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摘  要 

相位敏感光时域反射仪(φ-OTDR)技术在光纤传感领域具有重要应用，可用于监测振动事件。然而，传统

方法在复杂环境下的事件识别准确率有限。为提高OTDR事件检测的性能，本文提出了一种融合残差网

络(ResNet)与状态空间模型Mamba的ResNet-Mamba算法。该算法通过ResNet模块提取局部时空特征，

并利用Mamba的全局状态空间建模能力捕获长程依赖关系，构建端到端的分类模型。实验基于包含背景

噪声、挖掘、敲击、浇水、摇动及行走6类事件共15,419个样本的OTDR数据集结合早停机制与动态学习

率调整进行模型优化。结果表明，ResNet-Mamba在测试集上达到99.74%的准确率，相较于ResNet模型

提高了4.8%，相较于CNN和SVM等模型提高了6.51%~16.5%。本研究为φ-OTDR系统的实时事件监测提

供了高效解决方案，在智慧安防与基础设施监测领域具有应用潜力。 
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Abstract 
φ-OTDR (phase-sensitive optical time-domain reflectometer) technology has important applica-
tions in fiber optic sensing for monitoring vibration events. However, traditional methods have lim-
ited accuracy in event recognition in complex environments. To improve the performance of OTDR 
event detection, this paper proposes a ResNet-Mamba algorithm that fuses the residual network 
(ResNet) with the state space model Mamba. The algorithm extracts local spatio-temporal features 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2025.1510269
https://doi.org/10.12677/csa.2025.1510269
https://www.hanspub.org/


时敏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1510269 297 计算机科学与应用 
 

through the ResNet module and uses the global state space modeling capability of Mamba to capture 
long-range dependencies and construct an end-to-end classification model. The experiments are 
based on the OTDR dataset containing six types of events with 15,419 samples in total, including 
background noise, digging, knocking, watering, shaking and walking combined with the early stop-
ping mechanism and dynamic learning rate adjustment for model optimization. The results show 
that ResNet-Mamba achieves 99.74% accuracy on the test set, which is an improvement of 4.8% 
compared to the ResNet model and 6.51% to 16.5% compared to models such as CNN and SVM. This 
study provides an efficient solution for real-time event monitoring in φ-OTDR systems, which has 
potential applications in the field of smart security and infrastructure monitoring. 
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1. 引言 

相位敏感光时域反射仪(Phase-sensitive Optical Time Domain Reflectometer, φ-OTDR)作为分布式光纤

振动传感的核心技术[1]，通过解调背向瑞利散射的相位变化，可实现亚米级空间分辨率的事件检测，在

周界安防、管道泄漏监测及铁路沿线安全预警中具有不可替代的作用[2] [3]。然而，复杂环境下多类型事

件(如机械挖掘、人员行走、车辆通行)会导致信号呈现非线性、非平稳及低信噪比特性，传统基于阈值判

决[4]或浅层机器学习如支持向量机[5]等方法面临特征表征能力不足与泛化性能受限的挑战。 
近年来，φ-OTDR 信号处理研究逐步从单一事件检测向局部-全局协同分析演进。在局部事件精细化

识别方向，Chen 等[6]提出了一种基于信号特征空间的 φ-OTDR 事件识别方法，该方法能有效构建类边界

并缩小类内距离；同时，更精确的类边界有助于剔除未知类样本，进而提升未知类的分类准确率。Meng
等[7]基于 XGBoost 模型提出数据驱动识别方法，在高频外部入侵事件中实现了高达 98.5%的平均识别准

