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法布里⁃珀罗游标光谱信号的深度学习解调

王桧 1，赵起超 2，王昊琦 1，邵志强 3，肖爽 1，刘彬 1*

（1. 哈尔滨工程大学，黑龙江 哈尔滨 150001；2. 上海机电工程研究所，上海 201109；

3. 中国电子科技集团公司第四十九所，黑龙江 哈尔滨 150028）

摘 要：为提升法布里⁃珀罗（Fabry⁃Pérot， F⁃P）传感器游标光谱信号解调的准确性，提出基于深度学习的光

谱数据直接解调方法。首先对光谱数据进行预处理，将复杂的游标光谱信息转化为卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network， CNN）可以处理的数据格式，然后采用深度学习模型对预处理后的完整光谱数据进行训练和测

试，并利用卷积神经网络对光谱数据进行特征提取和分类，最终实现待测信号的准确解调。使用灵敏度为

112. 5 nm / MPa的双腔法布里⁃珀罗传感器采集光谱数据，并开展信号解调实验，结果表明：CNN模型对未知光

谱进行 10 折（fold）交叉验证的平均准确率为 92. 49%，均方根误差 RRMSE（Root Mean Square Error， RMSE）为

0. 039 2 MPa，相对误差的平均值为 3. 31%；卷积神经网络⁃长短期记忆（Convolutional Neural Network⁃Long Short 
Term Memory， CNN⁃LSTM））模型对未知光谱进行 10 折交叉验证的平均准确率为 96. 98%，RRMSE为 0. 039 0 MPa，
相对误差的平均值为3. 28%。基于CNN⁃LSTM模型的方法仅通过解调256个采样点的数据就实现了较高准确度，

具有便捷、高效的优点，为推动光谱信号解调领域发展提供了有效的技术途径，为开发智能光学传感系统提供

了重要参考。
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Abstract: To enhance the demodulation accuracy of vernier spectral signals in Fabry⁃Pérot (F⁃P) sensors, this study 

proposes a direct deep learning⁃based demodulation method for spectral data. The method involves preprocessing spectral 
data to convert complex vernier spectral information into formats compatible with Convolutional Neural Network (CNN), 
followed by training and testing deep learning models on the processed full⁃spectrum data. The CNN architecture was em⁃
ployed for feature extraction and classification of spectral data, enabling accurate demodulation of target signals. Experi⁃
mental validation was conducted utilizing spectral data collected from a dual⁃cavity F⁃P sensor with 112.5 nm / MPa sensi⁃
tivity. The results demonstrate that the CNN model achieved an average accuracy of 92.49% with 10⁃fold cross⁃validation, 
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accompanied by a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.039 2 MPa and a mean relative error of 3.31%. The hybrid Convo⁃
lutional Neural Network⁃Long Short Term Memory (CNN⁃LSTM) model exhibited superior performance with an average ac⁃
curacy of 96.98%, an RMSE of 0.039 0 MPa, and a mean relative error of 3.28%. Notably, the CNN⁃LSTM approach at⁃
tained high precision using only 256 sampled data points, demonstrating remarkable efficiency. This method provides an 
effective technical pathway for advancing spectral signal demodulation technology, offering significant reference value for 
developing intelligent optical sensing systems.

Key words: optical fiber sensor; Fabry⁃Pérot interferometer; spectral demodulation; deep learning; vernier effect

