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空天地一体化网络中基于联邦深度强化学习的
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摘 要：针对偏远地区网络覆盖范围有限的问题，将空天地一体化网络与移动边缘计算相结合，可以实现这些

地区用户请求的低时延和高可靠传输，并能及时提供缓存服务。考虑到空天地一体化网络拓扑的动态变化和内

容流行度不断更新的特点，首先提出了一种空天地一体化边缘协作缓存的网络架构。然后，将边缘服务器的缓

存替换问题建模为马尔可夫决策过程。最后，提出了一种联邦离散柔性演员评论家（FDSAC）算法，其核心思

想是将加权注意力机制融入联邦学习框架中，并将双向长短期记忆网络集成到DSAC模型。以重构后的奖励函

数为优化目标，通过最大化长期负奖励的期望来学习最优的缓存替换策略。仿真结果表明，与其他算法相比，

所提算法可以在保护用户隐私的前提下，将用户请求的缓存命中率提高18%，内容的访问时延降低25%。
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Abstract: To address the problem of limited network coverage in remote areas, combining space-air-ground integrated 

network with mobile edge computing could provide low-latency and high-reliability transmissions for user requests in 

these areas, as well as timely caching services. Considering the dynamic change of the topology of the space-air-ground 

integrated network and the content popularity being constantly updated, a network architecture of space-air-ground inte‐

grated edge collaborative caching was proposed first. Then, the cache replacement problem for edge servers was mod‐

eled as a Markov decision process. Finally, a federated discrete soft actor-critic (FDSAC) algorithm was proposed, with 

the core idea of integrating a weighted attention mechanism into the federated learning framework and incorporating a bi‐

directional long short-term memory network into the DSAC model. With the reconfigured reward function as the optimi‐

zation objective, the optimal cache replacement policy was learned by maximizing the expectation of negative long-term 

rewards. Simulation results show that compared with other algorithm, the proposed algorithm can improve the cache hit 

rate of user requests by 18% and reduce the access latency of content by 25% while protecting user privacy.
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0　引言

随着物联网的快速发展，物联网终端设备和应

用不断增长，而偏远地区由于网络通信基础设施建

设成本较高和地理限制，且终端设备的计算和存储

能力有限，导致一系列时延敏感的内容请求得不到

及时的处理和响应。尽管传统的云计算网络可以为

这些用户请求提供强大的计算和存储能力，但是由

于传输距离远，会造成较大的传输时延并消耗大量

的带宽资源，进而严重影响用户的体验质量

（QoE, quality of experience）[1]。同时，用户数据上

传至云数据中心可能导致严重的数据安全和隐私泄

露问题。移动边缘计算（MEC, mobile edge com‐

puting）通过将云数据中心丰富的计算和存储资源

下沉到离终端设备更近的网络边缘，使终端设备能

够快速将计算任务和缓存服务卸载或迁移到附近的

MEC服务器进行处理[2]，从而为物联网应用提供

更加高效和及时的服务。

针对偏远地区用户的内容请求问题，移动边缘

缓存技术可以有效降低用户的内容检索时延[3]。由

于热门且流行的内容可能会被多个用户频繁请求，

因此从MEC服务器缓存和检索这些内容会比从远

程云端获取数据的效率更高。当前，空天地一体化

网络（SAGIN, space-air-ground integrated network）

作为未来 6G网络发展的重要支柱[4]，引起了学术

界和工业界的广泛关注。在 SAGIN中，卫星通信

网络能够提供覆盖全球的通信服务，而由无人机、

飞艇等组成的空中网络可以辅助卫星网络，进一步

减轻卫星骨干网络的通信拥塞程度以及上行链路的

传输负担。因此，可以将 SAGIN与MEC相结合，

在卫星或无人机上部署一系列轻量级的MEC服务

器，并利用其存储能力将一些用户请求的热门流行

内容缓存起来，从而为偏远地区用户的内容请求提

供及时的响应。然而，空天地一体化协同的边缘网

络具有高度的异构性和动态性，同时用户内容流行

度也在不断更新，这给用户内容请求在MEC服务

器的缓存命中带来了极大的挑战。

目前，大多数的缓存方案主要基于传统规则的

优化算法或启发式算法。文献[5]首次尝试从应用

程序供应商的角度研究MEC环境中的公平边缘数

据缓存（FEDC, fair edge data caching）问题，并分

别采用优化方法和近似算法求解不同规模的FEDC

问题。文献[6]重点研究了异构物联网中不同大小

内容的概率缓存，并提出了一种改进的缓存概率转换

算法导出最佳缓存概率的封闭式解决方案。文献[7]

提出了一种缓存辅助的SAGIN移动边缘计算系统，

采用基于交替优化的方法对无人机轨迹、资源分配

和卸载决策进行联合优化。然而，实验结果表明，

上述基于传统规则的缓存替换算法只能粗略地预测

内容流行度，无法有效应对用户需求和内容流行度

的快速变化，且难以适应高度动态变化的空天地协

同的边缘缓存网络环境。

随着人工智能技术的不断发展，大量学者开始

应用机器学习算法寻找最优的缓存方案。文献[8]

提出了一种多智能体强化学习（RL, reinforcement 

learning）算法，最小化下一代超密集网络中的整

体平均传输时延，并利用变分循环神经网络估计内

容随时间变化的流行度。文献[9]采用分层架构部

署物联网中的边缘缓存节点，并提出了一种基于近

端策略优化算法的缓存方案，在考虑数据新鲜度和

有限生命周期的前提下，提高缓存命中率并降低能

量消耗。然而，上述集中式学习算法需要频繁地将

大量的终端设备数据上传至中央服务器，而在需要

快速预测内容流行度的应用场景中，这种方法将带

来额外的传输时延，可能无法满足实时性的要求。

此外，集中式学习算法必须依赖于终端用户所提供

的大量本地数据做出最优决策，但这可能会引发用

户数据的隐私泄露和安全风险，使用户往往不愿意

直接分享他们的数据。在此场景中，联邦学习

（FL, federated learning）可以通过允许用户共享他

们的本地模型而不是本地数据来提供一种解决这些

限制和保护用户隐私的可行方案。

综上所述，现有的缓存替换方案在面对大规模

动态边缘缓存网络环境时仍存在不足。因此，本文

提出了一种基于联邦离散柔性演员评论家（FD‐

SAC, federated discrete soft actor-critic）的缓存替换

算法，通过FL框架来避免目前的集中式学习算法

在收集用户数据时存在的隐私风险和产生的额外通

信开销，并利用离散柔性演员评论家（DSAC, dis‐

crete soft actor-critic）模型应对大规模用户请求的

异构性和网络的动态性，从而在保护用户隐私的前

提下，提高用户内容请求的缓存命中率，并最小化

用户的内容访问时延。本文的主要贡献如下。

1) 设计了一种SAGIN中的边缘协作缓存架构，

为了提高缓存命中率，将影响用户QoE的因素建
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模为由时延成本和缓存命中成本组成的综合系统

