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建筑设施巡检软件机器人系统设计与实现
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摘 要：针对建筑设施人工巡检方式效率低下、成本高昂、存在安全隐患等问题，提出一种基于软

件机器人（robotic process automation，RPA）技术的建筑设施虚拟巡检系统方案。首先，基于 BIM
数据构建动态的数字孪生建筑模型更新算法，与现场设施运行状态形成实时虚实映射关系；然后，

设计多模态深度学习设备缺陷检测网络，对设备缺陷实现自动高精度检测；最后，基于软件机器人

技术架构实现异构系统间的无缝集成和智能调度算法的运用。在实验场景中初步验证了该一体

化软件机器人巡检系统的性能，结果表明：基于软件机器人技术架构的虚拟巡检机器人系统对设

施缺陷检测的精度达到 97% 以上，优于单模态检测方法；与传统方式相比，其作业效率提高了

62.3% 以上，运维人力需求则降低至 60%~80%，具有一定的工程应用价值。
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Building facility virtual inspection system design and 
implementation based on software robotics technology
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Abstract: The study aims to address the issues of low efficiency, high cost, and safety hazards associated with 
manual inspection of building facilities. To address these issues, the study proposes a virtual inspection system  
based on robotic process automation (RPA) technology. First, a dynamic digital twin building model and an 
update algorithm are constructed based on BIM data, forming a real-time mapping relationship with the on-site 
facility operation status. Next, a multi-modal deep learning-based device defect detection network is designed to 
achieve automatic high-precision defect detection. Finally, the heterogeneous system integration and the 
application of intelligent scheduling algorithms are realized based on the software robotics technology 
architecture, and an integrated software robotics inspection system is developed. Preliminary verification was 
carried out in experimental scenarios. The results show that the virtual inspection robot system based on the 
software robotics technology architecture has: the facility defect detection accuracy improved to over 97%, 
surpassing single-modal detection methods; the operation efficiency is increased by an average of more than 
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62.3% compared to traditional methods; the maintenance manpower demand is reduced to 60%-80%, 
exemplifying its substantial engineering application value.
Keywords: software robotics； digital twin； machine vision； intelligent inspection； building facility maintenance

随着城市化进程的深入推进，建筑设施系统的

规模和复杂度不断攀升，对其运行状态的实时监控

和高效运维也提出了更高要求。建筑设施的安全

可靠运行不仅关系到城市运行质量，更是保障公众

生命财产安全的基本需求 [1]。然而，传统建筑设施

运维模式普遍存在一些亟待解决的问题。首先，传

统的人工巡检方式效率低下。由于大量建筑设施

分布广、环境复杂，人工巡检作业费时费力，难以满

足高频次、全覆盖的巡检需求 [2-3]。其次，人工巡检

成本高昂。巡检作业需要大量人力和物力投入，并

且巡检人员还面临一定的安全隐患，给运维单位带

来沉重的经济负担和安全压力。再次，人工视觉检

测存在明显的主观性和局限性。人眼难以精准发

现微小或隐蔽的缺陷，且无法直观感知诸如设备内

部磨损等无形缺陷，影响了检测质量和决策的准确

性 [4-5]。为解决上述问题，迫切需要通过技术创新实

现建筑设施运维的智能化升级。近年来，对人工智

能、物联网、虚拟现实等前沿技术在建筑领域的应

用研究日益深入，为智能巡检提供了技术基础 [4-7]。

具体来说，利用数字孪生技术能构建与实体设施状

态高度一致的虚拟模型；利用机器视觉算法能自动

高精度检测出各类缺陷；自主导航机器人系统则能

根据检测结果智能规划作业路径，完成设施现场的

自动化巡检。在现有技术基础上，笔者提出一种创

新的建筑巡检解决方案，将软件机器人（robotic 
process automation，RPA）技术引入到建筑设施巡检

领域，实现机器人技术软硬件系统的深度融合，以

提高建筑巡检系统的灵活性和可扩展性。与此同

时，提出一种面向建筑设施运维场景的多模态融合

检测算法，该算法结合视觉、热成像、声学等多种传

感数据，提升设备缺陷检测的准确性和全面性。该

算法与软件机器人巡检系统集成，提高了建筑有限

空间环境下巡检缺陷检测的效果。

1　相关研究

近年来，随着人工智能、物联网、虚拟现实等前

沿技术的快速发展，将这些新兴技术应用于建筑设

施的智能运维领域已成为研究热点。建筑企业和

学者们都在积极探索，并取得了一些有价值的研究

成果，为基于软件机器人技术的建筑设施虚拟巡检

系统的设计和研发提供了理论和应用研究的基础。

数字孪生技术被认为是实现建筑设施智能管理的

关键性支撑技术之一 [8-9]，如 El Marai 等 [8]提出了基

于数字孪生概念监测和分析道路的方案，为智慧城

市和自动驾驶汽车的关键功能提供支撑。Kim 等 [9]

