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摘 要

在本文中，我们主要对用户视频体验建立模型。根据题目中所给出的大量

数据，我们利用了神经网络，决策树，及回归分析等方法探索了不同变量之间的

函数关系。最终可以根据网络侧变量对用户视频体验给出一个合理的预测。

首先，我们对网络侧变量和用户体验变量两两做定性分析，通过画图和求

相关系数的方法，大致确定变量之间基本的相关性，得到一些初步的结论。

接着，考虑到原数据集较为冗杂，我们借助决策树的想法，对一些“边界数

据”（定义见 3.2）进行筛选并剔除，为后续的神经网络模拟及回归分析做一些铺

垫工作。

之后，我们用神经网络进行了一些拟合，用以判断题目所给出的自变量和

因变量之间是否有明确的函数关系。事实证明，一个因变量和自变量之间有很强

的关联，而另一个的相关性则相对较弱。这一部分使得我们在探寻的时候有方向

可寻，而不是去猜测两者是否真的有函数关系。这为模型的搭建奠定了基础。

最后，我们利用 Matlab 回归分析的方法，给出了各用户体验变量随网络侧

变量之间的具体表达式，并做相关的检验，画出了拟合的效果图，并设计了方法

进行模拟。最后我们还求出了各项得分，与相应的体验变量之间的具体函数关系。

关键词：用户视频体验，神经网络，机器学习，回归分析，随机模拟

一、 问题背景及文献综述

1.1 问题背景



2

随着无线宽带网络的升级，以及智能终端的普及，越来越多的用户选择在移

动智能终端上用应用客户端APP观看网络视频。看网络视频影响用户体验的两个

关键指标是初始缓冲等待时间和在视频播放过程中的卡顿缓冲时间，我们可以用

初始缓冲时延和卡顿时长占比来定量评价用户体验。研究表明影响初始缓冲时延

和卡顿时长占比的主要因素有初始缓冲峰值速率、播放阶段平均下载速率、端到

端环回时间（E2ERTT）等。

我们的目标是根据附件所给出的大量数据，建立用户体验评价变量（初始缓

冲时延，卡顿时长占比）与网络侧变量（初始缓冲峰值速率，播放阶段平均下载

速率，E2ERTT）之间的函数关系。

1.2 文献综述

我们按照本题“网络侧估计用户视频体验”检索后得到与本题内容相关的文

献有：

（1） 康亚谦，无线视频流业务的用户体验质量估计模型及其应用，浙江

大学

（2） 于新，无线网络中端到端视频流业务的用户体验质量预测及优化技

术，浙江大学

（3） 李俐莹，网络视频的用户体验质量评价，石家庄铁道大学

（4） 焦阳，无线网络中端到端视频流业务的用户体验质量预测及优化技

术分析，河北联强通信科技有限公司

其对应研究内容大致如下：

（1） 通过一种基于径向基函数的神经网络来得出端到端跨层参数与

（E2ERTT）用户体验质量之间的关系。并由此提出了一种视频流传输

控制优化机制以提高传输稳定性。

（2） 针对无线网络中端到端视频流业务的用户体验质量预测问题,论文引

入机器学习理论中模型组合的思想,建立了一种基于梯度提升决策树

（GBDT）算法的用户体验评价预测模型。并由此提出了视频流的动态

码率适配机制，使得播放更加流畅。

（3） 通过对网络参数和视频内容对视频质量的影响、考虑视频内容的体验

质量评价模型和基于机器学习的QoE与QoS评价模型的分析研究,本文
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利用主成分分析、回归分析、深度学习等方法,使用NS2和Evalvid仿

