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摘　要: 在智慧城市中, 无线通信网络连接了众多边缘智能设备, 用于收集和传输各种类型的数据. 为了保护数据隐

私, 联邦学习被广泛应用于智慧城市环境中. 然而, 城市中的高密度建筑物和复杂多径传播会导致信道衰落, 严重影

响通信质量和联邦学习的性能. 针对这一问题, 提出了一种基于强化学习的无线联邦学习系统自适应延迟等待时间

调整算法. 该算法通过强化学习方法自动调整等待时间, 以适应动态变化的信道条件, 缓解由信道衰落引起的数据

传输延迟问题, 并通过优化等待时间避免因部分客户端延迟掉队而导致的模型不可信问题. 在MNIST和 CIFAR-10
数据集上的仿真结果表明, 所提出的算法在保证系统性能的同时能够确保结果的可信性, 并且在多个关键性能指标

上显著优于其他基线算法.
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Abstract: In smart cities, wireless communication networks are employed to connect numerous edge devices for the
collection and transmission of various types of data. To safe guard data privacy, federated learning is widely adopted in
such urban environments. However, densely packed buildings and complex multipath propagation often lead to channel
fading, which significantly degrades communication quality and the performance of federated learning. To address this
challenge, a reinforcement learning-based adaptive waiting time adjustment algorithm is proposed for wireless federated
learning systems. The waiting time is automatically adjusted using reinforcement learning techniques to accommodate
dynamically changing channel conditions. Data transmission delays caused by channel fading are mitigated, and the risk
of untrustworthy models due to delayed or dropped clients is reduced by optimizing the waiting time. Simulation results
on the MNIST and CIFAR-10 datasets demonstrate that, while ensuring overall system performance, the proposed
approach maintains high result fidelity and significantly outperforms baseline algorithms across multiple key performance
metrics.
Key words: wireless federated learning (WFL); channel fading; reinforcement learning (RL); adaptive delay adjustment

随着无线通讯技术的快速发展及物联网 (Internet
of Things, IoT)和移动边缘设备的普及, 通过无线网络

互联互通的边缘智能设备能够实时采集和传输大量数

据, 这些设备和数据正在形成一个庞大的数据生态系
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统, 而分布式机器学习也面临前所未有的机遇与挑战.
传统的集中式机器学习方法需要将所有数据收集到中

央服务器进行训练, 这不仅会带来巨额通信开销, 还会

导致数据隐私泄露[1]. 为了应对这些挑战, Google 在
2016年首次提出了联邦学习 (federated learning, FL)[2]

的概念, 这是一种允许分布式设备在保护数据隐私的

前提下协作训练机器学习模型的范式. FL 是一种分布

式机器学习方法, 其核心思想是让参与联邦训练的客

户端在本地完成模型训练, 然后将本地模型发送给中

央服务器聚合. 整个过程中, 客户端只需要与中央服务

器交换模型参数, 无需上传原始数据, 这种方式既保护

了数据隐私, 又降低了通信开销.
这种分布式范式与无线网络具有天然契合性. 首

先, 无线网络中的终端设备通常具备一定的计算和数

据存储能力, 这为本地模型训练提供了硬件基础. 其次,
现代无线通信技术的高带宽、低时延特性能够支持模

型参数的高效传输. 最重要的是, FL 通过仅传输模型

参数的方式大大减少了通信开销, 这对于本就面临带

宽受限的无线网络来说尤其重要[3], 还能够减轻设备异

构对整体学习性能的影响[4], 同时满足 B5G 和 6G 网

络的多样化需求. 基于这些优势, FL 已成为无线网络

中实现协作智能的主要技术范式之一.
无线联邦学习 (wireless federated learning, WFL)

