
收稿日期:
 

2024-01-03
基金项目:

 

国家重点研发计划“高端装备智能运维数字孪生体建模理论”(2022YFB3303600);重庆市技术预见与制度创新重点项目

“中国西部(重庆)科学城产业集群创新发展机制研究”(CSTB2022TFII01X0025);2023 年度郑州市软科学研究计划一般项

目”郑州市数字经济产业创新生态提升机制与治理研究”(编号为 8)
作者简介:

  

冯宇,重庆大学博士研究生,研究方向:农业供应链、数据分析与预测;赵骅,博士,重庆大学教授,研究方向:产业集群,数字

经济;(通信作者)王泽昊,华东师范大学博士研究生,研究方向:战略管理、技术创新、数据分析与预测;姚娜娜,西北农林科

技大学硕士研究生,研究方向:数字农业运营管理。

引用格式:冯宇,
  

赵骅,
  

王泽昊,
  

等.
 

数字化背景下基于边缘计算驱动的智慧农业[J] .
  

技术经济,
 

2024,
  

43(7):
   

40-52.
FENG

 

Yu,
 

ZHAO
 

Hua,
 

WANG
 

Zehao,
 

et
 

al.
 

Smart
 

agriculture
 

driven
 

by
 

edge
 

computing
 

under
 

the
 

digital
 

background [ J] .
 

Journal
 

of
 

Technology
 

Economics,
 

2024,
 

43(6):
   

40-52.

数字化背景下基于边缘计算驱动的智慧农业

冯　 宇1,
  

赵　 骅1,
  

王泽昊
 2

 

,
  

姚娜娜3
 

(1. 重庆大学经济与工商管理学院,
  

重庆
  

400044;
  

2. 华东师范大学社会发展学院,上海
 

200241;
 

3. 西北农林科技大学经济管理学院,
  

杨凌
 

712100)

摘　 要:
  

在全球数字经济浪潮中,AI、云计算、大数据等科技革命性地重塑经济民生,驱使农业迈入数据导向的数字纪元。 农

业经历了手工作业、机械化至初步自动化,现正快速步入新一代信息技术引领的智慧农业时代。 本文聚焦于边缘计算驱动的

智慧农业构建,这一技术范式对于克服农业数据管理和决策难题至关重要。 边缘计算凭借数据近源处理,实现数据的实时分

析与低延迟响应,展现对农业基础设施局限的高适应性和稳定性。 实证研究数据表明,集成边缘智能方案极大提升了数据处

理能力并降低成本,验证了其在协同作用下效率显著提升的潜力。 研究不仅关注生产效率的提升,还深入分析边缘计算在农

业数据处理与决策中的多元效益,涵盖经济效益、社会及生态层面;不仅巩固了农产品市场稳定与可持续发展的根基,还为智

慧农业的创新实践与未来发展提供了坚实的理论框架和战略导向。
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一、引言

随着气候变化和人口增长的加剧,农业部门迫切需要可持续的解决方案[1] 。 而相对于其他行业(如制

造和交通等),农业部门在可持续性倡议方面尚需加强[2-3] 。 一方面,为提升农业的环境可持续性,需要通过

数据驱动的透明度进行操作决策,以引导有针对性的干预[4] ;另一方面,农业产业价值链涉及许多小农户和

中间经销商,这些小农户和中间经销商又连接到加工厂和分销商,因此,呈现出深度碎片化的特征。 这些挑

战迫切要求通过新兴技术改变传统农业。 由数据驱动的精准农业便是实现农业可持续的有效方案,能够在

生产力、质量、可持续性和韧性方面带来显著提升[5-8] 。 然而,农业新兴技术的各种采用障碍仍然存在,限制

了技术升级周期。 例如,高度空间变异的农田生态系统,包括土壤营养、湿润模式和疾病风险等因素,要求

具备超局部见解[9] ;生物不确定性、天气波动和市场变异引起的决策模糊性,需要更具结构的解决方案;刚
性的自动化往往导致次优结果或过度校正,亦需要更高水平的稳定性;碎片化、多利益相关者的农业网络生

态系统具有不透明性,这导致了对同行实践、供需模式和公平定价更多透明性的需求;不足的基础设施,特
别是在电信、电力和公共云基础设施方面,仍然是大规模智能升级的重大挑战,尤其是在连接中断的新兴农

村地区[10-11] 。
边缘计算作为一种分布式数据处理的范式,将计算和分析嵌入数据源中,摆脱了对远程集中式云基础

设施的依赖,已经成为解决农业数据处理和决策制定挑战的一种有前景的范式。 智能边缘设备可以被嵌入
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农场设备、储存仓库、加工厂和零售店中[12-14] 。 通过在分散的农业端点附近实现去中心化的智能部署,实现

对农业数据的实时处理和分析,减少延迟,提高响应速度,促进超局部和即时的数据到决策的转换进程,即
使在偏远地区也能实现这一目标。 在农业生产方面,可划分为一般生产环节和辅助生产环节:在一般生产

环节,许多学者将边缘计算运用在更精准的农田杂草识别[15] 、梨树病虫害防治[16] 、小麦病虫害检测[17] 、水
稻病害轻量化识别与检测[18] 、葡萄叶部病害的快速识别与检测[19] 、海上鱼群养殖实时追踪[20] 、奶牛反刍行

为实时监测[21] 、禽舍恶臭气体检测[22] 、哺乳期仔猪目标检测[23] 等,基本覆盖了种养各部门;在辅助生产环

节,Hu 等[24]构建了一个 OASC ( open
 

agile
 

smart
 

cities) 的信任框架以提升有机农业供应链信息透明度,
Liu[25]等开发了一种使用对象检测深度学习技术的算法提升农业灌溉用水管理效率,Sakthi 和 DafniRose[26]

