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工业物联网中基于任务紧急程度的资源分配算法
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摘 要：工业物联网中任务的生成通常具有连续性和周期性，并且任务对时延要求很高，这给系统成本带来

了挑战。为应对这一挑战，提出了一种基于任务紧急程度的成本最小化资源分配算法。通过遗传算法优化任

务的卸载策略和系统的资源分配策略，对于卸载的任务，根据任务的紧急程度进行调度，并在满足时延要求

的前提下计算任务的最优发射功率。仿真结果表明，所提算法有效改善了系统总能耗成本。
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Abstract: In the industrial Internet of things, the generation of tasks is observed to exhibit both continuity and period‐

icity, along with stringent latency requirements. These characteristics posed challenges to system’s cost-efficiency. To 

address these challenges, a cost minimization resource allocation algorithm based on the urgency of tasks was pro‐

posed. By employing a genetic algorithm, the task offloading strategy and the system’s resource allocation strategy 
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were optimized. For offloaded tasks, they were scheduled according to their level of urgency. Additionally, the opti‐

mal transmission power for each task was calculated to meet latency constraints. Simulation results indicate that the 

proposed algorithm effectively reduces the overall energy cost of the system.

Key words: IIoT, resource allocation, genetic algorithm

0　引言

工业物联网 （industrial Internet of things，

IIoT）通过互联各类工业资源使得资源分配与任

务调度得以高度优化，从而显著提升了生产效率

和服务质量[1]。各种 IIoT应用场景已经普遍采用

机器学习（machine learning，ML）解决方案，

如缺陷诊断、故障检测、产品分类等[2]。以产品

分类为例，感应设备捕捉产品的图像并进行预处

理，然后使用深度神经网络（deep neural net‐

work，DNN）对预处理后的数据进行推理最终得

到控制指令，执行器执行该指令[3]。然而，IIoT

任务对时延要求高，为应对这一挑战，可将任务

卸载到边缘网络进行处理。

5G边缘计算与工业融合之后，逐步成为支撑

工业生产的基础设施[4]。在边缘网络中，边缘服

务器（edge server，ES）的计算和存储能力优于终

端设备，可以部署拥有更多神经元和隐藏层的全

尺寸 DNN（full-size deep neural network，FDNN）

模型。终端设备上受硬件条件的限制无法部署

FDNN模型，但可以通过权值修剪技术修剪不太

重要的权值以降低计算复杂度和模型大小[5]，将

修剪后的DNN模型称为轻量级DNN（light-weight 

deep neural network，LDNN）模型。这两个模型在

处理相同的任务时，LDNN 消耗的计算资源比

FDNN少[6]，但LDNN的推理精度降低了。任务卸

载到ES时会带来额外的传输时延以及传输能耗，

如何制定合理的卸载决策是非常重要的。

在 IIoT场景中，设备需要持续进行数据处理

和通信，这增加了能源消耗的压力[7]。这些特点

不仅要求设备具有高效的处理能力，还必须长时

间稳定运行，因此，高能耗成为一个不可忽视的

问题。这不仅增加了运营成本，还可能导致能源

浪费和环境负担，因此，在 IIoT中，对能耗的优

化也是至关重要的。

目前，已存在一些工作研究了 IIoT场景中的

ML任务的资源分配问题。文献[8]以最小化时延

成本和推理错误成本为目标，提出了一种精度感

知的联合任务卸载和资源分配方案，任务的卸载

决策制定过程考虑了当前任务的精度要求以及系

统的队列长度情况。文献[9]提出了一种新的计算

卸载框架，用于 IIoT的分层ML任务分配，并根

据设备和ES上的ML模型的复杂性、计算能力以

及当前到来任务数据的质量，提出了一个分段凸

优化问题以最小化任务执行总时延。文献[10]考

虑了数据大小对推理精度的影响，提出了一种基

于端边合作的 IIoT联合任务推理的DNN部署、任

务卸载、数据大小控制、计算资源分配和无线信

道分配方案。文献[11]以最大化任务的推理精度为

目标，考虑了任务质量对DNN模型的推理精度影

响，通过高效的资源利用为推理任务选择合适的

DNN模型，从而在满足严格时延要求的同时有效

提高任务推理的平均精度。文献[12]提出了一种高

效迭代优化方案联合优化用户的卸载决策、发射

功率、计算资源和子信道资源分配来最小化能耗。

从现有研究工作中看，部分研究者已经对

ML 任务执行时延和推理精度问题进行了研究，

然而某些 IIoT场景中的任务只需要在规定的最大

可容忍时延内得到处理即可。此外，DNN推理错

误所带来的资源消耗也是部分研究者所忽视的问

题。因此，本文提出了一种基于任务紧急程度的

成本最小化资源分配（task urgency based cost mini‐
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mization resource allocation， TUBCMRA）算法 ，

