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基于 1D⁃CNN 的射频强度温度传感研究
丁美琪a，桂 林b，王子怡a，尚荻森a，钱 敏a，李乾坤a

（上海第二工业大学 a. 智能制造与控制工程学院； b. 计算机与信息工程学院，上海 201209）

摘要：【目的】文章研究了基于一维卷积神经网络（1D⁃CNN）的微波光子滤波器（MPF）在射频（RF）强度温度传感中的应用，
以提高温度传感的精度和效率。【方法】文章实验搭建了基于马赫-曾德尔干涉仪（MZI）结构的 MPF 系统，通过改变环境温
度，采集了在陷波深度为 8. 1 dB 条件下 20~70 ℃的 RF 谱数据，每个温度条件下采集 30 组数据，然后采用贪心策略设计并
优化 1D⁃CNN 结构，确定网络层数、卷积核大小、池化核大小以及激活函数类型。利用训练集数据对模型进行训练，并使用测
试集数据进行验证，优化模型参数以获得最佳性能。利用其非线性映射能力从 RF 谱数据中提取特征，实现 RF 强度与温度
变化的高精度解调。最后采用均方根误差（RMSE）作为评价指标，并将 1D⁃CNN 的性能与传统算法（最值法、质心法和高斯
拟合法）进行对比，分析其在不同温度条件下的性能。【结果】实验结果表明，基于 1D⁃CNN 预测模型的 RMSE 达到了 10-3 量
级，而传统算法的 RMSE 通常在 10-1 量级。与传统高斯拟合算法相比，基于 1D⁃CNN 的算法解调速度提高了 2. 72 倍。
1D⁃CNN 在不同温度条件下均表现出较高的稳定性和较低的误差。【结论】1D⁃CNN 在处理复杂的非线性关系和特征提取方
面具有显著优势，不仅在计算效率和鲁棒性方面表现优越，还能有效应对噪声和环境的干扰。文章的研究为 MPF 在 RF 强度
温度传感领域的应用提供了新的思路和方法。
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Research on RF Intensity Temperature Sensing based on 1D⁃CNN
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Abstract：【Objective】In order to improve the accuracy and efficiency of temperature sensing，the application of Microwave Pho⁃
tonic Filter（MPF）based on One⁃Dimensional Convolutional Neural Network（1D⁃CNN） in Radio Frequency（RF） intensity
temperature sensing is studied.【Methods】The MPF system based on Mach⁃Zehnder Interferometer（MZI）structure is built ex⁃
perimentally，and the RF spectral data of 20~70 ℃ under the condition of notch depth of 8. 1 dB are collected by changing the am⁃
bient temperature. 30 sets of data are collected under each temperature condition. Then the 1D⁃CNN structure is designed and op⁃
timized by greedy strategy to determine the number of network layers，the size of the convolutional kernel，the size of the pooled
kernel and the type of activation function. The model is trained with the training set data and validated with the test set data to opti⁃
mize the model parameters for optimal performance. Its nonlinear mapping capability is used to extract features from RF spectral
data to achieve high⁃precision demodulation of RF intensity and temperature changes. Finally，the Root Mean Square Error

（RMSE） is used as the evaluation index，and the performance of 1D⁃CNN is compared with the traditional algorithms（maxi⁃
mum⁃value method，centroid method and Gaussian fitting method）to analyze its performance under different temperature condi⁃
tions.【Results】The experimental results show that the RMSE of the prediction model based on 1D⁃CNN reaches the order of
10-3，while the RMSE of the traditional algorithms is usually in the order of 10-1. Compared with the traditional Gaussian fitting
algorithm，the demodulation speed of the 1D⁃CNN⁃based algorithm is improved by 2. 72 times. 1D⁃CNN shows high stability
and low error under different temperature conditions.【Conclusion】1D⁃CNN has significant advantages in dealing with complex
nonlinear relationships and feature extraction，not only superior in computational efficiency and robustness，but also effective in
dealing with noise and environmental interference. The research in this paper provides new ideas and methods for the application of
MPF in the field of RF intensity temperature sensing.
Key words：1D⁃CNN；MPF；fiber optic sensing；temperature sensing；RF intensity

0 引 言

温度监测作为工业应用和科学研究中的关键技

术，对高精度和快速响应的需求日益增加。微波光

子学（Microwave Photonics，MWP）作为现代光通

信和传感技术的重要组成部分，因其能够融合微波

和光两种信号的优势，具有极高的应用前景［1⁃4］。

通过 MWP 技术，能够有效利用光学方法实现微波
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信号的产生、传输、处理和测量，这在光通信、雷达和

