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摘 要：随着5G、6G通信技术的快速迭代以及物联网、元宇宙、自动驾驶等新兴应用的爆发式增长，移动终端数据流量呈现指数级

攀升态势，传统云计算架构中“终端-云端”的集中式数据处理模式已难以满足时延敏感型、计算密集型应用的服务需求。移动边

缘计算（Mobile Edge Computing, MEC）作为一种将计算、存储、通信资源下沉至网络边缘的新型架构，通过在靠近终端用户的边

缘节点部署缓存资源，能够有效缩短数据传输距离、降低网络拥塞、提升服务响应速度，成为解决上述困境的核心技术之一。缓存

策略作为MEC系统资源优化的关键环节，其性能直接决定了边缘节点资源利用率、用户服务质量以及系统整体运行效率。然而，MEC

场景具有用户移动性强、业务请求模式动态多变、边缘节点资源有限、多节点协同复杂等固有特性，传统静态缓存策略和基于统计

规律的动态缓存策略，由于缺乏对环境动态变化的自适应能力和全局优化能力，难以实现缓存资源的最优分配。深度强化学习（Deep

Reinforcement Learning, DRL）融合了深度学习的特征提取能力和强化学习的序贯决策能力，能够在未知动态环境中通过与环境的

持续交互，自主学习最优决策策略，无需依赖先验知识和固定模型假设，恰好适配MEC缓存决策的动态性、不确定性和复杂性需求。

基于此，本文围绕移动边缘计算中基于深度强化学习的缓存策略展开深入研究，旨在解决传统缓存策略在动态场景下适应性差、优

化效果有限的问题，提升MEC系统的服务性能和资源利用效率。本文首先系统梳理了移动边缘计算和深度强化学习的相关基础理论，

明确了MEC缓存系统的核心架构、缓存机制以及DRL的核心原理和典型算法特性。其次，针对MEC场景的核心需求，构建了基于DRL

的MEC缓存决策模型，明确了缓存优化的目标的约束条件，设计了适配MEC场景的DRL框架，包括状态空间、动作空间和奖励函数的

具体设计方案，实现了对缓存内容的动态选择、更新和替换的智能决策。然后，针对MEC场景下状态空间高维化、训练过程不稳定

等问题，对DRL算法进行了针对性改进，优化了神经网络结构以提升高维状态的特征提取能力，改进了经验回放和目标网络策略以

提升训练稳定性和收敛速度。为验证所提缓存策略的有效性和优越性，本文搭建了基于仿真平台的实验环境，选取典型传统缓存算

法和现有DRL缓存算法作为基准，从缓存命中率、平均访问时延、系统能耗三个核心指标出发，开展了大量对比实验和鲁棒性测试。

实验结果表明，本文提出的基于DRL的MEC缓存策略，在不同用户请求模式、不同边缘节点资源配置、不同用户移动速度等场景下，

均能显著提升缓存命中率，降低用户平均访问时延和系统能耗，相较于传统缓存策略和现有DRL缓存策略，性能提升效果显著，具

有良好的适应性和鲁棒性。最后，本文总结了研究成果，分析了当前研究工作中存在的不足，并结合MEC技术和DRL技术的发展趋势，

提出了未来的研究方向，包括多边缘节点协同缓存优化、结合联邦学习的隐私保护机制探索等，为后续相关研究提供了参考和借鉴。

本文的研究工作对于推动MEC缓存技术的智能化发展、提升边缘计算系统的服务质量和资源利用效率具有重要的理论意义和实际应

用价值。
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Research on Caching Strategy Based on Deep Reinforcement Learning in Mobile
Edge Computing

Meng Xiaofeng
(School of Computer Science and Technology, Dalian University of Technology, Dalian, Liaoning 116024)

Abstract: With the rapid iteration of 5G and 6G communication technologies and the explosive growth of emerging applications such as the
Internet of Things (IoT), metaverse, and autonomous driving, the data traffic of mobile terminals has shown an exponential growth trend.
The centralized data processing mode of "terminal-cloud" in the traditional cloud computing architecture can no longer meet the service
requirements of latency-sensitive and computation-intensive applications. Mobile Edge Computing (MEC), as a new architecture that sinks
computing, storage, and communication resources to the edge of the network, can effectively shorten the data transmission distance, reduce
network congestion, and improve service response speed by deploying caching resources at edge nodes close to end users, making it a core
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technology to solve the above dilemmas. As a key link in the resource optimization of MEC systems, the caching strategy directly determines
the resource utilization rate of edge nodes, user quality of service (QoS), and the overall operational efficiency of the system. However, the
MEC scenario has inherent characteristics such as strong user mobility, dynamically changing service request patterns, limited resources of
edge nodes, and complex multi-node collaboration. Traditional static caching strategies and dynamic caching strategies based on statistical
rules are difficult to achieve optimal allocation of caching resources due to the lack of adaptive capacity and global optimization capacity for
dynamic changes in the environment.Deep Reinforcement Learning (DRL) combines the feature extraction capability of deep learning and
the sequential decision-making capability of reinforcement learning. It can independently learn the optimal decision-making strategy through
continuous interaction with the environment in an unknown dynamic environment, without relying on prior knowledge and fixed model
assumptions, which is exactly suitable for the dynamic, uncertain, and complex needs of MEC caching decisions. Based on this, this paper
conducts in-depth research on the caching strategy based on deep reinforcement learning in mobile edge computing, aiming to solve the
problems of poor adaptability and limited optimization effect of traditional caching strategies in dynamic scenarios, and improve the service
performance and resource utilization efficiency of MEC systems.This paper first systematically sorts out the relevant basic theories of mobile
edge computing and deep reinforcement learning, clarifies the core architecture, caching mechanism of the MEC caching system, as well as
the core principles and typical algorithm characteristics of DRL. Secondly, according to the core needs of the MEC scenario, a DRL-based
MEC caching decision model is constructed, the optimization objectives and constraints of caching are clarified, and a DRL framework
adapted to the MEC scenario is designed, including the specific design schemes of state space, action space, and reward function, realizing
intelligent decision-making for dynamic selection, update, and replacement of cached content. Then, to address the problems of
high-dimensional state space and unstable training process in the MEC scenario, the DRL algorithm is specifically improved, the neural
network structure is optimized to enhance the feature extraction capability of high-dimensional states, and the experience replay and target
network strategies are improved to enhance training stability and convergence speed.To verify the effectiveness and superiority of the
proposed caching strategy, this paper builds an experimental environment based on a simulation platform, selects typical traditional caching
algorithms and existing DRL caching algorithms as benchmarks, and carries out a large number of comparative experiments and robustness
tests from three core indicators: cache hit rate, average access latency, and system energy consumption. The experimental results show that the
proposed DRL-based MEC caching strategy can significantly improve the cache hit rate, reduce the average user access latency and system
energy consumption in different scenarios such as different user request patterns, different edge node resource configurations, and different
user moving speeds. Compared with traditional caching strategies and existing DRL caching strategies, the performance improvement effect is
significant, and it has good adaptability and robustness.Finally, this paper summarizes the research results, analyzes the deficiencies in the
current research work, and puts forward future research directions combined with the development trends of MEC technology and DRL
technology, including multi-edge node collaborative caching optimization and exploration of privacy protection mechanisms combined with
federated learning, providing reference for subsequent related research. The research work of this paper has important theoretical significance
and practical application value for promoting the intelligent development of MEC caching technology and improving the service quality and
resource utilization efficiency of edge computing systems.
Keywords: mobile edge computing, deep reinforcement learning, caching strategy, dynamic decision-making, resource optimization, quality of
service

