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Abstract: 分布式光纤振动传感 (DVS)系统为大规模监控和入侵事件识别提供了有
前景的解决方案。然而，其实用部署仍受两大挑战阻碍：(1)动态条件下识别精度下
降；(2)处理大量感应数据时实时处理的计算瓶颈。本文提出了一种新的解决方案，
通过 FPGA加速的极轻量级模型及新提出的知识蒸馏框架来应对这些挑战。所提三
层深度可分离卷积网络仅包含 4141个参数，是目前该领域最为紧凑的架构，并实现
了每覆盖 12.5米光纤长度在 0.256秒内的最大处理速度为 0.019毫秒。此性能对应
于处理可达 168.68公里传感光纤的实时处理能力。为了提高变化环境下的一般化能
力，本文使用由物理先验引导的新跨域蒸馏框架将频域见解嵌入到时域模型中。这
允许在不增加复杂性的情况下进行时间-频率表示学习，并在未见环境条件下将识别
精度从 51.93%提升至 95.72%。所提方法提供了包括结合可解释信号处理技术和深
度学习的框架以及DVS系统实时处理和边缘计算参考架构，以及更广泛的分布式光
纤传感 (DOFS)领域的重要进展。它缓解了感知范围与实时能力之间的权衡，弥合
了理论能力和实际部署需求之间的差距。此外，本工作揭示了一种构建 DOFS技术
中更高效、稳健且可解释的人工智能系统的新的方向。
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1. 介绍

光纤传感（OFS）在各个领域中发挥着越来越重要的作用，提供了独特的优点，
包括抗电磁干扰、高灵敏度、坚固性和灵活性 [1]。分布式光纤传感器（DOFS）通
过分析背散射图案将标准光纤转变为连续的传感介质，从而扩展了这些优势，有效
地创建了千米级的传感器阵列 [2]。在 DOFS变体中，基于相位敏感光时域反射计
（Phi-OTDR）的分布式振动传感（DVS）因其在大面积监测应用中的出色空间分辨率
和成本效益而特别受到关注。这使其可以应用于包括土木工程 [3]、管道监测 [4–6]、
铁路监测 [7, 8]、结构健康监测 [9]和交通监测 [10]等多个领域。
现代DVS系统利用窄线宽激光脉冲在光纤中传播时诱导的瑞利背向散射光。外

部振动改变光纤的光学参数，产生可检测到的背向散射信号相位和强度变化。分析
这些变化模式能够在多公里范围内同时实现振动定位和特征识别。然而，实际应用
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面临基本挑战，包括由于光纤可能遇到的各种环境而导致的复杂环境噪声、介质异质
性和耦合效应导致的信号模式变异，以及从捕获的传感数据中产生的大量数据量。
这些技术限制由于时间敏感应用（如管道监测和地震检测 [11]）中的严格操作

要求而变得更加复杂。现场部署无法确保提供丰富的计算资源和电源供应。这需要
DVS算法同时满足关键标准，包括高维数据流的实时处理、对非平稳信号特性的鲁
棒性以及在资源受限环境中的可部署性。
传统的信号处理方法使用手工设计的特征提取器，需要大量的领域专业知识来

进行特定应用的校准。虽然深度学习方法实现了自动特征提取并提高了适应性，但
其高计算复杂度和 DVS应用程序中的大量数据阻碍了 DVS系统的实时运行。现有
的缓解策略存在根本性的权衡：数据降采样技术 [12, 13]通过手工设计的预处理牺
牲信号保真度，而压缩感知方法 [14]仅实现有限的压缩比率，并且吞吐量改进较小。
为了解决这些问题，知识蒸馏作为一种有前景的策略出现，用于部署计算需求减少
的轻量级神经网络 [15]。然而，现有的实现仍然难以满足大规模、实时系统的需要，
尤其是在超过 100公里的距离下。此外，传统的蒸馏框架通常作为黑盒过程操作并
且缺乏可解释性。另外，这些方法往往依赖于高容量的教师模型，导致训练成本和
复杂度增加。
为解决这些限制，我们的解决方案结合了三个关键要素：一种采用深度可分离

