
多端交通视频分析任务卸载决策

温震宇,胡慧峰,钱滨,洪榛,俞立

引用本文:
温震宇,胡慧峰,钱滨,洪榛,俞立. 多端交通视频分析任务卸载决策[J]. 控制与决策, 2024, 39(8): 2773-2782.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0241

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

多无人机协同直播场景下自适应任务卸载决策

Adaptive task offloading decision of multi-UAVs cooperation in live broadcasting scenario

控制与决策. 2021, 36(4): 974-982   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1104

多无人机协同直播场景下自适应任务卸载决策

Adaptive task offloading decision of multi-UAVs cooperation in live broadcasting scenario

控制与决策. 2021, 36(4): 974-982   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1104

一种无人船动力定位跨平台实时控制模型

Real-time cross-platform control system for unmanned ship dynamic positioning

控制与决策. 2021, 36(4): 909-916   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0960

一种无人船动力定位跨平台实时控制模型

Real-time cross-platform control system for unmanned ship dynamic positioning

控制与决策. 2021, 36(4): 909-916   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0960

基于粒子群算法的满载需求可拆分车辆路径规划

Split vehicle route planning with full load demand based on particle swarm optimization

控制与决策. 2021, 36(6): 1397-1406   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1323

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.0241
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1104
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1104
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0960
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0960
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1323


第 39卷 第 8期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.8
2024年 8月 Control and Decision Aug. 2024

多端交通视频分析任务卸载决策
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摘 要: 针对智慧交通中多点位监控视频分析时出现的计算任务繁重、设备之间资源利用不均衡的问题,提出一
种基于云控制的视频分析卸载方案.首先,针对客户端算力不足而无法完成视频分析任务的问题,使用一种视频
卸载框架,将部分视频分析任务切块卸载至云服务器处理;其次,针对服务器与多客户端之间的算力资源竞争问
题,提出一种阶段优化卸载算法,平衡设备之间负荷,提高资源利用率;最后,针对不同点位的客户端需求不同的问
题,在算法中加入精度和能耗偏好,满足不同客户端的需求.与其他卸载方案对比的实验表明,所提出方案能够更
好地对视频分析任务进行合理分配,提高系统收益,并通过扩展实验验证所提出系统的扩展能力.
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Abstract: To address the problem of heavy computational tasks and uneven resource utilization among devices in
multi-point monitoring video analysis in intelligent transportation, a cloud-controlled video analysis offloading scheme
is proposed. Firstly, for the problem of insufficient client computing power to complete video analysis tasks, a video
offloading framework is used to segment and offload some of the video analysis tasks to cloud servers. Then, a
stage-optimized offloading algorithm is proposed to balance the load between servers and multiple clients, and improve
resource utilization. Finally, to address the issue of different client requirements at different points, precision and energy
consumption preferences are added to the algorithm to meet the needs of different clients. Experimental comparisons
with other offloading schemes demonstrate that this scheme can better allocate video analysis tasks, improve system
benefits, and the scalability of the system is demonstrated through extended experiments.
Keywords: multi-client；video analysis；task offloading；resource competition；offloading decision；smart traffic

0 ᕅ 言

在交通领域,伴随着智能型城市的快速发展,智
慧交通的建设得到了推进[1-2],尤其在交通视频分析
方面[3].交通视频分析是智慧交通的一个核心要点,
国内外广泛采用CNN(convolutional neural networks)
对视频进行推理分析[4-5],但交通视频的数据量较大,
小型边缘设备难以完成繁重的视频分析任务.此外,
为了便于移动部署,临时的边缘设备经常会采用电池
供电,但对视频数据进行分析非常耗能[6-7],这给边缘
设备的持续性工作带来阻碍.基于上述诸多难点,众

多国内外学者对视频卸载进行了深入研究.
就当前而言,在不同边缘节点部署客户端,并将

客户端的部分视频卸载至服务器[8-9]进行分析是一

较好的选择,如图1所示.
DeepDecision将低功耗的边缘客户端与性能强

大的服务器结合,以降低边缘客户端的计算压力,但
这仅限于单客户端对服务器,容易造成资源浪费[10];
FastVA在边缘设备上使用了NPU (neural-network
processing units)运行神经网络模型,使得边缘设
备的视频分析速率得到提升,但分析精度较差[11];
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OsmoticGate采用分层队列模型 (hierarchical queue
model),改善了视频卸载系统中存在的数据拥挤问
题,但容易导致卸载至服务器的视频过多,使服务器
超负荷[12];采用动态DNN(deep neural network)模型
选择进行视频分析可以增强系统处理能力,减少视频
卸载,但容易导致客户端能耗增加[13]; EdgeVison采
用多客户端之间共同协作的方式,节约了系统资源,
但需要每个客户端都有较强的边缘计算能力[14].
以上解决方案虽然在一定程度上能较好地完成视频

