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Abstract　ABR(adaptive bitrate) algorithms play a crucial role in enhancing the QoE(quality of experience) for online

video streaming. Existing ABR algorithms rely on network characteristics observed at the application layer for bitrate

decisions.  However,  this  approach  has  inherent  limitations:  accurate  video  chunk  download  times  cannot  be  fully

derived from application layer observations. Specifically, these algorithms overlook critical factors such as RTT(round-

trip  time)  and  packet  loss  rate,  which  impact  video  chunk  transmission,  and  they  exhibit  limited  responsiveness  to

rapid  network  fluctuations.  To  address  this,  this  paper  propose  Prophet,  a  bitrate  adaptation  algorithm  based  on

transport layer information. Unlike traditional ABR algorithms, Prophet directly calculates network parameters such

as  bandwidth,  packet  loss  rate,  and  RTT  at  the  transport  layer,  enabling  a  more  accurate  assessment  of  network

conditions.  Additionally,  a  download  time  prediction  model  is  developed  based  on  transport-layer  feedback,  taking

into  account  factors  like  packet  loss  retransmission  and  tail  latency  to  achieve  precise  download  time  predictions.

Experiments  conducted  in  real-world  network  environments  demonstrate  that  the  Prophet  algorithm  performs  well

under  various  network  conditions.  Compared  to  existing  ABR  algorithms,  Prophet  achieves  an  average  QoE

improvement of 0.3%-117.9%, with a notable average QoE increase of 31.7%-117.9% in cellular network conditions.
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摘　要　码率自适应（adaptive bitrate，ABR）是提升在线视频用户观看体验的重要方法。现有视频流码率

自适应算法通常基于应用层观测到的网络特征来进行码率决策，但是这一方法存在明显局限：仅基于应

用层观测难以准确估计出视频块下载时间。具体而言，现有算法往往忽视了往返时延、丢包率等因素对

视频块传输的影响，且实时性较差。为此，提出了一种基于传输层信息的视频码率自适应算法 Prophet。

与传统的 ABR 算法不同，Prophet 在传输层实时计算带宽、丢包率和往返时延等网络参数，从而更精确地

评估网络环境。此外，还基于传输层信息建立了视频块下载时间预测模型，系统地考虑了丢包重传、尾部

时延等因素，实现了对下载时间的精准预测。基于真实网络环境的实验表明，Prophet 算法在多种网络条

件下均优于现有算法。与现有 ABR 算法相比，Prophet 的平均用户体验质量（quality of experience，QoE）

提高了 0.3%~117.9%. 在蜂窝网络环境下，Prophet 的平均 QoE 提高了 31.7%~117.9%。
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随着互联网的迅速发展，在线观看视频已经成

为娱乐的普遍趋势 [1]。诸如 YouTube，Netflix，Tiktok
等平台，通过提供高质量的视频内容，吸引了数十亿

用户每日在线观看海量的视频内容。根据市场研究

报告，2023年全球视频流媒体市场规模为 5 558.9亿

美元 [2]。这种视频观看模式的转变不仅提升了用户

的观看体验，也强力驱动着流媒体技术的不断发展。

然而，流媒体服务对网络环境的依赖性极高，用户期

望在各种网络环境下都能获得流畅且高质量的播放

体验。

为了应对网络环境的复杂性和带宽波动，许多视

频提供商使用自适应视频流技术来传输视频，例如

实时流媒体（HTTP live streaming，HLS） [3] 和基于 HTTP
（hypertext transfer protocol）的动态自适应流（dynamic
adaptive streaming over HTTP，DASH） [4]。自适应视频

流技术是一种根据网络状况和客户端缓冲区占用情

况来动态选择视频码率的技术。

在自适应视频流框架中，视频提供商将每个视

频分割为多个时长相同的视频块，并为每个块生成

若干离散比特率的编码版本。视频播放器可以在任

何块边界切换比特率。然后客户端通过码率自适应

（adaptive bitrate，ABR）算法使用各种不同的参数（例如

预测的可用带宽、缓冲区占用情况等）来动态选择视

频块的比特率，并按照顺序请求视频块进行播放。

ABR算法在播放视频块的同时下载之后的视频

块，并将其存储到播放器缓冲区中，播放器以固定的

速度播放视频块。但是视频块的下载时间取决于网

络条件和视频块的大小。如果缓冲区的视频块在下

一个视频块下载完成之前全部播放结束，那么播放

器不得不停止播放以等待下一个视频块的到达，从

而引起播放卡顿.ABR算法的目标是为视频块选择

合适的码率序列以提供最高的用户体验质量（quality
of experience，QoE）,包括最大化码率、降低卡顿时间、

避免频繁的码率波动等 [5-6]。然而这些 QoE指标中有

许多是相互冲突的 [7-8]，如选择最高可用码率可能导

致视频播放卡顿严重，最小化卡顿时间可能导致视

频码率低。并且不同用户对这些 QoE指标的偏好差

异很大。有研究表明，各项指标还会影响用户继续

观看视频的意愿。对于 90 min的直播活动，卡顿率

增加 1% 会导致用户观看时间降低 3 min以上 [5]，频繁

的码率切换可能导致用户放弃观看。因此，ABR算

法必须平衡好各项 QoE指标。

近年来，大量 ABR算法 [1,7,9-18] 被提出，为提升视

频观看的 QoE带来了显著的进步。这些 ABR算法

通常基于应用层信息来进行码率选择。但本文发现，

应用层所观测到的网络特征与实际网络特征存在一

定偏差，无法准确估计出视频块下载时间，从而影响

了用户的视频观看体验。具体而言，现有 ABR算法

在计算视频块的传输时间时通常只考虑了带宽，忽

略了往返时延、丢包率等信息的影响，导致下载时间

预测误差较大。此外，现有算法大多通过 HTTP请求

和响应测得的带宽等应用层信息。这种信息往往滞

后于实际网络状况，尤其在带宽波动剧烈的环境中，

网络状态预测的准确性不足会导致频繁的码率切换

和播放卡顿，严重影响用户观看体验。

为解决以上问题，本文提出了一种基于传输层

信息的视频码率自适应算法 Prophet.与现有算法不同，

Prophet不再从应用层获取带宽，而是从传输层获取

准确的网络特征，包括带宽、丢包率、往返时延、探

测超时 [19-20]（即 RACK-TLP[20] 算法定义的 PTO（probe
timeout）计时器长度）等。基于这些网络特征，Prophet
对视频块的下载过程进行建模，并分析了丢包重传、

