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基于深度强化学习的码率自适应算法研究

易 令，李泽平
（贵州大学计算机科学与技术学院，贵州贵阳550025）

摘 要： 码率自适应（Adaptive BitRate，ABR）算法是视频客户端提高用户体验质量（Quality of Experience，QoE）
的一种有效途径 . 针对现有ABR算法存在频繁缓冲、视频卡顿、画质较低和网络吞吐量预测不准确等问题，本文提出

一种基于深度强化学习的码率自适应（Deep Reinforcement Learning based ABR，DRLA）算法 . DRLA用实际网络带宽数

据训练神经网络，通过收集客户端缓冲区占用率和网络吞吐量向视频服务器请求最佳码率的视频 . 首先，DRLA用基

线函数方法优化损失函数 L，用熵随机探索方法防止损失函数局部收敛；其次利用约束条件限制新旧策略的散度更新

幅度提高算法的鲁棒性；最后通过置信域（trust region）优化找到最优策略，使得QoE达到最优 . 与现有ABR算法对比

的实验结果表明：DRLA减少了训练时间，能进一步提高算法的鲁棒性和用户的QoE，并在实际环境下验证了算法的有

效性 .
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Research of Adaptive Bitrate Algorithm Based on Deep
Reinforcement Learning

YI Ling，LI Ze-ping
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Abstract： Modern video players employ adaptive bitrate(ABR) algorithms to improve user quality of experience
(QoE). Aiming at the problems of the existing ABR algorithms, for example, these algorithms usually lead to frequent re⁃
buffering, video freezes, low video quality, or inaccurate network throughput prediction. In this paper, we propose a deep re⁃
inforcement learning algorithm based on ABR(DRLA). DRLA trains the neural network with the actual network bandwidth
data, and requests the video with the best bit rate from the video server by collecting the client buffer occupancy rate and
network throughput. DRLA optimizes the loss function with the baseline function method. To encourage exploration, we
add an entropy regularization term to the update rule of the policy network. Then, DRLA uses constraints to limit the diver⁃
gence of the new and old policies. Besides, DRLA optimizes the policy to use trust region to improve QoE. Compared with
the existing ABR algorithms on the QoE metrics, DRLA reduces training time, is more robust, and can further improve
QoE, and the experimental results verify the effectiveness of this algorithm.

Key words： adaptive bitrate algorithm；quality of experience；deep reinforcement learning；baseline function；entro⁃
py；trust region

1 引言

随着视频观众不断增加，视频流量呈上升趋势，预

计未来几年内视频流量将占据互联网流量的 80%以

上［1］. 研究表明［2］：观众会因视频启动缓慢、播放码率较

低或经常卡顿等问题而缩短观看时长，甚至放弃观看

视频，从而减少视频供应商创收的机会 . 用户希望观看

到高质量的视频，视频质量可以通过视频编码的码率

来量化 . 当视频以较高的码率呈现时，用户观看更加投

入，观看时间更长［3］. 然而，由于网络带宽限制，用户并

不能够持续观看高码率的视频 . 如果选择高于可用网

络带宽的码率将导致视频在播放过程中重新缓冲，因

为视频的播放速率超过了视频的下载速率 .
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基于 HTTP（HyperText Transfer Protocol）的动态自

适 应 流（Dynamic Adaptive Streaming over HTTP，
DASH）［4］是目前视频在线传输的主要形式 . 视频文件

被切分为不同码率的视频块存储在服务器上，视频客

户端的ABR（Adaptive BitRate）算法根据缓冲区占用率

和网络吞吐量向服务器请求最优码率的视频，服务器

根据请求的码率找到对应的视频块发送给视频客

户端 .
针对 ABR算法 Pensieve［5］存在训练时间长、不稳

定、收敛困难和不能请求最优码率等问题，本文提出

DRLA，一种基于深度强化学习的码率自适应算法 .
DRLA利用基线（baseline）函数减少因不同奖励值造成

的策略梯度方差，加速收敛；同时，通过限制新旧策略

的更新幅度，避免了因新旧策略差异过大而造成收敛

困难，提升了算法的鲁棒性；最后采用置信域方法优化

策略，进一步提升ABR算法的性能 .
2 相关工作

图 1是ABR算法工作原理：ABR算法根据客户端

当前缓冲区占用率和网络吞吐量通过HTTP协议向视

频服务器请求最优码率的视频，服务器根据请求找到

对应码率的视频发送给播放器 . ABR算法需优化QoE
（Quality of Experience）：（1）最小化重新缓冲事件，防止

缓冲区为空导致没有视频播放；（2）尽可能请求高码率

的视频；（3）维持缓冲区稳定，尽量避免频繁缓冲或频

繁码率切换 .

