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摘  要: 计算机视觉因其强大的学习能力, 在各种真实场景中得到了广泛应用. 随着数据库的发展, 利用数据库

中成熟的数据管理技术来处理视觉分析应用, 已成为一种日益增长的研究趋势. 图像、视频和文本等多模态数据

的相互融合处理, 也促进了视觉分析应用的多样性和准确性. 近年来, 因深度学习的兴起, 支持深度学习的视觉

分析应用开始受到广泛关注. 然而, 传统的数据库管理技术在深度学习场景下面临着复杂视觉分析语义难以表

达、应用执行效率低等问题. 因此, 支持深度学习的视觉数据库管理系统得到了广泛关注. 综述了目前视觉数据

库管理系统的研究进展: 首先, 总结了视觉数据库管理系统在不同层面上面临的挑战, 包括编程接口、查询优

化、执行调度和数据存储; 其次, 分别探讨了上述4个层面上的相关技术; 最后, 对视觉数据库管理系统未来的研

究方向进行了展望. 
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Abstract: Computer vision has been widely used in various real-world scenarios due to its powerful learning ability. With the 

development of databases, there is a growing trend in research to exploit mature data management techniques in databases for vision 

analytics applications. The integration and processing of multimodal data, including images, video and text, promotes diversity and 

improves accuracy in vision analytics applications. In recent years, due to the popularization of deep learning, there has been a growing 

interest in vision analytics applications that support deep learning. Nevertheless, traditional database management techniques in deep 

learning scenarios suffer from the issues such as lack of semantics for vision analytics and inefficiency in application execution. Hence, 

vision database management systems that support deep learning have been widely studied. This study reviews the progress of vision 

database management systems. First, this study summarizes the challenges faced by vision database management systems in different 

dimensions, including programming interface, query optimization, execution scheduling, and data storage. Second, this study discusses 

the technologies in each of these four dimensions. Finally, the study investigates the future research directions of vision database 

management systems. 
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计算机视觉是一门涉及图像和视频处理、模式识别和机器学习的领域, 其主要目标在于使计算机具备理

解和解释视觉相关数据的能力, 以模拟人类视觉系统的功能. 因其对数据的准确理解, 计算机视觉实现了对

图像检测识别、视频动作预测以及语义分割等任务的成熟支持[1]. 随着成像设备和传感器的普及, 视觉数据的

规模快速增长, 类型也呈现多样化(包括图像、视频和文本等). 事实上, 计算机视觉分析应用所需的数据往往

不再局限于单一的图像或视频数据, 而是呈现出多模态趋势. 这些多种类型数据的互补融合, 能够使应用获

得更准确的查询结果. 因此, 为了充分管理和利用多模态数据以执行各类视觉分析应用, 一些多媒体数据库

管理系统逐渐崭露头角 [2]. 如图 1 所示 , 这些系统包括图像数据库管理系统(image database management 

system)[3,4]和视频数据库管理系统(video database management system)[5,6]. 本文将这两类系统统称为视觉数据

库管理系统(vision database management system). 

 

图 1  视觉数据库管理系统的范围 

如图 2 所示, 根据视觉分析应用的发展历程, 我们将其划分为两个阶段. 

 首先, 在 20 世纪末, 数据管理研究人员开始认识到计算机视觉在查询视觉数据方面的潜力, 并趋向

于结合数据库中的数据管理技术来处理视觉分析应用. 这一阶段的视觉分析应用主要侧重于根据特

征相似度来进行图像检索[7], 而这些特征则通常利用传统的机器学习技术(如支持向量机 SVM)来获

取[8]. 根据所需特征的不同, 可将图像检索分为基于内容和基于语义两类. 其中: 基于内容的图像检

索仅利用图像或视频数据中的颜色和纹理等视觉特征来进行检索, 具有代表性的系统包括加州大学

开发的 Chabot[3]和 IBM 公司开发的商业化系统 QBIC[9]; 基于语义的图像检索则在此基础上进一步利

用了图像表达的语义特征(如人们对图像内容的理解等), 因此, 该应用不仅需要图像或视频数据, 还

需要包含图像语义的文本信息(如研究人员根据理解手动为图像添加的注释等), 为了支持这类应用, 

IBM 公司推出了 SVI[10], 哥伦比亚大学也提出了 SVT[11]. 

 其次, 随着深度学习的大放异彩, 视觉分析应用也经历了重大变革. 深度神经网络以其卓越的准确

度, 使得这一阶段的视觉分析应用开始聚焦于如何使用深度学习来应对更多的场景, 包括简单的对

象识别或复杂的智能交通等[12]. 简单的对象识别等应用仅需要图像或视频数据即可完成对人、车等

目标物的检测与提取. 斯坦福大学开发的 NoScope[13]和密西根大学开发 Tahoma[14]则主要面向这类应

用. 然而在复杂场景下, 单一的图像或视频数据可能无法完整描述场景特征[1], 例如汽车传感器不仅

可以生成图像或者视频, 还包含与之匹配的时间戳、车速信息等. 因此, 复杂场景下的视觉分析应用

通常需要利用这些多模态特征数据来满足应用需求. 以智能交通应用为例, 利用多位置摄像头视频

和时间戳等信息, 视觉分析技术可以实现车辆的自动驾驶和交通流量的优化. 一些系统如斯坦福大

学研发的 BlazeIt[15]和佐治亚理工学院设计的 EVA[6]逐渐开始涌现, 以处理这类应用. 

本文主要关注支持深度学习的视觉数据库管理系统. 目前, 这类系统的相关研究技术已日趋成熟, 系统

数量众多. 现有综述[16]主要从深度学习系统优化的角度将现有系统分类为计算和存储优化两个方向. 其中, 

计算优化进一步划分为模型简化、数据量减少等优化方向, 但这种分类方式无法涵盖数据库管理系统中与计

算相关的查询优化等方面. 此外, 存储优化也细分为存储空间和数据解码优化, 同样无法涵盖数据库管理系
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统中与存储相关的索引等方面. 文献[17]则主要聚焦于单独介绍每个系统的应用场景和解决方案, 未深入归

纳各个系统之间的联系与差异. 综上, 本文旨在总结视觉数据库管理系统的数据查询和管理技术. 

 

图 2  视觉分析应用发展历程 

本文第 1 节分析视觉数据库管理系统面临的挑战以及相关技术. 第 25 节关注现有视觉数据库管理系统

在编程接口、查询优化、执行调度、数据存储这 4 个层面的相关技术. 第 6 节探讨视觉数据库管理系统未来

的发展方向和趋势. 第 7 节总结全文. 

1   视觉数据库管理系统简介 

在本节中, 我们将从一个典型的视觉分析应用出发, 来介绍视觉数据库管理系统处理应用时的层次结构,

并据此分析视觉数据库管理系统所面临的挑战与相关技术分类. 

图 3 展示了一个视觉分析技术在交通视频数据中的应用案例. 在该案例中, 用户希望通过文本信息中的

时间戳属性以及视频数据来获取下午 2点后的公交车车辆情况, 以进行交通流量优化等应用. 其中, 系统执行

查询的具体流程可分为以下 4 个部分. 

(1) 系统为用户提供简易且高效的编程接口. 系统在接收用户查询后, 根据语法规则将其转换为语法

树, 并在此基础上生成相应的查询计划. 

(2) 系统通过调整计划中算子的实现和执行顺序等方式来优化查询计划, 以减少查询执行时间. 

(3) 系统中的调度器根据当前数据分布、资源使用情况具体调度优化后的执行计划. 

(4) 系统在查询计划实施过程中, 从存储层读取数据,包括原始数据、中间数据和一些必要的元数据. 

 

图 3  视觉分析应用示例 

因此, 视觉数据库管理系统涵盖了编程接口、查询优化、执行调度和数据存储这 4 个层面. 本文将总结

这 4 个层面所面临的挑战及其对应的相关技术. 

1.1   研究挑战 

根据对视觉数据库管理系统的层次划分, 其面临的挑战可具体分为如下 4 个方面. 
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 在编程接口层面, 如何扩展 SQL 语言来表达视觉分析语义, 从而降低编程难度、拓展优化空间. 传统

的视觉分析算法通常使用命令式编程语言, 如 Python、C 语言等, 执行逻辑需要用户自行定义. 一方

面, 尽管这类编程接口足够灵活, 但这也要求用户自行了解视觉数据库管理系统的相关原理(如任务

执行流程、CNN模型选择等), 加大了用户使用的门槛. 相反地, SQL语言隐藏了视觉分析计算的细节,

提供了高度抽象的编程接口. 这意味着用户只需声明地给出数据之间的逻辑关系, 降低了用户编程

难度. 另一方面, 编程接口越接近于通用编程语言, 系统可优化的机会越少. 通用编程语言的即时执

行特性, 使得系统通常会按照用户定义的执行顺序来执行查询. 然而, 由于算法中的复杂逻辑, 用户

提供的执行顺序通常是次优的. 此时, SQL 编程接口的惰性执行特性则便于系统收集查询信息, 并利

用其优化器自动对查询执行进行优化. 但 SQL 语言受语法结构的限制, 仅适合编写简单的算法逻辑, 

无法完整表达视觉分析应用中常见的准确度要求、计数统计等语义. 由此可见, 视觉数据库管理系统

的编程接口需要扩展 SQL 语言来降低编程难度、拓展优化空间. 

 在查询优化层面, 如何面向视觉分析负载优化查询改写以及生成最优计划. 在传统数据库管理系统

中, 查询优化是必不可少的一环. 然而, 相较于传统数据库管理系统, 复杂的视觉分析算法导致生成

的执行计划中算子类型多, 算子实现方式与查询计划结构也更为复杂. 举例来说, 一个查询(如图像

分类、交通检测等)可能包含多个预处理和推理算子. 一方面, 传统的计划等价变换规则如谓词下推

等, 在视觉分析查询中作用有限; 另一方面, 查询中每个算子存在多个配置(如模型、帧率、分辨率等

参数的组合)供选择, 不同配置对执行性能和表现可能有很大的影响. 一个次优的执行计划可能会大

幅降低执行效率, 甚至会由于存储空间不足等问题导致系统崩溃. 因此, 视觉数据库管理系统需要探

究查询优化以生成高效的执行计划. 

