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摘　要　考虑到车联网系统中多维资源消耗会随时间波动的特性和用户对高效计算服务以及数据隐私安全的需求,提出了一

种基于联邦学习的车联网多维资源分配方法.一方面,综合考虑计算、缓存和带宽资源分配,保证计算任务的完成率,避免多维

资源的冗余分配,基于该目标设计了一种深度学习算法,通过边缘服务器收集的数据预测各项资源的消耗量,以此为依据分配

多维资源;另一方面,考虑到用户的数据隐私安全需求造成的数据孤岛问题,采用联邦学习架构以获得泛化性较好的神经网络

模型.该算法能随时间调整多维资源的分配量,满足随时间变动的资源需求,保证车联网系统中计算任务的高效完成.实验结

果表明该算法具有收敛速度快、模型泛化性好等特点,能以较少的通信轮数完成联邦学习的聚合.
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MultiＧdimensionalResourceDynamicAllocationAlgorithmforInternetofVehiclesBasedon
FederatedLearning
WUYunＧhan,BAIGuangＧweiandSHEN Hang
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China

　

Abstract　InconsiderationofthecharacteristicsofmultiＧdimensionalresourceconsumptionfluctuatingwithtimeintheInternet

ofVehiclessystemandusers’demandsforefficientcomputingservicesanddataprivacyandsecurity,thispaperproposesameＧ

thodofmultiＧdimensionalresourceallocationforInternetofVehiclesbasedonfederatedlearning．Ontheonehand,theallocation

ofcomputing,cacheandbandwidthresourcesisconsideredcomprehensivelytoensurethecompletionrateofcomputingtasksand

avoidtheredundantallocationofmultidimensionalresources．Forthispurpose,adeeplearningalgorithmisdesignedtopredictthe

consumptionofvariousresourcesthroughthedatacollectedbyedgeservers．Ontheotherhand,consideringthedataislandprobＧ

lemcausedbyusers’dataprivacyandsecurityrequirements,federatedlearningarchitectureisadoptedtoobtainaneuralnetwork

modelwithbettergeneralization．TheproposedalgorithmcannotonlyadjusttheallocationofmultiＧdimensionalresourcesover

time,butalsomeettheresourcerequirementsthatchangeovertime,andensuretheefficientcompletionofcomputingtasksinthe

InternetofVehiclessystem．Experimentalresultsshowthatthealgorithmhasthecharacteristicsoffastconvergenceandgood

modelgeneralization,andcancompletetheaggregationoffederatedlearningwithfewercommunicationrounds．

Keywords　Vehiclenetworks,Federatedlearning,MultiＧdimensionalresourceallocation,Computationalmigration,MachinelearＧ

ning
　

１　引言

车联网技术正受到学术界与工业界越来越多的关注.行

驶中的车辆作为信息感知对象,借助新一代通信技术实现车

与车、车与人、车与路、车与服务平台之间的网络连接.通过接

入车联网,道路安全和交通效率得到提高,越来越多的车辆应

用和数据服务得以启动.然而,有限的频谱资源、车载计算资

源和缓存资源使得对延迟敏感的应用和服务仍面临许多挑战.

传统的资源分配方式下,各项多维资源的分配是固定的,

难以随时间灵活变动.但在车联网系统中,资源需求随时间

波动明显,静态的分配方式将导致一些时段内大量资源闲置;

另一方面,频繁出现突发的用户请求会导致资源紧缺的情况

出现,这会极大地影响用户的使用体验.随着软件定义网络

(SoftwareDefinedNetwork,SDN)和网络功能虚拟化技术



(NetworkFunctionsVirtualization,NFV)的发展,随时间动

态分配资源的方式成为可能.在动态的管理方法下,每经过

一段较短的时间就对资源的分配进行调整,以满足随时间变

化的多维资源需求,避免资源的冗余分配.

