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基于 DT⁃CWT⁃LMS算法的煤矿井筒光纤监测
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摘要: 为了解决在煤矿立井井筒监测现场应用中布里渊光时域反射仪（BOTDR）系统信噪比低的问题，提出了一种

基于双树复小波变换（DT⁃CWT）和改进的 LMS 算法的组合降噪模型，用于对 BOTDR 分布式光纤监测信号进行

降噪处理。首先，设计了基于双树复小波变换分解原始信号，并使用样本熵作为目标函数自动选择最优小波分解

层数的模型，随后，使用 LMS 算法计算原始信号的自适应降噪阈值，并通过优化双曲余弦函数来改进 LMS 算法的

收敛速度和收敛性。为了验证所提出算法的有效性，进行了 BOTDR 温度信号降噪实验，最后，依托山东省郭屯煤

矿井筒监测项目，使用 DT⁃CWT⁃LMS 算法对光纤监测信号进行了降噪研究。实验结果表明，DT⁃CWT⁃LMS 算

法的降噪效果明显优于传统的小波阈值降噪方法，平均 SNR 指标提高了 32.03%，平均 RMSE 降低了 33.2%；现场

研究结果表明，经过降噪后信号的样本熵平均降低幅度为 64.75%，与光纤光栅传感器的数据对比相差在 5% 以内，

说明信号中的背景噪声得到了有效的抑制。该研究为 BOTDR 技术在煤矿立井监测中应用提供了一种有效的信

号降噪方法。
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Abstract: To address the issue of low signal-to-noise ratio (SNR) in the Brillouin Optical Time-Do⁃
main Reflectometer (BOTDR) system used for on-site monitoring of coal mine shafts, a combined de⁃
noising model based on the Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DT-CWT) and an improved 
LMS algorithm is proposed for denoising the BOTDR distributed fiber optic monitoring signals. First⁃
ly, a model based on DT-CWT was designed to decompose the original signal, with sample entropy 
used as the objective function to automatically select the optimal wavelet decomposition level. Subse⁃
quently, the LMS algorithm was used to calculate the adaptive denoising threshold of the original sig⁃
nal, and the convergence speed and performance of the LMS algorithm were improved by optimizing 
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the hyperbolic cosine function. To verify the effectiveness of the proposed algorithm, a denoising ex⁃
periment on BOTDR temperature signals was conducted. Finally, based on the monitoring project at 
the Guotun Coal Mine shaft in Shandong Province, the DT-CWT-LMS algorithm was used to study 
the fiber optic monitoring signals. The experimental results showed that the denoising effect of the DT-

CWT-LMS algorithm is significantly better than that of the traditional wavelet threshold denoising 
methods, with an average SNR improvement of 32.03% and an average RMSE reduction of 33.2%. 
The on-site research results indicated that after denoising, the average reduction in sample entropy 
was 64.75%, with the data difference compared to fiber optic grating sensors being within 5%, con⁃
firming that the background noise in the signal had been effectively suppressed. This study provides an 
effective signal denoising method for the application of BOTDR technology in coal mine shaft monitoring.
Keywords: shaft monitoring; signal denoising; distributed fiber optic technology; wavelet analysis

