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基于 A3C 的无线异构网络自适应视频流传输控制方法 
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摘  要：比特率自适应（ABR）算法已经成为视频传输中研究的热点之一。然而，由于 5G 无线异构网络

具有信道带宽波动大、不同网络间差异明显等特点，多终端协同的自适应视频流传输面临着巨大挑战。

提出了一种基于深度强化学习的自适应视频流传输控制方法。首先，建立了视频流动态规划模型，对传

输码率以及分流策略进行联合优化。由于该优化问题的求解依赖于精确的信道估计，这在信道状态动态

变化的网络中很难实现。因此，将动态规划问题改进为强化学习任务，并采用 A3C 算法，动态决策视频

码率和分流策略。最后，根据实测的网络数据进行仿真，与传统的优化方法相比，本文所提的方法较好

地提高了用户 QoE。 
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Abstract: The adaptive bit rate (ABR) algorithm has become the focus research in video transmission. However, due 
to the characteristics of 5G wireless heterogeneous networks, such as large fluctuation of channel bandwidth and ob-
vious differences between different networks, the adaptive video stream transmission with multi-terminal cooperation 
was faced with great challenges. An adaptive video stream transmission control method based on deep reinforcement 
learning was proposed. First of all, a video stream dynamic programming model was established to jointly optimize 
the transmission rate and diversion strategy. Since the solution of this optimization problem depended on accurate 
channel estimation, dynamically changing channel state was difficult to achieve. Therefore, the dynamic program-
ming problem was improved to reinforcement learning task, and the A3C algorithm was used to dynamically de-
termine the video bit rate and diversion strategy. Finally, the simulation was carried out according to the measured 
network data, and compared with the traditional optimization method, the method proposed better improved the 
user QoE. 
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1  引言 

