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摘 要：多传感器系统通过整合多种传感器数据，实现了全面且精准的环境感知，然而，如何有效融合异构数据

并实现实时处理的高效性，仍然是当前研究的热点和难点问题。为此，围绕多源异构传感器的数据融合和算力优

化展开研究，提出了一种创新的解决方案。首先，基于主/从架构设计数据融合系统，解决多源异构数据处理难

题；其次，构建了“云—边—端”3 层架构，利用边缘服务器分担云服务器的计算压力，权衡任务调度策略，实

现网络资源与计算资源的协同管理；最后，针对任务的时延与能耗需求进行建模，在资源约束下构建最小化系统

成本的优化问题，将问题转化为马尔可夫决策过程（MDP, Markov decision process），使用深度确定性策略梯度

（DDPG, deep deterministic policy gradient）算法进行求解。仿真结果表明，所提出的架构和调度策略在降低时延

和能耗方面表现优异，为多传感器系统中的高效数据融合与算力优化提供了新思路。
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Abstract: Multi-sensor systems integrate diverse sensor data to achieve comprehensive and accurate environmental per‐

ception. However, how to effectively fuse heterogeneous data and realize the efficiency of real-time processing is still a 

hot and difficult issue in current research. Therefore, focusing on data fusion and arithmetic optimization of multi-source 

heterogeneous sensors, an innovative solution was proposed. Firstly, a data fusion system based on master-slave architec‐

ture was designed to solve the problem of multi-source heterogeneous data processing. Secondly, a three-layer “cloud-

edge-end” architecture was implemented, leveraging edge servers to offload computational pressure from cloud servers, 

optimizing task scheduling strategies, and enabling coordinated management of network and computing resources. Fi‐

nally, the delay and energy consumption requirements of tasks were modeled, and the optimization problem of minimiz‐

ing system cost was constructed under resource constraints, which was transformed into Markov decision process (MDP) 

and solved with deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm. Simulation experiments show that the proposed ar‐

chitecture and scheduling algorithm exhibit excellent performance in reducing both latency and energy consumption, and 

provide a new idea for efficient data fusion and arithmetic optimization in multi-sensor systems.

Key words: multi source heterogeneous data, data fusion, sensor, arithmetic optimization

收稿日期：2024-10-14；修回日期：2024-12-09
通信作者：陶铭，taom@dgut.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No. 62001113）；广东省基础与应用基础研究基金项目（No. 2021A1515010656）
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China (No. 62001113), The Basic and Applied Basic Research Fund‐
ing Program of Guangdong Province (No. 2021A1515010656)



