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摘要 对管道第三方活动进行振动监测和预警可以显著提高管道安全性。遵循“数据采集‑样本分割‑特征提取‑识
别模型训练‑识别策略”框架，建立了基于随机森林算法的埋地管道光纤周界振动监测系统。通过长度为 5.35 km的

相位敏感光时域反射计（phase‑sensitive optical time‑domain reflectometer，简称 φ‑OTDR）光纤传感系统，采集了鹤

嘴锄、铲子、锤子和电锤 4种典型周界入侵活动的振动信号和 85 h时长的环境振动信号。依据信号对比分析结果，

选择合理的样本分割尺度和特征提取方法，并训练随机森林识别模型。提出了时空矩阵识别策略用于识别模型的

结果修正，减少了 99.59%的系统误报。在测试中，光纤周界振动监测系统的识别率为 94.87%，误报率仅为 0.013 9%，

这说明该系统能够抵抗城市中常见的环境振动干扰。
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引 言

第三方活动，即管道周围发生的施工或人为侵

扰等周界入侵活动，已成为城市埋地管道的巨大威

胁。在中国、美国［1］以及欧洲国家［2］对管道事故的统

计中，由第三方活动引发的管道事故分别占全部事

故的 68%，29.8%和 28%。因此，亟需有效的措施

来减少埋地管道的周界入侵事件。

在目前的工程实践中，常见的措施有设置警告

牌、警示带和建立一次呼叫系统［3］。这些方法依赖

施工方主动与管线公司进行合作，因而对第三方活

动的管控效果有限。为了提高主动监测能力，近年

来发展了大量的针对管道周围第三方活动的实时监

测技术。依据采集信号类型的不同，常用的监测方

法分为电信号监测、视频/图像信号监测、声音信号

监测和振动信号监测。

电信号监测利用阴极保护系统采集管道不同位

置的电位信号，通过电位变化发现管道遭受的第三

方破坏［4］。目前的研究发现，第三方破坏并不会引

起明显的管道电位变化。视频或图像信号监测一般

通过固定摄像头对第三方侵扰进行探测，已被广泛

应用，但对于保有量巨大的管线，摄像头的架设仍是

一个较难解决的问题［5‑6］。无人机摄影与图像识别

技术相结合来实现管道的第三方活动监测，但该监

测方法容易受到恶劣天气和城市高层建筑的限

制［7‑8］。Wan等［9］提出了一个以道路切割机为识别对

象的声音信号监测系统。Liu等［10］将监测对象拓展

为道路切割机、挖掘机破碎锤和电锤 3种施工机械。

然而，声信号传感器的传感范围有限，覆盖管道全线

布置的传感器数量过于庞大。振动信号监测是一种

通过监测管道周围的土体振动信号来识别第三方活

动的方法。振动信号通过振动电缆、加速度传感

器［11‑12］和分布式光纤［13‑16］3种方式进行采集。其中，

分布式光纤仅需一根光纤即可实现分布式振动监

测，在长距离的管道第三方活动监测中具有明显优

势。相比于传统的散射型和干涉型的传感系统，基

于 φ‑OTDR的分布式光纤传感系统具有对振动极

为敏感和定位精度高的优势，在管道第三方活动监

测中具有良好的应用前景。

城市中的通信光缆通常布设在管道附近，这为

建立基于分布式振动光纤的第三方监测系统提供了

硬件基础。同时，机器学习的快速发展为振动信号

识别提供了算法基础。由于第三方活动种类繁多，

城市环境中的背景噪音复杂，分布式振动光纤的信

号识别方法仍需进一步研究。
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1 现场实验与信号对比

1.1 现场实验

笔者采用基于 φ‑OTDR的分布式振动光纤传

感系统进行现场实验，沿着城市埋地管道布设的光

纤，采集典型第三方活动振动信号和环境振动信

号。光纤为 9/125 µm单模光纤，埋地深度为 1 m，全

长为 5.25 km。传感系统的采样频率为 250 MHz，空
间分辨率为 10 m。为了减少数据量以便于后续的

存储和识别，原始信号中的频域信息将被剔除，并处

理为与光纤受附近扰动程度成正比的振动强度值。

振动强度值的频率为 8 Hz，空间分辨率为 10 m。

笔者采用鹤嘴锄、铲子、锤子和电锤 4种典型

的第三方活动施工机械，在光纤的 7个位置（1 260，
1 880，1 960，2 900，3 300，3 700和 4 870 m）进行

模拟实验，振动信号采集如图 1所示。首先，在光

纤 3 300 m位置、距离光纤 15 m范围内进行了 4种第