卸载任务,但大多数研究对象都是单客户端与服务器
构成的简单卸载系统,对多客户端与服务器组成的多
端系统考虑较少,并且这些方案在设计时虽然考虑了
能耗与精度的平衡,或者考虑了视频卸载的延迟,但
面对系统中成员数量变动时,往往不能快速自适应新
状态,比如,客户端数量增加时,上述卸载方案无法满
足变动的系统结构,扩展性较差.
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图 1 交通视频分析任务卸载

本文基于前人的研究,首先构建一个多客户端与
服务器组成的云边视频卸载框架,并对框架中的输入
和输出进行数学建模,量化系统收益;其次,设计基于
云控制的阶段优化策略算法,用于调节卸载策略,平
衡设备之间的负荷,最大化系统收益;最后,通过真实
实验和仿真实验,验证本文算法的优越性.本文的主
要贡献如下:

1)针对多客户端之间的资源竞争问题,设计一种
阶段优化算法,自适应地进行资源调配,提高多设备
之间的资源利用;

2)针对客户端之间需求不同的问题,在算法中加
入精度和能耗的偏好选择,以满足实际场景中客户端
偏好需求;

3)针对变化的客户端数量,通过对不同数量客户
端的实验,验证所提出算法对多态复杂系统的适应性
及稳定性.

1 框架与建模

1.1 视频卸载框架

由多客户端与服务器组成的云边视频卸载框架

如图2所示.
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图 2 视频卸载框架

带有摄像头监控的边缘客户端N根据一定的策

略将视频卸载至云服务器S或留在本地分析,本地分
析完成后将结果、精度、能耗等信息一起发送给云服

务器进行信息融合.云服务器会基于能耗、精度、负
荷等信息对客户端的卸载策略进行调整,卸载策略包
含两种决策变量r和m.其中: r决定了每个客户端卸
载多少视频至服务器,称为卸载率;m决定了本地客
户端采用什么CNN模型进行视频分析,称为模型选
择.上述卸载框架可抽象表达为以下数学模型:
在由云服务器S和n台边缘客户端N组成的多

端视频卸载系统ξ = {N1, N2, . . . , Nn, S}中,具有决
策变量r和m,分别为r = [r1, r2, . . . , rn];

m = [m1,m2, . . . ,mn].
(1)

其中: r1∼ rn分别表示客户端N1∼客户端Nn的卸载

率;m1∼mn分别表示客户端N1∼客户端Nn的CNN
模型选择.例如,客户端Nn的策略为 (rn,mn),则整
个系统的策略X可表示为

X = {(r1,m1), (r2,m2), . . . , (rn,mn)}. (2)

在本框架中,关键是要确定每个客户端的视频卸
载数量.为便于定量分析,本文将连续的视频流分割
为均匀的多段视频,根据视频时长,每隔Dn秒进行一

次划分,Dn便称为一个边缘周期.在边缘周期Dn内,
继续将视频均匀划分为若干个视频块,每个视频块的
时长为 t秒,则每个边缘周期Dn内共有Dn/t个视频

块,若卸载率为rn,则每个边缘周期内卸载至云服务
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器的视频块数为

an(rn) =
rnDn

t
, (3)

留在边缘客户端本地的视频块数为

bn(rn) =
Dn

t
− an(rn). (4)

其中: t的取值[12]通常为1,即每个视频块时长为1 s.
值得注意的是,本文采用CNN进行视频分析,

CNN模型的输入是图片,而一段连续的视频实际上
是由一帧帧的离散图片组成的,通过FFmpeg视频处
理工具即可实现对视频帧的细致划分.在对原视频
进行分割时,原视频可以被切割成包含若干帧的一
小段视频块,分割前后的图片帧总数相同,不会对原
视频的分析结果造成影响.此外,部分在客户端切割
后的视频块可能需要传输至云服务器进行推理分析,
当下常用的传输方式有基于视频帧[15]传输或者比特

率[16-17]传输.本文采用基于比特率的传输方式,在传
输时将视频帧编码压缩,传输完成后将其解码恢复成
视频帧再输入至CNN模型进行推理分析,通过视频
编解码的方式可以大大提高数据的传输效率且对原

视频的分析结果几乎不会造成影响[12].