在车联网智能交通、工控自动化以及智慧医疗等多个

领域展现出广阔的应用前景. 然而, 在这些应用场景中,
WFL面临诸多挑战, 包括通信资源受限、信道衰落、设

备异构性、数据分布不均衡及安全隐私威胁等问题[5].
首先, 由于无线网络中设备的计算能力、存储容量和

通信带宽存在显著差异, WFL 的训练过程难以保持一

致性. 部分设备会因算力不足导致本地模型训练速度

较慢, 而带宽受限的设备则难以及时上传模型参数, 从
而影响全局模型的聚合效率. 其次, WFL 中的数据通

常具有非独立同分布 (non-independent and identically
distributed, non-IID)特性, 即不同客户端的数据分布存

在显著差异. 这种情况会导致局部模型难以有效泛化,
使全局模型在不同场景下的适应性降低. 同时, 由于客

户端数量庞大且动态加入或退出网络, 部分设备会因

为网络环境变化无法持续参与训练, 导致全局模型的

更新周期不稳定. 安全性和隐私保护也是WFL面临的

重要挑战. 无线环境中的恶意攻击 (如拜占庭攻击[6]、

投毒攻击等) 会导致模型污染, 降低全局模型的可信

度. 虽然WFL在一定程度上避免了数据集中存储的隐

私风险, 但仍然能够通过差分攻击或推理攻击窃取敏

感信息. 最后, 信道衰落是影响 WFL 稳定性和通信效

率的关键因素之一. 由于无线信道受限于多径传播、

阴影效应、路径损耗等复杂物理环境[7], 客户端与服务

器之间的信号质量会在不同时间和位置发生剧烈波动.
这种动态变化会导致训练过程中数据传输时延增加,
甚至发生数据丢失, 使部分客户端无法及时上传模型

更新, 进而影响全局训练的稳定性和收敛性.
为了应对上述挑战, 研究人员提出了多种优化方

案: 在通信方面, 采用了压缩量化、重要性采样等技术

来减少通信开销[8]; 在计算方面, 提出了设备选择和资

源分配策略来平衡系统效率[9]; 在安全方面则结合差分

隐私[10]、同态加密[11]等技术来增强模型训练的安全性.
然而, 这些方法在面对无线信道的动态变化时仍然存

在局限性, 尤其是在全局模型聚合过程中如何动态调

整系统延迟等待时间来保证客户端参与度, 以应对复

杂无线环境带来的训练不稳定性问题, 尚未存在有效

解决方案[12,13].
强化学习 (reinforcement learning, RL)因其能够通

过智能体与环境的持续交互来学习最优决策策略的特

性, 以及在处理动态变化环境下的决策优化问题时表

现出的优越性能, 已被广泛应用于WFL中解决资源分

配、客户端选择[14]和通信策略优化[15]等问题. 其自适

应优化能力使其在应对异构网络环境、动态通信条件

下的决策优化方面展现出良好的适应性. 然而, 现有的

RL方法主要关注资源分配和设备选择等优化目标, 尚
未有效解决因无线信道衰落引起的梯度上传不稳定性

问题, 特别是在客户端随机参与训练的情况下, 如何确

保全局模型的可信性仍是一个亟待研究的挑战[16].
针对这一问题, 本文提出了一种系统级自适应延

迟等待时间调整算法, 旨在应对无线网络环境的动态

变化, 提高 WFL 系统的训练效率和全局模型的可信

性. 当前的WFL系统通常采用固定的通信时隙或预设

的超时机制来控制客户端的梯度上传过程, 但这无法

适应不断变化的无线信道条件, 会导致部分高质量客

户端因网络波动错过梯度上传机会, 从而影响全局模

型的收敛性和稳定性. 本文利用双深度 Q学习 (double
deep Q-learning, DDQL)设计了一种自适应延迟等待时

间调整机制, 使服务器能够根据当前通信环境的状态,
智能调整等待时间, 最大化接收客户端上传的梯度更
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新, 同时减少通信延迟对系统性能的影响. 本文的主要

贡献如下.
(1)量化了无线通信信道衰落对客户端梯度上传的

延迟影响, 明确了中心聚合服务器等待时间的动态变化

在训练效率、结果准确性和客户端公平性等方面所带

来的影响, 并基于此构建考虑以上因素的奖励函数.
(2)设计了 DDQL算法, 用于在联邦学习训练过程

中实时调整中心聚合服务器的延迟等待时间, 提高客

户端参与度并减少系统性能损耗.
(3)对比了 DDQL与其他基准 RL算法, 结果表明

DDQL在模型准确性、延迟以及客户端公平性方面均

具有显著优势.
(4) 所提算法可广泛应用于车联网、工业物联网

和智慧医疗等对训练可靠性要求较高的领域, 为在复

杂无线环境中实现鲁棒的WFL优化提供了新的思路. 

