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摘要：为了满足周界安防领域精准识别入侵事件的需求，本文设计了一种双马赫-曾德干涉型光纤振动传感系统，利用灰狼优化算法改进了变分模态分解过程，实现了惩罚因子等分解参数的优化，对踩踏、敲击、攀爬等典型入侵事件的原始连续扰动信号进行了本征模态函数提取，并进行了本征模态函数幅值平均化对比，运用支持向量机模型对连续扰动信号进行识别。实验结果表明，在 2.05km的传感光纤上，踩踏与敲击入侵事件的连续扰动信号分解后本征模态函数峭度均值在第三层最大，分别为119.2与81.4，攀爬入侵事件的连续扰动信号分解后本征模态函数峭度均值在第五层最大，为51.7，最终踩踏、敲击、攀爬三类入侵事件的连续扰动信号平均识别率分别为97.2%、98.6%、97.9%，为光纤周界安防入侵事件识别提供了新的解决方案。
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Abstract: In order to meet the demand for accurate identification of intrusion events in the field of perimeter security, this paper designs a Dual Mach-Zender interferometric fiber-optic vibration sensing system, improves the variational modal decomposition process by using the Gray Wolf Optimization algorithm, realizes the optimization of decomposition parameters such as the penalty factor, and extracts the intrinsic modal functions of the original continuous perturbation signals of typical intrusion events such as stepping, knocking, climbing, etc., and carries out the intrinsic modal functions The amplitude averaging is compared, and the support vector machine model is applied to identify the continuous perturbation signals. The experimental results show that, on the 2.05km sensing fiber, the mean value of the cliff of the eigenmode function after decomposition of the continuous perturbation signals of stepping and knocking intrusion events is the largest in the third layer, which is 119.2 and 81.4, respectively, and the mean value of the cliff of the continuous perturbation signal after decomposition of the continuous perturbation signals of climbing intrusion events is the largest in the fifth layer, which is 51.7, and the average recognition rate of continuous perturbation signals for the final three types of intrusion events, namely, stepping, knocking and climbing, is the largest in the fifth layer, which is 51.7, respectively. The average recognition rate of perturbation signals is 97.2%, 98.6%, and 97.9%, respectively, which provides a new solution for fiber-optic perimeter security intrusion event recognition.
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0引言

光纤振动传感技术具有本质安全、铺设灵活、易于组网、抗电磁干扰、灵敏度高等优势，已在交通运输、国防边境、能源输送、文物古迹等周界安防领域得到了广泛应用[1-4]。其中，双马赫-曾德（DMZI）干涉型光纤振动传感技术具有结构简单、成本低廉等优点，且在事件监测领域具有较高精度，已成为全光纤周界安防领域的重要研究方向[5-7]。外界入侵扰动事件的精准识别一直是干涉型光纤震动传感系统研究的热点。时频信号分析技术是常见的振动事件识别方法，该方法以信号的幅值、方差、过零率等参数作为信号特征进行振动事件分类识别；频域信号分析法主要包括小波变换、傅里叶变换、经验模态分解等。2013年，复旦大学吴红艳等人提出了一种基于端点检测技术的光纤周界安防系统，通过截取指定长度的待识别信号，与入侵信号的短时平均过零率和短时能量进行对比来识别事件类型[8]，然而截取指定长度的待识别信号，容易造成信息的丢失或者人为干扰数据样本，从而影响识别结果。2015年，Liu等人结合了模态分解、峰度特征和径向基函数神经网络，有效区分4种常见的入侵事件，平均识别率为85%[9]，但是普通的模态分解容易造成模态混叠。2016年，A. K. Fedorov等人提出了针对信号去噪的滤波和用于聚类的高斯混合模型相结合的方法来识别来自相敏光学时域反射传感器的信号中特定类别的非常规事件，在足够数量的训练样本下，单目标通道、在电缆附近挖掘这两类事件的最佳识别概率接近90%[10]。但此方法需建立在足够数量的训练样本之下，不利用实际应用。2017年，Wu等人对比研究了基于基于光时域反射技术的分布式光纤振动传感系统的3种典型现场测试信号的小波分解和小波包分解特征提取方法，构建人工神经网络进行事件识别，其中基于小波包能量分布特征的识别网络可将识别率提高到94.4%，将妨害报警率有效控制在5.6%以下[11]，但小波与小波包分解存在计算复杂度高、基函数选择依赖性强、对噪声敏感等缺点。2018年，Xu等人提出了利用短时傅立叶变换法和谱减法增强振动信号的时频特征，并搭建基于相位敏感的光时域反射分布式光纤传感系统，将采集到的不同类型的振动信号转换成频谱图，输入到卷积神经网络中进行特征自动提取和分类，采用上述方法对挖掘、行走、车辆通过和损坏这4种不同振动事件识别率达到90%以上[12]。2019年，华侨大学陈沛超等人采用单模-多模-单模光纤结构，利用短时傅里叶变换和卷积神经网络相结合的分类方法，实现了高效识别人为入侵信号和非人为入侵信号[13]。虽然上述2个方法均采用卷积神经网络进行分类且达到了较高的识别率，但是卷积神经网络对数据量的依赖性强，引入快速傅里叶变换获取信号的频域分布，额外的增加了计算量，进而计算资源需求高，且对噪声敏感并对时间序列的数据处理存在局限性。2020年，合肥工业大学朱程辉等人提出一种光纤基于自适应经验模态分解的光纤周界安防入侵事件识别方法，通过自适应经验模态分解提取与原信号相似本征模态函数(IMF)分量，将获得的特征采用支持向量机(SVM)进行识别，该方法可以有效的识别入侵信号的类别[14]。该方法虽然解决了部分模态混叠问题，但在分解过程中模态分量数等参数仍需自行选取。2023年，华北电力大学尚秋峰等人提出了一种多注意力时间卷积网络识别模型，通过利用通道和时序注意力优化网络学习机制，提高模型的鲁棒性，准确高效地对周界入侵事件进行识别，且识别率达到了98%[15]，此方法虽然解决了卷积网络对时间序列数据处理的局限性，但多注意力时间卷积网络的性能高度依赖于超参数的选择，从而训练难度较大，不利用实际场景中的应用。