近年来,在边缘计算场景下许多性能优越的资源分配方

法被提出.文献[１Ｇ２]的研究方案基于精确算法或数学规划

的近似算法来求解相应的最优化资源分配问题,在大数据场

景下求解复杂的组合优化问题显得较为困难,且上述方案难

以根据场景的动态变化作出自适应调整.为解决以上问题,

许多基于机器学习方法的资源分配方案被提出,文献[３]考虑

了无人机辅助场景下通过机器学习方法对频谱资源分配进行

优化,使车联网系统内的平均传输延迟最小化,提高了频谱资

源的利用率;文献[４Ｇ７]考虑了网络切片间的带宽资源分配,

利用强化学习方法来提高资源利用率.以上文献仅处理单一

资源的分配,不能完全满足车联网系统中对高效计算服务的

需求.文献[８Ｇ１３]综合考量了多维资源的分配,通过深度强

化学习方法自适应调整多维资源的分配,以满足各项资源随

时间变化的动态需求并保证高效的计算服务.然而在实际应

用场景中,为保证用户数据隐私,边缘服务器无法获得足以支

撑良好机器学习训练的大量高精度数据,因此文献[１４Ｇ１６]采

用联邦学习架构,在保护用户数据隐私[１７]的前提下进行多方

合作训练,得到一个泛化性良好的全局模型.

综上所述,现有的研究多专注于车联网系统中某单一资

源的最优分配,少有综合考虑多维资源的统一最优分配;而另

外一些使用机器学习方法对多维资源进行分配的文献中,单

一的训练方为保证用户隐私安全难以获得足够的训练数据,

使最终的模型质量较差,不适用于实际场景.因此,本文提出

基于联邦学习的多维资源分配算法,综合考虑计算任务的完

成率和多维资源随时间变动的动态需求,基于长短时记忆神

经网络模型(LongShortＧTerm Memory,LSTM)设计边缘服

务器端的深度学习算法,为车载网络随时间动态分配多维资

源;同时采用联邦学习方法对多个数据提供方的本地模型进

行聚合,以保护用户的数据隐私,获得质量较好的神经网络

模型.

本文第２节基于车联网计算任务的高效服务需求和多维

资源的动态需求设计最小化问题;第３节针对上述优化问题

设计基于联邦学习的 LSTM 算法,保证计算任务的高效完

成,并分配所需的各项多维资源;第４节设计相关实验,从多

个角度验证本文算法的性能;最后总结全文并展望未来.

２　问题建模

由于计算任务的异构性和车辆的高机动性[１８Ｇ２０],车辆对

多维资源的要求随时间变化而变化.控制器需要动态地管理

各小基站的可分配资源,以保证卸载任务的完成率并防止资

源的冗余分配.

考虑如图１所示的场景.一个小基站与其覆盖范围下的

若干车辆组成一个车辆自组织网络,若干个这样的车载网络

由一个中心控制器连接.小型基站分布在双向道路两侧,小

基站覆盖路段上的车辆随机生成不同的计算任务,并上传到

小基站.

图１　场景模型

Fig．１　Scenariomodel

小基站收集覆盖范围内的路况和车辆数据,并使用这些

数据在本地进行机器学习训练,通过该模型对所需的各项资

源量进行预测.由于车联网用户要求数据安全,因此各小基

站间不能交互用户数据,本地数据不足以完成一个精准高效

的模型.中心控制器作为联邦学习的中心节点接收各个本地

模型,聚合得到全局模型后下放到各个小基站.通过该全局

模型,小基站对该时隙内所需的各项多维资源进行预测,并以

此为依据分配多维资源.

将在t时隙内处于设想路段的车辆集合表示为ℕ(t),其

中共有Ν(t)台车辆.小基站可分配的多维资源表示为{C(ca),

C(sp),C(co)},控制器根据机器学习模型为小基站分配多维资

源并表示为{C(ca)
m (t),C(sp)

m (t),C(co)
m (t)}.小基站m 分配给车

辆i的多维资源可表示为{c(ca)
m,i (t),c(sp)

m,i (t),c(co)
m,i (t)}.