利用超级账本平台开发了一个知识发现系统,为农民提供有用信息,辅助精准农业决策。 随着边缘计算在

农业生产环节的成功应用,其对农业数据处理和决策制定的革新性影响逐渐显现。 面对互联网技术带动的

农业数据爆发式增长,以及云计算在实时性、能耗和安全性方面的局限性,边缘计算以其分布式、低延迟的

特点,在提升农业供应链信息透明度、优化农业资源管理等方面展现出广阔的应用前景。 在互联网技术和

农业融合发展方面,Li 等[27]详细调查了互联网平台对农村经济运作带来的益处;黄成龙[28] 指出互联网技术

的快速发展导致农业数据量急剧增加,但云计算存在实时性不足、能耗过高和数据安全等问题;苏兵等[29] 针

对农业物联网问题,设计基于边缘计算的农业物联网体系结构,采用高性能物联网服务器处理农业原始数

据,并探讨了云边协作和多云共享数据。 在此背景下,针对农业领域的特殊需求,研究者们不断探索将边缘

计算与深度学习、遗传算法等先进算法结合,以实现对农业物联网数据的高效处理和智能分析。 在农业算

法优化与应用方面,Gupta 等[30]提出基于两层遗传算法的优化方法,用于监测农业车辆状况的数据分析人工

智能系统,实现在智能手机上部署而无须昂贵的物联网传感器。 查文文等[31] 针对生猪检测跟踪算法的问

题,提出改进的 YOLOv5s 识别算法结合 DeepSort 算法,适用于嵌入式边缘计算部署的群养生猪多目标识

别跟踪。 张沛昌等[32] 提出了一种基于边缘计算的农业物联网消息处理系统,包括节点、边缘网关和服务

器,利用边缘网关和服务器的算力对来自节点的数据进行分析和处理,通过消息队列完成消息分配策略

以降低服务器压力。 孙想[33] 在推动蔬菜生产智能化管理技术的实际应用中,不仅提出了蔬菜生产智能

化技术的总体架构,而且深入分析了大数据时代下蔬菜数据的多样来源和采集方式,进而提炼出蔬菜病

害智能诊断、生长环境与水肥智能调控、精准栽培管理决策、智能生产作业管理以及信息化智能服务等一

系列核心技术要点。
在现有的学术研究和实践应用中,虽然边缘计算技术对于农业产业的转型升级起到了积极推动作用,

但不可忽视的是,尚存若干亟待解决的关键挑战和技术瓶颈。 例如,边缘计算基础设施在农业领域的全面

推广和应用并不均衡,尤其是在偏远地区,由于资源限制、设备成本等因素,边缘设备的部署与维护仍是一

项艰巨的任务;与此同时,由于农业环境的特殊性,通信网络的质量和稳定性时常受到地形、气候等多种因

素干扰,这对实时数据传输和计算效能构成了实质性障碍。 此外,随着大量敏感数据在边缘节点汇聚,如何

确保数据的安全性、隐私保护以及防止恶意攻击亦成为迫切需要攻克的课题。 另外,尽管智慧农业与深度

学习的耦合在一定程度上克服了传统农业模式的局限性,然而在面对真实世界中农业生态系统的复杂动态

变化时,现存的技术手段仍有待提升。 例如,农田土壤、作物生长等表现出的高度空间异质性特征使得算法

模型难以适应不断变化的局部环境;同时,生物过程中的内在不确定性和非线性特性给精准农业决策带来

了不小的模糊性风险。 这些难点要求不断深化对复杂农业系统建模与智能决策理论的理解,发展更加精细

化和适应性强的算法框架,以确保智慧农业系统无论在何种复杂情境下都能展现出高水准的鲁棒性和普

适性。
基于上述认识,本文旨在提供以下方面的贡献:首先,通过深入研究边缘计算在农业中的具体应用和优

势,将填补现有文献中对该领域深度剖析的空白;其次,针对现有研究中对农业生态系统复杂性的挑战,将
提出更为创新的解决方案,以应对空间变异性和生物不确定性,提高决策的精准性和可操作性;最后,在现

有研究的基础上进一步探索其在提高农业生产效率方面的潜在贡献。
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二、理论基础

(一)
 

边缘计算概述

边缘计算是一种分布式计算架构,其基本原理是将计算资源和数据存储位置靠近数据源或最终用户,
从而可以在接近数据源的位置进行数据处理和分析,降低数据传输延迟和带宽需求,提高系统性能和响应

速度。 边缘计算通常由三个主要组件构成:设备层、边缘层和云平台层。 设备层是指物联网设备、传感器、
摄像头等直接连接到物理世界的设备,设备层上运行的软件可以收集、处理和分析设备数据。 边缘层是位

于边缘设备和云端之间的设备,它可以将边缘设备上的数据传输到云端,或者将云端应用程序传输到边缘

图 1　 边缘计算的数据处理结构图

设备。 本文边缘计算的数据处理结构如图 1 所示。
云计算是一种通过网络将大量计算资源和数据存

储在云端,以便用户可以在任何地方、任何时间、任何

设备上访问这些资源和数据的计算模式。 与传统的云

计算相比,边缘计算具有更低延迟、更高的数据处理速

度和更好的数据安全性,另外边缘计算还可以减少数

据在网络传输过程中的流量,降低网络拥堵的风险。
边缘计算作为一种相对新兴的数据处理方式,其计算

和存储能力相对较弱。
(二)

 

边缘计算应用与发展

边缘计算在工业、物流、智能家居、医疗、车联网等

领域的广泛应用,为各行各业带来了革命性的变革和巨大的价值。 在工业制造方面,边缘计算通过在工厂

车间、生产线和物流等环节中实现实时监测和控制,大幅提高了生产效率和产品质量,同时降低了设备维护

成本和停机时间。 生产过程中的数据实时处理和智能分析,使得工业制造更加灵活、高效,适应性也更强,为企

业实现数字化转型提供了强大支持。 在智能交通领域,边缘计算发挥着重要作用。 它可以在智能交通系统中

实现车辆和路况的实时监测和智能控制,从而提高道路交通的效率和安全性。 通过实时分析车辆和路况数据,
交通管理者可以及时调整交通流量,减少交通拥堵和事故发生,为城市交通管理带来新的可能性。 在物联网领

