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I 

无线环境下 QoE 感知的自适应比特率算法研究 

 

摘 要 

 

自适应比特率(Adaptive Bitrate，ABR)算法部署在 DASH 客户端，根据当前

网络状况、客户端缓存状态和本地硬件处理能力等因素，动态选择每个视频切

片的比特率，其目的是最大化用户的观看体验质量(Quality of Experience，QoE)。

它作为 DASH 技术的关键组成部分，一直备受研究者的关注。随着移动通信技

术的高速发展以及无线终端的广泛普及，视频应用的无线化越发普遍。与有线

网络环境相比，ABR 算法在无线环境下面临的挑战更多，具体而言体现在：1.

无线网络带宽波动具有随机性和时变性，这导致现有的吞吐量预测器在无线网

络中无法进行准确的吞吐量预测，从而影响 ABR算法的比特率决策，间接影响

用户 QoE。2.剧烈且频繁波动的无线网络带宽会导致现有的 ABR 算法频繁切换

比特率，在带宽较高时选择高比特率视频，在低带宽较时选择低比特率视频，

这导致视频质量和视频平滑度较低。3.无线网络环境下容易出现多客户端竞争

同一网络带宽资源的现象，这导致现有的 ABR算法在进行比特率决策时带宽分

配不均匀，部分用户以低比特率播放，甚至卡顿，而少部分用户却能以高比特

率播放。低视频质量、低视频平滑度和不公平的带宽分配都会严重影响用户的

QoE。因此针对无线环境下的 ABR算法研究具有重要的理论意义和应用价值。 

本文首先介绍了流媒体传输技术的发展和 DASH 技术的主要内容。然后，

基于现有 ABR 算法的研究现状以及 ABR 算法在无线环境下面临的挑战，开展

了针对无线环境下的 ABR算法研究，本文的研究主要围绕着以下三个方面进行

展开： 

(1)针对现有的吞吐量预测器在无线环境下无法进行准确的吞吐量预测问题，

设计并实现了一种基于 Informer 的吞吐量预测器 TPMI(throughput prediction 

model base on Informer)。与基于 HM、 LSTM和 MLR的预测器相比，TPMI具

有更好的预测性能，预测准确率得到明显提升。将 TPMI集成到 MPC算法中，

与 Pensieve和 BBA算法相比，用户的 QoE得到有效提升。 



 

II 

(2)针对在无线网络带宽剧烈且频繁波动时，现有的ABR算法选择的视频平

均比特率低且比特率切换频繁，从而导致较低的视频质量和平滑度，提出了一

种基于 QoE感知的替换补偿算法。算法的核心思想是在带宽改善时,以更高比特

率的视频切片动态替换缓冲区中尚未播放的低比特率视频切片。仿真实验表明，

融合了该算法的 BOLA-E算法和 THROUGHPUT算法性能得到有效提升。 

(3)针对现有的ABR算法在多客户端竞争同一网络带宽资源时，带宽分配不

均匀且用户 QoE 较低的问题。提出了一种基于 COMA 的多客户端流媒体 QoE

优化算法。该算法基于集中式训练和分布式执行(CTDE)的多智能体强化学习框

架,对多客户端比特率决策问题进行分布式部分可观测马尔可夫模型

(Decentralized Partially Observable Markov Decision Process ,Dec-POMDP)建模，

并通过基于反事实多智能体 COMA 策略梯度算法进行求解。仿真实验表明，与

FESTIVE、SFTM 等算法相比，视频卡顿时间明显减少，并且在维护各用户之

间公平性的基础上有效提升了用户的 QoE。  

 

关键词：无线，自适应比特率，吞吐量，QoE，DASH 
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RESEARCH ON ADAPTIVE BITRATE ALGORITHMS 

FOR QUALITY OF EXPERIENCE PERCEPTION IN 

WIRELESS ENVIRONMENTS 

ABSTRACT 

The Adaptive Bitrate (ABR) algorithm, deployed on DASH clients, dynamically 

selects the bitrate for each video segment based on factors such as current network 

conditions, client cache status, and local hardware processing capabilities, aiming to 

maximize users' Quality of Experience (QoE) in watching videos. As a crucial 

component of DASH technology, the ABR algorithm has long been the focus of 

researchers.With the rapid development of mobile communication technology and the 

widespread popularity of wireless terminals, the wireless application of video has 

become increasingly common. Compared to wired network environments, ABR 

algorithms face more challenges in wireless settings, specifically: 1. The randomness 

and time-variability of wireless network bandwidth fluctuations, which lead to the 

inability of existing throughput predictors to accurately forecast throughput in wireless 

networks, thereby affecting the bitrate decisions of ABR algorithms and indirectly 

impacting user QoE. 2. The severe and frequent fluctuations in wireless network 

bandwidth cause existing ABR algorithms to frequently switch bitrates, selecting high 

bitrate videos when bandwidth is high and low bitrate videos when bandwidth is low, 

resulting in lower video quality and smoothness. 3. The phenomenon of multiple clients 

competing for the same network bandwidth resources in wireless network environments, 

leading to uneven bandwidth distribution by existing ABR algorithms, with some users 

experiencing low bitrate playback or even buffering, while a few users are able to play 

at high bitrates. Low video quality, low smoothness, and unfair bandwidth distribution 

can severely affect user QoE. Therefore, research on ABR algorithms in wireless 



 

IV 

environments has significant theoretical and practical value. 

This dissertation first introduces the development of streaming media transmission 

technology and the main content of DASH technology. Then, based on the current state 

of research on ABR algorithms and the challenges faced by ABR algorithms in wireless 

environments, research on ABR algorithms in wireless environments is conducted, 

focusing on the following three aspects:  

(1) In response to the issue of existing throughput predictors being unable to 

accurately forecast throughput in wireless environments, a throughput prediction model 

based on Informer (TPMI) was designed and implemented. Compared to predictors 

based on HM, LSTM, and MLR, TPMI exhibits superior predictive performance, with 

a significant improvement in prediction accuracy. Integrating TPMI into the MPC 

algorithm, compared to the Pensieve and BBA algorithms, effectively enhances user 

QoE. 

(2) In response to the issue of existing ABR algorithms selecting videos with a low 

average bitrate and frequent bitrate switching due to severe and frequent fluctuations in 

wireless network bandwidth, resulting in lower video quality and smoothness, a QoE-

aware substitution compensation algorithm was proposed. The core idea of the 

algorithm is to dynamically replace low bitrate video segments in the buffer that have 

not yet been played with higher bitrate segments when bandwidth improves. Simulation 

experiments show that the performance of the BOLA-E and THROUGHPUT 

algorithms, which incorporate this algorithm, is effectively enhanced. 

(3) In response to the issue of existing ABR algorithms resulting in uneven 

bandwidth distribution and lower user QoE when multiple clients compete for the same 

network bandwidth resources, a multi-client streaming media QoE optimization 

algorithm based on COMA was proposed. This algorithm is based on a multi-agent 

reinforcement learning framework with centralized training and distributed execution 

(CTDE), models the multi-client bitrate decision problem as a Decentralized Partially 

Observable Markov Decision Process (Dec-POMDP), and solves it using a 

counterfactual multi-agent COMA policy gradient algorithm. Simulation experiments 

show that, compared to the FESTIVE and SFTM algorithms, video buffering time is 
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significantly reduced, and user QoE is effectively enhanced while maintaining fairness 

among users. 

 

KEY WORDS: wireless, ABR, throughput, QoE, DASH 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

近年来，由于移动通信技术的快速进展以及无线终端设备在全球范围内的

广泛普及，移动视频流量显著增长。文献[1]指出，截至 2022年，视频流量将占

到所有消费者流量和内容传输网络流量的 82%，其中 2017-2022 年数据显示，

视频流量占所有移动数据流量的 79%。为了满足用户对移动视频业务的体验质

量需求，技术层面的研究也在不断深入，主要分为移动智能终端发展和视频传

输技术的提升。 

流媒体传输技术是目前视频传输的主流技术，它将视频内容进行编码并存

储在视频服务器中，然后通过互联网分段发送数据，以供用户观看[2]。与下载

式相比，流式传输的优点在于，它不用等待完整视频内容下载完成之后才能观

看，对用户缓存容量要求低。传统的流媒体传输方式包括基于 HTTP 的顺序流

式传输和实时流式传输[3]。基于HTTP的顺序流式传输将编码好的视频文件按照

先后次序传输到客户端，可以穿透常规设置的防火墙，可以立马观看已经下载

的视频内容[4]。实时流式传输通过匹配网络连接带宽进行实时的传输数据，支

持随机访问，用户可以进行实时的观看，能够适用于点播和直播[5]。虽然他们

在曾经的一段时间里被广泛运用，但其缺点明显。基于 HTTP 的顺序流式传输

不支持随机访问，只适用于点播，当网络带宽较低时，时延较长且容易发生卡

顿[6]。实时流式传输对网络环境要求较高，需要特定的服务器和网络协议，并

且在部署时容易受到防火墙拦截[7]。 

因此，传统的流媒体技术逐渐被 DASH技术所取代。在 DASH传输系统的

服务端，视频内容被编码为多个码率的版本，以应对不同的网络条件[8]。这些

不同码率的视频进一步被切割为数秒长度的片段，且这些片段在时间序列上进

行了精准对齐，以便客户端根据网络状况平滑切换比特率[9]。与视频切片同时

生成的还有流媒体描述文件(Media Presentation Description, MPD)，它记录了每

个视频切片的持续时长、存在的比特率种类和视频切片的 URL等重要信息[10]。

媒体客户端在接收到 MPD 之后，会利用 ABR 算法来动态选择最适合的视频比
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特率，并下载相应的视频切片进行播放。 

ABR算法是 DASH技术的主要研究热点，算法部署在用户客户端，它根据

当前的网络状况、客户端缓存状态和客户端本地硬件的处理能力等因素，动态

地选择每个视频切片的比特率，目的是最大化用户的观看体验质量(Quality of 

Experience，QoE)[11]。用户 QoE 的影响因素主要包括：视频的启动时间、视频

的平滑度(比特率切换幅度和次数)、视频的卡顿(重新缓冲次数和重新缓冲时间)、

视频的质量(视频比特率)、视频的内容等[12]。通常情况下，视频的质量和平滑

度越高，用户 QoE 越大。相反用户 QoE 越小。同时卡顿和较长的启动时间(特

殊的卡顿)也会严重降低用户的 QoE。 

无线网络技术的发展为移动流媒体技术奠定了重要基础，然而也为 ABR算

法的研究带来了严峻的挑战，具体而言主要体现在：(1)无线网络带宽波动具有

随机性和时变性，这导致现有的吞吐量预测器在无线环境下无法准确的预测，

从而导致现有 ABR算法无法及时响应带宽的变化，从而影响比特率决策。主要

表现形式为：在网络带宽上升时，依旧选择低比特率视频，从而造成了带宽资

源的浪费。在网络带宽下降时，仍然维持原有高比特率视频的选择，加剧了视

频卡顿。低比特率视频和卡顿都会严重影响用户的 QoE。(2)剧烈且频繁波动的

无线网络带宽会导致现有 ABR算法在视频传输过程中频繁切换视频比特率，在

带宽较高时选择高比特率视频，在低带宽较时选择低比特率视频，这导致视频

质量和视频平滑度较低。低视频质量和低视频平滑度都会严重影响用户的 QoE。

(3)无线网络环境下容易出现多客户端竞争同一网络带宽资源的现象，导致各客

户端在选择比特率时的决策会相互影响。当所有用户都选择高比特率视频时，

可能会引起网络拥堵，进而造成播放时的延迟或卡顿。而为了避免这种情况，

降低部分用户的比特率又会导致用户间的 QoE 产生较大的差异，因此带宽资源

分配的公平性至关重要。 

低视频质量、低视频平滑度和视频卡顿都会严重影响用户的 QoE。因此，

为了更好的满足用户在无线环境下的 QoE需求，开展针对无线网络环境下 ABR

算法的研究，对于实际应用和理论探索都具有极高的意义。 
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1.2 国内外研究现状 

现有的 ABR算法主要分为：基于缓存的方法、基于带宽的方法、基于带宽

和缓存因素的混合方法以及基于学习的方法。 

1.2.1 基于带宽的 ABR算法 

基于带宽的 ABR算法是客户端根据当前的网络带宽，选择合适的比特率，

该方法主要包括可用带宽估计和比特率选择两个重要组成部分。现有的方法主

要有： 

Liu等人在文献[13]中提出了一种ABR算法，该算法尝试使用基于段获取时

间(segment fetch time ，SFT)的平滑网络吞吐量来检测带宽波动和拥塞，SFT测

量从发送HTTP GET请求到接收段最后一个字节的时间。作者在文献[14]中扩展

了他们的工作，通过使用比较预期段获取时间(ESFT)和测量的 SFT 的度量来确

定所选段比特率是否与网络容量匹配。Rainer 等人在文献[15]中采用了类似的方

法，根据最后一个下载段观察到的比特率和前一次估计期间计算的估计吞吐量

来计算下一个段的估计带宽。初始化是基于下载MPD时测量的带宽。 

Li 等人提出的 Panda 算法[16]准确地估计可用带宽，并试图消除 ON-OFF 稳

态问题，并减少当多个客户端共享同一瓶颈链路时的比特率振荡。用于 LTE 网

络中的 DASH 客户端的视频适应框架。FESTIVE[17]算法通过实时监测网络状况

并动态调整视频流的比特率，以确保在多用户环境下视频播放的公平性、效率

和稳定性。 

文献[18]中提出了一种 piStream方法，它使客户端能够基于充当物理层守护

进程的资源监控模块来估计可用带宽。Miller 等人在文献[19]中提出了一种基于

低延迟预测的无线接入链路自适应比特率方案，称为基于低延迟预测的自适应

(LOLYPOP)，该方案利用 TCP在多个时间尺度(即 1到 10秒)上的吞吐量预测来

实现低延迟并提高查看器 QoE。 

基于带宽的 ABR算法主要是建立在带宽估计的基础上，带宽估计的准确性

是该类方法面临的挑战。带宽估计不准确会导致比特率波动频繁，甚至发生卡

顿。 
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1.2.2 基于缓存的 ABR算法 

基于带宽的 ABR算法侧重于对当前缓存状态的持续监测，并依据不同缓存

状态采取相应自适应比特率策略。现有方法主要包括： 

Sieber 等人提出了一种基于 SVC(Scalable Video Coding)的自适应算法

BIEB[20]。BIEB 算法利用 SVC 的分层编码特性，通过优先选择关键层的视频数

据，在最大化视频质量的同时，减少了质量振荡的次数，有效避免了视频播放

的卡顿和频繁的比特率切换。BIEB 算法的核心思想是在提高视频质量(即增强

层)之前，先保证稳定的缓冲区占用。通过维持一个合适的缓冲区水平，BIEB

算法能够应对网络带宽的波动，提供更加平滑和连续的视频播放体验。这种缓

冲区管理策略，有效地平衡了视频质量和播放稳定性之间的关系，提高了用户

的 QoE。然而，BIEB算法在设计时没有充分考虑网络中动态交叉流量的影响。

当网络中存在其他竞争流量时，可用带宽可能会发生剧烈变化，导致视频传输

的比特率切换或卡顿现象。BIEB 算法虽然通过缓冲区管理策略减少了比特率切

换的频率，但在动态交叉流量的情况下，仍然可能出现视频质量下降或卡顿的

问题。 

Huang 等人提出了一种基于缓冲区的 ABR 算法，称为 BBA(Buffer-Based 

Adaptation)[21]。BBA 算法的主要目标是最大化视频的平均质量，同时避免不必

要的再缓冲事件，以提供更加流畅和稳定的视频播放体验。BBA 算法通过监测

客户端的缓冲区状态，动态调整视频的比特率。当缓冲区占用较高时，算法倾

向于选择较高的比特率，以提高视频质量；当缓冲区占用较低时，算法则选择

较低的比特率，以避免再缓冲事件的发生。这种基于缓冲区的自适应策略，能

够有效地平衡视频质量和播放连续性之间的关系，提高了用户的 QoE。在长期

带宽波动的情况下，BBA 算法可能会频繁地调整视频比特率，导致视频质量的

不稳定和用户体验的下降。频繁的比特率切换会引起视觉上的不连续性，影响

用户的观看体验。此外，当网络带宽持续低于视频比特率时，BBA 算法可能会

导致缓冲区不断消耗，最终引发再缓冲事件，进一步降低用户的 QoE。 

Mueller 等人在文献[22]中针对基于带宽的自适应算法在多客户端竞争可用

带宽时的局限性，特别是在存在缓存服务器的情况下，提出了一种新的自适应

比特率方案。该算法通过考虑缓冲区大小，实现了更加准确的比特率选择和平
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滑的比特率切换，有效地提高了视频传输的质量和用户体验，为解决多客户端

竞争带宽的问题提供了新的思路。 

Spiteri 等人于提出了 BOLA[23]算法，该算法基于 Lyapunov 方法，将自适

应比特率问题视为一个在线控制算法，以最大化效用函数。该效用函数综合考

虑了平均比特率和重新缓冲时间，同时适应网络状况的变化，以获得更好的

QoE。作者提供了严谨的理论证明，表明 BOLA 算法的性能接近最优。此外，

他们设计了一个包含平均播放质量和再缓冲时间的 QoE 模型，并通过各种网络

轨迹的实验验证了 BOLA 算法的效率。作为一种基于缓冲区的算法，BOLA 已

在 dash.js播放器中实现并可供使用。 

Yadav 等人提出了一种基于排队理论的 DASH 自适应比特率方法

QUETRA[24]。他们将 DASH客户端建模为 M/D/1/K队列，通过该模型可以计算

给定比特率选择、网络吞吐量和缓冲区容量下的预期缓冲区占用。基于这个模

型，作者提出了一种简单的 ABR 算法。尽管 QUETRA 算法较为简单，但在多

种场景下的评估结果表明，它相比现有的算法能够产生更好的 QoE。 

基于缓存的自适应算法虽然充分考虑了缓存但没有考虑带宽情况，即使当

网络带宽足够好时，在 ABR算法的启动阶段，因为缓冲区占比低，会选择下载

低比特率视频切片，从而造成带宽资源的浪费。并且基于缓存的 ABR算法对带

宽变化不能及时响应，导致在带宽突然下降时，仍维持原来相对较高的比特率

选择，从而造成视频卡顿。 

1.2.3 基于混合的 ABR算法 

基于带宽和缓存因素混合的 ABR算法是指在选择不同比特率切片时，同时

考虑带宽和缓存因素的影响。现有方法主要有： 

Miller 等人在文献[25]中提出了一种 ABR 算法。该算法使用当前缓冲区占

用水平、估计可用带宽以及媒体展示描述(MPD)中不同比特率水平的平均比特

率作为比特率选择的指标。该算法旨在(i)准确估计可用带宽,避免带宽高估;(ii)

