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面向电力通信网的光纤感知事件智能识别方法研究1
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摘要：针对电力通信网光纤感知事件识别中存在的时空特征混淆、复杂噪声干扰及误报率高等问题，提出

一种融合多域特征提取与智能分类的混合模型。首先，构建基于深度可分卷积与 Log-Mel的时空特征提取框架，

通过并行提取振动信号的时间依赖性与空间关联性，有效区分挖掘、敲击等时空特征相似事件；其次，引入 EMA

注意力机制动态优化特征权重，结合 Deformable Attention ViT捕捉数据间的时空依赖，提升对复杂现场环境下

产生的低信噪比事件的识别鲁棒性；最后，采用更低计算量的神经网络结构作为主体，提高检测实时性。我们

在电网光纤监测情景下进行数据收集，共收集了 6478个样本，捕获了 29种类型的事件，该方法在数据集上的

识别准确率达 94.5%，显著优于传统方法。本研究为电力通信光缆的智能化运维提供了有益的技术参考。
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Abstract: To address the confusion of spatio-temporal features, complex noise interference and high false-alarm

rates in the recognition of optical fiber sensing events in power communication networks, a hybrid model that combines

multi-domain feature extraction with intelligent classification is proposed. First, a spatio-temporal feature extraction

framework based on depthwise separable convolution and Log-Mel spectrograms is constructed; by extracting the

temporal dependency and spatial correlation of vibration signals in parallel, events with similar spatio-temporal

characteristics, such as excavation and knocking, are effectively distinguished. Second, an EMA attention mechanism is

introduced to dynamically optimize feature weights, and a Deformable Attention ViT is used to capture spatio-temporal

dependencies among the data, improving the robustness of recognition for low signal-to-noise ratio events generated in

complex field environments. Finally, a neural network structure with lower computational cost is adopted as the

backbone to improve real-time detection performance. Data were collected in a power grid optical fiber monitoring

scenario, yielding 6478 samples covering 29 event types. The proposed method achieves a recognition accuracy of
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94.5% on this dataset, significantly outperforming conventional methods. This study provides a useful technical

reference for the intelligent operation and maintenance of power communication optical cables.

Keywords: Power communication network; Optical fiber sensing event; Intelligent recognition; Distributed

