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摘要
城市道路交叉口交通效率诊断需从监控视频中持续完成车辆检测、多目标跟踪、车道级

特征提取和拥堵传播预测。针对现有系统前端视频处理串行等待与后端连续窗口重复构

造等效率瓶颈，围绕交通效率诊断场景构建了异步流水线与滑动窗口协同优化方案。前

端将视频读取、车辆检测、多目标跟踪和结果输出拆分为衔接阶段，通过线程安全队列

实现并行流动；后端维护固定长度窗口缓冲并复用历史窗口状态，减少重复构造与调度

开销。在约 109，300 帧丁字路口监控视频上的实验表明，系统总处理时间由 281.90 分钟

缩 短 至 27.60 分 钟 ， 平 均 帧 率 （frames per second， FPS） 由 6.46 FPS 提 升 至 65.94 

FPS，整体效率提升约 10 倍。一致性实验表明，滑动窗口机制不改变 ST-GCN 输出，异

步流水线不改变检测与跟踪结果。
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Abstract
Traffic efficiency diagnosis at urban intersections requires continuous processing of surveillance video 

streams for vehicle detection, multi-object tracking, lane-level feature extraction, and congestion 
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propagation prediction, combining high-frequency video processing with continuous temporal 

reasoning. Existing systems can complete the full workflow, but their practical implementations often 

suffered from serial waiting in front-end video processing andredundant window construction in back-

end temporal inference, affecting system real-time

Key words
intelligent transportation system, asynchronous pipeline, sliding window inference, ST-GCN, external 
pipeline baseline, real-time video analysis

performance. To improve end-to-

end efficiency, a collaborative 

optimization scheme based on an 

asynchronous pipeline and sliding-

window inference was developed. The 

front-end stages were decomposed into 

connected stages for video reading, 

object detection, multi-object tracking, 

and result output, linked by thread-

safe queues, so that different batches 

could flow through different stages in 

parallel. A fixed-length temporal 

buffer was maintained at the back-end, 

and the historical window buffer, 

resident adjacency tensor, and 

inference scheduling state were reused 

(while keeping the ST-GCN forward 

computation graph unchanged) to 

reduce redundant window construction, 

data copying, and scheduling overhead. 

It was shown by experimental results 

that, on the same T-intersection 

surveillance video containing 

approximately 109, 300 frames, with a 

resolution of 1920x1080, a frame rate 

of 30 FPS, and a duration of 60 

minutes and 43 seconds, the optimized 

system reduced the total processing 

time from 281.90 minutes to 27.60 

minutes and improved the average 

processing frame rate from 6.46 frames 

per second (FPS) to 65.94 FPS, 

achieving approximately 10x end-to-

end efficiency improvement. Ultralytics 

StreamLoader was further evaluated as 

an open-source streaming inference 

pipeline baseline and ONNX Runtime as 

an inference backend baseline. 

Ultralytics StreamLoader achieved 

51.54 FPS on the same video, while the 

frame rate was further improved by 

the proposed fully optimized method by 

about 1.28 times. In the single-sample 

ST-GCN inference backend baseline, 

the average inference latency was 

reduced by ONNX Runtime from 

4.5584 ms to 2.1901 ms. It was further 

shown by consistency experiments that 

the sliding-window mechanism did not 

change ST-GCN outputs, and front-

end detection and tracking results were 

not changed by the asynchronous 

pipeline.

1　　引言

城市道路交叉口是路网运行中最容易

出现瓶颈的位置。车辆在这里汇入、分流、

排队、转向，运行状态变化快，局部拥堵

还可能沿着相邻路段继续扩散。对交叉口

通行效率进行持续监测，并进一步判断拥
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堵是否正在形成、会向哪里扩散，对交通

调度、拥堵治理以及智能交通系统建设都

有现实价值。传统做法多依赖固定检测器

和人工调查，这类方式能够提供一定交通

信息，但也存在部署成本高、覆盖范围有

限、数据更新速度慢等问题。近些年，随

着计算机视觉和深度学习持续发展[1-3]，基

于监控视频的交通感知与运行分析逐渐成

为重要研究方向。

从现有技术路线看，交通效率诊断已

经形成了比较完整的处理链条。通常先借

助标注工具定义路口车道结构，得到几何

关系和拓扑连接；再使用 YOLOv8 （You 

Only Look Once v8） [3-5] 与 DeepSORT

（deep simple online and realtime 

tracking） [6-8] 完 成 车 辆 检 测 和 多 目 标 关

联，进而得到轨迹、速度、位置及车道归

属等信息；接着把车道抽象成图结构中的

节 点 ， 交 给 时 空 图 卷 积 网 络 （spatial-

temporal graph convolutional network，

ST-GCN） 预测拥堵传播趋势[9-11]。从功

能角度看，这条链路已经较为完整，问题

主要出在运行效率上。前端视频处理常按"

读取—检测—跟踪—输出"的顺序逐帧推

进，各模块之间会互相等待；后端预测面

对连续输入时，又会反复处理大量重叠的

时间窗口。结果是系统虽然能给出诊断结

果，但运行速度不够快，离真实应用场景

所要求的实时性仍有距离。

基于这一判断，提升交通效率诊断系

统实时性的关键并不只是更换某一个模型，

而是把整条处理链路重新梳理一遍，找出

哪些环节适合并行、哪些数据组织过程适

合复用，再有针对性地做重构。围绕这个

思路，设计了两项系统级优化策略。第一

项是异步流水线检测架构，把视频读取、

车辆检测、多目标跟踪和结果输出拆成可

衔接的阶段，让它们不再一帧一帧地排队

执行，而是尽量重叠工作。第二项是滑动

窗口推理机制，针对连续时间序列中相邻

窗口高度重合这一特点，维护固定长度输

入缓冲区，并复用历史窗口缓冲、邻接矩

阵驻留状态和推理调度状态，避免每次都

从完整历史序列中重新切片、复制和调度。

需要说明的是，该机制不改变 ST-GCN 模

型结构，也不复用模型内部图卷积层或时

间卷积层的中间激活。

为进一步引入公开流式推理管线和推

理后端优化框架进行比较，补充了两类外

部 基 线 实 验 。 第 一 类 是 Ultralytics 

StreamLoader 外 部 开 源 流 式 推 理 管 线 基

线，用于比较通用开源视频流式推理管线

与该异步流水线设计之间的性能差异；第

二 类 是 ONNX Runtime （Open Neural 

Network Exchange Runtime） 推 理 后 端

基线，用于分析仅替换 ST-GCN 推理后端

时的单模型推理加速效果。通过这两类外

部基线，进一步说明所提出方法的收益主

要来自系统级执行组织优化，而不仅仅是

单一推理引擎替换。

主要工作如下：

第一，面向视频处理链路中逐帧串行

执行导致的吞吐不足问题，设计并实现了

异步流水线检测架构。该架构将视频读取、

车辆检测、多目标关联和结果输出划分为

若干相互衔接的阶段，并通过线程安全队

列实现阶段解耦，使不同批次数据能够在

不同处理阶段上并行流动。

第二，面向 ST-GCN 连续预测中相邻

时间窗口高度重叠的问题，设计了滑动窗

口推理机制。该机制维护固定长度的历史

特征缓冲区，在新时间步到来时更新窗口

内容，并复用已有的数据组织和状态管理

结果，从而减少连续推理中的重复窗口构

造与调度开销。

第三，通过完整视频实验、消融实验、
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预热行为分析、稳定性分析、外部开源流

