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摘　 要： 利用光纤分布式传感系统对入侵事件进行识别主要难点在于对入侵事件的识别准确率低，为了提高对入侵事件的识

别准确率，本文提出一种基于端点检测与信号重组的光纤振动信号的识别方法。 该方法首先使用基于谱质心与短时能量的

端点检测算法对振动信号的振动部分进行检测，然后将检测到的振动信号进行振动信号的重组，最后使用一个多尺度卷积神

经网络结合随机森林树对重组后的信号进行识别。 实验证明该识别方式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 ９７．４％。
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０　 引　 言

目前，ＤＡＳ 已被广泛用于管道泄露监测、围栏

入侵、周界安防等诸多领域［１－４］。 ＤＡＳ 具有不同的

实现原理，其中使用 Φ－ＯＴＤＲ 原理构建的 ＤＡＳ 系

统具有检测信号的信噪比高、检测范围广、成本相对

较低、可实现远程入侵检测等优点，具有很强的发展

潜力。 目前使用 ＤＡＳ 系统对入侵事件的识别过程

可分为 ４ 个步骤，即：先对入侵振动信号进行预处

理，然后进行特征提取，再进行数据集的制作，最后

搭建识别模型，对数据进行分类。 在此过程中，对数

据的预处理主要包含对数据去噪，进行端点检测［５］

等。 端点检测的目的在于减小一段信号中存在的噪

音，将只包含振动的振动片段提取出来，减小噪音对

模型的影响，双门限端点检测就是时下常用的 ＶＡＤ
算法。 而在研究中常常见到的特征提取方式则有提

取振动信号的傅里叶变换特征［６］、梅尔倒频系数［７］

等，或者使用 ＥＭＤ［８］、ＶＭＤ［９］ 将信号分解后提取相

关的统计学特征。 典型的分类算法主要有：支持向

量机（ＳＶＭ） ［１０］、随机森林树［１１］ 等。 上述分类算法

虽然已经在 ＤＡＳ 振动信号的分类识别中取得了很

好的效果，但是由于需要进行人为的特征提取，加大

了 ＤＡＳ 模式识别的实现难度。 随着深度学习的发

展以及大范围的应用，深度学习也已开始更多地应

用在 ＤＡＳ 系统的模式识别上，例如使用 ＢＰ 神经网

络［１２］、径向基神经网络［１３］ 等神经网络算法对振动



信号进行识别，在文献［１４］中即提出使用一维卷积

神经网络对油气管道入侵事件进行识别，该次研究

直接将经过预处理的振动信号输入一维卷积神经网

络，达到了与二维卷积神经网络相近的准确率，降低

了识别时间。
基于此，本文提出使用基于谱质心与短时能量

的端点检测算法提取出振动信号中包含的振动片

段，并对振动片段进行信号的重组，形成新的振动信

号后，再使用一个多尺度的卷积神经网络结合随机

森林树的模型对振动信号进行识别。

１　 识别方式原理

１．１　 基于 φ－ＯＴＤＲ 分布式光纤声传感原理

基于 Φ－ＯＴＤＲ 的 ＤＡＳ 系统原理如图 １ 所示。
其中，激光源为超窄线宽激光。 φ－ＯＴＤＲ 的工作原

理为：超窄线宽激光源发出连续光，该连续光经过声

光调制器（ＡＯＭ）后被调制为脉冲光，由于脉冲光的

强度偏弱，因此再让该脉冲光通过掺铒光纤放大器

（ＥＤＦＡ）进行放大，被放大后的脉冲光经过带通滤

波器滤波（ＢＰＦ）后由光循环器（ＯＣ）的 １ 端口进入，
从 ＯＣ 的 ２ 端口射入传感光纤内。 在传感光纤中，
产生的后向瑞利散射光反向传播到 ＯＣ 的 ２ 端口，
由 ＯＣ 的 ３ 端口射出。 由于后向瑞利散射光强度较

