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一 种基于拥塞发现的强化学习 P2P网络视频点播预取策略 
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摘 要 在 P2P(Peer to Peer)网络视频点播中设计合理的视频 内容预取策略，可以有效地解决视频观看中出现的缓 

冲等待时间过长、服务器负载过大等问题。而现有的 P2P网络视频预取方法往往考虑了视频内容的发现而忽略 了节 

点本身的状态监控，在网络拥塞发生时存在视频播放观看不佳的情况。提 出了一种基于拥塞发现的强化学习P2P网 

络视频点播预取策略 ，通过监测节点的拥塞状况以及带宽等参数，采用 Q-learning学习算法综合评估 网络节点，引导 

视频预取节点的选择 ，减少了对网络拥塞节点视频内容的预取。实验结果表明，该方法能提高视频播放流畅性，避免 

用户在节点发生拥塞时等待时间过长，提 高了视频播放效率。 
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Video Prefetching Strategy Based Oll Congestion Finding with Reinforcement 

Learning in P2P VOD Networks 
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Abstract A proper video prefetching strategy in P2P (peer to peer)VOD (Video on Demand)networks can effectively 

Solve such circumstances as waiting time for buffering is too long and server is overloaded．While the existing video pre— 

fetching methods in P2P networks just consider video content finding but ignore monitoring nodes status，which makes 

poor video play when the network congestions occur．This paper presented a video prefetehing strategy based on conges— 

tion finding with reinforcement learning in P2P VOD network．Through monitoring nodes status of congestion，band～ 

width and other parameters，the Q-learning learning algorithm was used to evaluate network nodes，which can guide 

nodes selection and reduce the video prefetching from congested nodes．Simulation results show that the proposed meth— 

od can make video playback smooth．It can also avoid too long waiting time when congestions happen and improve the 

efficiency of video playback． 

Keywords P2P network，Video prefetching，Congestion finding，Reinforcement learning 

1 引言 

近年来，随着互联网、多媒体技术以及社交网络的飞速发 

展，网络视频的在线点播日益成为人们关注的焦点，出现了诸 

如 youtube、youku等由用户上传的在线视频播放网络。据统 

计，2010年 5月youtube上观看的视频数据数量达到了146 

亿次[】]。2017年，互联网上的视频共享所用流量将占整个互 

联网流量的 69％[2]。为了解决互联网上如此海量的视频传 

输与播放难题 ，出现了诸如 CDN(Content Delivery Network) 

网络与 P2P网络等方面的研究I3“]。P2P采用与 CDN完全 

不同的内容传递方式，通过对等方式进行视频内容传输，实现 

了不依赖服务 器而在众多用户节 点上快速交换视频内容。 

P2P网络可以让更多用户参与并提供视频 内容的共享和分 

发，降低网络建设成本，因此引起了学术界和工业界的广泛研 

究。 

由于 P2P网络的用户对等性，视频播放中存在用户搜索 

服务延迟以及系统拥塞等问题 ，因此利用视频内容预取策略 

预测用户未来视频播放的数据需求，利用空闲资源提前获取 

部分数据，可以有效提高视频播放效率 ]。当前 ，P2P网络中 

视频内容预取研究主要分为以下 3类 ：1)基于合作内容预取 

的研究，即通过分析不同预取策略的性能，提高了查询的命 中 

率并有效地降低了开销。如 Thampi等_5 提出通过提高一个 

视频段中稀少资源的可用性，在提高了命 中率的同时降低了 

资源查找的带宽等开销；Jeffrey等_6]提出了 P2P合作缓存和 
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OGC WMS数据预取合作的方式 ，运用金字塔方案实现平滑 