物 联 网 学 报 第 8 卷 

0　引言

在当今信息技术迅速发展的背景下，多传感器

系统已被广泛应用于智能交通、环境监测、工业自

动化和医疗健康等多个领域[1]。这些系统通过集成

来自不同类型传感器的数据，提升信息的准确性与

可靠性。然而，随着传感器种类和数量的增加，异

构数据的融合面临着越来越多的挑战。不同传感器

的数据不仅在结构和格式上存在差异，而且在获取

频率、实时性以及可靠性方面也各不相同。这些差

异使得传统的数据处理和融合算法难以有效应用，

导致数据融合效率低下且决策质量下降。

Machina Research统计数据显示，2010—2018年

全球物联网设备连接数量高速增长，由 2010年的

20亿增长至2018年的91亿，复合增长率达20.9%，

预计到 2025年，全球物联网设备（包括蜂窝及非

蜂窝）联网数量将达到 251亿[2]。如此庞大数量的

终端分布在不同的行业、领域及应用场景[3]，而供

应商为满足不同的设计需求，就算在同一应用场景

下，由于产品供应商的不同，所使用的通信协议也

存在明显的差异，这使得多源传感器系统面临着兼

容难的问题。此外，传感器大部分工作在较为恶劣

的环境中，导致数据频繁出现质量问题，噪声、数

据缺失和不一致性使得融合结果的可靠性受到影

响[4]。这些问题不仅影响了系统的整体性能，还可

能导致不安全的决策，给社会和经济带来潜在风

险[5]。因此，研究高效的异构数据融合算法，成为

提升多传感器系统性能的关键所在。

与此同时，在现代多传感器系统中，数据量的

迅速增长给系统的实时处理功能带来了前所未有的

挑战。随着传感器数量的增加，生成的数据量呈指

数级增长，这使得传统的处理架构难以应对[6]。在

实际应用场景中，采集后的数据需要传输至云服务

器进行处理，这种集中式的计算模式虽然能够借助

强大的云服务器资源，但受限于系统总带宽。在数

据传输过程中，数据需要通过网络从各个传感器传

送到云服务器，这一过程受到网络带宽、传输协议

和时延等多种因素的影响。特别在高流量时段，网

络拥堵进一步加剧传输时延，导致原本应实时处理

的数据变得滞后。此外，云服务器的高负载也会影

响系统整体运行时间[7]。当多个应用同时向云服务

器传输数据时，服务器的计算能力无法及时处理所

有请求，造成处理队列的延长，增加系统响应时

间[8]。为此，研究者就新型系统架构展开研究和讨

论。文献[9]提出了空地一体化云边模型协同演化

架构，通过联合任务分配和资源分配，提升系统的

性能和精度。文献[10]提出了一种任务卸载方案，

通过对计算任务分类，实现计算资源的合理分配。

这些研究从不同角度探讨了如何提高计算系统的性

能和效率，体现云边协同的优势。本文通过多源系

统的计算负载和网络状态构建优化模型，将优化问

题转化为马尔可夫决策过程（MDP, Markov deci‐

sion process），通过使用深度确定性策略梯度

（DDPG, deep deterministic policy gradient）算法来

解决任务调度和资源分配问题，为提高“云—边—

端”系统的效率和扩展性提供了新的视角和解决

方案。

算力优化日益成为这一研究领域的重要组成部

分。随着数据量的激增，传统的处理方式往往难以

满足实时性和效率的双重需求[11]。改进算法和算力

配置，可以显著提高数据处理的速度和效率，这不

仅能降低系统的运行成本，还能够在资源有限的情

况下，确保数据融合结果的准确性和实时性。例

如，借助深度学习和分布式计算等先进技术，可以

更有效地处理复杂的异构数据，提高系统的智能化

水平[12]。

综上所述，针对多传感器系统中异构数据融合

算法及算力优化的研究，不仅具有重要的理论意

义，也具有显著的现实应用价值。本文通过提升数

据融合的精度和效率，可为各行业的智能决策提供

更可靠的支持，从而推动社会的可持续发展。在这

一背景下，本文基于主/从（master/slave）框架，

开发设计数据融合系统，深入研究和探索创新的融

合算法与优化策略，为实现高效的多传感器系统提

供参考。

1　异构数据融合系统总体设计

在当前多传感器应用的背景下，异构数据融合

系统的设计与架构显得尤为重要。这些系统通过整

合来自不同类型传感器的数据，提高信息的准确性

与决策的有效性[13]。在同构数据融合系统中，数据

都源自相同类型或相同模式的设备。这类数据通常

具有统一的格式、分辨率和结构，由于数据结构的

一致，通常使用简单的统计方法或滤波技术就能实
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现简单的合并。然而，在异构数据融合系统中，数

