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基于两级 ＳＶＭ 的 Φ￣ＯＴＤＲ 系统振动事件识别算法∗
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摘　 要:相位敏感光时域反射计(Φ￣ＯＴＤＲ)对于振动信号能够实现高灵敏度的连续分布式测量ꎬ目前的振动事件识别算法常

从一个或者两个维度来提取特征ꎬ如时域或频域等ꎬ未能实现多维度大样本特征参量的融合分析ꎻ现有的算法一般采用简单

的单级识别算法ꎬ结构比较简单ꎬ导致最终的模型识别准确率不高、泛化能力较差ꎮ 针对上述问题ꎬ对实验采集的振动信号从

时域、频域和空间域的多参量特征进行提取和融合ꎬ针对具体的振动信号识别问题ꎬ构建了一种两级支持向量机(ＳＶＭ)识别

算法ꎬ对振动事件进行两级分类ꎬ能够实现对相似振动事件的精确识别ꎬ识别准确率达 ９０％以上ꎮ
关键词:Φ￣ＯＴＤＲ 分布式测量ꎻ振动事件识别ꎻ多特征融合ꎻ支持向量机

中图分类号:Ｏ３２９ꎻＴＰ１８１　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０２３)０３－０７８３－０７

　 　 基于相位敏感光时域反射计[１](Ｐｈａｓｅ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｏｐｔｉｃａｌ Ｔｉｍｅ Ｄｏｍａｉｎ ＲｅｆｌｅｃｔｏｍｅｔｅｒꎬΦ￣ＯＴＤＲ)的分布

式光纤振动传感系统可以实现远距离、连续测量ꎬ具
有监测盲区小、高分辨率和高灵敏度ꎬ且安装简单ꎬ
通用性强ꎬ在石油管道监测、桥梁健康监测、周界安

保监测等诸多领域具有广泛的应用ꎮ 近几年ꎬ
Φ￣ＯＴＤＲ 系统在输水管线监测领域成为研究热点ꎮ

为了提高预警的准确性ꎬ降低误报率ꎬ对于振动

信号模式识别的研究一直是输水管线监测领域的热

点ꎮ ２０１４年ꎬ王兴奇等[１]以信号强度为识别依据在

埋地环境下对人工挖掘、车辆经过以及挖掘机挖掘

三种模式进行了识别研究ꎮ ２０１５ 年ꎬ张颜等[２]以信

号平方差、短时过电平率、短时傅里叶变换等特征参

量为识别依据ꎬ对敲击、攀爬、浇水等模式进行识别ꎬ
在时域和频域上进行分析ꎬ使用中识别正确率较低ꎬ
且对相似度较高的振动识别困难ꎮ ２０１８ 年ꎬ彭宽

等[３]以平均片段间隔、片段长度和峰均比、频域能

量等特征参量ꎬ对脚踩、自行车轧过、拍击等模式进

行识别ꎬ识别正确率较高ꎬ但对相似事件的识别能力

不够ꎮ ２０１９ 年ꎬＷａｎｇ 等[４] 提取了信号时域中最大

值、平均值、均方差、脉冲因子等 １０ 个特征ꎬ创新性

地将随机森林分类器应用于 Φ￣ＯＴＤＲ 系统的模式
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识别中ꎬ最终分类效果能够达到 ９０％ꎬ但这种方法

仅仅提取了单一维度特征ꎬ算法鲁棒性不高ꎮ ２０１９
年 Ｓｈｉ Ｙ[５]等人采用深度学习的方法ꎬ将时－空数据

矩阵输入至卷积神经网络中进行训练ꎬ针对 ５ 种不

同的振动数据进行分类ꎬ平均识别精度能够达到

９７％ꎬ识别精度较高ꎬ但是算法复杂度也较高ꎬ实时

性不强ꎮ ２０２０ 年ꎬＷａｎｇ Ｚ Ｄ 等[６] 将多分支长短时

记忆卷积神经网络 (Ｍｕｌｔｉ ｂｒａｎｃｈ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＭＬＳＴＭ￣ＣＮＮ)
应用于 Φ￣ＯＴＤＲ 系统的模式识别中ꎮ 实现了针对

