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摘 要： 在智能交通系统（Intelligent Transportation System， ITS）中， 实时交通视频可以辅助网联车做出更

理智的决策。然而， 由于车载传感器位置和数量的限制， 车辆无法全面掌握交通环境， 不利于行车安全； 此
外， 当多个车辆用户请求相同的视频内容时， 传统的单播传输模式存在效率低下的问题。为了解决这些问

题， 基于非正交多址接入（Non-Orthogonal Multiple Access， NOMA）和可伸缩视频编码（Scalable Video Cod⁃
ing， SVC）技术， 提出了一种无人机（Unmanned Aerial Vehicle， UAV）辅助 ITS的交通视频多播方案。通过

联合优化车辆分组和功率分配策略， 最大化车辆接收的长期视频质量。将该优化问题建模为一个马尔可夫

决策过程（Markov Decision Process， MDP）， 并采用 Soft Actor-Critic（SAC）算法来求解。大量仿真结果表

明， 该算法具有很强的探索能力， 而且收益性能优于传统Actor-Critic（AC）算法。
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Abstract：  In Intelligent Transportation System（ITS）， real-time traffic video can be used to assist Con⁃
nected Autonomous Vehicles（CAVs） to make more sensible decisions.  However， due to the limitation of 
locations and qualities of the onboard sensors， CAVs cannot observe the full traffic situations.  In addi⁃
tion， when vehicle users subscribe to the same video content simultaneously， traditional unicast transmis⁃
sion mode is spectrum inefficient， especially for the traffic congestion scenario.  In order to solve these 
problems， in this paper， we propose a traffic video multicasting scheme based on Non-Orthogonal Mul⁃
tiple Access （NOMA） and Scalable Video Coding（SVC） for Unmanned Aerial Vehicle（UAV） enabled 
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ITS.  We aim to maximize the long-term video quality received by vehicles by jointly optimizing the 
vehicle grouping and power allocation strategies.  We model the problem as a Markov Decision Process 
（MDP） and leverage Soft Actor-Critic（SAC） algorithm to solve the MDP.  Extensive simulation results 
indicate that the proposed algorithm has a strong exploration ability， and outperforms the traditional Actor-
Critic （AC） algorithm in terms of the reward performance.
Key words：  traffic video multicasting； scalable video coding； non-orthogonal multiple access；  soft actor-

critic

0　引  言

实时、 准确和全面的交通信息对于网联车辆

（Connected Autonomous Vehicles， CAVs）的驾驶

安全问题至关重要［1］。作为未来智能交通系统

（Intelligent Transport Systems， ITS）的关键组成

部分， CAVs 采用传统方法如摄像头、 激光雷达、 
GPS等收集交通数据［2，3］。尽管这些方法可以及时

感知有用的数据， 但受到传感设备的位置、 数量

和质量的限制， CAVs无法完全观察到交通状况， 
这极大地增加了 CAVs行驶的危险性。而无人机

上的高清摄像头捕捉到的交通全局视角可以传递

给CAVs， 以帮助其做出更明智的决策［4］。此外当

同一区域内的车辆请求相同的视频内容时， 传统

的单播传输模式存在效率低下的问题。多播作为

一种有效的解决方案［5］， 可以利用有限的频谱资

源为更多车辆提供数据/视频应用。然而， 为保证

在多播组中车辆都能正确接收/解码视频内容， 信
道质量最差的车辆（例如， 区域边缘车辆）会导致

多播速率的瓶颈［6］。

可 伸 缩 视 频 编 码（Scalable Video Coding， 
SVC）集成到无线视频多播中， 可以减少信道质量

最差的车辆带来的瓶颈效应［7］。使用 SVC， 将视

频流编码为一个基础层和多个增强层， 接收端必

须准确解码基础层信息才可以重建视频［8］。然

而， 现有的SVC多播方案多采用正交频分多址接

入 （Orthogonal Frequency Division Multiple 
Access， OFDMA）技术， 需占用大量频谱资源， 
不适用交通繁忙的密集场景［9，10］。

