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摘要：针对多场景多设备与单场景多视角两类代表性的协作感知场景，提出了针对性的基于联邦学习的协作感知学习框架，并针对在无线通信

场景下，通信与感知资源有限以及信道随机性等挑战，提出了相对应的资源分配方案与用户调度策略。保证了提出的学习算法能够在无线网络

下实现高质量且稳定的协同感知，并通过仿真验证并分析了算法的正确性与有效性。
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Abstract: Two typical cooperative sensing scenarios, including multiple-scene-multiple-device and single-scene-multiple-view are consid⁃
ered, and specific federated learning architectures for the two cooperative sensing scenarios are proposed. Moreover, under the situation
where the communication and sensing resources are limited and the channel conditions are stochastic, a resource allocation scheme and a
user scheduling policy for the two learning architectures are respectively proposed. It shows that the proposed algorithms can guarantee
high-quality and robust cooperative sensing, and verify the effectiveness of the algorithms through simulations.

Keywords: integrated sensing and communication; federated learning; resource allocation; user scheduling

近年来，随着无线通信与互联网技术的蓬勃发展，远程

医疗、智能驾驶、智慧城市等新兴技术不断涌现并逐

步融入日常生活[1-2]。这些新兴技术都需要稳健且高精度的

感知能力，并依赖于快速且稳定的无线通信技术。因此，研

究以高效感知为目标的新型无线通信技术以及通信感知一体

化技术，对实现对6G网络下各类新兴应用的技术支撑具有

重要的意义[3]。

随着边缘计算与物联网技术的兴起，各类新兴应用呈现

出个人化、社区化的特征，生成的数据也呈现出边缘化与分

布式的特征，这也使得数据的聚集与统一化处理变得难以实

现。一方面，单个设备或单个视角收集到的数据受到周围特

定环境影响，可靠性较低，因此需要联合多个设备收集到的

数据进行协作处理，以实现高精度的可靠的智能感知；另一

方面，应用数量与使用频率的急剧增长，使得分布在网络边

缘的数据量大幅增加，并且由于数据隐私受到越来越广泛的

关注，数据的收集与分享变得越发困难。考虑到上述挑战，

现阶段亟需开发在不影响数据隐私的前提下，能够实现高效

智能感知的分布式算法。作为边缘智能中的一类重要学习范

式，联邦学习旨在不涉及原始数据转移的情况下实现多设备

间的协作训练[4]，因此将联邦学习范式用于协作感知任务是

目前热门的研究方向之一。由于不同场景下数据的分布情况

不同，因此我们需要设计针对性的联邦学习架构以匹配相应

的数据分布情况。本工作中，我们考虑的是多场景多设备与

单场景多视角两类代表性的场景，它们分别对应以下两种典

型的数据分布情况[5]。

（1）数据横向分布：不同设备中的数据处于相同特征空

间，但区分于样本空间；

（2）数据纵向分布：不同设备中的数据处于相同的样本
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空间，但区分于特征空间。

针对以上两类场景，我们分别采用对应的横向联邦学习

与纵向联邦学习架构，以联合边缘设备进行模型训练，从而

实现基于学习模型的智能感知。考虑到无线网络下通信与感

知往往都依赖于无线信号的收发，而时频资源有限，因此需

要对系统中的通信、感知、计算资源进行联合优化，达成合

理的资源分配，以实现高质量感知。同时，由于信道状态具

有不确定性，少数信道衰落严重的链路会导致单个通信回合

时延过大，因此需要结合适当的用户调度策略以降低模型训

练的时延，实现快速准确的感知。在本工作中，针对上述挑

战，我们分别设计了相应的资源分配方案与用户调度策略，

并通过具体的分析与仿真验证了算法的正确性与有效性。

1 横向协作感知

针对多个设备分布于不同场景且采集的数据处于相同特

征空间的情况，如图1（a）所示，我们考虑基于无线反射

信号的动作识别感知任务，采用横向联邦学习架构，并设计

了相应的通感算资源分配策略。

1.1 系统模型及性能指标

1.1.1 横向联邦学习架构

横向联邦学习架构利用横向分布数据联合训练一个设备

间通用的模型w，其需要最小化的目标函数为：

F (w ) = 1K∑k ∈ KEξ ∼ k
[ fk (w；ξ ) ]