据来自不同类型或模式的设备，这些数据往往具有

不同的格式、尺度和维度，需要考虑数据间的语义

关联、时空一致性等复杂问题，这要求在设计融合

架构时，必须考虑如何高效处理这些差异，以实现

实时、可靠的数据融合[14]。针对上述问题，本文对

数据融合系统进行设计。

1.1　总体架构设计

在多传感器系统中，随着传感器数量的增加以

及数据复杂性的提升，传统的集中式架构已经难以

应对多源异构数据的融合需求和巨大的算力消耗。

为了解决这一问题，本文采用“云—边—端”3层

架构，系统框架如图1所示。

系统通过在边缘层和云层之间分配计算任务和

数据处理，提升网络资源和计算资源的利用率，同

时对数据进行实时处理，并下放部分决策到边缘

层，以减少数据传输时延。在边缘层部署任务调度

算法实现系统负载均衡，提高整体系统的运算效

率。最后，由云层对多传感器数据进行展示和分

析。边缘层作为3层架构中的中间层，负责端数据

的采集和初步处理。

为了应对多样化的传感器数据来源，终端采用

主/从框架设计。在该框架下，多个从节点负责从

不同类型的传感器获取数据，主节点对各个从节点

的数据进行聚合和数据校验，通过应答（ACK, ac‐

knowledgment）机制确保数据正确传输，并能够进

行异常监测。当某些传感器数据出现异常时，主节

点能够及时反馈并触发数据重传机制。通过这种设

计，主节点能够实现对多源异构传感器数据的有效

采集，还能够对数据进行初步筛选和清洗，为上层

数据传输提供高质量的基础数据。

1.2　主/从框架

多源异构传感器系统的关键挑战在于如何高

效地整合不同硬件通信协议和数据格式的传感器

数据，最终实现统一的数据融合与分析。基于此

需求，本文设计了一种基于主/从框架的数据融合

系统，从节点接口示意图如图2所示。作为数据采

集的核心节点，从节点通过集成多种通信协议

（如 I2C、RS485等）采集来自不同类型传感器的数

据，并将这些数据的格式转换为统一结构、统一

特征的格式。这一过程旨在解决不同数据结构带

来的入网和处理困难问题[15]。由于来自不同传感

器的数据在格式、精度、采样频率等方面存在显

著差异，统一化的处理不仅能够提高系统的兼容

性，还能为后续的数据融合和分析奠定基础。通

过对数据进行标准化和特征提取，从节点可以有

效地减少数据处理的复杂性，提升系统整体的处

理效率[16]。

从
节点

多
源
传
感
器

从节点

从节点

多源传感器

多源传感器

LoRa

LoRa

LoRa

主节点

监控云平台
移动设备

以太网网关

云服务器

CloudKafka-

消息队列

数据库

端 边缘层 云层

轻量应用
服务器DDPG调度

图1　系统框架
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为了保证数据的实时性和同步性，从节点还在

发送的数据包中携带时间戳信息。在多源异构传感器

系统中，采样频率的差异可能导致数据流的时间步长

不一致，影响数据融合的准确性。时间戳信息不仅能

够标记数据采集的时间，还为数据的同步处理提供了

依据。与此同时，针对低频传感器（如负温度系数传

感器）的数据，可通过线性插值方法生成额外的数据

点，使其与高频数据流对齐。线性插值公式如下

x (t ) = x1 +
t - t1

t2 - t1

× ( x2 - x1 ) (1)

其中，x1、x2 分别表示两个相邻采集点的数据值，

t1、t2表示对应的时间戳，t表示插值点的时间。

主节点在整个系统中扮演协调与决策的角色，

其主要功能包括汇总从节点上传的数据、检查数据

一致性以及执行全局数据融合。主节点从多个从节

点接收已标准化的数据流，并对数据进行汇总和初

步校验。主节点不仅需要负责协调和管理各个从节

点，还需要通过对接收的数据进行全局监控，尤其

是利用时间戳信息进行设备监测。如果某些数据包

在时间上出现偏差或内容不符合预期，主节点通过

反馈机制要求对应的从节点重新采集或修正数据，

从而提升系统的鲁棒性和可靠性[17]。主节点采用卡

尔曼滤波算法对多源数据进行融合，充分利用各传

感器数据的冗余性和互补性，提高环境感知的准确

性。融合步骤如下。

1) 状态预测：基于前一时刻的状态估计和系统

动态模型，预测当前的环境状态

x̂k|k - 1 = Ax̂k - 1|k - 1 (2)

其中，A为状态转移矩阵，考虑系统状态随时间变

化的平稳性，定义为单位矩阵。

预测当前时刻的误差协方差矩阵

Pk|k - 1 = APk - 1|k - 1 AT + Q (3)

其中，Q为过程噪声协方差矩阵。

2) 状态更新：结合当前时刻各传感器的观测值

更新预测状态

x̂k|k = x̂k|k - 1 + Kk ( zk - Hx̂k|k - 1 ) (4)

其中，zk为传感器观测值；H为观测矩阵，表示观

测值与系统状态的关系，设置为单位矩阵；Kk为卡

尔曼增益。卡尔曼增益计算如下

Kk = Pk|k - 1 H T ( HPk|k - 1 H T )-1 (5)

其中，Pk|k - 1为预测误差协方差矩阵。

通过将各传感器的测量数据融合到状态估计

中，利用卡尔曼增益调整每个传感器数据的权重。

融合过程充分考虑各传感器的误差特性和数据不确

定性，确保输出结果的高准确性和高可靠性，为后

续应用提供可靠的数据支撑。

1.3　通信协议

在多传感器系统中，通信协议的设计对于数据

传输的效率与准确性至关重要[18]。为了解决多源异

构传感器的数据传输问题，本文采用Modbus协议

进行通信。Modbus是一种应用广泛的工业通信协

议，其设计简洁、可靠，能够确保数据的正确传

输，并且由于其灵活性强、信息负载率高，在多传

感器系统中具有显著的优势[19]。首先，Modbus协

议具有良好的数据传输可靠性。在本文设计的主/

从多传感器系统中，从节点负责采集各种传感器数

据，并将数据转换为统一格式。在数据传输过程

中，Modbus协议内部集成数据校验机制，提供循

环冗余校验（CRC, cyclic redundancy check），确保

传输的数据在网络中不会因噪声、干扰或传输错误

图2　从节点接口示意图
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而损坏。这种数据校验机制能有效确保数据的完整

