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面向联合学习的 D2D 计算任务卸载 

蔡晓然，莫小鹏，许杰 
（广东工业大学信息工程学院，广东 广州 510006） 

摘  要：联合学习是一种分布式机器学习，边缘节点的计算和通信资源受限等因素是限制其性能优化的瓶颈。当边

缘节点的计算和通信能力异构时，需要对通信和计算进行联合优化。提出了一种面向联合学习的 D2D 计算任务卸载

方案，不同边缘节点通过 D2D 通信交换数据样本，平衡节点的处理能力和任务负载，以最小化联合学习模型训练过

程的总时延。仿真结果表明，所提出的 D2D 计算任务卸载方案能显著提高联合学习的模型训练速度和效率。 
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D2D computation task offloading for efficient federated learning 

CAI Xiaoran, MO Xiaopeng, XU Jie 
School of Information Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China 

Abstract: Federated learning is a kind of distributed machine learning technique. The factor of communication and 
computation resource constraints at the edge node is becoming the performance bottleneck. In particular, when different 
edge node has distinct computation and communication capabilities, the model training performance may degrade se-
verely, thus necessitating the joint communication and computation optimization. To tackle this challenge, a computa-
tional task offloading scheme enabled by device-to-device (D2D) communications was proposed, in which different edge 
node exchanged data samples via D2D communication links to balance the processing capability and task load, in order 
to minimize the total time delay for machine learning model training. Simulation results show that compared to the 
benchmark scheme without such D2D task offloading the training speed and efficiency of federated learning has be im-
proved significantly. 
Key words: federated learning, mobile edge computing, task offloading, device-to-device communication 
 

1  引言 

随着物联网和人工智能的发展，自动驾驶、智

慧医疗、工业自动化、虚拟现实和增强现实等新兴

技术与应用如春笋般涌现。这些智能应用的有效实

现依赖于传感器等不同类型的物联网节点对环境

信息的快速获取、传输和汇总处理，如何支持海量

无线节点的大规模数据传输和快速处理成为未来

无线网络面临的巨大挑战。传统的移动云计算技术

将网络边缘的数据传输到云服务器中心进行处理，

随着数据量呈几何级增长，移动云计算技术面临着

通信网络拥塞、端到端时延过长以及用户数据隐私

保护不足等一系列问题。为了有效解决云计算技术

中存在的问题，移动边缘计算（MEC，mobile edge 
computing）技术应运而生。该技术利用无线网络边

缘的基站、接入点以及物联网节点等终端设备的通

信、计算和存储能力，对数据信息和计算任务在边

缘进行处理，能有效减少骨干网络的通信流量，降
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低端到端通信和计算时延，提高数据的隐私保护能

力，进一步激发各种本地化应用创新[1-3]。 
同时，未来的各种智能应用依赖于人工智能技

术（如深度学习等），利用本地获取的数据样本进

行人工智能模型训练和智能推演。为满足各种智能

应用的低时延需求，边缘智能技术已成为一个重要

的研究方向，获得了学术界和工业界的广泛关注[4-5]。

该技术有效结合了 MEC 和人工智能，在网络边缘

支持人工智能模型训练和智能推演。通过赋予网络

边缘节点类人智能的实时响应能力，边缘智能技术

可有效支持新兴的智能应用场景，提供高质量、低

时延的服务体验。 
在边缘智能技术中，2016 年由谷歌公司提出的

联合学习[6]是一个重要的分支。与传统集中式的机器

学习技术不同，联合学习旨在将机器学习模型训练过

程分布在 MEC 网络中的多个边缘节点（如物联网节

点等无线终端），在边缘服务器的协调下进行机器学

习。参与联合学习的边缘节点可以直接利用存储在本

地的数据进行模型训练，不需要分享其用户数据。具

体而言，联合学习按照如下步骤迭代进行：1) 在每

一次迭代中，边缘服务器将当前的全局人工智能模型

参数发送给参与联合学习的所有边缘节点；2) 根据

接收的模型参数，各边缘节点利用存储在本地的数据

样本进行本地模型更新，如根据损失函数计算梯度并

更新参数；3) 各边缘节点将更新后的模型参数上传

到边缘服务器；4) 边缘服务器进行全局聚合操作，

将各边缘节点发送的本地模型参数进行加权平均，得

到新的全局模型参数。上述操作不断迭代进行，直至

模型训练收敛。一般而言，联合学习可分为同步[7]

