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摘　要：针对光纤温度信号非平稳、非线性的特点，以及在海床表面温度和海床深处温度近似
相等即温度平衡时间段内，利用光纤温差识别海缆浅埋位置存在一定的局限性问题，提出一种

基于优化ＶＭＤ混合域特征和ＬＳＴＭ的海缆浅埋状态识别方法，用于识别海缆深埋和浅埋两种
状态。首先，采用参数优化的ＶＭＤ对光纤温度信号进行分解，提取各阶本征模态分量与原始
信号相关系数最大的分量；其次，提取原始温度信号的时域和频域特征，结合所选ＩＭＦ的时域
和频域特征以及能量和熵特征构建混合域特征集，并利用 ＣＤＥＴ进行敏感特征选择；最后，设
计ＬＳＴＭ结构，将训练集输入网络进行训练，测试集验证网络的有效性，实现海缆浅埋状态识
别。通过现场采集的海缆光纤温度数据进行验证，测试准确率达到１００％，结果表明，该方法
能够准确识别海缆浅埋状态。
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１　引　言
当海缆敷设深度过浅或裸露在海床表面时，会

受到海水腐蚀、船舶锚害、渔网拖拽等。海缆受到损

伤后会产生缺陷，容易造成故障发生，若不及时发现

并修复将会威胁到电网系统的安全稳定运行，因此

有必要对海缆浅埋进行识别［１］。海缆浅埋状态识

别常采用温度分析法，而现场采集的温度信号具有

非平稳、非线性特点，如何从温度信号中提取有效特

征是进行状态识别的关键。随着状态识别理论研究

的深入，学者们提出了各种状态识别方法，例如：

ＥＭＤ［２］、ＢＰ神经网络［３］、小波分析［４］和 ＳＶＤ［５］等。
随着人工智能技术的不断发展，深度学习体系结构

即递 归 神 经 网 络 （ＲＮＮ）［６］、卷 积 神 经 网 络
（ＣＮＮ）［７］、长短期记忆（ＬＳＴＭ）［８］等在状态识别领
域中得到广泛的应用。

利用经验模态分解（ＥＭＤ）［９］处理光纤温度信
号可以降低噪声和提取状态特征，但其存在端点效

应及模态混叠等问题；Ｗｕ等［１０］提出集合经验模态

分解（ＥＥＭＤ），在模式混叠问题上比原始 ＥＭＤ有很
大改进，但得到的 ＩＭＦ中会残留一定的白噪声；
Ｔｏｒｒｅｓ等［１１］提出完备集合经验模态分解（ＣＥＥＭ
ＤＡＮ），可以有效解决模态混叠和残余噪声问题，但
需要一个试错过程来获得信号的良好分解。针对这

些问题，Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ等［１２］提出一种非平稳信号处

理方法：变分模态分解（ＶＭＤ），对采样和噪声具有
较好的鲁棒性，可以降低复杂度高和非线性强的时

间序列非平稳性，分解获得包含多个不同频率尺度

且相对平稳的子序列，广泛应用于故障诊断和状态

识别。文献［１３］提出优化的 ＶＭＤ方法，分别利用
遗传算法和包络峰度的最大值确定 ＶＭＤ的模态分
量个数。

海缆状态识别的关键在于光纤温度信号的特征

提取，通过构建混合域特征集，提取时域特征、频域

特征和时频域特征，尽可能全面的从温度信号中提

取状态特征信息。但高维特征集中会存在冗余特

征，影响模型的识别结果和计算效率。所以，需要对

高维特征集进行降维［１４］，主要有主成分分析

（ＰＣＡ）［１５］、核主成分分析（ＫＰＣＡ）［１６］、距离评估技

术［１７］等。文献［１８］提出一种基于补偿距离评估技
术的特征选择方法，从声发射信号中提取特征集，提

高故障诊断的准确度。

近年来，深度学习在状态识别领域得到了一定

的应用［１９］。长短时记忆网络作为其中的主要方法

之一，通过叠加多个ＬＳＴＭ层，利用输入和输出之间
的非线性映射层进行分层特征学习，能够从不同方

面学习原始信号的特征，加速收敛并细化原始数据

的非线性操作［８］。

针对上述方法，本文提出一种基于优化 ＶＭＤ
混合域特征和 ＬＳＴＭ的海缆浅埋状态识别方法，实
现海缆浅埋状态的准确识别。

２　变分模态分解参数优化
２１　ＶＭＤ理论

ＶＭＤ基于维纳滤波理论，Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ等在
２０１４年引入 ＶＭＤ进行自适应信号处理。ＶＭＤ是
一个完全非递归的变分模态分解模型，在该算法中，

