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基于用户偏好预测的无人机部署和缓存策略 
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摘  要：针对蜂窝网络中的缓存问题，考虑用户内容请求的空间异构性及时间波动性，提出了一种基于单个用户

内容偏好预测的蜂窝网中无人机位置部署及缓存内容部署方案。首先基于用户的历史上下文信息，利用文件相似

性及用户相似性来预测每个用户的内容偏好特性，并使用一种基于线性回归的方法来预测用户未来发起内容请求

时的位置和时间；然后根据预测的地理位置、请求时间和内容偏好，分别利用基于自组织映射神经网络（SOM）

的聚类算法和基于凝聚嵌套（AGNES）的分簇算法设计无人机的部署位置，并根据相应的无人机位置设计内容部

署方案。仿真结果表明，所提算法在缓存命中率和时延性能上均优于对比算法。对真实数据集的分析结果表明，

不同的用户特征对内容偏好影响权重不等，因此需要对不同的用户特征赋予合理的权值。 
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UAV deployment and caching scheme based on  
user preference prediction 
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Abstract: In order to design an efficient edge caching policy considering spatial heterogeneity and temporal fluctuations 
of users’ content requests, a proactive caching scheme was proposed with UAV’s deployment location design based on 
user preference prediction. Firstly, each user’s preference characteristics were predicted based on file similarity and user 
similarity, and the request time and user location were also predicted when a content request occurs. Thereafter, on the 
basis of the predicted geographical location, request time and user preference, each UAV’s deployment location and the 
corresponding content placement were determined by virtue of clustering method based on SOM and AGNES. Simulation 
results show that the proposed scheme outperforms other three comparison schemes in terms of hit ratio and transmission 
delay. Furthermore, the results also reveal that content preference is correlated with different user features by different 
weights. Accordingly, different impact weights should be matched with different user features. 
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1  引言 

移动智能终端及相应的各种各样的移动应用

的激增使无线数据业务量急剧增长，并且业务增长

模式的驱动力已经由以连接为中心的通信（例如语

音和短消息）向以内容为中心的通信（例如视频流

和音乐）转移。为提升网络容量以满足需求，各大

运营商部署了密集的小基站，但这对回传链路造成

了极大的负担[1]。现有的回传网络已无法应对移动

业务量的爆炸式增长。第五代移动通信系统采用基
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于虚拟化的网络架构，使网络资源的使用更加灵活[2]。