设车 辆i在 时 隙t 生 成 的 计 算 任 务 表 示 为 Mi(t)＝
{si(t),dei(t),ri(t)},其中si(t)表示计算Mi(t)所需输入的数

据大小;dei(t)表示完成该计算任务的最大允许时延;ri(t)表

示完成该计算任务所需的CPU周期数,反映完成该任务所需

的计算资源量.

对于每台车辆i,在接入小基站m 时,当分配给它的缓存

资源c(ca)
m．i (t)≥si(t)时,该车辆的卸载任务可以完成,反之则

失败.

对于车辆和小基站间的上行链路,考虑一个一般的路径

损耗模型.假设车辆的发射功率固定为P,发射信号的功率

衰减速度为 d２
m,i＋h２

m
γ,dm．i为车辆和小基站间的水平距离,

hm 为小基站高度,γ为路径损耗指数.小基站m 分配至车辆

i的带宽资源量为c(sp)
m,i (t).根据香农公式,车辆向小基站卸

载任务时的上行传输速率为:

em,i(t)＝c(sp)
m,i (t)log２ １＋PGm,i(t)

σ２( ) (１)

其中,Gm,i(t)＝１０－
d２m,i＋h２m

γ

１０ 表示时隙t内车辆到小基站的

上行通道增益,σ２ 为接收到的背景噪声.

根据式(３)可计算出卸载任务从车辆上传至小基站所用

的时间为:

０６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



Tup
i (t)＝si(t)

em,i(t) (２)

在任务成功上传后,小基站为该计算任务分配相应的计

算资源并开始进行计算.任务的计算时间为计算该任务所需

的CPU周期数除以该任务在小基站处的CPU占比.卸载任

务从上传到完成的时间记为Ti(t).Ti(t)由３个部分构成,

分别是任务的上传时间、在小基站处的计算时间和最终计算

结果的回传时间.相较于前两者,计算结果的回传时间可忽

略不计,故卸载任务的完成时间可表示为任务的上传时间与

计算时间之和.

Ti(t)＝Tup
i (t)＋ ri(t)

c(co)
m,i (t) (３)

当Ti(t)≤dei(t)时,车辆i的卸载任务成功,反之失败.

设λ为在时隙t间的卸载任务完成率,其定义如下:

λ＝
∑

i∈ℕ(t)
H(c(ca)

m,iＧsi(t))H(dei(t)－Ti(t))

N(t) (４)

其中,H(􀅰)为跃阶函数,当变量大于０时,其值为１,否则为０.

控制器为小基站分配的多维资源应使卸载任务的完成率

高于一定阈值δ,即:

λ≥δ (５)

本文的优化目标为在保证卸载任务完成率的前提下,最

小化小基站使用的各项多维资源,优化目标如下:

minαC(ca)
m (t)＋βC

(sp)
m (t)＋φC

(co)
m (t)

s．t．(５)
(６)

其中,α,β,φ为常数,可根据小基站处多维资源的稀缺程度进

行调整.α,β,φ可取一段时间内该小基站覆盖范围下因缓

存、带宽和计算资源不足而未能完成的任务数分别除以总任

务数的值.

目标优化问题的计算复杂度随覆盖区域内车辆数量的增

多而提高,因此使用传统的优化方法求解上述问题较为困难.

小基站处可收集大量的相关数据以及对应的所消耗的多维资

源量数据,这就满足了使用机器学习技术的基本条件.使用

小基站收集的相关数据进行神经网络模型的训练,当模型训

练完成后,将t时隙的相关数据输入该模型即可得到该时隙

所需的多维资源量.因此可对原优化问题作出如下转化:

设C
－(ca),C

－(sp),C
－(co)为式(６)所使用的最小各项资源量,则

式(６)可转换为以下问题:

min α(C(ca)
m ＧC

－(ca))２＋β(C(sp)
m －C

－(sp))２＋φ(C(co)
m －C

－(co))２

(７)

s．t．C(ca)
m ≥C

－(ca) (８)

C(sp)
m ≥C

－(sp) (９)

C(co)
m ≥C

－(co) (１０)

由于无法直接观测得到卸载任务的完成率,故将约束调

整为式(８)－式(１０).

