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摘  要：针对目前评估 VoLTE 视频通话质量的方法的缺点，提出了一种基于机器学习和网络指标参数的 VoLTE

视频通话质量评估方法。首先，采集解码核心网的网络参数指标数据，并进行预处理；然后，选取用于 VoLTE

视频通话质量评估的关键特征，并通过对比选取合适的机器学习算法，构建 VoLTE 视频质量评估的评估模型，

从而实现不依赖于测试环境和原始视频的 VoLTE 视频通话质量实时评估。通过对从 XDR（用户话单）数据中

提取的特征指标数据进行预处理研究，解决了特征指标的标准化问题，便于指标特征输入评估模型；通过特

征工程选出评估 VoLTE 视频通话的关键特征，减少特征维数，从而降低了算法的复杂度；同时采用先进的机

器学习技术保证和提升算法的评估准确性。 
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Abstract: To overcome the shortcomings of current methods for evaluating VoLTE video call quality, a method for 

evaluating VoLTE video call quality without reference based on machine learning and network index parameters was 

proposed. Firstly, the network parameters of the decoding core network were collected and preprocessed; then, the 

key features for VoLTE video call quality assessment were selected, and a reference-free evaluation model for VoLTE 

video quality assessment was constructed by comparing and selecting appropriate machine learning algorithms, so as to 

achieve real-time VoLTE video call quality assessment independent of the test environment and the original video. By 

researching the preprocessing of feature index data extracted from XDR data, the standardization of feature index was 

solved, and the evaluation model of feature input was convenient; the key features of VoLTE video call were selected and 

evaluated by feature engineering, which reduced the feature dimension and the complexity of the algorithm; at the same 

time, advanced machine learning technology was adopted to ensure and enhance the algorithm assessment accuracy. 
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1  引言 

