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面向应用感知的骨干网缓存方法研究
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摘 要：基于某运营商骨干网上 9 亿条 HTTP 请求，分析了 HTTP 请求组成、内容长度、流行度和时间动态性，

提出一种面向应用感知的骨干网缓存方法（AACM， application-aware backbone network cache method）。实验结果

表明在缓存空间略有增加的情况下，在线视频的内容命中率提高了 15%以上，回源流量和缓存负载这些指标降低

了一半左右。
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Abstract: Based on over 900 million HTTP requests from an ISP backbone network， the HTTP characteristic of different

content types from a wide range of perspectives was analyzed， including request composition， size， popularity and

temporal dynamics， and an application-aware backbone network cache method was proposed， referred to as AACM. The

experiment results show that in the case of a slight increase in cache space， the hit ratio of the online-video increases 15%，

and the total source traffic and cache I/O load reduced by about half.
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1 引言

评价一个 HTTP 网站性能最直观的方式就是

看网页打开的速度，已知 Web 对象访问具有时间

局部性和空间局部性[1]特征，提高网页反应速度的

一个方式就是使用缓存。缓存可以保存刚刚被访问

的 Web 对象副本，下一次对此 Web 对象的访问，

直接访问缓存的内容副本即可。一个优秀的缓存策

略可以缩短网页请求资源的距离，减少延迟，并且

由于缓存文件可以重复利用，还可以减少带宽，降

低网络负荷。因此，2005 年以来，运营商在靠近

用户的网络边缘处部署了大量 HTTP 缓存服务器，

用户可以就近访问热门视频、图片等，提高页面上

Web 对象的响应速度；随后出现了 CDN（content

delivery network），CDN 本质还是使用 Web 缓存技

术[2]，结合内容主动分发技术，实现 HTTP 内容的

高效访问。

虽然边缘网络部署了大量的缓存系统并广泛

应用 CDN 技术，但从国际商业调查公司统计[3]来

看，网站 CDN 使用率呈现明显的长尾效应。Alexa

前 100 名网站中 CDN 的使用率为 44%，而 Alexa

前 10 万名网站中 CDN 的使用率仅为 17.2%，同时，
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2009 年以来，骨干网链路上超过 60%的流量为

