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基于强化学习的实时视频流控与移动终端训练方法研究 
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摘  要：以物联网、移动互联网为核心的服务平台加速发展，数以亿计的终端用户通过实时视频进行通信，实时

视频已成为人们数字化生活中不可替代的核心工具。然而，互联网络呈现高动态、强异构的特性，对实时视频的

流控技术提出了严格要求，用户体验质量仍然不佳。设计了适用于异构网络环境的强化学习驱动的自适应流控算

法、研发了移动终端训练技术以降低服务端开销，并对算法的设计及结构进行了深入的评测研究。实验表明，所

设计的自适应流控算法可以有效地预测网络带宽，相较于国际代表性的流控算法，将预测带宽误差降低了 48.48%。

有效的带宽预测进一步提升了视频用户体验质量，如视频流畅度提升了 60.65%、视频清晰度提升了 16.52%。此

外，测评分析可为实时视频流优化方案提供经验性指导，有力推动智能视频应用的发展。 
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Abstract: Service platforms centered on the Internet of things and mobile Internet are in accelerating process. Hundreds 
of millions of end-users communicate through network real-time video services, which have become an irreplaceable core 
tool in human’s digital life. However, the Internet is becoming dynamic, and heterogeneous, which imposes stringent re-
quirements on real-time video streaming control technology. Moreover, the QoE of real-time video is not satisfactory. An 
adaptive reinforcement learning-based video intelligent transmission algorithm was designed, which can deal with hete-
rogeneous network environment. And then, an effective end-to-end on-device training framework was designed to de-
crease server overhead, and a detailed evaluation and analysis on the neural network design and structure was provided. 
Experimental results show that the proposed algorithm can effectively predict heterogeneous network bandwidth, and re-
duces the bandwidth prediction error by 48.48%, comparing with the representative streaming control algorithm. The ef-
fective bandwidth prediction can further improve the user QoE, such as improving the video fluency by 60.65%, and im-
proving the video quality by 16.52%. Besides, the analysis can provide empirical insights for further study, and holds po-
tential to push the development of intelligent video applications. 
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0  引言 

以物联网、移动互联网为核心的服务平台加速

发展，数以亿计的终端用户通过视频业务进行通

信。网络视频业务逐渐由以视频网站、视频点播为

代表的传统流媒体业务向视频直播、视频会议等新

型实时视频业务扩展。不同于预先制作完成的传统

流媒体业务，新型实时视频业务更强调将智能端设

备产生的实时视频推流至服务云，并为终端用户提

供实时交互、低时延的视频服务。思科发布的《可

视化网络指数报告》[1]中指出，2022 年视频流将

占据全球互联网流量的 82%以上。新型冠状病毒

肺炎疫情在全球范围内的爆发，进一步推动了新型

实时视频业务的发展。长期来看，新一代视频创新

应用逐渐涌现[2-3]，如虚拟现实、全息体积视频、

元宇宙等，新型视频网业务规模将会空前庞大。然

而，动态网络环境对实时视频的用户体验质量

（QoE, quality-of-experience）保障造成了严重的困

难，如何设计具有网络自适应能力的实时视频流控

算法，从而提升视频用户体验质量，是视频传输的

关键。 
实时视频传输流程如图 1 所示，视频内容经由

发送终端（如手机、计算机、摄像机等）实时生成，

进行本地视频的编码、视频帧生成，发送端将视频

帧以数据包的形式源源不断地传输到终端用户，传

输速率由发送码率进行实时调控。实时视频传输

QoE 的关键取决于发送端流控算法性能，其控制机

理为根据当前网络的可用带宽实时调整数据发送

速率，通过合理的码率调控策略，尽力适配高度动

态的网络环境，避免网络拥塞的发生，以最大化利

用网络资源、减少传输时延。然而，实时视频传输

由于具有低时延、高清晰度与强交互的特性，所以

在带宽和时延方面对网络提出了严苛的要求。由于

互联网络长期处于复杂多变的状态，一旦网络的负

载超过了其承受能力，则会产生网络拥塞，继而影

响上层应用的 QoE 性能。因此，需要对现有的视频

流控算法进行深入研究。 
传统的流控方案大多使用基于固定映射规则

的流控算法，如 CUBIC[4]、GCC[5]、BBR[6]等，已

经无法满足当前视频流量下的高动态性和异构性

需求。近年来，研究者利用机器学习技术优化视频

传输中的流控难题。特别地，基于强化学习（RL, 
reinforcement learning）算法的流控设计是当前学术

界研究和工业界实践的一个热点方向，如 Pensieve[7]

