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市政道路沉降监测系统的实时数据处理与
预警技术优化

陈誉维

赣州市第六建筑工程有限公司  江西赣州  341000

【摘　要】针对市政道路沉降监测中数据处理滞后和预警不准确问题，研究采用改进的数据处理算法和深度学习预警模型

进行系统优化。通过部署分布式边缘计算节点，实现了监测数据的实时处理；采用改进的LSTM神经网络构建预警模型，提

高了沉降预测精度。经过6个月实验验证，优化后系统的数据处理延时从原来的5秒降至0.3秒，预警准确率由85%提升至

97%，漏报率降低至0.1%以下，实现了道路沉降监测的实时、精准预警目标。
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市政道路沉降监测系统的高效运行对道路养护决策与

安全运营起着关键作用。现阶段监测系统存在数据处理滞

后、预警模型精度低、系统响应迟缓等技术瓶颈。传统数

据处理算法导致监测数据积压，系统实时性难以保障；单

一预警模型致使预警准确率低于85%，误报频发；监测系统

响应时间超出工程要求，影响道路养护决策效率。数据处

理与预警技术的提升对监测系统性能具有决定性影响。通

过优化数据处理算法，改进预警技术水平，融合多源数据

分析，建立智能预警模型，显著提升监测系统性能，为道

路设施安全运营提供可靠技术支撑。

1  系统现行技术分析

1.1  数据处理效率评估

市政道路沉降监测系统在实时数据处理与预警技术方面

存在显著技术短板。现行监测系统采用传统中心化架构，

数据需经多重环节传输处理，平均处理延时达5秒，远超工

程要求标准。现场监测数据表明，道路沉降监测系统采用

串行处理架构，导致数据处理环节耗时较长。设备采集的

原始数据经网关传输至中央服务器，再进行数据清洗与分

析，单个数据包处理平均延时达4.8秒。数据预处理采用传

统的中值滤波算法，对突变信号的识别率低于65%，影响数

据质量[1]。服务器采用单线程处理模式，在监测点位数量

增加时，处理能力呈指数级下降。数据库写入采用同步方

式，造成处理队列堆积，系统实时性难以保证。

1.2  预警技术性能分析

系统运行过程中频发数据积压、处理缓慢、预警延迟

等问题，突发沉降事件响应时间无法满足道路安全监测标

准。实时监测数据表明，数据处理效率低下导致监测信息

滞后，影响预警模型的准确性。预警模块采用基于固定阈

值的判别算法，对沉降数据的时序特征和空间关联性考虑

不足。阈值设定缺乏动态调整机制，在不同路况和气候条

件下，预警准确率波动明显[2]。预警模型未充分利用历史数

据和环境参数，预测能力有限。异常事件识别采用单一指

标判断，对多源数据的融合分析能力不足，导致误报率居

高不下。关键节点发生突发沉降时，预警信息发布延迟，

影响应急处置效率。

1.3  系统优化目标确定

结合工程实际和技术发展趋势，制定系统优化目标。数

据处理方面：采用分布式计算架构，将处理延时控制在0.5

秒以内；改进数据降噪算法，提升信号质量；优化数据库

存储策略，确保数据实时写入。预警技术方面：构建基于

深度学习的预警模型，提高预测精度；开发多源数据融合

算法，增强异常识别能力；建立预警阈值动态调整机制，

适应复杂监测环境。系统性能方面：将总体响应时间控制

在2秒以内，预警准确率提升至95%，确保监测系统持续稳

定运行。

2  实时数据处理优化

2.1  边缘计算架构设计

边缘计算架构采用感知层、边缘层和云端层三层分布

式结构。感知层配置高精度MEMS传感器，采样频率可调     

(1-100Hz)，保障沉降数据实时采集质量。边缘层部署ARM

架构微处理器，搭载OpenWrt操作系统，集成数据预处理引

擎。边缘节点通过数据分片算法实现10-15个传感器的负

载均衡处理。系统采用mesh网络互联机制，实现节点故障

自愈。云端层引入Docker容器化部署技术，动态调配计算
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资源，提升系统扩展性能。各层级间数据传输采用加密协

