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摘要：为了进一步提高无线数据聚合效率，空中计算技术通过利用无线信道波形叠加特性允许模型更新信息在空中“一次性”完成聚合，实现

通信网与算力网的“网媒融合”。然而在这过程中，信道衰落和噪声可能会带来聚合失真。此外，更新数据的质量以及边缘设备的传输能耗也可

能影响模型聚合以及收敛效率。为此提出了基于空中计算的联邦学习系统，并针对其存在的信道干扰、高效数据传输和数据失真问题建立动态

设备调度机制，在满足接收端信噪比条件下选择适当数量质量较高的设备参与模型训练。该机制利用梯度重要性、信道条件和传输能耗衡量设

备质量并保留累积未被选择设备的梯度以加速收敛。基于李雅普诺夫优化理论进行问题建模和求解，仿真结果表明该机制具有较高训练精度和

较快收敛速度，同时针对不同噪声功率具有一定鲁棒性。

关键词：空中计算；联邦学习；设备调度；设备质量；鲁棒性

Abstract: Over-the-air computation (AirComp) technology leverages the waveform superposition characteristics of wireless channels to further 
enhance the efficiency of wireless data aggregation, enabling model update information to be aggregated “in one shot”. This achieves a conver⁃
gence of communication networks and computational power networks, exemplifying the concept of “network and computation fusion”. How⁃
ever, channel fading and noise may introduce aggregation distortion during this process. Additionally, the quality of update information and the 
transmission energy consumption of edge devices can impact model aggregation and convergence efficiency. Therefore, we establish an Air⁃
Comp enabled federated learning system and propose a dynamic device scheduling mechanism to address issues related to channel interfer⁃
ence, efficient data transmission, and data distortion. Specifically, an appropriate number of higher-quality devices are selected to participate in 
model training while satisfying receiving signal-to-noise ratio conditions. It utilizes gradient importance, channel conditions, and transmission 
energy consumption to assess device quality and retains and accumulates gradients from unselected devices to accelerate convergence. The 
problem is modeled and solved based on the Lyapunov optimization theory. Simulation results demonstrate that this mechanism achieves 
higher training accuracy, faster convergence speed, and a certain level of robustness against varying noise power levels.
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随着移动互联网由“万物互联”发展为“万物智联”，

智能化已经成为新的主要需求和发展趋势。这一巨大

变革推动了新的智能化应用，同时对于超可靠低延迟通信、

能量效率、智能与安全也提出了更加严格的要求[1]。在智能

化引领发展的阶段中，人工智能和机器学习技术被广泛应用

于移动互联网领域及其发展中。得益于特有的普适性、自主

性以及迭代优化等特性，人工智能和机器学习技术通过数据

处理得到更加严谨、稳固的模型和推演结果以提供先进的计基金项目：国家自然科学基金项目（U23A20281、61971257）
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算能力，支持越来越多的智能应用[2]。

