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面向元宇宙移动增强现实应用的异质内容

主动缓存与个性化交付机制

徐思雅，付琦梦，郭少勇
（北京邮电大学网络与交换技术全国重点实验室，北京 100876）

摘 要：针对移动增强现实（MAR）应用异质数据内容传输和响应时延的问题，提出了面向元宇宙移动增强现

实应用的异质内容主动缓存与个性化交付机制，首先综合考虑了用户特征和边缘节点服务能力，提出了用户行

为和资源感知的边缘协作服务域构建方法；进而，基于协作服务域设计基于存储空间划分和用户偏好预测的异

质内容预缓存机制；特别地，针对前景内容引入了个性化推荐机制，并设计了前景内容的差异化策略。仿真结

果表明，所提机制在缓存命中率、前景内容和异质内容的平均响应时延方面均优于NCPCR策略、CCS-AGP策

略和AIEC-RSC策略。
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Abstract: Addressing the issues of heterogeneous data content transmission and response latency in mobile augmented 

reality (MAR) applications, a proactive caching and personalized delivery mechanism of heterogeneous content for 

MAR applications in the metaverse was proposed. Firstly, considering user characteristics and edge node service capabili‐

ties, a user behavior and resource aware edge collaboration service domain (ECSD) construction method was proposed. 

Then, based on the ECSD, heterogeneous content pre-caching mechanisms based on storage space division and user pref‐

erence prediction were designed. Specially, by introducing the personalized recommendation mechanism of foreground 

content, a differentiated delivery strategy of foreground content was designed. Simulation results show that the proposed 

mechanism outperforms NCPCR, CCS-AGP, and AIEC-RSC strategy in terms of cache hit rate, average response latency 

for foreground content and heterogeneous content.
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0　引言

元宇宙被誉为是“下一代互联网”，它是运用

数字技术构建的、由现实相互映射或超越于现实世

界且可与现实世界交互的虚拟世界[1]。其中，移动

增强现实（MAR, mobile augmented reality）[2]是支

撑元宇宙融合虚拟场景和物理现实的关键技术，广

泛应用于文化旅游、在线教育和医疗培训等领域，

为元宇宙用户提供移动沉浸式交互体验。
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在一个MAR场景中，用户往往会同时请求异

质内容数据，包含静态或缓慢变化的背景内容，如

虚拟物品和场景的三维模型及其渲染资源，以及可

交互且需要频繁更新同步的前景内容，如用户虚拟

形象、用户互动数据和用户生成内容等[3-4]。例如

在AR游戏中，通过摄像头和AR算法，虚拟角色

可以出现在现实场景中，玩家通过摇晃手机就能与

虚拟角色进行交互。针对大小和更新频率都具有显

著差异的前景内容和背景内容，使用传统的云服务

器下载模式处理海量的异质内容会造成较低的数据

访问速度。MAR应用对时延非常敏感，如果异质

内容的响应时延过高，就会引起虚拟空间匹配错

位，造成用户眩晕恶心，破坏沉浸式体验。例如，

大型 MAR 应用的时延容忍一般不超过 50 ms[5-7]，

此外，MAR应用是一个大型多人实时在线系统，

每个时隙产生的用户内容请求数量庞大且多变，仅

利用边缘实时缓存难以适应MAR用户复杂多变的

决策需求[8-10]。因此，为了充分利用缓存资源，需

要构建有效的数据存取和缓存策略，将前景内容和

背景内容的数据及其渲染资源部署在边缘服务器上

以适应MAR用户的移动性。同时，利用存储空间

有限的终端缓存前景内容相关数据，可以进一步降

低MAR应用的响应时延。并且，在边缘缓存网络

中，缓存的有效性受到用户偏好的影响，可以通过

引入推荐机制重塑用户请求行为，并采用终端的端

到端（D2D, device to device）数据共享及交付模

式，提升用户体验[11-13]。因此，研究高效的边缘协

作方法、精准的内容预缓存策略和合理的内容推荐

机制，从而提高资源利用率、降低服务响应时延，

成为业界的研究热点。

近年来，针对MAR应用中的缓存和交付策略

已有较多研究成果。其中，针对边缘网络的内容缓

存和推荐策略，文献[14]面向车联网环境，提出了

一种基于服务区域划分、服务器分组和存储空间划

分的协同缓存策略，有效降低了通用数据的获取时

延，提高了车载应用的服务质量。该策略基于请求

数据的相似性和边缘节点的地理位置进行协作域的

划分，使得边缘节点能够高效协作并合理利用存储

空间。文献[15]提出了一种面向高速移动业务的人

工智能和移动边缘计算集成的服务框架，该框架根

据边缘节点的服务能力动态构建边缘协作服务域，

并设计了用户行为感知的服务组件预缓存策略及计

算任务卸载方法，提高了服务响应速度、资源利用

率和服务可靠性。上述方案可为MAR应用的高效

交付提供参考，但没有考虑MAR应用中多源动态

的异质内容、复杂多变的用户偏好和时延敏感的混

合任务。

文献[16]在移动边缘云计算网络中集成了边缘

缓存和推荐系统，提出了一种联合深度强化学习和

联邦学习的去中心化缓存替换算法，以最小化综合

系统成本。然而，该算法没有考虑对终端已缓存内

容的二次利用，边缘缓存利用率有待提高。文献[17]

