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基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 学习的 ＩＣＮ 自适应缓存算法
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摘　 　 　 要: 针对信息中心网络( ＩＣＮ)中缓存内容优化放置的问题ꎬ提出一种基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 学习的自适应

缓存算法 ＡＣＡＬ. 该算法首先将提取的节点和内容数据流作为网络资源ꎬ然后利用集成学习算法 Ａｄａｂｏｏｓｔ 对
数据流进行分析挖掘ꎬ利用挖掘出的状态属性与缓存匹配之间的函数映射关系对未来时间段内的节点与内

容间的匹配关系进行预测ꎬ该预测结果用于指导缓存的部署. 实验结果表明ꎬＡＣＡＬ 在延时、缓存命中率和链

路利用率等指标方面ꎬ与 ＣＥＥ 策略、ＬＣＤ 策略、ｐｒｏｂ０􀆰 ５ 策略和 ＯＰＰ 策略相比有显著的优势.
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ Ａｄａｂｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 根 据 Ｃｉｓｃｏ 可 视 化 网 络 指 数 ( ｖｉｓｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ ｉｎｄｅｘꎬ ＶＮＩ)报告的预测ꎬ２０２１ 年互联

网中视频类应用消耗的网络流量将占全网总流量

的 ８２％ [１] . 为了满足大量视频类应用对网络的需

求ꎬ研究者提出了信息中心网络 ( ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｃｅｎｔｒｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇꎬ ＩＣＮ)架构ꎬ使网络中的节点

可为内容提供路由及缓存双重服务.
网络化缓存是 ＩＣＮ 的重要特征ꎬ缓存首先需

研究的是内容放置问题. ＩＣＮ 的最初方案执行的

是处处缓存( ｃａｃｈｅ ｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇ ｅｖｅｒｙｗｈｅｒｅꎬＣＥＥ)



　 　

策略[２] . 为了提高利用率ꎬ部分文献提出了基于

节点数据的算法ꎬ探讨缓存节点的选取. 文献[３]
提出的 ＬＣＤ 方案ꎬ将内容缓存在命中节点的下游

节点处. 文献[４]根据节点的度中心性、紧密中心

性和介数中心性等指标来选取缓存节点. 文献

[５]提出的 Ｐｒｏｂ 策略ꎬ定义缓存概率为 ｐ. 文献

[６]中缓存概率因子是基于缓存节点与源节点距

离及缓存容量这两因素. 文献[７]认为缓存概率

因子与内容流行度和替换代价有关. 针对这些文

献并未考虑内容在空间分布的合理性和均衡性问

题ꎬ部分学者研究了基于内容数据的算法ꎬ研究缓

存内容的选择. 文献[８]将由内容热度和缓存收

益组合成的缓存概率作为是否被缓存的判断依

据. 文献[９ － １０]以内容的使用效率为判断基准.
还有部分学者研究了结合节点数据和内容数据的

算法. 内容数据主要度量的是流行度ꎬ而节点数据

的选取原则不尽相同ꎬ例如文献 [１１] 主要考虑

的是缓存容量这个因素ꎻ文献[１２]考虑的是缓存

节点与源节点之间的距离ꎻ文献[１３ － １４]中考虑

的是节点在拓扑结构中的位置ꎻ文献[１５]考虑的

是节点的缓存容量和路径跳数.
上述成果为基于集成学习的缓存研究提供了

基础. 本文所提出的缓存机制与算法ꎬ在大量节点

数据和内容数据相互感知的基础上ꎬ通过对缓存

规律的学习ꎬ自适应地实现缓存匹配.

１　 基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 学习的缓存

１􀆰 １　 多维状态属性数据的定义

缓存内容的放置问题是一个节点与内容的偶

合、匹配问题ꎬ因此ꎬ算法所需的数据需要能兼顾

对节点特性和内容属性的描述. 本文从节点和内

容两个维度对数据进行提取ꎬ在节点的维度上ꎬ主
要描述节点的负载率ꎻ在内容的维度上ꎬ主要描述

内容热度与节点的相关性.
１􀆰 １􀆰 １　 节点维度

不同节点在不同时间段的访问流量不尽相

同ꎬ节点维度就是通过缓存率和缓存替换率来分

别描述节点在不同时期的访问流量.