性和正确性，避免数据丢失或错误传输，提升了系

统的稳定性[20]，确保系统在恶劣的环境中数据传输

的可靠性。

与此同时，Modbus协议具有应答机制。每次

从节点发送数据后，主节点都会通过ACK报文确

认数据是否成功接收。如果数据传输过程中发生错

误，主节点可以通过 ACK 回报信息检测到错误，

请求从节点重新发送数据。这种应答机制确保了多

源异构传感器的数据在传输过程中不丢失、不重

复，极大限度地提高了通信的可靠性和数据的完整

性[20]。特别是在复杂环境下，多种传感器不同的采

集频率和通信协议可能导致传输不稳定的情况，

ACK应答机制能确保主节点准确接收到每一个从

节点的数据，避免数据丢失或遗漏。

此外，Modbus协议的数据包格式简洁，能够

避免因为携带大量无用数据而增加数据发送时延。

在许多协议中，数据包设计复杂且携带大量冗余信

息，导致传输效率低下，特别是在多传感器系统

中，这种额外的负载可能会造成网络拥塞和时延。

而Modbus协议的数据结构简单，该数据包仅包含

必要的信息，如设备地址、功能码和校验字段等，

极大地减少了不必要的数据传输[21]。这样不仅可以

提高传输效率，还能有效减少时延，尤其在系统资

源有限的情况下。通过使用Modbus协议进行通信

设计，不仅能确保数据传输的正确性，还能够通过

简洁的数据包结构减少时延，并通过ACK应答机

制确保数据的完整性和可靠性，从而为整个系统的

稳定运行提供保障。

2　基于低时延的数据融合系统算力优化

多传感器系统广泛应用于各个领域，从智慧城

市到工业自动化，面对海量数据的快速生成与处理

需求，提高系统的算力优化成为亟待解决的关键问

题。传统的集中式架构在处理数据时常常面临高时

延和资源瓶颈的挑战[22]。为此，本文采用3层“云—

边—端”架构来实现低时延需求。该架构通过将数

据处理任务分散到边缘层，减少数据传输距离，降

低网络时延，提高响应速度[23-24]。边缘层使用基于

DDPG的任务调度算法，可为系统提供强大的负载

均衡能力。该调度算法可以有效管理各层之间的任

务分配，确保资源的合理利用和高效调度。构建基

于“3层架构”和DDPG的高效数据融合系统，可

以满足多传感器系统对实时性和计算资源的双重需

求，为智能决策提供可靠支持。

2.1　边缘层设计

在多传感器数据融合系统中，传统的集中式架

构需要终端设备将所有数据直接发送至云端处理，

传输距离长、数据量大，容易导致网络拥堵、系统

时延较高和计算负担大[25]。本文通过引入边缘层，

将数据在边缘层进行预处理，可以显著提升整体效

率，减少云端的计算压力，实现整体系统高效运

行[26]。在本文设计中，边缘层的任务调度使用DDPG

训练的调度算法。

首先，终端直接将数据发送给边缘层，数据传

输距离大幅缩短。相较于直接将原始数据发送到远

程云端，边缘服务器作为中间层可以对数据进行预

处理，如数据过滤、聚合、压缩等操作，不需要将

大量原始数据发送到云端，而是发送经过处理后的

数据，即关键的、有价值的数据，减少数据的传输

量和传输时间，从而降低网络时延[27]。

其次，边缘层能够有效减少云端的数据接收负

担。在没有边缘层的集中式架构中，云端需要处理

来自所有边缘节点的大量原始数据，这不仅增加了

云端的计算压力，还导致数据处理和决策的时延。

而通过边缘层的预处理，经过筛选、处理和整合的

数据才会上传至云端。这种方式减少了云端的工作

量，使得云层能够专注于复杂的计算任务和全局性

的数据融合与分析。通过减少云端接收的数据量，

系统能够提高整体计算效率，同时降低不必要的数

据传输开销[28]。

引入边缘层节点，能够有效减轻云层的计算压

力，确保对关键任务的快速响应，避免全量数据传

输到云端所带来的时延[29]。通过减少远距离的数据传

输和分布式的数据处理，整个系统的通信时延显著

降低，整体效率提高。此外，边缘层节点能分担部

分计算任务，实现整体系统的算力优化，避免了计

算资源的浪费，提升了系统的实时响应能力[30]。

