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摘要：为提升分布式声波传感（DAS）系统采集的振动信号识别精度，本文提出了一种周界安防信号识别方法。采用格拉姆角差场（GADF）将一维时序振动信号转换为二维图像，经ResNet中的残差块提取特征后，采用分组卷积注意力（GCBAM）对其进行分组调整特征权重，来提升残差网络对核心特征及边缘细节的捕获效能。搭建了基于 DAS 的实验系统，采集攀爬、拍打、踩踏、跑步及无入侵五种振动信号进行测试，实验结果表明，所提方法的识别准确率达 99.3%，相较于 CNN、CNN-LSTM 及 ResNet 等传统模型性能更优，为光纤振动事件识别提供了有益参考。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: To enhance the recognition accuracy of vibration signals collected by a distributed acoustic sensing (DAS) system, this paper introduces a novel method for perimeter security signal recognition. The Gram Angular Difference Field (GADF) is used to convert one-dimensional temporal vibration signals into two-dimensional images, and after the features are extracted from the residual blocks in ResNet, the Group Convolutional Attention (GCBAM) is used to group them to adjust the feature weights to improve the effectiveness of the residual network in capturing the core features and edge details. An experimental system based on DAS is constructed, and five kinds of vibration signals— climbing, tapping, stepping, running, and no intrusion, were collected for testing. The experimental results show that the proposed method achieves a recognition accuracy of 99.3%, surpassing traditional models such as CNN, CNN-LSTM, and ResNet. This research provides a valuable reference for fiber optic vibration event recognition.
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0引言
[bookmark: _Hlk206316520][bookmark: _Hlk206316535]分布式声波传感（DAS）技术凭借灵敏度高、强耐腐蚀性及监测范围广等特性[1-2]，近年在交通监测[3]、周界安防[4]、 油气开发[5]、管道监测[6]等领域得到了广泛应用。其所采集的振动信号主要依赖机器学习与深度学习技术。机器学习在周界安防方面的应用取得了一定的研究进展[7-9 ], 吴明埝[10]等人选取短时平均幅度与95%能量的持续时间作为特征，输入多分类高斯支持向量机，对三种不同事件判别准确率达到 96% 以上；朱宗玖[11]等则通过提取频域特征，结合粒子群算法优化 SVM 分类器的惩罚系数与核函数参数，实现对包括背景噪声、挖掘作业、敲击行为在内的 6 种事件进行准确分类，其分类精度可达到 95.6%。但机器学习中的关键环节为特征选择，需要依赖于专家经验。
[bookmark: _Hlk206315538]深度学习凭借其独特的神经网络结构和端到端的学习机制[12-14]，从海量训练数据中自主挖掘并提取深度特征，无需依赖人工进行特征选择与筛选。典型的深度学习模型基于卷积神经网络(CNN)，为了进一步提升运行效率与振动事件识别精度，研究者们进行了持续改进，比如融入长短时记忆网络（LSTM）[15-16]。
鉴于 DAS 所采集的周界安防振动信号在频率构成上复杂且多变，对模型性能要求更为严苛。残差网络（ResNet）作为CNN的改进形式，其特点在于引入“跳跃连接”机制，可以全面捕捉 CNN中难以学习的关键依赖关系，增加了网络训练阶段的稳定性，并有效提升模型的准确率[17]。一维时序数据更多聚焦于时序维度的局部模式，难以关注全局的空间关联特征。而二维的时频图需要对信号进行分帧处理，若帧长选择不当会导致频率信息不准确或时域分辨率低的问题[18]。为了提高 CNN对时序信号的准确表达和分析能力，需要通过图像编码方法获得二维图像[19]进行分析。
[bookmark: _GoBack]为克服了时频图对帧长窗口依赖的问题，解决全局注意力特征增强方法中特征图单一权重分布以及边缘信息经平均化后易丢失细节的问题。本文将GADF、GCBAM融入ResNet，提出一种GADF-GCBAM-ResNet周界安防信号识别方法

