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面向可伸缩视频编码传输的 DDPG无人机服务增强机制 
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摘  要：无人机（UAV）因其机载存储、通信和计算能力成为未来空天地一体化网络的重要组成部分。然而，

现有无人机辅助的边缘网络研究总是更多地从网络的视角出发，缺少从用户视角出发带来的变革。为此，从

用户角度出发，提出一种面向可伸缩视频传输的 DDPG 无人机服务增强机制。首先，结合无人机提出一种基

于可伸缩视频编码（SVC）的弹性视频传输方法，提高用户的差异化体验。其次，以最大化用户接收增强层

视频的数量为目标，提出一种基于深度确定性策略梯度（DDPG）算法的无人机路径规划设计，保证 UAV 对

热点区域增强覆盖的有效性。仿真结果表明，所提出的算法与深度 Q 网络（DQN）算法、最短路径（SP）算

法相比，在不同的用户分布下得到的增强层数量平均分别可以提高 47.9%、76.4%，该研究达到了热点区域覆

盖增强和用户差异化体验的效果。 
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Abstract: Unmanned aerial vehicles (UAV) are an important component of future air-space-ground integrated net-

work due to their onboard storage, communication, and computing capabilities. However, existing research on 

UAV-assisted edge networks often focuses more on the network perspective and lacks consideration of user perspec-
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tives and their requirements. Therefore, a UAV service enhancement mechanism based on deep deterministic policy 

gradient (DDPG) for scalable video coding (SVC) transmission was proposed from the user’s perspective. Firstly, an 

elastic video transmission method based on SVC was proposed in conjunction with UAV to improve differentiated 

user experiences. Secondly, a UAV trajectory planning design based on the DDPG algorithm was proposed to max-

imize the number of users receiving enhanced layer videos and ensure effective coverage enhancement by UAV in 

hotspot areas. Simulation results show that compared with both the deep Q network (DQN) algorithm and shortest 

path (SP) algorithm under different user distributions, the proposed algorithm can increase the average number of en-

hanced layers received by 47.9% and 76.4%, respectively. This study successfully achieves improved coverage in 

hotspot areas while also providing differentiated user experiences through its proposed methods. 

Key words: DDPG, UAV, SVC, trajectory planning 

 

0  引言 

随着移动通信网络的飞速发展，未来网络将呈

现立体化、智能化和个性化等特征，这对未来蜂窝

网络的性能和效率提出更高的要求。尤其是在用户

密度高的流量密集区域，单纯地依靠地面蜂窝网络

难以满足日益增长的多媒体业务需求。因此，构建

面向视频业务的新型网络传输架构具有重要的研

究价值。其中，以无人机（unmanned aerial vehicle，

UAV）为搭载平台的异构蜂窝网络因其低廉的成

本、便捷的部署方式、高度的网络可扩展性等优点，

成为未来 6G 网络的演进方向之一[1-3]。 

在流量需求大且相对稳定的场景下，基站的

密集部署可以实现更高的收益。然而对于时空分

布不均的流量需求场景，例如，举行大型体育赛

事或者游戏直播时，流量需求激增且区域分布差

异性强，密集部署基站并不是最佳解决方案，也

无法满足运营商的经济需求。而 UAV 具备成本低

和灵活部署的特点，这使得它们非常适合提供短

期热点传输服务[4-5]，可以用于扩大现有陆地蜂窝

网络的覆盖范围，将 UAV 应用于无线通信热点领

域具有扩大覆盖范围和提高热点地区容量的巨大

潜力。 

近年来，在 UAV 协同的边缘网络视频传输方

面已有一定的研究。文献[6]提出一种可扩展视频

流的安全传输方案，其中无人机作为空中基站，以

提高覆盖率。文献[7]设计了一个客户端−服务器−

地面用户框架，并提出一种用于多链路并发视频

传输的拆分合并流算法，以便服务器和用户可以

控制无人机根据负载、时延和丢包动态调整其传

输模式。文献[8]提出一种基于多集空时移键控的

多功能多输入多输出收发器，用于无人机辅助的

近瞬时自适应分层视频流，该收发器能够根据估

计的信道质量和无人机移动性改变吞吐量。此外，

深度强化学习因其高维信息感知、不依赖环境模

型、能够处理时变复杂状态空间等优势，在众多

领域取得了成功的应用[9]。目前，已有研究人员

将深度强化学习与无人机通信结合，并在无人机

通信应用方面取得了许多成果。文献[10]提出一种

基于强化学习的无人机抗干扰视频传输方案，以

选择视频压缩量化参数、信道编码率、调制和功

率控制策略来对抗干扰攻击。文献[11]提出了一种

深度 Q 网络（deep Q network，DQN）和深度确

定性策略梯度（deep deterministic policy gradient，

DDPG）算法，解决海上无人机集群移动边缘计算

网络中通信和计算的时延最小化问题。文献[12]