此外，未来网络也正向智能化发展[3]。因此，可以

在网络边缘（例如无人机、中继或者用户终端）智

能地缓存一些流行内容，对流行内容的请求直接由

边缘节点提供传输服务，而不需要回传链路的重复

传输[4]。 
通常情况下，用户是移动的，因此需要一个

更加灵活的缓存策略。无人机（UAV, unmanned 
aerial vehicle）作为一种可飞行基站，能够动态地

缓存流行内容，追踪无线终端的移动特性，从而

有效地为用户提供传输服务。这种方式不仅能够

极大地降低传输时延，同时也缓解了高峰时段业

务负载对回传链路的负荷压力[5-7]。无人机辅助的

边缘缓存技术可以将内容直接缓存在无人机中再

传输给用户，也可以缓存在用户终端中由无人机

进行调度[8]。对于前者，内容可在网络闲时缓存

到无人机中；对于后者，移动用户缓存被请求的

文件，并在地面基站或者无人机的调度下，通过

终端到终端（D2D, device-to-device）通信分发内容。

这种边缘缓存策略可以在增强用户体验（QoE, 
quality of experience）的同时降低对回传链路容量

的需求。UAV 在许多领域具有较广泛的应用，近年

来，无线通信领域对 UAV 的研究也较活跃。例如，

第三代合作伙伴计划（3GPP, The 3rd Generation 
Partnership Project）标准化组织考虑如何在未来的

蜂窝网络中支持 UAV 的无缝集成[9-15]。UAV 可以

通过不同的方式来增强蜂窝通信。一方面，专用

UAV 可以作为空中无线接入点或者中继节点，进一

步提升陆地通信能力，可被称为 UAV 辅助的蜂窝

通信。另一方面，UAV 可以作为感知目的，与传

统的固定传感节点相比，其优势在于按需部署、

较大的服务覆盖面积及灵活的空中网络架构，可

被称为蜂窝辅助的 UAV 感知。因此，有必要在未

来的无线蜂窝网络中发展新的通信、信号处理和

优化架构来支持高数据速率的 UAV 通信系统，进

而辅助陆地蜂窝通信，并支持超可靠且实时的感知

应用[16-19]。 
文献[20]研究了在云接入网中具有缓存功能的

无人机主动部署问题，其目标是最小化无人机传输

功率。文献[21]提出了一种主动缓存机制来延长无

人机的持续使用时间，其中无人机会主动传输文件

到选定的地面节点中，这些地面节点通过协作的方

式来缓存所有文件。然后，每个地面节点可直接从

本地缓存获得内容或者通过 D2D 通信从邻近终端

获得内容。文献[22]研究了超密集网络中无人机缓

存技术中的安全传输问题，其中视频内容被同时缓

存在无人机和小基站侧，使用干扰对齐来消除地面

用户之间的干扰，并且使用空闲小基站产生干扰信

号来破坏潜在的窃听行为。考虑到实际传播群组

（例如视距和非视距）的影响，文献[23]设计了一种

在多无人机网络中联合无人机缓存内容和服务位

置的机制，其目标是达到用户服务概率和传输开销

的折中，该机制中最优化问题被建模为一种无人机

缓存博弈问题。尽管 UAV 拥有移动性的优势，但

仍然受到一些实际条件的限制，例如禁飞区、安全

问题等，无人机有限的电池容量也是需要重点考虑

的因素之一。本文专注于无人机的缓存及部署问题

研究，将在后续研究中进一步考虑有限电池容量的

缓存问题。对于无人机作为基站的能源问题，可以

采用系留无人机充当基站、利用太阳能充电、使用

低功耗技术、应用无线功率传输技术等方式解决。

此外，在应急场景中无人机是不需要长时间运行

的。已有文献提出了一些无人机电源问题的解决

方案，例如文献[24]提出的基于无线功率传输的

方案，文献[25]提出的基于太阳能电池的解决方

案，文献[26]提出的高能效的 UAV 通信架构解决

方案。 
在缓存优化问题中，对内容流行度的正确解读

至关重要，因为其影响着缓存网络的部署及缓存策

略的制定，这很大程度上决定了总体网络性能。然

而，对内容流行度的理解、追踪及预测是复杂的，

并且经常被错误解读。缓存研究中使用最广泛的流

行度模型是独立参考模型（IRM, independent ref-
erence model），并假设内容请求服从独立同分布的

概率分布，并且不随时间而改变[27]。该模型虽然使

缓存问题模型易于处理，但牺牲了模型的准确性，

尤其是在大时间尺度分析中是不合理的。内容流行

度动态特征的重要性还体现在在线缓存策略的研

究上。例如，最少使用（LRU, least recently used）
策略和最不经常使用（LFU, least frequently used）
策略通过调整缓存决策来适配内容流行度的波动。

在线缓存策略虽然不能达到理论上的性能最优，但

由于其易实现性及对非静态流行度的适配能力，在

实际工程系统中非常实用[28]。不同于被动缓存策

略，最近的研究工作大多关注预测内容的流行度，

并基于流行度进行内容的最优化部署。例如，利用
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社交网络预测内容流行度[29]、利用机器学习技术研

究流行度的变化[30]等。 
用户移动性对缓存部署算法的设计同样至关

重要。文献[31]将用户移动特性分为 2 种，即空间

特性和时间特性。空间特性包含与物理位置有关的

用户行为模式的信息。时间特性描绘用户的时间属

性。用户的行为模式通常具有一定的周期特性，在

设计缓存部署算法时可将其考虑在内。用户的返回

时间（即任意用户重新回到之前访问过的地点的时

间）可以用来衡量移动用户重返某一区域的周期特

性和频度。文献[32]基于一组大学校园的数据研究

发现，移动用户的活动区域有限且拥有一定的周

期性。文献[33]研究了用户返回时间的分布规律，

结果显示，用户在 24 h、48 h 和 72 h 后返回原位

置的概率最大。 
无线网络中的用户行为是动态的，因此用户内

容请求在时间和空间上相应地显现一定的规律性。

基于此，本文研究如何在这种动态的用户行为模式

场景下，利用无人机的可移动特性及缓存能力，更

好地为移动用户提供内容传输服务。 
1.1  系统模型 

本文研究的无人机缓存系统模型如图 1 所示。

一个宏基站覆盖区域内共有 U 个移动用户请求内

容传输服务，所有用户表示为集合 U 。在本文模型

中，部署 K 个配置有缓存单元的无人机作为飞行的

小基站，与宏基站协作来为地面用户提供内容传输

服务，所有无人机表示为集合K。由于无人机的高度

可调节性可以极大地降低因障碍物而引起的阻挡效

应，因此本文研究无人机到地面用户的空地通信链路

工作在毫米波频段。此外，无人机作为部署在空中的

小基站，使用蜂窝网许可频段作为前传链路与宏基站

相连。宏基站通过光纤回程链路与内容服务器连接。 
在本文模型中，内容服务器共存储了N个内容，

用户向该 N 个内容中的部分内容发起请求，所有内

容表示为集合N 。每个内容大小为 H bit。无人机

可以缓存用户将来可能请求的内容，从而直接将所

缓存的内容传输给移动用户，从而显著减少传输时

延。本文将无人机 k ( )k∈K 所缓存的内容表示为集

合 kC ，无人机的存储容量为 CH bit，即最多可缓存

C 个完整的内容，其中C N< 。假设缓存在无人机

中的内容每隔一段时间更新一次，更新过程发生在

网络的空闲时段，通常无人机在该时段返回停机地

点完成充电等任务。 

 
图 1  无人机缓存系统模型 

1.2  用户文件请求模型 
用户文件请求模型对无人机缓存部署问题至关

重要。用户文件请求模型主要包括用户对文件的偏好

（即请求概率）、用户发起文件请求的时间和位置。 
1) 用户对文件的偏好 
所有用户的文件请求概率矩阵 P如式(1)所示。 
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其中， unp 为第 u 行第 n 列的元素，表示用户 u 对

文件 n 的请求概率。 
根据式 (1) 可知，文件 n 的全局流行度

1
n

U
un

u

p
P

U=

= ∑ ，表示大量用户请求文件 n 的平均概率。

此外， nP 可以在宏基站侧通过分析一个统计间隔内

的用户行为来获得，例如，统计单位时间内每个文

件被请求的次数、统计固定的总请求次数中每个文

件被请求的次数。 
2) 用户发起文件请求的时间和位置 
与文献[31]类似，本文假设用户发起文件请求

的时间和位置是周期性的，并假设每个用户每天只

发起一次文件请求，且在文件传输过程中位置保持

不变。 
用户发起文件请求的位置对 UAV 位置的部署

起着决定性作用。根据用户发起文件请求的位置来

部署 UAV，能够最小化传输距离，从而节约能量、

提升系统吞吐量。 
1.3  问题构建 

当网络繁忙时，用户的平均带宽低、传输速率

低、时延大、回传链路负载高。此时通过部署无人
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机，可以将内容缓存在无人机中然后传输给用户，