0 引  言

我国华北、黄淮矿区具有深厚的第四系松散砂

层，补给不充分的底部含水层疏水压缩会使井壁外

表面产生较大的竖向附加力，并可能导致井壁发生

破裂。自上世纪以来，已有 100 多个立井井壁因地

层疏水沉降相继发生不同程度的非采动破坏，严重

威胁着矿井生产安全 ，并带来了巨大的经济损

失［1⁃4］。通过对井壁位移、应力和变形等数据进行实

时监测，并根据预警信息及时采取相应的预防措

施，是避免井壁破裂事故发生，提高矿井风险应对

能力的重要手段。

在众多监测技术中，分布式光纤技术因其集传

感和传输为一体、价格低廉且能实现分布式、无盲

区测量等优良特性［5⁃6］，目前已经被广泛应用于各领

域的结构健康监测中。其中 BOTDR（Brillouin op⁃
tical time domain reflection，布里渊光时域反射）技

术作为众多分布式光纤技术的一种，具有单端测

量，布线简便等优势，在井巷工程监测现场有较多

的应用［7⁃9］。然而，BOTDR 技术所应用的自发布里

渊散射信号微弱，在执行长距离测量时更容易掺杂

噪声信号，这是因为在 BOTDR 系统内，信号的产

生、传输和接收过程中都会引入噪声，如掺铒光纤

放大器（EDFA）引入的自发辐射（ASE）噪声，光电

探测器（PD）引入的热噪声与散粒噪声［10］。这严重

制约着 BOTDR 技术在立井井筒监测中的应用。为

此，迫切需要针对 BOTDR 信号的合适的降噪方法

和理论。

小波变换作为信号处理中常用的降噪方法之

一，由于其具有多分辨率分析等优点，在各种多源

监测信号处理中也有着广泛应用，如桥梁监测信

号［11］、管道结构检测［12］、地面塌陷空洞信号［13］、振动

检测信号［14］以及光纤电流互感器检测信号［15］等方

面。但在现有研究中，仍然有可改进的空间：（1） 目
前研究中对含噪信号进行小波分解时，分解层数的

确定大多根据经验，缺乏科学依据，存在较大的随

意性。需要进一步优化该过程，使其具有更科学的

确定方法；（2） 目前的研究中，常采用硬阈值降噪方

法，在信号采集过程中直接设定一个信号通过的阈

值范围以滤除干扰信号。然而这种方法可能会导

致一部分有用信号被误认为干扰而被滤除，从而降

低了降噪效果，甚至可能导致信号失真问题。（3） 一
些研究采用人工生成的仿真信号作为含噪数据样

本，通过人为引入的白噪声来模拟噪声，但这种方

法并不一定反映出光纤监测信号在现实中的噪声

特征。另一些研究则使用工程现场的实测数据作

为含噪样本，这可以直接捕捉真实信号的噪声特

点，但由于缺乏其他传感器的标定值作为参照，因

此难以准确评估降噪后的信号在多大程度上接近

没有噪声的真实信号。

为了解决以上研究的不足，本研究提出了融合

双树复小波变换 DT ⁃ CWT（Dual Tree ⁃ Complex 
Wavelet Transform）与改进LMS（Least Mean Square， 
最小均方）算法的 DT⁃CWT⁃LMS 组合降噪算法，

能够自动确定对 BOTDR 信号分解的最优层数和降

噪阈值。进一步的，设计了 BOTDR 监测信号降噪

实验，对经过 DT⁃CWT⁃LMS算法降噪后的 BOTDR
信号的各项噪声指标进行了研究。最后，运用所提

出的算法对山东省郭屯煤矿井筒的光纤监测信号

的进行了降噪应用，验证了算法的实际应用效果。
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1 DT⁃CWT⁃LMS自适应降噪算法

1.1 双树复小波变换简介

双树复小波变换（DT⁃CWT）是对离散小波变

换（DWT）的一种改进。传统的 DWT 使用滤波器

组来实现信号的分解和重构，其中包括一个低通滤

波器和一个高通滤波器。然而，DWT 存在一些限

制，如较差的频率选择性和处理非平稳信号时的模

糊性。为了克服这些限制，双树复小波采用了两组

正交、可逆的滤波器（分别称为奇滤波器和偶滤波

器），来进行信号的分解和重构。这两组滤波器具

有对称性和尽可能平滑的特点，能够提供更好的频

率选择性和时域局部性。以增强小波变换的性能

和功能。

与实数小波变换不同，复小波变换得到的分解

系数是复数形式，可以提供更多的相位信息。所以

双树结构使得分解的结果更加准确，能够更好地保

留信号的细节和特征，实现对信号的多尺度分析和

噪声的抑制。这种方法在处理噪声信号时能够更

好地保留信号的细节和特征，提高信号的质量和准

确度［16⁃17］。其基本构造形式如下：

h ( t )= hh ( t )+ ihg ( t ) （1）
式中，hh ( t )，hg ( t )为两个实小波；i为复数单位。

经过双树复小波变换的实部树和虚部树的联

合重构信号可以表示为：

x ( t )= dj ( t )+ cj ( t ) （2）
式中，dj ( t )和 cj ( t )为实部树和虚部树的联合，其表

示式分别为：

dj ( t )= 2
j- 1

2 [ ∑
n= -∞

∞

d Re
j ( t ) hh ( 2j t- n )+

i ∑
k= -∞

∞

d Im
j ( t ) hg ( 2j t- k ) ]

