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分布定位式光纤振动传感系统的事件识别

吴世海， 任梓豪， 何抒航， 贾建华， 孟雨盈， 孔　 勇
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摘　 要： 本文提出了一种对分布式光纤声传感器的入侵事件分类方法。 该方式采用小波包去噪方式对原始信号进行去噪；将
去噪后的原始信号进行小波变换，得到原始信号的小波时频图；构建双输入型的卷积神经网络，将滤波后的原始一维信号直

接输入到一个三层的 １－Ｄ ＣＮＮ 中、滤波后得到的二维小波时频图直接输入到一个两层的 ２－Ｄ ＣＮＮ 中；将两种 ＣＮＮ 输出的

特征输入到支持向量机（ＳＶＭ），使用 ＳＶＭ 对事件进行分类。 本文中主要识别 ３ 种振动事件：汽车通过、挖掘机挖掘和破路机

工作。 实验结果表明，所提方式对实际环境中 ３ 种振动事件的识别准确率平均可以达到 ９６％，并且识别时间仅为 ０．６１ ｓ。
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０　 引　 言

由于相位敏感光时域反射计（φ－ＯＴＤＲ） ［１－２］ 具

有高灵敏度、高空间分辨率、监控距离长的优势，可
以准确的定位振动事件位置。 所以，φ－ＯＴＤＲ 分布

式声传感器已被广泛应用于油气管道安全检测［３］、
高速轨道的入侵检测［４］、周界安防［５］ 等领域。 但

是，在这些领域对于识别实际环境下的振动事件还

是非常具有挑战性的任务。
对振动信号的识别主要分为 ３ 个步骤：振动信

号的预处理、振动信号的特征提取、对振动信号进行

分类。 振动信号的预处理主要是对信号进行去噪，
划分数据集；特征提取需要通过不同方式来获取不

同类型的振动信号特征。 提取到的特征应能很好的

表达振动信号具有的性质，不同特征之间的搭配也

会形成不同的分类效果。 提取的典型特征有短时过

零率、短时能量、梅尔频率倒频系数（ＭＦＣＣ） ［６－８］。
除了直接提取特征外，还可以使用 ＥＭＤ、ＶＭＤ 分解

算法将信号分解后再提取信号的相关特征［９－１０］。 根

据提取的振动信号的特征使用分类器进行分类。 典

型的分类器有支持向量机（ＳＶＭ） ［１１］、相关向量机

（ＲＶＭ） ［１２］、高斯混合模型［１３］ 和随机森林树［１４］。 然

而在使用分布式光纤传感系统进行长距离监测时，
数据量会随监测长度的增加而增加，但上诉方式在

处理大量数据时会非常耗费时间。 对于振动信号特

征的选择也是一件很困难的事情，对于不同类型的

振动事件使用相同的特征可能会出现识别效果不理

想的情况。



随着深度学习算法在图像识别［１５］、情绪识

别［１６］、故障诊断［１７］ 中的应用，深度学习算法也开始

被应用到对分布式声传感器振动信号的识别中。 文

献［１８］中提出，将卷积神经网络应用到分布式光纤

声传感系统中，去识别电缆的放电现象。 使用的方

式为：使用梅尔频率倒谱算法，将采集到的电缆一维

振动信号转为二维的 ＭＦＣＣ 后，根据得到的 ＭＦＣＣ
画出二维图像；将该 ＭＦＣＣ 图像作为深度神经网络

的输入，使识别平均准确率达到 ９７．１％。 文献［１９］
提出使用一维卷积神经网络代替二维卷积神经网

络，在降低识别时间的同时提高了识别准确率。 文

献［２０］提出使用两种不同类型的卷积神经网络，对
高速轨道的入侵事件进行检测，克服了大量噪声的

影响，将误报率减小到 １０％，准确率到达了 ９１％。
虽然这些方法提供了很好的结果，但为了提高在实