VoLTE（voice over LTE）是在日益成熟的长

期演进（long term evolution，LTE）网络基础上所

架构的、基于 IP 多媒体子系统（IP multimedia 

subsystem，IMS）的 TD-LTE（time division-long 

term evolution）语音的目标解决方案[1]。VoLTE

不仅能提供更好的语音质量，也能提供更好的视

频质量[2]。但由于移动互联网的出现，微信和 QQ

走在了视频通话应用的前沿，凭借 OTT（over the 

top）的技术优势很快占据了视频通话市场，VoLTE

面临前所未有的压力和挑战。随着移动 4G 用户数

量与日俱增，广大用户对 VoLTE 业务质量的要求

和需求也越来越高。因此，VoLTE 视频用户感知

的分析和优化，成为关注的热点，而 VoLTE 视频

通话质量的评估则是分析和优化的基础。 

现有的视频质量评估方法基本都是一些特定

环境下的评估方法。这些方法，要么只关注视频

本身，要么只关注网络指标，要么评估指标参数

获取困难，某些方法还对评估条件进行了一些假

设，给评估方法设置了假设限制。参考文献[3]提

供了一种通过在 VoLTE 终端抓取分组进行视频通

话用户体验质量评估方法。参考文献[4]提供了一

种通过获取视频帧时长间隔和清晰度进行视频通

话质量评估方法。参考文献[5]公开了一种基于神经

网络的 VoIP（voice over internet protocol）无参考

视频通信质量客观评价方法，主要通过升级 VoIP

软件收集网络指标参数并用于实时通信场景下的

VoIP 视频通信质量监测，能够对 VoIP 视频质量做

出准确且实时的评价。 

从上述分析可知，目前的视频质量评估方法

基本都是在特定环境下的评估方法。为了突破现

有移动多媒体通信中的 VoLTE 视频通话质量评估

方法存在的局限性，本文尝试运用机器学习的方

法，通过分析网络传输数据中的网络指标和视频

控制参数，对 VoLTE 视频通话质量进行评估。 

2  方案概述 

VoLTE 视频通话时，手机终端通过麦克风采

集音频、摄像头采集图像，分别经过编码器编码

成音频和视频流，再通过调制解调器（Modem）

发往网络，经过无线网、核心网，再传送到被叫

手机终端，分别经过解码器还原成音频和视频。

基本流程如图 1 所示。 

如图 1 所示，本方案主要通过研究 eNode B 与

核心网之间传输的数据分组（包括 SIP（session 

initiation protocol）、RTP（real-time transport protocol）

和 RTCP（RTP control protocol）数据分组）中的网

络参数和指标，借助机器学习建模，最终得到一种

评估 VoLTE 视频通话质量的方法。 

该方法中通过对比多种模型算法，支持向量、

随机森林、梯度提升树等最终确定梯度提升树作

为 VoLTE 视频通话质量的评估模型。梯度提升树

模型详细算法在下文中将具体介绍，而整个模型

的建立流程如图 2 所示。 

本方案主要从以下几点来说明该方法的创新

性、实用性以及准确性。 

（1）创新性 

方案创新性地使用机器学习的方法，结合数据分

组、缺失值填充、特征转换及数据转换多种算法，对

VoLTE 视频的质量进行评估，保证了评估结果更准

确，同时很大程度上降低了人工的参与，提高效率。 

（2）实用性 

方案针对全网进行数据采集，编解码获取用

户的参数指标，实现了对全网、区域、用户多维

的质量评估，能够准确反映网络状况和辅助发现

问题，对网络维护运营有很大的帮助。 

（3）准确性 

通过对用户真实感知的学习预测全网用户感

知，从用户自身出发；同时充分考虑了视频通话

的全流程，包含了多数的视频失真类型，极大地

提高了质量评估准确性。 
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图 2  评估模型建立流程 

3  模型建立 

3.1  数据收集 

原始评估数据是核心网 S1u 口（LTE 网络中

基站和用户之间的数据传输接口）分光采集并解

码所得，训练集数据则通过拨测产生。 

此处将原始数据集存储为 csv 文件格式，作

为训练数据集，包含了特征变量和预测值。数据

格式范例见表 1。 

最后一列是需要预测的分数。经过试验测

试发现，vtMOS 值在 3.0 以上是可以接受的视

频，没有卡顿等问题；低于 3.0 则认为视频质量

较差，会引起用户体验差、反感，甚至引起投

诉问题。 

3.2  数据预处理 

任何机器学习过程都无法省略对数据的预处

理，数据预处理直接决定了算法模型精准度能达

到的“天花板”，而算法模型的优化只能决定是否

抵达“天花板”[6]。数据预处理是对数据的清洗、

转换、集成、规约，从而形成机器学习算法能训

练的数据。数据预处理流程如图 3 所示。 

  
图 1  VoLTE 视频通话数据流走向 
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图 3  数据预处理流程 

（1）数据读入 

将收集的数据读入，并将数据中的参数指标

部分作为特征值，放入特征训练集，将结果值放

入结果训练集。 

（2）数据填补缺失值 

读入数据后会发现，有些指标值存在缺失值

的情况，具体见表 2。 

表 2 中方框内单元格字段存在值缺失，采用

“平均值”法进行填充，也就是计算这一列的平均

值，填充缺失值。填充后结果见表 3。 

从表 3 可以看到，原来缺失的音频 RTP 分组

丢失率指标值填充成了该列的平均值 0.000 2；原

来缺失的视频 RTP 分组丢失率指标值填充为

0.000 7；视频 RTP 码率指标值填充为 772 290.4。 

通过使用填充算法对空值指标项进行非 0 填

充，避免了空值无法被训练模型学习的问题，同 

表 2  缺失部分数据的数据 

音频编码 音频码率/ 
(kbit·s−1) 

音频 
时延/ms

视频 
编码 

视频 
分辨率

视频 IP 
码率/ 

(bit·s−1) 

视频

帧率/
（f·s−1）

视频 IP分组

丢失率 
视频

时延/ms

音频 RTP
分组 

丢失率 

视频 RTP
分组 
丢失率 

视频 RTP
码率/ 

(bit·s−1)
vtMOS

AMR-WB 23.85 0.000 1 H.264 VGA 321 979 27.37 0.000 1 38.6    2.32 

AMR-WB 23.85 0.000 5 H.264 VGA 322 158 22.22 0.003 2 46.46    2.25 

AMR-WB 23.85 0 H.264 VGA 637 498 26.24 0.000 3 47.9    3 

AMR-WB 23.85 0 H.264 VGA 318 787 24.63 0.000 4 47.21    2.32 

AMR-WB 23.85 0.000 1 H.264 VGA 365 991 26.79 0.000 6 36.06    2.44 

表 3  缺失数据填充后的数据 

音频编码 
音频码率/ 

(kbit·s−1) 

