
 

 

以用户 QoE预测值为奖励的视频

自适应比特率算法

叶    进*，肖庆宇，陈梓晗，陈贵豪，李陶深

(广西大学计算机与电子信息学院　南宁　530004)

【摘要】该文提出了一种基于深度学习的用户体验质量预测网络 (UQPN)，通过当前视频播放状态预测当前用户的

QoE并进行建模，旨在采用 UQPN替代以往方法的奖励函数，使得生成的自适应比特率算法做出更符合用户需求的比特率

决策。实验证明与已有的奖励函数相比，UQPN的预测与真实 QoE的相关系数更高，以该网络作为强化学习奖励得到的算

法能够将用户体验质量提高 20%。
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A Video Adaptive Bitrate Algorithm with User QoE
Prediction as Reward

YE Jin*, XIAO Qing-yu, CHEN Zi-han, CHEN Gui-hao, and LI Tao-shen
(School of Computer and Electronic Information, Guangxi University　Nanning　530004)

Abstract　This paper proposes a deep learning-based user QoE prediction network (UQPN)).  In this work,
the current user's QoE is predicted and modeled based on the current video playback states, and UQPN is used to
replace the existing reward functions, in this way the generated ABR algorithm can make bitrate decisions more in
line  with  user  requirements.  Experiments  and  the  comparison  with  the  existing  reward  functions  show  that  he
correlation  coefficient  of  UQPN  prediction  and  user  QoE  is  higher,  and  the  algorithm  using  UQPN  as
reinforcement learning reward can improve user QoE by at least 20%.
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近年来，基于 HTTP的视频流观看需求迅速增

长。为了在各种网络条件下实现流畅的视频播放，

客户端视频播放器采用自适应比特率 (adaptive
bitrate, ABR)算法来动态确定每个视频块的比特率

以优化视频质量。这样做的目标是使视频比特率适

应潜在的网络条件来最大化用户的体验质量 (quality
of experience, QoE)。但是由于网络流量的高突发

性，为每一个视频块选择一个合适的比特率是具有

挑战性的。

国际电信联盟 (international telecommunication
union, ITU)对 QoE进行了明确的定义[1]，即一个应

用或一项服务的整体可接受性，它由终端用户的主

观感知决定。当 QoE较差时，用户可能会更早关

闭视频页面，这导致视频内容提供方的大量经济损

失。而在视频传输场景下，QoE是指用户在某一次

观看视频后对这次观看体验的接受性。一些现有研

究以评分的形式直接从用户处获取 QoE，文献 [2]
则采用一些应用层或网络层的指标来定义 QoE。

现有的 ABR算法采用固定的控制规则来选择

未来的视频比特率。但这类方法具有很强的假设

性，难以适应不同的网络环境。因此利用强化学

习 (reinforcement learning, RL)生成 ABR的方法被

提出，能从零开始学习并生成算法而无需任何网络

假设，这类方法通过提高训练时的奖励值来优化神

经网络，而奖励定义为 QoE函数。但奖励函数往

往被预先设置且设置时缺乏现实依据，因此该类基

于 RL的方法具有获得相对良好的奖励值的能力，但

它们也可能为用户提供与用户期望不匹配的观看体验。 
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播放视频时用户 QoE受到多种因素影响，以