随着无线通信技术的快速发展，用户对于无

线视频业务的需求急剧增长，并且无线视频业务

将主导无线数据业务市场[1]，传统的单链路视频

传输方式已经无法满足用户的需求。因此，多流

并发技术[2]应运而生。在多流并发中，视频流通

过多个异构终端协同传输，每个异构终端具有不

同的网络制式，如 5G、TD-LTE、FDD-LTE 等，

最后在客户端聚合视频流，可以提高视频传输速

率。与此同时，为了进一步提升用户 QoE，ABR

算法[3]成为当前研究的热点之一。在视频服务器

端，视频流被分割为具有相同时间长度的视频块，

每个视频块被编码为不同的码率，视频码率越高，

意味着客户端接收视频的质量越好。在服务器端

运行 ABR 算法，服务器端基于当前网络带宽以及

客户端缓冲区占用状况，动态地为每一个视频块

选择最优的码率，避免客户端视频播放中断现象

的发生。多流并发技术和比特率自适应算法为用

户提供无缝的视频流服务创造了条件。 

由于 5G 无线异构网络的信道带宽波动大[4]，

网络的吞吐量处于不断变化中，很难对信道带宽

做出准确的预测。同时，不同制式的网络之间差

异明显，使得各异构终端传输能力存在很大差异。

因此，多终端协同的自适应视频流传输面临者巨

大的挑战。一方面，在复杂的无线信道中，需要

根据播放端的缓冲区占用状况，动态地决策出每

个视频块的码率，以最大化用户 QoE。但 QoE 指

标存在两大矛盾关系，其一是视频质量和视频中

断次数之间存在矛盾关系[5]，即当传输的视频质

量高时，客户端的缓冲区容易耗尽，导致视频播

放出现中断；其二是带宽利用率与视频质量平滑

度之间的矛盾关系，即当传输的码率尽可能匹配

当前带宽时，码率容易出现频繁切换，导致视频

码率的平滑度降低。因此，良好的 ABR 算法不仅

需要提供尽可能高的视频质量，同时也要减少视

频中断出现的次数，还应该尽量保持视频质量的

平滑度。另一方面，在异构网络中，需要根据各

异构终端的传输能力，制订合理的分流传输策略，

为异构终端分配合理的视频流，以最大限度地利

用网络资源，如果资源分配不合理，不仅不能提

高传输速率，还会导致更大的时延。综上所述，

在多终端协同传输的背景下，需要同时考虑这两

个方面，对视频流的传输码率以及各异构终端的

分流策略进行联合优化，这使得决策过程变得更

加复杂。 

目前，已经有大量的文献对自适应视频流传

输控制方法进行了研究。参考文献[6]针对无线异

构网络下的多流并发场景，对每条并行支路应用

连续的 M/M/1 排队论模型，以最小化各支路时延

差为目标，利用拉格朗日乘子对优化问题求解，

实现流量的自适应分配。参考文献[7]采用基于信

道带宽的 ABR 算法，通过实时估计网络带宽，选

择与带宽相匹配的码率，在网络的稳定性、公平

性和效率之间进行权衡。参考文献[8]提出了基于

缓冲区的 ABR 算法。由于无线信道的带宽变化剧

烈，无法实时估计网络带宽。该方法选择码率时，

只需要获取缓冲区的信息，而仅在视频启动阶段

进行简单的信道带宽估计，进而提升了算法的准

确性。参考文献[9]认为单一的依据信道带宽信息

或者缓冲区信息不能决定码率的选择，而是二者

信息的融合。将码率的选择转化为随机动态规划

问题，并提出了模型预测控制（model predictive 

control，MPC）算法，通过预测未来一定时间段

的网络带宽并结合缓冲区的占用量，解决该优化

问题。参考文献[10]研究了多个服务器的场景，将

各个服务器提供的视频分片组合成视频块，再进

行传输。提出了一种比例微分控制方法来选择视频

码率，具有较高的响应性和稳定性。参考文献[11]

研究了多用户的资源分配问题，将该问题转化为

马尔可夫决策过程，并使用深度强化学习的方法

求解。但却仅使用了缓冲区的信息，不能很好利
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用带宽信息。参考文献[12]将深度强化学习的方法

用到了单链路的 ABR 算法中，提出的 Pensieve

系统能够自适应地选择视频码率，而不需要精确

的信道估计。 

上述文献主要针对单链路视频传输场景，对

于多流并发场景研究较少。另外，大多数文献都

把 ABR 算法的生成过程当作传统优化问题进行

处理，通过在特定场景下建模求解。然而，这些

文献所提出的 ABR 算法基于大量的假设，算法的

应用场景很局限，并且不可避免地需要预测信道

的带宽。没有依据不同应用场景提出合适的视频

传输控制方法。 

针对上述问题，本文将深度强化学习方法

和视频传输控制方法相结合。以多终端协同传

输为背景，首先建立了动态规划模型，以最大

化用户 QoE 为目标，对传输码率以及分流策略

进行联合优化。由于该优化问题的求解依赖于

精确的信道估计，该问题适合利用强化学习的

方法对信道环境进行探索和学习，将动态规划

问题改进为强化学习任务，并在 Pensieve[12]系统

的基础上，利用 A3C（asynchronous advantage 

actor-critic）算法对该任务进行合理决策，避免

信道带宽预测带来的误差，从而很好地提升了

终端用户的 QoE。 

2  系统模型 

本文的应用场景如图 1 所示，各异构终端和

视频客户端通过 Wi-Fi 局域网组成虚拟大终端，

由视频客户端向视频服务器发起视频请求。视频

服务器根据各异构终端的网络状况以及视频客户

端的缓冲区占用率，运行 ABR 算法和分流策略，

确定视频块的码率，并将选定的视频块通过 5G、

TD-LTE、FDD-LTE 等异构网络分流传输到各异构

终端。最后通过 Wi-Fi 局域网传输到视频客户端

聚合并播放。各异构终端协同传输，提高了视频

传输速率，能更好地满足用户需求。 

 
图 1  多终端视频流协同传输场景 

（1）视频服务器 

多终端视频流协同传输系统架构如图2所示。

视频流在视频服务器被分割为 N 个连续的视频

块，每个视频块的播放时间长度均为 cT 秒，并将

视频块按照播放顺序标号为 {1,2, , }n N= 。每个

视频块被编码为不同的码率，用 allR 表示视频块可

选码率的集合，则选择的第 n 个视频块的码率可

以表示为 allnR R∈ 。 

 
图 2  多终端视频流协同传输系统架构 

每个视频块被分割为 F 个视频分片，每个分

片的长度均为 fT 秒，因此，视频块和分片之间满

足： c fT FT= 。选定好视频块的码率 nR 后，根据

分流策略，将选定的视频块切割成分片，并分流

到 K 个终端，将终端编号为 {1,2, , }i K= ，则第

i 个终端分到的分片数量可表示为 {0,1, , }i
nF F∈ ，

分到的数据量可以表示为 i
nR ，其中 nR 与 i

nR 有如

下关系： 

 
1

1 K
i

n n
ic

R R
T =

= ∑  （1） 
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其中， i
nR 由分得的分片数量决定，因此有