HTTP 协议流量[4]，此流量比例表明仍然有大量的

HTTP 内容请求在骨干网链路上，运营商希望骨干

网上使用缓和 CDN 技术，把其腾出的带宽给其他

高价值用户。

以“空间换时间”的缓存方法需要大量空间保

存内容副本，已有的研究发现仅访问一次的 HTTP

内容比例非常高[5]，同时缓存空间不可能无限大，

向缓存移入移出内容的时机非常重要，所以，缓存

内容决策和替换算法是缓存优化的关键。为了解决

此问题，一方面，已有的一些缓存优化方法主要关

注热门内容的请求频率等特征，试图预测下一次用

户最可能访问的内容并提前预取到缓存中，由于预

测算法会占据大量计算和存储开销，并不适用于高

速骨干网；另一方面，目前部分用户的终端 AP，

小型运营商网络都部署了边缘缓存系统或 CDN

系统，一个 HTTP 请求首先经过网络边缘缓存，

如果边缘缓存没有命中，则转发请求到骨干网，

为了减少边缘网络频繁地直接向源站请求内容，

越来越多的运营商考虑骨干网 CDN，当骨干网的

接入网节点部署了 CDN 或缓存并大量的为用户

提供热点资源的访问服务的前提下，到达骨干网

的请求是边缘网络过滤热点内容之后的请求，因

此，核心网络与边缘网络的 HTTP 请求模式会有

所区别，最近，美国 CDN 提供商 Fastly 已经开始

在骨干网部署 CDN 缓存，发现骨干和边缘网络的

HTTP 命中率不同。

随着应用的发展，缓存也需要考虑不同类型内

容的用户体验质量（QoE， quality of experience），

已有一些基于校园网和边缘网络的 HTTP 请求特征

的刻画[6，7]，但是骨干网相关的研究较少。因此，迫

切需要分析骨干网的 HTTP 请求特征，并提出合适

的缓存方法。

本文基于数据驱动的研究方法，完成了如下工

作，首先，采集国内某运营商骨干网 HTTP 请求，

刻画了不同类型的内容特性；其次，设计一个面向

应用感知的骨干网缓存方法，算法分为 2 个部分，

分别是面向应用的请求阈值优化 (AACM-RT，

application-aware request threshold optimization)和面

向 应 用 的 缓 存 空 间 动 态 规 划 (AACM-DP，

application-aware dynamic programming of cache

space)；最后，使用骨干网 HTTP 请求的现网数据，

完成实验并验证算法的有效性。

2 HTTP 缓存优化相关工作

已有研究表明 Web 缓存的核心问题就是设计

一种有效的内容缓存策略，提高缓存命中率，减少

回源流量和降低缓存 I/O 操作次数[8]。这 3 个缓存

性能测量指标的定义如下：缓存命中率为命中的

HTTP 请求数量除以所有 HTTP 的请求数量；回源

流量为从内容源网站下载的流量字节；缓存 I/O 操

作指内容移入/移出缓存的次数。其中，对于最广泛

研究的缓存决策策略与缓存替换策略可以从 HTTP

访问内容的几个典型特征进行优化。

首先，HTTP 访问内容的分布具有时间和空间

局部性特征[9]，利用这 2 个局部性原理的相关算法，

如 LRU (least recently used)和 LFU (least frequently

used) 算法，可以保证最近被访问过的对象副本不

容易被移出缓存。

其次， HTTP 访问内容的访问频率遵循

Zipf-like[10]定律，即所有内容中最热门的少数内容

占了大部分 HTTP 请求数量，可以利用此特征设计

缓存的决策算法，比较常用的方法有内容预取和预

置请求阈值。有很多内容预取方法，比较简单的有

基于超链接的预取，其次是基于用户访问模式的预

取算法，如基于用户访问序列的预测算法[11]、基于

Web 对象流行度的预取算法[12]和基于用户兴趣的

预测算法[13]。最新的内容预取研究中，文献[14]提

出了接纳策略控制的预取算法，此算法基于减少少

数项的访问频率的思想，提高整体的命中率，属于

基于内容访问频率特征的优化思路。由于预取技术

需要预先保存最近访问的所有 HTTP 请求，存储开

销大，目前基本没有被广泛应用。请求阈值方法指

设置请求阈值为 N，那么当一个内容被访问 N 次之

前，缓存不会下载内容，此方法部署简单被大量采

用。但是，请求阈值方法会对热点内容的前 N 次访

问造成等待时间长的问题，尤其是对延迟要求敏感

的在线视频应用。

另外，HTTP 访问内容的大小服从重尾分布，

即 HTTP 访问的内容文件由大量的小文件和少量的

超大文件组成。对于缓存存储的内容，一个图片的

量级仅为 KB，一个应用更新程序经常超过 1 GB，

为了提高缓存性能，通用的优化方法将请求的内容

分成 HTTP 小文件和 HTTP 大文件缓存，保证大文

件和小文件获得缓存的机会平等；其次，很多内容

替换算法增加内容长度的权重，内容文件越大，被
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缓存的几率越小，如最小相关价值[15]（LRV， least