提出了一种深度确定性策略梯度算法，该算法可

以优化无人机的飞行方向和分配给每个用户的带

宽，实现高效、公平的通信。在 UAV 辅助的边缘

网络中利用深度强化学习算法优化 UAV 轨迹以

提高网络性能是重要的研究方向之一。文献[13]

研究了无人机轨迹设计和功率分配，提出一种基

于深度确定性策略梯度的算法以最大化无人机的

服务时间和下行链路吞吐量。文献[14]利用 DDPG
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算法来优化无人机的轨迹，并找到在最小吞吐量

约束下保持信息新鲜的调度策略。文献[15]设计了

一种基于 DDPG 的算法以联合优化无人机轨迹和

发射机发射功率，最大限度地提高最坏情况下的

平均保密率。上述 UAV 协同边缘网络视频传输机

制主要将网络吞吐量、时延、覆盖率和丢包率作

为视频传输质量评价标准，但基于服务质量的评

价指标只反映了网络的传输性能，无法体现用户

对视频传输质量的差异化需求。与此不同的是，

本文从用户角度出发提出一种面向可伸缩视频传

输的 DDPG 无人机服务增强机制，保障了热点区

域覆盖增强和用户差异化体验的效果。 

可伸缩视频编码（scalable video coding，SVC）

技术可以在保证高质量视觉体验的同时支持多种

分辨率、比特率和质量级别选择。将 SVC 技术引

入无线网络中来实现用户差异化需求是目前研究

的一个热点[16]。基于 SVC 的视频技术可以根据信

道反馈灵活地调整视频层的速率。用户可以根据

不同的信道条件接收增强层，信道条件好的用户

可以接收基础层和更多的增强层。然而，将 SVC

视频流的分层结构特征引入 UAV 无线边缘网络

中尚未得到深入研究。因此，如何结合 SVC 技术，

构建符合 UAV 边缘的弹性视频传输架构，并依据

用户对视频质量的差异化需求，建立面向 SVC 视

频传输的资源分配和 UAV 轨迹联合优化问题，如

协调 UAV 轨迹以最大化用户整体接收的视频质

量，也是一个非常有意义的课题。 

为此，本文从用户角度出发，提出一种基于

DDPG 算法的弹性视频传输方法来实现用户差异

化需求。具体来说，本文结合 UAV 引入 SVC 技

术构建了一个热点区域用户差异化观看视频的场

景，针对这种场景，提出优化 UAV 轨迹和悬停位

置的问题，以最大化用户接收增强层视频数量为

目标。由于目标函数是多约束且非凸的，传统的

优化方法难以直接解决，深度强化学习方法在处

理动态复杂的优化问题时有很大的优势。为了解

决这个挑战，本文通过将问题建模为马尔可夫决

策过程（Markov decision process，MDP），将路径

规划问题转化为序列决策问题，即 UAV 根据当前

状态决策下一个飞行的方向。并通过 DDPG 算法

将用户接收增强层视频的数量作为奖励项，UAV

通过优化决策使用户获得更多的增强层数量。 

1  系统模型 

本文的研究面向突发热点区域，如大型体育

赛事、网络直播、演唱会等场景。在一个大小为

L L× 的区域，存在 Z 个用户有视频服务需求。在

缓存使能的 UAV 辅助的异构蜂窝网络中，有一个

宏基站和多个小基站（small base station，SBS）

及一架 UAV 通过优化轨迹及悬停位置辅助地面基

站。基于 SVC 的 UAV 轨迹优化系统模型如图 1 所

示。在一场足球比赛中，体育场附近的小基站过

载，不能满足高峰时段用户的需求；在这种情况

下，UAV 可以利用空地链路高概率的视距传输特

性增加链路吞吐量，实现热点区域的流量增强覆