式推理管线基线实验、ONNX Runtime 推

理后端基线实验以及结果一致性验证实验，

系统评估了所提出方法的运行效果。实验

表明，全优化方案能够显著提升系统平均

FPS；同时，外部基线实验表明，该方法

相对于通用开源流式推理管线和单模型推

理后端优化仍具有进一步性能优势。

2　　国内外研究现状

2.1　车辆检测与多目标关联研究

在交通视频分析领域，基于车辆检测

和多目标关联的状态感知方法近年发展很

快。深度学习的发展为这一方向打下了重

要基础。Krizhevsky 等提出 AlexNet，较

早证明了深度卷积神经网络在图像分类任

务 上 的 显 著 优 势[1]； Simonyan 等 提 出

VGG，进一步讨论了网络深度与性能之间

的 关 系[2]； Szegedy 等 提 出 GoogLeNet，

通 过 Inception 模 块 强 化 多 尺 度 特 征 提

取[12]；He 等提出 ResNet，利用残差连接

缓解深层网络训练困难[13]；Huang 等提出

DenseNet， 通 过 密 集 连 接 提 升 特 征 复 用

效率[14]。

在 车 辆 检 测 任 务 中 ， YOLO （You 

Only Look Once） 系列模型因速度快、部

署 方 便 而 被 广 泛 使 用 。 Redmon 等 提 出

YOLOv3，实现了较好的实时检测效果[15]；

之 后 YOLOv5[16]、 YOLOv7 以 及

YOLOv8[3-5,37-38] 在结构设计、推理效率和

检测效果上不断改进。针对复杂交通场景，

不少研究又在 YOLOv8 基础上做了专门优

化[5,18-20]。这些工作说明，YOLO 系列已经

成为交通目标检测研究中的主流基础框架。

在 多 目 标 关 联 方 面 ， DeepSORT

（deep simple online and realtime 

tracking） 因同时利用运动信息与外观特

征，在复杂场景下具有较稳定的关联效果，

已 经 成 为 这 一 方 向 的 代 表 性 方 法 之

一[6-8,21-22]。因此，"检测+跟踪"的基本框

架已经较为成熟，也具备较强工程可用性。

2.2　交通预测与时空图神经网络研究

交 通 预 测 研 究 中 ， 时 空 图 卷 积 网 络

（spatial-temporal graph convolutional 

network，ST-GCN） 因能够同时建模空

间拓扑关系和时间演化规律，近年受到广

泛关注。袁凯等对图神经网络在交通预测

中的应用进行了全面综述，系统梳理了卷

积图神经网络、图注意力网络、图自编码

器和图时空网络等主流方法[23]。Yu 等提出

ST-GCN 模型，较早把图卷积系统性引入

交通预测任务[9]，为后续研究奠定了基础。

之后，不少工作通过加入注意力机制、门

控结构或动态图建模方法，提升模型对复

杂时空依赖的表达能力[10-11,24-26]。王建龙

进一步将图过程神经网络引入城市道路拥

堵时空预测，在精细化交叉口级和路网级

拥堵传播建模方面取得了进展[27]。

现有工作在预测效果上已经做得较充

分，但对连续输入条件下的推理效率关注

还不够多。对需要长时间连续运行的实际

系统来说，预测准确固然重要，推理组织

效率同样重要；如果相邻窗口高度重叠，

却依旧在每个时间步重复完成窗口构造、

数 据 拷 贝 和 调 度 ， 整 体 效 率 就 会 被 明 显

拖住。

2.3　系统加速部署与外部优化框架

围绕系统加速与部署优化，异步流水

线、批处理以及推理引擎优化都已被证明

能够显著提高深度学习系统的吞吐能力。

已有研究指出，异步处理和流水线结构可

4



XXXX XXXX

以减少模块等待时间，并提升异构计算资

源利用率[28]。朱昌宏等进一步设计了面向

多路视频流的边缘端处理框架，通过多智

能体强化学习方法对批大小、帧率和并发

度进行联合调控，提升了资源受限条件下

的视频分析吞吐能力[29]，基于边缘计算的

视频分析系统也在类似场景中取得了工程

实 效[39]。 同 时 ， TensorRT、 ONNX 

Runtime （Open Neural Network 

Exchange Runtime） 、 DeepStream、

OpenVINO （Open Visual Inference and 

Neural Network Optimization） 、

GStreamer 以 及 Ultralytics 

StreamLoader 等推理或视频流处理工具，

也常用于实际系统部署和性能优化[30-35]。

其中，ONNX Runtime 是一类较通用

的推理优化框架，能够通过图优化、算子

融合和后端执行器优化降低模型推理开销；

TensorRT （NVIDIA TensorRT） 更偏向

于通过层融合、精度优化和内核选择提升

NVIDIA GPU 上 的 推 理 效 率 ；

DeepStream （NVIDIA DeepStream 

SDK） 更适合多路视频流的工业级部署；

OpenVINO 主要面向 Intel CPU、iGPU 和

NPU 等 平 台 优 化 ； Ultralytics 

StreamLoader 则提供与 YOLO 生态兼容的

开源流式推理接口。与这些框架相比，该

方法关注的是不依赖特定推理引擎的系统

级执行组织优化，包括前端阶段解耦、异

步流水线并行以及后端连续窗口状态复用。

因 此 ， 选 择 Ultralytics StreamLoader 作

为 外 部 开 源 流 式 推 理 管 线 基 线 ， 并 选 择

ONNX Runtime 作为推理后端优化基线，

用于验证该方法相对于通用流式管线和单

模型推理后端替换的额外收益。

3　　算法总体设计

3.1　现有功能流程与效率瓶颈

交通效率诊断系统的现有功能流程可

以分为两个部分：前端负责从监控视频中

提取车辆级和车道级信息，后端负责根据

这些信息完成拥堵传播预测。系统先读取

道路监控视频帧，再利用目标检测模型识

别车辆目标，接着通过多目标跟踪算法为

同一车辆建立跨帧关联，随后结合车道区

域信息提取速度、位置、排队长度等特征，

最后将这些特征按时间顺序组织起来，送

入 ST-GCN 进行时空建模与预测。

前端的主要瓶颈来自串行等待。按照

传统写法，视频读取、车辆检测、多目标

跟踪和结果输出往往一帧一帧地依次执行。

上一阶段没结束，下一阶段就只能等待。

后端的主要瓶颈则来自重复窗口组织与调

度。ST-GCN 需要在固定时间窗口上做预

测，而在连续输入场景中，相邻两个时间

窗口往往只相差一个时间步，绝大部分历

史数据其实相同。前后两个瓶颈叠加起来，

造成系统整体实时性不足。

3.2　协同优化思路

前端瓶颈和后端瓶颈并不是同一类问

题。前端更像"流程组织不合理"，关键在

于各阶段如何配合；后端更像"连续输入下

窗口组织重复太多"，关键在于已有窗口状

态能否继续利用。基于这样的判断，没有

简单追求某一个模块的单点加速，而是把

系统拆成前后两段分别优化。

前 端 部 分 采 用 异 步 流 水 线 检 测 架 构 。

它的目标不是改变检测和跟踪任务本身，

而是改变任务被组织和调度的方式。通过

阶段解耦、线程并发和批处理，系统可以

让视频读取、检测、跟踪和输出彼此错开

并重叠执行，减少无意义等待。

后端部分采用滑动窗口推理机制。它
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关注的是连续推理时能否减少重复窗口构