考虑到用户的时延要求、D2D内容交付的激励机制

和链路保护机制，提出了一种蜂窝网络和D2D网

络配合的内容推荐和交付策略，以提高运营商的经

济效益。然而，该方法仅考虑单一边缘节点的实时

缓存与交付模式，忽略了边缘节点间的内容共享。

此外，以上方法均没有考虑用户高速移动引起的交

付中断风险，无法保障服务的连续性和可靠性。文

献[18]针对用户终端和基站之间的信息不对称问

题，提出了一种基于契约理论的激励机制，以鼓励

终端缓存AR应用程序并通过D2D通信提供缓存内

容。在该机制中，基于内容流行度、请求率等不对

称信息，设计了在个体合理性和激励相容性约束下

的终端内容缓存方案，从而提高了终端缓存的经济

效益。但是，该机制忽略了边缘服务器的计算和缓

存能力，仅依靠D2D方式进行内容交付，造成了

较大的D2D传输成本。

为解决以上问题，本文设计了面向元宇宙移动

增强现实应用的异质内容主动缓存与个性化交付机

制。本文的贡献主要包括以下3个方面。

1) 为了提高边缘节点的协作服务能力，本文

提出了用户行为和资源感知的边缘协作服务域构建

方法，综合考虑用户的空间分布和服务内容需求、

服务质量要求等用户偏好特征信息，从全局视角层

次划分最优的用户服务簇；进而，根据用户所属的

服务簇以及边缘节点的服务能力和覆盖范围，筛选

服务能力强且用户分布密集的边缘节点，构建边缘

协作服务域，允许偏好相似的用户共享边缘协作服

务域内的缓存资源，改善了网络的服务时延和资源

效用。

2) 针对MAR应用中的前景内容和背景内容，

本文创新性地提出了基于存储空间划分和用户偏好

预测的异质内容预缓存机制。首先，针对前景和背
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景内容在存储位置和所需存储空间的差异，设计了

基于域内-域间流行度的背景内容综合流行度预测

方法和前景内容多因子分域流行度预测方法，并且

对边缘服务器的存储空间进行精细化分区，分别存

储流行缓存内容、个性化缓存内容和实时缓存内

容，以均衡利用缓存空间；进而，基于构建好的边

缘协作服务域，提出了异质内容的域首节点冗余预

缓存策略和域成员节点精准预缓存策略，分别从全

局统筹和局部优化角度提高边缘网络的缓存利用

率，提高了网络对用户请求的响应速度。

3) 特别地，针对用户复杂多变的内容偏好和

高速移动引起的交付中断，本文创新性地提出了

前景内容个性化推荐机制和差异化交付策略。首

先，综合考虑协作域中边缘节点及用户终端已缓

存的前景内容的请求概率、缓存位置和传输时延，

设计了前景内容个性化推荐机制，引导用户体验

已有内容服务，对终端缓存进行二次利用；进而，

根据用户移动性、链路保持时间等，设计了前景

内容的差异化交付策略，灵活选择 D2D 直接交

付、域内边缘节点主动交付和域间边缘节点协作

交付方式，进一步提高了边缘缓存网络的缓存利

用率和服务质量。

1　系统模型

1.1　网络架构模型

本文采用云-边-端的3层网络架构模型，由云

服务器、边缘服务器和请求MAR应用的用户终端

3个部分构成，如图 1所示。假设云服务器 e0存储

了元宇宙中MAR应用所需的全部内容，总内容库

用F = { fi }
F
i = 1 表示，每个内容的大小不相同，表

示为 si。边缘节点也称为边缘服务器或基站，e =

{ ei }
E
i = 1 代表系统中的边缘节点集合，集合大小为

E。边缘节点之间通过光纤链路连通，可以根据用

户请求进行协作交付，或从云服务器中请求缓存内

容。u表示用户终端，使用u = { ui }
U
i = 1来表示移动

中的用户终端集合，大小为U。D2D技术允许通信

范围内的用户终端设备之间可以不经由基站直接进

行半双工数据通信。本文假设每个用户独立且随机
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图 1　面向元宇宙MAR应用的异质内容缓存服务架构
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地发出请求并成为接收者，接收者在移动过程中总

是向距离最近的边缘节点发出内容请求。

1.2　用户行为表征模型

1) 用户移动性模型

本文假设用户u的位置是随机分布的，并且在

时间 t 可以被表示为 Lu ( t ) = { xu,yu }，xu 和 yu 分别

代表用户在空间中所处的经度和纬度。只有在2个

移动用户保持通信连接时，内容推荐和数据卸载等

事件才会触发。

2) 用户内容请求模型

通常情况下，用户根据自身偏好来请求前景

内容，在推荐机制的作用下，用户的实际请求由

自身偏好和推荐引导共同影响。假设用户 u 以 au

的概率接受推荐，该概率是与用户的异构性相关

的先验信息。用 zu,i ∈ { 0,1 }表示内容 i是否被推荐

给用户 u，zu,i = 1表示内容 i已经被推荐给用户 u，

zu,i = 0 表示内容 i 未被推荐给用户 u。定义 hpref
u,i 为

用户 u对内容 i的自身偏好，可以通过用户的历史

请求来估计。因此，用户 u对内容 i的实际请求概

率可表示为

hreq
u,i = au

zu,ih
pref
u,i∑

j ∈ F
zu,jh

pref
u,j

+

(1 - au )
(1 - zu,i )hpref

u,i∑
j ∈ F

(1 - zu,j )hpref
u,j

,i ∈ F  (1)

1.3　通信模型

使用香农公式计算用户终端 u和用户终端 v之

间的数据传输时间Tu2v、用户终端 u将任务卸载到

本地边缘服务器 ei的传输时间Tu2e、本地边缘服务

器 e传输数据到用户终端 u的时间 Te2u 和云服务器

传输数据到边缘服务器e的时间Tc2e分别为

Tu2v =
si

ru2v

=
si

B lb ( )1 +
pv,tr

σ 2

,∀u,v ∈ u (2)

Tu2e =
si

ru2e

=

si

ωu,ei
Bei

lb ( )1 +
pu,tr gu,ei

σ 2

,∀u ∈ u,ei ∈ e (3)

Te2u =
si

re2u

=

si

ωu,ei
Bei

lb ( )1 +
pei,tr gu,ei

σ 2

,∀u ∈ u,ei ∈ e (4)

Tc2e =
si

rc2e

=
si

ωei,c
Bc lb ( )1 +

pc,tr gei,c

σ 2

,∀ei ∈ e   (5)

