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基于深度学习的光纤传感退化信号盲分离方法∗

路晓亚∗ꎬ李海芳
(商丘工学院信息与电子工程学院ꎬ河南 商丘 ４７６０００)

摘　 要:在分布式声波传感(ＤＡＳ)系统中ꎬ纤芯泵浦拉曼效应导致准静态模式退化ꎬ其物理本质是能量从信号光基模不可逆

地耦合至高阶模ꎮ 这种退化降低了不同信源信号的分离精度ꎮ 为解决此问题ꎬ提出基于深度学习的光纤传感退化信号盲分

离方法ꎮ 该方法首先用干扰抵消算法清除强干扰ꎬ再利用盖尔圆定理与 Ｋｕｌｌｂａｃｋ 准则估计信源数ꎮ 接着ꎬ构建独立成分分析

堆叠时域卷积网络(Ｓｔａｃｋｅｄ Ｔｉｍｅ￣Ｄｏｍａｉｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＳｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ)模型ꎬ通过一维卷积、层归一化和叠时域卷积网

络块生成时域掩模ꎬ分离源信号特征ꎬ并恢复源信号波形ꎮ 整个过程以 ＳＩＳＮＲ 为损失函数优化模型ꎬ实现精确盲分离ꎮ 实验

结果表明ꎬ所提方法将信号幅度控制在了±２Ａ.Ｕ.之间ꎬ相似系数高于 ０.８５ꎬＳＭＳＥ 小于 ０.０２５ꎬ有效消除强干扰并保持高分离

精度ꎮ
关键词:信号与通信工程ꎻ信号盲分离ꎻ干扰抵消ꎻ盖尔圆定理ꎻ信源数估计ꎻ深度学习
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　 　 大模场光纤以其低非线性效应和高光束质量独

特的光学特性ꎬ成为实现高精度、长距离传感的关键

元件ꎮ 在分布式声波传感(ＤＡＳ)系统中ꎬ光纤不仅

作为传输介质ꎬ还作为传感元件ꎬ能实时、连续地监

测沿光纤长度分布的声波信号ꎮ 然而ꎬ随着传感系

统的复杂化及应用场景的多样化ꎬ光纤传感信号在

传输过程中极易受到各种物理效应的影响ꎬ其中受

激拉曼散射效应尤为显著ꎮ 这一效应ꎬ特别是在纤

芯泵浦拉曼效应的作用下ꎬ会导致信号光能量发生

单向且不可逆的耦合ꎬ从基模向高阶模转移ꎬ进而引

发准静态模式的退化现象ꎮ 由于光纤本身的老化、
环境因素的变化、光纤连接损耗或光信号传输衰

减[１]等原因ꎬ导致光信号在传输过程中发生质量下

降或特性改变的现象ꎬ这种退化不仅降低了光纤传
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感信号的质量ꎬ还使得不同信源产生的退化信号在

传输过程中相互重叠ꎬ增加了信号分离的难度ꎬ对光

纤传感系统的信号处理能力和数据质量构成了严峻

挑战ꎮ
为了克服这些挑战ꎬ国际学术界开始积极探索

将深度学习等先进机器学习技术应用于盲信号分离

领域ꎮ Ｈａｓｓａｎ等[２] 提出稀疏分量分析处理欠定情

况ꎮ 通过自适应时频阈值检测信号单源点ꎬ估计混

合矩阵ꎻ通过层次聚类优化矩阵估计ꎬ并在第二阶

段ꎬ应用最小二乘法恢复源信号ꎬ实现退化信号的盲

分离ꎮ 层次聚类优化矩阵估计的过程虽然可以提高

矩阵估计的精度ꎬ但对于复杂信号其稳健性可能不

足ꎬ导致信号幅度的控制范围受限ꎮ 吴润发等[３] 采

用声表面波传感器收集信号ꎬ并设计信号的去噪与

频谱分析处理流程ꎻ应用奇异谱分析与独立分量分

析的信号盲源分离技术ꎬ剔除信号中的干扰ꎬ提升退

化信号的分离精度与可靠性ꎮ 奇异谱分析在信号幅

度变化较大或噪声干扰较强的情况下ꎬ其分离效果

可能受到影响ꎮ Ｚｈａｏ 等[４] 提出基于改进小波包和

变分模分解的单通道盲源分离(Ｓｉｎｇｌｅ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｂｌｉｎｄ
Ｓｏｕｒｃｅ ＳｅｐａｒａｔｉｏｎꎬＳＣＢＳＳ)ꎮ 通过改进小波包重建纯

