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基于端点检测与信号重组的光纤分布式传感
信号识别

吴虎，孔勇，王振伟，丁伟，李欢
（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海 201620）

摘 要：为提高基于相敏光时域反射计的分布式光纤声传感系统对入侵振动事件的识别准确率，提出

一种基于端点检测与信号重组的光纤振动信号识别方法。该方法首先使用基于 EMD_PCC的去噪方

式对信号进行去噪，然后对去噪后的信号进行端点检测，将检测到的振动信号进行振动信号的重组，并

提出使用一个双输入多尺度卷积神经网络分别提取振动信号的时域特征与频域特征，最后使用支持向

量机进行分类。实验证明该识别方法能快速完成对识别模型的训练，并且能有效识别在实际环境中采

集的入侵振动信号，对入侵信号的识别准确率可达 94.8%。
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Fiber Distributed Sensing Signal Recognition Based on Endpoint
Detection and Signal Recombination
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China）

Abstract：In order to improve the recognition accuracy of intrusion vibration events by distributed optical
fiber acoustic sensing system based on phase-sensitive optical time domain reflectometer，a recognition
method of fiber optic vibration signals using endpoint detection and signal recombination is proposed. The
method first uses EMD_PCC-based denoising to denoise the signal，then performs endpoint detection on
the denoised signal，reorganizes the detected vibration signal and extracts the frequency domain information
of the vibration signal，uses a dual-input multi-scale convolutional neural network to extract the time
domain features and frequency domain features of the vibration signal respectively，and finally uses a
support vector machine for classification. The experiment proves that the recognition method can quickly
complete the training of the recognition model and effectively recognize the intrusion vibration signals
collected in the actual environment，and the recognition accuracy of the intrusion signals can reach 94.8%.
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0 引言

分布式光纤声传感系统（Distributed Optical Fiber Acoustic Sensing System，DAS）因其抗电磁干扰、监

测范围大等优点在地下油气管线监测、周界预警、轨道入侵检测［1-2-3］等领域得到了广泛应用，发展潜力巨大。

对振动信号进行模式识别主要包含四个步骤：预处理振动信号；提取振动信号的特征；将提取的特征构成数

据集；使用识别算法进行分类。对信号进行预处理主要是对信号进行去噪、端点检测（Voice Activity
Detection，VAD）等。常用的去噪方式有小波包去噪［4］、变分模态分解（Variational Mode Decomposition，
VMD）［5］等，去噪的目的主要是将信号包含的环境噪声尽可能减小，使振动信号更加明显。VAD算法是将

一段振动信号中的振动部分提取出来，减小信号长度，并且排除掉非振动段对识别算法的影响。常用的

VAD算法主要有：基于能量和光谱熵的短期对数特征的 VAD算法、基于 FFT分析的 VAD算法等［6-7］。对

信号进行特征提取，从信号中提取出最能表达原信号的特征，通常特征参数的选择直接与最后的识别率相

关，若所选择的特征能很好地代表振动信号，则模型对振动信号的识别率会很高，但是如果提取的特征参数

不能很好地表达振动信号，最后的识别准确率会很低。常用的特征参数主要有：提取振动信号的短时傅里

叶变换特征（Short-time Fourier Transform，STFT）、短时能量、梅尔倒频系数等［8-10］，或者使用经验模态分

解（Empirical Mode Decomposition，EMD）［11］、VMD［12］、小波变换［13］算法将信号分解后提取相关的统计学特

征。选择合适的分类算法，通常会使模型很快收敛并且达到需要的识别效果，典型的分类算法主要有：支持

向量机（Support Vector Machines，SVM）［14］、相关向量机（Relevance Vector Machine ，RVM）［15］、随机森林

树［16］等。虽然通过使用特征提取再使用分类器进行识别的方法已经可以比较准确地识别出入侵事件的类

别，但是通常分类算法会涉及复杂的数学运算，当数据量很大时，分类的过程会非常耗时，并且对于振动信

号的特征参数的选择需要该领域丰富的专业知识和经验。随着深度学习在各研究领域开始被使用，对DAS
的模式识别也开始使用深度学习的方法，例如使用一维卷积神经网络［17］、概率神经网络［18］、卷积长短时全连