 在执行调度层面, 如何优化查询的并行执行以及查询的资源分配, 以提高资源利用率或降低资源消

耗. 在深度学习领域, 通用深度学习系统都已发展成熟. 视觉数据库管理系统大多无须重新设计深度

学习算法引擎, 而是利用已有的通用系统进行模型计算. 然而, 视觉分析查询存在多样的查询配置,

查询在不同配置下的计算与资源需求也会有所不同. 一方面, 在大数据应用中, 单机上的优化方法已

经不能满足大规模视觉分析, 系统需要在分布式环境下优化并行执行; 另一方面, 面对多个不同配置

的查询, 系统需要在可用资源上调度这些查询以提高整体性能. 因此, 系统需要结合查询特征来优化

查询执行与资源分配. 

 在数据存储层面, 如何节省数据的存储空间以及提升数据读取效率. 除了计算过程外, 数据库管理系

统还需要考虑应用特点对数据存储进行优化. 在视觉分析应用中, 非结构化的视觉数据拥有多样的

组织方式. 更重要的是, 视觉数据在时间与空间上的局部性使得数据之间相互关联, 盲目存储所有数

据可能会造成冗余存储. 此时, 需要系统能够自适应地选择合适的存储方式以节省存储空间. 在数据

读取方面, 传统数据库管理系统中的采样、索引、缓存机制都没有充分考虑视觉分析应用与数据存储

方式的多样性, 可能导致数据读取效率低下. 由此可见, 系统在数据存储时需要考虑数据特性来降低

数据的存储空间并提高系统的读取效率. 

1.2   相关技术分类 

如图 4 所示, 本节将视觉数据库管理系统的相关技术总结归纳为以下 4 个方面. 

 编程接口. 基于通用编程语言的编程接口灵活性高, 但也加大了视觉分析应用的编程难度. 与数据库

类似, 为降低编程难度, 视觉数据库管理系统提出了基于 SQL 语言的编程接口. 首先, 视觉数据库管

理系统通过在原有 SQL 语言上引入自定义函数以扩展编程接口, 例如, 面向分类、追踪等不同任务

设计相应的自定义函数; 其次, 为了限制分析结果的准确度与误差等指标, 系统扩展了 SQL 的语法

结构来表达这些信息. 同时, 为了适应复杂的均值统计、不同对象检索等查询, 系统还对 SQL 进行了

各种扩展, 例如: 在均值统计场景中添加聚合操作以及均值计算的语法, 以更加灵活地调整查询的表

达方式, 提高编程接口的表达能力. 
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 查询优化. 视觉数据库管理系统中的查询优化问题与数据库中传统查询优化问题类似, 可分为逻辑

计划优化和物理计划优化两方

面: 首先, 在逻辑计划方面, 系

统需要对等价计划转换方法进

行优化以提升执行效率 , 其中

涉及利用过滤型或代替型专用

模型在计划中插入有益算子 , 

以及利用重叠的视觉数据、模

型的公共前缀等特性对计划中

的算子中间结果进行合并重用; 

其次, 在物理计划方面,数据库

中典型的优化方向包括算子实

现、代价估计以及计划选择, 对

应地 , 视觉数据库管理系统利

用压缩和级联等模型优化技术

实现了高效的视觉分析算子 . 

同时, 考虑到算子的批次大小、

部署环境(如 CPU, GPU)等因

素 , 系统进一步设计了算子代

价估计方案, 包括对数据获取、

预处理和推理步骤的代价估计. 

此外 , 鉴于视觉分析查询的准

确度和性能指标通常相互制约, 

为了实现两者的权衡, 系统提出了粗/细粒度计划选择等优化策略, 以确定最佳计划. 

 执行调度. 根据数据与查询规模、硬件环境的不同, 视觉数据库管理系统的执行调度优化也有所侧重.

在并行执行方面, 传统的视频级并行方式擅长处理各种查询却容易引起资源浪费; 相比之下, 片段级

并行方式充分利用了查询对象可能仅在视频画面中短暂停留时间的特性, 能够有效地提高查询并行

度、避免数据倾斜, 进而充分利用资源. 在资源分配方面, 面向单查询的系统着重于考虑数据与硬件

环境等情况来优化算子的放置位置和执行顺序等; 而面向多查询的系统则善于根据查询间不同的准

确度或性能指标, 灵活地抽调与分配资源. 

 数据存储. 根据自身定位不同, 视觉数据库管理系统的数据存储可分为存储空间优化和读取效率优

化. 具体来说: 在存储空间方面, 由于视觉数据可能存在重叠(如来自同一地点多个角度的视频), 系

统通过合并或过滤这些重叠部分的冗余数据来减少所需存储的数据量, 从而降低存储空间; 在读取

效率方面, 系统根据视觉数据的时间局部性(如短时间内的数据存在高度相似性, 均包含查询对象)进

行采样处理, 从而有效地减少了需要读取的数据量. 此外, 系统利用高效的轻量级模型(如专用模型)

的检测结果为查询对象建立索引, 以加速对象检索. 由于视觉数据通常压缩存储, 为避免在读取过程

中产生过大的解码开销, 系统采用缓存技术来缓存不同格式的解码数据, 以避免反复解码. 同时, 系

统还研究了数据细粒度分割技术, 使得系统只需解码包含查询对象的区域. 

综上所述, 这 4类相关技术分别从不同角度致力于解决视觉数据库管理系统所面临的问题. 接下来, 本文

将详细介绍这 4 项技术分类的当前研究进展. 

 

图 4  视觉数据库管理系统相关技术分类 
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2   编程接口 

现有视觉数据库管理系统的编程接口根据编程语言可分为基于通用编程语言以及基于 SQL 语言. 在视觉

数据库管理系统中 , 通过使用通用编程语言 , 用户可以使用丰富的第三方库和框架 , 如 OpenCV[18]、

TensorFlow[19]、PyTorch[20]等, 来构建视觉分析应用的各种操作. 同时, 通用编程语言的灵活性也使得系统可

对编程接口进行不同程度的抽象. 其中, NoScope、Smol[21]、FiGO[22]的编程接口的抽象程度相对较低, 接近于

通用深度学习系统. 相较于这些系统, Vista[23]、Scanner[24]提供了高度抽象的编程接口. 特别地, 这些系统能够

向上层用户隐藏底层的并行执行逻辑. 然而, 通用编程语言的灵活性也导致其使用门槛较高. 例如, 相同的视

觉分析算法可以通过不同的编程方式实现. 对于缺乏足够编程经验的用户而言, 很难进行快速地理解和使用. 

此外, 现有系统也提供了基于 SQL 语言的编程接口. 利用 SQL 语言来编写视觉分析查询主要包括两方面

的优点: 一方面, SQL 语言大大降低了用户的使用门槛, 这是因为 SQL 语言只需声明数据之间的转换关系就

可以方便地供用户使用; 另一方面, SQL 语言使得系统能够应用大量优化策略自动生成适当的执行计划, 其

中包括传统数据库中的各种标准查询优化(如跨查询的冗余消除操作等), 也包括特定于视觉分析查询的逻辑、

物理计划优化等. 本文将在第 3 节中详细描述这些优化工作. 然而, 基于 SQL 语言的编程接口所面临的关键

问题在于, 如何赋予编程接口独立描述完整视觉分析应用的能力. 这要求编程接口必须具备对分类、追踪等

多样化视觉任务的支持, 并且能够支持对准确度与误差等特定信息的指定. 

2.1   自定义函数扩展 

现有的视觉数据库管理系统首先通过扩展自定义函数的方式来实现编程接口, 包括 Optasia[25]、PP[26]、

CORE[27]、Blazelt、LightDB[28]、VIVA[29]、EVA、MIRIS[30]、Tahoma, 以支持多样化的视觉分析任务. 自定义

函数允许用户混合使用简单的 SQL 和通用编程语言来表达任务意图, 而不必构建复杂的 SQL 查询, 从而提高

了编程接口的功能性和可读性. 视觉数据库管理系统通常在系统中内置了较多的自定义函数, 随后, 用户在

编写 SQL 时可直接调用这些函数. 其中, 每一个自定义函数通常包含独立的视觉分析任务, 如按颜色和类型

对车辆进行分类、在摄像头间重新识别车辆、跟踪车道变化、识别牌照等, 用户可以根据需要自由选择和组

合这些函数. 同时, 用户也可自行编写与使用自定义函数. 除此之外, 这些自定义函数也支持参数化, 能够接

收图像或视频等视觉数据、深度学习模型选择、阈值设置等输入参数, 以便用户可以定制分析查询的具体要

求. 更重要的是, 这些函数通常兼具良好的准确度和执行效率. 举例来说, 这些函数可以通过避免并行计算时

的模型冗余存储来进一步提高查询并行度, 从而加快查询处理[31]; 这些函数还可以支持批式处理来有效地利

用计算资源, 减少处理过程中的模型加载等开销[32]. 

图 5 展示了基于通用编程语言和基于 SQL 语言的编程接口的交通监测示例应用. 

 

 

(a) 通用编程语言 (b) SQL 语言 

图 5  交通监测应用 

该应用的目的是, 在交通视频中定位在晚 7 点后出现的红色 SUV 并识别其车牌. 如图 5(a)所示, 应用首

先利用一个对象检测器检测视频帧中的汽车; 然后, 分别对检测到的汽车进行颜色和类型的识别; 最后, 符
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合条件的车辆将进行车牌识别, 并获取其时间戳信息. 如图 5(b)所示, 在利用 SQL语言后, 一个复杂的应用可

以在几行内声明, 这大大降低了用户的编程难度. 其中, 对象检测和车牌识别过程均被封装于自定义函数中

(即 ObjectDetector 和 License). 同时, 时间戳、汽车颜色和类型等过滤条件则作为查询的谓词, 而颜色和类型

识别同样以自定义函数的形式存在(即 VehicleColor 和 VechicleModel). 