其中，B是用户终端 u和用户终端 v之间的通信带

宽，pv,tr 是用户终端 v的发射功率，σ 2 是信道的高

斯白噪声功率；Bei
是边缘服务器 ei 和所有连接的

用户终端之间的总通信带宽，ωu,ei
是边缘服务器 ei

分配给用户终端 u的带宽资源比例，pu,tr 是用户终

端u的发射功率，gu,ei
是用户终端u和本地边缘服务

器 ei之间的信道条件状态，pei,tr是边缘服务器 ei的

发送功率；Bc是云服务器和边缘服务器之间的总带

宽，ωei,c
是云服务器分配给边缘服务器 ei的带宽资

源比例，pc,tr是云服务器的发射功率，gei,c
是边缘服

务器ei和云服务器之间的信道条件状态。

1.4　时延模型

针对MAR应用中异质内容所需存储空间和缓

存位置的差异，背景内容采用云-边交付模式，前

景内容采用云-边交付和终端 D2D 推荐集成交付

模式。

1) 背景内容的平均响应时延

MAR中的背景内容请求任务需要通过蜂窝无

线网络上传到边缘节点进行处理，并在3种可选情

况下进行交付：本地边缘服务器命中，边缘协作服

务域命中和云服务器命中。

具体来讲，当用户终端 u 产生背景内容请求

时，需要将该请求上传至直接相连的边缘节点并检

测服务器中是否有相应缓存内容，所需传输时间为

Tu2e。如果直接相连的边缘服务器命中该内容，则

缓存命中标识 θu,e = 1，传输缓存内容所需的时间

为 Te2u。若直接相连的边缘服务器未命中该内容，

则需进一步查询所处边缘协作服务域内的其他边缘

节点的缓存空间，若命中，则缓存命中标识

θu,ecsd = 1。由于边缘服务器之间通过光纤进行数据

传输且服务请求数据量较小，因此可以忽略域内传

输请求的时延。边缘协作服务域内的边缘节点所组

成的缓存网络将该缓存内容经由用户终端u直接相
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连的边缘服务器传递给用户终端u。由于缓存数据

量通常较大，通过光纤链路和无线链路传输给用户

终端 u的时延分别用 Te2e 和 Te2u 表示。若用户终端

所处边缘协作服务域内的边缘服务器均未缓存该内

容，则需从云服务器中下载所需的背景内容（即云

服务器命中），缓存命中标识 θe0
= 1，产生的内容

下载时延和内容传输时延分别为Tc2e和Te2u。

综上，背景内容的平均响应时延T bg可表示为

T bg =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Tu2e + Te2u,θu,e = 1                

Tu2e + Te2e + Te2u,θu,ecsd = 1

Tu2e + Tc2e + Te2u,θe0
= 1      

,∀u ∈ u,e ∈ e   (6)

2) 前景内容的平均响应时延

终端D2D推荐集成交付模式。当用户终端u产

生前景内容的请求任务时，首先查询用户终端u是

否接受用户协作范围内其他空闲用户的推荐内容。

如果用户终端 u 接受了推荐，则接受推荐标识符

ρu = 1。忽略推荐者从边缘节点获取用户终端 u推

荐列表的时间。并且，由于向用户终端发送的推荐

数据仅包括内容标题等摘要信息，摘要数据量与原

始数据量在数据级上具有较大差距，因此可以忽略

推荐摘要信息的传输时间。如果用户终端u接受推

荐，在交付阶段用户终端u优先选择通过D2D方式

获取推荐者的缓存内容，其时延为 Tu2v。如果在

D2D通信连接时间内未获取完整的内容，用户需通

过蜂窝链路从边缘节点获取剩余数据，其时

延为Te2u。

云-边交付模式。如果用户拒绝了所推荐的内

容，则接受推荐标识符 ρu = 0。用户终端 u首先查

询其自身缓存空间是否缓存相应内容，如果终端缓

存命中，则缓存命中标识 θu = 1，用户终端 u直接

从本地缓存中获取数据。若自身设备未命中，用户

终端 u将请求上传到与用户终端 u直接相连的边缘

服务器上并检测该边缘服务器中是否缓存相应内

容，所需传输时间为Tu2e。如果直接相连的边缘服

务器命中，则缓存命中标识 θu,e = 1，缓存内容返

回所需传输时间为Te2u。若直接相连的边缘服务器

未命中该内容，则需进一步查询所处边缘协作服务

域内的其他边缘节点的缓存空间，若命中，则缓存

命中标识θu,ecsd = 1。边缘协作服务域将该缓存内容

经由用户终端u直接相连的边缘服务器传递给用户

终端u。边缘节点间的传输时延和边缘节点与用户

终端 u间的传输时延分别为 Te2e 和 Te2u。若用户终

端所处边缘协作服务域内的边缘服务器均未缓存该

内容，则需从云服务器中下载所需的前景内容，缓

存命中标识θe0
= 1，产生的内容下载时延和内容传

输时延分别为Tc2e和Te2u。

综上，前景内容的平均响应时延T fg可表示为

T fg =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Tu2v + Te2u ,ρu = 1                                

0,ρu = 0,θu = 1                                     

Tu2e + Te2u,ρu = 0,θu,e = 1                 

Tu2e + Te2e + Te2u,ρu = 0,θu,ecsd = 1

Tu2e + Tc2e + Te2u ,ρu = 0,θe0
= 1     

  (7)

