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摘要  分布式布里渊光纤传感技术在基础设施、轨道交通、海底光缆等领域的工程监测中逐步应用。布里渊解调系统光

电信号的衰减与噪声影响导致长距离传感信噪比下降，限制了测量精度。研究者通过光脉冲编码、拉曼放大等方法提升

信噪比，取得较好的效果，也增加了系统复杂度和设备成本。通过后端信号处理的方式提升系统性能，可降低硬件成本

且易于迭代升级。本文回顾了近十年国内外布里渊光纤传感系统使用信号处理方式提高信噪比的方法，包括一维信号

降噪、图像视频降噪和深度学习降噪技术，对这些技术进行了讨论分析，并对每种技术对系统性能的提升效果进行了对

比，最后对分布式布里渊光纤传感技术信噪比提升技术发展前景进行了展望。
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Abstract Distributed fiber optic sensing technology based on Brillouin scattering is gradually being applied in engineering 
monitoring in fields such as infrastructure, rail transit, and submarine cables.  The attenuation and noise effects of the 
photoelectric signal in the Brillouin demodulation system lead to a decrease in the signal-to-noise ratio of long-distance sensing, 
which limits measurement accuracy.  Researchers improve signal-to-noise ratio through methods such as optical pulse coding and 
Raman amplification, achieving good results while also increasing system complexity and equipment costs.  Improving system 
performance through backend signal processing could reduce hardware costs and facilitate iterative upgrades.  This paper reviews 
the methods of using signal processing methods to improve signal-to-noise ratio in optical fiber sensing systems based on 
Brillouin scattering both domestically and internationally in the past decade, including one-dimensional signal denoising, image 
and video denoising, and deep learning denoising technologies.  These technologies are discussed and analyzed, and the 
performance improvement effects of each technology on the system are compared.  Finally, the development prospects of signal-
to-noise ratio improvement technology in distributed fiber optic sensing system based on Brillouin scattering are discussed.
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1　引   言

