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智能反射面赋能的联邦边缘学习及其在车联网中的应用 

王平 1,2，杨志伟 1，李贺举 1 
（1. 同济大学电子与信息工程学院，上海 201804；2. 上海自主智能无人系统科学中心，上海 201210） 

摘  要：针对无线链路和数据分布的异构性导致在 FEEL 训练中很难实现无线通信和模型精度的最佳权衡的问题，

提出了一种智能反射面（RIS）赋能的空中联邦边缘学习系统，其利用智能反射面的信道可重构性自适应地配置

信号传播环境，并利用空中计算实现联邦边缘学习模型的快速聚合。具体来说，首先刻画无线信道和数据异构影

响下的联邦优化算法收敛行为，并以此构造统一的无线资源优化问题，通过联合设计收发端波束成形方案和 RIS

相移来优化学习性能。仿真结果验证了所提方案的有效性，并证明 RIS 可以在数据异构前提下提高空中联邦边缘

学习系统准确性。最后，探讨了其在车联网中应用的可能性。 
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Federated edge learning with reconfigurable intelligent surface  
and its application in Internet of vehicles 

WANG Ping 1,2, YANG Zhiwei 1, LI Heju 1 
1. College of Electrical and Information Engineering, Tongji University, Shanghai 201804, China 

2. Shanghai Research Institute for Intelligent Autonomous Systems, Shanghai 201210, China 

Abstract: Aiming at the problem that it is difficult to achieve an optimal trade-off between wireless communication and 

model accuracy in FEEL training caused by the heterogeneity of wireless links and data distribution, a reconfigurable in-

telligent surface (RIS) enabled federated edge learning system was proposed, which exploited the channel reconfigurabil-

ity of RIS to adaptively manipulate the signal propagation environment, and utilized the over-the-air computation (Air-

comp) to achieve fast model aggregation. Specifically, the convergence behavior of the FEEL algorithm under the influ-

ence of wireless channels and data heterogeneity was rigorously derived, and accordingly, an unified wireless resources 

optimization problem was constructed with the goal of minimizing the learning loss by jointly designing the transceiver 

design and the RIS phase shift. Simulation results demonstrate that the proposed scheme achieves substantial perfor-

mance improvement compared against several baselines, and prove that RIS can play an important role in improving the 

accuracy of Aircomp enabled FEEL systems under data heterogeneity. Finally, the probability of applying it into Internet 

of vehicles is discussed. 

Keywords: federated edge learning, data heterogeneity, reconfigurable intelligent surface, over-the-air computation, 

convergence analysis, Internet of vehicles 

 

0  引言 

作为物联网中一个有潜力的研究分支，车联网

可有效改善道路安全问题和驾驶者的驾乘环境，有

望成为智能交通系统中重要的数据传输与控制平

台。同时，随着下一代无线网络的蓬勃发展，以机

收稿日期：2023−06−19；修回日期：2023−09−10 
通信作者：杨志伟，yx-yangzw@dfmc.com.cn 
基金项目：上海市科学技术委员会基金资助项目（No.21511102400） 
Foundation Item: The Project of Shanghai Municipal Science and Technology Commission (No.21511102400) 



第 10 期 王平等：智能反射面赋能的联邦边缘学习及其在车联网中的应用 ·47· 

 