真工具开展网络视频质量的用户体验质量评价的研究。

（4） 也是用了基于GBDT算法的用户体验评价预测模型。

综上所述，我们可以看出类似（1）这样的神经网络工作并不是我们希望的，

因为神经网络模型并不能给出一个确切的函数关系式；（3）中所做的工作在本

题的题设中就已经完成，即我们的主要因素就是初始缓冲峰值速率、E2ERTT及播

放阶段平均下载速率，我认为这三个变量已经足够少了，用不到所谓的主成分分

析或者深度学习这类算法，而其中的回归分析则是平凡的；（2）和（4）的预测

模型都是基于GBDT算法的机器学习模型，该模型本质上就是一个分类回归树模型，

本文中将分类和回归分开做，达到的效果也是差不多的。另一方面，由于我们与

其数据集有很大的差异，例如其中丢包率是一个很重要的数据但是本题没有，所

以他们的方法也不具有参考性。

故，现有的对“网络侧估计用户视频体验”的预测模型都不能很好地解答本题，

因此我们接下来的工作将会是兼具挑战性与创新性的。

二、 假设

为了方便研究课题，根据题意及附件中所给出的数据，我们做如下的假设：

1. 整个视频观看过程分为2个阶段，即初始缓冲阶段和播放阶段。

2. 播放阶段的总时长为卡顿时长和播放时长之和，且给出的数据中，每次播放

阶段的总时长均为30s左右。因此可固定取30000ms来呈现。

3. 定义卡顿占比为卡顿时长除以播放时长。

4. 题目中要求初始缓冲量为4s，单位为秒，乘以视频码率可以得到初始缓冲阶

段需要下载的数据量。

5. 根据附件中所给数据，视频码率只有2903，2934，2966这3个值，波动范围很

小，可认为是个常数。可取一个中间值来代替。

6. 认为卡顿门限是0，即在播放过程中，若缓冲区数据量为0时，则进入卡顿状

态。
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7. 根据题意，重播放门限为2.7s，即在卡顿时，若缓冲区数据量足以播放超过

2.7s，则重新进入播放阶段。

三、 研究方法及初步研究成果

为了方便理解，先陈述一个问题的等价描述。

有一个水槽（相当于数据缓存区），水槽有一个进水口S1(相当于客户端)和

一个出水口S2（相当于播放器）.S1的进水量（相当于下载的数据量）是随机的。

但是S2的出水量（相当于视频播放量）按照如下方式决定：

(1)最初时，只有当储水量能够放4s时，出水口才打开（相当于初始缓冲需

要有4s的缓冲量）。

(2)出水口打开时，出水速度是固定的（播放速度是固定的）。

(3)出水口一旦打开，只有当水槽内的水全部流完，出水口才关闭（相当于

视频播放时的卡顿）。

(4)出水口关闭后，要等水槽中的水能够放2.7s时，出水口才重新打开（相

当于重播放门限为2.7s）。

（一）数据的预处理和定性分析

首先，为了方便我们建立模型，得到更加准确，更有价值的结论，我们需

要对原始数据做一些预处理，即对已有数据做一定筛选，仅保留有价值的部分来

进行操作。

根据题意及简化假设4，由于初始缓冲量为4s。那么乘以视频码率得到缓冲

阶段需要下载的数据量为：

需要下载数据量 = 初始缓冲量 ×视频码率

= 4s × 2934kbps ×
128bytes

kb
= 1䂶�22�8bytes

但是从附件中所给的数据来看，附表中第 N列给出了初始缓冲阶段实际下

载的数据量，并不是所有的记录中都与我们实际求得需要下载的数据量一致，甚

至有一些数据中实际的初始缓冲阶段下载数据量，与需要下载的数据量差距较远，

可能会对我们之后的分析造成干扰，影响到我们之后分析的准确性。

附表给出的数据共有 89266 条，这里我们列出实际下载数据量位于不同区
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间值的记录数，并做出相应的直方图：

表 1 实际下载数据量不同区间值的数据条数

区间值（单位：byte） 纪录条数

<200000 47

1500000-1550000 22195

1550000-1600000 45092

1600000-1650000 15121

>1650000 6811

总计 89266

从表中数据可以看到，下载数据量小于 200000的纪录很少，并且与我们的

假设条件不符，可认为是异常数据，可以将其剔除。而剩下的绝大多数的下载量

位于 1500000-1650000byte之间。因此我们画出这一区间实际初始下载量的直方

图如下：

图 1 初始缓冲实际下载数据量直方图

我们需要对所给的数据进行了筛选。由于缓冲阶段实际下载数据量会直接

影响到对缓冲阶段回归分析的效果，为了使得到的结果更准确，且符合题目中假

设的要求，在对缓冲阶段做回归分析时，我们只保留与我们在上式求得的值较为

接近的数据，这些数据对我们的研究有较高的价值。在这里我们人为保留了下载
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数据量在 1䂶����� − 1䂶䂶����bytes之间的数据。

