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摘   要：设备到设备通信(D2D)可以有效地卸载基站流量，在D2D网络中不仅需要共享大众化内容还需要个性化

内容缓存。该文对缓存内容选择问题进行了深入研究，提出一种结合特征感知的内容社交价值预测(CSVP)方

法。价值预测不仅可以降低时延也可以减少缓存替换次数降低缓存成本。首先结合用户特征和内容特征计算内容

当前价值，然后通过用户社交关系计算未来价值。微基站根据内容的价值为用户提供个性化内容缓存服务，宏基

站则在每个微基站的缓存内容中选择价值较大部分的内容。仿真结果表明，该文提出的缓存策略可以有效缓解基

站流量，与其他方法相比降低时延约20%～40%。
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Abstract: Device to Device (D2D) communications can effectively offload base station traffic. In D2D networks,

the popular content is not only needs to be shared, but also the individual content is needs to be cached. In this

paper, the problem of cache content selection is researched. A Content Social Value Prediction(CSVP) method

based on feature perception is proposed. Value prediction can not only reduce latency, but also reduce the

number of cache replacements and reduce cache costs. Firstly, the current value of content is calculated by

combining user features and content features, and then future value is calculated through user social

relationships. The small base station provides the user with a personalized content caching service according to

the value of the content, and the base station selects a content with a larger value in the individual cache

content of each small base station as popular content. Simulation results show that the caching strategy based

on the proposed method can alleviate the base station traffic effectively, and reduce the delay by about

20%～40%.
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1    引言

移动设备以及社交多媒体应用数量的增加促使

蜂窝流量日益增加，导致了基站资源的匮乏。根据

思科报告指出，到2022年每月蜂窝流量将会达

77 EB，移动设备总量和连接将增长到1.23 T[1]。如

何高效处理这些庞大的流量请求是未来蜂窝网络核

心问题，为了有效地将流量卸载到本地，在第5代
移动通信系统中提出了设备到设备通信，通过该技

术可以降低时延[2,3]。D2D通信使用端到端的通信

方式，使数据可不经过基站在用户之间传输，用户

可以共享资源，从而降低网络负载、减少时延。

在缓存节点中，内容在动态变化，如何快速地
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识别用户兴趣，并预测流行程度具有重要价值。在

文献[4]中作者分析4周内用户请求数据，认为内容

受欢迎程度的衰减与齐夫分布相比更符合Weibull
分布；在文献[5]提出分层网络缓存系统分析模型，

研究边缘网络不同位置缓存内容的性能；文献[6]提
出了一种分布式加权流行度算法，从最佳缓存模型

中导出不同参数并制定了PACC缓存算法；文献[7,8]
研究了合作缓存机制，文献[8]提出通过簇头进行内

容共享。比较常用内容缓存办法还有LFU, LRU和

自适应替换缓存(ARC)[9,10]。其他方法还将缓存与

编码结合来降低时延[11]。如何准确预测内容未来的

流行程度并在此基础结合D2D制定高效缓存策略，

这是本文主要研究问题。现有研究主要根据请求总

数或用户偏好推断内容在未来被请求概率来选择缓

存内容。由于内容流行度随时间变化，只考虑单方

面因素具有局限性。因此本文考虑内容特征及用户

社交对内容流行度的影响。

基于以上分析，本文在D2D网络中，针对内容

选择问题提出基于内容特征和用户特征内容价值预

测算法。通过特征感知分析内容对用户的当前价值

和潜在流行价值，通过提出内容社交价值预测

(Content Social Value Prediction, CSVP)算法计

算每个内容总流行价值来选择内容，根据每个微基

站的高价值内容列表，选择公共部分的高价值内容

缓存在宏基站缓存单元。

2    网络模型

本节将主要介绍网络架构、用户模型和内容模

型。内容的价值主要由用户和内容属性共同决定。

2.1  网络架构

在5G中内容从服务器到用户设备的传输路径

上存在较多路由器，由于距离较远，传输时延较

高，需将内容继续下沉到边缘网络。将边缘网络分

为3层，在宏基站、微基站以及用户设备上都配备

空间大小不同的缓存单元。

如图1所示，在一个宏基站(Base Station, BS)
覆盖范围内，存在若干微基站(Small Base Station,
SBS)，用户可以通过蜂窝网络或D2D进行通信。

用户发送内容请求到SBS时，SBS会在本地缓存单

元寻找该内容数据包，通过蜂窝通信或D2D通信传

输数据。如果资源未被缓存在本地存储单元中，则

在上层节点寻找数据。

2.2  内容模型

不同内容在不同用户人群中具有不同价值。内

容价值大小在一定程度上取决于请求用户，但是内

容本身属性对于价值的判断也是非常重要的，因此

需要提取合理的内容特征。内容特征的刻画为

Ck = [c1c2c3c4c5] (1)