际环境下的识别准确率，仍然需要开辟新的方式。
因此，本文尝试使用双输入多层卷积神经网络

（ＴＩ＿ＣＮＮ）对振动事件进行分类。 首先将经过小波

包去噪的原始信号输入 １－Ｄ ＣＮＮ，把通过小波变换

得到的小波时频图输入 ２－Ｄ ＣＮＮ 中；将 １－Ｄ ＣＮＮ
和 ２－Ｄ ＣＮＮ 提取的特征使用 ＳＶＭ 来进行分类。 由

于 ＴＩ＿ＣＮＮ 融合了两种不同类型 ＣＮＮ 输出的特征，
所以相比于传统 １－Ｄ ＣＮＮ、２－Ｄ ＣＮＮ 能获得更多的

特征。 ＴＩ＿ＣＮＮ 相比于 ＣＮＮ＋ＬＳＴＮ［２１］，具有更浅的

网络层次。 所以在输入数据量小的时候不容易出现

过拟合的现象，并且识别时间更短。 通过对比

ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ 与 ＴＩ＿ＣＮＮ 的性能差异证实：
本文所提模型能更好的对振动信号进行分类，并且

由于采用了 ＳＶＭ 进行最后的识别分类，可以将全连

接层的数量减小且识别时间也满足了实时识别的要

求。

１　 使用 ＴＩ＿ＣＮＮ 分类的方法

在对路面振动事件的长距离监测中，所使用的

分布式光纤声传感器系统，如图 １ 所示。 所采用的

分布式光纤声传感器系统主要分为 ３ 大部分：φ－
ＯＴＤＲ 传感系统、传感光纤、信号识别单元。 分布式

光纤声传感系统的主要工作步骤如下：
（１）激光经过声光调制器（ＡＯＭ）后被调制为光

脉冲。 该光脉冲被掺铒光纤放大器（ＥＤＦＡ）放大后

通过一个带通滤波器（ＢＰＦ），滤除由 ＥＤＦＡ 产生的

放大自发辐射（ＡＳＥ）噪声。
（２）得到的滤波光脉冲从环形器的 １ 号端口进

入环形器，再从环形器的 ２ 号端口射入传感光纤。

由传感光纤返回的后向瑞利散射光经环形器的 ３ 号

端口输出到 ＥＤＦＡ，经过 ＥＤＦＡ 放大后，再使用 ＢＰＦ
滤除 ＡＳＥ 噪声。

（３）光电探测器将滤波后的后向瑞利散射光转

换为电信号，在通过信号采集卡后将采集到的信号

输入到信号处理单元进行识别。
在本次应用中，主要的识别任务是区分通过路

面的汽车、路面挖掘机的挖掘工作和路面破路机的

工作事件。
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图 １　 ｐｈｉ－ＯＴＤＲ 系统实验设置

Ｆｉｇ． １　 Ｐｈｉ－ＯＴＤＲ ｓｙｓｔｅｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ

　 　 图中，ＡＯＭ 为声光调制器；ＥＤＦＡ 为掺铒光纤

放大器；ＰＤ 为光电探测器；ＤＡＱ 为数据采样器。
本文所提出的 ＴＩ＿ＣＮＮ 的识别方式如图 ２ 所

示，主要步骤为：数据的预处理、数据集的准备、数据

集转为小波时频图、使用 ＴＩ＿ＣＮＮ 进行训练、对训练

结果分类。

事件

类别

预处理 预处理后的数据
数据集准备

数据采集 数据划分和去噪

1维数据集

2维数据集

TI_CNN

数据集
和标签

小波时频图

图 ２　 系统操作过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．１　 数据去噪

振动数据是通过采集传感光纤上每个点的空间

响应以及积累沿时间轴的空间响应得到的。 获得的

在每个点空间的一维时间序列被轮流作为识别目

标。 由于在实际环境中存在有许多的噪声，导致信
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号被淹没在各种噪声中，严重影响最后的识别结果。
因此，在对数据进行分析之前，需对数据进行去噪处