净的目标信号ꎻ与两级变分模分解本征模及原通道

信号结合ꎬ构建虚拟多通道ꎻ利用特征矩阵的联合近

似对角化算法处理虚拟信号ꎬ实现盲源分离ꎮ 该算

法涉及多个处理步骤和复杂的参数设置ꎬ可能会导

致频谱混叠现象ꎬ进而影响信号幅度的准确估计ꎮ
吴宸之等[５] 提出小波包混合优化法ꎮ 通过小波包

变换扩展信号维数ꎻ利用贝叶斯准则估计信源数并

结合鲸鱼优化算法和改进灰狼算法ꎬ与独立成分分

析融合ꎬ实现信号重构分离ꎬ近似还原源信号ꎮ 该方

法涉及鲸鱼优化算法和改进灰狼算法ꎬ复杂度较高ꎬ
无法完全避免频谱混叠现象ꎬ从而影响信号幅度的

准确估计ꎮ
在以上研究的基础上ꎬ针对 ＤＡＳ 传感器ꎬ本文

提出了基于深度学习的光纤传感退化信号盲分离方

法ꎮ 以期通过构建高效的深度学习模型ꎬ实现对复

杂、重叠的退化信号的有效分离ꎬ为 ＤＡＳ 系统提供

更加准确、可靠的信号支持ꎮ

１　 光纤传感退化信号干扰抵消

光纤传感信号ꎬ 特别是在分布式声波传感

(ＤＡＳ)系统中ꎬ容易受到包括光纤损耗、多径效应、
端面反射、环境以及自然光等的干扰ꎬ导致信号退

化ꎮ 为从退化混合信号中分离源信号ꎬ采用盲信号

分离技术结合干扰抵消ꎬ以提升信号质量ꎬ确保分离

的有效性和准确性ꎬ这对后续处理和信息提取至关

重要ꎮ
激拉曼散射是光纤中光与物质相互作用的一

种形式ꎬ会导致光能量从泵浦光转移到光纤材料

中的振动能级ꎬ产生斯托克斯和反斯托克斯散射

光ꎮ 当这种散射效应发生时ꎬ部分光能量会从信

号光基模耦合到高阶模ꎬ导致信号光强度的衰减

和波形失真ꎮ 随着散射强度的增加ꎬ信号光的能

量损失也会增加ꎬ从而加剧信号的退化ꎮ 纤芯泵

浦拉曼效应特指在光纤纤芯中发生的拉曼散射ꎬ
与光纤的材料组成和泵浦光的波长有关ꎮ 当泵浦

光的能量与光纤材料中某个振动能级的能量差相

匹配时ꎬ会发生强烈的拉曼散射ꎬ导致纤芯中的光

能量重新分布ꎮ 这种效应不仅会导致信号光的衰

减ꎬ还引入额外的噪声和干扰ꎬ进一步降低信号质

量ꎮ 在 ＤＡＳ传感器系统中ꎬ接收到的信号常混有

强干扰信号[６] 和目标退化信号ꎬ直接盲源分离效

果不佳ꎮ 为提高信噪比和测量精度ꎬ在盲分离前

采用干扰抵消算法有效抑制强干扰信号ꎮ 光纤传

感退化信号干扰抵消框架见图 １ꎮ

图 １　 干扰抵消算法框架

图 １中ꎬ ｆＤ′４＋ｍ′为强干扰信号 Ｄ４ 通过高斯信

道[７]后得到的干扰估计信号ꎬ其中 ｎ ＝ [ ｎ１ꎬｎ２ꎬｎ３ꎬ
ｎ４]为背景噪声ꎬ即每个接收天线接收到的噪声ꎻ
[ｅＤ′１ꎬｅＤ′２ꎬｅＤ′３ꎬｅＤ′４ꎬｍ]为消除强干扰后得到的目

标退化混合信号和背景噪声ꎮ 干扰估计信号的具体

表达式为:
｜ ｆｉ ｜ × ｜Ｄ′４ ｜ ＋ ｜ ｎ′ｉ ｜
｜ ｆｉ ｜ × ｜Ｄ′４ ｜ ＋ ｜ ｎ′ｊ ｜

＝
ｆ^ ｉ
ｆ^ ｊ
≈
｜ ｆｉ ｜
｜ ｆ ｊ ｜

ꎬｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４

｜ ｆｉ ｜ × ｜Ｄ′４ ｜≥ ｜ ｎ′ ｜

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

由于强干扰信号是合作信号ꎬ其参数已知ꎬ此时

通过已知的信道参数和干扰源参数来估计ꎬ假设每

个信号通过高斯信道时都会受到一定的退化ꎬ采用

减去估计强干扰信号的方式获取真实信号ꎬ计算公

式如下:

