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摘　要：研究了一种基于深度学习的光纤光栅混叠 FBG 光谱解调方法。利用卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN) 模型处理混叠光谱非线性序列模型问题，通过一维卷积神经网

络预测识别混叠光谱中心波长，并搭建了并联结构的混叠光谱数据自动采集实验系统，验证了混叠光

谱的中心波长高精度解调。实验分析了训练样本、迭代次数对训练时间、测试时间、解调精度的影响，

并对训练完成后的模型进行了解调时间测试。分别与其他解调算法进行了解调精度和测试时间对比，

同时对同一组光谱数据使用解调模型算法及最高点寻峰算法进行中心波长值的对比并进行误差分

析。实验结果表明：解调模型均方根误差结果为 0.082 58 pm，使用 Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU
(Central Processing Unit) 的解调计算时间为 0.338 s。研究结果表明：采用卷积神经网络模型对于混叠

光谱中心波长解调结果的准确性具有合理性，与其他算法相比，文中的解调算法在解调精度和时间上

具有优势，模型大小在 400 kB以下，所需算力较小，可部署在小型嵌入式设备中，在大规模机载传感网

络，结构健康监测中有良好的应用前景。
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Abstract:   An  FBG  spectral  demodulation  method  based  on  deep  learning  was  studied.  The  Convolutional
Neural Networks(CNN) model was used to deal with the nonlinear sequence model of the overlapping spectrum,
and the central wavelength of the overlapping spectrum was predicted and identified through a one-dimensional
convolutional  neural  network.  And  a  parallel  structure  of  the  overlapping  spectrum  data  automatic  acquisition
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experimental  system  was  built  to  verify  the  high-precision  demodulation  of  the  center  wavelength  of  the
overlapping spectrum. The experiment analyzes the effects of training samples and epoch times on training time,
testing  time,  and  demodulation  accuracy,  and  tests  the  computational  demodulation  time  of  the  model  after
training.  The  demodulation  accuracy  and  test  time  were  compared  with  other  demodulation  algorithms.  At  the
same time,  the demodulation model  algorithm and the peak finding algorithm at  the highest  point  were used to
compare  the  center  wavelength  value  and  analyze  the  error  for  the  same set  of  spectral  data.  The  experimental
results show that the root means square error of the demodulation model is 0.082 58 pm, and the demodulation
calculation time is 30.886 ms, which is used Intel(R) Core (TM) i7-8550U CPU. The research results show that
the  convolutional  neural  network  model  is  reasonable  for  the  accuracy  of  the  central  wavelength  demodulation
results of the overlapping spectrum. Compared with other algorithms, the demodulation algorithm in this article
has  advantages  in  demodulation  accuracy  and  time.  The  model  size  is  less  than  400  kB,  and  the  required
computing  power  is  small.  It  can  be  deployed  in  small  embedded  devices.  It  has  good  application  prospects  in
large-scale airborne sensor networks and structural health monitoring.
Key words:   fiber grating;      overlapped spectrum;      spectrum data acquisition system;      convolutional neural

networks
 

0    引　言

光纤光栅传感器在航空航天、道路桥梁、石油电

力、安全监测等诸多领域具有重要的应用[1]。2008年，

NASA[2] 利用光纤光栅传感器测量系统对 Ikhana无人

机机翼形状进行了测试，每个机翼布置了 1 440个传

感器。在大规模航空航天飞行器的结构检测中，需要

在飞行器表面布置大量光纤光栅传感器，因此需要大

量的解调任务。采用传统的寻峰算法解调 FBG中心

波长时，单一通道上复用的 FBG数目受到带宽的限

制。单纯增加传感器数目，相邻 FBG的光谱会产生

混叠，无法用常规寻峰算法精确解调。因此，研究混

叠光谱解调算法可很好的解决解调通道有限和解调

容量大之间的矛盾，为大容量机载传感网络解调技术

提供技术支持。

随着现代信息技术的发展，人们发现可以借鉴数

学工具为研究光谱信号的重叠峰分离提供新的思

路[3]。基于小波理论在混叠光谱解析中的应用也取得

了许多进展。2019年，海军工程大学 Peng Ding 等 [4]

