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基于深度Q网络的云演艺延迟敏感业务QoE优化

李宛青，李树锋，刘健章，胡峰*

（中国传媒大学信息与通信工程学院，北京100024）

摘要：网络中的资源分配问题一直备受关注，特别是在超高清视频流的传输中，对资源的有效管理至关重要。然而，随着网络服务

的多样化和不断增加的业务类型，传统的资源分配策略往往显得不够灵活和智能。深度Q网络（Deep Q-Network，DQN）是一种

能够自适应地学习和调整资源分配策略的神经网络模型。它基于神经网络与Q-Learning算法，通过不断尝试和学习来决策最佳

的资源分配方案。本文旨在研究一种在云演艺场景下基于深度Q网络的延迟敏感业务资源调度算法，以满足当今网络中多样化

的业务需求。仿真结果表明，基于深度Q网络的延迟敏感业务资源调度算法使得用户体验质量（Quality of Experience）指标显著

提升，表明所提算法能够更好地满足延迟敏感业务的需求。
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QoE optimization of delay-sensitive cloud performance services
based on Deep Q-Network
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Abstract: The problem of resource allocation in the network has been paid much attention, especially in the

transmission of ultra-high-definition video streams, so the effective management of resources is very

important. However, with the diversification of network services and the increasing types of business, the

traditional resource allocation strategy often appears to be not flexible and intelligent enough. Deep Q-

Network (DQN) is a kind of neural network model which can learn and adjust resource allocation strategy

adaptively. It is based on the neural network and Q-Learning algorithm, through continuous trial and

learning to decide the best resource allocation scheme. This paper aimed to study a delay-sensitive service

resource scheduling algorithm based on DQN in the cloud performing arts scene, so as to meet the

diversified service requirements in today's networks. Simulation results show that the delay-sensitive

service resource scheduling algorithm based on DQN can significantly improve the Quality of Experience

(QoE), indicating that the proposed algorithm can better meet the needs of delay-sensitive services.
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1 引言