卷积的轻量级卷积神经网络（CNN）架构、基于 FPGA硬件加速实现实时推理以及
一种新的跨域知识蒸馏框架，该框架融合了物理先验。我们开发了一种三层深度可
分离 CNN，仅有 4141 个可训练参数，这也是目前报道的用于 DVS 应用中最紧凑
的架构。部署在 FPGA硬件上，系统在一个高端（Xilinx ZCU15EG）平台上实现了
0.256秒内覆盖 12.5米光纤长度的空间-时间样本的创纪录低推理延迟，为 0.019毫
秒，在一个低端（Xilinx XC7A35T）平台上则为 0.031毫秒，使实时监测传感光纤
分别可达 168.68公里和 103.08公里。为了在变化的环境条件下增强泛化能力，我们
引入了一个跨域蒸馏框架，系统性地将频率域见解转移到时间域操作模型中。这种
方法可以在不增加模型复杂度的情况下实现联合时频特征学习。通过结合领域知识
与数据驱动训练，它提高了未见测试数据上的识别准确率从 51.93%到 95.72%，在
鲁棒性和可解释性方面都取得了显著提升。所提出的架构不仅实现了实时、系统原
生的吞吐量，还引入了一种嵌入物理理解到深度学习模型中的原则方法。通过建立
卷积操作与谱分解之间的直接对应关系，我们的方法为特征学习提供了可解释的基
础，同时保持了卓越的计算效率。
我们的贡献总结如下：

• 我们提出了一种包含 4141个参数的深度可分离卷积神经网络，代表了迄今为
止报道的最紧凑的 DVS模型。

• 我们引入了一种基于先验物理知识的跨域蒸馏新技术，以解决轻量级模型的
泛化局限性，并且也使得可以直接使用领域特定的知识。



• 我们使用实际数据集和硬件对所提出的方法和模型进行了全面评估，展示了
该系统在理论最大负载下实现实时处理的能力。

2. 方法

2.1. 架构设计

为了设计一个适合实时部署的DVS系统，我们专注于优化模型架构以提高效率
和适应性。现有工作 [15]已经证明，在统计上与训练数据相似的环境中，浅层 CNN
可以实现强大的性能，尽管在不同环境下的泛化能力有限。在此基础上，本文介绍
了一种改进的模型架构，进一步减少了复杂度并提高了整体效率。具体来说，我们
设计了一个极其紧凑的网络，仅有三个卷积层，每个层都经过精心配置以平衡表示
能力和计算成本。为了进一步减少模型大小和算术复杂性，我们采用了深度可分离
卷积技术，这是一种比传统卷积 [16]更参数高效的替代方案。它将标准卷积过程分
解为两个步骤：通道级过滤（深度卷积）和特征组合（逐点卷积）。深度卷积对每个
输入通道应用单独的滤波器，这意味着每个滤波器仅操作一个通道，与结合多个通
道的标准卷积不同。逐点卷积使用 1 × 1滤波器来组合跨不同通道的特征。

O( 2 · �8= · �>DC ) → O( 2 · �8= + �8= · �>DC ) (1)

图 1. 卷积操作的示意图：(a)标准卷积，(b)深度可分离卷积。

这一过程极大地减少了所需的计算量，如公式 1所示，同时保持了模型提取重
要特征的能力。标准卷积的过程在图 1(a)中进行了说明，而深度可分离卷积的过程
则显示在图 1(b)中。很明显，深度可分离卷积所涉及的卷积核数量明显少于标准卷
积。因此，深度可分离卷积显著减少了所需的权重和算术运算的数量，从而大幅降
低了对计算资源和存储空间的需求。



2.2. 跨域蒸馏

为了解决轻量级架构在噪声振动环境中的泛化问题，我们提出了一种基于物理
引导的模内蒸馏框架，该框架集成了多域特征学习。
该框架通过战略性地将特征学习约束到物理上有意义的信号域，以寻求更高效