1 引言

随着新一代信息技术的飞速发展，5G、6G通信技术与

物联网、人工智能、大数据、元宇宙等新兴技术深度融合，

催生出大量时延敏感型和计算密集型应用，如自动驾驶、远

程医疗、实时视频直播、工业互联网、VR/AR交互等。这些

应用的广泛普及，使得移动终端数据流量呈现爆发式增长，

据IDC统计，全球移动数据流量从2020年的120EB增长至

2025年的770EB，年均增长率超过50%，而到2030年，全球

移动数据流量将突破5000EB，其中时延敏感型数据流量占

比将超过60%。传统云计算架构采用“终端-基站-核心网-

云端”的集中式处理模式，所有数据均需传输至远端云端进

行处理和存储，这种模式存在传输距离长、网络拥塞严重、

响应时延高、回程链路压力大等固有缺陷，已难以满足新兴

应用对低时延（如自动驾驶要求端到端时延低于10ms）、高

带宽、高可靠性的服务需求[1]。

移动边缘计算（MEC）作为5G/6G网络的核心关键技术

之一，由欧洲电信标准协会（ETSI）于2014年正式提出，其

核心思想是将云计算的计算、存储、通信资源下沉至网络边

缘，即在靠近移动终端用户的基站、接入点等位置部署边缘

节点，形成“终端-边缘-云端”的三层架构。通过这种架构，

边缘节点可以直接为终端用户提供数据缓存、计算卸载、内

容分发等服务，无需将所有数据传输至远端云端，从而显著

缩短数据传输距离，降低网络拥塞，提升服务响应速度，减

轻回程链路压力。MEC技术的出现，为解决传统云计算架构

的瓶颈提供了有效途径，成为连接终端用户与云端的重要桥

梁，也是实现“万物互联”的关键支撑技术。

在MEC系统中，缓存策略是提升系统性能的核心环节之

一。边缘节点的缓存资源有限，通常仅为云端服务器存储容

·022·



2025年第 5期 孟萧峰：移动边缘计算中基于深度强化学习的缓存策略研究 No.5 2025（Vol.001）

量的1%~10%，而移动终端用户的业务请求具有多样性、随

机性、动态性等特点，如何合理利用有限的缓存资源，缓存

用户最可能请求的内容，最大化缓存命中率，降低用户访问

时延，减少系统能耗和网络带宽消耗，成为MEC系统优化的

核心问题。传统缓存策略如先进先出（FIFO）、最近最少

使用（LRU）、最少访问频率（LFU）等，大多基于固定的

规则或统计规律进行缓存决策，缺乏对环境动态变化的自适

应能力，在用户请求模式多变、用户移动性强的MEC场景下，

缓存性能不佳。随着DRL技术的快速发展，其在动态决策、

环境自适应、全局优化等方面的优势日益凸显，为MEC缓存

策略的智能化优化提供了新的思路和方法[2]。

本文围绕移动边缘计算中基于深度强化学习的缓存策

略展开深入研究，系统分析MEC缓存系统的核心问题和DRL

技术的应用优势，设计适配MEC场景的DRL缓存框架和改进

算法，通过实验验证策略的有效性和优越性，为MEC系统的

缓存优化提供理论支撑和实践参考。本章将首先阐述研究背

景与意义，梳理国内外研究现状，明确本文的研究内容与创

新点，为后续研究工作奠定基础。

1.1 研究背景与意义

1.1.1 移动边缘计算（MEC）的兴起与核心挑战

随着5G技术的全面商用和6G技术的研发推进，移动通

信网络进入了“万物互联”的新时代，终端设备的数量和种

类急剧增加，业务场景也日益丰富。据中国信通院统计，截

至2024年底，全球5G终端用户数量已突破80亿，物联网终

端设备数量超过200亿，预计到2026年，全球6G终端用户将

达到10亿，物联网终端设备数量将突破300亿[3]。这些终端设

备产生的海量数据，以及新兴应用对低时延、高带宽、高可

靠性的需求，对传统移动通信网络和云计算架构提出了严峻

挑战。

传统云计算架构中，云端服务器集中处理所有终端用户

的计算和存储需求，这种集中式模式虽然具有资源集中管

理、易于维护等优势，但存在以下核心缺陷：一是传输时延

高，终端用户的数据需要经过基站、核心网等多个环节传输

至远端云端，传输距离通常在数百公里甚至上千公里，导致

端到端时延普遍在100ms以上，无法满足自动驾驶、远程医

疗等时延敏感型应用的需求；二是网络拥塞严重，海量终端

数据同时传输至云端，导致核心网和回程链路压力激增，容

易出现网络拥塞、数据丢包等问题，影响服务质量；三是资

源利用率低，云端服务器需要处理全球范围内的海量请求，

容易出现负载不均衡的情况，部分服务器过载运行，而部分

服务器处于闲置状态，资源浪费严重；四是能耗较高，数据

的长距离传输和云端服务器的大规模运行，会消耗大量的电

力资源，不符合绿色低碳的发展趋势[4]。

为解决上述问题，移动边缘计算（MEC）应运而生。

MEC技术将计算、存储、通信资源从云端下沉至网络边缘，

部署在靠近终端用户的基站、接入点、路由器等位置，形成

边缘节点。这些边缘节点具有地理位置优越、距离终端用户

近、响应速度快等特点，能够直接为终端用户提供本地化的

计算、缓存、内容分发等服务，从而有效弥补传统云计算架

构的不足[5]。例如，在自动驾驶场景中，边缘节点可以缓存

自动驾驶所需的高清地图、实时路况等数据，终端车辆无需

访问远端云端，即可快速获取所需数据，将端到端时延降低

至10ms以内，保障自动驾驶的安全性和可靠性；在VR/AR

场景中，边缘节点可以缓存VR/AR内容，减少内容传输的带

宽消耗，提升用户的交互体验；在工业互联网场景中，边缘

节点可以对工业设备产生的实时数据进行本地处理和分析，

及时反馈控制指令，提升工业生产的效率和安全性。

尽管MEC技术具有诸多优势，但在实际应用过程中，仍

然面临着一系列核心挑战，这些挑战严重制约了MEC系统的

性能提升和广泛应用，主要包括以下几个方面：

第一，边缘节点资源有限。与云端服务器相比，边缘

节点的计算、存储、通信资源相对有限，通常受到物理空

间、成本、能耗等因素的限制。例如，边缘节点的缓存容

量一般在几十GB到几百GB之间，而云端服务器的缓存容

量可达TB级甚至PB级；边缘节点的计算能力通常为几核

到几十核，而云端服务器的计算能力可达上百核甚至上千

核[6]。有限的资源使得边缘节点无法缓存所有终端用户可

能请求的内容，也无法处理所有的计算任务，如何合理分

配有限的资源，实现资源利用效率的最大化，成为MEC系

统面临的首要挑战。

第二，用户移动性强。在MEC场景中，终端用户通常处

于移动状态，如行人、车辆等，用户的位置会随着时间不断

变化，导致用户接入的边缘节点也会随之切换。这种动态切

换会导致边缘节点的缓存内容与用户的请求需求不匹配，例

如，用户在A边缘节点缓存的内容，当切换到B边缘节点后，

需要重新从云端或其他节点获取，增加了访问时延和网络带

宽消耗。此外，用户的移动速度也会影响缓存策略的效果，

高速移动的用户请求模式更加多变，对缓存策略的自适应能
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力提出了更高的要求。

