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基于光纤 EFPI声传感器的多种类小型旋翼
无人机探测与识别

丁　柔1，赵起超2，王昊琦1，杨　霖3，任宏昭3，肖　爽1，刘　彬1

（1. 哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001；2. 上海机电工程研究所，上海 201109；

3. 哈尔滨工业大学 复合材料与结构研究所，黑龙江 哈尔滨 150080）

摘    要：提出一种基于石墨烯膜片的非本征型光纤法布里-珀罗干涉仪（extrinsic Fabry-Perot interferome-
ter based on optical fiber，EFPI）声传感器，结合卷积神经网络（convolutional neural networks, CNN）

和长短期记忆网络（ long short term memory network, LSTM）级联模型，用于多种类小型旋翼无人

机探测与识别，并对实验过程中的提取特征、采集装置、声源种类数量进行了进一步的细化分

析。通过实验对比，发现用梅尔倒谱系数（Mel frequency cepstral coefficient, MFCC）作为特征提取

时 ， 识 别 效 果 明 显 优 于 短 时 傅 里 叶 变 换 （ short-time Fourier  transform， STFT） 、 梅 尔 频 谱 （Mel
spectrogram）特征，而且使用该传感器进行无人机探测与识别的效果比电学式麦克风的准确率高

约 2%。此外，对多种类小型旋翼无人机声源的识别准确率均在 95.33% 以上，证实该方法可对多

类无人机进行有效探测识别。

关键词：光纤传感器；小型旋翼无人机；探测；识别
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Detection and recognition of multiple types of small rotary-wing drones based on
optical fiber EFPI acoustic sensor

DING Rou1，ZHAO Qichao2，WANG Haoqi1，YANG Lin3，REN Hongzhao3，
XIAO Shuang1，LIU Bin1
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Abstract：An extrinsic Fabry-Perot interferometer (EFPI) acoustic sensor based on a graphene membrane was

proposed,  combined  with  a  cascade  model  of  convolutional  neural  networks  (CNN)  and  long  short-term

memory  networks  (LSTM),  for  the  detection  and  identification  of  various  types  of  small  rotorcraft  drones.

Furthermore,  a  detailed  analysis  was  conducted  on  the  feature  extraction,  data  acquisition  device,  and  the

number of sound source categories involved in the experimental process. Through experimental comparison, it

was  found  that  when  the  Mel  frequency  cepstral  coefficient  (MFCC)  was  used  for  feature  extraction,  the

recognition  effect  was  significantly  better  than  that  of  the  short-time  Fourier  transform  (STFT)  and  Mel
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spectrogram features. Moreover, the accuracy rate of using this sensor for small rotary-wing drones detection

and recognition is approximately 2% higher than that of an electrical microphone. In addition, the recognition

accuracy of the sound sources of various types of small rotary-wing drones is above 95.33%, which proves that

it can effectively detect and identify multiple types of drones.