在这一节，我们通过画图和求相关系数的方法，来对各变量做初步的定性

分析。

由题意，网络侧变量为初始缓冲峰值速率（B 列）、E2E RTT（C 列），播放

阶段平均下载速率（D列）。而用户体验变量为初始缓冲时延（E 列）、卡顿占比

（F 列）。但根据简化假设，播放时长与卡顿时长之和固定为 30s，因此播放时长

（J 列）可以唯一确定卡顿占比。

因此我们选 B、C、D 列为自变量，E、J 列为因变量。并分别考虑它们之间

的关系。

并作以下变量表：

� 初始缓冲峰值速率（B列）

� E2E RTT（C列）

� 播放阶段平均下载速率（D列）

� 初始缓冲时延（E 列）

� 卡顿占比（F 列）

� 播放时长（J 列）

根据假设 2、3，我们知道 �和�存在一定的关系，即，� = �
�
− 1，其中

L=30000ms，表示视频时间，是个常数。

3.1.1 初始缓冲时延（E 列）和初始缓冲峰值速率（B列）之间的关系。

首先画出这两个变量的散点图(� - �)如下：
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图 2 �和 �之间的图像

从图中来看，�与 �大致呈反比例关系。因此我们推测 �和
1
�
应该有较强

的线性关系。因此我们画出 �和
1
�
的图像如下：

图 3 �和
1
�
之间的图像

并计算它们的相关系数为 0.8301。认为有较强的线性相关性。

3.1.2 初始缓冲时延（E 列）和 E2E RTT（C 列）之间的关系

同样的，我们画出这两个变量的散点图(� - �)如下：

图 4 �和 �之间的图像

经计算，它们的相关系数为 0.3799，呈较弱正相关关系。点的分布较为混乱。

3.1.3 初始缓冲时延（E 列）和播放阶段平均下载速率（D 列）的关系

首先我们做出散点图如下。这里由于绝大多数的点的横坐标值不超过 10000，

为了更清晰的看出图像的情况，我们仅保留这些点来画图(� - �)。
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图 5 �和 �之间的图像

和 1.1中一样，从图中看可能呈反比例关系。因此我们画出 �和
1
�
的图像如下：

图 6 �和
1
�
之间的图像

从图中看大概呈正相关关系，计算相关系数为 0.7600，有较强相关性。从直观理

解，似乎播放阶段的变量可能对缓冲时延不会造成什么影响，但播放阶段的下载

速率能一定程度上反映总体网速的快慢，从而与缓冲时延有一定的关系。

3.1.4 播放时长（J 列）与播放阶段平均下载速率（D 列）的关系

画出散点图(� - �)如下：
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图 7 �和 �之间的图像

从直观上看，发现当下载速率小于 4000 时，它们大致呈线性关系，通过计算其

相关系数，达到 0.9429，有非常强的线性相关性。而大于 4000时，播放时长几

乎分布在 25000ms 到 30000ms 之间，即卡顿的时间是比较短的。这也是我们直

观上能够理解的。

3.1.5 播放时长（J 列）与 E2E RTT（C 列）之间的关系

画出散点图(� - �)如下：

图 8 �和 �之间的图像

从图中看，点的分布比较混乱，计算其相关系数为 -0.2602，因此认为这两

个变量之间的关系不大。

3.1.6 播放时长（J 列）和初始缓冲峰值速率（B 列）之间的关系。

画出散点图(� - �)如下：

图 9 �和 �之间的图像



10

图像分布较为散乱，相关系数仅有 0.2978 因此认为这两个变量之间关系不

大，这也是符合常理的。

3.1.7 小结：

从以上的定性分析可以看到，初始缓冲时延（E列）和初始缓冲峰值速率（B

列）呈较强反比例关系，和E2E RTT（C列）有很弱的正相关性。播放时长（J列）

主要和播放阶段平均下载速率（D列）有较强线性关系，与其他两个自变量的关

系不大。

即：

�和
1
�
有很强的线性关系

�和 �有较弱的线性关系

�和 �有一定的线性关系

由关系式 � = �
�
− 1其中 � = 3����ms为常数

得到：

1
�
和 �有一定的线性关系

（二） 决策树

从前面定性分析中的三点图中我们可以看出，数据之间的关系颇为复杂，

故我们不妨作这样一种尝试，即我们可不可以通过一种简单有效的方法来“去除”

