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Abstract　Overthetop(OTT)videoserviceshavegraduallybecomeoneofthemostpopularonline
services．However,duetopoornetworkquality,overloadofserviceplatformandotherreasons,OTT
servicesoftenencounterqualityproblemssuchasplaybackfailure,increasednumberofstuck,and
longbuffertime,whichleadtothedeclineofqualityofexperience(QoE)．Internetserviceproviders
needtoaccuratelyevaluatetheQoEofOTTvideoservicessoastoidentifyqualityproblemsin
advanceandfurtheroptimizenetworksandservices．Inthispaper,anoＧreferenceOTTvideoquality
estimationmethodbasedonextendeddatarecord(XDR)dataanalysisisproposed．Itextractsasmall
amountofinformationwithhighrelevancetovideoqualityfromalargeamountofXDRdata,and
convertslargeＧscale,lowＧvalue XDR datainto highＧvalueandsmallＧscalevideo qualityfeature
information．Thismethodfacilitatestheapplicationofsubsequentartificialintelligencealgorithmsfor
OTTvideoqualityevaluation,reducesthecostoffurtherdatamining,andimprovestheaccuracyof
machinelearningmodelandQoEevaluationresults．Thedataextractedbythismethodisusedfor
OTTvideoQoEprediction,andexperimentalresultsshowthattheaccuracyoftheQoEprediction
resultsissignificantlybetterthanthatofthecurrentevaluationresultsusingtheoriginalXDRdata．

Keywords　videoqualityestimation;XDRdata;dataanalysis;OTT(overthetop);QoE(qualityof
experience)

摘　要　互联网电视(overthetop,OTT)视频业务逐渐成为最流行的在线业务之一,然而网络视频往

往由于网络质量差、服务平台过载等原因,出现播放失败、卡顿次数增加、缓冲时间过长等质量问题,导

致用户感知质量(qualityofexperience,QoE)下降．因此,运营商需要精确评估和掌握用户在使用网络

视频业务过程中的质量体验,以便提前发现质量问题,进一步开展网络和业务优化工作．为了解决该问

题,提出一种基于用户呼叫∕事务∕会话记录数据(extenddatarecord,XDR)的无参考网络视频质量评估

方法．该方法从大量 XDR数据中提取出与视频质量相关性高的少量信息,将大规模、低价值的 XDR话

单数据转化为高价值、小规模的视频质量特征信息,有利于后续人工智能算法的应用和视频业务质量评

价,降低进一步数据挖掘的资源成本,提升机器学习的输入样本质量和 QoE 评价结果的准确性．实验



表明:使用该方法提取后的数据进行 QoE预测,得到的预测结果在准确性方面明显优于目前基于原始

XDR数据的 QoE机器学习评估方法．

关键词　视频质量评估;用户呼叫∕事务∕会话记录数据;数据分析;互联网电视;用户感知质量

中图法分类号　TP７５１

　　随着移动网络传输能力的快速提升和智能终端

的普及,互联网电视(overthetop,OTT)视频业务

日趋成为网络用户中最流行的在线业务之一．以

OTT视频技术为主导的网络电视、移动视频和多屏

互动业务,通过智能手机、平板电脑和联网电视机的

OTT视频内容消费量正以惊人的速度增长．在移动

视频领域,研究表明５０％以上的平板电脑用户会经

常在线观看 OTT视频[１]．
有线电视长期以来的低费用和高保障,使得消

费者不再满足于以往免费网络视频“尽力而为”的质

量体验．用户体验质量的高低成为 OTT视频成功的

关键．一旦用户感知质量(qualityofexperience,QoE)
没有达到用户的期望值,他们可能立刻转投竞争者．

然而网络视频往往由于网络质量差、服务平台

过载等因素,出现播放失败、卡顿次数增加、缓冲时

间过长等业务质量问题,这些问题会导致用户满意

度下降、投诉量增加甚至退订业务等后果．因此,服
务提供商需要精确评估和掌握用户在使用网络视频

业务过程中的体验质量,以便于提前发现质量问题,
进一步开展客户关怀、预检预修工作．

视频质量评估主要分为主观、客观２种方法．主
观评估需要人类观察者通过视觉系统感知视频质

量,双激励损伤量表(doublestimulusimpairment
scale,DSIS)、双激励连续质量量表(doublestimulus
continuousqualityscale,DSCQS)、绝 对 分 级 法

