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摘要：针对传统点式传感在公路长距离连续监测及内部隐性病害识别上的局限，阐述分布式光纤声传感（DAS）的传感原理、系统架构、光缆布设方案及信号处理与参数反演技术，归纳其在路面病害检测、边坡预警及周界安防中的应用，并实施非开挖路面全链路监测系统进行分车型车流全天量化监测验证。结果表明：该系统能有效实现交通运行状态与结构健康的一体化监测，提供全天候分车型车流量化数据，验证了DAS技术在智慧公路全结构深度感知中的可行性与应用价值。
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[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: _Hlk233839663]Abstract: To address the limitations of conventional point sensors in long-distance continuous highway monitoring and the identification of hidden internal defects, this paper describes the sensing principles, system architecture, fiber-optic cable deployment schemes, signal-processing methods, and parameter-inversion techniques of distributed acoustic sensing (DAS). Its applications in pavement distress detection, slope early warning, and perimeter security are reviewed. In addition, a trenchless end-to-end pavement monitoring system is implemented and validated through round-the-clock quantitative traffic monitoring by vehicle class. The results demonstrate that the system can effectively integrate traffic-operation monitoring with structural health monitoring and provide continuous, all-weather, vehicle-class-specific traffic data. These findings confirm the feasibility and practical value of DAS for in-depth, full-structure sensing of smart highways.
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0 引言
[bookmark: _Hlk234145953][bookmark: OLE_LINK36]公路是现代交通基础设施的重要组成部分，路面服役状况与实时交通运行状态直接关系到运行安全和运输效率[1]。随着服役年限不断增加，早期建设的公路逐步进入老化、病害高发阶段，路面破损、路基沉降、桥梁损伤、边坡滑坡等病害频发，严重影响公路通行安全与服役寿命[2]。同时，现阶段公路交通流量持续攀升，违规施工、极端天气、地质灾害等外部因素进一步加剧了结构损耗，对公路常态化、精细化、智能化监测提出了极高需求[3]。
[bookmark: OLE_LINK32]现有公路监测以人工巡检与点式传感设备为主。人工巡检模式依赖工作人员现场排查，人力成本高，监测结果主观性强[4-5]。地感线圈、微波雷达、视频摄像头等点式监测设备均存在明显技术局限性：地感线圈易受路面变形破坏，维护频次高；微波雷达在雨雪、大雾天气下监测精度大幅下降；视频摄像头依赖良好光照条件，易被遮挡、干扰，且无法监测结构内部物理参数[6]。这些都难以满足公路长距离、全域连续状态感知的需求。因此，亟需一种新型分布式监测技术，弥补上述技术空白[7]。
[bookmark: OLE_LINK42]分布式光纤声传感（DAS）可实现数十千米级线路的全域连续不间断监测，从根本上突破了传统点式监测手段的空间覆盖局限。该技术对振动、微应变等时变动态信号具有极高感知灵敏度，能够精准捕捉车辆动荷载诱发的路面振动响应，与公路交通感知、结构健康与安全监测的双重应用需求高度契合。凭借无源抗扰、全域连续的技术特性，DAS可沿线路无盲区采集微弱形变信号，单条链路即可同步实现交通流感知与多结构健康监测[8]，为公路全要素全生命周期监测提供统一感知方案[9]，是当前公路监测领域的重要研究方向，在长距离干线监测、隐性病害早期识别等场景优势显著[10-11]。
[bookmark: OLE_LINK34]当前，DAS公路监测已从可行性验证转向工程化落地技术研究，已在高速公路车流监测和道路健康监测等场景实现规模化示范应用。国内外许多科研团队，正在围绕公路适配传感光缆布设方式、环境噪声抑制、车辆轨迹提取、交通量多参数反演等核心工程难题开展系统性攻关，有效打通DAS公路监测从理论试验到现场部署的技术链路[12-13]。

1  基于DAS的公路监测原理与方案
1.1 DAS技术及其公路监测基本原理
当外界声场作用于光纤时，光纤的长度、芯径和折射率等因受到机械应力作用而发生改变，因此受扰动区域的光程会发生变化，从而使传输光的相位发生变化。相位变化与光纤形变量呈如下线性关系：


[bookmark: OLE_LINK47]式中：Δφ为瑞利散射光相位变化量，n为光纤纤芯折射率，λ为入射激光波长，ΔL为外界扰动引发的光纤局部轴向形变量。
式 (1 )反映了相位偏移与光纤微形变的线性对应关系，是DAS实现振动、声波定量测量的理论基础[14] [15]。但直接解调输出的原始相位信号混杂了激光器频漂、全线均匀温度漂移、系统基底噪声等全域共模干扰，难以精准分离局部微小扰动，工程上多采用空间域差分鉴相技术对原始相位信号进行优化处理，提取有效相位信息。
[bookmark: OLE_LINK20][bookmark: OLE_LINK106]车辆通行过程中，轮胎花纹、轴距、行驶速度及路面平整度等多重因素共同影响荷载的时空分布特征，使路面、近地表介质中诱发准静态应变、弹性波动与局部振动，并经由介质传递至道路沿线的传感光缆中，最终由DAS完成信号采集。因此，受上述多变量耦合影响，DAS系统输出的相位、应变率原始信号无法直接换算为车速、轴载等量化交通指标；同一车辆途经不同路段或光缆布设形式存在差异时，采集到的信号波形也会明显不同[16][17]。DAS检测到的行驶车辆信号可分为两类，一是随车辆同步移动的低频准静态应变场信号；二是轮胎与路面冲击、摩擦耦合作用产生的高频动态面波场信号[18][19]。
光纤轴向应变与应变率是反映车辆荷载特征的关键物理量，应变率计算公式为