域,边缘计算技术为物联网设备的实时监测和控制提供了强大支持。 它能够处理大规模物联网设备产生的数

据,并实现对这些设备的智能管理和优化,从而为智能城市、智能家居等领域的应用提供了坚实基础。 在医疗

保健方面,边缘计算可以应用于远程医疗、移动医疗、健康监测等领域,通过实时监测患者的健康状况,提高医

疗服务的覆盖范围和质量,同时降低医疗资源的浪费。 尤其是在农业领域,边缘计算技术在智慧农业中的应用

可以实现农作物生长环境的实时监测和智能控制,从而提高了农作物的产量和质量。 通过实时分析土壤湿度、
温度、光照等数据,农民可以更加科学地管理农作物,有效减少了浪费和损失,提高了农业生产的效率。 在资源

利用优化方面,边缘计算技术可以帮助农民精准农业,即根据实时数据调整灌溉、施肥等农业生产活动,实现农

业资源的最优利用。 这种精准农业管理能够避免资源过度消耗,降低农业生产成本,提高农业生产的可持续

性。 在环境保护与生态平衡方面边缘计算技术的应用有助于实现绿色农业生产,减少对土壤、水资源和空气的

污染。 通过智能化的农业管理,可以减少农药和化肥的使用量,避免土壤和水源的污染,保护农业生态环境的

健康和平衡。 在数据驱动决策方面,边缘计算技术能够实现农业数据的实时收集、传输和分析,为农业决策提

供数据支持。 农民可以根据实时数据调整农业生产策略,提高农作物的适应性和抗灾能力,降低农业生产风

险,提高农业经济效益。 边缘计算可以应用于各个领域和行业,实现设备的实时监测、智能控制和优化,提高生

产效率和产品质量,降低设备维护成本和能源消耗,促进经济和社会可持续发展。

三、基于边缘计算的智慧农业机制

(一)系统模型

利用边缘计算技术来优化和改进农业领域的智能化应用,是一种具有前瞻性的方法。 边缘计算作为一
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种新型的计算范式,将计算和数据处理能力推向数据源的边缘,从而摆脱了对远程中央云基础设施的依赖。
在智慧农业领域,这种方法旨在提高实时数据处理、决策制定和资源利用的效率,使得农业生产更加智能、
高效和可持续。 具体而言,“面向边缘计算的智慧农业”的实施包括将智能传感器、嵌入式设备和计算能力

部署到农业系统的边缘,如农田、牲畜场和仓库。 这一实践使得数据可以在产生的地方即时处理,无须依赖

远程数据中心。 这种近场处理有助于降低延迟,提高响应速度,并减少对大型云基础设施的依赖。
本文引入了一项创新的边缘计算框架,该框架不仅仅配备了拍卖机制和模糊优化器,而且实现了与不

同供应链阶段的连接,如图 2 所示。 这一框架的设计旨在最大化农业系统的整体效能[34-38] 。 通过引入拍卖

机制,实现了对供应链中各个环节的资源配置的智能化管理,从而提高了生产效率和资源利用率。 拍卖机

制的引入使得资源分配更加公平高效,系统能够自动识别并响应不同环节的需求变化,实现资源的优化分

配。 同时,模糊优化器的应用使得系统更具适应性和灵活性,有助于应对农业环境中的不确定性和复杂性。
模糊优化器通过模糊逻辑方法处理不确定信息,为决策提供了更加灵活的解决方案,从而增强了系统的智

能化程度。 综合来看,本文的边缘计算框架为农业智能化提供了一种创新的解决方案,通过将计算能力推

向农田、牲畜场和仓库等地的边缘,实现了更高效、智能、实时的农业管理,为农业生产的现代化和可持续发

展注入了新的活力。
边缘计算提供了强大的能力,实现在智慧农业中的实时监测和数据驱动的决策制定,提出了一个专为

农业需求定制的边缘计算框架[39-43] 。 如图 3 所示,该框架包括三个层次:感知层、边缘计算层和生长数据

模型。

图 2　 总体框架

1. 感知层

在边缘计算框架中,感知层是整个系统的第一层。 该层主要负责采集和感知与农业相关的数据。 传感

器网络被布置在农田、牲畜场或其他农业场景中,以实时获取各种信息,如土壤湿度、气温、降水量、作物生

长状态等。 这些传感器可以是各种类型,包括土壤湿度传感器、气象站、图像传感器等,覆盖不同的农业参

数。 感知层的设计旨在实现高密度的数据采集,以提供对农业生产环境的全面感知。 采集的数据将被传输

到边缘计算层,为后续的实时分析和决策制定提供基础。
感知层由部署在农田中的异构感知设备组成,用于收集各种作物和环境参数。 传感器节点可以分为:
(1)作物监测节点:感知与作物生长、健康和产量相关的关键参数,包括叶面积、冠层大小、茎粗、叶片颜

色、作物高度、根系大小等。
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图 3　 智慧农业边缘计算框架

(2)环境监测节点:感知气候参数,如湿度、温度、土壤湿度和土壤养分。
传感器节点包括传感器、微控制器、无线电设备、电源单元和其他支持电路。 LoRaWAN 提供了适用于稀疏