分别表示内分类、创作者影响力、生存时间、总请

求数和当前请求数。式(2)给出了创作者影响力计

算公式

Ip =
Ap

A
(2)

Ap p

A

其中 为内容创作者 创作内容在窗口时间被请求

次数， 代表所有内容的请求数。由于影响力会随

着时间变化，所以需要将创作者的历史影响力和当

前影响力综合考虑。那么内容创作者综合影响力为

Ip,n =
Ip,n−1

2
+

1

2

n−1∑
i=1

1

n− i
Ip,n−i (3)

Ip,n−1 n− i c3

c4 c5

Fa

其中  表示第 次影响力。 表示内容存活

时间， 为请求总和， 为内容当前请求次数并作

为反馈特征 。在使用特征计算时需要降维来提高

计算速度同时保证特征的表示效果[12]。

2.3  用户模型

i Hi =

[h1 h2 h3 h4 h5 h6]

对用户通过下述矩阵描述用户特征。其中

表示根据用户的对内容的偏程度。

Ui = Yi ×HT
i (4)

Yi = [y1 y2 y3 y4 y5 y6]表示用户特征，包括性别、

年龄、职业、分享意愿强度和位置信息等。用户分

享意愿强度具体计算方式为

Si,t =
1

2
Si,t−1 +

t−1∑
j=1

1

t− l
× Si,t−l

j!
, Si,0 =

Si,0
n∑

i=1

Si,0

(5)

Si,t i t

t

y4 = g(Si,t) g(x) = (2/(1 + e−x))− 1

y5 y6

其中 表示第 个用户在第 个观察窗口内通过D2D

方式所完成的相应请求次数。在 时刻用户的分享

意愿评分 其中 。

为用户距离基站的距离， 为用户所在扇区。

3    内容流行价值

缓存策略的设计目标是使得内容的缓存命中率

最大。准确地量化内容的价值对缓存内容的选择具

有重要意义。内容价值包括未来价值部分和当前价

值部分。

 

 
图 1 网络架构
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3.1  缓存内容选择

每个内容就是一台老虎机，在不同时刻缓存内

容会获得不同奖励，节点空间有限且内容收益未

知，如何收益最大化是需要考虑的问题。多臂老虎

机问题核心是解决选择问题，通过在不断的选择决

策中学习使得系统更了解用户。所以缓存选择可以

建模为多臂老虎机问题。

缓存系统的设计目标是最大化命中率，目标函

数定义为

max hit− rate =

∑
wi,c∑
wi

(6)

s.t.∑
c∈C

sizec ×Xc
i ≤ sizei, i ∈ U (6a)

∑
c∈C

sizec ×Yc
m ≤ sizej ,m ∈ M (6b)

∑
c∈C

sizec × Zc
p ≤ sizep, p ∈ P (6c)

Xc
i , Y

c
m, Zc

p ∈ {0, 1} (6d)

wi,c, wi ∈ {0, 1} (6e)

k

k

式(6a), (6b), (6c)表示缓存文件不能超过可用缓存

空间，式(6d)表示节点是否缓存内容 ，式(6e)表示

用户是否请求内容 。由Zipf定律知，流行度前

20%的内容会提供超过80%的传输量[13]。将目标转

换为量化内容的流行程度。为精确地量化内容流行

程度，本文的目标函数转换为式(7)

min L =
∑
k

(Vk − V ′
k)

2 (7)

Vk = Pk +Rk, V
′
k =

P ′
k +R′

k

由于内容的流行价值是时刻变化的，现有研究

并没有考虑到内容未来流行度。所以，本文内容价

值分为当前价值和未来价值，将

 代入到式(8)中得到

min L =
∑
k

(Pk − P ′
k)

2
+ (Rk −R′

k)
2

+ 2(Pk − P ′
k)(Rk −R′

k) (8)

将式(8)拆分为式(9)中的两个最小化问题进行

求解。

min f1 =
∑
k

(pk − p′k)
2

min f2 =
∑
k

(Rk −R′
k)

2

 (9)

3.2  当前价值

D2D通信技术可以降低时延，但是用户存在自

私性。当用户发出内容请求后，辅助用户协作传输

完成后需要获得相应的奖励来促进用户之间内容共

享。当前流行价值也决定了用户共享该内容可以获

得的奖励。

k

Xt

假设每个内容 都有一个未知强盗参数控制和

一个线性D维的特性量 ，表示用户组的流行环

境，并且这个参数会随时间发生变化的，并且相邻

时刻之间有联系的[14]。对内容k设定当前价值P为

P [rt,k|Xt,k] =XT
t,k × θ∗k (10)

