
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０８００１５９

到稿日期:２０１９Ｇ０８Ｇ３０　返修日期:２０１９Ｇ１１Ｇ２１　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家重点研发课题(２０１８YFC０４０７１０５);国家自然科学基金重点项目(６１８３２００５);中央高校科研业务费(２０１７B２０９１４);华能集团重点

研发课题(HNKJ１７Ｇ２１)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyTechnologyResearchandDevelopmentProgramoftheMinistryofScienceandTechnologyofChiＧ

na(２０１８YFC０４０７１０５),KeyProjectofNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８３２００５),FundamentalResearchFundsfortheCentral

Universities(２０１７B２０９１４)andKeyTechnologyProjectofChinaHuanengGroup(HNKJ１７Ｇ２１)．
通信作者:毛莺池(yingchimao＠hhu．edu．cn)

基于差分进化的推断任务卸载策略

王　瑄 毛莺池 谢在鹏 黄　倩

河海大学计算机与信息学院　南京２１１１００
　(xuanwang＠hhu．edu．cn)

　
摘　要　卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)作为深度学习的重要技术,已被广泛应用在移动智能应用中.针

对 CNN推断任务高内存、高计算量的需求,现有解决方案多将任务卸载到云上执行,难以适应时延敏感的移动应用程序.为

解决上述问题,提出了一种基于改进差分进化算法的 CNN推断任务卸载策略,它采用端云协作模式将计算任务部署在云和边

缘设备之间.该策略研究了成本约束下最小化时延的任务卸载方案,将 CNN推断过程转化为任务图并将其构建为０Ｇ１整数规

划问题,利用改进二进制差分进化算法高效求解最佳卸载决策.实验结果表明,在给定费用约束下,与移动端推断和云推断方

案相比,所提策略将任务响应时间平均缩短了３３．６０％和６．０６％.
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Abstract　Asanimportanttechnologyofdeeplearning,convolutionalNeuralNetwork(CNN)hasbeenwidelyusedinintelliＧ

genceapplications．DuetothedemandofCNNinferencetaskforhighcomputermemoriesandcomputation,mostoftheexisting
solutionsaretooffloadtaskstothecloudforexecution,whicharehardtoadapttothetimeＧdelaysensitivemobileapplications．To

solvetheaboveproblem,thispaperproposesaCNNinferencetaskoffloadingstrategybasedonimproveddifferentialevolutionalＧ

gorithm,whichcanefficientlydeploycomputingtasksbetweencloudandedgedevicesusingendＧcloudcollaborationmode．This

strategystudiesthetaskunloadingschemethatminimizesthetimedelayundercostconstraint．transformstheCNNinference

processintoataskgraphandconstructsitintoa０Ｇ１integerprogrammingproblem,andfinallyusestheimprovedbinarydifferenＧ

tialevolutionalgorithmtosolvetheproblemsoastoinfertheoptimaloffloadingpolicy．Theexperimentalresultsshowthat,comＧ

paredwithmobileinferenceandcloudinferenceschemes,averagely,theproposedstrategycanreducethetaskresponsetimeby
３３．６０％and６．０６％respectivelywithcostconstraints．

Keywords　Convolutionalneuralnetwork,Mobilecloudcomputing,Computingoffloading,Collaborativeinference,Differential
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１　引言

随着移动设备、嵌入式设备的发展,深度学习计算被广泛

应用,移动云计算(MobileCloudComputing,MCC)利用云存

储和计算资源的优势,将移动设备的计算任务卸载到云中,提
升了用户体验.卷积神经网络架构是深度学习的重要分支,

已被广泛应用于语音识别、文档分析、语言检测和图像识别等

领域[１].CNN是计算密集型网络,一般采用云计算解决方

案,这不能满足需要实时响应的应用程序的要求[２].例如,无
人驾驶汽车需要将大量的图像数据传到云进行处理以获取路

况,这需要很高的网络带宽,无法满足实时性需求.另一方

面,把云作为中央处理服务器也增加了隐私泄露的风险.以

语音识别应用为例,它可能生成有关个人隐私的信息数据,用
户不希望这些数据传到服务器端进行处理;同时,将数据上传

到云还会加剧能耗开销,对以低功耗运行的设备并不友好.

在移动端执行所有的 CNN 计算处理,是最简单的避免



云平台处理数据弊端的方法.然而,近年来 CNN 层数不断

加深,使得CNN模型的推断计算任务面临着巨大的计算资

源压力.存储空间较小、计算能力有限的移动端设备无法满

足CNN模型的存储和计算需求[３].

