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摘　 要:光纤布拉格光栅(FBG)传感器因其高灵敏度、抗电磁干扰能力和复用特性,在结构健康监测中得到广泛应用。 然而,在
循环载荷作用下,FBG 传感器易发生疲劳退化,传统诊断方法往往依赖人工特征提取或物理建模,难以有效捕捉早期微弱的损

伤信号。 为此,提出了一种端到端的光谱智能监测模型 CABiL,旨在解决 FBG 传感器在疲劳退化过程中的早期诊断问题。 其

核心贡献在于深度融合了卷积神经网络(CNN)、多头注意力机制(MHA)与双向长短期记忆网络( BiLSTM),构建了一个自动特

征提取与时序建模框架。 该模型利用一维 CNN 自动提取光谱数据的局部形态特征,避免了人工特征选择的依赖;MHA 则增强

了模型对微弱损伤早期光谱变化的敏感性,能够自适应聚焦于光谱中因疲劳引发的细微畸变关键区域;BiLSTM 有效捕捉了光

谱数据随加载过程的时序演化规律,整合了全局依赖与动态信息,从而提升了对复杂损伤过程的建模能力。 此端到端学习框架

无需复杂物理建模,具有较高的推理效率。 实验结果表明,CABiL 在 FBG 状态分类中的准确率超过 95% ,各类别的 F1 分数均

高于 0. 93。 所提出的光谱智能监测方法为 FBG 传感器的健康管理提供了高可靠、实时的智能诊断方案,有助于推动结构健康

监测向智能化、轻量化方向发展,具有广阔的工业应用潜力。
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Abstract:
 

Fiber
 

Bragg
 

grating
 

( FBG )
 

sensors
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

structural
 

health
 

monitoring
 

due
 

to
 

the
 

high
 

sensitivity,
 

electromagnetic
 

interference
 

resistance,
 

and
 

multiplexing
 

capabilities.
 

However,
 

the
 

FBG
 

sensors
 

are
 

prone
 

to
 

fatigue
 

degradation
 

under
 

the
 

cyclic
 

loading.
 

Traditional
 

diagnostic
 

methods
 

often
 

rely
 

on
 

manual
 

feature
 

extraction
 

or
 

physical
 

modeling,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

subtle
 

damage
 

signals
 

at
 

the
 

early-stage.
 

Thus
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

end-to-end
 

spectral
 

intelligence
 

monitoring
 

model
 

named
 

CABiL
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

early
 

diagnosis
 

problem
 

of
 

FBG
 

sensors
 

during
 

the
 

fatigue
 

degradation.
 

The
 

key
 

contribution
 

of
 

CABiL
 

lies
 

in
 

its
 

deep
 

integration
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN),
 

multi-head
 

attention
 

(MHA)
 

mechanism,
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

networks
 

( BiLSTM),
 

which
 

forms
 

an
 

automatic
 

feature
 

extraction
 

and
 

time-series
 

modeling
 

framework.
 

The
 

model
 

employs
 

a
 

1D-CNN
 

to
 

automatically
 

extract
 

local
 

morphological
 

features
 

from
 

spectral
 

data
 

by
 

eliminating
 

the
 

need
 

for
 

manual
 

feature
 

selection.
 

MHA
 

enhances
 

the
 

model′s
 

sensitivity
 

to
 

early
 

spectral
 

changes
 

caused
 

by
 

subtle
 

damage,
 

allowing
 

it
 

to
 

focus
 

on
 

key
 

regions
 

of
 

spectrum
 

where
 

fatigue-induced
 

distortions
 

occur.
 

BiLSTM
 

effectively
 

captures
 

the
 

temporal
 

evolution
 

patterns
 

of
 

spectral
 

data
 

during
 

the
 

loading
 

process,
 

integrates
 

global
 

dependencies
 

and
 

dynamic
 

information,
 

thus
 

improving
 

the
 

modelling
 

ability
 

of
 

complex
 

damage
 

processes.
 

This
 

end-to-end
 

learning
 

framework
 

does
 

not
 

require
 

complex
 

physical
 

modeling,
 

offering
 

the
 

high
 

inference
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

CABiL
 

achieves
 

the
 

state
 

classification
 

accuracy
 

of
 

over
 

95%
 

for
 

FBG,
 

which
 

provides
 

the
 

F1
 



124　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

scores
 

above
 

0. 93
 

for
 

all
 

categories.
 