盖需求，缓解地面基站的压力。 

视频文件库中有G 个内容项，该视频集表示

为 {1,2, , }= GG … 。每个视频文件被编码为 J 层文

件。编码的层元素表示为 {1,2, , }= JJ … ，其中元

素{1}是基本层文件，其他元素{2, , }J… 是增强层

文件。由于每个视频都被编码为 J 层，因此每个

视频也有 J 个质量级别。在这个场景中，UAV 和

SBS 缓存流行视频的基本层和增强层的副本。为

了充分利用有限的缓存空间和 UAV 通信的优势，

假设 UAV 只缓存增强层文件，SBS 可以同时缓存

基本层文件和增强层文件。在流量高峰需求时段，

用户的增强层视频需求过多导致小基站负载，此

时 UAV 通过路径规划为用户提供服务，减轻基站

的压力。假设 UAV u 以固定高度 H 飞行，最大速

度为 maxv ，需要为 M 个用户提供增强层服务。小

基站 f F∈ 为 fN 个用户提供基本层服务。因此，

所有小基站服务的基本层用户 Z 可以表示为： 
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Z N
=

= ∑  （1） 

其中，所有具有增强层需求的用户一定有基本层

需求，所以 M Z∈ 。 

1.1  通信模型 

UAV 将 服 务 周 期 分 成 若 干 时 隙

{1,2, , }= T…T ，在第 t 个时隙投射到地面的位置

为 （ ）t t
u u uL = x , y ，其服务用户 m 的水平坐标为

（ ）t t
m m mL = x , y 。SBS 服务用户 n 的水平坐标为

（ ）t t
n n nL = x , y 。 

UAV 和请求增强层视频的用户之间的数据传

输信道假设为视距（line of sight，LOS）链路。由

于 UAV 的机动性，假设多普勒效应得到完美补

偿。在任意时隙 t ，UAV 与地面用户m 的距离为

( ) 2 2
m u md t H + L L= -‖ ‖ ， ·‖ ‖表示欧几里得范

数。UAV 可以使用正交频分多址（orthogonal 

frequency division multiple access，OFDMA）同时

与多个强求增强层视频的用户通信，即为每个用

户分配总带宽/传输功率的一小部分[17]。因此，每

个请求增强层视频的用户不受其他用户的干扰。

UAV 到位于 mL 的用户的瞬时信道功率增益可以

表示为： 

 2
2 2

( ) ,0u
um u m

u m

h
ρρ d t t T

H L L
-= =

+ -‖ ‖
≤ ≤  （2） 

其中， uρ 表示 UAV 在参考距离 0 1d =  m 处的信道

功率增益。同理 SBS 与请求基本层视频的用户的

信道增益为： 

 2
2 2

( ) ,0f
fn f n

f n

h
ρ

= ρ d t = t T
H + L L

-

-‖ ‖
≤ ≤  （3） 

其中， fρ 表示 SBS 在参考距离 0 1d = m 处的信道

功率增益， n f nd L L= -‖ ‖为第 n个用户到 SBS 的

距离。 

假设UAV与 SBS复用相同的频带，因此UAV

与请求增强层视频的用户m 之间产生的信干噪比

（signal to interference plus noise ratio，SINR）可以

表示为： 

 
图 1  基于 SVC 的 UAV 轨迹优化系统模型 
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 SINR um um
um

