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摘 要：针对布里渊光时域传感器在进行长距离监测时存在的实时性较差的问题，提出了一种基于长

短期记忆网络的布里渊增益谱温度提取方法。采用洛伦兹函数仿真生成用于长短期记忆网络训练的

数据集，建立长短期记忆网络与温度的映射关系。搭建了 40 km 的布里渊光时域实验系统，通过谱线相

减法对实验数据中存在的畸变现象进行校正，采用长短期记忆网络对校正数据进行了温度信息提取。

将本文提出的长短期记忆网络方法与经典的极限学习机方法进行了对比。仿真和实验结果表明，所提

算法的最小均方根误差可达 0.11℃；即使在扫频步长较大的情况下，该方法仍具有较好的测量精度，有

利于提高布里渊光时域温度传感系统的实时性。
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0 引言

分布式光纤传感器在传感距离、测量精度和空间分辨率等方面具有巨大的优势，已广泛应用于电力电

缆、油气管道、交通运输等领域［1-7］。在众多分布式光纤传感器中，基于受激布里渊散射原理的布里渊光时域

分析系统（Brillouin Optical Time-Domain Analysis， BOTDA）因其在超长距离对温度和应变的精确测量而

备受关注［8-10］。然而，当进行长距离监测应用时，布里渊增益谱（Brillouin Gain Spectrum， BGS）在扫频范围

内需要较多的采样点数来保证测量精度，这将导致测量精度和实时性之间的矛盾。

将机器学习和深度神经网络用于布里渊光纤传感系统是当今的研究热点之一。2017 年 WU Huan 等［11］

将温度提取作为一个监督分类问题，依据支持向量机（Support Vector Machine， SVM）模型的支持向量和超

平面将布里渊增益谱划分为不同的温度类，具有更快的处理速度。2019 年 WANG Jianjian 等［12］提出了将极

限学习机（Extreme Learning Machine， ELM）用于温度提取，在每个扫频步长下该方法都比传统曲线拟合方

法处理速度快。2020 年 NORDIN N D 等［13］提出将广义线性模型（Generalized Linear Model， GLM）用于布

里渊光时域系统进行快速温度提取。与传统的曲线拟合方法相比，广义线性模型在保持精度的同时将处理

时间缩短了 15 倍。最近，深度学习［14-15］作为最先进的机器学习工具在各种复杂数据分析中出现。与其他具

有浅层架构的机器学习方法不同，深度学习由多个处理层组成，可以学习具有多个抽象级别的数据表示。

AZARD A K 等［16］采用人工神经网络（Artificial Neural Network， ANN）对布里渊增益谱进行学习，在扫频步

长较大的情况下取得了良好的测量精度。循环神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）同传统神经网络

一样，包含输入层、隐含层和输出层。与之不同的是，RNN 通过在网络隐层中添加时间隐含层来考虑序列特

性 ，使 得 对 序 列 数 据 处 理 具 有 更 好 的 准 确 度［17］。 然 而 ，RNN 存 在 梯 度 消 失 的 问 题 。 针 对 该 问 题 ，

引 用 格 式 ： SHANG Qiufeng， LI Xueli. Extraction Method of Brillouin Gain Spectrum Based on Long Short Term Memory 
Network［J］. Acta Photonica Sinica， 2023， 52（1）：0106004
尚秋峰，李雪丽 . 基于 LSTM 的布里渊增益谱提取方法［J］. 光子学报，2023，52（1）：0106004

基金项目：国家自然科学基金（No.61775057），河北省自然科学基金（No.E2019502179）
第一作者：尚秋峰， lindashqf@126.com
通讯作者：李雪丽， 3212843509@qq.com
收稿日期：2022 ‒ 06 ‒ 08；录用日期：2022 ‒ 07 ‒ 18

http: // www. photon. ac. cn

https://dx.doi.org/10.3788/gzxb20235201.0106004
mailto:E-mail:lindashqf@126.com
mailto:E-mail:3212843509@qq.com


