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摘　 要:近年来,光纤布拉格光栅( FBG)传感器凭借结构紧凑、抗电磁干扰、可准分布式集成等优势,在航空航天结构健康监

测(SHM)中广泛应用,但长期处于恶劣环境中易受温度、振动等因素影响,出现光谱噪声、基线漂移等问题,导致信噪比( SNR)
降低,严重影响解调精度。 传统去噪算法如 Savitzky-Golay 滤波器、小波变换等,在低信噪比场景下依赖人工参数设定,适配性

差,难以满足高精度监测需求。 提出了一种新颖的 DSC-U-Net 深度神经网络模型,该模型融合 U-Net 架构的特征提取能力与深

度可分卷积(DSC)的轻量化优势,能有效去除噪声和基线失真。 基于耦合模理论与传输矩阵法,仿真生成涵盖-20~ 20
 

dB 信噪

比的 90
 

000 条光谱样本,用于模型训练与测试,后续对模型训练所需数据量和模型训练结果进行讨论。 模型测试显示,全部数

据集训练的模型可将 0
 

dB 光谱信噪比提升至 13. 266
 

dB,与纯净光谱相似度达 0. 892,均方根误差( RMSE)仅 0. 05,性能远超

arPLS 结合窗函数等传统算法。 搭建-55℃ ~ 150℃恶劣环境实验系统进行实验数据采集,使用仿真数据训练的模型进行验证,
DSC-U-Net 与 MLP 组合的解调算法使解调误差从 0. 297

 

pm 降至 0. 023
 

pm,精度提升 92. 26% ,通过仿真数据进行模型训练可大

幅降低训练成本。 DSC-U-Net 深度神经网络模型无需人工干预,兼具高精度与高效计算特性,解决了低信噪比下 FBG 信号解调

难题,为航空航天恶劣环境下的长期稳定监测提供可靠方案。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

fiber
 

Bragg
 

grating
 

( FBG)
 

sensors
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

structural
 

health
 

monitoring
 

( SHM)
 

of
 

aerospace
 

structures
 

due
 

to
 

their
 

advantages,
 

such
 

as
 

compact
 

structure,
 

electromagnetic
 

interference
 

resistance,
 

and
 

quasi-distributed
 

integration.
 

However,
 

when
 

exposed
 

to
 

harsh
 

environments
 

for
 

a
 

long
 

time,
 

they
 

are
 

susceptible
 

to
 

temperature,
 

vibration,
 

and
 

other
 

factors,
 

resulting
 

in
 

problems
 

such
 

as
 

spectral
 

noise
 

and
 

baseline
 

drift,
 

which
 

reduce
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR)
 

and
 

seriously
 

affect
 

demodulation
 

accuracy.
 

Traditional
 

denoising
 

algorithms,
 

such
 

as
 

Savitzky-Golay
 

filter
 

and
 

wavelet
 

transform,
 

rely
 

on
 

manual
 

parameter
 

setting
 

in
 

low-SNR
 

scenarios,
 

resulting
 

in
 

poor
 

adaptability
 

and
 

difficulty
 

in
 

meeting
 

high-precision
 

monitoring
 

requirements.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

novel
 

DSC-U-Net
 

deep
 

neural
 

network
 

model,
 

which
 

integrates
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

U-Net
 

architecture
 

and
 

the
 

lightweight
 

advantage
 

of
 

depthwise
 

separable
 

convolution
 

(DSC),
 

enabling
 

effective
 

removal
 

of
 

noise
 

and
 

baseline
 

distortion.
 

Based
 

on
 

the
 

coupled-mode
 

theory
 

and
 

transfer
 

matrix
 

method,
 

90
 

000
 

spectral
 

samples
 

covering
 

an
 

SNR
 

range
 

of
 

- 20
 

dB
 

to
 

20
 

dB
 

are
 

simulated
 

for
 

model
 

training
 

and
 

testing.
 

Subsequently,
 

the
 

data
 

volume
 

required
 

for
 

model
 

training
 

and
 

the
 

model
 

training
 

results
 

were
 

discussed.
 