fn fn

P h
=

P h +σ
 （4） 

其中，Pum表示 UAV 对请求增强层视频的用户的

传输功率，Pfn 表示 UAV 复用的 SBS 的传输功率， 

hum 代表 UAV 与请求增强层视频的用户的信道增

益，hfn 代表 SBS 与请求基本层视频的用户的信道

增益，用 B 表示复用的带宽大小， σ 表示加性白

高斯噪声（additive white Gaussian noise，AWGN）。

UAV 与请求增强层视频的用户 m 的传输速率可

以表示为： 

 lb(1 SINR )um umR B= +  （5） 

1.2  视频质量需求模型 

为了满足不同用户对视频质量的需求，将

SVC 技术引入无线视频传输中，SVC 视频流可以

编码成一个基本层和多个增强层，用户能够解调

的视频层数越多，获得的视频质量也就越高。用

户可以根据自身的信道条件接收增强层，信道条

件好的用户可以接收更多的增强层。在热点区域

流量需求高峰时段，SBS 向所有用户提供基本层

服务，同时由于缓存容量限制，只能为一部分用

户提供增强层服务，因而通过 UAV 辅助为具有增

强层需求的用户提供服务。无人机协助下基于

SVC 的视频层传输模型如图 2 所示。不同用户能

接收的SVC视频层数也会根据数据速率的不同而

有所差异。为了确保请求视频的用户都能接收到

视频信息，SBS 向具有基本层需求的用户传输基

本层数据的传输速率不小于 BR [18]，请求增强层视

频的用户接收的增强层数量与 UAV 之间的传输

速率关系可以表示为： 

 
E1

E1 E2

E2

0,

1,

2,

um

u,m um

um

R R

β R R R

R R

＜ 
 = ＜ ＜ 
 ＞ 

 （6） 

其中， E1R 为 UAV 与请求增强层 1 用户之间的速

率阈值， E2R 为 UAV 与请求增强层 2 用户之间的

速率阈值。 

 
图 2  无人机协助下基于 SVC 的视频层传输模型 

1.3  UAV能耗模型 

尽管 UAV 具有视距信道和高移动性的优势，

但是 UAV 无法提供长时间的续航能力，因此在研

究 UAV 通信时需要考虑其能耗问题。通信 UAV 服

务能耗主要包括飞行能耗、悬停能耗和传输能耗。
fly
uE 、 hover

uE 和 Trans
-u mE 分别表示 UAV 的飞行能耗、悬

停能耗和传输能耗， UAVE 表示三者之和。 

 fly hover Trans
UAV -u u u mE E E E= + +  （7） 

（1）飞行能耗 

旋翼 UAV 需要消耗推进能量来保持 UAV 在

空中飞行并支持其运动，速度 v 下的飞行功率可

表示为[19]： 

 

2
fly

0 2
tip

1

24 2
3

04 4
0 0

3
( ) 1

1
1

4 2 2

u

i

v
P v = P + +

U

v v
P + + d ρsAv

v v

  
    
  

  
-    

  

 （8） 

其中， 0 tip 0 0iP U P v d sρ、 、 、 、 、 、 和 A 是与 UAV

质量、机翼面积、空气密度等因素相关的常数。

UAV 在任意时隙 t 的飞行能耗表示为： 

 fly fly( ) ( ( ) )u uE t P v t= ‖ ‖  （9） 
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（2）悬停能耗 

基于 DDPG 算法获得 UAV 的最优悬停位置，

UAV 在时间段 0 0[ , ]t t + t 的悬停能耗为： 

 
0

0

hover hoverd
t +t

u ut
E P t= ∫  （10） 

其中， hover
uP 为 UAV 在悬停时间的功率。 

（3）传输能耗 

无线传输能量消耗与通过无线回程链路传输

的数据位总数成正比。 Trans
-u mE 为 UAV 到用户m 的

传输能耗： 

 Trans
-

1

[ ]
m

u,m
u m u,m

m= u,m

μ
E t P

R

＇

= ∑  （11） 

其中，m＇表示 t 时隙 UAV 服务的用户总数， u,mμ

表示用户m 所需视频文件大小。 

UAV 飞行时受到电池容量的限制。因此，在

时刻 t ，UAV 的剩余能量为最大能量减去 UAV 飞

行能耗、传输能耗与悬停能耗，可表示为： 

rem max fly Trans hover
-0

( ) ( )d [ ]
+t

u u u u m uE t = E P t t E t E  - - -    ∫ （12） 

其中，[ ] max{ ,0}x x+ = ，即在任意时隙 t ，UAV 的

剩余能量都大于或等于 0。 

1.4  视频质量感知的优化问题构建 

为了最大化系统中用户整体接收的视频质

量，需要优化 UAV 的轨迹，使覆盖范围内的用户

整体收到的增强层数最多。为便于实验和性能评

估，本文考虑 SVC 方式，保证所有请求视频资源

的用户都收到基本层，在此基础上，用户整体接

收到的增强层越多，其体验感越佳。UAV 在为请

求增强层用户提供服务时，通过考虑能耗约束来

优化 UAV 轨迹，以优化视频质量感知为目标来最

大化用户接收增强层数量。对应的优化问题表述

如下。 

min max min max

2 2
max

P1: max

C1: ,

C2 : [ ] [ 1] ( ) , 1,2, ,

u,m
m M

t t
u u u u u u

u u

β

x x x y y y

L t L t v t t T

∈

- + ∆ ∀ ∈

∑

‖ ‖ …
≤ ≤ ≤ ≤

≤

  

