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摘　要: 针对去中心化联邦学习中因节点动态异构性及通信资源分配不合理导致的模型收敛效率低、通信开销大

等问题, 本文提出一种基于深度强化学习的分层设备通信优化方案. 首先, 构建分层拓扑驱动的联邦学习框架, 底层

设备通过 Gossip协议实现局部模型聚合, 高层代表节点执行跨区域全局协同, 降低通信频率并缓解动态网络下的

参数不一致问题. 其次, 设计基于深度确定性策略梯度 (deep deterministic policy gradient, DDPG)的动态资源联合优

化算法, 通过联合调整节点协作策略与频谱资源分配, 自适应平衡通信成本与模型精度, 抑制设备间传输差异引起

的全局模型偏移. 实验结果表明, 在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上, 所提方案相较于传统去中心化联邦学习方法,
模型预测精度平均提升 2.61%, 通信能耗降低 64.1%.
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Abstract: In view of the low convergence efficiency and high communication overhead caused by dynamic heterogeneity
among nodes and unreasonable communication resources in decentralized federated learning (DFL), this study proposes a
hierarchical device-to-device (D2D) communication optimization scheme based on deep reinforcement learning. First, a
hierarchical topology-driven federated learning framework is constructed. Specifically, the bottom-layer devices achieve
local model aggregation via the Gossip protocol, while the top-layer representative nodes perform cross-region global
collaboration, thus reducing communication frequency and mitigating the parameter inconsistency under dynamic
networks. Second, a dynamic resource joint optimization algorithm based on deep deterministic policy gradient (DDPG)
is designed to jointly optimize node collaboration strategies and spectrum resource allocation, adaptively balancing
communication costs and model accuracy while suppressing the global model displacement caused by transmission
disparities among devices. Experimental results on the MNIST and CIFAR-10 datasets demonstrate that the proposed
scheme improves average model prediction accuracy by 2.61% and reduces communication energy consumption by
64.1%, compared to traditional decentralized federated learning methods.

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(11):30−41 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009986] [CSTR: 32024.14.csa.009986] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (62271264)
收稿时间: 2025-03-31; 修改时间: 2025-05-07; 采用时间: 2025-05-15; csa在线出版时间: 2025-09-18
CNKI网络首发时间: 2025-09-19

30 专论•综述 Special Issue

mailto:zljin@outlook.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9986.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009986
https://cstr.cn/32024.14.csa.009986
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


Key words: decentralized; federated learning; hierarchical topology; deep reinforcement learning; resource joint optimi-
zation

随着 5G 网络的广泛部署和边缘计算技术的快速

发展, 移动终端设备产生的数据呈现指数级别增长, 智
能手机、物联网传感器等边缘节点正成为数据生态系

统的核心载体. 以智能交通系统为例, 车载传感器需要

实时处理道路环境数据以实现碰撞预警, 但受《通用

数据保护条例》(GDPR)等法规限制, 车辆原始数据难

以上传至中心服务器. 在此背景下, 联邦学习凭借其数

据隐私保护机制, 成为实现分布式智能协同的关键技

术[1]. 然而, 传统联邦学习依赖中心服务器架构, 逐渐暴

露出单点故障风险与可扩展性瓶颈. 例如在工业物联

网场景, 中心服务器宕机将中断全局模型更新, 影响设

备故障预测的可靠性[2]. 为此, 去中心化联邦学习 (DFL)[3]

应运而生, DFL 通过节点间点对点通信构建分布式协

作网络, 节点不仅在本地训练模型, 还能直接交换模型

参数与共享信息, 有效降低对中心服务器的依赖, 在增

强系统鲁棒性的同时, 进一步契合了边缘计算场景的

发展需求. 尽管 DFL 缓解了中心化架构的部分问题,
但在海量异构边缘设备之间进行频繁模型交换, 通信

开销急剧攀升, 成为制约实用化的核心障碍. 尤其在动

态边缘环境中, 设备性能异构、网络条件差异与拓扑

结构不稳定[4], 导致了以下关键挑战.
(1) 节点异构性强[5]: 设备计算能力与网络状态差

异显著, 导致本地训练时延波动大; 边缘数据呈现非独

立同分布, 易引发模型聚合偏差.
(2)通信资源分配低效: 传统静态拓扑结构[6,7]难适

应节点动态变化, 资源争抢导致关键梯度延迟传输, 异
步通信引发模型偏移, 影响收敛效率.

(3) 效率与精度难以兼顾: 压缩通信虽节省资源,
但可能损失模型关键信息, 难以实现协同优化.

上述挑战相互耦合, 导致传统 DFL 模型在收敛效

率和稳定性方面的不足. 节点的异构性与资源分配问

题共同作用, 导致了局部聚合效率低下以及全局模型

的偏移, 此外效率与精度之间的失衡也影响了模型的

鲁棒性. 因此, 本文聚焦的问题是如何在异构、动态边

缘环境中构建自适应动态网络特性的联合优化框架,
通过协调节点协作策略、动态资源分配与多目标平衡

机制, 实现边缘场景下高效且鲁棒的联邦学习部署.

