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基于联邦学习的在线短视频内容分发策略
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摘 要：为提升短视频内容分发的精度，分析用户所属社交群体的兴趣倾向和对短视频内容的个性化需求，在基

于主动推荐方式的短视频应用场景中，以视频内容提供商利润最大化为优化目标，设计了一种短视频内容分发策略。

首先，基于联邦学习，利用用户群本地相册数据训练兴趣预测模型，提出用户群兴趣向量预测算法并得到用户群的兴

趣向量表示；然后，以用户群的兴趣向量作为输入，基于组合置信上界（CUCB）算法实时设计相应的短视频内容分发

策略，从而使视频内容提供商获取的长期利润最大化。所提策略获得的平均利润相对稳定且明显优于单纯基于

CUCB的短视频分发策略得到的平均利润；与置信上界（UCB）策略和随机策略相比，所提策略使得视频内容提供商获

得的总利润分别提高了 12%和 30%。实验结果表明，所提短视频内容分发策略能有效地提升短视频分发的精度，从

而进一步提高视频内容提供商获取的利润。
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Online short video content distribution strategy based on federated learning
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Abstract: To improve the accuracy of short video content distribution，the interest tendencies and the personalized
demands for short video content of social groups that the users belong to were analyzed，and in the short video application
scenarios based on the active recommendation approaches，a short video content distribution strategy was designed with the
goal of maximizing the profit of video content providers. Firstly，based on the federated learning，the interest prediction
model was trained by using the local album data of the user group，and the user group interest vector prediction algorithm was
proposed and the interest vector representation of the user group was obtained. Secondly，using the interest vector as the
input，the corresponding short video content distribution strategy was designed in real time based on the Combinatorial Upper
Confidence Bound（CUCB）algorithm，so that the long-term profit obtained by the video content providers was maximized.
The average profit obtained by the proposed strategy is relatively stable and significantly better than that obtained by the short
video distribution strategy only based on CUCB；in terms of total profit of video providers，compared with the Upper
Confidence Bound（UCB）strategy and random strategy，the proposed strategy increases by 12% and 30% respectively.
Experimental results show that the proposed short video content distribution strategy can effectively improve the accuracy of
short video distribution，so as to further increase the profit obtained by video content providers.
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0 引言

根据 Cisco年度互联网报告［1］预测，到 2023年，5G［2］速度
将达到现有平均移动连接速度的 13倍，加之多媒体技术的高
速发展，短视频应用（如：抖音、快手、火山短视频等）已成为当
今互联网上的主流应用和占用网络带宽最多的应用［3］。据抖
音官方发布的《2019抖音数据报告》［4］显示，截至2020年1月5
日，抖音的日活跃用户已经超过了 4亿，因此通过可移动设备
观看视频产生的网络流量将成为互联网流量的主要来源。随

着网络基础设施的不断升级，一些具有缓存功能的网络架

构［5］被提出。通过将未来流行度较高的视频内容缓存在移动

边缘计算（Mobile Edge Computing，MEC）服务器的缓存中，可

以有效地减少视频内容访问时延和从原始内容服务器检索视

频的次数［6］。目前主要有两种内容分发策略［7］：基于拉（Pull）
的分发策略和基于推（Push）的分发策略。其中基于拉的分发

策略是一种基于用户需求的、被动的内容分发策略［8］。基于

推的分发策略是在用户对视频内容发起请求之前，视频内容
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提供商把用户群即将请求或者最希望观看的一部分视频内容
提前缓存在MEC服务器的缓存中［9］。然而，随着智能终端的
快速普及和短视频业务的飞速发展，在像抖音、快手等基于主
动推荐方式的短视频应用中，基于拉的分发策略很难满足不
同用户对短视频内容的个性化需求。在现有的基于推的缓存
策略研究中，如何精准地预测出用户群即将请求或者最希望
观看到的一部分短视频内容也是一大难点，有待进一步研究。
如何将用户群感兴趣的短视频内容提前分发到MEC服务器
中，将会影响到用户群对该类短视频软件的使用体验。

