
2024年 2月 Journal on Communications February 2024 
第 45卷第 2期 通  信  学  报 Vol.45  No.2 

移动边缘网络中基于 QoE 的网络媒体流卸载算法 
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摘  要：针对移动边缘计算中新兴网络媒体流业务面临的高时延、高能耗、高带宽、低用户体验质量（QoE）等

问题，提出一种基于 QoE反馈配置卸载（QFCO）算法。首先，联合考虑预处理和优先级划分，从而最大化网络

资源利用率，并为计算任务赋予不同的权重建立资源分配关系；然后，综合考虑截止时间、计算资源、功率和带

宽等约束，以任务时延、能耗和精确度加权和为优化目标建立 QoE模型，利用拉格朗日乘数法求解。仿真结果表

明，相比深度增强学习在线卸载（DROO）算法，所提算法可有效实现资源的整体优化配置，更好地提升用户体

验质量。 
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Network media streaming offloading algorithm  
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Abstract: Aiming at the problems of high-latency, high energy consumption, high bandwidth, and poor quality of expe-
rience (QoE) caused by emerging network media streaming business in mobile edge computing, a computing offloading 
algorithm based on QoE feedback configuration was proposed. Firstly, both preprocessing and priority were comprehen-
sively considered to maximize network resource utilization. Meanwhile, different weights were assigned to the computa-
tion tasks for establishing a resource allocation relationship. Secondly, after comprehensively taking into account deadline, 
computing resource, power and bandwidth constraint, an QoE model was established where the optimization objective 
was the weighted sum of task delay, energy consumption and precision, and the method of Lagrange multipliers was uti-
lized to solve the established model. Simulation results indicate that, compared with the deep reinforcement learn-
ing-based online offloading algorithm, the proposed algorithm can effectively optimize the resource allocation and better 
improve the QoE. 
Keywords: mobile edge computing, quality of experience, Lagrange multiplier method, network media streaming, com-
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0  引言 

随着 B5G/6G[1]技术的发展，网络媒体流超高清

（UHD, ultra high-definition）进程迅速推进。网络媒

体流视频质量提高导致数据爆炸式增长，给传统的

传输方法带来巨大挑战[2]。面对这一挑战，移动边
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缘计算（MEC, mobile edge computing）技术应运而