针对上述问题, 本文提出了一种基于双层拓扑的

去中心化联邦学习聚合框架, 并进一步考虑通信成本

和通信时延限制, 利用强化学习策略实现模型训练效

果优化. 该框架通过引入 Gossip协议[8]实现 D2D有效

聚合, 设计了双层节点拓扑结构动态稀疏化, 基于强化

学习针对去中心化联邦学习模型进行动态优化, 旨在

保障通信开销和时延的基础上, 提高模型的训练精度

和收敛速度. 具体的研究目标和贡献如下.
(1) 提出基于分层拓扑的去中心化联邦学习方案,

低层节点采用 Gossip 协议聚合, 高层代表节点全局聚

合, 以减少通信开销, 加速模型收敛, 适应网络异构性

和节点动态变化.
(2) 设计基于 DDPG 强化学习的去中心化联邦学

习联合优化方案, 考虑到双层拓扑架构下的通信开销

与整体时延, 利用分布式部署强化学习代理结合全局

协同策略实现模型精度与通信优化.
(3) 通过与基线模型的对比, 本文提出的模型在

MNIST 数据集和 CIFAR-10 数据集上, 模型精度和通

信消耗上均达到更好的表现.

 1   相关工作

去中心化联邦学习的模型优化研究主要围绕通信

效率提升、收敛性能保障、模型稳定性增强以及训练

效果等关键问题展开. DFL 摒弃了中心化服务器[9], 以
分布式对等 (peer-to-peer, P2P) 方式进行模型更新, 使
其在面对设备离线、节点动态变化等场景下更具鲁棒

性和扩展性. 但缺乏中心协调也意味着通信成本上升,
如何在有限通信资源下实现高效协作成为研究重点.

研究者们提出了多种方法以缓解通信负担并提升

系统性能. 一些工作尝试从物理层与模型压缩角度降

低通信负担, 例如 Yang等人[10]结合空中计算提出二阶

优化算法加快模型收敛, Chen 等人[11]则通过非均匀量

化与自适应策略减少模型参数传输.
由于去中心化联邦学习通常采用拓扑结构进行信

息传递, 拓扑设计对通信效率有重要影响. Li等人[12]提

出了一种异步去中心化 FL 方法, 基于 Push-Sum 协议

减少网络负载, 提高模型收敛速度. Zhai等人[13]提出了
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一种多输入多输出 (MIMO)技术优化的空中 DFL (OA-
DFL) 框架, 结合混合矩阵优化模型聚合, 有效提升通

信效率和收敛性能. 乔少杰等人[14]提出了一种基于贡

献度证明的去中心化联邦学习框架, 设计了新的共识

机制减少存储开销, 提升学习效率. Masmoudi 等人[15]

提出了 OCD-FL框架, 该框架基于对等方选择机制, 实
现通信开销控制和效率提升.

在实际应用中, 通信链路的不可靠性会影响 DFL
的稳定性, 研究通过引入动态拓扑, 增强模型可靠性.
Li等人[16]研究了不可靠通信信道对 DFL的影响, 提出

动态调整本地聚合轮次以降低通信错误对模型收敛的

影响. Xiong 等人[17]提出了一种 RIS 辅助拓扑控制方

法, 利用可重构智能表面 (RIS) 动态调整网络拓扑, 提
高通信链路的可靠性和整体系统性能.

尽管上述研究在单一目标优化上取得了一定进展,
但在多目标协同优化方面仍面临挑战. 部分工作虽尝

试在通信效率与模型精度间寻求平衡, 例如 Tang等人[18]

提出 GossipFL框架, 稀疏化和 Gossip算法用来减少通

信开销, 但关键梯度丢失可能影响模型精度; Elgabli等
人[19]通过层级联邦优化减少通信频率, 取得较好平衡,
但静态通信策略难以适应动态网络结构的变化.

此外, 如何在通信开销和计算资源之间取得平衡

也成为研究热点. Huang 等人[20] 从理论角度分析了非

凸去中心化优化的理论极限, 提出在保持收敛速度的

同时最小化通信复杂度; Tan 等人[21]针对异构通信网

络中的 DFL优化问题, 提出了 FedStar框架, 利用异步

通信与权重聚合提升高延迟网络中的模型训练效率;
Liu等人[22]在 D2D网络中研究了自适应簇头选择与资

源调度机制, 提升了协作效率与系统稳定性. 上述方案

仍旧停留在静态框架, 未考虑动态环境.
近年来, 强化学习也逐渐被引入 DFL, 以实现多目

标联合优化, 例如 Nguyen 等人[23]设计了 FedDRL 框

架, 利用深度强化学习方法动态分配客户端聚合权重,
以缓解性能偏差问题. 此外, Sun等人[24]构建了 PG-FFL,
通过奖励函数设计以提升异构客户端间的性能一致性.
这些研究表明, 强化学习策略在 DFL 环境下存在提升

系统适应性和多目标性能的潜力.
尽管已有研究尝试将强化学习用于联邦学习系统

参数优化[23,24], 但在 DFL场景下, 强化学习用于通信优

化问题仍需进一步探索. Yin 等人[25]提出的 FWDDPG
方法是面向 DFL 的强化学习方案尝试, 通过深度强化

学习策略对 5G小基站间的双工切换进行优化控制, 降
低通信负担并提升收敛效率, 为 DFL 中动态调度问题

提供了有效路径.
然而, 现有 DFL 优化方法大多依赖固定设计或静

态策略, 难以应对动态网络环境中通信效率与模型性

能的双重要求. 为此, 本文提出一种联合优化框架, 设
计支持异构节点的分层拓扑机制, 并引入基于深度强

化学习的自适应调度策略, 以实现通信与计算资源的

协同优化, 全面提升 DFL的实用性与动态适应性.

 2   系统建模

 2.1   网络拓扑定义

N对于一个有 个移动设备 (智能移动电话或智能

车辆)组成的设备-设备 (device to device, D2D)网络而

言, 其中每个设备都携带一定量的数据, 并具有一定的

计算能力, 在网络中作为客户端节点来参与训练任务,
设备与设备间可以两两建立链接, 所有设备共同组成

的无向图则代表了当下该网络的拓扑关系, 如图 1 所

示. 该网络区别于传统以参数服务器为核心的 FL, 设
备与设备之间建立链接进行模型参数交换.
 