ABR算法目前主要分为 3类［5］：基于传统启发式、

基于强化学习和基于深度强化方法 . 基于传统启发式

的 ABR算法研究进展：Spiteri等［6］使用李雅普诺夫算

法优化缓冲区占用率（Buffer Occupancy based Lyapu⁃
nov Algorithm，BOLA），目的是稳定缓冲区容量以减少

重新缓冲时间，提高视频质量 . Sun等［7］根据视频块的

下载情况（Cross Session Stateful Predictor，CS2P）采用

马尔科夫模型来预测网络吞吐量，在网络带宽增加的

情况下，CS2P将会请求更高码率的视频 . Festive算
法［8］根据过去几个视频块的网络吞吐量下载情况，使

用谐波均值方法预测码率，将预测的码率限制在一定

范围内 . Yin等［9］应用控制论方法（Model Predictive
Control，MPC）结合缓冲区占用率和网络吞吐量预测码

率，然而该算法严重依赖于网络吞吐量的准确预测 .
由于网络吞吐量是实时变化的，因此MPC很难准确预

测网络吞吐量 .
基于强化学习的 ABR算法研究进展：Claeys等［10］

采用强化学习Q-learning预测码率，该算法以表格的形

式存储和学习状态价值函数，而不是采用神经网络近

似方法；但在真实的网络条件下存在大量的状态与动

作空间，由于表格的存储有限，因此不适应真实的网络

带宽条件 . Mao等［11］提出了基于强化学习的ABR算法

（Reinforcement Learning based ABR，ABRL），利用贝叶

斯［12］优化QoE的各项指标，通过训练线性策略来减少

视频客户端与后台模拟环境之间的时延；但线性函数

会导致ABR算法性能下降 .
基于深度强化学习的 ABR算法研究进展：Pen⁃

sieve［5］使用异步优势方法［13］训练神经网络生成 ABR
算法，比简单固定的启发式 ABR算法提升了 QoE. 但
Pensieve在训练时存在收敛慢和不稳定等不足，造成

训练难以获得最优的 ABR算法模型 . Lekharu等［14］采
用长短记忆（Long Short-Term Memory）网络替换卷积网

络进行时序特征提取，从而提高QoE；但该方法不能有

效地学习基线函数，导致训练效率低 . Gadaleta等［15］

提出了一种 Deep Q-learning 的 ABR 算法，与 Actor-
Critic方法相比，具有更快的收敛速度；但 Q学习的最

大化策略函数会造成高估问题，导致预测码率不准

确 . 针对现有方法没有考虑优化多用户偏好 QoE问

题，因此Huo等［16］提出了基于元学习的 ABR算法，将

元学习与多任务深度强化学习相结合，能够优化不同

用户的多样化 QoE.
3 问题建模

强化学习（Reinforce Learning，RL）是Agent与环境

交互以获得最大累计奖励的学习方法 . Agent从环境中

观察到状态 st（视频码率 Rn、缓冲区占用率 Bt和网络吞

吐量Ct）并采取动作 at（视频码率Rn）给环境，环境反馈

给Agent奖励 rt，且状态转移到 st+1. 整个过程遵循马尔

科夫状态转移（Markov Decision Process，MDP），MDP用
元组<st，at，rt>来描述 . 其中 st =｛Rn，Bt，Ct｝，有关RL的
各项参数定义如下：

输入（状态 st）） 神经网络的输入由视频码率Rn、缓
冲区占用率Bt和网络吞吐量Ct三部分组成 . 详细描述
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如下：

