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延迟命中场景下基于学习方法的缓存性能优化
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摘要：传统的缓存算法大多基于简单的统计信息进行内容替换，在绝大部分场景下都和离线最优算法有着较大的性能差距。当

前基于机器学习来设计高效的缓存策略基本都假设请求的大小相等，忽略了真实场景中请求的大小往往不等且大小变化的范

围较大。由于传输速度已接近极限，但网络的吞吐量依旧在持续增长，延迟命中这一因素表现得更加突出。延迟命中下的命中

率和传统算法中的命中率并不等价。本文同时考虑请求大小不等和延迟命中两个因素，提出ARC-learning+算法，研究内容主

要包括：（1）对请求内容变大小场景，分析了缓存内容大小对于缓存性能的影响，并提出基于概率准入策略的ARC-learning+算
法。在真实数据集上实验结果表明，在请求内容变大小场景下，修改后的缓存替换策略非常接近已有算法的最优内容命中率。

（2）对延迟命中场景，ARC-learning+算法采用的排序函数综合考虑请求缺失所消耗的时延和请求的流行度等因素。实验结果

表明，ARC-learning+算法在流行度变化较快情况下的时延提升明显优于已有的其他缓存算法。在其他流行度变化情况下也非

常接近已有算法的最优时延性能。
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Abstract: Most traditional caching algorithms rely on basic statistical data for content replacement,

creating a significant performance discrepancy in comparison to offline optimal caching algorithms.

However, due to improvements in CPU performance, cache strategies based on machine learning have

been developed in recent years to enhance cache performance. These studies typically assume that

requests are uniform in size, without taking into account the wide range of sizes that occur in real-world

scenarios. Moreover, with network throughput continuing to increase as transmission speed approaches its

limit, the factor of delayed hit becomes more critical. Consequently, the hit rate under delayed hit is not

equivalent to traditional algorithms. In this paper, we consider the cache problem with variable object

size and delayed hit and propose the algorithm named ARC-learning+ . In summary, our research

includes: (1) for the variable object size, this paper analyzes the impact of variable object size on cache

performance. In the ARC-learning+ algorithm, a probabilistic admission policy is designed, which takes
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into account the object size. Experimental results on real data sets show that the modified cache

replacement strategy is very close to the existing optimal cache algorithm. (2) for the scenario with

delayed hit, the ranking function adopted by the ARC-learning+ algorithm comprehensively considers the

delay consumed by the missing request and the popularity of the request. Experimental results show that

the performance of the modified sorting function algorithm is better than other existing caching

algorithms when the popularity changes quickly. It is also very close to the optimal delay performance of

the existing algorithm under other prevalence changes.

Keywords: learning-based; non-stationary popularity; variable object size; delayed hit

1 引言

随着视频音频等各类应用的发展，传统的源服务

器直接向用户提供服务的部署模式已经不能满足当

前应用对于快速获取数据的需要。在上世纪 90年代

人们引入了网络缓存的思想，即将一部分经常被访问

到的数据存储在距离用户较近的缓存单元中，而用户

对数据的访问会被直接路由到这些缓存单元上。考

虑到大部分用户往往偏好于请求相同的数据，因此即

使在存储容量较小的缓存中存储少部分内容也能够

很大地提升用户体验。内容分发网络(Content Deliv‐

ery Network，CDN)通过将内容缓存到靠近用户的服

务器上并快速地将这些内容交付给用户来提高网络

性能。一个大型的 CDN 系统，比如 Akamai 运营的

CDN，每天从位于全球 100多个国家的 1500多个网络

的17万多个服务器上服务数万亿用户请求[1]。

CDN服务器位于用户和广域网(WAN)之间。每当

用户请求当前未缓存的内容时，CDN必须通过网络向更

上一级的服务器获取该内容。当CDN服务器向上一级

服务器获取内容时候，向更上一级服务器获取内容会造

成用户端感受到更长的传输时延，传输过程中也会带来

额外的带宽和内存开销。已有的研究试图去寻求一些

方法以最小化这些开销，这些开销在研究中通常用内容

命中率(Object Hit Ratio，OHR)[1][2][3][4]，时延(Latency)[3][5]

