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面向移动内容分发网络环境的移动视频预取技术研究进展 

张世行，罗雅文，张敏，孙奇福，阳小龙 
（北京科技大学计算机与通信工程学院，北京 100083） 

摘  要：随着移动互联网的发展和视频应用的普及，移动内容分发网络（MCDN）应运而生。预取技术是内

容分发的关键技术之一，它通过预测用户未来的请求，提前将预测的内容预取至网络边缘，从而减少数据的

获取时延、提升用户体验质量（QoE）。为深入阐述移动视频预取技术的发展现状，从用户移动行为感知、

内容属性感知、网络资源感知等角度分析梳理了移动视频预取技术的最新研究成果，同时分析了各类预取方

案的性能及其主要优缺点，最后指出未来可以进一步研究的方向。 

关键词：移动内容分发网络；视频预取；用户移动行为；体验质量 

中图分类号：TN91 

文献标识码：A 

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2021020 

Research progress of mobile video prefetching for  
mobile content distribution networks 
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Abstract: With the development of mobile internet and the popularization of video applications, the mobile content 

distribution network (MCDN) emerged as the times require. Prefetching technology is one of the key technologies for 

content distribution. It predicts the user’s future requests and prefetches the predicted content to the network edge in 

advance, thereby reducing the data acquisition delay and improving the quality of experience (QoE). In order to ela-

borate on the development status of mobile video prefetching technology, the latest research results of mobile video 

prefetching technology were introduced from the perspectives of user’s mobile behavior perception, content attribute 

perception, and network resource perception. And finally its main advantages and disadvantages were analyzed and 

the direction of further research in the future was pointed out. 
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1  引言 

随着移动互联网的迅速发展和移动智能设备

的普及，移动用户可以随时随地享受到高质量的

视频服务。根据思科公司预测，到 2022 年，全球

移动数据流量每月将达到 77.49 EB，其中视频流

量占比超过 82%[1]，移动视频流量的迅速增长给

移动网络服务质量和用户业务体验带来了巨大挑
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战。首先，与文本等其他类型的数据相比，高质