音频 
时延/ms 

视频 

编码 

视频 
分辨率 

视频 IP 码

率/(bit·s−1)

视频 
帧率/ 

（f·s−1）

视频 IP 分

组丢失率

视频 
时延/ms

音频 RTP
分组 
丢失率

视频 RTP 
分组 

丢失率 

视频 RTP
码率/ 

(bit·s−1) 
vtMOS

AMR-WB 23.85 0.000 1 H.264 VGA 321 979 27.37 0.000 1 38.6 0.000 2 0.000 7 772 290.4 2.32 

AMR-WB 23.85 0.000 5 H.264 VGA 322 158 22.22 0.003 2 46.46 0.000 2 0.000 7 772 290.4 2.25 

AMR-WB 23.85 0 H.264 VGA 637 498 26.24 0.000 3 47.9 0.000 2 0.000 7 772 290.4 3 

AMR-WB 23.85 0 H.264 VGA 318 787 24.63 0.000 4 47.21 0.000 2 0.000 7 772 290.4 2.32 

AMR-WB 23.85 0.000 1 H.264 VGA 365 991 26.79 0.000 6 36.06 0.000 2 0.000 7 772 290.4 2.44 

 

表 1  数据输入格式范例 

音频编码 
音频码率/ 

(kbit·s−1) 

音频 IP分

组丢失率 
音频 

时延/ms 
视频 
编码 

视频 
分辨率

视频 IP 码

率/(bit·s−1)

视频 
帧率/

（f·s−1）

视频 IP分

组丢失率

视频 
时延/ms

音频 RTP 
分组丢失率 

视频 RTP 
分组 
丢失率 

视频 
RTP 码率/ 

(bit·s−1)
vtMOS

AMR-WB 23.85 0 23.35 H.264 VGA 521 257 30.04 0 52.35 0 0 521 214 2.76 

AMR-WB 23.85 0 23.23 H.264 VGA 521 225 30.04 0 49.23 0 0 521 413 2.77 

AMR-WB 23.85 0 25.67 H.264 VGA 521 633 30.03 0 68.67 0 0 521 014 2.72 

AMR-WB 23.85 0.01 45.56 H.264 VGA 217 681 12.10 0.63 341.56 0.01 0.67 684 073 0.99 

AMR-WB 23.85 0 20.89 H.264 VGA 815 485 21.24 0 30.24 0.01 0.03 776 154 3.32 

AMR-WB 23.85 0 18.88 H.264 VGA 810 223 21.27 0 20.11 0 0.01 771 365 4.02 
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时又比 0 填充更接近网络实际情况。 