(absolutecategoryrating,ACR)[２]都是典型的主

观评估方法．尽管主观评估方法可以最直接地反映

视频质量,但是由于成本高昂且费时,所以并不实用．
客观视频质量评估方法分为３类:全参考(full

reference,FR)、半参考(reducereference,RR)、无
参考(noreference,NR)．FR需要获取完整原始视

频序列．在评估过程中,对比完整的原始视频图像数

据和用户接收到的视频图像数据间的差异,检测用

户接收到的视频质量损伤程度,根据损伤程度对视

频用户体验进行评价．峰值信噪比(peaksignalＧtoＧ
noiseratio,PSNR)[３]和结构相似性(structuralsimiＧ
larityindexmeasurement,SSIM)[４]是常用的 FR
指标．RR是从原始视频序列中提取和比较一些特

征,即评估时也需要参考原始视频序列,只不过使用

的是基于原始视频提取的特征信息,而非全部图像

数据[５],如文献[６],通过参考部分图像特征来对视

频质量进行评估．不管是 FR还是 RR,都需要将用

户接收到的视频数据和原始视频数据传输到评估服

务器中进行视频质量评估,该过程成本高昂且耗时．
另一方面,运营商获取原始视频数据也相对困难．
NR估计视频质量时则不需要原始视频序列,只需

要分析通过客观测量得到的与视频质量有关的指标

对视频质量进行估计．因此,对于运营商来说,采用

NR方法估计视频质量显然比FR和RR更可行．
深度报文检测(deeppacketinspection,DPI)系

统通过对网络关键接口的流量和报文内容进行检

测分析,根据策略对流量进行过滤控制,实现信令面

和用户面消息的采集,能够对用户上网行为产生的

信息进行过滤、采集．该系统分为３层架构,其中采

集层和解码层负责数据采集、流量分析、日志合成,
一般以各种数据记录方式存储在解码层的数据库

内,这种数据即用户话单数据(extenddatarecord,

XDR),其中 X 代表呼叫∕事务∕会话[７]．因此,例如,
具体地,呼叫详细记录(calldetailrecords,CDR)包
含关于提供给最终用户的网络和服务特性的大量

数据,这些海量的数据被 DPI设备采集并存储在电

信运营商大数据系统中．国际电信联盟电信标准化

部门(InternationalTelecommunication Unionfor
TelecommunicationStandardizationSector,ITUＧ
T)[８]建议规定了CDR的结构和内容．应用层主要对

XDR记录数据进行计算、整理、统计,合理组织和存

储数据,并进行呈现．电信运营商对 XDR数据源转

换处理后得到可以直接识别的字段信息,内容包括

时间、网络类型、国际移动用户识别码(international
mobilesubscriberidentity,IMSI)、移动用户号码

(mobilesubscriberinternationalISDN∕PSTNnumber,

MSISDN)等１００多个字段[９],也正是本文所使用的

原始数据．
由于 XDR 数据的庞大规模和低价值,长期以

来,针对XDR数据分析的 OTT视频质量评估研究

工作相对欠缺且计算存储成本高昂．本文提出了一种
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基于XDR数据的无参考的网络视频质量评估的方