量的视频传输需要占用更大的带宽。例如，高清

视频需要 10 Mbit/s，4K 超高清视频（3 840 dpi×   

2 160 dpi）需要 60 Mbit/s，而 8K 超高清视频

（7 680 dpi×4 320 dpi）需要的带宽高达 240 Mbit/s；

其次，与电视节目等传统视频不同，移动视频传

输依赖于移动设备和无线网络，这导致移动用户

更容易遇到低速率和高时延等问题。因此，如何

通过无线网络进行有效的内容分发[2]，同时保证

移动视频用户的体验质量（quality of experience，

QoE）[3]，已经成为众多学者关注的焦点。 

面对具有高时变性的移动网络环境，移动内

容分发网络（mobile content distribution network，

MCDN）[4]在传统内容分发网络（content distri-

bution network，CDN）的基础上将缓存节点部署

至无线网络中，优化无线网络和移动设备的内容

分发，从而缓解移动环境下的请求延迟问题。预

取技术是在用户请求视频内容之前，由靠近用户

的节点服务器主动从源服务器获取视频并将其存

储在缓存中，当用户需要时便可就近获得视频内

容，从而减少从源服务器获取数据产生的时延。

然而，移动环境下的预取性能会受到诸多因素的

影响，如用户行为的随机性、内容预测的准确性

和网络资源的时变性等。MCDN 预取策略的设计

需要充分考虑上述因素，以取得最佳的预取效果,

保证用户 QoE。同时，随着移动用户需求的个性

化和多样化日益明显，传统 CDN 对多样性业务支

持能力不足等问题已难以保证移动环境下的用户

体验，加强 MCDN 对多样性业务的智能化服务能

力成为 MCDN 预取技术的关键。无线多媒体大数

据包含了丰富的用户行为、内容特征和网络动态

等有价值的信息，为诊断系统瓶颈、设计新颖的

体系结构并优化整体性能提供了机会。例如，可

以从历史记录中挖掘用户的移动访问模式，如个

人的地理位置和社交关系等，据此进行内容预取

或通过社交网络进行内容传播。在各种人工智能

应用的推动之下，机器学习等技术成为缓解日益

增长的无线视频流量压力的有效手段。这些智能

化技术在MCDN系统设计、部署和优化中的应用，

将使MCDN对多样性业务的智能化服务能力得到

大幅提升。 

目前，预取技术在诸多领域均有应用，有许

多关于这些不同领域的预取技术综述[5-7]。例如，

参考文献[5]针对 Web 访问延迟问题对 Web 网页

内容预取方法进行了总结。参考文献[6]综述了移

动网络环境下的 Web 预取技术。参考文献[7]对

P2P 视频点播系统中的各种预取技术进行了比较

分析。 

2  相关背景 

2.1  移动内容分发网络 

随着互联网的发展，用户可以享受到高质量

的视频服务，然而网络拥塞和服务器过载已经成

为视频内容传输面临的主要问题，CDN 的出现为

上述问题的解决提供了有力支持。CDN 是一种构

建在互联网基础之上的 overlay 服务网络，它通过

部署分布式服务器，将内容分发到用户附近的缓

存服务器上，把用户访问分散到网络边缘。如果

缓存服务器预先缓存了请求的内容，则由缓存服

务器将内容传递给用户。由于缓存的内容不必再

从原始服务器传输到缓存服务器，这将有效减轻

流量负担和网络拥塞，实现内容快速分发。以前

的内容分发技术都假设客户端需求是静态的，然

而，在高度易变的移动环境中，客户端需求和位

置是实时变化的，需要更加灵活的内容分发策略。

因此，面对日益增长的移动内容服务需求，国内

外第三方网络内容服务商（如爱奇艺、YouTube

等）与移动网络运营商联手构建了高效的移动内

容分发网络，也称为 MCDN。与 CDN 不同的是，

MCDN 部署在无线网络（如蜂窝网络、Wi-Fi）范

围内，为移动设备提供高质量的动态数据和丰富

的视频内容传输服务。 
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MCDN 中的网络基础设施包括两个部分：有

线网络基础设施和无线网络基础设施。前者是负

责 CDN 有线环境的基础设施，它提供连接源服务

器与代理服务器以及代理服务器与网络设备（如

路由器、基站、接入点）之间的通信链路。后者

负责在移动 CDN 的无线环境中实现静态和移动

用户之间的信息传输。因此，用户终端与服务

器之间的通信被 3 种通信流所替代：用户终端

与无线网络边缘之间的通信流、无线网络边缘

与代理服务器之间的通信流和代理服务器与源

服务器之间的通信流。考虑到代理服务器应靠

近无线网络边缘，同时又伴随着基站数量不断

增加，MCDN 需要在其基础设施中部署更多的

代理服务器，以便充分覆盖移动无线基础设施，

同时代理服务器间相互协作。典型的 MCDN 架

构如图 1 所示。 

2.2  预取技术 

2.2.1  基本原理 

除了 MCDN 的服务器部署问题之外，确定

合适的内容分发策略也很重要，缓存和预取是

其中的两种关键技术。缓存[8-11]通常由用户请求

驱动，当有用户请求视频内容时，若代理服务

器中没有该内容，则由代理服务器从内容源服

务器获取该请求内容，在发给用户的同时将该

内容保存在缓存中，为未来相同的请求提供服

务。本质上是一种被动内容推送方式，在互联

网流量不断增长的趋势下，这种被动的内容分

发方式将难以满足用户的需求。首先，当用户

第一次请求视频内容时，仍需从源服务器获取，

增加了视频获取时延。其次，若部分节点处的

用户请求较少，被动缓存将导致服务器节点仅

缓存有限的请求内容，使存储空间未能得到充

分利用。 

预取技术本质上是一种主动内容拉取，其核

心思想是由节点服务器提前从源服务器处获取用

户还未请求过的视频内容，以期加速用户对于内

容的获取。预取技术要求系统具有预测和推断未

来事件的能力，包括对用户移动位置的预测以及

 
图 1  典型的 MCDN 架构 
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用户将要请求内容的推断等。预取技术的引入，