本征模态函数（ＩＭＦ）被定义为一个有带宽限制的调
幅－调频函数，ＶＭＤ算法是通过构造并求解约束变
分问题，将原始信号分解为指定个数的 ＩＭＦ分量。
在对信号进行 ＶＭＤ分解之前，需要确定 ＶＭＤ的参
数，即需要预先确定模数和惩罚因子。确定影响参

数后，对信号进行 ＶＭＤ分解，得到一系列本征模
函数［１２］。

２２　ＶＭＤ模数确定
采用一种由希尔伯特变换计算包络峰度值的方

法，从而有效地优化 ＶＭＤ模数，本文采用惩罚因子
和带宽的默认值 α＝２０００，ｓ＝０，初始模数设为
Ｋ＝２，借鉴唐等［２０］对模数 Ｋ的讨论范围。如果模
数Ｋ过大，则效率低，计算负荷重；如果模数 Ｋ过
小，容易引入噪声。所以选择Ｋ∈［２，１５］作为模数
的搜索域，步长设置为１。

对采集到的光纤温度信号进行 ＶＭＤ分解，计
算设定模数 Ｋ下各模态信号的包络峰度值，通过比
较得到该模数下包络峰度的最大值，然后Ｋ＝Ｋ＋１
继续进行上述分析，直到取 Ｋ＝１５，得到各模数下
包络峰度的最大值。

假设ＶＭＤ的模数为Ｋ，Ｋ∈［２，１５］，可以计算
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出每个模数的包络，即：