提出了一种基于连续小波变换 (CWT)的多峰 FBG反

射谱分割方法。选择合适尺度的一阶高斯或墨西哥

帽小波基函数进行连续小波变换。利用处理后的信

号中的极值点对原始信号进行分割。模拟了无重叠

峰和有噪声、部分重叠峰和有噪声两种情况下的多

峰 FBG谱。

人工神经网络对非线性信号有良好的逼近能

力。2014年，Jing Chen等 [5] 出了一种基于最小二乘

支持向量回归的光栅传感网络 (LS-SVR)解调算法，

中心波长解调均方根误差 (RMS)为 3.955 pm，计算解

调时间为 0.073 6 s。

近年来，深度学习模型的应用领域越来越广泛。

将深度学习模型部署在混叠光纤光栅光谱解调算法

中会有更高的准确率，并取得更好的效果。2019年，

Jiang H 等 [6] 提出了一种基于长短期记忆 (LSTM)网

络的光纤布拉格光栅 (FBG)传感器网络波长检测方

法。中心波长解调均方根误差 (RMS)为 0.674 pm，计

算解调时间为 0.073 6 s。2020年，江灏等 [7] 针对光纤

布拉格光栅 (FBG)传感网络中重叠光谱的中心波长

解调问题，提出一种基于门控循环单元 (GRU)网络的

波长检测方法，RMS为 0.832 5 pm。Yibeltal  Chanie

Manie等[8] 提出了基于强度波分复用 (IWDM)的自修

复光纤光栅传感器网络的深度学习算法，也提出了一

种门控循环单元 (GRU)深度学习算法，提升了一些解

调精度。RMS为 0.067 pm，解调计算时间 0.342 s。使

用深度学习技术解调混叠光谱的中心波长的技术已

经取得一些进展，面对实际工程需要，特别在算力有

限的情况下，解调精度和速度很难满足应用需求。开

展兼顾精度和速度的混叠光谱解调技术具有重要的

研究价值。

混叠光谱的解调是一种非线性回归问题，CNN
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是近年来深度学习应用于计算机视觉领域的重要部

分。2020年，Hao Yan等[9] 提出一种基于拉曼光谱和

深度学习技术的 CNN框架，用于识别人舌鳞状细胞

癌组织。此方法有着较高的精度，CNN模型在拉曼

光谱分类识别的领域有较大潜力。CNN可以学习和

识别在不同混叠情况下的光谱特征。在文中提出的

CNN模型中，对输入的长序列光谱数据的特征提取

可由卷积层自动完成，将光谱数据转换成一维 (1D)

