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摘要 实时视频流分析在智能监控、智能制造、自动驾驶等场景中具有重要价值, 然而其存在计算负

载高、带宽需求大和延迟要求严格等特点,难以通过传统的本地计算模式或者云计算模式进行部署.近

年兴起的边缘计算范式, 将复杂的计算任务从终端设备上传到物理临近的边缘服务器上, 能够有效解

决设备层面的部署问题.然而,例如无人机编队飞行、车队自动驾驶和多机器人协同等不断涌现的多设

备协同场景,新增了系统层面的综合性能要求,包括智能分析的实时准确率、设备之间的性能一致性和

系统容纳的设备数量上限. 当前的边缘计算范式对多设备协同场景的优化尚显不足, 未能有效解决设

备之间对上传带宽和服务器算力的竞争问题, 所以难以满足这类场景的要求. 本文设计了 MASSIVE

系统, 能够在多设备协同场景中, 全面提升实时视频分析的综合性能. 首先, MASSIVE 系统提出了适

合多设备协同场景中度量视频流分析系统综合性能的评价体系. 其次, MASSIVE 系统设计了帕累托

改进调度器来计算帕累托最优的系统调度策略,使得系统在 3个维度上同时取得了相比已有系统更好

的性能表现. 最后, MASSIVE 设计了虚拟流量整形器来保证各个设备在无线网络中按照调度策略上

传视频流数据. 实验结果表明, MASSIVE 在多种典型的视频分析任务中, 相比于当前的代表性系统,

至少达到了 122.7% 的实时准确率、1.8 倍的系统容量和更好的系统一致性, 并达到了帕累托最优.
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1 引言

近年来, 随着深度学习在机器视觉领域的快速进步, 智能终端设备对环境的视觉感知能力不断增

强, 促进了基于实时视频流分析的人工智能应用发展, 比如自动驾驶、无人飞行、视觉同步定位与建

图、增强现实/混合现实等. 这些智能应用使用深度学习模型对摄像头产生的视频流内容进行自动分

析和理解, 从而完成实时识别、分割和预测等复杂任务. 硬件平台的算力是限制深度学习应用在终端

设备上的主要障碍,因此实时视频流分析难以部署在资源受限的终端设备上. 边缘计算范式应运而生,

将终端设备产生的视频流数据上传到边缘服务器 [1],可以借用其强大的算力实时运行复杂的深度学习
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模型. 因为视频流数据上传会产生额外的视频传输时延, 增加终端设备获得视频分析结果的延迟, 所

以终端设备对外界环境的相应速度随之降低. 如果对视频数据进行压缩, 则可以有效降低传输时延,

但是会损害视频的清晰度, 造成服务器上模型推断的准确率下降. 为了满足智能应用的实时性和准确

性需求,当前工作通过平衡视频传输延迟和模型推断准确率,比如选择性压缩背景图像,来提升实时视

频流分析的性能 [2].

随着终端设备的互联互通, 人工智能应用逐步向多设备协同场景发展, 建立在终端设备之间的协

同工作之上 [3]: 智能工厂中, 智能制造需要依赖于多个智能手臂之间的协同操作 [4]; 无人机蜂群中, 编

队飞行依赖于多个无人机之间的协同飞行 [5]; 无人车队中, 车队自动驾驶也依赖无人车之间的协同驾

驶 [6]. 在多设备协同场景的视频流分析系统中, 设备之间共享固定的网络带宽和边缘服务器算力, 因

此需要设计高效的调度算法, 满足不同设备的性能诉求. 然而, 传统的边缘计算范式适用于提升某个

设备的视频分析性能, 缺乏对整个协同系统的优化调度, 在多设备协同场景的表现难以令人满意. 这

一方面是因为多设备之间的竞争导致网络带宽和服务器算力的利用效率下降,引起各个设备的视频流

分析性能普遍下降;另一方面是因为不同设备的视频流分析性能存在差异,少数 “迟钝”的设备会造成

“木桶效应”, 拉低整个系统的性能表现. 因此, 本文将设备协同性引入系统设计中, 通过优化调度来提

升实时视频流分析的综合性能表现.

本文面临的挑战主要有以下 3 个方面:

• 缺乏协同性角度的系统性能评价体系. 传统的视频流分析系统评价方式针对单个设备, 其具体

度量标准主要由分析准确率和响应延迟构成, 无法体现整个多设备协同系统的综合性能.

• 调度策略难以全面提升系统性能.多设备协同场景中, 设备对系统资源存在激烈的竞争关系,当

前系统缺乏高效的调度策略来全面提升系统的综合性能.

• 无线传输协议不支持优化调度. 多设备协同场景中, 设备与边缘服务器之间主要使用无线网络

传输视频流数据, 缺乏对中心化调度策略的支持.

首先, 本文分析了多设备协同场景中实时视频流分析系统的性能要求, 提出了一种多维度评价体

系来度量系统综合性能. 评价体系包含 3 个维度: 度量每个设备上视频流分析的实时准确率; 度量设

备之间视频分析差异的系统一致性; 度量系统可承载设备数量上限的系统容量. 然后, 本文对多种代

表性系统的综合性能进行测量, 通过对比实验结果来分析其性能局限性. 通过多设备协同场景的原

理性实验, 本文从系统设计角度揭示性能局限性的来源, 提出针对性的改进思路. 最后, 本文设计了

MASSIVE 系统, 通过协同调度解决多设备的资源竞争和一致性问题, 并使得视频分析性能达到帕累

托 (Pareto) 最优. MASSIVE 的核心设计包括两个部分: 帕累托改进调度器根据视频分析任务的特性

和系统的资源池 (包括网络带宽、服务器算力等), 计算出满足帕累托最优的调度策略; 虚拟流量整形

器保证系统中各个设备在无线网络中按照帕累托改进调度器计算的调度策略上传视频流数据.