一部分数据，可以理解为一种“分类”的操作，于是我们便想到了机器学习中的决

策树算法（大致的思路[3]如图 9），其最终的结果可以看成是一些分段函数的复合。



11

图 10 决策树算法简化流程图

在这里，我们定义边界数据为以下三种：

缓冲时延 > 10000ms，即缓冲得分 = 1 的数据

卡顿占比 >= 0.3, 即卡顿得分 = 1 的数据

卡顿占比 = 0，即卡顿得分 = 5 的数据

首先需要声明一点，即我们本题的最终目标是要找到 � �� ��与 � ,�之间的函

数关系式，但是在这里我们不得不承认，我们所定义的“边界数据”从一定程度上

规避了一部分原问题，即我们在去除这些边界数据后，我们不可能再得到原题所

求的完整的函数关系式。但是这不失为一种舍小为大的可行的方法，如果我们能

做出不错的结果，那么这也算是一份可作参考的答卷了。

具体结果
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3.2.1 缓冲阶段

根据边界数据，我们将数据按照缓冲得分分为得分为 1（class=1）的与得分>1

（class=～）的两类，图 11 就是决策树深度为 2 时的结果：

图 11 缓冲阶段决策树分类结果

得到关系如下：

� <= 2253.0 时，缓冲得分=1，缓冲时延 < 10000ms

� > 2253.0 时，缓冲得分>1，缓冲时延 >= 10000ms

按照上述关系我们在测试集上得到的正确率达到了 94%

3.2.2 播放阶段

根据边界数据，我们将数据按照卡顿得分分为得分=1, 得分=5, 以及剩余部分这

三类，图 12 是决策树深度为 2 时的结果：
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图 12 播放阶段决策树分类结果

得到关系如下：

� <= 2726.5 时，卡顿得分=1，卡顿占比 > 0.3

2726.5 < � <= 3065.5 时，卡顿得分=5，卡顿占比=0

� > 3065.5时，1 < 卡顿得分 < 5，0 < 卡顿占比 < 0.3

按照上述关系我们在测试集上得到的正确率达到了 97%

3.2.3注：

我们从测试集得到的准确率来看，上述的分类效果还是非常鼓舞人心的。

其中需要特别说明的一点就是关于决策树深度的选择，即为什么选择深度为 2。

我们在分析的时候是测试过不同的深度的，但是最后发现深度越深（大于 3层），

其在测试集上的正确率开始下降（应该是由于过拟合造成的），然后在决策树深

度为 2或 3 中我们综合考虑了模型的泛化误差以及易解释性，即深度为 2 时的测

试正确率仅仅是略低于深度为 3的情形，但是模型更为简洁，故选择深度为 2。

另外，我们需要再强调一下，经过如此分类过后，我们在之后的分析中便会

把这些边界数据去除，如此一来，我们便不能得到例如卡顿占比 > 0.3 时对应的

确切的函数关系式了，但是从卡顿得分这个评价标准来看，当卡顿得分=1 时，
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对于用户来说，体验就已经很差了，所以其实我们再得到其确切的函数关系式的

意义也就很有限了，因此，虽然我们此举一定程度上回避了原问题，但是从“预

测用户体验”的角度来看，我们的这个模型是起到了一定的作用的。

（三） 神经网络

我们用matlab的神经网络工具箱neural net fitting来对数据进行了拟合。

其中将70%的数据作为训练集（training set），15%的数据作为验证集

（validation set），15%的数据作为测试集（test set）。

这里简单介绍一下三个集合的作用：

训练集：学习样本数据集。主要是用来训练模型的。

验证集：对学习出来的模型，调整参数，确定网络结构，控制模型的复杂程度。

测试集：测试训练好的模型的分辨能力。

我们使用了含有一层隐藏神经元的神经网络结构。众所周知，对于在 nR 中的任

意紧集上的连续函数（或可积函数），都可以由单隐层前向神经网络一致逼近该

函数至任意给定精度。由于题目是为了寻求 初始缓冲时延、卡顿时长占比 与 初

始缓冲峰值速率、播放阶段平均下载速率、E2ERTT 之间的函数关系，因此我们

搭建了两个神经网络，第一个用来寻找初始缓冲时延 与 初始缓冲峰值速率、播

放阶段平均下载速率、E2ERTT 之间的关系，第二个用来寻求卡顿时长占比 与 初

始缓冲峰值速率、播放阶段平均下载速率、E2ERTT 之间的关系。

3.3.1 关于初始缓冲时延的神经网络的训练结果：

图13 初始缓冲时延的神经网络训练结果
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图14 初始缓冲时延的误差分布直方图

图15 初始缓冲时延的线性回归效果

3.3.2 关于卡顿时长占比的神经网络的训练结果：

图16 卡顿时长占比的神经网络训练结果
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图17 卡顿时长占比的误差分布直方图

图18 卡顿时长占比的线性回归效果

这说明数据集的确在一定程度上是相互关联的（否则R会非常小），而相比

之下，初始缓冲时延与三者的关系更大一些，而卡顿时间占比与三者的关系相对

小一些（R值相对小了很多）。但是由于神经网络不能提供出具体的表达式，因

此我们又采用了别的方案。

（四） 回归分析
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我们根据附件中所给出的数据，来逐步探索不同变量之间存在的关系，主