和可泛化的特征。
与通过纯数据驱动参数隐式加权特征的传统基于注意力的方法 [9, 17,18]相比，

该框架通过直接将学习到的特征与训练期间研究的选定域联系起来，提供了固有的
可解释性。
该框架也从跨模态蒸馏技术 [19, 20]根本上不同，因为它完全在互补信号表示

的振动模态内运行。
这种模内策略消除了对多种类型传感器的依赖。
另一个关键优势在于其无教师设计，它用分析域参考取代了传统的具有高容量

的教师模型。
与标准蒸馏方法相比，这种创新大大降低了计算开销，因为不需要训练或推理

教师网络。

图 2. 跨域蒸馏的示意图

本文中，我们采用了一种简单的基于特征的蒸馏方法 [21]，利用频域进行知识
迁移。传统的信号处理倾向于借助傅里叶分析从非平稳的时间振动信号中提取平稳
的频谱特征。受这一物理洞察启发，我们的方法将频率域的知识迁移到时域模型中，
建立了时间卷积操作与频谱分解过程之间的直接对应关系，从而结合了经典信号处
理和数据驱动学习的优势。如图 2所示，我们通过频谱信息改进了时序学习过程，
建立了一个双域学习范式。蒸馏过程中采用约束优化来确保在时间特征学习中具备
频谱意识。令 �C ∈ R)( 表示具有 ) 个时间步和 (个空间点的时间输入。我们使用傅
里叶变换算子 F 制定蒸馏目标。



L = U‖Φ(�C ) − F (�C )‖2
2︸                  ︷︷                  ︸

Spectral matching

+ (1 − U)LCE(H, 5 (�C ))︸                     ︷︷                     ︸
Classification

(2)

其中，Φ(�C )表示中间卷积特征，F (�C )表示离散傅里叶变换（DFT）系数，5 (�C )
是分类输出，而 U ∈ [0, 1] 作为通过网格搜索优化的域加权系数。这种双重目标公
式鼓励网络学习不仅保留关键频谱特性，还能增强区分能力以实现准确分类的特征
表示。通过平衡这些目标，模型实现了更加稳健且具有信息量的嵌入空间，支持解
释性和性能。我们的方法的理论基础在于建立深度可分离卷积和傅里叶分析之间的
联系。对于 # 点信号 G [=]，我们展示了深度卷积阶段可以通过自适应滤波器学习近
似 DFT矩阵 � ∈ C#×#。

�∑
2=1

(G2 ∗ ℎ2) [<]︸              ︷︷              ︸
Depthwise

→
#−1∑
:=0

G [=]4− 92c:=/#

︸                 ︷︷                 ︸
DFT

(3)

其中 G2 表示第 2个通道的输入，ℎ2 表示通道 2的可学习核。与 DFT中固定的
基函数不同，我们的卷积核通过梯度下降自适应地学习频率选择性滤波器。后续的
逐点卷积将这些特定于通道的频谱成分综合成一个全面的频率表示，类似于DFT的
正交基组合。这种受限的知识蒸馏方法确保早期卷积层捕捉到时间局部特征及其频
谱签名，为后续网络层提供了一个基于物理的基础，以提取鲁棒性噪声、任务特定
的表示。

图 3. 所提议的 DVS系统的示意图。一个窄线宽激光器（NLL）发射连续光学
波，这些波形由任意波形发生器（AWG）和半导体光放大器（SOA）进行整形
和放大，然后通过掺铒光纤放大器（EDFA）进一步增强。生成的光脉冲穿过传
感光纤，在此过程中振动引起的瑞利背向散射被光电二极管（PD）检测到，并
由模数转换器（ADC）数字化，最后在 FPGA平台上使用所提议的模型进行实
时分析。



3. 实验

为了验证我们的框架，我们使用图 3所示的系统收集了真实世界的 DVS数据。
该设置包括一段 30公里长的光纤，其中 50米长的部分被埋在 0.5米厚的复合材料
下，这种材料由土壤、沙子和石头以随机比例组成。这种配置引入了现实环境噪声
和振动模式的变化，使模型能够在变化条件下进行稳健的泛化评估。