总的来说, 本文的原创性贡献主要有以下方面:

• 在多设备协同的实时视频流分析系统中, MASSIVE 是第 1 个达到帕累托最优并解决一致性问

题的边缘计算系统.

• 本文首次提出了适用于多设备协同场景的实时视频流分析系统的评价体系, 可以度量整个系统

的综合性能.

• 本文设计了帕累托改进调度器来消除多设备的资源竞争, 使得 MASSIVE 在评价体系的 3 个维

度上同时取得了相对已有系统更好的性能表现.

• 本文设计了虚拟流量整形器来保证多设备在无线网络条件下按照帕累托改进调度器计算的调
度策略进行协同工作.
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图 1 (网络版彩图) 实时视频流分析系统的边缘计算范式 (以目标检测任务为例)

Figure 1 (Color online) Workflow of a single-agent video streaming perception task (an example of offloading object

detection)

• 本文在 30 个实际的典型视频分析任务中测评了 MASSIVE 和其他 4 种代表性系统, 结果证明

相比于表现次好的系统, MASSIVE达到了 122.7%的实时准确率和 1.8倍的系统容量以及更好的系统

一致性, 并达到了帕累托最优.

本文的后续章节安排如下, 第 2 节对实时视频流分析系统的边缘计算范式进行介绍, 第 3 节对比

了代表性系统的性能并分析其局限, 然后提出了 MASSIVE 系统的设计思路, 第 4 节介绍 MASSIVE

的工作流程和关键技术, 第 5 节介绍实验的方法、设置和流程, 第 6 节分析实验结果和评估系统性能,

第 7 节对相关工作进行综述, 最后第 8 节对本文研究内容进行总结.

2 实时视频流分析系统的边缘计算范式

本节介绍实时视频流分析系统的边缘计算范式,并结合应用场景实例讨论其在多设备协同场景下

的综合性能要求.

2.1 基本工作流程

实时视频流分析系统的边缘计算范式, 借助边缘服务器算力运行复杂的视觉分析算法 (包括视觉

识别、跟踪和预测等), 帮助算力受限的终端设备获得对外界环境的实时感知能力. 如图 1, 以典型的

视觉目标检测算法为例, 整个工作流程包含两条流水线: 一条流水线以某种频率将终端设备上摄像头

拍摄的视频关键帧上传给边缘服务器, 在服务器上运行目标检测模型后, 终端设备会收到关键帧的分

析结果; 另一条则使用终端设备的算力对比当前视频帧和最近关键帧的内容差异, 普遍利用视觉目标

跟踪算法将关键帧上的模型分析结果更新到当前的视频帧上. 最近的研究中, 这种高效的边缘计算范

式广泛适用于各种基于像素的视觉分析场景, 比如移动 AR 中的环境感知 [7, 8]、摄像头实时监控 [9, 10]

和机器人视觉定位 [11,12].

2.2 多设备协同场景的性能指标

在多设备协同场景中, 多个智能设备共享系统资源 (网络带宽和服务器算力), 通过协同工作来完
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图 2 (网络版彩图) 多设备协同系统及其性能指标

Figure 2 (Color online) Background of cooperative multi-agent systems. (a) Multi-agent scenarios; (b) individual intel-

ligence; (c) group capacity; (d) group consistency

成智能任务. 如图 2(a), 智能制造流水线上的多个机械手臂完成柔性制造任务 [13∼15], 类似的还有多机

器人系统 [16]、自动驾驶车队 [17] 和无人机蜂群 [18]. 随着设备数量的增加, 系统资源无法满足每个设

备最优的资源请求, 设备之间的竞争加剧使得系统资源的利用效率下降, 最终影响协同系统的综合性

能表现. 在多设备协同的场景中, 系统的综合性能指标既需要反映个体的准确性, 又需要体现系统的

整体协同性. 我们以经典的球队系统为例来定义系统的 3 个综合性能指标: 第一是视频分析的实时准

确率, 度量各个设备视频流分析系统的性能表现, 类比球队中各个队员的基础能力值 (如图 2(b)). 第

二是系统容量 (如图 2(c)), 度量协同系统中的设备数量上限, 类比比赛中上场的队员数量, 数量多的

一方占有明显优势, 但会受到系统资源和调度能力的限制. 第三是系统一致性 (如图 2(d)), 度量不同

设备的性能差异, 类比球员的水平差异, 设备性能差异过大引发木桶效应会严重限制系统的协同能力.

多设备协同场景追求更高的实时准确率、更大的系统容量和更好的系统一致性, 但是, 这 3 项指标之

间存在相互冲突, 限制了多设备协同的群体智能的发展.

3 系统设计方法

本节定义了系统综合性能的度量公式, 并测量和分析代表性系统的性能表现, 然后设计原理性实

验分析代表性系统的设计局限性, 并提出协同性系统的设计思路.

