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摘要: 针对码头结构健康监测系统中因传感器故障导致数据异常、 进而影响结构安全评估准确性的问题, 提出一种基

于改进箱型图法的故障数据识别与修复方法。 通过融合改进箱型图法与散点图分析技术, 构建了包含无故障、 尖峰故障、

漂移故障和偏置故障 4 类数据的统计特征识别模型, 实现了故障类型的精确分类。 在试验验证阶段, 该方法在 56 组实测数

据段中表现出 91. 07%的故障识别准确率。 针对不同故障类型特征, 研究分别设计了差异化修复策略: 采用拉格朗日插值法

处理尖峰故障, 运用移动窗口均值拟合校正漂移和偏置故障。 最后, 通过修复前后数据的自相关性对比, 验证了数据修复

的有效性。 研究成果为码头结构健康监测系统提供了可靠的数据质量保障方法, 对提升重大基础设施安全监测水平具有重

要的实践意义。
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Abstract To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

data
 

anomalies
 

in
 

the
 

structure
 

health
 

monitoring
 

system
 

of
 

a
 

dock
 

due
 

to
 

sensor
 

failures which
 

subsequently
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

structural
 

safety
 

assessment a
 

fault
 

data
 

identification
 

and
 

correction
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

box
 

plot
 

method. By
 

integrating
 

the
 

improved
 

box
 

plot
 

method
 

with
 

scatter
 

plot
 

analysis
 

technique a
 

statistical
 

feature
 

recognition
 

model
 

is
 

constructed
 

that
 

includes
 

four
 

types
 

of
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fault drift
 

fault and
 

bias
 

fault achieving
 

precise
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of
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the
 

experimental
 

verification
 

phase the
 

method
 

exhibits
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91. 07%
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accuracy
 

rate
 

among
 

56
 

sets
 

of
 

actual
 

measurement
 

data
 

segments. For
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research
 

designs
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strategies using
 

Lagrange
 

interpolation
 

for
 

spike
 

faults applying
 

moving
 

window
 

mean
 

fitting
 

to
 

correct
 

drift
 

and
 

bias
 

faults. Finally 
by

 

comparing
 

the
 

autocorrelation
 

of
 

data
 

before
 

and
 

after
 

correction the
 

effectiveness
 

of
 

data
 

correction
 

is
 

verified.
The

 

research
 

results
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health
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system
 

and
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practical
 

significance
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of
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monitoring
 

of
 

major
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　 　 当前, 码头结构的全寿命周期健康监测已成

为国内工程界关注的焦点, 其核心目标在于实现

评估结构的损伤程度及其剩余寿命  1-2 。 在港口工

程结构健康监测系统中, 传感设备的长期服役性

能是决定评估可信度的关键要素  3 。 然而, 由于

码头结构所处的特殊环境, 传感器需长期暴露于
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恶劣条件下, 相较于其他应用场景, 其发生故障

的概率显著提高, 这对码头结构健康监测工作造

成了严峻挑战  4 。

一旦原始数据中出现严重的传感器故障, 将

对结构健康监测分析工作以及基于此的后续决策

制定与状态评估产生不容轻视的负面影响。 当前,

传感器主要存在传感器失效与传感器故障两类问

题  5 。 传感器失效表现为传感器节点无法回传采

集的数据或对用户指令毫无响应  6 , 如数据丢失

等常见情形, 这种情况下在埋入式传感器布置场

景中通常只能弃用。 而传感器故障则是节点能正

常报告数据但传输数据在某些方面受损导致数据

质量下降, 可通过数据修复技术恢复其功能。

尽管现有研究已对传感器故障的分类和处理

有所涉及, 但在如何从有效角度准确识别和处理

传感器故障, 以提升码头结构健康监测结果的说

服力方面, 仍有进一步研究的空间。 基于此, 本

文研究主要从基于数据的角度出发, 深入探讨传

感器故障引起数据异常的类型, 并针对性地提出

解决方案, 旨在为提高码头结构健康监测的准确

性和可靠性提供理论与实践支持。

1　 监测数据异常分类

传感器故障可以通过两种方式进行检查: 以

系统为中心和以数据为中心。 从以系统为中心的

角度来看, 传感器故障是根据故障数据的根本原

因进行分析的, 可以分为校准故障、 连接故障和

电源电压低等。 从以数据为中心的角度出发, 基

于传感器测量数据的特征来研究传感器故障, 通

常分为尖峰、 漂移、 偏置。 本文研究主要将从以

数据为中心的角度解决传感器故障。

已有研究表明, 振动测量中报告了一些因传

感器故障而损坏的数据集, 损坏的传感器数据具

有三种类型故障之一: 漂移、 尖峰和偏置  7 。 高

桩码头结构监测数据中传感器的典型故障见图 1。

漂移故障是最常见的传感器故障, 其中大部分是

由温度影响引起的。 尖峰故障是第 2 常见的故障,

可能由多个问题引起, 如电池电源不足、 电气接

触松动  8 和传感器饱和  9 等。 具体来说, 当超过

测量范围时, 信号将在原始时间历程数据中被削

波, 如果应用低通滤波器对信号进行采样, 则在

信号被削波的地方会出现尖峰。 偏置故障相对较

少, 可能是由安装问题引起的。

图 1　 健康监测中的故障数据分类

Fig. 1　 Fault
 

data
 

classification
 

in
 

health
 

monitoring
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2　 基于改进箱型图法的异常数据段的识别

