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高速车联网场景下分簇式无线联邦学习算法
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摘 要：现有无线联邦学习框架缺乏对实际的分布式高速车联网（IoV）场景的有效支持。针对该场景下的分布式

学习问题，提出了一种基于随机网络拓扑模型的分布式训练算法——分簇式无线联邦学习算法（C-WFLA）。首先，该

算法基于高速公路场景下的车辆分布情况设计网络模型；其次，该算法考虑了用户端进行上行数据传输时的路径衰

落、瑞利衰落等因素；最后，该算法设计了基于分簇式训练的无线联邦学习方法。利用所提算法对手写体识别模型进

行了训练与测试，仿真结果表明：在信道状态较好、用户发射功率受限较小的情况下，传统无线联邦学习算法与 C-

WFLA在相同的训练条件下损失函数均能收敛至相近的数值，且C-WFLA收敛更快；而在信道状态较差、用户发射功

率受限较大的情况下，C-WFLA损失函数收敛值相较于传统的集中式算法可以降低10%~50%。可见，C-WFLA更有助

于高速 IoV场景下的模型训练。
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Clustered wireless federated learning algorithm in

high-speed internet of vehicles scenes
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2. Jiangsu Intelligent Transportation and Intelligent Driving Research Institute， Nanjing Jiangsu 210019， China）

Abstract: Existing wireless federated learning frameworks lack the effective support for the actual distributed high-

speed Internet of Vehicles（IoV）scenes. Aiming at the distributed learning problem in such scenes，a distributed training
algorithm based on the random network topology model named Clustered-Wireless Federated Learning Algorithm（C-WFLA）
was proposed. In this algorithm，firstly，a network model was designed on the basis of the distribution situation of vehicles in
the highway scene. Secondly，the path fading，Rayleigh fading and other factors during the uplink data transmission of the
users were considered. Finally，a wireless federated learning method based on clustered training was designed. The
proposed algorithm was used to train and test the handwriting recognition model. The simulation results show that under the
situations of good channel state and little user transmit power limit，the loss functions of traditional wireless federated
learning algorithm and C-WFLA can converge to similar values under the same training condition，but C-WFLA converges
faster；under the situations of poor channel state and much user transmit power limit，C-WFLA can reduce the convergence
value of loss function by 10% to 50% compared with the traditional centralized algorithm. It can be seen that C-WFLA is
more helpful for model training in high-speed IoV scenes.

Key words: wireless federated learning; random topology; Internet of Vehicles (IoV); distributed learning; clustering
algorithm

0 引言

随着 5G技术的发展，物联网逐渐成为 5G时代的研究热

点。车联网作为物联网中一个有潜力的研究分支，有望成为

智能交通系统中的重要的数据传输与控制平台。车联网是一

种移动自组网络，可以有效地改善道路安全问题和驾驶者的

驾乘环境。支撑这一功能的是用户及其车辆所带来的大量数

据，但是车联网的规模巨大、所用无线信道较为开放缺乏保密

性、车辆的运动轨迹容易被跟踪预测，这都使用户的安全隐私

容易泄露。不法分子可能通过截取用户广播的信息、预测车

辆轨迹等方式窃取同户的数据隐私，一旦车联网系统暴露了

任何车辆或用户的隐私信息，将在很长一段时间内难以被公

众广泛地接受。因此，用户的隐私安全问题逐渐成为限制车

辆及用户参与数据提供程度的主要因素。为加强对用户隐私
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的保护，除差分隐私保护理论［1］、k匿名［2］等常用的隐私保护

