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摘要：为提高输电线路覆冰监测的识别准确率和实时性，提出了一种基于类内类间距离与AdaBoost-SCN的分类识别方法。首先，针对Φ-OTDR相位信号提取时域、频域和时频域混合特征，并通过类内离散性和类间离散性的评分策略进行特征降维，筛选出13维敏感特征；然后，采用AdaBoost-SCN对覆冰等级进行分类识别，其中SCN作为基分类器，通过迭代优化实现强分类模型。实验结果表明，该方法在测试集上的平均识别准确率达到94.7%，相比传统方法提高了2%~5%，同时计算用时从0.54 s降低至0.32 s。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: The application of Φ-OTDR distributed fiber optic sensing technology enables long-distance online monitoring of transmission lines. In this paper, the phase signal characteristics of OPGW under three working conditions, namely no icing, Grade 1 icing, and Grade 2 icing, are extracted. To reduce reliance on expert experience and enhance recognition accuracy, a method for identifying the icing grades of transmission lines based on intra-class and inter-class distances and AdaBoost-SCN is proposed herein. Firstly, the mixed-domain features are scored and subjected to dimensionality reduction and selection. The AdaBoost algorithm is employed to integrate the weak classifier of SCN for the discrimination of icing grades, achieving superior performance compared to single classifiers. The field-acquired data are analyzed and verified. The results indicate that the proposed method reduces the recognition time from 0.54s to 0.32s through feature dimensionality reduction. Compared with SCN and AdaBoost-SVM, the recognition accuracy of the proposed method is increased by 2% - 5%, reaching 94.7%.In order to improve the recognition accuracy and real-time performance of icing monitoring on transmission lines, a classification recognition method based on intra -class, inter-class distance and AdaBoost SCN is proposed. Firstly, time-domain, frequency-domain, and time-frequency domain mixed features are extracted from the Φ-OTDR phase signal, and feature dimensionality reduction is performed through a scoring strategy of intra-class and inter-class discreteness to screen out 13 sensitive features; Then, AdaBoost SCN is used to classify and recognize the icing level, with SCN as the base classifier, and a strong classification model is implemented through iterative optimization. The experimental results show that the average recognition accuracy of this method on the test set reaches 94.7%, which is 2%~5% higher than traditional methods. At the same time, the computation time is reduced from 0.54 s to 0.32 s.	Comment by 微软用户: 请重译	Comment by Lenovo: 已经重新翻译
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0  引言
相位光敏感时域反射计（Φ - OTDR）作为一种应用广泛的分布式光传感技术，具有探测距离长、抗电磁干扰、灵敏度高以及无需外置传感器等诸多优点[1]，能够直接利用光纤复合架空地线（OPGW）中的冗余光纤，开展沿线振动事件的在线监测。随着Φ - OTDR技术不断发展，其在输电线路监测领域取得了诸多进展。张旭萍等人[2]对Φ - OTDR在周界安防、地震波探测、输电线路监测、水下线缆监测等领域的应用进行了分析与展望。齐蒙等人[3]针对Φ - OTDR在输电线路领域的应用开展了仿真实验。DING Z W等人[4]分析并建立了输电线路状态的数学模型，借助Φ - OTDR测得了覆冰与悬垂线固有频率之间的关系，为输电线路覆冰监测提供了全新的解决方案。以南瑞为代表的电力公司纷纷积极开展分布式光纤传感技术在输电线路覆冰监测方面的应用研究。
目前，基于机器学习的信号识别方法是Φ - OTDR模式识别的主要方式[5]。传统的机器学习方法主要涵盖特征提取和分类器识别两个阶段。在特征提取阶段，常用快速傅里叶变换、经验模态分解、小波变换等方法提取信号时域、频域和时频域等特征，构建多维融合特征集。而分类识别常用的方法包括支持向量机（SVM）[6]、K - 邻近（KNN）[7]、决策树（DT）[8]、随机配置网络（SCN）[9]等。传统的机器学习方法通过多域特征提取在一定程度上提高了识别准确率，然而随着特征数目的增加，有效特征的选择往往依赖专家经验。刘帅康等人[10]提出鲁棒性边界鉴别局部保持投影方法进行特征降维，并构建集成学习分类器，将预测精度提升至80%以上。马建桥等人[11]利用相关性和类间差异度进行特征降维，在确保识别速度的同时，使识别准确率达到86.11%，为特征降维的有效性提供了依据。在分类识别方面，由于Φ - OTDR对外界环境扰动较为敏感，致使振动信号信息十分丰富，使用单一模型分类器存在泛化能力差的问题，自适应增强（AdaBoost）算法能够在训练过程中学习多个基分类器的优点并减弱其缺点，从而获得比单分类器更优的性能。鉴于此，本文提出一种基于类内类间距离和AdaBoost - SCN的分类识别方法。

1特征选择和覆冰等级识别方法
本文所采用的覆冰等级识别方法涵盖混合域全特征评分策略选择以及强分类器模型设计这两个部分。其一，先对类内距离和类间距离予以联合评估，运用评分策略对提取出的全特征向量进行降维筛选，从而保留敏感特征；其二，再把敏感特征作为分类器输入，进而实现覆冰等级识别。此段文字未发现语法、拼写及标点错误。
1.1  	基于类内距离和类间距离的特征选择方法


