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一、引言1

（一）研究背景

随着人 - 机 - 物三元融合进程加速，传统物联网感

知系统面临挑战：海量异构数据激增导致传输带宽压力

过大，云端集中处理造成响应延迟，缺乏智能分析能力

导致数据价值挖掘不足 [1]。人工智能技术的突破为物联

网升级提供核心动力，其强大的特征提取和模式识别能

力可赋予感知系统“认知”能力，而物联网则为 AI 提供

海量真实场景数据，二者融合形成的智能感知系统成为

解决问题的关键路径 [2]。

当前，智能感知系统已在智慧城市、工业制造等领

域展现巨大潜力。据统计，采用 AIoT 技术的感知系统可

使城市管理效率提升 40% 以上，工业设备故障预警准确

率提高 60% 以上。但现有系统仍存在低功耗与高性能难

以平衡、多源数据融合精度不足等问题，亟需构建一套

标准化、高可靠的融合架构及方案 [3]。

（二）研究意义

理论意义：本文构建的 AI 与 IoT 融合架构突破传统

“感知 - 传输 - 存储”的线性模式，提出“感知 - 边缘智

能 - 云端优化”闭环体系，丰富了智能感知系统的理论
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发与应用。主导并参与多模态数据融合、边缘智能算法

轻量化等关键技术攻关，相关成果支撑智能感知系统在

多场景落地，具备丰富的工程实践经验。

框架；提出的多模态数据融合算法解决了异构数据语义

鸿沟问题，为 AI 算法在资源受限的物联网终端部署提供

新思路。

实践意义：通过具体场景落地验证，形成可复制的

智能感知系统方案，降低行业智能化升级门槛；系统的

低功耗和边缘计算优化可显著降低成本，推动大规模应

用普及，助力数字经济与实体经济深度融合。

（三）研究内容与技术路线

研究内容：1）AI 与 IoT 融合的技术逻辑及智能感知

系统架构设计；2）关键技术实现，包括低功耗感知节

点、边缘智能计算模块及多源数据融合算法优化；3）典

型场景应用验证及性能评估。

技术路线：采用“理论架构 - 技术实现 - 场景验证 -

优化迭代”的路径，通过文献分析明确技术前沿，再结

合工程实践设计系统架构，开发核心模块后在三个典型

场景进行为期 6 个月的试运行，最后根据实测数据优化

系统参数。

二、AI与IoT融合的核心技术基础

（一）物联网关键技术

感知层技术是物联网数据采集的基础，核心包括传

感器技术、数据采集协议。本文选用多类型传感器构建

异构感知网络，其中环境监测采用温湿度传感器 SHT30

（精度 ±0.3℃）、空气质量传感器 PMS5003；运动状态监

测采用惯性测量单元 MPU6050；图像感知采用海康威视

DS-2CD3T46WD-I3 高清摄像头，支持实时视频流与抓

拍结合的数据采集。数据传输采用分层协议：短距离采

用 ZigBee（传输距离 100m，功耗≤ 50mA），长距离采用

人工智能与物联网融合的智能感知系统构建及应用研究

黄华朋

深圳市潮红佳数码科技有限公司　广东深圳　518100

�

摘　要：为解决传统感知系统数据处理能力薄弱、响应延迟高、智能化水平不足等问题，本文提出一种人工智能

（AI）与物联网（IoT）深度融合的智能感知系统方案。首先剖析AI与IoT融合的技术逻辑，明确智能感知系统的核

心架构由感知层、网络层、智能处理层和应用层组成；其次重点阐述各层关键技术实现，包括多源传感器异构部署、

边缘-云端协同计算、基于深度学习的多模态数据融合等；最后通过智慧城市交通管控、工业设备故障诊断和智慧

农业环境监测三个典型场景验证系统效能。研究表明，该系统可将数据处理延迟降低82%，异常识别准确率提升至

91%以上，为多领域智能感知应用提供有效支撑。
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LoRaWAN（传输距离 3km，功耗≤ 10mA），关键业务采