浇水、敲击、攀爬等扰动事件的分类ꎮ 但这种算法的

算法复杂度较高ꎬ实时性较差ꎮ
针对上述存在的问题ꎬ本文提出一种基于多特征

融合的振动事件识别方法ꎮ 该算法从时域、频域和空

间域三个维度ꎬ提取信号振动持续时间、峰峰值、均
值、有效值、峰值因子、峭度因子、重心频率、均方频率

和频率方差等特征参量ꎮ 采用了一种基于支持向量

机的两级分类思想ꎬ在第一级分类中仅根据信号的振

动持续时间将信号分为连续振动信号和间断振动信

号ꎻ在第二级分类中结合了峰峰值、均值等时频域特

征对连续振动信号大类中的各个相似的小类进行精

确分类ꎮ 利用多种特征向量更加有效地提高识别准

确性ꎬ对相似度较高的振动目标有较强的识别能力ꎮ

１　 Φ￣ＯＴＤＲ 实验原理及系统

Φ￣ＯＴＤＲ系统原理如图 １所示ꎬ系统由窄线宽激

光器、声光调制器、ＥＤＦＡ放大器、环形器、采集卡、平
衡探测器以及光纤构成ꎮ 其原理与传统 ＯＴＤＲ 系统

原理相近ꎬ首先由窄线宽激光器发出一束连续的激

光ꎬ经由声光调制器调制为指定频率和脉宽的脉冲

光ꎬ其中一束脉冲光作为参考光被平衡探测器接收ꎬ
另外一束探测光经过 ＥＤＦＡ放大器放大后ꎬ通过环形

器进入到光纤中ꎬ光在光纤中发生背向瑞利散射ꎬ散
射回的光经过 ＥＤＦＡ放大器放大后进入平衡探测器ꎬ
将包含待测信息的探测光和作为基准的参考光在光

电探测器的光敏面上进行混频ꎮ 采集卡接收信号后

传输到上位机进行进一步的处理ꎮ

图 １　 系统原理图

本实验系统采用市面上常用的 Ｇ６５２ 光纤作为

传感器ꎬ传感器伴随排水管道进行铺设ꎮ 激光器发

出一束脉冲光ꎬ并由声光调制器调制为 １００ ｎｓ 的脉

冲光ꎬ经过放大器进行放大后打入光纤ꎬ光纤总长

４０ ｋｍꎬ系统采集频率为 ２５０ ＭＨｚꎬ由光电探测器接

收传感光纤传回的后向散射信号ꎮ 探测器接收到的

信号经过放大后进入信号处理模块进行处理ꎬ信号

处理模块包括信号采集和信号处理两部分ꎬ信号采

集部分接收探测器检测的信号ꎬ在上位计算机中显

示时域和空间域信号ꎮ

图 ２　 典型连续振动信号

２　 多参量特征提取

由于振动信号特征的多样性和易变性ꎬ因此用

单一特征向量不足以准确鉴别出目标类别ꎮ 本文采

用了多特征融合的方法ꎬ充分并且有效地利用了振

动信号的多维度特征信息ꎮ 本文所采用的多角度多

特征提取信号特征参量包括:振动持续时间、峰峰

值、均值、有效值、峰值因子、峭度因子、重心频率、均
方频率和频率方差等ꎮ 这些指标从不同的角度突出

了不同扰动事件的特征ꎮ
２.１　 一级特征提取

振动持续时间:Φ￣ＯＴＤＲ系统采集到的振动信号

也是随时间变化的非平稳随机过程ꎬ因此对于该信号

的分析也可以类比于语音信号ꎬ用短时分析来研究ꎮ
图 ２(ａ)和图 ３(ａ)为典型的连续振动信号和非持续振

动信号时域图ꎬ求得短时能量如图 ２(ｂ)和图 ３(ｂ)所
示ꎬ信号有振动部分的短时能量相对较高ꎬ无振动部

分的短时能量相对较低ꎮ 在本文中ꎬ通过设置短时能

量阈值的方式来求得振动的持续时间ꎬ计算的具体步

骤如下:①将时间域信号碎片化:通过窗函数对信号

进行加窗、分帧ꎬ将信号进行碎片化ꎬ本文所用加窗函