式中： 是光纤轴向应变，是DAS的直接输出应变率；是路基土体耦合垂直向位移。其表达式为

式中：F为车辆对地面的总垂直载荷，G为土壤的剪切模量，p为泊松比，，x、y和z分别表示三维空间中沿横向、纵向和垂直向的位移。
车辆行驶速度决定荷载作用时长，荷载空间影响范围决定土体有效变形区间，二者共同决定DAS振动信号的特征频率，结合路基土体常规物理参数计算可得车辆准静态振动信号特征频率集中在0.1~5 Hz，动态波的频率为5-50 Hz [18][19]。
路基直埋光缆的布设工况下，光缆与路基土体贴合程度高，车辆荷载产生的准静态位移场传递至光纤，进而形成能量集中、形态稳定的应变响应[20]。若现场条件不支持光缆直埋施工，则需采用路面贴敷布设方案。但路面贴敷布设仅将光纤附着于道路表层，无法与路基土体实现紧密力学耦合，可能致使低频准静态形变信号能量微弱；而轮胎与路面耦合作用激发出的高频动态面波可作用于表层贴敷光缆，在瀑布图中表现为能量突出的离散信号，成为该布设方式下的主要可识别监测信号[21]。
1.2 基于DAS的公路监测系统
基于DAS的公路监测系统整体分为3层架构：前端传感光缆、中端解调设备和后端数据处理与预警平台，3层协同完成从光信号感知到工程决策支持的完整闭环[22][23]。整体结构如图1所示。
前端传感光缆是物理量感知的直接载体，需根据工程工况选型。单模光纤传输损耗低，适配数十公里长距离监测，可满足DAS交通振动监测需求，是当前公路干线光纤传感的主流选型[24][25]。针对施工碾压、沥青摊铺高温、路基腐蚀、沿海盐雾等恶劣工况，需选用不锈钢丝铠装、聚酰亚胺耐高温、防水防腐等特种强化光缆，保障施工与运营阶段的链路完整性与传感精度[26]。
解调设备是整套系统的核心硬件单元，基于瑞利后向散射原理完成光信号的收发转换与物理量反演，其核心参数直接决定系统的空间分辨率、采样频率与极限传感距离，目前主流解调设备多采用一体化集成架构，可兼容动态感知、微形变监测等多元监测需求[27]。


图1 公路监测系统架构
后端数据与平台负责原始数据的清洗、分析、预警与决策支撑，通过现场边缘计算单元完成信号降噪、特征提取等前置处理，再由云端平台依托智能算法实现病害识别、性能演化预测与分级预警，最终输出结构化工程数据，提供数据支撑[28]。
1.3监测用光缆
[bookmark: OLE_LINK4]监测用光缆埋设工艺、布设位置和防护方案直接决定了监测数据是否真实有效，同时影响整套传感系统长期服役稳定性[26]。实际工程应用中，需要考虑不同监测对象的力学响应特征，兼顾新建公路预埋施工、既有公路改造应用的差异化施工约束，针对性选取适配的布设方案。现有公路监测用光缆主要有：既有光缆、直埋布设光缆及表面贴敷光缆3类。
[bookmark: OLE_LINK23]1.3.1既有光缆
既有光缆指复用公路沿线已铺设的通信光缆的冗余信道，无需额外布设光缆，具有工程成本低、无需大规模布设的优势，是公路大范围快速监测的常用方案。但受既有通信光缆的建设标准与路由条件限制，沿线光缆接续点、管道弯折点较多，易形成多处信号死区，难以实现全线连续无盲区观测[29]；同时，既有通信光缆以信号传输为设计目标，其与路基、路面结构的力学耦合一致性较差，难以实现高精度参量反演，通常仅适用于道路交通状态初步识别与大范围监测趋势分析。
1.3.2 直埋光缆
[bookmark: OLE_LINK25]开槽直埋光缆是公路高精度结构监测主流布设方案，通过将光缆嵌入路面、路肩、混凝土附属构件内部实现紧密力学耦合，包含间预埋法、路肩开槽、同步一体化埋设三类工艺。
间预埋法：面向新建沥青、混凝土道路，施工阶段在结构层间开槽布设耐高温铠装光缆并回填密封，光缆与路面协同变形，应变传递高效，可长期监测层间脱空、细微裂缝等内部病害，服役周期与道路本体同步[30]。
路肩开槽埋设法：适用于已运营道路改造，在行车道外侧路肩处开挖浅沟敷设光缆，以沙土、混凝土分层防护，仅需要道路最外侧车道实施短时交通管控，多用于全线车流与路基沉降常态化监测[31]。
[bookmark: OLE_LINK12]同步埋设法：新建路侧混凝土护栏施工时一体化预埋光缆，光缆完全包裹于混凝土内，耦合效果极佳，可稳定采集低频准静态形变信号，施工效率高、长期防护性能优异。
整体而言，直埋式布设能够让光缆与道路结构、路基土体形成紧密的力学耦合，可高效采集亚赫兹准静态低频形变信号，实现车辆荷载与结构响应的定量反演，充分发挥直埋方案优异的低频传感特性。但该高精度低频监测存在多重约束：一方面，亚赫兹频段信号对 DAS 解调系统的灵敏度、频率分辨率要求严苛，需配备高性能解调硬件；另一方面，直埋所需的路面切槽施工会大幅提升工程造价与系统整体复杂度，且施工过程需临时占道封路，难以应用于交通保通需求高、不具备封闭施工条件的运营道路，适用场景存在明显局限。
1.3.3 表面贴敷光缆
针对运营道路不具备开挖施工条件、直埋布设方案难以落地的工程场景，路面表面贴敷式光缆布设提供轻量化非开挖监测解决方案。该布设方式施工灵活，可结合现场工况选用胶粘固定或轧带绑扎2种固定手段：针对硬化路面，打磨清理表层后采用宽度不小于2cm的环氧树脂或聚氨酯结构胶粘贴光缆，表层铺设沥青防护层抵御温变、雨水等环境侵蚀；针对护栏、金属杆件等路侧刚性构件，直接使用轧带完成光缆绑扎固定。整体施工流程简便，监测周期结束后光缆均可拆除回收、重复利用，适配短期科研试验、道路病害应急排查等监测场景。

