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摘要：振动信号的分析与识别是影响光纤周界系统性能的关键技术。综述了近几年光纤振动信号识别的典型算法，包括经验模态分解识别算法、神经网络识别算法、支持向量机识别算法、极速学习机识别算法和随机配置网络识别算法。比较分析了这些算法存在的的优缺点，展望了光纤振动信号识别算法的发展趋势。
[image: ]关键词：振动信号；光纤周界系统；综述；识别算法；发展趋势
中图分类号：TN256   文献标志码：A     文章编号：1002-5561（2021）05-0016-05
DOI：10.13921/j.cnki.issn1002-5561.2021.05.004                 开放科学（资源服务）标识码（OSID）：

Research progress on vibration signal recognition
algorithm for optical fiber perimeter system
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Abstract: Vibration signal analysis and recognition is one of the key technologies that affect the performance of perimeter system. This paper summarizes several algorithms commonly used in the field of optical fiber vibration signal recognition in recent years, including empirical mode decomposition recognition algorithm, neural network recognition algorithm, support vector machine recognition algorithm, extreme learning machine recognition algorithm, and stochastic configuration network recognition algorithm. The advantages and disadvantages of these algorithms are compared and the development trend of optical fiber vibration signal recognition algorithm is prospected.
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0 引言
光纤周界安防系统的3个重要性能参数是检测概率（POD）、干扰报警率（NAR）和虚警率（FAR）。POD与系统的灵敏度有关，表示系统检测受保护区域内入侵的能力大小；干扰警报通常由环境条件（如雨、风、雪、野生动物和植被）和人为干扰源（如交通交叉口、工业噪声和其它环境噪声源）产生；虚警报是指系统电子设备产生的假警报，通过适当的系统设计，虚警报可以最小化。但当增加系统的灵敏度时，也会增加对干扰事件的敏感度，导致POD下降。
　　在周界入侵检测系统中，先进的光纤振动识别算法能够保持较高的POD并降低NAR，因此振动信号识别算法一直为光纤安防领域的研究热点。本文综述并展望光纤周界安防系统中光纤振动信号识别的新算法。
　　
1 光纤周界系统
　　传统基于电学传感器的安防系统通常采用主动红外对射、电子脉冲等技术[1-2]，此类系统技术成熟，成本低，系统的标准化程度较高，但容易受到外界环境因素的影响，不适合在恶劣的环境中运用。光纤传感器的出现很好地弥补了安防系统对于环境的局限性。光纤周界系统相比于传统的电学安防系统具有高灵敏度、抗电磁干扰等优点[3]。ALLWOOD G等人[4]介绍了光纤周界传感系统的关键技术。目前，光纤周界系统主要基于马赫-曾德光纤干涉仪（MZI）和相位敏感光时域反射仪（Ф-OTDR） 2种技术对光纤入侵信号进行采集。
MZI光纤周界系统原理如图1所示。从激光器发出的光进入耦合器1被分成2束，此2束光频率相同，相位差恒定，分别以相反方向经过耦合器2与耦合器3，发生相干干涉。当有外部振动时，2束光在不同的时间经过振动点被振动调制后产生相位差，导致2束光干涉强度发生变化，通过分析干涉强度的变化便可获得外界入侵信号信息。
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图１  MZI光纤周界系统原理图
　　基于Ф-OTDR的周界系统原理如图2所示。激光器发出的连续光被声光调制器（AOM）调制后输入掺铒光纤放大器（EDFA）对光脉冲进行放大，并通过环形器注入单模传感光纤中。瑞利散射光通过环形器反射回光电探测器（PD），经模/数转换器（ADC）后送入计算机（PC）进行信号处理。