启发式的查询和预取统计功能；Toufik等_7]提出 SVC(Scala— 

ble Video Coding)的使用，利用合作预取以及 SVC最小化视 

频点播的流媒体寻求延迟的同时提供持续的寻道操作服务。 

2)基于用户行为特征的研究 ，即通过分析用户观看视频时的 

行为，实现了基 于数据块流行度感知的预取策略。如 Guo 

等I8]提出一种新的自适应数据搜索结构 U_V0D，该机制根据 

用户的自主访问行为 自适应地组成行为相似团体，降低了用 

户 VCR操作引起的跳转时延，并减轻 了对服务器的访 问压 

力；Yu等_9]分析和模仿了大规模视频点播环境中的用户行为 

和相关访问方式 ，发现视频流行度的改变受到新内容的引进 

以及外部因素的影响，其优势在于使得视频点播系统能够更 

好地根据资源分配情况来决定预取行为；Riad等[10]提 出在 

P2P视频点播系统中利用策略和双缓冲机制来缓冲媒体数 

据，通过分析用户行为，预取播放次数高的视频，最终减少了 

网络上的流量使用以及服务器负载，并加快了读取视频块到 

缓冲区的过程 。3)基于节点管理和资源定位的研究，此类方 

法通过分析P2P流媒体体系结构及调度策略，实现了快速准 

确定位所需视频资源。如 He等[1lj提出的 Guided Seeks，基 

于有效的数据统计，用户能够更有效地寻求高点击率和有趣 

的片段。王庆波等[1 ]提出了 Barnet——一个基于特征信息 

定位的 P2P网络模型，其 目标是为广域网络构建一个高性 

能、负载均衡的海量信息资源服务平台；并讨论了在 Barnet 

中使用基于特征信息定位技术对具体信息资源进行查找、定 

位的具体策略。张玉洁等[】。]提 出了基于用户需求的 P2P系 

统的查找定位行为，其目标是快速、准确地对资源定位，每个 

用户节点通过对系统资源位置的掌握和处理，最终减小了查 

找的深度和广度，提高了查找效率和命中率。 

综上，现有的 P2P视频点播预取考虑了视频内容的发现 

而忽略了对节点本身的监控，在网络发生拥塞时会存在视频 

播放不佳的情况，进而影响视频点播中用户的播放体验。为 

此本文提出了一种基于拥塞发现的强化学习 P2P网络视频 

点播预取策略，通过监测节点的状态，特别是节点的拥塞状况 

以及带宽等参数，并采用 Qlearning学习算法综合评估网络 

节点 ，减少了对网络拥塞节点视频内容的预取。实验表明，本 

文方法能够有效地控制节点的负载，避免网络视频播放时发生 

拥塞 ，减少用户观看视频的等待时间，提高视频播放的流畅性。 

2 基于拥塞发现的强化学习视频预取策略 

2．1 强化学习模型 

强化学习是指在环境中智能体 Agent通过“试错”的方法 

与环境进行交互l1 ，从中学习最优策略，使 自己的效用最大 

化。强化学习的理论构架如图 1所示。 

状态s 

动作a 

图 1 强化学习模型 

当前强化学习算法有很多，如时间差分法 (Time diffe- 

rence)TD(k)l1 、Q-learning_l6]以及决策评价学习(actor-critic 

learning)[”]。而 Q-learning作为一种无模型、无监督的在线 

强化学习算法，是基于马尔可夫决策过程 (Markov Decision 

Process，MDP)的递增式动态规划算法 1̈引。马尔可夫决策过 

程可定义为四元组(S，A，T，R>，其中s是环境的离散状态有 

