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摘　要　现有的联邦学习模型同步方法大多基于单层的参数服务器架构,难以适应当前异构无线网络场景,同时存在单点通信

负载过重、系统延展性差等问题.针对这些问题,文中提出了一种面向边缘混合无线网络的联邦学习高效模型同步方法.在混

合无线网络环境中,边缘移动终端将本地模型传输给附近的小型基站,小型基站收到边缘移动终端模型后执行聚合算法,并将

聚合后的模型发送给宏基站完成全局模型更新.考虑到信道性能的异构性和数据传输在无线信道上的竞争关系,文中提出了

一种新型的分组异步模型同步方法,并设计了基于传输速率感知的信道分配算法.在真实的数据集上进行了实验,实验结果表

明,与传统的模型更新算法相比,所提基于分组异步模型更新的信道分配方法可以缩短２５％~６０％的训练通信时间,大幅度提

升了联邦学习的训练效率.

关键词:联邦学习;异步更新;信道分配;异构无线网络;模型聚合

中图法分类号　TP３９３．１

　

StudyonCommunicationOptimizationofFederatedLearninginMultiＧlayerWirelessEdge
Environment
ZHAOLuoＧcheng,QUZhiＧhaoandXIEZaiＧpeng
SchoolofComputerandInformation,HohaiUniversity,Nanjing２１１１００,China

　

Abstract　Existingmodelsynchronizationmechanismsoffederatedlearning (FL)aremostlybasedonsingleＧlayerparameter

serverarchitecture,whicharedifficulttoadapttocurrentheterogeneouswirelessnetworkscenarios．Therearesomeproblems

suchasexcessivecommunicationloadonsingleＧpointandpoorscalabilityofFL．Inresponsetotheseproblems,thispaperpropoＧ

sesanefficientmodelsynchronizationschemeforFLinhybridwirelessedgenetworks．Inahybridedgewirelessnetwork,edge

devicestransmitlocalmodelstonearbysmallbasestations．Afterreceivinglocalmodelsfromedgedevices,smallbasestationsexeＧ

cutetheaggregationalgorithmandsendtheaggregatedmodelstothemacrobasestationtoupdatetheglobalmodel．Considering
theheterogeneityofchannelperformanceandthecompetitiverelationshipofdatatransmissiononthewirelesschannel,thispaper

proposesanewtypeofgroupingasynchronousmodelsynchronizationschemeanddesignsatransmissionrateawarechannelalloＧ

cationalgorithm．Experimentsarecarriedoutonrealdatasets．Experimentalresultsshowthattheproposedtransmissionrate

awarechannelallocationalgorithmingroupingasynchronousmodelsynchronizationschemecanreducecommunicationtimeby
２５％~６０％andgreatlyimprovethetrainingefficiencyofFL．
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１　引言

近年来,随着人工智能、无线通信和物联网的快速发展,

语音识别、自动驾驶、智慧医疗等智能应用在日常生活和工业

场景中都得到了广泛应用[１Ｇ３].传统集中式机器学习方法将

用户数据传输到云服务器上进行集中式训练,会造成无法容

忍的通信成本和时延.为此,Google于２０１６年提出了联邦

学习[４],将边缘计算、人工智能、大数据进行有机融合,旨在充

分利用边缘环境中丰富的计算通信资源,通过多个边缘设备

协同训练高精度机器学习模型.联邦学习由于具有易于分布

式协作、边缘数据就近处理等优点,被认为是实现边缘智能的

关键使能技术,成为了学术界和工业界的热点研究课题.

在联邦学习中,移动终端基于本地数据进行训练,从而生

成局部模型,由参数服务器对局部模型进行聚合并对全局模

型进行更新,通过多轮迭代将全局模型收敛到预期精度.但

是,随着各种智能应用日益复杂,联邦学习模型的参数不断



增多,例如自动驾驶等智能应用模型的参数量达到数百万甚

至上亿,在训练过程中会产生大量的计算开销和通信开销.

