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一 引言

近年来，生成式人工智能（Generative Artificial Intelligence, GenAI）业务呈现爆发式
增长。截止 2026年 3月，中国日均 Token调用量已超过 140万亿次，较 2025年底增长
约 40%；AI搜索流量预计将于 2028年超越传统搜索，对无线网络格局产生深远影响 [1]。

与传统多媒体业务相比，GenAI业务呈现出显著不同的流量特征——上行方向，受多模
态大模型发展驱动，持续上传视频、图像等多模态数据，呈现高上行带宽、强突发性和

多模态交织的特点；下行方向则主要表现为流式文本或语音回应的短包传输，呈现高频

小包特征。上述特征已引起 IEEE 802.11等无线标准化组织的高度关注 [1–3]。与此同时，

智能服务正从传统文本交互向持续感知、在线理解和实时决策演进，基于视觉语言模

型（Vision-Language Model, VLM）和视觉语言动作模型（Vision-Language-Action Model,
VLA）的实时视觉模型业务逐渐从云端下沉至边缘，支撑具身智能、机器人控制、实时视
频对话和远程巡检等应用。作为边缘场景的核心无线接入技术，Wi-Fi网络的传输能力
直接决定了上述业务的部署可行性与服务质量。为此，IEEE 802.11标准化组织已成立
AI Offload研究小组，探索将计算密集型 AI推理任务卸载到边缘Wi-Fi接入点及其他支
持Wi-Fi的边缘计算设备 [4]。由于终端侧算力和能耗受限，此类业务通常需要持续上传

摄像头视频至边缘 AP，基于推理结果做出决策 [5,6]。在这一过程中，视频传输质量直接决

定模型”看到”了什么、何时看到，从而深刻影响推理准确率和响应及时性；而WebRTC
作为承载实时音视频交互的关键协议，其与Wi-Fi之间的协同效率将直接影响传输效果。
因此，研究面向视觉模型推理质量的WebRTC–Wi-Fi视频传输优化机制，具有紧迫的理
论意义和实际价值。

然而，实时视觉模型推理对视频传输提出了不同于传统视频会议、云游戏和虚拟现

实等业务的新要求。传统实时视频应用主要面向人类观看体验，通常关注清晰度、卡顿

率、端到端时延和交互流畅性；而实时视觉模型业务的最终目标并不是让人“看得更清

楚”，而是让模型在限定时间内获得对任务有用的视觉信息，从而提高任务准确率、响应

及时性和推理稳定性。不同视觉任务对视频传输的敏感因素可能存在显著差异：例如，文

字识别、细粒度目标识别等任务可能更依赖图像清晰度和空间细节，动态事件理解和机

器人感知任务可能更依赖帧率、时序连续性和视频帧新鲜度。因此，传统网络服务质量

（Quality of Service, QoS）或面向人类观看体验的体验质量（Quality of Experience, QoE）
指标，未必能够准确反映实时视觉模型的服务质量。现有实时视觉大模型研究虽然已经

开始关注连续视频输入、在线理解和低时延推理 [7–9]，但对无线网络状态、WebRTC传输
行为和视频质量变化如何影响模型推理效果，仍缺少系统分析。
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与此同时，现有WebRTC优化研究和Wi-Fi实时业务优化研究也难以直接满足上述
需求。一方面，现在还少有研究面向模型服务质量。另一方面，WebRTC和Wi-Fi协议分
属不同网络层，两者存在天然的不透明性。在Wi-Fi网络中，信道竞争、无线重传、链路
速率变化和队列积压会显著影响时延和丢包表现，但WebRTC仅依赖端到端反馈时，难
以及时准确地区分真实网络拥塞和无线链路波动，也难以利用Wi-Fi内部状态优化拥塞
控制和 FEC（Forward Error Correction）策略。而WiFi同样无法感知WebRTC的帧类型
和帧级截止时间，难以做优先级调度和过期包清理。现有研究大多分别从WebRTC侧或
Wi-Fi侧进行优化，仅有少量工作尝试引入跨层信息。并且现有引入跨层信息的工作通
常只引入了单方面的跨层感知，并以一个协议为主体进行优化，尚未形成WebRTC、Wi-Fi
之间的双向协同机制 [18,20]。也就是说，WebRTC通常不了解Wi-Fi内部的信道竞争和队
列状态，Wi-Fi也不了解WebRTC数据包所属视频帧的重要性、截止时间和冗余属性，二
者难以围绕视觉模型 QoE进行联合优化。

针对上述问题，本文拟研究面向实时视觉模型推理质量的WebRTC–Wi-Fi跨层协同
传输方法。

• 首先，本文拟基于 ns-3 和 ns3-ai 构建闭环联合仿真平台，将真实视频客户端、
WebRTC传输机制、ns-3 Wi-Fi网络仿真和实际部署的 VLM/VLA推理服务连接起
来，实现视频上传、无线传输、模型推理和结果返回的完整业务闭环。

• 其次，本文拟利用该平台系统分析Wi-Fi网络状态、WebRTC视频传输行为和视觉
模型推理质量之间的关联关系，明确不同网络状态和视频传输指标对模型准确率、

响应时延和信息新鲜度的影响。

• 在上述分析的基础上，本文拟设计WebRTC–Wi-Fi双向跨层协同优化方法：一方面
使WebRTC能够感知Wi-Fi的信道竞争、无线重传、链路速率和队列状态，并据此
优化码率选择、发送节奏和 FEC策略；另一方面使Wi-Fi能够感知WebRTC提供
的视频帧类型、帧级截止时间、数据重要性和冗余属性，并据此进行优先级调度、关

键帧保障和过期帧清理。

与传统更关注人类视觉体验的优化机制不同，本文提出的WebRTC–Wi-Fi跨层协同优化
方法将以视觉模型推理质量为核心指标，并尝试建立两者之间的双向协同机制，旨在提

升实时视觉模型推理的准确率和响应速度，从而更好地支撑边缘 AI业务的发展。
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二 国内外研究概况及发展趋势

面向实时视觉模型推理的无线传输优化涉及模型任务、视频传输和无线接入等多个

层面的协同。现有研究尚未形成完整的WebRTC–Wi-Fi–视觉模型闭环优化框架，但已从
四个相关方向展开探索：一是实时视觉大模型的流式推理与通信需求研究，主要关注连

续视频输入、在线理解和边缘推理；二是面向视频类 AI的视频传输优化研究，主要关注
如何根据视频内容和模型反馈调整帧率、分辨率、传输区域与带宽分配；三是WebRTC优
化研究，主要围绕拥塞控制、速率调节和 FEC等传输机制展开；四是Wi-Fi实时业务优化
研究，主要关注无线状态感知、资源调度和低时延保障。本章按照上述顺序梳理相关工作