与异步[8]两种方式，即不同边缘节点的本地模型参数

更新和全局聚合需要完全同步，或者可以异步进行。

文献[9]对同步联合学习和异步联合学习进行了对

比。本文的研究集中于同步联合学习。 
联合学习的高效实施面临一系列技术挑战：一

方面，边缘节点的计算资源比较有限；另一方面，

联合学习的实施依赖于边缘节点和边缘服务器之

间频繁的参数更新和聚合，而随着边缘节点个数增

加和人工智能模型维度变大，上述参数的更新和聚

合将导致通信开销很大。因此，计算和通信资源受

限是联合学习性能提升的主要瓶颈。在实际网络

中，不同边缘节点在计算能力上存在异构性，并且

不同边缘节点需要处理的数据样本大小也各不相

同，因此，进行本地模型更新的计算执行时间会存

在差异。同时，由于部署位置的差异和无线信道的

衰落特性，不同边缘节点与边缘服务器之间的信道

状态也不相同，使得模型参数在上传和下载过程中

的性能存在差异。因此，如何优化网络的通信和计

算资源分配是提高联合学习性能的重要手段。在已

有工作中，文献[10]研究了在资源受限的 MEC 系统

中，如何高效利用有限的资源实现自适应联合学习。

然而，文献[10]只考虑了本地模型更新和全局聚合这

两个过程所消耗的资源，而忽略了模型参数更新过

程所消耗的通信资源。文献[11-12]研究了如何减小

联合学习所需要的通信开销。如文献[11]提出了一种

三元梯度法以减少联合学习的通信时间；文献[12]
提出了两种降低模型参数上传链路的通信成本的方

法，以提高联合学习的通信效率；文献[13]提出了一

种新的多址接入方式，以实现全局模型参数的快速

聚合。然而，上述已有研究都忽略了边缘节点计算

和通信能力的异构性对联合学习模型训练的影响。

由于这种异构性，在联合学习过程中，不同边缘节

点完成本地模型更新和参数上传所消耗的时间会存

在差异，而率先完成模型参数上传的节点需要等待

其他节点上传模型参数，从而造成计算和通信资源

的浪费，导致联合学习性能下降。因此，本文提出

利用卸载技术来解决此问题。 
在 MEC 系统中，卸载是一种重要的技术，

可有效提高边缘节点的计算能力，缓解边缘节点

计算和通信能力与任务负载不匹配的情况[14]。通

常，根据卸载对象的不同，卸载技术可分为两种，

分别是设备与基础设施（如基站）之间的卸载[3]

以及 D2D（device-to-device）的卸载[2,15]。设备与

基础设施之间的卸载是指计算能力弱或计算资源

短缺的设备将部分或全部计算任务卸载到与其距

离较近的基础设施（如基站）上进行处理。而 D2D
的卸载则是指计算能力较弱或计算资源短缺的设

备，利用 D2D 通信等技术，将部分计算任务卸载

到与其邻近的计算能力强或空闲的设备进行处

理。目前，如何将卸载技术应用到联合学习中的

方案还未被提出。 
本文研究 MEC 网络中的联合学习。MEC 网络

中面向联合学习的 D2D 计算任务卸载如图 1 所示，

系统包括一个边缘服务器与多个异构的边缘节点，

每个节点存储自身的用户数据。为了解决节点异构

场景下的高效联合学习问题，本文提出一种面向联

合学习的 D2D 计算任务卸载方案。针对边缘节点
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计算和通信能力的异构性，在联合学习模型训练开