农场部署的远程连接,而 WiFi 和 NB-IoT 提供了更高的带宽[26] 。 蓝牙适用于邻近节点之间的短距离通信。
设农田中的异构传感器节点集合 S 表示为

S= s1,s2,…,sN (1)
其中:N 是部署的传感器节点的总数,假设每个传感器节点 si 通过 GPS(global

 

positioning
 

system)或基于地标

的定位方法知晓其位置(xi,yi)。 传感器节点集合 S 根据空间接近性被划分为 M 个簇,簇集合用 C 表示。
C= c1,c2,…,cM (2)

2. 边缘计算层

边缘计算层是提出的智慧农业边缘计算框架的核心部分。 在这一层次上,数据的实时处理和分析发

生,以支持即时决策制定。 边缘计算的优势在于能够在数据源附近进行本地计算,从而减少数据传输延迟,
提高系统的响应速度。

边缘计算层包括具有显著计算能力、存储和分析能力的边缘服务器。 提出了一个异构的边缘计算架

构,包括:
(1)静态边缘节点:部署在田间的基站。
(2)移动边缘节点:安装在自主地面机器人或无人机上。
它通过固定节点提供全覆盖,通过移动节点实现有针对性的数据收集。 边缘节点配备有太阳能电池

板、电池和无线天线,以确保可持续地离网运行。
这些边缘中心的功能将计算分布到离传感器更近的地方,避免云中的混乱,支持实时农业。 接下来,为

作物和环境感知数据制定数学模型。
3. 生长数据模型

生长数据模型是边缘计算框架中的重要组成部分,它负责对来自感知层的数据进行建模和分析,以提

供关于作物生长和环境状态的信息。 该模型利用机器学习和数据挖掘技术,从实时的传感器数据中学习作

物的生长趋势、健康状况和环境影响。
将作物生命周期分为 K 个表现生长阶段,其集合用符号 L 表示为

L= l1,l2,…,lK (3)
模糊聚类算法可以通过历史作物数据确定

 

L。 设
 

( t)= x1( t),x2( t),…,xp( t)表示在时间 t
 

时跨节点感

知的作物参数向量。 其中:xp( t)
 

表示第 p 个参数,如叶面积、植株高度等。 定义一个加权作物指标
 

Ic( t),
综合考虑所有参数为
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Ic( t)= ∑
P

p= 1
wpxp( t) (4)

其中:wp 为参数 p
 

的相对重要性。 可以使用 TSK(Takagi-Sugeno-Kang)模糊神经网络基于 Ic( t)u 估计时间
 

t
的生长阶段

 

l( t)。
(二)边缘计算框架

传统的农业监测无线传感器网络部署通常存在一些不足,包括手动测量参数导致数据稀疏、节点上缺

乏计算能力、长距离多跳路径导致延迟和拥塞、重叠节点冗余感知,以及有限的电源可用性限制系统寿命。
这些问题共同限制了传统农业监测无线传感器网络的效率和可靠性。

因此,本文提出的框架可以克服这些问题,实现更高效、更可靠的农业监测。 一方面,该框架能够收集

更高分辨率的时空数据,更好地捕捉作物的动态变化。 另一方面,通过优化的感知和计算策略,能够减少资

源的浪费和数据的冗余,提高了系统的资源利用效率。 元素 uij∈[0,1]
 

定义了阶段
 

i
 

中槽
 

j
 

的隶属度。 簇

中心为
 

CO= co1,co2,…,cok。 定义分类系数 α 和平均模糊熵 β 为

α= 1
n

∑
k

i= 1
∑
n

j= 1
uij,

 

β= - 1
n

∑
k

i= 1
∑
n

j= 1
uij lnuij (5)

在分类系数 α 的计算公式中,n 位于分母,是所有数据点的总和被数据点数量 n 所平均,以得到一个反

映整体分类紧凑性的平均值。 迭代模糊聚类算法的目标是最大化 α 并最小化 β。 下面是算法的具体步骤:
步骤

 

1:
 

初始化,初始划分矩阵 U0,簇数 k= 2,迭代次数 ζ,权重 m。
 

步骤
 

2:
 

使用隶属度 uij 计算簇中心
 

coζj。
 

步骤
 

3:
 

确定簇协方差和先验概率。
 

步骤
 

4:
 

计算模糊最大似然距离度量。
 

步骤
 

5:
 

更新划分矩阵 Uζ。
 

步骤
 

6:
 

重复步骤 2 ~步骤 5,直到
  

|Uζ-Uζ-1 | <ε,其中 ε 是阈值。
 

步骤
 

7:
 

基于最佳 α 和 β 选择最优的
 

k。
所定义的方法有效地将作物周期划分为与田地持续时间相匹配的表现生长阶段

 

L。 接下来,详细介绍

基于感知指标预测当前阶段的过程。 为了确定当前的生长阶段,设计了一个由 5 个层次组成的 TS(Takagi-
Sugeno)模糊神经网络模型,包括输入层、模糊化层、规则层、聚合层和输出层。

第一层接收输入向量 x= [x1,x2,…,xh],其中包含当前
 

h
 

个作物参数的测量值。 模糊化层将输入转换

为具有高斯隶属函数的模糊集 Ai j 窗体顶端

μAij
(x j)= exp

 

-
(x j-oi

j) 2

bi
j

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)

其中:oi
j 和

 

bi
j 分别为第 i 个隶属函数的中心和宽度,对于第 j 个输入。 第一阶 TS 规则库包括了如式(7)形

式的 N
 

条规则。
R i:IF

 

x1
 is

 

Ai
1

 AND
 

x2
 is

 

Ai
2

 AND
 

…THEN
 

yi = pi
0 +pi

1x1 +…+pi
hxh (7)