我国基础设施建设总量居全球之首，各类基础设

施的健康监测逐步成为研究热点［1］。其中，分布式光

纤传感技术备受多类工程监测领域关注，其利用光纤

作为传感元件，具备抗电磁干扰、耐腐蚀、长距离传输、

较低成本和全尺度连续感知等特点［2］。根据被测光信

号的不同特性，分布式光纤传感技术可分为基于光纤

瑞利散射、拉曼散射和布里渊散射三种类型［3］。其中，

基于布里渊散射的分布式光纤传感系统具有较高的应

变和温度灵敏性，越来越多地应用于基础设施工

程［4-5］、电力交通轨道［6-7］、海底跨洋光缆［8-9］、地质岩土工

程［10-11］等领域的各种类型监测中。近年来，布里渊散

射技术更是开创性地用于探测海底地壳断层运动和永

久变形［12］，展现了其在海洋领域中的巨大应用潜力和

价值。另外，按照检测方案的不同，分布式光纤传感还

可分为基于光时域技术、光频域技术和光相关域技

术［13］。基于光时域技术的布里渊光纤传感系统具有原

理简单、精度适中和成本可控等优点，受到工程技术人

员的广泛关注。目前，基于自发布里渊散射（SpBS）的

光时域反射技术（BOTDR）和基于受激布里渊散射

（SBS）的光时域分析技术（BOTDA），已完成了由实

验室技术向工程应用的转化，在各个监测领域的应用

日趋成熟，成为光纤传感技术主要应用方向之一，能够

实现在百 km 传感距离和亚米级空间分辨率下测量微

小应变/温变的目标［14］。

基于布里渊散射的分布式光纤传感技术在加速工

程化产业化的过程中，仍面临诸多挑战，在系统成本一

定的基础上，此类技术仪器的信噪比（SNR）是一个关

键指标，直接影响着系统的传感距离和检测精度［15］。当

前，尽管 BOTDR 技术具备应变与温度检测的高灵敏

性，但由于其采用的 SpBS 效应的光功率相对较弱，系

统 SNR 较低，进而限制了长距离使用。BOTDA 技术

尽管利用 SBS机制提升了 SNR，但系统成本上升，且受

光纤中非线性效应限制，散射光功率的增加也会受限。

为了提高系统的 SNR 并满足长传感距离和高精度测量

的应用需求，研究人员进行了广泛的研究，提出使用光

脉冲编码［16-17］、首尾拉曼放大［18-19］、多波长探测［20-21］及平

衡探测［22-23］等方法，虽然改善了 SNR，但是提高了系统

复杂度和检测仪器的成本。因此，在保持系统光电路

结构优化的基础上，采用通过后端信号处理的方法提

高系统 SNR，能够提升系统性能、降低硬件成本，并且

后期更易于技术迭代升级，符合工程应用追求性价比

和批量产业化的需求，更有利于分布式光纤传感技术

产品的产业化应用，加速其发展脚步。

本文对近十余年国内外利用信号处理方法提升分

布式布里渊光纤传感系统 SNR 的技术方案进行跟踪

分析，涵盖了一维信号降噪算法中的变换域降噪、数字

滤波器降噪以及信号分解降噪等方法，此外还详细介

绍了传统的图像视频降噪技术的应用，以及基于深度

学习的各类降噪网络在布里渊光纤传感信号去噪中的

研究，并进一步对比分析了降噪网络对各维度信号处

理后系统 SNR 的提升效果。

2　一维信号降噪技术在布里渊光纤传
感技术中的应用

光纤中的布里渊散射分为信号强度较大的 SBS
和 强 度 较 弱 的 SpBS，各 自 采 用 BOTDA 系 统 和

BOTDR 系统进行传感光纤沿线布里渊散射信息的测

量，两个系统的基本结构如图 1［1］所示。

在基于布里渊散射的光纤传感系统中，通常使数

据获得较高的 SNR 的方法是对数据多次采集并平

图 1　BOTDR 和 BOTDA 的原理示意图［1］。（a） BOTDR； （b） BOTDA
Fig.  1　Principle diagrams of BOTDR and BOTDA[1].  (a) BOTDR; (b) BOTDA
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均［24］，此方法要求平均次数多，在实时监测或快速检测

的应用场景中使用受限，并且限于方案原理和使用要

求，平均次数并不能无限制增加。为了减少平均次数，

研究人员使用多种一维信号处理方法，如信号处理中

的 小 波 阈 值 去 噪 、滤 波 器 设 计 和 信 号 分 解 等 ，对

BOTDR 系统中光纤沿线的布里渊频移（BFS）分布或

BOTDA 系统中的固定频率的时间轨迹（布里渊轨迹）

和布里渊增益谱（BGS）进行降噪，其本质都是将原始

信号转换到不同的域中，以便根据信号与噪声在变换

域中的不同特性实现有效的信噪分离。由于其具有对

一维信号降噪算法简单、计算效率高和不会降低空间

分辨率等优点，在实际应用中多采用这种方法。

小波阈值降噪技术是将含噪声的信号进行多尺度

小波变换，将信号分解为一系列小波系数，三级小波分

解如图 2 所示，这些系数含有信号在不同频率和位置

上的详细信息，再根据预设的阈值对小波系数进行阈

值量化，将绝对值小于阈值的系数设为零以去除噪声，

最后通过逆变换重构出有效信号。传统的小波降噪

（WD）方法只对细节系数（高频）进行阈值量化，而忽

略了近似系数（低频）中的噪声，增大分解尺度会减少

近似系数中的噪声，但分解尺度过大会引入重构误差，

影响光谱的保真度。为此，2013 年，中国电子科技集

团公司第四十一研究所 Zhang 等［25］提出了一种结合小

波分解和多层前馈神经网络的降噪方法，利用小波分

解对 BGS 进行多尺度分解，对细节系数进行阈值量

化，对近似系数进行神经网络训练和模拟，以消除近似

系数中的噪声，从而减小分解尺度。该方法在低 SNR
的情况下，只需三个分解尺度，就可以获得较好的降噪

效果，且光谱中心频率的误差较小，比传统的小波分解

方法更准确。

使用小波分解降噪时，不可避免地涉及人为选择

基函数、分解层数和阈值等。不同的参数设置会产生

不同的降噪效果，而自适应降噪算法能够根据信号的

特征和噪声的属性自动调整参数，从而更有效地降低

噪声。因此，2013 年，Farahani等［26］基于自适应线性预

测（ALP）技术，在应用集合平均前通过自适应有限脉

冲响应（FIR）滤波器对布里渊轨迹进行降噪处理，估

计出干净信号，然后根据最小均方（LMS）准则自动调

整滤波器的系数，以最小化预测误差。实验结果表明，

可以显著减少获得相同 SNR 所需的信号采集次数，从

而将传感器的测量时间缩短 90%。2014 年，意大利比

萨圣安娜大学 Muanenda 等［27］通过 ALP 和光脉冲编码

的组合技术，使得测量速度比仅使用循环脉冲编码快

8 倍以上，以 1 m 空间分辨率快速准确地测量 10 km 长

单模光纤上约 10 Hz的动态应变。

自适应分解是一种根据信号特性自适应地将信号

分解成具有不同频率和幅度分量的技术，也被用在分

布式布里渊光纤传感信号降噪处理中。自适应滤波器

虽然能够根据信号的统计特性自动调整参数，但在处

理非线性和非平稳信号时一定程度上存在局限性。同

时，自适应滤波器可能需要对滤波器结构进行更复杂

的设计，其性能也更依赖于对信号和噪声模型的准确

了解。针对这一问题，2020 年，太原理工大学张明江

教授课题组［28］提出了一种基于经验模态分解（EMD）

和 FIR 滤波器的降噪算法，算法流程如图 3 所示，利用

EMD 将布里渊轨迹自适应地分解为一系列固有模态

函数（IMF），通过使用 FIR 滤波器对根据连续均方误

差（CMSE）计算得到的需要滤波的 IMF进行降噪，将降

图 2　三级小波分解示意图

Fig.  2　Schematic of three-level wavelet decomposition

图 3　EMD-FIR 算法流程图［28］

Fig.  3　Flow chart of EMD-FIR algorithm[28]
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噪后的 IMF叠加，得到降噪信号。该方法克服了小波分

