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面向多目标状态感知的自适应云边协同调度研究
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南京大学软件新技术全国重点实验室　南京２１００００
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摘　要　随着智能城市和工业智能制造的蓬勃发展,从监控摄像头获取详尽信息以进行多目标视觉分析的需求日益突出.现

有研究主要关注在服务器上进行资源调度以及改良视觉模型,往往不能很好地应对设备资源状态和任务状态的动态变化.随

着边缘端硬件资源的升级和任务处理模型的改进,设计一个自适应的云边协同调度模型来满足任务的实时用户需求成为优化

多目标状态感知任务的重要方式.因此,在深入分析云边场景下多目标状态感知任务特性的基础上,提出了一种基于深度强化

学习的自适应云边协同调度模型 ATSＧSAC.ATSＧSAC通过实时解析多目标状态感知任务的运行时状态,动态给出任务执行

的视频流配置、模型部署配置等调度决策,从而显著优化环境不稳定的云边场景下多目标状态感知任务的精度、时延的综合性

能质量.同时,还引入了一种基于用户体验极限阈值的动作筛选方法,有助于去除冗余的决策动作,进一步优化模型的决策空

间.针对用户对多目标状态感知任务性能结果的不同需求,ATSＧSAC模型能提供包括极速模式、均衡模式和精度模式在内的

多种灵活的调度策略.实验结果表明,相比其他的任务执行方式,在 ATSＧSAC模型的调度策略下,多目标状态感知任务在精

度质量和处理时延上更能满足用户的体验需求.同时,当实时运行状态变化时,ATSＧSAC模型能够动态调整其调度策略,以保

持稳定的任务处理效果.
关键词:边缘计算;云边协同;调度策略;多目标状态感知;深度强化学习
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Abstract　Withthedevelopmentofsmartcitiesandintelligentindustrialmanufacturing,thedemandforcomprehensiveinformaＧ
tionfromsurveillancecamerasformultiＧobjectivevisualanalysishasbecomeincreasinglyprominent．ExistingresearchmainlyfoＧ
cusesonresourceschedulingonserversandimprovementsofvisualmodel,whichoftenstruggletoadequatelyhandledynamic
changesinsystemresourceandtaskstate．Withtheadvancementofedgehardwareresourcesandtaskprocessingmodels,desigＧ
ninganadaptivecloudＧedgecollaborativeschedulingmodeltomeettherealＧtimeuserrequirementsoftaskshasbecomeanessenＧ
tialapproachtooptimizemultiＧobjectivestateperceptiontasks．Thus,basedonaprofoundanalysisofcharacteristicsofmultiＧobＧ
jectivestateperceptiontasksincloudＧedgescenarios,thispaperproposesamodelofadaptivetaskschedulerbasedonsoftactorＧ
critic(ATSＧSAC)．ATSＧSACintelligentlydecideskeyfactorsoftaskssuchasvideostreamconfigurationandmodeldeployment
configurationaccordingtorealＧtimeanalysisofruntimestate,therebysignificantlyoptimizingtheaccuracyanddelayofmultiＧobＧ
jectivestateperceptiontasksincloudＧedgescenarios．Furthermore,weintroduceanactionfilteringmethodbasedonuserexpeＧ
riencethresholdthathelpstoeliminateredundantdecisionＧmakingactions,soastoreducethedecisionＧmakingspaceofthemoＧ
del．Dependingonuser’svarieddemandsforperformanceoutcomesofthemultiＧobjectivestateperceptiontasks,ATSＧSACmodel
canprovidethreeflexibleschedulingstrategies,namelyspeedmode,balancemode,andprecisionmode．Experimentalresultsshow
that,comparingtootherexecutingmethods,theschedulingstrategiesofATSＧSACmoＧdelmakemultiＧobjectivestateperception
tasksmoresatisfactoryintermsofaccuracyanddelay．Moreover,whentherealＧtimeoperatingstatechanges,theATSＧSACmoＧ
delcandynamicallyadjustitsschedulingstrategiestomaintainstabletaskprocessingresults．
Keywords　Edgecomputing,CloudＧEdgecollaboration,Schedulingpolicy,MultiＧobjectstateperception,Deepreinforcement
learning
　



１　引言

在当前时代,物联网设备的普及、智慧城市和智能制造的

兴起使得监控摄像头在众多智能化场景中得到广泛应用[１Ｇ２].

与过去仅仅获取并保存监控视频流的方式不同,现代的应用

场景需要实时且有效地智能分析视频内容以应对社会数字化

和智能化需求,如在交通摄像头的视频流中实时分析当前路

口车流量、判断是否发生事故等.边缘端摄像头的视频画面

往往同时存在多个待分析目标,其目标个数、大小等状态也实

时动态变化,这些场景下的多目标状态感知任务需要较高的

实时响应性[３Ｇ４].

许多研究集中于以云服务器为中心的处理方式[５Ｇ６],即将

所有分布式边缘节点获取的视频数据上传至云端进行集中处

理.然而,随着监控摄像头的视频质量提升以及边缘端节点

数量的指数级增长,云端中心常常难以负荷如此大的工作量;

此外,这种处理方式很大程度上受网络质量限制,导致网络传

输时延存在不稳定性[７];原始视频数据信息通过网络传输还

会产生安全性问题[８].这些都是云中心计算需要处理的难

题.在一些极端情况下(如网络信号中断),视频处理分析任

务可能会被迫中断,这对许多实时场景来说是无法接受的.

因此,完全依赖云服务器的处理方式对于部分场景是不

适合的.加入边缘端节点的视频流处理架构如图１所示.边

缘端靠近数据源,可以快速获取来自数据源摄像头的监控视

频流;同时,边缘端通过网络连接云处理中心,向云中心传输

待处理数据信息.随着边缘端硬件算力的提升,将任务部分

或全部负载到靠近数据源的边缘端节点上完成处理成为一种

可行的解决方案[９].这种云边协同处理的方案可以充分利用

边缘端算力资源,从而减少源数据在网络传输中带来的不稳

定时延开销以及隐私数据泄露问题.

