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摘    要    针对数据流量爆发式增长所引发的网络拥塞、用户体验质量恶化等问题，提出一种用户属性感知的边缘缓存机制.

首先，利用隐语义模型获知用户对各类内容的兴趣度，进而估计本地流行内容，然后微基站将预测的本地流行内容协作缓存，

并根据用户偏好的变化，将之实时更新.  为进一步减少传输时延，根据用户偏好构建兴趣社区，在兴趣社区中基于用户的缓

存意愿和缓存能力，选择合适的缓存用户缓存目标内容并分享给普通用户.  结果表明，所提机制性能优于随机缓存及最流行

内容缓存算法，在提高缓存命中率、降低传输时延的同时，增强了用户体验质量.

关键词    移动社交网络；边缘缓存；流行度预测；隐语义模型；社会属性
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ABSTRACT    With  the  rapid  growth  in  the  number  of  intelligent  terminal  devices  and  wireless  multimedia  applications,  mobile

communication traffic has exploded. The latest report from Cisco Visual Networking Index (CVNI) indicates that by 2022, global mobile

data traffic will have grown to three times that in 2017, which will exert tremendous pressure on the backhaul link. One key approach to

solve this problem is to cache popular content at the edges (base stations and mobile devices) and then bring the requested content from

the  edges  close  to  the  user,  instead  of  obtaining  the  requested  content  from  the  content  server  through  backhaul  networks.  Thus,  by

obtaining  the  required  content  of  mobile  users  locally,  edge  caching  can  effectively  improve  network  performance  and  reduce  the

pressure  on  the  backhaul  link.  However,  owing  to  the  limited  storage  capacity  of  the  edge  nodes  and  the  diversification  of  user

requirements,  the  edge  nodes  can  neither  cache  all  the  content  in  the  content  server  nor  randomly  cache  the  content.  To  solve  these

problems,  an  edge-caching  mechanism based  on  user-awareness  was  proposed.  First,  using  an  implicit  semantic  model,  we  predicted

popular content in a macro cell in terms of the users’ interests. Small base stations within identical macro cells cache data cooperatively,

which update local popular content based on the dynamic content preference of users. To further reduce the delay in content delivery, we

helped users to ascertain their top communities of interest based on their content preferences. At the same time, the most appropriate user

equipment (UE) is selected considering the caching willingness and caching ability to cache data for other UEs in identical communities

of  interest.  Results  show that  the proposed mechanism outperforms the random cache approach and the most  popular  content-caching 
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algorithm; it improves the cache hit rate and reduces the transmission delay while enhancing the quality of user experience.

KEY WORDS    mobile social network；edge cache；popularity prediction；implicit semantic model；social attribute