要运用了曲线拟合及线性回归的方法
[1]
。

3.4.1 各项用户评价体验变量与网络侧变量之间的关系

下面我们来具体研究各项用户体验评价变量与网络侧变量之间的关系。以

下我们主要分为播放阶段和缓冲阶段两个阶段来研究。首先我们先利用所给的数

据画出图像并做定性分析。

3.4.1.1 播放阶段

首先，与（一）中相同，根据之前决策树的部分，我们已经对边缘数据有

了一定的分类，于是我们在对播放阶段作回归分析时，将边缘数据剔除，仅保留

余下的部分，这样既方便处理，又可以得到相对更有价值的结果。

以下我们用两种方式进行回归分析。

3.4.1.1.1 分段线性回归

case1 两个线性部分可以不连续

有了之前的定性分析，我们要对一些关系较强的数据做定量的回归分析。

由于播放阶段的平均下载速率（D列）会影响到此时缓冲区的数据量，于是我们

考虑先考虑这两个变量之间的关系。

之前我们画出的散点图如下：

图19 播放时长�和播放阶段平均下载速率 �之间的散点图
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直观的从图像来看，当播放阶段下载速率较小时，小于3000时，播放时长

和下载速率大致有线性关系。而当播放阶段下载速率较大时，大于3000时，播放

时长大多数都在25000ms-30000ms之间，即卡顿时长是比较小的。

因此为了方便研究，首先按下载速率是否小于3000，把以上数据分为两段。

使用matlab中的曲线拟合工具，分别对它们做线性回归。结果如下：

对于下载速率小于3000的部分，有：

用 �来表示平均下载速率，�来表示播放时长，即有如下的线性关系：

� = 网络29� � 18�8

对于下载速率大于3000的部分，有：

表达式为：� = �络224�� � 2�3网�

画出拟合的效果图如下：
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图20 � – �拟合效果图

总体来看效果还是不错的，我们对回归的系数做 �检验，检验结果如下：

在下载速率小于3000时，�值为80.1458；在下载速率大于3000时，�值为8.5426。

通过查表比较，知有95%以上的把握认为回归效果是显著的。

因此我们得到的最终结果为

� = 网络29� � 18�8� � � 3���
�络224�� � 2�3网�� � � 3���

总均方根误差为2917.4ms。

从检验结果我们可以发现，在下载速率大于3000时，�值要比下载速率小于

3000的部分小的多，我们根据实际情况推测原因如下：由于在这里大多数点下载

速率分布在3000-6000，超出视频码率（值为2934kbps）并不多，我们推测了一

下产生这种现象可能的原因：由于网络并不稳定，下载速率随时间可能会有较大

波动，一旦下载速率低于视频码率（2934kbps），缓冲区内的数据可能会迅速消

耗，造成短期的卡顿。因此卡顿时长会很大程度上依赖于这种随机性的波动，导

致随机性相对强一些。

Case2 两个线性部分需要连续

公式推导：

分段线性函数的表达式为：
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可以将数据分为两个部分，第一部分的横坐标不超过 �� ，记为( ��, ��)；第二部

分的横坐标大于 ��，记为( ��, ��)，将其代入表达式中，则只要求

的最小值。

我们注意到，表达式展开后并非线性。因此对变量 0x 在范围[3000,4000]内做搜索。

先以一百为跨度，再在最优范围内不断缩小跨度。因此在对每个 0x 而言，上面

的式子可以展开为如下的形式：

分别求目标函数关于变量的偏导数，有：

解上述方程组，可求得目标函数的极小值。拟合结果如下。
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图21 � – � 连续的拟合效果图

我们对回归结果做 �检验，当下载速率小于3534.3时，�值为113.3681。当下载速

率大于3534.3时，�值为1.62，通过查表比较，并求得p值为0.10，因此有90%的

把握认为回归效果是显著的。但在t检验中，我们一般要求超过95%的把握才认为

通过t检验，在这里t检验并没有通过。

之后为了探索w是否和z的高次项有关系，我们又对w和z的五次多项式做回

归，但发现各项系数的t检验均不能通过，于是我们又分别求了�与�2��3��4��䂶的

相关系数R，看是否有一定的关系。求得相关系数分别为0.0074，-0.0014，0.0013，

0.0058，都很小，因此几乎可以认为在此时w与z没有关系。因此可取w为一常数，

为保证连续性，当z>3534.3时，取w = 2网91�即可。事实上之前得到的系数为

0.0492，很小，用常数代替与之前的结果也较为接近。

当已知后一段我们用常数来表示，我们还可以适当调整x�的值，使得总残差

平均进一步变小。调整后的结果如下：

(� � 3䂶䂶�络�)

