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摘要：物联网设备的视频压缩码率和量化参数等编码方案决定着视频质量和物联网设备的使用寿命．针对未知视频传
输模型和能量采集模型的物联网设备，提出一种基于强化学习的视频编码方案，能够动态优化视频编码码率和量化参

数．该技术根据物联网设备的无线信道带宽、电池水平和采集的能量，结合反馈的视频质量和时延等信息，采用强化学

习算法优化选择视频编码码率和量化参数．在动态的网络环境下，物联网设备不需预知视频传输模型就可以综合优化

视频质量和设备能量损耗．仿真结果表明，该方案可以提高视频质量，降低设备能量损耗和时延，改善物联网设备效益．
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　　物联网技术被广泛应用于医疗保健［１］、智能交
通［２］、环境检测［３］等领域，其视频压缩编码和传输方
案决定了物联网设备的能量损耗、视频传输质量和用
户的网络体验［４］．随着第五代移动通信技术［５］和边缘
计算［６］的发展，物联网用户广泛关注传输的安全
性［７］、隐私性［８］、用户体验度和物联网设备的电池寿
命［９］．同时，Ｈ．２６４等视频编码标准虽可改善视频的压
缩比和对信道的适应性［１０］，但却增加了传输能耗［１１］和
要求更短的视频传输时延［１２］．因此，如何优化物联网设
备的视频编码方案，综合提高视频质量、降低设备能耗
和时延，成为物联网技术发展的关键问题之一．
能量采集技术通过采集装置将射频信号等环境

能量转化为电能，提高了网络设备的电池使用寿
命［１３］．例如，物联网设备根据当前电量水平和能量采
集效率优化中继选择以降低成本［１４］或者在任务调度

中优化采集能量的分配可以执行更多的任务［１５］．目
前，物联网设备基于已知的视频传输模型和无线信道模
型等信息来优化视频压缩编码的量化参数［１６］和编码码

率［１７］，从而提高视频传输质量．然而，能量采集物联网
设备在动态的网络环境中难以精确预估上述信息并据

此来优化视频质量．物联网设备应用强化学习技术可以

在动态博弈中优化其策略，提高设备的传输质量等效
益．例如，物联网设备采用强化学习为用户不同的需求
分配缓存资源，不需要预知网络模型即可提高用户的体
验质量［１８］；物联网医疗设备采用强化学习选择感知数
据的上传策略，从而保证用户传输模型的隐私［１］．
因此，本文中提出了一种基于强化学习的能量采

集物联网设备视频编码参数选择方案．该技术选择视
频压缩的编码码率和量化参数，将其卸载至边缘设备
进行数据处理，旨在提高视频质量，降低计算和传输
的能量损耗和时延，并应用能量采集技术对物联网设
备补给能量来延长电池寿命．该过程可建模为马尔可
夫决策过程，物联网设备根据边缘设备反馈的视频质
量和时延，以及当前的无线信道带宽、设备电能和采
集的能量等信息，利用强化学习算法动态优化视频编
码码率和量化参数．该方案不需要预知视频传输模型
和能量采集模型，通过试错来改善视频质量、设备能
耗和传输时延等视频传输性能．

１　系统模型

考虑一个能量采集物联网视频传输系统由物联
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网设备和边缘设备组成．物联网设备首先选择合适的
视频编码码率和量化参数对视频进行编码，然后将编
码后视频传输给边缘设备，最后获得边缘设备反馈的
视频质量和时延．在这个过程中应用能量采集技术来
对物联网设备提供能量，提高物联网设备完成视频传
输任务的概率．

１．１　网络模型
如图１所示，物联网设备在ｋ时刻与边缘设备之

间的信道特征为ｇ（ｋ），自身电能为ｂ（ｋ），可用的传输信
道带宽为Ｂ（ｋ）．为了增加电能，设物联网设备利用射频
天线或者太阳能电池从环境中采集的能量为ρ

（ｋ）．根
据 Ｈ．２６４视频编码标准，物联网设备选择视频编码码
率ｘ（ｋ）１ 和量化参数ｘ（ｋ）２ 对将要发送的视频进行编码
处理，并将处理后的视频传输给边缘设备进行解压和
其他进一步的处理．边缘设备在接收到处理压缩的视
频后将视频质量和时延反馈给物联网设备．