随着智能终端设备数量以及无线多媒体应用

的快速增长，使得移动通信流量爆发式增长，根据

美国思科公司的思科视觉网络指数预测，到

2022年全球移动数据流量将增长至 2017年的

3倍 [1]，这将给回程链路造成巨大压力 .  移动社交

网络是一个承载在无线通信网络上的社交网络，

不仅具有无线通信网络中的移动特性也具有社交

网络的社会特性[2−3]，基于其移动与社会特性，用户

可通过相遇机会进行内容分享，从而减少从内容

服务器中获取内容的次数，减轻回程链路压力，同

时，在移动社交网络中，微基站通常被部署在靠近

用户终端，具有较强的储存和计算能力，相比于距

离较远的云，将内容缓存在微基站可减少内容传

输延迟，提高用户体验质量.
然而，由于边缘节点（终端用户、微基站）的存

储容量有限以及用户需求的多样化[4]，使得边缘节

点既不能缓存内容服务器中所有的内容，也不能

在存储容量的限制下，随机缓存内容，因此缓存内

容的选择对提高边缘缓存性能至关重要，同时，用

户的移动性是移动社交网络中实现内容分享的重

要特性，但也可能因为移动性使缓存用户和请求

用户不在终端直接通信技术（D2D）通信范围内，

最终导致内容分享失败，因此，为提高缓存命中

率、减少传输时延，选择合适的缓存用户对提高边

缘缓存性能至关重要.
综上所述，缓存内容选择以及缓存用户选择

是提高网络性能、保证用户体验质量的关键问题.
在文献中，这两个问题通常被独立的研究.  对于缓

存内容选择的问题，通常是选择流行的内容，为此

需要对内容流行度进行预测，文献 [5]使用聚类分

析将内容划分为不同类型，利用自回归积分移动

平均模型预测不同类型的内容流行度；文献 [6]使
用印度自助餐过程来分析内容选择问题，进而预

测内容流行度；文献 [7]基于用户的上下文，使用

回声状态网络来预测用户的内容请求分布，进而

预测出内容流行度.  文献 [5]～[7]虽然在一定程度

上提升了网络性能，但都没有考虑缓存用户的选

择问题.  对于缓存用户选择的问题，文献 [8]提出

一种基于用户重要性的缓存策略，基于用户的物

理属性与社会行为选择排名较高的用户来缓存内

容；文献 [9]提出一种分布式缓存用户选择方案，

基于概率论模型来选择高速缓存用户，以防止内

容的重传；文献 [10]提出一种缓存用户选择方案，

基于用户设备的剩余功率以及内容的最低传输功

率来选择分数高的用户作为缓存用户 .  然而，文

献 [8]～[10]主要聚焦在缓存用户的选择问题，没

有对内容流行度进行预测.  目前，很少有文献将内

容流行度的预测与缓存用户的选择结合在一起.
为此，本文提出一种用户属性感知的边缘缓存

机制（User-aware edge caching mechanism, UAEC），
为提高缓存命中率，减少传输时延，首先，考虑用

户的偏好，预测出本地流行内容，并通过微基站将

之协作缓存，同时根据用户偏好的变化将之实时

更新，然后，为进一步减少传输时延，基于用户偏

好构建兴趣社区，在每个兴趣社区中，考虑用户的

缓存意愿及缓存能力选择合适的缓存用户缓存目

标内容并分享给普通用户.

1    系统模型

F = { f1, f2, · · · , fN}

考虑一个宏基站小区内的边缘缓存问题，如

图 1所示，该模型由内容服务器、宏基站、微基站

和终端用户组成.  内容服务器负责存储用户所需

的所有内容 ，并假设每个内容的

大小相同为 d，宏基站负责管理整个小区内的缓存

资源、计算资源和通信资源，为充分利用缓存资

源，减少缓存冗余，微基站负责将本地流行内容协

作缓存，并通过蜂窝链路发送到内容请求者，终端

用户分为缓存用户和普通用户，普通用户可从缓

存用户中获取所需内容，考虑到用户的自私性可

能不愿意缓存其不感兴趣的内容，为此将具有相

似内容请求偏好的用户划分为同一兴趣社区，如

图 1所示，具有相同颜色的终端用户处于同一兴

趣社区，缓存用户只需缓存所处兴趣社区请求概

率最高且自己感兴趣的内容集，当普通用户请求

内容时，可通过 D2D的方式进行内容分享.
Td1

Td2

Td3

T1

假设用户与用户之间的平均传输时延为 ，

用户到微基站的平均传输时延为 ，微基站到内

容服务器的平均传输时延为 .  则用户获取内容

的平均传输时延 为：

T1 =
n1Td1+n2Td2+ (n−n1−n2)Td3

n
（1）

Td1 < Td2 < Td3 n1

n2 n

其中， ， 表示从缓存用户获取内容

的数量， 表示从微基站中获取内容的数量， 表示

用户获取内容的总数量.
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为减少传输时延，提高用户体验质量，从公式

（1）可推出，需要尽可能将用户所需内容缓存，为

此需要在有限的缓存容量下，提高微基站与缓存

用户的缓存命中率.  为提高缓存命中率，需要进行

本地流行内容预测，以便将用户请求概率最高的

内容集缓存，与此同时，考虑到 D2D的传输距离以

及用户的自私性，需要研究缓存用户的选择及其

内容的缓存问题以保证用户所需内容的成功缓存

与传递.  因此本地流行内容与终端用户缓存策略

对提高缓存命中率、减少传输时延、提高用户体

验质量至关重要.

