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摘 要： 随着互联网视频流量增长和用户对体验质量的要求提高，传统骨干网面临巨大压力。移动边

缘缓存技术可以减少延迟、减轻回程链路负载，提升视频用户的体验质量。然而，边缘服务器缓存资源

的有限性、视频请求内容的动态性以及用户对缓存数据安全性的关注，对边缘缓存策略研究提出了新

的挑战。针对以上问题，提出了一种区块链辅助的多边缘服务器协作视频流缓存优化方案。其中，构

建了一个由内容分发网络（Content delivery network，CDN）服务器、边缘服务器、用户设备和区块链组

成的 4 层网络架构，并引入区块链共识机制来保护请求延迟不敏感的计费视频内容，保证用户的数据安

全。基于本地命中、邻近命中和 CDN 命中 3 层缓存机制，通过定义邻近命中奖励因子，进一步加强边缘

服务器之间的协作缓存，提高边缘服务器的缓存命中率。联合考虑边缘服务器的状态、内容流行度的

变化以及多边缘服务器间协作缓存的资源分配，建立了最小化访问延迟、流量成本和系统能耗的优化

问题，并采用基于多智能体近端策略优化（Multi⁃agent proximal policy optimization， MAPPO）的协作缓

存优化算法进行问题求解。仿真结果表明，与现有缓存策略相比，可以有效提升视频内容的缓存命中

率，同时也能节约能耗及时延成本。
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Abstract： With the growth of Internet video traffic and the improvement of user requirements for 
experience quality， the traditional backbone network is facing great pressure. Moving edge cache 
technology can reduce latency， reduce backhaul link load， and improve video user experience quality. 
However， the finiteness of edge server cache resources， the dynamic nature of video requests， and the 
attention of users to the security of cached data pose new challenges to the research of edge cache strategy. 
To solve the above problems， this paper proposes a blockchain-assisted multi-edge server collaborative 
video stream cache optimization scheme. This paper constructs a four-layer network architecture composed 
of content delivery network （CDN） server， edge server， user device， and blockchain. We introduce the 
blockchain consensus mechanism to protect the charging video with insensitive request delay and ensure the 
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data security of users. Based on the three-layer cache mechanism of local hit， proximity hit and CDN hit， 
the collaborative cache among edge servers is further strengthened by defining proximity hit reward factors， 
and the cache hit ratio of edge servers is improved. In this paper， we jointly consider the state of edge 
servers， the change in content popularity， and the resource allocation of cooperative cache among multi-
edge servers. By establishing the minimum access latency， traffic cost， and system energy consumption 
optimization problem. The cooperative cache optimization algorithm of multi-agent proximal policy 
optimization （MAPPO） is used to solve the problem. The simulation results show that compared with the 
existing caching strategies， the proposed scheme can effectively improve the cache hit rate of video 
streaming and reduce energy consumption and delay.
Key words: edge computing; video streaming; collaborative caching; blockchain; multi-agent deep 
reinforcement learning

引　　言

随着移动设备数量的爆炸式增长，大量设备得以互联并产生巨大的数据流量。2022 年全球移动数

据流量达到 799 EB，2023 年移动物联网设备连接数将达到 44 亿个［1］。与此同时，用户对各种视频内容

的体验质量（Quality of experience， QoE）要求的提高给传统骨干网带来了巨大的压力［2］。内容分发网

络（Content delivery network， CDN）［3⁃4］中可以缓存视频内容、减少流量传输压力和提高用户 QoE。然

而，CDN 服务器和用户之间的流量仍然可能在很大程度上是冗余的，大多数内容不必上传到 CDN 服务

器，因为只有小部分热门内容被频繁请求，这将导致较差的 QoE 和较大的内容访问延迟。

幸运的是，移动边缘计算（Mobile edge computing， MEC）［5⁃7］提供了全新的解决方案。通过边缘缓

存技术将视频内容放置在更贴近用户侧，弥补了 CDN 的不足。新兴的 5G 网络中，基站（Base station， 
BS）都配备有边缘服务器［8⁃9］来为缓存服务提供存储和计算能力。通过在附近 BS 边缘缓存适当的视频

内容，用户可以在本地区域的边缘服务器而不是从远程 CDN 服务器获得相应的目标视频，这不仅提供

了更好的 QoE 和更低的延迟，还缓解了骨干网的流量压力。与 CDN 服务器相比，边缘服务器的视频缓

存容量是有限的，因此需要设计最优缓存策略来实现更好的缓存性能。现在的内容提供商大多使用简

单的基于规则的缓存策略，如最近最少使用（Least recently used， LRU）、最不频繁使用（Least frequent⁃
ly used， LFU）等［10⁃11］。

然而，与基于 CDN 服务器的缓存环境不同，各个边缘区域拥有多样化和动态化的视频请求，传统

的缓存策略已不适用于动态复杂的边缘缓存环境。针对以上问题，文献［12］探讨了延迟最小的合作边

缘缓存在以用户为中心的移动网络，优化网络拓扑结构、流量分布、信道质量和内容流行度，提出了一

种基于最优带宽分配的贪婪内容放置算法，该算法以线性计算复杂度实现最优性。文献［13］基于边缘

的 CDN 中的数据缓存问题，设计了一种快速的离线优化预缓存算法，在短时间复杂度内，对边缘节点

网络中的共享数据进行缓存和传输。文献［14］提出分布式的边缘缓存方案，最小化请求服务延迟和前

传流量负载，利用迭代算法和贪婪算法，实现雾天无线接入网中的边缘缓存优化。文献［15⁃17］分别提

出在线协同缓存算法、启发式自适应比特率（Adaptive bitrate， ABR）感知主动缓存放置算法，以最大限

度减少缓存成本。

以上文献均采用迭代算法及群体智能优化算法来求解边缘缓存最优化问题，但都未考虑内容流行

度的动态变化带给缓存策略制定的影响，此外，传统优化算法也无法完全适应动态变化的边缘缓存环

境，做出的缓存决策具有一定的滞后性。深度强化学习（Deep reinforcement learning， DRL）则可以有效
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解决复杂、动态和非凸性问题。文献［18］利用分布式邻近策略优化算法，提高高速缓存命中率和优化