 

本地设备

交换模型参数

D2D链接

 
图 1    D2D联邦学习架构

 

N = {1,2,
· · · ,N}, N = |N| (i, j) ∈ N2

Ki =
{
j ∈ N| (i, j) ∈ N2

}
Ki

该网络下的设备节点集合则可以表示为

表示节点的总数. 若两个节点

处于彼此的通信范围内, 则它们之间存在连接关系, 对于

节点 i 而言, 它的邻域可以表示为 ,

代表所有与节点 i 相连接的邻居节点. 考虑现实动态环

境, 网络拓扑可能会发生变化, 即节点邻域 可能会随

时间发生变化.
 2.2   联邦学习框架

对于去中心化联邦学习的客户端节点而言, 每个
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客户端都在执行本地训练任务, 节点 i 的本地训练损失

可以表示为:

Li (θi) =
1

Mi

mi∑
j=1

L
(
x j;θi

)
(1)

Mi L
(
x j;θi

)
x j θi

其中,  是节点 i 本地训练样本量.  是节点 i 对

于第 j 个样本 和模型参数 的损失函数.

θi

在去中心化联邦学习中, 每个节点在完成本地训

练后, 会将更新的模型参数 发送给其邻接节点, 以便

全局模型能够进行更新. 全局模型的更新过程由网络

中各节点的本地更新结果聚合来实现. 全局模型的更

新过程可以表示为:

θ =
1
|N|

∑
i∈N
θi (2)

|N| θi其中,  为网络中节点总数, 即网络中节点数量.  为

节点 i 的模型参数. 全局损失函数可以表示为:

L (θ) =
1
|N|

∑
i∈N

 1
mi

mi∑
j=1

L
(
x j;θi

) (3)

 2.3   通信成本与传输时延模型

本文采用正交频分多址 (OFDMA)[26]作为本地参

数上传的数据访问方式. OFDMA 技术通过将可用带

宽划分为多个独立的子载波, 使多个节点能够同时进

行数据传输, 从而提高通信效率并降低信道干扰. 为了

更清晰地描述数据传输的过程, 基于香农公式计算每

个节点的传输速率, 并进一步分析路径损耗、时延和

能耗等关键通信参数.
 2.3.1    数据传输速率

Btotal

S

在 OFDMA 系统中, 整个可用带宽 被划分为

个子载波, 每个子载波带宽为:

ΔB =
Btotal

S
(4)

对于节点 i 通过子载波 c 传输数据到节点 j, 其传

输速率可由香农容量公式计算得到:

R(c)
i j = ∆B · log2

(
1+SNR(c)

i j

)
= ∆B · log2

1+
P(c)
tx,i

∣∣∣∣h(c)
i j

∣∣∣∣2
N0∆B


(5)

SNR(c)
i j P(c)

tx,i c

h(c)
i j

N0

其中,  是信噪比,  是节点 i 在子载波 上的发

送功率 (W),  是包含路径损耗和信道衰落的信道增

益,  则是噪声功率谱密度 (W/Hz).

j

由于数据传输往往涉及多个子载波, 因此节点 i 到
的总传输速率为所有子载波速率之和:

Ri j =

S∑
c=1

R(c)
i j (6)

多子载波传输能够在 D2D 环境下有效提升数据

吞吐量, 在复杂网络环境能够保持较好的通信性能.

 2.3.2    路径损耗模型

h(n)
i j

j

在无线通信中, 信道增益 受到多种因素的影响,

其中最主要的是路径损耗. 节点 i 到 的信道增益幅度

平方, 可以表示为:

∣∣∣∣h(c)
i j

∣∣∣∣2 = GiG j
(
λ(c)

)2(
4πdi j

)2
L

(7)

di j j λ(c)

λ = c/ f (c)
c c f (c)

c

GiG j L

di j

其中,  代表节点 i 与 的物理距离 (m),  表示信号

波长 (m),  ,   为光速,  为子载波的中心频

率,  指的是发射与接收天线增益,  则是其他损耗

因子, 例如障碍物穿透损耗、衰落等. 随着节点间距离

的增加, 信道增益将显著下降, 导致数据传输速率

降低.

 2.3.3    传输时延

在 FL通信过程中, 传输时延是影响整体训练时间

的关键因素. 数据从节点 i 传输到节点 j 时间表示为:

ti j =
S eff

Ri j
=
ρ ·S full
S∑

c=1

R(c)
i j

(8)

S eff

ρ S full

其中,  指有效传输数据量 (bit), 该数值与稀疏化率

相关, 而 是完整数据大小 (bit).

 2.3.4    链路能耗

i→ j c

在设备到设备 (D2D) 通信中, 链路的能耗直接影

响设备的续航能力, 因此研究链路能耗的计算方法至

关重要. 链路 在子载波 上单次传输的能耗为发送

功率与时间的乘积:

E(c)
i j = P(c)

tx,i · ti j (9)

i→ j链路 的总能耗为所有子载波能耗之和:

Ei j =

S∑
c=1

E(c)
i j (10)

S其中,  指子载波总数. 由式 (10)可知, 发送功率越大、

传输时间越长, 能耗也就越高. 因此, 在通信优化中, 需
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要合理规划节点间的传输路径和传输功率, 以降低能

量消耗, 提高网络的可持续运行能力.