1 GADF-GBMA-ResNet算法
为了提升传统ResNet网络在特征提取方面的能力，本文设计了一种改进的网络模型GADF-GCBAM-ResNet。其核心改进在分组卷积块注意力机制以增强特征判别能力：将经GADF编码后的二维图像输入到ResNet中，对经残差块融合后的特征沿通道维度分组，通过为每组特征配置 CBAM 模块提取局部显著信息并动态调整注意力权重，从而强化分类关键细节、优化特征提取效果，最终提升模型的识别性能。GADF-GCBAM-ResNet模型整体结构如图1所示.


[bookmark: OLE_LINK33][bookmark: OLE_LINK34]图1 GCBAM-ResNet模型结构图	
1.1 深度残差网络ResNet

[bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK7]残差网络（ResNet）的结构有别于传统神经网络，其以深度残差学习框架为基础，引入跨层连接机制，该机制使输入信号可跨越部分网络层直接传输到更深层的输出端，从而有效克服了传播过程中的信息衰减问题。 ResNet的主要组成单元为残差块，其结构如图2所示，其含有两个33卷积层，二者输出的通道数目相同。每个卷积层后均设置批归一化层及ReLu激活函数。在跨层路径中，输入信号会绕过这两个卷积运算，直接与ReLu激活前的输出特征相加。通过灵活调整残差块数量、增加网络深度等策略，ResNet能够在控制计算复杂度的同时，有效提升模型的性能和稳定性。


图2 残差块结构

1.2 CBAM注意力模块
注意力机制模拟生物视觉系统选择性聚焦关键信息、弱化次要信息的认知特性，能够依据输入数据的内在特征关联性，实时动态调整对不同输入单元的关注强度，实现核心特征的自适应提取与强化学习，从而显著提升模型对复杂输入信息的解析效能。CBAM融合了通道注意力（CAM）和空间注意力（SAM）的双重优势，从而构成了一种轻量的混合型注意力机制，能够有效捕捉输入数据中的关键信息并抑制无关干扰。CBAM的结构如图3所示：


[bookmark: OLE_LINK35][bookmark: OLE_LINK36]图3 CBAM注意力机制




CBAM将CAM与SAM串联起来，首先对输入特征图的关键通道进行权重调节后乘以输入特征F得到加权后的特征图，再对的显著空间区域实施重加权后与中的元素相乘，二者通过协同的权重调节使网络更专注于分类任务中最具判别力的特征区域，最终输出增强特征图。计算公式如式（1）所示：

		


式中：与分别表示通道注意力权重矩阵与空间注意力权重矩阵。CAM与SAM的结构如图4所示：

[bookmark: OLE_LINK37][bookmark: OLE_LINK38]图4 通道与时间注意力机制





CAM模块包含两个并行的池化层，即全局平均池化（AvgPool）和全局最大池化(MaxPool)，随后连接一个多层感知机（MLP）和Sigmoid激活函数。尺寸为的特征图分别进行平均池化与最大池化后，得到两个的特征图，经MPL先压缩通道维度后经过线性整流单元ReLU激活函数后扩张通道数，生成两个特征结果；最后将二者在相同维度上进行元素相加，经Sigmoid激活后输出通道注意力权重矩阵：

		

式中：  为 Sigmoid 激活函数。



SAM通过聚合通道特征图内的空间信息，促使模型将注意力集中在图像中位置显著的判别区域。SAM模块中，特征经通道注意力机制进行优化后获得特征，经过最大池化与平均池化层后得到两个特征图，将二者拼接后，再通过一个7×7的卷积运算(Convlayer)，将通道数压缩到1，最终经Sigmoid激活函数处理后生成空间注意力权重矩阵作为输出：