在最小化启动延迟、失速次数、质量振荡和播放中断的同时,最大化比特率。算

法根据当前缓冲区水平调整其行为,可以提高竞争客户端之间的公平性。然而,该

算法没有考虑任何与观众满意度相关的指标。此外,在共享网络环境中,即使客户

端达到最高质量水平,也可能遭受视频不稳定、失速和质量波动的困扰。这是由
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于在比特率决策过程中缺乏对观众体验质量(QoE)的考虑。 

L. De Cicco等人提出了一种名为 ELASTIC[26]的方法，该方法基于反馈控制

理论，是一种自适应流媒体控制器。ELASTIC通过生成持久的 TCP流，避免了

导致带宽过估的 ON-OFF稳态行为。引入 ELASTIC的目的是确保基于网络反馈

的竞争客户端之间的带宽公平性，但它并未考虑观看者的 QoE（Quality of 

Experience，用户体验质量）。此外，ELASTIC 在比特率决策过程中忽略了视

频质量波动这一因素。因此，无论是在带宽波动的情况下，还是在固定带宽环

境中，ELASTIC 都可能导致频繁的比特率切换，从而影响用户的 QoE。尽管

ELASTIC 在确保客户端之间的带宽公平性方面有所贡献，但其未能全面考虑用

户体验质量，在实际应用中可能会导致较差的 QoE表现。  

Yin 等人在文献[27]中提出了一个控制理论框架，该框架有助于理解和探究

在面对不同网络带宽变化时，基于带宽和基于缓冲区的自适应算法之间的权衡

取舍。基于该框架，作者设计了一种实用的模型预测控制器 MPC。该控制器能

够最优地结合带宽和缓冲区大小的预测信息，从而为下一视频段选择最合适的

比特率，以实现最大化用户的 QoE。J. M. Batalla 等人提出了一种名为 SARA

（Segment-Aware Rate Adaptation）[28]的算法，该算法是一种基于视频段大小变

化、可用带宽估计和缓冲区占用情况进行自适应调整的段感知带宽自适应算法。

鉴于 HTTP 协议使用 TCP 作为传输层协议，视频段的吞吐量与文件大小密切相

关。因此，作者建议对典型的 MPD（Media Presentation Description，媒体展示

描述）文件进行增强，使其包含每个视频段的大小信息。在每次下载新的视频

段时，客户端根据使用段大小评估得到的估计带宽以及当前缓冲区的状态，来

决定下一个视频段的质量级别。该算法充分考虑了视频段大小、网络带宽和缓

冲区占用等因素，能够实现更加精确和高效的自适应比特率调整。 

C. Wang等人提出了一种基于频谱的 ABR算法 SQUAD[29]。SQUAD利用可

用带宽和缓冲区信息来提高视频的平均比特率，同时最大限度地减少质量切换

的次数。在启动阶段，SQUAD采用保守的方法获取更多低质量的视频段，以减

轻未来带宽估计中可能由单个低质量段估计引起的任何不准确性。接下来，该

算法综合考虑频谱(即平均段比特率的变化)和缓冲区水平，来选择下一个视频

段的比特率。SQUAD算法的优点在于，它能够根据网络状况和缓冲区水平动态
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调整视频的比特率，从而在保证视频质量的同时，尽可能减少质量切换的次数。

这种自适应的比特率调整策略，有效地提高了视频传输的效率和用户的观看体

验。 

Sobhani等人在文献[30]提出了一种基于模糊逻辑机制的 ABR算法。该算法

通过预测可用带宽和缓冲区水平，来选择合适的视频比特率。模糊逻辑机制的

引入，使得算法能够更好地处理网络状况的不确定性和复杂性，提高了比特率

选择的准确性和适应性。然而，该算法在多个客户端竞争可用带宽的情况下，

仍然存在一些局限性。当多个客户端同时请求视频内容时，算法只能确保每个

客户端获得一致的视频质量，而没有考虑客户端之间的公平性问题。这可能导

致某些客户端获得较高的视频质量，而其他客户端却只能获得较低的视频质量，

从而影响用户的观看体验。 

Bentaleb 等人提出了一种 GTA 算法[31]。该算法基于博弈论框架，将比特率

选择问题表述为一个议价过程和共识机制。在该方案中，多个 DASH 客户端通

过形成联盟的方式进行合作博弈。每个客户端作为博弈中的一个玩家，通过与

其他客户端协商和达成共识，来决定各自的比特率选择策略。在 GTA 方案中，

客户端之间的协商过程遵循一定的议价规则和共识机制。通过这种协商和共识

过程，客户端可以在满足各自 QoE 目标的同时，实现公平、高效的比特率分配。

这种基于博弈论的方法，能够有效地解决多客户端竞争带宽资源时的冲突和不

公平问题，提高了整个系统的性能和用户体验。然而 GTA 算法需要客户端之间

频繁地交换信息，以达成共识和协调比特率选择，这在实际部署中式难以实现

的。 

综上考虑混合因素的 ABR算法重点在带宽利用和缓存利用之间取得更佳均

衡的表现。 

1.2.4 基于学习的 ABR算法 

在基于学习的 ABR算法中，视频流比特率决策过程被表述为一个有限的马

尔可夫决策过程，以便能够在波动的网络条件下做出自适应决策。现有的算法

主要有： 

Xing等人[32]提出了一种基于多址网络的实时最优动作搜索算法,旨在提供流

畅、高质量的视频播放体验。该算法利用蓝牙和 WiFi连接同时下载视频切片。
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在每个状态下,作者构建了一个马尔可夫决策过程(MDP)模型,其中带宽适配代理

将缓冲区水平、可伸缩视频编码(SVC)层索引、蓝牙流量、可用带宽以及获取

的每个视频切片的索引作为输入。奖励函数的设计综合考虑了平均播放质量、

播放中断率和播放平滑度等因素。然而,该方案在用户移动场景下表现出一定的

局限性,这可能对用户的 QoE产生负面影响。 

Bokani等人在文献[33]中提出了一种基于马尔可夫决策过程(MDP)和强化学

习(RL)的方法,用于优化车载环境下的 HTTP 自适应流媒体传输。该方法将自适

应比特率问题建模为一个顺序决策问题,并使用 Q-learning、Softmax Q-learning

和 Dueling Q-learning三种 RL算法求解MDP,实现比特率的动态调整。同时,利用

真实车载网络测量数据构建带宽估计模型,提高算法的性能。但算法复杂度较高,

实际部署可能存在挑战，实验评估缺乏真实环境验证，未考虑算法的计算开销

和时延影响。  

Zhou等人提出 mDASH算法[34],该算法基于马尔可夫决策过程(MDP)框架。

它将自适应比特率问题建模为一个 MDP 问题,状态包括当前缓冲区占用量和上

一个视频段的比特率,动作为选择下一个视频段的比特率,奖励函数考虑了缓冲区

占用量、比特率切换频率和视频质量等因素。通过动态规划算法求解MDP问题,

得到最优的比特率选择策略。算法通过在线学习估计 MDP 模型参数,并使用滑

动窗口方法更新模型,以适应网络条件的变化。该算法具有自适应能力，能在一

定程度上提高视频质量,减少卡顿。但 MDP 建模和求解复杂度较高,实时性可能

受限，奖励函数设计依赖于经验,泛化性较差。 

Mao等人提出的 Pensieve[35]和 Gadaleta M等人提出的深度 Q学习 DASH(D-

DASH)[36]方法,都是利用深度强化学习(Deep RL)技术来提高比特率决策估计的

准确性和速度。Pensieve 是一个基于 DASH 客户端收集的观察结果(即吞吐量估

计和缓冲区占用)构建的框架,并在大规模视频流实验中进行了测试。与依赖预编

程模型或对环境做出假设的方法不同,Pensieve 通过观察和经验逐步学习最优的

比特率决策策略。D-DASH则结合了深度学习和强化学习机制,以改善 DASH的

用户体验质量(QoE),并在决策过程中实现了策略最优性和收敛速度之间的良好

平衡。具体而言,D-DASH 采用了包括前馈和循环深度神经网络在内的混合学习

架构和高级策略。这两种解决方案都展现出优异的性能,证明了将深度强化学习
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与自适应比特率(ABR)启发式方法相结合在比特率决策过程中的优势。所提出

的基于马尔可夫决策过程(MDP)的方案在减少视频卡顿方面显著提升了整体性

能,从而确保了可接受的用户观看体验质量。然而,当客户端数量增加时,这些方

案可能会面临不稳定、不公平和资源利用率低下等问题。这可能是由于MDP模

型没有考虑这些因素,以及客户端去中心化的 ON-OFF模式导致的。 

HotDASH[37]算法利用深度强化学习(Deep RL)技术,实现了视频热点片段的

适时预取,以提高用户的 QoE。该算法在 DASH.js播放器中实现了一个预取模块,

该模块由一个最优预取和比特率决策引擎驱动。决策引擎被设计为一个级联的

强化学习模型,使用基于神经网络的 Actor-Critic算法实现。通过在各种带宽条件

下进行基于轨迹的模拟,对神经网络进行训练。HotDASH能够根据用户偏好进行

适时预取,提高了用户 QoE。但算法复杂度较高,实际部署可能面临挑战;预取策

略的有效性依赖于用户偏好的准确预测。 

Tianchi Huang等人提出了 Comyco算法[38],这是一种基于深度强化学习的自

适应比特率(ABR)算法。该算法通过离线训练深度神经网络模型,学习网络状态

到最优比特率的映射策略。在线推理阶段,Comyco 实时提取网络状态特征,并使

用训练好的策略网络做出比特率决策。与传统的 ABR 算法相比,Comyco 在保证

用户体验质量(QoE)方面表现出色,同时推理开销较小,适合应用于资源受限的场

景。然而,Comyco 算法也存在一些局限性。首先,离线训练过程依赖于大量的数

据,这可能在实际应用中难以获取或者需要较高的时间和计算成本。其

次,Comyco 主要关注单个用户的 QoE 优化,未充分考虑多用户竞争网络资源的情

况。 

Yashuang Guo 等人在文献[39]中提出了一种结合移动边缘计算（MEC）的

自适应比特率（ABR）流媒体传输框架，通过在无线接入网络(RAN)边缘进行

视频转码和质量适配,解决了传统ABR流媒体在无线网络中面临的拥塞和高延迟

问题。将无线信道建模为有限状态马尔可夫信道,并将问题表述为一个随机优化

问题,旨在最大化用户感知的 QoE与边缘服务器转码成本之间的权衡。通过使用

深度强化学习(DRL)算法,提出了一种自动执行计算资源分配和视频质量适配的

算法,无需任何先验的信道统计信息。该算法有效解决无线网络中的拥塞和延迟

问题，但未考虑多用户场景下的资源竞争和公平性问题。 
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Kevin Gatimu 等提出了一种 qMDP 算法[40]，该算法通过结合马尔可夫决策

过程（MDP）和 M/D/1/K队列部分建模的强化学习（RL）方法，旨在提高消费

者的体验质量（QoE）。与仅基于 QoE 的无模型版本相比，qMDP 不仅能够提

供更高的 QoE，还能实现更快的收敛速度。这种方法通过智能化地模拟 ABR流

程，解决了传统RL方法由于其无模型特性而导致的高复杂性和长收敛时间的问

题。但 qMDP 仍然依赖于 RL 训练,在某些情况下可能需要大量的数据和计算资

源，M/D/1/K队列模型可能无法完全捕获真实网络环境的动态特性。 

Weihe Li等提出了一种基于 DRL的 ABR算法 RAV[41],它同时考虑了音频和

视频质量对用户体验的影响。与现有的仅关注视频比特率选择的 ABR 算法不

同,RAV通过协调音视频比特率的选择,避免了低播放质量、频繁卡顿、播放不流

畅以及音视频组合不匹配等问题。RAV 训练了一个神经网络模型,无需对环境做

出任何假设,即可自动输出未来音视频块的最优比特率,具有良好的鲁棒性。实验

表明 RAV显著提高了用户的平均观看体验质量,在主观实验中得到了用户的认可;

算法具有良好的适应性和鲁棒性。但 RAV的计算复杂度较高,可能需要更多的计

算资源;算法的泛化能力有待进一步验证,特别是在不同类型的音视频内容和网络

条件下。 

Wenzhong Li 等提出了一种 MetaABR[42]算法，这是一种基于元强化学习的

自适应比特率(ABR)选择算法,旨在最大化用户的 QoE。该算法通过共享的元评

论家(meta-critic)对多个学习任务进行联合训练,提供可迁移的元知识来指导跨任

务的比特率选择。在未知环境中，MetaABR 只需少量尝试即可高效地学习新任

务。算法具有良好的泛化能力和快速适应新环境的能力。 

基于学习的自适应比特率(ABR)算法利用深度强化学习和元学习技术来优

化视频流媒体的体验质量(QoE)，展现了卓越的自适应性和个性化特性。然而，

这些算法对计算资源的需求较高，训练和收敛过程耗时较长，并且在数据稀缺

或网络条件剧烈变动的环境中面临实际应用和保持稳定性方面的挑战。 

1.3 主要研究内容 

在数字化和移动互联网的快速发展背景下，视频流媒体服务已变得至关重

要，广泛应用于在线教育、远程工作、娱乐播放及实时新闻等领域。随着智能

设备普及和对高质量视频的需求增长，无线网络的不稳定性，如带宽波动和用
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户间竞争，严重影响了视频服务的质量和流畅性。这些挑战使得传统的自适应

比特率（ABR）算法难以有效调整，影响了视频质量和播放体验。因此，业界

和学术界正积极研发新技术和算法，以优化无线环境下的视频流服务，提升用

户体验。 

本文主要对无线环境下的 ABR 算法进行研究，通过分析现有 ABR 算法在

无线网络环境面临的挑战，从不同角度出发，提出相应的解决方案。如图1-1所

示，本文的主要研究内容包括： 

（1）无线环境下吞吐量预测研究。针对现有的吞吐量预测器在无线环境下

无法进行准确的吞吐量预测的问题，通过分析无线环境下影响吞吐量预测的因

素，设计并实现了一种基于 Informer的吞吐量预测器 TPMI，并将其集成到现有

的 ABR算法中，以提升 ABR算法的性能。 

（2）无线环境下 ABR 算法优化研究。针对在无线网络带宽剧烈且频繁波

动时，现有的 ABR算法选择的视频平均比特率低且比特率切换频繁，从而导致

的视频质量和平滑度低的问题，提出了一种基于 QoE感知的替换补偿算法。 

（3）多客户端 ABR算法研究。针对现有的 ABR算法在多客户端竞争同一

网络带宽资源时，带宽分配不均匀且用户 QoE 较低的问题。提出了一种基于

COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法。 

（4）对本文设计的吞吐量预测器和所提算法进行实验验证和结果分析。 

 

 

图 1-1 论文研究思路框架图 

Figure 1-1 Framework diagram of the research idea of the dissertation 
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1.4 论文组织结构 

第一章为绪论。主要介绍了本文的研究背景和意义以及现有 ABR算法的研

究现状。首先介绍流媒体技术的发展以及 ABR算法的相关背景知识，然后描述

ABR算法研究在无线环境中面临的问题，接着根据分类描述了现有ABR算法的

研究现状。最后给出了本文的研究内容以及安排。 

第二章为相关技术概述。主要介绍了流媒体传输技术以及 DASH 技术的主

要内容。首先介绍了流媒体传输技术，其中包括传统流媒体传输技术以及基于

HTTP 的自适应流技术。接着介绍了 DASH 技术的主要内容，其中包括 DASH

技术架构、MDP 文件、视频切片、比特率控制算法以及 ABR 算法。最后介绍

了强化学习理论和多智能体强化学习，其中包括 MDP、POMDP 以及多智能体

强化学习框架。 

第三章为吞吐量预测器 TPMI。本章首先进行了问题描述，指出现有吞吐量

预测器的在无线环境下的不足。其次，阐述了本章的研究目标，设计一种适用

于无线环境下的吞吐量预测器。然后介绍了 Informer 模型。随后设计并实现了

一种基于 Informer 模型的吞吐量预测器。最后在仿真平台评估了该吞吐量预测

器的预测性能，并且将它集成到现有的ABR算法中，以提升ABR算法的性能。 

第四章为基于 QoE感知的替换补偿算法。首先描述了无线流媒体 QoE的影

响因素。其次，进行了问题描述，主要为现有 ABR算法在无线环境下的不足。

然后阐述了本章的研究目的，优化现有 ABR算法在无线环境下的性能。随后针

对现有的 ABR算法在无线网络带宽剧烈频繁波动时，视频质量和平滑度低的问

题，提出了一种基于 QoE 感知的替换补偿算法。最后对算法进行了性能评估，

并分析了实验结果。  

第五章为基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法。本章首先对多客户

端带宽竞争场景下的比特率决策进行问题描述。其次阐述了本章的研究目的，

解决现有的 ABR算法在多客户端竞争同一网络带宽资源时，带宽分配不均匀且

用户 QoE较低的问题。然后针对该问题提出了一种基于 COMA的多客户端流媒

体 QoE 优化算法。最后在模拟平台上对算法进行了评估，并对实验结果进行了

分析。 

第六章为总结与展望，描述了本文的主要工作以及未来的研究方向。 
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第 2 章 相关技术概述 