对于高桩码头结构监测数据, 通过提取数据

的统计特征为故障数据建立标签。 总共考虑 50 组

固定长度 180
 

min 的数据段, 手动将其分配为 4 种

标签之一: 无故障数据、 带有尖峰故障的数据、

带有漂移故障的数据和带有偏置故障的数据, 其

中无故障数据 20 组, 其余故障数据各 10 组。 本

文依据改进箱型图法对故障数据和无故障数据段

进行分析, 确定不同标签的数据段所具有的特征,

箱型图见图 2。

图 2　 箱型图

Fig. 2　 Box
 

plot
 

diagram

箱型图又称为箱线图, 是一种用于显示一组

数据分布情况的统计图, 它的优点在于能够以一

种非常紧凑和直观的方式概括数据的中心位置、

离散程度、 偏态和异常值, 同时方便比较不同数

据集的分布特性  10 。 它可以展示数据的最大值

Mmax、 最小值Mmin、 中位数 Q2、 下四分位数 Q1 和

上四分位数 Q3。 图 2 中, 中位数表示数据集的中

位数, 在箱型图中通常用一条线表示, 它将箱子

分为两部分; 下四分位数 Q1 表示 25%的数据小于

此值; 上四分位数 Q3 即表示 75%的数据小于此

值。 最大值与最小值用以识别数据集中的异常值,

最大值 Mmax =Q3 +1. 5(Q3 -Q1 ),最小值 Mmin =Q1 -

1. 5(Q3 -Q1), 小于最小值和大于最大值的数据会

被认定为异常值  11 。

　 　 本文通过箱型图结合散点图的方式对传统的

箱型图进行改进, 一方面可以通过箱型图识别出

数据异常值, 另一方面可通过数据散点在箱型图

中的分布情况对 4 种数据段进行识别。 通过 50 组

固定长度为 180
 

min 的数据段, 采用改进的箱型图

法对数据段进行分析, 这里仅展示不同标签数据

段的一组数据, 见图 3。
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图 3　 4 种数据段识别

Fig. 3　 Identification
 

of
 

four
 

types
 

of
 

data
 

segment

通过对比不同数据段下改进箱型图和折线图

的组合图示, 分析得出:

1) 无故障数据段, 箱型图分布较为平稳, 数

据散点集中分布在箱体内。 此数据分布为无偏态

的数据分布, 近似于正态分布。 在无荷载输入的

情况下, 数据波动为随机波动, 数据分布为正态

分布, 符合实际情况。

2) 对于带有尖峰故障的数据段, 峰值点在箱

型图中会被准确识别为异常值, 且排除异常值后

的箱型图中的数据分布特征与无故障数据分布相

似。 在个别情况下, 180
 

min 数据段具有尖峰的数

据可能不止一个, 筛选出具有多个尖峰的非典型

数据段用箱型图法进行识别, 见图 4。 对于多峰故

障数据段, 箱型图法也能准确识别出异常值。 在

选用合适的样本数据情况下, 箱型图法对于单个

异常值的识别效果受数据值的大小变化而受到的

影响可忽略不计, 对于异常值的识别界限大概为

2. 698σ(σ 为数据样本总量的标准差), 近似于拉

伊达准则(3σ 准则), 但相对于拉伊达准则, 箱型

图法具有计算量少的优势。

3) 对于偏置数据段, 散点图显示数据集中分

布在箱体上下四分位线附近, 箱型图数据具有明

显的上偏且无异常值。 在统计特征上, 这类数据

段的中位数 Q2 会显著偏移。

图 4　 多峰故障数据段识别

Fig. 4　 Identification
 

of
 

multi-peak
 

fault
 

data
 

segment

4) 漂移数据段散点均匀分布在箱型图中而不

是集中分布在箱体内, 且会因数据漂移节点和上

下漂移的方向不同而产生上偏或下偏, 甚至无偏。
在统计特征上, 这类数据段的离散性会偏大, 四

分位数距(Q1 与 Q3 的差值)会偏大。
对于以上 4 类数据段, 依据改进箱型图法可

以实现准确的识别。 为进一步实现 4 类数据段大

批量的识别, 引入箱型图法的四个统计特征参数:
异常值、 值域范围(Mmax -Mmin )、中位数 Q2 和四分

位数距(Q3 -Q1)。 提取 50 组已建立标签的数据统

计特征, 通过对比故障数据与无故障数据统计特

征参数的差异性进行区分, 见表 1, 统计参数取组

中数据的众数值。 表中以无故障数据的统计指标

为标准, 异常值的存在与否决定是否为显著差异,
其余 3 个指标采用式(1)计算出相对差异率 Y, 以

相对差异率 0 ~ 30%、 30 ~ 50%、 50 ~ 100%为界限

分为无差异、 有差异、 显著差异。

Y=
2 P f -Pn

P f +Pn
×100% (1)