算法、Concerto[8]算法、OnRL[9]算法。根据对上述

前沿技术的深入分析，本文发现当前的机器学习驱

动的算法主要可分为以下两种训练方式。 
1) 基于视频仿真器/模拟器的离线训练方式：

所训练的离线模型可直接部署于实际视频系统，作

为固化模型直接进行模型的推演计算。代表性算法

包括 Pensieve[7]算法、Concerto[8]算法。 
2) 基于视频真实环境的在线训练方式：这种训

练方式大多基于一种“云端-客户端”通信的模式。

即模型在云端进行训练，并与视频客户端实时通

信，模型可以根据网络信息进行实时训练与更新，

继而推演为一个可对当前网络环境做即时反馈的

视频传输控制算法。代表性算法有 OnRL[9]算法、

Puffer[10]算法。 
然而，本文发现，上述两种训练方式在动态网

络系统实际应用中仍然存在不足。例如，离线训练

方式由于模型过于依赖仿真器环境，无法全面适用

于真实系统的异构环境，而且当前算法过度依赖所

设置的视频码率阈值，一个算法无法同时满足多种

视频清晰度要求。就在线训练方式而言，当前主流

的“云端-客户端”通信模式虽然可以实现模型根

据网络实时变化做即时推演，但是此种云端训练方

式会消耗大量的云端资源，给视频服务商造成较大

的经济损失。 
本文利用强化学习的自适应潜力优化视频流

控算法，设计了基于网络环境感知的动态码率阈值

调控算法，还设计了一种基于终端设备（如苹果手

机、安卓手机、平板计算机等）进行实时训练的框

 
图 1  实时视频传输流程 
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架，继而推进智能算法下沉，节约服务器的开销。