限集 ，A是 Agent行为的可选集 ，T为状态转移模型，R为奖 

赏函数。其形式定义如下：丁：S×A×s一 [O，1]，T(S ，a ， 

S )表示当环境状态为 S ，Agent采取行动 a 时，到达状态 

S汁1的概率；R：SXA×S—R，R(S ，af，S汁1)表示 Agent在状 

态 S 采取行动口 到达 S⋯ 的奖赏值。 

2．2 基于拥塞发现的强化学习的预取策略 

为了充分利用 P2P网络视频点播的优势，避免视频播放 

时发生拥塞，本研究通过成组资源管理方法，将具有相同资源 

的节点连接在一起。当用户发出请求时，智能体监测收集邻 

居节点的拥塞值和奖赏值 ，通过 Q-learning算法综合评估网 

络节点，选择综合指标最佳的预取节点，从而减轻过载节点上 

查询消息过多的负担，更好地完成视频传输与播放。 

本文采用一种在现有强化学习中考虑拥塞因素的预取模 

型。为了引导视频查询尽量在轻载节点 中进行 ，需要评估其 

拥塞状况 ，因此本文利用一个消息在一个节点的等待时间来 

确定节点的拥塞程度(CL)__】 ，通过计算节点的拥塞程度 CL 

来判断节点的负载状态。节点 P 在时刻 t的拥塞程度计算 

如下 ： 

CL )一 (1) 

其中，G表示节点P 在单位时间可以处理的消息数，当一个 

节点正在处理消息时标记为‘busy’，转发到这个节点的消息 

都放在该节点的输入缓存队列中；Q(￡)表示在时刻 t节点P 

的输入缓存队列中的消息数。定义两个阈值 B 、己 用于 

确定节点状态，当 CL≥ 时节点为过载；当 CL≤B 时 

节点为轻载；否则节点为正常情况下的拥塞情况。 

因此，加入节点拥塞发现、带宽参数等节点状态发现的 

Q-learning学习公式如下 ： 

Q(s件1，af+1)一a×[R￡+’，×max．Q(s件1， +1)一 

Q(s ． )]+pxCL (2) 

其中，参数a是学习速度参数，y是折扣因子，．8是拥塞因子。 

R为奖赏和的最大值，其计算公式如下 ： 

R =∑ + +l (3) 
= U 

其中， 为折扣率，O≤ ≤1，决定下一个状态的奖赏值；rt为 

s 执行 。 后被观察到的奖赏，计算公式为 ： 

，． ! [! ± 二! ⋯ 
f ‘ 、 ■， 

其中，A 为节点P 的吸引能力，B 为当前节点的上行带宽， 

为当前节点的下行带宽，￡为比例参数， 为节点 P 上的 

资源数。节点 的吸引能力计算公式为： 
h=k 1 T， ． ，、 

A = ∑‘ ×Ci (5) 
h= 1 凡 

其中，G 是节点 P 的处理能力，N(i，̂)是与节点 P 相距 h 

跳的节点个数， 是控制因数， 用来控制不同距离节点对节 

点吸引能力影响的权重比。 

图 2为网络节点模拟图，当前节点为 P，每个节点都维护 
一 个邻居表(如表 1所列)，用于保存所有邻居节点的奖赏值 

和拥塞值 ，智能体根据表格选择下一个访问节点。节点的奖 

赏值的计算方法见式(4)，拥塞值的计算方法见式(1)。如果 

想要观看的视频关键字段已存在于当前节点，则查找成功，直 

接读取；否则节点 P发出搜索消息，该消息在 网络 中以随机 

走(random walk)的方式在其 邻居节点搜索，用存活 时间 

(TTL)限制搜索路径的长度。每到达一个节点，TTL减 1，若 
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该消息经过的节点 与发起节点 P有相 同的资源，就将 