传统机器学习范式通常采用依赖于中央云服务器的集中

式学习方式，然而智能应用的爆炸式增长以及网络边缘产生

的海量数据使得计算密集型任务在数据传输与模型计算方面

产生较大时延与带宽负担。此外，由于集中式学习需要聚集

所有的原始数据，尽管可以获得性能更优的训练效果，但这

一过程中可能会遭到恶意攻击或者窃听，产生了隐私安全问

题。随着隐私安全意识的逐渐加强，这一缺点对于部分应用

会造成致命的影响，例如金融、医疗等行业中隐私高度敏感

的应用。

受益于边缘设备日渐增长的存储与计算能力，分布式学

习架构的提出解决了隐私安全和带宽资源问题。中央服务器

将数据限制在各个边缘设备处进行模型训练，并将最终的模

型汇聚到服务器进行汇总和存储[3]。分布式学习架构实现了

将任务分布到不同边缘设备进行训练，避免了原始数据的上

传，有效保护了数据安全。但是由于不同边缘设备仅拥有部

分数据且彼此之间缺乏数据或模型方面的“沟通”，系统内

数据无法交汇融合从而导致训练模型缺乏全局性和泛化能

力，这一问题也被称为“数据孤岛”问题[4]。

针对以上问题，由谷歌提出的联邦学习框架使得智能边

缘协同模型训练成为现实[5]。在不共享边缘设备本地数据集

的情况下，通过边缘服务器进行协作训练[6-7]。典型的联邦

学习是通过通信与计算相分离的方式实现的。具体来说，每

个边缘设备都使用边缘服务器广播的当前全局模型进行本地

模型训练，通过运行随机梯度下降算法计算本地模型参数；

本地训练结束后，服务器聚合边缘设备上传的本地模型参数

及其梯度，并利用聚合值的平均值进行全局模型更新。服务

器将得到的全局模型再次广播给边缘设备以开始下一轮训

练，这一过程是较为经典的联邦平均算法。

然而在通信与计算相分离的方式下，尽管本地模型的数

据量相比于数据本身而言已经小得多，但向无线信道上传本

地模型参数或其梯度仍然需要消耗大量频谱资源，造成了

“通信瓶颈”问题；另一方面，服务器仅需要本地模型参数

的加权平均值而非其本身来训练全局模型，而传统的模型聚

合利用编解码辅助准确接收模型参数，这会导致不必要的通

信和计算资源浪费。因此，将通信网与算力网进行“网媒融

合”，实现通信计算一体化是十分必要的。受此启发，空中

计算的引入为“通信瓶颈”问题提供了有效的解决方案，且

已被文献[8]证明是一种利用无线信道叠加特性计算和训练

的有效通信方法。通过实现通信与计算一体化融合，空中计

算可以很好地满足联邦学习系统的高通信效率和低延迟需

求，辅助联邦学习在无需精准接收模型参数的情况下实现快

速、高效的无线数据聚合。

本文将研究基于空中计算的联邦学习系统，其中在边缘

服务器的协同下，边缘设备协作训练并高效通信以完成全局

训练任务。本文从收敛性分析着手，综合考虑不同边缘设备

间对于全局模型的贡献程度差异，设计了动态设备调度策略

以追求高模型精度、能量效率以及通信效率。

1 系统模型

如图 1 所示，基于空中计算的联邦学习系统由边缘服务

器和N个边缘设备组成，设备本地数据集为Dn并采用小批

图 1 基于空中计算的联邦学习系统架构图
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量(Dm
n,t ⊆ Dn)随机梯度下降算法计算本地模型梯度。本文定