光 子 学 报

0106004⁃2

HOCHREITER S 等［18］提出了长短期记忆神经网络（Long Short Term Memory， LSTM），作为循环神经网

络架构的一种变体，该网络在保留 RNN 优势的同时，克服了循环神经网络易出现梯度消失或爆炸等问题，

常用于输入序列预测。

本文采用长短期记忆神经网络从校正的布里渊增益谱中获取光纤沿线的温度信息。当 BOTDA 用于

长距离监测时容易受到非本地效应［19］等多种因素的影响而产生畸变布里渊增益谱。本文首先采用谱线相

减法将实验数据校正为洛伦兹谱，然后通过 LSTM 对校正数据的剖面特征进行学习，进而高效地从洛伦兹

谱中提取温度信息。仿真和实验研究了 LSTM 网络在不同扫频步长情况下的性能。在长距离监测应用中，

LSTM 网络对步长变化具有较好的鲁棒性，针对大频率扫描步长数据同样取得了良好的精度，有利于提高

长距离温度监测系统的实时性。

1 实验系统

本文所采用的 BOTDA 温度传感实验装置如图 1 所示。窄线宽激光器输出中心波长为 1 550 nm 的光信

号，经光耦合器按 50∶50 的比例分为上下两路。图 1 中上支路光信号，经由微波源驱动的电光调制器调制，

产生频率发生偏移的连续光信号，连续光信号经掺饵光纤放大器（Erbium-Doped Fiber Amplifier， EDFA）1
放大进而补偿功率衰减。下支路光信号，经声光调制器调制成脉宽为 200 ns 的脉冲光，经掺饵光纤放大器

（EDFA2）放大后注入传感光纤。当待测光纤中相向传输的两路光的频差与布里渊频移接近时，受激布里渊

散射效应（Stimulated Brillouin Scattering， SBS）最明显。携带受激布里渊散射信息的光信号，经环形器和光

电探测器转化为电信号后，被采样率为 100 MSa/s 的采集设备采集。实验采用全长为 40 km 的单模光纤，将

待测光纤中段约 500 m 放置在恒温水浴箱加热，其余光纤放置在室温约 25℃的环境中。实验温度范围设置

为 25~65℃，每隔 5℃进行一次数据采集。扫频范围设置为 10.8~11.4 GHz，步长设置为 2 MHz。为了提高

在每个扫频点的信噪比，每条迹线平均 3 000 次。

2 布里渊增益谱提取算法

2.1　畸变校正

布里渊光时域分析系统在长距离传感光纤工作时，易受到非本地效应等［19-20］多种因素的影响，导致布里

渊增益谱产生畸变。本文所采用的实验系统在进行长距离温度监测时有畸变现象，畸变布里渊增益谱如图

2（a）所示。由于畸变现象的存在，光纤沿线布里渊频移（Brillouin Frequency Shift， BFS）的估计值会偏离实

际值，导致检索 BFS 时存在严重误差而无法正确获取温度信息。因此，对畸变布里渊增益谱进行校正十分

图  1　BOTDA 实验装置

Fig. 1　BOTDA setup for temperature sensing
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必要。本文采用谱线相减法［21-23］对畸变布里渊增益谱进行校正。在进行网络测试之前，将畸变布里渊增益

谱与基线（如图 2（d）所示）相减，校正后的布里渊增益谱如图 2（b）所示，呈现出了较好的洛伦兹形状。校正

后的实验数据将用于 LSTM 网络测试。

采用图 1 所示的实验系统进行数据采集。在本文实验过程中，光纤长度为 40 km，沿传感光纤的三维畸

变布里渊增益谱如图 2（c）所示。脉冲重复频率设置为 1 kHz，脉冲 1 和脉冲 2 之间的时间间隔 t=1 ms。相

向传输的脉冲光与连续光沿光纤发生受激布里渊散射效应。如图 3 所示，设脉冲 1 进入光纤的时刻 t0=0 ms，

脉冲光遍历至 40 km 处并携带受激布里渊散射信息返回，被光电探测器采集共花费 2t1=0.8 ms。脉冲 2 进

入光纤之前的 t－2t1=0.2 ms，光电探测器采集到的是未发生 SBS 的连续光，截取此区域的数据构成了图 2
（d）中的三维基线（对应光纤长度 200 m）。此区域基线与光纤沿线畸变布里渊增益谱中的基线（如图 2（a）所