图１　能量采集物联网视频传输模型

Ｆｉｇ．１ Ｖｉｄｅｏ　ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ＩｏＴ
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１．２　视频传输模型
视频编码传输过程主要考虑视频质量、能量损耗

和时延．视频质量ｑ（ｋ）包含了视频的压缩质量η
（ｋ）和传

输质量ν（ｋ），即ｑ（ｋ）＝η
（ｋ）＋ν（ｋ）．压缩质量η

（ｋ）通过编

码后视频的峰值信噪比（ｐｅａｋ　ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ，

ＰＳＮＲ）来衡量．ＰＳＮＲ是一种常用的客观视频质量评

价指标，值越大表示视频质量越高．传输质量ν（ｋ）使用
信噪比（ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）来进行衡量．视频
传输过程中的能量损耗Ｅ（ｋ）会影响物联网设备的电能

和任务完成情况．为了避免电量不足导致的任务失
败，物联网设备利用能量采集技术进行自产能．
视频传输的时延ω（ｋ）包括排队时延、处理时延、传

输时延和传播时延４个部分，根据文献［１９］，视频传

输过程所需带宽不会超过系统总有效带宽，并且实验
证明排队时延不会影响视频传输质量，而传播时延和
其他部分相比较小，所以在本方案中不考虑将排队时
延和传播时延作为优化目标，只关注处理时延（即视
频压缩编码时间）和传输时延这两个部分．

２　基于强化学习的能量采集物联网
设备视频编码选择方案

　　由于能量采集物联网设备的视频编码传输过程
可以建模为马尔可夫决策过程，为了得到视频编码的
最优参数选择，物联网设备利用强化学习优化视频编
码传输过程，动态选择视频编码码率ｘ（ｋ）１ 和量化参数

ｘ（ｋ）２ ，从而提高视频质量并降低能量损耗和时延．
设物联网设备在接收到边缘设备反馈的上一时

刻ｑ（ｋ－１）和ω（ｋ－１）后，观测ｇ（ｋ）、ｂ（ｋ）、ρ
（ｋ）和可用的传输

信道带宽Ｂ（ｋ），将视频编码传输过程建模为马尔可夫
决策过程则有系统状态空间ｓ（ｋ）＝［ρ

（ｋ），ｂ（ｋ），Ｂ（ｋ），

ｇ（ｋ），ｑ（ｋ－１），ω（ｋ－１）］和动作空间ｘ（ｋ）＝［ｘｋ１，ｘ（ｋ）２ ］．使用

ε贪婪策略动态选择ｘ（ｋ），即用１－ε的大概率选择满
足最大化Ｑ 函数的ｘ（ｋ），并保留极小概率ε进行探索，
随机选择其他动作ｘ（ｋ）视频编码策略，其中０＜ε＜１．
根据视频编码传输过程中的ｑ（ｋ）、Ｅ（ｋ）、ω（ｋ）和任务

失败的额外损耗评估物联网设备的效益ｕ（ｋ），定义单
位能量损耗σ、单位时延τ、额外损耗系数γ，则有

ｕ（ｋ）＝ｑ（ｋ）－σＥ（ｋ）－τω（ｋ）－γ（ｂ
（ｋ）－

　Ｅ（ｋ）＋ρ
（ｋ）＜０）． （１）

其中，为指示函数，表示当ｂ
（ｋ）－Ｅ（ｋ）＋ρ

（ｋ）＜０时物
联网设备传输任务失败需要付出的额外损耗．另外，Ｑ
函数Ｑ（ｓ（ｋ），ｘ（ｋ））根据当前动作状态对（ｓ（ｋ），ｘ（ｋ））、当
前时刻的效益ｕ（ｋ）和下一时刻的值函数Ｖ（ｓ（ｋ＋１））使用
学习速率α和折扣因子δ进行更新，其中学习速率α∈
（０，１］，折扣因子δ∈（０，１］．
基于强化学习的能量采集物联网设备的视频编

