
第 46 卷第 6 期

2025 年6 月

通 信 学 报
Journal on Communications

Vol.46   No.6

June 2025

云边端场景下基于多智能体深度强化学习的边缘缓存策略
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摘 要：云边端场景下，边缘缓存技术旨在通过促进边缘节点间的协同内容分发，减轻回程链路的流量负载并

提升服务质量。考虑内容流行度的动态变化，提出了一种基于时间卷积网络的内容请求状态预测（TCNCRSP）

模型。在此基础上，以最大化累积奖励为目标，提出了一种基于多智能体深度强化学习算法的边缘缓存策略，

通过在云端利用长短期记忆（LSTM）网络对各边缘节点的状态数据进行降维处理，生成低维全局状态，减少状

态共享所需的通信成本。实验结果显示，所提方法显著提升了缓存命中率和服务质量，同时降低了系统开销。
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Abstract: In cloud-edge-end scenarios, edge caching technology aims to promote collaborative content distribution 

among edge nodes, thereby alleviating the traffic load on backhaul links and enhancing service quality. Considering the 

dynamic changes in content popularity, a time convolution network based content request state prediction (TCNCRSP) 

model for predicting content popularity was proposed. On this basis, aiming to maximize cumulative rewards, a multi-

agent deep reinforcement learning algorithm based on edge caching strategy was proposed. This strategy was imple‐

mented using long short-term memory (LSTM) network in the cloud to perform dimensionality reduction on the state 

data of each edge node, thereby generating low-dimensional global states. This approach was used to reduce the commu‐

nication costs required for state sharing. The experimental results show that the proposed methods significantly improve 

the cache hit rate and service quality, while also reducing system overhead.

Keywords: cloud-edge-end collaboration, edge caching, content popularity prediction, temporal convolutional network, 

deep reinforcement learning

0　引言

随着互联网的快速发展，智能终端设备数量呈

指数级增长[1]，传统集中式云计算难以满足这些设

备对低时延、高效率和低能耗服务的需求[2]。为

此，云边端协同网络架构应运而生[3-4]，通过在网

络边缘部署服务器节点，降低数据传输时延，同时

利用中央云的计算和存储资源，从而提高数据处理

速度与效率[5]。在云边端协同框架中，边缘缓存技
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术是重要研究方向，由于边缘服务器缓存容量有

限，只能存储一小部分内容[6]。因此，设计有效的

边缘缓存策略，以充分利用有限的缓存资源并为用

户提供高质量、低时延的服务，成为该领域的研究

重点。

现有研究中，内容流行度预测是边缘缓存策略

的重要组成部分[7-9]，它能够提高缓存命中率，优

化资源利用，从而提升服务质量和响应速度。目

前，大多数边缘缓存策略依赖固定规则来预测内容

请求状态，如最近最少使用（LRU, least recently 

used）和最不经常使用（LFU, least frequency used）

等[10]。然而，不同边缘服务器的内容请求状态会

随时间动态变化，基于固定规则的方法难以适应这

种时变性，因此其预测结果往往不够准确，导致边

缘缓存策略的命中率较低[11-12]。此外，在缓存决策

方面，随着多智能体深度强化学习（MADRL, 

multi-agent deep reinforcement learning）的快速发

展，云边端场景下的协同缓存机制受到越来越多的

研究关注[13]。在传统MADRL中，不同边缘服务器

之间需要共享传输高维的状态数据用以决策最终的

缓存内容[14]，不可避免地导致通信成本随用户和

内容数量的增加显著上升的问题。综上，在云边端

协同框架下，提升请求内容预测的准确性以及降低

数据共享的通信开销，成为边缘缓存策略面临的主

要挑战。

为应对上述挑战，本文提出了一种基于多智能

体深度强化学习的边缘缓存策略。该策略通过促进

缓存资源有限的不同边缘服务器之间的协作，以实

现整体缓存性能的最大化。具体而言，首先提出了

一种基于时间卷积网络的内容请求状态预测

（TCNCRSP, temporal convolutional network based 

content request state prediction）模型，该模型能够

有效适应内容请求状态的动态变化，提升预测准确

性，并具有并行处理、高收敛速度、梯度稳定等优

点。针对高维数据共享导致的通信开销过大的问

题，本文提出了一种成本高效的多智能体演员评论

家（CEMAAC, cost efficient multi agent actor critic）

算法，该算法在传统多智能体演员评论家（MAAC, 

multi agent actor critic）算法的基础上引入了基于长

短期记忆（LSTM, long short-term memory）网络的

数据降维模块。该模块在云数据中心提取各边缘服

务器的完整状态，生成低维全局状态，并将其共享

至边缘服务器，从而显著降低系统的数据通信开

销。本文的主要贡献如下。

1) 本文提出了TCNCRSP模型进行内容流行度

预测，通过不断更新神经网络模型的参数以适应用

户兴趣的动态变化，实现了请求内容的准确预测。

2)本文提出了 CEMAAC 算法。在该算法中，

各个边缘服务器将本地完整状态上传到云端，并利

用云数据中心的LSTM网络隐藏层提取数据特征，

生成低维全局状态。边缘服务器基于该低维状态进

行共享和决策，从而有效降低了数据通信开销。

3)基于Geolife数据集进行了一系列对比实验，

将本文提出的边缘缓存策略与一系列基线方法进行

了比较。实验结果表明，本文提出的边缘缓存策略

通过促进边缘缓存的协作，有效地提高了缓存奖励

和缓存命中率。

1　相关工作

边缘缓存策略最初来源于操作系统和存储系统

中的页面替换算法，如先入先出（FIFO,first input 

first output）、LRU和LFU。然而，这些固定规则的

方法很难适应用户的动态需求，导致在动态场景下

的性能较低[15]。Zhong等[16]针对单小区场景设计了

一种边缘缓存模型，在该模型中每个边缘节点负责

一个小区域的服务覆盖。该文引入了一种基于沃尔

珀廷格架构（Wolpertinger architecture）的优化算

法，旨在提高缓存命中率。然而，缓存策略是固定

的，它们难以根据实时的用户需求和网络负载变化

灵活调整服务策略，可能导致某些区域出现资源利

用率低下和请求响应时延的问题。

为了解决静态边缘节点带来的问题，Zhang

等[17]提出利用无人机作为动态缓存载体，根据用

户对内容的偏好部署无人机，并提出了基于交换匹

配的无人机部署算法，共同优化无人机部署和缓存

放置，从而最大化用户体验的质量。尽管无人机的

应用提高了边缘缓存业务的灵活性，但并未解决缓

存空间有限的问题。

因此，构建多边缘协作网络成为一种趋势，即

通过连接多个边缘节点构建一个多边缘协作网络来

实现存储资源共享。Moayeri等[18]设计了一种融合

环境与用户上下文的智能缓存方法，通过实时感知

用户行为特征和网络环境状态，动态优化内容缓存

决策，突破传统缓存策略对静态流行度依赖的局
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限。此外，多边缘协作网络架构也被应用于包含无