2.2　任务模型

在多源传感器系统中，任务模型的设计至关重

要，尤其是在资源受限的情况下，如何高效处理计

算任务非常关键。为简化模型，假设在系统运行

时，时间被视为一个离散序列，可以划分为多个离

散间隙，表示为{1，2，3，…，T}，每个间隙对应
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一个周期性的任务处理窗口。在每个时隙开始，每

个主节点可以生成一个计算密集型且时间敏感的任

务 Mi ( t ) = (ai ( t ), bi ( t ) )，其中 i 表示主节点编号，

ai 表示任务的数据量大小，bi 表示所需的计算资

源。Mi ( t )表示第 i个主节点在时隙 t时刻产生的任

务量。为了优化计算资源和降低系统时延，本文设

计了一种任务分级处理和卸载机制。在边缘层的调

度过程中，边缘节点可以选择将部分任务卸载至本

地处理，或者将较复杂的任务转发到云端。任务卸

载决策可以表示为Cn = { 0, 1 }，其中 n表示任务编

号。若Cn取值为 0，则表示边缘节点对于任务 n只

进行数据校验、数据清洗、格式转换、缺失值补充

等基础操作。若 0 < Cn < 1，则表示缘节点进行部

分任务卸载、数据分析和特征提取，将部分的计算

任务在边缘层完成。如果Mn取值为1，则表示任务

全部卸载至边缘层，可将计算结果传输至云端服

务器。

2.2.1　数据传输时延

在多源传感器系统中，为有效提高通信效率，

通过使用正交频分多址接入（OFDMA, orthogonal 

frequency division multiple access）技术与边缘节点

进行通信，有效分配频谱资源，减少信道干扰[31]。

假设每一个信道的带宽为B，每个主节点之间的干

扰忽略不计，则根据香农定理，主节点与边缘节点

的最大数据传输效率为

RDE = γ i B lb (1 +
P D

t  hi

N0

) (6)

其中，γ i 表示节点 i的信道数，B为信道的通信带

宽，P D
t 表示主节点的传输功率，hi表示主节点到边

缘节点的增益，N0为高斯噪声的功率。因此，主节

点 i到边缘节点的无线传输时延为

T DE
t =

ai

RDE

+ ai ⋅ dDE

V
(7)

为了保障系统的稳定性，边缘节点与云服务之

间采用有线传输方式，以提供更可靠的数据传输路

径，则主节点 i的计算任务从边缘节点到云服务的

有线传输时延为

T EC
t = ( )1 - Ci ai

REC

+ (1 - Ci)ai ⋅ dEC

V
(8)

s.t.    Ci ∈ (0, 1]

在式(7)和式(8)中，ai表示编号为 i的主节点任务的

数据量大小，V表示信号的传输速率，dDE表示主节

点到边缘节点的距离，dEC 表示边缘节点到云服务

器的距离，RDE表示边缘节点到云服务的有线传输

速率，REC表示边缘节点到云服务的有线传输速率，

Ci表示编号为 i的主节点任务卸载至边缘节点处理

的比例。

2.2.2　数据处理时延

T E
p 和T C 

p  分别表示边缘节点的数据处理时延和

云端服务器的数据处理时延，其计算式为

T E
p =

Ciaibi

α i
EWE

(9)

T C
p = ( )1 - Ci aibi

α i
CWC

(10)

s.t.    Ci ∈ (0,1]

在式(9)和式(10)中，bi表示需要的系统资源，α i
E和

α i
C分别表示边缘节点和云服务器分配给编号为 i的

任务计算资源，WE和WC分别表示边缘节点和云服

务器的总计算资源。

3) 系统总成本

对于编号为 i的主节点总时延Ti表示如下

Ti = T DE
t + T EC

t + T E
p + T C

p (11)

总能耗表示如下

Ei = T DE
t × P D

t + T EC
t × P E

t + T E
p × α i

E × P E
p +

T C
p × α i

C × P C
p

   (12)