i
i n
n c n

F
R T R

F
= 。  

（2）协同终端和信道 

视频分流后，在各自终端所分配的信道中传

输。 tC 表示 t 时刻的信道带宽， i
tC 表示 t 时刻第 i 个

终端的信道带宽。 i
nC 表示第n个视频块传输时，第

i 个终端的平均带宽。其中， i
tC 与 i

nC 有如下关系： 

 

e
n

s
n

t i
tti

n e s
n n

C
C

t t
=

−
∫

 （2） 

其中， s
nt 、 e

nt 分别表示第 n个视频块开始下载的时

间和完成下载的时间，则 e s
n nt t− 表示第 n个视频块

下载所需的时间。只有整个视频块的所有分片都

下载完成后，视频流才能在视频客户端聚合，于

是下载第 n 个视频块所需的时间为： 

 
{1,2, , }
max

i
e s n
n n ii K

n

R
t t

C∈

⎧ ⎫
− = ⎨ ⎬

⎩ ⎭
 （3） 

其中，
i
n
i
n

R
C

表示第 i 条并行支路的下载时间。将K 条

并行支路中的最长下载时间，作为当前视频块的

下载时间。 

（3）播放缓冲区 

在客户端聚合后的视频块，将被装入播放缓

冲区等待播放。缓冲区以秒作为衡量单位，每秒

播放 1 s 的视频块，并移出播放缓冲区。缓冲区的

容量设为 cB 秒， [0, ]t cB B∈ 表示 t 时刻缓冲区的占

用量。用 nB 表示第 n 个视频块开始下载时播放缓

冲区的占用量。一旦视频块下载完毕，就会有 Tc

秒的视频装入缓冲区，并且缓冲区会有 e s
n nt t− 秒的

视频被播放。如果在一个视频块下载完成之前，

缓冲区被耗尽（即 0tB = ），那么视频播放就会出

现中断，因此 ABR 算法要避免耗尽缓冲区。如果

信道带宽特别大，而选择的码率却很小，那么缓冲

区就有可能被填满（即 t cB B= ），触发慢启动协议[13]，

等待 sT 秒后，再请求下一个视频块，于是从第 n 个

视频块下载结束到第 1n + 视频视频块开始下载的

时间可表示为： 

 1

0,

,

e
n

cts e
n n

s

B B
t t

T
+

<⎧⎪− = ⎨
⎪⎩ 其他

 （4） 

其中， e
nt

B 表示第 n 个视频块完成下载时，缓冲区

的占用量。因此，第 1n + 个视频块开始下载时，

缓冲区的占用量可表示为： 

( )( )( )
1

1max max ,0 , ( )
n

e s s e
c n n n c n n

B

T B t t B t t
+

+

=

+ − − − −
 （5） 

由于视频块必须下载完成后，才能装入缓冲

区。因此，在视频块还未下载完成时，缓冲区的

占 用 量 为 ( )max( ,0)e s
n n nB t t− − ， 其 中 ， 当

( ) 0e s
n n nB t t− − < 时，缓冲区向下溢出，此时缓冲

区占用量为 0，当视频块下载完成，第 1n + 个视

频块开始下载时， 1n cB T+ = 。当视频块下载完成，

( )( )max ,0e s
c n n n cT B t t B+ − − > 时，缓冲区向上溢

出，即此时系统会触发慢启动机制，系统会暂停

1
s e
n n st t T+ − = s ，再请求下一个视频块，此时

1n c sB B T+ = − 。 

3  视频流传输控制模型 

本文首先将基于多流并发的自适应视频流传

输控制问题转化为动态规划问题，在单链路方法

MPC[9]的基础上，建立动态规划模型，分析模型

求解的难点，以及利用传统优化算法求解的缺点。

同时，介绍强化学习的方法在处理这类问题时的

优点，将动态规划问题转化为强化学习任务，形

成最终的视频流传输控制模型。 
3.1  视频流动态规划模型 

无论是多流并发技术还是 ABR 算法，最终的

目的都是为了提高用户的 QoE。本文用户 QoE 的

衡量指标被分为视频感知质量、播放中断程度和

视频质量平滑度，定义为： 

( ) ( )
1

1
1 1 1

QoE

| ( ) ( ) |
N N N

n n n n
n n n

m R f T m R m Rμ β λ
−

+
= = =

=

− − −∑ ∑ ∑
（6） 
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其中， nR 表示第 n 个视频块的码率， ( )m ⋅ 表示映

