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摘 要:在实时音视频传输中,QoS指标反映服务端可感知的网络情况,QoE指标直接体现用户侧对

视频业务的满意程度,尽管QoE指标是服务提供商更为关注的指标,但是由于接口适配和用户隐私保护

等问题,云服务提供商往往不能实时获得QoE数据,因此无法及时对可能发生的QoE异常进行预测并采

取优化。由于QoS-QoE存在一定映射关系,提出一种基于服务端QoS指标实现对QoE指标进行瓶颈检

测的模型,可以减少运维人员定位的工作量,提高网络优化效率。模型使用不平衡决策树进行QoS-QoE
预测,实现QoE异常检测。使用LSTM回归模型进行因果分析,实现瓶颈定位。实验表明该模型对QoE
异常检测有较高准确率,并且可以发掘传输过程中对传输结果影响较大的QoS指标。
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Abstract:In
 

real-time
 

audio
 

and
 

video
 

transmission,
 

QoS
 

(Quality
 

of
 

Service)
 

metrics
 

reflect
 

the
 

perceived
 

network
 

conditions
 

at
 

the
 

server
 

side,
 

while
 

QoE
 

(Quality
 

of
 

Experience)
 

metrics
 

directly
 

em-
body

 

the
 

satisfaction
 

level
 

of
 

users
 

with
 

video
 

services.
 

Although
 

QoE
 

metrics
 

are
 

of
 

greater
 

concern
 

to
 

service
 

providers,
 

cloud
 

service
 

providers
 

often
 

cannot
 

obtain
 

QoE
 

data
 

in
 

real-time
 

due
 

to
 

issues
 

such
 

as
 

interface
 

adaptation
 

and
 

user
 

privacy
 

protection,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

predict
 

and
 

optimize
 

potential
 

QoE
 

anomalies
 

in
 

a
 

timely
 

manner.
 

Given
 

the
 

existing
 

mapping
 

relationship
 

between
 

QoS
 

and
 

QoE,
 

this
 

pa-
per

 

proposed
 

a
 

model
 

that
 

utilizes
 

server-side
 

QoS
 

metrics
 

to
 

detect
 

bottlenecks
 

in
 

QoE
 

metrics,
 

aiming
 

to
 

reduce
 

the
 

workload
 

of
 

operation
 

and
 

maintenance
 

personnel
 

and
 

improve
 

network
 

optimization
 

effi-
ciency.

 

The
 

model
 

employs
 

an
 

imbalanced
 

decision
 

tree
 

for
 

QoS-QoE
 

prediction
 

to
 

achieve
 

QoE
 

anomaly
 

detection.
 

Furthermore,
 

an
 

LSTM
 

regression
 

model
 

is
 

utilized
 

for
 

causal
 

analysis
 

to
 

locate
 

bottlenecks.
 