1.2 计算模型

基于系统控制角度,需要对系统的输入和输出进
行数学建模,并将输出结果量化成系统收益.系统输
入即每个客户端的卸载率和CNN模型选择,可定义
为X = (r1,m1), (r2,m2), . . . , (rn,mn);系统输出 (即
设备的负荷率、精度、能耗)会被量化为系统收益,系
统收益作为反馈信息,促使算法对卸载率和CNN模
型选择做出调整,进行卸载策略迭代.

1.2.1 负荷模型

设备的负荷率分为客户端负荷率和服务器负荷

率,负荷率被定义为设备进行视频分析工作时长占总
运行时长的比例.
若客户端n在规定的边缘周期Dn内需要分析的

视频块数为 bn,完成单个视频块分析所需的时长为
Tbn(mn),时长取决于采用的CNN模型,则该客户端
进行视频分析的工作时长为bn(rn)Tbn(mn),其负荷
率可表示为

Le
n(rn,mn) =

bn(rn)Tbn(mn)

Dn
. (5)

值得注意的是,真实环境中设备的负荷率无法超
过100%,但本文为了便于后续计算收益,将负荷率设
定为可突破100%限制.当负荷率超过100%时,意味
着有视频块由于无法及时处理而被丢弃,交通监控信
息损失较大,因此要尽量避免设备超负荷.

云服务器需要处理来自所有客户端的视频块,若
系统中的客户端数量为n,在边缘周期Dn内,每个客
户端卸载至服务器的视频块数量为an(rn),服务器完
成每个视频块分析所需要的时间为Tan

,则服务器的
负荷率为

Lc
n(rn) =

n∑
n=1

an(rn)Tan

Dn
. (6)

1.2.2 能耗模型

边缘客户端进行视频分析的功率为P p
n(mn),其

大小取决于当前使用的CNN模型;待机时的功率为
Pw
n ,这取决于设备的物理构造.留在客户端分析的视
频块数量为bn(rn),每块耗时为Tbn(mn),则该客户端
在执行视频分析任务过程中消耗的能量为

Ep
n(rn,mn) = bn(rn)Tbn(mn)P

p
n(mn), (7)

待机空闲时间消耗的能量为

Ew
n (rn,mn) = [Dn − bn(rn)Tbn(mn)]P

w
n . (8)

需要注意的是,上述定义有一个限制条件,即视频分
析时长必须在边缘周期时长之内,写为

bn(rn)Tbn(mn) ⩽ Dn. (9)

若视频需要的分析时长超出周期长度,则意味着
客户端在整个周期Dn内不存在待机空闲状态,且超
出周期时长的视频块将被放弃处理.最终,客户端在
周期Dn内的总能耗可表示为

Esum
n (rn,mn) =Ep

n(rn,mn) + Ew
n (rn,mn), bn(rn)Tbn(mn) ⩽ Dn;

DnP
p
n(mn), bn(rn)Tbn(mn) > Dn.

(10)

1.2.3 精度模型

视频分析的精度取决于客户端的卸载率和模型

选择.本文采用3种规模不同的CNN模型,模型1为
Yolov5n,模型2为Yolov5s,模型3为Yolov5m,模型的
规模和精度依次增大.模型1的精度为最小精度A1

n,
模型2的精度为A2

n,模型3的精度为最大精度A3
n,由

于本文服务器固定采用模型2,客户端选择任意模型,
根据不同的卸载率rn和模型选择mn,客户端n在周

期Dn内可获得的平均精度为

Aavg
n (rn,mn) = rnA

2
n + (1− rn)A

mn
n . (11)

1.3 收益函数

综合考虑以下系统输出:服务器负荷率,每个边
缘客户端的负荷率、精度、能耗,将上述输出量化为
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收益后,系统总体的收益可表示为

Gsum =
1

n

n∑
n=1

(GL
c +GL

n + γnG
E
n + ηnG

M
n ). (12)

其中:GL
c 为云服务器的负荷收益;GL

n为边缘客户端

n的负荷收益;GE
n 为边缘客户端n的能耗收益;GM

n

为边缘客户端n的模型精度收益; γn和ηn分别为能

耗和模型精度的权重,满足γn + ηn = 2.不同的权重
表示该客户端对能耗或精度的需求偏好,不同的边缘
设备可以根据实际场合需求进行权衡,例如:闹市区
的客户端可采用较好的CNN模型进行视频分析,以
获得更高的分析精度;而偏远地区临时部署的客户
端则更关注续航问题,希望设备能耗尽可能低.若无
特殊需求,则默认γn = ηn = 1.
值得注意的是,式 (12)中,总量最后除以客户端

数量n,是将收益平均至每个客户端,这么做是为了
让不同数量客户端组成的系统之间也能进行收益对

比,否则容易导致客户端数量越多,系统总收益便越
高的情况.