采用端云协作方法将计算任务动态地部署在云和边缘之

间,是解决上述问题的常用方法.基于协同智能(CollaboraＧ

tiveIntelligence)的深度学习推断模式被提出,其核心思想是

以层为粒度对神经网络进行切分,部分层在移动端进行推断

计算,而另一部分则卸载到云中.Kang等[４]基于协同推断模

式提出的名为 Neurosurgeon的轻量级调度器,可以根据不同

因素选择最佳切分点,将神经网络的计算任务自动划分到移

动端和云,以降低端到端延迟和移动设备的能耗.Huang
等[５]考虑了终端设备Ｇ边缘服务器Ｇ云的三层边缘学习框架,

对异构网络进行分层处理,以达到缩短运行时间和降低网络

流量的目的.Li等[６]基于优化框架 Edgent,研究了在给定时

延要求下如何联合优化模型切分和模型精简来最大化准确性.

本文针对以最小化时延为单一目标的卸载策略难以满足

用户 QoS需求的问题,提出了移动云环境中 CNN 推断任务

细粒度卸载策略;在综合考虑时延与云端费用的基础上建立

任务卸载模型,将费用约束下最小化时延的任务卸载问题构

建成０Ｇ１整数规划问题;并提出了改进二进制差分进化算法

(ImprovedBinaryDifferentialEvolution,IBDE)来求解任务卸

载问题,弥补了标准差分进化算法不能有效求解０Ｇ１整数规

划以及容易陷入局部最优的缺点.实验结果表明,与移动端

推断策略和云端推断策略相比,基于改进二进制差分进化的

CNN推断任务卸载策略可以缩短响应时间.

本文第２节介绍任务卸载的相关工作;第３节描述基于

改进差分进化算法的 CNN 推断任务卸载策略的流程框架;

第４节和第５节分别给出建立卸载模型过程及改进差分进化

算法的具体实现细节;第６节通过仿真实验评估该卸载策略

的有效性;最后总结全文.

２　相关工作

移动云计算是基于手机等终端设备的云计算技术,它利

用云的存储和计算资源突破了移动终端的资源限制.移动云

计算主要通过任务卸载来增强移动设备的数据处理能力,减

小手机能耗[７].任务卸载指将移动设备上的任务部分或全部

发送到云平台进行处理,实现缩短计算延迟、节约能耗、保护

数据隐私性等目的.

根据卸载的粒度,任务卸载可以分为粗粒度卸载和细粒

度卸载.粗粒度卸载将整个程序卸载至云,如 CyberForaＧ

ging系统[８]基于虚拟机技术,将移动设备上的计算任务卸载

到代理服务器上,以减少细粒度划分和决策带来的计算开销.

细粒度卸载将应用划分为多个可卸载部分,用有向无环图表

示 各 部 分 之 间 的 关 系,构 建 任 务 卸 载 模 型 进 行 决 策[７].

Huang等[９]将应用程序建模为带权的有向无环图,提出基于

李雅普诺夫优化的卸载算法.Barrameda等[１０]提出了细粒度

应用程序模型和快速优化的卸载决策算法.Eshratifar等[１１]

将深度学习任务卸载问题建模为整数线性规划问题(Integer

LinearProgramming,ILP)进行求解.根据给定的约束条件,

可以得到不同场景下的最优调度.Zannat等[１２]将粗粒度卸

载与细粒度卸载结合,使用马尔可夫决策过程得到卸载策略.

CNN模型是多层网络结构,本文将 CNN 的每一层视作单独

的子任务,通过细粒度方式进行任务卸载研究.

根据卸载地点,任务卸载可分为单站点卸载和多站点卸

载.多站点卸载涉及卸载策略求解等问题,相比传统的数学

方法,启发式算法通过自组织和群体协同能完成复杂的计算

任务.Enzai等[１３]提出一种启发式算法来求解多目标组合优

化的多站点计算卸载问题.遗传算法(GeneticAlgorithm,

GA)模拟达尔文生物进化论,包括复制、选择、交叉、变异等遗

传操作,是求解卸载策略常见的启发式算法之一.

根据卸载目标,任务卸载分为面向时延的卸载、面向能耗

的卸载、权衡时延和能耗的卸载.前两者分别以降低任务响

应时间和移动端能耗为目标.Jeong等[１４]通过考虑时延性

能,提出了一种在 Web应用程序的上下文环境中将 DNN 计

算卸载到通用边缘服务器的新方法.Guo等[１５]在边缘网络

中以最小化平均任务完成时间为目的,将任务卸载问题建模

为混合整数规划问题.Jade系统[１６]实现了建立在 Android
操作系统上的细粒度计算卸载,降低了移动设备的能耗.更

多研究权衡了时延和能耗两方面的性能,Eshratifar等[１７]将

DNN中的计算卸载划分问题简化为最短路径问题,提出了一

种高效的、自适应的、实用的引擎JointDNN,来优化时延和

能耗.

现有基于协同推断的研究多以最小化时延或能耗为单一

卸载目标,忽视了用户 QoS需求对任务卸载决策的影响,往

往不能满足用户的需求.本文综合考虑时延和云平台费用两

方面因素,研究了费用约束下最小化时延的 CNN 推断任务

卸载问题,在标准差分进化算法的基础上进行改进,以求解近

似最优的卸载决策解.