射函数，将视频块的码率映射到用户感知的视频

质量，则 ( )nm R 表示第 n 个视频块的用户感知质

量。 nT 表示第 n 个视频块播放时，出现中断的时

间， ( )f ⋅ 是中断时间的映射函数，以惩罚因为选

择的码率过高而带来的缓冲事件。前后两个视频

块的视频感知质量的差值 1| ( ) ( ) |n nm R m R+ − 表示

视频质量的平滑度。μ 、β 、 (0,1)λ ∈ 分别表示

各项指标的权重系数，以衡量各项指标的重要

程度。 
（1）视频感知质量 ( )nm R  

映射函数 ( )m ⋅ 有多种形式，考虑到随着码率

的增大，用户对于码率的区分度会下降。因此，

本文选择对数形式，并将其归一化，表示为： 

 ( ) ( )
( )

( )
( )

max

min min

log logn
n

R R
m R

R R
=  （7） 

其中， minnR R 是为了确保映射函数始终大于或等

于 0，通过归一化后， ( ) [0,1]nm R ∈ 。 

（2）播放中断程度 ( )nf T  

当视频播放缓冲区耗尽时，视频块还未下载

完毕，也就是 ( )e s
n n nt t B− > 时，视频播放就会出现

中断。因此，播放中断时间 nT 定义为： 

( )
( )
0,

,

e s
n n n

n e s
n n n

t t B
T

t t B

⎧ −⎪= ⎨
− −⎪⎩

≤

其他
 （8） 

考虑到中断时间达到一定程度之后对用户的

影响会逐渐趋于稳定，并且为了将其归一化，本

文选择改进后的对数几率函数： 

 ( ) 2 1
1 e nn Tf T −= −
+

 （9） 

其中， 0nT ≥ ，并且 ( ) [0,1)nf T ∈ 。 

综上所述，视频流动态规划模型为： 
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  （11） 

其中， startT 表示视频启动时的缓冲区初始值，

,i
n nF R 是决策变量，需要决策每一个视频块的码率

nR 以及分流到各个终端的分片数量 i
nF 。该动态规

划问题的本质是根据当前缓冲区的占用量 nB 、未

来信道带宽的估计 i
nC 、过去比特率和分流策略的

选择进行决策，可表示为： 

{ }( )1 1 1 1{ , } , , , , ,{ , , }i i i i
n n n n n nF R p B C F F R R− −= （12） 

其中，未来带宽的估计 i
nC 是解决该动态规划问题

的难点。能够获取的信道带宽只能是过去的，因

此只能通过过去的信道带宽来估计未来的信道带

宽。然而，在无线异构网络中，信道带宽变化较

快，想要预测出准确的信道带宽是十分困难的。

传统的优化方法对于信道带宽的预测过于保守，

没有充分利用网络的资源。而免模型的强化学习

任务能够对环境进行探索，根据过去的网络信息

选择动作，并基于环境反馈的奖励值来调整策略，

而不涉及对未来信道带宽的预测。通过“试错”

的方式来学习最优的策略，进而选择在该网络状

况下，所获奖励值最大的动作，而不是事先对环

境进行假设和建模，具有很强的迁移和应用能力。
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因此，本文选择使用强化学习的方法来解决自适