定义节点缓存率为 ＣＲꎬ ＣＲ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝０
ＣＣＳｉ

ＣＳＳ(ｖ) ꎬ

其中ＣＣＳｉ表示单位时间内在节点 ｖ 上缓存的内

容 ｉ 的大小ꎬＣＳＳ( ｖ)表示节点 ｖ 的缓存容量. 缓
存率用于定义节点缓存负荷未满阶段的负载率.

　 　 定 义 节 点 缓 存 替 换 率 为 ＲＲꎬ ＲＲ ＝

∑ ｎ′

ｉ ＝０
ＲＣＳｉ

ＣＳＳ(ｖ) ꎬ其中 ＲＣＳｉ 表示单位时间内在节点 ｖ

上被替换的内容 ｉ 的大小. 替换率用于定义节点

缓存容量满负荷阶段的工作状态.
１􀆰 １􀆰 ２　 内容维度

内容维度的定义用于从时间和空间两个层面

分析其分别与内容流行度的相关性ꎬ流行度描述

的是时间对内容流行程度的影响ꎬ被请求的内容

权重ꎬ则是定义节点的空间位置对内容流行程度

的影响.

定义流行度为 ＬＰｖｉꎬＬＰｖｉ ＝
ＩＲＮｖｉ

∑ｎ″
ｉ ＝ １ ＩＲＮｖｉ

ꎬ其中

ＩＲＮｖｉ计算的是在单位时间内ꎬ内容 ｉ 在节点 ｖ 上

的访问次数ꎬ∑ｎ″
ｉ ＝ １ ＩＲＮｖｉ计算的是单位时间内对内

容的总访问量.
定义被请求的内容权重为 ＲＷｖｉꎬ ＲＷｖｉ ＝

ｌｇ ｍ
ｍ( ｉ)ꎬ其中 ｍ( ｉ)为对内容 ｉ 产生请求的节点

数ꎬｍ 为节点总数. ｌｇ ｍ
ｍ( ｉ)定义的是一种全局因

子ꎬ与具体节点无关ꎬ而与节点集合相关ꎬ当越少

的节点产生对内容 ｉ 的请求时ꎬ值越大ꎬ意味着请

求内容 ｉ 和节点 ｖ 的相关性越强ꎬ通过对所有内

容权重的计算ꎬ可以区分出不同内容的重要性.
１􀆰 ２　 匹配值的定义

内容与节点是否匹配问题是一个二分类问

题ꎬ匹配值对应分类结果.
定义内容的缓存黏度为ＣＶｖｉꎬＣＶｖｉ ＝ ＣＲＮｖｉ ×

ｌｇ ｍ
ｍ′( ｉ)ꎬ其中ｍ′( ｉ)为缓存有内容 ｉ 的节点数量ꎬ

ＣＲＮｖｉ ＝
ｃｒｎｖｉ

∑ ｎ

ｉ ＝１
ｃｒｎｖｉ

ꎬｃｒｎｖｉ 表示的是单位时间内

缓存内容 ｉ在节点 ｖ 上的访问量ꎬ∑ ｎ

ｉ ＝１
ｃｒｎｖｉ 统计

的是节点 ｖ 上对所有被缓存内容的总访问量. 黏
度与全网中缓存有内容 ｉ 的节点数量成反比ꎬ与
内容在缓存节点上的访问率成正比. 缓存黏度反

映出被缓存内容与节点的匹配程度ꎬ值越大ꎬ说明

二者匹配度越大ꎬ越适宜缓存.
对于缓存匹配这样一个二分类问题ꎬ定义分

类匹配的门限值为 εꎬ当缓存黏度ＣＶｖｉ≥ε 时ꎬ意
味着二者的匹配度较高ꎬ适宜缓存ꎬ则令匹配值为

１ꎬ否则为 － １. 门限值采用的是缓存黏度的中位

值ꎬ能有效避免极端数据对门限值的影响.
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１􀆰 ３　 数据集的定义

定义属性向量 ａｖｉ ＝ (ＣＲｖｉꎬＲＲｖｉꎬＬＰｖｉꎬＲＷｖｉ) ＝
(ａ１

ｖｉꎬａ２
ｖｉꎬａ３

ｖｉ ꎬａ４
ｖｉ)ꎬ为节点 ｖ 与内容 ｉ 的状态属性

信息.
定义数据集 Ａｖｉ ＝ { ａ１１ꎬａ１２ꎬ􀆺ꎬａｖｉ}为 ｔ 时刻

的标记数据集ꎬ简记为 Ａｖｉ ＝ Ｘ ｌ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｌ}ꎬ
其中ꎬｘ１ ＝ ａ１１ .