非正交多址接入（Non-Orthogonal Multiple 
Access， NOMA）通过功率复用可以在同一信道上

为多个用户提供服务， 进而提高频谱利用率［11］。

DING 等［12］验 证 了 由 于 用 户 信 道 不 对 称 性 ， 
NOMA比OMA显著提高频谱效率并缓解传输延

迟。DING 等［13］提出当用户经历不同的信道质量

时， NOMA实现的小区边缘吞吐量和频谱效率优

于 OMA。CHINGOSKA 等［14］提出用于无线供电

通信网络上行链路的 NOMA， 并与 OMA 相比扩

大了上行链路的可实现速率区域。

同时学术界和工业界对多播业务资源分配的

方法也展开广泛研究。TAN 等［15］提出了一种

DASH（Dynamic Adaptive Streaming over HTTP）
多播方案， 通过分组算法和自适应码率算法以提

高用户体验质量。UL ZUHRA 等［16］针对 LTE
（Long Term Evolution）组播传输的分组和资源分

配问题， 设计了一个模拟退火算法。然而， 以上

算法主要是针对静态结构问题， 对于动态结构问

题效果不佳。深度强化学习通过智能体与环境不

断交互学习到最优策略， 在求解动态结构问题时

速度更快， 效率更高［17，18］。

因此， 本文提出了一种UAV辅助 ITS中基于

SAC（Soft Actor-Critic）算法的NOMA-SVC多播业

务的资源优化研究方案。通过联合优化车辆分组和

功率分配策略， 最大限度地提高了车辆接收的长期

视频质量。SAC是基于熵最大化的算法， 具有比传

统AC（Actor-Critic）算法更强的探索能力。

1　系统架构

图 1 考虑了 UAV 辅助 ITS 场景。其中配备

高清摄像头和通信模块的 UAV 在道路正上方悬

停， 为覆盖范围内车辆提供实时交通多播服务。

路边单元（Road Side Unit， RSU）沿道路部署， 可
为UAV提供计算服务。

1. 1　SVC模型

UAV 拍摄的交通视频由 SVC 编码器编码， 
其中视频流由一系列视频序列组成， 每个序列的

持续时间为 Δt s， 让 T={1，⋯，t，⋯，T }表示时隙

集。在SVC标准中， 将视频序列编码成一组图片

（Group of Pictures， GOP）， 每个 GOP 包含 I层： 
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一个基本层（BL）和（I−1）个增强层（EL）。BL 层

