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摘 要 随着智慧城市监控和智能交通等场景下视频数据的爆发式增长,大量帧级冗余信息给传输系统带来了巨

大压力。传统集中式云计算架构在应对多路并发视频上传时,受限于带宽不足、带宽波动以及核心网拥塞,难以保

证高效传输。现有自适应码率与压缩算法虽能降低码率,但仍依赖整帧传输,难以在兼顾低时延的同时保障关键

区域质量。同时,多数研究聚焦于单视频流优化,忽视了人机视觉差异化需求及结构化数据在低带宽下的潜力。
针对上述问题,本文提出一种基于场景感知的端边云多数据流协同优化传输方法。该方法首先构建了一种新颖的

端边云多流协同传输架构。随后,将多流自适应传输建模为带约束的非凸组合优化问题,并引入场景感知状态划

分模型,通过感知可用带宽及其波动,将复杂连续的网络环境映射为常规、干扰和恶劣三类典型场景,从而生成候

选流集合与压缩率范围,有效降低优化维度。在此基础上,提出权重驱动的多流调度与压缩率联合优化方法,通过

计算各流偏好得分与调度权重,自适应激活最优流类型,并在候选集合内动态配置传输策略与压缩率。同时结合

拉格朗日对偶方法,实现高效求解,以最小化边云传输时延并保障视频质量。实验结果表明,本文所提方法在高压

缩率下能够有效保持视频焦点区域结构相似性指标(Structural
 

Similarity
 

Index,SSIM)的图像质量,在直播场景中

焦点区域平均SSIM达到0.882,显著优于其他基线方法。在4G/LTE真实带宽数据集上,本文方法较各类基线方

法传输时延降低44.0%~85.4%;在5G带宽数据集构建的直播场景下,可以将传输时延降低31.82%~63.57%。
综上,本方法能够在复杂多变的网络条件下兼顾视频质量与低时延,确保端边云系统能够高效地处理大规模视频

任务。
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Abstract 
 

The
 

explosive
 

growth
 

of
 

video
 

data
 

in
 

smart
 

city
 

surveillance
 

and
 

intelligent
 

transpor-
tation

 

has
 

placed
 

heavy
 

pressure
 

on
 

transmission
 

systems
 

due
 

to
 

massive
 

frame-level
 

redundancy.
 

Traditional
 

centralized
 

cloud
 

architectures
 

struggle
 

to
 

support
 

concurrent
 

video
 

uploads
 

because
 

of
 

limited
 

bandwidth,
 

fluctuations,
 

and
 

core
 

network
 

congestion.
 

Existing
 

adaptive
 

bitrate
 

and
 

com-



pression
 

methods
 

can
 

reduce
 

bitrate
 

but
 

still
 

rely
 

on
 

full-frame
 

transmission,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

ensure
 

both
 

low
 

latency
 

and
 

critical
 

region
 

quality.
 

Furthermore,
 

most
 

studies
 

focus
 

on
 

single-
stream

 

optimization,
 

overlooking
 

the
 

differentiated
 

needs
 

of
 

human-machine
 

vision
 

and
 

the
 

poten-
tial

 

of
 

structured
 

data
 

under
 

constrained
 

bandwidth.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

scene-aware
 

collaborative
 

optimization
 

method
 

for
 

multi-stream
 

transmission
 

in
 

End-Edge-
Cloud

 

systems.
 

First,
 

a
 

novel
 

End-Edge-Cloud
 

multi-stream
 

collaborative
 

transmission
 

architec-
ture

 

is
 

constructed.
 

The
 

problem
 

is
 

then
 

modeled
 

as
 

a
 

constrained
 

non-convex
 

combinatorial
 

opti-
mization

 

problem,
 

where
 

a
 

scene-aware
 

state
 

partitioning
 

model
 

maps
 

dynamic
 

network
 

condi-
tions

 

into
 

normal,
 

disturbed,
 

and
 

harsh
 

scenarios.
 

This
 

reduces
 

optimization
 

complexity
 

by
 

gen-
erating

 

candidate
 

stream
 

sets
 

and
 

compression
 

ranges.
 

A
 

weight-driven
 

joint
 

scheduling
 

and
 

com-
pression

 

strategy
 

is
 

then
 

introduced,
 

which
 

adaptively
 

activates
 

optimal
 

stream
 

types
 

and
 

dynami-
cally

 

configures
 

transmission
 

policies.
 

The
 

Lagrangian
 

dual
 

method
 

is
 

applied
 

for
 

efficient
 

sol-
ving,

 

minimizing
 

latency
 

while
 

maintaining
 

video
 

quality.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

preserve
 

the
 

Structural
 

Similarity
 

Index
 

(SSIM)
 

quality
 

of
 

video
 

focus
 

regions
 

under
 

high
 

compression
 

ratios.
 

In
 

the
 

live-streaming
 

scenario,
 

the
 

average
 

SSIM
 

of
 

focus
 

regions
 

reaches
 

0.882,
 

significantly
 

outperforming
 

other
 

baseline
 

methods.
 

On
 

a
 

real
 

4G/
LTE

 

bandwidth
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

transmission
 

latency
 

by
 

44.0%-85.4%
 

compared
 

with
 

various
 

baselines.
 

In
 

the
 

live-streaming
 

scenario
 

constructed
 

using
 

a
 

5G
 

bandwidth
 

dataset,
 

it
 

further
 

reduces
 

transmission
 

latency
 

by
 

31.82%-63.57%.
 

Overall,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

favorable
 

balance
 

between
 

video
 

quality
 

preservation
 

and
 

low-latency
 

transmis-
sion

 

under
 

complex
 

and
 

dynamic
 

network
 

conditions,
 

providing
 

effective
 

support
 

for
 

edge-cloud
 

systems
 

to
 

efficiently
 

process
 

large-scale
 

video
 

tasks.
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1 引 言

随着物联网(Internet
 

of
 

Things,IoT)与人工智

能(Artificial
 

Intelligence,AI)技术的快速发展,全
球数据规模进入指数级增长阶段。据IDC预测,到

2028年,全球每秒数据生成量将达到12.5PB[1]。
在这一趋势中,视频数据作为核心数据载体,其规模

增长尤为突出,并在全球数据流量中占据主导地位。

GIV报告显示,到2025年,全球人均通信数据量将

增长10倍,其中视频数据占比高达89%[2]。大规

模视频数据的持续生成与高占比,正成为未来网络

与计算基础设施的关键压力源,对核心网(Core
 

Network,CN)的传输能力提出了前所未有的挑战。
当前主流数据处理模式主要依赖集中式云计算架

构,将大量原始视频数据上传至云端统一分析与处

理。IDC预测2028年全球将有超过60%的数据最

终都需依托云端进行存储与处理[1]。这不仅加剧了

网络拥塞风险,也对带宽资源、云端计算能力和任务

实时响应方面提出了严峻挑战。具体而言,当前视

频传输体系主要面临三大核心挑战:
第一,集中式端云传输导致时延累积与关键内

容受阻。主流模式将视频流压缩后统一上传云端处

理,数据需跨接入网/骨干网长距离传输,往返时延

(Round-Trip
 

Time,RTT)随端云距离增大而上升,
并叠加云端排队与资源调度开销,使多路并发或带

宽受限时端云时延显著放大。这种无差别的传输策

略不仅使大量低价值、重复信息占用网络与云端资

源,进而挤压关键帧、事件片段与语义信息的传输时

机,难以满足实时监控与决策的时延要求。
第二,海量视频的集中传输导致带宽资源紧张。

在大规模并发上传条件下,上行链路容量往往不足

以承载全量视频流,以单路约4Mbps计算,十万路

并发超过400Gbps,远超多数区域网络与核心链路

承载能力[3]。尽管压缩与自适应码率(Adaptive
 

Bi-
trate,ABR)[4]可降低平均码率,但主流方案仍以整
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帧传输为主,难以剔除冗余信息或针对不同区域进