３　整体框架

３．１　问题描述

考虑一个线性拓扑结构的 CNN 模型,假设该模型有n
个不同类型层C＝{c１,c２,􀆺,cn}和n个切分点,其基本结构

如图１所示.为充分利用移动端设备的计算能力,采用细粒

度卸载方式,以层为粒度对 CNN 模型进行切分.在推断计

算时,每一层作为一个子任务,在切分点处可以进行任务卸

载.子任务按照顺序执行,每个子任务的输入由上一个子任

务提供.dk 和dk′表示第k层输入和输出数据的大小,有dk′
和dk.图２为将推断计算过程转换后的任务图.

图１　串型CNN模型的结构

Fig．１　StructureoflinearCNNmodel

图２　串型CNN模型推断计算的任务图

Fig．２　DAGforinferencecomputingoflinearCNNmodel

７５２王　瑄,等:基于差分进化的推断任务卸载策略



CNN模型除串行结构外,还存在并行结构,如 ResNet模

型[１８]和 GoogleLeNet模型[１９]等.包含并行结构的 CNN 模

型也可以转换为任务图,其子任务得以执行的前提条件是它

所有的前驱任务执行完成.图３为Inceptionv１模型[１９]推断

过程转换后的任务图.

图３　Inceptionv１模型转换后的任务图

Fig．３　DAGofInceptionv１modelaftertransformation

任务图中的每个子任务在调度时存在两种选择,即在移

动端运行或者卸载到云端中执行.设任务由n个子任务组

成,则共有２n 种调度方案.Zhang等[２０]将线性链式任务的执

行流程用图４表示.节点k代表子任务k 在移动端运行,节

点k∗ 代表子任务k在云端运行.边的权重代表子任务的执

行成本以及两节点间的通信开销.若卸载地点相同,则通信

开销忽略不计.为满足用户的 QoS需求,本文综合考虑费用

与时延两方面性能,云端费用约束下最小化时延的任务调度

问题可以转化为有向无环图中从起始端S 到终止端E 的最

短路径问题.

图４　线性链式任务的执行过程

Fig．４　Executionprocessoflinearchaintask

为了在移动云环境中综合考虑时延和费用,进行 CNN
推断任务卸载来满足用户的 QoS需求;事先预测 CNN 不同

层的运行时间,以层为粒度将 CNN 模型转化为任务图,并构

建费用约束下最小化时延的任务卸载模型;提出改进差分进

化算法求解任务卸载模型,得到最优卸载策略,从而达到缩短

任务响应时间的目的.

３．２　具体流程及系统框架

下面给出在移动云环境中利用协同推断模式进行 CNN
推断任务卸载的具体流程.

(１)预测运行时间:收集移动端和云的训练样本,建立线

性回归模型以预测 CNN 不同层如卷积层、全连接层的运行

时间.
(２)构建任务卸载模型:以层为粒度将 CNN 的推断过程

转化为任务图,提出费用约束下的最小时延问题.
(３)制定卸载策略:提出改进差分进化算法以高效求解任

务卸载问题,利用加权自适应变异和二次变异机制防止算法

陷入局部最优,得到高质量的最优卸载策略.

(４)协同推断:根据制定的最优卸载策略,移动终端与云

对CNN模型进行协同推断.

基于以上研究内容,本文提出 CNN 推断任务的系统框

架,如图５所示.

首先,用户将任务提交到移动端的任务管理模块,运行时

间预测模块通过收集样本建立线性回归模型.其次根据网速

监测模块监测到的实时网络传输速度,卸载决策模块解析

CNN模型,将CNN的推断计算过程转化为任务图,建立任务

卸载模型,并使用改进差分进化算法求解最优卸载策略.数

据传输模块实现移动端和云端之间的数据传输.CNN 模型

事先存储在两边的CNN模型存储模块中,由 CNN运行环境

集成深度学习框架,运行 CNN 推断任务.最后,任务管理模

块将结果返回给用户.

图５　CNN任务推断系统的框架

Fig．５　FrameworkofCNNinferencetasksystem

４　面向时延和费用的CNN推断任务卸载模型

４．１　CNN运行时间预测

CNN模型层的类型有限且相同类型层结构一致,因此考

虑单独对每种类型层进行运行时间的预测.不同网络层的时

延取决于各自的参数,如卷积层的主要参数包括输入及输出

特征图的大小,以及通道数、卷积核大小和步长;全连接层延

迟由输入和输出特征数决定.表１列出了不同层影响时延的

自变量.用户设备分别在移动端和云收集部分时延数据作为

样本,为CNN每种类型层建立线性回归模型以预测每层的

运行时间.