此外,移动终端的硬件资源受限,边缘网络带宽不足.因此,

如何在保证模型精度的同时降低计算开销与通信开销,并提

升联邦学习的收敛速度[５Ｇ８]是边缘环境中联邦学习的关键问

题.联邦学习的训练速度受两个因素影响:１)模型精度(或者

损失)收敛到某一精度时需要的全局迭代轮数;２)每一轮的通

信开销和计算开销[９Ｇ１１].大多数联邦学习的无线通信优化方

法,如压缩[１２]、资源分配[１３]和节点调度[１４Ｇ１６]等,都是建立在

参数服务器与移动终端直接相连的单层结构上.联邦学习在

单层结构下具有以下缺点:１)参数服务器要与所有参与训练

的移动终端通信,存在单点通信负载过重的问题;２)单层结构

不适用于现实中复杂的网络架构,延展性不强,无法支撑大规

模节点;３)参数服务器与移动终端间的无线链路有高度动态

性和异构性[１６],而不同移动终端的计算性能有差异,在严格

模型同步的方法下,快节点需要等待慢节点完成本地训练和

模型传输,才能进行下一轮训练,这严重拖慢了联邦学习的训

练进度,造成大量的资源浪费.

混合无线边缘环境下的联邦学习架构一般是由一个宏基

站与多个 小 型 基 站 相 连,小 型 基 站 再 与 移 动 终 端 相 连 组

成[１７Ｇ２０].混合无线网络有以下优点[１７]:１)小型基站可以实现

蜂窝频谱的高频重用或高密度空间重用,在模型分发上具有

高数据率、低丢失率与低时延的优点[２１Ｇ２２];２)小型基站与移动

终端的距离小,混合无线网络中同步方案在降低能耗上很有

优势;３)小型基站提高了联邦学习系统的拓展性,丰富了参与

训练的数据,在提高全局模型精度方面很有潜力.小型基站

与移动终端之间的距离短,传输时间相差小,可以采用同步更

新策略.不同小型基站的覆盖范围不同,完成局部同步更新

的时间差距大,小型基站与宏基站之间可以采用异步更新策

略[２３Ｇ２６].由于信道资源的有限性,移动终端和小型基站之间

会出现信道竞争问题,需要对信道进行分配,可以减少小型基

站的等待时间,提高混合无线边缘环境下联邦学习的收敛

速度.

本文研究的是边缘混合无线网络的联邦学习高效模型同

步方法,设计了基于传输速率感知的信道分配算法,提高了联

邦学习的收敛速度.本文的主要贡献如下:

(１)针对联邦学习在单层结构中的不足,研究了边缘混合

无线网络的联邦学习通信优化问题,对信道调度问题进行了

形式化描述.

(２)提出了一种新型的分组异步模型同步方法,在小型基

站间采用异步更新,并设计了基于传输速率感知的信道分配

算法,可以有效地缩短联邦学习的收敛时间.

(３)在真实数据集上进行了实验,实验结果表明,与完全

同步的方法相比,所提出的分组异步模型同步方法与信道分

配算法可以缩短２５％~６０％的收敛时间,随着信道数量的增

加,缩短的比例提升了１０％左右.

２　相关工作

无线传输是联邦学习中重要的一部分,移动终端与云

服务器之间频繁的无线通信会产生巨大的通信量,给无线通信

环境带来了巨大的负担[５].文献[１５]建立了一个分析模型来

描述无线网络中联邦学习的性能,并比较了随机调度、循环调

度和比例公平３种不同调度策略在不同场景下联邦学习的收

敛速度.文献[１１]提出了在无线联邦学习中优化收敛时间需

要考虑的两个权衡:１)最佳训练精度参数与计算和通信学习

的时间;２)训练时间与通信和计算所消耗的本地设备的能量.

压缩可以有效地降低传输量,文献[１２]研究了压缩方法量化

和稀疏化是如何影响训练的联邦学习的收敛速度的.并非所

有的设备都需要参与每一轮的联邦学习,文献[６]考虑到无线

因素和能量约束,提出了无线资源分配和客户选择联合优化

问题.为了找到最优的无线资源分配、用户选择和发射功率,

提出了基于匈牙利算法的算法来寻找最优分配策略.文献

[１３]提出了一种针对不完美信道状态信息的新的客户端调度

和资源联合分配策略,并详细分析了模型参数、可用的计算资

源与通信资源以及非独立同分布数据对联邦学习性能的影

响.异步更新缓解了同步联邦学习算法在同步问题上的开

销[２４],文献[２６]提出了一种以不同频率聚合和更新 DNN 浅

层和深层参数的异步更新策略,减少了服务器和客户端之间

需要通信的参数数量,提高了每轮的通信效率.