由于各项多维资源在数值表示上差异极大,故对式(７)作

出如下转化:

min α
C(ca)

m －C
－(ca)

C
－(ca)

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋β
C(sp)

m －C
－(sp)

C
－(sp)

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋φ
C(co)

m －C
－(co)

C
－(co)

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

s．t．(８)－(１０) (１１)

针对以上优化问题,本文使用 LSTM 算法在小基站处训

练各自的本地机器学习模型.机器学习模型的质量与训练数

据的数量和质量正相关,当训练数据量不足时往往不能得到

一个精确的模型.出于对用户数据隐私的保护,小基站收集

的车辆相关数据不能直接上传到控制器.因此本文使用联邦

学习方法,将控制器作为联邦学习的中心节点来收集小基站

传输的模型数据进行聚合,从而获得性能良好的全局模型.

小基站收到全局模型后收集本地车辆和任务数据作为输入,

按模型输出结果对所需多维资源进行分配.

３　基于联邦学习的LSTM 资源分配算法

本文使用的联邦学习架构为横向联邦学习架构,本质上

是一种分布式机器学习架构,以实现样本的联合,其目标是在

保证数据隐私安全的基础上实现多方共同建模.共同建模的

参与方,在本文中即为各边缘服务器,其覆盖范围下的车辆用

户数据保存在本地,相互间不进行数据交互,仅使用该范围内

的数据进行本地模型的训练.在共同建模,即联邦学习的聚

合过程中,参与方将训练完成的模型或梯度上传至中心节点,

而非在传统机器学习下将原始数据上传至中心节点.通过上

述方式,联邦学习的参与方规避了数据泄露的风险,并提升了

模型质量.更进一步的,对于恶意攻击,参与方与中心节点可

使用安全多方计算协议等方式进行防御.根据文献[２１],联

邦学习架构对常见的攻击方式,如生成式对抗网络攻击等都

具有很好的防御效果.

本节首先设计小基站用于预测多维资源消耗量的本地神

经网络模型,然后采用联邦平均算法作为聚合方式,提出基于

联邦平均的LSTM 算法(FederatedAveragingLSTM ),简称

FAL算法.由于联邦平均方法存在随着参与方不断增多而

收敛变慢、模型精度降低的问题,因此提出基于联邦匹配平

均 的 LSTM 算 法 (FedratedLSTM with Matched AveraＧ

ging),简称 FML算法.FML算法的模型精度更高,且参

与方的增多对该算法有正向影响,但聚合过程中频繁的匹

配操作会消耗中心节点处大量的计算资源,当中心节点具

有足够的处理能力时,为提高模型的精度,FML算法是更

优的选择.

本文提出的算法在避免泄露用户数据的前提下使用多个

隔离车载网络的数据,准确预测车载网络所需的多维资源量,

小基站通过该模型为下一时刻分配各项资源,保证车辆计算

任务的完成率并避免资源的冗余分配.

３．１　本地LSTM算法

由于车辆的高移动性以及计算任务的突发性,小基站对

资源的需求随时间和空间波动较大,采集的数据和时间关联

度较高,长短时记忆神经网络在处理此类学习任务时具有明

显优势.本节简单介绍LSTM 算法[２２].