准确的 QoE值作为 RL训练时的奖励，能让 ABR
朝着最大化 QoE的方向做出比特率决策。QoE与

视频播放时的指标密切相关，其中包括视频播放时

的卡顿持续时间、平均播放比特率和比特率的变化

值等。恰当的奖励函数设计能使奖励值的变化更贴

近真实用户的 QoE。但如何确定用于 ABR的奖

励，目前缺乏统一的标准，而现有方法中的奖励函

数在训练之前就被预先设置，且设置过程缺乏描述

和依据，无法得知是否与用户真实意图相匹配。

本文提出用户QoE预测网络 (user QoE prediction
network, UQPN)，以真实用户数据进行监督学习并

预测用户 QoE的方法。UQPN将视频流状态作为

输入，输出为现在用户的QoE预测分数，并以UQPN
作为“奖励函数”。本文提出了一种基于RL的ABR
算法，引入 UQPN加入 ABR训练过程，避免了奖

励函数建模的盲目性，从而使 ABR算法可以在满

足用户要求的方向上进行训练。 

1　相关工作

基于客户端的 ABR算法主要分为两种类型：

基于模型的方法和基于学习的方法[3]。

第一类方法考虑了吞吐量的预测值和视频缓冲

区大小等因素来选择比特率。文献 [4]通过过去视

频块大小和下载时间预测网络吞吐量，并以此作为

未来吞吐量的估计值，估计值大时选择高视频比特

率。另一些方法通过观察缓冲区大小来避免卡顿事

件，并以此作为标准为下一个视频块选择尽可能高

的比特率。文献 [5]提出了一个线性标准阈值来控

制可用的播放缓冲区大小。以 model  predictive
control (MPC)[6]为代表的混合策略综合考虑了吞吐

量预测值和缓冲区大小，进行下一个视频块的比特

率决策。此外，文献 [7]研究了电池电量与移动流

媒体 QoE的关系。文献 [8]提出的 Oboe对现有

ABR策略参数进行自动调整，使现有算法能够找

到更佳的参数配置。此类方法往往针对某些网络条

件，并在具有较强假设的前提下进行设计，严重依

赖于微调的参数，难以适用于不同的网络环境。

基于学习的方法针对上述不足进行了改进，在

获取到不同网络条件下的经验后，该类算法能够显

著提高 ABR的性能。D-DASH (a  deep Q-learning
frame  work  for  dynamic  adaptive  streaming  over
HTTP)[9] 结合了深度学习和强化学习技术，利用深