在联邦学习中,移动终端与云服务器直接通信会造成通

信负载过大以及时延过长,而边缘服务器能够与客户端进行

更高效的通信,分层联邦学习可以通过高效的边缘更新来减

少本地迭代的运行时间与次数[１９].文献[１９]通过预实验验

证了FedAvg扩展到分层之后能够继续收敛,研究了移动终

端与边缘服务器以及边缘服务器与云服务器之间两个级别的

模型聚合应以怎样的频率进行才能更好地平衡时延与能耗的

问题.文献[１７]利用小型基站的广播特性,设计了一种部分

同步并行方案,小型基站接收到全局参数与梯度之后执行局

部模型平均,将结果广播给宏基站和相邻的移动终端,打破了

传统的传输顺序,有效地减少了通信负载与时延.文献[１８]

在分层的基础上考虑了移动终端间的异构性,提出了一种跨

异构蜂窝网络的分层联邦学习.为了缩短端到端的延迟,应

用了稀疏化和周期平均等分布式高效无线通信技术.文献

[２０]提出了一种利用局域网的带宽资源的分层联邦学习范

式,分析了同一区域内和不同区域间的设备应如何协同训练

以及设备之间的拓扑结构对局域网带宽利用率的影响.该框

架还可以根据局域网的带宽动态地选择参与训练的设备,以

提高训练速度.

３　两层无线联邦学习模型

本文考虑一个两层的异构无线网络中的联邦学习场景,

其是包括一个宏基站与多个小型基站相连以及小型基站与多

个移动终端相连的两层结构.在多层异构无线网络中,多层

小型基站的作用是对数据进行中继转发,用一层小型基站代

替,保留小型基站与移动终端、小型基站与宏基站的两层连接

即可,因此采用两层的异构无线网络.构建的两层异构无线

网络联邦学习的模型如图１所示,包括１个宏基站(MBS),S
个小型基站(SBS),N 个移动终端,C个信道(C＜N).

０４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



图１　两层无线联邦学习模型

Fig．１　TwoＧtierFLmodelinwirelessenvironment

N个移动终端根据地理位置划分为S组,每个移动终端

n由相邻的小型基站s负责,小型基站s负责的移动终端集合

为Ss,移动终端n的数据集用Dn表示,小型基站s所覆盖的

移动终端的总训练数据为Ds.

Dn＝∑
Ss

n＝１
Dn (１)

３．１　两层无线联邦学习训练过程

在两层无线联邦学习模型中,宏基站、小型基站与移动终

端之间相互协作,共同完成模型训练.宏基站首先将全局模

型广播给所有的小型基站,小型基站s再将收到的全局模型

转发给移动终端.当移动终端n本地更新完毕之后,将生成

的本地模型上传给所关联的小型基站s.由于小型基站s与

移动终端之间距离近,因此小型基站与所覆盖移动终端之间

采用同步更新策略.小型基站s收到全部覆盖的移动终端更

新后的本地模型后,对本地模型进行加权平均,再将结果发送

给宏基站.由于组间移动终端的数量、计算能力和通信能力

不同,小型基站一轮同步更新的时间相差较大,因此宏基站与

小型基站之间的更新采用异步更新策略.当小型基站s执行

完模型更新后,立即与宏基站进行通信,进行全局模型更新.

具体的训练过程如下:

(１)时刻t,宏基站向小型基站广播全局模型ωk.

(２)小型基站s向移动终端推送全局模型ωk.

(３)移动终端n进行本地训练,生成局部模型ωn
k.

(４)移动终端n向所关联的小型基站s发送局部模型ωn
k.

(５)小型基站s收到移动终端的局部模型后,根据式(２)

更新局部模型为ωk,s.

ωk,s＝１
Ds

∑
Ss

n＝１
ωn

k (２)

(６)小型基站s将生成的局部 平 均 模 型ωk,s 上 传 到 宏

基站.

