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 1　引　言
 1.1　智能建造中结构健康监测的重要性
随着城镇化进程的加快和基础设施规模的持续扩大，桥梁、隧道、深基坑、高支模等工程结构的安全服役问题日益突出。美国职业安全与健康管理局（OSHA）的统计数据显示，2019年仅美国就有5333人死于建筑相关事故，2020年仍有4764人死亡。我国同样面临严峻的结构安全挑战——大量既有建筑已进入“老龄化”阶段，新建工程也因施工环境复杂、荷载多变而面临诸多不确定性。传统的结构健康监测（Structural Health Monitoring, SHM）多依赖人工巡检和定期检测，存在效率低下、数据采集滞后、主观性强等明显不足。
物联网（Internet of Things, IoT）技术的快速发展为SHM领域带来了深刻变革。通过在工程结构的关键部位部署各类传感器，可以实现对环境参数和结构响应的全天候、自动化采集。然而，施工现场通常同时部署振动、温度、应变、噪声等多种类型的传感器，这些传感器在采样频率、量纲、精度和数据格式上存在显著差异，形成了典型的多源异构数据场景。如何有效融合这些异构数据、从中提取可靠的结构健康信息，并在复杂噪声背景下准确识别异常事件，成为智能建造领域亟待解决的关键技术问题。
 1.2　相关研究现状与不足
数据融合作为解决多源异构数据问题的核心技术，在SHM领域已有较深入的研究。主流的融合方法包括加权平均法、贝叶斯估计、卡尔曼滤波、D-S证据理论和神经网络等。其中，卡尔曼滤波在处理线性动态系统方面表现出色，但对模型参数的准确性依赖较强；贝叶斯融合能够有效融合先验知识，但在多源异构数据场景下先验分布的设定往往缺乏客观依据；D-S证据理论擅长处理不确定性信息，但计算复杂度较高，难以满足实时性要求。
在异常检测方面，传统方法多采用固定阈值策略，即根据历史经验设定一个固定的上下限，当传感器读数超出该范围时触发报警。这种方法的缺陷在于：一是无法适应环境噪声的动态变化，容易在夜间或天气变化时出现大量误报；二是难以平衡检测灵敏度与误报率之间的矛盾。近年来，研究人员开始探索自适应阈值方法。郑宝周等针对WSN节点测量精度低的问题，提出了一种基于异常数据预处理和自适应估计的加权融合算法，在融合精度和网络生存期方面均有改善。另有研究提出了基于自适应加权多传感器数据融合的伤损信号检测方法，通过计算传感器信号之间的支持度矩阵获得动态权重，有效提升了检测精度。
边缘计算技术的引入为SHM系统提供了新的架构思路。传统云端方案将所有数据上传至远程服务器处理，面临传输延迟大、带宽占用高、网络依赖性强等问题。边缘计算将数据处理迁移至靠近数据源的网关设备，可显著降低延迟并减少对云端的依赖。有研究在港珠澳大桥部署了基于边缘计算的无线IoT监测系统，用于异常检测，验证了边缘架构在实际大型工程中的可行性。张冬明等开发了基于WSN和边缘计算的隧道衬砌安全评估系统，在上海地铁2号线完成了现场验证，实现了243秒内的分区级评估。
 1.3　面临的挑战与研究目标
综合分析现有研究可以发现，面向智能建造场景的传感器数据融合与异常检测仍面临以下挑战：
第一，环境噪声与传感器漂移问题突出。施工现场温度变化大、振动干扰强，传感器长期运行后易产生零点漂移和灵敏度衰减，导致原始数据的信噪比降低。第二，多源异构数据的融合策略不够精细化。现有融合方法多假设传感器具有相同或已知的测量精度，而实际上不同传感器的可信度随工作状态和环境条件动态变化。第三，异常检测阈值的自适应能力不足。固定阈值难以应对环境参数的缓慢漂移，而完全动态的阈值又可能因对噪声过度敏感而引发误报。
针对上述问题，本文的目标是设计一种轻量级、可部署的物联网传感器数据融合与异常检测系统，主要贡献包括：（1）提出一种基于动态方差倒数法的加权数据融合算法，根据各传感器的实时测量方差动态调整权重，提高融合结果的可靠性；（2）设计一种滑动窗口自适应阈值异常检测模型，结合单点超阈值判断与持续性校验，有效降低误报率；（3）构建完整的四层系统架构，并在边缘计算平台上验证系统的实时性和能耗表现。