８１０２
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ｌ１－(ｌ１＋ｌ２＋ｌ３＋ｌ４)×
ｆ^１

ｆ^１ ＋^ｆ２ ＋^ｆ３ ＋^ｆ４
≈ｅ１Ｄ１＋ｆ１Ｄ２＋ｇ１Ｄ３ ＝ Ｌ^１

ｌ２－(ｌ１＋ｌ２＋ｌ３＋ｌ４)×
ｆ^２

ｆ^１ ＋^ｆ２ ＋^ｆ３ ＋^ｆ４
≈ｅ２Ｄ１＋ｆ２Ｄ２＋ｇ２Ｄ３ ＝ Ｌ^２

ｌ３－(ｌ１＋ｌ２＋ｌ３＋ｌ４)×
ｆ^３

ｆ^１ ＋^ｆ２ ＋^ｆ３ ＋^ｆ４
≈ｅ３Ｄ１＋ｆ３Ｄ２＋ｇ３Ｄ３ ＝ Ｌ^３

ｌ４－(ｌ１＋ｌ２＋ｌ３＋ｌ４)×
ｆ^４

ｆ^１ ＋^ｆ２ ＋^ｆ３ ＋^ｆ４
≈ｅ４Ｄ１＋ｆ４Ｄ２＋ｇ４Ｄ３ ＝ Ｌ^４

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(２)
式中:( ｌ１＋ｌ２＋ ｌ３ ＋ ｌ４)为四个接收天线接收到的混合

信号ꎻＬ^＝{ Ｌ^１ꎬＬ^２ꎬＬ^３ꎬＬ^４}为估计线性空间ꎻ ｆ^１＋ ｆ^２＋ ｆ^３＋

ｆ^４ 为从发射端到接收端的信道退化函数ꎻｅ、ｆ、ｇ 为信

道退化相关系数ꎬ用于调整消除干扰后的信号强度ꎮ
通过消除干扰后的接收信号与相关系数矩阵相

乘ꎬ得到最后消除强干扰后的目标退化混合信号 Ｙ:

Ｙ＝
Ｙ１
Ｙ２
Ｙ３

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ｅ１ ｆ１ ｇ１
ｅ２ ｆ２ ｇ２
ｅ３ ｆ３ ｇ３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

×[ Ｌ^] (３)

２　 光纤传感退化信号盲分离

光纤传感信号ꎬ特别是 ＤＡＳ 传感器接收的信

号ꎬ面临复杂多变的非线性、不确定性干扰ꎬ传统抵

消方法难以彻底去除ꎬ且干扰与有效信号频谱重叠ꎬ
增加了难度ꎮ 因此ꎬ需采用专门针对 ＤＡＳ 传感器的

光纤传感退化信号盲分离技术ꎬ该技术仅凭观测到

的混合信号ꎬ运用统计学和信号处理手段分离源信

号ꎬ恢复并提取退化信号ꎬ展现出更高的适应性和灵

活性ꎬ有效应对复杂干扰ꎬ提升系统稳定性和可

靠性ꎮ
２.１　 信源数目估计

在复杂的 ＤＡＳ传感环境中ꎬ多个退化信号相互

重叠ꎬ形成难以直接分离的混合信号ꎮ 因此ꎬ准确估

计信源数目是盲分离的前提ꎮ 采用基于盖尔圆定理

和 Ｋｕｌｌｂａｃｋ准则的信源数目估计方法ꎬ该方法特别

适用于 ＤＡＳ传感器系统ꎬ能准确判断混合信号中信

源的数量ꎬ为后续的信号分离提供基础ꎮ 通过计算

协方差矩阵、构建酉变换矩阵、计算盖尔圆半径等步

骤ꎬ最终确定信源数目ꎮ
①协方差矩阵计算

从消除强干扰后的目标退化混合信号 Ｙ 中计

算协方差矩阵[８－９] ＲＸꎬ反映信号中各分量之间的统

计相关性:

ＲＸ ＝ＵｄＦ[Ｙ]ＵＪｄ ＝
Ｒ１ ｒ

ｒＪ ｒＭＭ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(４)

式中:Ｕｄ 为一个 Ｍ×Ｍ维度的酉矩阵ꎻＦ为消除强干

扰后的目标退化混合信号 Ｙ的特征值矩阵ꎻＲ１ 为由

ＲＸ 前 Ｍ－１行和列构成的相关子矩阵ꎮ
②酉变换[１０]

构建一个新的酉变换矩阵 Ｕꎬ将协方差矩阵 ＲＸ
转换到一个更便于分析的形式ꎬ得到变换后的矩

阵 Ｓ:
Ｓ＝ＵＪＲＸＵ (５)