义 一 次 全 局 模 型 更 新 为 一 个 通 信 轮 次 ， 索 引 表 示 为

t ∈ {1,⋯,T }。由于通信资源限制每轮只有部分设备上传信

息，St 为被选设备集合，| St | = ∑n = 1
N an,t , 其中 an,t ∈ { 0,1} 为

设备n是否被选择的二元变量。

1.1 联邦学习模型

定 义 设 备 n 的 局 部 损 失 函 数 为 fn(w) =
1

||Dn
∑( )si,qi ∈ Dnl ( )w ; si,qi ，其中 l (w ; si,qi ) 为数据样本 ( si,qi ) 的

损失函数，则衡量全局模型对整体数据集平均拟合度的全局

损失函数为

f (w) = 1
||∪n ∈ N Dn

∑
n = 1

N |Dn|fn(w)。
（1）

联 邦 学 习 旨 在 寻 找 最 佳 模 型 参 数

w* = argminwE [ f (wT ) ]。应用伸缩和法则，优化问题化为

P1：  min ∑t = 1

T E [ f (ww t ) ] -E [ ]f (ww t -1 ) ， （2a）

s.t.    
1
T ∑t = 1

T a n，t E n，t ≤ Ē n， （2b）

a n，t ∈ {0，1}， （2c）

其中，Ēn 为设备 n的平均传输能量约束。由于神经网络模

型参数无法预测，E [ f (w t ) ] - E [ f (w t - 1 ) ]难以写出闭式形

式，因此后文将通过收敛性分析得到其闭式上界进行近似

简化。

1.2 空中计算传输聚合模型

假 设 信 道 增 益 遵 循 独 立 同 分 布 准 静 态 瑞 利 衰 落 ，

hn,t~CN (0,1)，本文提出基于信道反转法的功率控制以抵抗

信道衰落[9]。设备n的发射功率为

Pn，t = σt
hHn，t

|hn，t|2 ， （3）
其中功率扩展因子σt决定服务器接收端信噪比。尽管hn,t会

引入相关复数操作，但发射功率的计算是不受影响的。令设

备发射信号 xn,t = Φ (gn,t )，Φ () 为预处理操作以确保 xn,t具有

零均值和方差Pn,t以便能量控制[9]，则聚合信号为

y t = ∑n ∈ Sthn，txn，t + ε t， （4）
其中ε t为 0 均值方差σ20 的高斯噪声。服务器完成后处理后更

新全局模型：

w t = w t - 1 - ηt
æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç ∑
n ∈ St

gn，t

|| St
+ ε̂ t

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

， （5）
其中ηt为学习速率，ε̂t = ϕ-1 ( εt

σt || St
)。根据公式 （4），接收

端信噪比 γs =
|hn,t|2E é

ë
êêêê ù

û
úúúú|| || xn,t

2
2

σ20
，令 γthr 为预设信噪比阈值，

要求服务器处满足γs ≥ γthr，则σt
2 为

σt
2 = γthrσ20。 （6）

2 基于梯度与信道感知的动态设备调度机制

2.1 动态残差反馈机制

由于设备选择机制的存在，未被选择设备的本地更新信

息无法用于全局模型更新，从而会导致“数据失真”问题。

目前大多数研究中未被选择设备的本地更新信息直接被丢

弃，这种粗糙的操作可能会导致训练偏差，甚至改变梯度的

方向和大小并进一步影响模型训练的稳定性和准确性[10]。因

此，有必要保留未被选择设备的训练信息，并在数据和信道

质量都满足条件而被调度时联合累积的梯度一同传输至服务

器。为此，本文提出了一种动态残差反馈方案，该方案允许

边缘设备传输过去未发送的累积局部梯度，而未被选择的设

备在本地保存本轮模型梯度并等待下一次传输。定义被选择

的边缘设备n在第 t轮的本地更新信息  g͂n,t为当前通信轮次的

梯度向量gn,t与累积残差 rn,t的组合，即

g͂n,t = gn,t + rn,t， (7a)
rn,t = ì

í
î

0,n ∈ St - 1,t ≥ 2
ξgn,t - 1,n ∉ St - 1,t ≥ 2， (7b)

其 中 ， 0 ≤ ξ ≤ 1 表 示 累 积 残 差 对 于 当 前 训 练 的 重 要 程

度, rn,1 = 0。

2.2 基于收敛性分析的问题转化

本文首先引入以下假设以利于分析收敛性[11]：

假设 1 （l-smooth）：损失函数 f1 (w ), · · · , fN (w ) 具有 L-

光滑性，即对于 ∀x, y ∈ RLg 以及 ∀n ∈ N, ∃l < ∞ 使得损失函

数满足

fn(y ) ≥ fn(x) + ∇fn(x) T(y - x) + l
2 | | y - x | |2。 （8）

假设 2 （μ-strongly）：损失函数 f1 (w ), · · · , fN (w ) 具有

μ -鲁棒性，即对于 ∀x, y ∈ RLg 以及 ∀n ∈ N, ∃ μ < ∞ 使得损
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失函数满足