XT
t,k = Ut,k ×CT

t,k k

Fk

Ck

其中 。缓存节点在缓存一个内容

后，得到的用户反馈为 (用户是否请求该内容)，
内容特征为 。假设内容是否被请求与内容特征

以及用户特征存在线性关系。在缓存系统中最为重

要的是可以满足用户的内容请求，因此内容真实当

前价值使用用户的反馈特征代替。式(10)中的实际

当前价值与估计当前价值的平方差函数转换为用户

反馈特征与内容特征的平方差。当特征之间的相关

性较大时会使得求解不稳定，计算误差较大，所以

需要加入惩罚项来避免这种情况。加入惩罚项后的

损失函数为

Gloss = (Fk −Ck × θk)
2 + γ||θk|| (11)

式(11)是线性最小二乘函数，最小化损失函数

是L2正则化问题，对其求导令其为0，则解得最优

解为

θ̂k =
(
CT

kCk + Id
)−1

CT
kFk (12)

Id

Ck

Fk

其中 是单位矩阵。传统方法没有考虑用户个性化

要求，需要置信上界来表示该要求。当 独立于

，由文献[15]可以得到

P
{
|xTθ − p| ≤

(
1 +

√
ln (2/δ) /2

)}
≤ 1− δ (13)

式(13)证明了可以利用置信上界来降低这种误

差，将式(10)增加置信上界，如式(14)所示

P
{
|xTθ − p| ≤

(
1 +

√
ln (2/δ) /2

)
·
(√

(XT
t,k

(
CT

kCk + Id
)−1

Xt,k

)}
≤ 1− δ (14)

由于归一化的处理，式(14)依然成立。因此置

信上界可以表示为∣∣∣XT
t,kθk − P [rt,k|Xt,k]

∣∣∣≤α√(XT
t,k(C

T
kCk+Id)

−1
Xt,k

(15)

α = 1 +
√
ln(2/δ)/2其中 代表了对于某些个性化内

容的探索程度。将式(11)、式(15)合并得到当前价

值为
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Pk,t = (XT
t,kθ̂k+α

√
(XT

t,k(C
T
k Ck + Id)

−1
Xt,k) (16)

3.3  未来价值

R̂ ≈ ÛT × Ĉ ÛT Ĉ

S = LTW

L W

未来价值由用户社交情况所决定，设定未来价

值 ，其中 是用户社交矩阵， 是内

容社交域特征矩阵。社交矩阵 ，其中

是用户对其他用户影响的矩阵， 是用户被其他

用户影响的矩阵。将式(9)中关于未来价值最小化

问题转化为在已知当前价值及用户社交情况下最大

化概率求得，即

max p(R̂|R,S) (17)

如图2中所示，用户在社区中，内容请求偏好

既可以影响其他用户也可以被影响。因此，内容未

来价值是由用户属性、内容属性、用户影响矩阵和

用户被影响矩阵共同决定。

用户的传播作用取决于该用户社交情况。因此

价值的条件概率分布被建模为[16]

p(R|Û , Ĉ,σ2) =
∏

i,j∈Ω

N (Rij |g(ÛT
i Ĉj),σ

2
R) (18)

假设社区中的用户特征和内容特征满足高斯分

布[17]

p(Û |σ2
U ) =

m∏
i=1

N (Ûi|0,σ2
UI)

p(Ĉ|σ2
c ) =

k∏
i=1

N (Ĉi|0,σ2
CI)

 (19)

类似地，用户社交特征如式(20)分布

p(S|L,W , σ2) =
∏

i,j∈Ψ

N (Sij |g(LT
i Wj), σ

2
S)

p(L|σ2
L) =

m∏
i=1

N (Li|0, σ2
LI)

p(W |σ2
W ) =

m∏
i=1

N (Wi|0, σ2
W I)


(20)

处于同一社区的其他用户行为会受到用户内容

请求偏好造成的影响，给定式(21)分布模拟该影响

p(Û |L,σM
2) =

n∏
i=1

N (Ûi|Li,σ
2
M I) (21)

然后将用户特征向量在影响其他用户内容请求

下的先验分布定义为

p(Û |L,σ2
F ,σ

2
M ) ∝ p(Û |σ2

F )p(Û |L,σ2
M ) (22)