方法外，近几年，文献［3-7］中也提出了许多解决方案。与此

同时，2016年谷歌提出了一种基于用户隐私保护的学习框架

——联邦学习［8-10］，其主要的特征是数据提供方的数据均保留

在本地，没有进行数据传输，从源头上抑制了数据隐私的泄

露。通过联邦学习，车联网系统可以在保护用户隐私不被泄

露的条件下，使用大量用户数据进行模型训练。

现行的许多关于分布式联邦学习系统的研究［11-14］的用户

拓扑通常为星型拓扑。但星型拓扑大多针对小范围的随机用

户，并没有充分考虑车联网场景下车辆随道路分布的特殊性

及其对联邦学习训练效果的影响，为此本文提出了一种分布

式的分簇式联邦学习算法。从文献［15-16］中可以得知，目前

车联网的发展存在以下两方面挑战：一方面，车联网场景下用

户分布往往更为分散，采用单参数服务端进行用户的模型数

据汇总、更新往往需要更长的时间；另一方面，用户距离参数

服务端较远，用户所需的总功率相对较大。通过设计用户的

分簇方案可以选择用户端总功率较小的分簇方式进行训练，

从而对用户端进行功率控制。

1 高速路车联网模型

1. 1 高速公路车辆分布模型

如图 1所示，模型建立在双向四车道的高速公路上，路段

长度为 L，单车道宽为W，圆点表示车辆。在道路中间每隔距

离 i设置一个路侧元（Road Side Unit，RSU），用于完成用户模

型的接收汇总与更新。

在车用无线通信技术的长期演进计划（Long Term
Evolution-Vehicle to everything，LTE-V2X）系统级仿真中，设

计车辆撒点及运动的内容包括五项：车辆数量、撒点方式、车

速、行车方向、转向模型［17］。其中车辆数量N的计算式如下：

N = L/ (P*T ) （1）
其中：P为车速；T为驾驶员安全反应时间。在上述模型的基

础上，将在四条车道上随机撒点，使车辆散布于每条车道的中

线上，并保证车辆之间的间距大于安全跟车距离 l。

1. 2 无线传输模型

考虑到RSU的发射功率可以满足数据的有效发送，而移

动车辆的发射功率有限，假设RSU将数据下传至簇内用户的

下行信道及RSU之间的信道均为无损信道，用户上传模型数

据至RSU的信道为衰落信道。

在用户端进行上行模型数据传输时，采用模拟的方法进

行传输，第 i次迭代时，RSU接收到的信号 y i ( t )可表示为：

y i ( t ) = ∑
m ∈ M i

hm，i ( t )xm，i ( t ) + z i ( t ) （2）
其 中 ：M i 为 第 i 次 迭 代 时 当 前 簇 内 用 户 的 集 合 ；

hm，i ( t )~CN(0，σ2
m )为第m个设备在第 i次模型迭代时与 RSU

之间的瑞利信道，z i ( t )~CN(0，σ2
m )为加性高斯白噪声；xm，i ( t )

为 t时刻第m个设备在第 i次模型迭代完成后所需发送的信

息。可以将 xm，i ( t )用式（3）表示：

xm，i ( t ) = αm，i ( t )gm，i ( t ) （3）
其中：gm，i ( t )为第 i次迭代时的模型梯度值；αm，i ( t )表示功率

控制向量。为满足发射功率的限制，该功率控制向量的表达

式如下：

αm，i ( t ) =
ì

í

î

ïï
ïï

γ ( t )
hm，i ( t )， |hm，i ( t )|2 ≥ λm，i ( t )
0， 其他

（4）

其中，γ ( t )，λm，i ( t ) ∈ R，为功率控制参数，调控 λm，i ( t )与 γ ( t )
的值，可以使αm，i ( t )满足功率限制条件。

结合式（4），可以将RSU接收信号重新表达为：

y i ( t ) = γ ( t ) ∑
m ∈ M i ( t )

gm，i ( t ) + z i ( t ) （5）
假设信号需要传输的距离为 d，考虑大尺度衰落，可以重

新得到此时RSU处接收到的信号表达式：

y i ( t ) = γ ( t ) ∑
m ∈ M i ( t )