第三，业务请求模式动态多变。移动终端用户的业务请

求具有多样性、随机性、时空相关性等特点。不同用户的业

务需求不同，同一用户在不同时间、不同位置的业务需求也

会发生变化，例如，用户在上下班高峰期可能更倾向于浏览

视频、听音乐，而在工作时间可能更倾向于处理办公数据；

用户在城市中心区域可能请求高清视频、实时导航等内容，

而在偏远区域可能请求简单的文字信息。这种动态多变的请

求模式，使得传统基于固定规则或统计规律的缓存策略难以

适应，无法准确预测用户的请求需求，导致缓存命中率偏低。

第四，多边缘节点协同复杂。在实际的MEC部署中，通

常会部署多个边缘节点，形成边缘节点集群，这些边缘节点

之间需要进行协同工作，共同为终端用户提供服务。然而，

多边缘节点之间的协同面临着诸多问题，例如，如何实现缓

存内容的共享与同步，避免缓存冗余；如何根据用户的位置

和请求需求，动态分配用户接入的边缘节点；如何平衡多个

边缘节点的负载，避免部分节点过载、部分节点闲置等。这

些问题的存在，增加了MEC系统缓存策略设计的复杂性。

第五，网络环境异构性。MEC系统通常部署在复杂的异

构网络环境中，包括5G、4G、WiFi、物联网等多种网络类

型，不同网络的带宽、时延、可靠性等性能指标存在较大差

异。此外，网络环境还会受到干扰、拥堵等因素的影响，导

致网络性能动态变化[7]。这种异构性和动态性，使得缓存策

略需要根据网络环境的变化进行实时调整，进一步增加了缓

存策略设计的难度。

第六，能耗优化压力大。边缘节点通常部署在户外或偏

远地区，电力供应有限，且能耗成本较高。如何在保证服务

质量的前提下，降低边缘节点的能耗，实现绿色低碳运行，

成为MEC系统优化的重要目标之一。缓存策略作为边缘节点

资源管理的核心环节，其设计直接影响边缘节点的能耗，例

如，不合理的缓存更新策略会导致边缘节点频繁进行数据读

写操作，增加能耗。

综上所述，MEC技术作为解决传统云计算架构瓶颈、满

足新兴应用需求的核心技术，具有广阔的应用前景，但在实

际应用中面临着资源有限、用户移动性强、请求模式多变、

多节点协同复杂、网络环境异构、能耗压力大等一系列核心

挑战。其中，缓存策略的优化是解决这些挑战的关键环节之

一，合理的缓存策略能够有效提升边缘节点资源利用率、降

低用户访问时延、减少网络带宽消耗和系统能耗，因此，开

展MEC缓存策略的研究具有重要的现实意义。

1.1.2 缓存策略在MEC中的关键作用

在MEC系统中，缓存策略是指边缘节点根据用户的业务

请求需求，对缓存内容进行选择、存储、更新和替换的一系

列规则和算法，其核心目标是最大化缓存命中率，最小化用

户访问时延和系统能耗，提升用户服务质量和系统资源利用

效率8。缓存策略作为MEC系统资源优化的核心环节，在提

升系统性能、改善用户体验、降低运营成本等方面发挥着至

关重要的作用，具体体现在以下几个方面：

第一，提升缓存命中率，减少重复数据传输。移动终端

用户的业务请求具有一定的时空相关性和热点性，即部分内

容（如热门视频、常用应用、实时路况等）会被大量用户在

短时间内频繁请求，这些内容被称为热点内容。缓存策略通

过识别和缓存这些热点内容，使得用户在请求这些内容时，

无需访问远端云端，直接从边缘节点获取，从而显著提升缓

存命中率。缓存命中率的提升，能够减少重复数据在网络中

的传输，减轻核心网和回程链路的压力，降低网络带宽消耗。

据相关研究表明，合理的缓存策略能够将MEC系统的缓存命

中率提升至60%以上，减少30%~50%的网络带宽消耗。

第二，降低用户访问时延，提升服务质量。时延是衡量

MEC系统服务质量的核心指标之一，尤其是对于时延敏感型

应用，如自动驾驶、远程医疗、VR/AR等，时延的大小直接

影响应用的可用性和用户体验。传统模式下，用户请求内容

需要从远端云端获取，传输距离长，时延较高；而在MEC

系统中，边缘节点靠近终端用户，缓存策略将热点内容存储

在边缘节点，用户请求时可以直接从边缘节点获取，传输距

离短，能够显著降低访问时延[9]。例如，对于高清视频内容，

从云端获取的时延通常在100ms以上，而从边缘节点获取的

时延可以降低至10ms以内，极大地提升了用户的观看体验。

此外，缓存策略还能够减少网络拥塞带来的时延波动，保证

服务的稳定性和可靠性。

第三，优化边缘节点资源利用率，降低运营成本。边缘

节点的缓存资源有限，合理的缓存策略能够根据用户的请求

模式，动态调整缓存内容，将有限的缓存资源分配给最可能

被请求的内容，避免缓存资源的浪费，提升资源利用率。例

如，对于访问频率低、时效性差的内容，缓存策略可以将其

从边缘节点中删除，腾出缓存空间存储热点内容，从而提高

缓存资源的利用率。资源利用率的提升，能够减少边缘节点

的部署数量和运营成本，例如，在相同的服务质量要求下，
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采用优化的缓存策略可以减少20%~30%的边缘节点部署数