fn(y ) ≤ fn(x) + ∇fn(x) T(y - x) + μ
2 | | y - x | |2。 （9）

假设 3 （无偏估计&方差有界）：本地随机梯度具有无偏

估计性且方差有界，即 ∀n ∈ N,∀t ∈ T,对随机数据抽样取期

望后满足

E [gg n，t ]|D m
n，t ⊆ D n

= gg t， （10a）

E é
ë
êêêê| | gg n，t -gg t | |

2

2

ù
û
úúúú | ( )s i，q i ∈ D n

≤ G 2

， （10b）

其中，G2 表示局部梯度的方差上界且可以认为是常数。基

于以上假设，本文首先在以下引理 1 中推导了单轮平均累积

残差的期望用于进一步的收敛性分析。

引理 1：给定第 t轮的全局模型梯度 g t和本地随机梯度

的方差上界G2，单轮平均累积残差的上界为

é
ë
êêêê

1
N∑n = 1

N rn，t
ù
û
úúúú ≤ Prt( )G2 + || || g t

2
21 - Prt ， （11）

其中 Prt 表示第 t轮中设备未被选择的平均概率，0 < Prt <
1,∀t ∈ { 0,⋯,T - 1}。相关证明见文献[12]附录。

随 后 基 于 假 设 和 引 理 1， 本 文 通 过 推 导 E [ f (w t ) ] -
E [ f (w t - 1 ) ]的上界进行单轮收敛性分析，此处综合考虑了

发射功率、信道噪声、平均累积残差上界以及随机梯度来进

行分析，分析结果如引理 2。

引理 2：给定第 t轮的调度设备集合 St 和小批量大小

Dm
n,t，通信的收敛速度由公式 （12） 给出。

E [ f (w t ) ] - E [ f (w t - 1 ) ] ≤ lηt 2
2 | | g t | |

2
2 + lηt 2 + ηt2 m2 +

lηt 2 + ηt2
Prt( )G2 + || || g t

2
21 - Prt + lηt 2

2
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê δ2

γthr || St
2 + G2

|| St ||Dm
n，t

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

，（12）
其中，m是全局梯度的估计平均值，δ2 是全局梯度的估计方

差值。证明见文献[12]附录。

观察引理 2 可知，每轮所选择的设备数量，即 |St| =
∑n ∈ Stan,t，在抵抗信道噪声影响方面起到了至关重要的作

用。因此，高效的设备调度机制需要根据每一轮中的信道噪

声水平来优化设备选择策略 an,t。与最大化平均每轮所选择

的设备数量不同，引理 2 提供了一个更加合理的优化方向，

从收敛速率着手，最小化E [ f (w t ) ] - E [ f (w t - 1 ) ]的上界以

抵抗信道扰动的影响。此外，由于本文使用单轮收敛速率的

上界进行近似得到闭式表达式，使得操作可执行化。对引理

2 做进一步观察，g t是定义在整个数据集上的全局梯度，这

表明对于固定数据集，g t 也是固定的。同时引理 2 中公式

（3） - （11） 的前三项与调度策略无关，可以视作常数对

待。因此，忽略常数项 lηt 2 /2，令

Ut ≜ δ2

γthr || St
2 + G2

|| St ||Dm
n，t 。 （13）

进而问题P1 可以优化转化为P2 进行求解

P2 min           ∑t = 1
T Ut，

s.t.     1T∑
t = 1

T

an，t En，t ≤ Ēn，
an，t ∈ {0，1}。 （14）

2.3 设备质量指标设计

在联邦平均算法以及当前大多数研究中，服务器随机选

择边缘设备参与全局模型训练，忽略了不同边缘设备之间的

差异。然而，上传更新变化不大的局部模型参数梯度对全局

模型性能提升十分有限，因此降低了传输资源的利用效率。

此外，传输所带来的能量消耗以及信道条件都会影响模型聚

合的效率和准确性。综合考虑上述因素，本小节旨在设计量

化合适的设备质量指标以测量不同边缘设备对全局模型的潜

在影响。

本地更新信息重要性由其 l2-范数 ||g͂ t||22 度量并定义为数

据状态信息，较大数据状态信息可提供较大模型变化[13]；本

文用 |hn,t| 衡量信道条件并定义为信道状态信息，信道状态信

息越大信道条件越好，避免拖后腿问题[9]。之后归一化数据

与信道状态信息 vDSIn,t = || || g͂ t
2
2

gmax
，vCSIn,t = |hn,t|

hmax
以统一范围并定

义设备重要性，即：

Vn，t = ρ1vDSIn，t + ρ2vCSIn，t， ρ1 + ρ2 = 1。 （15）
由于 90% 能耗来自于传输过程，因此选择机制需要考

虑设备传输能耗En,t = σ2
t /||hn,t||2 以追求高能效[14]。综合考虑

能耗损失和设备重要性增益，定义设备质量指标以衡量不同

设备对全局模型的潜在影响：

In，t = λVVn，t - λEEn，t，λE + λV = 1。 （16）
设备能本地计算 In,t并传输到服务器，服务器每轮选择

具有较大 In,t的设备参与训练。
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2.4 基于李雅普诺夫漂移优化算法问题建模和动态设备调度