成本。

2) 将MEC服务器的缓存替换问题建模为马尔

可夫决策过程，将负标量的系统成本设计为奖励函

数，以提高缓存命中率并降低用户内容访问时延。

3) 将加权注意力机制融入FL框架中，并将双

向长短期记忆网络（BiLSTM, bidirectional long 

short-term memory）集成到DSAC模型，提出了一

种FDSAC算法，该算法以重构后的奖励函数为优

化目标，通过最大化长期负奖励的期望学习最优的

缓存替换策略。

4) 进行了大量的仿真实验，结果表明本文算

法与现有算法相比，在提高缓存命中率和降低内容

访问时延方面有更好的性能。

1　相关工作

本节讨论分析目前的相关工作进展以及本文所

提FDSAC算法的研究动机。

1.1　星地网络中的缓存策略

在传统的地面网络中，内容通常被缓存在基站

（BS, base station）中，用于移动用户的边缘缓存。

然而，在星地网络中，内容可以缓存在BS、卫星

和网关中。文献[10]提出了一种星地网络中的协作

传输方案，通过联合优化缓存放置和内容调度来最

小化平均文件的传输时延。文献[11]研究了虚拟化

低地球轨道（LEO, low earth orbit）星地网络中缓

存放置和功率分配的联合优化问题，并采用基于蜉

蝣算法的智能优化算法确保在问题求解过程中摆脱

局部最优解。文献[12]在卫星回程传输中考虑了基

站和用户的协同缓存，然后基于社交关系选择帮助

节点并提出了贪婪缓存策略以最小化内容检索时

延。文献[13]研究了混合星地中继网络中的缓存问

题，通过结合2种不同的缓存放置方案来缓解频谱

短缺问题，提高频谱效率。文献[14]研究了基站、

卫星和网关协同为地面用户提供内容缓存服务的多

层边缘缓存协同通信技术，并提出了非协作式和协

作式2种缓存策略，以降低通信时延。然而，上述

研究是基于星地网络场景，并且没有考虑内容访问

时延和缓存命中率的联合优化问题。

1.2　无人机辅助网络中的缓存策略

为了提高缓存效率，无人机已经被用作一种更

灵活的飞行基站，以动态缓存流行内容并跟踪相关

用户的移动模式，提供更加高效的服务。文献[15]

提出了一种无人机辅助网络的概率缓存策略，可以

显著提高缓存命中率从而减少存储资源的消耗。文

献[16]提出了一种MEC和无人机辅助的缓存策略，

为特定地理区域的用户提供更快的内容检索，该策

略考虑了无人机有限的存储容量和用户偏好，以提

高用户的QoE。文献[17]提出了一种用于支持缓存

的多无人机网络的QoE引导内容交付框架，通过

创建地面移动用户集群，找到所有无人机的最佳位

置和高度以及优化缓存策略来最大限度地提高缓存

用户的QoE。文献[18]提出了一种无人机辅助网络

中基于决斗强化学习的内容缓存方案，在最大化用

户的 QoE 的同时最小化无人机的平均发射功率。

文献[19]研究了启用缓存的无人机通信网络的性

能，并提出了一种优化缓存策略，以最大化网络空

间吞吐量，减少回程通信链路的负担。然而，上述

研究仅通过无人机来辅助内容缓存，通信覆盖范围

有限。同时，其有限的存储容量和负载能力会导致

缓存效率降低和内容访问时延增加。

1.3　空天地一体化网络中的缓存策略

基于 SAGIN三层网络体系结构，可以为不同

类型的服务提供灵活的网络接入和多样化的传输方

式。文献[20]提出了一种由卫星和无人机组成的

SAGIN移动边缘缓存物联网系统，并采用智能优

化算法降低系统的总体通信成本，保证系统的高可

用性。文献[21]结合随机森林模型提出了一种新的

分层分布式编码缓存方案，以解决 SAGIN资源利

用率低、存储复杂和流量繁忙的问题。文献[22]针

对内容的时空流行度，提出了一个基于深度Q网络

的内容选择方法以优化缓存命中率。文献[23]提出

了一种基于缓存的卫星-无人机-车辆一体化网络，

考虑到内容流行度、缓存大小、请求频率和不同路

段移动性的影响，设计了一种能量感知的编码缓存

策略，提高网络的资源利用效率。文献[24]研究了

SAGIN中多媒体服务的联合缓存和资源分配，同

样采用交替迭代优化框架寻找最优解以最小化服务

时延。然而，上述研究都采用集中式学习算法解决

缓存问题，需要在数据中心持续收集大量用户数据

以学习参数模型，这可能导致网络拥塞和用户隐私

泄漏，并且它们没有考虑多跳相邻卫星或多跳无人

机之间的协作缓存。

因此，为了进一步增强本文所提缓存方案的效
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率和安全性，基于FL框架设计了FDSAC算法，通