relative value）方法，LRV 考虑内容的长度、访问

次数和访问时间间隔等因素，价值最小的意味着用

户最不可能再次访问的内容。

近些年，基于内容流行度的相关研究工作为

缓存优化提供了新的思路。Abrahamsson[16]分析

了一个美国视频内容商的内容特征，发现内容流

行度符合长尾分布，在黄金时段期间（晚上

7:00～9:00）一个地区前 100 个最受欢迎节目的请

求量增加，排名前 100 个节目列表中的节目比较

稳定，较少移进移出，利用此结果，可以将热门

内容引入网内边缘或内容注入 CDN。类似地，

文献[17]分析了视频提供商 Hulu 用户选择不同

CDN 的特征，发现用户选择 CDN 后固定下来，

即使缓存命中率降低，也不会重新选择 CDN 节

点，文献提出可以对视频进行内容分割，选择最

优的缓存节点。

从网络规模上考虑，文献[6]分析欧洲校园网络

中到 YouTube 网站的请求，发现一次性的视频请求

非常多，占了 70%以上。文献[7]分析了接入网 HTTP

请求的可缓存行特征，观察到内容流行度符合长尾

分布，流行度曲线比较平稳。由于 CDN 骨干网较

少，骨干网缓存的测量更多基于实验环境，例如，

文献[18]测量美国 CoralCDN 实验网研究协作缓存

解决 Flash crowd 的问题。最近，Shafiq[19]测量了一

个大型商业 CDN，测量的数据来自全球几大缓存服

务器，也发现 HTTP 小文件和大文件中仅仅访问一

次的内容分别占了 50%和 60%的比例，并存在非常

热门的访问内容。

近些年，缓存优化研究进一步结合影响缓存的

各种内容特征因素。文献[19]结合了请求阈值方法

和缓存空间预测算法，此方法中，总缓存空间大小

固定，采用自回归综合移动平均（ARIMA）算法计

算不同应用类型的缓存比例，取得了比较好的命中

率，但是没有考虑不同应用 QoE 的需求，对视频和

压缩文件等设置了统一的请求阈值，缓存容量规划

仅仅根据请求次数和字节数来判断，对于大的压缩

文件，字节占比非常大，根据过去历史预分配缓存

空间，会造成下载类型缓存空间越来越大，导致视

频请求的访问时延变大。由于移动应用的发展，内

容流行度的分析关注访问内容的用户分布特征，文

献[20]提出用户访问具有地域性特点，同一个地区

的用户访问本地应用较多，用户偏好更接近，不同

地区的用户很少有共同的热点，尤其是新闻和体育

内容。

在主动测量方面，Ma 等[21]使用 Alexa 的前 100

名的网站（Top 类型）和 Alexa 前 10 万名网站中的

随机 100 个网站（随机类型）作为分析对象，通过

构造 HTTP 请求主动测量网站的访问延迟。结果发

现随机类型比 Top 类型的缓存性能更好，原因是

Top 类型的网站内容更新地更快；其他影响缓存性

能的原因还包括相同的内容拥有不同的 URL，内容

过期时间设置的太短等，并提出了一些优化的思

路，此文献主要测量了 CSS 文件等 HTTP 小文件的

访问性能，由于小文件所占带宽不多，所以对骨干

网的流量影响不是特别大，本文更关注 HTTP 大文

件的缓存优化。

另外，借助客户端资源的缓存优化策略被广泛

提出，如 Chaudhari 等[22]提出的代理端 Web 预取方

案、Nikolaou 等[23]提出的客户端合作缓存模型，这

种方式存在浏览器不兼容的问题，而且存在安全隐

患，故不适用于骨干网。

总结上述工作，利用内容局部性原理和热门内

容集中访问这些特征，内容预取方法和客户端合作

缓存方法能够提高缓存内容的命中率，降低 HTTP

访问延时，面对高速骨干网 HTTP 访问快速到达的

特征，这 2 种方法不适用。为了提高缓存处理速度，

骨干网缓存大部分仅仅采用了请求阈值策略。近年

来，运营商越来越关注缓存对 QoE 的影响。首先，

大部分用户采用在线观看视频的方式获取视频内

容，在线视频具有很强的用户交互特点，视频直播

也在迅速发展，离线视频的下载越来越少，提高在

线视频的缓存效果是面临解决的一个问题。在线视

频访问对延迟非常敏感，缓存需要高命中率，这和

有限的缓存空间形成冲突，文献[5]和文献[19]的测

量结果发现， 一次性内容访问的内容比例非常高，

对缓存决策策略带来了挑战。虽然随着视频编解码

技术的发展，在线视频可以被划分为更小的数据

块，视频支持缓存部分内容[24]，但是对视频的访问

时延要求进一步提高，期望将访问 Web 对象的延时

降到最小，尽量和访问本地的视频保持最小时间

差。其次，对于资源下载网站的压缩文件和离线视

频，虽然访问时延没有那么严格的要求，但是这

些文件不支持部分缓存，如果流行度高的内容命

中率很低或内容副本频繁移入移出，会导致回源

流量升高和加重缓存 I/O 负载开销。最后，从用
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户分布来看，骨干网 HTTP 内容访问的用户分布

不具备局部性，造成内容流行度的长尾分布 [19]，

即使采用缓存空间动态预测算法，不同时期的缓

存空间需求不同。

测量骨干网 HTTP 请求特征的困难在于缺乏现

网内容访问的数据，其次，HTTP 内容访问数据量

庞大，需要专门的日志处理系统进行详细的分析。

本文采用了 Hadoop 文件系统和 Spark 实时数据处

理技术分析国内某运营商一段时间之内的 HTTP 内

容访问日志，形成数据集，基于此数据集的特征分

析结果提出相应的优化方法。

3 骨干网 HTTP 访问内容特征分析

3.1 数据集

本节的数据采集拓扑如图 1 所示，国内某 ISP

出口部署了深度分组检测（ DPI， deep packet

inspection box）设备，并将出口的 HTTP 请求

（HTTP request）分组转发到采集服务器上。HTTP

请求分组主要包括请求的 URL、请求时间、文件大

小、请求源地址和请求目标地址等信息，如表 1 所

示。

由于 HTTP 请求的内容长度不方便在线解析，

一般采用文件后缀名区分不同的内容类型，本文也

采用了这样的方法。将静态网页、CSS 文件和图片

等划分为 HTTP 小文件，视频、音频和压缩文件类

似的内容划分为 HTTP 大文件。HTTP 小文件的缓

存压力不大，对骨干网流量影响较小，所以，本文

重点研究 HTTP 大文件的缓存优化策略。参考了已

有的网络协议识别划分方法[4]，依据内容文件的后

缀和发布网站，形成音频(audio)、下载(download)、

图片(image)、在线视频(online video)、离线视频

(video)和混杂应用(other) 6 种类别。数据集为国内

某运营商从 2016 年 1 月 1 日～2016 年 1 月 11 日共

计 9 亿条左右的 HTTP 大文件请求日志。

表 1 HTTP 请求内容记录

记录 含义

时间 HTTP 请求到达 Cache 的时间

Application 应用类型

Cache ID Cache 集群的 ID

客户端 IP HTTP 请求发起者

请求类型 HTTP 请求类型，如 GET

URL 请求的 URL

User-Agent HTTP User-Agent

内容 ID 内容的散列值

源地址 请求内容源的 IP 地址

源域名 请求内容源的域名

请求开始时间 收到 HTTP 请求的时间

请求完成时间 HTTP 请求内容发送完毕时间

文件大小 HTTP 请求的文件长度

3.2 不同内容类型的 HTTP 请求特征分析

HTTP 内容流行度可以使用内容请求数来定

义，请求次数越多则流行度越大。本节从各个方面

分析 HTTP 的内容流行度。由于 HTTP 大文件请求

中图片、离线视频和混杂应用的请求少，不再重点

分析这 3 种类型的请求。

首先，分析 HTTP 请求数据的变化趋势，图 2

为时间序列的请求次数分布，每 5 min 汇聚一次。

考虑到 1～3日是放假时段，仅分析 4日之后的HTTP

请求，下同。图 2 的内容请求数呈日周期波动，这

个与文献[6]和文献[16]的高峰期仅出现在晚上不

图 1 数据集采集拓扑
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同，图 2 分别在早 12 和晚 10 点出现 2 次高峰。其