表１　线性回归模型的自变量

Table１　Independentvariablesoflinearregressionmodel

层类型 自变量

卷积层 输入特征图数量,滤波器数量,滤波器尺寸,步长

池化层 输入特征数,输出特征数

全连接层 输入特征数,输出特征数

Relu层 输入特征数

Dropout层 输入特征数

４．２　费用约束下最小化时延的任务卸载模型

为了构建任务卸载模型,将 CNN 模型的计算过程转换

为任务图,每个子任务存在两种调度选择.将集合 X＝{x１,

x２,􀆺,xn}(xi∈X)定义为任务图中子任务的卸载决策,xi＝０
代表子任务i在移动端执行,xi＝１代表任务在云执行.

响应时间包括节点运行时间和数据在移动端和云之间的

传输时间.由线性回归模型得到子任务在移动端和云上的执

行时间,分别为tl
i 和ti

c.设子任务i和j 之间的数据传输量

为dij,数据传输速度为v,若子任务i和j在不同端执行,则

传输时间为tij＝dij/v.此外,设输入数据从移动端传输到云

需要的时间为do/v,输出数据从云传输到移动端需要的时间

为dn/v.

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



相邻两个节点的任务调度存在４种可能:１)从移动端到

移动端,这种情况只包括移动端执行时间(tl
i);２)从云到云,

它只包括云执行时间(ti
c);３)从移动端到云,它包括移动端执

行时间以及数据传输到下一节点的上传时间(tl
i＋dij/v);

４)从云到移动端,它包括云执行时间和数据传输到下一节点

的下载成本(ti
c＋dij/v).基于以上４种情况,云费用约束下

最小化时延的任务调度问题可以转化为寻求从起始端S 到

终止端E 的最短路径问题[１７].

若ti２表示子任务i的开始时间,ti１表示其完成时间.设

子任务i的前驱任务集合为J＝{j１,j２,􀆺,jmi
},mi 为前驱任

务的数量.子任务i只有等到所有前驱任务完成之后才能开

始运行,因此子任务i的开始时间为:

ti２＝max{tk１＋tki(xi－xk)２,k∈Ji} (１)

其中,tki表示子任务k和i之间的传输时间.子任务i的完成

时间为:

ti１＝ti２＋xi􀅰ti
c＋(１－xi)􀅰tl

i (２)

为了计算整个任务图的完成时间,可以从起始子任务开

始计算.起始子任务的开始时间为:

ti２＝x１
d０

v
(３)

其他子任务根据式(１)和式(２)迭代计算.按子任务执行

顺序得到最终的响应时间为:

T(X)＝tn１＋xn
dn

v
(４)

考虑到用户的 QoS需求,本文研究在满足云执行费用约

束的情况下最小化响应时间的问题.设在云上执行任务单位

时间所需的计算费用为p,则总费用C＝∑
n

i＝１
xi􀅰(ti１－ti２)􀅰p.

用户给定费用限制Cmax,则CNN推断任务卸载问题转化为在

C≤Cmax的情况下求解 minT(X)的卸载策略的问题.从目标

函数看出,这是一个０Ｇ１整数规划问题.该问题是 NPＧhard
问题,传统方法难以高效求解,因此本文使用改进差分进化算

法来得到近似最优解.

５　基于差分进化算法的CNN推断任务卸载策略

５．１　基于加权海明距离的种群初始化

差分进化 (DifferentialEvolution,DE)算法的思想来源

于遗传算法,但遗传操作的复杂度更低.该算法的初始个体

由随机函数产生,为防止初始种群中个体的相似度过高,本文

使用加权海明距离[２１]度量种群中个体的相似性.设初始种

群规模为 N,个体维度为 D,最大进化代数为Lmax,第t代种

群中的第i(i＝１,２,􀆺,N)个个体表示为 Xi(t)＝[x１
i (t),

x２
i(t),􀆺,xD

i (t)],其中xj
i(t)表示第i个体的第j维分量,可

以取值为０或１.将个体第k维分量的权重设定为ak,则个

体i与j之间的加权海明距离为:

WHDij＝∑
D

k＝１
ak|xk

i－xk
j| (５)

初始化过程中会随机生成３N 个个体,随机选择其中一

个加入初始种群集合G;之后根据格式计算剩余个体与G 中

个体的加权海明距离之和,选择和值最大的个体加入集合G.

重复以上步骤,直至集合G中有N 个个体.改进后的初始化

方案可以最大化种群的差异性,使个体均匀分布在解空间中.

５．２　变异策略的二进制转换

DE算法采用基于差分向量的简单变异,常用的变异策

略有 DE/rand/１,DE/best/１和 DE/rand/２等.设缩放因子

为F,变异策略 DE/rand/１表示为:

Hi(t)＝Xr１
(t)＋F􀅰(Xr２

(t)－Xr３
(t)) (６)

其中,r１,r２ 和r３ 是第t代种群中随机选取的３个个体编号.