LSTM 是一种特殊的循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN),相比普通的 RNN,它能有效解决训练过程

中的长期依赖问题.LSTM 的细胞结构如图２所示.LSTM
有两个不同的传递状态,ht为当前节点的短时状态,经过映射

矩阵后可得到当前时刻的输出,不同节点间往往区别较大;Ct

用于保存长时间信息,变化很慢.LSTM 的细胞结构中有多
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个门控单元和对应的神经网络,通过这些门控单元,LSTM 将

信息删除或添加到两个状态中.神经网络的输入x为车辆采

集的各类信息以及小基站处收集的路况信息等归一化处理后

的一维向量,其输出y 是一个列向量,分别对应各项多维

资源.

图２　LSTM 结构

Fig．２　LSTMstructure

为避免多维资源数值上的差异对预测精度造成的影响,

将每项数值都统一到(０,１)之间;为各项资源都设定一个标准

值,记 为 {C(ca)
０ ,C(sp)

０ ,C(co)
０ }; 模 型 的 输 出 y ＝

C(ca)
m

C(ca)
０

,C
(sp)
m

C(sp)
０

,C
(co)
m

C(co)
０( )

T
,记y

∧(i)为模型在第i个输入上的输出,n

是训练样本的数目.模型的损失函数如下:

L(θ)＝１
n∑

n

i
(y

∧(i)－y(i))２ (１２)

若数据集 D＝ ∪
M

m＝１
Dm 控制器能全部获得,则可采用传统

集中式机器学习方法进行训练.但在车联网系统中,出于对

用户隐私安全的保护,各小基站的数据集Dm 间相互独立,且

控制器无法获得.因此,通过联邦学习框架,小基站各自训练

本地模型wm,而后将该模型上传至控制器进行聚合.

３．２　FAL算法

联邦平均算法(FedAvg)因计算简单,性能损失较小而成

为当前应用最广泛的联邦学习聚合方法.该算法在聚合阶段

将参与方的本地模型根据数据集的大小进行简单加权平均后

得到全局模型.本节使用LSTM 算法作为本地训练算法,使

用FedAvg作为聚合方式,提出 FAL算法,以保护用户的数

据隐私,获得性能更优秀的全局模型,其流程如算法１所示.

算法１　FAL算法

１．控制器初始化全局模型 W(０)并下发至各小基站

２．for１,２,􀆺,ndo

３．　for１,２,􀆺,mdo

４．　　小基站 m接收全局模型W(n－１)

５．　　更新本地模型,进行新一轮本地训练直到模型收敛W(n)
m ＝

W(n－１)＋ΔW(n)
m

６．　　endfor

７．　控制器接收本地模型,更新全局模型W(n)＝ ∑
M

m＝１

Dm

D W(n)
m ,将更新

后的本地模型参数发送给控制器方

８．endfor

联邦平均算法聚合过程本质上是对相同位置的神经元权

重进行合并.该方法在聚合过程中无法保证持续对全局模型

施加正向影响,证明如下.

一个基础的两层全连接神经网络可表示为以下形式:

y
∧
＝σ(xW１)W２ (１３)

对式(１３)进行拓展,得到式(１４):

y
∧
＝∑

L

i＝１
W２,i􀅰σ(‹x,W１,􀅰i›) (１４)

其中i􀅰和􀅰i分别表示行和列;L为隐藏单元的个数,即神经

元的个数.

求和是一种置换不变的运算,因此对于任意的{W１,W２},

都有L!种等价的置换操作.因此,式(１４)与式(１５)是等价的.

y
∧
＝σ(xW１Π)ΠTW２ (１５)

其中,Π 是一个L×L的置换矩阵,当其在矩阵左侧时表示对

行进行置换操作,在右侧时表示对列进行置换操作.

假设{W１,W２}为某神经网络的最优权重,在两个同质数

据集Xi 和Xi′ 上训练得到的权重分别为{W１Πi,ΠT
i W２}和

{W１Πi,ΠT
iW２}.两种排列方式大概率上是不同的,即 Πi≠

Πi.若按FedAvg方法对两权重进行聚合,显然不存在 Π 使

下式成立.