（1）视频码率（Rn）：视频 V由N个连续的视频块组

成，即 V=｛1，2，…，N｝，每一个视频块包含M秒的视频

并以不同的码率进行编码 . 令 Z为所有可用视频码率

的集合，视频播放器能够选择下载视频块 n在码率Rn∈
Z，令 dn（Rn）为视频码率Rn的大小 . 在恒定码率的情况

下：dn（Rn）=M×Rn，在不同码率的情况下：dn~Rn为不同码

率的视频块 . 选择的码率Rn越高，用户感知视频的质量

q（Rn）就越高 .
（2）缓冲区占用率（Bt）：视频块从播放器的缓冲区

下载时，包含已经下载和剩余的视频块 . 令 Bt∈［0，
Bmax］为时间 t的缓冲区占用率，即缓冲区内剩余视频块

的播放时间Bmax为缓冲区的最大容量，取决于具体的播

放器 .
（3）网络吞吐量（Ct）：视频块 n在时间 t的网络吞吐

量为 Ct. 视频播放器从时间 tn开始下载视频块 n，该块

的下载时间为 dn（Rn）/Cn，取决于所选块的码率 Rn和下

载过程中的平均下载速率Cn. 一旦块 n被完全下载，视

频播放器将等待 Dtn 并开始下载在时间 tn+1的视频块

n+1.
输出（动作at）） 在状态空间 st下采取对应动作at可

能的概率，输出是一个 n维向量 . 视频码率Rn对应下载

速率Cn，即视频流传输到缓冲区的过程中，播放器根据

下载速率Cn选择对应码率Rn，输出为离散的动作空间 .
奖励值（（rt）） RL的目标是使累积奖励值 rt最大，即

使用户感知的视频质量 q（Rn）、不同块之间的切换频率

|q（Rn+1）-q（Rn）|和重新缓冲时间 Tn三个指标的加权值

QoE最大，QoE线性公式已经被广泛用于评估 ABR算

法［3，5~11］. 用户观看一段视频由N个连续的视频块组成，

因此本文的QoE公式总结为

rt =QoEN

= α∑
n = 1

N

q ( )Rn - λ∑n = 1

N - 1 |
|

|
| q ( )Rn +1 - q ( )Rn - μ∑

n = 1

N

Tn （1）
其中 α，λ，μ分别是视频质量，视频质量变化和重新缓

冲时间变化对应的非负权重系数 . QoE的各项指标之

间的变量关系满足文献［9］.
4 DRLA算法设计

DRLA算法的目标是使式（1）的QoE值最大，在问

题建模的基础上，通过优化策略得到最优策略函数，且

端到端训练神经网络生成ABR算法模型 . 下面将详细

介绍DRLA算法具体优化、模拟环境、神经网络结构设

计和训练过程 .
4. 1 算法优化

对于DRLA算法，存在最优策略π，优于或至少等

于其余所有策略 . 训练采用策略梯度［17］方法，该方法是

使累计期望奖励值最大，优化策略π的参数 θ. 通过搜

索最佳策略π来训练Agent沿轨迹（动作、状态和奖励）

方向移动，该优化过程目的是最大化目标函数 J（π）并

求梯度：

ÑJ (πθ )=Εsa~πθ[Ñ log πθ (st at )Qπθ (st at )] （2）
其中 Qπθ (st at )是从状态 st开始选择动作 at的期望累计

回报，Ñ log πθ (st at )是策略梯度的更新方向 . 通过以下

四个方法对动作价值函数 Qπθ (st at )进行优化，使累计

奖励值最大：

（1）基线函数方法优化损失函数L
关于损失函数L定义如下：

L = (Qπθ (st at )- bt )2 /2 （3）
为减少策略梯度方差，bt采用输入依赖基线（input-

dependent baseline）［18］函数，能够消除外部因素造成的

方差，加速收敛并对动作值函数 Qπθ (st at )使用蒙特卡

洛方法近似［19］：vπθ (st )»Qπθ (st at )，使预测值接近真实

值 . 利用Reinforce算法［20］估计状态值函数 vπθ (st )，在时

间 t，通过环境反馈奖励 rt，vπθ (st )更新规则如下：

vπθ (st )=∑i = t

n γi - t ri （4）
（2）熵损失函数

为防止 L局部收敛到次优确定性策略π，将π的熵

H添加到目标函数，鼓励 Agent随机探索达到最优策

略 . 关于熵正则项［13］以及包含策略函数的梯度表示为

ÑJ (θ)=∑t = 1
Ñ log πθ A(st at )+ βÑθH (πθ ) （5）

其中超参数 β控制熵正则项更新幅度，Ñθ log πθ (st at )