整体数据缓存分配。文献［19］提出了一种新的基于深度强化学习的自适应内容缓存方案，利用 Actor⁃
Critic 框架，能够处理大型离散动作空间。文献［20］提出了一种基于双延迟深度确定性策略梯度的非策

略训练方法，进一步提高训练效率和经验利用率。通过引入加权平均双 Q 延迟算法，以减少 Q 值估计

的偏差。文献［21⁃23］基于联邦学习的主动式内容缓存可以通过将内容放置在本地缓存中来实现快速

和重复的数据访问，同时保护数据隐私，并利用 Double DQN 和 Dueling DQN 算法进行求解。与传统的

缓存策略相比，基于 DRL 的缓存算法能够获得更高的缓存命中率，并有效降低通信开销和训练时间。

文献［24］考虑到数据的有限生命周期和物联网设备的能源消耗，将缓存问题转化为马尔可夫决策过程

（Markov decision process， MDP），利用近端策略优化算法（Proximal policy optimization， PPO）来求解

最优化问题。这些文献都利用深度强化学习方法来求解边缘缓存的优化问题，然而在高度动态的移动

边缘缓存环境下，多个边缘服务器之间实现高效协作存在着一些挑战。一方面，请求内容的相似性是

随着时间的推移而不断变化的，这将导致之前缓存的内容可能与当前的请求内容不再匹配，从而使边

缘服务器缓存命中率下降，并增加对中心服务器的请求量和网络传输成本；另一方面，边缘服务器之间

协作缓存涉及共享数据和信息交换，如何确保数据在传输和存储过程中的机密性和完整性，也是目前

视频流边缘缓存场景中亟需解决的问题。

为了解决上述问题，本文将在由 CDN 服务器、边缘服务器、用户设备和区块链构成的 4 层网络架构

下，综合考虑内容流行度的变化、缓存资源分配以及多个边缘服务器之间的协作等因素，提出一种基于

协作多智能体深度强化学习的缓存优化算法。该算法将联合优化内容访问延迟、流量成本和系统能

耗，以实现高缓存命中率、低时延、低功耗的边缘计算领域应用服务目标。具体创新点如下：

（1）构建了一个由 CDN 服务器、边缘服务器、用户设备和区块链组成的 4 层网络架构，并优化本地

命中、邻近命中和 CDN 命中 3 层缓存机制，通过引入区块链共识机制来保护请求延迟不敏感的计费视

频内容，保证用户的数据安全。

（2）定义了邻近命中奖励因子，进一步提高协作缓存过程中本地缓存命中的概率。通过联合考虑

边缘服务器状态、内容流行度变化以及多边缘服务器协作缓存资源分配，在缓存存储容量和有限计算

能力的约束下，最小化所有视频请求的内容访问延迟、流量成本和能耗。

（3）基于多代理近端策略优化（Multi⁃agent PPO， MAPPO）算法，引入集中式训练与分布式执行结

合的框架。通过使用全局信息对每个边缘服务器进行策略训练，训练完成后，每个边缘服务器获得其

分布式策略，该策略仅根据每个边缘服务器局部观测做出决策。由于采用集中式训练，MAPPO 算法学

习到的分布式策略可以更好地稳定实现边缘服务器之间协同工作。

（4）仿真结果表明，提出的多边缘服务器协作缓存优化方案可以有效提高边缘缓存命中率并节省

能耗，同时减少流量成本。与其他缓存方案和优化算法相比，本文方案更适用于多边缘服务器协作场

景，且各项性能得到了有效提升。

1 系统模型  

本节详细介绍系统模型，包括网络模型、缓存模型和区块链模型。

1. 1　网络模型　

区块链辅助的边缘协作缓存架构如图 1 所示，网络模型包括 CDN 服务器、边缘服务器和视频用户，

其中，CDN 服务器存储所有视频内容并为边缘服务器提供充足的计算资源，CDN 服务器用 c来表示；边

缘服务器包括基站和 MEC 服务器，MEC 服务器用 e 来表示，e ∈ { 1，2，⋯，Ne，⋯，E }；视频用户用 u 来表
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示，u ∈ { 1，2，⋯，U }。一个边缘区域由一个基站及多个 MEC 服务器组成，一个基站覆盖该边缘区域所