解降噪手动选择分解参数的缺点，在 6 km 的光纤传感

距离上，使 SNR 最大提升了 11. 69 dB，同时将 50 m 长

加热段的温度不确定性降低到 0. 62 ℃。另外，该算法

还具备在不影响系统空间分辨率的基础上有效降低包

含加热段数据的噪声的优点。2024年，华北电力大学李

永 倩 教 授 课 题 组［29］将 EMD 应 用 于 少 模 光 纤 单 端

BOTDA 系统，在 1 km 待测光纤上使加热段的 SNR 提

升了约 3. 06 dB，温度测量精度提升了约 0. 98 ℃。

针对 EMD 需要多次迭代才能分解为 IMF，导致

长距离降噪非常耗时的弊端， 2021 年，该课题组提出

一种基于局部均值分解（LMD）的降噪算法［30］。从原

始信号中分离出包络信号和纯调频信号，两者相乘后

得到一个具有物理意义的乘积函数（PF）分量，将各

PF 分量通过切比雪夫Ⅰ型数字带通滤波器降噪后重

组。相比 EMD 算法的迭代过程和截止条件，LMD
算法获得一个 PF 分量的迭代次数较少。该方法的运

行时间为 EMD 算法的 1/5，在 23 km 的光纤上实现了

13 dB 的 SNR 提升。2022 年，为了更好地解决 EMD
和 LMD 算法的模态混叠和端点效应，以及降噪阈值

不能随信号自适应调整的问题，该课题组还提出了一

种基于互补集合经验模式分解（CEEMD）和粒子群优

化（PSO）的双自适应去噪算法［31］。CEEMD 相较于

EMD 引入了一个有序的白噪声集合和确定性的扰动，

将布里渊轨迹自适应地分解为不同模式的 IMF，避免

了 EMD 中的模式混叠现象。然后根据谱质心法确定

降噪范围，利用 PSO 自适应地搜索最优/次优的降噪

阈值，避免了传统方法中的降噪过度或不足问题，且无

需任何先验条件的估计，图 4 为 PSO 寻找最佳阈值的

流程，PSO 随机初始化粒子，调整轨迹优化阈值，利用

GCV 目标函数评估阈值优化，通过非负 garrote 阈值函

数建立过滤规则，迭代更新粒子直至停止条件或达到

最大迭代次数，输出最优过滤阈值。在 22. 5 km 光纤

上 使 用 小 波 变 换 、中 值 滤 波 器 、CEEMD 算 法 和

CEEMD-PSO 算法效果进行对比，原始数据的 SNR 为

47. 858 dB，而经过不同算法降噪后的数据分别为

53. 663 dB、57. 886 dB、55. 258 dB 和 67. 566 dB。

CEEMD-PSO 算法相比于原始数据，提高了约 19. 7 dB
的 SNR。在 BFS 精度方面，原始数据和降噪后数据的

标准差分别为 2. 97 MHz、2. 96 MHz、2. 70 MHz、2. 49 MHz
和 1. 85 MHz。CEEMD-PSO 算法降噪后的标准差改

善了 1. 12 MHz。

3　图像和视频降噪技术在布里渊光纤
传感技术中的应用
由于一维信号缺乏丰富的空间相关性和多尺度表

示，在降噪过程中很难准确区分信号和噪声，其线性排

列的局部结构与全局特征往往不够明显，降噪算法的

性能及效果受到限制。相比一维数据降噪，图像和视

频作为二维甚至更高维的数据，在降噪过程中拥有显

著的优势。图像和视频中的像素或帧之间存在丰富的

空间相关性和结构特征，这使得在降低噪声时可以利

用周围像素或帧的信息来恢复丢失或受损的信号。在

分布式布里渊光纤传感系统中，由于解调后的数据具

有二维特性，其中频移和距离构成了数据的核心维度，

可以被视为待去噪图像，其中每个频移-距离对都对应

于图像中的一个像素点强度［32］。通过对图像进行平

滑、分组重构和变换域滤波等方法可以显著提高光纤

传感系统的 SNR。然而，这类方法也会带来一些副作

用，例如，进行平滑处理可能会模糊图像的边缘和细

节，导致空间分辨率的降低，这对于精确识别和定位频

移变化来说是一个不利因素。此外，变换域滤波会引

入振铃效应或伪影，导致图像的视觉质量和系统测量

精度受到影响。因此，在布里渊光纤传感系统的图像

和视频降噪技术实际运用中，寻找提高 SNR 与保持空

间分辨率和测量精度之间的平衡至关重要，需要根据

具体需求和图像特性选择合适的处理方法。

2015 年，瑞士联邦理工学院 Soto 等［32］首次将图像

降噪技术应用于 BOTDA 传感系统提高 SNR，进而提

高系统测量精度。分别使用高斯（GS）滤波、非局部均

图 4　PSO 寻找最优阈值流程图［31］

Fig.  4　Flow chart of PSO finding the optimal threshold[31]
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值（NLM）滤波、离散余弦变换（DCT）、离散小波变换

