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摘要 

内容分发网络（content delivery network, CDN）是互联网数据分发的重要架构。

CDN 将用户所需要的文件部署到距用户网络距离较近的边缘缓存服务器上，用户

即可直接从边缘缓存服务器下载所需文件，从而减轻骨干网的流量压力，降低用户

下载文件的时延。 

CDN 的主要业务场景包括两大类。第一类是目前主流的视频文件的分发，第

二类是为新兴的利用深度神经网络（deep neural network, DNN）模型的人工智能应

用提供计算。CDN 不仅提供文件分发服务，也提供计算服务，CDN 的业务逐渐由

传统的文件分发向文件分发和计算一体化发展。 

随着 CDN 业务量的快速增长，CDN 性能的提升面临着资源瓶颈。CDN 的资

源瓶颈主要来自于边缘缓存服务器向用户分发文件的带宽资源与缓存资源。本文

将根据 CDN 不同的业务对资源的需求，设计相应的资源调度机制来提高 CDN 的

资源利用效率，提升用户体验。本文的具体工作如下： 

(1) 提出了一个视频内容感知的 CDN 负载均衡联合优化模型，将不同视频请

求定向到不同的 CDN 边缘缓存服务器并为每个请求规划不同的视频比特率，以在

有限的服务器带宽约束下最大化用户观看视频的总体用户体验。该联合优化模型

背后的依据是，一个视频画面的用户体验是画面比特率的非线性增函数，且不同画

面的体验函数的参数不同，进而，CDN 分发视频时，可以通过规划每个边缘缓存

服务器提供的视频以及每个视频的每个画面的比特率，来联合优化用户总体体验。

本文设计了一个贪婪的启发式算法求解最优化模型，该算法首先将所有边缘缓存

服务器当作一个虚拟的理想服务器，求得每个视频的最优比特率；然后按求得的最

优比特率，将视频迭代地分配到每个边缘缓存服务器。实验结果表明所提出的负载

均衡算法能够比现有算法提升 3%-70%的用户体验。 

(2) 提出了一个面向人工智能应用的缓存优化模型，选择人工智能应用并缓存

其用到的 DNN 模型到边缘缓存服务器有限的 GPU 内存中，以最小化人工智能应

用的整体响应时间。该优化模型背后的依据是，一个人工智能应用可能并行用到多

个 DNN 模型来实现其最终功能，一个 DNN 模型可能被多个人工智能应用使用，

只有当一个应用所需的全部 DNN 模型缓存在 GPU 内存中时，应用才能获得较短

的响应时间，进而，利用人工智能应用与 DNN 模型之间的关联关系缓存 DNN 模

型可以降低人工智能应用的整体响应时间。本文设计了一个贪婪启发式算法求解

最优化模型，该算法迭代地选择人工智能应用，并缓存应用关联的 DNN 模型。实

验结果表明提出的缓存算法在多数情况下可提升缓存性能 10%左右。 

关键词：内容分发网络；资源调度；视频分发；人工智能应用的计算；用户体验
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ABSTRACT 

Content delivery network (CDN) is an important architecture for Internet data 

distribution. The CDN deploys the files requested by users to the edge cache server that 

is close to users so that the user can directly download the required files from the edge 

cache server. As a result, the CDN reduces the traffic pressure on the backbone network 

and reduces the time delay for users to download files. 

The main service scenarios of CDN include two categories. The first is the current 

video file distribution, and the second is to provide executions for emerging artificial 

intelligence applications that use deep neural network (DNN) models. CDN not only 

provides file distribution service, but also provides computing service. The service of 

CDN has gradually evolved from traditional file distribution to integrated file distribution 

and computing. 

With the growth of CDN service volume, the improvement of CDN performance is 

facing resource bottlenecks, which mainly come from the cache resource and the 

bandwidth resource that distributes files to users. This thesis will design corresponding 

resource scheduling mechanisms to improve the resource utilization of CDN and the 

quality of experience of users according to the resource requirements of different CDN 

services. The main contribution of this thesis is as follows. 

(1) This thesis proposes a joint optimization model of content-aware CDN load 

balancing mechanisms, which directs different video requests to different edge cache 

servers and decides the video bitrates for each request, to maximize the overall user 

experience under the constraint of server bandwidth resource. The basis behind the joint 

optimization model is that the user’s experience of a video is a non-linear increasing 

function of bitrate, and the parameters of the user experience function are different for 

different videos. Therefore, when the CDN distributes videos, the overall user experience 

can be improved by jointly planning the direction decision of each edge cache server and 

the bitrate of each video. This thesis then designs a greedy heuristic algorithm to solve 

the optimization model. The algorithm first treats all edge cache servers as a virtual ideal 

server to obtain the optimal bitrate of each video. Then the video is iteratively assigned 

to an edge cache server according to the optimal bitrate. Experimental results show that 

the proposed load balancing algorithm can improve user experience by 3%-70% 

compared with the existing algorithms. 
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(2) This thesis proposes a cache optimization model for artificial intelligence 

applications, which selects and caches the DNN model used by artificial intelligence 

applications into the limited GPU memory of the edge cache server to minimize the 

average response time of applications. The basis behind this optimization model is that 

an artificial intelligence application may concurrently use multiple DNN models to 

achieve its final function, and a DNN model may be used by multiple artificial 

intelligence applications, only when all the DNN models required by an application are 

cached in the GPU, the application can obtain short response time. Therefore, using the 

association relationship between the artificial intelligence applications and the DNN 

models to cache can reduce the overall response time. This thesis then designs a greedy 

heuristic algorithm, which iteratively selects applications and caches the associated DNN 

models in the GPU memory. Experimental results show that the proposed caching 

algorithm can improve the cache performance by about 10% in most cases. 

KEYWORDS：Content Delivery Network; Resource allocation; Video distribution; 

Execution of artificial intelligence application; Quality of experience 
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1  引言 

1.1  研究背景与意义 

内容分发网络（content delivery network, CDN）是互联网数据流量的分发的重

要架构。据调研显示，目前互联网 70%以上的数据通过 CDN 分发[1]，CDN 承担了

互联网中绝大部分的视频、语音、网页、计算等业务。 

CDN 能够有效降低主干网的流量压力和为用户提供更低的传输时延[2]。CDN

利用互联网上多数用户请求的文件是相同的这个特点，使用缓存技术将用户需要

的文件副本缓存到距离用户较近的网络边缘的缓存服务器上，这样带来如下两方

面的性能提升：一方面，CDN 只需从源服务器请求并缓存一次文件，便可满足其

服务范围内所有用户对该文件的请求，减少了骨干网的流量压力；另一方面，由于

边缘缓存服务器距离用户的网络距离更近，从而可以提供更低的传输时延。 

CDN 的业务场景主要可以分为两大类。第一类是当前的视频业务。根据思科

发布的互联网报告[3]，从 2017年起，全球视频 IP流量的复合年均增长率约为 29%，

到 2022 年，视频流量将增长 4 倍，占据网络整体流量的 82%以上。第二类是为使

用深度神经网络（deep neural network, DNN）模型的人工智能应用提供计算业务。

随着人工智能应用的普及，人工智能应用的计算也会成为 CDN 的重要业务，即

CDN 不仅仅提供文件分发服务，也提供 DNN 模型的缓存和计算服务[4]，CDN 的

功能将从简单的内容缓存分发进化到内容缓存分发和计算服务一体化。 

在 CDN 庞大的业务需求和复杂的业务场景下，根据不同业务的特点优化用户

体验具有理论和实际意义。针对以上主要的两类业务场景，本文根据其具体的业务

特征对用户体验的影响，分别提出了相应的 CDN 资源调度优化机制来优化用户体

验。一方面，为满足以视频为代表的传统 CDN 业务需求，在不同的边缘缓存服务

器之间调度用户请求，并为每个请求分配合适的带宽资源，以最大化总体用户体验。

另一方面，为满足以人工智能应用的计算为代表的新兴 CDN 业务的需求，提出面

向人工智能应用的 CDN 缓存算法，以最小化应用的响应时间。 

1.2  研究现状 

本节阐述了 CDN 视频业务和 CDN 人工智能的计算业务的研究现状。 
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1.2.1  CDN 视频业务的研究现状 

(1)  CDN 视频业务面临的资源瓶颈 

在传统的视频业务中，CDN 的运营成本或者说资源消耗主要来自于如下两个

方面[2]： 

1) 缓存成本。传统的 CDN 需要缓存并分发用户所需视频文件，边缘缓存服务

器的缓存空间越大，可以预缓存的内容越多，这样可以直接满足更多用户的视频请

求，减少用户向网络远端的源服务器请求视频的情况，从而降低视频的传输时延。

但是，相对于用户多样化的需求，由于成本的约束，缓存空间通常是有限的，边缘

缓存服务器不可能存储用户所需的所有文件。 

2) 上载带宽成本。CDN 在距离用户较近的地理位置部署边缘缓存服务器，并

通过向网络运营商租用带宽来向用户分发视频。租用的带宽越多，能够为用户提供

的平均传输速率越高。但是，更高的带宽意味着更高的租用成本，带宽的租用费用

通常是 CDN 运营商的主要成本[5]。 

(2)  CDN 视频业务资源调度的相关研究 

针对上述资源瓶颈，目前学术界和工业界的一个研究热点是如何通过缓存和

带宽资源调度，为用户提供尽可能高的视频体验。 

1) 缓存资源调度。按照缓存调度的机制，CDN 的缓存调度算法可以分为离线

缓存算法和在线缓存算法[6]。离线缓存算法主动预先存储用户可能请求的视频，以

满足未来一段时间内的用户请求，算法运行周期一般较长。在线缓存算法则根据用

户当前请求，实时决定是否缓存用户所请求的视频。 

2) 带宽资源调度。CDN 带宽资源调度可以分为单服务器上的带宽资源调度和

多个服务器之间的带宽资源调度。单服务器上的带宽资源调度通过为一个服务器

上不同的请求分配合适的带宽，以提高该服务器上用户观看视频的体验 (quality of 

experience, QoE)。多个服务器之间的带宽资源调度通过在多个服务器之间调度用

户请求以及为不同的用户分配合适的带宽，从而防止单个服务器过载，提高整体用

户体验，多服务器之间的带宽资源调度通常也称为负载均衡。 

根据带宽分配过程中使用的信息，负载均衡可以进一步分为静态负载均衡和

动态负载均衡两大类[7]。静态负载均衡按照一个预定的策略把用户请求定向到特定

的服务器，如随机负载均衡[8]、基于 IP 的哈希[9]等。动态负载均衡根据服务器实际

运行过程中的负载状态动态地定向用户请求。本文研究的是多个服务器之间的动

态负载均衡。 

具有代表性的动态负载均衡方面的研究包括文献[10-12]。其中文献[10]提出的

最小负载算法将传入的用户请求定向到当前服务用户数目最少的服务器，类似的
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研究还有文献[11,12]。这些算法考虑的因素较为单一，没有考虑各个服务器带宽容

量的异质性、用户距离服务器的网络距离和物理距离等因素的影响。近年来，动态

负载均衡相关的研究考虑的因素逐渐多样化，文献[13]利用排队论提出了基于服务

器负载量的负载均衡算法；文献[14]将用户请求定向的问题建模为一个顺序决策问

题，提出了基于用户 QoE 的负载均衡算法；文献[15]结合模型预测控制技术提出

了基于时延和用户带宽满意度的负载均衡算法。 

以上这些研究将网络传输质量、视频时延、视频清晰度等定义为用户 QoE 进

行带宽资源调度以提升用户体验。根据文献[16,17]，实际上用户体验还和视频内容

的特点有关。基于这个特点，本文提出视频内容感知的负载均衡算法，根据不同的

视频画面的用户体验与画面比特率的非线性关系，将用户请求定向到合适的服务

器，并为每个请求分配合适的比特率，从而提高总体用户体验。 

1.2.2  CDN 人工智能应用的计算业务的研究现状 

人工智能应用的计算是 CDN 的新兴业务。随着人工智能应用的不断普及，用

户对实时的人工智能应用的计算需求也随之增长。主流的人工智能应用为了获得

较高的性能，通常使用经过预训练的大型 DNN 模型。但由于用户终端的计算和存

储能力不足以支持高性能 DNN 模型的计算，而将计算任务卸载到云端又会引入较

大的时延开销，最近的研究将已经训练好的 DNN 模型缓存到 CDN 边缘服务器的

GPU 内存中实现人工智能应用的实时推理和计算[4]，从而缩短人工智能应用的响

应时间。 

(1)  CDN 人工智能应用的计算业务面临的资源瓶颈 

CDN 人工智能应用的计算业务面临的主要资源瓶颈是 CDN 边缘缓存服务器

GPU 内存资源的不足[4,18,19]。CDN 边缘缓存服务器使用 GPU 执行人工智能应用关

联的 DNN 模型的计算来实现应用的功能，从而满足用户需求。在这个过程中，现

有研究表明，把大型 DNN 加载到 GPU 内存中的时延远远大于执行 DNN 模型计算

的时延[4,20]。一个解决方法是尽可能地把 DNN 模型预先加载到 GPU 中，避免因从

硬盘加载或将请求定向到云端导致的巨大时延开销。显然，GPU 内存容量越大缓

存资源越充足，边缘缓存服务器就可以同时加载更多的 DNN 模型，从而直接满足

更多应用的计算需求。但是，执行 DNN 模型的 GPU 内存的容量受到成本或制作

工艺的限制，因此 GPU 内存的容量与多样化的 DNN 模型的需求相比总是有限的。 

(2)  CDN 人工智能的计算业务资源调度的相关研究 

针对边缘缓存服务器 GPU 内存的资源瓶颈，现有研究主要从以下两个方面提

供了缓存资源调度的思路，以提高边缘服务器的内存利用率，为用户提供更高质量
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的体验。 