1.3.1 负荷收益

负荷收益分为客户端负荷收益GL
n和服务器负

荷收益GL
c ,两者获取收益的规则相同.经过考虑及文

献查阅,设备长时间处于超负荷状态会降低系统稳
定性[18-19],但负荷率太低又会导致系统资源浪费,因
此,将设备的负荷率保持在80%左右是较为合理的
选择.负荷率获得的收益规定如下:当设备的负荷率
在80%时可获取最高的负荷收益,当负荷率降低时,
收益随之降低,最低为0;当负荷率高于80%时,收益
也会有所降低;当负荷率高于100%时,意味着当前
设备无法满足算力需求,必定有视频块被放弃处理,
作为惩戒,此时收益将设为负,负荷率超出越高,惩戒
越重,即负收益越高.

客户端n的负荷率为Le
n,则其负荷收益为

GL
n =


0, 0 ⩽ Le

n < 0.4;

1− 2.5|Le
n − 0.8|, 0.4 ⩽ Le

n ⩽ 1;

0.5(1− Le
n), 1 < Le

n.

(13)

服务器的负荷率为Lc
n,则其负荷收益为

GL
c =


0, 0 ⩽ Lc

n < 0.4;

1− 2.5|Lc
n − 0.8|, 0.4 ⩽ Lc

n ⩽ 1;

0.5(1− Lc
n), 1 < Lc

n.

(14)

1.3.2 能耗收益

对客户端而言,在运行期间能耗越低,获得的能
耗收益越高.客户端的最低能耗是其待机能耗,即

DnP
w
n .其中:Pw

n 为待机功率,Dn为整个周期时长.
当客户端使用最大模型3进行视频分析时,功率为
P p
n(3),客户端能达到的最高能耗为Emax

n ,表示为

Emax
n = DnP

p
n(3). (15)

在最低与最高能耗区间之内,定义能耗的收益为

GE
n =

Emax
n − Esum

n

Emax
n −DnPw

n

. (16)

1.3.3 精度收益

根据客户端n在周期内获得的实际平均精度

Aavg
n ,其对应的精度收益为

GM
n =

Aavg
n −A1

n

A3
n −A1

n

. (17)

在真实世界中,输入的交通视频不存在标签,无
法实时验证视频精度,因此本文只能基于当前已知
CNN模型在特定数据集上的精度效果代替真实世界
中视频分析的精度.也有将累积置信度作为精度评
判的方法[20],可以避免使用标签,但本文经过实验测
试后发现其效果不佳,原因是评判本文CNN模型精
度的指标是P-R曲线 (precision-recall curves)[21-23],而
仅靠置信度无法评估P-R曲线面积.

1.4 优化目标

基于数学模型和收益函数,对于追求负荷均衡并
使系统收益最大化,可以写成以下优化问题:

arg max Gsum (X). (18)

s.t. X = {(r1,m1), (r2,m2), . . . , (rn,mn)};

Le
i (ri,mi) ⩽ 1, i = 1, 2, . . . , n; (19)

Lc
n(rn) ⩽ 1. (20)

其中:Gsum (X)为系统收益;X为系统策略;式 (19)表
示所有客户端负荷率必须小于1;式 (20)表示服务器
负荷率必须小于1.
本文算法设计的最终目标是通过调整策略X ,使

系统收益Gsum (X)最大化.在满足限制条件下,求X

的最优解是一个NP-hard难题,其主要挑战如下:
1)策略数量众多:任意客户端可选3种模型和11

种卸载率,n个客户端组成的系统便有33n种卸载策

略,需要从中选出最优策略较为困难.
2)变量关系复杂:云端与客户端存在资源竞争,

客户端能耗与精度之间存在冲突,负荷率对能耗与精
度有影响,系统中各变量的关系密切且复杂.

