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摘 要:文章研究分析了直播中多用户、多服务器场景下存在的直播用户的体验质量(Quality
 

of
 

Experience,

QoE)不高的问题,为提升用户的QoE,将能耗和时延作为决策目标,设计一种经改进的NSGA-Ⅱ(非支配排序遗传

算法),即L-NSGA-Ⅱ,用线性排名的方式进行父代的选择加速算法收敛。实验表明,与LUA、NSGA-Ⅱ和Random
算法策略相比,所提方案的平均延迟降低约9.1%,用户QoE提升约4.39%。该方案应用于直播场景中,在减少延

迟、提升吞吐量和降低能源开销方面表现出较好的效果。
关键词:直播;边缘计算;卸载;用户体验;用户分配;L-NSGA-Ⅱ
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Abstract:
 

This
 

paper
 

studies
 

and
 

analyzes
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

Quality
 

of
 

Experience
 

(QoE)
 

for
 

live
 

streaming
 

users
 

in
 

multi-user
 

and
 

multi-server
 

scenarios.
 

To
 

improve
 

the
 

QoE
 

of
 

users,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

design
 

an
 

improved
 

NSGA-Ⅱ
 

(Non-Dominant
 

Sorting
 

Genetic
 

Algorithm),
 

namely
 

L-NSGA-Ⅱ,
 

taking
 

energy
 

consumption
 

and
 

delay
 

as
 

decision-making
 

objectives.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

linear
 

ranking
 

to
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

parent
 

selection
 

algorithm.
 

The
 

experiment
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

LUA,
 

NSGA-Ⅱ,
 

and
 

Random
 

algorithm
 

strategies,
 

the
 

proposed
 

scheme
 

reduces
 

the
 

average
 

latency
 

by
 

about
 

9.1%
 

and
 

improves
 

user
 

QoE
 

by
 

about
 

4.39% .
 

This
 

scheme
 

has
 

shown
 

good
 

performance
 

in
 

reducing
 

latency,
 

improving
 

throughput,
 

and
 

reducing
 

energy
 

consumption
 

when
 

applied
 

to
 

live
 

streaming
 

scenarios.
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0 引言(Introduction)
随着互联网技术的飞速发展,网络直播成为人们娱乐、交

流、传播信息的重要方式。直播应用通过将实时的音视频数据

流传输到广大观众面前,实现了信息的即时传播。然而,由于

直播应用本身对实时性的要求较高,传统的云计算模式无法满

足其延迟敏感的要求,严重影响用户体验。基于此,本研究致

力于解决直播流的边缘计算卸载问题,提出一种基于直播流的

边缘计算卸载方案,以期实现降低延迟、减少带宽消耗及提升

直播质量和用户体验的目标;其意义主要体现在以下几个方

面:首先,将计算任务从云端卸载到边缘设备上进行处理,可以

降低延迟和带宽消耗,从而提升直播质量和用户体验;其次,明
确边缘计算在解决多用户、多服务场景下合理分配用户,提升

直播用户体验方面的优势和潜力;最后,提出一种基于

L-NSGA-Ⅱ算法的边缘服务卸载方案,并在真实场景下进行模
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拟实验,然后将该方案与LUA、NSGA-Ⅱ和Random算法进行

对比,以验证其在减少延迟、提升用户体验及降低能源开销方

面的优势,从而为直播应用的发展和边缘计算领域的研究提供

有价值的参考。

1 相关工作(Related
 

work)
 