1) 沿用传统的缓存算法。这种方法认为 DNN 模型是一种数据文件，因此一定

程度上可以沿用传统的基于流行度的缓存算法，通过统计预测未来一段时间内用

户对不同人工智能应用的偏好程度，决定缓存哪些 DNN 模型，相关的缓存机制有

[21-23]。文献[4]提出人工智能应用的计算业务有着区别于传统文件分发业务的特

点，如对计算精度、时延的要求等。因此，可以在传统的缓存算法上进行一定的微

调和改进，以进一步提升缓存性能，但目前实际的相关研究还处于起步阶段。 

2) 根据 DNN 模型的特点定制缓存算法。文献[20]给出了如下研究方向：根据

可用内存空间的大小，动态地改变 DNN 模型的尺寸[24,25]；将每个 DNN 模型的部

分数据预先加载到缓存中，同时进行模型计算和模型加载来降低响应时间；将一段

时间内需要相同 DNN 模型的计算请求调度成一批，对于同一批次的请求只需加载

一次 DNN 模型，同时还可以令功能相似的请求使用相同的 DNN 模型来增加批的

规模；通过预测 DNN 模型的内存需求、计算精度、流行度等参数，主动加载替换

GPU 内存中的 DNN 模型；通过不同边缘缓存服务器之间的协作来提升缓存性能。 

上述的两类研究方法均将 DNN 模型视为独立的数据文件进行缓存，实际上人

工智能应用与 DNN 模型之间可能存在着多对多的关联关系，即一个人工智能应用

可能并行用到多个 DNN 模型来实现最终功能，同时一个 DNN 模型也可能被多个

人工智能应用使用。而 DNN 模型与人工智能应用之间的多对多关系会进一步影响

应用的响应时间，只有当一个应用需要的全部 DNN 模型都加载到缓存中时，应用

才可获得较低响应时间。本文根据上述特点，提出面向人工智能应用的缓存算法，

在缓存空间有限的条件下，选择合适的人工智能应用并缓存应用关联的DNN模型，

以尽可能降低应用响应时间，提升用户体验。 

1.3  论文工作与组织架构 

本文分别针对 CDN 的两种主流业务提出了相对应的资源调度方案。本文的具

体工作如下： 

(1) 提出了视频内容感知的负载均衡算法。CDN 视频业务的资源瓶颈是 CDN

边缘缓存服务器向用户分发文件的上载带宽资源。现有的研究表明视频的画面内

容也会影响用户体验，不同的视频画面的用户体验对比特率变化的敏感程度不同。

基于上述研究，本文提出了一种多缓存服务器之间的视频内容感知的负载均衡联

合优化模型，在 CDN 边缘缓存服务器带宽容量有限的情况下，合理地将用户请求

分配到不同的服务器上，同时为每个视频请求分配合适的比特率，以最大化整体用

户的视频观看体验。进一步，本文提出了一种贪婪启发式算法求解该联合优化模型。
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该算法首先将所有 CDN 服务器当作一个理想服务器，以所有服务器带宽总和为约

束，迭代地求得每个视频的最优比特率，以最大化理想服务器提供视频服务的总体

用户体验；然后按求得的最优比特率，将视频迭代地分配到每个 CDN 边缘缓存服

务器，每次选择价值最高的视频分配到剩余带宽最多的服务器，其中视频价值定义

为视频的用户体验除以该视频的比特率。实验结果显示，本文提出的启发式算法能

够在带宽资源有限的情况下，有效提升总体用户视频体验。 

(2) 提出了面向人工智能应用的缓存算法。CDN 人工智能的计算业务的资源

瓶颈是 CDN 边缘缓存服务器的 GPU 内存资源。现有的研究指出可以沿用传统的

缓存算法来缓存人工智能应用所使用的 DNN 模型，或根据 DNN 模型的特点定制

缓存算法。本文分析了人工智能应用与 DNN 模型之间的关联关系和及其对应用响

应时间的影响，即一个人工智能应用可能并行用到多个 DNN 模型来实现其最终功

能，一个 DNN 模型可能被多个应用使用；只有当一个应用所需的全部 DNN 模型

缓存在 GPU 内存中时，应用才能获得较短的响应时间。本文提出了一个面向人工

智能应用的缓存优化模型，选择人工智能应用并将其所用到的 DNN 模型缓存到边

缘缓存服务器有限的 GPU 内存中，以最小化人工智能应用总体的响应时间。在此

基础上，本文设计了一种贪婪启发式算法，该算法通过贪婪迭代的方式选择最有价

值人工智能应用并存其关联的 DNN 模型，每个模型只缓存一个副本，其中人工智

能应用的价值定义为该应用的流行度除以满足该应用的计算当前所需要的缓存空

间的大小。数值结果表明本文提出的缓存算法可以有效提升缓存性能。 

本文一共五章，章节结构内容安排如下： 

第一章介绍了论文的研究背景，简要概述了 CDN 业务面临的资源瓶颈及相应

的资源调度的研究的现状，提出了本文的主要工作。 

第二章介绍了论文研究过程中涉及到的技术知识以及相关研究，包括经典的

CDN 视频架构、视频业务特征及相关资源调度技术、CDN 人工智能应用的计算业

务的背景及相关资源调度研究。 

第三章介绍了视频内容感知的 CDN 负载均衡算法设计，首先介绍了研究的背

景，然后具体阐述了研究场景和基本思想，接着提出了视频内容感知的 CDN 负载

均衡算法，主要包括系统数学描述，最优化模型建立和算法实现，最后是仿真结果

与性能评估，主要包括仿真实验的配置以及算法的性能分析。 

第四章介绍了面向人工智能应用的缓存算法设计，首先介绍了研究背景，其次

介绍了研究的应用场景和基本思想，随后提出了面向人工智能应用的缓存算法，包

括系统的数学描述，问题的最优化建模及算法实现，最后是仿真结果与性能评估，

主要包括仿真实验的配置以及算法的性能分析。 

第五章对本文的工作研究进行的总结，并指出了论文的下一步工作。 
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2  相关研究 

本章介绍经典的 CDN 视频架构，视频业务资源调度相关研究，以及新兴的人

工智能应用的计算业务资源调度相关研究。 

本章的结构安排如下：2.1 节介绍经典的 CDN 视频架构；2.2 节介绍 CDN 视

频业务的资源调度研究；2.3 节介绍 CDN 人工智能应用的计算资源调度相关研究；

2.4 节介绍了常用的启发式算法；2.5 节为本章小结。 

2.1  经典的 CDN 视频架构 

经典的 CDN 视频架构如图 2-1 所示。在这个图中，CDN 架构主要由视频源服

务器、边缘缓存服务器和用户三部分组成。其中，视频源服务器部署在距离用户较

远的网络远端，存储所有用户可能请求的视频文件；边缘缓存服务器距离用户较近，

通过租用的带宽向用户分发视频，具有有限的带宽容量和缓存空间，能够缓存一定

数目的视频文件；用户分布在不同的地理位置。当用户发起视频请求时，CDN 会

把用户的请求定向到距离用户较近的边缘缓存服务器。在经典的CDN视频架构中，

主要的资源瓶颈来自于边缘缓存服务器有限的缓存空间和向用户分发视频的上载

带宽。 

 

图 2-1  经典的 CDN 视频架构 

Figure 2-1  The typical CDN video architecture 
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CDN 分发视频的过程如下。以图 2-1 为例，假设当前位于地点 3 的用户 E 请

求视频 3，CDN 定向机制按照距离将用户 E 的请求定向到地点 3 的边缘缓存服务

器，若此时该边缘缓存服务器中存储了视频 3，则直接将视频 3 分发给用户 E。若

此时该边缘缓存服务器中没有存储视频 3，边缘缓存服务器需向源服务器请求该视

频文件的副本分发给用户 E，并将副本缓存在服务器本地。当下时刻同处于地点 3

的用户 D 也请求视频 3，则地点 3 的边缘缓存服务器可直接将已缓存的视频 3 分

发给用户 D，从而以较低的时延满足用户 D 的请求。 

2.2  CDN 视频业务的资源调度的研究现状 

本节首先介绍了视频业务的特点，然后分别介绍了目前 CDN 网络中视频业务

的带宽资源和缓存资源调度的研究现状。 

2.2.1  视频业务的特点 

现有的研究发现，用户的体验主要受到网络传输质量以及视频参数和特性的

影响。网络传输参数主要是指网络传输路径的质量参数，如带宽及其波动、时延等。

视频参数和特性具体指的是视频的采集压缩编码参数和视频画面内容的时空复杂

度。 

在网络传输质量方面，网络传输带宽及其波动会影响用户体验。传输带宽短时

间内的减少将导致视频卡顿甚至中断，严重影响用户体验。为减少这种影响，一种

解决方法是在用户端设置初始缓冲区[26,27]，当用户启动视频播放时，用户端设备首

先缓冲一定时间长度的内容（一般为 3 秒以上的视频长度），这样可以平滑视频播

放过程中传输带宽的波动，减轻视频播放时缓存冲区为空时导致的卡顿现象。但是

这种方法会引入一段播放启动时延，启动时延过长也会影响用户体验。减少带宽波

动影响的另一种方法是自适应视频编码[28]，该方法根据网络的带宽可用性选择最

合适的编码比特率，但是这种方法容易导致视频播放质量的频繁切换，降低用户体

验。  

在视频参数方面，视频采集及压缩编码的参数会影响用户体验。视频本身参数

主要包括：分辨率，一般情况下视频分辨率的提高意味着视频画面质量的提升[29]；

对比度，对比度差异范围越大代表对比越强，适当的对比度可以提升画面质量[30]；

帧率，高的帧率可以实现更流畅、更逼真的画面，明显提升视频交互感和逼真感[31]；

比特率，通常视频的比特率越高，每秒传送的画面数据就越多，视频的画质也就越

清晰[32]。 
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在视频特性方面，视频画面内容会影响用户体验。主要内容为：画面内容不同

的视频帧，时间复杂度（temporal information, SI）和空间复杂度（spatial information, 

TI）一般是不同的；要获得相同的用户体验，TI 和 SI 较高的视频帧往往需要更高

的比特率来传输[17]；一个视频帧画面的用户体验是画面比特率的非线性增函数，

对于 TI 和 SI 不同的视频帧，视频体验函数的取值也有所不同[16]。 

文献[16]采用结构相似性指数（structural similarity , SSIM）作为用户体验评价

指标。相较于峰值信噪比和均方误差这样的同类评估指标，SSIM 从亮度、对比度、

结构三个方面进行归一化评价用户体验，更符合人类视觉系统，与用户主观评价的

相关度更高，且更易理解[33]。SSIM 的计算表达式如公式(2-1)所示。 

 1 2

2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
SS ( , )

( )( )

x y xy

x y x y

c c
IM x y

c c

  

   

+ +
=

+ + + +
  (2-1) 

其中，x 和 y 分别代表两个样本帧，x 为原始样本帧，y 为被比较的样本帧，

x 和 2

x 分别为 x 的均值和方差， y 和为 2

y 分别为 y 的均值和方差， xy 为 x 和

y 的协方差。SSIM 的取值在 0 到 1 之间，SSIM 越接近于 1 代表被比较的视频帧

与原始的样本帧差别越小，因此失真也越小，用户体验越好；反之，用户体验越差。 

2.2.2  视频业务资源调度的研究 

现有 CDN 视频业务资源调度的研究，主要的方向是通过充分利用边缘服务器

有限的带宽和缓存资源来提高用户体验。 

在缓存资源方面，现有的研究尽可能地利用有限的本地缓存来满足多样化的

用户视频请求。具体的实现手段包括通过预测视频文件的流行度变化规律提前存

储相应的视频文件[34]，通过推荐系统引导用户观看已经存储的视频文件[35]、采用

视频转码功能去除存储视频文件的冗余信息等[36]。 

由于本文的一个贡献是关于 CDN 带宽资源的调度算法，本节将详细介绍 CDN

带宽资源调度研究。在带宽资源调度方面，相关研究的分类如图 2-2 所示，CDN 的

带宽资源调度可分为单服务器带宽资源调度和多服务器带宽资源调度。多服务器

之间的带宽资源调度也称为负载均衡，负载均衡又可进一步分为静态负载均衡和

动态负载均衡。其中，在动态负载均衡的研究中，根据资源调度过程中使用的指标，

相关研究又可分为基于服务器负载的负载均衡、基于用户 QoE 的负载均衡、基于

多指标的负载均衡等。 

单服务器上的带宽资源调度通过在一个边缘缓存服务器中为不同的视频请求

分配不同的带宽，以提高该边缘缓存服务器上的用户体验。文献[37]提出了一种基

于强化学习的任务感知的视频传输架构，该架构利用 DNN 模型提取用户感兴趣的
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视频画面，并对其动态解压缩，然后根据当前网络带宽限制，利用强化学习网络动

态调整所传输的视频的带宽，以尽可能降低重传率，提高带宽利用率。文献[16]提

出了一种实时的流媒体文件上传优化方案，根据不同视频用户体验对比特率变化

的敏感程度不同，选择性地优化部分已上传的视频编码，并重传该部分内容，平衡

传输当前视频和重传视频的带宽资源分配，以最大化整体用户体验。 

多服务器之间的带宽资源调度通过在多个边缘缓存服务器之间调度用户请求

及带宽资源，以提高整体用户体验。具体来说，由于 CDN 网络中用户的请求分布

不均、服务器性能参差不齐、网络节点的异构性等原因，网络中可能存在一些边缘

缓存服务器上的请求数目过多，导致服务器负载过重，甚至瘫痪。多服务器之间的

带宽资源调度对网络中整体的带宽资源进行统一调配，将用户的请求合理定向到

不同的边缘缓存服务器，并为不同的请求分配合适的带宽，使得各个服务器承担的

任务量与服务器资源相匹配，防止单个服务器运行过载，实现整个系统高效平稳运

行。 

 