Key words：fiber optic sensor；small rotary-wing drone；detection；recognition
  
引言

随着小型旋翼无人机（后称无人机）制作技术

日渐成熟，其应用场景不断拓展。除了在航拍摄

影 [1]、电力巡逻 [2]、农业植保 [3-4] 等领域取得广泛应

用外，还在军事活动中起到了重要的作用 [5]。它作

为一种廉价的作战工具，不仅可以单机作业，还可

以凭借集群机动、灵活和多样化等特点来执行特

定的作战任务 [6-7]，特别是在俄乌冲突和巴以冲突

中，无人机已经成为军事活动中交战双方力量的

倍增器，甚至对整场战争进程产生深刻影响，所以

无人机探测一直是众多学者的研究热点。

目前，常见的无人机探测技术有雷达[8]、射频[9]、

视觉[10-11] 等方法，但上述方法难以应用在电磁干扰

严重的城市巷战、密林等多障碍物的环境中。声

学探测方法虽然存在作用距离短、易受天气干扰

等缺点，但可以实现对战场环境的全天候实时监

控，且对声音目标的识别精度较高。所以，声探测

识别技术[12] 可以作为上述探测技术的重要补充。

一般声学探测方案的采集装置是电容式麦克

风，但不能应用在强电磁干扰的场景中。而光纤

声传感器具备远程传感、抗电磁干扰和高灵敏度

等优势，特别适合在战场环境中使用。2023年，

FANG J等人13 使用分布式光纤传感器系统完成了

无人机的探测与定位；2024年，深圳大学的 LI D
Q等人 [14] 使用光纤分布式声学传感 （ distributed
acoustic sensing，DAS）系统作为声信号采集装置，

结合卷积神经网络-长短期记忆网络（convolutional
neural  network-long  short  term  memory  network，
CNN-LSTM）以及自注意力机制的混合模型框架，

可在无人机入侵、环境干扰和人接触入侵同时发

生时，识别准确率达到 96.25%，但是该系统的光学

系统构成昂贵。而膜片式微型光学声传感器体积

较小、成本较低，更适用于无人机声探测系统。

WU G M等人 [15] 利用 EFPI声传感器阵列，在实验

室环境下实现了无人机探测。然而，上述的研究

仅仅完成了探测无人机的任务，却未实现对无人

机的识别。

在前期研究的基础上[16]，本文聚焦于无人机探

测与识别实验进程，进一步剖析实验过程中的变

量，包括采集装置、提取特征以及多声源类别识别

等关键环节。运用基于石墨烯膜片的 EFPI声传感

器达成对无人机声信号的高灵敏度捕捉 ，借助

CNN-LSTM网络架构实现对无人机的精准探测与

有效识别，可进一步对敌机进行预先警示以及精

确打击，进而为无人机对抗体系筑牢坚实的技术

支撑根基[17]。 

1    光纤 EFPI 声传感器

d

d0

q

∆d

本文使用的光纤 EFPI声传感器的结构示意图

如图 1（a）所示。使用环氧树脂胶水将单模光纤固

定在陶瓷插芯中，由光纤端面与声敏膜片形成 F-
P腔。外界施加声压信号时，声敏膜片发生震动从

而导致 F-P腔腔长 发生变化。当没有声压信号施

加时，F-P腔的初始腔长记作 ，根据 Beams鼓泡

法球壳模型 [18] 可知，当膜片受到的均布压力为

时，膜片中心挠度的变化量即由该均布压力所导

致腔长的变化量 与 q之间的关系可以表示为
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(a) 原理示意图

(b) 实物图
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图 1    光纤 EFPI 声传感器的结构示意图和实物图

Fig. 1    Structure diagram and physical image of optical fiber

EFPI acoustic sensor
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q =
4σ0t

r2
∆d+

8Et∆d3

3(1−υ)r4
（1）

σ0 E t

υ r

式中： 为声敏膜片的预应力； 为弹性模量； 为

膜片的厚度； 为泊松比； 为圆膜半径。

d = d0+∆d

I(λ)

当有声信号施加至光纤 EFPI声传感器时，F-
P传感器腔长 ，根据 F-P腔工作原理 [19]

