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요 약 

 
본 연구는 VAE 와 연합 학습을 결합한 캐싱 전략을 통해 에지 서버와 디바이스 간의 캐싱 효율을 개선하고 지연 시간을 

줄이는 방법을 제안했다. Heuristic 1 은 글로벌 인기도와 개인 인기도를 각각 독립적으로 고려하여 캐싱을 결정하며, 

Heuristic 2 는 글로벌 인기도를 우선적으로 고려한 후 남은 파일을 디바이스에서 캐싱하는 전략을 따른다. 

 

1. 서론  

비디오 트래픽의 급격한 증가로 인해 네트워크 자원의 

효율적 관리와 신속한 콘텐츠 전달을 위한 콘텐츠 캐싱 

및 인기도 예측이 더욱 중요해지고 있다. 그러나 비디오 

콘텐츠의 인기는 시간과 지역에 따라 크게 변동하며, 

이러한 콘텐츠 요청 데이터는 개인정보이며 신중한 

처리가 필요하다. 특히, 사용자의 요청 데이터를 중앙 

서버로 직접 전송하지 않고도 이를 분석하고 예측할 수 

있는 기술적 접근이 요구된다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 연합 학습[1]이 주목받고 있으며, 이는 사용자의 

콘텐츠 요청 기록을 개별적으로 학습한 후, 이를 

공유하여 전체적인 콘텐츠 인기도를 정확하게 예측할 수 

있는 방법을 제공한다 [2]. 또한, Variational 

Autoencoder (VAE)는 입력 데이터를 압축하여 잠재 

변수를 학습하고 이를 바탕으로 데이터를 재구성하는 

방식으로 동작한다. [2]에 따르면 VAE 와 연합 학습을 

결합하여 개별적으로 학습된 사용자 데이터를 기반으로 

하여 전체적인 콘텐츠 인기도를 정확하게 예측할 수 

있다. 이때 연합 학습을 통해 사용자 디바이스에 분산된 

데이터를 중앙 서버에 직접 공유하지 않으면서도 

프라이버시를 보호할 수 있으며, 지속적으로 모델을 

업데이트할 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 VAE 와 연합 학습을 결합한 

시나리오를 기반으로 에지 서버와 사용자 디바이스의 

콘텐츠 캐싱을 수행하고, 캐싱 방법에 따른 콘텐츠 전송 

지연 시간을 NVIDIA 사의 Jetson board 기반의 

테스트베드에서 측정하여 VAE 활용 연합 학습 기반 

캐싱 기술을 실증한다. 
 

2. 캐싱 네트워크 모델  

본 논문은 𝑀 개의 에지 서버가 서로 겹치지 않는 

고유의 커버리지 영역을 가지고, 각 에지 서버는 𝐾명의 

사용자로 구성된 시나리오를 고려한다. 사용자는 온라인 

비디오 서비스를 통해 개별적으로 콘텐츠를 요청한다. 

이때, 에지 서버와 사용자 디바이스는 일부 인기 

콘텐츠를 사전 캐싱할 수 있고, 각각 캐시 크기를 𝐶𝐸와 

𝐶𝐷라 하자. 사용자가 콘텐츠를 요청할 때, 해당 콘텐츠가 

사용자 기기에 캐싱되어 있으면 지연 시간 없이 바로 

이용할 수 있다. 그렇지 않다면, 에지 서버에게 콘텐츠 

요청을 하고, 에지 서버가 해당 파일을 캐싱하고 있다면 

바로 사용자에게 전달한다. 반면, 캐싱되지 않은 

콘텐츠에 대한 요청은 중앙 서버로 전달되며, 중앙 

서버는 파일 라이브러리에서 해당 콘텐츠를 검색해 에지 

서버를 통해 사용자에게 전달한다. 이때, 사용자마다 

다른 개인 선호도를 반영하여 개인별로 다른 콘텐츠 

인기도 분포를 갖는다고 가정하며, 인기도 분포는 BBC 

dataset 을 기반으로 콘텐츠 인기도를 모델링한 결과를 

가정하였다 [3].  
 