示）保持一致。

图  2　畸变布里渊增益谱现象

Fig. 2　The phenomenon of distorted Brillouin gain spectrum

图  3　单模光纤受激布里渊散射示意图

Fig. 3　Single mode fiber SBS model
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2.2　LSTM 算法原理

LSTM 网络是循环神经网络的一种高级变体，主要通过对隐含层的修改来实现很强的学习依赖性和长

时间记忆大量信息的能力［24-25］。通过门结构单元来处理长时间滞后任务并使用加法格式更新存储单元状

态。与其他深度学习模型一样，LSTM 网络的训练也是通过时间反向传播算法来实现。为了获得更好的训

练效果，输出又作为输入循环训练。典型的 LSTM 网络结构如图 4 所示。

LSTM 网络通过门结构单元结合求和逻辑运算来避免梯度消失或爆炸问题的出现。遗忘门可以理解

为一种选择性遗忘策略，它决定了上一时刻单元状态有多少保留到当前时刻；输入门决定了当前时刻网络

的输入有多少保存到单元状态。LSTM 单元状态计算公式为

i t = σ (W Xi ·X t +WHi ·H t - 1 + b i ) （1）

f t = σ (W Xf ·X t +WHf ·H t - 1 + b f ) （2）

o t = σ (W Xo ·X t +WHo ·H t - 1 + bo ) （3）

C t = f t ⊗ C t - 1 + i t ⊗ tanh (W XC ·X t +WHC ·H t - 1 + bC ) （4）

H t = o t ⊗ tanh (C t ) （5）

式中，σ 为 Sigmoid 函数；it、ft 和 ot 分别为输入、遗忘和输出门控；Xt 为第 t 个神经元的输入；H t - 1 为第 t−1 个神

经元的输出；WXi、WXf、WXo 和WXC 分别为 Xt 对应的权重；WHi、WHf、WHo 和WHC 分别为H t - 1 对应的权重；bi、bf、

bo 和 bC 分别为对应的偏置向量；Ct 为第 t 个神经元的状态。

LSTM 网络反向传播的过程就是依据设定的输入和输出数据进行误差反向传递，采用梯度下降法迭代

更新网络参数，最终学习到适合且稳定的网络参数。LSTM 算法包含H t 和 Ct 两个隐藏状态，首先计算隐藏

状态的梯度误差，分别记为
 

( )t

H
 和

 

( )t

C
 。其中，

 

( )t

H
 的梯度由本层的输出梯度误差决定，如式（6）所示。

 

( )t

C
 的反

向梯度误差由前一层的梯度误差和从 H t 传回的梯度误差两部分组成，如式（7）所示。依据
 

( )t

H
 和

 

( )t

C
 可计算

WHf 的权重梯度，如式（8）所示，其他权重梯度计算与此类似。

δ ( t )
H = ∂L

∂H t
= V T ( ŷ t - y t ) （6）

δ ( t )
C = ∂L

∂C t + 1

∂C t + 1

∂C t
+ ∂L

∂H t

∂H t

∂C t
= δ ( t + 1 )

C ⊗ f t + 1 + δ ( t )
H ⊗ o t ⊗ ( 1 - tanh2 (C t ) ) （7）

∂L
∂WHf

= ∑
t = 1

τ ∂L
∂C t

∂C t

∂f t

∂f t

∂WHf
= ∑

t = 1

τ

δ t
C ⊗ C t - 1 ⊗ f t ⊗ ( 1 - f t ) ( H t - 1 )T （8）

式中，L 为当前输出的损失函数，V为输出层的权重矩阵，ŷ t 为当前序列预测输出，yt 为序列输出，τ 为输入总

时刻数。

2.3　训练集生成

LSTM 网络训练和测试是独立进行的，要想取得较好的温度提取效果，必须对网络进行充分训练使其

图  4　LSTM 模型结构

Fig. 4　Architecture of LSTM model
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参数达到最优。然而，充分的训练需要丰富的 BFS-温度对。布里渊增益谱的不同线宽、布里渊频移、扫频