图１　云端和边缘端之间动态任务负载

Fig．１　Dynamictaskoffloadingbetweencloudandedge

当前的云边协同调度算法的研究很多集中于基于测量配

置的优化方法[９Ｇ１０],即预先测量不同调度参数下的任务表现

后,在任务执行时通过组合优化的方式选择最佳组合配置进

行调度.然而,在实际的多目标状态感知任务执行过程中,硬

件的系统状态和任务的复杂度都会随时间而变化,运行时状

态环境的组合情况往往具有爆炸式的组合空间;同时,调度动

作执行本身会对任务运行环境状态产生进一步的影响,从而

导致运行时状态、调度决策、任务执行表现之间具有复杂的数

学关系.对于基于配置优化方案来说,很难考虑和覆盖到这

种复杂非线性关系.因此,针对不稳定环境下的多目标状态

感知任务,其动态自适应能力具有一定的局限性.

鉴于此,本文提出一种基于深度强化学习算法的自适应

云边协同调度模型 ATSＧSAC(AdaptiveTaskSchedulerbased

onSoftActorＧCritic).在边缘端 设 备 资 源 有 限、边 缘 端 与

云端交互受网络波动影响的场景下,ATSＧSAC模型采用强化

学习的架构,根据系统的资源状况以及当前的任务状态,动态

地完成视频流配置和云边之间的任务负载.在充分利用云边

资源的同时,这一模型可以更好地满足应用场景的多目标状

态感知的精度、时延需求.本文的主要贡献可以归纳为以下

３个方面:

１)分析了云边场景下多目标状态感知任务的特性,并探

索运行时状态和配置参数对任务精度和时延等性能结果的影

响.在此基础上,建立了基于多目标状态感知任务精度和时

延多目标优化的云边协同调度任务数学模型.

２)提出了基于深度强化学习的自适应云边协同调度模型

ATSＧSAC.ATSＧSAC模型分为调度决策部分和调度执行部

分.调度决策部分根据实时的多目标状态感知任务运行时状

态,给出调度的配置决策;调度执行部分将调度决策在云边协

同的场景下具体实施.同时,通过对精度和时延做不同权重

的加权和,从而将多目标优化问题转变为单目标优化问题进

行求解,并根据不同的精度与时延权重制定对应的 ATSＧSAC
调度策略模式.

３)提出了基于用户体验极限阈值的动作筛选方法,通过

设定时延和精度的用户体验极限阈值,筛除超过用户体验极

限的调度决策动作,从而大大减小决策空间的维度,使算法更

容易收敛.

本文第２章介绍了云边任务优化的相关工作;第３章分

析了多目标状态感知任务的特性并对本文研究的云边协同调

度任务进行系统化数学建模,从而阐述本文提出的云边协同

调度模型;第４章通过对比实验论证本文提出的 ATSＧSAC
模型在满足用户体验需求、自适应调整等方面的能力;最后总

结全文并展望未来.

２　相关工作

监控摄像头被广泛部署在智慧工业、智能城市等场景

中[１１Ｇ１２],基于这些边缘摄像头获取的视频画面进行多目标状

态感知任务是当前计算机视觉研究的热点之一,其中包括多

目标视频检测(识别)[１３Ｇ１５]、多目标视频分割[１６Ｇ１７]、多目标跟

踪[１８Ｇ１９]、多目标分类[２０]等细分技术领域.

然而,很多针对这些多目标状态感知任务提出的处理模

型并不能很好地应用在云边的实际场景中,因为这些模型通

常受到系统状态波动、硬件资源有限等限制,难以在精度和速

度之间取得良好的平衡[２１].因此,在云边场景下,需要通过

调度优化技术来改进这些模型的任务执行效果.目前,国内

外的研究主要有３个方向:１)基于系统资源配置的优化;２)基

于模型配置的优化;３)基于视频流配置的任务优化.

２．１　基于系统资源配置的任务优化

对于那些以云服务器为处理中心的调度框架,如何在有

大量边缘节点的情况下通过调度算法在单个云服务器上实现

云上资源的合理分配非常关键.系统资源往往包括 CPU 的

执行线程分配、内存分配、GPU 算力分配等.

Zhang等[１１]提出了一种视频分析系统 VideoStorm,该系

统将边缘端摄像头传输的待处理监控视频视为查询服务,并
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使用贪心算法将服务器现有资源分配到每个查询服务.Han
等[１０]使用优化编译器和运行时调度器组成的 MCDNN 模型

来权衡CPU的线程分配,并尽可能满足每个边缘端服务的需

求.Shen等[２２]针对云服务器上 GPU 集群的高效服务问题

提出了 Nexus系统,从而持续高效地将 GPU 分配给深度神

经网络(DNNs).Jiang等[２３]构建了基于视频分析管道的

Chameleon调度系统,与前几种资源调度模型不同,ChameＧ

leon会根据系统的持续动态状态搜索最佳配置,并将系统切

换配置的开销平摊到多个时间片上.

２．２　基于模型配置的任务优化

对多目标状态感知任务的处理模型的优化也能够提升任

务性能,在国内外的研究中主要有两个方向:针对模型本身的

改进和针对模型卸载的改进.

对于模型本身,许多研究尝试通过改进结构、模型压缩蒸

馏等手段来减小模型的规模、加快模型的推理速度,从而使其

可以在资源有限的边缘节点上执行任务.例如,Liu等[２４]提

出的单深度神经网络检测方法SSD通过预先分割不同尺度

下的预测框,在保证精度质量的同时显著提升了推理速度;

Zhao等[２５]提出的ICNet通过多分辨率分支和级联特征融合

的方式在语义分割任务中显著提升了速度;He等[２６]通过在

特征图采样阶段减少瓶颈架构,压缩了 MobileNet,得到了更

轻量级的模型;Jiang等[２７]提出的 MainStream 分析系统通过

在云端的所有任务模型之间共享参数来提升资源利用率.

对于模型卸载策略,研究主要集中在模型在云端或边端

的动态切割、动态卸载上,以便根据系统状态和任务状态及时

调整云、边的任务负载.例如,Matsubara等[２８]将任务处理的

DNN模型分割为头模型和尾模型两部分,分别部署在边缘端

和云端,从而避免直接传输视频帧,减少传输带宽;Ra等[２９]

采用贪心策略,根据网络状态来决定模型卸载在云端或边缘

端;Ran等[９]提出了模型卸载调度框架 DeepDecision,该框架

可以通过对模型准确率、视频质量、网络状态等参数的评估求

解组合优化问题得到模型的卸载策略.

