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[摘要] 　 针对利用光纤多峰布里渊散射谱解决光纤传感技术中温度和应变同时检测不能获得精确的拟合曲线

的问题ꎬ将基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法的 ＲＢＦ 神经网络应用到光纤多峰布里渊散射谱的数据拟合中. 首先论述了径

向基(ＲＢＦ)神经网络和基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法的理论知识ꎻ其次利用 ＲＢＦ 神经网络算法进行数据拟合ꎬ得出不

同扩散速度影响数据的拟合精度ꎬ但是拟合曲线的光滑度和精度不能同时得到保证ꎻ最后ꎬ采用基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚

类方法的 ＲＢＦ 神经网络进行数据拟合ꎬ获得了较为准确的拟合曲线ꎬ均方误差较小.
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分布式光纤传感器不仅具有传输信息的功能ꎬ而且在输电线缆、油气管道、土木结构等重要设施的安

全监控监测方面有着独特的优势ꎬ应用前景十分广阔ꎬ因此成为光纤传感领域的研究热点[１－７] . 基于布里

渊散射(ｓｔｉｍｕｌａｔｅｄ Ｂｒｉｌｌｏｕｉｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇꎬＳＢＳ)的分布式光纤传感技术可以实现温度 /应变等多参数的测量ꎬ
与其他种类的分布式传感技术相比ꎬ在空间分辨率、传感距离、测量精度等方面具有较大优势ꎬ近年来得到

了研究人员的广泛关注. 通过获取传感光纤上检测物理量随时间和空间变化的关系ꎬ全分布式光纤传感

器能够实现对被测对象的一维、二维及三维的分布式同时测量. 利用布里渊频移与应变和温度成线性关

系ꎬ基于光纤布里渊散射效应的全分布式光纤传感技术结合光时域反射技术和光时域分析技术获取应变
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和温度的全分布式的同时测量. 但是ꎬ光纤中布里渊频移同时受到应变和温度的共同影响ꎬ仅仅依靠单一

的布里渊频移无法精确分辨出该频移是由应变还是由温度所引起ꎬ从而导致交叉敏感问题ꎬ使得基于布里

渊散射的全分布式光纤传感器的实用性受到极大限制. 为解决此类问题ꎬ研究人员做了大量的研究ꎬ取得

了一定的进展[７－１３] . 在这些研究中ꎬ利用大有效面积非零色散位移光纤(ＬＥＡＦ)的布里渊散射谱与应变和

温度的关系ꎬ能够较好地解决布里渊散射光纤传感器的交叉敏感问题. 在这个方法中ꎬ大有效面积非零色

散位移光纤(ＬＥＡＦ)的布里渊散射谱的频移量精确拟合问题成为影响其测量精度的关键问题. 梁浩等分

析了 ＢＯＴＤＲ 系统中光纤的受力长度小于空间分辨率时的情况[９]ꎬ由于系统只考虑了最大峰ꎬ造成了一定

信息的丢失. 肖尚辉等采用 Ｌ－Ｍ 非线性最小二乘算法对单峰布里渊散射谱进行拟合[１０] . 吕健刚等利用定

积分法对布里渊背向散射光谱的单峰进行拟合[１１] . 但是对于多峰的情况拟合更加困难. 赵丽娟等首先将

多峰布里渊散射谱分割为几个单峰情况ꎬ然后对分割后的单峰布里渊散射谱利用 Ｌ－Ｍ 算法进行拟

合[１２] . 这种策略可以完成对多峰布里渊散射谱的拟合ꎬ但是划分区间造成分区节点处拟合曲线不光滑ꎬ带
来拟合误差. 为了解决这个问题ꎬ采用径向基(Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)神经网络算法进行数据拟合ꎬ发
现出现过拟合现象. 这是由于选取的径向基函数中心不合理的原因造成的. 为此进一步采用基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类方法来确定 ＲＢＦ 神经网络的径向基函数中心ꎬ然后在采用 ＲＢＦ 神经网络算法进行数据拟合ꎬ很好地

改善了数据拟合的效果ꎬ从而获得适合多峰布里渊散射谱的拟合算法.

图 １　 ＲＢＦ 神经网络基本结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ
ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１　 径向基神经网络和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

１.１　 径向基神经网络(ＲＢＦ)理论

径向基(ＲＢＦ)神经网络是一种局部逼近网络ꎬ用来模拟人脑中局

部调整、相互覆盖接收域的神经网络结构[１４－１７] . 它包括输入层、隐含

层、输出层 ３ 层ꎬ是一种前馈网络ꎬ其拓扑结构如图 １ 所示. 其中ꎬ输入

层将外界环境与网络联系起来ꎬ由信号源节点组成ꎻ隐含层运用 ＲＢＦ
实现由输入空间到隐空间的非线性变换ꎬ把线性不可分的问题转换成

线性可分的问题加以解决ꎬ主要用来选取足够数量的中心ꎻ输出层主

要对输入模式做出响应. ＲＢＦ 神经网络对非线性网络具有一致逼近

性ꎬ能够处理系统内难以解析的规律性.
定义Φ(ｘꎬｙ)＝ ϕ(‖ｘ－ｙ‖)为径向基函数ꎬ这里‖􀅰‖指欧氏范数. 一定条件下ꎬ径向基函数 ϕ(‖ｘ－ｃ‖)