过将加权注意力机制融入 FL框架，并将BiLSTM

集成到DSAC模型中，有效实现 SAGIN中内容协

作缓存命中率和内容访问时延的联合优化。

2　系统模型

2.1　物理网络

本文所设计的空天地一体化三层边缘协作缓存

架构如图1所示。

卫星节点集合表示为 V = {υ1,υ2,⋯,υL}，无人

机节点集合表示为 M = {m1,m2,⋯,mN}，地面用户

设备集合表示为U = {u1,u2,⋯,uk}，MEC服务器集

合表示为 E = {e1,e2,⋯,eL + N}。部署在卫星或无人

机上的 MEC 服务器具有一定的缓存能力，卫星

MEC服务器的缓存大小为Cυ，无人机MEC服务器

的缓存大小为Cm，且Cm < Cυ。地面用户设备发出

的内容请求可以由无人机或卫星MEC服务器提供

相应的内容服务。地面用户设备请求的所有内容的

集合为 F = {1,2,⋯,F}，假设每个内容的大小为

Cf, f ∈ F。一般情况下，假设云服务器拥有足够的

容量存储集合F中的所有内容。在MEC服务器中，

假设内容 f的局部流行度为 pf，则全局流行度可以

表示为 P = {p1,p2,⋯,pF}。对于任意的 MEC 服务

器，地面用户设备在时隙 t请求内容 f的概率为pt
f =

ut
f∑

j ∈ F
ut

j

，并且有∑
f ∈ F

pt
f = 1。其中，ut

f 表示地面用户

设备在时间隙 t请求内容 f的次数，∑
j ∈ F

ut
j表示地面

设备的总请求次数。此外，假设在每个时隙 t，用

户设备只会发出一个内容请求。

2.2　协作缓存模型

由于地面用户设备的请求内容会随时间变化，

当地面用户设备移动到无人机或卫星覆盖的范围并

向它们发出内容请求时，如果此时相应的无人机没

有缓存用户请求的内容，则会将该请求发送给其集

群网络内相邻 nm跳的无人机，如果相邻 nm跳内的

无人机缓存了该内容，也属于缓存命中，否则缓存

命中失败。如果此时相应的卫星没有缓存用户请求

的内容，则请求会进一步发送给其相邻 ns 跳的卫

星，如果相邻ns跳内的卫星缓存了该内容，则属于

缓存命中，否则缓存命中失败。无人机缓存命中失

败后会将请求转发给卫星去检索该内容，而卫星缓

>?=5
B->8

>9009=5

+6=5

0C�

922D8 B02D8 MEC->8

>?−>90;245 >90−+6;245 >?−+6;245 >?−B=?45

图1　空天地一体化三层边缘协作缓存架构
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存命中失败最终会将请求转发给云服务器进行处

理。假设地面用户设备只能向无人机或卫星上的一个

MEC服务器发送内容请求。因此，地面用户设备

所请求的内容平均缓存命中率可表示为

pave
hit,f =
∑

u
∑

f

pt
f( )γm

u,f + γυu,f

U
(1)

其中，U是地面总用户设备数；pt
f是用户请求内容

的流行度；γm
u,f 是一个二进制变量，表示地面用户

设备u请求的内容 f是否存储在无人机MEC服务器

m中及其相邻 nm ∈ N+（正整数集）跳内的无人机

上，即是否缓存命中；γυu,f 也是一个二进制变量，

表示地面用户设备 u请求的内容 f是否存储在卫星

MEC服务器υ中及其相邻ns跳内的卫星上，即是否

缓存命中。

γm
u,f和 γυu,f的计算式分别如式(2)和式(3)所示。

γm
u,f =

ì
í
î

ïï
ïï

1,γm,1
u,f = 1或γm,nm

u,f = 1

0,其他
(2)

γυu,f =
ì
í
î

ïï
ïï

1,γυ,1u,f = 1或γυ,ns
u,f = 1

0,其他
(3)

其中，二进制变量 γm,1
u,f = 1表示在相应的无人机m

上缓存命中内容 f，否则 γm,1
u,f = 0；二进制变量

γm,nm
u,f = 1表示在无人机m相邻nm跳内的无人机协作

缓存命中内容 f，否则 γm,nm
u,f = 0；二进制变量 γυ,1u,f = 1

表示在相应的卫星 υ上缓存命中，否则 γυ,1u,f = 0；二

进制变量 γυ,ns
u,f = 1表示在卫星 υ相邻 ns 跳内的卫星

协作缓存命中内容 f，否则 γυ,ns
u,f = 0。

γm,1
u,f 、γm,nm

u,f 、γυ,1u,f 和 γυ,ns
u,f 的计算式如式(4)~式(7)

所示。

γm,1
u,f =

ì
í
î

ïï

ïï

1,βm
f z m

u = 1,f ∈ F
0,βm

f z m
u = 0,f ∈ F (4)

γm,nm
u,f =

ì
í
î

ïï

ïï

1,βm,nm
f z m

u = 1且γm,1
u,f ≠ 1,f ∈ F

0,βm,nm
f z m

u = 0或γm,1
u,f = 1,f ∈ F (5)

γυ,1u,f =
ì
í
î

ïï

ïï

1,βυf z υu = 1,f ∈ F
0,βυf z υu = 0,f ∈ F (6)

γυ,ns
u,f =

ì
í
î

ïï

ïï

1,βυ,ns
f z υu = 1且γυ,1u,f ≠ 1,f ∈ F

0,βυ,ns
f z υu = 0或γυ,1u,f = 1,f ∈ F (7)

其中，二进制变量 βm
f 表示请求内容 f 与无人机

MEC服务器缓存之间的关系，如果内容 f先前已经

缓存在无人机m上，那么 βm
f = 1，否则，βm

f = 0，

二进制变量 βm,nm
f 同理；二进制变量 z m

u 表示地面用

户设备与无人机m之间的关联性，如果地面用户设

备 k 在无人机 m 的覆盖范围内，即满足 lu,m =

 locu - locm ≤ R1， 则 有 z m
u = 1， 否 则 z m

u = 0，

locu、locm和 lu,m分别表示地面用户设备u的位置坐

标信息、无人机m的位置坐标信息和地面用户设备

u与无人机m的距离信息，R1表示无人机m对地面

用户设备的通信覆盖范围的半径；二进制变量 βυf
表示请求内容 f与卫星MEC服务器缓存之间的关

系，如果内容 f先前缓存在卫星 υ上，则有 βυf = 1，

否则，βυf = 0，βυ,ns
f 同理；二进制变量 z υu 表示地面

用户设备与卫星 υ之间的关联性，如果地面用户设

备 u 在 卫 星 υ 的 覆 盖 范 围 内 ， 即 满 足 lu,υ =

 locu - locυ ≤ R2，则有 z υu = 1，否则 z υu = 0， locυ

表示卫星υ的位置坐标信息，lu,υ表示地面用户设备

u与卫星 υ的距离信息，R2 表示卫星 υ对地面用户

设备的通信覆盖范围的半径。

2.3　内容访问时延模型

假设地面用户设备向相应的无人机发送内容请

求时，考虑到地面用户设备之间的相互干扰和高斯

白噪声，根据香农公式，地面用户设备到无人机的

上行传输速率为

Ru,m = Bu,mlb

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
1 +

hu,m pu, m∑
j ∈ U\ { u }

hu,m pj + N0 Bu,m

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
(8)

其中，pu,m表示地面用户设备 u到无人机m的上行

链路发射功率，hu,m表示地面用户设备 u与无人机

m之间的信道功率增益，Bu,m 表示地面用户设备 u

与无人机m之间的信道带宽，pj表示其他地面用户

设备 j到无人机m的发射功率，N0表示高斯白噪声

的功率谱密度。

当地面用户设备在相应的无人机覆盖范围内，

并且用户设备所请求的内容在无人机或相邻 nm 跳

内的无人机缓存命中时，内容访问时延计算式如

式(9)所示。

T f
u,m = ψ

γm,1
u,f Cf

Ru,m

+ (1 - ψ ) ( γm,1
u,f Cf

Ru,m

+
nmγ

m,nm
u,f Cf

Rm,m )    (9)