这些内容可在网络闲时缓存到无人机中。这种边缘

缓存策略在增强用户 QoE 的同时降低对回传链路

容量的需求。 
在本文模型中，无人机作为可移动的小基站为

用户提供服务，可动态地调整位置，从而满足用户

的内容请求。 
本文的优化目标为最大化无人机侧的缓存命

中率，限制条件为无人机有限的存储容量，待优化

变量为无人机的位置及无人机侧的内容部署。通过

本文所提算法，实现用户对文件的偏好、用户发起

文件请求的时间和位置的预测。 
本文将内容请求命中率定义为若某一时刻 t，

用户 u 能够被其附近且缓存有相应内容的无人机 k
服务，则其内容请求可被满足并归入总效用。总体

缓存命中率为 

 ( )( , ) k u n
un

u n R

F
h R

N
=∑∑F L   (2) 

其中， unR 表示在高峰时段用户 u 对文件 n 的请求

指示，用户 u 请求了文件 n， unR =1，否则 unR =0；
( ) ( )k u k u ∈（ ）K 表示为用户 u 提供服务的无人机编

号，其取值与用户和 UAV 的位置有关； knF 为无人

机 k 缓存文件 n 的指示变量，若无人机 k 缓存了内

容 n，则 knF =1，否则 knF =0； RN 表示所有用户的

内容请求总次数。 
由于无人机的位置决定了其所能提供服务的

用户集合，影响了缓存命中率，因此，待优化变量

为无人机内容部署决策矩阵F和无人机的部署位置

L，限制条件为在每个无人机缓存中存储的文件数

量小于无人机配备的存储容量。因此，优化问题可

构建为式(3)所示形式。 
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式(3)为多优化目标的非线性规划问题，传统解

决方法的计算代价极高，因此，本文提出了启发式

算法，具体如下：首先预测用户文件请求概率和请

求时间及位置；然后根据请求概率和用户发起请求

的位置来决定无人机的部署位置，并由无人机的位

置决定缓存内容的部署。 

2  内容请求概率和用户行为模式预测 

本节提出了用户未来的内容请求概率分布和

行为模式预测算法，预测的结果将被用于无人机飞

行轨迹及内容部署的设计。 
2.1  单个用户文件偏好预测 

变量 unp 的预测对主动缓存优化问题至关重

要。因为全局流行度体现的是大量用户集体内容

的流行度趋势，所以在缓存部署阶段使用单个用

户的内容流行度比使用全局的内容流行度更加

合理。 
基于协同过滤[34]的算法在推荐系统中被广泛

应用，并且能够达到较好地预测用户需求的效果。

因此，本文所提的文件偏好预测算法同样基于协同

过滤，同时利用了用户的上下文信息加强对单个用

户文件流行度预测的准确性。 
1) 基于文件相似性的内容请求预测 
基于上下文信息的相关性来预测未来的内容

流行度，也就是根据用户的文件请求历史信息反映

出的个人喜好来预测未来的内容请求概率。具体是

根据目标文件和历史请求文件之间的相似性来预

测流行度。 
对于文件 n，本文用集合 1 2{ , , , }n n nGf f f" 表示

文件的类别，每个元素表示一个分类。例如， 1nf 表

示记录片， 2nf 表示喜剧片…当文件 n 属于该类别

时，值为 1，否则为 0。下面定义文件 n 和文件 m
的相似度Sim ( , )f n m 。相似度的计算方法基于余弦

相似性，具体如式(4)所示。 

1

2 2

1 1

( )
Sim ( , )

( ) ( )

G

ng mg

G

n m

G

g g

g
f

g g

f f
n m

f f

=

= =

=
∑

∑ ∑
 (4) 

根据用户的历史文件请求信息和文件间的相

似性，可以计算出用户对于未请求过内容的偏好程

度。例如，用户 u 对文件 n 的请求概率值可通过式(5)
来预测得到。 

 Sim ( , )
u

f
un umf

m F
p n m p

∈

= ∑           (5) 

其中，{ | }um m F∈ 表示用户 u 所请求过的历史文件

子集合； ump 表示用户 u 对文件 m 的请求概率，假

设其与对文件 m 的平均请求概率 mP 相等。在计算

得到所有 f
unp 后，对其做归一化处理，即可得到基
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于文件相似性而预测的内容请求概率。 
2) 基于用户相似性的内容请求预测 
除了文件相似性，也可以基于用户的人口学信

息相关性来预测内容流行度。具体地，拥有相似背

景的用户，例如受教育水平、年龄等特征，即使没

有社交关系也可能具有类似的偏好。也就是说，用

户的偏好与性别、年龄、文化程度等信息是相关的。

通过将用户分为不同的群体，得到用户之间的相关

性，并用来加强对未来网络中的用户行为预测的准

确性。 
对于用户 v，用集合 1 2{ , , , }v v vLb b b" 表示用户的

不同特征。例如， ( )vlb l L∈ 可以分别表示年龄、性

别、教育、职业、区域、收入等其他人口学特征。

用户 u 和 v 的相似性通过计算皮尔逊相关系数获

得，如式(6)所示。 
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其中， ulb 和 vlb 表示用户 u 和 v 的第一个属性值， ub