acoustic sensing

一、引言

电力通信网作为电网的“神经中枢”，其光缆线路的安全稳定运行直接关系到电力调度与信息传输的可靠性。

传统光纤监测技术（如视频监控、电子传感器）存在供电依赖性强、监测盲区多等缺陷，而分布式光纤传感技

术 DAS凭借其全分布式、高灵敏度的特性，已成为光纤状态监测的主流方案[1-4]。然而，实际工程中光缆受施

工挖掘、自然环境（如雨天、桥梁悬空）及人为破坏等复杂事件干扰，导致 DAS信号中混杂大量噪声与相似振

动特征，传统基于固定阈值或机器学习的方法难以实现高精度分类。因此，开发面向电力通信网的高效光纤感

知事件智能识别方法具有重要的理论与应用价值。

近年来，深度学习技术为光纤事件识别提供了新思路。如基于 1DCNN-BiLSTM的时空特征提取模型[5]，

但模型计算量大，实时性差，且 BiLSTM的遗忘机制易导致早期特征丢失；还有基于深度学习卷积神经网络对

Φ-OTDR进行分类[6]，但仅考虑时空图像的图形特征，未充分考虑数据的频域细节；也有学者基于 SVM 分类

框架，在三类事件识别中取得 94%的准确率[7]，但 SVM 分类在噪声混合施工事件情况下分类效果会变差，对

于复杂场景噪声干扰抑制有限。现有方法的核心瓶颈在于：

时空频特征耦合不足：多数模型仅独立提取时间或空间或频域特征，忽视三者间的交互关系；

算法实时性较差：依靠堆叠参数和进行大量计算拟合数据集，对于设备性能和实时性不友好；

模型泛化能力弱：噪声干扰抑制有限，对小样本、低信噪比事件的适应性不足。

针对上述问题，本研究提出以下创新点：

多域特征融合架构：结合深度可分卷积与梅尔谱图，构建端到端的时空频特征交互模型，有效区分时空特

征相似事件（如敲击与挖掘）；

注意力优化机制：通过跨空间学习的高效多尺度注意力 EMA注意力层动态分配特征权重[8-11]，使语义特

征在每个特征组内分布均匀，提升对弱信号小目标事件的识别能力；

轻量化计算策略：采用深度可分卷积[8]、CSPNet[10]、Deformable Attention ViT作为提取特征的核心神经

网络[9]，在保证模型性能的同时降低计算复杂度，满足工程实时性需求。

二、实验系统与数据收集

面向电力通信网的光纤感知系统如图 1所示，分布式光纤声波传感（DAS）技术利用传感光缆作为探测元

件，通过解调沿光缆背向传播的瑞利散射光，实现对周围声波信号的实时、定量监测。光缆上的每个点均具备

感测能力，使其如同一条超长距离的麦克风阵列，能够连续、精准地拾取沿线的声波和振动信号。

通过搭建的光纤感知系统，实时监测电力通信网的震动信号，实现对各采样段的震动波形监测，由于单次

采样即可获得同一时间下的震动的空间信息，对采样数据根据时序进行记录即可得到震动的时间变化情况，因

此本文的信号存储采用二维矩阵式存储，列数据记录同一时间下不同采样点的震动分布情况，行数据记录不同

时间下同一采样点的震动变化情况。
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Figure 1 Optical Fiber Sensing System for Power Communication Networks

图 1 面向电力通信网的光纤感知系统

三、基于深度学习的光纤感知事件智能识别方法

（一）基于时空频特征的多分类模型

为解决现有方法的核心瓶颈，结合时间、空间、频域上的数据信息，在高实时性的同时保持模型泛化能力，

设计 CNN-RFFT-ViT光纤感知事件时空频特征提取模型如图 2所示，该模型能对于采集到的数据进行 29种不同

类别分类。

Figure 2 CNN-RFFT-ViT Spatio-Temporal-Frequency Feature Extraction Model for Optical Fiber Sensing Events

图 2 CNN-RFFT-ViT光纤感知事件时空频特征提取模型

对本文使用的深度学习网络在性能上的提升理论上进行验证，DW-CONV计算量相较于标准 CONV，计算

量变化如公式(5)所示，以下计算公式中，C为特征图通道数，H和W为特征图尺寸，K 为卷积核大小，本文均

采用 K=3。

标准 CONV计算量：

FLOPsstd=K×K×Cin×Cout×H×W (1)

深度可分卷积计算量：

FLOPspw=1×1×Cin×Cout×H×W=Cin⋅ Cout⋅ H⋅ W (2)

FLOPsdw=K×K×Cin×H×W (3)

FLOPsds=FLOPsdw+FLOPspw=Cin⋅ H⋅ W⋅ (K2+Cout) (4)

深度可分卷积与普通卷积的计算量比值：
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FLOPsds
FLOPsstd

= Cin⋅ H⋅ W⋅ K2+Cout
K2⋅ Cin⋅ Cout⋅ H⋅ W

= K2+Cout
K2⋅ Cout

= 1
Cout

+ 1
K2

(5)

CSPNet计算量变化公式如公式(7)所示，α为运算通道系数，本文均采用α=0.5。

FLOPscps=K2×(αCin)×(αCout)×H×W (6)

FLOPscps
FLOPsstd

= α2×K2×Cin×Cout×H×W
K2×Cin×Cout×H×W

=α2 (7)

本文通过上述结构实现实时性提高的情况下，由于 ViT存在当模型较小时，混合模型的表现要更好，但是

随着模型的增大，ViT的表现超过了混合模型的特性[12-14]，根据我们的数据和任务特性，需要轻量化的模型

且拥有较多的数据集，所以在进行 ViT之前采用部分 CNN 网络进行局部性和偏置归纳，引入更多时空数据的先

验信息，增强模型的最终表现。

（二）特征提取方式

DAS设备采集的数据中，时域、空间域、频率域都有丰富的信息存在，通过结合时空特征数据，可对一些

简单的事件数据进行分类，而面对复杂的现场环境，仅依赖时空特征，类别的细化难度会提高，对于一些微弱

事件，可能只有在频域才能发现存在痕迹，因此本文选取的时-空-频三域特征融合的方式，具体方式如图 3所示。

Figure 3 Fusion Scheme of Time-Space-Frequency Tri-Domain Features

图 3 时-空-频三域特征融合方式

设备采集、组合、划分后的原始数据为 640*256*1 的灰度数据，由于可视化需要，需要渲染成 shape 为

640*256*3的彩色数据如图 4，并以此作为算法模型的原始输入。图 4中，列数据标识不同采样点采集的外部数

据，行数据表示一个采样点在不同的时间节点下的外部数据变化情况。

Figure 4 Device Data after Visual Rendering

图 4 可视化渲染后的设备数据

Step3中实现完整的时-空-频三域数据特征融合，分为两个分支：
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（1）由于输入数据是基于时空数据成像的，所以融合时空数据可以从原始输入图像中直接做卷积进行特征