(W１Πi＋W１Πi)＝W１Π (１６)

随着聚合的不断进行,全局模型会逐步累积不可知的误

差,偏离最优模型.由于该问题的存在,当系统内的参与方不

断增多时,算法的性能将受到明显的影响.

３．３　FML算法

为解决FAL算法中的问题,需要对聚合过程进行优化,

以减少聚合过程中产生的误差.因此,本节通过联邦匹配平

均方式进行模型的聚合,从而解决 FAL算法中的问题,提出

了基于联邦匹配平均的LSTM 算法,简称FML算法.

联邦匹配平均是利用求和运算中神经元的置换不变性将

神经网络重新排列,使聚合过程中的误差减少的一种聚合方

式.接下来将对其进行简单的介绍.

在单隐藏层的神经网络中,FedMA可表现为图３所示的

形式.

图３　联邦匹配平均过程

Fig．３　Federatedmatchingaverageprocess

如图３所示,该方法将具有相似特征的神经元进行合并,

减少了聚合过程中的性能损失.

将上述方法拓展到多隐藏层的神经网络中,对每个隐藏

层的神经元进行重排列,使特征相近的神经元位于权重矩阵

中的相同位置,然后进行加权平均后得到最终的全局模型.

通过上述方法得到的聚合方案即为联邦匹配平均算法

(FedMA).

将LSTM 内部的深度神经网络中的相邻两层表示为

式(１３)所示的形式,逐层对所有本地模型进行排列并聚合.
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设wml为在数据集Dm 上训练得到的第l个神经元,θi 表

示在全局模型中的第i个神经元,c(􀅰,􀅰)是一对神经元之

间的相似函数.以下优化问题的解决方案即为匹配平均算法

所需的排列:

min
{π

m
li}
　∑

L

i＝１
　∑

m,l
　min

θi

πm
lic(wml,θi) (１７)

s．t．∑
i
πm

li＝１,∀m,l (１８)

∑
l
πm

li＝１,∀m,i (１９)

对式(１７)使用二分图匹配法进行求解[１８],组合得到排列

矩阵ΠT
mli＝πm

li.

LSTM 中有多个隐藏状态和对应的权重矩阵,这导致每

次聚合都会消耗大量的计算资源用于计算排列矩阵,这在边

缘计算场景下是不合理的.因此,需要对聚合过程进行优化.

设权重矩阵为一个共有L层的深度全连接神经网络,每次聚

合时,对当前层神经元进行匹配平均,获得全局模型的当前层

神经元并将其固定后再下发到小基站,小基站仅更新固定层

之后的权重参数,算法整体流程如算法２所示.

算法２　FML算法

１．在控制器端执行:

２．初始化全局堆叠权重矩阵,并下发到小基站.

３．whilel≤Ldo

４．　ifl＜Lthen

５．　求解式(１３)得{Πm}M
m＝１,对本地权重矩阵进行再排列.

６．　更新全局模型的第l层,

７．　Wl＝ １
M ∑

M

m＝１

Dm

D Wm,lΠT
m

８．　ifl＝L

９．　按数据集大小进行加权平均,更新最后一层权重参数,Wl＝

１
M ∑

M

m＝１

Dm

D Wm,l

１０．endwhile

１１．在小基站处执行:

１２．　for１,２,􀆺,Mdo

１３．　 为 保 证 求 和 不 变,重 排 列 下 一 层 的 权 重 矩 阵 Wm,l＋１ ＝

Πm Wm,l＋１

１４．　本地固定Wm,l,训练{Wm,l＋１,􀆺,Wm,G}直到训练周期完成或模

型收敛

１５．　本地训练完成后将权重矩阵发送至控制器

１７．endfor

该算法简化了联邦匹配平均的聚合过程,将通信轮数限

制为深度神经网络的层数,提高了通信效率并减少了中心控

制器处计算资源的消耗.尽管较原来的匹配平均过程更简

单,但与FAL算法相比,该算法仍会消耗中心节点较多的计

算资源.