能够自我解码， 并且可以将多个 EL 数据附加到

BL 层上以提高视频质量， 即具有更多 EL 的视频

意味着更高的视频质量。相应地， 规定SVC视频

流的视频质量划分为 I级。

1. 2　用户分组模型

假设V={1，2，⋯，v}车辆在时隙 t请求交通

流视频服务， qtv = (xtv，y tv，0)表示车辆 v在时隙 t的

道路坐标， qu = (xu，yu，H ) 表示 UAV 的悬停坐

标。因此， 可以计算UAV和车辆 v之间的距离

d t
v，u = ( )xtv - xu

2 + ( )y tv - yu
2 +H 2 ，∀v∈V。

（1）

UAV-to-Vehicle（U2V）无线信道遵循自由空间

路径损耗数学模型， 因此， 在时隙 t信道增益表示为

htv，u = ζ0 (d t
v(qu) )-2

，∀v∈V， （2）

式中： ζ0 是参考距离 1 m 处的信道增益。设 G=
{Gi|i∈ I }表示分组的集合， I={1，2，⋯，I }。并且

Gi组中的车辆可以接收和解码相同质量的视频。

C={cti，v ∈{0，1}|1 ≤ v≤V，1 ≤ i≤ I }表示在时隙

t车辆关联策略， 其中 cti，v = 1表示车辆 v分配到组

Gi， 否则 cti，v = 0。由于车辆可能会接收多层数

据， 因此， 车辆将相应地分到多个组。图 2 是车

辆分组图的示例， 其中具有高信道质量的车辆 v6， 
v7 与G1， G2 和G3 相关联， 可以分别在同一时间段

接收/解码 BL， EL1 和 EL2 数据， 并且这些不同

的层组合在一起， 以生成车辆的最终视频流。另

一方面， 信道质量较恶劣的车辆 v2， v3 与G1 进行

唯一关联， 车辆仅接收/解码 BL 数据。而信道质

量极其恶劣的车辆 v1 需要抛弃， 以保证其他车辆

接收视频的质量。因此 cti，v应满足以下条件

cti，v ∈{0，1}，∀i∈ I，v∈V， （3）

0 ≤∑
i= 1

I

cti，v ≤ I，∀i∈ I，v∈V。 （4）

1. 3　NOMA⁃SVC发送模型

设 N={Ni|i∈ I }表示 NOMA 层集合， I=
{1，2，⋯，I }。图 3 是 NOMA-SVC 发送器框图示

例。规定 BL 通过第一 NOMA 层即N1 中的信号

X1 传输； 同时EL1通过N2 中的信号X2 传输； EL2
通过N3 中的信号X3 传输， 以此类推， 且这些信号

是同时传输的， Xi 的传输功率在时隙 t将分配

图 1　系统模型

Fig. 1　System model

图 2　用户分组模型

Fig. 2　User grouping model
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P t
i =Pu ⋅ β ti， 其中 0 ≤ β ti ≤ 1 表示功率比， Pu 为

UAV传输功率。满足以下条件
β t1 > β t2 > β t3，∑

i= 1

I

β ti = 1。 （5）

值得注意的是， 组Gi与第 i NOMA层即Ni匹

配， 这意味着组Gi中车辆的最差信道质量将用作

Ni 的信道增益， 即 g ti = min{htv，u，v∈Gi}。根据

NOMA原理， 在时隙 t由UAV多播的叠加传输信

号表示为

X t =∑
i= 1

I

Xi Pu β ti 。 （6）

1. 4　NOMA-SVC接收模型

组Gi中车辆在时隙 t的接收信号可以表示为

Y t
i = g ti ⋅ (∑

i= 1

I

Xi Pu β ti )+ϖ， （7）

式中： ϖ是信道自然噪声。在接收器处， 进行连续

干扰消除。与具有较恶劣信道质量的组（例如G1）

相比， 具有高信道质量的组（例如G3）可以接收/解
码更多视频层， 并实现高视频质量。由于同一组

中的车辆需要解码相同的信息， 因此， 只存在组

间干扰， 而不考虑组内干扰。

图 4 是 NOMA-SVC 接收器框图示例。连续

干扰消除解码过程可以描述为G1 中车辆解码高功

率信号X1 时， 将信号X2 和X3 视为噪声/干扰。G2

中车辆在解码信号X2 之前， 首先用连续干扰消除

解码信号X1， 并从接收到的叠加信号中删除X1。

G3中车辆在解码信号X3之前删除信号X1和X2。

在不丧失通用性的情况下， Gj( j> i)可以连

续地解码信号Xi， 并将其从接收信号中移除。连

续干扰消除解码过程按从基本层到增强层的升序

排列。通常， 接近UAV的车辆具有更好的信干噪

比（SINR）。在这种情况下， 他们可以接收/解码

更多的视频层并获得更高的视频质量。

Gi在时隙 t的SINR由组内最差信道质量的车

辆决定

SINRt
i =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

β ti

∑
i= i+ 1

I

β ti +
σ2

Pug ti

( i< I )，

β ti Pug ti
σ2 ( i= I )。

（8）

根据 SINRt
i < SINRt

j ( ∀j> i )， 由于 g ti < g tj［19］， 
使用香农容量来计算时隙 t解码信号Xi时Gi实现的

最小下载速率

图 3　NOMA-SVC发送器框图

Fig. 3　The block diagram of NOMA-SVC transmitter

图 4　NOMA-SVC接收器框图

Fig. 4　The block diagram of NOMA-SVC receiver
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Rt
i，i( β ti，cti，v)=B log2(1 + SINRt