提出将建筑信息模型（building information model⁃
ing，BIM）数 据 与 设 施 管 理（facility management，
FM）系统中的维护工作记录进行语义化关联的方

法，以便更有效地管理 BIM 数据在设施运营和维护

阶段的使用。上述研究为建筑设施全生命周期的

数字化管理提供了有力支持，但主要停留在 BIM 静

态数据应用，对真实动态映射设施实时运行状态的

应用研究较少涉及。在设备缺陷检测方面，深度学

习算法的发展推动了视觉检测技术在建筑领域的

应用 [10-13]。卢昱杰等 [12]提出一种基于三维建模引擎

的施工机械图像生成与自动标注的检测方法，大幅

提升了施工机械检测精度。林本丰等 [13]将机器视觉

与三维 BIM 技术相结合，对数据中心等设施进行了

无损检测技术应用的研究。这些算法展现出卓越

的检测能力，但检测场景往往针对单一缺陷类型，

泛化能力和鲁棒性仍有待加强。

作为一种降低人力成本的解决方案，机器人技

术在建筑全生命周期的设计、施工和运维各阶段展

现出巨大的应用潜力 [14-15]。刘巍等 [15]设计了一种可

在水下自主导航的机器人系统，用于水电站大坝裂

缝的检测。Wang 等 [16]针对工业焊接机器人的自动

路径规划，设计了一种智能优化算法，提高了焊接

效率和质量。Bai 等 [17]设计了一种基于视觉监控的

自主导航机器人系统，在复杂多变的环境下实现了

精确导航。然而，现有的机器人控制系统大多是指

令集的重复执行，其控制逻辑难以根据现场检测结

果自主做出决策和任务规划。作为一种新兴的自

动化技术，RPA 能模拟人类在软件系统上执行重复

性操作的行为，通过配置规则和参数，可以在不修

改现有系统的前提下实现跨应用的自动化集成与

协同 [18]。近年来，RPA 技术已经在建筑设计阶段得

到一定的应用 [18-22]。然而，在建筑设施的智能巡检

场景，RPA 技术的应用还处于探索阶段。建筑设施

的智能巡检涉及数字孪生建模、机器视觉检测、机

器人控制等多个复杂系统的集成和协同，这给传统

的软件集成方法带来了巨大挑战 [19]，而 RPA 机器人

跨系统的集成和协同能力能很好地解决上述问题。

基于以上研究，笔者提出在建筑智能巡检系统

中引入 RPA 技术，通过构建基于规则 -模型融合的
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巡检智能调度与优化算法，并基于 BIM 的数字孪生

技术和多模态检测算法赋予 RPA 更强的现场任务

执行能力，增强其在建筑巡检任务复杂决策和自主

任务规划场景下的适配能力，以实现更高效、更智

能的建筑设施巡检系统 [21-22]。这种创新方法有望突

破现有技术的局限性，为建筑设施智慧运维开辟新

的技术路线。

2　关键技术

2. 1　动态数字孪生建筑模型构建

传统数字孪生建模方法通常仅基于 BIM 数据

构建虚拟模型，这种静态模型无法及时反映实体设

施的动态变化，难以满足智能化巡检的任务需求 [23]。

因此，设计了基于 BIM 数据和物联网感知数据的混

合驱动模型更新算法，用于实现数字孪生模型与实

体设施状态的闭环同步。其算法的核心思路是将

BIM 几何模型数据与现场各类物联网传感器采集

的运行数据相融合，通过建立参数化映射关系和实

时数据驱动机制，实现虚拟模型的动态更新 [24-25]。

其实现逻辑见图 1。
BIM 和物联网混合驱动模型更新算法与传统

方法的对比结果见表 1。由表 1 可以看出，在数据源

的丰富性和更新机制的动态性方面，提出的混合驱

动方法能更好地满足智能化巡检等现代化设施管

理的需求。通过建立参数化映射关系和实时数据

驱动机制，不仅提高了模型更新的效率，还显著增

强了数字孪生模型与实体设施状态的同步性和准

确性。通过 BIM 数据与物联网大数据的融合，虚拟

模型能实时映射和更新，更好地体现了“数字孪生”

