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面向工业生产的算力孪生网络数据处理优化方法
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摘 要：针对工业场景的算力孪生网络中对高通量、异构工业数据的实时感知、同步和处理分析的需求，提出

一种面向工业生产的算力孪生网络数据处理优化方法，以提高工业算网孪生的数据同步质量。首先，考虑工业

生产需求和算网孪生服务需求，提出一种面向工业生产的算网孪生架构。其次，针对数字孪生对低同步时延、

高数据准确性、高效算力资源利用等方面的需求，提出一个综合考虑上述因素的数字孪生数据处理模型放置问

题。为解决该问题，设计了一种基于和声搜索算法的优化算法，能够高效求解模型放置问题。仿真实验结果表

明，相较于基准算法，所提算法可以给出更优的模型放置决策且具备卓越的全局最优解搜索能力。
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Abstract: To meet the demand for real-time sensing, synchronization, and analysis of high-throughput, heterogeneous in‐

dustrial data in computing power twin networks for industrial scenarios, an optimization method for data processing in in‐

dustrial computing twin networks was proposed to enhance data synchronization quality. Firstly, an industrial computing 

twin architecture was proposed, considering industrial production requirements and computing twin services. Secondly, 

in response to the digital twin’s requirements for low synchronization latency, high data accuracy, and efficient compu-

ting resource utilization, a data processing model placement problem was formulated by comprehensively incorporating 

these factors. To solve this problem, an optimization algorithm based on the harmony search algorithm was developed to 

efficiently address model placement. Simulation results show that, compared with benchmark algorithms, the proposed 

algorithm provides better model placement decisions and demonstrates superior global optimum search capabilities.
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0　引言

工业物联网（IIoT, industrial Internet of things）

作为新一代信息技术与制造业深度融合的产物，通

过将工业系统中的各类设备、传感器连接至互联网，

构建了一个全要素互联的综合体系[1]。该体系为制造

业的数字化、网络化、智能化转型升级及高质量发

展提供了切实可行的路径，能够提升工业生产效率

和降低生产成本[2-3]。随着 IIoT的不断发展，数字孪
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生技术作为其数据闭环优化的核心使能技术，通过