DE/best/１策略是将Xr１
(t)用最优个体Xbest(t)代替.由于这

些DE变异策略不能很好地应用在０Ｇ１整数规划问题中,本

文将变异策略进行二进制转换.DE/rand/１变异策略转换后

表示为:

Hi(t)＝Xr１
(t)＋W􀱋(Xr２

(t)􀱇Xr３
(t)) (７)

其中,＋代表或运算,􀱋代表与运算,􀱇代表异或运算.W 是

随机的二进制串,其每一位wj 由以下公式确定:

wj＝
１, ifrand[０,１]≤F
０, otherwise{ (８)

５．３　加权自适应变异

缩放因子F值改变会明显影响算法的收敛速度.当前

许多研究通过自适应调整F 值来提高 DE算法的性能,这些

方案基于两个主要因素:进化代数和适应度.

(１)基于种群进化代数的F 自适应调整符合 Logistic模

型[２２],第t代时的缩放因子为:

F(t)＝ Fmin

１＋(Fmin/Fmax－１)e－αt (９)

其中,Fmin和Fmax分别表示缩放因子的最小值和最大值,α为

衰减速率.

(２)个体适应度考虑个体层面F 的调整,当个体适应度

与最优适应度相差较大时应增大F 以提高全局搜索能力,相

反则应减小F以加速收敛.第t代时个体i的缩放因子为:

Fi(t)＝Fmin＋(Fmax－Fmin)􀅰fi(t)－fb(t)
fw(t)－fb(t) (１０)

其中,fi(t)为个体i的适应度值,fb(t)和fw(t)分别表示第t
代种群中个体的最优和最差适应度.综合考虑两种因素,本

文引入构造权重因子μ,构造Fi 的动态调整公式:

F∗
i (t)＝μF(t)＋(１－μ)Fi(t) (１１)

根据式(１１)在种群进化过程中自适应调整缩放因子,能

有效加快收敛速度且防止陷入局部最优.

５．４　二次变异

随着进化代数的增加,个体之间的差异变小,这会导致收

敛速度变慢且容易陷入局部最优.本文采用基于聚集度的二

次变异来增加种群多样性,防止种群进化停滞;使用种群适应

度方差来反映聚集度[２３],当方差小于给定阈值ε时,随机选

取 N􀅰MF(MF为随机变异比例)个个体对每一维分量进行

随机扰动.若二次变异之后个体适应度增加,则保留变异个

体.计算适应度方差的公式如下:

σ２＝
∑
N

i＝１
(fi(t)－favg(t))２

N
(１２)

基于以上改进内容,图６给出了IBDE算法的基本流程,

其中交叉、选择步骤的方法与标准差分进化算法一致.
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图６　IBDE算法的流程图

Fig．６　FlowchartofIBDEalgorithm

５．５　基于IBDE算法的任务卸载策略

本文提出基于IBDE的移动云计算 CNN 推断任务卸载

策略,如图７所示.系统针对不同的CNN层预测每一层在移

动端和云上的运行时间;然后基于细粒度卸载方式将 CNN
推断过程转化为任务图,构建费用约束下最小化时延的模型,

将卸载问题转换为０Ｇ１整数规划问题,并采用IBDE算法解决

该问题.

图７　基于IBDE的CNN推断任务卸载策略

Fig．７　CNNinferencetaskoffloadingstrategybasedonIBDE

algorithm

IBDE算法首先使用加权海明距离初始化种群,并对变异

公式进行二进制转换.在迭代过程中,根据进化代数和个体

适应度调整缩放因子,加速收敛过程.计算种群聚集度,判断

种群进化是否停滞,若停滞则进行二次变异以增加种群多样

性.算法达到最大进化代数后终止,进而根据最优任务卸载

策略实现协同推断.

６　实验验证

６．１　实验环境

(１)IBDE算法性能的研究.利用计算机仿真实验进行评

估,实验平台为 MatlabR２０１６a.选择二进制遗传算法(Binary

GeneticAlgorithm,BGA)以及二进制差分进化算法(Binary
DifferentialEvolution,BDE)作为对比.仿真实验及各算法的

部分参数分别如表２和表３所列.

表２　仿真实验参数

Table２　Simulationparameters
仿真参数 数值

移动端处理能力/MIPS ２００
云处理能力/MIPS １０００

子任务计算量/百万指令 ３００~３０００
子任务间数据传输量/kB １００~２０００
网络传输速率/(kB/s) １０００

单位时间云计算费用/元 １５０

表３　３种算法的部分参数

Table３　Partialparametersofthreealgorithms

IBDE
参数 数值

BGA
参数 数值

BDE
参数 数值

种群规模 N ３０ 染色体数 ３０ 种群规模 ３０
缩放因子F ０．３~０．９ 交叉概率 ０．６ 交叉因子 ０．５

自适应调整权重 ０．５ 变异概率 ０．１ 缩放因子 ０．６
适应度方差阈值 ２

随机变异率 ０．１

(２)基于IBDE算法的CNN推断任务卸载策略的有效性

研究.使用PC机作为云端,将树莓派作为移动端.仿真系

统开发基于Python语言,选择 PyTorch作为深度学习框架.