生。MEC 是一项由欧洲电信标准组织（ETSI, Eu-
ropean Telecommunications Standards Institute）主导

定义并标准化的技术[3]，通过任务卸载到靠近终端

网络边缘的服务设备上提供就近服务，从而减小带

宽压力并降低传输时延。MEC催生出许多新型网络

媒体流场景，如 4K/8K超高清视频监控、虚拟现实

（VR, virtual reality）、自动驾驶[4-5]等，但MEC有限

的计算和通信资源成为新型网络媒体流场景中影

响用户体验质量（QoE, quality of experience）的主

要挑战[6]，因此需要设计高效任务卸载和资源分配

策略。 
近年来，在云边端协同的三层架构基础上，网

络媒体流场景下的计算卸载已有大量研究工作。终

端负责感知数据采集，边缘负责靠近终端局部数据

通信计算，云端汇集所有的边缘感知数据，对计算

要求大、通信要求低的任务进行计算、存储、分析[7]。

文献[8]提出可以通过终端传感器上的低复杂度局

部二值模式（LBP, local binary pattern）算法识别高

质量的人脸图像，而不是卸载到 MEC 服务器，可

以节省计算和带宽资源。文献[9]提出一个经济高效

Spatula系统，利用空间和时间的相关性，忽略与当

前位置不相关的帧，大幅减少通信和计算成本。文

献[10]设计一个RESPIRE系统过滤器来有效减少空

间和时间冗余，并通过压缩搜索空间来降低不必要

的处理成本。文献[11]基于深度学习对象检测算法

选择关键帧，一些非关键帧被选择性丢弃，有利

于以较少带宽进行平滑网络传输。文献[8-11]对媒

体流进行预处理，主要针对时空相关性、检测关

键帧和冗余传输几个方面研究，缺乏考虑通过改

变任务配置以适应网络环境，进一步提高网络资

源利用率。 
文献[12]提出 VideoEdge 系统，该系统可以平

衡实时视频流的计算资源和准确性，并通过传输有

兴趣的配置来缩小搜索空间。文献[13]设计一种新

的网络协议，考虑视频源大小和计算模型 2个关于

配置的关键参数，根据无线信道条件和计算负载改

变增强现实（AR, augmented reality）应用的配置。

文献[14]设计一种在线方式调整配置的算法，该算

法动态调整配置文件中的配置和相应的分析间隔，

以捕获多个视频流在边缘的内部变化，实现高达

25%的精确度改进。文献[15]提出一种关于李雅普

诺夫排队拥塞的高效在线算法，联合优化配置适应

和带宽分配。文献[12-15]主要基于网络带宽和计算

资源来优化配置，通过优化任务配置减少上传服务

器数据来降低带宽压力，没有将优化配置与目标函

数建立联系，根据计算目标函数的数值来反馈调节

任务配置会取得更好的效果。 
此外，机器学习方法也大量用于解决卸载决策

问题[16-18]。文献[16]提出一种基于深度Q网络（DQN, 
deep Q network）的框架聚合和任务卸载方法，不同

的服务数据被划分为具有相似的服务质量（QoS, 
quality of service）需求的队列，该方法有效地降低了

时延和能耗，提高了吞吐量和总体利用率。文献[17]
提出改进深度确定性策略梯度（DDPG, deep de-
terministic policy gradient）算法，获得具有低计算

复杂度的次优解决方案。文献[18]提出深度增强学习

在线卸载（DROO, deep reinforcement learning-based 
online offloading）框架，在快速衰落环境中实现任务

低时延处理。文献[19-20]在多目标优化上运用免疫

算法和改进的进化算法，与深度强化学习算法相

比，有更小的复杂度和更快的收敛速度。文献[21]
提出一种服务缓存与资源分配联合优化策略，与

其他策略相比时延降低 10%左右。文献[22]介绍

一种为多客户端联合 QoE 优化解决方案，根据

QoE 公平性，对不同优先级的用户进行差异化服

务。文献[23]设计面向超低时延传输应急物联网的

多切片网络架构，有效兼顾资源利用率和切片差异

化服务质量要求。文献[22-23]考虑了根据网络切片进

行差异化服务，灵活的切片可根据不同的优先级匹配

任务，但是未能充分根据业务特征预处理确定优先

级、差异化分配网络频谱资源。 
上述文献分别从边缘预处理、卸载配置和常用

卸载方法多个角度对现有工作进行了介绍，可以看

到，目前对于边缘计算卸载策略的研究较为成熟，

在网络媒体流场景下，根据 QoS指标（例如时延、

能耗）建立成本函数优化计算卸载的文献较多，而

面向 5G/B5G场景的新业务并根据QoE目标函数进

一步反馈调节媒体流任务配置的研究仍然存在不

足。针对该问题，考虑在网络媒体流场景下结合中

心云、边缘服务器和终端三层架构模型，通过将卸载

策略和信道质量结合，以突出计算卸载策略和根据网

络带宽更新配置之间的关系，本文提出一种基于QoE
的反馈配置卸载算法。本文主要研究工作如下。 

1) 综合考虑计算卸载时延、能耗和精确度多目

标优化，建立 QoE模型目标函数。根据任务多方面
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特征计算权重，设计一个切片优化算法，通过优先