器学习为核心的应用方案在分析车联网边缘数据

方面发挥着重要的作用，可进行自主化的推理、建

模以及决策[1]。然而，由于无线资源限制、时延约

束及数据隐私安全方面的挑战，强迫车联网移动终

端将其收集的本地隐私数据上传到中心节点（如云

服务器进行集中模型训练）是不切实际的。为此，

联邦边缘学习（FEEL, federated edge learning）通过

允许分布式终端设备在数据本地化的前提下共享本

地模型协同训练，避免敏感数据通过无线信道传输，

从而有效地保证了车联网终端隐私和数据安全[2]。此

外，中心节点从云服务器下沉到网络边缘，使移动

终端只需与基站（BS, base station）端通信，由此显

著降低通信成本，克服由网络拥塞导致的过度传播

时延问题[3]。然而，由于采样对象或采样终端规格

存在差异，移动终端数据往往是非独立同分布

（non-IID, not identically and independently distri-

buted）的，即各终端的本地数据往往不服从同一分

布，表现出较大的差异性[4]。当数据是独立同分布

（IID, identically and independently distributed），即局

部分布相同时，局部损失函数在大量样本上收敛于

相同的期望损失，而 non-IID 数据则会影响全局模

型的预测准确率，阻碍全局模型收敛，从而使联邦

学习任务不能取得预期效果。 

同时，由于移动终端通过无线信道连接到基

站，基站端接收到的模型参数不可避免地受到信道

衰落和加性噪声的影响[5]。由于终端间的无线环境

不同，其与基站端的通信链路也存在较大的异构

性。因此，在模型更新过程中设计有效的上行通信

系统是 FEEL 训练的关键问题。针对上行通信设计，

目前已有研究主要利用正交信道来实现本地模型

的并发上传[3,6]，以尽可能地避免终端干扰，然而，

当边缘终端数量较多时，此种通信方式通信效率低

下，且所需带宽资源较多。针对此问题，有工作设

计了基于空中计算（Aircomp, over-the-air computa-

tion）的 FEEL 无线聚合方案，以提升频谱效率。然

而，绝大多数工作侧重于 IID 设定下的空中计算分析

与设计，其并未统筹考虑通信及 non-IID 数据分布对

空中联邦学习性能的影响。同时，由于无线环境的不

可调控性，如何设计高效的空中聚合方案，并统筹规

划无线资源分配方案，从而在有限资源约束下最大化

联邦性能收益，仍然是一个亟待解决的问题。 

近年来，智能反射面（RIS, reconfigurable in-

telligent surface）作为一种极具前景的通信新范例，

引起了无线通信领域的普遍关注，其可为 5G 和 6G

系统提供智能且可重构的无线信道传输环境。具体

来说，智能反射面是一个二维平面，其由大量无源反

射元件构成，并且每个元件都能对入射信号独立产生

一个可控的振幅和（或）相位，这从根本上解决了无

线信道衰落损伤和干扰问题。基于此，文献[7-8]将

RIS 引入基于空中计算的 FEEL 框架中，并以理论

和实验证明 RIS 在缓解空中聚合误差方面的有效

性，然而，其工作依赖于 IID 数据分布的假设。 

为此，本文提出了一种 non-IID 数据分布下智

能反射面赋能的空中联邦边缘学习可靠通信方案。

具体来说，本文利用智能反射面的信道可重构性来

提高接收信号功率，并利用空中计算实现联邦边缘

学习模型的快速聚合。本文的主要贡献如下。 

1) 本文设计了智能反射面赋能的空中计算模

型聚合方案。通过分析由 non-IID 数据分布和无线

信道衰落联合造成的模型聚合误差，本文推导出

non-IID 环境下联邦边缘学习的训练损失上界。 

2) 通过分析收敛损失上界，本文进一步构造关

于收发端波束成形方案和 RIS 相移矩阵的“通信−

学习”优化问题，并引入一种低复杂度的凸近似策

略，将非凸无线资源优化问题解耦，直到算法收敛。 

1  相关工作 

随着 5G 技术的发展，移动边缘计算（MEC, 

mobile edge computing）[9-10]正在成为未来网络的一项

关键技术，以在边缘网络下实现超低功耗和超低延

迟应用。联邦边缘学习通过结合联邦学习和 MEC，

可有效增强边缘数据隐私和安全保障，以提供完备

的边缘智能服务[11-12]。 

然而，由于无线信道衰落和资源的有限性，通

信效率成为在有低时延、隐私和安全保障需求的无线

网络中大规模部署联邦学习的关键性能指标[3,6, 13-14]。

为此，文献[6]聚焦正交多址接入技术，分析了无线

数据包传输误差对模型参数更新过程的影响，并通

过优化用户选择和上行链路资源块分配方案，最小

化训练损失。然而，基于正交多址接入的聚合方

式拥有极低的频谱利用效率，其所需通信资源随

着网络规模的增加而线性增长。针对这一问题，

文献[13-14]研究了基于Aircomp的非正交多址接入

聚合方案，其利用多址信道的波形叠加特性，将终

端在宽带信道上同时传输的梯度更新进行模拟空

中聚合，以此降低联邦学习通信开销，提升频谱资
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源利用效率。 

然而，就现有的工作来说，基于 Aircomp 的

联邦学习聚合方案依然面临着一些亟待系统性

研究的挑战，如弱信道补偿问题。具体来说，实

现空中更新聚合需要从不同移动终端接收到的

模型参数具有相同的振幅，因此，空中计算网络

需要通过功率控制补偿不同终端的信道衰落，以

满足空中计算所需的信道一致性，因此其性能会

受限于边缘终端的弱信道，这在一定程度上损失

了空中计算网络的通信性能增益。针对此问题，

有必要刻画空中计算网络通信误差对联邦学习

性能的影响，以此实现最优的“通信−学习”折

中。文献[15-16]分别使用数据比例和所选终端数

量来近似学习性能，并通过调整通信错误容忍度

约束来实现“通信−学习”的统一规划。然而，上

述工作可能不能完全描述联邦学习的训练性能，

从而导致系统性能的损失。为解决这一问题，文

献[17]开发了统一的联邦学习分析框架，来定量

地描述模型聚合误差对空中计算 FEEL 收敛性的

影响，然而，其工作侧重于 IID 数据分布下的学

习设计，这一定程度上与联邦学习的 non-IID 特

性相违背。为此，文献[18]通过引入 non-IID 数据

分布引发的训练误差，设计了一种基于 Aircomp

的无线聚合方案，然而，其未考虑到 FEEL“通

信−学习”的联合设计问题。 

综上，如何在 non-IID 数据分布设定下，联合

量化信道衰落及数据异构对联邦学习性能的影响，

以此设计合理的无线资源分配方案，从而在有限的

资源约束下最大化联邦性能收益，仍然是现阶段联

邦学习亟待解决的重要问题。 

2  问题描述 

2.1  联邦学习模型 

如图 1 所示，本文考虑由一个 J 根天线的基站

和 K 个单天线边缘终端组成的联邦边缘学习系统，

其中部署了智能反射面辅助通信。边缘终端

{ }1,2, ,k K∈ 〓 …u  存有本地数据集 kD ，其由已标

记的 kD 对数据样本特征和关联标签 { },z = x y 组

成。假设终端在基站的协调下合作训练一个全局模

型参数向量 D∈w R 。定义损失函数 ( , )f w z ，其量

化模型 w 在训练样本 { },z = x y 上的预测偏差。那

么，从形式上来说，边缘终端 k 的局部学习目标是

最小化本地数据集 kD 上的经验损失函数，即 

 
1

( ) ( , )
k

k
k

F f
D ∈
∑
z

w w z〓
D

 (1) 