2    本地流行内容预测

在传统的无线网络中，通常是各基站独立地

缓存最流行的内容，但由于用户的兴趣不同，同一

内容对不同用户有着不同的兴趣度，因此缓存最

流行的内容不仅不能满足所有用户的偏好，还会

存在缓存冗余，浪费缓存资源的现象.  为满足用户

偏好，提高缓存命中率，减少缓存冗余，本文从用

户的角度出发，预测出本地流行内容，并将之协作

缓存 .   本地流行内容预测分为内容请求概率预

测、协作缓存、缓存内容更新.
2.1    内容请求概率预测

本文使用隐语义模型来预测内容请求概率，

基于用户的偏好，通过隐含特征将用户的兴趣和

内容联系起来，从而获知用户对每类内容的兴趣

度，进而预测出用户对所有内容的请求概率.  不同

于传统的人工分类，隐语义模型是基于用户的行

为自动聚类，因此避免了人工分类的主观性，提高

了预测精度.

R ru fi u fi
ru fi ∈ [0,5]

R

k k

k

r̂u fi

在内容服务器处获取一段时间内用户的内容

评分矩阵 ，其矩阵值 表示用户 对内容 的评

分， .  通过用户对内容的评分可推出用户

对内容的请求概率，由于用户不可能对内容服务

器中所有内容都评过分，因此矩阵 是高度稀疏

的.  利用隐语义模型对矩阵进行填充，可预测出用

户对所有内容的评分，最终预测出用户对所有内

容的请求概率.  假设内容服务器中内容的隐含特

征有 类，基于内容在 类隐含特征中所占的权重，

以及用户对 类隐含特征的兴趣度，可预测出用户

对内容的评分 ：

ru fi ≈ r̂u fi = PuQ fi =

k∑
k=1

pukqk fi （2）

r̂u fi fi Pu

puk

k Q fi qk fi

fi k

其中， 表示预测的用户 u 对内容 的评分， 是

用户−类矢量，矢量值 表示用户 u 对隐含特征

的兴趣度 .   是类−内容矢量，矢量值 表示内

容 在隐含特征 中的权重.

P = {PT
1 , P

T
2 , · · · , PT

u }T

Q = {Q1,Q2, · · · ,Q fi }

为 预 测 用 户 对 所 有 内 容 的 评 分 ， 需 求 用

户 −类 矩 阵 和 类 −内 容 矩 阵

中的参数值，可通过最小化真实

值与预测值之间的误差，即最小化损失函数来求

参数值.  损失函数如下：

 

Macro eNB

Femto eNB
Femto eNB

Cache user

Cache user

Interest

community 1

Interest

community 2 

Interest

community K 
...

Cache user

Internet

Content server

图 1    用户属性感知的边缘缓存模型

Fig.1    User-aware edge-caching model
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e2
u fi
=

∑
(u, fi)∈R

(ru fi − r̂u fi )
2 =

∑
(u, fi)∈R

ru fi −
k∑

k=1

pukqk fi


2

+

λ∥Pu∥2+λ
∥∥∥Q fi

∥∥∥2

（3）

λ∥Pu∥2+λ
∥∥∥Q fi

∥∥∥2

λ

是正则化项，为了防止过拟合.

是正则化系数，为了控制正则化强弱.

puk qk fi

puk qk fi

利用随机梯度下降法来最小化损失函数，随

机梯度下降法是通过不断判断和选择当前目标下

最优的路径，从而在最短路径下达到最优结果，因

此，可通过对 、 两个参数求偏导，不断判断和

选择损失函数最快的下降方向， 和 对应的偏

导数求解如下：
∂
∂puk

e2
u fi
= −2

ru fi −
k∑

k=1

pukqk fi

qk fi +2λpuk

∂
∂qk fi

e2
u fi
= −2

ru fi −
k∑

k=1

pukqk fi

 puk +2λqk fi

（4）

puk qk fi

P Q

R

不断修改 ， 的值，使损失函数的值越来

越小，直到收敛为止 .  最终使得矩阵 和矩阵 的

乘积越逼近矩阵 .  迭代更新公式如下：
p′uk = puk +α


ru fi −

k∑
k=1

pukqk fi

qk fi −λpuk


q′k fi = qk fi +α


ru fi −

k∑
k=1

pukqk fi

 puk −λqk fi


（5）

α式中， 是学习率，决定迭代下降的速率，取值范围

为 [0,1].