建立精确的孪生模型结合实时同步的数据，能够对

工业设备和生产流程进行更加全面的监测与仿真模

拟，减少由故障和决策失误带来的停机时间和成本，

进一步提升工业生产的效率与智能化水平[4-5]。然而，

随着 IIoT规模的不断扩大，数字孪生技术的应用需

要消耗越来越多的算力资源，以支持高频同步数据

的处理、分析，以及智能模型的训练与推理[6]。

算力网络为 IIoT数字孪生所面临的算力资源短

缺问题提供了一种可行的解决方案[7]。通过在网络

协议中携带计算负载和网络成本等服务状态信息，

算力网络控制器能够动态评估并协同调度各服务器

的计算状态，实现对分布式算力资源的高效利

用[8]。将算力网络与工业数字孪生网络结合，不仅

能够有效缓解局部算力不足，还能将数字孪生服务

模块部署于分布式节点，从而减轻集中式数字孪生

任务对本地网络资源需求的压力，并提升系统整体

的可扩展性与可靠性[9]。然而，不恰当的部署策略

可能导致数字孪生数据出现误差或产生不可容忍的

同步时延，因此有必要对数字孪生服务模块的部署

策略展开深入研究。

目前，已有若干工作围绕数字孪生部署这一问

题进行了研究。文献[10]提出了一种面向无线数字

孪生网络的可持续部署方法，通过限制边缘服务器

的过载概率来最小化系统整体成本。文献[11]则综

合考虑无线数字孪生网络的动态、用户移动性、计

算与通信资源限制等因素，利用深度强化学习对数

字孪生部署进行优化，从而实现低时延、高效率的

网络关联策略。文献[12]进一步结合网络动态性、

资源异构性和用户移动性，利用合作博弈论中的

Shapley值量化计算节点的协作贡献，提出了一种

数字孪生放置与迁移方案，并通过双拍卖机制实现

对资源分配和时延性能的优化。文献[13]面向最小

化应用请求时延和满足数据时效性目标，提出了一

种数字孪生放置策略，能够在保证响应时间的同时

兼顾数据时效性，为物联网和工业场景中的数字孪

生应用提供了行之有效的部署方案。文献[14]综合

考虑时延和能耗等因素，提出了一种基于多臂赌博

算法的数字孪生放置决策算法，以最小化无线数字

孪生网络的总成本。文献[15]则基于信息时效性提

出了一种用户服务满意度增强方法，通过引入新的

用户满意度量化指标，分别定义静态和动态数字孪

生部署问题，并给出整数线性规划解决方案，为数

字孪生应用的高效部署提供了新的思路。

现有研究主要围绕用户移动性、网络动态性、

资源约束与数据时效性等维度展开，却忽略了数字

孪生对超高数据同步准确率的特殊需求。实时更新

且准确的数据是数字孪生服务的根基，在工业数据

实时传输过程中若不考虑通信可能造成的数据误

差，将难以保障同步数据的准确性，数字孪生也无

法有效提供分析预测、仿真试错和资源调度等关键

功能。然而，若仅注重数据同步质量，可能导致在

算力网络中过度部署数据处理模型，占用大量计算

和存储资源，进一步加剧算力资源的紧缺问题。

针对这一挑战，本文结合工业生产需求和算网

孪生服务需求，提出一种面向工业生产的算网孪生

架构，以实现 IIoT数字孪生与算力网络的有机协

同。基于该架构，本文根据算力网络下工业互联数

字孪生服务流程，建立了数据处理、模型部署率、

数据同步时延和数据准确性的模型，并提出在最小

化数据处理、模型部署率和平均数据同步时延的同

时，最大化平均数据同步准确率的优化目标，以弥

补现有研究在数字孪生对超高数据同步准确率需求

方面的不足。针对该优化问题，本文设计了一种基

于和声搜索（HS, harmony search）算法的数据处理

模型放置优化算法，并引入参数自适应调整机制，

以适应动态的工业算网孪生场景。仿真结果表明，

所提方案和算法在不同场景、不同网络规模下能够

显著提升数据处理效率和同步准确性，同时降低算

力资源消耗，表现出较强的鲁棒性与适用性。

本文的主要工作如下。

1) 提出了一种面向工业生产的算网孪生架构，

基于该架构建立了面向工业生产的算网孪生数据处

理、模型部署率、数据同步时延、数据准确率模

型，并提出了在最小化数据处理、模型部署率和平

均数据同步时延的同时，最大化平均数据同步准确

率的优化目标，以实现对工业场景下算网资源与数

字孪生精度的平衡优化。

2) 为高效解决所提问题，提出了一种基于HS

的数据处理模型放置优化算法，通过参数自适应调

整机制实现算法的快速收敛，以适应动态的工业算

网孪生场景。

3) 仿真结果表明，该算法能够在降低数据处

理模型所需算力资源的同时，提高算网孪生数据同
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步的实时性和准确性。此外，在不同方案对比中，