４　仿真实验与性能分析

４．１　实验设计

本节通过一系列的仿真实验深入分析基于 FML/FAL
算法的资源分配算法的性能,由于数据隐私安全问题不是本

文研究的主要关注点,因此我们没有在实验中对数据安全进

行验证.模拟的车联网场景如图１所示,并由此获得相应数

据.在１km×１km的场景中,均匀分布共２０个小基站,每个

小基站的覆盖范围为５０m２.车辆在该场景下匀速行驶,并周

期性地生成不同复杂程度的计算任务.下面介绍具体的实验

参数并分析实验结果.表１列出了实验中的其他重要参数的

取值.

表１　仿真参数

Table１　Experimentalparameters

参数 值

总可用带宽/MHz ４０
小基站计算资源/(Gb/s) ６
小基站缓存资源/kbits ５０
小基站覆盖范围/m２ ５０
背景噪声功率/dB －１７４
车辆发射功率/W １

计算任务所需的 CPU周期数/M [０,１０]次
车辆上传信息大小/kbits [０,１０]

任务完成时延/ms [１０,５０]

４．２　实验结果分析

４．２．１　通信轮次

为客观地评估所提算法的性能,将其与集中式机器学习

方式进行对比.集中式的机器学习算法无须频繁地与边缘服

务器进行通信即可获得准确率较高的模型,但由于车联网系

统对用户隐私安全的保护,集中式算法难以获取系统中不同

小基站范围下的用户数据,因此,这里将集中式算法的性能作

为本文提出的两种算法的性能对照指标.

在联邦学习架构中,达到所需精度需要的通信轮次越少,

意味着全局模型收敛速度越快.另外,在车联网系统的无线

网络环境中,通信轮次越多则消耗的通信资源越多,且由于无

线传输的不稳定性,模型数据的丢失或缺损将导致全局模型

的收敛变得困难.因此,在车联网系统中,以较少的通信轮次

达成较高的预测准确率是系统性能优秀的表现.

本节实验对比了两种算法在不同通信轮次下的性能,首

先在测试集上测试模型的预测准确率,然后在仿真环境下使

用该模型为小基站分配资源,测试系统中计算任务的完成率.

实验结果如图４和图５所示.

图４　模型性能对比

Fig．４　Modelperformancecomparison

图４中,横坐标表示小基站与控制器之间的通信轮数,纵

坐标表示模型在测试集上预测的准确率.本文提出的两种算

法中,在一定的精度要求下 FML算法所需的通信轮次更少.

和传统集中式方法相比,本文提出的两种算法在预测的准确

率上有一定下降,但随着通信轮次的增加,两者间的差距可以

忽略.

此外,从图４中可知,在联邦学习前期增加通信轮数可有

效提升模型的性能,但随着精度的提高,增加通信轮数带来的
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收益趋向于无,这种趋势在本文提出的算法中很明显.因此,

为节约通信和计算资源,提升系统的整体性能,在达到一定精

度后,中心控制器即可停止训练.

在仿真环境下按模型预测结果为小基站分配各项资源,

测试一段时间内系统中计算任务的完成率.测试结果如图５
所示.

图５　不同通信轮次下计算任务完成率

Fig．５　Completionrateoftasksatdifferentcommunicationrounds

图５中,横坐标为小基站与控制器之间的通信轮数,纵坐

标为一段时间内系统中计算任务的完成率.从图中可以看

出,不同通信轮次下系统的卸载任务完成率差别不大,都能满

足任务完成率的需求,维持在较高水平.其原因是在模型的

训练过程中将完成率作为一个重要约束,若不满足此条件则

会施加一个较大的惩罚;另一方面,随着模型精度的提高,冗
余的资源量减少,部分突发的任务请求难以被满足,导致任务

完成率有一定下降.此问题可通过在更短的时间片上对用户

分配的多维资源量进行调整来解决,这将作为更进一步的研

究目标.