③计算盖尔圆半径

计算变换后矩阵 Ｓ 的盖尔圆半径ꎬ如式(６)所

示ꎮ 在理想情况下ꎬ信号特征向量的盖尔圆半径远

大于噪声特征向量的盖尔圆半径:
ｒｉ ＝ ｜ ｕＪｉ ＡＭ－１－ＲＳｂ∗Ｍ ｜≤ｋ ｜ ｕＪｉ ＡＭ－１ ｜ ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ－１

(６)
④应用盖尔圆准则

基于盖尔圆半径的差异ꎬ应用盖尔圆准则(Ｇｅｒ￣
ｓｃｈｇｏｒｉｎ Ｄｉｓｋ ＥｓｔｉｍａｔｏｒꎬＧＤＥ)来估计光纤传感目标

退化信号源数目ꎬＧＤＥ 的基本思想是找到一个阈

值ꎬ该阈值能够区分信号和噪声圆盘ꎮ 通过累加信

号圆盘的贡献ꎬ并与该阈值比较ꎬ来确定信源数目ꎮ
公式为:

ＧＤＥ(ｋ)＝ Ｓ－Ｄ(Ｌ)
Ｍ－１ ∑

Ｍ－１

ｉ ＝ １
ｒｉ>０ (７)

式中:Ｄ(Ｌ)为调整因子ꎬ用于处理有限快拍数 Ｌ 的

情况ꎻ通过调整信源数目 ｋ(１ ~Ｍ－１)的值ꎬ找到使

ＧＤＥ(ｋ)首次出现负值的 ｋ０ꎬ此时的 ｋ 即为估计的

信源数目ꎬ即:
Ｎ＝ＧＤＥ(ｋ０)－１ (８)

２.２　 深度学习信号盲分离

在实际应用中ꎬ若假设的信源数与真实情况不

符ꎬ许多阵列信号处理算法会失效ꎬ影响信源定位和

信号处理ꎮ 针对 ＤＡＳ传感器接收的复杂混合信号ꎬ
引入深度学习信号盲分离技术ꎮ 该技术能自动从复

杂数据中提取特征ꎬ通过训练优化分离效果ꎬ无需先

知道信源数量ꎮ 因此ꎬ该技术能灵活应对信源数量

变化ꎬ提升信号处理的适应性和准确性ꎮ
光纤传感信号混合包含复杂的非线性关系ꎬ而

Ｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ模型通过堆叠多个时域卷积网络块ꎬ能
深入提取信号的深层特征ꎬ有效处理这种非线性混

合问题ꎮ 在实际应用中ꎬ信源数量发生变化ꎬ而

Ｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ模型[１１－１２] 无需先知道信源数量ꎬ能自

动从复杂数据中提取特征ꎬ通过训练优化分离效果ꎮ
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此外ꎬＳｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ模型采用递增膨胀率的空洞卷积

和深度可分离卷积ꎬ减少冗余参数ꎬ提高计算效率ꎬ
同时保持模型对复杂信号的解析能力ꎮ 因此ꎬ在信

源数目估计后ꎬ采用基于独立成分分析堆叠时域卷

积网络(Ｓｔａｃｋｅｄ Ｔｉｍｅ￣Ｄｏｍａｉｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
Ｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ)的全卷积时域分离网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｔｉｍｅ￣ｄｏｍａｉｎ ａｕｄｉｏ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣｏｎｖ－ＴａｓＮｅｔ)
分离框架ꎬ实现目标光纤传感目标退化信号的盲分

离ꎮ 通过堆叠多个 ＴＣＮ块ꎬ模型能深入提取信号的

深层特征ꎬ生成高质量的源信号掩模ꎬ从而实现高精

度的信号分离ꎮ 其次ꎬＳｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ模型在训练过程

中ꎬ通过优化损失函数ꎬ能增强模型对噪声的鲁棒

性ꎬ提高在复杂环境下的信号分离性能ꎮ 此外ꎬ模型

引入层归一化步骤ꎬ提升跨数据集时的泛化能力ꎬ使
得模型能适应于不同场景下的信号分离任务ꎬ网络

结构见图 ２ꎮ

图 ２　 分离模块网络结构

具体步骤如下:
步骤 １　 退化信号编码特征表示

明确给定信源数量 Ｎ 的情况下ꎬ采用一维卷积

技术提取目标光纤传感的退化源信号 ｘ的线性编码

特征ꎮ 该过程部署 ５１２ 组卷积核ꎬ以生成这些信号

的多维度、编码化特征表示ꎬ并用作后续信号分离网

络模型的输入ꎮ 操作核心采用卷积运算 ｐｅｎｃｏｄｅｒ(􀅰)ꎬ
包含卷积核的权重与偏置项 ｗ１、ｂ１ꎬ用于捕捉信号

中的关键信息ꎬ具体公式为:
ｘｅｎｃｏｄｅｒ ＝ ｐｅｎｃｏｄｅｒ(ｘ)＝ ｗ１×Ｎｘ＋ｂ１ (９)