指导优势函数A的策略梯度更新方向，优势函数A是对

状态价值函数Qπθ (st at )的蒙特卡罗近似 . 优势函数定

义为

A(st at )= vπθ (st )- bt （6）
A（st，at）为动作 at带来的优势，即 Agent从环境中

观察到奖励 rt与基线 bt之差 .
（3）新旧策略的散度

由于策略π在更新过程中具有随机性，如果新策

略与旧策略差距过大，损失函数 L难以收敛，Agent在探

索过程中则会浪费很多时间，导致DRLA算法不能收敛

到最优策略 . 因此约束新旧策略的KL散度［21］有利于收

敛 . 表示如下：

KL(θθold )=Εs  πθ
[KL(πold||πθ )] （7）

（4）置信域优化

为了使式（2）策略最优，损失函数 L最小［21，22］，由
maximize

θ
Εsa  πθold

[
πθ (at|st )
πθ old

(at|st ) Qπθ (st at )]，使新旧策略限制在

小于等于 δ的区域内：
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Εs  π [KL(πold||πθ )]£ δ (8)
通过πold进行抽样，得

ÑJ (πθ )=Εsa~πold

é

ë

ê
êê
ê πθ
πold

A(st at )Ñ log πθ
ù

û

ú
úú
ú （9）

又因为πθÑ log πθ =Ñπθ，得

ÑJ (πθ )=Εsa~πold

é

ë

ê
êê
êÑπθ
πold

A(st at )
ù

û

ú
úú
ú （10）

该策略梯度对应的目标函数为

J (πold )=Εsa~πold

é

ë

ê
êê
ê πθ
πold

A(st at )
ù

û

ú
úú
ú （11）

为了约束新旧策略的更新幅度，加入KL散度作为

正则项：

J (πθ )=Εsa~πold

é

ë

ê
êê
ê πθ
πold

A(st at )- β1KL(πold||πθ )
ù

û

ú
úú
ú （12）

其中，超参数 β1 是在实验迭代过程中动态调整，约束

KL散度 .
Actor网络的参数更新是根据Critic网络进行的，以

最大化 J（πθ）. 策略网络参数 θ更新为

θ¬ θold + αÑJ (πθ )+ βÑθH (πθ ) （13）
因此得到目标函数 J（π）之后，Agent在训练过程中

每次都能请求最优码率，能够让式（1）的 QoE最大，

DRLA算法最优 .
4. 2 详细设计

模拟环境 模拟环境表示视频客户端的内置缓冲

区，包括缓冲区容量Bmax和当前缓冲区大小Bt. 当每个

视频块 n被下载后，模拟环境调用ABR算法，由ABR算

法决策下一个视频块的码率 Rn. 对于每一个视频块的

下载，模拟环境根据视频块的码率 Rn和跟踪得到的平

均下载速率 Cn来确定下载时间 dn（Rn）/Cn. 如果下载完

当前所有的视频块，将会清空缓冲区置Bt=0. 如果当前

缓冲区的容量 Bt小于下载时间 dn（Rn）/Cn，将会清空缓

冲区并停止下载 . 然后，模拟环境将下载视频块的持续

时间添加到缓冲区 . 当缓冲区容量 Bt大于设置值 Bmax
时，模拟环境则停止下载视频块 .

视频流通过缓冲区进行播放，每一个视频块从缓

冲区下载后，模拟环境需记录：（1）预测的网络吞吐量

Ct+1；（2）下载前一个视频块的网络吞吐量Ct；（3）下载前

一个视频块消耗的时间 dn（Rn）/Cn；（4）缓冲区内剩余视

频块的数量N. 根据以上信息预测的码率Rn作为输出，

输出是一个离散的动作空间 .
神经网络结构 DRLA算法的网络结构如图 2所

示，隐藏层数为1，采用128个卷积核和全连接网络进行

特征提取，其中卷积核大小为 4，步长为 1. 结合了卷积

网络的局部感知和全连接网络的全局感知特性有效进

行特征提取，从而提高了算法的泛化性和鲁棒性 .
我们做了大量对比实验，通过改变神经网络结构，

比较不同神经网络结构对QoE值的影响 . 表 1首先是

固定隐藏层的数量，改变卷积核和隐藏层神经元的数

量 . 这些参数的使用是并行的，例如神经元的数量为4，
卷积核的数量也为 4. 神经元和卷积核的数量如表 1所
示，数量从 4增加到 128. 当数量超过 16时，QoE值逐渐