２．３　基于视频流配置的任务优化

多目标状态感知任务的处理对象是视频流或视频帧,因

此,针对视频流的配置优化也能提升整体任务性能.视频流

的配置优化通常会关注视频的分辨率、帧率、码率等.

对于视频分辨率,虽然较高的分辨率有助于模型更好地

得到推理结果,但也会导致视频帧变得很大,从而产生较大的

传输延 迟.Wang等[３０]提 出 了 边 缘 端 到 云 端 的 传 输 框 架

CloudSeg,它采用较低分辨率向云端传输视频流,并在云端通

过对人物质量进行分析,实现视频流的超分辨率处理,这样既

保证了较小的传输时延,也能得到较好的云端推理结果.

对于视频帧率,常见的优化方法是采用帧过滤的方式过

滤掉部分重复帧,从而减少不 必 要 的 任 务 负 载.例 如,Li
等[３１]基于视频帧内容的特征分析来过滤掉特征重复度较高

的连续帧;Chen等[３２]通过维护一个活动缓存来存储视频帧,

并根据缓存的剩余容量来决定是否丢弃视频帧.

对于视频码率,较小的码率可以在相同条件下带来更小

的传输时延.Huang等[３３]通过学习模仿已有的专家经验来

给出码率的生成建议;Zhang等[７]提出了基于深度强化学习

的CASVA模型,CASVA通过对实时视频状态的分析,学习

自适应地调整边缘端向云端传输视频的码率.

３　基于深度强化学习的自适应云边协同调度算法

３．１　多目标视频流处理任务分析

多目标视频处理任务涉及对视频流中目标进行满足各种

场景需求的视觉处理任务,如目标检测、目标分类、目标跟踪

等.在云边场景下的多目标视频流处理任务主要分为两种情

形:单任务场景和多任务场景.图２描述了本文研究中两种

任务的具体执行过程.

图２　课堂出勤率检测和课堂听课率检测过程

Fig．２　Detectionprocessofclassroomattendancerateandclassroomlisteningrate

　　如图２所示,单任务场景仅包含一个多目标视频处理

任务,例如在课堂出勤率检测中,执行人脸检测任务就可

以得出出勤人数.在这种情况下,任务的调度负载只需要

考虑在云端或边缘端执行.而多任务场景则包含多个任

务,例如在课堂听课率检测任务中,需要先进行人脸检测,

然后对每个人脸框进行姿态估计,才能得出抬头人数.在

这种情况下,任务的调度负载需要考虑将多个串行的任务

分配在云端和边缘端执行的问题.

针对多目标视频处理任务,我们选用精度和时延作为评

价指标,精度和时延的综合表现通常决定了最终的用户体验.

为了使调度策略能够优化多目标状态感知任务的执行结

果,本文通过一系列实验探究影响多目标状态感知任务的因

素.实验结果如表１所列.通过研究发现,影响多目标状态

感知任务的因素主要分为两类:一类是主观可改变的因素,如
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输入视频流的配置和模型的配置;另一类是客观不可改变的 因素,包括硬件系统状态和任务状态.

表１　多目标状态感知任务影响因素实验结论

Table１　ExperimentsresultsoffactorsinmultiＧobjectstateperceptiontasks

因素分类 因素属性 具体影响因素名称 实验结论

运行时状态 系统状态 CPU占用
其他进程 CPU 占用增加,任务处理进程 CPU 占用会减少

任务处理进程 CPU 占用越小,任务处理时延越大

运行时状态 系统状态 内存占用
其他任务内存占用增加会导致任务处理进程可占用内存减小

任务处理进程内存占用小于需要内存大小会导致任务执行失败

运行时状态 系统状态 网络带宽 网络带宽越大,单位信息的云边传输时延越小

运行时状态 任务状态 目标数量 目标数量越多,任务处理时延越大

运行时状态 任务状态 目标大小 目标平均大小越大,任务处理时延越大

配置参数 视频流配置 分辨率 分辨率越高的视频帧,任务处理时延越大,任务处理精度越高

配置参数 视频流配置 帧率 视频处理帧率较高时,更可能导致任务未处理帧数增加

配置参数 视频流配置 编码方式 不同的编码方式会有不同的解析速度和视频流大小

配置参数 模型配置 模型选择 不同模型、同一模型不同预训练参数会影响精度与时延结果

配置参数 模型配置 模型部署位置

不同方式的任务云边部署会使得云边系统负载、传输内容不同

不同的系统处理会导致处理时延和精度不同

不同的云边传输内容会导致传输时延不同

３．２　云边协同调度任务数学建模

在多目标状态感知任务中,配置因素、运行时状态都会对

任务的执行结果产生影响.而对于调度算法而言,配置因素

是可主动改变的主观量,运行时状态是不可改变、不可预知的

客观量.因此,想要通过调度使多目标状态感知任务达到精

度和时延的相对最优解,需要根据实际的运行时状态给出对

多目标状态感知任务的配置.

对于本文研究的面向多目标状态感知的自适应云边协同

调度任务,我们给出如下数学建模过程:

多目标状态感知任务执行的运行时状态包括系统状态、

任务状态.式(１)展示了运行时状态与系统状态、任务状态的

函数映射关系,其中Ssystem表示系统状态,Stask表示任务状态,

S表示运行时状态,Fs表示系统状态和任务状态到运行时状

态的映射关系.

S＝Fs(Ssystem,Stask) (１)

多目标状态感知任务中,视频流配置包括视频的分辨率、

帧率、编码方式.式(２)展示了视频流配置情况与视频的分辨

率、帧率、编码方式的映射关系,其中Cvideo表示视频流配置,r
表示视频的分辨率,f表示视频的处理帧率,e表示视频流的

编码方式,Fv表示视频的分辨率、帧率、编码方式到视频流配

置的映射关系.

