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摘  要：Φ-OTDR系统具备高灵敏度、可灵活移植等特点，在安全防护监控、能源检测与泄露定位等场景应用广泛。事件识别能力是该系统非常重要却又脆弱的一环，事件识别的准确与否直接影响Φ-OTDR系统的应用效果。Φ-OTDR系统具有非常敏锐的探测能力，本文借助信号变换方法和深度学习技术实现对Φ-OTDR的探测结果进行非常精细的分析。本文以距离地埋传感光纤不同远近的事件为测试对象，通过离散-连续小波变换和梅尔谱变换提高传感信号的特征显示度，同时更进一步利用多通道注意力机制提高识别网络的特征提取效果，从而实现了对被Φ-OTDR探测事件与传感光纤之间距离的识别和提取。该方法一方面验证了Φ-OTDR的高灵敏度和出色的信号感知能力，体现了Φ-OTDR的检测潜力；另一方面也说明了深度学习技术在Φ-OTDR信号识别中的应用潜力，可进一步应用于Φ-OTDR探测信号的多种属性提取，有助于Φ-OTDR的广泛应用。
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Abstract: Φ-OTDR is with high sensitivity and flexible portability, and is widely used in security monitoring, energy detection, and leak location scenarios. The event recognition capability of Φ-OTDR is a very important but fragile part, and the accuracy of event recognition directly affects the application effect of Φ-OTDR .Φ-OTDR has a very sensitive detection capability. This article uses signal transformation methods and deep learning techniques to achieve a very detailed analysis of the detection results of Φ-OTDR. This article takes events with different distances from the sensing fiber as the test object. The discrete and continuous wavelet transform and Mel transform are used to improve the feature display of the sensing signal, and the multi-channel attention mechanism is further utilized to improve the feature extraction effect of the recognition network. This achieves the recognition and extraction of the distance between the event detected by Φ-OTDR and the sensing fiber. On the one hand, this method verifies the high sensitivity and excellent signal perception ability of Φ-OTDR, reflecting its detection potential. On the other hand, it also demonstrates the potential application of deep learning techniques in the recognition of Φ-OTDR signals, which can be further applied to the extraction of various attributes of Φ-OTDR detection signals, contributing to the widespread application of Φ-OTDR
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0引言
近年来，随着光纤传感技术的飞速发展，相位敏感型光时域反射仪（Φ-OTDR）因其高灵敏度、动态响应能力、长距离监测和抗电磁干扰等特性，在基础设施安全监测[1]、油气管道泄漏检测[2,3]、周界安防[4,5]、地震检测以及海缆监测[6~8]等领域展现出重要应用价值。振动信号探测中事件识别不强一直是困扰Φ-OTDR系统应用的主要问题之一。深度学习技术的发展和引入，极大地增强了Φ-OTDR系统的信号识别能力。SHI Y等人[9]将传感信号整理为时空矩阵，输入卷积神经网络（CNN），在5类事件识别中达到96.67%的准确率。WU H等人[10]通过结合CNN和长短时记忆网络（LSTM）实现了对时间和空间信息的分别提取，并在5类事件识别中达到97%的准确率。CAO J等人[11]通过萨格纳克干涉仪结合神经网络技术实现对光纤在±120°扭转角度的识别。CHEN J等人[12]通过重构特征空间，利用类间距离分类，对已知事件达到91.85%识别准确率，对未知事件达到90.31%识别准确率。LI X等人[13]利用改进多时空域CNN结合二维时域卷积网络设计识别框架，在5个监测位置对5中类型事件实现了92.78%的识别准率。然而，现有的研究主要针对传感光纤附近的振动类型识别，而对振动事件的其他属性分析的研究则较少。Φ-OTDR的传感灵敏度高，可以对振动事件的属性进行进一步分析，以获得更好检测效果，如可以进一步分析振动事件距离传感光纤的远近。另一方面，当传感位置距离光纤径向距离较远时，探测信号的信噪比会显著下降，导致现有的识别方法出现明显的识别率下降甚至可能出现无法识别的问题。
为了研究Φ-OTDR系统对探测事件的径向距离识别能力，并解决低信噪比下特征模糊问题，本文提出基于多时频图和注意力机制的Φ-OTDR相似事件识别方法。