2　异质内容主动缓存与个性化交付机制

2.1　总体框架

本文的异质内容主动缓存与个性化机制包括3个

阶段：协作域构建阶段、异质内容预缓存阶段以及

前景内容推荐与交付阶段。第一个阶段构建了边缘

协作服务域并进行域首节点选择，确定了多边缘节

点间的协作关系；第二个阶段在已构建的协作域中

分别面向前景和背景内容进行内容预缓存配置，用

以提高边缘网络的缓存利用率和内容命中率；第三

个阶段针对前景内容引入个性化推荐机制，并融合

端到端通信模式及蜂窝无线通信模式进行差异化交

付，进一步提高了终端的缓存利用率和业务的响应

速度。

2.2　用户行为和资源感知的边缘协作服务域构建

方法

2.2.1　边缘协作服务域构建方法

本文采用用户行为和资源感知的边缘协作服务

域构建方法，首先将用户聚类形成用户簇 sucs，并

将边缘节点聚类形成边缘协作服务域 ecsd。系统中

的用户簇集和边缘协作服务域集可以分别用 sucs =

{ sucsi }
M
i = 1和ecsd = { ecsdi }

N
i = 1表示，其大小分别为

M和N。边缘协作服务域 ecsd是由一组边缘服务器

及其提供服务的用户组成的，这些边缘服务器协同

工作并共享存储资源，为MAR用户提供内容缓存

服务。边缘协作服务域ecsd中的边缘服务器可以按

照角色划分为 2种类型：域首节点和域成员节点。

一个边缘协作服务域包括一个域首节点和若干个域

成员节点，它们之间通过光纤链路相互连接，用户

终端通过无线链路连接边缘服务器，用户终端之间

也可以通过无线链路实现D2D通信。

域首节点是边缘协作服务域的集中控制器，负
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责从云服务器中获取异质内容，维护边缘协作服务

域中的节点列表、每个边缘服务器中的缓存内容列

表和每个边缘服务器为所服务用户定制的前景内容

推荐列表。域首节点可以通过做出内容缓存、内容

交付和内容推荐决策来管理边缘协作服务域中的资

源。域成员节点负责根据域首节点制定的服务策略

以及周边用户的服务需求，执行内容缓存和交付

任务。

本文考虑用户的地理位置和内容偏好、响应质

量、时延要求等用户特征信息，融合密度聚类算法

DBSCAN 和 k-means++聚类算法划分用户簇。首

先，DBSCAN聚类算法将地理位置相近的用户合

并成一个簇，考虑到用户的高动态性和移动轨迹，

要求任一用户终端与邻域内其他用户终端的距离都

不超过设定门限D。基于用户地理位置聚簇可以直

观地显示城市人群的密集程度，并且可以筛除地理

位置上孤立的用户，有助于后续用户簇的构建。

然后，使用请求业务类型 μu ( t )、缓存质量要

求 Ru ( t )、时延要求 Tu ( t ) 构建用户特征矩阵

Fu ( t ) = { μu ( t ),Ru ( t ),Tu ( t ) }。其中，缓存质量要

求Ru ( t )和时延要求Tu ( t )表示用户u对同一业务的

个性化需求，如高档小区住户的缓存要求较高，他

们愿意花高价获得高质量的缓存；偏远地区的用户

可能因为昂贵的网络资费选择低质量的缓存；校园

网用户对缓存质量的要求则可能和要求的响应时间

相关，可以通过调节分辨率来调整缓存质量，并改

善响应时间。经过 DBSCAN 聚类算法去噪之后，

每个聚类结果中的用户根据用户特征矩阵使用 k-

means++算法进行二次聚类以构建用户簇。

基于划分好的用户簇 sucs，基于算法 1进一步

划分边缘协作服务域并依据域内边缘节点的服务能

力进行域首节点的选择。

算法 1 用户行为和资源感知的边缘协作服务

域构建算法

输入 系统中的用户终端集合u = { ui }
U
i = 1，用

户地理位置集合 L = {( xu,yu )|u ∈ u }，用户特征矩

阵 Fu ( t ) = { μu ( t ),Ru ( t ),Tu ( t ) }，系统中的边缘服

务器集合e = { ei }
E
i = 1

输出 用户簇集合 sucs = { sucsi }
M
i = 1，边缘协

作服务域集合ecsd = { ecsdi }
N
i = 1

1) 根据用户地理位置集合L = {( xu,yu )|u ∈ u }，

执行 DBSCAN 聚类算法，得到聚类结果

sucs′；
2) for each sucs′ ∈ sucs′ do:

3)      根 据 用 户 特 征 矩 阵 Fu ( t ) = { μu ( t ), 

Ru ( t ),Tu ( t ) }， 执 行 k-means++ 聚 类 算

法，划分用户簇；

4) end for

5) 得到用户簇集合 sucs = { sucsi }
M
i = 1；

6) for each e ∈ e do：

7)       计算边缘服务器 e服务范围R (e )内的用

户数量 sume ←∑ui ,∀ui ∈ R (e )；

8)       计算边缘服务器 e服务范围内R (e )属于

各 用 户 簇 的 用 户 数 量 sumsucs ← 

∑u
i
,ui ∈ sucsi, ∀ui ∈R (e )；

9)       if sume ≥ NUM：

10)         labele ← labelsucs，labelsucs 为边缘服务

器 e服务范围R (e )内用户数量最多的

用户簇的簇标；

11)       end if

12)   end for

13)   得到边缘协作服务域集合ecsd = { ecsdi }
N
i = 1；

14)   for each ecsd ∈ ecsd do：

15)       for each e ∈ ecsd：

16)            根据式(9)对边缘协作服务域 ecsd的

边缘节点进行评估，选取评估值最

大的节点为域首节点 ehd， ei,∀ei ≠ 

ehd,ei ∈ ecsd为域成员节点；

17)       end for

18)   end for

2.2.2　域首节点选择方法

在域首节点选择过程中，本文选择缓存空间较

大并靠近簇中心的边缘节点作为域首节点，用于降

低平均响应时延并缓存尽可能多的异质内容，边缘

节点的服务能力可以通过式(8)评估。

κn = ω0

me

m̄
+ (1 - ω0 )

de

d̄
(8)

其中，me和de分别表示边缘节点e的存储空间和边

缘节点 e距离簇中心的距离，ω0为权重系数，用于

平衡边缘节点存储空间和地理位置对域首节点选择

的影响。选择域首节点后，簇中的剩余边缘节点为

域成员节点。
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2.3　基于存储空间划分和用户偏好预测的异质内