The
 

proposed
 

spectral
 

intelligence
 

monitoring
 

method
 

provides
 

a
 

highly
 

reliable
 

and
 

real-time
 

intelligent
 

diagnostic
 

solution
 

for
 

the
 

health
 

management
 

of
 

FBG
 

sensors,
 

which
 

also
 

advances
 

the
 

structural
 

health
 

monitoring
 

towards
 

smarter,
 

lightweight
 

systems.
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0　 引　 　 言

　 　 光纤布拉格光栅(fiber
 

Bragg
 

grating,
 

FBG)传感器作

为新一代智能感知技术的核心器件,因其高灵敏度、有效

抗电磁干扰、轻量化设计等优点而被广泛应用,在航空航

天工程[1] 、结构健康监测[2] 、生物医学工程[3] 、机械工

程[4] 等领域发挥着重要作用。 尽管 FBG 在多领域应用

广泛,但在复杂服役环境下,其可靠性问题逐渐显现。 特

别是表贴封装中使用的高分子聚合物粘接剂在长期受载

下容易发生蠕变、老化与脱粘,导致 FBG 与基体间形变

传递效率显著下降,引发传感器标定漂移、测量失真[5] 。
因此,开发针对 FBG 自身疲劳状态的有效诊断方法,对
保障重大装备的全寿命周期安全运行具有迫切意义。

目前,专门针对 FBG 传感器自身在疲劳载荷下状态

的诊断研究相对较少。 Ang 等[6] 基于传统 S-N 法建立应

变-寿命曲线,依赖于分级加载-离线断纤,存在样本稀

少、工况单一的问题,难以满足 FBG 疲劳状态的实时智

能诊断与早期预警需求。 Zhou 等[7-8] 的研究阐明了胶层

参数对 FBG 应变传递和光谱失真的影响规律,为理解界

面力学-光学耦合行为提供了理论基础。 然而,这些研究

大多集中于静态载荷条件,缺乏循环载荷下胶层疲劳退

化与反射谱动态演化的系统数据,限制了 FBG 疲劳状态

的闭环感知能力。 虽然已有研究尝试通过光纤网络组监

测 FBG 状态[9] ,但其对单一传感器内部界面劣化的识别

敏感度与特异性不足。 相比之下,光谱分析方法凭借其

实时性强、对微小畸变敏感的优势,能够直接依据反射谱

的形态特征如峰值位置、带宽、边模抑制比[10] 与对称性

等实现损伤识别,为 FBG 疲劳状态监测提供了新的技术

路径。 针对光谱数据,研究者们提出了多种预处理与特

征提取方法,例如基于改进经验模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)的光谱基线校正[11] 、基于变分模态

分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 融合降噪的

光谱寻峰算法[12] ,这些工作为从原始光谱中提取稳定、
有效的特征奠定了基础。 舒岳阶等[13] 从理论上建立了

应力疲劳导致的满度误差模型,并以工业仪表精度等级

作为传感器极限状态的判据,为本研究确立疲劳状态分

级标准提供了重要支撑。 Chen 等[14] 进一步在高温环境

中系统探索了 FBG 谱形畸变与疲劳状态的关联规律,为
深度学习建模奠定了实验基础。

深度学习技术已在故障诊断领域得到广泛应用,并
在传统机械系统中展现出卓越的性能[15] 。 但针对具备

高分辨率与复杂谱形特征的 FBG 传感器,面向疲劳识别

的模型研究仍相对不足。 由于 FBG 反射光谱具有强非

线性、多峰干扰及复杂退化模式,其特征分布与时序演化

远较传统振动或温度信号更为复杂,对模型的空间特征

提取与长程时序建模能力提出了更高要求。 在通用机械

故障 诊 断 领 域, 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)凭借强大的局部特征提取优势,已被广泛

应用于滚动轴承故障识别[16] 和冷水机组故障诊断[17] 等

任务中取得良好效果;而长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)因其强大的时序建模能力,在液压机械

及其部件的故障检测与诊断中同样表现优异[18] 。 Kumar
等[19] 基于高斯混合模型提出了针对 FBG 传感信号的自

适应特征提取与模式识别方法;Hu 等[20] 构建了基于多

类支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) 的自愈型

FBG 传感网络,实现了光纤节点故障的实时检测与重构;
Zhang 等[21] 进一步提出基于时间序列视觉 Transformer 的

旋转机械诊断框架。 上述研究表明,基于深度学习的智能

诊断正逐渐向多模态融合与自适应特征学习方向发展。
为提升模型性能,研究者们不断探索多种深度结构

的融合策略,如结合多步预测与 LSTM 自动编码器的方

法实现了对传感器故障的高效检测与分类[22] ,自适应多

变量特征分解与多头注意力机制 ( multi-head
 

attention
 

mechanism,MHA)的残差卷积网络则在多传感器复杂工

况下的故障诊断中展现出强大能力[23] 。 近年来,融合

CNN、注意力机制与双向长短期记忆网络( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)的混合模型在处理复杂