法,在原始XDR数据的基础上进行数据加工,从海

量XDR数据中提取出与视频质量强相关性的少量

信息,将大规模、低价值的 XDR话单数据转化为高

价值、小规模的视频质量特征信息,有利于后续人工

智能算法的应用和视频业务质量评价,降低下一步

数据挖掘的资源成本,提升下一步机器学习的输入

样本质量和输出模型的准确性．

１　相关工作

目前对网络视频业务质量的 NR评估方法主要

有以下３类．
１．１　流量探针分析方法

在网络关键节点(如城域网路由器)部署流量探

针,对网络中的视频流进行采集、分析,利用 DPI或

深度∕动态流检测(deep∕dynamicflowinspection,

DFI)技术直接从网络报文序列中提取视频质量指

标,完成质量评估,如文献[１０]．但是现有的流量探

针分析方法存在一些缺陷,如必须在网络中部署流

量采集探针设备,成本高昂,在已经存在统一 DPI
的前提下,再次部署流量采集设备显得过于浪费;而
且单台探针设备处理能力有限,在大规模流量环境下

会出现丢包、资源耗尽等现象,导致分析功能失效．
１．２　APP上报信令分析方法

各类视频终端 APP软件在播放过程中,会向视

频业务服务平台报送业务质量信息,例如播放起止

时间、卡顿次数、卡顿时长占比等,对这些信令进行

采集、提取、解析,可获得较为真实的视频业务质量

评价结果．目前部分运营商已采取此类方法分析常

见视频网站的用户体验质量．但是采用该方法时,信
息的提取依赖于终端视频 APP软件上报给视频服

务平台的信令信息,各个视频服务 APP分别设计了

自己的信令格式,需要针对每一类 APP单独定制信

令解析规则,工作量大．一旦 APP软件升级或启用

数据加密传输,则原有的信令解析规则不再可用,导
致对该类视频业务的质量分析全部失效．
１．３　XDR话单大数据分析方法

在移动统一DPI系统中,提取与视频业务相关

的XDR原始话单,结合已知的视频质量标签作为

训练样本,采用各类机器学习算法进行训练,以获得

从XDR原始话单数据到视频业务质量之间的映射

模型．例如文献[１０]给出一种基于XDR分析互联网

业务质量的方案,即在服务器集群的架构上组建一

套系统对 XDR 数据进行采集、存储、转换处理,再
输出数据到前台应用程序,做深入分析优化,能准确

定位互联网业务指标异常变化的原因,提高互联网

业务质量分析工作效率．然而,XDR 数据具有数据

量大,数据粒度小的特点,视频服务进程通常对应于

数十条XDR记录,且 XDR记录中的大多数信息是

统计数据,并不直接包含与视频服务质量相关的信

息．所以问题的关键就是如何合理地利用这些 XDR
数据,但现有研究[１１Ｇ１２]仅提出了概念框架和思

路,缺乏从 XDR 中挖掘视频服务质量的具体实施

方法．

２　方法介绍

２．１　基本思想

Fig．１　Relationshipbetweenvideoserviceand
XDRrecord

图１　视频业务和 XDR数据的关系

视频业务是一个跨越一定时间周期的连续过

程,其质量特征也表现为一个完整过程中不同时段

的质量．因此,对视频业务质量的刻画,应该对视频

业务的全过程进行分时段的连续评价,最终将不同

时段的质量评价结果进行聚合,获得完整的质量刻

画指标．虽然单个XDR话单记录仅仅覆盖一个网络

会话且不足以刻画整体业务质量,但多个 XDR 话

单在时间和空间层面存在耦合,利用该耦合关系可

实现XDR话单的聚合和关联挖掘:覆盖同一时段

的多个XDR话单记录共同构成了该时段的视频业

务行为,多个 XDR 话单的同一指标值共同构成了

该时段的视频业务指标值．本文以原始 XDR话单为

输入,实现高价值质量数据的生产,主要思路可概括

为:将以会话为单位的 XDR 话单以时间和空间方

式进行关联,形成为以时间窗口为单位的切片记录,
然后将多个切片记录进行汇聚,形成对视频业务过

程的总体质量记录．
如图１所示,横坐标表示时间,一条水平线代表
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一条XDR记录,多个相互重叠的 XDR记录集合表