的主要进展，并在此基础上归纳现有研究在跨层协同和模型任务导向优化方面的不足。

2.1 实时视觉大模型通信需求研究

随着多模态大模型的发展，视觉理解任务正在从离线图像理解和离线视频问答，逐

渐转向连续视频流上的在线感知、实时问答和具身交互。在传统离线视频理解任务中，模

型通常可以在完整视频已经采集和存储之后再进行推理；而在实时视觉大模型业务中，

视频数据仍在不断产生，模型需要在有限时延内持续接收最新视觉输入，并结合当前场

景、历史上下文和用户指令生成响应。因此，这类业务不再只是模型结构或推理效率问

题，而是同时依赖视频采集、编码压缩、无线传输、边缘计算和模型推理之间的协同。本节

将从流式模型能力、在线视频理解评测和边缘具身应用三个方面梳理相关研究，并进一

步说明实时视觉模型业务对无线视频传输提出的新需求。

从模型能力演进来看，近期研究已经开始从离线视频理解转向连续视频输入和

在线响应能力。VideoLLM-online 提出 Learning-In-Video-Stream 框架，使视频大语言
模型能够在持续接收视频流的过程中进行时间对齐理解和实时对话 [7]。LiveVLM 和
StreamingVLM等工作进一步面向实时或近无限视频流提出流式 KV缓存和紧凑记忆
机制，以支持模型在长时间视频输入下维持较低响应延迟 [22,23]。VideoScan和 Mobile-
VideoGPT则分别从帧级语义压缩、关键帧选择和视觉 token裁剪等角度降低视频理解过
程中的计算和显存开销 [24,25]。这些研究共同说明，实时视觉大模型已经不再只关注“能

否理解完整视频”，而是开始关注“能否在视频持续到达的过程中及时理解和响应”。相

应地，模型对输入视频帧的新鲜度、连续性和有效信息保留提出了更高要求。

从评测基准和数据集的发展来看，实时视觉大模型的研究目标也正在由离线长视频

理解转向在线、流式和时间敏感的视频理解。Video-MME、LongVideoBench和MLVU等
基准主要推动多模态大模型处理更长、更复杂的视频输入，要求模型能够在长时间、多事
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件和多语义线索的视频中进行检索与推理 [26–28]。在此基础上，OVBench、OVO-Bench和
StreamingBench进一步强调在线视频理解中的当前场景感知、历史信息记忆、未来事件
预测和时间点触发响应能力 [8,29,30]。这些基准的变化表明，实时视觉模型的能力评估已

经不再局限于“看完整段视频后回答问题”，而是逐渐转向“边看边理解、边交互边响应”。

因此，视频帧是否能够及时、连续、稳定地传输到模型侧，将直接影响模型在线感知和实

时响应能力的发挥。

从应用场景来看，实时视觉大模型正在向机器人、移动终端、可穿戴设备和具身智能

系统扩展，这进一步强化了其通信需求。RT-2和 OpenVLA将视觉语言模型扩展到机器
人动作决策和通用操作策略，使模型能够根据视觉观测和语言指令生成控制行为 [31,32]；

EgoLife面向 AI眼镜和第一人称日常生活助手构建长时间、多模态视频数据集，反映了
视觉模型持续感知环境并提供实时辅助的应用趋势 [33]。由于 VLM/VLA通常具有较高
计算和显存开销，许多应用需要借助边缘或云端算力。Ahmad等人在 O-RAN/MEC环境
中部署 VLM，并设计基于WebRTC的多模态数据流传输管线，将机器人采集的视频传输
到边缘节点进行实时感知推理 [5]。这些应用说明，实时视觉模型的输入往往需要经过无

线网络传输到边缘或云端，传输时延、连续性和视频质量会直接影响模型获得的视觉信

息及其输出质量。

总体而言，实时视觉大模型正在从离线视频理解走向连续视频流上的在线感知、实

时问答和具身交互，并越来越多地依赖边缘或云端推理。与面向人类观看的视频业务相

比，这类业务更关注任务准确率、响应及时性和输入信息新鲜度，不同任务对清晰度、帧

率和时序连续性的敏感程度也可能不同。因此，传统网络 QoS或人类视频 QoE指标未必
能够准确反映模型任务质量。现有研究的重点仍主要集中在模型结构、视觉 token压缩、
流式记忆和推理效率，对无线网络状态及传输自适应行为如何影响模型任务质量缺少系

统分析。

2.2 面向视频类 AI的视频传输优化研究
除实时视觉大模型本身的流式推理研究外，近年来也有一类工作开始从“机器理解

视频”而非“人类观看视频”的角度重新设计视频传输机制。早期面向视频分析的研究已

经指出，传统视频流传输通常以人类观看体验为目标，难以直接适配目标检测、识别和

场景理解等 DNN推理任务。Pakha等人较早提出应面向分布式视觉分析重新设计视频
流传输协议，使其优化目标从人眼感知质量转向分析准确率与带宽开销之间的权衡 [34]。

AWStream进一步面向广域流式分析场景，通过在帧率、分辨率和数据压缩等多个维度上
进行自适应降级，在带宽受限时维持应用级分析准确率和数据新鲜度 [35]。Chameleon则
针对大规模视频分析系统，利用时间和跨摄像头相关性动态选择视频分辨率、帧率和模
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型配置，以在资源消耗和分析准确率之间取得平衡 [36]。这些工作表明，视频类 AI业务中
的传输优化不能简单等同于传统视频 QoE优化，而应结合模型任务对输入质量的敏感
性进行设计。

在边缘视频分析场景中，后续研究进一步将视频传输与服务端模型推理过程结合起

来。DDS提出服务端驱动的视频流传输机制，先传输低质量视频流，由服务端 DNN根据
检测结果决定哪些区域需要以更高质量重新传输，从而在降低带宽消耗的同时保持或提

升推理准确率 [37]。CASVA则针对实时视频分析中的配置选择问题，根据视频内容、网络
带宽和推理准确率之间的关系，自适应选择分辨率、帧率和模型配置，以提升实时分析任

务在带宽变化下的稳定性 [38]。Runespoor面向机器人边缘-云视觉分析提出内容自适应
数据率控制机制，在受限带宽下改善机器人视觉任务的尾部准确率 [6]。这些研究共同说

明，面向视频类 AI的传输优化已经逐渐从单纯压缩视频码流，发展为结合视频内容、模
型反馈和任务准确率的联合优化问题。

近期，多模态大模型视频助手的出现进一步推动了面向 MLLM的实时视频通信优
化研究。Wu等人指出，在 AI Video Chat场景中，实时通信的一端不再是人类用户，而是
部署在云端或边缘侧的多模态大模型，因此传统 RTC中以人眼感知质量、播放流畅性
和卡顿率为核心的 QoE指标不再完全适用，系统更应关注MLLM响应准确率和端到端
交互时延 [39]。在此基础上，Artic提出面向 MLLM Video Assistant的 AI-oriented RTC框
架，通过响应能力感知的自适应码率控制限制不必要的视频码率，并利用上下文感知流

式传输将有限码率分配给与当前问题最相关的视频区域，同时构建 DeViBench评估 RTC
引起的视频退化对 MLLM准确率的影响 [40]。这类工作与传统 WebRTC优化的差异在
于，其优化目标已经从“让人看得清楚和流畅”转向“让模型及时获得足够有用的视觉信