3.1 性能评价体系

当前, 多设备协同场景中的实时视频流分析系统缺乏统一的评价体系, 现有系统的专用评价体系

不具备对系统综合性能的评价能力. 本文根据多设备协同场景的特点正式定义系统性能评价体系和

公式.
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图 3 (网络版彩图) 实时视频流分析任务的评价方法

Figure 3 (Color online) Metrics to evaluate a video streaming perception task

•实时准确率.和离线视频分析不同,实时视频流分析关注如何持续地反馈外部世界的状态. 传统

的评价指标包括分析准确率和延迟两项关键指标, 分别使用一种计算方式进行度量. 我们需要一种融

合的指标, 直接反映终端设备在任何时刻感知外部世界的准确性. 本文引入实时准确率, 既继承原分

析准确率的计算方法, 又能实时反映终端设备对外界环境的最新感知结果, 并适用于所有基于单帧的

视频分析任务. 图 3 说明了使用实时准确率来度量实时视频流分析性能的过程: {(xi, yi, ti)}Ti=1 代表

一组相机观测、真实世界的状态和对应时间戳. 假设 p 是一个待评价的任务, t 时刻 p 的输入是至今

为止的观测 {(xi, ti)|ti < t} 以及 t 时刻之前的所有预测的缓存. p 将会在 τ 时刻产生一个预测 ŷ, 产

生的 N 个输出存储为元组 (ŷn, τn)
N
n=1 . 由于 p 的处理延迟的存在, 通常情况下 p 的运行会滞后于视

频帧的产生速度, 也就是说 N 6 T . 为了分析 p, 我们将 ti 的最新预测和当时的真实世界状态 yi 进行

对比. 首先计算 ti 时刻的最新预测的下标: ψ(t) = argmaxn τn < t; 然后, 结合原分析准确率的误差函

数 l, 我们正式定义实时准确率的误差计算 L: L = l((yi, ŷψ(ti))
T

i
) . 这个基础的误差函数 L 适用于之

前提到的所有实时视频流分析任务.

• 系统容量. 系统容量反映多设备协同系统的规模, 指在一定资源条件下系统可以支持的处于良

好工作状态的终端设备的数量上限.在定义该指标前需要先定义合理的设备性能阈值来判断设备是否

属于良好工作状态, 设备性能阈值的设定则需要根据具体多设备协同任务的性能要求来确定. 为公平

起见, 本文将设备在同一系统环境下的最优实时准确率作为标准值, 即环境中只有该设备在运行, 而

没有其他设备竞争的情况下, 该运行设备能达到的最优性能表现. 在本文的实验中, 根据视觉分析领

域的惯例设定 70% 为设备性能阈值, 认为性能表现高于标准值 70% 的终端设备属于处于良好工作状

态. 于是系统容量的定义是在每个终端设备的实时准确率达到标准值 70%以上的情况下,系统所能支

持的最大终端设备数量.
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• 系统一致性. 系统一致性反映不同终端设备性能表现之间的差异, 定义为不同终端设备的实时

准确率的标准差. 系统一致性和终端设备数量有直接的关系, 即随着数量的上升, 设备性能差异更加

明显. 在系统资源富余的情况下, 设备之间的性能一致性容易通过调度系统保证 [19]. 如果未经单独说

明, 本文中系统一致性的前提是终端设备数量等于系统容量.

3.2 设计空间和性能表现

系统的设计空间包含不同维度的系统设计理念和主要技术,已有的代表性工作的设计空间主要由

以下 5 个基础维度组成.

• 模型压缩与加速. 深度神经网络模型的算力和内存需求较大, 难以在资源有限的嵌入式系统上

满足时延敏感类智能应用的需求 [20]. 一个自然的想法是在不显著影响精度的前提下对神经网络进行

压缩和加速. 在过去的 5 年, 大量的工作在这一方面取得了显著进展 [21], 具体技术可以分为 4 类: 剪

枝与量化 (parameter pruning and quantization) [22, 23]、低秩矩阵分解 (low-rank factorization) [24, 25]、

紧凑卷积滤波器 (compact convolutional filters) [26, 27] 和知识蒸馏 (knowledge distillation) [28, 29]. 然而

这些技术都有本质性的缺陷, 比如模型偏差、结构性限制或者需要额外训练等, 使得表现始终难以比

肩原模型 [30].

• 视频配置自适应.实时视频流分析系统,会以不同的采样频率在终端设备上抽取视频帧, 压缩成

不同的分辨率后上传到边缘服务器, 然后使用对应的模型进行处理. 其中一个分辨率和采样帧率的组

合被叫做视频配置 [31], 而不同的视频配置会导致不同的分析精度以及资源消耗. 相关工作 [32, 33] 通过

将视频配置自适应于不同时间的网络状况和资源情况来提高系统的性能表现.

• 帧间动作预测. 为了缓解资源压力, 系统可以根据视频流的时间相关性预测待检测目标的运动

趋势, 从而降低视频帧上传频率. 相关工作 [7, 12,34] 在预测到视频内容没有发生突变的情况下, 使用低

代价的跟踪模型替代高代价的检测模型来更新对当前世界的预测. 显然, 这类技术无法适用于背景持

续变化或者存在高速运动物体的情况, 只适用于固定摄像头或者物体低速运动等场景.