示一次视频业务．
２．２　视频质量特征信息的选择

Fig．２　Procedureofinformationextraction
图２　信息提取过程

定义网络视频质量特征信息为:用于记录某一

时段内,某个移动上网用户在观看视频过程中的多

个质量特征指标的数据记录．本文提出的视频质量

特征信息如表１所示．包括但不限于５个基本字段,

１２个统计字段,３个计算字段,３个推测字段．

Table１　FiledofFeatureInformation
表１　质量特征信息所有字段

字段分类 字段名称 字段含义

BEGINTIME∕s 统计开始时间,精确到秒

ENDTIME∕s 统计结束时间,精确到秒

基本字段 MSISDN 用户账号

VT 视频应用类型

USERIP 用户IP地址

统计字段

TCP_COUNT∕个 往来包数

SERVER_COUNT∕个 下载包数

SERVER_BYTES∕B 下载字节数

SERVER_LOST∕个 下载丢包数

SERVER_RETRANS∕个 下载重传包

CLIENT_COUNT∕个 上传包数

CLIENT_BYTES∕B 上传字节数

CLIENT_LOST∕个 上传丢包数

CLIENT_RETRANS∕个 上传重传包数

DELAY∕ms 端到端时延

JITTER∕ms 端到端时延抖动

MTU∕B 下载最大包长

AVG_IP_INBPS∕bps 平均下载速率

计算字段 SERVER_PLR∕％ 下载丢包率

CLIENT_PLR∕％ 上传丢包率

MR∕bps 推测码率

推测字段 FASTPUSH_FLAG 推测快推质量标记

LABEL_SCORE 推测视频下载质量分数

　　基本字段表示一次视频服务的基本信息,如时

间信息、用户识别信息等;统计字段可直接从原始

XDR数据中经过累加统计获取,是一次视频服务的

简单统计量,本文不过多讨论;计算字段则是对统计

字段进行关联计算后得出的与视频质量强相关的

信息．
计算字段能够较好地刻画视频质量,其中,丢包

率(packetlossrate,PLR)被认为是刻画视频质量

最重要的参数．在IP网络的传输中,视频文件通常

被打包成固定大小的分组,不同分组的分片信息不

同,丢包会直接影响其所在帧的解码[１０]．为了获得

更准确的结果,我们需要同时考虑客户端和服务器

之间的双向PLR．
另外,平均下载速率也被认为对视频质量有很

大影响．一般而言,如果下载速度非常慢,视频质量

将不会很好[１１],因此平均下载速度也可以用作视频

质量的重要参数．
在网络视频播放中,往往采用一边下载一边播

放的方式．视频服务器和客户端均会控制下载速率

和缓存大小,使之与播放所需要的码率匹配,并保持

适当的视频播放缓冲．本文提出一种“快推质量标

记”参数,其中快推是指在视频刚刚播放的时候,为
了减少缓冲时间,往往使用多线程或不限制下载速

率的方式,尽快填充客户端的播放缓冲区,因此视频

刚刚开始播放的时候,下载速率可能远高于观看过

程中的正常码率．表１推测字段中的推测快推质量

标记就是用于表示快推是否成功．显然,该参数对视

频质量有着很大的影响．
２．３　按时间窗口切片的信息提取

图２是从原始XDR话单数据中提取出特征信

息的过程,主要可分为２步:第１步是将 XDR话单

数据按时间分片得到时间窗口记录;第２步将时间

窗口记录进行聚合,得到一条汇总记录．
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２．３．１　切片

本步骤是对以 TCP会话为单位的视频类 XDR
话单进行切片加工,输出多条以固定时间窗口为单位

的时间窗口记录;时间窗口记录的格式如表１所述．
１)将同一用户的多条视频类XDR话单记录进

行时间聚类,形成XDR话单群(XDRrecordscluster),
如图３所示,其中每一条线段表示一条视频类 XDR
话单记录,线段的２个端点分别代表该XDR话单的

起止时间,一个XDR话单群应满足以下条件:话单

群中任意一条 XDR 话单,均能在本群中找到至少

一条起止时间与之部分或全部重合的 XDR 话单,
不同XDR话单群之间存在明显的时间间隔．

Fig．３　XDRrecordscluster
图３　XDR话单群示意图

将XDR话单群X 定义为

X＝{r１,r２,􀆺,rn},

其中ri 表示第i条话单(话单按照开始时间排序),
其开始时间为bi,结束时间为ei,对每个 XDR话单

群X 而言,其中任意一条 XDR记录都能在当前话

单群中找到至少一个与其时间重叠的 XDR 记录,
即∀ri∈X 满足:∃rj∈X,

(bi＞bj &&bi＜ej)‖(bj＞bi &&bj＜ei)．
定义XDR话单群X 的开始时间btX :

btX ＝min{bi|ri∈X};
结束时间etX :