时序数据中展现出强大性能。 Li 等[24] 验证了其在多工

况下识别锂电池状态的鲁棒性;高宇等[25] 针对遥感卫星

在轨测量数据的噪声问题,提出了结合 BiLSTM-CNN 的

混合算法,为复杂时序信号的去噪与特征提取提供了有

效范例;Zhu 等[26] 应用于航空发动机寿命预测中,有效建

模健康趋势并引入不确定性量化;Yang 等[27] 在转子电机

轴承的故障诊断中实现了超过 99% 的准确率,展示了他

们在捕捉局部与全局特征方面的强大表达能力。 基于

FBG 的机械手远程操控手套[28] 验证了复杂 FBG 传感信

号实时处理与反馈在嵌入式设备上实现的可行性。
然而,FBG 传感器采集的高分辨率一维反射光谱同

时包含局部细微畸变、跨谱段全局依赖以及损伤累积的
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非线性演化特征,使得现有深度模型面临 3 方面局限:
1)CNN 难以捕获长程依赖;2) LSTM 易弱化微弱局部突

变;3)一般混合模型缺乏对光谱多尺度特征的协同感知

能力。 为此,本文提出面向 FBG 疲劳诊断的 CABiL 协同

感知架构。 该模型通过一维 CNN 提取局部畸变特征,利
用 MHA 建立跨谱段全局关联并动态聚焦关键异常区域,
借助 BiLSTM 完整建模损伤累积的时序动态,并结合级

联-并行拓扑与跨层次门控融合设计,在端到端光谱学习

框架下实现空间细节、全局关联与时间动态的多尺度协

同分析。 经验证,模型推理延迟仅 29
 

ms,资源占用低,可
在嵌入式平台稳定运行,满足工业实时监测需求,为高分

辨率 FBG 光谱的智能分析与健康管理提供了高可靠、可
工程化的解决方案。

1　 理论背景和测量原理

1. 1　 FBG 传感器应变原理

　 　 FBG
 

传感器的核心原理是利用光纤光栅的布拉格波

长对应变和温度变化的敏感性。 当应变作用于 FBG
 

传

感器时,光纤光栅的周期 Λ 和光纤的有效折射率 n 会发

生变化,从而导致布拉格波长的改变。 布拉格波长的计

算公式如式(1)所示。
λB = 2nΛ (1)
应变 ε 与布拉格波长变化 ΔλB 的计算公式如式(2)

所示。
ΔλB = λB(1 - pe)ε (2)
其中, pe 是弹光系数。 通过测量反射光布拉格波长

的变化,可以精确地确定应变的大小。
1. 2　 FBG 健康状态诊断标准

　 　 根据中国对工业仪器精度的分类标准[29] (共分为

16 个等级),通常将精度等级为 1. 0 和 4. 0 的工业应用

作为参考标准,分别记作Ⅰ级和Ⅳ级。 它们对应的最大

允许误差分别为测量范围的±1. 0%和±4. 0% 。 在本研究

中,若光谱的强度衰减或谱宽展宽超过Ⅰ级误差限,则被

视为异常;若超过Ⅳ级误差限,则被判定为故障。 强度范

围 IR 由光谱数据中的最大强度值 Imax 和最小强度值 Imin

的差值确定,如式(3) 所示。
IR = Imax - Imin (3)
同样,谱宽范围 WR 定义如式(4) 所示。
WR = Wmax - Wmin (4)
其中, Wmax 和 Wmin 分别是光谱展宽的最大值和最小