··97



通 信 学 报 第 46 卷 

其中，ψ ∈ {0,1}是一个二进制变量，当 ψ = 1 时，

表示内容请求在相应的无人机上缓存命中，否则未

能在本地无人机缓存命中，会将请求发送给其相邻

nm跳内的无人机，Rm,m为无人机之间的传输速率，

nm ≤ cRm,m( )hm,υRm,υ + cCf

cRm,υ( )dm Rm,m + cCf

，c为光速，dm为相邻无

人机之间的距离，hm,υ为无人机到卫星的距离，

Rm,υ为无人机到卫星的传输速率。

当地面用户设备向相应的卫星发送内容请求时，

地面用户设备到卫星的上行传输速率如式(10)所示。

Ru,υ = Bu,υlb

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
1 +

hu,υ pu, υ∑
i ∈ U\ { u }

hu,υ pi + N0 Bu,υ

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
(10)

其中，pu,υ表示地面用户设备u到卫星υ的上行链路

发射功率，hu,υ表示地面用户设备u与卫星υ之间的

信道功率增益，Bu,υ表示地面用户设备u与卫星υ之

间的信道带宽，pi表示其他地面用户设备 i到卫星υ

的发射功率。

当用户设备在相应的卫星覆盖范围内，并且用

户设备所请求的内容在卫星或相邻ns跳内的卫星缓

存命中时，内容访问时延计算式如式(11)所示。

T f
u,υ = ζ

γυ,1u,f Cf

Ru,υ

+ (1 - ζ ) ( γυ,1u,f Cf

Ru,υ

+
nsγ

υ,ns
u,f Cf

Rυ,υ ) (11)

其中，ζ ∈ {0,1}是一个二进制变量，当 ζ = 1时，表

示内容请求在相应的卫星上缓存命中，否则未能在

本地卫星缓存命中，会将请求发送给其相邻ns跳内

的卫星，Rυ,υ为卫星之间的传输速率，dυ为相邻卫

星之间的距离，dc为卫星到云服务器的距离，Rυ,c

为 卫 星 到 云 服 务 器 的 传 输 速 率 ， ns ≤
cRυ,υ( )dc Rυ,c + cCf

cRυ,c( )dυRυ,υ + cCf

。

当地面用户设备的服务请求在相应的无人机与

其相邻 nm 跳内的无人机都缓存命中失败后，则会

将请求转发给卫星MEC服务器去检索该内容。如

果地面用户设备的服务请求在相应的卫星与其相邻

ns跳内的卫星都缓存命中失败后，会将请求进一步

转发给云服务器去检索。因此，地面用户设备的平

均内容访问时延可以表示为

T f
u,ave =

∑
u
∑

f

pt
f[ ]αT f

u,m + ( )1 - α tm,υ + βT f
u,υ + (1 - α ) ( )1 - β tυ,c

U
(12)

其中，α ∈ {0,1}和 β ∈ {0,1}都是二进制变量，当

α = 1时，表示内容请求在无人机上缓存命中，同

样，当β = 1时，表示内容请求在卫星上缓存命中。

tm,υ =
hm,υ

c
+

Cf

Rm,υ

为无人机到卫星的传输时延，

tυ,c =
dc

c
+

Cf

Rυ,c

为卫星到云服务器的传输时延。

2.4　缓存替换模型

当地面用户设备的请求内容在无人机或卫星上

的MEC服务器缓存命中失败后，MEC服务器应该

替换缓存的内容，以提高用户设备请求内容的缓存

命中率和降低内容的平均访问时延。将无人机或卫

星上的MEC服务器的缓存替换建模为马尔可夫决

策过程，由状态空间、动作空间和奖励函数组成。

1) 状态空间。由于无人机和卫星上的MEC服

务器是通过观察地面用户设备的请求内容以及请求

是否缓存命中来作出相应的替换动作。因此，状态

空间由MEC服务器的缓存状态和地面用户设备的

请求状态组成。假设地面用户设备在每个时隙 t仅

发出一个内容请求，则在时隙 t时，地面用户设备

的请求状态为 reqt
u = {0,1,2,⋯,F}，reqt

u = 0表示地

面用户设备u没有向相应的无人机或卫星发出内容

请求，reqt
u = f表示地面用户设备u向相应的无人机

或卫星发出内容 f。无人机或卫星上MEC服务器的

内容缓存状态为 ct
f ∈ {0,1}，f ∈ F，ct

f = 1表示在相

应的无人机或卫星上缓存了内容 f，否则，ct
f = 0。

因此，在时隙 t的状态 st
f 可以表示为 reqt

u 和 ct
f 的组

合，即 st
f = [ reqt

u,ct
f ]。

2) 动作空间。随着用户请求内容的流行度不断

更新，缓存在无人机或卫星MEC服务器中的内容由

于流行度较低可能导致缓存命中失败。此时，需要

考虑将原先的内容进行替换。设at
f为无人机或卫星

上 MEC 服务器的缓存替换动作，其中 at
f ∈ {0,1}，

at
f = 1表示缓存的内容 f应该被替换，如果at

f = 0则

不会替换缓存在无人机或卫星上的内容 f。

3) 奖励函数。为了最大化地面用户设备请求

的缓存命中率和最小化内容平均访问时延，将奖励
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函数定义为缓存命中成本和时延成本的加权和。由

于它们是负相关的，因此将缓存命中成本表示为

ϕt
f = (1 - pave

hit,f ) ∈ [0,1]。所以奖励函数计算式如式(13)

所示。

Rt
f(st

f,a
t
f ) = λ1ϕ

t
f + λ2T

f
u,ave (13)

其中，λ1和 λ2分别为缓存命中成本和时延成本的权

重，也用于平衡缓存命中成本和时延成本的量纲，

λ1,λ2 ∈ [0,1]，且λ1 + λ2 = 1。

3　问题刻画

通过最小化由缓存命中成本和时延成本组成的

系统综合成本，提高地面用户设备请求的缓存命中

率并降低用户请求的平均访问时延。因此，需要为

无人机和卫星上的每个MEC服务器设计一个策略

来生成最优的替换动作。为了简化计算，将奖励函

数重构为 r t
f = -Rt

f(st
f,a

t
f )，通过最大化长期累积的负

奖励期望来最小化系统成本，从而学习最优的策略

π*，即将问题刻画为

max
π

E
é

ë
ê
êê
ê∑

i = t

∞

γi - tr i
f | π

ù

û
ú
úú
ú

s.t. C1:∑
f ∈ F

Cf ≤ Cυ,∑
f ∈ F

Cf ≤ Cm

     C2:∑
u ∈ U

Bu,υ ≤ Bυ,∑
u ∈ U

Bu,m ≤ Bm

     C3:ψ,ζ ∈ {0,1}
     C4:∑

f ∈ F
at

f = 1

     C5:at
f ∈ {0,1} (14)