有 MEC 服务器。基于微波的方式实现基站与 MEC 服务器之间的数据传输，并通过 5G 网络实现覆盖，

每个基站通过骨干网与远端 CDN 服务器连接；视频用户 u 向边缘服务器发出视频请求，并接收由边缘

服务器返回的视频。

假设所有视频内容文件具有相同单位大小，为 S 比特；规定每个用户视频请求属于一个特定的边缘

区域，并且将由该特定边缘区域的基站及 MEC 服务器提供服务，因此等效地将每个视频用户的请求聚

集到其对应的基站和 MEC 服务器。

边缘服务器响应视频用户 u 的请求，具体为将时间段 t 内对视频内容 f 的请求数目表示为 d t
e，f；二进

制变量 xt
e，f，j 用于表示在时间段 t 内对视频内容 f 的请求是否应当由当前 MEC 服务器 e 来服务；xt

e，f，j = 1
表示在时间段 t内视频内容 f的请求应该由当前 MEC 服务器 e 来服务；xt

e，f，j = 0 表示当前 MEC 服务器 e

不存在视频内容 f，则由相邻 MEC 服务器或远程 CDN 服务器提供服务；其中 j ∈ { N e，c }，j是指缓存视频

内容 f 的相邻 MEC 服务器 Ne 或 CDN 服务器 c。此外，使用二进制变量 y t
e，f，j 来表示视频内容 f 是否被缓

存在服务器 j 中，y t
e，f，j = 1 表示视频内容 f 缓存在服务器 j 中；y t

e，f，j = 0 表示视频内容 f 未缓存在服务

器 j中。

1. 2　缓存模型　

当视频请求到达时，若在本地 MEC 服务器中找到缓存的视频内容，则本地 MEC 服务器立即返回

缓存的内容，即本地命中；若本地 MEC 服务器缓存未命中，则转向其相邻 MEC 服务器以获得相应的缓

存内容，该内容存在则返回该内容，即相邻命中；若相邻命中不成立，则本地 MEC 服务器从 CDN 服务

器获取视频内容以服务于相关缓存请求，即 CDN 命中。缓存模型考虑 3 种命中方式所带来的访问延

迟、流量成本和系统能耗，具体为计算视频内容的流行度，以及视频内容缓存在 CDN 服务器层和边缘

服务器层时的访问延迟、流量成本和缓存能耗。

图 1　系统架构图

Fig.1　System architecture diagram
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由于边缘服务器下的 MEC 服务器的计算资源通常被请求同时处理不同的缓存任务，因此难以准

确地知道每个时隙中分配给每个缓存任务的计算资源。故将 MEC 服务器的计算资源表示为随机变量

F 1，使 用 有 限 状 态 马 尔 可 夫 过 程 来 模 拟 F 1 的 变 化 。 F 1 被 划 分 为 M 个 非 重 叠 区 间 ，如 Χ =
{ x1，x2，⋯，xM }，令 F 1 ( t )在每个时隙 t中实现 MEC 服务器中缓存任务的计算资源分配。假设分配给每

个缓存任务的计算资源在时隙 t 内是恒定的，但 F 1 ( t )以已知的转移概率从当前状态演变到下一个状

态，该转移概率用公式表示为

Px，x͂ = Pr { F 1 ( t + 1 )= x͂|F 1 ( t )= x } （1）
式中 x、x͂ ∈ X。MEC 服务器计算资源的 M∗M 转移概率矩阵表示为 F=[ Px，x͂ ]M*M

［25］，该矩阵用于模拟

F 1 ( t )从一个状态转移到另一个状态的动态过程。无论 F 1 ( t )的初始状态如何，总是存在由 F唯一确定

的稳定状态。

将视频用户请求的视频内容 f = { 1，2，⋯，K }，按受欢迎程度降序排列，K 表示视频的个数，Rf 表示

视频流行度，Rf = 1 表示第 f个视频内容具有的流行度最高；Rf = K 表示第 f个视频内容的流行度最低，

视频流行度遵循具有衰减参数 τ的 Zipf分布，即视频流行度具有周期性变化。视频内容 f的请求概率为

φv，f =
R-τ

f

∑
f = 1

K

R-τ
f

        φv，f ∈ [ 0，1 ] （2）

式中 τ为控制视频内容流行度的内容请求系数，该系数越大表示视频内容重复使用率越高。

在边缘缓存环境中，根据不同的缓存命中情况，存在延迟的 3 个组成部分，包括视频用户层到边缘

服务器层的延迟、边缘服务器层之间的延迟和边缘服务器层到 CDN 服务器层的延迟；因视频用户层到

边缘服务器层的延迟包含在所有请求中，为方便计算，忽略该延迟；因此将时间段 t内的 MEC 服务器的

总访问延迟时间 Lt
e 表示为

Lt
e = ∑

f ∈ F
∑

j ∈ { N e，c }
d t

e，f x t
e，f，j le，j （3）

式中：le，j 表示当前 MEC 服务器 e 与另一服务器 j 之间的等待时间，F 表示视频内容集合；Ne 表示相邻

MEC 服务器；d t
e，f 表示时间段 t内对 MEC 服务器 e中的视频内容 f的请求数目。

对于视频访问流量成本，忽略视频用户层到边缘服务器层的成本，视频访问流量成本 C t
e 为

C t
e = ∑

f ∈ F
∑

j ∈ { N e，c }
d t

e，f x t
e，f，j pe，j （4）

式中 pe，j 表示当前 MEC 服务器 e和其余服务器 j之间的通信量成本。

在每个缓存周期结束时，如果下一时刻要缓存的视频与当前缓存的视频不完全相同，则每个 MEC
服务器都需要从邻近 MEC 服务器或 CDN 服务器获取新的视频，这也将引入额外的流量成本，将此成

本表示为视频替换流量成本 Rt
e，表达式为

Rt
e = ∑

f ∈ F
∑

j ∈ { N e，c }
max { y t

e，f，j - y t - 1
e，f，j，0 } xt - 1

e，f，j pe，j （5）

式中：y t
e，f，j 表示当前 MEC 服务器下一个时刻要缓存的视频内容，y t - 1

e，f，j 表示当前 MEC 服务器当前时刻缓

存的视频内容。

综上所述，总流量成本表达式为

C ( t )= C t
e + Rt

e （6）
当视频用户请求 CDN 服务器层中的视频内容 f时，如果视频内容 f已经被 CDN 服务器发送给 MEC

服务器，则视频内容 f将从 MEC 服务器发送给视频用户层，即本地命中或邻近命中；仅考虑内容经由无
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线下行链路信道从边缘服务器层到视频用户层的传输过程，在时间段 t内，可用下行链路传输速率为

rf，u ( t )= W log2 ( )1 + Pe H u，e ( t )
σ 2 ( t )