(� � 3䂶䂶�络�)

最后我们用补充数据来对我们得到的结果进行验证，计算播放时长的残差平

均为3450.3ms，即3.45秒左右。可见效果还是不错的。

3.4.1.1.2 logistic回归分析

根据散点图的分布情况，以及数据的特性（所有数据有上确界）我们考虑

到用logistic函数来拟合也许能得到更好的效果。根据题意，我们用如下形式的

函数：

其中�，�为待定的系数。

对上式做变换，有

)3.3534(27910)3.3534(0492.0
)3.3534(27910)3.3534(4445.7



zzw
zzw

w
7.4270 z 3556.6( ) 28040
28040
ì
í
î

w 30000 ×1 eazb

1 eazb

ln 1w/ 30000
1w/ 30000
æ
èç

ö
ø÷
 azb



22
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我们令

那么 �和 �呈线性关系。于是可以用一元线性回归的方法来确定 �和 �的值。

利用matlab的线性回归功能，我们求得� = 网络4䂶网8 × 1�−4，� = �络1�2网。

画出图像如下图所示：

图22 logistic回归分析效果图

我们对回归进行了检验：其中R
2
值为0.7713，F值为8159.7，p值为0。总体

效果还是不错的。

用logistic回归方法求得的最终表达式为：

补充说明：事实上，这里的30000只是适用这道题目而言的，因为对于一般的情

况，播放时长上限可能不是30s，因此应该换成

s ln 1 w/ 30000
1 w/ 30000
æ
èç

ö
ø÷

w 30000 ×1 e7.4578´104 z0.1627

1 e7.4578´104 z0.1627
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其中，�表示比例系数，�表示播放总时长，� , �是待定参数。由于题目中只给

出了�=30s的数据，因此无法具体求出 �的值,就这个题目而言，之前给出的公式

已经够用了。

3.4.2 缓冲阶段

同样的，为了简化起见，我们也只保留初始缓冲下载数据量（N列）在1500000

到1550000之间的数据。通过查找一些相应的资料
[2]
，我们得到了视频整个播放

的过程示意图如下：

图23 视频播放过程示意图

因此，我们知道初始缓冲时延（E列）与初始缓冲峰值速率（B列）即E2E RTT

（C列）有关。我们用 �来表示初始缓冲时延（E列），用 �，�分别表示初始缓

冲峰值速率（B列）即E2E RTT（C列）。

在之前的决策树部分，我们已经分析清楚了在什么情况下缓冲得分为1分，

即初始缓冲时延大于10000ms。因此在此处我们做进一步的筛选，只保留缓冲时

延不超过10000ms的数据来做回归分析。

下面我们来研究它们之间的关系。根据之前的定性分析，我们知道 �和
1
�

有较强的正相关性，而与 �有很弱的正相关性。

因此我们考虑用
1
�
和 �的线性函数来做回归分析。为了方便，我们记�� =

1��

�
。利用Matlab中的曲线拟合工具箱，可得如下结果：
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即：

u f x,y( )  230.8  22.04 ¢x 14.39y

拟合的效果图片如下：

图24 缓冲阶段回归分析效果图

检验结果如下：

3个系数对应的 �值分别为：

从 �值来看，通过查表比较，可知回归的结果是显著的。
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其中R
2
值为0.8047，还是有很强的相关性。并计算出F值为45147，p值为0。

均方根误差为532.1273ms。

从检验结果看，总体的效果还是不错的，大多数点与拟合出的曲面较为靠

近，但还是有一部分点与曲面距离较远。推测其可能的原因如下：因为题目中仅

给出初始缓冲阶段的峰值下载速率，但峰值并不能完全反映下载速率的平均水平。

由于网络不稳定等原因，可能导致下载速率的波动很大，可能会出现峰值速率很

高，但是平均速率很低的情况，会对我们的预测结果造成较大的误差。

但我们的模型在大多数情况下还是可以得到较为正确的结果。因此还是有

一定的价值。

3.4.3 其他的工作：各项视频得分与其他变量的关系

首先考虑3项得分值（O，P，Q三列）与哪些变量有关。

3.4.3.1 不难发现视频质量得分（O列）只有4.33和4.34这两个值，发现它仅与

视频码率有关。视频码率只有3个取值，当码率为2903或2934时，视频质量

得分为4.33，当码率为2966时，视频质量为4.34。

3.4.3.2 再考虑初始缓冲得分（P列），从数据中可以看出，它的取值范围是1-5，

我们推测它可能与初始缓冲时延（E列）有关。于是我们做出了所有记录中，

这两个变量的二维散点图如下：

图25 初始缓冲得分和初始缓冲时延关系
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从图中可以看出，散点图几乎连成了线，说明这两个变量有很强的相关性，