表 1. 数据集的类标签和样本分布

Class Dataset-1 Dataset-2

Hammer 3332 268

Air Pick 3558 330

Excavator 3359 277

(a)空气选择 (b)挖掘机 (c)锤子

(d)空气选择 (e)挖掘机 (f)锤子

图 4. 空间-时间格式下的样本可视化：(a), (b), (c)来自数据集-1，(d), (e), (f)来
自数据集-2。颜色强度表示归一化信号幅度。

系统以 1毫秒的间隔捕捉瑞利后向散射光迹，空间间隔为 1.5米。这些轨迹被
汇总并分割成 256 × 11的样本，每个样本代表 256毫秒时间窗口内的 12.5米光纤



段。数据在不同的日子从两个不同的地点收集，产生了两个独立的数据集。这些数
据集的类别分布详见表 1。图 4描述了数据集类别的固有变异性，展示了仅通过轻
量级架构提取可靠信号特征的挑战性。为了支持跨域评估，我们通过对样本的时间
轴（即列方向）进行 DFT生成了互补的空间光谱表示。

3.1. 模型优化

1 11

256

8 11

256

16 5

128

32 2

64

10
24

3

图 5. DSCNN-3模型的推理过程。每个框表示网络中特定层的输出特征图。

我们使用数据集-1进行训练和验证，采用五折交叉验证，并使用数据集-2进行
泛化测试。所有指标报告了五个独立试验的平均值。Adam优化器以 0.01的学习率
初始化，在检测到验证损失停滞时每五个周期将学习率减半（耐心=5），使用批量大
小为 8，以在 200个训练周期内稳定梯度估计。
基于先前的工作，我们开发了一个更为紧凑的 3层 CNN架构（DSCNN-3），该

架构结合了深度可分离卷积以降低复杂性同时保持性能。我们进一步实现了一个流
行的大型网络 ResNet-34进行比较 [22, 23]。DSCNN-3由三个深度可分离卷积层组
成，每个卷积层后面都跟着池化层：前两个使用最大池化对特征图进行下采样，而
第三个使用平均池化以保留更多的上下文信息。这些层逐渐将输出通道的数量从 8
增加到 16，最后到 32。在卷积块之后，输出被展平并传递给一个全连接层，该全连
接层将特征映射到最终的类别预测。图 5展示了端到端推理管道，包括空间-时间输
入、引导首次卷积的 DFT，引入频谱敏感性，随后的卷积层和池化层提取混合的空
间-频谱特征，以及最终的分类层。
为了量化跨域蒸馏框架的影响，我们比较了使用三种不同训练范式的模型：S-T

模型，在原始时空数据上进行训练；S-S模型，在通过DFT衍生的空谱数据上进行训



图 6. DSCNN-3和 ResNet-34模型在不同训练模式下的性能。S-T：基于原始时
空数据训练的时空模型；S-S：基于通过 DFT获得的空间光谱数据训练的空间
光谱模型；C-D：使用跨域蒸馏训练的跨域模型。

练；以及 C-D模型，使用跨域蒸馏进行训练。如图 6所示，尽管参数较少，DSCNN-3
仍能匹配 CNN-4和 ResNet-34的验证准确率。这证实了深度可分离卷积在减少模型
复杂性的同时保持模型性能的有效性。但 S-S和 S-T DSCNN-3在测试集上的准确
性出现了显著下降，表明该模型的泛化能力有限。图 6还可视化了三种训练范式的
比较表现。蒸馏后的 DSCNN-3不仅在总体准确率上匹配深度 ResNet-34，还缩小了
验证和测试性能之间的差距，这表明泛化能力和鲁棒性得到了提升。相比之下，S-T
模型虽然实现了高验证准确性，但在测试准确性方面出现了显著下降，而 S-S模型
表现出中等程度的泛化能力。跨域蒸馏框架引导模型在两个领域内寻找特征，从而
获得既高效又稳健的特征，这带来了更好的性能和泛化性。
图 7对这些趋势提供了更深入的洞察。在 S-T模型测试集的结果中，低精度和