2 公路车辆监测技术  
2.1信号增强与降噪技术
DAS公路监测中，首先遇到的就是采集信号的处理。依据信号处理技术的实现原理可将现有降噪增强手段划分为经典信号降噪增强技术与基于深度学习的信号增强技术两大类别。
[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: _Hlk234706252]2.1.1经典信号降噪增强技术
[bookmark: OLE_LINK30]经典方法依靠人工设定固定参数完成噪声抑制与轨迹优化，实现逻辑简单、实时性较好，但在高密度车流、强环境干扰场景下处理效果存在明显局限。具体分为预处理降噪、域变换信号降噪2类技术。
1）预处理降噪
预处理是车辆振动信号降噪的前置基础流程，核心目标是剔除采集数据中直观明显的噪声干扰，优化原始数据质量，为后续特征提取、目标识别提供稳定输入，主流手段包含带通低通滤波、中值滤波、异常幅值抑制、列归一化、背景校正等[32]。
道路交通荷载产生的振动以低频振动为主，工程中一般优先采用带通、低通滤波滤除高频随机噪声[32]；不同道路工况、车型对应的振动频率区间存在差异，滤波频带参数会直接决定车辆轨迹增强效果。针对光源波动、探测器扰动带来的横竖条纹干扰，可通过异常值检测、幅值截断结合中值滤波完成抑制[33]；该类算法计算量小、实时性突出，在车流量小、信噪比高的道路场景降噪效果优异。
文献[32]研究表明，不同滤波频带对应的车辆轨迹清晰程度存在明显差异，其中0.4~1.7 Hz频带在抑制背景噪声的同时较好地保留了车辆轨迹特征。合理设置滤波频带能够在抑制随机噪声的同时较好地保留车辆响应特征，从而提高车辆轨迹的可辨识性。
但当道路车流密集、环境噪声与车辆振动频带重叠时，仅依靠固定滤波参数、经验阈值会出现轨迹断裂、弱车辆目标丢失、多车轨迹混叠等缺陷，单一预处理手段无法满足复杂交通高精度监测需求。
2）域变换信号降噪
[bookmark: OLE_LINK14]为进一步提高车辆轨迹的可分辨性，研究者提出了基于域变换降噪的信号增强方法，即通过将时空信号映射至其他特征域，实现车辆信号与噪声的有效分离[34][35][36]。典型方法包括小波变换[37]、Curvelet变换以及波束形成[38]、F-K变换[34]等。小波变换通过多尺度分解分离不同频率分量，搭配阈值处理压制随机噪声；Curvelet变换可完整保留车辆线性轨迹的连续性与方向特征，对细长轨迹目标增强效果突出。
其中，F-K变换由于能够充分利用车辆轨迹在时空域中的速度方向特征，已成为交通监测中应用最广泛的域变换方法之一。文献[34]研究表明，经过局部F-K滤波后，车辆轨迹更加清晰，随机噪声及非目标干扰得到有效抑制，同时保留了车辆轨迹的连续性，为后续车辆检测、速度估计和轨迹提取提供了更加可靠的数据基础。
相比传统滤波方法，域变换降噪方法能够充分利用车辆轨迹的时空连续特性，在车辆轨迹提取和背景噪声抑制方面具有更好的表现。但这类方法通常依赖人工选择滤波参数、阈值及变换尺度，对不同道路环境的适应能力有限，当交通密度较高或车辆轨迹严重重叠时，其增强效果仍受到一定限制。
2.1.2基于深度学习的信号增强技术
深度学习是近年DAS车辆监测信号增强的重要发展方向。区别于经典滤波、域变换方法，该类模型可基于海量数据挖掘轨迹空间连续性与噪声分布规律，完成端到端信号优化，解决了传统算法调参繁琐、复杂场景适应性弱的痛点，在DAS交通信号增强研究中得到广泛应用。