PC机和树莓派通过 WiＧFi连接,使用 WonderShaper软件控

制网络 传 输 速 度.利 用 在 CIFARＧ１０ 数 据 集 上 训 练 好 的

AlexNet模型[２４],比较云端方案、移动端方案以及本文提出的

基于IBDE算法的协同推断方案.

６．２　实验结果

６．２．１　IBDE算法的性能

为验证算法的有效性,实验随机产生任务图.实验方案

选择了两种与IBDE 算法较为相近的启发式算法(BGA 和

BDE)与之进行比较.实验比较了３种算法在任务量固定情况

下的收敛速度以及不同任务量下任务响应时间和算法的耗时.
图８给出了子任务数 N＝５０时３种算法的任务响应时

间与迭代次数的关系变化曲线.由图８可以看出,随着迭代

次数的增加,３种算法都可以缩短任务响应时间.IBDE算法

在迭代３０次左右时就得到了最佳解,而 BDE大约迭代了４４
次,BGA算法则迭代了超过７０次.由此可见,IBDE算法的

收敛速度明显快于BDE和BGA算法,其速度是BDE算法的

约１．４１倍,是BGA 算法的２．３２倍.同时,由于IBDE算法

利用加权自适应变异和二次变异的机制增加了种群多样性,
防止算法陷入局部最优,因此该算法在任务响应速度方面的

表现最佳,所得最优解的质量高于另两种启发式算法.

图８　３种算法的任务响应时间与迭代次数的变化曲线

Fig．８　Changecurvesoftaskresponsetimeanditerationnumberof

threealgorithms
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第二个实验比较不同数量子任务情况下,３种启发式算

法的性能差异.取子任务数为２５,５０和１００,随机生成任务

图来比较BGA,BDE,IBDE的性能差异,包括算法结果是否接

近最优解以及算法耗时长短.为保证实验结果的准确性,采用

１０次实验结果的平均值作为最终结果,如图９和图１０所示.

图９　不同子任务数下的任务响应时间

Fig．９　Taskresponsetimeunderdifferentnumbersofsubtasks

图１０　不同子任务数下算法的耗时

Fig．１０　Timeconsumptionofalgorithmswithdifferentnumbers

ofsubtasks

如图９所示,当子任务数量较少时,３种算法的任务响应

时间几乎相等.而随着子任务数的增加,每种算法所需的响

应时间不断增长.当子任务数为１００时,IBDE算法的任务响

应时间为１５５．０２s,比 BGA 算法缩短了１１．９０％,比 BDE算

法缩短了６．１１％.然而,从图１０可以发现,随着子任务数的

增加,IBDE算法的耗时明显长于BDE和BGA两种算法的耗

时,这是由于IBDE算法在初始化和改进的变异机制中需要

额外的计算开销导致的.当 N＝１００时,IBDE 算法耗时约

０．９１s,BGA算法耗时约０．８３s,而BDE算法耗时仅约０．６１s,

IBDE的耗时是BDE耗时的近１．３６倍.这说明,相比其他两

种启发式算法,IBDE算法可以得到更优解,缩短了任务响应

时间,但算法本身需要更长的计算时间.

６．２．２　基于IBDE算法的协同推断性能

本文研究的目的是在费用约束下最小化时延来满足用户

的 QoS需求,因此费用约束对卸载决策有着重要的影响.此

外,网络传输速度也是卸载决策的决定性因素之一.本次实

验是将基于IBDE算法的协同推断策略与云端和移动端两种

卸载策略进行对比,研究在不同费用约束以及网络传输速度

情况下３种卸载策略的任务响应时间.
图１１显示了当网络传输速度v＝５００kB/s时,Cmax与任

务响应时间之间的关系.可 以 看 到,在 Cmax 为 ０ 时,整 个

CNN模型在移动端执行.由于树莓派计算能力的限制,本地

执行所需的响应时间很长,约为３．９３s;当Cmax＜０．２时,随着

费用约束的提升,能卸载到云的 CNN 层数增加,任务响应时

间缩短;当Cmax≥０．２时,整个CNN模型卸载到云,此时响应

时间最短,大约为１．８８s,比移动端方案降低了近５１．９２％,比

Cmax＝０．１时的响应时间缩短了大约２７．８０％.同时可以看

出,云方案只在Cmax≥０．２时才能执行,不能很好地适应用户

需求.