其中:pi
j 为结果参数。 净输出 y∗计算为∑ωiyi,其中触发强度 ωi = ∏

h

j= 1
μAij

(x j)。 对于训练,使用批处理模式的

极限学习机(ELM)来随机初始化输入层权重,并通过 Moore-Penrose 逆解析地优化输出层权重。 对于顺序在

线适应,采用递归最小二乘估计。
外部环境因素与内部作物发育过程之间的关联对农业生产至关重要。 例如,在出苗和开花期间,高湿

度和土壤湿度等因素对作物的生长和发育起着重要作用。 然而,持续测量所有这些参数会消耗大量能源,
因此需要一种有效的优化技术来选择最相关的属性进行监测。 为了解决这一问题,提出了一种由灰色关联

分析驱动的优化技术。 灰色关联分析是一种多变量分析方法,可用于识别不同因素之间的相关性。 通过对

外部环境因素和内部作物发育过程进行关联分析,可以确定哪些因素对作物生长最为关键,从而选择性地

进行监测。 这种优化技术可以帮助农民在减少能源消耗的同时,确保对作物发育过程中最重要的参数进行

实时监测。 通过灰色关联分析驱动的优化技术,农民可以更加智能地管理农业生产,提高生产效率,降低成
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本,并最大程度地保护环境资源。
设

 

X0 = x0(τ)(τ= 1,2,…,n)
 

表示作物指标样本序列,Z i = zi(τ)(τ = 1,2,…,n)表示第
 

i
 

个环境参数序

列,涵盖
 

n
 

个时隙。 作物指标
 

x0(τ)
 

和环境参数 zi(τ)
 

之间的灰色关联系数 ξ 定义为

ξ=
min

i
min

i
| x0(τ) -zi(τ) | +ρmax

i
max

i
| x0(τ) -zi(τ) |

| x0(τ) -zi(τ) | +ρmax
i

max
i

| x0(τ) -zi(τ) |
(8)

其中:ρ
 

为分辨系数。 在所有时隙上的灰色关联度(DGC)为

ζ(X0,Z i)= 1
n

∑
n

τ= 1
ξ[x0(τ),zi(τ)] (9)

较高的
 

DGC
 

意味着该属性的相关性较大。 然而,基于生长阶段,作物指标具有不同的优先级。 设 w j 表

示第 j 个作物指标在不同生长阶段的权重。 这些权重反映了在作物生长的不同阶段,各项指标对作物健康

和产量影响的相对重要性。 加权相关度测量为

ζ(X0,Z i)=
σ2(X j)

∑
X

j= 1
σ2(X j)

· 1
n

∑
n

τ= 1
ξ[x j(τ),zi(τ)] (10)

灰色关联分析根据与当前生长阶段的相关性对所有参数 Z 进行排名。 符合感知时间约束 Tse 的排名靠

前的属性将被节点选择进行测量。 该方法最小化了对当前阶段无效的不可行测量。 Tse 通常表示“感知时间

约束”(sensing
 

time
 

constraint)。 这是一个时间阈值或限制,用于规定在作物生长的特定阶段,传感器网络必

须完成数据采集和传输的最长时间。
本文设计了一种自适应分布式感知机制,用于作物生长数据的收集,该机制基于空间覆盖约束激活相

关节点。 设 S
-
表示选定的传感器节点集合。 激活节点的质心计算为

x
-

= 1

S
- ∑

i∈ | S
-

|

xi,
 

y
-

= 1

S
- ∑

i∈ | S
-

|

yi (11)

候选传感器 sk  到质心的欧氏距离为

d( sk,S)=
　

(xk-x
-
) 2 +(yk-y

-
) 2 (12)

如果节点 sk  具有最大的距离度量
  

dmax,并且有效覆盖面积 Av(S
-
)达到阈值 Alim 则将节点 sk 逐步添加到

 

(S
-
),其中:

Av(S
-
)= AM(S

-
) -Aover(S

-
) (13)

该分布式算法仅允许选择适当位置的传感器,避免冗余测量。 伪代码如下所示(算法 1)。
算法

 

1:
 

自适应作物生长传感器选择

Input:
 

S,
 

Alim

Output:
 

S,
 

N

01:　 Initialize
 

S= sminN
 and

 

Sleft =S-S

02:　 　 While
 

(Av(S) <Alim )

03:　 　 　 s dmax( ) ←nodeSearch
 

S,Sleft ,N

04:　 　 　 S←S+s(dmax ),
 

Sleft ←S-S

05:　 　 　 Update
 

Av(S)

06:　 　 end-while

07:　 Return
 

S,
 

N

该方法允许仅激活节点的子集,从而节省能源并最小化数据冗余。 通过在关键时刻激活仅相关节点,
能够有效地监测和记录作物发育过程中最重要的参数,而无须持续监测所有节点,从而降低了能源消耗。
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表 1　 系统部署结果

关键指标 传统网络 拟议的框架

作物生长期误差 8. 70% 4. 10%
生长阶段精度 71% 87%
能量利用率 63 千瓦时 49 千瓦时

传感冗余 28% 17%

表 2　 白菜生长期精度

实际阶段 持续时间 预测阶段 重叠(%)
萌发 0~ 15 天 幼苗 68
幼苗 12 ~ 30 天 无性繁殖 71

无性繁殖 20 ~ 55 天 成熟前 82
成熟前 45 ~ 75 天 成熟 90
成熟期 55 ~ 90 天 准备收获 95

表 3　 能耗对比

技术 能量(兆焦耳) 改进

支持向量机(SVM) 68 —
随机森林 46 32%
神经网络 21 69%
拟议模糊 14 77%

接下来,将对整个系统的性能进行评估,并将其与传统方法进行比较。 通过与传统的全节点监测相比较。

四、实证分析

在本次实证研究中,课题组于湖北省恩施地区的一处示范农场部署并评估了一个基于边缘计算的智慧

农业框架,同时对比了其与传统传感器网络架构的性能差异。 该实验农场占地面积约 250 英亩①,研究小组

精心布局了 100 个传感器集群,每个集群内部随机散布着 20 个传感器节点,形成了一个密集且分布均匀的

监测网络。 这些节点配备了温度、湿度、二氧化碳和照明传感器,以及具有 LoRa 通信链路的太阳能边缘服

务器。 每个边缘服务器拥有 2 吉赫兹(GHz)时钟和 8 吉字节(GB)
 