确率；刘念超等[8]提出了一种基于时域振幅特征提取和无监督聚类的方法，通过计算相邻数据点差值、

提取关键特征，并使用层次聚类对振动事件进行分类，相较于主流神经网络算法，需要更少样本且无需

手动标记；Zhang 等[9]提出端到端高精度光纤振动信号检测与识别算法，将一维振动信号序列及其二维

图像分别输入一维卷积神经网络与二维神经网络进行自动特征提取。随后通过多头自注意力机制的多层

Transformer 编码器结构融合时域与频域的多模态特征，并输入多层感知器进行分类；Li 等[10]提出了一

种振动事件识别网络模型，整合卷积神经网络、双向门控循环单元及注意力机制，其中注意力机制同时

关注二维空间提取的特征。采用两种交叉注意力机制融合二维特征。最终通过全连接层与 softmax 激活函

数输出分类概率；Tian 等[11]提出基于通道注意机制的时间卷积网络，结合空间注意机制与双向长短期记

忆网络，用于相位敏感光时域反射仪信号识别。 
在全局监测与多事件协同分析方向，研究聚焦于长距离信号衰减补偿、多事件并发定位及跨模态验

证。Jia 等[12]提出一种结合极端学习机与费雪评分特征选择的事件识别方法，用于降低基于相敏光时域

反射仪的光纤分布式干扰传感器的误报率。彭怀敏等[13]提出一种基于小波包降噪与特征投影的相位敏

感光时域反射仪振动定位算法，利用 φ-OTDR 进行光缆长度定位，有效应对实际光缆线路中的干扰信号

问题。Zhang 等[14]采用白鲸优化算法(BWO)优化极端学习机(ELM)初始参数，构建 BWO-ELM 多分类 φ-
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OTDR 曲线分析故障模式识别方法，可获取光纤故障点的直线距离与类型，为故障定位奠定基础；Gan 等

[15]提出适用于小数据集的 φ-OTDR 系统融合特征提取方法。基于 VGGish 框架的迁移学习方法提取频

域信号的高维特征。通过整合 12 个不同空间采样点的特征，可反映信号的空间分布特性。这些特征与时

空特征融合后，经样本特征校正算法处理，最终应用于支持向量机分类器进行事件识别；Li 等[16]提出基

于端到端卷积神经网络–长短期记忆混合模型与双三次缩放的轻量化模型与数据组合方法，实现了空间

信息与时间相关信息的融合。相较于仅利用单一图像结构信号训练的传统方法，该轻量化方案能更快实

现更高验证精度；臧益鹏等[17]通过对小波去噪算法进行改进，获得新的阈值选取方式和阈值判断函数，

结合小波模极大值法和斜率法定位测量光纤发生事件位置和光纤始末端位置，计算事件衰减损耗的同时

对事件进行分隔和误判消除；李笑等[18]者提出了强度和相位二维信号混合输入的模式识别方法，有效降

低干涉衰落对模式识别准确率的影响。 
为了进一步提高光纤传感事件检测精度，本文提出一种 ResNet-Mamba 双分支协同模型，通过 ResNet

模块提取多尺度局部时空特征，结合 Mamba 模型的选择性状态空间机制建模全局动态关联，并设计跨模

态注意力融合模块实现特征自适应交互。 

2. 相关理论 

2.1. ResNet 模型 

ResNet 模型是具有代表性的深度卷积神经网络模型，该模型拥有捕捉图像中的细微特征和信息的能

力，在构建非常深的神经网络模型的同时提高了参数的利用效率，其核心思想在于在卷积神经网络之中

加入了残差块，残差块通过在结构中增加跳跃连接，实现了高层直接对低层进行信息传递，使得网络可

以更好地捕获不同层次的特征。残差块的结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of residual block structure 
图 1. 残差块结构图 

 
输入值 x 经过两次权重层的映射得到 ( )F x ，然后再与自身的恒等映射叠加得到 ( )Y x ，将学习目标

转换为 ( )Y x 和自身恒等映射 x 的差值，即 ( ) ( )F x Y x x= − 。残差模块的数学运算表达式如公式(1)和(2)所
示。 
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 ( ) ( ),n n n ny Y x F x W= +   (1) 

 ( )1n nx f y+ =   (2) 

其中， nx 和 ny 为网络中第 n 层的输入与输出， ( )nY x 表示恒等映射函数 ( ),n nF x W 为残差模块， nW 为权

重矩阵， f 为激活函数。对于任意一个深度残差网络深层 N 到浅层 n 的表达式表示为公式(3)形式。 

 ( )
1

,
N

N n j j
j n

x x F x W
−

=

= + ∑   (3) 