趋向于平稳 . 当数量达到 128时（DRLA算法的设置

值），QoE值和稳定性达到最优 .
由表2可知，当神经元和卷积核的数量固定为128，

改变隐藏层的数量 . 我们发现当隐藏层的数量为 1时，

性能最好，这也是本文算法所采用的 . 随隐藏层数增

加，QoE值逐渐减小 . 增加隐藏层数花费了大量的训练

时间，但没有提高算法的性能 .

训练过程 DRLA 算法在训练过程中使用 RL
actor-critic方法，训练过程如下：

Chunk bitrate

Remaining chunks

Buffer size

Next chunk sizes

 Chunk download 
time

  Throughput

FC
128

FC
128

FC
128

Conv-1D
1×4,128

Conv-1D
1×4,128

Conv-1D
1×4,128

Flatten

Flatten

Flatten

Merge at

bitrate

State St

FC
128 Softmax

图2 DRLA算法框架

表1 不同卷积核和神经元的数量对QoE值和算法稳定性的影响

卷积核和神经元的数量

4
16
32
64
128

QoE值

3.749
4.593
5.123
5.499
5.495

稳定性

±1.194
±1.279
±1.310
±1.370
±1.349

表2 不同隐藏层的数量对QoE值和算法稳定性的影响

隐藏层的数量

1

2
3
4
5

QoE值

5.495

5.275
5.173
4.972
4.795

稳定性

±1.349
±1.421
±1.310
±1.290
±1.216
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步骤 1：状态 st作为输入，输入状态包括 6个变量，

分别是网络吞吐量（throughtput）、视频块的下载时间

（chunk download time）、下一个视频块的大小（next
chunk sizes）、缓冲区的容量（buffer size）、缓冲区剩余视

频块的数量（remaining chunks）和视频块的码率（chunk
bitrate）.

步骤 2：在接收到状态 st后，Agent基于策略π选择

相应的动作 at，概率分布定义为π：π（st，at）→［0，1］，π
（st，at）是动作 at在状态 st下可能采取的动作概率 . 由于

有许多的动作、状态和奖励，因此采用神经网络参数 θ
来调整所有的策略参数 .

步骤 3：在采取每个动作 at之后，环境反馈给Agent
对应 at的奖励 rt，目标是从环境中获得累计奖励最大 .
因此，奖励是根据式 QoE的各项参数进行设置，反映

QoE的各项指标 .
步骤 4：Agent对码率决策的轨迹进行采样，然后使

用经验数据值计算优势函数 A作为无偏估计，Actor网
络每次更新如下：

θ¬ θ +∑t = 1

πθ
πold
Ñ log πθ A(st at )+ βÑθH (πθ ) （14）

其中 β约束熵的更新幅度；策略 πθ更新概率大小取决于

优势函数 A，优势函数 A越大表明带来的奖励值越大，

则增加该方向的动作概率 .
步骤 5：从经验数据中计算优势函数A，需要对状态

价值函数 υπθ( st )进行估计，即从状态 st开始遵循策略πθ
的累计期望奖励 . Critic网络的作用是从经验数据中观

察到奖励值 rt并对 υπθ (st )进行估计，利用Reinforce算法

训练Critic网络参数 θv：

θυ¬ θυ - α∑
t

Ñθυ( )vπθ( )st θυ - bt

2

（15）
其中 α是 Critic网络的学习率 . 优势函数 A表示为

vπθ( st θυ ) - bt，其中 bt为基线函数，bt采用文献［18］的输

入依赖（input-dependent）方法，能够孤立奖励函数，消

除外部因素产生的方差 .
步骤 6：最后Actor网络用于ABR算法码率决策，qi

t

为选择视频块 i的码率，采用 softmax概率分布函数输出

下一个视频块的概率值 pi：

pi =
exp(qi

t )

∑
i = 1

n

exp(qi
t )