可以逼近几乎所有函数(ｃ是一个固定值)ꎬ从而把多元函数变成了一元函数. 常见的径向基函数主要包括:

(１)Ｇａｕｓｓ 分布函数 ϕ( ｒ)＝ ｅ－ ｒ
２

σ２ .
(２)Ｍｕｌｔｉ￣Ｑｕａｄｒｉｃ 逆函数 ϕ( ｒ)＝ (ｃ２＋ｒ３) βꎬ或 ϕ( ｒ)＝ (ｃ２＋ｒ３) －β .
(３)薄板样条 ϕ( ｒ)＝ ｒ２ｋ ｌｎ( ｒ)ꎬ或 ϕ( ｒ)＝ ｒ２ｋ＋１ .
采用以上径向对称的函数ꎬ自变量在偏移对称中心位置时ꎬ函数值快速下降. 根据网络结构ꎬ设 Ｎ 为

网络输入层节点个数ꎬ分别为 ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ . 隐含层节点个数为 Ｍ个. 设 Ｘ ｉ ＝[ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ]为基函数的中

心ꎬΦ(ＸꎬＸ ｉ)为第 ｉ个隐含节点的基函数. 设 Ｐ为输出层节点个数ꎬ实际输出 Ｙｋ ＝ [ｙｋ１ꎬｙｋ２ꎬ􀆺ꎬｙｋｊ]ꎬ其中 ｋ
为输入第 ｋ个样本. 隐含层与输出层之间有一个阈值 Φ０ꎬ它的输出恒为 １ꎬ输出单元与其连接权值为

ωｏｊ . 输入第 ｋ个样本ꎬ输出的结果可以表示为

ｙｋｊ ＝ωｏｊ＋ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ωｍｊΦ(ＸｋꎬＸｍ)ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ. (１)

为了确定径向基函数的中心ꎬＲＢＦ 神经网络采用不同的学习算法. 常见的学习策略有:正交最小二乘

选取中心ꎬ有监督选取中心ꎬ随机选取固定中心ꎬ自组织选取中心等.
１.２　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

径向基函数的中心选取及方差的确定是 ＲＢＦ 神经网络的关键ꎬ它决定了径向基函数的性能. Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类算法是一种非监督实时聚类算法ꎬ属于自组织学习方法[１８－２０] . Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的步骤为:

(１)选择初始聚类中心.
从输入样本中随机选择 Ｋ个样本数据作为初始聚类中心 ｃｉ(０)ꎻ
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(２)选择训练样本.
从训练数据中随机取训练样本 Ｘｋ 作为输入ꎻ
(３)选择合适的归类.
找到 ｉ(Ｘｋ)满足 ｉ(Ｘｋ)＝ ａｒｇｍｉｎ

ｉ
‖Ｘｋ－ｃｉ(ｎ)‖ꎬ也就是寻求训练样本 Ｘｋ 距离哪一个中心最近ꎬ把它归

结为该聚类中心的同一类ꎻ
(４)寻求新的聚类中心.

图 ２　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

由于加入了 Ｘｋ 使得第 ｉ类的聚类中心会发生变化ꎬ新的聚类

中心由下式计算

ｃｉ(ｎ＋１)＝
ｃｉ(ｎ)＋η[Ｘｋ－ｃｉ(ｎ)]ꎬ ｉ＝ ｉ(Ｘｋ)ꎬ
ｃｉ(ｎ)ꎬ 其他ꎬ{ (２)

式中ꎬη为学习步长ꎬ０<η<１ꎻ
(５)判断算法是否收敛.
设定一个较小的阈值ꎬ如果聚类中心的变化小于此阈值时则

算法收敛. 否则重复(２) ~ (４)直到每个聚类收敛为止.
通过上面的步骤运算ꎬ可以找出 ｃｉ(ｎ)ꎬ记为 ＲＢＦ 神经网络基

函数的中心ꎬ得到 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的流程图如图 ２ 所示.

图 ３　 光纤布里渊散射谱实验装置

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｖｉｃｅ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｉｂｅｒ
Ｂｒｉｌｌｏｕｉｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

图 ４　 不同扩散速度下 ＲＢＦ 神经网络拟合曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｓｐｅｅｄｓ

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的空间复杂度是 Ｏ(Ｎ) . 时间复杂度是 Ｏ(ＮＫＴ)ꎬ
其中 Ｎ表示所有样本点的个数ꎬＴ 是迭代次数ꎬＫ 是聚类的数目

(Ｋ≪Ｎ 且 Ｔ≪Ｎ) .

