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基于布里渊效应的海缆埋深监测技术研究（特邀）
吴 坤1，吴明埝1，陈青青1，吴正明1，谢书鸿2，王道根1，李松林1

（1. 中天电力光缆有限公司，江苏 南通 226400；2. 江苏中天科技股份有限公司，江苏 南通 226400）

摘要：【目的】传统依赖外部设备离散式测量海缆埋深的模式，存在监测成本高昂、空间覆盖离散和时效性滞后，难以实时获取

海缆线路埋深状态的痛点，以及基于热传导方程的物理建模方法受限于海底多相介质耦合传热的难题，文章旨在开发一种基

于布里渊光时域分析（BOTDA）的海底电缆埋深分析与计算方法，以实现更高效和便捷的海缆埋深状态监测。【方法】文章提

出了一种融合 BOTDA 与反向传播神经网络（BPNN）的智能化监测方法，研究将海底电缆内置通信光纤重构为分布式温度传

感器阵列，结合机器学习技术突破传统技术框架。利用 BOTDA 设备采集 24 km 海缆的布里渊散射中心频率偏移量数据，经

频移-温度/应变耦合方程转换获得全线路温度分布数据并建立标准化数据集，以此构建一个 BPNN 模型，通过机器学习自动

挖掘温度分布特征以实现海缆温度与埋深状态之间的映射关系。该模型以实测温度数据作为输入，通过现场实验和历史数据

校准模型参数，经过训练和优化后，输出预测的埋深状态。【结果】文章所提 BPNN 模型能够有效捕捉海底电缆温度变化与埋

深之间的非线性关系，获取线路海缆的埋深状态随距离变化的关系，以此来实现海缆埋深状态的预测。【结论】研究表明，基于

分布式光纤温度应变传感技术和 BPNN 的埋深测量方法可以实现海底电缆埋深状态的精准监测，其中检测的准确率可达

97%。

关键词：分布式光纤温度应变传感；布里渊光时域分析；海缆埋深；非线性关系；反向传播神经网络
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Abstract：【Objective】The traditional discrete measurement mode of submarine cable burial depth，which relies on external devic⁃
es，has the drawbacks of high monitoring costs，discrete spatial coverage，and delayed timeliness. It is difficult to obtain the re⁃
al⁃time burial status of the submarine cable route. Additionally，the physical modeling method based on heat conduction equation
is limited by the problem of coupled heat transfer in multi⁃phase media under the sea floor. This study aims to develop a submarine
cable burial depth analysis and calculation method using Brillouin Optical Time Domain Analysis（BOTDA）to enable efficient
and convenient monitoring of burial depth.【Methods】The article proposes an intelligent monitoring method that integrates
BOTDA with Backpropagation Neural Network（BPNN）. It investigates the reconstruction of the communication fibers embed⁃
ded in submarine cables into a distributed temperature sensor array and leverages machine learning techniques to break through the
traditional technological framework. Using BOTDA equipment，the center frequency offset data of Brillouin scattering from a
24 km long submarine cable is collected. This data is then converted into temperature distribution data for the entire cable route
through a frequency shift⁃temperature/strain coupling equation，and a standardized dataset is established. Based on this dataset，a
BPNN model is constructed. Through machine learning，the model automatically identifies temperature distribution characteris⁃
tics to establish a mapping relationship between the temperature of the submarine cable and its burial depth status. The model
takes the measured temperature data as input and calibrates the model parameters through field experiments and historical data.
After training and optimization，it outputs the predicted burial depth status.【Results】The proposed BPNN model can effectively
capture the nonlinear relationship between the temperature change and the buried depth of the submarine cable，and obtain the rela⁃
tionship between the buried depth state of the submarine cable with the distance，so as to realize the prediction of the buried depth
state of the submarine cable.【Conclusion】The results show that the burial depth measurement method based on distributed opti⁃
cal fiber temperature⁃strain sensing technology and BPNN can achieve precise monitoring of the submarine cable burial depth sta⁃
tus，with the detection accuracy reaching 97%.
Key words：distributed fiber optic temperature strain sensing；BOTDA；submarine cable buried depth；nonlinear relation；BPNN
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0 引 言