（3）

cj ( t )= 2
j- 1

2 [ ∑
n= -∞

∞

cRe
j ( t ) hg ( 2j t- n )+

i ∑
k= -∞

∞

c Im
j ( t ) hg ( 2j t- k ) ]

（4）

式中，d Re
j ( t )、cRe

j ( t )分别为实部树小波变换的小波

系数和尺度系数；d Im
j ( t ) 和 c Im

j ( t ) 分别为虚部树小

波变换的的小波系数和尺度系数。

小波系数 d和尺度系数 c可表示为：

d h
j ( t )= d Re

j ( t )+ id Im
j ( t ),j= 1,2,…,J （5）

chj ( t )= cRe
j ( t )+ ic Im

j ( t ) （6）

式中，j为分解层数；J为最大分解层数。

为 了 确 定 最 适 宜 的 分 解 层 数 ，引 入 样 本 熵

（Sample Entropy，简称 SE）作为一种度量不同分解

层数下噪声水平的指标。样本熵有助于反映信号

序列的复杂性和无序性。当样本熵的值较大时，这

表明信号序列的具有更多的不规则性，数据间更离

散，差异性较高，数据分布更加随机，噪声能量也相

应增加。具体而言，当考虑一个包含 N个数据点的

离散序列 x= { x 1，x2，⋯xN }，样本熵可以用以下方

式来定义：

SE (m,r,N )= -In é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

Bm+ 1 ( r )
Bm ( r )

（7）

式中，r表示容差；Bm ( r )表示两组序列在给定的容

差 r下，能匹配 m个点的概率；Bm+ 1 ( r )表示两组序

列能匹配m+ 1 个点的概率。

1.2 基于改进 LMS算法的降噪阈值自适应动态调

整模型

采用小波阈值去噪法对含噪信号进行降噪，影

响降噪效果的重要因素是降噪阈值的选择。降噪

阈值设置的过小，就无法有效过滤掉信号中的噪

声；若将降噪阈值设置的过高，则可能将噪声信号

连同部分未染噪的真实信号一同去除，最后导致重

构信号失真。为了解决采取固定阈值降噪的缺点，

基于 LMS（Least Mean Square，最小均方）算法，并

根据信号的噪声统计特征自动调整滤波参数，实现

降噪阈值的自适应动态调整，以达到最佳的降噪效

果。其具体原理如下：

定义 Xn为输入阈值，yn为经过算法每一步迭代

后的输出阈值，W n为权系数矢量矩阵，则 yn可以表

示为：

yn =W T ( n ) X ( n ) （8）
定义 dn为期望阈值，e ( n )为期望阈值和输出阈

值之差，则 e ( n )可以表示为：

e ( n )= d ( n )- y ( n ) （9）
定义代价函数为 ζ ( n )，则代价函数的梯度矢量

近似值 ∇ ( n )为：

∇ [ ζ ( n ) ]= ∇ [ e2 ( n ) ]= 2e ( n ) ∂e ( n )
∂w ( n )