 2　系统总体架构
本文设计的系统采用“感知层—传输层—处理层—展示层”四层架构，整体结构如图1所示。
 2.1　感知层
感知层负责采集结构健康监测所需的基础数据，部署的传感器类型及参数如下：
（1）加速度计：用于测量结构振动响应，安装于桥梁跨中、高支模顶部等关键位置。选用MPU6050六轴惯性测量单元，采样频率设为100 Hz，量程±2 g，可有效捕捉结构在环境激励和施工荷载下的振动特征。
（2）热电偶温度传感器：用于监测结构温度和施工环境温度，沿结构表面等间距布置。选用DS18B20数字温度传感器，采样频率设为1 Hz，测量精度±0.5 ℃，响应时间不超过2秒。
（3）应变片：用于监测结构关键部位的应力-应变状态，布置于梁柱节点、支撑体系等受力敏感区域。选用BF350-3AA型电阻应变片，量程±1500 με，采样频率10 Hz。
（4）麦克风阵列：用于采集施工环境噪声，作为辅助分析环境干扰的数据源。安装于工地围挡和监测点附近，采样频率44.1 kHz，主要用于识别高强度冲击噪声等异常事件。
各传感器的采样频率依据物理量的变化速率分别设定，兼顾了监测精度与数据量的平衡。
 2.2　传输层
传输层负责将感知层采集的数据通过无线通信方式传输至处理层。考虑到施工现场的特点——传感器节点分布范围广、数量多、供电条件有限——本文采用LoRa和Zigbee混合协议方案：
- LoRa用于长距离、低速率的数据传输，适用于覆盖范围较大的工地（如跨河桥梁、大型基坑），工作频率470 MHz（符合中国SRD频段要求），传输距离可达2 km，休眠状态下功耗可低至微瓦级。
- Zigbee用于短距离、中速率的数据传输，适用于传感器密集部署的区域（如高支模监测区域），基于IEEE 802.15.4标准，组网灵活，支持星型、树型和网状拓扑结构。
各传感器节点均配置无线通信模块，通过协调器（Gateway）汇聚数据后转发至边缘网关。在信号覆盖较差的区域，采用中继节点进行数据接力传输。
 2.3　处理层
处理层是系统的核心计算单元，承担数据预处理、加权融合和异常检测三项主要任务，采用“边缘网关+云平台”的分层处理模式：
- 边缘网关：选用Raspberry Pi 4B作为边缘计算节点，部署数据融合和异常检测算法。传感器数据经传输层汇集至边缘网关后，先进行缺失值插值和离群点剔除等预处理操作，再执行加权融合得到融合信号，最后通过滑动窗口自适应阈值模型进行异常检测。检测到异常时立即触发本地预警，无需等待云端响应。
- 云平台：负责长期数据存储、历史趋势分析和系统配置管理。边缘网关将经过融合和检测后的关键数据（而非原始数据）上传至云平台，供后续的数据挖掘和模型优化使用。云平台同时提供配置下发功能，支持远程调整传感器的采样参数和检测阈值。
边缘计算与云计算的协同设计，既保证了实时响应的低延迟要求，又兼顾了长期数据分析的需求。
 2.4　展示层
展示层提供Web可视化仪表盘，面向工程管理人员展示结构健康状态和预警信息。仪表盘基于Vue.js和ECharts框架开发，主要功能包括：（1）实时数据展示——以曲线图形式动态显示各监测点的振动、温度、应变数据；（2）融合信号展示——展示经过加权融合后的综合信号波形；（3）异常预警面板——以红色弹窗和蜂鸣声提示异常事件，标注异常发生的时间、位置和类型；（4）历史数据回放——支持按时间范围查询和回放历史监测数据；（5）报告导出——按周/月生成结构健康监测报表，供存档和备案使用。
 3　数据融合与异常检测算法
 3.1　数据预处理
传感器原始数据中不可避免地包含缺失值、离群点和噪声干扰，需在融合前进行预处理：
（1）缺失值插值：对于因通信丢包或传感器瞬时故障导致的缺失数据点，采用线性插值法进行填补。设缺失点前后时刻的数据分别为$x_{t-1}$和$x_{t+1}$，则$x_t = (x_{t-1} + x_{t+1})/2$。对于连续缺失超过5个点的情况，将对应时段标记为“数据不可靠”，不参与后续融合和检测。