用 5G 切片网络保障低延迟传输。

网络层采用“边缘 - 云端”混合架构，边缘节点负

责实时数据预处理和紧急事件响应；云端负责大规模数

据存储和模型训练。边缘与云端通过 MQTT 协议进行加

密通信，确保传输安全。

（二）人工智能关键技术

机器学习算法是智能分析的核心，针对感知数据

特征选择不同算法：数值型传感器数据采用梯度提升树

（XGBoost）进行趋势预测；图像数据采用轻量级卷积神

经网络 MobileNetV3 进行目标识别；时序数据采用长短期

记忆网络（LSTM）进行异常检测。为适应边缘设备资源

限制，对算法进行轻量化优化，通过模型剪枝和量化将

MobileNetV3 参数规模压缩 60%，推理速度提升 45%。

深度学习模型训练采用迁移学习策略，基于公开数

据集（如 ImageNet、KDD Cup）预训练模型，再通过场

景 -specific 数据微调，减少标注数据需求。模型部署采

用 TensorRT 优化，支持边缘设备的实时推理，延迟控制

在 50ms 以内。

（三）AI与IoT融合的关键支撑技术

边缘计算技术是融合的核心枢纽，通过在靠近感知

节点的边缘设备部署智能算法，实现数据“本地处理、

按需上传”，采用 NVIDIA Jetson Nano 作为边缘计算节点，

支持 16 路视频流实时分析，可将 80% 的常规数据处理任

务在边缘完成，仅将异常数据和关键结果上传云端，降

低网络带宽占用 70% 以上。

数据融合技术采用“数据级 - 特征级 - 决策级”三

级融合架构：数据级融合通过卡尔曼滤波消除噪声；特

征级融合采用注意力机制提取关键特征；决策级融合采

用 D-S 证据理论融合多算法输出结果，使融合精度提升

15%-20%。

三、智能感知系统构建方案

（一）系统总体架构设计

本文设计的智能感知系统采用四层架构，各层功能

独立且协同联动：

1. 感知层：由异构传感器节点和数据采集模块组成，

负责物理世界信息的精准采集。采用分布式部署策略，

结合场景需求动态调整节点密度，如城市交通场景每 50

米部署 1 套视频 + 地磁传感器组合，工业场景每台关键设

备部署 3-5 个振动、温度传感器。节点采用低功耗设计，

通过休眠唤醒机制将平均功耗控制在 10mA 以内，支持

6-12 个月免充电运行。

2. 网络层：构建“LoRa+5G+ 光纤”混合通信网络，

LoRa 用于低速率传感器数据传输，5G 用于高清视频和

实时控制信号传输，光纤用于边缘节点与云端的大容量

数据交互。网络层内置自愈机制，当某一通信链路故障

时，可在 500ms 内自动切换至备用链路，保障传输可靠

性≥ 99.9%。

3. 智能处理层：分为边缘智能和云端智能两部分。

边缘智能模块负责实时数据处理（如异常检测、特征提

取）和本地决策；云端智能模块负责模型训练、大数据

分析和全局优化。边缘与云端通过模型增量更新机制协

同，云端将优化后的模型参数增量下发至边缘，边缘将

采集的标注数据上传至云端，形成“训练 - 部署 - 反馈”

闭环。

4. 应用层：采用微服务架构，为不同行业场景提供

定制化应用模块，包括数据可视化、智能预警、决策支

持等功能。通过 API 网关实现各模块的统一调用和权限

管理，支持按需扩展服务节点数量。

（二）核心模块实现

1. 低功耗感知节点设计：硬件采用 STM32L476 低功

耗单片机作为主控，集成多传感器接口和通信模块。软

件采用 LiteOS 操作系统，通过任务调度优化降低空闲功

耗。节点支持自适应采样率调整，根据数据变化幅度动

态调整采样频率，如环境监测场景在参数稳定时采样间

隔从 1s 延长至 30s，降低功耗 60%。

2. 边缘智能处理模块：基于 NVIDIA Jetson Nano 构

建，部署轻量化AI模型库，包括目标检测（MobileNetV3-

YOLOv5）、趋势预测（LSTM）、异常识别（XGBoost）等

算法。开发模型管理工具，支持模型的加载、更新和性

能监控。模块响应时间≤ 100ms，支持 16 路视频流或 64

路传感器数据的并行处理。

3. 多源数据融合引擎：采用 Python 开发，集成数据

预处理、特征提取和融合决策模块。数据预处理通过异

常值剔除、缺失值补全（采用线性插值法）提升数据质

量；特征提取采用卷积神经网络和注意力机制提取多模

态特征；融合决策采用 D-S 证据理论融合多算法结果，

输出最终决策。实验表明，该引擎对交通流量、设备振

动等多源数据的融合精度达 85% 以上。

4. 云 端 管 理 平 台： 基 于 阿 里 云 ECS 构 建， 采 用

Hadoop 分布式文件系统存储海量数据，采用 Spark 进行

大数据分析。开发 Web 端管理界面，支持系统状态监控、

数据查询、模型管理等功能。平台支持每秒 10 万条数据

的处理能力，数据存储可靠性≥ 99.99%。
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（三）系统安全性设计

