基于灰狼算法优化支持向量机的电力光纤状态监测方法
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摘要：为了提升基于光时域反射仪（OTDR）光纤异常事件识别的准确率，提出一种基于灰狼算法优化支持向量机（GWO-SVM）的电力光纤状态监测方法。该方法首先利用小波变换实现OTDR测得背向瑞利散射信号的降噪和定位，再以事件发生处的归一化背向瑞利散射信号为特征量，利用GWO-SVM对事件类型进行识别。其中，灰狼算法能优化支持向量机的核心参数，从而提高模型判别的准确率。实验结果表明，支持向量机和粒子群算法优化支持向量机方法识别准确率分别为97.4%和98.72%，而本文提出的GWO-SVM高达99.36%，较之前二者分别提升了1.96%和0.97%。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: To improve the accuracy of fiber optic anomaly event identification based on optical time domain reflectometer (OTDR), a power fiber optic condition monitoring method using the grey wolf optimizer-support vector machine (GWO-SVM) is proposed. This method first applies wavelet transform to denoise and locate the backscattered Rayleigh signal measured by OTDR. Then, using the normalized backscattered Rayleigh signal at the event location as the feature, GWO-SVM is employed to identify the event type. The Grey Wolf Optimizer optimizes the core parameters of the SVM, thereby enhancing the model's classification accuracy. Experimental results show that the identification accuracies of the SVM and Particle Swarm Optimization-SVM methods are 97.4% and 98.72%, respectively, while the proposed GWO-SVM achieves 99.36%, representing improvements of 1.96% and 0.97% over the previous methods.
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0 引言
电力光纤通信是保障电力系统各环节有序调度的重要手段，其维护与管理至关重要。然而，传统的光纤维护方式存在维修历时长、自动化水平低、维护模式被动等问题，不利于异常事件的快速排除。光时域反射仪（OTDR）能够采集光纤中的瑞利散射光信号，通过分析该信号反映的光纤状态，可检测是否存在弯折、连接器等事件，从而实现对电力光纤异常情况的及时发现与处理[1]。
光纤状态监测本质上是分析OTDR所测背向瑞利散射信号的过程，主要包括事件定位与事件识别两个步骤。目前，事件定位常采用最小二乘法[2]、短时傅里叶变换[3]、小波变换[4]等方法，相关技术已较为成熟。在事件类型识别方面，孔衡等人[5]提出利用互相关方法判断事件类型，但该方法中参考迹线的选取直接影响识别精度，在实际应用中存在一定局限性。随着人工智能技术的发展，其在分类与识别任务中表现优异，部分研究团队尝试将其应用于OTDR事件类型识别。陈诚等人[6]提出采用径向基函数网络进行识别，但该研究仅将其用于判断断裂位置是否为误判，并未进一步探索其他异常事件的识别。此外，由于支持向量机（SVM）在分类任务中表现突出，有研究团队将其引入OTDR事件类型识别[7]。相较于前述方法，SVM具有更高的准确性，但其性能很大程度上依赖于惩罚参数与核函数类型的设置，通常需通过大量实验调参，不仅耗时，也难以充分发挥SVM的性能潜力。为解决该问题，有研究提出采用粒子群算法优化支持向量机[8]（PSO-SVM）用于φ-OTDR事件识别，利用PSO对SVM的惩罚参数与核函数进行寻优。然而，PSO迭代速度较慢，全局优化能力有限，易陷入局部最优。相比之下，灰狼优化算法（GWO）具有更强的全局搜索能力，在性能上优于PSO[9]。此外，文献[8]仅验证了PSO-SVM在φ-OTDR事件识别中的优势，其在OTDR事件识别中的可靠性仍需进一步验证。
针对上述问题，本文提出一种基于灰狼算法优化支持向量机（GWO-SVM）的电力光纤状态监测方法，利用GWO实现对SVM中惩罚参数与核函数的最优配置。
1 方法
1.1 小波变换
小波变换因其操作简便且效果优异，被广泛用于信号降噪处理[10]。针对OTDR测得的背向瑞利散射信号，小波变换能有效抑制噪声，降低其对事件识别与定位的干扰。本文选用“Symlet”小波函数（设定分解层数为5层，消失矩为8）对瑞利散射信号进行小波变换。为验证小波变换的性能，本文对实测瑞利散射信号进行了降噪处理。实验采用聚联G-Link公司TR800型OTDR系统，对两段以法兰连接的单模光纤（长度分别为979.26 m与1924.34 m）中的背向瑞利散射信号进行采集，系统原理如图1所示。


图1 OTDR系统原理图
利用小波变换对OTDR系统采集的原始信号进行降噪处理，结果如图2所示。可以看出，小波变换有效去除了大量噪声，使瑞利散射信号更为平滑，便于后续数据处理与事件定位。


图2 小波变换降噪前后的OTDR测得的背向瑞利散射信号
标准差可用于反映数据波动程度，因此可借助其寻找信号中的突变点。本文将瑞利散射信号中连续11个数据定义为一个数组，使用图2中的6000个数据共构建5990个数组，并计算降噪后信号中各数组的标准差，结果如图3所示。可见，事件发生位置的数据波动明显大于其他区段。通过统计分析，将判断阈值设定为0.3 a.u.，若某处标准差超过该阈值，则在其邻近100个标准差中寻找最大值，以确定事件发生位置，完成定位。小波变换使信号曲线更为平滑，显著降低了误判可能性。考虑到噪声信号幅值通常较低，本文设定当连续300个背向瑞利散射信号的平均值低于10 a.u.时，判定该段为噪声。基于上述方法，能够高效、准确地识别瑞利散射信号中的突变点，从而实现异常事件的可靠定位。