三方活动来初步确定光纤的有效探测范围；然后，笔

者在有效探测范围内开展模拟实验，第三方活动信

号采集如表 1所示。实验同时采集了 5.25 km范围

内长达 85 h的环境振动信号，数据集包含居民区、公

路、高架桥和人行道等常见城市环境的振动信号。

1.2 振动信号对比

在光纤 3 300 m位置处，笔者对比了不同施工

活动在距离光纤 15 m范围内的振动强度值变化。

图 2为不同距离的振动信号对比。当施工点与光纤

的距离达到 8 m时，鹤嘴锄、铲子和锤子的振动强度

值衰减到 1以下，而电锤则在 15 m处衰减到了 1以
下。这说明光纤对于鹤嘴锄、铲子和锤子的有效探

测 范 围 为 8 m，对 电 锤 的 有 效 探 测 范 围 可 达 到

15 m。

在光纤 3 300 m的正上方施工时，不同第三方活

动的振动信号对比如图 3所示。4种第三方活动的

振动强度值均明显大于环境振动，这说明 φ‑OTDR
振动光纤对第三方活动的振动十分敏感。电锤施工

引发的振动信号强度达到了 2以上，明显区别于其

他 3种第三方活动。鹤嘴锄、铲子和锤子的振动信

号非常相似，振动强度峰值均集中在 1.5附近。

2 基于随机森林的第三方活动识别

模型

2.1 样本分割与特征提取

实验采集到的振动信号需要先进行分割获得样

本，这将提高特征提取的效果和识别模型训练的效

率。振动信号的空间分辨率为 10 m，即每个通道的

数据反映了 10 m 范围内的振动强度，实验中的

5.25 km光纤即对应着 525个采样通道。

电锤的空间影响范围如图 4所示。作用在光纤

附近的第三方活动至少引发 30 m范围（3个通道）的

振动强度变化。为了更好地反映第三方活动造成的

振动，样本的空间范围应该为 3个通道。电锤的峰

值持续时长如图 5所示。图 5表明，5 s（40个数据

点）长度的振动信号通常可以涵盖一段稳定的第三

图 1 振动信号采集

Fig.1 Vibration signal collection

图 2 不同距离的振动信号对比

Fig.2 Comparison of vibration signals at different distances

表 1 第三方活动信号采集

Tab.1 Signal collection of third‑party activities

施工类别

鹤嘴锄

铲子

锤子

电锤

范围/m
0~8
0~8
0~8
0~15

记录个数

24
62
30
42

总时长/s
804
2 402
873
3 249
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方活动信号，因而样本的时间长度设置为 5 s。笔者

将振动信号分割为 30 m范围、5 s时长的样本集合，

图 6为具体的样本分割。每个样本中的振动信号

数据由 xij表示，其中：i（i=1，2，…，40）为时间序

列；j（j=1，2，3）为通道序号。

特征提取是基于先验知识从振动信号样本中提

取旨在提供信息的非冗余特征值的过程。考虑到采

集的振动信号不包含频域信息，且实现实时监测要

求减少计算量，故笔者选择最大值、方差、短时能量、

均值和峭度 5种计算量较少的时域特征作为备选特

征集。最大信息系数（maximal information coeffi‑
cient，简称 MIC）［17］用于评估特征间的关联程度。

短时能量特征和均值特征的关联性很强，而峭度和

方差也是相关联的 2种特征。表 2为特征计算方

法。通过MIC剔除强关联的重复特征后，笔者采用

最大值、方差和短时能量 3种方法对前述样本进行

特征提取。对于一个 40×3维度的样本，可以得到 9
个对应的特征值。

图 4 电锤的空间影响范围

Fig.4 Space influence range of electric hammer

图 5 电锤的峰值持续时长

Fig.5 Peak duration of electric hammer

图 6 样本分割

Fig.6 Sample segmentation

图 3 不同第三方活动的振动信号对比

Fig.3 Comparison of vibration signals induced by different third‑party activities
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针对鹤嘴锤、铲子、锤子、电锤和环境振动 5种
工况，笔者分别选取 30个样本用于特征测试。不同