所提方案相较于现有方案在优化算网资源使用量和

数据同步准确率等方面表现出优越性。

1　系统模型

1.1　面向工业生产的算网孪生架构

在现代工业生产中，全周期的生产一般由多个

复杂工业生产环节组成，各生产环节间往往存在耦

合关系。以汽车制造业为例，现代汽车工艺流程包

括冲压、焊接、涂装、总装等典型环节[16]。当前，

各生产环节通常由各工业现场独立的控制系统进行

管理，在工业转型过程中，各控制系统正逐步融合

特定的智能能力，以提高生产效率。然而，从整个

生产周期的角度来看，这种“分而治之”的生产管

控模式存在各生产环节割裂、智能能力难以互通，

且缺乏全局统筹分析利用数据等问题。同时，各工

业现场计算设备部署不均衡可能导致同时发生算力

资源局部紧缺和局部过剩的情况，算网孪生在工业

场景中的应用可以有效解决这些问题。具体来说，

算力网络通过统一管理泛在异构算力资源，实现有

限算力资源的协同编排，提高算力资源利用率，为

工业智能化生产建立算力资源基础[17-18]。数字孪生

通过建立精准孪生模型、实时采集更新工业数据和

网络状态数据，实现从物理世界到数字世界的准确

映射，从而形成工业生产全周期的数字化，实现全

链条工业生产情况的分析，并在此基础上实现对生

产决策的仿真验证，从而提高全周期工业生产效

率，降低工业生产试错成本[19]。

本文提出的面向工业生产的算网孪生架构如

图 1所示，该架构由物理层和数字孪生层构成。物

理层包括云中心节点、网络节点、边缘节点和工业

终端组成。云中心节点、网络节点和边缘节点共同

构成工业算力网络，促进分布式计算资源的协同使

用。数字孪生层跟踪各物理实体的空间状态、资源

状态和行为，建立相对应的数字孪生模型，形成全

域、全链条工业生产的数字孪生，并使用智能模型

进行状态分析、资源管理和模拟，提供工业现场故

障检测、工业生产全流程优化等功能。

工业生产现场数据一般为现场图片、视频和各

设备参数等多模态数据，在收集到最新数据后，终

端将这些数据上传至最近的基站，由基站接入算力

网络。每个基站配备了边缘服务器，被视作一个边

缘节点。边缘节点在算力网络边缘侧实时响应工业

生产终端的时延敏感型任务，如故障检测。此外，

边缘节点会将终端数据上传至云中心节点，支撑算

网孪生系统中数据的实时同步更新。云中心节点基

于实时数据响应生产环节协同优化等请求。如果将

数据全部上传至云中心节点进行处理，可能导致云

中心节点过载，数据处理和整合响应时间长，从而

无法保证算网孪生系统中数据的实时同步更新，且

原始状态数据中存在较多冗余信息，将其上传至云

中心节点将造成带宽资源的浪费。因此，本文提出

的算网孪生架构在网络节点上部署数据处理模型，

对数据进行预处理后再上传至云中心节点，支撑算

网孪生的建立和运维。相较于边缘节点，网络节点

距离终端较远而距离云中心节点更近，可以为数据

预处理提供更丰富的计算资源和存储资源。数据预

处理主要包括数据查重、异常值检测、数据标准

化，处理异构数据为数字孪生所需的标准化数据，

使后续更新、处理更高效。

工业算力网络中共有一个云中心节点、M个网

络 节 点 S = {s1,s2,⋯,sM} 和 I 个 边 缘 节 点 V =

{v1,v2,⋯,vI}。每个边缘节点 si需要定期更新至数字

孪生层的数据量为di。每个网络节点 sm所具备的计
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图1　面向工业生产的算网孪生架构
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算资源大小为 fm，所具备的存储资源大小为cm。部

署一个数据处理模型所需的计算资源大小为 f0，所

需的存储资源大小为c0。系统中有K个工业终端U =

{u1,u2,⋯,uK}，每个工业终端 uk 需定期更新的数据

量为dk。数字孪生层将整个网络架构抽象为一个无

向连通图G = (V,L)，V是边缘节点、网络节点和云

中心节点的集合，L = [ L] ⊆ V × V表示网络链路集

合，l ∈ L表示节点间有直接网络链路，每条链路有

非负权重。权重矩阵D = (wl ) ∈ RV × V表示节点间传

输的物理距离，若 l ∈ L则wl为有限正实数，否则

wl = ∞。矩阵B = (bm ) ∈ RM表示网络节点sm与云中

心节点传输的可用带宽。

1.2　数据处理模型

本文提出的工业算网孪生架构中，分布式数据

处理指对高通量多模态的工业生产现场状态数据进

行数据清洗。数据清洗是对数据进行去重、处理异

常值和转换数据格式等操作，提高数据的准确性和

可靠性，进一步提高数据分析和孪生建模精度，同

时可以节约网络带宽资源[20]。

数据去重：去除数据集中的重复记录。未来对

频繁采集的传感器数据进行高效去重，本文采用一

种基于滑动窗口缓存的去重机制。每条数据到达

后，首先提取数据的唯一性标识，标识由设备 ID、

采集时间戳和测量值的哈希值共同构成，以确保能

够唯一标记每条数据。通过维护一个滑动时间窗口

的缓存，存储最近一段时间内的标识信息，当新数

据到达时，会检查标识是否已存在于缓存中。如果

标识已存在，则判定为重复数据予以丢弃；如果标

识不存在，则将其视为新数据，存入缓存并加入待

上传的缓冲区。此外，缓存会定期清理超出时间窗

口的过期标识，以确保内存占用在可控范围内。通

过该去重机制减少冗余数据，为云中心进行数据分

析和仿真验证提供高质量的数据输入，减少对通信

资源的浪费。

异常值处理：检测和处理数据集中的异常值。

异常值可以被删除或替换为可接受的值。传统的异

常检测算法主要有基于统计的异常检测算法、基于

距离的异常检测算法和基于密度的局部异常检测算

法3类[21]。在算网孪生中海量异构数据一般以高维

形式存在，且要求实时处理，采用传统的异常值检

测算法处理这类数据可能出现检测效果差、时间复

杂度高等问题。因此，本文采用基于角度的异常值

检测（ABOD，angle-based outlier detection）算法

来检测算网孪生中的高维异常数据。ABOD算法原

理如图 2所示，对每个点 o，ABOD算法计算任意

一对点 x,y ( x ≠ o,y ≠ o ) 对其形成的∠xoy 的大小。

对于在簇中心的点，以点a为例，该点与其他点形

成的角度变化很大；对于靠近簇边界的点，以点b

为例，该点与其他点形成的角度变化略小；对于离

群点，以点 c为例，该点与其他点形成的角度变化

很小。给定点集D，对于点o (o ∈ D )，ABOD算法

定义的基于角度的离群因子为

ABOD (o ) = VAR
x,y ∈ D,x ≠ o,y ≠ o

ox,οy

 ox
2 ⋅  oy

2
(1)