尾部时延对下载时间的影响。最后，Prophet根据该

模型预测出视频块下载时间，并将其集成到码率选

择模块中。

本文基于 dash.js[21]（DASH标准的参考开源实现）

实现了 Prophet算法和其他对比算法，在真实网络环

境中测试了 Prophet在多种场景下的表现。本文还

在 20种不同网络条件下评估了 Prophet和其他算法，

共计进行了 79 h的视频播放实验。实验结果表明：

在所有场景中 Prophet均优于现有算法 ，平均 QoE
提高了 0.3%~117.9%。此外，在弱网环境等 5种场景

中，Prophet均表现优秀，其中弱网环境中平均 QoE提

升 19.6%~46.5%，蜂窝网络中平均 QoE提升 31.7%~
117.9%。

综上所述，本文做出了 4个贡献：

1）分析和验证了现有 ABR算法对于下载时间预

测的不准确的原因；

2）将传输层实时带宽等信息整合到了视频块下

载时间预测模型中，显著提升了预测精度；

3）提出了一种考虑传输层丢包重传和尾部时延

影响的 3阶段视频块下载时间预测模型，克服了应
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用层无法感知准确网络特征的局限性；

4）建立了一个基于传输层信息的视频码率自适

应框架，结合了下载时间预测模型和现有码率选择

策略。

 1　相关工作

近年来，ABR算法迅速发展。现有的 ABR算法

大致可分为 2类：基于规则的算法和基于学习的算法。

基于规则的算法通常根据观察到的网络带宽和

当前视频播放器缓冲区占用情况来决定每个视频块

的比特率。具体来说，基于规则的算法可以进一步

细分为基于速率的算法 [7,9-10]、基于缓冲区的算法 [11-12]

和基于混合信息的算法 [13]。

基于速率的算法，如 FESTIVE[7]，PANDA[9]，CS2P[10]，

根据过去几个视频块的下载时间估计网络带宽，然

后选择不超过带宽的最高比特率进行视频块传输。

然而，由于网络带宽的瞬时变化难以预测，如何准确

地估计网络带宽是个巨大的挑战，所以这些算法在

带宽剧烈波动的环境中往往表现不佳。

基于缓冲区的算法，如 BBA[11] 和 BOLA[12]，根据

客户端缓冲区占用情况来进行比特率选择。这类算

法通过保持缓冲区中足够的视频块数量，确保在网

络不稳定时仍然能够保持视频继续播放，从而减少

卡顿时间。然而，这类算法的问题在于，缓冲区的状

态无法准确及时地反映当前的网络状况，其往往需

要经过多个视频块的时间之后才能意识到网络的变

化。并且在带宽长期波动时，这类算法存在整体 QoE
较低和不稳定问题 [22]。

基于混合信息的算法，如MPC[13]，根据可用带宽、

缓冲区占用情况、视频块持续时间等指标的组合来

选择码率.MPC通过可用带宽和缓冲区占用情况等

信息来选择码率，并将视频块码率选择问题表述为

最大化 QoE问题。它还提出了一个综合的 QoE指标，

即平均视频质量、平均质量变化、重新缓冲时间和

启动延迟的加权组合。

近年来，基于学习的算法迅速发展，如 Pensieve[14]，
Comyco[1]， Oboe[15]， Fugu[16]， DRLA[23]， ABRTree[24]。
Pensieve[14] 采用深度强化学习技术，通过观察过去决

策的结果来学习和做出决策。Comyco[1] 使用模仿学

习来学习策略。Fugu[16] 使用神经网络预测视频块下

载时间，使用 MPC作为控制策略。然而，部署困难、

性能开销大等缺点制约了这些算法的落地 [25]。

实时流媒体的码率自适应与点播场景有些不同，

延迟是实时流媒体传输过程中最重要的指标 [26-27]。

因此 LL-GABR[28] 使用深度强化学习的方法，根据感

知视频质量而不是比特率来对 QoE进行建模，降低

了移动设备的能耗。

随着近年来快手、抖音等短视频平台的兴起，短

视频领域的码率自适应工作也受到了很多人的关注。

与视频点播等传统长视频不同，短视频客户端还会

提前加载用户推荐队列中的视频（即用户滑动屏幕

后播放的视频）来保证用户切换视频时的 QoE.但是

如果用户提前切换视频，预加载的内容未被完全播

放，可能会导致巨大的带宽浪费。PDAS[17]，Incendio[18]

等算法通过引入用户在视频的某一时间愿意继续观

看的比例来进行更准确的 QoE预测。

 2　动　　机

现有 ABR算法通常基于应用层信息来进行码率

选择。但是应用层所观测到的网络特征与实际网络

特征存在显著偏差，从而导致下载时间预测误差较

大。这是因为应用层信息（例如 HTTP下载吞吐量）

往往是滞后的、宏观的，并且容易受到应用层协议开

销以及传输层复杂机制（如丢包重传、拥塞控制）的

掩盖，难以准确捕捉到底层网络的瞬时动态。与此

形成对比的是，传输层能够直接提供更实时、更细粒

度的网络特征，例如精确的往返时延、实时的丢包率

以及当前的拥塞窗口状态等。鉴于此，应用层预测

的不准确性主要源于以下几个因素：

Trequest Tresponse

Tresponse = Trequest+RTT Tfinish

1）忽略了往返时延对预测视频块下载时间的影

响。现有 ABR算法通常基于应用层可用带宽来预测

视频块的下载时间，但这些算法忽略了往返时延对

预测的影响。如图 1所示，从视频播放器客户端的

视角来看，单个视频块的传输过程可描述如下：假设

客户端在 时间点发送 HTTP请求，在 时

间点收到了服务器所发送视频块的第 1个字节，两

者之间时间间隔为 1个网络往返时延（表示为 RTT），
即 。最终，客户端在 时间点

收到视频块的所有字节。

 
 

发送
HTTP请求

收到响应
的第1个字节

收到最后
1个字节

RTT 传输视频块

Trequest Tresponse Tfinish

Fig. 1　Illustration of transmission time of video chunk

图 1　视频块传输时间示意图
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根据该过程，视频播放器客户端主要通过以下 2
种方法来估计网络带宽：

方法 1。客户端估计带宽的公式为

Bx
1 = S x/

(
T x

finish−T x
response

)
， （1）

S x x Bx
1

x

其中 为第 个视频块的大小， 是该方法所估计的

第 个视频块传输时的带宽。基于带宽估计，ABR算

法根据下式来估计下一个视频块的下载时间：

T x+1 = S x+1/Bx
1， （2）

T x+1 x+1 S x+1

x+1

其中 为第 个视频块的下载时间 ， 为第

个视频块的大小。

Tresponse−Trequest

S x+1/Bx
1+RTT

T x+1

该方法为 dash.js[21] 默认使用的带宽估计算法，能

较为准确地估计出当前的网络带宽，但其对于下载

时间的估计并不准确。这是由于该方法在估计下一

个视频块的传输时间时未考虑第 1个字节的传输时

间（即 ）。换而言之，视频块的实际下

载时间为 ，而非式 (2)。因此，利用该方

法仅在视频块下载时间（即 ）远大于 RTT 时才能

准确估计下载时间。而在 RTT 与视频块传输时间相

当时，该方法会造成下载时间预测偏小。

图 2所示为在实际网络中视频传输的测试结果，

在带宽为 2 Mbps，丢包率为 0%，RTT 为 50~400 ms的
网络环境中，MPC算法的预测误差随着 RTT 的增大

而逐渐加剧。

 
 

