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基于聚类算法内容流行度预测的空天地一体化网络缓存方法 
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摘  要：针对空天地一体化网络中恶劣的自然条件可能造成连通异常和通信阻塞的情况，对一种新的空天地一体化网络缓存方
法进行研究，即基于聚类的内容缓存方法。基于空天地一体化网络架构，利用提取的内容特征来预测流行度，并用于缓存替换
决策。内容的流行度预测是由动态聚类算法实现的，这种方法可以有效地减轻地面核心网的通信压力，从而进一步提升用户体
验。使用开放数据集对算法进行评估，实验仿真结果证明了该方法的可行性和有效性。 
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Abstract: This paper proposed a new space-air-ground integrated network caching method, that was, cluster based content caching 

method. Based on the space-air-ground integrated network architecture, this method used the extracted content features to predict the 

popularity and used it for cache replacement decision. Content popularity prediction was realized based on dynamic clustering algorithm. 

This method could effectively reduce the pressure on the ground backbone network and further improve the quality of user experience. 

It evaluated the performance of our method using the open Douban movie review dataset. This dataset could be used to simulate user 

requests. Experimental simulation results showed the feasibility and effectiveness of the method.  
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0  引言 
新一代通信技术的快速发展，与互联网、大数据、人

工智能等流行信息技术相结合，催生了移动支付、网络游
戏、远程医疗、无人驾驶等众多新型移动应用。此外，通
信技术还在工业、交通、医疗、教育等领域得到应用，有
效促进了生活中方方面面的信息化和数字化转型[1]。随着
地面移动通信的快速发展，具有智能感知能力的物联网也

得到了前所未有的发展。爱立信移动报告显示[2]，到 2027

年，大约 2.3亿台终端设备每月将产生 288艾字节（EB）
的数据，这对网络架构和先进通信技术的革命性发展提出
了要求。同时，随着网络上多媒体业务数量和质量的不断
提高，用户设备的流量和计算量急剧增加，给已经拥堵的
骨干网增加了巨大的工作量。 

在架构方面，地面通信网络虽然可以配置强大的软硬
件资源来提供高速通信，仍难免因恶劣的自然条件、地质
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灾害等因素造成连通性异常和通信阻塞，最终导致通信覆
盖盲区。因此，具有广域范围和宽带通信能力的空间与卫
星综合通信成为提供不受地域限制、无缝覆盖和连接的前
瞻性技术。包括 SpaceX、中国卫星网络集团有限公司在
内的国内外公司都启动了发射巨型低地球轨道（Low Earth 

Orbit, LEO）卫星的计划，未来将建立的服务对互联网接
入至关重要[3]。然而，带宽和能源的限制导致与地面基站
相比，该方式可部署的计算和通信资源有限，周期性的轨
道飞行往往需要星间通信来实现覆盖中继。为更有效地满
足地面用户的应用需求，构建多域互联协作的多层网络架
构，对提供异构空间服务具有重要意义。 

空天地一体化网络（ Space-Air-Ground Integrated 

Network, SAGIN）是集卫星系统、航空系统、地面通信
系统为一体的跨域异构系统，为各域用户终端提供灵活
的节点接入、高速数据传输和无缝覆盖。SAGIN 的互联
性能超出了传统单一网络形式，引起了全世界研究人员
的广泛关注[4]。例如，欧洲航天局近期宣布，第五代通
信链路下的欧洲与日本间基于 SAGIN 架构的洲际连通
性首次试验成功，其还计划开发连接多个节点的技术，
例如卫星、无人驾驶飞行器和高空平台，以获得无处不
在的连接[5]。 

在技术方面，边缘缓存通过网络热点内容在边缘服务
器的重用以有效减少网络的负载时间、减轻服务器的压力。
相较于内容分发网络，边缘缓存的应用可以进一步提高超
高清视频等服务的用户体验，已成为 5G 的重要技术。借
鉴地面通信范畴中终端-边缘-云中心 3层架构的部署基础，
边缘缓存在空天地一体化网络中实现的难度是可控的[6]。 