步长均需考虑在内。在实际应用中，进行大量的实验获取大量的数据以用于 LSTM 网络训练，面临耗费大

量时间的问题。由于沿光纤各个位置处的 BGS 曲线呈现出洛伦兹形状，因此，本文采用洛伦兹函数仿真生

成用于 LSTM 网络训练的数据集，洛伦兹函数由式（9）给出。

g ( v )= gB

1 +[( v - vB ) / ( ΔvB /2 ) ]2 （9）

式中，gB 是布里渊峰值增益，v 是扫频范围，vB 是布里渊频移，ΔvB 是 BGS 的线宽。在本文的仿真过程中，由于

BGS 是归一化的，故设 gB=1。扫频范围设置为 10.8~11.4 GHz，扫频步长设置为 2 MHz，与实验过程中保

持一致。温度范围设置为 20~70℃，温度间隔为 0.1 ℃。为了匹配 BFS-温度对，需将 BOTDA 温度传感系统

获得的实验数据进行线性拟合，通过计算得出的 BFS-温度系数为 1.028 MHz/℃。布里渊增益谱序列数据

作为模型的输入，温度作为 LSTM 模型的学习输出。

3 结果与讨论

3.1　仿真结果

扫频步长是影响测量精度的因素之一，图 5（b） 15 MHz 的采样点数少于图 5（a） 2 MHz 采样点数，这将

会导致有效信息的丢失。均方根误差（Root Mean Squared Error， RMSE）如式（10）所示。在 1~15 MHz 范

围内调节扫频步长，定量比较了 LSTM 和 ELM 在不同扫频步长情况下的性能，结果如图 6 所示。当扫频步

长为 1 MHz 时，LSTM 直接预测温度 RMSE 可达 0.11℃。图 6 显示出在任意扫频步长下，LSTM 精度均高于

ELM，并且在大扫频步长下优势更显著。这将有效提高温度监测系统的实时性。

图  5　不同扫频步长的布里渊增益谱

Fig. 5　BGS with different scanning step

图  6　不同扫频步长的均方根误差

Fig. 6　RMSE at different frequency step
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RMSE= ∑( )Tm − Tc
2

N
（10）

式中，Tm 是测得的温度值，Tc 是 LSTM 或 ELM 预测的温度值，N 是 BGS 的个数。

3.2　实验结果

采用 2 MHz 扫频步长，对每条迹线平均 3 000 次后，获得的 40 km 单模光纤加温至 55℃的三维 BGS 如图

7（a）所示，其中光纤中段约 500 m 放在恒温水浴箱中加热，其余光纤放置在室温约 25℃的环境中。从图 7（a）
中可以看出光纤加热区域与室温情况对比频率发生明显偏移，实验结果与 BFS 和温度呈线性关系的理论相

符。由于本文实验系统在进行长距离监测时沿整根传感光纤均有畸变，局部位置畸变情况如图 7（b）所示，

光纤沿线其他位置的畸变情况与此相似。图 8（a）是对实验获得的畸变 BGS 进行校正后的三维 BGS，图 8
（b）是对图 7（b）进行校正后的结果，从图 8 可以清楚地看到校正后的布里渊增益谱呈现出了较好的洛伦兹形