中，晚上高峰期的请求数是白天非高峰期的 2 倍；

对内容类型分解发现，高峰期在线视频请求增加的

最多，而其他类型请求增加的比较少。

图 2 不同内容类型 HTTP 请求趋势

图 3 为内容请求次数的累积分布函数（CDF，

cumulative distribution function），不同内容类型请

求呈现长尾分布。所有请求中，63%的内容仅仅被请

求过一次，这个与文献[6，19]相似；在线视频请求中，

有 44%的内容仅仅被请求了一次，曲线斜率非常大，

即或仅被访问 1～2 次，或被访问次数很多；下载类型

请求分布虽然斜率比在线视频小，但是访问次数小于

1 次和 2 次的内容比例依然占了 55%和 66%。所以，

缓存设计需要尽量降低访问次数少的内容副本被保

留，尤其是访问频率稀疏的某些下载文件。

图 3 不同内容类型 HTTP 请求分布

为区分高峰期和非高峰期的 HTTP 请求特征，

对比分析了非高峰期和晚上高峰期的请求分布，非

高峰期的趋势和图 3 相似，不再显示，高峰期的请

求分布如图 4 所示。在线视频访问 1 次或 2 次的内

容分别为 26%和 28%，比非高峰期一次性请求降低

了 20%，下载亦如此。音频在高峰期的内容访问特

征没有发生明显改变，依然比较分散，说明骨干网

用户对音频没有明显的热点。

图 4 高峰期不同内容类型 HTTP 请求分布

接下来，使用唯一内容分析 HTTP 访问内容变

化趋势。唯一内容是指互联网中可被缓存的、完全

相同的文件。对于唯一内容文件，不同网站会产生

不同的 URL，通常不使用 URL 区分内容文件，而是

使用文件的 MD5 值来定义内容 ID，这个 ID 就是区

分唯一内容的标志，图 5 是唯一内容的变化趋势。

图 5 唯一内容变化趋势

结合 HTTP 请求数量分析唯一内容的变化趋

势，唯一内容比例（object uniqueness ratio）可以使

用式(1)表示。

our ＝
唯一内容的数量

所有的请求数量
(1)
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our 表示了所有 HTTP 请求中涉及的内容数量