1   相关工作 

1.1   无线联邦学习

WFL是将 FL与无线通信技术结合起来的一种新

兴研究方向. 传统的联邦学习旨在保护用户数据隐私,
通过将模型更新发送到中央服务器而不是共享原始数

据, 来完成跨设备的机器学习任务. 在无线环境下, WFL
需要考虑通信延迟、带宽限制以及数据传输的可靠性

等问题.
压缩算法在 WFL 中用于减少每轮通信中传输的

数据量, 以应对有限带宽的挑战. 压缩方法通常包括参

数量化、梯度压缩等, 能够显著降低网络开销. Liu 等

人[17]探讨了如何通过量化技术压缩梯度, 以减少传输

的模型参数量, 其提出了一种基于量化的分布式训练

方法, 在带宽受限的环境中有效地提高了训练效率. 文
献[18]提出了基于投影的稀疏三元压缩算法, 通过在客

户端和服务端进行梯度压缩, 降低通信成本, 并在服务

端采用梯度投影的聚合策略, 以缓解客户端数据非独

立同分布导致的不利影响.
在传统WFL中, 客户端和服务器通常需要同步更

新, 等待每个客户端上传模型更新后, 服务器再进行全

局聚合. 异步更新方法[19]允许客户端根据自己的训练

进度进行更新, 而无需等待其他客户端, 不仅可以减少

同步等待时间, 还能够提高训练效率. 文献[20]提出了

一种异步联邦学习框架, 允许客户端以不同步的方式

进行更新. 该方法适用于带宽受限或网络波动较大的

情况, 能够显著减少等待时间和网络开销.
模型精简技术通常用于减少模型的大小和计算复

杂度, 这在无线传输带宽受限或计算资源有限的情况

下尤其重要. 精简方法包括剪枝、权重共享和低秩矩

阵分解等. Tao等人[21]提出了在 FL中使用模型剪枝的

方法. 通过剪枝来降低模型的复杂度, 从而减少通信量,
使其适用于 WFL 环境. 文献[22]提出了一种通过去除

冗余数据来提升联邦学习通信效率的方法. 其分析了

冗余更新参数的根源, 结合数据非独立同分布特性与

分布式模型训练过程, 定义了核心数据集敏感度与损

失函数容忍度, 从而构建联邦核心数据集. 随后, 又设

计了分布式自适应模型演化机制, 使得在每轮训练迭

代前都可动态调整模型的结构和大小, 在减少终端与

服务器间传输数据量的同时, 保证训练模型准确率.
WFL 由于网络波动和带宽限制, 客户端之间的通

信效率大不相同, 因此采用适应性优化算法来动态调

整学习率和更新策略是提高系统整体效率的重要方法.
文献[23]提出了一种适应性联邦学习算法, 旨在处理无

线网络中的不稳定通信问题, 通过动态调整学习率和

更新频率, 能够在带宽波动的情况下有效优化训练.
针对无线网络的频繁波动, 研究者们提出了一些

智能调度策略, 以保证WFL的高效通信和低延迟. Chen
等人[24]提出了一种优化的无线网络调度算法, 旨在通

过调度策略减少无线网络中的传输延迟和带宽占用.
研究结果表明, 即使在波动较大的网络环境中, 优化调

度也能够有效提高 WFL 的性能. Shaban 等人[25]分析

了脉冲噪声对 WFL 系统的影响, 其提出 Sk-OTAF 方

法可以保证客户端能够在脉冲噪声波动下有效地参与

联邦学习. 

1.2   强化学习在无线联邦学习中的应用

在 WFL 中, RL 的应用正在成为一个新的研究热

点. 在面对不稳定的网络环境、资源约束、异质客户端

等挑战时, RL可以在WFL的背景下发挥重要作用. RL
通过智能决策来优化系统的资源分配、通信策略、学

习过程等方面, 可以有效提升WFL的效率和稳定性.
在WFL中, 客户端资源 (如计算能力、网络带宽)

差异较大, 这种异构环境对训练稳定性造成了很大影

响. RL可以通过智能的客户端选择策略来提高训练的

效率. 文献[26]提出了 FLASH-RL框架, 利用 DDQL来

解决 FL中的系统异质性和静态异质性问题. 其引入了

一种基于声誉的效用函数, 通过评估客户端的当前和
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过去表现来衡量其贡献, 从而完成动态客户端选择和

任务分配.
强化学习可以用于智能决策, 以优化通信策略, 减

少网络开销, 并提高训练效率. 文献[27]利用深度强化

学习 (deep reinforcement learning, DRL)对无线联邦学

习中的资源调度问题进行优化, 通过构建一个智能代

理, 动态调整客户端的上传频率和数据量, 提高了训练

效率并减少了通信开销.
Zhang 等人[28]提出了一种基于移动边缘计算的联

邦学习系统, 其将客户端选择问题建模为马尔可夫决

策过程, 通过强化学习方法自适应选择每轮通信中的

参与设备. 这种选择机制无需预先了解环境信息, 能够

在保证设备参与度的同时优化系统性能. Mao 等人[29]

针对无线联邦学习网络中通信资源受限和用户设备异

构性问题, 提出了一种基于深度强化学习的联合客户

端选择与带宽分配框架 CSBWA, 其根据客户端状态、

历史带宽使用情况和反馈奖励自动执行策略决策, 有
效降低了时间开销和能量消耗, 同时保证了模型性能.

相较于传统的 RL方法, 自适应强化学习 (adaptive
reinforcement learning, ARL)能够根据不断变化的无线

环境和系统状态实时调整策略, 从而增强 WFL 的稳定

性和鲁棒性. 在动态信道环境下, ARL可用于自适应通

信优化, 确保在信道衰落、网络拥塞等不确定因素影响

下, 客户端仍能有效上传模型更新. 例如, 文献[30]提出

了一种基于自适应强化学习的动态通信调度方法, 通过

结合部分可观测马尔可夫决策过程, 智能调整每轮通信

的客户端选择和传输功率, 以降低通信成本并减少丢包

率. 此外, 文献[31]采用多智能体深度强化学习 (multi-
agent deep reinforcement learning, MADRL)方案, 使得

客户端能够在分布式协作环境中自主学习最优通信策

略, 在不依赖中心服务器全局信息的情况下, 实现更加

灵活的通信资源管理. 在设备异构性方面, ARL可用于

动态任务分配与模型压缩, 以应对计算资源和带宽受限

的问题. 文献[32]提出一种基于自适应强化学习的异构

设备感知训练框架, 利用自适应神经架构搜索 (neural
architecture search, NAS)技术, 根据客户端计算能力与

存储能力自动调整模型的复杂度, 在保证模型收敛性的

同时减少计算和通信负担. ARL在WFL系统中的应用

涵盖了通信优化、异构设备管理、任务分配、梯度压

缩和动态客户端调度等多个方面, 但是缺少一种系统级

自适应延迟等待时间调整方法[33]. 

2   自适应延迟等待时间调整算法设计

本节针对信道衰落导致的系统时延问题和可靠性

问题, 设计了一个动态调整WFL系统延迟等待时间的

算法框架. 首先, 结合 Rayleigh信道衰落模型[34]与无线

传输模型[35], 对信道衰落引起的延迟特性进行量化分

析, 并构建客户端参与度的量化评估框架, 用于评估全

局模型聚合结果的可信性. 然后, 基于 DDQL提出了一

种自适应延迟等待时间调整算法. 该算法的奖励函数

在两个相互制约的因素之间进行权衡: 延长延迟等待

时间可提升客户端参与度, 从而提高结果可信度; 但过

长的等待时间会导致系统性能下降并增加资源消耗.

因此, 该算法旨在确定每轮训练的最优延迟等待时间

调整策略. 本节将详细介绍各关键模块的具体设计与

实现. 

2.1   基于客户端参与度的结果可信性量化

为了量化联邦学习结果的可信性, 本文将其转化

为联邦学习用户的成功参与比例问题. 当成功参与训

练的客户端比例达到预定阈值时, WFL 的结果满足可

信性要求[29]. 基于此, 本文以成功传输并参与聚合的用

户比例作为衡量可信性的度量指标, 具体定义如下:

Success_Rate =
numfulfil

numall
(1)

numall numfulfil

Success_Rate

其中,  代表参与 WFL 的客户端总数,  代

表满足延迟要求的客户端数量,  代表能够

成功上传梯度并参与聚合的客户端比例. 