的本质要求。以实验生活水泵房数字孪生系统构

建为例，见图 2。在数据采集与预处理阶段，系统不

仅提取了 BIM 数据中的关键几何特征和属性信息，

如变频给水泵组的尺寸（长 1. 2 m、宽 0. 8 m、高 1. 5 m）

和额定流量（120 m³/h），还融合了现场部署的压力

传感器、流量计等设备采集的实时数据，如每秒记

录的水泵出口压力（4. 2 bar）。通过数据清洗与标

准化，系统去除异常值（如由于传感器故障导致的

负压力读数），并统一单位（如将 bar 转换为 Pa），为

后续建模提供全面、准确的数据基础。在模型构建

环节，系统基于 BIM 数据构建高精度的 3D 几何模

型，包括水泵、水箱、管网等设备的精确几何表示。

同时，建立水泵、水箱等设备运行参数与性能的数

学模型，如水泵的 H-Q曲线（H=40-0. 002Q²，其
中H为扬程，Q为流量）以及描述设备状态转换和交

互逻辑的行为模型，如水泵的启停逻辑（水箱水位

低于 1. 5 m 时启动，高于 3 m 时停止）。实现了静态

结构与动态行为的有机结合，使数字孪生模型能准

确反映系统的实际运行状态。通过建立 BIM 属性

与物联网数据的对应关系，设计了参数更新规则和

触发机制。例如，水泵模型的“运行状态”属性与电

机电流传感器数据关联，电流大于 0 表示水泵运行

中；水箱模型的“水位”属性则与超声波液位计数据

关联，实时更新水箱 3D 模型中的水位高度。更新

规则包括当水泵出口压力变化超过 50 kPa 时触发

模型更新或每 5 min 强制更新一次所有参数等。这

些参数更新机制使虚拟模型能实时响应物理实体

的状态变化，确保数字孪生体与实际水泵房系统运

行状态的高度同步。

2. 2　基于深度学习的设备缺陷智能检测

针对建筑设备运行缺陷智能检测这一复杂问

题，设计了多源异构缺陷检测融合算法，其本质是

一种多模态数据融合的分层次缺陷检测网络，核心

在于融合视觉、热成像、声波、振动等多种异构检测

数据源，通过构建多流多级特征融合机制，增强设

图 1　动态数据孪生模型物联网数据动态更新逻辑

Fig. 1　Dynamic data update logic for Internet of Things data in dynamic digital twin models

表 1　基于 BIM 的传统数字孪生建模方法与本文混合驱动方法对比

Table 1　Comparison of traditional BIM-based digital twin modeling methods with the proposed hybrid-driven approach

对比项

数据源

更新机制

参数化映射

数据驱动机制

应用适应性

传统方法

仅 BIM 数据

定时更新

无

无

难以满足智能化巡检需求

本文方法

BIM 数据与物联网感知数据融合

实时自动更新

建立参数化映射关系

实时数据驱动

适应智能化巡检等动态任务需求

本文方法优势

信息维度更全面，能反映实时状态

及时反映实体设施的动态变化

实现虚拟模型的动态更新

实现与实体设施状态的闭环同步

提高数字孪生模型的适用性
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备异常检测算法对复杂环境干扰的适应性和鲁棒