 3   融合 Gossip机制的分层 DFL训练框架

为了减少 D2D 联邦学习中客户端间传递模型参

数带来的通信成本, 本文设计了基于数据相似性的集

群划分策略, 并在集群内部基于多维度评分函数推选

代表节点, 以实现训练模型的分层聚合策略. 分层拓扑

聚合策略分为两步: 第 1 步是基于 Gossip 协议的点对

点聚合策略, 在集群内部通过局部模型交换快速消减

数据异构性, 减少全局通信频率. 第 2步是高层全局聚

合策略, 通过代表节点跨集群聚合全局模型, 平衡数据

分布差异, 提升收敛效率, 如图 2所示.
  

代表节点

选择的聚合代表节点

代表节点
上行链路

下行链路
聚合

基于Gossip
聚合

集群集群集群

基于FedAvg

 
图 2    分层拓扑聚合协议

 

 3.1   基于数据相似性的集群划分策略

为了实现基于数据相似性的集群划分, 需要有效

提取节点间的数据相似性, 本文采用余弦相似度对特

征分布相似性进行提取.
Di

Vi ∈ RC

对每个节点的本地数据集 , 提取其类别分布向

量 , C 为总类别数.

Vi =
[
vi,1,vi,2, · · · ,vi,C

]
(11)

vi, j Di其中,  表示类别 j 在节点 i 数据集 中所占比例.
结合数据分布相似性与物理拓扑距离, 对低层节

点混合度量进行动态集群划分, 数据相似性度量为:

Sim
(
Di,D j

)
=

Vi ·V j

∥ Vi ∥∥ V j ∥
,Vi =

[
mi,1

Mi
, · · · , mi,C

Mi

]
(12)

Vi mi,C C

Mi

其中,  为节点 i 的类别分布向量,  为类别 的样本

数,  为总样本数.
节点间的拓扑距离除了应该考虑节点间物理距离,

传输时延对于 D2D网络同样重要, 将传输时延纳入指

标后, 拓扑距离度量表示如下:

dtopo (i, j) =
dphy (i, j)

dmax
+

ti j

tmax
(13)

dphy ti j其中,  为物理距离,  为传输延迟.

则集群综合评分函数可以表示为数据相似性与物

理拓扑距离的加权函数:

Score(i, j) = α ·Sim
(
Di,D j

)
+β · e−dtopo(i, j) (14)

α、β α+β = 1其中,  为调节权重的超参数,  .

Cr

r = 1,2, · · · ,K

通过综合评分函数的建立, 节点会优先连接数据

相似且拓扑邻近的邻居节点, 与邻居节点形成集群 ,

其中 , K 为集群数量.

 3.2   分层拓扑聚合策略

分层拓扑聚合策略具体而言分为两步: 第 1 步在

基于数据相似性生成的集群内部, 节点基于 Gossip 协

议进行聚合, 交换稀疏化模型参数; 第 2步在选拔出的

集群代表节点间, 进行全局聚合, 获得全局聚合参数并

下发至集群内节点.

由于代表节点承担了全局模型聚合以及参数下发

任务, 集群内的代表节点选择时, 应综合考虑节点计算

能力和通信能力, 代表节点 i 的多维度评分函数为:

Xi = α ·
cCPU

Cmax
+β · bPW

Bmax
++δ ·Stabi (15)

cCPU Cmax

bPW Bmax

Stabi

其中,  指节点的计算能力,  是节点计算能力最

大值,  是节点的带宽,  是带宽上限, 代表节点应

优先选择资源充足的节点,  是结合节点历史参与

率与故障率, 节点稳定性的衡量标准.

 3.2.1    集群内基于 Gossip协议聚合

为满足集群内部节点间点对点聚合 ,  本文引入

Gossip 协议作为聚合协议, 该协议通过随机选择邻居

节点进行参数交换, 使得信息在集群内部逐步扩散, 从

而在多轮迭代后实现全局一致性. 相比传统的中心化

聚合方式, Gossip 协议能够在去中心化环境下有效降

低通信开销, 同时提高模型鲁棒性和收敛速度.

k+1

在每个集群内部, 节点通过 Gossip 协议交换稀疏

化的模型参数, 并进行动态加权平均, 集群内节点 i 的
第 轮模型参数为:

θ(k+1)
i =

∑
j∈K(k)

i

αi j ·S
(
θ(k)

j

)
+

1−
∑

j∈K(k)
i

αi j

 · θ(k)
i (16)

K(k)
i k

S (θ) αi j

其中,  是节点 i 在第 轮 Gossip中选择的邻居集合,

为参数稀疏化函数,  是节点 i 对邻居 j 的信任权

重, 基于以下因素计算:
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αi j =
C (i, j) ·Di∑

m∈N(k)
c

C (i,m) ·Dm

(17)

Di C (i, j)其中,  是节点 i 的本地数据量.  是通信质量指

标, 加权多个代表通信质量的参数可形成归一化评分:

C (i, j) = α
Bi j

Bmax
+β

Lmin

Li j
+γ

(
1−Pi j

)
(18)

Bi j Bmax Li j

Lmin Pi j

α+β+γ = 1

α

β

其中,  是节点间实际带宽,  是系统最大带宽. 
是节点间延迟,  是系统最小延迟.  代表丢包率.
权重系数为 , 可以根据场景进行调整, 当处

于大模型传输的带宽敏感场景时, 则可以增加 权重.
当处于需要实现实时控制的延迟敏感场景, 则可以加

大 的权重.
θ S (θ)模型参数 的稀疏化函数 可表示为:

S (θ) = θ⊙M1, M1 =

 1, θi ∈ Top-Z
0, 否则

(19)