2.2   信道衰落环境下的时延分析与建模

在WFL环境中, 密集的建筑物分布、多径传播效

应以及信道的随机波动都会导致信道衰落, 对无线通

信造成干扰, 引发传输时延的增加和模型聚合速率的

降低. 受信道衰落影响较大的客户端在预定时间内无

法完成梯度上传, 这对联邦学习结果的准确性会造成

一定影响.
本节基于正交频分多址 (OFDMA) 技术构建传输

模型[35], 通过分配资源块实现客户端与中央服务器之

间的高效数据上传. 针对无线信道的动态特性, 引入

Rayleigh 衰落模型描述信道增益的随机变化, 以刻画

多径传播效应对传输性能的影响. 在此基础上, 结合

Shannon定理计算了系统的平均传输速率, 并基于该速

率进一步分析了数据上传过程中的延迟特性, 进而提

出了一种面向信道衰落的时延计算方法. 
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2.2.1    传输模型

R K

R/K i

在WFL系统中, 中央服务器每轮选择固定比例的

用户参与训练, 根据文献[35]中定义的传输模型, 在上

行链路中, 本文假设系统采用正交频分多址 (OFDMA)
技术, 其中每个用户平均分配资源块. 假设系统共有

个资源块, 每轮选中 个用户参与训练, 则被选中的

每个用户在每轮训练中平均分配得到的资源块数量为

. 在此基础上, 用户 向基站上传其本地联邦学习模

型参数的上行传输速率可以表示为式 (2).

Ci(Pi) =
R
K

BEhi

(
log2

(
1+

Pihi

I+BN

))
(2)

R/K B

hi i

Pi i Ehi (·) hi

N I

其中,  表示每个用户分配的资源块数量,  表示每

个资源块的带宽,  表示用户 与基站之间的信道增益,
表示用户 的发射功率,  表示对信道增益 的期

望,  表示噪声功率谱密度,  表示由其他服务区域用

户共享资源块所引入的干扰功率. 通过假设每轮训练

中用户平均分配资源块, 简化了资源分配的建模复杂

度, 保证了WFL系统中每个用户在上传联邦学习模型

参数时具有相等的资源分配机会, 同时考虑了信道衰

落和系统噪声及干扰的影响, 以模拟真实的无线通信

环境下WFL的传输速率. 

2.2.2    Rayleigh衰落模型

在WFL中, 信道衰落是影响信号传播质量的关键

因素. 本文采用 Rayleigh 衰落模型[34]对信道增益进行

建模, 定义如下:

hi = oid−2
i (3)

hi i oi

di i

其中,  表示用户 与基站之间的信道增益,  是 Rayleigh
衰落因子, 通常假设为一个服从 Rayleigh 分布的随机

变量, 用来描述快速信道衰落的影响,  表示用户 与基

站之间的距离. Rayleigh 衰落因子是一种快速衰落特

性, 用来建模无线信号在多径传播环境下的变化, 由于

信号传播时会受到建筑物、地形等障碍物的反射、折

射和散射, 导致信号在WFL服务器接收端的幅度和相

位发生快速变化. 式 (3)综合考虑了路径损耗 (慢衰落)
和 Rayleigh 衰落 (快衰落) 的共同作用, 可以更准确地

刻画信道增益特性, 描述用户间由于距离和信道环境

差异而导致的通信质量差异. 

2.2.3    延迟计算

本文假设客户端数据分布为独立同分布 (IID), 且
忽略客户端计算能力的差异对延迟的影响. 研究重点

集中在通信过程中由信道条件引发的传输延迟问题,
将传输延迟作为处理信道干扰与信道衰落的优化目标

函数进行建模和分析. 传输延迟是指WFL过程中客户

端上传本地模型参数至中央服务器所需的时间, 其大

小直接影响到WFL系统的整体性能.
为了简化问题, 本文仅考虑通信链路中的传输时

间, 而忽略其他潜在的计算和调度延迟. 最小化传输延

迟可以通过优化通信链路条件来实现 ,  包括信道分

配、发射功率以及干扰控制等因素. 本文从WFL系统

中心服务器控制角度出发, 通过动态调整延迟等待时

间以接收大部分用户的梯度更新, 以此抵消信道衰落

对系统的影响, 提高 WFL 的结果准确性和公平性. 在
理想条件下传输延迟计算方法如下:

T transmissionk
i =

σ(mk)

Blog2

1+ Pioid−2
i

I+BN


(4)

T transmissionk
i i k

σ(mk) mk

其中,  表示用户 传输模型 所需要的时间,

表示用户维护的本地模型 的大小, 其余参数上

文已做介绍. 根据式 (4) 可以计算出 WFL 系统中每个

用户上传梯度到中心聚合服务器的传输延迟时间. 