基本的残差块结构能够有效的降低卷积神经网络训练的复杂度，加速网络收敛，极大的促进了深度

卷积神经网络的发展，有效地提高了网络的性能。 

2.2. Mamba 

状态空间模型(State Space Model, SSM)可以表示任何具有潜在状态的循环过程。它使用一阶微分方

程来描述系统的内部状态演化，并使用另一组方程将潜在状态与输出和输入序列联系起来。 ( ) Dy t ∈ 可

以通过潜在状态 ( ) Nh t ∈ 映射到输出序列 ( ) Nx t ∈ ，如等式(4)和(5)所示： 

 ( ) ( ) ( )h t Ah t Bx t′ = +   (4) 

 ( ) ( )y t Ch t=   (5) 

其中，矩阵 N NA R ×∈ ， B ， N DC R ×∈ 是可学习的。连续序列以步长 ∆离散化，得到离散 SSM 模型： 

 1t t th Ah Bx−= +   (6) 

其中 A 和 B 分别为： ( )expA A= ∆ ， ( ) ( )( )1 expB A A I B−= ∆ ∆ − ⋅∆ 。用线性递归方法可以有效地计算从

( ), , ,A B C∆ 连续形式到 ( ), ,A B C 离散形式的过渡。在 SSM 的基础上，序列结构化状态空间(S4)模型利用

分层多项式投影算子(Hierarchical Polynomial Projection Operators, HiPPO)进行初始化，为状态矩阵 A 添加

结构，以改善长距离依赖建模。 
在 S4 的基础上，Mamba 引入了一种选择机制，使参数 ∆， B ，C 成为输入的函数，并利用动态随

机存取存储器和静态随机存取存储器的特性有效地实现了选择性 SSM。在 S4 的基础上，Mamba 引入了

一个选择机制，基本单元 Mamba Block 如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Mamba block 
图 2. Mamba 块 
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3. OTDR 事件检测模型 

3.1. 模型设计 

为了验证 Mamba 在 OTDR 事件检测中的适用性，本文提出了一种基于 ResNet18 和 Mamba 的深度

学习模型。该模型以一维光时域反射(Optical Time Domain Reflectometer, OTDR)信号作为输入。首先，信

号通过一个二维卷积层(卷积核大小 7 × 7，步长 2，输出通道数 64)进行初步特征提取，并采用批量归一

化(BatchNorm)和 ReLU 激活函数。随后，特征经过 3 × 3 最大池化层(步长 2)进行下采样，并输入到四个

连续的残差块序列中。每个残差块由一个带有降采样的 ConvBlock (步长 2)和一个 IdentityBlock 组成，以

提取更深层的特征信息。第一、第二、第三和第四个残差块的卷积滤波器数量分别为 64、128、256 和 512。 
提取的层次化特征随后被输入到全局特征提取模块 Mamba 中，以增强时序依赖性并捕捉远程特征信

息。最终，经过全局平均池化层处理后，特征输入到全连接的 softmax 分类器，实现 OTDR 事件的分类。

该模型的具体架构如图 3 所示。 
 

 

Figure 3. Structure of ResNet-Mamba network 
图 3. ResNet-Mamba 网络结构 
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3.2. 模型工作流程 

该模型分为两个阶段：训练和测试。模型训练和测试的工作流程如图 4 所示，采用公开数据进行性

能验证[19]，具体包括以下步骤： 
1) 对获取到的 OTDR 信号进行归一化处理，将按 8:2 的比例划分为训练集和测试集，数据集包含六

种类型的 OTDR 事件，包括背景噪声(2946 个样本)、挖掘(2512 个样本)、敲击(2530 个样本)、浇水(2253
个样本)、摇动(2728 个样本)和行走(2450 个样本)，总共 15,419 个样本。 