随着互联网的普及，多种多样的业务应用不断涌

现，超高清视频流、云计算、物联网等领域的快速增长

给网络资源的高效分配提出了新的挑战[1]。随着信息

技术的不断发展和普及，云计算作为一种高效、灵活

的计算模式逐渐渗透到了各行各业。其中，云演艺作

为云计算的一个重要应用领域之一，为用户提供了多

样化、便捷的娱乐体验[2]。然而，云演艺服务中延迟敏

感业务的体验质量（Quality of Experience，QoE）受到

了延迟问题的严重影响。演艺延迟敏感业务是指需

要低延迟、高实时性的音视频传输和交互式应用，如

在线直播、视频会议、互动游戏等，高延迟会导致视频

卡顿、声音不同步等问题，从而影响用户观看体验[3]。

当前，尽管云计算技术已经取得了长足的发展，但在

云演艺延迟敏感业务的QoE优化方面仍存在着挑战。

传统的网络优化方法往往难以有效地适应云演艺业

务的特点，特别是在延迟敏感和大规模用户同时访问

的情况下。因此，寻找一种更加有效、智能的优化方

法来改善云演艺延迟敏感业务的QoE，是当前云计算

领域急需解决的问题之一[4]。本文重点关注以块

（block）形式发送数据的延迟敏感应用程序。

神经网络（Neural Network，NN）由大量人工神经元

组成，能够接受来自外部环境或数据源的输入信息，通

过前向传播和反向传播过程进行训练。Q学习算法（Q-

Learning）迭代更新Q值函数，通过估计在每个状态下采

取每个动作的长期回报值，最终获得最优策略。在多业

务资源调度研究领域，将神经网络与Q学习算法相结合

受到了广泛关注。Chmieliauskas等[5]提出了一种基于深

度强化学习与Q-Learning的蜂窝网资源分配算法，以最

大限度实现有限频谱资源的合理利用。他们的研究旨

在通过智能资源分配来降低延迟和提高用户体验。实

验结果显示，他们的算法与其他算法相比收敛速度有所

提高，并在传输速率与优化能耗方面有明显改进，有效

解决在多目标条件下的资源调度问题。因此，本文将神

经网络作为Q学习的函数逼近器，实现了在复杂环境中

学习并优化多业务资源块分配策略。

深度Q网络（Deep Q-Network，DQN）是深度强化学

习（Deep Reinforcement Learning，DRL）中的一种重要方

法，已在众多领域取得了显著成果，包括图像处理、自动

驾驶、游戏和自然语言处理。Burhanuddin等[6]在无人机

到无人机场景下探索了一种基于Actor-Critic（AC）与DQN

的DRL算法，并通过仿真验证此算法在QoE方面优于

Greedy算法，最终实现了稳定的视频传输与长期优化。

深度Q网络结合了神经网络和Q-Learning算法，

具有自适应性和智能性，能够根据不同业务的需求进

行资源分配决策[7]。此方法在资源分配问题中具有广

泛的应用潜力，特别是在延迟敏感业务领域[8-10]。

针对以上问题，本文旨在基于 DQN 等深度强化

学习技术，探索并提出一种针对云演艺延迟敏感业务

资源调度算法，使得模型能够自适应地根据不同业务

需求进行资源分配，提高资源利用率和用户体验。另

外，本文提出了一种在深度强化学习中将神经网络用

于近似Q值函数的方法，利用神经网络架构和资源估

计技术，从实时网络信息中学习并动态调整资源的调

度。这一算法在资源分配决策上具有灵活性和智能

性，能够为不同类型的业务提供优化的服务。仿真结

果表明，与 Reno 算法、Actor-Critic 算法相比，本文所

提算法可以有效提高用户体验质量。

2 资源调度环境架构

2.1 典型环境架构

图1展示了多业务资源调度场景下的典型环境架

构，其中有数个发送方和接收方共享一个链接。根据不

同应用程序数据集生成数据块，经过块调度模块与带宽

估计模块进行调度后，以数据包的形式离开发送方进入

链路。在这一过程中，链路的总可用带宽、最小延迟均

根据网络跟踪做出相应变化。如果数据到达时刻的速

率超过带宽，等待被发送的数据包将被临时储存在队尾

的先入先出（First Input First Output，FIFO）队列中。当

最后一个数据包到达接收方时，就可以计算这一业务块

的完成时间，最终将其在模拟器内用于QoE计算。

图1 多业务资源调度场景典型环境架构

为了保证实验环境支持数据块形式传输，并为数

据块增添有效传输时限，本文使用 ACM 2021 Multi‐

media Grand Challenge 开源模拟器，数据块递送模拟

器架构如图 2所示，其中主要包括三部分：调度方案、

环境、QoE模型。结合图 1，在模拟之前根据环境设置
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多个发送方与接收方，二者经过链路进行数据的传