•帧内内容预测. 为了降低带宽消耗和传输延迟,系统可以选择性的压缩视频帧,主要上传神经网

络模型敏感的像素或区域.相关工作 [34, 35]使用结构简单的分类器过滤视频内容,选择兴趣区域 (region

of interest, ROI) 进行上传. 然而, 结构简单的分类器分辨能力模糊, 难以提供对 RoI 的准确预测, 文

献 [2] 提出 RoI 预测功能应该由服务器端的深度神经网络来完成. 文献 [11, 12] 则提出通过预估不同

视频帧对分析任务准确性的影响, 选择性上传更重要的视频帧, 在降低上传视频帧频率的同时尽量避

免影响分析任务的性能

• 模型的协同计算. 为了提高深度学习模型的推断效率, 系统可以把计算任务拆分给终端设备和

边缘服务器分别完成. 视频分析任务的构成是有向无环图 (direct acyclic graph, DAG) [36, 37], 相关

工作 [38, 39] 提出将模型推断过程拆分成本地和云端分别运行的两部分, 并降低两者之间的数据传输延

迟. 然而,这类方法会产生额外计算和带宽消耗,相比于深度压缩原视频后直接上传的优化方法缺乏竞

争力 [40].

近期的代表性系统通过采用以上 5种维度的优化方法或者组合来提升系统的整体性能表现,它们

都是以提高单个终端设备的实时准确率为目的, 最终的性能提升效果各有优劣. 正如图 4 右图所示,

我们总结了各种系统在 30 个实际场景下的典型视频流分析任务中的性能表现, 并把它们放在统一的

评价体系中进行比较. 实验设置和分析的具体细节可以参照第 6节. 评价体系中的 3方面指标存在着

明显的矛盾关系, 代表性系统只能在某一或两方面取得相对优势而无法获得全面的性能提升. 这种比

较证明当前设计空间中的优化维度存在局限性, 只提高单个终端设备的性能, 而忽视多设备之间的协
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Figure 5 (Color online) Study on single-/multi-agent systems. (a) Single-agent performance profile; (b) multi-agent
performance

同. 本文希望增加系统协同性方面的设计, 来克服已有系统在不同指标之间的矛盾, 设计一个在 3 方

面达到更优的, 适用于多设备协同场景的新系统.

3.3 系统设计的局限性

当前系统难以获得综合性能的全面提升,我们在多设备协同场景下设计原理性实验研究实时视频

流分析的性能特性,试图解释已有系统局限性的来源. 以前文提到的目标检测任务为例,工作流程和第

2.1 小节中一致. 我们使用 YOLOv3 [41] 作为目标检测模型, KCF [42] 作为目标跟踪模型, 单次目标检

测所要上传的视频帧的尺寸 (分辨率)和两次目标检测之间的间隔 (上传频率)作为影响实时准确率的

两个主要参数. 我们测试了系统在设置不同分辨率 (360, 480, 720, 1080 P)和不同上传频率 (1∼10 fps)

时在自动驾驶任务中的表现 (任务具体说明见第 5 节). 图 5(a) 记录了单个终端设备的场景中, 不同

参数设置下该设备的实时准确率变化. 而从图 5(b) 可以发现, 随着应用场景中终端设备数量的增加,

实时准确率的平均值开始逐渐加速下降, 同时终端设备之间的性能差异逐步拉大. 这种情况在博弈论
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中被称作纳什 (Nash) 均衡 [43], 往往会导致 “囚徒困境”, 在非协同的多设备系统中较为常见. 而我们

期望实现多设备协同, 以达到帕累托最优, 对系统资源进行高效分配和利用. 因此, 本文将协同性设计

理念加入设计空间中来设计一种面向多设备协同性场景的实时视频流分析系统.

3.4 协同性系统的设计思路

原理性实验结果表明, 随着终端设备数量增加, 多个终端设备同时需要上传视频帧并进行分析的

概率上升, 发生冲突并抢占资源的概率也不断上升. 一个自然的改进思路是错峰地协调各个终端设备

上传视频帧的时机, 避免发生各个终端设备争夺系统资源的情况. 图 6 通过可视化不同终端设备上传

视频帧的时机,解释如何将一个非协同性系统改进为协同性系统.在非协同性系统中,因为缺乏协同调

度, agent 1 和 agent 2 恰好同时上传视频帧并引发了冲突, 结果同时增加了双方的传输时延. 因此本

文提出了右图中虚拟整形器的系统调度概念,它赋予不同终端设备不同的间隔补偿以错开它们的上传

时机, 将不同终端设备向边缘服务器发送的多条视频流重组为一条连续而高效的视频流. 这样不仅能

避免不同终端设备之间的上传冲突, 还可以提高对网络带宽的有效利用.

4 多设备协同的实时视频流分析系统

本节展示了 MASSIVE 系统的工作流程, 并详细介绍两个关键技术, 包括帕累托改进调度器和虚

拟流量整形器.

4.1 系统概述

MASSIVE 是为多设备协同场景设计的实时视频流分析系统, 适用于所有基于单帧的视频分析任

务, 能够为多设备协同任务提供高效的视频流分析服务. MASSIVE 的系统设计以视频流分析系统的

边缘计算范式为基础, 通过优化调度系统来增强系统在协同性方面的性能. 增强系统协同性的设计主

要包含两个关键模块: 一是帕累托改进调度器, 用于计算帕累托最优的系统调度策略; 二是虚拟流量
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Figure 7 (Color online) System workflow of MASSIVE

整形器, 支持系统在无线网络中执行帕累托最优调度.

MASSIVE 适用于所有基于单帧的视频分析任务, 图 7 以目标检测任务为例, 说明具体工作流程.