（DWT）四种图像降噪技术进行测试，图 5 展示了这四

种技术对 SNR 的提升，在 2 m 空间分辨率下对 50 km
光纤末端获得的 1. 57 dB 的原始数据 SNR 可以分别显

著提高到 9. 49 dB、13. 73 dB、14. 43 dB 和 15. 50 dB。

图 6 为对应频率不确定性改善，由 4. 7 MHz 降低到

0. 77 MHz、0. 29 MHz、0. 25 MHz 和 0. 20 MHz。 同

年，Soto 等［33］采用三维 NLM 滤波，利用时间维度中的

重复性，将提出的图像降噪拓展到了视频降噪，其中每

个测量（频率 -距离）都被看作视频序列的一帧。在

50 km 距离处使 1. 4 dB 的原始 SNR 增加到 22. 1 dB，

频 率 不 确 定 性 由 4. 85 MHz 降 低 到 0. 055 MHz。
2018 年，Soto 等［34］通过分析实验数据，找到了最优的

NLM 滤波器参数值，提高了 BOTDA 数据的降噪效

果，保持了空间和频率分辨率。使用最优 NLM 参数

值，在 2 m 空间分辨率下，在 200 km 光纤环路上设置

100 km 传感范围进行实验，末端的频率不确定性为

0. 77 MHz，且不影响空间和频率分辨率，另外还发现

NLM 能够可靠地恢复测量中包含的数据，最低 SNR
为 0 dB。

2016 年，电子科技大学 Qian 等［35］在 NLM 降噪方

面进行了重要的创新和改进，结合了 127 bit 单纯形编

码 与 NLM，将 频 率 不 确 定 性 从 1. 1 MHz 降 至

0. 7 MHz；次年还提出基于选择弱纹理块的主成分分

析（PCA）的噪声水平估计算法［36］，结合 NLM 降噪

方 法 ，在 157. 68 km 的 光 纤 上 将 频 率 不 确 定 性 从

2. 2 MHz 降至 1. 3 MHz，保持了信号的细节特征 。

2018 年，针对 NLM 是盲图像降噪方法且噪声水平通

常未知的情况，Qian 等又提出一种具有局部 James 
Stein 中心像素权滤波算法的 NLM［37］，在输入的噪声

水平比准确噪声水平高 10 倍的情况下仍能够提高

SNR，而不引起信号失真。

2018 年，香港中文大学 Wu 等［38］发现使用 NLM 和

DWT 降噪后，BOTDA 的测量精度和空间分辨率恶

化。分析显示，由于采用较小的数据采样点数（SPN）

降噪时冗余信息不足，SNR 的提高以牺牲 BOTDA 数

据细节为代价。同样，2020 年，瑞士联邦理工学院

Zaslawski 等［39］也对使用图像降噪后不影响测量精度

和空间分辨率质疑，利用 2D 高斯滤波的可分离性，研

究了对 BOTDA 测量矩阵的两个维度进行滤波的效

果，发现图像降噪的效果主要来自对布里渊增益分布

（BGP）的低通滤波。由于从 BGS 中提取 BFS 已起到

滤波作用，对 BGS 的滤波则是多余的，基于此分析，

Zaslawski 等［39］还提出了利用图像处理技术降低频率

不确定性的理论极限，即滤波后的 SNR 不能超过光电

探测器的带宽与信号带宽的比值，为后续研究提供了

基准。2021 年，Soto 等［40］也在 Nature Communications
期刊进行了声明，由于使用图像降噪技术增加了相邻

数据点之间的相关性，基于距离域的频率不确定性评

估方法高估了结果，同时为了更准确地评估频率不确

定性，Soto 还提出了一种基于顺序域的方法［40］，使用

连续测量来计算每个光纤位置的统计值。在估计测量

的 SNR 和频率不确定性时，可以确保统计独立性，从

而提供可靠的测量频率不确定性评估。

图 5　四种图像处理技术对 SNR 的提升［32］。（a） GS；（b） NLM；（c） DCT；（d） DWT
Fig.  5　Improvement of SNR by four image processing techniques[32].  (a) GS; (b) NLM; (c) DCT; (d) DWT
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为了探索一种能够同时提高 SNR、保持测量精度