Z = ρ · |θ| ρ其中,  ,  是稀疏化参数.
 3.2.2    高层节点全局聚合

Rr

在全局聚合阶段, 各集群的代表节点随机推举出

一个节点 , 向该节点传输当前各集合的稀疏化模型

参数, 并基于 FedAvg 聚合策略, 依据全局权重, 进行

聚合:

θ(t+1)
global =

K∑
r=1

YC ·S
(
θ(t)Rr

)
(20)

K YC其中,  是集群数量,  是集群数据在全局数据占比:

YC =

∑
i∈C

Dc,i

C∑
i=1

∑
j∈Ci

Dc, j

(21)

代表节点在聚合后会统一进行模型下发, 将聚合

后的全局模型下发至集群内本地节点, 本地节点接收

全局模型后继续训练, 持续迭代直至模型收敛.
算法 1 展示了融合 Gossip 机制的分层 DFL 训练

框架的伪代码.

算法 1. 融合 Gossip机制的分层 DFL训练框架

N α β E T输入: 设备节点数量 , 阈值 和 , 本地训练轮次 , 全局通信轮次 .
θ输出: 训练完成的全局模型参数 .

i Di Vi1. 初始化: 节点 提取本地数据集 并计算类别分布向量

Sim(Di,D j) dtopo(i, j)2. 计算数据相似性度量 和拓扑距离度量

Score(i, j) Cr , r∈K3. 依据综合评分函数  进行集群划分, 形成多个局部集群

Cr Xi

Rr

4. 计算集群 候选节点的评分函数 , 选择评分最高的节点作为代

表节点

t=0,1,2,··· ,T−15. For   轮全局通信 do
6.　   每个集群并行执行集群内 Gossip聚合:

r=0,··· ,E−17. 　  For   轮本地训练 do
i∈Cr8.　　　内部节点 更新本地模型:

θ
(r+1)
i =

∑
j∈K(r)

i
αi j·S

(
θ

(r)
j

)
+

(
1−∑

j∈K(r)
i
αi j

)
·θ(r)

i  

9.　   End For
θ

(t)
i10. 　Gossip轮次完成, 返回本地更新后的模型

Rr11. 　集群中代表节点 执行全局聚合:
θ

(t+1)
global=

∑K
r=1YC ·S

(
θ

(t)
Rr

)
 

θ
(t+1)
global12. 　更新全局模型参数

Rr Cr

θ
(t+1)
global

13. 　全局模型更新后, 各代表节点 向集群 内部广播最新参数

 

T14. Until 收敛或达到最大轮次

θ15. 返回最终训练完成的全局模型参数

16. End

 4   基于强化学习策略的资源联合优化

针对分层拓扑下通信资源动态分配与多目标协同

优化的核心挑战, 本节提出基于 DDPG 的联合优化框

架. 在分层联邦聚合架构中, 底层设备通过 Gossip协议

实现局部模型快速聚合, 高层代表节点执行跨区域全

局协同, 以减少通信频率并缓解动态网络下的参数偏

移问题. 基于此架构, 设计了一种分布式强化学习机制,
通过 DDPG智能体动态调整节点资源分配与模型稀疏

化率, 联合优化通信成本、模型精度与时延.
 4.1   分层拓扑下的通信成本模型

在分层拓扑结构中, 通信成本主要包括集群内聚

合阶段通信成本、全局聚合上传与模型下发通信成本.
接下来对 3部分通信成本模型分别进行建模和分析.
 4.1.1    集群内聚合阶段通信成本

C S C每个集群 内的节点共享 个子载波, 按集群本

地数据量动态分配, 得到集群内计算速率:

∆BC =
Btotal

SC
, Rlocal

i, j =

SC∑
c=1

∆B(c)
C · log2

1+ P(c)
tx,i | h

(c)
i j |

2

N0∆B(c)
C


(22)

集群内节点通信时延可表示为:

tlocal =
S eff

Rlocal
i, j

=
ρ ·S full

SC∑
c=1

∆B(c)
C · log2

1+ P(c)
tx,i | h

(c)
i j |

2

N0∆B(c)
C


(23)

集群内总能耗可以表示为:
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Elocal =
∑
i∈Ck

∑
j∈Ki

S C∑
c=1

P(c)
tx,i · tlocal (24)

Ki Ck其中,  为设备 i 连接邻居节点集合,  指当前集群.
 4.1.2    全局聚合阶段通信成本

在全局聚合阶段, 代表节点通过随机选择设备进

行全局参数上传, 完成全局模型的聚合. 该阶段通信成

本包括上传时延、能耗, 以及下发的时延与能耗.
聚合阶段上传时延: 代表节点间通过随机推举聚

合节点, 将参数传输至该节点完成全局聚合, 时延为:

tglobal =
ρGS full

S G∑
c=1

∆BGlog2

1+
P(c)

tx,i

∣∣∣∣h(c)
t,r

∣∣∣∣2
N0∆BC


(25)

ρG S G

∆BG =
Btotal

S G

h(n)
i,r r

其中,  为全局稀疏化率, 控制压缩比例,  为全局子

载波数, 表示参与全局聚合子载波数目,  ;

为节点 i 聚合选择节点 信道增益.