往返时延/ms

下
载
时
间

/m
s

实际下载时间
MPC预测时间

5030 100 150 200 250 300 350 400
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2 100
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Fig. 2　download time predicted by MPC and actual download

time

图 2　MPC预测的下载时间和实际下载时间
 

方法 2。与方法 1不同，该方法在估计带宽时考

虑了第 1个字节的传输时间，其估计带宽的公式为

Bx
2 = S x/

(
T x

finish−T x
request

)
=

S x/
(
T x

finish−T x
request+RTT

)
=

S x/
(
S x/Bx

1+RTT
)
， （3）

Bx
2 x

T

其中 是使用该方法计算出的第 个视频块下载时

的带宽， 表示客户端请求视频块的时间。根据上述

带宽估计，使用下式来估计下一个视频块的下载时间：

T x+1 = S x+1/Bx
2 =

S x+1/Bx
1+RTT ×S x+1/S x 。 （4）

该方法虽然能准确估计出应用层吞吐量。然而，

该方法仅在视频块大小相同时才能准确估计下载时

间。在视频块大小不同时，会产生 1个与 RTT 成正

比的误差。具体地，实际视频块下载时间应为

T x+1 = S x+1/Bx
1+RTT 。 （5）

S x+1 = S x不难看出，只有在 时，式 (4)才和式 (5)

等价。然而，视频块大小与码率直接相关，码率越高，

视频块占用空间越大。此外，当码率相同时，不同视

频块大小也不一致 [29]。因此在网络出现突发拥塞或

码率切换较频繁时，采用这种方法计算的预测误差

将比方法 1更大。

综上所述，视频块下载时间会受到往返时延的

影响，目前根据应用层带宽观测的方法无法准确地

估计出视频块下载时间。无论客户端采用哪种方式

来计算带宽，都存在 1个与 RTT 成正比的误差。对

于 RTT 较小的情况，这种误差可以忽略不计；但在

RTT 较大，尤其是弱网环境中，RTT 可能占视频块下

载时间的 20% 以上，此时现有的算法对于视频块下

载时间的预测会显得非常不准确。

2）忽略了丢包对计算应用层带宽的影响。现有

ABR算法大多基于应用层可用带宽来选择码率，而

客户端基于视频块的下载时间来计算可用带宽。这

些算法忽略了丢包通过影响下载时间来间接影响带

宽计算。尾部时延是影响视频块下载时间的重要因

素，如图 3所示。但尾部时延的长度取决于丢包率

和丢包位置，且丢包位置具有随机性，因此视频块传

输时间也随着丢包位置的变化而变化。客户端使用

下载时间的瞬时值来计算带宽，带宽计算值随着丢

包率和丢包位置的改变而波动。在丢包率相同的情

况下，若丢包发生在视频块传输过程的末尾，其下载

时间可能比发生在开头长 20% 以上，带宽计算值也

随之缩小。

如图 4所示，在丢包率分别为 0% 和 10% 的场景

下测量了 dash.js[21] 计算的带宽，在丢包率为 0% 时，

dash.js测量的带宽波动较小；在丢包率为 10% 时，带

宽波动明显增大。实验结果表明，仅丢包位置的随

机变化就能让客户端测量的带宽出现明显的误差。

综上所述，应用层带宽计算受到了传输层信息（

即丢包）的影响。目前在应用层无法准确计算带宽，

只能通过加权平均等方法来减少误差。

3）实时响应能力差。由于在应用层不能保证带
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宽的准确计算，所以现有客户端通常采用加权平均

等方式来计算平均带宽。然而，面对突发的拥塞或

丢包，应用层估计的平均带宽难以准确、及时地反映

这些变化，往往在传输层感知到拥塞后经过较长时

间才能发现问题 [30]。于是，客户端无法在发送下一

个视频块请求时及时调整比特率，最终导致卡顿。

例如，在视频播放过程中，当带宽突然从 3 Mbps降为

1.5 Mbps时，MPC算法在应用层估计的带宽需要经

过下载 5个视频块的时间才趋于稳定，如图 5所示。

综上所述，现有的 ABR算法对于下载时间的估

计不够准确，根本原因在于：应用层所观测到的网络

特征与实际网络特征存在一定偏差，只通过可用带

宽不能准确地评估网络状况。于是，本文提出了一

种基于传输层信息的 ABR算法。该算法通过读取传

输层的网络信息，更准确地反映实时网络特征。此

外，本文基于传输层信息对于视频块下载过程进行

建模，分析了丢包重传、尾部时延等因素对下载时间

的影响，使客户端能够更准确地选择码率。

 3　Prophet 设计

本节提出了一种基于传输层信息的视频码率自

适应算法 Prophet。该算法的核心思路是基于传输层

信息对视频块的下载过程进行精细建模，从而更准

确地评估网络特征，并据此指导视频码率的选择，以

提升 QoE。
在模型设计中，Prophet 利用传输层的多维网络

信息，包括网络带宽、丢包率、往返时延以及探测超

时，这些信息均通过服务端在传输层实时测量获得。

本文将上述信息视为在视频块下载过程中保持稳定

的输入变量，且相互之间独立。尽管在实际网络中，

这些参数可能存在一定的耦合关系（例如丢包可能

影响 往返时延测量值，或高 RTT 可能延长丢包重传

时延），但本文的模型建立并未依赖这种耦合效应，

不会影响后续公式推导的准确性。

M

Rk k S k (Rk)

Tk (Rk)

具体建模过程如下：假设完整视频由 个连续

的视频块组成，每个视频块长度为 L（单位为 s），编号

为 {1, 2, … , N}。每个视频块支持多个码率版本，令

表示第 个视频块的比特率， 表示该码率下

的视频块的大小,   表示下载该视频块所需的

时间。

如图 6所示，视频块的传输过程可划分为 3个

阶段：

启动阶段。客户端发起请求至接收到服务器返

 

客户端 服务端

Trequest HTTP请求

HTTP响应
…

Tresponse

x丢包

最后1个
数据包被发送

重复ACK

尾部时延

Tfinish
重传x

Fig. 3　Illustration of tail delay

图 3　尾部时延示意图

 

视频块编号

测
量
带
宽

/K
b
p
s

0%丢包率时测量值
10%丢包率时测量值
真实值

17 20 30 40 50 60 70
1 000

1 200

1 400

1 600

1 800

2 000

2 200

2 400

Fig. 4　Bandwidth measured by dash.js at  different packet loss

rates

图 4　不同丢包率时 dash.js测量的带宽

 