2 决策算法

2.1 算法框架

本系统的算法框架基于数据驱动,将决策变量
X = (r1,m1), (r2,m2), . . . , (rn,mn)作为框架的输
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入,随后框架根据因变量 (负荷和收益等)的反馈对策
略X进行逐步调整,输出更新后的策略X .根据1.1
节场景描述中所述的决策依据,算法的最终目的是权
衡每个决策变量,通过数次迭代使系统达到整体稳态
并有效增加收益,其定义如下.
定义1 对于具有n个边缘客户端组成的云边

系统ξ = {N1, N2, . . . , Nn, S},每次决策前系统的初
始收益为G0

sum(X
0),具有决策变量集

X∗ = {(r∗1 ,m∗1), (r∗2 ,m∗2), . . . , (r∗n,m∗n)}.

其中: r1n为决策后卸载率,m1
n为决策后CNN模型大

小.经过1次算法策略调整后,系统收益为

Gsum = G1
sum(X

1), (21)

其中X1 = {(r11,m1
1), (r

1
2,m

1
2), . . . , (r

1
n,m

1
n)}.若经过

x次迭代后,满足

Gx
sum (Xx) ⩾ Gx−1

sum (Xx−1), (22)

则称系统增益有效,Xx为有效策略.若∀y > x,使得
2|Gy

sum −Gx
sum |

Gy
sum +Gx

sum
< µ, (23)

则称系统达到整体稳定,Xx为稳定且最优策略.其
中:µ为可接受误差,通常取µ = 0.05,但在实际系统
中,由于设备受限于温度等影响,本身具有不稳定性,
能耗等也存在一定的反馈延迟或误差,因此µ的取值

可适当放宽.

2.2 决策流程

如图3所示,算法决策更新发生在每个云结算周
期之间,云结算周期由若干个边缘周期组成.例如:客
户端边缘周期是10 s,即Dn = 10 s;而服务器的云结
算周期为60 s,即C = 60 s,表示每6个边缘周期进行
一次云结算,更新卸载策略.因此,在结算周期60 s内,
D1

n(第1个边缘周期)结束后会立刻进入D2
n(第2个边

缘周期),持续进行,直到60 s (云结算周期C)结束.在
一个云结算周期结束后,云服务器通过算法更新卸载
策略,并将更新后的策略调整指令分别发送给每个客
户端,客户端根据指令对卸载策略进行更改,随后系
统立即进入下一个云结算周期.
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图 3 算法决策周期

2.3 进位调整描述

针对1.4节挑战1)所述的策略复杂问题,提出进
位调整思想,增强自变量耦合,降低决策复杂程度.

在十进制中,数字总是按照满十进一的进位规
则,同理,二进制数则按照满二进一的进位规则,两者
本质上的区别是位的权重不同.照此思路,对于客户
端n的策略 (rn,mn),卸载率rn和模型选择mn共同

决定了客户端负荷Le
n(rn,mn)的大小,但rn和mn对

Le
n的影响程度不同,在卸载率rn调整幅度过大而导

致负荷Le
n剧烈波动的情况下,可以通过先改变模型

mn再改变卸载率 rn使负荷率Le
n波动降低,类似于

数字的进位操作.此外,为进一步增强系统稳定性并
减少搜索时间,在客户端调整卸载率时,限制其调整
步长在0.3之内.具体定义如下.
定义2 客户端n的原策略为 (r0n,m

0
n),对应负

荷为L0
n;被算法调整卸载率后的拟定目标策略为

(r∗n,m
0
n),对应负荷为L1

n.若存在可变模型参数m∗n替

代m0
n,使得负荷L∗n处于L0

n与L1
n之间,则称(r∗n,m

∗
n)

是(r∗n,m
0
n)的进位调整策略,其中m∗n为进位模型.

2.4 贪心阶段优化

针对1.4节挑战2)所述的变量关系复杂问题,提
出贪心阶段优化思想,分阶段多次优化不同目标.
第1阶段目标是优化客户端的偏好需求,提升客

户端能耗和精度收益.根据客户端的不同需求,让客
户端采用不同的CNN模型.

第2阶段目标是优化客户端的负荷,提升客户端
负荷收益.该阶段针对每个客户端进行单独调整,根
据客户端当前卸载率,进行梯度式范围搜索,选取高
收益策略.

第3阶段目标是优化服务器的负荷,提升服务器
负荷收益.该阶段针对所有客户端进行调整,根据服
务器负荷大小,升高或降低所有客户端的卸载率.