gm，i ( t ) ( )dB
ρ

+ z i ( t ) （6）
其中：B为与信号频率等条件相关的常数；ρ为信号距离衰落

因子，控制信号衰落的幅度。

1. 3 控制参数

由式（4）可知，可以通过调整λ的值来控制有效传输模型

数据的数量，以完成对数据丢包情况的模拟。定义有效数据

传输率 β为有效传输的数据包数量 J占模型数据完整传输时

所需传输数据包数量H的比值，即：

β = J
H

（7）
它可以作为有效传输概率的估计，即：

β = ∫0λ( t ) f ( z )dz （8）
其中 f ( z )为瑞利分布的概率密度：

f ( z ) = z
δ2
exp ( )- z22δ2 （9）

其中 δ为方差，由此，可以得到：

λ( t ) = -2ln (1 - β ) （10）
1. 4 损失函数

第 k个用户端处训练模型的损失函数可表示为：

Fk (w ) = 1
|Dk| ∑(xj，yj ) ∈ Dk f (w，xj，yj ) （11）

其中：Dk 表示在第 k 个用户处收集到的本地数据集 ；

f (w，x i，y i )表示模型 w基于训练集样本 x i及其对应标签 y i的

误差损失函数。同时，一簇内的总体模型损失函数F (w )可以

表示为如下形式：
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图1 高速公路车道模型

Fig. 1 Model of highway lanes
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F (w ) = 1
K∑k = 1

K

Fk (w ) （12）
其中，K为该簇内参与模型训练的用户总数。

2 分簇式无线联邦学习算法

2. 1 整体系统流程

图 2为整体系统框图，后续实验也将据此进行相关仿真。

在一次迭代中，当一簇用户的模型更新完成后，其模型将作为

下一簇用户的初始模型进行训练，这种方式与传统联邦学习

中模型值取平均的做法不同，但这也是针对分簇式联邦学习

方法进行的一种尝试。

2. 2 分簇算法

在每次随机撒点完成后，将根据个用户的车辆位置进行

分簇，把模型中的N个用户分为C簇，控制用户端在上传数据

时不要离RSU过远，具体的分簇方法基于二分 k-means的思

路，流程如下：

1）计算N个用户位置坐标的质心。

2）选择距离1）中质心最近的RSU作为初始中心点。

3）随机选取 2个用户位置做中心点，并由此将剩余用户

分为两簇。

4）选取步骤 3）中未选择的用户点，分别计算其与步骤 3）
中选取两中心点欧氏距离的平方，并使其归于数值较小的一

方，该用户点加入后，重新计算该簇用户位置坐标的质心。

5）重复步骤 4）直至所有点分簇完成，选择距离两簇质心

最近的RSU作为该簇的中心点。

6）分别计算两簇内用户点与中心点距离的平方和，选择

数值较大的一簇重复步骤 3）~4）直至模型内的总簇数达到设

定值。

3 实验与结果分析

3. 1 实验参数

在实验仿真中，图 1中示意的高速公路的长度 L定为

1 000 m，单条道路宽定为7. 5 m。

设置车辆数量时，取车辆速度P为 120 km/h，驾驶员安全

反应时间T取 6 s，安全跟车距离 l取 20 m，确保同一车道两车

间距大于 20 m，根据式（1），可得N = 20。因此，在每次迭代

时将模拟生成20辆车的位置，以进行分簇。

本次实验，以数字手写体识别的模型训练为例，展示训练

效果，优化器选择随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，
SGD），训练集大小 r取 5 000，经预实验迭代次数 i取 150，学习