Test
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

trained
 

with
 

the
 

full
 

dataset
 

can
 

improve
 

the
 

SNR
 

of
 

0
 

dB
 

spectra
 

to
 

13. 266
 

dB,
 

with
 

a
 

similarity
 

of
 

0. 892
 

to
 

pure
 

spectra
 

and
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

of
 

only
 

0. 05,
 

outperforming
 

traditional
 

algorithms
 

such
 

as
 



　 第 12 期 夏嘉斌
 

等:基于 DSC-U-Net 模型的光纤光栅信号去噪方法 333　　

arPLS
 

combined
 

with
 

window
 

functions.
 

An
 

experimental
 

system
 

for
 

harsh
 

environments
 

( -55℃ ~ 150℃ )
 

is
 

established
 

for
 

experimental
 

data
 

collection,
 

and
 

verification
 

is
 

conducted
 

using
 

the
 

model
 

trained
 

with
 

simulated
 

data.
 

The
 

demodulation
 

algorithm
 

combining
 

DSC-
U-Net

 

and
 

MLP
 

reduces
 

the
 

demodulation
 

error
 

from
 

0. 297
 

pm
 

to
 

0. 023
 

pm,
 

with
 

an
 

accuracy
 

improvement
 

of
 

92. 26%.
 

Model
 

training
 

using
 

simulated
 

data
 

can
 

significantly
 

reduce
 

training
 

costs.
 

The
 

DSC-U-Net
 

deep
 

neural
 

network
 

model
 

requires
 

no
 

manual
 

intervention,
 

featuring
 

both
 

high
 

precision
 

and
 

efficient
 

computation.
 

It
 

solves
 

the
 

demodulation
 

problem
 

of
 

FBG
 

signals
 

under
 

low
 

SNR
 

and
 

provides
 

a
 

reliable
 

solution
 

for
 

long-term
 

stable
 

monitoring
 

in
 

harsh
 

aerospace
 

environments.
Keywords:fiber

 

grating;
 

signal-to-noise
 

ratio;
 

deep
 

learning;
 

noise
 

reduction
 

algorithm

0　 引　 　 言

　 　 在过去几十年中,光纤传感器技术因其结构紧凑、抗
电磁干扰等优势,在结构健康监测、土木工程、生物化学

传感和医疗应用等领域备受关注[1-2] 。 光纤布拉格光栅

传感器可沿单根光纤集成阵列,形成准分布式光纤布拉

格光栅传感器通道,实现多点物理参数的实时监测[3-5] 。
其优异性性能使光纤布拉格光栅传感器广泛应用于航空

航天设备中,尤其在飞机结构健康监测中[6-8] 。 飞机结构

健康监测是一个长期的过程,在实际的飞机飞行中,光纤

布拉格光栅(fiber
 

Bragg
 

grating,
 

FBG)传感器所处的环境

是恶劣且多变的,光纤光栅传感器在机载环境中长期的

监测,不可避免的会受到环境温度、湿度、霉菌、盐雾,酸
性大气以及振动等外界因素的冲击,在长期的循坏载荷

和环境侵蚀的双重作用下,传感器网络会出现不同程度

的光传输损耗,进而导致不同程度的反射光谱不均匀和

光谱退化引起的低信噪比光谱等复杂背景光谱。 传感系

统信号会引入噪声信号,从而降低光谱信号中心波长的

解调精度,降低系统应变、温度等物理量的测量精度,表
现为光谱不均匀和低信噪比(signal-to-noise

 

ratio,
 

SNR)。
为确保解调精度和长期监测的可靠性,需开发先进的去

噪算法,以应对光谱不均匀和低信噪比问题,实现高精度

中心波长解调。
在实际应用中,噪声会干扰 FBG 的反射光谱。 光谱

噪声包括干扰噪声、基线噪声、传感系统退化引入的白噪

声以及 FBG 传感器退化造成的信号失真。 之前已有多

种去噪和基线去除算法,包括 Savitzky-Golay
 

Fliter[8] 、经
验模式分解(empirical

 