Cvideo＝Fv(r,f,e) (２)

多目标状态感知任务中,模型配置包括模型的选择、模型

的云边部署方式.式(３)展示了模型配置情况与模型选择、云
边部署方式的映射关系,其中Ci

model表示第i个任务的模型配

置(i＝０,１,２,􀆺,n),mi表示第i阶段任务的模型选择,pi表

示第i阶段任务的云边部署情况,Fm表示任务模型选择、任务

云边部署情况到任务模型配置情况的映射关系.

Ci
model＝Fm(mi,pi) (３)

式(４)展示了多目标状态感知处理任务的精度求解过程,

式(５)展示了多目标状态感知处理任务的时延求解过程.

accuracy＝∑
i
A (Fv (r,v,f),Fm (mi,pi),Fs (Ssystem,

Stask)) (４)

latency＝∑
i
L(Fv(r,v,f),Fm(mi,pi),Fs(Ssystem,Stask))

(５)

那么,面向多目标状态感知任务的云边协同调度算法的

数学模型可以表达为式(６)所示的内容.简单来说,即对于某

一时间点,在给定运行时状态下(包括系统状 态 和 任 务 状

态),求解能使得多目标状态感知任务精度最高、时延最小

的配置(包括视频流配置、模型配置).由此可见,云边协

同调度问题本质上是最大化精度和最小化时延的多目标

优化求解问题.

min
r,v,f,m,p

　∑
i
L(Fv(r,v,f),Fm(mi,pi),Fs(Ssystem,Stask))and

max
r,v,f,m,p

　∑
i
A(Fv(r,v,f),Fm(mi,pi),Fs(Ssystem,Stask)),

givenSsystem,Stask (６)

３．３　自适应云边协同调度模型ATSＧSAC
本文根据实际云边场景下的多目标状态感知任务优化需

求提 出 了 基 于 SoftActorＧCritic的 自 适 应 任 务 调 度 模 型

(ATSＧSAC),模型的框架结构如图３所示.

图３　ATSＧSAC模型框架

Fig．３　FrameworkofATSＧSAC

从图中可以看出,ATSＧSAC模型主要由两部分组成:调
度决策部分和调度执行部分.调度决策部分根据实时的运行

时状态来给出调度决策,调度执行部分根据调度决策具体地

在云边场景下实现多目标状态感知任务的调度,并将监测到

的实时运行时状态提供给调度决策部分.

３．４　ATSＧSAC模型调度决策部分

根据任务的的数学建模分析,我们使用深度强化学习

算法构建云 边 协 同 调 度 模 型 的 决 策 部 分.决 策 部 分 的
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结构如图４所示.

从模型框架图中可以看出,ATSＧSAC调度模型决策部分

主要分为状态输入部分、深度强化学习网络结构部分和动作

决策输出部分.状态输入部分通过解析运行时状态为模型提

供状态空间输入;深度强化学习网络结构部分通过学习迭代

给出调度动作;动作决策输出部分将调度动作解析成一系列

的系统配置决策.

ATSＧSAC模型的决策部分主要基于深度强化学习的演

员Ｇ评论家(ActorＧCritic)架构[３４],在整个模型中,由策略网络

(Actor)做出动作决策,由价值网络(Critic)根据动作决策的

结果给出价值评估.

在 ATSＧSAC进行云边协同调度的过程中,调度模型先

采集当前多目标状态感知任务的运行时状态并解析为状态空

间,运行时状态包括系统状态(CPU 占用、内存占用、带宽)和

任务状态(目标数量、目标平均大小),可以反映当前任务的执

行上下文情境.策略网络根据状态空间输入给出动作空间的

概率分布决策,调度模型基于所有动作的概率分布进行采样

得到具体的调度决策动作选择,并通过对动作选择的解析得

到具体的配置决策信息,从而对整个云边场景下的多目标状

态感知任务进行调度.

图４　ATSＧSAC模型调度决策部分结构

Fig．４　StructureofschedulingdecisioninATSＧSAC

　　调度器的实际结构基于SoftActorＧCritic[３５]模型,主要由

一个策略网络、两个价值网络、两个目标价值网络构成.

式(７)展示了模型中目标值的计算,其中,y是目标值,r
是奖励,γ是折扣因子,d是结束标志,Qθi′(s′,πϕ(s′))是使用

策略πφ(s′)采样的两个目标 Q 函数的最小值.

y＝r＋γ(１－d)min
i∈{１,２}

　Qθi′(s′,πϕ(s′)) (７)

式(８)展示了模型中 Q函数的更新方式,其中,θ是 Q 函

数的参数,α是学习率,B是采样的批次,(s,a,r,s′,d)是经验

数据.

θ←θ－αÑθ
１

|B| ∑
(s,a,r,s′,d)∈B

(Qθ(s,a)－y)２ (８)

式(９)展示了模型中策略网络的更新,其中,Ø 是策略网

络的参数,Ea~πØ(s)[Qθ(s,a)]是 Q 函数关于策略的期望,

(πØ(s))是策略的熵.在策略网络参数的更新过程中,ATSＧ

SAC同时兼顾了期望回报的最大化和熵的最大化.期望回

报的最大化即价值函数 Q函数的期望最高,表示希望模型能

够产生平均意义上最优价值的策略;策略熵的最大化即模型

给出的策略在各个可能的动作上概率更接近,表示希望模型

搜索策略的不确定性和随机性更高,能够更全面地探索策略,

这样更可能找到更好的解.

Ø←Ø＋αÑθ
１

|B|∑
s∈B

(Ea~πØ(s)[Qθ(s,a)]－α (πØ(s)))

(９)

式(１０)展示了模型中目标 Q函数的软更新,其中,τ是软

更新的系数.在训练的过程中,由于一个很小的软更新系数

的存在,目标价值网络的更新将比价值网络的更新慢,从而更

能使得模型稳定更新,避免其过拟合.

J(π)＝Es~D,a~π[Q(s,a)－τlogπ(a|s)] (１０)

在 ATSＧSAC模型决策部分,策略的输出是离散的,其将

所有可能的动作输出编码为一维向量,在每次决策中针对一

维向量的所有动作输出一个选择的概率,最终模型输出的策

略结果即为选择概率最大的动作.

３．５　ATSＧSAC模型调度执行部分

ATSＧSAC调度模型的执行部分负责执行调度策略,在云

边协同的场景下优化多目标感知任务,调度执行部分的主要

结构如图５所示.