（2）离群点剔除：采用3σ准则（拉依达准则）识别和剔除离群点。假设某类传感器在一段时间内的测量值近似服从正态分布，若某测量值$x_i$满足$|x_i - \mu| > 3\sigma$，则判定为离群点予以剔除，其中$\mu$为样本均值，$\sigma$为标准差。3σ准则在正态分布假设下的理论覆盖率为99.73%，能够有效过滤由传感器瞬时故障或强电磁干扰导致的异常尖峰。
（3）滤波降噪：为进一步降低高频噪声干扰，对剔除离群点后的数据序列采用滑动平均滤波。设窗口大小为$N$，滤波后的输出为$\hat{x}_i = \frac{1}{N}\sum_{j=i-N+1}^{i} x_j$。滑动平均滤波计算量小、实时性好，适合在边缘网关执行。
 3.2　加权融合算法
针对多源异构传感器数据的特点，本文采用基于动态方差倒数法的加权融合策略。该策略的核心思想是：传感器的测量精度越高（即测量方差越小），其在融合中的权重越大；且权重随传感器实时工作状态动态调整。
设某一监测点有$n$个传感器，时刻$t$的测量值向量为$\mathbf{x}_t = [x_{1t}, x_{2t}, \ldots, x_{nt}]^{\mathsf{T}}$，融合后的输出为：
[image: 截屏2026-04-13 00.19.17]
其中$w_{it}$为传感器$i$在时刻$t$的融合权重。权重系数采用方差倒数法确定：设传感器$i$的测量方差估计为$\sigma_i^2$，则权重$w_i \propto 1/\sigma_i^2$。方差$\sigma_i^2$通过滑动窗口内的历史数据进行实时估计：
[image: 截屏2026-04-13 00.19.40]
其中$L$为滑动窗口长度（本文取60）。根据各传感器的估计方差计算权重：
[image: 截屏2026-04-13 00.19.59]
该方法的优点在于：（1）动态响应——当某传感器因环境干扰或自身漂移导致测量方差增大时，其权重自动降低，避免“劣质”数据污染融合结果；（2）自适应性强——无需预设传感器的先验精度，完全基于实时数据驱动；（3）计算简单——仅需维护各传感器的方差估计和权重归一化，适合在边缘设备上运行。
 3.3　自适应阈值异常检测
在获得融合信号$\bar{x}_t$后，采用滑动窗口自适应阈值模型进行异常检测。模型的核心思想是：假设短时内结构响应数据具有局部平稳性，窗口内数据的均值和标准差可反映当前环境背景下的正常波动范围，以此作为动态阈值设定的依据。
设滑动窗口大小为$M$（本文取120个采样点，对应加速度传感器1.2秒的数据窗口），窗口内融合信号的均值和标准差分别为：
[image: 截屏2026-04-13 00.20.27]
自适应阈值的上下界定义为：
[image: 截屏2026-04-13 00.20.57]
其中$k_t$为动态调节系数。常规$k$值取3（对应99.7%的置信度），但在强噪声环境下适当增大$k_t$以降低误报率；反之，在信号平稳时可适当减小$k_t$以提高检测灵敏度。本文采用基于信号信噪比的动态$k_t$调节策略：当窗口内信号的信噪比较高时取$k_t=2.5$，信噪比较低时取$k_t=3.5$。
 3.4　决策逻辑
为避免因单次噪声尖峰引发误报，系统采用“单点超阈值+持续性判断”的两级决策逻辑：
- 第一级：检测当前融合信号$\bar{x}_t$是否超出上下界。若未超界，则判定为正常；若超界，进入第二级判断。
- 第二级：若连续3个采样点均超出阈值范围，则确认为真实异常事件，触发预警；否则将其标记为可疑事件，不予报警，继续监测。
持续性判断机制显著降低了因偶然噪声引起的误报率。在环境干扰较强的施工场景下，该机制尤为重要——单点超阈值的概率约0.3%，而连续3点超阈值的概率降至0.0027%以下（在独立同分布假设下），误报率得到了有效控制。