1 基于多时频图和注意力机制的Φ-OTDR相似事件识别方法
1.1 Φ-OTDR检测原理与多时频分析
Φ-OTDR系统采用超窄线宽激光器作为探测源，并向传感光纤中持续发射窄脉冲激光。探测激光在传感光纤沿线激发瑞利散射光，当传感光纤受到外界扰动时，探测激光及其瑞利散射光的光相位将受到相应调制。由于探测光本身具有极长的空间干涉距离，多个位置的背向瑞利散射光之间仍然能够发生自干涉，将光相位变化反映为光强度变化，进而被处于光纤首端的光电探测器捕获。每次发射一个探测脉冲，将在传感光纤沿线激发瑞利散射，进而在光电探测器处获得一条检测迹线，该迹线上的时间延迟与空间距离成正比关系（快轴）。通过多次发射探测脉冲，可获得对所有空间位置的实时监测。通过提取多条迹线在某一特定传感位置的检测信号，即可获得该位置的时域感知结果（慢轴），检测示意结果如图1所示。


图1 Φ-OTDR数据示意图
[bookmark: _GoBack]通常可以直接选取外界扰动位置及其临域内的信号排列为2维时空图（ST图），作为后续信号识别的数据样本，相关工作[14,15]亦证明了其在多类型事件识别中的有效性。但是在相近事件识别中，由于ST图本身主要表征数据的时域和空域特征，且振动信号在整体图形中的面积占比不高，容易导致后续识别网络学习到的信号特征不够显著。另一方面，当信号信噪比降低时，时域信号特征容易被噪声淹没，也增加了后续识别网络的特征提取难度。因此，本文进一步引入信号变换方法，通过提取扰动位置的时域信号，并借助时频变换将其转换为特征更显著时频特征图。考虑到地埋光纤所感知的信号受土壤天然滤波作用的影响，其频率成分整体较低，故选择以梅尔谱变换（Mel-spectrogram）为基础构建时频表示，生成梅尔谱图（Mel图）。梅尔谱的计算如下：

		(1)
其中，SMEL表示梅尔谱，Xn表示信号的第n段时域部分的频谱，N为信号分段数目，Hm表示第m个梅尔滤波器的频谱，M为梅尔滤波器数量，fs为信号的时域采样频率，其中梅尔滤波器的频谱为，

		(2)

		(3)
其中，f为真实频率，F为梅尔频率。Mel谱能够有效放大信号的成分在整体时频图中的比重，即可以增加有效图像像素数量在整体图像像素数量中的比重。然而，当扰动事件本身距离传感光纤较远时，扰动信号一方面会出现信噪比显著下降，另一方面由于土壤滤波作用，扰动信号的频率成分也会出现显著降低。当频率降低后，Mel图中的有效像素占比也将下降，可能出现特征模糊的问题。
为了更好地凸显低信噪比和低频率下的信号特征，本文进一步引入离散-连续小波变换（DWT-CWT）。首先，利用DWT分解原信号为小波分量，在各个小波分量内对噪声进行自适应多尺度抑制，之后再合成为去噪信号，最后利用CWT变换将去噪信号变换为连续平滑的时空图像（CWT图）。其过程如下：

		(4)

		(5)

		(6)

		(7)

		(8)

其中，X(t)为信号的时域部分，A(t)为信号小波分解的近似分量，C(t)为信号小波分解后的细节分量，L为分解总层数，THj为第j层噪声抑制阈值，SCWT为连续小波变换结果，a为连续小波伸缩尺度值，τ为时间延迟，为连续小波基函数。若记连续小波基函数的中心频率为Fc，则可将伸缩尺度与实际信号频率相关联，记为,

		(9)
在DWT去噪过程中，各尺度系下的噪声阈值选取尤为关键，本文结合通用自适应阈值和Stein无偏风险估计法的结合设计阈值，记为，

		(10)

其中，为取中值函数，Tj为细节分量Cj的长度。
CWT中具有较多冗余的小波分析过程，因此可以进一步增强有效频率成分在时频结果图中的满级占比，同时这些冗余分析也有助于提升低信噪比时的特征显著情况，降低后续特征提取的难度。
1.2 数据整合与多通道注意力机制的识别网络
ST图、Mel图、CWT图能够提供信号在不同方面的特征，因此考虑对其进行数据融合后，送入识别网络以提供更丰富的特征。但是，无效的特征会模糊网络的识别能力，导致网络的判断出现错误，因此本文引入通道注意力机制，帮助识别网络自主学习和处理不同特征之间的权重，以提高最终识别效果。压缩和激励网络（SENet）通过在全局空间对信息进行压缩，然后在通道维度对特征进行学习，利用反向误差传播，形成对各个通道的重要性权重。之后，通过激励网络实现对通道权重的重新分配，从而形成注意力分配效果。本文选取ResNet50网络作为基础识别网络，在其中嵌入多个SE模块，形成SE-ResNet50。从特征分析角度看，ST图所提供的是外界扰动的时空轮廓特征，其特征尺度相对较大，而Mel图及CWT图所提供的是频率对比特征，其特征尺度相对较小，在各个特征尺度上均需要考虑不同的特征权重分配。因此，本文选择在多个尺度下分别嵌入SE模块，以实现不用尺度下的特征具有不同的加权权重。基于此，所获得的SE-ResNet50结构如图2所示。