定义数据集Ｙｌ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｌ}为类别标记集

合ꎬ其中ꎬｙｊ∈{ －１ꎬ１}ꎬ匹配值与类别标记一一对

应ꎬ如果ｙｊ ＝ １ꎬ二者匹配度高ꎬ则将内容缓存在节

点上ꎬ反之匹配度低ꎬ不缓存.
定义数据集Ｘｕ ＝ { ｘｌ ＋ １ꎬｘｌ ＋ ２ꎬ􀆺ꎬｘｌ ＋ ｕ}是时间

序列 ｔ ＋ Δｔ 上的未标记数据集ꎬ其类别标记集合

为Ｙｕ ＝ { ｙｌ ＋ １ꎬｙｌ ＋ ２ꎬ􀆺ꎬｙｌ ＋ ｕ}ꎬ具体值未知ꎬ这也是

测试数据集ꎬ若ｙｕ ＝ １ꎬ则将内容缓存在节点上ꎬ若
ｙｕ ＝ － １ꎬ不缓存.
１􀆰 ４　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成学习算法

本文的目标就是在给定训练集Ｘ ｌ与Ｙｌ的情况

下ꎬ预测测试集数据Ｘｕ 对应的类别标记集合Ｙｕꎬ
确定ｙｌ ＋ ｊ的取值是 １ 还是 － １. 由于单一的分类器

在不同问题上的泛化表现可能不同ꎬ而按照一定

的原则对多种分类器进行集成ꎬ则有可能实现算

法性能的均衡和提升ꎬ减少因分类器选择不当而

导致的泛化性能表现过差风险[１６]ꎬ因此本文采用

集成学习算法来进行缓存匹配问题的研究. 由于

经典的 Ａｄａｂｏｏｓｔ(ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ) 集成学习算

法不需要积累弱学习分类器的先验知识ꎬ只根据

当前样本的分布进行学习ꎬ无需 ＩＣＮ 对先验知识

的存储与分析ꎬ因而采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法生成缓存

匹配决策的集成分类器.
Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的思想是对训练集进行迭代

学习ꎬ每次迭代生成的弱分类器的分类结果都与

标记进行比较ꎬ然后根据样本分类是否正确来更

新样本的分布ꎬ并将更新后的样本作为下一轮学

习器的输入进行新弱分类器的学习ꎬ再根据弱分

类器的误差率确定每个弱分类器的权重ꎬ最后加

权组合生成集成分类器. Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法流程如下:
１) 输入:训练样本{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｌꎬｙｌ)}ꎬ其

中ｘｊ∈Ｘꎬ标签标记为ｙｊ∈{ －１ꎬ１}ꎻ迭代次数 Ｔ.
２) 输出:集成分类器ｈ∗ .
３) 初始化:赋予每个样本相等的权重ꎬｗｊ ＝

１ / ｌ.
４) ｆｏｒ ｋ ＝ １ ｔｏ Ｔ ｄｏ
①在训练样本集上ꎬ利用样本权重ｗｋ和弱分

类算法学习得到弱分类器ｈｋ ＝ Ｘ→Ｙꎻ

② 计 算 弱 分 类 器 ｈｋ 的 错 误 率: εｋ ＝

∑
ｌ

ｊ ＝１
ｗｋ

ｊ Ｉ(ｈｋ(ｘｊ) ≠ ｙｊ) ꎬ

Ｉ(ｈｋ(ｘｊ)≠ｙｊ) ＝
１ꎬ ｈｋ(ｘｊ)≠ｙｊꎻ
０ꎬ 其他.{

Ｉｆ εｋ > ０􀆰 ５ ｔｈｅｎ
重新初始化每个样本的权重 １ / ｌꎬ并转向步骤

１)ꎻ
③计算弱分类器ｈｋ在最终集成分类器中的加

权系数:

αｋ ＝
１
２ ｌｎ(

１ － εｋ

εｋ
)ꎻ

④下轮迭代时样本的权重更新为

ｗｋ＋１
ｊ ＝ ｗｋ

ｊ ｅｘｐ( － αｋＩ( ｈｋ( ｘｊ) ＝ ｙｊ)) /

∑
ｌ

ｊ ＝１
ｗｋ

ｊ ｅｘｐ( － αｋＩ(ｈｋ(ｘｊ) ＝ ｙｊ)) .

５) 集成分类器为 ｈ∗(ｘ)＝ｓｉｇｎ(∑
ｔ

ｋ ＝１
αｋ ｈｋ(ｘ)) .

１􀆰 ５　 缓存算法

本文的基本思想是通过获得的关于节点和内

容的多维状态属性值与缓存匹配值之间的对应关

系进行分析挖掘ꎬ并利用挖掘出的属性值与匹配

值之间的映射关系对未来时间段内的节点与内容

间的匹配关系进行预测ꎬ预测方法主要分为 ２ 步ꎬ
其整体流程如下:

首先ꎬ采用线性函数归一化方法对多维的状

态属性数据进行预处理ꎬ通过将不同量纲的数据

统一映射到同一取值空间ꎬ消除由于多维数据取

值范围的不同对特征挖掘造成的影响.
由于多维的状态属性值与缓存黏度值反映了

信息与节点的匹配关系特征ꎬ例如:将不同的状态

属性值组合成矩阵ꎬ行信息表示的是不同节点间

状态的差异ꎬ而这些差异代表的就是不同节点与

不同内容的缓存黏度之间的区别ꎬ如图 １ 所示. 因
此ꎬ在归一化处理的基础上ꎬ采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成

学习算法ꎬ利用多维状态属性值与匹配值之间的

函数映射关系ꎬ预测未来时间段的对应关系. 具体

的步骤如下:
步骤 １　 建立训练样本及预测目标. 根据节

点的多维历史状态属性值(缓存率、替换率、流行

度、权重)和对应的缓存黏度值构造训练样本集

合ꎬ并确立预测目标. 假设在时间 ｔ０节点 ｖ 对信息

ｉ 的状态属性值为 ａ１
ｖｉꎬ ａ２

ｖｉꎬ ａ３
ｖｉꎬ ａ４

ｖｉꎬ缓存黏度为

ＣＶｖｉꎬ则训练集可由{( ｘ１ꎬｙ１ )ꎬ􀆺ꎬ( ｘｌꎬｙｌ)}来表

示. 在时间 ｔ０ ＋ Δｔ 时(ｘ′ꎬｙ′)就是预测目标.
步骤 ２　 构造映射函数. 根据训练样本集合
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构造状态属性值和匹配值之间的映射函数

ｈ∗(ｘ) . 其基本思想是ꎬ通过对训练样本集合的多

次迭代训练出多个弱分类器ｈｔ(ｘ)ꎬ然后将多个弱

分类器加权组成一个集成分类器ｈ∗(ｘ) .
步骤 ３　 输入 ｔ０ ＋ Δｔ 时刻的节点状态属性值

到训练好的映射函数中ꎬ预测与内容之间的匹配

值. 假设Ｙｕ 是未标记数据集的类别标记集ꎬＸｕ ＝
{ｘ１ ＋ ｌꎬｘ２ ＋ ｌꎬ􀆺ꎬｘｌ ＋ ｕ}是未标记数据集ꎬ即测试集ꎬ
则本方法预测的目标可表示为

Ｙｕ ＝ ｈ∗(Ｘｕ) . (１)
具体的求解过程在 １􀆰 ４ 节中有详细的描述.