2.3   基于 DDQL 的自适应延迟等待时间调整算法

图 1为本文提出的基于 DDQL的自适应延迟等待

时间控制系统架构. 系统由多个客户端的本地训练模

块和全局聚合模块组成, 服务器在每轮训练时都会收

集当前网络环境状态, 包括信道质量和客户端参与情

况等, 并将其输入给 DDQL智能体进行决策. DDQL根

据经验回放不断更新 Q 值网络, 在获得最优动作后动

态调整服务器的等待时间, 从而在异构无线环境下实

现对传输时延的自适应调控. 通过这一不断迭代的交

互与调控机制, WFL 系统能够在保证高效模型聚合的

同时, 最大程度地减少因信道衰落等网络不稳定因素

所带来的训练延迟.
系统流程图如图 2 所示. 首先, WFL 系统完成初

始化并向所有参与用户分发模型, 让其进行预训练; 中
心聚合服务器记录各用户的传输时延, 并以平均时延

作为初始等待时间. 随后, 每轮从用户集随机抽取一定

比例的用户参与训练, 服务器仅接收符合时延要求的

用户上传的梯度, 并同时更新参与用户的传输时延. 接
着, DDQL 根据所获得的状态和奖励进行训练, 更新

main network和 target network, 输出本轮的 best action,
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即新的最优延迟等待时间调整动作. 随后, 系统根据此

best action进行自适应调控, 更新服务器端的等待时间

设置, 并进入下一轮训练. 如此迭代往复, 直至达到预

设的训练轮次要求为止.
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图 1    自适应延迟等待时间控制系统架构图

 
 

2.3.1    马尔可夫决策过程

为了将 RL应用于自适应控制过程, 需要将其形式

化为一个马尔可夫决策过程 (Markov decision process,
MDP). 在本文的建模中, 关键元素包括: 状态空间、动

作空间和奖励函数.

t

(1) 状态空间: 本文将状态空间定义为式 (5), 表示

当前系统第 轮训练的延迟等待时间以及能够成功接

收到的客户端上传梯度的比例. 随着延迟等待时间的

变化, 成功接收客户端的比例也会发生变化. 根据文

献[36], 本文的目标是覆盖至少 70% 参加训练的用户,
才可以满足结果可信需求.

S t = (Wait_timet,Success_Ratet) (5)

S t t Wait_其中,  表示第 轮训练时WFL系统的状态记录, 

timet Success_Ratet表示当前系统延迟等待时间,  表示

当前可以成功接收梯度更新的客户端比例.

(2) 动作空间: 系统根据当前覆盖的客户端比例动

态调整延迟等待时间, 如式 (6)所示. 调整因子在 0.7–1.3

之间均匀分布, 表示当前延迟时间最多增加 130% 或

减少 70%.

at = {actions[i]} , i ∼ Uniform(0.7,1.3) (6)

(3)奖励函数: 本文设计的奖励函数由两部分组成.

第 1 部分通过用户覆盖比例的变化, 以量化增加或减

少延迟等待时间所带来的结果公平性和准确性评估变

化; 第 2 部分则通过刻画延迟等待时间对系统性能的

影响, 评估其对整体性能的作用.
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图 2    系统流程图

 

首先, 在 WFL 系统中, 所有用户接收全局模型并

进行一轮预训练, 中心服务器记录每个用户的初始传

输延迟时间. 随后, 设置初始等待时间作为基准, 以计

算满足延迟要求的客户端数量. 通过将满足延迟要求

Rt
1 = Success_Rate

f (x) = 1− x2

的客户端数量除以参与训练的客户端总数, 得到覆盖

比例作为奖励函数的第 1 部分 . 其

次, 为了量化延迟等待时间的变化对系统性能的影响,
本文对当前延迟等待时间进行归一化处理, 并结合非

线性函数 构造奖励的第 2 部分, 如式 (7)

所示:

Rt
2 = 1−

(
wait_timenow− latencymin

latencymax− latencymin

)2

(7)

wait_timenow

latencymin

latencymax

其中,  表示的是系统当前的延迟等待时间,
是参与WFL训练的用户最小传输延迟时间,
是参与WFL训练的用户最大传输延迟时间.

该函数能够有效模拟系统性能变化: 随着延迟等待时

间的增加, 系统整体性能呈现下降趋势, 且下降速率逐

渐加快. 当系统等待时间满足所有客户端的参与要求

时, 奖励归 0.

Rewardt

t

α β

本文设计的奖励函数一方面通过用户覆盖比例的

变化来衡量联邦训练过程中客户端参与度和结果准确

性的平衡, 另一方面利用基于系统等待时间的非线性

惩罚函数来动态控制延迟对整体性能的影响. 通过这

两项指标的线性组合, 能够在提升模型准确度与客户

端参与度的同时, 有效抑制过度等待带来的系统性能

损耗. 奖励函数如式 (8)所示, 其中 表示根据第

轮动态调整的延迟等待时间进行聚合后获得的奖励,
表示联邦聚合参与度的重要性权重,  表示维持WFL

系统性能的重要性权重.

Rewardt = α×Rt
1+β×Rt

2 (8)
 

2.3.2    基于 DDQL的解决方案

Q(st,at) s

ε-greedy
ε

本文引入 来表示状态 下中央服务器的动

作选择值. 为了选择最大化当前奖励函数的最佳动作,
将最高 Q值作为优先考虑的目标. 最初, 本文鼓励使用

进行探索, 并随着训练轮数的增加逐渐减小

值.

P

(si,ai, si+1,ri+1,di) (si+1,ai+1, si+2,ri+2,di+1)

di

本文使用了 DDQL算法[37]. 其中 DDQL代理由两

个神经网络组成: 主网络和目标网络. 主网络用于训练,
而目标网络评估下一个状态的动作, 并每 步定期更

新. 此外, DDQL代理还采用了重播记忆机制来打破连

续经验 和 之间

的相关性, 其中 表示一个布尔值, 指示最终是否 RL
问题可以定义为最小化目标值和近似值之间的均方误

差 (MSE)损失, 如式 (9)所示:
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Lt = (Yt −Qmain(st,at))2 (9)

Yt at t其中,  是动作 在第 轮的目标值, 如式 (10)所示:

Y = rt +γ ·Qtarget(st+1,argmax Qmain(st+1,at)) (10)

rt

γ t

其中,  为每轮训练中心服务器动态调整延迟等待时间

的奖励,  表示未来奖励的权重. 该损失是在第 轮训练

中计算的, 用于由中央服务器动态调整延迟等待时间.
本文研究的重点是根据状态选择最合适的动作. 该算

法的流程如算法 1所示.