级为任务匹配合适的资源。 
2) 使用凸优化求解方法获取最佳资源分配策

略，在给定的计算条件下求解拉格朗日方程，提出

基于 QoE的反馈配置卸载算法，得到最优的资源配

置分配策略。 
3) 仿真结果表明，与 DROO、DDPG、DQN、

Greedy 等算法对比，本文算法能够提高资源利用

率，更好地提升 QoE。 

1  系统模型 

边缘计算系统中基于 QoE 的网络媒体流业务

卸载模型如图 1所示。系统参数如表 1所示。由于

计算结束的任务数据很小，因此本文忽略从卸载服

务器返回终端的下行过程。考虑一个 5G 单小区上

行链路卸载过程，基于 QoE的网络媒体流卸载模型

由一个云服务器、一个MEC服务器和一个基站（BS, 
base station）组成，边缘服务器上配有不同卷积层

数的 CNN模型，用来处理不同配置视频帧的切片。

在边缘服务器下有 N 个终端， { }1,2, , ,n N= … …,N

为 终 端 集 合 ， M 个 中 继 边 缘 节 点 ，

{ }1,2, , , ,m M= … …M 为中继边缘节点集合。终端

任务的集合为 { }1,2, , ,i I= … …I ，终端 ( )n n∈N 均

有 ( )i i∈I 个待处理的计算密集型任务，以

{ }max
, , ,, , ,n i n i n iD C T O 来描述任务 ,n iT 的特征，其中，

,n iD 为数据大小， ,n iC 为计算复杂度， maxT 为最大

容忍时延， ,n iO 为识别目标数目。根据优先级排序，

为视频帧分配频谱资源不同的切片。边缘服务器上

配有不同卷积层数的 CNN 模型，具有较少卷积层

的 CNN 模型更快但不太准确；具有较多卷积层的

CNN模型更慢但是准确度较高。假设本文中边缘服

务器存储未处理任务的缓存足够大。 

表 1 系统参数 

参数 含义 

N  终端数量 

M  中继边缘节点数量 

,n iD  数据大小 

,n iC  计算复杂度 

maxT  最大容忍时延 

,n iO  识别目标数目 

,
j

n ih  终端和边缘服务器之间的信道增益 

2δ  噪声功率 

,
j

n iI  信道上终端设备引起的信噪比 

B  传输带宽 

TP  传输功率 

,
j

n if  分配给任务的计算资源 

,k tr  分辨率对应的精确度函数 

,k tf  帧率对应的精确度函数 

 
1.1  识别目标数目 

虽然终端的计算和存储资源极其有限，然而，

终端离媒体流源头最近，在低时延快速分析和视频

流预处理方面具有不可代替的优势，因此本文在终

端调用应用程序接口（API, application programming 
interface）计算视频帧的目标识别数目。 

如图 2所示，终端对实时媒体流 S 进行预处理。

 
图 1  基于 QoE的网络媒体流业务卸载模型 
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首先，将所采集到的媒体流时长间隔设置为T ，每

隔时长 T 形成一个视频帧组，并调用终端封装的

API 来识别视频帧中的目标数目，然后将每个任务

所包含的目标数量 iO 返回任务中，用于切片优先级

算法的权重计算。 
1.2  切片优先级算法 

当网络带宽资源充足时，切片将媒体流卸载传

输到边缘服务器的不同 CNN 模型上；当网络带宽

资源不足时，4K/8K媒体流传输是个棘手的问题。

若对不同需求的任务采取相同的卸载策略，将会导

致资源的不合理分配，从而影响终端体验。因此，

任务卸载传输前，根据业务的属性对任务进行优先

级划分，有利于资源的合理分配并有效解决网络带

宽不足的问题。 
对于不同需求的请求任务，其卸载传输过程所

需的计算、通信资源都有所不同，所以需要一种能

根据任务特征属性来划分优先级的方法。层次分析

法（AHP, analytic hierarchy process）是一种根据任

务特征来计算权重、划分优先级、解决多指标复杂

决策问题的方法。本文选择任务识别目标数目、

计算复杂度、最大容忍时延、数据大小作为评价

因素，根据评价因素结果大小占比来计算每个任

务的权重，权重越大的任务分配的计算、通信资

源越多。 
对于层次分析法的建模，大致可分为以下步

骤。首先，同一层次元素关于上一层次元素的重要

性进行两两比较，并构造判断矩阵。然后，由判断

矩阵计算被比较元素对该准则的相对权重，并进行

一致性检验。最后，填充权重矩阵，并根据权重矩

阵计算得出归一化结果。本文的 4个评价因素中，

识别目标数目的重要程度最高，计算复杂度第二，

最大容忍时延第三，数据大小最低。将评价因素判

断矩阵设置为 4 4( )xya ×=A ，目标层相对于准则层的

判断矩阵设置为 1 2, , , ( )k xy z za ×=…γ γ γ 。 

 
1 ,

1 ,
yxxy

n x y
aa

x y

 = ≠ =  
 = 

 (1) 

其中， x表示终端 nU 的第 x个特征评价因素。 
计算出评价因素判断矩阵 A 权重向量矩阵

1 2 3 4, , ,Ω Ω Ω Ω  =   Ω ，其中权重向量元素为 

 

4

4
1

44

4
1 1

xy
jx

xy
i j

a

a

Ω =

= =

=
∏

∑ ∏
 (2) 

同理，求得目标层相对于准则层的判断矩阵 nγ

对应权重向量元素为 

 1

1 1

in

k

k xy
j

k kk

k xy
i j

a

a

=

= =

=
∏

∑ ∏
U  (3) 

其中， k 表示第 k 个终端。将式(3)中所有判断矩阵

kγ 对应权重向量元素组合起来填充矩阵，可得所有

终端任务权重向量矩阵为 

 

1 4
1 1

1 4
k k

u u

u u

  
  

=   
  
  

U
…

… … …

…

 (4) 

将矩阵U 和Ω 相乘形成一个新矩阵，通过一

 
图 2  媒体流边缘预处理 
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致性检验后，得到权重向量W ，其中每一个元素分

别代表终端计算任务权重，其计算式为 

 