[bookmark: OLE_LINK41]根据实现方式不同，现有研究主要包括无(自)监督和有监督等技术路线[17][39][40]。Van den Ende等人[17]提出了一种基于自监督反卷积自编码器的车辆信号增强方法，通过构建"反卷积—卷积"一致性约束，无需人工构建理想反卷积标签即可完成网络训练。该方法利用实际道路采集的车辆准静态响应完成模型训练与验证，实现了车辆轨迹的高效增强。
然而，该方法主要利用时间域信息恢复车辆响应，对于车辆轨迹空间连续性的建模能力仍然有限。当交通密度进一步增加时，仅依赖时间域反卷积难以有效分离相邻车辆轨迹，因此该课题组进一步将反卷积由时间域扩展至空间域。
[bookmark: OLE_LINK101]Yuan S等人[39]研究表明，空间反卷积通过车辆轨迹在距离—时间域中的空间连续性，实现了不同车速条件下车辆轨迹的稳定增强。空间域U-Net能够持续输出较窄且连续的车辆轨迹，在车辆测速任务中取得了最低均方根误差，同时能够有效分离重交通条件下间距较小的车辆目标。文献[39]研究表明，空间域U-Net能够保持车辆轨迹的连续性，并有效提高密集交通条件下车辆目标的分离能力，在车辆测速和参数反演方面具有更好的综合性能。
相较于时间域反卷积方法，空间域深度学习反卷积模型能够充分利用车辆轨迹的空间结构信息，在复杂交通环境下拥有更强的鲁棒性与泛化能力。
然而，时间域反卷积与空间域反卷积2类方案均采用无监督学习范式，仅依靠车辆轨迹自身的时空连续性完成信号重建。由于不存在显式监督信号提供约束，该类方法对井盖冲击、道路接缝这类非平稳强背景干扰的滤除效果有限，复杂路况下轨迹恢复稳定性不足。
针对无监督范式的固有缺陷，Zhang Z 等人[40]提出了CarDenoiseNet方法，即采用成对监督学习方案，以多级物理滤波得到的洁净DAS数据作为真值标签，构建一一对应的“含噪原始数据-物理去噪标签”训练样本对，结合对抗损失与对比损失联合优化模型。该方法依托物理去噪结果约束基础信号分布，同时借助对比学习挖掘车辆信号固有特征，可有效规避标签内残留干扰与信号畸变问题，最终输出去噪结果的信噪比与车辆特征保真度均优于物理滤波得到的基准标签。
文献[40]研究表明，与传统去噪方法的效果对比，CarDenoiseNet方法能够在抑制井盖冲击等局部强干扰的同时较好地保留车辆轨迹的连续性和完整性，相比DAE、传统物理去噪方法及CUT方法具有更好的噪声抑制能力和轨迹保持效果。
2.2车辆轨迹检测与交通状态反演
时空瀑布图中的连续斜线轨迹描述车辆沿光纤方向的运动过程，斜率对应速度，斜线起止坐标对应车辆进入和离开监测区间的时间和位置。即通过解析车辆轨迹提取车辆位置、速度等运动信息[41][[42]，统计得到路段平均车速、车流量与车型分类结果等，再执行交通事件检测，完成道路运行状态反演[43]。
[bookmark: OLE_LINK45]经典的车辆轨迹检测方法以阈值分割、峰值连线等信号处理手段为主，通过提取信号峰值特征并拟合连线，实现车辆行驶轨迹的识别重构。但是，阈值分割、峰值连线法易受路面环境噪声、多车信号混叠干扰，提取的轨迹常出现断裂、无法区分独立车辆[44]。霍夫变换依托参数空间投票机制，将时空域内所有有效振动特征点映射至霍夫参数域, 时空平面内同一条轨迹上的全部信号点，会在参数空间相交形成能量峰值，每个峰值唯一对应一条完整车辆行驶直线轨迹；峰值对应的角度参数可直接换算车速，由此同步完成轨迹拟合与速度反演，是目前轨迹检测的常用方法[45]。然而，经典霍夫变换属于像素投票类算法，存在多车轨迹难以分离、弱目标易漏检、依赖人工调参等短板；Notch power检测器以极大似然统计建模为核心，通过迭代能量凹除、完整轨迹表征与自适应终止条件解决上述问题，是DAS交通轨迹提取极具竞争力的改进替代方案，为低信噪比、高密度车流道路监测提供全新信号处理思路[46]。