2.2   语法结构扩展. 

除了自定义函数扩展外, Blazelt、VIVA、Optasia 等系统还通过扩展 SQL 关键词等语法结构, 以支持特定

信息 . 如图 6(a)所示 , 为了表达准确度与误差等信息 , Blazelt 首先引入了用于定义置信阈值 (AT 

CONFIDENCE)和误差容忍(ERROR WITHIN)的关键字; 其次, Blazelt 还增加了面向限制(limit)查询的关键词

(LIMIT), 例如, LIMIT 10 表示仅选择符合条件的前 10 辆 SUV. 此外, Blazelt 也提供了跨帧平均计数的查询语

法, 使编程接口能够表达聚合(aggregation)查询, 例如计算每一帧中的平均汽车数量等. VIVA 则在 SQL 语法

中添加了声明式接口, 用于表达模型间的关系等领域特定知识. 如图 6(b)所示, 在对象检测时, 低代价的

ObjectDetectorFaster 能够在昂贵的 ObjectDetector 之前进行数据过滤 . 同时 , 低代价但可能不够准确的

LicenseFast 则可以直接代替昂贵的 License 用于车牌识别. 这些领域特定知识为查询优化器提供了备选查询

计划的模型信息. 查询优化器可以在这些计划中进行选择, 以提高查询性能或者在满足用户准确度要求的同

时降低执行开销. 此外, 为了在分布式环境下更简便地利用自定义函数, Optasia 针对大数据处理系统进一步

设计了分组、聚合和连接操作的语法. 通用数据分析系统, 如 SQLFlow[33], 同样也选择直接在 SQL 上扩展语

法以处理机器学习应用, 无须嵌入其他语言脚本. SQLFlow 也可以处理一些简单的视觉分析应用, 但由于其

研究重点主要放在 SQL 编译方面, 其无法满足视觉分析多样的应用需求. 

  

(a) 指定准确度与误差等信息 (b) 指定模型间相互关系 

图 6  语法结构扩展示例 

2.3   小结与分析 

表 1 从编程语言、语义完备性和易用性这 3 个方面展示了前述视觉数据库管理系统的编程接口, 其中, 各

系统所使用的编程语言不再赘述. 

表 1  编程接口总结 

系统 编程语言 语义完备性 易用性 
NoScope、Smol、FiGO 通用编程语言 ※※※ ※ 

Vista、Scanner 通用编程语言 ※※※ ※※ 
PP、CORE、LightDB、MIRIS、

Tahoma 
SQL 语言 ※ ※※ 

Optasia、Blazelt SQL 语言 ※※ ※※※ 
VIVA、EVA SQL 语言 ※※ ※※ 

注: ※的数量体现了系统在某一方面的完善程度; ※的数量越多, 表示系统针对该方面的实现越完善 
 

 语义完备性 

总体来说, 系统用户能够表达的任务描述越详细、指标等特定信息越丰富, 系统的语义完备性越高. 上述

系统中, 采用基于通用编程语言的编程接口的系统具有最高的语义完备性, 包括 NoScope、Smol、FiGO、Vista

和 Scanner. 这是因为灵活的通用编程语言提供了较高的自主性, 允许用户实现各种复杂的任务逻辑和自定义

处理. 语义完备性次之的一类系统包括 Optasia、Blazelt、VIVA、EVA, 它们提供了较为丰富的自定义函数, 使

得用户能够组合这些函数来描述任务. 同时, 它们也扩展了语法结构供用户显式定义特定信息. 完备性最低
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的一类系统(包括 PP、CORE、LightDB、MIRIS、Tahoma)则仅扩展了自定义函数, 而未优化语法结构. 

 易用性 

类似地, 上述系统的易用性也可分为 3 个档次. 通常来说, SQL 语言大大提高了编程接口的易用性. 因此,

结合丰富的自定义函数和语法结构优化, Optasia 与 Blazelt 的编程接口使得用户能够方便地编写多种多样的查

询. 相对于这类系统, PP、CORE、LightDB、MIRIS、Tahoma、VIVA、EVA、Vista 和 Scanner 则在易用性方

面存在局限. 具体来说, PP 等系统的编程接口通常仅适用特定的选择查询, 但在处理跨帧平均计数等类型的

查询时, 它们的编程接口要求用户手动实现均值计算等底层逻辑. Vista、Scanner 的编程接口虽然基于通用编

程语言 , 但得益于它们对编程接口进行了高度抽象 , 易用性也有所提升 . 易用性最低的一类系统包括

NoScope、Smolm FiGO, 它们的编程接口基于通用编程语言且抽象程度较低, 用户需要充分了解系统原理才

能熟练地编写高效的查询代码. 

3   查询优化 

在传统数据库管理系统中, 查询语句首先被解析成逻辑计划. 相应地, 在视觉数据库管理系统中, 查询也

会被解析成逻辑计划. 该计划描述了算子的执行顺序, 但不包含具体的物理实现. 由于视觉分析算子通常包

含代价昂贵深度学习模型计算, 在计划中, 不同位置执行这类算子所引起的开销有着显著不同. 因此, 如何做

好逻辑计划优化, 是提升查询性能的关键因素. 此外, 查询在经过逻辑计划优化后, 需要确定算子的物理实现

等细节, 以生成物理计划. 不同于传统数据库管理系统, 视觉分析查询中的物理计划优化需要考虑查询准确

度和性能之间的权衡. 不同的物理计划具有明显的准确度和性能差异. 因此, 如何对物理计划进行优化同样

至关重要. 综上, 本节将从逻辑计划优化和物理计划优化两个层面探究与视频分析相关的查询优化技术. 

3.1   逻辑计划优化 

逻辑计划优化的目标是, 生成具有更好执行性能的等价查询计划. 然而, 在传统数据库管理系统中, 诸如

谓词下推、连接顺序优化等计划转换规则在视觉分析查询中的效果有限. 这是因为视觉分析算子通常通过用

户自定义函数在查询中实现, 而传统的转换规则无法针对自定义函数进行优化[26,27]. 此外, 由于其中昂贵的

深度学习模型, 这些算子通常计算代价较高. 因此, 视觉数据库管理系统的逻辑计划优化的关键在于减少算

子处理的数据量或算子调用次数. 

3.1.1   利用模型专用化技术生成等价计划 

针对计划扩展的优化技术主要是模型专用化(model specializati-on)[13,14]. 模型专用化技术是一种针对特

定场景进行模型优化的技术, 其使用一个轻量级的专用模型来加速查询处理. 通常情况下, 视觉数据库管理

系统需要处理各种不同类型的视觉数据, 这些数据涵盖了不同的场景, 系统需要针对特定的场景进行优化处

理, 以获得最佳的分析结果. 然而, 通用模型通常被训练来识别成千上万的物体, 使用通用模型处理所有场景

可能会导致不必要的计算开销, 降低查询效率. 例如, Mask R-CNN[34](一种对象检测通用模型)能够从视频帧

中提取对象类型和位置, 其可用于回答查询如统计一帧中的公交车数量或找到同时有公交车和自行车的帧

等. 但是 Mask R-CNN 执行速度低至每秒仅能处理 3 帧图片. 此时, 系统通常利用模型专用化技术来提高系统

的处理效率. 专用模型无法识别通用模型能够检测的所有对象, 但专注于检测查询的目标对象. 举例来说, 当

查询用于统计视频帧中的公交车数量时, 专用模型可用于初步回答该问题. 系统只有在专用模型的检测结果

不确定时(即结果的置信度较低)才会使用通用模型. 通过减少包含重量级通用模型的算子所需处理的数据量,

系统能够在可容忍精度下降的情况下加速查询. 

具体地, 专用模型可以分为过滤型专用模型和替代型专用模型. 过滤型专用模型的输入/输出或检测类别

通常与通用模型不同, 但能够为通用模型过滤数据. 例如: 考虑一个图像分类模型, 它为每张图像输出一个

动物标签. 再考虑一个对象检测通用模型, 它可以产生相同的分类标签, 但是却能够为图像中所有动物分类.

图像分类模型可以被用于判断图像中是否有动物. 系统只需将极有可能存在动物的图像传递给对象检测器.

因此, 图像分类模型起着过滤器的作用. 如图 7 所示, 过滤型专用模型过滤与查询对象不相关的数据, 被认为
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相关的数据随后使用通用模型进行处理; 相反地, 替代型专用模型具有和通用模型相同的输入/输出和相同或

重叠的检测类别, 能够直接回答查询. 例如, 上文中统计公交车数量例子中使用的就是替代型专用模型. 虽然

两个模型可以产生等效的输出, 但它们在性能和准确性方面存在差异. 如图 8所示, 如果替代型专用模型不够

精确, 系统才会使用通用模型. 

 

图 7  过滤型专用模型工作流程 

 

图 8  替代型专用模型工作流程 

系统在应用模型专用化技术后, 专用模型通常作为过滤算子添加至逻辑计划中. 图 9 展示了图 3 中应用

示例查询的逻辑计划. 该计划中, 系统从数据集中读取数据并将它们传递至用于检测公交车的谓词, 通过谓

词的数据会被作为结果返回. 应用专用模型的逻辑计划如图 10 所示, 系统在计划中插入专用模型来过滤不符

合查询谓词的数据. 

 

图 9  原始计划 

 

图 10  专用模型优化后的等价计划 

利用专用模型提升系统性能的技术已广泛应用于视觉数据库管理系统, 如 SVQ[35]、PP、CORE、NoScope、

SUPG[36]、Blazeit、ABAE[37]、ODIN[38]等. SVQ、PP 与 CORE 应用了过滤型专用模型. SVQ 专注于处理与视

频帧中对象的计数或空间约束相关的查询, 并相应地创建一系列确定查询对象计数和位置的专用模型. PP 未

对查询类型进行限制, 其分别为查询中的每个谓词训练专用模型. PP 假设查询的各个谓词间相互独立并直接

使用原始数据来训练专用模型. 然而在实际应用中, 查询中的谓词通常是相互关联的. 例如: 当查询中存在

两个进行与操作的谓词且两者相关联时, 被第 1 个谓词丢弃的数据通常也会被第 2 个谓词丢弃. 此时, PP 基于

独立性假设分别为两个谓词构建专用模型(两个专用模型分别标记为 1̂ 和 2̂ )的做法会高估 2̂ 专用模型过滤

的数据量. 这是由于当 1̂ 丢弃了不符合第 1 个谓词的数据时, 两个谓词的关联关系使得这些被丢弃的数据也

可能不符合第 2 个谓词并被丢弃. 因此, PP 估计的 2̂ 的过滤数据量要大于其实际过滤的数据量, 从而产生次

优的查询计划. 为了解决这一问题, CORE 利用谓词间的相关性分别为各个谓词的专用模型构建训练数据集, 

从而优化了对专用模型过滤数据量的估计. 