 
图 1  系统模型 

由此，联邦学习的全局优化目标可表示为 

 
1 1

1
( ) ( ) ( , )

k

K K
k

k
k kt t

D
F F f

D D= = ∈

=∑ ∑∑
z

w w w z〓
D

 (2) 

其中，
1

K

t k
k

D D
=

= ∑ 。此时，最佳模型参数 *w 应使得

全局损失函数最小化，即表示为 

 arg min ( )F*

w
w w〓  (3) 

为了方便后续的收敛分析，参考文献[7,18]，本

文假设 ,k kD D k k＇ ＇= ∀ ≠ ，即边缘终端数据集大小相

同，则全局优化目标重写为
1

1
( ) ( )

K

k
k

F F
K =

  
  
  

∑w w〓 。

注意，本文设计思路可容易扩展到 ,k kD D k k＇ ＇≠ ∀ ≠

场景。 

为了衡量 non-IID 程度，本文定义 2 个新的中

间变量，即 ( )F F* *= w 和 arg min ( )k kF F* =
w

w ，其分

别表示 F 和 kF 的最小值。那么，
1

1 K

k
k

Γ F F
K

* *

=

  -  
  

∑〓

则可衡量本地模型与全局模型的偏离程度
[19]

。 

具体来说，联邦边缘学习框架可分为如下步骤。 

1) 基站端将当前的全局模型（由最新的权重向

量 tw 描述）广播给边缘终端。 
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2) 每个边缘终端将 tw 赋值给本地模型 k
tw ，即

k
t t=w w ，并使用其本地数据集在接收到的全局模型

基础上来更新本地模型。为了降低 non-IID 分布对

学习性能的影响，首先利用 FedProx 算法
[19]

限制局

部模型相对于全局模型的偏离程度，此时，终端 k 的

局部学习目标可改写为 

 
21

( , ) ( , )
2

k

k k t
k

F f
μ

∈

+ -∑
z

w w z w w〓
D

D
D

 (4) 

假定终端使用小批量随机梯度下降（SGD）本地

训练E 次迭代生成 k
t E+w ，其中单次更新过程总结为 

 （ ）1 1,k k k k
t t t t tFη ξ+ +- ▽w = w w  (5) 

其中， 1
k
tξ + 是从终端 k 的本地数据集中独立随机采

样的小批数据集合。 

3) 边缘终端将最新的本地模型 k k
t E t+ -w w 上传

到基站端，并由其聚合生成新一轮次的全局模型，即 

 （ ）
1

1 K
k k

t E t t E t
kK+ +
=

= + -∑w w w w  (6) 

2.2  RIS 赋能的空中计算模型 

假设一个块衰落信道模型，其中信道系数在整个

训练过程中保持不变。值得说明的是，本文的设计

可容易扩展到非块衰落信道时的情况，仅需要在每

次迭代开始之前适当地进行信道估计和参数求解。

RIS 由 L 个 被 动 反 射 元 件 组 成 ， 记 为

{ }1,2, , L〓 …〓 ，其与控制器关联，并且，控制器

通过调节 RIS 元件的反射系数来控制信号反射。在

RIS 控制器和 BS 之间部署了单独的控制链路，以

获取反射系数设计所需的信息
[18]

。定义终端 k -BS、

终端 k -RIS 和 RIS-BS 的信道系数分别为 d J
k ∈h C 、

c L
k ∈h C 和 J L×∈G C 。并且，对于每个信道，假设信

道状态信息（CSI）在 BS 和 RIS 上都能完美估计。

假设 FEEL 模型聚合过程中，RIS 相移保持不变。

{ }diag L L×= ∈CΘ θ 表示 RIS 相移矩阵，其中，

[ ]T

1 2, , , Lθ θ θ…θ = ，且 1lθ = 。 

如上所述，终端 k -BS 路径有效信道系数可表

示为 

 { }( ) diagc d c d
k k k k k=h GΘh h G h h〓 + +θ θ  (7) 

本文拟采用空中计算技术实现 FEEL 模型的快

速聚合。具体来说，边缘终端使用相同的无线电资

源并发地传输其本地模型更新。接着，BS 利用信

道的信号叠加特性，从接收到的信号中恢复聚合模

型。与传统的正交多路访问协议（终端使用正交信

道传输）相比，空中计算的带宽需求或通信时延不

随终端数量的增加而增加，极大地缓解了 FEEL 中

的通信压力。 

在第 t 轮模型聚合中，将梯度传输时间划分为

D 时隙。定义时隙 { }1, ,d D∈ … 中终端 k 的发射信号

为 [ ]{ }t
kx d ，则 BS 端处对应的接收信号 [ ]{ }t dy ，

其为直线信道与终端-RIS-BS 级联信道信号的叠

加，即 

 [ ] （ ） [ ] [ ]c d t
t k k k

k

d x d d
∈

= +∑y GΘh h n+
u

 (8) 