传感等领域中发挥了重要作用。微波光子滤波器

（Microwave Photonic Filter，MPF）作为 MWP 的重

要分支，因其宽频带、低功耗、灵活的可重构性和抗

电磁干扰能力［5］，得到广泛应用。现有研究主要依

赖于矢量网络分析仪（Vector Network Analyzer，
VNA）进行数据采集［6⁃7］，但高成本和高复杂性限制

了其广泛应用。相比之下，对原始数据进行射频

（Radio Frequency，RF）强度温度传感解调是一种更

为经济且响应迅速的解决方案。

近年来，深度学习在 MWP 传感领域中取得了

显著成果［8⁃10］。针对温度引起的 RF 强度漂移的非

线性问题，一维卷积神经网络（One Dimensional⁃
Convolutional Neural Network，1D⁃CNN）能提供新

的解决思路。本文将 1D⁃CNN 引入 MPF 温度传

感系统，通过在低频段对频谱 RF 强度进行分析，实

现了对温度变化的快速和准确监测。研究表明，对

于未经处理的原始数据，本文所提模型能够在低频

段准确地反映环境温度的变化，其均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）值显著低于传统

方法，并且在完成神经网络训练的前提下，解调速度

优于传统的拟合法。

1 MZI 结构 MPF 温度传感原理

1. 1 MPF 温度传感原理

光纤温度传感是基于光纤材料的热光效应和热

膨胀效应，当温度发生变化时，光纤的折射率和长度

会发生变化［11⁃12］，从而改变输出频谱的 RF 强度。

这 种 变 化 在 基 于 马 赫 - 曾 德 尔 干 涉 仪（Mach⁃
Zehnder Interferometer，MZI）结构的 MPF 传感中

尤为显著。具体来说，MZI 由 1 个输入光束分离器

（耦合器 1）、两个平行臂（传感臂和参考臂）和 1 个

输出光束合并器（耦合器 2）组成。光束分离器将输

入光束分成两束，分别进入两个平行臂。在参考臂

加 入 可 调 节 衰 减 器（Variable Optical Attenuator，
VOA）平衡两臂的光功率差从而调整陷波深度 D，

其中 D = Pmax - Pmin，其单位为 dB，Pmax 和 Pmin 分别

为最大和最小 RF 功率，单位均为 dBm。在两臂

中，光分别经历不同的路径长度和折射率，导致了光

程差和相位差的产生。

光程差 ΔL 0 可表示为

ΔL 0 = L s - L r， （1）
式中：L s 为传感臂的长度；L r 为参考臂的长度。

与温度 T 相关的相位差 Δφ (T ) 可表示为

Δφ (T ) =
2π( neffΔL (T ) + ΔnL heat )

λ
， （2）

式中：neff 为光纤有效折射率；ΔL 为传感臂的长度变

化；Δn 为折射率变化；L heat 为加热光纤的长度；λ 为

光波长。当温度变化 ΔT 时，ΔL 和 Δn 可表示为

ΔL ( ΔT ) =L s ( αΔT )， （3）
Δn ( ΔT ) = n ( βΔT )， （4）

式中：α 为热膨胀系数；β 为折射率温度系数；n 为折

射率的绝对值。温度变化会引起光纤的长度和折射

率的改变，从而导致 MZI 结构中的相位差发生变

化。

在 MZI 结构中，输出光强 Iout 与温度增量 ΔT
和 RF 频率 fc 的关系为

Iout ( fc，ΔT )= I in [ 1+ cos ( 2πfc
neff ( L s - L r )

c
+

2π( neffΔL ( ΔT )+ Δn ( ΔT )L heat )
λ

+ φ r ) ]， （5）

式中：c 为真空中的光速；I in 为进入干涉仪的输入光

强；φ r 为光在干涉仪中传输时产生的随机相位。当

温度变化时，由于光纤长度差和折射率的变化，引起

fc 处 RF 强度的改变，实验中一般选取 RF 强度为

最大值或最小值处的频率。由于非相干光的相位存

在较大的随机性，这会导致式（5）中出现随机相位项

φ r，使得 RF 功率的改变也具有很大的随机性，导致

数据异常复杂，基于此，可以引入神经网络检测 RF
强度变化从而推断出温度的变化。

1. 2 实验结构

基于 MZI 结构的 MPF 温度检测系统装置如

图 1 所示。首先掺铒光纤放大器（Erbium Doped
Fiber Amplifier，EDFA）产生功率为+12 dBm、电流

为 2. 1 A、波长为 1 550 nm 的光信号作为系统的输

入；接着使用 RF 信号发生器发出 RF 信号并将其

调 制 到 电/光 调 制 器（Electro Optical Modulators，
EOM）上；调制后的微波光子信号进入耦合器 1，并
被分为等功率的两路信号继续传输，为了增加两臂