（7）

式中：W 为视频用户和 MEC 服务器之间的信道带宽，Pe 表示 MEC 服务器的发射功率，H u，e ( t )为在时

间段 t内视频用户 u 与 MEC 服务器 e之间的信道增益，σ 2 ( t )为视频用户处的噪声方差。

因此，通过在时间段 t发送存储在边缘处的视频内容 f而产生的能耗表示为

e1 ( t )= Pe
S

rf，u ( t )
（8）

式中 S 表示视频内容文件大小。

如果视频内容 f尚未存储在 MEC 服务器 e中，则 MEC 服务器 e将从 CDN 服务器处获得所请求的内

容，然后 MEC 服务器再将视频内容 f 发送到视频用户层，即 CDN 命中；越是热门的视频内容越容易被

用户请求，会影响系统能耗的产生，在视频内容流行度和能耗之间建立联系；假设从 MEC 服务器 e 向

CDN 服务器 c 发送接收到的用户请求，并返回所请求的视频内容的往返时间为 tr；因此结合视频内容流

行度，在时间段 t内发送边缘服务器层未存储的视频内容 f的能耗表示为

e2 ( t )= Pe
S

rf，u ( t )
+ pr tr ( 1 - φv，f ) （9）

式中：Pr 表示边缘服务器和 CDN 服务器之间的发射功率；tr 表示从 MEC 服务器 e 向 CDN 服务器 c 发送

接收到的用户请求，并返回所请求的视频内容的往返时间。

考虑传输所有视频内容的两种情况，将该过程的能耗定义为

Ec ( t )= ∑
f = 1

F

e1 ( t ) ( 1 - a ( t ) )+ ∑
f = 1

F

e2 ( t ) a ( t ) （10）

式中：a ( t )∈ { 0，1 }，a ( t )= 0 表示视频内容 f 已经被缓存到边缘服务器层；a ( t )= 1 表示视频内容 f 未被

缓存到边缘服务器层。

若请求的视频内容为付费视频内容，则进一步计算共识机制所需能耗 Eb ( t )。
综上所述，计算总能耗表示为

E ( t )= Ec ( t )+ Eb ( t ) （11）

1. 3　区块链模型　

对于区块链模型，将所有 MEC 服务器映射为区块链节点，这些节点为边缘网络提供存储和管理功

能。通过将智能合约［25］集成到区块链中，可以自组织完成视频内容缓存和可信度评估，从而增强边缘

服务器之间的交互信任，提高边缘网络的效率；在每个时隙，视频用户向 MEC 服务器请求延迟不敏感

的计费视频内容，每个 MEC 服务器将收集 CDN 服务器提供给视频用户层的交易数据，并将其发送到

区块链系统进行交易数据验证和核算；在共识过程完成后，每个 MEC 服务器将计费结果发送给视频用

户进行检查和支付。

当故障节点数小于
E - 1

3 时，利用实用拜占庭容错（Practical Byzanline fault tolerance， PBFT）机制

来保证数据的真实性；假设生成或验证签名和消息认证码 MAC 分别需要 α 和 β 个 CPU 周期，PBFT 共

识过程包括以下步骤：

（1） 请求阶段。在每个时隙期间，CDN 服务器向 MEC 服务器发送计费视频内容账单，每个 MEC
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服务器 e 向整个网络广播收集的交易信息；主节点由区块链系统随机分配，根据打包超过时间 Ti ( t )和
最大分块大小 S ( t )将交易信息打包到新的分块中；然后在主节点上对签名和 MAC 进行验证；该过程计

算周期 Bp1 ( t )表示为

Bp1 ( t )= d ( t )
δ ( t )

( α + β ) （12）

式中：d ( t )表示块中的总事务大小，δ ( t )表示事务的平均大小。

（2） 预准备阶段。在所有交易验证完成后，主节点将丢弃 MEC 服务器收集的错误交易，并生成独

立的签名和 E - 1 个 MAC，它们将与新的块一起发送到每个副节点；如果副节点接收到这个新的块，则

签名和 MAC 将被验证；该过程中的计算周期表示为

Bp2 ( t )= α +( E - 1 ) β （13）

Br2 ( t )= ( α + β ) ( )1 + g*d ( t )
δ ( t )

（14）

式中：g 表示经由 MEC 服务器接收的正确事务百分比；Bp2 ( t )表示主节点结算周期，Br2 ( t )表示副节点

计算周期。

（3） 准备阶段。如果新的区块和交易已经被验证，副节点生成签名和 E - 1 个 MAC，并将它们发

送到其他区块链节点；之后，每个节点需要接收并验证 2B个签名和 MAC，其中 B= E - 1
3 ；因此对于主

节点和副节点，该过程的计算周期表示为

Bp3 ( t )= 2B ( α + β ) （15）
Br3 ( t )= α +( e - 1 ) β + 2B ( α + β ) （16）

（4） 确认阶段。如果验证过的节点收到 2B个正确的消息，它们会发送一个签名和 E - 1 个 MAC
给其他节点；同时，每个节点必须检查 2B个签名和 MAC；因此对于主节点和副节点，计算周期的计算公

式为

B 4 ( t )= α +( E - 1 ) β + 2B ( α + β ) （17）

（5） 回复阶段。验证节点收集到 2B个有效确认消息后，向主节点发送包含
g*d ( t )

δ ( t )
签名和 MAC 的

回复消息，主节点需要检查 2B个签名和 MAC；计算周期的计算公式为

Bp5 ( t )= 2B ( α + β ) （18）

Br5 ( t )= g*d ( t )
δ ( t )

( α + β ) （19）

在共识过程中，所有节点都需要验证签名和 MAC，这需要更多的计算资源来完成这些计算任务。

因此，节点可以选择 MEC 服务器或 CDN 服务器来执行计算任务；而且，每个节点根据自己的计算能力

需求来选择计算方法。

当 k ( t )个节点通过 CDN 服务器执行计算任务，其余节点选择 MEC 服务器时，总计算周期为

B ( t )= ( )4 + 6B+ ( 1 + 2g ) *d ( t )
δ ( t )