性，提升缺陷检测的精确性和可靠性，突破传统单

一模态检测算法的瓶颈和局限 [26]。传统的基于机器

视觉的缺陷检测方法，只利用视觉图像信息，对于

一些微小、隐蔽或无明显视觉特征的缺陷，检测能

力较差。而本文算法融合了多源异构检测数据，增

强了对缺陷的多角度、多维度感知能力 [27-29]。该算

法的网络架构由三大模块组成：多模态特征编码模

块、特征融合模块和分类检测模块，针对输入的不

同模态数据（如视觉图像、热成像、振动等），设计对

应的深度卷积子网络分支，用于提取并编码每种模

态的特征表示，各模态特征编码子网络使用共享部

分浅层特征提取层。

2. 2. 1　多模态特征编码模块

针对建筑巡检过程中需要处理大量时序数据

的需求，对建筑设备巡检中的振动数据提出了一种

改 进 的 长 短 期 记 忆（long short-term memory，
LSTM）特征编码方法 [30-31]。与传统方法不同，该方

法设计了一个多尺度时间特征融合架构，同时处理

短期（20 个时间步）、中期（50 个时间步）和长期（100
个时间步）振动序列。这种设计能同时捕获电机运

行中的瞬时异常、渐变故障和长期劣化趋势。此

外，还引入了自注意力机制，使模型能自适应地关

注序列中最具诊断价值的片段，如电机启动或负载

变化时的异常振动。考虑到电机振动数据的复杂

频谱特性，在 LSTM 之前增加了一个基于快速傅里

叶变换（fast Fourier transform , FFT）的频域特征

提取层，以捕获振动信号的谐波和边频带特征。这

种多维度的特征提取方法显著提高了模型对各类

电机故障的识别能力，尤其是对于轴承缺陷、转子

不平衡和定子绕组故障等典型问题的早期检测。

试验结果表明，相比传统的单模态方法，该改进模

型故障检测的准确率提升了 15%，误报率降低了

20%，且对不同负载、速度和环境条件下的故障模

式识别具有更强的泛化能力。

2. 2. 2　特征融合模块

在该模块中设计了一种多层次特征融合机制。

首先在特征编码模块的不同特征层级分别融合来

自各分支同层次的模态特征，形成不同层次的融合

特征；然后，设计一种基于注意力机制的加权融合

策略，自适应确定各模态在不同层级的权重贡献，

从而实现不同层级融合特征的自优化 [32-33]。该机制

的优势在于，既能挖掘底层的共享特征，又能关注

不同模态间高层语义特征的差异，使特征融合的效

果达到最优，其处理逻辑见图 3。
针对建筑巡检任务的特点，对自适应注意力权

重确定机制进行两个方面的改进。首先，引入时序

注意力机制来处理建筑巡检中的时序数据。具体

而言，对于每个特征层级 l，引入一个时序注意力模

块 TS_Att l,该模块接收 T个时间步的特征 { F t
l }Tt= 1，

输出融合后的特征 F fused
l ,其时序注意力模块输出融

合后的特征算法，见式（1）。

F fused
l = TS-Att l ( { F t

l }Tt= 1 )=∑
t

α t ·F t
l （1）

式中：αt为时间步 t的注意力权重，通过多层感知机

（MLP）机制得到不同时间步的重要信息，见式（2）。

αt = softmax ( MLP ( F t
l ) ) （2）

其次，为了解决建筑缺陷检测中的样本不平衡

问题，在特征融合过程中引入一个动态平衡策略。

即对于每个特征层级 l和模态m，引入类别平衡权重

计算逻辑，见式（3）。

wm
l = exp ( )-β

nm
N

（3）

式中：nm为模态中样本数量最多的类别的样本数；N
为总样本数；β为一个可调节的超参数。

其次，将上述权重应用到模态融合过程中，

见式（4）。

F fused
l = ∑

m

w m
l ·αml ·Fm

l （4）

式中：αml 为原有的注意力权重；Fm
l 为模态m在层级 l

的特征。

这种自适应注意力权重适配策略能动态地调

整不同模态、不同类别的贡献，有效缓解样本不平

衡问题对模型性能的影响。

2. 2. 3　分类检测模块

基于多层次优化后的融合特征，设计了一种多

任务卷积分类网络，用于输出全面的检测结果。该

网络通过并行分支结构同时执行缺陷类型识别、位

置定位和置信度评估任务 ，核心采用了改进的

ResNeXt骨干，结合空间金字塔池化（Spatial Pyramid 
Pooling，SPP）模块，以增强对多尺度特征的捕获能

力。为优化不同模态特征的贡献，引入基于通道注

意力的动态权重分配机制，通过可学习的参数自适

应调整各模态在决策中的重要性 [34-35]。在损失函数

图 2　实验生活水泵机房 BIM 模型数据动态更新场景

Fig. 2　Dynamic data update scenario of BIM model for 
experimental domestic water pump room
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设计上，采用多任务学习框架，包括用于分类的焦