数为海宁窗ꎬ每帧的长度为 ２００ꎬ帧移为 ８０ꎮ ②设置

振动持续时间阈值:将无振动部分的振动持续时间均

值设定为阈值 Ｔꎮ ③振动片段提取:以帧为单位ꎬ求
出过阈值的振动持续时间 ｔꎮ

４８７
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图 ３　 典型非连续振动信号

２.２　 二级特征提取

二级特征提取模型主要针对持续振动中的管道

泄漏、机械挖掘、管道空腔中的水流流动信号ꎬ以及

非持续振动事件中的人为触碰和人工挖掘信号进行

进一步准确分类ꎮ 针对这些信号的特征提取思路主

要是从时域、频域、空间域对振动事件的特征进行指

标的量化[７]ꎮ
２.２.１　 时域特征提取

①峰值:反映信号幅值的增大过程ꎮ
Ｘｍａｘ ＝ｍａｘ(ｘ) (１)

②平均值[８]:均值是反映信号中心趋势的一个

指标ꎬ反映了信号中的静态部分ꎻ

Ｘ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｌ ＝ １
Ｘ ｌ (２)

式中:Ｘ 代表信号的平均值ꎬＮ 为采样点数ꎬＸ ｌ 为某

一时间点的幅值ꎮ
③有效值(均方根值):反映信号的平均能量ꎮ

Ｘｒｍｓ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｌ ＝ １
ｘ２ｌ σ (３)

④峰值因子[９]:信号峰值与有效值的比值ꎬ代
表的是峰值在波形中的极端程度ꎮ

⑤峭度因子:能够反映波形的陡度的指标ꎬ如果

波形陡度很高ꎬ说明外界扰动变化剧烈ꎮ
ＣＫ ＝Ｋ / σ４ (４)

２.２.２　 频域特征提取

频域特征反映信号中的频率成份以及各频率成

份的能量大小情况ꎮ 其主要分为频谱分析、能量谱

分析、功率谱分析和倒频谱分析等ꎬ其中以频谱分析

最为常用也最为重要ꎮ
①重心频率:反映主频带位置的变化ꎮ

ＦＦＣ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １

ｕ(ｎ)ｕ(ｎ)

２π∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｕ(ｎ) ２

(５)

②均方频率:反映主频带位置的变化ꎮ

ＦＲＭＳＦ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｕ(ｎ) ２

４π２ｕ(ｎ) ２
(６)

③频率方差:反映频谱的分散或集中程度ꎮ

Ｓ４ ＝
∑
ｋ

ｋ ＝ １
( ｆｋ － Ｓ２) ２Ｓ(ｋ)

∑
ｋ

ｋ ＝ １
Ｓ(ｋ)

(７)

２.２.３　 空间域特征提取

振动传导距离[１０]:当光纤上某一点位置上有振

动事件发生时ꎬ光纤上一段距离的光强度都会受到

影响ꎬ而不同振动事件在空间域所影响的空间长度

不同ꎮ 振动传导距离的计算思路如下:找到振动点

的位置ꎬ并以此位置为中心向两侧发散ꎬ分别计算空

间上两点信号的相关性ꎬ当信号相关性小于一定值

并持续减小时ꎬ将这个距离作为振动的传导距离ꎮ
信号相关性的计算公式如下:

ｒｘｙ[ ｌ] ＝ ∑
∞

ｎ ＝ －∞
ｘ[ｎ]ｙ[ｎ－ｌ] (８)