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图2  基于Ф-OTDR的周界系统原理图

2 光纤振动信号识别算法
2.1 经验模态分解（EMD）识别算法
　　EMD识别算法可以根据被处理信号的特性，自适应地将信号分解到不同尺度上，与常用的小波变换相比，克服了小波变换高频分辨率低的不足且自适应性更强，处理非线性非平稳信号的效果更好，但是需要结合其它算法克服模态混叠和端点效应问题。
　　1998年，HUANG N E等人[5]提出了EMD识别算法，此后不断有研究者进行了改进。2015年，蒋立辉等人[6]提出了总体平均经验模态分解（EEMD）识别算法，有效排除了非人为入侵的干扰，平均识别率达到92%，但在暴雨等恶劣天气下识别率会降低。2016年，VILLAMIZAR-DELGADO S等人[7]将EMD识别算法结合快速傅里叶变换和Hilbert变换提取振动信号特征，采用神经网络（NN）识别算法对振动信号进行分类；张燕君等人[8]利用EMD识别算法结合自适应小波包对信号进行特征提取，使用粒子群优化后的支持向量机（SVM）、反向传播NN等识别算法进行信号分类，识别精确率达到95%以上。该识别算法虽提高了信号的自适应性，但模态混叠影响无法消除，导致信号特征提取不精确。2017年，蒋立辉等人[9]采用互补经验模态分解（CEEMD）方法对入侵信号进行分解，可以抑制EEMD时残留的白噪声，采用多核SVM识别算法对入侵信号进行分类， 改善了单核在多特征空间的缺陷，平均识别率达到90%。2018年， MARIE T F B等人[10]利用EMD识别算法处理和Hilbert变换得到信号的时频分布，引入时频熵和重心频率，结合时域特征形成特征向量，输入概率神经网络（PNN）识别算法中进行识别，对入侵事件识别率达到95% ，但在EMD过程中产生的端点效应并没有得到改善。2019年，王艳歌等人[11]采用基于CEEMD识别算法的希尔伯特-黄变换构造光纤振动信号的特征向量，输入PNN实现模式识别，平均识别率不低于85%。该识别算法改善了EMD识别算法模态混叠问题，降低了噪声对模式识别的影响。
2.2 NN识别算法
　　NN识别算法有极强的自适应性、鲁棒性和容错性，能够利用从部分样本中学到的知识推广至其它样本。常用于识别光纤振动信号的NN识别算法包括PNN、卷积神经网络（CNN）等识别算法。
　　2010年，SEEDAHMED S等人[12]提出基于过电平的特征提取方法，并输入NN识别算法识别入侵信号。该识别算法仅从时域提取信号特征，识别率不理想。2012年，MAHMOUD S S等人[13]引入实时水平交叉（LC）算法提取光纤振动信号特征，采用NN进行识别。LC算法可以消除暴雨引起的干扰警报，还可以区分连续干扰（如雨）和非连续入侵事件，允许同时检测入侵事件。LC算法还采用了一个动态事件阈值，能够根据不同的降雨率自动调整。2016年，MAKARENKO A V等人[14]使用CNN识别算法对多种管道故障识别。2018年，XU C J等人[15]将时频分析和CNN识别算法相结合，提取信号特征，利用多类SVM识别算法代替CNN识别算法中的softmax层实现信号识别，算法平均识别率达到90%以上。该识别算法在低信噪比条件下，可以克服现有识别方法在手工选择特征时的缺点。2017年，METIN A等人[16]提出了一种基于威胁分类的深度学习方法来识别各种类型的入侵事件，该识别算法利用深度CNN识别算法对振动信号进行识别，平均识别率为84%。2018年，WANG Y等人[17]利用多层小波包分解得到的不同频带的能量比作为特征样本，输入随机向量函数链（RVFL） NN识别算法进行识别，算法平均识别率达94% ，多层小包波分解的引入使小波系数减少，更适合于NN识别算法的分类。2019年，熊兴隆等人[18]将多重分形谱参数和PNN结合，该方法能够避免特征提取过程中需要选择经验阈值、模式识别过程中需要确定平滑因子的不足，但识别效率不理想且易受噪音干扰；INCE T等人[19]用高效的一维CNN代替二维CNN进行特征提取，采用SVM识别算法代替CNN识别算法中的softmax层进一步分类，该识别算法平均识别率达98.2%[20]；吴俊等人[21]提出多尺度一维CNN识别算法，实现端到端振动信号特征的提取和识别；YU Bai等人[22]首次将卷积、长短时记忆和全连接深度NN合并为一个单独的深度NN应用于模式识别中，直接将数据的时间序列输入到网络中进行深度学习，而不需要进行任何预处理，可以获得比单独网络更好的识别性能，平均识别率可达97%以上。2020年，马愈昭等人[23]将局部特征尺度分解和经模糊Ｃ均值聚类优化网络结构后的PNN识别算法结合进行模式识别，平均识别率达到97.17%，识别时间为0.78 s，该识别算法可以同时有效识别多种振动信号，但在风、雨、雪等极端恶劣天气下识别率会下降；LYU C等人[24]提出了一种基于格拉曼角场（GAF）和CNN识别算法相结合的入侵模式识别方案，GAF可将入侵信号映射成二维图像指纹，最大限度地保留和突出入侵信号的特征差异，有利于CNN识别算法识别具有细微特征差异的入侵事件，识别所需时间仅为0.58 s，平均识别率约为97.67%；WANG Z等人[25]提出用于光纤振动信号识别的多分支长短时记忆卷积神经网络（MLSTM-CNN）识别算法，该识别算法利用差分技术在不同的时间尺度上获得更多的信号，从而增加多个独立的分支来提取更多的特征，提高了识别精度，平均识别率可达95.7%，NAR为4.3%。