ｘｔｉＫ ＝
１
πｔ
·ｘｉＫ（ｔ），ｉ＝１，２，…，Ｋ （１）

其中，ｉ代表Ｋ的第ｉ种模式，ｘｔｉＫ是绝对值（Ｋ的第

ｉ种模式的ＨＴ的结果），ｘｉＫ（ｔ）代表当模式为Ｋ时，
ＶＭＤ产生的第ｉ个模式。

此外，Ｋ的第ｉ个模式的包络峰度计算如下：

ｅｋ（ｉ）＝
Ｅ（ｘｔｉＫ－μ（ｘｔ

ｉ
Ｋ））

４

σ（ｘｔｉＫ）
４ ，ｉ＝１，２，…，Ｋ

（２）
其中，μ（ｘｔｉＫ）是ｘｔ

ｉ
Ｋ的均值，σ（ｘｔ

ｉ
Ｋ）是ｘｔ

ｉ
Ｋ的标准偏

差，式（２）中的分子表示ｘｔｉＫ的四阶中心矩。

可以获得局部最大ｅｋＫ
ｍａｘ：

ｅｋＫ
ｍａｘ＝ｍａｘ（ｅｋ１，ｅｋ２，ｅｋ３，…，ｅｋＫ） （３）

因为Ｋ的搜索范围为 ２，[ ]１５ ，搜索步长设置

为１，所以在整个搜索范围内可以获得１４个局部最
大值。因此，我们可以得到全局最大值：

ｅｋｇ
ｍａｘ＝ｍａｘｅｋ２

ｍａｘ，ｅｋ３
ｍａｘ，ｅｋ４

ｍａｘ，…，ｅｋ１５( )ｍａｘ （４）

根据式 ( )４ 可以得到取ｅｋｇ
ｍａｘ时，对应的Ｋ值，

用Ｋ′表示，其中Ｋ′可以从公式 ( )５ 得到：

Ｋ′＝ａｒｇｍａｘｅｋｇ( )ｍａｘ （５）

２３　ＩＭＦ分量选择
ＶＭＤ方法获得的各 ＩＭＦ分量包括了原始信号

不同时间尺度的局部特征，前几个 ＩＭＦ分量体现了
原始信号的主要特征。为有效保留原始信号的状态

特征，同时避免噪声等成分的干扰，采用相关系数法

筛选分解后的各个 ＩＭＦ分量，筛选相关系数最大的
ＩＭＦ分量作为计算混合域特征的数据。相关系数的
计算公式如下［２１］：

ρ( )ｉ＝
∑Ｌ

ｊ＝１
ｘ（ｊ）ＩＭＦｉ（ｊ）

∑Ｌ

ｊ＝１
ｘ２（ｊ）∑Ｌ

ｊ＝１
ＩＭＦ２ｉ（ｊ槡 ）

（６）

其中：Ｌ为信号长度；ρ（ｉ）为第 ｉ个 ＩＭＦ分量与原
始信号ｘ（ｔ）之间的相关系数。
３　基于混合域特征的海缆浅埋状态识别建模
３１　海缆覆埋状态光纤温度特征

通过提取原始光纤温度信号的时域和频域特

征，结合所选 ＩＭＦ的时域和频域特征以及能量和熵
特征构建５４维混合域特征集，能够表征信号的频率
分布特征和变化趋势以及在不同时刻和频率处的能

量信息等，全面挖掘海缆覆埋状态特征信息。其中，

时域分析方法通常用于表征原始信号的概率统计特

征，能够降低噪声的干扰，减少冗余数据；频域分析

方法通过傅里叶变换处理时域信号进行频谱分析，

获得信号的主频带、频率能量以及频谱能量等信息；

时频域分析方法采用优化 ＶＭＤ对温度信号进行处
理，引入能量和熵特征，反应信号的能量大小和分布

趋势，以及信号的混乱程度。

傅里叶变换公式如下：

Ｘ( )ｆ＝∫
∞

－∞
ｘ（ｔ）ｅ－ｊ２πｆｔｄｔ （７）

本文采用统计分析方法归纳总结１５种时域特
征参数；基于 ＦＦＴ得到的频域信号提取１０种频域
特征参数；基于优化 ＶＭＤ筛选的 ＩＭＦ分量提取能
量、排列熵、样本熵和模糊熵４种时频特征参数，具
体特征参数如表１所示。