使得服务器节点可以先验地缓存部分内容，解

决了被动缓存的滞后问题；此外，即使在用户

请求较少的区域，服务器节点也可以主动缓存

用户可能需要的内容，避免节点处大量缓存空

间闲置，使有限的网络资源得到充分利用。预

取流程如图 2 所示，首先，系统中的每个用户

都被赋予独一无二的 UID（user identification，

用户身份证明），管理器根据用户的历史位置信

息和请求信息确定预取位置、时间及内容，并

将这些信息告知用户将要到达的基站判断是否

需要进行预取操作。若该基站已缓存该内容，

则不需进行预取；若尚未缓存，则可进行预取

操作。当收到视频请求时，若缓存命中或预取

命中，则用户可直接从基站处获取信息从而缩

短响应时间，若缓存或预取均未命中，则仍需

从源服务器获取该内容。 

 
图 2  预取流程 

2.2.2  性能评估指标 

预取的目的在于如何提升网络资源利用效

率，同时保证用户 QoE。因此，本节将从网络资

源利用率和用户 QoE 保证两个角度阐述如何评价

预取方法的性能，如图 3 所示。 

 
图 3  预取技术性能评估指标 

基于网络的评估指标主要有带宽成本、负载

公平、能量开销和存储空间使用率。带宽成本定

义为预取技术消耗的多余带宽与不采用预取技术

消耗的带宽之比。由于用户请求的视频内容具有

多样性，为了提高预取效率需要进行频繁的预取

操作，这将会消耗大量额外的带宽，高效的预取

策略应减少不必要的带宽消耗。负载公平用来衡

量网络中节点之间资源和数据的分配是否公平，

它还有助于识别重载节点。保证网络中的负载公

平不仅能够平衡网络节点间的传输速度和带宽增

益，还可以提高资源利用率。低功耗是内容分发

的主要目标之一，而传输和读写数据是能量消耗

的主要原因。因为内容存储在更接近用户的地方，

采用预取技术便可以显著减少传输能量。然而，

在读取或写入预取内容时也要消耗能量，并且，

活跃内容的数量越多，读写数据越频繁，能量消

耗也就越多。因此，需要对预取产生的能量开销

和取得的收益进行权衡。存储空间使用率定义为

预取内容占全部存储空间的比率。该指标越高，

便能在有限的存储空间中预取更多视频数据，从

而满足更多用户的需要，因此，应尽量提高该指

标的值，保证存储空间得到充分利用。 

基于用户 QoE 的评估指标主要有预取命中

率、预取准确率、预取命中距离和响应时延。用

户请求的视频内容可以在预取位置找到即命中，

否则为未命中。预取命中率定义为可以服务的请
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求数与请求总数之间的比率，命中率越高，越有