本文主要研究了在边缘计算的环境下如何设计有效的分
发策略将用户群感兴趣的短视频内容提前从源服务器分发到
MEC服务器中。首先，利用联邦学习的训练方式得到一个兴
趣预测模型，提出用户群兴趣向量预测算法，进而由该算法得
到用户群的兴趣向量表示；然后，以用户群的兴趣向量作为输
入，提出基于联邦学习的组合置信上界（Federated Learning
Combinatorial Upper Confidence Bound，FLCUCB）算法，进而
使视频内容提供商获取的长期利润最大化。实验结果表明，
本文所提策略获得的平均利润相对稳定且明显优于单纯基于
组合置信上界（Combinatorial Upper Confidence Bound，CUCB）
算法的短视频分发策略。在视频内容提供商获得的总利润方
面，本文所提策略与置信上界（Upper Confidence Bound，
UCB）策略和随机策略相比，分别提高了12%和30%。

1 相关工作

随着边缘计算的逐渐成熟，文献［10-11］考虑了MEC服
务器的计算能力，因此可以在MEC服务器上处理视频或者执
行其他相关计算。近年来深度学习在图像识别、语音识别、自
然语言处理等领域取得了巨大的成就，它能够达到较高的预
测精度，点亮了连续数据处理，如文本和语音处理的发展道
路［12］。文献［13-17］研究了如何基于深度学习进行视频内容
的流行度预测。Li等［14］以中国领先的在线视频服务提供商优
酷的数据为基础，对如何了解网络视频的人气特征、预测单个
视频的未来人气等问题进行了解决。Liu等［15］基于软件定义
网络（Software-Defined Networking，SDN），提出基于深度学习
的内容流行度预测（Deep-Learning-based Content Popularity
Prediction，DLCPP）来实现流行度预测。大量的实验结果表
明，DLCPP具有更高的预测精度。但是以上研究都没有将其
应用到短视频内容的预缓存中。由于在移动端缺乏计算资源
和训练数据，文献［18］设计了一个基于学习的系统结构，将训
练数据集中到云端后，利用云端的计算资源进行深度学习模
型的训练，在MEC服务器上基于该模型预测的视频内容流行
度得分进行视频内容的预缓存。但将本地数据上传到云端，
会带来隐私数据泄露的风险，加之需要上传的数据量巨大，还
会造成大量的通信开销。

文献［19］利用联邦学习，在一个分散的大数据集上通过
分布式的方式进行模型训练，基于 TensorFlow在移动设备领
域构建了一个可扩展的联邦学习生产系统。文献［20］考虑了
从一个分布在多个边缘节点的数据中学习模型参数的问题，
提出一种在给定资源预算下，通过控制本地更新和全局参数
聚合的最优折中来最小化损失函数的控制算法。联邦学习可
以有效地减少模型训练过程中的开销和避免隐私数据泄露的
风险，但目前很少有研究将联邦学习应用到短视频内容的分
发策略中。文献［21］充分利用MEC服务器的缓存和计算能
力，考虑了视频内容多比特率的特性，将问题建模为 0-1优化
问题，设计了视频缓存和处理模型，为视频内容提供商提供最
大利润。由于社交网络发展迅速，导致新的访问热点频现，基

于主动推荐方式的短视频应用中的视频内容生命周期越来越
短，文献［21］中设计的视频缓存和处理模型并不适用于该应
用场景。

2 系统模型

本章中将介绍如何将更符合用户群兴趣的一部分短视频
内容提前分发到MEC服务器上。如图 1所示，在本文介绍的
系统中，假设有三个角色，分别是视频内容提供商、MEC服务
器和代表用户群的多个移动设备。移动设备通过无线网络连
接到MEC服务器，MEC服务器将其缓存中的视频内容主动推
送到移动设备。假设视频内容提供商主要从广告费用中获取
利润，如果视频内容提供商将广告植入到某些将被点赞、收藏
或转发更多次的视频内容中，它将会获得更高的利润。也就
是说，视频内容提供商希望他预缓存在MEC服务器中的视频
内容将会获得更多的点赞次数、收藏次数或者转发次数。因
此视频内容提供商需要决定将哪些短视频内容提前缓存在
MEC服务器上来使他获得的利润最大化。