点损失（focal loss）、用于定位的平滑 L1 损失以及用

于置信度评估的 KL 散度损失。这种层次化的损失

函数设计能有效平衡并协同优化多个检测任务的

性能 [36]。为充分利用异构数据的互补性，本模块实

现了端到端的联合训练。以实验电力设备机房巡

检场景为例，该算法融合了视觉监控图像、红外热

成像和振动波形等多源数据。针对每种模态设计

了特定的特征编码子网络：视觉分支采用深度可分

离卷积网络，热成像分支使用改进的 U-Net结构，振

动数据分支则结合了 1D-CNN 和双向 LSTM。在

特征融合阶段，通过多级注意力机制。首先，在单

模态内部应用自注意力机制，捕获长程依赖关系；

其次，在跨模态融合时采用转换器（transformer）结

构，实现动态特征对齐和融合。这种多层次的特征

融合策略有效提升了算法在建筑复杂环境下的鲁

棒性。基于高度优化的融合特征，端到端训练的分

类检测网络可输出稳定的检测结果。该检测网络

的架构如图 4 所示。

2. 3　软件机器人驱动的系统集成与智能调度

在软件机器人建筑巡检任务的智能调度方面，

传统方法往往依赖预设的固定规则或简单的数据

模型，难以应对复杂多变的运维场景。而基于软件

机器人的智能调度系统则可以通过融合规则推理

和数据驱动模型，实现更加灵活和智能的决策过

程。因此，在软件机器人（RPA）技术框架中构建了

基于规则 -模型融合的智能调度与优化算法 [37-39]，其

调度算法逻辑如下。

1）设置如式（5）所示目标函数。

P (G |S,A,R,M )= max [ P (G |S,A,R ) ⋅
P (G |S,A,M ) ] （5）

式中：G为目标；S为当前状态；A为调度策略；R为

规则库；M为模型。该函数旨在计算最大化在给定

图 3　多模态特征融合算法的时序交互逻辑

Fig. 3　Temporal interaction logic of the multi-modal feature fusion algorithm

图 4　设备系统缺陷检测多模态特征融合网络框架

Fig. 4　Multi-modal feature fusion network framework for equipment system defect detection
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条件下达成目标的概率。

2）将目标函数进一步分解为规则推理概率和

模型预测概率的乘积，如式（6）、式（7）所示。

P (G |S,A,R )=∑wi fi ( S,A ) （6）

P (G |S,A,M )= g ( S,A,θ ) （7）
式中：wi为规则 i的权重；fi为对应的评分函数；g为

数据驱动模型的概率预测函数；θ为模型参数。

上述调度算法使用蒙特卡罗树搜索法实现算

法自主学习和改进，基于强化学习机制不断优化

规则评分函数 fi 和模型参数 θ。其优势在于规则

库基于领域专家的显式知识，而模型预测揭示了

系统的隐式模式，通过两者融合，获得了更准确、

更鲁棒的调度决策。自主优化机制确保了算法

持续的进化能力，为复杂系统的智能协同控制提

供有力支持，软件机器人调度任务工作流程如图

5 所示。

以配电机房智能巡检为例，首先基于专家知识

构建包含设备参数、检测结果等规则库，预设不同

情况下的作业流程，如“油温过高，切换至人工监控

模式”“检测出绝缘层开裂隐患，安排维修作业”等。

同时，基于历史运维数据训练机器学习模型，自动

发现设备系统的一些隐含模式，如“变压器线圈温

升幅度与负载存在非线性关系”等。在实际调度

时，软件机器人引擎将获取当前的设备状态参数、

视频检测结果等上下文信息，并与规则库、模型进

行匹配推理，综合确定最优的任务分派策略 [34-38]。

比如，当检查发现绝缘层存在缺陷时，软件机器人

将根据规则自动规划小型巡检机器人的移动路径，

并指挥其前往目标部位进行复核和精细检测；如果

确认为严重故障隐患，则自动切换至人工监控模

式，并通知维修人员响应。在整个过程中，所有模

块都由软件机器人进行智能协调，无需人工干预。

同时，软件机器人会记录并分析每次调度操作的输

入、输出，用于更新规则库和模型参数，以期获得更

准确的决策能力。如软件机器人能自动发现“线圈

温升幅度达到某个阈值时，极有可能出现绝缘层故

障”，并将这一经验加入规则库，从而优化后续的任

务调度，提高效率和作业质量。软件机器人驱动的

智能调度算法在整个建筑巡检系统中扮演着“数字

员工”的角色，大幅提高了建筑运维工作的流程自

动化和决策效率。软件机器人方法和传统系统集

成开发方法差异点的比较如表 2 所示。

3　实  验

3. 1　实验环境

为充分验证建筑虚拟巡检平台的适用性和性

能，部署了 3 个典型的实验环境场景（水泵房、配电

房和空调机房），并收集了多源异构的虚拟建模和

感知数据。为精准构建上述场景的数字孪生虚拟

模型，实验前采集并整合了多源异构的建模数据，

在实验机房中还部署了大量物联网感知设备，如温

湿度计、能耗计、视频监控等，将其采集的实时运行

数据也纳入模型。在算力和网络支撑方面，部署了

功能强大的云计算集群，为深度学习模型训练、大

规模数据处理等密集型计算任务提供了高性能并

行算力支持；同时在现场布设多个边缘计算节点，

负责低延时机器视觉推理、控制指令下发等关键任

务。云端和边缘之间通过高速网络连接，确保高效

的计算协同。此外，还在场景区域内部署了 5G 无

线和无线网络通信基础设施，为 AGV 机器人和智

能终端提供低延迟、高带宽的通信保障。软件机器

人系统的 3 个实验场景整体设计见图 6。

图 5　软件机器人调度任务工作流程

Fig. 5　Workflow of software robots for  scheduling tasks

表 2　软件机器人和传统系统集成开发方法比较

Table 2　Comparison of software robot and traditional system integration development methods