在式(11)和式(12)中，T DE
t 、T EC

t 分别表示主节点传

输至边缘节点的传输时延和边缘节点至云服务器的

传输时延，T E
p 、T C

p 分别表示边缘节点的处理时延

和云服务器的处理时延，P D
t 、P E

t 分别表示主节点

和云服务的数据传输功率，α i
E、α i

C分别表示边缘节

点和云服务器分配给编号为 i的任务的计算资源，

P E
p、P C

p 则分别表示边缘节点和云服务器的计算

功率。

为了考虑不同用户在不同场景下的不同需求，

需要对时延和能耗做一个权重分配，使用户能自行

分配时延与能耗偏好。总成本函数如下

Gi ( t ) = θTi ( t ) + (1 - θ ) Ei ( t ) (13)

s.t.    θ ∈ [ 0, 1]

其中，θ为权重因子。

3　模型分析与仿真实验

在多传感器系统中，终端设备往往会产生海量

的异构数据，特别是物联网应用中的传感器网络，

数据量随着设备数量的增加而迅速增长。在传统的

“云—端”架构中，所有传感器数据都需要传输到

云端进行处理。当终端的数据量非常大时，云端处
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理能力会受到严重影响，出现时延增加和算力不足

的问题[32]。为了证明本文提出的“云—边—端”3层

架构和DDPG的调度算法可以有效解决大数据量场

景下的时延和算力优化问题，本文通过算法分析和

模拟仿真其优势。

3.1　模型分析

本文针对多源异构传感器系统中有限网络资源

与庞大数据处理需求之间的矛盾，旨在动态、随机

的环境中，通过“云—边—端”一体化架构与分布

式算力调度技术，联合优化任务卸载与资源分配策

略，以最小化系统长期运行过程中的总成本函数，

并有效解决多传感器系统中算力不足与分布不均的

问题。为实现这一目标，定义优化问题如下

P1: min
Ci,γi,α

i
E,αi

C

    lim
t → ∞
∑
i = 1

N

Gi(t ) (14)

s.t.     C1:∑
i = 1

N

α i
E = 1,       ∀i ∈ N

C2:∑
i = 1

N

α i
C = 1,       ∀i ∈ N

C3:0 < α i
EWE ≤ WE,     ∀i ∈ N

C4:0 < α i
CWC ≤ WC,     ∀i ∈ N

C5:∑
i

N

γ i ≤ S total,             ∀i ∈ N

目标函数 P1 表示在多源异构传感器系统中，

最小化系统的长期总成本Gi ( t )，其中成本函数综

合考虑了任务的执行时延与能耗开销，N表示主节

点总数，Ci、γ i、α i
E、α i

C 分别代表最优化问题中的

决策变量、子信道数量以及资源分配比例。约束条

件C1与C2分别表示边缘节点和云服务器的资源约

束条件，C3与C4分别表示边缘节点和云服务器的

资源分配约束，C5表示通信资源的约束，S total表示

总通信资源。

3.1.1　MDP问题定义

为了实现多源异构传感器系统中资源的动态优

化与任务调度，将上述优化目标问题转化为MDP，

以便在动态、不确定的环境中通过强化学习方法求

解[33]。MDP 问题主要包括 3 个关键要素，即 P = 

{State，Action，Reward}。其中，State为一个有限

的状态集合，Action为一个有限的动作集合，Re‐

ward为即时奖励函数[34]。

状态空间 State表示多源传感器系统在每个时

间步的状态。每个状态包含任务到达的情况、系统

的可用资源状态（计算资源和通信资源可用分

配量）。因此系统的状态空间可以定义为 s (t ) =

(at, bt, FE(t ) , FC(t ) , B (t ) )，其中，at 表示待处理任

务数据量大小，bt 表示待处理任务的计算资源，

FE(t )、FC ( t )分别表示边缘服务器和云服务器可分

配的计算资源量，B (t )表示时间为 t时的带宽资源。

动作空间 State表示每个状态下采取的资源分

配和任务处理决策，表示为a (t ) = (AC, AαE, AαC, AB)。
其中，AC表示任务处理决策，AC = {C1, C2, ⋯, CN}, 
CN表示每一个节点任务卸载至边缘服务器的比例；