考虑了不同DNN模型推理不同质量任务时的精

度，在保证任务执行时延的前提下，最小化任务

执行的能耗成本以及任务推理错误带来的成本。

本文的主要贡献如下。

（1）构建了一个单ES的计算卸载框架。根

据任务的质量和紧急程度、当前系统的队列积压

情况等因素，联合优化卸载决策、发射功率分

配、资源分配和任务调度策略。

（2）由于所提的问题是一个混合整数非线性

规划问题，无法直接求解，因此本文结合遗传算

法（genetic algorithm，GA）将每轮迭代的求解

过程分为3个阶段进行求解。

1　系统模型与问题描述

工业部件分类模型如图 1所示。该模型主要

分为设备层和边缘层。设备层由N组 IIoT设备组

成，设备集合表示为N ={12… N}，每组设备由

传送带、感应器以及执行器构成，感应器上部署

有离线训练完成的 LDNN 模型。边缘层由基站

（base station，BS）和边缘服务器（edge server，

ES）组成，ES上部署了多种 FDNN模型。每组

设备通过无线链路连接到BS，BS将收集到的数

据发送给ES进行处理。

对于每组设备而言，传送带上运载着多个工

业部件，感应器收集每个工业部件的数据信息并

生成任务，该任务可以由感应器上低精度的

LDNN推理，也可以卸载到ES由高精度的FDNN

推理。系统中可能存在多组设备生成同种类型的

任务，任务类型表示为 J ={12… J}，任务类型

相同的设备集合用Nj表示。任务推理完成后会生

成相应的控制指令，将发送到设备上的执行器执

行。由于控制指令的大小远小于任务大小，因此

控制指令的传输过程可忽略不计[9]。该场景下的

任务调度和资源分配可描述为：系统根据任务的

质量以及网络条件决定的卸载策略，为确保任务

执行满足时延约束，系统会分配适当的计算资

源。对于卸载到ES的任务，系统还会根据任务

的紧急程度进行调度。

基站 边缘服务器
感应器

无线链路

传送带

执行器

图1　工业部件分类模型
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1.1　任务模型

本文考虑了T个时隙，每个时隙的长度为 τ，

时隙集合可以表示为T={0,1,2,…, T‒1}。IIoT设

备 i在时隙 t中生成的第 j类任务表示为{Dij(t), Tij(t),

ξij(t)}，Dij(t)表示设备 i在时隙 t生成的任务大小

（单位：byte）；Tij(t)表示该任务的最大可容忍时

延；ξij(t)表示任务质量，ξij(t)=1表示任务 i为有噪

任务，ξij(t)=0表示任务 i为无噪任务。不同质量

的任务与DNN模型的映射关系见表1。

1.2　计算模型

1.2.1　本地计算

当任务由本地的LDNN推理时，卸载决策变

量oi (t)= 0，任务执行时延包括任务推理时延和排

队时延，推理时延可以表示为：

τ  l
i (t)=

μl
j Dij (t)

f l
i (t)

+ τ ql
ij (t) （1）

其中，μl
jDij(t)表示第 j类任务在 LDNN模型上推

理的计算量，f l
i(t)表示设备 i在时隙 t分配的计算

资源，τql
ij (t)表示任务排队时延。

本地执行的任务以任务队列的形式进入缓冲

区，设备 i的任务队列Ui(t)在 t + 1时隙更新为：

Ui (t + 1)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

Ui (t)-
f l
i (t)τ

μl
j

+

+ (1 - oi (t))Dij (t)（2）

其中，[x]+=max (x0)，τ是时隙长度，f  l
i (t)τ μl

j表

示当前时隙设备 i能够处理的任务，(1-οi (t))Dij (t)

表示卸载到ES的任务。任务的排队时延可以计

算为：

τ ql
ij (t)=

μl
jUi (t)

f l
i (t)