Experiments
 

show
 

that
 

this
 

model
 

achieves
 

high
 

accuracy
 

in
 

QoE
 

anomaly
 

detection
 

and
 

can
 

identify
 

QoS
 

metrics
 

that
 

significantly
 

impact
 

transmission
 

outcomes.
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1 引言

内容分发网络 CDN(Content
 

Delivery
 

Net-
work)是一种全网内容加速服务,旨在解决因分

布、带宽和服务器性能而导致的访问延迟问题。通

过CDN,用户可以就近获取所需内容,从而提高用

户访问网站的响应速度和成功率。实际上,CDN
业务是由 CDN 供应商、业务提供商和终端用户

(即网民)共同完成的。业务提供商从CDN供应

商那里租用带宽和服务等资源,根据网站实际用户

占用的CDN带宽量以及选用的增值服务类型向

CDN供应商支付相关费用。终端用户通过视频点

播、直播、下载、游戏等服务间接使用CDN服务,
成为CDN服务的最终体验者。通过CDN,用户可

以享受到更快的视频加载速度、更稳定的直播体验

以及更快速的下载和游戏体验。
在多CDN供应商的场景[1] 中,业务提供商

租用多个CDN供应商的云服务,将企业网站的业

务流量分配给这些供应商。每个周期,业务提供商

会根据自身的标准对供应商的业务表现进行评分,
并得出所租用的CDN供应商的排名,如图1所示。
在下一个周期,当业务提供商再次将业务流量分配

给CDN供应商时,会根据排名进行分配。排名

高、业务能力强的CDN供应商将获得更多的业务

流量。通过这种方式,业务提供商可以在不同的

CDN供应商之间进行动态调整,以确保网站的业

务流量能够得到高效的分发和加速。这种多CDN
供应商的场景可以提高业务的可靠性和性能,并为

用户提供更好的访问体验。

Figure
 

1 Multi-CDN
 

provider
 

scenario
图1 多CDN供应商场景

对于视频业务提供商,周期性的评分标准就是

QoE(Quality
 

of
 

Experience)指标,即终端用户对

移动网络提供的业务性能的主观感受。QoE指标

可以通过接近量化的方法来表示终端用户对业务

与网络的体验和感受,并反映当前业务和网络的质

量与用户期望间的差距。例如,直播业务的 QoE
指标包含首帧时延、拉流成功率、百秒卡顿时长和

视频渲染卡顿次数等。而对于CDN供应商,能够

直接获取的是QoS(Quality
 

of
 

Service)指标,即服

务质量,包含网络本身的所有指标。QoS数据由

发送方产生,是服务器端能够第一时间获取的信

息,通常包含往返时延RTT(Round
 

Trip
 

Time)、
丢包率、窗口大小和网络拥塞等指标。

本文将针对视频业务下的多CDN供应商场

景,通过研究 QoS与 QoE的映射关系,实现对

QoE指标的异常检测,并且分析造成该QoE异常

的QoS瓶颈指标。本文可以为网络运维人员提供

一个高效的瓶颈检测工具,减少运维人员定位的工

作量,提高网络优化效率,让优化变得有的放矢。

2 相关工作

在当前的多CDN供应商场景下,云服务提供

商需要关注的最重要的指标之一就是 QoE指标。
这个指标直接影响月度评分,进而影响了流量多少

和最终收益。因此,如果能够获取实时的 QoE指

标,那么就可以准确了解传输策略会对视频业务形

成怎样的效果。
然而,由于以下2点原因,云服务提供商无法

实时获取QoE数据:
(1)接口适配问题。
由于视频业务方同时租用多个云服务供应商

的云服务,不同云服务供应商的内部接口互不相

同,导致业务方无法与全部云服务供应商配合,因
此也无法设计一套全部适配的QoE接口提供给云

服务供应商。
(2)用户隐私问题。

QoE指标是反映客户端播放质量的指标,因
此数据收集在客户端完成,而这些 QoE指标中往

往包含设备和当地网络信息,但是在一些国家和地

区,用户隐私保护法律和法规非常严格,从而成为

阻碍获取QoE数据的一个原因。
现有的传输优化方案结合QoE数据有较大的

收益,比如XLINK[2]利用QoE反馈来控制数据包

在多路径传输中的重新注入时机和路径,使下载时

间、卡顿和首帧时延都有明显优化。然而这类结合

QoE的传输优化方案都需要做双端的修改,这一

点在多CDN供应商场景下是无法完成的。CDN
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供应商只对传输策略(直接反映在QoS上)有控制