人机的缓存模型中[19-20]。Zhang等[21]研究了支持多

无人机系统的计算服务缓存问题，目标是减少所有

设备的最大任务完成时延，并提出了一种结合块坐

标下降（BCD）和逐次凸逼近（SCA）技术的迭代

算法，以求得近似最优解。

随着人工智能技术的进步，越来越多的研究者

开始尝试使用神经网络建模复杂的动态合作边缘缓

存系统，以便捕捉系统内部特征并学习最佳缓存策

略。时间卷积网络和自回归神经网络等技术被用于

设计合作缓存替换策略。Tian等[22]提出的基于深度

强化学习的缓存准入算法（DRL-CA）能够从大量

请求中提取更广泛的属性集，从而增强缓存效率。

仿真结果表明，这些方法可以有效地提升系统的整

体效用。一些研究人员还引入了MAAC算法来解

决边缘缓存问题[23]，该算法将深度神经网络与注

意力机制相结合，通过迭代更新行动者和批评者网

络，可以快速收敛到一个最优策略，其网络架构的

先进性在解决集中式边缘缓存问题方面取得了卓越

的成果。深度 Q 网络（DQN, deep Q-network）使

用深度神经网络来逼近Q值函数，并且可以处理高

维状态空间和复杂环境。DQN算法的衍生算法在

很多任务和领域都取得了显著的成果[24-25]。Liu

等[26]设计了一种基于边缘缓存服务的替换算法，

有效地降低了任务处理的整体时延。Shen等[27]通

过图注意力卷积核有效聚合各智能体相邻节点的特

征信息，从而在车载网络环境中优化缓存决策。

Zhou等[28]将算法引入多边缘系统中，将联合协作

缓存和推荐问题公式化为多代理多臂老虎机

（MAMAB）问题。他们设计了一种改进的多智能

体深度 Q 网络算法（MADQN, multi-agent deep Q-

network），以完全分布式的方式解决这个问题。然

而，大多数研究工作都没有考虑不同边缘服务器之

间数据交换开销的问题。

2　系统模型和问题构建

2.1　系统模型

在云边端架构中，边缘缓存系统通常由云数据

中心（CDC, cloud data center）、边缘服务器（ES, 

edge server）和用户设备（UE, user equipment）组

成，系统模型如图1所示。边缘服务器通过高速链

路相互连接，并共享用户信息及缓存空间，以为其

通信范围内的用户提供缓存服务。云数据中心与边

缘服务器之间通常通过回程链路连接，距离较远，

因此时延较高。用户设备通过无线链路接入本地边

缘服务器，并向其发出请求以获取所需内容。根据

缓存情况，本地服务器对用户请求的响应方式有以

下3种。

1)如果本地ES已缓存用户所需内容，则直接

返回请求内容给UE。这种方式响应速度最快，时

延最低。

2)如果本地ES没有缓存用户所需内容，则检

查邻居ES中是否缓存该内容。如果有，则邻居节

点将请求内容传送给本地ES，再由本地ES返回给

UE。这种方式虽然增加了传输步骤，但仍能较快

响应。

3)如果本地ES和邻居ES都没有缓存用户所需

内容，本地ES将从CDC获取内容，并将其返回给

UE。这种方式响应时间最长，时延最高。

2.1.1　边缘服务器模型

边缘服务器集合记为 B = { 1,⋯,b,⋯,B }，所有

边缘服务器 b ∈ B具有相同的缓存容量N。设F =

{ 1,⋯ ,f,⋯ ,F }表示UE请求的内容种类集，nf表示

请求内容 f ∈ F所需的存储空间。事实上，单个ES

有限的存储容量不足以容纳所有内容，因此有

N ≪∑
f = 1

F

nf。边缘服务器之间需要共享状态信息，

才能最终决策缓存内容以及用户请求响应方式。共

享的状态信息包括以下3个部分。

1)内容缓存状态

设 cb,f ( t )∈{0,1}表示边缘服务器 b ∈ B在 t时隙

是否缓存了内容 f ∈ F，定义边缘服务器 b ∈ B在

t时隙的缓存状态为

/)45
(B->8;245
>?45

/)45
(B->8;245
>?45 B;2D?

(B->81

(B->82

(B->83

A,A/1

A,A/2

A,A/3

图1　云边端场景边缘缓存系统模型
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cb ( t ) = { cb,1 ( t ),⋯,cb,F ( t ) } (1)

在边缘服务器b中缓存的内容必须满足约束

∑
f ∈ F

cb,f ( t ) ⋅ nf ≤ N,∀b ∈ B (2)

2)内容请求状态

设 p̂b,f ( t )表示在第 t个时隙内边缘服务器b ∈ B
接收到内容 f ∈ F的请求数量。请求概率较高的内

容通常在用户中更受欢迎，因而更有可能被缓存到

边缘服务器。因此本文基于内容 f的请求概率来近

似表示其流行度。

pb,f ( t ) =
p̂b,f ( t )

∑
f ∈ F

p̂b,f ( t )
(3)

边缘服务器 b ∈ B在 t时隙的内容请求状态定

义为

pb ( t ) = { pb,1 ( t ),⋯,pb,F ( t ) } (4)

3)用户访问状态

由于用户移动的随机性，用户在不同边缘服务

器之间的分布可能表现出地理上的差异。假设每个

用户对特定内容的请求机会相同，但由于终端在服

务覆盖范围内分布不均，内容请求可能会出现区域

偏差。因此，为了描述非均匀用户分布对内容请求

的影响，需要对用户访问过程进行建模。

发起内容请求的所有用户集合表示为 E =

{ 1,⋯,e,⋯,E }。在时隙系统中，移动终端可以在一

个时隙内跨越多个基站的覆盖区域。设wb,e ( t ) 表

示 用户e ∈ E在第 t 个时隙内停留在边缘服务器

b ∈ B覆盖区域内的时间。访问边缘服务器 b的终

端总数表示为

mb ( t ) = ∑
e ∈ E

I [ wb,e ( t ) ] (5)