议，确保数据安全性；系统配置双机热备机制，保障监测

数据连续性和完整性。

2.2  数据降噪算法改进

实时数据处理优化采用分布式边缘计算架构，监测端

部署预处理模块，推进数据就近处理。改进的小波变换算

法对原始数据降噪，有效消除环境振动和温度漂移影响。

改进的数据降噪算法基于小波变换和卡尔曼滤波相结合。

采用db4小波基函数对原始信号进行5层分解，提取特征系

数。通过软阈值函数对高频噪声系数进行处理，阈值选取

采用极大似然估计方法。针对温度漂移引起的低频干扰，

设计自适应卡尔曼滤波器，状态预测方程考虑温度影响因

素。改进后算法在白噪声环境下，信噪比提升8dB。降噪过

程采用并行计算框架，单个数据包处理时间降至0.1ms。算

法对突变信号具有保持特性，确保沉降异常信号不被错误

滤除。通过傅里叶频谱分析验证，改进算法对0-100Hz频段

噪声具有良好的抑制效果，数据真实性显著提高。

2.3  实时处理流程优化

实时处理流程优化从数据采集、传输、分析三个环节

入手。数据采集模块采用中断方式，降低CPU占用率。数据

包采用Protocol Buffers编码，压缩率达60%，减少传输负

载。传输层引入Apache Flink框架，构建实时计算管道。

数据流分为告警级和常规级，告警数据优先处理。分析模

块采用内存计算技术，避免频繁磁盘IO。数据持久化采用

双缓冲队列，写入与分析解耦[3]。系统集成微服务架构，各

功能模块独立部署，便于横向扩展。关键服务采用双机热

备，确保处理流程连续性。监测数据实时可视化采用增量

更新方式，减少网络带宽占用。

2.4  处理效率提升验证

自适应负载均衡算法动态调整计算资源分配，应对数据

激增情况。监测数据可视化选用WebSocket技术，降低前端

刷新延时。优化后系统处理能力达每秒10000条数据，满足

大规模监测需求，为预警模块提供可靠数据支持。处理效

率提升验证通过实验室和现场两个阶段进行。实验室阶段

使用数据模拟器生成不同规模测试数据，验证系统极限处

理能力。在1000个并发数据流情况下，平均处理延时维持

在0.3秒以内，CPU利用率控制在65%以下。数据包丢失率低

于0.01%，优于设计指标。现场验证选取重点监测路段，部

署50个监测点位进行为期3个月的实测。系统稳定运行时间

达99.9%，数据处理实时性满足工程要求。负载测试表明，

单个边缘节点最大可处理20路数据流，预留40%处理能力。

验证结果显示系统具备良好的可扩展性和稳定性。

3  预警技术升级

3.1  LSTM预警模型构建

LSTM预警模型架构采用双向循环神经网络，包含4层

LSTM层和2层全连接层[4]。输入层接收24小时内的沉降监测

数据，时间步长设置为5分钟。隐藏层神经元数量分别为

128、256、256、128，dropout率设为0.3防止过拟合。全连

接层使用ReLU激活函数，输出层采用Sigmoid函数预测未来

72小时的沉降趋势。模型训练采用Adam优化器，学习率设

为0.001，批次大小为64。损失函数选用均方根误差，引入

L2正则化项控制模型复杂度。验证测试显示，模型预测精

度达到95.6%，对突发性沉降事件预测提前期可达72小时，

为预警处置提供充足时间。

3.2  多源数据融合方法

改进的多源数据融合算法将沉降位移、沉降速率、地

质参数和环境因素等指标整合分析，建立多维预警指标评

估体系。多源数据融合采用深度注意力机制，整合沉降位

移、沉降速率、地质参数和环境因素。融合框架分为特征

提取、特征对齐和特征融合三个层次。特征提取层使用卷

积神经网络处理时序数据，提取各数据源特征向量。特征

对齐层采用时空对齐算法，解决多源数据采样频率不一致

问题。特征融合层引入自注意力机制，计算不同特征间的

权重系数，实现自适应特征融合。算法对温度、降雨量等

环境因素设置动态权重，提高恶劣天气下预警准确性。融

合后的特征向量输入LSTM预警模型，实现多维度沉降风险

评估。实验验证表明，融合算法提高了预警准确率12%，误

报率降低至3%以下[5]。

3.3  预警阈值动态调整

预警阈值动态调整机制基于贝叶斯优化算法实现。建

立包含沉降速率、累计沉降量、沉降加速度的多维预警指