（3）数据特征转换 

音频编码、视频编码、视频分辨率值为字符

值的原始数据见表 4，音频编码、视频编码、视频

分辨率这 3 个指标为字符型值，非数值，不能被

模型所接受，因此，需要进行特征转换。 

采用 one-hot 编码的方式对离散数据特征进

行转换，转换格式见表 5。例如视频编码有 H.264、

H.265 两种数据值，需要转换为两个字段。 

表 5  视频编码的字符型值转换为数字编码 

IS_H.264 IS_H.265 

1 0 

0 1 

 
同样地，对视频分辨率、音频编码等非数值

型数据进行数据特征转换，转换成机器学习可以

识别的数字型数据。 

（4）数据采样 

为了能更好地验证训练模型，将采集的原始

学习数据拆分为训练集、测试集两部分，其中训

练集数据只用于训练模型，而测试集只用于验证

模型训练的好坏。随机抽取 75%的原始数据作为

训练集，剩下的 25%作为测试集，于是数据被划

分为两份：训练集、测试集，而每一份数据里面

的内容没有任何变化。 

（5）数据标准化 

经过处理的数据符合标准正态分布，即均值

为 0、标准差为 1，其转化函数为： * xx μ
σ
−

= ，

其中：x*是标准化后的值，x 是原始值，μ 是平均

值，σ 是标准差。 

数据标准化的意义在于，将所有数据都缩放

在一个特定的区间，以防少量太大、太小的样本

对整体训练产生极大的影响，大大影响模型的泛

化能力。 

视频 IP 码率原始值见表 6，对于视频 IP 码率

指标，其最大值和最小值之间相差较大，不利于

模型稳定训练，需要进行标准化处理。 

首先计算视频IP码率指标值的平均值为435 682，

标准差为 126 501.89。然后对视频 IP 码率指标值

进行标准化处理，标准化后结果见表 7。 

从表 7 可以看到，原始数据被缩放到了一个

固定的区间范围（即标准化处理后列数据均值为

0、标准差为 1）。 

3.3  有效特征选取 

特征工程就是从原始数据中找出模型所需要

的特征数据的过程，它的目的就是获取最少的训

练数据特征，使得机器学习模型的输入维度最少，

同时结果又逼近实际。 

本步骤是对训练集的特征进行选择，筛选出

对预测结果有用的数据特征，采用“相关系数”“均

方差”“平均绝对误差”3 种指标对特征的筛选结

果进行评估。 

VoLTE 视频通话的原始特征有音频编码、视

表 4  音频编码、视频编码、视频分辨率值为字符值的原始数据 

音频编码 
音频码率/ 
(kbit·s−1) 

音频 IP 分组 
丢失率 

音频时延/ms 视频编码 视频分辨率
视频 IP 码率/ 

(bit·s−1) 
视频 IP 

帧率/（f·s−1） 
视频 IP 分组

丢失率 

AMR-WB 23.9 0.000 05 32 H.265 VGA 460 235 13.38 0.000 5 

AMR-WB 23.9 0 31.91 H.265 VGA 463 141 14.8 0.000 8 

AMR-WB 23.9 0.000 09 27.45 H.264 VGA 321 979 27.37 0.000 1 

AMR-WB 23.9 0.000 5 31.37 H.264 VGA 322 158 22.22 0.003 2 

AMR-WB 23.9 0.000 02 29.53 H.264 VGA 637 498 26.24 0.000 3 

AMR-WB 23.9 0 28.82 H.264 VGA 318 787 24.63 0.000 4 
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频编码等。下面采用固定模型为“梯度提升树”

的情况，使用逐步删除法进行有效特征筛选，具

体见表 8。 

一开始将全部的特征作为训练数据集的输

入，得到一个预测结果，然后逐个删除特征，观

察模型预测结果变化。通过实验发现，当删除音

频 IP 分组丢失率、音频时延、视频 IP 码率、视

频帧率、视频 IP 分组丢失率这几个特征中的一个

时，相关系数大幅降低，均方差和平均绝对误差

大幅升高，模型的效果明显降低；而当删除视频

时延、音频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 分组丢

失率、视频 RTP 码率中的一个时，相关系数降

低微小，均方差和平均绝对误差增幅微小，模

型效果稍有降低，但不明显。所以由此推断：

音频 IP 分组丢失率、音频时延、视频 IP 码率、

视频帧率、视频 IP 分组丢失率这几个特征对模

型效果是最重要的，视频时延、音频 RTP 分组

丢失率、视频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 码率对

模型效果是次重要的。 

3.4  视频分数模型训练 

视频分数预测属于机器学习里面的回归模

型。在机器学习算法中，常用的回归模型算法有：

线性回归、决策树回归、支持向量回归、K 最近

邻回归、随机森林、极端随机森林、梯度提升树

等模型[7]。以下实验是固定特征组合为音频编码、

音频码率、音频 IP 分组丢失率、音频时延、视频

编码、视频分辨率、视频 IP 码率、视频帧率、视

频 IP 分组丢失率、视频时延、音频 RTP 分组丢失

表 6  视频 IP 码率原始值 

音频编码 
音频码率/ 
(kbit·s−1) 

音频 IP 分

组丢失率 
音频时

延/ms 
视频 

编码 

视频 

分辨率 
视频 IP 码

率/(bit·s−1)

视频

帧率/
（f·s−1）

视频 IP
分组丢

失率 

视频时

延/ms
音频 RTP 分

组丢失率 
视频 RTP 分

组丢失率 

视频 RTP

码率/ 
(bit·s−1)

AMR-WB 23.90 0.000 1 32.00 H.265 VGA 460 235 13.38 0.001 30.90 0.035 8 0.656 7 204 311.0

AMR-WB 23.90 0 31.91 H.265 VGA 463 141 14.80 0.001 30.73 0.020 5 0.586 4 242 380.0

AMR-WB 23.90 0.000 1 27.45 H.264 VGA 321 979 27.37 0 38.60 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0.000 5 31.37 H.264 VGA 322 158 22.22 0.003 46.46 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0 29.53 H.264 VGA 637 498 26.24 0 47.90 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0 28.82 H.264 VGA 318 787 24.63 0 47.21 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0.000 1 29.58 H.264 VGA 365 991 26.79 0.001 36.06 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0.000 1 28.16 H.264 VGA 595 667 22.28 0.002 44.00 0.000 2 0.000 7 772 290.4