数据标准化：在工业算网孪生系统中，针对异

构设备生成的数据，标准化是实现数据一致性和兼

容性的关键步骤。通过建立统一的数据模型将不同

设备的多样化数据映射为统一格式。标准化过程包

括字段对齐和单位转换2个核心环节。字段对齐是

将设备原始数据的字段名映射为统一的标准字段，

例如将不同设备中的“temp_value”“tempera‐

ture_reading”等映射为统一的“temperature”，并

确保所有数据以标准字段名呈现。单位转换则通过

预定义规则，将设备数据的度量单位统一，例如将

温度从华氏度转换为摄氏度，从而使数据具备统一

的物理含义。标准化后的数据采用通用的数据格式

（如 JSON或Protobuf）存储，为云中心的后续分析

和仿真提供一致性强、易于解析的高质量输入。

1.3　模型部署率模型

本文用向量 X = [ xm ] ,xm ∈ {0,1}来表示在网络

节点 sm上部署数据处理模型的决策，xm = 1表示在

网络节点 sm上部署数据处理模型，xm = 0表示在节

点 sm上未部署数据处理模型。根据放置决策X，可

a

b

c
θ
1

θ
2

β
2

β
1 α

1

α
2

图2　ABOD算法原理

··4



第 3 期 吴双等：面向工业生产的算力孪生网络数据处理优化方法

以计算得到数据处理模型部署率为

F ( X ) = ∑
m = 1

M xm

M
(2)

因为部署数据处理模型所需的计算资源量和存

储资源量都与部署个数线性相关，所以本文采用模

型部署率来衡量该模型占用的资源量。

1.4　数据同步时延模型

终端数据上传时延：本文考虑终端通过当前蜂

窝网络中广泛采用的正交频分多址方案与边缘节点

通信，终端uk上传数据至距离最近的边缘节点vi的

传输速率为

rk,i = ωk,ilb (1 +
pkh2

k,i

n0ωk,i ) (3)

其中，ωk,i 是终端 uk 的上行链路无线信道的带宽，

pk是终端 uk的发射功率，hk,i是信道系数，n0是噪

声功率谱密度。终端uk的上行链路传输时延T wtr
k,i 为

T wtr
k,i =

dk

rk,i

=
dk

ωk,ilb ( )1 +
pkh2

k,i

n0ωk,i

(4)

节点间数据传输时延：在算网孪生网络图G =

(V,L )中边缘节点 vi到网络节点 sm的最短传输路径

用 tr (vi,sm ) = vi,e1,⋯,en,sm 表示，其中，vi 是起

点，sm 是终点，e1,⋯en ∈ I ∪ S是 n 个转发节点。

序列中相邻2个节点间的链路 l ∈ L。用D (i,j )表示

节点 i和节点 j之间的传输距离，则边缘节点vi到网

络节点 sm 的最短传输距离D (vi,sm )可由传输路径

tr (vi,sm )计算得到

D (vi,sm ) = D (vi,e1 ) + ∑
k = 1

n - 1

D ( )ek,ek + 1 + D (en,sm ) (5)

根据数据处理模型放置决策X，边缘节点 vi将

数据上传至距离最近的网络节点 sm*为

sm* = argmin
sm ∈ S且xm = 1

D (vi,sm ) (6)

边缘节点 vi将数据上传至网络节点 sm*的节点

间传输时延T ntr
i,m*为

T ntr
i,m* = ϕ (di + ∑

uk ∈ Ui

dk) D (vi,sm* ) (7)

其中，Ui 是将数据上传至边缘节点 vi 的终端的集

合，di + ∑
uk ∈ Ui

dk 是边缘节点 vi 需上传的数据量，ϕ

为每单位距离传输单位数据所需的时间[11-12]。

数据处理时延：本文将每个数据处理模型提供

服务视为一个M/M/1队列，对网络节点 sm，数据处

理请求的到达满足参数为 λm 的泊松分布，数据处

理模型的平均服务率为 μm。网络节点 sm 处理由边

缘节点vi上传的数据所需的数据处理时延T proc
i,m 为

T proc
i,m =

λm

μm( )μm - λm

+
1
f0 (di + ∑

uk ∈ Ui

dk) (8)