度 Q-learning这种基于价值的强化学习方法优化视

频的 QoE。在相同的网络条件下，Tiyuntsong[10] 用
生成对抗网络，通过两个智能体的竞争来朝着规则

或特定的奖励进行自我优化。Pensieve[11] 采用最新

的 A3C[12] 算法生成 ABR算法模型，其中包含两个

神经网络模型，一个用于比特率决策，另一个用于

评估当前状态并给出状态价值，实验结果显示其性

能优于基于模型的方法。HOT Dash[13] 将视频中的

帧区分为热点和非热点，并将热点部分在带宽允许

时优先传输，这样的做法使用户能够高质量的观看

特定视频块。Comyco[14]针对该类方法采样效率低

的缺陷，通过模仿即时求解器给出的专家轨迹来训

练策略，这不仅可以避免多余的探索，还可以更好

地利用收集的样本。

上述方法在训练时拥有相同的目标：最大化累

计奖励值。基于学习的方法多采用线性 QoE公式

作为奖励函数，应用层的网络或播放器参数作为其

输入，每一项参数给与固定的权重以表示对其的重

视程度，但是权重的设置过程缺乏描述和依据。因

此出现了一些采用机器学习的方法对用户的 QoE
进行预测。Video ATLAS[15] 是一种机器学习框架，

其中结合了许多与 QoE相关的特征，包括客观视

频质量、卡顿以及记忆特征进行 QoE预测。在此

基础上，文献 [16]采用非线性自回归外生模型来

在连续时间上对 QoE进行预测，在帧级别的粒度

上测量 QoE，并利用了多模型联合预测来提升准确

率。文献 [17]选择长短期记忆网络 (long short-term
memory,  LSTM)来捕捉 QoE在时序上的依赖关

系，并在真实的用户数据上展现了良好的性能。

综上，现有强化学习的训练目标都可以被描述

成使预期的累计奖励值达到最大化，而基于 RL的

ABR算法输出比特率决策，视频播放器以该比特

率请求下载下一个视频块。下载完成后状态发生转

移，奖励函数以这些状态指标作为输入，计算得到

下一步的奖励值，从而使算法模型沿着奖励值的梯

度方向进行更新，因此奖励函数的设置对于算法性

能具有重要影响。如果奖励函数设计未经充分考

虑，一般会导致网络不收敛，结果不优或者使模型

无法按照希望的方法做出决策。

已有基于 RL的 ABR算法均以量化的 QoE作

为奖励值。QoE由播放中的指标如视频平均比特

率、卡顿时间、比特率切换值等构成，每项指标赋

予固定的权重表达对其重视程度。但由于用户的主

观因素 (如期望、体验经历)和环境因素，QoE的

量化十分复杂。奖励函数中权重的设置体现了用户
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对不同指标的倾向，而定量描述用户对这样的事件

的倾向，用以确定奖励函数的设置是一项难以实施

的工作。本文认为，ABR算法奖励值应该体现对

播放质量变化事件的相应惩罚或奖励，应该针对用

户 QoE进行大量采样和训练建模，用以研究用户

QoE预测的方法。因此本文提出了 UQPN，从用户

数据出发训练得到 QoE预测模型代替以往的函

数，以此网络用于训练，能够获得更加符合用户需

求的 ABR算法模型。 

2　详细设计

本文提出 UQPN并让其加入 RL训练过程，因

为 RL训练的目标为最大化累计奖励值，所以有了

UQPN输出更准确的 QoE预测值作为奖励，可以

使 ABR学会做出令用户 QoE更佳的比特率决策。

据此设计的 ABR算法其整体系统结构如图 1所示。
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图 1    ABR算法整体结构
 

 
该方法采用离线训练模式，在离线仿真器上读

取收集好的数据进行训练。仿真训练时，设某一视

频块下载完成的时间为 t，离线仿真器将不同的状

态向量 st 和 s′t 输出至UQPN和ABR智能体。UQPN
接受当前状态后将用户 QoE预测值 rt 输出给 ABR
智能体作为奖励用于训练。智能体接收该值并基于

该值采用策略梯度法更新神经网络，随后发送下一

视频块的码率决策 at 至仿真器，开始下一块的模

拟下载。待训练过程结束后，将最新的 ABR模型

发送至在线使用的 ABR服务器进行替换，为在线

视频播放器提供自适应比特率服务。与离线训练阶

段相比，在线应用阶段则无需奖励机制，由

ABR获取播放器状态并做出码率决策即可。 

2.1　UQPN设计

使用 RL生成 ABR模型时，受到奖励函数建

模困难和权重难以确定的困扰。因此，本节给出

UQPN的设计细节，该网络能够接收当前视频流状

态并输出当前 QoE预测值。训练 UQPN让其“学

会”捕捉用户数据中潜藏的信息，以 UQPN作为

奖励能够使 ABR模型做出更迎合用户需求的码率

决策。

UQPN的神经网络结构采用具有双隐藏层的多

层感知器 (multi-layer perceptron, MLP)结构。MLP
是一种前馈人工神经网络，层与层之间的节点进行

全连接。每当下载完成一个视频块，设此时时刻

为 t，UQPN收到状态输入 st={x,n,m}，x为已下载

完成的上个视频块的比特率；n为上个视频块的比

特率切换值；如果某个块的比特率和上一个块的比

特率不相等，则有第 i个块的比特率切换值 ni=|xi −
xi−1|。比特率切换值越大，代表用户观看视频时的

质量波动越大；m则表示上个视频块播放过程中

的卡顿持续时间。在特征选择时，使用 Multi-
RELIEF[18] 方法来筛选特征，它计算每个特征对于

QoE贡献的权重。其中以现有数据集 LIVE-NFLX-
II[19] 中记录的用户评分作为其观看的 QoE，各个

视频流中记录的参数作为特征来计算权重。取权重

值最大的前 3位特征作为状态输入 st。接收输入

st 后，UQPN给出当前状态的 QoE预测值，即奖

励值 rt。
UQPN以梯度下降法训练，采用反向传播的方

式更新网络节点，使训练集上的累计误差不断减

小。训练开始之前，以输入层的下一层为第一层，

为所有节点随机初始化权重和偏置值。其中设第

i层的权重矩阵为W i、偏置为 bi。节点的激活函数

采用 sigmoid，令其为 f。于是，第 i隐藏层的节点

激活值为：

Outputi = f ((Wi)
Txi−1+bi) (1)