造、数据拷贝和推理调度。由于相邻窗口

高度重合，系统可以维护固定长度输入缓

冲区，并在新时间步到达时通过滑动更新

窗口内容。

3.3　系统整体结构

基于上述思路，系统被重构为"异步视

频分析前端+滑动窗口时序预测后端"的整

体 框 架 ， 整 体 结 构 如 图 1、 图 2 和 图 3

所示。

图 1　现有功能流程结构图

图 2　异步流水线检测架构图
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4　　异步流水线检测架构

4.1　设计动机

传统串行流程里，很多时间不是花在

计算本身，而是花在等待上一环节结束。

例如，视频读取通常由 CPU 完成，车辆检

测主要依赖 GPU，多目标关联又回到 CPU

侧。如果这些阶段被严格串成一条线，那

么某一时刻真正工作的往往只有一个模块，

其他模块处于等待状态。异步流水线的本

质是重组执行顺序，让不同类型的工作更

紧凑地拼接起来。已有研究将流水线技术

引入 CNN 并行计算，在视频分析场景中显

著提升了训练与推理效率[36]。

4.2　基本结构与运行过程

前端视频分析链路被划分为四个阶段：

视频读取阶段、车辆检测阶段、多目标关

联阶段以及结果输出阶段。各阶段之间通

过线程安全队列传递数据。假设输入视频

被划分为若干批次，记第 i 个输入批次为

Bi，其流水线执行过程可表示为：

Bi ®
Read

Ri ®
Detect

Di ®
Track

Ti ®
Output

Oi.(1) 

其中，Bi 表示第 i 个输入批次，Ri 表示读

取后的原始帧批次，Di 表示检测结果，Ti

表示多目标关联结果，Oi 表示最终输出结

果。虽然公式按顺序写出各阶段，但在真

实 运 行 时 ， 多 个 批 次 会 在 不 同 阶 段 同 时

流动。

若记四个阶段单批次处理时间分别为

tr、td、tt 和 to，总批次数为 N，则传统

串行总时间近似为：

Tserial =N × (tr + td + tt + to ) . （2）

采用异步流水线后，在忽略启动和收

尾阶段额外开销的理想情况下，总时间更

接近于：

图 3　滑动窗口推理架构图

7
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Tpipe » tr + td + tt + to + (N - 1) ×max (trtdttto ) .

（3）

流水线加速比为：

Spipe =
Tserial

Tpipe

. （4）

4.3　关键实现策略

要让流水线稳定运行，需要配套阶段

解耦、批处理和负载均衡策略。各阶段通

过独立队列交换数据，而不是直接相互调

用，以减少线程之间的硬耦合。检测阶段

采用批处理方式，将若干帧打包后统一送

入 YOLO 模型，提高 GPU 利用率。与此同

时，通过调整批大小、线程数量以及队列

容量，使各阶段在长期运行中保持较为接

近的节奏，避免某一队列持续堆积。

需要说明的是，异步流水线优化不改

变车辆检测模型和多目标跟踪算法本身。

对于同一输入帧，在检测阈值、输入分辨

率和跟踪器参数保持一致的条件下，流水

线版本与串行版本执行相同的检测和跟踪

逻辑。其性能提升主要来自阶段解耦、批

处理调度以及 CPU 与 GPU 工作重叠，而

不是来自检测精度或跟踪策略的改变。

4.4　异步流水线处理算法

5　　滑动窗口推理机制

5.1　设计动机

滑动窗口推理机制的核心思想，是利

用连续时序输入之间天然存在的窗口重叠

关系，减少重复窗口构造、数据拷贝和推

理调度开销。当前实现并不复用 ST-GCN

内部图卷积层或时间卷积层的中间激活，

而是在保持模型前向计算图不变的条件下

优化连续输入组织方式。传统实现里，每

来一个新的时间步，系统通常会从完整历

史序列中重新切片，构造长度固定的输入

窗口，再送入模型。由于连续交通预测任

务中相邻两个窗口往往只差最后一个时间

步，前面大部分历史内容相同，因此重复

切片、复制和调度会带来额外开销。滑动

窗口机制通过维护固定长度窗口缓冲区，

使新时间步到达时只更新窗口内容和相关

状态管理信息，从而降低连续推理过程中

的输入组织成本。

5.2　窗口更新与缓冲区管理

设 时 间 窗 口 大 小 为 W=12， 输 入 特 征

序列为{X1, X2,..., XT}，其中 Xt∈R L×F

表示时刻 t 的车道级特征矩阵，L=9 表示

车道数，F=9 表示每条车道的特征维度。

系统在时刻 t 维护窗口缓冲区 Bt；当新特

征 Xt+1 到达时，窗口按如下方式更新：

Algorithm 1:异步流水线视频处理算法

  输入:输入视频流V，批处理大小B，阶段队列集

合{Qr, Qd, Qt}

  输出:处理结果序列O

  1初始化读取线程、检测线程、跟踪线程和输出

线程

  2初始化线程安全队列Qr, Qd, Qt

  3 while视频流V未结束do

  4    读取线程从V中取出B帧，组成批次Ri，

写入Qr

  5    检测线程从Qr中取出Ri，执行YOLO检

测，得到Di，写入Qd

  6     跟踪线程从Qd中取出Di，执行多目标

关联，得到Ti，写入Qt

  7     输出线程从Qt中取出Ti，完成可视化

和结果写出，得到Oi

  8等待所有线程完成剩余任务

  9返回处理结果序列O

8
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B t + 1 = [ Xt -W + 2Xt -W + 3XtXt + 1 ] . （5）