来衡量，即可以直接从边缘服务器获取的内容占比，内

容字节占比，和累计时延。较高的内容命中率意味着更

多的请求能在更短的时间内得到请求数据，较高的字节

命中率则意味着向边缘服务器向上一级请求数据量较

少，骨干网络传输压力较低。累计时延则是指从用户请

求到达到服务器将内容发送给用户过程中所产生的时

间开销。

很多音视频应用，往往要求较少的卡顿以保证用

户体验。设置边缘缓存尽可能高地提高内容命中率，

减少累计时延，可以有效提高此类应用的用户端体

验。另一方面提高缓存命中率也可以减少边缘服务

器向上一级服务器请求时产生的流量开销，从而降低

数据传输对骨干网络的影响。相比于数据存储中心，

边缘节点存储容量较小，无法存储大量的请求。因此

如何设计高效的缓存替换算法来提高缓存命中率已

经成为研究的重点。现如今许多研究专注于将基于

学习的方法应用到缓存中。这些算法通过对内容的

流行度进行预测，通过存储流行度最高的内容以获得

较高的内容命中率。对于大多数边缘服务器而言，其

目标都是最大化内容命中率以此为更多的用户请求

提供服务。在请求内容变大小场景下，缓存体积较大

的内容会使得缓存能换成的内容个数减少，综合考虑

请求内容的大小和流行度可以为更好地优化请求内

容大小变化场景下的内容命中率。此外对一些处于

高吞吐量环境下的服务器，命中率和用户端累计时延

的优化并不等价。如何在服务端存在一定延迟的场

景下，最小化用户端累计时延对于提高用户体验有着

重要意义。

本文综合考虑请求的大小可变和服务端存在延

迟命中的场景，提出基于学习的缓存替换算法 ARC-

learning+。总体来说，本文的主要贡献如下：

①针对请求内容大小变化的场景，本文基于马尔

科夫链对概率准入策略的最优阈值进行求解，并在

ARC-learning+的 LRU 删除模块中添加准入策略。为

了更好地优化请求内容变大小场景下的缓存性能，本

文同样优化了基于学习的删除模块所使用的删除策

略。实验测试发现，ARC-learning+算法的命中率在各

种不同的数据集上都能接近最优算法，具有很好的鲁

棒性。

②针对延迟命中场景，本文综合考虑请求的流行

度、写入时延、请求大小这些指标，并基于此提出排序

函数来决策每一时刻缓存中需要存储的内容。本文

在请求流行度变化速度不同的数据集上测试算法的

累计时延。实验结果表明相比于已有的其他缓存算
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法，本文所提出的算法在各种流行度变化情况下都能