表１　特征参数表
Ｔａｂ．１Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｔａｂｌｅ

时域特征

最大值（ＴＦ１） 标准差（ＴＦ６） 方根幅值（ＴＦ１１）

最小值（ＴＦ２） 方差（ＴＦ７） 波形因子（ＴＦ１２）

平均值（ＴＦ３） ＲＭＳ（ＴＦ８） 峭度因子（ＴＦ１３）

峰－峰值（ＴＦ４） 峰度（ＴＦ９） 脉冲因子（ＴＦ１４）

绝对均值（ＴＦ５） 峰值（ＴＦ１０） 裕度因子（ＴＦ１５）

频域特征

频谱幅值均值（ＦＦ１） 表征主频带位置（ＦＦ５） 频率偏度（ＦＦ８）

平均频率（ＦＦ２） 频率能量集中度（ＦＦ６） 频率峭度（ＦＦ９）

频率均方根值（ＦＦ３） 频谱能量集中度（ＦＦ７） 频率方差（ＦＦ１０）

标准频谱均值（ＦＦ４） ／ ／

时频域特征

能量（Ｅｎｅｒｇｙ） 排列熵（ＰＥ） 样本熵（ＳａｍｐＥｎ）

模糊熵（ＦｕｚｚｙＥｎ） ／ ／

３２　海缆覆埋状态特征选择与降维
由于高维特征集中可能含有冗余特征，会影响

状态识别精度以及计算效率。因此，需要对高维特

征集进行降维生成具有较高代表性且维度较低的敏

感特征集［１５］。补偿距离评估技术（ＣＤＥＴ）是利用距
离评估指标进行敏感特征选择的方法，充分考虑特

征对状态识别的敏感性，筛选出状态敏感特征，降低

特征集维度，其算法原理如下所示［１９］。

设含有 Ｃ个模式类 ω１，ω２，…，ωＣ的特征集为

ｐｃ，ｍ，{ }
ｋ，ｃ＝１，２，…，Ｃ，ｍ＝１，２，…，Ｍｃ，ｋ＝１，２，…，Ｋ。

其中，ｐｃ，ｍ，ｋ为状态ｃ下第 ｍ个样本的第 ｋ个特征，
Ｍｃ为状态ｃ下样本总数，Ｋ为每个样本特征数目。
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因此总共可得∑
Ｃ

ｃ＝１
Ｍｃ个样本集，共计 Ｋ∑

Ｃ

ｃ＝１
Ｍｃ个

特征。

具体步骤如下：

①计算 ωＣ ｃ＝１，２，…，( )Ｃ 类特征向量的平均

距离，如式：

ｄｃ，ｋ ＝
１

Ｍｃ（Ｍｃ－１）∑
Ｍｃ

ｉ＝１∑
Ｍｃ

ｊ＝１ ｐｃ，ｉ，ｋ－ｐｃ，ｊ，ｋ

（８）
对ｄｃ，ｋ ｃ＝１，２，…，( )Ｃ 求平均类内距离，如式：

ｄｋω ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｃ＝１
ｄｃ，ｋ （９）

②定义并计算ｄｋω的方差因子，如式：

ｖｋω ＝
ｍａｘ（ｄｃ，ｋ）
ｍｉｎ（ｄｃ，ｋ）

（１０）

③计算Ｃ个模式类的类间距离，如式：

ｄｋ
ｂ ＝ １
Ｃ（Ｃ－１）∑

Ｃ

ｃ＝１∑
Ｃ

ｅ＝１ μｃ，ｋ－μｅ，ｋ （１１）

其中，μｃ，ｋ＝
１
Ｍ∑

Ｍｃ

ｍ＝１
ｐｃ，ｍ，ｋ为ωＣ类中所有第ｋ个特

征均值。

④定义并计算ｄｋ
ｂ的方差因子，如式：

ｖｋ
ｂ ＝
ｍａｘμｅ，ｋ－μｃ，ｋ
ｍｉｎμｅ，ｋ－μｃ，ｋ

（１２）

⑤定义并计算补偿因子，如式：

γｋ ＝
１

ｖωｋ／ｍａｘ（ｖｋω）＋ｖｋ
ｂ／ｍａｘ（ｖｋ

ｂ）
（１３）

⑥计算距离评估指标αｋ，如式：

αｋ ＝γｋ
ｄｋ
ｂ

ｄｋω
（１４）

对αｋ进行归一化处理，得到归一化的距离评估
指标为αｋ，如式：

αｋ ＝
αｋ

ｍａｘ（αｋ）
（１５）

设定阈值 ∈ ０，[ ]( )１ 大小，从 特 征 集

ｐｃ，ｍ，{ }
ｋ 中选择αｋ

－
≥的特征，构造降维后的输入

特征集。

３３　海缆浅埋状态识别模型构建
利用长短时记忆网络建立海缆浅埋状态识别模

型。叠加多个 ＬＳＴＭ层，利用输入和输出之间的非
线性映射层进行分层特征学习，ＬＳＴＭ的内部结构
如图１所示，ＬＳＴＭ的模型结构如图２所示，整体网

络结构如图３所示。

图１　ＬＳＴＭ网络内部结构图

Ｆｉｇ１ＩｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

图２　ＬＳＴＭ模型结构图

Ｆｉｇ２ＬＳＴＭｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

图３　ＬＳＴＭ网络结构图

Ｆｉｇ３ＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

４　基于现场测试数据的模型验证及结果分析
４１　数据集构造

海缆监测系统中的温度监测以海缆内置光纤为

传感介质，通过分布式光纤测温设备周期性的采集

海缆所有位置的温度信息，形成历史光纤温度数据。

目前，海缆浅埋状态识别主要以温度信号分析为基

础，根据海床表面和海床深处存在温度差异，夏季海

床表面温度高于海床深处温度，冬季海床表面温度

低于海床深处温度。基于该现象，根据夏季和冬季

的光纤温差可以有效识别海缆深埋和浅埋位置。但

基于光纤温差识别海缆浅埋位置存在一定的局限

性，在海床表面和海床深处温度近似相等即温度平

衡时间（５月和１０月），难以根据光纤温差识别海缆
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浅埋位置。