RAM 的计算能力,而边缘节点则通过蜂

窝 4G 连接实现与云分析的通信。
在这一部署中,关键的功能包括模糊生长阶段分类、自适应神经生长预测、灰色关联参数选择以及分布

式细胞选择策略。 为了评估框架的性能,采用了关键指标,包括作物周期持续时间误差、生长期预测精度、
能耗以及感知数据冗余。 这些指标的分析有助于深入了解基于边缘的智慧农业系统相对于传统传感架构

的优越性和实用性。 这些边缘智能模块指导动态传感器调度和数据路由受生命周期和覆盖限制。 集成的

边缘雾云架构提供了跨设备、单元和全局范围分发分析的灵活性。
在这项研究中,针对卷心菜种植周期进行了为期三个 90 天的实地观察,并使用传感器每小时收集一次

测量数据。 表 1 在关键指标上对比了边缘计算框架与传统基于云的传感器网络的性能,如表 1 所示。
通过比较集成的边缘计算架构和传统基于云的传感器网络在关键指标上的性能,得出了以下观察结果:
(1)作物建模性能:边缘计算架构在作物建模方面表现卓越,季节估计误差减半。 这意味着边缘计算系

统能够更准确地预测和模拟卷心菜的生长情况,从而为农场管理者提供更可靠的决策支持。
(2)分类精度:边缘计算架构的分类精度比传统网络提高了 23%。 这表明边缘计算系统能够更准确地

对卷心菜生长阶段进行分类和识别,从而帮助农场管理者更好地了解作物的生长状态并采取相应的管理

措施。
(3)传感器调度策略:边缘计算架构采用了战略性传感器调度策略,基于生长阶段的考虑最大限度地减

少了冗余数据收集,有效减少了信息重叠。 这意味着系统能够在数据收集过程中更有效地利用资源,提高

了数据采集的效率和准确性。
(4)能源效率:通过与数据源的协同定位,边缘计

算架构成功避免了昂贵的云传输,实现了能源需求的

20%以上的降低。 这表明边缘计算系统在能源利用方

面具有显著的优势,有助于降低农业生产过程中的能

源成本。
简化的数据管道为深入了解确切的操作成本提供

了有力支持。 在此基础上,进一步深入分析了这些农

业 4. 0 生产力增长背后的预测和选择机制的敏感性。
如表 2 所示。

模糊比刚性离散模型更为优越,更能捕捉中间过

渡状态。 此外,表 3 展示了该分类方法在计算效率方

面的出色表现,仅消耗 14 兆焦耳的能量,同时实现了

77%的寿命增益。 因此,边缘计算通过在紧凑的移动平

台上采用节俭的模型,成功实现了高级分析的目标。
这一结果不仅彰显了模糊模型在中间状态捕捉方面的

优越性,同时也突显了边缘计算在资源有限环境下高
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表 4　 白菜的代表性参数

成长阶段 温度 湿度 雨 土壤湿度 生育

播种 75F 65% 0. 15in 20% 高

生长期 72F 70% 0. 2in 18% 中

成熟前期 68F 55% 0. 12in 15% 低

　 注:F 为华氏度,in 为英寸。

表 5　 分布式优化节省的费用

计划 活动节点 路由负载(比特)
全球化 16 4128
分区 9 1876
改进 43% 55%

效运行的能力。 进一步分析表明,边缘计算的优势不仅在于其高效的模型选择和预测机制,还在于其能够

在资源受限的环境中实现高效运行。 这为农业生产过程的智能化和优化提供了有益的参考,并为未来农业

4. 0 系统的设计和部署提供了重要启示。
接下来的感知参数选择方案采用灰色关联分析,使用 Pearson 系数作为相似性度量,以动态检测白菜作

物周期的相关属性。 表 4 展示了在播种、生成期和成熟前期阶段的养分需求差异。 模型能够智能激活相应

的传感器,包括在生长期间监测水分,以及在开花时监测氮磷钾含量,以适应不同生长阶段的作物需求。 这

种自动化的感知参数选择方案有助于确保在不同的生育阶段,系统能够针对性地获取并分析与作物生长相

关的关键信息,实现更加精准的农业管理。 这一感知参数选择方案的实施将为农场管理者提供了一种智能

化的手段,使他们能够更好地了解作物在不同生长阶段的需求,并采取相应的管理措施。 这将会带来显著

的经济应用价值,该方案通过动态检测和调整感知参数,及时响应了作物的变化需求,从而最大程度地提高

作物产量和质量。 这不仅可以提升农业生产效率,降低生产成本,还有助于提高农产品的市场竞争力,增加

农场的收入。 此外,通过优化资源利用,减少农药和化肥的过量使用,该方案还能促进农业生产的环境可持

续性,为实现农业的长期发展提供支持。 感知参数选择方案的实施将推动农业生产的智能化和可持续发

展,为农场管理者带来经济、社会和生态方面的综合效益。
这种对相关因素的自动调整显著提高了效率,平均每个阶段仅触发了 21%的可用传感器。 因此,领域

知识的融合在不影响覆盖的前提下成功实现了系统的稀疏性。 在边缘分析中,提取上下文并执行策略很难

进行集中推断。 这一自动调整机制的实施使得系统在不同生长阶段能够更加智能地选择和利用传感器资

源,从而提高了系统的效率和性能。 通过平均每个阶段仅触发 21%的可用传感器,系统实现了对传感器资

源的有效利用,同时保持了对作物生长过程的全面监测。 这表明领域知识的融合在系统设计中的重要性,
成功实现了在不影响覆盖范围的前提下降低了系统的复杂度和成本。

分散的传感器协调协议动态地将单元划分为主动感知区域 S
-
和候选区域 xleft 迭代最小化:

d( sleft,S
-
)=

　