式中:ｒｘｙ[ ｌ]表示 ｘ[ ｎ]和 ｙ[ ｎ－ ｌ]之间的相关性大

小ꎬ它的值越大代表两个序列之间的相关程度越高ꎬ
即这两个序列越相似ꎮ 通过分析振动中心点两侧信

号的相关性ꎬ可以得到振动的传导距离ꎮ
选取部分上述二级特征提取的结果ꎬ由图 ４ 可

以看出ꎬ不同类别的特征值具有一定的区分度和差

异ꎬ因而可以利用 ＳＶＭ算法进一步进行近似信号的

识别ꎮ

图 ４　 二级特征提取结果

３　 两级 ＳＶＭ 分类算法

每种振动事件都有其独有的特性ꎬ这些特点主

要反映在振动信号的波形中ꎬ不同振动事件波形的

连续性ꎬ幅值、均值、频率等都会不同ꎮ 因此ꎬ我们可

以从时间域、频域等维度来求取一些指标来量化这

些振动事件的特征ꎮ
在实际场景中不同振动事件的某些指标也会存

５８７
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在相似的情况ꎬ例如过车的振动事件和管道泄漏的

振动事件ꎬ虽然在频谱上有所差异ꎬ但是这两者在能

量上的区别并不大ꎬ因此如果仅仅从某个指标上来

区分不同的振动事件的话ꎬ最终的分类效果会很差ꎬ
因此我们需要使用多个特征指标来描述不同的振动

事件ꎮ 这样能够在一定程度上降低事件的误识别

率ꎬ但是仍然存在某两种相似振动事件难以区分的

情况ꎬ无法满足精准识别的需求ꎬ除此之外ꎬ振动信

号数量庞大ꎬ种类多ꎬ计算机在面对如此多的事件进

行分类时ꎬ其压力无疑是巨大的ꎬ并且准确性和系统

的实时性都无法得到保障ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文提出一种两级振动信

号模式识别方法ꎬ算法的流程如图 ５所示:①为了消

除不同指标的量纲对最终分类结果的影响ꎬ首先需

要将原始信号进行归一化ꎬ接下来才能从不同的维

度进行特征值的提取ꎮ ②在第一级分类中ꎬ不考虑

振动信号的具体类别ꎬ仅仅考虑信号的振动持续时

间ꎬ将振动信号粗略地划分为连续信号和非连续信

号两大类ꎬ在此过程中ꎬ可能会出现属于不同相似类

的信号被划分到同一大类中去的情况ꎮ ③在第二级

分类中ꎬ主要从时域、频域、空域三个维度进行特征

提取ꎬ针对持续振动以及非持续振动中的小类进行

细分类ꎮ

图 ５　 二级分类算法示意图

在两级分类模型中[１１]ꎬ第一级分类相当于将外

界的振动信号进行了粗分类ꎬ把外界所发生的振动

事件区分为持续性振动事件和非持续性振动事件ꎬ
信号在经过一级分类处理后就可以识别到信号的大

致类别ꎮ 第一级分类器将海量的数据进行了预处

理ꎬ起到了初步的过滤作用ꎬ同时避免了振动信号的

频域、空域某些指标过于近似导致的误识别问题ꎮ
在第二级分类中ꎬ设计了多个二分类的分类器ꎬ

使多个分类器同时并行工作ꎬ这样在一定程度上提

高了运算效率ꎬ缓解了计算机的计算压力ꎬ保障了系

统处理数据的实时性ꎬ并且识别的准确率也有所

提高ꎮ
本模型整体主要分两级来对外界的振动事件进

行识别分类ꎬ并且在第二级分类模型中存在多个二

分类器并行工作ꎬ因此模型的总体识别精度要从两

级分类角度综合考虑ꎬ其计算方式如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝Ａｆ－∑
ｉ

｜ ｃｉ ｜
｜ ｃ ｜

(１－Ａｉ)