图 2-2  CDN 视频业务带宽资源调度研究分类 

Figure 2-2  Research about bandwidth resource scheduling for CDN video service 

根据均衡过程中所使用的信息，负载均衡技术可分为静态负载均衡和动态负

载均衡[7]两大类。静态负载均衡根据设备及程序的运行状态和系统的先验知识预先

设定均衡规则进行负载的分配，典型的静态负载均衡算法有轮询[38]、加权轮询[39]、

基于 IP 的哈希算法[9]等，这种方法没有考虑到当前服务器与用户实际的状态。动

态负载均衡不依赖先验知识，而是根据收集到的服务器及用户的信息来进行负载
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的分配。与静态负载均衡相比，动态负载均衡能够及时获取系统的信息，通过动态

的调度策略更好地均衡整体的负载，提高系统的整体性能。 

在视频业务的CDN动态负载均衡的研究中，根据均衡过程中使用的信息不同，

动态负载均衡又可分为基于服务器负载的均衡技术、基于用户视频 QoE 的均衡技

术和基于多指标的负载均衡技术等。 

基于服务器负载的均衡技术根据服务器当前的负载状态定向用户请求。文献

[40]发现流媒体平台 Twitch 首先为视频流请求指定一个负载较少的服务器，然后

随着该视频流请求的人数的增加，将该视频文件复制到不同区域的多个服务器上，

并将用户的请求定向到这些不同区域的服务器，以防止单个服务器过载导致用户

体验急剧下降。文献[41]提出了拥塞避免的负载均衡算法，联合 CDN 内容放置与

用户请求定向建立最优化模型，将每个服务器收到的请求建模为一个队列，在网络

稳定性的约束下，使用随机优化模型最小化最长传输时延，并利用李雅普诺夫优化

模型将长期最优化问题分解为多个短期的线性规划问题，以实现多个服务器之间

的负载均衡。文献[42]分析了不同业务（视频、网页）下的 CDN 资源利用情况，

利用服务器的 CPU 利用率、发送包的带宽利用率、链路数和磁盘总 I/O 操作等参

数，描述每个服务器当前负载状态。在此基础上来改进传统的最小连接调度算法，

为用户选择当前负载最轻的边缘缓存服务器。 

基于用户视频 QoE 的负载均衡技术综合考虑不同的服务器状态变量，如服务

器的负载、网络链路的质量指标、视频卡顿、卡顿时延、清晰度等因素建立 QoE 的

衡量指标，在此基础上定向用户请求。文献[43]提出的 P2P-CDN 架构通过为用户

选择最近的服务器来提高用户体验，该架构的中心服务器存储有整个网络的拓扑

结构，当用户的请求到达时，中心服务器首先使用 Dijkstra 算法将用户请求定向到

与用户网络距离最近的服务器，然后再将该用户加入到最近的 P2P 对等节点中。

文献[44]以斗鱼平台为例，研究了用户参与度对直播平台收益的影响，发现参与度

高的用户可带来更高的平台利润，建议直播平台为参与度高的用户提供更多的带

宽资源，以优化这部分用户体验，获取更高的平台利润。文献[45-47]提出通过监控

网络链路质量状态，如往返时间（round-trip time, RTT）、带宽等，建立 QoE 模型，

动态地为用户选择合适的服务器，以优化整体用户视频体验。文献[48]使用神经网

络模型，根据网络服务质量预测用户 QoE，为用户选择距离较近且服务质量最好

的服务器。 

基于多指标的负载均衡技术使用多个指标为优化目标来定向用户请求。文献

[49]中提出的用户请求定向策略综合考虑了服务器当前的负载及用户与缓存服务

器的拓扑距离设计了负载均衡机制。类似的，文献[50]首先根据网络拓扑距离将服

务器划分为不同的集群，然后建立了一个全局优化的服务器选择函数，该函数综合
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考虑了业务性能、负载均衡、流量控制和开销来为用户选择综合性能最佳的服务器。

文献[51]对 YouTube 的 CDN 测量数据进行了分析，通过对来自 3 个国家的 5 个节

点、3 个运营商、2 个大学一周的视频数据进行分析，发现了 YouTube 以数据中心

的 RTT 作为最关键的参数来定向用户请求，同时 YouTube 在定向时也考虑了服务

器的负载和内容流行度这两个参数。 

上述关于多服务器之间带宽资源调度的文献中，CDN 根据用户状态信息（如

与服务器的距离、请求响应时延、带宽抖动）或服务器状态信息（如当前负载、RTT、

流量开销等）为用户的请求选择合适的服务器。实际上，用户的视频体验也与视频

画面的内容有关。本文根据不同画面时空复杂度（TI 和 SI）不同的视频，其用户

视频体验函数不同这一特点，提出了一种视频内容感知的负载均衡算法，在服务器

带宽资源有限的条件下，将不同的用户请求定向到合适的服务器，同时为每个请求

分配合适的带宽资源，以尽可能提高用户体验。 

2.3  CDN 人工智能应用的计算业务的资源调度研究现状 

本节首先介绍了 CDN 支持人工智能应用的计算的研究背景，然后针对人工智

能应用的计算业务的内存资源瓶颈，介绍了相关的解决思路与技术。 

2.3.1  CDN 的人工智能应用的计算业务 

人工智能应用的计算是 CDN 的一个新兴业务。由于一些实时的人工智能应用

在执行推理和计算过程会使用 DNN 模型，需要消耗大量的计算以及存储资源，而

一般轻量化的用户终端，如手机、智能手环等设备难以满足如此高的资源需求。一

种直观的解决方法是将这类对计算和存储能力需求较高的任务定向到计算和存储

资源充足的云端执行。但是用户与云端之间的高时延和网络抖动会严重影响计算

任务的实时响应，进而影响用户体验。文献[4]提出“执行模型的缓存（model 

execution caching）”的概念，利用距离用户较近的 CDN 的边缘缓存服务器来实现

DNN 模型的计算，因此为人工智能应用提供计算成为 CDN 的一个业务。 

利用 CDN 的边缘缓存服务器来实现 DNN 模型计算的基本思想是：将 DNN 模

型预先缓存在边缘服务器的 GPU 内存中，用户只要把需要计算的请求及相关数据

发送给边缘服缓存服务器，边缘缓存服务器就会在 GPU 中执行对应的 DNN 模型

的计算，并将计算结果返回给用户。由于边缘缓存服务器距离用户较近，并且执行

DNN 模型计算时利用了高性能的 GPU，用户能够以较低的时延获得计算结果。 

这种方法面临的资源瓶颈是边缘缓存服务器的 GPU 内存的容量。若一个应用
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所需的模型都加载在 GPU 内存中，则该应用的计算请求可直接被执行，反之，则

需将请求定向到远端的服务器或者从服务器硬盘中加载。现有研究表明，模型重定

向和加载的时间是计算时间的数十倍[4,20]，表 2-1 给出了文献[4]中统计的典型的

DNN 模型在不同情况下的响应时间，从表中可以看出，当 DNN 模型已加载到 GPU

中时，响应时间一般为几十到上百毫秒，而当 DNN 模型没有加载到 GPU 中时，

响应时间通常为上千毫秒，一个 DNN 模型的响应时间主要取决于 DNN 模型是否

在 GPU 内存中加载。显然，CDN 边缘缓存服务器的 GPU 内存越大，可以加载的

模型数目越多，进而可以满足更多类型应用的实时计算需求。但是由于成本和硬件

的限制，GPU 内存无法做到无限大，不能缓存所有用户需要的 DNN 模型。因此，

边缘缓存服务器的 GPU 内存容量是人工智能应用的计算业务面临的资源瓶颈。 

 

表 2-1  DNN 模型的响应时间[4] 

Table 2-1  The response time of DNN models[4] 

（单位：ms） 

DNN 模型 在 GPU 中的响应时间 不在 GPU 中的响应时间                                               

NasNet Large 112.6±6.1 7 054.5±238.4 

Inception V4 82.8±0.9 3 162.2±134.0 

Inception V3 55.8±1.2 1 950.7±101.2 

InceptionResNet V2 76.3±5.7 2 844.3±106.5 

NasNet Mobile 55.3±4.1 2 817.2±123.7 

DenseNet 49.6±3.2 1 149.0±108.0 

 

2.3.2  面向人工智能应用的计算业务的缓存算法研究 

面向人工智能应用的 CDN 缓存算法的主要目的是决定在边缘缓存服务器的

GPU 内存中存储哪些 DNN 模型，以尽可能满足用户请求的人工智能应用，提升用

户体验。 

在现有的关于人工智能的计算业务缓存的研究当中，文献[4]建议采用现有的

用于视频或者网页的缓存算法[21-23]来缓存 DNN 模型，基本思想是把这些文献中

的视频或者网页替换为 DNN 模型，这篇文献也提到了可根据实际情况对这些算法

进行定制，但是并没有给出具体的算法。 

除了上述采用传统缓存算法的方案，文献[20]提出了如下几种可能的方法来缓

存 DNN 模型，提高缓存系统性能： 

(1) 根据 GPU 内存空间调整 DNN 模型尺寸。这种方法类似于视频中的可扩展
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编码器根据当前可用带宽或者用户需求来改变视频的码率，缓存算法可根据边缘

缓存服务器可用 GPU 内存的大小或者用户的需求动态改变 DNN 模型的大小，从

而使得有限的缓存空间可以存储更多的模型。模型大小的调整可以采用典型的

DNN 模型的压缩技术，例如模型剪枝、参数量化、知识蒸馏、精细模型设计、动

态计算等[52]。目前，一些现有的研究已经证明了模型尺寸调整的可行性，这种方法

可以实现 DNN 模型计算准确性和内存消耗之间的平衡[24,25]。 

(2) 预先加载 DNN 模型的部分数据。这种方法将每个 DNN 模型的部分数据

预先加载到缓存中，当一个模型被执行时，系统可先利用已被缓存 DNN 模型的部

分来进行计算，同时加载被执行 DNN 模型的剩余部分。通过同时进行模型计算和

模型加载来降低应用响应时间。具体的实现方法可以借鉴虚拟机迁移中的预老化、

页面错误等技术。 

(3) 联合优化计算请求调度和 DNN 模型选择算法。该方法将需要相同 DNN 模

型的请求在时间上调度成一批，这样对于同一批次请求只需要加载一次DNN模型，

从而降低模型加载的次数。在具体实现中，为了增加批次的规模，模型选择算法选

择的 DNN 模型可能不是用户计算所请求的 DNN 模型，而是选择功能相似的 DNN

模型完成近似的计算。该方法的难点之一是如何定义不同的 DNN 模型在功能上的

相似性。 

(4) 主动加载和替换 DNN 模型。这种方法的主要思路是通过预测 DNN 模型

的内存需求、计算精度、流行度等参数，主动预先加载和替换 GPU 内存中的 DNN

模型，而不是根据用户的实时请求被动去更新 DNN 模型。然而这种方法往往受到

模型请求模式和预测精度的限制，当预测精度不够时，该方法提出可先暂时使用功

能近似的 DNN 模型来替代被请求的 DNN 模型，同时加载计算所需的模型，这样

可以尽量降低人工智能应用的响应时间。 

(5) 协同使用不同边缘缓存服务器的 GPU 内存。该方法通过不同边缘缓存服

务器之间的协作来提升系统的缓存性能。一种协作方法类似于网页的缓存，若当前

的边缘缓存服务器没有存储计算所需的 DNN 模型，则计算请求将会被转发到存储

有该模型的边缘缓存服务器。但是这种协作方法需要不同的缓存服务器之间频繁

交换缓存状态信息，可能造成巨大的通信开销。另一种协作方法是将多个临近的边

缘缓存服务器当作一个虚拟资源池，计算的请求在虚拟资源池内进行调度。这种方

法可有效降低边缘缓存服务器之间的通信开销。 

上述的究思路将 DNN 模型视为独立的数据文件进行缓存，给出了面向人工智

能应用的缓存设计的基本思路，实际上人工智能应用与 DNN 模型之间可能存在着

多对多的关联关系。本文根据人工智能应用与 DNN 模型之间的关联关系及其对响

应时间的影响，提出面向人工智能应用缓存算法，在缓存空间有限的条件下，缓存
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最有价值的人工智能应用所关联的 DNN 模型，尽可能提升用户体验。 

2.4  常用的启发式算法 

前文所提到的资源调度优化的研究一般通过最优化建模来进行求解。但一般

来说，最优化模型求解的计算时间复杂度和空间复杂度随着问题规模的增加而呈

指数型增长，无法在有效的时间范围内得出可行解。在这种情况下，使用启发式算

法成为一种可以接受的选择，启发式优化算法虽然不能确保得出最优解，但能够在

可接受的时间和空间消耗下给出可行解。本节接下来具体介绍几种最优化求解中

常用的启发式算法。 

2.4.1  贪婪算法 

贪婪算法根据一定准则在求解过程中总是选取当前最优的步骤，来获得最优

化模型的可行解[53]。算法设计没有固定的框架，求解的关键是贪婪策略的选择，即

如何确定每步的最优解。贪婪算法不是总能得到整体的最优解，贪婪选择的过程必

须只与当前的状态有关，不影响其以前的状态，即保证无后效性。贪婪算法一般包

括如下几个步骤： 

(1) 确定问题的最优子结构。 

(2) 设计递归解，并保证在任一阶段，最优选择的一种方案总是贪婪算法的选

择。 

(3) 实现基于贪婪的递归算法，并将递归算法转换成迭代算法。 

贪婪算法一般包括以下主要成分，具体为： 

(1) 备选集合，求解结果从该集合中产生。 

(2) 选择方程，用来决定每轮迭代中的一个可行选择，添加到解的集合当中。 

(3) 一种可行解，来确定备选解是否符合求解的要求。 

(4) 求解结果，表示贪婪算法的最终结果。 

2.4.2  禁忌搜索算法 

禁忌搜索算法模拟了人类的短期记忆，在求解过程中标记之前步骤中已经找

到的局部最优解及求解过程，将其加入禁忌表，使得之后的搜索求解过程避开禁忌

表中已求得的解，来避免重复搜索，防止搜索求解的过程出现无效循环导致算法效

率降低[54]。禁忌表的长度可以根据求解问题的复杂度设置，当禁忌表满时，每次在
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其中加入一个新的禁忌对象，都要删除一个旧的禁忌对象。 