作为支撑洲际通信与跨海信息传输的关键设

施，海底光电复合缆通常采用深埋工艺布设于海床

基质中。然而受海底地形变迁与流体动力以及周期

性水动力作用影响，海缆面临悬垂摆动风险，这种异

常位移引发的线缆与海床的持续摩擦会导致光纤出

现结构性断裂。因此，为保障通信安全，实时监测海

底光电复合缆的掩埋状态成为重要技术手段。在海

底电缆埋深监测领域，王亚东团队［1］构建了典型的

霍尔锚部件三维模型，同时搭建了砂质海床土体三

维数值模型，将船锚最终贯入深度作为海底电缆埋

深的衡量标准，但该方法因需纳入海床地质条件分

析，实际应用场景下适用性存在局限；面对光纤温度

信号的复杂特性与环境干扰，姜坤等人［2］提出了通

过希尔伯特变换计算包络峰度最大值的自适应参数

优化方法，自适应分解温度序列并提取时频域特征，

可有效识别海缆的埋深；Zaoui 等［3］提出了一种可根

据测量的负载和分布式温度轨迹来快速准确确定裸

露海底电力电缆位置的方法，在 22 km 的海上勘测

长度中检测到了所有的暴露位置和管道电缆段，但

计算效率低且耗时较长；高红武等人［4］基于电磁感

应原理建立了空间磁场分布模型，通过几何特征反

演电缆位置与埋深，但受限于信号衰减特性和测量距

离，该方法更适用于近距离精细检测场景且效率不

高。随着光纤传感技术的发展，利用分布式光纤温度

传感技术和有限元方法来进行物理建模以实现导体温

度的计算方法［5］受到了人们越来越多的关注，但该方法

对地质条件依赖性强且计算成本和复杂度较高。

本文提出了一种基于布里渊光时域分析（Brill⁃
ouin Optical Time Domain Analysis，BOTDA）［6⁃9］和

反向传播神经网络（Backpropagation Neural Net⁃
work，BPNN）模型［10⁃13］的海缆埋深分析与计算方

法。以海底电缆内置通信光纤为分布式温度传感阵

列，利用 BOTDA 系统实时获取光纤温度数据，通

过构建 BPNN 模型建立温度场与海缆埋深的非线

性映射关系。该模型以 BOTDA 设备采集的 24 km
海缆实测数据为输入，经现场实验和历史数据校准

参数，模型训练优化后输出预测的埋深状态，可实现

对海缆埋深状态的精准监测。

1 模型原理设计

1. 1 BOTDA 设备系统与原理

布里渊散射［6⁃9］是光与介质中声波或压力波相

互作用产生的非线性散射现象，其核心特征是入射

光经散射后产生与声波特性相关的频移［8⁃10］。具体

而言，布里渊频移（Brillouin Frequency Shift，BFS）
量与声波波速呈线性关系，而声波波速由介质热弹

性参数及密度等本征属性共同决定。当光纤受到温

度或应变作用时，其热膨胀特性与弹性模量的改变

将直接影响声波传播速度，进而导致 BFS 量的变

化。基于这一物理机制，通过测量 BFS 的微小变化，

即可反演光纤沿线的温度场分布与应变状态［8⁃10］。