在窗口长度达到 W 后，ST-GCN 预测

过程可表示为：

Y
ˆ

t + 1 = fθ(B t + 1A)  （6）

其 中 ， Bt+1 表 示 更 新 后 的 时 间 窗 口 缓 冲

区，A 表示车道拓扑对应的邻接矩阵，fθ
(·)表示 ST-GCN 预测模型，t+1 表示 t+1

时刻预测结果。

对于任意时刻 t，传统整窗推理和滑动

窗口推理输入到模型中的窗口张量均为：

XW
t = [Xt -W + 1X t -W + 2X t ] . （7）

传统方法每次从完整历史序列中重新

切片得到窗口张量 X，而滑动窗口方法维

护同一长度为 W 的窗口内容。当滑动窗口

缓冲区 Bt 与传统切片得到的窗口张量 X 在

时间步顺序、特征维度和邻接矩阵输入上

完全一致时，有：

Y
ˆ serial

t = fθ(XW
t A) Yˆ

slide

t = f
θ ( )BtA 

（8）

Y
ˆ serial

t = Y
ˆ slide

t . （9）

这也是结果一致性验证实验的理论依

据 。 需 要 强 调 的 是 ， 当 前 实 现 并 不 复 用

ST-GCN 内部图卷积层或时间卷积层的中

间激活，而是在保持 ST-GCN 前向计算图

不变的条件下，复用连续输入中的窗口缓

冲、邻接矩阵驻留和推理状态管理结果。

因此，只要输入窗口、模型权重和邻接矩

阵一致，传统整窗推理与滑动窗口推理的

输出应保持一致。

5.3　状态缓存更新算法

5.4　内存优化与可选半精度推理

除窗口缓冲复用外，半精度推理也是

实际部署中可以考虑的一项优化方向。在

GPU 上 ， FP16 的 计 算 吞 吐 通 常 高 于

FP32，同时显存带宽占用更低，比较适合

实时推理场景。主实验和一致性验证均采

用全精度推理，以保证传统整窗推理与滑

动窗口推理的数值可比性。在实际部署中，

若硬件支持 Tensor Core，也可以进一步

引入 FP16 或自动混合精度推理，以降低

显存带宽占用并提升吞吐能力。

设原始 FP32 格式的模型权重和激活值

分别为 Pfp32 与 Hfp32，转换后的 FP16 表

示 分 别 为 Pfp16 与 Hfp16， 则 有 ：

Wfp16 = castfp32 ® fp16 ( )Wfp32 

Afp16 = castfp32 ® fp16 ( )Afp32 .
(10)

使用 PyTorch 自动混合精度机制实现

低精度推理的示例如下：

6　　预热行为与缓存策略

Algorithm 2:滑动窗口输入缓冲更新算法

  输入:新特征Xnew，历史窗口缓冲区B，窗口大小

W，邻接矩阵A

  输出:更新后的窗口缓冲区B与预测结果

  1将Xnew追加到窗口缓冲区B尾部

  2 if|B|>W then

  3

  4 if|B|<W then

  5

  6由B构造固定长度窗口张量XW

  7 if邻接矩阵A尚未驻留在GPU显存中then

  8

  9在保持ST-GCN前向计算图不变的条件下执行

预测：=fθ(XW, A)

  10返回B与 Y
ˆ  

t

  删除B中最早的时间步

特征

    返回当前缓冲区，不执

行ST-GCN预测

    将A传输至GPU并

缓存

9
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6.1　预热现象描述

实验中可以观察到，异步流水线优化

方法与全优化方法在运行初期都存在较明

显 的 预 热 行 为 ： 前 100 帧 附 近 的 FPS 偏

低，处理数百帧后，性能才迅速上升并逐

渐稳定。这说明优化带来的性能优势不是

在程序启动那一刻就完全释放出来的，而

是需要经历模型加载、队列填充、缓存建

立以及硬件状态调整等过程之后，系统才

会进入真正的高效工作状态。

6.2　预热产生的原因

预热的根源在于系统中的多层缓存尚

未建立，计算图和硬件执行环境也尚未完

成 自 适 应 调 整 。 启 动 时 ， YOLO 和 ST-

GCN 的 模 型 权 重 需 要 从 磁 盘 加 载 到 GPU

显存。模型第一次前向传播时，PyTorch

还需要完成计算图构建、中间缓冲区分配

以及 CUDA 内核初始化。除此之外，GPU

动态频率调节、滑动窗口缓冲区初始化、

轨迹缓存初始化和队列填充过程，也都会

影响启动阶段的 FPS 表现。

6.3　主动预热策略

为缩短过渡过程，设计了主动预热策

略。具体做法包括：使用与真实输入尺寸

一致的样本数据执行若干次前向推理，以

提前完成 CUDA 内核初始化；预先申请显

存缓冲区，减少运行中频繁动态分配内存

带来的额外开销；利用视频开头的一小段

数据预填充滑动窗口缓冲区与轨迹缓存，

使 系 统 在 进 入 连 续 处 理 时 具 备 一 定 缓 存

基础。

6.4　性能监控机制

为观察系统性能变化，设计了监控模

块，每处理 100 帧记录一次关键指标，包

括当前 FPS、平均 FPS、累计 FPS 和处理

延迟等。监控器采用环形缓冲区保存最近

一段时间内的 FPS 历史，并通过移动平均

方式平滑瞬时波动，为后续性能对比、稳

定性分析和预热行为研究提供数据支撑。

7　　实验结果与分析

7.1　实验设置

为验证协同优化方案是否有效，实验

选取真实道路监控视频作为测试数据。所

用视频来自"复杂场景下河谷型城市兰州市

交通路口视频流数据集"。实验从该数据集

中选取一段丁字路口监控视频作为统一测

试样本。该视频时长为 60 分钟 43 秒，分

辨率为 1920×1080，帧率为 30.00 帧/秒，

总帧数为 109,300 帧，编码格式为 H.264，

总 比 特 率 为 1746 kbps。 需 要 说 明 的 是 ，

后续表格中的"日志统计帧数"并非重新选

取不同视频，而是同一原始视频在不同实

现下的日志计数结果。由于批处理取整、

尾帧处理方式以及日志记录粒度不同，个

别方法的统计帧数存在百帧量级差异；该

差异占总帧数比例约为 0.1%，不影响同一

视频条件下的整体性能比较。

为分析不同优化策略对系统性能的影

响，设置了传统方法、异步流水线优化、

滑动窗口优化和全优化四种内部对比方法。

其中，传统方法采用串行视频处理流程和

传统整窗 ST-GCN 推理；异步流水线优化

with torch.cuda.amp.autocast(enabled=True):

with torch.no_grad():

prediction=model(window_tensor, adj_tensor)