并且很明显可以分为两段，当缓冲时延大于10
4
时，得分取常值，为1。

我们用�1来表示初始缓冲时延，单位为毫秒（ms），用�1来表示缓冲得分。

使用matlab中的曲线拟合工具箱，对 �1 � 1�4的部分做曲线拟合，发现用3次函

数可以得到较不错的效果，结果如下：

为了方便表示，我们令� = �1
1�4

，这样得到的拟合结果为

y 2.146w3  6.566w2  8.359w 4.89

拟合效果如下图：

图26 得分拟合效果图

从图中看效果是非常不错的，检验结果如下：
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其中R
2
值为1，说明相关性极强，方均根误差为0.0041，并计算F值为网络1 ×

1�网。拟合效果确实很好。

3.4.3.3 再考虑卡顿得分（第Q列），推测它可能与卡顿占比（F列）有关。我们

同样画出这两个变量之间的二维散点图如下：

图27 卡顿占比和卡顿得分关系图

正如图中所示，是明显的分段线性关系，总共分为3段。

设 �为卡顿占比，�2 为卡顿得分。�2 的取值同样为1-5之间。简单计算可知，

卡顿得分与卡顿占比的函数关系式如下：

, � � �络1䂶

, �络1䂶 � � � �络3

, � � �络3

3.4.3.4 通过查找一些资料我们知道VMOS（G列），是视频观看体验的

综合指标，它由视频质量得分（O列）、初始缓冲得分（P列）、卡顿

得分（Q列）确定。取值范围也是1-5分，分数越高表示视频体验越好。

y2 

20x 5
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但由于在所给数据中，视频质量得分几乎是个常数，因此我们主要考

虑另外两个因素对VMOS的影响。

首先我们画出初始缓冲得分，卡顿得分，与VMOS的三维散点图，方便我们

大致看一下趋势。图像如下：

图28 VMOS和初始缓冲得分、卡顿得分的关系图

我们发现其看起来是一张较光滑的曲面。但VMOS的最小值为1，因此我们去

掉VMOS取值为1的点，对大于1的部分来做拟合。在这里，我们用 �来表示初始缓

冲得分，�表示卡顿得分，�表示VMOS。我们使用Matlab中的曲面拟合工具，用 �

的3次函数，�的2次函数做拟合，可以得到较好的效果。

得到的结果� = th�，��如下：

即：
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z f x,y( )  2.989 1.417x 0.8668y 0.2777x2  0.1604xy 0.05116y2  0.02254x3  0.007472x2y 0.01399xy2

拟合的效果如下图所示：

图29 VMOS拟合效果图

从图中看出效果还是不错的，检验结果如下：

并求得对应系数的 �值如下：
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R
2
值很高，为0.9996接近于1，均方根误差很小，只有0.005左右,求得F值

为3.0*10
7
。并通过查表将 �值加以比较，回归的效果是显著的。

由于VMOS的取值不低于1，因此最终得到的函数关系式如下：

z max f x,y( ),1{ }
通过以上的工作，我们就得到了各项评分指标与哪些因素有关，以及具体

的关系式。

3.4.4 播放过程模拟分析

图30 视频播放流程图

该过程与文中开始叙述的“水槽模型”是一致的。前者是一个现实中形象

化的描述。事实上我们更希望能寻找出下载速率的一种特殊的分布，如果分布确

定，那么播放过程就确定。但是，事实上，我们无法通过已知速率得出这种分布，

因为并没有实时下载速率。

为了定量描述播放阶段卡顿的情况，我们可做如下分析：
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以播放开始的时刻为0时刻，设�h��表示在 �时刻缓冲区的数据量，那么� �

为初始缓冲阶段已下载好的数据量；�h��为 �时刻的下载速率，��表示视频的播

放速率，即认为是视频码率，在本题中认为是个常数，于是有以下微分方程成立：

在播放时：
¢x t( )  v(t) v0

在卡顿时；
¢x t( )  v(t)