(xleft -x
-
) 2 +(yleft -y

-
) 2 (14)

其中: xleft 和 yleft 表示候选区域中某个未被选为活动的传感器节点的坐标。
距离度量确保分散的传感器被拾取,捕获更广泛的样本。 进一步,有效覆盖面积为

Av(S
-
)= AM(S

-
) -Aover(S

-
) (15)

其中: Av(S
-
) 表示有效覆盖面积,即没有重叠的感知区域的总面积; AM(S

-
) 表示最大可能的覆盖面积,如果

所有传感器都在感知范围内工作,则理论上可以达到的最大覆盖面积; Aover(S
-
) 表示重叠面积,即多个传感

器覆盖的同一区域,导致数据冗余的部分。
在智慧农业系统中,阈值的使用可以有效防止数据重叠。 与集中式控制器不同,分布式策略能够更快

地响应局部湿度波动。 表 5 显示了分散协调最小化活动节点的证据,为雾计算收益节省了内部网络路由开

销。 这种使用阈值的策略不仅可以避免数据重叠,还可以提高系统对环境变化的响应速度。 相比之下,分
布式策略具有更快的响应速度,这对于实时监测和调

整农场环境条件至关重要。 表 5 中的数据显示,分散

协调最小化活动节点,从而节省了系统内部网络路由

的开销,为雾计算的收益提供了有力支持。
集成的边缘智能支柱实现了显著的分析增强,同

时最大限度地降低了成本,展示了系统范围的数据到

决策的高效转换。 经过现场试验证实,该技术的协同

效应为提升效率带来了显著的贡献。 除了在生产力方

面的提升外,通过优化资源利用,环境的可持续性也得

到了增强。 边缘智能支柱的集成是智慧农业系统优化
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的重要一环。 它通过将分析功能直接部署在传感器和边缘设备上,实现了对数据的实时处理和智能决策。
这不仅提高了系统的分析能力和响应速度,还降低了数据传输和存储的成本,实现了数据到决策的高效转

换。 现场试验证实了边缘智能支柱的协同效应。 通过与现实环境的实际应用相结合,系统能够更好地适应

复杂的农业生产场景,并针对性地提供决策支持。 这种集成不仅显著增强了系统的分析能力,还最大限度

地降低了成本,并展示了高效的数据到决策转换,现场试验证实了该技术的协同效应,为提升效率和优化资

源利用带来了显著贡献。 此外,这还有助于提高农业生产的效率和可持续性,推动现代化和智能化发展。
  

总体而言,本文在农业领域的实证部分充分展示了基于边缘计算的智慧农业系统的卓越性能和多方面

优势。 ①分析增强与成本降低:集成的边缘智能支柱在农业数据处理和决策制定方面取得显著的分析增

强,同时成功实现了成本的最大限度降低。 这表明边缘计算在提高系统效能的同时能够实现经济效益。 ②
高效的数据到决策转换:实验结果展示了系统范围的数据到决策的高效转换。 边缘计算通过将计算靠近数

据源,降低了延迟,提高了响应速度,从而有效地支持农业决策的实时性需求。 ③协同效应与效率提升:现
场试验证实了技术的协同效应,为相当大的效率提升提供了强有力的支持。 这说明边缘计算在实际应用中

能够协同作用,进一步提高农业系统的整体效能。 ④环境可持续性提升:除了生产力的提升外,本文突出了

通过优化资源利用实现的环境可持续性增强。 这强调了边缘计算在实现农业可持续性目标方面的潜在贡

献。 此外,也为基于边缘计算的智慧农业系统在农业领域中的应用价值提供了证据,证明了其所带来的经

济、社会和生态效益。 在智慧农业领域,边缘计算的应用对经济、社会和生态效益产生了显著影响。 从经济

学视角来看,边缘计算技术能够提高农业生产效率,减少资源浪费,并降低生产成本,从而提高农作物的产

量和质量,增加农民收入。 同时,农业机器人的应用可以有效降低劳动成本,而农产品追溯系统的建立则增

强了市场竞争力。 在社会效益方面,智慧农业的推广有助于实现可持续农业发展,保障粮食安全,促进农村

经济发展,并推动农业现代化进程。 此外,生态效益方面,精准农业技术的应用可以减少化肥和农药的使

用,减轻对环境的污染,保护土壤和水质,维护生态平衡,从而促进农业的可持续发展。 因此,边缘计算在智

慧农业领域的应用不仅提高了农业生产的效率和效益,还对经济、社会和生态产生了积极影响,推动了农业

可持续发展。
综上,通过对边缘计算在智慧农业领域的实证研究,本文为农业系统的现代化和效能提升提供了有益

的经验和指导。 这些实证结果对农业科技的应用发展和未来智慧农业供应链的构建具有积极的作用。

五、结论

当前,以
 

5G、工业互联网、人工智能、云计算、大数据等新一代信息技术研发和应用为核心内容的数字经

济风起云涌,给全球经济和人们生活带来了全方位的影响。 经济社会发展与技术范式变迁同步促进农业生

产方式变革。 农业生产已历经手工劳作时期、机械化时期和简单自动化时期,为有效应对经济社会发展,人
口结构变迁产生的新约束、提出的新需求,正在逐步进入以新一代信息技术为核心、数据为主要驱动力的数

字时期,需要实现程度更深、范围更广的信息化变革,并在此基础上进一步向更高级别的数字化、网络化、智
能化迈进在当前全球范围内,随着全球人口的不断增长和资源的有限性,现代农业面临着前所未有的压力。
精准农业作为一种数据驱动的自动化支持,为提升农业生产力、质量、可持续性和韧性提供了显著的机遇。
然而,由于农业网络的碎片化和生态系统的不透明性,透明度成为提高农业效能和引导决策的关键因素。