此外, NoScope、SUPG、Blazeit 等系统应用了替代型专用模型. 为了进一步减少通用模型处理的数据量, 

NoScope 不仅为给定的查询训练专用模型, 还实现了差异检测器来过滤近乎相同的视频帧. 这是由于当视频

帧之间的时间间隔较小时, 视频帧内容相似度较高, 存在相似性. 例如: 在视频的同一秒内, 相邻几帧的内容

几乎相同. 因此, NoScope 并不在每一帧上运行通用模型或专用模型, 而是训练一个低成本的差异检测器来确

定视频内容是否在帧间发生了变化, 从而避免了在近乎相同的帧上进行冗余计算. 尽管 NoScope 利用专用模

型减少了执行代价, 但是其使用的专用模型在面向罕见对象时, 会产生较多假阴性或假阳性的错误结果, 难
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以保证查询的准确性 . 为此 , SUPG 着重针对专用模型的准确性进行优化 . SUPG 首先利用重要性抽样

(importance sampling)评估专用模型; 随后, 其通过对比专用模型结果与数据真实便签来估计一个专用模型置

信阈值. 专用模型返回评分高于置信阈值的数据才会被认为是符合谓词的. 借助该置信阈值, SUPG 为查询提

供了准确性保证.然而, NoScope和 SUPG 并不支持两类重要的查询, 即聚合和限制查询. 对于聚合查询, 常见

做法是使用一种自适应抽样算法来保证用户的误差界限, 并根据样本运行在通用模型上的结果的方差提前终

止采样. Blazeit 进一步利用专用模型来缩减样本间的方差, 从而减少样本数量. 然而, Blazeit 没有考虑聚合查

询包含谓词的情况. ABAE 则在此基础上提出了面向多个谓词和按键分组的聚合查询的采样技术, 避免了

Blazeit 中对不满足谓词的记录进行抽样的缺陷. 限制查询常用于搜索罕见事件. Blazeit 可以对每一帧执行对

象检测以搜索事件.然而当事件不经常发生时, 这种连续扫描视频或随机采样的朴素方法通常性能低下. 为了

解决该问题, Blazeit 使用专门模型进行有偏抽样. 通过采样优先级高的帧, Blazeit 在保证准确度的同时, 也因

减少了样本数量而加快了查询执行. ODIN 利用专用模型来解决视频中漂移(drift)现象所带来的挑战. 通用模

型在训练时通常假设所有的视频帧都来自静态分布, 因此, 当视频出现漂移现象时, 即视频的场景发生变化、

视频数据内容与训练数据相差较大时, 通用模型将无法保证准确性. 例如一个无人驾驶汽车的通用模型, 如

果训练自没有接受包含雪的图像, 在实际中遇到雪时检测准确度就较低. ODIN 通过一种无监督的算法来检测

视频中的漂移现象.当检测到漂移现象时, ODIN 调用漂移恢复算法来训练与部署针对新数据的专用模型. 这

些专用模型在准确性和性能方面都将优于通用模型. 

3.1.2   重用算子结果生成等价计划 

计划重用优化问题类似于数据库中的多查询优化问题. 本文中, 算子重用优化旨在消除计划中可能存在

的冗余计算. 针对算子中的模型计算, 除了数据库中消除多个计划间的公共算子的优化之外, 此处的算子重

用还优化利用了视觉分析领域的 3 个特性. 

(1) 数据重叠: 同一地点不同角度拍摄的数据之间存在重叠的部分. 显然, 系统能够消除重叠部分的冗

余计算来提高计算效率. 

(2) 模型公共前缀: 两个模型可能拥有公共的前缀部分. 这些公共前缀通常由一些卷积层和池化层组

成, 用于提取输入数据的基本特征. 例如: 在图像分类任务中, 两个模型可能会共享一些较浅的卷

积层, 因为这些层用于提取出图像中的基本特征(如边缘和纹理). 随后, 两个模型都有各自不同的

后缀层, 以根据任务的要求学习更高级别的特征表示. 通过对算子中间结果的重用, 两个模型的公

共前缀仅需计算一次, 从而避免了冗余计算. 

(3) 高准确度模型的结果覆盖低准确度模型的结果: 对于输入/输出和检测类别相同的两个模型, 高准

确度模型的检测结果将会涵盖低准确度模型的检测结果. 因此, 将高准确度模型的检测结果物化并

重复使用可避免低准确度模型的计算. 

根据对算子结果重用的支持, 现有系统可分为两类. 

 第 1 类系统在单个查询内进行重用优化, 如 VisualWorldDB[39]和 VIVA. 在需要确定对象的位置和方

向时, 系统通常查询不同角度的视频. VisualWorldDB 则专注于重叠视频之间结果的重用. VIVA 针对

具有多个谓词和模型的查询, 在查询中存在具有公共前缀的两个模型时, VIVA 会自动确定是否执行

公共前缀部分的计算. 

 第 2 类系统则在多个查询间寻找重用优化的机会, 如 Optasia、Vista 和 EVA. 其中: Optasia 能够识别

并消除多个查询计划间的公共算子; Vista 面向特征迁移负载进行优化, 其中多个查询涉及在同一模

型的多个层上进行特征迁移, 这些查询存在着冗余计算, 因此, Vista 协调查询执行并在查询执行过程

中重用模型的中间结果; 而 EVA 中的查询包含了目标相同但准确度要求不同的推理任务, 如两个查

询分别需要利用高准确度和低准确度模型进行对象检测, 并利用检测结果进行后续处理, EVA 则自动

确定如何在查询之间重用高准确度模型的检测结果, 以权衡结果的物化代价与重用优化的收益. 
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3.2   物理计划优化 

确定逻辑计划后, 系统需要进行物理计划层面的进一步优化. 不同于传统数据库中的算子, 视觉分析算

子通常包含计算代价昂贵的深度学习模型, 且这些算子往往是查询的性能瓶颈, 因此, 如何高效地实现这些

算子是物理计划优化的关键问题之一. 算子实现上的多样性使得同一个逻辑计划将会派生出多个物理计划,

系统自然需要根据实际情况对这些物理计划进行选择. 对物理计划做出选择依赖于算子代价的估计, 然而传

统数据库的代价估计仅面向选择、投影等通用关系算子, 难以应对视觉分析算子, 尤其是这些算子通常以自

定义函数的方式实现. 因而, 对这些算子进行代价估计是物理计划优化的关键问题之二. 特别地, 视觉分析查

询通常伴随着结果准确度等要求, 而不同的物理计划之间的准确度存在着显著不同. 一般情况下, 物理计划

的准确度越高, 其执行性能越差. 系统需要在两者之间进行权衡, 以选择满足准确度要求且性能最好的计划.

因此, 如何进行计划选择是物理计划优化的关键问题之三. 接下来, 本文将从算子实现、代价估计、计划选择

这 3 个方面介绍相关工作. 

3.2.1   基于模型优化的算子实现 

现有系统已提出了两种成熟的技术来降低算子内深度学习模型的内存需求和计算开销, 即模型压缩和模

型级联(model cascade). 

其中, 模型压缩是一组旨在通过削减模型的参数数量从而减少深度学习模型的大小和计算复杂度的技

术. 这些技术通常会在一定程度上降低模型的准确度, 但可以通过权衡准确度和计算效率来达到最佳性能. 

这些技术包括去除部分昂贵的卷积层[40]、降低输入图像分辨率[41]、参数压缩[42]等. 其中, 去除部分昂贵的卷

积层是一种典型的压缩技术. 这是由于部分卷积层可能对模型的准确性贡献较小, 但会大大增加模型的计算

复杂度. 因此, 去除这些不必要的卷积层可以有效地减少模型的大小和计算复杂度. 举例来说, ResNet18 是

ResNet152 去除部分卷积层后的变体. 相较于 ResNet152, ResNet18 获得了 8 倍以上的性能提升, 同时保持了

较高的准确性. 输入图像的分辨率对于模型的计算量和内存需求也具有重要的影响. 在图像分辨率较高的情

况下, 模型输入的特征图大小会相应增加, 这会导致其中的卷积等操作需要处理更多的参数, 从而增加模型

的计算量和内存需求. 因此, 降低输入图像分辨率可以减少特征图的大小, 降低模型需要处理的参数数量, 从

而减少模型的计算量和内存需求. 最后一类重要的压缩技术则是参数压缩, 其主要利用模型参数的冗余性进

行模型压缩和加速. 参数压缩方法十分多样, 包括基于重要性准则判断参数的重要程度进而删除冗余参数的

参数剪枝[43]、将参数从 32 位全精度浮点数量化到更低位数的参数量化[44]、将高维参数向量降维分解为稀疏

低维向量的低秩分解[45]以及利用结构化矩阵或聚类等方法映射网络内部参数的参数共享[46]等. 