值。 对于Ⅳ级精度标准,强度和谱宽的最大允许误差为

测量范围的±4. 0% ;对于Ⅰ级,则分别为±1. 0% 。 当强度

衰减或谱宽展宽的绝对偏差超过Ⅰ级误差阈值时,认为

传感器处于异常状态;若超过Ⅳ级误差阈值,则判定为疲

劳故障。 上述判定标准确保了 FBG 传感器性能评估符

合国家工业精度等级要求,为疲劳状态识别提供了可靠

的参考依据。

2　 实验方案

2. 1　 实验设置

　 　 本实验旨在加速 FBG 传感器自身在飞机起落架等

关键结构健康监测中所承受的疲劳老化,重点评估其在

循环应变反复作用下的响应性能与稳定性。 为在实验室

内快速诱发传感器本体的疲劳损伤,本文以裸纤 FBG 为

对象,设计高频、高幅值的循环载荷试验,使光栅结构在

短时间内经历相当于长期服役的应变循环次数,从而高

效揭示其反射谱及机械完整性的退化规律,实现 FBG 传

感器自身疲劳寿命的快速评价。
FBG 传感器嵌入于一块 7075-T651 高强度铝合金样

品中,该材料常用于航空航天结构,具备良好的力学性能

和抗疲劳特性。 为了实现应变从结构体向传感器的有效

传递,光纤传感器采用刚性封装方案,以保证应力沿光纤

轴线方向充分作用于光栅区域。 如图 1 所示,在封装过

程中,选用 Corning
 

SMF-28e 型裸光纤和尺寸为 18×5×1
 

0SC3200-J 热塑性橡胶基片构成传感元件,首先对其进行

适度预拉伸处理,以提高应变灵敏性和信噪比。 随后,将
光纤置于铝合金结构表面,并使用热塑性橡胶材料作为

缓冲层,增强光纤与基体之间的顺应性与界面粘接力。
同时,采用 DG-3S 工业级环氧胶粘剂进行封装固定,确保

在循环载荷作用下粘结层的长期稳定性与耐疲劳性能。

图 1　 表贴式封装 FBG 传感器

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

surface-mount
 

FBG
 

sensor

实验系统如图 2( a)所示,实验系统由封装于 7075-
T651 铝合金基体的 3 个表贴式 FBG 传感器、多通道光谱

解调仪及 MTS 电液伺服疲劳测试系统组成。 铝合金试

件横截面尺寸为 60
 

mm×5
 

mm,承受 0. 6 ~ 60
 

MPa 的亚疲

劳极限应力,该值显著低于材料疲劳阈值 220
 

MPa[30] ,确
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保载荷集中于传感器界面而非基体。 如图 2( b) 所示,
MTS 系统以 0. 3

 

Hz 正弦波形式施加循环载荷,模拟机械

振动过程。 数据采集部分以 1
 

Hz 的频率实时获取光谱

数据,即每秒记录一条完整的光谱曲线,用于反映传感器

在加载过程中的动态响应。 光谱解调分辨率为 20
 

pm,
主要用于捕捉疲劳载荷作用下的光谱畸变趋势。 相比高

分辨率解调模式,该设置可在保证识别精度的同时提升

扫描速率与信噪比,适用于多通道长周期疲劳监测场景。
实验维持 25℃室温环境,降低热扰动对布拉格波长的影

响。 此设计精准隔离 FBG 本体疲劳效应,为捕捉界面劣

化引发的光谱畸变提供可控条件。

图 2　 FBG 传感器疲劳诊断实验

Fig. 2　 Fatigue-diagnosis
 

experiment
 

of
 

FBG
 

sensor

实验步骤包括:首先将封装传感器与铝合金试件在

MTS 系统中轴向对齐安装并连接光谱解调仪;其次通过

预加载消除残余应力并采集光谱;随后设定正弦载荷参

数启动循环测试;多通道解调仪同步以 1 次 / 秒频率记录

反射光谱;持续监测直至出现失效特征,即强度衰减、谱
宽展宽或主峰波长异常漂移。

如图 3 所示,健康状态下,反射峰较高且谱形对称,
半高宽较窄,表明栅区结构完整、折射率调制均匀;疲劳

状态下,主峰高度明显降低、半高宽显著增大,反映出疲

劳累积对光栅结构及光谱特性的影响,并为智能诊断模

型提供了关键输入特征与可靠验证依据。

图 3　 循环载荷下 FBG 正常光谱与疲劳光谱的对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

normal
 

and
 

fatigue
 

spectra
 

of
 

FBG
 

under
 

cyclic
 

loading

2. 2　 数据处理

　 　 本研究通过自编的 LabVIEW 程序自动采集原始光

谱数据,实验过程中,每个表贴式 FBG 传感器共获取
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000 条反射光谱曲线。 为提升模型训练的稳定性与

效率,首先对原始数据进行了标准化处理,统一各维度的

数值尺度,并同步进行了光谱基线漂移校正操作。
考虑到测量仪器在长时间解调过程中可能出现的系

统性基线漂移现象,本文在预处理阶段引入了基于无吸

光区的基线补偿策略,选取远离主中心波长、无明显谱峰

的平稳波段作为参考区域,对其反射强度波动进行实时

监控,用于补偿主峰强度变化中可能包含的系统干扰成

分。 该方法确保所提取的谱形变化主要源于 FBG 传感

器的疲劳演化过程,而非环境噪声或仪器误差,从而显著

提升了后续特征提取与模型诊断的准确性与鲁棒性。
在数据增强阶段,为提升模型的泛化能力并模拟实

际应用中可能出现的干扰因素,采用多种方式对标准化

数据进行扰动处理。 首先,对所有样本添加标准差为

0. 05 的高斯噪声,以增强模型对光谱扰动的鲁棒性。 其

次,引入时序偏移与振幅缩放操作:时序偏移通过沿时间

轴随机平移数据,以模拟不同起始采集时刻的观测场景;
振幅缩放通过对光谱幅度施加随机比例变换,以提升模

型对不同信号强度条件下的适应性与鲁棒性。
针对样本类别分布不均的问题,采用 SMOTE 算法对

少数类生成合成样本,使其在整体样本中的占比从原始

的 20%提升至 40% 。 为进一步减少数据偏倚,在训练集

与验证集划分过程中采用分层抽样策略,确保各类别样

本分布与原始数据保持一致。 同时,对分布边缘区域的

样本实施额外的数据增强,以提高模型对边界状态的识

别能力。

3　 深度学习模型

　 　 模型使用 Keras 和 TensorFlow
 

2. 14. 0 框架实现,运
行在一个配备 11 代英特尔酷睿 i7-11700K

 