(７)宏基站收到小型基站s的局部平均模型ωk,s后,当前

全局模型为ωk′,根据式(３)更新全局模型为ωk′＋１,其中α是混

合超参数,与陈旧性k′－k有关.

ωk′＋１＝(１－α)ωk′＋αωk,s (３)

(８)重复步骤(１)－步骤(７),直至全局模型收敛.

上述８个步骤是两层无线联邦学习的一次迭代过程,全

局模型在多次迭代之后逐渐收敛.本文涉及的符号及其含义

如表１所列.

表１　本文中的符号及其说明

Table１　Notationsandtheirdescriptioninthispaper

符号 说明

N 移动终端总数量

C 信道总数量

S 小型基站的数量

n 移动终端n
s 小型基站s

Ss
小型基站s负责的移动

终端集合

Dn n的数据集

Ds
小型基站s覆盖n 的

总数据集

k 第k轮迭代

ωk 第k轮全局模型

ωn
k

移动终端n在第k 轮的

局部模型

符号 说明

ωk,s
s在第k 轮迭代时的平均

局部模型

α 混合超参数

tcmpn n的训练时间

tcomn n的通信时间

tuls s的通信时间

Tk 第k轮迭代所需的总时延

X
s与移动终端间的信道

分配策略

xn,c,t n在时刻t的信道分配结果

Y 宏基站与s的信道分配策略

ys,c′,t s在时刻t的信道分配结果

T 收敛所需的时间

３．２　无线传输模型

在两层无线联邦学习的一次迭代过程中,每个步骤都会

产生一定的时间延迟.首先,小型基站与移动终端的距离近,

步骤(２)中的时延可忽略不计.其次,宏基站和小型基站的计

算能力强于移动终端的计算能力,且仅负责聚合模型以及进

行模型平均,步骤(５)与步骤(７)中的时延可忽略不计.由于

移动终端的计算能力与通信能力有限,因此考虑步骤(３)中的

移动终端n进行本地训练的时延tcmp
n 与步骤(４)中上传局部模

型的时延tcom
n ,则:

tcmp
n ＝Dn

An
∗Ln (４)

其中,An表示移动终端n的计算能力,假设为常数,Ln表示进

行Ln轮本地训练.

tcom
n ＝|ωn

k|
rn

(５)

其中,|ωn
k|表示移动终端n生成的局部模型ωn

k的大小,rn表示

在香农定理下的传输速率,则:

rn＝Wclog２ １＋Pn

Ns( ) (６)

其中,Wc表示信道c的带宽,Pn表示移动终端n 的传输功率,

Ns表示高斯噪声,假设其为常数.

由于移动终端之间并行做本地训练,小型基站s与移动

终端之间采用同步更新策略,因此小型基站s组内同步更新

时间tsyn
s 取决于计算与通信耗时最长的移动终端的时间,则:

tsyn
s ＝max

n∈Ss

(tcmp
n ＋tcom

n ) (７)

由于在无线环境中,上传速率一般小于下载速率,因此考

虑步骤(６)中小型基站将聚合后的局部模型上传到宏基站的

时延tul
s ,则:

tul
s ＝|ωk,s|

rs
(８)

其中,|ωk,s|为小型基站s进行局部模型平均后的平均局部模

型ωk,s的大小,rs表示在香农定理下的传输速率.

在两层无线联邦学习的一轮迭代过程中,仅考虑步骤(４)－
步骤(６)所产生的总时延Tk,则:

Tk＝tsyn
s ＋tul

s (９)
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４　问题定义

在两层无线联邦学习模型中,组间的信道可以复用,每个

组内的信道相互干扰.信道的数量C 小于各个组内移动终

端的数量|Ss|,存在多个移动终端同时竞争同一信道的问题.