2.4.3  模拟退火算法 

模拟退火算法模拟了热力学中固体退火的过程，通过在邻域中寻找相对较小

的目标值，在多项式时间得到最优化问题的一个可行解[55]。 

固体退火的原理如下：根据物理热学定律，固体温度较高时，固体内部的粒子

热运动越剧烈，呈现快速无序的运动。但随着固体温度逐渐降低，其内部的粒子内

能也随之降低，粒子运动趋于有序。当固体温度最终处于常温时，固体的内能达到

最小，粒子的状态最为稳定。 

模拟退火算法在求解时，首先随机设定一个解为初始温度，然后不断迭代求解

更新求解的值。这个过程类似于固体温度降低的过程，随着求解的过程不断进行，

最优化问题的解会趋于稳定。但是此时的稳定解可能是一个局部最优解，因此模拟

退火算法中设置了随机跳出机制，以一定的概率跳出该解，来寻找目标最优化函数

的全局最优解。 

2.5  本章小结 

在本章中，2.1 节介绍了经典的 CDN 视频架构，这是 CDN 业务的基础。2.2

节介绍了 CDN 视频业务的特点，以及 CDN 视频业务的资源分配方法。在现有的

研究中，目前大多数 CDN 负载均衡方案根据网络传输参数或者视频采集压缩编码

的参数量化用户体验提升带宽资源利用率。而最新的研究发现一个视频画面的用

户体验是画面比特率的非线性增函数，且不同画面的用户体验函数参数不同，这为

本文的研究提供了新的思路。2.3 节介绍了 CDN 支持人工智能的计算业务的研究

背景，以及人工智能的计算业务的 CDN 资源分配方法。现有的内存资源分配思路

主要包括两类，一类是沿用传统的基于流行度的缓存算法，另一类根据 DNN 模型

的特点定制缓存算法，这为本文的研究提供了思路。2.4 节介绍了了常用的启发式

算法，为求解资源调度最优化模型提供了一种可行的思路。 
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3  视频内容感知的 CDN 负载均衡算法 

本章提出了视频内容感知的 CDN 负载均衡算法（content-aware load balancing 

algorithm, CLBA），根据最新研究发现的视频画面比特率与用户体验的关系，在服

务器带宽容量的限制下提升用户总体体验。 

本章节的结构安排如下：3.1 节介绍了视频内容感知的 CDN 负载均衡的研究

背景；3.2 节介绍了应用场景与基本思想；3.3 节建立了视频内容感知的 CDN 负载

均衡最优化模型，并提出了启发式算法；3.4 节基于真实视频数据进行仿真实验以

评估算法性能；3.5 节为本章小结。 

3.1  研究背景 

3.1.1  用户观看体验与视频内容之间的关系 

根据文献[17]，不同的视频帧由于画面内容不同，具有不同的 TI 和 SI。为了

达到相同的用户体验，TI 和 SI 较高的视频帧需要更多的比特率来传输。也就是说

用户体验与视频画面的内容有关，画面内容不同的视频帧要达到同样的用户体验，

所需的比特率是不同的。实际上，文献[17]指出，该现象也存在于视频块的级别（一

个视频块为一个固定播放时长的视频数据子文件，其时长通常在秒的数量级）。 

SSIM 是一种常用的度量用户体验的指标[16,17]，文献[16]将视频帧 SSIM 随比

特率之间的关系建模为体验函数并进行了公式化描述。视频帧的体验函数描述如

下： 

 
1

( ) 1if r
ar b

= −
+

 (3-1) 

其中， ( )if r 表示在比特率 r 下视频帧 i 的 SSIM， a 和b 是用户体验函数的参

数，对于不同帧来说，由于 TI 和 SI 不同，a 和b 的取值一般是不同的，a 和b 满

足约束 0a  , /r b a − 。 

图 3-1 绘制了在 a 和b 的取值不同的情况下，视频帧 SSIM 随比特率 r 变化的

关系曲线的例子。在这个图中，横轴为视频比特率，纵轴为视频 SSIM。由图可见，

不同的视频帧的 SSIM 随比特率变化的非线性关系是不同的，这是由于不同视频帧

的画面内容不同导致公式(3-1)中参数 a 和b 不同。 

结合图 3-1 和公式(3-1)可进一步观察到：首先，视频帧的 SSIM 随比特率变化

的关系呈一个非减的凸函数，随着比特率的增加，视频帧的 SSIM 的增加速率逐渐
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放缓。其次，不同帧的 SSIM 随比特率变化的关系曲线是不同的，即不同视频帧的

SSIM 对比特率变化的敏感程度不同。由文献[17]的结论，在视频块也有类似的现

象。 

 

图 3-1  不同参数下视频 SSIM 随比特率变化的关系 

Figure 3-1  The relationship between SSIM and bitrate for video frames under different 

parameters 

3.1.2  CDN 视频业务负载均衡的研究现状 

缓存和带宽资源是 CDN 视频业务的资源瓶颈，随着技术的发展，硬件存储资

源的成本逐渐降低，带宽资源成为 CDN 视频业务的主要瓶颈资源[56]。本章主要研

究 CDN 视频业务带宽资源的调度。 

负载均衡是目前 CDN 调度带宽资源的常见方法，现有的 CDN 视频负载均衡

机制大多是根据服务器的负载、网络链路的质量指标、视频卡顿、卡顿时延、视频

起始时延、清晰度等因素定义用户 QoE 来调度 CDN 的带宽资源。例如，文献[57]

通过动态探测网络链路状态将用户定向到性能最好的服务器上，文献[48]使用神经

网络模型，根据网络服务质量预测用户 QoE，为用户选择距离较近且服务质量最

好的服务器。 

实际上，用户体验与视频内容也有密切关系。如 3.1.1 节所示，不同内容的视

频画面的 SSIM 对比特率变化的敏感程度是不同的，即不同视频画面体验函数的参

数不同。基于这个观察，本章将提出视频内容感知的负载均衡机制，考虑不同内容
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的视频画面对比特率变化的敏感程度，在不同服务器之间调度用户请求，同时为每

个请求分配合适的比特率，以最大化总体用户的视频体验。 

3.2  应用场景与基本思想 

本节介绍了视频内容感知的 CDN 负载均衡的具体应用场景，并阐述了研究的

基本思想。 

3.2.1  应用场景 

如图 3-2 所示，本章的研究场景是一个多服务器的 CDN 网络架构，该架构由

一个控制服务器、多个位于网络边缘的缓存服务器和若干个观看视频的用户组成。 

 

图 3-2  应用场景 

Figure 3-2  Application scenario 

系统是一个时隙系统，视频的分发决策以时隙为单位。本文假设边缘缓存服务

器具有足够大的存储空间，可以存储所有视频的所有清晰度版本的数据。 

假设有多个用户同时通过这些边缘服务器请求并观看视频，且这些用户一旦

开始观看视频，他们的观看行为将会持续一段时间，也就是说系统可以预测每一个

时刻每一个用户将要观看的视频画面。 

本文进一步假设，一旦某个边缘缓存服务器将一个视频数据分发给其中一个

用户，该用户就可通过 P2P 技术把收到的视频数据传输给其他请求这个视频数据
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的用户。也就是说每个决策时刻边缘缓存服务器只需分发一次被请求的视频数据，

即可满足当前请求该视频数据的所有用户。 

本文利用不同内容的视频画面 SSIM 与比特率之间的非线性函数关系，在 3.2.2

节提出一种将用户视频请求定向到合适的边缘缓存服务器并确定视频传输比特率

的带宽资源调度优化算法。这个算法运行在图 3-2 中的控制服务器上。 

3.2.2  研究基本思想 

本小节通过讨论一个具体场景提出如下基本思想：根据不同视频画面的体验

函数，同时考虑服务器分发视频块的组合和视频码率的分配能够有效提高用户的

整体视频体验。 

如图 3-3 所示，假设有两个带宽均为 100 个单位的边缘缓存服务器，在一个时

隙，有 4 个视频画面 A、B、C 和 D 分别被 4 个不同的用户请求，其中 A 和 B 具

有相同的体验函数，C 和 D 具有相同的体验函数，这些体验函数的曲线如图 3-4(a)

所示，在这个图中，横轴是比特率，纵轴是视频画面的 SSIM。 

方案 1：把体验函数相同的视频请求定向到同一个服务器。如图 3-3(a)所示，

该方案将视频画面 A 和 B 的请求定向到服务器 1，将视频画面 C 和 D 的请求定向

到服务器 2。如图 3-4(a)所示，因为视频画面 A 和 B 的体验函数相同，视频画面 C

和 D 的体验函数相同，所以为每个请求分配 50 个单位的带宽。此时，视频画面 A

和 B 的 SSIM 为 0.71，视频画面 C 和 D 的 SSIM 为 0.97，此时 4 个用户获得总的

SSIM 为 3.36。 

方案 2：把体验函数不同的视频请求定向到同一个服务器。如图 3-3(b)所示，

该方案将视频画面请求 A 和 D 定向到服务器 1，将视频画面请求 B 和 C 定向到服

务器 2。如图 3-4(b)所示，根据 SSIM-比特率曲线，视频画面请求 A 和 B 分到 30

单位的带宽，SSIM 为 0.79，视频画面请求 C 和 D 分到 70 单位的带宽，SSIM 为

0.96，此时 4 个用户获得总的 SSIM 为 3.5。 

对比方案 1 和方案 2，方案 2 的总体用户体验有明显提升。这是因为方案 2 将

对比特率变化较敏感的视频画面和对比特率变化不那么敏感的视频画面的请求组

合在一起。根据视频画面的体验函数，方案 2 为对比特率变化敏感的 A 和 B 多分

配一些带宽，而为对比特率变化不那么敏感的 C 和 D 少分配一些带宽。这样，A

和 B 的 SSIM 可以得到有效提升，同时 C 和 D 的 SSIM 不会降低太多。因此，方

案 2 可以充分利用有限的带宽资源，把带宽尽量分配到 SSIM 增长最快的视频请求

上，获得更高的总体用户体验。 

从上述的实例可以看出，根据体验函数将不同视频请求定向到不同的边缘缓



北京交通大学硕士学位论文                         视频内容感知的 CDN 负载均衡算法 

20 

存服务器并为每个请求规划不同的视频比特率，能够有效提高用户的整体视频体

验。根据这个基本思想，本文将在 3.3 节提出一个最优化模型，最大化用户的总体

视频体验。 

 

a)  请求定向方案 1                         b)  请求定向方案 2 

a)  Request deployment schemes 1               b)  Request deployment schemes 2 

图 3-3  视频请求定向方案 

Figure 3-3  Video request deployment schemes 

 

a)  请求定向方案 1 的 SSIM              b)  请求定向方案 2 的 SSIM 

a)  SSIM of request deployment schemes 1     b)  SSIM of request deployment schemes 2 

图 3-4  视频画面请求定向方案的 SSIM 

Figure 3-4  SSIM of video requests for different deployment schemes  

3.3 视频内容感知的 CDN 负载均衡优化模型及启发式算法 

本节给出了系统的参数化描述，建立了视频内容感知的 CDN 负载均衡的最优

化模型，并提出了相应的启发式算法求解该最优化模型。 

3.3.1  系统描述 

本小节将对3.2节中CDN系统进行参数化描述，以便后续最优化模型的建立，

表 3-1 列出了相关符号与参数。 
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表 3-1  符号解释 

Table 3-1  Symbol description 

符号 含义                                                

{1,2, ,| |}=M M  边缘缓存服务器的集合，共 | |M 个 

{1,2, ,| |}=N N  视频块的集合，共 | |N 个 

1 2 | |{ , , , }B B B=
M

B  边缘缓存服务器带宽容量的集合 

1 2 | |{ , ,..., }idle idle idle=
M

IDLE  边缘缓存服务器空闲的带宽集合 

1 2 | |{ , , , }t t t tW W W=
N

W  时隙 t 视频请求的集合，其中， t

iW 为时隙 t 视频块 i 被

请求的用户数目 

nU  尚未被定向到边缘缓存服务器的视频块集合 

t

ir  视频块 i 在时隙 t 被分发的比特率 

lr  视频块比特率的下界 

ur  视频块比特率的上界 

( )if  视频块 i 的体验函数 

iv  视频块 i 的价值 

{0,1}t

ijI   视频块 i 在时隙 t 由服务器 j 分发的指示变量 

{( , , ),...}i j r=Y  启发式算法输出的决策集合，元组 ( , , )i j r 表示视频块 i

以比特率 r 被服务器 j 分发 

 