其中，γ ∈ ](0,1 作为奖励的折扣因子；约束条件C1

表示缓存在无人机和卫星上的内容不能超过其最大

的缓存能力；C2表示无人机m和卫星υ能接入的最

大地面用户设备数，其中Bυ表示分配给卫星υ的最

大通信带宽，Bm 表示分配给无人机m的最大通信

带宽；C3表示地面用户设备的内容请求是否在本

地卫星或本地无人机缓存命中；C4表示无人机或

卫星MEC服务器在 t时刻最多只能替换一个内容；

C5表示替换动作的二进制变量。该问题是一个混

合整数非线性规划问题，它是NP难的，常规方法

很难求解。

4　基于联邦深度强化学习的边缘缓存方法

首先，本文提出了一种柔性演员评论家（SAC, 

soft actor critic）的多智能体离散变体，采用加权注

意力机制控制FL聚合步骤中的模型权重，同时保

护用户的隐私安全。然后，基于BiLSTM设计内容

流行度预测模型，并将它与DSAC模型聚合以实现

更高的预测精度。最后，提出FDSAC算法来学习

最优的缓存替换策略。

4.1　注意力加权的FL框架

考虑到用户的隐私安全问题，FL通过使用分

布式MEC服务器的本地数据来协作训练全局模型。

与集中式训练方式相比，它可以显著降低用户的隐

私风险，并大幅降低通信成本。然而，在复杂、动

态的SAGIN环境中，典型的FL面临着局部模型质

量不均衡的挑战。为了应对这一挑战，本文结合注

意力机制来优化聚合权重，提出了一种注意力加权

的FL框架，如图 2所示。FL模型的训练是通过多

轮通信完成的，每轮通信都包含以下步骤。

1) 模型部署。在每个无人机和卫星边缘节点

上部署DSAC模型，并且在云端部署全局模型，全

局模型进行预训练产生初始化的全局参数。

2) 模型参数下发。当智能体（即DSAC模型）

在各个MEC节点上部署完成后，云服务器将以广

播的方式将全局参数下发给这些智能体。

3) 模型参数训练。MEC节点上的边缘智能体

根据自身存储的历史数据对策略参数θ和柔性Q函

数参数ϕ进行训练。

4) 上传更新后的参数。将各智能体在边缘本

地训练好的策略参数θ上传到云服务器。

5) 注意力加权的模型参数聚合。云服务器通

过计算从所有边缘智能体接收到的局部策略参数 θ

的加权和，生成全局策略参数θglobal。

由于各个MEC服务器的计算能力和缓存的数

据质量都有所差异，因此根据经典FL框架中平均

地集成每个边缘模型的参数是不合理的。通过引入

注意力加权的聚合机制，采用 2个与MEC服务器

相关的指标作为衡量标准评估局部模型对全局模型

的贡献，以此来赋予局部模型策略参数的不同权重

值。第一个指标就是MEC服务器的活动水平。由

于卫星的飞行速度相对无人机较快，离地面的距离

也较远。这意味着地面用户设备更倾向于将自身的

请求数据发送到无人机MEC服务器上，因此对于

无人机来说更有可能训练出高质量模型。换句话

说，不同活动级别的MEC服务器对全局模型的贡
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献各不相同。

因此，通过观察窗口内各MEC服务器的历史

请求数量来评估各MEC服务器的活动水平。MEC

服务器ei的活动级别可以表示为

aei
r + 1 =

 d ei
t - ρ:t

∑
i = 1

L + N

 d ei
t - ρ:t

,ei ∈ E (15)

其中， d ei
t - ρ:t 表示观察窗口 [ t - ρ,t ]内 MEC 服务

器 ei中上传的所有内容的请求总数，ρ表示观察窗

口的大小。

第二个指标是边缘训练的周期数。事实上，不

同MEC服务器的计算能力不同，这会导致计算相

同训练任务的时间不同。从侧面也表明了不同

MEC服务器的训练周期数不同。由于训练周期数

是决定模型收敛性的关键因素，因此对于训练周期

数较大的局部训练模型应赋予较大的权重。由于模

型更新随着训练周期数的增加而减慢，因此采用

log函数来计算边缘模型参数训练周期数的权重。

MEC服务器ei训练时期的权重通过式(16)计算。

qei
r + 1 =

log ( )eei
r + 1

log ( )max{ }er + 1

,er + 1 = {ee1
r + 1,ee2

r + 1,⋯,eeL + N
r + 1}

(16)

其中，eei
r + 1 表示MEC服务器 ei 在第 (r + 1)次通信

轮数中的边缘训练周期数。值得注意的是，边缘训

练周期数的最大值 (max{er + 1})是根据训练结果选

择的，根据注意力加权聚合机制，MEC服务器通

过式(17)聚合它们各自训练的模型参数。

θ global
r + 1 = ∑

i = 1

L + N

aei
r + 1qei

r + 1θ
ei
r + 1 (17)

4.2　基于BiLSTM的内容流行度预测模型

在人们的日常工作中，由于大多数内容请求模

式在时间域上是周期性的，如一天或一周。因此，

采用BiLSTM预测每个MEC服务器覆盖区域的内

容流行度。基于BiLSTM的内容流行度预测模型框

架如图 3所示。在该模型中，以长度为 ρ时间段的

观察窗口内的内容请求的历史数量作为输入，可以

表示为D = [ Dt - ρ,Dt - ρ + 1,⋯,Dt ]。将历史数据输入

模型后，通过 3个自参数化控制门，即输入门 g t
i、

遗忘门g t
f和输出门g t

o来控制长、短时间段历史信息

的记忆。3个控制门的表达式分别如式(18)~式(20)

所示。同时，LSTM 单元的长期记忆 ct通过输入

门、遗忘门和输出门等机制，负责在时间序列中

传递和更新关键信息。而 LSTM 单元的短期记忆

ht表示隐藏状态，作为当前时间步的输出。ct和 ht

的计算式分别如式(21)和式(22)所示。

g t
i = δ (wi[ht - 1,Dt ] + bi ) (18)

g t
f = δ (wf[ht - 1,Dt ] + bf ) (19)
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图2　注意力加权联邦学习框架
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g t
o = δ (wo[ht - 1,Dt ] + bo ) (20)

ct = g t
f ct - 1 + g t

i tanh (wc[ht - 1,Dt ] + bc ) (21)

ht = g t
o tanh (ct ) (22)