和 vb 表示用户 u 和用户 v 所有属性的平均值。每个

用户的属性向量取值用数字表示，例如，性别可表

示为 0 或 1；不同年龄的人群可以分类表示， 0～5
岁为 0，6～10 岁为 1，以此类推。 

用 1 2{ , , , }M
v MU u u u= " 表示与用户 v 最相似的

M 个用户的集合，本文将此集合归类为一个用户群

体。因此，考虑来自同一群体的用户对流行度的影

响，用户 v 对文件 n 的请求概率为 b
vnp ，可通过统

计用户集合 M
iU 中所有用户对预测目标内容的请求

数量，再计算每个预测目标内容的请求频率得到。 
3) 综合考虑文件相似性和用户相似性 
如上所述，本节分别分析了文件相似性和用户

相似性对内容请求概率的影响。为了综合考虑这两

方面因素对预测的影响，提出预测用户 u 对文件 n
的请求概率的模型，如式(7)所示，且假设 2 个因素

f
unp 和 b

unp 对于总体的内容请求概率预测值 unp 的影

响是线性的。 

 1 2un un un
f bp p pα α= +     (7) 

其中， 1α 和 2α 表示相应的权重系数，满足等式

1 2 1α α+ = ，可以通过对它们的不同组合进行实验

决定取值。 

2.2  用户发起文件请求的时间和位置预测 
用户的行为模式可分为两类，即时间上的行为

模式和空间上的行为模式。由于本文的目标是最优

化用户的文件请求命中率，因此本文只关注与内容

请求相关的移动用户行为模式预测。 
考虑到大部分人日常活动的发生时间和发生地

点具有规律性和稳定性，因此本文利用线性回归的方

法来预测用户发起文件请求的时间点和地理位置。 
假设单个用户每天请求一次内容传输（对于单

个用户每天多次请求内容传输的情况，可以将多次

的内容请求看成不同用户的请求），可以预测用户 u
的下一次请求发起时间点为 
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其中， ( )uT τ 表示用户 u 的第τ 次发起请求的时间

点， τβ 表示与其相对应的参数。参数 τβ 的估计通

过训练数据集合来获得，最常用的参数估计方法是

最小二乘法。 
在本文中，内容请求时间点既是输入量也是输

出量，参数 τβ 可看作 ( )uT τ 和 ˆ ( )uT t 之间的归一化相

关系数。假设过去的请求时间点会激励未来的时间

点，因此系数 τβ 是非负的。同时，时间间隔较短的

请求之间拥有较强的相关性，即系数关于请求间隔

是非增的。 
基于以上分析， τβ 可通过求解具有线性约束条

件的最优化问题获得，如式(9)所示。 
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式(9)所示问题是线性约束条件下的非线性规

划问题，可以利用梯度投影法求解。通过加入线性

约束条件来求解 τβ ，可以加快线性回归问题求解的

收敛速度，同时也防止过拟合问题的出现。 
同理，对于用户发起请求时的地理位置的横

纵坐标值，可以分别运用类似的线性回归方法预

测得到。 

3  无人机位置部署和内容缓存 

3.1  无人机位置部署 
本文根据用户的文件偏好和预测的用户发起
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请求时的位置决定无人机部署的位置。首先考虑用

户的文件偏好在无人机部署位置过程中的作用，即

当相似文件偏好的用户由同一无人机提供服务时，

通过无人机缓存可以达到较高的文件请求命中率。

用户发起请求时的位置决定了无人机部署在到用

户间的传输距离尽量短的位置。对于前者，本文采

用基于自组织映射神经网络（SOM, self-organizing 
map）的聚类算法，将文件偏好相似的用户聚成一

类；对于后者，本文利用基于凝聚嵌套（AGNES, 
agglomerative nesting）的分簇算法，将每个类内距

离相近的用户分在一个簇内。最后，根据分簇结果

决定为每个簇服务的无人机的部署位置。 
1) 基于 SOM 的聚类算法 
相比于受初始化和数据噪声影响比较大的K平

均算法，SOM 算法不固定聚类数量，因此受初始化

影响小，并且在更新参数时也会更新邻近节点参

数。因此，本文使用基于 SOM 算法进行聚类。 
芬兰赫尔辛基大学的 Kohonen[35-37]于 1981 年

提出了自组织映射算法，有时也称之为 Kohonen 网

络。该算法是无监督学习中一类重要的机器学习方

法，可作为一种聚类方法，也可用于特征提取、数

据压缩、高维可视化等。 
本文所采用的 SOM 本质上是一个两层的神经

网络，如图 2 所示。其中，输入层为预测的用户内

容偏好，输出层中的神经元为对用户偏好的聚类结

果，表示最终聚成的类。 

 
图 2  SOM 结构 

图 2 所示神经网络以“竞争学习”的方式进行

训练。每次输入一个用户的内容偏好，输出层中存

在一个与该输入模式最匹配的聚类点，称为该输入

模式的激活节点，也称为“获胜神经元”。每次训

练后都需要调整激活节点及其邻近点的参数。 
本文所提基于 SOM 聚类算法具体步骤如算

法 1 所示。其中假设输入空间是 N 维，即将系统中

U 个用户对 N 个文件的内容偏好预测作为输入层

上的 N 维输入模式，对应于用户 u 的输入模式可以

表示为 1{ , , , , }u
u un uNp p p p= " " 。输出层上的 V 个

神经元将作为聚类后的 V 个用户类，表示为

1{ , , , , }v VY Y Y Y= " " 。输入单元 n 和神经元 v 之间在

计算层的连接权重表示为 vnw 。另外，
, ( )um Y p

S 表示输

出层的获胜神经元 ( )uY p 和任意神经元m 之间的距

离。 ( )tσ 的值随时间而衰减， 0( ) exp tt
σ

σ σ
τ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
。

学 习 率 ( )tη 是 以 时 间 t 为 变 量 的 函 数 ，

0( ) exp tt
η

η η
τ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
。 

算法 1  基于 SOM 的聚类算法 
初始化  聚类数量 V=U，输入单元 n 和神经元

v 之间的连接权重 vnw 为 0～0.01 的随机数。 
输出  每个 1{ , , , , }u

u un uNp p p p= " " 的获胜神

经元为最终聚类结果 
①�   while 特征映射不稳定即获胜神经元仍在

变化 
②  for u=1:U 
③      用户 u 的输入模式 1{ , , ,u

u unp p p= "  
, }uNp"  
④      for v=1:V 
⑤     计算每个神经元 vY 的判别函数值

2

1

( ) ( )u

N

v un vn
n

d p p w
=

= −∑  

⑥      end for 
⑦     确定 ( )u

vd p 最小的神经元 ( )uY p 为获

胜神经元 
⑧     for v=1:V 
⑨        计算获胜神经元 ( )uY p 与兴奋神经

元拓扑领域的空间位置

2
, ( )