图１１　Cmax对任务响应时间的影响(v＝５００kB/s)

Fig．１１　TaskresponsetimewithdifferentCmax(v＝５００kB/s)

取Cmax＝０．３,研究不同网络传输速度对任务响应时间的

影响,如图１２所示.移动端方案不考虑将 CNN 任务传输至

云端,响 应 时 间 仍 约 为 ３．９３s左 右.当 网 络 传 输 速 度 为

５０kB/s时,由于将输入数据传输到云的耗时过长,因此云方

案的任务总响应时间超过移动端方案的响应时间,约达到

４．３４s.随着网速的增加,云方案的任务响应时间明显降低.

而基于IBDE算法的协同推断方案在５０kB/s＜v＜３００kB/s
时,只将部分CNN层卸载到云,利用了云的计算优势且避免

了过长的通信延迟,因此性能优于另两种方案.当网速达到

３００kB/s时,协同推断方案将所有 CNN层卸载到云.当v＝
４００kB/s时,协同推断方案比移动端方案节省了约４８．７３％的

耗时.

图１２　网络传输速度对任务响应时间的影响(Cmax＝０．３)

Fig．１２　Effectofnetworktransmissionspeedsontask

responsetime(Cmax＝０．３)

上述实验结果表明,本文提出的IBDE算法所得最优解

的质量明显高于其他两种启发式算法,但算法耗时较长.相

比云端和移动端方案,基于IBDE算法的协同推断方案能有

效缩短任务响应时间,且能根据设定的费用约束和不同网速

自适应地求解卸载决策.

上述实验结果表明,本文提出的IBDE算法所得最优解

的质量明显高于其他两种启发式算法,但算法耗时较长.相

比云端和移动端方案,基于IBDE算法的协同推断方案能有

效缩短任务响应时间,且能根据设定的费用约束和不同网速

自适应地求解卸载决策.

结束语　本文针对费用约束下最小化时延的任务卸载问

题,提出了一种基于差分进化的 CNN 推断任务卸载策略.

该策略基于细粒度卸载的协同推断模式,利用线性回归模型

预测CNN层的运行时间,通过把推断过程转化为任务图来

构建０Ｇ１整数规划问题.针对０Ｇ１整数规划变量离散的特点,

提出加权自适应变异和随机二次变异的二进制差分进化算法

来高效求解任务卸载问题,弥补了标准差分进化算法不能有

效求解０Ｇ１整数规划以及容易陷入局部最优的缺点.算法仿

真实验结果显示,相比其他启发式算法,IBDE算法能得到更

优质量的卸载决策解.使用树莓派和PC机作为移动端和云

１６２王　瑄,等:基于差分进化的推断任务卸载策略



端的仿真实验结果表明,基于IBDE算法的 CNN推断任务卸

载策略能够在满足费用约束的情况下有效缩短任务响应时间.

参 考 文 献

[１] ZHOUFY,JINLP,DONGJ．ReviewofConvolutionalNeural

Network[J]．ChineseJournalofComputers,２０１７,４０(６):１２２９Ｇ

１２５１．
[２] PLASTIRAS G,TERZI M,KYRKOU C,etal．EdgeIntelliＧ

gence:Challengesand OpportunitiesofNearＧSensor Machine

LearningApplications[C]∥２０１８IEEE２９thInternationalConＧ

ferenceonApplicationＧspecificSystems,ArchitecturesandProＧ

cessors(ASAP)．IEEE,２０１８:１Ｇ７．
[３] GUOT．CloudＧbasedorOnＧdevice:AnEmpiricalStudyofMoＧ

bileDeepInference[C]∥２０１８IEEEInternationalConferenceon

CloudEngineering(IC２E)．IEEE,２０１８:１８４Ｇ１９０．
[４] KANGY,HAUSWALDJ,GAOC,etal．Neurosurgeon:CollabＧ

orativeintelligencebetweenthecloudandmobileedge[J]．ACM

SIGplanNotices,２０１７,５２(４):６１５Ｇ６２９．
[５] HUANGYT,MAYQ,FANXY,etal．WhenDeepLearning

MeetsEdgeComputing[C]∥２０１７IEEE２５thInternational

ConferenceonNetworkProtocols(ICNP)．IEEEComputerSoＧ

ciety,２０１７:１Ｇ２．
[６] LIE,ZHOU Z,CHEN X．Edgeintelligence:OnＧdemanddeep

learningmodelcoＧinferencewithdeviceＧedgesynergy[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１８ Workshopon MobileEdgeCommunicaＧ

tions．ACM,２０１８:３１Ｇ３６．
[７] ZHANGQ,ZHANGHL．Researchprogressoftaskoffloading

technologiesinmobilecloudcomputing[J]．IntelligentComputer

andApplications,２０１６,６(６):１Ｇ４．
[８] GOYALS,CARTERJ．AlightweightsecurecyberforaginginＧ