4
1

1
1
4

2
2

1

4

1

i

i

i

i

i i
k

i

=

=

=

  
  
  
  
  
  = =
  
  
  
  
  
  

∑

∑

∑

U Ω

U Ω
W UΩ

U Ω

…

  (5) 

对权重W 进行归一化，有 

 

1

i
K

k
k

w

w
=

=

∑
W
～

 (6) 

边缘服务器分配给任务 i 的频谱资源 iB 为 

 iB wB=
～
 (7) 

其中， B 为总带宽，频谱分配集合为 ser 1{ , ,B B= …  
, , }n NB B…  

 ,i n i
i

x B B
∈
∑ ≤
I

 (8) 

算法 1  切片优先级算法 
输入   终端数 N ，用户终端 ,nU n∈N ，所有

任务集M ，任务 i 的频谱资源 iB ，网络总带宽 B  
输出   分配带宽 { }ser 1, , , ,n NB B B B= … …  

开始 

1) 根据式(2)计算判断矩阵 i
kU 对应权重向量 

2) 根据式(3)得到所有终端任务权重矩阵 
3) 根据式(4)评价因素矩阵 A 权重向量 
4) 根据式(5)终端计算任务权重 
5) 根据式(6)对W 进行归一化 
6) 根据式(7)计算分配给任务 i 的频谱资源 iB  
结束 

1.3  任务卸载 
每个任务既可以选择在本地执行，也可以卸载

到边缘节点、边缘服务器或云服务器，因此引入卸

载决策变量 { },= j
n iX x 表示任务卸载的情况 

 ,
0     
1     

j
n ix

  
 
  

=
， 任务在本地执行

， 任务卸载执行
  (9) 

1.3.1  中继边缘节点卸载 
当任务卸载到中继边缘节点时，数据传输速率

（单位为 bit/s）可表示为 

 ,
, 2lb 1

V v
n iv

n i
P h

r B
δ

  
= +    

  
 (10) 

其中， ,
v
n ih 是终端 n与中继边缘节点 v 之间的信道

增益， VP 是中继车传输功率， 2δ 是信道的噪声

功率[24]。 
卸载到中继边缘节点所需的传输时延和传输

能耗分别为 

 ,
,

,

n iv
n i v

n i

D
T

r
=   (11) 

 ,
, ,

,
= n iv V v V

n i n i v
n i

D
E P T P

r
=   (12) 

若任务卸载到边缘服务器 j 上，数据的传输速

率为 

 , 2
,bl 1

M
j

n i

j
n iP h

r B
δ

  
  
  
  

= +   (13) 

其中， ,
j

n ih 为终端 n与边缘服务器 j 之间的信道

增益。 
1.3.2  MEC 卸载 

若任务卸载到 MEC 服务器上，则所需的传输

时间和传输能耗分别为 

 ,
,

,

j
n i

n i
j

n i
T

D
r

=   (14)
 

 , ,
,

,
=j M j M

n i n i
n i
j

n i
T

D
E P P

r
=   (15) 

其中， MP 是终端与边缘服务器之间的传输功率。 

1.3.3  云卸载 
当任务卸载到云服务器时，因为云服务器计算

资源非常大，所以本文忽略任务在云服务器上的计

算时延。任务先通过无线链路从终端卸载到边缘服

务器，再从边缘服务器通过回程链路卸载到云服务

器。假设从边缘服务器到云服务器的传输时间和能

耗分别用 cT 和 cE 表示，其中 cT 和 cE 为常数，则边

缘服务器到云服务器的速率被认为是常数，且可通

过实际测量获得[25]。从终端卸载到云服务器的时间

和能耗分别为 

 , ,
C j

n i n i cT TT = +   (16) 

 , ,
C j
n i n i cE EE = +   (17) 
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1.4  任务处理 
由于计算结束后的任务数据很小，因此忽略从

服务器卸载返回终端的时间和能耗。假设所有终端

随机均匀分布在基站旁，距离服从均匀分布

[ ]（ ）min maxUnif ,L l l～ [26]，边缘服务器 j 的计算资源

定义为 jF ，记 ,
j

n if 为分配给任务 ,n iT 的计算资源，同

一个计算实体上可以卸载多个任务，但所有任务计

算资源总和需小于 jF ，即 , ,
,

j j
n i n i j

n i

x f F
∈
∑ ≤
N

。 

任务的计算时间和能耗可分别表示为 

 , ,
,

,
(co) n i n ij

n i j
n i

D C
T

f
=   (18) 

 （ ）2, , , ,(co)j L j
n i n i n i n iE f cδ=   (19) 