行差异化编码,从而难以根本缓解由带宽资源紧张

引发的高时延问题。
第三,动态网络带宽波动引发传输不确定性。

受信道干扰、用户竞争与网络切换影响,上传链路常

出现突发带宽下降或短时飙升,使既有调度与重传

机制难以及时匹配:带宽骤降易触发缓冲耗尽与丢

帧,带宽回升又受切换滞后影响难以快速恢复,最终

表现为卡顿、时延升高甚至中断。不同区域基础设

施差异进一步加剧该不稳定性,持续削弱传输连续

性与可达性。
针对上述三大挑战带来的高时延问题,本文提

出一种基于场景感知的多数据流协同优化传输方

法:首先,提出端边云多流协同传输架构,在边缘侧

生成特征压缩流与结构化语义流,以减少上行冗余;
其次,将数据流类型选择与压缩率配置统一建模为

带质量约束的组合优化问题,并提出场景感知状态

划分模型,通过感知当前可用带宽并对其均值与波

动幅度进行建模,将复杂连续的网络条件离散为有

限典型场景,从而有效缩减搜索空间并形成候选约

束集;随后,在场景判决结果上,提出基于偏好打分

与调度权重的自适应多数据流协同优化传输方法,
并在可行压缩率集合内求取近似最优解,实现质量

约束下的时延最小化。本文主要贡献总结如下:
(1)针对传统集中式云架构在视频传输中结构

性低效与高时延等问题,提出一种新颖的端边云多

数据流协同传输架构,该架构在终端侧执行轻量化

采集与预处理,在边缘侧生成多类型上行数据流并

完成场景感知划分与多流协同调度优化,在云端执

行高层语义分析与全局决策。
(2)针对视频传输中因带宽受限与大幅波动引

发的传输瓶颈问题,提出一种基于场景感知的多数

据流协同优化传输方法,将原始非凸组合优化问题

分解为场景状态划分与多流调度-压缩率联合优化

两阶段,通过权重驱动机制实现多数据流的自适应

选择与传输控制,从而在保证视觉质量约束的同时

最小化传输时延。
(3)本文在Cityscapes[5]数据集、4G/LTE[6]数

据集以及5G
 

Traffic
 

Datasets[7]中Zoom1数据集上

进行了多维度实验验证。结果表明,相较于 H.
265/HEVC[8]和rlROI[9]等方法,本文提出的特征

压缩方法在相同或更高压缩下能够更好地保持视觉

焦点区域质量:在智能交通场景中,焦点区域SSIM
始终稳定在0.6以上;在更复杂的直播场景中,焦点

区域平均SSIM达到0.882。传输时延方面,在4G/

LTE真实带宽数据集上,所提方法较mDASH等主

流方案降低44.0%至85.4%;在基于5G带宽数据

集构建的直播场景中,较其他方法降低31.82%至

63.57%,显著提升了传输效率。
本文第2节介绍集中式云计算架构与边缘计算

架构下的视频传输相关研究工作;第3节阐述本文

的研究动机分析;第4节介绍端边云多流协同传输

系统架构与多流生成模型;第5节系统提出并实现

一种基于场景感知的多数据流协同优化传输方法,
包括问题建模、场景状态划分、多流调度与压缩率联

合优化建模以及算法设计;第6节对所提方法在视

觉质量与传输性能方面进行全面实验评估、对比分

析与实验验证;第7节对全文进行总结与展望。

2 相关工作

2.1 基于云计算的视频优化传输方法

  云计算技术的发展极大地促进了网络资源的智

能调度与弹性扩展,为视频内容的高效传输提供了

坚实的基础。早期研究主要集中在静态云集群上,
利用固定配置的虚拟机进行大规模视频编码与处

理,例如,FastTTPS在并行计算资源上进行转码时

间预测与调度以支持自适应流媒体处理[10]。随着

云计算向弹性架构演进,研究重点转向自动伸缩与

资源编排,通过在线监测负载与服务质量(Quality
 

of
 

Service,QoS)指标并进行关键指标选择,动态调

整资源规模,实现服务连续性与资源效率的协同优

化[11]。此外,为提升多终端、多网络环境下的传输

效率,云端编码/转码与内容交付机制不断演进,并
在系统层面持续关注成本、性能权衡与服务质量保

障[12]。同时,针对超高清视频传输中的带宽瓶颈问

题,Pearl等云端深度压缩框架通过联合压缩分辨率

与色彩信息,在保持视觉质量的同时降低数据量与

传输时延[13]。尽管当前以云计算为核心的视频传

输系统在调度、转码与压缩等方面取得了显著进展,
但海量多媒体数据的高需求仍可能引发云端系统拥

塞,并对云端算力与数据中心资源带来压力[14]。

2.2 基于边缘计算的视频优化传输方法

  为缓解传统云计算架构面临的高时延与传输瓶

颈,边缘计算作为一种更贴近数据源的计算范式被

提出[15],例如,移动边缘计算在接近视频源与用户

侧部署计算、缓存与转码,使视频内容在边缘侧完成

缓存、预处理与按需转码,从而降低传输时延并提升
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资源利用率,尤其适用于超高清、交互式视频等低时

延业务场景[16-18]。在此背景下,基于HTTP的自适

应流体系,如动态自适应流媒体(Dynamic
 

Adaptive
 

Streaming
 

over
 

HTTP,DASH)[19]和 HTTP直播

流(HTTP
 

Live
 

Streaming,HLS)[20]仍为主流技术

路径:其通过多码率切片与客户端在线决策提升用

户体验(Quality
 

of
 

Experience,QoE),但在强波动

网络中易出现频繁切换与体验不稳定。因此,围绕

网络状态估计与码率决策,既有工作形成了多类典

型机制:基于吞吐量估计的速率自适应(如加权移动

平均估计器)用于预测短期网络能力并指导码率选

择[21]。基于缓存状态的自适应传输范式将缓存状

态映射到码率选择上,以降低卡顿风险并提升播放

稳定性,且已在大规模视频服务的线上实验中得到

验证[22]。除客户端侧决策外,也有研究从网络侧出

发,构建基站负载与缓存状态的交互关系并联合优

化缓存与带宽分配,以提升资源利用率与传输质

量[23]。近期工作进一步联合考虑边缘缓存与无线

资源调度,结合视频分段与多码率特性对传输与服

务策略进行协同优化[24]。此外,网络辅助与边缘缓

存增强逐渐成为重要补充,例如EdgeDASH利用网

络侧辅助策略引导客户端请求,充分利用边缘缓存

并提升分发稳定性[25]。
在自适应决策层面,除启发式与控制模型外,经

典基线 mDASH[26]将码率自适应建模为马尔可夫

决策过程,在时变网络下平衡视频质量与波动影响,
因而常被作为代表方案参与实验。深度学习兴起

后,ABR进入系统化演进阶段:Oboe通过离线训练

与在线微调实现网络状态到传输参数的端到端映

射[27]。PiTree以决策树形式提升强化学习模型的

解释性与实用性[28],Stick融合启发式算法与深度

强化学习策略,在传输效率与计算复杂度之间取得

折中[29]。面向实时直播与自适应流媒体等更苛刻

场景,近期研究进一步强调高 QoE、可部署性以及

多目标约束:GreenABR将能耗约束纳入深度强化

学习(Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL)控制框

架,在保证感知质量的前提下联合优化码率选择与

终端能耗[4]。GreenABR+进一步扩展了能耗、QoE、
网络条件的综合建模,以增强跨场景适应性[30]。面

向DASH的DRL方法通常以带宽、缓冲区和历史

质量为状态,端到端输出码率决策,在多种网络环境

下提升QoE[31]。在多用户与边缘协同方面,QAVA
将多用户HTTP直播流汇聚至边缘智能代理,综合

带宽、缓存与QoE公平性,对客户端码率与缓存策

略进行集中调度[32]。低时延直播场景下,ALVS
(Adaptive

 

Live
 

Video
 

Streaming)将码率选择与播

放速率控制纳入统一的DRL决策框架,依据带宽与

缓冲区状态对各视频分片端到端决策,在真实带宽

轨迹上性能优于启发式及学习型ABR算法[33]。需

要指出的是,现有方法主要围绕单视频流的 ABR
展开。而 Wang团队提供了从单流 ABR到双流

ABR协同传输的新思路,在降低数据量提升传输效

率方面取得了显著的效果[34-35]。但其流类型与优

化目标仍主要服务于人类感知任务。与此同时,研
究视角进一步扩展到端边云多层协同架构,相关工

作联合边缘转码与客户端增强,在成本、时延与视频

质量之间实现更细粒度的权衡[36]。面向视觉智能

任务,Visual
 

E2C通过动态调整数据规模与模型版

本实现推理任务的自适应调度[37],并进一步探索

AI驱动的视觉端边云协作架构以提升复杂业务场

景下的视频处理与传输效率[38]。
在真实时变网络环境中,不同信息载体在失真

容忍度、时延敏感性与带宽收益上差异显著,传输策

略需要随场景/网络状态动态切换并进行多流联合

优化。尤其在机器主导的场景下,接收端往往只需

要结构化语义信息即可完成感知与决策,继续传输

完整视频流不仅带来显著带宽与时延开销,且对任

务收益有限。因而,现有单视频流 ABR范式将决

策空间主要限定在码率调节,难以适配不同场景下

视频流与结构化语义信息的取舍与协同传输,相关

机制仍存在进一步拓展空间[16-18]。

3 研究动机

本节将介绍所提方法的研究动机,分析端云单

流与端边云多流传输架构在带宽利用、传输时延和

信息冗余方面的表现差异,揭示现有架构的局限性

与改进的必要性。
在传统端云单视频流传输架构下,前端摄像头

将像素级视频以 H.264/H.265[8]压缩后直接上行

至云端集中处理,如图1(a)所示。该模式对人眼观

看友好,但在机器视觉[39]主导的场景中暴露出带宽

与时延瓶颈:一方面,带宽开销大且随接入规模线性

增长,即便在高效编码下仍难承载密集接入。以

720P监控视频为例,H.264/H.265编码下码率通常

约为1~3
 

Mbps[40]。多路并发时整体带宽需求将呈

线性增长,在弱网及大规模场景中极易触发排队与重

传,导致端云传输时延急剧上升。另一方面,单视频
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流模式缺乏对网络场景状态的动态适应能力,无法根

据实际链路条件灵活调整传输内容,即便仅需机器判

读,也不得不无差别上传大量与决策无关的冗余背景

信息,进一步加重带宽浪费与云端算力挤占。

图1 传统单视频流传输与多数据流传输对比

  然而,在大量机器视觉主导的场景中,任务通常

只依赖目标级语义或中间特征,无需完整像素级视

频,如图2所示。

图2 三种数据流码率对比图

在统一的720p基线与相同编码设置下,HEVC
单路码率约2.222

 

Mbps,特征压缩视频流码率约

0.6
 

Mbps,约为HEVC的27%。在保留可视化/回

溯能力的同时可节省约73%的上行带宽[34-35]。语

义流约30kbps,对分辨率近乎不敏感,仅为 HEVC
的约1.35%。而且已有研究表明,仅传输特征压缩

流或结构化数据即可满足大多数智能分析需求,其

数据量通常不超过原始视频的30%[39]。
鉴于上述差异,本文提出端边云多流协同传输

架构(图1(b)),利用边缘侧的地理与计算优势,先行

完成去冗余与结构化处理,并根据链路状态自适应选

择上行数据形态,从源头削减无关信息。该架构一方

面显著降低汇聚链路占用与云端核心网压力,避免多

路接入时带宽迅速饱和。另一方面缩短数据传输路

径以降低长距离传输造成的高时延,能够在对实时性

要求极高的场景[41]下实现快速响应。并在弱网条件

下减少无差别上传的冗余像素,抑制时延突增。因

此,在动态网络场景中,如何在该架构下联合决定“传
什么(流型)”与“传多少(压缩率)”,在满足视频质量

约束下最小化传输时延是本文关注的核心问题。

4 系统模型

本节进一步阐述端边云多流协同传输整体架构

设计,并介绍作为后续优化输入的多流生成模型。
该模型由基于时空特征提取的语义分割模块和面向

视觉焦点区域的特征压缩模块组成。

4.1 端边云多流协同传输架构

  为解决传统端云单视频流架构在带宽受限及多

样化应用场景下存在的无差异传输、时延高、带宽资
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源浪费等问题,本文提出一种端边云多数据流协同