， （1）
其中，fk (w ; ξ )为设备k对应的本地损失函数；ξ代表随机种

子，体现为批量数据的随机选取。

联邦学习的循环训练过程包含多个通信回合，其中每个

回合 r由5个步骤构成，如图2所示。

（1）模型转发：各设备从服务器端下载模型w(r )。
（2）数据感知：各设备切换至感知模式，发送调频连续

波信号，用于周围环境感知。收集到的数据表示为

{(xi,yi )}i ∈ D(r )
k

,包含b(r ) = |D(r )
k |个样本。当前回合收集到的数据

将用于步骤（3）。

（3）本地模型更新：各设备基于本地数据集，并采用随

机梯度下降法来更新本地模型w(r )：

w(r，0)k = w(r )，
w(r，ℓ + 1)k = w(r，ℓ)k - ηgk (w (r，ℓ)k )，ℓ = 0，1，...，r - 1，∀k， （2）
其中，η为学习率；gk (w (r,ℓ)k ) = 1

b(r ) ∑i ∈ D(r )
k

∇f (w (r,ℓ)k ; xi,yi )为随机

梯度。

（4）本地模型上传：各设备上传模型w(r,τ)至服务器。

（5）模型聚合：服务器端接收到所有设备发送的模型信息

后，将所有本地模型进行求平均处理得到更新后的全局模型：

图1 两类典型的数据分布示意图 图2 基于调频连续波信号回波的动作感知任务示意图
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w(r + 1) = 1K∑k ∈ Kw (r，τ)k 。 （3）

1.1.2 无线通信模型

假设各设备采用不同频段的子载波进行通信，相互间不存

在干扰，则设备k在时刻t发出的信号在服务器端的接收形式为：

yc，k ( t ) = pc，k ( t ) hk ( t )ck ( t ) + nk ( t )， （4）
其中，hk ( t ) ∈ C为设备 k到服务器端的信道系数，pc,k ( t )是
通信发射功率，ck ( t )为传输信号，nk ( t )为加性高斯噪声。

由于传输模型到服务器端的时间往往比信道相干时间长得

多，我们假设设备到服务器端的信道为快速瑞利衰落信道，

且信道系数可表示为 hk = ϕk h̄k，其中ϕk表示大尺度衰落

系数，h̄k ∈ CN (0,1)为小尺度衰落系数。基于以上事实，我

们采用遍历信道容量来刻画设备k到服务器端的传输速率：

Ck( pc，k ) = Ehk

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê
B0 log2(1 + pc，k || hk

2

B0N0 )ùûúúúúúú。 （5）

1.1.3 感知模型

本工作中，我们考虑基于调频连续波信号回波的动作感

知任务，具体场景如图2所示。设备 k的调频连续波信号为

sk ( t )，所占带宽为Bs，且每个调频脉冲时间长度为Tp，如图

3所示。假设人体由B个可分辨的身体部位所组成。经由路

径 p的发射信号被B个身体分割部位反射后，到达设备接收

端。该接收信号的表示如公式（6）：

ys，k，p ( t ) = ps，k ( t ) ×

                                     

A
4π∑b = 1

B Gk，b，p ( t )
r2k，b，p ( t ) exp ( )-j 4πfcc rk，b，p ( t ) sk( )t - 2rk，b，p ( t )c

≜ ȳk，p ( t) ，（6）

其中，ps,k ( t )为感知信号功率，A为与天线增益相关的系数，

Gk,b,p ( t )是与雷达横截面正相关的复系数，rk,b,p ( t )是身体分割

部位 b由路径 p到接收机的信号传播距离，c = 3 × 108m/s为
光速。设备k接收到的感知信号则可表示为：

ys，k ( t ) = ∑
p = 1

P

ps，k ( t ) ȳs，k，p ( t ) + ek ( t )
= ps，k ( t ) ȳs，k，1 ( t ) + ps，k ( t ) ȳs，k，- 1 ( t ) + ek ( t )， （7）