BOTDA 系统的原理图如图 1 所示。在 BOT⁃
DA 系统中，核心组件包括彼格科技生产的两个线

宽为 5 kHz、波长为 1 550. 12 nm、最大输出功率为

10 dBm 的窄线宽激光器，二十六所生产的频移量为

200 MHz 的一体化声光调制器以及武汉光实科技

生产的带宽为 40 MHz 的光电探测器。激光器 1 产

生的泵浦光经过声光调制器调制后作为泵浦脉冲

光，经环行器注入传感光纤一端后以脉冲的形式传

输；激光器 2 则产生连续光作为探测光并注入传感

光纤的另一端，与泵浦光在传感光纤中相向传输。

这两束光在光纤中相互作用，当泵浦光与探测光的频

差处于布里渊增益范围内时，形成对后向布里渊散

射信号的放大，会引发受激布里渊散射效应。在此

效应下，后向布里渊散射信号得到放大，形成 BOT⁃
DA 信号光，该信号光被光电探测器接收。连续改

变探测光的扫描频率，计算光纤不同位置的布里渊

中心频率，从而获得整根光纤的温度和应变信息［10］。

激光器 1 激光器 2声光
调制器

光电探测器

脉冲光
环行器

测试光纤
连续光

BOTDA信号光

图 1 BOTDA 系统的原理图

Figure 1 Schematic diagram of the BOTDA system

1. 2 BPNN 原理

BPNN［10⁃13］是按误差反向传播算法训练的多层

前馈神经网络，无需事先确定输入输出映射关系，而

是通过训练学习数据规律。给定输入，能输出接近

期望的结果。作为智能信息处理系统，其核心是反

向传播算法，基本思想是用梯度下降在权向量假设

空间搜索，每次迭代均朝着损失函数的负梯度方向

更新参数，通过持续调整，促使损失函数逐步收敛至

最小值，完成对模型权值参数的优化迭代。

多层感知器［12⁃13］是重要的神经网络模型，其克

服了单层感知器处理线性不可分问题的局限。多层
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感知器主要由输入层、隐含层和输出层构成，借多层

结构提取复杂数据特征。如图 2 所示，输入层神经

元接收外部信号，启动信息处理。隐含层与输出层

神经元呈全连接，与相邻层神经元都相连，促进信息

交互，同层神经元则无直接连接。图中带箭头线段

展示了连接与信号传输方向，每个连接都有决定信

号强度和权重的权值。隐含层与输出层神经元的输

入是前一层输出值的加权和，能综合多种信息，实现

对输入数据的非线性变换，增强模型对复杂数据模

式的表达能力。

输入信号

y1l

y1l-1yl-1k-2yh
l-1

wi-1
（k-2）l wl-1

kl

wi-1
kl

ylh-1yh
l

输出层

第 2隐含层

第 1隐含层

输入层

注：yh
l为第 l层第 h个神经元的输出值；wi-1

kl 为第 i-1层第 k个

神经元与第 l个神经元的输出值。

图 2 多层感知器结构图[12]