比较维度

集成效率

异常处理

智能化

自主学习

跨平台性

开发难度

维护成本

软件机器人方法

通过模拟人工操作流程实现跨平台、跨应用的无缝集成

支持灵活的业务流程控制，可处理复杂的异常情况

通过规则-模型融合实现智能化的任务协同调度

可记录分析每次调度操作，优化决策策略

软件机器人具有跨平台特性

无需底层通信和接口的复杂开发

易于维护和升级

传统系统集成开发方法

依赖人工编码实现模块间的通信和交互

难以处理复杂的异常情况和决策需求

以人工编码为主，智能化程度有限

无自主学习优化能力

需要针对不同系统进行专门开发

需要实现模块间的底层通信协议

系统间耦合度高，修改困难
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3. 2　实验过程

按照 3 类典型建筑设施场景，验证软件机器人

系统在不同建筑环境下的适应性和性能表现。实

验场景配置见表 3。

3. 2. 1　生活水泵房智能巡检

在生活水泵房场景中，重点考察软件机器人系

统的数字孪生模型数据动态更新算法和多模态设

备缺陷检测能力。首先，基于设计阶段的 BIM 数

据、现场精细测绘数据等，构建高精度水泵房数字

孪生模型，其中包括水泵、水箱、各种管线的三维模

型。然后将这些模型与现场部署的压力传感器、流

量计、泄漏监测装置等设备的实时数据进行关联，

使数字孪生模型能动态映射供水系统的实际运行

状态，如图 7 所示。

针对常见的管线渗漏、水泵故障等重点检测对

象，部署基于深度学习驱动的视觉缺陷检测算法和

基于声波的无损检测技术。其中，视觉检测主要侦

测地面和管线表面的渗漏、结垢等缺陷；声波检测

发现管线内部的裂缝、堵塞等隐患。通过实验测试

软件机器人巡检系统基础算法和功能模块的有

效性。

3. 2. 2　电力设备机房多模态智能检测

电力设备机房实验场景中的变压器、开关柜等

关键设备时常面临严峻的运行环境，稍有失误就可

能引发重大电力供应事故。将变压器、开关柜的油

温、线圈温度、绝缘层老化等监测数据实时融入模

型，使其能动态模拟各设备的运行状态。随后，部

署集成视觉监控、热成像、振动分析等模态的人工

智能检测算法。其中，视觉算法专注于识别设备外

壳锈蚀等表面缺陷；热成像监测着眼于发现异常发

热点；振动分析侧重于设备内部故障征兆的发现。

上述多模态数据通过注意力融合网络实现检测能

力增强以及模态间的状态检测优势互补。多模态

异常检测网络通过自动学习，分配各模态在不同语

义层级的关注权重，充分挖掘底层的共享特征和高

层的差异特征，进而提升异常检测的鲁棒性和准确

图 7　软件机器人系统自动激活远程巡检功能场景

Fig. 7　Scenario of automated activation of remote inspection functionality in software robotics systems

表 3　软件机器人实验场景配置

Table 3　Experimental scenario configuration of the 
software robot

实验场景

水泵房

配电房

冷冻机房

数字孪生模型数据

BIM模型+压力/流量传感器

BIM模型+温度/红外传感器

BIM 模型+制冷参数传感器

缺陷检测模态

视觉、声波

视觉、热成像、振动

视觉、声波、振动

移动巡检

机器人

AGV

图 6　软件机器人系统实验场景设计

Fig. 6　Experimental scenario design of the software robot system
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性。实验用例包括：变压器局部绝缘层老化、开关