α + ( )1 + 3( E - 1 )+ 6B+ ( 1 + 2g ) *d ( t )
δ ( t )

β （20）

区块链共识部分能耗计算为

Eb ( t )= pb
B ( t )
F 1 ( t )

*( E - k ( t ) )+ ( )pr
d ( t )

re，c ( t )
+ pc

B ( t )
F 2 ( t )

*k ( t ) （21）
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式中：re，c ( t )表示 MEC 服务器到 CDN 服务器之间的传输速率，pc 表示 CDN 服务器的计算能力，F 1 ( t )
表示 MEC 服务器的计算能力，F 2 ( t )表示 CDN 服务器的计算能力，pb 表示 CPU 处理器芯片的算力。

由于 CDN 服务器会同时处理不同的缓存任务，因此无法确定 CDN 服务器在每个时隙的计算资源。

因此，设 F 2 表示 CDN 服务器的计算资源，采用马尔可夫链来构造 F 2 的状态变化过程。F 2 被划分为 N

个非重叠区间，如 Y ={ y1，y2，⋯，yN}。令 F 2 ( t )在每个时隙 t 中实现 CDN 服务器中的缓存任务的计算

资源分配。假设在时隙 t中用于处理每个缓存任务的计算资源是恒定的，但以马尔可夫转移概率演进，

其可用公式表示为

Py，y͂ = Pr { F 2 ( t + 1 )= y͂|F 2 ( t )= y } （22）
式中 y、y͂ ∈ Y。CDN 服务器计算资源的 N∗N 转移概率矩阵表示为H=[ Py，y͂ ]N*N

［25］。

2 问题公式化  

本文提出了一个多目标优化问题，通过最小化所有视频请求的内容访问延迟、流量成本和能耗，将

问题公式化为

min：∑
t ∈ T

∑
e ∈ E

( γLt
e + ηC ( t )+ λE ( t ) ) （23a）

subject to： ∑
e，j ∈ { N e，c }

xt
e，f，j

= 1      ∀e ∈ E （23b）

∑
f ∈ F

y t
e，f，j

≤ Ce      ∀e ∈ E （23c）

xt
e，f，j

∈ { 0，1 } （23d）
y t

e，f，j
∈ { 0，1 } （23e）

式中：γ、η、λ 为加权因子，分别用于调整延迟、流量成本和功耗之间的偏好；第一个约束条件式（23b）保

证每个请求将仅由一个 MEC 或 CDN 服务器服务；第二个约束条件式（23c）表示每个 MEC 服务器的存

储使用不应超过存储容量上限 Ce；第三个约束条件式（23d）和第四个约束条件式（23e）将优化变量限制

为二进制值。

多个 MEC 服务器缓存协同优化是一个具有挑战性的问题。随着 MEC 服务器数量的增加，计算复

杂度将增加。在这种情况下，复杂的场景对于传统优化技术来说是具有挑战性的。为解决上述优化问

题，提出了一种多智能体强化学习（Multi⁃agent reinforcement learning， MARL）算法，旨在减少信息交

互开销来协调 BS 的缓存决策。

由于每个 BS 直接观察到本地情况，该问题公式化为基于部分可观测马尔可夫决策过程（Partially 
observable MDP， POMDP）的多代理决策问题［26］。与完全可观测的马尔可夫决策相比，解决 POMDP
通常需要更复杂的算法，但 POMDP 能更好模拟现实世界中的不确定性和部分观测性。本文将每个

MEC 服务器视为一个独立的代理，以实现奖励函数最大化。所有 MEC 服务器合作，以分布式的方式

为视频用户提供服务，这种协作多智能体优化问题由 { S，A，O，r，P }描述，其中 S 表示环境的全局状态

空间，并且 O = { o1，⋯，oe，⋯，oE } 是 MEC 服务器的观测。所有 MEC 服务器的联合动作空间由 A =
{ a1，⋯，ae，⋯，aE }表示，其中 ae 表示 MEC 服务器 e 的动作。在每个时隙 t 中，每个 MEC 服务器通过策

略 πt，e ( at，e |ot，e )采取动作，所有 MEC 服务器的动作促使从当前状态 s ∈ S 到下一个状态 s′∈ S 的全局状态

转移，状态转移遵循状态转移概率 P。奖励回报用 r 表示，所有 MEC 服务器的共同优化目标是最大化

累积折扣总收益 G = ∑
t = 1

T

χ t - 1 rt，e，其中 χ为折扣因子。
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为了使缓存优化问题适应 MARL 框架，POMDP 的基本要素如下：