=

-2e ( n ) x ( n ) （10）
权值矩阵的更新过程可以表示为：

w ( n+ 1 )= μ [-∇ζ ( n ) ]+ w ( n )
= 2μe ( n ) x ( n )+ w ( n ) （11）

式中，μ为收敛步长，其取值范围为 0 < μ< 1/λmax， 
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λmax 为输入信号 yn 的自相关矩阵的最大特征值；

w ( n ) 为当前时刻的权系数；w ( n+ 1 ) 为下一时刻

的权系数。

在 LMS 算法中，步长因子 μ被视作常数，这会

导致权值矩阵的更新程中采用定步长的迭代方式。

然而，这种方法容易出现收敛速度和稳态误差之间

的矛盾［18］。μ取值过小会使收敛速度过慢，而 μ取值

过大会使算法的稳定性变差。为了解决这个问题，

本文提出一种对步长因子 μ的取值进行优化的方

法。在算法运行的初始阶段，为了加快收敛速度，

选择较大的步长计算权值矩阵，而在迭代过程接近

结束时，为了降低稳态误差，选择较小的步长进行

计算。为了实现这一优化，可以使用具有这种特性

的函数来表示步长因子的变化，考虑到双曲余弦函

数的几何曲线符合这种变化趋势，因此选择双曲余

弦函数来优化收敛步长。经过改进后，收敛步长 μ

的表达式可以表示为：

μ ( n )= cos hn= en + e-n

2 （12）

为了控制函数图像的形状，加入调整系数 α、β、

γ来调整函数曲线。加入调整系数后的收敛步长 μ

的表达式为：

μ ( n )= α× ( β+ eγe ( n ) + e-γe ( n )

2 ) （13）

理想的模型参数取值，应能够平衡算法的收敛

速度和收敛性。而收敛速度和收敛性的变化可以

通过收敛步长曲线进行反映，因此需要研究当曲线

调整系数 α、β、γ的大小改变时，收敛步长曲线的形

态变化规律。

首先保持 β、γ不变，改变 α的大小，研究步长因

子 μ的变化曲线。模拟结果如图 1 所示。从图中可

以看出，随着 α的取值增大，收敛步长 μ的初始值也

在随之增大，此时采用大步长可以加快收敛速率，

所以算法的初始收敛速度会随着初始步长的增大

而加快。但是在对消接近结束的曲线稳定段，即误

差 e ( n )趋近于 0 处，此时增大 α的取值，也会使收敛

步长 μ的值略有增长。当收敛步长过大时，在每次

迭代中，可能导致算法在搜索空间中来回振荡，影

响滤波器的稳定性，无法获得稳定的最优解。

其次，保持 α、γ不变，改变 β的大小，来研究步

长因子 μ的变化曲线。模拟结果如图 2 所示。从图

中可以看出，在初始时刻，β的取值越大，收敛步长 μ

的初始值也略有增大。随着算法的迭代，当误差

e ( n )趋近于 0，曲线进入稳定段时，改变 β的取值会

使收敛步长 μ的大小呈现显著的差异。β的取值略

有增加，便会使收敛步长 μ有明显的增大。较大的

步长可能会影响滤波器的稳定性，导致更新参数的

过程中跨越了梯度变化较大的区域，从而产生了不

稳定的梯度下降，甚至引起梯度爆炸等问题，阻碍

算法的收敛，增大稳态误差。

最后，保持 α、β不变，改变 γ的大小，来研究步

长因子 μ的变化曲线。模拟结果如图 3所示。从图 3
中可以看出，在初始时刻，增大 γ的取值，能够显著

增加收敛步长 μ的值，有利于加快算法的收敛速率，

快速搜索整个空间，跳过局部最优解，避免陷入局

部最优点。当误差 e ( n )趋近于 0，曲线进入稳定段

时，即使 γ取较大的值，依然不会使收敛步长过大，

使模型参数仅在小幅度内更新和微调，可以更细致

地搜索局部最优点附近，防止跳过最优解或者过度

调整参数，从而保证模型在结束阶段能够稳定而精

确的收敛。

图 2　不同 β值下的 e ( n )与 μ的关系曲线

Fig.2　Relationship curves between e ( n ) and μ under differ⁃
ent values of β 

图 1　不同 α值下的 e ( n )与 μ的关系曲线

Fig.1　Relationship curves between e ( n ) and μ under different 
values of α
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为了平衡算法的收敛速度和收敛性，使算法在