柜外壳锈蚀导致的发热风险等，重点测试设计的多

模态融合智能检测方法与传统单模态检测方法在

检 测 性 能 和 检 测 结 果 上 的 鲁 棒 性 差 异 ，结 果

见表 4。

3. 2. 3　冷冻机房智能诊断与调度

在冷冻机房场景中测试软件机器人巡检系统

在复杂机房环境下的综合性能。基于冷冻的 BIM
设计模型和现场实测数据，构建动态数字孪生虚拟

模型，并将其与大型制冷主机、冷冻水泵、冷冻水管

线等核心设备的运行参数实时关联，使模型能随时

反映整个空调制冷主机系统的实际运转状态。然

后，部署融合视觉监控、声波探测、振动传感等技术

的多模态缺陷检测算法。视觉监控主要检测管线

和设备外壳的渗漏、锈蚀等明显缺陷；声波探测聚

焦于发现管线内壁的微小裂缝、结垢等隐蔽隐患；

振动传感感知设备内部的故障征兆。这些异构数

据通过深度学习算法进行智能融合分析，评估多模

态检测网络在复杂环境机房运行条件下的检测精

度。实验场景包括主机内部零部件磨损、冷冻管路

堵塞等，用于验证软件机器人调度现场 AGV 机器

人开展精细检测和故障诊断的综合性能表现，见图

8、图 9。测试了指导远程操作员介入、启动维修流

程、激活人机交互模块等前置条件的有效性。最

后，评估了软件机器人系统根据缺陷类型、严重程

度等智能规划暖通设备的运行模式和运行参数微

调的智慧决策能力。通过实验场景测试，验证了软

件机器人巡检系统在复杂大型机房环境下的操作

适用性。

3. 3　实验分析

3 个典型建筑设施机房场景的实验表明，软件

机器人系统解决方案有一定的工程应用价值。

1）在缺陷检测精度和效率方面，软件机器人系

统凭借多模态融合检测算法，对实验场景下大多数

典型缺陷的召回率均超过 97%。例如：在电力设备

机房场景中，变压器外壳锈蚀和开关柜绝缘层老化

的检测准确率高达 97. 6%，而在生活水泵房场景

中，管线裂缝、渗漏等隐患的检出率也达到 97. 4%，

超过传统机器学习视觉检测的精度。实验选择了 4
种主流机器学习算法和主流的单阶段、双阶段目标

检测算法用于对比分析，从对比结果来看，提出的

多模态融合缺陷检测算法在综合性能指标上优于

对比组，体现出其在复杂建筑设施场景下具有较为

稳定的检测结果鲁棒性，见表 5。
2）在优化巡检作业效率方面，软件机器人系统

设计的智能化检测流程和调度机制大幅减少了巡

表 5　不同缺陷检测算法性能对比（生活水泵房场景）

Table 5　Performance comparison of different defect 
detection algorithms (pump room scenario)

检测算法

线性回归

逻辑回归

决策树

支持向量机

随机森林

YOLOv8
Faster R-CNN

RetinaNet
多模态融合（本文方法）

准确

率/%
89. 20
91. 40
93. 50
94. 10
95. 30
95. 20
95. 60
95. 80
97. 40

精确

率/%
87. 30
90. 20
92. 40
93. 30
94. 70
94. 80
95. 10
95. 30
96. 90

召回

率/%
85. 90
89. 30
92. 10
92. 70
94. 30
94. 50
94. 80
95. 00
96. 50

F1分

数/%
86. 60
89. 70
92. 30
93. 00
94. 50
94. 65
94. 90
95. 15
96. 70

表 4　多模态融合智能检测网络检测性能测试

Table 4　Performance testing of the multimodal fusion 
intelligent detection network

设备

变压

器

开关

柜

缺陷

场景

绝缘

层老

化

外壳

锈蚀

检测模

态

视觉

热成像

融合

视觉

热成像

融合

准确

率/%
95. 2
96. 1
97. 6
94. 9
95. 8
97. 5

精确

率/%
94. 8
95. 7
97. 3
94. 6
95. 3
97. 2

召回

率/%
94. 5
95. 3
97. 0
94. 2
94. 9
96. 9

F1分

数/%
94. 7
95. 5
97. 2
94. 4
95. 1
97. 1

图 8　AGV移动巡检机器人现场复核实验

Fig. 8　On-site verification experiment of AGV mobile
inspection robot

图 9　软件机器人后台任务调度界面

Fig. 9　Task scheduling interface of the software
robot backend
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检作业耗时。以生活水泵房场景为例，软件机器人