不同移动终端的性能异构,根据式(６)可知,不同信道的传输

速率与时延不同,如果不对信道进行合理地分配,则存在等待

时延,时延越长,收敛速度就越慢.设计合理的信道分配策略

可以提高收敛速度.对于小型基站s,用 X 表示小型基站s
与移动终端间的信道分配策略,X 中的元素xn,c,t表示信道分

配结果,则:

xn,c,t＝
０,t时刻,信道c未分配给节点n
１,t时刻,信道c分配给节点n{

移动终端与小型基站间采用同步更新策略,则信道分配

策略定义为最小化联邦学习一轮迭代过程中局部模型聚合所

需时间tmax
s 的问题:

mintmax
s (１０)

s．t

∑
C

c＝１
xn,c,t≤１,∀n,t (１０a)

∑
Ss

n＝１
xn,c,t≤C,∀c,t (１０b)

∑
tmax
s

t＝０
xn,c,trn≥|ωn

k|,∀n,c (１０c)

tcmp
n ≤tcom

n ,∀n (１０d)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

其中,约束条件(１０a)表示任意时刻t,任意移动终端n最多可

以分配到１个信道;约束条件(１０b)表示任意时刻t,所有移动

终端至多分配到C个信道;约束条件(１０c)表示任意移动终端

n在信道的可用时间内把局部模型ωn
k 传输完毕;约束条件

(１０d)表示任意的移动终端n在本地训练完成后再上传.

小型基站与宏基站之间也采用无线传输,其中信道数量

C′小于小型基站的数量S,也存在多个小型基站同时竞争同

一信道的问题,用Y 表示宏基站与小型基站之间的信道分配

策略,Y 中的元素ys,c′,t表示信道分配结果,则:

ys,c′,t＝
０,t时刻,信道c未分配给小型基站s
１,t时刻,信道c分配给小型基站s{

小型基站与宏基站之间采用异步更新策略,则小型基站

之间的信道分配策略定义为最小化联邦学习收敛所需时间T
的问题,则:

minT (１１)

s．t．

∑
C′

c′＝１
ys,c′,t≤１,∀s,t (１１a)

∑
S

s＝１
ys,c′,t≤C′,∀c′,t (１１b)

∑
tuls,k

tmax
s,k

ys,c′,trs≥|ωk,s|,∀s,c′ (１１c)

tcom
s,k ≥tcmp

s,k ,∀s,k (１１d)

tcmp
s,k＋１≥tcom

s,k ,∀s,k (１１e)

０≤k≤K, (１１f)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

其中,约束条件(１１a)表示任意时刻t,任意小型基站s最多可

以分配到１个信道;约束条件(１１b)表示任意时刻t,所有小型

基站至多分配到C′个信道;约束条件 (１１c)表示任意的小型

基站s在信道的可用时间内将ωk,s传输完;约束条件(１１d)表

示任意的小型基站s在第k轮迭代中在局部模型聚合完成后

再上传;约束条件(１１e)表示任意的小型基站s在第k＋１轮

迭代中的局部模型聚合在第k轮迭代过程中的传输完成之后

进行;约束条件(１１f)表示全部的迭代轮数为K.

５　两层无线联邦学习信道分配算法

５．１　整体系统流程

图２为两层无线环境下联邦学习的整体系统流程图,实

验与结果分析也将根据该系统流程进行仿真.

图２　两层无线联邦学习流程图

Fig．２　FlowchartoftwoＧtierFLinwirelessenvironments

５．２　信道分配算法

在无线边缘环境中,移动终端和小型基站的传输功率以

及信道带宽不同.根据式(５)可知,传输速率与传输功率和信

道带宽成正比,因此考虑基于传输速率感知的信道分配算法,

将信道带宽大的空闲信道优先分配给传输功率大的移动终端

n与小型基站s,使得较慢的移动终端与小型基站能够更快地

获得信道使用权,从而最小化联邦学习一轮迭代过程中局部

模型聚合所需的时间tmax
s 以及联邦学习收敛所需的时间T,加

快联邦学习的收敛速度.

移动终端与小型基站间执行同步更新策略,信道分配算

法１的具体流程如下:

(１)时刻t,小型基站s获取完成本地训练的移动终端集

合,按传输功率从大到小排序.

(２)小型基站s获取空闲信道集合,按带宽从大到小排序.

(３)小型基站s依次将带宽最大的信道c分配给传输功

率最大的移动终端n,将信道c的状态设为繁忙.

(４)移动终端n获得信道c后进行传输.

(５)移动终端n传输完毕后,等待小型基站广播新一轮的

全局模型,将信道c的状态设为空闲.