量，降低硬件采购和运维成本。

第四，减轻云端服务器压力，实现负载均衡。在传统云

计算架构中，云端服务器需要处理所有终端用户的请求，负

载压力巨大；而在MEC系统中，缓存策略将大量热点内容缓

存到边缘节点，终端用户的大部分请求可以在边缘节点得到

满足，无需访问云端服务器，从而显著减轻云端服务器的负

载压力[10]。此外，缓存策略还可以通过多边缘节点协同缓存，

平衡多个边缘节点和云端服务器的负载，避免部分节点过

载、部分节点闲置的情况，实现系统整体的负载均衡，提升

系统的稳定性和可靠性。

第五，降低系统能耗，实现绿色低碳运行。边缘节点的

能耗主要包括计算能耗、存储能耗和通信能耗，其中，存储

能耗和通信能耗与缓存策略密切相关。合理的缓存策略能够

减少边缘节点的数据读写操作和数据传输量，从而降低能

耗。例如，缓存策略通过缓存热点内容，减少了边缘节点与

云端服务器之间的数据传输，降低了通信能耗；通过优化缓

存更新策略，减少了缓存内容的频繁替换，降低了存储能耗。

据相关研究表明，优化的缓存策略能够将边缘节点的能耗降

低15%~25%，符合绿色低碳的发展趋势。

第六，提升系统的可靠性和容错能力。在MEC系统中，

边缘节点可能会出现故障或网络中断等情况，合理的缓存策

略能够通过多边缘节点协同缓存，将热点内容存储在多个边

缘节点中，当某个边缘节点出现故障时，用户可以从其他边

缘节点获取所需内容，避免服务中断，提升系统的可靠性和

容错能力。此外，缓存策略还可以根据网络环境的变化，动

态调整缓存内容和缓存位置，保证在网络拥堵、信号干扰等

情况下，用户仍然能够获得较好的服务体验。

第七，支撑新兴应用的落地推广。自动驾驶、远程医疗、

VR/AR、工业互联网等新兴应用对低时延、高带宽、高可靠

性的要求极高，而MEC缓存策略通过降低访问时延、提升服

务质量，为这些新兴应用的落地推广提供了重要支撑。例如，

在自动驾驶场景中，边缘节点缓存高清地图、实时路况等数

据，能够为自动驾驶车辆提供实时、可靠的数据支持，保障

自动驾驶的安全性；在远程医疗场景中，边缘节点缓存医疗

影像、病历等数据，能够实现医疗数据的快速传输和处理，

提升远程诊断的效率和准确性。

综上所述，缓存策略在MEC系统中发挥着至关重要的作

用，直接影响MEC系统的缓存命中率、用户访问时延、资源

利用率、能耗、可靠性等核心性能指标，是提升MEC系统服

务质量、降低运营成本、支撑新兴应用落地的关键。因此，

开展MEC缓存策略的研究，尤其是针对动态场景的智能化缓

存策略研究，具有重要的理论意义和实际应用价值。

1.1.3 深度强化学习（DRL）的引入优势

深度强化学习（DRL）是强化学习（RL）与深度学习（DL）

相结合的一种新型人工智能技术，由DeepMind公司于2013

年提出，其核心思想是利用深度学习的特征提取能力，对强

化学习中的状态空间进行高效表示，同时利用强化学习的序

贯决策能力，在与环境的持续交互中自主学习最优决策策

略。DRL技术自提出以来，在游戏、机器人控制、自然语言

处理、推荐系统等领域取得了巨大成功，例如，AlphaGo利

用DRL技术击败了世界顶级围棋选手，展示了DRL技术在复

杂决策问题中的强大能力。

MEC缓存策略的核心是在动态、不确定的环境中，根据

用户的请求模式、移动状态、网络环境等因素，动态调整缓

存内容的选择、更新和替换，实现缓存性能的优化[11]。传统

缓存策略如FIFO、LRU、LFU等，大多基于固定的规则或统

计规律进行缓存决策，缺乏对环境动态变化的自适应能力和

全局优化能力，在MEC场景中存在明显的局限性。而DRL技

术具有动态决策、环境自适应、全局优化、无需先验知识等

优势，恰好适配MEC缓存决策的需求，将DRL技术引入MEC

缓存策略中，具有以下显著优势：

第一，强大的动态决策能力，适配MEC场景的动态性。

MEC场景具有用户移动性强、业务请求模式动态多变、网络

环境异构且动态变化等特点，缓存决策需要根据环境的实时

变化进行动态调整[12]。DRL技术通过智能体与环境的持续交

互，能够实时感知环境的变化（如用户请求模式的变化、用

户位置的变化、网络带宽的变化等），并根据环境变化自主

调整决策策略，实现缓存内容的动态选择、更新和替换。与

传统缓存策略相比，DRL-based缓存策略能够更好地适应

MEC场景的动态性，提升缓存性能。例如，当用户的请求模

式发生变化时，DRL智能体能够快速学习到新的请求模式，

调整缓存内容，确保缓存命中率的稳定。

第二，无需依赖先验知识，降低建模难度。传统缓存策

略通常需要基于大量的先验知识（如用户请求的统计规律、

网络环境的参数等）进行建模，而在MEC场景中，用户请求

模式、网络环境等具有很强的不确定性，先验知识难以获取，

即使获取到也可能随着环境的变化而失效，导致传统缓存策
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略的性能下降。DRL技术是一种无模型强化学习方法，无需