10
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仅重构前端视频处理链路；滑动窗口优化

仅重构后端连续时序推理组织方式；全优

化方法同时启用异步流水线检测架构和滑

动窗口推理机制。

补 充 了 Ultralytics StreamLoader 外

部开源流式推理管线基线[31]。该基线使用

Ultralytics 提供的 stream=True 接口完成

视频读取、预处理和 YOLO 推理调度，并

在 其 输 出 检 测 框 基 础 上 使 用 相 同

DeepSORT 跟踪器。实验中，视频输入、

YOLO 模型权重、输入分辨率、置信度阈

值、IoU 阈值、最大检测数和跟踪器主要

参数均与该方法尽量保持一致。同时尝试

构 建 GStreamer-Queue 基 线 ， 但 当 前

Windows 实 验 环 境 中 的 OpenCV 未 启 用

GStreamer 支 持 ， 因 此 未 将 其 纳 入 正 式

对比。

进一步设置了 ONNX Runtime 推理基

线实验。该实验以 ST-GCN 为对象，在相

同模型权重、相同输入规模和相同邻接矩

阵 条 件 下 ， 对 比 PyTorch 后 端 与 ONNX 

Runtime 后端的推理延迟、FPS 和输出数

值差异。该实验用于分析仅替换推理后端

时的单模型推理加速效果。

此外，为验证优化机制是否改变系统

输出，补充了两类一致性实验。第一类是

后端 ST-GCN 滑动窗口一致性与预测精度

保持实验，用于验证传统整窗推理和滑动

窗口推理是否产生相同输入、相同输出和

相同预测指标。第二类是前端检测与跟踪

输出稳定性实验，用于验证优化前后车辆

检测数量、边界框匹配结果、置信度和轨

迹 ID 是否保持一致。

实 验 运 行 平 台 为 一 台 笔 记 本 计 算 机 ，

硬 件 环 境 如 下 ： 处 理 器 为 Intel(R)Core

(TM)Ultra 9 275HX， 独 立 显 卡 为

NVIDIA GeForce RTX 5060 Laptop 

GPU， 显 存 容 量 为 8GB， 系 统 内 存 为

32GB DDR5，操作系统为 Windows 11 64

位 。 软 件 环 境 如 下 ： Python 3.10，

PyTorch 2.6， CUDA 12.8， ultralytics、

OpenCV、 ONNX Runtime 等 依 赖 均 配 置

在同一 conda 虚拟环境中，以保证各方法

在相同条件下运行。

7.2　端到端性能对比结果

表 1 给出了四种内部方法在同一段约

109,300 帧 视 频 上 的 总 体 性 能 对 比 结 果 。

表中帧数为各实现对应的日志统计帧数，

受批处理取整、尾帧处理和日志记录粒度

影响，不同方法之间存在百帧量级差异，

但所有实验均基于同一原始视频完成。从

结果可以看出，传统方法共耗时 281.90 分

钟，日志平均 FPS 为 6.46；异步流水线优

化 耗 时 28.10 分 钟 ， 日 志 平 均 FPS 达 到

64.76； 滑 动 窗 口 优 化 耗 时 294.02 分 钟 ，

日 志 平 均 FPS 为 6.20； 全 优 化 方 法 耗 时

27.60 分钟，日志平均 FPS 达到 65.94。

表 1　四种方法总体性能对比

方法

传统方法

异步流水线优化

滑动窗口优化

全优化

日志统计帧数

109,300

109,200

109,314

109,200

总时间/min

281.90

28.10

294.02

27.60

日志平均FPS

6.46

64.76

6.20

65.94

性能层级

低性能组

高性能组

低性能组

高性能组

11



BIG DATA RESEARCH   大数据

可以看到，单独启用滑动窗口优化时，

端到端平均 FPS 并未明显提升，甚至略低

于传统方法。这主要是因为该实验的主要

耗时瓶颈集中在前端视频读取、检测和跟

踪 阶 段 ， 而 滑 动 窗 口 机 制 主 要 优 化 后 端

ST-GCN 连续推理中的窗口组织与调度开

销。当后端推理耗时在全链路中占比较低

时，单独优化后端难以显著改变端到端吞

吐；同时，滑动窗口维护、状态检查和日

志统计也会引入少量额外开销。因此，滑

动窗口机制的主要作用体现在与前端异步

流水线结合后的全优化方案中，而不是单

独决定系统端到端性能。

图 4 展示了全量数据累计处理时间对

比结果。传统方法和滑动窗口优化的累计

时间曲线斜率接近，说明只在后端做滑动

窗口优化时，对整条链路累计耗时的影响

有限；异步流水线优化和全优化的累计时

间曲线斜率明显更小，表示在前端完成流

水 线 改 造 后 ， 系 统 累 计 处 理 时 间 被 大 幅

压缩。

图 5 展示了全量数据的 FPS 变化对比

结果。传统方法与滑动窗口优化的 FPS 曲

线基本维持在 6 FPS 左右；异步流水线优

化和全优化的 FPS 曲线在开始阶段快速上

升，之后稳定在较高区间，处理能力明显

更高。

7.3　预热行为与综合性能分析

为更直观地展示四种方法在"总处理时

间"和"平均 FPS"两个单维度上的差异，图

6 以柱状图形式给出了四种方法的总处理

时间对比，图 7 给出了对应的平均 FPS 对

比结果。

图 8 进一步在双轴上同时呈现总处理

时间与平均 FPS，以综合反映四种方法的

性能差异。

7.4　稳定性分析

为分析不同方法在稳定运行阶段的波

动情况，统计了处理帧数超过 5000 帧后的

性能数据，并计算相应 FPS 的标准差、变

异系数和稳定性评级，结果如表 2 所示。

高性能组出现波动，主要与视频内容

复杂度、GPU 功耗和温度控制、操作系统

线程调度等因素有关。需要强调的是，这

类波动是在高吞吐前提下出现的，属于可

以接受的工程现象。

7.5　外部开源流式推理管线基线实验

为进一步比较公开流式推理管线在相

同 任 务 条 件 下 的 性 能 水 平 ， 增 加 了

Ultralytics StreamLoader 外 部 开 源 流 式

推 理 管 线 基 线 实 验[31]。 该 基 线 使 用

Ultralytics 提供的 stream=True 接口完成

视频流读取、预处理和 YOLO 推理调度，

并 在 其 输 出 检 测 框 基 础 上 继 续 使 用

DeepSORT 进行多目标跟踪。该设置用于

分析公开开源流式推理管线在相同任务条

件下能够达到的性能水平。

实 验 结 果 如 表 3 所 示 。 Ultralytics 

StreamLoader 基线在处理 109,300 帧视频

时 ， 总 耗 时 为 35.34 分 钟 ， 平 均 FPS 为

51.54，相比传统串行方法的 6.46 FPS 获

得了显著提升，说明公开流式推理管线能