在边缘计算领域,卸载算法是一项重要的研究内容,其主

要目标是将计算任务从中央服务器卸载到边缘设备上进行处

理,以减轻中央服务器的负载和网络带宽的压力,提高系统的

性能和效率。目前,已经有大量学者在此研究领域取得一些成

果。LOGANATHAN等[1]分析了云存储数据库在各种网络

环境下的边缘设置性能,使用Continum框架在多个边缘节点

上部署端点、节点和云存储服务Cassandra,并测量写请求所占

用的平均往返时间(RTT),探讨不同节点集群(3、4和5个节

点)的延迟、数据包丢失和复制因子(RF)变化对Cassandra云

存储服务性能的影响。WENG等[2]利用认知移动边缘计算

(MEC)实现对MPEG-DASH视频流缓存的管理,强调了对视

频流媒体服务的需求日益增长的必然趋势,以及提高用户体验

质量(QoE)的必要性。郭嵩[3]讨论了边缘计算和内容传递网

路(CDN)之间的合作技术,突出了两个网络的异同点,提出三

种合作模式:情景合作、资源合作和能力合作。总的来说,边缘

计算在直播领域的应用,尤其是如何应用于多用户、多边缘服

务器场景下提升用户的观看体验,仍是一个需要深入研究的

问题。

2 系统模型(System
 

model)
在边缘计算环境中,为了提高直播流的传输效率和用户体

验质量,需要设计有效的卸载策略。本小节针对直播流的特

点,考虑了直播流的实时性、带宽和节点利用率等。首先,视频

的连续播放和低延迟,通常对直播流具有较高的实时性要

求[4],因此,在设计卸载策略时,需要考虑选择具有较低延迟和

高带宽的边缘节点处理直播流。其次,直播流通常需要配置较

大的带宽传输视频数据,因此,设计卸载策略时需要选择具有

高带宽的边缘节点进行卸载。最后,边缘节点计算能力和存储

资源有限,因此在设计卸载策略时,需要考虑边缘节点的资源

利用率,并根据节点的负载情况选择合适的节点进行卸载。基

于以上考虑,提出如图1所示的卸载策略设计方案。假设用户

A期望得到更高质量的直播视频,则可以将用户A分配到剩

余资源多的边缘服务器1;或者用户D期望直播可以有更低的

延迟,则可以将用户D分配到总延迟低的边缘服务器4。卸载

策略设计方案要解决的问题是为每位用户提供适配需求的边

缘服务器,使所有用户的QoE最优。
在图1中,根据多边缘服务器覆盖能力范围内的用户需求

差异,可以为他们分配适合的视频码率,以便最大限度地提升

用户的QoE,在边缘计算环境中可用用户集合用U={1,2,…,

u,…,|U|}表示,可用边缘服务器集合用M={1,2,…,m,…,

|M|}表示,在边缘计算的直播场景中,用户侧边缘服务器到主

播侧边缘服务器的设备传输速率为Vu,表示如下:

图1 卸载策略设计方案

Fig.1
 

Design
 

scheme
 

of
 

unloading
 

strategy

Vu =Wklog2 1+ puhu,k

w0+∑
s∈U

u

puhu,k  (1)

其中:pu 是链路的传输功率;Wk 是信道的带宽;w0 是信道白

噪音;hu,k 是信道增益,它是一个独立的随机变量,它与两个服

务器之间的距离相关。
边缘服务器与用户之间的传输时延Toff

cloud表示如下:

Toff
cloud=

λm

rmn
(2)

其中:λm 表示数据的大小,rmn 表示节点间的传输速率。
因为原视频的码率和用户码率之间存在差别,所以存在一

个转码的延迟,用户u 连接边缘服务器m 的直播视频延迟

Lu,m 表示如下:

Lu,m=Tmuy
,m+Tuv,mby

+Toff
cloud+(M-Mv)·G (3)

其中:Tmuy
,m 表示边缘服务器之间的延迟,Tuv,mby

表示直播人

员到边缘服务器的延迟,Toff
cloud表示用户到边缘服务器的延迟,

G 表示转码产生的延迟。
直播视频的质量是影响直播观看体验的主要因素之一,直

播视频的质量与视频直播时的码率相关,用户u的直播视频质

量函数Qu 表示如下:

Qu=ln
b1min(Ru,R*

u )
R*

u
,b1=100 (4)

其中:R*
u 是用户u期望的视频直播时的码率,用户可以根据

自己的网络情况自主选择需要的分辨率;Ru 是用户观看直播

时的实际码率,当观看直播时的实际码率不超过用户期望的码

率时,直播视频的质量达到最优。
抖动是视频流中的一个相当大的问题,视频直播时码率的

突然升高或降低,会降低服务质量[5-9]。抖动要求因应用而异,
数值范围在10~50

 

ms,视频质量的抖动Eu 表示如下:

Eu=k·max{0,[R-
u -Ru]} (5)

其中:R-
u 是上一时间段的平均码率,k表示实际码率每降低一

个单位所引起的用户观看体验的损失值。边缘计算服务器的

切换会造成直播的卡顿,影响用户观看体验的质量,边缘服务

器切换对用户体验造成的影响L*
u 表示如下:

L*
u =k·[xu,m-x-

u,m]+ (6)

其中:x-
u,m 表示边缘服务器m 在前一段时间的连接状态,如果

用户u在前一个时间段连接到边缘服务器,则x-
u,m=1,否则
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x-
u,m=0;k是切换边缘服务器对用户观看直播体验造成的损

失值。
在直播体验中,延迟越低,用户观看直播体验越好,直播延

迟映射到直播体验质量的函数Q(Lu,m)表示如下:

Q(Lu,m)= β
Lu,m  h

(7)

其中:β是延迟的阈值;Lu,m 是用户观看直播的延迟;h是一个

权值,根据具体情况设定。
当用户u选择连接边缘服务器m 时,用户的QoEu,m 表示

如下:

QoEu,m=aQ(Lu,m)+bQu-cEu-dL*
u (8)

用户的观看体验质量与视频直播体验质量、直播质量、直
播抖动、切换边缘服务器相关,其中a、b、c、d 为权值,根据实

际情况设置。直播时,用户选择边缘服务器问题是一个

NP-hard问题,即用户选择哪台边缘服务器,使连接到边缘服

务器m 的用户的整体QoE 最大化。问题目标函数表示如下:

Max∑
xv,Rv

QoEu·γu (9)

其中,γu 表示用户与边缘服务器的连接关系:

γu=
1,用户u与边缘服务器m 连接

  

0,用户u与其他边缘服务器连接 (10)

因为边缘服务器的资源是有限的,因此一个边缘服务器的

用户码率不能超过服务器的总吞吐量,假设边缘服务器m 的

计算资源为Pm、带宽为Fm,则问题的约束条件如下:

∑
u∈U

G·(R-Ru)·γu ≤Fm (11)

其中,G 为转码的计算开销。

∑
u∈U

Ru·γu ≤Pm (12)