之间的光程差并实现远距离传输，在传感臂中依次

连接 3 m 和 2 km 长的单模光纤，并将 3 m 光纤置

于水浴锅加热装置中，从 20 ℃逐渐加热至 70 ℃，采

样间隔为 5 ℃。在参考臂加入 VOA 调整陷波深度

为 8. 1 dB。两束光在耦合器 2 处重组形成干涉，干

涉信号能够精确反映出温度引起的微小变化，如光

纤的物理长度变化或折射率的变化；随后通过光电

探测器（Photodetectors，PD）进行光/电转换，由电频
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谱分析仪（Electrical Spectrum Analyzer，ESA）采集

PD 输出的光信号后得到特定频率的分量，并生成

相应的 RF 谱图。

EDFA EOM

RF

耦合
器 1

3 m
加热

2 km

VOA
耦合器 2 PD ESA

图 1 MZI 结构 MPF 温度检测系统

Figure 1 MZI structure⁃based MPF temperature

detection system

在传感臂 3 m 处的传感光纤受温度变化影响

下，系统的折射率和长度发生变化，从而导致传感臂

与参考臂之间的光程差和相位差发生变化［13］，将其

通过 ESA 扫频后，由 RF 强度直观展现出来。通过

对输出 RF 强度的监测和分析，可以实现对温度的

精确测量。

2 1D⁃CNN RF 强度解调算法设计

1D⁃CNN 由于具备出色的序列数据泛化能力，

已在信号处理和模式识别等多个领域得到广泛应

用［14］。但对于神经网络的训练需要有目标值输出，

在 MPF 传感中这个问题还未得到很好的解决。本

文将二次多项式拟合法与 1D⁃CNN 相结合，有效克

服了传统方法在处理频谱数据时缺少准确 RF 强度

真值的问题，从而显著提升了传感器的精度和稳定

性。

首先，使用 1. 2 节所述系统采集不同温度条件

下的 MPF RF 强度数据，共采集 no 组数据，每组数

据由 m 个元素构成，包括温度 Tj，j=1，2，…，no，和

对应的 RF 强度 Ii，i=1，2，3，…，m。使用二次多项

式模型来拟合温度 T 与 RF 强度 I 之间的关系，并

利用最小二乘法来确定 a、b 和 c 3 个系数，最后计

算出每个温度 Tj 对应的拟合 RF 强度值 I ̑ i：

I ̑ i = aT 2
j + bTj + c。 （6）

将拟合后的 RF 强度值 I ̑ i 作为神经网络的训练

目标值，首先采集的原始数据到达卷积层，用于提取

频谱峰峰值部分 RF 强度数据的特征，通过大小为

k 的卷积核 wk 与 RF 谱采集的原始 RF 强度序列 Ii
进行卷积，卷积后的输出 yi 为

yi = I*w = ∑
s= 1

k

xi+ s·ws，s= 1，2，…，k。 （7）

从 RF 谱中采集的原始数据通常包含非线性因

素，而卷积运算只能对其加权求和进行线性运算，所

以通过具体模型训练选择 ReLU 激活函数用于对

卷积后的数据进行非线性处理。

采用最大池化对其进行降低特征维度处理，输

出信号 ypool ( yi ) 为

ypool ( yi )= max ( ypi，ypi+ 1，…，ypi+ p )， （8）

式 中 ，p 为 池 化 核 大 小 ，假 定 p=2，则 ypool ( yi )=

max ( y2i，y2i+ 1 )。

之后用全连接层进行权值计算，对提取的特征

进行处理和 RF 强度的预测：

y̑ i =W ⋅ I ′ + d， （9）

式中：W 为权重矩阵；I ′ 为输入特征；d 为偏置。

最后采用 RMSE 函数评估模型性能，根据其值

进行参数调整训练：

RMSE =
1
M ∑

i= 1

N

( Ii - y̑ i )2， （10）

式中：N 为序号，为点个数的最大值；y̑ i 为 1D⁃CNN

训练输出的 RF 强度值；M 为样本数。

在设计 1D⁃CNN 时，贪心策略通过其简单性和

高效性，能够在较短时间内找到相对较好的解决方

案。贪心策略［15］的主要思想就是控制变量法，通过

改变网络结构中的某一项参数而固定其他参数，选

择当前状态下的最佳选项，期望最终得到全局最优

