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摘　要　文中提出了一个异构网络下无人机基站辅助的弹性视频多播机制.结合SVC编码,将无人机动态部署和资源分配问

题联合考虑,目的是最大化用户整体的视频质量.考虑到宏基站覆盖范围内用户的移动会使网络拓扑结构发生改变,传统的启

发式算法难以应对用户移动的复杂性.对此,采用基于深度强化学习的 DDPG算法训练神经网络来决策无人机的最佳部署位

置和带宽资源分配比重.在模型收敛后,学习代理可以在较短的时间内找到最优的无人机部署和带宽分配策略.仿真结果表

明,所提方案达到了预期目标并且优于现有的基于 QＧlearning的方案.
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Abstract　Inthispaper,aflexiblevideomulticastmechanismassistedbytheUAVbasestationisproposed．Incombinationwith

SVCencoding,thedynamicdeploymentandresourceallocationofUAVareconsideredjointlyinordertomaximizetheoverall

numberofenhancementlayersreceivedbyusers．Thetraditionalheuristicalgorithmisdifficulttodealwiththecomplexityofuser

movement,consideringthattheusermovementwithintherangeofmacrostationwillchangethenetworktopology．Tothisend,

theDDPGalgorithmbasedondeepreinforcementlearningisusedtotraintheneuralnetworktodecidetheoptimallocationand

bandwidthallocationproportionofUAV．Afterthemodelconverges,thelearningagentcanfindtheoptimalUAVdeployment

andbandwidthallocationstrategyinashorttime．Thesimulationresultsshowthattheproposedschemeachievestheexpected

goalandissuperiortotheexistingschemebasedonQＧlearning．
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１　引言

近年来,视频流量的快速增长导致无线网络资源的紧缺

加剧.为了保证用户的视频质量,前人在异构网络的基础上

做出了诸多尝试.多播是有效利用无线网络资源的技术之

一[１],是一种同时将数据传输到一组终端设备的可行的有效

的解决方案.多播使得请求同一视频资源的用户共享频谱资

源.当多播组中的用户都能正确接收到数据时,多播组中信

道条件最差的用户成为了制约系统性能的关键.为了满足不

同用户的视频质量需求,将可伸缩视频编码 (ScaleVideo

Coding,SVC)技术引入到无线视频多播中.采用 SVC编码

将视频分为一个基础层和多个增强层.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.虽然引入多播和SVC编码能够有效利用网

络资源,但不能减小宏基站的压力.

为了缓解宏基站(MacroBaseStation,MBS)的压力,在异



构蜂窝网络中引入了小型固定基站(smallＧcellbasestation)[２],

然而在现有的研究文献中小型基站的部署主要基于对通信量

长期时空分布的预测.对于不可预知的时空分布,固定基站

在服务移动用户时缺乏灵活性,导致用户整体的视频质量下

降.近期的一些工作提出在常规网络中部署无人机基站

(DroneＧmountedBaseStation,DBS)[３Ｇ５],以提高无线网络的

效率和灵活性[６].在用户的位置难以预测和无法被宏基站覆

盖的情况下,无人机基站可以提供支持.例如协助宏基站解

决自然灾害和大型公共活动导致的网络拥堵等问题[６Ｇ８].

不同于传统的小型固定基站,无人机移动基站能够更快、

更廉价地部署.文献[９]考虑了用户对延迟的容忍和敏感程

度,提出了一种无人机的三维定位算法,还研究了用户Ｇ基站

关联和无线回程的带宽的分配问题,以最大程度地提高网络

效用.文献[６]研究了无人机基站的下行覆盖性能,在无人机

辅助的无线网络下,无人机的位置部署和轨迹设计影响着系

统的整体覆盖性能.文献[１０]研究了无人机辅助车辆网络中

的多维资源管理问题,通过多接入边缘计算优化终端接入和

资源划分.文献[１１]允许无人机携带缓存,以最大限度提高

网络吞吐量为目标,对无人机轨迹和缓存内容的放置进行决

策.文献[１２Ｇ１３]提出了无人机辅助的边缘计算体系架构,用

于支持延迟敏感的计算任务卸载应用.然而,现有的无人机

部署和资源分配机制很少从用户移动角度统筹考虑无人机位

置和资源分配,因此有必要设计终端设备移动性感知的无人

机动态部署机制,以促进资源的优化配置.