其中，
λm

μm( )μm - λm

是排队时延，多个边缘节点同

时向网络节点 sm传输数据，边缘节点vi上传数据需

排队等待处理，
1
f0 (di + ∑

uk ∈ Ui

dk)是数据处理时延。

网络节点 sm 处理后需上传至云中心节点的数据量

为dm = λ (di + ∑
uk ∈ Ui

dk)。
网络节点数据上传时延：网络节点m上传数据

至云中心节点的数据上传时延主要由可用传输带宽

决定。根据带宽矩阵B = (bm ) ∈ RM，网络节点数

据上传时延T btr
m 为

T btr
m =

dm

bm

(9)

对于终端uk的算网孪生数据同步时延T dt
k 为

T dt
k = T wtr

k,i + T ntr
i,m* + T proc

i,m* + T btr
m* (10)

1.5　数据同步准确率模型

为了衡量算网孪生系统中数据同步的准确性，

本文引入数据同步准确率Pacc用于衡量终端设备采

集的数据与上传至网络节点处理的数据之间的误

差。信息量误差是衡量算网孪生数据同步准确率的

重要指标，信息量误差越小，数据同步准确率越

高[12]。具体计算方式如下。

数据采集阶段：工业终端uk通过传感器等感知

设备获取工业生产过程及设备本身最新数据d ori
k ，在

算网孪生系统中d ori
k 一般为文字、图像或视频等多

模态数据，定义数据 d ori
k 的原始比特信息量为 hori

k 。

采集到原始数据后，终端会对原始数据进行压缩，

数据压缩编码的失真率为qk，则压缩后的信息量为

hco
k = hori

k (1 - qenc
k ) (11)

数据传输阶段：无线传输速率 rk,i如式(3)所示，

基于正交调制解调的传输方法，则算网孪生系统中

无线传输的误码率为

··5
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pwerr
k,i =

2 ( )1 - 1

N

lb N
Q ( 3lb N

N - 1
2E ( )pkh2

k,i

n0ωk,i )　(12)

其中，N为调制阶数，E (·)表示求期望，Q (·)为Q

函数，表示为

Q ( x) = ∫
x

+∞ 1

2π
e
- 1

2
t2

dt (13)

边缘节点与网络节点之间的通信可能会出现丢

包问题，从而导致算网孪生数据同步误差。设单跳

传输丢包率为 ε，由 tr (vi,sm )可得最短路径跳数为

n + 1，则节点间传输数据的准确率为

pnacc
i,m* = (1 - ε) n + 1

(14)

数据处理阶段：网络节点接收到数据后，会进

行清洗，然后通过深度学习等算法提取数据中有用

的信息。数据在采集和传输过程中的准确率越高，

算网孪生系统中的数据同步准确率也就越高。对于

终端uk，其数据同步准确率P acc
k 可表示为

P acc
k = (1 - qenc

k ) (1 - pwerr
k,i ) (1 - ε) n + 1

(15)

1.6　优化目标

本文的优化目标是找到最优的算网孪生数据处

理模型的放置决策X，在最小化数据处理、模型部

署率和平均数据同步时延的同时，最大化平均数据

同步准确率，其数学表达为

min (ω1 F ( )X +ω2∑
k = 1

K T dt
k ( )X

K
+ )ω3( )1-∑

k = 1

K P acc
k ( )X

K

s.t.   C1: max { T dt
k }  ≤ T dt

max

        C2: min { P acc
k } ≥ P acc

min

        C3:xm f0 ≤ fm

        C4:xmc0 ≤  cm (16)