解。首先需要构建 1D⁃CNN 的初始结构，包括网络

层数、卷积核大小、池化核大小、激活函数类型以及

池化方式的选择等。待网络模型得到该条件下评价

指标 RMSE 最小即可确定该项参数的值。通过此

项思维对每一种参数进行寻优，最终确定整个

1D⁃CNN 的最优结构。具体的贪心策略参数寻优

方法如图 2 所示。

1D⁃CNN
初始化

NO.1网络层数

大小

NO.2卷积核

大小

NO.3激活函数

选取

NO.4池化方式

选取

NO.5池化核

大小

1层、2层、

3层、…

1×2、1×3、
1×4、…

ReLU、Sigmoid、
Elu

最大池化、

平均池化

1×2、1×3、
1×4、…

优化后的

1D⁃CNN

图 2 贪心策略处理方法

Figure 2 Greedy strategy approach
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在陷波深度为 8. 1 dB 的条件下，最大、最小 RF
强度 1D⁃CNN 结构的初始参数如表 1 所示。

表 1 8. 1 dB 陷波深度的初始网络结构

Table 1 Initial network structure of 8. 1 dB notch depth

RF 强度

最大值处

最小值处

层数

1

1

卷积核

大小

1×2

1×2

激活

函数

ReLU

ReLU

池化方式

最大池化

最大池化

池化核

大小

1×2

1×2

在 1. 2 节所述的基于 MZI 结构的 MPF 温度

检测系统中采样 330 组 RF 谱数据。首先将 RF 谱

数据进行归一化处理，标准化到 0~1 之间，基于

Pytorch 构建 1D⁃CNN 模型，使用 Adam 优化器对

网络结构进行调整，学习率设定为 0. 001，迭代

400 次。对于模型训练样本的构建，通过分析频谱

数据发现 RF 强度二次拟合结果最接近 1，所以采

用自标记学习法，选用二次多项式拟合结果作为

1D⁃CNN 训练集目标值输出。所构建的 1D⁃CNN
为多输入多输出结构，输入 25~70 ℃温度下 330×
751 的 RF 谱数据，对不同陷波深度下的实验数据

进行训练，训练集与测试集的比例为 8∶2。为了避

免网络结构在一次输出结果中可能出现的偶然性，

实验中进行了 5 次循环训练，以获得相同条件下的

RF 强度预测值，取其 5 次 RMSE 的平均值作为模

型的评价指标。

3 实验结果分析

本 文 实 验 采 用 1. 2 节 所 述 结 构 ，首 先 使 用

EDFA 发射功率为+12 dBm 的连续波（Continuous
Wave，CW）光信号，其辐射出的光信号中心波长为

1 550 nm；RF 信号模块生成调制幅度为 4 V、频率

范围为 159. 79~159. 91 MHz、扫频时间为 30 s 的

RF 信号；使用 EOM 将微波信号加载到光波上，形

成微波光子信号。该信号和光载波随后一同传输至

MZI 结构，其中直流电源输出 1 V 偏置电压，以提

高调制的效率。ESA 扫描频率范围为 159. 78~
159. 92 MHz，带宽为 5 kHz。在实验过程中室温保

持在 25 ℃，水浴锅温度为 20~70 ℃，采样间隔为

5 ℃，每个温度条件下采集 30 组。

由图 3 可知，不同温度条件下采集到的 RF 谱

谱线存在较大差异，随着温度的升高，RF 谱的 RF
强度最值点整体都向上漂移，这也表明温度是影响

MPF 传感的重要因素，因此可以通过分析频谱中的

RF 强度最值点来获取温度传感数据。特别需要注

意的是，在 70 ℃条件下，RF 强度最值都产生了突

变 ，这 是 系 统 的 不 稳 定 性 造 成 的 ，因 此 引 入

1D⁃CNN 与最值法、高斯拟合法和多项式拟合法进

行性能对比。
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（a）RF强度最大值变化
（a）Maximal RF intensity change
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RF
强