召回率揭示了其对局部时间模式的过度依赖。S-S模型缓解了一些错误，但仍表现
出混淆，如“Hammer”类中的低精度和高召回率，“Air Pick”类中的高召回率但低
精度所示。相比之下，C-D模型显示出更加均衡的表现矩阵。这表明跨域蒸馏不仅
提高了整体准确性，而且关键的是将这种准确性均匀地分布在所有类别中，验证了
其在引导轻量级网络学习高效时间特征和可泛化的光谱签名方面的作用。
为了研究深度对蒸馏效果的影响，我们进一步在池化层前的 1-5个卷积层中进

行了控制实验，涉及三个 U 值（0.3, 0.5, 0.7）。这也是为了探讨这样一个问题：尽
管深层确实有助于提供更好的容量，但这是否意味着改进后的网络容量能帮助知识
蒸馏过程，或是更好地近似 DFT过程以将频谱信息引入低级特征，同时提取时间信
息。图 8绘制了不同深度和 U值的验证和测试准确率。单层变体实现了 95.72%的测
试准确率，略高于深层模型，并且非常接近最佳 ResNet-34基线。超过一个卷积层
后，额外的层数带来递减回报：尽管更深的架构带来了微小增益，但这些与单层模
型相比没有显示出改进，因此没有使用更深层次结构的理由。这种饱和表明由跨域
蒸馏强制执行的核心频谱-时间对齐已经由第一个卷积层捕捉到，这与我们的理论见



(a) S-T模型 (b) S-S模型 (c) C-D模型

(d) S-T模型 (e) S-S模型 (f) C-D模型

图 7. 模型结果的可视化：(a)，(b)，(c)是验证结果，(d)，(e)，(f)是测试结果。

解一致，即逐深度可分离卷积可以有效地近似线性 DFT映射（方程 3）。这些结果
有两个重要的含义。首先，它们证实了适当结构的最小网络足以吸收来自另一个域
的知识转移，缓解了对更深和计算更昂贵架构的需求。其次，它们强调增加层的主
要好处不是提高蒸馏效果，而是细化层次特征抽象，在我们的轻量级设置中，这对
于特定的跨域任务是不必要的。总的来说，这些发现验证了我们设计单层蒸馏 CNN
的选择，达到了参数效率、频谱对齐和时间特征学习之间的最优平衡。

3.2. 硬件加速

为了优化所提模型的计算速度，我们在 FPGA平台上实现它，利用其可重构性
和灵活性。为了进一步加速处理，我们采用专门的“移位-加法”量化方案 [15]。在
该方案中，传统的资源密集型乘法运算被移位运算取代，使计算能够由 FPGA的逻
辑单元处理，而不是其有限的数字信号处理（DSP）资源 [24]。这种转换显著增强
了并行性，允许更多操作同时执行，从而降低延迟。
为了实际评估，选择了高性能的 Xilinx ZCU15EG平台进行性能测试，因为它

提供了丰富的资源来实现全并行化和时钟速率优化。该实现达到了令人印象深刻的
8,469周期延迟，在 2.24 ns的时钟周期下，实现了每秒处理 13,494个样本的能力，
并且仅消耗了可用 LUTs的 2.55%（共使用了 8,690个，总计 341,280个）和 FFs的



(a)验证准确率与深度 (b)测试准确率与深度的关系

图 8. 模型性能跨网络深度和 U值的域间蒸馏：(a)是验证准确率，(b)是测试准
确率。

1.32%（共使用了 9,020个，总计 682,560个）。值得注意的是，它不消耗任何 DSP
块、BRAM或 URAM，使其非常适合作为成本敏感且资源受限边缘设备上的部署方
案。这种处理速度支持在 1.25 m的空间间隔下监测 168.7 km的光纤。