数据，提升了检测效率，获得了更高的解调精度。

文中提出一种利用深度学习技术一维卷积神经

网络 (CNN)来解调光纤光栅混叠光谱的布拉格波长

的方法，搭建了一种用于构造光纤光栅混叠光谱数据

自动采集系统，包括混叠驱动装置和光谱数据自动采

集系统。之后分别与其他解调算法进行了解调精度

和测试时间对比，提供了一种在并联光栅结构中解调

混叠光谱的办法，实验结果表明，解调模型均方根误

差结果为 0.082 58 pm，解调计算时间为 0.338 s。提出

的一维卷积神经网络模型文件可保存为 pb (protocol,

buffer)格式文件，是一种表示神经网络模型结构的二

进制文件，大小总计在 400 kB以下，所需设备算力较

小，模型文件可部署在小型嵌入式设备中，而同样的

长短期记忆模型 (LSTM)，门控循环单元 (GRU)等网

络模型的大小为 4.78 MB，2.1 MB，对设备的算力需求

比 CNN模型更多。研究结果表明，采用卷积神经网

络模型对于混叠光谱中心波长解调结果的准确性具

有合理性，同时对不同混叠程度下多组光谱数据同时

使用解调模型算法进行中心波长值的对比并进行误

差分析。提升了解调精度，为大规模结构健康检测提

供了一种新的方案。 

1    光谱数据采集系统的设计

构建混叠光谱解调算法之前，需要有训练数据，

因此设计光谱数据采集系统来采集光谱数据，形成深

度学习模型所需训练集测试集。混叠驱动装置，用于

构建出两个或多个光纤光栅光谱在波长漂移时从分

离到混叠的全过程。利用准分子激光光纤光栅刻写

系统，设计了两组光纤光栅，用于构建混叠光谱。混

叠光谱的数据由三角悬臂梁实验结构的应变产生。

将光纤光栅分别贴在三角悬臂梁之上。之后设计一

组三角悬臂梁支持结构，通过改变三角悬臂梁的应

变，来进行光谱的波长漂移。其中一组使用步进电机

进行弯曲，可实现定量波长漂移。电机控制系统使用

大恒光电的 GCD-0401 M系列电控台控制器控制步

进电机。另外一组使用固定平台，应变梁的尾部固定

端变为可移动的滑块，可改变应变梁的长度，增大光

纤光栅波长漂移量的范围。在三角应变梁的支撑装

置在上下同时安装微分头施加应变力，可以再增加应

变范围，增大光纤光栅波长漂移量的范围，使得光谱

数据量更加丰富，并提升训练精度。

光纤光栅传感网络中各组光栅光路连接方式有

两种，串联结构和并联结构。串联结构为几组光纤光

栅在同一光纤上，但采集光谱数据时，光开关要置于

两光栅之间，不易采集混叠光谱的原光谱数据。并联

结构，则是通过耦合器将两列光栅进行混合，通过多

路光开关切换混叠及未混叠的光谱，在光路上较为容

易。图 1为并联结构混叠光谱数据采集系统示意图，

光源通过耦合器分别进入光谱仪和八通道光开关。

以获得光纤光栅的反射谱，未混叠的光谱由 1、2通道

控制。混叠光谱由 FBG1、FBG2的另一端连接耦合

器，至光开关的通道 3。三个通道的光谱形状及数据

可由光谱仪连接至上位机，通过虚拟仪器软件显示。

数据可随着悬臂梁的应变自动采集。混叠光谱数据

采集系统实验装置图总体包括有贴有光纤光栅的三

角悬臂梁，八通道采集光开关，光谱仪等。实验使用

AQ6370 D光谱仪采集光谱并连接 PC端，将数据保存。
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图 1  混叠光谱数据采集系统示意图

Fig.1  Schematic  diagram  of  the  aliasing  spectrum  data  acquisition

system 

 

光谱仪通过网络 TCP/IP协议连接至上位机，同

时上位机通过电平指令控制光开关的通道数。上位

机程序将读取到的光谱数据分通道扫描并进行显示，
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之后将数据进行保存，包含波长和强度信息。图 2为

混叠光谱数据采集上位机程序框图。程序开始运行

之后，首先确定光通道的开启情况，并获得光开关的

指令，与此同时进行光谱仪的初始化。
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图 2  混叠光谱数据采集上位机程序框图

Fig.2  Program block diagram of the upper computer of the aliasing spectrum data acquisition 

 

随后进入参数设置，包括波长范围设置，反射率，

分辨率，采样点，采样间隔设置，可输出包含横纵坐标

的光谱数据。设置好路径之后，写入文件，即可保存

文件。之后就可进入到电机控制环节，首先设置上升

距离，系数，脉冲数，步进方向指令等参数，发送指令

就可以完成电机上升。上位机显示界面可分别显示，

当前正在扫描保存的光谱，两个原始光谱及混叠光谱

的形状。波长范围可调整，以适应中心波长不同的光

纤光栅光谱数据采集。数据保存完成后，进入电机控

制部分，使用步进电机及控制系统以 0.005 mm的步

长上升，控制端前面板可实时显示移动距离，运行状

态，停止运行的距离高度。图 3(a)~图 3(e)为上位机

显示界面中光谱由完全分离到逐渐重叠，再到完全重

叠，之后恢复完全分离情况的示意图。数据采集系统

的带宽范围是 1 532~1 540 nm，对 2 001个点进行采样。

在采集过程中，为获得更多数据，在一次步进电

机行程结束之后，改变步进距离，多次进行采集。当

电机上升并到达预定距离之后，采集完成，采集系统
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会自动停止运行，光谱数据包含通道信息，横坐标为

波长值，纵坐标为光谱强度，以文本型文件保存，便于

之后进行模型的调用及数据预处理工作。
 

2    混叠光谱解调模型的构建
 

2.1   解调模型算法的建立

混叠光谱的解调是一种非线性回归问题，文中提

出的 CNN模型能够处理混叠光谱非线性序列模型问

题。CNN是近年来深度学习应用于计算机视觉领域

的重要部分，也逐渐在自然语言处理、信号分析等领

域中使用。文中提出了一种 CNN深度学习算法，用

于解决大型光纤光栅传感器并联传感网络中混叠光

谱不可准确识别出中心波长的问题，CNN可以通过

反射光谱序列的特征，学习和识别在不同混叠情况下

的光谱特征。在文中提出的 CNN模型中，对输入的

长序列光谱数据的特征提取可由卷积层自动完成，因

此，将光谱数据转换成一维 (1D)数据，提升了检测效

率，获得了更高的解调精度。在 CNN模型训练完成

后，可以从 FBG重叠谱中解调出每个 FBG的中心波

长。在混叠光谱解调算法构建之前，首先要进行数据

的预处理，归一化可以有效降低损失函数，由于特征

向量中不同特征的取值相差较大，会导致目标函数变
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图 3  上位机显示界面中光谱的重叠过程