其中， [ ] Jd ∈n C 表示加性白高斯噪声（AWGN）向

量，其分量服从分布 （ ）20, nσCN 。 

2.3  基于空中计算的模型聚合 

定义最新本地模型 k k
t t E--w w 的第 d 个元素为

[ ]t
k dϖ 。接着，为了便于功率控制，将 [ ]t

k dϖ 映射

到发射信号 [ ]t
kx d 。具体来说，首先计算终端 k 的

局部模型统计量（即均值和方差），即 

[ ] （ ） [ ]（ ）2 2

1 1

1 1
,   

D D
t t t t t
k k k k k

d d

d d
D D

ϖ ϖ ν ϖ ϖ
= =

= = -∑ ∑  (9) 

假设边缘终端可通过传统的 OMA 技术无损地

上传 （ ）{ }2
,t t

k kϖ ν 到 BS。此时，终端 k 传送序列 [ ]t
kx d

表示为 

[ ] [ ] [ ] [ ]
,   ,   

t t
k kt t t t

k k k k t
k

d
x d p s d s d d

ϖ ϖ
ν

-
= ∀〓  (10) 

其中， t
kp ∈C表示传输均衡因子。可以看到， [ ]t

k dϖ

被映射为零均值单位方差的符号 [ ] t
ks d 。因此，

[ ] 2 2t t
k kx d p  =    

E ，其中
2t

kp 指示传输功率，其满

足单独的发射功率限制，即
2

0 ,  t
kp P k∀≤ 。 

将式(10)代入式(8)，BS 端在时隙 d 上的接收信

号为 

 [ ] [ ]（ ） [ ]
t

t tk
k k kt

k k

p
d d dϖ ϖ

ν∈

= - +∑y h n
u

 (11) 

利 用 线 性 估 计 器 ， BS 可 获 得

[ ] [ ]
1

1 K
t t

k
k

r d d
K

ϖ
=

= ∑ 的估计版本 [ ]ˆtr d ，即 

 [ ] [ ]H1
ˆ  =t t t

t
r d d

K
ϖ

β
= +f y   
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[ ]（ ） [ ]
H

H

t t t t
k k k k

t
k tk

t

p d
d

K

ϖ ϖ
ν

ϖ
β

∈

-
+

+
∑

f h
f n

u  (12) 

其中，
1

1 K
t t

k
kK

ϖ ϖ
=
∑〓 ； J∈f C 表示归一化的接收机

波束成形矢量，其满足
2

1=f ； 0tβ ＞ 表示归一化

标量；附加项 tϖ 是由于在式(10)的归一化中减去了
t
kϖ 。需要说明的是，由于本文假设的是一个块衰落

信道模型，且参照后续 f 的设计准则， f 在整个训

练过程中保持不变，即 ,t t= ∀f f 。当然，本文的设

计思路可容易地扩展到 tf 在不同轮次变化的场景。 

由于衰落和通信噪声的存在，此估计过程不可

避免地会出现估计误差。当 BS 收集到所有的 [ ]r̂ d

后，接收向量 r̂ 可表示为 [ ]Tˆ ˆ ˆ ˆ[1], [2], , [ ]r r r Dr = … ，

由此， 

[ ]（ ） [ ]

2

2

2 2HH

1 (a)

2

ˆ =

1

t t

tD
t tk k
k k tt t

d k k

dp
d

K

ϖ ϖ
ββ ν= ∈

  -    
       -  - +

          
∑ ∑

≥

r r

f nf h

E

E
u

 

[ ]
2

2H
2 2

1

1 D
n

t t
d

D
d

K K

σ
β β=

  =    ∑ f nE  (13) 

其中，
T

[1], [2], , [ ]t t t tr r r D    r = … ；当

H

1
t

k k

t t
k

p

η ν
=

f h
时，

不等式(a)的
2

2
ˆt t  -    

r rE 取得最小值，则 

 
（ ）HH

2H

t t
k kt

k

k

p
β ν

=
f h

f h
 (14) 

可得 [ ] [ ] [ ]H1 1
ˆt t

k t
k

r d d d
K K

ϖ
β∈

= +∑ f n
u

。由此

可知， [ ]ˆtr d 是 [ ] [ ]
1

1 K
t t

k
k

r d d
K

ϖ
=

= ∑ 的无偏估计。由于

发射功率限制，可得
（ ）2

2

02H
,  

t t
kt

k

k

p P k
β ν

= ∀
f h

≤ ，即 

（ ） （ ）

2 2H H
0

0 2 2,  min
k kt t

kt t
k k

P
P kβ β

ν ν∈
∀ ⇒

f h f h
≤ ≤

u
 (15) 

由于
2

2
ˆt t  -    

r rE 与 tη 成反比，可得 

 
（ ）

2H
0

2min
kt

k t
k

P
β

ν∈
=

f h
u

 (16) 