理。 本文使用文献［２２］中提到的基于小波分解的

信噪分离方式，并使其更好的应用到分布式光纤振

动传感信号上。 ＷＤ 的处理过程如图 ３ 所示。

（ａ） ＷＤ 方法 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＷＰＤ 方法　 　
图 ３　 多尺度分解树

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｒｅｅ

　 　 小波包分解与小波分解相比，小波包分解能将

前一步分解结果中的高频部分继续分解， 会将原始

信号分解到 ２ｉ（ ｉ 为分解尺度） 小波包子空间中。 因

此，小波包分解能得到比小波分解更详细的信息。
小波包分解公式为：

Ｌ２ｊ －１
ｉ ＝ ∑

ｍ
Ｈ（ｍ － ２ｘ）Ｌ ｊ

ｉ －１（ｘ） （１）

Ｌ２ｊ
ｉ ＝ ∑

ｍ
Ｇ（ｍ － ２ｘ）Ｌ ｊ

ｉ －１（ｘ） （２）

式中： Ｌ ｊ
ｉ（ｘ） 表示第 ｉ层上第 ｊ个小波包，Ｈ、Ｇ表示共

轭滤波器系数。
小波包重构的公式为：

Ｌｊ
ｉ ＝ ２［∑

ｍ
Ｈ（ｍ－２ｋ）Ｌ２ｊ －１

ｉ＋１ （ｘ） ＋ ∑
ｍ
Ｇ（ｍ－２ｋ）Ｌ２ｊ

ｉ＋１（ｘ）］ （３）

　 　 因此，在本文中使用一个 ３ 层，母波为‘ ｓｙｍ８’
的小波包分解，对振动信号进行去噪。 小波包分解

的层数和母波类型是通过实验选择的最优设置。
１．２　 数据集准备

在图 １ 所示的对地面振动事件的监测中存在着

很多的振动源，而本文主要研究小汽车通过，挖掘机

挖掘，破路机工作这 ３ 种振动源，将这 ３ 种事件依次

命名为类型 １、类型 ２、类型 ３。
１．３　 数据集转为小波时频图

对时序信号的分析主要有两种方式：连续小波

变换（ＣＷＴ）、短时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）。 ＳＴＦＴ 的窗

口是固定的，在实际使用中很难寻找到一个合适的

窗口大小。 一方面，如果窗口尺寸太窄，则窗口所截

取的信号将太短，从而导致频率分析不精准。 另一

方面，如果窗口尺寸太宽，则导致截取的信号长度太

长，从而导致较低的时间分辨率。 所以短时傅里叶

变换不能满足非稳态信号变化的频率要求．
连续小波变换很好的解决了短时傅里叶变换

（ＳＴＦＴ）固定窗口的问题。 其通过采用一个有限长

衰减小波基函数来代替 ＳＴＦＴ 中的无限长三角基函

数，更适合用于非稳态的时序信号的处理。 通过使

用 ＣＷＴ，可以将一维时序信号转变为二维的时频图

像。 二维时频图像包含了一维时序信号的时间和频

率的信息，相比于原始信号，时频图能全面、更准确

的反应出原始信号的特征。
分布式光纤传感系统返回的振动信号属于非稳

态信号，所以采用 ＣＷＴ 对其进行分析。 对任意

Ｌ２（ ｒ） 空间的函数 ｆ（ ｔ）， 其 ＣＷＴ 的变换方程如下：

ＷＴ（ａ，ｂ） ＝ １
ａ
∫ｆ（ ｔ）ψ∗（ ｔ

－ ｂ
ａ

）ｄｔ （４）

　 　 其中：

ψａ，ｂ（ ｔ） ＝ １
ａ
ψ（ ｔ

－ ｂ
ａ

） （５）

　 　 在公式 （４） 中， ａ 是一个尺度分解因子，ａ ＞ ０
代表频率相关拓展；ｂ 是平移量，代表时间相关的拓

展；ψａ，ｂ（ ｔ） 是小波基函数。
给出尺度分解因子和小波基函数后，就可以根

据公式（１）得到各振动信号的小波系数，并将小波

系数序列转变为实际的频率序列。 结合点序列，画
出各振动信号的小波时频图。
　 　 对分布式光纤声传感系统采集的振动信号进行

小波时频分析中，根据实验得出最优小波基函数参

数选择‘Ｃｇａｕ１’，尺度分解因子为 ３０。 小汽车通过、
破路机工作、挖掘机挖掘所生成的小波时频图像如

图 ４ 所示。
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图 ４　 小波时频图

Ｆｉｇ． ４　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｉｍｅ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｈａｒｔ

１．４　 基于 ＴＩ＿ＣＮＮ 训练

采用 ＴＩ＿ＣＮＮ（３ 层 １－Ｄ ＣＮＮ、２ 层 ２－Ｄ ＣＮＮ）比

０５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



采用单独网络结构的 ＬＳＴＭ、１－Ｄ ＣＮＮ、２－Ｄ ＣＮＮ 得

到更好的性能，如图 ５ 所示。

2-DCNNInput

1-DCNNInput

Conv1 Pool1 Conv2 Pool2

图 ５　 ＴＩ＿ＣＮＮ 网络

Ｆｉｇ． ５　 ＴＩ＿ＣＮＮ Ｗｅｂ

　 　 图 ５ 显示出该识别网络具有两种不同输入类型

卷积神经网络。 下臂使用的神经网络结构为 ３ 层 １
－Ｄ ＣＮＮ，其网络结构参数见表 １；由于 ２－Ｄ ＣＮＮ 输

入的参数较多运算量较大，所以在本文中提出仅采

用 ２ 层 ２－Ｄ ＣＮＮ 对小波时频图进行识别，大大减小

了 ２ －Ｄ ＣＮＮ 对图像特征提取的时间，双层 ２ －Ｄ
ＣＮＮ 的网络结构参数见表 ２；使用两个全连接层

（ＦＣ） 将上下臂卷积神经网络输出的特征映射到样

本标记空间，从而将所有特征整合到一起，最后使用

一个 ＳＯＦＴＭＡＸ 分类层输出各标记事件的概率值。
其网络结构参数见表 ３。

使用 ＴＩ＿ＣＮＮ 进行分类前需要先将 ＣＮＮ 模型

训练好，但由于 ＳＶＭ 不能进行反向梯度传播，故先

使用 ｓｏｆｔｍａｘ 层来输出 ＴＩ＿ＣＮＮ 的准确率，当准确率

达到要求时便认为 ＴＩ＿ＣＮＮ 的模型已经训练好，再
将训练好的 ＴＩ＿ＣＮＮ 模型用来提取特征，使用 ＳＶＭ
来进行最后的分类。 ＳＶＭ 的核函数设置为高斯核

函数，超参数 Ｃ 设置为 ０．０９，ｄｅｇｒｅｅ 设置为 ３。

表 １　 １－Ｄ ＣＮＮ 的参数

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ １－Ｄ ＣＮＮ

Ｌａｙｅｒｓ Ｋｅｒｎａｌ ｓｉｚｅ ／ Ｆｌｉｔｅｒｓ Ｉｎｐｕｔ Ｓｈａｐｅ

Ｃｏｎｖ１ １×３２ ／ １６ １×４ ０９６×１

Ｐｏｏｌ１ １×６ １×４ ０８１×３２

Ｃｏｎｖ２ １×６４ ／ １６ １×６８０×３２

Ｐｏｏｌ２ １×６ １×６６５×６４

Ｃｏｎｖ３ １×９０ ／ １６ １×１１０×６４

Ｐｏｏｌ３ １×６ １×９５×９０

ＦＣ ｎｅｕｒｏｎｓ：６ ４００ １×１ ３５０

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ３００

表 ２　 ２－Ｄ ＣＮＮ 的参数

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ２－Ｄ ＣＮＮ

Ｌａｙｅｒｓ Ｋｅｒｎａｌ ｓｉｚｅ ／ Ｆｌｉｔｅｒｓ Ｉｎｐｕｔ Ｓｈａｐｅ

Ｃｏｎｖ１ １×６４×６４ ／ ９ １×６４×６４×３

Ｐｏｏｌ１ １×３×３ １×５６×５６×６４

Ｃｏｎｖ２ １×１２８×１２８ ／ ９ １×１８×１８×６４

Ｐｏｏｌ２ １×３×３ １×１０×１０×１２８