传输架构,本节对其进行形式化描述,明确各层输

入、输出与运行关系。(1)终端侧:负责视频数据的

实时采集与轻量预处理。鉴于其计算资源有限,仅
将原始或粗略压缩后的视频流上传至就近边缘节

点。(2)边缘侧作为处理中枢:获取来自终端侧的压

缩视频数据,并对这些数据进行处理,生成特征压缩

视频流和语义流。同时实时感知当前场景的网络状

况,并据此自适应激活上行数据流进行差异化传输。
(3)云侧:接收并处理来自边缘的上行数据,完成事

件检测、行为识别等高层任务,执行全局管理与智能

决策。其中边缘侧包含以下三大核心模块:多流生

成模块,以终端视频为输入对上行视频流进行结构

化与非结构化分层编码,输出三种可供传输的数据

形态;场景感知状态划分模块,负责实时感知当前可

用带宽及其波动幅度,将复杂连续的网络环境映射

为有限数量的典型场景;多流协同优化传输模块,将
场景感知划分结果及三类数据流作为输入,在视频

质量约束下联合决定输出的激活流型、压缩率与上

传策略,目标是最小化传输时延。

4.2 多数据流生成模型

  为了适应复杂异构视觉场景下多任务驱动的数

据传输需求,本文多流生成模块在边缘侧将同源视

频序列V={It}Tt=1 映射为不同的上行数据形态 =
{s1,s2,s3},分别对应普通压缩视频流s1、基于焦点

区域的特征压缩视频流s2 以及语义流s3,形式上,
可记 为sk =Enck(V;rsk

),k ∈ {1,2,3},其 中,

Enck(·)表示第k类数据流的编码算子,rsk
为相应

的码率或压缩率配置。三类数据流在数据量大小、
语义承载能力与处理效率等方面具有差异性,可灵

活适配不同网络条件。其中,普通压缩视频流s1,
由标准视频编码器直接作用于原始帧序列得到:

bs1
t =EncHEVC (It;rs1

),xs1 = {bs1
t }Tt=1,其 中

EncHEVC(·)代表 H.264/AVC、H.265/HEVC或

MPEG等标准编码流程。该类编码主要依赖块匹

配的运动补偿与变换/熵编码,仅压缩低层冗余(如
灰度、边缘),缺乏场景语义建模能力。因此,其压缩

效率受限于视频质量保障需求,存在理论上限[3]。
尽管该数据流在可视回放方面表现良好,但在以机

器视觉为主导的应用场景中,其包含的大量无关背

景像素不仅增加了冗余信息,还导致较高的带宽开

销。为此,本文构建如下模型加以解决。

4.2.1 时空特征提取语义分割模型

为从源头降低上行数据量并面向无需人眼观看

的机器视觉任务,本文构建时空特征提取的语义分割

模型生成语义流s3。 设输入视频帧序列为{It}Tt=1。
该模型沿用DeepLabV3+[42]的编解码框架,将其编

码端ResNet-101主干网络替换为基于C3D(Conv-
olutional

 

3D
 

Network)的2+1D时空特征提取器,
如图3所示。

图3 时空特征提取语义分割模型

  将3×3×3三维卷积分解为时间卷积3×1×1
与空间卷积1×3×3,在保留时序建模能力的同时

降低参数规模和计算开销。编码器输出时空特征

Ft 后,经空洞空间金字塔池化(Atrous
 

Spatial
 

Pyr-
amid

 

Pooling,ASPP)进行多尺度上下文聚合得到

Gt。 再通过1×1卷积压缩为低维语义特征Ut。

解码分支以Ut 恢复语义概率图Pt。而上行仅传输

{Ut}作为语义流s3。传输阶段对 {Ut}进行标量量

化与上下文熵编码,得到语义比特流xs3
及其码率

rs3
。整体流程见算法1。

算法1.
 

时空特征提取语义分割与语义流生成

输入:视频帧序列 {It}Tt=1

输出:语义概率图{Pt},低维语义特征序列{Ut},语义比特

流xs3
,码率rs3

1.
 

 初始化 语义比特流xs3 ←Ø

2.
 

 FOR
 

t=1,2,…,T
 

DO
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3.
 

 构造时序输入片段Xt = {It-L,…,It,…,
 

It+L}

4.
 

 将Xt 输入2+1D 时空卷积骨干网络得到:

Ft ←Backbone2+1D(Xt)

5.
 

 将Ft 输入ASPP和解码器,得到:

Pt ←Softmax(g(Ft))

6.
 

 通过1×1卷积映射到低维语义特征Ut ←h(Ft)

7.
 

 对Ut 进行量化与熵编码

Ût =Q(Ut;Δ),b
s3
t =AE Ût  

8.
 

 将当前帧b
s3
t 追加到语义比特流xs3

←[xs3
,b

s3
t ]

9.
 

 END
 

FOR
10.

 

RETURN
 

rs3 =|xs3|·fps/T

其中,Backbone2+1D 表示采用1×3×3空间卷积与

3×1×1时间卷积分解3×3×3卷积核的2+1D时

空卷积网络。g(·)与h(·)分别对应DeepLabV3+
中的语义分割头(ASPP与Decoder)和语义特征映

射头。Q(Ut;Δ)和AE Ût    分别表示标量量化

算子与上下文自适应熵编码器。
该语义流不再关注可视化回放,而是以结构化

特征形式直接服务于云端决策等机器视觉任务,可
以在保持较强语义判别能力的同时具有极低码率开

销[39]。在实际交通场景下,典型5
 

Mbps的输入视

频经该模型处理后可压缩至约50
 

Kbps[3],在显著

降低传输负担的同时,仍能有效支持机器任务的识

别需求。

4.2.2 面向视觉焦点区域的特征压缩模型

为在语义信息与压缩效率间取得更优平衡,本
文基于上节输出的语义图 {Pt}Tt=1 构建面向视觉焦

点的特征压缩模型,生成特征流s2,如图4所示。
特征流形式上表示为:s2=Enc2(V;rs2

)=EncFeat
focus(V;{Pt},ratio);rs2  ,其中,focus(·)表示由

式(1)-(3)定义的焦点重采样算子,EncFeat(·)为
特征压缩编码器。具体实现上,首先利用DeepLab

 

V3+对关键目标(如车辆、行人等)进行检测与区域

提取并结合类别及空间特征构建语义引导能量矩

阵,量化区域显著性。随后,将第t帧划分为M×N
的规则网格,记行高向量:h=[h1,h2,…,hM]T 与

列宽向量:w=[w1,w2,…,wN]T。 根据语义分割

结果,对特征图中每个像素赋予类别标签,并进一步

执行基于类别的二次标记:

L(2)(x,y)=
1, (x,y)∈Ωfocus
0, (x,y)∈Ωbackground (1)

其中,Ωfocus 表示视觉焦点及关键目标区域。每个网

格块(m,n)内对L(2)求平均,得到焦点重要性分数

αt
mn ∈ [0,1],αt

mn 越大表示该网格越重要。由此构

造语义驱动的空间权重场At=[αt
mn]M×N。

图4 面向视觉焦点区域的特征压缩模型

记Ch
t= [Ch

t,1,…,Ch
t,M]T,Cw

t = [Cw
t,1,…,Cw

t,N]T

分别为压缩后第t帧在行、列方向上的网格尺寸向

量。原始分辨率为H=h1TN,W=1MwT,在压缩倍率

ratio下目标尺寸为H't=H/ratio,W't=W/ratio。
为平衡压缩强度与视觉保真度,本文采用 As-

Similar-As-Possible(ASAP)能量作为几何与语义

一致性正则,在焦点区域抑制各向异性变形,在非焦

点区域允许更强下采样。通过动态调整网格尺寸控

制不同区域分辨率大小[34],定义为

EASAP At☉(Ch
t-Cw

t)2
F (2)

其中,· F 为Frobenius范数,☉ 为按元素相乘,

αt
mn 越大,对应行高Ch

t,m 、列宽Cw
t,n 越趋向于保持均

匀。在给定目标尺寸约束下,Ch
t 和Cw

t 可通过以下

凸二次规划问题求解:

min
Ch
t,C

w
t

 

EASAP(Ch
t,Cw

t)

s.t. 1TMCh
t =H't,1TNCw

t =W't,

Ch
t >0,Cw

t >0 (3)
其中,1M,1N 为全1向量,该问题属于带线性等式

和边界约束的凸二次规划。本文采用增广拉格朗日

法(Augmented
 

Lagrangian
 

Method)进行数值求

解。在目标函数中对等式约束加入二次罚项并结合

拉格朗日乘子迭代,从而加快收敛[43]。通过求解上

述问题,原视频W ×H 在压缩倍率ratio 下被映射

为分辨率约为W't×H't 的重采样帧,规则网格被调

整为高Ch
t 、宽Cw

t 的不等网格,非焦点区域施加更

高压缩率。基于此生成特征压缩视频流s2。解码
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端根据记录的网格参数 Ch
t,Cw

t  执行反向轴对齐

重采样以恢复空间布局并保持跨帧一致性,计算

SSIM以评估重采样帧与原帧的相似度。整体流程

见算法2。

算法2.
 