（16）

5 实验结果与分析

5. 1 实验环境与参数设置

选择 2台 PC机，配置为 Intel Xeon E5-2620 CPU、
64 GB内存、64位 Ubuntu20.04、64位Windows7操作系

统作为实验平台，Python3.5、TensorFlow1.5、Apache2、

Google Chrome和FFmpeg等开发工具 .
本文使用FCC［23］，HSDPA［24］和 4G LTE［25］网络带宽

数据集，数据集特征如下：

FCC数据集 是用户在火车、汽车和公交车观看

视频所产生，粒度为 5 s，超过 100万条轨迹吞吐量范围

为0~111 Mbit/s.
HSDPA数据集 用户在地铁、电车、火车、公共汽

车和渡轮产生的，粒度为 1 s，轨迹条数为 86，吞吐量范

围为0~3 Mbit/s.
4G LTE数据集 静态、行人、汽车、公共汽车和火

车等移动模式，粒度为 1 s，持续时间为 15 min，轨迹条

数为135，吞吐量范围为0~173 Mbit/s.
在本次实验中，选取的网络吞吐量大于 0.2 Mbps

小于 6 Mbps，选取相对较低值的网络吞吐量是为了让

训练生成的ABR算法模型更优［5］. 本次实验选取 2000
条网络轨迹，其中使用80%用于训练，20%用于测试 .

式（1）的QoE参数设置：N为 8，α为 1，λ为 4.3，μ为
1. 训练过程中熵因子从 1到 0.1迭代超过 16万轮，每轮

大小为 100，γ=0.99，使用了Relu激活函数和Adam优化

器 . 在整个实验过程中，根据损失函数的变化，调整Ac⁃
tor和Critic网络的学习率，分别调整为 0.0001和 0.001，
环境反馈给Agent的奖励值是QoE值 .
5. 2 结果分析

实验结果使用 TensorBoard深度学习工具可视化

DRLA与 Pensieve训练过程中的熵（entropy）和奖励（re⁃
ward）值，如图3和4所示 .
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图3 DRLA训练情况
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从图 3与 4对比的奖励值和熵损失函数值可以看

出 DRLA收敛、稳定 . DRLA通过优化 ABR策略并限

制新旧策略的更新幅度，利用基线函数减少方差，使

得累计奖励值不断增加 . 而 Pensieve由于 Agent在探

索过程中新旧策略的更新幅度是随机的，没有消除

外部因素产生的方差，所以导致奖励值波动很大且

不稳定 . 从累计奖励值可以看出，DRLA收敛之后平

均奖励值是 0.861，而 Pensieve是 0.768，平均奖励值差

距是 9.3%，表明 DRLA获得的期望累计奖励值更高 .
由奖励函数的收敛情况可知，DRLA训练效率更高，

训练到 6万轮收敛，而 Pensieve训练到 16万轮仍然没

有收敛 .
5. 3 DRLA与现有ABR算法比较

为评估DRLA，比较了DRLA与现有最先进ABR算

法的QoE，QoE的表达式为式（1）. 实验评估：3类网络

带宽数据集（FCC，HSDPA和 4G LTE）；视频：切分为 48
个视频块，每个视频块时长约为 4 s，共计时长为 193 s；
H.264/MPEG-4编码：｛300，750，1200，1850，2850，4300｝
kbps，对应视频播放器的显示分辨率为｛240，360，480，
720，1080，1440｝p；视频播放器：Google Chrome；视频服

务器：Apache2.
（1） BOLA算法［6］：基于缓冲区占用率的 ABR算

法，只单独考虑了缓冲区占用率使用李雅普诺夫来优

化请求的码率 .
（2）ABRL算法［11］：基于强化学习的ABR算法，为

了有利于部署和实现，将神经网络ABR策略翻译为线

性策略，通过拟合线性模型做出码率决策

CDF（Cumulative Distribution Function）概率分布图

能够评估QoE总体变化情况，越往右表明QoE越高 . 如
图5所示，DRLA的QoE平均高于ABRL的10.3%，BOLA
的 23.7%. 在开始的一段奖励中，差距在 15%以上，表

明DRLA算法播放视频的平均质量高、重新缓冲时间少

和不同码率之间切换频率少 . 在复杂的网络条件下，当

网络带宽变得很差时，由于DRLA学会调节缓冲区占用

率，通过低码率的视频补偿当前的低带宽，一旦网络带

宽增加，就会请求高码率的视频来提升 QoE. 但是

BOLA只考虑缓冲区占用率，没有充分利用网络带宽信

息，则不能根据可用网络带宽请求最佳码率的视频 . 而
ABRL将神经网络翻译为线性策略，这使得决策时泛化

能力下降，则不能适应不同的网络带宽 .