i)  （9）

式中： B是所有组的可用带宽。定义了指标 eti， 从
物理层的角度显示时隙 t时Gi中车辆接收视频层

的有效性

eti( β ti，cti，v)=
ì
í
î

ïï
ïï

1， if Rt
i，i( )β ti，cti，v ≥Ri

min，

0， otherwise。 （10）

当Rt
i，i大于用Ri

min 表示的 GOP 视频层的总和

速率时， eti = 1， 这意味着 Gi 内车辆可以正确接

收/解码信号 Xi， 否则 eti = 0。注意 Rt
j，j >Rt

i，i ≥
Ri

min 有 SINRt
i < SINRt

j ( ∀j> i )， 这意味着 Gj( j>
i)可以正确解码和去除信号Xi。

SVC 视频解码过程需要连续的视频层， 即当

第 I层视频可以正确解码仅是因为基本层到 I-1层

已成功接收/解码。Gi在时隙 t已正确解码的视频

层的数量可以表示为

L t
i =∑

i= 1

i

∏
i= 1

i

eti。 （11）

1. 5　QoE模型和效用函数

在本文中， QoE 衡量车辆用户对视频质量的

满意度。由于同一组中的车辆具有类似的信道质

量， 他们可以实现相同的视频质量， 并具有类似

的 QoE要求。用户体验遵循对数定律， QoE函数

可以以对数形式建模， 用于网页浏览和视频下载

应用。因此， 在每个时隙 t， Gi中车辆QoE可以定

义为L t
i的对数函数

Q t
i (L t

i )= log2(1 + L t
i

L ) ⋅∏
i= 1

i

eti。 （12）

如果Gi对所有可用视频层进行解码， 则其最

大值为 1， 即L t
i =L。用Ω t表示第 t个时隙所有组

内车辆的总体效用

Ω t ( β ti，cti，v )=∑
i= 1

I

∑
v= 1

V

cti，v ωiQ t
i （13）

式中： ωi 是第 i个 NOMA 层即 Ni 数据的价格系

数， 可以在视频层选择方面平衡公平性和效率。

1. 6　问题表述

通过联合优化车辆关联策略 cti，v和功率分配策

略 β ti， 使所有车辆接收的长期视频质量最大化。

本文的问题表述为

max
β ti，cti，v

：∑
t= 1

T

∑
i= 1

I

∑
v= 1

V

cti，v ωiQ t
i， （14）

subject to. cti，v ∈{0，1}，∀i∈ I，v∈V，（14（a））

0 ≤∑
i= 1

I

cti，v ≤ I，∀i∈ I，v∈V， （14（b））

β t1 > β t2 > β t3，∑
i= 1

I

β ti = 1， （14（c））

式中： ωi (ωi ≥ 0 )($/vehicle )是第 i个NOMA层即

Ni数据的价格系数。式（14（a））表示时隙 t时车辆

v是否分配到Gi， 式（14（b））表示时隙 t时车辆 v允
许分配到多个组中但最大不超过 I。式（14（c））表
示时隙 t时功率分配策略。

问题式（14）是一个长期优化问题， 需要随着

时间的推移依次做出一系列决策。传统的方法， 
如静态优化和博弈论无力处理该问题， 它们试图

根据当前状态搜索最优/次优解， 以最大限度地提

高即时回报［20］。基于上述观察， 将问题式（14）建
模为马尔可夫决策过程（MDP）。将 MDP 用一个

元组表示： S，A，P，r ， 每个元素具体描述如下： 
S是环境的状态空间。包括： 第 t个时隙开始

时的车辆坐标 qtv = (xtv，y tv，0)。
A是环境的动作空间。包括： 车辆关联策略

cti，v和功率分配策略β ti。
P是状态转移概率函数。具体而言， 车辆在

下一个时隙的坐标由车辆的当前位置、 速度和加

速度决定。

r 是 即 时 奖 励 函 数 。 定 义 为 ： r=

∑
i= 1

I

∑
v= 1

V

cti，v ωiQ t
i。

之后， 采用深度强化学习算法， 即Soft Actor-
Critic（SAC）来求解上述MDP问题。

2　基 于 Soft Actor-Critic 的 算 法
设计

2. 1　Soft值函数

与现有的强化学习算法的不同之处在于， 算
法中加入了熵项H ( π ( a | s ) )=-log π ( a | s )， 增加

了策略的探索性， 从而加快了学习速度， 并且避

免了策略过早收敛到局部最优值。其中策略

π ( a | s )称为期望熵， 表示为

J ( π )=E
ì
í
î
∑
t= 0

∞
γt [ rt - λ log π ( at| st ) ] | πüý

þ
，（15）

式中： γ为折扣因子； λ是温度参数。熵期望表示为

Qπ ( s，a )=E
ì
í
î
∑
t= 0

∞
γt [ rt - λ log π ( at| s t ) ]

}| s0 = s，a0 = a，π 。 （16）
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定理定理1  根据Q值函数可以求出状态值函数