ＦＣ ｎｅｕｒｏｎｓ： ８ ５００ １ｘ１ １５２

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ３００

表 ３　 全连接层的参数

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ

Ｌａｙｅｒｓ Ｎｅｕｒｏｎｓ ＿ ｎｕｍ Ｉｎｐｕｔ Ｓｈａｐｅ

ＦＣ１ ｎｅｕｒｏｎｓ：３ ０００ １×１４ ９００

ＦＣ２ ｎｅｕｒｏｎｓ：１ ０００ １×３ ０００

ＳＯＦＴＭＡＸ ｎｅｕｒｏｎｓ：３ １×１ ０００

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ３００

　 　 下臂的 １－Ｄ ＣＮＮ 网络输入的是经过滤波的原

始一维振动信号，上臂的 ２－Ｄ ＣＮＮ 网络输入的是使

用滤波信号经过 ＣＷＴ 得到的小波时频图。 卷积层

和全连接层使用的激活函数都是线性整流函数

（ＲｅＬＵ）。 ＲｅＬＵ 是一个非线性函数，其定义如下：
φ（ｘ） ＝ Ｍａｘ（ｘ，０） （６）

　 　 ＲｅＬＵ 激活函数可以有效避免梯度消失的问

题，并且运算简单，可以提高计算速度且能让网络很

快收敛。
ＴＩ＿ＣＮＮ 采用的损失函数为：

　 Ｌ ＝ － ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｙ（ｊ） ｌｏｇ ｙ^（ｊ） ＋ （１ － ｙ（ｊ））ｌｏｇ（１ － ｙ^（ｉ）） （７）

式中， Ｇ 代表具有 Ｇ 个样本数， ｙ（ ｊ） 和 ｙ^（ ｊ） 分别代表

第 ｊ 个信号样本的真实值和预测值。
采用随机梯度下降 （ＳＧＤ） 去更新 ＴＩ＿ＣＮＮ 的

网络参数。 在本文中 ＳＧＤ 损失函数的学习率设置

为 ０．０１，该参数是经过实验得出的最优参数。 在训

练结束后，使用 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｆ１ 来评

估模型的有效性。 具体公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（８）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

Ｐｒｅｃｅｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１０）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｒｅｃａｌｌ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｒｅｃａｌｌ ＋ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（１１）

式中， ＴＰ代表在判断正类中判断正确的个数；ＴＮ代
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表在判断负类中判断正确的个数；ＦＰ 代表在判断正