助于减少时延，用户体验也就越好。预取准确率

定义为预取内容中被用户访问的内容数量与所有

预取内容之比。提高预取准确率有助于减少网络

资源的浪费，因此，这也是评估预取性能的一个

重要指标。代理服务器之间的协作有助于缓解网

络拥塞，这使用户可以从附近节点处获取视频内

容，由此便衍生出预取命中距离的概念。预取命

中距离可表示为响应用户请求的节点到该用户所

经过的节点数，更短的命中距离意味着更少的请

求时延。响应时延是指从用户发出请求到视频开

始播放的时间间隔，减少响应时延对保证用户

QoE 尤其重要。 

3  移动视频预取技术 

根据预取时关注对象的不同，本节将从用户、

内容和网络 3 个角度对近年的移动视频预取技术

的研究成果进行综述，把移动视频预取技术分为

基于用户移动行为感知的视频预取技术、基于内

容属性感知的视频预取技术和基于网络资源感知

的视频预取技术。 

3.1  基于用户移动行为感知的视频预取技术 

随着移动通信技术的飞速发展，越来越多的

人选择在私家车、公共汽车或火车上通过移动设

备享受视频服务，而移动过程中的网络状况是不

稳定的，这将影响到用户的视频观看体验[12]。参

考文献[13]中的实际测量表明，移动视频传输受到

用户移动行为的严重影响。因此，基于用户移动

行为感知的视频预取技术研究具有重要意义，用

户移动行为的高度可预测性[14]也为移动环境下的

视频预取提供了机会。 

用户移动行为模式与用户历史轨迹密切相

关，通过对用户的历史位置信息进行收集和处理

并由此建立用户移动模型，对用户移动行为的研

究具有重要意义。参考文献[15]构建个体用户移动

模型来捕捉用户行为，并利用用户移动性进行预

取。运营商预测某个时间段某个内容将在某个地

点有很高的需求，同时还预测哪些用户可能会在

这个时间段出现在该地点，随后，运营商将这些

数据预取至这些用户的设备中。该方案同时与

D2D（device to device）通信[16]相结合，使这些用

户能够将已获取的数据传送给周围的其他用户。

结果证明了用户移动性的利用有助于减轻热门位

置的网络拥塞，降低运营商服务成本。但该方案

仅考虑了个体用户的移动性，而个体用户较强的

随机性给移动模型的构建带来了困难，并且每个

用户都处于社交网络之中，因此，充分利用群体

用户的社交特性有助于避免个体移动随机性带来

的影响。参考文献[17]利用群体移动模型预测流行

内容的传播，据此进行移动视频的预取。与传统

方案相比，该方案可以显著提高预取命中率，与

基于流行度的预取技术相比命中率提高了近

20%，与随机预取技术相比提高了近 30%。但该

方案忽略了用户的个性化需求，需要一种既能满

足用户个性化需求又能充分利用群体用户相似性

特征的移动视频预取方案，这可作为未来的研究

方向。 

利用用户移动行为信息进行移动位置的准确

预测是提高预取命中率的关键。移动位置预测通

常涉及一个离散时间系统，需要设计以时间序列

为输入的移动位置预测算法。传统的机器学习预

测方法，如指数平滑法和基于马尔可夫模型的算

法，由于其高效、简单和低计算成本的优势，在

预测问题中得到了广泛应用。然而，它们的局限

性也很明显，指数平滑方法只适用于稳定的输入，

基于马尔可夫模型的预测只能检索序列的短期相

关性[18]。已有研究证明，深度学习方法，如 RNN

（ recurrent neural network） [19]、  LSTM（ long 

short-term memory）[20]网络和 GRU（gated recurrent 

unit）[21]网络等，在预测方面可以达到很好的效果[22]。

其中，由于 LSTM 具有记忆能力，可以学习观测

值之间的时间依赖关系，因此，能够在挖掘用户
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移动行为规律方面取得很好的效果。参考文献[23]

提出了一种针对移动通勤用户的短视频推荐和预

取方案，使用 LSTM 作为移动位置预测算法来预

测用户将要到达的下一个基站，提高了预测精度。

该方案能够有效地推荐短视频和预测用户轨迹，

在合适的参数设置下可以得到较高的性能，当设

置为 30 个节点 3 层时，召回率可达 100%。 

参考文献[24]指出，用户倾向于观看社交媒体

上朋友和家人共享的视频，即用户容易受到在线

社交网络（online social network，OSN）的影响，

因此，一些研究者进一步考虑了 OSN 中的移动视

频预取方案。由于社交网络能够提供丰富的用户信

息，如浏览历史和社交关系，已有许多研究者利用

这些信息进行用户与视频之间的相关性分析[25-27]，

例如，在他们的社交网络中，关系密切的用户很

可能有相似的兴趣爱好，观看相似的视频。参考

文献[28]中提出了一种聚类潜在偏差模型，通过大

量的数据分析研究了社会关系对访问行为的影

响，然后使用 k-means 算法将用户划分为不同的

组，推导出每个视频的单击分数，并在此基础上

提出了一种自适应预取算法。该方案的平均预测

精度为 84.5%，可在较低的蜂窝数据成本和能源

消耗情况下，显著降低访问时延。然而，用户的

社交网络关系到隐私问题，未来的预取方案应对

用户隐私加以保护。现有的方案利用社交信息和

浏览历史来推荐视频，却很少解决用户是否会观

看某个视频的预测问题，如果视频没有被观看，

预取无用的视频显然是浪费资源的。参考文献[29]

提出了一种基于社交和内容感知的预测方法，探

讨了用户活跃度、用户的社交关系、视频相似度、

用户兴趣、视频流行度 5 个因素在视频预取时对

预测准确性的影响，从而预测一个视频是否会被

用户观看，以便在线社交网络中有效地传输视频

内容。 

综合上述分析，基于用户移动行为感知的移

动视频预取技术研究及其优缺点见表 1。 

3.2  基于内容属性感知的视频预取技术 

有效预取的一个关键问题是：确定哪些视频

内容是值得预取的。每个区域中节点服务器的数

量和存储能力都是有限的，并且需要为大量的本

地用户服务。预取过多用户访问不到的内容反而

会给网络带来负担，如冗余数据占据存储空间、

频繁删除消耗能量及带宽资源等。因此，视频内

容的准确预测是预取技术的关键。基于内容属性

感知的视频预取技术研究集中在内容流行度和用

户对内容的偏好程度两个方面。 

根据 Zipf 分布，少数流行内容被大部分的用

户请求[30]，因此，预取流行的视频内容可以获得

优异的性能。然而，视频流行度不是固定不变的，

随着时间的推移，网络中新出现的视频可能发展

为流行视频，过去流行的视频也将不再流行[31]。

过去和未来的流行度之间的高度相关性表明历史

信息可以反映视频未来的流行趋势[32-33]，因此，

视频流行度是可预测的，理想的流行度预测算法

必须快速，并提供准确的预测，以确保正确的预

取决策的执行[34]。基于内容流行度的时间相关性，

表 1  面向有限网络资源的视频预取技术的优缺点 

参考文献 方案 优点 缺点 

参考文献[15] 建立个体移动模型 减轻网络拥塞，降低服务成本 建模困难 

参考文献[17] 建立群体移动模型 显著提高预取命中率且更易建模 忽略个性化需求 

参考文献[23] LSTM 预测位置 预测精度高，召回率可达 100% 时间相关度要求高 

参考文献[28] k-means 算法划分用户组 预取准确性提高，平均预测精度为 84.5% 未涉及用户隐私保护 

参考文献[29] 基于社交和内容感知的预测 提前预测视频是否会被预取 计算量较大 
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参考文献[35]通过构建时间序列预测模型来预测