此时 

 
（ ）2

2 2
2

22 22 H
0

ˆ max
t
kt t n n

t k
k

D D

K P K

νσ σ
β ∈

  - = =    
r r

f h
E

u
 (17) 

由式(6)可得 

 
1

1 1
ˆ

K
t t

t t E k t
kK K β

-
=

= + = +∑w w r w w  (18) 

其中， D∈w C ，其分量表示为 [ ] [ ]Hw d d= f n 。 

3  收敛分析及问题建模 

接下来，着重阐述 RIS 赋能的联邦边缘学习系

统收敛理论，并具体分析无线信道及 RIS 对空中联

邦学习全局模型收敛上限的影响。 

3.1  基础假设 

首先，对用于收敛性分析的假设和定义进行说明。 
假设 1  本地目标函数 kF 是 L 平滑的，其满足

2T( ) ( ) ( ) ( )
2k k k

L
F F F+ - ▽ + -v w v w w v w≤ 。 

假设 2  本地目标函数 kF 是 μ -强凸的，其满足

2T( ) ( ) ( ) ( )
2k k kF F F
μ

+ - ▽ + -v w v w w v w≥ 。 

假设 3  对于从用户k 本地数据集上均匀采样的

小批量数据集合 k
tξ ，所得到的随机梯度是无偏的，即

（ ） （ ）,k k k
k t t k tF w F wξ  ▽ = ▽  E ，且随机梯度偏差是有界

的，即 （ ） （ ） 2
2,k k k

k t t k t kF w F wξ σ  ▽ -▽    
≤E 。 

假设 4  随机梯度的期望 （ ） 2

,k k
k t tF w ξ  ▽    

E 是

有界的，其满足 （ ） 2
2,k k

k t tF w Hξ  ▽    
≤E 。 

上述假设在联邦学习收敛性分析中被广泛地

采用，参考文献[16,20-21]。 

3.2  收敛分析 

在上述假设的基础上，本节给出 RIS 赋能的空

中联邦边缘学习系统收敛性定理。 

定理 1  令
8

max ,
L

Eγ
μ

  
=   

  
，

Lκ
μ

= ， tη =  

2

( )tμ γ+ ，则在上述假设和 non-IID 数据分布下，

RIS 赋能的空中联邦边缘学习系统收敛性满足 
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2

2

0

( )

2
2

4

TF F

U E
L

T

κ μ
γ μ

*

*

  -    
    + + -    +     

≤w

w w

E
 

(19) 

其中 
2 2 2

2 2
2 2 0

22 H
1

4( 1)

6 8( 1) max

n
K

k

k
k

k

E H

P K
U L E H

K

σ
σ Γ

∈
=

-

= + + - +∑
f hu

 

  (20) 

证明过程见附录１。 

上述收敛上界依赖于联邦边缘学习系统通信

环境的配置，即智能反射面相位设计和收发端波束

成形设计。直观地说，由通信引入的误差会累积起

来，并反映在新的全局模型中，从而影响 FEEL 的

收敛性。若上述通信配置设计得当，收敛速度可以

在很大程度上得到保证。由定理 1 还可以看出，收

敛上界与超参数有一定的单调关系。例如，边界随

着 E 的增大而增大，这与文献[22]的结果一致。并

且 non-IID 数据分布的影响体现在 Γ 引入的误差项

上。当Γ 减小时，收敛上界单调减小；当 Γ 趋于零

时，可得到 IID 数据分布的收敛上界。 

3.3  问题建模 

参照定理 1，空中计算通信系统会在收敛上界

中引入一个误差项，其揭示了智能反射面相位偏移

设计和收发端波束成形对收敛速度和学习性能的

影响。 { }（ ） 2
H

1
max

diag
k c d

k k

∈ f G h hu
+θ 越大，学习性能

越差。由此，可以建立一个关于收发端波束成形方

案和 RIS 配置矩阵的“通信−学习”优化问题，表

示为 

 

2H

,

2

2

( )  min max  ( , )

            s.t. 1,    1, ,

                 = 1

k k
k

l

u

l Lθ

∈
= -

= ∀ =

 f
f f h

f

…

u
P

θ
θ

 

(21)

 

4  联合优化 

由于变量的完全耦合以及单位模非凸约束，问

题P 无法直接获取最优解。为此，本文采用连续凸

逼近 SCA 策略
[18,23]

，通过求解一系列凸近似问题来

迭代更新 f 和θ 。具体来说，定义 { }diag c
k kH G h= ，

则在迭代 i 时，引入凸代理函数 ( ) ( , )i
ku f θ ，其可以

看作 ( , )ku f θ 的近似，表示为 

（ ） （ ） （ ）{ }
（ ） （ ）{ }

（ ） （ ）

（ ） （ ）{ }
（ ） （ ）{ }

（ ） （ ）（ ）{ }

( )

H( ) ( ) ( ) ( ) ( )

H( ) ( ) ( )

2 2( ) ( )

2H2 2( ) ( ) ( ) ( )

HH ( ) ( ) ( )

HH H ( ) ( ) ( )