2.1 流媒体传输技术 

流媒体传输技术是一种通过网络实时传输音频、视频等多媒体内容的技术。

它利用流式传输技术，将连续的影像和声音等多媒体内容经过压缩编码存储于

服务器上，然后通过 HTTP、RTMP、RTSP 等协议将这些内容以流的形式传输

至客户端，客户端经过解码实现观看和收听。与传统下载方式不同，在流媒体

传输技术中心，用户可以边下载边观看和收听，无需等待整个文件下载完成。

流媒体传输技术的优点在于实时性、适应性和带宽节省，因此在在线直播、视

频点播和音乐播放等领域得到广泛应用。它主要分为传统的流媒体传输技术和

基于 HTTP的自适应流技术。 

2.1.1 传统的流媒体传输技术 

传统的流媒体传输技术包括基于 HTTP 的顺序流式传输和实时流式传输。

基于 HTTP 的顺序流式传输将编码好的视频文件按照先后次序传输到客户端，

可以穿透常规设置的防火墙，可以立马观看已经下载的视频内容。实时流式传

输通过匹配网络连接带宽进行实时的传输数据，支持随机访问，用户可以进行

实时的观看，能够适用于点播和直播。虽然他们在曾经的一段时间里被广泛运

用，但其缺点明显。基于 HTTP 的顺序流式传输不支持随机访问，只适用于点

播，当网络带宽较低时，时延较长且容易发生卡顿。实时流式传输对网络环境

要求较高，需要特定的服务器和网络协议，并且在部署时容易受到防火墙拦截。 

2.1.2 基于 HTTP的自适应流媒体传输技术 

基于 HTTP 的自适应流媒体传输技术是一种先进的流媒体传输方法，它通

过允许客户端根据当前的网络条件和缓冲状况动态调整视频流的质量，从而优

化用户体验。这种技术的出现，主要是为了解决传统基于 HTTP 的顺序流传输

方式在带宽利用率低下和播放体验不佳等方面的不足。特别是在网络条件不稳

定的情况下，如无线网络环境，HTTP自适应流传输技术能够有效保证视频播放

的流畅性，避免了视频播放过程中的卡顿现象。因此，基于 HTTP 的自适应流

技术自提出以来备受广大视频服务商和研究者的关注。多个知名科技企业相继
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推出了基于 HTTP 的自适应流技术，这些技术包括苹果公司的 HTTP 实时流媒

体（HTTP Live Streaming，HLS）、微软公司的平滑流媒体（Smooth Streaming，

SS）、以及Adobe公司的HTTP动态流媒体（HTTP Dynamic Streaming，HDS）。

它们各自为流媒体传输提供了不同的解决方案，成功地促进了在线视频服务的

发展，使得用户能够根据自己的网络条件享受到更加流畅的视频观看体验。 

然而，随着这些技术的普及，它们之间的不兼容性问题开始浮现，这对媒

体服务商和终端用户造成了困扰，限制了这些技术的更广泛应用。为了克服这

一挑战，国际标准组织第三代合作伙伴项目（3GPP）在 2009年首次提出了基于

HTTP的动态自适应流（DASH）的概念，并通过与国际标准化组织MPEG的紧

密合作，于 2012年正式推出了MPEG-DASH标准[43]。这一标准旨在通过提供一

个统一的 HTTP 自适应流传输框架，解决不同自适应流技术之间的兼容性问题，

推动行业的标准化发展。 

MPEG-DASH 作为一个国际认可的标准，为视频内容的组织和传输提供了

清晰的指导，定义了媒体呈现描述（MPD）和媒体内容的格式规范。重要的是，

该标准在确保统一的同时保留了足够的灵活性，允许内容提供商、服务商和设

备制造商根据自己的具体需求和技术条件，对视频编解码、传输协议以及客户

端的自适应比特率策略进行自定义和优化。这种可扩展性使得 MPEG-DASH 不

仅能够满足当前的市场需求，同时也具备适应未来技术发展和新应用场景的能

力。 

2.2 MPEG-DASH技术主要内容 

2.2.1 MPEG-DASH技术框架 

DASH技术的系统框架如图 2-1所示，主要由DASH流媒体服务器和DASH 

客户端播放器组成。DASH流媒体服务器存储着视频切片文件和 MPD文件。其

中MDP文件用来描述每个视频块持续时间、比特率等级个数、视频资源统一资

源定位符(Uniform Resource Locator，URL)等信息。视频切片是视频内容被编码

成多个具有不同质量级别的版本，每个版本根据比特率的不同提供了分辨率和

数据量的变化。这些版本进一步被划分为若干时长固定的小段，即视频切片，

以便根据网络条件动态调整播放质量。高比特率的视频切片意味着更高的画质

和更大的文件大小，从而实现了在变化的网络环境中优化用户观看体验的目的。 
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在 DASH流媒体技术中，客户端首先与 HTTP服务器建立 TCP连接，随后

发出 HTTP-GET请求以获取MPD（媒体呈现描述）文件，该文件详细记录了视

频的各种属性，如格式、分辨率、比特率、持续时间以及视频切片的 URL 地址。

服务器接收到请求后，响应并传输 MPD 文件给客户端。客户端解析 MPD 文件

后，根据当前的网络状况和缓存情况，采用自适应策略动态请求适宜比特率的

视频切片，以优化网络带宽使用并确保视频播放的流畅性[44]。例如，在请求第

k个视频切片时，如果网络状况良好并且缓存充足，客户端会选择请求较高比特

率的切片。服务器随后发送所请求的视频切片至客户端，客户端进行解码播放。

通过这一连续的过程——下载、解码播放视频切片同时调整比特率，DASH 技

术确保了视频内容的平稳播放。 

 

图 2-1 MPEG-DASH技术系统框架 

Figure 2-1 ,MPEG-DASH technology system framework 

2.2.2 MDP文件 

在 DASH 流媒体传输协议中，MPD（媒体呈现描述）文件扮演着关键的角

色，它是一种基于XML格式的文档，用于详细描述服务器上可用的媒体资源信

息。通过解析 MPD 文件，客户端能够获取到包括视频切片的 URL 地址、各切

片的比特率、分辨率、持续时间以及编码格式等重要信息。这些信息使得客户

端能够根据当前网络条件和缓存情况，智能选择并请求适合的视频切片，进而

实现媒体内容的高效下载和流畅播放。MPD 文件的设计充分利用了 XML 的易

读性和机器可解析性，为 DASH技术中的自适应流传输提供了强大的支持。 

2.2.3 视频切片 

在 DASH 流媒体技术中，视频内容的传输和播放依赖于几种关键类型的切

片，主要包括初始化切片、媒体切片、索引切片和切换切片[43]。初始化切片主
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要负责在视频播放开始时对播放器进行必要的设置，提供了播放所需的非媒体

信息，为后续的视频播放奠定基础。媒体切片则携带实际的视频数据，是视频

播放过程中不断请求和加载的主要内容，每个媒体切片通常包含一个或多个可

以独立解码的码流入口点，使得解码器能够从任一入口点开始解码，无需依赖

之前的数据。索引切片包含了媒体切片的索引信息，帮助播放器快速定位到特

定的媒体内容。切换切片提供了从当前播放点切换到新的媒体切片所需的信息，

支持播放过程中的流畅切换。这些切片类型共同构成了 DASH 流媒体传输的基

础，使得客户端能够根据网络状况动态调整播放质量，确保用户体验的最优化。 

2.2.4 比特率控制算法 

比特率控制算法在视频传输过程中起着至关重要的作用。它决定了视频数

据的编码带宽，以便在保持视频质量的同时，最大限度地减少数据传输的带宽

需求。比特率控制算法的目标是在给定的网络条件下，提供最佳的视频质量，

同时避免网络拥塞和视频播放中的缓冲。 

比特率控制算法的发展历程可以追溯到 20 世纪 80 年代，当时的算法主要

是基于场景复杂性的静态比特率分配。然而，这些方法在动态变化的网络环境

中表现不佳。随着互联网的发展和视频流媒体技术的进步，比特率控制算法也

发生了显著的变化。在 21 世纪初，研究人员开始开发出更为复杂的动态比特率

控制算法，这些算法能够根据网络条件的变化动态调整视频的编码比特率。 

近年来，ABR 算法已经成为了主流的比特率控制策略。目前，比特率控制

算法的研究仍在不断发展中，研究人员正在探索如何利用机器学习和人工智能

技术，进一步提升比特率控制算法的性能。 

2.3 自适应比特率算法 

自适应比特率（ABR）算法是一种动态的比特率控制策略，算法部署在

DASH 客户端播放器，根据当前的网络状况、客户端缓存状态和客户端本地硬

件的处理能力等因素，动态地选择每个视频切片的比特率，目的是最大化用户

的观看体验质量。 

ABR算法作为 DASH技术的重要组成部分，直接影响着用户的观看体验。

目前的 ABR比特率算法主要分为四类：基于缓存的方法、基于带宽的方法、基

于带宽和缓存因素的混合方法以及基于学习的方法。具体研究现状在本文 1.2节



 

17 

中进行了描述。 

2.4强化学习理论 

强化学习就是学习“怎样做（如何把当前的环境状态映射成行为）才能使整

个系统获得的累积奖赏（reward）最大化”[45]。强化学习能够在不知道环境模型

和长期回报的情况下，智能体（Agent）通过与环境进行交互学习最优策略。其

显著特征是 “试错”和延迟奖励。“试错”体现在智能体不断尝试动作，并与环境

进行交互，根据环境的反馈指导后续动作[46]。延迟奖励体现在当智能体做出动

作时不仅会获得即时奖励，也会影响下一个环境，从而影响后续奖励。 

智能体与环境的具体交互方式如图 2-2所示。智能体在 t时刻根据当前的环

境状态𝑆𝑡，和上一时刻的奖励𝑟𝑡−1选择当前时刻的动作𝑎𝑡。执行动作𝑎𝑡，并将其

作用到环境中，环境会反馈一个该动作的即时奖励𝑟𝑡，此时环境状态变为st+1。

智能体在 t+1 时刻再次根据当前环境状态𝑆𝑡+1和𝑟𝑡继续悬着动作并执行，这个过

程被重复执行。 

 

图 2-2 智能体与环境交互图 

Figure 2-2  Interaction between the agent and the environment 

 

通常情况下强化学习问题被建模为一个马尔可夫决策过程(Markov decision 

process，MDP)[47]。MDP 可以被表示为一个五元组 ⟨𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾⟩，其中, 𝑆表示智

能体所有环境状态 s的集合, 𝑠𝑡表示 t时刻智能体的环境状态。A表示智能体所能

选择的动作𝑎的集合，𝑎𝑡表示智能体 t 时刻选择的动作。 𝑃表示执行动作环境状

态发生转移的概率，即状态转移概率。 𝑅表示环境奖励𝑟的集合。 

𝑟𝑡表示智能体在 t 时刻执行动作𝑎𝑡环境给的奖励。𝛾 ∈ [0,1)表示折扣系数﹐

用来平衡当前和未来的奖励权重[48]。在 MDP 中,状态价值函数𝑉(𝑠)表示智能体
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在状态 s潜在的价值，它的值等于回报的期望。具体表示形式如式(2-1)。 

𝑉(𝑠) = 𝐸[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠] (2 − 1) 

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡 + 𝛾𝑅𝑡+1 + 𝛾2𝑅𝑡+2 + ⋯ = ∑  

∞

𝑘=0

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘 (2 − 2) 

其中𝐺𝑡表示回报，表示从任务开始到结束，所有折扣奖励之和。𝐺𝑡的表达

式如式(2-2)所示。 

由状态价值函数的表达式可以得到其递推公式，如式(2-3)所示。 

𝑉(𝑠) = 𝐸[𝑟𝑡 + 𝛾𝑉(𝑠𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠] (2 − 3) 

进一步得到状态价值函数的贝尔曼方程： 

𝑉(𝑠) = 𝑟(𝑠) + 𝛾 ∑  

𝑠′

𝑝(𝑠′|𝑠)𝑉(𝑠′) (2 − 4) 

动作价值函数( action-value function) 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ,表示智能体在状态𝑠𝑡下执行

动作𝑎𝑡得到的期望累积奖励，它表示智能体在状态𝑠𝑡下执行动作𝑎𝑡的潜在价值。

具体显现形式如式（2-5） 

𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝐸[𝑟𝑡 + 𝜆𝑟𝑡+1 + 𝜆2𝑟𝑡+2 + ⋯ ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡]
= 𝐸[𝑟𝑡 + 𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡]

(2 − 5) 

在强化学习中通常根据状态价值函数衡量一个状态的好坏，根据动作价值

函数衡量一个动作的好坏，状态价值函数和动作价值函数共同帮助智能体决策。 

在现实世界的众多场景中，多智能体系统的存在是普遍的。这些场景包括

但不限于交通管理、智能电网、自动化仓库和机器人足球等。在这些复杂的环

境中，单一智能体强化学习算法往往难以有效应对多智能体之间的交互和协作

问题。因此，需要将其扩展至多智能体环境中[49]。 

2.5 多智能体强化学习 

多智能体强化学习（MARL）是强化学习（RL）领域的一个重要分支[50]，

近年来因其在处理复杂交互和现实世界问题方面的潜力而受到广泛关注。与传

统的单智能体强化学习主要关注单一智能体在环境中的学习和决策不同，多智

能体强化学习专注于多个智能体在同一环境下的相互作用和协作。这种相互作

用的复杂性，以及与现实世界任务的紧密贴合，使得 MARL 成为了研究的热点。

强化学习的核心在于通过最大化从环境中获得的累计奖励来学习完成任务的最

优策略。随着深度学习技术的发展，深度强化学习（DRL）算法在多种领域，
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如棋类游戏、实时战略游戏、非完美信息游戏和自动驾驶等，展现出了卓越的

性能[51]。然而，尽管单智能体强化学习在实际应用中取得了显著成就，多智能

体场景下的交互和协作问题仍然是一个挑战。 

多智能体强化学习尝试解决的是如何在多智能体共存的环境中，使每个智

能体都能学习到最优或次优的策略，以实现个体目标和整体目标的最大化。这

包括了智能体如何在没有完全环境信息的情况下做出决策、如何在智能体间分

配任务和资源、以及如何在竞争和协作的情境中平衡个体利益和集体利益等问

题。由于这些问题的复杂性，MARL 不仅在理论研究中占有重要地位，同时也

在工业制造、机器人控制等实际应用领域展现出巨大的应用潜力。随着技术的

进步和研究的深入，多智能体强化学习有望在更多领域中发挥关键作用，推动

智能系统的发展[52]。 

2.5.1 局部马尔科夫决策过程 

局部马尔可夫决策过程（Partially Observable Markov Decision Process, 

POMDP）是一种用于描述在不完全信息环境下的决策问题的框架。与完全可观

测的马尔可夫决策过程（MDP）不同，POMDP 考虑了决策者无法完全观察到

环境状态的情况。在 POMDP 中，智能体只能接收到环境的部分观测，这些观

测信息可能无法完全反映环境的真实状态。因此，智能体需要基于有限的观测

信息来推断环境的状态，并在此基础上做出决策。POMDP模型通过引入观测函

数和信念状态的概念，允许智能体在有限信息的基础上进行学习和决策。信念

状态代表了基于历史观测所形成的对环境状态的估计，智能体通过更新信念状

态来适应环境的变化，从而在不确定性较高的环境中做出更加合理的决策。这

种模型在处理现实世界中信息不完全的决策问题时具有重要意义，尤其适用于

复杂的多智能体系统，其中每个智能体都可能只能获取局部信息，每个智能体

都拥有自己的奖励函数[53]。其与环境的交互过程如图 2-3所示: 
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图 2-3 多智能体与环境交互 

Figure 2-3  multi-agent interaction with the environment 

 

POMDP 可以通过元组< 𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅, 𝑂, 𝛺, 𝛾 >表示，其中 S表示环境状态，它

包括所有智能体的本地观测以及部分全局信息。 𝐴: 𝑎1, … 𝑎𝑛表示所有智能体的

联合动作。 𝑇表示状态转移概率分布函数，𝑇(𝑠, 𝑎, 𝑠′) = 𝑃𝑟(𝑠𝑡 = 𝑠′|𝑠𝑡−1 =

𝑠, 𝑎𝑡−1 = 𝑎)表示状态 s 下执行动作𝑎，状态转变为𝑠′的概率。 𝑅: 𝑟1, . . . , 𝑟𝑛表示为

各个智能体的奖励函数。𝑂: 𝑜1, . . . , 𝑜𝑛表示所有智能体的本地观测。Ω表示观测

概率分布函数，Ω(𝑎, 𝑠′, 𝑜) = 𝑃𝑟(𝑜𝑡 = 𝑜|𝑎𝑡−1 = 𝑎, 𝑠𝑡 = 𝑠)表示在 t-1时刻执行动作

a到达状态 s观察到观测𝑜的概率。𝛾为折扣系数，表示未来奖励相对于即时奖励

的重要性。 

2.5.2 多智能体强化学习框架 

常见的多智能体强化学习方法可以分为集中式方法(Centralized Method）、

分布式方法（Decentralized Method）和集中式训练分布式执行方法(Centralized 

Training with Decentralized Execution，CTDE)[54]。 

 
图 2-4 集中式方法 

Figure 5-4 centralized method 
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集中式方法: 如图 2-4 所示，在集中式方法中所有智能体的决策过程集中到

一个中央控制器，由此控制器处理所有的信息并指导每个智能体的行动。这种

方法的主要优势在于能够全面考虑所有智能体的状态和动作，从而优化整体的

决策和协作效率。通过集中处理和分析，可以更容易地实现复杂策略的协调和

优化，尤其是在需要紧密协作的任务中。然而，集中式方法的缺点包括可能的

计算瓶颈、难以扩展到大规模系统，以及对中央控制器的高依赖性，这可能影

响系统的鲁棒性和灵活性。 

 

图 2-5分布式方法 

Figure 2-5 distributed method 

 

分布式方法: 如图 2-5 所示，在分布式方法中每个智能体独立地根据自己的

观测进行学习和决策，而不依赖于中央控制器或其他智能体的信息。这种方法

的核心优势在于其高度的可扩展性和鲁棒性，因为智能体不需要全局通信，从

而能够适应于动态变化的环境和大规模系统。分布式方法通过本地信息处理和

决策，使得系统能够更灵活地响应环境变化，同时降低了通信成本和计算复杂

度。然而，这种方法可能面临协调和合作策略学习的挑战，因为缺乏全局视角

可能导致局部最优而非全局最优的解决方案。 

 