内容的受欢迎程度，并以此作为预取的依据，该

方案在上下文敏感的内容上表现优异，然而，在

与上下文无关的内容上表现较差，只适用于与时

间高度相关的内容。参考文献[17]中提出了基于人

群移动的流行度预测方案，该方案将每个时间段

的预取问题表述为背包（back-packing）问题，其

目的是最大化流行度与内容大小比。参考文献[36]

中提出了一种基于张量学习的 AP（access point）

辅助视频预取方案，首先将视频流行特征表示为

矩阵分解问题，然后用关联矩阵来预测下一时间

段视频的受欢迎程度。该方案使预取命中率和准

确率得到有效提升。与基于奇异值分解的预取策

略相比，命中率提升 10%，准确率提升 15%；与

基于历史的策略相比，命中率提升 40%，准确度

提升 20%。然而，由于 AP 与视频关系是随时间

变化的，因此需要在每个时间段都进行矩阵分解，

这带来了巨大的计算成本。一般情况下，上述方

法在 AP 端预取需求内容，由于实现和维护成本

较高，可能会带来可扩展性差的问题；此外，在

AP 端频繁替换预取内容很容易耗尽 AP 资源，从

而影响预取性能。参考文献[37]提出了一种云端

CDN 数据分析体系结构，采用基于 k-means 算法

的非监督式学习机制来预测视频流行度，可达到

99.8%的准确率。该架构也可以应用于许多其他的

方向，比如异常检测和数据挖掘等。参考文献[38]

提出了基于学习的流行度预测方案，同时指出

预取与缓存结合的方案性能最优，但未给出具

体的仿真结果。 

虽然视频内容流行度是设计预取策略时的一

个重要参考依据，但它始终面向所有用户，由于

不同的用户有不同的偏好，人们往往会选择自己

最感兴趣的而非最流行的内容进行观看。因此，

若能通过挖掘用户偏好，对具有不同兴趣的用户

提供个性化的预取，必将会给用户带来较好的视

频观看体验。参考文献[39]提出通过用户宣布他们

在不久的将来观看哪些视频，从而实现有针对性

的预取，所提方案的命中率与 LRU（least recent 

used）策略相比提高了 54%。但这种方案可用性

较差，因为用户对视频的观看通常是随机的，很

少提前告知要观看的内容。为了应对用户观看行

为的随机性，参考文献[40]提出在视频时间轴中插

入书签和预取状态的预取方案，通过调整用户界

面，引导用户观看已预取过的内容，从而降低访

问时延。但该方案很难满足用户按照自己的喜好

观看视频的需求。 

与用户偏好密切相关的一个问题是推荐问

题，推荐系统是当前解决推荐问题的非常活跃的

研究课题，已被视频网站广泛采用。它根据特定

用户历史观看记录和与其他视频的关系来评估量

化该用户对某视频的兴趣度，将具有最高“评分”

的项目推荐给用户。目前常用的推荐算法有协同

过滤推荐[41]、基于内容的推荐算法[42]和混合推荐

算法[43]等。参考文献[44]设计了一种基于流量模

式和客户端行为的预取系统，使用协同过滤算法，

根据用户相似度为用户预测视频，但是，预取性

能与内容特征是密切相关的，当内容更加个性化

时，使用该方案实现预测就变得更加困难。同时，

传统的推荐系统面临数据稀疏和冷启动等问题。

深度学习方法采用多源异构数据作为输入，并通

过端到端模型自动训练预测模型，从而缓解传统

推荐系统的问题，提高推荐系统的性能。参考文

献[23]提出了一种基于深度学习的数据推荐和预

取方案，利用深度学习的方法设计了一个短视频

推荐模型，并用该模型来学习用户的偏好，该方

案能够快速且高效地获得用户的兴趣，并将首选

的短视频内容推送到用户最可能连接的基站。 

以上讨论了单视点视频的预取，随着移动视

频技术的不断发展，多视点视频的访问需求也日

益增多。与传统的单视点视频相比，多视点视频

将占用更多的存储空间和带宽资源，这无疑给移

动视频的预取带来了更大的挑战。参考文献[45]
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研究了 5G 网络中多视点视频的主动缓存问题，将