其中，I (⋅) 表示一个指示函数，定义为

I ( x ) =
ì
í
î

1, x > 0

0, 其他
(6)

定义所有用户在边缘服务器 b ∈ B的平均停留

时间为

wb ( t ) =
∑
e ∈ E

wb,e ( t )

mb ( t )
(7)

将访问边缘服务器 b的终端总数mb 和用户平

均停留时间wb归一化为[0,1]。

m̄b =
mb

M
,w̄b =

wb

Δt
(8)

综上，任意边缘服务器 b ∈ B在第 t个时隙内

的访问状态表示为

vb ( t ) = { m̄b ( t ),w̄b ( t ) } (9)

2.1.2　POMDP模型

下一时刻的内容缓存状态、内容请求状态和用

户访问状态仅与当前状态和缓存决策相关，而与历

史状态无关，因此可以通过马尔可夫过程对服务器

状态的演变进行建模。在时隙 t开始时，ES已知其

本地缓存状态 cb ( t )。然而，请求状态pb ( t )和访问

状态vb ( t )作为统计量，分别反映了时间段[t,t+1]内

的内容流行度和用户分布情况，并不能反映 t时隙

就被完全观察到。因此本文将缓存决策过程建模为

部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）。其中状

态、行动、观测和奖励定义如下。

1) 状态

定义边缘服务器 b ∈ B在时隙 t 的本地状态

sb ( t )为

sb ( t ) = { cb ( t ),pb ( t ),vb ( t ) } (10)

整个系统的状态定义为

s ( t ) = { s1 ( t ),⋯,sb ( t ),⋯,sB ( t ) } (11)

2) 行动

为了适应内容流行度和用户分布的动态变化，

每个ES通过删除一些不流行的内容或添加其他流

行的内容来主动调整其本地缓存。设ab,f ( t )表示边

缘服务器 b ∈ B在 t 时隙决定是否缓存内容 f ∈ F，
即cb,f ( t + 1) = ab,f ( t )。

为了表示执行动作ab,f后内容缓存状态的变化，

将 ab,f 与 cb,f 进行比较。具体来说，若有 ab,f > cb,f，

则内容 f被添加到边缘服务器b中；若ab,f < cb,f，则

内容 f将从边缘服务器 b中移除；若两者相等，则

边缘服务器 b不会进行调整。在时隙 t，边缘服务

器b ∈ B所采取的动作定义为

ab ( t ) = { ab,1 ( t ),⋯,ab,f ( t ),⋯,ab,F ( t ) } (12)

整个系统的动作定义为

a ( t ) = { a1 ( t ),⋯,ab ( t ),⋯,aB ( t ) } (13)

3) 观测

在时隙 t，边缘服务器b ∈ B无法直接获得当前

的内容请求状态 pb ( t ) 和用户访问状态 vb ( t )。然

而，通过计算时间间隔[t−1,t]内每个内容的请求数
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量、访问UE的数量以及平均逗留时间，可以获得

这些状态的先前信息 pb ( t - 1)和 vb ( t - 1)。因此，

可以基于历史状态序列
~
pb (t ) = { pb ( t - 1),pb ( t -

2),⋯ }和
~
vb (t ) = { vb ( t - 1),vb ( t - 2),⋯ }预测当前

的内容请求和用户访问状态。综上，t时隙的观测

状态定义为

ob ( t ) = { cb ( t ),
~
pb ( t ),

~
vb ( t ) } (14)

整个系统的观测状态定义为

o ( t ) = { o1 ( t ),⋅ ⋅ ⋅,ob ( t ),⋅ ⋅ ⋅,oB ( t ) } (15)

4)奖励

在云边协作缓存系统中，用户请求的内容可以

从本地ES、附近ES或云数据中心获取，每种方式

分别对应以下3类内容交付成本。

①如果请求的内容已缓存在本地ES中，则可

以以高带宽、低时延的方式直接将内容传输到终

端。设αb表示从本地服务器b ∈ B获取内容的单位

成本。假设ES b在时隙 t内从其本地缓存中获取了

存储大小为 r b
b ( t )的内容，则本地ES b的服务成本

为αbr b
b ( t )。

②如果请求的内容是从附近ES中获取的，数

据将先转发给本地ES，再由本地ES转发给用户。

设 β k
b (k ∈ B,k ≠ b ) 表示从附近的 ES k 向访问 ES b

的UE传递数据的单位成本。分布式ES之间共享内

容会消耗回程资源，因此从附近ES获取数据的成

本要高于从本地ES获取数据的成本，即β k
b>αb。假

设ES b在时隙 t中从ES k获取了大小为 r k
b ( t )的内

容，则附近ES的服务成本为 ∑
k ∈ B,k ≠ b

β k
b r k

b ( t )。

③如果请求的内容只能从云数据中心获取。设

θb表示从云服务器向访问ES b的UE传送数据的单

位成本，这里将 0作为云数据中心服务器的索引。

假设 ES b 在时隙 t 中从云数据中心获取了大小为

r 0
b ( t )的内容，则云数据中心的服务成本为θbr 0

b ( t )。

综上，时隙 t的内容交付成本可以表示为

Cd = αbr b
b ( t ) + ∑

k ∈ B,k ≠ b

β k
b r k

b ( t ) + θbr 0
b ( t ) (16)

在决定调整本地缓存之后，ES 删除一些不

太受欢迎的内容，并添加更受欢迎的内容。在

时隙 t 中，在 ES b 中被替换的内容大小可以用∑
f ∈ F

[ ab,f ( t ) - cb,f ( t ) ]+nf 表 示 ， 其 中 定 义 ( x )+ ≜ 

max ( x,0 )。设 δb表示替换ES b中内容的单位成本，

则缓存替换的成本为

Cr = ∑
f ∈ F

δb [ ab,f ( t ) - cb,f ( t ) ]+nf (17)

系统总成本表示为内容交付成本Cd 与缓存替

换成本Cr之和。

Ctotal = Cd + Cr (18)

通过将内容缓存至更靠近用户的位置，边缘缓

存可以显著降低内容交付成本。节省的成本越高，

边缘缓存的效果就越显著。如果本地服务器b覆盖

范围内的所有用户请求都从附近ES或云数据中心

获取，则相应的成本，即非本地内容交付成本为∑
k ∈ B

θbr k
b ( t ) + θbr 0

b ( t )。将边缘服务器 b的即时奖励

定义为通过非本地内容交付成本与系统总成本之

差，即

Rb ( t ) = (θb - αb )r b
b ( t ) + ∑

k ∈ B,k ≠ b

(θb - β k
b )r k

b ( t ) -
∑
f ∈ F

δb (ab,f ( t ) - cb,f ( t ) )+nf (19)