etX ＝max{ei|ri∈X};
则对于不同的XDR话单群X 和Y,X 和Y 之间存

在明显时间间隔,即若btX ＜btY,则有

btY－etX ＞T,
其中T 为给定的２个话单群之间最小时间间隔,在
本文中,我们将其取值为５s．

２)将同一 XDR话单群 X 中的话单切片为多

条时间窗口记录,形成时间窗口记录列表．
如图４所示,我们将一个话单群的总持续时长

(最大结束时间与最小开始时间的差值)平均切分为

多个固定时长的时间窗口,然后对同一 XDR 话单

群中的所有话单进行数据切片,为每个时间窗口生

成一条唯一的时间窗口记录;该时间窗口记录中的

各个统计字段来自于与该时间窗口部分或全部重合

的多条XDR话单的切片统计结果．

Fig．４　Timewindow
图４　时间窗口

　　将一个话单群的总持续时长定义为

dtX ＝etX －btX． (１)
若将X 平均切分为n 个时间窗口,则第i个窗

口wndi 的开始时间wnd_bti 满足

wnd_bti＜btX ＋(i－１)×
dtX

n
,１≤i≤n,

结束时间wnd_eti 满足

wnd_eti＜btX ＋i×
dtX

n
,１≤i≤n．

定义每个窗口wndi 的持续时间为wnd_dt,此

时长度为
dtX

n ．

在步骤２)中涉及到一些统计字段的计算,在此

以SERVER_COUNT 字段为例,说明时间窗口记录
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中的各个统计字段的计算方法．
① 定义SERVER_COUNTi,k为XDR话单群X

中第i条XDR话单记录ri 中的SERVER_COUNTi

值在第k 个时间窗口记录wndk 中的统计分量值,
则wndk 中的WND_SERVER_COUNTk 值为该话

单群中所有 XDR话单记录的SERVER_COUNTi,k

分量值之和,即

WND_SERVER_COUNTk＝

∑
ri∈X

SERVER_COUNTi,k． (２)

② 第i条XDR话单记录ri 在第k个时间窗口

记录wndk 中的SERVER_COUNTi,k分量值计算

方法为:
取该ri 的SERVER_COUNTi 字段值,除以该

记录起止时间(ENDTIME－BEGINTIME)之差

(单位为s),然后乘以该 XDR话单记录与本时间窗

口的时间重合长度Toverlap(单位为s),表示为

SERVER_COUNTi,k＝
SERVER_COUNTi×Toverlap
ENDTIMEi－BEGINTIMEi

． (３)

③ 第i条 XDR 话单记录ri 与某个时间窗口

wndk 的时间重合长度Toverlap 计算方法为

Toverlap＝
wnd_dt,bi≤wnd_btk &&ei≥wnd_etk;

min(wnd_etk,ei)－bi,bi≥wnd_btk &&
　bi≤wnd_etk;

ei－wnd_btk,bi≤wnd_btk &&
　ei≤wnd_etk;

０,other．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(４)

除了统计字段外,对３个计算字段的获得方法

进行说明,３个计算字段的值为同一记录中的其他

统计字段值的计算结果,计算方法分别为

平均下载速率:

AVG_IP_INBPS＝
８×SERVER_BYTES

ENDTIME－BEGINTIME． (５)

下载丢包率:

SERVER_PLR＝
１００×SERVER_LOST

SERVER_COUNT＋SERVER_LOST． (６)

上传丢包率:

CLIENT_PLR＝
１００×CLIENT_LOST

CLIENT_COUNT＋CLIENT_LOST． (７)

２．３．２　聚合

本节是将２．３．１节输出的时间窗口特征信息记

录进行聚合,输出一条汇总记录,然后,计算并回填

汇总记录中的３个计算字段．汇总记录的格式同样

如表１所述．计算方法如下:

１)将２．３．１节中输出的同一 XDR话单群的时

间窗口记录列表汇聚为一条汇总记录,即为每个

XDR话单群生成唯一的一条汇总记录,其中的各个

统计字段来自于时间窗口记录列表中所有记录的统

计结果．
２)计算汇总记录中的推测字段．
推测码率MR 的表达式为

MR＝
AVG_IP_INBPS,SERVER_PLR＝０;

AVG_IP_INBPS× １＋
SERVER_PLR

２００
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

　SERVER_PLR＞０．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(８)

推测快推质量标记FASTPUSH _FLAG 字段

表达式为

FASTPUSH _FLAG＝MIN(２V,１), (９)
其中V 是SERVER _COUNT 字段的离散系数,

FASTPUSH _FLAG 取值为V 的２倍值与常数１
的较小值．

推测视频下载质量分LABEL_SCORE 字段的

表达式为

LABEL_SCORE＝ max{１００×
AVG_IP_INBPS

MR
,

１００×FASTPUSH _FLAG}． (１０)