视频块编号

估
算
带
宽

/K
b
p
s

真实值
MPC测量值

40 45 5051 5556 60
1 200

1 500
1 600

2 000

2 400

2 800

3 000

3 200

Fig. 5　Estimated bandwidths of MPC change with variation of

network environment

图 5　网络环境变化后MPC估算带宽的变化
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t1回的首个字节，主要由往返时延决定，记作 。

t2

传输阶段。视频块的主体数据传输过程，传输

除最后 1个 BDP（bandwidth-delay product）大小的数据

以外的部分，传输时间记作 。

t3

最终阶段。视频块中最后 1个 BDP 大小的数据

的传输过程，受尾部丢包重传等影响，传输时间记

作 。

k Rk综上，第 个视频块在码率为 时的总下载时

间为

Tk (Rk) = t1+ t2+ t3 。 （6）
随后，本文将基于丢包率和传输层重传机制（包

括快速重传 [31]、早期重传[32]、FACK[33]、SACK[34]、RACK-

TLP[20] 等）进一步分析各阶段传输时间的计算方式，

最终形成完整的视频块下载时间预测模型。

 3.1　启动阶段

该阶段从客户端发出请求开始，到接收到响应的

第 1个字节结束。该阶段的传输时间主要由往返时

延（用 RTT 表示）决定。该阶段下载时间计算公式为

t1 = RTT 。 （7）
 3.2　传输阶段

本文将视频块数据的传输过程划分为传输阶段

和最终阶段，原因在于：传输阶段丢包不会产生尾部

时延，而最终阶段丢包一定会产生尾部时延。

具体来说，传输阶段的数据包如果发生丢包，触

发快速重传需要 1个 RTT 的时间。即使最终阶段未

发生丢包，其传输时间至少为 1个 RTT 的时间，如果

发生丢包则更长。所以传输阶段的数据包触发快速

重传的时间一定早于最终阶段的最后 1个数据包的

发送时间，如图 7所示。因此传输阶段的数据包的

第 1次丢包不会导致尾部时延，只会导致视频块总

传输时间延长发送 1个数据包的时间。对于传输阶

段的最后 1个 BDP 中发送的多次丢包，由于其第 1

次重传包发送在最终阶段第 1个包之后，于是可以

将其划分入最终阶段，等价为最终阶段多发一定数

量的包，数量为传输阶段的最后 1个 BDP 中发生 1

次丢包的包数。而最终阶段的数据包会在 1个 RTT

的时间内传输完成，一旦发生丢包，重传需要至少 1

个 RTT 的时间，即只要发生了丢包，该数据包进行重

传的时间一定在发送最后 1个数据包的时间之后，

如图 8所示。
 
 

客户端 服务端

x丢包

传输阶段 RTT

重复ACK

最终阶段 第1次重传x

≤RTT

Fig. 7　Illustration  of  packet  loss  and  retransmission  in  the

transmission phase

图 7　传输阶段的丢包重传过程示意图
 

 
 

≥RTT

客户端 服务端

x丢包

BDP

RTT

重复ACK

第1次重传x

Fig. 8　Packet loss and retransmission in the final phase

图 8　最终阶段的丢包重传过程
 

综上所述，该阶段下载时间为

 

客户端 服务端

HTTP请求

HTTP响应启动阶段

传输阶段

最终阶段

时延带宽积

视频块大小-
时延带宽积

重传x

重复ACK

x丢包

…

Fig. 6　Three stages of video chunk transmission process

图 6　视频块传输过程的 3个阶段
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t2 = (S −C×RTT )/C/ (1− p)+RTT， （8）
S C p其中 为视频块大小， 为从传输层读取的带宽， 为

从传输层读取的丢包率。

 3.3　最终阶段

N

N

最终阶段中传输的是视频块最后 1个 BDP 大小

的数据。假设该阶段一共有 个数据包，将其编号为

{1, 2, … , N}，包括了最后 1个 BDP 大小的数据和传

输阶段由于丢包而进入最终阶段的包。 的计算公

式为

N =C×RTT/S packet+ p×C×RTT/S packet， （9）

S packet其中 为 1个数据包的大小。

由于最终阶段的数据包进行重传的时间一定在

发送最后 1个数据包的时间之后，所以该阶段完成

时间只与最后 1个丢包的数据包的重传时间有关。

本文根据每个包的丢包次数将该部分的传输过程分

为 3种情况讨论，如图 9所示。情况 1为所有数据包

最多连续丢 1次，情况 2和情况 3为所有数据包最多

连续丢 2次。
 
 

客户端 服务端

x丢包

重复ACK

第1次重传x

(a)  情况1

客户端 服务端

x丢包

重复ACK

第1次重传x丢包

PTO

第2次重传x

(b)  情况2

客户端 服务端

第2次重传x

x丢包

y丢包

重复ACK

第1次重传x丢包

<RTT

第1次重传y

RTT
ACK: y

(c)  情况3

Fig. 9　Three scenarios in the final stage

图 9　最终阶段的 3种情况
 

 3.3.1　情况 1：最多丢 1次

x

x−1 x x+1 N

p

如图 9（a）所示，情况 1为每个数据包最多丢 1次

的场景：假设最后 1个丢的包是 号包，即 1号包到

号包最多丢 1次， 号包丢 1次， 号包到 号

包没有丢包。已知丢包概率为 ，该情况发生概率为

P1,x =
(
1− p2

)x−1× p (1− p)× (1− p)N−x =

p(1− p)N−x+1
(
1− p2

)x−1
， （10）

p1,x x x

N − x

其中 表示 号包发生情况 1的概率。此时 号包

第 1次传输后至少还有 个包未发送，所以一定

能触发快速重传.TCP（transmission control protocol）和
QUIC（quick UDP internet connections）都采用了时间阈