式中: P f 为故障数据统计特征参数; Pn 为无故障

数据统计特征参数。

表 1　 故障数据段差异性对比
Tab. 1　 Comparison

 

of
 

differences
 

in
 

fault
 

data
 

segments

数据段 异常值
值域范围

(Mmax -Mmin )
中位数

Q1

四分位数距

(Q3 -Q1 )

尖峰数据段 × √ √ √

偏置数据段 √ ○ ○和× ○

漂移数据段 √ × ○ ×

注: “√” 表示无差异; “ ○” 表示有差异; “ ×” 表示存在显著
差异。
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由表 1 可以得出不同数据段的故障数据识别

方法。 对于尖峰数据段可以通过箱型图法识别异

常值的方式确定; 对于漂移数据段, 可由值域范

围和四分位数距的显著差异性确定; 对于偏置数

据段, 一方面可以通过分析中位数是否具有显著

差异确定, 另一方面通过确定值域范围和四分位

数距是否具有差异性与漂移数据进行区分。

确定 3 类故障数据段的统计特征参数界限值

后, 建立故障数据段识别模式, 见图 5。 通过该模

型对时间跨度为 1
 

d 的数据段进行故障识别, 共

56 组数据段, 其中 49 组数据段被准确识别出, 故

障识别准确率为 91. 07%。 由此可见, 基于箱型图

原理对故障数据段建立的统计特征参数界限值是

有效的。 但因特征提取所用样本量过少以及相对

差异性的界定范围不够准确, 导致故障数据识别

存在一定的误差。

图 5　 故障数据段识别流程

Fig. 5　 Identification
 

process
 

for
 

fault
 

data
 

segment

3　 异常数据段的修复

在成功识别传感器故障类型后, 可以采取针

对性的手段对故障数据段进行修复。 使用不同的

策略修复不同的故障。 对于具有尖峰数据的故障

恢复, 通过改进箱型图法识别出时域中尖峰故障

的位置后, 可以剔除该异常值再采用拉格朗日多

项式插值法进行修复。 拉格朗日多项式插值法是

数值分析中的一种插值方法, 即构建通过一组离

散点的多项式函数进行插值。 拉格朗日插值多项

式的基本思想是通过已知的 n+1 个数据点构造一

个最高次数为 n 的多项式, 该多项式恰好在这些

数据点上取得相应的函数值。 对于 n+1 个样本点

(x0,y0),(x1,y1),…,(xn,yn)。 可以通过给定时间

节点计算出该节点的估计值, 见式(2)、(3)。

Ln(x) =∑
n

i =0

yi li(x) (2)

li(x) = ∏
n

j =0,j≠i
(x - xj) ∕(xi - xj) (3)

式中: Ln(x)为拉格朗日多项式, n+1 为数据点总

数; xi、 xj 为不同的时间节点; yi、 yj 为不同测点

数据; li(x)为基函数。

通过拉格朗日多项式进行插值, 可以实现对

剔除异常值后的数据点修复。 对于原始数据段,

测值数据含有一定的误差, 在使用拉格朗日多项

式进行插值时, 应注意函数次项 n 的选取。 使用

较高次数的多项式可能会放大误差, 造成插值修

复的不理想。 在取 n = 2 时, 选取异常值附近 5 个

单位的数据点构建拉格朗日多项式进行插值, 插

值效果见图 6。 修复后的数据可再次使用箱型图法

进行数据故障识别或检验数据修复质量。
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图 6　 尖峰数据段修复前后

Fig. 6　 Spike
 

data
 

segment
 

before
 

and
 

after
 

correction

　 　 对于偏置和漂移数据段, 通过箱型图法识别

后, 可以通过应用校正函数完成故障恢复。 基于

5
 

min 固定长度的移动窗口的数据均值为数据点,
得到光滑多项式拟合直线。 再通过将原始数据减

去该校正函数数据来恢复数据。 无论原始数据是

否有漂移, 此简单的恢复策略都会起作用。 此外,
如果无故障数据被错误地识别为有漂移的数据,
这种修正不会对结果产生负面影响。 对于偏置故

障数据段, 可以通过 5
 

min 移动窗口识别出均值变

化点的方式确定偏置部分的数据起点与终点, 再

以此构建多段拟合函数进行修复, 数据处理前后

效果见图 7。

图 7　 偏置与漂移数据段修复
Fig. 7　 Correction

 

of
 

bias
 

and
 

drift
 

data
 

segments
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　 　 综上所述, 针对传感器故障引起的监测数据