Figure 2 Structure diagram of multilayer perceptron［12］

为了更精确地描述这一过程，文中引入一些数

学符号，假设 X l
m 为多层感知器中第 l 层第 m 个神

经元的输入值，y l
m 和 bl

m 分别为该神经元的输出值

和偏置值，W l−1
im 为该神经元与第 l−1 层第 i 个神经

元的连接权值，n 为第 l− 1 层神经元的数量，则有：

X l
m = bl

m + ∑
i= 1

n

(W l− 1
im × y l− 1

i )， （1）

X l
m = f ( X l

m )， （2）

式中，f ( X l
m ) 为激活函数，其为神经网络注入非线性

特性，赋能网络学习并模拟各类复杂的非线性关系。

凭借激活函数，神经网络得以逼近任意复杂函数，大

幅提升模型的表达能力。

在分类任务里，多层感知器输入神经元数和输

入信号维度相同，输出神经元数等于类别数，隐含层

相关参数依应用场景和数据特点确定。但实际应用

时，因参数学习效率，常采用不超过 3 层的浅层模

型。文中的多层感知器训练使用反向传播算法，后

向传播从输出层开始，根据输出与实际值的差异反

向调整权值和偏置，优化模型性能。以图 2 为例，则

损失函数 E 为

E = E ( y l
1，......，y l

ℎ )= ∑
j= 1

N

( y l
j − tj)2， （3）

式中：第 l 层为输出层；tj 为输出层第 j 个神经元的

期望输出；N 为输出层神经元的数量，即输出层神

经元的总数。为对损失函数求一阶偏导，权值的更

新公式为

W l− 1
im =W l− 1

im − η ×
∂E

∂W l− 1
im

， （4）

式中，η 为学习率。

2 分析与讨论

2. 1 海缆在时空维度上的温度变化分析

通过 BOTDA 设备采集了 24 km 海缆 2023 年

9 月~2023 年 11 月的内置光纤中心频率数据，经过

对中心频率数据的分析，展示了海缆中光纤温度随

距离变化的曲线，如图 3 所示。图 3 为多条中心频

率曲线数据经过温度转换后重叠绘制在一起的图

像［8⁃10］。由图可知，由于海底环境复杂，海缆 24 km
范围内的温度变化整体上趋于平缓，只有局部区域

海缆的温度发生了异常突变。如图中箭头标出的

A、B、C、D 和 E 位置，局部区域发生较大温度落差

的原因可能是该处海缆受到了外界应力作用，导致

该处光纤中心频率发生了变化，进而使得温度出现

了大幅度的跃变。

30

20

10

温
度

/℃

0 5 000 10 000 15 000 20 000 25 000
距离/m

A
B

DC E

图 3 海缆中光纤温度随距离变化曲线

Figure 3 Temperature curve of optical fiber in submarine

cable as a function of distance

提取温度异常区域 A 点第 2 356 个采样点、B
点第 3 023 个采样点以及 A 点附近第 2 015 个采样

点、B 点附近第 3 265 个采样点的正常区域数据绘

制了单个采样点温度随时间的变化曲线，如图 4（a）
和 4（b）所示。通过对比采样点 2 356 与 2 015 以及

采样点 3 023 与 3 265 可知，A 和 B 两点温度随时

间变化的曲线与附近正常点位的曲线变化趋势总体

类似，但是温度却存在较大的差异，因为异常区域海

缆在海床之下的埋深较浅或裸露会导致海缆更容易

受到海水中洋流或其他环境因素的影响，海缆受到

外界应力的作用使得海缆中光纤的中心频率产生变

化，从而最终在温度上体现出差异。通过上述实验

结果也可将应力体现在温度上，异常区域（A 点第 2

356 采样点和 B 点第 3 023 采样点）与邻近正常区

域（A 点第 2 015 采样点和 B 点第 3 265 采样点）的

温度曲线趋势相似，但存在显著温度偏差，如图 4（a）

和 4（b）所示。此现象可归因于 BOTDA 系统中

BFS 的温度-应变交叉敏感特性。具体而言，海缆

埋深较浅或裸露时，外界应力（如洋流冲击）会直接

引起光纤轴向应变 ∆ε，进而通过 BFS 的应变响应

项影响温度解算结果。根据布里渊散射物理模型，

BFS 变化量 ∆νB 与温度 ∆T 和 ∆ε 的线性关系为

∆νB = CT × ∆T + C ε × ∆ε， （5）