（3）

本地计算的能耗取决于消耗的 CPU 周期

数[13]，可表示为：

el
i (t)= κμ

l
j Dij (t) f  l

i (t)2 （4）

其中，κ表示设备上的芯片架构的有效电容系数。

1.2.2　边缘计算

边缘计算分为数据传输和任务推理两个阶段。

对于数据传输阶段而言，假设 IIoT设备与BS的连

接基于正交频分多址，则信道间的干扰被消除。

基站的总带宽为B，平均分配给每个设备，设备的

发射功率表示为pi(t)，则传输速率表示为：

Ri (t)=
B
N

 lb ( )1 +
pi (t)h

σ2
（5）

其中，h表示信道增益，σ2表示噪声功率。基于

式（5），任务传输时延表达式为：

τ trans
ij (t)=

Dij (t)
Ri (t)

（6）

传输能耗可根据传输时延计算得出：

etrans
i (t)= pi (t)τ

trans
ij (t) （7）

同种类型的任务要在相同DNN模型上推理，

ES上同一时隙下不同FDNN模型的任务排队情况

如图 2所示，不同类型的任务以队列的形式进入

对应FDNN模型的缓冲区，各FDNN模型串行推

理到来的任务。ES推理任务的过程中，给每种

FDNN模型分配适当的计算资源。ES总的计算资

源用 f e
max表示，时隙 t中分配给FDNNj的计算资

源表示为 f e
j (t)，则任务 i的推理时延为：

τ com
ij (t)=

μe
j∑

m = 1

si

Dm
ij (t)

f   e
j (t)

（8）

表1　不同质量的任务与DNN模型的映射关系

对比项

无噪数据

有噪数据

LDNN

pUL

pNL

FDNN

pUD

pND

边缘服务器

...

种类1

种类2

种类J

FDNN
2

FDNN
J

FDNN
1

图2　ES上同一时隙下不同DNN模型的任务排队情况
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将ES上第 j类任务的队列长度记为Gj(t)，则

t+1时隙中的队列长度应更新为：

Gj (t+1)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

Gj (t)-
f e
j (t)τ

μe
j

+

+∑
iÎNj

(1-οi (t))Dij (t)（9）

其中，f  e
j (t)τ μe

j 表示 FDNNj在时隙 t中能够处理

的任务大小，∑
iÎNj

(1 - οi (t))Dij (t)表示时隙 t中卸载

到ES的第 j类任务大小之和。任务 i在FDNNj上

的排队时延为：

τ qe
ij (t)=

μe
j Gj (t)

f e
j (t)

（10）

因此，边缘计算总时延为：

τ e
ij (t)= τ

trans
ij (t)+ τ qe

ij (t)+ τ com
ij (t) （11）

1.3　推理模型

任务的推理精度与推理该任务的DNN模型

以及任务的质量有关，结合表 1给出的不同质量

的任务与DNN模型的映射关系可将任务推理精

度表示为：

pij (t)= οi (t)(ξij (t)pNL + (1 - ξij (t))pUL )+
(1 - οi (t))(ξij (t)pND + (1 - ξij (t))pUD )

（12）

若DNN模型推理得到错误的控制指令，则

会导致经济损失[8]，将任务 i的经济损失定义为

ωeij(t)，其中ω为惩罚系数，文献[9]指出，ML任

务推理错误带来的惩罚大于当前任务执行成本，

因此，ω ≥ 1。任务 i由推理得到错误的控制指令

而造成的经济损失为：

π err
ij (t)= (1 - pij (t))ωeij (t) （13）

其中，(1 - pij (t))为任务 i推理错误的概率，eij (t)

为任务 i执行总能耗：

eij (t)= (1 - οi (t))e
l
i (t)+ οi (t)e

trans
i (t) （14）

每个任务的成本包括能耗成本和错误推理的

惩罚，则时隙 t中所有任务的成本之和为：

E(t)=∑
i = 1

N

eij (t)+ π
err
ij (t) （15）

1.4　问题描述与问题转化

本文目标是在满足每个任务的时延约束的前

提下，最小化系统的时间平均总成本。优化问题

如下。

P1: minimize
{ }OF l F e PS

 lim
T®¥

1
T∑t = 0

T - 1

E[E(t)]