本方法将所提取的多个特征（~）组合成新的特征向量F，如式（1）所示。
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其中，为第类下第个样本的第个特征，C为模式数，为类模式下的样本数，为每个样本特征维数（在本方法中该值为30）。

本方法采用基于类内距离和类间距离的特征选择方法，利用类内距离和类间距离对不同维度的特征进行评分，并设置相应的阈值筛选敏感特征，减少样本的特征维数。

对于特征向量，特征降维优化过程按如下步骤进行：
步骤1：以i、j为累加计数变量，计算相同类别样本的平均距离。
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对求平均后得到平均类内距离如式（2）所示。
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步骤2：计算的方差因子。
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步骤3：计算不同类别样本的平均类间距离。
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其中，和µek分别为第或e个类中所有第个特征均值，，,,。

步骤4：定义并计算的方差因子。
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步骤5：定义并计算补偿因子。
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步骤6：计算类间距离和类内距离的比值并乘以补偿因子。
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将其归一化得到评价分值
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步骤7：根据步骤1 - 6可计算各个特征所对应的分数，分数越高意味着相应的特征越容易区分信号类型。设定阈值为T，在本方法中取T=0.6，选择的特征作为敏感特征，得到新的特征向量F’=，其中。特征筛选流程如图 1所示。


[bookmark: _Ref177202367]图 1  特征降维流程图









令，其对应的类别标签为，其中，得到特征数据集，完成数据集的制作。将数据集划分为训练集和测试集，其中、分别为训练集和测试集样本数，且。
1.2  AdaBoost-SCN算法
SCN是一种增量式神经网络模型，利用随机配置的方式构建模型，通过大量的随机实验来获取数据的特征和模式，并利用这些特征和模式来对新的数据进行分类和预测。SCN分类方法的核心思想是通过模拟大量的随机配置来获取数据的概率分布，从而实现对数据的有效分类和预测。SCN引入不等式约束条件，更新输入权重，利用最小二乘法计算输出权重，使其在学习速度快的基础上获得了良好的逼近能力。SCN网络结构与传统单隐藏层前馈神经网络结构相似，包含输入层、隐藏层和输出层共3层网络结构，其中隐藏层节点数为M。
AdaBoost是典型的Boosting算法，是集成学习算法的一种，通过改变样本的权重来训练多个基分类器，以线性级联的方式将其组成强分类模型。在迭代评估策略中，使用相同训练集，在每轮迭代加入一个新的基分类器。对于每一个基分类器，被错误分类的样本权值会增大，正确分类的样本的权值会减小，使用更新权值的训练样本训练此基分类器。通过对每个基分类器进行评估，最终整合为一个强分类模型。充分发挥各基分类器优点，减弱缺点，具有更好的性能。

本文以SCN作为基分类器，记为，具体步骤如下：


步骤1：对于训练集，初始化训练集权重。
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步骤2：根据设定值，迭代次，，为总迭代次数，根据具有权重分布的训练集训练基分类器。


步骤3：计算的误差率。
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其中，是迭代次时第个样本所对应的权值，是基分类器对的分类结果，若，则，否则。


步骤4：为防止出现分类错误的样本权重过大的情况，将当前基分类器的正确情况考虑在内，计算基分类器的系数。
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其中，反映分类正确的样本权重分布状态，的值域为（0，1），值越大表示正确样本权重越大，即该分类器效果越好。在（0，1）内单调递增。
步骤5：根据误差率和基分类器系数，更新训练集的权值分布，提高分类错误样本的权重。
	[image: ]	（15）


步骤6：重复步骤2~5，直至达到最大的迭代次数次，训练得到个具有相应系数的基分类器，将其组合可得到强分类器。
	[image: ]	（16）
强分类器建模过程如图 2所示。


[bookmark: _Ref177202420]图 2  强分类器建模过程
经过上述步骤1~6可以将多个SCN分类器组合成一个AdaBoost-SCN强分类器。在AdaBoost-SCN分类器模型中，每个基分类器会在训练过程中充分发挥其优势，克服其劣势，因此该模型相较于单个基分类器而言具有更好的识别效果，泛化能力更强。
本文方法总流程图如图 3所示。


[bookmark: _Ref177202468]图3  线路覆冰识别流程
2  现场数据验证
2.1  数据获取
用于输电线路覆冰监测的-OTDR系统结构如图4所示。采用输出功率13 dBm、中心波长为1 550 nm的窄线宽激光器（NLL）。脉冲采样频率为1.25 kHz，NLL发出的光经过90:10耦合器后分为两路，90%的一路作为探测光，10%的一路作为本地参考光。探测光经声光调制器（AOM）调制后产生50MHz频移的脉冲光，脉冲发生器（PG）用于驱动AOM，探测光脉宽为100 ns，经掺铒光纤放大器（EDFA）放大功率后，由光纤环形器（Cir）注入OPGW内的传感光纤。光纤中产生的后向瑞利散射（RBS）光经环形器后在3 dB耦合器中与本地光进行拍频，然后进入平衡光电探测器（BPD）转换为电信号。转换后的信号经过采样率为250 MSa/s的数据采集卡（DAQ）转换为数字信号。最后，计算机（PC）对接收到的数字信号进行滤波、解调和分析，从而获取后向瑞利散射光的相位信息。