2) 在训练阶段，在模型输入数据并通过前向传播计算结果。CNN-Mamba 网络接收 OTDR 信号，利

用提取的特征并输出事件类别。同时，模型通过计算模型预测结果与真实标签之间的误差即损失值来进

行反向传播处理，通过优化器更新模型参数。重复这个过程，通过调整权重，提升模型的事件检测能力。 
3) 在每个训练周期结束后，采用验证集对模型的准确率进行评估。当模型的准确率达到设定阈值，

或损失值幅度在连续多个 epoch 下降较小，则终止训练，防止过拟合。如果模型的准确率没有达到阈值，

则进一步进行训练直到达到最大迭代次数。 
4) 训练完成后，保存模型参数以便后续使用测试集进行评估使用。将 OTDR 测试集信号输入模型，

计算分类准确率、损失值等指标。如果测试结果满足符合应用需求，则将模型用于 OTDR 事件检测，否

则采用调整网络结构、增强数据集或改进训练策略等进一步优化。在测试阶段使用混淆矩阵分析模型在

不同类别上的表现，评估每个类别的准确率、召回率和 F1 分数，从而判别模型的强项与弱点，进一步

提升其检测性能。 
 

 
Figure 4. Diagram of work flow 
图 4. 工作流程图 

4. 实验结果与分析 

φ-OTDR 事件检测的常用评价指标包括 F1 评分、准确率、精确率和召回率。其中，F1 得分和准确率

是评价事件检测模型的最关键指标。在表 1 中，传统事件检测算法的总体准确率低于 90%。CNN 表现最
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好，BiLSTM 其次，SVM 表现最差。基于改进深度学习的事件检测算法的整体性能优于传统事件检测算

法，准确率在 94%以上。基于 ResNet 的 φ-OTDR 事件检测算法准确率高于 94%，加入 Mamba 块后的

ResnNet-Mamba 模型准确率达到 99.74%，表明模型的整体性能优良。很明显，基于 ResnNet-Mamba 的

φ-OTDR 事件检测模型的性能优于 CNN、SVM、BiLSTM 和 ResNet，这表明选择性 ResnNet-Mamba 提

高了模型的整体性能。 
 

Table 1. Comparison of different algorithms 
表 1. 不同算法比较 

模型 准确率 精确率 召回率 F1 

CNN 93.23% 93.15% 92.87% 92.98% 

SVM 83.24% 84.51% 82.55% 82.99% 

BiLSTM 87.87% 87.88% 87.87% 87.86% 

ResNet 94.94% 94.84% 94.83% 94.45% 

ResNet-Mamba 99.74% 99.73% 99.74% 99.74% 
 
为了直观地观察不同的基于深度学习的事件检测方法在训练过程中损失和准确率的变化，我们将这

些方法在训练和验证过程中的损失减少和准确率可视化，如下图 5 所示。 
 

 

 
Figure 5. Loss value and accuracy of different models 
图 5. 不同模型的损失值和准确度 
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图 5(a)和图 5(c)表示训练和验证的损失值变化曲线，损失值曲线的下降趋势反映模型在训练数据上

逐渐学习到数据的规律和模式，即模型对训练数据的拟合程度，损失值在训练和验证收敛过程中的曲线

震荡很大，表明数据提供的信息对于训练任务来说可能包含无用的信息，在训练达到 100 轮后，相对于

其他三种算法，ResnNet-Mamba 算法的损失值最小，表面模型对 φ-OTDR 事件检测的效果最好，展现出

更好的拟合效果。训练和验证的准确率曲线如图 5(b)和图 5(d)所示，总体而言，五条曲线均呈逐步上升

趋势， 并最终实现了收敛，所提的 ResnNet-Mamba 算法的收敛速度最快，最终准确率也最高，达到 99.74%，

改进前的 ResNet 准确率也达到 94.94%，而传统的 BiLSTM 算法准确率最低。 
为了观察不同方法对不同类型振动信号的分类性能，我们使用混淆矩阵可视化不同模型的诊断结果，