够有效减少视频处理流程中的部分串行开

销 。 然 而 ， 与 全 优 化 方 法 相 比 ，

Ultralytics StreamLoader 基 线 仍 存 在 一

定 差 距 。 全 优 化 方 法 平 均 FPS 为 65.94，

相 比 Ultralytics StreamLoader 基 线 提 升

约 1.28 倍；总处理时间由 35.34 分钟进一

步缩短到 27.60 分钟，减少约 21.9%。这表

明，通用开源流式推理管线虽然能够提供

较强基线性能，但针对交通效率诊断链路

设计的阶段解耦、队列并行和前后端协同

12
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优化仍能够带来额外收益。

图 4　全量数据累计处理时间对比

图 5　全量数据帧率变化对比

13
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需 要 说 明 的 是 ， 也 尝 试 构 建

GStreamer-Queue 外部视频流水线基线，

但当前 Windows 实验环境中的 OpenCV 未

启用 GStreamer 支持，因此未将其纳入正

式对比。为保证实验可复现性，选择在当

前环境下稳定可运行、且与 YOLOv8 生态

兼 容 的 Ultralytics StreamLoader 作 为 外

部开源流式推理管线基线[31,35]。

7.6　ONNX Runtime 外部推理后端
基线实验

为进一步分析外部推理优化框架对后

端 推 理 性 能 的 影 响 ， 补 充 了 ONNX 

Runtime 基线实验[32]。实验采用已训练的

ST-GCN 模型权重，模型配置为：车道节

点数为 9，输入特征维度为 9，预测输出维

度为 3，时间窗口长度为 12，ST-GCN 模

块 数 为 2， 隐 藏 通 道 数 为 32， dropout 为

0.3，并启用图注意力结构。实验输入张量

形状为 1×12×9×9，邻接矩阵形状为 9×

9，邻接矩阵采用单位矩阵。模型权重与

网络结构完全匹配。

需要说明的是，本小节中的推理延迟

与表 6 和表 10 中的 ST-GCN 单窗耗时统计

口径不同。表 6 和表 10 中的 0.089944 ms/

window 与 0.079667 ms/window 来 自 2,

000 个连续窗口批量一致性验证，是按窗

口数摊销后的平均耗时，主要用于比较传

统整窗组织方式和滑动窗口组织方式的相

对 差 异 ； 而 本 小 节 中 的 4.5584 ms 和

2.1901 ms 是在 batch size 为 1 的条件下，

表 2　稳定阶段性能稳定性对比

方法

传统方法

异步流水线优化

滑动窗口优化

全优化

稳定

FPS

6.55

65.71

6.68

66.86

标准

差

0.17

6.21

0.10

6.13

变异

系数

2.6%

9.5%

1.5%

9.2%

稳定性评

级

非常稳定

中等波动

极其稳定

中等波动

图 6　不同优化方法的总处理时间对比

14
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对单个输入窗口进行多次独立调用得到的

单样本推理后端延迟，包含单次调用调度、

执行和同步等开销。因此，两组结果反映

的是不同实验目的和统计口径，不应直接

图 7　不同优化方法的平均处理速度对比

图 8　总处理时间与平均 FPS 综合性能对比

15
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横向比较。

表 4 给 出 了 PyTorch 后 端 和 ONNX 

Runtime 后端的推理延迟与吞吐性能对比

结果。可以看到，PyTorch 后端平均推理

延 迟 为 4.5584 ms， 对 应 FPS 为 219.37；

ONNX Runtime 后 端 平 均 推 理 延 迟 为

2.1901 ms， 对 应 FPS 为 456.59。 ONNX 

Runtime 相 对 PyTorch 达 到 2.0813 倍

加速。

表 5 进 一 步 给 出 了 PyTorch 输 出 与

ONNX Runtime 输出之间的数值差异。两

种后端输出张量形状均为[1,9,3]，最大绝

对 差 为 1.1005×10 ⁻ ⁴ ， 平 均 绝 对 差 为

2.5352×10⁻⁵，均方根差为 3.9914×10⁻⁵。
由于最大误差略高于 10⁻ ⁴阈值，因此在严

格 的 allclose(1e-5) 和 allclose(1e-4) 条 件

下均未通过。该现象主要来自不同推理后

端在算子实现、浮点计算顺序和图优化策

略上的差异。

上述结果说明，ONNX Runtime 能够

显著降低 ST-GCN 单模型推理延迟，但它

属于推理后端替换带来的单点加速。与系

统级协同优化不同，ONNX Runtime 并不

直接解决前端视频读取、检测、跟踪、输

出之间的串行等待问题，也不直接解决连

续 窗 口 重 复 构 造 和 调 度 问 题 。 因 此 ，

ONNX Runtime 与该方法具有互补关系：

前者侧重推理引擎优化，后者侧重系统执

行组织优化。

7.7　ST-GCN滑动窗口一致性验证

为 验 证 滑 动 窗 口 推 理 机 制 不 会 改 变

表 3　外部开源流式推理基线与该方法对比

方法

传统方法

Ultralytics StreamLoader

异步流水线优化

全优化

流水线来源

自实现串行流程

开源流式管线

前端流水线

协同优化

日志帧数

109,300

109,300

109,200

109,200

总时间/

min

281.90

35.34

28.10

27.60

平均

FPS

6.46

51.54

64.76

65.94

备注

逐帧串行处理

stream=True

阶段解耦+队列并行

异步流水线+滑动窗口

表 4　ST-GCN PyTorch 与 ONNX Runtime 单样本推理性能对比（batch size=1）

推理后端

PyTorch

ONNX Runtime

设备

CUDA

CUDA

平均延迟/ms

4.5584

2.1901

标准差/ms

0.1595

0.0501

中位数/ms

4.5273

2.1864

P95/ms

4.8995

2.2636

FPS

219.37

456.59

加速比

1.0000

2.0813

表 5　ST-GCN PyTorch 与 ONNX Runtime 输出差异

指标

输出形状

最大绝对差

平均绝对差

均方根差

allclose(1e-4)

allclose(1e-5)

权重是否完全匹配

数值

[1,9,3]