比例，our 越小，表明 HTTP 请求的内容越集中。

如果 our=1，表明每次访问的内容都不同；our 越接

近于 0，则表明访问越趋向于一个或几个流行的内

容。图 6 统计了 our 的变化趋势。图 5 和图 6 综合

分析发现，在线视频、下载和音频随着请求数的增

加，唯一内容数量也正比增加。对于 our 趋势，首

先，下载的 our 曲线非常平稳，基本呈一条平行直

线，反映了下载的 HTTP 请求和唯一内容数量的正

比例关系，其次，下载的 our 绝对值非常小，表 2

统计了 our 的平均值，可以看出，下载文件平均一

个内容被访问将近 30 次，考虑到图 3 中几乎有一

半的下载内容仅被访问了 1～2 次，实际热门下载文

件的重复访问次数应该远高于平均访问次数。其

次，在线视频的唯一内容数也是随着请求数的变化

而变化，但是唯一内容高峰期的曲线没有那么陡

峭，在线视频的 our 呈天的周期性变化，上午非高

峰期的 our 呈整体上升趋势并在之间不规则波动，

高峰期的 our 整体下降趋势并更加平稳，说明非高

峰期的用户访问内容更分散，our 的上下波动说明

内容不断地移入移出，另一个发现是，虽然在线视

频的请求数远大于下载类型，但是在线视频的 our
绝对值远高于下载类型，说明存在很多热门视频的

内容流行度不如下载类型。

图 6 唯一内容比例趋势

通过上述的测量结果发现，如果采用同样的缓

存内容替换算法，如 LFU 或 LRU，平等地对待下

载和在线视频请求，在线视频更容易被挪出缓存，

导致命中率较低，对于交互性很强的在线视频是不

利的；如果下载内容被设置优先移出缓存，会造成热

门下载内容的命中率降低，从而增加骨干网带宽的额

外开销；对于音频和离线文件下载，our 非常大而且

存在较大范围的下上波动，离线文件的 our 值远大于

前几个，不再显示，结果也验证了前边的分析，即音

频和离线文件下载的可缓存性不高。

表 2 our 平均值

应用 our

所有 0.12

音频 0.24

下载 0.036

在线视频 0.11

其他 0.465

图 7 是内容请求数和唯一内容之间的趋势关

系，当请求数量小于 105 时，下载类型的唯一内容

数量线性缓慢增长，在线视频的唯一内容数量指数

升高，在线视频的唯一内容数量明显多于下载内

容；当请求到达 105 之后，下载类型的唯一内容数

量呈现平稳的常数，而在线视频继续呈指数型增

长，也反映了 2 种不同的内容流行度趋势。

图 7 请求数与唯一内容数量趋势的关系

从 HTTP 内容访问排名分析内容流行度，如

图 8 所示。由于工作日结果比较类似，仅显示中

间一天的结果。首先，内容流行度呈现 zipf 的长

尾分布，高流行度的内容占据了大部分的请求比

例，从曲线斜率来看，对于所有内容，高峰期大

部分内容流行度比非高峰期高，但是非高峰期的

排名前 10 的内容访问次数大部分高于高峰期排

名前 10 的内容，分析后发现是一些软件更新的压

缩文件和热点在线视频，但是从整体来说，高峰

期的内容流行度高于非高峰期。

内容长度会影响到缓存的空间分配，图 9 是

HTTP 内容长度 CDF。相比在线视频和离线视频文
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件，下载文件相对分布均匀，依然有 10%的下载文

件大于 100 MB，有 1%的下载超过 1 GB，由于基

于浏览器的下载应用不支持分段请求，必须缓存完

整的内容副本，所以需要考虑下载内容对缓存的空

间占用影响。对于在线视频，有 27%的在线视频的

文件都为 4 GB，由于在线视频播放可以对内容分段

请求，所以即使存在大量 4 GB 的在线视频内容，

实际可以部分缓存。离线视频几乎都是大文件，离

线视频需要完整下载，所以缓存需要尽量地减少非

热门的下载文件和离线视频被缓存。

图 8 不同时段的内容流行度

图 9 HTTP 请求内容长度分布

总结 HTTP 请求内容的测量结果。

1) HTTP 请求呈长尾分布，63%以上的请求内

容的请求次数在一次，并存在一部分内容具有非常

高的流行度。

2) 对于在线视频，非高峰期的用户访问内容比

高峰期分散，导致内容不断地移出移入；高峰期在

线视频的请求数增加了 2 倍，但是请求一次的内容

降低了 20%，

3) 对于文件下载，存在一些热门下载文件被频

繁访问，虽然在线视频的请求数远大于下载类型，

但是，在线视频的平均内容重复访问次数远低于下

载类型，说明热门视频的很多内容流行度不如热门

下载文件。

4) 离线视频和音频在高峰期的内容访问特征

没有发展明显改变，依然比较分散，说明骨干网用

户对这两种类型的内容没有明显的热点。

4 AACM 的缓存优化方法设计

4.1 AACM 缓存方法

根据已有的分析结果，缓存设计原则如下：1)

保证在线视频尽可能高速访问，尤其是高峰期的请

求；2) 内容下载的访问延迟可以容忍，但是对于流

行度高的热门下载保持高的命中率；3) 减少内容特

征解析开销，满足骨干网 HTTP 实时处理的要求。

根据上述设计原则，提出一个面向网络应用感知的

缓存优化方法 AACM，方法基本思想如下。首先，

基于骨干网中访问一次的内容较多特点，不同类型

内容设置不同的缓存请求阈值，对交互性要求高的

内容设置低阈值，减少缓存空间的浪费，提高热门

内容的命中率，称为面向应用的请求阈值优化，

简称 RT 策略。其次，根据不同类型内容动态划

分缓存空间，采用时间序列预测算法，根据过去

一段时刻每种应用的命中率和空间分配容量，预

测不同应用下一时刻的缓存空间容量需求，实现

缓存空间的动态规划，称为面向应用的缓存空间

动态规划，简称 DP 策略，AACM 整体方法流程

如图 10 所示。

4.2 AACM-RT 缓存方法

此部分设计一个内容类型数组 app 和请求阈值

数组 rt，app 的长度为 app_len，例如，app={音频，

下载，图像，在线视频，视频，其他}， irt 指第 i 种
应用的请求阈值（1≤i≤app_len），默认 irt 为 1，

对于某个内容，当请求数到达 irt 阈值之前此内容不

被缓存，当请求数达到 1irt + 时此内容被缓存。对

于不流行的内容，AACM-RT 会多产生 1irt - 次不命

中次数，对于流行度比较高的内容，内容不容易被

移出去。

由于骨干网上的唯一内容数量大，请求到达

快，统计唯一内容的请求次数会带来额外的开销，

需要高效的存储结构，AACM-RT 基于 counting
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Bloomfilter[25] 形 成 请 求 监 测 表 （ RMT， request