面向视觉焦点区域的特征压缩算法

输入:视频帧序列 {It}Tt=1,对应语义概率图 {Pt}Tt=1,网格

规模 M,N,压缩倍率ratio
输出:非均匀网格参数 Ch

t,Cw
t  、焦点SSIM序列 M 、压缩

后帧 I
~
t  、特征流xs2

1. 初始化特征 流xs2 ←Ø,焦点SSIM序列 M ←Ø

2. FOR
 

t=1,2,…,T
 

DO

3. 由Pt 构建二次标记L(2)
t (x,y),得到尺寸为W ×H 的

车辆焦点掩码Ft

4. 按 M ×N 规则网格对L(2)
t 求块平均,得到

At = [αt
mn]M×N

5. 设目标压缩后分辨率为 H't=H/ratio,W't=W/ratio,

以At 为权重,按照式(2)和(3)求解凸二次规划,得到第t帧

网格参数向量 (Ch
t,Cw

t),更新 H't,W't
6. 根据(Ch

t,Cw
t )对原始帧It 进行轴对齐非均匀压缩与

拼接,得到压缩后帧I
~
t ∈

W't×H't×3,对压缩帧序列 I
~
t  提

取特征U
s2
t ,并对其进行特征量化与熵编码得到:

 Û
s2
t =Q(U

s2
t ;Δ),b

s2
t =AE Û

s2
t  ,xs2 ← [xs2

,b
s2
t ]

7. 在解码侧,根据记录的(Ch
t,Cw

t )将I
~
t 反向重采样至原

分辨率,得到重建图像Ît,并在车辆掩码Ft =1的区域内计

算:SSIMfocust =SSIMIt,Ît|Ft=1  ,M←[M,SSIMfocust ]

8. END
 

FOR

9. RETURN
 

rs2
=|xs2

|·fps/T,Ch
t,Cw

t  ,I
~
t  ,

xs2
,M

该模型为端边云多流协同传输系统提供了兼顾

可视质量与传输效率的有效方案。

5 基于场景感知的多数据流协同优化

传输方法

5.1 问题表述

  本文旨在满足人类视觉质量约束的前提下,最
小化传输时延,实现对不同数据流的自适应选择与

压缩率配置。前述三类上行数据流 ={s1,s2,s3}
在数据规模、语义承载能力与可视回溯能力等方面

各具差异,可根据网络场景状态灵活选择。然而,在
实际端边云系统中,复杂异构网络导致带宽受限与

显著波动,对多流传输提出挑战。设感知可用带宽

为B,带宽波动幅度为ΔB,则场景状态变量为θ=

B-,ΔB  ,在该状态下,依据得分函数计算得到权

重ws(θ)最高的流为s* (具体规则见5.3部分),
其压缩率为rs* ∈[rmin,rmax]。 设原始视频的数据

量为D,当前场景状态θ的传输时延可表示为T(ẑ,
rs*
;θ)=1T3 diag(B)-1diag(rs*

)-1diag(ẑ)D  ,当

系统在连续K 个场景下运行时,优化问题可形式化

表述为

P1: min
r
s* ,k

,ẑk  
∑
K

k=1
Tk (4a)

s.t.
 

QSSIM(D,rs*D)≥CB,∀ ∈ {s1,s2},∀k
(4b)

rmin≤rs*,k ≤rmax,∀s* ∈ {s1,s2,s3},∀k
(4c)

ẑk =es* ∈ {0,1}
3,1T3ẑk =1,∀k (4d)

rs2 ∈ , ={r(i)|r(i)>1,i=1,2,…,L}

(4e)
  约束(4b)将SSIM作为视频质量约束条件,CB

为依据网络吞吐量B 查表得到的云端可接受的视

频质量下限,该约束仅对s1,s2 生效,s3 无此约束,
其作用在于确保压缩后视频具备可接受的视觉质

量。约束(4c)限定了压缩率始终处于可行范围内。
约束(4d)中,es*

表示与被选数据流s* 对应的三维

标准基向量,即es1=[1,0,0]
T、es2=[0,1,0]

T、es3=
[0,0,1]T。因此,ẑk=es* ∈{0,1}

3定义了One-Hot
选择向量,保证每个场景下仅有被选中的流s* 的时

延项进入目标函数。约束(4e)要求流s2 取自上节

中焦点区域特征压缩模型输出的候选压缩率集合

,且所有候选压缩率大于1。由上述建模可知,P1
是 一个非凸组合优化问题。其中,变量ẑk 和rs*,k

均为离散取值,且存在耦合关系,导致整体搜索空间

随场景数K 呈指数级增长,构成典型的组合优化问

题,难以通过穷举或解析方法直接求解。此外,约束

的非凸性进一步增加了求解复杂度。尤其是约束

(4b)中SSIM 与压缩率rs 之间缺乏明确解析函数

关系,无法直接代入优化模型。需要指出的是,P1
以连续K 个场景的平均时延为优化目标,刻画系统

整体传输效率;而在视频会议、直播与短视频等时延

敏感业务中,少量极端时延也可能显著影响用户体

验与任务可靠性。为评估最坏情形下的个体体验,
本文在P1基础上引入min-max变体 MinMaxP1:

MinMaxP1: min
ẑk,rs*,k  ,κ

κ (5a)

s.t.
 

Tk ẑk,rs*,k
;θk  ≤κ,∀k∈ {1,2,…,K},

(5b)
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  该变体沿用式(4b)~(4e)的约束及原有流选择

与压缩率决策空间,以最小化跨场景最大时延为目

标,更强调最差场景用户体验。相对地,P1与 Min-
MaxP1分别对应系统平均性能与最坏性能。两者

原有决策变量与约束保持一致,主要区别在于优化

目标不同。因此离散变量耦合与非凸约束等计算难

点在 MinMaxP1中同样存在。鉴于本文重点关注

整体传输效率,后续方法主要以P1的平均时延最

小化为主;MinMaxP1仅作为公平性变体,用于分析

平均性能与最坏时延之间的权衡。为应对P1的组合

搜索复杂度与非凸约束,本文提出面向场景感知的多

数据流协同优化框架,如图5所示,将原问题分解为

场景状态划分子问题P2与多流协同传输优化子问

题P3。

图5 基于场景感知的多数据流协同优化传输方法

5.2 场景感知状态划分模型

  为降低问题P1的搜索复杂度,本文提出场景

感知状态划分模型,作为第二个子问题P2,其核心

作用在于:通过对网络场景状态进行建模与分类,将
复杂连续状态空间映射为有限数量的典型场景,进
一步生成候选约束集,为后续优化传输缩减搜索空

间。具体而言,系统通过实时感知当前可用带宽大

小Bi 与波动情况,提取可用带宽均值B- 与波动幅

度ΔB,并据此完成状态变量的场景映射。设传输

路径为 ={ℓ0,ℓ1,…,ℓM},其中第i条链路的带宽

容量为Bi,瞬时利用率ui ∈ [0,1],则瓶颈容量和

可用带宽[44]分别为

Bbott=min
0≤i≤M

Bi,AP =min
0≤i≤M

[Bi(1-ui)] (6)

  然而,瓶颈容量通常不可先验获得。鉴于边缘

节点与视频源距离近,其RTT相较边侧到云端的

传输可近似忽略[39],而边到云的通信易受公网与并

发业务影响并往往成为性能瓶颈,本文将带宽感知

与传输策略设计聚焦于边云链路。设链路i的探测

任务量为Vi,起止时间为t(s)
i 与t(e)

i ,路径可用带宽

采用自导拥塞思想的主动探测:

B̂i=
Vi

t(e)
i -t(s)

i

,i=0,1,…,M, (7)

  但可用带宽受到最小链路带宽限制:

B̂ =min
0≤i≤M

B̂i=min
0≤i≤M

Vi

t(e)
i -t(s)

i

(8)

  在长度为Tw=10
 

s的滑动时间窗内,统计 B̂
可用带宽的均值与波动幅度:

B- =
1
K∑

K

k=1
B̂(k),ΔB=Bmax-Bmin (9)

  据此定义联合场景状态变量:θ=(B-,ΔB)。并

将其作为核心的场景感知状态划分模型的输入。从

建模角度,端边云多数据流协同传输的场景状态θ'
由可用带宽及其波动等连续链路变量决定;在连续

状态空间上直接优化不仅求解与在线判决复杂度

高,也不利于在线调度与实现。为此,本文采用阈值

离散化,将连续链路状态映射为有限个典型场景,在
保留关键链路差异的同时形成可部署的有限状态决

策。已有工作在不同场景中采用三状态{Good,

Medium,Bad}表征来支撑在线决策:例如,多跳无

线网络中利用三状态链路质量驱动时变调度[45]、
LEO卫星数据采集中基于统计构建分段信道状态

用于在线资源分配[46]、水声链路中将链路状态建模

为三状态随机过程(如马尔可夫链)以支持评估与策

略设计[47]。受上述工作启发,本文将θ'离散为 {常
规,干扰,恶劣}三类:分别对应高带宽且低波动的

正常区间、均值下降且波动增强的轻度拥塞区间,以
及持续低带宽并伴随高时延的退化区间。

基于此,本文首先依据经验阈值δB 将场景粗分

为稳定与波动两类,分别对应σ=0与σ=1:

σ=
0,

 

ΔB ≤δB

1,
 

ΔB >δB (10)
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  随后结合B̂ 与θ 进一步将复杂的网络环境映

射为有限数量的典型场景,并形式化为子问题P2:

P2:θ'=f(θ),θ= B-,ΔB  , (11)

θ'=

0,
 

B̂ >kBB
-  ∧ (ΔB ≤δB),

1,
 

B- <B̂ ≤kBB
-  ∨ (δB ≤ΔB <kDδB),

2,
 

0<B̂ ≤B
-  ∨ (ΔB ≥kDδB)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(12)
其中,θ'∈{0,1,2}分别表示常规、干扰、恶劣三类场

景。而且θ'作为输入可以驱动以下三项关键机制:
(1)压缩率的搜索范围约束;(2)候选数据流类型的

筛选与优先级判定;(3)调度权重函数ws(θ)的计

算输入,详见式(14)。因此场景划分结果θ'不仅缩

减了搜索空间,还为后续调度提供约束输入。具体

而言,系统在不同场景下对候选数据流集合 (θ')
与被选中的压缩率集合rs(θ')施加限制:

(θ')=

{s1,s2},θ'=0
{s2},θ'=1
{s3},θ'=2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

rs(θ')⊆ [rmin,rmax]

rs2 ∈ ={r(i)|r(i)>1,i=1,2,…,L}(13)