其中，参数αb、βb、θb和δb是预定义的常数。最大

化该奖励即最大化通过本地边缘缓存节省的内容交

付成本。由于 r k
b的影响，ES b的即时奖励不仅取决

于其自身的缓存状态，还取决于附近ES的缓存状

态。整个系统的即时奖励定义为

R ( t ) = ∑
b ∈ B

Rb ( t ) (20)

2.2　问题表述

在分布式边缘缓存系统中，每个边缘服务器可

以视为一个智能体，需要根据系统的状态来决定缓

存策略。设 π = { π1,⋯,πb⋯,πB }表示所有智能体的

缓存策略集合，其中πb为边缘服务器b的策略，作

用是将状态 s映射到动作 a，即 a = π ( s )。由于智

能体的行为影响即时奖励和长期奖励，所有智能体

需要协同工作以确定最优策略π*，从而最大化长期

奖励。假设长期奖励的折扣因子为 γ ∈ (0,1)。协作

缓存问题可以表述为一个多智能体决策问题，其目

标是最大化累积折扣奖励。

max
π

V π ( s ) = E [∑
t = 0

∞

γt R ( t ) | s (0 ) = s,π ] (21)

其中，V π ( s )为策略 π下状态 s的价值函数。给定

系统的马尔可夫性质，最优策略 π* 遵循贝尔曼

（Bellman）方程

V π∗ ( s ) = R ( s,π∗ ( s ) ) + γ∑
s′ ∈ S

Pss′V
π∗ ( s′ ) (22)
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其中，R ( s,π∗ ( s ) )表示在状态 s下采取最优策略 π*

的即时奖励，Pss' 表示从状态 s转移 到状态 s' 的
概率。

3　基于CEMAAC算法的协同边缘缓存策略

为有效解决协作缓存问题，本文提出了基于

CEMAAC算法的协同边缘缓存策略，如图2所示。

具体来说，该策略首先通过时间卷积网络（TCN）

对内容请求状态和用户访问状态的时间序列进行预

测，并将预测结果输入策略网络。策略网络利用

CEMAAC算法，结合由云数据中心的LSTM网络

层生成的本地状态和来自云端的低维全局状态，协

调边缘节点资源与云服务资源，决定内容的缓存

分配。

3.1　内容请求状态和用户访问状态预测

3.1.1　内容请求状态预测

由于每个边缘服务器的用户偏好差异，内容请

求状态可能呈现出显著的时空变化。传统的固定规

则方法难以适应这些动态需求，导致预测准确性较

差。因此，需要采用深度学习模型进行请求状态预

测。本文采用基于卷积神经网络的TCNCRSP模型

来预测下一时刻的内容请求状态，预测结果作为策

略网络的输入，辅助边缘服务器进行缓存决策。

TCNCRSP模型如图 3所示，主要包括内容流

行度预测器和请求状态整合器2个部分。

1)内容流行度预测器

该模块以内容的历史请求状态序列作为输入，

主要包括批处理归一化模块和基于TCN的预测模

块。批处理归一化模块通过将输入进行归一化处

理，以提升神经网络模型的稳定性。基于TCN的

预测模块则处理归一化后的时间区间 ( t - k,t )内的

内 容 请 求 状 态 特 征 向 量 { pb ( t - 1), pb ( t -
2),⋯,pb ( t - k ) }，并输出对未来内容流行度的预

测值{ pb ( t ),pb ( t + 1),⋯,pb ( t + k ) }。TCN采用1-D

全卷积网络（FCN）结构，每个隐藏层与输入层保
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图3　TCNCRSP模型
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持相同的长度，并由扩张因果卷积和残差块组成。

扩张因果卷积：传统的因果卷积在扩大接受野

以构建长期记忆时，通常需要较多的层或较大的卷

积核。为解决这一问题，模型中引入了扩张卷积。

通过应用扩张因果卷积，模型能够获得更大的感受

野。对于每一个卷积层F = { f1,f2,…,fk }，扩张因果

卷积表示为

yt = ∑
k - 1

K

fk pt - ( K - k )d (23)

其中，d为膨胀系数，K是卷积核的长度。

残差块：包含2个扩张因果卷积层。每个卷积

层的权重经过归一化处理，并在每个扩张因果卷积

层之后，TCN中会加入一个丢弃层（Dropout），以

实现正则化。

TCN使用 FCN实现密集预测，用于全面感知

整个输入序列的信息。此外，TCN中的因果卷积

确保了在时间序列预测中，未来的信息不会影响对

过去的预测。

2)请求状态整合器

为了提高内容请求状态的预测性能，该模块平

衡了短时突发记忆和长时记忆，并考虑了内容在不

同时间点的优先级。具体而言，该模块综合了内容

特征预测器生成的过去 k个时间段的内容流行度和

未来短期的流行度预测，并通过加权指数平均法得

到最终的流行度预测数据。在下一个时隙 (T + 1)，

内容 f在服务器b区域内的请求状态 p͂b (T + 1)为

p͂b (T + 1) = (1 - λ ) p̂b,f,T + 1 + ∑
t = T - n + 1

T

λT - t + 1 pb,f,t

(24)

其中，pb,f,t是内容 f在T时的内容流行度，p̂b,f,T + 1是

内容流行度预测器预测 T + 1时的内容流行度，λ

为调整历史数据与最新数据比例的常数且 0<λ<1，

n为要考虑的历史数据长度。该方法结合了历史内

容流行度信息，有效应对了用户动态性高带来的流

行度变化，从而在短期突发记忆和长期记忆之间实

现了平衡。

3.1.2　用户访问状态预测

由于用户在服务覆盖范围内的分布具有随机

性，内容请求在不同区域可能呈现不均匀分布。为

降低这种不均匀分布对缓存策略性能的影响，本文

利用 LSTM 网络，根据用户的历史访问状态序列

{ vb ( t - 1),vb ( t - 2),⋯ }，模拟用户访问状态的动

态变化，预测当前访问状态 vb ( t )。LSTM网络通

过遗忘门、输入门和输出门这三大核心机制进行预

测，具体机制如下。

1)遗忘门

遗忘门决定应丢弃哪些先前的输入状态，其激

活向量定义为

ft = σ [Wfvb ( t - 1) + Ufh′( t - 1) + bf ] (25)