monitor table），rmt 为一个 N 个计数器的计数数组，

每个计数器是一个 b 位的二进制数，设置 k 个

Bloomfilter 的散列函数，f1， f2，…，fk，，输出在 1～N 之

间分布。对一个输入的请求，计算 k 个散列函数，

获得 （ ）jrmt f e    （1≤j≤k），获得 k 个结果，如果

存在 k 个结果中有一个结果为 0，则请求不存在 rmt
中；如果 k 个结果中都不为 0，说明请求有可能在

rmt 中。当结果不存在在 rmt 中时， （ ）jrmt f e    
（1≤j≤k）对应的所有计数器加一操作，rmt 中插

入 k 个结果，当结果达到阈值开始缓存的时候，

（ ）jrmt f e    对应的所有计数器减一操作。第 5 节实

验中，N 设置为 2×109，散列函数设置为 10 个，N
是高峰期 6 个小时请求的 4 倍，由于请求数 n 是不

断增长的，所以数据结构需要定期清空，根据流

量的特点，设置为 4 个周期，每 6 h 清空一次，

清空的原则保持在非高峰期的时候操作。

4.3 AACM-DP 缓存方法

AACM-RT 解决了请求的差异化的性能要求，

提高热点内容在缓存的命中率。第 3 节分析发现骨

干网的请求在中午和晚上会出现明显的高峰期，在

线视频请求占据了大部分高峰期额外的请求，图 11
是在缓存空间固定的情况下设置 3 1rt ＝ ，其他的 irt
都为 4 的情况下的实验结果，实验环境在第 5 节进

行说明。实验结果发现，如果缓存空间固定的情况

下，无论是 LRU 还是 LFU 的内容替换算法，在线

视频应用在中午 11 点请求高峰期开始后命中率开

始下降，其他类型的请求命中率下降速度更快。因

此，仅依靠 AACM-RT 优化不能解决高峰期请求波

动问题，高峰期造成请求命中率持续降低，最后发

展到整个缓存不可用的状态。

图 11 缓存空间固定的命中率比较

为了解决上述的问题，AACM-DP 提出根据应

用类型划分不同的缓存空间，同时根据命中率和不

同应用已有的缓存空间占比，来预测下一时刻的缓

存占比，动态调整缓存空间。已有研究表明 HTTP

请求具有自相似性[26]，为了验证方法合理性，本文

统计了基于时间序列的各个特征的自相关性[27]，对

于一个各态遍历的广义平稳随机信号 x(n)来说，其

自相关函数 ( )xr m 定义为

（ ） （ ） （ ）
1

0

1
lim

N

x N
n

r m x n x n m
N

-

→∞
＝

＝ +∑ (2)

结合已有的数据，仅计算时间序列的正相关，以

每5 min的回源流量为输入获得图12的时间序列自相

关结果：0～55 min 以内相关性大于 90%；0～1.5 h 之

内相关性大于 80%；随后相关性先下降后增高；最

图 10 AACM 方法设计
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后当延时的样本点 delay 为 288 次，即和比较指标

相隔 24 h 的时候相关度为 76%。从上述分析可以看

出，最近一段时间的内容特征自相关性最强，而且

使用最近一段时间的值计算存储空间最少，所以，

AACM-DP 的方法是可行的。

图 12 自相关计算（delay=288 次）

DP 方法中，已知 t−s 到 t 个时刻的缓存容量和

命中率，基于时间序列预测的方法，预测 t+1 时刻

的缓存空间需求，可以用式(3)描述。

（ ）， 1 ， ， ， ，， ， ， ，i t i t s i t i t s i tc f c c hr hr+ - -＝ L L (3)