2.3 SVM识别算法
　　SVM识别可以有效解决小样本、非线性数据样本模式识别中的分类问题。对于大样本，多分类问题却难以实施。
　　2017年， XU C等人[26]首先利用谱减法降低信号噪声，然后从振动信号中提取短时能量比、短时水平交叉率、振动持续时间和功率谱能量比等多特征参数输入SVM识别算法中进行识别，该识别算法利用谱减法减弱了噪声信号对振动信号特征的影响，增强了不同类型振动信号之间的特征差异，入侵事件识别率达到90%以上；CONG C等人[27]利用快速傅里叶变换对入侵事件进行特征提取，并采用SVM识别算法进行识别，平均识别率可达92.62%；卢学佳等人[28]将信号特征短时能量和短时过阈值率与动态阈值比较，判断事件类型，对疑似入侵信号样本进行功率谱估计，在频域上提取功率分布特征，结合时域特征输入SVM识别算法进行识别，算法识别率达到99%，识别时间仅为0.2839 s。2018年，MA P等人[29]利用多尺度置换熵和零交叉率提取信号特征，通过求解凸二次规划问题，利用概率SVM识别算法计算多事件概率，可以有效识别特征不明确的入侵事件，算法平均识别率为92.68%，识别时间为0.32 s；李志辰等人[30]将短时傅里叶变换与奇异值分解结合提取特征向量，然后利用 SVM识别算法进行识别分类，平均识别率达96.9%。2019年，于发硕等人[31]提取光纤振动信号时域特征、差分时域特征和小波域特征，输入SVM识别算法识别，能有效消除光纤传感系统中的静默信号，对入侵信号平均识别率达95.4%；JIA H等人[32]利用KNN（K-Nearest Neighbor）将现有的二值SVM分类器扩展到多类问题，实现对光纤振动信号分类，算法平均识别率为94.37%；马愈昭等人[33]采用奇异值分解对信号去噪，利用串行特征融合法组建特征向量组，通过改进惯性权重和学习因子的粒子群优化SVM识别算法识别，平均识别率达到97.5%。2020年，ABUFANA S A等人[34]针对低信噪比情况首次引入变分模式分解提取振动信号特征，输入线性SVM识别算法进行识别，在-4~-8 dB和-8~-18 dB信噪比水平下，分类精度分别为79.5%和75.2%。
2.4 极速学习机（ELM）识别算法
　　ELM识别算法是一种单隐层前馈NN学习算法，具有学习速度快、泛化能力强等优点，但ELM 识别算法中的输入权重向量是随机产生的，因此若要产生效果良好的分类面需要产生足够多的随机隐节点才有可能实现。
　　2012年，KIM K S等人[35]提出了约束极速学习机（CELM）识别算法，该算法将ELM识别算法输入权重向量的赋值方式进行改进，使产生的输入权重能够产生一组效果良好的基本分类面。2017年，邹柏贤等人[36]将光纤振动信号的短时能量、短时平均过零率结合起来作为特征向量，采用二分类任务决策树模型和ELM识别算法，根据事件的重要程度分4个阶段完成事件的识别，平均识别率达到了91.5%。2019年，苗军等人[37]采用傅里叶变换对光纤振动信号进行特征提取，通过二分类任务决策树模型以及CELM识别算法进行识别，平均识别率为96.71%。
　　以上讨论的光纤振动信号识别算法主要基于“人工特征设计+分类器”模式，例如针对信号进行时域、频域、时频域、特征提取和构建分类器进行识别。
2.5 随机配置网络（SCN）识别算法
　　随机算法以学习速度快、计算量小而成为研究热点[38]。RVFL NN算法是典型的随机算法之一，它可以在适当的随机参数设置下逼近任意连续函数。然而，RVFL NN算法的缺点是在无约束分配条件下，其逼近能力不能得到保证[39]。2017年，WANG D等人[40-41]提出了一种SCN识别算法，通过引入不等式约束和不固定的隐藏节点数来分配输入权重和偏差。在构造SCN识别算法的过程中，采用不等式约束来分配随机参数，并自适应地选择随机参数的取值范围，有效地保证了SCN识别算法的通用逼近性。
　　2019年，LI W等人[42]首次将Dropout引入SCN识别算法中，该识别算法具有较强的快速学习能力和较低的时延，平均识别率达到94.67%；盛智勇等人[43]将截断奇异值分解（TSVD）引入SCN识别算法中，提出了TSVD-SCN识别算法，TSVD-SCN识别算法通过对网络的隐含层输出进行SVD分解并设置阈值去除其中较小的奇异值，以减少隐含层输出矩阵的条件数，提升网络识别率，平均识别率达94.1%。
　　
3 结束语
本文综述了多种光纤周界振动信号识别的新算法，比较分析了这些算法存在的优缺点，发现光纤周界振动信号识别呈现多算法交叉融合的发展趋势。由于外界干扰信号复杂多变，如飞石、飞鸟等击中光缆，其振动信号特征与某些入侵事件特征相似，容易导致误报率增加。因此，如何在入侵信号与扰动信号同时存在时保证识别率是算法研究的难点；准确提取入侵信号特征与寻找合适的分类算法优化方案，将是今后的研究热点。
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