2.5 决策算法描述

卸载策略X调整的具体步骤如下,伪代码如表1
所示,相关变量的描述在表2中.

step 1:云结算周期结束,云端立刻计算并保存运
行结果的输出和收益,以及所有决策参数r0i和m0

i .
step 2:若客户端 i的偏好权重ηi < 1,则模型调

整为mi = 1;若ηi > 1,则mi = 3.
step 3:根据客户端卸载率r0i ,分别搜索计算r0i ±

0.3步长内所有模型的预估负荷收益并取其最大值

GL
i ,保存取得最大收益时的策略参数r∗i 和m∗i ;若偏
好权重不为1,则保留原模型参数m0

i .
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step 4:重复执行 step 2,直到所有边缘设备的调
整完毕后进入step 5.

step 5:根据云负荷Lc
i ,拟调整所有客户端的卸载

率,该调整会与step 3中的卸载率调整融合,融合后的
卸载率为最终确定的卸载率,并据此最终拟卸载率对
模型是否进位进行判定.

step 6:记录并保存所有策略参数X∗.
step 7:程序执行完毕,进入下一个云结算周期.

表1 算法伪代码

decision algorithm

input: X0 = {(r01,m
0
1), (r

0
2,m

0
2), . . . , (r

0
n,m

0
n)}

result: Le
i (r

0
i ,m

0
i ), L

c
i (r

0
i ), i = {1, 2, . . . , n};Gsum (X0)

X1 ← {}

for each client i do

if ηi = 1 then

form∗
i in [1, 2, 3] do

for r∗i in (r0i ± 0.3) do

computeGL
i (r∗i ,m

∗
i )

if maxGL
i (r∗i ,m

∗
i ) > GL

i (r0i ,m
0
i ) then

add (r∗i ,m
∗
i ) toX

1

if ηi ̸= 1 then

if ηi < 1 thenm∗
i = 1 elsem∗

i = 3

for r∗i in (r0i ± 0.3) do

computeGL
i (r∗i ,m

∗
i )

if maxGL
i (r∗i ,m

∗
i ) > GL

i (r0i ,m
0
i ) then

add (r∗i ,m
∗
i ) toX

1

if Lc
i (r

0
i ) ̸= 0.8 then

for each client i do

r∗∗i = r0i − (Lc
i (r

0
i )− 0.8)

X1 ← (r∗i + r∗∗i )&∆m

returnX1

表2 变量表

序号 变量名 序号 变量名

x0 输入策略 x1 输出策略

Le
i 边缘客户端负荷 Lc

i 云服务器负荷

GL
i 客户端负荷收益 ∆m 模型进位

3 系统实现

3.1 设备构建

根据使用场景,本框架构建使用如下软硬件
设备:一台服务器,其CPU为英特尔11 700K,GPU为
NVIDIA 3090,内存容量为64G;一台NVIDIA Jetson
Xavier NX作为边缘设备;云服务器和边缘设备的
操作系统均为Ubuntu20.04,使用python3.7开发;使用
FFmpeg对视频进行编解码,得到时间长度固定的视
频块比特流数据;使用基于TCP的RTP协议进行数据
传输,通信带宽为100MHz;使用RabbitMQ作为云服
务器控制的数据收发窗口.

3.2 精度实验

本文使用3种CNN模型进行视频分析,分别为
Yolov5n、Yolov5s、Yolov5m, 所有模型的训练基于
BDD100K交通数据集[24]的图片子集.为了准确地
评估CNN模型能力,本文采用mAP (mean average
precision)[25]评估模型精度, 3种CNN模型的精度结
果如图4所示.

m
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P
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0.55

0.60

0.65

0.70

CNN!"

!"1(n) !"2(s) !"3(m)

0.574

0.603

0.630

图 4 不同CNN模型精度

3.3 性能实验

云服务器和边缘设备的性能共同决定了边缘设

备最大可连接数量.本实验中云服务器固定使用模
型2,边缘设备选择使用任意3种模型,在有限带宽下
进行视频块传输和分析,得到服务器和客户端的性能
结果如表3所示,其中云服务器数据处理时间包括数
据从边缘设备传输至服务器的时间.根据实验结果,
服务器的计算能力较强,影响服务器总速度的瓶颈为
视频传输成本较高,而客户端本地计算则不存在传输
速度限制,但其硬件设备计算能力较弱,无法进行快
速视频分析.