2, ( )
( ) exp

2 ( )
u

u

v Y p
v Y p

S
T t

tσ

⎛ ⎞
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

，

并相应地调整相关兴奋神经元的连接权重数值

, ( )
( ) ( )( )uvn un vnv Y p

w t T t p wηΔ = −  

⑩     end for 
⑪  end for 
⑫ end while 
2) 基于 AGNES 的分簇算法 
本文采用基于 AGNES 的分簇算法，根据用户

的位置对每个用户内容偏好类进行分簇，便于在最
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佳位置部署无人机。考虑到无人机部署的特性，层

次聚类算法[38-41]更加适合本文场景，该类算法试图

在不同层次对数据集进行划分，最终形成一个树型

的聚类结构。 
基于 AGNES 的分簇算法是一种采用自底向

上聚合策略的层次聚类算法[42]。基于 AGNES 的

分簇算法将数据集中的每个样本看作一个初始聚

类簇，然后在算法运行的每一步中找出距离最近

的 2 个聚类簇进行合并，该过程不断重复，直至

达到预设的聚类簇距离阈值。本文考虑以聚簇类

距离阈值作为算法迭代停止条件，原因是本节考

虑无人机到用户间传输覆盖距离，这样能够获得

不固定的分簇数量，实现无人机部署数量的自适

应调整，从而提高无人机部署效率，减小无人机

间干扰。 
以基于 SOM 聚类算法后的第 q 类中Q个用户

进行分簇为例，基于 AGNES 的分簇算法步骤如算

法 2 所示。 
算法 2  基于 AGNES 的分簇算法 
输入  样本集 1 2{ , , , }q QD x x x= "  

输出  簇划分{ }1 2, , , kC C C"  

①�   for j = 1,2,…,Q do 
②   { }j jC x=  

③ end for 
④ for i = 1,2,…,Q do 
⑤   for j = i+1,…,Q do 
⑥      ( , ) ( , )i jM i j d C C=  

⑦      ( , ) ( , )M j i M i j=  

⑧    end for 
⑨ end for 
⑩设置迭代停止聚类簇距离阈值η  
⑪while min( ( , ))M i j η>  do 
⑫   找出距离最近的 2 个聚类簇 *i

C 和

*
* *( )

j
C i j<  

⑬  合并 *i
C 和 *j

C : * * *i i j
C C C= ∪  

⑭  for j = j*+1,…,q do 
⑮     将聚类簇 jC 重新编号为 1jC −  

⑯  end for 
⑰   删除距离矩阵M的第 *j 行与第 *j 列 

⑱  for j = 1,2,…,q−1 do 
⑲     *

*( , ) ( , )ji
M i j d C C=  

⑳     * *( , ) ( , )M j i M i j=  

  end for 
   Q=Q−1 
 end while 

分簇算法的关键是如何计算聚类簇之间的距

离。事实上，每个簇是一个样本集合，因此只需要

采用关于集合的某种距离即可。例如给定聚类簇 iC
和 jC ，可通过式(10)来计算距离。 

 
,

( , ) max
i j

i j x zC C
d C C x z

∈∈
= −  (10) 

其中， x z− 表示聚类簇 iC 和聚类簇 jC 内的点 x 和

z 之间的平面距离。 
3) 选择无人机位置 
本文基于 AGNES 分簇算法对每类用户进行分

簇，选择最佳的无人机部署位置来向每一分簇内用

户分发内容，以达到减少系统总能耗、缓解基站负

载压力的目标。 
假设在一个含有 S 个用户的簇 sC 中， 

1{ , , , , }s Sy y y" " 表示簇内用户位置坐标。本文将服

务于该用户簇的无人机部署位置选择问题构建为

式(11)所示的优化问题，即最小化无人机到该簇内

所有用户距离之和。 

 
1

min
S

sx s

x y
=

−∑   (11) 

其中，无人机部署位置平面坐标为 ( , )x a b= ，用户 s
坐标表示为 ( , )s s sy a b= ， sx y− 为无人机和用户 s

的平面距离。可以较容易证明该问题为凸优化问

题，并且可采用梯度下降法求解最优无人机部署平

面坐标值 * * *( , )x a b= 。 
3.2  无人机缓存内容部署 

移动网络运营商的用户基站连接策略在缓存

部署设计中至关重要。一方面，信号强度影响着无

线传输的性能。另一方面，当用户连接到未缓存所

请求内容的基站时，缓存增益为零。 
传统的蜂窝网用户连接策略只考虑信号质

量，即将蜂窝用户与地理上最近的基站连接（简

称“最近无人机用户链接策略”）。在考虑最大化

缓存增益的场景中，用户会优先接入能够满足一

定信号质量并且缓存了所请求内容的基站当中

（简称“缓存感知用户连接策略”）。本节分别讨论

了以上 2 种不同用户基站连接策略下的缓存部署

算法，具体介绍如下。 
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1) 最近无人机用户连接策略 
在此用户基站连接策略下，即当用户在无人机