算法

基于上述分析，所选设备数量和设备质量是调度机制中

的两大关键要素，因此本文旨在设计一种设备调度机制以决

定所选设备数量减少噪声干扰，并确保在有限资源下所被选

择设备质量尽可能高以充分利用其训练性能。基于李雅普诺

夫漂移惩罚算法的设备选择优化问题建立为

P3  minan，t αUt - ∑n = 1
N an，t In，t，

约束条件公式（2b）和（2c）， （17）
其中，α是平衡收敛上界可调整项Ut和设备质量 In,t之和的

李雅普诺夫因子。此外，参数α的选择还需要考虑平均能量

约束 （2b） 是否满足。

算法 1 给出了基于李雅普诺夫优化理论的求解算法，算

法复杂度为 O(NlogN)。尽管传输 In,t 带来额外通信开销，但

相比于传输梯度几乎可忽略不计。此外，In,t的定义十分灵

活，算法具有很强的适应性。

算法1：基于梯度和信道条件感知的动态设备调度机制

  输入：λE，λV，α，γthr.
  输出：设备调度决策an，t

  初始化w0
  for t=1——t=T do
   服务器广播全局模型参数wt - 1
   for n=1——n=N do
    本地模型训练计算gn，t

    计算 In，t并通过控制信道传输到服务器

   end for
   服务器降序排序 In，t
   for k=1——k=N do
    服务器计算相应惩罚项pt(k) = αUt - ∑

n = 1

k

In，t

   end for
   k* =  arg min pt(k)
  for n=1——n=N do
    if In，t > Ik*，t then
     an，t = 1
    else
     an，t = 0
    end if
   end for
   for n=1——n=N do