其中， ,
L
n iδ 为终端设备 n 的有效电容系数，取决于

CPU的芯片架构。 

令 , , , ,
1 1

(tr) (tr) (tr)+ (tr)
N I

V j C
n i n i n i n i

n i

T T T T
= =

= +∑∑ 表示

任务的传输总时延， ,
1 1

(co)
N I

n i
n i

T
= =
∑∑ 表示计算总时

延，同理 , , , ,
1 1

(tr) (tr) (tr)+ (tr)
N I

V j C
n i n i n i n i

n i

E E E E
= =

= +∑∑ 表

示传输总能耗， ,
1 1

(co)
N I

n i
n i

E
= =
∑∑ 表示计算总能耗。 

总时延由传输和计算两部分组成，可表示为 

 
（ ）, ,

1 1

, , , ,
1 1

(tr) (co) =

(tr) (tr)+ (tr)+ (co)

N I

n i n i
n i

N I
V j C j
n i n i n i n i

n i

T T

T T T

T

T

= =

= =

= +

+

∑∑

∑∑
  

(20) 

同理，任务总能耗可表示为 

 
（ ）, ,

1 1

, , , ,
1 1

(tr) (co) =

(tr) (tr)+ (tr)+ (co)

N I

n i n i
n i

N I
V j C j
n i n i n i n i

n i

E E

E E E

E

E

= =

= =

= +

+

∑∑

∑∑
 

(21)

 

1.5  精确度模型 
因为视频精确度对终端体验起到了至关重要

的作用，所以本文将精确度与时延、能耗这 3个因

素联合考虑到 QoE模型中。 
令 ( )t

i rε 表示在时隙 t 用户 in 分辨率所对应的

精确度函数， , ,( )j
n i n ix t r 表示在时隙 t 任务 i 的帧分辨

率；帧率与精确度函数建模为凹函数 （ ）, ( )
t j
i n if tϕ ，

, ( )
j

n if t 表示时隙任务 i 的帧率。帧分辨率和帧率独立

影响精确度，本文将时隙 t 中 in 精确度建模[15]为 

 （ ）,, ,
1 0

1 ( ) ( )t j
i n i

I N
t j
i n i n i

i i

A f
i

x t r tϕε
= =

=
  
    
  

∑ ∑    (22) 

然而，时延、能耗和精确度是需要平衡的因素，

无法同时减少。因此本文将目标函数 QoE 定义为时

延、能耗和精确度的加权和，最大化网络媒体流中

QoE，以寻求 3个因素的平衡点。在整个媒体流卸载

传输过程中，用 3个方面的服务质量指标来共同构成

QoE 评估函数，第一部分是服务时延，通过式(20)
计算卸载过程中任务的总时延，当 T 上升时，任务

对低服务时延有更大的需求；第二部分是能耗，通

过式(21)可计算卸载过程中任务的总能耗，但是当 E
过高时，用户会尽量将卸载到边缘服务器的任务减

少，更多地安排在本地执行；第三部分是视频帧的精

确度，精确度受到分辨率和帧率独立影响，用户的精

确度 A 越高，卸载到服务器的任务越多。利用参数

来均衡时延、能耗和精确度，将QoE表示为 
 QoE T E Aα β η= + +   (23) 

其中，α ηβ、 、 分别是任务 ,n iT 的时延、能耗和精确

度权重占比，且 1α ηβ+ + = 。 
本文的目标是在有限的计算资源和带宽资源

条件下，根据网络信道状态，来反馈调节资源配置，

使目标函数 QoE最大化，目标函数最大化问题为 
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(24)

 

其中，C1保证每个任务的完成时间在 maxT 范围内，
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C2保证每个任务只能卸载到中继车、边缘服务器

或者云服务器中的一个，C3保证任务的计算资源

总和不能超过总的计算资源，C4保证每个任务的

计算资源大于 0，C5 是带宽约束，C6 是功率约

束，C7 保证每个时隙中任务只能选择一个 CNN
模型。 

2  基于 QoE 反馈配置卸载算法 

2.1  问题分析  
P1是一个混合整数非线性规划问题[27]，卸载

变量 ,
j
n ix 和资源分配变量 ,

j
n if 是解决问题的主要障

碍，为更好地解决问题 P1，需要一种高效卸载方法，

根据信道状态信息优化调整配置。为解决此问题，

本文提出基于 QoE 反馈配置卸载算法，将原

NP-hard 问题转换为确定性优化问题，并将原问题

分成资源分配和反馈配置，分别求解资源分配 ,
j

n if

和卸载变量 ,
j
n ix 。 

2.1.1  资源分配问题 
首先对卸载决策问题进行建模，在计算卸载对

被固定的情况下， P1可转化为 P2进行求解 

 , ,,

7

P2: max  QoE

s.t. P1 C1,C ～C3

   
j j

n i n i n N i Ifx ∈ ∈

∑∑
中的

 
(25)
 