改良缓存算法是改善用户体验、提升缓存性能和效率
的有效途径[7]，缓存性能提升的挑战主要来自缓存容量。
单个边缘缓存节点或个人设备的存储量相对于核心网络非
常有限，这是导致低缓存命中率的重要因素。为了提高内
容缓存的效率，大量研究工作致力于从路径策略、服务器
布局、内容复制策略和其他方面进行优化[8]。   

缓存系统的性能高度依赖于高效的缓存策略。然而，
很少有人关注缓存策略的改进问题。传统的缓存置换策略，
如最近最少使用（Least Recently Used, LRU）策略和先进
先出（First In First Out, FIFO）策略，虽然实现简单，但它
们基于静态规则，可能会忽略用户需求的变化，从而导致
缓存资源的浪费。随着人工智能技术的突破，更多的研究
内容逐渐偏向于动态自适应缓存方法的设计。这样的调度
算法可以最大限度地利用缓存节点的存储容量，从而进一
步减轻主干网络的压力。本文的主要贡献如下。 

（1）提出了基于聚类的内容缓存算法，该算法提取用
户请求的内容特征并预测其流行度。根据流行度预测的结
果，该算法可以做出更好的缓存决策，以减少对地面核心
网络的请求数量。 

（2）使用聚类算法来实现内容流行度的动态分析和预
测，可以使缓存方法根据用户需求的变化而进行调整，从
而基于当前情况和未来预测做出最佳缓存决策。 

（3）同一些最先进的基准算法比较，实验结果表明了
所提算法的优越性。实验部分使用了来自某网站的电影评
论数据，该数据可用于模拟用户请求。 

1  相关工作 
随着 5G 网络的发展，众多研究以优化移动网络架构

和改善用户体验为目的，集中于网络路由、分布式服务、
服务器布局等方面。例如，参考文献[9]提出了一种遗传算
法用以解决最短路径路由问题。参考文献[10]提出了轻量
级协作缓存管理算法，旨在最大化缓存服务的流量并最小
化带宽成本。参考文献[11]描述了如何利用从社交联系中
提取的地理信息来改进内容交付网络中多媒体文件的缓存。 

现有的优化工作更侧重于内容缓存的架构级别，忽略
了缓存替换策略也存在优化空间。参考文献[12-13]总结了
各种常用的缓存方案。最常用的缓存方案，如先进先出策
略和最不经常使用（Least Frequently Used, LFU）策略虽然
稳定但不能利用时间和内容特性进行优化，而更加智能的
缓存策略需要综合考虑历史和未来条件。参考文献[14]提
出了通过机器学习提高缓存性能。参考文献[15]给出了智
能代理缓存方法，支持向量机和决策树算法（C4.5）应用
于日志文件中。 

内容流行度模型是一个确定每条内容的流行度的函
数，即每条内容被请求的频率。一些研究集中于通过机器
学习预测内容的流行度。例如，参考文献[16]提出了一种
在线算法，该算法可以有效地捕获和维护通过缓存代理请
求的Web对象准确的流行概况。参考文献[17]提出了一种
在线算法，该算法可以学习内容的未来流行度与其最近的
访问模式之间的关系。 

2  缓存模型 
在空天地一体化网络中，一般存在 3 层架构，共同实

现多空间、多网域的异构融合和跨域互联。它们可以独立
工作，也可以互通。其中，最上层为由低地球轨道卫星、
中地球轨道（Medium Earth Orbit, MEO）卫星和地球静止
轨道（Geostationary Earth Orbit, GEO）卫星所组成的空间
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段。随着轻型卫星技术、相控阵多波束天线、星上实时处
理、星间链路等技术的发展，LEO卫星变得更加经济化、
小型化，并可以部署丰富的资源。在 SAGIN 系统中，本
文使用具有计算和存储能力的 LEO 卫星作为边缘服务器
节点，来完成边缘缓存处理任务，即通过部署缓存算法来
实现内容调度并对终端提供服务。 

在空中段，数据采集、传输和任务处理主要由无人机、
高空平台等载体完成。它们的传输时延比卫星短，覆盖范
围比地面基站广，具有部署灵活、成本低、响应快、续航
能力强等特点。空中段网络可以实现低时延和广域覆盖，
但存储容量有限，链路不稳定。 