始前，边缘节点利用 D2D 通信进行任务卸载，通

过合理分配不同边缘节点的计算任务量，使各边缘

节点的计算任务量与其计算和通信能力相匹配，从

而使得 D2D 计算任务卸载与联合学习模型训练的

总时间最小化，提高联合学习的效率。 

 
图 1  MEC 网络中面向联合学习的 D2D 计算任务卸载 

本文设定不同边缘节点之间的 D2D 任务卸

载和上行链路的模型参数上传均采用频分多址

（FDMA，frequency division multiple access）接入

协议，以避免不同边缘节点在传输过程中的相互

干扰。基于此，本文的目标是优化所有边缘节点

卸载的计算任务量，使得计算任务卸载过程与联

合学习模型训练过程所消耗的总时间最小化。然

而，由于边缘节点的计算任务卸载量是离散变量，

因此，该问题是一个难以求解的非凸优化问题。

为了便于求解，本文利用离散变量连续化的手段

将非凸优化问题转化为凸优化问题进行求解，再

对求出的连续解进行取整，以获得原问题的解。

仿真结果表明，本文所提出的面向联合学习的

D2D 计算任务卸载方案能够降低边缘节点计算和

通信能力的异构性对联合学习模型训练的影响，

大幅度减少联合学习模型训练所消耗的时间，显

著提高联合学习模型的训练效率，同时减弱数据

的非独立同分布特性带来的影响，提高模型训练

的准确度。 

2  联合学习 

本文研究基于 MEC 的联合学习系统。如图 1
所示，系统包括一个边缘服务器与 K个边缘节点，

边缘节点集合表示为 {1,2, , }K=K 。任意边缘节

点 i∈K拥有由本地存储的所有数据样本所组成的

本地数据集 iD 。对于在任意一个本地数据集 iD 中

任意的一条数据样本 d，通常由数据样本的特征向

量 dx 和标签 dy 两个部分组成。机器学习模型由模

型参数 w描述，而模型的准确度往往通过损失函数

进行评估。针对模型参数 w与数据样本 d的特征向

量 dx 和标签 dy ，损失函数定义为 ( , , )d df yw x ，简

写为 ( )df w 。本文主要研究平滑支持向量机

（SSVM，squared support vector machine）这种机器

学习模型，其损失函数如式(1)所示。 

 T 21( ) || || max(0,1 )
2 2d d df yλ

= + −w w w x  (1) 

本文的研究方法也可以扩展到其他的机器学习

模型中。在边缘节点 i上，其本地损失函数定义为 

 
( )

( ) i

d i
d D

i i
i

f
F

D
∈=
∑ w

w  (2) 

其中， iw 为边缘节点 i 的本地模型参数， iD 为数

据集 iD 的大小。 

在边缘服务器上，全局损失函数定义为 
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其中， serverw 为全局模型参数，一般有 
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1

K
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i

D

D

=
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=
∑

∑
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联合学习模型的目标是找到使得全局损失函

数 ( )serverF w 最小的全局模型参数 *
serverw ，即 

 *
server serverarg min ( )F=w w  (5) 

为了使得全局损失函数 server( )F w 最小，式(5)

一般使用同步的分布式梯度下降算法[9]。同步的分

布式梯度下降算法共有全局模型参数下载、本地模

型更新、本地模型参数上传和全局聚合 4 个步骤，

联合学习模型训练过程是以上 4 个步骤的循环，直

至模型训练完成。为了便于描述，本文将依次完成

这 4 个步骤的一次过程称为联合学习的一帧，模型

训练由若干个帧组成，联合学习的帧结构示意图如

图 2 所示。 
假设边缘节点与边缘服务器之间进行模型参

数上传时使用 FDMA 接入协议，不同边缘节点使用

不同的频段，因此，边缘节点之间不存在相互干扰。

此外，模型参数传输的上/下行链路使用时分双工
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（TDD，time division duplexing）技术。由于信道的

互惠性，上/下行链路的信道状态信息是一致的。本

文假设在联合学习模型训练过程中的无线信道是

静态的，不会发生变化。 

 
图 2  联合学习的帧结构示意图 

1) 全局模型参数下载 
在每一帧的开始，即联合学习模型训练开始时

或边缘服务器在完成全局聚合操作后，边缘服务器

需要将全局模型参数发送给各个边缘节点。全局模

型参数下载的信息传输速率由信道增益最差的用

户所决定[16]。令 serverP 为边缘服务器的发射功率，则

下载全局模型参数的信息传输速率为 

 down server
2

0

min ( )
log 1 i ig P

r B
n B

∈⎛ ⎞
= +⎜ ⎟Γ⎝ ⎠

K  (6) 