值和 ACK结合的丢包检测和快速重传机制，以减少

对重复 ACK数量的依赖。基于此，传输时间为

T1,x =min{RTT + kTpacket|k = 1,2,3且

RTT + kTpacket > Tthre}+ (x+1)Tpacket， （11）

Tpacket Tthre其中 是发送 1个数据包的时间， 是 RFC8985

或 RFC9002中定义的时间阈值。

N

N

N

N −1 N

其中 号包比较特殊，由于其是最后 1个数据包，

如果丢包后没有其他数据包再丢包，其不会触发快

速重传，而是基于 TLP算法在 PTO 计时器到期后重

传，所以 号包的尾部时延会比其他数据包更高。建

模时应将 号包丢包的情况单独处理。此时 1号包

到 号包最多只丢 1次， 号包丢 1次，该情况发

生概率为

P1,N =
(
1− p2

)N−1× p (1− p) =

p (1− p)
(
1− p2

)N−1
。 （12）

N −1

与之前的情况不同，只有重传包才会发送在 N
号包之后，所以如果前 个包都未丢包，则 N 号包

只能等待 PTO 计时器到期后才能进行重传；如果前

面有丢包，则 N 号包可以通过重复 ACK触发快速重

传。RACK-TLP算法引入了时间阈值来判断丢包，只

要超过时间阈值，即使只有 1个重复 ACK也能触发
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x

x x−1

快速重传，但是考虑到实际传输中连续丢包的概率

很低，所以可以近似认为每一次丢包后收到重复

ACK的时间超过了时间阈值，即只要收到 1个重复

ACK，就判断之前发的包全部丢包并进行重传。为

简化计算，可以将 号包触发快速重传的时间估计为

其上界（即 2个包各自进行第 1次重传的间隔的最大

值），即认为 号包通过 号包的 2次丢包的 ACK
触发重传。因此传输时间为

T1,N = (1− p)N−1
(
(N +1)Tpacket+PTO

)
+(

1− (1− p)N−1
)(

(N +1)Tpacket+2RTT
)
， （13）

其中 PTO 表示传输层读取的探测超时。

 3.3.2　情况 2：最多丢 2次且无法快速重传

x x

x

x

x−1 x

x+1 N

情况 2和情况 3均为所有数据包最多连续丢

2次，假设最后 1个连续丢包 2次的包为 号包。 号

包第 1次丢包后是否有其他数据包再次丢包会决定

号包触发第 2次重传的方式为快速重传还是 TLP
重传，可以以此来区分情况 2和情况 3。如图 9（b）所
示，情况 2为 号包第 1次丢包后没有其他数据包丢

包，即 1号包到 号包最多丢 1次， 号包连续丢

2次， 号包到 号包没有丢包。该情况发生概

率为

P2,x =
(
1− p2

)x−1× p2 (1− p)× (1− p)N−x =

p2(1− p)N−x+1
(
1− p2

)x−1
。 （14）

x

x

此时 号包第 1次丢包与情况 1相同，仍然是触

发快速重传。 号包的第 1次重传包就是最后 1个发

送的数据包，没有重复 ACK来触发快速重传，所以

需要等待 PTO 计时器结束才能重传。传输时间为

T2,x = T1,x +PTO+Tpacket 。 （15）

 3.3.3　情况 3：最多丢 2次且能快速重传

x

x

x−1 x

x+1 N

如图 9（c）所示，情况 3为 号包连续丢包 2次，

且 号包的第 1次丢包和第 2次丢包之间还有其他数

据包丢包，即 1号包到 号包最多丢 2次， 号包连

续丢 2次， 号包到 号包最多丢 1次，且需要排

除掉情况 2.该情况发生概率为

P3,x =
(
1− p3

)x−1× p2 (1− p)
(
1− p2

)N−x−(
1− p2

)x−1× p2 (1− p)× (1− p)N−x =

p2 (1− p)
(
1− p2

)N−x(
1− p3

)x−1−

p2(1− p)N−x+1
(
1− p2

)x−1
。 （16）

N x

x

与情况 1的 号包类似，此时 号包第 2次丢包

后通过重复 ACK触发快速重传。同样将 号包触发

快速重传的时间估计为其上界。因此传输时间为

T3,x = T2,x +2RTT +Tpacket 。 （17）

 3.3.4　最终阶段传输总时长

P1,i P2,i

P3,i T1,i T2,i T3,i

为了计算最终阶段的平均传输时间，3.3.1~3.3.3
节分别枚举每个数据包作为最后 1个被重传数据包

的 3种可能情形，计算其对应的概率（记为 ， ，

）与传输时间（记为 ， ， ），并对每个数据包

作为最后 1个被重传数据包的期望传输时间求和，

从而获得最终阶段的期望传输时间为

t3 =

N∑
i=1

(
P1,iT1,i+P2,iT2,i+P3,iT3,i

)
。 （18）

 3.4　视频块传输总时长

Rk

k Tk (Rk)

综上所述，根据式（6）~（8），（18），码率为 的第

个视频块下载时间 计算公式为

Tk (Rk) = 2RTT + (S −C×RTT )/C/ (1− p)+
N∑

i=1

(
P1,iT1,i+P2,iT2,i+P3,iT3,i

)
， （19）

RTT S

C p

P1,i P2,i P3,i

i

T1,i T2,i T3,i

i

其中 表示从传输层读取的往返时延， 表示视频

块的大小， 表示从传输层读取的带宽， 表示从传

输层读取的丢包率。 ， ， 分别表示最终阶段

第 个数据包发生情况 1、情况 2、情况 3的概率，可根

据式 (10)(12)(14)(16)计算。 ， ， 分别表示最

终阶段第 个数据包发生情况 1、情况 2、情况 3时的

最终阶段传输时间，可根据式 (11)(13)(15)(17)计算。

 3.5　码率选择

在估计出视频块下载时间之后，需要根据该时

间选择恰当的码率。在码率选择算法方面，本文延

续了业界主流的策略，直接使用了被 CS2P[10]，Fugu[16]

等广泛使用的 MPC[13] 作为控制策略，该策略通常以

吞吐量预测、当前比特率和缓冲区占用情况作为输

入，并通过解决一个 QoE最大化问题来动态确定下

一个视频块的码率。

Prophet算法在此基础上进行了改进，使用本文

提出的基于传输层信息的视频块下载时间预测模型

来取代MPC中原有的通过吞吐量预测和当前比特率

来计算下载时间的过程。Prophet提供的高精度预测

值作为 MPC的更可靠输入 ，从根本上避免了传统

MPC因吞吐量预测不准确而导致的性能不稳定问题，

例如过度激进的码率选择引发卡顿，或过度保守的

码率选择浪费带宽。

Prophet算法通过提供准确、实时的传输层参数

和精准的下载时间预测，显著增强了 MPC优化 QoE
的能力。因此，传输层特征并非独立于 MPC的 QoE
目标，而是作为 MPC的“眼睛”，为其提供更强的网

络观察能力，做出更智能、更高效的码率决策。
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 4　实　　验