本文提出了一种无人机基站辅助的弹性视频多播机制.

基于SVC编码,将流媒体视频资源分割为多层,基础层由宏

基站向多播组提供,增强层由宏基站和无人机基站联合提供.

无人机位置和资源分配决定了无人机基站和宏基站的增强层

覆盖效率.在基站覆盖范围内,为了最大化用户整体的增强

层接收层数,综合无人机动态部署和资源分配,本文提出了联

合优化问题,对面向SVC视频分发的资源分配和无人机部署

联合优化问题进行建模.在求解优化问题时,本文考虑了传

统启发式算法的计算复杂度和时延,设计了基于深度强化学

习的 DDPG(DeepDeterministicPolicyGradient)算法并训练

神经网络.该神经网络根据移动用户的位置分布进行决策,

以获得无人机的位置和带宽资源分配.为提高训练稳定性、

加快模型收敛和优化目标,本文提供了３种代表性的神经网

络结构.仿真结果表明,该无人机部署和资源分配策略可以

达到预期目标并且优于现有的强化学习算法方案.

２　系统模型

２．１　视频分发网络架构

如图１所示,本文考虑了一个由单个宏基站和单个无人

机移动基站组成的异构无线网络.宏基站和无人机基站各自

服务其覆盖范围内的多播组.将视频的SVC编码分为基础

层和增强层两层,宏基站提供基础层和增强层,无人机基站为

位置相对偏远的移动用户提供增强层,用户首先收到宏基站

的基础层,再根据所处的位置和视频接收速率决定从属,接收

从属的基站提供的增强层.

图１　网络系统架构

Fig．１　Frameworkofnetworksystem

宏基站覆盖范围内的用户随时间不断运动.在时间点t,

系统假定用户处于静止状态.随时间不断变化的用户分布可

被分割为一个个连续时间点下的静态分布.通过当前的静态

用户分布,系统根据当前用户位置和上一个时间点的环境状

态来决策当前无人机的位置和资源分配策略.当进入下一个

时间点t＋１时,用户位置分布发生改变,系统再次进行决策,

从而为移动用户提供自适应服务.

设用户集合为N,总带宽资源为B,系统首先分配带宽Bb

来向用户多播组提供基础层,将剩余带宽资源B－Bb分为Bm

和Bd,Bm分配给宏基站投递增强层,Bd分配给无人机基站投

递增强层.

２．２　通信模型

无人机基站d和移动用户i之间的无线传播信道可以通

过LoS(LineofSight)概率信道来建模,无人机基站和用户i
之间LoS连接的概率为:

p(LoS)＝ １
１＋αe－β(θi－α) (１)

其中,θi为arctan hd

vi( ) ,是用户i到无人机的仰角,hd是无人

机的高度,vi是用户i与无人机之间的水平距离,α和β为SigＧ

moid曲线参数.用户和无人机之间的LoS连接路径损失为:

η
(LoS)
i ＝ξ

(LoS)＋γ(LoS)log１０( (vi)２＋(hd)２ ) (２)

用户和无人机之间的 NLoS连接路径损失为:

η
(nLoS)
i ＝ξ

(nLoS)＋γ(nLoS)log１０( (vi)２＋(hd)２ ) (３)

其中,ξ
(LoS)和γ(LoS)分别为LoS连接下参考距离的路径损耗补

偿和路径损耗指数;ξ
(nLoS)和γ(nLoS)分别为 NLoS(NoneLineof

Sight)连接下参考距离的路径损耗补偿和路径损耗指数;

(vi)２＋(hd)２ 表示宏基站和用户i之间的三维距离.无人

机基站d和用户i之间的平均路径损耗ld,i为:

ld,i＝p(LoS)􀅰η
(LoS)＋(１－p(LoS))􀅰η

(nLoS) (４)

信道增益gd,i为:

gd,i＝１０
－
ld,i
１０ (５)

３　无人机动态部署和资源分配联合优化问题

３．１　基础层资源分配

在宏基站覆盖范围内请求视频的用户都要从宏基站处获

得基础层.设被请求视频资源基础层的接收速率为γ０,为了
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节省分配的带宽并满足基础层接收速率的要求,可计算出投

递基础层所要分配的最小带宽.令ηm,i为宏基站m 到用户i
之间的平均路径损失.