0　引言

光学传感器技术因其非接触、高精度和抗电

磁干扰等优势，已成为现代测量技术的重要组成

部分。法布里⁃珀罗传感器是一种典型的光学传感

器，具有体积小、灵敏度高、抗电磁干扰能力强

等优点，在温度、压力、应变等多参量检测中展

现出显著优势［1-3］，已广泛应用于医疗、气体检测、

水声探测等领域［4-9］。F⁃P传感器的核心结构由膜片

和光纤端面构成，当外界压力作用于膜片时，膜

片发生形变，导致反射光谱发生变化，根据反射

光谱的变化测量微小物理量。通过串联 2个初始腔

长略有不同的F⁃P传感器，可以产生游标效应，通

过叠加 2个周期性信号的差异，能够提升传感器对

微小物理量的测量灵敏度。

传统的游标光谱解调方法主要包括相关法和

相位法。相关法通过计算待测光谱与预设参考腔

长模板的互相关函数，以相关系数最大值确定绝

对腔长［10］。该方法的优势在于有效解决了光程差

之间的串扰效应，但需遍历大范围参考腔长，计

算复杂度高；此外，当光源光谱带宽不足或腔长

过短时，互相关函数主峰误判风险显著增加，可

能导致解调失效。相位法通过提取反射光谱相位

信息解算绝对腔长，避免了光源强度扰动对解调

结果产生影响的问题［11］。相位法包括傅里叶变换

法、单峰法、双峰法等。傅里叶变换法的理论精

度可达纳米级，但需进行全光谱采样，且解算耗

时较长，难以满足动态测量需求。单峰法的解调

范围受限于自由光谱区，仅适用于窄腔长变化场

景。双峰法兼顾速度与绝对解调能力，但该方法

的峰值定位误差会通过杠杆效应放大［12］。尽管这

些方法在一定程度上提升了传感器的性能，但处

理复杂光谱时仍然存在局限性。研究更高效、更

具鲁棒性的光谱解调方法对于提升F⁃P传感器的实

用性至关重要。

近年来，深度学习方法因其在处理复杂数据

和提取高级特征方面的强大能力，在光谱信号处

理领域获得了越来越多的应用。2023 年，ZHU C
等人首次提出并证明了机器学习可用于解调基于

光学游标效应的光纤传感器信号，验证了数据驱

动方法的可行性［13］。2024 年，MEI Y 等人提出了

具有LSTM层增强的CNN，利用其解调基于双级联

萨格纳克干涉的游标效应增强型压力传感器的信

号，结果的RRMSE为 3. 68 × 10⁻³ MPa，但需设置 512
个采样点，硬件成本较高［14］。

为提升 F⁃P 传感器游标光谱信号解调的准确

性，本文提出基于深度学习的光谱数据解调方法，

利用卷积神经网络进行光谱数据的特征提取和分

类，实现对待测信号的直接解调。使用灵敏度为

112. 5 nm / MPa［15］的双腔F⁃P传感器实现 256个采样

点的光谱数据采集，利用 CNN 模型和 CNN⁃LSTM
模型开展光谱信号解调实验，并进行 10 折交叉验

证，对上述方法的应用效果进行评判。

1　传感器及系统设计

1.1　F⁃P游标传感

F⁃P游标传感基于 F⁃P干涉仪和游标效应的结

合，能够实现对微小位移或折射率变化的高精度测

量［16-19］。F⁃P 干涉仪由 2 块平行的高反射率镜片构

成，光在镜片间多次反射形成干涉。干涉条件为

2ndcosθ = mλ （1）
式中：n为介质折射率，d为镜片间距，θ为入射

角，m为干涉级次，λ为波长。当 d或 n变化时，

干涉条纹会移动。忽略由衍射、散射、错位等引

起的损耗，对于N个级联 F⁃P腔中的第 i个 F⁃P腔，

第一面镜和第二面镜分别称为第 i面镜和第 i + 1面
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镜，可得到以下数学关系

E+
i + 1 = E+

i tie-iθi + E-
i + 1ri （2）

E-
i = -riE+

i + tiE-
i + 1eiθi （3）

式中：E+
i 和E-

i 分别为第 i面镜的入射和反射电场振

幅；E+
i + 1 和 E-

i + 1 分别为第 i + 1 面镜的入射和反射

电场振幅；ri和 ti分别为第 i面镜的振幅反射和透射

系数；θi为相位长度，θi = 2πLi / λ；Li为第 i面镜

和第 i + 1面镜的距离。

计算得到
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对于N个级联F⁃P腔，可以推导得到
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式（5）可化简为
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C D ( )E+
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（6）
式中：A、B、C、D均为系数。

F⁃P游标传感器结构如图 1所示。只考虑 2个F
⁃P腔级联时，归一化后的反射谱R (λ) 为［20］

R (λ) = R1 + A2 + B 2 + 2 R1 B cos [ 2 (ϕ1 + ϕ2 ) ] +
              2 R1 A cos (2ϕ1 ) + 2AB cos (2ϕ2 )    （7）

式中：R1 为光纤端面的反射率；ϕ1 为光在硅腔内

传输导致的相移，ϕ1 = 2πL1 / λ；ϕ2 为光在空气腔

内传输导致的相移，ϕ2 = 2πnL2 / λ。A和B的计算

公式为

A = (1 - α1 ) (1 - R1 ) (1 - γ1 ) R2 （8）
B = (1 - α1 ) (1 - α2 ) (1 - γ1 ) (1 - R1 ) (1 - R2 ) R3    （9）
式中：α1 为光纤端面传输损耗，α2 为膜片表面传