其中，Wf 为输入与遗忘门之间的权值，Uf 为前一

个隐藏状态h' ( t - 1)与遗忘门之间的权值，bf为偏

置项，σ ( ⋅ ) 为Sigmoid型函数

2)输入门

输入门选择性地记住当前输入状态，并更新记

忆单元，计算式为

it = σ [Wivb ( t - 1) + Uih′( t - 1) + bi ] (26)

C͂t = tanh [Wcvb ( t - 1) + Uch′( t - 1) + bc ] (27)

其中，Wi和Wc为输入状态 vb ( t - 1)与输入门的权

值，Ui 和Uc 为前一个隐藏状态 h' ( t - 1)与输入门

的权值，tanh (⋅)是双曲正切函数。状态向量更新为

Ct = ft⊙C ( t - 1) + it⊙C͂t (28)

3)输出门

输出门预测下一个访问状态。其隐藏状态的更

新公式为

ot = σ [Wovb ( t ) + Uo|h′| ( t - 1) + bo ] (29)

h′( t ) = ot⊙ tanh (Ct ) (30)

其中，Wo 为当前输入 vb ( t )与输出门之间的权值，

Uo 为前一个隐藏状态 h' ( t - 1) 与输出门之间的权

值。当前用户访问状态的预测表示为

v͂b ( t ) = σ [Wth′( t ) ] (31)

其中， Wt是输出门的权值向量。

该预测模型使用从边缘服务器收集的历史访问

状态序列进行预训练。实际状态与预测状态之间的

误差用于更新权重参数W和U，从而提高模型的预

测精度和泛化能力。

3.2　基于数据降维的CEMAAC算法

传统非协作式边缘缓存策略基于每个边缘服务

器的独立决策，导致流行内容在不同服务器上冗余

缓存，从而降低了缓存资源利用效率。为解决这一

问题，本文利用多智能体强化学习算法进行缓存决

策。为了减少共享数据通信开销，本文提出了CE‐

MAAC算法，该算法在传统MAAC算法的基础上
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集成了基于LSTM模型的数据降维模块，各边缘服

务器将本地状态上传至云端，通过LSTM网络提取

的低维全局状态进行共享，从而避免了高昂的数据

通信成本。

3.2.1　基于LSTM模型的数据降维模块

该模块使用LSTM网络提取所有智能体动作和

观测值的时变特征到其隐藏状态，经过训练后的

LSTM网络可以将原始高维输入序列转换为低维的

隐藏状态表示。隐藏状态比原始输入具有更低的维

度，并且包含了序列中最具代表性的特征。

基于LSTM的数据降维过程如下。

首先，在输入层接受预处理后的高维时序数

据。在LSTM网络层，通过堆叠多个LSTM单元，

逐步提取序列中的时序特征。

其次，对于每个时间步，LSTM 的计算过程

如下。

遗忘门为

ft = σ (Wf [ ht - 1,xt ] + bf ) (32)

其中，σ为 Sigmoid 函数，Wf 和 bf 为可学习参数，

ht - 1为前一时隙的隐藏状态，xt为当前输入。

输入门为

C͂t = tanh (WC [ ht - 1,xt ] + bC ) (33)

it = σ (Wi [ ht - 1,xt ] + bi ) (34)

Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙C͂t (35)

其中，⊙表示逐元素乘法。

输出门为

ot = σ (Wo [ ht - 1,xt ] + bo ) (36)

ht = ot⊙ tanh (Ct ) (37)

再次，每个LSTM单元会输出当前时隙的隐藏

状态ht和细胞状态Ct。

最后，所有时间步的隐藏状态{ h1,h2,⋯,hT }为

数据的低维表示。

生成的低维全局状态可以通过LSTM网络的隐

藏状态向量定义为

g ( t ) = φcom [ o ( t ),a ( t ),g ( t - 1) ; ϕcom ] (38)

其中，φcom为LSTM网络的预测函数， ϕcom为神经

网络参数。LSTM网络通过不断收集最近的观测和

动作数据，随着时间的推移更新低维全局状态。

引入数据降维模块使智能体之间共享全局状态

g ( t )而非 o ( t )和 a ( t )本地完整状态，从而显著减

少数据交换开销。设G为 g ( t )的维度，假设每个

维度的数据可以用一个浮点数表示，则将全局状态

g传输给所有B个智能体所需的开销是GB个浮点

数。相比之下，如果没有数据降维模块，直接与所

有 B 个智能体交换 a ( t ) 和 o ( t ) 的完整状态需要

B2 (4F + 2) 个浮点数，因为 o ( t ) 和 a ( t ) 的维度分

别是B ( F + 2F + 2)和BF。由于LSTM将序列o ( t )

和 a ( t )的变化提取到 g ( t )中，g ( t )的维度远小于

o ( t )和 a ( t )，即有G ≪ B (4F + 2)。因此，在智能

体之间共享全局状态 g ( t )而非 o ( t )和 a ( t )本地完

整状态将显著减少数据交互。

在智能体之间直接传输高维数据会迅速消耗可

用带宽，假设一个边缘节点需每秒传输1.08 Mbit/s

数据，则单节点占用带宽为 1.08 Mbit/s × 8 =

8.64 Mbit/s，则 100 个边缘节点的总带宽需求为

864 Mbit/s，远超典型边缘网络的可用带宽（一般

为 100 Mbit/s），导致严重拥塞。通过引入基于

LSTM的数据降维模块，可以有效缓解上述问题，

实现通信开销的指数级降低，同时保留关键信息以

支持智能体协作决策。

3.2.2　CEMAAC算法

给定全局状态 g ( t ) 和局部观测值 o ( t )，问题

是找到使整体奖励最大化的最优缓存操作。为了解

决这一问题，边缘服务器的缓存决策模块采用全连

接神经网络来表示状态与动作的映射关系。

âb ( t ) = φdec
b [ cb ( t ),p͂b ( t ),v͂b ( t ),g ( t - 1) ; ϕdec

b ]  (39)

其中， âb = { âb,1,⋯,âb,F }为输出的动作向量，ϕdec
b

为神经网络的参数。通常，在输出层中使用 Soft‐

max 层将输出值归一化到 [0, 1] 的范围内，即

âb,f ∈ [ 0,1]。

由于缓存决策模块的输出向量 âb 是连续的，

因此在执行阶段，每个智能体所执行的实际动作必

须进行离散化

ab = ë ûâb N = { ë ûâb,1 N ,⋯, ë ûâb,F N } (40)