mode
 

decomposition,EMD) [9] 、小波

变换( lifting
 

wavelet
 

transform,
 

LWT) [10-13] 等。 一方面这

些算法针对极低信噪比(比如信号与噪声强度相同时)
时,主要是通过基线拟合与光谱平滑等方式进行去噪,
无法有效提高去噪精度;另一方面,在机载环境中长期

应用的光纤传感器光谱信号噪声情况多样,且不同通

道光谱基线、噪声强度不一致,因此无法使用确定阈值

或确定参数的频谱去噪方法,因此考虑到去噪精度、频
谱适用性和阈值选择[14-15] ,上述方法并不适合长期低

信噪比的传感器信号。

本研究结合光纤光栅传感原理,利用耦合模理论和

传输矩阵理论仿真不同信噪比的光纤光栅光谱信号。 利

用深度学习相关模型能有效提取光谱极弱信号的能力,
融合 U-Net 架构的特征提取能力与深度可分卷积

(depthwise
 

eparable
 

convolution,DSC) 的轻量化优势,提
出了一种基于深度学习模型的自适应光谱去噪算法

DSC-U-Net,通过 DSC-U-Net 模型算法与多种降噪算法比

较进行降噪效果评估。 搭建光纤光栅复杂背景光谱采集

系统,利用实验数据验证 DSC-U-Net 算法降噪效果,定量

地展示了该算法对光纤光栅复杂背景信号解调精度提升

的效果。
DSC-U-NET 模型不依赖任何人工干预,可全自动去

除噪声和背景。 该方法不仅解决了低信噪比条件下 FBG
信号解调精度下降的问题,而且保证了更高的计算效率,
满足了大容量信号实时解调的要求。 该方法为恶劣环境

下光纤布拉格光栅传感器的精确解调提供了技术保障。

1　 理论分析与数据仿真

　 　 光纤布拉格光栅的基本结构和工作原理如图 1
所示。

图 1　 光纤光栅结构及传感示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

fiber
 

Bragg
 

grating
 

structure
 

and
 

sensing

由于光纤光栅能够选择性地反射某一特定波长,即
对入射光反射效率最高处的波长称为布拉格波长 λB。
在光纤光栅中,相位匹配条件为:

β1 - β2 = Δβ = 2π
Λ

(1)

式中: β1 和 β2 是耦合模的传播常数;Λ 是光栅周期。 对

于光纤布拉格光栅,前向传播的纤芯模式耦合到反向传

播的纤芯模式中。 因此,相位匹配条件可以化简为:

2β = Δβ = 2π
Λ

(2)
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而传播常数 β 可以表示为:

β = 2π
λ
neff (3)

式中: neff 是光栅的有效折射率。 由式(2)和(3)可得布

拉格波长为:
λB = 2neffΛ (4)
由式(4)可知,光纤有效折射率或者光栅周期的变

化,都会导致布拉格波长的漂移。 另外,在光栅刻写过程

中,可以通过调整光栅周期来制备不同中心波长的布拉

格光栅。
通过改变光纤纤芯的折射率,可以产生周期性调制,

从而实现光纤的传感,10-5 ~ 10-3 是折射率变化数量级范

围,目前最普遍的是采用紫外光和飞秒激光,在掺锗光敏

光纤中形成这种周期性折射率分布,使得光波信号在通

过光栅时产生周期性调制。
布拉格光纤光栅的光学特性是纤芯中前向运动的导

模与反向运动的相互耦合作用的。 曝光后某 t 时刻光纤

纤芯沿 z 方向的折射率变化如式(5)所示。

n( z) = n0 + Δneff( z) 1 + γcos
2π
Λ
z + ϕ( z)é

ë
êê

ù

û
úú{ } (5)