息”。

总体来看，面向视频类 AI的传输优化已经从视频参数自适应发展到结合内容、模型
反馈和任务准确率的联合控制。然而，现有工作大多侧重应用层视频配置或端到端传输

策略，对Wi-Fi信道竞争、链路层重传和队列积压等底层状态考虑不足，因而尚未充分揭
示无线传输行为对视觉模型任务质量的影响。

2.3 WebRTC优化研究
WebRTC是当前低时延实时音视频通信中的重要技术框架，被广泛应用于低延迟流

媒体传输、视频会议多码率优化、边缘计算通信和实时监控等场景 [41–45]。与传统视频点

播业务不同，WebRTC业务通常需要在严格时延约束下持续传输音视频流，因此其优化
目标不仅包括提高链路利用率和视频清晰度，还包括控制排队时延、抖动、丢包恢复开销

和帧级传输稳定性。围绕这些问题，现有WebRTC优化研究主要可以分为三类：一是以
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GCC为代表的端到端拥塞控制研究，二是面向无线动态网络的状态感知与速率控制增
强研究，三是面向视频 QoE的码率、分辨率、帧率和 FEC等多维联合优化研究。这些研
究为实时视频传输提供了重要基础，但其优化目标主要仍然面向视频传输质量和人类观

看体验，尚未充分考虑实时视觉模型推理业务的特殊需求。

WebRTC 优化的基础是端到端拥塞控制机制，其代表性方案为谷歌拥塞控制
（Google Congestion Control, GCC）。Carlucci等人系统研究了 GCC机制，指出 GCC通过
端到端单向时延变化、丢包反馈和带宽估计判断网络拥塞状态，并结合接收端延迟控制

器和发送端丢包控制器对视频发送速率进行调节 [10]。该类方法的优点在于不依赖网络

内部设备支持，具有较好的端到端部署性，因而成为WebRTC实时媒体传输中的典型拥
塞控制方案。然而，GCC的核心输入仍然是端到端传输反馈。当网络状态快速变化，尤
其是在Wi-Fi和蜂窝等无线网络中出现信道竞争、链路速率变化和突发排队时，仅依赖
端到端时延和丢包信号容易产生状态判断滞后或误判，从而影响视频码率调整的及时性

和稳定性。

针对无线网络环境中端到端反馈不足的问题，已有研究开始尝试增强WebRTC或
实时视频传输系统对动态网络状态的适应能力。Carlucci等人研究了 GCC在Wi-Fi网
络中的表现，指出Wi-Fi信道中断结束后的分组突发到达会影响 GCC延迟估计，并提出
基于分组聚合的改进方法，以降低无线突发行为对拥塞判断的干扰 [11]。Dai等人进一步
引入数据驱动方法，通过学习端到端时延、发送速率和网络状态之间的关系，提高实时

视频通信在无线链路中的适应能力 [12,13]。Yu等人针对移动网络中 RTT和丢包反馈难以
准确反映视频播放体验的问题，提出 Mustang以改善高抖动场景下的实时视频控制效
果 [46]。Karimi等人提出 Vidaptive，指出 GCC等实时视频速率控制机制在网络快速变化
时可能存在响应滞后，并通过解耦传输控制与编码器目标码率调节，提高动态网络中的

链路利用率和时延表现 [14]。此外，PBE-CC、ABC和Mortise等工作虽然并非全部专门针
对WebRTC设计，但从无线跨层拥塞控制和网络感知参数优化角度说明，引入物理层测
量、显式网络反馈或网络状态感知参数调优，有助于减少仅依赖端到端探测带来的控制

滞后 [47–49]。这些研究共同表明，无线状态感知能够改善动态网络中的实时视频传输性能，

但多数方法仍主要从传输层或单向网络状态感知角度出发，尚未形成WebRTC与Wi-Fi
之间的双向跨层协同。

除拥塞控制外，WebRTC优化研究还逐渐从单一发送速率控制扩展到面向用户体验
质量（Quality of Experience,QoE）的多维联合优化。传统 GCC主要依据端到端反馈调节
目标码率，但实际视频质量还与分辨率、帧率、量化参数、FEC冗余和视频内容复杂度等
因素密切相关。Li等人提出 Mamba，将WebRTC中的自适应码率问题扩展为多维决策
问题，通过多智能体强化学习协同调整量化参数、分辨率和帧率，以提升视频会议场景下

的用户体验质量 [50]。Smirnov等人面向 5G网络下的WebRTC视频流，利用深度强化学
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习进行实时速率控制，以改善动态网络条件下的 QoE [51]。在丢包恢复方面，Lee等人提出
R-FEC，利用强化学习联合调整视频码率和 FEC冗余，在丢包恢复能力、带宽开销和视频
质量之间进行权衡 [52]；Cheng等人提出 ABRF，将自适应码率控制与 FEC控制联合建模，
根据网络状态和丢包模式动态调整码率与纠错冗余 [53]。这些工作说明，WebRTC优化已
经不再局限于拥塞控制本身，而是逐渐发展为码率、分辨率、帧率、冗余和视频 QoE之间
的多维联合控制问题。

综上所述，现有WebRTC研究提供了码率调整、发送节奏控制、FEC配置和编码参数
调节等控制手段，也表明更准确的网络状态有助于改善动态网络中的实时视频传输。然

而，现有方法主要依赖端到端反馈或单向网络状态感知，难以直接获得Wi-Fi内部的信
道竞争、无线重传和队列积压等状态；其优化目标也主要是清晰度、流畅度、卡顿率和端

到端时延，尚未充分考虑模型任务准确率、输入信息新鲜度和响应及时性。

2.4 Wi-Fi实时业务优化研究
Wi-Fi是移动终端、机器人、增强现实、边缘智能和室内实时视频传输中常见的无线

接入方式。与有线网络相比，Wi-Fi链路更容易受到信道竞争、无线干扰、终端数量变化、
物理层速率自适应、链路层重传和队列积压等因素影响。总体来看，相关研究主要可以分

为三类：一是面向实时业务的Wi-Fi QoS保障机制，二是Wi-Fi配置、视频业务特征与应
用 QoE之间关系的测量分析，三是通过Wi-Fi与应用层的跨层感知进行优化设计，分为
将Wi-Fi状态引入应用层和将应用层信息引入Wi-Fi两大类。

早期 Wi-Fi实时业务优化主要依托 IEEE802.11e中的增强型分布式信道接入机制
（Enhanced Distributed Channel Access, EDCA）。EDCA通过为不同业务类型配置不同的