容预缓存机制

2.3.1　异质内容流行度预测方法

本文将MAR应用中的内容分为背景内容F bg

（如虚拟物品和场景的三维模型及其渲染资源）和

前景内容F fg（如用户虚拟形象、用户互动数据和

用户生成内容）。由于背景内容和现实内容相关，

数据量大且更新频率低，可以采用域内-域间流行

度预测方法进行缓存配置并加载到边缘节点。前景

内容包含个性化的数据，更新频率较高，可以采用

多因子分域流行度预测方法进行缓存配置。并且，

为了进一步提高缓存命中率并适应用户的移动性，

可将前景内容缓存在用户终端和边缘节点的缓存空

间中。

1) 域内-域间流行度预测方法

背景内容的综合流行度由域内流行度和域间

流行度共同影响。在边缘协作服务域 ecsd中，考

虑到同一用户频繁请求某一内容会造成较高的流

行度，不能反映该内容在域内的真实流行情况，

具有较大流行度偏差。因此，通过均衡考虑内容

的请求人数和频率，背景内容 f bg
i 的域内流行度

P ecsd
bg,i 定义为

P ecsd
i =

ω1wecsd
i

Uecsd - Uecsd,i

(9)

其中，wecsd
i 表示 ecsd 中背景内容 f bg

i 的请求数，

Uecsd 表示 ecsd内用户总人数，Uecsd,i 表示域内请求

背景内容 f bg
i 的用户总数，ω1是权重系数，用于调

节请求数和用户数之间的数量级差。

全局流行度P glob
i 表示背景内容 f bg

i 在多个边缘

协作服务域中的加权流行度

P glob
i = ∑

ecsd ∈ ecsd

Eecsd

E
P ecsd

i (10)

其中，Eecsd表示 ecsd内的边缘节点数，E表示系统

内的边缘节点总数。

因此，背景内容 f bg
i 的综合流行度 P̄i 可以定

义为

P̄i = ω2 P ecsd
i + (1 - ω2 )P glob

i (11)

其中，ω2 为权重系数，用于表征域内流行度和域

间流行度对综合流行度的影响程度。

背景内容 f bg
i 在不同边缘协作服务域中的综合

流行度集合可以表示为 P̄i = { P̄ ecsd
i } ,ecsd ∈ ecsd。

2) 多因子分域流行度预测方法

前景内容的流行度由域内历史流行内容、内容

请求人数和内容大小共同决定。域内历史流行内容

cecsd由每个域内占比最多的请求内容类型决定。综

上，前景内容 f fg
i 在不同边缘协作服务域中的流行

度定义为

P ecsd
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ω3

Uecsd,i

Uecsd

+ ω4

si

s̄
,ci = cecsd

ω3

Uecsd,i

Uecsd

- ω4

si

s̄
,ci ≠ cecsd

(12)

其中，Uecsd,i 表示域内请求前景内容 f fg
i 的用户总

数，si表示前景内容 f fg
i 的存储空间需求，s̄表示前

景内容占用存储空间的最大值，ci表示前景内容 f fg
i

的类型，ω3、ω4为权重参数且ω3 + ω4 =  1。

3) 缓存空间划分方法

将每个边缘服务器的缓存空间划分为 3 个部

分：第一部分缓存空间 L1 用于缓存实时数据，第

二部分缓存空间 L2 用于预缓存个性化内容（即前

景内容数据），第三部分缓存空间L3用于预缓存流

行内容（即背景内容数据）。对于用户终端的缓存

空间，由于存储空间有限，缓存空间被划分为2个

部分，分别为L1和L2。假设φ1、φ2和φ3分别代表

服务器缓存空间中 L1、L2 和 L3 的比例，φ1 + φ2 +

φ3 = 1，且用户终端的φ3设置为0。

2.3.2　协作域全局内容冗余预缓存策略

在边缘协作服务域构建完成后，需要进一步制

定域内的服务内容预缓存策略，以最小化边缘节点

e在预缓存过程中的存储成本Me、时延成本Te和内

容缺失率He，最优化问题模型可以表示为

min :
1

Uecsd,e
∑

e ∈ ecsd

ω1Me + ω2Te + ω3 He

s.t. C1:∑
i ∈ F

oe,i si ≤ mprecache
e ,e ∈ ecsd

C2: ∑
e ∈ ecsd
∑
i ∈ F

oe,i ≤ ηe F (13)

其中，Uecsd,e 表示 ecsd中边缘节点 e服务用户的数

量，oe,i = 1表示边缘节点 e已缓存内容 i，si表示内

容 i的存储空间需求，mprecache
e 表示边缘节点 e的预

缓存存储空间容量，ηe表示冗余预缓存的比例。约

束C1确保预缓存内容的存储空间总量不能超过预

缓存空间容量。约束C2确保边缘协作服务域中冗

余内容数量不超过规定上限。为了简化模型，假设

节点的状态、动作和奖励都是有限的，因此该预缓
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存过程可以看作一个有限的马尔可夫决策过程

（MDP, Markov decision process）[19]，上述预缓存

策略π:S × A → [ 0,1]可以定义为

π (a|s ) = Pr [ At = a|St = s ] ,s ∈ S,a ∈ A (14)
由于深度 Q 学习（DQN, deep Q-network）可

以解决具有大规模状态和动作空间的问题[19]，因

此本文使用DQN来制定预缓存策略。边缘协作服

务域服务状态、域首节点预缓存决策和域首节点预

缓存奖励定义如下。

1) 边缘协作服务域服务状态

为了制定域首节点的最优预缓存决策，需要综

合考虑域内用户请求内容集合 I ecsd ( t )、内容流行

度集合P ecsd ( t )和域首节点的空闲存储空间mhd ( t )。

因此，可定义 ecsd在时间 t的服务状态为S ecsd ( t ) =

{ I ecsd ( t ),P ecsd ( t ),mhd ( t ) }， 其 中 ， I ecsd ( t ) =

{ Iq (1) ( t ),Iq (2 ) ( t ),⋯,Iq (i ) ( t ) }，如果 ecsd 内有用户

请求内容 i，则 Iq (i ) ( t ) = 1，否则 Iq (i ) ( t ) = 0。

2) 域首节点预缓存决策

域首节点预缓存内容包含基本缓存内容集和冗

余缓存内容集。定义域首节点预缓存动作集为

Ahd = { θhd ( t ),ηe }，其中θhd ( t )是域首节点请求内容

集合，ηe为冗余预缓存的比例。θhd ( t )可以表示为

θ hd ( t ) = { θ1 ( t ),θ2 ( t ),⋯,θi ( t ) } (15)