ηm,i＝ξ
(LoS)＋γ(LoS)log１０( (zm,i)２＋h２

m ) (６)
其中,zm,i是用户i与宏基站m 的水平距离,hm 为宏基站m 的

高度.宏基站与用户i之间的信道增益为:

gm,i＝１０
－ηm,i
１０ (７)

因为基础层多播组的信道增益g(min)
m 由该分组内信道增

益最差的用户决定,因此有:

g(min)
m ＝min

i∈N
{gm,i} (８)

根据香农公式,投递基础层所需要的带宽为:

Bb＝ γ０

log２ １＋pmg(min)
m

σ２( )
(９)

其中,pm为宏基站m 的发射功率,σ２为高斯噪声.

３．２　增强层资源分配

增强层由宏基站和无人机基站联合提供,无人机基站为

宏基站无法覆盖的用户提供服务.根据式(１)和式(２)以及香

农公式,用户i到宏基站的信道容量为:

cm,i＝Bm×log １＋pmgm,i

σ２( ) (１０)

根据式(４),无人机基站d和用户i之间的信道增益为:

gd,i＝１０
－
ld,i
１０ (１１)

根据香农公式可以计算出用户到无人机的信道容量为:

cd,i＝(B－Bb－Bm)log １＋pdgd,i

σ２( ) (１２)

其中,pd为无人机基站d 的发射功率.

３．３　问题建模

为了最大化系统中用户整体接收的视频质量,需要获得

无人机的最优部署位置和带宽分配比重,使覆盖范围内的用

户整体收到的SVC层数最多.为便于实验和性能评估,本文

考虑两层的SVC编码方式,保证所有请求视频资源的用户都

收到基础层,那么优化目标转化为使用户整体收到的增强层

数最多.对应的优化问题如下:

max ∑
i∈N

(βm,i＋βd,i) (１３)

s．t０＜Bd＜B－Bb (１４)

x(min)≤xd≤x(max) (１５)

y(min)≤yd≤y(max) (１６)

z(min)≤zd≤z(max) (１７)

βm,i＋βd,i≤１ (１８)

βm,i∈{０,１} (１９)

βd,i∈{０,１} (２０)
约束条件(１５)－(１７)中,xd,yd 和zd 为无人机的三维坐

标.约束条件(１９)－(２０)中,βm,i和βd,i属于０Ｇ１变量.令γ１为

增强层的接收速率,βm,i＝１表示用户i可以收到来自宏基站

m 的增强层;反之表示未收到,即:

βm,i＝
１, ifcm,i≥γ１

０, otherwise{ (２１)

而βd,i表示用户i能否收到无人机基站d 的增强层.

βd,i＝
１－βm,i, ifcd,i≥γ１

０, otherwise{ (２２)

用户的位置随时间变化,且使用启发式算法在计算优化

问题时会因重复运算带来极高的计算复杂度,本文采用深度

强化学习算法来解决该问题.实验结果证明,在一定的约束

条件下,通过足够时间的学习,该方法可以在离散的环境下获

得最优解.在足够时间的训练后,学习代理可以在很短的时

间内找到最优的无人机部署位置和带宽分配策略,这一特性

对于解决用户的移动性问题来说至关重要.考虑到真实环境

下用户分布的不稳定性,这种可以针对环境变化而迅速调优

的能力十分重要.

４　基于DDPG的无人机部署和资源分配策略

４．１　基于DDPG的算法设计

本文提出基于 DDPG[１４]的 DDPGＧUAV 算法(简称 DU
算法)来解决无人机动态部署和带宽分配问题.DU 算法是

ActorＧCritic算法的变种,优点在于能够在连续动作上进行更

有效的学习.DU算法包含４个网络:Critic当前网络、Critic
目标网络、Actor当前网络和 Actor目标网络.目标网络是当

前网络的复制,Actor当前网络负责策略参数θ的更新,根据

当前状态S选择当前动作A,用于与环境交互生成下一个状

态S′和奖励R.Actor目标网络负责根据重放缓存(replay
buffer)中采样的下一状态S′选择下一个最优动作A′,其网络

参数θμ′定期从 Actor当前网络的参数θμ中复制.Critic当前

网络负责价值网络参数θQ的更新,计算当前的Q 值Q(S,A,

θQ).Critic目标网络负责计算目标Q 值中的下一状态S′动

作A′的Q 值Q′(S′,A′,θQ′),目标 Q 值为R＋γQ′(S′,A′,

θQ′).每次迭代后使用当前网络更新目标网络,更新采用软

更新(softupdate)的方式:

θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′ (２３)

和

θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′ (２４)

其中,τ取值为０．００１.由于该场景下动作空间是连续的,构
造一个探索策略μ′,通过给动作策略添加噪声的方式来实现

强化学习中的探索过程,本文沿用文献[１４]中采用的 OrnＧ
steinＧUhlenbeckprocess[１５]来生成噪声.

