技术在安全监测领域

的应用提供了新的思路和方法，并为光纤传感技术的

发展做出了有益的探索和实践。

参 考 文 献

[1] 吴慧娟, 刘欣雨, 饶云江 . 基于Φ-OTDR 的光纤分布式传感信

号 处 理 及 应 用 [J]. 激 光 与 光 电 子 学 进 展 , 2021, 58(13): 
1306003.
Wu H J, Liu X Y, Rao Y J. Processing and application of fiber 
optic distributed sensing signal based on Φ‑OTDR[J]. Laser & 
Optoelectronics Progress, 2021, 58(13): 1306003.

[2] 王一凡, 刘庆文, 李赫, 等 . 基于瑞利图形相关的光纤分布式

图 13　原始数据和生成数据的混淆矩阵图的对比

Fig.  13　Comparison of confusion matrix plots between raw and generated data

图 14　真实数据检测结果

Fig.  14　Test results of real data

表  1　不同方法检测结果对比

Table 1　Comparison of detection results of different methods



0106026-9

研究论文 第  44 卷  第  1 期/2024 年  1 月/光学学报

为验证本文方法的性能，与其他三种不同的检测

方法进行对比，结果如表 1 所示。

在对比中，本文所提出的方法表现出最高的检测

率，突显了其在目标检测领域的优越性。这一结果彰

显了本文方法在实验中的卓越表现，还为该方法在实

际应用中的潜在价值提供了有力支持。

5　结         论
本文提出了改进 CGAN 模型，应用于 Φ -OTDR

数据增强。通过生成数据，将原始数据集的样本量进

行扩充，优化了分类器的性能和模型的检测能力。实

验结果表明，生成的数据在工程应用中表现出色。同

时，该方法成功解决了数据采集和处理的限制问题，扩

大了数据集规模，进一步优化了模型的检测能力和性

能。本文研究为分布式光纤传感技术在安全监测领域

的应用提供了新的思路和方法，并为光纤传感技术的

发展做出了有益的探索和实践。
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Abstract 

Objective　 We aim to address limited data acquisition in fiber optic sensing technology, especially in phase-sensitive 
optical time-domain reflectometry.  A data augmentation method based on conditional generative adversarial networks 
(GANs) is proposed to generate a large number of training samples and improve the detection capability and performance of 
the classifier model.

Methods The experimental data collection is conducted using a phase-sensitive optical time-domain reflectometer 
(Φ -OTDR).  First, the collected real data are adopted as input to the conditional GAN.  The GAN model automatically 
extracts signal features and generates realistic signal data with the assistance of input conditions, with the specific 
experimental flow shown in Fig.  7.  Second, the generated data and original data are separately fed into classifiers such as 
decision trees, support vector machines, and convolutional neural networks for classification.  By comparing the detection 
results of the generated and raw data across different classifiers, the effectiveness of the data augmentation method is 
evaluated, and the specific comparison results are shown in Fig.  12.  This comprehensive approach can assess the influence 
of the generated data on the classifier performance to address limited data acquisition in fiber optic sensing technology.

Results and Discussions The experimental results demonstrate that the detection results of the generated data 
significantly improve across decision trees, support vector machines, and convolutional neural networks.  The generated 
data enhance the detection capability and performance of the classifier models, achieving the target identification in 
Φ -OTDR.  Furthermore, improvements in the conditional GAN can generate more realistic signal data, further enhancing 
the model performance.

Conclusions We successfully address the data acquisition limitations in Φ -OTDR by a data augmentation method based 
on conditional GAN.  The generated data improve the detection capability and performance of the classifier models.  The 
research findings provide new insights and methods for small-sample detection, and also valuable references for the 
applications of other fiber optic sensing technologies.

Key words optical fiber sensing; phase-sensitive optical time-domain reflectometer; data augmentation; deep learning; 
conditional generative adversarial network
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