除此之外，上述基于霍夫变换的方案检测逻辑建立在车辆匀速运动假设之上，车辆轨迹为标准斜直线。当车辆存在加速、减速、启停等变速行为时，其在时空瀑布图中呈现非线性弯曲轨迹，就容易出现轨迹断裂、速度估算失真、目标漏检等问题。为突破直线拟合局限、提升复杂路况轨迹提取完整度，研究人员开发了基于深度学习处理方法，目前该领域主要形成两大研究方向：基于目标检测框的检测方案与像素级分割方案。
[bookmark: OLE_LINK8]基于YOLO系列的包围框目标检测方案，通过水平边界框定位车辆完整时空信号，从底层摆脱直线先验束缚[47]。研究人员基于YOLOv5构建了DAS车辆检测框架，将预处理后的时空瀑布图作为输入，通过标注车辆完整轨迹包围框完成模型训练。该方法无需假设车辆匀速行驶，对转弯、变速形成非线性轨迹可完整框选识别；依靠目标分类分支依据轨迹宽度、振动幅值区分小型乘用车与大型货车，天然实现多车分离，不存在霍夫峰值混叠问题；但基础YOLOv5仅输出包围框坐标，且速度估算精度不及霍夫斜率反演。
在此基础上，Wang等人[48]提出基于YOLOv8的DAS噪声鲁棒车辆检测方法，弥补了YOLOv5的不足。该模型优化特征提取模块，对垂直敷设光缆、低信噪比、偏振衰落严重的道路数据适应性大幅提升。
[bookmark: OLE_LINK26]但基于YOLOv8的DAS噪声鲁棒车辆检测方法的缺点在于仅输出目标外接矩形，光缆耦合不均造成轨迹断裂时易产生误检，密集车流下多目标检测框交并比过高，经非极大值抑制后容易将多台车辆判定为单一目标，产生漏检。
Peng等人[49]直接以U-Net编解码架构对DAS准静态应变时空图做二值语义分割。依托多层卷积与跳跃连接挖掘低信噪比下非机动车、远距离小车的微弱振动特征，无需人工设置检测阈值，能够完整提取车辆加减速产生的弯曲非线性轨迹。Zhang等人[50]提出分层霍夫融合DAS-HTT分割网络，该网络将可训练分层霍夫变换解码器嵌入U型分割架构，把车辆直线运动先验融入深度特征提取流程，可同时完成轨迹分割与车速估算，在高速匀速场景下精度优于纯U-Net与传统霍夫。
基于U-Net的语义分割仅能实现车辆信号与背景噪声二值区分，粗略统计整条路段总车流量、全局平均车速，无法实现分车道、分车型的精细化流量统计，早晚高峰车流密集、多车轨迹相互粘连时，该方法无法拆分独立车辆目标，缺少单条轨迹区分能力，难以完成单车测速、车型分类等精细化交通监测任务。
针对上述缺陷，Zhang等人[50]采用YOLOv8-seg实例分割网络完成DAS车辆轨迹提取，相较于普通语义分割存在两大优势：一是能够对每一辆车生成独立像素掩码，天然实现多车实例分离，解决车流密集时轨迹混叠问题；二是分割同步附带分类分支，依靠轨迹幅值、带宽特征自动区分小型私家车、公交车等不同车型。该模型同样不依赖匀速直线先验，可完整提取转弯、加减速形成的非线性弯曲带状轨迹，依靠全域像素还原车辆振动轮廓，较好地实现了轨迹的检测。
依托YOLOv8-seg实例分割网络输出的单台车辆独立轨迹掩码、时空坐标与轨迹倾斜斜率，可进一步定量反演全路段精细化交通参数。利用轨迹首尾空间间隔与对应时间差计算单车瞬时速度，按固定时长滑动窗口统计掩码数量得到分车型车流量，实现各类交通指标分时段统计。依靠长时间连续反演的交通时序数据能够完整还原道路全天动态运行特征，为路网管控、拥堵研判提供量化数据支撑。经典工程实例可见美国I-29高速项目，OptaSense[51]使用DAS系统实现了道路速度、行程时间以及交通流量的实时监测，其中速度信息可按照约10 m空间尺度进行分析，并实现秒级更新。