3. VAE-연합학습 기반 디바이스 및 에지 서버 캐싱 

본 연구에서는 VAE 모델을 장르별로 여러 서브네트워

크로 나누어 설계하였다. 각 사용자는 VAE 모델을 기반

으로 로컬 학습을 수행한 후, 학습된 로컬 모델을 에지 

서버에 업로드한다. 에지 서버는 사용자들로부터 수집한 

로컬 모델을 통합하여 글로벌 모델을 형성하고, 이를 다

시 사용자들에게 전달한다. 사용자들은 수신한 글로벌 모

델과 자신이 학습한 개인화 모델을 활용해 요청 데이터

에 대한 샘플을 생성한다. 이 과정에서 장르별 샘플을 집

계하여 장르별 샘플 비율, 즉 장르 인기도를 계산하며, 

각 장르의 상대적 인기도에 비례한 샘플을 생성하여 새

로운 학습 데이터를 구성한다. 

이에 따라 본 연구에서는 연합 학습 기반 VAE[2] 알

고리즘을 활용하여 캐싱 순서 및 방법에 따른 Heuristic 

1 과 Heuristic 2 를 제안한다. 두 Heuristic 은 글로벌 인

기도와 개인 인기도를 고려하여 에지 서버와 디바이스의 

캐싱 전략을 다르게 설정하는 방식이다. 여기서 글로벌 

인기도 𝑞 = [𝑞1, ⋯ , 𝑞𝐹] 는 전체 사용자들이 요청한 콘텐츠

의 인기도를 나타내며, 각 파일 𝐹의 인기도 값을 포함한

다. 개인 인기도 𝑥𝑘 = [𝑥𝑘,1, ⋯ , 𝑥𝑘,𝐹]는 각 사용자 k 의 요

청 패턴을 반영한 인기도를 나타내며, 특정 사용자가 자

주 요청하는 파일들의 인기도 값을 포함한다. 
 

1) Heuristic 1: 글로벌인기도 𝑞와 개인인기도 𝑥𝑘 를 

각각 독립적으로 고려하여 에지 서버와 디바이스 

캐싱을 결정한다.  



 

2) Heuristic 2: 글로벌 인기도 𝑞 에 따라 에지 서버 

캐싱을 결정한 후, 캐싱되지 않은 남은 파일들에 

대해 디바이스 캐싱을 결정한다.  
 

4. 실험결과  

Testbed 실험을 위해 에지 서버는 Windows 11, 

Python 3.10.9, PyTorch 2.0.1, CUDA 11.7, CuDNN 

8.5.0 의 소프트웨어 환경과 GTX 1660 SUPER GPU, 

Intel i5-11660k CPU 를 갖춘 데스크탑을 사용했다. 

사용자로는 Nvidia Jetson Nano 3 대를 사용했으며, 

소프트웨어 환경은 Ubuntu 18.04, Python 3.6.9, 

PyTorch 1.8.0, CUDA 10.2.89, CuDNN 8.0.0 으로 

설정되었다. Jetson Nano 의 하드웨어는 128-core 

NVIDIA Maxwell GPU 와 Quad-Core ARM A57 CPU 로 

구성되어 있다. 무선 네트워크 환경에서는 ipTIME 

A2004MU 공유기를 통해 5GHz 대역에서 Intel 

8265NGW 무선 랜카드를 사용하여 최대 867Mbps 

속도를 지원하였다. Jetson Nano 의 모든 하드웨어 

성능을 최대로 설정하여 실험을 진행했다. 

실험 설정은 글로벌 라운드 100, 로컬 에포크 10 으로, 

총 3명의 유저가 2000개의 컨텐츠 중 1000번씩 요청을 

수행했다. 실시간 통신을 통해 Jetson Nano 와 

데스크탑이 학습을 진행하며, 이후 각 Heuristic 방법에 

따라 각 유저별로 테스트를 진행하였다. 유저는 특정 

장르에 치우치지 않도록 다양한 장르를 선호하는 

사용자들로 선택되었다. Table 1 에서는 실험 환경 확인을 

위하여 대역폭 평가를 진행했다. 총 10 번의 대역폭 

실험을 하였으며, 각 실험은 10 번의 송수신 트래픽을 

발생시켜 평균을 낸 값이다. 
 

Maximum Minimum Average 

253 143 220 
 

Table 1. 대역폭 평가 실험(Mbit/sec). 
 