2. 1 预缓存视频内容的动机

预缓存视频内容到MEC服务器后，当用户访问这些内容
时，这些内容将会被在离用户较近的MEC服务器中获得，减
少骨干网络中的网络流量，有效降低源服务器的负载，极大降
低用户的访问时延，改善用户的体验质量。在本文中，假设用
户访问的短视频内容全部由其所在区域的MEC服务器主动
推送，所以不考虑用户的时延问题。但视频内容提供商获取
的利润和其推送的内容被点赞、收藏或者转发的次数成正相
关关系，因此需要在学习用户群兴趣方向的基础上，制定合理
的分发决策，使视频内容提供商获取尽可能多的利润。
2. 2 系统模型设备和视频内容

本文假设该系统中有Z个可移动设备，即Z个用户，J种
类型的视频内容。定义 Zagg = {1，2，⋯，z，⋯，Z }表示 Z个可

移动设备的集合，Jagg = {1，2，⋯，j，⋯，J }代表有 J种类型的视

频类型集合，Kagg = {1，2，⋯，k，⋯，K }表示所有的视频内容集

合。实际运用中，MEC服务器的缓存大小是有限的，定义其
容量为C，每个短视频内容的大小为κ。以下所有操作都在离
散化的时间 t = 1，2，⋯，T内完成。
2. 3 视频缓存和约束

对于某一个属于类型 j的短视频内容k，本文用缓存决策变

量xtk，j ∈ {0，1}表示它在时间 t是否被缓存在MEC服务器上。如

果 xtk，j = 1表示缓存该类型为 j的短视频内容 k到MEC服务器，

图1 视频缓存和获利示意图

Fig. 1 Schematic diagram of video caching and profit gain
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xtk，j = 0表示该短视频内容不会被缓存在MEC服务器上，即：