除了模型压缩技术外, 模型级联是另一种更为流行的优化技术[47,48]. 该技术从另一个维度对模型实现进

行优化, 即, 通过级联多个分类或对象检测模型来提高模型的计算效率和准确度. 图 11 展示了模型级联的一

般过程: 将图像输入分类或对象检测模型, 如果模型结果具有高置信度, 则接受其输出; 否则, 接着使用第 2

个模型进行检测. 类似地, 低置信度的结果将发送给第 3 个模型. 依此类推, 直到达到级联的最后一个模型并

接受其输出. 通常, 级联中的第 1 个模型是快速且准确的, 用于快速将大多数图像分类到正确的类别. 例如:

在人脸检测中, 可以使用第 1 个模型来判断图像中是否存在人脸. 如果大多数图像根本没有人脸, 第 1 个模型

能够会快速过滤大多数图像. 级联中后续的模型则在第 1 个模型的基础上进一步检测, 如确定人脸的表情、

年龄或性别等信息, 从而提高准确度. 模型级联技术已广泛应用于视觉数据库管理系统. Tahoma 通过组合多

个不同专用模型来构建一系列模型级联, 并根据查询的输入特征(如图像分辨率、存储位置等)选择合适的模型

级联, 以在满足用户准确度要求的前提下最大化系统吞吐量. 面对压缩后的输入视频, CoVA[49]通过级联压缩

领域和未压缩的像素处理领域的技术, 缓解了查询执行中的解码瓶颈. 通常来说, 现有模型只能识别有限的

对象(如人、车等)且假设数据中不会出现新的对象. 然而现实中的查询通常更为多样且细致, 例如“这个人是

谁?”, 而我们不可能事先获得所有人脸的标签, 因为新人会不断出现. 为解决该问题, Panorama[50]通过连接通

用模型和一个嵌入提取模块, 在不重新训练模型的情况下提升模型的泛化能力. 
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图 11  模型级联技术 

3.2.2   面向视觉分析流程的代价估计 

在视觉数据库管理系统中, 如何估计包含深度学习模型的算子代价至关重要. 由于这些算子可能包括数

据获取、预处理和模型推理中的多个步骤[14], 因此, 对算子的代价估计也就转变成了对这些步骤的代价估计.

数据获取代价指视频或图像等视觉数据的加载时间, 该代价与系统的部署场景紧密相关. 预处理代价则包含

图像解码、大小调整、裁剪、归一化等特征工程操作的时间以及将图像特征传输到 GPU 等加速器的时间. 模

型推理代价指在特定硬件上执行 CNN 对图像特征进行预测的时间. 现有视觉数据库管理系统通常专注于对

模型推理代价的估计. 根据对批处理优化的支持, 现有系统可分为两类. 

 第 1 类系统在模型执行过程中固定批次大小, 如 NoScope、Vista、EVA、FiGO, 它们仅需简单地对模

型在特定批次大小上的时间进行测量. 

 第 2 类系统则面向可变批次大小的模型执行过程. 为了快速获取模型推理代价, Nexus[51]、Clipper[32]、

VIVA 采用了静态测量或分位数回归来建模不同批次大小下的推理代价. 然而, 这些系统没有考虑预

处理代价. Smol 则在此基础上估计了预处理代价, 建模了解码、归一化等操作的代价. 此外, Smol 还

进一步考虑了预处理与模型推理步骤流水线执行的情况, 并对该情况下的执行代价进行了估计. 

更多地, 上述系统均没有考虑系统的部署场景可能有很大的不同. 例如: 有些系统可能已将视频帧作为

单独的图像文件存储在磁盘上 , 而有些系统可能需要在处理之前通过网络传输视频等 . 为避免该问题 , 

Tahoma 进一步将数据获取时间纳入算子的代价估计中, 从而保障了代价估计的准确性. 

3.2.3   权衡准确度和性能的计划选择 

在完成对算子的代价的估计后, 系统需要进行计划选择来权衡查询准确度和性能. 在选择计划时, 系统

会考虑不同的数据集、模型集合、硬件条件等因素, 这些因素会影响不同计划的性能和准确度表现. 系统需

要综合考虑这些因素, 选择适合当前环境和需求的计划, 以达到准确度和性能的权衡. 根据计划粒度的不同,

计划选择的思路分为两种. 

 第 1 种思路是粗粒度计划选择, 即, 为整个数据集选择一个固定的计划. 对应的系统有 PP、CORE、

NoScope、BlazeIt、Focus[52]、Tahoma、Panorama、EVA、VIVA、Smol. 它们通常依赖于各个计划在

保留数据(held-out data)或视频中的采样数据上的评估结果, 并根据该结果为整个视频选择一个计划. 

然而在给定准确度约束下, 粗粒度计划选择可能会导致更高的查询处理时间. 这是由于: 一方面, 查

询的对象往往不会出现在视频的每个片段中, 特别是在对象出现频率较低的视频中; 另一方面, 查询

对象易于检测的视频片段也将使用为那些查询对象难以检测的视频片段定制的高准确度计划. 即使

该计划满足了准确度要求, 但就执行时间而言, 该计划也可能不是最优的. 

 为此, 第 2 种思路使用细粒度计划选择, 对应的系统有 FiGO、MIRIS、Chameleon[53]. 如图 12 所示, 细

粒度计划选择将为数据集中的不同片段选择合适的计划. 然而, 无论是粗粒度还是细粒度计划选择,

都需要在部分数据上评估候选计划. 如果系统分析所有可能的计划, 那么计划选择开销可能会超过

减少的查询执行时间, 从而导致负收益. 因此, FiGO、CORE、VIVA 提出了计划裁剪技术. 该技术的

核心思路是, 只评估可能比迄今为止发现的最佳计划的成本更低的计划. 例如: 如果一个低准确度计
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划已经能够满足准确度要求, 而当前计划使用更高准确度的模型, 那么系统将会丢弃该计划. 裁剪技

术使得系统只需分析具有更高效用的计划子集, 从而降低查询优化时间. 

为了进一步提升系统的性能, DeepCache[54]、Krypton[55]和 Deluceva[56]采用了增量计算来优化执行计划. 

增量计算已被广泛应用于大多数数据库与并行计算系统中, 其核心思想是: 如果仅有部分数据被更新(即增

量), 那么系统可以仅对该增量部分执行相关操作, 从而避免了对未更新数据的重复处理. 类似地, 增量计算

也可应用于视频分析应用. 这是由于视频数据的时间局部性, 即相邻视频帧上的大多数像素几乎相同, 在完

整视频帧上执行模推理将会造成大量的计算浪费. 如图 13 所示, 为了应用增量计算加速技术, 系统需要物化

参考帧在模型计算过程的所有张量. 对于后续帧的推理, 增量计算不对完整帧重新运行推理, 而是尽可能地

重用物化张量, 只对更新区域执行计算, 从而避免计算冗余. 然而, 增量计算在模型计算过程中存在增量消减

效应[54,55]. 具体来说, 随着模型的执行, 增量计算在模型每一层的特征图上可重用的张量会不断减少. 因此, 

Krypton 利用近似思想扩展了增量计算, 即近似计算. 如图 13 所示, 我们已卷积层为例解释近似计算. 近似计

算的主要思想是: 裁剪更新区域的计算输出, 使其不超过完整计算中输出大小的给定阈值. 值得说明的是, 

近似计算只会裁剪处在“边缘”位置的一些元素, 因为它们对后续层的计算结果贡献较小. 在图 14 中, 由于我

们设置了阈值为 3/5, 而此时更新区域的输出大小是完整计算中输出大小的 4/5, 故其需要被裁剪. 为了裁剪

后的输出, 近似计算也需要相应地缩小卷积层的输入区域, 并因此增大了可重用的区域, 从而避免了增量消

减效应. 

 

图 12  细粒度计划选择 

 

图 13  增量推理 

 

图 14  近似推理 
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3.3   小结与分析 

表 2 列举了前述视觉数据库管理系统在查询优化层面的共性和差异, 主要分为逻辑计划或物理计划优化

以及查询类型通用性两个方面. 

 逻辑计划或物理计划优化. 上述视觉数据库管理系统实现了对算子与计划的多种优化方式. 其中, 

VIVA、EVA 的查询优化程度较高, 这些系统从逻辑计划与物理计划两个层面进行了综合考虑. SVQ、

SUPG、NoScope、ABAE、ODIN、Vista、PP、CORE、Blazeit、Optasia 单独对逻辑计划进行了优化. 

其余的系统(包括 Tahoma、Panorama、FiGO、DeepCache、Krypton、Deluceva)则专门优化了物理计

划. 由于这些系统仅面向单一层面进行优化, 其查询优化技术相应地存在局限性. 以 NoScope 这一典

型系统为例,为了充分发挥专用模型的性能优势, 系统仍需在物理计划层面根据数据和查询特性来挑

选合适的专用模型. 

 查询类型通用性. 总体来说, 上述系统中, Blazeit 采用的查询优化技术较为全面, 其能够覆盖多种多

样的查询类型(包括选择(selection)查询、聚合(aggregation)查询以及限制(limit)查询), 而并不仅仅针对

某种特定查询. PP、CORE、Optasia、CoVA 所采用的优化技术可优化选择和聚合查询, 但无法优化限

制查询. 剩余的系统则专门针对某一类查询进行查询优化, 查询通用性较低. 虽然这些系统的适用范

围有限, 但在特定查询中往往可以取得较好的查询优化效果. 其中, SVQ、SUPG、NoScope、ODIN、

Vista、Tahoma、Panorama、FiGO、DeepCache、Krypton、Deluceva 提出的优化技术仅针对选择查询. 

类似地, ABAE 局限于优化带有谓词的聚合查询的执行效率. 

表 2  查询优化总结 

系统 逻辑计划优化 物理计划优化 查询类型通用性 
SVQ、SUPG、NoScope、ABAE、ODIN、Vista √  ※ 

PP、CORE、Optasia √  ※※ 
Blazeit √  ※※※ 

Tahoma、Panorama、FiGO  √ ※ 
CoVA  √ ※※ 

VIVA、EVA √ √ ※ 
DeepCache、Krypton、Deluceva  √ ※ 

注: ※的数量体现了系统在某一方面的完善程度; ※的数量越多, 表示系统针对该方面的实现越完善 

4   执行调度 

在得到经过优化的物理计划后, 为了高效执行该计划, 系统需要确定执行方式以及分配所需资源. 分布

式并行执行是数据库和大数据处理系统中处理大规模数据的常见方式. 鉴于视觉数据通常也呈现出大规模的

特点, 视觉数据库管理系统同样可以采取并行执行方式. 然而在并行执行过程中, 系统仍需考虑如何在各个

并行实例间划分数据, 以避免数据倾斜. 在确定具体的执行方式后, 系统需要为计划分配适当的资源以确保

其运行. 然而, 系统在资源分配时仍面临着一些挑战. 这是由于系统不仅需要应对不同的数据规模和硬件环

境, 还必须考虑到视觉分析应用中参数的多样性(如分辨率、模型种类等), 不同的参数组合所带来的计算与资

源需求也有所不同. 因此, 本节将从并行执行与资源分配两个方面综述系统在执行调度层面的优化. 