的覆盖范围内时，由最近的无人机提供服务，否则

由宏基站提供服务。基于无人机的部署位置，可以

确定用户与无人机在某个时刻的连接拓扑。 
具体地，移动用户对于服务无人机的选择原则

如式(12)所示。 

 ( )uav( ) arg min u k
k

k u l l= −  (12) 

式(12)表示用户终端选择距离最近的无人机为

其提供服务。其中， ul 表示用户 u 的笛卡尔位置坐

标， uav
kl 表示无人机 k 的位置坐标。 

根据式(12)所示的用户与无人机的连接规则，

用户在无人机覆盖范围内时，与最近的无人机通

信，因此无人机之间的内容部署不存在耦合关系。

相应地，只需分别优化每个无人机所服务用户的命

中率。优化问题可退化为如式(13)所示的问题。 
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其中， ( ,:)kF 为无人机 k 的内容部署向量， k
np 为

无人机 k 所服务的用户簇对于文件 n 的平均请求

概率。 

 k

un
uk

n
k

p
p ∈=

∑
U

U
 (14) 

其中， kU 表示无人机 k 所服务的所有用户的集合，

kU 表示该集合的势。 

针对式(13)所示的问题，本文设计无人机 k 的

内容部署策略如下：对无人机 k 服务的所有用户的

内容偏好进行统计平均，得到一个总体内容请求概

率向量，取该向量中流行度最高的 C 个内容缓存到

无人机 k 中即可。 
2) 缓存感知用户连接策略 
当用户优先接入缓存了所请求内容的无人机，

并且在已知无人机的位置情况下，与文献[43]类似，

式(1)所示优化问题可被重新构建为一个在拟阵约

束条件下的单调次模函数最优化问题。该问题是

NP 完全问题，解决该问题的常用方法是贪婪算法。

贪婪算法以一个空集作为初始的优化变量，在每次

迭代中，在该集合中加入能够为目标函数带来最大

边际增量的元素，同时保持解的独立性。文献[44]

的结果表明，贪婪算法可以达到最优解的
1
2
。基于

贪婪算法的缓存部署伪代码如算法 3 所示。 
算法 3  基于贪婪算法的缓存部署 
初始化   将缓存部署集合 X 设为空集，即

X =∅  
输出  缓存部署集合 X 
① while 无人机的缓存空间未满时 
②   for j=1:NK 
③     ( ) ( ) ( )Xh j h X j h X= + −  

④   end for 
⑤   arg max ( )n

k j XF h j=  

⑥   将 n
kF 加入集合 X 中，即将内容 n 部署到

无人机 k 的缓存当中 
⑦ end while 
至此，本文已完成了无人机的位置和内容部署与

动态的用户内容请求的适配，其中，算法 1 的复杂度

为O(2NU 2+U 3)，算法 2 的复杂度为O(U+3U 2)，算法

3 的复杂度为 O(3NK)。本文方案的复杂度分析如下。 
1) 虽然文件内容是不断更新的并且文件总数

较大，可能会造成方案的复杂度过大，但是由于长

尾效应，只有较少的文件是最流行的，本文考虑的

文件偏好也是针对这部分最流行内容，因此内容数

量 N 不会对方案复杂度造成太大影响。同时，这些

最流行内容可由内容供应商的服务器统计获得，由

于在内容供应商服务器处的信息集中且计算能力

强，因此能够以较快的速率、较高的精度找到最流

行内容，并且复杂度是可以忽略的。 
2) 用户发起请求时的位置虽然也在动态变化，

但一般波动较小，可认为是千米级的，因此用户呈

现出一定的社区性，而无线网络中千米级覆盖范围

内的用户数量 U 及无人机数量 K 均不会特别大。此

外，随着软件定义网络、网络功能虚拟化、边缘计

算等技术的发展，并且考虑到本文所提方案是在网

络空闲时段执行的，周期按天计算，故方案复杂度

可认为是网络能够负担的。换句话说，本文方案的

复杂度是可接受的。 

4  仿真结果 

首先，本文仿真并分析了预测算法的准确性。

在评估预测算法准确性时，由于真实的用户历史信

息由无线网络运营商掌握，很难获得，因此本文使
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用的数据集为公共的 MovieLens 数据集[45]。其次，本

文分别对缓存命中率和传输时延受不同系统参数变

化的影响进行了实验仿真与分析，仿真结果采用蒙特

卡洛法多次重复执行算法，然后取平均值作为结果。 
4.1  内容请求预测准确度 

本文所使用的 MovieLens 数据集由 GroupLens
组织提供，并且已经被广泛应用于教育、研究和工

业领域的科研和实践当中。本文需要通过用户的人

口学信息来预测内容请求概率，因此选择使用

MovieLens 数据集的 100k 版本。该版本完整的数据

集包含了943名用户对1 682部电影的共计100 000条
评分信息，每个用户至少对 20 部电影进行了评分。

本文认为一个电影评分意味着在该时间点向无线

网络发出的一个对该内容的请求。根据长尾理论，

只有很少一部分的内容被大多数的用户请求。因此

本文仿真中仅对请求概率最高的前 100 部电影进行

了实验分析。此外，该数据集也包含了用户的人口

学信息，可以用来计算用户相似性。部分 MovieLens
数据集源数据（u.data 文件和 u.user 文件）如表 1
和表 2 所示。表 1 数据包括用户 ID、电影 ID、评