图 2-6 集中式训练分布式控制方法 

Figure 2-6 centralized training of distributed control method 

 

集中训练分布执行方法: 如图 2-6 所示，该方法结合了集中式方法和分布式
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方法。核心思想是在训练阶段采用集中式，在执行阶段采用分散式。首先，在

集中式训练阶段，所有智能体的本地观测 o和动作 a的信息被集合到一个中央控

制器中，通过所有智能体的信息和部分全局信息(单个智能体无法获取的信息)

对全局策略进行训练和优化。在分布式执行阶段，每个智能体仅需要根据训练

好的策略和本地观察就可以执行动作，此时智能体仅能访问自己的本地信息。

此方法中智能体在执行阶段无需全局通信和协调便能做出决策，因此具有很好

的扩展性和稳定性。 

集中训练分布式执行方法进一步可分为两类：基于 Actor-Critic 的方法和基

于值函数分解（Value function decomposition）的方法[55]。 

 
图 2-7 多智能体 Actor-Critic方法 

Figure 2-7 Multi-agent Actor-Critic method 

 

基于 Actor-Critic 的方法：该类方法的基本思想是将强化学习中的 Actor-

Critic 方法与多智能体强化学习相结合。如图 2-7 所示，在这种方法中，每一个

智能体都有一个 Actor 网络，它用于更新智能体的策略网络𝜋，智能体根据策略

𝜋选择动作。Critic 网络是评估智能体动作的价值网络，用于计算智能体在局部

观察 o下执行动作 a的状态-动作价值(Q值)。  

Actor-Critic 方法中代表性的算法有 COMA[56]、MADDPG[57]等算法。

MADDPG 算法允许每个智能体在训练时访问其他智能体的策略和状态信息，而

在执行时只依赖于自身的观测和策略。这种设计使得MADDPG能够有效处理多

智能体之间的协作和竞争问题。MADDPG 算法对每个智能体都使用两个网络：
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一个 Actor网络用于确定动作，一个 Critic网络用于评估当前策略的价值。不同

于单智能体的 DDPG，MADDPG 的 Critic 网络在评估某个智能体的动作价值时，

会考虑到其他智能体的策略和动作，从而更好地理解多智能体环境中的动态和

相互作用。这种机制使得MADDPG在处理复杂的多智能体交互问题时，能够学

习到更加高效和协调的策略。MADDPG 算法的优势在于其能够在连续动作空间

中处理多智能体之间的复杂交互，适用于需要精细动作控制的场景。此外，通

过集中训练的方式，MADDPG 能够有效利用环境中的全局信息来指导每个智能

体的学习，进而提高整体系统的性能。然而，MADDPG 算法复杂度高并且无法

对智能体进行合适的信用分配，部分智能体之间性能差距较大。COMA 算法通

过引入反事实基准（counterfactual baseline），对每个智能体的动作价值进行评

估，从而准确地分配奖励给各个智能体。COMA 利用集中式训练，允许在训练

过程中访问全局信息，而在执行阶段，每个智能体仅使用其局部观测进行决策。

这种设计不仅提高了协作效率，还优化了学习过程，使得算法在多智能体协作

任务中表现出色。 

 

图 2-8 多智能体值函数分解方法 

Figure 2-8 Multi-agent value function decomposition method 

基于值函数分解的方法：这类方法的核心思想是将多智能体环境中的全局

价值函数（也就是所有智能体共同行动产生的总体效用）分解为各个智能体的

个体价值函数之和或其他组合形式[58]。如 2-8 图所示，在值函数分解方法中，

每个智能体都有自己的局部动作值函数（局部 Q 值），表示该智能体在局部观

测下采取动作的价值。联合动作值函数（全局 Q 值）由所有智能体的局部值函

数共同组成，表示所有智能体在全局状态下的联合动作的价值。每个智能体的
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局部值函数都是独立学习，且智能体的策略根据值函数而更新。基于值函数分

解的方法中具有代表性的算法有 VDN[59]、QMIX[60]等算法。VDN算法中简单的

将全局 Q值认为是所有智能体局部 Q值的和，但这种方法可能导致在寻求全局

最优解时只能达到局部最优。QMIX 算法使用一个单独的混合网络来整合各个

智能体的局部 Q值（代表每个智能体的行为价值），生成全局 Q值（代表整个

智能体群体的行为价值）。这种方法的关键在于，它约束了全局 Q 值是各个智

能体局部 Q值的单调递增函数，确保了在优化全局 Q值时，任何智能体局部 Q

值的增加都不会导致全局 Q 值的减少。这样的设计促进了智能体间的有效协作，

同时保持了策略的分布式执行能力，允许每个智能体根据局部观测独立作出决

策。但 QMIX 算法的单调性约束可能不足以应对环境的快速变化，并且算法复

杂度较高。 

2.6 本章小结 

本章首先介绍了流媒体传输技术，其中包括传统的流媒体传输技术和基于

HTTP的自适应流技术，描述了传统流媒体传输技术的缺点和基于 HTTP的自适

应流媒体技术的发展过程。接着介绍了 MPEG-DASH 技术的主要内容，其中包

括MPEG-DASH技术的框架，流媒体服务器和视频服务器，MPD文件、视频切

片和比特率控制算法以及 ABR算法。最后介绍了强化学习理论和多智能体强化

学习。在强化学习理论中介绍了强化学习概念、MDP模型 以及值函数的计算。

在多智能体强化学习中介绍了三种多智能体强化学习框架，并描述了各自的优

缺点，最后详细介绍了基于集中式训练分布式执行的多智能体强化学习框架的

多智能体深度强化学习方法，主要包括基于 Actor-Critic 的方法和基于值函数分

解的方法。 
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第 3 章 吞吐量预测器 TPMI 

本章针对现有的吞吐量预测器在无线环境下无法进行准确的吞吐量预测问

题，设计并实现了一种基于 Informer[61]的吞吐量预测器 TPMI。该预测器的目标

是能够实现对无线环境下吞吐量进行准确预测，以提升现有 ABR算法在无线环

境下的性能，从而提高用户在无线环境下的 QoE。本章首先进行了问题描述，

其次介绍了 Informer 模型，接着进行了预测器设计，其中包括特征选择和基于

Informer 的吞吐量预测器，然后将 TPMI 集成到现有 ABR 算法中，以提升现有

ABR算法的性能ABR算法中的性能进行了实验验证，并对实验结果进行分析总

结。最后在仿真平台上，对所设计预测器的准确性和集成到现有 

3.1 问题概述 

在现有的 ABR 算法中，基于带宽和混合方法的 ABR 算法依赖于吞吐量预

测。吞吐量的高估可能导致 ABR算法选择更高比特率，从而引起视频卡顿。吞

吐量的低估会导致 ABR算法采取更保守的方法，选择较低比特率的视频切片，

这不仅导致视频质量较低，还浪费了带宽资源。这两种情况都严重影响了用户

的 QoE。基于缓存和学习的方法在实际部署中，仍然需要吞吐量信息的辅助。

例如，BOLA 算法主要根据缓存信息选择比特率。然而，在实际部署时，采用

了 DYNAMIC 方法，主要是因为 BOLA 算法在播放启动阶段性能表现不佳。

DYNAMIC 在启动阶段利用吞吐量预测器信息进行比特率选择，并在达到一定

缓冲水平后切换到 BOLA算法。类似地，基于学习的 Pensieve方法将过去 K个

视频切片的下载信息输入到深度强化学习模型中，经过 1D-CNN 处理后间接预

测吞吐量。因此，吞吐量预测对 ABR算法至关重要，准确的吞吐量预测可以显

著提高 ABR算法的性能。 

然而无线网络带宽波动具有随机性、时变性，在无线环境中实现准确的吞

吐量预测仍然是一个具有挑战性的任务。如图 3-1所示，本章在无线网络环境中

测试了 MPC 算法的比特率选择。实验结果显示 MPC 的比特率选择与实际可用

带宽存在显著差异，与文献[62]中的描述一致。本章的研究发现这种现象不仅

存在于 MPC 算法中，而且在大多数现有的 ABR 算法中也存在。这是由于视频
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内容编码的限制，但比特率选择仍然依赖于吞吐量。例如，在 RobustMPC 中，

展示了不准确吞吐量预测对用户 QoE 的影响。具体而言，如果一个切片的实际

吞吐量突然下降，RobustMPC 中下一个切片的预测吞吐量也会减少；然而，当

切片的实际吞吐量突然上升时，预测的吞吐量无法及时响应。尽管实际吞吐量

足以支持最高比特率，RobustMPC 仍然选择较低的比特率，导致视频质量下降

和波动，严重影响了用户 QoE。过去的研究通常将吞吐量变化归因于网络带宽

的波动，并认为吞吐量难以预测。这是由于将应用吞吐量与可用带宽混淆，从

而导致对吞吐量变化原因的误解。 

 

图 3-1 视频切片比特率和应用吞吐量 

Figure 3-1 video Slice bit rate and application throughput 

虽然吞吐量的预测已经得到广泛研究，但大多数现有的预测方法[63][64]忽略

了影响吞吐量的各种因素，如吞吐量与历史吞吐量、切片大小、网络连接类型、

信号强度和播放器状态的相关性。尽管一些研究专注于这些影响因素，它们通

过计算吞吐量与影响因素之间的互信息来表示相关性。这些研究表明，影响吞

吐量预测的因素不仅受网络条件的影响，还受切片大小、网络连接类型、信号

强度和播放器状态的影响。尽管这些影响因素已被理解，但如何利用这些信息

进行准确预测仍然是一个重大挑战。注意力机制可以更好地表示这些影响因素

与吞吐量之间的依赖关系，因此本章考虑如何利用注意机制进行更准确的预测。 
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3.2 Informer模型 

Informer 是基于注意力机制的深度学习模型，它可以看作是 Transformer[65]

模型的进阶版，整体上由 Encoder和 Decoder两部分组成。其中编码器用于捕获

原始输入序列之间的长期依赖关系，解码器可进一步实现序列预测。与

Transformer相比 Informer模型的改进主要体现在一下几点： 

Transformer 计算 self-attention 时需要计算一个时刻与其他所有时刻的相似

度，从而导致时间复杂度为O(𝑁2)，针对这一点 Informer提出了 prob-sparse self-

attention机制，使得时间复杂度降为 0(𝑁log𝑁)。 

Transformer 输入长时间序列需要堆叠多个多头注意力机制，从而导致空间

复杂度过高，Informer针对这一点提出了 self-attention Distilling机制，缩短每一

层的输入序列长度，有效减小了计算和存储量。 

Transformer 使用自回归式的预测，及采用逐步预测，这使得在长序列时间

序列预测时预测速度下降，Informer提出了生成式的 Decoder机制，将预测时间

复杂度由 0(𝑁)降到了 0(1)。 

Informer模型的这些改进使得它在 LSTF(long sequence time-series forecasting)

问题上取得了不错的效果。吞吐量预测主要体现在吞吐量在一定时间范围内的

变化，因此吞吐量预测可以看作是一个 LSTF问题。本章基于 Informer构建吞吐

量预测器，它能够更好的捕捉输入特征信息之间的关系，实验结果表明该预测

器具有较好的预测性能。 

3.3 预测器设计 

3.3.1 特征选择 

本章最初通过研究确定了影响视频切片吞吐量预测的潜在因素。这些因素

包括服务器的下行带宽、历史吞吐量、连接状态、目标切片大小和播放器状态。

由于服务器的下行带宽对客户端来说很难获取，因此本章的研究不将其视为预

测的输入特征。现有的研究主要关注整体网络特征来表示连接状态，如有关 ISP、

AS 和 CDN 的信息[66][67]。然而，客户端无法直接获取这些信息。因此，本章选

择用连接类型和信号强度来表示用户的网络情况。根据 WiFi RSSI 和 4G RSRP

将信号强度分为强、中和弱。此外，将播放器状态分为稳定和缓冲，稳定表示
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视频正常播放，缓冲表示视频卡顿。本章还评估了吞吐量与这些因素之间的互

信息，确定了影响切片吞吐量预测的主要因素，包括历史吞吐量、目标切片大

小、连接类型、信号强度和播放器状态。本章选择了这些主要影响因素作为预

测器的特征输入。 

3.3.2 基于 Informer的吞吐量预测器 

 

图 3-2 基于 Informer的吞吐量预测器 

Figure 3-2 Informer-based throughput predictor 

 

基于 Informer的吞吐量预测模型如图 3-2所示，由四个部分组成：特征处理

模块、编码器、解码器和全连接层。为了更好地探索数据集的结构并获得更多

信息，预测模型首先处理原始数据集以进行特征处理。这旨在通过以下特征编

码方法来减少计算时间并提高模型的预测准确性。 

𝑋𝑒𝑛[𝑖]
𝑡 = (𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑡𝑦𝑝𝑒, 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙_𝑠𝑡𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ, 𝑐ℎ𝑢𝑛𝑘_𝑠𝑖𝑧𝑒,

 𝑡ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡, 𝑝𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟_𝑠𝑡𝑎𝑡) (3 − 1)
 

𝑢𝑖 = 𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑋𝑒𝑛[𝑖]
𝑡 ) (3 − 2) 

𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑒𝑛[𝑖]
𝑡 = 𝛼𝑢𝑖

𝑡 + 𝑃𝐸(𝐿𝑥×(𝑡−1)+𝑖,) + ∑[𝑆𝐸(𝐿𝑥×(𝑡−1)+𝑖)]
𝑝

𝑝

(3 − 3) 

在编码器中，利用了 prob-sparse self-attention和 self-attention Distilling机制。
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原始特征向量包括连接类型、信号强度、切片大小、吞吐量和播放器状态。

𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑒𝑛[𝑖]
𝑡 表示通过特征处理后特征向量。PE 代表位置嵌入，其具体形式如方程

(3-4)所示。SE代表时间嵌入。 

𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑗) = 𝑠𝑖𝑛 (
𝑝𝑜𝑠

(2𝐿𝑥)
2𝑗

𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

)

𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑗+1) = 𝑐𝑜𝑠 (
𝑝𝑜𝑠

(2𝐿𝑥)
2𝑗

𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

)

(3 − 4) 

接着将处理后的序列长度为 Lx的特征序列 

  𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑒𝑛
𝑡 = {𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑒𝑛[1]

𝑡 , … , 𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑒𝑛[𝐿𝑥]
𝑡 |𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑒𝑛[𝑖]

𝑡 ∈ 𝑅𝑑𝑥} (3 − 5) 

输入到 Informer 的编码架构中，从而捕捉特征序列输入与输出之间的长期

相关性。原始输入特征序列𝑋𝑑𝑒
𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑋𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛

𝑡 , 𝑋𝑜𝑛
𝑡 )在解码器中的特征处理形

式与编码器中的相同。模型 Decoder的输入数据为： 

𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑑𝑒
𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛

𝑡 , 𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑜𝑛
𝑡 ) ∈ 𝑅(𝐿𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛+𝐿𝑦)×𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 (3 − 6) 

𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛
𝑡 表示开始 Token，它是靠近预测目标的输入序列中动态采样的部

分序列经过 embedding 后的数据。𝑋𝑓𝑒𝑒𝑑_𝑜𝑛
𝑡 表要预测的吞吐量，初始化为 0。

Decoder的输出通过全连接层获得预测结果，表示为: 

𝑌𝑜𝑢𝑡 = {𝑌1, ⋯ , 𝑌𝐿𝑦|𝑌𝑖 ∈ 𝑅𝑑𝑦} (3 − 7) 

这里，𝑌𝑖表示 t时的预测吞吐量。本文已经在收集的数据集上训练了模型，

并测试了其性能。 

3.4 基于 TPMI的 ABR算法 

本章将设计并实现的吞吐量预测器，命名为 TPMI。TPMI 可以集成到任何

ABR 算法中，该算法使用吞吐量预测作为移动自适应流中的吞吐量预测器。本

章使用经典的ABR算法MPC作为例子来展示 TPMI是如何应用于现有方案的。 

作为自适应流媒体中视频切片的吞吐量预测器，TPMI可以集成到任何使用

吞吐量预测的 ABR 算法中。为了评估 TPMI在集成到现有算法时的性能，本章

将其整成到 MPC算法中，这是一种基于吞吐量预测的 ABR算法。MPC根据缓



 

30 

冲区和通过 HM 预测器（过去 5 个样本的调和均值）预测的吞吐量预测模拟未

来片段的 QoE，然后选择比特率。MPC 的理论性能提升与其吞吐量预测的准确

性成正比。本章将 TPMI集成到 MPC算法中，算法伪代码如表 3-1 所示，通过

将 MPC中的 HM预测器替换为 TPMI来预测未来每个切片的吞吐量，其中𝑅𝑘的

计算方式如式(3-8)和(3-9)所示，表 3-2列出了各个变量的表示。 

 

𝑅𝑘 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑟,1≤𝑗≤𝑚

  ∑  

𝑘+𝑛−1

𝑙=𝑘

𝑄𝑜̂𝐸 (𝑅𝑙|𝑟𝑗
) (3 − 8) 

𝑄𝑜̂𝐸(𝑅𝑙|𝑟𝑗
) = 𝑅𝑙|𝑟𝑗

− 𝑚𝑎𝑥 (𝜇(
𝑑𝑙 (𝑅𝑙|𝑟𝑗

)

𝑇̂𝑙|𝑟𝑗

− 𝐵𝑙),0)

−𝜆 |𝑅𝑙|𝑟𝑗
− 𝑅𝑙−1| , 𝑘 ≤ 𝑙 ≤ 𝑘 + 𝑛 − 1

(3 − 9) 

 

表 3-1 基于 TPMI的MPC算法伪代码 

Table 3-1 Pseudocode of the MPC algorithm based on TPMI 

Algorithm  基于 TPMI的MPC算法 

1  Initialize 

2  for k = 1 to K do 

3        if 播放器处于缓冲状态 then 

4               𝑇̂[𝑡𝑘,𝑡𝑘+𝑁] = TPMI(𝑇[𝑡1,𝑡𝑘],连接类型，信号强度，块大小，播放状态)                                    