同时，本文具有如下 3 个方面的贡献。 
1) 基于真实系统的视频数据集及实时视频传

输系统，实现具有动态网络自适应能力的智能流控

算法，使算法能在不同的网络条件下较准确地预估

网络带宽。为了实现视频流控在动态网络中的自适

应，本文根据用户感知网络环境设计了动态阈值调

控算法，所设计的算法可以更好地提升动态网络环

境中的视频 QoE，提升了视频用户体验质量，如降

低视频卡顿率 60.65%，提升视频清晰度 16.52%。 
2) 设计并实现一个可基于终端设备进行在线

训练的强化学习框架，尤其使其可以适配于不同内

核的终端设备并且可以支持强化学习模型的端上

在线训练任务。此端上训练平台可以降低服务器的

开销，节约服务器的成本，降低云端传输的时延。

基于此，所设计的强化学习驱动的流控算法有能力

更快地对网络即时变化做出码率适应性反馈，进而

更好地服务于用户体验质量。 
3) 由于强化学习本身的“黑盒”属性，研究者

通常无法深入理解其自适应原理，继而对其中重要

的参数调整存在困惑。本文通过深入探索基于强化

学习的流控算法的主要超参数对带宽预测的影响，

如神经网络结构、神经网络类型、激活函数类型等，

力争通过严格的对比实验得出有效的参数配置以

及影响较小的参数指标，以期为后续的视频流优化

提供经验性建议。 

1  研究现状 

国内外的相关工作致力于研究视频传输算法，

如传输层的码率调控（拥塞控制）算法以及应用层

的视频码率自适应算法。视频流控算法的设计与优

化存在两种思路：基于固定规则的传统算法和基于

学习的创新算法。本节将首先对上述两种设计思路

进行介绍，并进一步介绍目前主流的视频点播与实

时视频的区别以及算法差异。 
1.1  基于规则的协议设计 

传统的视频流控解决方案大多使用基于固定

规则的策略，例如代表性的TCP，以及TCP Reno[11]、

Vegas[12]、CUBIC 等。据本文所知，TCP 的传输机

制适用于文件传输，其 3 次握手建连、慢启动、有

效重传等机制可以保证传输的可靠性。但是 TCP 由

于传输过于复杂，已不再适用于具有高度动态、流

量不可控的实时视频传输机制。基于此，许多基于

用户数据报协议（UDP, user datagram protocol）的

视频传输协议逐渐兴起如，PCC[13]、PCC-Vivace[14]、

PROTEUS[15]、GCC[16]、Salsify[17]等。然而，虽然

基于规则协议的算法可以较好地平衡时延与接收

端吞吐量之间的关系，但它们大多依赖一组预先定

义的控制机制，如根据网络的往返时延、丢包率、

吞吐量等指标信号对网络进行固定映射反馈。大量

实验已经表明，固定规则的策略无法处理当代复杂

网络环境中不断增加的网络异构性和动态性，特别

是对于具有较大的带宽和时延标准的移动网络环

境（如 4G/LET 蜂窝网络、Wi-Fi 连接、兴起的 5G
大带宽网络等）。 
1.2  机器学习驱动的协议设计 

基于机器学习的传输控制算法是当前学术界

研究和工业界实践的热点。最流行的是利用强化

学习技术进行策略调整。近几年的研究已验证了

使用强化学习策略优化网络协议和应用体验的优

势。如 2013 年，Remy 算法[18]使用马尔可夫模型

来优化拥塞控制算法。为了生成基于规则的控制

器，Remy 算法需要预先定义一系列关于网络环境

的超参数。在实际使用中，如果真实的网络偏离了

原始的训练条件，Remy 算法的网络预测性能就会

下降。2017 年，Pensieve 算法利用强化学习算法预

测适应网络条件的最优视频码率。不同于 Remy 算

法，Pensieve 算法不预先规定任何决策规则，而是

根据强化学习的策略使其自适应学习，且在实验平

台上取得了用户性能提升，掀起了自适应学习算法

的热潮。继 Pensieve 算法之后，研究者们不断提出

自适应的流控算法，如 2018 年，Indigo[19]算法使用

数据驱动的方案优化模拟器中的流控协议；2019 年，

Concerto 算法使用深度模仿学习（一种有监督学习策

略）动态调控传输层和应用层的协调码率；2020 年，

OnRL 算法利用在线学习（训练）方案解决真实视

频电话系统的独特挑战。上述方案表明，基于机器

学习的网络控制算法较传统基于规则的算法具有

更好的 QoE 性能优势。本文专注于基于机器学习，

特别是强化学习算法中实时视频传输控制算法的

研究，且对影响强化学习性能的重要参数做了细致

性测评。 
1.3  视频点播与实时视频系统 

如今，视频传输系统可根据视频的实时性分为

以下两种。 
1) 预生成好、可根据用户意愿随时观看的传统
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流媒体视频，如点播视频（如多种视频点播平台：腾

讯视频、爱奇艺、优酷等，以及抖音、快手等短视频）。 
2) 实时生成、实时观看的视频（如视频电话、

视频直播、视频会议等应用）。 
点播视频与实时视频特性对比见表 1。具体来

讲，主流的视频点播应用大都基于 HTTP 的 DASH
系统，其具体播放流程如下：预先生成好的视频会

存储在应用服务商的 Web 服务器中。Web 服务器会

预先将视频分为不同码率编码的视频块（Video 
Chunk，视频块长度通常为 2～10 s 不等），以及描

述这些视频块及其码率的 manifest 文件。通常来讲，

越高的码率视频块可以提供越好的视频清晰度，从

而带来更佳的用户体验质量，但同时也会引发更大

的视频块的传输。DASH 系统中会有适配的码率控

制算法来预测网络带宽，继而下载当前带宽能承受

的最佳质量的视频块，从而为用户提供最好的用户

体验质量。主流的服务于视频点播的流控算法包含

BBA[20]、BOLA[21]、Festive[22]等。 
实时视频的传输框架主要基于 WebRTC 系统，

它是一个基于 UDP 上层协议的实时通信框架。实时

视频的特质为视频由用户实时生成，并且需要在极

短的时间内（通常为毫秒级别）被观众侧观看，以

此达到时延无感的实时视频体验。由此可知，实时

视频相较视频点播而言，具有更高的时延要求，因

此其对视频传输算法的要求也更高。实时视频中较

经典的传输算法包括 GCC、BBR、Proteus、Concerto、
OnRL、Legato[23]等。本文关注更具有挑战性的实时

视频传输应用的流控传输和视频质量的增强研究。 

2  问题建模 

2.1  强化学习概述 
强化学习的基本理论模型为马尔可夫决策过

程[24-25]（MDP, Markov decision process），属于序列

决策问题。通常来讲，MDP 由一个四元组<状态 S, 
动作 A, 奖励函数 R, 状态转移函数 T>表示，强化

学习状态机转换示意图如图 2 所示，其中，S 表示

强化学习的智能体在某一环境下的状态空间，特别

地，在强化学习中的时间序列 t = {0,1,2,…,n}中，

在任一时间 t，下一个状态 St+1 仅与当前状态 St有

关，而与过往状态无关。任一时间状态的 St 都会与

环境进行交互，产生一个属于动作空间 A 的动作

At。继而，强化学习智能体将会转移到下一个状态

St+1，并生成此阶段的奖励函数值 R。状态转移函数

T 可表示为<St, At, St+1>→T。强化学习的最终目标为

在过去的经验中学习最优的动作，以期最大化累积

奖励回报。 

 
图 2  强化学习状态机转换示意图 

2.2  基于强化学习的视频流控问题定义与设计 
为了提升异构网络中的流控算法自适应性，以

提高视频用户体验质量，本文将待解决的视频流控

优化问题定义为强化学习模型，通过设置合理的网

络环境、状态空间、动作空间、奖励函数，以及有

效的学习策略，使模型通过大规模的数据训练，可

以学习到真实的动态网络环境的变化规律，在训练

环境和测试环境中能做出精准的带宽预测，继而提

升用户质量（如视频卡顿率下降，视频清晰度提升

等体验）。接下来，本文从状态空间、奖励函数设

计，以及动作空间 3 个方面进行具体阐述。 
2.2.1  状态空间 

本文将状态空间定义为传输层的各项指标信

息[26]，包括丢包率（loss rate，记为 l）、包时延（delay，
记为 d）、包抖动时延（jitter delay，记为 j），以及

实际编码速率（encoder bitrate，记为 b）。特别地，

传输层协议通常以毫秒级的粒度预测传输码率，而

应用层的编解码器以更粗的秒级别粒度改变视频

表 1 点播视频与实时视频特性对比 
性质 指标 传统流媒体视频，如视频点播 新型实时视频，如视频直播 

传输特性 视频内容 提前生成，存储在资源服务器 实时生成、实时观看 

传输级别 块级别传输 数据帧/包级别细粒度传输 

缓存大小 2～10 s 100～300 ms 

视频用户体验要求 卡顿要求 较低 较高 

视频画质要求 较高 相对较低 
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码率，所以本文为适配应用层和传输层的码率更