输损耗，γ1 为光纤端面损耗因子，R2 为膜片表面

的反射率，R3为右侧端面的反射率。

1.2　实验设置

实验设备连接如图 2 所示。实验系统包括光

源、光谱仪、环形器、F⁃P传感器、高精度压力计

等部分。宽带光源提供光信号；光谱仪的波长范

围为 1 525 ~ 1 565 nm，采样点为 256个，最高采样

速率为 32 kHz；环形器引导光至传感器，并将传

感器反射光传导至光谱仪；压力传感器安装于高

精度压力计的压力腔内。

2　实验可行性分析

2.1　数据集与光谱关系

为获取训练所需的光谱⁃压力数据集，搭建了

光纤压力传感实验平台，并在（25 ± 1） ℃环境下开

展循环加载实验。实验压力范围设定为 0 ~ 1 MPa，
以 0. 1 MPa为步长，依次执行升压与降压过程，确

保涵盖整个工作区间内的压力响应。在每个压力

节点达到稳态后，采集 1 525 ~ 1 565 nm 波段内的

高分辨力反射光谱，采集持续时间为 60 s。所获取

的光谱数据经均匀采样与预处理，统一转换为长

度为 256的归一化光谱向量。每一条光谱曲线均标

注其对应的真实压力值，构成监督学习所需的输

入⁃输出对。在多个完整的加载、卸载循环中重复

执行数据采集过程，最终形成包含数千组光谱⁃压
力样本的数据集。

图1　F⁃P游标传感器结构

Fig.1　The structure of Fabry⁃Pérot vernier sensor

图2　实验设备连接示意图

Fig.2　Schematic diagram of experimental equipment connection
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2.2　数据集可用性验证

随着压力增大，光谱包络波谷向长波长方向线

性漂移，如图 3所示。通过对原始光谱进行波长排

序、平滑处理及基于波峰检测与插值的包络提取，

可精准定位波谷位置。进一步分析谐振波谷中心波

长发现，压力在0 ~ 1 MPa内变化时，总波长漂移量

达112. 5 nm。采用最小二乘法对波谷与压力关系进

行线性拟合，得到相关系数R² = 0. 994。谐振波谷

波长随压力的变化关系如图 4所示，二者具有良好

的线性关系，实验结果与理论预期具有一致性。

2.3　模型构建必要性分析

F⁃P传感器反射光谱网格表面如图 5所示。静

态压力下的光谱数据本质上是一维连续信号，具

有波长相邻点强相关性。压力变化会导致吸收峰、

基线漂移等光谱微小变化，导致光谱在特定波长

区间发生微小形变。由于压力变化微小，难以直

接通过光谱区分差异，故利用卷积神经网络对光

谱数据进行直接解调。1 × 8卷积核通过滑动窗口，

图3　光谱漂移

Fig.3　Spectral drift

图4　谐振波谷波长随压力的变化关系

Fig.4　The relationship between the wavelength of the resonant 
wave trough and pressure changes

图5　F⁃P传感器反射光谱网格表面图

Fig.5　Reflectance spectrums mesh surface plot of F⁃P sensor
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覆盖约 3%波长范围，可敏感提取局部梯度、峰值

等关键特征。卷积核权重可映射为对特定波长区

间的“虚拟传感器”，与光电探测器的物理响应特

性具有拓扑一致性。通过步长为 1的卷积操作，确

保每个数据点均作为卷积核中心被处理，避免了

传统大步长卷积导致的信息截断问题。

3　解调模型构建与训练分析

3.1　解调模型构建

选取CNN、LSTM构建解调模型。CNN具有局

部特征提取能力，能够通过一维卷积核捕捉光谱

中谐振波谷的形态特征，避免了传统包络提取法

对全局平滑度的依赖问题。LSTM具有时序建模优

势，针对压力循环加载过程中光谱的动态演化特

性，LSTM层可构建光谱序列的长期依赖关系，增

强模型对连续压力变化的适应能力。

3.2　实验环境及评价指标

实验配置如表 1所示。选择RRMSE作为模型检测

的评价指标，计算公式为

RRMSE = 1
N∑

i = 1

N ( pi - p̂ i )2 （10）
式中：pi为设定压力，p̂ i为预测压力。

3.3　解调模型流程

搭建的压力解调模型如图 6 所示，其中，蓝

色为输入光谱点，黄色与绿色为不同卷积核提取

的通道特征，浅蓝色为展平后的向量节点，灰色

为预测结果节点。输入为长度为 256 的一维归一

化光谱数据，首先由 4 个卷积模块提取局部与全

局特征，每个模块包括卷积层、批量归一化、

ReLU 激活与最大池化操作，卷积核大小为 1 × 8，

步长为 1，确保保留完整光谱信息。卷积输出通

道数逐层增加，尺寸分别为 16 × 124、64 × 60、
256 × 28 和 512 × 13。然后，通过 Adaptive Avgpool
层将特征压缩为一维向量，结合全连接层进行回