式中，xi−1 为第 i−1层所有节点的输出组成的矩阵。

最终输出层的激活值为：

r = f ((WL)
T

OutputL−1+bL) (2)

式中，L为神经网络层数。

训练时的损失函数定义为训练数据集之中用户

观看视频给出的 QoE得分 y与 UQPN输出值 r之
间差值的平方，并加入正则化项以防止过拟合。训

练过程中通过反向传播算法逐一计算误差的偏导

数，并以此更新神经网络参数来达到最小化累计误

差的目标。 

2.2　基于 UQPN的 ABR算法

在此基础上，本文提出一种强化学习的 ABR
算法。UQPN训练完成后，令其加入 RL训练，替

代以往的奖励函数给出奖励值。该方法的基本训练

算法使用 A3C，这是一种高效的 actor-critic算法，
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其中包括用于做出决策的 actor网络和预测状态价

值的 critic网络。训练时采用策略梯度算法更新网

络参数，梯度方向则是能使 UQPN输出值增加的

方向。

s′t = {ot,nt, at,et,τt,B}
ot

nt at

et

τt

在每一个视频块完成下载的时刻 t，actor网络

接收状态观察向量 s′t 并输出比特率决策 at。同样

的，使用 Multi-RELIEF方法筛选特征后，考虑到

该方法网络结构的复杂性和客户端获取特征的可行

性，定义状态观察向量 ，其中

为 t之前的 k个视频块的下载时的吞吐量测量

值； 为 t之前的 k个视频块的大小； 表示 t之前

的 k个视频块的比特率； 储存了 t之前的 k个视

频块各自下载时播放视频的卡顿时间； 为 t之前

的 k个视频块的下载时间；B为当前播放器缓冲区

的大小。

需要注意的是，actor网络的实际输出并非某

一确定值，而是一个概率分布。即在某一状态下特

定比特率被选择的概率，将其标识为 π(s′,a)，输入

状态和动作后输出概率。而具有可管理的、可调整

的神经网络权重集 θ的网络，标识为 πθ(s′,a)。因

此，训练目标，即累积奖励相对于 θ的梯度可表

示为：

∇E

 ∞∑
t=0

γtrt

 = Eπθ
[
∇θlogπθ (s′,a)Aπθ (s′,a)

]
(3)

因此，actor网络的神经网络权重集 θ更新公

式为：

θ← θ+α
∑

t
∇θlogπθ (s′t,at)Aπθ (s′t,at)+

β∇θH(πθ(·|s′t)) (4)

Aπθ

Aπθ

式中，α为学习速率。此外，在更新时加入一个正

则化项，其中 β为超参数，预先设置以表达对探索

的重视程度。 (s′,a)为优势函数，代表当确定在

状态 s′下选择动作 a时，预期总报酬与从策略中获

取的预期报酬相比的差异。在式 (4)中用 A(s′,a)作
为 (s′,a)的无偏估计，而优势函数 A(s′,a)定义如下：

A(s′t,at) = rt +γV(s′t+1)−V(s′t) (5)

环境部署应用 at 后状态由 s′t 转移至 s′t+1，s′t+1
的预期奖励估计为 V(s′ t+1)，γ为未来折扣系数，

γ∈[0,1]。γ=1时表示未来状态和当前状态同等权

重。而 critic网络接收 s′ t 后输出状态价值 V(s′ t)，
以评价当前状态好坏。对于 critic网络的更新，使

用时序差分法更新所有 critic网络的神经网络权重

集 θv，对于每次 t，critic估计值和真实值之间的误

差可以表示为：

Errort =
(
rt +γV(s′t+1|θv)−V(s′t |θv)

)2 (6)