5               [𝑅𝑘 , 𝑇𝑠] = 𝑓𝑚𝑝𝑐
𝑠𝑡 (𝑅𝑘−1, 𝐵𝑘 , 𝑇̂[𝑡𝑘,𝑡𝑘+𝑁])                    //比特率选择和计算播放等待时间 

6               等待𝑇𝑠秒开始播放 

7        else if 播放器处于稳定状态 then 

8               𝑇̂[𝑡𝑘,𝑡𝑘+𝑁]= TPMI(𝑇[𝑡1,𝑡𝑘],连接类型，信号强度，块大小，播放状态)       

9               𝑅𝑘 = 𝑓𝑚𝑝𝑐(𝑅𝑘−1, 𝐵𝑘 , 𝑇̂[𝑡𝑘,𝑡𝑘+𝑁])                               //比特率选择 

10      end if  

11      以比特率𝑅𝑘下载第 K个视频切片 

12 end for                                                                                  //下载结束 

 

表 3-2 变量及含义表 

3-2 Variables and their meanings 

变量 含义 

𝑅𝑘 第 k切片的比特率 

𝑚 每个视频切片的比特率数量 

𝑅𝑘|𝑟𝑗
 第 k个视频切片的比特率𝑟𝑗 

𝑇̂𝑙|𝑟𝑗
 比特率rj下吞吐量的预测值 

𝑑𝑘(𝑅𝑘|𝑟𝑗
) 比特率为𝑟𝑗第 k个视频切片的大小 
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3.5 实验与分析 

3.5.1 实验设置 

实验环境：PC机配置为 Nvidia 1080ti 11G、32G内存、64位Windows11操

作系统作为实验平台，Python3.8、Pytorch1.8.0等开发工具。 

视频会话数据集：本章使用 Lumos[68]中的数据集，并在此基础上进行数据

预处理，最终得到包含 590 个的视频会话（392 个运行 ABR 算法的会话）和恒

定比特率级别（198个会话）。其中 80%用于 TPMI训练，20%用于测试。每个

会话通常有5分钟或 5.5分钟的播放持续时间。网络连接类型包括"wifi_2.4GHz", 

"wifi_5GHz", "4g"，信号强度划分为["强", "中", "弱"]三个等级。实验视频名称为

Big Buck Bunny和 Elephant Dream，每个视频切片持续时间为 2s。视频文件编码

为 4个质量等级，比特率分别为 300、1200、2850、4300kbps。播放状态分为缓

冲状态和稳定状态。 

3.5.2评价指标 

TPMI预测性能评估：本章选取了三种常用方法作为比较基准：多重线性回

归（MLR）、过去 5 个样本的谐波平均值（HM）和长短期记忆网络（LSTM）。 

预测准确性的评价指标为：利用预测误差和均方误差（MSE）来评估吞吐量预

测的准确性。 

MPC+TPMI 的性能评估：为了评估 MPC+TPMI 的性能。本章将其性能与

MPC、BBA和 Pensieve进行了评估。具体评价指标如下所示： 

(1)QoE 指标：为评估三种自适应比特率（ABR）算法的用户体验质量

（QoE），本章采用了MPC中定义的度量标准，具体如下： 

𝑄𝑜𝐸 = ∑  

𝑁

𝑘=1

𝑅𝑘 − 𝜇 ∑  

𝑁

𝑘=1

𝑚𝑎𝑥 ((
𝑑𝑘(𝑅𝑘)

𝑇𝑘
− 𝐵𝑘) , 0) − 𝜆 ∑  

𝑁−1

𝑘=1

|𝑅𝑘+1 − 𝑅𝑘| (3 − 10) 

其中 N 是会话中的视频切片数量，𝑅𝑘是客户端选择的第 k 个视频切片的比特率，

第二项表示传送第 k 个片段的重新缓冲时间，最后一项表示片段之间比特率切

换的平滑程度。在这个方程中，µ和 λ是非负的加权参数 

(2)平均比特率和重新缓冲指标：为评估三种自适应比特率（ABR）算法，

本章在评估 QoE的基础上同时进行了平均比特率和重新缓冲比较。 
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                                              (a)                                                                                  (b) 

图 3-3两种指标的预测性能。(a) 预测误差；(b) 均方误差 

Figure 3-3 Prediction performance of the two methods. (a) absolute normalized pridiction error; 

(b)mean squared error 

3.5.3 结果与分析 

图3-3展示了这两种方法的预测准确性。实验结果表明，无论采用何种度量

标准，TPMI 在吞吐量预测方面表现最佳。具体而言，相较于其他方法，TPMI

将误差降低了 16.8%至 38.7%。值得关注的是，在强网络条件下，TPMI 的平均

预测误差仅约为 5.5%，较其他方法提高了 57.7%至 74.0%。即便在弱网络条件

下，TPMI也将准确性提升了 9.1%至 30%。 

 

图 3-4 TPMI对波动的快速反应 

Figure 3-4TPMI's rapid response to fluctuations 

 

如图 3-4所示，在缺乏足够历史数据的情况下，例如会话启动阶段，HM由

于缺乏足够历史数据而无法进行吞吐量预测。而 TPMI 通过考虑网络条件和播
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放器状态，在相同情境下将前五个片段的平均预测误差降至仅 12.8%。在这种

情况下，TPMI 通过对波动的快速反应超过了 HM。即便有足够的历史吞吐量数

据，当吞吐量从 1.2Mbps突然下降至 0.32Mbps，并持续下降时，由于 HM对异

常值不敏感，它应该降低预测值，但实际上却连续几个片段增加了预测值，这

可能会导致视频重新缓冲。准确的吞吐量预测器必须能够迅速捕捉到此类变化

并做出及时响应。TPMI通过对网络条件和播放器状态的感知，能够迅速响应这

些变化，做出更准确的预测。以上结果表明，TPMI能够有效地学习吞吐量与影

响因素之间的依赖关系，并具有更好的预测性能。 

 

图 3-5 平均 QoE 

Figure 3-5 Average QoE 

 

图 3-6 平均比特率 

Figure 3-6 Average bitrate 

 

图 3-5 显示了 MPC、MPC+TPMI、BBA 和 Pensieve 的 QoE 性能。总体而

言，与MPC相比，TPMI提高了平均 QoE分别达到 9.67%，19.16%和 4.5%。图
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3-6和图 3-7显示了，MPC+TPMI在保持可接受的重新缓冲时间的同时总是选择

较高的比特率。此外，与MPC相比，MPC+TPMI平均比特率增加了 9.74%，同

时将重新缓冲时间减少了 26.1%。这些结果更加证明了 TPMI准确预测的重要性，

准确的吞吐量预测可以有效提升ABR算法的性能,从而为用户带来更好的观看体

验质量。 

 

图 3-7 平均重新缓冲时间 

Figure 3-7 Average rebuffering time 

3.6 本章小结 

本章首先描述了吞吐量预测器研究的目的和意义，并阐述了本章研究的动

机。然后介绍了 Informer 模型并描述了本章选择 Informer 模型的原因。随后本

章对影响吞吐量预测的因素进行了分析，针对现有预测器的不足，本章设计并

实现了一种准确的吞吐量预测器，命名为 TPMI，可以集成到任何考虑吞吐量为

因素的 ABR 算法中，以提高 ABR 算法的性能。该预测器基于 Informer 模型构

建，考虑了影响吞吐量预测更广泛的因素作为输入特征，例如历史吞吐量、切

片大小、网络的连接类型、信号强度和播放器状态等。本章评估了 TPMI 预测

性能，并将其与基于 HM、MLR和 LSTM的预测方法进行了比较，预测性能明

显提升。最后将 TPMI集成到现有的 ABR算法 MPC中，并评估了 TPMI+MPC

的性能，与原始 MPC 算法相比，QoE增加了 9.67%，与 Pensieve和 BBA相比

平均 QoE 比提高了 4.5%到 19.16%。实验结果表明本章所设计的吞吐量预测器

TPMI 具有良好的预测性能，可以明显提高现有 ABR 算法的性能，实现为无线

环境下流媒体用户提供更好的 QoE。 
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第 4 章 基于 QoE 感知的替换补偿算法 

本文在第三章节中提出了一种基于 Informer 的吞吐量预测器，虽然能够实

现在剧烈且频繁波动的无线网络环境中对吞吐量的准确预测，但不能改变实际

的无线网络环境。本章的目标是提出一种优化算法实现对现有 ABR算法的性能

提升，旨在解决现有 ABR算法在带宽剧烈且频繁波动的无线环境下，视频质量

和平滑度方面低的问题，以便在无线环境中尽可能提高用户的 QoE。 

本章首先分析了无线流媒体 QoE 的影响因素。其次进行了问题描述，主要

体现在现有 ABR算法在无线环境下的不足。随后阐述了本章算法的系统模型，

然后进行了算法设计，并将所提算法融合到现有ABR算法中，以提升现有ABR

算法性能。最后在仿真平台上，对所提算法进行实验验证并进行结果分析。 

4.1 无线流媒体 QoE影响因素 

在移动流媒体不断发展的过程中，用户观看视频的 QoE（体验质量）是研

究者关注的重点问题。文献[12]指出，视频的启动时间、视频的平滑度、视频

的卡顿、视频的质量等都会影响用户的 QoE。视频的启动时间是指用户点击播

放到能看到画面的时延；视频的平滑度是指不同比特率之间的切换次数和幅度；

视频的卡顿是指视频重新缓冲的时间，在此阶段视频播放停止；视频的质量是

指视频的比特率，比特率越高，质量越高。理论上，ABR 算法应该满足低启动

时间和低卡顿频率，同时保持高视频质量和平滑度。 

但是实际中，这些因素之间存在着制约关系。例如，为了匹配波动的带宽，

频繁切换比特率虽然在一定程度上可以提高视频平均比特率，但同时会造成重

新缓冲的风险。在启动阶段，一般为了便于快速启动会选择低比特率视频，虽

然减少了启动时间，但会造成低清晰度的播放。同样，如果在启动阶段选择高

比特率视频会增加用户的等待时长，降低用户对视频内容的兴趣。启动缓慢、

卡顿、以低比特率播放、比特率波动幅度大、比特率变换频繁等事件，都会极

大地降低用户的 QoE，从而导致用户观看完整视频的兴趣度会大大降低，很可

能会放弃观看。因此，ABR算法的设计需要综合考虑影响视频用户 QoE的各个

因素，尽量满足在提高平均比特率的同时尽量减少重新缓冲和比特率切换。 
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4.2 问题描述 

无线网络带宽的变化存在随机性，带宽波动大，现在的自适应算法在低带

宽时选择下载低比特率视频切片，带宽升高只影响未来比特率选择，缓冲区中

仍存在低比特率视频切片，这极大影响了视频质量，从而降低了用户的 QoE。 

具体而言，现有的 ABR算法，将视频下载看作是一个顺序决策过程，只决

定下一视频切片的比特率选择，已被下载的视频切片比特率不能够改变。当网

络带宽剧烈频繁波动时，他们的性能表现不佳。例如当网络带宽由 6Mbps 突然

下降至 1Mbps，且持续一段时间，此时现有的基于带宽的 ABR算法，会选择下

载低比特率视频，同样在面临这种情况时，现有的基于缓冲区的 ABR算法，虽

然不会骤然发生比特率下降，但实际当这种波动频繁时，在低带宽期间，缓冲

区被严重消耗，缓冲区占比下降，此时同样会选择低比特率视频。即使网络带

宽再次上升至 6Mbps 时，此前下载的低比特率视频不会被改变，缓冲区中仍是

低比特率视频。为了模拟这种网络波动带来的影响，本章合成了一个网络带宽

轨迹，网络带宽周期性变动，变化范围从 1Mbps 到 6Mbps。如图 4-1 所示，基

于缓冲区的自适应算法 BOLA-E[69]和基于带宽的自适应算法 THROUGHPUT[23]

在带宽剧烈频繁波动下，视频切片下载比特率同样波动严重，这极大的影响了

视频的播放质量和播放平滑度。 

 
图 4-1 带宽波动对 BOLA-E和 THROUGHPUT比特率选择的影响 

Figure 4-1 Influence of bandwidth fluctuations on the selection of BOLA-E and 

THROUGHPUT bitrate 
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4.3 系统模型 

系统模型如图 4-2 所示。该系统模型基于 DASH 框架，主要由流媒体客户

端和流媒体服务器端、CDN 组成。其中流媒体服务器端的视频切片和 MPD 文

件与 DASH 中描述一致。流媒体客户端，主要由四个模块组成，分别为带宽预

测模块 throughput predictor、缓冲区模块 playback buffer、视频播放模块 video 

play、比特率控制模块 ABR control。本章提出的算法部署在客户端的 ABR 

control 模块，包含两种下载决策，新视频切片下载决策 new segment download 

policy和替换决策 replacement policy。首先客户端从视频服务器获取 MDP文件，

解析接收到的 MDP文件，同时 ABR control模块根据带宽估计模块估计的带宽

和缓冲区模块提供的缓冲区占比进行决策，动态地选择最合适的比特率分片，

然后客户端向 CDN 发送所需下载的视频切片以及比特率进行下载,下载的视频

分片将存储在客户端的 playback buffer中，再由 video play模块进行视频切片的

播放。 

 

图 4-2 系统模型图 

Figure 4-2  Diagram of the system model  

4.4算法设计 

4.4.1算法思想 

与现有的 ABR算法相比，本章的算法不同点在于能够对之前的比特率决策

进行补偿。算法分为新视频切片下载和替换，新视频切片下载可以是基于带宽

的自适应算法或者是基于缓存的自适应算法，替换是指下载更高比特率版本视

频切片替换缓冲区中尚未播放的低比特率视频切片。算法的目的是通过替换提
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高用户的 QoE。替换不会导致缓冲区的增加，这有可能导致卡顿，为了减少替

换引起卡顿的可能性，算法将视频缓冲区分为三部分，缓冲区占比小于𝐵𝑙𝑜𝑤，

算法只执行新视频切片下载，缓冲区占比在𝐵𝑙𝑜𝑤和𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ之间，算法根据当前的

带宽，择机执行新视频切片下载和替换，同时为了尽可能多的替换，缓冲区占

比大于𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ，算法根据当前的带宽只决定是否替换。同时为了避免资源浪费，

替换必须在尚未播放前完成。 

 

图 4-3 视频缓冲区阈值设置 

Figure 4-3 Setting the threshold of the video buffer 

 

4.4.2 缓冲区阈值 

客户端缓冲区阈值设置,如图 4-3 所示，等间距的矩形垂直条表示一段 p 秒

的视频,视频条的高度表示此视频切片的比特率。越高，视频的比特率越高，视

频切片清晰度越高，视频切片数据量越大信息越多。同时将划分为三部分，分

别为 low buffer段、medium buffer段、和 high buffer段。𝐵𝑐𝑢𝑢𝑟为当前缓冲区占

比，𝐵𝑙𝑜𝑤和𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ为算法缓冲区的两个阈值。low buffer 段𝐵𝑐𝑢𝑢𝑟  𝐵𝑙𝑜𝑤，medium 

buffer段𝐵𝑙𝑜𝑤 𝐵𝑐𝑢𝑢𝑟 𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ，high buffer段𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ 𝐵𝑐𝑢𝑢𝑟 𝐵𝑚𝑎𝑥 (𝐵𝑚𝑎𝑥为最大缓冲区

占比,恒为 1)。 

 

 



 

39 

4.4.3 替换策略 

首先算法计算缓冲区占比，然后，由 ABR control模块根据缓冲区占比决定

执行替换或者是新视频切片下载。当缓冲区占比处于 low buffer段时，带宽预测

模块对当前的带宽进行估计并作为可用带宽，算法启动新视频切片下载。当缓

冲区占比处于 medium buffer段时，判断此时带宽是否上升，若上升，算法启用

替换，否则继续执行新视频切片下载。当缓冲区占比处于 high buffer 段时，同

样判断此时带宽是否上升，若上升，选择执行替换，否则等待 Δ 秒在进行下一

切片的下载决策。带宽上升定义为当前允许最大比特率𝑏𝑚𝑎𝑥是否大于缓冲区中

视频切片的平均比特率,大于则表明带宽上升。缓冲区视频切片的平均比特率表

示为𝑏𝑎𝑣𝑒。 

𝑏𝑎𝑣𝑒 = ∑  

𝑙

𝑖=1

𝑏𝑖 (4 − 1) 

 l表示缓冲区中视频切片数, bi表示缓冲区中每个视频切片的比特率。本章

根据替换效用函数来选择缓冲区中的视频切片进行替换，效用函数设计如下： 

𝑚𝑎𝑥
𝑘

  {∑  

𝑙

𝑖=1

𝑏𝑖 + 𝑏𝑘
′ + 𝜇𝑔} (4 − 2) 

𝑔 = ∑  

𝑘−1

𝑖=1

𝑓(𝑖) −
𝑆𝑏𝑘

′

𝑇
(4 − 3) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜  𝑔 > 0; 𝑏𝑘 < 𝑏𝑎𝑣𝑒; 𝑏𝑘
′ > 𝑏𝑘 (4 − 4) 

𝑏𝑘 
′ , 𝑏𝑘 ∈ {230,331,477,688,991,1427,2056,29625027,6000}𝑘𝑏𝑝𝑠 (4 − 5) 

 

其中𝑏𝑖表示缓冲区中的视频切片比特率，𝑏𝑘
′ 表示替换缓冲区中第k切片视频

的比特率，𝑏𝑘表示替换之前缓冲区中第k视频切片的比特率, 𝑆𝑏𝑘
′表示以用来进行

替换的视频切片大小，T表示此时的吞吐量, 𝑓(𝑖)表示缓冲区中第i个视频切片的

播放时间,恒为 p 秒。g 表示替换完成时，缓冲区去中的原视频切片是否已经播

放，g>0 表示尚未播放。若替换会引起卡顿,则算法根据缓冲区占比决定是否继

续执行新视频切片下载。若𝐵𝑙𝑜𝑤 𝐵𝑐𝑢𝑢𝑟 𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ，则继续执行新视频切片下载，否

则等待 t秒。算法伪代码如表 4-1所示： 
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表 4-1 算法伪代码 