表 7  视频 IP 码率数值标准化处理后数值 

音频 

编码 
音频码率/ 
(kbit·s−1) 

音频 IP 分

组丢失率 
音频时

延/ms 
视频 

编码 
视频分

辨率

视频 IP 
码率/(bit·s−1)

视频 
帧率/

（f·s−1）

视频 IP 分

组丢失率

视频

时延

音频 RTP 分

组丢失率 

视频 RTP
分组丢 

失率 

视频 RTP
码率/ 

(bit·s−1)

AMR-WB 23.90 0.000 1 32.00 H.265 VGA 0.19 13.38 0.001 30.90 0.035 8 0.656 7 204 311.0

AMR-WB 23.90 0 31.91 H.265 VGA 0.22 14.80 0.001 30.73 0.020 5 0.586 4 242 380.0

AMR-WB 23.90 0.000 1 27.45 H.264 VGA −0.90 27.37 0 38.60 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0.000 5 31.37 H.264 VGA −0.90 22.22 0.003 46.46 0.0002 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0 29.53 H.264 VGA 1.60 26.24 0 47.90 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0 28.82 H.264 VGA −0.92 24.63 0 47.21 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0.000 1 29.58 H.264 VGA −0.55 26.79 0.001 36.06 0.000 2 0.000 7 772 290.4

AMR-WB 23.90 0.000 1 28.16 H.264 VGA 1.26 22.28 0.002 44.00 0.000 2 0.000 7 772 290.4
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率、视频 RTP 分组丢失率、码率视频 RTP 码率的

情况，实验结果见表 9。 

表 9  常用回归模型实验结果 

算法模型 相关系数 均方差 平均绝对误差 

线性回归 0.67 0.82 0.9 

决策树回归 0.71 0.76 0.84 

支持向量回归 0.76 0.68 0.76 

K 最近邻回归 0.69 0.79 0.88 

随机森林 0.89 0.11 0.17 

极端随机森林 0.92 0.12 0.15 

梯度提升树 0.94 0.05 0.138 

 
经过综合评判各项指标，发现梯度提升树在

本数据集的训练效果最好，因此，采用梯度提升

树学习模型进行训练学习。下面介绍梯度提升树

的训练过程。 

（1）梯度提升树模型的输入、输出数据 

输入数据：训练数据集（此处是视频特征

与质量的数据集），数据集抽象表示见表 10。 

将（X1, X2, X3,…,X13）表示为 x，Y 表示为 y。

于是数据集表示为 T={(x1,y1),(x2,y2),…}，其中

(x1,y1)表示输入数据的第一行。 

输出结果：梯度提升树模型公式 fm(x)。 

表 10  数据集抽象表示 

特征指标 抽象表示 

音频编码 X1 

音频码率 X2 

音频 IP 分组丢失率 X3 

音频时延 X4 

视频编码 X5 

视频分辨率 X6 

视频 IP 码率 X7 

视频帧率 X8 

视频 IP 分组丢失率 X9 

视频时延 X10 

音频 RTP 分组丢失率 X11 

视频 RTP 分组丢失率 X12 

视频 RTP 码率 X13 

vtMOS Y 
 

（2）模型训练过程 

找出每个属性的最佳分列点，使得预测值跟

实际值之间的均方差最小。举例说明见表 11。 

表 8  特征筛选对比结果 

特征组合 相关系数 均方差 平均绝对误差 

音频编码、音频码率、音频 IP 分组丢失率、音频时延、视频编码、视频分辨率、视频

IP 码率、视频帧率、视频 IP 分组丢失率、视频时延、音频 RTP 分组丢失率、视频 RTP
分组丢失率、视频 RTP 码率 

0.94 0.05 0.138 

音频 IP 分组丢失率、音频时延、视频编码、视频分辨率、视频 IP 码率、视频帧率、视

频 IP 分组丢失率、视频时延、音频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 分组丢失率、视频 RTP
码率 