在系统初始化阶段, 每个终端设备根据分析任务提供一个概述文件 (profile), 记录不同上传参数 (图像

分辨率和上传频率) 和性能表现之间的关系, 并同时保存在终端设备本地和边缘服务器上. 在系统运

行期间,帕累托改进调度器会综合各个 profile,以及系统资源池来计算系统调度方案,决定各个终端设

备的上传时机和上传参数; 终端设备则基本继承第 2.1 小节中的边缘计算范式的工作流程, 同时配合

边缘服务器分配的上传时机和上传参数, 通过虚拟流量整形器上传视频流.

4.2 帕累托改进调度器

帕累托改进调度器以多设备的性能表现为优化目标,根据概述文件以及系统资源池制定帕累托最

优的优化策略.

多设备性能优化问题设定每个终端设备的实时准确率 {ai}Ni=1 为一组优化目标, 通过调整优化参

数组 {oi, fi, ri, di}Ni=1 来优化目标组, 其中 fi 和 ri 来自于终端设备 agenti 的 profile, 而 di 则表示设

备上传一帧的时长. 帕累托改进调度器赋予不同智能体 agenti, 不同的上传间隔补偿 oi, 隔开不同终

端设备的上传时机, 需要满足如下约束条件:

∀i, j ∈ N∗, k, l ∈ N, i < j 6 N,

s. t.

(
k

fi
+ oi + di

)
∩
(
l

fj
+ oj + dj

)
= ∅.

(1)

这种目标优化问题是一种典型的 NP-hard 问题 [44], 其中 ri, fi 都是有限的离散值, 还需讨论 oi 的取

值. 相关工作 [45, 46] 对于此类帕累托优化问题的近似解法讨论充分, 近似解集合表示为

{{{oi, fi, ri}Ni=1}j}Mj=1. (2)
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接下来, 为了提高系统一致性, 要在近似解集合中挑选满足以下条件的解:

{oi, fi, ri}Ni=1 = argminσ({ai}Ni=1). (3)

4.3 虚拟流量整形器

在多设备协同场景中, 终端设备与边缘服务器之间通过无线网络通信, 仍基于载波侦听多路访

问/冲突避免机制, 因此无法保证特定设备在特定时间片上传视频帧. 虚拟流量整形器在无线网络中

对多个时延敏感的视频数据流进行重塑, 确保不同设备根据帕累托改进调度器计算结果上传视频流

数据.

虚拟流量整形器的设计利用了网络分类矢量 (network allocation vector, NAV), 图 8 展示了 NAV

在点协调功能 (point coordination function, PCF) 中的应用. PCF 是 IEEE 802.11 WLANs 中的基本

模式之一, 以中心基站提供中心化的信道访问控制, 为时延敏感数据流提供严格的时延保证. 以某种

频率不断重复的非竞争阶段 (contention-free period, CFP) 中, PCF 会实行轮询 (poll) 机制, 被轮询到

的通信站会获得免竞争的传输信道, 而其他通信站则会将各自的 NAV 值设置成最大长度以保持静默.

图 8 右图描述了虚拟流量整形器的工作流程. 根据帕累托改进调度器得到的调度配置, 可以得

到一张描述不同终端设备上传时机的时间表. 根据时间表, 边缘服务器会在对应时间触发 CFP 时段,

发送轮询指令 (CF-poll) 给对应的终端设备来获取最新的视频帧, 然后更新其他终端设备上的 NAV

值为上传该帧的时长. 当该帧发送完毕后, 时间表上如果紧跟着有上传其他视频帧的计划, 边缘服务

器会维持 CFP 状态, 向对应的终端设备发送新的 CF-poll 并再次以同样方式更新其他终端设备的

NAV 值.

5 实验与设置

5.1 实验环境

我们在商用设备上测试了 MASSIVE 系统: 终端设备选用了基于 mt7628 芯片的开发板, 运行开
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源的 Linux OpenWrt 系统, 边缘服务器选用了 Lenovo IdeaPad-Y700, i7-6700HQ CPU, 2.6 GHz main

frequency, GTX 2080 GPU,以及一个网络仿真器来获取精确的传输延迟和带宽消耗.实验期间,我们让

多个终端设备实时向边缘服务器发送编码后的视频帧, 然后边缘服务器解码图片后运行指定的 DNN

(deep neural network) 模型, 并返回分析结果. 在 OPNET Modeler 14.5 版本的仿真工具的帮助下, 我

们设置网络带宽为 54 Mbps, 测量系统运行时的各项精确网络参数. 在大多数场景中, 视频流的比特

率是 2400 kbps. 本文实现了 4 种代表性系统, 并为它们提供了所需要的硬件设备、网络环境和视频

输入以完成公平的比较. 除非另行声明,本文使用 YOLOv31)作为边缘服务器端的目标检测模型,使用

MobileNetV2dilated+C1 deepsup [47] 作为语义分割模型.

5.2 数据集

为了分析 MASSIVE 在不同视频类型下的表现, 本文收集了 4 种视频数据集, 每种代表了一类典

型的多设备协同的任务场景. 其中交通数据集 (Traffic)、传送带数据集 (Conveyor) 和足球比赛数据集

(Soccer) 是我们从视频网站上搜索关键词下载, 并人工去除了相关性差的部分后制成的. 无人机数据

集 (Drone) 取自于 VisDrone2019-MOT 公开数据集 [48, 49]. 我们刻意挑选了满足各种特性的视频, 比

如物体运动速度不同、目标数量不同、目标相对大小不同等, 以增强实验结果的全面性和说服力. 这

些实时视频流分析任务包括 (1) 在 Traffic 和 Drone 数据集中检测 (或分割) 车辆; (2) 在 Soccer 数据

集中检测 (或分割) 足球; (3) 在 Conveyor 数据集中检测 (或分割) 箱体. 尽管部分视频中的物体已有

人工标注, 我们将对原视频进行离线推断的结果作为真实值来计算实时准确率, 以消除不同神经网络

模型本身的性能对实验结果的影响.