Fig.3  Overlap process of the spectrum in the display interface of the host computer 
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形。这样在进行梯度下降的时候，梯度的方向就会偏

离最小值的方向，会导致训练时间过长。归一化后加

快了梯度下降求最优解的速度。

首先，需要训练一个可复用的光纤光栅对波长检

测模型。对于网络训练，测试样本是从 OSA (opti-

cal spectrum analyzer)中收集到的光谱数据，一组数据

采集 2001个像素点，共采集 11 000组数据。训练前，

频谱归一化为 0~1，光谱序列数据设为以模型输入，通

过 CNN学习的特征学习输出向量 FBG1和 FBG2光

谱的中心波长。CNN网络在 TensorFlow深度学习框

架中实现。迭代数 epoch被设定为 1 000，学习率为

0.1。

在深度学习框架中搭建好模型结构之后，将归一

化完成之后的光谱数据进行训练，训练的 CPU为

Intel Core i7-8550 U CPU，训练完成之后的 CNN模型

可进行波长检测训练。经过良好训练的 CNN模型可

以直接应用于在线检测。经过训练的模型, 不需要高

水平配置的计算机，便可以达到的毫秒级响应，同时

也可以方便地移植到嵌入式系统。

程序部分包括数据加载部分，模型训练部分，混

叠光谱模型解调结果输出部分。数据加载部分首先

将数据顺序打乱，并划分训练集和测试集。

之后进行神经网络的搭建，首先设置三层卷积层

三层池化层，激活函数为 ReLu函数。由于输出结果

为两个数值，因此在这里设置两个分支，再分别进行

一层卷积层和池化层，之后设置一个输出层，为全连

接层，激活函数为 sigmoid函数。之后设置损失函数，

以均方根误差和平均值误差代表。训练时使用 Adam

随机优化算法，该算法提升了计算效率，减小了噪声

和稀疏性。最后将模型保存。图 4为该卷积神经网

络模型的结构示意图。该设计提出的一维卷积神经

网络模型文件可保存为 pb(protocol, buffer)格式文件，

是一种表示神经网络模型结构的二进制文件，大小总

计在 400 kB以下，所需设备算力较小。在大规模结

构健康检测的应用中，测量精度高、测点范围分布

广、数量大。需实现大容量光纤光栅混叠光谱实时解

调。因此，模型大小应进行控制，而同样的长短期记

忆模型 (LSTM)，门控循环单元 (GRU)等网络模型的

大小为 4.78 MB，2.1 MB，模型所占内存更大，对设备

的算力需求比 CNN模型更多。因此，基于一维卷积

神经网路的混叠光谱解调模型具有优势。 

2.2   模型测试和评估

在模型找到最优解之前，CNN算法进行了若干

次训练，在模型训练部分主函数程序，经过 1 000次模

型迭代训练，损失函数结果接近最优值。使用均方根

误差 (RMS)和平均值误差 (MAE)来评估光纤光栅传

感器混叠光谱测量信号的误差指标。RMS可计算为：

RMS =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− y)2 (1)

yi y式中：n表示样本数量； 为当前误差值； 为误差平均

值。为了验证 CNN模型的有效性，进一步评价模型

的性能，将该方法与极限学习机 (ELM)、最小二乘支

持向量回归 (LS-SVR)和粒子群优化 (PSO)、LSTM，

GRU等算法 [5−6,8,10−11] 进行了比较，通过 RMS、MAE

来评估模型的预测性能。MAE可计算为：

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− y| (2)

yi y式中：n表示样本数量； 为当前误差值； 为误差平均

值。传感器网络参数与实验环境参数保持一致。与
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图 4  一维卷积神经网络结构示意图