依赖先验知识和固定的数学模型，智能体可以通过与环境的

交互，自主学习环境的规律和最优决策策略，降低了MEC

缓存策略的建模难度。例如，DRL智能体无需预先知道用户

的请求频率、移动速度等参数，通过持续接收用户请求反馈，

即可学习到最优的缓存策略。

第三，全局优化能力，提升缓存性能上限。传统缓存策

略大多采用局部优化的思路，仅考虑当前的用户请求或局部

环境信息，无法实现系统整体性能的全局优化。例如，LRU

策略仅根据内容的最近访问时间进行缓存替换，忽略了内容

的访问频率、未来访问概率等因素，可能导致缓存资源的浪

费；LFU策略仅根据内容的访问频率进行缓存替换，忽略了

内容的时效性和未来访问趋势，也无法实现全局优化。DRL

技术通过最大化长期累积奖励，能够从全局角度出发，综合

考虑当前决策对未来系统性能的影响，实现缓存策略的全局

优化，提升缓存性能的上限。例如，DRL智能体在进行缓存

替换决策时，不仅会考虑当前内容的访问情况，还会预测未

来的访问趋势，选择对长期缓存性能最有利的替换方案。

第四，强大的高维特征处理能力，适配MEC场景的复杂

性。MEC缓存决策的状态空间通常具有高维性，包括边缘节

点的缓存状态、用户的请求历史、用户的位置信息、网络环

境参数（带宽、时延、丢包率等）、边缘节点的资源状态（缓

存容量、计算能力等）等多个维度的信息，这些高维信息的

处理的是传统缓存策略面临的一大难题。DRL技术利用深度

学习的神经网络（如卷积神经网络CNN、循环神经网络RNN、

Transformer等），能够对高维状态空间进行高效的特征提取

和表示，将高维状态映射到低维特征空间，从而降低决策的

复杂度，提高决策的准确性。例如，通过CNN提取用户请求

历史的时空特征，通过RNN捕捉用户请求的时序相关性，能

够帮助DRL智能体更准确地预测用户的未来请求需求，提升

缓存命中率。

第五，良好的自适应和泛化能力，适应不同MEC场景。

不同的MEC场景（如城市、农村、高速公路、工业园区等）

具有不同的用户分布、请求模式和网络环境，传统缓存策略

通常需要针对特定场景进行定制化设计，泛化能力较差，当

场景发生变化时，需要重新调整策略参数，适应性不强。

DRL技术具有良好的自适应和泛化能力，智能体可以通过在

不同场景下的训练，学习到通用的决策规则，当场景发生变

化时，能够快速适应新的环境，无需重新设计策略。例如，

在城市场景中训练好的DRL缓存智能体，能够快速适应农村

场景或高速公路场景的请求模式和网络环境，保持较好的缓

存性能。

第六，支持多目标优化，满足MEC系统的多样化需求。

MEC缓存策略的优化目标通常是多目标的，包括最大化缓存

命中率、最小化用户访问时延、最小化系统能耗、最大化资

源利用率等，这些目标之间往往存在相互制约的关系（如提

升缓存命中率可能会增加系统能耗）。传统缓存策略通常只

能针对单一目标进行优化，难以兼顾多个目标的平衡。DRL

技术通过设计合理的奖励函数，可以将多目标优化问题转化

为单目标优化问题，实现多个目标的协同优化。例如，在奖

励函数中同时融入缓存命中率、访问时延、系统能耗等指标，

DRL智能体在学习过程中会自动权衡各个目标，找到最优的

平衡方案，满足MEC系统的多样化需求。

第七，可扩展性强，支持多边缘节点协同缓存。随着

MEC系统的规模化部署，多边缘节点协同缓存成为提升系统

性能的重要方向，而多边缘节点协同缓存涉及多个节点之间

的决策协同，决策复杂度高。DRL技术具有良好的可扩展性，

可以通过多智能体深度强化学习（MARL）的方式，实现多

个边缘节点的协同决策，每个边缘节点作为一个智能体，通

过与其他智能体的交互和协作，实现全局缓存性能的优化。

例如，多个DRL智能体之间可以共享缓存信息和决策经验，

协同调整缓存内容，避免缓存冗余，平衡负载，提升系统整

体的缓存性能。

综上所述，DRL技术具有动态决策、无需先验知识、全

局优化、高维特征处理、自适应和泛化能力强、支持多目标

优化和多智能体协同等优势，能够有效解决传统MEC缓存策

略在动态、复杂场景下的局限性，提升MEC系统的缓存性能

和服务质量。因此，将DRL技术引入MEC缓存策略的研究，

是当前MEC技术和人工智能技术融合发展的必然趋势，具有

重要的理论意义和实际应用价值。

1.2 国内外研究现状

随着MEC技术的快速发展和DRL技术的日益成熟，国内

外学者围绕MEC缓存策略展开了大量研究，形成了一系列研

究成果。本节将从传统MEC缓存策略的局限性和DRL在缓存

优化中的初步探索两个方面，梳理国内外研究现状，明确当

前研究工作中存在的不足，为本文的研究提供参考。

1.2.1 传统MEC缓存策略的局限性

传统MEC缓存策略主要分为静态缓存策略和动态缓存
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策略两大类，其中，静态缓存策略基于固定的规则或先验知

识进行缓存决策，动态缓存策略基于用户请求的统计规律进

行缓存决策。这些传统缓存策略在MEC场景中得到了广泛的

应用，但由于其自身的局限性，难以满足动态、复杂MEC

场景的优化需求，具体局限性如下：

（1）静态缓存策略的局限性。静态缓存策略是指在边

缘节点部署初期，根据预先设定的规则或先验知识，将固定

的内容缓存到边缘节点，在运行过程中不进行缓存内容的更

新和替换。常见的静态缓存策略包括基于内容 popularity 的

静态缓存、基于用户画像的静态缓存等。基于内容 popularity

的静态缓存策略，根据内容的历史访问频率，将访问频率最

高的热点内容缓存到边缘节点，这种策略的优点是实现简

单、成本低，但缺点是无法适应用户请求模式的动态变化，

当热点内容发生变化时，缓存内容无法及时更新，导致缓存

命中率下降。例如，某边缘节点缓存了某热门视频，当该视

频的热度下降，新的热门视频出现时，静态缓存策略无法及

时替换缓存内容，导致新的热门视频请求需要从云端获取，

增加了访问时延。基于用户画像的静态缓存策略，根据用户

的兴趣爱好、行为习惯等信息，缓存用户可能感兴趣的内容，

这种策略的优点是针对性强，但缺点是用户画像的构建需要

大量的用户数据，且用户的兴趣爱好会随着时间变化，静态

缓存策略无法及时调整缓存内容，适应性较差。此外，静态

缓存策略还存在缓存冗余的问题，多个边缘节点可能会缓存

相同的内容，浪费缓存资源。

（2）动态缓存策略的局限性。动态缓存策略是指在边

缘节点运行过程中，根据用户请求的实时统计规律，动态调

整缓存内容的选择、更新和替换。常见的动态缓存策略包括

FIFO、LRU、LFU、LRU-K、ARC等。FIFO策略按照内容缓

存的先后顺序进行替换，先缓存的内容先被替换，这种策略

的优点是实现简单、计算开销小，但缺点是没有考虑内容的

访问频率和未来访问概率，可能会将访问频率高的内容替换

掉，导致缓存命中率偏低。例如，某边缘节点缓存了A、B、

C三个内容，A内容先缓存，B、C内容后缓存，当缓存空间

满时，FIFO策略会替换A内容，但如果A内容的访问频率很

高，替换后会导致大量A内容的请求需要从云端获取，降低

缓存性能。

LRU策略按照内容的最近访问时间进行替换，最近没有

被访问的内容先被替换，这种策略考虑了内容的访问时效

性，比FIFO策略的性能更优，但缺点是没有考虑内容的访

问频率，可能会将访问频率低但最近被访问的内容保留，而

将访问频率高但长时间没有被访问的内容替换掉。例如，某

边缘节点缓存了A、B两个内容，A内容的访问频率很高，但

最近一次访问时间较早，B内容的访问频率很低，但最近一

次访问时间较晚，当缓存空间满时，LRU策略会替换A内容，

导致大量A内容的请求需要从云端获取，影响缓存性能。

LFU策略按照内容的访问频率进行替换，访问频率最低

的内容先被替换，这种策略考虑了内容的访问频率，比LRU

策略更能保留热点内容，但缺点是没有考虑内容的时效性，

可能会将访问频率高但已经过时的内容保留，而将访问频率

低但时效性强的内容替换掉。例如，某边缘节点缓存了A、

B两个内容，A内容是过去的热门视频，访问频率很高，但

现在已经过时，用户请求很少，B内容是新出现的视频，访

问频率较低，但未来请求会逐渐增加，LFU策略会保留A内

容，替换B内容，导致未来大量B内容的请求需要从云端获

取，降低缓存性能。

LRU-K策略是LRU策略的改进版本，需要记录内容最近

K次的访问时间，当缓存空间满时，替换最近K次访问时间

最早的内容，这种策略兼顾了内容的访问时效性和访问频

率，性能比LRU策略更优，但缺点是需要记录内容的访问历

史，计算开销较大，且K值的选择需要依赖先验知识，难以

适应不同的MEC场景。ARC策略结合了LRU和LFU策略的优

点，通过维护两个缓存列表（LRU列表和LFU列表），动态调

整两个列表的大小，实现缓存内容的优化替换，这种策略的

性能比单一的LRU、LFU策略更优，但缺点是实现复杂，计算

开销大，且在用户请求模式变化剧烈时，性能会明显下降。

（3）传统缓存策略的共性局限性。除了上述具体策略

的局限性外，传统MEC缓存策略还存在一些共性局限性：一

是缺乏对环境动态变化的自适应能力，传统缓存策略大多基

于固定的规则或统计规律，无法实时感知用户请求模式、用

户移动状态、网络环境等因素的变化，也无法根据变化自主

调整决策策略；二是缺乏全局优化能力，传统缓存策略大多

采用局部优化的思路，仅考虑当前的用户请求或局部环境信

息，无法综合考虑多个边缘节点、多个用户、多个目标之间

的相互影响，实现系统整体性能的全局优化；三是难以处理

高维状态空间，MEC缓存决策的状态空间具有高维性，传统

缓存策略无法对高维状态进行有效的特征提取和表示，导致

决策的准确性和效率较低；四是多目标优化能力不足，传统

缓存策略通常只能针对单一目标进行优化，难以兼顾缓存命
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中率、访问时延、系统能耗等多个目标的平衡；五是泛化能