加入到候选节点集 中。若邻居节点中不存在 目标资源节点， 

则采用 random walk的方式转发查询消息给邻居节点，该消 

息一直转发，直到该消息的存活时间到零为止。通过对候选 

节点集中节点的奖赏值 和拥塞值 CL的计算，得出最优 Q 

值，其对应节点即为最佳资源预取节点。 

图2 网络节点模拟图 

表 1 邻居表 

Peer P1 

奖赏 L 4 

CL 1 

资源数 1 

P2 P3 P4 P5 

0．8 0．8 1．0 1．1 

0．01 1 0．1 0．5 

2 1 4 4 

假设节点 P的邻居节点存在 目标视频资源，例如是关于 

资源‘a’的，节点P 到 上的资源分别为[‘e’]．[‘a’，‘d’]， 

[‘a’]，[‘e’，‘C’，‘d’，‘f’]，[‘a’，‘C’，‘f’，‘g’]，通过 random 

walk方式搜索到的具有此资源的节点为{P。，P。，Ps}，根据 

式(2)计算得出节点 P2为最佳视频内容预取节点，则选择节 

点 Pz为目标节点。如果节点 P的邻居节点不存在目标视频 

资源 ，则转发查询消息给邻居节点 ，进行一次新的查询。 

上述方法的算法流程如图3所示。 

当前节点接到视频播放请求 

身节点是 

缓存该资 
、、 ／  

是 

预取视频内容 

3 模拟实验 

以randomwalk方式转发查询消息 

给邻居节点，直至存活时间为0 

是 

Agent收集节点信息，根据计算的 

Q值选择最佳视频预取节点 

图 3 网络资源节点查找流程 

3．1 实验参数 

本实验在 Windows平台下利用 python2．6进行程序的 

编写及运行 ，根据 Gnutella协 议设计 网络，该 网络 中包 括 

5000个节点，流媒体传输比率为 256kbpsE 。视频流的长度 

为 30rain，视频被分为 90个视频段，每个视频段时长 20s。网 

络中设定每个节点上行带宽分布在 500kbps和 1400kbps之 

间，下行带宽分布在 800kbps和 1700kbps之间。由于网络中 

不同因素对视频播放的影响比率不同，实验中设置学习速度 

参数a为0．3，拥塞因素 为0．5。折扣因子越大，上一次状态 

选择因素对此次选择的影响越大 ，实验中设置 )，为 0．3。计 

算奖赏值的比例参数 ￡为 0．5。 

网络中的拥塞主要是 由过多查询的视频播放引起的，本 
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文假设所有节点所能服务的请求播放数是相 同的，记为 V 。 