４．２．２　参与方数目

本节主要研究参与联邦学习的小基站数目对算法性能的

影响.在本节实验中,将每个小基站的数据集划分为同样大

小的若干份数据,被划分出的数据作为单独的参与方加入联

邦学习的训练中.图６给出了随着参与方的增加各方法所训

练模型的性能变化.

图６　参与方数目对模型性能的影响

Fig．６　Impactofdifferentnumberofparticipantsonmodel

performance

图６中,横坐标为参与方的数目,纵坐标为模型在测试集

上的准确率.从图中可以看到参与方数量的变化对传统机器

学习未造成任何影响,因为无论如何划分全部的数据,最终都

会集中到中心控制器进行训练;对于本文提出的 FML算法,

增加参与方的数量对模型的性能有稍许提升;而FAL算法在

参与方较少的情况下,增加参与方数目能有效提高其性能,而
过多地增加参与方数目对模型的影响则是负面的.

４．２．３　数据异构性

车联网系统中的计算任务数据是多变的,主要体现为

任务上传的数据量不同以及任务的完成时延要求不同,多个

小基站覆盖范围下的计算任务数据特征不同,从而导致本地

模型的泛化性能较差.本节实验主要研究数据异构性对系统

性能的影响.选取多个小基站 M１,M２,M３和 M４,M１中车

辆生成的计算任务上传数据总大小大部分在(５,１０]kB之间;

M２中车辆生成的计算任务上传数据总大小主要在[０,５)kB
之间;M３中车辆生成的计算任务要求最大完成时延在[１０,

３０]ms之间;M４中车辆生成的计算任务要求最大完成时延

在[３０,５０]ms之间,偏差较大的数据集大小基本一致.使用

以上数据集分别独立训练模型,同时将其作为参与方分别训

练FML算法和FAL算法下的模型,将所有模型放在一个随

机测试集上进行测试.性能对比如图７所示.

图７　数据异构性对模型的影响

Fig．７　Impactofdataheterogeneityonmodel

从图７可知,多个本地模型在测试集上表现较差,有限且

同质化的本地数据所训练出的模型难以适用于一般场景,联

邦学习算法能有效提高模型质量,FAL和 FML两者间的性

能接近.在车联网系统中,不同时间和地域的数据偏差往往

较大,因此,在聚合过程中减少数据异构性对系统性能非常重

要.实验结果表明,本文提出的两种算法在数据集偏差较大

的情况下依旧能保持良好的预测准确率,有效减少了数据异

构性带来的影响.

结束语　本文提出了基于联邦学习的车联网多维资源分

配算法,即FAL算法和FML算法,旨在在保证车联网用户数

据安全的基础上解决多维资源分配问题.使用联邦学习架构

使多个小基站协同训练得到的模型对小基站所需多维资源进

行计 算,预 测 所 需 的 各 项 资 源 量,防 止 资 源 的 冗 余 分 配.

FML算法解决了FAL算法随参与方数目增多产生性能波动

的问题,同时提高了模型训练时的通信效率.实验结果表明,

和传统集中式机器学习方法相比,本文提出的算法虽有一定

的性能损失但仍能将准确率维持在较高水准上.实验证明了

FML算法相比FAL算法拥有更高的训练效率,在参与方数

目增加时表现出更好的稳定性,而在参与方数目较少时,两种

算法的性能接近.FAL算法由于聚合方式简单,消耗中心节

点的计算资源更少,因此更适用于参与方较少的场景.

本文提出的方案并没有具体考虑联邦学习在无线网络环

境中进行模型交互的情形,仅通过模型训练的通信轮数来间

接比较两种方法的通信效率.此外,本文没有比较模型训练

所消耗的计算资源、通信资源以及相应的训练时长.以上问

题将作为进一步的研究目标.
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