frastructureforresourceＧconstraineddevices[C]∥SixthIEEE

Workshopon Mobile Computing Systemsand Applications．

IEEE,２００４:１８６Ｇ１９５．
[９] HUANGD,WANGP,NIYATOD．AdynamicoffloadingalgoＧ

rithmformobilecomputing[J]．IEEETransactionsonWireless

Communications,２０１２,１１(６):１９９１Ｇ１９９５．
[１０]BARRAMEDAJ,SAMAAN N．Anovelapplicationmodeland

anoffloadingmechanismforefficientmobilecomputing[C]∥

２０１４IEEE１０thInternationalConferenceonWirelessandMoＧ

bileComputing,NetworkingandCommunications (WiMob)．

IEEE,２０１４:４１９Ｇ４２６．
[１１]ESHRATIFARAE,PEDRAM M．EnergyandperformanceefＧ

ficientcomputationoffloadingfordeepneuralnetworksinamoＧ

bilecloudcomputingenvironment[C]∥Proceedingsofthe２０１８

onGreatLakesSymposiumonVLSI．ACM,２０１８:１１１Ｇ１１６．
[１２]ZANNATH,HOSSAINMS．AhybridframeworkusingMarkＧ

ovdecisionprocessformobilecodeoffloading[C]∥２０１６１９th

InternationalConferenceonComputerandInformationTechnolＧ

ogy(ICCIT)．IEEE,２０１６:３１Ｇ３５．
[１３]ENZAINIM,TANG M．AheuristicalgorithmformultiＧsite

computationoffloadinginmobilecloudcomputing[J]．Procedia

ComputerScience,２０１６,８０:１２３２Ｇ１２４１．
[１４]JEONGHJ,JEONGIC,LEEHJ,etal．ComputationOffloadＧ

ingforMachineLearningWebAppsintheEdgeServerEnviＧ

ronment[C]∥２０１８IEEE３８thInternationalConferenceonDisＧ

tributedComputingSystems(ICDCS)．IEEEComputerSociety,

２０１８:１４９２Ｇ１４９９．
[１５]GUOK,YANGM,ZHANGY,etal．AnEfficientDynamicOffＧ

loadingApproachbasedonOptimizationTechniqueforMobile

EdgeComputing[C]∥２０１８６thIEEEInternationalConference

on MobileCloudComputing,Services,andEngineering (MoＧ

bileCloud)．IEEE,２０１８:２９Ｇ３６．
[１６]QIAN H,ANDREAEND．ReducingmobiledeviceenergyconＧ

sumptionwithcomputationoffloading[C]∥２０１５IEEE/ACIS

１６thInternationalConferenceonSoftwareEngineering,ArtifiＧ

cialIntelligence,NetworkingandParallel/DistributedCompuＧ

ting(SNPD)．IEEE,２０１５:１Ｇ８．
[１７]ESHRATIFAR A E,ABRISHAMI M S,PEDRAM M．

JointDNN:AnEfficientTrainingandInferenceEngineforIntelＧ

ligentMobileCloudComputingServices[J/OL]．https://arxiv．

org/pdf/１８０１．０８６１８．
[１８]HEK,ZHANGX,RENS,etal．DeepresiduallearningforimＧ

agerecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEE Conferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:７７０Ｇ７７８．
[１９]SZEGEDYC,LIU W,JIAY,etal．GoingdeeperwithconvoluＧ

tions[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０１５:１Ｇ９．
[２０]ZHANGW,WENY,WUDO．EnergyＧefficientschedulingpoliＧ

cyforcollaborativeexecutioninmobilecloudcomputing[C]∥

２０１３ProceedingsIeeeInfocom．IEEE,２０１３:１９０Ｇ１９４．
[２１]CHU C A,LIN W,XIAO H．Anadaptivegeneticalgorithm

basedonweightedhammingdistance[J]．JournalofSouthNorＧ

malUniversity (NaturalScienceEdition),２０１５,４７(６):１２１Ｇ

１２７．
[２２]CHEN H,FANYR,DENGSG．Adaptivedifferentialevolution

algorithmbasedonlogistic model[J]．Controland Decision,

２０１１,２６(７):１１０５Ｇ１１０８．
[２３]WULH,WANGYN,YUANXF,etal．DifferentialEvolution

AlgorithmwithAdaptiveSecondMutation[J]．ControlandDeＧ

cision,２００６,２１(８):８９８Ｇ９０２．
[２４]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．Imagenet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[J]．ComＧ

municationsoftheACM,２０１７,６０(６):８４Ｇ９０．

WANGXuan,bornin１９９６,mastercanＧ

didate,isastudent memberofCCF．

Her main research interests include

edgecomputingandcloudcomputing．

MAOYingＧchi,bornin１９７６,Ph．D,proＧ

fessor,isasenior memberof China

Computer Federation．Her main reＧ

searchinterestsincludecloudcompuＧ

tingandedgecomputing,mobilesensＧ

ingsystemsandinternetofthings．

２６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０