每个集群的代表节点仅需向选择的聚合节点上传

模型, 全局聚合能耗为代表节点的上传能耗, 表示为:

Eglobal =

C∑
c=1

P(c)
tx,r · tglobal (26)

下发阶段时延: 在全局模型聚合完成后, 需要将模

型参数下发至每个集群内的节点. 该过程采用 OFDMA
并行传输机制, 每个节点下发时延计算如下:

tdown,i =
S eff

Bilog2

(
1+

Ptx,i|hi|2
N0Bi

) (27)

Bi Ptx,i其中,  是动态分配给节点 i 的带宽,  是节点 i 在模

型下发阶段的发射功率.
下发阶段能耗: 代表节点 i 下发至每个链路的传输

能耗, 可以表示为:

Edown,i = Ptx,i · tdown,i (28)

整个集群的总下发能耗为节点 i 至集群内每个节

点的传输能耗之和:

Edown =
∑
i∈S C

Edown,i (29)

 4.1.3    总能耗及总时延

综合各个阶段的能耗, 得到集群总通信能耗为:

Etotal = Elocal+Eglobal+Edown (30)

总时延包括集群内通信、全局聚合和下发时延:

ttotal =max
c,n

(
tglobal

)
+max

i∈NS

(
tdown,i

)
+max

c,n

(
tglobal

)
(31)

由于链路传输是并行的, 总时延取决于最慢链路.
经过上述计算, 获得了各个阶段的总能耗与总时

延, 为后续优化提供了基础模型.
 4.2   基于 DDPG 的资源联合优化问题

本文提出一种融合通信资源分配与模型训练状态

的分布式 DDPG 策略优化框架. 该方法引入多目标奖

励函数, 将模型精度、通信开销与时延统一纳入优化

目标, 适应于 D2DDFL中高动态、强异构的复杂环境.
考虑到 D2D 场景中缺乏中心服务器, 集群代表节

点间的通信资源有限, 传统集中式调度难以实施. 为此,
本文在每个代表节点部署局部 DDPG 代理模型, 基于

本地观测动态调整集群内的拓扑结构与资源分配. 各
代理之间通过并行协作、全局协调机制与策略独立性,
联合实现全局优化目标. 该分布式强化学习方案具备

适应性与可扩展性, 能够在保障通信效率的同时提升

整体模型收敛性能, 其系统结构如图 3所示.
  

策略网络 价值网络

损失函数

预测价值Q网络

目标价值Q网络

优化器

策略梯度θ 更新 更新 价值梯度W

值参数W ′
软更新目标价

软更新θ

目标策略网络

动作选择

环境 奖励
函数 经验存储回放

存储状态、动作、奖励、下一状态全局约束

预测策略网络

取样N个样本

 
图 3    代表节点部署的局部 DDPG方案

 

 4.2.1    全局优化目标

θ ρ

Ptx

B

ω1,ω2,ω3

ϵ

为实现模型训练损失、通信成本以及训练时延的

多目标联合优化, 本文构建如式 (32) 所示的全局优化

目标函数, 其中 是全局模型参数矩阵,  是稀疏化率,
控制传输数据量,  是发射功率矩阵负责各子载波功

率分配,  是带宽分配矩阵, 负责子载波分配, f 是本地

计算频率向量, 代表集群内节点 CPU 频率. 权重系数

用于平衡模型损失、能耗和时延的优先级.
C1 限制通信成本, C2 限制整体时延, C3 限制带宽分

配, C4 对发射功率进行限制, C5 限制计算频率, C6 是

对模型收敛的约束条件,  是约束模型参数的阈值.
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

P1 : min
θ,ρ,Ptx,B, f

(ω1 ·L (θ)+ω2 ·Etotal+ω3 · ttotal)

s.t.



C1 : Etotal ⩽ Emax

C2 : ttotal ⩽ Tmax

C3 :
C∑

c=1

Nc+Ng ⩽ Ntotal

C4 :
Nc∑

n=1

P(n)
tx,i ⩽ Pmax,∀i ∈Cc

C5 : 0 ⩽ fk ⩽ f max
k ,∀k ∈Cc

C6 : Var (∇θ) ⩽ ϵ

(32)

接下来拆分全局优化目标, 获得局部优化目标.
 4.2.2    局部优化目标

k Ck每个代理 的目标是优化其所在集群 的模型性

能、通信成本与时延. 具体其目标函数可以表达为:

min
πk

E [ω1 ·Lk (θk)+ω2 ·Ek +ω3 · tk] (33)

Lk (θk) Ck Ek

tk

其中,  表示集群 的本地模型损失,  代表集群

内的通信能耗, 包括局部聚合、代表节点的交互.  是

通信时延, 包含局部聚合和全局通信时间.
 4.2.3    局部状态空间

k

Wk ∇Wk

Var (Wk)

SNRi j Bi j i, j Ck

Ere
i

f CPU
i li

Sim
(
Di,D j

)
i, j Ck

S k

每个代理 观测的局部状态包括多个关键要素, 以
确保在优化过程中能够做出有效的资源分配和拓扑调

整决策. 代理所需状态信息包含模型参数 、梯度

和梯度方差 . 还需要评估集群内链路质量, 包
括信噪比 和带宽 , 其中 属于集群 中的

节点. 监控节点资源状态, 如剩余能量 、CPU 频率

和任务负载 . 代理最后需要计算集群内节点数据

的相似性, 表示为 , 其中 属于集群 . 局

部状态空间函数 表示为:

S k =
{
Wk,∇Wk,Var (Wk) , {SNRi j,Bi j}i, j∈Ck ,

{Ere
i , f

CPU
i , li}i∈Ck , {Sim(Di,D j)}i, j∈Ck

}
(34)

S k k其中,  包含了代理 所需的所有本地观测信息, 确保

代理能够在资源受限的环境中进行高效优化.
 4.2.4    局部动作空间

k

Ptx,i ∆Bi Ptx,i

[0,Pmax] ∆Bi [0,Bmax/C]

ρk

每个代理 可执行的动作作为其集群内的资源分

配与拓扑调整. 具体动作包括对资源的分配, 包括节点

i 发射功率 和带宽分配 , 其中 的取值范围为

, 而 的取值范围为 . 对模型稀疏

化的调整则是自适应调节本地模型稀疏化率 , 其取

值范围为[0.1, 0.9].