如图 6 所示。混淆矩阵纵轴表示真实标签，横轴表示分类模型的分类标签，改进型 ResnNet-Mamba 算法

模型的分类结果相比原始 ResNet 模型，在背景噪声、挖掘、敲击、浇水、摇动和行走六个类别上分别多

预测正确 5、40、10、9、29 和 69 个样本。改进后的 ResnNet-Mamba 算法模型对每个类别的分类效果相

近，没有出现对某一类分类很差的情况。与其他方法相比，基于改进后的 ResnNet-Mamba 的模型具有更

高的诊断准确性。 
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Figure 6. Diagnostic confusion matric of different models 
图 6. 不同模型的诊断混淆矩阵 

5. 结束语 

本文提出了一种基于 ResNet-Mamba 的改进 φ-OTDR 事件检测模型。该模型在 ResNet 网络的基础

上，首先针对 OTDR 信号特点优化残差块结构，以减少计算冗余并提升特征提取能力；然后结合 Mamba
状态空间模型，引入全局状态建模机制，以增强模型对长时序依赖关系的捕获能力，提升对弱事件信号

的识别能力。分类性能评估实验结果表明，与其他深度学习模型相比，改进后的 ResNet-Mamba 模型准

确率波动最小且表现稳定；在准确率、精确率、召回率和 F1 分数上，相较于 ResNet 模型提高了 4.8%，

相较于 CNN、SVM、BiLSTM 等传统方法提高了 6.51%~16.5%。该模型有效增强了对 φ-OTDR 信号事件

的特征提取和分类能力，可应用于光纤传感安防监测等场景，实现对复杂环境下的振动事件精准检测，

从而提高光纤传感系统的智能化水平。 

基金项目 

中国南方电网有限责任公司科技项目(GZKJXM20232598)。 

参考文献 
[1] 张旭苹, 丁哲文, 洪瑞, 等. 相位敏感光时域反射分布式光纤传感技术[J]. 光学学报, 2021, 41(1): 100-114. 
[2] Zheng, H., Zhang, J., Guo, N. and Zhu, T. (2021) Distributed Optical Fiber Sensor for Dynamic Measurement. Journal 

of Lightwave Technology, 39, 3801-3811. https://doi.org/10.1109/jlt.2020.3039812  
[3] Tu, G., Zhang, X., Zhang, Y., Zhu, F., Xia, L. and Nakarmi, B. (2015) The Development of an Φ-OTDR System for 

Quantitative Vibration Measurement. IEEE Photonics Technology Letters, 27, 1349-1352.  
https://doi.org/10.1109/lpt.2015.2421354  

[4] Chen, W., Ma, X., Ma, Q. and Wen, J. (2021) Denoising Method of the Φ-OTDR System Based on EMD-PCC. IEEE 
Sensors Journal, 21, 12113-12118. https://doi.org/10.1109/jsen.2020.3033674  

[5] Newaz, A., Faruque, M.O., Mahmud, R.A., Sagor, R.H. and Khan, M.Z.M. (2023) Machine-Learning-Enabled Multi-
mode Fiber Specklegram Sensors: A Review. IEEE Sensors Journal, 23, 20937-20950.  

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1510269
https://doi.org/10.1109/jlt.2020.3039812
https://doi.org/10.1109/lpt.2015.2421354
https://doi.org/10.1109/jsen.2020.3033674


时敏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1510269 305 计算机科学与应用 
 

https://doi.org/10.1109/jsen.2023.3298169  
[6] Chen, J., Shi, Y., Wei, C. and Yu, Y. (2025) Φ-OTDR Event Recognition System Based on Reconstructed Signal Feature 

Space. IEEE Internet of Things Journal, 12, 25346-25356. https://doi.org/10.1109/jiot.2025.3558470  
[7] Meng, H., Wang, S., Gao, C. and Liu, F. (2021) Research on Recognition Method of Railway Perimeter Intrusions Based 

on Φ-OTDR Optical Fiber Sensing Technology. IEEE Sensors Journal, 21, 9852-9859.  
https://doi.org/10.1109/jsen.2020.3043193  