其中， ig 为边缘节点 i与边缘服务器之间的信道功

率增益， 0n 为噪声功率谱密度，B为信道带宽， 1Γ≥

为采用实际调制编码方式下的信噪比差距，是描述

实际传输速率与信道容量差距的常数，为简单起

见，本文假设 1Γ = 。 
因此，边缘服务器将全局模型参数发送给各边

缘节点所消耗的时间为 

 down
down

qt
r

=  (7) 

其中，q为模型参数 w所对应的比特数。 
2) 本地模型更新 
所有边缘节点在接收全局模型参数后，用全局

模型参数覆盖原有的本地模型参数。边缘节点利用

其本地数据集对本地模型参数使用梯度下降方法

进行更新的过程，称为本地模型更新操作。所有边

缘节点可进行一次或多次本地模型更新操作。本文

设定所有边缘节点使用批量梯度下降（BGD，

batch gradient descent）法来训练模型[17]，即在一

次本地模型更新操作中使用所有数据样本进行梯

度更新。 
对于任意的边缘节点 i，在联合学习的第

{1,2, , }m M∈ 帧中进行第 {1,2, , }n N∈ 次本地模

型更新时，其本地模型参数 ( , )m n
iw 按以下规则进行

梯度更新 

 
( )

( )( )
( ) ( )
server server( , )

, 1( , 1)

, 1

, 1

m m
im n

i m nm n
i i i

F n

F n

η

η −−

⎧ − ∇ =⎪= ⎨
− ∇ >⎪⎩

w w
w

w w
 (8) 

其中，η 为学习率。在联合学习的第 m帧中，当 1n =

时，各边缘节点对边缘服务器下发的全局模型参数
( )
server
mw 进行梯度更新，具体为当 1m = 时， ( )

server
mw 为系

统初始化的全局模型参数；当 1m > 时， ( )
server
mw 为对

所有边缘节点的本地模型参数进行加权平均操作

所得到的全局模型参数；当 1n > 时，各边缘节点对

第 1n − 次本地模型更新所得到的本地模型参数
( ), 1m n
i

−w 进行梯度更新。 

为分析本地模型更新的时延性能，假设任意一

个边缘节点使用一条数据样本进行一次本地模型

更新操作需要 a次浮点运算操作，该浮点运算操作

次数由训练样本的特征数量、机器学习模型及损失

函数决定。本文使用SSVM这一机器模型，对SSVM
的损失函数求梯度，可得 

 ( )T1 , 1
( )

, 1
d d d d d

d d

y x x y x
f

y x

λ

λ

⎧ + − <⎪∇ = ⎨
>⎪⎩

w w w
w

w w
 (9) 

联合学习模型训练过程中很难统计式(9)中的

分段函数的浮点运算操作次数。因此，本文将式(9)
中一条数据样本进行一次本地模型更新操作所需

的浮点运算操作最大次数作为其实际执行的浮点

运算操作次数。两个维度均为 u的向量进行内积所

需的浮点运算次数为 2 1u − 。设数据样本特征的维

度为 u，因此，模型参数的维度也为 u。对于任意

一个边缘节点的任意一条数据样本，其模型参数向

量的任意一个元素求导所需最多的浮点运算操作

次数为 (2 1) 4u − + ，因此，对于维度为 u 的模型参

数求导所需的浮点运算操作次数为 ((2 1) 4)u u − + =  
22 3u u+ 。所以，任意一个边缘节点使用任意一条

数据样本进行一次本地模型更新操作所需的浮点
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运算操作次数 a为 22 3 2u u u+ + =  22 5u u+ ，当 u
足够大时， 22a u≈ 。 

边缘节点 i在一个 CPU时钟周期可进行 ic 次浮

点运算操作，其 CPU 时钟频率为 if 。设所有边缘

节点每进行 1N≥ 次本地模型更新操作后将本地模

型参数上传到边缘服务器上，则边缘节点 i 使用批

量梯度下降法进行N次本地模型更新操作所消耗的

时间为 

 ( )loc 1i
i i

i i

aS
t S N

c f
= ⋅  (10) 