提取，采用图 3的双层深度可分卷积完成局部性和偏置归纳。

（2）频域数据通过快速傅里叶变换完成梅尔谱图的频域特征提取，行数据表示单个采样点的时序变化情况，

因此行数据中含有对应采样点的频域信息。频域特征需要与 CNN 分支的时空特征做特征拼接，通道数与时空特

征图通道数一致，所以先对渲染后的数据进行下采样得到 32个均匀采样的行数据（640x32x3），再对渲染后的

图像进行灰度化还原（640x32x1），最后进行快速傅里叶变换，构造 log-mel，得到 shape与卷积分支完全一致

的特征图。

在完成两个分支各自特征提取之后，沿通道维度进行特征拼接，获得完整的特征图数据。

四、实验结果与讨论

（一）算法建立

实验系统如图 1所示，传感光纤采用电网线路某段通信光纤，进行 1个月的数据采集，通过不同器械的实

验数据采集完成基础数据集构建，主要面向常见的市区器械如挖掘机、破路机、打桩机、人工挖掘等；由于整

条线路采样点数较多，对全部数据进行同时处理的情况下显存要求过大，且不进行下采样的情况下实时性差，

进行大步长下采样时又容易导致微弱信号丢失，因此沿着距离采样方向将原始二维数据分割为多个 640距离采

样点的数据进行数据集构建，即原始数据形状为 640*256*1。

本文根据线路路由的地理分布情况，选取 29种不同事件附近采样数据，基于实验前期不同器械实验构建的

基础数据集，对不同事件的采样点数据进行收集、数据清洗和增强，基于 1个月的监测数据完成 6478个样本、

29种事件类型的数据集，以此 8：2的比例划分训练集和验证集进行实验验证[15-16]。

（二）实验结果验证

对以上数据集进行 CNN-RFFT-ViT网络的分类训练，训练结果如图 5所示。分析图 5中数据，可以得出训

练过程中进行验证集预测的预测结果中，真实类别得分第一的概率（即类别准确率）最高达到 94.50%，对应验

证轮次中真实类别得分在前五的概率为 99.48%；并且训练损失与验证损失仍呈现逐步收敛状况，模型实际能力

尚未到极限，只是随着模型训练过程提升速度放缓，为避免出现过拟合而触发了早退机制，提前终止训练；可

继续扩大数据集样本数进行训练，进行更多类别数据细化[17]。训练模型在验证集上的类别混淆矩阵如图 6所示。
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Figure 5 Visualized Record of the Training Results

图 5 训练结果可视化记录

（三）对比实验

为验证时空频特征融合与当前常见的时空融合在多类别细分上的差距，基于同一早退机制训练模型进行对

比。将图 3中的频域信息特征融合分支改为与时空特征提取分支一致的 DW-CONV 分支，其余网络结构和数据

处理方式完全一致，在模型完成训练后，统计类别混淆矩阵，图 6为时空频特征融合训练结果，图 7为仅时空

特征融合训练结果。

Figure 6 Training Results with Time-Space-Frequency Feature Fusion

图 6 时空频特征融合训练结果

Figure 7 Training Results with Spatio-Temporal Feature Fusion Only

图 7 仅时空特征融合训练结果

对比图 6与图 7的类别混淆矩阵结果，基于时空频特征融合训练的模型对角线明显，各类别准确率更高，

说明结合时空频三域特征的 CNN-RFFT-ViT网络能够有效提取光纤信号数据在频域的特征，捕捉时间空间信号

下被隐藏的信息。在仅基于时空特征融合的网络中，第十六类别是异常噪点类别，主要是一些光纤接头位置受
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轻微干扰而产生的反射数据，从时空图像上并没有直观统一的特征，因此在图 7中预测类别被全部误判为其他

类别，准确率 0%；而混合三域特征的 CNN-RFFT-ViT成功将此类数据分类准确率提高到 90%以上，说明引入

此类别数据在频域的信息对于此类别的分辨有明确的作用，时空频特征耦合在本文实验场景下有正向作用。

五、结论

针对电力通信网光纤感知事件识别中存在的时空特征混淆、复杂噪声干扰及误报率高等问题，提出一种融

合多域特征提取与智能分类的混合模型算法。通过实验线路采集的 6478个样本，构造 29种类型的分类数据集，

训练了基于 CNN-RFFT-ViT的时间、空间、频域特征融合分类网络，并在划分的验证集上，正确模式识别率在

94.5%以上。相较于二分类式的异常检测方法，该算法在进行事件与噪声判别的同时，还能够准确地分辨出不同

扰动事件，提高事件报警的正确率。文中所提出的 CNN-RFFT-ViT算法通过对时间、空间、频域的融合，具有

更强的抗干扰性和准确性，可为电力通信网光纤感知事件识别进一步提高提供有益参考。
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