其中，ω1、ω2、ω3为权重，T dt
max和P acc

min分别为算网

孪生系统可容忍的最大数据同步时延和最低数据同

步准确率，f0和 c0分别为部署一个数据处理模型所

需的计算资源和存储资源，fm 和 cm 分别为网络节

点 sm所具备的计算资源和存储资源。

2　基于和声搜索的数据处理优化策略

本文所提数据处理模型放置优化问题的解空间

大小为 2M，当网络规模较大时，若采用贪心法或

者枚举法等精确算法，运行时间代价较高，很难在

面向工业生成的算网孪生中进行实际应用。因此，

本文采用相应的近似算法对其进行求解。HS、遗

传算法（GA, genetic algorithm）等启发式算法已在

求解放置类型问题中得到了广泛有效的应用[22-24]。

与GA等其他启发式优化算法相比，HS算法在优

化过程中具有数学运算量更小、所需可调参数更少

的优点[25]。此外，HS算法中解向量的各个分量可

以独立调整，使得搜索方式能够更好地针对具体问

题进行设计。因此，本文设计了一种基于HS的数

据处理模型放置优化算法。

2.1　和声搜索

HS算法是Geem等[26]受乐队即兴演奏过程启

发提出的一种启发式算法，模拟音乐演奏的原理以

寻求由目标函数评价确定的最佳状态。一个由n人

组成的乐队，乐队中每个人演奏一种乐器，其和声

可以表示为 X = { x1,x2,…,xn }，乐队在排练过程中

会不断调整配合以实现最好的和声效果，和声效果

的好坏用函数 f ( X )来表示。f ( X )相当于乐队中

的乐师，不断调整每个乐器的旋律直至达到完美和

声。HS算法中的主要参数如下。

和 声 记 忆 库 大 小 （HMS, harmony memory 

size）：和声记忆库（HM, harmony memory）中存

储的候选解数量，决定算法搜索范围的宽度。

和 声 记 忆 库 取 值 概 率 （HMCR, harmony 

memory considering rate）：从HM中选取已有解进

行调整的概率，表示利用历史信息的程度。

音调微调概率（PAR, pitch adjusting rate）：对

已选解各维度进行微调的概率，增加解的多样性。

微调带宽（BW, band width）：定义微调时的调

整幅度，影响解在搜索空间中的变化范围。

创作次数：即算法在整个优化过程中需要重复

的次数，用于控制算法运行的时间和精度。

2.2　基于HS的数据处理模型放置优化算法

本文基于HS的算网孪生数据处理优化算法，

用于解决工业算网数字孪生数据处理优化问题。为

了提高算法的适应性和灵活性，本文设计的优化机

制为：1)传统HS算法设计用于解决连续优化问题，

而数字孪生算力网络中的算网孪生数据处理模型放

置策略是二值离散问题，本文修改HS算法为适配

二值离散化的方法；2)传统HS的初始HM是随机

产生的，随机生成的HM可能出现在解空间上分布

不均匀的状况，难以满足约束条件，针对本文的优

化问题，改进后的算法初始解向量采用区间分割法

生成，从而保证随机产生的各个解向量分布均

··6
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匀； 3)传统 HS 算法存在易陷于局部最优解的问

题，本文针对这一问题，设计了自适应参数调整机

制，参数HMCR和 PAR根据迭代次数和结果自适

应调整。基于这 3 点改进思路，本文提出的基于

HS的数据处理模型放置优化算法步骤如下。

步骤1 初始化HM。根据问题随机生成HM矩

阵，并设定算法参数HMSSH、HMCRpH、PARpPAR、

微调带宽BH和创作次数Tmax。HM矩阵为

HM = [ ]X1 X2 ⋯ XSH

T

=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úx11 ⋯ x1M x1( M + 1) ⋯ x1( IM )

x21 ⋯ x2M x2 ( M + 1) ⋯ x2 ( IM )⋮ ⋮ ⋮ ⋮
xSH1 ⋯ xSHM xSH ( M + 1) ⋯ xSH ( IM )

    

(17)

每个和声，即对应一个放置决策X。本文将每

个和声分割为 I个长度为M的区间，每个区间内的

元素取值按顺序生成

xiM + m =
ê

ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
ú

rand + 0.5( )1 - 1
M ∑n = 1

m - 1

XiM + n ,

∀i ∈ I,m ∈M (18)

其中，rand是随机生成的，且 rand ∈ [ 0,1)。该区间

分割法是针对算网孪生数据处理模型放置问题所设

计的一种初始HM生成法，使其能生成分布更为均

匀的解，更贴合工业算网中需要均匀部署数据处理

模型的要求。

步骤 2 生成新和声。新和声向量由随机选择

HM中向量微调、解空间随机生成产生。随机生成

γ1 (γ1 ∈ [ 0,1])，若 γ1 < pH，则从HM抽取一个和声，

否则从解空间生成一个新的和声。本文自适应调整

参数pH取值，随着迭代次数 t增加，pH ( t )取值为

pH ( t ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

pmin
H , t = 1

pH ( t - 1) +
pmax

H - pmin
H

Tmax

, 1 < t ≤ Tmax且n < 50

pmin
H , 1 < t ≤ Tmax且n ≥ 50

(19)