其中，ë û. 是向下取整运算。因此，ab,f = 0意味着

ES b决定不在其本地缓存中保留内容 f。

将本地缓存状态、预测模块生成状态与全局状

态作为一个整体，Actor采用全连接神经网络来表

示策略函数，该策略函数将当前局部观测 ob ( t )和

之前的全局状态g ( t - 1)映射到动作向量 âb，动作

向量 âb可以表示为
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âb ( t ) = φb [ ob ( t ),g ( t - 1) ; ϕb ] (41)

其中，ϕb为策略网络参数。

为了评估动作的效果，集中式评价模块采用全

连接神经网络来表示动作价值函数，该函数为

Q [ o ( t ),g ( t - 1),a ( t ) ] = φcri [ o ( t ),g ( t - 1),â ( t ) ]

(42)

其中，φcri 是评论家网络，在获取观测值 o ( t )、行

动a ( t )与全局状态g ( t - 1)后给出长期奖励。

在实践中，尽管实际的系统参数可能与期望不

同，但多智能体演员-评论家模型的参数可以进行

实时更新，CEMAAC算法的执行流程如图4所示。

为了加快训练过程，通常在在线部署模型之前

使用历史数据集对模型进行训练。在时隙 t中，智

能体将本地观察值 o ( t )与采取的动作 a ( t )一起发

送给评论家模块。

在环境中执行动作后，即时奖励R ( t )和随后

的观察结果o ( t + 1)被反馈给评论家。然后，通过

最小化最小二乘时间差来更新评论家网络的参数。

L (φcri ) = E { y ( t ) - φcri [ o ( t ),g ( t - 1),â ( t ) ] }2 (43)

其中，y ( t ) = R ( t ) + γφcri [ o ( t + 1),g ( t ),â ( t + 1) ]。

缓存决策网络通过最大化的期望长期奖励来进行参

数更新。

J (ϕb ) = E { φcri [ ob ( t ),âb ( t ),

g (-1) ] |âb ( t ) = φb (ob ( t ),g ( t - 1) ; ϕb )} (44)

当智能体b采取动作 âb ( t )时。根据链式法则，

缓存决策网络参数的梯度为

∇ϕb
J (ϕb ) = E{∇ âb

φcri [ ob ( t ),âb ( t ),g ( t - 1) ]

}∇ϕb
φb [ ob ( t ),g ( t - 1) ; ϕb ] |âb ( t ) = φb (ob ( t ),g ( t - 1)

(45)

缓 存 决 策 网 络 的 参 数 更 新 为 ϕb ( t + 1) =

ϕb ( t ) + ξ∇ϕb
J (ϕb )，其中 ξ是学习率。通过最小化

损耗来更新通信模型的参数。

L (ϕcom )=E { [ y ( t )-φcri (o ( t ),

g ( t-1) ) ]2|g ( t-1)= φcom [ o ( t-1),â ( t-1),g ( t-2) ]
}-E { φcri [ o ( t ),

g ( t - 1) ] |
g ( t - 1) = φcom [ o ( t - 1),â ( t - 1),g ( t - 2) ]

} (46)

综上所述，用于协作边缘缓存的CEMAAC算

法的训练过程如算法1所示。首先，给定历史用户

请求序列，可以训练内容请求的TCNCRSP模型和

用户访问的 LSTM 模型。其次，生成 E 个样本轨

道，每个轨道有T个样本。最后，基于经验池回放

更新神经网络的参数 ϕdecs、ϕcri、ϕcom。在线执行阶

段，云数据中心负责维护通信模块网络和评论家网

络，每个ES维护一个缓存决策网络，最终根据观

察结果执行最优动作。

算法1 成本高效的多智能体演员评论家算法

输入　给定历史内容请求轨迹Tr和用户访问

历史轨迹Ta

输出　根据 âb ( t )确定缓存文件集合C(t)

1)for(每个训练步骤)

2)    for( episode = 1 to E )

3)        初始化g(0)，并令 t = 1

4)        while (t < T)

5)            根据 Tr 和 Ta 生成观测值；

6)            对于每个智能体 b，Actor网络输出动

作向量 âb ( t ) = φb (ob ( t ),g ( t - 1) )

7)            动作探索：âb ( t ) = âb ( t ) + ε

8)            获得调整后的动作 âb ( t )

9)            执行动作 âb ( t )，并获得奖励 Rb(t)和

下一时刻的观测 ob ( t + 1)

Actor BActor b

Critic CriticCritic o(t)o(t−1) o(t+1)a(t−1) a(t+1)

g(t−1) g(t+1)g(t)

a(t)

=?63 =?63=?63

Actor 1 � �Actor BActor bActor 1 � � Actor BActor bActor 1 � �

图4　CEMAAC算法的执行流程
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10)          更新全局状态g ( t )

11)          t = t + 1；

12)       end while

13)       将该轮episode{g(0),o(1),a(1),R(1)};