可获得传感器的调制干涉光 为

I(λ) = 2I0(λ)[1+γ cos(
2π l
λ
+ϕ0)] （2）

I0(λ) λ γ

l l = 2nd

n ϕ0

式中： 为光源的功率谱； 为波长； 为传感器

的条纹对比度 ； 为传感器的光程差 ，即 ；

为 F-P腔介质的折射率； 为初始相位。

在实现相同灵敏度的情况下，石墨烯膜片相较

于其他材料具有更大的带宽，即可实现高灵敏度

和宽工作频带的统一 [20]。本文提出并制备了由石

墨烯和聚甲基丙烯酸甲酯（polymethyl  methacryl-
ate，PMMA）衬底组成的复合膜结构，石墨烯膜片由

30层石墨烯组成，厚度约为 10 nm，PMMA厚度约

为 0.02 μm，以减小石墨烯膜片破裂的可能性。此

外，为了提高光学性能，在石墨烯膜膜片上沉积一

层金膜。相较于文献 [16]使用到的传感器，为进

一步保护膜片，更换了放射网状的铝制外壳，使传

感器更适用于室外环境，该传感器的实物图如图 1（b）
所示。

l

ξp

运用快速白光干涉解调算法 [19] 解调出 F-P腔

腔长绝对量，式（3）给出了光程差 与干涉谱信号的

离散傅里叶变换（discrete Fourier transform，DFT）谱
峰值对应的横坐标值 之间的关系，从而获得等效

声信号，即：

l =
2πξp

k1− k0
（3）

k0 k1

ξp

式中： 为频谱的第一个波数； 为频谱的最后一

个波数。鉴于 位于相邻的数据点之间 ，采用

Buneman频率估计来估计 DFT振幅谱的峰值位

置。由此，获得随时间变化的光纤 EFPI声传感器

的腔长绝对量，可等效为无人机的声信号。

图 2给出了光纤 EFPI声传感器与市面上的电

学式麦克风在不同频率声信号下的时域响应。以

电学式麦克风作为参考，可以看出所制备的光纤

EFPI声传感器和电学式麦克风的时域信号较为一

致，二者之间的相位差是由非同时采集导致的。

并且，归一化功率谱密度也说明光纤 EFPI声传感

器在不同的频率下具有较好的信号检测能力，特

别是在 8 kHz的频率处，光纤 EFPI声传感器具有

比电学式麦克风更高的信噪比 ，说明该光纤

EFPI声传感器对较高频率的信号具有更好的检测

能力，更适合采集无人机声信号。 
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图 2    不同频率下光纤 EFPI 声传感器和电学式麦克风的

时域响应

Fig. 2    Time-domain response of optical fiber EFPI acoustic

sensor  and  electrical  microphone  at  different  fre-

quencies 
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2    基于CNN-LSTM 的无人机声信号探测
与识别 

2.1    实验设置

根据图 3所示的实验装置，通过扬声器播放的

公开音频集[21-22] 进行数据采集。在实验过程中，扬

声器和光纤 EFPI声传感器均被置于消音箱内，以

尽可能减少外界噪声的干扰。具体而言，放大自

发辐射（amplified spontaneous emission，ASE）光源

发射的入射光通过环形器传输至光纤传感器，经

过传感器后，光信号通过环形器反射并被引导至

光谱仪。其中，ASE光源的波长范围为 1 525 nm～

1 565 nm，采样点数为 256，光谱仪的采样频率为

32 kHz。光谱仪采集的光谱数据随后传输至上位

机进行后续处理，处理流程包括利用快速白光干

涉解调技术提取等效声信号，并对其进行预处理

以便输入深度学习模型。具体地，每个样本被截

取为 1 s的时长，考虑到计算效率，每个样本下采

样至 16 kHz，并使用 Savitzky-Golay滤波方法进行

去噪和归一化处理。经过这些预处理后，提取的

声信号特征被送入 CNN-LSTM网络模型进行训

练。最终，通过 CNN-LSTM网络实现了对无人机

声信号的精准探测与识别。
 

 
 

上位机
扬声器

消音箱

传感器

光谱仪 环形器
ASE光源 

图 3    实验装置示意图

Fig. 3    Schematic diagram of experimental setup
  

2.2    特征提取及 CNN-LSTM 网络模型

无人机声信号的探测与识别常用的特征有短

时傅里叶变换（short-time Fourier transform，STFT）、
梅尔频谱（Mel spectrogram） [23]、梅尔倒谱系数（Mel
frequency  cepstral  coefficients，MFCC） [24]。经过光