AIFS、竞争窗口和 TXOP参数，使语音、视频等实时业务能够获得高于普通数据流的信道
接入优先级。然而，传统 EDCA参数多为静态配置，难以适应实时视频流的码率波动、帧
大小变化和无线竞争环境变化。随着Wi-Fi6/7的发展，研究者进一步从 OFDMA资源分
配、TXOP限制、预先信道接入以及多链路传输等角度支持实时业务。Bankov等人面向
Wi-Fi7实时应用研究了限制非实时业务信道占用时间和预先信道接入等机制，以满足
实时业务对时延和丢包率的严格要求 [54]。Adame等人则从时间敏感网络（Time-Sensitive
Networking,TSN）角度分析 IEEE802.11be支持低时延高可靠业务的机制，为Wi-Fi7/8面
向实时业务的标准演进提供了参考 [55]。这类研究说明，Wi-Fi侧已经具备通过接入优先
级、空口资源分配和低时延机制保障实时业务的技术基础，但其优化粒度通常仍停留在

业务类别或链路层参数层面，难以直接反映具体视频帧或模型推理任务的实时价值。

在基础 QoS机制之外，相关研究进一步关注Wi-Fi底层配置、视频业务特征和应用
QoE之间的关系。Kulkarni等人研究了信道宽度、接入类别、优先级队列和硬件配置等
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Wi-Fi参数对体积视频流应用 QoE的影响，指出底层Wi-Fi配置会显著影响视频业务的
稳定性和最终体验 [15]。Casasnovas等人构建了基于 Unity Render Streaming、WebRTC和
Wi-Fi6的边缘/云端虚拟现实实验系统，分析WebRTC视频帧发送批次、Wi-Fi分组聚合
和空口占用之间的关系，发现WebRTC视频帧的周期性批量发送会影响Wi-Fi空口效率
和完整视频帧到达时延 [16]。这类工作表明，实时视频业务的性能不仅由平均吞吐量决定，

还与视频帧发送节奏、MAC层聚合方式、信道占用和完整帧到达时延密切相关。因此，
Wi-Fi实时业务优化需要从单纯链路层参数配置，逐步转向结合应用层帧结构和业务体
验质量的跨层分析。

近年研究进一步开始为应用层引入 Wi-Fi 物理层和 MAC 层状态，以辅助实时业
务传输控制。Du等人提出 Cupid，重新审视Wi-Fi网络中的拥塞控制问题，利用接收端
Wi-Fi物理层测量信息感知空口占用、并发传输和物理层速率等状态，从而更准确地判断
Wi-Fi瓶颈并进行速率调节 [17]。Yi等人提出 Athena，通过从物理层到应用层的高分辨率
跨层测量，分析无线网络事件对视频会议 QoE的影响，并指出当前视频会议拥塞控制算
法看到的往往只是网络状态的表象，缺乏对无线底层事件的可解释感知 [18]。这些研究说

明，仅在应用层被动观察端到端反馈已经难以满足低时延实时业务的稳定性需求，为应

用层主动引入Wi-Fi底层状态有助于解释和改善无线环境下的视频传输性能。
除向上层提供Wi-Fi状态外，部分研究通过给Wi-Fi引入业务信息，以实现更加精准

的优先级调度和拖尾时延控制。Shen等人提出 LAW，引入WebRTC的尾帧信息，并通
过重塑队列结构和细粒度传输机会控制降低WebRTC应用中的尾帧时延和卡顿率 [20]。

Guo等人提出 BLADE，面向云游戏和 XR等下一代实时通信业务，通过动态调整竞争窗
口来降低Wi-Fi分组尾时延和视频卡顿率 [19]。Gong等人提出 Flick，在Wi-Fi侧引入视
频帧边界等信息，以进行帧感知分组调度，从而降低完整视频帧的到达时延 [21]。这些工

作共同表明，为Wi-Fi层引入应用层的帧级信息，可以实现更细粒度的调度和优先级控
制，从而改善实时视频业务的传输稳定性和体验质量。

总体来看，Wi-Fi实时业务优化已经从静态 QoS配置发展到无线状态感知和帧级跨
层调度。现有工作证明了信道竞争、链路层重传、发送节奏和队列管理会显著影响实时业

务，也说明Wi-Fi侧可以利用部分上层信息进行优先级控制和队列管理。不过，多数方法
仍面向视频会议、云游戏和 VR/XR等人类感知业务；已有跨层方法通常只引入局部、单
向的信息，尚未同时结合WebRTC传输状态与视觉模型任务需求形成双向闭环。

2.5 总结与讨论

综上所述，四类相关研究分别为本文问题提供了不同基础。实时视觉大模型研究推

动了连续视频理解、在线响应和边缘推理的发展，明确了新型智能业务对视频时效性和
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任务质量的需求；面向视频类 AI的传输研究证明了视频内容、传输参数和模型任务质量
之间存在耦合关系；WebRTC研究提供了拥塞控制、速率调节和冗余配置等端到端自适
应机制；Wi-Fi实时业务研究则揭示了无线配置、发送节奏和MAC层竞争对应用体验的
影响，并提供了网络侧调度与低时延保障手段。

然而，从本文研究问题出发，现有工作之间仍缺少进一步的协同。首先，已有研究

一方面尝试将Wi-Fi物理层或MAC层状态提供给WebRTC及其他实时传输机制，以改
善拥塞判断和速率控制；另一方面也尝试将视频帧边界、尾帧状态等应用层信息提供给

Wi-Fi，以指导队列管理和资源调度。但这两类工作通常分别优化信息传递的单一方向，
尚未形成WebRTC与Wi-Fi相互感知、联合决策的双向协同机制。其次，面向视频 AI的
研究已经提出了多种由视频内容、模型反馈和任务准确率驱动的端到端传输优化方法，

但其控制对象大多集中在帧率、分辨率、区域选择和带宽分配等应用层参数，较少进一步

结合WebRTC的拥塞控制、发送节奏与 FEC机制以及Wi-Fi的信道竞争、链路层重传和
队列调度。因而，现有研究尚未将模型任务需求、WebRTC传输控制和Wi-Fi底层状态贯
通起来，形成以视觉模型任务质量为目标的跨层闭环优化框架。

针对上述不足，本文拟开展三个方面的研究：首先，基于 ns-3和 ns3-ai构建闭环联合
仿真平台，连接真实视频客户端、WebRTC传输、Wi-Fi网络仿真和实际 VLM/VLA推理
服务；其次，系统分析Wi-Fi状态、WebRTC传输行为和视觉模型任务性能之间的关联，明
确传统 QoS与视频 QoE指标在实时视觉模型业务中的适用边界；最后，设计面向视觉任
务需求的WebRTC–Wi-Fi跨层协同传输方法，综合利用无线链路状态、端到端传输状态
和模型任务反馈，对视频传输和无线资源进行联合调整。

上述研究将把模型任务目标、WebRTC传输控制与Wi-Fi底层状态连接起来，使无
线传输优化由传统网络质量或人类观看体验进一步面向模型任务效果，并为多模态智能

体、具身智能和边缘视觉推理场景下的无线网络优化提供实验与方法基础。
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三 研究内容与方法