达到最低时延。

2 研究背景介绍

2.1 请求内容变大小

传统的内存缓存，其缓存对象是内存页，缓存内

容的大小相等。对于等大小情况，已有研究表明，离

线 Belady 算法可以达到最好的缓存替换效果[5]。但

CDN服务器的边缘缓存其缓存对象往往是音视频或

者网页，内容大小从几十 KB 到几百 MB 不等。这意

味着对传统的无准入的缓存替换算法，准入一个大小

较大的请求往往需要删除大量大小较小的请求。准

入请求内容的流行度比删除的任何一个内容的流行

度都要高，但却很可能并没有比所有被删除内容的流

行度之和更高。因此频繁地存储大小较大的请求会

使得服务器在未来一段时间内请求命中率下降。删

除较多的大小较小的请求也会使得缓存中产生大量

的空闲空间，造成缓存利用率下降。因此在请求内容

大小变化的场景下设计缓存替换策略时，请求内容的

大小和请求内容流行度这两个因素都应该考虑。

2.2 延迟命中

绝大多数缓存相关研究都采用命中率作为衡量

缓存算法性能的主要指标。但 Nirav Atre[6]指出在当

今的网络环境下，由于高吞吐量服务器往往存在着较

大的服务端写入时延，对时延的优化与命中率的优化

并不等价。之前大多数研究计算时延时只考虑了命

中或者未命中的情况。此外，由于请求命中所带来的

时延要远小于请求缺失时所带来的时延，所以最小化

时延可以等价为最大化命中率的问题。但当今的

CDN环境中，请求的高并发性导致服务端的写入时延

越来越不能被忽略。当用户向边缘服务器请求数据

时，如果服务器存储了该数据，则发生命中，时延可以

忽略不计。如果边缘服务器未存储该数据，边缘服务

器便向更高一级的存储单元请求缺失的数据，该过程

产生的时延较大。如果在该过程中同样的请求再次

达到，那么用户端的感知时延要大于请求命中时的时

延。一个简单的例子是假设 T 时刻用户向服务器请

求一个未被缓存的内容 A。此时服务器向上一级服

务器请求内容，经过 T1 时间后该内容到达服务器，再

经过 T2 的时间内容被成功写入。而在这段长为 T1 +

T2 的时间段内，内容A又发生了K次请求。此时的K

次请求实际均为延迟命中，对于这些请求，用户的感

知时延均超过命中时的时延。但在以往的研究中，这

部分时延都被忽略掉了。考虑到CDN边缘服务器所

存储的内容大小不同，网络吞吐量不同，所引起的时

延也不同，这些额外的时延给最小化时延问题带来了

挑战。

3 ARC-learning算法介绍和改进

3.1 ARC-learning算法介绍

ARC-learning[2]是基于 LRB(Learning Relaxed Be‐

lady )[1]，为适应各种流行度变化设计的算法，该算法

有效降低了流行度变化较快场景下，LRB算法对窗长

的依赖，使LRB算法在窗长较长时也能在流行度变化

较快的场景下，达到较好的性能。算法由基于 XG‐

Boost(Extreme Gradient Boosting)的删除模块，LRU

(Least Recently Used)删除模块，在线获得训练集的采

样模块，和一个自调节模块组成。请求间隔时间

(Inter-Request Times，IRTs)和指数衰减计数器(Expo⁃
nentially Decayed Counters，EDCs)，分别表示过去一段

时间内容请求的时间间隔和过去特定时间段内内容

的请求个数。ARC-learning算法框架如图1所示。

ARC-learning处理过程中，每当内容请求到达时

候，算法对请求内容的特征进行更新，首先更新

IRTs，再更新 EDCs。每次请求到达时候，算法会随

机对记忆窗内的一个内容打上采样标记，并记录下

此时的采样时间。当该请求再次到达时候，算法会

观察请求内容上是否存在采样标记。如果有，则遍

历所有的采样标记时间。此时记录的该样本的特征

即为记录的 IRTs，EDCs，采样标记时间到上一次请

求时间的时间间隔，请求内容大小。而其标签为对

应时刻的下一次到达时间，即为当前请求时间和采

样时间的差值。由此请求上每有一个采样标签，算

法将相应获得一个训练样本。而对于那些在记忆窗

内没有到达的请求，算法将其标签设置为记忆窗大

小的两倍，以此表示这个特征的请求将来流行度非

常低，缓存应该及时予以删除。在收集到足够训练

集后，算法会对模型进行更新。相比于 LRB，ARC-

learning 添加了一个自调节模块以适应流行度快速

变化的情况。当服务器需要进行缓存替换时，模型

会根据自调节策略给出来的结果采用 LRU 或模型

对缓存中当前存储的内容进行删除。
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图1 ARC-learning缓存替换框架