接深度神经网络（Convolutional Long Short-term Deep Neural Network，CLDNN）［19］对振动信号进行识别。

在光纤传感中，端点检测一般用于检测是否有入侵信号存在［20］。为了提高模型对光纤振动信号的识别

效果提出将端点检测出的振动信号进行振动信号重组，从而提高模型对振动信号的识别效果，并通过使用

双输入型卷积神经网络同时提取振动信号的时域与频域特征，将提取到的特征进行组合后使用 SVM进行

分类。本文使用 EMD结合 PCC的方式对信号进行去噪［21］，然后使用基于短时能量、谱质心的VDA方式检

测出信号中的振动部分，对振动段进行短时傅里叶变换，将提取出的振动段进行重新组合构成只含振动信

号的重组信号，使用重组信号（Recombination Signal，RS）与提取的短时傅里叶变换作为双输入型多尺度卷

积神经网络（Dual-input Multi-scale Convolutional Neural Network，Dual_MS_CNN）的输入，使用卷积神经

网络去提取信号时域与频域的特征，将提取到的特征进行组合后输入 SVM进行识别。

1 识别方式原理

1.1 基于 φ-OTDR分布式光纤声传感原理

φ-OTDR的结构与OTDR的结构相近，不同的是 φ-OTDR使用的激光器为窄线宽激光器，其注入光为

强相干光。φ-OTDR的原理为：在传感光纤中找出三个间隔相等的点，分别命名为 a点、b点、c点，a点产生

的后向瑞利散射光（Backward Rayleigh Scattered Light，BRS）不会与 b点、c点产生的 BRS发生干涉，但是脉

冲光由 a点传播到 c点产生的 BRS会与在 b点产生的 BRS发生干涉，当在 c点有振动时，c点的 BRS的相位

会发生变化，因此干涉后的 BRS中携带了由于振动引起的相位变化信息。不同类型的振动事件所引起的相

位变化也不同，最后形成的波形也不尽相同，因此可以采用相应识别算法对振动事件波形进行识别。

基于 φ-OTDR的 DAS结构如图 1。图中分布式反馈激光器（Distributed Feedback Laser Diode，DFB-
LD）作为系统光源，激光经过声光调制器（Acousto-optic Modulator，AOM）后被调制为脉冲光。脉冲光经

过掺铒光纤放大器（Erbium-doped Fiber Amplifier，EDFA）放大后使用带通滤波器（Band Pass Filter，BPF）
滤除由 EDFA产生的放大自发辐射（Amplified Spontaneous Emission，ASE）噪声。经过滤波的脉冲光通过

光环形器（Optical Circulator，OC）进入传感光纤，在传感光纤中产生的 BRS往回传播。BRS通过 OC被注

入 EDFA中进行放大，并且使用 BPF滤除 ASE噪声。经过滤波的 BRS被光电探测器（Photodetector，PD）
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转为电信号，最后被DAQ（Data Acquisition）采集。

1.2 端点检测算法

基于短时能量与谱质心的 VAD可以有效地提取出振动信号中的振动片段，从而排除信号中噪声的

干扰。

基于短时能量与谱质心VAD算法的步骤为：

1）对信号进行非周期性分帧，将一段长度为N的振动信号分为Nf帧，每帧的长度 Lwlen称为帧长，每帧的

重复长度 Linc称为帧移。其中帧数Nf的计算表达式为

N f = ( N - Lwlen + L inc ) /L inc （1）
2）分帧后的信号由于是非周期性截断信号，所以存在一部分的能量泄露，为了减小能量泄露需要对分