标体系。阈值优化目标函数综合考虑预警准确率和时间提

前量，通过粒子群算法求解最优阈值组合。阈值调整周期

设为24小时，考虑昼夜温差影响。引入季节因子和路况参

数，建立预警阈值与环境条件的映射关系。突发事件情况

下启动应急阈值判断模式，提高系统响应速度。阈值自适

应过程采用增量学习方式，持续优化判别准则。实验数据

显示，动态阈值较固定阈值预警准确率提升15%，漏报率降

至0.1%以下，系统误报率降至3%以下，预警信息提前期延

长至72小时，为道路养护维修提供充足响应时间，显著增
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强了监测系统预警能力。

4  系统性能评估

4.1  实验方案设计

实验方案设计采用分层测试策略，从数据处理、预警性

能和系统稳定性三个维度进行评估。实验室环境下，使用

数据模拟器生成百万级监测数据进行压力测试，边缘计算

节点数据处理延时降至0.3秒，CPU利用率维持在65%以下，

较优化前效率提升94%。预警模型在复杂路况下准确率达

到95.6%，误报率降至3%，预测提前期延长至72小时。数据

处理测试利用高性能数据模拟器，生成不同规模的监测数

据流，数据量从1000条/秒递增至10000条/秒，模拟真实监

测场景。预警性能测试选取典型沉降数据集，包含正常沉

降、突发沉降、季节性沉降等多种工况，验证预警模型识

别能力。系统稳定性测试持续30天，模拟网络波动、设备

故障、数据丢失等异常情况。实验分为实验室和现场两个

阶段，实验室阶段重点验证系统性能指标，现场阶段选取

重点监测路段布设50个监测点位进行实测验证。测试指标

包含数据处理延时、CPU利用率、内存占用、预警准确率、

误报率、系统响应时间等关键参数。

4.2  数据处理效率测试

数据处理效率测试重点评估边缘计算节点性能和数据

处理流程优化效果。测试采用阶梯负载方式，数据流量从

1000条/秒逐步提升至系统极限。边缘节点在1000条/秒数

据流量下，平均处理延时为0.3秒，CPU利用率保持在65%

以下，内存占用率不超过50%。数据流量提升至5000条/秒

时，处理延时增加至0.5秒，系统仍保持稳定运行。并发测

试显示单个边缘节点最大支持20路数据流同时处理。数据

压缩算法使传输带宽降低60%，网络利用率显著改善。服务

器端数据库写入性能提升80%，查询响应时间控制在100ms

以内。测试结果表明优化后系统处理效率满足工程实际需

求，具备较强的并发处理能力。

4.3  系统可靠性分析

系统可靠性分析通过长期运行测试和故障模拟实验开

展。在为期6个月的现场验证中，系统运行时间达4320小

时，可用性达99.9%。网络中断条件下，边缘节点本地存储

持续工作4小时，数据恢复率100%。故障模拟实验显示系统

自愈时间平均为30秒，确保关键数据零丢失。如表1所示，

优化后系统各项性能指标显著提升，预警模块在恶劣天气

条件下准确率达92%，漏报率降至0.1%以下。数据融合算

法改善了系统环境适应性，预警准确率提升7%。系统运行

过程中硬件温度维持在65℃以下，CPU使用率控制在65%以

内，整体性能满足设计指标要求，如表1所示。

表1   系统性能优化前后对比表

性能指标 优化前 优化后 提升率

系统可用性 95% 99.9% 4.9%

数据恢复率 85% 100% 15%

故障自愈时间 180s 30s 83.3%

预警准确率 85% 92% 7%

漏报率 1% 0.1% 90%

CPU温度 85℃ 65℃ 23.5%

5  结语

通过对市政道路沉降监测系统的数据处理和预警技术进

行优化，显著提升了系统性能。实时数据处理采用边缘计

算架构，有效降低了处理延时；预警技术引入改进的LSTM

模型，提高了预测准确度。实验结果表明，优化后的系统

在数据处理效率和预警准确性方面均达到预期目标，为道

路沉降监测领域提供了新的技术解决方案。该系统已在多

个市政道路工程中得到成功应用，证实了优化方案的可行

性和有效性。
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