H H( ) ( ) ( ) H ( )

( , )

, Re ,

Re ,

2Re

2Re

2Re

i
k

i i i i i
k

i i i

i i

i i i i
k

i i i
k k

i i i
k k

i i i i
k k

u

u u

u

τ τ

τ τ

*

*

=

+ - ▽ +

- ▽ +

- + - =

- + - + -

-

+

f

f

f f f f

f

f f

f f f h

f h h f

H f f h

f h H f

 

θ

θ

θ θ

θ θ θ

θ θ

θ θ θ

θ θ

θ θ

θ θ (22)

 

其中， （ ）( ) ( ),i iu*▽
f

f θ 和 （ ）( ) ( ),i iu*▽ f
θ

θ 分别表示

( )if f= 和 ( )i=θ θ 时 ( , )u f θ 的共轭梯度；正则化参

数τ 用于确保强凸性。由此， ( 1)i+f 和 ( 1)i+θ 可通过求

解以下优化问题得到 

 { }( 1) ( 1) ( )

, 
, arg min max  ( , )i i i

k
k

u+ +

∈
=

f
f f 

         θ
θ θ

u
 (23) 

由于
2

= 1f ，且
2

Lθ = ，上述问题等价于 

{ }
{ }

( 1) ( 1)

, ,

( ) H ( ) H ( )

, arg min  

    s.t. 2Re ,  

i i

f

i i i
k k kc k

θ κ
κ

κ

+ + =

- ∈

f

f a b

θ

θ
         

+≥ u
 

(24)
 

其中 

 

（ ） （ ）（ ）
（ ） （ ）

（ ） （ ）

（ ） （ ）（ ）{ }

H( ) ( ) ( ) ( )

H( ) ( ) H ( ) ( ) ( )

2H( ) ( ) ( )

H H( ) ( ) ( ) H ( )

2 ( 1)

2Re

i i i i
k k k

i i i i i
k k k

i i i
k k

i i i i
k k

c L

τ

τ

τ

+

+

+ + +

a h h f

b H f f h

f h

f h H f

〓

〓

〓

θ θ

θ θ

θ

θ θ

 

(25)

 

上述问题仍然是非凸的。为此，本文采用拉格

朗日对偶算法将其近似。定义拉格朗日对偶向量

[ ]T

1 2, , , Kξ ξ ξ… 0≥ξ = ，则上述对偶问题表示为 

{ }（ ）
( )

( ) H ( ) H ( )

( ) H ( ) H ( )

( , , , )

2Re

1 2Re

i

i i i
k k k k

k

i i i
k k k k k k k

k k k k

c

c

κ

κ ξ κ

ξ κ ξ ξ ξ

∈

∈ ∈ ∈ ∈

=

+ - - =

    + - -     
    

∑

∑ ∑ ∑ ∑

f

f a b

f a b

θ ξ

θ

θ

+

+

u

u u u u

y

  (26) 
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由此， ( 1)i+f 和 ( 1)i+θ 可通过求解以下的优化问

题得到 

{ }( 1) ( 1) ( ), arg max min  ( , , , )i i i

κ
κ+ + =

f
f f

, ,
         

θξ
θ θ ξy  (27) 

由 ( ) ( , , , )i κfy θ ξ 的定义可知，当1 0k
k

ξ
∈

- ≠∑
u

时，
( )min  ( , , , )i

κ
κ = -∞

f
f

θ,
θ ξ

, 
y ；反之，当1 0k

k

ξ
∈

- =∑
u

时，可得 

( )

(a )
( ) H ( ) H ( )

( ) ( ) ( )

2 1

( , , , )

2Re

2 2

i

i i i
k k k k k k

k k k

i i i
k k k k k k

k k k

c

c

κ

ξ ξ ξ

ξ ξ ξ

∈ ∈ ∈

∈ ∈ ∈

=

  -   
  

- -

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

f

f a b

a b

≥
u u u

u u u

y

+

θ ξ

θ  

(28)

 

其中，不等式(a)源于Cauchy-Schwarz 不等式。当且仅

当

( )
( )

jarg
( 1) ( 1)

( )

2

( ) ( ) e
i

k k
k

i
k k

i ik

i
k k

k

ξξ

ξ

∈

    
  

+ +   ∈   

∈

∑
= =

∑

∑

ba
f

a
，ξ θ ξ uu

u

时

等式成立。ξ 可通过求解以下优化问题得到 

( ) ( ) ( )

2 1

min  2

        s.t. 0,                    

             1                  

i i i
k k k k k k

k k k

k
k

cξ ξ ξ

ξ

∈ ∈ ∈

∈

- + +

=

∑ ∑ ∑

∑

a b

≥

u u u

u

ξ

ξ  

(29) 

当式(29)用凸优化求解器求解时，若采用内点

法，其最坏情况复杂度上界为 3( )O K 。假设最大迭

代次数为 maxI ，则 SCA 策略复杂度上界为
3

max( )O I K 。 

5  实验设计与分析 

接下来，通过仿真实验评估所提方法的性能，

并与几种基准方案作比较。 

5.1  实验设定 

如图 2 所示，本文考虑三维笛卡儿坐标系下的

仿真设定。其中，BS 和 RIS 分别放置在(−50,0,10)