新，综合选取 1 s 级别粒度的数据作为强化学习模

型的学习状态。具体来讲，本文将 1 s 内的实时传

输控制协议（RTCP, real-time transport control pro-
tocol）数据包作为历史数据信息，表示为 S = {li, di, 
ji, bi}。其中，每一个指标包含约 30 个数据的实时

传输协议（RTP, real-time transport protocol）数据，

所以输入的维度可近似约束为 shape =[30,4]。 
此外，为了将各个指标约束到相同数据级别，

本文将所有指标首先进行数据归一化处理，然后将

其作为模型的输入，以避免异常值的干扰，影响神

经网络的正常训练以及梯度更新。现举例归一化方

式的具体实现，以丢包率为例，假设其序列为 l ={l1, 
l2, l3, lmax, …, ln}，则本文的归一化方式为 l_n= 
{l1/lmax, l2/lmax, l3/lmax, …, ln/lmax}。其他指标同理。所

以，所有指标经过数据归一化后的状态输入为 Sn = 
{ln, dn, jn, bn}。 
2.2.2  奖励函数设计 

本文参考前沿的 Pensieve 算法与 OnRL 算法的

奖励函数机制，设计了基于实时视频优化的奖励函

数。具体来讲，此奖励函数主要涉及应用层领域的

3 个重要指标：视频码率（记为 V）、时延（记为 d），
以及视频平滑度。视频平滑度的含义为连续的两个

视频实际编码速率 b 之差的绝对值，视频平滑度值

越低，代表视频的质量波动越小，用户体验越好。

上述 3 种指标通过合理的超参数调整，如对视频码

率及平滑度给予正向奖励（奖励因子），对视频缓

冲时延给予负向惩罚（惩罚因子），然后进行加权

综合，强化学习的奖励函数为 

 ( 1)1 2 3
1 1 1

- | |
N N N

i i i i
i i i

R w V w d w b b -

= = =

= . . + . -∑ ∑ ∑  (1) 

其中，N 表示一个输入状态的 RTP 包的长度，w1>0，
w2>0，w3>0。本文在视频仿真系统上经过多种参数

的组合与对比，设定一组最优组合作为实际使用，

分别为：w1 的值设置为 20，w2 的值设置为 5，w3

的设置值为 3。 
2.2.3  动作空间 

本文将连续动作空间定义为传输层的码率预

测值，输出范围为 A= [a_min, a_max]，具体值为此

空间内的任一离散数值。将状态空间输入给神经网

络模型，算法会根据当前策略生成较优的码率动作

值 a，此动作值会传输到发送端作为下一阶段的视

频发送速率，继而模型会生成此次反馈的奖励函数

值，用来判断上一次动作的收益情况，如若收益值

较大，模型将会倾向于生成此类较优策略；如若收

益值较小或者为负值，模型的参数训练则会避免生

成类似动作。上述阶段循环往复，在训练一定规模

的数据集并拥有较多的经验之后，则会演变为一个

能够合理预测网络带宽的码率预测模型。 

3  关键技术及模型设计 

3.1  实时视频传输概述及设计 
本文所设计的智能流控算法，利用强化学习算

法本身的探索与开发原理、适当的反馈机制，与视

频传输领域的网络固有属性进行深度结合，可以有

效地达到自适应预测网络带宽的目的。具体而言，

所设计的算法以及优势可以概括为以下两点。 
1) 将视频传输领域的网络知识与强化学习算

法进行深度结合，将拟优化的视频传输问题转化为

强化学习模型。本文基于真实环境的视频传输框

架，通过视频系统的网络反馈信息，设计有效的强

化学习模块，如状态空间、动作空间、奖励函数，

以及高效的学习策略，使模型通过大规模的数据训

练，可以学习到真实网络环境的规律。继而在真实

的网络环境中能够自适应地预测带宽，提升用户体

验质量。 
2) 考虑到视频应用的用户多样性以及网络环

境异构性，本文改变之前算法的固定码率阈值设计

思路。根据用户的网络环境感知设计了动态阈值调

控算法，所设计的算法可以根据网络环境进行自适

应阈值的调整，从而可以更好地满足用户多样性下

的体验质量。 
3.2  基于网络环境感知的动态码率阈值调控设计 

本文发现，不同的用户网络环境具有异构性、

强动态性特征[27-28]，包括 Wi-Fi、光纤、3G/4G/5G
蜂窝网络、卫星网络、跨大陆光纤链接等，每种网

络都具有多样化的链路带宽、时延特性和缓存能

力。此外，错综复杂的网络环境使网络带宽呈现高

度动态性，通常在极短的时间内进行变化，如秒级

别，而且下一时刻的网络带宽通常难以预测。还存

在设备多样性（如苹果手机/不同厂商的安卓手机/
计算机等）、偏好多样性（如直播中通常对时延的

要求更高、点播中通常对清晰度的要求更高）等特

征。在此情况下，如果所有的用户使用一种码率带

宽上下限，即固定的动作空间，则无法使所有的用

户体验都达到最优。例如，如果具有较好的网络环
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境的用户（如平均瓶颈带宽大于 5 Mbit/s），它的