表3 不同设备处理视频的耗时 单位: s

模型 数据处理 视频分析 总时长

服务器 模型2 0.384 0.166 0.55

模型1 0.164 0.947 1.111
客户端 模型2 0.164 1.291 1.455

模型3 0.164 2.501 2.665

3.4 能耗实验

在一个边缘周期Dn内,客户端的能耗曲线如图
5所示.
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图 5 不同卸载率的能耗



第8期 温震宇等: 多端交通视频分析任务卸载决策 2779

当卸载率降低至一定程度后,留在本地处理的视
频块数量较多,客户端已处于满负荷,此时即使继续
降低卸载率,客户端也无法再处理更多的视频块,故
能耗也不再增长.通过对比可知,同样是满负荷状态,
在使用大模型的情况下能耗会更高.因此,对于客户
端而言,使用大模型的成本较高,延迟和能耗都会增
加,需占用较大的系统资源换取精度的提升.

4 仿真实验与分析

4.1 实验环境

根据实际场景,基于3.1节所述的配置,本次实验
选择一台云服务器和3台边缘设备进行仿真.仿真实
验环境为:使用BDD100K数据集中的50个 test交通
视频,其每帧大小为1 280×720,每秒30帧;客户端的
初始卸载率为0.9;视频块长度取 t = 1 s,边缘周期取
Dn = 10 s,云结算周期为60 s,即60 s更新一次卸载策
略,系统一共运行10min,即进行10次云结算.客户端
初始参数设定如表4所示.

表4 实验初始设置

客户端1 客户端2 客户端3

偏好权重 η1 = 1 η2 = 1 η3 = 1

CNN模型 m0
1 = 1 m0

2 = 2 m0
3 = 3

FastVA[11]采用一种卸载思路,即尽量将任务卸载至
云服务器计算以提高精度,剩余任务留在本地处理
或丢弃,作为对比, EdgeVison[14]中提到了一种尽可
能把任务留在本地处理的卸载方式.以上两种方式
都直接基于客户端进行独立决策,本文提出的方式则
基于云服务器进行控制卸载决策,为了验证本文提出
的方式具有一定优越性,首先将上述3种方式进行对
比分析,具体如下:

1)卸载优先:客户端根据服务器负荷率,优先将
视频卸载至服务器;

2)本地优先:客户端根据自身负荷率,优先将视
频留在本地处理,减少视频卸载;

3)阶段优化算法:服务器根据算法调整所有客
户端卸载策略,最大程度提高系统收益.

4.2 结果与分析

4.2.1 负荷分析

在系统运行持续时间内,每1min进行一次结算,
读取设备负荷率变化,如图6所示.
卸载优先的策略是增加卸载,使服务器长时间维

持满负荷,而客户端负荷会相对较低;本地优先的策
略是减少卸载,使本地维持满负荷,而服务器负荷会

1
0

0.5

1.5

2.0

3 5 7 9

*#+,-.

1.0

/
0
1

2
3
4

1

(a) 1/01 234

!"#$

%&'(

!)'(

1
0

0.5

1.5

2.0

3 5 7 9

*#+,-.

1.0

/
0

1
2

3
4

2

(b) 2/01 234

!"#$

%&'(

!)'(

1
0

0.5

1.5

2.0

3 5 7 9

*#+,-.

1.0

/
0
1

2
3
4

3

(c) 3/01 234

!"#$

%&'(

!)'(

1
0

0.5

1.5

2.0

3 5 7 9

*#+,-.

1.0

5
6
7
2
3
4

(d) 567234

!"#$

%&'(

!)'(

图 6 系统各节点负荷率

相对较低;本文算法的策略是尽可能使客户端与服
务器之间的负荷维持于80%附近,以获得更高的收
益.实际上,设备超负荷运行会导致视频块丢失,对交
通监控造成较大损失, 3种卸载方式的视频丢失情况
如图7所示.
基于卸载优先的方式容易导致系统不稳定,原因

是云端接入客户端较多,而卸载优先的方式是通过
本地客户端对服务器负荷率的判断来单独决定是否

增加或减少任务卸载,当大多数客户端做出相同策略
时,比如都认为服务器空闲而选择增加卸载任务至服
务器,便容易导致服务器拥挤甚至超负荷.
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图 7 丢失视频块数量

基于本地优先的方式则致力于在尽量减少卸载

的前提下提高模型精度,因此其客户端的负荷率相对
偏高,但这在客户端性能较弱时,会导致算法逐渐偏
向较小的CNN模型,导致视频精度下降.

本文采用的阶段优化算法基于云端对全局设备

状态的掌控,可根据所有边端和云端的性能状态实时
做出最优任务划分.相较于其他方法,本文的算法更
为全面,便于统筹调控资源,有利于系统稳定.