式中:Ａｆ 代表了第一级分类器的识别精度ꎬ ｜ ｃｉ ｜为第

ｉ类的扰动事件的信号量ꎬ ｜ ｃ ｜ 表示需要处理的总体

信号量ꎬＡｉ 为第二级分类中第 ｉ 种振动事件的识别

精度ꎮ

４　 实验结果与分析

４.１　 实验结果

实验中基于 Φ￣ＯＴＤＲ 光纤振动传感系统ꎬ采集

了山东某地野外排水管线上几种频繁发生的振动事

件进行分析ꎬ主要有:①人为触碰:为了方便对系统

进行维护ꎬ需要每隔一段距离预留一部分光纤备用ꎬ
假如光纤发生断裂时能够及时进行融接ꎬ这部分预

留的光纤可能会被人为触碰到ꎬ从而引起系统的误

报警ꎮ ②人工挖掘:夜间可能会出现人为挖盗输水

管线的情况存在ꎬ当外界有偷盗管道事件发生时ꎬ系
统需要能够及时进行报警ꎮ ③管道空腔的水流流

动:由于下雨、河水流动等因素ꎬ管道下方经常会由

于水流的冲击从而形成空腔ꎬ空腔中的水流流动会

引起振动ꎮ 当出现管道空腔时ꎬ需要及时对空腔进

行填补ꎬ避免出现管道的断裂ꎮ ④机械挖掘:为了对

管道进行维护ꎬ现场经常会有挖掘机对管道进行挖

掘ꎬꎮ ⑤管道泄漏[１２－１３]:管道在长时间野外使用中

会受到土壤中各种腐蚀性物质的侵蚀ꎬ很容易导致

管道产生断裂ꎬ时常会有泄露产生ꎬ带来严重的安全

隐患和巨大的财产损失ꎮ
实验中采集了人为触碰、人工挖掘、管道空腔内

的水流流动、机械挖掘和管道泄漏这 ５ 种振动情形

的实验数据ꎬ然后ꎬ每组实验进行 １００ 次ꎬ共计 ５００
次实验ꎬ得到 ５００个样本ꎮ 实验中采集了农机作业、
机械挖掘、管道泄露、水流流动和人为触碰这 ５种振

动情形的实验数据ꎬ然后ꎬ每组实验进行 １００ 次ꎬ共
计 ５００次实验ꎬ得到 ５００ 个样本ꎬ并采用移动平均

法[１４]对信号进行处理ꎬ去除信号中的直流分量ꎮꎮ
图 ６(ａ) ~图 ６(ｅ)为不同振动事件的时域波形ꎬ

几种振动事件分别为:人为触碰、人工挖掘、管道空

６８７
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腔中的水流流动、机械挖掘和管道泄漏ꎮ 从图中可

以明显看出ꎬ后三种事件的持续事件较长ꎬ因此信号

能量分布比较均匀ꎬ而人为触碰和人工挖掘挖掘事

件的持续时间短ꎬ因此信号能量较集中ꎮ

图 ６　 时域波形图

本文提取了 Φ￣ＯＴＤＲ 系统中的 ５ 种外界振动

事件的信号ꎬ并采用多特征融合的方法提取了振动

事件的特征并构建了两级 ＳＶＭ分类器ꎮ 首先ꎬ根据

提取的振动持续事件ꎬ通过第一级分类器来区分非

持续振动信事件和其他连续振动事件ꎻ然后通过二

级分类的分类器来针对非持续振动事件和持续振动

事件的具体种类做详细的划分ꎬ该方法能够在一定

程度上克服不同种类信号过于近似而难以识别的缺

点ꎬ提高了振动源识别的准确性ꎮ
使用一级分类器的分类效果如图 ７所示ꎬ本文将

人为触碰事件定义为非持续振动事件ꎬ将管道泄漏、
农机作业等事件定义为持续振动事件ꎬ结果表明:这
种模型能够很好地将持续振动与非持续振动区分开ꎬ
识别精度能够达到 １００％ꎬ且具有很好的实时性ꎮ