表 2. 计算效率和模型性能对比：蒸馏模型与深度模型

Model Inference time Inference time Val/% Test/% FLOPs Params

on GPU/ms on FPGA/ms

ResNet-34 0.375 - 99.50 97.67 226235392 8164803

CNN-4 [15] 0.178 0.083 99.61 95.39 4331520 30771

DSCNN-3 0.162 0.019 99.49 95.73 601600 4141

如表 2所示，蒸馏后的DSCNN-3模型在计算效率方面显著优于传统的深度模型
和之前发布的轻量级模型，并且保持了竞争力的准确性。与ResNet-34相比，DSCNN-
3通过大幅降低计算复杂性实现了这一点。这突显了我们跨域蒸馏和轻量化架构设
计的有效性。在推理延迟方面，DSCNN-3展示了显著的速度优势。在 GPU上，它优
于轻量级CNN-4模型，并且比ResNet-34快得多。更重要的是，DSCNN-3的 FPGA实
现实现了仅 0.019毫秒的超低延迟，这比使用相同实施方案和 FPGA平台的 CNN-4
达到的 0.083毫秒快了 4.37倍。这种改进主要归功于深度可分离卷积和移位加量化
策略的有效利用，两者都使得在 FPGA上的高程度并行性和优化资源利用成为可能。



值得注意的是，由于其较高的资源需求使得完全并行化在实际硬件上不可行，因此
ResNet-34未在 FPGA上实现。GPU和 FPGA推理时间之间的对比进一步揭示了我
们的模型和实施方案对硬件资源的有效使用，尤其考虑到使用的 GPU的最大时钟
频率为 2520兆赫兹，这大约是 FPGA实现速度的五倍快。虽然深度模型通常受益于
GPU加速，但由于其高参数和计算复杂性，它们无法充分利用 FPGA的并行处理能
力。相比之下，DSCNN-3精简的设计和量化算术特别适合 FPGA实现，实现了实时
吞吐量和最小延迟，而不会牺牲准确性。
为了评估在资源受限环境中的部署能力，我们还在低端的Xilinx XC7A35T平台

上实现了 DSCNN-3。此实现通过将时钟周期放宽到 4.9纳秒，在 103.1公里监控能
力方面达到了实时合规性，这是由于硬件资源有限所致。所提出的设计展示了卓越
的硬件效率，仅使用了低端 XC7A35T FPGA上的 8,579个查找表（LUT）和 10,068
个触发器（FF），分别相当于可用资源的 20.6%和 48.4%，并且完全没有DSP、BRAM
或 URAM的消耗。
两种实现方式都超过了 100公里的感知范围，这与本文使用的评估系统理论最

大感知范围相一致。总体而言，上述结果清楚地表明，所提出的 DSCNN-3模型以
及提出的方法在精度、计算成本和硬件效率之间提供了一个良好的平衡。它为实时
动态视觉传感器应用提供了一种实用且可扩展的解决方案，尤其是在资源受限环境
中，传统的深度模型难以部署。

4. 结论

本文解决了 DVS 系统中实时处理的关键挑战，这一挑战传统上受限于硬件限
制和常规深度学习模型的沉重计算负担。所提出的框架结合了超轻量级神经网络
（DSCNN-3）与基于 FPGA的加速，在资源有限的平台上也能提供高速推理。所提
出的深度可分离卷积神经网络（DSCNN-3）以仅 4,141个参数实现了最先进的性能，
相比 ResNet-34减少了 99.95%的模型复杂度，同时保持了相似的性能和泛化能力。
结合为 FPGA实现优化的移位加量化方案，我们的解决方案在商业级 FPGA芯片上
实现了实施，并提供了系统最大理论感应范围的过程能力，展示了其在实际应用中
的高适用性。本文提出了跨域蒸馏技术以提高轻量模型的泛化能力，并将物理知识
引入训练过程，从而提供更高的可解释性。通过结合信号处理技术和数据驱动学习，
该方法直接将先验物理知识，如源自傅里叶分析的频谱-时间关系嵌入现代神经网络
中。我们的实验表明，跨域蒸馏相比用传统方法训练的基础模型提高了 43.8%的测
试准确性，解决了轻量模型在各种环境下的泛化问题。通过统一轻量化架构、物理
知识引导的蒸馏和硬件加速，本研究提供了一种可扩展且高效的解决方案，用于实
时长距离振动监测。除了 DVS之外，所提出的方法为将领域特定的物理知识整合到
神经网络中提供了路径，提供了一种构建稳健、高效和可解释的基于深度学习系统
的泛化策略。
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