力较差，传统缓存策略通常需要针对特定场景进行定制化设

计，当场景发生变化时，需要重新调整策略参数，适应性不

强。

国内外学者针对传统缓存策略的局限性，进行了一系列

改进研究。例如，有学者提出了基于用户移动预测的缓存策

略，通过预测用户的移动轨迹和未来请求需求，提前将用户

可能请求的内容缓存到用户即将接入的边缘节点，提升缓存

命中率；有学者提出了基于网络环境感知的缓存策略，根据

网络带宽、时延等参数的变化，动态调整缓存内容的选择和

更新策略；有学者提出了多边缘节点协同缓存策略，通过多

个边缘节点之间的缓存共享和协同决策，避免缓存冗余，提

升资源利用率。这些改进策略在一定程度上提升了缓存性

能，但仍然没有从根本上解决传统缓存策略的固有局限性，

无法适应动态、复杂的MEC场景需求。

1.2.2 DRL在缓存优化中的初步探索

随着DRL技术的快速发展，其在动态决策、环境自适应、

全局优化等方面的优势日益凸显，国内外学者开始将DRL

技术引入MEC缓存优化中，开展了一系列研究工作，取得了

一定的研究成果。根据研究重点的不同，这些研究成果主要

分为以下几个方向：

（1）基于单智能体DRL的MEC缓存策略研究。单智能

体DRL缓存策略是指将单个边缘节点作为DRL智能体，通过

智能体与环境的交互，学习最优的缓存决策策略。国内外学

者围绕单智能体DRL缓存策略展开了大量研究，提出了多种

基于不同DRL算法的缓存策略。例如，DeepMind公司的学者

首先将DQN（Deep Q-Network）算法引入MEC缓存优化中，

设计了基于DQN的缓存替换策略，通过将边缘节点的缓存状

态、用户请求等信息作为状态输入，将缓存替换动作作为输

出，通过最大化缓存命中率和最小化访问时延作为奖励函

数，实现了缓存策略的智能优化。实验结果表明，该策略相

较于传统的LRU、LFU策略，缓存命中率提升了15%~20%，

访问时延降低了20%~25%。

国内学者也开展了相关研究，例如，清华大学的学者提

出了基于DDPG（Deep Deterministic Policy Gradient）算法的

MEC缓存策略，针对MEC场景中缓存决策的连续动作空间问

题，利用DDPG算法的连续动作输出能力，实现了缓存内容

的动态调整和资源的最优分配。该策略考虑了边缘节点的缓

存容量、网络带宽、用户请求频率等多个因素，设计了多目

标奖励函数，实现了缓存命中率、访问时延、系统能耗的协

同优化。实验结果表明，该策略相较于传统缓存策略和基于

DQN的缓存策略，性能有显著提升。

此 外 ， 还 有 学 者 将 A3C （ Asynchronous Advantage

Actor-Critic）、PPO（Proximal Policy Optimization）等DRL

算法引入MEC缓存优化中，针对不同的MEC场景需求，设计

了相应的缓存策略。例如，基于A3C算法的缓存策略利用异

步训练机制，提升了训练效率和收敛速度，适用于大规模

MEC场景；基于PPO算法的缓存策略通过优化策略更新方

式，提升了训练稳定性，适用于动态变化剧烈的MEC场景。

（2）基于多智能体DRL的MEC协同缓存策略研究。随

着MEC系统的规模化部署，多边缘节点协同缓存成为提升系

统性能的重要方向，国内外学者开始将多智能体深度强化学

习（MARL）技术引入MEC协同缓存优化中，实现多个边缘

节点的协同决策。例如，国外学者提出了基于多智能体DQN

的协同缓存策略，将每个边缘节点作为一个智能体，智能体

之间通过共享缓存信息和决策经验，协同调整缓存内容，避

免缓存冗余，平衡负载。该策略设计了全局奖励函数和局部

奖励函数，全局奖励函数用于衡量系统整体性能，局部奖励

函数用于衡量单个边缘节点的性能，通过多智能体的协同学

习，实现了系统整体缓存性能的优化。

国内学者也开展了相关研究，例如，上海交通大学的学

者提出了基于联邦多智能体DRL的协同缓存策略，结合联邦

学习的隐私保护优势和MARL的协同决策优势，实现了多边

缘节点的协同缓存优化，同时保护了用户的隐私数据。该策

略通过联邦学习的方式，让多个边缘节点在不共享原始数据

的情况下，协同训练DRL模型，提升了模型的泛化能力和隐

私安全性。实验结果表明，该策略在保证隐私安全的前提下，

缓存命中率和系统资源利用率均有显著提升。

（3）DRL与其他技术融合的MEC缓存策略研究。为了

进一步提升MEC缓存策略的性能，国内外学者开始将DRL技

术与其他技术（如机器学习、大数据分析、区块链等）相结

合，开展融合性研究。例如，国外学者提出了基于DRL和

LSTM（Long Short-Term Memory）的MEC缓存策略，利用LSTM

网络的时序预测能力，预测用户的未来请求需求，将预测结

果作为DRL智能体的状态输入，提升缓存决策的准确性。该

策略通过LSTM网络学习用户请求的时序相关性，预测未来

一段时间内的用户请求内容，DRL智能体根据预测结果和当

前缓存状态，选择最优的缓存动作，实现缓存性能的优化。
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国内学者提出了基于DRL和大数据分析的MEC缓存策