权,对于更改传输策略后会对 QoE有怎样的影响

并不能确定,也无法解释更改某一传输参数后

QoE是否会被优化。
随着基于语音和视频的网络应用服务的发展,

人们开始不仅仅满足于知道网络 QoS参数,更加

关注网络服务的好坏,即QoE评价指标。在 QoS
与 QoE 的 映 射 工 作 方 面,倪 萍 等[3] 提 出

IQoE2QoS(Improved
 

QoE
 

to
 

QoS)算法,采用模

糊理论的方法计算QoE到QoS的映射,并通过仿

真表明,IQoE2QoS算法对用户体验的分类准确度

是线性回归算法的2~3倍;吴玉峰等[4]提出一种

基于BP(Back-propagation)神经网络的模型,该模

型使用抖动和丢包2个网络QoS参数作为输入层

神经元,基于VQM(Video
 

Quality
 

Metric)算法的

QoE评价值作为输出层神经元,完成QoS到QoE
映射;姚会刚等[5]提出一种分别使用变学习率梯度

下降和弹性BP
 

2种算法的关系映射模型,能够利

用网络层 QoS指标数据在线实时评估网络视频

QoE;Orosz等[6]研究了主观质量评估与传输异常

之间的相关性、,测量了QoS参数和客观视频性能

指标(视频质量指标)之间的相关性;Chen等[7]全

面考察了视频质量评估方法的演变,并分析了其特

点、优势和缺点。
本文拟解决的挑战是在服务端实现面向QoE

的单端优化。通过在服务端利用 QoS数据预测

QoE指标,发现QoE异常时刻并及时调整传输策

略,到达与双端修改的优化策略相同的效果。

3 模型设计

3.1 背景知识

实时音视频关注的重点之一是数据传输的及

时性。当2个视频帧间的间隔大于200
 

ms时,用
户就会肉眼可见地感受到卡顿。

  实时音视频的QoE指标示例如表1所示,其
中端到端时延是指IP数据包从离开源点时算起一

直到抵达终点时的时间;首帧时间是用户从操作播

放相关动作到首帧渲染出来的耗时,即用户从

App
 

上感知到的耗时;拉流成功率表示用户能够

成功拉到流的比例;百秒卡顿时长和百秒卡顿次数

统计的是最近100
 

s内7层播放器的缓冲区中没

有数据的情况,直观地描述了用户观看过程是否流

畅;视频渲染百秒卡顿则是统计相邻2个视频帧间

播放间隔大于200
 

ms的情况。

CDN云服务商可以直接获取的是与实时音视

频数据发送有关的 QoS数据,通常借助接收端传

输层的确认信息[8]得到,其中包含与网络丢包情况

有关的loss_events_times;与时延有关的srtt、min_

rtt、max_rtt;与发送数据量有关的 max_cwnd和

in_pacing;与拥塞控制算法阶段相关的last_slow_

start_status、sent_bytes_during_slow_start。本文

涉及到的部分 QoS指标及其含义和示例如表2
所示。
Table

 