步骤 ２　 源信号掩模生成

①为缓解内部协变量偏移的影响ꎬ引入层归一

化步骤ꎬ提升模型跨数据集时的泛化能力ꎮ 同时在

瓶颈层引入 １×１卷积减少特征通道的数量ꎬ进而简

化后续的数据处理流程ꎬ使模型更加高效ꎮ
②特征被送入由多个堆叠块组成的时域卷积网

络(Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＴＣＮ) [１３] 中ꎬ每
个堆叠块含四 ＴＣＮ层ꎬ均采用递增膨胀率的空洞卷

积ꎬ并在各层加入深度可分离卷积以提升效率ꎬ减少

冗余参数ꎮ 此外ꎬ堆叠块间实施三次重复连接ꎬ深入

提取信号深层特征ꎬ增强模型对复杂信号的解析

能力ꎮ
③采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ激活ꎬ避免负值致神经元失

活ꎮ 利用 １×１ 卷积瓶颈层恢复特征通道数ꎬ并通过

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活生成两个源信号的时域掩模 ｓｍａｓｋꎬ具体

公式为:
ｓｍａｓｋ ＝ｈｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮｍａｓｋ (ｘｅｎｃｏｄｅｒ) (１０)

式中:ｈｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮｍａｓｋ 为含 Ｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ的分离模块ꎮ
④利用 １×１卷积瓶颈层恢复特征通道数ꎬ并通过

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活生成源信号的时域掩模[１４]ꎮ 即 ｓｓｅｐ ＝
ｘｅｎｃｏｄｅｒ􀅰ｓｍａｓｋ这一过程通过执行 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积(􀅰)实
现ꎬ确保了源信号特征的有效分离与提取ꎮ

步骤 ３　 源信号波形恢复

将分离后的源信号特征实施编码处理ꎬ利用一

维(１￣Ｄ)卷积反变换技术ꎬ将这些高维(５１２ 维)特

征实施解码展开ꎬ以恢复或重构出原始信号的特性ꎬ
公式为 ｓ∗ ＝ ｐｄｅｃｏｄｅｒ(ｘｓｅｐ)ꎬ其中ꎬｐｄｅｃｏｄｅｒ为解码器ꎮ

步骤 ４　 网络训练

在网络训练时ꎬ将 ＳＩＳＮＲ 作为损失函数ꎬ具体

目标函数项为:

ｍｉｎ
θ
ℓＳＩＳＮＲ( ｓꎬｓ∗)＝ －１０×ｌｇ

(ａａｉｍ) ２

ｓｍａｓｋ( ｓ∗－ｓａｉｍ) ２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
(１１)

式中:ｓａｉｍ为标准化后的源信号ꎮ
通过反向传播梯度下降算法[１５]展开参数更新ꎬ

公式如下:

θｅｎｃｏｄｅｒ←θｅｎｃｏｄｅｒ－η
∂ℓＳＩＳＮＲ
∂θｅｎｃｏｄｅｒ

θｍａｓｋ←θｍａｓｋ－η
∂ℓＳＩＳＮＲ
∂θｍａｓｋ

θｄｅｃｏｄｅｒ←θｄｅｃｏｄｅｒ－η
∂ℓＳＩＳＮＲ
∂θｄｅｃｏｄｅｒ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１２)
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式中:θ＝{θｅｎｃｏｄｅｒꎬθｍａｓｋꎬθｄｅｃｏｄｅｒ}为模型参数集ꎻη 为学