 4.2.5    局部奖励函数

代理 k 的奖励函数需要平衡本地目标与全局约束,

具体形式为:

rk =−η1 ·Lk (Wk)−η2 ·Ek −η3 · tk
+η4 ·∆ACCk −η5 ·Violation (35)

η1 ·Lk (Wk) Ck

η2 ·Ek

Ck

η3 · tk Ck

η4 ·∆ACCk Ck

η5 ·Violation

Ck

η5

其中, 奖励函数的各项分别反映了不同的优化目标和

约束条件. 模型收敛 表示集群 的本地模型

损失, 损失越小, 模型收敛越好. 能耗项 表示集群

的通信能耗, 能耗越低, 系统的能源使用效率越高.

时延项 表示集群 的训练时延, 包括局部聚合和

全局通信, 时延越低, 系统的响应速度越快. 精度提升

项 表示集群 的模型精度提升, 精度提升越

大, 模型的性能越好. 约束惩罚项 表示集群

违反全局约束的程度, 如果集群违反了全局约束, 如

总时延或能耗超过限制, 则会产生惩罚, 为了保证全局

优化目标,  取值较大.

 4.2.6    全局协调机制

Ck

环境反馈将全局约束分解至局部奖励函数. 对于

时延, 如果集群 的时延超过总时延限制, 施加惩罚:

rk = rk −η ·
tk − tmax

C
(36)

Ck对于能耗约束, 如果集群 的能耗超过设置的能

耗限制, 施加如下惩罚:

rk = rk −η ·max(Ek −Emax,0) (37)

对于子载波冲突惩罚, 如果多个代理分配相同子

载波, 所有涉事代理的奖励被惩罚:

rk = rk −Overlap (∆Bk,∆Bl) (38)

在上述步骤中, 通过集群内 Gossip 聚合降低全局

通信频次, 结合 DDPG 代理动态调整每轮稀疏率、发

射功率和带宽分配, 实现按需通信与协同调度, 从而在

资源受限环境下, 保持模型稳定收敛与能耗可控.

 5   实验结果与性能分析

 5.1   实验设置

本实验环境由 Windows 11 操作系统、NVIDIA

GeForce GTX 3070Ti GPU、Intel Core i7 2.5 GHz CPU

和 32 GB RAM 组成. 实验开发基于 Python 3.9, 并使

用 PyCharm进行实现和管理.

采用分布式联邦学习架构进行性能验证, 系统内
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共部署 20个参与节点, 并通过极坐标随机生成算法在

2 000 m 半径内均匀布设. 节点间通过 D2D 通信链路

交换梯度参数, 物理层传输配置如下: 终端最大功率为

17 dBm, 信道模型大尺度路径损耗采用自由空间模型

(路径损耗指数 α=2), 小尺度衰落采用 Jakes瑞利模型.
链路带宽资源分配为 20 MHz, 噪声功率谱密度设定为

−174 dBm/Hz, 本地计算能力设置为 2.5 GHz, 局部计

算有效开关电容设定为 .
 5.2   数据集和基线设置

为了评估本文提出方法在异构数据场景下的鲁棒

性, 选择 IID 和 Non-IID 数据划分模式分别进行验证,
采用 CIFAR-10-ResNet18与MNIST-CNN基准数据集

进行模型训练及验证.
MNIST数据集×CNN模型: MNIST数据集中包括

了 10 个手写数字类别, 提供了 60  000 个训练样本和

10  000 个测试样本 .  使用包含两个 5×5 的卷积层

CNN 模型 .  该模型的第 1 层设有 4 个输出通道 ,  第
2层设有 8个输出通道, 每层后面添加一个 2×2的最大

池化层.
CIFAR-10 数据集×ResNet-18 模型: CIFAR-10 数

据集由 10 个类别彩色图像构成, 每个含有 6 000 张图,
总计提供 50 000 个训练样本和 10 000 个测试样本. 采
用 ResNet-18 模型. 模型首层为 3×3 卷积层, 叠加 4 组

残差块组, 包含 2个残差块, 内部通过双 3×3卷积层提

取特征, 最终通过池化层映射至 10类结果.
在对比实验中, 本文选择了多种主流典型的 D2D

联邦学习或分布式聚合策略作为对比基线. 去中心化

Gossip 联邦学习[18]: GossipFL 通过随机节点配对实现

模型交换, 以缓解数据偏差; 基于随机生成邻居 D2D
联邦学习[27]: D2DFL 采用随机拓扑图进行聚合; 分布

式 SGD[28]方法: DSGD依赖全链接同步保证模型一致.
这些基线模型用于对比评估模型精度与损失, 并进一

步比较模型所消耗能耗, 从而全面评估所提出方案在

降低通信成本和提升模型精度的优势.
 5.3   性能分析

图 4展示了在MNIST数据集下, 随着训练轮次增

加, 部署在集群代表节点上的 DDPG模型奖励情况.
奖励反映了每轮智能体所获得的奖励. 模型训练

初期, 200 轮之前奖励低且波动剧烈, 策略未找到有效

动作, 行为接近盲目猜测. 进入 200–600 轮震荡阶段,
奖励开始提升但波动显著, 尝试调整连续动作以达到

更好奖励, 此时模型还未到最优解. 600轮之后, 震荡幅

度衰减奖励较为稳定, 智能体基本确定了最优策略.
本节绘制了 IID下在MNIST和 CIFAR-10数据集

上损失和精度情况, 分别在图 5–图 8中显示.
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图 4    DDPG的奖励值
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图 5    MNIST下模型精度对比
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图 6    MNIST下模型损失对比