多视点视频的主动缓存系统建模为一个结合视图

选择和局部内存分配的 Markov 决策过程，提出了

一种基于深度强化学习的主动缓存策略。当视图

数增加时，该方案与随机视图选择方案相比具有

更加稳定的性能。然而，该方案未能考虑移动环

境下有限的带宽资源对系统性能的影响，未来可

以结合网络可用性对多视点视频的预取做进一步

的研究。 

综合上述分析，基于内容属性感知的移动视

频预取技术研究及其优缺点见表 2。 

3.3  基于网络资源感知的视频预取技术 

在用户移动过程中，无线链路状态的不断变

化严重影响视频服务质量，研究者提出在波动的

网络条件下通过自适应传输方式动态调整视频质

量。自适应传输可以实现在不同的片段之间切换

视频分辨率，客户端通过对自身历史网络性能的

感知进行分辨率的调整[46]。为了更好地适应不同

的终端性能或网络性能，将自适应传输与预取技

术融合将有利于应对无线链路波动带来的问题。

参考文献[47]提出在网络中部署一个服务控制器

来监控流量特性，并向用户终端发送关于视频质

量的建议，但这项工作未涉及预取。在上述研究

工作的基础上，参考文献[48]提出了在无线接入点

部署预取代理，它能够监控骨干网和无线信道的

流量情况，这些信息用于决定下一段的预取质量，

然而，它一次只预取一个段，这很难保证视频的

不间断播放。参考文献[49]同样提出了一种基于代

理的预取方案，不同的是，它可以每次预取一段，

也可以预取 n 段，但要预取的段数都是固定的，

这种固定的预取策略在网络波动较快的环境中并

不能很好地执行。针对上述问题，参考文献[50]

提出了一个可以动态调整预取段数的自适应段预

取方案，但该方案未在时变的移动网络条件下测

试。参考文献[51]提出了一种基于上下文感知的自

适应视频预取方案，该方案能够根据用户和网络

上下文实时动态地调整预取策略。随着人工智能

技术的发展，学者们将机器学习等思想引入预取

方案中。为确保当前带宽条件下热点内容的最高

质量，参考文献[52]提出了一种基于热点感知的视

频传输系统来实现视频预取，通过构建一个经验

学习的级联神经网络模型，解决了网络波动情况

下的热点内容预取时机的研究难题。与普通块比

特率相比，该方案使热点块的平均比特率提高了

14.31%，显著提升了用户 QoE。参考文献[53]提

出了一种基于学习的智能预取方案来改进自适应

表 2  基于内容属性感知的移动视频预取技术的优缺点 

参考文献 方案 优点 缺点 

参考文献[17] 综合用户偏好和人群移动预测流行度 命中率高 难以满足个性化需求 

参考文献[23] 基于深度学习的两阶段预取 准确性高 计算成本较高 

参考文献[35] 时间序列预测模型 在上下文敏感的内容上表现优异 只适用于时间高度相关的内容 

参考文献[36] 张量学习 预取命中率和准确率优于传统方案 计算成本较高 

参考文献[37] 基于 k-means 算法的非监督式学习机制 预取准确性提高且可扩展性强 计算成本较高 

参考文献[38] 多层感知机预测局部流行度 合成的静态数据表现良好 数据时变性较强的情况下表现较差

参考文献[39] 根据用户宣布决定预取 预取内容更加明确 不适用于随机观看情形 

参考文献[40] 插入书签和预取状态 引导用户观看 只适用于局部预取 

参考文献[44] 协同过滤算法 内容特征较普遍时表现优异 难以预测个性化内容 

参考文献[45] 基于深度强化学习的多视点视频主动缓存 视图增加时系统性能保持稳定 未考虑有限带宽资源 
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视频流的传输，通过面向 QoE 的深层神经网络模