P2中卸载对被固定，忽略 C2约束。通过固定

卸载对减小动作空间，降低复杂度。 
根据附录 1证明子问题 P2为凸优化问题，因此

目标函数存在最优解，根据 C3 约束可知，该问题

是在边缘服务器资源范围区间内求解目标函数极

大值点，而拉格朗日乘数法是解决凸优化极大值问

题的有效方法。基于 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）
条件[28]资源分配的拉格朗日方程为 
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(26)

 

其中， ,
j
n iv 、 ,

j
n iμ 和 ,

j
n iγ 为非负的拉格朗日乘子。 

根据 KKT条件，可得 

 
（ ）

（ ）
, , ,

, , 2
, ,

1 j
n i n i n ij

n i j n ij jn i n i

v D CL p
f f

ε μ
+∂

= + -
∂

 (27) 

 , , , max
,

, ,
0n i n i n ij

n i j j
n i n i

D C D
v T

f r

  
+ - =  

  
  

  (28) 

 , , 0j j
n i n i j

n N

f Fμ
∈

  
- =    

  
∑  (29) 

 （ ）, , 0j
n i jn iA Aγ - =  (30) 

求解上述方程，可得 ,ni jv 、 ,ni jμ 和 ,ni jγ 的值，

将最优计算资源定义为 

 （ ） （ ）* , , ,
,

, , ,

1 j
n i n i n ij

n i j j
n i j n i n i

v D C
f

pε μ γ

+
  +  =   + +    

 (31) 

其中，[ ] { }max 0,a a+ = ， ,
j
n iv 、 ,

j
n iμ 、 ,

j
n iγ 按照式(32)～

式(34)更新 

 , , , max
, ,

, ,

( ) ( )( 1) n i n i n ij j
n i n i j j

n i n i

D C D
v v t t T

f r
t

+

= - ∆ + -
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 , , ,( ) ( )( 1)j j
n i n i j

j
n i

n N

t t Ft fμ μ
+

∈

= - ∆ -
    

+             
∑  (33)  

 , , ,( ) ( )( 1)j j
n i n i n i

n N

t t At Aγ γ

+

∈

= - ∆ -
    

+             
∑  (34) 

其中， ( )t∆ 代表迭代的步长。 
2.1.2  反馈配置问题 

根据目标函数在每个时隙内计算的 QoE值，来

反馈调节图像压缩因子和计算模型。 
根据目标函数在时隙 t 计算的 QoE值，来反馈

调节时隙 1t + 图像压缩因子和计算模型。 ,
j

n id 和 ,
j

n il

分别代表图像压缩因子和 CNN模型，使用 ,
j

n il 的值

表示计算模型，给定一个 ,
j

n il 的值，则对应一个 CNN

模型。 ,
j

n id 越大，数据越小，则 QoE越小，所以 ,
j

n id 

与 QoE 为负相关关系； ,
j

n il 越大，分辨率越大，则
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QoE 越大，所以 ,
j

n il 与 QoE 为正相关关系，因此本

文采用循环块坐标梯度投影[29]方法来求解反馈配

置问题。根据该方法，本文通过固定 3个变量中的

2个并推导出剩下的一个变量来求解。迭代此过程，

直到每个变量的值收敛。 
( )y x▽ 为与变量 x 对应的函数 y 的偏导数，定

义
2( ) argmin

y
P x x yΩ Ω∈

= - 表示 x 在 Ω 上的欧几里

得投影。该解决方案的步骤可总结如下。 
给定 kl 和 kf ，更新 kd  

 ( 1) ( ) QoE( )
d

j j j
k k k kd P d t dΩ α

++ = - ∆     (35) 

其中， 0kα ＞ 是一个恒定的步长， dΩ 是受约束的有

界域， [ ] { }max 0,a a+ = 。 

给定 kd 和 kf ，更新 kl  

 （ ）( 1) ( ) QoE
l

j j j
kk k kl P l t lΩ β

+
+   = - ∆   (36) 

其中， 0kβ ＞ 是一个恒定的步长， lΩ 是受约束的有

界域。 
2.2  算法设计 

基于 QoE反馈配置卸载算法如算法 2所示。 
算法 2  基于 QoE反馈配置卸载算法 
步骤 1 初始化变量 max

iT 、 max
iF 和拉格朗日

乘子 ,
j
n iv 、 ,

j
n iμ 和 ,

j
n iγ ; 