递。每个发送方在每条链路中模拟一个应用程序跟

踪列表，每条链路中基于不同的网络跟踪进行相应的

模拟，其中应用程序跟踪用于模拟应用程序的数据模

式，网络跟踪用于模拟当前网络条件。

图2 数据块递送模拟器架构

2.2 QoE模型

在网络通信或数据传输领域，QoE通常用于评估用

户对于服务、应用或内容的整体体验和满意度。多媒体

应用QoE通常会由于所选方法的不同发生显著的变化，

当数据块及时到达时，用户感知的质量通常得到改善。

本文在基于数据块的优先级对QoE进行计算的基础上，

考虑了数据块的紧急程度，将QoE建模为式（1）：

（1）

其中 x为用于平衡优先级和紧急程度的权重参数，

默认值为0.9。priorities是每个数据块的优先级和权重

列表，urgency表示数据块的紧急程度。通过调整 x的值，

可以加强或减弱优先级和紧急程度对QoE的影响。

3 资源调度算法

3.1 拥塞控制算法

3.1.1 Reno算法

拥塞控制算法 Reno 是一种用于传输控制协议

（Transmission Control Protocol，TCP）的算法，用于控

制数据包在网络中传输的速率。Reno算法基于拥塞

避免和快速恢复的概念，通过动态调整发送数据包的

数量来维持网络的稳定性[11]。

该算法主要包括三种状态：慢启动（Slow Start）、

拥塞避免（Congestion Avoidance）和快速恢复（Fast

Recovery）。在慢启动阶段，拥塞窗口（cwnd）设为初

始值，并以指数增长的方式逐渐增加，直到达到慢启

动阈值（ssthresh），ssthresh与 cwnd计算如式（2）：

î
í
ì

==

==

ACKssthreshcwndcwndssthresh

cwndcwndssthresh

收到三个重复

超时

    ,2/

               1,2/ （2）

其中ACK为标志位，用来确认序号有效。对 ssthresh进

行减半处理，ssthresh与 cwnd的表达式如式（3）、式（4）：

( ) cwndssthresh ´-= a1 （3）

( ) cwndcwnd ´-= a1 （4）

其中α作为调节参数，取0.5。如果发生丢包，算法会进

入快速恢复状态，然后根据情况调整阈值和cwnd，最终

恢复到拥塞避免状态。算法过程描述如表1：

表1 Reno拥塞控制算法过程描述

Algorithm1：Reno拥塞控制算法

Step1：初始化拥塞窗口 cwnd大小、慢启动阈值 ssthresh等参数与状
态变量；

Step2：以指数增加拥塞窗口 cwnd的大小；
Step3：当 cwnd达到 ssthresh，算法进入拥塞避免状态，cwnd以线性方

式增长，网络发生拥塞时触发快速恢复状态；
Step4：将 ssthresh设置为当前 cwnd值的一半，将 cwnd设置为 ssthresh，

每收到一个确认，增加cwnd的大小一个最大报文段长度（MSS），
重复 Step4直到回到 Step3；

Step5：更新 cwnd大小，动态调整算法状态和参数。

3.1.2 Actor-Critic算法

Actor-Critic的架构包括两个部分：

·策略网络 Actor：观察网络状态，结合数据传输

速率、丢包情况等输出选择动作，包括增加、保持、减

少发送速率；

·评论网络 Critic：评估 Actor 网络选择动作的价

值，指导Actor网络更新策略，以获得更好的决策[12]。

伪代码如表2：

表2 Actor-Critic算法伪代码

Algorithm2：Actor-Critic算法

初始化神经网络参数 θactor，θcritic
循环EPISODES:

初始化环境状态 s
初始化奖励总和 t_ω
循环MAX_TIMESTEPS中时间步：

根据环境状态选择动作
获得奖励ω和新状态 s′
估计动作价值函数V（s）：
δt=ω+γV(s′)-V(s)
更新Critic神经网络参数 θcritic
计算动作概率
计算Actor损失函数
更新Actor神经网络参数 θactor
更新 ss′
累加奖励 t_ω+=ω

终止训练
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3.2 资源调度算法

Reno算法作为TCP协议中的一种经典算法，基于

拥塞窗口大小的动态调整来控制网络的拥塞状态。其

主要缺陷之一是在高延迟网络中表现不佳，并且在面对

长距离或高带宽延迟积（Bandwidth-Delay Product，BDP）

的网络时容易出现性能下降。

这种性能下降部分源于Reno算法在拥塞控制中

对丢包的处理。当出现丢包时，Reno算法采用指数退

避的策略，即将拥塞窗口减半，并采用线性增长的方

式重新开始。然而，对于高延迟网络来说，丢包往往

被视为网络拥塞的信号，这导致了 Reno 算法过于保

守的行为，因此未能充分利用网络带宽。

为了克服这些缺陷，本文研究了一种基于强化学习

的动态拥塞控制方法。该方法利用神经网络和Q学习

来自适应地调整发送速率，不仅能更好地适应网络状况

的变化，还能在一定程度上减少对丢包的过度敏感。算

法过程描述如表3：
表3 资源调度算法过程描述

Algorithm3：资源调度算法

Step1：神经网络估计发送速率，DQN输入状态，输出Q值；
Step2：存储并随机抽样历史经验，存储先前状态、动作与奖励；
Step3：基于Q值选择最优动作，更新神经网络模型并学习估算Q值；
Step4：估计当前可用带宽，从而调整发送速率。

DQN是基于深度学习的Q-learning算法，将深度神

经网络技术与价值函数相结合，采用经历回放、目标网络

的方法进行网络训练。Q-function函数可用式（5）描述：

)],([),( 11 asQrEasQ ttttt +++= ppp g （5）

其中 st为当前时间片的状态，at为采取的行为，rt为奖

励，st+1 为新的状态，Eπ 表示以策略 π进行动作。Q-

function函数的最优值函数为式（6）：

)],(max[),( 11 asQrEasQ ttttt ++
** += ppp g （6）

对 Q̄（st , ɑt）进行增量式更新时，使用时序差分[13]