 

rem

,

,
1

C3 : ( ) 0, 1,2, ,

C4 : ( ) (0,1,2), ,

C5 : ( ) 1, ,

u

u m

M

u m
m

E t t T

t m t

t m t

β

β
=

∀ ∈

∈ ∀

∀∑

…≥

≤

 （13） 

其中，在约束C1中 t t
u ux y、 为 UAV 位置投射地面的

水平坐标；约束C2 代表 UAV 飞行距离不能超过最

大飞行速度在一个时隙内能够飞行的距离；约束

C3 表示 UAV 的能量限制；约束C4 中 , 1u mβ = 表示

用户m 可以接收到来自 UAV 的增强层 1， , 2u mβ =

表示用户m 可以接收到来自 UAV 的增强层 2，

, 0u mβ = 则未收到，即
E1

E1 E2

E2

0,

1,

2,

um

u,m um

um

R R

β R R R

R R

＜ 
 = ＜ ＜ 
 ＞ 

；约

束C5 表示在任意时隙 t 用户最多选择接收一个增

强层。 

2   基于 DDPG的 UAV轨迹优化设计 

由于上述优化问题是多约束且非凸的，传

统的优化方法难以直接解决。因此本文将该问

题中动态的无线环境有效地建模为 MDP，它允

许强化学习中的智能体通过与未知环境交互来

学习，以最大限度地提高回报。为此，本文将

用户接收增强层的数量最大化问题表述为

MDP 并随后采用一种基于连续动作控制的

DDPG 深度强化学习算法，通过训练深度神经

网络，获得累积用户接收增强层数量的奖励，

以最大化用户接收增强层的数量。本文所采用

的算法将 UAV 辅助的异构蜂窝网络系统建模

为环境，UAV 本身被视为智能体。利用 DDPG

深度强化学习算法能够成功地优化 UAV 轨迹，

相比于深度 Q 网络这种只能处理离散动作空间

的算法和传统的最短路径（shortest path，SP）

算法，DDPG 深度强化学习算法能最大限度地

增加用户接收到的增强层的数量。本节展示了

将问题转换为 MDP 的过程和本文提出的 UAV

路径规划算法。 
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2.1  算法设计 

在这种动态网络环境中，本文采用 DDPG

算法来学习和估计状态动作值函数（称为 Q 值

函数）。首先构建环境模型，在该模型中 UAV 的

位置、用户的位置和用户接收的增强层数量都具

有马尔可夫性质，可将其映射到 MDP 的交互环

境，基于 UAV 的 DDPG 网络结构如图 3 所示。

在数学上 MDP 被定义为四元组 , , ,< S A r p >，即

状态空间、动作空间、奖励和状态转移概率。在

每个时隙 t 中，智能体从环境中获取当前状态 ts ，

执行动作 ta ，与环境交互后对应地到达下一个状

态 1ts + ，并得到奖励值 tr 。UAV 将这种迭代转换

作为经验存储在回放缓冲池中，并从回放缓冲池

中随机采样以训练两个神经网络，即在线策略网

络和在线 Q 网络，从而分别近似动作函数和动

作值函数。UAV 的状态空间、动作空间和奖励

设计如下。 

（1）状态空间 

S 为智能体状态的集合， ts 表示智能体在时

隙 t 的状态， ts S∈ ，由当前 UAV 的坐标、用户

坐 标 和 用 户 接 收 增 强 层 的 数 量 组 成 ， 即

{ }t t t
t u m ms L ,L ,F L L F= ∈ × × 。 

（2）动作空间 

A为智能体动作的集合， ta 表示智能体在时

隙 t 的动作， ta A∈ ，智能体的动作由 3 个部分组

成：UAV的水平坐标 t
ux 、UAV的竖直方向坐标 t

uy 、

UAV 角度 (0,π/2)θ ∈ 。 

（3）奖励设计 

DDPG 的目标是最大化奖励的累积期望。为

了实现 P1中的目标，应该在奖励函数中包含用户

接收增强层的数量。对于一个时间步长 t ，用户接

收增强层的数量 βu,m可以根据 UAV 的位置计算得

出。本文将用户接收增强层的数量作为奖励。这

样，UAV 将其状态转向用户接收增强层数量最大

的最优状态，从而获得最大的回报，然后维持在

此最优状态，使累积期望奖励最大化。此外，在

达到最大时间步长 maxt 之前，UAV 不会停止状态

转换。如果 UAV 在时间步长 maxt < t 时已转向最优

状态，则根据一个非零值的动作继续将状态转向

次优状态，因此，需要一个惩罚奖励来限制行为，

即位移 td ，以提高收敛性能。在时间步长 t 处的

奖励函数可以定义为： 

 
,

2

u m

t
t tr dκβ λ= - ‖ ‖  （14） 

其中，κ 、λ 为正常数，可将 u,m

tβ 和 2
td‖ ‖ 重新调

整，将奖励调整到一个合理的数量级。在训练开

始时， u,m

tβ 支配着奖励，随着训练的不停迭代，奖

励的增加变得缓慢，然后位移惩罚的第二项生效，

图 3  基于 UAV 的 DDPG 网络结构 
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以阻止 UAV 大规模探索，从而使 UAV 能够更稳