快速且有效的提取原始信号特征、减少机器学习的计算资源仍是亟需解决的问题。本文提出了一种优化变分模态分解(VMD)和SVM的光纤周界安防入侵事件识别系统。通过加入GWO算法对VMD算法进行自动参数设置并优化，进而对采集的原始信号进行降噪和特征提取，将提取的特征输入SVM模型进行训练，最终实现周界安防入侵事件的连续扰动信号精准识别。
1  振动传感识别理论分析
1.1 DMZI干涉光纤振动传感原理
[image: image50.jpg]



图1 DMZI干涉光纤振动传感原理图
双M-Z干涉光纤振动传感系统结构如图1所示，主要包括光源(窄线宽激光光源)、隔离器、2×2耦合器、2×1耦合器、传感光纤、参考光纤、光电探测器。当在传感光纤上P点处施加振动信号时，振动信号会分别在2×2耦合器C2和2×1耦合器C3处发生干涉。则光电探测器1可接收在2×2耦合器C2处发生的干涉信号，光电探测器2可接收在2×1耦合器C3处发生的干涉信号。
设ε为光在光纤中的传播系数，n为光纤纤芯折射率，λ0为光在真空中的波长，当光信号通过长度为L的传感光纤时，其相位变化量φ可以表示为
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当外界振动信号施加到传感光纤上时，由光纤应变效应、光弹效应以及泊松效应可知，振动信号会引起光纤的长度、折射率和直径发生变化，进而导致传感光纤中光相位发生相应的变化，其过程可以表示为
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式(2)中，△L为光纤长度变化量，△φ为光相位变化量，△n为光纤折射率变化量，△p为纤芯直径变化量。
最终，外界振动作用力F所引起的相位变化量可以表示为
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                (3)
式(3)中，F为传感光纤受到的外界振动作用力大小，E为单模光纤杨氏模量，μ为泊松系数，Fm与Fn分别是外力F矩阵的光弹系数张量。

由式(3)可知，在其他参数不发生改变的情况下，光纤中的光相位变化量与外界振动作用力F成正比，因此可以用光纤的相位变化量△φ来表示施加在传感光纤上的外力大小。
1.2 改进VMD
VMD需要合适的参数来对原始信号分解。模态分量与惩罚因子对分解结果影响较大：模态分量数量的大小影响模态分解的效果，若分解数量太大会导致模态分解过度，太小则会导致频率混叠；惩罚因子主要控制分解模态的带宽，不适当的惩罚因子值不利于模态分量的保存。基于此，本文采用了灰狼优化-变分模态分解(GWO-VMD)算法来对VMD进行参数优化，以提高运算效率与稳定性[16]。
1.2.1 VMD原理
VMD方式是利用迭代搜索变分模型最优解来确定每个分解的分量中心频率及带宽，属于完全非递归模型[17]。而对于周界安防系统而言，可以利用此方法来提取原始振动信号的有用信息，降低噪声对识别结果的影响。其原理如下：
首先，构造变分问题，受约束的变分表示如下
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式(2)中的约束条件为
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式中：{pm}、{qm}分别对应分解后k个模态分量和中心频率；φ(t)为狄拉克函数；
[image: image8.wmf]t
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为求偏导；f为输入信号。
然后，求解变分问题，引入拉格朗日乘子
[image: image9.wmf]l

