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요 약  

 
MEC(Multi-access Edge Computing, MEC)는 네트워크 엣지에 위치함으로써 지연 시간을 줄일 수 있는 이점을 

가지지만, 저장 용량이 제한적이기 때문에 효율적인 서비스 제공을 위해서는 캐시 성능에 대한 연구가 필요하다. 본 

논문에서는 대용량 데이터의 실시간 전송이 요구되는 360° 영상 스트리밍 시스템에 적합한 MEC 캐싱을 위해 적응형 

최신성 마스킹 캐싱(Adaptive Recency Masking Caching, ARMC) 알고리즘을 제안한다. 제안 기법은 중요도 기반 

최신성 마스킹과 FFLRU(Frequency-Filtered Least Recently Used) 삭제, 관찰 창 개념을 결합해 효율적이고 

적응적인 캐시 교체를 실현한다. HMD(Head Mounted Display)를 착용한 사용자의 시야(Field of View, FoV) 

데이터셋을 기반으로 실험한 결과, 사용자의 FoV 에 해당하는 고화질의 타일을 MEC 캐시에 요구하는 시나리오에서, 

기존 캐시 교체 알고리즘 대비 우수한 성능을 보였다. 또한, 최적의 관찰 창 크기가 캐시 크기와 시청 패턴에 따라 

가변적일 수 있는 문제를 해결하기 위해, 강화 학습(Reinforcement Learning, RL) 기반의 ARMC-RL 을 함께 제안한다. 

실험 결과는 제안한 기법이 ARMC의 효율성과 성능을 동시에 개선하며 안정적 자동화를 실현할 수 있음을 보여준다. 

 

ⅠⅠ..  서서  론론    

최근 3 차원 및 360° 영상과 같은 고해상도 및 고몰입 

콘텐츠의 수요 증가로 인해, 대규모 데이터를 실시간 

처리할 수 있는 멀티-엑세스 엣지 컴퓨팅(Multi-access 

Edge Computing, MEC)이 B5G/6G 네트워크의 차세대 

기술로 주목받고 있다[1]. 그러나 MEC 시스템은 대용량 

데이터에 비해 사용 가능한 메모리 용량이 상대적으로 

제한적이기 때문에 MEC 메모리 최적화 연구의 필요성이 

제기되고 있다[2]. 본 논문에서는 MEC 기반 360° 영상 

스트리밍 시스템에서의 캐시 효율을 높이기 위해 새로운 

캐시 교체 알고리즘인 적응형 최신성 마스킹 캐싱 

(Adaptive Recency Masking Caching, ARMC)를 

제안한다. ARMC 는 관찰 창, FFLRU(Frequency-

Filtered Least Recently Used) 삭제, 최신성 마스킹 

기법을 결합하여, 요청 패턴에 따라 정책을 실시간으로 

조정한다. 또한 주요 변수인 관찰 창을 강화 

학습(Reinforcement Learning, RL)으로 추정하는 

ARMC-RL 을 함께 제안한다. 이는 실제 시스템에서의 

ARMC의 실시간 적응성과 실용성을 입증할 것이다. 

ⅡⅡ..  본본론론 

11.. SSyysstteemm  MMooddeell  

본 논문에서 고려하는 360° 영상 스트리밍을 제공하는 

MEC 캐싱 시스템 시나리오는 그림 1 과 같다. 서버는 

원본 영상을 각 세그먼트 내에서 여러 타일로 조각내는 

타일링(Tiling)을 한다. 360° 영상 스트리밍을 고려하기 

때문에 클라이언트는 HMD(Head Mounted Display)이다. 

HMD 는 영상의 일부분인 사용자의 시야(Field of View,  

 
그림 1. MEC 환경에서의 영상 스트리밍 시나리오 

 
그림 2. ARMC 동작 흐름도 

FoV)가 포함된 타일을 MEC 또는 서버에 요청한다. 

MEC 는 캐시 교체 알고리즘에 따라 선택적으로 타일을 

캐싱한다. 따라서 HMD 가 필요로 하는 영상 타일이 
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그림 3. 알고리즘별 캐시 크기에 따른 캐시 적중률 변화 

 
그림 4. ARMC 및 ARMC-RL 의 캐시 적중률 비교 

MEC 에 존재하면 서버로부터 해당 타일을 전송받지 

않아도 되므로 전송 지연을 감소시킬 수 있다. 

그림 2 는 ARMC 의 동작 흐름도를 보여준다. 