归预测。

为进一步提取谱间的潜在依赖关系，引入

LSTM结构对卷积特征进行序列建模，其输出经展

平后与全连接层连接，最终输出单一压力值。

表1　实验配置

Tab.1　Experimental configuration
CPU

Intel® Xeon® w9-3495X 1.90 GHz
显卡

NVIDIA GeForce RTX 4090
操作系统

Win10
开发平台

Pycharm
开发框架

Pytorch
可视化平台

Tensorboard

图6　压力解调模型搭建

Fig.6　Construction of the pressure demodulation model
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3.4　CNN训练结果分析

取10 000组数据作为训练集，进行10折交叉验

证。随机选取未经训练的4 000个样本作为测试集。

添加早停机制，当连续 15个训练轮数（epoch）验证

RRMSE没有提升时，自动停止训练。10折交叉验证结

果如表2所示，损失可视化如图7所示。分析表2和

图 7可知：每折模型总系训练RRMSE趋势相同，初始

的损失均在1. 45附近，然后训练损失逐渐下降直至

早停。将升压过程即未经训练过的测试集数据 4 
000条样本输入训练好的模型中，测试得到平均准

确率 92. 53%。改变最终输出函数，直接得到解调

压力值，选取全局最优训练模型进行测试，得到

RRMSE为 0. 039 2 MPa；相对误差的平均值为 3. 31%，

CNN应用于测试集时的解调性能如图8所示。

图7　损失可视化

Fig.7　Loss visualization

表2　压力解调模型10折交叉验证结果
Tab.2　The results of 10⁃fold cross⁃validation for the 

pressure demodulation model
折数

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
平均

训练损失

1.558 1
1.547 4
1.562 1
1.640 2
1.694 2
1.636 2
1.549 2
1.632 7
1.813 2
1.634 4
1.626 8

训练准确率/%
99.68
99.98
99.24
90.69
89.90
90.86
99.99
90.91
72.71
90.89
92.49

验证损失

1.554 3
1.546 8
1.563 9
1.640 0
1.689 1
1.636 5
1.548 2
1.632 7
1.812 2
1.633 6
1.625 7

验证准确率/%
99.90

100.00
98.80
90.80
90.30
90.90

100.00
90.90
72.70
91.00
92.53

图8　CNN应用于测试集时的解调性能

Fig.8　Demodulation performance of CNN algorithm in test set
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3.5　CNN⁃LSTM训练结果分析

压力解调模型实验结果对比如表3所示。

由表 3中可知，CNN⁃LSTM模型在分类任务中

表现出色，其准确率和泛化能力均优于CNN模型，

平均准确率达到 96. 98%。改变最终输出函数，直

接得到解调压力值，结果表明：CNN⁃LSTM模型的

RRMSE为 0. 039 0 MPa；相对误差的平均值为 3. 28%。

尽管 CNN⁃LSTM 模型的损失值略高于 CNN 模型，

但在追求高准确率的应用场景中，损失值的略微

增加是可以接受的。

利用验证数据集对 2个模型进行训练后，得到

的测试数据集结果如图9所示。

CNN模型的RRMSE波动较大，在 Fold为 0 ~ 2时

出现显著峰值。CNN 模型的整体测试表现不够稳

定，不同轮次间误差变化范围较宽。CNN⁃LSTM模

型的 RRMSE整体波动较小，表现更为稳定。在多数

轮次中，CNN⁃LSTM 模型的 RRMSE 低于 CNN 模型，

这表明CNN⁃LSTM模型的预测精度更高。

4　结论

提出了基于深度学习的光谱数据直接解调方

法，该方法不需要进行传统的腔长计算步骤，实

现了静态压力值的端到端预测。采用10折交叉验证

策略对未知光谱数据进行模型评估，结果表明：基

础 CNN 模型的平均准确率为 92. 49%，其 RRMSE 为

0. 039 2 MPa，相对误差均值为 3. 31%；CNN⁃LSTM
模型的平均准确率为96. 98%，RRMSE为0. 039 0 MPa，
相对误差均值为 3. 28%，满足工业级压力传感器

的精度要求，可应用于油气管道监测、航空液压

系统监控等工业场景中。基于CNN⁃LSTM模型的方

法仅通过分析 256个采样点的数据就实现了较高精

度的光谱信号解调，显著降低了光谱分析仪的硬

件配置门槛，为开发微型化、低功耗、小成本光

纤传感系统提供了新思路。
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