4.2.2 收益分析

收益主要由负荷收益与偏好收益组成,负荷收益
即客户端负荷收益和服务器负荷收益,偏好收益即能
耗与精度的加权混合收益,此处能耗与精度的偏好权
重相同,即ηi = 1.为简化分析,此处将3个客户端的
收益进行平均,结果如图8所示.
通过图8(a)可以观察到:本文算法策略相对其他

算法策略的最大优势在于对负荷平衡的把控.在偏
好收益方面,基于卸载优先的策略能取得较好的收
益,主要是因为卸载到服务器的视频较多,从而客户
端的能耗相对较低,而服务器的能耗是不被计算在内
的,虽然这么做能提高客户端的能耗和精度收益,但
服务器长时间保持满负荷会降低稳定性,影响系统安
全.基于本地优先的算法在本环境下获得的收益较
低,这是因为在客户端性能较弱时,该算法会逐渐偏
向较小的CNN模型,导致视频精度下降,同时客户端
较高的负荷率又导致能量消耗较高.
综合而言:卸载优先的方式理论上适用于单客

户端对单服务器的网络结构,可以最大化精度与能
耗的收益,又无需关注多客户端做出相同决策时导致
的服务器负荷波动,但在本文的多客户端场景下不适
用;本地优先的方式理论上适用于服务器性能不强
或客户端数量较多的情况,可以减少每个客户端上传
至服务器的视频数据,最小化服务器压力,但无法应
用于有节能需求的场景,具有一定的局限性;基于阶
段优化算法决策的方式既可以做到稳定系统,又能做
到精度能耗相对平衡,重要的是,本文方法还能通过
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图 8 收益比较

调整偏好权重控制决策偏向,且具有一定扩展能力,
后续实验将对此进行验证分析.

4.2.3 偏好与扩展性分析

首先分析,当系统中客户端1存在偏好要求,即
权重η取不同值时的情况,如图9所示, η = 0代表偏

好节能, η = 1代表无偏好, η = 2代表偏好精度.
对比图9(a)与图9(b):当η = 0时,客户端偏向节

能,此时精度会相对降低;当η = 2时,客户端偏向高
精度,此时能耗相对较高.通过图9(b)可以看出:当η

= 2时,算法会让客户端采用大CNN模型进行视频分
析,虽然总体上精度有所提升,但提升幅度较小,这是
由于客户端的性能较弱,换用较大模型后,客户端能
处理的视频块数量减少,导致精度提升有限,在未来
的工作中,或许可以让云服务器也部署多种CNN模
型,以更好地协同满足客户端精度需求.
最后,为了验证本文算法的扩展能力,在原有3

个客户端基础上,额外增加客户端,增加的客户端均
为无偏好客户端且初始CNN模型为2,即η = 1,m =

2.根据系统中客户端数量的不同,系统在运行期间
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的收益变化如图10(a)所示;图10(b)则展示了系统中
包含不同数量客户端时收益的构成,该收益为整个系
统运行期间的平均收益.
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图 9 偏好权重η对决策结果的影响
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图 10 扩展客户端的收益状况

由图10可以看出,在客户端数量增加时,阶段优
化算法依然可以做到系统负荷稳定,并使当前系统收
益最大化,具有较强的扩展能力.但值得注意的是,在
客户端增加后,系统的整体收益在降低,这是由于系
统的算力有限,客户端数量过多会导致算法不得不采
用较小的CNN模型,因此不能无限制地增加客户端
数量.

5 结 论

本文针对多端实时交通视频分析的场景,采用卸
载计算的方式,设计云边卸载框架,提出了一种基于
数据驱动的阶段优化卸载算法,能够自适应地平衡多
客户端算力需求,并通过基础实验和仿真实验模拟多
客户端与单服务器组成的系统运行状态.实验结果
表明,相对于其他卸载方案,本文提出的方案可以较
好地平衡多端之间的资源竞争,更好地完成视频分析
任务,减少视频数据丢失.此外,本框架还综合考虑到
视频分析精度和能耗等现实因素,能根据不同客户端
之间的需求偏好配置计算资源,控制多客户端的稳定
运行,并具有较强的扩展性,能针对客户端数量的不
同自适应调整卸载策略,为多端云边系统提出一种可
行的任务卸载方案.

考虑到真实交通应用场景中,往往存在客户端在
系统运行期间的偶然接入或断开,这可能会给系统造
成不稳定性.虽然本文提出的卸载方案具有较强的
扩展性,但目前还无法做到在系统运行期间加入或断
开某些客户端后继续维持系统稳定.在未来的工作
中,可以针对上述问题展开具体研究.
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