和(0,0,10)处。边缘终端随机分布在 2 个半径为 10 m

的圆形区域，即区域 （ ）{I , ,0 : 20 0,x y x∝ - ≤ ≤  

}10 10y- ≤ ≤ 以 及 区 域 Ⅱ （ ）{ , ,0 :100x y∝ ≤  

}120, 10 10x y-≤ ≤ ≤ 。简单起见，假设终端中有

一半随机分布在区域 I，另一半随机分布在区域Ⅱ。 

 
图 2  仿真设定 

与文献[18]类似，本文相关信道系数定义为大

尺度衰落和小尺度衰落之积。具体来说，小尺度衰

落服从标准高斯分布，并且终端到基站端的路径损

耗模型表示为 

 

PL8

DB BS D
c DB

3 10

4
P G G

f d

  ×
=   π  

 (30) 

其中， BSG 和 DG 分别表示基站端和终端的天线增益；

fc表示载波频率；PL 表示路径损耗因子；dDB表示终端

到基站端的距离。终端-RIS-BS 的路径损耗模型建模为 

 

28
2

c
DRB BS D RIS 3 2 2

RB DR

3 10

64

x yL d d
f

P G G G
d d

  ×
  
  =

π
 (31) 

其中， RISG 表示 RIS 端的天线增益； xd 和 yd 分别

表示 RIS 单元的水平和垂直大小； RBd 及 DRd 分别

表示 RIS 到基站端的距离以及终端到 RIS 端的距

离。如无特别说明，仿真参数如表 1 所示。 

表 1 仿真参数 

参数 值 

K  40 

J  5 

L  50 

0P / dB −10 

2
nσ / dB −100  

μ  1 

E  1 

τ  1 

PL 3.76 

cf / MHz 915 

BSG / dBi 5 

DG / dBi 0 

DRG / dBi 5 

xd  7

c

3 10

f

×
 

yd  7

c

3 10

f

×
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在 FEMNIST 数据集[24]上执行图像分类任务，以

验证所提方法性能。具体来说，首先构建一个 4 层的

卷积神经网络（CNN），其中包括 2 个 5×5 卷积层

以及 2 个全连接层。为了展现所提方案（OPT）的性

能，本文设置了如下的基准方案进行了性能比较。 

1) DGP：无 RIS 辅助通信，即 0=θ 。通过微

分几何规划
[25]

，设计接收机波束成形矢量 f ，以最

小化通信均方误差。 

2) RDGP：采用随机 RIS 相移，并通过微分几

何规划，设计接收机波束成形矢量 f ，以最小化通

信均方误差。 

3) SDR：针对问题P ，RIS 相移θ 以及接收机

波束成形矢量 f 通过半正定松弛算法
[26]

迭代优化。 

此外，将无噪声传输方案（S-FedAvg）作为性

能上界，用于比较。 

5.2  性能分析 

图 3 展示了 non-IID 设定下的联邦学习测试精

度比较。从图 3 可以看到，本文方案取得了比其他

基准方案更优异的收敛性能。并且，值得一提的是，

相较于无 RIS 辅助的 DGP 设计，除了本文方案，

其余 3 种方案都实现了显著的性能提升，这证明了

在 non-IID 设定下，RIS 同样可以提高空中 FEEL

系统准确性。 

 
图 3  non-IID 设定下的联邦学习测试精度比较 

图 4 展示了 IID 设定下（即 0Γ = ）的联邦学

习测试精度比较。从图 4 可以看出，相较于 non-IID

设定，SDR、OPT 以及 S-FedAvg 皆实现了一定程

度的性能提升，原因在于，当 0Γ = 时，定理 1 所

示的收敛上界中消除了关于 non-IID 数据分布的误

差项，提升了学习性能。 

 
图 4  IID 设定下的联邦学习测试精度比较 

图 5 展示了 non-IID 设定下不同反射单元数量

对测试精度的影响。显然，SDR 和 OPT 都可以在

较多的反射单元数量下实现相当大的性能提升，这

是因为反射单元数量的增加会提高调配智能反射

面适配信道的自由度，即通过设计智能反射面的相

移产生更窄波束形成，以增加通信链路的可靠性，

降低基站端的聚合误差。然而，所提方案与其他方

案之间的性能差距仍然存在。 

 
图 5  non-IID 设定下不同反射单元数量对测试精度的影响 

如图 6 所示，进一步假设每个 RIS 相移只能取

有限个离散值，即 

 
2 1

0

j2π
exp

2

b

l b
m

mθ
-

=

    ∈ =     
    

F  (32) 

其中，比特数 { }1,2,3,b∈ ∞〓B  。当b =∞时，F

为连续集，即 1lθ = 。可以看到，随着 b 的增加，
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系统性能逐渐提升，这是因为低位相移引入了额外