图2 SE-Resnet50结构图(a)基本结构(b)基本模块结构(c)SE模块结构

2 实验及结果分析
2.1 实验数据介绍
本文采用自制的Φ-OTDR系统进行数据采集，系统设置如图3所示。Φ-OTDR系统激光线宽为3kHz，脉冲宽度为200ns，光调制器驱动频率200MHz，脉冲重复频率10kHz，采集卡采样率100MHz。实验选取在沙草地上进行，传感光纤为G652单模光纤，外有聚氯乙烯覆层，内嵌钢丝加固，埋深5 cm，长度为2km。为了测试Φ-OTDR传感性能和算法的事件识别效果，本文采集了同一事件在不同光纤径向距离下的测试数据。此外，为保证振源本身的可重复性，采用重为0.855kg的砖块从高为1m处自由落下所产生的振动作为振源，分别采集了距离传感光纤径向距离为0~9 m （间隔1m）的传感数据，以每1s的传感数据作为一个数据样本。其中，ST图样本选取振动位置为中心，两端各25m以内的数据为样本；Mel图以及CWT图采用振动位置处长1s的时域信号作为原始数据，经过Mel变换及DWT-CWT变换后，获得对应的时频图。在上述处理过程中，所有数据的时域方向均进行一次高通滤波，截止频率为5Hz，以消除时域信号中的缓变波动和直流分量，降低无用特征。此外，在Mel变换中，取分窗长度为256，梅尔滤波器组数为24。在DWT去噪过程中，选取dB4小波，分解为4层；在CWT变换中，取Cmor200-2.0小波。最终，将所获得的数据样本以3:1:1的形式分为训练集、验证集和测试集，数据分布如表1所示。典型的数据样本如图4所示，可以看到4m处的CWT图频率不如0m丰富，且9m处的ST图已难以用肉眼观测到振动图样，因此随着径向距离的增加，信噪比逐渐降低。


图3 实验设置
(Laser：激光器；AOM：声光调制器；EDFA：掺饵光纤放大器；Cir.：环形器；PD：光电探测器；DAC：数据采集卡；PC：电脑)
表1 数据分分布情况
	径向距离/m
	0
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9

	训练集
	336
	336
	316
	316
	328
	240
	336
	256
	244
	280

	验证集
	84
	84
	79
	79
	82
	60
	84
	64
	67
	70

	测试集
	84
	84
	79
	79
	82
	60
	84
	64
	67
	70




图4 典型信号（其中红框为振动事件图样）
2.2 识别实验及结果
2.2.1 特征表征能力测试
本文采用在ImageNet下预训练的ResNet50参数作为基础网络，以振动事件距离传感光纤的米数为数据标签，分别测试ST图、Mel图以及CWT图在ResNet50下的识别结果。识别结果如表2所示，识别混淆矩阵如图5所示，CWT图在准确率、精确率、召回率和F1-score指标上均取得最高值。可以看出，由于ST图本身仅表达时域和空域特征，当振动事件相同时，所能体现出的特征较为有限。当振动距离光纤的径向距离上升时，在时空域上表现为信噪比下降（振动图样越发难以辨认），但特征跟随径向距离的变化不明显，导致基于ST图的识别策略识别较为困难，识别准确率仅为66.80%。而在时频特征方面，由于径向距离的增加，导致土壤的滤波效果更为明显，时频图上更能表现出其特点，Mel图以及CWT图均能较好地提供识别特征。其中，Mel图输入获得了93.31%的识别准确率，CWT图输入获得了95.05%的识别准确率。相比而言，Mel图对较近距离（0m~4m）的信号提供了较好的特征分辨能力，其在近距离下的识别率达到98.77%，在远距离（5m~9m）下的识别率仅为86.72%；而CWT图对距离较远（5m~9m）的信号提供了较好地特征分辨能力，其在近距离（0m~5m）下的识别率达到95.34%，略低于Mel图，但其在远距离下的识别率达到94.70%，远高于Mel图的表现。这是由于距离较远时，随着信噪比下降，频率分辨能力显得更为重要，Mel变换的基础为短时傅里叶变换，其频率分辨能力是固定的，当信噪比下降时，频率分析效果有所降低，在其图像上表现为更不容易判别的较短的尖峰。相比而言，CWT变换具有较多的冗余分析过程，其频率分辨能力具有适应性，当信噪比下降时，其多个不同尺度下的小波基波形上存在重叠，这种重叠增强了对低能量频率成分的表达，在图像上显示出更明显的频率成分，实现了在低信噪比下更有效的信号特征表达。
表2 特征表达测试结果
	输入数据
	ST图
	Mel图
	CWT图