  在此约束下:(1)常规场景中,带宽充足且带宽

波动幅度小,系统优先选择人类视觉上的非结构化

数据流,包括普通压缩视频流和特征压缩视频流;
(2)恶劣场景中,网络波动剧烈或可用带宽严重受

限。系统将传输资源优先分配给面向机器视觉的关

键语义流,确保接收端在极端带宽条件下仍能获取

最核心的信息内容。(3)干扰场景中,可用带宽大小

适中或者带宽波动幅度中等,网络较稳定。优先考

虑特征压缩视频流。系统会根据当前网络状态及视

频质量约束,从面向人类视觉的特征压缩视频流集

合 ={r(1),r(2),…,r(L)}中自适应选取最优的压

缩率版本进行传输。并根据实时感知的可用带宽动

态调整压缩率。在带宽受限情况下,提高压缩率以

降低数据量,同时保障焦点区域图像质量。

5.3 多数据流协同优化传输模型

  通过求解场景感知状态划分子问题P2,可获得

场景状态划分结果θ'及其候选约束集 (θ')。需要

指出的是,(θ')仅限定了不同场景下的候选数据流

集合,并未直接给出最终调度优先级。为区分候选

流的相对重要性,本文引入权重驱动的调度机制,用
于指导压缩率与调度策略的联合优化。在此基础

上,原问题P1被进一步分解为多数据流调度优化

子问题P3,提出多数据流协同优化传输模型。其核

心目标是在已知场景 状 态θ'下,依 据 调 度 权 重

ws(θ)建模优先级,并在约束集合内实现压缩率与

多流传输策略的联合优化,从而在保证视频质量的

前提下,最小化端边云整体传输时延。

5.3.1 权重驱动的数据流调度建模

为刻画不同场景下各数据流的传输优先级,本
文在P2的基础上定义调度权重:

ws(θ)=
αs(θ)

∑s'∈S(θ')αs'(θ)
,αs(θ)=ϕs B-,ΔB  ,

∑s∈ (θ)ws(θ)=1 (14)

其中,αs(θ)表示第s类数据流在状态θ 下的相对偏

好得分,ϕs(·)用于衡量当前网络下数据流类型与

传输资源的适配度,可通过规则或数据驱动构造。
该评分机制反映不同类型数据流在复杂网络环境中

的适配度与重要性,是优化模型调度决策的关键输

入,并最终决定选择变量ẑk:

ẑk =es* ∈ {0,1}
3,s* =argmax

s∈S(θ'k)
ws(θ'k)

(15)
其中,ẑk 为One-Hot选择向量,即在第k个场景下仅

有一个元素取值为1,其余元素为0,表示只能选择单

一的数据流。被选择的数据流为权重最高的流s*。

5.3.2 多数据流调度与压缩率联合优化建模

在当前可用带宽 B̂P 、场景状态划分结果θ'和

流类型s* 被感知和确定后,离散变量ẑk 被固定,P1
目标函数转化为单流情形下的时延最小化问题:

T ẑk,rs*,k
;θ'k  

=1T3 diagB̂P,k  -1diag(rs*,k
)-1diagẑk  D  (16)

  于是,本文将压缩率调控与数据流调度的联合

优化问题P3形式化表述为

P3:min
r
s* ,k
∑
K

k=1
Tk s.t.(4d)~ (4e) (17)

  由于SSIM综合考虑亮度、对比度和结构信息,
更贴近人类视觉感知,相较于PSNR更适合作为视

频传输的质量约束,在视频压缩与传输质量评估中

具有更高的建模准确性。本文在优化模型中采用其

简化后的SSIM近似表达式:

QSSIM(x,y)=
2μxμy +c1
μ2

x +μ2
y +c1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

α

· 2σxy +c2
σ2x +σ2y +c2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 β

σxy +c3
σxσy +c3
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 γ

(α>0,β>0,and
 

γ>0)(18)

其中,协方差σxy 的计算公式为

σxy =
1

N -1∑
N

i=1

(xi-μx)(yi-μy) (19)
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  由公式中可以看出,SSIM 的值与图像压缩率

rs*
之间并不存在一种可以直接套用的显式函数关

系。为探究二者的关联性,本文采用皮尔逊相关系

数分析方法对其进行度量。计算得到SSIM与压缩

率rs*
的相关系数ρ=-0.9963,可见二者之间存

在显著的高度负相关关系[35]。为直观展示该趋势,
本文在Cityscapes数据集上统计了不同压缩率rs*

下焦点区域SSIM的变化规律,如图6所示。

图6 不同压缩率r
s*

下焦点区域SSIM的变化规律

在此基础上,采用最小二乘法对两者关系进行

二次回归拟合,得到

QSSIM =-0.001·r2s* -0.0558·rs* +1.0506

(20)

  将视频质量下限记CB,对式(20)求导得

dQSSIM

dr =-0.002r-0.0558<0,∀r>0

(21)

  由此可知,QSSIM 在可行域rs* >0上严格单调

递减。对任意r1<r2(且r1,r2∈ ),有

QSSIM(r2)-QSSIM(r1)=∫
r2

r1

dQSSIM(r)
dr dr<0

(22)

  因此,保证质量QSSIM(r)≥CB 等价于 对压缩

率施加上界约束,可用于在优化过程中快速筛选候

选压缩率,从而显著降低搜索和求解开销。至此,

P3子问题被转化为带约束的非线性规划问题P4。

P4:min
r
s* ,k
∑
K

k=1
Tk

s.t.
 

-0.001r2s* -0.0558rs* +1.0506≥CB

1-rs* <0,∀ ∈ {s1,s2},∀k
(4c),(4d),(4e) (23)

  在本文的建模框架下,考虑到约束(4b)压缩率

rs*
与质量约束QSSIM 之间的强非线性关系,直接解

析求解难度较大。因此,本文利用拉格朗日对偶方

法[48]对问题P4进行处理。具体而言,构造如下拉

格朗日函数:

rs*
,ẑ,λ,μ  =∑

K

k=1
Tk -0.001λr2s* -0.0558λrs*

+1.0506λ+μ(1-rs*
) (24)

其中,λ≥0,μ≥0分别为质量约束与下界约束的拉

格朗日乘子。通过求解对偶问题:

max
λ,μ≥0

min
r,ẑ

  

(r,ẑ,λ,μ) (25)

即可将原问题转化为无约束问题求解,并通过迭代

优化获得近似最优解。该方法的优势在于:一方面

避免了直接在非凸约束空间中进行全局搜索,显著

降低了计算复杂度;另一方面,可通过对偶变量的收

敛性保证解的可行性与近似最优性。

5.4 算法设计

  在完成P1的问题建模与P2、P3、P4的子问题

分解后,本节进一步给出算法实现流程,用于在复杂

动态网络场景下求解多数据流调度与压缩率联合优

化问题。
算法3的目的是在保证视频质量约束的前提

下,最小化总传输时延。本文将多数据流协同优化

传输问题形式化为带约束非线性规划问题P4。整

体流程分为两个核心阶段:一是场景感知与流集合

筛选阶段;二是权重驱动的数据流与压缩率联合优

化阶段。

算法3.
 

基于场景感知的多流协同传输算法

输入:可用带宽B̂ ,带宽波动阈值δB,原始视频数据量D,

质量约束CB,场景数K,候选压缩率集合 ,数据流集合为

= {s1,s2,s3}

输出:各场景下的流选择与压缩率 ẑk,rs* ,k  ,k = {1,2,

…,K},总传输时延Ttotal

1. 初始化:Ttotal←0

2. FOR
 

k=1,2,…,K
 

DO

3. //阶段一:场景感知状态划分

4. 计算带宽均值B- 与波动幅度 ΔB,构造状态变量θ =
(B-,ΔB)

5. 根据式(10)-(12)求解P2,
 

输出场景划分结果θ'∈
{0,1,2}、候选流集合 (θ')与压缩率集合rs(θ')

6. //阶段二:多流调度与压缩率优化

7. 对 ∀s∈ (θ'k)计算偏好得分αs(θ),依据式(14)计算

调度权重ws(θ)

8. ẑk =e
s* ∈ {0,1}

3,s* =argmax
 

ws(θ'k)

9. IF
 

s* =s3THEN
10.

 

以rs3
计算传输时延Tk,并更新总时延Ttotal←Ttotal+
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Tk

11.
 

ELSE
 

s* ∈ {s1,s2}

12.
 

根据式(23)构建优化问题P4

13.
 

(θ')={r∈ |rmin(θ',B̂P)≤r≤rmax(θ',B̂P)}, =
{r(1),r(2),…,r(L)}

14.
 

∀r
s* ∈ (θ')检验质量约束QSSIM ≥CB

采用拉格朗日对偶方法进行迭代优化

输出近似最优压缩率r
s* ,k

15.
 

计算时延Tk,更新总时延Ttotal←Ttotal+Tk

16.
 

END
 

IF

17.
 

END
 

FOR

18.
 