帧后的信号进行加窗处理。使用汉明窗口可以有效地降低能量泄露。汉明窗计算式为

w ( n )= {0.54- 0.46cos [ 2πn/( N - 1 ) ] 0≤ n≤ N - 1
0 other

（2）

3）计算每一帧信号的短时能量，短时能量能反应出信号能量随时间的变化，短时能量计算式为

E= ∑
m=-∞

∞

[ x (m )× w (m ) ]2 （3）

4）计算每帧信号的谱质心，谱质心为频谱的重心，计算式为

C= ∑ k= 1
N ( k+ 1 ) xi ( k )
∑ k= 1

N xi ( k )
（4）

5）设置短时能量与谱质心的阈值，判断每帧信号的谱质心与短时能量是否大于设置的阈值，如果大于

则判定为有效信号，反之则为噪音，进而得到振动信号的位置。

1.3 双输入多尺度卷积神经网络

在对光纤振动信号的识别中，仅提取时域特征或者仅提取其频域特征都不能很好地对光纤振动信号进

行表达，因此同时提取时域与频域的特征并将两种特征进行融合［22］。选择手动提取特征需要对各种特征进

行组合选择出最好的组合，非常耗时，并且对特征的选择需要非常专业的知识，因此在此次研究中选择使用

卷积神经网络。Dual_MS_CNN结构如图 2。从图中可以看出Dual_MS_CNN接受两类数据的输入，其上臂

输入的信号为经过信号重组后的时域信号，下臂输入的信号为经过短时傅里叶变换的频域信号。为了能从

经过信号重组的时域信号中提取到不同尺度的多种特征，在双输入卷积神经网络的上臂使用多尺度的一维

图 1 φ-OTDR系统结构

Fig.1 Structure of φ-OTDR system



光 子 学 报

1106005⁃4

卷积神经网络去提取重组信号的不同尺度的特征，并将不同尺度的特征组合起来。在分别提取到时域和频

域的特征后对两种特征使用全连接层将局部的特征映射为全局特征，最后输入到 SVM中去进行识别。

1.4 信号重组

由于对信号进行VAD得出的振动信号的长度长短不一，在语音信号的处理中，对端点检测后的信号段

常用的处理方式为使用动态时间规整算法［23］或者在振动段信号上进行滑动分帧来获取相同长度的信号段。

但动态时间规整仅适合于规整两个信号，不能规整三个及以上的信号段，滑动分帧可能会造成振动信号段

某一部分的丢失，所以本文提出将得到的同种振动片段再重复多次，当信号段重复构成的重组信号的长度

等于原信号长度时，停止重复，这样便得到一个只包含振动信号的数据。这种重复振动信号段所构成的信

号可以看作为一个振动源在不同时间段内连续重复振动多次所造成的结果，所以不会对识别模型的识别结

果造成影响。

2 实验验证与结果分析

实验系统如图 1。传感系统采用的是基于φ-OTDR的DAS。该系统使用线宽为 3 kHz、输出功率为 10 mW
的 DFB-LD作为光源，使用带宽为 100 MHz的 AOM对激光进行调制，被调制后的脉冲光经过放大增益为

27 dB的 EDFA进行放大。使用带宽为 200 MHz的 PD去检测 BRS，最后使用采样位数为 12位、采样速率为

200 MHz/s的 DAQ进行信号的采集。传感光纤被埋在中国上海市的文翔东路和沪松路的施工现场中，埋

藏深度大约在 1~2 m。该分布式传感系统主要采集汽车通过路面或者井盖时引发的振动、机械工作引发的

振动、手触碰光纤引发的振动和背景噪音。其中机械工作是指工程机械进行挖掘作业。本次研究主要为识

别单个振动事件，对于混合型振动事件的识别在目前仍是非常具有挑战性的。汽车通过、机械挖掘、手触碰

光纤及背景噪音的振动数据如图 3。

图 2 双输入多尺度卷积神经网络结构

Fig. 2 Structure of dual-input multi-scale convolutional neural network
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2.1 振动信号的去噪与端点检测