[8] 刘念超, 李勤, 赵小艇, 等. Φ-OTDR 系统振动信号的聚类识别方法[J]. 红外与激光工程, 2024, 53(11): 195-209.  
[9] Zhang, H., Gao, J. and Hong, B. (2022) Φ-OTDR Signal Identification Method Based on Multimodal Fusion. Sensors, 

22, Article 8795. https://doi.org/10.3390/s22228795 
[10] Li, C., Chen, X. and Shi, Y. (2025) An Event Recognition Method for a Φ-OTDR System Based on CNN-BIGRU 

Network Model with Attention. Photonics, 12, Article 313. https://doi.org/10.3390/photonics12040313  
[11] Tian, M., Dong, H., Cao, X. and Yu, K. (2022) Temporal Convolution Network with a Dual Attention Mechanism for 

Φ-OTDR Event Classification. Applied Optics, 61, Article 5951.  
[12] Jia, H., Lou, S., Liang, S., et al. (2019) Event Identification by F-ELM Model for $ φ-OTDR Fiber-Optic Distributed 

Disturbance Sensor. IEEE Sensors Journal, 20, 1297-1305. 
[13] 彭怀敏, 陈宏滨, 陈平, 等. 基于小波包降噪与特征投影的 Φ-OTDR 振动定位[J]. 光通讯技术, 2024, 48(6): 61-

67. 
[14] Zhang, X., Zhang, B., Guo, B., Ren, H., Wang, W. and Ma, C. (2024) Research and Application of Fault Diagnosis and 

Localization Techniques for Power Communication Optical Cables Based on Multimodal Data Analysis. 2024 IEEE 4th 
International Conference on Data Science and Computer Application (ICDSCA), Dalian, 22-24 November 2024, 158-
162. https://doi.org/10.1109/icdsca63855.2024.10860247  

[15] Gan, J., Xiao, Y. and Zhang, A. (2024) Fused Feature Extract Method for Φ-OTDR Event Recognition Based on VGGish 
Transfer Learning. Applied Optics, 63, 5411-5420. https://doi.org/10.1364/ao.529070  

[16] Li, Y., Zeng, X. and Shi, Y. (2023) A Spatial and Temporal Signal Fusion Based Intelligent Event Recognition Method 
for Buried Fiber Distributed Sensing System. Optics & Laser Technology, 166, Article 109658.  
https://doi.org/10.1016/j.optlastec.2023.109658  

[17] 臧益鹏, 李现勤, 吴松桂, 等. 基于改进小波变换的 OTDR 事件检测方法[J]. 光通信技术, 2024, 48(1): 23-28. 

[18] 李笑, 高毅, 吴昊, 等. 基于混合输入神经网络的 Φ-OTDR 系统模式识别方法[J]. 中国激光, 2023, 50(11): 273-
279.  

[19] Cao, X, Su, Y., Jin, Z. and Yu, K. (2023) An Open Dataset of φ-OTDR Events with Two Classification Models as 
Baselines. Results in Optics, 10, Article 100372. https://doi.org/10.1016/j.rio.2023.100372 

 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1510269
https://doi.org/10.1109/jsen.2023.3298169
https://doi.org/10.1109/jiot.2025.3558470
https://doi.org/10.1109/jsen.2020.3043193
https://doi.org/10.3390/s22228795
https://doi.org/10.3390/photonics12040313
https://doi.org/10.1109/icdsca63855.2024.10860247
https://doi.org/10.1364/ao.529070
https://doi.org/10.1016/j.optlastec.2023.109658
https://doi.org/10.1016/j.rio.2023.100372

	基于Resnet-Mamba算法的光纤传感事件检测
	摘  要
	关键词
	Fiber Optic Sensing Event Detection Based on Resnet-Mamba Algorithm
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 相关理论
	2.1. ResNet模型
	2.2. Mamba

	3. OTDR事件检测模型
	3.1. 模型设计
	3.2. 模型工作流程

	4. 实验结果与分析
	5. 结束语
	基金项目
	参考文献