其中， ，i tc 指时刻 t 第 i 种类型的缓存空间容量，

使用字节表示， ，i thr 指 t时刻第 i种类型的命中率， ，i uth
和 ，i lth 分别是第 i 种类型的命中率上限和下限， ，i tk 表

示空间调整参数， ，i tk 的初始值 ，0ik ，n 表示在当前状

态持续的周期数。为了应对流量高峰期的请求，当命

中率持续降低时， ，i tk 指数级增加；当命中率平稳时，

，i tk 不变；当命中率呈增长趋势时， ，i tk 线性减少，保

证内容移出不会太频繁。算法流程如算法 1 所示，默

认选择使用最近3个周期缓存空间作为预测回归的周

期次数，即 s=2。其伪代码描述如下。

算法 1 AACM-DP 缓存空间动态规划算法

输入 ， i thr ， ， 1i thr - ， ， 2i thr - ，上一周期改变的

比例 ， 1i tk -

输出 第 t+1 周期 Cache 大小 ， 1i tc +

begin
if ，i thr < ，i lth

， ，0 2n
i t ik k＝ ;//低于阈值按照停留在该状

态的周期数成指数增大

else if ，i thr > ，i uth

， ，0 2n
i t ik k＝ - ;//超过阈值按照停留在该

状态的周期数成指数减小

else if ，i thr > ， 1i thr - //过去 2 个周期，命中率呈上

升趋势

if ， 1i thr - > ， 2i thr - //阈值范围内，过去3 个

周期命中率连续升高

if ，i thr - ， 1i thr - > ， 1i thr - - ， 2i thr - //增大

的趋势

， ，0 2n
i t ik k＝ - ; // cache 按

指数减小

else //趋势变平缓

， ， 1i t i tk k -＝ - ; // cache 按上

一周期的比例减小

else //过去 3 周期内命中率先降后升

， ，0i t ik k＝ - ; //cache 减小 0k 倍

else //过去 2 个周期，命中率呈下降趋势

if ， 1i thr - < ， 2i thr - //阈值范围内，过去 3 周

期命中率连续降低

if ， 1i thr - − ，i thr > ， 2i thr - − ， 1i thr - //且趋

势增大

， ，0 2n
i t ik k＝ ; // cache 按指数

增加

else//趋势变平缓

， ， 1i t i tk k -＝ - ;// cache按上1周

期的比例减小

else //过去 3 周期内命中率先升后降

， ，0i t ik k＝ ; //cache 增大 0k 倍

， 1i tc + = （ ）， ，1i t i tc k+ //计算下一时刻的空间分配

end
算法 1 主要为了获得空间容量的参数 ，i tk 的值，

具体的计算流程如图 13 所示。

4.4 AACM 优化

由于每增加一种内容类型会多一步判定操作，

为了减少比较次数，在开发原型系统时优化了

AACM 方法，将在线视频类型简称为“视频”，其

余的类型称为“非视频”，对应数组 app={video，

notvideo}，这样“非视频”还包括离线视频、下载、

音频等内容，这样减少了多级判断遍历的次数。

相比所有类型逐次比较，这种二元判断在实验时

发现减少了 76%的比较计算，提高了骨干网实施

的可行性。
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图 13 空间预测调整参数 ，i tk 的计算过程

5 实验结果与分析

本文设计一个 AACM 模拟器，模拟器使用

Python 开发。已有的骨干网真实 HTTP 请求数据作

为模拟器的输入，由于缓存的空间需求 C 和 HTTP

请求的唯一内容长度 L 成正比增长，它们之间的比

例为θ ，则可以表示为

， 0 1C Lθ θ＝ ﹤ ﹤ (4)

使用第 3 节中的真实的运营商 HTTP 内容请求

数据实验验证。首先，计算每个小时唯一内容的长

度并获得每个小时的平均唯一内容长度 avgL ，对缓

存日志进行编号，形成 L的下标。针对 rt 数组，因

为在线视频用户对 QoE 的要求比较高，设置

video 1rt ＝ ， notvideo 2vrt ＝ 。

首先，仅仅使用 RT 策略分别对非高峰期和高

峰期一个小时的 HTTP 请求进行实验，v 取 1～3，θ
取 0.01、0.02 和 0.045。内容替换策略选取了 LRU、

LFU 和随机缓存（random）3 种，使用 hr 表示命中

率，如图 14 所示。对于命中率，非高峰期 LRU hr 、

random LFUhr hr和 之间没有明显的排名关系， randomhr 更

好一些，在高峰期， LRU LFU randomhr hr hr﹥ ﹥ ；I/O 操

作数和命中率的排名情况一致，回源流量 LRU 明

显少于其他 2 种，比较 LFU 和 random 这 2 种的回

源流量，LFU 晚上稍微高一点，random 白天稍微

多一些。综合判断：同等条件下 LRU 的结果更好，

由于空间有限，仅仅显示了 notvideo 4rt ＝ 的实验结果，

如图 14 所示。

其次，实验加入 DP 算法，此算法中默认

，0 0.1ik ＝ ，形成完整的 AACM 实验。此部分实验发

现了 2 个问题，首先，缓存空间的频繁变动会带来

很大的开销；其次，如果在高峰期前后规划缓存空

间的时间间隔设置的过大，会得出命中率上下波动

的推论，但是不代表真实的最近命中率趋势。结合

第 3.2 节的特征分析结果，选择 15 min 为缓存空间

动态规划的时间间隔，以一天为结果统计单元，对

每天的 HTTP 请求进行处理。对同一天的数据，

random 策略运行 3 次并求平均值作为分析的结果，

实验中发现 random 的命中率方差非常小，证明了

random 结果的合理性。从 3 个评价指标整体上看，

random 和 LRU 都远比 LFU 好，LRU 比 random 的

性能更好一点，本文仅挑选了有代表性的 LRU 的

实验结果，如表 3 所示。前 2 个是仅使用 AACM-RT
的方法，其中，RT4为 notvideo 4rt ＝ 的条件下的结果，

RT24 为在请求高峰期设置 notvideo 2rt ＝ 和非高峰期设

置 notvideo 4rt ＝ 的结果，第 3 个 DP 为仅仅使用

AACM-DP 方法，最后 2 个为共同使用的结果。

图 14 RT4的高峰期和非高峰期命中率比较( 0.02θ ＝ )

表 3 缓存实验结果（LRU）

方法
视频

命中率

非视频

命中率

回源

流量/PB
内容替换次数

(×107)

优化前 35.9% 44.7% 3.700 10.940

RT24 44.2% 33.5% 3.268 7.011

RT4 47.4% 28.6% 3.100 6.254

DP 54.1% 41.5% 2.150 9.031

RT24&DP 54.1% 34.9% 2.256 5.835

RT4&DP 54.1% 41.6% 2.166 5.380
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实验结果分析如下。首先，对比 RT24和 RT4，