Jetson 에서 에지 서버로의 요청 지연 시간은 평균 

0.0948 초로 측정되었으며, 에지 서버에서 클라우드 

서버로의 요청 지연 시간은 0.2 초(고정 상수)로 

설정되었다. 또한, 각 요청에 따른 파일 전송 지연 

시간은 1 초(고정 상수)로 설정되었다. 디바이스 캐시 

히트 시 지연 시간은 0 초이며, Table 2 에 따르면 에지 

서버 캐시 히트 시의 총 지연 시간은 Heuristic 1 에서 

485.1 초, Heuristic 2 에서 880 초로 계산되었다. 

Heuristic 1 의 경우, 개인 인기도를 반영한 디바이스 

캐싱 전략이 사용자의 개별 요청 패턴을 더 잘 반영하여 

디바이스에서의 캐시 히트 빈도가 높았다. 반면, 

Heuristic 2 는 글로벌 인기도를 기준으로 에지 서버에서 

우선적으로 데이터를 캐싱하므로, 에지 서버에서 

캐시되지 않은 파일들만 디바이스에서 캐싱하게 되어 

디바이스 캐시 히트율이 낮게 나타난 것을 확인할 수 

있었다.  
 

 Device cache hit Edge cache hit 

Heuristic 1 206 441 

Heuristic 2 39 800 
 

Table 2. 유저 1 명의 1000 번 요청 중 캐시 히트율. 
 

Table 3 에서 ES delay 은 디바이스와 에지 서버 간의 

지연 시간으로, 에지 서버에서 캐시 히트가 발생할 때의 

지연 시간을 의미한다. Total delay 은 ES delay 에 더해, 

에지 서버와 클라우드 서버 간의 지연 시간을 포함한 

값이다. 이는 디바이스가 요청한 콘텐츠가 에지 서버에 

캐싱되지 않은 경우, 클라우드 서버에 콘텐츠를 요청하는 

데 소요되는 시간을 의미한다. SW 시뮬레이션 

실험에서는 통신 환경을 고려하지 않고 지연 시간을 

고정된 상수로 설정한 반면, testbed 실험에서는 실제 

통신 환경을 반영하여 진행되었다. 
 

 ES delay Total delay 

Heuristic 1 531.8713 1386.6265 

Heuristic 2 53.9941 1915.3215 
 

Table 3. 캐싱 전략에 따른 지연시간 속도 측정값(sec). 
 

SW 시뮬레이션과 testbed 실험 모두에서 Heuristic 1 과 

2 순서로 전체 지연 시간이 더 작은 것으로 관찰되었다. 

Heuristic 2 에서 전체 지연 시간이 더 크게 측정된 

이유는, 에지 서버 캐시 히트가 더 많이 발생하여 

디바이스 히트에 비해 추가적인 지연 시간이 소요되었기 

때문이다. 디바이스에서 캐시 히트가 발생할 경우 지연 

시간이 0 초로 가정되지만, 에지 서버 캐시 히트는 ES 

지연 시간이 존재하므로 전체 지연 시간이 더 길어지게 

되었다. 
 

5. 결론 

본 논문에서는 VAE-연합 학습 기반 캐싱 전략을 통해 

에지 서버와 디바이스 간의 캐시 히트율 및 지연 시간을 

비교 분석하였다. 실험 결과, Heuristic 1 이 글로벌 

인기도와 개인 인기도를 독립적으로 고려하여 디바이스 

캐시 히트율이 높아지고 전체 지연 시간이 짧아졌다. 

반면, Heuristic 2 는 에지 서버 캐싱을 우선시하여 에지 

서버 캐시 히트율은 높았지만, 디바이스 캐시 히트율이 

낮아져 ES 지연 시간이 증가하고 전체 지연 시간도 더 

길어졌다. 실제 통신 환경을 반영한 testbed 실험에서도 

SW 시뮬레이션과 유사한 결과가 나타났다. 따라서, 

글로벌 인기도와 개인 인기도를 균형 있게 고려하고, 

디바이스에서의 캐시 히트를 극대화하는 전략이 전체 

지연 시간을 줄이는 데 효과적임을 확인할 수 있었다. 
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