纤 EFPI声传感器解调获得DJI Spark、DJI Matrice100
两种无人机的时域波形、短时傅里叶变换图、梅尔

频谱图以及梅尔频率倒谱系数图，分别如图 4（a）、
图 4（b）、图 4（c）、图 4（d）所示，可以看出不同无人

机的特征是不同的。
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图 4    DJI Spark 和 DJI Matrice100 两种无人机声音信号及

特征谱图

Fig. 4    DJI Spark and DJI Matrice100 drone acoustic signals

and characteristic spectra
 

由于 CNN网络模型在提取空间特征上具备优

势，LSTM网络模型擅长学习序列特征的长期依赖

性，本文选择将 CNN与 LSTM网络进行级联，以

完成无人机声信号的探测与识别，并沿用文献 [16]
中的网络模型设置。对于多分类问题，采用交叉

熵损失函数，使用 Adam作为优化器，学习率设置

为 0.000 01，epsilon的值为 1×10−8，一阶矩估计的指

数衰减率为 0.9，二阶矩估计的指数衰减率为

0.999，批量大小设置为 64。为了防止过拟合，在训

练过程中引入早停机制，每轮训练后记录该模型

在验证集上的准确率，如果连续 30轮的验证集准

确率没有上升，则停止训练，反之继续训练。当训

练集和验证集的收敛准确率不低于 95%，并且损失

函数的值不再明显下降时，将此时的网络模型视

为最佳网络模型。使用训练好的网络模型对测试

集的输入特征进行预测，将预测结果与测试集的

真实标签进行比较，以评估模型的性能。整体的

流程如图 5所示。

本文引入多指标对网络模型的效果进行评估：

Acc =
TP+TN

TP+TN+FP+FN

Pre =
TP

TP+FP

Recall =
TP

TP+FN

F1score = 2× Pre×Recall

Pre+Recall

（4）

式中：Acc，Pre，Recall，F1score 分别代表准确率、精确

率、召回率、F1分数；TP，TN，FP，FN 分别代表实际

为正类且被模型预测为正类的样本数，实际为反

类且被模型预测为反类的样本数，实际为反类但

被模型预测为正类的样本数，实际为正类但被模

型预测为反类的样本数。使用多指标评估可以对

网络模型的全面性、平衡性等进行综合评估。
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图 5    CNN-LSTM 网络模型的训练过程

Fig. 5    Training  process  diagram  of  CNN-LSTM  network

model
  

3    实验结果与分析 

3.1    不同提取特征对实验结果的影响

使用扬声器播放公开音频数据集[22]，经过采集

获得环境噪声 Noise类信号样本共 1 332个，Parrot-
Bebop和 Parrot-Mambo各 666个 ，预处理后按照

70%∶15%∶15%比例划分为训练集、验证集、测

试集。

在无人机探测任务的框架下，把 Parrot-Bebop
和 Parrot-Mambo这两种特定型号的无人机合并为

一个通用的 Drone类，进而开展与 Noise类的二分

类实验，以此来验证对无人机进行有无探测和区

分的能力。以 STFT作为特征提取，帧长设置为

25  ms，帧移为 12.5  ms，窗函数为汉宁窗 ，经过

44轮训练得到 CNN-LSTM网络模型，其在测试数

据集上的表现如图 6（a）所示。该网络模型对于噪

声数据的识别率明显高于无人机声信号，其原因

是无人机和噪声数据集虽然总量相同，但无人机

数据集里却包含两类无人机，每类无人机数量相

对较少。总体而言，识别准确率达到 91%以上。
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在无人机识别任务的研究中 ，选取 Parrot-
Bebop、Parrot-Mambo这两种特定型号的无人机以

及背景噪声（Noise）作为样本类别，开展三分类实

验，旨在通过实验构建有效的分类模型，精准识别

Parrot-Bebop、Parrot-Mambo无人机以及背景噪声，

为无人机的实际识别应用提供可靠依据。以 STFT
作为特征提取，经过 86轮训练得到 CNN-LSTM网

络模型，其在测试数据集上的表现如图 6（b）所
示。可以得出，该网络模型对 Noise和 Parrot-Bebop
无人机的识别准确率均超过 97%，对 Parrot-Mambo
无人机的识别准确率只有 90.10%，这可能与提取