图 ７　 二级分类器 Ｉ 混淆矩阵

表 １　 一级分类器分类结果

事件分类 识别精度 / ％

持续振动 １００

非持续振动 １００

　 　 在一级分类器的基础上ꎬ进一步引入二级分类

器ꎬ对近似的信号作进一步分类识别ꎬ识别的结果如

表 ２、表 ３所示ꎮ
表 ２ 主要针对持续振动做进一步的分类ꎬ管道

泄漏的识别精度为 ８２.６％ꎬ管道空腔内的水流流动

信号识别精度为 ９４.７％ꎬ机械挖掘信号的识别精度

为 １００％ꎮ 整体的测试准确率在 ９２. ４３％ꎬ准确性

优良ꎮ
表 ２　 二级分类器Ⅰ分类结果

序号 振动事件 识别精度 / ％

１ 管道泄漏 ８２.６
２ 管道空腔内的水流流动 ９４.７
３ 机械挖掘 １００

　 　 表 ３为针对非持续振动事件中的人工挖掘和人

为触碰事件进行进一步的分类ꎬ人为触碰的识别精

度为 ９６％ꎬ人工挖掘的识别精度为 ９８％ꎮ 能够有效

区分不同的振动信号ꎮ
表 ３　 二级分类器Ⅱ分类结果

序号 振动事件 识别精度 / ％

１ 人为触碰 ９６
２ 人工挖掘 ９８

４.２　 实验结果分析

４.２.１　 系统识别精度分析

使用混淆矩阵对最终的分类结果加以分析说

明ꎬ图 ７ 为二级分类器 Ｉ 的混淆矩阵ꎬ事件 １—３ 分

别为:管道泄漏、管道空腔内的水流流动和机械挖

７８７
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掘ꎮ 在最终的分类结果中ꎬ有 ４ 组数据实际上是管

道泄漏事件ꎬ然而却被识别为水流流动事件以及机

械挖掘ꎬ有 １组数据实际上是管道空腔中的水流流

动事件ꎬ却被误识别成管道泄漏ꎬ其他事件均能准确

识别ꎮ 平均识别精度能够达到 ９２.４３％ꎮ 事件 １ 管

道泄漏的识别效率较低ꎬ影响了系统整体的平均识

别效率ꎬ其主要原因是管道泄漏的流量大小比较复

杂ꎬ容易与其他振动事件造成混淆ꎮ
图 ８ 为二级分类器Ⅱ的分类结果ꎬ主要是针对

非持续振动事件进行精确分类ꎬ事件 ４为人为触碰ꎬ
事件 ５为人工挖掘ꎬ在测试集中仅有一组人为触碰

数据被误识别为人工挖掘ꎬ二级分类器Ⅱ的平均识

别精度为 ９７.６％ꎮ

图 ８　 二级分类器 ＩＩ 的混淆矩阵

４.２.２　 系统实时性分析

使用训练好的模型来识别采集到的振动数据ꎬ
进而验证算法的实时性ꎮ 如表 ４ 所示ꎬ系统每次采

集数据的时长为 ２ ｓꎬ实验中对 １００组数据的识别时

间进行分析ꎬ得到了每种振动事件的平均识别时间ꎬ
验证了基于本文所提的两级振动事件模式识别方案

是可行的ꎬ算法具有良好的实时性ꎮ
表 ４　 系统实时性分析

振动事件 平均识别时间 / ｓ

非持续性
振动

人为触碰
人工挖掘

０.３２
０.２７

持续性
振动

管道泄漏
管道空腔中的水流流动

农机作业

０.３６
０.３８
０.２９

５　 结论

本文搭建了 Φ￣ＯＴＤＲ 分布式光纤实时监测系

统ꎬ以识别多种振动事件为目的ꎬ使用多特征参数融

合的二级 ＳＶＭ算法ꎬ能有效识别到多种振动事件ꎮ

该方法突破了单一级别振动事件识别中ꎬ不同振动

事件相似性较高而难以识别的缺陷ꎮ 采用了两级

ＳＶＭ分类模型ꎬ能够有效针对多种振动事件进行识

别ꎬ并且算法的复杂度适中ꎬ系统具有很好的实时

性ꎬ能够满足工程项目中的应用ꎮ

参考文献:

[１] 　 王兴奇ꎬ朱瑞ꎬ李欣城ꎬ等. 基于 φ￣ＯＴＤＲ 光纤振动传

感系统模式识别方法[ Ｊ] . 吉林大学学报:理学版ꎬ
２０２０ꎬ５８(５):１２４３－１２４８.

[２] 张颜ꎬ娄淑琴ꎬ梁生ꎬ等. 基于多特征参量的 φ￣ＯＴＤＲ
分布式光纤振动传感系统模式识别研究[ Ｊ] . 中国激

光ꎬ２０１５ꎬ４２(１１):１３４－１４２.
[３] 彭宽ꎬ冯诚ꎬ艾凡ꎬ等. 基于时 /频域综合特征提取的分

布式光纤入侵监测系统事件识别方法[Ｄ] .武汉:华中

科技大学ꎬ２０１７.
[４] Ｗａｎｇ ＸꎬＬｉｕ ＹꎬＬｉａｎｇ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｅｖｅｎｔ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ

ｏｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｐｈａｓｅ￣Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ＯＴＤＲ
Ｆｉｂｅｒ￣Ｏｐｔｉｃ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ Ｓｅｎｓｏｒ[ Ｊ] . Ｉｎｆｒａｒｅｄ
Ｐｈｙｓｉｃｓ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１９ꎬ９７:３１９－３２５.