其中，ȳs,k,1 ( t )是沿一阶反射路径的散射信号的归一化表示，

ȳs,k, - 1 ( t ) ≜ ∑
p = 2

P

ȳs,k,p ( t )为沿更高阶反射路径的散射信号的归

一化表示，e ( t )为由于地面反射波和接收端噪声而产生的加

性高斯项。

1.2 通信与感知性能分析

1.2.1 通信速率分析

根据文献[6]中的相关引理，公式（2）中的遍历信道容

量可进一步表示为：

Ck( pc，k ) = - B0ln 2 e
B0N0
pc，kϕk Ei ( - B0N0

pc，kϕk )。 （8）

1.2.2 感知质量分析

在基于调频连续波信号回波的动作感知任务中，动作特

征可以由回波信号的微多普勒特性来刻画。为获取回波信号

的微多普勒信息，我们对一段时间T0内包含M个脉冲的回

波信号进行数据处理以获得其时频谱，具体过程如图4所

示。依据文献[7]中的分析，时频谱的质量随着感知信号的功

率增加而提升。同时，当感知信号功率远高于地面反射波和

噪声功率时，时频谱质量趋于饱和。该现象可以由图5中的

图3 通信感知一体化波形在单个通信回合内的时频特征示意图
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实验结果来验证。因此，我们可以为感知信号的发射功率设

置一个阈值Pmins,k ，当 ps,k ≥ Pmins,k 时，我们认为设备 k可以获取

高质量的感知数据。

1.3 问题建模

在本工作中，我们关注在时延、能耗与功率峰值约束的

情况下，以加速感知模型训练过程为目标的系统整体资源配

置优化问题。

1.3.1 时延约束

（1）感知时间

假设每个通信回合需要生成 b(r )个数据样本，则感知所

需时间为：

T (r )s，k = T0 ⋅ b(r )。 （9）
（2）本地计算时间

令ν表示在单个通信回合中处理一个

数据样本时中央处理器（CPU）所需的循

环次数，则设备 k在通信回合 r所需的本

地计算时间为：

T (r )cp，k = b
(r )ντ
fcpu ， （10）

其中，fcpu为每个设备的CPU频率。

（3）本地模型上传时间

由于模型大小固定，各设备在每个

回合须上传的比特数也是固定的，因此

上传时间满足公式（11）约束即可保证

模型成功上传：

(C1) Tcm，kCk ( pc，k ) ≥ Db，∀k ∈ K， （11）
其中，Ck ( pc,k )是公式（5）中的遍历信道容量。

考虑各设备均同步上传梯度的情况，那么第 r个通信回

合的延迟为：

T (r ) = max
k ∈ K {T (r )s，k + T (r )cp，k + Tcm，k}。 （12）

我们对整个训练过程的时延也设置了上限 Tmax 进行

约束：

(C2) ∑
r = 1

R

T (r ) ≤ Tmax
。 （13）

1.3.2 能耗约束

（1）感知能耗

设备k在通信回合 r的感知能耗为：

E(r )s，k = T (r )cp，k ps，k = T0b(r ) ps，k。 （14）
（2）本地计算能耗

依据文献[8]，本地计算能耗为：

E(r )cp，k = τθνf 2cpub(r )， （15）
其中，θ代表有效切换电容，为固定值。

（3）模型上传能耗

设备k在通信回合 r的模型上传能耗为：

E(r )cm，k = Tcm，k pc，k。 （16）
我们也为训练过程中的整体能耗设置了上限Emax以进行

约束：

(C3)∑
r = 1

R ( )E(r )s，k + E(r )cp，k + E(r )cm，k ≤ Emax，∀k ∈ K。 （17）

图5 时频谱质量与感知信号发射功率关系示意图

图4 利用无线信号实现人体动作感知流程示意图
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1.3.3 功率峰值约束

用于通信的传输功率峰值约束为：

(C4) 0 ≤ pc，k ≤ Pmaxc，k，∀k ∈ K。 （18）
基于1.2.2节中的分析，用于感知的功率峰值约束为：

(C5) Pmins，k ≤ ps，k ≤ Pmaxs，k，∀k ∈ K。 （19）

1.3.4 优化问题建模

依据上述约束条件，我们建模以下优化问题以加速训练

过程：

(P1) min{ }b(r ) ，{ }pc，k ，{ }ps，k ，{ }Tcm，k
minr ∈ {1，2，…，R }F (w(r ) )

s.t. (C1)—(C5) ， （20）
其中，需优化的参数包括感知与通信的功率配置、感知样本

数量，以及模型上传时间。下文中，我们介绍基于文献[7]