@ 3. 60
 

GHz
处理器和 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU 的系统上。
3. 1　 CABiL 模型构建

　 　 为了更有效地分析 FBG 传感器的光谱时序数据,本
文提出了一种集成一维卷积网络[31] 、多头注意力机制[32]

和 BiLSTM[33] 的融合神经网络架构,能够同时捕捉局部

光谱形态特征、谱间全局依赖关系及其随疲劳加载过程

的动态演化特性,整体结构如图 4 所示,详细的模型参数

配置见表 1。
模型前端采用两级一维卷积模块,用于提升特征表

达能力与非线性建模能力,并使用相同填充保持时序长

度不变。
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图 4　 CABiL 模型的架构

Fig. 4　 Architecture
 

of
 

CABiL
 

model

表 1　 CABiL
 

模型参数配置表

Table
 

1　 Configuration
 

of
 

CABiL
 

model
 

parameters

模块 参数配置
 

Input
 

Layer Shape
 

=
 

(10,
 

65)

Conv
 

Block
 

1 Filters
 

=
 

128,
 

Kernel
 

Size
 

=
 

3

Conv
 

Block
 

2 Filters
 

=
 

128,
 

Kernel
 

Size
 

=
 

3

MHA
 

Module num_heads
 

=
 

8,
 

key_dim
 

=
 

64

Fusion
 

&
 

Norm Concatenate
 

Conv
 

and
 

MHA

BiLSTM
 

Block Units
 

=
 

[128,
 

64]

Dense
 

Layers Units
 

=
 

[512,
 

256],
 

Activation
 

=
 

ReLU

Output
 

Layer Units
 

=
 

3
 

(classes),
 

Activation
 

=
 

Softmax

　 　 第 l 层第 j 通道在位置 i 的因果卷积输出如式(5)
所示。

y( I)
j [ i] = ∑

2

k = 0
∑

128

c = 1
x( I -1)
c [ i + k]w( I)

c,j [k] + b( I)
j (5)

其中, wc,j 与 b j 分别为卷积层的权重和偏置。 为缓

解过拟合风险,引入丢弃率为 15%的空间随机丢弃机制,
在保持结构相关性的同时增强泛化能力。 经卷积提取的

局部特征随后输入 8 头自注意力模块。 该模块通过并行

子空间对光谱片段间的长程依赖进行建模,其核心计算

如式(6)所示。

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V (6)

其中, Q、K、V分别表示查询、键和值矩阵, dk 为缩

放因子。 该机制使模型能自适应关注谱中关键区域,从
而增强对微小损伤特征的识别能力。 注意力加权输出进

一步传入双向 LSTM 模块,建模光谱随疲劳加载过程的

时序演化,其更新机制如式(7)所示。

h t = LSTM→(x t,h
→

t -1) 􀱇 LSTM← (x t,h
←
t +1) (7)

其中,􀱇表示正反向隐状态的拼接操作, LSTM→(x t,

h→t -1) 与LSTM← (x t,h
←
t +1) 分别表示前向与后向 LSTM 的隐

藏状态。 该结构充分保留了光谱在疲劳加载过程中的时

间演化信息。 最终,双向时序特征通过全连接层映射至

三分类输出空间,并通过 Softmax 函数将每个元素的指数

值与所有元素指数值的总和进行比值,确保输出的每个

值都在 0 和 1 之间,且所有输出值的总和为 1。 计算如

式(8)所示。

Softmax(z) i =
ezi

∑
n

j = 1
ez j

(8)

其中, ezi 是输入向量中第 i 个元素的指数,它可以将

任何实数映射到正数,这确保了输出的概率都是正的。

∑
n

j = 1
ez j 是输入向量中所有元素的指数和。 为应对训练数

据中类别分布不均的问题,本文在优化过程中引入类别

加权的交叉熵损失函数作为主要目标函数,其表达式如

式(9) 所示。

=- ∑
C

c = 1
wc·yc log( ŷc) (9)

其中, w c 为类别权重因子,yc 为真实标签,ŷ c 为模

型预测的概率分布。 针对类别不平衡,模型采取了两

方面的优化策略:1) 依据样本数量反比计算每类的权
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重,使得在梯度反向传播过程中少数类样本的损失影