其中， iS 为边缘节点 i本地存储数据样本的数量。 

3) 本地模型参数上传 
当各边缘节点完成 N次本地模型更新操作后，

需要将其本地模型参数上传至边缘服务器。为了避

免不同边缘节点之间的相互干扰，本地模型参数上

传过程使用 FDMA 接入技术，将系统带宽平均分配

给参与联合学习的所有边缘节点，每个边缘节点在

被分配到的频带中进行本地模型参数传输。 
各边缘节点依据 FDMA 接入协议进行本地模

型参数上传，则所有边缘节点所分配到的传输带宽

为 /B K 。因此，边缘服务器接收边缘节点 i上传的

本地模型参数的信息传输速率为 

 up
2

0

g 1
/

lo i i
i B

g PBr
n KK

⎛= + ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (11) 

其中，边缘节点 i的发射功率为 iP。 

由于本地模型参数的比特数与全局模型参数

的比特数相同，边缘节点 i 上传本地模型参数到边

缘服务器所消耗的时间为 

 up
upi
i

qt
r

=  (12) 

4) 全局聚合 
边缘服务器在接收所有参与联合学习的边缘

节点上传的本地模型参数后，对所有本地模型参数

进行加权平均操作，得到新的全局模型参数的过程

称为全局聚合。 
由于边缘服务器的计算能力足够强，并且全局

聚合操作只是将接收的所有本地模型参数进行加

权平均操作，其计算量较少，全局聚合所消耗的时

间 glot 会非常小。因此，全局聚合所消耗的时间可以

忽略不计，即 glo 0t ≈ 。 
完成 M帧联合学习的模型训练后，系统所消耗

的总时间为 

 { }( )total down loc upmax ( )i i i it M t t S t∈= + +K  (13) 

其中，M为联合学习模型训练的帧数。 
由于边缘节点的异构性，即不同边缘节点的

CPU 时钟频率差异、在一个 CPU 时钟周期所能执

行的浮点运算操作次数差异、存储的数据样本数量

差异以及发射功率差异，因此，各边缘节点在一帧

中完成其本地模型更新操作过程和进行本地模型

参数上传过程所消耗的时间存在差异。 
由式(13)可以看出，完成一帧联合学习模型训

练所消耗的时间受最后完成本地模型参数上传的

边缘节点限制。由于边缘服务器需要接收所有边缘

节点上传的本地模型参数才能进行全局聚合操作，

而率先完成本地模型参数上传的边缘节点需要等

待最后完成本地模型参数上传的边缘节点，才能得

到边缘服务器全局聚合后发送新的全局模型参数，

以开始下一帧。如图 2 所示，边缘节点 i是最后完

成本地模型参数上传的边缘节点，因此，边缘节点 i
的等待时间 itΔ 为零，而此时其他先于边缘节点 i

完成本地模型参数上传的边缘节点 j 的等待时间

( )jt j iΔ ≠ 将大于或等于零。 

不同边缘节点的异构性越大，则计算与通信能

力越强（或数据样本较小）的边缘节点需要等待的

时间越长，这将造成计算和通信能力强的边缘节点

计算和通信资源的浪费，同时，拉长了联合学习模

型训练过程所消耗的时间，降低了联合学习模型的

训练效率。 

3  问题建模 

3.1  面向联合学习的 D2D 计算任务卸载 
为了减少由于边缘节点计算和通信能力的异

构性对联合学习模型训练效率的影响，本文提出

一种面向联合学习的 D2D 计算任务卸载方案。定

义执行 D2D 计算任务卸载的过程为联合学习的

第 0 帧，面向联合学习的 D2D 计算任务卸载如图 3
所示。D2D 计算任务卸载利用 D2D 通信技术实

现，边缘节点之间直接建立 D2D 通信链路，不需

要通过基站服务进行通信。通过对参与联合学习

的边缘节点的计算任务量进行分配，实现了计算

任务卸载所消耗的时间与进行联合学习模型训练

所消耗的时间两者的最优折中，减少了边缘节点

计算和通信能力的异构性对联合学习模型训练效

率的影响。 
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图 3  面向联合学习的 D2D 计算任务卸载 