R̂
u fi prou, fi = r̂u fi/5

求得用户对内容的评分矩阵 后，将分数归一

化，即可得用户 对 的请求概率 .
2.2    协作缓存

prou, fi

i Fi = { f i
1, f

i
2, · · · , f

i
n}

s = {S 1,S 2, · · · ,S s}
cSBS

宏基站较微基站有更大的覆盖区域，可以服务

更多用户，但存在信号覆盖的盲区和弱区，微基站通

常部署在靠近用户终端，虽然覆盖范围小，但适合小

范围精确的覆盖可以弥补宏基站覆盖的不足，通

过宏基站的协调将内容缓存在微基站可使用户就

近获取缓存资源，减少时延，提高用户体验质量，

但由于微基站的缓存容量有限，为充分利用缓存

资源，减少缓存冗余，提高缓存内容多样性，增加

缓存命中率，需要宏基站小区内的微基站协作缓

存.  从 2.1节可得到宏基站小区内的终端用户对所

有内容的请求概率 ，将请求概率按降序排列，

得到用户 未请求过的前 n 个内容 ，

假设宏基站小区内有m 个终端用户，

个微基站，每个微基站的缓存容量相同且为 ，

mS i

m = mS 1 +mS 2 + · · ·+mS s

F1∩F2∩ · · ·∩FmS i
=

{b
f

S i
1
,b

f
S i
2
, · · · ,b

f
S i
ni
} b

f
S i
1

f1 S i

ni

d ·
s∑

i=1

a∑
j=1

f S i
j ⩽ s · cSBS a

FS i = { f
S i
1 , f

S i
2 , · · · , f

S i
a }

b
f

S i
1
> b

f
S i
2
> · · · > b

f
S i
ni

FS 1 ∩FS 2 ∩ · · ·∩FS s = ∅

Flocal =

{FS 1 ,FS 2 , · · · ,FS s }

每个微基站小区内有 个终端用户，且满足

.  对微基站 Si 小区内所有用

户未请求过的前 n 个内容求交集

，其中 表示内容 在微基站

中将请求的次数， 表示微基站覆盖范围内用户

请求的内容总数，在微基站缓存容量的限制下

，其中 表示在每个微基站中能

缓存的最大内容数量，得到微基站小区内请求数

量 最 多 的 内 容 集 ， 满 足

，并将之缓存，在宏基站中储

存了所管理微基站的缓存列表，宏基站协调微基

站进行内容缓存，使之满足每个微基站内缓存的

内容无重复 ，使得缓存资源

得到充分利用，并提高了缓存命中率.  综合所有微

基 站 缓 存 的 内 容 即 为 本 地 流 行 内 容

.
2.3    缓存内容更新

考虑到用户的偏好可能随时间而不断变化，

以及预测结果不完善造成某些请求概率较高的内

容未被缓存的情况，因此需要及时更新缓存的本

地流行内容.

cSBS

Tcache

Tcache

t(t < Tcache)

fi

fi
Tcache

内容的缓存可分为主动缓存和被动缓存 .  主
动缓存是指通过预测内容的流行度，提前将流行

的内容缓存，被动缓存是指根据内容的历史访问

情况决定该内容是否被缓存.  预测的内容流行度

与实际内容流行度误差较小时，主动缓存可大大

提高缓存效益，但若误差较大，缓存性能将不如被

动缓存，被动缓存的缓存效益稳定，但存在较大的

提升空间.  为提高缓存性能，结合主动缓存与被动

缓存的优点，本文将微基站分为两个缓存区：c1 缓
存区和 c2 缓存区，两缓存区的总存储容量为 ，

两缓存区的大小可自适应调整.  在 c1 区进行主动

缓存，其内容缓存时间不超过一个有限时间 ，

在 c2 区进行被动缓存，其内容缓存时间超过一个

有限时间 .   内容缓存到微基站后，微基站

实时记录每个用户的内容请求，并在一个时间段

内计算内容的实际流行度，若在一个时

间段 t 内，某个未缓存的内容 实际流行度大于缓

存区的最低实际流行度，则需要及时更新本地流

行内容，将实际流行度最低的内容替换为内容 ，

每隔一个有限的时间范围 ，删除实际流行度

低的内容，并将 c1 区和 c2 区实际流行度最高的内

容集移动到 c2 区，然后再重新预测用户的内容请
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fi
proreal

t, fi

求概率，更新本地流行内容，并将之缓存在 c1 区 .
一个时间段 t 内，内容 的实际流行度（即内容被请

求的概率） 为：

proreal
t, fi
= (

t∑
j=1

T fi
j )/t （6）

t∑
j=1

T fi
j fi其中， 表示第 t 个时间段内内容 被请求的

次数.