和空间分辨率的图像处理方法，2018 年，香港中文大

学 Wu 等［38］首次将三维块匹配（BM3D）滤波算法应用

于 BOTDA 传感系统，图 7 显示了使用 BM3D 对传感

数据进行降噪的流程。该算法利用非局部相似性原

理，将相似的图像块分组并堆叠成 3D 阵列，然后在 3D
阵列上进行三维小波变换，并通过阈值处理来实现图

像降噪。最后，经过逆变换，降噪后的块被映射回原始

位置，并对重叠块进行适当的加权处理。采用该算法，

实验系统在 60 km 的光纤上实现了 13 dB 的 SNR 提

升，并且在相同的 SNR 提高条件下，使用不同的 SPN
对 NLM、DWT 和 BM3D 的测量精度和空间分辨率进

行了对比。结果表明在低 SPN 情况下，BM3D 仍可以

维持较高的测量精度和空间分辨率。2022 年，华中科

技大学王亮教授课题组［41］将 BM3D 应用于基于差分

脉冲对的  BOTDA，在 9. 9 km 的传感距离下，使用了

不同宽度的脉冲对进行实验，结果表明，经过优化的

BM3D 算法能够在提高 9 dB 的 SNR 的同时，最大空间

分 辨 率 退 化 仅 为 0. 08 m，最 差 温 度 不 确 定 性 为

0. 79 ℃。同年，该课题组又将此技术应用到基于频率

梳的无扫频 BOTDA 中［42］，将不同噪声标准差的高斯

白噪声添加到原始信号中，使用 BM3D 降噪后的 BGS
和 布 里 渊 相 位 谱（BPS）的 平 均 SNR 分 别 提 高 到

16. 8  dB 和 15. 6 dB，相 应 的 频 率 不 确 定 性 降 低 到

1. 2 MHz 以下，实验结果证实对于不同噪声水平的传

感数据，BM3D 的降噪性能是稳定的。2023 年，太原

理工大学的刘羽婷等［43］在 BOTDR 中验证了此技术，

在 100 km 光纤传感距离中使用 200 ns 探测脉冲宽度，

在 100 次累加平均条件下，BM3D 算法降噪后 SNR 提

高了 6. 301 dB，均方根误差（RMSE）由 6. 477 MHz 降

图 7　BOTDA 中 BM3D 降噪流程图［41］

Fig.  7　Flow chart of BM3D noise reduction in BOTDA[41]

图 6　四种图像处理技术对频率不确定性的改善［32］。（a） GS； （b） NLM； （c） DCT； （d） DWT
Fig.  6　Improvement of frequency uncertainty by four image processing techniques[32].  (a) GS; (b) NLM; (c) DCT; (d) DWT
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至 1. 028 MHz。
2019 年，香港理工大学 Wang 等［44］使用视频块匹

配与三维滤波（VBM3D），在 2 m 空间分辨率下，对

100 km 的 BOTDA 信号进行处理。在静态温度环境

下，对 20 帧连续测量的 BGS 分布进行了降噪，将 SNR
从− 2. 4 dB 提高到 10. 8 dB，末端温度不确定性从原

始数据的 9. 0 ℃降低到 0. 43 ℃，空间分辨率仅退化到

2. 5 m。在缓变温度环境下，对 15 帧连续测量的 BGS
分布进行了降噪，末端温度不确定性从原始数据的

21. 26 ℃降低到 2. 9 ℃。

在图像处理领域，NLM 采用相对复杂的像素相似

性计算，对整个图像进行全局搜索，因此计算量相对较

大，通常处理时间为 40 min 以上，而 BM3D 采取了更

复杂的算法，处理时间更长。在实际应用中，对数据的

实时分析要求迫切。相比之下，各向异性扩散（AD）滤

波利用局部梯度信息，处理相对较为简单，计算效率相

对较高。因此，2020 年，北京交通大学罗阔和香港理

工大学 Guo 等［45］将 AD 滤波应用于 BOTDA 传感系统

中。在 99 km 长的光纤末端，这一方法使 SNR 提高了

16 dB，且处理时间约为 NLM 的 1/3。然而，该算法的

边缘保持特性保留了由过渡和高电平噪声引起的边

缘， 导致 RMSE 较大。为了解决这个问题，该课题组

于 2022 年提出了一种异步各向异性扩散（AAD）算

法［46］。图 8 为该算法具体流程，通过设置不同的阈值

来筛选需要进行或不进行扩散操作的数据，只对满足

一定条件的数据进行处理，从而改善了 RMSE，使降噪

效果进一步提升。为了进一步缩短处理时间，北京邮

电大学 Wang 等［47］于 2021 年提出了四元数小波变换

（QWT），通过 QWT 将原始 BGS 图像分解为一幅幅

度图像和三幅相位图像，通过贝叶斯收缩阈值方法来

滤除幅度图像中的噪声。在 40 km 的传感光纤末端，

通过 QWT 降噪算法处理的 BGS 数据的频率不确定

图 8　BOTDA 中 AAD 算法流程图［46］

Fig.  8　Flow chart of AAD algorithm in BOTDA[46]
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性降低到 0. 21 MHz，SNR 提高了 14. 72 dB，并且处理