θv 的更新公式为：

θv← θv−µ
∑

t

∇θvErrort (7)

式中，µ为 critic网络的学习速率。为提升训练速

度，算法使用多个 ABR智能体并行训练，每个智

能体的输入不同。默认情况下，本文工作按照

Pensieve建议，使用 16个并行智能体。这样互不

干预的独立训练可获得不同的经验。每个智能体将

其获得的数据发送给中央智能体，该智能体会对其

进行汇总以生成一个 ABR算法模型。对于中央智

能体接收到的每组数据，它都使用 actor-critic算法

来计算梯度并进行更新。最后，中央智能体更新

actor网络，并将新模型返回给其余智能体使用。 

2.3　模型更新

当前的客户端视频播放器网络条件多变，且流

量行为变化复杂，为了保证 ABR模型决策的有效

性和对环境变化的适应性，算法中设置了触发更换

新模型的触发机制。当客户端播放器播放视频时记

录其吞吐量，即每次视频播放完成时都可以获得该

次播放的网络吞吐量追踪。其次，播放完成或页面

关闭时，向用户询问该次播放的 QoE评分并记

录。考虑到用户评分收集难度较大，当吞吐量追踪

获取到一定数量时，离线 ABR智能体在现有模型

基础上进一步训练，结束后则进行模型更新，即将

刚经过训练的 ABR模型部署至在线的 ABR服务

器。具体算法如下。

算法 1：ABR模型更新算法

输入：吞吐量追踪向量 o，用户 QoE评分向

量 N，现有 ABR模型 π，UQPN模型 r
输出：模型更新结果

初始化更新所需阈值 S；
if len(o)≥S
　if len(N)≥0
　for i=1: len(N)
　　以 Ni 作为训练数据更新 r；
　end for;
　end if;
　for i=1: len(o)
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　　oi 作为网络数据、r输出奖励来更新 π；

　end for;
将 π部署至在线 ABR服务器进行替换;
end if;
其中 S为模型更新的吞吐量追踪数量阈值，该

值应随客户端具体需求变化。当客户端网络条件变

化较为频繁时，可以适当减小 S以更多地更新模

型。网络条件较为稳定时，可以适当增大 S以减少

更新次数。 

3　仿真实验及结果

本节首先进行了相关性对比来验证 UPQN的

效果，然后对基于 UPQN的 RL奖励及其 ABR算

法进行了对比。其中相关性对比实验采用 LIVE-
NFLX-II数据集，包括训练所需的视频流信息和用

户 QoE信息。实验收集了由 15个不同类型的视

频、4种不同的 ABR算法、7种不同的网络状态生

成的视频流，以及由 65个受试者给出的视频评

分。对于每个视频流，在连续时间上生成了连续评

分。数据集记录了视频卡顿状况和多种视频质量评

价指标的变化。

对于 RL奖励及其 ABR算法，结合两个真实

网络带宽数据集进行仿真：由 FCC提供的宽带数

据集[20] 和挪威收集的移动设备网络数据集[21]。仿真

实验采用文献 [16]提出的 QoE预测方法作为评价

标准，实验中包含多个测试视频流，每个视频流均

需下载若干个视频块，因此实验采用每一视频块的

平均 QoE作为评价指标。 

3.1　相关性对比

UPQN为双隐藏层 MLP结构，其中将第二隐

藏层固定为 4节点，进行第一层的节点实验性探

索，发现第一隐藏层具有 12节点时最优。因此论

文使用上述 UQPN网络结构在数据集上进行评

估。表 1使用了两个度量来对比 UQPN模型与其

他奖励函数的 QoE预测的性能：线性相关系数

(linear correlation coefficient, LCC)以及斯皮尔曼等级

相关系数 (spearman rank order correlation coefficient,
SROCC)。LCC和 SROCC度量的是两组数据之间

的相关程度。对本实验来说，这两个指标值越大，

预测的分值和 QoE越接近。

表 1可见经过真实用户数据训练得到的 UQPN
相比于现有方法的奖励函数平均提升了 12%～

22.4%的 LCC和 11.6%～14.3%的 SRCC。 

表 1    UQPN与其他奖励函数相关性对比
 

方法 LCC SROCC
Pensive 0.687 1 0.724 4

MPC 0.710 2 0.732 4

Comyo 0.750 7 0.741 9

D-DASH 0.704 3 0.727 3

UQPN 0.841 3 0.827 8

 
  