3  公路基础设施多场景健康与安全监测技术
公路基础设施监测的复杂程度远高于车辆轨迹监测，路面病害、路基边坡灾变、外部破坏等监测目标对应的信号形态、演化周期差异显著。依托DAS开展公路多场景一体化健康与安全监测时，需结合各类监测对象的损伤演化、失效机理，筛选适配的敏感物理量并匹配专属信号解析方案。
[bookmark: OLE_LINK27]3.1路面损伤监测
路面病害往往先在结构内部发展，材料疲劳、基层局部松和微裂纹扩展出现之后，路面病害才逐渐转化为肉眼可见的表面病害。对于已经显露的裂缝、网裂和坑槽，视觉模型通过提取图像中的纹理和形态特征，完成病害分类与位置框选，可用于大范围快速巡查。但其无法识别尚未显露于表面的基层松散和层间损伤；另外，光照、阴影、遮挡及低对比度还会引起误检或漏检。
对于尚未显露于表面的基层松散和层间损伤，DAS可以利用沿线散射信号随轴向应变变化的特性，记录车辆荷载作用下不同结构层的应变。正常状态下，同一车辆荷载引起的各层应变峰值、谷值和峰间距具有相对稳定的对应关系，反映荷载在多层路面结构中的传递过程[52]。
当裂缝扩展、材料松散、基层软化或层间结合退化时，局部刚度和传力路径随之改变，使同一车辆荷载在各层之间的传递关系发生变化，可能表现为应变峰值异常、峰谷对应关系改变、层间应变比偏移、波形不同步或残余应变增加。通过将这些特征与健康状态下的基线进行比较，可识别局部承载能力下降和层间传力异常，并跟踪异常区域的发展趋势。
3.2路基病害与地质灾害监测
路基病害监测的物理基础在于含水量变化会引发土体收缩或膨胀，产生的应变可通过与土体耦合的光纤进行监测[53]。Kang Jiahui团队利用埋地光纤DAS监测草质土坡的湿干循环响应，通过分析低频应变及环境噪声波速变化，连续识别含水变化引起的土体收缩、膨胀和刚度变化。文献[54]研究表明，DAS能够以约1 m通道间距记录纳应变尺度的昼夜变形及降雨响应，多个监测坡段均表现出长期应变变化和明显昼夜周期，在降雨事件后，应变曲线与有效应力以及土壤含水率共同变化，但不同通道的变形幅度和响应时间并不完全相同，这表明DAS还能反映土体内部的非均匀性。
路基病害具有明显的慢变特征。冻胀融沉、湿干循环、降雨入渗和地下空洞通常先改变土体刚度、含水状态和局部应变，再表现为路面沉降、开裂等。DAS可通过环境噪声、车辆诱发波场感知近地表介质变化。
DAS的优势在地质灾害等极端条件下更容易体现。Zhu Chenyang等人[55]在浙江余姚利用既有长距离光缆DAS监测台风“梅花”期间的滑坡地质灾害，通过提取低频信号的能量、持续时间及相邻通道空间连续性识别滑坡事件。
[bookmark: OLE_LINK17]3.3道路外界破坏与安防监测
[bookmark: OLE_LINK22]道路安防的监测目标不同于连续车辆监测，其重点聚焦各类突发风险异常振动事件，涵盖非法地面开挖、护栏撞击损毁、机动车冲撞路侧设施、人员翻越入侵等道路安全隐患。目前主流算法分为人工设计特征识别、时空图像端到端分类识别两类。
[bookmark: OLE_LINK15]经典的方法是依靠领域先验知识人工构造时域、频域、时频特征算子，先从光纤振动时序信号中手工提取特征，再送入传统机器学习或浅层CNN完成事件分类识别，整体架构轻量化、计算开销低，便于边缘设备实时部署。常用人工特征包含短时幅值[56]、过零率等时域指标[57]，FFT 频谱[58][59]、离散小波DWT[60][61]、梅尔频率倒谱系数 MFCC等频域与时频特征[62]，分类器可搭配 SVM[63]、随机森林[64]、浅层CNN等[65]模型完成事件判别。例如，Adrian Tomasov团队[65]依托道路既有通信光纤搭建DAS采集系统，采集校园周界场景下多类振动样本，包含通行车辆常态振动、环境背景噪声、井盖启闭典型事件。随后其分别提取FFT、RDFT、DWT、MFCC多种频域手工特征作为CNN输入完成事件分类对比试验。研究结论指出，公路廊道安防不宜依靠单次振动信号直接判定风险，易造成大量误报警，应当构建异常粗定位-事件精细分类-人工/视频复核三级链式处置流程，逐级过滤无效告警，大幅降低系统虚警率。
随着复杂道路安防场景识别需求提升，端到端深度学习分类方案逐步成为重要研究方向，该路线直接将DAS采集的距离-时间二维时空瀑布图作为网络原始输入，无需人为设计时频特征算子，由网络自主学习振动在空间、时间维度的耦合关联特征，可同步完成异常目标定位与多类别事件分类。已有研究提出两级多任务学习框架用于地面振动事件径向定位与识别[66]，也有研究将Faster RCNN通用视觉目标检测网络迁移至DAS振动数据，依靠目标检测算法实现事件类别[67]。
整体来看，传统手工频域特征CNN结构简单、算力需求低，但微弱破坏事件检出能力不足端到端时空检测网络可同步完成异常定位、多类风险事件识别，兼顾微弱扰动检出精度与毫秒级实时推理速度，是当前道路光纤安防监测的重要研究方向。