的一种解法。

1.4 通感算资源联合优化

文献[7]首先将原优化问题进行拆解，引入变量 bsum =
∑
r = 1

R

b(r )，并给出相关约束：

bsum (T0 ps，k + τθνf 2cpu ) + RTcm，k pc，k ≤ Emax，∀k ∈ K。 （21）
一方面，由于 ps,k仅与公式（21）及 (C5) 相关，我们可

得最优感知功率p*s,k = Pmins,k 。另一方面，通过变换，求解最优

通信发射功率的问题可转化为如下的优化问题：

p*c，k = argmaxpc，kΦk( pc，k )，∀k ∈ K， （22）
其中，

Φk( pc，k ) ≜ min
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Tmax - RDb
Ck( )pc，k

T0 + ντfcpu
，

Emax - Rpc，kDb
Ck( )pc，k

T0Pmins，k + τθνf 2cpu

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

。 （23）
考虑到该问题是一维优化问题，复杂度较低，因此我们

直接采取网格搜索方法在 [ 0,Pmaxc,k ]范围内寻找最优解。另外，

最优的模型上传时间为：

T *cm，k = Db
Ck( )p*c，k

，∀k ∈ K
。 （24）

最后，为优化感知样本数量 b(r )，文献[7]给出如下引理：

当学习率满足ηL + η2L2τ (τ - 1) ≤ 1时，经历R个通信回合

后，损失函数对应的梯度满足

E é

ë
êêêê
1
τR∑r = 1

R ∑
ℓ = 1

τ 

 


∇F ( )-w

(r，l ) 2 ù
û
úúúú ≤

2 ( )F ( )w(1) - F inf
ηRτ + ηLσ2Kb + η2L2σ2τb ， （25）

其中，
-w
(r,l ) = 1K∑k ∈ Kw (r,ℓ)k ，我们进一步假设b′sum = bR′，则可得：

E é

ë
êêêê
1
τR′∑r = 1

R′∑
ℓ = 1

τ 

 


∇F ( )-w

(r，l ) 2 ù
û
úúúú ≤

2 ( )F ( )w(1) - F inf b
ητb′sum + ηLσ2Kb + η2L2σ2τb 。 （26）

由公式（26）可得，当处于第1回合前与第 r回合前时，

最优的感知样本数分别为：

b(1) = η2Lσ2τb′sum (1 + ηKLτ )
2K ( )F ( )w(1) - F inf ， （27）

和

b(r ) = η2Lσ2τb′sum (1 + ηKLτ )
2K ( )F ( )w(r ) - F inf 。 （28）

因而可得如下关系：

b(r ) ≈ F ( )w(1)

F ( )w(r )
b(1)