3    终端用户缓存策略

随着缓存以及D2D技术的发展，终端用户可以不

依赖于基站就能直接进行内容分享，为进一步减少

传输延迟，本文在这部分研究终端用户的缓存策略，

分为兴趣社区划分、缓存用户确定、内容缓存.
3.1    兴趣社区划分

Pu = {pu1, pu2, · · · , puk}

考虑到用户的自私性可能不愿意缓存其不感

兴趣的内容，因此需要将兴趣相似的用户划分为

一个兴趣社区，使缓存用户只需为同一兴趣社区

的用户缓存内容，这可以提高用户的缓存意愿 .
从 2.1节可得到每个用户对隐含特征的兴趣度

，使用欧式距离来衡量用户间

的兴趣相似度，距离与相似度成反比，距离越近相

似度越高.

dist(ui,u j) =

√√√ k∑
k=1

(puik − pu jk)2 （7）

S interest
ui,u j

= 1/(1+dist(ui,u j)) （8）

dist(ui,u j) ui u j S interest
ui,u j

ui u j

其中， 表示用户 , 之间的距离， 表

示用户 , 之间的兴趣相似度.

µ1 µ1

µ2 = argmax j∈{2,··· ,m}dist(u j,u1)

u j µK

u j µK

Ck = { j : K = arg mini∈{1,2,··· ,K}dist(ui,u j)}

µK =
1
|CK |

∑
u∈CK

Pu

由于 k-means++聚类算法具有对数据进行分

析并自动聚类的特点，并且有效缓解了 k-means聚
类算法对初始中心选取不当而陷入局部最优的情

形，因此，本文选用 k-means++算法对用户进行聚

类，进而形成兴趣社区.  首先，随机选择一个用户

作为第一个聚类中心 ，然后计算所有用户到 的

距离，选择距离最大的用户作为第二个聚类中心

，以此类推，选出K 个聚类

中心.  然后，计算每个用户 到 K 个聚类中心 的距

离，用户 将与自己最近的聚类中心 聚类进而形

成兴趣社区 ，

每个用户找到自己的兴趣社区后，再重新计算新

的聚类中心 ，重复，直到聚类中心

不再有变化或达到最大迭代次数.

3.2    缓存用户确定

在每个兴趣社区 CK 中，基于用户的缓存意愿

以及缓存能力来确定缓存用户.

ub ua

Numub,ua

Numb =
∑

j∈CK

Numub,u j ub ua

Trustub,ua = Numub,ua/Numb

ua ua

Trustua =
∑

i∈CK

Trustui,ua

ua protrust
ua

在移动社交网络中，用户的缓存意愿与用户

间的社交关系密切相关，通过考虑缓存用户与普

通用户间的信任度与社交相似度，来确定其缓存

意愿.  信任度是用来评估缓存用户是否愿意将内

容分享给普通用户的信任程度.  在一段时间内，假

设用户 从用户 中成功获取内容的次数为

，从所有用户中成功获取内容的次数为

， 则 用 户 对 的 信 任 度 为

，综合兴趣社区 CK 中所

有用户对 的信任度，即可得到用户 的信任值

，将用户的信任值范围限定到

0到 1之间，即可得到用户 的信任概率 ：

protrust
ua
=

1+ e−1

1− e−1 ·
(

2
1+Trustua

−1
)