2 Example
 

of
 

real-time
 

audio/video
 

QoS
 

metrics
表2 实时音视频QoS指标示例

QoS指标 示例

时间戳 1
 

652
 

544
 

000
 

重传率 0.018
 

488
 

881

最小RTT/μs 49
 

166.052
 

23

最大RTT/μs 267
 

747.368
 

9

最大发送窗口/byte 340
 

696.303
 

6

发生丢包的次数 2.944
 

504
 

897

…… ……

3.2 总体设计

为了解决单端无法实时检测QoE指标变动情

况以及无法利用QoE指标衡量优化传输算法的作

用这2个问题,本文设计了包含 QoE异常检测和

QoS因果推断2个部分的传输控制流程。

Table
 

1 Example
 

of
 

real-time
 

audio/video
 

QoE
 

metrics
表1 实时音视频QoE指标示例

时间戳
端到端时延
/ms

首帧时延
/ms

拉流
成功率/%

百秒卡顿
次数/ms

百秒卡顿
时长/ms

视频渲染
百秒卡顿次数

1652544000
 

6
 

164 514 98.31 0.56 1139 11.97

1652544300
 

6
 

169 541 97.66 0.80 1216 12.55

1652544600
 

6
 

329 534 97.73 0.74 1238 11.56

1652544900
 

6
 

162 558 97.64 1.02 1576 12.82

53马心宇等:基于QoS-QoE预测的传输瓶颈定位



  传输控制的功能模块关系如图
 

2所示,整体

由3个模块构成:训练模块、异常检测模块、因果分

析模块。具体的控制流程是:(1)CDN供应商在本

地利用历史 QoS和 QoE数据进行分类和回归模

型的训练,并将训练好的模型集成在视频数据发送

端;(2)在传输过程中,CDN供应商实时收集网络

的QoS数据,并输入分类模型中,得到对对应时刻

的QoE是否异常的判断;(3)当判断结果为异常

时,将此组QoS数据传入因果分析模块,在这个模

块中使用回归模型分析最有可能引起QoE指标异

常的3个根因QoS指标。

Figure
 

2 Overall
 

design
 

modules
图2 总体设计模块图

在本节接下来的小节中,将具体描述 QoE异

常检测和因果分析2个关键模块的工作。

3.3 基于QoS-QoE预测的性能异常检测

3.3.1 性能异常的定义

在对异常QoE指标的定义环节,本文利用了

正态分布sigma原则[9]和假设检验中的“小概率事

件”的基本思想,同时考虑到对于视频应用,QoE
指标通常是极大值或极小值为异常,而非极大值和

极小值都是异常(比如,本文关注的百秒卡顿时长、
渲染时长和首帧时延这3个指标均是过大为异常,
而拉流成功率则是过小为异常),将异常QoE指标

定义为超过(或低于)μ+2σ(或μ-2σ),其中μ表示

该QoE指标的均值,σ表示该QoE指标的方差。
当某一时刻的多个QoE指标有任意一个被认

为是异常 QoE指标时,该时刻就被定义为异常

时刻。

QoE指标异常与否是一个二分类问题,因此

在下一小节中主要讨论选择哪种分类算法最适合

在实时音视频传输端进行QoE指标预测。

3.3.2 分类算法选择

分类算法是机器学习中最常见的一种算法,它
可以将数据集中的样本分成不同的类别。常见的

分类算法包括K 近邻算法、朴素贝叶斯、逻辑回归

和决策树算法等。下面依次分析各个算法是否适

合应用于QoS-QoE映射。

K 近邻算法需要计算每个测试点与训练集的

距离,当训练集较大时,计算量相当大,时间复杂度

高,而且存在样本不平衡问题,对稀有类别的预测

准确度低。由于在视频数据传输过程中,会持续产

生大量的QoS数据,并且QoE异常在现实世界发

生的概率远低于QoE正常的情况,因此K 近邻算

法不适合应用在实时视频传输的QoS-QoE预测上。
朴素贝叶斯算法的一个前提是各个特征相互

独立,这与实际的 QoS数据特征是不符的,比如

QoS指标中的发送速率(Pacing
 

Rate)是由平滑往

返时延SRTT(Smooth
 

Round
 

Trip
 

Time)和拥塞

窗口CWND(Congestion
 

Window)计算得到的。
逻辑回归分类算法的特点是模型简单和可解

释性强,它通过拟合一系列参数来建立模型,其本

质上是一个线性分类器,所以不能应对较为复杂的

数据情况。
决策树分类算法包括特征选择、决策树生成和

决策树剪枝3个步骤,在训练后可以生成一个树状

模型,每个分支节点代表一个属性的判断,每个叶

节点代表一个分类结果。决策树算法的优势有可

以可视化分析、容易提取出规则,同时在进行测试

时运行速度较快,不会对发送端造成过多资源占

用。决策树算法在进行属性划分的时候,不同的判

定准则会带来不同的属性选择倾向,因此需要依据

实际情况选择判断准则。
结合上述各个算法的优点和缺点,本文选择决

策树分类算法作为预测QoE指标是否发生异常的

分类算法。

3.4 基于因果分析的性能瓶颈定位

检测到QoE指标异常后,本文希望更进一步,
发掘是哪一个或哪几个 QoS指标引起的异常,即
进行因果分析。采取的方法是利用长短期记忆

LSTM(Long
 

Short-term
 

Memory)[10]回归模型,
通过每次改变一个 QoS指标到均值,输入回归模

型后比较改变不同 QoS指标对 QoE指标的影响

多少,认为改变前后影响最大的 QoS指标即为影

响性能的瓶颈指标。

3.4.1 基于LSTM的回归算法

LSTM的核心思想是通过记忆单元来存储输

入的时序信息,而记忆单元则使用“门”结构来筛选

存储至记忆单元的信息。这种算法能够结合历史

数据对当前数据进行预测,QoS-QoE数据也是依

据时间序产生的。在一段时间内,QoS数据的变
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化会影响接下来的QoE指标。因此,使用LSTM
算法可以更好地捕获 QoS数据的动态变化,并将