响更大,从而引导模型更好地学习其特征;2) 在损失函

数中引入标签平滑机制,设置平滑因子为 0. 05,有效降

低模型对异常或噪声标签的过拟合风险,同时提升对

决策边界附近样本的泛化能力。 这种双重机制在提升

模型鲁棒性的同时,也显著改善了少数类别的识别

表现。
3. 2　 训练策略

　 　 模型训练采用批量大小为 64,以实现计算效率与梯

度稳定性的平衡。 优化器选用 Adam,并引入梯度裁剪机

制以防止梯度爆炸。 同时,在全网络层中应用 L2 正则

化,正则化系数设置为 λ = 10 -4, 有效缓解过拟合。 空间

Dropout 也应用于卷积层中,进一步提升对时序噪声的鲁

棒性。 学习率调度采用动态策略,在训练初期进行线性

预热,其变化规律如式(10)所示。

η t =
t

Twarmup
·ηmax (10)

其中, η t 表示在第 t 个训练轮次时使用的实际学习

率,Twarmup 为预热阶段的总轮数,ηmax 为最大学习率。 当

训练轮次超过预热阶段(即 t > Twarmup) 时,学习率进入余

弦退火阶段,如式(11) 逐步衰减,即:

η t = ηmin + 1
2

(ηmax - ηmin) 1 + cos
t - Twarmup

Ttotal - Twarmup
π( )( )
(11)

其中, ηmin 为最小学习率,T total 为训练总轮数。 该调

度策略帮助模型在训练初期快速逃离局部极小点,后期

稳态收敛,从而兼顾训练效率与泛化性能。
为防止过拟合并提升泛化能力,训练过程中采用了

多项优化策略。 每轮训练前对数据进行随机打乱,以降

低对训练集顺序的依赖。 训练早期采用早停机制:若验

证损失连续 20 个周期内改善不足,则提前终止训练,并
自动恢复至验证精度最高的模型权重。 此外,当验证性

能停滞时,学习率按 60%进行阶梯式衰减,确保训练后期

仍保持参数微调能力。 这些策略共同保障了 CABiL 模

型在 FBG 状态识别任务中训练过程的稳定性,显著提升

了其对故障与异常状态的识别精度与鲁棒性,展现出良

好的应用潜力。

4　 实验结果与分析

　 　 本研究在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU 上,基于

Keras 和 TensorFlow 框架对模型进行了训练。 实验数据

包含 3 类样本,在数据预处理中将样本随机打乱后,按
6 ∶ 2 ∶ 2 的比例划分为训练集、验证集和测试集,确保在不

同数据子集上的泛化能力得以全面评估。 模型训练进行

了 150 个周期,训练结束后,通过计算模型在验证集上的

最终收敛准确率及平均损失,评估模型的性能表现。 实

验结果为后续模型对比分析提供了重要参考。
4. 1　 预测结果

　 　 本文所提出的全光谱 FBG 训练方法在疲劳状态识

别任务中表现出卓越性能。 图 5 混淆矩阵验证了全光谱

FBG 训练框架的卓越性能。 模型在正常、异常与疲劳

3 类状态下的召回率分别达到 96. 2% 、92. 1% 和 97. 7% ,
对角线元素显著占优,误分类样本稀少且分布集中,表明

决策边界清晰、判别能力均衡;与之对应的精确率与 F1
分数亦保持高位,充分体现出 CABiL 架构在多类别疲劳

识别任务中的稳定性与鲁棒性。

图 5　 FBG
 

传感器疲劳检测混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

of
 

fatigue
 

detection
 

for
 

FBG
 

sensor

图 6　 消融实验结果

Fig. 6　 Ablation
 

experimental
 

results

4. 2　 消融实验

　 　 图 6 统评估了 CNN( C)、BiLSTM( B)与多头注意力

机制( M) 在 FBG 疲劳检测任务中的互补作用。 完整

CABiL 架构在第 30 轮即收敛,验证精度达到 0. 956,相比

最优子结构双层 BiLSTM 加注意力的收敛速度提升约

25% ,并在最终精度上高出 4. 8% 。 其中,双层 BiLSTM 加

注意力与双层 CNN 加双层 BiLSTM 模型的最高验证精度
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分别为 0. 91 与 0. 90,较 CABiL 分别下降约 0. 046 与