AαE和AαC分别表示边缘服务器和云服务器给每个节点

任务分配的计算资源比例，即AαE = { α1
E, α2

E,⋯, αN
E }，

AαC = { α1
C, α2

C, ⋯, αN
C }；AB表示每个节点所分配的通

信资源，AB = { γ1, γ2, ⋯, γN }, rN表示分配的子信道数。

奖励函数Reward的设计目的是为激励系统选

择能最小化总成本的动作，即回报奖励函数设计为

R ( t ) =
G (CS) - G ( S,a )

G (CS)
(15)

其中，G (CS)表示所有任务在云服务器上执行时的

系统的总成本，CS表示所有任务在云服务处理的

情况，G ( S, a )表示当前状态S和动作a执行后的系

统总成本。

3.1.2　DDPG任务处理策略

传统强化学习算法的样本利用效率较低，需要

大量的交互数据才能有效学习。例如，传统Q学习

在状态空间较大时难以应用，因为存储所有状态—

动作的Q值表会导致维度灾难。传统的策略梯度方

法在高维度问题中容易出现高方差，导致训练过程

不稳定。为了避免这些问题，本文使用DDPG算法

设计实现任务调度算法，DDPG算法结合了深度Q

网络和策略梯度方法的优点，能够高效地处理高

维、复杂的状态空间[35]。

DDPG引入了经验回放和目标网络技术，打破

数据相关性，改善数据分布的平稳性和样本利用

率[36]。同时，DDPG基于Actor-Critic框架[37]，通过

使用深度神经网络分别近似策略函数（Actor）和

价值函数（Critic），能够高效处理多源异构传感器

任务调度中的高维复杂问题。其中 Critic 网络和

Actor网络分别优化以下目标。

1) Critic网络损失函数：通过最小化Critic网络

的损失均方误差更新Critic网络

L (θQ ) = E [ ( y - Q ( S, A ; θQ ) )2 ] (16)

其中，E表示对状态 S、动作A以及下一个状态的
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所有组合取期望，Q ( S, A ; θQ )表示当前Critic网络

估计的Q值函数，θQ表示Critic网络的参数，y表示

目标Q值，定义如下

y = R + δQtarget ( S', π target ( S', θπ- ) ; θQ-
) (17)

其中，R为即时奖励，δ为折扣因子，Qtarget 表示目

标Critic网络的输出值，S'表示下一状态，π target 表

示目标Actor网络输出的动作，θπ-与θQ-
分别表示目

标Actor网络和目标Critic网络的参数。

2) Actor网络更新：通过策略梯度最大化Critic

网络输出的Q值：

∇θπ J = ES [ ∇AQ ( S, A ; θQ )|A = π ( )S ∇θππ ( S ; θπ ) ]   (18)

其中，∇θπ J表示Actor网络的梯度，ES表示对状态S

取期望，∇AQ ( S, A ; θQ )表示Critic网络对动作A的

梯度，A = π ( S )表示Actor网络在状态 S下生成的

动作，∇θππ ( S|θπ )表示Actor网络参数θπ对生成动作

的梯度。DDPG任务调度算法代码如下。

算法1 DDPG任务调度算法

初始化经验回放池R大小为N

初 始 化 Actor 网 络 π ( S ; θπ ) 和 Critic 网 络

Q ( S, A ; θQ )

初始化目标网络参数 πtarget ( S, θπ- )和Qtarget ( S, A;

θQ-
)，并设θπ- ← θπ，θQ- ← θQ

随机噪声生成器N
for episode = 1 to M do

初始化状态S

重置随机噪声生成器N
for step = 1 to T do

策略选择动作A(t ) = π (S ; θπ ) + N t

在环境中执行动作A(t)，计算奖励R(t)和

下一个状态 S'将经验(S(t)、A(t)、R(t)、S(t+1))存入

经验回放池R中，从回放池随机采样一个小批量经

验(St, At, Rt, St + 1 ) Critic网络更新：

计算目标Q值：

yi = Rt + δQtarget ( St + 1, π
target ( St + 1, θ

π- ) ; θQ-
)

最小化损失函数更新θQ：

L (θQ ) =
1
N∑i = 1

N

( yi - Q ( St, At ; θQ ) )2

Actor网络更新：

∇θπ J =
1
N∑i = 1

N ∇A Q (St, A ; θQ )|a = π ( st )
∇θππ (st ; θ

π )