２　 实验结果与分析

图 ３ 是测量光纤布里渊散射谱的实验装置. 可调谐激光器发出的激光信号经掺铒光纤放大器进行放

大ꎬ放大后的激光信号经环形器的 １＃端口进入环形器ꎬ从环形器 ２＃端口输出进入大有效面积非零色散位

移光纤(ＬＥＡＦ)中. 由于布里渊散射效应受偏振的影响ꎬ在大有效面积非零色散位移光纤前增加了偏振控

制器用于控制布里渊散射效率. 在光纤中产生的背向布里渊散射谱则通过环形器 ２＃端口进入环形器ꎬ从
环形器 ３＃端口输出ꎬ利用光谱分析仪获取布里渊散射谱的信息. 测量的布里渊散射谱如图 ４ 中的离散数

据所示ꎬ从图 ４ 中可以清楚地看出ꎬ布里渊散射谱有 ４ 个散射峰值ꎬ根据参考文献[７]可知ꎬ左边依次 ３ 个

峰的布里渊频移都随着应力的增大而逐渐增加ꎬ但是各峰的功率随应力的变化情况有显著不同ꎬ第一个峰

的布里渊峰值功率随应力的增大而逐渐增加ꎬ第二个峰的布里渊峰值功率随应力的增加而几乎不变ꎬ第三

个峰的布里渊峰值功率随应力的增大反而减少ꎬ左边依次 ３ 个峰的布里渊频移和峰值功率都随温度的增

加而增加. 在 ３０ ℃到 ９０ ℃的温度范围内ꎬ每隔 ３ ℃进行一次布里渊散射谱的测量ꎬ实验结果表明第一个

峰与第三个峰的峰值功率差值基本与温度无关. 根据布里渊峰与温度和应力的关系ꎬ通过数据拟合出各

个布里渊峰的频率和功率ꎬ通过事先定标的关系ꎬ可以解决基于布里渊散射的分布式光纤传感的温度和应

力交叉敏感问题ꎬ实时获取待测的温度和应力的大小ꎬ因此ꎬ需要准确的拟合出布里渊散射谱的精确曲线.

—２９—
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在对测试数据进行拟合的过程中ꎬ并不需要拟合曲线经过每个点ꎬ这会导致过拟合现象. 利用 ＲＢＦ 神经

网络拟合算法ꎬ在不同扩散速度的情况下ꎬ得出的拟合曲线如图 ４ 中的连续曲线所示. 从图 ４ 中可以看出ꎬ如
果扩散速度较小时ꎬ曲线出现过拟合现象ꎬ如果扩散速度过大时ꎬ曲线拟合精度不能满足要求ꎬ因此ꎬ利用

ＲＢＦ 神经网络拟合算法对光纤多峰布里渊散射谱进行拟合将会出现较大的误差ꎬ无法达到精度要求.

图 ５　 基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类方法的 ＲＢＦ 神经网络拟合曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

在采用基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法对 ＲＢＦ 神经网

络进行学习后ꎬ得到的拟合曲线如图 ５ 所示.从图 ５
中可以看出ꎬ对光纤多峰布里渊散射谱进行拟合的

光滑度非常好. 为了能够更好地比较两种算法ꎬ在
样本数目一定且都为 ８２ 点的情况下ꎬ比较了两种

算法的隐节点数及误差ꎬ如表 １ 所示. 对于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类方法ꎬ初始选择聚类中心时选择靠近 ４ 个峰值

的点附近进行初始化. 从表 １ 中可以看出ꎬＲＢＦ 神

经网络的隐节点数都为 ５０ 个ꎬ而采用基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类方法曲线拟合的隐节点数为 １５ 个ꎬ且均方误

差仅为 １.１８ꎬ达到实际应用的要求.
表 １　 拟合曲线数据比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ

拟合方法 样本数目 扩散速度 隐节点数 均方误差

８２ ０.０６ ５０ —
８２ ０.０８ ５０ —

ＲＢＦ 神经网络 ８２ ０.１ ５０ —
８２ ０.５ ５０ ２.０７
８２ １ ５０ ２.２７

基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的 ＲＢＦ 神经网络 ８２ — １５ １.１８

３　 结论

针对光纤多峰布里渊散射谱对温度和应变同时检测中存在的问题ꎬ将基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法的 ＲＢＦ
神经网络应用到光纤多峰布里渊散射谱的数据拟合中. 在直接采用 ＲＢＦ 神经网络对测试数据进行拟合

时ꎬ在不同的扩散速度下都无法得到光滑度和精度较好的拟合曲线. 提出基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法对 ＲＢＦ
神经网络基函数的中心进行聚类分析ꎬ对实验数据进行了准确的拟合ꎬ能够满足大有效面积非零色散位移

光纤(ＬＥＡＦ)的布里渊散射谱的频移量的测量精度需要.
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