其中，n指目标函数值在连续的 n次演奏创作保持

不变。当目标函数 f ( X )值连续保持不变，即算法

趋于收敛，为了避免算法陷入局部最优解，调整

pH ( t ) 值为可取最小值 pmin
H ，以在更大范围内探索

解空间中新生成的和声。

步骤3 微调新解。以pPAR的概率对选出的解进

行微调，调整幅度由BH控制。pPAR的调整主要与当

前HM中的各和声目标函数值有关，当目前和声库中

目标函数值趋于稳定，希望进行全局搜索避免陷入

局部最优解，随着迭代次数 t增加，pPAR ( t )取值为

pPAR ( t ) =

pmax
PAR - f ( Xt - 1 )max - f ( Xt - 1 )min

f ( Xt - 1 )max

( pmax
PAR - pmin

PAR )
 
(20)

步骤 4 更新HM。评估新解的质量，若新解

优于和声库中最差的解，则替换该解，保持和声库

中的解始终优质。

步骤5 重复上述过程，完成创作次数Tmax。

本文提出的基于HS的数据处理模型放置优化

算法的伪代码如算法1所示。

算法1 基于HS的数据处理模型放置优化算法

输入　I、SH、pmin
H 、pmax

H 、pmin
PAR、pmax

PAR、BH和Tmax

输出　放置决策X

1) 初始化HM、γ1、γ2、pH (0 )和pPAR (0 )

2) while t < Tmax do

3)    t = t + 1

4)    根据式 (19)更新 pH ( t )，根据式 (20)更新

pPAR ( t )，生成 γ1、γ2

5)    for k = 1:1:SH

6)        for i = 1:1:I

7)            if γ1 < pH ( t ) then

8)                X k
new = X k

9)                if γ2 < pPAR ( t ) then

10)                  Xk
new == ( Xk + ë ûBH × rand )%2

11)              end if

12)          else

13)              随机生成X k
new

14)          end if

15)          if f ( X k
new ) > fmin ( XHM )

16)              Xworst ← X k
new

17)          end if

18)        end for

19)   end for

20) end while

3　仿真分析

为验证本文提出的基于HS的数据处理模型放

置优化算法的性能，采用编程语言Python 3.12.0进

行仿真实验。仿真参数如表1所示[27]。
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首先，为了验证本文算法的可行性，设置了4组

的网络节点数 M、边缘节点数 I 和工业终端数 K，

分别为：1) M = 20，I = 40，K = 120；2) M = 20，

I = 80， K = 240； 3) M = 40， I = 80， K = 240；

4) M = 40，I = 160，K = 480，在本组实验中，工

业终端均匀分布在每个边缘节点下。不同网络规模

下的目标函数值随迭代次数变化如图3所示。在不

同网络规模下，最优目标函数值和平均目标函数值

随迭代次数的变化如图 3(a)和图 3(b)所示。由图 3

可以观察到，本文算法均可实现算法收敛，证明了

所提算法的可行性与可扩展性。HM中的平均目标

函数值随着迭代次数增加不断减小，证明了本文算

法中 HM 保留优质解的有效性。在网络规模较大

时，可以观察到本文算法具有较好的逃出局部最优

解的效果，证明了本文设计的参数自适应机制的有

效性。

其次，本文提出的数据处理模型放置优化问题

是模型部署率、平均数据同步时延和平均数据同步

准确率协同优化的问题，本文设置了4组权重取值，

如表2所示。在不同网络规模下，权重取值对模型部

署率、数据同步时延和数据同步准确率的影响如图4

所示。从图4可以看到，当权重取值为权重2时，在

不同网络规模下模型部署率都远小于其他3组权重取

值，对平均数据同步时延和平均数据同步准确率优

化效果较差，ω1取值过高；当权重取值为权重3时，

在不同网络规模下平均数据同步时延远小于其他3组

权重取值，对模型部署率和平均数据同步准确率优

化效果较差，ω2取值过高；当权重取值为权重4时，

在不同网络规模下平均数据同步准确率都高于其他

3组权重取值，对模型部署率和平均数据同步时延优

化效果较差，ω3取值过高；而当权重取值为权重1

时，对模型部署率、平均数据同步时延和平均数据

同步准确率的优化综合表现较好，因此本文后续仿

真时延的权重取值都为权重1，保证3项指标的协同

优化。此外，该组实验还可以证明本文优化方法可

适应不同的网络环境和业务需求，仅需调整权重取

值即可满足不同的业务需求。　

  表1　 仿真参数

仿真参数

数据处理模型所需计算资源/TFLOPS

数据处理模型所需内存/MB

终端发射功率/dBm

上行链路带宽/MHz

n0/(dBm·Hz−1)

同步数据任务大小/MB

HMS/个

pmax
H

pmin
H

pmax
PAR

pmin
PAR

Tmax

参数值

0.5

256

23

20

-174

(0.1, 10)