分和时间戳，其中，用户 ID 和电影 ID 可用来预测

用户对内容的偏好，评分表示用户对电影的打分，

时间戳表示评分的时间。本文忽略评分高低，仅认

为其代表该时间点向无线网络发出的内容请求。表 2
数据包括用户 ID、年龄、性别、职业等信息，可用

来分析用户之间的相似性。 

表 1 u.data 文件的源数据（部分） 

用户 ID 电影 ID 评分 时间戳 

196 242 3 881 250 949 

186 302 3 891 717 742 

22 

244 

377 

51 

1 

2 

878 887 116 

880 606 923 

表 2  u.user 文件的源数据举例（部分） 

用户 ID 年龄/岁 性别 职业 

1 24 男 技师 

10 53 男 律师 

15 

23 

49 

30 

女 

女 

教师 

艺术家 

 
历史请求数据量对用户内容偏好预测准确性

的影响如图 3(a)所示。历史请求数据量是在某一时

间点用户已评分过的所有电影数量，准确度为预测

的偏好向量中请求概率最大的文件在未来被请求

的概率，即未来被请求次数除以总的预测次数。可

以看出，随着用户的历史请求文件数量上升，用户

偏好的预测更加准确。也就是说，通过文件相似性

的计算，历史请求文件越多，就可以越准确地估计

用户对某一类型电影的偏好程度。 
不同特征的用户之间内容偏好的相似性如  

图 3(b)所示，由此可分析出内容偏好预测模型中用

户特征的影响。仿真中分别计算了不同年龄差用户

之间的流行度余弦相似性值，以及某个职业用户与

其他非该职业用户流行度余弦相似性值。可以看

出，年龄差距越大，不同年龄段用户的内容流行度

相似度越低，也就是内容偏好差异越大。另一方面，

相比较年龄差距，不同职业用户群体之间的内容偏

好差异较大。也就是说职业类型与用户偏好间的相

关性较年龄差距的相关性大。因此在利用用户相似

性预测单个用户的内容偏好时，相比于年龄差距特

征对用户偏好的影响程度，应该为职业类型特征赋

予更大的影响权值。 

 
图 3  用户内容偏好预测仿真结果 

由于 MovieLens数据集中的时间信息和位置信

息不适合验证本文提出的针对请求时间和位置的预

测算法的合理性，故本文采用 Brightkite 数据集[46]，

其数据举例如表 3 所示，其中每行数据分别为用户



·10· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

ID、check-in 时间及当时所处位置的经纬度。由于

篇幅限制，本文仅列举了 ID 为 0 的用户的 4 天数

据，其余的大量数据所呈现的规律与表 3 数据相似。

从表 3 可以看出，用户的 check-in 时间较为固定，

前后相差不超过 2 个小时。相对于缓存部署的时间

尺度，这对算法设计造成的影响很小。此外，在同

一时间用户的 check-in 经纬度也几乎相同，这些现

象都证实了基于线性回归的预测算法的合理性。 

表 3  Brightkite 数据集数据举例 

用户 ID check-in 时间 纬度 经度 

0 2010−10−14 18:25:51 39.750 469° −104.999 073°

0 2010−10−13 20:05:43 39.751 300° −105.000 121°

0 

0 

2010−10−12 19:56:49 

2010−10−07 18:08:17 

39.749 934° 

39.749 955° 

−105.000 017°

−104.999 931°
 

此外，为了验证对于线性回归预测模型中线性

系数的合理性，即时间上更近的数据值与预测值的

相关性更大，本文根据Brightkite 数据集中前 100 个用

户的 check-in 位置，得到同一用户的请求位置距离

与相隔天数的关系，如图 4 所示。 

 
图 4  请求位置距离与相隔天数关系 

图 4 中，相隔天数表示 2 个位置数据相隔的天

数，请求位置距离为 2 个位置经纬度坐标值之间的

欧氏距离。可以看出，相隔天数越短，2 个位置之

间的欧氏距离越小，这也证明了在本文线性回归模

型中对于时间上更近的数据值与预测值的相关系

数更大的限制条件的合理性。本节仿真只给出最多

相隔 7 天的数值，基于现实生活场景，本文认为大

于 7 天的数值与预测值无相关性。此外，从图 4 中可

看出，请求位置距离数值偏大，这与表 3 数据不符。

其原因是数据中会包括相邻 2 天位置距离较大的情

况，可以对应到现实生活中用户出差或者旅游等问

题中，但大部分时间的用户位置较稳定。因此，本

文的线性回归模型无法准确预测位置突变的情况，

但仍然具有较高的平均预测准确度。 
4.2  缓存命中率 

缓存命中率和平均传输时延仿真所使用的通

用参数设置如表 4 所示。 

表 4 通用参数设置 

符号 意义 数值 

U 用户数量/个 30 

N 文件数量/个 100 

K 

C 

A 

H_macro 

H_uav 

D_thres 

无人机数量/架 

存储容量/个 

地理区域 

宏基站高度/m 

无人机飞行高度/m 

聚簇距离阈值/m 

6 

10 

500 m×500 m 

50 

20 

200 
 

相比于大部分相关文献忽略用户文件偏好和

请求时间与地点对缓存算法性能的影响，本文的创

新点体现在设计缓存算法时综合考虑这 3 个方面的

影响。SOM 聚类算法针对用户文件偏好的设计考

虑，不规定聚类数量，这对于不确定偏好类型数量

的本文问题较有益。而基于 AGNES 的分簇算法

则针对用户发起请求时的位置的设计考虑，该算

法以距离作为阈值，这有助于无人机的高效覆盖。

为了体现在设计缓存算法时将用户文件偏好和请

求时间与地点考虑在内的益处，本节仿真了以下

几种算法。 
1) 本文算法（分簇算法+本地流行度）。无人机

的部署位置通过分簇算法获得；内容部署策略基于

内容请求概率服从本地流行度的假设，即每个无人

机服务的所有用户的平均内容流行度。 
2) 对比算法 A（分簇算法+全局流行度）。无人

机的部署位置通过分簇算法获得；内容部署策略基

于内容请求概率服从全局流行度的假设，即整个仿

真区域内所有用户的平均内容流行度。通过对比算

法 A 与本文算法的对比分析，能够显示考虑内容偏

好的增益，即基于 SOM 的聚类算法的潜在增益。 
3) 对比算法 B（分簇算法+公平内容部署）。无

人机的部署位置通过分簇算法获得；缓存策略为均匀

地将内容部署在无人机侧，相当于随机缓存算法。 
4) 对比算法 C（均匀无人机位置+全局流行

度）。无人机的位置为固定且均匀分布的；内容部
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署策略基于内容请求概率服从全局流行度的假设，