其中，wi,wf,wo,wc 和 bi,bf,bo,bc 分别表示要学习的

BiLSTM的权重和偏差，δ表示激活函数，tanh表

示激活函数
ex - e-x

ex + e-x
。

然后，采用全连接网络融合BiLSTM的输出，

可表示为 o = h1⊕h2⊕⋯⊕ht。最后，在激活操作

后，可以得到 t时隙内容 f的请求数为

ut
f = δ (o) (23)

4.3　基于FDSAC算法的缓存替换策略

1) 离散柔性演员评论家算法。SAC是一种具

有最大熵目标的高级深度强化学习（DRL, deep re‐

inforcement learning）算法，然而常见的 SAC仅适

用于连续动作的仿真实验设置。为了克服 SAC对

连续动作的限制，设计了一种基于 SAC的多智能

体离散变体，以更高效地处理高维环境中的离散决

策。而DSAC的目标就是通过找到一个随机策略 π

来最大化预期累积奖励和熵，即

π* = arg max
π

E
é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γt( )rt + 1 + μH ( )π ( )⋅| st ù

û
ú
úú
ú (24)

其中，H (π ( ⋅ | st ) ) = Ε é
ë - log π (a | st )ùû表示熵项，

可以用来衡量随机变量的不确定性，μ表示平衡熵

项与奖励相对重要性的温度参数，一般较大的μ会

使智能体在决策过程中进行更加随机的探索。

为了评估所有有限离散动作，柔性Q函数应输

出每个可能动作的Q值。因此，柔性Q函数定义为

Q (st,at ) = rt + γΕ[V (st + 1 ) ] (25)

其中，V (st ) = π ( ⋅ | st ) T
é
ëQ (st,at ) - μ log π ( ⋅ | st )ùû

表示具有熵增累积收益的柔性价值函数。

在策略更新过程中，与传统的通过最大化Q值

的离线策略不同，DSAC更新的策略πnew与Q (st,at )
的指数分布成正比。

给定策略 πold和具有有限动作空间的柔性Q函

数Qπold(st,at )，新策略πnew如式(26)所示。

πnew = arg min
π′

DKL

æ

è
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ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

π′( ⋅ | st ) ||

exp ( )Qπold( )st,at

μ

Zπold( )st,at

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
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÷

÷

÷

÷

÷

÷

(26)

其中，DKL( ⋅ )表示 KL（Kullback-Leibler）散度，

Zπold(st,at )表示用于标准化Q值的分布。最小化策

略分布和柔性Q函数指数分布之间的KL散度相当

于最大化目标函数，并且对于新策略 πnew 都有

Qπnew(st,at ) ≥ Qπold(st,at )成立。

与典型强化学习的策略迭代求解类似，可以迭

代求解柔性Q函数和策略更新2个过程，最终找到

最优策略。该方案要确保最优策略在状态-动作空

间中是离散的，并且可以在有限迭代内找到。在本

文中，通过使用函数逼近器（即深度神经网络

（DNN, deep neural network））来寻找 DSAC 模型
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的最优策略，并且将Qϕ(st,at )和 πθ(at| st )分别表示

为 DNN 的参数化柔性 Q 函数和参数化策略函数，

其中ϕ和θ是DNN的参数。最后，通过最小化柔性

贝尔曼残差的均方误差作为 Qϕ(st,at ) 的目标函

数，即

JQ(ϕ) = Ε
st ∼ D

é

ë

ê
êê
ê1

2 (Qϕ(st,at ) - Q
∧ (st,at ) ) 2ù

û

ú
úú
ú

(27)

其中，D表示回放缓冲区，用来存储历史的训练数

据（即 d t = {st,at,rt,st + 1} ∈ D），Q
∧ (st,at )表示目标

柔性Q函数。通过梯度下降法对 JQ(ϕ)进行梯度更

新来最小化损失函数，即

∇∧ ϕ JQ(ϕ) = ∇Qϕ(st,at ) (Qϕ(st,at ) - (rt + γV (st + 1 ) ) )
(28)

类似地，πθ(at| st )的目标函数是最小化KL散

度，即

Jπ(θ ) = Ε
st ∼ D

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
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ê
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(29)

由于Zθ( ⋅ )是配分函数且与θ无关，因此可以

省略。此外，该策略输出的是精确的动作分布，而

非连续动作的SAC所使用的重参数化技术。因此，

πθ(at| st )的损失函数可以表示为

Jπ(θ ) = Ε
st ∼ D

é
ë
êêêêπθ(at| st ) T( μ log πθ(at| st ) - Qθ(st,at ) )ùûúúúú

(30)

同样，通过梯度下降法对πθ(at| st )进行梯度更

新来最小化损失函数，即

∇∧ Jπ(θ ) = ∇θπθ(at| st ) T( μ log πθ(at| st ) - Qθ(st,at ) ) +

πθ(at| st ) T
μ∇θ log πθ(at| st ) (31)