10

0.98

0.7

0.98

0.7

500

206

201

196

191
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图3　不同网络规模下的目标函数值随迭代次数变化

  表2　 权重取值

权重取值

权重1

权重2

权重3

权重4

ω1

30

120

30

30

ω2

0.5

0.5

2

0.5

ω3

3 000

3 000

3 000

12 000
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为了验证本文放置方案的性能，对比了以下2种

放置方案。

1) 对比方案1：Lu等[11]提出的一种聚焦优化数

据同步时延的放置方案，该方案中主要考虑降低数

字孪生服务时延。

2) 对比方案2：集中式处理方案，即目前面向

工业生产的数字孪生服务架构中常见的数据由终端

采集上传至云中心统一进行处理与分析的方案。

不同放置方案下对模型部署率、数据同步时延

和数据同步准确率随网络规模变化如图5所示。由

图5(a)可以观察到，本文方案在降低平均数据同步

时延方面略逊于对比方案1，但其优化了模型部署

率，模型部署率降低了 0.5以上，同时有效提高了

平均数据同步准确率，从而降低了因数据错误导致

数字孪生服务不可靠的风险。对比方案2将数据集

中收集至云中心统一处理，因此未考虑模型部署

率。本文假设云中心的数据处理能力是网络节点上

所部署的数据处理模型的10倍。由图5(b)可以观察

到，随着网络规模的增大和数据处理需求的提升，

对比方案2的平均数据同步时延远高于本文方案和

对比方案1，主要原因在于集中式处理导致了较高

的排队时延，并且此排队时延会随网络规模和数据

处理需求的增加而进一步加剧。由图5(c)可以观察

到，对比方案2的平均数据同步准确率同样低于本

文方案及对比方案1。其主要原因是云中心距离工

业终端较远，传输路径更长，发生数据错误的概率

相应增加，而本文方案则可在靠近用户端的位置进

行数据去重和异常值检测等预处理操作，从而降低

数字孪生接收到错误数据的可能性。

为了验证本文算法的有效性，将本文算法与

Random 及 2 种经典的启发式算法 GA 和粒子群优

化（PSO, particle swarm optimization）进行比较。

不同网络规模下的目标函数值随迭代次数变化如

图 6 所示。本组实验中，工业终端均匀分布在边

缘节点下，网络节点数、边缘节点数和各边缘节

点对应的终端数的比例保持 1:2:6不变。由图 6可

知，当网络节点数为 10 和 15，本文算法与 GA、

PSO得到的最优目标函数值相同，说明在小规模

网络中，各种启发式算法均能迅速收敛到最优解。

随着网络规模不断扩大，本文算法始终优于对比

算法，表明其在全局搜索与避免陷入局部最优方

面更具优势，能够得到更优的部署决策。此外，

随着网络节点规模的增大，3种算法的最优目标函

数值均呈现下降趋势，其原因在于较大的网络规

模提供了更多可行部署方案，从而有更大概率为
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各工业终端找到合适的数据处理模型部署方式，

取得更好的优化效果。 

终端随机分布下的目标函数值随终端数变化如

图7所示。本组实验中，网络节点数设为30，边缘

节点数为60，工业终端在网络中随机分布。由图7

可知，在终端分布不均的网络环境中，本文算法获

得了最优的优化效果，证明本文算法也可以适应非

均匀分布的网络状态。随着网络终端数量的增加，

4种算法的最优目标函数值均随之上升，原因在于

终端数量越多，需要同步与处理的数据量也相应增

长，导致数据传输时延、排队时延及处理时延的叠

加效应更为明显，从而使整体的目标函数值呈现上

升趋势。

4　结束语

本文面向 IIoT场景，研究了算网孪生数据实时

同步过程中的数据处理优化问题。首先，设计了一

种云边协同的算网孪生数据处理架构模型，为工业

生产环境下的数据实时同步与高效处理提供了可行
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的系统框架。随后，以同时最小化数据处理、模型

部署率、平均数据同步时延及数据同步错误率，并

最大化数据同步准确率为目标，建立了工业算网孪

生系统中的数据处理优化模型。针对该优化问题，

设计了一种基于HS算法的数据处理模型放置优化

方案。最后，通过仿真实验证明，本文方案和算法

不仅能够有效降低平均数据同步时延和模型部署

率，还能显著提高数据同步准确率，从而验证了本

文算法在数据处理优化中的有效性与优越性。在未

来的工作中，将聚焦 IIoT多业务场景，进一步研究

多数字孪生模型间的协同处理，从而提升数字孪生

服务整体的智能化与自适应能力。
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