其应用于QoE指标的预测和分析中。

LSTM的训练环节也是利用历史 QoS-QoE
数据进行离线训练,得到一个由QoS到QoE的预

测模型,训练后的LSTM模型会被集成到发送端。
只在因果分析模块使用LSTM模型而不在异

常时刻检测时也使用LSTM 模型的原因是,异常

时刻分类环节需要所有QoS数据都进入模型进行

预测,因此需要一个计算量小、轻量级的模型,

LSTM模型并不能较好地处理较大量级序列的任

务,因此选择决策树分类算法;因果分析只在分类

预测结果为异常时才被调用,而异常是小概率事

件,所以并不会对总体计算量产生过大负担;此外,
回归模型比分类模型更能体现 QoS变化对 QoE
指标的影响大小。

3.4.2 因果分析

因果分析的步骤如图3所示,原始 QoS组合

经过LSTM回归得到,依次替换每一个QoS指标

为其均值,将新的QoS组合经LSTM 回归得到新

的QoE数值,比较其与原始 QoE的差异值,认为

得到差异值最大的 QoS值为影响 QoE指标的最

大原因,即传输瓶颈所在。

Figure
 

3 Schematic
 

of
 

causal
 

analysis
图3 因果分析示意图

4 实验评估

本节实验数据来源于腾讯直播业务三周的

QoS和 QoE数据,其中 QoS数据每分钟收集一

次,QoE数据每5分钟收集一次。在数据预处理

环节,删除QoS-QoE时间戳数据列,并将 QoS数

据以5分钟为单位各指标取平均值,得到 QoS-
QoE一一对应的数据条目。

4.1 异常QoE检测

4.1.1 训练集和测试集划分

经过数 据 预 处 理 后 的 QoS-QoE 条 目 共 有

6
 

042条,由于数据集中样本数量不平衡,QoE正

常时刻占总体数据比例约为87%,因此将样本按

照类别以7∶3的比例随机划分为训练集和测试

集。

4.1.2 不平衡决策分类树

对于分类模型而言,样本量越大的标签可以学

习的信息越多,算法就会更加依赖于从多数类中学

到的信息来进行判断。并且,在样本中多数类占比

高达87%的情况下,即使分类模型将测试集所有

数据都分为多数类,模型准确率也有87%,然而这

对于异常QoE检测是毫无帮助的。
所以,本文通过改变决策树中调节样本均衡的

参数class_weight和sample_weight,来让算法意

识到样本是不平衡的。在剪枝环节,也要改变min_

weight_fraction_leaf这个基于权重的剪枝参数。

4.1.3 结果评估

本节分别训练了普通决策树和不平衡决策

树[11],并在测试集进行测试,最后计算 QoE异常

的Recall值(召回率),召回率计算公式如式(1)
所示:

Recallanomaly=
TN

TN +FP
(1)

其中,TN 表示样本为QoE异常,预测结果为QoE
异常;FP 表示样本为QoE异常,预测结果为QoE
正常,召回率的大小表示了模型对异常情况的识别

能力,召回率越大,说明异常情况被检测到的越多,
模型的异常识别能力越强。

普通决策树和不平衡决策树的召回率如表3
所示:

Table
 

3 Comparison
 

of
 

recall
 

of
 

decision
 

trees
 

and
 

unbalanced
 

decision
 

trees
表3 决策树和不平衡决策树召回率对比

学习算法 召回率

决策树 0.17

不平衡决策树 0.80

  根据召回率结果,可以发现普通决策树几乎无

法识别到QoE异常的分类,这是因为在训练集中

QoE异常的分类占比很小,决策树无法学习到足
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够的特征;而使用不平衡决策树,QoE异常的召回

率可以达到0.80,即测试集中 QoE异常情况有

80%都能够被不平衡决策树预测到,满足 QoE异

常检测的要求。

4.2 传输瓶颈定位

4.2.1 训练集和测试集划分

LSTM回归模型以某一 QoE指标为回归标

准,并且因为LSTM模型是时序模型,所以划分训

练集和测试集时,需要连续划分,本文将所有样本

按顺序以7∶3的比例划分为训练集和测试集。本

节以视频渲染百秒卡顿时长为回归指标进行训练

和测试。图4为以视频渲染百秒卡顿时长为目标

的回归效果实例,从图4中可以看出预测值能够学

习到QoE指标的变化趋势。

Figure
 

4 Video
 

rendering
 

100
 

second
 

lag
 

time
 

prediction
 

vs.ground
 

truth
图4 视频渲染百秒卡顿时长预测值与真实值对比

4.2.2 回归效果评估

为了对LSTM 模型在 QoE数据预测中的性

能进 行 评 价,本 文 采 用 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

MAPE(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error)作为评

价指标。平均绝对百分比误差的计算公式如式(2)
所示:

MAPE=
100%
n ∑

n

i=1

ŷi-yi

yi

(2)

其中ŷi 表示i时刻的预测值;yi 表示i时刻的真

实值;n 代表预测的总数量。
可以看出,MAPE 是一个百分比值,主要反映

的是误差占真实值的百分比,进而反映出预测的误

差水平及可信程度,MAPE 值越接近0,表示模型

的拟合程度越好,MAPE 值越接近100%,表示模

型的拟合效果越差。本实验对各QoE指标分别进

行LSTM模型拟合,并计算得到各QoE指标对应

的MAPE 值,如表4所示。

Table
 

4 MAPE
 

values
 

for
 

each
 

metric
 

of
 

LSTM
 

models
表4 LSTM模型各指标MAPE 值

QoE指标 MAPE 值/%

端到端时延/ms 5.13

首帧时延/ms 9.74

拉流成功率 0.46

百秒卡顿次数 12.01

百秒卡顿时长/ms 18.73

视频渲染百秒卡顿次数 8.62

视频渲染百秒卡顿时长/ms 10.39

其中,拉流成功率模型拟合效果最好,MAPE 值仅

为0.46%。

4.2.3 因果分析示例

以时间戳为“1652916600”这条QoE指标异常

数据为例,将其对应的 QoS指标分别替换为整体

均值,得到25条新 QoS数据,经过回归模型预测

后,得到QoE预测值和实际值差异排名(差异越大

排名越前)如表5所示。
Table

 