更新目标网络参数：

θQ- ← τθQ + (1 - τ )θQ-

θπ- ← τθπ + (1 - τ )θπ-

end for

end for

保存模型参数θQ和θπ

算法结束，保存参数

3.2　模拟仿真

本文采用仿真实验的方式验证本文设计的

“云—边—端”3层架构和任务调度算法的有效性，

仿真环境为 64 位 Ubuntu 24.04.1 LTS 操作系统，

Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2.40 GHz，

64 GB 内存， NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU，

Pycharm 2023.3.4编程实现。

在多源传感器中，为了方便仿真计算，只考虑

一个边缘服务器和云服务器的情况，其终端设备到

边缘服务器的距离 dDE 为 0.5 km，边缘服务器到云

服务器的距离dEC为20 km。边缘服务器和云服务器

的计算能力分别设置为WE = 1 × 108 Hz，WC = 2 ×

1010 Hz，其中主节点发射功率P D
t = 2 W，边缘节点

有线传输速率REC = 10 Mbit/s，边缘节点发射功率

P E
t = 1 W，高斯噪声功率N0 = -174 dBm/Hz，信道

增益 hi = 127 + 30 lg d。多源异构传感器系统总带

宽为 20 MHz，每一个子信道带宽为 1 MHz。对于

DDPG算法，学习率设置为 0.001，经训练，通过

实验发现学习率为 0.001时，训练收敛速度最快。

为了评估不同数据量对多源异构传感器系统成本的

影响，并验证基于DDPG算法的任务卸载与资源分

配策略的优越性。为了实现这一目标，本文选择了

以下算法进行对比：边缘卸载（EO, edge offload‐

ing）、云卸载（CO, cloud offloading）、随机卸载

（RO, random offloading）、DDPG算法。

图3展示了任务数据量对成本G的影响。实验

中模拟了不同大小的数据量（主节点所产生任务数

据量范围为 1~12 MB），并记录系统在不同策略下

的总成本。从图3中可以看出，随着任务数据量的

增加，系统总成本也会增加。曲线显示CO策略的

时延随着数据量增加显著上升，这是因为边缘服务

器没有对数据做任何处理，数据全部传输至云服务

器的代价较大。而 RO 策略与 EO 策略较为接近，

RO策略由于任务调度的随机性，时延在一定范围

内波动，但整体时延仍显著高于 EO 和 DDPG。

DDPG策略表现最佳，时延最低且增长最缓，说明

DDPG算法可以整合系统当前和未来的状态，并更
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好地优化系统总成本。

最后，本文研究了边缘服务器计算能力的不同

设置对系统总成本的影响。实验通过调整边缘服务

器的计算资源，对比分析了4种任务卸载策略的性

能变化情况。具体而言，服务器计算能力通过调整

每个服务器可分配的CPU资源来模拟，其中边缘

服务器计算能力范围为 1 × 108 ~ 8 × 108 Hz。图 4

展示了边缘节点计算能力对成本G的影响。实验结

果表明，服务器计算能力的提升有助于降低系统总

成本。DDPG算法通过深度强化学习实现了高效的

任务卸载和资源分配，在各种计算能力设置下均能

显著降低成本。EO策略次之，但在高计算能力下

逐渐接近DDPG性能，而CO和RO策略在计算资

源增加时的表现相对较差，尤其是CO策略受网络

时延影响显著。这表明，DDPG在多传感器系统中

的能耗、时延控制和可靠性优于基准策略。

4　结束语

本文围绕多源异构传感器数据融合和算力优化

展开了深入研究，提出了一种创新的设计方案，旨

在解决传感器系统中的关键问题。首先，通过引入

主/从框架，有效应对多源异构传感器之间的不兼

容性和数据处理的复杂性，提高了数据融合的精度

和稳定性。此外，本文设计了 3层“云—边—端”

架构，进一步优化系统的整体性能。该架构利用边

缘计算降低了数据传输时延，并通过智能任务分配

缓解了云端计算资源的压力。在此基础上，为实现

高效的任务调度，本文引入了基于DDPG的任务调

度算法。DDPG算法能够根据动态网络环境和任务

需求实时优化资源分配，与传统的集中式架构相

比，显著提高了系统运行效率，降低了能耗和时

延。仿真实验表明，本文提出的方案在多源异构环

境中表现出色，系统响应速度和资源利用率均优于

现有方法。随着物联网和智能技术的不断发展，该

设计方案为未来的多传感器系统提供了新思路和实

践指导。在未来的应用中，结合人工智能和大数据

技术，本研究有望在更广泛的场景中发挥重要作

用，为智能化决策和自动化管理提供坚实的技术

支持。
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