3.2　不同 RL奖励方法对比

本节主要考虑以下 3种常用的 RL算法：

Policy-Gradient：使用函数逼近器明确表示策

略，并根据预期奖励相对于策略参数的梯度进行更

新，并证明了具有任意可微函数逼近器的策略迭代

之后可以收敛到局部最优策略。

A2C：A2C是一种改进的 actor-critic算法，使

用优势函数代替 critic网络中的原始奖励，可以作

为衡量被选取动作值和所有动作平均值好坏的

指标。

A3C：神经网络训练时，需要的数据是独立同

分布的，因此 A3C采用异步训练的方法，打破数

据的相关性并加速了训练过程。

之后将每种 RL算法中的奖励设定为由 3种方

法给出：Pensieve、Comyco和 UQPN。其中前两

者均为线性函数，由播放中比特率、卡顿时间等指

标与固定权重的乘积组成。实验中 RL智能体采用

的输入与 Pensieve中一致，并设置所有 ABR模型

训练次数为 10 000次。实验中训练、测试数据均

为离线仿真器读取网络带宽数据并模拟下载特定视

频得出。

如图 2所示，在两种用于测试的网络带宽数据

下，与 Pensieve、Comyco提出的奖励函数相比，

UQPN在 3种不同的 RL算法上的性能均更优，展

现了良好的泛化能力。在 A3C方法上 UQPN的优

势最为明显，相比另外两种方法的平均归一化 QoE
在挪威数据集上带来约 27.9%提升并在 FCC数据

集上带来约 27.7%的 QoE提升。而在 A2C方法

上，UQPN能够带来平均约 27.2%和 18.3%的 QoE
提升，在 Policy-Gradient上则有约 15.4%和 8.6%
的 QoE性能上升。这是由算法的学习能力导致，

A3C算法的学习能力最强，同样的训练次数下更

能够发挥 UQPN的优势。而 Policy-Gradient则相

反，不同的奖励方法带来的差异并不明显。
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a. 挪威网络数据集

b. FCC网络数据集
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图 2    3种奖励方法得到的 ABR模型 QoE对比
 

  

3.3　基于 RL的 ABR算法性能对比

图 3给出了在两种用于测试的数据集下基于

UQPN的强化学习ABR算法与D-DASH和 Pensieve
的对比。

 
 

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

平
均
归
一
化

 Q
o
E

挪威数据集 FCC数据集

UQPN-based
Pensieve
D-DASH

图 3    3种基于 RL的 ABR方法性能对比
 

 
结果显示，该方法分别能够带来平均约 29.6%

和 26.1%的归一化 QoE提升。这意味着，将 UQPN
和本文提出的训练方法结合，以 UQPN输出值作

为奖励，使 ABR策略模型在强化学习时有了更准

确、合理的训练目标，因此该方法在宽带和移动两

种真实网络条件下都能够比现有的基于 RL的 ABR

方法给用户带来更好的 QoE。 

4　结 束 语
本文提出了一种使用用户 QoE预测值作为强

化学习奖励的自适应比特率算法。有了更加准确

的 QoE预测值加入训练，该方法能够给用户带来

更好的观看体验。该方法采用离线训练，仅基于收

集的数据即可生成算法模型，其输入参数也易于获

取，无需修改现有的流媒体视频传输框架，具备较

好的可行性。未来的工作中，将考虑采用更细粒

度、更准确的方法来探索用户在观看视频时的 QoE
变化，能够更准确把握用户在观看视频时的感受，

为用户提供更好的观看体验。
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