5.3 对比系统与性能评价指标

本文选取了 4 种近期的代表性系统作为对比系统, 代表两类最新的技术: 一种是专注于提升单

个设备上的实时准确率的系统 (EAAR [34], DeepDecision [35], DDS [2]), 另一种则考虑了多设备的场景

(JCAB [32]). 实验中为所有对比系统提供了需要的模型和充足算力, 以保证对比实验的公平性. 系统

综合性能评价指标采用在第 3.1 小节定义的实时准确率、系统容量和系统一致性. 目标检测任务使用

AP50 来计算准确率, 语义分割任务使用与目标类别相关像素的 IoU (intersection over union) 来计算

准确率.

6 实验分析

6.1 端到端性能提升

整体性能. 图 9 从实时准确率、系统容量和系统一致性 3 方面对比了 MASSIVE 和其他系统的

表现. 在两种视觉任务中, MASSIVE 的性能都全方位地显著超越了其他的系统, 比表现次好的 JCAB

在准确率方面提升了 22.7%, 在系统容量上拓展到了 1.8 倍并获得了更好的系统一致性. JCAB 的性

能则整体优于其他系统 (DDS, EAAR, DeepDecision). 因为 JCAB 设计了一个全局的调度器来配置资

源, 但是缺乏对多设备竞争的深度分析, 没有利用上传特性对系统调度进行优化. 其他 3 种系统的显

著缺陷是其设计空间中缺乏对多设备协同场景中终端设备之间协同性的的考量. 我们从以下两个方面

进一步解释.

1) ultralytics/yolov3: v9.0 — YOLOv5 Forward Compatibility Release. 2020. https://doi.org/10.5281/zenodo.
4308573.
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图 9 (网络版彩图) 各数据集上 MASSIVE 和对比系统的性能对比

Figure 9 (Color online) Comparison of streaming accuracy, capacity, and consistency between MASSIVE and all baseline

methods on various datasets. (a) Object detection (Traffic); (b) object detection (Soccer); (c) object detection (Drone);
(d) object detection (Conveyor); (e) semantic segmentation (Traffic); (f) semantic segmentation (Soccer); (g) semantic
segmentation (Drone); (h) semantic segmentation (Conveyor)
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图 10 (网络版彩图) MASSIVE 和对比系统的带宽利用的对比

Figure 10 (Color online) Bandwidth utilization of MASSIVE and the best baseline method. (a) Bandwidth utilization;

(b) response delay

带宽利用率. 图 10(a) 展示了 MASSIVE 和 JCAB 在不同设备数量的场景中运行时的带宽利用

率.在任何设备数量下, MASSIVE的带宽利用率几乎是 JCAB的两倍,而 JCAB的带宽利用率还会随

着设备数量增加而下降. 这意味着如果终端设备以相同的参数上传视频帧, MASSIVE 将比 JCAB 容

纳更多的终端设备而不对其实时准确率造成影响. 这就解释了 MASSIVE 的系统容量显著高于 JCAB

的原因. 为了研究每一个终端设备的表现, 我们计算了每个设备的实时准确率, 如图 11 所示, 其中每

一维度变量表示一个终端设备的实时准确率. 如果 JCAB 想要容纳和 MASSIVE 一样数量的设备 (45

个), 根据其调度逻辑需要下调设备的上传参数, 导致实时准确率的显著下降. 同时, 降低不同设备上

传视频帧的上传参数也会扩大性能差异, 导致系统一致性随之下降.

分析响应延迟. 图 10(b) 表明, 在各种数量终端设备的实验场景中, MASSIVE 的分析响应延迟始

终低于对比系统, 是实时准确率超越其他系统的重要原因. 根据实验数据, MASSIVE 系统中的响应延

迟只有 JCAB 的 1/2∼1/3, 两者之间的性能表现随着设备数量的增加进一步扩大, MASSIVE 相比于

对比系统竞争优势更加明显. 帕累托改进调度器的设计使得所有的设备能够错峰并轮流上传它们的视
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图 11 (网络版彩图) 在设备终端数量设置为 45 时 (即 MASSIVE 的系统容量值), MASSIVE 和 JCAB 在两

种任务中的实时准确率的对比

Figure 11 (Color online) Streaming accuracy of each agent in two perception tasks when the number of agent is 45 which

is the group capacity of MASSIVE. (a) Object detection; (b) semantic segmentation
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图 12 (网络版彩图) MASSIVE 和 JCAB 在 4 种不同种类视频上运行两种视频分析任务的实时准确率对比

Figure 12 (Color online) Streaming accuracy of two tasks in four different video categories. (a) Object detection;
(b) semantic segmentation

频帧, 使得单个终端设备能在短时间内利用最大带宽而无需和其他设备竞争, 每个终端设备就能够尽

可能快地得到返回的推断结果. 尽管对比系统也优化多设备系统的资源配置, 但是没有有效利用多设

备协同的特性, 无法进一步压缩响应延迟. 实验结果表明, MASSIVE 相比于 JCAB 有显著的带宽利

用率和分析响应延迟的提升, 是整体性能超越对比系统的重要原因, 证明了帕累托改进调度器和虚拟

流量整形器这两项关键设计的有效作用.