（1）State。根据制定的优化问题，MEC 服务器 e在时隙 t的环境状态为

st，e = { d t
e，f，y t

e，f，j } （24）
式中：d t

e，f = { d t
e，1，d t

e，2，⋯，d t
e，F }表示视频内容请求状态，y t

e，f，j = { y t
e，1，j，y t

e，2，j，⋯，y t
e，F，j }表示视频内容的缓

存状态。

（2）Observation。MEC 服务器 e在时隙 t的观测值可以表示为

O ( t，e )= { st，Z e
，πt - 1，Ne

} （25）
式中：st，Z e

= { st，e，{ st，j }∀j ∈ Ne
}表示智能体输入状态包括其邻近智能体的状态，Z e 包括其自身和其邻近智

能体；πt - 1，Ne
表示 t - 1 时刻的邻近智能体策略。每个代理的行为策略表示为

πt，e = πθ ( at，e |st，Z e
，πt - 1，Ne

) （26）
（3）Action。在每个时隙结束时，代理将对环境的观察作为输入，并根据其策略做出下一个动作。

将代理的动作定义为

at，e = { af
t，e }∀f ∈ F （27）

式中：af
t，e ∈ { xt

e，f，j，y t
e，f，j }，af

t，e = 1 表示代理已缓存内容 f，否则 af
t，e = 0。总高速缓存的内容大小不应超过

Ce，即∑
f ∈ F

af
t，e ≤ Ce。

（4）Reward。奖励函数是衡量智能体在给定状态下采取行动的影响。具体来说，在每个时隙，智能

体根据其观察采取行动，并获得奖励和下一个状态［26］。基于奖励，代理更新其策略，建立从观察到的状

态到动作的映射，并引导代理做出最优策略。此外，考虑到所制定的优化问题，本文将优化问题定义为

传输延迟、流量成本和能耗的加权和的负值，具体表示为

rt，e = -∑
f ∈ F

( γd t
f，e le，jf ′ + ηd t

f，e pe，jf ′ + η max { y t
e，f，j - y t - 1

e，f，j，0 } pe，jf ′ + λE ( t ) ) （28）

式中：jf ′= arg min
j ∈ { N e，c }，y t

e，f，j = 1
( γle，j + ηpe，j )表示邻近 MEC 服务器或 CDN 服务器有所请求的内容，并且实现

传输延迟和流量成本的最小。此外，如果一个请求实现本地命中，则延迟和流量成本为零。与此同时，

本文还调整了邻居策略对每个代理的影响。由于属于相邻代理的视频用户也可以从当前代理获得视

频，所以需要在更新策略时同时考虑当前代理及其相邻代理的奖励。在边缘缓存环境中，使每个代理

更多地关注其本地请求，不仅可以使策略更新和本地状态强相关，而且可以增加本地命中的概率。因

此，定义邻近奖励权重 δi，j ∈ [ 0，1 ]来减少邻近奖励。代理 e的加权奖励计算公式为

r͂ t，e = rt，e + ∑
j ∈ Ne

δe，j r t，j （29）

δe，j 的值与代理 e 和 j 之间的等待时间成反比，即 δe，j =
lmax - le，j

lmax
，其中 lmax 表示最大的边缘到边缘

延迟。

3 基于 MAPPO 的协作缓存优化框架和算法  

为了求解上述多智能体协作缓存决策模型，得出每个 MEC 服务器的最佳缓存策略，提出了基于

MAPPO 的协作缓存优化算法。多个 MEC 服务器协同工作，每个 MEC 服务器上由 Actor模块、Critic 模
块和经验存储器组成。在本节中，首先对 PPO 算法进行初步介绍，然后设计了一个基于 MAPPO 的协

作缓存框架和算法来解决本文提出的缓存优化问题。

1361



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 6, 2023

PPO 算法是一种新兴的策略梯度（Policy gradient， PG）算法［27］。针对 PG 算法对步长敏感且难以

确定合理步长的问题，基于 MAPPO 的协作缓存优化算法设计了一种新的目标函数实现小批量更新。

令 πθ 表示用于逼近策略的 Actor 网络，并且 V ω 表示用于逼近价值的 Critic 网络，其中 θ 和 ω 分别表示

MEC 服务器中 Actor 网络和 Critic 网络的参数。基于 MAPPO 的协作缓存优化算法的裁剪代理目标函

数为

Lclip ( θ )= Et [ min ( ρt ( θ )，clip ( ρt ( θ )，1 - ε，1 + ε ) ) Â ( t ) ] （30）
式中：ρt ( θ )= πθ ( at，e |st，e ) /πθold ( at，e |st，e )表示 MEC 服务器中新策略与旧策略的比率；ε 表示 clip 分数，clip

函数主要作用是避免对目标值的过度修改；Â ( t )表示广义优势估计量（Generalized advantage estima⁃
tion， GAE），其表达式为

Â ( t )≈ r ( s，a )+ μV ω ( st + 1，Ze
，πt，Ne

)- V ω ( st，Ze
，πt，Ne

) （31）
式中：Ze 表示包括当前 MEC 服务器及邻近智能体，πt，Ne

表示 t时刻的邻近智能体策略。

各 MEC 服务器中的 Critic 网络由 ω 参数化，并使用具有损失函数的梯度下降来学习，表达式为

LVF ( ω )= Et [ (V ω ( st )- y ( t ) )2 ] （32）
式中目标值表达式为 y ( t )= rt + μV ω ( st + 1 )。

在单智能体 PPO 算法中，最初的工作提出了用熵奖励 X [ πθ ]来增强总体目标函数以促进探索［27］。

将上述损失函数式（32）与熵奖励 X [ πθ ]加起来，总目标函数为

Ltotal = Et [ Lclip ( θ )- c1 LVF ( ω )+ c2 X [ πθ ] ( st ) ] （33）
式中：c1 和 c2 为系数，X [ πθ ] ( st )表示由输入状态 st 提供策略的熵。

多智能体强化学习能够为 MEC 服务器提供分布式视角，特别是当 MEC 服务器只有局部观测时。

基于 MAPPO 的协作缓存优化框架包括 E 个智能体和环境，其中每个 MEC 服务器作为一个智能体来执

行 PPO 算法。如图 2 所示，为了协调大量 BS 的缓存决策，设计了一个多代理参与者⁃评论家（Actor⁃crit⁃
ic， AC）合作框架，框架采用了集中式训练和分布式执行［28］，在该框架中提取部分环境的变化而不是全

部状态，并将部分环境的变化在 BS 之间共享。每个智能体有两个阶段：集中式训练和分布式执行。集

中式训练阶段是离线的，用于探索最优策略；在执行阶段，它只需要前向传播而不需要随机探索过程。

本节以一个代理为例，说明如何集中训练 MAPPO 模型，并以分布的方法执行学习的策略。

在集中式训练阶段中，Critic 网络充当中央协调器，并且基于全局状态信息计算集中式动作值函数

Q ( s，a1，a2，⋯，ae |ω )，包括所有代理的动作和观察。集中式 Q 函数从全局角度评估 Actor 动作，并引导

图 2　基于 MAPPO 的协作缓存优化框架

Fig.2　Collaborative cache optimization framework based on MAPPO
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其选择更好的动作。然后，Critic 网络通过最小化损失函数来更新参数 θc

loss ( θc )= E [ Q ( s，a1，a2，⋯，ae |ω )- yMAPPO ]2 （34）
yMAPPO = rt，e + μQ′( s′，a′1，a′2，⋯，a′e |ω′) （35）