基于此,本文提出了基于边缘计算的智慧农业机制,去中心化的边缘模式提供本地化的作物分析,指导

实时咨询。 边缘计算作为一种具有前景的范式,对于解决农业数据处理和决策制定方面的挑战至关重要。
通过将计算资源置于数据源附近,边缘计算实现了对农业数据的实时处理和分析,有效降低了延迟,提高了

响应速度。 在实证验证方面,证明了集成的边缘智能支柱显著增强了数据分析,同时最大限度地降低了成

本,展现了系统性的数据转化为决策的方法。 在经济维度上,边缘计算赋能智慧农业后,有望实现显著的经

济效益。 通过实时数据处理和智能决策,农业生产成本得到合理控制,如精确投放肥料、水分和农药,避免

资源浪费,降低生产成本。 同时,精准农业管理能有效提高单位面积的农作物产量和品质,进而提升农产品

的商品价值,增强市场竞争力,带动农业产值增长。 此外,边缘计算还能加速农业产业链上下游的信息流
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通,提高资源配置效率,降低交易成本,助推农业产业链整体提质增效。 在社会层面,边缘计算技术的应用

将进一步推动农业劳动力结构的优化,培育新型农业人才,提升农民收入水平,缩小城乡差距,促进社会稳

定与和谐。 同时,通过提高食品质量和安全监管水平,增强消费者信任,有助于保障公众健康,提升生活质

量。 在生态环保方面,智慧农业借助边缘计算实现资源节约型和环境友好型生产方式,减少对土地、水资源

的过度开发和环境污染,有助于实现农业可持续发展,符合绿色低碳的全球发展趋势。 例如,通过精确调节

施肥灌溉,可以有效遏制农业面源污染,保护农田生态系统,维系生物多样性。
边缘计算在智慧农业领域的应用不仅是技术革新的体现,更是对农业经济模式、社会结构和生态环境

的一次深刻重构,对于推动农业产业转型升级、实现经济社会与自然环境的协调发展具有深远意义。 然而,
要完全释放其潜能,还需要克服技术推广、农民采纳、基础设施配套等方面的挑战,以确保智慧农业实践在

不同地域、不同规模的农业生产中得到有效实施。 此外,边缘计算的实施和系统性应用可能需要更深入地

研究,以克服可能出现的障碍,确保其在复杂农业环境中的稳健性和可持续性。
总言之,本文深入研究了新兴技术在农业中的应用,特别关注了边缘计算的应用前景。 强调了透明系

统的实施对提高农业网络中的可见性的重要性,并指出去中心化架构在克服基础设施限制方面的鲁棒性。
尽管已取得显著进展,但需要进一步解决技术推广和应用中的挑战,以充分发挥边缘计算在农业领域的潜

力,激发新质生产力,为农产品市场的稳定性和可持续性提供宝贵的参考,为智慧农业的未来发展提供坚实

的支持。
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Abstract:
       

In
 

the
 

wave
 

of
 

global
 

digital
 

economy,
 

AI,
 

cloud
 

computing,
 

big
 

data
 

and
 

other
 

technologies
 

were
 

revolutionizing
 

the
 

economy
 

and
 

livelihoods,
 

driving
 

agriculture
 

into
 

a
 

data-oriented
 

digital
 

era.
 

Agriculture
 

has
 

experienced
 

manual
 

work,
 

mechanization
 

to
 

initial
 

automation,
 

and
 

is
 

now
 

rapidly
 

stepping
 

into
 

the
 

era
 

of
 

smart
 

agriculture
 

led
 

by
 

the
 

new
 

generation
 

of
 

information
 

technology.
 

The
 

construction
 

of
 

smart
 

agriculture
 

driven
 

by
 

edge
 

computing
 

was
 

focused
 

on,
 

a
 

technological
 

paradigm
 

that
 

is
 

essential
 

to
 

overcome
 

the
 

challenges
 

of
 

agricultural
 

data
 

management
 

and
 

decision
 

making.
 

By
 

virtue
 

of
 

near-source
 

processing
 

of
 

data,
 

edge
 

computing
 

enables
 

real- time
 

analysis
 

and
 

low-latency
 

response
 

of
 

data,
 

demonstrating
 

high
 

adaptability
 

and
 

stability
 

to
 

the
 

limitations
 

of
 

agricultural
 

infrastructure.
 

Empirical
 

research
 

data
 

show
 

that
 

integrated
 

edge
 

intelligence
 

solutions
 

greatly
 

enhance
 

data
 

processing
 

capabilities
 

and
 

reduce
 

costs,
 

validating
 

their
 

potential
 

for
 

significant
 

efficiency
 

gains
 

under
 

synergistic
 

effects.
 

It
 

not
 

only
 

focuses
 

on
 

the
 

improvement
 

of
 

production
 

efficiency,
 

but
 

also
 

deeply
 

analyzes
 

the
 

multiple
 

benefits
 

of
 

edge
 

computing
 

in
 

agricultural
 

data
 

processing
 

and
 

decision
 

making,
 

covering
 

economic
 

benefits,
 

social
 

and
 

ecological
 

dimensions.
 

It
 

not
 

only
 

strengthens
 

the
 

foundation
 

of
 

agricultural
 

market
 

stability
 

and
 

sustainable
 

development,
 

but
 

also
 

provides
 

a
 

solid
 

theoretical
 

framework
 

and
 

strategic
 

guidance
 

for
 

the
 

innovative
 

practice
 

and
 

future
 

development
 

of
 

smart
 

agriculture.
Keywords:

        

edge
 

computing;
 

data-driven
 

smart;agricultural
 

supply
 

chain;
 

sustainable
 

development
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