式中: n0 表示光纤纤芯的有效折射率(未被紫外曝光时

的基模);γ 为折射率调制深度;ϕ( z) 描述光栅的相位变

化。 设 Δn =Δn[1 + γcos(2π / Λ + ϕ( z))],Δn 为折射率

变化的平均值即随着紫外曝光时间的增加,纤芯有效折

射率增加,称 Δn 光致折射率增量。
通常使用传输矩阵法( transfer

 

matrix
 

method,TMM)
来计算 FBG 的反射光谱,它是一种基于耦合模式方程解

的数值方法。 布拉格光纤光栅的中心波长偏移量主要取

决于其本身的中心波长 λB、受到的轴向应变量 ε、以及温

度的变化量 ΔT[16] 。
传输矩阵法是基于对光栅的每个均匀部分识别

2×2 矩阵(见图 2 由传输矩阵表示的一系列不同周期的

光栅),然后将所有矩阵相乘得到一个单独的 2×2 矩阵

来描述整个光栅[17-18] 。

图 2　 传输矩阵表示的一系列不同周期的光栅

Fig. 2　 A
 

series
 

of
 

gratings
 

with
 

different
 

periods
 

represented
 

by
 

the
 

transfer
 

matrix

每个均匀截面 k 的传播用矩阵 T 来描述,定义为:
B( zi +1)
A( zi +1)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= Tk

B( zi)
A( zi)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)

式中: A( zi) 和B( zi +1) 是光栅的输入;A( zi +1) 和B( zi) 是

栅的输出。 传输矩阵 Tk 如式(7) 所示。

Tk =
cosh( sdz) - i κ

s
sinh( sdz)

i κ
s

sinh( sdz) cosh( sdz) + i ζ
s

sinh( sdz)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(7)
式中: dz 是布拉格光栅的第 k个均匀截面的长度;ζ和 κ 是

第 k 个截面的局部耦合系数。 s 表达式如式(8) 所示。

s = κ2 - ζ2 (8)
总光栅结构可表示为:
B( zk)
A( zk)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

= TkgL
 Tg1Tg2

B( z1)
A( z1)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(9)

纯 FBG 反射光谱可表示为:

R(λ) =
F21

F11

2

(10)

式中: F = TkgL Tg1Tg2 =
F11 F12

F21 F22

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

为光纤光栅的传输

矩阵。
每个模拟原始频谱为纯光纤光栅反射光谱 R(λ)、背

景光谱 B(λ)、和噪声光谱 N(λ) 的和,如式(11) 所示。
F(λ) = R(λ) + B(λ) + N(λ) (11)

式中:λ 为光波的波长。
为了保证纯 FBG 反射光谱 R(λ) 的的准确性和代表

性,考虑到光波在实际 FBG 传感器中的传播,结合光波

导的耦合模式理论,本文采用 T 矩阵方法对 FBG 传感器

的级联光谱数据进行了模拟。
每个背景谱 B(λ) 被随机模拟为多项式分布、指数

分布、正弦分布、高斯分布或 s 型分布或这些分布的组

合。 信号基线比(SBR)在 0 ~ 50 之间随机变化。

SBR = 10log
R(λ) max

(B(λ) max - B(λ) min)
(12)

式中: R(λ) max 是 R(λ) 的最大值;B(λ) max 是 B(λ) 的最

大值;B(λ) min 是 B(λ) 的最小值。
将噪声谱 N(λ) 建模为散粒噪声、热噪声和读出

噪声的总和,得到高斯白噪声模拟信号的信噪比公

式为:

SNR = 10log
R(λ) max

σN(λ)
(13)

式中: σN(λ) 为高斯白噪声的振幅标准差。
为了验证训练后模型的性能,将数据集建立如表 1

所示。
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表 1　 数据集参数

Table
 

1　 Data
 

set
 

parameter

参数类型 R(λ) B(λ) N(λ)

光谱参数

光栅个数:3
中心波长范围:
1

 

525 ~ 1
 

565
 

nm

信噪比:-20 ~ 20
 

dB,
 

每个 5
 

dB 为一组,
共 9 组

信基比:
随机信号

0 ~ 10
 

dB

样本参数
光谱数据点 2

 