略，通过大数据分析技术，挖掘用户请求的时空特征、兴趣

偏好等信息，为DRL智能体的决策提供支撑。该策略利用大

数据分析技术处理海量的用户请求数据，提取用户请求的规

律和特征，将这些特征融入DRL的状态空间和奖励函数中，

提升DRL智能体的学习效率和决策准确性。此外，还有学者

将DRL技术与区块链技术相结合，提出了基于DRL和区块链

的MEC缓存策略，利用区块链的去中心化、不可篡改等优势，

实现多边缘节点之间的信任协同和缓存内容的安全共享，提

升系统的可靠性和安全性。

（4）DRL缓存策略的改进与优化研究。针对DRL技术

在MEC缓存优化中存在的问题（如训练不稳定、收敛速度慢、

高维状态空间处理效率低等），国内外学者开展了一系列改

进研究。例如，国外学者提出了基于优先级经验回放（PER）

的DRL缓存策略，通过对经验回放池中的经验进行优先级排

序，优先采样对模型训练贡献较大的经验，提升训练效率和

收敛速度。该策略解决了传统经验回放中采样均匀导致的训

练效率低的问题，让DRL智能体能够更快地学习到最优策略。

国内学者提出了基于双目标网络的DRL缓存策略，通过

设置两个目标网络，分别用于估计当前状态的Q值和未来状

态的Q值，减少Q值的过估计问题，提升训练稳定性。该策

略解决了传统DQN算法中Q值过估计导致的训练不稳定问

题，让DRL缓存策略的性能更加稳定可靠。此外，还有学者

对DRL的神经网络结构进行了优化，提出了基于CNN-LSTM

混合神经网络的DRL缓存策略，利用CNN提取用户请求的空

间特征，利用LSTM提取用户请求的时序特征，提升高维状

态空间的处理效率和决策准确性。

尽管国内外学者围绕DRL在MEC缓存优化中的应用

开展了大量研究，取得了一定的成果，但当前研究工作中

仍然存在一些不足，主要体现在以下几个方面：一是大多

数DRL缓存策略仅针对单一边缘节点或简单的MEC场景，

缺乏对多边缘节点协同、用户移动性强、网络环境异构等

复杂场景的考虑，泛化能力和适应性有待提升；二是DRL

缓存策略的训练效率和收敛速度仍然有待优化，尤其是在

高维状态空间中，DRL模型的训练时间长、收敛速度慢，

难以满足实际MEC场景的实时性需求；三是DRL缓存策略

的多目标优化能力不足，大多数研究仅关注缓存命中率和

访问时延的优化，对系统能耗、资源利用率等目标的考虑

不够充分，难以实现多目标的协同优化；四是DRL缓存策

略的隐私保护问题尚未得到充分解决，在多边缘节点协同

缓存中，用户的请求数据和隐私信息可能会被泄露，存在

隐私安全风险；五是DRL缓存策略的实际部署难度较大，

DRL模型的计算开销较大，边缘节点的资源有限，难以支

撑复杂DRL模型的实时运行。

本文针对当前研究工作中的不足，围绕移动边缘计算中

基于深度强化学习的缓存策略展开深入研究，设计适配复杂

MEC场景的DRL缓存框架和改进算法，提升缓存策略的性

能、适应性和实用性，解决多目标优化、隐私保护、实际部

署等问题，为MEC缓存策略的智能化发展提供参考。

2 移动边缘计算与深度强化学习基础

2.1 移动边缘计算架构与缓存机制

2.1.1 MEC系统模型

本文所研究的MEC系统采用终端-边缘-云端三层架

构，终端层包含各类移动终端设备，负责产生业务请求并

接收服务；边缘层由部署在基站、接入点等网络边缘的边

缘节点构成，具备有限的缓存、计算和通信资源，是缓存

决策的核心执行主体；云端层为中心云服务器，拥有海量

的存储和计算资源，作为边缘节点的资源补充，存储边缘

节点未缓存的全部内容。系统中，边缘节点可与终端、云

端及其他边缘节点进行通信，终端用户发起内容请求时，

优先从接入的边缘节点获取缓存内容，未命中时再从云端

下载，同时触发边缘节点的缓存决策。

2.1.2 缓存决策的核心问题

MEC缓存决策的核心是在边缘节点资源有限的约束

下，解决内容选择、更新与替换三大问题。内容选择即确

定哪些内容应被缓存至边缘节点，需结合用户请求特征、

内容热点性综合判断；内容更新指根据用户请求模式和移

动状态的变化，实时调整缓存内容池，保证缓存内容与用

户需求匹配；内容替换则是当边缘节点缓存空间满时，按

照最优策略移除部分内容，为新内容腾出空间，核心是平

衡缓存内容的时效性、访问频率和未来请求概率。三者相

互关联，共同决定了缓存系统的整体性能，其决策的关键

在于对动态环境的感知和自适应调整。

2.2 深度强化学习原理

2.2.1 DRL核心要素

深度强化学习的核心是智能体与环境的持续交互，其

系统由状态空间、动作空间、奖励函数、策略网络和价值
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网络五大核心要素构成。智能体通过感知环境的状态，从