在机器学习中，数据样本数量从侧面反映了

模型训练所需的计算任务量，因此，进行 D2D 的

计算任务卸载实际是进行边缘节点之间的数据样

本卸载。 
边缘节点 i 卸载到边缘节点 j 的数据样本数量

为 ijs 。则在完成 D2D 的计算任务卸载后，边缘节

点 i拥有的数据样本数量为 

 '
i i ji ij

j i j i

S S s s
≠ ≠

= + −∑ ∑  (14) 

边缘节点之间进行计算任务卸载时使用

FDMA 接入协议，以避免不同链路之间的相互干

扰。由于边缘节点间进行计算任务卸载过程中，

不存在两个边缘节点间的任务互传，因此，分配

给任意两个边缘节点间的通信链路的带宽为 

 
( )1 / 2
B

K K −
 (15) 

令 ijP 为边缘节点 i 卸载数据样本到边缘节点 j

的发射功率，则边缘节点 i 卸载数据样本到边缘节

点 j的信息传输速率为 

  
( )

( )

offl
2

0

log 1
1 / 2

1 / 2

ij ij
ij

h PBr
BK K n

K K

= +
−

−

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (16) 

其中， ijh 为边缘节点 i 与边缘节点 j 之间的信道

增益。 
因此，边缘节点 i 卸载数据样本到边缘节点 j

所消耗的时间为 

 offl
offl( ) ij

ij ij
ij

bs
t s

r
=  (17) 

其中，b为一条训练数据样本的比特数。 
完成 D2D 计算任务卸载后，边缘节点 i进行本

地模型更新操作所消耗的时间为 

 loc 1( ) i

i
ii

i

aS
t S N

c f
′

′ = ⋅  (18) 

将式(14)代入式(18)中，可得 

 ( )
( )

loc 1{ }
i ji ij

j i j i
i ij

i i

a S s s
t s N

c f
≠ ≠

+ −
= ⋅

∑ ∑
 (19) 

3.2  问题建模与优化 
基于上述 D2D 计算任务卸载方案，本文考虑

在不同边缘节点之间进行计算任务量分配的问题，

最小化计算任务卸载过程与联合学习模型训练过

程所消耗的总时间，实现任务卸载过程时间消耗与

模型训练过程时间消耗两者的最优折中。因此，本

文的目标是通过优化数据样本卸载量{ }ijs ，以最小

化联合学习训练过程所消耗的总时延。该问题可以

建模为(P1) 

 

( )
{ }

( ){ }
{ }( )

off1

,

down loc up

P1 : min max

max ({ })

          s.t. ,

ij
ij ijs i j

i ij ii

ij i
j i

t s

M t t s t

s S i

∈

∈

≠

+

+ +

∀ ∈∑ ≤

K

K

K

 (20) 

 0, , ,ijs i j j i∀ ∈ ≠≥ K  (21) 

其中，式(20)表示边缘节点 i 卸载数据样本的总量

不能超过其所拥有的数据样本数量，式(21)表示数

据样本卸载量为非负数。 
面向联合学习的 D2D 计算任务卸载方案虽

然增加了 D2D 计算任务卸载过程所消耗的时间，

但能够有效降低由不同边缘节点之间计算和通

信能力的异构性带来的影响，使得各边缘节点的

计算任务量与其计算能力相匹配，减少联合学习

模型训练过程中所消耗的时间，进而达到最小化

整个系统所消耗的总时间的目标。该方案能实现

计算任务卸载过程时间消耗与模型训练过程时

间消耗两者的最优折中。 
由于变量{ }ijs 是离散变量，问题(P1)不是凸优

化问题，这使问题(P1)变得难以求解。 
为了便于求解，首先把{ }ijs 放松为连续变量。

同时，引入辅助变量 offlT 和 loc_upT 。于是，可将问题

(P1)转化为凸优化问题，即(P1.1)。 

 ( )
{ } offl loc_up

offl loc_up down

, ,
P1.1 : min ( )

ijs T T
T M T t+ +  

 ( )offl offls.t. , , ,ij ijt s T i j j i∀ ∈ ≠≤ K  (22) 

 { }( )loc up loc_up , , ,i ij it s t T i j j i+ ∀ ∈ ≠≤ K  (23) 