类中判断错误的个数；ＦＮ代表在判断负类中判断错

误的个数。

２　 实验

实验设置如图 １ 所示。 一个线宽为 ３ ｋＨｚ，能源

为 １０ ｍＷ 的分布式反馈激光器（ＤＦＢ－ＬＤ）产生连

续激光。 这个光源被 ＡＯＭ（１００ Ｍ）调制为光脉冲。
然后通过一个 ＥＤＦＡ （插入损耗为 ４ ｄＢ，增益为

２７ ｄＢ）被放大，并使用 ＢＰＦ 滤除 ＡＳＥ 噪声。 这个光

被注入一段 ２０ ｋｍ 长的传感光纤中通过一个光学环

形器。 后向瑞利散射光往回传播通过传感光纤，由
ＥＤＦＡ 放大和 ＢＰＦ 滤波后被 ＰＤ（１００ Ｍ）检测，然后

由采样率为 ２００ ＭＳ ／ ｓ，位数为 １２ ｂｉｔ 的 ＤＡＱ 采样。
实验数据在上海沪松路和文翔东路工地上采集。 其

中，２０ ｋｍ 长的传感光纤被深埋在地下大约 １ ～ ２ ｍ
处。

实验中，３ 种主要的振动事件被选择作为振动

信号识别的对象，总共设置 １ ２００ 个一维数据样本

和１ ２００个小波时频图样本，按照 ７：３ 的划分比例，
随机将数据划分为训练集和测试集，每个样本的帧

长为 ２ ｓ。 在施工现场的左方大约 ５ ｍ 处有一条大

约 ４．８ｍ 宽的公路，当有汽车通过时便记录下此时的

振动波形；挖掘机挖掘是挖掘机在施工现场进行挖

掘工作时采集到的波形；破路机工作是指将挖掘机

原有的铲斗更换为破碎锤时进行工作的振动信号。
振动识别实验在一台配备了 ＮＶＩＤＩＡ Ｑｕａｄｒｏ Ｐ５０００
ＧＰＵ 的图形工作站上进行。

本文中，ＣＮＮ 结构是在基于 ｋｅｒａｓ 框架上使用

ｐｙｔｈｏｎ 编程语言实现的。 ＬｅＮｅｔ－５ １－Ｄ ＣＮＮ 结构如

图 ６ 所示。

30001000

图 ６　 １＿Ｄ ＣＮＮ 结构

Ｆｉｇ． ６　 １＿Ｄ ＣＮＮ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 网络详细信息见表 ４。 表 ４ 中主要展示了 １－Ｄ
ＣＮＮ 网络的输入值大小、卷积层中卷积核的大小以

及卷积核的数量。
　 　 上述两个网络每次迭代输入的数据量（Ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ）设置为 ３００。 ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ 网络输入的

是数据集中的经过滤波后的一维原始信号样本。 ＴＩ
＿ＣＮＮ（输入的是经过滤波的一维原始信号和使用滤

波后的一维信号通过 ＣＷＴ 得到的小波时频图。
表 ４　 ＬｅＮｅｔ－５ １Ｄ＿ＣＮＮ 参数

Ｔａｂ． ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＬｅＮｅｔ－５ １Ｄ＿ＣＮＮ

Ｌａｙｅｒｓ Ｋｅｒｎａｌ ｓｉｚｅ ／ Ｆｌｉｔｅｒ Ｉｎｐｕｔ Ｓｈａｐｅ

Ｃｏｎｖ１ １×３２ ／ １６ １×４０９６×１

Ｐｏｏｌ１ １×６ １×４０８１×３２

Ｃｏｎｖ２ １×６４ ／ １６ １×６８０×３２

Ｐｏｏｌ２ １×６ １×６６５×６４

Ｃｏｎｖ３ １×９０ ／ １６ １×１１０×６４

Ｐｏｏｌ３ １×６ １×９５×９０

ＦＣ１ ｎｅｕｒｏｎｓ： ６ ４００ １×１ ３５０

ＦＣ２ ｎｅｕｒｏｎｓ： １ ０００ １×６ ４００

ＳＯＦＴＭＡＸ ｎｅｕｒｏｎｓ： ３ １×１ ０００

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ３００

　 　 两种方法在测试集上的混淆矩阵如图 ７ 所示。
在图 ７ 中，使用 ＴＩ＿ＣＮＮ 对小汽车通过、挖掘机挖

掘、破路机工作的识别准确率分别为 ９５％、９４％、
１００％，平均识别率为 ９６．３％；ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ
对小汽车通过、挖掘机挖掘、破路机工作的识别率分