MEC 에서 캐시 미스가 발생했을 경우, 현재 캐시의 여유 

공간이 충분하다면 미스된 타일을 서버로부터 수신하여 

캐싱한다. 그렇지 않다면 캐시된 타일들의 중요도를 

판단한다. 캐시된 데이터들이 중요하지 않다면 일부 

타일을 삭제 후 미스된 타일을 캐싱하고, 그렇지 않다면 

타일을 삭제 후 미스된 타일을 최신성 마스킹 기법에 

따라 캐싱한다. 이때 중요도 여부와 상관없이 삭제 

과정은 FFLRU 를 따라 삭제한다. 최신성 마스킹의 

경우에는 중요한 타일들을 삭제하면서 캐시 교체를 하는 

것이기 때문에 새로 캐싱하는 타일에게는 패널티를 

부여한다. 이는 추후에 해당 타일이 FFLRU 삭제가 

고려될 때, 우선적으로 삭제되도록 캐싱된 시기를 오래된 

것처럼 조작한다. FFLRU 삭제는 접근 빈도로 우선 

삭제할 타일을 필터링하고, 동일한 접근 빈도를 가지는 

데이터에 대해서 LRU 를 적용하는 방식이다. 따라서 

최신성 마스킹이 FFLRU 과정에서 삭제 우선순위에 

패널티를 주는 설계 요소가 된다. 또한 스트리밍 추세의 

최근성을 반영할 수 있도록 관찰 창 개념을 도입한다. 

관찰 창은 최근 일정 기간을 의미하며 그 기간동안에 

발생한 접근에 대해서만 접근 빈도, 최신성을 고려한다. 

관찰 창의 최적 값을 매번 직접 설정해야 한다는 문제를 

해결하기 위해서 RL 을 활용하여 최적의 관찰 창 크기를 

추정하고 업데이트하는 ARMC-RL 도 함께 제안한다. RL 

학습 모델로는 DQN(Deep Q-Network), DDPG(Deep 

Deterministic Policy Gradient)를 활용하며, 현재의 캐시 

상태, 관찰 창 크기, 캐시 적중률을 상태 값으로 받아 

캐시 적중률 향상을 목표로 학습한다.  

22.. SSiimmuullaattiioonn  RReessuullttss  

실험은 4x4 형식으로 타일링한 영상에 대해서 

HMD 가 매 세그먼트마다 FoV 에 해당되는 타일 1 개를 

요청한다고 가정한다. 실제 오픈 데이터셋[3]을 

활용하여 HMD 를 통해 영상을 시청한 사용자의 FoV 

기반으로 실험을 진행한다. 실험 결과, 기존 캐시 교체 

알고리즘(LRU, LFU, FIFO, VIE[4])과 비교하여 다양한 

캐시 크기에 대해서 모두 향상된 캐시 적중률을 

가졌으며, 최대 29% 향상된 캐시 적중률을 보였다. 

ARMC-RL 의 경우, DQN 모델을 사용했을 때 모든 캐시 

크기에 대해서 ARMC 보다 향상된 캐시 적중률을 보였다. 

이는 ARMC-RL 을 사용하면 빠르고 정확하게 최적의 

관찰 창을 찾을 수 있음을 나타내고, 따라서 제안하는 

기법이 실시간으로 데이터 요청이 변화하는 실제 

시스템에서의 활용이 가능할 것으로 판단된다.  

ⅢⅢ..  결결론론  

본 논문에서는 영상 스트리밍을 제공하는 MEC 

시스템에서 효율적인 캐시 교체를 위해 새로운 캐싱 

기법 ARMC 를 제안하였다. ARMC 는 캐시 상태와 

데이터 요청 패턴을 기반으로 캐시 교체 정책을 

실시간으로 조정하며, 관찰 창, FFLRU 삭제, 최근성 

마스킹 기법을 결합해 구성된다. FFLRU 삭제는 관찰 창 

내 요청 빈도가 낮은 데이터를 우선적으로 삭제하며, 

동일한 요청 빈도에서는 LRU 기준을 따른다. 최근성 

마스킹은 새로운 데이터를 캐싱할 때 해당 데이터의 

삭제 우선순위를 낮추는 패널티를 부여하는 방식으로, 

데이터가 캐싱된 시점을 오래된 것처럼 인위적으로 

조작한다. 따라서 최근성 마스킹은 추후에 있을 FFLRU 

삭제 과정에서 해당 타일에 대해 패널티를 주기 위한 

설계 요소이다. 실험에서는 사용자의 FoV 에 해당되는 

360° 영상 타일을 MEC 에 요청하는 시나리오를 

가정하였고, 그 결과 ARMC 는 다양한 캐시 크기에서 

기존 캐시 교체 알고리즘 대비 향상된 캐시 적중률을 

보였다. 또한, 관찰 창의 최적 크기를 실시간으로 추정할 

수 있도록 RL 을 접목시킨 ARMC-RL 을 함께 

제안하였다. ARMC-RL 은 ARMC 보다 미세하지만 

향상된 캐시 적중률을 보였으며, 제안하는 기법의 실시간 

적응성과 실용성을 입증하였다. 
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