地面段包括物联网设备、用户终端、通信站、地面基
站和其他支持地面服务的基础设施。地面基站计算能力强，
能源供给充足，配置在地面基站的边缘服务器可以提供低
时延、高效率的就近服务，但易受地形限制和部署约束。 

边缘缓存节点的架构如图 1 所示。除了所有缓存节点
都包含的常见模块，例如请求接收器、内容发送器、请求
处理器、内容管理器、内容获取器、本地缓存，本文在原
始架构中引入了新的模块，即特征提取器、聚类管理器、
流行度查询器和决策器，以控制缓存过程。 

 
图 1  边缘缓存节点架构 

内容发送器将请求的内容发送回用户终端，请求接收器
则是接收用户的请求并将其发送给请求处理器。本地缓存负
责将内容存储在本地缓存列表中。此外，内容管理器管理
本地缓存列表中的内容和来自云服务器的内容。请求处理
器作为一个中间模块，协调不同模块和整个缓存工作流之
间的工作。特征提取器负责从原始请求中提取特征，聚类
管理器负责聚类的更新和动态拆分，流行度查询器基于特
征和聚类的结果对所请求的内容进行预测。决策器维护一

个优先队列的数据结构，以动态记录缓存列表中各项内容的
预期流行度，并做出是否缓存新内容的决策。内容获取器负
责与云服务器通信以获取不在本地缓存列表中的内容。 

请求服务的流程如下。 

首先，请求接收器接收新的请求，并对该请求进行预
处理，以提取关于该请求的信息，如内容 ID、用户 ID、
请求时间等。接下来，传输此信息到请求处理器。请求处
理器调度内容管理器从本地缓存列表中获取内容。这里有
两种情况。 

第一种，内容在缓存列表中。请求处理器将请求内容
返回，记录访问日志，请求可以立即得到满足。 

第二种，内容不在缓存列表中。内容管理器将请求发
送到内容获取器模块，后者与云服务器通信以获取内容并
将其返回用户。请求处理器首先将请求传输到特征提取器，
以开始缓存决策过程。请求处理器告知内容管理器执行缓
存决策。如果选择缓存新内容，当缓存列表未满时，内容
管理器可以直接执行。当缓存列表已满时，请求处理器将
缓存决定发送给内容管理器，以基于流行度排序用新内容
替换旧内容；否则，缓存列表中没有任何更改。  

其中，缓存决策过程遵循以下步骤。  

特征提取器接收内容并提取预测所需的特征，然后将
特征向量以键值对的形式保存到特征数据库中，以便后续
复用。 

流行度查询器接收特征提取器的输出，并将聚类结果
存储在聚类数据库中。然后，预测新内容的预期流行度，
并将其发送给决策者。  

决策器维护优先队列，以记录缓存列表中的预期流行
度，并基于新内容的预期流行度做出是否缓存新内容的缓
存决策。 

假设有 F={1,2,...,F}个大小相同的可访问内容，始终
保存于云服务器（注：在实际的缓存应用场景中也可以
满足相同的大小假设。在这些场景中，可以将原始内容
分割成大小相同的小块，每个小块都可被视为一个可访
问的内容[18-20]）。为了提高移动用户的服务质量（Quality of 

Service, QoS）或体验质量（Quality of Experience, QoE），
内容提供商必须设置缓存系统以将请求卸载到边缘缓存节
点。通过这种方式，移动用户可以直接从边缘缓存节点获
取内容，不仅避免了与云服务器的长通信时延，还释放了
主干网络的压力。 

本文仅考虑单一缓存节点并假设系统中各个缓存节点
是相互独立的。定义C < F 为缓存节点的最大缓存内容数，

1 2

{ , , , , , }
m M

R r r r r= � �  是缓存节点接收的请求。每个请求
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可以被描述为一个三元组 ( ), ,

m m m m

r f t= a ， 1 m M∀ ≤ ≤ , 

其中
m

f F∈ 是内容 ID, 
m

t 是请求时间，
m

a 是 d 维的向量，
用来表示请求特征，例如请求内容类型和用户情况。本文
将特征向量归一化且  [0,1]

d

m

A∈a � 。 

定义
(1) 2 () )(

  , , ,[ ]
m m m m F

S S S S= � 为
m

t 时刻的缓存列表状
态，其中

( )
{0,1}

m k

S ∈ 是第 k 项内容的缓存状态。
( )