和惩罚因子α，从原信号中分离出来的IMF分量的频率中心与带宽不停更新，直至满足迭代条件为止，其解的更新公式可以表示为
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式中：∧为傅里叶变换；m为迭代次数。中心频率的更新公式可以表示为
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式(6)与式(7)不断进行更新，直至满足式(8)这一迭代约束条件。
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式中：K为需要分解的模态个数(正整数)。最后，对求解出的模态
[image: image13.wmf]1

()

m

i

p

w

+

Ù

求傅里叶反变换得到经过VMD分解后的各个模态。

从式(6)与式(7)中可以看出，在对原始振动信号进行VMD分解得到本征模态函数(IMF)前，需要确定分解模态分量k与惩罚因子α，因此上述2个参数的优化是必不可少的。
1.2.2 GWO算法

GWO算法是一种受现在动物灰狼的行为启发的优化算法 [18]。灰狼的参数设置将种群分为四类，其中α定义为最优解，用于模拟一阶狼的位置，β与δ分别用于模拟二阶狼与三阶狼的位置以表示第二与第三优解，其余的备选解则用ω来定义，用于模拟四阶狼的位置。在GWO算法中，求解由α、β、δ来指导，ω跟随着α、β、δ进行求解。
该算法的更新机制为
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式中：t表示当前的迭代次数，
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分别表示α、β、δ在当前t迭代次数下的位置向量。
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分别表示在t+1迭代次数下的α、β、δ的位置向量；
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分别表示α、β、δ距离目标的距离； 
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为区间[-ε, ε]的随机值系数，此系数符合式(10)。
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将
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分别用
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来表示，则ω经过调整后的位置为
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每一次更新后会逐步更新接近最优解直至最终返回最优解。因此可以通过GWO算法来对VMD进行参数改进，使VMD的模态分量数与惩罚因子值进行自动寻找，直至返回最优参数值并作为最终分解参数，其步骤如下：
(1)灰狼算法的初始参数值设置：种群规模设置为50；模态分量值的取值范围为[2，10]，惩罚因子的取值范围为[100，3000]。
(2)选取能量熵最大函数作为适应度函数。根据初始化所经历的最优适应度值更新下一代适应度值。如果高于原有对应的灰狼适应度值，则代入当前最优值位置。将该次的适应度值与全局最优值进行比较，如果适应度值更好，则再次替换。
1.2.3连续扰动信号识别
支持向量机（SVM）模型算法被广泛用于分类与回归问题中[19]。SVM算法的本质是在数据点之间找到一个最优的决策边界，以此来对数据进行分类，且可保证边界距离最近的数据点的距离最大化。该方法可以有效将不同类型的数据进行分隔，因此采用SVM模型算法对周界安防不同连续扰动信号类型进行识别。
假设数据集为{xi,yi}，输入数据为
[image: image36.wmf],1,2
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，其中n为n维向量，yi为输出数据，且yi满足[-1，1]这一范围，分别表示为2种不同类，则需要找到一个超平面，如式(12)：
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式中：ρ为法向量，b为截距，x是数据点的特征向量。

令x垂直投影到超平面上，对应表示为x0，数据点x到分类间隔的距离用γ来表示，则可得到
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因f(x0)=0，且最终是为了找到最大间隔超平面，根据间隔定义加约束条件，可将上述问题转化为带惩罚项的最小化问题，可表示为
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式中：C为惩罚因子，
[image: image41.wmf]z

为松弛因子。

为了解决以上问题，引入拉格朗乘子α来构建拉格朗日函数，如式（15）：
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通过求解α便可得知ρ与b，进而求出分离超平面和分类决策函数。

分类算法的核心便是选取其核函数。径向基函数 (RBF) [20]具有较强的泛化归纳能力与较高的网络逼近度，且适合处理特征的非线性问题。所以本文采用RBF核作为SVM的核函数。
2  实验设计
本文据图1所示的DMZI原理图搭建基于DMZI的光纤传感周界安防系统，在2×2耦合器C2与2×1耦合器C4之间的传感光纤上，施加踩踏、敲击、攀爬三类连续扰动信号，采集360组实验数据来验证方案的有效性。激光器光源选用型号为FYB-NLWFL-1550-SM的窄线宽激光光源，光功率为4.8mW，隔离器负责使光源单方向通过，光源经过1×2耦合器C1被分为2路光信号，分别沿顺、逆时针方向传播在2×2耦合器C2、2×1耦合器C3处发生干涉后分别被光电探测器1与光电探测器2采集。经光电探测器转化后的电信号通过数据采集卡采集后传至上位机，进行振动定位算法与事件识别算法的处理。实验中的传感光纤、参考光纤均采用长度为2000m的双芯铠装单模光纤和50m的三芯铠装单模光纤构成，其中铠装光纤抗噪声能力较强，不易受到外界环境影响且利于实际应用。另外，返回光纤的长度为50m。
为了验证事件识别的准确性，本文使用采样卡采集连续扰动信号数据，采样率设置为1MHz/s，采样时间为2s，总采样点个数为2000000，共采集360组。采集卡采集的连续扰动信号的时域图如图2所示。
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图2连续扰动信号时域波形图：(a)踩踏(b)敲击(c)攀爬
从图2可以看出，踩踏动作由于在接触光纤到完全踩踏在光纤上需要一段时间，所以反映在时域上振动波形相对滞后；敲击动作由于敲击的瞬间作用于光纤上，反映在时域上振动波形会在瞬间产生，然后产生回落；攀爬动作相对踩踏、敲击这两个动作而言，相对连贯且持续，则反映在时域上的振动波形会在接触到光纤后持续产生。
2.1连续扰动信号特征提取
将采集卡采集到的3种不同的连续扰动信号进行GWO-VMD特征提取，得到连续扰动信号的IMF分量如图3所示。在本次实验中，本文最优模态分量k取值为6，即进行6层分解，最优惩罚因子α取1000。