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



(６)未分配到信道的移动终端等待下一时刻t′,重复步

骤(１).

小型基站与宏基站之间执行异步更新策略,信道分配算

法２的具体流程如下:
(１)时刻t,宏基站获取完成局部模型聚合的小型基站集

合,按小型基站的传输功率从大到小排序.
(２)宏基站获取空闲信道的集合,按带宽从大到小排序.
(３)宏基站依次将带宽最大的信道c′分配给传输功率最

大的小型基站s,并将该信道状态设置为繁忙.
(４)获得信道c′的小型基站s进行传输.
(５)小型基站s传输完毕后,将信道c′的状态设为空闲,

宏基站进行全局模型更新,并将更新后的全局模型回传给s.
(６)小型基站s进行下一轮迭代.
(７)未分配到信道的小型基站等待下一时刻t′,重复步

骤(１).

６　实验与结果分析

６．１　实验设置

在本文的仿真实验中,基于python设计并实现了两层的

无线联邦学习模型.考虑的场景包括一个宏基站、多个小型

基站与若干个移动终端.小型基站以同步更新的方式进行局

部模型平均,宏基站以异步更新的方式进行全局模型更新.
采用的模型为卷积神经网络(CNN),由３个卷积层与２个全

连接层组成.移动终端的数据集为手写数字数据集 MNIST
与普通物体识别的数据集CIFAR.

为了验证本文提出的联邦学习模型同步方法在两层无线

网络中的效率,我们针对无线网络传输进行仿真.考虑到基

于功率控制的无线传输优化超出了本文的研究范围,本文采

用一种简化的无线信道仿真方法,以发送速率和丢包率刻画

无线信道传输性能.由于丢包恢复的代价偏大,且部分丢包

对联邦学习的收敛影响不大,因此采用丢包后不重传的传输

协议.移动终端的数据集独立同分布,本地训练轮数为５,一
次训练所选取的样本数为１０,学习率为０．０１.信道的数量为

２或５,信道的传输速率为６４Kbps~１Mbps不等,丢包率在

２０％~８０％中随机选择.本文对两层无线联邦学习的收敛时

间进行了分析,对比实验是移动终端与小型基站以及小型基

站与宏基站之间都采用同步更新策略的两层同步无线联邦

学习.

６．２　实验结果分析

图３－图５给出了两层同步无线联邦学习与本文提出的

两层无线联邦学习的损失值随时间的变化情况,横坐标是时

间,单位为s,纵坐标是损失值,本文提出的两层无线联邦学

习的模型损失值随时间变化用实线表示,两层同步无线联邦

学习用虚线表示.其中,图３－图５的数据集与信道数量分

别为 MNIST 与 ２个信道、CIFAR 与 ２ 个信道、MNIST 与

５个信道.图３给出了４组实验的结果,图３(a)－图３(d)给
出了有２个信道时,小型基站数量分别为３,５,１０和２０的情

况.图４和图５给出了有５个信道时,小型基站数量分别为

１０和２０的情况.表２—表４所列的结果分别与图３－图５对

应,给出了相应图中的模型收敛时间、达到的准确率以及所提

方法减少收敛时间的比例.