根据假设中卡顿门限与重播放门限的取值，可知，在播放过程中，一旦

�h�� � �，则进入卡顿状态；在卡顿过程中，若�h�� � 2络网�，（其中 �为视频码

率，取2934kbps），则重新回到播放状态。

于是，问题转化为了一个微分方程模型。当给定了下载速率随时间的函数，

我们便可以模拟整个播放过程，并确定其卡顿的情况。

求解微风方程我们可以利用数值方法，对时间做足够细的分划，比如取分

隔区间为10ms，在每个小区间段认 � � 为是个常数，这样借助计算机很容易得到

缓冲区数据量随时间变化的图像，及一些卡顿的参数，结果还是比较精确的。

例如：如果我们取速率� = 1䂶�� � 䂶��sinh�h2�，初始数据量�h�� =

12���kb，运行程序后我们便可以得到如下结果：

图 31 模拟过程中数据量和下载速率随时间的关系

并得到如下参数：

卡顿次数：2

播放时长：18.32 s

卡顿时长：11.68 s
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模拟的结果还是比较可靠的。但是实际的下载速率可能变化很剧烈，并不

一定会这样规则，所以在实际情况中，卡顿状况可能也会变得十分复杂。

case 1 均匀分布

我们假设vht�服从均匀分布，那么给定取值范围可以对播放过程进行随机模

拟，我们取0.3s为一个时间间隔，初始缓存区数据量根据假设取4s的数据量，范

围分别取1500-2500和2500-3500来进行随机模拟，可以反映出有卡顿和没有卡顿

两种情况的效果。得到的效果图如下：

图32 下载速率范围在1500-2500模拟图像

得到如下结果：

卡顿次数：2

播放时长：22.50s

卡顿时长：7.50s
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图33下载速率范围在2500-3500模拟图像

得到如下结果：

卡顿次数：0

播放时长：30s

卡顿时长：0s

即此时无卡顿。

case 2 正态分布

我们再假设 �h��服从正态分布，那么我们可以给定均值和标准差来进行随机

模拟，同样每0.3s为一个时间间隔，初始缓存区数据量根据假设取4s的数据量，

取我们分别取了均值为1500和3000，对应标准差为均值的一半（即分别为750和

1500）来进行随机模拟（因为位于μ-2σ到μ+2σ的概率已达到95%以上，随机速率

很小可能会出现负值，即使出现我们也可以人为剔除），这样可以反映出有卡顿

和没有卡顿两种情况的效果。得到的效果图如下：

图34 平均下载速率为1500模拟图像

有如下结果：

卡顿次数：3

播放时长：18.90s

卡顿时长：11.10s
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图35 下载速率为3000模拟图像

有如下结果：

卡顿次数：0

播放时长：30.00s

卡顿时长：0.00s

此时无卡顿。

我们可以进行大量的多次模拟，取下载速率均值从500起一直到5000，中间间隔1。

记录每一次对应的播放时长，并作出散点图如下：

图36 多次模拟数据散点图

大体趋势和真实数据较为相像。我们和我们之前分段连续的拟合结果相比较，残

差为4905.8ms，效果还算可以，但比我们对实际数据做线性回归的残差要大。
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为了减少误差，我们对数据进行调整，例如，减少初始的数据量为0.5s的数据量，

其他不变，作出图像如下：

图37 调整初始量 多次模拟散点图

此时残差为2862.8ms，与对实际数据做回归分析的误差较为接近。

推测原因：在播放阶段刚开始时，下载速率可能很慢，并不服从正态分布，此时

初始数据量一旦耗尽，便会产生一定的卡顿。而后恢复正常，下载速率会在均值

附近做小范围的上下浮动，根据我们的模拟效果，推测可能为正态分布。

四、 创新点与特色

我们的模型有如下优点：

1. 文章从多个角度思考，用多种方法进行研究、模拟，由浅入深的逐步解决

问题。

2. 决策树很好得解决了边界数据带来的数据混乱情况，为之后的研究带来了

便利。

3. 神经网络可以较好的说明各变量之间的相关性,排除变量无关因而做无用

功的可能，并能对输入的结果给出预测。

4. 使用回归分析直观、清晰的给出了和各变量之间的函数关系式，并且整体

效果不错。

我们的模型有如下特色：
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1.全文并没有使用高级的拟合方式，提供的方法易懂却又很好的拟合了选出

的数据。并且给出了各个变量之间的散点图，方便直观地看出变量之间的简

单联系。

2.简化假设较好地概括了模型的特点，又不偏离问题的本质，为问题的进展

做了良好的保证。

五、进一步研究可能需要的数据

1.从文献综述中看，通常的视频质量评分体系都与视频流传输的丢包率有关。

2.从文章的3.4.4的分析中，我们希望能得到视频在播放阶段下载速率随时间

的关系。

3.根据缓冲得分看，得分都不到5分，希望有更多的数据能遍布在1~5之间。
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