在用户影响其他用户请求偏好的情况下，用户特

征、内容特征、影响矩阵，影响矩阵的后验分布为

p(Û , Ĉ,L,W |R̂,S, σ2, σ2
F , σ

2
M )

∝ p(R̂|Û , Ĉ, σ2)p(S|L,W , σ2)p(Û |σ2
F )

p(Û |L, σ2
M )p(C|σ2

F )p(L|σ2
F )p(W |σ2

F ) (23)

同理可得，在用户影响被其他用户内容请求偏

好的情况下，后验分布为

p(Û , Ĉ,L,W |R̂,S, σ2, σ2
F , σ

2
N )

∝ p(R̂|Û , Ĉ, σ2)p(S|L,W , σ2)p(Û |σ2
F )

p(Û |W , σ2
M )p(Ĉ|σ2

F )p(L|σ2
F )p(W |σ2

F ) (24)

由于用户内容请求偏好之间影响与被影响的情

况是同时存在的，所以需要综合概率来模拟影响与

被影响情况下对内容未来价值影响。因此，用户特

征的先验分布是由3个因素决定，即零均值高斯分

布的方差、L以及W。用户特征的的先验分布为

p(Û |L,W ,σ2
F ,σ

2
M ,σ2

N )

∝ p(Û |σ2
F )p(Û |L,σ2

M )p(Û |σ2
N ) (25)

同时考虑用户间存在的的两种影响情况，将

式(23)、式(24)通过概率合成得到式(26)

p(Û , Ĉ,L,W |R̂,S, σ2, σ2
F , σ

2
M , σ2

N )

∝ p(R̂|Û , Ĉ, σ2)p(S|L,W , σ2)

p(Û |L, σ2
M )p(Û |W , σ2

N )p(Û |σ2
F )

p(Ĉ|σ2
F )p(L|σ2

F )p(W |σ2
F ) (26)

为方便计算,对式(26)中的概率分布取对数，最

大化式(26)等同于最小化式(27)中的损失函数。

Hloss =
1

2

∑
i,j∈Ω

(
R̂ij − g

(
ÛT

i Ĉj

))2

+
λ1

2

n∑
i=1

||Ûi −Li||2F

+
1

2

∑
i,k∈U

(Sik − g(LT
j Wk))

2

+
λ2

2

n∑
i=1

||Ui −Wi||2F +
λ

2

( n∑
i=1

||Ûi||2F

+

m∑
i=1

||Ĉj ||2F +

n∑
i=1

||Li||2F +

n∑
i=1

||Wk||2F
)
(27)

 

 
图 2 用户间社交对价值的影响
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nCk内容在当前网络中请被求的数量 越多，方

差应该被设为更小，并且方差和请求次数成反比。

对概率分布重新定义，将式(20)改写为式(28)

p(Ĉ|σ2
F ) =

K∏
k=1

N
(
Ĉk|0,

σ2
F

nCk

I

)
(28)

类似地，用相同的方法定义其他参数的概率分

布，则新损失函数为

Hloss =
1

2

∑
i,k∈Ω

(
R̂ik − g

(
ÛT

i Ĉk

))2

+
λ1

2

n∑
i=1

||Ûi −Li||2F

+
1

2

∑
i,j∈U

(Sij − g(LT
i Wj))

2

+
λ2

2

n∑
i=1

||Ui −Wi||2F

+
λ

2

( n∑
i=1

nui
||Ui||2F +

m∑
k=1

nCi
||Ck||2F

+

n∑
i=1

nLi
||Li||2F +

n∑
i=1

nWi
||Wi||2F

)
(29)

对式(29)求得梯度后即可得到参数的更新方式。

4    内容缓存策略

本节将介绍结合UCB算法和Momentum梯度

下降法的内容社交价值预测算法。以及基于内容流

行价值的缓存内容选择策略。包括微基站缓存策略

以及宏基站缓存策略。

4.1  微基站缓存

本文选择使用最大置信区间概率。传统算法的

收敛时间较长，结果会有较大误差。因此本文基于

UCB算法和Momentum梯度下降法设计了内容社

交价值预测 (Content Social Value Prediction,
CSVP) 算法。该算法结合UCB算法和Momentum
梯度下降法对两个问题进行求解。如表1的算法1所示。