习率ꎮ
至此ꎬ在式(１２)的约束下ꎬ基于独立成分分析

堆叠时域卷积网络的退化信号盲分离模型ꎬ特征提

取、时域掩模生成、信号恢复和优化策略ꎬ处理了光

纤传感退化信号中的非线性混合问题ꎬ实现了目标

退化信号的精确盲分离ꎮ
本文提出的光纤传感退化信号盲分离方法ꎬ通

过干扰抵消算法有效抑制了强干扰信号ꎬ提高了系

统的信噪比ꎮ 在此基础上ꎬ利用基于深度学习的全

卷积时域分离网络框架ꎬ实现了对目标退化信号的

精确盲分离ꎮ 该方法不仅解决了传统盲分离方法在

复杂环境下的精度低、效率低等问题ꎬ还为光纤传感

系统的实际应用提供了有力支持ꎮ 通过特征提取、
时域掩模生成、信号恢复和网络训练等步骤ꎬ该方法

准确分离出混合信号中的各个源信号ꎬ为光纤传感

技术的发展注入了新的活力ꎮ

３　 实验与分析

为了验证基于深度学习的光纤传感退化信号盲

分离方法的整体有效性ꎬ需要对其展开测试ꎮ
３.１　 信号采集环境

①地点选择:实验选址于某企业具有代表性的

生产区域ꎬ该区域具有典型的温度变化、机械振动、
电磁干扰等工业环境特征ꎬ这些因素均可能对光纤

传感信号产生退化影响ꎮ
②ＤＡＳ 系统部署:在该区域内ꎬ部署了高精度

的 ＤＡＳ系统ꎬ利用预先铺设的埋地电缆作为探针光

纤ꎬ以捕获光纤传感信号ꎮ 埋地电缆指的是被埋设

在地下ꎬ用于传输电话、网络等电力或信号的电缆ꎮ
这些电缆具有坚固的外壳和保护层ꎬ以应对地下的

复杂环境ꎬ包括湿度、温度变化、土壤压力等ꎮ 在光

纤传感技术中ꎬ探针光纤是指用于感知温度、压力、
振动等外界环境变化并将其转换为光信号进行传输

的光纤ꎮ 探针光纤具有较高的灵敏度ꎬ能捕捉到微

小的环境变化ꎮ 在某些情况下ꎬ为了监测管道、隧道

等地下结构的状态或地下环境的变化ꎬ会利用已经

铺设好的埋地电缆作为传感元件ꎮ 这是由于埋地电

缆本身就是一个很好的物理结构ꎬ可承受地下环境

的各种挑战ꎬ并且其内部的光纤可作为传感元件来

捕获信号ꎮ 然而ꎬ并不是所有的埋地电缆都包含光

纤ꎬ因此在实际应用中需要特别定制或改造电缆以

满足光纤传感的需求ꎮ 当外界环境发生变化时ꎬ探
针光纤会感知到这些变化并将其转换为光信号进行

传输ꎮ 这些光信号随后被光纤传感系统接收并进行

处理ꎬ从而实现对环境变化的监测和测量ꎮ 该系统

具有高灵敏度和宽动态范围ꎬ能够准确记录光纤传

感过程中的微小变化ꎬ如图 ３所示ꎮ

图 ３　 测试现场

③信号特征:采集的信号需展现出显著的光纤

传感退化特征ꎬ包括但不限于光强衰减、波形失真、
信噪比下降等ꎬ以全面反映实际应用中可能遇到的

各种退化情况ꎮ
首先ꎬ在测试现场部署高精度的 ＤＡＳ 系统ꎮ 这

包括将预先铺设的埋地电缆作为探针光纤ꎬ用于捕

获光纤传感信号ꎮ 确保 ＤＡＳ 系统与探针光纤正确

连接ꎬ并处于正常工作状态ꎮ 将数据采集设备连接

到 ＤＡＳ 系统的输出端ꎬ用于实时采集光纤传感信

号ꎮ 确保数据采集设备与 ＤＡＳ 系统之间的信号传

输稳定可靠ꎮ 其次ꎬ启动 ＤＡＳ 系统ꎬ开始采集光纤

传感信号ꎮ 确保采集到的信号具有显著的光纤传感

退化特征ꎬ包括光强衰减、波形失真、信噪比下降等ꎮ
对采集到的信号进行预处理ꎬ包括去噪、滤波等步

骤ꎬ以提高信号质量ꎮ 预处理后的信号将作为深度

学习模型的输入ꎮ 随后ꎬ根据提出的基于深度学习

的光纤传感退化信号盲分离方法ꎬ构建相应的深度

学习模型ꎮ 这包括干扰抵消算法、盖尔圆定理与

Ｋｕｌｌｂａｃｋ准则的信源数估计、基于独立成分分析堆

叠时域卷积网络(Ｓｔａｃｋｅｄ￣ＴＣＮ)的退化信号盲分离

模型等ꎮ 使用预处理后的信号数据对深度学习模型

进行训练ꎮ 训练过程中ꎬ以 ＳＩＳＮＲ 为损失函数ꎬ通
过反向传播优化模型参数ꎬ实现对目标退化信号的

精确盲分离ꎮ 将训练好的深度学习模型接入到数据

采集设备的后端处理系统中ꎮ 确保模型能够实时接

收预处理后的信号数据ꎬ并输出分离后的源信号波

形ꎮ 在实际应用中ꎬ需要选择具有高灵敏度和稳定

性的探针光纤ꎮ 在测试现场ꎬ将探针光纤(即埋地

电缆中的光纤)正确部署在需要监测的区域ꎬ并确

保其与 ＤＡＳ 系统正确连接ꎮ 为了确保实验的实时

性ꎬ需要选择高速数据采集设备和高效的数据处理

算法ꎮ 同时ꎬ对采集到的信号进行实时预处理ꎬ以提

高信号质量和后续分析的准确性ꎮ 在模型训练过程

中ꎬ需要不断调整模型参数和优化算法ꎬ以提高模型

１２０２
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的盲分离精度和泛化能力ꎮ 同时ꎬ在测试现场对模