xtk.j =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

0， 类型为 j的短视频k在时间t

不缓存在MEC服务器上

1， 类型为 j的短视频k在时间t

缓存在MEC服务器上

（1）

因为在每一个MEC服务器中其缓存大小有限的，所以

MEC服务器上缓存的视频总容量不能超过C，即：

∑
k = 1

K

xtk，jκ ≤ C （2）
2. 4 视频提供商盈利模型

本文的优化目标是使视频内容提供商获得的利益最大

化。对于视频内容提供商来说，本文假设它的盈利主要来自

广告费用。它所拥有的用户越多，获得的利润相对也就越多。

定义每一个用户对视频内容提供商带来的基础利润为ψ。当

用户对所看到的视频进行点赞、收藏、转发操作时，视频内容

提供商就能获得更多的广告费用。为表述方便，本文将点赞、

收藏、转发等操作统一称作被用户认可，并且同一个视频内容

k只能被一个用户认可一次。定义 ρtk，j为在时间 t类型为 j的视

频内容 k的被认可度：

ρtk，j ( xtk，j ) = D
t
k，j ( xtk，j )
Ltk，j + 1 （3）

其中，Ltk，j表示在时间 t类型为 j的视频内容 k在该MEC服务器

下被Ltk，j个用户浏览。

Dt
k，j ( xtk，j ) = {0， xtk，j = 0

dtk，j， xtk，j = 1 （4）
其中：dtk，j表示时间 t类型为 j的视频内容 k在该MEC服务器下

被所有用户认可的次数。定义Ptk，j ( xtk，j )为视频内容提供商在

时间 t从类型为 j的一个短视频内容获得的利润，因此：

Ptk，j ( xtk，j ) = ψZ (1 + ρtk，j ( xtk，j )) （5）
3 问题定义

本文将分发策略定义为视频内容提供商获取利润最大化

问题，即在每一个MEC服务器覆盖的范围内视频内容提供商

都能获得最大利润。假设每一个用户所观看的视频内容都由

它所在区域的MEC服务器主动推送，该优化问题可以定义

如下：

max：
xtk，j

1
T∑t = 1

T

Pt ( xtk，j ) （6）
s. t. ∑

k = 1

K

xtk，jκ ≤ C；∀t
xtk，j ∈ { 0，1}；∀t，∀k，∀j
上面的目标函数用于最大化视频内容提供商获取的利

润。第一个限制条件表示在MEC服务器上缓存的视频总大

小不能超过MEC服务器的最大容量；第二个限制条件表示在

时间 t时类型为 j的视频内容 k是否缓存在MEC服务器上。

定理1 本文求解的视频内容提供商利益最大化问题是

NP-难问题。

证明 本文求解的视频内容提供商利益最大化问题是要

将用户群感兴趣的多种类型的短视频分发到MEC服务器上。

如果每种类型的短视频内容所占存储空间一定，而且其被分发

到MEC服务器后视频内容提供商所获得的利润总是一定的，

此时该优化问题就是传统的 0-1背包问题。因此本文要求解

的优化问题至少与0-1背包问题一样难。已知0-1背包问题已

经被证明为NP-难问题，因此本文求解的问题是NP-难问题。
解决以上优化问题还存在如下挑战：1）在日常的实际应

用中，用户对某些类型的短视频兴趣度并非是一成不变的，存
在着常见的兴趣飘移现象，即用户对某一类型的短视频的感
兴趣程度会随着场景的改变或时间的推移发生变化。2）由于
视频内容提供商服务的用户具有移动性的特点，MEC服务器

所覆盖范围内的用户数量是变化的，这会导致每种类型的短

视频内容在不同时间段内被浏览的次数是变化的。因此，不

能提前准确获知某一类型的短视频内容被某一MEC服务器
覆盖下所有用户的认可度。为解决这一问题，视频内容提供

商需要不断了解用户的兴趣趋向以及不断学习用户对每一类

型短视频的认可程度，从而得到一个最优的短视频内容分发

策略，使自己获取尽可能多的利润。

4 内容分发策略

在本文中，基于联邦学习分析用户的相册数据，得到用户

群的兴趣向量后再基于组合多臂老虎机（Combinatorial Multi-
Armed Bandit，CMAB）理论解决第3章所提出的问题。

4. 1 基于联邦学习构建用户群兴趣预测模型

4. 1. 1 模型选择

本节的目标是在移动端获得一个基于相册中图像数据的
预测模型，利用该模型预测移动设备使用者的兴趣向量，深度
学习可以有效解决这一问题。考虑到移动设备的计算资源有

限，而MobileNet模型［22］由于引入了深度可分离卷积技术，其

在尽可能保证训练效果的基础上极大减小了模型参数的规

模，因此选择适合移动设备端使用的MobileNet模型作为本文
的预测模型，图2展示了MobileNet的模型结构。

4. 1. 2 使用联邦学习训练模型

虽然适合移动设备端使用的MobileNet模型参数量被极

大减少，但是训练此模型还是需要一定的计算资源，由于移动

设备之间性能不一，对某些移动设备来说单独训练好此模型

需要较长的时间。另外如果每个移动设备都单独训练一个完

整的模型，这将会造成大量的资源浪费。

如果在MEC服务器处训练此模型：一方面，参与训练的

用户需要将本地的个人数据上传到MEC服务器，这将会造成

个人隐私数据的泄漏以及有可能违反相关法规。另一方面，

将移动设备端大量的本地数据上传到MEC服务器，这将会消

耗大量的网络带宽，给无线网络带来沉重负担。

联邦学习作为一个机器学习框架，具有以下优点：1）各移
动设备端的本地数据不需要集中上传到服务器，避免了泄漏

Input

...

...

1× 1 conv

3× 3
conv

3× 3
conv

3× 3
conv

3× 3
conv

3× 3
conv

3× 3
conv

3× 3
conv
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图2 MobileNet模型结构

Fig. 2 MobileNet model structure

1553



第 41卷计算机应用

隐私和违反相关法律的风险。2）联邦学习的建模效果和将所
有移动设备端的本地数据集中在一起建模的效果大致相同。
3）大量移动设备相互协作，联合训练一个共有的模型，避免了
计算资源的浪费。因此，如算法 1所示，本文使用联邦学习的
方式训练所需的深度学习模型。步骤 1）~7）是MEC服务器和
所有移动设备的初始化阶段；步骤 9）~11）中MEC服务器随机
选择一部分移动设备加入联邦学习的训练中，被选中的移动
设备从MEC服务器中下载MobileNet模型的参数；步骤 12）~
19）中移动设备利用本地数据进行模型更新，被更新后的模型
参数再被发送到MEC服务器执行模型聚合操作。

算法1 基于联邦学习的兴趣预测模型训练算法。
输入 每轮聚合前移动设备端的训练次数γ0；
输出 MobileNet的模型参数 θt + 1。
1） 初始化阶段：

2） 初始化MEC服务器：

3） 用随机的权重参数 θ0初始化模型MobileNet
4） 将在所有的移动设备处的训练次数初始化为γ，使γ = γ0
5） 初始化所有的移动设备 z ∈ Zagg：
6） 用参数 θz0初始化本地模型