本文围绕 Wi-Fi网络中实时视觉模型推理业务的传输优化问题展开研究。具体而
言，本文研究内容包括四个层次：首先构建能够运行真实视觉模型业务的系统级联合

仿真平台，为后续实验提供可控、可重复的环境；其次利用该平台分析Wi-Fi网络状态、
WebRTC传输行为和视觉模型任务性能之间的跨层关联；然后在关联分析的基础上设计
面向视觉任务需求的WebRTC–Wi-Fi联合优化方法；最后通过在不同场景下的实验验证
所提出方法的有效性。接下来将详细介绍每个层次的研究内容和方法。

3.1 系统模型

边缘算力AP VLM/VLA

AI终端

VLA 机械臂
VLM 用户
（电脑）VLM 用户

（手机）

GPU/NPU

上行：WebRTC视频流
+请求

下行：WebSocket
流式响应无线环境

图 3-1 面向实时视觉模型推理的WebRTC–Wi-Fi联合优化系统模型

3.2 面向实时视觉模型业务的闭环联合仿真平台

3.2.1 研究内容

实时视觉模型业务具有视频持续输入、模型在线推理和结果实时返回等特点，如果

仅使用预先生成的流量模型或离线网络轨迹，难以准确反映网络变化对模型任务结果的

影响，并且考虑到可复现性和可分析性，本研究最终决定使用半实物仿真来支撑后续的

分析和研究。现有仿真平台难以同时满足真实业务闭环、Wi-Fi细粒度仿真和可复现实
验需求，因此本研究决定首先建立一个能够同时包含真实业务逻辑、WebRTC传输过程
和Wi-Fi网络仿真的闭环仿真实验平台。
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该平台以 ns-3作为Wi-Fi网络仿真基础，用于模拟客户端与服务端之间的无线通信
过程。ns-3能够较细粒度地描述Wi-Fi网络中的信道竞争、调制编码方式、无线重传、队
列变化和多终端接入等现象，适合用于研究无线网络状态对实时业务的影响。同时，平台

使用 ns3-ai模块提供的共享内存通信机制，将 ns-3仿真进程与外部真实应用进程连接
起来，使仿真网络不再只是处理预设模型产生的流量，而是可以承载真实应用产生的视

频流和业务请求。本研究力求将该框架构建成一个通用的联合仿真平台，因此并不假定

GenAI客户端和 GenAI服务端的具体实现，而是提供标准化的接口。这意味着 GenAI客
户端可以是任何能够发送请求的仿真器（例如Maniskill等机器人仿真器）或实物，GenAI
服务端可以是任何能够接收请求并返回结果的模型——这意味着本研究既可以部署

LLM/VLM等真实模型，也可以使用现成的流量模型，甚至可以支持 LLM ServingSim等
专门的模型推理仿真器。通过这种设计，平台能够适应不同的研究需求和实验场景，具有

较强的灵活性和扩展性。

3.2.2 技术路线

机器人仿真器

对话客户端

GenAI 客户端 GenAI 服务端

...
时间同步接口 时间同步接口

VLA 服务

...

共享内存 共享内存

ns3-ai 接口

Ns-3

客户端应用

时间同步

数据编码/解码

数据分段/重组

发送/接收

服务端应用

时间同步

数据编码/解码

数据分段/重组

发送/接收

节点
A

节点
B

网络

GenAI请求

GenAI回应

数据结构

网络通信
VLM 服务

LLM 服务

ns3-ai 接口

ns3-ai 接口

ns3-ai 接口

图 3-2 面向 GenAI业务的联合仿真平台
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ns-3 时间客户端时间线 线

前瞻量 前瞻量 

数据交换 

...

同步握手

数据交换 

图 3-3 联合仿真时间同步示意图

如图 3-2所示，在平台运行过程中，客户端连接视频采集与请求程序，将实时视频流
以及任务请求送入 ns-3仿真的网络中。ns-3将视频流通过WebRTC协议发送到Wi-Fi
网络中，并模拟视频分组在无线链路中的传输过程，包括排队、竞争、重传、丢包和时延变

化。服务端连接已经部署好的视觉语言模型或视觉语言动作模型服务，在接收到视频流

和请求后完成推理，并将模型生成的文本响应、决策结果或控制指令通过同一仿真网络

返回客户端。由此，平台形成从客户端输入、无线网络传输、模型推理到结果返回的完整

闭环。

该平台的关键难点在于联合仿真的时间同步和时序因果一致性。ns-3采用离散事件
仿真机制，内部按照仿真时间推进，而外部视频客户端和模型服务器运行在真实时间中。

如果两者之间缺少严格的同步机制，就会出现事件的时序因果错误。以 GenAI客户端与
ns-3网络之间的二分交互为例：假设初始时间点为 t0，客户端计划在未来的时间点 t1 向

ns-3发送请求。为避免因果性违规，客户端必须在 t1 准确暂停，并确保 ns-3的仿真时间
尚未推进到 t1之后，然后在客户端和 ns-3的时间都到达 t1时，客户端才能将请求发送到

ns-3中。
作为联合仿真的一个经典问题，本研究参考 High Level Architecture(HLA)同步机制

的实现，设计了一种基于前瞻量的保守时间同步机制。此机制要求 GenAI客户端/服务端
和 ns-3仿真器在每次同步事件中交换当前时间和前瞻承诺（Lookahead）参数，以独立计
算下一个安全同步点，从而确保双方都能安全地推进时间而不违反时序因果性。所谓前

瞻量可以理解为一个严格的时间承诺，即在当前时间点 Tk 加上前瞻值 TLk 之前，相关仿

真器绝对不会生成任何面向另一个仿真器的新事件或数据。

如图 3-3所示，在每次同步事件中，外部仿真器（如 GenAI客户端）与 ns-3网络环境
之间会进行一次双向数据交换。客户端将其当前仿真时间记为 Tk，并将其前瞻承诺记为
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TL
(c)
k 发送给 ns-3。前瞻值 TL

(c)
k 作为一项严格保证，确保客户端在 Tk + TL

(c)
k 之前绝对

不会生成任何面向 ns-3网络的新事件或数据。与此同时，ns-3仿真器也将其当前时间 Tk

及其前瞻值 TL
(n)
k 发送给客户端。基于这些交换的参数，系统使用以下公式独立计算所

有交互域之间的下一个安全同步点 Tk+1：

Tk+1 = Tk + min
(
TL

(c)
k , TL

(n)
k

)
, (3.1)

从而确保两个仿真器可以安全地将各自本地时钟推进至 Tk+1，而不会违反时序因果性。

该研究产出一个面向通用智能体 AI工作流的跨平台联合仿真框架，支持真实视觉
模型业务的闭环仿真。该平台不仅能够用于分析Wi-Fi网络状态、WebRTC传输行为和
视觉模型任务性能之间的关系，还能够为后续设计多种 GenAI业务场景提供支持。因此
后续本文可以利用该平台模拟出具身智能、AI视频问答等多种 GenAI业务场景，并在此
基础上分析不同网络状态下视觉模型任务的性能表现，为后续的优化方法设计提供数据