0.93 0.06 0.144 

音频时延、视频编码、视频分辨率、视频 IP 码率、视频帧率、视频 IP 分组丢失率、视

频时延、音频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 码率 
0.64 1.99 1.45 

音频编码、音频码率音频 IP 分组丢失率、视频编码、视频分辨率、视频 IP 码率、视频

帧率、视频 IP 分组丢失率、视频时延、音频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 分组丢失率、

视频 RTP 码率 

0.57 2.33 1.57 

音频编码、音频码率、音频 IP 分组丢失率、音频时延、视频 IP 码率、视频帧率、视频

IP 分组丢失率、视频时延、音频 RTP 分组丢失率、视频 RTP 分组丢失率、视频 RTP
码率 

0.56 2.36 1.67 

音频 IP 分组丢失率、音频时延、视频 IP 码率、视频帧率、视频 IP 分组丢失率 0.89 0.07 0.157 
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表 11  举例说明数据 

xi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

yi 5.56 5.70 5.91 6.40 6.80 7.05 8.90 8.70 9.00 9.05

 
对于 xi 来说，存在切分点（1.5，2.5，3.5，

4.5，5.5，6.5，7.5，8.5，9.5）。对于上述的每一

个切分点（将数据切分为 2 份），计算出预测值，例

如切分点为 2.5，那么对应的预测值分别为： 

c1=(5.56+5.70)/2=5.63 

 c2=(5.91+6.40+…+9.05)/8=7.73 （1） 

于是得到一个简易模型：如果 x<2.5，预测值

为 5.63；如果 x>2.5，预测值为 7.73。 

以上过程会得到一个残差 m(s)=∑(yi−c1)²+ 

∑(yi−c2)²=12.07，也就是预测值跟实际值的误差平

方和。显然，存在一个分列点，使得模型的预测

值跟实际值的误差平方和最小，把这个点称为最

佳分列点。找到了最佳分列点，也就找到了最佳

预测模型。残差见表 12。 

表 12  残差 

s 1.5 2.5 3.5 4.5 5.5 6.5 7.5 8.5 9.5

m(s) 15.72 12.07 8.36 5.78 3.91 1.93 8.01 11.73 15.74

 
从表 12 可以看出，以上数据集的最佳分列点

是 6.5，因为对应的残差 m(s)最小。则对应的模型

公式如下： 

 1

6.24, 6.5
( )

8.91, 6.5
x

T x
x
<⎧

= ⎨
⎩ ≥

 

 1 1( ) ( )f x T x=  （2） 

计算梯度的公式如下： 

 
( ) ( )

( , ( )) ( )
( )

m i

i i
mi i i

i f x f x

L y f xr f x y
f x

−=

⎡ ⎤∂
= − = −⎢ ⎥∂⎣ ⎦

 （3） 

梯度见表 13。 

表 13  梯度 

xi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

r2i −0.68 −0.54 -0.33 0.16 0.56 0.81 −0.01 −0.21 0.09 0.14

根据表 13 对梯度进行拟合，得到如下模型

公式： 

 2

0.52, 3.5
( )

0.22, 3.5
x

T x
x

− <⎧
= ⎨
⎩ ≥

 

 2 1 2

5.72, 3.5
( ) ( ) ( ) 6.46,3.5 6.5

9.13, 6.5

x
f x f x T x x

x

<⎧
⎪= + = <⎨
⎪
⎩

≤

≥

 （4） 

用 f2(x)拟合训练数据的平方损失误差为： 

 
10

2
2 2

1

( ( )) ( ( )) 0., 79i
i

L y f x y f x
=

= − =∑  （5） 

继续求得： 

3 3

0.15, 6.5
( ) ( , ( )) 0.47

0.22, 6.5
x

T x L y f x
x
<⎧

= =⎨−⎩ ≥
 

4 4

0.16, 4.5
( ) ( , ( )) 0.30

0.11, 4.5
x

T x L y f x
x

− <⎧
= =⎨
⎩ ≥

 

5 5

0.07, 6.5
( ) ( , ( )) 0.23

0.11, 6.5
x

T x L y f x
x
<⎧

= =⎨−⎩ ≥
 

6

0.15, 2.5
( )

0.04, 2.5
x

T x
x

− <⎧
= ⎨
⎩ ≥

 