。 （29）
根据文献[7]中的结论，损失函数F (w )的值随通信回合

数 r增长而减小的比例服从O (1/r )。根据公式（29），结合该

结论可知，最优的感知样本数应当随通信回合数的增长而呈

O ( r )的趋势增长。因此，给定初始回合的感知样本数 b0，
则后续任一回合 r的感知样本数表达式应服从公式（30）：

b(r ) ≈ α r + b0。 （30）
系数α可求解得：

α ≈ bsum - b0R∑
r = 1

R

r
。 （31）

因此，通信回合 r的感知样本数应设置为：

b(r ) ≈
ê

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ú

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú
( )bsum - b0R r

∑
r = 1

R

r
+ b0

。 （32）
综上所述，基于无线反射信号的动作感知任务，我们给

出了在多场景多设备情况下，利用横向联邦学习架构训练感

33



面向协同感知的高效通信边缘学习网络架构设计 张泽中 等热点专题

中兴通讯技术
2022 年 10 月 第 28 卷第 5 期 Oct. 2022 Vol. 28 No. 5

知模型的解决方案，并对无线通信系统下的通信感知计算资

源进行了联合优化，以降低训练时延，提升对感知任务的响

应速度。

2 纵向协作感知

2.1 系统模型

2.1.1 纵向联邦学习架构

利用处于不同位置或视角的设备，纵向联邦学习架构对

同一场景的观测信号进行联合信号处理，以训练一个分布式

的神经网络。该神经网络由每个设备处的本地神经网络与服

务器端的中心神经网络拼接而成[9]。纵向联邦学习的目标是

训练该整体的神经网络，以实现公式（33）中最小化问题：

(P2) minΘL(Θ；D ) ≜ 1M∑i = 1
M

f (θ0，…，θK；Di ) + λ∑
k = 0

K

γ (θk )。
（33）

其中，Θ = [ θ0,…,θK ]代表整体神经网络，θ0为中心神经网

络，θk (k ≥ 1)为设备 k的本地神经网络。D = {D i }Mi = 1代表完

整的数据集，包含M个数据样本，其中每个样本D i ≜ { x i,yi }
分散于各设备中，即每个设备 k观测到的数据特征为 xki，完

整的数据特征 x i = [ x1Ti ,…,xKTi ]T由所有设备中的数据特征拼

接而成，标签yi存储于服务器端。该整体神经网络的循环训

练过程包含多个通信回合，每一个通信回合分为向前传播与

向后传播两个阶段。不失一般性地，我们以均方误差损失函

数为例，简要论述单个通信回合的过程。

（1）向前传播阶段：对于任一数据样本 i，各设备 k利

用最新的本地网络 θk计算出本地输出 pki = C1 (θk ; xki )，并将

其发送至服务器端，服务器端在接收到所有设备的本地结果

后，通过中心神经网络 θ0 计算出最终判决结果 ŷi =
C2 (θ0 ; p1i ,…,pKi )。基于该结果的损失函数值可表示为：

L (Θ；D ) = - 1M∑i = 1
M‖yi - ŷi‖2 + λ∑

k = 0

K

γ (θk )。 （34）
（2）向后传播阶段：根据公式（34）的损失函数值，我

们可计算出中心网络对应的梯度g (θ0 ) = ∂L (Θ ; D )∂θ0 。接着，

服务器端将信息
∂L (Θ ; D )

∂pki 发送至各设备 k，使设备 k能够

计算出本地梯度g (θk ) = ∂L (Θ ; D )∂pki ⋅ ∂pki∂θk。最后，设备端与

服务器端均使用梯度下降法对网络进行更新：

θk ← θk - ηg (θk )， k = 0，…，K， （35）
其中，η为学习率。

2.1.2 无线通信模型

本文中，我们默认下行传输为高信噪比的情形，并主要

关注上行传输中的时延控制问题。

考虑任一通信回合的上行阶段，我们假设各设备的本地

模型输出维度均为 d，用于当前回合训练的样本数为M，且

每个输出结果均采用 q比特进行量化。我们考虑采用二进制

相移键控调制，则每个设备需上传的比特数量为D = qMd。
设备 k与服务器端之间的信道可表示为 Hk,t = ρk,t hk,t。其

中，ρk,t = ϕk,td-κk,t 为大尺度衰落系数，ϕk,t为阴影衰落系数，κ

为路损系数，hk,t ∈ CN (0,1)为小尺度衰落系数。给定传输信

号 sk,t ∈ CD × 1，则服务器端接收信号可表示为：

y (i)k，t = Hk，t pk，t sk，t + zk，t， 1 ≤ k ≤ K，t ≥ 1， （36）
其中，zk,t ∈ CD × 1为接收端噪声，功率为σ2。令各设备传输