7） 从MEC服务器上下载模型参数 θ0，使 θz0 = θ0
8） for t = 1，2，⋯，T do：
9） 随机选择 z′个可用的移动设备得到设备集合St
10） for每一个移动设备 z ∈ St do：
11） 从MEC服务器下载模型参数 θt，使 θzt = θt
12） 用本地的相册数据训练 MobileNet模型，更新模型参

数为 θzt + 1
13） 上传在本地训练后的模型参数 θzt + 1到MEC服务器

14） 上传每个移动设备本地训练数据的大小Mz
t

15） end for
16） MEC服务器端：

17） 接收所有的模型更新 θzt + 1，其中 z ∈ St
18） Mt = ∑

z ∈ St
M z
t

19） 执行模型参数聚合操作，使：

θt + 1 = ∑
z ∈ St

M z
t

Mt
⋅ θzt + 1

20） end for
4. 2 基于预测模型构建用户群的兴趣向量

在 4. 1节的基于联邦学习的兴趣预测模型训练算法中，

参与联邦学习的移动设备都会在本地得到一个训练好的

MobileNet模型，本文将利用该模型对移动设备相册中新加入

的无标签数据进行预测，得到单个用户 z对各类型短视频内

容的兴趣向量 V z = [ vz1，vz2，…，vzJ ]，进而得到该用户群对各类

型短视频内容的兴趣向量表示V = [ v1，v2，…，vJ ]，通过用户群

的兴趣向量来指导内容分发系统的内容分发策略。算法 2给
出了用户群兴趣向量预测算法，首先每个移动设备端根据算

法 1得到的兴趣预测模型预测出单个移动设备的兴趣向量，

然后移动设备将自己的兴趣向量上传至MEC服务器，最后在

MEC服务器端计算出该用户群的兴趣向量。

算法2 用户群兴趣向量预测算法。

输入 移动设备端 ςz 个无标签图像数据，可用设备的

个数 z′；
输出 用 户 群 对 各 类 视 频 内 容 的 兴 趣 度 向 量 V =

[ v1，v2，…，vJ ]。
1） for每一个移动设备 z ∈ St do：
2） 基于本地模型和相册中新加入的 ςz个无标签图像数据得

到移动设备 z的兴趣度向量V z = [ vz1，vz2，…，vzJ ]

3） 根据预测结果给所有无标签图像添加兴趣类型标签

4） 上传移动设备 z的兴趣度向量V z到MEC服务器

5） end for
6） MEC服务器端：

7） V′ = ∑
z ∈ St

V z

8） V = V′ z′
4. 3 基于组合置信上界算法的短视频分发策略

与多臂老虎机（Multi-Armed Bandit，MAB）理论不同，在

CMAB理论中，赌徒进入赌场后，面对一排老虎机，他一次拉

动的不是一个臂，而是多个臂组成的集合，将该集合称作超

臂。在MAB问题中，称其中的每个臂为基准臂。当赌徒拉动

一个超臂以后，超臂所包含的每个基准臂会给赌徒一个反馈，

而这个超臂整体也给赌徒带来某种复合的反馈。拉动超臂之

前，赌徒不知道他将获得怎样的反馈。

在短视频分发问题中，视频内容提供商分发一部分短视

频内容到MEC服务器之前，由于不知道MEC服务器所覆盖用

户群对这一部分短视频的认可情况，所以不能提前获知这部

分短视频所能带来的利润。为了更精确地了解用户群的兴趣

方向，使缓存在MEC服务器中的短视频更容易被该用户群认

可，从而使视频内容提供商获得更高的利润，结合该用户群的

兴趣向量，基于UCB的动作选择方式［23］，设计了短视频分发

的FLCUCB算法，给出了接近最优的短视频缓存策略。

本文的目标是从所有的K短视频中选择最有可能被该用

户群认可的总大小为C的短视频内容缓存在MEC服务器上，

从而使视频内容提供商尽可能获取更多的利润。用Λt
j代表

在时间 t时类型为 j的短视频内容缓存到MEC服务器的总次

数。本文提出的短视频缓存策略包括初始化阶段、探索阶段

和利用阶段。在初始化阶段，缓存策略确保每种类型的短视

频内容至少有一个被缓存在MEC服务器上。视频内容提供

商根据该MEC服务器的获利反馈进行以下的利用和探索阶

段。缓存策略将会计算在以往的时间 t中每种类型的短视频

在该MEC服务器所覆盖用户群中的平均获利。为了能在所

有的K个短视频中选择总大小为C的一部分短视频使视频内

容提供商获取尽可能多的利润，定义了短视频分发价值公式：

P͂tk，j = -P t - 1
j + μ ln (Ct )