采用多层次安全防护体系：感知层采用设备身份认

证和数据加密（AES-128）防止数据篡改；网络层采用

VPN 隧道和动态密钥协商技术保障传输安全；智能处理

层采用访问控制列表（ACL）限制模块调用权限；应用

层采用数据脱敏处理和操作日志审计，确保符合数据安

全法规要求。

四、应用场景验证

（一）智慧城市交通管控场景

在杭州市某主干道（全长 3km）部署系统，设置 12

套视频 + 地磁传感器节点，3 个边缘计算节点，对接城市

交通管控平台。系统功能包括交通流量统计、违章行为

检测（如闯红灯、压线）、拥堵预警等。

试运行 6 个月结果显示：系统可准确识别 9 种常见交

通违章行为，识别准确率达 92.3%；交通流量统计误差

≤ 5%，较传统线圈检测提升 15%；拥堵预警平均提前 2

分钟，通过信号优化调整，该路段高峰时段通行效率提

升 28%。边缘节点处理了 92% 的视频帧数据，仅将违章

抓拍图片和拥堵预警信息上传云端，节省带宽 75%。

（二）工业设备故障诊断场景

在某汽车零部件制造厂的冲压车间部署系统，为 20

台冲压设备各安装 4 个振动传感器和 2 个温度传感器，部

署 5 个边缘计算节点，对接企业 MES 系统。系统通过分

析设备振动频谱和温度变化，实现故障预警和类型识别。

试运行期间，系统共监测到 12 次设备异常，其中 10

次提前预警，预警准确率达 83.3%；故障类型识别准确

率达 91.7%，较传统人工巡检提前发现故障平均时间 8 小

时，减少停机损失约 300 万元。边缘节点故障检测延迟

平均 45ms，满足实时性要求。

（三）智慧农业环境监测场景

在江苏省某草莓种植基地部署 30 个环境感知节点

（监测温度、湿度、光照、CO2 浓度），2 个边缘计算节点，

对接智能灌溉和遮阳系统。系统通过分析环境参数，自

动控制灌溉和遮阳设备，优化种植环境。

试运行3个月结果显示：系统环境参数监测误差≤3%，

通过智能调控，种植环境达标率从人工管理的72%提升至

95%；草莓平均单产提升12%，病虫害发生率降低35%；

灌溉用水节约20%，能源消耗降低18%。感知节点平均续

航时间达10个月，满足农业场景长期部署需求。

五、挑战与展望

（一）现存挑战

1. 低功耗与高性能矛盾：复杂 AI 算法在边缘节点运

行时功耗较高，如何进一步优化算法效率和硬件设计，

实现更低功耗下的高性能处理仍是关键难题。

2. 标准化缺失：不同厂商的传感器和通信设备接口

不统一，导致系统兼容性差，增加部署成本。行业亟需

建立统一的硬件接口和数据传输标准。

3. 数据质量问题：在复杂场景（如工业强电磁干扰、

农业恶劣环境）下，传感器数据易受干扰，导致数据质

量下降，影响 AI 算法精度。

（二）未来展望

1. 技术升级方向：研究基于联邦学习的边缘智能技

术，实现多节点数据协同训练而不共享原始数据，提升

隐私保护能力；开发基于 RISC-V 架构的专用边缘芯片，

进一步降低功耗提升性能。

2. 应用拓展场景：向智慧医疗（如远程生命体征监

测）、智能电网（如输电线路状态监测）等领域拓展，开

发定制化感知模块和 AI 算法。

3. 产业生态构建：推动产学研合作，参与制定智能

感知系统行业标准；构建开源硬件和算法平台，降低中

小企业智能化升级门槛。

结论

本文构建了一种AI与IoT深度融合的智能感知系统，

通过四层架构设计实现了感知数据的精准采集、高效传

输、智能处理和场景化应用。核心创新点包括：提出“边

缘-云端”协同的智能处理架构，解决了实时性与大数据

分析的矛盾；开发多模态数据融合引擎，提升了异构数据

的利用效率；设计低功耗感知节点，延长了部署生命周期。

三个典型场景的试运行结果表明，该系统在交通管

控、设备诊断、农业监测等领域均表现出优异性能，可显

著提升工作效率、降低运营成本。尽管系统仍面临低功耗

与标准化等挑战，但通过技术升级和生态构建，有望在更

多领域实现规模化应用，为数字经济发展提供核心支撑。
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