5 Ranking
 

of
 

differences
 

between
 

QoE
 

predictions
 

and
 

actual
 

values
表5 QoE预测值和实际值差异排名

修改的QoS指标 差异值排名

retran_ratio 1

retran_bytes_ss 2

total_retran_pkts 3

srtt 4

max_rtt 5

app_limit_times 6

min_pacing_rate 7

…… ……

  根 据 表 5 内 容,本 文 认 为 导 致 时 间

“1652916600”
 

QoE指标异常的 QoS指标按影响

大小前3个分别是“retran_ratio_avg”“retran_

bytes_ss”和“total_retran_pkts”,都是和重传相关

的QoS指标,可以推测此时网络状况较差,产生了

较大的丢包,丢包率成为网络的瓶颈。
在对数据集中792条异常时刻全部进行因果

分析后,发现出现频率最高的3条QoS指标分别

是“retran_ratio”“retran_bytes_ss”和“max_rtt”,
说明对直播业务来说,丢包和时延是影响用户体验

的重要原因。

5 未来研究方向

针对分析出的引发 QoE指标恶化的 QoS参
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数后,可以优化与其有关的现有传输策略。优化后

对该QoS指标进行监控,如果QoS指标出现负向

变化,则要及时回退传输策略,避免进一步引发

QoE指标恶化。下面举例说明可以采取的优化

方法:
(1)使用前向纠错减少丢包的影响。
前向纠错FEC(Forward

 

Error
 

Correction)[12]

是一种通过增加冗余数据对丢失的数据包进行恢

复的信道编码算法,如果在传输的全过程中开启

FEC,则会对带宽造成较大的浪费,但是不开启

FEC,则会在丢包率大的情况下无法快速恢复丢失

数据,造成较大的传输延迟。理想的情况是在网络

状况良好的时候关闭FEC,在网络中丢包率高的

情况下开启FEC,而重传数据这一QoS指标可以

反映实时的网络丢包情况,因此可以在重传数据这

一QoS指标成为根因的时刻开启FEC算法,从而

更好地应对丢包网络。
(2)优化ARQ以减少丢包的影响。
自 动 重 传 请 求 ARQ(Automatic

 

Repeat-
 

reQuest)是在检测到丢包后重传丢失包的传输策

略,然而当网络状态较差时,重传包也有很大可能

丢失,导致较差的用户体验,现在有一些工作研究

对ARQ的优化,比如 OR3[13]通过增加冗余包数

量应对重传包丢包,但是缺少自适应应对网络的功

能;ART[14]通过自适应副本数的方法解决重传丢

包问题。未来可以将本文工作与优化 ARQ相结

合,在丢包率为瓶颈指标时增加重传冗余包数量,
从而得到更好的QoE结果。

(3)切换拥塞控制算法以优化传输。
当瓶颈定位的结果是与拥塞控制算法中慢启

动有关的指标时,可能是Cubic的某些特点影响了

传输效果,比如对丢包敏感,此时可以切换拥塞控

制算法[15],使用BBR(Bottleneck
 

Bandwidth
 

and
 

RTT)或者TACK(Tame
 

ACK)[16]等拥塞控制算

法,提高传输速率。
在对传输策略进行优 化 后,需 要 监 控 根 因

QoS指标是否发生变化,以及预测的QoE指标是

否依旧异常,如果根因 QoS指标没有发生变化且

预测的QoE指标依旧是异常,则需要尽快回退传

输策略到改动之前。设计回退机制的目的是为了

避免预测 QoE是否异常和根因分析环节出现错

误,造成网络状态恶化。

6 结束语

本文针对实时音视频业务的 QoS-QoE指标

进行预测和因果分析,提出一种基于机器学习的瓶

颈检测模型。模型使用不平衡决策树进行 QoS-
QoE预测,实现QoE异常检测;使用LSTM 回归

模型进行因果分析,实现瓶颈定位。实验结果表

明,与普通决策树相比,不平衡样本的决策树可以

在识别小比例样本时获得更好的效果;在因果分析

和瓶颈定位环节,本文发现对直播业务来说,丢包

和时延是影响用户体验的重要原因,下一步的工作

将考虑针对分析得到的瓶颈QoS指标进行传输策

略优化,从而提高用户体验。
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