（9）

→
Ia = {Ia1, Ia2, · · · IaL}

ua L

S social
ua,ub

社交相似度是指用户社会背景（年龄、性别、职

业等）的相似度，用户间的社交相似度越高，则用

户为其缓存内容的意愿越强 .  设
为用户 的社交特征向量，其中 表示用户社交特

征的数量，使用余弦相似度来衡量用户间的社交

相似度 ：

S social
ua,ub

=
I⃗a · I⃗b∥∥∥∥I⃗a

∥∥∥∥× ∥∥∥∥I⃗b

∥∥∥∥ =
L∑

k=1

(Iak × Ibk)√√ L∑
k=1

(Iak)2×

√√ L∑
k=1

(Ibk)2

（10）

ua

ua S social
ua =

∑
ub∈CK

S social
ua,ub

ua prosocial
ua

综合兴趣社区 CK 中所有用户与 的社交相似

度，即可得到用户 的社交相似度 ，

将社交相似度范围限定到 0到 1之间，即可得到用

户 的社交概率 ：

prosocial
ua
=

2
π

arctan(S social
ua ) （11）

在移动社交网络中，由于用户的移动性，可能

使两个用户不在 D2D通信范围内，最终导致无法

进行内容分享，因此，除了考虑用户的缓存意愿还

需考虑用户的缓存能力，用户的缓存能力可用用

户的交互相似度来衡量.  交互相似度是由相遇平

均间隔、相遇平均持续时间共同决定.

ua

ub T 1
i T 2

i

用户在一段时间内的相遇间隔越短，则分享

内容的概率越大 .  若在时间段 T 内用户 和用户

第 i 次交互过程的起始时刻和终止时刻为 和 ，
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ninter

∆ti T 1
i+1−T 2

i

T inter_avg
ua,ub

交互次数为 ，两个用户在时间段 T 内第 i 次和

第 i+1次的交互过程的时间间隔 为 ，

则在时间段 T 内，两个用户的相遇平均间隔

为：

T inter_avg
ua,ub = E(∆ti) =

n∑
i=1

(T 1
i+1−T 2

i )/ninter （12）

T i
dur T 2

i −T 1
i

T dur_avg
ua,ub

用户在一段时间内的相遇持续时间越长，内

容分享成功的概率越高，若两个用户在时间段

T 内第 i 次交互的持续时间 为 ，距离当前

时刻近的交互过程更能准确反应用户间的交互关

系，使用排序加权权重法 [11] 来得到时间段 T 内两

个用户间的相遇平均持续时间 为：

T dur_avg
ua,ub =

ninter∑
i=1

ξi ·T i
dur （13）

ξi ξi = 2i/ninter

(ninter+1)

其 中 ， 为 第 i 次 交 互 的 相 对 权 重 ，

.

T inter_avg
ua,ub T dur_avg

ua,ub

S inter
ua,ub

用户间的交互相似度随着相遇平均间隔

值的减小及相遇平均持续时间 的增

加而增加,并逐渐趋于稳定.  交互相似度的取值范

围为 [0,1]，0表示交互相似度最低，1表示交互相

似度最高，进而计算出交互相似度 为：

S inter
ua,ub
=

1

1+ exp

− T dur_avg
ua,ub

T inter_avg
ua,ub


（14）

ua

ua prointer
ua

综合兴趣社区 CK 中所有用户与 的交互相似

度，即可得到用户 的交互概率 ：

prointer
ua
=

∑
b∈CK

S inter
ua,ub
/mCK （15）

mCK其中， 表示兴趣社区 CK 中用户的总数.