型进行实际验证ꎬ确保其在不同退化程度下的稳定

性和可靠性ꎮ
综上所述ꎬ通过将提出的基于深度学习的光纤

传感退化信号盲分离方法接入到测试现场的 ＤＡＳ
系统中ꎬ并经过系统部署与连接、信号采集与预处

理、深度学习模型接入以及实验结果分析等步骤ꎬ实
现对光纤传感退化信号的精确盲分离ꎮ 这一过程不

仅提高了信号分离的精度和稳定性ꎬ还为光纤传感

技术在工业环境监测中的应用提供了有力的支持ꎮ
３.２　 方法初始参数设计及所提方法性能验证

①干扰抵消算法:接收天线数量为 ４ꎻ步长因子

为 ０.０１ꎻ迭代次数为 ５０次ꎻ②信源数目估计:盖尔圆

半径阈值为 ０.５ꎬ调整因子为初始 １.０ꎻ噪声阈值为信

号功率的 １ / １０ꎻ③深度学习信号盲分离:卷积核数

量为 ５１２ꎬ堆叠块数量初始为 ３ꎬＴＣＮ 层数初始为 ４ꎬ
学习率初始为 ０.００１ꎬ优化器:选用 Ａｄａｍ优化器ꎻ批
量大小为 ６４ꎻ正则化参数为 ０. ０００ １ꎻ训练轮数为

１００轮ꎮ
验证所提方法设计的基于盖尔 圆 定 理 与

Ｋｕｌｌｂａｃｋ准则相结合的方法ꎬ在光纤传感信号中估

计退化目标混合信源数的能力ꎮ 使用实验平台生成

８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ四种调制方式的光纤传感信

号(编号为 １~３)ꎬ随机混合成源信号数目为 ２ 至 ４
的混合信号ꎬ 添加信噪比 ( Ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏꎬ
ＳＮＲ)分别为 １０ ｄＢ 和 ２０ ｄＢ 的高斯白噪声到原始

的采集信号中ꎬ产生不同的信号退化效果ꎮ 随机展

开信源数估计ꎬ使用混淆矩阵(Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ)展
示不同信噪比下所提方法对信源数的估计结果

(图 ４)ꎬ并与实际信源数进行对比ꎮ

图 ４　 不同信噪比下信源数估计结果

验证结果显示ꎬ所提方法在光纤传感信号中能

有效估计退化目标混合信源数ꎮ 在不同信噪比

(１０ ｄＢ 和 １２ ｄＢ)下ꎬ均展现出较高的估计准确率ꎬ
特别是在较高信噪比时更为显著ꎬ验证了其在复杂

光纤传感环境中的鲁棒性和实用性ꎬ也为后续退化

信号的盲分离提供了良好的计算环境ꎮ
３.３　 对比结果分析

引入文献[２]最小二乘法和文献[４]基于改进小

波包和变分模态分解的 ＳＣＢＳＳ 盲分离算法作为所提

方法的对比方法ꎬ以此衡量所提方法针对光纤传感退

化信号的盲分离效果ꎮ 选取一段光纤传感信号作为

测试信号ꎬ采用上述三种方法展开退化信号盲分离ꎬ
得到的信号波形图分别如图 ５(ａ) ~图 ５(ｄ)所示ꎮ

图 ５　 各方法信号盲分离结果

图 ５ 表明ꎬ所提方法相较于传统的最小二乘法

和 ＳＣＢＳＳ 盲分离算法展现出了更为优越的性能ꎮ
具体而言ꎬ所提方法不仅成功将信号幅度控制在

±２ Ａ.Ｕ. 范围内ꎬ更有效地恢复了源信号的波形特

征ꎬ减少了噪声和干扰的影响ꎮ 这主要是由于所提

方法在处理复杂且退化的光纤传感信号时ꎬ更精确

地识别并分离出各个源信号ꎬ同时保持信号的细节

信息ꎮ 此外ꎬ该方法在算法设计上融入了更高效的

特征提取方法ꎬ从而实现了在细节保留和分离精度

上的双重提升ꎮ 相比之下ꎬ最小二乘法虽然实现简

单ꎬ但在处理复杂且退化的光纤传感信号时ꎬ其分离

效果较为有限ꎬ引入了额外的失真或误差ꎻＳＣＢＳＳ 盲

分离算法的分离效果也在细节保留和噪声抑制方面

有所不足ꎮ 因此ꎬ所提方法在处理光纤传感退化信

号时ꎬ不仅具有更高的分离精度和更强的噪声抑制

能力ꎬ还在保持信号细节的同时ꎬ实现更准确的源信

号恢复ꎮ

２２０２
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采用相似系数 ζｉｊ和 ＳＭＳＥ两个指标直观地评估