步骤 2 , min , ;j
n il l i← ∀ ∈I  

步骤 3 , 1j
n ix ← ; 

步骤 4 通过式(31)计算 （ ）*,jn if ; 

步骤 5 通过式(35)和式(36)分别计算 1j
kd + 和

1j
kl
+ ； 

步骤 6 通过式 (32)～式 (34)更新拉格朗日

乘子； 
步骤 7 输出 1 1,j j

k kd l+ +  

3  仿真分析 

3.1  实验设置 
为了验证本文算法的有效性，本节对 QFCO算

法、Greedy[8]算法、DQN[16]算法、DDPG[17]算法、

DROO[18]算法的时延、能耗和分辨率随数据大小和

服务器计算能力的变化情况进行对比，仿真中分辨

率代表视频帧的分辨率，其对应参数分别为

240P(320×240)、360P(480×360)、480P(640×480)、
720P(1280×720)、1080P(1920×1080)、4K(3840×2160)。
本文实验中制定的详细仿真参数如表 2所示。 

表 2 详细仿真参数 

参数 数值 

视频帧帧率/FPS 30  

本地终端计算能力/GHz [ ]0.5,1.0  

服务器计算能力/GHz [ ]2,14  

通信带宽/MHz 5  

任务数据大小/KB [ ]100,400  

传输功率/mW 100  

信道增益 610-  
 
3.2  仿真结果 

为了实验方便起见，实验参数中令视频帧的帧

率为30 FPS，在帧率相同的情况下，考虑精确度对

QoE模型的影响，即分辨率对 QoE模型的影响，不

同度量组合方案得到的QoE模型性能比率如图 3所
示。由图 3可知，获得 QoE比率最高值的是 3个参

数组合而成的算法，这意味着同时具有 3个参数的

QoE模型性能优于 2个参数的 QoE模型，考虑分

辨率的 QoE模型优于不考虑分辨率的 QoE模型。

当不考虑能耗、时延或分辨率时，QoE 比率几乎

相同。原因是时延、能耗和分辨率在卸载过程中

对 QoE影响占比相差不大。然而，当同时考虑时

延和能耗时，QoE 模型的性能仅次于联合优化。

结果表明，3 个指标的组合比 2 个指标的组合取

得更好的性能。在 500 时隙片段，时延和分辨率

组合的 QoE 比率折线在能耗和分辨率组合的

QoE比率折线上方；在 500到 700时隙片段之间，

时延和分辨率组合的 QoE 比率折线与能耗和分

辨率组合的 QoE 比率折线的关系发生变化，原

因是具体的任务时延和能耗发生变化，参考 QoE
计算式(23)，每个时刻每个任务的时延和能耗的

数值大小都是随机的，在 500 到 700 时隙片段之

间的折线变化是任务的时延和能耗产生了变化，

导致 QoE数值产生变化，进一步引起图 3中折线

之间比率关系的变化。 
图 4～图 6 分别展示了本文算法与 Greedy、

DQN、DDPG 和 DROO 算法的时延、能耗和分辨

率随数据大小的变化情况。 
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图 3  QoE模型表现 

 
图 4  时延随数据大小的变化情况 

由图4可知，随着数据大小的增大，时延也跟着

增加。在上传速度不变的情况下，数据越大时延越

大；并且，随着数据的增大，会给带宽带来上传压

力，网络会变得更加拥塞，进一步加速时延的增

加。从图 4 中可知，相比于 Greedy、DQN、DDPG
和 DROO 算法，QFCO 获得最优性能。当数据大小

设置为数据取值范围平均值 250 KB时，选取本文算

法与DROO和DDPG比较，QFCO与DROO相比，

时延缩短 5.56%；同时QFCO优于DDPG，时延缩短

10.35%。综上所述，本文算法在时延方面取得了最

优的性能。 
由图 5可知，随着数据大小的增大，能耗也跟

着增大；在上传速度不变的情况下，数据越大能

耗越大；并且，随着数据的增大，会给带宽带来

上传压力，网络会变得更加拥塞，进一步加速能

耗的增加；相比其他算法，本文算法获得最优性

能，优于 Greedy、DQN、DDPG 和 DROO。当数

据大小设置为数据取值范围平均值 250 KB时，选

取本文算法与 DROO 和 DDPG 比较，QFCO 与

DROO 相比，能耗降低 6.25%；同时 QFCO 优于

DDPG，能耗降低 13.75%。 

 
图 5  能耗随数据大小的变化情况 

由图 6可知，随着数据大小的增大，分辨率越

来越小。因为在数据增大的情况下，边缘服务器的