a_max 设置为 2 Mbit/s，则会造成未充分利用网络

资源的现象，继而导致视频清晰度下降，这是限制

强化学习自适应算法性能的瓶颈问题。 
基于此，本文设计了一种基于用户网络感知的

动态码率阈值算法。本文将网络分为 3 种类型：弱

网、中网以及强网。根据对 3 种网络的判断，设计

动态阈值调整算法，基于网络环境感知的动态阈值

设计流程见算法 1。具体而言，在开启视频进行训

练的初始阶段，在客户端与服务器端建立连接的过

程中，通过网络的往返延迟（RTT, round trip time）
与往返时间（t），估计客户端用户当前的网络带宽

b_avg，并判断其与网络带宽经验值 b_min、b_max
的关系，继而决定网络的类型。不同的网络类型对

应着不同的动作空间，具体上下限会根据分析真实

网络环境的分析而设定。 
算法 1  基于网络环境感知的动态阈值设计流程 
输入  网络的往返延迟（RTT）与往返时间（t），

当前带宽变化均值 b_avg 
输出  码率动作空间范围 
视频初始阶段，定时估计当前网络状态，如当

前带宽变化均值 b_avg 
判断 b_avg 与 b_min、b_max 的关系 
If (b_avg≤b_min)：//如果判断为弱网 
Then： a_min = 0.5，a_max = 2；A = [0.5 Mbit/s, 

2 Mbit/s]； 
If (b_min<b_avg<b_max)：  //如果判断为中网 
Then：a_min = 1.0，a_max = 2.5；A = [1.0 Mbit/s, 

2.5 Mbit/s]； 
If (b_avg>=b_max)：  //如果判断为强网 
Then： a_min= 2.0，a_max = 5.0；A = [2.0 Mbit/s, 

5.0 Mbit/s] 

按照不同网络状态的动态阈值训练不同网络

模型，分配给用户使用 
模型更新及保存 

3.3  训练策略 
本文优化目标为最小化强化学习算法预测码

率与真实带宽的绝对值之差，目标函数 T 可表示为 
 Min(| - (arg max( ( ))) |)T b A L p=  (2) 

其中，b 表示网络即时带宽，L(P)为强化学习模型

的最后一层神经网络预测概率矩阵，A 为强化学习

模型的动作空间。神经网络训练的目标为随着训练

时长的增加，期望目标函数 T 的值可以越来越低。

在此过程中本文用全连接神经网络模拟算法的策

略 π，使用具有强大特征处理能力的深度神经网络

进行特征的提取及学习，并采用了强化学习中经典

的 PPO（proximal policy optimization）[29]算法作为

模型的更新策略。PPO 是一种新型的基于策略的梯

度更新算法，主要解决强化学习模型的策略更新

中，步长过大导致新旧策略变化差异过大而引发的

模型难以收敛问题。PPO 算法的设计思想是通过控

制新旧策略的差异不要过大，从而降低采样难度，

提升算法收敛效率。该策略适用于本文的视频流控

算法，这是因为平缓的策略更新对应着视频码率的

相对平滑性，有益于提升视频的流畅性。具体训练

过程在第 4.2 节阐述。 
3.4  训练方法及架构 

系统方法及架构示意图如图 3 所示。具体来讲，

本文使用 Concerto 与 OnRL 的实时视频数据集进行

模型的训练，该数据集包含了真实视频系统的大规

模视频会话，容纳了不同的地区以及网络类型，是

较具有代表性的数据集。将此数据集进行串联拼

接，输入视频传输系统。所设计的强化学习流控机

制内嵌在视频传输系统，可以根据预先收集好的网

 
图 3  系统方法及架构示意图 
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络数据集，复现出异构的网络环境，以供强化学习

模型实时与环境互动，进行探索与学习。此外，为使

视频传输具有在真实互联网环境中的传输能力，本文

的视频传输系统包含全面的功能模块，如发送端的视

频编码、拆分视频帧、基于强化学习算法的传输控制

算法，接收端的视频解码、视频渲染及观看反馈等（流

程及模块将会在第 5 节做详细介绍）。 
3.5  参数设计 

神经网络中的重要参数配置最优组合为多次

实验所得，如神经网络结构类型、神经网络层数、

状态融合机制、激活函数类型、批处理大小等。算

法中主要的参数配置见表 2，在本文的第 5.4 节验

证主要参数配置的有效性。 

表 2 算法主要的参数配置 
英文名称 中文描述 设定最优值 

Network architecture 神经网络结构类型 全连接层 

Fusion manner 输入状态融合方式 先融合 

Activation function 激活函数 LeakyReLu 

Batch size 批处理大小 32 

 