2) 神经网络的设计。将演员网络设计为五层

神经网络，由一个输入层、2个隐藏层、一个BiL‐

STM层和一个输出层组成。而评论家网络设计为

四层神经网络，与演员网络相比，缺少一个BiL‐

STM层。DSAC的演员网络和评论家网络都是由全

连接网络构建的，但是全连接网络无法完全获得隐

藏的内容请求模式。此外，历史请求的状态信息会

增加输入空间，使得DSAC难以学习最优策略。因

此，可以利用具有记忆机制的BiLSTM改进演员网

络以捕获隐藏的内容请求模式。具体来说，在隐藏

层和输出层之间添加一个 BiLSTM 层，而单层的

BiLSTM由 2个LSTM组合而成，一个负责正向去

处理输入序列，另一个负责反向处理序列，处理完

成后将2个LSTM的输出拼接起来。最后，由全连

接层的输出和隐藏矩阵 H (t )组合起来作为输入，

其中隐藏矩阵负责动态记录和观察动作的完整历史

信息。因此，使用BiLSTM可以更好地捕捉较长距

离的依赖关系。

3) 算法训练。在本文所提FDSAC的缓存替换

算法中，每个MEC服务器都部署一个智能体（即

本地DSAC模型），该智能体独立训练本地模型并

协作聚合模型参数。与现有的将所有本地模型聚合

到全局模型的FL不同，本文将DSAC的演员网络

和评论家网络进行分离，并且仅将所有本地评论家

网络的参数聚合到云服务器中的全局评论家网络。

这是因为理论上所有评论家网络对于当前网络环境

都应该有相同的评价标准，但由于用户请求的异构

性，演员网络应该有所不同。

首先，各边缘智能体通过观察其本地的状态 st
f

来生成相应的替换动作，并计算出相应的奖励值

r t
f。然后，将当前的奖励值 r t

f、状态 st
f、动作 at

f 和

下一状态 st + 1
f 作为一个四元组 d t = {st

f,a
t
f,r

t
f ,s

t + 1
f }存

储在经验回放缓冲区内。接下来，基于批量大小为

N的元组数据更新和学习演员网络和评论家网络。

经过多次迭代后，当训练周期数 episode等于聚合

数量的倍数时，所有MEC服务器上的智能体上传

它们评论家网络的策略参数θ到云服务器中进行加

权聚合。最后，云服务器将更新后的全局策略参数

θglobal下发给MEC服务器。否则，将继续进行多轮

次的迭代，直到达到模型参数训练的精度时，输出

最优的缓存替换策略 π*。具体算法流程如算法 1

所示。

算法 1 联邦离散柔性演员评论家（FDSAC）

算法

输入 地面用户设备的一组内容请求 requ =

{ 1,2,⋯,F }

输出 最优缓存替换策略π*

1) 初始化策略参数 θ，柔性Q函数参数 ϕ，全

局策略参数θglobal，聚合数量Δ，最大训练轮
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次K和经验回放缓冲区D
2) for episode=1 to K do

3)    for t to T do

4)      for ei ∈ E do

5)            通过观察各自的本地状态 st
f做出替换

动作at
f ← πθ (⋅ |st

f )

6)            然后得到当前的奖励值 r t
f 和下一

状态 st + 1
f

7)            将四元组 d t = { st
f,a

t
f,r

t
f ,s

t + 1
f }存储到经

验回放缓冲区D中

8)            从各自的经验回放缓冲区D中随机选

择一批大小为N 的元组数据进行本地

训练

9)            基于梯度下降法，根据式(28)和式(31)

分别更新演员网络中的柔性Q函数参

数ϕ和评论家网络中的策略参数θ

10)      end for

11)    end for

12) if episode mod Δ = 0 then

13)    对各MEC服务器的局部参数 θ进行加权

处理并上传到云服务器上

14)    根据联邦聚合算法对加权局部参数θ进行

聚合，并通过式 (17) 更新全局策略

参数θglobal

15)    然后将更新后的全局策略参数 θglobal下发

给所有MEC服务器

16) end if

17) end for

5　性能分析

5.1　仿真设置

本文所有的仿真实验都是在 64位的Windows 

10系统上进行的，该系统配备 16 GB RAM、Intel 

i7 CPU和GTX1050-Ti GPU。编程工具采用Python 

3.6，并通过 Python NetworkX3.1 库来生成网络拓

扑。神经网络的训练使用开源的PyTorch框架。设

置一个具有50个地面终端设备的节点和10个MEC

服务器节点的场景，其中卫星MEC服务器节点和无

人机MEC服务器节点的个数分别为 3个和 7个[25]，

并将两者的节点覆盖范围分别设置为半径等于5 km

和1 km的圆形区域。地面用户设备到卫星的上行链

路发射功率设置为 30 dBm，信道带宽设置为

20 MHz[26]。地面用户设备到无人机的上行链路发射

功率设置为 20 dBm，信道带宽设置为 10 MHz[27]。

卫星和无人机上MEC服务器的缓存大小分别设置

为150 Mbit和100 Mbit。此外，本文采用合成的数

据集，其考虑50个终端用户发送的200个内容请求

的场景。每个内容请求的大小设置为 5~10 Mbit，

终端设备所发送的内容请求都是从内容目录中随机

挑选的，并且每个用户的请求序列都遵循 Zipf分

布。具体的仿真参数设置如表1所示。

为了验证FDSAC算法的有效性，设计和选择

与本文研究方向紧密相关的3种对比算法在本文设

计的相同场景中进行仿真实验对比。

1) 深度 Q 网络（DQN, deep Q-network）[28]。

DQN是一种经典的DRL算法，它可以在小规模设

置中获得接近最优的结果。

2) 深度双 Q 网络（DDQN, double deep Q-net‐

work）[29]。DDQN 是一种双深度 Q 网络算法，它

通过将选择动作和评估动作分割开来避免过度估计

的问题，从而达到更好的收敛效果。

3) 近端策略优化（PPO, proximal policy optimi‐

zation）[30]。PPO是一种策略梯度方法，通过限制

每次更新的步长，有效确保了策略更新的稳定性和

有效性。

  表1　 仿真参数设置

参数名称

地面用户设备到卫星的发射功率/dBm

地面用户设备与卫星之间的信道带宽/MHz

地面用户设备到无人机的发射功率/dBm

地面用户设备与无人机之间的信道带宽/MHz

地面用户设备的内容请求大小/Mbit

卫星MEC服务器的缓存大小/Mbit

无人机MEC服务器的缓存大小/Mbit

神经元的数量

学习率

优化器的类型

折扣因子 γ

小批量的大小N

聚合数量Δ

温度参数μ

经验回放缓冲区D的大小

值

30

20

20

10

[5,10]