动作空间中选择合适的动作执行，环境接收动作后产生新

的状态，并根据动作的执行效果反馈奖励，智能体以最大

化长期累积奖励为目标，通过策略网络优化动作选择策略，

借助价值网络评估状态和动作的价值，不断迭代学习以获

得最优决策策略。在MEC缓存场景中，智能体为边缘节点，

环境为MEC系统的动态运行状态，动作为缓存内容的选择、

更新和替换行为，奖励则由缓存命中率、访问时延等性能

指标决定。

2.2.2 典型算法的适用性分析

DRL的典型算法包括DQN、DDPG和A3C，其在MEC缓

存场景中的适用性各有侧重。DQN作为离散动作空间的经

典算法，通过深度神经网络近似Q值函数，实现了对高维状

态的处理，适用于边缘节点缓存内容替换这类离散决策场

景，其优势是实现简单、训练难度低，缺点是对连续状态

的拟合能力有限。DDPG结合了DQN和策略梯度的优势，适

用于连续动作空间决策，可解决MEC缓存中内容缓存比例

动态调整等连续优化问题，能更好地适配资源动态分配的

需求，但训练过程易出现不稳定问题。A3C采用异步训练机

制，将全局网络拆分为多个工作线程并行训练，大幅提升

了训练效率和收敛速度，适用于大规模MEC系统的缓存决

策，能有效处理多节点、高并发的场景需求，但其对计算

资源的要求相对较高。结合本文研究的MEC缓存场景特征，

本文以DQN为基础进行算法改进，兼顾决策的离散性和场

景的适应性。

3 基于DRL的MEC缓存策略设计

3.1 问题建模与假设

3.1.1 优化目标

本文的MEC缓存策略以多目标协同优化为核心目标，

综合考虑MEC系统的服务性能和资源利用效率，具体包括

三个方面：一是最大化缓存命中率，提升边缘节点对用户

请求的本地响应能力；二是最小化用户平均访问时延，满

足时延敏感型应用的服务需求；三是最小化系统能耗，降

低边缘节点数据传输和缓存读写的能耗开销。通过合理的

权重分配，将多目标优化转化为单目标的长期累积奖励最

大化问题，实现三者的平衡优化。

3.1.2 约束条件

结合MEC场景的固有特性，为缓存策略设置三类约束

条件：一是缓存资源约束，边缘节点的缓存容量固定，缓

存内容的总大小不得超过边缘节点的最大缓存空间；二是

通信资源约束，边缘节点与终端、云端之间的通信带宽有

限，数据传输速率不得超过带宽上限；三是决策实时性约

束，边缘节点的缓存决策需在用户请求产生的短时间内完

成，保证对动态环境的快速响应，满足实际应用的实时性

需求。同时假设用户请求内容为离散的文件单元，边缘节

点可实时感知用户的请求状态和自身的缓存状态。

3.2 DRL框架设计

3.2.1 状态空间设计

针对MEC缓存场景的高维性特征，设计包含环境状态、

缓存状态和请求状态的多维状态空间，作为DRL智能体的

输入。环境状态包括边缘节点的剩余缓存容量、可用通信

带宽、当前系统能耗；缓存状态包括边缘节点中各缓存内

容的访问时间、访问频率、内容大小；请求状态包括用户

当前的请求内容、用户历史请求序列、用户移动速度和当

前接入位置。通过对各维度状态进行归一化处理，将高维

状态数据转化为适合神经网络处理的特征向量，实现对

MEC系统动态状态的全面感知。

3.2.2 动作空间定义

根据MEC缓存决策的核心行为，将动作空间定义为离

散的三类别动作，分别为缓存、保留和替换。当用户请求

的内容未在边缘节点缓存，且缓存空间有剩余时，智能体

选择缓存动作，将该内容下载并存储至边缘节点；当缓存

内容在近期有持续的访问请求，且无更优的替换选择时，

智能体选择保留动作，维持当前缓存状态；当缓存空间满，

且有新的高价值内容请求时，智能体选择替换动作，移除

缓存池中价值较低的内容，存储新内容。每个动作对应具

体的内容标识，实现对缓存内容的精准决策。

3.2.3 奖励函数设计

为实现多目标协同优化，设计综合型奖励函数，将缓

存命中率、平均访问时延和系统能耗的量化指标进行融合，

同时设置即时奖励和惩罚项，引导智能体学习最优策略。

当智能体选择的动作提升了缓存命中率、降低了访问时延

和能耗时，给予正的即时奖励，奖励值的大小与性能提升

的幅度正相关；当出现缓存未命中、因替换错误导致高频

内容被移除、能耗超标等情况时，给予负惩罚。同时引入

折扣因子，权衡即时奖励和长期奖励，保证智能体的决策

更注重系统的长期性能优化。
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3.3 算法改进与优化

3.3.1 针对高维状态空间的神经网络结构优化

为提升DRL算法对高维状态的特征提取能力，设计

CNN-LSTM混合神经网络作为策略网络和价值网络的基础

架构。利用CNN的卷积层对状态空间中的空间特征（如用

户位置分布、边缘节点资源分布）进行提取，降低特征维

度；利用LSTM的循环层对状态空间中的时序特征（如用户

历史请求序列、内容访问时间序列）进行捕捉，挖掘时间

维度的关联规律。在卷积层和循环层后设置全连接层，将

提取的融合特征映射为动作的Q值，实现对高维状态的高效

处理，提升决策的准确性。

3.3.2 经验回放与目标网络稳定训练策略

针对DRL训练过程中易出现的不稳定性和收敛速度慢

的问题，对经验回放和目标网络机制进行双重改进。在经

验回放方面，采用优先级经验回放（PER），根据经验样

本的TD误差大小为其分配不同的优先级，优先采样对模型

训练贡献较大的样本，减少无效样本的采样，提升训练效

率；在目标网络方面，引入双目标网络结构，设置主网络

和两个目标网络，分别对当前状态的Q值进行估计，取平均

值作为最终的Q值目标，有效缓解Q值过估计问题。同时动

态调整目标网络的更新频率，根据训练的收敛状态自适应

更新，保证训练过程的稳定性和收敛速度。

4 实验与结果分析

4.1 实验环境配置

4.1.1 仿真平台与参数设置

本文基于Python搭建MEC系统仿真平台，结合OpenAI

Gym构建缓存决策的仿真环境，采用PyTorch框架实现改进

后的DRL算法。仿真平台的参数设置贴合实际MEC场景：

边缘节点缓存容量设置为50GB~200GB不等，通信带宽为

100Mbps~500Mbps，用户移动速度分为低速（0~5m/s）、

中速（5~20m/s）、高速（20~50m/s）三个等级，用户请求

内容的大小为1MB~100MB，请求频率服从泊松分布。

4.1.2 数据集与基准算法选择

实验采用公开的移动网络用户请求数据集，包含用户

的请求内容、请求时间、位置信息等多维度数据，覆盖不

同时段、不同区域的用户请求特征，保证实验的真实性。

选取两类算法作为基准算法：一是传统缓存算法，包括

FIFO、LRU、LFU；二是现有DRL缓存算法，包括基础DQN

缓存算法、DDPG缓存算法。将本文提出的改进DRL缓存策

略与上述基准算法进行对比，验证其性能优越性。

4.2 性能评估指标

实验选取缓存命中率、平均访问时延、系统能耗三个

核心指标作为性能评估依据，全面衡量缓存策略的综合性

能。缓存命中率为边缘节点本地响应的请求数占总请求数

的比例，反映边缘节点的本地服务能力；平均访问时延为

用户从发起请求到获取内容的平均时间，包括传输时延和

处理时延，反映系统的服务响应速度；系统能耗为边缘节

点在数据传输、缓存读写和决策计算过程中的总能耗，反

映系统的资源利用效率。

4.3 实验结果对比

4.3.1 与传统算法的性能对比

对比实验结果表明，本文提出的缓存策略在三类核心

指标上均显著优于传统FIFO、LRU、LFU算法。在缓存命中

率方面，相较于LRU算法提升约25%~30%，相较于FIFO算

法提升约40%~45%，原因是改进的DRL策略能动态感知用

户请求模式的变化，精准选择高价值缓存内容；在平均访

问时延方面，相较于传统算法降低约30%~40%，实现了对

时延敏感型应用的低时延支撑；在系统能耗方面，相较于

传统算法降低约20%~25%，通过优化缓存决策减少了不必

要的数据传输和缓存读写操作，有效降低了能耗。传统算

法因缺乏对环境的自适应能力，在动态请求场景下性能表

现不佳，而本文策略通过智能决策实现了性能的大幅提升。

4.3.2 不同场景下的鲁棒性分析

为验证策略的适应性和鲁棒性，在不同用户请求模式、

不同边缘节点资源配置、不同用户移动速度的场景下开展

对比实验。结果显示，在用户请求模式剧烈变化的场景中，

本文策略的缓存命中率波动幅度仅为5%左右，远低于现有

DRL算法的15%波动幅度；在边缘节点缓存容量和带宽资源

受限的场景中，本文策略仍能保持较高的缓存命中率和较

低的访问时延，资源利用效率提升约15%；在用户高速移

动的场景中，本文策略能快速感知用户的位置切换，提前

调整缓存内容，相较于现有DRL算法，平均访问时延降低

约20%。实验证明，本文提出的缓存策略在不同动态场景

下均能保持稳定的性能表现，具有良好的适应性和鲁棒性。

5 结论与展望

5.1 研究成果总结

本文围绕移动边缘计算中基于深度强化学习的缓存策

略展开研究，针对传统缓存策略适应性差、现有DRL缓存
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策略在复杂场景下性能不足的问题，完成了从理论梳理、

模型构建、算法设计到实验验证的全流程研究。通过系统

梳理MEC和DRL的基础理论，明确了典型DRL算法在MEC

缓存场景的适用性；构建了多目标优化的MEC缓存决策模

型，设计了包含多维状态空间、离散动作空间和综合奖励

函数的DRL框架；针对高维状态和训练不稳定问题，提出

了CNN-LSTM混合神经网络和改进的经验回放、双目标网

络策略。仿真实验结果验证了本文提出的缓存策略的有效

性，相较于传统缓存算法和现有DRL缓存算法，该策略在缓

存命中率、平均访问时延、系统能耗等核心指标上均有显著

提升，且在不同动态场景下具有良好的适应性和鲁棒性，能

够有效提升MEC系统的服务性能和资源利用效率，为MEC缓

存策略的智能化优化提供了理论支撑和实践参考。

5.2 未来研究方向

结合MEC和DRL技术的发展趋势，针对本文研究的不

足，未来将从以下方向展开进一步研究：一是多边缘节点

协同缓存优化，当前研究主要针对单一边缘节点，未来将

引入多智能体深度强化学习，构建多边缘节点的协同决策

模型，解决节点间的缓存共享、负载均衡和冗余问题，实

现MEC系统的全局缓存性能优化；二是结合联邦学习的隐

私保护机制探索，在多节点协同缓存中，用户请求数据和

隐私信息的安全问题亟待解决，未来将融合联邦学习的隐

私保护优势，让边缘节点在不共享原始数据的前提下协同

训练DRL模型，实现缓存性能优化与用户隐私保护的双重

目标；三是轻量化DRL模型设计，针对边缘节点计算资源

有限的问题，对DRL模型进行轻量化改进，通过模型剪枝、

量化等技术，降低模型的计算开销，提升模型在边缘节点

的实时运行能力，推动缓存策略的实际部署；四是融合时

空预测的缓存决策优化，将时空预测技术与DRL相结合，

通过预测用户的移动轨迹和未来请求分布，实现缓存内容

的提前部署，进一步提升缓存命中率，降低访问时延。
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