系统的假设和已知的参数如下： 

(1) 视频的分发决策以时隙为单位，每个时隙长度等于一个视频块的播放时长，

每个视频块的播放时长是相同的，用户均在时隙的开始向服务器请求视频。系统中

的视频块集合用 {1,2, ,| |}=N N 表示，其中 | |N 是视频块的总数目。 

(2) 边缘缓存服务器的集合用 {1,2, ,| |}=M M 表示，边缘缓存服务器的带宽

容量用
1 2 | |{ , , , }B B B=

M
B 表示，其中 | |M 是边缘缓存服务器的总数目，在本研究

中认为服务器的带宽容量不随时间改变。 

(3) 假设有多个用户同时通过这些边缘缓存服务器请求并观看视频，且这些用

户一旦开始观看视频，他们的观看行为将持续一段时间，也就是说系统可以预测每

一个时刻每一个用户将要观看的视频块，即在时隙 t，每个用户请求的视频块已知。

视频块被请求的用户数目用 1 2 | |{ , , , }t t t tW W W= NW 来表示，其中 t

iW 表示时隙 t请求

视频块 i的用户数目。 

(4) 每个视频块的SSIM与比特率的函数关系 ( )if ，即体验函数，已提前求得，

存储在控制服务器中。 
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系统的自变量如下： 

(1) 二元指示变量 t

ijI 表示视频块 i在时隙 t的定向决策，若视频块请求 i在 t时隙

被定向到服务器 j ，则二元变量 1t

ij
I = ，否则 0t

ijI = 。 

(2) 视频块 i在时隙 t被分发的比特率由 t

ir 表示， t

ir 不可以超过比特率的上界
ur ，

也不可以小于比特率的下界 lr 。 

算法求解过程中用到的表示系统状态的中间变量如下： 

(1) 1 2 | |{ , ,..., }idle idle idle=
M

IDLE 表示边缓存缘服务器当前向用户分发文件的

可用带宽资源。 

(2) 在视频块请求被定向过程中，尚未被定向到边缘缓存服务器的请求集合用

nU 表示，
n U N ， nU 被初始化为 N ， nU 中的元素会随着求解过程而变化。 

3.3.2  最优化模型建立 

基于 3.2.2 节中的基本思想，本小节将利用不同视频块的用户体验与比特率的

关系建立最优化模型，在带宽资源有限的情况下，最大化总体用户的视频体验。  

本章的研究假设用户到所有边缘缓存服务器的距离是相同的，但本研究很容

易扩展到距离不同的情况。控制服务器需根据不同视频块的体验函数来进行带宽

资源的分配，即需要决定每个时隙每个边缘缓存服务器上的用户请求的组合以及

每个视频块被分发的比特率，即变量 t

ij
I 的取值和 t

ir 的取值，以最大化整体用户的体

验。建立最优化模型如下： 

 
| | | |

1 1

max ( )
t t
i ij

t t t

i ij i i
r I

j i

W I f r
= =


M N

,
 (3-2) 

限制条件如下： 

 

| |

1

,t t

ij i j

i

I r B j
=

  
N

M  (3-3) 

 
| |

1

1,t

ij

j

I i
=

=  
M

N  (3-4) 

 {0,1}t

ijI   (3-5) 

 t

l i ur r r   (3-6) 

目标函数用公式(3-2)表示，其中， ( )t t t

i ij i iW I f r 表示所有观看视频块 i 的用户获得

的 SSIM，目标函数最大化时隙 t所有用户的 SSIM。公式(3-3)约束在时隙 t，每个

边缘缓存服务器所分发的视频的比特率之和不超过该服务器的带宽容量限制。公

式(3-4)约束给定时隙一个视频块只能由一个边缘缓存服务器分发。公式(3-5)规定

了 t

ij
I 是一个二元指示变量， 1t

ij
I = 表示视频块 i在时隙 t由服务器 j 分发， 0t

ij
I = 表示

视频块 i在时隙 t不由服务器 j 分发。公式(3-6)约束了一个视频块的比特率不会超过
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比特率的范围。 

在该最优化模型中， t

ij
I 是离散变量， t

ir 是连续变量，因此该优化问题是一个混

合整数规划问题，当给定连续变量 t

ir 的取值，求解离散变量 t

ij
I 需要遍历的组合数为

| || | N
M ，求解该最优化模型的计算复杂度较高，本文在 3.3.3 节提出相应的启发式

算法求解该最优化模型。 

3.3.3  启发式算法 

本小节提出 CLBA 的具体实现。算法的主要思想为：首先设想一个虚拟的理

想服务器，该服务器的带宽容量为所有服务器的可用带宽之和，求解出在理想服务

器中待分发的视频块的最优比特率；然后计算最优比特率下的视频块价值，依次将

价值最高的视频块分配到剩余带宽最多的真实服务器中，若所有的真实服务器的

剩余带宽小于当前视频块的最优比特率，则重新求得待分发的视频块的最优比特

率。重复上述步骤，直到所有视频块被分发。 

具体地，该算法可以分为两个主要步骤。 

(1) 建立理想服务器模型求解视频块分发比特率 t

ir 。算法首先设想一个虚拟的

理想的服务器，求得在理想服务器中所有待分发的视频块的最优比特率，该理想服

务器的带宽容量为所有真实边缘缓存服务器当前可用带宽之和。该理想服务器避

开了实际系统中的离散变量，而待分发的视频块的比特率是连续变量，可以通过建

立优化模型求解。该理想服务器获得的用户观看视频的总体体验是实际系统所能

获得的用户体验的上界。理想服务器求解最优比特率的优化模型如下： 

 max ( )
t
i

n

t t

i i i
r

i

W f r



U

 (3-7) 

限制条件如下： 

 
| |

n

t

i j

i j

r idle


 
M

U

 (3-8) 

 t

l i ur r r   (3-9) 

其中，目标函数为最大化当前未被分发的视频块的总 SSIM。公式(3-8)确保求

得的最优比特率之和小于理想服务器的带宽容量。 

(2) 求解定向决策变量 t

ijI 。求解步骤如下： 

1) 求得理想模型的最优比特率之后，按照公式(3-10)计算每个视频块的价值，

视频块 i的价值 iv 定义为该视频块可提供的总的 SSIM 除以该视频块的比特率。 

 
( )t t

i i i
i t

i

W f r
v

r
=  (3-10) 

2) 采用贪婪的方法将视频块的请求定向到合适的服务器。在该步骤中，每次
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选择集合 nU 中价值最高的视频块作为目标视频块，选取剩余带宽最多的边缘缓存

服务器作为目标服务器，若目标视频块的最优比特率小于目标服务器的可用带宽，

则将目标视频块的请求定向到目标服务器，随后将目标视频块从集合 nU 中剔除，

并更新目标边缘缓存服务器的剩余可用带宽。若目标视频块的最优比特率大于目

标服务器的可用带宽，则重新使用理想服务器模型计算新的最优比特率，然后开始

新一轮的贪婪定向求解。 

重复步骤(1)和步骤(2)，直到所有的视频块请求全部被定向到合适的服务器。

最后若服务器仍有剩余带宽，则将剩余带宽平均分给该服务器上的所有视频块的

请求，最终得到时隙 t的分发决策Y 。 

具体算法如表 3-2 所示。 

 

表 3-2  视频内容感知的 CDN 负载均衡算法 

Table 3-2  Content-aware load balancing algorithm in CDN network 

Algorithm 1 

Input: B , N , W  

Output: Y  

1：Initialize: =Y , 
n =U N , =IDLE B  

2：While 
n U  

3：    Calculate 
ir  for each 

niU with equation (3-7) - equation (3-9) 

4：    Calculate 
iv  for each 

niU  with equation (3-10) 

5：    
* arg max( ),i

i

i v i   N   

6：    * arg max( ),j
j

j idle j  M  

7：    If 
* *ji

r idle  then 

8：       * *

*{( , , )}ii j rY Y , 
* * *j j iidle idle r − , *\{ }n n iU U  

 9：    End if  

10：End while 

11：Allocate the remaining idle bandwidth of each server equally to chunk assigned to that server 

 

在该算法中，步骤 1 将决策集合Y 初始化为空集，将未被分配的视频块的集

合 nU 初始化为视频块集合 N ，将服务器的剩余带宽集合 IDLE 初始化为带宽容量

集合B 。步骤 3 用理想模型求解待分配的视频块的最优比特率，步骤 4 计算每个

未被分配的视频块的价值。步骤 5 到步骤 10 使用贪婪的方法定向视频块请求。其

中，步骤 5 选择价值最高的视频块作为目标视频块 *i 。步骤 6 选择剩余带宽最多



北京交通大学硕士学位论文                         视频内容感知的 CDN 负载均衡算法 

25 

的边缘缓存服务器作为目标服务器 *j 。步骤 7 比较目标视频块的最优比特率是否

大于目标服务器的可用带宽，若小于，则步骤 8 将目标视频块的请求定向到目标

服务器，并更新目标服务器可用带宽，将目标视频块从集合 nU 中剔除。否则，算

法执行从步骤 3 重新开始。重复以上步骤，直到所有的视频块请求被定向到合适

的服务器上。最后若服务器仍有剩余带宽，则步骤 11 将剩余带宽平均分给该服务

器上的所有视频块的请求，最终得到给定时隙 t决策集合Y 。 

该算法在每轮迭代中主要分为两个步骤。首先，利用理想服务器模型，计算视

频块最优比特率，该步骤可通过内点法、活动集等优化法等实现，其复杂度记做

( )O opt 。求得最优比特率后，分别寻找价值最高的视频块和剩余带宽的最多的服务

器，由于视频块数目最多为 | |N ，边缘缓存服务器的数目最多为 | |M ，则这两步的

复杂度分别为 (| |)O N 和 (| |)O M 。 

在最坏的情况下，每次在定向视频块的请求时，都需要重计算最优的比特率。

每轮迭代的算法复杂度为 max( ( ), (| |), (| |))O opt O ON M 。由于一般情况下，

| | | |opt  N M ，而且最坏条件下算法需要迭代 | |N 次，所以该算法的复杂度为

(| | ( ))O optN 。 

3.4  实验结果与分析 

本节对本文提出的 CLBA 算法进行了仿真以评估算法在不同实验设置下的性

能。本节首先给出实验中视频画面体验函数参数的获取方法，然后介绍了实验中的

对比算法，最后进行了系统性的仿真并给出分析。 

3.4.1  视频帧的体验函数的获取 

为测试算法性能，本文使用一个帧长作为时隙系统的决策的时间间隔，并使用

真实的视频帧获取视频画面体验函数的参数。 

本文首先从腾讯视频网站下载了来自不同类型的 20 部电影，共上百万帧。然

后对文献[16]中的工作进行了复现，具体过程如下：本文首先使用 ffmpeg[58]将这 20

部电影进行降质，得到清晰度不同的 5 个版本的视频，然后使用莫斯科国立大学

Graphics and Media Lab 制作的 MSU Video Quality Measurement Tool[59]计算视频帧

的 SSIM。由于 MSU Video Quality Measurement Tool 的限制，计算使用的原始视频

版本最高为 720P；且据研究统计，国内不同视频平台的用户对全程流畅 1080P 片

源带宽需求多数情况下仅为 10%左右[60]。因此本文以 720P 的视频作为原始样本视

频，平均比特率为 2mbps，来求得每个视频帧不同比特率下的 SSIM，720P 版本的
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视频质量被定义为单位 1，即转码后的其它版本的视频质量以 720P 版本的视频质

量进行归一化。本文的研究可以很容易的扩展到更高视频比特率的场景。 

在求得视频体验函数的参数之后，本文随机选取 200 个帧作为实验仿真的视

频数据，最后对视频帧的 SSIM 和比特率的函数关系进行拟合获得视频帧的体验函

数的参数，即公式(2-1)中的 a 和b 。图 3-5 绘制了所选取的 200 个帧的 SSIM 随比

特率变化的曲线图。图中横轴代表帧的比特率，纵轴代表 SSIM。图中每一条颜色

不同的曲线都代表一个不同的帧。由图可见，为了达到相同的视频体验，不同画面

的视频帧需要不同的比特率。文献[17]指出，这种现象也存在于视频块的级别。 

 
图 3-5  视频帧 SSIM 随比特率变化的关系曲线 

Figure 3-5  Relationship between SSIM and bitrate of video frames 

3.4.2  对比方案 

本文选取如下 4 种算法作为本文算法的对比算法，分别是： 

(1) 随机算法（记为 RND）：该算法将视频请求随机定向到边缘缓存服务器，

并设置一个服务器上的视频帧均分该服务器的带宽。这种算法与互联网中的经典

的域名系统方案相对应，即将用户随机定向到边缘缓存服务器。 

(2) 均衡算法（记为 EVEN）：该算法为不同的边缘缓存服务器均匀分配分发

的视频帧的数目，使得服务器分发的视频帧的数目与服务器带宽容量呈正比关系，
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同时，一个服务器分发的视频帧均分该服务器的带宽。这种算法对应典型的负载均

衡机制。 

(3) 基于流行度的负载分配算法（记为 POP）：该算法在定向视频帧的请求时，

将视频帧的流行度作为考虑因素之一。该算法首先按照边缘服务器带宽容量的多

少，成比例的为服务器分配相对应的用户请求数目，然后根据求得的用户请求数目，

贪婪地将请求定向到边缘缓存服务器上，以确保定向到每个服务器上的用户请求

数目与计算分配数值相一致，最后设置由同一台服务器分发的视频帧均分该服务

器的带宽。该算法对应基于流行度的负载均衡机制。 

(4) 理想模型算法（记为 IDEA）：如 3.3.3 节中的描述，该算法将多个边缘缓

存服务器视为一个虚拟的理想服务器，理想服务器的带宽为所有边缘服务器带宽

之和。该算法根据视频帧的体验函数求解最优的视频比特率，对应于本文理想服务

器模型，是本文提出算法的性能的上界。 

为了更直观的显示这些对比算法与本文算法 CLBA 的性能差异，本文使用性

能提升指数作为评价指标，性能提升指数 index 的定义如公式(3-11)所示。 

  
CLBA baseline

baseline

SSIM SSIM
index

SSIM

−
=  (3-11) 