s.t.  C1:oi (t)Î{01}"iÎN"tÎT

        C2:  0 ≤  f li (t) ≤  f   max
i

        C3:  0 ≤ f  ej (t) ≤  f   max
e

        C4:  ∑
j = 1

J

 f  ej (t) ≤  f   max
e

        C5:  0 ≤ pi (t) ≤ pmax
i

        C6:  τij (t)≤Tij (t)"iÎNj jÎ J

        C7:  lim
t®¥

E{Ui (t)}
t

= 0 lim
t®¥

E{Gj (t)}
t

= 0

（16）

其中，C1表示卸载决策变量约束；C2表示设备

的计算资源分配约束；C3与C4表示ES的计算资

源分配约束；C5表示设备的传输功率分配的约

束；C6表示任务的最大可容忍时延约束，τij(t)为

任务 i的总执行时延，可表示为：

τij (t)= οi (t)τ
l
ij (t)+ (1 - οi (t))τ

e
ij (t) （17）

C7表示设备以及ES上的队列稳定性约束。

P1是一个随机优化问题，直接对其进行求解

需要提前获取所有时隙中的参数，并且约束C7与 t

耦合，因此很难直接进行求解。为解决这些问题，

可根据李雅普诺夫优化理论[14]对问题进行转化。

定义系统中的队列集合Λ(t)={Ui (t)Gj (t)∣"iÎ

N jÎ J}，因此，李雅普诺夫二次函数可表示为：

L(Λ(t))=
1
2∑i = 1

N

Ui
2 (t)+

1
2∑j = 1

J

Gj
2 (t) （18）

其中，Ui (0)= 0 ("iÎN)，Gj (0)= 0 ("jÎ J)。引

入李雅普诺夫漂移函数表示相邻时隙的队列变化

情况，李雅普诺夫漂移函数可表示为：

D(Λ(t))=Ε [ L(Λ(t + 1))-L(Λ(t))|Λ(t)] （19）

为了在保证系统稳定性的前提下最小化系统

的能耗成本，将时隙 t 中的漂移加惩罚函数定

义为：
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D(Λ(t))+VE [ E(t)|Λ(t)] （20）

其中，V > 0是衡量能耗成本与李雅普诺夫漂移

的权重，V的值越大表示越要牺牲队列的稳定性

来最小化系统的能耗成本，反之亦然。问题P1可

转化为每个时隙中的优化问题P2：

P2: minimize
{OF lFePS}

 D(Λ(t))+VE[E(t)|Λ(t)]

s.t.C1~C6
（21）

定理1 给定时隙 t中的卸载策略以及资源分

配策略可以得到Δ(Λ(t))的上界为[8]：

D(Λ(t))≤B+E[∑
i=1

N

Ui (t) ( )( )1-οi (t) Dij( )t -
f   l
i (t)τ

μl
j

|

Λ(t)]+E
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú∑

j=1

J

Gj (t) ( )∑
iÎNj

οi (t)Dij (t) -
f ej (t)τ

μe
j

|Λ(t)

（22）

其中，B = 1 2∑
i = 1

N ( )( )f  l
maxτ μ

l
j

2

+ ( )Dmax
ij

2
+

1  2∑
j = 1

J ( )( )f  e
maxτ μ

e
j

2

+ ( )|| Nj Dmax
ij

2
。

定理1表明问题P2可转化为漂移函数的上界加

惩罚函数的最小化。忽略式（22）中的常数项B，

将问题P2转化为P2.1：

P2.1: minimize
{ }OF l Fe PS

F(OF l F e PS)=

∑
i = 1

N

Ui (t) ( )(1 - οi (t))Dij (t)-
f   l
i (t)τ

μl
j

+

∑
j = 1

J

Gj (t) ( )∑
iÎNj

οi (t)Dij (t) -
f ej (t)τ

μe
j

+VE(t)

s.t.C1~C7

（23）

2　算法设计

本节提出了一种三阶段的优化算法。第一阶

段，使用GA确定卸载策略以及资源分配策略。

第二阶段，根据任务的紧急程度对任务进行调

度。第三阶段，根据前两阶段求得的卸载策略、

资源分配策略以及任务调度策略计算每个设备的

最优发射功率分配策略。通过多轮迭代，得到优

化问题的稳定收敛解。

2.1　任务调度策略

综合考虑 ES上每种 FDNN 模型在同一时隙

中到达任务的特性，对任务进行调度。卸载任务

在推理之前需经历传输和排队两个阶段，因此，

可求得任务 i的剩余最大可容忍时延为：

τ rem
ij (t)=Ti - τ

qe
ij (t)-

Dij (t)
Ri (t)

（24）

当任务 i的计算时延等于 τ rem
ij (t)时，所需要

的计算资源为：

dei (t)=
μe

j Dij (t)