开始阶段有较快的收敛速度，在结束阶段有较好的

收敛性，经过对模型参数的取值研究，最终确定在

本 研 究 中 ，各 参 数 的 取 值 为 ：α= 0.008、β= 5，
γ= 6。在该参数下，误差 e ( n )和步长 μ的函数关系

曲线如图 4 所示。可以看出，在开始阶段，曲线有较

大的斜率，误差下降速率较快，说明算法在开始阶

段能够更快的逼近最优解；在结束阶段，误差的下

降速率有所减缓，具有较小的步长，此时算法可以

更加细致地在最优解周围搜索，更加有利于模型收

敛和获取最优解。

为了检验改进后的自适应 LMS 阈值模型在降

噪效果上是否优于其他阈值模型，在文献［19］中，

选取了淮南板集煤矿井筒中传感器Ｚ3⁃7 的实测应

变曲线，如图 5 所示。通过将该模型与传统的多种

阈值方法进行比较，绘制了信噪比对照图 6。由图 6
清晰可见，LMS 自适应阈值模型在降噪性能上明显

超越了传统阈值模型。采用本文所提出的自适应

LMS 阈值函数对信号降噪，得出的信噪比最高，为

23.34 dB，说明选用这种阈值降噪方案时，能将噪声

信号的功率抑制到较低的水平，较好的过滤掉噪声

从而还原真实信号的特征。

1.3 DT⁃CWT⁃LMS算法自适应降噪流程

组合 1.1 节提出的基于双树复小波变换（DT ⁃
CWT）的信号分解方法，和 1.2 节提出的基于改进

后的 LMS 算法的信号自适应阈值调整模型，可获得

基于 DT⁃CWT⁃LMS 算法对监测信号实现自适应

降噪的完整流程：

（1） 根据原始信号的长度，设置双树复小波变

换的初始分解层数，记为 j；

（2） 采用双树复小波变换，对原始监测信号

x ( t )进行 j层分解；

（3） 对原始信号分解后每一层细节分量的样本

熵进行计算，并求出相邻层的细节分量样本熵之差

的绝对值；

（4） 比较相邻层样本熵之差的绝对值的大小，

若第 j层和第 j- 1 层样本熵之差的绝对值大小，小

于前 j- 1 层所有相邻层的样本熵之差的绝对值大

图 3　不同 γ值下的 e ( n )与 μ的关系曲线

Fig.3　Relationship curves between e ( n ) and μ under differ⁃
ent values of γ

图 4　误差-收敛步长关系变化曲线

Fig.4　Error-convergence step-size relationship curve

图 5　2022 年传感器Ｚ3⁃7 应变变化趋势

Fig.5　Strain variation trend of sensor Z3-7 in 2022

图 6　采用不同阈值函数降噪后的信噪比对比

Fig.6　Comparison of signal-to-noise ratio after denoising 
with different threshold functions
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小，则停止分解，并确定最优分解层数为 j。否则，令