所提方法的有效性和分离性能[１６]ꎬ指标计算公式分

别为:
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式中:ｄｉ( ｔ)和 ｄ^ｉ( ｔ)为原始信号中第 ｉ个分量和盲分

离后估计信号的第 ｉ 个分量ꎻＺｄ 为参与信号长度ꎻ

Ｅ{ ｜􀭹ｄｋ－ｄ^
 
ｋ ｜ ２}为盲分离信号与源信号之间各分量的

差值ꎮ 盲分离效果佳则相似度 ζｉｊ接近于 １ꎬ若 ＳＭＳＥ
低则分离效果更优(理论上接近 ０ 为最佳)ꎮ 为了

量化受激拉曼散射效应和纤芯泵浦拉曼效应对光纤

传感信号退化的影响ꎬ采用五等分法将光纤传感退

化信号分为几乎无损、轻微退化、中度退化、重度退

化、极端退化五种程度ꎬ分别采集包含这五种退化程

度的信号展开测试ꎬ得到的结果如表 １所示ꎮ
表 １　 各方法盲分离性能对比

退化程度 评估指标 所提方法 最小二乘法
ＳＣＢＳＳ盲
分离算法

几乎无损
相似系数 ０.９９０ ０.９５０ ０.９７０
ＳＭＳＥ ０.００１ ０.００５ ０.００３

轻微退化
相似系数 ０.９８０ ０.９００ ０.９４０
ＳＭＳＥ ０.００３ ０.０１０ ０.００６

中度退化
相似系数 ０.９５０ ０.８５０ ０.９００
ＳＭＳＥ ０.００８ ０.０２０ ０.０１２

重度退化
相似系数 ０.９００ ０.７５０ ０.８００
ＳＭＳＥ ０.０１５ ０.０３５ ０.０２５

极端退化
相似系数 ０.８５０ ０.６５０ ０.７００
ＳＭＳＥ ０.０２５ ０.０５０ ０.０４０

　 　 从表 １数据可以看出ꎬ相比传统最小二乘法ꎬ所
提方法在几乎无损、轻微退化、中度退化、重度退化、
极端退化五种程度下ꎬ相似系数均高于 ０. ８５ꎬ且
ＳＭＳＥ值均小于 ０.０２５ꎬ这表明该方法在不同退化程

度下更有效地保持信号的相似性和减少误差

(ＳＭＳＥ)ꎮ 这主要是由于该方法采用了光纤传感退

化信号盲分离方法ꎬ更精确地识别并分离出各个源

信号ꎬ即使在信号严重退化的情况下也能保持较高

的分离精度ꎮ 其次ꎬ所提方法在算法设计上融入了

堆叠时域卷积网络的特征提取策略ꎬ从而有效减少

了噪声和干扰对信号的影响ꎬ提高了信号的恢复质

量ꎮ 最后ꎬ该方法还具备更强的鲁棒性和适应性ꎬ应
对各种复杂多变的退化情况ꎬ确保在不同退化程度

下均能稳定地输出高质量的分离结果ꎮ 而 ＳＣＢＳＳ

盲分离算法虽然性能尚可ꎬ但在极端条件下其分离

精度和稳定性略显不足ꎻ最小二乘法整体性能均差

一些ꎮ 综上ꎬ所提方法在复杂光纤传感退化信号处

理上具有更优的分离效果和鲁棒性ꎮ

４　 结论

所提方法结合干扰抵消算法、盖氏圆盘理论信

源数目估计以及深度学习技术ꎬ形成了一个完整的

处理流程来处理光纤传感退化信号的盲分离问题ꎮ
实验结果证实了所提方法在多种退化程度下均能保

持优异的分离性能ꎬ不仅有效控制了信号幅度波动ꎬ
还实现了高相似系数和低均方误差ꎮ 这一成果不仅

显著提升了光纤传感系统的信号处理能力和数据质

量ꎬ还为光纤传感领域中的退化信号处理和盲源分

离问题提供了新的解决思路和技术手段ꎮ
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