由于在实际施工环境中存在着诸多的噪音，所以采集到数据后，首先需要对数据进行去噪处理，选择使

用 EMD_PCC的方式对信号进行处理，这种去噪方式不会滤去太多信号中所包含的有效信息。汽车经过井

盖的振动信号如图 4，图 4（a）为未经去噪的信号，可以看出含有噪声，图 4（b）为使用 EMD_PCC去噪后的信

号，噪音明显减小。

对信号去噪后开始进行端点检测，首先对去噪后的信号进行分帧处理，然后计算每帧信号的短时能量

与谱质心，设置短时能量与谱质心的阈值，最后进行判断，得出振动信号的位置。基于短时能量与谱质心的

端点检测结果如图 5（a）。对比图 4（b）的原始振动信号可以看出，通过使用短时能量与谱质心作为 VAD依

据能很好地检测出信号中的振动部分，如图 5（a）中红色部分所示。

2.2 振动信号重组与特征提取

提取出振动信号片段后，对信号进行重组。首先需要设定一个重组信号的长度初值 w，本文设定的重

组信号长度初值为w = 4 096，然后将一个信号中的各段振动信号片段组合起来片段振动信号，计算片段振

动信号的长度与长度初值 w的差值 n，判断该差值 n是否大于片段振动信号的长度。若大于则进行重复重

组，直到该差值 n小于片段振动信号的长度，最后再计算片段振动信号与长度初值的差值 n，截取片段振动信

号的前 n个信号与片段振动信号进行组合完成重组。重组信号如图 5（b）。对去噪后的信号进行短时傅里叶

变换得到每个信号的频率值作为信号的频域特征。

图 3 振动数据

Fig.3 Vibration data

图 4 汽车经过井盖振动信号

Fig.4 Vibration signal of a car passing through a manhole cover

图 5 端点检测与信号重组

Fig.5 Endpoint detection and signal recombination



光 子 学 报

1106005⁃6

2.3 事件识别与信号分类

本 文 使 用 的 Dual_MS_CNN 结 构 如 图 2。 上 臂 的 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络（Multi-scale Convolutional
Neural Network，MS_CNN）由三种不同尺寸大小的卷积核构成，使用三种不同大小的卷积核是为了能同时

提取出振动信号中的低频信息与高频信息。在本文中卷积核的大小分别设为 k1=3，k2=11，k3=15。每层卷

积的步长设置为 s1=16，s2=5，s3=3，通过设置不同的步长可以使最后得出的特征不会太短或者太长。每一

层一维卷积神经网络的激活函数都是使用的 ReLU函数，优化器使用的为 SGD。下臂为一个用于提取频域

特征的卷积神经网络，卷积核大小设置为 3，步长为 1。两层全连接层的神经元个数都设置为 1 000。
本文所使用数据集主要包含 4种不同的振动信号，分别为汽车通过路面以及井盖的振动信号（汽车通

过），施工机械进行挖掘破坏工作的振动信号（机械工作），使用手触碰传感光纤的振动信号（触碰），没有振

动时采集的背景噪音信号（噪音）。分别使用 0，1，2，3作为这四种振动信号的标签。将数据混合后进行打乱

操作，然后按照 7∶3的比例划分出训练集和测试集。

为验证所提方法的有效性，进行了对比实验。使用重组信号作为数据集进行训练，训练模型选择为

MS_CNN，使用 softmax层进行分类。使用重组信号得出最终的准确率与使用原始去噪信号得出的准确率

如图 6。从图中可以看出使用重组信号后准确率明显上升，这主要是因为信号中全是有效信号不存在噪音

部分，所以识别率高。

由于 Dual_MS_CNN具有两层全连接层，为找出识别准确率最高的特征层，固定 SVM的 C值为 15，将
展平层（Flatten）、全连接层 1（Dense1）、全连接层 2（Dense2）输出的特征作为 SVM的输入，得出的准确率如

图 7。从图中可以看出，当使用全连接层 2输出的特征时效果最好，使用展平层的特征效果最差，这主要是因

为特征没有被映射到全局的样本空间。

图 6 重组信号与原始信号的识别准确率

Fig.6 Identification accuracy of recombinant signal and original signal

图 7 不同特征输出的识别准确率

Fig.7 Recognition accuracy of different feature outputs
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在支持向量机中超参数 C值对分类准确率有着很重要的作用，C值越大则模型越容易过拟合，C值太小

则容易造成模型欠拟合。为找出合理的 C值，设置了一系列的 C值对模型进行测试，特征选择为全连接层 2
输出的特征。不同 C值对模型的影响如图 8。从图中可以得出当 C值为 13时，识别效果最好。

得 出 Dual_MS_CNN 最 佳 参 数 后 ，使 用 重 组 信 号 作 为 数 据 集 ，分 别 使 用 SVM、MS_CNN、

Dual_MS_CNN和 Dual_MS_CNN_SVM对信号进行分类识别，其中 SVM的输入为对重组信号进行短时傅

里叶变换得出的频率信息。三种分类器的最终准确率如图 9。

从图中可以看出使用重组信号与双输入多尺度卷积神经网络后，其识别准确率明显上升，这主要是因

为在网络中添加了信号的频域特征，使最后得到的特征更能代表信号的组成，所以对信号的识别率变高。

3 结论

通过使用端点检测、信号重组的方式对振动信号进行提取与重组，提升了振动信号中的有效信息，使振

动信号与原信号相比更具有代表性。采用双输入多尺度卷积神经网络对重组信号进行识别，同时提取振动

信号的频域与时域特征，并将频域与时域特征进行融合，融合后的特征能更好地表达原信号。最后使用

SVM对融合后的特征进行分类，实验结果表明该方法能准确识别出汽车通过、机械挖掘、手触碰、噪音所引

发的振动事件，平均识别准确率到达 94.8%。
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