j= j+ 1，返回第二步重新计算；

（5） 使用改进的 LMS 算法，对各分解尺度的降

噪阈值进行自适应选择，获得降噪后的小波系数和

尺度系数；

（6） 使用双树复小波变换对各层信号进行重

构，获得降噪后的监测信号。

将降噪流程（1）~（6）以流程图的方式绘制，如

图 7 所示。

2 分布式光纤监测信号降噪实验

2.1 实验装置及实验过程

为了验证第一章提出的 DT⁃CWT⁃LMS 算法

的有效性，进行了 BOTDR 监测信号降噪实验。由

于光纤中的布里渊频移与光纤中的应变和温度变

化之间的关系，可用线性函数表示［20］：

νB (T,ε )= νB (T 0,ε0 )+ CT (T- T 0 )+ Cε ( ε- ε0 )
（14）

式中，νB (T，ε ) 为光纤在温度为 T，应变为 ε下的频

移；νB (T 0，ε0 )为光纤在初始温度为 T 0，初始应变为

ε0 时的频移；CT为光纤的频移 ⁃温度系数；Cε为光纤

的频移⁃应变系数。

根据式（14）不难得出，在光纤中实际发生变化

的唯一参数是布里渊频移量，而光纤中的应变和温

度变化，都可由布里渊频移量的变化乘以相应的转

换常数得到。因此，对应变曲线的降噪研究，在室

内实验中，本质上可以等效为利用温度信号进行降

噪分析。这两者之间的差异仅仅在于一个常数倍

数的关系。

在实验中，在 BOTDR 系统内，信号的产生、传

输和接收过程中都会引入噪声，如掺铒光纤放大器

（EDFA）引入的自发辐射（ASE）噪声，光电探测器

（PD）引入的热噪声与散粒噪声。通常情况下，本振

光的功率  PL0 远高于其他成分，故  PL0 引起的散粒噪

声在系统噪声中占主导，在忽略其他噪声条件下，

此时系统最大的信噪比 RSN 可表示为［21］：

RSN = 10 log10
RPS ( L )
qΔB （15）

式中，R为光电探测器响应度；PS ( L )为后向布里渊

散射功率；q= 1.6 × 10-19C为电子电量；ΔB为光电

探测器带宽。

实验中所用到的设备和传感器如下：

加热设备选用 WB100⁃1 恒温水浴锅，控温范围

为室温至 99.9 ℃，控温分辨率为 0.1 ℃；测温传感器

选用 PT100 探针型传感器，精度为 0.1 ℃；分布式光

纤测试仪选用 AV6419 型解调仪。截取 150 m 裸纤

放入水中，在实验前已经预先将光纤中的应力全部

释放，在整个实验过程中水浴锅内的水也没有沸

腾，一直保持静止状态，没有对光纤施加外力，所以

光纤中并没有附加应变的产生。采样间隔选择

0.05 m，测试线路上共包含 3 000 个采样点，足以反

映 BOTDR 噪声信号的整体特征。温度变化梯度为

3 ℃，每次升温后静置十分钟再进行测试，保证水的

热量完全传递到光纤上。实验系统如图 8 所示。

图 7　DT-CWT-LMS 算法的自适应降噪流程

Fig.7　Adaptive denoising process of DT-CWT-LMS algo⁃
rithm

图 8　实验系统

Fig.8　Test system
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2.2 实验结果

图 9 展示了 BOTDR 的 3D ⁃BGS 图像，可以观

察到在降噪前原始监测信号中含有许多高频噪声

成分，说明 BOTDR 系统的电域链路在光电转换及

后续放大过程中引入了大量的高斯白噪声。过将

PT100 温度传感器测得的温度值作为真实温度信

号，可以计算出在各个温度变化梯度下 BOTDR 原

始监测数据的信噪比。同时，通过对原始信号序列

中各个数据点的概率分布进行统计分析，可以计算出

信号的样本熵。信噪比和样本熵的计算结果见表 1。

根据表 1 中的计算结果，可以观察到当温度变

化梯度达到 3 ℃时，温度监测数据的信噪比最低，为

9.6 dB，此时信号的样本熵为 1.07。随着信噪比的

增加，有效信号的成分也在增加，与此同时，样本熵

也在逐渐降低。这表明随着信噪比的下降，噪声对

信号的干扰程度增加，导致噪声与信号混合，从而

使信号中的有效信息变得更加难以识别。此外，噪

声的随机性也增加，导致样本之间的差异减少，进

一步提高了信号的样本熵。这是因为噪声的引入

增加了原始信号的不规则性和不确定性，使信号的

统计分布变得更加复杂。这一观察也支持了 2.2 节

中所提到的以样本熵为指标来确定最优分解层数的

合理性，因为它能够直观的反映信号中噪声的含量。

2.3 DT⁃CWT⁃LMS算法降噪效果对比及评价

为了对第一章中提出的 DT⁃CWT⁃LMS 算法

的效果进行定量评估，在信号处理领域，常采用信噪

比（Signal⁃to⁃Noise Ratio）和均方根误差（Root Mean 
Square Error）作为评价指标，信噪比可以用来评估

信号中有用信息与噪声之间的相对强度差异，较高

的信噪比表示信号中的有用信息相对噪声更强、更

清晰；均方根误差是用来衡量观测值与模型估计值

之间的误差程度的指标。二者的计算公式如下：

SNR= 10 lg
∑
i= 1

N

x2 ( i )