本文场景下,Actor网络以所有用户的二维位置信息st为

输入.Critic网络将用户的位置信息和 Actor网络的输出动

作作为输入,输出得分.算法的执行架构如图２所示.ReＧ
ward(R)的设计采用增强层的宏基站和无人机基站服务率的

加权平均的形式,计算式为:

R＝
(１－ρ)􀅰 ∑

i∈N
　βm,i＋ρ􀅰 ∑

i∈N
　βd,i

N
(２５)

其中,N 为用户的数量.为了鼓励模型探索更好的策略,给
予ρ较大的比重,一般大于０．５.实验证明,ρ＝０．６时取得了

最好的性能.模型训练的流程如算法１所示.

算法１　DU算法

１．随机初始化 Critic网络 Q(s,a|θQ)和 Actor网络的μ(s|θμ)权重

参数

２．初始化目标网络Q′和μ′的权重θQ′←θQ,θμ′←θμ

３．初始化replaybufferR和用户环境E

４．获得观测到的初始用户分布,将用户二维位置信息归一化得到状态

输入s１

３７２成昭炜,等:基于深度强化学习的无人机辅助弹性视频多播机制



５．fort＝１→Mdo
６．　根据 Actor网络和噪声生成动作at＝μ(st|θμ)＋noise
７．　执行动作并计算rewardrt,观察新的状态st＋１

８．　将(st,at,rt,st＋１)存入缓存 R中

９．　从 R中随机采样 N组数据组成 minibatch
１０．　　计算yt＝rt＋γQ′(st＋１,μ′(st＋１|θμ′)|θQ′)

１１．　　　使用smoothl１损失函数最小化yt和 Q(st,at|θQ)的距离,

并更新Critic网络参数θQ

１２．　　更新 Actorpolicy
１３．　　更新目标网络:

　　θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′

　　θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′;

１４．　　令st＝st＋１

１５．end

图２　DU算法的执行架构

Fig．２　ExecutionarchitectureofDU

４．２　神经网络结构设计

Actor网络的输入是归一化的用户二元位置信息st.st组

织为一个三维矩阵,３个维度分别表示批量数、用户位置的x
坐标和y 坐标.无人机的三维位置和增强层带宽分配比重作

为输出的actionat,组织为一个五维矩阵,５个维度分别表示

批量数、无人机的x坐标xt、y坐标yt、z坐标zt和带宽分配

比重εt.如图３所示,Actor网络由３个网络单元结构 Actor
Block堆 叠 而 成.ActorBlock 是 全 连 接 层、批 归 一 化 层

(BatchNorm)[１６]和带泄露修正线性单元(LeakyReLU)连接

而成的基本块结构.批归一化层的作用是在深度神经网络训

练过程中使得每一层神经网络的输入保持相同分布,以保证

训练的稳定性并缓解收敛慢的问题.LeakyReLU 是最常见

的激活函数线性整流函数(ReLU)[１７]的变体.实验证明,AcＧ
tor网络采用 LeakyReLU,性能优于 ReLU 激活函数.激活

函数采用双曲正切函数(tanh),将输出动作值的范围约束在

(－１,１)之间.

图３　Actor网络结构

Fig．３　FrameworkofActornetwork

图４给出了Critic网络结构.该网络的输入是归一化的

用户位置信息st和动作at.网络单元结构CriticBlock与 AcＧ

torBlock类似,只是激活函数采用了 ReLU 函数.状态st通

过一个CriticBlock提取特征信息后,将特征信息和at进行连

接操作,再将组合成的特征送到下一层.最终网络的输出是

对当前用户状态st和动作at的评分,评分是一个二维矩阵,两

个维度分别表示批量数和得分.