的特征或者数据质量有关。

以梅尔频谱作为特征提取的二分类实验中，帧

长设置为 25 ms，帧移为 12.5 ms，窗函数选用汉宁

窗，梅尔滤波器组的数量是 128，CNN-LSTM网络

模型历经 41轮训练后，其在测试数据集上呈现出

如图 7（a）所示的结果，该模型对无人机探测率高

于 92%。在三分类实验中，CNN-LSTM网络模型

历经 93轮训练后，在测试数据集上呈现如图 7（b）
所示的结果。该模型对 Noise、Parrot-Bebop无人

机的识别准确率均超过 96%，然而对 Parrot-Ma-
mbo无人机的识别准确率仅为 90.10%。综合以

STFT、梅尔频谱作为提取特征的实验结果，猜测这

种差异可能与数据质量相关，比如 Parrot-Mambo
无人机数据可能存在噪声干扰大的问题，从而影

响了模型的识别效果。 
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图 7    以梅尔频谱作为提取特征，CNN-LSTM 在测试数据

集上的表现

Fig. 7    Performance  of  CNN-LSTM  on  test  dataset  with  Mel

Spectrogram as feature extraction method
 

表 1给出了以光纤 EFPI声传感器作为采集装

置，使用不同提取特征的条件下，二分类和三分类

实验对应的各个评估指标。可以明显看到 ，以

MFCC作为提取特征时，CNN-LSTM网络模型对

探测和识别任务的各个指标都明显高于另外两个

特征。相较于其他两个，在二分类实验中，以MFCC
作为特征准确率提升了约 4%，在三分类中准确率

提升了约 2%。 

  

表 1    不同提取特征下的实验指标对比 
Table 1    Comparison of experimental metrics under diffe-

rent feature extraction methods %
 

评估指标
二分类实验 三分类实验

MFCC STFT MEL MFCC STFT MEL

Acc 99.50[16] 95.29 96.03 97.52[16] 95.29 95.04

Pre 99.51[16] 95.54 96.25 97.52[16] 95.34 95.03

Recall 99.50[16] 95.29 96.03 97.52[16] 95.29 95.04
F1score 99.50[16] 95.28 96.03 97.52[16] 95.28 95.02

  

3.2    不同采集设备对实验结果的影响

利用 CNN-LSTM处理基于电学式麦克风采集
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图 6    以 STFT 作为提取特征，CNN-LSTM 在测试数据集

上的表现

Fig. 6    Performance  of  CNN-LSTM  on  test  dataset  with

STFT as feature extraction method
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的公开数据集，实现无人机的探测与识别。图 8展

示了训练好的模型在测试集上的表现，CNN-LSTM
网络模型在二分类实验中可以达到至少 96%的识

别准确率，在三分类实验中可以达到至少 91%的

识别准确率。
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图 8    以电学式麦克风作为采集装置，CNN-LSTM 网络模

型在测试集上的表现

Fig. 8    Performance effect of CNN-LSTM network model on

test  set  with  electrical  microphone as  acquisition de-

vice
 

表 2展示了使用电学式麦克风作为采集装置

时，实验结果的多维度评价指标。结合表 1中以

MFCC作为提取特征的实验指标数据，可以看出，

使用光纤 EFPI声传感器作为信号采集装置的探测

与识别的表现优于电学式麦克风。无论是二分类

实验还是三分类实验，光纤 EFPI声传感器的各个

指标要比电学式麦克风提升 2%左右，这可能与光

纤 EFPI声传感器频域响应中共振峰的存在有关，

增加了对无人机声信号捕获的优势。
 

 
 