算法 1. 基于 DDQL的延迟等待时间自适应控制算法

εinit εmin

γ

S={(Wait_time,

Success_Rate)} A={actions[i]}

输入: 训练总轮数 MaxEpisodes, 每轮最大训练步数 MaxStepsIn-
Episode, 初始探索率 , 最小探索率 , 衰减因子 decay, 批次大小

Batchsize, target network 同步周期 P, 折扣因子 , ReplayBuffe 容量

(包含存储状态、动作、奖励和下一状态信息), 状态空间

, 动作空间 .
θmain输出: 训练得到的主网络参数 , 即最优调整策略. 根据各状态下

输出的动作实现对延迟等待时间的自适应控制.

1. function DDQL_Training
2. 初始化

Qmain Qtarget3.　 初始化主网络 和目标网络

4. 　初始化经验回放池 ReplayMemory D
θmain5. 　随机初始化主网络参数

θtarget θmain6.　 同步到目标网络 ←
ε-greedy ε7. 　初始化 的探索率

8. 　初始化训练步数计数器 t←0
9. FOR episode=1 TO MaxEpisodes DO
10. 　设置环境初始状态:

S 0=(Wait_timet ,Success_Rate0)11. 　 ;
12. 　FOR step=1 TO MaxStepInEpisode DO
13.　　 动作选择:

at=

以概率ε随机选择动作以概率1−ε随机选取使Qmain取最大值的动作
14. 　　

at rt st+115.　　 执行动作 , 获取即时奖励  和下一状态 , 同时标记是否

达到终止

(si,ai,si+1,ri+1,di)16. 　　将经验数据  存入经验回放池 D
17. 　　IF D.size>Batchsize THEN
18. 　　　　从经验池 D 中随机抽取大小为 Batchsize 的训练批次

(si,ai,si+1,ri+1,di)19.　　 FOR each   IN miniBatch DO
di20. 　　　IF  =True THEN

Yt ri21. 　　　　目标值 ← ;
22.　　　 ELSE

anext argmaxaQmain(S i+1,a)23. 　　　　令下一状态的最优动作 ← ;
Yi ri γ·Qtarget(si+1,anext)24.　　　　 计算目标值 ← + ;

lossi (Yi−Qmain(si,ai))225. 　　　　计算损失函数 ← ;
θmain26. 　　　执行梯度下降, 更新主网络参数

27.　　 更新训练步数 t←t+1;
28. 　　IF (t mod P)=0 THEN

θtarget θmain29. 　　　目标网络参数同步 ← ;
ε max(εmin, ε·decay)30. 　　更新探索率 ← ;

31. 　　IF done=True THEN BREAK

32.　 END FOR
33. END FOR

θmain34. RETURN 
35. END function

ε-
greedy

算法 1 基于 DDQL, 旨在根据环境状态输出最优

动作, 进而自适应地调整延迟等待时间. 该算法首先随

机初始化主网络和目标网络参数 ,  并设置经验回放

池、探索率等训练超参; 随后在多轮迭代中, 利用

策略从主网络中选择动作, 与环境交互以获取奖

励和新状态, 再将交互样本存入经验回放池并从中抽

取样本来训练网络参数. 若到达终止状态或完成最大

步数, 即结束当前轮次; 与此同时, 主网络会周期性地

与目标网络同步, 并逐步衰减探索率, 以在后期更好地

利用已学得的策略. 经过多轮迭代训练, 算法会输出训

练好的主网络参数, 用于在实际WFL系统中依据状态

选取动作, 从而在保证用户参与度和结果准确性的前

提下动态控制延迟等待时间. 

3   仿真验证

在本节中, 为了验证所提出的WFL系统自适应延

迟等待时间调整算法的有效性, 本文设计了全面的实

验模拟环境并开展对比分析. 实验环境模拟了典型的

无线通信场景, 其中客户端分布于异构网络中, 具有不

同的通信能力. 所使用的数据集包括广泛应用于联邦

学习的 MNIST 和 CIFAR-10, 以体现算法在图像分类

任务中的表现. 仿真实验中, 关键参数如客户端数量、

通信带宽限制、通信能力不均衡程度、通信延迟等均

被合理设定, 以确保实验的真实性和全面性.

Wt+1

nk k wk
t k

t

此外, 中心服务器的聚合算法采用经典的 FedAvg
方法[2], 通过在每一轮中让客户在本地进行多步梯度下

降, 并将模型参数平均聚合到中心服务器, 从而实现分

布式模型训练, 如式 (11)所示,  为聚合后的全局模

型参数,  表示客户端 的数据量,  为第 个客户端在

第 轮训练的本地模型参数.

Wt+1 =

K∑
k=1

nk

n
wk

t (11)

最后, 通过与多种主流强化学习算法: Q学习算法

(Q-learning)[38]、深度 Q网络 (deep Q-network, DQN)[39]、

近端策略优化算法 (proximal policy optimization, PPO)[40]

和最大熵强化学习算法 (soft actor-critic, SAC)[41]进行

对比, 全面验证所提出 DDQL 算法在自适应延迟等待
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时间调整上的有效性. 性能评价从模型的收敛速度、

分类精度、系统公平性以及通信开销等多个维度展开.