状，校正后的数据将用于网络测试。

光纤中段 1 km（包含加热区域 500 m）在四种不同温度情况下，由 LSTM 和 ELM 提取的温度分布结果

如图 9 所示。从图 9 中可以看出，两种算法均可以成功地获取光纤沿线的温度信息，包括不同位置的温度变

化。图 9（a）为 LSTM 在不同温度数据情况下的测试结果，图 9（b）为 ELM 的测试结果。可见，在 35℃、45℃、

55℃、65℃不同温度情况下，LSTM 测试得到的结果波动均小于 ELM，表明 LSTM 比 ELM 方法更加稳健。

这是因为 LSTM 采用深度网络体系结构学习到 BGS 的特征表示以及长期依赖关系，使得该网络具有更好

的效果。实验数据存在阶梯的原因是本课题组为了实现 BOTDA 在监测温度的同时，利用光的偏振态变化

监测振动信号，故实验系统未加扰偏器从而引起了偏振起伏，造成了温度测量数据的起伏。

图  7　传感光纤加温至 55℃的畸变布里渊增益谱

Fig. 7　Distorted BGS along the sensing fiber heated at 55℃

图  8　传感光纤加温至 55℃的校正布里渊增益谱

Fig. 8　Corrected BGS along the sensing fiber heated at 55℃
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根据均方根误差来定量比较 LSTM、ELM 及洛伦兹拟合（Lorentz Curve Fitting， LCF）的性能，RMSE
将会受到实验所采数据好坏的影响。图 10（a）为 2 MHz 扫频步长下，计算得到的不同温度的 RMSE 情况，

LSTM 在 2 MHz 实 验 数 据 下 直 接 预 测 RMSE 达 0.6432℃ 。 从 图 10 中 可 以 看 出 ，每 个 温 度 点 处 LSTM 的

RMSE 均 小 于 ELM。 图 10（b）、（c）分 别 为 4 MHz 和 8 MHz 实 验 数 据 下 的 结 果 。 随 着 扫 频 步 长 的 增 加 ，

LSTM 方法的 RMSE 增长趋势保持稳定，而 ELM 方法呈现迅速上升状态，这表明 LSTM 针对扫频步长变化

具有较好的鲁棒性。此外，LSTM 在 8 MHz 扫频步长下的 RMSE 均优于其他两种方法，且与 ELM 在 4 MHz
扫频步长下的结果相近，表明 LSTM 在大频率扫描步长下取得了相当的精度，这将有效减少测量时间，有利

于提高长距离光纤传感系统的实时性。

对于长度为 40 km 的单模光纤，LSTM、ELM 和 LCF 方法分别在 2 MHz、4 MHz 和 8 MHz 情况下的处

理时间如表 1 所示。从表 1 可知，LSTM 表现出明显的时间优势。此外，由图 10 可知，LSTM 算法在 8 MHz

图 9　20~21 km 包含 500 m 加热段的温度分布

Fig. 9　Tempreture distribution along the 500 m heated fiber from 20 km to 21 km

图  10　500 m 加热段不同步长情况下的均方根误差

Fig. 10　RMSE for the 500 m heated fiber at different frequency step
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步长下的测量精度与 ELM 在 4MHz 时测量精度相当。因此，在同等测量精度下，LSTM 相较于 ELM 算法

测量时间减少了一半。

4 结论

本文基于 LSTM 对布里渊增益谱进行温度提取，该网络成功地获取了光纤沿线的温度信息。通过考虑

布里渊增益谱的序列特征，LSTM 网络可以学习到 BGS 的特征表示及长期依赖关系，从而建立与温度的映

射关系。LSTM 网络针对扫频步长变化具有较好的鲁棒性，且在大频率扫描步长下具有良好的精度，有利

于提高长距离光纤传感的实时性。与 ELM 算法对比，训练良好的 LSTM 模型在温度监测方面具有更高的

精度。这些优点使得 LSTM 协助布里渊光时域传感系统进行温度和应变监测十分高效。
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Extraction Method of Brillouin Gain Spectrum Based on Long Short 
Term Memory Network

SHANG Qiufeng1，2，3， LI Xueli1

（1 Department of Electronic and Communication Engineering， North China Electric Power University，

 Baoding 071003， China）

（2 Hebei Key Laboratory of Power Internet of Things Technology， North China Electric Power University， 
Baoding 071003， China）