图５　ATSＧSAC模型调度执行部分结构

Fig．５　StructureofschedulingexecutioninATSＧSAC

调度执行部分主要包括３方面的工作,即环境监测、云边

通信、任务调度.

１)环境监测

ATSＧSAC模型通过对边缘端结点硬件系统状况的实时

监测得到实时的系统状态,通过对视频帧的快速预处理得到

任务状态,由此可以对多目标状态感知任务的实时运行时状态

进行监测,并将其提供给模型的决策部分用于生成调度策略.

２)云边通信

ATSＧSAC模型部署在云边协同的场景下,其中 ATSＧ
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SAC的调度决策部分部署在边缘端以便进行实施决策,因此

云端与边缘端之间需要进行多种信息的传递,如边缘端向云

端传送待处理的数据、边缘端向云端发送模型部署调度指令

信息、云端向边缘端发送处理结果.图６展示了本文定义的

云边之间交流的数据帧格式,其中,模式字段指定了当前数据

帧的信息内容模式,识别码字段指定了当前传输数据的视频

帧.通过构建云边之间的通信机制,ATSＧSAC模型的执行部

分可以实现对云和边的分布式调度控制.

图６　云边通信协议

Fig．６　Communicationprotocolbetweencloudandedge

３)任务调度

ATSＧSAC模型的调度执行部分接收调度决策部分生成

的调度策略,并对系统进行一系列的配置.在图５中可以看

到,调度器生成的调度策略包括视频流配置和模型配置,调度

执行部分通过监控视频流处理器组件来控制边缘端本地的摄

像头输入,并调整输入视频流的配置.对于调度策略中的模

型配置,调度执行部分根据具体的部署策略将相应的模型选

择指令和任务执行指令分别发送给边缘端、云端,并调整多目

标状态感知任务的执行流程.

３．６　调度模型动作空间映射

对于 ATSＧSAC模型而言,动作的输出是离散的一维数

字,然而,云边协同调度任务下需要的调度决策包括了多维配

置,这就要求在一维动作与多维配置之间建立映射关系.本

文通过排列组合的方式将所有配置构建为一张动作空间表,

将动作空间表的每一组动作视为一种可行的调度策略并对其

编码,最后可以得到一维的动作编码向量,其对应了整个调度

决策的动作空间.表２列出了当需要调度控制的配置参数为

A,B,C且每个配置参数分别有两个可选择的结果(A１,A２,

B１,B２,C１,C２)时,通过配置参数排列组合得到的部分调度决

策动作.

表２　配置的排列组合方式

Table２　Permutationsandcombinationsofconfigurations

调度策略序号 配置A 配置B 配置C
１ A１ B１ C１

２ A１ B１ C２

３ A１ B２ C１

４ A１ B２ C２

５ A２ B１ C１

－ － － －

在本研究中,配置数量的增加会使动作维度呈指数级剧

增.以课堂抬头率检测任务为例,当视频流配置中分辨率有

３种配置、帧率有３种配置、编码方式有２种配置时,云边的

模型部署有８种配置,这种情况下动作空间的维度达到了

３×３×２×８＝１４４,这往往会使得调度算法难以搜索到最佳的

调度决策.然而,在这些配置排列组合得到的调度动作中,有

很大一部分的动作决策在现实决策中并不能很好地发挥作

用,实际意义不大.

因此,本文提出了一种基于用户体验极限阈值的动作筛

选方法来降低动作空间的维度.用户体验极限指严重影响了

用户对于任务处理体验的精度或时延方面表现,我们将那些

会严重影响用户体验的动作决策筛除.图７展示了不同动

作的精度指标(负相关)Ｇ时延指标测试情况,其性能表现

越接近坐标原点越能给用户带来较好的体验.我们分别

在时延和精度维度选定阈值,超出用户体验极限阈值部分

的动作决策将会被筛除,被筛除的动作表示其调度下的任

务执行往往会很大程度上降低用户体验,由此进一步降低

动作空间的复杂度.

图７　不同动作的精度Ｇ时延测试图

Fig．７　AccuracyＧLatencyrelationsofdifferentactions

３．７　调度模型结果评估方式

对于多目标状态感知任务而言,这是一个精度最大化和

时延最小化的多目标优化任务,这里通过将精度和时延进行

加权得到综合的评价指标,来更新调度模型的网络参数,如式

(１１)所示,其中accuracy和latency 为归一化后的精度和时

延结果,α和β为可调节的权重参数.

reward＝α􀅰accuracy＋β􀅰latency (１１)

归一化精度的方式为将实际多目标感知任务运行得到的

任务结果与数据集中各任务的groundtruth进行对比,得到

任务的完成度(无量纲数).例如,对于课堂听课率检测场景,

人脸检测任务的完成度为正确检测到的人脸数占实际总人脸

数的比例,姿态估计任务的完成度为是否抬头估计正确的个

数占全部检测出的人脸框数的比例;归一化时延的方式为将

任务执行时延与云边传输时延的综合与数据集的标准任务执

行时延做比值,得到去量纲的归一化时延结果.

在奖励机制中可以通过调节模式选择来为调度器选择不

同的训练方向,权重参数与模式的关系如表３所列.

表３　不同模式下调度结果奖励计算的参数

Table３　Rewardparametersindifferentschedulingmodes

调度模式 精度系数α 时延系数β
均衡模式 ０．５ －０．５
极速模式 ０．４ －０．６
精度模式 ０．７ －０．３

３．８　调度模型训练过程

ATSＧSAC调度模型的决策部分是基于深度强化学习算法

的,其训练过程包括两个部分:经验的收集和经验的训练.我

们在云边之间构建模拟的任务执行环境,调度模型通过与模拟

环境的交互收集经验,再通过经验回放的方式更新网络参数.
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本文构建了用于调度模型训练的模拟环境,如图８所示.

在模拟环境中,我们仿真了云边协同场景下的多目标状态

感知任务,通 过 环 境 监 视 器、时 间 检 测 器、任 务 执 行 器 等

封装的功能组件,可以在云端与边缘端之间模拟调度决策

下多目标状态感知任务的执行,并及时测量评估精度和时

延结果.