000 个数据点

样本数量 10
 

000

2　 基于 DSC-U-Net 模型的光谱去噪算法研究

2. 1　 模型搭建

　 　 本文结合了图像分割中使用的 U-NET 架构[19-20] 和

深度可分卷积( DSC) [21] ,用于一维光纤光栅光谱分析。
图 3 显示了 DSC-U-Net 的网络结构。 该网络采用深度可

分卷积,减少了传统卷积运算的参数个数和运算成本。
同时,对含有噪声的原始频谱进行卷积层网络去噪,预测

有效频谱信号。 网络结构由编码器网络和解码器组成。
编码器将原始频谱作为输入。 它从频谱中提取基本特

征,以产生信息的多级特征表示,将输入映射到期望的输

出。 然后,解码器使用编码器提取的信息重构输出,使其

具有与输入相同的像素空间。

图 3　 DSC-U-Net 网络结构

Fig. 3　 DSC-U-Net
 

network
 

architecture

在编码器部分,使用深度可分离卷积网络提取频谱

特征。 它包括 3×1 深度卷积操作和 1×1 点向卷积操作,
然后是批归一化和池化大小为 4×1 的最大池化操作。 此

操作重复 4 次。 在编码器的末端,增加了两个相同深度

的可分离卷积运算来连接编码器和解码器。 在每个下采

样步骤之后,用于卷积操作的滤波器数量增加一倍,从而

使特征通道的数量增加一倍。
在解码器部分,本文应用了上采样和串联的重复应

用,然后是相同的深度可分离卷积操作。 首先使用 4×1
转置卷积运算对特征通道进行上采样。 然后上采样的特

征通道,现在减少了一半,在池化操作之前被编码器的相

应卷积层的输出附加。 连接步骤允许网络在编码期间通

过池操作检索丢失的信息。 经过上采样和拼接后,特征

谱通过两个深度可分离的卷积层传播,然后进行批归一

化。 与编码器类似,这种上采样、串联和卷积操作的顺序

操作重复 4 次,在每个阶段将特征通道减半。 采用整流

线性单元(ReLU)来激活编码器和解码器网络的所有卷

积层的输出。 在解码器的最后,使用一个没有激活函数

的 1×1 卷积层来检索预测输出。
2. 2　 模型评价指标

　 　 为了准确的进行模型去噪能力的比较,通过不同指

标定量表征模型去噪能力。 利用光谱信噪比提升值

( improved
 

SNR )、 光谱均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)和光谱相似度( curve
 

similarity)这 3 个指标

来表征去噪效果。 指标计算公式为:

SNRImp = 10log
RImp(λ) max

σN(λ)
(14)

式中: RImp(λ) max 是去噪光谱 RImp(λ) 的最大值;σN(λ) 为

高斯白噪声的振幅标准差;SNR 为原始光谱信噪比。

RMSE =
∑

n

i = 1
(R i(λ) - R′i(λ))

n
(15)

式中: R i(λ) 为纯净光谱的光谱强度;R′i(λ) 为去噪后光

谱的光谱强度;n 为光谱长度。

ρ =
cov(R(λ),RImp(λ))

σR(λ)σRImp(λ)
(16)

式中: cov(R(λ),RImp(λ)) 为纯净光谱 R(λ) 和去噪后

光谱 RImp(λ) 的协方差;σR(λ)σRImp(λ) 是 R(λ) 与 RImp(λ)
标准差的乘积。

2. 3　 基于仿真数据集的模型测试结果分析

　 　 本文利用仿真数据集进行模型训练与测试,讨论

DSC-U-Net 模型对 FBG 光谱去噪的作用。 仿真数据集包

含 SNR 为-20 ~ 20
 

dB 的所有仿真数据,数据集样本总数

是 90
 

000 条,在模型训练过程中,将数据集 80% 的样本

作为训练集,10%作为验证集,剩余 10%作为测试集。
图 4 展示了模型测试结果,图中实线表示原始光谱,

虚线表示纯净光纤光栅反射光谱,点虚线表示经过模型

计算的去噪后的光谱,对光谱数据进行了归一化处理,每
个光谱幅值高度为 1。 为了更加清晰地直观地表示模型

去噪作用,将纯净光谱和去噪后的反射光谱绘制在同一

基线上,并将基线提高一个单位,与原始光谱基线进行区

分。 通过图 4 可以直观地得出模型对于信噪比<-5
 

dB
原始信号去噪能力有限,效果不佳;从-5

 

dB 信噪比的原

始信号开始,模型能开始有效还原光谱信号;在 0
 

dB 信

噪比原始光谱中,已经能较好提高光谱信噪比,还原出淹

没在噪声信号中的光谱信号。
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图 4　 全部数据集模型测试结果