6 5 6 1 5 6( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
5.63, 2.5
5.82,2.5 3.5
6.56,3.5 4.5
6.83,4.5 6.5
8.95, 6.5

f x f x T x T x T x T x
x

x
x
x

x

= + = + + + =

<⎧
⎪ <⎪⎪ <⎨
⎪ <⎪
⎪⎩

≤

≤

≤

≥

 

  （6） 

f6(x)就是最终得到的提升树，可以看到，在提

升树的训练（学习）过程中，误差不断减少，预

测值越来越准确。 

以上就是梯度提升树模型的全过程。用上述

训练好的模型公式对后面的未知数据集进行预测

（评估）。 

4  评估验证与结论 

随机抽取 5 组数据进行验证，预测评估结果

见表 14。 
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通过对比参考结果，首先在选择的 3 组算法

模型中梯度提升树算法误差范围很小，误差均在

±3%范围内，而其他两组算法误差较大。组 2 因

为分组丢失率上升而出现了较大偏差，但梯度提

升树的计算结果仍在可接受范围内。验证结果说

明建立的新评估算法达到参考要求，可以对

VoLTE 视频通话进行评估。 

通过对原始数据指标参数的预处理，使得数据

特征能更好地被机器学习。同时对数据指标的不同

数据类型筛选提取关键特征，减少了特征维度，降

低了学习算法的复杂度。最后通过对比多种机器学

习算法评估，最终采用梯度提升树模型建模进行视

频质量的评估预测，解决了通过核心网参数指标实

时评估 VoLTE 视频通话质量的问题。 

5  结束语 

本文首先简单介绍了机器学习技术和 VoLTE

视频通话流程，然后在基于相关研究之上，给出

了一种 VoLTE 视频通话质量分析方法，应用于对

VoLTE 视频通话的特征学习过程，然后采用“相

关系数”“均方差”“平均绝对误差”3 种指标选取

最有效的特征参数及回归模型完成最优评估模型

的选取，从而实现 VoLTE 视频通话质量评估。为

了验证该评估模型的有效性，对现有的 VoLTE 视

频通话原始数据，分别通过评估模型和其他全参

考评估方法对所采集的数据进行实验分析，避免

了人工评估导致的误差，提高了质量评估的效果。

机器学习技术的创新使用，使得 VoLTE 视频通话

表 14  评估和结果验证 

组别 组 1 组 2 组 3 组 4 组 5 

音频编码 AMR-WB AMR-WB AMR-WB AMR-WB AMR-WB 

音频码率/(kbit·s−1) 23.85 23.85 23.85 23.85 23.85 

音频 IP 分组丢失率 0 0.002 0.001 0.001 0.002 

音频时延/ms 22.54 22.54 22.54 22.54 22.54 

视频编码 H264 H264 H264 H264 H264 

视频分辨率 VGA VGA VGA VGA VGA 

视频 IP 码率/(bit·s−1) 759 916 786 248 759 854 786 278 776 574 

视频帧率/(f·s−1) 20.66 19.56 20.26 21.45 20.23 

视频 IP 分组丢失率 0.000 7 0.002 2 0.001 2 0.000 9 0.001 6 

视频时延/ms 30.57 41.58 30.57 41.58 41.58 

音频 RTP 分组丢失率 0.000 0 0.000 7 0.000 4 0.000 0 0.000 5 

视频 RTP 分组丢失率 0.000 7 0.001 0 0.000 5 0.000 0 0.000 7 

视频 RTP 码率/(bit·s−1) 778 753 738 714 778 864 736 574 740 087 

结果 3.27 3.05 3.18 3.09 3.22 

vtMOS-梯度提升树 3.25 3.12 3.20 3.08 3.19 

vtMOS-支持向量机 3.04 2.62 3.03 2.59 3.06 

vtMOS-随机森林 3.89 3.36 3.78 3.33 3.29 

误差-梯度提升树 0.61% −2.30% −0.63% 0.32% 0.93% 

误差-支持向量机 7.03% 14.1% 4.72% 16.18% 4.97% 

误差-随机森林 −18.96% −10.16% −18.87% −7.77% −2.17% 
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质量评估更快捷、更智能、更准确。同时，该

方法的研发，打破了大厂商的软件评估算法的

垄断，降低了运营商评估 VoLTE 视频通话质量

的成本。 
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