图４　Critic网络结构

Fig．４　FrameworkofCriticnetwork

Critic网络的损失函数采用均方损失函数,Actor网络和

Critic网络 均 采 用 Adam 优 化 器,Actor网 络 的 学 习 率 为

０．００１,Critic网络的学习率为０．０００１.实验表明,采用该模

型能够在稳定收敛的条件下取得较好的性能,增强层覆盖率

优于传统地面基站的异构网络.为缓解在训练初期 Actor网

络输出的不稳定性,并保证模型能够稳定收敛,实验中对模型

网络结构和超参数设计进行了探索.在上文描述的模型结构

的基础上,提出了另外两种结构.

(１)DUＧSig:使用 Sigmoid激活函数替换 Actor网络的

tanh激活函数;

(２)DUＧLN:使用 LayerNorm 层来替换 BatchNorm 层以

稳定训练过程[１８].

图５给出了３种方案训练近１万次迭代的平均rewards
的变化趋势.实验表明,３种方案都能在１万次迭代内有效

收敛.DUＧSig网络结构虽然比 DU 更快收敛,但平均reＧ

wards远远落后于其他两种结构.DUＧLN 网络结构的reＧ

wards训练曲线相比 DU 更加光滑,更早收敛,但最终平均

rewards略低于 DU结构.

图５　训练趋势

Fig．５　Trainingtrend

５　性能评价

５．１　实验设计

利用仿真环境验证所提文算法的性能,考虑一个宏基站

同无人机小基站协同工作的场景.实验开始前用户位置分布
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服从泊松点过程,用户的移动遵循上文提出的 Random Walk
模型,暂不考虑用户出入宏基站的覆盖范围,无人机不会飞出

宏基站覆盖范围.宏基站的下行发射功率为４６dBm,无人机

基站的发射功率为２４dBm,表１列出了重要仿真参数.

表１　实验环境的参数设置

Table１　Experimentalparameters

参数名称 参数值/范围

宏基站高度hm/m １０
路径损耗补偿(LoS)ζlos/dB １０３．４

路径损耗指数(LoS)γlos/(dB/km) ２４．２
路径损耗补偿(NLoS)ζnlos/dB １３１．４

路径损耗指数(NLoS)γnlos/(dB/km) ４２．８

噪声σ２/dBm －１０４
宏基站传输功率pm/dBm ４６

无人机基站传输功率pd/dBm ２４

Sigmoid曲线参数α,β １１．９５,０．１３６
无人机高度区间hmin/m,hmax/m ２０,５０

为了客观地评估所提方案的性能,将该方案和常见的基

于 QＧlearning[１９Ｇ２０]的方法(命名为 QL)进行比较.在相同的

神经网络基本架构下,将训练完成的模型在仿真环境下迭代

１万次之后,比较各个模型能接收到基础层和增强层的平均

用户数.为了方便统计和计算,在模拟环境下,用户数量固定

为５０.

从图６中可以看出,采用 DU 算法的模型性能明显优于

常见的采用 QL算法的模型.对比接收宏基站增强层的用户

数量,基于 DU算法的３种方案与基于 QL算法的差别较小.

但对比接收无人机基站增强层的用户数,基于 DU 算法的３
种结构远强于基于 QL的算法.

图６　接收到两层的平均用户数

Fig．６　Numberofusersreceivingtwovideolayers

在仿真环境下用不同模型运行１万次迭代后,统计用户

接收视频图像的峰值信噪比(PSNR).在基础层数据率为

１８０KBPS,增强层数据率为４４０KBPS的情况下,平均峰值信

噪比的核密度估计(KernelDensityEstimation,KDE)和累积

分布函数(CumulativeDistributionFunction,CDF)如图７所

示.从PSNR核密度估计图中可以看出,DU 模型的 PSNR
主要分布于３６．６５dB和３７．２５dB之间,而 QL模型的 PSNR
主要分布于３６．３５dB和３７．００dB之间,采用 DU 方案在用户

接收视频质量的分布上优于基于 QＧlearning的方案.这是由

于本文提出的神经网络直接决策下一个时间点无人机的位

置,相比基于 QL的模型,决策无人机的动作更加准确,使无

人机的部署更加合理.