活动的特征对比结果如图 7所示。可见，3种特征都

可以很好地将环境振动和第三方活动振动区分开；

电锤的短时能量特征达到了 20以上，明显区别于其

他第三方活动；3种特征均很难将鹤嘴锄、铲子和锤

子 3种第三方活动（即 3种人工挖掘活动）区分开。

2.2 识别模型

识别模型的作用为识别输入的振动样本得到样

本类别。笔者提出的识别模型会将振动样本识别为

人工挖掘（鹤嘴锄、铲子和锤子）、机械挖掘（电锤）和

环境振动 3类。模型的训练效果主要受训练集、特

征提取方法和识别模型算法 3个方面的影响。在构

建训练集时，笔者采用了与光纤不同距离的 4种第

三方活动的振动信号。训练集同样包含了与第三方

活动数量相近的环境振动样本，训练集工况如表 3
所示。

采用提出的 3种特征提取方法对训练样本进行

处理，通过随机森林算法进行识别模型训练。随机

森林是一种机器学习算法［18］，以识别准确、泛化能力

强和分类速度快的优点，在众多识别模型算法中展

现出了明显的优势［19‑20］。随机森林分类器由多个决

策树组成［21‑22］。每个决策树通过随机特征组合来识

别未知振动样本，模型的最终识别结果由决策树投

票得到。随机森林模型的训练流程主要包括以下

步骤。

1）基于 Bootstrap方法［23］随机生成 N个集 TS1，
TS2，…，TSN（其中N为识别模型中决策树的个数），

这将作为N个决策树的训练集；

2）在每个决策树的训练流程中，先从所有特征

中选择 m（m为大于 0且小于特征总个数的整数）个

特征构建决策树当前节点的可选特征集合，然后在

可选特征集合中利用信息熵挑选最好的特征进行

分割；

3）每一棵决策树完全生长而不进行修剪。

3 监测系统与测试

3.1 时空矩阵策略与监测流程

笔者提出了时空矩阵识别策略来对识别结果进

行进一步处理。时空矩阵策略主要依据第三方活动

的空间范围和时长特性：管道附近的第三方活动将

图 7 不同活动的特征对比

Fig.7 Feature comparison of different activities

表 2 特征计算方法

Tab.2 Calculation methods of features

特征名称

最大值

方差

短时能量

计算公式

Max j=max ( xij )

Variance j=
1
40 ∑i= 1

40

( xij- x̄) 2

Energy j=∑
i= 1

40

x2ij

表 3 训练集工况

Tab.3 Training set

距离/m

0
2
4
6
10
15

合计

不同类别的样本个数

鹤嘴锄

10
10
10
10
-
-
40

铲子

10
10
10
10
-
-
40

锤子

10
10
10
10
-
-
40

电锤

10
10
10
10
5
5
50

环境

25
25
25
25
-
-
100
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引发数个通道的振动强度增加，且其持续时间通常