V π ( s )= λ log∫Aexp ( 1
λ
Qπ ( s，a ) )da。（17）

对应的最优策略为

π '(⋅| s )= exp ( )1
λ
Qπ ( s，a )-V π ( s ) ， （18）

式中： Q值函数和状态值函数在 SAC算法中分别

对应的是 soft Q值函数和 soft状态值函数。

2. 2　Critic部分

Q值函数Q和状态值函数V由深度神经网络

（Deep Neural Networks， DNN）来拟合。通过采用

一组权重为 θ={θ1，θ2，⋅⋅⋅θN}的 DNN 来使得 Soft 
Q值参数化， 即Q ( s，a )≈Qθ ( s，a )。DNN 通过从

经验池中随机采样 ( s，a，r，s')， 然后更新参数 θ。
软 Q 值 函 数 由 均 方 误 差（Mean Square Error， 
MSE）表示为

L(θ )=E é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

1
2 (Qθ ( s，a )- Q̂ ( s，a ) )2 ， （19）

式 中 ， Q̂ ( s，a ) 满 足 Q
∧

( s，a )= r+ γV̂θ̂ ( s')， 而
V̂θ̂ ( s')是目标状态值。参数 θ表示为

θ ( t+ 1) ← θ ( t )- αc，t∇θL(θ )， （20）

式中： αc，t > 0 是 critic 部分的学习率； ∇θL(θ ) 是
L(θ )的梯度， 表示为

∇θL(θ )= ∇θQθ ( s，a ) [Qθ ( s，a )- r- γV̂θ̂ ( s') ]。
（21）

SAC算法采用一组权重为ϑ={ϑ1，ϑ2，⋯，ϑN}
的DNN来近似状态值函数， 即V ( s )=Vϑ ( s )。软

V值函数由均方误差MSE表示为

L( ϑ )=E é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

1
2Vϑ ( s )-E [Qθ ( s，a )- λ log πφ ( a | s ) ] )2 。

（22）

对应的L( ϑ )梯度和参数ϑ的更新为

∇ϑL( ϑ )= ∇ϑVϑ ( s ) [Vϑ ( s )-[Qθ ( s，a )-
λ log πφ ( a | s ) ] ]， （23）

ϑ ( t+ 1) ← ϑ ( t )- αc，t∇ϑL( ϑ )。 （24）

相应的目标状态值函数 V̂θ̂ ( s')的参数是 ϑ=
{ϑ1，ϑ2，⋯，ϑN}。参数 ϑ̂的更新为

ϑ̂ ( t+ 1) ← kϑ ( t )+(1 - k ) ϑ̂ ( t )， （25）

式中： k是平滑因子， 满足0 < k< 1。
2. 3　Actor部分

Actor 网络采用参数为 φ的 DNN 深度神经网

络来表示参数化策略 πφ( ⋅ | s )。不同于其他算法的

是， SAC 算法是通过 Actor 网络来输出含有平均

值和标准差的高斯分布， 使用KL散度来最小化下

面的期望值， 从而获得最优的策略

L(φ )=E (DKLπφ (⋅| s ) π '(⋅| s ) )。 （26）

本文通过随机神经网络变换来重新参数化策

略， 即 a= gφ ( τ '，s )， 其中 τ是从标准正态分布采

样的动作噪声向量 . 则

L(φ )=E [ λ log πφ ( gφ ( τ ⋅
，s ) | s )-

Qπ ( s，gφ ( τ ⋅
，s ) )+Vπ ( s ) ]。 （27）

梯度φ表示为

∇φL(φ )= ∇φ λ log πφ ( a | s )+ ∇a λ log πφ ( a | s )-
∇aQθ ( s，a ) ) ∇φ gφ ( τ；s )。 （28）