1.1005×10-4

2.5352×10-5

3.9914×10-5

False

False

True
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ST-GCN 的预测输出，进一步进行了优化

前后结果一致性实验。实验构造 2,000 个

连续窗口样本，窗口长度为 12，车道节点

数为 9，每个节点包含 9 维特征。传统整窗

推理方法和滑动窗口推理方法使用完全相

同的模型权重、邻接矩阵和输入窗口内容。

实验结果如表 6 所示。

从表 6 可以看出，在 2,000 个连续窗口

上，传统整窗推理和滑动窗口推理的输入

张量完全一致，模型输出也完全一致。输

出最大绝对差、平均绝对差和均方根差均

为 0，并满足 allclose(1e-5)条件。这说明

在保持模型结构、输入窗口内容和邻接矩

阵一致的条件下，滑动窗口机制不会改变

ST-GCN 预测结果。

从推理组织时间看，传统整窗方法平

均 耗 时 为 0.089944 ms/window， 滑 动 窗

口方法平均耗时为 0.079667 ms/window。

滑动窗口方法在该抽样实验中略快，主要

原因是其减少了重复窗口构造和输入组织

开销。需要说明的是，该实验的核心目的

不是评估 ST-GCN 模型本身的预测能力，

而是验证优化前后推理结果是否保持一致。

7.8　ST-GCN预测精度保持验证

除逐窗口输出一致性外，还补充了预

测精度保持实验。实验使用 2,000 个评估

样本，分别采用传统整窗 ST-GCN 推理和

滑动窗口 ST-GCN 推理进行预测，并计算

MAE、RMSE 和 R²指标。由于两种方法使

用相同输入、相同模型权重和相同邻接矩

阵，若滑动窗口机制未改变模型计算结果，

则两者的预测指标应完全一致。实验结果

如表 7 所示。

由表 7 可见，传统整窗推理和滑动窗

口推理在 MAE、RMSE 和 R²指标上完全一

致，三项指标差值均为 0。这进一步说明，

提出的滑动窗口推理机制只改变连续输入

条 件 下 的 数 据 组 织 和 调 度 方 式 ， 不 改 变

ST-GCN 模型本身的前向计算结果，也不

会引入额外预测误差。需要说明的是，表

中指标主要用于验证滑动窗口机制是否改

变原 ST-GCN 模型输出，而不是用于重新

评价 ST-GCN 模型本身的预测能力。

7.9　前端检测与跟踪输出稳定性验证

异步流水线优化主要改变前端视频处

理链路的执行组织方式，而不改变车辆检

表 6　传统整窗 ST-GCN 与滑动窗口 ST-GCN 批量窗口

一致性验证

指标

验证窗口数

窗口长度

车道节点数

节点特征维度

输出形状

输入是否完全一致

输入最大绝对差

输出是否完全一致

输出最大绝对差

输出平均绝对差

输出均方根差

allclose(1e-5)

传统整窗平均耗时/ms/window

滑动窗口平均耗时/ms/window

数值

2,000

12

9

9

[2000,9,3]