本节设计了一个基于传输层信息的视频码率自

适应框架，并在真实网络环境中搭建了一个视频播

放系统，将 Prophet和现有的算法进行比较。

 4.1　实　现

本节详细阐述了 Prophet算法的整体系统框架及

传输层信息的获取机制，如图 10所示。整个框架在

逻辑上清晰地划分为客户端和服务端两大部分。

服务端的核心功能在于实时获取传输层网络参

数。Prophet作为一个轻量级的模块，不涉及传输层

协议的重新实现或额外状态的维护，而是通过与传

输层协议栈交互，直接读取和整理其内部已维护并

暴露的、用于自身拥塞控制和丢包恢复的实时状态

量和统计数据。这些从传输层获取到的带宽等网络

参数，随后会被高效且及时地反馈给客户端。

客户端运行于应用层，主要由以下功能模块协

作完成码率自适应任务。网络信息收集模块负责接

收并标准化来自服务端的实时网络信息。随后，下

载时间预测模块根据这些精准的传输层网络参数，

运用本文提出的下载时间预测模型，精确估算出下

一个视频块的下载时间。最后，码率决策模块基于

下载时间预测结果和播放缓存模块的缓存占用情况，

选择能使 QoE最大化的视频码率。

Prophet旨在高效地利用传输层协议自身已计算

和维护的关键参数。它直接从传输层协议栈（如

QUIC的 XQUIC[35] 实现）中读取瞬时交付速率（作为

带宽）、RTT、PTO 等数据。针对丢包率的获取，如果

传输层协议本身未直接提供该数据，Prophet则会根

据协议栈暴露的原始丢包和确认包数量统计进行计

算。具体而言，服务端会记录每个数据包发送时累

计丢包数量和累计已收到 ACK确认的包的数量同时，

也会记录收到特定 ACK时对应的当前累计丢包数量

和累计已确认包数量。瞬时丢包率由以下公式计算

得出：

p = (L1−L2)/ (A1−A2)， （20）

L1 A2

L1 A2

其中 和 分别为当前时刻的累计丢包数量和累计

确认包数量， 和 为上一测量点的累计丢包数量

和累计确认包数量。为避免丢包率的剧烈波动影响

计算准确性，可以对其样本采用指数移动平均值进

行平滑处理，计算公式如下：

psm =
7
8
× psm+

1
8
× p， （21）

psm p其中 表示平滑丢包率， 表示瞬时丢包率 .Prophet

仅对这些由传输层实时计算和维护的参数进行利用，

无需引入额外的计算复杂性或状态存储。

为实现上述传输层信息的实时采集，本文在服

务端采用了 QUIC 协议，并基于开源的 XQUIC 实现。

QUIC 协议的拥塞控制和丢包检测机制完全运行在

用户态，开发者能够以极低的访问成本精确采集网

络状态。这种用户态设计极大地方便了 Prophet直接

访问并读取传输层内部的关键状态变量，从而保证

了参数的实时性和准确性。相比之下，传统  TCP 协

议运行在内核态，其拥塞控制逻辑与统计信息由操

作系统内核维护。尽管现代 TCP 同样支持精确的往

返时延测量和丢包检测机制，但要实时获取所需参

数的难度相对更高，通常需要通过系统调用来间接

获取。

 4.2　实验设置

实验环境基于真实网络搭建，其中使用了 1台

Windows主机作为视频播放器客户端，1台云服务器

作为服务端。在服务端，使用 QUIC协议作为传输层

协 议 。QUIC协 议 的 实 现 方 案 使 用 XQUIC， 结 合

Tengine[36] 作为与 XQUIC配套的 HTTP服务器，客户

端和服务器之间的视频块传输使用 HTTP/3协议。
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Fig. 10　Overall framework for video bitrate adaption based on transport layer multi-dimensional information

图 10　基于传输层多维信息的视频码率自适应总体框架
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此外，为解耦视频块的传输与网络信息的传输，所以

服务端通过 QUIC协议来传输视频块，通过 TCP连接

将网络信息传输给客户端。在客户端，基于 dash.js
框架来构建视频播放器客户端，并使用 Firefox播放

视频。在服务端使用 Linux提供的流量控制工具 tc
来控制网络环境。

视频参数：视频使用的是 dash.js参考客户端中

的“EnvivoDash3”视频 [37]。该视频使用 H.264/MPEG-
4编码器编码，提供 6个比特率版本：300 Kbps，750
Kbps， 1 200 Kbps， 1850 Kbps， 2 850 Kbps， 4 300 Kbps。
该视频共包含 97个时长为 2 s的视频块，总时长为

194 s。
QoE指标：用户对视频流 QoE的喜好是存在差

异的，有些用户更重视视频质量，也有些用户更关注

视频播放流畅。仅最大化带宽利用率并不能保证最

佳的 QoE[38]，因为视频比特率过高很可能导致视频卡

顿。因此，ABR算法需要在不同用户之间取得平衡。

本文使用的是得到广泛应用的 Qo E指标，该指标由

MPC提出。其计算公式如下:

QoEN
1 =

N∑
n=1

q (Rn)−λ
∑N−1

n=1
|q (Rn+1)−q (Rn)|−

µ
∑N

n=1
(Tn (Rn)−Bn)， （22）

N Rn n

q (Rn) |q (Rn)−q (Rn+1)|
Tn (Rn)