6.2 不同应用场景的性能表现

视频类型的影响. 图 12 对比了 MASSIVE 和 JCAB 在 4 类数据集上运行两种视频分任务的性能

表现. 在所有测试中, 智能体的数量设置成 JCAB 的系统容量而不是更高的 MASSIVE 的系统容量,

这样性能结果的对比会更利于 JCAB. 即便如此, MASSIVE 在两种任务中都取得了显著高于 JCAB

的实时准确率.在目标检测任务中, MASSIVE相比于 JCAB在 Conveyor数据集上的表现提升了 10%

(最少), 而在 Drone 数据集上提升了 29.8% (最多). 在语义分割场景中, MASSIVE 在 Traffic 数据集

上的表现提升了 3.4% (最少), 而在 Soccer 数据集上提升了 19.0% (最多). 基于这些表现, 我们不妨做

出两点推测: 第一, MASSIVE在目标检测任务获得的性能提升相比于在语义识别上更明显, 内在原因
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图 13 (网络版彩图) 在 Traffic 和 Soccer 数据集上运行 (a) 目标检测任务和 (b) 语义分割任务的准确率对比

Figure 13 (Color online) Streaming accuracy of two tasks in the Traffic and Soccer datasets. (a) Object detection;

(b) semantic segmentation

可能是准确率的计算方式导致的. 具体来说, 目标检测的计算方式是预测的物体边框 (bounding box)

和真实的物体边框之间的 IoU, 而语义分割的计算方式是关于目标物体的预测像素和真实像素之间的

IoU. 真实的物体边框是包含物体的长方形, 而真实的物体像素则严格的区分了物体的边缘. 因此当物

体运动时, 真实的物体边框移动明显, 而真实的物体像素则变化相对较小. 第二, 不同数据集的性能表

现也和任务类型相关. 比如在目标检测中, Drone 数据集比其他的表现明显都好. 但是在语义分割中,

Drone 数据集则比 Soccer 数据集的提升要小.

目标物体类别的影响. 我们以在视频中频繁出现的物体类别为对象进行研究, 发现目标物体的特

性会对系统表现产生不同影响. 图 13 显示了在 Traffic 和 Soccer 数据集中, 实时准确率随着设备数量

增长的变化的差异. 可以看到在两种任务中, 随着设备数量的增加, Soccer 数据集中实时准确率的降

低要明显快于 Traffic 数据集. 通过观察发现, Soccer 数据集中的检测目标是足球, 而 Traffic 数据集中

的检测目标是车辆. 因为足球在图像中的体积相对更小, 检测难度更大, 所以随着终端数量的增长, 设

备上传频率降低, 检测足球的准确率下降速度比检测车辆更快. 同时, 从图 9 可以看出, MASSIVE 在

Soccer 数据集上的系统容量要低于在 Traffic 中的表现. 这是因为系统容量的定义是以实时准确率为

前提的, 为了保证各个设备的实时准确率满足要求, 在 Soccer 数据集中设备必须以比在 Traffic 数据

集中更高的频率上传视频帧, 系统容量就相应降低.

目标运动速度的影响. 图 14(a) 和 (b) 显示了在 Traffic 和 Drone 数据集中, 实时准确率随着设备

数量增长的变化. 虽然这两个数据集中的目标物体种类都是车辆, 但是 Drone 数据集上准确率随着设

备数量增加的下降速度明显高于 Traffic数据集. 进一步对比两个数据集的内容,我们发现原因应该是

Drone 中车辆的运动速度远高于 Traffic 数据集. 在实际应用场景中 (比如自动驾驶), 终端设备需要

特别关注移动速度更高的物体, 因为它们需要采取更及时的措施来预防可能存在的风险. 目标物体移

动速度更快的数据集对设备数量的增加更加敏感, 而 MASSIVE对这些场景有着更明显的提升. 同时,

从图 9 可以看出, MASSIVE 在 Drone 数据集上的系统容量也要低于在 Traffic 中的表现. 这同样是因

为系统容量的定义是以实时准确率为前提的, 为了保证各个设备的实时准确率满足要求, 在 Drone 数

据集中设备必须以比在 Traffic 数据集中更高的频率上传视频帧, 系统容量就相应降低.

6.3 不同系统参数的性能表现

帕累托改进调度器中参数的影响. 在实验中我们固定系统容量为 20, 通过调整 fi 和 ri 的值, 观

察对终端设备实时准确率的影响, 最终结果如图 15 所示. 首先, 当固定视频比特率 ri 时, 随着上传间

隔 1/fi 的增加, 实时准确率先增大后减小. 当上传间隔较小时, 上传数据量较大导致传输时延高, 从
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图 14 (网络版彩图) 在 Traffic 和 Drone 数据集上运行 (a) 目标检测任务和 (b) 语义分割任务的实时准确率
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Figure 14 (Color online) Streaming accuracy of two tasks in the Traffic and Drone datasets. (a) Object detection;

(b) semantic segmentation
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Figure 15 (Color online) Impact to streaming accuracy of offloading interval and video bitrate on the streaming accuracy

边缘端返回的分析滞后, 因此实时准确率下降. 随着上传间隔增大, 传输时延减少, 当上传间隔与传输

时延相当时, 实时准确率达到峰值. 此时进一步增大上传间隔, 传输时延保持稳定, 则实时准确率进一

步下降. 此外, 我们发现, 最优实时准确率和视频比特率 ri 之间并不是正相关关系. 当视频比特率为

2 Mbps 时, 最优实时准确率最大. 而当视频比特率为 1 Mbps 时, 虽然最优的上传间隔很小, 边缘端的

检测更加频繁, 但是视频比特率过低, 视频帧清晰度不足, 使得最优实时准确率反而更低. 而当视频比

特率高于 3 Mbps 时, 增加视频帧的清晰度对于边缘服务器端检测结果的提升不再明显, 而过高的视

频比特率会快速增大传输时延, 导致设备最优实时准确率的下降.