proua

根据用户的缓存意愿和缓存能力，最终得到

用户作为缓存用户的概率 ：

proua = protrust
ua
·prosocial

ua
·prointer

ua
（16）

proua

mUE

最后，将兴趣社区 CK 中，用户的缓存概率

按降序排列，选择缓存概率最高的前 个终端用

户作为缓存用户.
3.3    内容缓存

Fi = { f i
1, f

i
2, · · · , f

i
n} CK

CK

考虑到用户的自私性以及有限的缓存资源，

在确定缓存用户后，为提高缓存命中率、减小传

输时延，需要为其分配合适的内容来缓存 .   从
2.2节可得终端用户未请求内容中请求概率最高

的内容集 ，综合兴趣社区 中所

有用户的内容请求概率，按请求次数降序排列，最

终得到兴趣社区 中请求概率最高的内容集

FCK = { f
CK
1 , f

CK
2 , · · · , f

CK
n }

Fi CK

FCK

Fcache
i

ui Fcache
i

，将缓存用户请求概率最高

的内容集 以及兴趣社区 中请求概率最高的内

容集 求交集，将交集内容中请求次数最高的内

容集 发送给缓存用户使之缓存 .   缓存用户

缓存的内容 为：

Fcache
i = Fi∩FCK = { f cache

1 , f cache
2 , · · · , f cache

j }
s.t.{

b f cache
1
> b f cache

2
> · · · > b f cache

j
j ·d ⩽ cUE

（17）

b f cache
1

f cache
j j

cUE

其中， 表示内容 将被请求的次数， 表示

内容数， 表示终端用户的存储容量，限制条件

满足，缓存用户缓存的内容大小小于其缓存容量.

4    数值结果分析

λ

a k

{cSBS,cUE} = {30 · cUE,cUE}

本节在 MATLAB平台下，对所提出的用户属

性感知的边缘缓存机制（UAEC）的性能进行分析，

仿真参数设置如下，考虑一个宏基站小区内的边

缘缓存场景，由 6个微基站和 78个终端用户组成，

采用 INFOCOM2006 会议的实测数据 [12] 来分析终

端用户的移动特性，采用 GroupLens小组提供的

MovieLens的数据集 [13] 来分析终端用户的偏好以

及社会属性，隐语义模型使用的正则化系数 为

0.11，学习率 为 0.1，隐含特征 为 20，总的内容数

量为 1682，并假设内容服务器到终端用户的平均

传输时延为 98 ms，微基站到终端用户的平均传输

时延为 10 ms，终端用户到终端用户的平均传输时

延为 3 ms，微基站的覆盖半径为 100 m，D2D的通

信距离为 30 m，微基站和缓存用户的缓存容量的

比例为 .
4.1    性能分析

为分析本地流行内容预测和缓存用户的选择

对所提机制的性能影响，将所提机制（UAEC）与下

面两种情况在缓存命中率方面进行对比，缓存命

中率是指缓存的内容请求数占总的内容请求数的

比例.

pro f j = (1/ j)β/
N∑

k=1
(1/k)β β

1）没有本地流行内容预测（Without local popular
prediction，WLPP）：不根据用户的偏好对本地流行

内容进行预测，并假设内容流行度服从 Zipf分布

， 其 中 表 示 内 容 流 行 度

偏度[14].
2）没有缓存用户的选择（Without  cache users

selection，WCUS）：不考虑终端用户的缓存意愿与

缓存能力，而是以相同的概率来选择缓存用户.
由图 2可知，随着缓存容量的增加，所提机制
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与其它两种情况的缓存命中率均呈现上升趋势，

这是因为随着缓存容量的增加，在微基站和缓存

用户中缓存的内容数增加，使更多用户的需求得

到满足.  而本文所提机制相比其他两种情况有更

高的缓存命中率，这是因为由于用户的自私性，可

能不愿意占用自己的缓存资源来缓存不感兴趣的

内容，若让缓存用户缓存其不感兴趣的内容，可能

造成内容丢弃，最终导致较低的缓存命中率，与此

同时，若缓存用户与请求者不在 D2D通信范围内，

将不能进行内容分享，最终也导致较低的缓存命

中率，而所提机制基于用户兴趣，构建兴趣社区，

在每个兴趣社区中基于用户的缓存意愿以及缓存

能力，对缓存用户进行选择进而提高缓存命中率 .
对于内容流行度，若考虑所有用户的内容流行度

服从同一分布，也将造成较低的缓存命中率，这是

因为内容流行度对不同用户是不一样的，为此，所

提机制基于用户的偏好，来预测用户的内容流行

度，从而提高了缓存命中率.
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图 2    不同缓存容量下的缓存命中率