时间达到了秒级别。

2020 年，南京航空航天大学 Zhang 等［48］提出了布

里渊谱重组（BSR）方法，通过对布里渊频谱进行分

段，利用 BFS 的变化对每个段进行偏移，并对重新构

建的具有相等 BFS 的新图像进行 GS 滤波，成功减小

了滤波器窗口，缩短了处理时间。该方法具备边缘保

持图像滤波特性，在 5. 2 km 的光纤上，相较于 NLM，

BFS 测量精度提高了 13%，空间分辨率提高了 46%，

处理时间缩短了 35%。次年 Zhang 等［49］又对频谱重

组方法进行了改进，提出了基于互相关的布里渊谱划

分（BSP）方法［49］，该方法流程如图 9 所示。通过计算

相邻布里渊散射光谱的非相关因子，确定过渡区域和

非过渡区域的位置。对过渡区域进行 NLM 滤波，提

高 BFS 的测量精度；对非过渡区域进行 GS 滤波，保持

空间分辨率。相较于单独使用 GS 滤波和 NLM 滤波，

该方法在非过渡区使 BFS 测量误差减少了 22%，在过

渡区使空间分辨率提高了 84%，处理时间也比 NLM
减少了 37%。2022 年，该课题组 Yuan 等［50］还提出了

一种基于频域特征滤波器（FDF）的新颖图像处理方

法，将布里渊散射光谱的图像划分为大小相等的子图

像，然后通过 FDF 去除子图像中的噪声，同时保留洛

伦兹形状频谱和 BFS 跳变。在 5. 2 km 长的光纤上使

温度测量不确定性提高了 27%。在相同的温度测量

不 确 定 性 下 ，该 方 法 的 处 理 速 度 比 NLM 滤 波 快

22 倍。

4　深度学习技术在布里渊光纤传感信
号降噪中的应用
传统图像视频降噪方法在测量精度和空间分辨率

方面依然存在一些缺陷。数据的细节被削弱，以及较

小的数据采样点数量导致降噪信息不足，测量精度和

空间分辨率可能会严重恶化。此外，一些方法如 NLM
和 BM3D 高度依赖于相邻数据的相似性水平，性能受

到手动设置参数的影响，并且传统图像视频降噪方法

的处理时间大多较长，无法满足实际工程应用的需求。

为了克服这些缺点，近年来提出了基于深度学习的降

噪方法，深度学习方法通过学习训练大量数据，自动提

取图像和视频数据中的特征，可在降噪过程中更好地

保留数据细节，同时提高测量精度并保持了空间分辨

率。另外，深度学习方法通过端到端训练，避免了手动

设置参数的烦琐过程，使降噪过程更加自动化和高效，

仅在训练期间需要大量计算，一旦网络经过良好的训

练，就可以应用于执行实时降噪。因此，深度学习方法

降噪技术实现了更高的效率和准确性，尤其是在需要

快速处理大量数据的场景下，其优势更加明显。

人工神经网络（ANN）在学习复杂模式和非线性

关系方面表现更优秀，能够有效地学习和去除各种类

型的噪声，更适合利用现场可编程门阵列（FPGA）

实 现 并 行 化 和 修 改 。 2019 年 ，伊 朗 德 黑 兰 大 学

Abbasnezhad 等［51］将 ANN 部署到 FPGA，将其应用于

BOTDA 传感系统对 BGS 进行降噪，使 SNR 提升了

16 dB~22 dB，并且降低了内存使用和计算的复杂性。

同时，还研究了不同数量的神经元和隐藏层对 ANN
的 SNR 提升能力和估计误差的影响，发现隐藏层数量

对 ANN 的精度影响不大，并确定了最优的神经元数

量为 21，进一步强调了对于特定任务，神经元数量的

合理选择至关重要。

2020 年，香港理工大学 Wang 等［52］提出使用去噪

自动编码器（DAE）对 BGS 进行降噪。DAE 的结构

与常见的自动编码器相似，包括输入层、隐藏层和输

出层。输入层和输出层的神经元数量与数据维度相

同，而隐藏层的神经元数量少于输入和输出层，用于

特征提取和数据压缩。DAE 在训练过程中使用带噪

声的数据作为输入，清晰的数据作为目标。该方法在

40 km 光纤末端使 SNR 提升了 9. 96 dB，温度不确定

性从 2. 4 ℃降低到 1. 3 ℃。2022 年，华中科技大学王

亮教授课题组［53］利用去噪卷积自动编码器（DCAE）
图 9　BOTDA 中 BSP 降噪算法流程图［49］

Fig.  9　BSP noise reduction algorithm flow chart in BOTDA[49]
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对布里渊轨迹降噪。DCAE 包括编码和解码部分，网