3.2 基于变大小场景的算法性能改进

在请求内容大小变化的场景下，引入准入策略可

有效提高缓存性能[4]。除了设置合适的准入策略，在

进行缓存替换时候也应当综合考虑内容大小和流行

度影响。因此，我们提出ARC-learning+算法，通过添

加基于请求内容大小的准入策略和在删除时考虑请

求内容大小进行删除两个方向优化变大小场景下的

缓存性能。ARC-learning+进行删除时主要操作如下：

（1）在采样时候首先将当前请求内容放到待删除

集合当中。

（2）在模型预测得到所有待删除内容的下一次到

达时间后，综合考虑预测下一次到达时间和请求内容

大小进行删除。

相比于之前的策略，改进后的策略在进行缓存删

除时，会优先删除缓存中体积较大的内容。改进后的

算法在需要缓存删除的时候，会对新引入内容也进行

预测。如果请求内容即为删除内容，则此时服务器拒

绝缓存此次请求内容，不进行任何替换操作。

而针对 LRU 的改进，本文对变大小场景修改了

LRU算法的删除策略。等大小场景下LRU会将上一

次到达时间最远的内容删除，而在变大小场景下，本

文将其修改为删除上一次到达时间和请求内容大小

乘积的数值最小的内容。

本文还采用了文献[4]对于LRU链表的改进方法，

该方法为LRU链表添加了一个概率准入策略，通过马尔

科夫链对概率准入策略的最佳准入阈值进行求解。

通过将请求到达近似为泊松过程，结合请求 i的

到达速度、请求大小、准入概率等信息，我们可以求解

请求 i在缓存中的概率。在已知过去一段时间所有请

求信息的情况下，我们可以离线得到 OHR 和准入阈

值 c之间的关系。通过求解OHR最大时 c的取值，我

们就可以找到最优准入阈值 c。

3.3 基于延迟命中场景下的算法性能改进

由于服务端请求排队和传输的影响，真实场景下用

户请求在边缘服务器除了命中和未命中外，还存在延迟

命中的问题[6]。在忽略了这部分延迟命中影响的情况下，

由于请求未命中时候的时延远大于命中时候的时延，最

小化时延的实质就是最大化缓存的命中率。近年一些

研究慢慢意识到在实际场景中，请求未命中时发生的时

延往往不能忽略，因此导致最大化命中率和最小化时延

并不等价[6]。本节使用了文献[5]在优化时延时所使用

的排序函数对ARC-learning进行改进。文献[5]对请求

未命中时候由完全未命中和延迟命中产生的累计时延
-
Di和不进行缓存时候请求到达时产生的期望时延

-
Di进

行了分析并指出为了最小化时延，缓存应当缓存那些在

请求未命中期间产生累计时延较高和每个请求平均产

生时延较低的内容。累计时延较高意味着缓存未命中

时候会产生更多时延，而平均每个请求产生的时延较低

意味着请求在未命中时候，向上一级服务器取内容期间

产生的延迟命中请求较多。文献[5]基于这两点设计了

排序函数。该排序函数可以有效提高延迟命中场景下

缓存算法在时延上的性能。对于内容 i，流行度记为 λ i，

内容 i在未命中时，从上一级服务器取内容所产生的时

延记为Li，其排序函数定义如下：

f ͂ ( )i =
Aggregated latency

Mean latency for each request
=

Di
-
Di

=

λ i Li (1 + λ i Li )
2 + λ i Li

（1）

考虑到变大小场景下应当尽可能缓存体积较小的内

容以为更多的用户提供服务，上述公式可进一步优化为:

f ( i ) =
f ͂ ( )i

si

=
λ i Li (1 + λ i Li )
(2 + λ i Li )si

（2）

考虑到 XGBoost 模型预测结果是请求的下一次

到达时间，而在预测准确的情况下请求下一次到达时

间的倒数即为流行度的无偏估计。对内容 i，模型的

预测结果为pi，因此得到的排序函数为:

f ( )i =
λ i Li (1 + λ i Li )
(2 + λ i Li )si

=
Li ( pi + Li )

( )2pi + Li si pi

（3）

基于上述分析得到的排序函数，不同于之前缓存

在需要删除时删除预测结果最大的内容，ARC-
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learning+算法会在模型预测后计算出对应内容 i的排