True

0.000000

True

0.000000

0.000000

0.000000

True

0.089944

0.079667

表 7　传统整窗 ST-GCN 与滑动窗口 ST-GCN 预测精度

保持验证

方法

传统整窗推理

滑动窗口推理

绝对差值

MAE

0.811063

0.811063

0.000000

RMSE

1.017129

1.017129

0.000000

R2

-0.020258

-0.020258

0.000000
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测模型、检测阈值、输入分辨率和多目标

跟踪参数。因此，在输入视频、模型权重

和跟踪器配置保持一致的情况下，优化前

后前端输出应保持稳定。为验证这一点，

在同一段视频上抽取 2,000 帧进行检测与

跟踪输出稳定性实验。

实验分别生成基线前端输出文件和优

化前端输出文件，二者均使用相同 YOLO

权重、相同输入分辨率、相同置信度阈值、

相同 IoU 阈值和相同 DeepSORT 跟踪器参

数。输出文件采用 JSONL 格式记录每一帧

的检测框、置信度、类别和轨迹 ID。表 8

给 出 了 前 端 输 出 文 件 生 成 过 程 的 运 行

记录。

需要说明的是，表 8 中的耗时受程序

启动状态、依赖安装、缓存预热和 GPU 状

态影响，因此该表主要用于记录前端输出

文件的生成过程，不单独作为严格的算法

加速结论。前端算法稳定性应以两份输出

文件的逐帧匹配结果为准。

表 9 给出了前端检测与跟踪输出稳定

性比较结果。实验共比较 2,000 帧，基线

输出和优化输出均包含 279 个检测目标，

匹配检测数为 279。两者平均每帧检测数

均为 0.1395，检测数量完全一致，边界框

对 称 匹 配 率 为 1.0000， 平 均 匹 配 IoU 为

1.0000，置信度平均绝对差为 0，同一轨

迹 ID 匹配率为 1.0000。

由表 9 可见，在 2,000 帧抽样范围内，

优化前后前端检测与跟踪输出完全一致。

检测数量、边界框匹配、置信度、轨迹 ID

数量和平均轨迹长度均保持不变。这说明

异步流水线优化没有改变前端感知结果，

其性能提升主要来自执行组织方式的调整，

而不是来自检测或跟踪策略的改变。

7.10　消融实验

为更具体地量化各项优化技术的独立

贡献，进行了消融实验，结果如表 10 所

示。基线方法在无优化条件下端到端日志

平均 FPS 为 6.46；只启用异步流水线后，

端到端日志平均 FPS 达到 64.76；只启用

滑动窗口后，在批量窗口一致性验证口径

下 ， ST-GCN 单 窗 摊 销 耗 时 由 0.089944 

ms/window 降 至 0.079667 ms/window，

端到端日志平均 FPS 为 6.20；当两项优化

同时启用后，系统端到端日志平均 FPS 达

到 65.94。

需 要 说 明 的 是 ， 表 10 中 的 ST-GCN

单窗耗时为批量窗口一致性验证中的按窗

口摊销耗时，与 ONNX Runtime 后端基线

实 验 中 的 单 样 本 独 立 推 理 延 迟 统 计 口 径

不同。

消融结果表明，端到端性能提升主要

来自前端异步流水线。滑动窗口机制则在

后端连续推理环节提供补充优化，并通过

一致性实验验证不会改变预测输出。外部

开源流式推理管线基线和 ONNX Runtime

实验进一步说明，通用流式推理管线和推

理后端替换都可以带来性能收益，但系统

级吞吐仍需要通过阶段解耦、流水线并行

表 8　前端检测与跟踪输出文件生成记录

输出文件

baseline.jsonl

optimized.jsonl

处理帧数

2,000

2,000

分辨率

640

640

置信阈值

0.25

0.25

IoU阈值

0.45

0.45

平均耗时/ms

9.1736

6.9960

推理FPS

109.01

142.94
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和连续窗口调度优化来进一步提升。

8　　工程实践讨论

8.1　硬件资源与部署约束

这套优化方法的目标是提高系统实时

处理能力。异步流水线检测需要 CPU 具备

一定并发能力，才能支撑视频读取、车辆

检测、多目标关联和结果输出形成稳定重

叠；滑动窗口推理需要额外缓存空间，用

来保存历史时序特征和窗口状态。基于这

个特点，该方法更适合部署在具备一定并

行计算能力的 GPU 平台上。若放到算力和

存储资源较为有限的边缘设备上，收益可

能会受到限制。针对边缘场景下的实时视

频分析，已有工作从模型适配、云边协同

和 资 源 分 配 等 角 度 提 出 了 系 统 优 化

方案[37]。

8.2　参数配置与性能权衡

优化方案的表现不仅取决于算法结构

本身，也和关键参数设置密切相关。对异

步流水线而言，批处理大小、队列容量和

线程协同方式会直接影响吞吐能力与启动

延迟；对滑动窗口推理而言，窗口大小和

缓存规模会影响状态复用程度以及内存占

用。参数配置本质上反映的是吞吐效率、

响应时延和资源消耗之间的平衡关系。

以批处理大小 B、队列容量 Q 和窗口

大小 W 为例，B 增大通常有利于提高 GPU

利用率，但也可能带来更长的单批次等待

时间；Q 增大有助于缓冲短时波动，减轻

阶段速度不匹配造成的阻塞，不过也会拉

长流水线进入稳态所需的预热时间；W 增

大可以增强时序信息利用能力和缓存复用

潜力，但也会带来更高显存占用以及状态

维护开销。

8.3　优化机制的适用边界

表 9　前端检测与跟踪输出稳定性验证

指标

抽样帧数

基线检测总数

优化后检测总数

匹配检测数

基线平均检测数/帧

优化后平均检测数/帧

平均检测数绝对差

检测数量完全一致比例

边界框对称匹配率

基线召回匹配率

优化后精确匹配率

匹配框平均IoU

置信度平均绝对差

同一轨迹ID比例

基线唯一轨迹ID数

优化后唯一轨迹ID数

基线平均轨迹长度

优化后平均轨迹长度

数值

2,000

279

279

279

0.139500

0.139500

0.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

0.000000

1.000000

13

13

18.769231

18.769231

表 10　优化技术消融实验

配置

基线（无优化）

异步流水线

滑动窗口

全优化

前端/系统日志FPS

6.46

64.76

6.20

65.94

ST-GCN单窗耗时/ms

0.089944

0.089944

0.079667

0.079667

端到端日志平均FPS

6.46

64.76

6.20

65.94
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所提出的优化方案属于系统级工程重

构，其效果与具体任务负载密切相关。对

于视频分析前端，当检测模型耗时明显高

于读取和输出阶段时，异步流水线能够通

过阶段重叠显著提升吞吐能力；但如果某

一阶段长期成为绝对瓶颈，系统整体速度

仍会受该阶段限制。对于 ST-GCN 后端，

滑动窗口机制主要复用连续输入中的历史

窗口状态和数据组织过程，在严格一致性

设置下不改变模型前向计算图，因此能够

保证预测输出完全一致。

此外，ONNX Runtime、TensorRT、

DeepStream、GStreamer、OpenVINO 和

Ultralytics StreamLoader 等 外 部 推 理 或

视频流处理框架也可用于进一步压缩模型

推 理 或 视 频 处 理 开 销[31-35]。 其 中 ONNX 

Runtime 更 适 合 作 为 通 用 推 理 优 化 基 线 ，

TensorRT 更偏向于通过层融合、精度优

化和内核选择提升 NVIDIA GPU 上的推理

效率，DeepStream 更适合多路视频流的

工 业 级 部 署 ， OpenVINO 主 要 面 向 Intel 

CPU、 iGPU 和 NPU 等 平 台 优 化 ，

Ultralytics StreamLoader 则 适 合 与

YOLO 生态结合进行开源流式推理。与这

些框架相比，该方法关注的是不依赖特定

推理引擎的系统级执行组织优化，因此与

外部推理优化框架具有互补关系。

9　　结论与展望

围绕交通效率诊断系统在长时监控视

频处理过程中存在的效率瓶颈，重点分析

了前端视频处理链路中的串行等待问题，

以及后端时序预测链路中的重复窗口组织

与调度问题，并在此基础上提出了异步流

水线检测与滑动窗口推理相结合的协同优

化方法。前者通过重组视频读取、车辆检

测、多目标关联和结果输出的执行方式，

提升了前端视频处理的整体吞吐；后者通

过利用连续时序输入之间的重叠信息，复

用历史窗口缓冲、邻接矩阵驻留和推理状

态管理结果，压缩了 ST-GCN 连续推理阶

段的数据组织和调度开销。

实验结果表明，这套方法能够显著提

升交通效率诊断系统的整体处理性能。在

同一段约 109,300 帧的测试视频上，传统

方法总时间为 281.90 分钟，日志平均 FPS

为 6.46；全优化方法总时间缩短到 27.60

分钟，日志平均 FPS 提升到 65.94，效率

优势明显。不同方法的日志统计帧数存在

百帧量级差异，主要来自批处理取整、尾

帧处理和日志记录粒度差异，不影响总体

性能比较结论。进一步分析发现，系统吞

吐提升的主要来源是前端异步流水线重构，

它显著压缩了阶段之间的等待时间；滑动

窗口推理则在降低后端重复窗口构造、改

善全链路协同性方面发挥了补充作用。

外部开源流式推理管线基线实验进一

步 表 明 ， Ultralytics StreamLoader 能 够

将系统平均 FPS 提升至 51.54，明显优于

传统串行方法，说明通用流式推理管线本

身具有较强工程优化能力。但全优化方法

仍达到 65.94 FPS，相比该外部基线进一

步 提 升 约 1.28 倍 ， 并 将 总 处 理 时 间 从

35.34 分钟缩短至 27.60 分钟。这说明该方

法的性能收益并不只是来自通用视频流读

取或推理调度优化，而是来自面向交通效

率诊断链路的阶段解耦、异步队列并行以

及后端滑动窗口协同设计。

针对外部推理后端基线问题，补充引

入 了 ONNX Runtime 对 ST-GCN 后 端 推

理进行对比实验。实验结果显示，在相同

模型权重、相同输入规模和相同邻接矩阵

条 件 下 ， ONNX Runtime 将 ST-GCN 平

均推理延迟由 PyTorch 的 4.5584 ms 降低

20



XXXX XXXX

至 2.1901 ms，推理 FPS 由 219.37 提升至

456.59， 获 得 2.0813 倍 加 速 。 该 结 果 说

明，外部推理框架能够有效降低单模型推

理 延 迟 。 不 过 ， ONNX Runtime 输 出 与

PyTorch 输出之间存在极小数值差异，最

大绝对差为 1.1005×10⁻ ⁴，平均绝对差为

2.5352×10 ⁻ ⁵。因此，ONNX Runtime 更

适合作为推理后端加速基线，而提出的异

步流水线与滑动窗口机制则进一步面向端

到端系统执行组织进行优化。

此外，补充的 ST-GCN 一致性实验表

明，在 2,000 个连续抽样窗口上，传统整

窗推理与滑动窗口推理的输入张量和输出

张量完全一致，平均绝对差、均方根差和

最大绝对差均为 0，预测误差指标 MAE、

RMSE 和 R²也完全一致。这说明后端优化

机制在提升系统运行效率的同时，没有改

变原有 ST-GCN 模型的预测输出。前端检

测 与 跟 踪 稳 定 性 实 验 进 一 步 表 明 ， 在 2,

000 帧抽样样本上，优化前后检测数量、

边界框匹配率、置信度差异、轨迹 ID 数量

和平均轨迹长度均保持一致，说明前端异

步流水线优化没有改变检测与跟踪结果。

后 续 工 作 可 以 沿 三 个 方 向 继 续 推 进 。

第一，扩大实验数据规模和场景多样性，

在更多路口、更多时段以及更多复杂环境

下验证方法的泛化能力。第二，继续研究

自适应批处理、动态调度和轻量化建模方

法，在保证实时性的同时进一步降低资源

消耗。第三，将单路视频优化扩展到多摄

像头、多路口协同分析框架中，并进一步

探 索 将 流 水 线 调 度 机 制 与 TensorRT、

DeepStream、 GStreamer 等 工 业 级 框 架

结合，以获得更高部署性能[33,35]。

总的来说，异步流水线检测与滑动窗

口推理协同优化方法，能够有效缓解交通

效率诊断系统中的处理效率瓶颈，并为实

时视频分析系统的性能优化提供一套具有

实际参考价值的设计思路。
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