低，因此使用 ＥＤＦＡ 进行放大，放大后使用带通滤波

器滤除自发辐射噪（ＡＥＳ），稍后使用光电探测器将

脉冲光转换为电信号，再使用 ＤＡＱ 去采集电信号。
由于不同类型的振动信号所包含的频率、持续时间

等不尽相同，所以通过 ＤＡＳ 采集的信号的波型也不

同，因此可以对信号进行直接识别。
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图 １　 φ－ＯＴＤＲ 结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ φ－ＯＴＤＲ

１．２　 基于谱质心与端点检测算法原理

基于短时能量与谱质心的端点检测算法可以有

效地提取出一段振动信号中的振动片段。 短时能量

能反映出信号时域的特征，谱质心能反映出信号频

域的特征，结合两种特征可以很好地提取出信号中

的振动部分。 基于短时能量与谱质心的端点检测算

法的原理为：首先对信号进行分帧处理，并且对每帧

信号进行加窗，这样可以减小信号在分帧后的能量

泄露，然后计算出每帧信号的短时能量，短时能量的

计算公式为：

Ｅ ＝ ∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
ｓ２（ ｉ） ． （１）

　 　 其中， ｓ为帧信号，ｉ为第 ｉ帧。 再计算出每帧信

号的谱质心，谱质心计算公式为：

Ｃ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ ０
（ ｉ ＋ １） ｆ（ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｆ（ ｉ）

． （２）

　 　 其中， ｆ 为帧信号经过傅里叶变换后的频率

值。
设置一个短时能量的阈值与一个谱质心的阈

值。 此后进行判断。 如果帧信号的短时能量与谱质

心都小于设置的阈值，认为该段信号没有振动；如果

大于设置的阈值，认为存在振动，保留此时的帧数，
根据帧与帧移的关系得出该段帧在原信号中的位

置。
１．３　 多尺度卷积神经网络原理

通常单个的神经网络只能提取出信号中部分的

信息，不能提取到信号不同尺度的信息，所以通过使

用多个不同尺度的卷积神经网络来更加全面的提取

振动信号的特征。 多尺度卷积神经网络的结构如图

２ 所示。
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图 ２　 多尺度卷积神经网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 由图 ２ 可知，在多尺度卷积神经网络中使用了

三层卷积神经网络，每个卷积层后都是使用了有一

个最大池化层。 通过对图 ２ 中的 ３ 个卷积神经网络

层使用不同的卷积核大小，从而使 ３ 个卷积神经网

络能提取到信号不同尺度的特征。
１．４　 随机森林树

构建随机森林树实际就是同时构建出多个决策

树，所使用的特征是随机选择的，从不同的特征组合
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中选择出最佳的特征组合。 在随机森林树中设置的