基于历史光纤温度数据提取１月和８月某一时
刻光电复合海缆所有位置的光纤温度数据，选取１
月光纤温度 Ｔ１与８月光纤温度 Ｔ２之间温差 Ｔｓ ＝

Ｔ２－Ｔ１ ≤３℃的区段，构建５月份海缆深埋光纤

温度数据样本；选取１月光纤温度Ｔ１与８月光纤温
度Ｔ２之间温差Ｔｓ＝ Ｔ２－Ｔ１ ≥１８℃的区段，构建

５月份海缆浅埋光纤温度数据样本。光纤距离 －温
度关系曲线如图４所示。

图４　光纤距离－温度关系曲线图

Ｆｉｇ４Ｏｐｔｉｃａｌｆｉｂｅｒｄｉｓｔａｎｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｃｕｒｖｅ

４２　ＶＭＤ模数分析
在搜索域中，浅埋状态和深埋状态模式数 Ｋ和

局部包络峰度最大值之间的关系绘制在图５中，由
２２节“ＶＭＤ模数确定”可知，根据１４个局部包络
峰度最大值可以得到全局包络峰度最大值，其对应

的Ｋ值即为样本的最佳模式数 Ｋ′。针对海缆覆埋
两种状态样本，可以得到每个样本取最佳模式数 Ｋ′
时全局包络峰度的最大值，如表２所示。

图５　Ｋ与局部最大包络峰度
Ｆｉｇ５Ｋａｎｄｌｏｃａｌｍａｘｉｍｕｍｅｎｖｅｌｏｐｅｋｕｒｔｏｓｉｓ

表２　Ｋ′与全局最大包络峰度
Ｔａｂ．２Ｋ′ａｎｄｇｌｏｂａｌｍａｘｉｍｕｍｅｎｖｅｌｏｐｅｋｕｒｔｏｓｉｓ

样本 浅埋 深埋

Ｋ′ ６ １０

包络峰度 ５３８０７ ５１３６４

由表２可知，具体海缆状态样本与最佳模式数
一一对应，给出浅埋状态样本的 ＶＭＤ分解示例。
当Ｋ′＝６时包络峰度最大，对浅埋样本使用具有６
种模式的ＶＭＤ分析原始温度信号，每个 ＩＭＦ分量
的时域表示如图６所示。计算原始信号与６个ＩＭＦ
的相关系数，其中 ＩＭＦ１相关系数达到 ８０４％，
ＩＭＦ２～ＩＭＦ６的相关系数在２５％左右。

图６　ＶＭＤ分解示例

Ｆｉｇ６ＶＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｅｘａｍｐｌｅ

４３　特征对比分析
对海缆覆埋状态的混合域特征集进行归一化处

理，浅埋和深埋状态的归一化特征值如图７所示，可
以看出部分特征对海缆覆埋状态不敏感，即存在部

分冗余特征。

基于补偿距离评估技术（ＣＤＥＴ），分别计算混
合域全特征集参数的补偿距离评估指标 αｋ，５４维
特征集的补偿距离评估指标如图８（ａ）所示，参考已
有补偿距离评估方法研究成果，选定阈值为０５，
将αｋ≥０５的特征选为有效特征，实现高维特征集
的降维优化。有效特征在浅埋和深埋状态下的对比

如图８（ｂ）所示，可以看出经过ＣＤＥＴ降维获得的低
维特征集能够较好地区分海缆浅埋和深埋两种

状态。

降维得到的低维特征集组成如表３所示，５４维
混合域特征集降为１５维，其中时域特征８维，频域
特征５维，时频域特征２维。
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图７　混合域特征集特征值对比