若 一50，则最多能服务5O个节点请求播放。假设在本系 

统中每个节点每秒会发起 100个查询消息 ，用选择率来表示 

每秒发起查询会有多少个状态选择 ，每个状态选择称作一个 

播放(play)，假设选择率为 0．01，那么长度为 30rain的视频流 

可能有 1800个 play。采用 random walk进行资源搜索，每个 

查询产生 5个 walker，转发查询消息给邻居节点的 仃 L设置 

为 8。实验中设置节点状态的两个阈值 B 和 L 分别为 

0．05和 0．1。计算吸引能力的两个参数 k 和 分别为 2和 

1。完成播放时，用户直接重连或离开系统。 

3．2 实验过程 

本实验主要从两个方 面研究基于拥塞发现的强化学习 

P2P网络视频点播预取策略，首先分析了网络查询拥塞下的 

视频播放性能，如节点请求时的拥塞变化及不同拥塞情况下 

平均搜索路径的变化 ，并对 比了考虑拥塞与否情况下的最佳 

行为率_1 ，以此来体现播放性能；其次是预取机制下的性能 

分析 ，分析了强化学习模型优化下的平均查询时间、成功预取 

资源所需的 hops数以及对 比分析强化学习预取与随机预取 

情况下的预取命中率。 

(1)查询拥塞下的性能分析 

图 4反映了基于拥塞发现的强化学习模型下节点请求时 

的网络拥塞变化。实验中对发起视频资源请求的节点的拥塞 

求平均值得到图 4的结果，从开始到第 15rain的时间段内，由 

于大量节点同时请求播放同一节点资源，导致节点拥塞值逐 

渐增大。而第 15min到第 65min在强化学习方法的优化下， 

节点的拥塞值会逐渐降低，最终达到稳定状态。以上说明，强 

化学习模型能及时发现、均衡拥塞，使拥塞值逐渐减小且达到 

稳定。 
O 2

I8

0 

；O 32 

图4 强化学习模型下的拥塞变化 

图 5反映了不同网络节点消息处理负载下平均搜索路径 

长度的变化。从 3种不同负载状况下( 一10， =50， 

一100)的对比可以看出，3种网络负载状态下，在前 20min，由 

于网络处于学习状态，平均搜索路径长度不稳定 ，下降趋势不 

明显。在第 20min到第 80min，网络经过多次基于强化学习 

的视频预取后，不同负载下所需的平均搜索路径迅速减少，且 

最终达到稳定状态。以上说明了不同负载下，本文方法都能 

很好地提高视频内容预取的性能。 

图5 不同负载下平均搜索路径长度的变化 



 

图 6反映了考虑拥塞因素和未考虑拥塞因素情况下的最 

佳行为率的对比结果。最佳行为率 0l(n)是指基于强化学习 

方法的预取策略指导节点最优状态选择率，其计算方法为： 

)一 (6) 

表示视频播放每次行为 action对应的奖赏值，k。为总的次 

数。 

实验中以每100个 play作为一个单位观察行为率的变 

化 ，从图 6中可以看出，随着播放数 目的增加，最佳行为率逐 

渐上升。考虑拥塞因素的行为率明显高于未考虑拥塞因素的 

行为率 ，说明了通过监测节点拥塞因素，视频播放预取效率得 

到明显提高。 

图 6 最佳行为率 

(2)预取机制下的性能分析 

图 7反映了预取条件下视频的平均查询时间的变化趋 

势，实验中对 5000个用户节点请求时的查询延迟时间进行了 

分析，可以看出随着强化学习模型的优化，经过预取处理后的 

平均查询时间比开始时减少了很多，而平均查询延迟时间越 

少，说明用户播放视频时等待时间越少 ，可见基于强化学习的 

预取策略提高了视频的播放流畅性。 

图7 平均查询延迟时间的变化 

图 8反映了成功预取资源所需 的平均跳数(hops)，为对 

每 1000个成功预取的 hops求均值得到的结果。随着时间的 

增加，预取需要的平均 hops逐渐减少。从图 8中可以看出， 

强化学习优化后成功预取资源需要的平均跳数比开始时减少 

了很多，而查询需要的平均跳数越少，说明资源搜索的效率越 

高，可见基于拥塞发现的强化学习 P2P网络视频内容预取策 

略大大优化了网络的搜索性能。 

图8 成功预取资源所需的平均 hops数 

图 9反映了随机预取和基于强化学习的预取下的命中率 

的变化。为了了解预取的效率，用命中率[21]来比较网络的预 

取性能。将基于拥塞发现的强化学习预取策略与随机预取策 

略进行对比来更好地观察实验效果。假设在网络环境中，每 

个预取节点根据下载带宽仅预取所需要的下一个状态，然后 

顺序地预取状态集合中所需节点资源。从图 9中可以看出， 

基于强化学习预取的命中率明显高于随机预取下的命中率， 

当用户群超过 1500时，网络中的资源充足，因此命中率趋于 

稳定，说明了基于强化学习下的预取能够充分利用网络中的 

资源，预取的命中率有了显著的提高。 

图 9 随机预取和基于强化学习预取下命中率的对比 

结束语 本文提出了一种基于拥塞发现的强化学习 P2P 

网络视频内容预取策略，通过监测节点的状态，特别是节点的 

拥塞状况以及带宽、节点吸引度等参数，并采用 Q-learning学 

习算法来综合评估网络节点，减少了对网络拥塞节点视频内 

容的预取。实验证明，该方法通过考虑拥塞等因素，能够有效 

地在强化学习基础上控制并解决节点的负载，避免网络查询 

过程中发生拥塞，最终提高视频播放的流畅性，减少用户观看 

视频的等待时间，从而提高了整个视频播放的预取性能。 
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