码参数选择技术的算法步骤如下：

１）初始化强化学习的参数：学习速率α，折扣
因子δ，初始状态ｓ（０），Ｑ函数Ｑ（ｓ（０），ｘ（０））＝０和值
函数Ｖ（ｓ）（１）＝０．
２）根据强化学习对Ｑ，Ｖ 进行迭代运算．
ａ）接收边缘设备反馈的上一时刻视频质量ｑ（ｋ－１）

和时延ω（ｋ－１）；

ｂ）观测自身电能ｂ（ｋ）、传输信道带宽Ｂ（ｋ）、信道特
征ｇ（ｋ）和采集的能量ρ

（ｋ）；

ｃ）构建当前时刻的系统状态ｓ（ｋ）＝［ρ
（ｋ），ｂ（ｋ），

·０９８·
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Ｂ（ｋ），ｇ（ｋ），ｑ（ｋ－１），ω（ｋ－１）］；

ｄ）根据ε贪婪策略选取视频编码策略ｘ（ｋ）＝
［ｘ（ｋ）１ ，ｘ（ｋ）２ ］；

ｅ）利用视频编码码率ｘ（ｋ）１ 和量化参数ｘ（ｋ）２ 对视
频进行编码处理；

ｆ）传输编码后的视频到边缘设备；

ｇ）观测能量损耗Ｅ（ｋ）和下一时刻电能ｂ（ｋ＋１）；

ｈ）根据公式（５）评估物联网设备的效益ｕ（ｋ）；

ｉ）根据Ｑ（ｓ（ｋ），ｘ（ｋ））← （１－α）Ｑ（ｓ（ｋ），ｘ（ｋ））＋
α（ｕ（ｋ）＋δＶ（ｓ（ｋ＋１）））更新Ｑ函数Ｑ（ｓ（ｋ），ｘ（ｋ））；

ｊ）根据Ｖ（ｓ（ｋ））＝ ｍａｘ　Ｑ（ｓ（ｋ），ｘ（ｋ））更新值函数

Ｖ（ｓ（ｋ））；

３）当ｋ＝Ｋ 时停止迭代运算．

３　仿真分析

本章利用 ＭＡＴＬＡＢ软件，对提出的基于强化学
习的能量采集物联网设备的视频编码参数选择方案

进行仿真分析．物联网设备与边缘设备在无线空间环
境中进行视频传输，主要存在以地面反射波为主导的
多径效应，在此应用两径模型［２０］对传输信道进行建
模．两径模型的接收信号包含经自由空间到达接收端
的直射分量和地面反射分量两个部分．具体来说，信
道特征ｇ（ｋ）与电磁波波长λ、物联网设备高度ｈＭ、边缘
设备的高度ｈＤ、物联网设备和边缘设备之间的距离

ｄ（ｋ）以及信道阴影衰落因子φ有关，其中信道阴影衰
落因子φ服从高斯分布，其均值为μ０，方差为δ

２
０
［２１］．信

道特征ｇ（ｋ）可用如下公式进行评估：

ｇ（ｋ）＝

λ２
１００．１φ （４πｄ（ｋ））２

，ｄ（ｋ）≤
４πｈＭｈＤ
λ

，

ｈ２Ｍｈ２Ｄ
１００．１φ（ｄ（ｋ））４

，ｄ（ｋ）＞
４πｈＭｈＤ
λ

烅

烄

烆 ．
（２）

其中，电磁波波长λ设为５．９×１０９　ｍ，物联网设备高
度ｈＭ设为１．２ｍ，边缘设备的高度ｈＤ设为１．２ｍ．根
据参考文献［２２］，编码后视频的 ＰＳＮＲ 可表示为

η
（ｋ）＝ａｅ－ｂｘ

（ｋ）
２ ，其中ａ和ｂ均为系统模型参数．根据参

考文献［２３］视频传输的ＳＮＲ可表示为ν（ｋ）＝ （ｃ０＋
ｃ１（ｄ（ｋ））ｃ２）ｘ（ｋ）１ ｇ（ｋ）／Ｐｎ，其中：Ｐｎ表示服从高斯分布的
噪声功率，其均值为μ１，方差为δ