远超单个样本的时长 5 s。光纤周围偶然发生的环

境振动事件不会引发大范围和长时间的高强度振动

信号。因此，对一定范围和一定持续时间的识别结

果进行统计有助于提高监测系统的效果。

时空矩阵策略如图 8所示，主要包括扫描识别

模型结果、积累识别模型结果、建立时空矩阵、统计

时空矩阵和修正识别模型结果 5个步骤。策略的步

骤具体如下。

1）扫描识别模型结果。对随机森林识别模型

的结果进行持续扫描，若有样本被识别为人工挖掘

或机械挖掘，则将该位置作为可疑位置，并进行步骤

2；若样本均为环境振动类别，则不进行步骤 2，继续

扫描识别模型结果。

2）积累识别模型结果。探测到人工挖掘或机

械挖掘后的 5轮识别结果（即 25 s内的识别结果）被

保留用于建立时空矩阵。

3）建立时空矩阵。从步骤 2保留的识别结果

中提取可疑位置及其附近的 3×5个识别结果（对应

着 30 m空间范围和 25 s的时间长度），从而建立时

空矩阵。

4）统计时空矩阵。对时空矩阵内的样本识别

结果进行统计，获得被识别为第三方活动的样本个

数W。

5）修正识别模型结果。若W占时空矩阵内样

本总数的比例超过比例阈值，则认为可疑位置发生

了第三方活动；否则，将识别模型的结果修正为环境

振动类别。

比例阈值是时空矩阵策略中较为重要的参数。

比例阈值越大，监测系统越难被环境振动干扰引发

误报，同时也可能忽略一些较为轻微的第三方活

动。因此，比例阈值应当依据管道附近的环境振动

情况来确定。环境振动越强，比例阈值应当设置得

更高。对于本次实验的环境振动强度，比例阈值被

设置为 70%。

在随机森林识别模型和时空矩阵识别策略的基

础上，笔者提出了时空矩阵修正的 φ‑OTDR第三方

活动监测系统，其监测流程主要包含以下步骤。

1）振动信号采集：通过 φ‑OTDR分布式光纤传

感系统采集管道周围的振动信号。

2）样本分割和特征提取：将采集到的振动信号

分割为待识别样本，并采用最大值、方差和短时能量

3种方法提取特征。

3）识别模型识别：将待识别样本的特征输入随

机森林识别模型，得到识别结果。

4）时空矩阵策略修正：当识别模型探测到第三

方活动出现时，开始积累识别结果构建时空矩阵，并

判断是否修正识别结果。

5）发送警报：当监测系统发现第三方活动时发

出警报。

3.2 测试结果

为了对笔者提出的监测系统进行测试，构建了

一个测试集。该数据集回避了识别模型训练集中的

数据以增加测试结果的可信度。测试集分为第三方

活动和环境振动 2部分。共有 140段第三方活动记

录被用于测试，第三方活动测试集如表 4所示。环

境振动测试采用时长为 84 h，5.35 km范围的城市环

境振动信号进行，其被分割为 34 140 995个样本。

笔者采用识别率（R）和误报率（F）2种参数来

评估监测系统的性能。识别率量化了监测系统探测

第三方活动的能力，表示为

R= T r/T a （1）
其中：Tr为被识别出的第三方活动的记录数量；Ta为
所有的第三方活动记录数量。

图 8 时空矩阵策略

Fig.8 Space-time matrix strategy

表 4 第三方活动测试集

Tab.4 Test set of third‑party activity

工况类别

鹤嘴锄

铲子

锤子

电锤

范围/m
0~8
0~8
0~8
0~15

记录个数

20
57
26
37

时长/s
662
2 103
761
2 861
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误报率可评估监测系统抵抗城市环境振动干扰

的能力，表示为

F= T p/T b （2）
其中：Tp为引发误报警的环境振动样本数量；Tb为所

有的环境振动样本数量。

识别率测试结果如表 5所示。无时空矩阵修正

和有时空矩阵修正的识别率方差分别为 9.54和

5.14。无时空矩阵修正的误报率为 3.42%，时空矩

阵修正的误报率仅为 0.013 9%。结果说明：时空矩

阵策略在较小地影响监测系统识别能力的情况下，

减少了 99.59%的系统误报；监测系统的平均识别

率为 94.87%，且对不同第三方活动的识别率方差较

小，因此该监测系统针对不同的第三方活动均具有

较好的识别能力；人工挖掘的有效探测范围为 8 m，

对于机械挖掘，该范围可达到 15 m；对于 84 h的常

见城市场景下的环境振动信号，系统的误报率为

0.013 9%，说明系统抵抗环境振动干扰表现良好。

4 结 论

1）笔者按照“振动信号采集 ‑样本分割与特征

提取 ‑识别模型训练 ‑时空矩阵识别策略”的工作流

程，建立了时空矩阵优化的城市埋地管道第三方活

动 φ‑OTDR振动监测系统。

2）依据信号的空间影响范围和峰值持续时长，

样本分割尺度被设置为 30 m范围、5 s时长。采用

MIC方法对常见的时域特征进行筛选，在剔除重复

特征后，最大值、方差和短时能量是针对本研究问题

的最优特征组合。利用第三方活动振动信号在时间

和空间上的特性，笔者提出的时空矩阵识别策略对

识别模型结果进行统计，根据比例阈值参数判定是

否对识别模型结果进行修正。

3）在监测系统测试中，时空矩阵策略在较小地

降低系统识别率的情况下，减少了 99.59%的系统

误报。监测系统的平均识别率为 94.87%，且对不同

类别第三方活动的识别率方差较小，这表明系统对

不同类别的第三方活动均有较好的识别效果。对于

人工挖掘，有效探测范围为 8 m，对于机械挖掘，该

范围可达到 15 m。对于 84 h的常见城市环境振动

信号，误报率为 0.013 9%，这说明系统能够抵抗城

市中常见的环境振动干扰。
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