Table 4-1 Algorithm pseudocode 

Algorithm  基于 QoE感知的替换补偿算法 

1  Data：𝐵𝑐𝑢𝑟𝑟 , 𝐵𝑚𝑎𝑥 , 𝐵𝑙𝑜𝑤, 𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ, 𝐾表示视频切片索引，Q𝑘表示比特率等级 

2  Initialization buffer Threshold parameters 𝐵𝑚𝑎𝑥 = 1，𝐵𝑙𝑜𝑤 = 0.6，𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ = 0.9 

3  开始 

4      以最小的比特率下载第一个视频切片 

5      for i =1 to N (视频切片数量) do 

6           获取缓冲区占比𝐵𝑐𝑢𝑟𝑟 

7           if 𝐵𝑐𝑢𝑟𝑟  𝐵𝑙𝑜𝑤 then 

8               根据 new segment download policy获取 K和Q𝑘      //新视频切片下载 

9           else if 𝐵𝑙𝑜𝑤 Bcurr 𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ then 

10             计算缓冲区视频切片平均比特率𝑏𝑎𝑣𝑒 

11             根据当前缓冲区占比和吞吐量获得允许下载的最高比特率𝑏 

12             if 𝑏𝑎𝑣𝑒  𝑏 then 

13                  if 替换没有引起重新缓冲 then 

14                     根据 replacement policy获取 K和Q𝑘     //替换缓冲区中尚未播放的视频切片 

15                  else  

16                     根据 new segment download policy获取 K和Q𝑘 

17                  end if  

18              end if 

19          else if 𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ Bcurr 𝐵𝑚𝑎𝑥 then 

20              计算缓冲区视频切片平均比特率𝑏𝑎𝑣𝑒 

21              根据当前缓冲区占比和吞吐量获得允许下载的最高比特率𝑏 

22              if 𝑏𝑎𝑣𝑒  𝑏 then 

23                  if 替换没有引起重新缓冲 then 

24                      根据 replacement policy获取 K和Q𝑘 

25                  else 

26                     等待△T秒                                       //缓冲区足够大，但替换仍然会引起卡顿 

27                     根据 new segment download policy获取 K和Q𝑘 

28                  end if 

29              end if 

30          end if 

31     以Q𝑘下载视频切片 K                                                    //执行下载 

32     更新缓冲区                              

33    end for                                                                            //下载结束                                                     

34  结束 

 

4.5 实验与分析 

在本节中，为了验证所提算法的有效性，将所提算法分别融合到基于缓冲

区的 ABR算法 BOLA-E和基于带宽的 ABR算法 THROUGHPUT中进行实验评

估。本节首先描述了实验环境和评价指标，然后给出了实验结果和实验分析。 
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4.5.1 实验环境 

本章以 sabre[69]作为算法的实验平台，实验数据集和相关参数设置如表 4-2

所示，本章实验视频轨迹使用了《大巴克兔电影》，时长为 597s，一共 199 个

视频分片，每个视频分片时长 3s，视频可供选择的比特率有 10种，编码比特率

集合为{230,331,477,688,991,1427,2056,2962,5027,6000},单位为 kbps。实验采取

的最大缓冲区容量为 25s，并且通过结合算法理论和实践测试，最终设置相关参

数𝐵𝑙𝑜𝑤=0.6, 𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ=0.9。 

表 4-2 实验数据集和实验参数 

Table 4-2 Experimental datasets and parameters 

名称 数据集和实验参数 

视频比特

率 

{230,331,477,688,991,1427,2056,2962,5027,6000}Kbps 

𝐵𝑙𝑜𝑤 0.6 

𝐵ℎ𝑖𝑔ℎ 0.9 

切片时间 3s 

缓冲区大

小 

25s 

网络轨迹 HSPDA 

 

为了评估本章所提算法在现实网络条件下的性能，本章使用了在 Norway收

集的 HSDPA[70]数据集中火车和汽车的移动网络轨迹。为了匹配视频下载完成所

需要的时间，本章利用滑动窗口将 HSDPA 中火车和汽车的网络轨迹分别切成

500个网络轨迹，每个轨迹持续 632秒。在本章实验环境下，将融合了本章所提

算法的 BOLA-E算法和 THROUGHPUT算法与原始算法进行性能比较。在 4.4.3

节中展示本章所提出算法在模拟平台下的性能表现。 

 

4.5.2 评价指标 

为了评估本章所提算法的性能，本章采用了 X. Yin等[27]提出的 QoE评价模

型，该模型将影响用户 QoE 的主要因素归纳为视频的质量，视频播放的平滑度，

视频播放过程中的重新缓冲事件，然后用不同的权重进行组合，具体表现形式

如(4-6)所示： 

𝑄𝑜𝐸 = ∑  

𝑛

𝑖=1

𝑞(𝑅𝑖) − 𝜇. ∑  

𝑖

𝑖=1

𝑇𝑖 − ∑  

𝑛−1

𝑖=1

|𝑞(𝑅𝑖+1 − 𝑞(𝑅𝑖)| (4– 6) 

n表示视频切片数；𝑅𝑖是第切片视频切片的比特率，𝑞(𝑅𝑖)表示视频切片的
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效用值，该效用值表示用户感知的质量。𝑇𝑖表示以比特率𝑅𝑖下载第 i切片所产生

的重新缓冲时间为；μ是权重，它决定了重新缓冲事件的影响程度，μ 值越大表

明重新缓冲带来的影响越大。𝑞(𝑅𝑖+1 − 𝑞(𝑅𝑖)表示视频播放的相邻视频切片播放

用户感知的质量差，差值之和用来表示视频播放的平滑度，值越大，说明平滑

度越低，对 QoE造成的损失就越大。视频质量越大更能提高用户的 QoE,而重新

缓冲和低平滑度都会给用户的 QoE 带来负面影响，会降低用户的 QoE。为了更

直观的感受 QoE 的提升，本章使用了用户感知质量的线性表示，即线性表示

𝑞(𝑅𝑖) =𝑅𝑖。同时选取了合适的权重 μ：μ=4300。 

为了评估算法的性能，将所提算法分别融合到基于缓冲区的 ABR 算法

BOLA-E和基于带宽的 ABR算法 THROUGHPUT中。评价指标包括平均QoE和

平均比特率、平均比特率切换、平均重新缓冲率和平均重新缓冲事件组成。 

其中平均 QoE表示本章数据集下 QoE的均值，其值越大，表明算法性能越

好。平均比特率表示本章数据集下播放视频总比特率的均值，其值越大表示视

频质量越高，视频越清晰。平均比特率切换表示本章数据集下播放视频的平均

平滑度，其值越大，表示视频播放越平滑。重新缓冲率表示在播放视频的卡顿

时间占总播放时间的百分比，重新缓冲事件表示播放视频发生卡顿的次数。 

4.5.3 实验结果分析 

图4-4、图4-5和图4-6分别显示了每个算法在本章数据集下的平均比特率，

平均 QoE 以及平均比特率切换。这些结果表明融合了替换策略的自适应算法在

平均比特率，平均 QoE 以及平均平滑度上所表现的性能明显优于原本算法，具

体而言，在平均 QoE方面，融合了替换策略的 BOLA-E算法的平均 QoE较原来

相比提升了 11.6%，融合了替换策略的 THROUGHPUT 算法的平均 QoE 较

THROUGHPUT 算法提升了 17%。在平均比特率方面，融合了替换策略的

BOLA-E 算法的平均比特率较 BOLA-E 算法提升了 7%，融合了替换策略的

THROUGHPUT 算法的平均比特率较 THROUGHPUT 算法提升了 13%。在平滑

度方面，融合了替换策略的 BOLA-E 算法的平均平滑度较 BOLA-E 算法提升了

10%，融合了替换策略的 THROUGHPUT 算法的平均平滑度较 THROUGHPUT

算法提升了 37%。 
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图 4-4 各算法平均总比特率 

Figure 4-4  The average total bit rate of each algorithm 

 

图 4-5 各算法平均 QoE 

Figure 4-5  Average QoE of each algorithm 

 

图 4-4和图 4-5，发现在融合了替换算法之后，视频的平均 QoE和平均比特

率都有一定程度的上升，说明本章的替换算法在网络环境频繁波动情况下，能

够有效的应用。 

增加了替换的 THROUGHPUT与 BOLA-E相比，即使增加了替换，在平均

比特率和平均 QoE 方面表现的性能仍略低。这是因为在网络环境频繁剧烈波动

情况下，基于带宽自适应算法本身的缺点，不会选择超过当前带宽的比特率，

同时视频比特率波动大，导致视频整体 QoE较低，视频平均比特率较低。 
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图 4-6 各算法平均比特率切换之和 

Figure 4-6  The sum of the average bit rate switching of each algorithm 

 

图 4-7 各算法平均重新缓冲率 

Figure 4-7  Average rebuffering rate of each algorithm 

图 4-6 中，本章发现现有的 ABR 算法在融合了本章提出的替换算法后，基

于带宽的 ABR算法在视频平滑度方面有明显提高，原因是网络带宽频繁波动的

情况下，视频切片比特率波动大，总体比特率改变较大，视频平滑度较低。相

比在基于带宽的 ABR算法 BOLA-E融合本章的算法后平滑度性能提升不是很明

显，本章认为这是 BOLA-E 算法中占位符算法提供的优点所致，在 BOLA-E 中，

占位符算法能够有效减少视频比特率波动。 
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图 4-8 各算法平均重新缓冲次数 

Figure 4-8  The average number of rebuffering times for each algorithm 

 

 
图 4-9 网络轨迹 

Figure 4-9  network trajectory 

 

图 4-7和图 4-8显示了在添加替换后，ABR算法在重新缓冲的变化，本章发

现总体来说，添加替换对重缓冲的影响较小。这是因为本章的替换假设当前的

替换不会立即导致重缓冲。尽管影响不大，但对于吞吐量算法，由于重缓冲事

件可能在替换后发生，替换并不增加缓冲，且在持续低带宽时缓冲严重耗尽，

所以在添加替换后，重缓冲事件略有增加。本章的替换在一定程度上加速了缓

冲消耗，从而导致重新缓冲。本章绘制了HSPDA数据集的部分网络轨迹，如图

4-9 所示。网络轨迹中有多个持续低带宽区域，这导致了重缓冲。基于带宽的
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ABR算法 THROUGHPUT和融合了本章算法的 THROUGHPUT算法的重缓冲事

件明显高于 BOLA-E 和融合了本章算法的 BOLA-E，这是因为基于带宽的自适

应算法没有考虑缓冲因素，而在持续低带宽期间，基于带宽的自适应算法缓冲

被耗尽，从而大大增加了重缓冲，而基于缓冲的 ABR算法考虑了缓冲因素，因

此有较少的重缓冲事件和低概率。 

4.6 本章小结 

本章首先描述了无线流媒体 QoE 的影响因素，然后阐述了本章研究的目的。

通过分析现有 ABR 算法的不足，针对问题，提出了一种基于 QoE 感知的 ABR

算法。该算法可以适用于无线环境下。本章描述了该算法的逻辑，主要是在已

有的自适应算法的基础上，增加本章的替换策略，在适当的实际以更高比特率

的视频切片替换缓冲去区中尚未播放的视频切片。随后本章描述了如何根据替

换策略实现视频切片替换。最后本章在模拟平台 sabre上评估了算法的性能，与

BOLA-E和 THROUGHPUT相比，融合了替换的ABR算法，在平均QoE上分别

提高了 11.6%和 17%。在平均比特率方面，融合了替换策略的 BOLA-E 算法的

平均比特率较 BOLA-E 算法提升了 7%，融合了替换策略的 THROUGHPUT 算

法的平均比特率较 THROUGHPUT 算法提升了 13%。即使在网络环境波动很大

的情况下，增加了替换的 ABR算法在重新缓冲方面没有明显增加。 
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第 5 章 基于 COMA 的多客户端流媒体 QoE 优化算法 

本章针对现有的 ABR算法在多客户端竞争同一网络带宽资源时，带宽分配

不均匀且用户QoE较低的问题。提出了一种基于 COMA的多客户端流媒体QoE

优化算法。算法的目标是在保证各用户不卡顿的基础上，最大化用户的 QoE，

同时维护了各客户端之间的公平性。本章首先进行了问题描述，接着对无线环

境下多客户端竞争同一网络带宽资源场景中的比特率决策问题进行 Dec-POMDP

建模，然后基于多智能体深度强化学习 COMA 方法进行求解，客户端根据训练

好的智能体进行比特率选择。最后在仿真平台上，对所提算法进行实验验证并

进行结果分析。 

5.1问题描述 

图5-1显示了多客户端竞争同一网络带宽资源的场景。当多客户端竞争同一

网络带宽资源时，不同用户之间存在带宽分配的公平性问题。如果带宽分配不

均匀，可能会造成部分用户以普清播放，甚至卡顿，而少部分用户却能以高清

播放。同时在资源竞争过程中，带宽资源的分配不是固定不变的，这导致了用

户的实际可用带宽波动大，从而造成了比特率切换频繁等现象。这种场景下，

会严重影响用户的 QoE。 

 

图 5-1 多客户端竞争同一网络带宽资源的场景 

Figure 5-1  Multiple clients compete for bandwidth resources on the same network 
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5.2问题建模 

本节将针对无线环境下多客户竞争同一网络带宽资源时比特率决策的场景

进行问题建模。主要包括两部分数学建模和 Dec-POMDP建模。 

5.2.1数学建模 

依据 DASH 技术的特点，该场景的数学建模包括以下特征：1.每当上一个

视频切片下载完成后，客户端的 ABR算法会立即决策下一个视频切片的比特率；

2. 可选比特率集合应该是离散且有限的数值集合；3.客户端的视频播放器缓冲

区大小应该有限，且当缓冲区满时，客户端不再进行视频切片下载；4.客户端

ABR 算法无法决定带宽的分配；5.当视频播放器缓冲区中为空时，播放器将发

生重新缓冲，即发生卡顿，此时必须等缓冲区中已经下载了一个完整视频切片

才能继续播放，重新缓冲的时间被记为卡顿时间。 

为了便于建模而不失一般性，本章假设所有客户端在同一时刻播放同一视

频，且在该视频下载完成后不再下载其他视频。本章算法的系统目标在保证每

个用户不卡顿的基础上，尽可能提高所有用户的 QoE，同时，保证用户之间的

QoE 公平性。只要发生卡顿，该用户获得的 QoE 为 0。当客户端播放器不发生

卡顿的情况下，用户的 QoE 由所有视频切片比特率和比特率切换所决定；根据

所述问题的特点和假设条件，将问题数学化，客户端集合𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, . . . , 𝑐𝑁}，N

表示客户端的数量，𝑐𝑖表示每个客户端。视频切片集合𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, . . . 𝑣𝑀}的视频，

M 表示视频切片数量，𝑣𝑗表示每个视频切片。每个视频切片的时间为 Δt，客户

端播放器可以选择的比特率集合为 R。对于每个客户端𝑐𝑖中的 ABR 算法需要进

行如式(5-1)所示的比特率决策： 

𝑅𝑐𝑖
= {𝑟𝑐𝑖

𝑣1 , 𝑟𝑐𝑖

𝑣2 , … , 𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗 , … , 𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑀}

st   𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗 ∈ 𝑅, ∀𝑗 ∈ {1,2, … , 𝑀}
(5 − 1) 

其中，𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗表示客户端 𝑐𝑖下载第 j 个视频切片𝑣𝑗时选择的比特率，𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗包含在

R 中。本模型的系统目标是在保证每个用户不卡顿的基础上，尽可能提高所有

用户的 QoE，同时保证用户之间的 QoE 公平性。因此，优化该系统目标与该系

统中所有客户端用户观看视频所获得的 QoE、客户端卡顿时间以及各客户端用

户观看视频获得的 QoE 的标准差相关。客户端𝑐𝑖中用户观看完整视频所获得的
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QoE值𝑄𝑜𝐸𝑐𝑖
如公式(5-2)所示。 

𝑄𝑜𝐸𝑐𝑖
= 𝑓(𝑅𝑐𝑖

) ⋅ {∑  

𝑛

𝑗=1

𝑞(𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗) − ∑  

𝑛−1

𝑗=1

|𝑞(𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗+1 − 𝑞(𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗)|} (5 − 2) 

其中𝑞(𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗)表示视频质量所带来的 QoE，|𝑞(𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗+1 − 𝑞(𝑟𝑐𝑖

𝑣𝑗)|质量切换带来的

惩罚项。𝑓(𝑅𝑐𝑖
)是客户端𝑐𝑖在播放视频过程中总卡顿时间𝑅𝑖的指示函数。具体形

式如公式(5-3)所示： 

𝑓(𝑅𝑖) = {
1 𝑅𝑐𝑖

= 0

0 𝑅𝑐𝑖
> 0

(5 − 3) 

即一旦发生卡顿，该客户端用户的 QoE 值为 0。结合系统目标，本系统的

优化目标如公式 (5-4)所示： 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒    𝛼 ⋅ ∑  

𝑁

𝑖=1

𝑄𝑐𝑖
− 𝛽 ⋅ 𝜎(𝑄𝑐) (5 − 4) 

其中，α、β 为权重系数，通过调节用以平衡系统的总 QoE和个客户端 QoE

标准差。𝜎(𝑄𝑐)表示各客户端 QoE的标准差，计算方式如公式(5-5)所示： 

𝜎(𝑄𝑐) =
√∑  𝑁

𝑖=1 (𝑄𝑐𝑖
−

1
𝑁

∑  𝑁
𝑖=1 𝑄𝑐𝑖

)2

𝑁 − 1
(5 − 5)

 

在以上模型中，每个客户端的 ABR算法无法获取其他客户端的信息，仅能

够根据本地信息（客户端缓冲区大小、历史下载信息）进行比特率决策。其中

历史信息包括过去一段时间下载视频的比特率，下载视频切片的大小，下载视

频切片的时间等。但为了实现系统目标，每个客户端的 ABR算法需要协同进行

比特率决策，以便实现带宽资源的合理分配，同时最大化用户的 QoE。上述系

统目标可以简单理解为多客户端共同进行比特率决策从而实现整个系统的目标

因此本文考虑将上述模型进一步进行 Dec-POMDP建模。 

5.2.2 Dec-POMDP建模 

在多客户端竞争同一网络带宽的场景中，首先为每个客户端𝑐𝑖分配一个智

能体𝑎𝑖进行动作选择。视频播放器根据智能体的动作，选择相应的比特率进行

视频切片下载。由于系统的目的是最大化所有用户的 QoE，因此智能体之间是

纯合作关系。在 5.3.1.1小节的数学模型中，每个客户端𝑐𝑖中的 ABR算法在上一

个视频切片下载完成后，下一个视频切片下载开始时进行比特率决策。由于每
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个客户端选择的比特率和下载速度可能不同，每个客户端进行相同视频切片比