实验结果表明, 所提出的 DDQL 算法在异构无线网络

环境中表现出显著优势, 不仅可以覆盖更多客户端以

保证结果准确性和公平性, 还能够有效控制延迟等待

时间的调整幅度, 确保了WFL系统的整体性能. 

3.1   仿真方法 

3.1.1    仿真设置

本实验在Windows 11专业版操作系统上完成, 采
用 Python 3.8.19 编程语言, 深度学习框架为 PyTorch
2.2.2. 硬件平台为 12th Gen Intel(R) Core(TM) i3-12100F
3.30 GHz处理器, 搭载 NVIDIA RTX 3050显卡 (12 GB
显存) 及 16 GB DDR4 内存. 为保证结果的可复现性,
随机种子设置为 42. 

3.1.2    仿真数据集设置

(1) MNIST 数据集[42]: 这是一个用于图像分类任

务的手写数字数据集. 数据集包含 60 000 张训练图像

和 10 000 张测试图像. 本文在仿真实验中使用了一个

卷积神经网络 (CNN) 模型, 该模型包括 2 个 5×5 的卷

积层. 第 1层有 20个输出通道, 第 2层有 50个输出通

道. 每个卷积层后都接 1个 2×2的最大池化层.
(2) CIFAR-10 数据集[43]: 该数据集由 60 000 张彩

色图像组成, 共分为 10个类别, 每个类别包含 6 000张
图片. 本文训练了一个 CNN 模型, 模型包含 2 个 5×5
的卷积层. 第 1 层有 6 个输出通道, 第 2 层有 16 个输

出通道. 同样, 每个卷积层后都接 1个 2×2的最大池化层.
在实验中, 为了对 MNIST 和 CIFAR-10 数据集进

行划分, 本文使用了 FedLab 框架[44], 该框架提供了多

种数据划分策略. 然而, 为了控制变量并专注于研究通

信相关的影响, 本文仅采用 IID 划分. 在这种划分方式

下, 数据被随机均匀地划分给每个客户端, 确保每个客

户端分配到的样本数量相等, 从而避免了数据分布不

均引入的额外变量干扰.
此外, 为模拟无线联邦学习系统中的多用户场景,

本文设置了 100个用户 (客户端). 每个客户端在 IID划

分下获得数据集的一部分, 从而使实验结果能够更准

确地反映通信条件对系统性能的影响. 以 CIFAR-10数
据集划分为例, 前 10个客户端的数据分布如图 3所示. 

3.1.3    传输信道参数设置

本文在软件层面为参与 WFL 的客户端随机生成

无线信道的关键参数, 包括带宽、发射功率、Rayleigh
衰落因子、噪声等, 并由此计算传输时延来模拟真实

的WFL环境. 根据文献[45], 表 1列出了该环境下的传

输信道超参数具体设置, 包括带宽、信号发射功率、

Rayleigh 衰落因子、传输距离、噪声功率谱密度以及

用户间噪声功率等关键参数. 除 Rayleigh 衰落因子服

从 Rayleigh 衰落分布外, 其余均符合范围内的均匀分

布, 为 100个用户分别设置传输信道状态.
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图 3    数据划分结果图

 
 

表 1    传输信道超参数设置
 

环境参数 符号 数值范围

带宽 B 0.08–0.12 MHz
信号发射功率 Pi 0.001–0.01 W

Rayleigh衰落因子 oi Rayleigh(1)
传输距离 di 0.1–1.5 km

噪声功率谱密度 N −174 dBm/Hz
用户间噪声功率 I 10–5–10–4 W

注: Rayleigh(1)表示Rayleigh衰落因子服从尺度参数为1的Rayleigh
衰落分布
  

3.1.4    仿真实验超参数设置

为了验证本文所提出 DDQL 算法的优越性, 本文

选取了 4 种主流强化学习算法作为对比对象, 具体包

括 Q-learning[38]、DQN[39]、PPO[40]以及 SAC[41], 这些

算法适用于不同的应用场景中, 但是在 WFL 环境中,
DDQL 可以展现出优势和适用性. 表 2 列出了这 5 种

算法的关键超参数设置, 包括学习率、折扣因子、探

索策略、批量大小、记忆库大小以及目标网络更新频

率等, 以便于在相同条件下进行公平的性能比较. 更新

频率表示每几轮更新一次.
FedAvg 中设置客户端数量为 100, 每轮选择 10%

的客户端参与训练, 全局训练轮数设置 100轮, 每个被

选中的客户端本地训练 3 轮, 客户端本地训练的批大

小设置为 32, 本地训练的学习率设置为 0.01, CIFAR-10
和MNIST数据集选择 IID划分.
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表 2    传输信道超参数设置
 

超参数 Q-learning DQN PPO SAC DDQL

学习率 0.1 0.001 3E–4 3E–4 0.001
γ折扣因子 0.9 0.99 0.99 0.99 0.99

批次大小 N/A 32 64 256 32
重放内存容量 N/A 10 000 100 000 100 000 10 000
更新频率 N/A 100 100 1 1 000

  