表 2    电学式麦克风作为采集装置的实验指标

Table 2    Experimental  indicators  of  electro-acoustic  micro-

phone as acquisition device
 

实验 Acc Pre Recall F1score
二分类 0.975 2 0.975 4 0.975 2 0.975 2

三分类 0.955 3 0.955 2 0.955 3 0.955 2
 

3.3    多种类无人机对实验结果的影响

为探究 CNN-LSTM网络模型在多种类声源识

别中的表现，本文采用了一个公开的多种类无人

机数据集，该数据集包含五类无人机：Parrot Bebop
2、 DJI  Mavic  Pro、 DJI  Phantom  4  Advanced、 DJI
Spark 和 DJI Matrice 100。这些数据通过 44.1 kHz
采样频率的指向性电容枪式话筒进行采集，采集

时无人机在距离地面 20 m和 50 m半径内飞行 [21]。

根据图 3所示的实验装置，实验数据通过扬声器播

放无人机音频，并由光纤 EFPI声传感器进行采

集。采集过程中，采用快速白光干涉解调技术获

取 1 s时长，采样率为 16 kHz的数据集。经过预处

理后，每类无人机生成了 300个样本。鉴于数据量

较少，数据集按照 80%∶10%∶10%的比例进行划

分，用于训练、验证和测试，在后续处理中使用

MFCC作为提取特征。

经过如图 9（ a）所示的 81轮训练后 ， CNN-
LSTM 网络模型的训练准确率达到了 99.80%，验证

集准确率逐步提高至 95%，并在此附近波动。根据

图 9（ b）的混淆矩阵 ，模型对 DJI  Mavic  Pro、DJI
Phantom 4  Advanced、DJI Spark  和 DJI  Matrice  100
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图 9    CNN-LSTM 网络模型在五分类实验中的表现

Fig. 9    Performance  of  CNN-LSTM  network  model  in  five-

class classification experiment
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无人机的识别准确率均超过 93%。然而，Parrot
Bebop 2的识别准确率较低，约 13.33%的样本被错

误分类为 DJI Mavic Pro，而 6.67%的 DJI Mavic Pro
被误识别为 Parrot Bebop 2。这可能是由于数据量

较少，导致模型难以提取足够的特征以区分这两

类无人机。

表 3列出了五分类实验中 4个评估指标的得

分。结合表 1中二分类和三分类实验的指标数据

能够发现，在以光纤 EFPI声传感器作为采集装置

的实验中，多声源识别任务中的所有评估指标均

超过了 95%。然而，随着声源种类的增加，各项评

估指标呈现出下降趋势，这可能是受限于数据集

的规模，致使模型在应对更为复杂的分类任务时，

其泛化能力难以充分发挥。 

  

表 3    五分类实验的评估指标

Table 3    Evaluation indicators of five categorical experiment
 

Acc Pre Recall F1score

0.953 3 0.954 3 0.953 3 0.953 3
  

4    结论
本文使用基于石墨烯膜片的光纤 EFPI传感器

采集声信号，后续采用白光快速干涉解调获得等

效声信号，对其提取 MFCC、STFT、梅尔频谱特征

送入 CNN-LSTM网络模型实现对无人机的准确探

测与识别，可以发现，使用 MFCC作为提取特征时

获得了最好的识别效果。此外，使用光纤 EFPI声
传感器作为信号采集装置，无人机探测的准确率

是 99.50%，对无人机识别的准确率可达 97.52%，比

电学式麦克风提升约 2%，即基于光纤 EFPI声传感

器的效果优于使用电学式麦克风作为采集装置的

效果。并且，整体实验过程中使用到了两个公开

数据集，一个包含两类无人机，另一个包含五类无

人机，识别准确率均达到 95.33%以上，说明本文提

出的方案可以对多种类声源进行探测与识别。由

此表明，将光纤 EFPI声传感器与深度学习技术结

合进行无人机探测与识别是一个有效的选择。研

究内容有望应用于战场环境下的城市巷战和密林

中，为无人机对抗系统提供技术补充，这对提高我

方反制能力，掌握战场上的制空权至关重要。
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