特率决策的时刻也可能不同。Dec-POMDP是一种分布化的框架，其中每个智能

体都只能观察到部分环境状态，而不能完全观察到整个系统的状态。每个智能

体都需要独立地制定决策策略，并且必须考虑到其他智能体的行为和观察。但

是，在 Dec-POMDP 建模中，所有智能体需要同时进行动作选择。因此本文采

取固定时间间隔决策的方式来实现同时决策。即所有客户端播放器在开始播放

视频后，每经过 ΔT 时间，每个客户端𝑐𝑖的智能体都会进行一次动作选择。客户

端播放器根据智能体选择的动作，选择相对应的比特率。因此，针对该问题的

多客户端协同决策的 Dec-POMDP 建模如图 5-2所示。 

 

图 5-2 多客户端协同决策的 Dec-POMDP 建模 

Figure 5-2 Dec-POMDP modeling for multi-client collaborative decision-making 

在第 t 时刻，各客户端𝑐𝑖中的智能体𝑎𝑖根据当前时刻的本地观察𝑜𝑡
𝑖选择动作

𝑢𝑡
𝑖。t 时刻的全局状态记为𝑠𝑡,它包括所有智能体在 t 时刻的本地观察和部分全局

信息（单智能体无法获取的信息）。在接下来的 ΔT 时间内，各客户端播放器根

据智能体选择的动作，选择相应的比特率进行视频切片下载。在 t+1时刻系统返

回所有智能体在 t 时刻的联合动作{𝑢𝑡
1, 𝑢𝑡

2, . . . , 𝑢𝑡
𝑁}的全局奖励𝑟𝑡。t+1 时刻每个智

能体𝑎𝑖的新的本地观察为𝑜𝑡+1
𝑖 ，此时全局状态记为𝑠𝑡+1。重复上述过程，直到所
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有客户端完成所有视频切片的下载。在下载过程中，客户端播放器根据智能体

选择的动作进行比特率决策时存在以下几种情况： 

1）在 t 到 t+1 时间内，客户端播放器需要进行多次比特率决策。这种情况

出现的原因可能是 t时刻智能体选择的动作对应的比特率较低或者在此 ΔT 时间

内客户端分配的带宽较高，导致每个视频切片的下载时间过短，从而在 ΔT 时间

内需要进行多次下载决策。 

2）在 t 到 t+1 时间内，客户端播放器不需要进行比特率决策。这种情况出

现的原因可能包括一下三点：i）t-1时刻智能体选择的动作对应的比特率较高或

者在此ΔT 时间内客户端分配的带宽较低，这都导致视频切片的下载时间过长，

在 t 时刻之前开始下载的视频切片直到 t+1 时刻仍未完成，导致即使智能体在 t

时刻进行了动作选择，而客户端在在 t 到 t+1 时间内不需要进行比特率决策。ii）

t 时刻客户端播放缓冲区已满，这导致视频无法继续下载，因此和当前客户端播

放器已经完成了所有视频切片的下载。导致即使智能体选择了动作，而客户端

播放器不需要进行比特率选择。iii）当前客户端播放器已经完成了所有视频切

片的下载，但其他客户端没有完成，此时该客户端的智能体选择无效动作，客

户端播放器不需要进行比特率选择。 

5.3算法设计 

5.3.1COMA算法介绍 

COMA 算法是一种基于集中式训练分布式执行(CTDE)框架的多智能体深度

强化学习算法，由 Jakob N. Foerster 等人在 2018 年提出。它旨在解决多智能体

系统中的信用分配问题,即如何将全局奖励合理地分配给各个智能体,以促进它们

的合作与协调。因此，COMA 算法能够对纯合作式的 Dec-POMDP 问题就行求

解,这也是本文选取 COMA 算法求解的原因。COMA 算法主要基于强化学习

Actor-Critic 方法发展而来，核心思想是为每个智能体引入一个共同 Critic 网络,

用于估计该智能体的行为对全局奖励的贡献。图 5-3 显示了 COMA 中分布式的

Actor、环境和集中式的 Critic之间的交互，图 5-4(a)显示了 Actor网络的具体结

构，图 5-4(b)显示了 Critic 网络的具体结构。其中𝑠𝑡表示 t 时刻的全局状态，它

主要由 t时刻所有智能体的本地观察𝑜𝑡
𝑎和部分全局信息组成。𝑢𝑡

𝑎表示智能体𝑎在

t 时刻选择的动作，𝒖𝑡
−𝑎表示除智能体𝑎以外其他智能体在 t 时刻的联合动作。
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𝒖表示 t 时刻所有智能体的联合动作，𝒖𝑡−1表示 t-1 时刻所有智能体的联合动作，

𝑟𝑡表示 t时刻联合动作𝑢的全局奖励，ℎ𝑎
𝑡−1表示上一个时刻的隐藏信息，|𝑈|表示

动作空间的大小。智能 COMA 算法使用多个分布式的 Actor 网络对每个智能体

的行为策略𝜋进行迭代更新，使用一个集中式的 Critic 网络评估每个智能体的行

为对全局奖励的贡献。 

算法原文中指出，如果在多智能体合作场景中使用传统 Actor-Critic 方法中

Critic 网络的 TD 误差对每个智能体𝑎的策略梯度进行迭代更新（如公式(5-6)所

示）很难评估单个智能体对整体的贡献，容易造成智能体“偷懒”的现象。 

𝑔 = 𝛻𝜃𝜋𝑙𝑜𝑔𝜋(𝑢|𝜏𝑡
𝑎)(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠𝑡+1) − 𝑉(𝑠𝑡)) (5 − 6) 

因此，COMA 算法提出了一种反事实基线（Conter factual Baseline）的方法，

通过计算每个智能体的优势函数，来评估每个智能体的贡献。Critic 网络根据输

入 (𝒖𝑡
−𝑎, 𝑠𝑡, 𝑜𝑡

𝑎 , 𝑎, 𝒖𝑡−1)计算智能体 a采取每个动作的 Q值。Critic网络的输出为 t

时刻每个智能体 a的优势函数值𝐴𝑡
𝑎。优势函数的计算方式如式如式(5-7)所示。 

                 𝐴𝑎(𝑠, 𝒖) = 𝑄(𝑠, 𝒖) − ∑  

𝑢′𝑎

𝜋𝑎(𝑢′𝑎|𝜏𝑎)𝑄(𝑠, (𝑢−𝑎, 𝑢′𝑎)) (5 − 7) 

 
图 5-3 COMA中分布的智能体、环境和集中式的 Actor-Critic之间的交互[56] 

Figue5-3 information flow between the decentralised actors, the environment  

and the centralised critic in COMA[56] 
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(a)                                             (b) 

图 5-4 网络结构[56]。 (a) Actor网络结构；(b)Critic网络结构 

Figure 5-4 Network structure[56]. (a) Actor network structure; (b) Critic network structure 

 

其中，𝑄(𝑠, 𝒖)表示 t 时刻所有智能体联合动作𝒖的状态-动作价值函数。𝑢′𝑎

表示动作空间中除去动作 𝑢𝑎的动作集合。𝐴𝑎(𝑠, 𝑢)为每个智能体计算出各自的

基线。在算法的训练过程中，Critic 网络通过所有智能体执行动作的经验数据

(𝑢, 𝑜, 𝑠, 𝑟)进行更新，Actor 根据 Critic 网络输出的优势函数进行更新。同时相比

其他多智能体强化学习算法,COMA 算法能更快收敛到较优策略。综上所述

COMA 算法在解决纯合作场景的 Dec-POMDP 问题具有明显的优势，因此本文

基于 COMA 算法，提出了适用于无线环境下多客户端竞争同一网络资源场景的

多客户端流媒体 QoE优化算法。 

5.3.2算法框架 

如图 5-5所示，为本文基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法的框架

图。每个客户端都被分配一个智能体，在 t 时刻每个智能体𝑎根据 Actor 网络进

行动作选择。Actor网络的输入是本地观察𝑜𝑡
𝑎，输出是动作𝑢𝑡

𝑎。客户端播放器根

据智能体抉择的动作𝑢𝑡
𝑎选择相对应的比特率。每个智能体在选择动作后，会在

𝛥𝑇时间后获得一个全局奖励𝑟𝑡，在此𝛥𝑇时间内客户端播放器以同一比特率下载

视频切片。在训练过程中，全局状态𝑠𝑡由所有智能体的本地观察𝑜𝑡和部分全局

信息组成。在每轮训练的开始，会进行多次视频播放仿真，在每次仿真中各个

智能体根据Actor网络进行连续动作选择，播放器根据动作下载对应比特率的视

频切片，直到所有视频切片下载完成，该次仿真结束。将视频播放仿真过程中
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各个智能体选择的动作𝑢、各智能体的本地观察𝑜、全局状态𝑠和获得的全局奖

励𝑟以(𝑢, 𝑜, 𝑠, 𝑟)的形式存入经验池中。在多次视频播放仿真实验结束后，目标

Critic 网络根据经验池中的经验信息(𝑢, 𝑜, 𝑠, 𝑟)对 Critic 网络进行更新，更新后的

Critic 网络输出 COMA 优势函数并指导 Actor 网络进行更新，当 Critic 网络和

Actor 网络更新完成之后将进入下一轮的训练。在视频播放仿真的实验过程中

Critic网络和 Actor网络都不会更新。在使用 COMA方法对 Dec-POMDP问题求

解时，观察空间、动作空间、全局状态空间、和全局奖励函数的设计至关重要。

因此，观察空间的设计应该包含本地影响比特率抉择的因素。动作空间的设计

应该具有指导客户端比特率选择的实际意义。全局状态空间的设计应该不仅包

括所有智能体的本地观察，同时包含全局信息，该信息是其他智能体无法获取

的。奖励函数的设计应该尽可能体现系统的目标，即在该场景中，各个智能体

之间相互协作，共同实现最大化用户 QoE。 

 

图 5-5基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法框架 

Figure 5-5 Multiclient streaming media QoE optimization algorithm framework based on COMA 
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5.3.3观察空间、全局状态空间、动作空间设计 

观察空间是单个智能体在决策时看到的局部信息，在本文的算法框架中，

训练好的智能体仅根据本地的观察进行动作选择，无需看到全局信息。因此，

观察空间的设计应该与基于强化学习的单客户端 ABR算法的状态空间相匹配。

Pensieve[47]算法是基于强化学习的单客户端ABR算法中典型的算法，且性能优

异。因此，本文以 Pensieve 算法的状态空间作为本文算法观察空间设计的参考。

其中包括过去 K个视频切片的吞吐量估计、过去 K个视频切片的下载时间、下

一个视频切片的可选大小、当前播放器缓冲区大小、上一个视频切片的比特率

和尚未下载的视频切片数量。在本文的算法框架中，智能体Actor网络的输入是

本地观察，输出是选择的动作，即客户端根据选择的动作选择相对应的比特率。

在 Pensieve 算法的状态空间中之所以包括过去 K 个视频切片的吞吐量估计和过

去 K 个视频切片的下载时间的目的是估算当前的吞吐量。因此，本章考虑将当

前播放器缓冲区大小、上一个视频切片的比特率以及当前的吞吐量估计作为观

察空间的一部分。 

此外，根据本章 5.3.1 节中的 Dec-POMDP 建模，所有智能体每经过 ΔT 进

行一次动作选择。客户端 ΔT时间内进行恒定比特率下载，为了保证视频播放不

卡顿，需要理解 ΔT 时间内下载的视频切片数量。综上，以𝑜𝑡
𝑖 = {𝑏𝑡

𝑖, 𝑇𝑡
𝑖, 𝑟𝑡

𝑖, 𝑥𝑡
𝑖}。

作为 t时刻智能体𝑎𝑖的本地观察，其中𝐵𝑡
𝑖为 t时刻客户端𝑐𝑖的缓冲区大小，𝑇𝑡

𝑖为 t

时刻客户端𝑐𝑖的吞吐量估计，其计算方式为过去 5个视频切片的文件总大小与下

载这 5 个视频切片花费时间的，𝑟𝑡
𝑖为客户端上一次的比特率选择；𝑥𝑡

𝑖为上一个

ΔT时间内下载的视频切片数量。 

全局状态包含了环境中所有智能体的状态信息和可能的环境变量，它为算

法提供了完整的环境视图，使算法能够更好地理解每个智能体的行为如何影响

整个环境。COMA 算法利用全局状态来计算每个智能体行为的对比差异。因此,

全局状态的设计必须包含所有智能体的状态，同时包含所有智能体的联合信息，

该信息用于多智能体中央控制器，在训练过程中指导单智能体进行决策。因此，

全局状态应为𝑠𝑡 = {{𝑜𝑡
1, . . . , 𝑜𝑡

𝑖 , . . . , 𝑜𝑡
𝑁}, 𝑝𝑡

1, 𝑝𝑡
2, . . . , 𝑝𝑡

𝑁}，其中𝑝𝑡
0到𝑝𝑡

𝑁表示，每个客

户端𝑐𝑖在 t时刻是否为已经完成了整个视频的下载。𝑝𝑡
𝑎为 1表示智能体 a对应的
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客户端已经完成了整个视频的下载，𝑝𝑡
𝑎为 0 表示尚未完成整个视频的下载。该

环境变量在训练阶段能够被中央控制器利用，从而间接指导单智能体的行为。

例如，当某些智能体对应的客户端已经完成下载时，中央控制器根据全局状态

会评估智能体的行为，从而让单智能体仅通过本地状态而感受到环境中，竞争

的客户端在减少，从而选择更高的比特率，并且不会发生卡顿。 

智能体的动作空间表示为𝑢 = {𝑎1, 𝑎2, . . . , 𝑎|𝑅|, 𝑎0}，其中𝑎1到𝑎|𝑅|对应着每一

个可以选择的视频比特率。|𝑅|表示视频比特率集合的大小，𝑎0表示不需要执行

的动作。它表示当前客户端已经完成了所有视频切片的下载。 

5.3.4全局奖励函数设计 

为了实现系统目标，全局奖励函数的设计应该保证尽可能每个客户端不发

生卡顿。如果发生卡顿，该用户的 QoE 为 0。因此，设计了如式(5-8)和式(5-9)

所示的全局奖励函数: 

𝑟𝑡 = ∑  

𝑁

𝑖=1

𝑄𝑡
𝑖 − 𝜂 ⋅ 𝜎(𝑄𝑡), 𝑄𝑡 = {𝑄𝑡

1, … , 𝑄𝑡
𝑁} (5 − 8) 

𝑄𝑡
𝑖 = {

𝑟𝑡
𝑖 ⋅ 𝑥𝑡

𝑖 − 𝑢 |𝑟𝑡
𝑖 − 𝑟𝑡−1

𝑖 |       𝑙𝑡
𝑖 ≥ 𝛥𝑇

0    𝑙𝑡
𝑖 < 𝛥𝑇

(5 − 9) 

其中𝑥𝑡
𝑖 表示𝛥𝑇时间内下载的视频切片数量， 𝑙𝑡

𝑖表示 t时刻客户端𝑐𝑖缓冲区中

尚未播放的视频时长𝐵𝑡
𝑖与客户端𝑐𝑖在𝛥𝑇时间内下载的视频切片时长之和，即

𝑙𝑡
𝑖 = 𝐵𝑡

𝑖 + 𝑥𝑡
𝑖 ⋅ 𝛥𝑡 , 其中𝛥𝑡表示每个视频切片的时长。当 𝑙𝑡

𝑖 ≥ 𝛥𝑇时，意味着在𝛥𝑇

时间内，客户端缓冲区中有足够的视频支持播放，该时间内，客户端播放视频

不会卡顿。因此将𝑟𝑡
𝑖 ⋅ 𝑥𝑡

𝑖 − 𝑢 |𝑟𝑡
𝑖 − 𝑟𝑡−1

𝑖 |作为每个智能体在执行完动作后获得的

奖励，使得智能体能够在保证客户端视频播放不卡顿的最低前提下，尽可能提

高选择的比特率的同时减小比特率切换；当𝑙𝑡
𝑖 < 𝛥𝑇时，表明客户端在播放过程

中，出现缓冲区耗尽，视频重新缓冲的的情况。此时客户端播放会发生卡顿。

可能原因是 t时刻选择的比特率𝑟𝑡
𝑖较高，而没有足够的带宽资源支持下载，从而

导致下载缓慢，缓冲区中视频已经全部播放完。在系统目标中，卡顿是不允许

的，因此奖励为 0。 
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表 5-1 基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法 

Table 5-1 QoE optimization algorithm for multi-client streaming media based on COMA 

算法 5-1 基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法 

1:初始化 𝜃1
𝑐, 𝜃1

𝑐 , 𝜃𝜋   //初始化智能体 Actor网络参数𝜃𝜋，Critic网络参数𝜃1
𝑐 

2: 𝒇𝒐𝒓 𝑒 = 1 𝒕𝒐 𝐸 𝒅𝒐             target Critic网络参数𝜃1
𝑐  

3:    清空经验缓冲区                       //初始化一个空的缓冲池 

4:  𝒇𝒐𝒓 𝑒𝑐 = 1 𝒕𝒐  𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ𝑆𝑖𝑧𝑒 𝑛⁄  𝒅𝒐 

5:              𝑠1 = 初始状态, 𝑡 = 0, ℎ0
𝑎 = 𝟎                          //为每个智能体𝑎初始化 

6:      while 𝑠𝑡 ≠ terminal and 𝑡 < 𝑇 do       //整个视频尚未完全下载  

7:         𝑡 = 𝑡 + 1 

8:         𝒇𝒐𝒓 每个智能体𝑎 do 

9:            ℎ𝑡
𝑎 = Actor(𝑜𝑡

𝑎, ℎ𝑡−1
𝑎 , 𝑢𝑡−1

𝑎 , 𝑎, 𝑢; 𝜃𝑖)   