		
1.3 GCBAM 注意力机制
为强化局部显著特征提取并提升对关键区域的关注度，本文构建了分组卷积块注意力机制(GCBAM)，通过优化权重分配增强对关键区域的聚焦能力。其核心思路是将输入特征沿通道维度按组均匀划分，为每组特征独立配置 CBAM 注意力机制以实现局部关注权重的精准提取，具体流程如下：

对经ResNet网络中残差块提取的特征F沿通道维度细划分为4组，对每组特征独立应用CBAM注意力机制，从而提取对应的局部关注权重：

		




式中，为CBAM函数，第组特征经CBAM处理后输出的注意力权重(,值越高代表对应特征越关键) 。通过分组独立提取注意力，可更加细致地捕捉不同通道分组的关键信息，强化局部特征感知。 





为进一步突出图像关键线索，对CBAM输出的权重进行调整：先计算单组权重均值，再对权重做非线性变换，高于均值的元素置为1，低于均值的元素保持原值，得到升级后的权重,借助残差连接机制使优化后的权重系数与经ResNet网络中残差块提取的特征融合得到重加权后的权重矩阵，即：

		

此操作在强化关键特征的同时，保留原始特征信息，避免因过度依赖注意力权重造成信息丢失，让关键特征与基础特征协同作用。
[bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK40]图5 GCBAM机制

2   实验验证与分析
2.1数据获取

本文搭建了如图6所示的DAS系统采集了挂网式与铺地式两种类型的周界安防振动信号。窄线宽激光器的输出光经90:10耦合器分光，其中探测光功率占比90%，本地光占比为10%。探测光经声光调制器（AOM）调制为脉宽为150ns的脉冲光。脉冲发生器为AOM提供调制信号的同时向数据采集卡提供同步触发信号。通过掺铒光纤放大器增强脉冲光的功率后导入光纤，后向瑞利散射光（RBS）返回到光纤环形器，再经3dB耦合器与本地光混合拍频后进入平衡光电探测器，转换为电信号。经数据采集卡后模拟信号被转化为数字信号，然后由计算机处理得到RBS光的相位信息。
图6 DAS周界安防实验系统

本文基于所构建的实验系统，采集了四种入侵事件（攀爬围栏、拍打、踩踏、跑步）及一种无入侵事件的相位数据，信号波形如图7所示：
[bookmark: OLE_LINK41][bookmark: OLE_LINK42]图7 周界安防一维振动信号
2.2数据处理




对 DAS 采集的周界安防信号处理后，得到含 1250 个数据点、时长 1s 的样本信号。运用GADF将时序数据重新构建为二维特征映射图。其原理是采用三角函数差分算法，分析不同时间间隔内的相关特性，进而构建出辨识度高的二维特征编码图像。设光纤某位置处随时间变化的一维振动信号表示为， 为该位置点在第个脉冲时的相位，对按时间归一化到[-1,1]之间：

		




式中为按时间归一化后的相位，对应极坐标中的角度为

		
最后构建格拉姆角差场矩阵，GADF矩阵Y如下：

		

经GADF图像编码后，生成尺寸 64×64 的彩色 GADF 图像如图8所示。
图8 五种周界安防振动信号二维GADF图
从图像特征分析：无入侵状态下，GADF 图像纹理呈现均匀平缓特征，对应一维信号时间序列波动较小且状态稳定；而攀爬、拍打、踩踏、跑步四类信号的图像纹理较为复杂多样。其中，拍打与踩踏图像的局部规律特征尤为突出：拍打动作因具有周期性，其图像局部线条分布集中；踩踏在踩踏瞬间的特征表现显著，在时间维度上呈现明确的阶段性变化；跑步图像则呈现连贯且富有节奏的线条分布特征，与跑步过程中步伐交替的周期性规律高度吻合，节奏特征清晰可辨。上述特征差异为基于 GADF 图像的周界安防信号识别提供了可靠视觉依据，可有效支撑分类模型的训练以实现不同入侵事件的区分。