（3 Baoding Key Laboratory of Optical Fiber Sensing and Optical Communication Technology， North China Electric 
Power University， Baoding 071003， China）

Abstract： Distributed optical fiber sensor has been intensively researched owing to its various advantages， 
such as long monitoring distance， better sensing accuracy and spatial resolution. It has been widely applied 
in power cables， oil pipelines， transportation. Among the numerous kinds of distributed optical fiber 
sensors， Brillouin Optical Time-Domain Analyzer （BOTDA） attracts much attention due to its precise 
measurement for the temperature and strain in ultra-long sensing range. BOTDA is based on the effect of 
Simulated Brillouin Scattering （SBS）， frequency difference between Brillouin scattering light and incident 
light is defined as Brillouin Frequency Shift （BFS）， which is a linear function of temperature and strain. 
BFS is usually determined by finding the central frequency， which is with the maximum amplitude of the 
local Brillouin gain spectrum. However， in order to obtain Brillouin gain spectrum in long-distance 
monitoring applications， BOTDA needs to scan in frequency range around the Brillouin frequency of the 
optical fiber， so that a number of time-domain traces associated with each frequency are measured to 
ensure measurement accuracy， which will lead to tradeoffs among measurement accuracy and real-time 
performance. To enhance both the processing time and sensing accuracy， in recent years， machine learning 
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and deep neural network have been widely proposed and introduced to BOTDA to extract temperature 
distribution from the measured Brillouin gain spectrum along the sensing fiber. The temperature extraction 
can be considered as a nonlinear regression problem and the regression model is constructed by learning 
from the spectrum samples using learning algorithms. Unlike other methods with the shallow architectures， 
deep neural network is composed of multiple processing layers that can learn representations of data with 
multiple levels of abstraction. Among many methodological variants of deep learning， Recurrent Neural 
Network （RNN） has achieved impressive performance in various challenging areas. By adding the time 
hidden layer into the architecture， RNN acquired better accuracy for sequential data due to the 
consideration of sequence characteristics. However， RNN has the problem of gradient disappearance. 
Therefore， we adopt a deep network called Long Short Term Memory （LSTM） for the temperature 
extraction of Brillouin gain spectrum. LSTM is a variation of RNN architecture that is overcome the 
problems of gradient disappearance and explosion， is particularly suitable to input sequences. In this paper， 
the data set is generated by using Lorentz function for LSTM network training， and the mapping 
relationship between LSTM network and temperature was established. A 40km BOTDA setup for 
temperature sensing is built to verify the performance of the trained LSTM. BOTDA that operates over a 
long sensing fiber is prone to be affected by the detrimental non-Local Effects （NLE）， since NLE can 
distort Brillouin gain spectrum， therefore correctly retrieving BFS is very challenging. The experimental 
setup that we used to acquire data has distortion phenomenon in long distance temperature monitoring. We 
firstly use the spectral line subtraction method to correct the distorted Brillouin gain spectrum， the 
corrected Brillouin gain spectrum appears Lorentz shape， then leverage LSTM to learn the feature of the 
corrected Brillouin gain spectrum， finally， by feeding the Lorentz spectrum sequentially into the well-
trained LSTM model， the temperature information along the sensing fiber of Brillouin spectrum can be 
quickly determined. The performance of LSTM is investigated both in simulation and experiment under 
different cases of frequency scanning steps， compared with classical ELM algorithm and curve fitting 
methods， the LSTM algorithm shows that the minimum root mean square error is 0.11℃. Besides， LSTM 
network has good robustness to frequency step change， even under the circumstance of large frequency 
step， the method still has good measurement accuracy， which improves the real-time performance of 
Brillouin optical time-domain temperature sensing system.
Key words： Optical fiber sensors； Brillouin optical-time domain analyzer； Brillouin gain spectrum； Long 
short term memory network； Temperature extraction
OCIS Codes：  060.2370； 280.4788；  290.5830；  200.4260； 150.1135
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