14)  end for

15)  从 D 中随机采样一个 minibatch 的 epi‐

sodes M；

16)  对 M 中的每个 episode

17)      从 t = T 倒序至 1

18)          通过最小化损失函数来更新ϕcri；

19)           对所有智能体 b ∈ B

20)                   通过最大化损失函数来更新ϕdecs

21)           end for

22)           通过最小化损失函数来更新ϕcom

23)      end for

24)      更新目标网络

ϕtar = τϕcri + (1 - τ )ϕtar

25)   end for

26)end for

4　实验及结果分析

为了验证本文模型的可行性和有效性，本节将

介绍仿真实验的数据集、实验环境与设置、基线方

法与评价指标，并对实验结果进行对比分析。

4.1　仿真参数设置和数据集

为模拟UE在边缘服务器网络覆盖区域的随机

分布，本文实验在 Geolife 数据集[29]上运行算法，

该数据集记录了移动用户的真实运动轨迹。在模拟

实验中，将地理区域划分为 76个边长相同且互不

重叠的六边形，每个六边形作为一个ES的覆盖区

域，即B = 76。当用户的移动轨迹经过该ES的覆

盖区域时，用户就与该特定ES相关联。由于用户

的随机移动，各边缘服务器覆盖区域内的接入用户

数量存在地理差异。

在真实的场景中，内容的受欢迎程度会随着时

间的推移而变化。为了模拟特定内容的请求率随时

间的变化，本文实验采用文献[30]中提出的散点噪

声流量模型。具体来说，假定内容 f的请求过程是

一个时间非同构的泊松过程。瞬时请求率由

Vfλf ( t - τf )给出，其中Vf是内容 f在生命周期内的

平均请求率，λf是幂律分布，τf是内容 f对用户可用

的时间瞬间，τf遵循泊松分布。这样就可以产生时

变的内容流行度。

给定上述模型，本文可以通过更改模型参数为

不同的内容生成一系列不同的请求序列。将生成的

内容请求映射到Geolife数据集中的轨迹可以生成

地理上分布式的请求。至此，实验中的内容请求具

备了时空动态特性。

在实验中，每一个批次产生40 000个请求。共

有100个内容可供用户使用，即F = 100。每个内容

都由喷泉码（Raptor）编码成不同数量的片段，从

100~1 000段不等。假设每个片段都有相同的大小。

每个 ES的缓存容量设置为 100个段，即N = 100。

从一个ES的本地缓存传送一个段的代价设为1，即

αb = 1, ∀b ∈ B。从ES k传送一个文件段到ES b的成

本设为10，即β k
b = 10,∀k,b ∈ B。从内容服务器获取

一个文件片段的成本设为 50，即 θ  
b = 50,∀b ∈ B。

替换一个片段的成本设为50，即δ  
b = 50,∀b ∈ B。

实际上，不同位置的内容可能导致不同的下载

速度。从本地缓存中获取内容文件具有最高的速

度，其下载速度为每秒0.6~1.0段。从附近的ES获

取内容文件的速度为每秒 0.3~0.5段，从内容服务

器获取的速度最慢，为每秒 0.1~0.3段。一个时间

片的时长设置为10 min，训练集设置为200个时间

片。Actor网络、Critic网络和通信网络的参数设置

如表1所示。

训练过程和测试过程分别由 2 000批和 100批

组成，使用相同的请求跟踪运行参考算法。

在模拟实验过程中，每次运行花费 0.45 s，占

用约2 GB的物理内存。训练一次CEMAAC算法模

型以达到收敛的时间约为30 h。

  表1　 参数设置

模型

请求状态

预测模型

访问状态

预测模型

协同缓存

决策模型

评论家

通信模块

神经网络结构

先验:3个全连接层

生成:5个全连接层

递归:5个LSTM层

推断:6个全连接层

6个LSTM层

6个全连接层

1个 softmax层

3个全连接层

5个LSTM层

参数

批量大小:8
序列长度:5
学习率:0.001

权重衰减系数:0.000 1
经验重放缓冲区大小:50 000

折扣系数:0.9
初始探索系数:0.03
探索衰落系数:0.9

目标网络更新率:0.01
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4.2　基线方法

为了证明本文提出的基于CEMAAC算法的缓存

策略有效性，对比分析了LRU、平均场边缘缓存

（MF-ECS）、多智能体元强化学习（MAMRC）、多

智能体深度确定性策略梯度（MADDPG）和联邦学

习缓存（FedCache）这5种基线方法，并在不同的性

能指标上比较了CEMAAC算法与这5种基线方法。

LRU：该算法将替换在最近的时间段内被请求

的频率最低的内容[31]。每个 ES 独立运行一个

LRU，用于自己的内容替换。实验中，假设LRU

一次可以为单个内容替换10个片段。

MF-ECS：该算法[32] 采用平均场强化学习

（MFRL）解决边缘服务器的缓存决策问题，根据

本地观察独立地做出自己的缓存决策。为了适应分

布式边缘缓存场景，MF-ECS模型的状态、动作和

奖励被定义为与上文介绍的Actor网络相同。

MAMRC：该算法由内外 2个模型组成，内部

模型采用MADRL算法来实现缓存，外部模型使用

元学习方法来学习元参数并初始化内部模型[33]。

与本文模型相比，该模型不包括用于数据降维的通

信模块，因此 Actor 网络的输入中不包括全局

状态g。

MADDPG：该算法[34]采用了集中训练分散执

行（CTDE, centralized training and decentralized ex‐

ecution）的原则，每个智能体都有自己的策略网

络和价值网络，允许智能体在训练过程中访问全

局信息，而在实际执行时仅依赖于自身的局部

观测。

FedCache：该算法[35]通过利用联邦学习将模

型训练过程分发到用户设备上来减轻中央服务器的

负担。每个用户使用自己的数据在本地训练模型，

然后将训练好的参数上传到边缘服务器。

4.3　性能指标

本文定义了4个指标来评估算法性能。

1)缓存奖励

缓存奖励表示从边缘缓存中获得的总体长期奖

励，它被定义为所有ES的即时奖励的总和。缓存

奖励可以表示为相较于所有内容均从云数据中心获

取的方式所节省的通信成本和内容传输时延，表示

为 R͂ =∑
t = 1

T

R ( t )，其中，R ( t ) 为即时奖励，T 表示

一个批次的持续时间。

2)缓存命中率

缓存命中率表示边缘缓存的利用率，定义为用

户在一个集持续时间内请求的已缓存文件段所占的

比例，表示为

H͂ =
1
T∑t = 1

T ∑
b = 1

B Ib (n,t )
NB

(47)

其中，I (⋅)为量化指标，N为缓存容量，B为边缘服

务器总数。如果缓存在ES b中的段 n在时隙 t期间

被用户请求，则 I (⋅)= 1，否则 I (⋅)= 0。

3)流量负载

流量负载表示边缘服务器在特定时隙接收的请

求数量。所请求的文件段可以从本地ES获取，也可

以从附近ES获取，也可以从内容服务器获取，因此

可以将其流量负载定义为每个请求段所容纳的比例。

U͂local =
1
T∑t = 1

T ∑
b ∈ B

r b
b

S ( t )
,

U͂nearby =
1
T∑t = 1

T ∑
b ∈ B

∑
k ∈ B,k ≠ b

r k
b

S ( t )

U͂server = 1 - U͂local - U͂nearby
(48)

其中，S ( t )为时隙 t期间用户请求的段总数，r k
b 表

示从时间段k到时间段b获取到的文件段。

4)平均通信量

平均通信量定义为每轮迭代过程中所有智能体

之间传输的数据总量除以智能体数量。

C͂ =
∑
i = 1

B ∑
j = 1,j ≠ i

B

Dataij

B
(49)