τ rem
ij (t)

（25）

在实际中，同一时隙内每种FDNN模型上到

来的任务获得的计算资源相同，所以dei(t)可以作

为衡量任务紧急程度的指标。dei (t)的值越大表

示任务 i 的紧急程度越高，则任务 i 应该优先

执行。

2.2　发射功率分配

当给定卸载策略、资源分配策略以及任务调

度策略后，可将P2.1转化为：

minimize
P

 ∑
i = 1

N

F(O* F  l * F  e * PS* )=

minimize
P

 ∑
i = 1

N oi (t)pi (t)Dij (t)

B
N

lb ( )1 +
pi (t)h

σ2

s.t.  C5C6

（26）

由于每个设备的发射功率分配是独立的，上

述问题可以分解成N个子问题单独进行求解。

定理 2 当 pi (t)Î[0pmax
i ]时，Fi (O* F l* F e*  

)PS* 在[0pmax
i ]内是单增函数

证明 因为Fi(O* F l* F e* PS* )的导数F'i 的

值在[0pmax
i ]内满足F'i>0，所以Fi(O* Fl* Fe* PS* )

在[0pmax
i ]内是关于pi (t)的增函数。

由定理 2 可知，在满足约束 C6 的前提下，
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pi (t) 的下界为最优解，当 pmax
i 不满足约束 C6

时，pmax
i 为最优解，根据式（26）求得 pi (t)的下

界为：

pi (t)=
σ2

h ( )2

NDij (t)

B(Ti - τ
qe
ij (t)) - 1

（27）

2.3　任务卸载和资源分配策略

2.3.1　算法初始化

在GA中，将待优化的决策变量作为染色体。

第一次迭代时，传入的参数是初始化变量，后续

迭代中传入的是上次迭代结束后生成的子代种群

参数。基于卸载决策变量和资源分配决策变量的

特点，采用浮点数编码的方法，每个染色体可表

示为：

Chl =[OF lF e ]T （28）

适应度值是衡量染色体的优良程度的标准，

P2.1的目标是求F(OFl Fe PS)的最小值，所以

将适应度函数定义为：

yk =
ì
í
î

ïï
ïï
-F(OF lF ePS)    染色体k满足约束

-(Fb + εk )                    染色体k不满足约束

（29）

其中，Fb为当前种群中满足时延约束C7且适应

度值最低的染色体。εk是用来衡量当前染色体对

应的总时延与最大可容忍时延之间的差距的惩罚

因子，表示为：

εk = λ∑
i = 1

N

[τij (t)-Ti ]
+ （30）

其中，λ表示惩罚权重。

2.3.2　遗传算子

交叉能够实现不同染色体之间优良基因的重

组，从而加速算法寻找全局最优解的速度，多点

交叉能够创建更多种类的基因组合，提供更大的

搜索空间，因此，本节采用多点交叉。变异是

GA中的一个关键操作，可以为种群引入新的信

息，避免陷入局部最优。变异逻辑如下。

f l
i =

ì
í
î

ïï
ïï

f l
i + α ( fmax - f l

i )    β ≥ 0.5

f li - α ( f   l
i - fmin )   β < 0.5

（31）

其中，α和 β为随机数，α表示变异的步长，β决

定变异的方向。

算法 1　TUBCMRA算法

输入：Dij (t)Ti (t)ξij (t)t

初始化：种群数量 L，最大迭代次数 gmax，

交叉概率pc，变异概率pm

while迭代次数< gmax do

         根据式（29）求解每个染色体的适应度

值yk

         根据每个染色体的 yk，使用锦标赛选择

法选择L个染色体

         随机生成交叉的染色体对

         if rand()> pc

               随机生成两个交叉点交换两点之间

的基因

         end if

         if rand()> pm

               根据式（31）执行变异逻辑

       end if

       根据式（25）计算 dei(t)，根据任务紧急

程度制定任务调度策略

       根据式（27）计算每个任务的发射

功率

       更新F(OF l F e PS)值最小的策略集合

{OF l F e PS}

       g = g + 1

end while

输出：种群中最优个体对应的任务执行

策略

3　仿真分析

假设共有25组 IIoT设备，每组设备中部署有

离线训练完成的LDNN模型，总共有6种任务，设
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备随机分布在占地面积为300 m×300 m的工厂中，