∑
i= 1

N

[ ]x ( i )- x' ( i )2
（16）

式中，SNR表示信噪比；x ( i )为未经处理的原始含

噪信号；x'( i ) 为经过降噪后的信号；N 为信号的

长度。

RMSE=
∑
i= 1

N

( )x ( i )- x'( i )
2

N
（17）

式中，RMSE表示标准差；x ( i ) 为未经处理的含噪

信号；x'( i )为降噪后的信号；N为信号的长度。

为进一步检验 DT⁃CWT⁃LMS 算法的优越性，

分别采用 DT⁃CWT⁃LMS 算法和标准小波阈值降

噪方法对不同升温梯度下的 BOTDR 信号进行去

噪，选择 sym（Symlets）小波作为基函数，对于标准

小波阈值降噪，分解层数选择 6 层，降噪阈值选择最

小极大方差阈值。降噪后信号的 SNR和 RMSE指

标分别如图 10 和 11 所示。

通过图 10 和图 11 可以看出，DT⁃CWT⁃LMS 的

降噪效果明显优于小波阈值降噪，DT⁃CWT⁃LMS
在 3~18 ℃ 6 个温度梯度上的 SNR值分别比小波阈

值 降 噪 高 出 54.2%、45.97%、20.29%、23.47%、

25.21% 和 22.99%，平均高出 32.03%；而 RMSE值

分别比小波阈值降噪低 38.37%、36.36%、32.61%、

31.33%、30%、30.53%，平均降低 33.2%。这说明

DT⁃CWT⁃LMS 利用计算样本熵自动确定最优分解

层数，可以更彻底地分解含噪声信号，从而更好地

分辨出 BOTDR 原始信号中的高频噪声；同时，通过

改进 LMS 算法，DT⁃CWT⁃LMS 能够自动确定最合

适的噪阈值，在剔除信号中高频噪声的同时可以很

图 9　BOTDR 的原始 3D-BGS 图像

Fig.9　Original 3D-BGS image of BOTDR

表 1 不同温度梯度下 BOTDR监测数据的信噪比及样本熵

Table 1 Signal-to-noise ratio and sample entropy of 
BOTDR monitoring data under different temper⁃
ature gradients

温度变化/℃
3
6
9

12
15
18

信噪比/dB
9.6

12.4
17.7
22.1
21.3
24.2

样本熵/sh
1.07
0.93
0.62
0.58
0.59
0.56
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好的保留信号中未染噪的有效信息。因此，DT ⁃
CWT⁃LMS 在降噪效果上表现出明显的优势。通