系统每天能自动完成多轮供水系统的全面检测，作

业耗时仅为传统人工巡检的 1/5 左右。在冷冻机房

实验场景中验证了系统自主安排现场机器人开展

现场核查，无需重复低效的人工确认作业环节，效

率提高了 4 倍以上。实验数据显示，在 3 个实验场

景下，相比人工巡检，软件机器人系统分别使巡检

作业耗时节省了 80%（水泵房）、62. 5%（配电房）和

44. 4%（冷冻机房），见图 10。

3）在运维人力成本优化方面，受益于软件机器

人巡检平台自动化巡检和智能化作业调度水平的

整体提升，在 3 个实验场景中，软件机器人使巡检人

力需求分别降低 70. 0%、62. 5% 和 83. 3%，减轻了

运维单位的人员配置，如图 11 所示。由于能及时发

现和诊断故障隐患，系统也提高了维修效率，从而

进一步降低了日常运维开支。软件机器人驱动的

智能调度算法能基于领域知识和历史数据，自主作

出最优的任务规划和异常处置决策，有效避免了传

统硬编码系统的诸多缺陷。在电力机房场景中，该

软件机器人系统自动规划针对不同缺陷类型的巡

检、维修流程，自主优化设备运行模式，表明软件机

器人系统具备一定的作业自主能力。

4）在计算效率方面，尽管多模态融合算法在检

测精度上表现优异，但其计算复杂度也相应增加。

为评估其实际应用性能，对比多模态融合算法与单

模态方法的计算时间和资源消耗，见表 6。结果显

示，多模态融合算法的平均推理时间为 28. 6 ms，相
比最慢的单模态方法（视觉），增加了 86. 9%。GPU
内存占用也相应增加，达到 2 048 MB，是单模态方

法的 2~4 倍。能耗方面，多模态融合算法每 1 000
次 推 理 消 耗 0. 78 W·h，比 单 模 态 方 法 平 均 约 高

85%。尽管多模态融合算法在计算资源和能耗上

有所增加，但考虑到其显著提升的检测精度和鲁棒

性，特别是在关键设施的安全监测中，高精度检测

能降低风险和避免潜在损失，抵消增加的计算成

本。此外，通过优化网络结构和采用模型压缩技

术，有望进一步提升多模态融合算法的计算效率。

4　结论

提出一种基于软件机器人技术的建筑设施虚

拟巡检系统，通过多学科技术的交叉融合，为建筑

设施智能运维提供新的解决方案。得出以下主要

结论：

1）提出的混合驱动模型更新算法结合 BIM 数

据和物联网感知数据，实现了数字孪生建筑模型与

实体设施状态的动态同步更新。实验表明，该方法

显著提高了模型的时效性和可靠性，为智能巡检提

供了准确的虚拟环境基础。

2）设计的多模态数据融合检测网络通过融合

视觉、热成像、声波、振动等多源异构数据，利用注

意力机制自适应融合不同模态特征，有效提升了缺

陷检测的精确度和可靠性。在实验机房场景中，该

方法检测精确率达 97% 以上，优于传统单模态方法。

3）引入软件机器人（RPA）技术，构建了基于规

则-模型融合的智能调度与优化算法，实现了系统模

块的无缝集成和智能协同控制。实验结果显示，该

方法显著提高了巡检工作流程的自动化程度和决

策效率，在 3 个实验场景下分别使巡检作业耗时节

省了 80%、62. 5% 和 44. 4%。

4）在不同建筑设施环境中的实践表明，软件机

器人（RPA）巡检系统具有良好的适应性和鲁棒性。

图 11　软件机器人巡检系统与人工作业的人力配置对比

Fig. 11　Comparison of human resource allocation 
between software robot inspection system and 

manual operations inspection

表 6　多模态融合算法与单模态方法计算效率对比

Table 6　Comparison of computational efficiency between 
multimodal fusion algorithms and unimodal methods

方法

视觉单模态

热成像单模态

振动分析单模态

多模态融合

平均推理

时间/ms
15. 3
12. 7

8. 2
28. 6

GPU 内存占

用/MB
1 024

896
512

2 048

能耗/(W·h/1 000
次推理)

0. 42
0. 35
0. 23
0. 78

图 10　软件机器人巡检与人工巡检效率对比

Fig. 10　Efficiency comparison between software 
robots and manual inspection
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在生活水泵房、电力设备机房和冷冻机房等典型场

景中，系统均展现出优异的性能，为复杂建筑设备

在线监测和智能诊断提供了基于软件机器人的一

体化解决方案。

对软件机器人技术的研究突破了单一技术应

用的局限性，为建筑设施智能运维开辟了新的技术

路线。研究成果不仅适用于建筑领域，还可推广至

工业环境、市政设施等场景的智能化巡检。未来研

究 方 向 包 括 ：整 合 大 型 语 言 模 型（large language 
model，LLM）技 术 ，深 化 与 智 能 建 筑 管 理 系 统

（building management system，BMS）、智慧城市平

台的集成等，以实现更智能化的故障诊断和人机交

互，进一步提升建筑运维效率和决策质量。
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