络架构如图 10 所示，结构镜像对称，采用转置卷积层

逐层恢复噪声特征，编码部分将布里渊轨迹映射到低

维特征空间，并提取噪声的潜在特征。网络中所有

16×1 卷积层（Conv）和转置卷积层（T-Conv）的步幅

为 2×1，第二个编码器有 32 个滤波器，确保输入数据

尺寸减小时不丢失太多信息。卷积层和转置卷积层

后跟随批量归一化和缩放指数线性单位（SELU）激

活函数，输出层 Conv1 和 Conv2 只有一个 1×1 滤波器

生成最终输出，添加了跳跃连接以减少信号特征丢

失，并引入了注意机制提取更强大的噪声信息。训练

数据集包括模拟的布里渊轨迹，含有噪声和干净数

据，并使用实际采集的噪声进行训练。在 19. 38 km
光纤上，使 SNR 由 7. 3 dB 提高到 18. 5 dB，频率不确

定性从 2. 63 MHz 降低到 0. 16 MHz，同时保持了空间

分辨率的稳定性。

深度神经网络在图像降噪方面相对于上述对布

里渊轨迹和单一 BGS 降噪具有更好的特征提取能

力，能够更有效地利用空间相关性和处理复杂的噪声

类型，同时能够直接从原始图像数据中学习到最终

的 降 噪 结 果 ，无 需 手 工 设 计 特 征 或 预 处 理 步 骤 。

2019 年，华中科技大学 Wu 等［54］采用了一种基于卷积

神经网络（CNN）的去噪卷积神经网络（DnCNN）对

三维 BGS 进行图像降噪。该网络由 Conv、批量归一

化层（BN）和修正线性单元（ReLU）组成，用于图像识

别和恢复。Conv 用于提取特征，BN 加快训练速度并

提升去噪性能，ReLU 解决了梯度消失问题。如图 11
所示，使用了由模拟 BOTDA 信号和实际噪声信号合

成的图像块作为训练数据，并以最小化预测噪声与实

际噪声之间的均方误差为训练目标。在 10 km 传感

光纤末端，使 SNR 提升了 13. 57 dB，频率不确定性降

至 0. 2 MHz。相较于 BM3D 算法，DnCNN 保留了信

号的特征，并且无需高采样速度设备。由于采用

GPU 加速，处理一个大小为 151×50000 的图像仅需

0. 045 s，具有更高的实时性。 2023 年，东南大学 Li
等［55-56］使用此方法对基于小增益 SBS 的短时傅里叶

变换（STFT）BOTDR 的 BGS 图像进行降噪，实现应

变振动的检测。使用 8 层网络和 200 次训练达到了最

佳的降噪效果，在 921 m 的光纤传感距离上，使频率不

确定性从 5. 1 MHz 降低到 2. 32 MHz，SNR 从 5. 97 dB
提高到 9. 64 dB。2024 年，太原理工大学李维勤等［57］

将 DnCNN 与 Golay 编码融合，使 BOTDA 传感距离

由 10. 8 km 提升至 100 km，在 100 km 光纤末端系统

图 10　DCAE 的结构［53］

Fig.  10　Structure of DCAE[53]

图 11　DnCNN 的训练过程［54］

Fig.  11　Training process of DnCNN[54]
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SNR 提升了 9. 17 dB，加热段 RMSE 为 0. 084 MHz。
通过这一技术融合，系统测量时间也从 1056 s 缩短至

194 s，显著提高了系统的测量速度。

2022 年，香港理工大学 Zheng 等［58］利用快速深度

视 频 去 噪 网 络（FastDVDnet），即 3D-CNN，对 快 速

BOTDA 采集的三维数据进行降噪处理。该网络采用

了两步级联的架构，如图 12 所示，利用时间上相邻帧

中的信息，并在输出帧中保持了剩余噪声的时间相关

性，从而有效提高了降噪效果。FastDVDnet具备处理

广泛范围噪声水平的能力，且只需一个网络模型，在实

际降噪应用中具有较高吸引力。在 10 km 光纤上，将

原始数据的 SNR 从 2. 5 dB 提高到 13. 35 dB，同时保

持了空间分辨率。与 2D-CNN 相比，3D-CNN 能更有

效地利用相邻数据的时间冗余，提升降噪效果，使

SNR 提高约 3. 6 dB。此外，3D-CNN 的降噪时间仅为

0. 038 s，比 2D-CNN 的 0. 045 s 更快，这对于实时数据

处理具有重要意义。

2021 年，太原理工大学张明江教授课题组［59］提出

了 一 种 基 于 双 对 抗 网 络（DANet）的 方 法 应 用 于

BOTDA 系统。DANet 通过学习干净 -噪声图像对的

联合分布，而不是传统的最大后验（MAP）框架，来实

现噪声去除和生成任务。这种方法利用了图像对之间

的所有信息，保留了数据完整性，无需设计图像先验和

噪声分布假设。此外，DANet 可以利用生成器产生的

干净-噪声图像对来扩充原始数据集并重新训练，从而

提高降噪效果。实验结果表明，在不降低空间分辨率

的情况下，SNR 最大提高了 19. 08 dB，11. 5 km 光纤末

端频率不确定性降至 0. 77 MHz。此外，DANet处理一

个 160×14000 像素噪声图像的时间只需 1. 26 s，相较

传统方法的处理时间大幅缩短。2024年，北京交通大学

罗阔等［60］利用自洽约束生成对抗网络（SCGAN）对真实

的噪声分布进行建模，生成噪声数据并与传统的高斯分

布噪声数据同时训练 DnCNN、注意力引导的卷积神经

网络（ADNet）和基于批重归一化的卷积神经网络

（BRDNet），并在 40 km 传感距离的 BOTDA 系统中进

行了验证。实验结果表明，在同样平均次数，不同加热

温度时，高斯噪声训练的网络 SNR 最大提升 14. 9 dB，

而基于 SCGAN 生成噪声训练的网络 SNR 最大提高

16. 1 dB。在相同温度、不同平均次数情况下，高斯噪声

训练的网络 SNR 提高了 13. 6 dB，而基于 SCGAN 生成

噪声训练的网络 SNR可以提高 15. 2 dB。

2022 年，北京交通大学 Yang 等［61］提出了一种由

稀疏块（SB）、特征增强块（FEB）、注意力块（AB）和重

建块（RB）组成的 17 层的 ADNet，如图 13 所示。其中，

SB 使用扩张卷积和标准卷积来扩大感受野，FEB 通过

长路径来整合全局和局部特征，AB 可以快速捕捉复杂

背景中隐藏的关键噪声特征，RB 使用残差学习技术来

重建干净的图像。使用均方误差作为损失函数，并利

用自适应矩估计算法进行优化。与 DnCNN 相比，

ADNet 在标准偏差和均方根误差方面略有改善，可以

在原始数据的基础上将 SNR提高约 30 dB。

在上述基于 CNN 的降噪方法中，受局部卷积运算

的限制，对图像内容缺乏适应性，导致过度平滑。因

此，2023 年，太原理工大学靳宝全教授课题组［62］提出

了一种空间自适应图像降噪（SAID）方法，构建了一个

多尺度的神经网络结构，使用可变形卷积和上下文模

块来适应图像的纹理和边缘变化。同时，设计了一种

高相似度的数据集生成方法，使训练数据与实验数据

更加一致，提高了网络的泛化能力和降噪效果。在空

间分辨率为 2 m、传感距离为 25. 1 km 的 BOTDR 传感

系统上进行了实验验证，图 14（a）为原始数据（平均

100 次）与使用 2D-WD、BM3D、DnCNN、10000 次平均

和 SAID 降噪信号的比较。数值结果表明，SAID 使

SNR 提高了 21. 92 dB，降噪效果优于 10000 次平均、

DnCNN、BM3D 和 2D-WD 方法，且数据处理时间仅为

2. 48 s。图 14（b）为应变区域的细节，其中应变区的长

度约为 4 m，并且对光纤施加 1000 µɛ（对应于 50 MHz）

图 12　FastDVDnet的基本架构图［58］

Fig.  12　Basic architecture diagram of FastDVDnet[58]
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的应变。其中 SAID和 10000次平均可以有效地恢复施