图 １　 缓存算法流程示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｃａｃｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 仿真实验与分析

２􀆰 １　 实验参数设置

本文使用开源的仿真软件 ｎｄｎＳＩＭ 对所提策

略进行仿真实现ꎬ 并与 ＣＥＥ 策略[２]、 ＬＣＤ 策

略[３]、ｐｒｏｂ０􀆰 ５ 策略[５]和 ＯＰＰ 策略[１２] 的性能进行

比较分析. 实验采用真实的域间拓扑结构 ＡＳ －
１７５５ꎬ假设用户的平均请求速率为每秒 １００ 个兴

趣包ꎬ请求模式遵循 Ｚｉｐｆ 分布ꎬ网络中对内容的

请求过程呈现泊松分布特性. 假定每个内容缓存

时占用一个缓存单位ꎬ初始状态时每个节点无缓

存内容ꎬ网络中需缓存的内容总量为 ７１ ０００ 个.
２􀆰 ２　 实验结果

为了观察网络性能分别受缓存容量及 Ｚｉｐｆ
参数的影响ꎬ在实验过程中ꎬ一次实验只修改一个

参数ꎬ其余参数保持不变.
２􀆰 ２􀆰 １　 缓存容量的影响

通过对网络缓存容量(０􀆰 ２５ ~ １􀆰 ５ ＧＢ)的改

变ꎬ观察缓存性能如延时、命中率和链路利用率 ３
个评价指标的变化趋势(图 ２) .

从图 ２ 可以看出ꎬ随着缓存容量的增加ꎬ５ 种

缓存策略的命中率逐渐增大ꎬ而延时和链路利用

率逐渐减少. 这是由于随着缓存容量的增加ꎬ节点

可缓存的内容也相应增加ꎬ用户从中间节点获得

所需内容的概率加大ꎬ因此命中率增大ꎬ延时和链

路利用率减少. 对比分析可以看出ꎬＡＣＡＬ 在延

时、命中率及链路利用率等 ３ 项评价指标上均优

于另外 ４ 种缓存策略ꎬ这是由于 ＣＥＥ 策略、ＬＣＤ
策略、ｐｒｏｂ０􀆰 ５ 策略对内容重复冗余缓存ꎬ使缓存

内容的多样性不足ꎬ缓存性能较差ꎻＯＰＰ 策略考

虑了内容的流行度与节点位置的匹配关系ꎬ缓存

性能较好ꎻ而 ＡＣＡＬ 策略通过对节点数据和内容

数据的学习ꎬ进一步提高了缓存空间的利用率和

服务效率.

图 ２　 不同缓存性能随缓存容量的变化趋势
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｃｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｗｉｔｈ ｃａｃｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ

２􀆰 ２􀆰 ２　 Ｚｉｐｆ 参数的影响

通过对 Ｚｉｐｆ 参数(０􀆰 ７ ~ １􀆰 ５)的修改ꎬ观察在

缓存容量为 １􀆰 ５ ＧＢ 时ꎬ缓存性能如延时、命中率

和链路利用率 ３ 个评价指标的变化趋势(图 ３) .
从图 ３ 中可以看出ꎬ随着 Ｚｉｐｆ 参数的增大ꎬ５

种缓存策略的命中率逐渐增大ꎬ而延时和链路利

用率逐渐减少. 这是因为随着 Ｚｉｐｆ 参数的增大ꎬ
网络中对热点内容的请求度越来越高. 由于 ＣＥＥ
策略、ＬＣＤ 策略、ｐｒｏｂ０􀆰 ５ 策略对内容流行度变化

不够敏感ꎬ因而性能改善有限ꎻ随着流行度因子的

增大ꎬ流行内容越来越集中ꎬＯＰＰ 策略与 ＡＣＡＬ
策略能将流行内容缓存在合理的节点上ꎬ但是

ＡＣＡＬ 的性能更优于 ＯＰＰ.
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图 ３　 不同缓存性能随 Ｚｉｐｆ α的变化趋势
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｃｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｗｉｔｈ Ｚｉｐｆ α

３　 结　 　 论

本文提出一种基于集成学习的自适应缓存算

法 ＡＣＡＬꎬ通过对兼顾节点和内容信息的多维状

态数据和缓存匹配值之间关系的集成学习ꎬ将学

习规律用于预测下一阶段的节点与内容的匹配关

系. 实验结果表明ꎬＡＣＡＬ 与 ＣＥＥ 策略、ＬＣＤ 策

略、ｐｒｏｂ０􀆰 ５ 策略和 ＯＰＰ 策略相比ꎬ在延时、命中

率和链路利用率等方面ꎬ性能都有所提升.
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[ ８ ]　 吴海博ꎬ李俊ꎬ智江. 基于概率的启发式 ＩＣＮ 缓存内容放置