4.1   并行执行 

单机视觉数据库管理系统的性能面临着瓶颈, 越来越多的系统支持分布式计算, 以解决临界资源带来的

瓶颈问题. 通过水平扩展, 系统可以将视觉分析任务下发到多个物理节点上, 利用物理并行方式为视觉分析

提供大规模的并行数据处理功能. 尽管通用深度学习系统支持分布式计算与多种复杂的模型和硬件加速器,

但在大规模数据下, 仍需要手动划分数据和内存. 此外, 部分视觉数据可能以结构化或半结构化的形式表达,

存储在数据库或数据仓库中[57], 而通用深度学习系统通常不支持对结构化数据的查询或自定义转换. 因此, 

单独使用通用深度学习系统作为视觉数据库管理系统的底层执行引擎存在较大的局限性. 为了解决该问题,
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视觉数据库管理系统中常见的做法是, 将通用深度学习系统和大数据处理系统结合使用(包括 Optiasia、Vista、

VIVA). 大数据处理系统(如 Scope[58]、MapReduce[59]、Spark[60]、Flink[61]等)面向通用数据分析负载, 能够灵活

地支持对结构化数据的操作. 更重要的是, 这类系统支持自动化的分布式数据和内存管理. 此外, 这类系统的

高可扩展性也使得视觉数据库管理系统能够轻松扩展至大规模集群或云平台[62]. 通过两者结合使用, 视觉数

据库管理系统能够充分发挥各自的优势, 提供高效的分布式计算能力和对数据的灵活处理, 从而克服了单一

系统的局限性. 

借助分布式计算, 视觉数据库管理系统可以通过视频级并行执行优化和片段级并行[25]执行优化两个方面

来提高执行效率. 视频级并行执行是最常见的优化方式[24,29,63], 其将一个完整的视频作为任务单元. 系统将

不同的视频分配给查询的不同并行实例进行处理, 每个并行实例负责处理一个视频的所有视频帧, 从而实现

并行计算. 这种并行执行方式的主要特点是任务单元具有完整性, 能够保证处理结果的一致性和准确性, 因

此其适合于所有查询类型. 然而, 视频级并行可能会导致倾斜现象[25]. 这是因为不同视频中的查询对象数量

可能相差较大, 查询对象较多的视频对应的并行实例将会产生更多的计算量. 与此同时, 视频级并行的查询

并行度取决于视频的数量. 这也可能导致系统无法充分利用集群资源来提升性能. 为解决这些问题, 该领域

也出现了以视频片段为单位的并行执行方式. 片段级并行执行将视频分割成多个片段, 并分配到不同的并行

实例上进行处理. 片段级并行执行通过调整片段的大小来协调并行实例的计算量, 从而缓解倾斜现象. 此外,

这种方式还可以根据资源的可用性调整片段的数量, 从而优化查询的并行度, 避免资源浪费. 具体来说, 片段

级并行执行可以分为两个阶段: 分段阶段和分发阶段. 分段将整个视频分成多个连续的片段. 通常, 分段是

基于时间戳进行的, 每个片段都对应于一个连续的时间段. 在分发阶段, 系统将各个片段分发到不同的并行

实例中, 每个并行实例都独立地进行处理. 当所并行实例完成处理后, 系统再将处理结果合并成一个完整的

视频结果. 值得注意的是: 片段级并行执行在面向聚合查询时, 如从公路视频中统计车辆总数, 可能会导致

错误的结果[25]. 这是由于聚合查询需要跨帧的状态信息以避免重复计数. 为此, Optiasia 提出了分段优化技术,

即在分段时将视频分成包含部分重叠帧的片段, 以避免片段间的依赖性. Optiasia 发现跨帧的状态保持在一个

有限的时间范围内, 例如每辆车只在视频的画面中停留有限的一段时间. 因此, 系统可以将视频分成多个部

分重叠的片段. 如果车辆在 t 帧内通过视频画面且每个视频片段的长度为 s 帧, 那么第 n 个片段则包含视频的

第 nst 帧第 ns+s 帧. 系统在处理第 n 个片段时, 先使用前 t 帧来预热其状态, 用于检测与第n1 个片段内重叠

的车辆信息.随后, 系统利用该状态处理其余 s 帧, 从而避免了片段级并行在聚合查询中的错误结果. 

4.2   资源分配 

视觉分析中的资源分配问题是指如何将分析过程映射到硬件资源或分布式节点, 其与查询的配置紧密相

关. 视觉分析查询包含各种参数, 包括帧率、帧分辨率、批次大小和模型种类(如 Mask R-CNN、ResNet 或 VGG)

等. 本文将这些参数的组合称为查询配置. 随着参数的数量以及参数的可选值数量的增加, 查询配置的数量

呈指数增长. 查询配置既会影响资源需求, 也会影响查询的准确性. 例如: 使用高分辨率(如 1080p)或具有多

层的负载模型可以精确地检测对象, 但也需要更多的 CPU 或 GPU 资源. 基于查询配置, 系统可以从两个方面

进一步优化视觉分析的资源分配: 首先, 面对单个查询, 系统需要根据查询配置将查询中的各个算子(包括多

个预处理与模型推理算子), 调度到可用的硬件资源, 以便高效利用资源; 其次, 面对多个相互竞争的查询, 

系统需要为各个查询分配合适的资源. 多查询情况通常会引入额外的挑战, 包括更大的调度算法复杂性以及

额外的要求或约束(如考虑查询间公平性等). 下面我们分别从单查询任务调度和多查询任务调度两个方面综

述这类技术. 

4.2.1   单查询资源分配 

在单查询资源分配中, 我们通常有一组固定的或动态的资源(计算节点、CPU、GPU), 可用于运行一组源

自单个查询的算子. 因而, 单查询资源分配通常面临以下 3 个问题: (1) 确定查询中的哪个算子位于哪个资源

上(如计算节点、CPU、GPU); (2) 确定各个算子何时执行或以何种方式执行, 这包括并发执行的算子数量、

算子的调度顺序、并行度等; (3) 确定何时以及如何调整查询或算子的资源分配. 在执行查询的过程中, 可能
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会出现资源利用不均衡或性能瓶颈的情况. 为了应对这些问题, 系统需要动态地调整资源分配. 解决这些问

题需要综合考虑算子的计算需求、算子之间的依赖关系以及硬件资源的可用性和计算特性等. 

Smol 和 Scanner 在固定资源上进行资源分配. Smol 在单个计算节点内根据查询配置与硬件情况决定将预

处理算子调度至 CPU 或 GPU 上, 以平衡模型推理和预处理的吞吐量. 具体来说, Smol 预估预处理和模型推理

的吞吐量: 若预处理吞吐量较高, 则将其中的操作(解码、大小调整等)尽可能地调度至 CPU 运行; 反之, 则尽

可能地调度至 GPU 运行. 随后, Smol 将预处理与模型推理以流水线方式高效执行. Scanner 则将查询的并行实

例分配至异构集群的计算节点以及节点内的并行处理资源上. Scanner 通过查询的资源需求来确定每个节点可

以创建的最大实例数量, 然后在不过度分配节点的情况下最大化并行度, 从而充分利用硬件资源. 然而, 这类

面向固定资源的分配策略可能会限制查询的性能提升[64]或导致过度分配和更高的成本. 

Chameleon、Sprocket[65]、Llama[66]提出了动态资源分配策略. Chameleon 发现, 满足准确度阈值的配置在

资源需求上通常会有许多数量级的差异. 在 Chameleon 中, 具有最低资源需求且其查询准确度超过所需阈值

的配置被称为最佳配置. Chameleon 中的动态调度策略考虑到查询的最佳配置将随着时间的推移而变化, 因而

其在线周期性地选择最佳配置、调整资源分配, 以在达到准确度阈值的同时最小化资源使用. 然而, 频繁地搜

索大量配置将引入大量资源开销, 从而掩盖动态调度带来的收益. Chameleon 进一步利用影响最佳配置的对象

特征(如对象的速度和大小)具有足够的时间和空间相关性, 来随着时间和在多个视频间平摊搜索开销. 但是, 

Chameleon 仍专注于在查询层面进行动态资源分配而非算子层面. Sprocket 和 Llama 则细粒度地利用无服务器

(serverless)平台为每个算子动态分配资源. 此外, 为了避免在无服务器平台手动选择硬件类型或查询配置以

满足延迟目标, Llama 还进一步在执行过程中自动为每个算子确定配置. 

4.2.2   多查询资源分配 

在多查询资源分配中, 多个分析查询共享一组公共资源. 因此, 系统需要负责将这些查询按需调度至不

同的资源. 当下流行的通用资源调度器包括 Mesos[67]、YARN[68]以及 Borg[69], 这类系统面向通用数据分析负

载, 但并不是为视觉分析负载的特定属性而量身定制的. 例如: 除了前述的大量查询配置外, 不同的查询可

能有不同的准确度或延迟要求. 有些查询需要实时生成结果, 而其他查询甚至可能容忍几分钟的延迟. 这意

味着在资源暂时短缺的情况下, 可以临时从那些容忍延迟的查询中抽调部分资源来满足实时查询的需求. 考

虑到这些特定的属性, 系统需要制定特定于视觉分析的资源调度策略. 