式中：CT 为温度系数 ，CT ≈ 1.0 MHz/℃；C ε 为应变

系数，C ε ≈ 0.05 MHz/με。若系统未对温度与应变

进 行 解 耦（默 认 ∆ε= 0），则 应 变 引 起 的 频 移

（C ε × ∆ε）将被误判为等效温度变化：

∆T测量 =
∆νB

CT
= ∆T真实 +

C ε

CT
× ∆ε， （6）

式中：∆T真实 为实际的、不包含应变交叉敏感效应误

差的，纯粹由温度变化导致的温度变化量；∆T测量 为

通过测量得到的温度变化量 ，该测量值包含了由于

应变交叉敏感效应产生的误差，并非单纯由温度变

化引起的。因此，异常区域的温度差异本质上是应

力变化通过交叉敏感效应导致的测量偏差，而非真

实温度场差异。为提升系统准确性，未来工作可通

过双参量解耦技术（如联合 BFS 与功率分析）或环

境应变基线校准来消除此类干扰。

2. 2 海缆埋深算法处理流程

为分析海缆温度与埋深状态的关系建立了

BPNN 模型。将 24 km 海缆的 3 个月中心频率数

据换算为温度数据，经过数据清洗和标准化处理后

建立标准数据集，定义 BPNN 模型函数，设置输入

层和隐含层的大小，再对模型初始化并选用 Cros⁃
sEntropyLoss 损失函数和 Adam 优化器训练模型；

经过测试集评估，若精度欠佳则调整隐含层参数；最

后使用最优模型对未知数据分类，依据预测标签判

断海缆埋深状态，具体的算法流程如图 5 所示。

开始
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预处理
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图 5 算法流程图

Figure 5 Algorithm flowchart
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受到海水中洋流或其他环境因素的影响，海缆受到

外界应力的作用使得海缆中光纤的中心频率产生变

化，从而最终在温度上体现出差异。通过上述实验

结果也可将应力体现在温度上，异常区域（A 点第 2

356 采样点和 B 点第 3 023 采样点）与邻近正常区

域（A 点第 2 015 采样点和 B 点第 3 265 采样点）的

温度曲线趋势相似，但存在显著温度偏差，如图 4（a）

和 4（b）所示。此现象可归因于 BOTDA 系统中

BFS 的温度-应变交叉敏感特性。具体而言，海缆

埋深较浅或裸露时，外界应力（如洋流冲击）会直接

引起光纤轴向应变 ∆ε，进而通过 BFS 的应变响应

项影响温度解算结果。根据布里渊散射物理模型，

BFS 变化量 ∆νB 与温度 ∆T 和 ∆ε 的线性关系为

∆νB = CT × ∆T + C ε × ∆ε， （5）

式中：CT 为温度系数 ，CT ≈ 1.0 MHz/℃；C ε 为应变

系数，C ε ≈ 0.05 MHz/με。若系统未对温度与应变

进 行 解 耦（默 认 ∆ε= 0），则 应 变 引 起 的 频 移

（C ε × ∆ε）将被误判为等效温度变化：

∆T测量 =
∆νB

CT
= ∆T真实 +

C ε

CT
× ∆ε， （6）

式中：∆T真实 为实际的、不包含应变交叉敏感效应误

差的，纯粹由温度变化导致的温度变化量；∆T测量 为

通过测量得到的温度变化量 ，该测量值包含了由于

应变交叉敏感效应产生的误差，并非单纯由温度变

化引起的。因此，异常区域的温度差异本质上是应

力变化通过交叉敏感效应导致的测量偏差，而非真

实温度场差异。为提升系统准确性，未来工作可通

过双参量解耦技术（如联合 BFS 与功率分析）或环

境应变基线校准来消除此类干扰。

2. 2 海缆埋深算法处理流程

为分析海缆温度与埋深状态的关系建立了

BPNN 模型。将 24 km 海缆的 3 个月中心频率数

据换算为温度数据，经过数据清洗和标准化处理后

建立标准数据集，定义 BPNN 模型函数，设置输入

层和隐含层的大小，再对模型初始化并选用 Cros⁃
sEntropyLoss 损失函数和 Adam 优化器训练模型；

经过测试集评估，若精度欠佳则调整隐含层参数；最

后使用最优模型对未知数据分类，依据预测标签判

断海缆埋深状态，具体的算法流程如图 5 所示。
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2. 3 模型训练与测试