过 DT⁃CWT⁃LMS 降噪后的布里渊 3D⁃BGS 频谱图

如图 12 所示，可以看出，降噪后信号中的大部分高

斯白噪声已经被有效的去除。

3 DT ⁃ CWT ⁃ LMS 算法在立井井筒

监测信号降噪中的应用研究

3.1 工程概况

本次监测位于山东菏泽市郭屯煤矿，井筒净直

径为 6.5 m。沿井筒圆心十字对称布置分布式定点

光缆 4 条，每条 650 m，采用特制夹具每隔一定距离

将光纤锚固在井壁上，从而实现对井壁混凝土竖向

变形的连续监测。监测设备仍沿用室内试验中使

用的基于 BOTDR 原理的 AV6419 型解调仪，现场

监测的采样分辨率设置为 1 m。同时为了对分布式

光纤的降噪效果进行检验，和在井筒累深 200、400、
600 m 3 个水平上的光纤光栅应变传感器的数据进

行对比。分布式光纤与光纤光栅监测系统的组成

如图 13 所示。

3.2 工程概况

采用第一章中提出的 DT⁃CWT⁃LMS 算法，对

4 条光纤上取得的监测信号进去降噪研究。相对于

实验室内的监测数据，现场情况要复杂得多，应变/
温度信号一般是瞬态的。但在降噪原理上，LMS 算

法是一种能够对噪声的特征进行自适应判断的算

法，如果是非稳态信号，那么通过梯度下降达到收

敛，这时的参数即为对该非稳态信号的最佳降噪参

数。另外，因为现场实测信号的信噪比未知，而样

本熵 SE同样可以很好的表征监测信号中噪声的含

图 10　不同降噪方法降噪后的 SNR结果对比

Fig.10　Comparison of SNR results after denoising with dif⁃
ferent methods

图 11　不同降噪方法降噪后的 RMSE结果对比

Fig.11　Comparison of RMSE results after denoising with 
different methods

图 13　分布式光纤监测系统示意

Fig.13　Schematic of distributed fiber optic monitoring system

图 12　降噪后 BOTDR 的 3D-BGS 图像

Fig.12　3D-BGS image of BOTDR after denoising
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量，因此以样本熵为衡量指标，评价算法的降噪效

果。经过 DT⁃CWT⁃LMS 算法降噪前后的光纤监

测信号如图 14 所示，降噪前后的信号样本熵对比如

表 2 所示。

从图 14 可以看出，经过 DT⁃CWT⁃LMS 算法降

噪后，光纤监测曲线中的大部分杂波已经消失，并

且和光纤光栅传感器的应变数据基本对应，相差在

5% 以内，说明信号中的大部分背景噪声已经被有

效滤除。由表 2 的计算结果可以看出，经过降噪后

信号的样本熵出现了明显的下降，相比降噪前，1

号、2 号、3 号和 4 号光纤监测信号的样本熵分别下

降了 64%、67%、66% 和 62%，由此也印证了 DT ⁃
CWT⁃LMS 算法对分布式光纤监测信号有着显著

的降噪效果。

4 结  论

（1） 样本熵可以有效反映 BOTDR 信号中的噪

声水平，通过计算并比较对含噪信号分解后各层细

节分量的样本熵，可以确定最合适的分解层数，从

而实现对信号中高频噪声分量的精确分离和提取。

（2） 针对 LMS 算法中权值矩阵更新采用的定

步长迭代方式的缺陷，使用双曲余弦函数对步长因

子进行了优化，得出在调整系数 α= 0.008，β= 5，
γ= 6 时，能够使 LMS 算法的收敛速度和收敛性均

图 14　降噪后信号与原信号的对比

Fig.14　Comparison between denoised signals and original signals

表 2 光纤监测信号降噪前和降噪后的样本熵对比

Table 2 Comparison of sample entropy before and after 
denoising of fiber optic monitoring signals

光纤编号

1
2
3
4

降噪前

1.568
1.533
1.487
1.679

降噪后

0.621
0.499
0.512
0.637

降噪后信号 SE 下降比例/%
64
67
66
62
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达到最优，得到最适合于 BOTDR 信号的降噪阈值。

（3） 对 BOTDR 温度监测信号的降噪实验结果

表明，DT⁃CWT⁃LMS 算法的降噪效果明显优于传

统的小波阈值降噪方法，平均 SNR 指标提高了

32.03%，平均 RMSE降低了 33.2%。证明了所提出

的降噪算法在保留原始信号中的细节的同时，可以

有效地消除监测系统的噪声，提升 BOTDR 监测信

号的精度。

（4） 现场试验结果表明，DT⁃CWT⁃LMS 算法

有效的去除了立井井筒光纤监测信号中的背景噪

声，相比降噪前，光纤监测信号的样本熵平均下降

了 64.75%。因此，该算法可作为对立井井筒光纤监

测信号的一种有效降噪方法。

（5） 本文主要针对某一时刻沿井筒各点的应变

数据（应变剖面）进行了去噪研究，但对于井筒中某

一点的应变时程曲线，DT⁃CWT⁃LMS 算法的去噪

效果如何，还有待进一步的深入研究。未来研究可

以进一步探讨如何对单点的应变时程曲线进行去

噪处理，提高数据的准确性和可靠性，以期在井筒

监测领域中取得更好的研究成果，并为相关领域的

发展提供有益的参考和借鉴。
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