4  基于强化学习的移动终端训练设计与方法 

近年来，在移动终端进行深度学习模型的再训

练，已经获得了学术界以及工业界的关注，但在视频

传输方面还未有进展。本节将率先总结近年来较流行

的机器学习框架平台（第 4.1 节），并结合主流的端上

训练平台，设计并实现一个可支持移动终端训练的视

频智能传输控制算法（第 4.2 节），实现了学习驱动流

控算法部署新渠道，有潜力扩展到真实的、应用级的

部署。 

4.1  端上推理与训练平台汇总 
本节介绍了工业界开发的使用较广的机器

学习端上推理与训练平台，并介绍平台的主要功

能以及优缺点，主流的支持移动端机器学习的框

架见表 3，可以看出，目前的主要框架包含

Core-ML 、 ML-Kit 、 Paddle-mobile 、 Caffe2 、

TensorFlow Lite、TensorFlow.js，以及 MNN 7 个平

台。通过本文的深入对比和分析，可初步得出结论：

当前大多数的框架只支持端上的推理，大多不支持

端上的训练任务，尤其是针对强化学习平台；目前

发现，只有谷歌公司开源的 TensorFlow.js 支持苹果

和安卓移动终端的强化学习训练任务，所以本文试

图将第 2 节和第 3 节所述的强化学习算法迁移至

TensorFlow.js 框架并部署于移动终端，接下来在

第 4.2 节介绍其具体实现。 
4.2  基于端上训练的视频智能流控算法 

本文提出了基于 TensorFlow.js 的视频智能传输

控制算法，该算法可轻量地部署于移动终端，并支持

移动终端的实时训练任务。基于端上训练的策略可以

大幅度的节省之前算法（如 OnRL）基于云服务训练

的资源占用，并可减少客户端与服务端的传输时延，

继而可使算法更快地对当前网络变化做出反馈。 
本文将基于 Python 语言的 PPO 算法重构为

TensoFlow.js，并设计了有效的 actor-critic 框架、训

练策略以及损失函数。训练相关主要模块的网络拓

扑如图 4 所示、神经网络结构如图 5 所示，主要功

能模块为神经网络结构、actor 策略、critic 策略以

及优势函数设计。特别地，actor 与 critic 网络结构

都使用了 4 层级联的全连接层进行特征提取，不同

表 3 主流的支持移动端机器学习的框架 
框架名称 来源 发布年份 主要功能 特性 

Core-ML 苹果公司 2017 年 使用简单；只支持端上推理，经常用于有监

督习任务 
较适用于苹果设备，只支持端上推理；在

安卓设备的性能未知 
ML-Kit 谷歌公司 2018 年 同时支持苹果和安卓设备，并且可以在两个

平台上使用相同的 API 
具有 6 个基本 API，易于实现，但只支持有

监督学习任务，不支持强化学习的训练 
Paddle-mobile 百度公司 2019 年 部署灵活，支持多硬件 只支持模型的端上推理，不支持模型的端

上训练 
Caffe2 Facebook 公司 2017 年 同时覆盖训练和推理的通用框架；支持云端

深度神经网络的训练 
只支持模型的端上推理，不支持模型的端

上训练 
TensorFlow Lite 谷歌公司 2018 年 TensorFlow 在移动终端上运行深度学习算法

的平台；内存占用较低 
只支持模型的端上轻量级推理，不支持模

型的端上训练 
TensorFlow.js 谷歌公司 2018 年 TensorFlow 的 JS 平台；灵活，可较好的与

Web 交互；同时支持苹果和安卓设备；支持

强化学习的端上训练任务 

同时支持移动终端的推理与训练任务；需

要将机器学习相关的低代码重构为 JS 

MNN 阿里巴巴公司 2019 年 轻量级的深度学习端侧推理引擎；同时支持

苹果和安卓设备 
只支持模型的端上推理，不支持模型的端

上训练 
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的是，actor 网络输出码率决策（表示为 πQ ( , )s a ），

critic 网络输出 actor 决策的评价（表示为 πV ( )s ），

以供 actor 网络调整其策略。在 PPO 的训练过程中，

优势函数是比较重要的一种训练策略，含义为当前

动作决策相对于平均期望的优势，表示为 
 π π πA ( , ) Q ( , ) V ( )s a s a s= -  (3) 

优势函数可以辅助基于策略的梯度更新算法，

本文所采用的上述训练方式和迭代过程可以保证

学习策略的有效更新。 

5  实验结果与分析 

本节使用 WebRTC 视频传输框架（包括 Linux
系统、安卓手机以及苹果手机的不用应用部署），

评估所设计算法的在异构网络的实际效果。首先简

述实验环境（第 5.1 节），继而设计全面的性能评估

实验（第 5.2 节、第 5.3 节）。最终针对用户体验质

量指标，设计对比实验，验证主要参数配置的有效

性（第 5.4 节）。 
5.1  数据集和实验设置 

本文的视频传输框架基于 WebRTC 系统实现，

实时视频传输主要模块设计如图 6 所示，包括视频

发送端（主要模块：实时视频采集、视频编码、Pacer
机制以及基于强化学习的流控算法）、网络传输、

视频接收端（主要模块：视频帧分析、视频解码、

视频渲染以及视频播放）以及网络状态反馈模块。

本文的神经网络实现基于主流的 TensorFlow[30]框

架以及 TensorFlow.js[31]平台，运行系统为 Linux 
16.04，GPU 型号为 Tesla P100、8 核 CPU。模型训

练时间消耗 391 MB 内存。移动终端选择两种不同

内核的手机，型号分别为 OPPO R17 以及 iphone 
XR。对比算法为目前在多个实时视频平台使用的内

置算法 GCC。 

 
图 4  训练相关主要模块的网络拓扑 

 
图 5  神经网络结构 
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5.2  用户体验质量评测 
本节将所设计算法与现在实时视频中使用较