方法[Ｊ] . 通信学报ꎬ２０１６ꎬ３７(５):６２ － ７２.
(Ｗｕ Ｈａｉ￣ｂｏꎬ Ｌｉ Ｊｕｎꎬ Ｚｈｉ Ｊｉａｎｇ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＩＣＮ ｃａｃｈｉｎｇ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１６ꎬ３７(５):６２ － ７２. )

[ ９ ]　 Ｄｅｈｇｈａｎ Ｍꎬ Ｍａｓｓｏｕｌｉｅ Ｌꎬ Ｔｏｗｓｌｅｙ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｕｔｉｌｉｔｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｃｈｅ ｄｅｓｉｇｎ [Ｃ] / / ＩＥＥＥ
ＩＮＦＯＣＯＭ ２０１６—ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６:
１ － ９.

[１０] Ｌｉ ＷꎬＯｔｅａｆｙ Ｓ Ｍ Ａꎬ Ｈａｓｓａｎｅｉｎ Ｈ Ｓ. Ｓｔｒｅａｍ ｃａｃｈｅ:
ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｃａｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｏｖｅｒ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ￣ｃｅｎｔｒｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｋｕａｌａ Ｌｕｍｐｕｒ: ＩＥＥＥꎬ
２０１６:１ － ６.

[１１] Ｋｉｍ ＤꎬＬｅｅ Ｓ Ｗꎬ Ｋｏ Ｙ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｃｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ￣ａｗａｒｅ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｃｅｎｔｒｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｆｌａｓｈ ｃｒｏｗｄｓ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎｅｔｗｏｒｋ ＆Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１５ꎬ５０(Ｃ):１０１ － １１３.

[１２] Ｈｕ Ｘ ＹꎬＧｏｎｇ Ｊ. Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｓｔｉｃ ｏｎ￣ｐａｔｈ ｃａｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｎａｍｅｄ
ｄａｔａ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ [ Ｊ ] . ＩＥＩＣＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１４ꎬＥ９７￣Ｂ(１１):２３６０ － ２３６７.

[１３] Ｗａｎｇ ＷꎬＹｉ Ｓꎬ Ｙａｎｇ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＲＣａｃｈｅ: ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｆｏｒ ＩＣＮ ｃａｃｈｉｎｇ [Ｃ] / / ２０１４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｓｙｄｎｅｙ:ＩＥＥＥꎬ２０１４:３１９１ － ３１９６.

[１４] 张果ꎬ胡宇翔ꎬ黄万伟. 基于流行内容感知和跟踪的协同缓

存策略[Ｊ] . 通信学报ꎬ２０１７ꎬ３８(２):１３２ － １４２.
( Ｚｈａｎｇ Ｇｕｏꎬ Ｈｕ Ｙｕ￣ｘｉａｎｇꎬ Ｈｕａｎｇ Ｗａｎ￣ｗｅｉ. Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ
ｃａｃｈｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｐｕｌａｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｗａｒｅｎｅｓｓ ａｎｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１７ꎬ ３８ ( ２ ):
１３２ － １４２. )

[１５] 李俊ꎬ冯宗明ꎬ吴海博ꎬ等. 基于层次划分的 ＣＣＮ 网络缓存

存储策略[Ｊ] . 通信学报ꎬ２０１６ꎬ３７(１):３５ － ４１.
(Ｌｉ Ｊｕｎꎬ Ｆｅｎｇ Ｚｏｎｇ￣ｍｉｎｇꎬ Ｗｕ Ｈａｉ￣ｂｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｄｉｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃａｃｈｅ ｓｔｏｒａｇｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ￣ｃｅｎｔｒｉｃ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１６ꎬ３７ (１):
３５ － ４１. )

[１６] Ｐｏｌｉｋａｒ Ｒ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ＆Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ２００６ꎬ６(３):２１ － ４５.
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