    根据式（7）更新本地残差

    if an，t = 1 then
     根据式（3）设置传输功率并通过空中计算向服务器

传输 g͂n，t

    end if
   end for
   服务器根据式（5）更新全局模型

  end for

3 仿真结果与分析

在仿真中，本文研究基于空中计算的联邦学习系统，该

系统由一个边缘服务器和N=100 个边缘设备组成。本文假设

每个边缘设备到边缘服务器的无线信道遵循独立同分布准静

态瑞利衰落，建模为 hn,t~ CN (0,1)，且边缘服务器和边缘设

备都可以观察到准确的信道增益。发射功率根据公式 （6）

进行计算，其中信道噪声的方差σ20 分别在{0.5,1,3}中取值以

表示不同的信道条件，通过调整不同σ20 的大小验证所提出

的设备调度机制的鲁棒性。本文设置平均能量阈值为 Ēn=1

(∀n ∈ N)。在联邦学习训练设置中，本文通过使用两个 5×5

卷积层的卷积神经网络、一个带有 512 个线性整流单元

(ReLu） 激活的全连接层以及一个 SoftMax 输出层来执行图像

分类的学习任务[5]。此外，本文使用了 MNIST 数据集，其中

设置了 60 000 个被标记的训练数据样本和 10 000 个测试数据

样本，同时考虑了独立同分布以及非独立同分布数据分布。

联邦学习的超参数设置为：动量优化器为 0.5，本地模型训

练轮次为 2，总共训练T=50 轮，本地小批量的大小为 |Dm
n,t |=

10，学习速率ηt=0.01。此外，本文在预训练中将G2 设置为

所有局部梯度方差的最大值[ 1 1 ]。李雅普诺夫因子设置为α=

5 000，并令ρ1=ρ2=0.5，λE=λV=0.5 以保证公平性[ 1 0 ]。

本文研究系统将与以下基线算法进行性能对比。1） 理

想基线：使用所有无噪梯度平均值更新全局模型以提供基准

精度；2） 基线 1[9]：| hn,t | ≥ | h | th = 1 被调度；3） 基线 2[13]：

首选 |hn,t| 最大的 kc = 50 个设备，再选 | | gt | |
2
2 最大的 k = 20 个

设备；4） 基线 3[10]：设备根据公式 （18） 决定是否被调度。

Ptn =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï( )|| hn，t

|| hn，t
2 + c

2

，
|| || g͂ t
2
2 || hn，t

2

|| hn，t
2 + c ≥ cPon

0， else ， （18）
其中，功率消耗代价 c = 1，设备激活功率Pon = 4。
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3.1 李雅普诺夫因子α的影响

本文首先分析了李雅普诺夫因子α对于调度设备数量和

单轮设备平均传输能耗的影响，仿真结果如图 2 所示。图 2

（a） 表明，调度设备数量随着α的增加而增加，这是因为根

据设备调度问题的优化目标、公式 （13） 以及 In,t 的定义，

边缘服务器倾向于选择更多设备以减少噪声的影响，但是相

应代价是增加系统的传输能耗，如图 2 （b） 所示。具体的，

根据优化目标可知，增加α意味着服务器更倾向于通过增加

调度设备数量以降低收敛上界可调整项Ut，而适当降低由

In,t定义的设备质量权重。另一方面，随着α的降低，在可选

设备数量降低的条件下，服务器更倾向于选择那些具有“良

好”设备质量 （即 In,t值较大） 的设备以抵抗信道噪声影响。

3.2 算法性能对比

图 3 为算法性能比较图，结果表明得益于动态残差反

图 2 不同α和σ20 下的调度设备数量、平均能量消耗

（a）调度设备数量

（b）平均能量消耗
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图 3 不同信道条件下的模型测试精度
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馈、基于信道反转法的功率控制以及基于梯度和信道感

知的动态设备调度，该机制实现了最高的测试精度和最

快的收敛速度，并针对不同信道条件下表现出一定鲁棒

性。当信道条件相对较好时 （σ20 = 0.5 和 σ20 = 1） 被测模

型均可达到理想精度。然而当σ20 = 3 时，基线 1 和 2 性能

迅速恶化，因为它们均没有综合考虑信道状态与数据状

态，在信道逐渐恶化时无法提供较好更新质量导致性能

崩溃；基线 3 虽然综合考虑了信道状态和数据状态，但其

传输功率无法有效适应信道变化，没有很好地消除信道

衰落影响，此外基线 3 由于未考虑不同噪声功率下的动态

调度设置而缺乏一定鲁棒性。综上所述，与基线算法相

比，本文所提出的设备调度机制在不同信道条件下表现

出最佳的训练精度和鲁棒性，并且能够达到接近基准算

法所示的最佳测试精度。

3.3 非独立同分布数据分布性能测试

如图 4 所示，在非独立同分布数据分布下，噪声对于精

度的影响比独立同分布数据分布下更大。但当σ20 增大时，

受益于适应不同噪声功率的动态调度和辅助全面利用数据集

的累积残差，该机制仍然优于基线算法。

4 总结

本文研究了基于空中计算的联邦学习系统，该系统利用

多址接入信道的叠加特性完成了高效数据聚合，实现了通信

网与算力网的一体融合。此外，综合考虑本地模型更新信息

重要性、信道条件以及能耗水平，本文设计了基于梯度和信

道感知的动态设备调度机制，在每轮训练中服务器将选择合

适数量、具有较高设备质量的边缘设备参与全局模型更新过

程。在该机制中，还使用了基于信道反转法的功率控制方案

以抵抗信道衰落和噪声的影响。为了提高全局模型更新的效

率和准确性，本文还提出了基于动态累积残差反馈的梯度传

输机制。最后，为了在线求解设备调度优化问题，本文提出

了基于李雅普诺夫漂移优化理论的求解算法并进行了收敛性

分析。通过与不同基线算法比较，仿真结果验证了本文所提

出的调度机制能够有效提高模型测试精度和收敛速度，并且

针对不同信道条件下具有一定鲁棒性。
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