整个缓存系统的控制中心位于宏基站，因此该

算法是由宏基站进行计算的，并将结果下发到微基

站，微基站执行缓存动作。CSVP算法主要对第

3节中的两个最小化问题进行求解并得出内容对每

个用户的当前价值和未来价值，并对总价值取平均

值，按照价值降序选择缓存内容。5到9行主要计算

内容的当前价值，其中6行、7行是对没有缓存过的

内容进行初始化，第9行计算强盗参数的值以及当

前价值，第10到第13行计算内容的未来价值，其中

第10行到第12行是利用Momentum梯度下降法求解

损失函数，第13行输出未来价值，第14行计算内容

在当前时间窗口的总价值，第16行输出价值降序。

4.2  宏基站缓存

i

i

为了使得宏基站满足公共内容需求，本文基于

CSVP算法算的价值基础上设计了一种宏基站缓存

选择算法。在不同的微基站缓存单元中的公共部分

可以被认为具有较高的全局流行度，因此只需要在

CSVP算法的基础上筛选出公共部分即可。将CSVP
算法计算得到的每个内容的每比特总价值按降序排

列，检查前 个内容大小总和是否超出总缓存空间，

在没有超出缓存空间的前提下把前 个内容缓存到

本地。

5    仿真结果

在本节中将从内容命中率、平均请求时延方面

将本文所提算法CSVP与FIFO, LRU, LFU算法进

行比较。用户请求内容由Zipf定律决定并且每一次

传输都可以正确传输。表2给出了相关仿真参数。

表 1  算法1 内容社交价值预测

T, r, α, λ, λ1, λ2, β1, β2, ξ　输入：

　输出：价值列表，观察用户请求情况

Û , Ĉ,L,W　(1) 　随机初始化参数

　(2) 　For t=1, 2, ···, T do

　(3) 　　感知内容特征及用户特征

　(4) 　　For all k ∈C do

　(5) 　　　如果内容是新内容：

Ak ← Id Bk ← 0d∗1　(6) 　　　　初始化参数： , 

　(7) 　　　结束

θt,k ← A−1
t,kBt,k

Pt,i,k ←XT
t,kθk + α

√
XT

t,kA
−1
t,kX

T
t,k

At,k ← At,k +Xt,kX
T
t,k Bt,k ← Bt,k + rtXt,k

　(8) 　　　更新参数： ,

　　　　　  ,

　　　　　  , 

　(9) 　　　当式(29)的值没有收敛时：

　(10) 　　　　根据梯度更新参数

　(11) 　　　结束

　(12) 　　　计算未来价值

　(13) 　　　计算总价值

　(14) 　　结束

　(15) 　按降序输出价值列表，观察用户请求情况

　(16) 结束

表 2  仿真参数设置

参数 参数值

内容库数量 5000

内容包大小 20 MB

SBS-UE延时 20 ms

BS-UE延时 50 ms

CDN-UE延时 100 ms

D2D延时 10 ms
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在图3中，给出了不同策略的缓存命中率。可

以看出，缓存空间较小时，CSVP策略的缓存命中

率高于其他策略。这是由于CSVP和其他策略相比

更关注用户个性化请求，在缓存空间为100时命中

率约为43%，而其他对比算法命中率都低于40%。

CSVP策略随着缓存空间增加，命中率可以接近70%。

图4给出了缓存策略在时延方面的表现，和其

他比较，本文提出的策略在一定程度上降低时延。

时延随着命中率提高而降低。当缓存空间为

100时，CSVP方法延时约65 ms, LRU和FIFO方法

时延大约为72 ms和66 ms。随着空间增大缓存命中

率提高，时延进一步降低到40 ms。

在图5中，随着齐夫参数的增大，用户请求的

内容更加集中，CSVP的命中率也随之达到78%。

在图6中随着α增大，命中率也在逐步增大，证明

对当前价值增加一个和内容特征相关的置信区间是

有效的。当ξ从0增加到0.5时，缓存命中率从38%增

加至42%说明将用户社交因素引入内容价值计算也

是合理有效的。

6    结束语

本文提出基于内容和用户特征的内容价值预测

算法解决缓存内容问题。结合特征感知，分析内容

对用户的价值和存在社交关系的用户之间的潜在价

值并通过D2D通信共享来用户之间的内容。在宏基

站处，优先考虑大部分用户的请求内容偏好，微基

站处针对范围内的用户提供更加个性化的缓存内

容。通过仿真表明，CSVP策略优于现有的缓存策

略，可以实现较好的降低时延效果。基站之间的内

容迁移可以弥补本基站的内容库多样性不足的问

题。另外，频繁读写缓存单元影响缓存单元寿命，

降低读写次数又会降低缓存命中率，在成本与性能

间取得一个平衡促进边缘缓存的应用。因此，下一

步将深入研究缓存替换次数对系统性能的影响以及

在不同宏基站、微基站之间的内容迁移问题。
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