应视频流传输问题。 
3.2  基于强化学习的视频流任务 

传统的动态规划模型在信道带宽急剧变化的

情况下已不再适用，因此本节将探讨一种基于强

化学习的视频流任务。 

基于强化学习的视频流任务如图 3 所示，视

频流模型被改进为基于强化学习的视频流任务。

在强化学习任务中，视频客户端、协同终端以及

无线信道被视为视频传输和播放的环境；视频服

务器中的 ABR 决策和分流控制器相当于决策代

理。首先，位于视频服务器中的决策代理根据当

前的网络状态 ns ，运行基于 A3C 的视频流控制算

法，算法会根据神经网络的输出选择一个动作 na ，

执行动作 na 后，基于状态转移概率，环境会发生

变化，视频块在经过下载和播放后，网络状态由 ns

变为 1ns + 。同时，环境会基于定义的奖励函数产生

一个奖励值 nr ，以衡量执行动作 na 的好坏。 1ns + 和

nr 被一同反馈到决策代理，以进行下一次的决策。 

 
图 3  基于强化学习的视频流任务 

（1）状态集 

网络环境的状态是决策的依据，由式（11）
可知，为了决策出{ , }i

n nF R ，就需要获取网络环境

的状态信息，Pensieve[12]已对单链路的场景提出了

可行的方案，但对于多流并发场景并不适用，本

文在此基础上设定状态集 S 为： 

 1 1 1 1 1{ , , , , , }s s
n n n n n n nS B C t t D R N− − − − −= −  （13） 

其中，第一项是当前缓冲区占用量。第二项
1 2

1 1 1 1{ , , , }K
n n n nC C C C− − − −= 表示下载上一个视频块

时，K 条并行支路的平均带宽，以衡量各条支路上

一次视频下载的能力，而不是估计未来的信道带宽
i
nC 。第三项表示前 l 个视频块的下载时间（包括缓

冲区上溢的时间）的集合，即 1 1{ , ,s s s s
n n n nt t t t− −− = −  

1 }s s
n l n lt t− + −− 。第四项表示前 l 个视频块整体下载速

率的集合，即 1 1 2 1{ , , , }n n n n lD D D D− − − − += 。第五项

是上一个视频块的码率。第六项是剩余视频块的

个数。 

（2）动作集 

动作集包含决策算法可选择的全部动作，与

上述动态规划模型中的决策变量相对应，本文设

定动作集 A 为： 
 {( , )}n nA R= F  （14） 

其中， 1 2{ , , , }K
n n n nF F F=F 表示各条并行支路分

片的数量，因此可选动作的个数由可选码率集合、

协同终端的数量以及分片的总数共同决定。 

（3）状态转移概率 
状态转移概率是指，在执行动作 na 后，环境

状态由 ns 转移到 1ns + 的概率。由于强化学习任务具

有马尔可夫特性，即下一时刻的状态只由当前时

刻的状态决定，因此，状态转移概率可表示为： 
 

1 1( | , )n

n n

a
s s n n nP P s a s

+→ +=  （15） 

由式（12）可知，环境状态中下载时间包含

信道的信息，而信道的转移概率是不可预知的，

也就不能确定状态转移概率，因此只能采取无模

型的强化学习算法。 

（4）奖励函数 
执行动作 na 后，环境会反馈一个奖励值 nr ，

以衡量动作执行的好坏。在自适应视频流任务中，

用户 QoE 是评价决策好坏的指标。因此，本文定

义奖励函数 nr 为： 
( ) ( ) 1| ( ) ( ) |n n n n nr m R f T m R m Rμ β λ −= − − −  （16） 

由于一个视频包含很多视频块，因此面临多

轮决策，而衡量一个策略的好坏要通过累计奖励

来判断。本文采用折扣累计奖赏
0

[ ]n
n

n

rγ
∞

=
∑E 。其中，
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(0,1)γ ∈ 是折扣因子， [ ]⋅E 表示随机变量的期望。 

强化学习的目标是最大化累计奖励。因此，

基于强化学习的视频流任务可以表示为： 

 
( , ) 0

max [ ]
i

n n n

n
n

a F R n

rγ
∞

= =
∑E  （17） 

 

{ }
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1

1
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 （18） 

在该强化学习任务中，由于状态转移概率未

知，无法事先对策略进行评估，从而导致策略的

调整受阻。于是，解决该强化学习任务需要运用

无模型的强化学习算法。考虑到网络环境的状态

维度巨大，并且无法穷举状态—动作对。因此，

A3C 算法应运而生，将策略梯度方法和值函数相

结合，并引用神经网络来产生策略和值函数，以

适应高维度的网络状态。 

4  基于 A3C 的视频流控制算法 

决策代理需要通过不断的尝试来学习策略 π，
这里的策略 π 是一种概率。即在当前状态 ns 下，

执行动作 na 的概率为 ( )| [0,1]n na sπ ∈ 。状态值函数

( )nV sπ （简称为值函数）是策略更新的依据，即

在状态 ns 下，运用策略 π所带来的长期累计奖赏，

其中基于折扣奖赏的值函数可表示为： 

 0
0

( ) [ | ]n
n n n

n

V s r s sπ
γ π γ

∞

=

= =∑E  （19） 

传统的Actor-Critic算法[14]运行两张卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN），作为