其中，θi ( t ) 是内容缓存指示符，如果 θi ( t ) = 1，

则表示边缘节点缓存内容 i。

3)域首节点缓存奖励

为了提高缓存命中率和可靠性，将收益制定为

激励函数

F hd ( t ) = lg (1 + ∑
i ∈ F

P ecsd
i riki si ) (16)

其中，ri是缓存内容 i的命中率收益，ki是缓存内容

i的可靠性收益。

本文假设 costi为缓存内容 i的时延成本，为了

降低时延，将时延成本定义为惩罚函数

Chd ( t ) = ∑
i ∈ F

costi si (17)

综上，域首节点的奖励函数可定义为

Rhd ( S ecsd ( t ),Ahd ) =

lg (1 + ∑
i ∈ F

P ecsd
i riki si ) - ∑

i ∈ F
costi si (18)

2.3.3　域成员节点的预缓存策略

1) 域成员节点服务状态

与边缘协作服务域服务状态的定义类似，域成

员节点的服务状态需综合考虑边缘节点 e关联用户

的请求内容集合 I e ( t )、边缘节点e服务范围内的内

容流行度 P e ( t )、域成员节点 e 的空闲存储空间

me ( t ) 和域内缓存内容标识 δe ( t )，定义为 S e ( t ) =

{ I e ( t ),P e ( t ),me ( t ),δe ( t ) }，如果 δe
i ( t ) = 1，表示

边缘节点 e 可以从域内其他域成员节点获取请求

内容 i。

2) 域成员节点预缓存决策

将与域首节点预缓存决策的定义类似，为了确

定域成员节点的缓存内容集，域成员节点的动作集

定义为Ae = { θ e ( t ) }，其中 θ e ( t ) 为域成员节点请

求内容的集合。

3) 域成员节点缓存奖励

与域首节点缓存奖励类似，定义收益为激励函

数，成本为惩罚函数，则域成员节点的预缓存奖励

可表示为

Re ( S e ( t ),Ae ) = lg (1 + ∑
i ∈ F

P e
i ri si ) - ∑

i ∈ F
costi si(19)

综上，使用DQN求解每个边缘协作服务域中

域首节点和域成员节点的预缓存决策。

2.4　前景内容个性化推荐与异质内容交付机制

2.4.1　前景内容个性化推荐机制

引入内容推荐机制可增加用户请求特定终端缓

存内容的概率，如果用户接受推荐，则可以在D2D

通信链路连接时间内通过D2D直接交付模式获取

该前景内容；如果用户拒绝了推荐并请求其他内

容，则需要向本地边缘服务器上传请求，通过本地

边缘服务器、边缘协作服务域甚至云服务器进行交

付。因此，推荐会影响终端缓存的资源利用率和数

据卸载量，从而影响平均响应时延。通过分析用户

自身的历史偏好和对推荐行为的接受度，可以为用

户定制个性化的推荐列表，引导用户请求推荐者终

端已缓存的内容，从而实现更高效的边缘缓存共

享，具体过程如下。

当推荐者 v 计划将自身已缓存内容向用户 u

推荐时，首先向域首节点获取用户 u 的推荐内容

列表，然后从其缓存的前景内容中选择综合排

名最高的内容 f̄ fg
u,i 向用户 u进行推荐，如图 2的步

骤 1.1)~步骤 1.3)所示。为了提高推荐命中率，定

义 Q0 为推荐质量约束，并规定只有用户 u 对前

景内容 f fg
i 的自身偏好大于 Q0 时才可以推荐给用

户 u。面向用户 u的前景内容个性化推荐排序算法
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如算法2所示。

算法2 前景内容个性化推荐排序算法

输入 前景内容集合F fg，用户u对前景内容 i

的固有偏好hpref
u,i ,∀i ∈ F fg，推荐质量约束Q0

输出 用户u的推荐排名列表F̄ fg
u = [ f̄ fg

u,1,f̄ fg
u,2,⋯ ]

1) for each i ∈ F fg do：

2)       if hpref
u,i ≥ Q0：

3)             置 zu,i = 1且 zu,j = 0，∀j ∈ F fg \i;

4)             根 据 式 (1)、 式 (2) 和 式 (6)， 计 算

scorei ← hreq
u,i

Trec,i

作为前景内容 i的推荐

综合评分;

5)       end if

6) end for

7) 根据不同前景内容的推荐综合评分进行排

序，生成推荐排名列表 F̄ fg
u = [ f̄ fg

u,1,f̄ fg
u,2,⋯ ]

2.4.2　前景内容的差异化交付策略

用户u需经历推荐阶段和交付阶段获取推荐内

容，流程如图2所示。

1) 推荐阶段

当推荐者 v满足以下条件，则向用户 u发送前

景内容 f̄ fg
u,i 的摘要信息：推荐者 v空闲；推荐者 v与

用户u的距离小于Roff，Roff是D2D发射器的最大卸

载半径；以推荐者 v为中心的Rpro半径范围内没有

其他接收器。在推荐阶段，一个用户可以收到多个

用户的推荐，该用户可以接受这些推荐，也可以选

择拒绝。如果用户 u 接受了推荐者 v 的前景内容

f̄ fg
u,i，则请求推荐者 v传输该前景内容，如图 2的步

骤1.4)~步骤1.6)所示。

2) 交付阶段

当用户 u接受 v的内容推荐之后，可通过D2D

直接交付、域内边缘节点主动交付和域间边缘节点

协作交付模式获取请求内容。

① 域内边缘节点主动交付。如果用户 u由于

自身移动未能在D2D通信链路连接时间内获取完

整的前景内容 f̄ fg
u,i 的数据，且用户 u未离开当前所

在的边缘协作服务域，可以从其关联的基站获得剩

余的推荐数据，如图2的步骤2.5)~步骤2.6)所示。

altalt

OptOpt

=0Cw B;1+1 =0Cv 99Cu BA/x B;1+2

=
0
1
,

1
-
1
,

1.1) )@=08/ 1.1) )@=08/

1.2) D?=0
7?<,
1.3) ,;=0
764(

1.3) ,;=0
764(

1.4) ,;=069f+CA?>

1.4) ,;=069
f+CA?>

1.5) 1;=0

1.6) 99=069   
2.1) *;8269

[99Cu1;=0]