其中 CLBASSIM 代表本文中 CLBA 算法获得的 SSIM， baselineSSIM 代表对比的算

法获得的 SSIM。 

3.4.3  性能分析 

本小节将以不同参数为变量，执行一系列的仿真实验，分析本文所提出的

CLBA 算法的性能。假设所有服务器具有相同的带宽容量（在实际中，带宽也可设

置为不相同），一个时隙内视频帧总的请求数目设置为 1 000。在仿真过程中，每种

实验设置下每个算法重复 100 次并取平均值作为算法在该实验设置下的输出结果。

具体的实验结果和分析如下。 

(1)  边缘缓存服务器带宽容量对算法性能的影响。 

实验设置每个视频帧被请求的数目相同，边缘服务器的数目为 10，每个服务

器带宽相同，同时以步长 50 从 10 到 500 改变服务器带宽。在该仿真条件下，由

于每个视频帧被请求的数目与各边缘缓存服务器的带宽是相同的，因此每个帧的

流行度是相同的，所以该设置下 EVEN 算法和 POP 算法的机制相同，即为每个服

务器定向相同数目的请求。实验结果如图 3-6 所示。在图 3-6 中，横轴为边缘缓存

服务器带宽容量，纵轴是性能提升指数。 
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图 3-6  不同带宽容量下性能相对提升指数 

Figure 3-6  The relative performance improvement index under different bandwidth capacity 

由图 3-6 可知，当边缘缓存服务器容量大于 100 时，用户整体 SSIM 相较于

RND 提升 10%左右，相较于 EVEN 和 POP 提升 5%左右，且与理想模型 IDEA 差

距很小，维持在 2%左右。这是因为本文的算法在分配带宽时，考虑了不同视频帧

的内容的差异，按照视频帧的质量函数进行分配，因此优于现有的算法；同时本文

的算法根据理想模型求得的最优比特率迭代定向视频帧请求，因此与 IDEA（性能

的上界）差异较小，这也证明了本文 CLBA 算法的有效性。 

从图 3-6 中进一步可以得知，相较于服务器带宽容量大于 100 的情况，本文的

CLBA 算法在边缘缓存服务器带宽容量小于 100 时性能提升更加显著。这是因为

当带宽不足时，大多数视频帧对比特率的变化比较敏感，即处于 SSIM-比特率图中

曲线斜率较大的位置，此时增加较少的比特率便可获得较高的 SSIM 提升。而随着

带宽逐渐增加，虽然每个视频帧可分得的比特率也增加，但是 SSIM 的提升逐渐接

近性能的上界，SSIM-比特率曲线斜率逐渐趋近于 0，此时比特率增加，视频帧 SSIM

的提升放缓，用户体验基本保持不变，这显示了 CLBA 算法在带宽不足的情况下

性能更加显著。 

(2)  视频帧流行度参数对算法性能的影响。 
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实验设置边缘缓存服务器的数目为 10，每个服务器带宽容量为 100，设置视频

帧的流行度服从 Zipf 分布，并以步长为 0.1 从 0.1 到 1 改变 Zipf 分布的参数。Zipf

分布的概率质量函数如公式(3-12)所示[61]。其中， x 为视频帧流行度的排名， | |N

为视频帧的总数， 为流行度分布的参数， 取值越高，视频帧的流行度分布越集

中，即越少数的视频帧获得越高的流行度。公式(3-12)表示在参数 下，排名为 x

的视频帧的流行度。 

 
| |

1

1
( ) , 1,2,...,| |

1

i

f x x

x
i





=

= =
 
 
 


N

N  (3-12) 

实验结果图如图 3-7 所示。在图 3-7 中，横轴为 Zipf 分布的参数 ，纵轴为性

能提升指数。CLBA 与 IDEA 的差距在 2%以内，具有良好的近似性能。CLBA 的

有效性主要是因为考虑了不同视频帧 SSIM 随比特率变化的非线性关系，为每个视

频帧请求分配合适的比特率。 

 
图 3-7  不同 Zipf 参数 下算法的性能相对提升指数 

Figure 3-7  The relative performance improvement index under different   

从图 3-7 可进一步得知，当 =0.1 时，CLBA 与 RND、EVEN 和 POP 三种算

法相比，可提升用户整体 SSIM 约 5%，随着 增加，本文的 CLBA 与 RND 和

EVEN 相比，性能提升更加明显。这是由于随着 增大，越多用户的请求集中于越
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少部分的视频帧，而 RND 和 EVEN 算法不考虑帧的流行度，将这些流行度高的帧

与流行度低的帧随机分到同一服务器，并平分服务器带宽，因此用户获得的 SSIM

相对较低。而本文提出的 CLBA 通过用户视频体验与视频帧的比特率的比值来量

化视频帧的价值，为价值高的请求分配更多的比特率，因此相同的设置下可有效提

升用户的总体 SSIM。 

(3)  边缘缓存服务器数目对算法性能的影响。 

实验设置每个视频帧具有相同的用户请求数目，以步长为 2 从 2 到 30 改变边

缘缓存服务器的数目，设置每个服务器具有相同的带宽，在服务器带宽总和为 500

和 1 000 的情况下分别进行实验。由于每个视频帧具有相同的用户请求数目，该条

件如实验(1)中的设置情况一样，因此与实验(1)中的分析相同，本实验设置下 POP

和 EVEN 算法的机制相同。 

 

图 3-8  不同边缘服务器数目下算法的性能相对提升指数 

Figure 3-8  The relative performance improvement index of the algorithm under different 

number of edge servers 

实验结果如图 3-8 所示。在图 3-8 中，横轴为边缘缓存服务器的数目，纵轴为

性能提升指数。由图 3-8 可知，本文提出的 CLBA 算法明显优于现有算法 RND、

EVEN 和 POP，且与理想性能 IDEA 差距很小。在边缘缓存服务器带宽总和为 500
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时，CLBA 的相对性能提升为 10%左右，在边缘缓存服务器带宽总和为 1 000 时，

相对性能提升为 4%左右，服务器带宽越不足，性能提升越明显。该现象与实验(1)

中的实验结果相符，原因也与实验(1)中的分析相同。同时，CLBA 算法的性能相对

相较于现有算法呈现一个缓慢上升的趋势，这说明CLBA算法具有较好的鲁棒性。

结合实验(1)和实验(2)可知，相较对比算法，CLBA 算法可提升性能 3%-70%。  

3.5  本章小结 

本章提出了一种视频内容感知的 CDN 负载均衡算法。该算法以充分利用有限

的边缘缓存服务器带宽资源、最大化用户视频体验为目标，在每个时隙将用户视频

请求定向到合适的服务器，同时为每个请求分配合适的比特率。本章首先介绍了不

同内容的视频画面的用户体验与比特率的关系，然后基于该关系提出了优化的基

本思想，随后基于该优化的基本思想对 CDN 负载均衡问题进行最优化建模，在带

宽有限的情况下，最大化总体用户体验。由于该最优化模型求解复杂度高，本章设

计了一种贪婪启发式算法对其进行求解。实验的数值结果表明，本文提出的负载均

衡算法可提升系统性能 3%-70%。
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4  面向人工智能应用的缓存算法 

本章提出了面向人工智能应用的缓存算法，根据人工智能应用业务的特点，在

CDN 边缘缓存服务器 GPU 内存有限的情况下，缓存人工智能应用所使用的 DNN

模型，尽可能缩短应用的响应时间，提高缓存命中率。 

本章节的结构安排如下：4.1 节介绍了面向人工智能应用的缓存算法的研究背

景，4.2 节介绍了本研究的应用场景与基本思想；4.3 节根据人工智能应用的特点

建立最优化模型，并提出了贪婪启发式算法；4.4 节设计仿真实验评估算法性能；

4.5 节为本章小结。 

4.1  研究背景 

人工智能应用的计算业务将成为未来 CDN 的主要业务。随着人工智能技术的

快速发展，基于人工智能的应用也日渐普及。一般而言，人工智能应用需要耗费较

多计算和存储资源来执行 DNN 模型，而一般的用户终端无法提供充足的算力和存

储空间。因此，人工智能应用的计算一般采取服务器-客户端架构，用户向服务器

端发起计算请求，服务器执行计算后将结果返回给用户。服务器端一般包括云中心

和边缘服务器，然而用户距离云中心的网络距离较远，而且网络波动较大，将计算

任务卸载到云中心会引入较大的时延。因此目前一个有效解的决方案是将人工智

能应用的计算卸载到距离用户较近的 CDN 边缘缓存服务器。 

边缘缓存服务器的 GPU 内存是 CDN 人工智能应用的计算业务的资源瓶颈。

人工智能应用的计算业务利用边缘缓存服务器的 GPU 内存执行对应的 DNN 模型

的推理计算，在服务用户的过程中，用户的响应时间（用户发起请求到用户收到计

算结果的时间间隔）是一个重要的业务性能指标。但是根据文献[4,20]，从硬盘中

将 DNN 模型导入 GPU 内存的时间远远大于模型计算时间。因此，当用户所请求

的人工智能应用所需的 DNN 模型没有加载在缓存中时，用户的响应时间将会明显

增加，例如当 InceptionV4 缓存在 GPU 中时，响应时间为 82.8 ms 左右，而如果从

硬盘中加载，InceptionV4 的响应时间为 3 162.2 ms 左右。然而边缘缓存服务器的

GPU 内存是有限的，只能选择有限的 DNN 模型加载在 GPU 内存中。 

目前典型的解决方案是设计缓存算法来缓存合适的 DNN 模型以缩短应用的

响应时间。一种直观的方法是沿用传统的文件缓存方法，即根据人工智能应用或

DNN 模型的流行度选择需要存储的模型，例如可以使用文献[21,22]中的缓存方法。

另外一种方法是根据 DNN 模型的特点设计缓存算法，文献[20]给出了如下思路：
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根据可用内存空间的大小，使用模型压缩技术动态地改变 DNN 模型的大小；在缓

存中预先存储一部分 DNN 模型的数据，在计算过程中使用预先加载的模型进行计

算，同时加载剩余的 DNN 模型数据；将 DNN 模型的请求按照功能类别聚合成不

同的批次，每一批次只加载一次 DNN 数据。通过预测 DNN 模型的流行度等参数，

主动预先加载和替换 GPU 内存中的 DNN 模型；通过协同调度不同边缘缓存服务

器来提升系统的缓存性能。 

人工智能应用的计算业务不同于传统的文件分发业务。如在传统的文件分发

业务中，一个请求对应于一个特定的文件。而一个人工智能应用可能会需要多个

DNN 模型才能满足计算需求。本文将在 4.2 节详细介绍人工智能应用的计算业务

的特点。 

4.2  应用场景与基本思想 

本节介绍了面向人工智能应用的缓存算法的应用场景，并通过具体实例详细

阐述人工智能应用的计算业务的特点和研究的基本思想。 

4.2.1  应用场景 

如图 4-1 所示，本章的研究场景由一个远端服务器、一个位于网络边缘的缓存

服务器和若干个请求计算服务的用户组成。其中，远端服务器距离用户较远，具有

充足的 GPU 内存资源，能够缓存用户请求的所有 DNN 模型。边缘缓存服务器距

离用户较近，GPU 内存有限，只能缓存部分 DNN 模型。图中边缘缓存服务器和远

端服务器中的不同颜色的方块表示不同的 DNN 模型。用户终端可以运行各种人工

智能应用，用户会以一定的概率使用某个应用，并发起人工智能应用的计算请求，

即每个应用具有一定的流行度。一个人工智能应用的计算可能需要多个 DNN 模型

并行执行来完成该应用的最终功能，其中的每个 DNN 模型都用于实现该应用的一

个特定的子功能。 

在这个场景中，GPU 内存的缓存状态会影响计算的性能。具体来说，若一个

人工智能应用所关联的 DNN 模型都存储在 GPU 内存中，则边缘缓存服务器可直

接执行相关的 DNN 模型计算，并将结果返回给用户，用户请求的响应时间较短，

这种情况称为缓存命中。否则，用户的请求将被定向到远端服务器执行，这个过程

会引入数十倍于执行 DNN 模型的时延，因此用户请求的响应时间较长，用户体验

较差，这种情况称为缓存未命中。 
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图 4-1  应用场景 

Figure 4-1  Application scenario 

由于一个人工智能应用（后文简称为 APP）的计算任务需要同时执行其关联

的所有 DNN 模型，因此用户请求的响应时间取决于用户请求的 APP 所关联 DNN

模型中响应时间最长的那个模型。而一个 DNN 模型的响应时间由该模型是否在

GPU 内存中决定。如图 4-2 所示，假设 DNN1、DNN2 和 DNN3 被提前缓存到 GPU

内存当中，而 DNN4 和 DNN5 未被缓存。若 APP1、APP2 和 APP3 同时被请求，

该情况下，APP1 和 APP2 的请求命中，响应时间比较短，而 APP3 请求未命中，

其响应时间较长。 

上面介绍了影响一个 APP 响应时间的因素，实际上边缘缓存服务器需要为众

多的 APP 服务，系统性能由 APP 整体的响应时间决定。因此，缓存的设计需要考

虑所有的 APP 关联的 DNN 模型。这个时候就需要观察多个 APP 与多个 DNN 模

型之间的关系。 

实际上，不同于传统的文件缓存，人工智能应用与 DNN 模型之间可能存在一

个多对多的关系[62,63]。具体的例子如图 4-2 所示，其中，APP1 和 APP3 使用了 3

个 DNN 模型，APP2 使用了 2 个 DNN 模型。同时，DNN3 被所有的 3 个 APP 所

使用。而在传统的缓存中，一个用户请求对应着一个特定的数据文件，具体的例子

如图 4-3 所示，图中共有 3 个不同的视频请求，每个视频请求都对应着一个特定的

视频文件。 

 
图 4-2  人工智能应用和 DNN 模型之间的关系 

Figure 4-2  Relationships between applications and DNN models 
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图 4-3  视频请求与视频文件之间的关系 