此外，系统对不同类型的异常设置了差异化的预警级别：（1）温度骤升超过5 ℃/min为一级预警（严重）；（2）振动峰值加速度超过0.5 g为二级预警（警告）；（3）应变超过80%设计限值为二级预警；（4）同时出现多类异常时升级为一级预警。
 4　实验设计与结果
 4.1　实验平台与数据集
实验采用模拟工地环境的数据采集平台，主要设备包括：（1）Raspberry Pi 4B边缘网关（4GB内存，运行Ubuntu 20.04）；（2）传感器节点阵列，含6个MPU6050加速度计、4个DS18B20温度传感器、4个BF350应变片和2个麦克风；（3）LoRa网关（SX1278芯片）和Zigbee协调器（CC2530）。
实验数据来源包括两部分：一是实验室模拟平台采集的真实数据，搭建了一组3 m×2 m的钢结构模型，模拟桥梁和建筑结构的受力特征，施加随机振动和温度变化；二是开源SHM数据集（以IBEAM结构健康监测数据集为参照补充）。两类数据合计约120万条记录，涵盖正常工况和注入异常工况。
 4.2　异常注入
为验证系统对异常事件的检测能力，在正常数据中人为注入三类典型异常：
（1）温度骤升异常：在正常温度曲线（22 ℃±2 ℃）上叠加斜率6 ℃/min的快速升温段，持续10秒，模拟施工中焊接作业或火灾等热源影响。
（2）振动突跳异常：在正常振动信号（幅值≤0.1 g）上叠加幅值0.3 g∼0.6 g的单脉冲冲击和持续脉冲序列，模拟重物坠落、机械冲击等突发荷载。
（3）应变超限异常：将正常应变值（200 με∼500 με）局部提升至1200 με，模拟结构超载或局部屈服。
三类异常共计注入320个事件，每个异常事件持续5∼20秒不等，分布于整个数据集的约5%时段。
 4.3　对比方法
将本文系统与以下三种方法进行对比：
- 方法一（单传感器阈值法） ：仅使用加速度传感器数据，采用固定阈值（±0.3 g）进行检测，不使用数据融合。
- 方法二（未加权的多传感器投票法） ：将振动、温度、应变三路数据等权重融合（$w_i = 1/3$），固定阈值检测。
- 方法三（小波变换检测法） ：对各传感器数据进行小波分解，提取高频细节系数作为异常特征，结合固定阈值检测。
所有对比方法均运行于相同的硬件平台，采用相同的数据集和异常注入方案。
 4.4　性能指标
采用四项指标评估系统性能：
- 检测率（Detection Rate, DR） ：正确检测到的异常事件数占注入异常事件总数的比例。
- 误报率（False Alarm Rate, FAR） ：正常时段中误判为异常的时间占比。
- 平均检测延迟（Average Detection Delay, ADD） ：从异常事件发生到系统首次触发预警的时间差。
- 信噪比增益（SNR Gain） ：融合后信号相对于原始信号信噪比的提升倍数。
 4.5　实验结果
实验结果汇总如表1所示。
表1　不同方法的异常检测性能对比
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数据表明：本文方法的检测率达到94.4%，较单传感器阈值法提高16.3个百分点；误报率降至3.1%，仅为单传感器阈值法的四分之一；平均检测延迟仅0.58秒，比未加权投票法快45%。在振动突跳类异常上，本文方法的检测率最高（96.7%）；温度骤升类异常因变化较为缓慢，检测率略低（91.2%）。
图2展示了融合前后的信号波形对比。原始振动信号受现场机械噪声干扰明显，局部出现幅值高达0.25 g的噪声尖峰；经加权融合处理后，噪声水平显著降低，信号波形更加平滑。经计算，融合后信号的信噪比（SNR）从原始的11.2 dB提升至18.1 dB，提升了约62%。
自适应阈值曲线随融合信号的局部波动自动调整。在环境噪声较低时段，阈值带收窄，提高检测灵敏度；在强干扰时段，阈值带展宽，避免因噪声波动引发误报。实验表明，自适应阈值的误报率较固定阈值方法（$k=3$固定）降低了5.7个百分点。
 5　系统部署与能耗分析
 5.1　边缘网关处理性能