2.3识别结果和分析
基于 DAS 系统采集攀爬、拍打、踩踏、跑步及无入侵五类周界安防振动信号，每类选取 1000 条一维时序数据，经 GADF 编码转换为二维图像作为 GCBAM-ResNet 的输入样本，数据集按照 8:2 比例划分为 4000 个训练样本与 1000 个测试样本；模型基于 Python 的 TensorFlow 框架构建，以 GADF 图像直接作为输入，采用学习率固定为 0.01 的Adam 优化器进行参数更新，损失函数选用稀疏分类交叉熵以衡量预测结果与实际标签的偏差，训练轮次设为 30 轮。
为验证所提算法的可靠性，利用相同数据集，对 CNN、CNN-LSTM、ResNet 及 GCBAM-ResNet 模型开展评估，各模型分类准确率与损失值见表 1 。由表可知，引入分组卷积注意力机制后，相较于 ResNet，GCBAM-ResNet 的识别准确率提升 3.8%，较 CNN、CNN-LSTM 准确率提升5.7%、2.3%且本文所提算法的损失值最低，充分体现了分组卷积注意力对模型性能的增强作用。
表1 各模型评价指标
	识别方法
	识别准确率
	损失值

	CNN
	93.6%
	0.2506

	ResNet
	95.5%
	0.2494

	CNN-LSTM
	97%
	0.1179

	GADF-GCBAM- ResNet
	99.3%
	0.0281



为进一步评估各分类模型的分类效果，分别绘制了CNN、ResNet、CNN-LSTM、GADF-GCBAM-ResNet测试结果的混淆矩阵。混淆矩阵中，横轴表示真实分类标签，纵轴则对应模型的预测类别标签，该矩阵对角线上的数值反映了五种振动事件在分类过程中的精确度。
图9 四种模型的混淆矩阵 (a) CNN (b) ResNet (c) CNN-LSTM (d) GADF-GCBAM-ResNet
图中混淆矩阵可见，在不同模型对比中可知CNN、CNN-LSTM、ResNet对攀爬振动信号识别率较低，因为攀爬、拍打与无入侵三类振动信号在200-500Hz频率范围内能量分布相似,上述模型对关键特征提取能力不足，导致模型在识别过程中难以有效区分不同类型信号，进而产生类别混淆；而本文 GADF-GCBAM - ResNet 模型通过注意力机制从空间与通道两个维度聚焦GADF二维图像中的关键特征后对特征按通道分组，对每组特征独立提取、优化注意力权重，使攀爬事件识别率提升至 98%，对其余四种事件平均识别率达到99%。这一结果印证了本文所设计的分组卷积注意力机制的效果：通过GCBAM强化了关键细节特征感知，解决了全局注意力易出现的特征权重单一、边缘信息丢失问题，让模型对各类事件，具备更精准的识别能力，充分体现方法在特征处理与分类精度上的优势。
3   结论
为提升光纤周界安防中DAS信号识别精度，克服时频图分析存在的局限性，本文提出了一种融合 GADF 图像编码与 GCBAM-ResNet 的振动信号识别方法。该方法通过 GADF 编码方法，实现了一维时序振动信号至二维图像的转换，避免了时频图分析对帧长窗口的依赖；同时在 ResNet 中引入分组卷积注意力机制（GCBAM），通过分组提取局部注意力权重与优化调整，不仅强化了关键细节特征，还解决了全局注意力机制中特征权重单一化及边缘信息易丢失的问题。使用DAS系统采集了攀爬、拍打、无入侵、踩踏、跑步五种典型事件信号进行对比试验，结果表明所提 GADF-GCBAM-ResNet 方法的识别准确率达到 99.3%，较传统 ResNet 提升 3.8%，且在准确率与损失值的综合性能上优于 CNN、CNN-LSTM 等对比模型，验证了该方法识别光纤周界安防振动信号的有效性。
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