[bookmark: _Ref177211325]图4   Φ-OTDR系统结构
-OTDR设备安装在某超高压变电站内，通过OPGW内的光纤实现了对50 km输电线路的分布式监测，其中包括站内光缆长度10 km和站外输电线长度40 km。本文采集了2023年12月13日至2023年12月31日的数据，并结合现场观测结果对覆冰情况进行分类：12月13日至12月14日覆冰厚度为0~5 mm，定义为1级覆冰；12月15日至12月21日覆冰厚度为5~10 mm，定义为2级覆冰；而12月26日至12月29日线路无覆冰。
本文针对上述3种覆冰工况，提取了不同距离点的数据特征，经过初步特征分析，筛选出30维能够有效反映覆冰工况的特征。每种工况分别提取了300组样本数据，总计获得900组样本数据。这些数据按照2:1的比例划分为训练集和测试集，以用于后续分析与建模。
此外，本文对信号标签进行了定义：无覆冰信号标记为1，1级覆冰信号标记为2，2级覆冰信号标记为3，以便于区分和处理不同工况下的数据特征。
2.2  特征选择方法有效性评估
本文为验证特征选择方法的有效性，计算了提取的30维特征向量的类内和类间间距，并依据评分策略进行筛选。识别准确率、特征维数与阈值之间的关系曲线如图5所示。可以看出，识别准确率随着阈值的增大而提升，并在阈值为0.6时达到拐点，此时识别准确率达到94.7%。经过筛选，剩余13维特征，这表明在保证识别准确率最高的同时，特征维数已由最初的30维降至13维，有效兼顾了识别的准确率与实时性。因此，本文选取阈值 T=0.6。当阈值 T=0.6 时，最终得到的13维敏感特征包括：时域信号中的能量和样本熵（2种特征）；频域信号中的最大值、峰峰值、能量以及频谱幅值样本方差（4种特征）；时频域中的 IMF2、IMF3、IMF4、IMF5、IMF6、IMF7 和 IMF8 小波特征尺度熵（7种特征）。
本文将未降维与降维后的特征集分别输入到 AdaBoost-SCN 模型中进行性能评估，结果如表1所示。通过对比准确率与计算时间，可以看出本文提出的方法不仅能够显著降低特征维数，还有效提高了识别准确率，从而在识别率和实时性之间实现了良好的平衡。



[bookmark: _Ref180154425]图5  识别准确率、特征维数与阈值关系
[bookmark: _Ref177302115]表 1  特征选择指标对比
	特征选择阶段
	特征维数/个
	识别准确率/%
	计算用时/s

	未降维
	30
	88.3
	0.54

	基于评分策略的混合域特征选择方法
	13
	94.7
	0.32


2.3  模型评估
本本文所使用的分类器模型结构如图2所示。在模型参数优化方面，通过遍历法确定了SCN的最佳隐藏层节点数为4，迭代次数为4；对于SVM，核函数选用径向基函数（RBF），并通过网格搜索法进行参数调优，最终确定最佳惩罚因子为10，核函数参数为0.01。
本文将经过特征选择后提取的敏感特征作为模型输入，用于测试所提出方法相较于SCN和AdaBoost-SVM的优越性。利用300组测试样本对模型进行评估，得到各分类器的评价指标如表2所示。从结果中可以看出，AdaBoost-SCN模型在各类别识别准确率上均有所提升，其平均识别准确率达到94.7%，相比其它模型提高了2%~5%。这表明本文提出的方法在分类性能上具有显著优势，能够更有效地应对覆冰工况的识别任务。
[bookmark: _Ref177367364]表 2 各分类器评价指标
	分类器
	平均准确率/%
	类别
	识别准确率/%

	SCN
	92.7
	无覆冰
	86

	
	
	1级覆冰
	93

	
	
	2级覆冰
	99

	AdaBoost-SVM
	89.7
	无覆冰
	86

	
	
	1级覆冰
	91

	
	
	2级覆冰
	92

	AdaBoost-SCN
	94.7
	无覆冰
	89

	
	
	1级覆冰
	98

	
	
	2级覆冰
	97



3  结束语
本文针对不同覆冰工况下的-OTDR相位信号，提取了时域、频域和时频域的混合特征，并组建了特征向量。为进一步优化特征向量，本文提出了类内离散性和类间离散性的评分策略，实现了有效的特征降维，成功保留了对覆冰识别敏感的关键特征。基于迭代评估原则，本文采用AdaBoost-SCN模型对覆冰等级进行识别，取得了显著的效果：识别准确率达到94.7%，同时计算用时由0.54 s降低至0.32 s，不仅提高了识别准确率，还大幅提升了识别速度。这一结果表明，本文提出的方法在特征提取与分类识别方面具有较高的实用价值。
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