２
１；ｃ０为传输损耗系

数，ｃ１为传输放大器系数，ｃ２为路径损耗指数．故

ｑ（ｋ）＝ａｅ－ｂｘ
（ｋ）
２ ＋（ｃ０＋（ｃ１ｄ（ｋ））ｃ２）ｘ（ｋ）１ ｇ（ｋ）Ｐ－１ｎ ． （３）

根据文献［２２－２４］，物联网设备可选的视频编码码率

ｘ（ｋ）１ 范围为８～１６Ｍｂｉｔ／ｓ，步长为２Ｍｂｉｔ／ｓ，系统模型
参数ａ为３５，ｂ为－０．０１７，传输损耗系数ｃ０为０．５，传

输放大器系数ｃ１为１．３×１０－８，路径损耗指数ｃ２为４．
能量损耗可用如下公式表示：

Ｅ（ｋ）＝ ［ｃ０＋（ｃ１ｄ（ｋ））ｃ２］ｘ（ｋ）１ｔ． （４）
其中，视频传输时间ｔ为３００ｍｓ，根据文献［２５］，视频
传输所需时延为：

ω（ｋ）＝ ［ｗ１（ｘ（ｋ）２ ）２＋ｗ２ｘ（ｋ）２ ＋ｗ３］＋（Ｂ（ｋ））－１　ＮＢ．
其中，系统模型参数ｗ１为０．０１，ｗ２为－１．３７，ｗ３为

８．３．视频传输的比特数ＮＢ为１２８ｂｉｔ．在本文算法中，
设置α为０．７，δ为０．８．式（１）中的单位能量损耗系数

σ为１，单位时延系数τ为８，额外损耗系数γ为２００．
为了评估本文算法的性能，对比了文献［２６］提出的基
于拉格朗日乘子（ｌａｇｒａｎｇｅ　ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ，ＬＭ）、忽略无线
信道衰落的强化学习（Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ）和考虑无线信道衰
落的强化学习（Ｑ－ｌｅａｎｉｎｇ－ｓｈｕｄｏｗ）３种方法的视频质
量、物联网设备的效益、能量损耗和时延．
从图２可看出，无线信道衰落对本文强化学习方

法的影响不大．忽略无线信道衰落时，相较于基于ＬＭ
的方案，本文中提出的基于强化学习的能量采集物联
网设备的视频编码方案能够使传输的视频质量从

３３．８ｄＢ上升到３４．９ｄＢ，并在３ｓ时达到收敛，相较于
基于ＬＭ 的方案，本文中提出的方案能使传输的视频
质量提高２９．２％（图２（ａ））．使物联网设备的效益从

－１　０００上升到３００，并在３ｓ时达到收敛，与基于ＬＭ
的方案相比，能使物联网设备的效益提高 １３ 倍
（图２（ｂ））；能量损耗从１．６５Ｊ下降到１．４０Ｊ，并在３ｓ
时达到收敛，相较于基于ＬＭ 的方案，本文中提出的
方案能使物联网设备的能量损耗下降１３．３％；能使物
联网设备的时延从１．６０ｓ下降到１．２０ｓ，并在３ｓ时达
到收敛，与基于ＬＭ 的方案相比，能使视频传输所需
时延下降２５％（图２（ｄ））．
综上所述，本文中所提基于强化学习的能量采集

物联网设备的视频编码方案性能明显优于基于ＬＭ
的方案，即能够更有效地提高视频质量和物联网设备
的效益，并且降低能量损耗和时延．

４　结　论

本文中提出了一种基于强化学习的能量采集物

联网设备的视频编码技术，物联网设备通过采集外界
能量并转化为自身电量来抵消部分能量损耗，并利用
强化学习技术进行视频编码参数选择，根据传输信道
带宽、电能、上一时刻视频质量等系统状态动态选择
视频编码码率和量化参数，提高视频传输性能．仿真
结果表明，本文中提出的方案比基于ＬＭ 的方案能更

·１９８·
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图２　能量采集物联网设备视频编码参数选择结果

Ｆｉｇ．２ Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｖｉｄｅｏ　ｃｏｄｉｎｇ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｓｃｈｅｍｅ　ｆｏｒ　ｅｎｅｒｇｙ　ｈａｒｖｅｓｔｅｄ　ＩｏＴ　ｄｅｖｉｃｅｓ

有效地提高视频质量和物联网设备的效益，并且降低
物联网设备的能量损耗和时延．
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