定地悬停在最佳位置。 

2.2  算法流程 

本文针对 UAV 辅助热点区域可伸缩视频传

输场景，提出一种基于 DDPG 的 UAV 路径规划

设计算法，以最大化用户接收增强层视频的数量。

在该算法中，UAV 通过 DDPG 找出最优的策略，

即对于每一个状态 ts ，找出使未来累积奖励值 r

最大的动作，定义 ( )ts |θμμ 为动作函数，实现了

在时间步长 t 上从状态 ts S∈ 到动作 ta A∈ 的映

射。动作−价值函数定义为 ( )Q
t tQ s ,a |θ ，输出一

个 Q 值来计算在 ts 处的 ta 。其中， θμ 和 Qθ 分别

是在线策略网络和在线 Q 网络的参数，θμ 通过最

小化基于 Q 值的损耗来更新： 

 
1

( ) ( ( ) )μ μ Q
t t

t

L θ = Q s ,μ s |θ |θ
N

-∑  （15） 

其中， N 是用于训练的经验样本的大小。 

为了稳定训练过程，在线策略网络和在线 Q

网络中分别使用了具有相同结构的子网络，即目

标神经网络。通过最小化基于时序差分（temporal 

difference，TD）误差的损失来更新在线 Q 网络的

参数 Qθ ： 

 
21

( ) ( ( ))Q Q
t t t

t

L θ = y Q s ,a |θ
N

-∑  （16） 

其中， 1 1( ( ) )μ Q＇
t t t+ t+y = r + γQ s ,μ s |θ |θ＇＇ ＇ 由目标策略

网络 ( )μμ s |θ ＇＇ 和目标 Q 网络 ( )QQ s,a |θ ＇＇ 计算得

出， μθ ＇ 和 Qθ ＇ 分别是目标策略网络和目标 Q 网络

的参数，γ是奖励折扣因子。 μθ ＇ 和 Qθ ＇ 更新通过“软

更新”实现： 

 (1 ) (1 )μ μ μ Q Q Qθ τθ + τ θ ,θ τθ + τ θ＇ ＇ ＇ ＇← - ← -  （17） 

其中， τ 为“软更新”系数，且 1τ 〓 。 

本文基于 DDPG 算法来优化 UAV 的轨迹，

通过介绍该算法的结构，给出了优化 UAV 轨迹的

过程。基于 DDPG 的 UAV 轨迹优化算法如算法 1

所示。 

算法 1 基于 DDPG 的 UAV 轨迹优化算法 

输入  请求增强层用户的位置 1 2{ , , , }ML L L… ，

UAV 的传输功率 umP ，经验大小 N 和学习率 

初始化 ( )s |θ μμ 、 ( )μμ s |θ ＇＇ 和 ( , )QQ s a |θ 、

( , )QQ s a |θ ＇＇ ，其中， μ μθ = θ＇ ， Q Qθ = θ＇  

初始化经验缓冲池 

for 训练回合 = 1:E do 

    获得 1s  

    for step = 1:T do 

      将 UAV 观测到 UAV 的位置、用户的

位置、用户接收的增强层数量作为状态 ts  

      得到动作 ( ) noiseμ
t ta = μ s |θ + ，其中

noise 为添加的随机噪声 

      UAV 执行动作 ta ，更新 UAV 位置，

得到 tr 和 1t+s  

      存储 1( , , )t t t ts a r s + 到经验缓冲池中 

      if 回放缓冲池已满 then 

        从缓冲池中随机取样 N 个经验 

        通过式（15）和式（16）计算损失，

并更新在线策略网络和在线 Q 网络 

通过式（17）“软更新”目标神经网络 

      end if 

    end for 

end for 

返回 UAV 最优悬停位置和接收的最大增强

层数量 

3  仿真结果 

本节通过仿真实验验证了基于 DDPG 的

UAV 路径规划算法的性能，并与其他算法进行了

对比。本文共设置 4 种不同用户分布仿真场景，

每个场景均经过 2 000 次训练回合以验证算法的

鲁棒性。场景参数设置为：UAV 飞行速度

max 20v = m/s，区域长度 400L = m，用户个数

100Z = 。使用 Python 进行仿真设计，模型仿真

参数见表 1。Actor 神经网络和 Critic 神经网络的
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结构都由一个输入层、两个隐藏层和一个输出层

组成。采用 Adam 优化器对神经网络进行训练，

经验大小 256N = ，DDPG 算法参数为：“软更新”