图７　平均PSNR的核密度估计和累积分布

Fig．７　KDEandCDFofaveragePSNRvalues

５．２　性能分析

在神经网络的训练和超参数的调试过程中可以发现,在
网络结构不变的情况下,影响模型收敛和性能的瓶颈是超参

数ρ.当超参数设置过小时,有可能导致模型无法探索更优

的策略,从而将带宽的绝大部分分配给宏基站以提供增强层

服务,使无人机基站处于无法服务任何用户的空转状态.当

超参数设置过大时,模型在训练过程中难以收敛且输出严重

单一化.图８给出了模型在不同超参数ρ下的性能.

图８　Reward超参数性能比较

Fig．８　Comparisonofhyperparameterperformance

将模型设置不同的超参数ρ后,分别训练１万次,以获得

各个超参数下模型增强层的用户平均覆盖数.由图８可知,

较小的超参数ρ下无人机的平均覆盖数很小.当ρ接近０．８
时,虽然无人机用户服务数和宏基站用户服务数相近,但模型

训练无法收敛.为了鼓励模型探索更好的无人机部署位置并

保证稳定收敛,将权重ρ设为０．６.

图９给出了测试数据中几个时间点无人机的三维坐标和

覆盖半径,以宏基站位置为坐标中心.覆盖半径是由当前时

间点能接收到无人机增强层的最远用户与无人机的水平距离

决定的.从图中的数据可以看出,当用户随时间移动时,无人

机调整自身位置为覆盖范围内的用户提供增强层服务.

图９　无人机轨迹

Fig．９　Dronemovingtrajectory
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图１０给出了迭代１０万次之后的无人机位置的分布热度

图.图１０中,将宏基站覆盖范围的二维空间分成３２∗３２的

网格,每个网格的长宽均为５０m.实验统计了每个网格范围

内无人机的数量后生成了这张热度图,从图中可以看到,无人

机大部分位置都落在了宏基站覆盖范围的靠边缘区域,以达

到为远离宏基站的移动用户提供服务的目标.

图１０　无人机分布热度

Fig．１０　Dronedistributionheatmap

为了便于观察飞行高度对性能的影响,这里同时给出了

飞行高度固定时的仿真结果.如图１１所示,无人机飞行高度

被分别固定为２０m,３０m,４０m,４５m 和５０m(命名为 DUＧ１,

DUＧ２,DUＧ３,DUＧ４和 DUＧ５).固定无人机高度将直接影响

从无人机处接收增强层的用户数量,实验表明无人机在４０~

４５m之间移动能服务较多用户,但明显低于自适应无人机高

度的DU模型.在这些模型中,从宏基站接收增强层的用户数

变化不大,而 DU 模型因为将更多带宽资源分配给无人机基

站,所以宏基站服务的用户数略少,但不影响整体性能的优异.

图１１　不同无人机高度下模型性能的对比

Fig．１１　ModelperformanceunderdifferentUAVheights

降低延迟主要依赖于合理的资源分配,在考虑公平性的

基础上尽可能降低传输延迟.图１２给出了不同策略传输单

位体积文件所耗费的延迟.从图中可以看出,本文提出的

DU模型具有更低的数据传输延迟,这得益于多播和SVC编

码灵活复用带宽资源,使用户整体尽可能多地接收增强层,获

得更快的传输速率,从而降低了单位体积的数据传输延迟.

图１２　不同策略的传输延迟

Fig．１２　Transmissiondelayfordifferentpolicies

结束语　本文提出了一种无人机基站辅助的弹性视频多

播机制.在无线网络中,将无人机基站和SVC多播相结合,

研究了无人机三维空间位置部署和带宽资源分配的联合优化

问题.在基站覆盖范围内,最大化用户整体增强层的接收层

数.采用 DU算法训练神经网络,根据用户位置进行决策,获

得无人机位置和带宽分配.仿真结果表明,基于深度强化学

习的无人机辅助弹性视频多播机制可以根据不断变化的用户

分布调整无人机的位置,为部分移动用户提供增强层服务,其

增强层覆盖率优于基于 QL算法的方案.

本文方案未考虑利用无人机的机动性进行动态视频内容

缓存,并将缓存策略融入到机器学习模型中.此外,在多无人

机环境下,如何使无人机避免干扰和碰撞,协调无人机动态部

署以最大化用户整体接收的视频质量也是后续研究要解决的

问题.
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