Λt - 1
j

（7）
其中，μ是一个大于 0的数，它控制试探缓存新的类型的短视

频的程度。-P
t - 1
j 表示在以往的时间 1到 t - 1中，类型为 j的短

视频内容在该用户群中获得的平均利润，定义为：

-P
t - 1
j =∑

i = 1

t - 1
Pij Λt - 1

j （8）
其中，Pij表示在时间 i类型为 j的短视频内容获得的总利润，定

义为：

Pij =∑
k = 1

k′
Pik，j （9）

其中，k′表示类型为 j的短视频的个数。由式（6）可知，如果某

种类型 j ∈ Jagg的短视频内容被缓存在MEC服务器上的次数

相对较小或者该类型的短视频内容在以往的时间 1到 t - 1中
获取的平均利润-P

t - 1
j 越大、用户群对该类型的短视频内容的

兴趣度越高，某个属于类型 j的短视频内容 k的缓存价值 P͂tk，j
就相对较大，该短视频就会被缓存在MEC服务器。由此可

见，该分发策略在倾向分发已知的能使视频内容提供商获取

更多利润的某些类型短视频的同时，还会探索缓存其他类型
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的短视频内容。因此，该策略能在MEC服务器缓存总大小为

C的最可能被用户群认可的短视频，从而获得更高的认可度

ρtk，j，使 P͂tk，j最大化。FLCUCB算法如算法 3所示，步骤 2）~11）
是初始化阶段，根据用户群的兴趣向量将每种类型的短视频

内容按照不同的比例分发到MEC服务器中，然后计算每种类

型的短视频所获得的平均利润。步骤 13）~17）计算每种类型

短视频的缓存价值。步骤 18）~29）将各类短视频按照缓存价

值由高到低的顺序缓存在MEC服务器上，缓存价值越高的类

别被缓存的比例αj*也就越大。

算法3 FLCUCB算法。

输入 待缓存的短视频集合 F = ∅，V = [ v1，v2，…，vJ ]，
Kagg = {1，2，⋯，k，⋯，K }，由大到小排列的短视频

缓存比例为 [ α1，⋯，α
j*，⋯，αJ ]；

输出 待缓存的短视频集合F。
1） for t=1，2，⋯，T do：
2） if V = [ v1，v2，…，vJ ]发生改变：

3） for j=1，2，⋯，J do：
4） if∑

j = 1

J ∑
k = 1

K

xtk，jκ ≤ C do：
5） 根据兴趣模型向量 V = [ v1，v2，…，vJ ]缓存一定比

例的类型为 j的短视频 k到MEC服务器

6） F = F ∪ { k }
7） Λtj = Λt - 1j + 1
8） -P

t
j =

-p
t - 1
j Λt - 1j + ptj

Λtj
9） end if
10） end for
11） end if
12） 将被浏览次数最高的一部分短视频从缓存中删除

13） for j = 1，2，⋯，J：
14） if类型为 j的短视频 k还没有被缓存过：

15） P͂tk，j = -P t - 1
j + μ ln (Ct )

Λt - 1j

16） end if
17） end for
18） while∑

j = 1

J ∑
k = 1

K

xtk，jκ ≤ C do：
19） if xtk*，j* = arg max

k ∈ Kagg，j ∈ Jagg
P͂tk，j：

20） while∑
j = 1

J ∑
k = 1

K

xtk，jκ ≤ Cαj*：
21） 缓存类型为 j*的短视频 k*到MEC服务器

22） F = F ∪ { k*}
23） Λt

j* = Λt - 1j* + 1

24） -P
t
j* =

-P
t - 1
j* Λt - 1

j* + Pt
j*

Λt
j*

25） if P͂tk，j = P͂tk，j*：
26） 删除 P͂tk，j
27） go to 19）
28） end if
29） end if
30） end for