率 lr选择如式（13）：

{lri + 1 = lri*0.99， i ≥ 100
0.1， 1 ≤ i < 100 （13）
基于每次迭代整体的效率与速度，分簇过少会使整体用

户的发射功率增加，分簇过多会导致单次迭代内的训练区域

较多，系统整体训练时间较长，因此选择将 20个用户分

为3簇。

根据图 2介绍的流程，接下来通过一次仿真案例的执行

情况，具体展示分簇算法运行结果细节：

1）根据用户位置，20个用户端的初始分簇情况如下：

［［1，2，5，6，12，14，17，18］，［7，13，15，19］，

［0，3，4，8，9，10，11，16］］
其中，数字 0~19为用户端的标号，在分配训练集图片时，

将给 0号、1号用户端分配 5 000张数字“0”的图片，以此类推

18号、19号用户端将获得5 000张数字“9”的图片。

2）在根据 β值的大小做好功率控制的情况下，通过当前

簇内用户（［1，2，5，6，12，14，17，18］）的数据集进行模型学习，

并通过RSU将汇总、更新后的模型参数传至下一簇（［7，13，
15，19］），并作为下一簇用户模型训练的初始模型。

3）重复 2）中的操作，直至 3簇用户均训练完成，第一次迭

代结束。

4）在下一轮迭代开始之前，系统将重新生成用户的位置

信息，并重新进行分簇。

5）重复 2）~3）中的操作，直至迭代 150次，模型损失值基

本收敛，训练完成。

3. 2 结果分析

图 3为 β值取 20%、40%、60%、80%、100%时，模型经过

150轮迭代，传统联邦学习（集中式）、分簇式联邦学习（分布

式）两种训练方式下，模型损失函数的变化。

从图 3可以看出：在 β大于等于 40%时，两种训练方式下

的模型收敛值、收敛速度相近，但分簇式训练在模型收敛时的

损失函数波动变大。当 β值继续降低到 20%时，传统联邦学

习的收敛值剧增，整体模型训练效果变差。

表 1为模型经过 150轮迭代后，两种训练方式下损失函数

的收敛值。

从表 1中可以看出：β高于 40%时，分簇式联邦学习训练

后的模型收敛值略高于传统联邦学习；而当 β值降低至 20%，

分簇式联邦学习的模型收敛值却更低，这说明在 β值较低，即

信道状态较差或者发射功率受限较大时，分簇式训练有着更

好的抵抗性，因此获得了更好的模型训练效果。

对传统联邦学习模式在不同 β值下的收敛情况进行了横

向对比，如图 4所示。在图 4中可以观察到，β值为 100%、80%

图2 C-WFLA流程

Fig. 2 Flow chart of C-WFLA
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时曲线基本重合，当 β值低于 40%时，模型损失函数出现了类

似门限效应的情况，随着 β值的减小，损失函数的收敛值迅速

变大，而分簇式联邦学习训练出的模型并没有出现类似

情况。

这一现象，推测可能是随机拓扑网络的随机性产生的

效果：

1）从模型参数的角度分析：假设有利于模型训练的关键

参数位置基本不变，在随机网络引入之前，在通过功率控制进

行模拟丢包后，关键位置的模型参数可能会丢失，从而导致模

型不能正常收敛。而在分簇式联邦学习中，用户被分为了多

簇，在每一次的迭代中，模型需要进行多次接力更新才能完

成，而根据式（6）可知，联邦学习只关注模型更新时，所有用户

发送的梯度矢量平均值。由于分簇式联邦学习的每一簇用户

在上传模型数据时都需要进行一次功率控制，从概率上讲，模

型中关键位置参数全部丢失的可能性相对减小，取而代之的

是该位置上的参数值变小，这一变化提高了其模型数据在丢

包较多的情况下，训练后模型的整体效果。

2）分簇式联邦学习在每次迭代时，用户的位置与用户的

分组方式发生了改变，这相当于在模型训练的过程中引入了

一定的随机性，从而优化了整体模型训练的效果，而也正是由

于这种随机性的引入使模型收敛时会出现一定的波动。

4 结语

针对基于高速公路模型的车联网场景，本文提出了一种

分布式的分簇式无线联邦学习算法（C-WFLA）。通过仿真实

验对该算法的训练性能进行的分析可知，本文提出的分簇式

训练方式能有效应对无线系统中的数据丢包状况，即在相应

的丢包率低于一定的阈值时，本文提出的分布式算法依然能

够取得较好的训练效果。但本文所提出的算法还存在很多问

题值得探讨：1）目前只考虑了数字手写体识别模型训练，对一

些更复杂的模型有待实验验证；2）对于无线信道的仿真还不

够实际，没有考虑多径效应、多普勒效应等实际情况；3）对模

型随机性的考虑还不够完备，分簇方法也还有待优化；4）在诸

如城市道路、乡村道路等不同车联网模型下的训练效果还有

待验证。以上问题都将是我们后续的重点研讨方向。
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