Figure 4-3  Relationships between video requests and videos 

4.2.2  研究基本思想 

利用 APP 与 DNN 模型之间的多对多关系能够提升缓存性能。下面首先给出

两个基于流行度的传统缓存方案，然后给出一个基于 APP 与 DNN 之间的多对多

关系进行缓存的方案，本小节将通过具体例子说明后者比只利用流行度进行缓存

的传统算法具有更好的性能。 

仍以图 4-2 为例，系统中有 APP1、APP2 和 APP3 共 3 个 APP，它们被用户请

求的概率依次为 0.3、0.3 和 0.4。假设每个 DNN 模型大小相同，边缘缓存服务器

的 GPU 内存只能够缓存 3 个 DNN 模型。 

方案 1：仅根据 APP 的流行度缓存 DNN 模型。在该场景下，一个 APP 的流

行度为该 APP 被请求的概率。APP3 的流行度最高，为 0.4，因此，该方案缓存 APP3

使用的 DNN3、DNN4 和 DNN5 这 3 个模型。此时对 APP3 的计算请求可直接被边

缘缓存服务器执行，而 APP1 和 APP2 所需的 DNN 模型没有全部被缓存到 GPU 内

存中，因而请求需要被重定向到远端服务器，从而引入较高的时延。在该缓存方案

下，缓存命中率为 0.4，有 40%（即 APP3 的流行度）的用户获得较高的体验。 

方案 2：仅根据 DNN 模型的流行度来进行缓存。在该场景下，一个 DNN 模

型的流行度定义为与该模型相关的所有 APP 的流行度之和，例如 DNN2 的流行度

等于 APP1 的流行度加 APP2 的流行度（因为 APP1 和 APP2 都使用了 DNN2）。按

照 DNN 模型的流行度排序结果为：DNN3、DNN2、DNN4、DNN5、DNN1。因此

该方案缓存 DNN2、DNN3 和 DNN4，此时只有 APP2 所需的模型全部被缓存到

GPU 内存中。该缓存方案下，缓存命中率为 0.3，有 30%的用户获得较低的响应时

间（即 APP2 的流行度）。 

方案3：基于APP与DNN之间的多对多关系进行缓存设计。该方案缓存DNN1、

DNN2 和 DNN3，这种缓存方案可以同时满足用户对 APP1 和 APP2 的请求。因为
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APP1 的流行度为 0.3，APP2 的流行度为 0.3，因此该缓存方案下，缓存命中率为

0.6，有 60%的用户获得较低响应时间，相较于方案 1 和方案 2 性能有明显提升。

这是因为该方案考虑了 APP 和 DNN 之间的多对多关系，缓存了 APP1 与 APP2 重

用的 DNN2 和 DNN3。由于当前的 GPU 内存可容纳 3 个 DNN 模型，此时再缓存

DNN1 就可再满足对 APP1 的用户请求。 

对比方案 1、方案 2 和方案 3 可以发现，单一根据 APP 或者 DNN 模型的流行

度的进行缓存的方案通常不是最优的。这是因为单一根据 APP 流行度的缓存方案

没有考虑到 DNN 模型在不同的 APP 之间的重用特性，因此该方案可能满足的用

户 APP 请求不是最多的。而单一根据 DNN 模型流行度的缓存方案没有考虑到一

个 APP 的整体响应时间取决于该 APP 相关联的 DNN 模型中响应时间最高的 DNN

模型个体，而单个 DNN 模型的响应时间取决于该模型是否在缓存中，因此这种方

法不能获得最优的缓存性能。而方案 3 在使用 APP 流行度的基础上，利用 APP 与

DNN 模型之间的多对多的关系，使得缓存的 DNN 模型能够直接满足更多用户的

APP 计算请求。 

基于利用 APP 与 DNN 之间的关联关系进行缓存的基本想法，本文将在 4.3 节

提出一个最优化模型，在有限的 GPU 内存中缓存合适的 DNN 模型，以最小化 APP

的响应时间。 

4.3  面向人工智能应用的缓存最优化模型及启发式算法 

本节参数化了系统模型，建立了面向人工智能应用的缓存最优化模型，并提出

了相应的启发式算法。 

4.3.1  系统描述 

本小节将对系统进行参数化描述，以方便后续缓存优化模型的建立，表 4-1 列

出了相关符号与参数。 

APP 的集合记为 {1,2,...,| |}Τ = T ，其中 | |T 是 APP 的总数。DNN 模型的集合

记为 {1,2,...,| |}=M M ，其中 | |M 是 DNN 模型的总数。APP i使用到的 DNN 模型

集合用 iA 表示，APP i使用到而且当前已被缓存的 DNN 模型集合用 C

iA 表示，显

然 i A M ， C

i A M 。 

由于 DNN 模型可以通过模型组合以及压缩技术动态地调整大小，因此为了简

化建模，本研究假设每个 DNN 模型大小相同。缓存服务器 GPU 内存大小用符号

c 表示，表示内存中最多可以容纳 c 个 DNN 模型。 
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APP i的流行度用 ip 表示，表示用户会以 ip 的概率请求 APP i。 iI 是一个二元

指示变量，若APP i用到的DNN模型 iA 全部缓存在GPU内存中 1iI = ，否则 0iI = 。 

缓存的决策向量用 1 2 | |( , , , )l l l=
M

L 表示，其中 il 是一个二元变量， 1il = 代表

DNN 模型 i缓存在 GPU 内存中， 0il = 代表 DNN 模型 i没有缓存在 GPU 内存中。 

 

表 4-1 符号解释 

Table 4-1  Symbol description 

符号 含义                                                

{1,2,...,| |}=T T  APP 的集合，共 | |T 个 APP 

{1,2,...,| |}=M M  DNN 模型的集合，共 | |M 个 DNN 模型 

iA  APP i 用到的 DNN 模型的集合，
i A M  

C

iA  APP i 已被缓存的 DNN 模型集合， C

i A M  

c  边缘缓存服务器 GPU 内存大小 

ip  APP i 的流行度 

iI  APP i 缓存指示变量， 1iI = 表示 APP i 用到的 DNN 模型

iA 全部被缓存，否则 0iI =  

1 2 | |( , , , )l l l=
M

L  缓存决策向量，其中 1il = 代表 DNN 模型 i 被缓存， 0il = 代

表 DNN 模型 i 不被缓存 

iv  APP i 的价值 

 

4.3.2  最优化模型建立 

本小节将利用 4.2 节介绍的 APP 与 DNN 模型的关联关系建立最优化模型，以

在边缘缓存服务器 GPU 内存有限的情况下，降低 APP 平均响应时间。 

在 4.2 节所描述的应用场景下，本节首先对 APP 响应时间进行建模。若用户

请求的 APP 所需的 DNN 模型都缓存在边缘缓存服务器的 GPU 中，本文称该 APP

命中缓存，此时边缘服缓存服务器可直接执行相关计算并返回结果，这种情况下，

APP 的平均响应时间为常数 1D 。反之，若一个 APP 所需的 DNN 模型没有全部被

缓存在边缘缓存服务器的 GPU 内存中，本文称该 APP 未命中缓存，APP 计算请求

将被定向到远端服务器执行，平均响应时间为常数 2D 。根据文献[4]， 2 1D D ，因

此本文假设 1 0D = 。 

给定一个缓存决策向量 1 2 | |( , , , )l l l=
M

L ，APP 是否命中的二元指示变量 iI 计

算如下： 
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i

i jj
I l


= A

 (4-1) 

进一步，APP 的平均响应时间如下： 

 ( )1 2 2(1 ) 1i i i i i

i i

I D I D p D I p
 

 
+ − = − 

 
 

T T

 (4-2) 

由于 2D 是常数，因此根据公式(4-2)，最小化 APP 平均响应时间等同于最大化

加权 APP 的缓存命中率（每个 APP 的权重为该 APP 的流行度）。 

结合公式(4-1)，建立最优化模型如下： 

 max i i

i

p I



L

T

 (4-3) 

限制条件如下： 

 ,
i

i j

j

I l i


= 
A

T  (4-4) 

 i

i

l c



M

 (4-5) 

 {0,1},il i M  (4-6) 

其中，约束(4-5)确保缓存在 GPU 内存中的 DNN 模型的数目不超过内存最大

可容纳的 DNN 模型的数目。 

最优化模型的目标是找到一组缓存决策向量 1 2 | |( , , , )l l l=
M

L ，以最大化系统

APP 的加权命中率。由于 L中元素的取值是二元变量，因此该最优化模型是一个

整数规划问题，找到最优解需要遍历 L所有可能的取值，计算复杂度为 | |(2 )O M 。当

系统中 APP 和 DNN 模型的数目增加，该问题的求解将会变得十分复杂。因此，本

文接下来提出一种启发式算法来求解该最优化模型。 

4.3.3  启发式算法 

针对上述人面向工智能应用的缓存优化模型，本小节提出了基于边际价值的

启发式算法（greedy application marginal value, GAMV），求解缓存决策向量 L，以

尽可能提高系统 APP 的缓存命中率，降低 APP 响应时间。 

GAMV 算法的主要思想是利用贪婪算法，迭代选择最有价值的 APP，并缓存

其相对应的 DNN 模型。同时为了去除缓存冗余，每个 DNN 模型的副本只存储一

次。重复迭代步骤直到剩余的 GPU 内存空间再也无法满足更多的 APP 的计算。 

该算法的关键是如何定义一个 APP 的价值。APP 的价值与 APP 的流行度有

关。具体来说，一个 APP 的流行度越高，请求该 APP 的计算的用户数目越多，该

APP 价值越高。  

APP 的价值还与当前 GPU 内存的状态有关。若一个 APP 所需的 DNN 模型在
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GPU内存中存储的数目越多，那么只需要再缓存少量的该 APP用到的DNN 模型，

就可使得该 APP 命中缓存。具体来说，给定某一迭代轮次，当前 GPU 内存中已缓

存部分 DNN 模型，当 APP i的部分 DNN 模型 C

iA 在之前的迭代过程中被缓存，

那么在当前迭代轮次中只需缓存 APP i所需的未被缓存的那部分 DNN 模型，便可

满足用户对 APP i的计算请求，缓存命率中此时增加 ip 。 

综上所述，需要综合考虑迭代过程中 APP 所需缓存空间的动态性和 APP 的流

行度来确定 APP 的价值。为此，给定一个迭代轮次，已知当前决策向量 L，待缓

存的 APP i的价值 iv 计算方式如公式(4-7)所示。 

 
| | | |

i
i C

i i

p
v =

−A A
 (4-7) 

其中 ip 为 APP i的流行度，| |iA 为 APP i关联的 DNN 模型数目，| |C

iA 为 APP 

i关联的已被缓存的模型数目，对于 i T ，| |C

iA 的值可通过公式(4-8)求得。因此，

| | | |C

i i−A A 为当前要满足 APP i的计算，还所需缓存的 DNN 模型的数目。根据公

式(4-7)，一个 APP 的价值可理解为缓存该 APP 每单位缓存容量带来的缓存命中率

的提升。 

 | |
j

C

i k

k

l


= 
A

A  (4-8) 

GAMV 算法的具体过程如下：首先当缓存为空时，缓存决策向量 L被初始化

为零向量，集合 C

iA 被初始化为空集。然后开始进入迭代，算法使用公式(4-7)计算

当前所有待缓存的 APP 的价值 , ( )iv i T ；然后选择能够被 GPU 容纳的条件下，

价值最高的 APP 作为目标 APP *i ，缓存 APP *i 所关联且未被缓存的所有 DNN 模

型，将这些 DNN 模型对应的缓存决策变量的值置为 1，然后更新 GPU 内存大小，

同时将本轮缓存的目标 APP *i 从待缓存的集合当中剔除。当 APP 全部命中，或者

剩余可用 GPU 内存不足以满足任何一个 APP 的计算时，迭代结束，算法输出最终

的缓存决策变量 L。算法伪代码如表 4-2 所示。 

算法输入的参数为 APP 的集合T 、每个 APP 的流行度{ | }ip iT 和每个 APP

所用到的 DNN 模型集合{ | }i iA T 。在该算法中，步骤 1 将缓存决策向量初始化为

零向量。步骤 2 至步骤 9 是贪婪迭代的过程，其中步骤 3 计算本轮迭代每个 APP

所需的 GPU 内存空间，步骤 4 剔除所需缓存容量大于 GPU 内存可用空间的 APP，

步骤 5 计算每个 APP 的价值，并挑选价值最大的 APP 作为目标 APP。步骤 6 缓存

目标 APP 关联的 DNN 模型，步骤 7 更新 GPU 内存容量，步骤 8 将本轮缓存的目

标 APP 从待缓存 APP 集合中剔除。 

算法 GAMV 是一个迭代算法，在每一次迭代过程中，复杂度最高的步骤为步

骤 3，最多需要计算 | |T 个 APP，每个 APP 需遍历 | |M 个模型，所以该步骤的计算

复杂度最高为 (| | | |)O T M 。同时，由于有 | |T 个 APP，迭代过程最多执行 | |T 次，



北京交通大学硕士学位论文                              面向人工智能应用的缓存算法 

40 

因此总的算法复杂度为 2(| | | |)O T M 。 

 

表 4-2  面向人工智能应用的缓存算法 

Table 4-2   Caching algorithms designed for artificial intelligence applications 

Algorithm 2 

Input: T , { | }ip iT , { | }i iA T  

Output: L  

1： (0,0,...,0)L  

2：While T  
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r l i


 −  
A

A T  

4：    { | }ii r c  T T  
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i i
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 T