5 实验与结果分析

在仿真实验中，基于 Python设计并实现了短视频分发模
拟器。考虑系统中包括视频内容提供商、MEC服务器和代表

用户群的多个移动设备，MEC服务器将它缓存中的短视频内

容主动推送给它所覆盖的所有移动设备的场景。被推送到移

动设备上的短视频内容获得的被认可度越高，视频内容提供

商就能获得越高的利润。假设有分别属于 20个不同的类别

5 000 个 短 视 频 内 容 ，所 有 短 视 频 内 容 的 大 小 固 定 为

κ =100 MB，MEC服务器的存储空间C = 40 GB，1个MEC服务

器向它所覆盖的 1 000台移动设备推送短视频。本文从视频

内容提供商获得的总利润和每个迭代时间段 t获得的平均利

润两个方面进行分析，并将本文所提策略（FLCUCB）与最优

算法、随机算法和UCB算法进行比较。

图 3给出了在用户群兴趣趋向不变的情况下四种分发策

略在视频内容提供商获得的总利润方面的比较。从图 3中可

以看出：1）在最优策略中，因为假设已经知道每种类型的短视

频将会获得的被认可度，所以该策略能使视频内容提供商获

得最高的利润。2）在随机的缓存策略中，该策略随机地选择

短视频内容并将其缓存到MEC服务器中，直到达到MEC服务

器缓存的容量上限。因为该策略没有考虑用户群的兴趣趋向

和对每种类型的短视频区别缓存，所以在随机分发策略下，视

频内容提供商获得的总利润最少。3）在传统的UCB算法中，

因为缓存阶段只选择一定比例的分发价值最高的一类短视频

缓存到MEC服务器中，然后随机地缓存其他类型的短视频内

容，直到达到MEC服务器缓存的容量上限。所以通过传统的

UCB算法缓存短视频内容使视频内容提供商获得的总利润要

比 随 机 策 略 高 ，但 比 FLCUCB 算 法 获 得 的 总 利 润 少 。

4）FLCUCB算法根据每种被缓存在MEC服务器中的视频获得

的平均利润和该类型的短视频被缓存的次数，在同一时间段

内将多种类型的短视频内容按照不同比例缓存在MEC服务

器中，所以该策略优于传统的UCB策略和随机的缓存策略。

图 4给出了在用户群兴趣趋向不断变化的情况下，本文

中所提短视频分发策略和CUCB策略在视频内容提供商获得

的平均利润方面的比较。
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图4 有无联邦学习的平均利润比较

Fig. 4 Comparison of average profit with and
without federated learning

从图 4中可以看出，加入联邦学习后，在大多数情况下视

图3 不同分发策略获得的总利润

Fig. 3 Total profit brought by different distribution strategies
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频内容提供商获得的平均利润要高于不加联邦学习的情况，
这是因为加入联邦学习后，系统在执行CUCB算法之前，可以
通过由联邦学习训练得到的模型预测出该用户群的兴趣度向
量，CUCB算法结合预测到的用户群的兴趣度向量将短视频
内容缓存到MEC服务器上。通过对移动设备上相册内容的
分析，使缓存在MEC服务器上的短视频内容更加符合用户群
的近期兴趣趋向，从而使视频内容提供商获得更高的平均
利润。

6 结语

本文对基于边缘计算的短视频内容分发问题进行了研
究，基于联邦学习和组合多臂老虎机理论设计了短视频分发
策略，该策略可以根据不同用户群对不同类型短视频兴趣的
不同，进行差异化的短视频内容分发，使缓存在MEC服务器
中的视频内容更容易被该区域中的用户认可，从而使视频内
容提供商获取的利润最大化。仿真结果表明，本文所提策略
获得的平均利润相对稳定且明显优于不加联邦学习的短视频
分发策略；该策略使视频内容提供商在获取的总利润方面明
显优于现有策略，能较好地适应基于主动推荐方式的短视频
应用场景。

本文策略有效地卸载了回程链路的流量，然而在实际应
用中，无线端仍然存在大量的流量冗余，其给蜂窝网络带来了
沉重的负担。下一步研究工作的重点是，在短视频应用场景
下，设计有效的策略，以卸载无线端的冗余流量。
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