度
/dB

m
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温度/℃

（b）RF强度最小值变化
（b）Minimum RF intensity change

图 3 RF 强度最值随温度变化曲线

Figure 3 RF intensity maximums as a function of

temperature

采用 1. 2 节所述实验系统和 1D⁃CNN 结构优

化方法，该神经网络参数如表 1 所示，采用贪心策略

得到 8. 1 dB 陷波深度下的最大、最小 RF 强度最优

1D⁃CNN 网络结构。由分析结果可知，RF 强度最

大值与最小值所对应的最优网络结构相同，说明本

结构的神经网络泛化能力较好；网络仅包含 1 层，网

络层数越少，模型的复杂度越低；此外，卷积核与池

化核较小，可以精确地捕捉 RF 谱序列中的短期局

部模式和微小变化，提高模型的非线性和层次性；为

了避免运行结果的偶然性，对 1D⁃CNN 循环运行

5 次，记录每次测试集的 RMSE 并计算平均误差，

结果表明，基于 1D⁃CNN 预测模型的 RMSE 能达

到 4×10-3。

图 4 所示为传统算法与 1D⁃CNN 测试集的 6 个

样本对应的评估指标 RMSE。
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（b）RF强度最小值

（b）Minimum value of RF intensity
图 4 8. 1 dB 陷波深度下 RF 强度最值不同算法

RMSE 比较

Figure 4 Comparison of RMSE algorithms for RF intensity

maximum at a notch depth of 8. 1 dB

由图可知，在对 MZI 反 RF 谱 RF 强度解调

时，1D⁃CNN 算法的 RMSE 值远低于传统算法。

在 3 种传统算法中，RF 强度最大值处高斯拟合法

与多项式拟合法的 RMSE 优于最值法；RF 强度最

小值处多项式拟合法的 RMSE 优于最值法与高斯

拟合法。相比之下，1D⁃CNN 的性能最好，在 8. 1 dB
陷波深度 RF 强度最值的处理中，RMSE 的均值都

能达到 10-3 量级以下，相较于传统算法，误差降低

了两个量级，进一步证明了 1D⁃CNN 在处理 MZI
结构温度传感反 RF 谱 RF 强度值方面的优越性。

实验结果表明，1D⁃CNN 不仅能够在 MZI 结构的

微波光子传感中保持稳定性，还能显著降低误差，展

示出了其在温度传感应用中的有效性和可靠性。

1D⁃CNN 模型能够显著降低 RMSE，主要是因

为其较强的特征提取能力和非线性处理能力，通过

卷积操作，有效捕捉信号的局部特征和时序信息，非

线性激活函数引入了对复杂信号的高阶特征捕捉能

力；深度学习的优化过程和数据驱动的训练方法，使

得 CNN 能在受噪声影响的 MWP 信号环境下自动

学习最优特征表示，传统算法通常是基于固定的数

学模型或假设，缺乏自适应能力，无法灵活应对不同

的信号和噪声条件，这限制了其性能。但 1D⁃CNN
也存在一定的局限性，相较于传统算法，需要大量的

标注数据来训练模型，并且模型的可解释性较低。

除此之外，本文还对比了不同算法对 RF 强度

的解调时间，如表 2 所示，使用最大值法拟合解调所

使用的时间最短，使用高斯拟合解调时间最长，

1D⁃CNN 的解调速度与高斯拟合解调速度相比提

高了 2. 72 倍，证明 1D⁃CNN 在 MZI 结构温度传感

中也有较高的解调效率。

表 2 不同算法的解调时间

Table 2 Demodulation time of different algorithms

算法名称

最值法

高斯拟合法

多项式拟合法

1D⁃CNN 法

解调时间/s

4. 07

19. 92

6. 01

5. 36

4 结束语

本文重点研究了采用 MZI 结构的 MPF 在温

度传感方面的应用，并提出了一种与 1D⁃CNN 结合

的创新方法；探讨了温度变化如何影响光纤的折射

率，从而影响 RF 强度的变化。研究表明，1D⁃CNN
在处理复杂非线性关系和特征提取方面具有显著优

势。实验结果表明，通过贪心策略得到的最优

1D⁃CNN 模型在 RMSE 上显著优于传统算法，达

到 了 10-3 量 级 。 相 比 于 传 统 高 斯 拟 合 算 法 ，

1D⁃CNN 的 解 调 速 度 提 高 了 2. 72 倍 ，证 明

1D⁃CNN 不仅能够有效应对噪声和环境干扰，还能

在不同温度变化下保持高精度的解调性能，显示出

了其在计算效率和鲁棒性方面的优越性。

本文的研究为 MPF 在温度传感领域的应用开

辟了新的思路和方法，引入 1D⁃CNN 不仅提高了系

统的传感精度和效率，还为未来的传感技术进步提

供了坚实的基础。
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