Ｆｉｇ７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆｍｉｘｅｄｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ

（ａ）距离评估图

（ｂ）有效特征比较

图８　特征降维

Ｆｉｇ８Ｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

４４　状态识别方法实现
基于光纤温度混合域特征的海缆浅埋状态识别

方法包括四个部分内容，图９是整体算法流程图，步
骤如下：

第一部分：海缆在线监测系统

（１）将分布式光纤传感采集到的海缆光纤温度
信号等距分段，制作浅埋和深埋两种海缆覆埋状态

的原始光纤温度信号样本数据集；

（２）数据预处理：首先，利用希尔伯特变换计算
包络峰度最大值方法优化 ＶＭＤ模数；其次，对每个
数据样本进行 ＶＭＤ分解，并利用相关系数法筛选
ＩＭＦ分量；最后，制作浅埋和深埋状态的ＩＭＦ分量样
本数据集。

图９　整体算法流程图

Ｆｉｇ９Ｏｖｅｒａｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

表３　降维后的特征集组成
Ｔａｂ．３Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｆｔｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

特征类别 维数 特征参数

时域特征 ８
ＩＭＦ分量（ＴＦ１、ＴＦ２、ＴＦ３、ＴＦ５、ＴＦ８、ＴＦ１０、
ＴＦ１２、ＴＦ１４）

频域特征 ５
原始信号（ＦＦ１）ＩＭＦ分量（ＦＦ４、ＦＦ７、ＦＦ８、
ＦＦ９）

时频域特征 ２ ＩＭＦ分量（ＰＥ、ＳａｍｐＥｎ）

第二部分：混合域特征提取

（１）计算１５维原始光纤温度信号的时域特征
和１５维ＩＭＦ分量的时域特征；

（２）计算１０维原始光纤温度信号的频域特征
和１０维ＩＭＦ分量的频域特征；

（３）计算４维ＩＭＦ分量的时频域特征；
（４）根据计算得到的时域特征、频域特征和时

频域特征组成特征向量构造混合域特征集。

第三部分：输入特征降维优化

（１）利用补偿距离评估技术选取敏感特征；
（２）计算距离评估指标αｋ；
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（３）设定阈值（∈［０，１］）的大小，从高维特
征集中选择αｋ≥的特征作为有效特征。

第四部分：建立海缆浅埋状态识别模型

（１）根据上述步骤从海缆覆埋状态的光纤温度
数据中得到低维特征数据集，作为 ＬＳＴＭ训练和测
试的数据；

（２）随机划分训练集和测试集，利用训练集训
练ＬＳＴＭ网络，同时在训练过程中根据损失收敛情
况优化调整网络的结构和参数；

（３）测试集验证网络的有效性，预测海缆覆埋
状态分类结果。

４５　状态识别结果与分析
根据３１节构建的海缆覆埋状态光纤温度信号

数据集验证基于光纤温度混合域特征的海缆浅埋状

态识别方法的效果。海缆覆埋状态一共生成４０００
个样本，每种状态２０００个样本。随机分配训练集和
测试集，每种状态训练集和测试集的分配数量分别

为１６００和４００。
将网络运行５次，图１０展示了五次测试得到

的测试集识别准确率和损失率。其中，第 ２次测
试的训练集和测试集精度变化曲线如图１１所示，
第２次测试的训练集和测试集损失变化曲线如图
１２所示。

图１０　多次测试的准确率和损失

Ｆｉｇ１０Ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｒａｔｅｓｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｔｅｓｔｓ

在训练中一次迭代指所有数据在网络中完成

一次前向计算及反向传播的过程。准确率反映了

模型正确识别的样本比例，损失率用来评估模型

的预测值与真实值的不一致程度。准确率越大、

损失率越小，说明模型的识别能力和鲁棒性

越好。

分析图１０中的数据，本文提出的方法获得了较

好的结果，５次测试的测试集平均识别准确率为

１００％。由此可见，利用基于光纤温度混合域特征

的海缆浅埋状态识别方法能够有效实现海缆浅埋状

态识别且稳定性较高。

图１１　训练集和测试集的精度变化曲线

Ｆｉｇ１１Ａｃｃｕｒａｃｙｃｈａｎｇｅｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ

图１２　训练集和测试集的损失变化曲线

Ｆｉｇ１２Ｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ

从图１１和图 １２可以看出，无论训练还是测

试，精度变化曲线迅速上升并趋于稳定，损失变

化曲线迅速下降并趋于稳定，经过１００次迭代后，

最终的测试精度和损失的值分别为 １００％和

０００６％。

为了表示海缆不同覆埋状态的分类情况，给出

分类结果混淆矩阵，图１３展示了第２次测试结果的

混淆矩阵。其中横轴表示预测类别，纵轴表示实际

类别，对角线数值表示每一类别测试样本的分类准

确率，非对角线位置的数值表示某一状态分类的错

误率。从混淆矩阵结果图可以看出，海缆深埋和浅

埋类别的分类正确率均达到１００％。
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图１３　状态分类混淆矩阵

Ｆｉｇ１３Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｔａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４６　模型性能对比
为了验证基于光纤温度混合域特征的海缆浅埋

状态识别方法的有效性，对比其他四种方法。方法

１：对于本文提出的方法，不进行降维处理，以混合域
特征集作为 ＬＳＴＭ网络的输入。方法２：对于本文
提出的方法，仅改变特征集组成，以时域特征集作为

ＬＳＴＭ网络的输入。方法３：对于本文提出的方法，
仅改变特征集组成，以频域特征集作为 ＬＳＴＭ网络
的输入。方法４：对于本文提出的方法，仅改变特征
集组成，以时频域特征集作为 ＬＳＴＭ网络的输入。
表４展示了本文所提方法与其他四种方法的结果对
比，可以看出，基于优化 ＶＭＤ混合域特征和 ＬＳＴＭ
的海缆浅埋状态识别方法相较于其他四种对比方法

识别准确率高，稳定性好。

表４　不同状态识别方法的比较
Ｔａｂ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法 钢轨表面状态识别方法 准确率／％

方法１ ＶＭＤ＋混合域＋ＬＳＴＭ ９９８０

方法２ ＶＭＤ＋时域＋ＣＤＥＴ＋ＬＳＴＭ ９８００

方法３ ＶＭＤ＋频域＋ＣＤＥＴ＋ＬＳＴＭ ７６００

方法４ ＶＭＤ＋时频域＋ＣＤＥＴ＋ＬＳＴＭ ７９８０

本文方法 ＶＭＤ＋混合域＋ＣＤＥＴ＋ＬＳＴＭ １００００

５　结　语
针对光纤温度信号非平稳、非线性的特点，以及

在海床表面温度和海床深处温度近似相等即温度平

衡时间段内，利用光纤温差识别海缆浅埋位置存在

一定的局限性问题，提出一种基于优化 ＶＭＤ混合

域特征和ＬＳＴＭ的海缆浅埋状态识别方法，全面挖
掘海缆覆埋状态特征，提高识别模型准确率，实现准

确稳定的海缆浅埋状态识别。主要结论如下：

（１）提出了一种基于希尔伯特变换计算包络峰
度最大值的ＶＭＤ参数优化方法处理海缆光纤温度
信号，并利用相关系数法筛选 ＩＭＦ，有效降低噪声
干扰。

（２）通过提取原始温度信号的时域和频域特
征，结合所选 ＩＭＦ的时域和频域特征以及能量和熵
特征构建混合域特征集，充分挖掘训练样本中的海

缆覆埋状态信息，提高样本利用率。

（３）利用补偿距离评估技术（ＣＤＥＴ）对高维特
征集进行降维，选择距离评估指标αｋ≥０５的特征
作为敏感特征，降低模型训练与状态识别所需要的

时间。

（４）所设计的长短时记忆网络收敛速度快且具
有较好的鲁棒性，基于现场采集数据，测试准确率达

到１００％，表现出良好的泛化能力。
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