型做出预取决策。与仅缓存、全预取和缓存与预

取结合等方案相比，所提方案比最优的缓存与预

取结合的方案在平均比特率方面提升 41.1%，从

而保证最佳的预取性能。 

尽管无线服务供应商竭力升级基础设施并增

加频谱来应对网络上的负载特性，但随着移动网

络对视频流服务需求的不断增长，无线链路容量

仍远远不能满足移动网络日益增长的业务需求。

流量需求与链路容量之间的矛盾导致视频流服务

质量较差，间歇性的中断和长时间的缓冲时延现

象频繁发生。目前的解决方案是利用非高峰时段

的可用带宽来预取视频内容。参考文献[54]的研究

表明，移动网络上的流量在一天中并不是均匀分布的，

可用带宽在 2:00—5:00 增加，在 6:00—20:30 减少，

从 20:30 开始逐渐增加，针对这种现象，文中提出

了一种时移预取方案，它在网络连接的非高峰时

期进行预取操作，有效缓解高峰时段的带宽压力。

该算法可以使高峰时段的用户流量减少 34%，然

而，采用上述方案的弊端在于难以保证预取内容

的时效性。 

由于存储空间的限制，必须考虑预取内容的

更新替换问题。目前，已经有一些成熟的缓存替

换策略来处理这一问题，比如 LRU 和 LFU（least 

frequently used）[55]，但 LRU 需要进行从头到尾

的大规模遍历，LFU 虽克服了 LRU 的缺点，但容

易导致旧数据的积累。为更好地权衡预取和缓存

替换策略之间的关系，并优化缓存替换效果，参

考文献[56]在考虑网络和存储资源的基础上，通过

建立预取和缓存的效用函数，构造统一的缓存替

换策略。并将其总结为一个移动感知预取和缓存

替换优化问题，利用一组背包约束条件，将优化

问题转化为整数线性规划问题，提出了一种高效

的动态规划算法，该策略可以有效地度量缓存和

预取视频的价值，提高存储单元的使用率和缓存

命中率，与 LRU、LFU 算法相比，缓存命中率可

分别提升 15.72%和 23.24%，但动态规划算法对计

算空间需求非常高。近年来，云计算技术凭借其

良好的可扩展性及强大的计算和处理能力，也致

力于为互联网用户提供更好的视频流服务[57-58]。

参考文献[59]基于云计算技术提出了一个两阶段

的更新方案来处理短期内容传输和长期缓存更新

的混合时间最优化问题，该方案提高了存储空间

利用率且明显降低了长期功耗。 

综合上述分析，基于网络资源感知的视频预

取技术研究及其优缺点见表 3。 

3.4  移动视频预取技术的总结 

以上从 3 个角度介绍了移动视频预取技术

表 3  基于网络资源感知的视频预取技术的优缺点 

参考文献 方案 优点 缺点 

参考文献[48-49] 固定段预取 实现简单 易受网络波动影响 

参考文献[50] 自适应段预取 减轻网络波动影响 未经验证 

参考文献[51] 上下文感知 动态调整预取策略 浪费网络资源 

参考文献[52] 级联神经网络模型 热点块的平均比特率提高了 14.31% 模型设计复杂 

参考文献[53] 深度神经网络模型 准确率较高 模型设计复杂 

参考文献[54] 非高峰时期预取 有效缓解高峰时期的带宽压力 预取时效性差 

参考文献[56] 动态规划算法 提高存储单元使用率 计算空间需求高 

参考文献[59] 长短期混合时间内容更新方案 提高空间利用率且明显降低功耗 计算方法复杂 
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的研究现状，包括基于用户移动行为感知的预