[bookmark: heading_26]4. 实验验证
图2所示为本文作者团队在欧洲斯洛文尼亚的一段道路上采用振动敏感光缆和普通通信光缆进行多种布设方式的验证实验。该2类光缆按3种方式布设：使用胶带固定和绑带固定方式布设在金属栅栏(1，2)，放置在土地路面上(3、4)、胶带固定和绑带固定方式布设在水泥栅栏上(5、6)。将采集的数据按照低频0.1~5 Hz，高频5~50 Hz进行带通，测试数据如图3所示。



图2非直埋光缆布设示意图
[image: ]
图3 各布设方式对应瀑布图
其中1、3、5为振动缆，2、4、6为普通通信光缆。结果表明，在非直埋布设状态下，高频5~50 Hz呈现明显的轨迹更加清晰。说明在无法开挖或不适宜直埋的道路环境中，非直埋光缆仍可为交通设施状态感知提供有效数据来源。各类布设方案高频持续时间、低频持续时间、高频能量、低频能量、高频信噪比5项指标的差异如表1所示
表 1 不同布设方式的性能指标对比
	光缆序号
	低频持续时间/s
	[bookmark: OLE_LINK103]低频能量/rad2
	高频持续时间/s
	高频能量/rad2
	信噪比/dB

	1
	6.178
	2.595
	2.183
	0.115
	10.442

	2
	5.662
	0.061
	1.608
	0.030
	10.232

	3
	4.635
	7.609
	1.625
	0.014
	6.739

	4
	5.230
	0.304
	1.603
	0.004
	6.885

	5
	4.538
	21.201
	1.580
	0.233
	16.834

	6
	4.618
	0.871
	1.828
	0.097
	14.505


从表1可以看出，2类光缆差异集中体现在低频特征参数：振动传感缆的低频持续时间，低频能量显著高于通信缆，表明其与基底力学耦合效果更佳；高频参数在两类光缆中数值接近。核心指标信噪比同样表现为振动传感缆整体占优。另外，基底刚度是决定整体监测质量的核心因素，信号感知效果排序为水泥栅栏＞金属栅栏＞土地表层。水泥、金属属于刚性基底，振动传递损耗小，低频能量与高频信噪比均维持较高水平；其中水泥栅栏刚度最大，信号能量、SNR呈现最高值。土地表层土体阻尼效应显著，大幅衰减高频振动、抬升环境噪声，各组指标均为最低，车辆轨迹辨识度明显下降。
另外，可以明显发现非直埋布设状态下，单辆车的信号在低频段呈现多峰叠加的状态，而高频段则呈现出明显的单峰状态，高频段单峰状态对于后续的流量统计、车辆计数等交通参数反演更有效。
以往研究多认为非直埋贴敷的光缆信号稳定性差，很难作为感知光缆，但我们实验发现，表面贴敷状态下光缆可与刚性基底形成有效力学耦合，稳定传递 5~50 Hz 频段的高频动态振动信号，该频段内车辆运动轨迹清晰可辨，且信号呈现单峰特征，可避免低频多峰叠加导致的车辆数量误判，更适配车辆流量统计与轨迹检测场景。依托高频信号实现监测功能，无需追求亚赫兹级的低频观测能力，对系统硬件性能要求更低，可有效降低工程成本与系统复杂度。试验结果同时表明，基底刚度是贴敷布设感知质量的核心影响因素，水泥、金属等刚性基底的高频信噪比与信号能量显著优于土地表层，因此贴敷布设优先选择刚性路侧构件与硬化路面，可在完全不开挖的前提下，为交通设施状态感知提供有效数据支撑。
本文作者团队的技术在多地得到了应用。如温州长距离高速公路监测中，通过构建包括信号增强、目标检测跟踪和交通流参数估计在内的全链路交通流监测系统，可实现路基、桥梁、隧道等多种路段的监测，覆盖范围如图17所示。


图 4 某节假日交通流统计数据
24 h的统计结果如图4所示。可以看出，日间乘用车流量整体远高于商用车，在18:00–20:00达到全天流量峰值；商用车白天14:00–18:00通行量降至最低，23:00后流量持续上涨，凌晨时段两类车辆流量差距明显缩小。全天乘用车平均车速始终高于商用车。日间两类车型车速保持相对稳定，乘用车车速维持在85~100 km/h，商用车稳定在65~78 km/h。该系统能够在不同交通运行条件下获取交通流变化数据，为交通调度与运行管理提供数据支撑。


图 5LR-Net网络信号识别示意图
除面向机动车的交通流监测研究外，我们还同步开展了道路安防入侵监测相关研究[68]。传统方法对人员走动、小型机械远距离挖掘等微弱扰动识别能力较差，微弱振动易被车流、施工强背景噪声淹没，存在漏检问题。我们提出面向DAS时空图像的LR-Net多任务检测网络，有效解决道路周界漏检难题[68]。该模型为一阶段检测架构。网络结构如图5所示。网络创新设计分组卷积骨干网络平衡DAS时空不均衡数据，搭配 LAMFS 位置注意力特征融合压缩模块与DMS动态样本匹配训练策略，强化微弱入侵特征的提取权重。将二维时空特征图压缩为一维预测特征图，在保证精度前提下压缩推理开销。
对比Faster R-CNN、YOLOv11通用检测模型，LR-Net在多事件重叠、低信噪比道路场景下mAP可达 99.1%，事件定位误差控制在±1.5 m, 可稳定区分低能量行人扰动与重型机械强振动，适配长距离市政道路、管线廊道全天候安防巡检需求。