RETURN ẑk,rs* ,k  ,Ttotal

具体而言,首先,设定时间窗口并初始化总传输

时延Ttotal为0(第1行);第一个阶段系统将感知到

的可用带宽B̂ 作为输入计算带宽均值B- 与波动幅

度ΔB,并据此构造θ= B-,ΔB  (第4行),根据式

(10)-(12)求解P2,将连续状态空间映射为有限典

型场景θ',分别对应常规、干扰和恶劣场景,最终生

成候选数据流 (θ')与压缩率范围rs(θ'),有效缩

减了优化空间(第5行)。第二阶段是在第一阶段基

础上,算法对候选流逐一计算偏好得分αs(θ),并依

据式(14)归一化得到调度权重ws(θ)(第7行);依
据最优性准则选取调度权重最大的流s*,定义

One-Hot选择向量ẑk,保证每个场景下仅有被选中

的流s* 的时延项进入目标函数(第8行)。在流选

择确定后,激活该数据流,至此算法进入压缩率优化

阶段。若激活的流是语义流s3(第9行);因其数据

结构化且对分辨率不敏感,因此无需考虑视频质量

约束,直接进行传输并更新总时延Ttotal(第10行)。
若激活的流是人类视觉的视频流s1,s2(第11行),
则需要根据式(23)构建并求解优化子问题P4;首先

利用启发式搜索机制在非连续的可行压缩率域中快

速遍历与质量筛选,从而逼近近似最优解[49],缩减

压缩率候选集合 的搜索范围(第13行);随后,算
法通过拉格朗日对偶方法将P4的非凸约束问题转

化为对偶问题求解,根据式(24)和(25)对P4进行

迭代优化,最终输出在场景状态θ'下满足SSIM 约

束的近似最优压缩率配置rs*,k
(第14行),更新总

传输时延(第15行)。当所有K个场景均完成决策

与优化后,算法最终输出每个场景下的流选择s* 与

最优压缩率rs*
集合,最后将总传输时延Ttotal返回

作为算法执行结果,算法终止(第18行)。
算法复杂度与近似度分析。设共有 K 个场景

窗口,场景感知阶段对每个窗口仅需计算带宽均值

与波动幅度并完成阈值判决,时间复杂度为O(K)。
在多流调度与压缩率优化阶段,每窗至多涉及 {s1,

s2,s3},其中s1 与s3 在给定场景下码率为预设,只
有特征压缩流s2 需要在场景相关候选压缩率集合

(θ')上搜索。记 max =maxθ' (θ'),且对偶

迭代次数为常数,则优化阶段的复杂度为 O(K
| max|),整体复杂度为 O K+K max  ≈O(K
| max|)。在本文实验设置下,场景数与候选规模均

为小常数,因此计算开销可控,满足在线部署需求。
从优化性质来看,子问题P4中采用两级近似求解

策略:1)依据网格压缩精度与SSIM约束,对原集合

进行可行性筛选,得到 (θ'),在保持全局最优解

的前提下有效缩减搜索空间;2)在该可行域上用拉

格朗日对偶进行有限步迭代,得到满足约束的ε-近
似压缩率解。该近似带来的时延与质量权衡将在第

6章实验中进一步验证。

6 实验验证

为了验证方法的可行性和有效性,本文采用

Python与 MATLAB相结合的方式开展多流数据

生成与端边云多流协同传输优化仿真实验。实验

环境为Intel
 

Core
 

i5@2.0
 

GHz处理器的64位操

作系统。

6.1 实验设置

6.1.1 数据集

实验数据采用真实移动网络带宽记录数据进行

仿真模拟。考虑到实际网络环境中链路时延、带宽

等参数变化相对复杂、不可控,且真实部署实验成本

高昂,因此本文采用公开的4G/LTE[6]网络带宽数

据集,该数据集记录了2015年12月16日至次年2
月4日期间,研究人员沿比利时根特市及其周边地

区多条路线采集的4G网络下的带宽日志信息。数

据涵盖40条轨迹,包含乘坐汽车、电车、自行车、火
车、步行和公交等多种交通方式,每种方式持续采集

5小时带宽数据。
多流数据生成实验数据采用Cityscapes[5]数据

集。该数据集包含来自全球不同城市的车载摄像

头。Cityscapes包含3574张城市交通场景图像,分
辨率为2048×1024,图像具有高语义密度和典型城

市街景特征,有丰富的语义标注,涵盖地面、行人、车
辆、建筑物等19类语义类别。该数据集具有高分辨

率与典型城市交通视觉特征。
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6.1.2 仿真环境设置

为验证所提出方法的有效性,本文基于多流生

成模型产生的三类数据流,构建端边云协同仿真并

评估其在复杂网络条件下的传输性能。实验采用

Python
 

3.10等仿真平台,在配备主流64位操作系

统及通用CPU的计算环境下完成。系统主要包括

终端设备、边缘计算节点以及云服务器三大模块:首
先,终端设备模拟城市交通场景的视频采集。其次,
所采集的视频流被传输至部署Jetson

 

Nano的边缘

计算平台。该节点作为中间计算模块,部署了经过

优化的DeepLabV3+语义分割模型,结合自定义二

次分割与区域压缩策略生成s1,s2,s3,同时部署基

于场景感知的多流协同优化传输方法及带宽感知模

型,按P4所述的多数据流调度与压缩率联合优化

传输方案,动态调整传输的数据流类型以及压缩率,
以适配实时变化的网络环境。最后,云服务器负责

接收与进一步分析处理所传输的数据流。
网络环境方面,本文采用真实测量的4G/LTE

带宽数据集[6],将5小时内不同交通工具和城市区

域下的带宽时间序列作为边缘节点与云端之间的仿

真输入,以刻画时变带宽及其波动特性。记当前时

窗的带宽波动幅度为ΔB,历史平均带宽为B-,首先

依据ΔB 将网络划分为稳定与波动两类状态,进一

步结合当前带宽与B- 的关系,将场景细分为三类:
常规场景,当前带宽大于kBB

- 且ΔB<δB,网络稳

定、支持高质量视频传输;干扰场景,当前带宽为

[B-,kBB
-]或ΔB ∈ [δB,kDδB],存在中等程度抖动

和偶发卡顿;恶劣场景,当前带宽为[0,B-]或ΔB>
kDδB,网络极不稳定,严重影响传输质量与时延。
本文取δB=15

 

Mbps,kB=2,kD=2,其中各阈值取

值及三类场景划分的合理性于第6.4.3节的消融实

验和第6.4.4节的超参数选择部分进行验证。

6.2 对比方法

  在实验中,本文设计了以下5种不同的对比方

法来和本文所提方法进行对比分析:
(1)固定比特率方法:一种无关网络吞吐量的视

频压缩方式,在整个视频传输过程中采用固定压缩

率,不考虑网络状态变化,是最基础的视频传输

方案。
(2)比特率自适应(Markov

 

Decision
 

Process
 

Based
 

DASH,mDASH)[26]:一种适用于实时视频流的低

复杂度次优贪婪算法,该方法基于马尔可夫决策过

程,综合考虑码率切换频率与幅度、缓存占用等对用

户体验质量有显著影响的关键因素。

(3)缓存自适应方法[23]:一种基于Stackelberg
模型建立基站流量负载与缓存状态之间的关联模

型,优化缓存命中率与带宽分配,从而提升视频传输

系统效率。
(4)面向人类视觉的双流传输方法:该方法根据

网络状态在普通压缩视频流与特征压缩视频流之间

自适应切换,不涉及面向机器视觉的语义流传输。
带宽充足时,优先传输普通压缩视频流以保障人类

视觉质量;带宽受限时,切换至特征压缩视频流以降

低传输负载,从而在保留关键视觉信息的同时减少

传输时延和数据量。
(5)基于深度学习的自适应传输方法(ALVS-

DRL)[33]:该方法面向低时延直播,通过深度强化学

习联合控制视频码率与播放速率,以QoE指标为优

化目标。该方法在多条真实带宽轨迹上离线训练策

略网络,在线阶段依据观测带宽与缓冲状态逐时隙

输出离散码率/播放速率决策,以适应网络波动。其

真实轨迹驱动与联合控制特性与本文高度相关。

6.3 实验结果

  本文首先采用公开的4G/LTE数据集中六种

不同的交通方式进行可用带宽感知实验,如图7所

示。横坐标表示时间,纵坐标表示吞吐量,即可用带

宽。仿真分析表明,网络带宽的波动受交通方式的

  

图7 六种交通方式的可用带宽感知结果
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速度和途经地点影响显著。特别是火车在行驶过程

中,其带宽波动幅度远超其他五种交通方式。以汽

车为例,在193秒至273秒的时间段内,汽车驶入大

型建筑物、隧道等基站信号覆盖不佳区域,网络环境

受限,导致感知到的可用带宽不仅处于较低水平,还
出现了显著的下降峰值。

6.3.1 视觉焦点区域视频压缩的性能评估

评估不同压缩方法对焦点区域SSIM 的影响。
实验中,将本文的焦点区域特征压缩方法与传统的

HEVC视频编码方法[8]以及基于鲁棒局部兴趣区

域(robust
 

local
 

Region
 

of
 

Interest,rlROI)[9]的视

频压缩算法进行了比较。分别使用本文的特征提取

方法和rlROI提取特征像素,HEVC编码所有像素

的重要性相同。在压缩精度和压缩率变化的情况下

评估原始图像与解码图像的SSIM。其中,压缩精

度控制下采样阶段网格中的单元数量,压缩率控制

视频码率,即原始视频体积除以压缩率。
在城市交通场景下,本文采用Cityscapes[5]数

据集开展对比实验。将图像分辨率均匀划分为20×
20的网格,压缩精度设置为20,总计400个空间单

元;将视频码率设置为原始视频的4%,即压缩比率

为25。该设置旨在平衡压缩效率与图像质量,确保

实验结果能够反映算法在实际应用中的性能。焦点

区域由车辆、行人等语义类别组成,本文方法利用语

义标签生成焦点重要性图,并通过轴对齐空间变换

实现非均匀采样;对比的rlROI方法基于鲁棒局部

显著性图确定兴趣区域。图8给出了不同场景不同

方法在焦点区域SSIM上的CDF曲线。

图8 不同场景下焦点区域SSIM的CDF曲线

  在Cityscapes城市交通场景数据集上的实验结

果表明,本文提出的基于视觉焦点区域的方法在

SSIM 指标上显著优于其他方法,即使视频码率仅

为原始视频的4%,仍然保持了视频的细节。图8
(a)可以看出,本文方法的SSIM 最小值始终稳定在

0.6以上,而且SSIM值主要集中在0.8至1.0的高

质量区间,表明其在焦点区域保持了较高的图像质

量。相比之下,HEVC方法[8]和rlROI[9]方法的SSIM
值大多分布在0.4至0.7之间,质量波动较大。这

表明这两种方法在处理复杂场景时,难以在低比特

率条件下保持稳定的视频质量。
为进一步验证所提方法在新型业务场景中的适

用性,本文自建了贴近实际业务的直播数据集:2025
年12月6日~10日于抖音平台随机录制了4段直

播视频(886×1920,每段约10
 

s,内容涵盖服装/篮

球带货等场景),并从中均匀采样40帧用于测试。
采用与前文一致的语义分割模型对每帧进行语义分

割,将人物及其身前产品区域定义为焦点,其余为背

景,生成二值掩模。实验设置与Cityscapes保持一

致:压缩精度固定为20×20网格,码率约为原始视

频体积的4%,以焦点区域SSIM 为指标,对本文方

法、HEVC[8]以及rlROI[9]方法进行对比,得到图8
(b)的CDF曲线。结果显示,本文方法在直播场景

下仍显著优于对比方案:焦点区域平均SSIM 达

0.882,且所有样本均高于0.82;rlROI与 HEVC分

别为0.786与0.605。进一步地,在10%分位点处,
本文方法SSIM仍约为0.84,而rlROI与HEVC仅

约为0.60和0.48,表明本文方法在最具挑战的帧

中仍能显著减弱质量退化。综上,基于焦点区域的

非均匀压缩在严格码率约束下可显著提升人物区域

的重建质量,更契合直播等以关键区域高保真为核

心诉求的传输场景。

6.3.2 多流传输性能评估

为了深入评估所提出的多流自适应传输策略在实

际网络环境中的性能表现,本文在六种典型的网络带

宽波动条件下开展了系统性实验。实验中选取一个大
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小为20
 