别为 ９４％、９３％、８６％，平均识别为 ９１％。
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图 ７　 混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 由此可见，由于 ＴＩ＿ＣＮＮ 采用两种卷积神经网

络对振动信号进行特征的提取，能提取到更加丰富

的特征，再加上使用 ＳＶＭ 进行分类，使其准确率和

识别时间都有所提升，其平均准确率高于 ＬｅＮｅｔ－５
型 １－Ｄ ＣＮＮ。 ＴＩ＿ＣＮＮ 和 ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ 的

验证集损失函数下降曲线如图 ８ 所示、验证集准确

率上升曲线如图 ９ 所示。
　 　 在图 ８ 中，ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ 损失函数的下

降速度优于 ＴＩ ＿ＣＮＮ，但在图 ９ 中，ＬｅＮｅｔ － ５ １ －Ｄ
ＣＮＮ 出现过拟合（准确率曲线振荡过大）的程度比

ＴＩ＿ＣＮＮ 严重。 其主要原因是：ＴＩ＿ＣＮＮ 不仅从原始

一维信号中提取出信号的时域特征，还从小波时频

图中获得了时频域特征，而 ＬｅＮｅｔ－５ １－Ｄ ＣＮＮ 只能

从一维信号中获得信号的时域特征。 ＴＩ＿ＣＮＮ 由于

２５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



合并了两种卷积神经网络的特征，加大了识别的数

据量，所以在输入数据量较小时也不易出现过拟合。
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图 ８　 损失函数下降曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ １＿Ｄ ＣＮＮ ａｎｄ ＴＩ＿ＣＮＮ
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图 ９　 准确率上升曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ＬｅＮｅｔ－５ １＿Ｄ ＣＮＮ ａｎｄ ＴＩ＿ＣＮＮ

　 　 表 ５ 为 ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ 和 ＴＩ＿ＣＮＮ 识别

结果计算指标的对比。 从表中可以看出：ＴＩ＿ＣＮＮ
的各项计算指标都优于 ＬｅＮｅｔ－５ 型 １－Ｄ ＣＮＮ，这说

明 ＴＩ＿ＣＮＮ 模型能很好的识别各种振动数据。
表 ５　 ＴＩ＿ＣＮＮ 和 ＬｅＮｅｔ－５ １＿Ｄ ＣＮＮ 识别结果对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴＩ＿ＣＮＮ ａｎｄ ＬｅＮｅｔ－５
１＿Ｄ ＣＮＮ

ＣＮＮ Ｅｖｅｎｔ Ｔｙｐｅｓ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＬｅＮｅｔ－５ １＿Ｄ ＣＮＮ １ ０．９２ ０．９３ ０．９２

２ ０．９２ ０．９２ ０．９２

３ ０．８７ ０．８５ ０．８６

ＴＩ＿ＣＮＮ １ ０．９６ ０．９５ ０．９５

２ ０．９６ ０．９４ ０．９５

３ ０．９６ １ ０．９８

３　 结束语

本文提出了一种新颖的方式，去识别分布式光

纤声传感器采集的振动事件，提高了检测精度。 为

了验证所提方法的有效性，将该方法与文献［１９］中

所提出的多层 １－Ｄ ＣＮＮ 识别模型进行了对比，实验

证明 ＴＩ＿ＣＮＮ 可以在使用较小数据集时，达到较好

的效果并且降低过拟合现象的出现。 该方法通过同

时提取一维信号的时域特征和小波时频图的时频域

特征增加了最后识别的特征数量，但网络层次并没

有加深，减小了模型的过拟合和识别时间，提高了识

别的准确率。
基于本研究采集的数据构成的数据集，采用

ＴＩ＿ＣＮＮ对小汽车通过、挖掘机挖掘、破路机工作的

识别准确率分别可以达到 ９５％、９４％、１００％，平均识

别率为 ９６．３％，并且识别时间为 ０．６１ ｓ．
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