Actor 网络和 Critic 网络，利用非线性函数拟合的

方式，分别产生策略 π 和值函数 V 。即

( ) ( )π | π | ;n n n n aa s a s θ≈ 和 ( ) ( );n n cV s V sγ γ θ≈ 。Critic

网络的作用是对 Actor 网络产生的策略进行评估，

辅助 Actor 网络更新参数。但 Actor-Critic 算法无

法去除样本间的相关性，导致神经网络很难收敛。

A3C[15]算法采用多线程的异步学习架构。并行运

行的多个局部代理与全局代理具有相同的网络结

构，局部代理之间彼此独立，各自与环境交互，

并收集经验样本。这样就消除了样本之间的相关

性。同时，多个局部代理一同更新全局代理的网

络参数，大大加快了网络收敛的速度。 

在 A3C 算法中，Critic 网络采用基于时序差

分（temporal difference，TD）的梯度下降法来更

新网络参数 cθ ，即： 
( ) ( ) ( ) ( ) 2

1( ; ; )a a

cc c n n c n c
n

r V s V sπ θ π θ
θ γ γθ θ α γ θ θ+← − ∇ + −∑   

  （20） 

其中， α 表示 Critic 网络的更新步长。 nr +  
( ) ( ) ( ) ( )1; ;a a

n c n cV s V sπ θ π θ
γ γγ θ θ+ − 表示 TD 误差。Actor

网络采用基于优势函数的梯度上升法来更新网络

参数 aθ ，即： 

( ) ( )

( )

log | ; ( | ; )

( | ; )

a

a

a

a a n n a n n c
n

n n a

w a s A a s

H a s

π θ
θ

θ

θ θ θ θπ

πϕ θ

← + ∇ +

∇

∑
  

  （21） 

其 中 ， w 表 示 Actor 网 络 的 更 新 步 长 。
( ) ( | ; )a

n n cA a sπ θ θ 表示优势函数，即运用策略 ( )aπ θ

所获奖励与预期奖励之间的差值。由于 Critic 网络

的目的是输出值函数，以评估 Actor 网络产生的策

略。因此，将 TD 误差作为优势函数的估计，即
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1| ; ; ;a a a

n n c n n c n cA a s r V s V sπ θ π θ π θ
γ γθ γ θ θ+≈ + − 。

H(.)表示正则化熵值，以保证决策代理充分的探索

环境空间。ϕ表示熵的系数，一开始可以设置为

较大的值，使得 Actor 网络的参数向着熵值增大

的方向改变。具体的算法步骤（任意一个线程的

局部代理）如算法 1 所示。 

算法 1  基于 A3C 的自适应视频流传输控制

算法 
状态空间 1 1 1 1 1{ , , , , , }s s

n n n n n n nS B R N− − − − −= −C t t D ，

动作空间 {( , )}n nA R= F  
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输入 全局代理的网络参数 cθ 和 aθ ，全局迭

代次数m ，全局最大的迭代次数M  
输出  迭代后的网络参数 cθ 和 aθ  

1）初始化 

初始化视频块播放序号 1n =  

2）repeat 
初始化起始状态 0ns s=  

初始化网络参数增量 0, 0c ad dθ θ= =  

将全局代理的网络参数赋值给局部代理

,c c a aθ θ θ θ′ ′= =  

 for 1,2, , don N=  

基于策略 ( )'π | ;n n aa s θ ，执行动作 na  

从视频播放环境中获得奖励值 rn 和新的状态

sn+1 
1, 1n n m m← + ← +  

 end for  

计算状态 sN的值函数
( ) ( )

'
'V ;a

N csπ θ
γ θ  

for 1, 2, ,1 doi N N= − −  

更 新 aθ 的 增 量 ( )'
'log | ;

a
a a i i ad d a s

θ
πθ θ θ← +∇

 
( ) ( ) ( )

'

'
' '| ; ( | ; )a

a
i i c i i aA a s H a sπ θ

θ
θ ϕ θπ+ ∇  

更新 cθ 的增量
( )'

' ( a

c
c c id d r V π θ

γθ
θ θ γ← +∇ +

 