支持和理论依据。

3.3 Wi-Fi、WebRTC和视觉模型任务性能的跨层关联分析
在完成联合仿真平台的基础上，本文进一步研究Wi-Fi网络状态、WebRTC视频传

输行为和视觉模型任务性能之间的关联关系。该部分的核心目标不是立即提出优化算

法，而是先回答一个基础问题：动态Wi-Fi网络中的链路变化究竟会通过什么机制影响
WebRTC视频传输，并进一步影响实时视觉模型的 QoE指标。在本文中，模型 QoE指标
用于描述实时视觉模型业务的最终服务质量，为了定量描述，本文将模型 QoE定义为由
准确性、TTFT（首 token响应时间）、ITL（Token间隔）和输入帧新鲜度（以视频帧的传输
时延衡量）共同构成的综合指标。

3.3.1 研究内容

本文拟首先分析Wi-Fi状态对WebRTC传输行为的影响。在Wi-Fi网络中，信道竞
争、链路速率变化、无线重传和队列积压会改变端到端时延、丢包率、抖动和可用带宽，从

而影响WebRTC的带宽估计、码率调整、FEC冗余配置和视频帧传输时延。本文将通过
实验分析不同Wi-Fi底层状态变化是否会导致WebRTC拥塞控制产生滞后、误判或过度
保守等现象。

其次，本文拟分析WebRTC视频传输行为对视觉模型任务性能的影响。对于实时视
觉模型业务，视频质量下降并不一定直接等价于模型性能下降，不同任务对视频分辨率、

帧率、关键帧丢失、帧完成时延和输入帧新鲜度的敏感程度可能不同。例如，文字识别和

细粒度目标识别任务可能更依赖空间细节，异常事件识别任务可能更依赖时间连续性，
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实时视频问答和机器人感知任务则可能更加关注输入帧新鲜度和模型响应及时性。因

此，本文将比较不同视频传输质量和不同任务类型下模型准确率、任务成功率、TTFT和
ITL分布的变化规律。

最后，本文拟分析传统网络 QoS、视频 QoE指标与模型 QoE之间的对应关系。本文
将重点判断吞吐量、RTT、丢包率、抖动、视频码率、帧率和帧完成时延等传统指标，是否
能够稳定解释模型任务准确率和响应时延变化。如果发现传统指标与模型 QoE之间存
在不一致现象，则进一步说明面向视觉模型业务进行专门跨层优化的必要性。

3.3.2 技术路线

本文将基于联合仿真平台开展多因素控制实验。实验中将Wi-Fi网络条件、WebRTC
传输配置和视觉任务类型作为主要实验变量，并同步采集Wi-Fi层、WebRTC层和模型任
务层的观测指标。具体实验变量与观测指标如表 3.1所示。

表 3.1 跨层关联分析的实验变量与观测指标

层次 实验变量或观测指标 分析目的

Wi-Fi层 信道质量、背景流量强度、竞争终

端数量、信道忙碌比例、MCS、无线

重传率、队列长度、竞争时延等

分析无线链路状态和接入竞争对

端到端传输行为的影响

WebRTC层 发送码率、目标码率、带宽估计值、

RTT、丢包率、抖动、FEC冗余率、

视频帧大小、关键帧比例、帧完成

传输时延、发送队列状态等

分析 WebRTC 自适应传输行为及

其对视频帧质量、时延和新鲜度的

影响

模型任务层 任务准确率、任务成功率、TTFT、

ITL均值、ITL高分位数、模型响应

完成时延、输入帧新鲜度、过期帧

比例等

分析网络和视频传输变化对最终

模型服务质量的影响

在数据分析方法上，本文拟采用统计分析和数据驱动建模相结合的方式。首先，通过

相关性分析、分组对比和敏感性分析，识别哪些Wi-Fi状态和WebRTC传输指标与模型
准确率、TTFT和 ITL变化关系最为密切。其次，通过多变量回归、决策树或轻量级机器
学习模型，建立从跨层状态到模型 QoE的预测关系，用于判断不同网络状态和传输行为
对模型任务效果的影响程度。最后，针对不同视觉任务分别分析关键影响因素，形成任务

类型与传输敏感因素之间的对应关系。
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该部分研究预期形成三类结果。第一，获得Wi-Fi底层状态对WebRTC拥塞控制、码
率调整和视频帧传输时延的影响规律；第二，获得视频传输质量、帧新鲜度和模型任务准

确率、TTFT、ITL之间的关联关系；第三，筛选出对模型 QoE影响显著的跨层状态和控制
变量，为后续强化学习优化方法中的状态空间、动作空间和奖励函数设计提供依据。通过

该部分研究，本文将从实验数据层面说明为什么需要进行WebRTC–Wi-Fi双向跨层协同
优化，以及联合优化应重点关注哪些网络状态、视频传输参数和模型服务质量指标。

3.4 面向视觉模型服务质量的WebRTC–Wi-Fi联合优化方法
在完成跨层关联分析之后，本文将进一步研究面向视觉模型服务质量的WebRTC–

Wi-Fi双向跨层协同优化方法。与传统实时视频传输优化主要关注网络吞吐量、端到端
时延、丢包率或人类观看体验不同，本文拟将视觉模型任务的 QoE作为最终优化目标。
在此基础上，本文拟从研究内容和技术路线两个方面开展工作。

3.4.1 研究内容

本文拟建立WebRTC与Wi-Fi之间的双向跨层信息交互机制。
（1）Wi-Fi状态辅助的WebRTC拥塞控制与 FEC策略: 使WebRTC能够感知Wi-Fi

层的信道竞争、无线重传、链路速率变化和队列积压等底层状态，从而辅助其进行码率调

整、发送节奏控制和 FEC冗余配置。相比仅依赖端到端 RTT、丢包率和带宽估计的传统
WebRTC控制方式，引入Wi-Fi显式状态有助于减少无线环境下拥塞判断的滞后和误判。
（2）WebRTC帧级信息驱动的Wi-Fi队列管理: 使Wi-Fi层能够感知WebRTC提供

的视频帧级信息，包括帧类型、帧级截止时间、数据重要性、FEC冗余属性和过期状态等。
基于这些信息，Wi-Fi层可以在队列管理和分组调度过程中对不同数据进行差异化处理。
例如，对关键帧和高重要性数据包给予更高传输优先级，对已经超过任务截止时间的过

期帧进行及时清理，对 FEC冗余数据根据当前链路状态和主数据包传输情况动态调整
优先级。通过这种方式，Wi-Fi层不再无差别传输所有视频数据，而是能够围绕视觉模型
任务需求进行无线资源分配。

（3）模型 QoE驱动的跨层联合决策: 在双向跨层信息交互的基础上，本文拟将Wi-Fi
状态感知、WebRTC帧级信息下传和模型服务质量反馈结合起来，形成面向实时视觉模
型推理业务的跨层协同优化机制，使系统能够在视频质量、传输时延、帧新鲜度和无线资

源利用之间进行联合权衡，从而提升模型任务准确率并降低模型任务响应时延。
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3.4.2 技术路线