MB的MP4视频作为原始输入,结合特征压缩

视频流压缩率 ,构建符合实际应用需求的视频传输模

拟场景。为全面比较不同传输策略的性能,本文选取5
种具有代表性的基线方法作为对比:固定比特率传输

方法、mDASH[26]方法、缓存自适应传输[23]方法、面向

人类视觉的双流传输策略以及基于深度强化学习的

自适应传输方法(ALVS-DRL)[33],并与本文所提人

机融合多流自适应传输策略进行对比,如图9所示。

图9 本文方法与其他方法的传输时延对比图

  实验结果表明,本文方法的时延分布整体处于

右下方低时延区间,表明在多数场景下本文方法相

比其他方法的平均传输时延最低。结合图10的平

均传输时延结果可以看出,本文方法相较固定比特

率的平均时延降低85.4%,相较mDASH平均时延

降低了44%,表明所提方法在自适应流媒体场景下

具有更高的传输效率。相较缓存自适应传输方法平

均时 延 降 低83.9%,相 较 基 于 深 度 强 化 学 习 的

ALVS-DRL方法平均时延降低70.9%,相较双流

传输方法平均时延降低50.4%,表明在相同链路条

件下,多流协同在降低平均时延方面均优于单流自

适应与深度学习型调度,同时也体现了机器视觉结

构化数据在未来视频传输领域的重要趋势。

进一步地,图10对六种交通模式的平均时延对

比表明,本文方法在多数轨迹下取得最低或接近最低

的平均时延,其中电车场景优势最显著,降低57%至

86%;在图10(a)的3种轨迹中,尽管时延差距有所缩

小,但本文方法依然保持稳定的低时延水平。另外,
在火车场景中,尽管由于网络波动较大和其他复杂因

素的影响,时延表现稍逊于其他场景,但本文方法依

然能够显著降低时延,表现出良好的性能。综上所

述,本文提出的人机融合多流自适应传输方法在多种

带宽波动模式下均表现出较好的传输效率和时延稳

定性。与其他基线相比,联合普通压缩流、特征流与

语义流的协同调度,有助于在保证人类视觉感知和机

器视觉任务性能的同时,进一步降低整体传输时延。

6622 计  算  机  学  报 2026年



图10 六种交通场景下不同方法平均时延对比

6.4 扩展实验与讨论

6.4.1 MinMaxP1在5G视频会议直播场景下的

性能分析

评估在强时延敏感业务下的最坏情形性能。在

与P1保持一致的多流结构与SSIM约束下,仅将优

化目标由平均时延替换为跨场景最大时延最小化,
以显式抑制尾部与极端时延。实验选取5G

 

Traffic
 

Datasets[7]中Zoom1会议直播带宽轨迹,按1
 

s统计

带宽B,窗口6
 

s,场景划分沿用第5章θ= B-,ΔB  。
为保证可比性,三类数据流归一化数据量均设为1,
其中s1 以20

 

MB
 

HEVC为基准,s2 由 给定,s3 取

  

等效压缩率74[34]。δB 通过网格搜索确定:在场景比

例约束(约7∶1.5∶1.5且各类≥5%)下,选择使Min-
MaxP1相对P1的P95改善最大者。实验结果如图11
与表1所示,δB =13.226

 

Mbps时MinMaxP1的平均

和最大时延分别降至0.0314
 

s和0.1780
 

s,较P1的平

均和最大时延分别降低86.5%和89.5%,且P95提

升9.1倍。从分布角度看(图11),P1有6.95%的

窗口时延超过1
 

s,而 MinMaxP1基本降至0,时延

主要集中在0~0.1
 

s区间。结果表明,MinMaxP1
在不改变约束与决策空间的前提下显著削弱长尾与

极端时延,更适用于会议直播等尾部敏感场景。

图11 Zoom1轨迹下P1与 MinMaxP1的传输时延对比

表1 平均、P95及最大时延对比

优化策略 平均时延 P95时延 最大时延

P1 0.232
 

s 0.910
 

s 1.691
 

s
MinMaxP1 0.031

 

s 0.100
 

s 0.178
 

s

6.4.2 5G会议直播场景下的适用性分析

验证在视频会议直播等新型业务下的适用性。
本文选取5G

 

Traffic
 

Datasets[7]中Zoom1真实带宽

轨迹,按7∶1.5∶1.5比例抽取得到约9033个带宽

样本,以6
 

s窗口聚合得到窗口级带宽及波动指标;

在统一的19.6
 

MB数据量与一致的时延计算口径

下,对比固定比特率、缓存自适应、mDASH、ALVS-
DRL及双流传输等基线。阈值通过网格搜索确定,
将平均时延和比例偏差惩罚作为优化目标选择最优

阈值:双流基线最优δB =1.3449,本文方法最优δB =
10.4265,kB =1.20,kD =2.12。 图12右图结果显

示,本文方法在平均时延与P95时延上均最优:平均

传输时延为0.28839
 

s,较各基线分别降低63.57%、

43.66%、52.63%、54.29%和31.82%。P95时延
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图12 5G场景下传输时延对比效果

为0.5887
 

s,亦显著低于对应基线。左图可以直观

看出,本文方法在全分位段保持更低且更平滑的时

延分布,并抑制高分位尾部上翘。

6.4.3 场景离散化消融实验

为量化场景离散化粒度对传输时延的影响,在
固定阈值配置(δB =15,kB =2,kD =2)与统一压缩

率候选集合条件下,本文以bus轨迹为代表对场景

类别数K ∈ {1,2,3,4,5}进行消融,并统计平均时

延和P95时延。具体地,K =1不区分场景(全

HEVC);K =2将链路划分为常规/干扰两类(常规

采用HEVC和特征流混合传输,干扰仅传特征流);

K =3在K =2的基础上显式引入恶劣场景并仅传

语义流,以在极端低带宽与高波动条件下优先保证

任务可用性;K =4和K =5则进一步细分干扰

和常规场景并分配差异化的传输策略。结果如图

13(a)所示,K =3在两项指标上均取得最优(平
均0.14

 

s、P95
 

0.76
 

s),相较K =2(平均0.18
 

s、

P95
 

0.87
 

s)分别降低约22.7%与12.4%。上述

现象表明,三类划分在复杂度可控的前提下,通过

对高拥塞区段触发仅语义流的强降载策略有效抑

制队列峰值;当K≥4时,平均时延维持在约0.16
 

s,

P95时延相较K=3反而上升约15%。这说明更细

粒度的划分在当前阈值与压缩率集合下难以带来稳

定增益,反而可能导致P95回升并引入额外策略复

杂度。因此,本文将{常规,干扰,恶劣}作为默认场

景离散化配置。

图13 不同场景类别和不同波动阈值δB 下的传输时延对比

6.4.4 场景判决阈值超参数选择

系统包含波动阈值δB 、带宽均值阈值系数

kB 、恶劣场景判决阈值kD 三个判决超参数。本文

在LTE轨迹[6]上进行超参数选择实验,并以平均时

延与P95时延作为评价指标选取默认值。

δB :为避免δB 纯经验设定,本文选取带宽波动

幅度最强的train轨迹,以10
 

s滑动窗计算ΔB,扫
描δB∈{8,10,12,14,15,16,18,20,22,30}下运行

多数据流调度,统计平均 P95时延(图13(b))。

δB<12
 

Mbps会导致恶劣场景过判,语义流占比过

高,P95升至约30~45
 

s;δB≥18
 

Mbps会低估波

动,在不稳定段仍频繁采用原始/低压缩特征流,

P95升至约50
 

s。14~16
 

Mbps区间最稳定,其中

δB=15
 

Mbps取得最低的平均时延4.03
 

s与较低

P95时延22.6
 

s,故取δB=15
 

Mbps。

kB :为避免轨迹偏置,选取bicycle轨迹为代表

kB∈{1.5,1.8,2.0,2.2,2.5,3.0}(图14(a))。

kB=2时,可同时最小化平均时延(约0.33
 

s)与
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P95(约1.04
 

s),kB 偏小会增加常规场景与原始流

占比,偏大则将更多窗口推入干扰/恶劣并放大低带

宽段排队,均使P95回升。故取kB=2。

kD :依旧选取带宽波动幅度最强的train轨迹

并固定δB=15
 

Mbps,kB=2,扫描kD∈[1.5,3.0]