图８　用于调度模型训练的模拟环境

Fig．８　Simulationenvironmentfortrainingofschedulingmodel

　　调度模型与模拟环境的交互训练过程如下:

１)多目标状态感知场景给出当前运行时状态st,st包括

系统状态(CPU占用率、内存占用率、带宽)和任务状态(目标

数量、目标平均大小).

２)ATSＧSAC算法根据状态st做出调度决策at,at包含模

型配置决策(模型选择、模型卸载策略)和视频流配置决策(处

理视频的分辨率、频率、编码方式).

３)系统根据调度算法给出的调度决策实施调度,调整模

型配置和视频流配置,并模拟推演３s多目标视频处理任务,

得到精度和时延结果;通过奖励机制计算出奖励值rt,同时计

算系统模拟任务推演后新的运行时状态st＋１,将rt和st＋１返回

给调度算法.

４)调度算法将经验元组(st,at,rt,st＋１,d)存储到经验回

放缓冲区中,其中d表示本轮环境推演是否已结束.若结束

则重置环境,并准备用经验回放训练调度算法;若未结束则回

到２)继续下一次交互与模拟推演.

在经验回放缓冲区 ReplayBuffer中收集到部分经验时,

可以通过经验回放的方式不断训练并更新模型中的网络

参数.

经验的收集与经验的回放训练并不是完全的先后关系,

它们可以交替进行,即收集一部分经验再回放训练,之后再重

复上述过程.训练完成之后的策略网络可以用来在测试或推

理的过程中生成调度策略.

４　实验与评估

４．１　实验配置

本文实验使用 ATSＧSAC模型作为调度算法,同时对其

均衡模式、极速模式、精度模式进行测试实验.

调度算法可决策选择的模型配置如表４所列.

表４　实验模型配置

Table４　Modelconfigurationsinexperiment

任务类型 模型部署位置 模型名称 预训练模型

人脸检测 边缘端 SSD Tiny_Model
人脸检测 边缘端 CenterFace CenterFace_Small
人脸检测 云端 SSD RFB_Model
姿态估计 边缘端 PnP －
姿态估计 云端 HopeNet HopeNet_Lite
姿态估计 云端 HopeNet HopeNet_Simple

调度算法可决策选择的视频流配置如表５所列.

表５　实验视频流配置

Table５　Videoconfigurationsinexperiment

视频属性 可选配置

分辨率 １０８０p,７２０p,３６０p
处理帧率 １０fps,６fps,３fps
编码方式 H．２６４,MJPEG

实验过程中,考虑的运行时状态包括系统状态和任务状

态,具体采用的运行时参数如表６所列.

表６　运行时状态情况

Table６　Runtimestatesituation

状态名称 考查方面

系统状态 处理器占用率,内存占用率,网络带宽

任务状态 目标数量,目标平均大小

４．２　实验数据及处理

本文实验采用的数据集来源于课堂真实录像视频,数据

集的基本情况如表７所列.

表７　实验数据情况

Table７　Experimentsdatasets

数据

类别
总时长/s

视频

个数

原始

分辨率/p
原始

帧率/fps
编码

方式

数据

来源

训练 ６１１ １３ １０８０ ３０ H．２６４ 人工收集

测试 ２４７ ８ １０８０ ３０ H．２６４ 人工收集

由于本研究所使用的数据集为人工采集,因此并没有
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用于训练的groundtruth,这就需要人工对这些数据集进行标

注.本文借鉴CASVA模型[７]的数据集处理方法,采用“最佳

配置标注法”对数据集标注groundtruth,具体流程如下:

１)最佳视频配置:将视频数据提取成一系列视频帧,视

频帧分辨率采用最佳分辨率(本文中为１０８０p).

２)最佳模型配置:在云边调度所使用的云服务器同等配

置的硬件平台,针对每个任务分别部署精度最优的重量型模

型和时延最少的轻量型模型.

３)数据标注:用２)中部署的任务模型以及１)中获取的

视频帧执行任务,得到精度标注结果(在本文中为人脸框

boundingbox以及姿态角度)和时延标注结果(在本文中为人

脸检测时间、姿态估计时间).

４)其他视频配置标注:用３)中获得的最佳视频帧标注结

果生成其他视频配置标注(例如人脸检测的结果 bounding
box需要根据分辨率的比例进行等比放缩).

“最佳配置标注法”得到的groundtruth如图９所示(涉

及隐私部分已做模糊处理),其代表了理想情况下本研究中多

目标视频任务处理的性能上限,在调度算法的执行结果评估

中会将实际测量的精度、时延结果与groundtruth中的相应

标准求比值,得到去量纲的表现结果指数,从而可以进一步计

算用于调度算法更新的奖励值.

(a)训练数据示例

(b)测试数据示例

图９　实验数据的groundtruth示例

Fig．９　Examplesofgroundtruthinexperimentdata

４．３　实验环境

实验使用NvidiaJetsonNano作为边缘端结点,该硬件结

点的处理器为 Maxwell架构的 QuadＧCoreARMCortexＧA５７,

同时具有１２８个 NVIDIACUDA核心的 GPU,如图１０所示.

图１０　实验所用的JetsonNano边缘节点

Fig．１０　JetsonNanousedasedgenodeinexperiments

同时,服 务 器 采 用 IntelCoreI７Ｇ８７５０H 处 理 器 以 及

NvidiaGeForceGTX１０６０显卡,具体实验硬件配置如表８
所列.

表８　实验硬件环境配置

Table８　Hardwareconfigurationsinexperiment

配置 边缘端 云端

处理器
QuadＧCoreARM

CortexＧA５７
IntelCoreI７Ｇ８７５０H

内存容量/GB ４ １６

显卡
１２８个 NVIDIA

CUDA 核心
NvidiaGeForce

GTX１０６０
显存容量/GB ４ ６

４．４　实验结果与分析

本文实验中采用课堂出勤率检测任务和课堂听课率检测

任务作为实验任务.其中,课堂出勤率检测任务包含了人脸

检测,可以代表单阶段任务的特性;课堂听课率检测任务包含

人脸检测、姿态估计,可以代表多阶段任务的特性.