将系统部署于Raspberry Pi 4B边缘网关，测试各模块的计算耗时。测试条件：同时处理6路传感器数据（加速度×3、温度×2、应变×1），融合窗口大小取120，异常检测滑动窗口取60。运行1000次的平均结果如下：
- 数据预处理（缺失值插值+离群点剔除）：12.3 ms
- 加权融合计算：22.7 ms
- 自适应阈值检测：14.2 ms
- 单次融合+检测总计：49.2 ms
49.2 ms的处理时间意味着系统可实现约20 Hz的实时处理能力，完全满足施工现场振动监测（100 Hz采样）的实时性要求。与纯云端方案（需将数据上传至远程服务器，网络往返延迟通常在100∼500 ms之间）相比，边缘处理的端到端延迟降低了至少一个数量级。
 5.2　传感器节点功耗估算
传感器节点的功耗直接影响系统的部署成本和续航能力。各模块的功耗估算如下：
- MPU6050加速度计：工作电流3.9 mA @ 3.3 V（约12.9 mW），100 Hz采样
- DS18B20温度传感器：工作电流1.5 mA（约5.0 mW），1 Hz采样
- BF350应变片+调理电路：工作电流2.8 mA（约9.2 mW），10 Hz采样
- LoRa通信模块（发射状态）：电流120 mA @ 3.3 V（约396 mW），每次传输持续约50 ms
- Zigbee通信模块：工作电流30 mA（约99 mW）
采用LoRa方案的传感器节点，若设定每10秒传输一次数据包（包含20个采样点的压缩数据），平均功耗约为85 mW。以3.7 V/2000 mAh的锂电池供电，理论续航时间为：
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若开启间歇式工作模式（非监测时段进入深度休眠），续航可延长至7∼10天。对于长期固定监测场景，建议采用太阳能+蓄电池的复合供电方案。
 5.3　网络带宽占用对比
对比纯云端方案与本文边缘-云协同方案的网络带宽占用情况。
纯云端方案：所有传感器原始数据均需上传至云端。以6个传感器、每10秒上传一组数据包（每组含200个采样点，每个采样点4字节）计算，上行数据量为：
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本文方案：边缘网关仅在融合后上传关键数据（融合信号和异常标记）。上传的数据量为融合信号（4字节/采样点）和异常标记（1字节/事件），压缩后约480字节/10秒≈0.38 kbps，仅为纯云端方案的1.2%。考虑到施工场地网络条件往往不稳定，边缘方案对带宽资源的显著节约具有重要的工程实用价值。
 6　结　论
本文针对智能建造施工现场多源异构传感器数据融合与异常检测的需求，设计了一套完整的物联网监测系统。主要工作与结论如下：
（1）提出了基于动态方差倒数法的加权数据融合算法，依据各传感器测量方差的实时估计动态调整融合权重，有效抑制了低精度传感器对融合结果的污染，融合后信号信噪比提升了62%。
（2）设计了滑动窗口自适应阈值异常检测模型，结合信噪比驱动的阈值动态调节和连续3点的持续性校验机制，在模拟工地环境中实现了94.4%的检测率和3.1%的误报率，平均检测延迟仅0.58秒，各项指标均优于三种对比方法。
（3）完成了系统在Raspberry Pi边缘网关上的部署与性能测试，单次融合检测处理时间低于50 ms，传感器节点理论续航约3.6天，网络带宽占用较纯云端方案减少约98.8%。
本系统适用于桥梁健康监测、深基坑变形预警、高支模安全监控等典型智能建造场景，为施工现场的结构安全管控提供了一种轻量化、可部署的技术方案。未来的改进方向包括：引入深度学习模型（如长短时记忆网络和自编码器）进行复合异常模式的识别与分类；进一步优化边缘计算节点的能耗管理，延长传感器网络的在线工作时间；探索将系统与BIM模型和数字孪生平台进行深度融合，实现结构安全状态的更直观呈现和预测性维护。
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