0. 056,验证了卷积层与注意力模块在局部特征提取与全

局信息聚焦中的协同增益。 进一步剔除 BiLSTM 后,双
层 CNN 加注意力、双层 BiLSTM 与单层 BiLSTM 的精度

降至 0. 73 ~ 0. 77,较 CABiL 平均下降约 22% ,暴露出对时

序动态建模能力的严重不足。 此外, CABiL 与双层

BiLSTM 加注意力的训练曲线平稳、波动幅度低于±0. 01,
而双层 CNN 加注意力与双层 CNN 模型在训练后期振荡

幅度超过±0. 04,进一步证明了时序建模与注意力机制协

同在提升模型泛化稳定性方面的决定性作用。
图 7 定量揭示了 CABiL 各组成模块在 FBG 疲劳状

态识别任务中的贡献。 完整架构在 3 类状态下的平均精

确率、召回率和 F1 分数分别达到 0. 962、0. 954 和 0. 958,
均为唯一在 3 类 F1 分数超过 0. 95 的方案。 相较于 CNN
基线模型平均 F1 分数为 0. 90, CABiL 整体性能提升

6. 4% ;相较 BiLSTM 平均 F1 分数为 0. 92 和 Multihead
模型平均 F1 分数为 0. 93, 提升幅度分别为 4. 1% 和

2. 9% 。 尤其在识别难度最高的异常类别上,CABiL 的召

回率达到 0. 93,较 CNN-BiLSTM 的 0. 89 与 CNN-多头注

意力的 0. 90 分别提升 4. 5%与 3. 3% ,显著增强了对早期

疲劳光谱微弱漂移的检测灵敏度。 此外,CABiL 在 3 类

之间的 F1 分数极差仅 0. 016,相比 CNN 的 0. 036
 

缩小约

56% ,表明其在复杂状态分布下具备更高的鲁棒性与一

致性。

图 7　 CABiL 模型在不同类别下的性能评估

Fig. 7　 Performance
 

evaluation
 

of
 

the
 

CABiL
 

model
 

under
 

different
 

categories

　 　 这一性能优势源于 CABiL 独特的架构设计。 模型

融合了 CNN 的局部形态特征提取能力、MHA 的全局关

键谱段聚焦能力,以及 BiLSTM 的时序依赖建模能力。
该多层次融合机制在保留原始光谱信息完整性的同时,
实现了对疲劳演化过程中微弱但关键特征的捕获,尤其

在早期诊断阶段表现出更高的识别灵敏度与可解释性,
为实际工况下的提前预警与寿命预测提供了可靠支撑。
4. 3　 模型效率评估

　 　 如表 2 所示,CABiL 模型在系统资源利用效率与运

　 　 　 　

行性能方面均表现出显著优势。 其单样本平均推理时间

为 0. 03
 

s,与主流轻量化架构相当,能够满足工业环境对

毫秒级响应速度的实时性需求。 在资源占用方面,
CABiL 通过多模块协同优化与高效计算调度,实现了性

能与开销之间的良好平衡。 具体来看,GPU 占用仅增加

2. 0% ,远低于 CNN-MHA 架构的 17. 5% ,显示出在集成

CNN、MHA 与 BiLSTM 等多种建模单元的情况下仍保持

优异的硬件适配性;内存占用增幅仅 0. 9% ,为所有融合

模型中最低,有利于保障长期运行的系统稳定性;CPU 占

　 　 　 　表 2　 不同模型效率与资源占用对比

Table
 

2　 Efficiency
 

and
 

resource
 

usage
 

comparison
 

of
 

ablated
 

models

模型 训练耗时 / min 推理时间 / s CPU 变化率 / % 内存变化率 / % GPU 变化率 / % 参数量 MFLOPs

CNN 1. 29 0. 03 -5. 2 0. 8 0. 0 62
 

339 35. 75

BiLSTM 3. 71 0. 06 1. 0 -0. 3 0. 5 148
 

739 95. 36

MHA 7. 20 0. 03 -0. 3 -1. 9 0. 0 253
 

138 23. 04

CNN-BiLSTM 3. 70 0. 04 39. 2 7. 8 3. 0 161
 

155 25. 42

CNN-MHA 2. 71 0. 03 -44. 7 -4. 4 17. 5 454
 

403 135. 04

BiLSTM-MHA 18. 01 0. 03 -0. 1 -2. 3 -1. 0 699
 

846 142. 08

CABiL 10. 79 0. 03 6. 4 0. 9 2. 0 1
 

174
 

787 447. 99
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用增幅控制在 6. 4% 以内, 显著低于 CNN-BiLSTM 与

CNN-MHA 等对比模型,体现了 CABiL 在资源受限或多

任务并发场景下的应用潜力。
为进一步验证 CABiL 在边缘计算环境中的可部署

性,本研究还评估了其在典型嵌入式平台上的运行表

现。 以基于 ARM
 

Cortex-A 系列处理器的光谱解调设备

为代表,此类平台通常配置 1 ~ 2
 

GB
 

LPDDR4 内存,采
用纯 CPU 架构,整体功耗仅为 3 ~ 5

 