在实验中使用了 9 546 个样本，其中 70% 作为

模型训练集，30% 作为结果验证测试集。文中采用

基于神经网络的多层感知器模型，使用交叉熵损失

函数，主要用于多分类的问题，优化器的使用和学习

率参数分别为 Adam 和 0. 001。
图 6 所示为准确率随模型训练次数的变化曲

线，用于展示海缆埋深监测模型在训练过程中测试

准确率的变化情况。结果分析发现，训练初期准确

率较低，随着训练次数的增加，曲线迅速上升，说明

模型在快速学习，性能显著提升。当训练次数达到

10 次左右时，曲线趋于平缓，准确率稳定在 0. 95 以

上并略有上升，直到 0. 97 才趋于稳定，这表明模型

已经基本收敛，继续增加训练次数对提升准确率的

效果不明显。整体来看，该模型能够在较少训练次

数内快速收敛并达到较高准确率，性能表现良好。

0.95
0.90
0.85
0.80

准
确

率

0 20 40 60 80 100
训练次数/次

测试准确率

图 6 准确率随训练次数的变化曲线

Figure 6 Accuracy curve with the number of training rounds

在模型评估环节，利用精确率-召回率（Preci⁃
sion⁃Recall，PR）曲线对海缆埋深监测模型展开分

析，结果如图 7 所示。当召回率在 0~0. 8 区间时，

曲线几乎保持在精确率为 1. 0 的水平，模型只识别

出部分正例样本时，这些被识别出来的样本几乎都

是正确的，即模型有很高的判断准确性；当召回率

超过 0. 8 并继续增大时，精确率急剧下降，说明模型

在试图召回更多正例样本时，错误预测的情况大幅

增加，难以维持高精确率。总体而言，该曲线凸显了

海缆埋深监测场景中模型在召回率与精确率间的动

态权衡特性。实际应用时，需紧密围绕海缆埋深监

测业务需求进行策略抉择：若需全面掌握海缆埋深

状态，则需优先提升召回率以覆盖更多埋深样本；若

更关注监测结果的精准性，确保每一次海缆埋深状

态判断的高可靠性，则需以维持高精确率为核心，适

当降低对召回样本数量的追求，在二者间寻求契合

海缆监测业务目标的平衡点。需要注意的是，该段

中 PR 曲线对于模型评估过程中涉及到的精确率需

区别于论文中其他地方的准确率，论文中我们更关

注于识别的准确率，两者有本质的区别。

1.0
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0.6
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率

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
召回率
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图 7 PR 曲线

Figure 7 PR curves

2. 4 结果分析

在基于上述算法完成模型训练与验证后，本研

究将优化后的预测模型应用于海底电缆埋深状态的

智能诊断。利用训练好的 BPNN 模型对未知的数

据进行事件分类：分类标签为 0，则对应埋深状态为

裸露；分类标签为 1，则对应埋深状态为海床之下。

图 8 所示为光纤距离与对应埋深状态的关系，由图

可直观观测海缆全长 24 km 范围内各点位的埋深

波动特征。值得关注的是，图中采用高对比度的粉

红色阴影对存在裸露风险的区段进行了重点标

注，显著提升了异常区域的辨识度。经模型智能

检测与人工复核相结合的分析表明，该海缆沿线

共存在 6 处具有裸露风险的隐患区段：第 1 处位

于 938. 0~952. 0 m 之间，形成 14 m 连续裸露段；

第 2 处在 1 202. 0~1 226. 0 m 区段，出现了长达 24 m
的风险暴露，为本次检测中长度最大的隐患区域；第

3 处在 1 407. 2~1 411. 2 m 区段，呈现 4 m 的局部裸

露；第 4处位于 4 025. 6~4 041. 2 m 区段，存在 15. 6 m
的中等长度暴露；第 5 处在 5 110. 4~5 118. 4 m 区

段，裸露长度为 8m；第 6处在 11 944. 8~11 967. 6 m 区

段，检测到 22. 8 m 的风险暴露。值得注意的是，除

上述 6 个特殊区段外，模型分析显示其余约 23. 7 km
的海缆均保持安全埋深状态，有效埋设于海床面以

下。上述检测到的结果是基于我们前期的数据分析

以及算法计算结果获得的，由于项目现场实地考察

困难，所以目前暂时没有进行实地验证。如果后续

项目条件允许，下一步将考虑使用侧扫声纳系统进

行线路扫描，将实地测试结果与算法计算结果进行

对比。随着后续对算法的持续优化以及在实际环境

中的检验，基于光纤传感的技术有望在海缆监测领

域获得更多的应用。
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海床之下
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图 8 海缆中光纤的距离与埋深之间的关系