实验中用于对比的基线策略如下:

１)完全云端部署策略.任务完全在云端处理,从边缘摄

像头获取视频帧画面后,立即将视频数据发往云端处理并得

到结果.其中,人脸检测的模型为 SSDRFB,姿态估计模型

为FSANet.

２)完全边缘端部署策略.任务完全在边缘端处理,从本

地边缘摄像头获取视频帧后直接在本地处理得到结果.其

中,人脸检测模型为CenterFace,姿态估计模型为PnP.

３)组合配置优化策略.预先测量不同配置组合下的调度

方案的时延性能结果,在任务执行时,根据当前任务的实时执

行时延匹配最接近的配置组合方案作为调度决策,调度决策

中的模型配置和视频流配置同 ATSＧSAC模型(如表４和表５
所列).

我们统计了不同调度策略在多目标状态感知任务中的总

体调度效果,选取１２０s的连续测试视频进行测试,每３s为一

个测试单元.在一个测试单元内,调度策略完成一次调度计

划输出,系统完成调度计划的执行,并统计任务执行结果.

表９列出了课堂出勤率检测任务中 ATSＧSAC的均衡模

式、极速模式、精度模式与云端策略、边缘端策略调度下多目

标状态感知任务的精度质量和时延情况,表１０列出了课堂听

课率检测任务中这５种策略调度下的精度和时延情况.其

中,对于课堂出勤率检测任务,人脸检测精度为检测出的正确

人脸框数量占总人脸框数量的比例,综合任务质量与人脸检

测精度相同,人脸检测时延、云边传输时延为任务执行和消息

传递的真实记录时延(单位为s),综合任务时延为任务执行

整个过程的总计时间开销(单位为s);对于课堂听课率检测

任务,人脸检测精度为检测出的正确人脸框数量占总人脸框

数量的比例,姿态估计误差为检测出的人脸框中估计姿态角

与实际姿态角的平均绝对误差(MAE),综合任务质量为最终

是否抬头检测判断正确的数量占总人数的比例,人脸检测时

延、姿态估计时延、云边传输时延均为任务执行和消息传递的

真实记录时延(单位为s),综合任务时延为任务执行整个过

程的总计时间开销(单位为s).
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表９　不同调度策略下课堂出勤率检测任务执行情况

Table９　Performanceofdifferentschedulingpoliciesinclassroomattendanceratedetectiontask

策略
精度

人脸检测精度 综合任务质量

时延

人脸检测时延 云边传输时延 综合任务时延

ATSＧSAC均衡模式 ０．８１２７ ０．８１２７ ０．２１０１ ０．２０１３ ０．４１１４
ATSＧSAC极速模式 ０．７９４５ ０．７９４５ ０．１９８８ ０．０６９９ ０．２６８７
ATSＧSAC精度模式 ０．８６８７ ０．８６８７ ０．３００８ ０．２５７４ ０．５５８２
完全云端部署策略 ０．８６２７ ０．８６２７ ０．３６９４ ０．３９０８ ０．７６０２

完全边缘端部署策略 ０．７８３９ ０．７８３９ ０．１１０８ ０．００００ ０．１１０８
组合配置优化策略 ０．８２７５ ０．８２７５ ０．２６１０ ０．２５８４ ０．５１９４

表１０　不同调度策略下课堂听课率检测任务执行情况

Table１０　Performanceofdifferentschedulingpoliciesinclassroomlisteningratedetectiontask

策略
精度

人脸检测精度 姿态估计误差 综合任务质量

时延

人脸检测时延 姿态估计时延 云边传输时延 综合任务时延

ATSＧSAC均衡模式 ０．８５９５ １０．２０４１ ０．７０８１ ０．２８９９ ０．１７０５ ０．０７１４ ０．５３１８
ATSＧSAC极速模式 ０．７７４４ １０．３２０８ ０．６６２９ ０．２９７６ ０．１５６６ ０．０３７５ ０．４９０７
ATSＧSAC精度模式 ０．８７１５ ９．８７０２ ０．７０９７ ０．３５２８ ０．２７３３ ０．１７４８ ０．８００９
完全云端部署策略 ０．８９６９ ８．２２１３ ０．８５０１ ０．３５１４ ０．３３１６ ０．３９７８ １．０８０８

完全边缘端部署策略 ０．７７６４ １２．９７６５ ０．６０１３ ０．２０８４ ０．１２１３ ０．００００ ０．３２９７
组合配置优化策略 ０．８２４３ １０．８７３１ ０．６９３９ ０．３２５５ ０．１６５６ ０．１０７３ ０．５９８４

　　从表９和表１０的对比结果中可以观察到,完全云端策略

下的任务都在云端完成,这使得它能充分利用云端丰富的硬

件资源以及发挥模型的最佳推理能力,因此在精度性能上往

往能达到最优,然而,这种策略的整体任务时延却不可避免地

大幅增加.完全边缘端策略下的任务都在边缘端完成,任务

推理模型直接接收本地的视频流输入,没有网络传输的时间

开销,受限硬件资源平台上轻量型的部署模型也带来了更小

的时延,因此其在整体时延性能上均处于最小值,但精度上却

有较大的损失.相较于完全云端部署策略和完全边缘端部署

策略这两种策略,ATSＧSAC的调度策略更能平衡精度与时延

的关系,能够达到精度Ｇ时延的帕累托最优解(ParetoOptiＧ

mality),从而为用户提供更优质的整体体验.同时,ATSＧ

SAC模型相较于组合配置优化策略在精度和时延质量上都

有所提升,例如在课堂听课率检测任务中,ATSＧSAC均衡模

式比组合配置优化策略在精度上提升２．０５％,在时延上降低

了１１．１３％.这主要是由于组合配置优化策略在面对复杂状

态变化的环境下难以很好地匹配出最优配置组合,而 ATSＧ

SAC调度模型采用深度强化学习算法,可以较好地学习环境

改变对调度效果的影响,从而调整调度策略适应环境.此外,

ATSＧSAC的３种不同调度模式也会产生不同的调度结果.

例如,在精度模式下,调度策略会进行调整以使整体时延相对

较大,而处理质量显著提升;在极速模式下,调度策略会牺牲

部分精度性能以换取更小的处理时延.这表明,ATSＧSAC能

够满足不同的用户体验需求倾向.