从图6与图7中可以看出，3种连续扰动信号的特征差异还是较为明显的。踩踏事件的峭度特征向量在IMF3最大，切在IMF1到IMF3保持上升；敲击事件是在瞬间作用在传感光纤上，所以其在IMF2、IMF3与IM4处峭度特征向量较大；攀爬事件峭度特征向量在IMF1到IMF5保持逐步上升。
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(a)踩踏事件IMF分量
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(b)敲击事件IMF分量
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(c)攀爬事件IMF分量
图6 连续扰动信号IMF时域波形图
将所有提取到的每个连续扰动信号的6个IMF特征数据构造成特征向量，并进行峭度均值计算，所得结果如图7与表1所示。
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图7 连续扰动信号IMF分量峭度均值图：(a)踩踏(b)敲击(c)攀爬
计算连续扰动信号的方差均值如表2所示，证明了测量数据在每种情况下都具有良好的一致性。因此，将采集的连续扰动信号进行GWO-VMD分解，得到的IMF向量经过峭度计算后，构成峭度特征向量，进而输入SVM进行分类识别是一种有效的方法。
2.2入侵事件识别
经过特征提取后，周界安防入侵事件的连续扰动信号识别流程如图8所示。
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图8 连续扰动信号识别流程图
将提取到的特征向量数据进行样本分类，每类连续扰动信号样本个数为120，共360个样本，其中样本划分重叠个数为0。
表1 连续扰动信号特征向量峭度均值

	信号类型
	IMF1
	IMF2
	IMF3
	IMF4
	IMF5
	IMF6

	踩踏
	3.69
	32.53
	120.25
	3.33
	3.26
	3.32

	敲击
	3.25
	32.26
	80.48
	44.91
	9.26
	3.01

	攀爬
	2.07
	4.59
	7.28
	43.56
	53.64
	3.77


表2 连续扰动信号特征向量方差均值

	信号类型
	IMF1
	IMF2
	IMF3
	IMF4
	IMF5
	IMF6

	踩踏
	0.46
	0.02
	0.002
	0.003
	0.001
	0.001

	敲击
	0.39
	0.04
	0.013
	0.003
	0.003
	0.001

	攀爬
	0.52
	0.14
	0.03
	0.006
	0.007
	0.007


如果一味增加训练样本数，虽然会带来识别的准确性，但会增加计算机处理时间，不利于实际应用。为兼顾识别准确性与计算资源，实验中每次识别的SVM模型均不间断运行三次，每次都随机划分数据集，且训练集的比例为60%，剩余的40%的数据作为测试集进行事件识别，识别混淆矩阵如图9所示。
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图9 连续扰动信号识别混淆矩阵图
从图9可以看出，对三类入侵事件的识别准确率分别达到97.2%、98.6%、97.9%。上述结果验证了本文所提出方法的有效性。
3  结束语
本文介绍了一种基于改进VMD算法的周界安防光纤传感系统。通过构建双马赫-曾德事件识别系统，采集入侵事件的原始连续扰动信号，利用GWO算法对VMD进行参数优化，对原始信号进行降噪分解，通过分解后的IMF分量进行三种不同连续扰动信号特征分析，将特征信息输入以RBF为核函数的SVM分类器中进行连续扰动信号类型识别。实验采集了踩踏、敲击、攀爬三种连续扰动信号各120组数据，共360组数据进行识别，实验结果表明，本方法可实现踩踏、敲击、攀爬三类入侵事件的精准识别，三类入侵事件的连续扰动信号平均识别准确率分别为97.2%、98.6%、97.9%。本文的研究为光纤周界安防入侵事件识别提供了新的解决方案。
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