Figure 8 The relationship between the distance of the optical

fiber in the submarine cable and the buried depth

为便于工程人员精准掌握检测结果，本研究特

别构建了埋深状态特征参数，如表 1 所示。该表格

系统梳理了各风险区段的起止桩号和裸露长度核心

参数，运维人员同时还结合地质勘测数据对裸露成

因进行了更加深入地分析，为后续开展针对性维护

提供了多维度数据支撑。

表 1 海缆埋深状态为裸露区域的位置

Table 1 The burial depth status of the submarine cable

indicates the locations of exposed areas

海缆位置/m

938. 0~952. 0

1 202. 0~1 226. 0

1 407. 2~1 411. 2

4 025. 6~4 041. 2

5 110. 4~5 118. 4

11 944. 8~11 967. 6

裸露区间/m

14. 0

24. 0

4. 0

15. 6

8. 0

22. 8

海缆埋深状态

裸露

裸露

裸露

裸露

裸露

裸露

为了验证本文所提方法的效果，可以定性地与

其他埋深检测方法的优缺点进行对比，文献［2］所提

基于优化变分模态分解的混合域特征与长短期记忆

网络算法，成功实现了对海缆浅埋和深埋状态的精

准识别，识别精确率高达 100%。然而，变分模态分

解过程存在一定局限性，其需要借助希尔伯特变换

来计算包络峰度值，进而进行迭代搜索，这一操作不

仅耗时较长，而且高度依赖经验进行参数调整。此

外，混合域特征集的构建涉及 54 维高维特征提取和

循 环 离 散 傅 里 叶 变 换（Circular Discrete Fourier
Transform，CDFT）降维优化，虽提升了分类精度，

但对硬件计算资源要求较高。在本文中，海缆埋深

状态的检测准确率接近 97%，这一准确率相较于文

献［2］略低。然而，本研究与文献［2］均无法像文

献［14］那样，通过建立多元非线性回归模型构建光

纤温度与埋深关系的方程，实现对海缆埋深状态

的定量检测，文献［14］中的埋深计算误差最大值

为±0. 4 m。基于本文的研究内容，后续计划将通过

融合光纤传感技术和载流量、海缆电缆热路模型来

对海缆埋深状态进行更精确的定量检测。

3 结束语

本文构建了基于 BOTDA 的海底电缆埋深分

析方法，通过光纤本征感知替代外部传感器，使监测

模式从离散点检测升级为全线路连续感知，利用数

据驱动的 BPNN 模型突破传统物理建模局限，建立

了温度场与埋深状态的非线性映射关系。研究中，

实测温度数据经现场校准和训练优化，实现了高精

度的海缆埋深监测，达成了预期目标。与传统传感

及其他相关研究相比，本文所提方法利用光纤传感，

在成本控制、操作便捷性和监测效率上优势显著。

综上所述，本文所提方法通过对比海缆温度突变区

域与正常区域数据，判断应力变化，初步判断埋深状

态；再借助 BPNN 深度学习判断海缆裸露状态，为

海缆安全运行提供了有力保障。然而，本研究仅能

实现对海缆裸露状态的初步判断，在埋深精度的定

量分析方面存在不足。后续将围绕光纤传感技术和

载流量及海缆电缆热路模型来建模［15］，从定量角度

优化埋深精度，深入探究不同工况下海缆的实际埋

深，为海缆安全稳定运行提供更精准的技术支持。
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