3.2   仿真结果

本文分别在 MNIST 和 CIFAR-10 基础数据集上

进行模拟实验, 根据传输信道超参数, WFL 系统中心

服务器首先记录 100 个客户端的传输延迟时间, 时间

分布如图 4所示.
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图 4    初始延迟等待时间分布

图 5 展示了强化学习模拟结果对比. 从图中可以

看出, 每种强化学习算法都在训练过程中不断更新其

策略, 对等待时间进行相应的动态调整, 从而在“系统

延迟等待时间”和“用户覆盖比例”等指标之间进行平

衡. 随着训练轮次的增加, 算法能够自适应地根据环境

反馈来改善其策略: 一方面逐步降低不必要的等待时

间以提高效率, 另一方面确保足够的客户端能够及时

上传模型梯度, 从而维持较高的结果准确性.
图 5 从多个角度进行了算法的对比分析. 与其他

基线强化学习的算法相比 (Q-learning、DQN、PPO、
SAC), DDQL 更加适合 WFL 系统的延迟等待时间自

适应调控场景. 首先, 相较于 DQN, DDQL 通过减少

Q值的过估计, 使其具有更好的稳定性和收敛性, 特别

适合在延迟等待时间调整任务中应用. 其次, DDQL具

有更高的稳定性和较快的实时响应能力, 虽然其计算

开销略有提升, 但训练过程更加稳定且收敛速度更快,
并且在移动边缘计算设备可以承受的范围内. 与 PPO
和 SAC 相比, DDQL 不需要很大的算力和存储空间,
完美契合移动边缘计算环境的轻量性要求.
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图 5    强化学习仿真结果对比
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图 5    强化学习仿真结果对比 (续)

 

从仿真结果可以看出, DDQL 的奖励值收敛更快,
并且波动更小, 相较于其他算法, DDQL在策略优化中

更高效且稳定性更好, 并且在确保多数用户可以成功

参与聚合的同时, 保证了 WFL 系统的整体性能. WFL
系统训练过程中的平均延迟等待时间对比和平均用户

覆盖率对比如图 6和图 7所示.
从平均延迟等待时间来看, DDQL 仅用 5.7 s 的平

均延迟等待时间, 就达到了 71% 的用户覆盖率, 完美

实现了WFL系统下的延迟等待时间自适应调控, 其用

户覆盖比例也满足联邦学习结果可信性[25]的需求. 同
时 DDQL 相较于 SAC 节省了 65% 的延迟等待时间,
相较于 DQN 节省了 30% 的延迟等待时间, 可以完美

保证WFL系统的高效运行.
同时, 本文对 CIFAR-10 和 MNIST 数据集的 IID

分区进行了多次测试. 在 CIFAR-10数据集上进行联邦

聚合 FedAvg 的准确率变化和损失函数变化如图 8 和

图 9 所示, 在 MNIST 数据集上进行联邦聚合 FedAvg
的准确率变化和损失函数变化如图 10 和图 11 所示,
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仿真结果验证了基于 DDQL进行自适应延迟等待时间

调整算法的有效性.
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图 6    平均延迟等待时间对比图
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图 7    平均用户覆盖率对比图

 

在早期训练阶段, SAC 和 DQN 尝试通过设置更

长的延迟等待时间来覆盖更多客户端, 因而在准确率

上略有优势. 但这种策略导致系统性能消耗过高, 无法

保持长期稳定性. 相比之下, DDQL在初期更注重系统

效率, 策略相对保守, 导致覆盖率和准确率略低于 SAC
和 DQN, 但是随着训练轮次增加, DDQL 对环境的认

识逐渐加深, 通过自适应调控在保证稳定性能的同时

逐步提升客户端覆盖率和模型精度, 最终在 CIFAR-10
和MNIST上都达到了与 SAC、DQN相当甚至更高的

准确率, 同时在资源消耗方面依旧保持着优势. 在数据

集 CIFAR-10上, DDQL最终取得了 51.78%的最高准

确率, 相比 Q-learning和 PPO分别提升了 3.9%和 3.1%;
在MNIST数据集上, 其准确率则达到 98.46%, 相比 Q-
learning和 PPO分别提升了 0.4%和 0.2%. 此外, DDQL
在损失值对比中收敛更快、更平稳, 且能保持约 71%
的平均用户覆盖率, 在保证联邦学习准确度的同时兼

顾了训练的公平性. 这种自适应调整策略为WFL提供

了更高的准确性与公平性, 确保了整体结果的可信性.
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图 8    CIFAR-10上的联邦学习准确率对比
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图 9    CIFAR-10上的联邦学习损失对比
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图 10    MNIST上的联邦学习准确率对比
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图 11    MNIST上的联邦学习损失对比 
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4   结论与展望

本文提出一种新颖的自适应控制算法来解决WFL
系统中由信道衰落造成的影响. 该算法基于 DDQL
实现动态调整联邦学习中央聚合系统的延迟等待时间,
综合考虑了联邦学习准确性、公平性和整体性能等多

种因素, 通过引入一种新颖的奖励函数来量化延迟等

待时间变化对系统准确性、公平性和整体性能产生的

影响, 从而确定每一轮最优的动作调整, 在保证 WFL
结果可信的同时不影响系统性能, 能够有效缓解信道

衰落造成的影响. 此外, 在 MNIST 和 CIFAR-10 数据

集上的仿真结果表明, 与现有基线强化学习算法相比,
本文方法在保证 WFL 结果可信性和保证系统整体性

能等方面均表现出显著优势.
展望未来, 该算法可进一步结合更复杂的网络环

境及多样化的数据场景, 不断优化奖励函数设计并与

其他强化学习策略融合, 为WFL系统提供更具普适性

和鲁棒性的自适应控制机制. 同时, 随着 B5G、6G 等

技术的发展, 面向更高频段以及更具挑战性的信道条

件的研究也将成为重点, 以在更严苛的网络环境下持

续确保WFL的准确性、公平性及整体性能.
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