Rn n Bn n

λ µ

其中 表示视频块总数， 表示第 个视频块的比特

率， 表示该比特率对应的视频质量，

表示对视频码率变化的惩罚， 表示下载码率为

的第 个视频块的下载时间， 表示下载第 个视

频块时的已缓存时间。 ， 表示对于码率变化和播

放卡顿的惩罚系数。

自适应算法：本文将 Prophet与以下算法比较。

1）MPC[13]：使用大小为 5的前瞻窗口，通过缓存

占用和带宽预测来选择比特率。

2）BOLA[12]：将 ABR问题转化为效用最大化问题，

利用 Lyapunov函数求解。这是一种基于缓冲区的方

法。本文使用 dash.js提供的 BOLA版本 [37]。

3）Pensieve[14]：使用深度学习来选择码率。本文

使用的是作者提供的实现 [39]。

 4.3　模型验证

本节将验证下载时间预测模型的准确性。实验

环境设置为带宽 2 Mbps，丢包率 10%，RTT 为 200 ms，
针对模型中视频传输过程的 3个阶段，逐一验证预

测的下载时间的误差。

如表 1所示，Prophet对整体视频块下载时间的

预测误差低于 8%，基本实现了对下载时间的准确预

测。其中，整体传输过程的预测误差低于各个独立

阶段的误差，这主要因为 Prophet在计算传输时间时

实际计算的是数学期望。具体来说，不同阶段的预

测误差可能互相抵消，例如某些阶段的预测值略高

于实际值，而其他阶段则偏低。因此，正负误差的平

衡使得整体传输过程的误差在统计上低于单个阶段

的误差。
  

Table 1　Prediction Errors of Video Chunk Download Time

by Prophet at Every Stages
 

表 1   Prophet 每个阶段视频块下载时间的预测

误差 %

阶段 误差

启动阶段 9.81

传输阶段 8.62

最终阶段 13.80

整体传输过程 7.69
 

然而，各阶段预测误差仍大于 5%，这不仅与数

学期望的计算方式有关，还与网络环境的不稳定性

有关。视频块下载过程通常持续 1~2 s（假设视频块

时长 2 s），网络环境在下载过程中无法保持稳定，而

Prophet在预测视频块的下载时间时无法预测到后续

的网络波动。

另外，最终阶段的误差明显高于其他阶段，原因

在于最终阶段受丢包位置的随机性影响最大。启动

阶段和传输阶段的传输时间几乎不受丢包位置的影

响。而最终阶段的传输时间可分为数据包首次传输

时间和尾部时延 3部分，数量级均为 1个 RTT。如果

发生概率极低的极端情况，例如最终阶段某数据包

连续多次丢包时，对于尾部时延部分的计算误差可

能超过 100%，因此最终阶段的误差大于其他阶段的

误差。

 4.4　场景验证

本节将通过 3个场景来对比 Prophet和现有算法，

展示 Prophet的实际应用效果。

 4.4.1　往返时延对下载时间的影响测试

本实验设置了一个场景，网络参数为带宽 2 Mbps，
丢包率为 0.1%，RTT 为 50~400 ms.在该场景中，分别

使用 Prophet和 MPC下载比特率为 1 200 Kbps的测

试视频第 50号视频块，以比较双方预测的下载时间

的误差。

随着 RTT 的增大，Prophet预测的下载时间和实

际下载时间基本保持同步增长，预测误差在 1% 以内，

如图 11所示。
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Fig. 11　Download time predicted by different algorithms with

different RTTs

图 11　不同 RTT 不同算法对下载时间的预测
 

这表明在 RTT 较大时，Prophet算法仍能较为精

确地预测下载时间。而 MPC预测的下载时间受

RTT 的影响较小，这与第 2节的分析一致：在 RTT 较

小时，由于下载时间远大于 RTT，MPC仍能保持较为

准确的预测；然而，随着 RTT 的增大，实际下载时间

迅速增大，而 MPC的预测值几乎保持不变，导致预

测误差逐渐加大。这种现象的主要原因在于 MPC忽

视了视频块传输的启动阶段。启动阶段时链路并没

有达到满载状态，该阶段传输时间主要取决于 RTT
而不是带宽。因此在 RTT 增大时，实际下载时间逐

渐增大，而MPC几乎保持不变。

综上所述，随着 RTT 的增大，MPC的下载时间预

测误差增大，Prophet的预测误差基本不变，更适用于

高 RTT 场景。

 4.4.2　丢包对带宽测量的影响测试

本实验设置了丢包率分别为 0% 和 10% 的场景，

分别记录了 dash.js和 Prophet在选择连续的 50个视

频块的码率时的带宽测量值，以比较丢包对带宽测

量的影响。其中 dash.js在应用层测量带宽，Prophet

在传输层测量带宽。如图 12所示，在丢包率为 0%

时，2个算法的带宽测量值波动都很小。

dash.js在应用层通过视频块的下载时间测量带

宽，而应用层计算的时间与传输层计算的时间存在

一定延迟。具体而言，应用层发出请求一段时间后

传输层才会发出请求，传输层收到视频块后也需要

花费一定时间传输给应用层，这些时间都会被应用

层统计为视频块的下载时间。因此，在丢包率为 0%

时，dash.js的测量结果仍会受到这些因素的影响。因

此存在微小波动。而 Prophet在传输层使用 BBR[40]

的方法来计算带宽，测量结果几乎没有波动。

随着丢包率的增大，Prophet仍然保持极低的波

动，而 dash.js测量的带宽波动幅度显著增大。其主

要原因正如第 2节所说，丢包位置的随机性导致视

频块下载时间长度随机波动。而 dash.js基于下载时

间的瞬时值计算带宽，因此间接受到了尾部时延的

影响，造成带宽测量的巨大波动 .dash.js还存在几次

明显的带宽下降，抓包结果显示，这是由于 3.3节中

提及的某一个数据包连续 2次丢包导致尾部时延巨

幅增大，从而导致测量的带宽显著偏低。而 Prophet

在传输层测量带宽，不受下载时间影响，因此带宽测量

值波动极小。综上所述，丢包率的增大对 Prophet测

量带宽的影响很小，而会对 dash.js造成显著影响。

 4.4.3　网络突发拥塞响应速度测试

本实验设定了一个带宽骤降的场景来模拟网络

拥塞，在视频播放器收到第 50号视频块时（即开始选

择第 51号视频块码率时）将服务器的带宽从 3 Mbps

突然降为 1.5 Mbps。通过测量 Prophet算法和 MPC

在每个视频块进行码率决策时计算的带宽，来比较

MPC 在应用层估计带宽和 Prophet在传输层估计带

宽对于网络突发拥塞的反应速度。

如图 13所示，在网络发生拥塞后，Prophet算法
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Fig. 12　Impact of packet loss rate on bandwidth measurement

图 12　丢包率对带宽测量的影响
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在开始下载第 52号视频块时已检测到网络拥塞并计

算出稳定的带宽。而 MPC直到开始下载 56号视频

块时带宽预测值才趋于稳定。
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Fig. 13　Changes  in  bandwidth  predicted  by  different

algorithms after bandwidth reduction

图 13　带宽降低后不同算法预测带宽的变化
 

尽管 MPC在此期间逐步降低了带宽预测值，但

仍明显高于实际带宽，容易引起播放卡顿。该现象

的主要原因在于 MPC在应用层计算带宽，其得出的

是视频块下载期间的平均带宽；而 Prophet直接在传

输层计算瞬时带宽，因此对于网络拥塞的响应速度

会更加迅速、准确。

 4.5　性能测试

本节在真实网络中将 Prophet和现有算法进行了

对比评估，涵盖了 20种不同的场景，总计播放了 79 h
的视频。参考环境为带宽 2 Mbps、丢包率 10%、RTT
为 150 ms，本实验测量了各算法的下载时间预测误