 

从图 5 及图 6 中可以观察到, 随着训练轮数的增

加, 所有方案最终都会趋向于一个相对稳定的收敛阈
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值. 在 IID 数据分布下 MNIST 数据集上, 各模型经过

大约 25 轮训练后, 算法接近收敛. 本文提出的方法在

收敛速度上优于基线. 相比 DSGD, 精度提高了 0.67%,
同时损失减少了 0.004 83. 与 GossipFL相比, 精度提升

了 2.15%, 损失也减少了 0.009 1. 与 D2DFL相比, 精度

提高了 4.39%, 而损失减少了 0.016.
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图 7    CIFAR-10下的模型精度对比
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图 8    CIFAR-10下的模型损失对比

 

在 CIFAR-10 数据集上进行模型训练时, IID 数据

下, 经过大约 125 轮后, 算法基本达到收敛状态. 与
3种基线方法进行比较, 本文提出的方法在表现上均优

于基线. 其中 DSGD因其节点间存在全链接, 模型训练

震动较小, 收敛速度较快, 精度表现较好. 本模型与

DSGD 相比, 精度提高了 1.51%, 损失减少了 0.027 6.
GossipFL因采用随机节点配对, 震动幅度较大, 收敛速

度一般. 与 GossipFL 相比, 本模型精度提升了 2.95%,
损失也减少了 0.043 4. D2DFL在精度与收敛上表现较

为不佳, 主要由于其基于随机拓扑图的全局信息传递

较慢, 节点训练易偏移. 与 D2DFL相比, 本模型精度提

高了 3.96%, 而损失减少了 0.088 5.

进一步在 Non-IID 数据分布下验证本模型的有效

性, 图 9 和图 10 展示了本模型和基线方法在 MNIST

数据集中采用 Non-IID数据分布下的精度和损失情况.
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图 9    MNIST下 Non-IID精度表现
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图 10    MNIST下 Non-IID损失表现

 

在 Non-IID 数据分布下, 本模型相较基线模型仍

保持最好表现, 模型收敛轮次与基线相比较少. 与此同

时 ,  模型精度与损失的波动幅度相较 GossipFL 与

D2DFL 波动较小, DSGD 由于其全链接的拓扑关系,

表现最为稳定, 但同时要负担最高的通信消耗.

图 11 展示了本方案与 3 个基线在数据集 MNIST

和 CIFAR-10 上达到同样精度所需的通信能量消耗对

比. 本方案在 MNIST 数据集和 CIFAR-10 均保持最小

能耗成本. 在 MNIST 数据集上, 本方案相比 DSGD 模

型节省了 77.4% 的能耗, 是由于能耗主要来自链路传

输, DSGD 算法采用全链接, 模型传输能耗最大. 基于

随机拓扑图的 D2D联邦学习, 相较 DSGD算法减少了

链接, 节省了部分能耗, 但由于数据交换局限性, 需要
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消耗资源换取精度, 能耗保持较高水平. 基于 Gossip

协议去中心化方案在实验中能耗相对较低, 但其限制

于局部关系, 在全局模型上需要花费更多资源以换取

精度. 本模型由于兼顾全局和局部聚合, 充分考虑通信

成本优化问题, 表现优于基线.
 
 

DSGD D2DFL GossipFL 本模型

50

100

150

200

250

300

350

0

20

40

60

80

100

MNIST
CIFAR-10

C
IF

A
R

-1
0能
耗

 (J
)

M
N

IS
T能
耗

 (m
J)

 
图 11    能耗对比

 

 6   结论与展望

本文针对 DFL 边缘动态环境中通信效率低、资

源分配不合理、模型收敛性差等问题, 提出了一种结

合分层拓扑结构与强化学习的多目标联合优化方法.
相较于现有工作大多集中在通信压缩、固定拓扑优化

或静态策略方案, 本文的核心贡献体现在以下 3个方面.
(1) 提出了结合数据分布相似与拓扑特性进行节

点集群划分, 基于 Gossip 协议与代表节点设计双层聚

合机制, 能够同时提升模型训练速度与系统鲁棒性, 突
破传统固定或全连接拓扑为主的 DFL方法局限性.

(2)设计了基于 DDPG的多目标资源调度方案, 将

模型精度、通信开销与传输时延共同纳入强化学习奖

励函数, 具备动态环境下的自适应资源调控能力, 克服

静态或启发式调度策略对网络变化响应不足的问题.
(3) 在 MNIST 与 CIFAR-10 两种数据集上与基线

方法进行了对比 ,  实验结果表明本文方法在模型精

度、能耗控制、收敛速度等方面均优于主流基线方案,
展示了良好通用性与实际部署潜力.

综上, 本文不仅构建了适应节点异构和网络动态

性的拓扑结构, 同时融合强化学习策略实现了通信效

率、模型精度与系统时延的多目标协同优化, 为实现

高效、智能、可部署的 DFL 提供了新方案. 现阶段针

对动态网络环境, 仅使用了局部智能体全局协同策略,

下一步希望能够在有限通信资源下, 重点研究多智能

体强化学习驱动的资源分配算法, 实现频谱效率、能

耗与时延的联合优化. 进一步可以引入联邦博弈论的

动态激励策略与分布式共识协议, 以构建具备自我演

进能力的去中心化通信框架, 为车联网、工业物联网

等低时延高可靠场景提供理论支撑.
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