[５] Ｓｈｉ ＹꎬＷａｎｇ Ｙꎬ Ｚｈａｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ Ｅｖｅｎｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Φ￣ＯＴＤＲ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｅｐ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０１９ꎬ１９ (１５):３４２１.

[６] Ｗａｎｇ Ｚ ＤꎬＬｏｕ Ｓ ＱꎬＷａｎｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣Ｂｒａｎｃｈ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｉｍｅ Ｍｅｍｏｒｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｅｖｅｎｔ
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｉｂｅｒ￣Ｏｐｔｉｃ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
Ｓｅｎｓｏｒ Ｂａｓｅｄ ｏｎ φ￣ＯＴＤＲ [Ｊ] . Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ ＆ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ２０２０ꎬ１０９:１０３４１４.

[７] Ｓｈｉ ＣꎬＺｈａｏ ＸꎬＷａｎｇ Ｌ. Ａ Ｍｕｌｔｉ￣Ｂｒａｎｃｈ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅ Ｓｃｅｎｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０２１ꎬ１３(１０):１９５０.

[８] 徐铖晋. 分布式光纤传感系统的信号处理技术研究

[Ｄ] .杭州:浙江大学ꎬ２０１７.
[９] 张俊楠. 基于 ＳＶＭ的 φ￣ＯＴＤＲ分布式光纤振动传感系

统模式识别研究[Ｄ] . 北京:北京交通大学ꎬ２０１７.
[１０] 孙茜. φ￣ＯＴＤＲ光纤预警系统模式识别方法研究[Ｄ] .

天津:天津大学ꎬ２０１５.
[１１] Ｑｉｕ ＢꎬＸｕ Ｃ ＳꎬＴｉａｎ Ｑ. Ｔｗｏ￣Ｓｔａｇｅ ＳＶＭ ｆｏｒ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ

Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ [Ｃ] / / ２００６ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｌａｂｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｖａｌ￣
ｕａｔｉｏｎ Ｆｏｒｕｍ ( ＣＬＥＦ ２００６)ꎬＡｌｉｃａｎｔｅꎬ Ｓｐａｉｎꎬ２００６: ｑｉ￣
ｕＣＬＥＦ２００６.

[１２] 崔光磊ꎬ衣文索ꎬ牛卫丛ꎬ等. 基于分布式光纤传感器

的管涌监测系统[ Ｊ] . 长春理工大学学报(自然科学

版)ꎬ２０１８ꎬ４１(１):３９－４３.
[１３] 张晖ꎬ吕宏伟ꎬ冯进良ꎬ等. 基于光纤振动传感器与

ＦＰＧＡ的石油管道安防系统[ Ｊ] . 长春理工大学学报

８８７



第 ３期 朱海强ꎬ张志利等:基于两级 ＳＶＭ的 Φ￣ＯＴＤＲ系统振动事件识别算法 　 　

(自然科学版)ꎬ２０１６ꎬ３９(３):１１６－１１９.
[１４] Ｌｕ ＹꎬＺｈｕ ＴꎬＣｈｅｎ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｓｅｎｓｏｒ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｈｅｒｅｎｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｈａｓｅ￣ＯＴＤＲ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｌｉｇｈｔｗａｖｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１０ꎬ２８(２２):３２４３－３２４９.

朱海强(１９９４—)ꎬ男ꎬ满族ꎬ河北人ꎬ硕
士研究生ꎬ研究方向:数字信号处理ꎬ
模式识别ꎻ

张志利(１９７８—)ꎬ男ꎬ汉族ꎬ河北人ꎬ硕
士ꎬ教授ꎬ研究方向:工业自动化及智

能控制ꎮ

９８７