在梯度下降的方向上更新策略参数φ， 表示为

φ( t+ 1) ←φ( t )- αa，t∇πL(φ )， （29）

式中： αa，t > 0， 表示 actor的学习率。

定理2  SAC算法通过交替进行策略评估（Critic）
和策略改进（Actor）， 从而达到收敛。即对于任意的

∀π，π* ∈ Π( π* ≠ π )， 和 ∀( s，a )∈S×A， 满 足

Qπ* ( s，a )>Qπ ( s，a )， ∀π ∈ Π收敛到策略π * (⋅| s )。

2. 4　Soft actor⁃critic算法

图 5 为 soft actor-critic算法的体系结构， 其中

包含了 3 个部分： actor 网络、 critic 网络和记忆存

储器（replay memory）。actor网络将状态映射到动

作， critic 网络则负责估计状态和状态-动作对的

值， 而记忆存储器则用于存储经验。actor 使用参

数化的深度神经网络近似策略 πφ (⋅| s )， 并根据当

前环境的状态 s选择并执行动作 a。当接收到奖励

r和观察到下一个状态 s'之后， 将元组 ( s，a，r，s')存
储在记忆存储器中。为了避免不同样本之间的相

关性， critic 会从记忆存储器中随机采样经验， 并
分别用来训练状态值网络和Q值网络。通过随机

梯度下降法， critic 产生的损失函数 L(θ )和 L(φ )
反向传播， 用来更新深度神经网络的参数， 同时

用Vϑ ( s )和Qθ ( s，a )更新 actor 的参数。学习过程

交替进行在以下两方面： 一是使用当前策略从环

境中收集经验， 二是根据从记忆存储器中采样的

批次更新函数逼近器的参数， 直到时间结束或达

到最终状态［21］。该算法的学习率满足

∑
t= 0

∞
αc，t = ∞，∑

t= 0

∞
α2
c，t < ∞， （30）

∑
t= 0

∞
αa，t = ∞，∑

t= 0

∞
α2
a，t < ∞，lim

t→ ∞

αa，t
αc，t

= 0。（31）
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3　仿真结果分析

本节给出了所提算法的仿真结果。仿真在基

于Python的模拟器上实现， 其中软件环境为Ten⁃
sorFlow1. 15. 0， Python3. 6. 5。硬件环境为基于

CPU 的服务器， 具有 8 GB 3 200 MHz DDR4， 
3. 0 GHz AMD Core R5 和512 G内存。

仿真中在 200 m 的城市道路上随机生成车

辆， 并生成车辆轨迹。无人机部署在道路正上

方， 用于捕获交通视频并将其多播给车辆， 悬停

高度H从 50~125 m 不等， 无人机的传输功率 Pu

设置为 0. 01~0. 1 W［22］， 带宽B=0. 9 MHZ。每个

时隙的长度Δ t = 1 s。视频层的数量 I=3。道路中

央部署了一个 RSU， 用于协助无人机训练策略。

载波频率为 5. 9 GHz， 总带 20 MHZ［23］。学习参数

设置为折扣因子 γ= 0. 99， 温度参数初始值 λ=
0. 05， 经验池大小 200 000， 一次训练所选取样本

数为256。学习率讨论如下： 
图 6 显示了所提出算法不同 Actor 的学习率

收敛性能。

其满足式（30）、 式（31）并且通过反复试验来

设置。在仿真中， Critic的学习率固定为 αc，t = 8 ×
10-3。在图中较深的线表示平均值， 阴影区域表

示平均值±标准误差， 反映了曲线的方差。从