系数 0.001τ = ，奖励折扣因子 0.9γ= ，动作−价值

网络的学习率 r = 0.001l ，动作噪声方差 0.05σ = 。

由于用户位置的状态空间太大，本文取 10 次训练

的平均值作为训练回合值，同样最终收敛值也有

一定的波动，DQN 算法参数的参数设置与 DDPG

基本相同。 

表 1  模型仿真参数 

参数 值 

用户数 Z  100 

UAV 高度 H  100 m 

用户范围和 UAV 轨迹范围 { }max max,u ux y  [400 m, 400 m] 

1 m 参考距离的信道增益 uρ 、 fρ  −30 dB 

路径损耗指数 α  2 

带宽 B  10 MHz 

UAV 的传输功率 umP  1 W 

UAV 的速度 maxv  20 m/s 

奖励函数中的缩放常数 κ  1×10−2 

奖励函数中的缩放常数 λ  1×10−3 

SBS 与基本层用户的速率阈值 BR  0.442 Mbit/s 

UAV 与增强层 1 的用户速率阈值 E1R  0.827 Mbit/s 

UAV 与增强层 2 的用户速率阈值 E2R  1.114 Mbit/s 

 
本文选取 UAV 一个飞行周期内服务的用户

接收增强层的数量作为衡量不同算法性能的指

标。在仿真实验中，本文通过DDPG算法优化UAV

最优悬停位置并与另外两种算法进行比较。第一

种为 SP 算法，即 UAV 沿着一条最短的路径飞行，

直到最大飞行时间（因为该算法为确定性算法，

其服务用户接收增强层的数量不随训练回合变

化）。第二种为 DQN 算法，DQN 只能在离散的

行动空间中搜索策略。因此，将连续的动作空间

划分为几个等长的离散动作，从而用 DQN 求解有

约束的 MDP。具体来说，将 UAV 连续的 x轴飞

行 速 度 max[0, ]v 划 分 为 离 散 的 x 轴 速 度 集

max0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1{ }xv v= × ，

将连续的 y 轴飞行速度划分为离散的 y 轴速度集

max0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1{ }yv v= × 。

连 续 发 射 功 率 被 划 分 为 离 散 发 射 功 率 集

0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1{ } umP P= × 。 

在最终收敛的情况下，不同用户分布下 UAV

的轨迹和最优悬停位置如图 4 所示。可以观察到，

UAV 在不同的用户分布下总是在较多用户分布的

热点上方悬停，并为这些用户建立良好的信道便

于传输增强层视频。因为算法在设计奖励项时与

目标函数紧密相关，该算法可以有效指导 UAV 做

出最优决策，因此本文算法可以有效地提升用户

差异化体验。DDPG 在最大化用户接收增强层数

量上优于 DQN，由于行为空间离散，DQN 可能

会错过最优策略。而 DDPG 探索的是一个连续的

动作空间，采取的是准确的动作，因此可以找到

最优的策略。 

不同用户分布下用户接收的增强层数量如图 5

所示，可以观察到 DQN 算法总是比 DDPG 算法

性能更差，并且差距逐渐扩大。这是因为离散化

引起的偏差随着动作空间维数的增加而增大。而

SP 算法总是以最短路径悬停在用户热点分布上

方，没有奖励指导 UAV 做出决策，所以用户接收

到的增强层数量几乎不会变化。因此基于 DDPG

这种可以处理连续动作空间的算法可以获得比

DQN、SP 更优的性能。仿真结果表明，在用户热

点分布为(160,360)时，与 DQN 算法、SP 算法相

比，DDPG 算法用户接收增强层的数量分别提高

了 34.8%、71.4%；在用户热点分布为(210,270)时，

与 DQN 算法、SP 算法相比，用户接收增强层的

数量分别提高了 57.8%、75.7%；在用户热点分布

为(260,340)时，与 DQN 算法、SP 算法相比，用

户接收增强层的数量分别提高了 45.3%、78.6%；

在用户热点分布为(320,190)时，与 DQN 算法、SP

算法相比，用户接收增强层的数量分别提高了

53.7%、80%。 
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3 种算法的奖励回报值对比如图 6 所示，随