差、归一化 QoE和 QoE各具体指标等分别随丢包率、

RTT、带宽变化的趋势。

 4.5.1　下载时间预测误差测试

图 14展示了 Prophet与其他算法在不同网络条

件下对下载时间的预测情况。具体来看，在任何场

景下，Prophet的预测误差均明显低于MPC，且在大部

分场景都能保持在 10% 以下。这一结果表明，Prophet
在应对复杂网络环境时能保持优秀的预测准确性和

鲁棒性。

值得说明的是，由于 MPC忽略了视频块传输的

启动阶段，导致其预测的下载时间往往低于实际下

载时间，且计算误差较大。这种低估会导致 MPC更

倾向于采用激进的比特率策略，选择高于实际网络

条件的码率，从而导致频繁的码率切换和播放卡顿。

这种现象在网络环境较差（例如高丢包或者高延迟

的环境）时更加明显，其计算误差已经超过了 20%。

相对而言，Prophet在高延迟和高丢包的场景下误差

增持较为平缓。这种现象归因于 Prophet计算的是下

载时间的数学期望，使其能够在较差的网络环境中

仍提高较为准确的预测。为了进一步提升预测的可

靠性并减少导致的播放卡顿，Prophet对最终阶段的

传输时间进行了适度的高估，如 3.3节所示。通过这

种方法，Prophet在网络波动的环境下，仍能保持视频

流的流畅播放，进而提升用户的观看体验。

 4.5.2　QoE测试

图 15展示了不同算法在不同场景下的归一化

QoE，所有算法的 QoE均相对于 MPC的表现进行归

一化。实验结果表明，所有网络条件下，Prophet均优

于现有的 ABR算法，在不同场景下平均 QoE提高了

0.3%~17.9%。

值得一提的是，随着丢包率或 RTT 的提高，Prophet

相对于 MPC的归一化 QoE呈现一定的非线性变化。

主要原因在于视频可选择的码率并不连续，而是呈

阶梯状增长。因此，存在一些场景使 Prophet和 MPC

在视频播放的全程中几乎一直选择同一种码率。在

该类场景下，网络环境既不支持算法选择更高的码

率，也很少在播放当前码率时发生卡顿。在这样的

场景（例如丢包率为 20% 时）下，Prophet和 MPC的平

均码率基本相同，MPC在网络拥塞时由于其会低估

下载时间（见 4.5.1节）而倾向于保持码率不变，降低

了码率切换而增大了卡顿时间；Prophet倾向于降低

码率，因此会增大码率切换并降低卡顿时间，最终导
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Fig. 14　Comparison of prediction error for download time under different scenarios

图 14　不同场景下下载时间预测误差对比
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致 2个算法的 QoE几乎相同。除此之外的场景，相对

于MPC，Prophet至少能保持至少 15% 的 QoE提升。

本实验还展示了 Prophet和其他实验在 QoE的

各个指标上的表现。图 16展示了 Prophet和其他算

法在 QoE具体指标的表现，指标包括平均码率，平均

码率切换和卡顿时间.Prophet和 BOLA的卡顿时间基

本相同，但是 Prophet的平均码率远高于 BOLA.这是

由于 BOLA必须只有达到一定的带宽阈值时才会提

高码率，但是其带宽计算方法与 MPC相似。这种在

应用层测量带宽的方法往往低估带宽，导致 BOLA

在实际带宽富余的情况下仍然选择较低比特率的视

频块。在不同场景下，Prophet的平均码率比 BOLA
提高了 10.1%~59.6%，平均QoE比 BOLA提高了 1.1%~
54.5%。此外，Prophet和 MPC实现了相近的平均比

特率，但是 Prophet的卡顿时间显著低于 MPC.在不同

场景下，Prophet的卡顿时间比 MPC降低了 73.8%~
97.4%。正如 4.5.1节所说，  MPC由于其低估了下载

时间而选择高于实际网络条件的码率，因此造成了

长时间的卡顿。虽然其平均码率高于 Prophet，但是

其整体 QoE仍明显低于 Prophet。
 
 

(a)  不同场景下平均码率对比

(b)  不同场景下平均码率切换对比

(c)  不同场景下卡顿时间对比
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Fig. 16　Each QoE metric of different algorithms in different scenarios

图 16　不同场景下不同算法的 QoE各项指标
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Fig. 15　Comparison of normalized QoE under different scenarios

图 15　不同场景下归一化 QoE对比
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综上所述，虽然 Prophet在每项 QoE指标上都不

优于现有最先进的算法，但其有效平衡了各项因素，

实现了整体 QoE的提高。

 4.5.3　多场景 QoE测试

本实验将 Prophet算法的性能评估扩展至弱网、

蜂窝网络、高动态链路、WiFi（wireless fidelity）以及

有线网络 5种典型场景，旨在全面验证其在复杂真实

网络环境中的鲁棒性和有效性。各场景设置如下：

1）弱网环境。带宽 2 Mbps，丢包率 20%，RTT 为

250 ms。
2）蜂窝网络。带宽 2 Mbps，丢包率 10%，RTT 为

500 ms。
3）高动态链路。带宽每隔 10 s在 2 Mbps到 4 Mbps

之间随机切换，丢包率 10%，RTT 为 250 ms。
4）WiFi。丢包率每隔 10s在 0.5%~3% 之间随机

切换，带宽 4 Mbps，RTT 为 100 ms。
5）有线网络。带宽 4 Mbps，丢包率 0%，RTT 为

50 ms。
归一化 QoE结果如图 17所示，Prophet在大部分

场景下表现出显著的 QoE优势。尤其在带宽波动大、

丢包率高、RTT 长的弱网和蜂窝网络中，Prophet的
QoE提升更为明显。这主要得益于 Prophet对传输层

信息的精准感知，其下载时间预测模型有效处理了

丢包重传和尾部时延的影响，从而能够更准确地判

断网络状况并做出最优码率决策。图 18中可以看

出 Prophet有效平衡了各项指标，实现了整体 QoE的

提升。
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图 17　各算法在 5种场景下的归一化 QoE
 

在一些网络状况很好的场景下，例如有线网络，

所有算法之间的差异并不明显，Prophet与其他算法

基本持平。原因是此时各算法都是在最高级码率和

次一级码率之间来回切换，因此差距很小。

 4.5.4　带宽开销和计算开销测试

本实验测试了传输层信息的传输对于带宽开销

的影响，以及下载时间预测对于客户端计算开销的

影响。

将网络环境设置为带宽 5 Mbps，丢包 10%，RTT
为 250 ms，测量客户端收到的视频块数据大小以及

收到的传输层信息总大小。计算可得，共收到视频

块数据 71.57 MB，共收到传输层信息共 116.61 KB，传
输层信息占传输数据总量的 0.159%。因此，额外增

加的传输层信息通道几乎不会对视频块的传输链路

产生影响。

将网络环境设置为带宽 5 Mbps，丢包 10%，RTT
为 250 ms，测量 Prophet和MPC选择码率的时间开销。

2种算法的测量结果都在 10  ms以内。原因在于

Prophet的下载时间预测模型的前 2阶段计算开销与

MPC基本一致。而第 3阶段的计算开销对于所有码

率和所有前瞻块都只需要计算 1次，这部分的运算

时间远小于遍历码率列表和前瞻块的时间，因为后

者是随着码率级别和前瞻数量指数级上升的。因此，

Prophet的计算开销和MPC基本一致。

 5　结　　论

本文提出了一种基于传输层信息的视频码率自

适应算法 Prophet。与现有主要依赖应用层信息的

ABR算法不同，Prophet算法利用传输层获取网络参

数，显著提升了对网络状况的实时评估能力。借助

这些更精确的网络信息，本文对于视频块的下载过

程进行建模，综合考虑了丢包重传和尾部时延等因

素，从而实现了对视频块下载时间的准确预测，优化

了码率决策。这一改进不仅有助于提高视频质量，

还有效减少视频质量的波动和播放卡顿。与现有算

法相比，Prophet算法在各种网络环境中都表现出更

优秀的性能，尤其在弱网环境下，Prophet的优势尤为

显著。
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