其中，Dataij表示边缘节点 i向边缘节点 j发送的数

据量，单位为字节。

4.4　实验结果分析

图5为不同算法的缓存奖励对比。由图5可知，

CEMAAC 获得最高的奖励，其次是 FedCache、

MADDPG、MAMRC和MF-ECS，最后是LRU。这

表明CEMAAC可以很容易地协调ES以充分利用分

布式边缘缓存，从而为所有ES获得更高的奖励。与

CEMAAC相比，MAMRC也采用了多智能体Actor-

Critic框架，但智能体之间没有进行数据通信。具体

来说，对于MAMRC，每个ES完全基于本地观察做

出缓存决策，而不考虑附近ES的动作和状态。然

而，每个ES的缓存奖励，不仅取决于它自己的缓存

状态，还取决于其他 ES 的缓存状态。此外，
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MAMRC使用一个简单的全连接神经网络作为Ac‐

tor，它不能明确地模拟观察状态的可变性。因此，

MAMRC的Actor网络无法获得最优策略函数。

图 6为不同算法的缓存命中率对比。由图 6可

知，CEMAAC实现了最高的缓存命中率。尽管单

个 ES 的存储空间有限，但 CEMAAC 可以通过在

ES之间共享缓存的内容来使ES协同工作，这样用

户就可以从本地和附近ES而不是从云数据中心获

取内容。ES之间的协作避免了相同内容在不同ES

中冗余缓存，节省了存储空间。相比之下，MF-

ECS和LRU独立做出缓存决策，可能会导致不同

边缘服务器缓存重复的内容。因此，CEMAAC具

有比MF-ECS和LRU高得多的缓存命中率。

由于深度学习模型比启发式模型更能表征内

容流行度的变化，MF-ECS 比 LRU 具有更高的缓

存命中率。同时，在图 6 中，MAMRC 实现的缓

存命中率略低于CEMAAC。对于MAMRC，每个

ES 的决策不考虑其他 ES 的缓存状态。因此，使

用MAMRC也会导致冗余缓存，浪费有限的存储

空间。而 MADDPG 考虑了智能体之间的交互，

一个边缘节点在进行缓存决策时会考虑周围边缘

节点的缓存状态，因此其缓存命中率略高于

MAMRC。

为表示流量负载情况，图 7 分别为云数据中

心、本地ES、附近ES的流量负载。从图 7(a)中可

以看出，使用CEMAAC从云数据中心服务器传输

的请求段仅占约 21%，远低于使用其他算法的

56%、43%、34%和 25%的比例。这一结果表明，

CEMAAC可以最大限度地利用边缘缓存来减少通

过核心网络的内容检索，这与图6的结果一致，因

为从云数据中心服务器获取内容的成本高于从边缘

缓存获取内容的成本。

对比图 7(b) 和图 7(c) 可以看出，尽管 CE‐

MAAC（43%）从本地ES提取的内容片段比例略

低于 MF-ECS（45%），但使用 CEMAAC（36%）

从附近 ES 提取的片段比例远高于使用 MF-ECS

（12%）。在MF-ECS中，每个 ES在决定缓存位置

时只考虑容纳来自其本地用户的请求。相比之下，

CEMAAC 还考虑了 ES 之间的合作。同时，相较

于 MADDPG，CEMAAC 在本地 ES 获取内容的比

例较高。

图8为不同缓存大小下各算法的性能对比，其

中，缓存大小范围为 50~300段，步长为 50段。从

图 8(a)可以看出，随着ES缓存容量的增加，缓存

奖励也随之上升。更大的缓存容量使得边缘服务器

能够存储更多的内容，从而提高了资源利用效率和

用户请求满足率。

从图8(b)可以看出，随着ES缓存大小的增加，

缓存命中率反而呈现下降趋势。较小的缓存容量限

制了只能存储最受欢迎的内容，这意味着缓存中的

文件段更有可能被用户请求到，从而保持较高的缓

存命中率。相反，较大的缓存容量虽然能存储更多

内容，但由于包含了一些不太受欢迎的内容，整体

缓存命中率有所下降。

此外，随着缓存大小的增加，其他算法与CE‐

MAAC之间的性能差距变得越来越明显。具体来

说，CEMAAC在较大缓存容量的情况下依然能够
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维持较高的缓存命中率和奖励值，而其他算法如

MF-ECS和LRU则显示出明显的性能劣势。这表明

CEMAAC不仅在小容量缓存场景下表现出色，在

大容量缓存情况下同样具备显著优势，能够更有效

地利用缓存空间，减少冗余内容，并提高整体系统

性能。因此，无论缓存大小如何变化，CEMAAC

都能提供更为稳定和高效的缓存策略。   

图9为不同算法平均通信量对比。得益于数据

降维模块，CEMAAC在每轮迭代过程中的平均通信

量为50~70 MB，远低于MADDPG（160~180 MB）、

MAMRC（120~140 MB）和FedCache（70~90 MB）

的通信量，展示了CEMAAC的有效性。
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图7　云数据中心、本地ES、附近ES的流量负载
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此外，为验证引入 LSTM 数据降维模块对算

法性能的影响，本文直接使用原始高维状态的变

体模型、简单全连接层替代 LSTM（FC Replace‐

ment）的变体模型与CEMAAC在缓存奖励与缓存

命中率方面进行了对比，实验结果如图 10和图 11

所示。 

由于LSTM能够有效捕捉时序特征，使全局状

态更加精确，因此本文算法与直接使用原始高维状

态的变体模型在缓存奖励与缓存命中率方面性能相

近，但大量节省了通信开销。使用简单全连接层替

代LSTM的变体模型在处理非线性时序数据时效果

有限，因此该算法性能最低。

5　结束语

本文针对云边端协同场景下边缘缓存面临的动

态内容流行度预测与高维状态共享通信开销问题，

提出了基于多智能体深度强化学习的边缘缓存策

略。首先，通过时间卷积网络建模内容流行度的动

态变化，提升了内容请求状态的预测精度；其次，

引入基于长短期记忆网络的数据降维模块，在云端

生成低维全局状态，显著降低了边缘节点之间的通

信开销；最后，结合CEMAAC算法进行多智能体

间协同决策，实现内容的缓存分配。实验结果表

明，本文算法在缓存命中率、系统开销等方面与现

有算法相比具有明显优势。在未来的研究中，可引

入用户行为特征、实时网络拓扑等多模态数据，通

过融合图神经网络等模型，构建更加精准的动态环

境感知框架，进一步提升缓存系统性能。
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