本文拟将WebRTC–Wi-Fi联合优化问题建模为一个面向模型 QoE的序贯决策问题。
系统以固定控制周期运行，在每个控制周期内采集Wi-Fi层、WebRTC层和模型任务层的
跨层状态，并根据当前状态选择下一阶段的传输控制和无线调度动作。该问题可表示为

马尔可夫决策过程，其中状态空间、动作空间和奖励函数分别设计如下。

首先，状态空间 st由Wi-Fi层状态、WebRTC层状态和模型任务层状态共同组成：

st =
[
swifi
t , srtct , smodel

t

]
(3.2)

其中，Wi-Fi层状态 swifi
t 用于描述无线链路和接入竞争情况，主要包括信道忙碌比

例、物理层速率或 MCS、无线重传率、发送队列长度、队列等待时延、竞争时延和背景流
量强度等。WebRTC层状态 srtct 用于描述端到端视频传输行为，主要包括当前发送码率、

目标码率、带宽估计值、RTT、丢包率、抖动、FEC冗余率、视频帧大小、关键帧比例、视频
帧完成传输时延和发送队列状态等。模型任务层状态 smodel

t 用于描述视觉模型业务的服

务质量，主要包括近期模型任务准确率、首 token响应时间（Time to First Token, TTFT）、
输出 token间隔（Inter-Token Latency, ITL）的均值和高分位数等。

其次，动作空间 at由WebRTC侧控制动作和Wi-Fi侧调度动作组成：

at =
[
artct , awifi

t

]
(3.3)

其中，WebRTC侧动作 artct 主要包括目标码率调整、发送节奏调整、FEC冗余率调整、
视频帧率调整和分辨率等级调整等。Wi-Fi侧动作 awifi

t 主要包括关键帧优先级调整、普

通帧优先级调整、FEC冗余包优先级调整、过期帧清理阈值调整以及不同队列的调度权
重调整等。考虑到连续动作空间会增加训练难度，本文初步拟采用离散化动作集合，例如

对码率、FEC冗余率、帧率和队列优先级分别设置“提高、保持、降低”三类动作，并根据
后续实验结果进一步扩展为更细粒度的连续控制。

最后，奖励函数以模型 QoE为核心进行设计。本文重点关注模型任务准确率和模型
任务响应时延，其中响应时延包括 TTFT和 ITL的分布特征。对于第 t个控制周期，奖励

函数可设计为：

rt = αÃt− β1L̃t
TTFT − β2L̃t

ITL − β3F̃ tstale − β4C̃
overhead
t (3.4)

其中，̃At表示归一化后的模型任务准确率或任务成功率，̃LtTTFT 表示归一化后的

TTFT时延惩罚，̃LtITL 表示归一化后的 ITL时延惩罚，̃Ftstale 表示输入视频帧过期或新

鲜度下降带来的惩罚，̃Coverhead
t 表示过高码率、过高 FEC冗余或过度占用无线资源带来

的系统开销。α, β1, β2, β3, β4为权重参数，可根据不同任务类型进行设置。
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由于 ITL的尾部时延会直接影响模型输出的连续性和交互稳定性，本文不仅考虑
ITL的平均值，也将考虑其高分位数，例如 90分位数或 95分位数。因此，̃LITL

t 可以设计

为 ITL的均值和高分位数的加权组合，以同时反映整体时延水平和长尾时延风险。
基于上述建模，本文拟采用强化学习方法学习跨层控制策略。强化学习智能体以跨

层状态 st作为输入，以联合控制动作 at作为输出，并通过奖励函数 rt引导策略优化。训

练阶段将在联合仿真平台中构建多种 Wi-Fi网络条件和视觉任务场景，使智能体学习
不同网络状态和任务需求下的传输控制策略；验证阶段将与原生WebRTC/GCC和 BBR
（瓶颈带宽与往返传播时间）基线方法进行对比，并通过消融实验分析Wi-Fi状态反馈、

WebRTC帧级信息下传和模型 QoE反馈对系统性能提升的贡献。

3.5 基于联合仿真平台的多场景实验验证

3.5.1 研究内容

本文将基于前述闭环联合仿真平台，对所提出的WebRTC–Wi-Fi双向跨层协同优化
方法进行实验验证。实验将围绕多类实时视觉模型业务场景展开，以验证所提出方法相

比其他方案的有效性和泛化能力。具体而言，本文将设计以下几个典型的实时视觉模型

业务场景：

• 具身智能场景：在该场景中，机器人作为客户端，通过Wi-Fi连接到 VLA服务端。
机器人将上传自身摄像头拍摄的第一视角视频，服务端模型根据当前画面生成环

境理解、动作建议或控制指令，使得机器人可以完成各种任务。

• 实时视频对话场景：在该场景中，用户使用的对话终端作为客户端，VLM作为服务
端。用户通过摄像头与模型进行连续交互，模型需要根据当前视频内容及时生成文

本回答。

• 异常事件识别场景：在该场景中，监控摄像头作为客户端，VLM作为服务端。系统
需要在连续视频流中及时发现关键事件并返回结果，例如识别异常行为、检测安全

隐患或监测设备状态。

3.5.2 技术路线

本文拟使用对比实验和消融实验开展实验验证。本文将基于联合仿真平台构建可控

的实时视觉模型业务实验环境，构建上述三个不同的场景，并统计模型 QoE指标。
在对比实验方面，本文拟将所提出的WebRTC–Wi-Fi双向跨层协同优化方法与典型

的 GCC和 BBR类拥塞控制基线方案进行比较，如表 3.2所示。通过该组实验，可以评估
本文方法相较于当前经典方案的整体优势。

17



华中科技大学研究生院

表 3.2 对比实验设计

实验方案 方法说明 对比目的

GCC 采用 WebRTC 默认拥塞控制机

制，仅依据端到端 RTT、丢包率

和到达时间反馈进行码率调整

评估仅依赖端到端反馈的传统实时

视频传输方法在动态 Wi-Fi 环境下

的性能

BBR 采用基于瓶颈带宽和往返时延估

计的拥塞控制方法，通过估计网

络可用带宽和最小 RTT 来调节

发送速率

作为模型式拥塞控制基线，评估不依

赖传统丢包驱动机制的速率控制方

法在实时视觉模型业务中的适用性

本文方法 同时引入 Wi-Fi 状态反馈、We-

bRTC帧级信息下传和模型 QoE

驱动的联合决策机制

验证双向跨层协同优化相较于传统

方法的综合优势

在消融实验方面，本文将分别去除或简化所提出方法中的关键模块，以分析不同机

制对最终性能提升的贡献。具体消融实验设计如表 3.3所示。
通过这种方式，可以判断性能提升究竟主要来自 Wi-Fi显式状态感知，还是来自

WebRTC向Wi-Fi提供的帧级时限和重要性信息，或者来自模型 QoE对联合决策的引
导，从而解释各个跨层模块对最终性能提升的具体作用。
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表 3.3 消融实验设计