VideoStorm[63]是一个专注于处理大量面向实时视频流的查询的分布式系统, 其通过为每个查询生成其在

不同查询配置下的资源需求以及准确度信息来权衡查询的准确度和延迟. 具体来说, 当存在相互竞争的两个

查询时, VideoStorm 将分配更多的资源给准确度将得到更多提高的查询. 同时, 对于处于处理滞后的查询, 

VideoStorm 降低其准确度来提高其处理速度, 使其不超过允许的延迟范围. 这种资源分配策略可以有效地平

衡查询性能和延迟要求, 提供高效的实时视频流处理. Nexus是一个面向GPU集群的资源调度器, 其专注于对

查询的模型推理算子进行调度, 并能够在延迟约束下提高系统的吞吐量. 对于输入数据较多的查询, Nexus 将

为其分配多个 GPU 节点进行并行处理以降低处理延迟. 为了避免资源浪费并提高吞吐量, Nexus 会将多个查

询调度至同一 GPU. Nexus 会计算每个查询的最大批次大小和对应的执行时间, 并根据每个查询的延迟约束

调整它们在 GPU 上的执行顺序. 这样可以最大程度地满足查询的性能要求, 并提高整个系统的效率和处理 

能力. 

4.3   小结与分析 

表 3 从针对并行执行或资源分配优化、保证性能指标以及支持通用操作这 3 个方面分析了前述视觉数据

库管理系统的执行调度, 展示了这些系统之间的共性和差异. 

 针对并行执行或资源分配的优化. 根据应用场景的不同, 视觉数据库管理系统侧重的执行调度优化

也有所不同. 总体来说, Scanner、Sprocket、Llama、VideoStorm、Nexus 综合考虑了并行执行与资源

分配两方面的优化, 其优化技术具有较高的扩展性. 相比之下, Optiasia 专门针对查询并行执行进行

优化,而 Smol 和 Chameleon 仅优化了查询资源分配. 这些系统针对执行调度的优化局限在某一方面. 
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当然,在不同的硬件环境上, 系统也体现了不同侧重的资源分配优化. 其中: Smol、Chameleon 着重于

优化单机内的 CPU、GPU 资源分配; VideoStorm、Nexus 着重于同构集群的资源分配, 以提高整个集

群的性能和效率; Scanner 则面向异构集群, 着重于考虑如何发挥不同类型计算节点的特定优势和能

力; 而 Sprocket、Llama 考虑云计算场景, 利用云服务来实现算子层面的动态资源分配. 

 保证性能指标. 能够支持实时分析和满足性能目标是系统的一项重要能力. 用户通常要求系统在处

理查询时需要满足延迟目标, 更进一步地, 同时最小化资源使用或提高查询准确度. 上述系统中 , 

Chameleon、Llama 通常能够保证延迟约束并降低资源代价; VideoStorm 在满足延迟约束的同时提高

了查询的准确度; 而 Nexus 则通过提高 GPU 的利用率, 在不违反延迟约束的前提下提升了系统的整

体吞吐量. 另一类系统包括 Optiasia、Smol、Scanner、Sprocket, 则面向事后分析.这类系统通常不支

持设置性能目标, 而专注于充分利用可用资源, 以在整体上提升系统性能. 

 支持通用操作. 为了构建完整的视觉分析应用, 用户在查询中需要将多个分析操作结合起来, 包括视

频解码、图像过滤以及模型推理等. 例如, 对车辆进行计数的交通应用通常包括解码操作、重新调整

帧大小和采样操作以及紧接着的对象检测操作. 在上述系统中, Optiasia、Smol、Scanner、Chameleon, 

Llama 和 VideoStorm 支持对通用的分析操作分配资源; 而 Sprocket 和 Nexus 仅关注模型推理操作, 依

赖外部服务进行其他操作. 

表 3  执行调度总结 

系统 针对并行执行的优化 针对资源分配的优化 保证性能指标 支持通用操作 
Optiasia √   √ 

Smol  √  √ 
Scanner √ √  √ 

Chameleon  √ √ √ 
Sprocket √ √   

Llama √ √ √ √ 
VideoStorm √ √ √ √ 

Nexus √ √ √  
 

5   数据存储 

视觉数据通常具有大规模性, 尤其是在视频监控、医疗成像和遥感等领域. 对于大规模数据, 存储空间优

化成为视觉数据库管理系统设计中不可或缺的一环. 与此同时, 图像和视频等视觉数据通常具有较高的维度,

高维度的数据包含了大量的像素和特征信息, 这也导致数据的存储需求剧增. 此外, 这些数据还常常需要在

实时或尽可能短的时间内进行读取, 以确保系统的性能和响应速度. 因此, 如何高效地读取数据也是视觉数

据库管理系统亟须解决的挑战之一. 接下来, 本文将从存储空间优化和读取效率优化两方面进行介绍. 

5.1   存储空间优化 

针对存储空间优化, 视频分析系统采取了多种策略, 包括图像和视频数据压缩、冗余消除等. 其中, 冗余

消除是目前应用广泛的典型策略. 冗余消除主要用于过滤相似的视频帧或消除视频帧间重叠的区域. 

VSS[70]和 VisualWorldDB 观察到: 同一地点多个角度的视频间会存在重叠的区域, 而这些重叠的区域会

导致冗余存储. 为了缓解这一问题, 这两个系统首先利用特征检测算法或对摄像机位置的先验知识来识别视

频帧中的重叠区域; 随后, 系统可以选择将重叠区域进行合并, 只保留一个包含完整信息的帧. 系统也可以

对帧中的像素行进行细粒度存储. 通过消除重叠区域的冗余存储, 系统减少了所需存储的数据量, 从而降低

了存储成本. 为了减少 VR(虚拟现实)视频数据所需存储空间, LightDB 首先将 VR 数据投影为传统的二维视频

数据. 类似地, LightDB 消除每帧内的冗余信息来压缩存储空间, 它能够识别具有高相似性的区域, 并仅存储

每个区域一次. 



 

 

 

1224 软件学报 2024 年第 35 卷第 3 期   

 

5.2   读取效率优化 

视觉分析应用通常需要从数据存储中快速检索和读取大规模的视觉数据. 为了实现低延迟和高吞吐量的

目标, 系统需要对数据存储和检索的方法进行优化. 这种优化涵盖了多个方面. 

 首先, 降低采样率来减少读取的数据量是一种合理的策略. 然而, 随机采样等做法可能无法提供足够

多的样本来支持查询, 尤其是在查询对象较为罕见的情况下[14]. 

 其次, 使用索引结构来加速数据检索是传统数据库中常用的技术. 视觉数据的索引构建通常依赖于

高代价深度学习模型, 因此, 如何快速、高效地构建索引至关重要. 

 此外, 高维度视觉数据通常压缩存储, 如何降低读取过程中的解码开销也同样关键. 

下面我们将分别介绍这 3 个方面的优化技术, 包括采样优化、索引优化以及缓存和细粒度读取优化. 

5.2.1   采样优化 

采样优化旨在减少昂贵的检测模型在大型视频中进行对象搜索查询时需要处理的帧数. 尽管模型专用化

技术能够高效地过滤视频帧, 但其仍然受到一些限制. 

1) 昂贵的训练开销. 专用模型通常需要特定于查询进行训练, 并且需要来自人为或通用模型的大量注

释. 一方面, 从人为或通用模型中获取大量训练数据来训练专用模型通常代价昂贵. 例如: NoScope

和 BlazeIt 需要数小时的 GPU 计算来执行通用模型, 以产生标签来训练专用模型; PP 等其他系统则

需要昂贵的人工注释. 另一方面, 这些系统需要为每个查询提供适当的训练过程, 并且特定于查询

的专用模型难以在不同的查询类型之间共享计算. 

2) 不适用于高选择率查询, 即满足查询的对象在视频中经常出现. 模型专用化技术所获得的加速依赖

于数据减少量. 假设我们有一个 N 帧的视频与一个过滤的帧数百分比为 r 的专用模型. 系统在 1 帧

上执行专用模型和通用模型的成本分别是 Cf 和 Co. 为了加速查询, r 必须满足以下约束: 

N(Cf +(1r)Co)<NCo, r>Cf /Co. 

然而, 具有高选择率的查询通常不满足该约束. 

3) 不适用于难以检测或罕见的对象. 一方面, 专用模型通常设计得层次较浅以便更快地执行, 因此, 

对于难以检测的对象, 如帧背景中的小物体, 专用模型无法提供较高的准确性; 另一方面, 专用模

型依赖于视频的一个子集进行训练, 所选子集中缺乏正例会极大地影响模型的质量. 鉴于这些限

制, 与其通过专用模型来加速查询执行, 部分现有工作选择在查询执行期间视频的采样率上优化执

行速度. 同时, 理想的采样率也依赖于数据和查询特点. 

ExSample[71]面向不同对象的限制查询, 如在数据集中找到 20个红绿灯, 这些查询通常涉及由多个摄像机

产生的大量视频. 不同对象查询要求每个结果都应该是不同的对象, 对同一对象的多次检测只会产生一个结

果. 执行此类查询, 一个简单优化方法是减少采样帧的数量. 举例来说, 我们可以合理地假设所有的交通灯在

1 s 以上都是可见的, 因此我们可以只对视频中每一秒的一帧图像进行检测. 采样做法相比于检测每一帧的做

法而言大大提高了计算效率, 然而这种做法在不同对象查询中也存在不足. 例如: 一个红绿灯可能在视频存

在超过 30 s, 那么对该对象的重复检测会造成冗余计算. 鉴于此, ExSample 将采样问题建模为一个基于过去

检测内容来决定从视频中何处提取下一帧来检测的问题. ExSample 首先将视频数据集分割为时间块, 随后, 

其优先采样找到新对象的概率较高的块. 对于每一块中找到新对象的概率, ExSample 以处理多臂老虎机问题

(每臂对应视频的一块)的方式, 利用汤普森采样算法进行估计. ExSample 将会迭代地选择具有最佳估计的块, 

从该块中随机抽取一个帧, 并通过检测模型处理该帧. 