序函数值 f ( )i ，并删除 f ( )i 值最小的内容。

4 实验分析和性能评价

本节所使用的数据集来自wiki_2019数据集[1]，该

数据集包含 591K 个请求内容和 1000K 个请求，也含

有请求内容的大小信息。基于该数据集我们可以验

证 ARC-learning+算法在变大小请求上的性能。对于

请求内容 i，其时延定义为：

Li =
si

trasmission speed
+ Latency' （4）

在实际中，传输速度 transmission speed和排队时延

Latency'可以通过监控网络传输速度和请求处理时的平

均排队时延得到。此外，我们在wiki_2007[7]数据集和

Youtube[8]数据集上进行了额外的补充实验。wiki_2007

数据集和wiki_2019数据集来源于相同的应用网站，但

数据集收集的时间不同。Youtube数据集则来源于校园

网代理服务器。这两个公开数据集都缺少请求内容的

大小信息，因此我们为wiki_2007和Youtube数据集人工

添加请求内容的大小信息，以便于测试算法在真实场景

的不同流行度变化情况下的性能。

本章对比的缓存替换算法除了 LA-Cache[5]和一

些传统缓存替换算法如LRU，LFU，ARC外，还对比了

基于 LRB 的变体算法，包括 LRB-S，LRB-SC 和 LRB-

C 算法。LRB-S 算法，也即 LRB-Size，是变大小场景

下最大化内容命中率的LRB算法，该算法删除下一次

到达时间和请求内容大小乘积最大的内容。LRB 的

开源代码通过 LRU优先删除超出记忆窗长度没有到

达内容，而在本文所使用的数据集中，该方法会导致

算法在缓存容量较大时，一直使用 LRU 算法进行删

除。而在变大小实验下，LRU的性能往往很差。为了

更好地反应单独使用预测模块时候算法的性能，我们

删除了这部分代码，并将修改后的不考虑内容大小和

考虑内容大小算法分别命名为 LRB-C 和 LRB-SC。

仿真时对于 ARC-learning+和 LRB 变体算法，窗长均

设置为 128K，采样个数设置为 64，训练集大小设置为

64K。无延迟情况下，3.3节中排序函数值恒为0，因此

LA-Cache 并不适用于无时延场景下优化内容命中

率。在该场景下，本文修改LA-Cache算法，使其删除

对象为内容大小和流行度倒数乘积最大内容。

4.1 基于真实变大小数据集的缓存性能分析

首先测试了在wiki_2019数据集[1]下，缓存容量对不

同缓存算法性能的影响，实验结果如图2所示。图2表

明，在wiki_2019数据集上，当缓存容量小于1GB时，ARC-

learning+，LRB-SC，LA-Cache的算法命中率基本相当。

当缓存容量超过1GB时，LRB-SC表现出了最好的缓存

性能，略高于ARC-learning+，远高于其他算法。

其次，测试了在不同的缓存策略下，系统时延对用户

端累计时延的影响，实验结果如图3所示。图3表明，在

wiki_2019数据集上，ARC-learning+的时延性能略差于

LA-Cache，高于其他算法。随着系统写入时延的增长，

传输时延相比于固定的写入时延几乎可以忽略不计，此

时每个内容未命中时产生的时延几乎相同。该场景下，

较高的内容命中率往往意味着较低的时延。可以发现时

延较低的LA-Cache，ARC-learning+，LRB-SC算法都是

该缓存容量(1G）下，内容命中率较高的算法。

图2 请求内容变大小的wiki_2019数据集下不同缓存策略命中

率随缓存大小变化情况

图3 请求内容变大小的wiki_2019数据集下缓存用户端时延随

写入时延变化情况

4.2 基于人工数据集的缓存性能分析

本节将基于 wiki_2007 数据集和 Youtube 数据集

来研究在请求大小不同的情况下，缓存容量和系统写

入时延对缓存性能的影响。本文通过对wiki_2019数

据集中的内容进行采样获取对应内容大小后，将其赋

值给wiki_2009和Youtube中的随机内容，以此为这两
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个数据集添加请求大小的信息。两个数据集中的请

求的流行度变化快慢不同，基于这两个数据集的实验

可以测试 ARC-learning+算法在不同流行度变化场景

下的鲁棒性。首先测试了不同数据集下缓存大小对

ARC-learning+的性能影响，实验结果如图 4、图 5 所

示。在wiki_2007数据集上，当缓存容量小于 1GB时，

ARC-learning+算法的性能和 LA-Cache 接近，高于

LRB-SC 算法的内容命中率。在缓存容量大于 2GB

时，ARC-learning+算法下缓存命中率略低于 LRB-SC

算法，相比其他算法有着最高约6%的提高。

而在Youtube数据集上，当缓存容量小于2GB时，

ARC-learning+命中率略低于 LRB-S算法。当缓存容

量大于 2GB 时，ARC-learning+的内容命中率和 LRB-

S，LRB-SC 算法相当。另外，在 Youtube 数据集上，

LA-Cache在各种缓存容量设置下的内容命中率都和

其他算法有着较大差距。

图4 请求内容变大小的wiki_2007数据集下不同策略命中率随

缓存大小变化情况

图5 请求内容变大小的Youtube数据集下不同缓存策略命中率

算缓存大小变化情况

两个数据集上用户端累计时延随系统固定写入

时延变化如图 6、图 7 所示。在 wiki_2007 数据集上，

ARC-learning+的时延性能和LA-Cache算法相当。而

考虑请求内容大小进行删除的 LRB-S 和 LRB-SC 算

法的时延性能都非常差，尤其在固定写入时延低于

5ms时，时延性能比LRU最多下降了 50%。而不考虑

内容大小的LRB和LRB-C算法则取得了相对较好的

时延性能，在各种系统时延设置下相比于 LRB-S 和

LRB-SC 算法至少降低了 10% 的时延。而在 Youtube

数 据 集 上 ，当 系 统 写 入 时 延 超 过 3ms 时 ，ARC-

learning+的时延性能和 LRB-S 相当，优于包括 LA-

Cache在内的其他所有算法。

图6请求内容变大小的wiki_2007数据集下用户端累计时延随系

统写入时延变化

图7 请求内容变大小的Youtube数据集用户端累计时延随系统

写入时延变化

5 结论

本文综合考虑了缓存系统中请求大小可变和延迟

命中的场景。对请求大小可变的情况，本文引入了概率

准入策略并优化了删除模块进行改进。对于延迟命中，

本文优化了基于模型进行删除时的排序函数。基于真

实数据集和人工数据集，本文测试了不同流行度变化下，

ARC-learning+算法在内容命中率和累计时延两个指标

上的性能。实验结果表明，LRB-SC算法在本文所使用

的数据集上都能很好的对内容命中率进行优化，但当系

统时延较小时，考虑内容大小进行缓存会使得时延性能

明显下降。LA-Cache算法在流行度稳定的情况下能达
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到最优的时延性能，但当内容流行度变化较快，不适合

基于过去一段时间内容的请求间隔对流行度进行计算

时，其性能明显差于其他算法。而本文所提出的ARC-

learning+算法在大多数实验设置和数据集上和各种算

法的最优内容命中率和时延相比有最多10%的提升，表

现出了很好的算法鲁棒性。
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