式中：s = ( s1，s2，⋯，se )，ω 为 Critic 网络的参数；s′表示目标网络的更新状态；ω′为评估网络的更新参数。

Actor 网络根据 Critic 网络计算的集中式 Q 函数和自身的观察，更新网络参数 θ，输出动作。具体地，Ac⁃
tor网络根据式（36）调整网络参数 θ。全局状态通过假设一个集中的价值函数，将部分可观测的 MDP 变

成完全可观测的 MDP，从而实现更快更简单的价值学习。

∇ θ J ( θ )≈ E [ ∇ a Q ( s，a1，a2，⋯，ae |ω ) ∇ θ π ( s|θ ) ] （36）
在分布式执行阶段，不包括 Critic 网络，只有经过训练的 Actor 网络在线工作。去中心化的 MEC 服

务器只根据自身的局部观察做出决策［29⁃30］。在整个执行过程中只进行了一个前向传播过程，与训练阶

段相比，这大大减少了时间消耗和计算资源消耗。

在算法 1 中总结了基于 MAPPO 的协作缓存优化算法。具体来说，网络训练由两部分组成：（1） 经
验收集阶段；（2） 策略更新阶段。在经验收集阶段，每个 MEC 服务器使用共享策略选择一个动作并收

集经验，直到达到最大时间步长 T（算法 1 中的 5~8 行）。然后，分别基于式（27）和式（28）计算奖励函数

和优势函数（算法 1 中的 9~10 行）。此外，基于 MAPPO 的协作缓存优化框架模型以经验回放的方式更

新每个 MEC 服务器在每个时间段的策略和价值函数。训练每个 MEC 服务器使用的 PPO 算法，估计参

数梯度方向朝向最大化的总加权奖励。对于每个训练步骤，首先计算 Â ( t )。
在策略更新阶段，Actor 网络 πt，e 利用损失函数 Lclip ( θ )优化 M 个历元，并且 Critic 网络 V ω 利用损失

函数 LVF ( ω )对从存储缓冲区 D 采样的相同小批量数据优化 M 次。为了确保训练过程是稳定的，数据

样本被随机重新编号和清洗，以打破它们之间的相关性（第 14 行）。除了最后一层只有一个输出值外，

Critic 网络 V ω 的网络结构与 Actor网络 πt，e 的网络结构相同。使用的优化工具是 Adam 优化器［28］。

算法 1　基于 MAPPO 的协作缓存优化算法

（1） 初始化 Actor网络 πt，e 和 Critic 网络 V ω，使 π ′t，e = πt，e

（2） 初始化内存缓冲区 D

（3） for episode = 1， 2， …， N do
（4）  s1=initialize state
（5）  for step=  1， 2， …， T do
（6）   每个 MEC 服务器 e根据 π ′t，e ( at，e |ot，e )执行动作

（7）   得到奖励 rt，e 和下一个状态 st + 1

（8）  End
（9）  根据式（27）计算 { Q e ( st，at ) }T

t = 1

（10）  根据式（28）计算优势 { Ae ( se
t，at ) }T

t = 1

（11）  存储数据 { [ oe
t，ae

t，Q e ( st，at )，Ae ( se
t，at ) ]E

e = 1 }T
t = 1 至内存缓冲区 D

（12）  for m=  1， 2， …， M do
（13）   对数据的顺序进行清洗和重新编号

（14）   for j= 1， 2， …， T/B - 1 do
（15）   选择 B 组数据 Dj

（16）   Dj = { [ oe
t，ae

t，Q e ( st，at )，Ae ( se
t，at ) ]E

e = 1 }B
t = 1

（17）    for e=  1， 2， …， E do
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（18）     θ ← θ + ζθ∑
t

∇θ log πθ ( at，e |st，Ze
，πt - 1，Ne

) Â ( t )+ β ′∇θH ( πθ ( ·|st，Ze
，πt - 1，Ne

) )

（19）     ω ← ω - ζω∑
t

∇ω [ r͂ t，e + κV ω ( st + 1，Ze
，πt，Ne

)- V ω ( st，Ze
，πt - 1，Ne

) ]2

（20）     使用 Adam 对 θ应用梯度上升

（21）     使用 Adam 对 ω 应用梯度上升

（22）    End
（23）   End
（24）  End
（25）  更新每个 MEC 服务器的网络参数

（26）  清空 D

（27） End

4 仿真实验  

在本节中，将进行仿真实验来评估 MAPPO 边缘缓存策略的性能。使用 Movielens 作为数据集，证

明基于多智能体强化学习算法的缓存策略优于基于规则和基于强化学习（Reinforcement learning， RL）
的解决方案。实验环境为：Python3.7、NumPy、TensorFlow 1.14.0、Keras、Gym 和 Stable Baselines 库。