W。 实验结果表

明,CABiL 的模型参数量约为 1. 17
 

M,推理过程中的内

存占用保持在 50
 

MB 以下,单次推理时间约为 29
 

ms,
各项指标均处于典型嵌入式硬件可承载范围内。 这表

明 CABiL 能够在低功耗、弱算力的 ARM 嵌入式设备上

稳定运行,满足工业现场对实时性与能效比的双重

需求。
总体来看,CABiL 在嵌入式系统适配性、模型架构通

用性以及工业级实时性能方面均展现出突出的综合优

势。 其轻量化设计、低内存消耗和高效推理能力,使其特

别适用于资源受限的边缘计算设备,如光谱解调仪、嵌入

式监测终端等。 这些特性使 CABiL 能够满足实时光谱

分析、动态信号识别以及设备状态监测等工程场景中的

严苛需求,为高分辨率光谱序列的智能解读提供了具有

工程可行性的解决方案。
4. 4　 模型对比

　 　 为系统评估 CABiL 模型的综合性能,如表 3 所示,本
研究选取支持向量机 SVM、 时域卷积网络 ( temporal

 

convolutional
 

network,
 

TCN )、 门 控 循 环 单 元 ( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)及 Transformer 模型等近年来在时序

信号分类领域具有代表性的模型,在相同实验条件下进

行了对比分析。

表 3　 网络模型的训练和验证结果

Table
 

3　 Training
 

and
 

validation
 

results
 

for
 

network
 

models (% )

模型 准确率 精确率 召回率 F1-分数

SVM[34] 72. 0 72. 0 72. 0 72. 0

ATCN[35] 86. 0 86. 0 86. 0 86. 0

GRU[36] 92. 6 92. 0 93. 0 93. 0

Transformer[37]
 

94. 6 94. 0 95. 0 95. 0

CABiL 95. 9 96. 0 96. 0 96. 0

　 　 如表 3 的实验结果显示,CABiL 模型在准确率、精确

率、召回率及 F1 分数这 4 项关键指标上均表现最优,其
中准确率达到 0. 959,3 项综合评价指标均达到 0. 96,较
性能次优的 Transformer 模型提升约 1. 3% 。 这一结果验

证了 CABiL 模型通过 CNN 提取局部光谱特征、MHA 建

模全局谱段依赖关系,以及 BiLSTM 学习时序演化规律

的协同架构优势,表明其能够实现对 FBG 反射光谱退化

特征的多尺度精准感知。 相较于主流时序分类模型,
CABiL 在 FBG 传感器疲劳状态智能诊断任务中展现出

更高的识别准确率和更强的模型稳定性。

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出基于深度融合架构的 CABiL 模型,以解

决 FBG 传感器在循环载荷下易发生疲劳退化、而传统方

法难以捕捉早期微弱损伤信号的问题。 CABiL 综合

CNN、MHA 与 BiLSTM 的优势,构建了面向原始反射光谱

序列的端到端智能分析框架。 通过级联—并行拓扑及跨

层次门控融合机制,模型能够协同提取光谱的局部形态

特征、跨谱段全局依赖关系及损伤时序演化规律,实现对

FBG 疲劳状态的多尺度高精度诊断。
为提升模型稳定性与泛化能力,训练中引入了余弦

退火学习率调度、SMOTE 数据平衡、L2 正则化与标签平

滑等策略。 实验结果显示,CABiL 在 FBG 传感器正常、
异常与故障这 3 类状态识别任务中表现突出,分类准确

率超过 95% ,各类别平均 F1 分数稳定在 0. 93 以上,显著

优于 Transformer 等主流模型。 尤其在峰值强度衰减、半
高宽展宽等疲劳早期微弱畸变的识别上,CABiL 表现出

更高的灵敏度与早期预警能力。 此外,模型单次推理时

间仅 29
 

ms,资源占用低,可满足工业现场的实时监测与

边缘部署需求,为高分辨率光谱序列提供了高效可行的

智能诊断方案。
在受控实验条件下,本研究通过单向循环拉伸加载

与标准化封装验证了 CABiL 在捕获峰值偏移与半高宽

变化等光谱本征特征上的有效性,为复杂工况下的算法

迁移奠定了基线。 然而实际工程环境更具动态性与多变

性,模型的鲁棒性与泛化性仍需提升。 未来工作将重点

探索:复杂载荷适应性,构建随机载荷谱与多轴应力数据

库;多物理场耦合建模,引入温湿度等环境变量或采用域

自适应策略;传感器个体差异与小样本场景下的元学习

与迁移学习;以及面向边缘设备的模型压缩与协同优化。
凭借强大的特征协同感知能力,CABiL 具备扩展潜力,有
望发展为适用于复杂工况的高鲁棒性 FBG 智能健康管

理系统,推动结构健康监测向智能化、工程化方向持续

演进。
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