着迭代次数的增加，DDPG 算法和 DQN 算法的

动作价值函数逐渐收敛。从图 6 可以看出，随着

训练的进行，智能体很快学会获得更高的预期总

奖励，然后使回报值在高水平上稳定收敛。在前

40 个训练回合，奖励的回报值在非常低的水平

上波动，这是因为 UAV 处于完全探索阶段，在

没有足够经验可供学习的情况下，行动是随机选

择的。当回放缓冲池满时，UAV 开始对存储的

经验元组进行采样，以训练网络。可以看到，在

前 40 个训练回合，DQN 的奖励回报值高于

DDPG，但随着迭代次数的增加，DDPG 展示出

较好的回报值。SP 几乎不受训练次数的影响，

始终维持在一个固定值。DDPG 随训练迭代的损

失值变化如图 7 所示，可以看到随着损失函数的

振荡收敛，优化目标基本稳定。仿真结果表明，

 
图 4  不同用户分布下 UAV 的轨迹和最优悬停位置 
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本文所提出的基于 DDPG 的优化方案可以使用

户接收到更多的增强层数量。 

 
图 5  不同用户分布下用户接收的增强层数量 

 
图 6  3 种算法的奖励回报值对比 

 
图 7  DDPG 随训练迭代的损失值变化 

3 种方案的能耗变化如图 8 所示。设置观察

时间为 100 个时隙，在用户数量固定的情况下，

随着 UAV 从起点飞行到悬停位置，UAV 为越来

越多的用户提供增强层视频传输服务，UAV 的

能耗呈增长趋势。可以观察到，与其他算法相比，

所提出的基于 DDPG 的算法可以实现最低的能

耗。这是由于 DDPG 探索的是一个连续的行动

空间，采取的是准确的行动，因此可以找到最优

的策略以节省能耗。当时隙为 100 时，DDPG 算

法的能耗分别比 DQN 和 SP 算法的能耗低

16.4%、53.1%。 

 
图 8  3 种方案的能耗变化 

在仿真环境下用不同模型运行 2 000 次迭

代后，统计用户接收视频图像的峰值信噪比

（peak signal to noise ratio，PSNR）。在基本层

数据率为 0.442 Mbit/s、增强层 1 数据率为

0.827 Mbit/s 和增强层 2 数据率为 1.114 Mbit/s

的情况下，PSNR 的累积分布函数（cumulative 

distribution function，CDF）如图 9 所示。从图 9

可以看出，DDPG 算法的 PSNR 主要分布于

36.5～37.4 dB，DQN 算法的 PSNR 主要分布于

35.5～36.3 dB，SP 算法的 PSNR 主要分布于

32.5～33.5 dB。DDPG 算法在用户接收视频质

量的分布上优于 DQN 和 SP 算法。这是由于

DDPG 在估值 [20]方面虽然类似于 DQN，但是

DQN 只能处理离散的动作空间，这导致了最佳
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解的丢失。而 DDPG 能够处理连续动作空间，

决策 UAV 的动作更加准确，使 UAV 的轨迹和

悬停位置更加合理。 

 
图 9  PSNR 的 CDF 

4  结束语 

针对热点区域小基站负载的场景，本文基于

深度强化学习中的 DDPG 算法提出优化 UAV 的

轨迹和最佳悬停位置的算法，以最大化用户接收

增强层视频的数量来实现热点区域覆盖增强和用

户差异化体验。仿真结果表明，本文所提的算法

与 DQN 算法、SP 算法相比，在不同的用户分布

下得到的增强层数量均有所提高，验证了所提算

法的可行性。在今后的工作中，随着无人机作业

的任务复杂度不断升级，单个无人机往往难以完

成复杂的作业任务，笔者会对多 UAV 组网的部署

展开一定的研究。 
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