MIRIS 以及 Vaas[72]则用于处理对象跟踪查询, 例如搜索一辆汽车近距离超过了一个骑自行车的人. 专用

模型在这类查询中还会存在额外的缺陷. 这是因为专用模型通常用于优化以单帧为处理粒度的查询, 而对象

跟踪查询则涉及一个物体在几个视频帧(即视频片段)中的运动轨迹. 虽然我们可以训练一个输入视频片段的

专用模型, 但这种方法产生的专用模型精度与执行速度都较低. 因此, 这两个系统也选择优化查询执行期间

视频的采样帧率. 它们通过在处理视频时尽可能地采用较低的帧率, 但在需要时提高帧率, 以确保查询的高
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精度, 从而提高了查询的执行速度. 

5.2.2   索引优化 

索引优化则与数据库中的索引相似, 在视觉分析领域, 索引优化的目的是加速对包含特定对象的数据的

检索, 因而其主要挑战在于如何根据查询对快速地对数据进行分类以创建索引. 

为了对数据进行分类, TASTI[73]发现, 许多数据的推理结果在语义上是相似的. 例如: 查询可能计算汽车

的数量或选择左下角的汽车, 此时在左下角有一辆汽车的不同两帧对于这类查询会有相同的结果. 利用该发

现, TASTI 首先利用专用模型为一组参考的视频帧建立索引. 在查询处理过程中, TASTI 仅在这一组参考帧上

使用通用模型进行标签预测. 对于未检测的帧, TASTI 使用专用模型来计算其与参考帧之间的距离, 并通过聚

类方法将其归类到相应的集群中. 集群中, 参考帧的标签将被视为该帧的标签. TASTI 的关键假设是, 专用模

型的性能比重量级通用模型快一个数量级. 然而, 最近提出的通用模型(如Yolov5s[74])的性能与专用模型相当,

甚至可能更低. 鉴于此, Seiden[75]直接在视频帧的子集上应用通用模型来构建与查询无关的索引. 对于未被采

样到的帧, Seiden 利用视频的时间连续性原则来为其分配标签. Seiden 将根据已采样帧的标签, 推断未被采样

帧的标签. 

Focus 则发现, 视频帧在通用模型上的 top 检测结果通常涵盖该帧在通用模型上的 top 检测结果, 可利用

该 top-K 结果来为每一帧建立索引. Focus 认为, 历史视频数据将会被多次查询, 故其将查询处理分为数据摄

入和查询两个阶段, 数据摄入后可被多次查询. 为了降低查询阶段的延迟, 一种简单方法是在摄取阶段完成

大部分工作. 例如: 在摄入阶段使用通用模型对每一帧执行对象检测, 那么查询阶段对特定类(如汽车)的搜索

将只需要一个简单的索引查找. 然而, 摄入阶段在这种做法中的代价较高. 尽管采样或模型专用化技术能够

过滤数据来减少摄入代价, 但这些技术通常是特定于查询的. 当我们需要在相同数据上查询多个不同对象时,

为许多对象进行采样或运行多个专用模型的代价可能非常高. 为了降低摄入代价, Focus 在数据摄入时使用拥

有更少卷积层的廉价模型. 但廉价模型在准确度上不如通用模型. 为了提高准确度, Focus 在摄入阶段利用廉

价模型的 top-K 结果来为每一帧建立索引, 并在查询阶段利用该索引来过滤数据. 但 Focus 在利用廉价模型降

低摄入阶段代价的同时, 却增大了后续查询阶段的延迟. 因此, Focus进一步提供了参数(包括廉价模型和 k值)

自动优化策略, 以满足用户指定的延迟和准确度目标. 

5.2.3   缓存与细粒度分割优化 

缓存优化旨在减少数据的解码开销, 进而加速数据读取. 通常情况下, 系统往往采用一种默认组织结构

对数据进行存储. 然而, 相同的数据通常被用于构建不同的视频分析查询, 并且这些查询对数据的组织结构

(如分辨率、编码方式等)要求有所不同. 因此, 系统需要反复对数据进行繁琐的解码操作. 为了减少这一转换

开销, 系统可以多种组织结构对数据进行缓存. VSS 和 VStore[76]都采用了缓存优化技术来提升系统性能. 具

体来说, 这两个系统会生成多种不同组织结构的数据, 并将其缓存起来. 然而需要注意的是, 缓存将会占用额

外的存储空间. 如果不加限制地缓存数据, 会迅速消耗存储资源. 因此, 系统采取了一些策略来限制缓存空

间: 首先, 系统为不同组织结构的缓存数据设置了存活时间, 超过该时间的数据将被自动清除; 此外, 系统还

设定了一个缓存空间阈值, 一旦缓存空间超过该阈值, 系统会按照一定的策略删除多余的缓存数据, 以保持

合理的存储空间使用. 这样的缓存管理机制能够确保系统在提高性能的同时, 有效地控制存储空间的消耗. 

细粒度分割的关键假设是, 查询对象经常只出现在数据的部分区域中. 因此, 系统不必读取数据所有内

容. 基于这一假设, TASM[77]、LightDB等系统根据查询情况将每个视频帧分割成若干个不重叠的矩形图块. 当

需要查询数据中的部分对象时, 这些系统不再读取完整的视频帧. 取而代之的是, 这些系统将过滤掉不包含

目标对象的图块, 仅读取包含目标对象的图块. 这种细粒度的数据存储与读取方式极大地降低了系统的解码

开销. 

5.3   小结与分析 

表 4 展示了前述视觉数据库管理系统的数据存储部分在针对存储空间优化以及读取效率优化、存储介质

两个方面的差异. 
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 针对存储空间或读取效率的优化. 上述系统均支持数据存储层面的优化, 但是优化程度却不尽相同.

优化程度最高的一类系统包括 VSS 和 LightDB, 它们从针对存储空间以及读取效率两方面进行了综

合考虑. 相比之下, VisualWorldDB 主要专注于存储空间的优化. 然而, 它在读取效率方面可能存在一

定的局限性. 另外, ExSample、MIRIS、VaaS、TASTI、Seiden、Focus、VStore 以及 TASM 系统也在

不同程度上对读取效率进行了优化. 它们采用了采样、缓存等一系列针对读取过程的优化技术和策

略, 以提高数据的检索速度和读取效率. 

 存储介质 . 根据系统定位的不同 , 系统侧重的硬件环境也有所不同 . 具体来说 , VSS、LightDB、

VisualWorldDB VStore和TASM通常设计为视觉数据库管理系统的存储子系统. 这些系统致力于透明

且自动地将数据以高效的组织结构排列在磁盘上, 以满足视觉数据库管理系统对大规模数据存储的

需求. 其余系统(包括 ExSample、MIRIS、Vaas、TASTI、Seiden、Focus)则偏向于计算子系统, 它们

主要关注在内存中调整数据布局来加速后续的处理工作, 以加快数据的访问速度和处理效率, 进而

实现更快速的查询响应. 

表 4  数据存储总结 

系统 针对存储空间的优化 针对读取效率的优化 存储介质 
VSS、LightDB √ √ 磁盘 
VisualWorldDB √  磁盘 

ExSample、MIRIS、Vaas、TASTI、Seiden、Focus  √ 内存 
VStore、TASM  √ 磁盘 

 

6   研究展望与未来的趋势 

视觉数据库管理系统在众多领域得到了广泛应用, 本节将结合视觉分析领域的前沿工作, 从本文所列举

的 4 个研究层面出发, 简要探讨视觉数据库管理系统未来的潜在发展方向. 

 趋于自动化的编程接口. 尽管目前的编程接口具备良好的语义完备性和易用性, 但对不具备专业经

验的用户来说, SQL 语言的学习和使用仍需一定的时间投入. 这要求编程接口拥有直观的可视界面并

能够智能地为用户推荐查询. 例如: 基于用户的历史查询和目标, 编程接口可以提供查询模板、建议

的参数配置, 并识别用户可能感兴趣的数据源和深度学习模型. 因此, 如何针对视觉分析设计自动化

编程接口, 将成为未来发展中值得研究的重要话题. 

 面向新硬件的查询优化. 新型硬件加速器层出不穷, 例如: VPU、NPU、TPU 等专用处理器具有强大

的计算能力, 能够快速执行复杂的视觉算法和模型. 然而, 与典型的 CPU/GPU 相比, 这类新硬件在

计算模式、内存访问、数据传输等方面都存在着不小的差异. 查询优化层面需要充分关注不同的硬件

特性, 以优化算子实现、代价估计等方面的策略, 从而最大程度地发挥硬件的潜力. 因此, 如何面向

新硬件设计高效的查询优化, 是未来值得关注的研究方向. 

 针对异构平台的执行调度. 为了应对不同的场景, 视觉分析应用需要能够在多种平台上运行, 包括移

动设备、边缘设备和云服务器等. 例如: 一个查询可能需要从传感器等边缘设备读取数据, 然后将数

据传输至云服务器进行分析计算. 然而, 现有系统中的执行调度层面通常局限于针对单一平台, 如何

有效地整合各个平台的计算资源有待进一步探究. 例如: 将部分清洗等预处理操作调度至边缘设备, 

以避免将成像模糊的数据传输到云端所产生的网络传输开销. 因此, 如何适应异构平台并设计执行

调度也值得深入研究. 

 融合多种技术的数据存储. 现有系统中的存储优化技术(包括冗余消除、采样、索引等技术)分别侧重

于优化数据存储层的某一方面, 而这些方面通常相互正交. 因此, 存储层面的技术存在相互融合的可

能. 融合这些技术也带来了新的挑战. 一个典型的例子是: 冗余消除技术虽然通过合并存在重叠区域

的数据降低了存储空间, 但当采样到该数据时, 合并后的数据却增加了计算开销. 因此, 如何根据应

用需求, 深度融合多种技术来进一步挖掘提升空间, 仍是数据存储层面值得探究的前沿方向. 
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7   总  结 

本文首先探究了视觉分析应用的发展历程, 着重强调了深度学习技术在视觉数据库管理系统中起到的关

键作用; 然后, 本文总结了视觉数据库管理系统在不同层面上所面临的挑战和相关技术分类, 并且详细介绍

了上述分类下的现有技术如何应对这些挑战; 最后, 根据前述分析, 本文展望了视觉数据库管理系统的研究

趋势. 
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