Fig. 4　 Graph
 

of
 

model
 

test
 

results

　 　 通过降低模型训练数据量,提高模型训练速度,并且

进一步讨论使用不同信噪比样本进行模型训练与模型去

噪能力的关系,根据表 1 数据集情况,本文使用 9 种信噪

比样本各自进行模型训练与测试,测试结果如图 5 所示。
结果展示的测试光谱与前述模型所使用的测试光谱一

致。 如图 5 所示,单一数据集模型训练结果趋势与全部

数据集模型结果大致相同,从-5
 

dB 信噪比的原始光谱

数据集模型开始能有效去除光谱噪声,提高光谱信噪比,
从定性角度分析,-5

 

dB 信噪比数据集模型的去噪效果

不如全部数据集模型,0
 

dB 信噪比数据集模型的去噪效

果与全部数据集模型大致相同。
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图 5　 单一数据集模型测试结果

Fig. 5　 Single
 

data
 

set
 

model
 

test
 

results

　 　 图 6 是模型去噪效果指标图,3 个指标子图中横坐

标 1 ~ 9 分别表示信噪比( SNR)为-20、-15、-10、-5、0、
5、10、15、20

 

dB 的 9 种不同数据集训练的模型,10 表示

全部信噪比数据集训练的模型。 为提高模型的泛化能力

和稳定性,模型训练过程中使用 5 折交叉验证方法,每个

模型使用相同的测试集进行结果比较。
从光谱信噪比提升值指标能看出,在模型 1 ~ 9 中信

噪比提升值首先随着数据集信噪比的增加而增加,在模

型 5 信噪比提升值达到最高,之后信噪比提升值随着数

据集信噪比的增加而减少,数据表明使用 0
 

dB 数据集训

练的模型去噪能力最强,该模型光谱信噪比提升值为

13. 228
 

dB。 模型 10(全部数据集训练的模型)信噪比提

图 6　 不同训练集训练的模型去噪能力表征

Fig. 6　 Representation
 

diagram
 

of
 

denoising
 

ability
 

of
 

model
 

trained
 

by
 

different
 

training
 

sets

升值为 13. 266
 

dB,与模型 5 信噪比提升值近似。 模型 1
~ 4 信噪比提升值变化情况可以得出 DSC-U-Net 模型能

有效去除光谱噪声,还原出纯净光谱,结合图 5 所展示的

光谱形状,对信噪比为-5
 

dB 以下的光谱虽然提升了光

谱信噪比,但去噪后光谱仍与纯净光谱相差很多,这一点

可以从光谱相似度指标中得到印证。 模型 6 ~ 9 信噪比

提升值变化情况说明对于信噪比较高的原始光谱 DSC-
U-Net 模型去噪能力有限,这一点是由于高信噪比原始光

谱中噪声强度占比较小,因此原始光谱信噪比提升空间

有限。
分析光谱相似度首先可以得出模型 5 和 10 的表现

最好,光谱相似度分别为 0. 898 和 0. 892。 从式(16)可

以得出,光谱相似度值越接近 1,去噪后光谱与纯净光
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谱越相似,表面模型 5 和 10 能有效去除原始光谱的噪