10:           根据策略𝜋(ℎ𝑡
𝑎, 𝜖(𝑒))执行动作𝑢𝑡

𝑎 

11:        获取奖励𝑟𝑡和下一个状态𝑠𝑡+1 

12:       end 𝒇𝒐𝒓  
13:     将每轮经验添加到缓冲区 

14:  收集经验池中的仿真数据组成该轮经验 

15:  end 𝒇𝒐𝒓 

16:  𝒇𝒐𝒓 t = 1 to T do                           //通过单批次并行训练所有智能体 

17:     使用 RNN处理状态(states)、动作(actions)、和奖励(rewards) 

18:     使用𝜃𝑖
𝑐计算𝑇𝐷(𝜆)目标𝑦𝑡

𝑎 

19:  end 𝒇𝒐𝒓 

20:  𝒇𝒐𝒓 t = T down to 1 do 

21:     Δ𝑄𝑡
𝑎 = 𝑦𝑡

𝑎 − 𝑄(𝑠𝑗
𝑎, 𝐮) 

22:     Δ𝜃𝑐 = ∇𝜃𝑐(Δ𝑄𝑡
𝑎)2                           //计算 Critic网络梯度 

23:      𝜃𝑖+1
𝑐 = 𝜃𝑖

𝑐 − 𝛼Δ𝜃𝑐            //更新 Critic网络权重参数 

24:     每 C步重置𝜃𝑖
𝑐 = 𝜃𝑖

𝑐          //更新目标 Critic网络权重参数   

25:  end 𝒇𝒐𝒓 

26:  𝒇𝒐𝒓 t = T down to 1 do                            //计算 COMA优势函数                                 

27:     𝐴𝑎(𝑠𝑡
𝑎, 𝐮) = 𝑄(𝑠𝑡

𝑎, 𝐮) − ∑  𝑢 𝑄(𝑠𝑡
𝑎, 𝑢, 𝐮−𝑎)𝜋(𝑢|ℎ𝑡

𝑎)  
28:     Δ𝜃𝜋 = Δ𝜃𝜋 + ∇𝜃𝜋log 𝜋(𝑢|ℎ𝑡

𝑎)𝐴𝑎(𝑠𝑡
𝑎, 𝐮)  //计算 Actor网络梯度 

29:  𝜃𝑖+1
𝜋 = 𝜃𝑖

𝜋 + 𝛼Δ𝜃𝜋                   //更新 Actor网络权重参数 

30:  end 𝒇𝒐𝒓 

31:  𝒇𝒐𝒓 𝑡 = 0 𝒕𝒐 𝑇 𝒅𝒐 

32:    𝒇𝒐𝒓 每个智能体𝑎 do 

33:          ℎ𝑡
𝑎 = Actor(𝑜𝑡

𝑎, ℎ𝑡−1
𝑎 , 𝑢𝑡−1

𝑎 , 𝑎, 𝑢; 𝜃𝑖) 

34:     根据策略𝜋(ℎ𝑡
𝑎, 𝜖(𝑒))执行动作𝑢𝑡

𝑎 

35:          各客户端根据智能体动作选择比特率 

36:          获取奖励𝑟𝑡和下一个状态𝑠𝑡+1 

37:     𝑡 = 𝑡 + 1 

38:     end 𝒇𝒐𝒓 

39:  end 𝒇𝒐𝒓                                                         //视频下载结束 

40: end 𝒇𝒐𝒓 
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5.3.5算法流程 

算法 5-1展示了基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法。算法 4-15行

的作用是每轮开始时收集仿真经验，具体为在每轮实验过程中，多次执行仿真。

每次仿真中系统每 ΔT 时间收集一条经验(u,o,s,r)，直到所有客户端都完成所有

视频切片下载。将多次执行的仿真经验加入经验池，组成该轮仿真经验。如算

法第 10行所示，在收集仿真经验过程中，智能体根据Actor策略网络和 ε-greedy

贪心策略共同选择要执行的动作。使用 ε-greedy 贪心策略的目的是在训练过程

中增加探索，让智能体能够在不断尝试新的行动中发现并学习到更优的策略，

从而提高其在未知环境下的性能表现。此外，t 时刻所有智能体选择动作之后，

不会立即获得全局奖励𝑟𝑡，然是要等到 t+1时刻才能够计算全局奖励。在每一轮

经验收集完成后， 进行 Critic 网络和 Actor 网络的更新。算法第 20 到 23 行表

示，Critic网络根据𝑇𝐷误差进行更新。算法第 24行表示， 每 C次动作选择后，

将 Critic网络的参数赋值给目标 Critic网络。算法第 26-30行是利用公式 (5-10) 

中的反事实基线方法对 Actor 网络进行更新。由于 COMA 算法是同策略的深度

强化学习方法，因此 COMA 算法仅仅使用本轮经验进行更新，下一轮开始时，

上一轮经验将会被清空。算法 31-39行，表明智能体根据训练好的 Actor网络进

行动作选择，客户端根据智能体动作选择相对应的比特率，直到整个视频下载

完成。 

5.4 实验与分析 

5.4.1 实验设置 

为了验证本章所提算法的性能，使用VideoStream-NS3[71]模拟平台构建了包

括 3 个视频客户端以及 1 台视频服务器的模拟环境。其中模拟平台环境参数设

置如表 5-2所示。 

5.4.2训练参数设置 

在模拟实验中训练使用的平台包括：PC 机配置为 Nvidia 1080ti 11G、32G

内存、Ubuntu 16.04 操作系统作为实验平台，Python3.9、Pytorch1.8.0 等开发工

具。具体的训练参数设置如表 5-3所示。 
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表 5-2 模拟环境参数设置 

Table 5-2 parameters for the simulated environment 

参数 参数值 

竞争的网络带宽 10Mbps 

客户端缓冲区大小 25s 

所有客户端播放的视频长度 100s 

智能体决策间隔 4s 

视频可选比特率集合 {300，750，1200，1850，4300}Kbps 

视频去切片时长 2s 

所有客户端初始播放的比特率 300Kbps 

表 5-3 训练参数设置 

Table 5-3 training parameter settings 

参数 参数值 

Actor网络学习率 5×10-4 

Critic网络学习率 3×10-4 

衰减因子 γ 0.99 

优化器类型 RMSP 

梯度裁剪 5 

训练轮数 4000 

探索方式 𝜀 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 

种子数量 4 

 

5.4.3评估标准 

为了验证本章所提算法的性能，本章选择了三个多客户端 ABR算法作为本

章算法的对比算法，包括 BBA、FESTIVE、SFTM[72]和 FDASH[73]。 

本章所提算法的评价指标包括总 QoE、各客户端 QoE 标准差、各客户平均

比他率标准差、总卡顿时间、总比特率切换以及各客户端平均比特率之和。 

其中总 QoE 表示所有客户端播放视频所获得的视频体验质量之和，值越高

表明算法在 QoE 方面的性能越优越。QoE 标准差反映了算法的公平性，值越小

表明算法越公平，所有客户端都公平使用带宽资源。总卡顿时间表示所有客户

端播放视频过程中的重新缓冲时间之和。总比特率切换表明所有客户端在播放

视频过程中，发生比特率切换的所有差值之和。各客户端平均比特率之和表示

所有客户端选择的视频比特率的均值之和，值越高表明算法能够提供的视频整

体质量越大。 
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5.4.4训练结果 

在实验设置的条件下，使用如表 5-3 所示的参数进行训练。将训练过程可

视化，如图 5-6到 5-9所示。其中每张图像中的深蓝色实线是各个种子在该图像

中相应指标的均值，淡蓝色区域表示相应指标在各个种子上的方差。图 5-6显

示了累计奖励随训练过程变化趋势，可以看出累计奖励先平缓上升，在 300轮

次后累计奖励逐渐下降为 0，并且持续一段轮次。在 900轮次左右，累计奖励

又迅速上升，当上升至一定阶段后开始波动。可以发现在某些轮次附近波动范

围较大，呈现迅速下降又迅速上升的趋势。随着训练的进行，在经历过一段时

间后，淡蓝色区域逐渐缩小，波动逐渐平稳，累计奖励值收敛在 47000左右

 

图 5-6 累计奖励随训练过程变化趋势 

Figure 5-6 trend of the reward function with the training process 

 

图 5-7 各客户端平均比特率之和随训练过程变化趋势 

Figure 5-17 the sum of the average bit rates of each client changes with the training process 
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如图 5-7 所示，随着训练轮数的增加，各客户端平均比特率之和先平稳上

升，上升至最高点后在一定轮次内保持不变。接着骤然下降，下降至最低点后

又逐渐上升，在经历一段时间波动后逐渐收敛在 9600Kbps左右。如图 5-8所示，

在训练轮次到达 300 左右后，开始出现卡顿，并随着训练的进行，总卡顿时间

迅速上升，当上升至最高点后，在一定时间内保持稳定。在训练轮次到达 800

左右时，总卡顿时间迅速下降，直到为 0。在训练 1000 轮次后，总卡顿时间在

经历过一段时间较小范围的波动后，逐渐稳定为 0。如图 5-9所示，各客户端平

均比特率标准差在训练的初始阶段呈现剧烈波动形式。在训练 500 轮次左后，

下降至最低点，并保持不变。在 800 轮次左后又徐速上升，在经历过一段时间

的波动后，逐渐稳定在较低的范围，提升总奖励。 

 

 

图 5-8 总卡顿时间随训练过程变化趋势 

Figure 5-8 the total lag time varies with the training process 

 

结合图 5-6，图 5-7，图 5-8和图 5-9可以发现在训练的初始阶段，智能体采

取连续提高比特率和公平分配吞吐量的策略来获得更高的累计奖励。此时各客

户端平均比特率之和不算上升，各客户端平均比特率标准差不断降低。但随着

训练的进行，累计奖励不但没有上升，反而迅速降低，这和算法设计的初衷相

符合。分析原因在于，当各客户端平均比特率上升到一定阶段后，客户端分配

的吞吐量已经无法满足下载要求，导致客户端开始出现卡顿。而卡顿时不被允

许的，此时该客户端的 QoE 为 0，因此总奖励会迅速下降。在经历过一段时间

后，智能体逐渐意识到，仅仅以提升比特率和减少各客户端的平均比特率标准
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差为目的，并不能实现更高的奖励。此时智能体开始放弃原有的策略，转而将

目标放在减少卡顿上。随后各客户端平均比特率开始下降，总卡顿时间开始下

降，累计奖励开始上升。通过不断训练，智能体最终学会如何保证公平性和不

卡顿的前提下，实现最大化累计奖励，即最大化总 QoE。 

 

图 5-9 各客户端比特率标准差随训练过程变化趋势 

Figure 5-9 The standard deviation of the bitrate of each client changes with the training process 

 

5.4.5 算法性能对比 

图 5-10到图 5-15显示了，本文算法与对比算法在总 QoE、QoE标准差、各

客户端平均比特率之和、总卡顿时间以及总比特率切换方面的性能对比。 

 

        图 5-10 总 QoE 

         Figure 5-10 Total QoE 
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如图 5-10所示，本文算法在所有客户端的总 QoE比较中明显高于对比算法，

相比于 BBA、FESTIVE、FDASH 和 SFTW 算法，总 QoE 分别提升了

29.94%rutu1、17.83%、44.14%和 20.24%。这表明本文算法具有优异的 QoE 性

能，在播放视频时，能够提供更多的体验质量。 

 

图 5-11 各客户端平均比特率之和 

Figure 5-11 The sum of the average bit rates of each client 

 

图 5-12 总卡顿时间 

Figure 5-12 Total rebuffering time 

 

如图 5-11 所示，本文算法在各客户端平均比特率之和指标对比中，明显优

于 BBA、FESTIVE和 FDASH算法，分别提升了 29.02%、7.26%和 42.74%。尽

管相比于 SFTM算法，该项指标没有明显提升，但结合图 5-12和图 5-13发现，

SFTM算法在所有客户端的总卡顿时间上最长，达到了 16.54s，同时具有最大的
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各客户端比特率切换之和。这表明 SFTM 算法在播放视频过程中极易发生卡顿，

并且视频平滑度相比于其他算法较低。而相比于 SFTM 算法，本文算法的总卡

顿时间为 0，且具有相对较低的各客户端比特率切换之和。因此，如图 5-10 中

所示，SFTM算法在总 QoE上没有明显的优势，仅仅高于 BBA和 FDASH。 

 

图 5-13 各客户端比特率切换之和 

Figure 5-13 Sum of bitrate switching for each client 

 

图 2-14各客户端 QoE标准差 

Figure 2-14 Standard deviation of QoE for each client 

如图 5-14和 5-15所示，本文算法在各客户端QoE标准差和各客户端平均比

特率标准差指标方面明显高于 BBA，FDASH 和 SFTM。结合图 5-10 到图 5-14

分析发现 BBA 和 FDASH 算法中各客户端更倾向于选择较低的比特率，因此各

客户端平均比特率较为均匀，比特率切换较低，各客户端 QoE 差异较小。而

SFTM 算法中各客户端更倾向于选择较高的比特率，虽然客户端平均比特率标
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准差较低，但导致了较长的卡顿时间，从而导致 QoE 较低，因此各客户端 QoE

标准差也较低。 

综上所述，在保证所有客户端不卡顿和一定公平性的条件下，本文算法能

够最大化所有用户的 QoE，因此验证了本文算法的优异性能。 

 

图 5-15 各客户端平均比特率标准差 

Figure 5-15 Standard deviation of the average bit rate of each client 

 

5.5 本章小结 

本章首先描述在多客户端竞争同一网络带宽资源场景中现有 ABR算法的不

足以及本章的研究目的。其次介绍了多智能体深度强化学习，其中包括强化学

习理论、多智能体强化学习以及多智能体强化学习框架。针对现有的 ABR算法

在多客户端竞争同一网络带宽资源时，带宽分配不均匀且用户 QoE 较低的问题，

提出了一种基于 COMA的多客户端流媒体 QoE优化算法。该算法能够有效提升

客户端在无线环境下的 QoE 且保证了用户之间带宽分配的公平性，同时避免了

所有客户端卡顿发生的情况。在算法设计中首先对问题进行了 POMDP 建模，

然后描述了本章的算法，其中包括对 COMA 算法的介绍以及对任务的状态空间，

动作空间和全局奖励函数的设计，最后通过 COMA 算法对多智能强化学习问题

进行求解。为了验证算法的有效性，在仿真实验平台下进行实验，并与现有的

ABR 算法进行多种性能指标的对比。实验结果表明本章所提算法在多个指标方

面都具有较好的性能。 
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第 6 章 总结与展望      

6.1 工作总结 

无线网络技术的发展为移动流媒体技术奠定了重要基础，然而也为 ABR 算

法的研究带来了严峻的挑战。本文首先对流媒体传输技术的发展进行了简单介

绍，并描述MPEG-DASH 技术的主要内容以及现有ABR算法的研究现状。然后

针对 ABR算法在无线环境下面临的挑战，提出了相应的解决方案，以改善无线

环境下的用户观看体验质量。主要工作总结如下：  

1.针对现有的吞吐量预测器在无线环境下无法进行准确的吞吐量预测问题，

设计并实现了一种基于 Informer的吞吐量预测器 TPMI。与传统的预测方法相比，

考虑了更多的影响吞吐量预测的因素，包括网络连接类型、信号轻度、视频切

片大小、历史吞吐量和播放器状态。实验结果表明，与基于 HM、 LSTM 和

MLR 的预测器相比，TPMI 具有更好的预测性能，预测准确率得到明显提升。

将 TPMI集成到 MPC算法中，与 Pensieve和 BBA算法相比，用户的 QoE得到

有效提升。 

2.针对在无线网络带宽剧烈且频繁波动时，现有的 ABR 算法选择的视频平

均比特率低且比特率切换频繁，从而导致较低的视频质量和平滑度，提出了一

种基于 QoE感知的替换补偿算法。算法的核心思想是在带宽改善时,以更高比特

率的视频切片动态替换缓冲区中尚未播放的低比特率视频切片。仿真实验表明，

融合了该算法的 BOLA-E算法和 THROUGHPUT算法性能得到有效提升。 

3.针对现有的 ABR 算法在多客户端竞争同一网络带宽资源时，带宽分配不

均匀且用户 QoE 较低的问题。提出了一种基于 COMA 的多客户端流媒体 QoE

优化算法。该算法基于集中式训练和分布式执行(CTDE)的多智能体强化学习框

架,对多客户端比特率决策问题进行分布式部分可观测马尔可夫模型

(Decentralized Partially Observable Markov Decision Process ,Dec-POMDP)建模，

并通过基于反事实多智能体 COMA 策略梯度算法进行求解。仿真实验表明，与

FESTIVE、SFTM 等算法相比，视频卡顿时间明显减少，并且在维护各用户之

间公平性的基础上有效提升了用户的 QoE。 
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6.2 工作展望 

本文对现有 ABR算法进行了研究，针对无线网络环境下带宽变化的随机性、

时变性等特点，提出了一种适用于无线环境下网络吞吐量的预测器，并且基于

现有自适应算法提出了一种基于 QoE 感知的替换补偿算法，同时针对多客户端

竞争同一网络带宽资源的场景，提出了一种基于深度多智能体深度强化学习的

QoE 优化算法。在仿真实验下，本文所设计的吞吐量预测器具有准确的预测性

能，所提算法都能够在实现提升无线环境下用户 QoE 的目的。为了进一步提升

用户在无线环境下的 QoE,未来的工作主要集中在以下几点： 

1.在多客户端场景中，将本文所提出的吞吐量预测器以及基于 QoE 感知的

替换补偿算法融合到基于深度多智能体深度强化学习的 QoE 优化算法中，实现

更好的性能。 

2.虽然本文设计的预测器以及提出基于 QoE 感知的替换补偿算法和基于深

度多智能体深度强化学习的 QoE 优化算法在仿真环境下具有较好的性能，但没

有实际部署在 DASH 中，因此如何将本文所设计的吞吐量预测器以及所以出的

算法部署在 DASH中将是未来的工作之一。 
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