[bookmark: OLE_LINK9]4 现存挑战与未来展望
4.1 技术现存挑战
尽管基于DAS的公路一体化监测已开展大量理论研究与现场示范，且逐步实现小规模工程落地，但面向全国大范围干线公路、城乡路网常态化规模化监测的需求，该技术仍存在信号处理、布设施工、数据应用三大层面突出瓶颈。
1）复杂交通与环境工况下信号解译精度与泛化性不足
公路监测场景的复杂性导致DAS有效信号提取难度极大。高密度车流场景下，多车辆轨迹交叉重叠、信号严重混叠；同时，降雨大风、桥梁伸缩缝、路面附属设施、沿线施工等外界干扰会持续引入环境杂波。传统固定参数滤波、F-K变换等经典信号处理算法，无法自适应区分车辆有效信号与环境噪声。现有深度学习识别模型也存在明显短板，在路基土质、路面刚度差异化路段泛化能力薄弱，极易引发车辆漏检、重复计数、车速估算偏差等问题。此外，长距离光纤链路存在传输衰减、接头损耗累积问题，导致远端监测路段信噪比大幅降低，进一步削弱了车辆运行特征与道路结构病害特征的提取可靠性。
2）多场景光缆布设缺乏统一标准化体系
现有研究多单独针对开槽直埋开展耦合机理分析，针对运营道路适用的路面胶贴、护栏轧带绑扎、暗光纤复用等非开挖布设方式研究尚不系统。不同基底（水泥路面、金属护栏、土质路肩）、不同固定工艺下光纤与结构的力学耦合规律缺少定量标定，尚未形成配套施工流程、防护方案、光缆选型规范。贴敷光缆长期经受日照、雨水、车辆气流冲刷，表层胶层老化、光纤松动脱粘会持续改变振动传递效率，长期服役稳定性缺少长效实测数据支撑；暗光纤因原始敷设标准不一，普遍存在耦合不均、多处信号盲区，难以支撑荷载定量反演。各类开挖、非开挖方案的适用工况、寿命、成本对比缺少量化指标，不利于工程设计选型。
3）多参量融合病害诊断能力不足
现阶段DAS公路监测研究存在场景割裂问题，大多单独聚焦交通车流监测或单一道路结构病害监测，未建立交通荷载-路面-路基-桥梁结构损伤的关联耦合模型，无法实现多维度监测数据的协同分析。仅依靠单一振动、应变信号仅能定位道路异常区段。同时，行业尚未构建完善的多维度监测特征阈值库，无法实现道路损伤类型、损伤程度的自动识别与分级预警，大量异常信号仍依赖人工复核研判，无法实现公路路网长期、全自动、无人值守的智能化监测。
4.2 技术发展未来展望
结合当前行业痛点与智慧公路发展需求，DAS 公路监测技术将围绕传感优化、算法革新、布设标准化、多系统融合四大方向持续迭代完善，推动技术从示范试验走向路网常态化商用。
1）研发物理约束轻量化智能算法，解决复杂场景信号解译难题
针对复杂工况下信号噪声混杂、模型泛化性差的问题，未来需融合弹性力学物理先验知识与深度学习算法，构建物理约束型AI识别网络。结合光纤直埋、路面贴敷等不同布设形式，以及道路基底刚度差异特征，实现算法特征提取规则的自适应调整，强化密集车流、恶劣环境下的多车信号分离与杂波抑制能力。同时，开发轻量化反卷积、旋转目标检测模型，将信号降噪、车辆识别、车速流量统计等核心算力前置至路侧终端，实现监测数据秒级实时解析。此外，构建跨路段迁移学习样本库，降低不同路况下模型重新训练的数据成本与时间成本，全面提升算法的场景泛化能力与信号解译精度，解决远端路段低信噪比下的特征提取难题。
2）构建全工况标准化布设体系，补齐工程应用短板
针对光缆布设工艺不规范、服役稳定性差、工程选型无依据的问题，未来需系统开展直埋、路面胶贴、护栏轧带绑扎、既有暗光纤复用4类主流布设方式的长期对比试验。量化不同布设工艺、不同道路基底对应的振动传递效率、信号信噪比与长期服役寿命，建立涵盖光缆选型、标准化施工、专项防护、质量验收的完整技术规范体系。同时，区分新建道路预埋施工、在役道路无损改造两大应用场景，明确各类布设方案的适用边界，界定贴敷工艺适配交通流量监测、直埋工艺适配结构损伤定量反演的应用场景，形成标准化工程实施方案。
3）搭建车路一体化融合平台，实现智能化病害精准诊断
针对监测场景割裂、数据利用率低、病害诊断依赖人工的问题，未来需构建统一的DAS监测数据标准化接口，打通光纤传感、视频监控、毫米波雷达、路面传感器、人工巡检等多源数据壁垒，搭建集车流感知、结构健康监测、路域安防预警于一体的智慧公路云平台。基于长期时序监测数据，构建车辆荷载与道路结构损伤的耦合数值模型，建立多维度病害识别与分级预警阈值库，实现车流参数统计、路面开裂、路基沉降、桥梁振动、边坡滑移的同步研判。

5 结束语
本文对分布式声波传感技术在公路交通运行、道路结构健康及路域安全监测中的工作机理、系统结构、采集信号特征提取及处理、监测光缆的布设方式等进行了系统分析和讨论，并对DAS系统在车辆轨迹识别、速度监测、结构振动特征提取、异常扰动定位进行了现场实验测试。结果表明，DAS系统可通过光纤形成连续长距离、高密度的时空感知链路，使公路监测由离散点式转为连续全域监测础，从而实现公路交通状态、道路结构健康和安全的连续不间断监测。DAS系统在公路监测中的应用，需要综合考虑传感光缆的选型、光缆的布设方法、采集信号的处理及智能化运算等众多因数。将来，需要进一步研究物理机理约束的智能算法、标准化光缆布设、多源信息融合和长期基线建模，完善统一的数据与施工标准。
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