图3 降噪后瑞利散射信号标准差
1.2 GWO-SVM
支持向量机（SVM）方法突破了传统经验风险最小化原则，转而追求结构风险最小化，因而具备较强的泛化能力，在小样本训练场景中表现出色，现已被广泛应用于模式识别与分类任务中[11]。在SVM训练过程中，惩罚参数与核函数参数的选取直接影响其识别性能[8]。盲目选择参数将导致SVM无法达到最佳性能，因此如何实现参数优化成为提升SVM性能的关键问题。
GWO是一种由Mirjalili等人提出的元启发式方法[12]。该算法模拟自然界中灰狼的等级制度与捕猎行为，是一种新型群体智能算法。得益于其简单性与高效性，GWO已被广泛应用于函数优化、机器学习、特征选择等多种优化问题中。GWO根据社会等级将灰狼个体划分为四类：α、β、δ和ω，分别代表最优解、次优解、第三优解以及其他候选解。包围猎物（即寻找最优解）的数学模型可表述如下：

		（1）

		（2）






其中，为灰狼与猎物之间的距离向量，表示猎物当前位置向量，表示当前搜索狼个体的位置向量，表示下一代搜索狼更新后的位置向量，t为迭代次数；和为狩猎系数向量，其表达式如下：

		（3）

		（4）



其中，系数向量在迭代过程中从，和为[0, 1]区间内的随机系数向量。
灰狼可以搜索猎物的位置并猎杀它们，通常由α、β和δ狼来引导，在每次迭代中更新所有狼群的位置，如式（5）~式（7）所示。

		（5）

		（6）

		（7）









其中，、和分别为这一代α、β、δ狼位置向量，、和分别为下一代α、β、δ狼位置向量，、和分别为α、β、δ狼与其他ω狼的距离向量。
综上所述，GWO 具备高效的全局搜索能力。因此，本文采用 GWO 对 SVM 的惩罚参数与核函数参数进行优化，以寻求其全局最优解。本文所提出的 GWO-SVM 模型流程图如图 4 所示。


图4 GWO-SVM模型流程图
2 数据采集及预处理
本文采用OTDR系统进行数据采集。实验中分别使用1310 nm与1550 nm激光器发射脉冲光，脉冲宽度设置为10 ns，测量时间为1 min。为提升信噪比，将测量时间内获取的全部数据进行叠加平均处理，最终得到高质量的背向瑞利散射信号。实验所用传感光纤均为单模光纤。为获取多种工况下的瑞利散射信号，设置了如图5所示的不同传感光纤接线场景。除改变接线方式外，还通过多次更换法兰器件、调节法兰松紧程度以及改变光纤弯曲程度等方式，进一步增强数据的多样性。


图5 传感光纤的布置情况
在获取包含事件的瑞利散射信号后，采用第1.1节所述的小波变换方法进行事件定位。所识别的事件类型包括：光纤起点、法兰连接、光纤弯折与光纤终点。
完成事件定位后，需在事件发生位置处提取特征量。本文直接以该位置的瑞利散射信号作为特征，利用其携带的信息推断事件类型。考虑到小波降噪可能引起信号轻微畸变并损失部分细节，GWO-SVM的输入采用降噪前的瑞利散射数据，具体为以突变点为中心截取的101个背向瑞利散射数据点。为加快模型收敛速度，对事件处的瑞利散射信号按式(9)进行归一化处理：
[bookmark: ZEqnNum240813]	Ii-nor=（Ii-Imin）/（Imax-Imin）	
其中，Ii为截取出数据中第i个采样点的幅值，Ii-nor为归一化后的值，Imin和Imax分别为截取数据中的最小和最大幅值。
通过对瑞利散射信号进行截取与归一化处理，最终得到312组有效样本。采用随机抽样方法将样本划分为训练集与测试集，划分比例为50% : 50%。
3 实验结果和分析
3.1 实验结果
为验证所提算法的优越性，本文采用第2节所构建的训练集与测试集，分别对SVM、PSO-SVM及GWO-SVM模型进行训练与测试。参考文献[13]与[14]，将PSO与GWO优化过程中惩罚参数的上下界分别设定为0.01和20，核函数参数的上下界设定为0.001和20。PSO的粒子群规模与GWO的狼群规模均设为30，最大迭代次数统一设置为50。作为对比，标准SVM的惩罚参数设定为1，核函数参数则由Matlab自动寻优确定。
基于SVM默认参数、以及经PSO与GWO优化后的参数，分别构建三种分类器，其事件分类准确率如表1所示。可以看出，本文提出的GWO-SVM方法识别率最高，达到99.36%，表明GWO-SVM能够更有效地实现OTDR信号中的事件识别。3种分类器的归一化混淆矩阵如图6所示。分析可知，GWO-SVM对各类事件的识别率均不低于SVM与PSO-SVM，尤其在光纤弯折事件的识别上优势显著，进一步体现了GWO-SVM方法的优越性。
表1  3种分类器的事件识别准确率
	分类器
	分类准确率

	SVM
	97.4%

	PSO-SVM
	98.72%

	GWO-SVM
	99.36%




（a） SVM


（b） PSO-SVM


（c） GWO-SVM
图6   3种分类器的归一化混淆矩阵
4 结束语
为提升基于OTDR背向瑞利散射信号的事件识别准确率，本文提出了一种基于GWO-SVM的电力光纤状态监测方法。实验结果表明，SVM方法与PSO-SVM方法的识别准确率分别为97.4%与98.72%，而本文所提出的GWO-SVM方法识别准确率最高，达到99.36%，较前两者分别提升1.96%与0.97%，且在光纤弯折事件的识别中表现尤为突出。本方法在电力光纤状态监测中具备较高的实际应用价值。
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