匹配误差，从而降低了训练性能。 

 
图 6  non-IID 设定下不同离散比特对测试精度的影响 

接下来，考虑不完美 CSI 对测试精度的影响，如

图 7 所示。其中，Continuous 表示 b=∞。具体来说，

假设从边缘终端到BS的直线路径和通过RIS的级联

链路是不完美的。直线信道由 ˆd d d
k k k= +h h h△ 给出，其

中 d
kh 是在 BS 处已知的估计信道， d

kh△ 是信道误差。

级联链路表示为 ˆ diag{ }c
k k k k= +C G h C C△= ，其中，

kC 和 kC△ 分别表示对应的估计信道和估计误差。指

示 CSI 不确定性的误差向量 d
kh△ 和 { }vec kC△ 遵循圆

对 称 复 高 斯 分 布 ， 即 （ ）2,d
k kςh I△ ～CN 0 ，

{ } （ ）2vec ,k kεC I△ ～CN 0 。从图 7 中可以看到，所提

方案对不完美 CSI 具有一定的鲁棒性。 

 
图 7  non-IID 设定下不完美 CSI 对测试精度的影响 

6  在车联网中的应用探讨 

在特大城市如北京、上海，车辆或其他移动终

端容易受高层建筑遮挡而造成信号传播盲区，将

RIS 安装在视野更开阔的建筑物表面，可以中继移

动终端的信号给基站，利用智能反射面的信道可重

构性来提高接收信号功率，并利用空中计算实现模

型的快速聚合增强无线资源的收益，如图 8 所示。 

 
图 8  智能反射面赋能的联邦边缘学习在车联网中的应用 

7  结束语 

针对 non-IID 设定下的联邦边缘学习框架，本

文提出一种智能反射面赋能的空中计算聚合模

型。通过量化由 non-IID 数据分布和无线信道衰落

共同引起的模型聚合误差，首先推导出 non-IID 环

境下空中联邦边缘学习的训练损失上界，并以此

为基础，建立通信资源约束下以收发端波束成形

和 RIS 相移为变量的损失上界最小化问题；同时，

引入一种低复杂度的凸逼近策略，高效求解最优

通算参数，以减弱甚至消除通信误差对联邦学习

收敛性能的影响。最后，通过仿真实验验证了所

提方案的有效性。 

未来，将考虑更多通用的场景，例如非凸损失

函数下的“通信−学习”联合建模和折中优化，以及

引入模型量化技术进一步降低传输开销等，从而为

深层次理解联邦边缘学习融合无线通信新范式提供

新的理论支撑。另外，还可探讨将 RIS 用于 V2V

（vehicle to vehicle）场景，有助于消除移动终端之间

信号干扰，增强每个移动终端的接收信号质量。 

附录 1  RIS 赋能的空中联邦边缘学习系统

收敛性证明 

首先，定义时间轴刻度为 SGD 更新轮次，如式(33)所示 

 
round 1 round 2 round 

1, , , 1, ,2 , ,( 1) 1, ,
T

t E E E T E TE= + - +… … … …                                    (33) 

设 k
tw 为第 t 次迭代时第 k 个终端上的模型权重， tw 为
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第 t 次迭代时的全局模型。在标准 FedAvg 中，终端在全局

聚合之前执行 E 次局部迭代。因此， tw 只在特定的区间上，

即 { }1,2, ,E nE n T=〓 …I 才 具 有 实 际 意 义 。 定 义

（ ）1 1,k k k k
t t t t tFη ξ+ += - ▽v w w 。可以看到，当且仅当 1 Et + ∉I

时， 1 1
k k
t t+ +=w v ；反之， 1 Et + ∈I ，边缘终端通过空中计算

网络将其权重 1
k
t+v 传输到 BS 端并解码。因此，定义 
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定义虚拟变量 
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因此， 1t t t tη+ = -v w g 且 [ ]t t=g gE 。当 1 Et + ∈I 时，有 

 1 1 1t t tK β
+ + +
= +

ww u
 

 (36) 

接下来，引入在定理 1 的证明过程中一些必要的引理，

其具体证明过程参考文献[20]。其中，引理 1 是根据损失函

数的光滑性和凸性推导出来的；引理 2 源于 SGD 方差有界

性，而引理 3 由损失函数的有界梯度导出。 

引理 1  若假设 1 和假设 2 成立，令
1

4t L
η ≤ ，则满足 
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引理 2  若假设 3 成立，满足 
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引理 3  若假设 4 成立， tη 非增且对于任意 t 均满足

2t t Eη η +≤ ，则有 
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当 1 Et + ∉I ， 1 1t t+ +w = v 时，利用引理 1、引理 2 和引

理 3，可得 
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当 1 Et + ∈I 时，边缘终端通过空中计算网络将其模型

传输到 BS 端并解码，则有 
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其中，等式(a)源于 [ ]1 1 0t t+ +- =w uE 。由此可得 
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接下来，提出引理 4 进一步导出 （ ）21 ,t

k kν +  ∀    
E 的上界。 

引理 4  若假设 4 成立， tη 非增且对于任意 t 均满足

2t E tη η- ≤ ，则对于 k t∀ ∀和 ，有 
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其中，不等式(a)源于 [ ]
2

1

1
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D
t
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d

d
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ϖ
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∑ ≥ ；不等式(b)源于假
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其中 
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令
2

t t
*  ∆ = -    

w wE ，式(46)可写为 
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根据强凸性假设，有 
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因此有 
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令 t T= ，证毕。 
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