1
m k

S = 表
示第 k 项内容当前缓存在边缘节点，对其的请求可以直接
得到响应，

( )
0

m k

S = 则相反，此时内容
m

f 不存在于边缘节
点，需要向云服务器请求并决定是否进行缓存，尤其是当
边缘节点缓存已满时，边缘节点必须进行缓存替换。定义

old

m

f 为被替换内容，因此，
m

t 到 1
m

t + 的缓存状态变化可以
表示为 

old

+1

0,

( ) 1,

( ),

m

m m

m

k f

S k k f

S k

⎧ =

⎪
= =⎨

⎪

⎩
其他

 (1) 

为了提高移动用户的 QoS 和 QoE，应设计一个有效的
缓存策略，以便在 R 中的请求到达时做出适当的缓存决策。
缓存策略可以表示为从当前缓存状态、请求的内容和内容
的 特 征 向 量 到 下 一 个 缓 存 状 态 的 映 射 

( )
1

 : , ,
m m

S F A Sπ
+

→ 。当新请求到达时，缓存状态基于策
略π 变化 

( )
1

, ,

m m m m

S S fπ
+

= a  (2) 

通常，缓存命中率 H(π,M)是评价缓存系统效率的主要
评价指标[21]，定义为请求直接响应数占所有 M 个请求的百
分比。本文使用 ( ) [ ( , )]H E H mπ π= 表示策略 π 的预期平
均命中率，其计算过程可以表示为 

( )

1

11

1 1

( ) lim ( , ) lim

m

k kM M

k

M M

mm

S f

H H m

M M m

π π

=

→∞ →∞

==

= =

∑

∑∑  (3) 

这样，H(π)就代表了缓存策略 π 的预期性能。对于缓
存系统，期望找到一个最优策略 *

π ∈Π 使期望命中率 H(π)

最大化，可以表示为 

* ( )

argmax

H π

π

π
∈Π

=  (4) 

3  流行度预测算法 
当本地缓存节点接收到新请求时，首先检查内容是否

在其本地缓存列表中。如果是，将从本地缓存列表中获取
内容，并立即为用户服务；否则，会从云服务器下载内容，
然后将其发送给用户。之后，本地缓存节点决定是否将其
缓存在本地缓存列表中[22]。 

首先，提取所请求内容
m

f 的本身特征。接下来，根据

内容的历史访问特征求得请求特征
m

α ，预测流行度
m

P
� 。

m

P
� 将与本地缓存列表中内容的流行度进行比较。为了加快
搜索过程，保留一个优先队列Q ，以便只能将

m

P
� 与Q 中

的顶部元素 least least

( , )P f
� 进行比较。如果   

m

P >
�

least

P
� ，则边

缘缓存节点将从其缓存列表中删除顶部元素 least

f ；然后插
入 ) ,(

m m

P f
� 来更新优先队列，否则，一切都不会改变；最

后，存储
m

f 的访问日志[23]。 

同时，为了及时保持内容的预期流行度，要定期更新
优先队列。这样随着热门内容的变化，内容的预期流行度
将发生变化，算法可以随时跟踪不同时间的热门内容。此
外，在某个请求θ 之后，可以在这段时间内获得

m

f 的流行
度

m

P ，然后使用实际流行度来更新本文的预测模型。  

为了进行适当的流行预测，本文主要使用两种特性：
访问日志特性和与内容本身相关的特性。根据数据源，可
以选择不同的功能，例如，对于不同的电影包含的不同标
签进行分类，并且每个电影都有自己的访问历史。这些标
签和访问历史可以被视为请求特征。本文使用了某网站电
影评论数据，该数据包含社区电影频道的用户评论。  