为求解问题,本文提出使用改进型算法 L-NSGA-Ⅱ。

NSGA-Ⅱ通过遗传算法进化以及非支配排序思想实现多目标

优化,而L-NSGA-Ⅱ则是在此基础上进行了改进,即加入线性

排名的父代选择,从而加快了收敛速度。

3 改进型NSGA-Ⅱ算法卸载决策方案(Unloading
 

decision
 

scheme
 

of
 

improved
 

NSGA-Ⅱ
 

algorithm)
3.1NSGA-Ⅱ基本原理

NSGA-Ⅱ,又称为非支配排序遗传算法Ⅱ,可以用来解决

多目标优化问题,它根据非支配的Rank值和拥挤度进行排序

以保留选择的个体。为指引搜索往帕累托最优解集的方向前

进,通过个体的非劣解对种群进行分层。例如,把找到的种群

中的非支配解集记为第一非支配层f1,赋予所有的个体非支

配序rank=1,然后从种群中去除,继续寻找剩余的非支配解

集并记为第二非支配层f2,个体的非支配序为rank=2,以此

类推,直到将整个群体都分层,在同一层的种群个体都有相同

的rank,在分层后相同rank的个体能够进行选择性排序,利
用个体拥挤距离优先选择拥挤距离大的个体,以维持种群的多

样性,然后通过精英选择策略保留父代中的优秀个体进入子

代,从而防止帕累托最优解的丢失[10-14]。

3.2 改进型NSGA-Ⅱ算法
NSGA-Ⅱ算法采用锦标赛选择方式进行父代选择,它随机

从种群中选择指定数量的个体并使之通过竞争得到父代个体,
这种方式的缺点是父代的选择近似随机,会影响整个种群的进

化速度,无法保证搜索能力。为了保证算法的收敛速度,需要

在算法前期扩大搜索范围,避免陷入局部最优解,后期再提高

父代选择能力,保证算法的收敛。本文不使用锦标赛方式进行

父代的选择,而是采用线性排名的方式,将改进后的NSGA-Ⅱ
算法称为L-NSGA-Ⅱ。L-NSGA-Ⅱ按照适应值的大小把个体

从小到大排序,把拥挤距离升序、等级降序。适应值越大,表示

排名越低,那么选择概率就越高。假设M 为种群规模,x1~xn

个体排名逐渐降低,则个体xi 的选择概率表示如下:

Pi=
1
M a+(b-a)

i-1
M-1  (13)

其中:i=1,2,3,…,M,a和b为常数,并且0≤a≤1。根据选

择概率,若b=2、a=0,种群选择压力最大;若a=b=1,父代选

择变为随机选择,种群选择压力最小。为了逐渐增大父群的选

择压力,可以逐步改变a和b的值。其父代选择的伪代码如下

所示:
算法:基于线性排序的亲本选择

输入:pop,ud,up,parent_size;
输出:parent_pop:
1:[sizepop,td]←Size(pop)
2:pop←SortRows(pop,[-(td-1),td])
3:parent_pop←{}
4:π←Zeros(1,sizepop)
5:for

 

i←1to
 

sizepop
 

do

6:π[1,i]← 1
sizepopud+

(up-ud)
i-1

sizepop-1  
7:π←CumulativeSum(π)
8:r←Sort(Rand(1,parent_size))
9:fitin←1
10:newin←1
11:while

 

newin≤parent_size
 

do
12:if

 

r(newin)≤π(fitin)
 

then
13:parent_pop←Concatenate(parent_pop,pop(fitin,:))
14:newin←newin+1
15:else
16:fitin←fitin+1
17:return

 

parent_pop

4 实验与结果分析(Experiment
 

and
 

result
 

analysis)
4.1 实验设置

 

本文实验使用基站数据集[15]来构建用户和边缘服务器之

间的关系,该数据集包含墨尔本商务区的125个基站和基站周

围的816个用户的位置信息,边缘服务器之间的连接随机生成。
实验环境为Ubuntu16.04

 

Linux系统、处理器AMD
 

Ryzen
 

7
 

with
 

Radeon
 

Graphics(3.20
 

GHz)、磁盘容量2
 

TB、内存32
 

GB的

PC机,实验中的总网络吞吐量为30
 

Mbps,总计算资源为

18
 

vCPUs,转码延迟为40
 

ms/Mbps,转码需要的边缘服务器
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计算资源开销为0.7
 

vCPU/Mbps。用户QoE的权重a=7、

b=1、c=1、d=1。用户到边缘服务器的传输延迟为5~
20

 

ms,边缘服务器到边缘服务器的传输延迟为50~200
 

ms,
延迟阈值为200

 

ms,实验的主要参数如表1所示。
表

 

1 实验的主要参数表

Tab.1
 

Main
 

parameters
 

table
 

of
 

the
 

experiment

参数 数值

总网络吞吐量/Mbps 30

总计算资源/vCPUs 18

转码需要的计算资源开销vCPU/Mbps 0.7

用户到边缘服务器的传输延迟/ms [5,20]