( ) ( ) ( )
'

' ' 2
1; ; )a

i c i cs V sπ θ
γθ θ+ −  

end for  
更新全局代理的网络参数 ,a a awdθ θ θ← +  

c c cdθ θ α θ← −  

 until m M>  

由上述算法步骤可知，A3C 算法的时间复杂

度主要来源于 Actor 网络的复杂度 ( )aO T 、Critic

网络的复杂度 ( )cO T 、视频块的个数 N 、局部代理

的个数 lN 以及迭代的总次数 M 。因此，A3C 算

法的时间复杂度可表示为 (( ) / )a c lO MNT MT N+ 。

而传统的 Actor-Critic 算法 [14]的时间复杂度为

( )a cO MNT MT+ 。对比可得，A3C 算法的时间复

杂度较低，这是由于 A3C 算法采用了多线程异步

学习架构，可以大大加快训练的速度。 

5  仿真分析与性能评估 

本文的仿真数据来源于 Pensieve[12]使用的实

测网络轨迹。首先基于第 2 章提出的系统模型构

造多流并发模拟器，然后使用 TensorFlow 对提出

的基于 A3C 的视频流控制方法进行评估，最后使

用 Matplotlib 将评估结果可视化。 
5.1  仿真环境和参数设置 

为了构建多流并发模拟器，需要对环境参数

进行设置。本文设置的环境参数见表 1。 

表 1  多流并发环境参数 

参数 取值 

视频块个数 N 48 

视频块长度 Tc/s 4 

视频分片长度 Tf/s 1.3 

缓冲区容量 Bc/s 50 

缓冲区起始长度 Tstart/s 4 

视频分片个数 F 3 

异构终端个数 K 3 

缓冲区上溢等待时间 Ts/s 0.5 
 

除了表 1 中的参数外，由于异构终端的数量

为 3，需要配置 3 个信道的网络带宽。因此，本文

根据异构终端网络的实际差异，从网络轨迹中选

择差异性明显的数据进行组合，最终选择了 62 组

不同的网络轨迹。本文配置的可选码率集合 allR =  

{ }0.3,0.75,1.2,1.85,2.85,4.3 Mbit/s。 

根据码率集合 allR 以及视频分片个数 F，本文

设定可选的动作个数为：6 10 60× = 。A3C 算法的

参数设置见表 2。 
在训练阶段，熵的系数ϕ设置为较大值 0.2，

以充分地探索视频播放环境。随着迭代次数增加，

逐渐减小ϕ的值到 0.000 1，使得网络收敛。在测

试阶段，直接根据训练完成的 Actor 网络输出策

略 ( )π | ;n n aa s θ ，决策代理根据策略来选择动作。 
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表 2  A3C 算法参数 

参数 取值 

折扣因子 γ 0.99 

视频信息数量 8 

局部代理个数 16 

Critic 网络的更新步长 α 0.001 

Actor 网络的更新步长 ω 0.01 

熵的系数 φ 0.2 

 
5.2  性能评估 

图 4 展示了一组用于测试的网络轨迹。从上

到下，分别为异构终端 1、2 和 3 的网络带宽随时

间变化的情况。从图 4 中可以看出，各异构终端

的网络带宽变化趋势各不相同，并且在各自的时

间域上波动较大。 

在图 4 所示的信道带宽条件下，运用本文所

提方法，其中 ( ), , (0.5,0.3,0.2)μ β λ = ，码率选择

和分流情况如图 5 所示。其中，分流情况是将分

片数量转换成比特率，即 /i
n cR T 。图 4 中的时间  

图 4  各异构终端的信道带宽 

 
图 5  码率选择和分流情况 
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与图 5 中的视频块时间序列并没有一一对应的关