 

6：    
*1,j i

l j  A  

7：    
*i

c c r −  

8：    
*\{ }

i
rT T  

9:  End While  

 

4.4  实验结果与分析 

本节对提出的 GAMV 算法进行了仿真实验以评估其性能，本章首先介绍了实

验的设置和对比参照，然后给出了仿真结果和具体的实验分析。 

4.4.1  实验设置与实验对比参照 

为测试算法性能，本文设置了 30 个 APP 与 100 个 DNN 模型，在实验过程中

随机生成 APP 与 DNN 之间的关联关系。具体的实验场景的产生方法如下：首先，

本文调研了 20 篇相关文献的人工智能应用使用的 DNN 模型的数目，发现人工智

能应用使用的 DNN 模型的数目分布在[2, 6]的区间。因此，除非特别指定，本文假

设 APP 关联 DNN 的数目区间[2,6]上的均匀分布。在给定了每个 APP 关联的 DNN

数目的产生方法之后，本文的实验从 100 个 DNN 模型中随机选择相应数目的 DNN

模型关联到每个 APP。最后，本文默认 APP 的数目为 30，设这 30 个 APP 的流行
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度服从参数为 的 Zipf 分布，每个 APP 的流行度计算参考公式(3-12)。 

由于 APP 与 DNN 模型之间的关联关系的生成具有随机性，在每种实验设置

中，本文对每种算法重复仿真 100 次，并取这 100 次缓存命中率的平均值作为该

算法的性能指标，该指标记为平均缓存命中率。 

本文选取如下 4 种传统的缓存算法作为 GAMV 的对比算法，分别是： 

(1) 带冗余随机缓存算法（记为 RND-APP-CACHE）。该算法重复如下步骤，

直到没有可用的 GPU 内存空间：随机选择一个 APP，缓存该 APP 关联的所有 DNN

模型。如果一个 DNN 模型被多个 APP 使用，这个 DNN 模型会被存储多次。这种

方法忽略了 DNN 模型可能被不同的 APP 使用，而把一个 APP 关联的所有 DNN

模型看作一个独立的数据文件，而没有消除 GPU 内存中的冗余。 

(2) 不带冗余的随机缓存算法（记为 RND-APP-DNN-CACHE）。该算法步骤同

上，但是对于每个 DNN 模型，最多只缓存一个副本，以消除 GPU 内存中的冗余。 

(3) 带冗余的基于应用流行度的缓存算法（记为 POP-APP-CACHE）。该算法

类似于 RND-APP-CACHE，不同的是，该算法依次选择最流行且能够被 GPU 内存

容纳的 APP 缓存。 

(4) 不带冗余的基于应用流行度缓存算法（记为 POP-APP-DNN-CACHE）。该

算法考虑到 DNN 模型可能在不同的 APP 之间被重用，每次选择最流行的 APP 并

缓存其关联的 DNN 模型，每个模型只缓存一个副本，直到没有剩余的 GPU 空间。 

(5) 基于 DNN 模型流行度缓存算法（记为 POP-DNN-CACHE）。该算法选择

流行度最高的 DNN 模型进行缓存，直到没有剩余的 GPU 内存。其中，一个 DNN

模型的流行度计算为与该模型关联所有 APP 的流行度之和。 

4.4.2  性能分析 

本小节分别通过仿真分析了 GPU 内存大小、APP 流行度和 APP 关联 DNN 模

型的数目对缓存算法性能的影响。 

(1)  GPU 内存大小对算法性能的影响。 

为了评估 GPU 内存大小对算法性能的影响，本实验设置 APP 的流行度参数

为 0.2，APP 关联的模型数目服从参数为[2, 6]的均匀分布，以步长为 10 从 10 到

100 改变 GPU 内存的大小 c 。实验结果如图 4-4 所示，图中横轴为 GPU 的大小，

纵轴为平均缓存命中率。 

从图 4-4 可以看出，所有算法的性能随着 c 的增加而呈上升趋势，这是由于 c

增大，GPU 内存中可容纳的 DNN 模型的数目也随之增加，可以满足更多 APP 的

计算需求。当 c 接近 100 时，所有的 DNN 模型均被缓存，此时 GAMV、RND-APP-
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DNN-CACHE、POP-APP-DNN-CACHE 和 POP-DNN-CACHE 的平均命中率都接近

于 1，而 RND-APP-CACHE 和 POP-APP-CACHE 的平均缓存命中率却无法达到 1。

这是由于后者认为每个 APP 所关联的 DNN 模型集合是独立的，在缓存时会缓存

DNN 模型的多个副本，因此会导致缓存冗余，降低缓存利用率。 

在这几种对比算法中，随着 c 增加，POP-DNN-CACHE 的性能提升也逐渐增

加，逐渐优于随机算法（RND-APP-CACHE 和 RND-APP-DNN-CACHE）。这是由

于最流行的 DNN 模型集合可能被多个不同的 APP 使用，当较 c 小时，缓存的最

流行的 DNN 模型集合不能完整满足大多数 APP 的需求，此时缓存命中率较低。

而随着 c 增加，所缓存的最流行的 DNN 模型的集合能够满足的 APP 数目增加，

且这些 APP 的流行度较高，因此 POP-DNN-CACHE 性能也随之提高。 

进一步，从图 4-4 可知，本文提出的 GAMV 算法性能明显优于其他算法，相

较于对比算法中性能最好的算法（POP-APP-DNN-CACHE），GAMV 的平均缓存命

中率最好可提升 9.14%，这得益于 GAMV 考虑了 APP 与 DNN 模型之间的关联关

系，并将该关系引入到 APP 的价值计算当中，因此可获得更好的性能。 

 
图 4-4  GPU 内存大小 c对算法性能的影响 

Figure 4-4  Impact of GPU memory size c  on caching performance 

(2)  APP 流行度参数 对算法性能的影响。 

为了评估 APP 流行度参数 对算法性能的影响，本实验设置缓 GPU 内存大小
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为 50，APP 关联的模型数目服从参数为[2, 6]的均匀分布，以步长为 0.1 从 0.1 到 1

改变 APP 流行度参数 的值。实验结果如图 4-5 所示，图中横轴为 的值，纵轴

为平均缓存命中率。 

从图 4-5 中可以看出，本文提出的 GAMV 算法的性能明显优于其他算法。同

时，6 种算法又可分为两组，一组是不考虑流行度的随机算法 RND-APP-CACHE

和 RND-APP-DNN-CACHE；另一组是考虑了流行度的其余 4 种算法，它们直接或

间接地利用流行度来缓存 APP 所需 DNN 模型。 

随着 的增加，考虑了流行度的后一组算法的平均缓存命中率也随之增加，而

不考虑流行度的前一组随机算法性能维持在一个相对稳定的值附近。这是由于

的增加使得更少一部分 APP 被更多的用户请求，因此只需缓存这部分 APP 所需的

DNN 模型便可满足大部分的用户请求。而考虑了流行度的那组算法能够以一定的

规则选择流行度更高的 APP 进行缓存，因此提高了平均缓存命中率。由图 4-5 进

一步可知，本文的提出的 GAMV 优于其他算法，这得益于 GAMV 在缓存过程中

不仅考虑了 APP 的流行度，而且也考虑了 APP 与 DNN 之间的关联关系。 

 
图 4-5  流行度参数 对算法性能的影响 

Figure 4-5  Impact of Zipf parameter   on caching performance 

(3)  APP 关联模型数目对算法性能的影响。 

为了评估 APP 的性能升级及规模增加后对缓存性能带来的影响，我们分析观
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察了 APP 关联的 DNN 模型数目对算法性能的影响。本实验设置 APP 的流行度参

数 为 0.2，设置 GPU 内存空间 c 的大小为 50，APP 关联的模型数目的分布区间

[ , ]a b 从[1, 4]增加到[10, 13]，在增加过程中， a 和b 每次均增加 1。实验结果如图

4-6 所示，图中横轴为区间[ , ]a b 的均值，纵轴为平均缓存命中率。 

从图 4-6 中可以看出，随着 APP 关联的 DNN 模型的平均数目增加，所有算法

的性能呈现下降趋势，这是由于以下两个方面导致的：一方面，a 和b 的增加使得

每个 APP 关联的 DNN 模型数目随之增加，同时所有 APP 关联的不同的 DNN 模

型的数目也随之增加；另一方面，GPU 内存空间有限，只能缓存固定数目的 DNN

模型。这就导致用户请求的 APP 所需的 DNN 模型被同时缓存的概率降低，能够

被完整缓存的 APP 的数目减少，缓存命中率降低。 

即便如此，本文所提出的 GAMV 算法依旧具有最好的性能。这是因为 GAMV

能够在缓存过程中综合考虑 APP 的流行度和缓存 APP 所需的空间来选择最有价值

的 APP，并缓存这些 APP 所需的 DNN 模型，每个 DNN 模型只缓存一个副本，从

而有效地提高了缓存的性能。结合实验(1)和实验(2)，相较于对比算法中性能最好

的 POP-APP-DNN-CACHE，GAMV 多数情况下可提升平均缓存命中率 10%左右。 

 

图 4-6  APP 关联模型数目对算法性能的影响 

Figure 4-6  Impact of the average number of DNN models associated with an application on 

caching performance 
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4.5  本章小结 

本章提出了一种面向人工智能应用的缓存算法。该算法以充分利用边缘缓存

服务器有限的 GPU 内存资源、尽可能降低总体应用响应时间为目标，缓存人工智

能应用关联的 DNN 模型。本章的研究首先阐述了人工智能应用的计算业务的研究

背景，然后介绍了 CDN 人工智能应用的计算业务的特点和缓存的基本思想，在此

基础上，提出了面向人工智能应用的缓存的最优化模型，来缓存人工智能应用关联

的 DNN 模型，在 GPU 内存空间有限的情况下，尽可能提高缓存性能，并给出一

种基于贪婪迭代的启发式算法 GAMV 求解最优化模型。本文的数值结果表明，在

不同的实验设置下，本文提出的 GAMV 算法均有效提升了缓存性能。
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5  结论 

5.1  本文总结 

CDN 是实现互联网数据分发的主要手段。CDN 的主要业务包括两大类。一类

是目前的视频文件的分发。第二类是新兴的人工智能应用的计算。 

由于 CDN 业务量的增长速度远高于网络扩容速度，CDN 性能的提升面临着

资源瓶颈。CDN 资源瓶颈主要来自于：边缘缓存服务器的带宽资源和缓存资源。

本文根据 CDN 不同的业务的特征，和不同业务对 CDN 资源的需求，设计了相应

的资源调度机制。本文的研究主要包括两项内容。 

第一项是设计了视频内容感知的负载均衡算法。针对 CDN 视频业务的带宽资

源瓶颈，本文提出了视频内容感知的 CDN 负载均衡联合优化模型，该联合优化模

型根据视频不同内容视频，其用户体验随比特率变化的函数是不同的这一特点，联

合规划每个边缘缓存服务器提供的视频组合以及每个视频画面的比特率，优化用

户总体体验。由于该最优化模型是一个混合整合规划模型，本文进一步提出了求解

该最优化模型的迭代的启发式算法，该算法首先将所有 CDN 服务器当作一个虚拟

的理想服务器，以真实服务器带宽总和为约束，迭代地求得每个视频的最优比特率；

然后按求得的最优比特率，将视频迭代地分配到每个 CDN 边缘缓存服务器，每次

选择价值最高的视频分配到剩余带宽最多的服务器。实验结果显示，本文提出的算

法能够有效提升用户总体体验。 

第二项是设计了面向人工智能应用的缓存算法。针对 CDN 人工智能应用的

GPU 内存资源瓶颈，本文提出了面向人工智能应用的缓存优化模型，该优化模型

将最小化响应时间的优化问题转化为最大化缓存命中率的优化问题，选择一组合

适的 DNN 模型并缓存到边缘缓存服务器有限的 GPU 内存中，以最小化人工智能

应用整体的响应时间。该最优化模型背后的思想是：一个人工智能应用可能并行用

到多个 DNN 模型，一个 DNN 模型可能被多个人工智能使用；同时由于从硬盘中

加载或者将请求定向到远端服务器会引入较大的时延，因此只有当一个应用所需

的全部 DNN 模型缓存在 GPU 内存中时，应用才能获得较低的响应时间。本文设

计了一个贪婪式的启发式算法求解该最优化模型，该算法迭代地选择最有价值的

人工智能应用关联的 DNN 模型缓存到 GPU 内存中。实验结果表明本文所提出的

缓存算法能够有效提升缓存性能。 



北京交通大学硕士学位论文                                                    结论 

47 

5.2  存在问题与展望 

本文存在的问题和进一步的工作如下： 

(1) 对于视频内容感知的负载均衡算法，主要有两方面问题。首先，本文的优

化模型是建立在小规模的 CDN 网络架构上的，用户从各服务器获取视频的时延差

可以忽略，如果网络规模进一步扩大，用户以跨国甚至跨洲的形式获取视频，此时

不同用户获取视频的时延差不可忽略，需要进一步完善模型；其次，本文假设用户

请求视频序列可提前精确预知，实际上如何精确预测用户行为需要精巧设计，本文

将在该方面展开进一步的工作。 

(2) 对于面向人工智能应用的缓存算法，本文的研究假设人工智能应用的流行

度是已知的，然而目前相关研究中，对于人工智能应用流行度变化的模式和规律的

研究还是空白。如何通过实际数据建立人工智能应用流行度变化模型，以及预测不

同服务器范围内的应用流行度变化，对于精准提升用户体验具有重要意义，可能是

未来一个研究方向，本文的后续工作将继续根据真实的探测数据建立人工智能应

用流行度变化的数学模型。 
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