计算和带宽压力增大，其处理任务能力下降，分辨

率随之下降。相比 Greedy、DQN、DDPG和 DROO
算法，QFCO算法获得最优性能。当数据大小设置

为数据取值范围平均值 250 KB时，选取本文算法

分别与 DROO和 DDPG比较，QFCO与 DROO相

比，分辨率增加 14.45%；同时 QFCO优于 DDPG，
分辨率提高 24.54%。 

 
图 6  分辨率随数据大小的变化情况 
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图 7是服务器计算能力对时延的影响。随着边

缘服务器计算能力的增加，时延降低，边缘服务器

计算能力增加，更多的数据可以被边缘服务器处

理，从而将更多数据上传到边缘服务器。边缘服务

器的计算与通信资源远大于终端，取得的执行时延

要低于本地处理，同时边缘服务器靠近终端，传输

时延较低，所以执行时延和传输时延之和有了明显

的下降。从图 7中可知，当服务器计算能力为 8 GHz
时，选取本文算法分别与 DROO 和 DDPG 比较，

QFCO与 DROO相比，时延缩短 8.17%；同时 QFCO
优于 DDPG，时延缩短 15.52%。 

 
图 7  服务器计算能力对服务时延的影响 

图 8展示了服务器计算能力对能耗的影响。从

图 8中可以看出，随着服务器计算能力的增大，能

耗不断上升。边缘服务器计算能力增大，服务器可

以处理更多的数据，其处理任务能力上升会导致更

多的数据涌向边缘服务器，能耗随之上升。当服务

器计算能力为2 GHz时，虽然服务器计算能力较低，

但是本文算法合理运用资源配置，减少冗余传输，

所以系统能耗处于一个比较低的数值。由于更多的

数据从本地上传到边缘服务器，能耗也随之上升。

从图 8中可知，相比其他算法 QFCO取得更好的效

果，当服务器计算能力为 8 GHz时，选取本文算法

分别与 DROO和 DDPG比较，QFCO与 DROO相

比，能耗降低 7.78%；同时 QFCO优于 DDPG，能

耗降低 14.45%。 
图 9展示了服务器计算能力对分辨率的影响。

从图 9中可以看出，随着服务器计算能力的增大，

分辨率不断上升。图 9中部分曲线保持水平状态。

例如当服务器计算能力为 2～4 GHz 时，Greedy、
DQN、DDPG、DROO算法的分辨率保持稳定状态，

原因是对于上述算法，当前服务器计算能力的提升

太小，不足以提高视频帧的分辨率，当服务器计算

能力进一步提高时，视频帧的分辨率随之提升。由

于计算能力的不断增大，其处理任务能力上升，分

辨率随之上升，并且在分辨率方面有显著提升。当

服务器计算能力为 2 GHz时，虽然服务器计算能力

较低，但是本文算法合理运用资源配置，减少冗余

传输，所以在计算资源有限时，依然取得较高的分

辨率。相比其他算法，QFCO取得更好的效果，当

服务器计算能力为 8 GHz时，选取本文算法分别与

DROO 和 DDPG 比较，QFCO 与 DROO 相比，分

辨率增加 43.26%；同时 QFCO 优于 DDPG，分辨

率提高 57.63%。 

 
图 8  服务器计算能力对能耗的影响 

 
图 9  服务器计算能力对分辨率的影响 
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4  结束语 

本文对移动边缘计算中基于 QoE 网络媒体流

卸载方法进行研究。通过联合考虑预处理和资源配

置问题，建立最小化网络冗余传输和最大化资源配

置、资源利用率卸载模型。综合考虑时延、能耗和

精确度，建立 QoE模型目标函数。根据业务特征确

定任务优先级，通过优先级分配给任务更合适的资

源。将原始非凸问题解耦为 2个子问题进行研究。

通过应用 KKT 条件求解拉格朗日方程，得到最优

计算资源分配的闭式表达式。此外，本文提出一种

基于 QoE的反馈配置卸载算法，对任务卸载进行合

理的资源配置。仿真结果表明，本文算法可有效降

低时延和能耗，提高 QoE。 

附录 1  目标函数凹凸性证明 

QoE 优化问题式(23)的目标函数如式(37)所示。为了便

于计算，令 y T E Aα β η= + + ，并对其求二阶偏导。 
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由式(39)可得，问题 P2为凸优化问题。证毕。 
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