异常, 其分类、 识别与修复流程模型见图 8。 从人

工识别建立故障数据段标签对异常数据进行分类

到通过改进箱型图法实现对故障数据段的准确识

别。 结合拉格朗日多项式插值实现对尖峰故障数

据段的修复, 基于移动窗口均值建立拟合函数实

现对偏置和漂移故障数据段的修复。

图 8　 故障数据修复模型

Fig. 8　 Fault
 

data
 

correction
 

model

4　 数据段修复效果评估

码头结构监测数据属于时序数据, 可划分为

稳定和非稳定两类, 其判别依据在于统计特征是

否随时间变化, 尤其是自相关系数的稳定性。 若

监测数据的自相关模式保持稳定, 则表明其变化

规律具有一致性  12 。 因此, 在评估修复后数据段

的修复效果时, 可基于自相关性指标进行分析,
以验证数据是否恢复稳定趋势。 数据的自相关性

可依据以下步骤进行计算。
对于监测时间序列 X t{ } , 将其分成( t-k)对数

据(Xn,Xn+k), 其中, n= 1,2,…,t-k;k= 1,2,…,t∕m。
分组后的据可通过式 (4)、 (5) 计算每组数据的

自相关系数。

X = 1
n ∑

t

n =1
Xn (4)

rk =
∑
t-k

n =1
(Xn - X)(Xn+k - X)

∑
t

n =1
(Xn - X) 2

(5)

式中: r1 为两个相邻时刻数据之间相关关系的定

量化表示; rk 为某起始时刻与 k 时刻之间数据相

关关系的定量化表示。 m 值一般取 4。
依据式(5)可算出 k 个自相关系数, 对于得到

的自相关系数集, 可以依据以下条件进行判断确

定: 1) 当所得的自相关系数均接近 0 时, 可以认

定该时间序列是完全随机的; 2) 如果 r1 与 0 相差

较大, 且 r2,r3,…,rk 如果逐渐减小并接近 0, 表

明时间序列是平稳的; 3) 如果自相关系数定期达

到最大或最小值, 而其余部分接近 0, 则可以推断

该序列是周期性变化的时序数据。 4) 如果计算得到

的自相关系数没有趋于 0, 而是逐渐减小, 那么可以

推断该时间序列是不稳定的, 并且存在趋势变化。

在结构监测时序数据的修复评估中, 若修复

后的数据满足以上条件 1) ~ 3), 则可认定其已恢

复为稳定的时序数据, 符合监测需求。 研究发现,

不同类型的故障数据表现出不同的相关性特征:

尖峰型故障数据相关性符合条件 1)或 2), 且修复

后的数据段仍保持原有的相关性特征; 偏置及漂

移型故障数据相关性仅满足条件 4), 但经修复后,

数据段的相关性可恢复至条件 1) 或 2) 的稳定状

态。 经过修复处理的监测数据能够满足时序稳定

性的各项要求, 其统计特性均呈现稳定的时不变

特征。 这一修复效果不仅验证了上述修复方法的

有效性, 更为后续的结构健康监测、 性能评估及

预警分析等应用提供了可靠的数据基础。

5　 结论

1) 针对码头结构健康监测系统中传感器故障

导致的数据异常问题, 本文提出一种基于改进箱

型图法的多模态故障识别与修复方法, 并通过实

验验证了其可行性与有效性。

2) 通过融合箱型图的统计特征分析与散点图

的空间分布特性, 构建了针对监测数据故障类型

·06·
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的统计特征识别模型。 试验数据表明, 该方法对

尖峰故障、 漂移故障和偏置故障数据均具有显著

区分能力, 整体识别准确率达 91. 07%。

3) 提出采用二次拉格朗日多项式插值对尖峰

异常进行局部重建, 通过设置 5 个邻域数据点的

滑动窗口, 实现了峰值区域的平滑过渡。 试验表

明, 修复后的数据自相关性符合稳定时序特征,

满足监测需求。

4) 基于 5
 

min 移动窗口均值构建拟合函数,

成功校正了漂移和偏置故障数据。 该方法通过消

除趋势性偏差, 使数据恢复至稳定状态, 且对误

判的无故障数据无负面影响。 通过计算修复前后

数据的自相关系数, 证明了该修复方法的有效性。

5) 本文提出的方法为码头结构健康监测提供

了实用的数据异常处理方案, 显著提升了监测数

据的准确性和可靠性, 为后续结构状态评估与决

策制定奠定了坚实基础。
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