7 相关工作

边缘辅助的实时视频流分析. 在不断增长的网络边缘设备上, 分析驱动的视频应用在不断发展,

其中视频分析对设备的算力等资源要求较高, 因此将视频流上传到边缘服务器, 借助服务器算力进行
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视频实时分析的技术不断发展. 如何在带宽有限的网络中高效地上传视频流, 并设计高效架构来使用

服务器资源成为了这一领域主要的难题 [7]. 最近的优化工作主要分成两类: 一类是源驱动 (source-

driven), 即在上传视频流到服务器之前对视频帧或者像素进行压缩来保证视频分析任务的实时性, 包

括 AR 实时感知环境 [8, 50]、智能摄像头实时监控 [9, 39] 和机器人实时定位导航 [11, 12]; 另一种是服务器

驱动 (server-driven),即根据服务器端运行的深度学习模型的结果来指导选择上传的内容 [2, 34,51]. 本文

提出的 MASSIVE系统不局限于提高特定任务的表现,而是致力于在多设备协同场景的系统设计上实

现对资源的最大化利用, 并在设计空间中引入协同性而大幅提高了系统的整体性能. 因此, MASSIVE

可以和当前的系统相互补充, 进一步提高在各种应用中的实际表现.

多设备协同系统.典型的多设备协同系统的例子包括足球机器人系统 [52∼54]、无人车队系统 [55, 56]

和无人机群 [57,58] 等. 同时, 很多工作致力于提升系统的智能, 通过多设备的合作来完成协同性的任

务, 比如机器人的群体智能 [59, 60]、多智能体增强学习 [61, 62]、编队控制和协同等 [63, 64]. MASSIVE 提

升协同性任务中的多设备的视频流分析性能, 将对上层的各类具体协同性任务产生普遍的助力.

视频流分析的资源调度. MCDNN [65] 和 DeepDecision [35] 将资源调度作为优化问题来优化延迟和

准确率等指标,而 LAVEA [66] 和 JCAB [32] 在多个边缘节点调度计算任务来进行优化. VideoStorm [67]

和 VideoEdge [68] 在服务器集群层面讨论系统的资源分配,而 Reducto [69] 则根据不断变化的外部条件

来动态调整视频帧的过滤机制. 这些系统优化了系统资源调度, 没有结合实时视频分析系统的上传特

性, 而 MASSIVE 则通过多设备的协同性调度, 达到了帕累托最优.

8 总结

在单体智能向群体智能发展的探索过程中, 实时视频流分析能力作为终端设备的重要基础能力,

某种意义上决定了群体智能在视觉感知层面的天花板.本文讨论了多设备协同场景下的实时视频流分

析系统的综合性能, 定义了评价体系和度量公式, 并对当前代表性系统进行了性能分析. 基于此, 本文

提出了一个适用于多设备协同场景的实时视频流分析系统, 能够全面提升系统的综合性能, 并适用于

所有基于单帧的视频流分析任务. 实验表明, MASSIVE 的性能全面地超越了代表性系统, 达到了帕累

托最优, 其中准确率提升了 22.7%, 系统容量提升为 1.8 倍, 同时获得了更好的系统一致性.
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Abstract Video streaming perception ability is critical for AI applications on resource-constrained devices

(agents), which prefers to offload video streams from devices to edge servers for real-time inference by deep

neural networks (DNNs). Meanwhile, the multi-agent system (MAS) community is attempting to run DNNs on

multiple cooperative agents to enable improved swarm intelligence-based tasks (e.g., drone swarm intelligence, self-

driving fleet collaboration, and multi-agent robot cooperation). However, transferring video streaming perception

capability from single-agent systems to MASs is extremely difficult due to spontaneous competition-induced

trade-offs between the desired goals of accuracy, consistency, and capacity, which are three critical but conflicting

measuring indexes. In this paper, we present the design and implementation of MASSIVE, an edge-assisted

cooperative multi-agent video streaming perception system that simultaneously achieves all three desired goals.

In our design, we consider the performance characteristics of video streaming perception and the insight of its

periodic offloading pattern. On this basis, we develop a Pareto improvement scheduler to eliminate spontaneous

competition among agents, allowing multi-objective optimization to achieve an ideal Pareto optimal state. Finally,

we propose a virtual traffic shaper based on the mainstream 802.11 MAC protocol to ensure deterministic periodic

video stream offloading in an uncertain wireless network. Our experiments demonstrate that MASSIVE achieves

122.7% accuracy and 1.8x capacity compared to the closest baseline on multiple actual cooperative vision tasks

with even better consistency, and achieves an ideal Pareto optimal state in a wireless environment.

Keywords real-time video analysis, edge computing, multi-agent cooperation, multi-objective optimization,

Pareto optimal state
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