附近有一个BS覆盖所有的设备，信道总带宽B=

15 MHz，噪声功率谱密度 N0=-174 dBm/Hz[6]，

ES 的总计算资源为 f emax = 16 GHz[8]，种群个数

L = 20。其他仿真参数见表 2。将本文提出的

TUBCMRA算法与以下方案进行了对比。

（1）不考虑任务质量（quality ignore，QI）：

任务卸载过程中不考虑任务质量的影响。

（2）随机执行（execute randomly，ER）：对

于同一时隙卸载的任务按随机序列执行。

（3）有噪任务卸载，无噪任务本地处理

（noisy offload unnoisy locally execute，NOULE）。

边缘队列和设备队列随时隙的变化情况如

图 3所示。从图 3中可以看出，在初始状态，设

备以及边缘上的队列长度快速增加，然后趋于稳

定。可以看出，在对原问题进行李雅普诺夫优化

后，采用TUBCMRA算法求解能够保证设备层和

边缘层任务队列的稳定性。

总能耗成本和任务的平均数据量大小的关系

如图4所示。图4中4个方案的总能耗成本都随着

平均任务的增大而增加。随着平均任务变大，任

务本地处理的计算量以及任务卸载时的传输时

延都会变大，从而增加了任务执行的能耗成本。

所提 TUBCMRA 算法的总能耗成本是最小的，

并且当平均任务越大时该算法的优势越明显。

当平均任务为 0.5 MB 时，TUBCMRA 算法的总

能耗成本分别要比QI、ER、NOULE方案分别低

16%、22%、42%。这是因为TUBCMRA算法根

据任务的紧急程度进行了调度，减少了紧急任

务的等待时间，任务对传输时延的要求变得相

对宽松，分配较低的发射功率也能满足时延约

束，从而减少了任务传输能耗。

惩罚系数ω和总能耗成本的关系如图5所示，

所有方案的总成本都随着ω的增加而增加，因为

在总能耗成本的表达式中ω的增加将直接导致

总成本的增加。方案QI没有考虑任务质量的影

响，总能耗成本是最高的。所提 TUBCMRA 算

法结合了任务的质量对任务的调度策略以及资

源分配策略进行了联合优化，ω越大表示会有更

多任务被卸载到 ES 以降低推理错误带来的影

响，并且还会根据卸载任务的紧急程度进行调

度。当ω为 6时，TUBCMRA算法对应的总能耗

表2　仿真参数

仿真参数[16-17]

pUL

pNL

pND

pUD

数值

[0.915，0.938]

[0.876，0.897]

[0.929，0.954]

[0.915，0.938]

仿真参数

Dij(t)

pc

pm

h

数值

[0.2, 0.5] MB

0.6

0.02

4×10-13

图4　总能耗成本和任务的平均数据量大小的关系

图3　边缘队列和设备队列随时隙的变化情况
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成本相较于 ER、NOULE、QI 方案分别降低了

19%、30%和37%。

ES的计算资源和总能耗成本的关系如图6所

示。当ES上的计算资源增加时，可以减少卸载

任务的执行时延，从而满足更多任务的时延要

求，更多任务可以卸载到ES处理以减少任务推

理错误的加权成本。QI和NOULE方案的总能耗

成本改善不明显，因为QI方案没有考虑任务质量

的影响，不能增加卸载到 ES 的任务数量 ，

NOULE方案固定了卸载策略，增加ES的总计算

资源只能改善卸载时的传输能耗。TUBCMRA算

法与ER方案在ES的计算资源增加时会将更多的

任务卸载到ES处理以减小任务推理错误的影响。

并且，TUBCMRA算法考虑了卸载任务的紧急程

度，所以能耗成本最小。

4　结束语

本文针对 IIoT中的工业部件分类场景提出了

一种资源分配算法，以优化系统能耗成本为目标

制定任务调度与资源分配策略。由于所提问题与

时间耦合，采用李雅普诺夫优化技术将问题与时

间解耦。在每个时隙中，使用GA求解卸载策略

以及资源分配策略。对于卸载任务，根据任务的

紧急程度进行调度并在满足时延要求的前提下计

算最优发射功率。仿真结果表明，与其他方案相

比，所提TUBCMRA算法能够有效改善工业部件

分类场景中的系统能耗成本。在未来，可将当前

工作拓展到多ES场景，考虑每个ES的DNN模型

部署策略以及各ES之间的资源共享，以改善系

统运行成本。
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