取、基于内容属性感知的预取和基于网络资源

感知的预取。下面将对 3 种技术进行优缺点分

析和总结。 

基于用户移动行为感知的预取技术通过对用

户的历史位置信息进行收集和处理，从而实现移

动位置的准确预测，以提高节点的服务质量。同

时，考虑到用户易受社交网络的影响，根据用户

之间的社交关系来预测用户的访问行为，更有助

于提高预取命中率。该技术充分考虑到用户移动

行为对移动视频预取的影响，满足了用户在移动

环境下的视频观看需求，但用户移动本身的随机

性给移动行为的准确预测增加了困难，同时，用

户信息的获取也对用户隐私产生威胁。基于内容

属性感知的预取将部分流行度高的内容或用户偏

好的内容预取到边缘节点上，从而提高用户的访

问质量，该方法给用户访问提供了更精确的服务，

但同时数据挖掘技术的引入又给节点带来了大量

的运算开销。基于网络资源感知的预取能够根据

网络条件制定不同的预取策略，能够显著提高网

络资源的利用率，但网络资源自适应的预取策略

往往以牺牲视频质量为代价，难以满足用户对高

质量视频的观看需求。 

以上均是从用户、内容和网络 3 种不同角度

进行的独立分析，然而，实际应用场景相对复杂，

仅仅考虑其中的某一个因素很难达到良好的预取

效果，将不同的属性相结合的预取方式可以在很

大程度上提高预取性能。例如，基于用户移动行

为和基于内容偏好相结合的预取方式，先通过用

户历史轨迹信息预测移动位置，随后根据用户偏

好信息将用户最感兴趣的内容预取至该节点，该

方案可以在提高移动环境下的预取命中率的同时

满足用户的个性化观看需求；基于内容属性和基

于网络资源感知的预取方式，先根据用户需求确

定预取内容，随后根据网络条件动态调整预取视

频的数量和大小，该方案可在提高网络资源利用

率的同时保证用户 QoE。综上所述，根据不同的

应用场景制定合适的预取策略有助于预取性能得

到更好的提升。 

4  未来研究方向 

尽管预取技术已经为减少访问时延、提升用

户 QoE 做出巨大贡献，但仍有问题值得探讨。本

节将从用户、内容和网络（网络能耗优化、异构

网络协同预取）这 3 个角度分别阐述目前预取技

术存在的问题，并指出未来的研究方向。 

（1）基于用户隐私保护的预取 

为了更好地了解用户，预取需要收集大量的

用户信息，得到的数据越丰富，预测结果越准确，

预取性能也越好，然而，这将对用户隐私产生威

胁。例如，预取通过对用户偏好的获取为每个用

户提供更准确的个性化服务，而特有的偏好与社

交关系等信息的结合，使得恶意用户能够通过网

络信息识别出某个特定的用户，从而对其造成伤

害。在制定预取策略时，很少有研究者考虑到用

户的隐私保护问题。差分隐私[60]作为一种新兴的

机制，在不影响整体数据特征的情况下，通过扰

动已发布的数据来阻止输出的准确推断，成为解

决隐私问题的一个有效解决方案。在未来的研究

中，可以考虑在预取中引入差分隐私技术来保护

用户隐私。 

（2）基于内容预测误差修正的预取 

内容的准确预测是保证预取命中率的关键，

不准确的预测难以满足用户需求，也对网络资源

造成浪费，然而许多因素会导致预测结果不理想，

如用户行为的随机性、计算资源的有限性等。针

对各种信息预测的不确定性问题，一种可能的解

决方案是进行鲁棒优化[61]。为了设计能够处理不

确定性的鲁棒算法，需要建立适当的预测误差模

型[62]，预测误差是指预测值与实际值的差。通过

预测误差的修正可以提高预测算法准确率，从而

大大提升预取性能。 
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（3）基于网络能耗优化的预取 

预取技术可以显著降低网络时延，提高内容

的可用性，但预取过程中的网络能耗是不可忽视

的。一方面，为了减少下载时间将内容预取至靠

近用户的位置，会导致存储成本的增加，预取至

稍远的位置可以避免过多的存储，却增加了传输

成本；另一方面，基于人工智能技术的预取机制

可以帮助内容按需传输，然而智能算法复杂度的

提升将会导致计算成本的增加。因此，有必要对

预取性能的提升及其带来的网络能耗加以权衡。

现有的研究往往只关注于提升预取性能而忽略网

络能耗的问题。目前已有研究者对网络能耗模型

的构建展开了大量研究，参考文献[63]中对近年来

数据中心能耗模型的研究进行了总结，在未来的

研究中可将能耗模型引入预取，以期在提升预取

性能的同时实现网络能耗的优化。 

（4）基于异构网络的协同预取 

未来的移动通信网络将是基于宏基站与低功率

小型基站实现信号覆盖的融合 Wi-Fi、5G、LTE、

UMTS 等多种接入技术的异构网络。为了使网络中

的传输功率和能量最小化，利用多个基站协作预取

视频内容是未来解决预取问题的一个重要研究方

向。当用户发来请求时，若当前基站未预取该视频，

则可从附近的其他基站进行传输，若其他基站也未

预取，则通过回传链路传输，基站间的协作将大大

降低中心网络的回传压力。然而，异构网络概念的

提出，在显著提高频谱效率、增加系统容量的同时，

也带来了一系列的问题，比如小区间的干扰变得更

加严重，用户在小区间的频繁切换给移动性管理引

入了额外的开销，基站之间负载不平衡问题变得更

加突出等。移动网络环境的异构性导致了视频预取

技术的复杂性，在未来的研究中需要考虑同时考虑

干扰管理、移动性管理、负载均衡等各个方面。 

5  结束语 

本文从用户、内容和网络 3 个角度对近年来

移动视频预取领域的研究成果进行综述，并将预

取技术总结为基于用户移动行为感知的预取、基

于内容属性感知的预取和基于网络资源感知的预

取。预取机制可以显著提升用户 QoE，但仍然面

临诸多问题。在未来的研究中，预取技术可以在

用户隐私保护、内容预测误差修正、网络能耗优

化和异构网络的协作预取等方向取得突破，使预

取性能得到更好的提升。 
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