加在光纤上的应变信号。相比之下，DnCNN 和 BM3D 
可以识别施加应力的位置，但无法准确测量应变值，原

始数据和 2D-WD的曲线无法识别实验中的扰动。

5　各类信号处理降噪算法总结

本文对以上所述内容中各类信号处理降噪算法的

技术指标进行了总结归纳和分析，如表 1 所示。

表 1　各类降噪算法的特点和系统技术指标

Table 1　Characteristics and system technical indicators of various noise reduction algorithms

1D signal denoising 
algorithm

WD

ALP-FIR

EMD-FIR

LMD

CEEMD-PSO

1

1

6

23

22. 5

15. 5

15

11. 69

13

19. 7

Fast processing speed， requires estimation of noise characteristics

Enhance noise reduction robustness， but the design is complex

Strong adaptability to signals and ability to handle non-stationary signals

Shortened time compared to EMD

Signal decomposition and threshold selection are both adaptive

Method classification Method
Distance /

km
SNR 

improvement /dB
Characteristic

图 13　ADNet的网络架构［61］

Fig.  13　Network architecture of ADNet[61]

图 14　SAID 与不同降噪算法的布里渊频移分布曲线图［62］。（a）整体对比；（b）频率偏移区域的细节对比

Fig.  14　Brillouin frequency shift distribution curves of SAID and different noise reduction algorithms[62].  (a) Overall comparison; 
(b) detailed comparison of frequency offset areas



0100009-12

综 述 第  62 卷第  1 期/2025 年  1 月/激光与光电子学进展

Image and video 
denoising technology

Deep learning 
techniques

GS

NLM
DCT
DWT

3D-NLM

BM3D

VBM3D
AD

AAD
QWT
BSR
BSP
FDF
ANN
DAE

DACE

DnCNN

FastDVDnet
DANet
ADNet
SAID

50

50
50
50
50

62. 3

100
99
99
40

5. 2
0. 8
5. 2

1
40. 17
19. 38

10

10
11. 5

‒
25. 1

7. 92

12. 16
12. 86
13. 93
20. 7

13

13. 2
16
15

14. 72
‒
‒
‒

16‒22
9. 96
11. 2

13. 57

10. 85
19. 08

30
21. 92

Causing missing details

The measurement accuracy of the deteriorated temperature rise part
‒

Fast processing speed
‒

The spatial resolution and measurement accuracy have almost no 
impact， but the calculation is complex

‒
Deteriorating measurement accuracy

Fast processing speed

Using different algorithms for processing based on the division of 
Brillouin spectra

Suitable for embedding FPGA
Has good robustness to noise

Introduced attention mechanism to extract more robust noise information
Preserves the characteristics of the signal and eliminates the need 

for high sampling speed devices
More effectively utilizing the time redundancy of adjacent data

No need to design image priors and noise distribution assumptions
Slight improvement in standard deviation and root mean square error
Improved adaptability to images and avoided excessive smoothing

表 1（续）

Method classification Method
Distance /

km
SNR 

improvement /dB
Characteristic

6　结束语

分布式布里渊光纤传感技术与系统历经多年的不

懈研发和创新，逐步在基础结构安全监测等工程领域

得到了广泛而深入的应用，系统在提升 SNR 的同时，

也不断提高测量精度、扩大测量范围。考虑到工程应

用领域对简洁、高效系统的迫切需求，合理有效的信号

处理算法在软件层面上扮演着至关重要的角色，通过

对布里渊散射光信号特征数据进行更深入的分析处

理，其将更符合工程应用领域提升系统技术性能的实

际需求。在分布式布里渊光纤传感系统主体方案已经

相对成熟的背景下，对信号处理算法的进一步优化和

创新显得更为关键。未来，随着数字信号处理技术的

不断创新和发展，我们将见证光纤传感领域信号处理

技术的革命性变化。深度学习、自适应滤波、多传感器

融合等先进技术将成为提高光纤解调系统 SNR 的重

要手段。深度学习技术通过学习大量数据，可以自动

提取特征并实现智能降噪，从而提高系统的测量精度；

自适应滤波技术可以根据信号特征自适应调整滤波参

数，以适应不同的信号环境，进一步提高测量精度；多

传感器融合技术则可以通过融合多个传感器的数据，

提高系统的鲁棒性和可靠性。通过结合目前已有技术

手段，并不断探索新的方法和思路，可实现更高精度、

更高可靠性以及更实用的信号处理算法，进一步提升

分布式布里渊光纤传感系统的性能，不断满足工程应

用领域对于光纤传感技术与系统的实际需求。
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