声信号。 进一步分析光谱相似度与不同信噪比数据集

模型的关系,在模型 1 ~ 4 中可以得出,随着数据集信噪

比的提升,模型去噪能力逐步提升。 通过对模型 6 ~ 9
的光谱相似度和信噪比提升值的分析,DSC-U-Net 模型

对高信噪比的原始光谱进行去噪时,虽然信噪比有所

提升,但是去噪后光谱与纯净光谱相似度不高,通过对

图 3 和 4 分析可以得出造成上述现象的主要原因是去

噪后光谱与纯净光谱曲线的平滑程度不同,影响了光

谱相似度。
从光谱均方根误差角度分析,可以得出模型 1 ~ 10

的均方根误差都<0. 3,其中模型 5 和 10 均方根误差最

小,分别为 0. 08 与 0. 05。 均方根误差与光谱相似度结

论一致,两个指标呈负相关,相似度越高,均方根误差

越低。
综合上述分析,模型 5 和 10 信噪比提升能力相近,

但仍无法准确比较两个模型去噪能力,因此进一步分

析两个模型对于不同信噪比光谱测试集提升信噪比的

能力,使用去噪后光谱信噪比( SNR) 、光谱均方根误差

和光谱相似度 3 个指标进行定量分析。
如图 7 所示,在光谱信噪比指标上,使用全部数据

训练所得的模型 10 明显优于仅使用信噪比为 0
 

dB 数

据训练所得的模型 5。 仅分析模型 5 的光谱去噪后信

噪比指标,证明 DSC-U-Net 模型具有一定的推理能力,
在训练集只有 0

 

dB 光谱数据情况下,模型 5 对于不同

信噪比的光谱测试数据都能有一定程度的去噪能力,
对-20 ~ 10

 

dB 的测试光谱数据去噪后光谱信噪比都有

一定程度的提升;对于 15 和 20
 

dB 的测试光谱数据去

噪效果不佳;在对> 0
 

dB 测试光谱进行去噪测试,去噪

后光谱信噪比随着测试数据信噪比的提升而降低,证
明了模型推理能力有限,且当被测数据偏离模型训练

数据集越远(即信噪比相差越大) ,模型推理能力越差。
结合光谱均方根误差和光谱相似度两个指标,模型 10
测试结果都优于模型 5。 在光谱相似度方面两个模型光

谱相似度都>0. 9,在光谱均方根误差方面两个模型误差

都<0. 1。 经过比较,DSC-U-Net 模型在仅使用 0
 

dB 训练

集进行模型训练可以在不降低模型性能情况下,大幅度

减少模型的训练时间与训练所需的内存需求。
通过对 DSC-U-Net 模型算法与其他机器学习算法进

行比较,来证明该模型算法的优势。 其他机器学习去噪

算法一般由曲线拟合和曲线平滑两个流程组成,如表 2
所示,选用了偏最小二乘法与 Hanning

 

Window 函数、
blackman 窗函数、Savitzky

 

Golay
 

滤波器相结合的 3 个算

法以及多项式拟合与 Savitzky
 

Golay
 

滤波器相结合的算

法进行比较。 去噪测试集选用 0
 

dB 光谱数据集,总结得

出,从提升的信噪比,光谱相似度以及均方误差 3 个指标

　 　 　 　

图 7　 不同信噪比测试数据集上模型去噪能力表征

Fig. 7　 Representation
 

diagram
 

of
 

denoising
 

ability
 

of
 

model
 

on
 

different
 

SNR
 

test
 

data
 

sets

表 2　 不同算法去噪效果比较结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

comparison
 

of
 

denoising
 

effect
 

of
 

different
 

algorithms

SNR= 0
 

dB ΔSNR / dB 光谱相似度 MSE

DSC-U-Net 13. 266 0. 892 0. 050

arPLS+hanning 5. 478 0. 216 0. 287

arPLS+blackman 5. 446 0. 201 0. 289

arPLS+SG 5. 571 0. 284 0. 281

Poly+SG 5. 399 0. 306 0. 279

进行比较,DSC-U-Net 模型算法提升信噪比是 13. 266,光
谱相似度是 0. 892,均方误差是 0. 050,各项指标都远大

于其他机器学习的去噪结果。
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为了更直观地表达不同算法对 0
 