带宽为B且传输频段互不干扰，则各设备上传链路对应的理

想传输速率为：

rk，t = B log2 (1 + p
2
k，t|Hk，t|2
σ2

)
， （37）

其中，pk.t为功率系数。另外，设备端上行传输需要满足如

下平均功率约束：

E t [ p2k，t ] ≤ P， （38）
其中，P为平均功率上限。

2.2 用户调度策略与收敛性分析

在纵向联邦学习架构下，每一通信回合的上行阶段均需

所有设备向服务器端上传本地输出。服务器端需要接收到所

有设备上传的数据后才能进行下一步的判决过程，因此信道

衰落最严重的链路就决定了当前回合的上行传输时延。为避

免训练过程受到上行传输时延过长的影响，我们首先提出一

种基于信道截断[10]的用户调度策略，并推导出该用户调度策

略下的模型训练收敛情况，最后基于收敛性分析，给出了一

些针对纵向联邦学习的神经网络结构设计准则。

2.2.1 用户调度策略

我们首先为各设备k设置信道增益阈值Gk,t，当信道增益

高于阈值时，就在当前回合调度该用户，否则静默该用户。

该用户调度策略的数学描述如公式（39）所示：
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pk，t =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Prxk，t
ρk，t hk，t

， || hk，t
2 ≥ Gk，t

0， || hk，t
2 < Gk，t。 （39）

进一步地，为满足公式（38）中的功率约束，可推导

得出：

Prxk，t = ρk，tPEi(Gk，t )， （40）
其中，Ei(X ) = ∫

X

∞ 1
x exp (-x)dx为指数积分。功率Prxk,t决定了

有效传输速率，而上行传输时延由速率最慢的链路决定，因

此使各设备的传输速率一致为最高效的方案，从而有公式

（41）中的等式约束：

ρ1，tEi(G1，t ) =
ρk，tEi(Gk，t )。 （41）

假设设备1经历的大尺度衰落最为严重，则各设备的信

道增益阈值Gk,t可以根据设备1的阈值G1,t及公式（41）的关

系式进行调整。

2.2.2 收敛性分析

假设整体神经网络满足 L-光滑性与μ-凸性，且满足以

下有界性：

|L (Θ t + 1 ) - L (Θ t )| ≤ C， ∀Θ t，Θt + 1， （42）
Var [ ∇L (Θ t ) ] ≤ c， ∀Θt。 （43）