根据上述过程,可将多条 XDR 数据记录融合

为一条视频观看记录,从而在大规模减少数据集规

模的前提下,实现高价值指标信息的提取,为进一步

机器学习提供优质数据集．

３　实验结果和分析

３．１　GBDT模型

在实验中,我们使用梯度提升迭代决策树算法

(gradientboostingdecisiontree,GBDT)[１３]模型来

完成后续机器学习过程,弥补人工特征生成的局限

性．GBDT算法是一种用于数据分类和回归的集成学

习[１４]算法．该算法是由多棵类似分类回归树(classiＧ
ficationandregressiontree,CART)[１５]的决策树组

成,将算法中所有决策树的输出结果累加起来就是

GBDT的最终输出结果,它在被提出之初就和支持
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向量机(supportvectormachine,SVM)[１６]一起被

称为泛化能力较强的算法,并都是数据分析中常用

到的学习算法．GBDT模型的数学表达式可表示为

f(x)＝∑
M

m＝１
βmb(x;γm), (１１)

其中,b(x;γm)代表第m 棵决策树,βm 是第m 棵决

策树的权重．
我们选择 GBDT算法模型的原因是,该模型中

的每棵决策树都是回归决策树,因此它可以较好解

决数据回归问题并具有高检测精度的特性．此外该

算法可有效处理异常点,还能在一定程度上避免模

型过拟合问题．
３．２　数据集

我们使用的数据集是包括８１０２个视频会话的

XDR话单数据集,数 据 来 自 于 某 地 区 网 络 真 实

OTT业务匿名化数据集,以标准的 XDR 格式提

供,每个视频会话有预先标记好的视频质量主观分,
该主观分的表达式为

Lable＝１００－lag, (１２)
其中lag 是使用 APP上报信令分析方法计算出的

视频卡顿时长占比,见本文１．２节．一般认为网络用

户在观看视频时,卡顿时长占比越高则视频质量

越差．
作为对比,本文针对原始 XDR 话单数据使用

同样的模型进行训练和预测,该原始 XDR 话单数

据包括了２４７１５条XDR话单．
３．３　评估指标

我们参考每个视频会话中预先标记好的视频质

量主观分(式(１２)),使用３个指标来评估本文方法

的可行性,分别为:

１)平均绝对误差(meanabsoluteerror),记为

mae．是绝对误差的平均值,能够直接反映视频质量

评分误差的真实情况,定义如下:

mae＝
１
N∑

N

i＝１
Yi－Ŷi ．

２)均方差(meansquarederror),记为 mse．是
最简单,应用最广泛的图像评价方法之一,可以很好

地衡量视频质量评分和视频质量主观分之间的偏

差,定义如下:

mse＝
１
N∑

N

i＝１

(Yi－Ŷi)２．

３)平均偏差误差(meandeviationerror),记为

mde．可以较好地反映视频质量评分与视频质量主

观分之间的平均差异,定义如下:

mde＝
１
N∑

N

i＝１

Yi－Ŷi

Yi
．

其中,N 代表总样本数,Yi 为第i个样本的标签值,

即主观评价分,Ŷi 代表样本的估计值．
以上３个指标是常用的衡量观测值与真值之间

偏差的参数,能够较好地反映出本文中视频质量评

分和主观分之间的差异．本文通过比较提取后数据

和原始数据在不同学习率下的mae,mse,mde,来说

明该提取方法的高效性和有用性．除此之外,本文还

选用常用性能参数PLCC,SROCC,KROCC 来辅

助评价算法的好坏．这３个指标够较好地刻画数据

之间的相关性．
３．４　结果及分析

本文分别使用原始数据、本文提取的特征信息

进行训练和用户感知质量评估,采用０．１~０．９的不

同学习率来训练模型,在每次训练过程期间训练数

据是随机选择的．结果如表２、表３所示．很显然,学
习率越高,得到的结果越准确,其原因是 GBDT 模

型的估计精度取决于训练集的大小．
表２是直接以原始 XDR话单数据为输入对用

户感知质量评估的结果．可以看到,在学习率较低的

情况下,基于原始 XDR 的视频质量评估结果存在

较大误差;虽然随着学习率的增加,mae 和mse 确

实可以有效降低,但mse仍然无法降低至可以接受

的范围．基于mse 对异常值敏感,而mae 对异常值

不敏感这一特性,基本可以得出结论:该方法对一些

异常值的预测能力较差．而事实上,卡顿导致的视频

质量下降恰好是属于这些异常值,因此使用原始

XDR话单数据对视频质量进行评估,很难取得良好

效果．

Table２　ExperimentalResultofInitialDataatDifferent

LearningRates
表２　使用原始数据在不同学习率下的实验结果

学习率 mae mse mde

０．１ １４．４５ ２６０１．０２ ０．２２１

０．２ １２．４２ ２０１２．３４ ０．２１１

０．３ ９．２２４ １６０１．１２ ０．２０５

０．４ ６．２３１ １３８９．４５ ０．１９３

０．５ ５．６７８ １２６１．０７ ０．１８６

０．６ ５．１２４ ８２３．４６ ０．１８２

０．７ ４．５２ ４７０．２４ ０．１７７

０．８ ４．３２１ ３１４．９７ ０．１７２

０．９ ４．３２ ２４５．２ ０．１７
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　　表３是以本文提取的特征信息为输入、使用同

样的算法模型和参数的用户感知质量评估结果,可
以看到,在不同的学习率中,mae,mse,mde均明显

低于原始数据实验结果;其中mse虽然随着学习率

的变化而显著变化,但总体保持在较低水平．

Table３　ExperimentalResultofExtractionDataat
DifferentLearningRates

表３　使用本文提取的特征信息在不同学习率下的实验结果

学习率 mae mse mde

０．１ １．９２３ ５１．００５ ０．０１８９

０．２ １．６８９ ４７．９２１ ０．０１７６

０．３ １．６８７ ４４．２０９ ０．０１７２

０．４ １．５５７ ４０．１４２ ０．０１７１

０．５ １．５５８ ３８．１０９ ０．０１６９

０．６ １．５５ ３５．２１８ ０．０１６９

０．７ １．５２ ３３．９８３ ０．０１６８

０．８ １．５２２ ３１．２３６ ０．０１６６

０．９ １．４９２ ２９．９７４ ０．０１６４

　　进一步将基于两类数据的评估结果进行对比,
如图５~７所示,可以看出,采用本文方法提取的质

量特征信息,只需要很少的学习率即可实现较高的

评估准确性．本文提取的质量特征数量仅为原始

XDR字段数量的６．７％,可以看出原始XDR数据不

仅数据量大,而且直接利用价值较低．而在使用本文

方法进行信息加工后,不仅能显著减小数据规模,还
能大幅度降低学习率并显著提升质量评估结果的准

确性．

Fig．５　Comparisonofmaebetweentwodatasets
图５　２个数据集平均绝对误差对比

进一步,选用图像质量分析领域常用的评价参

数PLCC,SROCC,KROCC 来辅助评价本文方法

的效果,这 ３ 个参数均为相关系数,取值范围是

[－１,１],越接近１表示相关性越强．由于目前已知

的文献中,尚缺乏可验证的从 XDR 数据中提取特

征的方法介绍,因此本文不做类似方法的比对．分别

Fig．６　Comparisonofmsebetweentwodatasets
图６　２个数据集均方差对比

Fig．７　Comparisonofmdebetweentwodatasets
图７　２个数据集平均偏差误差对比

将基于本文提取数据、原始 XDR 数据的视频质量

评估结果与主观评分进行相关性分析,获得的相关

系数值如表４所示:

Table４　PerformanceoftheProposedMethod
表４　本文算法性能参数

方法 PLCC SROCC KROCC

本文方法 ０．６１１９ ０．７９１３ ０．６９１０

原始数据 ０．３１６１ ０．２５５１ ０．２３３７

通过表４可以看出,使用本文方法的视频质量

评价结果表现出了与主观评价结果的明显相关性,
其PLCC,SROCC,KROCC 指标均明显优于基于

原始XDR话单的评价结果．

４　结　　论

针对 OTT 视频业务质量评估,本文提出了一

种基于 XDR 的信息提取方法．首先将多条原始

XDR话单进行聚合,将以会话为单位的 XDR话单

以时间和空间方式进行关联,形成为以时间窗口为

单位的切片记录,然后将多个切片记录进行汇聚,形
成对视频过程的总体质量记录．
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以本文提取的信息作为机器学习算法输入,能
够得到较为精确的视频质量评估结果,与原始 XDR
数据相比,本文生成的特征数据与真实视频质量具

有更高的相关性,数据量更小,所需学习率更低,评
估结果也更为准确．
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