为进一步说明DRLA算法的泛化性，即QoE更高，

训练过程中我们也与最先进的ABR算法Comyco［26］（基

于缓冲区占用率与网络吞吐量的ABR算法，采用深度

强化学习模仿学习方法，在实现过程中我们也采取了

这种方法进行训练）进行了比较，实验结果如图6所示 .

由图 6可知，DRLA的累计奖励值高于 Comyco的
3.4%~7.8%，由于DRLA的熵损失函数值H能够逐渐减

少，输入依赖基线函数 bt消除方差，有利于Agent向高奖

励值方向探索，因此QoE更高 .
实验过程中我们也在HSDPA与 4G LTE数据集上
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图4 Pensieve训练情况
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进行了测试 . 实验结果如图7和图8所示 .

由图 7可知，DRLA的QoE比Comyco与 Pensieve分
别提高了 4.6%和 17.4%. 在整个QoE概率分布情况中，

Pensieve的QoE均低于另外 2类算法 . 由于 Pensieve没
有解决因大量不同的网络吞吐量产生的策略梯度方

差，因此难以获得较好的ABR策略 . DRLA与Comyco利
用基线函数解决了方差问题，整体QoE均表现较好 . 但
DRLA的 QoE更高，由于 DRLA优化了策略，能适应大

量不同的网络吞吐量，在没有遇见的网络吞吐量情况

下也能平衡QoE的各项指标，最大化QoE，减少重新缓

冲时间与不同码率之间的切换频率 .

由图 8可知，DRLA的 QoE比 Pensieve与 BOLA分

别提高了 12.4%和 16.8%. DRLA在整个概率分布图中

均高于另外 2类算法，表明在所有 ABR策略决策中，

DRLA能够平衡视频码率与卡顿时长以最大化QoE. 因
为DRLA消除了策略梯度方差且优化了ABR策略，在

不同的网络吞吐量条件下，ABR具有泛化性 . 而 Pen⁃
sieve没有解决训练过程中因回报值差异产生的方差，

BOLA采用传统启发式方法不能适应大量的网络带宽

数据集，ABR决策时泛化能力较弱 .

5. 4 DRLA在实际环境中测试

在 5.3章节仿真测试中，训练集与测试集是同一数

据集，为进一步说明DRLA算法在实际网络环境下的泛

化性，将算法部署在 dash.js［27］播放器上，采用 Python
BaseHTTPServer和 SocketServer实现，通过在真实的 4G
和WiFi网络条件下进行多次测试 . 实验过程中，视频

客户端与ABR算法均运行在Window7笔记本电脑上，

通过HTTP协议访问另外一台 Linux视频服务器 . 根据

图 1 的ABR算法设计原理，视频播放器向服务器请求

码率时首先需经过ABR算法，然后由ABR算法向服务

器发出请求视频的信号 . 因此，ABR算法与视频客户端

之间存在往返时延 . 在WiFi网络条件下的平均往返时

延为 16.67 ms，4G网络条件下的平均往返时延为 77.14
ms. 实验过程中 DRLA对比了 Pensieve和 BOLA，在真

实的网络条件下，对收集得到的QoE数据集进行归一

化处理，实验结果如图9所示 .

由图 9可知，在WiFi网络条件下的 QoE总体高于

4G网络，由于WiFi网络带宽相对稳定且往返时延低，

能够持续请求高码率视频，因此QoE较高 . DRLA在 4G
和 WiFi网络条件下，QoE分别提升了 3.8%~9.4%和

5.2%~8.5%. 在模拟环境中训练生成的DRLA算法具有

较强的泛化性，在未知的网络条件下也能最大化视频

质量并减少卡顿时间 .
6 结论

本文提出的DRLA算法，利用基线减少方差，通过

优化策略得到最优策略，与现有的ABR算法进行了比

较 . 实验结果表明：DRLA能够减少训练时间，鲁棒性

更强；QoE提升了 3.4%~23.7%. DRLA为自适应流媒体

系统提供理论与实践依据，优化视频分发，提升了用户

视频观看体验 .
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