多的 GCC 算法进行深入对比，并从视频流畅度与

清晰度、带宽预测效果、本文算法与代表性的学习

驱动流控算法对比、动态阈值策略效果、传输层性

能解析 5 个方面深入展开讨论。 
5.2.1  视频流畅度与清晰度对比 

本文首先在测试平台上基于 WebRTC 框架进

行受控实验。具体来讲，随机选择某一网络变化动

态数据集（截取时长为 2 h 的数据作为测试数据），

通过流量控制（TC, traffic control）工具复现该用户

的网络变化情况。首先，选择 GCC 算法作为控制

算法，统计该测试数据在基准算法 GCC 算法下的

清晰度、流畅度等指标表现。其次，使用本文所设

计的算法替换 GCC 算法进行视频传输。在同等条件

下统计两种算法的视频流畅度及清晰度表现。实时

视频流控算法比较见表 4，相比于 GCC 算法，本文

所设计的 PPO 算法在视频流畅度方面，可降低卡顿

率（提升视频流畅度）60.65%，在视频清晰度方面

可提升 16.52%，说明本文算法能够较好地预测网络

实时带宽，从而提升用户的流畅度及清晰度体验。 
5.2.2  带宽预测效果 

本文将训练好的模型与 GCC 算法在随机挑选的

不同网络测试集上比较带宽、GCC 算法预测的码率以

及 PPO 算法预测的码率。带宽、视频码率对比如图 7
所示（GCC 算法的预测带宽曲线（蓝线曲线）、PPO
算法的预测带宽性能（红线曲线）、网络的真实带宽

BW（黑线曲线））。通过分析可以得出如下结论。 

 
图 6  实时视频传输主要模块设计 

表 4 实时视频流控算法比较 

主要参数 PPO 算法 GCC 算法 性能提升百分比 

视频卡顿率 0.353% 0.897% -60.650% 

视频清晰度/(Mbit·s-1) 1.340 1.150 +16.520% 

网络带宽估计误差/(Mbit·s-1) 0.152 0.297 -48.480% 
 

 
图 7  带宽、视频码率对比 
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1) 相比于 GCC 算法，本文所使用的 PPO 算法

所预测的码率与带宽更贴合，具有更准确的带宽预

测能力。 
2) 具体而言，PPO 算法相比 GCC 算法，将预

测带宽误差降低 48.48%，即设计的流控算法对网络

的预测更准确，从而可以更实时准确的响应网络状

况，提升用户体验质量。 
5.2.3  本文算法与代表性的学习驱动流控算法对比 

除了与基于固定规则的算法对比，本文还与

代表性的学习驱动流控算法 Concerto、OnRL 进

行了比较。Concerto 是一种基于仿真器训练的离

线学习算法，它通过深度模型学习进行码率决策

的学习；OnRL 是一种基于在线强化学习策略的

视频智能流控算法，它通过将强化学习智能体直

接部署到设备终端来完成实时训练与推演，无须

经历“仿真器-实际系统”的跨平台推演。但是，

上述两种智能流控算法的动作空间都是固定不

变的，均为[0.1 Mbit/s, 2.5 Mbit/s]，码率空间的

上限，它们无法高效地在高带宽网络环境中进行

自适应调控，例如无法支持 1080P 清晰度所对应

的 4～8 Mbit/s 码率空间。经过实验发现，在多种

异构的网络环境中，相较于 Concerto、OnRL 算法，

本文所设计的 PPO 算法可以将视频码率提升 34%

以上，且没有导致更大的时延，此结果验证了本文

所设计的动态阈值策略的有效性。 
5.2.4  动态阈值策略效果 

本节验证基于用户网络感知的动态阈值设计

策略的有效性。本文模拟两种简单的网络环境：网

络正常变动以及网络带宽突然下降。在实验过程中

发现，所设计算法感知到网络带宽发生了较大变

化，将码率动作阈值进行了向下调整。基于环境感

知的动态阈值算法验证如图 8 所示，基于 PPO 算法

的码率决策可以快速地跟随网络带宽变化，进而避

免了大丢包和高时延等 QoE 不佳现象的发生，继而

验证了该算法可以有效地避免用户体验质量不佳

的情况发生，上述结果验证了本文的动态阈值算法

在异构网络环境中的有效性。 
5.2.5  传输层性能解析 

为了深入地理解端上训练的 PPO 算法的性能，

本节随机挑选了一条 600 s 的真实网络带宽 trace，并
在实验床进行网络复现，实时观测网络传输层最重

要的两个性能指标：时延和丢包率，同一时刻下的

QoE 指标对比如图 9 所示，可以得出两个重要结论。 
1) PPO 算法可以较好地跟随网络的波动，与网

络带宽的实时波动拟合得较好，实验结果与图 7 相

符，验证了算法表现的一致性。 

 
图 8  基于环境感知的动态阈值算法验证 

 
图 9  QoE 指标对比 
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2) 测量发现，视频平均时延为 9.92 ms，平均