[+8D2D=?45>,41;]

[else +8D2D=?45,2�+D2D=?,>69A8<BA/;]
2.2) @C?+BA/

2.3) 998269

2.4) *;;B8269

D2DD1
1-6;
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D,1-6;

B0(B1+
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2.7) 998269

2.8) *;;B8269

[else 99CuA,D?4(B?E->B]

2.5) 998269

2.6) *;;B8269

[else D2D=?,>65A8<BA/�899Cu>A,*+8(B?E->B;]

图 2　推荐交付流程
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②域间边缘节点协作交付。若用户 u 高速移

动，在内容交付过程中离开其所属边缘协作服务

域，则移动前所属边缘协作服务域的域首节点通过

光纤链路将前景内容 f̄ fg
u,i 的数据发送到移动后所属

边缘协作服务域的域首节点，再经由用户u在移动

轨迹上相关联的边缘节点发送给用户，如图2的步

骤2.7)~步骤2.8)所示。

3　实验与分析

3.1　数据集

实验数据采用 OpenCellid 香港基站数据集，

通过数据预处理筛选出 4 000 m×4 000 m范围内的

100个基站（即边缘服务器）的位置信息。

3.2　参数设置

假设系统中有200个用户终端，用户对异质内

容的请求频率服从Zipf分布。边缘基站的信号覆盖

半径为 200 m，边缘服务器之间的信道带宽为

10 MHz，用户之间的最大D2D通信距离为 100 m，

用户的最大发射功率为 23 dBm[20]，通用参数设置

如表 1 所示。在深度强化学习模型训练过程中，

学习率为 0.05，衰退率为 0.9，经验池容量设置为

1 000，批处理数量为 32，奖励折扣因子为 0.9，

优化函数采用 Adam 优化器[21]。本文的仿真结果

为 50 次实验的平均值，以确保实验结果的稳

定性。

3.3　对比策略

本节将 DRCCS-DQN（本文提出的支持 D2D

通信的推荐感知的协同缓存策略）与NCPCR（无

协作域、无预缓存、无推荐策略）、CCS-AGP（基

于服务区划分、服务器分组和存储空间分区的协同

缓存策略[14]）、AIEC-RSC（基于人工智能和边缘

协作的可靠服务策略[15]）以及DRCCS-Q（使用Q-

Learning算法代替本文中的DQN算法）4种策略进

行对比，从缓存命中率、平均响应时延等方面对划

域必要性和机制先进性进行了验证。4种策略的工

作机制对比如表2所示。 

3.4　仿真结果与分析

3.4.1　划域结果

本文使用算法 1 划分边缘协作服务域，并展

示了边缘协作服务域的一个划分实例，如图3所示，

4 000 m×4 000 m范围内的100个基站形成了4个边

缘协作服务域。其中，菱形标记代表未聚集成边

缘协作服务域的孤立边缘节点，其他相同符号的

标记代表同一边缘协作服务域中的边缘节点。

3.4.2　缓存命中率

首先，本文比较了不同策略的缓存命中率对

比，如图4所示。从图 4可以看出，NCPCR策略的

缓存命中率最低，CCS-AGP策略的缓存命中率低

于 AIEC-RSC 策略、 DRCCS-Q 策略和 DRCCS-

DQN 策略。AIEC-RSC 策略的缓存命中率高于

NCPCR策略和CCS-AGP策略，但略低于DRCCS-

Q 策略和 DRCCS-DQN 策略，这是由于 DRCCS-

DQN策略不仅构建了边缘协作域，还增加了基于

 表1　 参数设置

参数

基站覆盖半径 /m

最大D2D通信距离 /m

背景内容 f bg
i 占用存储空间大小 si /KB

前景内容 f fg
i 占用存储空间大小 sj /KB

带宽B/MHz

终端最大发射功率pu,tr /dBm

高斯白噪声σ2 /dBm

边缘服务器ei发射功率pei,tr /dBm

取值

200

100

[500,1 000]

[200,400]

10

23

-174

43

  表2　 4种策略的工作机制对比

策略名称

NCPCR

CCS-AGP

AIEC-RSC

DRCCS-Q

DRCCS-DQN

是否划分协作域

否

是

是

是

是

是否进行预缓存

否

否

是

是

是

是否考虑异质内容

是

否

否

是

是

是否进行前景

内容推荐

否

否

否

是

是

是否进行存储

空间划分

否

是

否

是

是

算法模型

DQN

数值分析

DQN

Q-Learning

DQN
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DQN算法的内容预缓存过程，使得缓存命中率进

一步升高。此外，对比 DRCCS-DQN 策略和

DRCCS-Q 策略可以得出，本文所提出的 DRCCS-

DQN策略的缓存命中率高于其他4种策略的原因包

括分区存储异质内容以及引入前景内容个性化推荐

机制。 

然后，本文比较了存储空间容量对缓存命中率

的影响，如图5所示。从图 5中可以看出，NCPCR

策略的缓存命中率最低且随缓存空间的增大而升

高，CCS-AGP 策略和 AIEC-RSC 策略的缓存命中

率并不完全随着缓存空间增大而升高，当缓存空

间增大到一定程度，缓存命中率才明显升高。

DRCCS-Q 策略的缓存命中率呈缓慢升高趋势，

而 DRCCS-DQN 策略的缓存命中率在存储空间为

10 000 KB 时达到峰值。该仿真结果验证了预缓

存策略的有效性，同时也揭示了用户偏好对预缓

存策略性能的影响。

3.4.3　预缓存/实时缓存空间占比对时延的影响

本文比较了不同策略在不同预缓存/实时缓存

空间占比下前景内容和异质内容的平均响应时延，

如图6所示，假设前景内容和背景内容的缓存空间

占比为1:1。
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图 3　划域实例
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图 4　不同策略的缓存命中率对比
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图 5　存储空间容量对缓存命中率的影响
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图 6　预缓存/实时缓存空间占比对平均响应时延的影响
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如图 6(a)所示，所有策略的前景内容的平均