dB 光谱数据去噪

的效果,将算法去噪后光谱绘制如图 8 所示,能清晰地看

出,DSC-U-Net 模型算法能较好地将 0
 

dB 光谱数据的噪

声信号去除,且去噪后光谱与纯净光谱近似。

图 8　 算法去噪效果比较

Fig. 8　 Diagram
 

of
 

algorithm
 

denoising
 

effect
 

comparison
 

diagram

3　 实验验证

3. 1　 实验系统搭建

　 　 在 DSC-U-Net 的模型训练中,使用的是仿真数据集

进行训练,为了验证 DSC-U-Net 模型算法实际使用时光

谱去噪能力,开展数据采集系统搭建工作,使用实验数据

进行算法验证。
光纤光栅传感数据采集系统如图 9 所示,光纤光栅

传感数据采集系统由带有解调软件的电脑、光纤光栅

图 9　 光纤光栅传感数据采集系统

Fig. 9　 Fiber
 

grating
 

sensor
 

data
 

acquisition
 

system

解调仪和光纤光栅传感器组成。 其中光纤光栅解调仪

由扫描式激光器、光纤光路和光电二极管等组件构成。

实验过程中,将数据采集系统的光纤传感器放置于恶

劣环境中,环境温度变化范围是-55℃ ~ 150℃ ,进行长

时间实验,得到的光谱数据作为 DSC-U-Net 模型算法测

试集。 通常对于深度学习模型使用实验数据进行训练

模型训练,再用未被用于训练的测试集进行模型评估,
本次实验中,为了探究模型训练优化的可能性,即使用

仿真数据进行预训练,可以减少前期模型训练对实验

数据的依赖度。 使用仿真数据进行模型训练,使用实

验数据进行模型测试,来评估模型去噪效果。

3. 2　 基于实验数据的模型测试验证

　 　 光纤光栅传感器通常是由光纤光栅光谱解调出中心

波长,再转换为对应的物理参量,如应变、温度、加速度等

实现传感功能。 因此光谱通过去噪后能有效提高光谱解

调的精度是最为关键的,所以选用光谱解调后中心波长的

均方根误差(RMSE)来对光谱去噪模型(DSC-U-Net 的模

型)进行评估。 解调算法选用了卷积神经网络(LeNet5)算
法、多层感知机(multi-layer

 

perceptron,MLP)算法、高斯拟

合( Gaussian) 算法和连续小波变换 ( continuous
 

wavelet
 

transform,CWT)算法,从表 3 中可得知,光纤光栅传感器光

谱在使用 DSC-U-Net 的模型去噪算法后解调精度都有所

提升,解调后中心波长均方根误差有所下降,其中去噪算

法 DSC-U-Net 和解调算法 MLP 组合对光谱解调精度提升

效果最大,误差从 0. 297
 

pm 下降到了 0. 023
 

pm,精度提升

了 92. 26%。

表 3　 基于不同算法的解调结果数据

Table
 

3　 Demodulation
 

result
 

data
 

based
 

on
 

different
 

algorithms

去噪算法 解调算法 RMSE / pm

/

DSC-U-Net

LeNet5 0. 126

MLP 0. 297

Gaussian 0. 455

CWT 0. 389

LeNet5 0. 114

MLP 0. 023

Gaussian 0. 197

CWT 0. 203

　 　 图 10 直观地展示了 DSC-U-Net 模型算法对原始光

谱去噪后效果,表明使用仿真数据集训练的模型能有效

提高实验光谱数据的信噪比。
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图 10　 实验数据测试结果

Fig. 10　 Experimental
 

data
 

test
 

results

4　 结　 　 论

　 　 本文基于光纤光栅传感原理,结合传输矩阵理论和

深度学习模型开展光纤光栅光谱去噪算法研究。 使用仿

真数据对 DSC-U-Net 模型进行训练,验证了模型可以有

效提高光谱信噪比,使用光谱信噪比提升值、光谱均方根

误差和光谱相似度 3 个指标定量探究了不同规模的训练

集对模型训练与测试结果的影响。
在相同测试集上与其他机器学习算法对比,DSC-U-

Net 模型去噪效果表现优异,可以将信噪比为 0
 

dB 的光

谱数据信噪比提升至 13. 26
 

dB,去噪后光谱与纯净光谱

相似度为 0. 892。
利用实验数据对模型进行测试,在相同测试集上

将去噪算法与解调算法组合进行测试,测试结果表明

使用 DSC-U-Net 模型能有效实现光谱去噪功能,对去噪

后光谱进行解调能大幅度提升光谱解调精度,解调误

差降低了 92. 26% 。 同时证明了通过仿真数据集训练

的模型能有效应用于实验数据的预测,因此后续可以

使用少量实验数据对仿真数据的预训练模型进行微

调,以降低对真实数据的依赖,提升训练效率,同时保

持高精度。
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