以下将详细阐述本文的模拟设置，包括数据的流行度分布、所提出的 MARL 求解器的参数设置以及用

于比较的基准（即 LRU、LFU 和 RL［31］）。

4. 1　仿真条件设置　

评估设置：用 24 种不同的设置进行实验，分别由 4 个不同的视频用户请求率 ξ 和 6 个不同的流行度

因子 τ 值组成。视频用户请求率 ξ 的变化区间为［0.5，2.0］，并且流行度因子 τ 在 0.7 到 1.2 之间变化［24］。

这些分布对于 MARL 代理是未知的，它们仅用于在模拟中生成请求。假设每个请求都可以在其对应的

用户离开网络之前完成。本文没有对用户到达模型进行假设，因为 MARL 代理除了从与其环境的交互

中接收到的信息外，不使用任何信息来做出缓存决策。此外，假设位于每个边缘区域中心的 MEC 服务

器将服务对应区域的请求。由于无法直接获得相邻 MEC 服务器之间真实的传输延迟，因此本文将延

迟设置为与它们之间的欧几里得距离成比例［32］。MEC 服务器和 CDN 服务器之间的传输延迟设置为

模拟环境中任何两个邻近 MEC 服务器之间平均延迟的 5 倍。对于邻近命中［16］，流量成本设置为 1，对
于 CDN 命中，流量成本设置为 5。为了平衡优化目标中的传输延迟和流量成本，仿真中将 γ 设置为 1，η

设置为 2。学习率被设置为 0.001，折扣因子 χ 等于 0.99［31］，并且代理在执行更新之前将经历 16 个步骤，

每次更新的训练小批量的数量被设置为 4。Actor 和 Critic 神经网络是前馈神经网络，有两个隐藏层，每

层有 64 个神经元，使用的激活函数是 tanh［24］。

本文与两种传统缓存策略进行比较：最近最少使用（LRU）和最不频繁使用（LFU）算法。此外，本

文还比较了一种现有的基于 RL 的缓存方法［31］，其奖励函数与本文设置的不同，以观察本文提出的奖励

函数的效果。

（1）LRU：在 LRU 中，存储的文件总是根据它们最近使用的时间进行排名，并且当新文件应该替换

内存中的一个文件时，最近使用的文件将从内存中删除。

（2）LFU：与 LRU 类似，缓存的项也会进行排名，但排名标准是它们的请求频率。如果内存已满，

新文件将被缓存，替换掉请求频率最低的文件。
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（3）RL：在该文的工作中，跟踪每个视频内容的点击次数，并使用此信息设计奖励函数以鼓励高点

击率。为了研究由于使用不同奖励函数而导致的性能差异，本文与文献［31］中实现的 RL 方法进行比

较。在本文的仿真结果中，将文献［31］的方法称为 RL。

针对缓存命中率、系统能耗、时延成本评估本文提出的方法。

4. 2　结果和讨论　

图 3 和图 4 分别示出该缓存命中率与变化的请求速率和流行度因子的关系。一个明显的趋势是，

通过增加这两个因素，缓存命中率将提高。较高的视频请求率为缓存文件提供了更多被用户请求的机

会，并且较高的流行度因子使得受欢迎的视频内容越集中，这使得 RL 代理更容易学习经验。由图可

得，本文提出的方法大大优于传统的 LRU 和 LFU 方法。与现有的 RL 方法相比，MAPPO 算法也有较

好表现。在视频请求率、流行度因子变化的情况下，缓存命中率可以达到 52%，主要原因在于相邻边缘

服务器之间进行协作。而传统的方法 LFU 优于 LRU，在不同的视频请求率的条件下，LFU 算法的缓存

命中范围为 16%~34%。缓存命中率与流行度因子对于不同的方法具有类似的结果。

本文模拟了每个缓存方案的时延成本变化，时延成本包括延迟和流量成本，分别如图 5 和图 6 所

示。随着视频请求率和流行度因子的变化，MAPPO 算法的优势越来越明显，当 ξ=1.4 和 τ=1.2 时，

MAPPO 算法的性能比 LFU、LRU 等传统算法相比，时延成本分别节约了 16.40% 和 24.50%。然而，流

行度因子 τ 值的增加导致 MAPPO 和 RL 的优势降低。主要原因是流行度因子 τ 值越大，受欢迎的内容

越集中。在这种情况下，本地缓存的优势增加并占主导地位，而协作缓存变得微不足道，因此 MAPPO
方法和 RL 方法相比，时延成本平均节约了 6%。

本文还通过模拟分析了各种缓存方案对系统能耗的影响，图 7 和图 8 分别展示了视频请求率和流

行度因子的变化对系统能耗比的影响。为了清晰地展示不同视频请求率和流行度因子对系统能耗的

影响，采用单位计数法来比较各种方法所产生的系统能耗。在对比实验中，以基于 MAPPO 算法的系

统能耗作为基准单位长度“1”进行对比。数值大于 1 表示能量消耗高于本文提出的方法，而数值小于 1
表示能量消耗较少。当流行度因子为 0.7 时，受欢迎的内容较分散，此时边缘服务器之间协作缓存占主

要部分，因此 MAPPO 能耗略高于 RL。随着受欢迎内容的集中，MAPPO 算法优势逐渐增加。通过仿

真结果显示，本文的方法在相同系统中表现出最低的能耗水平。

图 3　视频请求率与缓存命中率之间的关系

Fig.3　Relationship between video request rate and 
cache hit ratio

图 4　流行度因子与缓存命中率之间的关系

Fig.4　Relationship between popularity factor 
and cache hit ratio
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5 结束语

本文构建了一个由 CDN 服务器、边缘服务器、用户设备和区块链组成的 4 层网络架构，利用

MADRL 算法，以更好地提高边缘缓存性能。本文考虑视频内容本地命中、邻近命中、CDN 命中 3 种命

中方式，实现了相邻边缘服务器之间的协作缓存，进一步提高了视频内容缓存命中率。通过引入区块

链共识机制来保护请求延迟不敏感的计费视频内容，并计算视频内容上链所需能耗。针对视频访问请

求的时延成本和系统能耗最小化问题，将该优化问题建模为 POMDP 问题，并引入 MAPPO 算法进行求

解。通过仿真实验表明，本文提出的多 MEC 服务器协作缓存优化方案可以有效提高边缘缓存命中率

并节省系统能耗，同时减少时延成本。与其他缓存方案和优化算法相比，本方案更适用于多 MEC 服务

器协作场景，且各项性能得到了有效提升。
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