响应时延均随着预缓存空间的增加（即实时缓存

空间的减少）而不断提高，并且NCPCR策略的平

均响应时延大于 55 ms且最高可达 85 ms，始终高

于其他策略。NCPCR策略仅依赖边缘节点实时缓

存进行内容交付，随着实时缓存空间的减小，需

频繁向云服务器请求所需内容，平均响应时延不

断增大。CCS-AGP策略通过构建协作域共享边缘

节点的缓存内容，降低了从云服务器下载缓存内

容的频次，因此平均时延的增速低于 NCPCR 策

略。与 CCS-AGP 策略相比，AIEC-RSC 策略的平

均响应时延增速平缓，这是由于该策略通过预缓

存配置在本地快速满足了部分用户的业务需求。

DRCCS-Q 策略在所有预缓存/实时缓存空间占比

下的平均响应时延均低于 40 ms。本文所提出的

DRCCS-DQN策略在所有预缓存/实时缓存空间占

比下的平均响应时延均低于 30 ms，这是由于个性

化的推荐机制有效利用了用户终端设备的缓存内

容，进一步提高了缓存命中率，降低了前景内容

的平均响应时延。

如图 6(b)所示，NCPCR策略的异质内容的平

均响应时延随着预缓存空间的增加（即实时缓存

空间的减少）而不断增加，同时异质内容的平均

响应时延均大于 170 ms，最高可超过 200 ms。

CCS-AGP 策略和 AIEC-RSC 策略的异质内容的平

均响应时延性能相近，始终大于 110 ms但均不超

过 140 ms。DRCCS-Q 策略在所有预缓存/实时缓

存空间占比下的平均响应时延低于 100 ms。本文

所提出的 DRCCS-DQN 策略的异质内容的平均响

应时延趋于 90 ms，并且平均响应时延随着实时缓

存空间的减少而缓慢降低，这是由于边缘节点和

用户终端通过定制化的推荐排序算法计算并缓存

了用户感兴趣的部分内容数据，并通过终端D2D

推荐交付的方式进一步降低了异质内容的平均响

应时延。

3.4.4　背景/前景内容缓存空间占比对时延的影响

本文比较了不同策略在不同背景/前景内容缓

存空间占比下前景内容和异质内容的平均响应时

延，如图7所示，假设预缓存空间和实时缓存空间

占比为1:1。

如图7(a)所示，所有策略的前景内容的平均响

应时延均随着背景内容缓存空间占比的增加（即前

景内容缓存空间占比的减少）而升高。本文所提出

的DRCCS-DQN策略在所有背景内容缓存空间占比

范围内变化不大且均低于 30 ms，这是由于基于

D2D通信范围内的用户终端缓存内容共享可进一步

满足部分用户的服务请求。

如图 7(b)所示，所有策略的异质内容的平均

响应时延都随着背景内容缓存空间比例的增加

（即前景内容缓存空间的减少）而降低，NCPCR

策略的平均响应时延趋于 210 ms，CCS-AGP策略

和 AIEC-RSC 策略的异质内容的平均响应时延趋

于 130 ms， DRCCS-Q 策 略 和 本 文 所 提 出 的

DRCCS-DQN策略都趋于100 ms，且DRCCS-DQN

策略在任何存储比例下都低于其他 4 种策略。这

是由于随着背景内容缓存空间占比升高，CCS-

AGP 策略和 AIEC-RSC 策略均缓存了较多的背景

内容，而在元宇宙应用中，背景内容的数据量往
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往大于前景内容，因此可有效降低异质内容的平

均响应时延；同时，本文所提出的 DRCCS-DQN

策略通过D2D方式推荐和共享部分前景内容，满

足了部分用户的内容需求，因此具有最低的平均

响应时延。

3.4.5　前景内容数量和推荐接受率对缓存命中率的

影响

本文比较了在前景内容数量分别为 40、70、

100，推荐接受率分别为 30%、50%、70% 的条件

下，所提出的DRCCS-DQN策略的前景内容缓存命

中率，如表3所示。从表3可以看出，在前景内容数

量不变的条件下，缓存命中率随着推荐接受率的上

升而升高，这是由于推荐机制引导用户请求用户终

端已缓存的前景内容，使得缓存命中率增加；在推

荐接受率不变的条件下，缓存命中率随着前景内容

数量的增加而升高，这说明了精准的用户偏好预测

和个性化的内容推荐将提高边缘网络的缓存命

中率。

4　结束语

在MAR场景中，应用传统的云服务器下载模

式和边缘实时缓存交付模式处理多源动态的异质内

容和复杂多变的用户请求会造成较低的数据访问速

度和资源利用率。为了解决以上问题，本文提出了

一种面向元宇宙MAR应用的异质内容主动缓存与

个性化交付机制。仿真结果表明，所提机制在缓存

命中率、前景内容和异质内容的平均响应时延方面

均优于NCPCR策略、CCS-AGP策略和AIEC-RSC

策略。

本文主要关注元宇宙时延敏感业务的服务质量

保障，在未来的研究工作中，笔者将继续深入研究

异质内容之间的关联关系，并通过构建用户个性化

的知识图谱和定价模型，提高用户服务体验和系统

综合收益。
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