即整个仿真区域内所有用户的平均内容流行度。通

过对比算法 C 与对比算法 A 的对比分析，能够显示

考虑请求位置的增益，即基于 AGNES 的分簇算法

的潜在增益。 
缓存命中率随着无人机的存储容量变化的情

况如图 5(a)所示。可以看出，本文算法的缓存命中

率性能优于其他对比算法。缓存命中的发生有 2 个

条件，即用户需要在无人机覆盖范围之内，并且无

人机中缓存了相应的请求内容。本文算法通过分簇

算法决定无人机位置，因此用户接入无人机概率较

高。另一方面，本文算法考虑了用户的内容偏好，

因此流行度估计更加准确。综合考虑，本文算法缓

存命中率性能最佳。 
图 5(b)为缓存命中率随着无人机数量变化的情

况。可以看出，本文算法的缓存命中率随着无人机

数量的增加而快速上升，其原因是随着无人机数量

增加，每个无人机服务的用户数在减少，因此考虑

了用户内容偏好的本地流行度估计用于缓存部署

更加准确。同时，无人机数量的增多也会提高用户

接入无人机的概率。基于以上 2 个因素，缓存命中

率总体是增加的。而对比算法的场景中，缓存命中

率增加不明显的原因在于，无人机的数量增加虽然

可以提高用户接入无人机的概率，却并不能提高

缓存部署准确性，也就是没有基于 SOM 的聚类

算法所代表的潜在增益，因此并不能带来缓存命

中率的明显提升。 
4.3  平均传输时延 

本节假设用户的文件请求可以通过以下2种方式

传输：方式(a)为内容服务器−宏基站−用户，方式(b)
为无人机−用户。其中，当用户覆盖范围内没有无人

机可接入，或者有无人机覆盖但并没有缓存所请求内

容时，通过方式(a)来传输文件；当用户覆盖范围内有

无人机可接入时，并且所请求文件被缓存在所接入的

无人机存储器中，通过方式(b)来传输文件。 
假设光纤连接宏基站和内容服务器作为回程

链路，其产生的时延可忽略。因此，在时段 t 用户

u 接收文件 n 的时延为 

 a
, ,

BS UE
t u n

LD
C −

=   (15) 

  b
, ,

CACHE UE
t u n

LD
C −

=  (16) 

其中， BS UEC − 表示方式(a)下宏基站到用户链路的信

道容量， CACHE UEC − 表示方式(b)下缓存有用户所请求

内容的无人机到该用户链路的信道容量。 

 
图 5  缓存命中率 

在仿真中，蜂窝频段带宽为 1W = 10 MHz，毫

米波频段带宽为 2W = 100 MHz。宏基站发射功率为

1P = 30 dBm，无人机发射功率为 2P = 20 dBm。高斯

白噪声功率谱密度为−174 dBm/Hz。单个文件大小

L 为 100 MB。 
图 6(a)为平均用户传输时延随着无人机缓存容

量变化的情况。可以看出，本文算法时延性能优于其

他对比算法。因为在考虑内容偏好时，基于 SOM 的

聚类算法能够使流行度估计更加准确，缓存命中率更

高，所以平均传输时延最低。另一方面，对比算法 A
的平均传输时延要比对比算法 C 的低，原因在于当使

用分簇算法设计无人机的部署位置时，用户与无人机

的平均距离更短，信道容量更高，从而时延更小。 
图 6(b)为平均用户传输时延随着无人机数量变

化的情况。可以看出，本文算法的时延随着无人机

数量的增加而快速下降。随着无人机数量增加，每

个无人机服务的用户数在减少，考虑了用户内容偏

好的流行度估计用于缓存部署更加准确，缓存命中

率提升，体现了基于 SOM 的聚类算法能够带来的
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潜在增益。同时，用户平均接入带宽增加，信道容

量提高，因此平均用户传输时延降低。而对比算法

的场景中，时延下降不明显的原因在于无人机数量

的增加并不能提高缓存部署的准确性，因此并不能够

带来缓存命中率的明显上升，故平均用户传输时延

没有明显减小。尽管增加无人机数量可提高系统缓

存命中率及时延性能，但也意味着部署成本的增

加，因此在决定无人机部署数量时需要在两者之间

折中选择。 

 
图 6  平均用户传输时延 

5  结束语 

为了适配用户的动态内容请求模式，提升缓存

性能，本文讨论了无人机侧缓存部署策略，提出了

基于文件相似性和用户相似性的单个用户内容偏

好预测算法、用户发起请求时的位置和时间预测算

法，并根据预测的结果利用聚类算法决定无人机的

部署位置和内容部署策略。仿真结果表明，本文所

提算法对内容流行度估计更加合理，同时，使用聚

类算法拉近了用户与无人机之间的距离，因此，在

缓存命中率和平均传输时延方面的性能均超过了

对比算法。此外，本文通过对数据集的分析观察到，

不同职业用户群体之间的用户内容偏好差异较大。

因此，在利用用户相似性加强内容偏好预测准确性

时，应该为职业特征赋予更大的影响权值。 
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