(a)S＝３ (b)S＝５

(c)S＝１０ (d)S＝２０

图３　CNNＧMNISTＧ２模型损失值随时间的变化

Fig．３　VariationoflossofCNNＧMNISTＧ２withtime

(a)S＝１０ (b)S＝２０

图４　CNNＧCIFARＧ２模型损失值随时间的变化

Fig．４　VariationoflossofCNNＧCIFARＧ２withtime

(a)S＝１０ (b)S＝２０

图５　CNNＧMNISTＧ５模型损失值随时间的变化

Fig．５　VariationoflossofCNNＧMNISTＧ５withtime

表２　CNNＧMNISTＧ２的收敛时间与准确率

Table２　ConvergencetimeandaccuracyofCNNＧMNISTＧ２

小型基站

数量/个

同步

时间/s 准确率/％

异步

时间/s 准确率/％

收敛时间

缩短/％

３ １１５８．５８ ９８．８ ８７１．４０ ９８．６ ２４．８

５ ８７８．２８ ９８．７ ５７５．１０ ９８．９ ３４．５

１０ ６９７．７４ ９８．８ ３５３．２５ ９８．９ ４９．４

２０ ６０１．２０ ９８．６ ２３５．２２ ９９．１ ６０．９

表３　CNNＧCIFARＧ２的收敛时间与准确率

Table３　ConvergencetimeandaccuracyofCNNＧCIFARＧ２

小型基站

数量/个

同步

时间/s 准确率/％

异步

时间/s 准确率/％

收敛时间

缩短/％

１０ ６５１．４１ ５５．１ ３２５．９３ ５３．７６ ５０．０

２０ ６１８．９４ ５８．３ ２２５．７５ ５８．０ ６３．５
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表４　CNNＧMNISTＧ５的收敛时间与准确率

Table４　ConvergencetimeandaccuracyofCNNＧMNISTＧ５

小型基站

数量/个

同步

时间/s 准确率/％

异步

时间/s 准确率/％
收敛时间

缩短/％

１０ ８５２．３０ ９８．９ ３５５．１０ ９８．８ ５８．３
２０ ７９１．１５ ９８．７ ２３６．９２ ９９．０ ７０．１

从图３－图５可以看出,采用异步更新的收敛速度整体

上快于同步更新的收敛速度,同样由表２－表４可知,异步更

新和同步更新在达到十分相近的准确率时,异步更新的收敛

时间要短于同步更新的收敛时间,而且随着小型基站数量的

增加,收敛时间越短.

由图３与表２可知,当有３个小型基站与２个信道时,小

型基站与信道数量相差不大,异步更新相比同步更新缩短了

２４．８％的收敛时间.当有５,１０与２０个小型基站时,小型基

站数量与信道数量的差距开始逐渐增大,异步更新可以缩短

３０％~６０％左右的收敛时间.这是因为当信道不能满足多个

小型基站同时传输时,同步更新时多个小型基站必须等待其

他小型基站占用信道结束后才能使用信道,更新完的小型基

站也只能等待其他小型基站更新完毕才能进行下一轮更新,

增加了小型基站的等待时间.异步更新时采用基于传输速率

感知的信道分配算法,小型基站传输完毕后宏基站立即更新,

小型基站不必等待其他小型基站更新就可以进行下一轮更

新,缩短了一轮迭代所需的时间.由图４与表３、图３(c)和图

３(d)与表２的对比可知,所提两层异步联邦学习与信道分配

算法适用于不同的数据集,所达到的缩短联邦学习收敛时间

的效果相近.

由图５与表４、图３(c)和图３(d)与表２的对比可知,当信

道数量从２增加到５时,两层异步联邦学习提出的两层异步

联邦学习与信道分配算法能够进一步减少收敛时间,收敛时

间减少比例相比同等数量的小型基站提高了１０％左右,进一

步提高了收敛速度.因为随着信道数量的增加,两层异步联

邦学习能够更加充分地利用信道资源,更多的小型基站可以

利用信道与基站进行全局模型更新,缩短了小型基站等待信

道的时间,从而加快了联邦学习的收敛速度.

结束语　本文提出了一种两层的无线联邦学习模型与分

组异步模型同步方法,小型基站与移动终端之间进行同步局

部模型聚合,宏基站与小型基站进行异步全局模型更新.为

了减少联邦学习的收敛时间,提出了基于传输速率感知的信

道分配算法,该算法可以减少一轮迭代过程中移动终端与小

型基站的上传模型以及等待分配信道的时间,从而加快联邦

学习的收敛速度.仿真实验结果表明,在达到相同的模型准

确率时,所提信道分配算法使得两层异步无线联邦学习模型

在收敛时间上明显少于两层同步的无线联邦学习,且随着小

型基站与信道数量的差距变大,收敛时间缩短比例逐渐增大,

收敛速度也越快.

未来的研究方向是面向实际应用中更加复杂的场景:

１)小型基站可以和宏基站共用无线信道,存在信道干扰的问

题;２)每一个移动终端可能同时连接到多个小型基站.在这

种情况下,研究如何通过一个精确的模型刻画无线网络的

特征,再对联邦学习的通信进行优化.
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