边缘服务器之间的传输延迟/ms [50,200]

边缘服务器的覆盖范围/m [50,100]

  为评估L-NSGA-Ⅱ算法在直播分配上的性能,选取边缘

服务器数量、用户数量、用户 QoE三个指标作为实验参数。

L-NSGA-Ⅱ算法的主要参数如表2所示。
表

 

2 L-NSGA-Ⅱ算法的主要参数表

Tab.2
 

Main
 

parameters
 

table
 

of
 

L-NSGA-Ⅱ
 

algorithm

参数 数值

种群数量/个 [50,200]

最大迭代数/次 200

4.2 性能分析
本文首先分析了不同边缘服务器数量对能耗的影响,由

图2可以看出,随着边缘服务器数量的增加,直播用户分配算

法(LUA)、随机分配算法(Random)、非支配排序遗传算法

(NSGA-Ⅱ)和改进型非支配排序遗传算法(L-NSGA-Ⅱ)的能

耗都在降低,服务器数量增加提供了充足的计算资源,使得每

个边缘服务器所分担处理的任务随之减少,所以能耗也就降低

了[16]。从图2数据可以看出,由于随机分配算法采用随机的

任务分配,没有进行任何的优化,因此它的性能是最差的,而

L-NSGA-Ⅱ算法不仅提高了收敛速度,而且加快了节点的选择

和降低了能耗。

图2 同边缘服务器数量对能耗的影响

Fig.2
 

The
 

impact
 

of
 

different
 

numbers
 

of
 

edge
 

servers
 

on
 

energy
 

consumption

如图3所示,随着边缘服务器的增加,可用的计算资源随

之增加,使得平均延迟有所降低,整体各个算法的延迟呈现下

降趋势,而当边缘服务器数量达到12个及以上时,系统的计算

资源达到饱和,平均延迟趋于稳定。L-NSGA-Ⅱ相较于随机分

配算法,平均延迟降低了约9.1%,相较于优化前的NSGA-Ⅱ
算法,平均延迟降低了1.32%。

图3 边缘服务器数量对平均延迟的影响

Fig.3
 

The
 

impact
 

of
 

different
 

numbers
 

of
 

edge
 

servers
 

on
 

average
 

latency
如图4所示,随着用户数量的增加,因为总资源是有限的,

所以用户分配到的资源减少,导致用户的体验质量下降。在平

均用户体验质量中,L-NSGA-Ⅱ表现最优,比NSGA-Ⅱ高出

2.52%,比LUA高出约4.39%。据此可知,L-NSGA-Ⅱ算法

能合理分配用户需要的带宽和资源,从而避免不必要的资源

浪费。

图4 用户数量对QoE的影响

Fig.4
 

The
 

impact
 

of
 

user
 

numbers
 

on
 

QoE

5 结论(Conclusion)
本文提出一种直播流的边缘计算卸载方案,旨在解决传统

云计算无法满足实时直播应用需求的问题。研究通过将计算

任务从云端卸载并转移到边缘设备上来进行处理,有效降低了

延迟和带宽消耗,提升了直播质量和用户体验质量。本文提出
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的改进算法L-NSGA-Ⅱ是通过线性排名和加速父代选择的方

式提高了算法的收敛速度。通过实验,验证了L-NSGA-Ⅱ算

法与LUA、NSGA-Ⅱ、Random算法相比,在降低能耗、减少延

迟和提升用户QoE等方面均具有显著优势,该方案在减少延

迟、提升吞吐量和降低能源开销方面具有现实意义。本文的研

究还存在一些不足:首先,实验仅在真实场景下进行了模拟,缺
乏大规模实际应用的验证;其次,基于边缘计算的卸载方案如

何应对网络变化的复杂环境,尚需要进一步研究。此外,本研

究未对边缘设备的资源分配和管理进行深入探究,这也是未来

研究的方向之一。
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