主要参数有：用于判断节点不纯度指标的计算方式、
ｇｉｎｉ 系数与 ｅｎｔｒｏｐｙ 系数；用于设置最大决策树棵树

的参数，一般情况下该参数设置得越大，判断效果越

好；用于决定树最大深度的参数，多数情况下设置为

５ 层，越大则拟合效果越好，但也越耗时；以及一些

剪枝参数，主要是用于降低模型的过拟合现象。 使

用随机森林树进行分类可以有效降低计算时间，因
为相较于支持向量机来说，随机森林树中不存在复

杂的计算。

２　 实验验证与结果分析

研究中使用的 Φ－ＯＴＤＲ 的实验装置参如图 １

所示。 图 １ 中，激光器为输出功率 １０ ｍＷ、线宽为 ３
ＫＨｚ 的分布式反馈激光器（ＤＦＢ＿ＬＤ），ＡＯＭ 的带宽

为 １００ ＭＨｚ，ＥＤＦＡ 的放大增益为 ２７ ｄＢ，ＰＤ 的带宽

为 ２００ ＭＨｚ，ＤＡＱ 的采样速率为 ２００ ＭＨｚ ／ ｓ、采样位

数为 １２ 位。 实验装置的传感光纤部分被埋设在中

国上海市的文翔东路和沪松路的施工现场来采集振

动信号。 拟有针对性地采集如下振动信号：汽车通

过路面或者井盖时引发的振动、施工机械工作时引

发的振动、手触碰光纤时引发的振动以及背景噪声。
采集的信号主要是单个事件工作时的振动信号，目
前对混合型振动信号的识别依旧是一个难点。 汽车

通过、机械挖掘、触碰光纤、背景噪音的振动信号如

图 ３ 所示。
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图 ３　 振动信号

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

　 　 考虑到是在实际的施工现场来采集振动信号，
所以采集的振动信号中存在有大量的噪音。 如果不

去除信号中存在的噪音，就会对信号的识别造成严

重的影响，因此需对信号进行小波阈值去噪处理。
未去噪与去噪后的振动信号如图 ４ 所示。 由图 ４
（ａ）可以看出，原始未去噪的振动信号中存在有大

量的噪音；由图 ４（ｂ）中可以看出，使用了小波阈值

去噪后，明显减小了噪音，振动部分的信号变得清晰

可见。
　 　 一段振动信号通常包括振动部分信号与噪音段

信号。 为了提取出振动信号中的振动部分，需要对振

动信号使用 ＶＡＤ 算法以提取出信号中的振动部分，
从而排除非振动部分对识别模型的影响。 使用基于

短时能量与谱质心的 ＶＡＤ 算法所提取的振动部分信

号如图 ５ 所示。 图 ５（ａ）中的红色部分就是通过 ＶＡＤ
算法提取出来的振动部分信号，通过对比图 ５（ｂ）中

的原始信号后可以看出，基于短时能量与谱质心的

ＶＡＤ 算法很好地提取出了信号中的振动部分。
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图 ４　 未去噪与去噪后的振动信号

Ｆｉｇ． ４　 Ｕｎｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ
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　 　 （ａ） 振动信号的端点检测
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　 　 （ｂ） 原始振动信号

　 　 （ｂ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ
图 ５　 振动信号的检测

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

　 　 使用 ＶＡＤ 算法提取出信号中的振动段后，就要

对振动段进行重组，这是因为，每种振动的持续时间

不同，导致提取出的振动段长度不同，为了使各种振

动信号的振动段长度相同，需要对振动段进行信号

的重组，所使用的方式为对所提取出的振动信号段

进行重复，以此来重组出一个只包含振动片段的信

号。 重组信号如图 ６ 所示。
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图 ６　 振动片段的重组

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ

　 　 为验证本次研究提出的模型能准确识别出汽车

通过、机械工作、触碰、噪音这 ４ 种振动事件，接着又

进行了对比实验。 研究中，为对比使用重组信号进

行识别的效果，使用重组信号与原始信号进行对比，
使用 ＬｅＮｅｔ－５ 网络结构作为识别模型。 两种信号的

识别准确率如图 ７ 所示。
　 　 从图 ７ 中可以看出，通过使用重组信号，模型的

识别率明显上升，这主要是因为使用 ＶＡＤ 算法排除

了信号中噪音的干扰。
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图 ７　 原始信号与重组信号识别率

Ｆｉｇ． ７　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｒｅｃｏｍｂｉｎａｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ

　 　 通过多尺度卷积神经网络提取重组信号的特

征，再使用随机森林树对所提取特征进行识别，为了

得到最优的随机森林树参数，设置不同的参数，根据

学习率曲线来得出最优参数。 Ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 的学习

率曲线如图 ８ 所示。 由图 ８ 中可以看出，当 Ｎ＿
ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 设为 １３ 时，识别准确率最高，可以达到

９７．４％。 此时使用的判断不纯度指标为 ｅｎｔｒｏｐｙ 系

数，最大深度为 ５。
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图 ８　 Ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ学习曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

　 　 通过上述实验得出随机森林树最优参数后，开
展模型的对比实验。 数据集使用重组信号，模型则

分别使用多尺度卷积神经网络结合随机森林树与

ＬｅＮｅｔ－５ 模型进行识别。 两种模型的识别准确率如

图 ９ 所示。
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图 ９　 ＬｅＮｅｔ－５ 与多尺度卷积神经网络结合随机森林树的识别准确率

Ｆｉｇ． ９ 　 ＬｅＮｅｔ － ５ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｔｒｅｅｓ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 由图 ９ 中可以看出，使用多尺度卷积神经网络

对重组信号进行识别的准确率明显高于 ＬｅＮｅｔ－５ 模

型的识别准确率。 （下转第 ７６ 页）
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