丢包率为 3.34%，且最大时延值小于 150 ms，本文

认为当前算法可以达到“零秒时延”的用户体验。 
5.3  算法鲁棒性测评 
5.3.1  鲁棒性：在异构网络中的 QoE 性能表现 

为了验证算法鲁棒性，本文在异构网络环境下

进行了测试：测试集-1，代表较稳定的网络，真实

带宽的波动性较小，如室内稳定的 Wi-Fi 环境；测

试集-2，代表较动荡的网络，真实带宽在短时间粒

度内经常出现较大变化，如室外不稳定的 4G 环境。 
不同测试集中的 QoE 性能展示如图 10 所示，

可以看出，无论网络情况如何，所设计算法可以较

准确地响应瞬时变化的带宽，从一定程度验证其性

能鲁棒性。 

 
图 10  不同测试集中的 QoE 性能展示 

5.3.2  训练有效性：损失函数下降趋势示意图 
为了进一步验证训练算法的有效性，训练过程中

的损失函数曲线如图 11 所示，可以得出结论：损失

函数随着迭代次数的增加，呈现较稳定的下降趋势，

有效验证了模型可以快速收敛并最终趋向稳定。 

 
图 11  训练过程中的损失函数曲线 

5.4  消融实验讨论 
本节对影响模型的两个重要机制：状态机制融

合方式以及激活函数展开深入讨论。 
5.4.1  输入状态融合方式的影响 

融合方式为深度学习领域中特征提取方面的

一个经典问题。先融合表示先将输入状态的各个特

征进行拼接，继而输入神经网络进行特征提取；后

融合表示首先将状态的各个模块分别输入各自的

神经网络，经过神经网络提取特征后，进行多个特

征的后融合。本文使用相同的测试集测试了两种不

同融合方式的效果，实验发现，相比于先融合机制，

后融合机制能够更加准确地预估网络带宽。 
5.4.2  激活函数的影响 

激活函数将非线性概念引入到神经网络的训

练过程中，可以降低网络的稀疏性，保证训练的有

效进行。特别地，本实验专注于主流的 3 种激活函

数：ReLU、LeakyReLU 及 Tanh 对带宽预测的影响，

激活函数的影响如图 12 所示，可以看出，ReLU 激

活函数的效果较差，推测原因为输入归一化的限

制，神经网络计算过程中负值较多，而 ReLU 激活

后大多数神经元被抑制，从而影响到特征提取效

果。进一步地，实验发现 LeakyReLU 较 Tanh 激活

函数具有更精准的网络带宽预测能力，所以本文使

用 LeakyReLU 激活函数作为最终的实验配置。 
5.4.3  神经网络结构的影响 

特征提取的两种主要方式为全连接神经网络

与卷积神经网络。本文对比了两种神经网络结构对

智能流控算法的影响。在全连接结构中，多种输入，

如丢包率、包时延、包抖动时延，以及实际编码速

率，会先进行序列化处理，然后经过级联的全连接

层进行语义信息提取，生成高层次语义特征，进行
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码率决策；在卷积结构中，本文将 4 种不同的输入重

构为三维矩阵，然后使它经过级联的 2 维卷积层进行

特征提取。保持其他变量不变，分别使用上述两种结

构进行特征提取，神经网络结构比较见表 5，两种结

构导致的 QoE 相关参数差距不大，相较而言，全连

接层具有更高的视频清晰度与平滑度，所以，本文使

用全连接结构进行网络信息的特征提取。 

表 5 神经网络结构比较 
主要参数 全连接层 卷积层 

视频延迟/ms 9.11 9.37 

视频清晰度/(Mbit·s-1) 1.22 1.20 

视频平滑度/(Mbit·s-1) 0.089 0.081 

 
5.4.4  批处理大小的影响 

批处理大小代表训练过程中一次性输入状态

的个数，不同的批处理大小影响着神经网络训练过

程中的训练速度、参数更新频率。本文分别进行了

批处理大小为 32、64、128 的实验，从实验结果可

以看出，对于本文所设计的 PPO 神经网络结构而

言，不同批处理大小所呈现的 QoE 相似（如码率差

异保持在 0.1 Mbit/s 以内），所以本文选择更小的批

处理大小——32，它能够加速神经网络更新频率，

使智能流控算法更快地响应网络动态变化，从而实

现实时地自适应决策调整。 

6  结束语 

视频智能流控技术是物联网、移动互联网的热

点研究问题，得到了学术界及工业界的密切关注，

对智慧网络以及人工智能的发展具有重要推进作

用。本文结合前沿技术，利用强化学习领域的动态

特征提取机制、自适应学习模式以及基于用户网络

环境感知的动态码率阈值调控算法，实现了准确探

测网络实时带宽的算法，较传统算法有明显的性能

提升。此外，本文设计了可支持移动终端训练的视

频智能传输算法，可以有效节约云端服务开销。最

后，本文对算法的鲁棒性及参数设计进行了细致的

评测与分析。 
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