对于新的请求
m

r ，本文首先搜索历史日志以提取
m

f 的
访问特征

m

h ，这表示用户历史行为的特征，例如，该内
容截至当前的请求数。

m

h 是表示内容特征的 x 维向量。然
后，提取表示内容特征的 y维向量

m

v ，例如电影的评分。为
了便于数据处理，本文将

m

h 和
m

v 利用最大值和最小值进
行归一化，即 [0,1]

m m

∈h v、 。请求特征
m

α 是
m

h 和
m

v 的融合。 
一旦得到了特征向量

m

α ，就可以建立
m

h 的预期流行
度。首先，得到当前的聚类结果，其表示为 ( )  { },

m k

C c K� ，
其中 K 是聚类的数量，{ }

k

c 是聚类中心集；然后，找到离
当前请求向量

m

α 最近的聚类中心
m

c 。一旦选择了聚类中
心，就可以获得聚类的总流行度 ( )

m

P c 、聚类中节点的数
量 ( )

m

N c 以及集群中心
k

c 与同一集群中其他节点之间的最
大距离

k

D 。最后，计算
k

c 和
m

α 之间的距离
m

d ，并将
m

f 的
预期流行度返回为  × ( )

 × ( )

k k

m k

D P c

d N c

。  

为了更新聚类，本文针对每次确定的聚类中心
k

c ，通
过式（5）更新总流行度和向量个数 

( ) ( )

( ) ( ) 1

m m m

m m

P c P c P

N c N c

= +

= +

 (5) 

同时，当一个新向量节点加入聚类时，如果集群发散
度 ( )

k

D c 超过阈值Φ ，则通过 K-means 算法将聚类
k

c 的节
点集

k

c 分割为 k 个新聚类。  

K-means（k=2）的过程基于以下内容，如图 2 所示，
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对于 k 取其他值也类似。首先，随机选择两个节点 c
diff1

和
c
diff2

作为聚类 c
k
新的初始质心，每个节点都属于节点和质

心之间具有最小欧氏距离的簇。然后，算法使用集群中的
所有节点，利用平均的方法重新计算质心。最后，重复上述
步骤，直到质心不再改变。本文以两个新的聚类 1

k
c

2

k
c 更新

聚类 c
k
，并在 K-means 算法完成时删除原有的 c

k
。 

4  实验验证 
本文使用从某网站电影频道爬取的数据作为算法评估

的数据集。在本文的实验中，假设有一个缓存节点向用户
提供视频内容，可以将某部电影的评论视为对某些内容的
请求，发布评论的时间是用户请求的时间。这种模拟过程
可以在现实世界中得到充分的解释，尤其是短视频应用程
序：随着内容的普及，用户对相关内容的请求在一段时间
内会增加，然后逐渐减少并保持稳定。  

为了获取数据，本文采用爬虫程序来获取电影的
ID、评论的时间戳和用户的打分。为了保证数据集的正
确性，编写了随机爬虫来获取一个小数据集，并与主数据
集进行交叉验证。数据集一共包含 35 000 条不同的内容
ID，200 000 条可见的评论，评论时间的跨度为 2018 年 9

月 1日至 2019年 1 月 1 日。  

本文设置实验中的请求特征向量有 4个维度（d=4），
v
m
有 3个维度（y=3），包括电影平均得分、电影的评论总

数以及用户在此评论中对电影的评分。h
m
有一个维度

（x=1），即截至当前这部电影的评论总数。由于数据的尺度
不同，本文对数据进行了预处理。此外，本文的算法中有
一个参数，θ设置为 5 000。  

本文与以下先进的基准算法进行比较。 

（1）FIFO
[24]：总是淘汰缓存中保存时间最长的内容。 

（2）LFU
[25]：淘汰最不常用的内容。 

（3）LRU
[26]：选择最近未使用的内容进行淘汰。 

（4）基于动态时间老化的最少频率使用（Least Frequency 

Used Dynamic Aging, LFUDA
[27]）：对象的命中次数和使用频

率决定淘汰内容。 

表 1 和表 2 显示了具有不同阈值φ下缓存命中率与
K-means 算法 k 值的关系。可以看出，缓存命中率随着 k

的增加而降低。这是因为本算法使用不同聚类的特征进行
流行度预测。因此，较高的 k 意味着分裂出更多的新聚类。
当φ不变时，P 和 N 在每个聚类中的分布会受到影响。更多
的聚类意味着 P(c

k
)和 N(c

k
)不再突出聚类特征而是更平均。 

表 1  不同 k值下的缓存命中率（Φ 为 1.6） 

k  聚类数/个 命中率 

2 4 36.9% 

3 5 36.8% 

4 7 36.1% 

5 7 34.5% 

 