图 6 中可以观察到， 当 αa，t = 2 × 10-3 时所提算法

有高方差和低奖励， 并且大约在 300回合（每回合

包含 200步）后达到收敛。然而， 如果学习率下降

到 αa，t = 3. 5 × 10-4 时学习速度变慢。相比于

αa，t = 2 × 10-3 和 αa，t = 3. 5 × 10-4 情 况 ， αa，t =
8 × 10-4 是最佳学习率， 在平均收益和方差方面

表现优异。

图 7 显示了所提出算法当αa，t = 8 × 10-4的不同

Critic的学习率收敛性能。可知 Critic的最佳学习率

是αc，t = 8 × 10-3。当学习率下降到αc，t = 1 × 10-3

时学习速度变慢， 学习率上升到αc，t = 3 × 10-2时有

高方差和低奖励。因此， 在下面的仿真中， 学习率

设置为αa，t = 8 × 10-4和 αc，t = 8 × 10-3。

图 8 显示了车辆占不同视频层的百分比。

图 8（a） 作为基线， 此时所有的 价格系数 相等。

从图中可以看出， 随着无人机传输功率的变大， 
视频质量稳步增长。图 8（b）~图 8（e） 显示了当

飞行高度H＝100 m时， 价格系数对视频质量的影

响。对比图 8（a） 和图 8（b） 可知， 对于固定的无

人机传输功率， 当 由 0. 5变成 5时， 具有 BL 数据

的车辆百分比明显增加， 而具有 BL+EL1 和

BL+EL1+EL2 数据的车辆的百分比明显降低。

类似的现象也可以从图 8（c）、 图 8（d）和图 8（e）中
观察到， Ni价格系数ωi增加将导致相应视频层的

百分比增加。因此， 通过调整Ni价格系数ωi， 该
算法可以在公平性和效率之间取得平衡， 这对于

无人机辅助 ITS 中的交通多播服务尤为重要。

图 5　Soft actor-critic框架

Fig. 5　The framework of soft actor-critic

图 6　不同Actor学习率

Fig. 6　Different actor learning rates

图 7　不同Critic学习率

Fig. 7　Different Critic learning rates
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图 8（f） 显示了当无人机发射功率为 0. 06 W， Ni

价格系数ωi全为 0. 5时不同无人机高度下的车辆

占不同视频层的百分比， 从图中可以看出， 当无

人机高度从 50 m 上升到 125 m 时， 总体视频质量

会稍微下降。这是因为较高的海拔导致较差的信

道质量和较低的传输速率。

图 9 为本文算法与其他基准算法的性能对比。

通过比较传统AC算法和无学习（Without learning）
的方案， 可知本文算法平均回报值明显高于其他基

准算法。主要是因为本文算法是基于熵最大化的， 
具有比其他深度强化学习算法更好的探索能力， 能
够快速稳定地获得更多的探索收益。

4　结  语

提出了一种非正交多址的可伸缩视频多播资

源优化研究方案。通过联合优化车辆分组和功率

分配策略， 最大限度地提高车辆接收的长期视频

质量。其中无人机在空中悬停实时捕捉交通视频

并多播传输至服务车辆。将该联合优化问题建模

成马尔可夫决策过程。采用最先进的深度强化学

习算法（SAC）来解决。仿真结果表明， 该算法比

传统AC算法有更强的探索能力。
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