若每通信回合调度的设备集表示为KA ( t )，学习率满足

η ≤ 1L，则训练过程的收敛情况满足如下不等式：

E [L(Θt + 1 ) - L(Θ∗ ) ] ≤ é
ë
êêêê1 - μvL ù

û
úúúú
t + 1

E[L(Θ0 ) - L(Θ∗ )] + c
2μv。
（44）

参数 v为一个下界，其表达式为：

v ≤ v0，t + ∑
k ∈ KA

vk，t， ∀t
， （45）

其中，vk,t = ‖∇kL (Θn )‖2∑
k ∈ K
‖∇kL (Θn )‖2。详细证明过程可参考文献[11]。

2.2.3 网络结构设计准则

首先，基于信道截断的用户调度策略，我们可得出单回

合传输时延：

Tcomm = qMd

B log2 (1 + P
σ2

ρ1，tEi(G1，t ) )。 （46）
进一步地，单回合时延可表示为T total = Tcomm + Tcomp，其

中Tcomp为计算时间（本工作中考虑其为固定值）。根据公式

（44） 可得，为达到精确度 ε，即 E [L (Θ t ) - L (Θ∗ ) ] ≤ ε，
所需通信回合数满足：

Nexpect ≤
ln é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

ε
C -

c
2μvC

ln é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 - μvL 。 （47）

根据以上结果，我们可得出为达到精确度ε的整体训练

时间的一个上界表达式：

Texpect ≤ NexpectTround =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

qMd

B log2( )1 + P
σ2

ρ1，tEi(G1，t )
+ Tcomp

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

×
ln é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

ε
C -

c
2μvC

ln é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 - μvL

。 （48）
由于不等式（48）本身较为复杂，各类参数对整体训练

时间 Texpect的具体影响不明确，因此难以直接求解。另外，

以上结果均只在各项假设都满足的情况下成立。不同于直接

优化，我们通过观察公式（48）的形式，给出了如下的一些

神经网络设计/选择准则。

准则准则11：：参数 d应当尽量小。本地神经网络的作用为特

征提取，仅需较为完整地将本地数据包含的有效特征传递至

服务器端。

准则准则22：：中心神经网络的模型应尽量大。我们观察公式

（45）后可知，用户调度策略不会影响中心神经网络参与训

练。由公式（44）可知，用户调度会影响参数 v的值，其值

由参与训练的模型对应的梯度二范数与整体神经网络对应的

梯度二范数的比例决定，比例越高收敛越快。由于训练过程

中梯度信息难以调控，因此我们提出增大中心网络比重的方

案。这种做法能够增强算法的鲁棒性，使信道增益阈值的设

置有更大的可选择范围。

准则准则33：：在中心网络的规模较大时，我们可将信道增益阈

值设至较高水平，将各设备激活程度调至较低水平。该操作可

有效降低单回合的训练时延，减少调度的用户数，且不会显著

影响训练所需回合数，因此能够有效加速整体训练过程。

3 仿真验证

在本节中，我们通过具体的感知仿真任务来检验提出
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的算法的有效性。其中，横向联邦学习架构相关的仿真采

用动作识别任务，纵向联邦学习架构相关的仿真采用频谱

联合感知任务。首先，我们验证在横向联邦学习架构下，

采用1.4节中的资源配置优化方案是否能够有效加速训练

过程。

我们设置如下3个对照方案：

方案1，采用最大通信功率，其他参数按提出的最优方

案设置；

方案2，每回合采用相同的感知样本数，其他参数按提

出的最优方案设置；

方案3，每回合采用递减的感知样本数，其他参数按提

出的最优方案设置。

图6给出了所提的资源配置优化方案与各对照方案在训

练集与测试集上的对比效果。其中，所提的资源优化方案的

收敛速度明显快于对照方案1。其原因是方案1分配了过多

的功率用于通信，这导致感知样本数量较少，更快地耗尽能

量，提前终止训练过程。另外，相比于对照方案2和3，所

提方案具有更好的收敛效果，这体现了提出的感知样本数量

调节设置能够有效地加快训练过程的收敛。

另外，在纵向联邦学习架构下，考虑频谱联合感知任

务，我们验证了2.2节中的用户调度策略与神经网络设计的

实际效果，具体如图7所示。

我们考虑两个神经网络设置，并对比不同神经网络设置

下的训练收敛速率：神经网络1的设备端采用（203,2 048,8）

的全连接网络，服务器端采用（32,24,8）的全连接网络；神

经网络2的设备端采用（203,32,8）的全连接网络，服务器

端采用（32,512,8）的全连接网络。我们将设备1的激活率

（Activation Ratio） 设置为 ϵ1,t = { 0.9,0.8,0.6,0.4,0.2,0.1}。其

中，激活率为0.9的为对照方案可近似为未采用用户调度的

方案。两种神经网络设置下的模型训练收敛速率分别如图8

及图9所示。

观察图9后我们可知，采用用户调度方案能够有效加速

整体训练过程，且设备激活概率在一个较大范围（[ 0.1,0.8 ]）
内调节均可以达到或接近最优收敛速率的效果。另外，对比

图8和图9可知，采用神经网络2结构时能够取得更为稳定

的收敛效果，其原因是在神经网络2结构中中心神经网络占

更大比重，因此即使遇到用户调度策略设置得较为极端的情

况，也能够保证训练过程的收敛不会过慢，这与2.2.3节中

的设计准则2相吻合。另外，在该频谱联合感知任务中，需

感知发射机的位置信息，我们考虑两台发射机的情况，并在

图10中体现了增加感知机设备数量对感知准确度的影响。

由图10中的结果对比可知，增加感知机数量能够有效提升图6 两类典型的数据分布示意图

图7 频谱联合感知任务场景示意图
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图10 采用不同数量感知机对感知准确度的影响

图9 采用神经网络2结构时纵向联邦学习算法收敛情况

图8 采用神经网络1结构时纵向联邦学习算法收敛情况
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感知准确度，这也是采用纵向联邦学习架构进行联合感知相

较于传统单感知机方案的主要优势所在。

4 结束语

在B5G及未来的6G时代，边缘网络中基于无线通信的

感知相关的智能应用将成为主流。因此，探索新型分布式学

习架构，并设计与之相匹配的无线通信方案，联合优化系统

资源分配，实现感知准确度与感知响应速率的有效提升，是

未来通信技术发展的一个重要方向。本文提供的设计是通信

感知一体化道路上的初步尝试，也为未来更为系统化多样化

的设计提供了思路。
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