150

100

128

0.000 3

Adam

0.99

256

100

0.3

10 000
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5.2　计算复杂度分析

本节提供了上述对比算法和FDSAC算法的计

算复杂度的对比分析。DQN算法在执行时的主要

计算步骤是通过神经网络进行前向传播来估算每个

动作的Q值，其计算量就是所有层之间的计算量之

和。因此，DQN在每个时间步执行时的计算复杂

度可以表示为 O (∑
i = 0

L - 1

xi xi + 1 )，其中 L 表示神经网

络的层数，xi和 xi + 1分别表示第 i层和第 i + 1层的

神经元数量。DDQN与DQN的核心区别是它通过

引入 2个深度Q网络来避免Q值的过度估计问题，

其决策过程包含2次神经网络的前向传播，而每次

前向传播的计算复杂度均为O (∑
i = 0

L - 1

xi xi + 1 )。因此，

DDQN在每个时间步执行时的总计算复杂度可以表

示为O (∑
i = 0

L - 1

xi xi + 1 )。PPO与DQN在每个时间步的

计算复杂度相似，也是 O (∑
i = 0

L - 1

xi xi + 1 )。对于 FD‐

SAC算法，其计算复杂度主要由策略网络和价值函

数网络的前向传播过程决定。因此，FDSAC算法

在每个时间步做出决策的总计算复杂度可以表示为

O ( ∑
i = 0

LA - 1

xi xi + 1 + ∑
i = 0

LC - 1

yi yi + 1 )，其中LA和LC分别表

示演员网络和评论家网络的网络层数，xi和 yi分别

表示对应网络第 i层的神经元数量。

5.3　仿真结果分析

图 4 为不同训练轮次下系统平均奖励值的比

较。从图4中可以看出，随着训练轮次的增加，4种

算法的系统平均奖励值在逐步上升。这是因为模

型参数在不断训练，所积累的奖励值越来越多。

但是当训练轮次达到 1 500 次后，本文所提 FD‐

SAC算法的系统平均奖励值开始趋于稳定，这也

就意味着算法开始收敛了。而其他 3种对比算法，

当训练轮次达到 2 000次后，系统平均奖励值趋于

稳定且算法也逐步收敛。这是由于FDSAC算法采

用了分布式的 FL 框架，能够加快模型的训练速

度，从而使得算法快速收敛。此外，从图 4 中还

可以看出，FDSAC算法的系统平均奖励值始终高

于其他 3种对比算法。这也表明了 FDSAC算法的

性能优于其他 3 种对比算法，能够为用户请求提

供优越的缓存策略。

图 5展示了 4种算法在不同地面终端设备数量

下的平均内容访问时延。从图 5 中可以看出，随

着地面终端设备数量的增多，系统的平均内容访

问时延也会急剧增加。这是由于随着地面终端设

备数量的增多，用户所发起的内容请求也会随之

增多。在面对大量的用户请求时，网络可能会出

现流量拥塞的情况，故MEC服务器无法对内容请

求做出及时响应。因此，就会造成内容请求在

MEC服务器经历较长的等待时延。此外，从图 5

中还可以看出，本文所提FDSAC算法的平均内容

访问时延是最小的，而DQN算法是最大的。这是

因为 FDSAC 算法融合了加权联邦学习框架和

DSAC 模型，在面对大规模的用户请求时，能够

快速地做出相应的缓存决策。而DQN算法只能在

小规模环境设置中获得接近最优的决策，无法应

对大规模的用户请求。同时，也体现出了FDSAC

算法在内容访问时延方面的性能是优于其他 3 种

对比算法的。 
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图6展示了不同地面终端设备数量下的内容平

均缓存命中率。从图6中可以看出，随着地面终端

设备数量的增多，4种算法下的内容平均缓存命中

率在不断降低。这是因为每个MEC服务器的缓存

大小有限，只能缓存内容目录中部分内容。当面对

大量的用户请求时，MEC服务器由于缓存的内容

过少导致缓存命中率降低了。另外，随着内容流行

度的不断变化，MEC服务器的缓存内容未及时更

新，导致无法满足新内容请求，使得缓存命中率下

降。从图 6中还可以看出，本文所提 FDSAC算法

下的内容平均缓存命中率要高于其他 3 种对比算

法。这是由于FDSAC算法融合了多MEC服务器协

作缓存的思想以及在DSAC模型中嵌入了BiLSTM

层，可以对内容的流行度进行有效的预测，从而提

高内容平均缓存命中率。

图 7将本文所提 FDSAC算法在不同地面终端

设备数量下的系统综合成本与其他3种对比算法进

行了比较。从图7中可以看出，随着地面终端设备

数量的增多，系统综合成本在急剧上升。这是因为

系统综合成本由时延成本和缓存命中成本组成，随

着地面终端设备发起的内容请求越来越多，会造成

内容请求在MEC服务器上的处理时延较长。并且

随着内容请求的增多，会造成边缘缓存命中率降

低，从而导致缓存命中成本的提高。此外，从图7

中还可以看出，FDSAC算法下的系统综合成本要

低于其他 3种对比算法。这是由于 FDSAC算法集

成了DSAC模型和加权联邦学习框架，可以应对大

量的用户请求，从而提高用户请求在MEC服务器

的响应速度和缓存命中率。

图 8展示了不同MEC服务器数量下的系统综

合成本。从图 8中可以看出，随着MEC服务器的

数量增多，4 种算法下的系统综合成本在不断降

低。这是由于当MEC服务器的数量增加时，可以

扩大MEC服务器在内容目录中存储的缓存内容。

当地面用户设备发起大量的内容请求时，可以得到

快速的响应，从而降低了时延。同时，多MEC服

务器之间可以相互协作，提高了用户请求在边缘缓

存的命中率，从而降低了缓存命中成本。从图8中

还可以看出，FDSAC算法在不同MEC服务器数量

下的系统综合成本低于其他3种对比算法。这是由

于 FDSAC算法采用了加权 FL的框架，各个MEC

服务器通过协作训练模型参数，加快了模型的收敛

速度，使MEC服务器能够快速做出缓存决策，从

而降低系统综合成本。 

图 9展示了不同MEC服务器缓存大小下的系

统综合成本。随着MEC服务器缓存大小的增加，
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意味着MEC服务器可以缓存更多内容目录中的内

容。从图 9中可以看出，随着MEC服务器缓存大

小的增加，4 种算法下的系统综合成本在不断降

低。特别是与其他 3种对比算法相比较，FDSAC

算法的系统综合成本下降的速度更快。这是由于

FDSAC算法能够充分利用MEC服务器的缓存大小

做出最优的缓存替换策略，从而最大化网络的资源

利用率以减少系统综合成本。此外，从图9中还可

以看出，FDSAC算法下的系统综合成本要远小于

其他 3种对比算法，这表明 FDSAC算法所做出的

缓存决策要优于其他3种对比算法。

6　结束语

本文研究了动态且复杂的空天地一体化MEC

网络中内容请求的缓存替换策略。首先，提出了

一种空天地一体化边缘协作缓存的网络架构，并

刻画了MEC服务器的协作缓存模型和内容访问时

延模型。其次，将边缘服务器的缓存替换问题建

模为马尔可夫决策过程，以最大化长期负奖励的

期望作为优化目标去学习最优的缓存替换策略。

然后，设计了一种加权注意力机制来聚合FL框架

中模型参数的权重，并将 BiLSTM 集成到 DSAC

模型中实现了对内容流行度更好的预测。最后，

提出了一种FDSAC算法以做出最优的缓存替换策

略。仿真结果表明，本文算法与其他经典的DRL

算法相比，在提高边缘缓存命中率、降低内容访

问时延方面具有更好的性能，为未来 6G空天地一

体化网络中边缘协作缓存方案的设计提供了值得

借鉴的参考。
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