RT4 的视频命中率提高了 10%，但造成了非视频命

中率的大幅度降低；RT4仅有 28%的平均命中率，

这个结果会使高峰期的下载应用趋于失效。RT24虽

然提高了非视频的命中率，但是内容替换次数上依

然较高，而且 33%的平均命中率依然无法保证高峰

期下载业务的开展。

其次，分析 DP 策略，虽然 DP 命中率得到优

化，但是内容替换次数很高，造成缓存非常高的 I/O

负载开销，分析原因发现，由于非高峰期一次性内

容访问较多和出现大量内容移入移出的操作，导致

命中率波动比较大，并占用了较多的缓存空间。

最后，对比 RT4&DP 和 RT24&DP，这 2 个方法

视频平均命中率都比优化前多了 18%，效果非常明

显，RT4&DP 非视频的平均命中率为 41%，仅比优

化前的 44%减少了 4%，而且 41%的平均命中率对

于下载、音乐等的服务质量可以接受，而 RT24&DP

非视频平均命中率为 34%，这种结果导致在请求高

峰期的时候，会产生低于 20%的非视频命中率，影

响了用户的体验；分析内容替换次数，RT24&DP 和

RT4&DP 都减少了一半的 I/O 操作，而且回源流量

也获得了 40%的减少，这些减少的带宽可以分配给

其他的骨干网应用。

表 4 是缓存动态空间分配策略的实验结果，

DP 与 RT4&DP 对空间的需求相似，比固定缓存空

间(45GB)多 11.1%和 12%的空间需求，而 RT24&DP

比固定缓存空间仅多 4.2%，结合命中率的结果，

验证了即使单独分配不同应用的缓存空间，

AACM-RT 可以减少一次性请求对缓存空间的占

用。总结这 2 部分的实验结果，从提高命中率、减

少骨干网带宽和降低缓存操作负载 3 个指标观察，

RT4&DP 虽然会产生一部分监测 RTT 表开销，但

是总体的收益更好。

表 4 缓存动态空间分配策略的实验结果（LRU）

方法 视频/GB 非视频/GB 总量/GB 与固定缓存比较

DP 34.31 15.67 49.98 增加 11.1%

RT24&DP 34.47 12.44 46.91 增加 4.2%

RT4&DP 34.31 16.10 50.41 增加 12%

为了验证上述的结论，分析了 RT4&DP 命中率

变化趋势，如图 15 所示，经过优化之后，虽然视

频请求的命中率波动范围比较大，但是非视频请求

的命中率在 30%～50%稳定波动，整体变化最低也

在 31%以上，符合了 QoE 的要求。图 16 是缓存分

配空间的堆积，视频和非视频的面积相加等于总的

分配空间。非视频内容的缓存空间基本保持恒定，

即使在请求高峰期，非视频的空间分配没有明显地

增加，这个结论和第 3.2 节的唯一内容比趋势保持

一致，说明唯一内容的增长趋势决定了缓存分配空

间，与固定缓存开销相比，视频内容的缓存空间和

请求数的变化趋势密切相关，额外的空间开销仅服

务于高峰期的用户需求，虽然高峰期的请求数是非

高峰期的 2 倍，但是高峰期分配的空间容量依然不

超过固定空间的 2 倍。

图 15 RT4&DP 的命中率趋势

图 16 RT4&DP 的缓存空间趋势

最后，本文分析了缓存的处理性能。一条 HTTP

请求的缓存处理时间定义为，缓存首次收到HTTP 请

求到用户开始下载内容过程中缓存参与的处理时间，

请求源站的等待和下载时间都排除在外。图 17 为缓

存处理百万 HTTP 请求的平均处理时间，random 最

快，基本在 20～50 s，LRU 在 100～200 s，而 LFU 最

慢。分析发现，RT 算法由于采用 Bloomfilter 的结构，

时间开销很小，其次，空间动态扩展会带来一部分时

间开销，而 LRU 和 LFU 的链表操作，占据了最多的

时间开销。综合考虑，本文认为骨干网上 AACM 可

以结合 LRU 和 random 两者，默认采用 LRU 策略，

当请求高峰期出现了明显的处理滞后，可以使用

random 策略，保证 HTTP 请求处理的实时性。
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图 17 百万记录的缓存处理时间统计

6 结束语

本文首先分析了骨干网 HTTP 不同内容类型的

请求特征，观察到 HTTP 请求呈长尾分布并存在一部

分内容具有非常高的流行度。对于在线视频，高峰期

它的请求数增加了 2 倍，但一次性内容请求降低了

20%，对于文件下载，存在一些热门下载文件被频繁

访问，具有较高流行度。其次，本文提出一种面向应

用感知的骨干网缓存方法AACM，实验结果表明，缓

存空间在高峰期略有增加的情况下，缓存性能得到了

明显的提升。接下来的工作中，需要进一步研究不同

内容类型的内容大小对缓存设计的影响以及 CDN 骨

干网缓存优化方法，并开源原型系统。
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