表 2  不同 k值下的缓存命中率（Φ 为 0.8） 

k  聚类数/个 命中率 

2 7 36.0% 

3 13 35.7% 

4 17 35.6% 

5 21 33.8% 

 

缓存命中率与集群数随Φ 的变化趋势如图 3 所示。有
几点值得注意。① 对于这里的距离，本文使用欧几里得距
离的平方作为度量。由于本文对 4 个维度的特征进行了标
准化，因此该值的可选范围为 0～4。如果 Φ 更大，则执行
分割算法的次数越多，最终聚类的数量就越多。② 缓存容
量保持不变，缓存命中率随着 Φ 值的增加而波动。对于数
据集来说，当 Φ 值为 1.6时，缓存命中率可以达到最高的

 
图 2  聚类分割示意 
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36.9%；当该值为 2.4时，缓存命中率最低，只有 30.54%，
但仍比 LRU 的表现高 0.5%。该算法将所有请求的特征向
量划分为两个聚类。 

     
图 3  不同 Φ值下缓存命中率和集群数 

本算法和基准算法在各种缓存容量下的平均缓存命
中率如图 4 所示。可以看出，本算法在所有模拟中显著
优于其他算法，这是因为其他基准算法在做出缓存决策
时没有考虑内容的未来流行度。其他基准算法只考虑内
容当前的流行度，这可能与未来的流行度不同，并且不
能根据用户的请求或热门话题而改变策略，从而导致更
多缓存未能命中。此外，基准算法独立处理每个内容，
不试图从过去的经验中学习流行度和上下文信息之间的
关系。例如，当内容从缓存节点中淘汰时，与此内容相
关的所有知识都将丢失，无法用于将来的决策。相反，
基于流行度预测的缓存算法可以不断学习，并将学习到
的知识存储到学习数据库中，以便将来使用。当缓存容
量较小时，本算法的优势更大，因为需要做出更仔细的
缓存决策。为了说明采用本算法在减少缓存需求方面的
巨大优化，本文考虑 50% 的通用目标缓存命中率。在这
种情况下，基于聚类的内容缓存（Cluster Based Content 

Caching，CBCC）需要 5 000 MB 的缓存容量，而 LFU 需
要 9 000 MB 的缓存容量。  

缓存命中率与请求时间的关系如图 5 所示，可显示缓
存性能随请求时间的变化情况。图 5中曲线上的每一点表示
当前时间窗口和下一时间窗口内缓存命中的百分比。有以下
几点值得注意。 

（1）第一天之后，基于流行度预测的缓存算法优势
随着更多请求的到来而变得明显。在这段时间里，本算
法成功地从大量的请求中学习，从而做出准确的流行度

预测。 

（2）如图 5 所示，本算法缓存命中率始终高于其他
算法，但并不总是在提高。这是由于本文使用的数据集
不足以支持大量独立的请求，曲线是请求到达单个缓存
节点场景下实现的。当对大量缓存节点进行平均时，缓存
命中率预计不会降低。尽管如此，图 4和图 5仍然可以说
明本算法的学习行为及其优于现有解决方案的性能。 

 
图 4  不同缓存容量下的缓存命中率 

（3）LFU 和 LFUDA 未能跟踪流行内容的变化趋势，
两种算法的缓存命中率在几十天后迅速下降。这是因为
LFU 使用过去流行的内容进行缓存决策，随着时间的推
移，这些内容会过时。LFUDA 通过引入缓存年龄计数
器来缓解这个问题，但并没有完全消除它。相比之下，
本算法对流行程度分布的变化反应迅速，因此保持了稳
定的缓存命中率。 

 
图 5  缓存命中率与请求时间的关系 
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5  结束语 
本文提出了一种在线学习方法来执行高效的缓存替

换，所提算法通过聚类预测内容的流行度做出缓存替换决
策。不同内容的访问模式存在相似性，因此可以利用聚类
的方法对内容随时间动态分类，进而预测内容的流行度，
减少缓存节点访问核心网云服务器的次数，最终改善用户
体验。本文将本算法与现有的几种缓存策略进行比较，验
证了其可行性和有效性。 
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