从表９和表１０的对比中也可以看出,相比单任务场景,

ATSＧSAC调度算法在多任务场景下对时延的优化更显著.

例如,在课堂出勤率检测任务中,ATSＧSAC均衡模式的综合

任务时延相较于完全云端部署策略降低了４５．８８％,而在课

堂听课率检测任务中,ATSＧSAC均衡模式的综合任务时延相

较于完全云端部署策略降低了５０．８％.主要原因是,在多任

务场景下,ATSＧSAC调度算法有更灵活的模型云边部署安排

策略,能够将不同任务均衡负载在云端和边缘端,更有利于进

一步优化时延性能表现.

为了探究 ATSＧSAC模型对不同运行时状态的自适应调

整能力,我们从任务状态和系统状态两方面进行实验测试.

先测试任务状态变化下 ATSＧSAC的调度表现.我们采

用人群稀疏到人群密集的视频场景模拟刚上课时学生逐渐进

入教室导致的目标数量、目标大小等任务状态变化的情况,并

测试调度策略在课堂听课率检测任务中的表现.测试视频中

目标数量的变化如图１１所示,目标大小的变化如图１２所示.

测试中,调度算法输出并执行调度决策的时间间隔为３s.

图１１　目标数量变化情况

Fig．１１　Changesinthenumberoftargets

图１２　平均目标大小变化情况

Fig．１２　Changesinthesizeoftargets

图１３展示了不同调度策略随任务状态变化的时延变化

情况,图１４展示了不同调度策略随视频的进展的精度变化情

况.其中背景颜色为 ATSＧSAC调度算法的调度决策动作,

不同的颜色代表了不同配置决策组合的编码.第１个时间段

(０Ｇ３s)中调度策略为 Action３:{分辨率:１０８０P,帧率:２０FPS,

编码方式:H．２６４,[人脸检测:边缘端/SSD_Tiny,姿态估计:
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云端/HopeNet]};第３个时间段(７Ｇ９s)中调度策略为 AcＧ

tion２０:{分辨率:７２０P,帧率:１０FPS,编码方式:H．２６４,[人脸

检测:边缘端/SSD_Tiny,姿态估计:云端/HopeNetLite]};第

５个时间段(１３Ｇ１５s)中调度策略为 Action６:{分辨率:１０８０P,

帧率:１０FPS,编码方式:MJPEG,[人脸检测:边缘端/Center_

Face,姿态估计:边缘端/PnP]}.

图１３　任务状态变化下不同调度策略的时延变化情况

Fig．１３　Latencyofdifferentpolicieschangeswithtaskstates

图１４　任务状态变化下不同调度策略的精度变化情况

Fig．１４　Accuracyofdifferentpolicieschangeswithtaskstates

从图中可以看出,相比完全云端策略和完全边缘端策略,

ATSＧSAC算法可以很好地根据任务状态的复杂情况动态改

变任务策略,从而达到更稳定的用户体验效果.例如,在第

１２s时,随着进入教室的同学大量增加,任务执行时延上升,

ATSＧSAC算法输出的调度策略中将原来的“人脸检测在边缘

端、姿态估计在云端”模型部署方式更改为“人脸检测、姿态估

计都在边缘端”的方式,从而及时降低了相对任务时延,稳定

了用户对任务执行结果的体验情况.

类似地,我们对 ATSＧSAC模型在系统状态变化情况下

的调度效果进行测试.以系统状态中对云边协同调度任务影

响最大的网络情况为例进行实验.如图１５所示,我们手动改

变云端与边缘端之间的网络情况,使云边之间通信的网络带

宽由大变小,并测试课堂听课率检测任务的执行效果.

图１５　带宽变化情况

Fig．１５　Changesinnetworkbandwidth

在网络质量变化的情况下,调度策略时延变化情况如

图１６所示.

图１６　系统状态变化下不同调度策略的时延变化情况

Fig．１６　Latencyofpolicieschangeswithsystemstates

可以看出,随着网络质量的降低,云边之间的通信时延增

加,ATSＧSAC调度算法可以及时调整策略,通过将任务负载

更多地放在边缘端、降低视频流质量等方式,减小云边之间通

信数据的规模,从而保证多目标状态感知任务在网络质量较

差情况下顺利、稳定地执行.

相比没有调度的多目标感知任务处理,ATSＧSAC模型调

度会带来额外的时间开销.图３所示的 ATSＧSAC结构图中

显示,ATSＧSAC模型的调度决策部分和调度执行部分互相独

立,因此调度决策的生成和任务的执行是并行的,调度决策的

时间开销并不会给多目标状态感知任务的执行带来影响;在

调度执行部分,相较于没有调度的多目标感知任务,框架增加

了云边通信的时间开销.从表９和表１０所列的结果中可以

看到,在考虑云边通信时间开销后的综合时延上,ATSＧSAC
仍可以达到时延和精度的相对较优.同时,如图１６所示,当

网络状态变差时,云边通信时延增加,ATSＧSAC调度模型可

以自适应调整策略使得整体时延符合用户需求.因此,ATSＧ

SAC调度模型所带来的额外开销不会降低其对于多目标状

态感知任务的优化效果.

结束语　针对云边场景下的多目标状态感知任务的优化

需求,本研究提出了一种基于深度强化学习的自适应云边协

同调度模型 ATSＧSAC.该调度模型由调度决策部分和调度

执行部分组成,通过获取当前系统的运行时状态(包括系统状

态和任务状态),然后产生调度决策配置(包括模型配置和视

频配置),从而优化多目标状态感知任务的精度和时延.我们

采用了基于用户体验极限阈值的动作筛选方法对调度决策动

作进行筛选,以减少动作向量的维度.同时,利用不同的精度

和时延加权和,设定了调度模型的不同调度策略.

在未来,随着基础设施的持续完善和硬件性能的进一步

提升,多边与云的协同以及更复杂的云Ｇ边Ｇ端协同网络可能

会成为提升实时场景智能处理任务性能的途径.基于边缘计

算的云边协同将为智慧监控网络的构建提供一种可行的解决

方案.
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