Fig.2    Cache hit ratio versus cache capacity
 

图 3展示了缓存用户数对缓存命中率的影响，

从图中可以看出，随着缓存用户数的增加，缓存命

中率逐渐增加，这是因为内容总数不变的情况下，

更多的缓存用户意味着有更多的缓存容量，因此

可以为内容请求者缓存更多其感兴趣的内容 .  其
中所提机制 UAEC和 WLPP机制比 WCUS机制变

化的更快，是因为这两种机制对缓存用户进行了选

择，相比于 WLPP机制和 WCUS机制，本文所提机

制实现更高的缓存性能，当缓存用户数为 20时，

比没有选择缓存用户和没有预测本地流行内容的

情况，在缓存命中率方面分别提高了 13% 和 30%.
4.2    与其他机制的比较

为证明本文所提机制的性能，将其与现存在

的两种机制进行比较：

1）最流行内容缓存 [15]（Most  popular  caching，
MPC）：在每个微基站和缓存用户中都缓存最流行

的内容，且随机选择缓存用户.
2）随机缓存 [16]（Random caching，RC）：微基站

和缓存用户以相同的概率缓存所有内容，且随机

选择缓存用户.
由图 4可知，随着微基站和缓存用户缓存容量

的增加，所提机制 UAEC与其它两种机制 MPC和

RC的缓存命中率都逐渐增加，相比于其他两种机

制，所提机制实现更好的性能，这是因为 MPC机

制，只考虑缓存最流行的内容，忽略了用户的偏

好，不能满足部分用户的需求，同时，在微基站和

缓存用户都缓存最流行内容，会造成缓存冗余，减

少缓存内容多样性的现象，最终使缓存命中率较

低，对于 RC机制，没有考虑用户的偏好，随机缓存

内容，因此有较低的缓存命中率，当缓存容量为

20时，所提机制的缓存命中率比 MPC机制和 RC
机制分别提高了 19.5% 和 47%.
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图 4    不同机制中缓存命中率随着缓存容量的变化

Fig.4    Cache hit ratio versus cache capacity in different mechanisms
 

图 5展示了不同机制下缓存用户数对缓存命

中率的影响，由图可知，随着缓存用户数的增加，

三种机制的缓存命中率都逐渐增加，这是因为随

着缓存用户数的增加使总的缓存容量增加，缓存
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图 3    不同缓存用户数下的缓存命中率

Fig.3    Cache hit ratio versus number of cache users
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用户可以缓存更多的内容来满足请求者的需求.  其
中所提机制比其他两种机制的缓存命中率更高，是

因为所提机制基于用户的缓存意愿和缓存能力来

选择合适的用户作为缓存用户，提高了请求者获

取感兴趣内容的概率，因此有更高的缓存命中率，

当缓存用户数为 20时，所提机制的缓存命中率比

MPC机制和 RC机制分别提高了 29.5% 和 40%.
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图 5    不同机制中缓存命中率随着缓存用户数变化

Fig.5      Cache  hit  ratio  versus  number  of  cache  users  in  different
mechanisms
 

图 6展示了不同机制下缓存容量对平均传输

时延的影响，三种机制的平均传输时延随着缓存

容量的增加而减小，其原因在于随着缓存容量增

加使得缓存命中率增加，用户可以从微基站和缓

存用户中更多的获取所需内容，减少了从用户到

微基站及微基站到内容服务器间的传输时延，因

此降低了平均传输时延.  由图可知，本文所提机制

比 RC机制和 MPC机制整体上有更低的平均传输

延迟，是因为相比于其它两种机制本文所提机制

针对用户的偏好，来进行内容缓存，同时考虑了用

户的缓存意愿和缓存能力来选择缓存用户，增大

用户从缓存用户获取内容的概率，因此有较低的

平均传输时延.
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图 6    不同缓存容量下的平均传输时延比较

Fig.6    Average transmission delay versus cache capacity
 

5    结论

针对数据流量爆发式增长所引发的网络拥塞、

用户体验质量恶化等问题，提出一种用户属性感

知的边缘缓存机制.  基于用户偏好预测出本地流

行内容，通过微基站将之协作缓存，并根据用户偏

好变化，将之实时更新 .  为进一步减少传输时延，

基于用户偏好构建兴趣社区，在每个兴趣社区中

基于用户的缓存意愿和缓存能力选择合适的缓存

用户来缓存目标内容.  结果表明，所提机制能够有

效的提高缓存命中率，降低平均传输时延，提高用

户体验质量.  本文虽然考虑的是单个宏基站覆盖

范围内的缓存方案，但对多个宏基站情况下，所提

机制也同样适用，并且通过考虑宏基站间的协作缓

存，可进一步减少传输时延，提高用户体验质量.
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