Fig.4  Schematic diagram of 1D convolutional neural network structure 

  红外与激光工程  
第 5 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210419–6



以往的机器学习算法相比，卷积神经网络具有更高的

准确度，优于 ELM和 LS-SVR。LSTM (长短期记忆网

络)，GRU (门控循环单元)等算法更适合波长序列特

征，能够学习 FBG光谱间的高阶表示和长期相关

性。CNN深度网络结构的使用增强了学习能力，擅

长对光谱形状的特征学习，是一种良好的寻峰算

法,可以获得较高的寻峰检测精度。将 CNN的性能与

其他算法进行比较，以评价其性能，如表 1所示，表中

也给出了各种算法模型的解调计算时间，文中提出算

法的解调计算时间明显低于其他算法。为更好的评

价模型的性能，将模型的一些具体参数 (数据样本

量、迭代次数)进行调整，观测其损失函数的变化。从

图 5可以看出，批次大小在 100、1 000次迭代次数下，

随着训练样本和测试样本的增加，训练的时间普遍在

200 s以上，测试时间逐步增加。图 6为模型训练的

损失函数下降情况，训练集和测试集的损失函数为

RMS (均方根误差)，结果基本保持一致，在迭代次数

达到 400以上趋于平稳。

 
 

表 1  不同算法之间的比较

Tab.1  Comparison between different algorithms
 

Algorithm RMS/pm Computational time/s Data source

ELM 0.918 0.200 Ref.[8]

LS-SVR 3.955 0.073 6 Ref.[7]

PSO-SA <5.000 -- Ref.[10]

LSTM 0.674 0.574 Ref.[8]

CNN 0.082 6 0.338 This work
 
 

 

2.3   实验结果与分析

模型在训练完成之后进行保存，可进行混叠光谱

的快速解调。混叠光谱解调算法模型在训练集的均

方根误差为 0.086 7 pm,在测试集上的均方根误差为

0.082 6 pm，结果优于同级别设备或解调算法。图 7(a)~

(d)为光谱不同混叠程度解调模型解调结果，可以看

出在往左右各方向混叠时的情况。图 7(a)和图 7(c)

为两光谱部分重叠的情况 , 图 7(a)中显示的两个

FBG的中心波长差值为 0.697 nm，根据光谱形状，仍

然可分辨出两个峰值，此时的模型解调精度均方根误

差以达到 0.05 pm以下。图 7(c)中的 FBG1和 FBG2

的中心波长的中心波长差值为−0.391 nm，和图 7(a)的

情况相比，两 FBG之间的距离更近，由此可以看出两

个 FBG左右交换位置后，模型解调出的中心波长值

和 FBG仍然有良好的匹配性。图 7(b)中，FBG1和

FBG2的中心波长差值为 1.004 nm，可以明显地区分

出两个峰值，图 7(d)为两个光纤光栅光谱完全重叠的

情况，可以看出该解调算法有着良好的解调结果。对

于 这 四 种 情 况 的 RMS为 0.032 2、 0.031 9、 0.014 8、

0.030 1 pm。在 8 000个样本数据中，RMS达到 0.050 pm，

有 92.1%样本的均方根误差在 0.1 pm以下。样本数
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图 5  不同训练样本下的 CNN 训练时间和测试时间

Fig.5  CNN training time and test time under different training samples 
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据包含了不同混叠程度的光谱数据，以及未混叠下的

光谱数据，解调结果并无明显差别，如表 2所示。因

此，进一步地验证了该混叠光谱解调模型的准确度和

适应性。

  
表 2  不同混叠程度的解调结果

Tab.2  Demodulation  results  with  different  degrees  of

aliasing
 

Case FBG1/nm FBG2/nm Δλ/nm RMS/pm

a 1 536.848 8 1 536.151 4 0.697 4 0.032 2

b 1 537.155 9 1 536.152 1 1.003 8 0.031 9

c 1 535.752 7 1 536.143 4 −0.390 7 0.014 8

d 1 536.131 7 1 536.154 9 −0.023 2 0.030 1
 
  

3    结　论

文中设计了新的混叠光谱解调方法，在数据采集

方面，设计了一种混叠光谱数据采集装置，包括应变

传递梁实验装置、增加了应变的范围，在此基础上通

过光开关的切换，可同时构造出混叠光谱，以及其对

应的单个光谱。各光谱数据可通过上位机自动采集，

形成深度学习神经网络模型的训练集和测试集。之

后搭建一个适合的深度学校网络模型，通过实验调整

其超参数，以得到合适的解调结果。实验结果表明，

该模型的均方根解调误差高达 0.082 6 pm、解调时间

为 0.338 s、并且具有高精度、高重复性的特点。模型

文件可部署在小型嵌入式设备中，在大规模机载传感

网络，结构健康监测中有良好的应用价值。
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