(图14(b))。过小使恶劣场景过判、P95增大;过大

使低带宽窗口误判为干扰而仅传特征流,长尾加重。

kD=2时平均和 P95时 延 同 时 最 小(约5.1
 

s、

27
 

s),实现了恶劣与干扰场景的较优平衡。故取

kD=2。

图14 kB、kD 阈值设定依据

6.4.5 边缘侧高并发接入下的计算开销与排队

时延

为了评估所提多流传输框架在资源受限边缘侧

的计算开销与大规模并发部署下的排队时延,本文

在Jetson
 

Nano上实测三类数据流的生成耗时,窗
口长度设为6

 

s,每窗选取关键帧作为代表帧,其处

理时间 记 为 服 务 时 间 S。实 测:s1 编 码 耗 时 约

0.4909
 

s,s3语义推理耗时约0.0541
 

s,特征流s2生

成以s3 输出掩模为输入,边侧开销计为Ss2=Ss3+
Scodec,其中Scodec 表示在掩模已给定条件下的特征流

生成处理耗时(约0.0104
 

s),主要包括焦点区域网

格/权重计算、非均匀下采样与重建等。故Ss2
≈

0.0645
 

s。此外,多流决策与压缩率求解开销极小:
分类和选流的耗时仅为0.0031

 

ms,拉格朗日对偶

迭代求解rs*
的平均/P95时延分别为0.2078

 

ms/

0.2197
 

ms,总计约0.211
 

ms。相比生成耗时低2~
3个数量级,可忽略不计,不影响排队仿真结论。

仿真中假设每路摄像头每6
 

s产生一个窗口任

务,并发路数取N∈{1,4,8,12,16,20,24},分别构

造固定比特率基线(每窗均执行s1 编码)与所提方

法的任务序列,统计排队等待时延Wq 与边侧总时

延W=Wq+S。如图15所示,随N 增大,基线在中

高并发下出现显著排队累积与长尾;本文方法因窗

口级服务时间更短且可切换轻量分支而有效抑制队

列拥塞:例如N=16,20时基线的P95排队时延已

达数百秒量级,而本文方法仍为个位数秒;在更高并

发N=24时长尾增长更缓,表明在边缘端具备更好

的并发可扩展性。

图15 边缘节点高并发下的排队时延与总时延(P95)

6.4.6 不同拟合函数对SSIM建模的影响分析

本节验证SSIM 建模的合理性,并分析不同拟

合函数对回归结果及后续优化建模的潜在影响。本

文在Cityscapes数据集上设置中等网格压缩精度

18(兼顾形变建模精度与边缘端可部署的求解/重建

开销),统计不同压缩率rs*∈{2,4,6,8,10,12,14}
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下焦点区域SSIM,并分别采用线性、二次/三次、对
数、指数、幂律与倒数等函数进行回归拟合,拟合优

劣采用决定系数R2、均方根误差(RMSE)以及小

样本修正的赤池信息准则(AICc)综合评估,并辅

以残差分布进行对比(见图16、表2)。结果表明,
多种函数均能刻画SSIM 随压缩率增大而下降的

趋势,但不同函数在局部拟合能力上存在显著差

异:三次函数虽取得更高R2,但在小样本条件下参

数更多、AICc较差,存 在 过 拟 合 风 险;线 性 函 数

AICc最优但拟合误差相对更大。综合拟合误差、
模型复杂度与残差稳定性,二次函数在精度与复

杂度之间提供更优折中,残差更接近零且波动更

稳定。因此本文在优化约束建模中优先采用二次

近似函数。

图16 拟合曲线(左)与残差(右)对比图

表2 整体拟合指标

拟合函数 RMSE R2 AICc
线性(Linear) 0.01580 0.98901 -51.061

二次(Quadratic) 0.01471 0.99049 -45.068
指数(Exp) 0.01479 0.99038 -44.991
对数(Log) 0.04057 0.9276 -37.865
三次(Cubic) 0.01125 0.99443 -34.819
幂(Power) 0.04151463 0.92426431 -30.543

倒数(Reciprocal) 0.0306 0.95884 -34.813

7 结 论

针对动态复杂场景下视频传输面临的高时延、
带宽受限与剧烈波动等挑战,本文提出了一种基于

场景感知的端边云多数据流协同优化传输方法。与

依赖集中式云架构的传统单流传输及整帧压缩方式

不同,本方法在边缘侧构建多流生成机制,将原始视

频数据划分为三类互补的数据形态:普通压缩流、焦
点区域特征压缩流与结构化语义流,以适应多样化

的网络条件与任务需求。在此基础上,本文将多流

自适应选择与压缩率配置问题建模为一个非凸组合

优化问题,并提出一种基于场景感知状态划分的联

合优化机制,显著降低了求解维度与计算复杂度。
具体而言,场景感知状态划分模型将动态网络环境

划分为常规、干扰与恶劣三种典型状态,以此限定候

选数据流类型与压缩率范围;在协同优化阶段,则采

用权重驱动策略结合拉格朗日对偶方法,实现对数

据流类型与压缩率的自适应调节,在维持视频质量

的同时,有效降低传输时延。实验结果表明,本文方

法在智能交通和直播等场景下均能有效保持视觉焦

点区域质量,并在4G/LTE和5G等真实带宽环境

中显著降低平均传输时延。总体而言,本文方法能

够在复杂动态网络条件下兼顾关键区域质量保持与

低时延传输,体现出良好的场景适应性和传输效率

优势。未来工作将进一步拓展该方法在多场景应用

中的适应性,并结合实际系统部署,不断提升其实时

性与实用性。
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Background
  Video

 

transmission
 

is
 

essential
 

for
 

uploading
 

data
 

from
 

edge
 

devices
 

to
 

the
 

cloud
 

to
 

support
 

intelligent
 

perception
 

and
 

decision-making.
 

However,
 

traditional
 

End-Cloud
 

architec-

tures
 

rely
 

heavily
 

on
 

compressed
 

video
 

streams
 

to
 

balance
 

quality
 

and
 

bandwidth,
 

which
 

often
 

leads
 

to
 

redundant
 

trans-

mission
 

and
 

high
 

latency
 

under
 

constrained
 

bandwidth
 

and
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fluctuating
 

networks,
 

limiting
 

large-scale
 

real-time
 

applica-
tions.

This
 

work
 

bridges
 

End-Edge-Cloud
 

collaboration,
 

mul-
timedia

 

networking,
 

and
 

machine
 

vision.
 

Current
 

main-
stream

 

methods
 

(e.g.,
 

MPEG-DASH
 

and
 

buffer/bitrate
 

ad-
aptation)

 

have
 

improved
 

visual
 

quality
 

but
 

still
 

face
 

two
 

ma-

jor
 

limitations:
 

they
 

fail
 

to
 

coordinate
 

heterogeneous
 

human-
machine

 

data
 

demands
 

across
 

video,
 

feature,
 

and
 

semantic
 

streams,
 

and
 

they
 

lack
 

adaptability
 

to
 

highly
 

dynamic
 

or
 

con-
strained

 

network
 

environments,
 

resulting
 

in
 

increased
 

latency
 

and
 

degraded
 

responsiveness.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

we
 

propose
 

a
 

scene-aware
 

collaborative
 

optimization
 

method
 

for
 

multi-stream
 

transmission
 

in
 

End-Edge-Cloud
 

systems,
 

which
 

adaptively
 

schedules
 

video,
 

feature,
 

and
 

semantic
 

streams
 

based
 

on
 

bandwidth
 

and
 

scenario
 

conditions
 

to
 

reduce
 

redundancy
 

and
 

improve
 

timeliness.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

maintains
 

the
 

SSIM
 

of
 

visual
 

focus
 

re-

gions
 

predominantly
 

above
 

0.8
 

in
 

intelligent
 

transportation
 

scenarios
 

and
 

achieves
 

an
 

average
 

focus-region
 

SSIM
 

of
 

0.882
 

in
 

live-streaming
 

scenarios,
 

significantly
 

outperforming
 

other
 

baselines.
 

On
 

a
 

real
 

4G/LTE
 

bandwidth
 

dataset,
 

it
 

reduces
 

average
 

transmission
 

latency
 

by
 

44.0%—85.4%;
 

in
 

a
 

live-
streaming

 

scenario
 

constructed
 

using
 

a
 

5G
 

bandwidth
 

data-
set,

 

it
 

further
 

reduces
 

average
 

latency
 

by
 

31.82%—63.57%
 

and
 

achieves
 

the
 

best
 

P95
 

latency.
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The

 

significance
 

of
 

these
 

projects
 

lies
 

in
 

advancing
 

End-
Edge-Cloud

 

collaborative
 

transmission
 

technologies
 

to
 

pro-
vide

 

strong
 

support
 

for
 

key
 

national
 

sectors
 

such
 

as
 

security
 

monitoring,
 

intelligent
 

traffic,
 

and
 

industrial
 

inspection.
 

The
 

main
 

contribution
 

of
 

this
 

study
 

is
 

to
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

multi-stream
 

collaborative
 

processing
 

and
 

transmission
 

with-
in

 

the
 

End-Edge-Cloud
 

architecture,
 

as
 

part
 

of
 

the
 

broader
 

project
 

“Integrated
 

End-Edge-Cloud
 

Intelligent
 

Computing
 

and
 

Storage
 

Collaborative
 

Scheduling
 

and
 

Application
 

Dem-
onstration.”

 

Our
 

team
 

has
 

long
 

focused
 

on
 

multimedia
 

trans-
mission

 

and
 

End-Edge-Cloud
 

collaboration,
 

with
 

strong
 

ex-

pertise
 

in
 

End-Edge-Cloud
 

scheduling,
 

and
 

resource
 

opti-
mization.

 

The
 

team
 

has
 

played
 

a
 

leading
 

role
 

in
 

End-Edge-
Cloud

 

architecture
 

research
 

and
 

standardization
 

and
 

has
 

been
 

recognized
 

with
 

two
 

National
 

Science
 

and
 

Technology
 

Awards
 

and
 

two
 

Beijing
 

Science
 

and
 

Technology
 

Awards.
 

In
 

addition,
 

we
 

have
 

conducted
 

extensive
 

studies
 

on
 

visual
 

IoT
 

systems,
 

video
 

compression
 

and
 

transmission,
 

and
 

edge
 

intelligence,
 

achieving
 

notable
 

results
 

in
 

double-
stream

 

models,
 

adaptive
 

compression,
 

and
 

multi-task
 

per-
ception

 

fusion.

37229
 

期 国 琪等:基于场景感知的端边云多数据流协同优化传输方法