消融方案 去除或简化的模块 分析目的

去除Wi-Fi状态反馈 WebRTC 不再获取信道忙碌比

例、无线重传率、链路速率和队列

状态等Wi-Fi底层信息

分析Wi-Fi显式状态感知对拥塞

判断、码率控制和 FEC调整的贡

献

去除 WebRTC 帧级

信息下传

Wi-Fi 层不再获取视频帧类型、

帧级截止时间、数据重要性和冗

余属性等信息

分析帧级语义信息对Wi-Fi队列

管理、关键帧保障和过期帧清理

的贡献

去除模型 QoE反馈 优化目标退化为传统网络 QoS

或视频传输质量指标，不再直接

考虑模型准确率、TTFT和 ITL

分析模型 QoE 驱动优化相较于

传统网络指标优化的必要性

完整方法 保留 Wi-Fi 状态反馈、WebRTC

帧级信息下传、模型 QoE 反馈、

过期帧清理和 FEC自适应机制

作为消融实验中的完整方案，用

于衡量各模块叠加后的综合效果
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四 可行性分析与预期成果

4.1 前期工作与研究基础

本研究已经开展了一系列前期工作，包括实验平台搭建以及研究设备的采购等。

在 Wi-Fi 研究和 ns-3 仿真平台的使用上，本文作者已经有了一定的研究基础，
在 ICNS3 2025会议上发表了题为“ns3-WiMacStat: Enabling In-Depth WiFi MAC Perfor-
mance Analysis via RadioTap-Based Statistics”的论文，介绍了一个基于 ns-3的Wi-Fi性能
分析工具，能够提供丰富的MAC层统计信息，为本研究中Wi-Fi状态感知和优化提供了
技术积累 [56]。

另外，本文作者已经设计并完成了本文研究内容中说明的联合仿真平台的初步版

本，能够支持真实视觉模型业务的闭环仿真，并实现了基于前瞻量的保守时间同步机制，

确保了仿真过程中事件的时序因果一致性。这为后续的跨层关联分析和联合优化方法设

计提供了坚实的实验基础。

最后，本课题组已经专门采购了边缘算力平台和Wi-Fi开发板，为本课题的实验提
供了必要的硬件支持。这些设备将用于部署和测试实时视觉模型推理业务，并验证所提

出的WebRTC–Wi-Fi联合优化方法在实际场景中的效果。
综上所述，本文在研究基础与实验准备方面已具备扎实条件，且在 ns-3仿真平台与

Wi‑Fi研究上取得了阶段性成果，足以支撑本课题的开展。

4.2 预期成果

本研究的预期成果主要包括以下几个方面：

• 本文预期形成一套面向 GenAI业务无线网络分析的通用闭环联合仿真平台。该平
台能够在 ns-3仿真Wi-Fi网络中接入真实视频客户端和实际部署的 VLM/VLA服
务，支持视频流上传、模型推理和结果返回的完整业务闭环。与传统使用预设流量

模型的网络仿真相比，该平台能够直接观察无线网络状态变化对真实智能业务性

能的影响，可为后续研究 GenAI业务、实时视觉模型推理、具身智能和边缘多模态
服务的无线网络性能提供可靠实验基础。

• 本文预期形成面向实时视觉模型推理业务的跨层传输优化研究成果。相关成果有
望推动无线网络优化目标从传统网络 QoS和视频 QoE进一步扩展到模型服务质
量层面，为实时视觉模型、具身智能和多模态智能体等新型 GenAI业务提供更加有
效的网络支撑。同时，相关研究将有助于揭示Wi-Fi网络状态、实时视频传输行为
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与模型任务性能之间的关系，为后续开展面向智能业务的跨层协同优化研究提供

参考。

• 本课题预期完成两篇学术论文。其中一篇围绕面向实时视觉模型业务的联合仿真
平台展开，重点介绍平台设计、时间同步机制、闭环业务接入和无线网络实验能力；

另一篇围绕WebRTC–Wi-Fi双向跨层协同优化方法展开，重点介绍跨层信息交互
机制、模型 QoE驱动的传输控制方法以及多场景实验验证结果。

• 本文预期申请发明专利一项，内容可围绕面向实时视觉模型推理的WebRTC–Wi-Fi
跨层协同传输方法。
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五 研究计划

本课题研究计划如下：

第一阶段（2026年 6月-2026年 8月）
完善并测试本项目所用的联合仿真平台，撰写其设计与实现相关的学术论文，并投

稿至相关会议或期刊，同时准备开源事宜。

第二阶段（2026年 9月-2027年 2月）
基于联合仿真平台，完成Wi-Fi网络状态、WebRTC传输行为和视觉模型任务性能之

间的跨层关联分析，本阶段预期明确Wi-Fi状态如何影响WebRTC拥塞控制和视频传输
行为，以及WebRTC传输质量变化如何进一步影响实时视觉模型服务效果。通过该阶段
研究，确定后续联合优化方法需要重点关注的跨层状态、控制对象和评价指标。

第三阶段（2027年 3月-2027年 8月）
本阶段将在跨层关联分析结果基础上，调研并探索其实现路径，设计面向视觉模型

服务质量的WebRTC–Wi-Fi联合优化方法。本阶段预期完成优化方法设计、主要功能模
块实现和初步调试。

第四阶段（2027年 9月-2028年 2月）
本阶段将对所提出的联合优化方法进行全面实验验证，评估其在不同Wi-Fi网络条

件、不同视觉任务类型和不同模型服务质量指标下的性能表现，并与现有方法进行对比

分析。本阶段预期形成完整的实验结果和分析，并撰写相关学术论文和相关专利。

第五阶段（2028年 3月-2028年 6月）
完成毕业论文撰写并准备毕业答辩。

表 5.1 研究计划

时间 任务

2026年 6月-2026年 8月 完善联合仿真平台，撰写论文并投稿

2026年 9月-2027年 2月 跨层关联分析，确定优化重点

2027年 3月-2027年 8月 设计并实现联合优化方法

2027年 9月-2028年 2月 实验验证与对比分析，撰写论文和专利

2028年 3月-2028年 6月 完成毕业论文与答辩准备

22



华中科技大学研究生院

六 总结

本文面向实时视觉模型推理业务中的无线传输问题，围绕WebRTC视频传输、Wi-Fi
链路状态与视觉模型 QoE之间的跨层关系展开研究。本文首先构建基于 ns-3和 ns3-ai
的闭环联合仿真平台，为真实 VLM/VLA业务的无线网络分析提供可控实验环境。在此
基础上，本文拟通过实验分析Wi-Fi状态、WebRTC传输行为与模型服务质量之间的关
联，并提出一种面向视觉模型 QoE的WebRTC–Wi-Fi双向跨层协同优化方法，使Wi-Fi
状态能够辅助WebRTC拥塞控制和 FEC策略，同时使WebRTC帧级信息能够指导Wi-Fi
队列管理、优先级保障和过期帧清理。预期本文能够为 GenAI业务的无线网络分析提供
可靠平台，为实时视觉模型推理提供有效的跨层传输优化方案，并形成相关论文和专利

成果。
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