学习目标，如式（7）：

（7）

其中 Q̄ 为函数逼近器，α∈（0,1]为学习率，γ为折扣因

子（衰减系数）。

得到 Q̄ 后可以获得 Q*
π的高质量表示，在时间步

长 t和状态 st的条件下，从最优策略中对最优动作 at进

行采样，即at~π
*(st)，可用式（8）表示：

Qst max)( =*p （8）

对于连续状态与动作空间，可以使用 NN来逼近

最优动作值函数Q*
π，在参数为 θ时，Q̄=Qθ。这时，可以

将式（7）所表示的迭代过程视为回归问题，目标是通

过上升随机梯度，估计 NN 的参数 θ。在深度 Q 网络

中，使用值 rt+γ max Qθtarget更新 Qθ，其中 Qθtarget为目标

Q-function。对于数据[st,at,rt,st+1]，Q-function的损失函

数构造为均方误差的形式，可由式（9）表示：

å
=

++
+

+-
N

i
ititititit asQrasQ

aN
t

1

2
,1,1,,, )],()(),([

2

1
arg maxmin

1

qq
q

g （9）

神经网络与 Q-learning 相互结合，神经网络用于

逼近Q值函数。智能体通过与环境互动，收集数据并

将其用于更新神经网络的权重，从而改善Q值函数的

估计。这个过程将神经网络中的权重调整为最大化

长期奖励，从而使算法能够做出更好的决策。

这种基于强化学习的方法通过持续学习和调整

来实现自适应的拥塞控制，不仅在网络变化频繁的情

况下表现更好，而且对丢包的反应更加灵活。相比于

Reno算法，这种方法更能适应各种网络环境，提高了

网络的传输效率和性能。

3.3 块选择算法

块选择算法通过权衡不同的数据块属性来决定

下一个发送的数据块。在本文中，每个数据块都包含

优先级、截止时间等基本属性。算法首先根据创建时

间确定发送顺序，即先创建的数据块先被发送；如果

多个数据块的创建时间相同，则选择剩余时间周期与

截止交付时间比例更高的数据块作为优先发送对象。

若数据块 bi 的创建时间为 Tcreate
i
，截止交付时间为

Tdeadlinei，当前时间节点为 Tcur，剩余时间周期与截止交

付时间比例为Ri，则如式（10）：

TT

TT
R

ii

i

createdeadline

curdeadline
i -

-
= ，如果 TTT ii deadlinecreatecur <- （10）

块选择算法的设计能够有效管理本文系统中大

量待发送的数据块，根据时间属性、剩余时间周期与

截止交付时间的比例，对多种属性进行权衡，决定某

一时刻应发送的数据块，从而提高了数据传输的效率

和系统的整体性能。

4 仿真结果分析

仿真中涉及的参数值如表4所示。

为了验证本文提出的资源调度算法的有效性，本

文数据集由三部分组成：块轨迹、背景流量轨迹和网

络轨迹。每个应用场景都包含一个或多个块轨迹，这
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些块轨迹可以与任意网络轨迹组合，模拟在特定网络

条件下使用延迟敏感应用程序的过程。

图 3 以云演艺场景中实时通信（Real-Time Com‐

munications，RTC）应用程序为例，将来自RTC应用程

序的流数据分为三类：第一类是控制信号，如预测带

宽、目标比特率设置等，控制信号必须及时到达，才能

保证 RTC应用服务的稳定运行；第二类是音频，即剔

除噪声后的用户语音数据；第三类是摄像机录制的视

频。这三种类型的数据具有不同的优先级。错过控

制信号的交付时间可能会导致QoE的严重下降，因此

这些信号具有最高的优先级。在大多数 RTC 应用程

序中，音频比视频更重要。

控制信号 交付时间=25ms，优先级=高

音频 交付时间=400ms，优先级=中

视频 交付时间=1000ms，优先级=低

RTC

数据块

图3 RTC应用框架

图4、图5与图6分别展示了Reno算法、Actor-Critic

算法作为拥塞控制模块与本文所提算法数据包的传输

时延、平均传输时延。本文算法平均传输时延（Lavg）为

0.044990s，将Reno算法、Actor-Critic算法作为拥塞控制

模块的资源调度算法时，获得的平均传输时延分别为

0.048450s与0.0484375s；本文算法用户体验质量（Qqoe）

达到了270，将Reno算法作为拥塞控制模块时的资源调

度算法则为212。在相同的时间段内，由于本文算法适

当减少对丢包的过度敏感，因此获得了更低延迟。

图4 Reno算法时延

图5 Actor-Critic算法时延

表4 仿真参数

仿真参数

动作频率

特征数量

动作数量

初始随机选择动作概率

学习率

折扣因子

目标网络参数更新频率

经验回放记忆容量

批量学习样本数

总步数

数值

50
1+2+2+50

3
0.9
0.01
0.9
100
500
32
20000
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图6 本文算法时延

通过图 7，本文展示了 Reno 算法与本文算法的

窗口更改过程。可以看出，在丢包频繁的时间内，

Reno 算法的拥塞窗口出现较大波动，并出现了频繁

的波动现象。而本文算法不仅考虑了丢包事件，还

综合考虑了其他网络状态和特征，在丢包事件发生

时拥塞窗口的改变更加稳定，能够更快地适应带宽

的改变，并且能够更高效地利用网络带宽。

图7 Reno算法与本文算法拥塞窗口更改过程

Reno算法

本文算法

5 结论

本文设计了一种基于DQN的延迟敏感业务资源

调度算法：首先，本文说明了DQN用于延迟敏感业务

的优势，基于强化学习对拥塞控制实现自适应改变，

使得算法有能力进行动态的持续学习。其次，本文对

比了在相同的排队算法条件下，Reno 算法、Actor-

Critic算法与本文所提算法在传输不同优先级数据包

的延迟过程，比较了在不同网络状态下本文算法与

Reno算法、Actor-Critic算法窗口更改过程。仿真结果

表明，本文算法在动态丢包策略与时延上优于 Reno

算法、Actor-Critic 算法，本文算法在网络发生频繁变

化时窗口改变较 Reno 算法更稳定，最终本文算法用

户体验质量远优于Reno算法。
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