系，这是因为视频块的下载时快时慢，但变化的趋

势是相同的。从整体来看，对于首个视频块，由于

没有任何的反馈信息，本方法默认选择较低的码

率；在随后的视频块中，主要选择了 1.85 Mbit/s

和 4.3 Mbit/s 两种码率，这是由于奖励值的指标

中，视频质量的权重较大，为了获得最大的累计

奖励，A3C 算法会先选择较低的码率，以维持缓

冲区的占用率，再选择最高的码率。从各终端的 

分流情况来看，当信道带宽差异不大时，各协同

终端的分片数量大多为(1,1,1)。但在 10~40 s，信

道 1 的带宽远远小于信道 2 的带宽，而信道 3 的

状况介于二者之间。因此，算法选择了(2,0,1)的分

配方案。这样的协同方式能够避免信道带宽波动

带来的影响。 

缓冲区占用状况和系统整体下载速率如图 6

所示。对于缓冲区占用率，一开始选择的码率较

低，下载的时间较短，即 ( ( )) 0e s
c n n nT B t t+ − − > ，

此时缓冲区的占用率增加；随后，系统选择了最

高的码率，下载的时间较长，即 ( ( )) 0e s
c n nT t t− − < ，

此时缓冲区的占用率开始减少；最后，虽然系统

仍然选择了最高码率，但是信道状况良好，协同

终端的整体下载速率很高。因此，缓冲区的占用

量反而增加了，即 ( ( )) 0e s
c n nT t t− − > 。从图 6 中可

以看出，缓冲区没有出现上溢和下溢的情况，避

免了视频播放中断。对于系统整体下载速率，其

中最低速率也达到了 2 Mbit/s，说明在多流并发环

境下，即使某一个终端出现了网络中断的情况，

也不会影响用户观看视频的流畅性。图 6 中水平

的横线表示平均下载速率维持在 5~6 Mbit/s，与单

链路相比具有更快的下载速率。 

为了评估本文所提方法的性能，本文首先与

单链路的 Pensieve[12]方法和 MPC[10]方法进行比

较。分别将上述方法应用到 62 组网络轨迹中，每

一组网络轨迹均包含 3 条信道，评估它们的平均

QoE 和累计 QoE。评估结果如图 7 所示。 

 
图 6  缓冲区占用状况和系统整体下载速率 

 
图 7  本文所提方法与单链路的 Pensieve 和 MPC 的性能比较 

图 7 比较了上述两种单链路方法与本文所提

方法的平均 QoE 和累计 QoE 的分布。从图 7 中可

以看出，本文所提方法的平均 QoE 远大于单链路

的方法，3 个终端协同的视频流控制方法相比于单
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链路方式性能提升了 54.5%，说明多流并发的方

式很好地提升了用户 QoE。同时，从累计 QoE 的

分布函数中可以看出，采用多流并发技术，可以

有效避免获得较低的累计 QoE，同时提供更大的

累计 QoE，从而提升视频的质量和流畅度。 

对于所提多流并发场景，本文与 Q 学习[16]算

法和单个决策代理的 A3C 算法进行比较，以评价

3 种算法在多流并发环境下的性能。性能评估结果

如图 8 所示。 

 
图 8  本文所提方法、单个决策代理的 A3C 算法 

和 Q 学习的性能比较 

图 8 展示了 3 种强化学习算法所获 QoE 的累

计分布函数。从图 8 中可以看出，Q 学习算法表

现很差，表现甚至不如单链路的方法。这是因为，

Q 学习主要通过创建 Q 表来存储状态—动作对，

但对于视频流的播放环境，状态—动作对的维度

是巨大的，显然会给 Q 表带来维度灾难，使得

Q 学习算法无法获取准确的网络信息。对于单个

决策代理的A3C算法，失去多线程的局部代理后，

训练速度很慢，并且样本间的相关性也大大增加，

使得网络参数很难收敛，性能相比多线程的 A3C

算法较差。 

6  结束语 

本文主要研究了在多流并发场景下的 ABR

算法和分流策略。针对无线异构网络的特点，本

文提出了一种基于A3C算法的自适应视频流传输

控制方法。首先，建立了视频流动态规划模型，

对视频码率和分流策略进行联合优化。但是，该

模型的求解依赖于精确的信道估计，于是将该动

态规划问题改进为强化学习任务，利用 A3C 算法

求解。最后，通过实测的网络数据对本文所提方

法进行评估。与单链路传输的 Pensieve 和 MPC 优

化方法，以及多流并发场景下的 Q 学习、单个决

策代理的 A3C 算法相比，本文所提方法更好地提

升了用户 QoE。 
所提强化学习任务中，视频块的长度是固定

的，对于可变的视频块长度未做分析。并未对存

在较强信号干扰的一般化传输场景进行分析[17-18]。

同时，考虑与新型的视频编码方案结合[19-21]。希

望在今后的工作中，改进优化方法，将强化学习

算法与传统的优化方法相结合，以扩展算法的适

用范围。 
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