	准确率
	66.80%
	93.31%
	95.05%

	精确率
	67.55%
	93.47%
	95.13%

	召回率
	66.80%
	93.31%
	95.05%

	F1-score
	66.73%
	93.22%
	95.05%






图5 混淆矩阵 (a)ST图输入; (b)Mel图输入; (c)CWT图输入
2.2.2 混合特征能力表征测试
在上一节测试中，Mel图与CWT图均表现出了较好地识别效果，且其特征表达和识别特性局有一定地互补性，因此本文进一步使用特征融合的手段，将其各自的优点进行融合。首先，将Mel图和CWT图进行灰度化，再与ST图一起进行组合，形成4种不同组合的输入形式：Mel+ST、CWT+ST、CWT+Mel以及CWT+Mel+ST。然后分别使用ResNet50和SE-ResNet50分别进行训练，记录识别结果。结果如表3所示，可以看出，相比与基础的ResNet50，使用通道注意力机制的SE-ResNet50在各个输入组合下可以获得约2%~4%的准确率提高，这说明通道注意力机制整体可以帮助网络更为有效地平衡各个输入通道的权重情况。另一方面可以看到，无论是Mel+ST、CWT+ST还是Mel+CWT+ST组合，均比其不加入ST图时的准确率所降低。这是因为ST图难以提供有效特征，且其在远距离数据上的表现非常差，当ST图加入输入数据时，反而模糊了其他图像特征。即使使用通道注意力机制改善了ST图在网络识别过程中的权重，也难以将其负面影响完全消除。最后可以看到，Mel图和CWT图由于特征具有一定的互补性，组合后可以获得更好地识别能力，实现了比单Mel图和单CWT图更好的识别效果。图6显示了有无通道注意力机制的情况下，Mel+CWT组合的混淆矩阵。可以看到，经过通道注意力机制的互相融合，在自适应权重的调整下，Mel特征和CWT特征能够实现更好地互补，从而将准确率进一步提升至98.66%，相比与单一Mel图（93.31%准确率）和单一CWT图（95.05%准确率）作为输入，准确率分别提升了5.35%和3.61%。
表3 组合数据识别结果
	输入数据
	ResNet50
	SE-ResNet50

	
	准确率
	精确率
	召回率
	F1-score
	准确率
	精确率
	召回率
	F1-score

	Mel+ST
	81.93%
	82.75%
	81.93%
	82.03%
	86.35%
	87.06%
	86.35%
	86.42%

	CWT+ST
	83.27%
	83.69%
	83.27%
	83.22%
	87.55%
	88.02%
	87.55%
	87.64%

	Mel+CWT
	96.79%
	96.84%
	96.79%
	96.79%
	98.66%
	98.68%
	98.66%
	98.66%

	Mel+CWT+ST
	93.44%
	93.70%
	93.44%
	93.46%
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图6. Mel+CWT输入下的混淆矩阵. (a)无SE时; (b) 有SE时
3 结束语
Φ-OTDR系统具备高灵敏度的振动探测能力，结合深度学习技术可实现对振动类型的精准识别。然而，在识别相似事件时，振动信号之间差异较小，传统的时频谱图（ST图）在特征表征方面存在明显不足，尤其在低信噪比条件下容易出现特征模糊问题。为提升Φ-OTDR系统的实际应用性能，本文研究了基于时频特征的信号表征方法，融合多通道注意力机制，利用梅尔谱图（Mel图）与连续小波变换图（CWT图）在特征表达上的互补优势，在0~9米径向距离内的相同事件识别任务中达到了98.66%的准确率。相较于最原始的ST图方法，准确率提高了31.86%；相比单一使用Mel图或CWT图的识别方法，也分别提升了5.35%和3.61%。此外，本文所提出的信号变换与深度学习分析框架可进一步推广至其他振动属性分析任务，为Φ-OTDR在复杂场景下的应用提供技术支撑。本文通过融合多种时频分析方法，充分发挥其在特征提取方面的优势，实现对不同径向距离信号的有效表征，并借助多通道注意力机制自适应地融合多源时频特征，显著提高了事件径向距离识别的准确率。相关室外实验进一步验证了该技术的有效性与实用性。本研究有助于拓展Φ-OTDR系统的应用潜力，并为实际工程应用提供可靠的技术支持。
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