 ,ij i
j i

s S i
≠

∀ ∈∑ ≤ K  (24) 

 0, , ,ijs i j j i∀ ∈ ≠≥ K  (25) 

由于问题(P1.1)是一个凸优化问题，因此，可
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以利用成熟的凸优化工具 CVX 对问题(P1.1)进行

求解，可得连续解{sij}。在此基础上，对求解出的

连续解{sij}同时进行向上取整和向下取整，通过遍

历对比所有{sij}的取整组合，找出使得所求问题的

值最小的解，相对应的{sij}即为求得的问题(P1)的
整数解。 

4  仿真实验 

本节通过仿真实验来验证本文所提出的 D2D
计算任务卸载方案对联合学习过程时间消耗实现

了较大的性能增益。 
4.1  实验设置 

本文在由一个边缘服务器和若干个边缘设备

组成的蜂窝网络上模拟了一个 MEC 环境。边缘节

点在 MEC 系统的分布情况如图 4 所示，其中，

边缘服务器的发射功率为 50 W。系统的总带宽 B为

100 MHz，噪声功率谱密度 0n 为−174 dBm/Hz。 

 
图 4  边缘节点在 MEC 系统的分布情况 

设定在 MEC 系统中，有 3 种异构的边缘节点

分别为 3 种不同型号的智能手机参与联合学习模型

训练，分别命名为边缘节点 I、边缘节点 II 和边缘节

点 III。边缘节点 I 的 CPU 时钟频率 If 为 1.5 GHz，在

一个 CPU 时钟周期内所能执行的浮点运算次数 Ic

为 8，发射功率 PI为 2 W；边缘节点 II 的 CPU 时

钟频率 IIf 为 1.95 GHz，在一个 CPU 时钟周期内所

能执行的浮点运算次数 IIc 为 12，发射功率 IIP 为 2 W；

边缘节点 III 的 CPU 时钟频率 IIIf 为 2.6 GHz，在一

个CPU时钟周期内所能执行的浮点运算次数 IIIc 为16，
发射功率 IIIP 为 2 W。本文设定边缘节点 I、边缘节

点 II 和边缘节点 III 各有 3 个边缘节点参与联合学

习，即共有 9 个边缘节点参与联合学习。 
进行联合学习模型训练使用的公共数据集为

MNIST 数据集，共有 70 000 张黑底白字的手写数

字图片，其中，60 000 张图片为训练数据样本，

10 000 张图片为测试数据样本[17]。一条数据样本

所拥有的比特数 b为 6 136 bit。每条数据样本共

有 784 个像素点作为数据样本的特征，因此，模型

参数共有 784 个。设每个模型参数拥有 8 bit，则所

有模型参数所拥有的总比特数 q 为 6 272 bit。
MNIST 数据集中共有 10 个标签，分别为数字 0～9，
本实验利用联合学习模型对手写数字是奇数还是

偶数进行分类。 
实验开始前，所有边缘节点均拥有 4 500 条数

据样本，设定每个边缘节点所拥有的数据集是非独

立同分布的，即每个边缘节点所拥有的数据样本的

标签是只拥有 MNIST 数据集的部分标签。 
本文实验使用的训练模型为 SSVM，可得一条

数据样本进行一次本地模型更新操作需要进行
22 784 1 229 312× = 次 浮 点 运 算 操 作 ， 即

1 229 312a = 。 
4.2  实验结果与分析 

在给定全局聚合次数 40M = 、本地模型更新次

数 5N = 的条件下，对比进行 D2D 计算任务卸载前

后，联合学习模型训练随时间变化的全局损失函数

与模型训练准确度，D2D 计算任务卸载前后，联合

学习模型的全局损失函数如图 5 所示。 

 
图 5  D2D 计算任务卸载前后，联合学习模型的全局损失函数 

由图 5 可以看出，进行 D2D 计算任务卸载前

后的联合学习模型的全局损失函数在训练过程中

均呈明显下降趋势。虽然在联合学习模型训练初

期，进行 D2D 计算任务卸载后的联合学习需要在

计算任务卸载过程中消耗额外的时间，但在模型训

练过程中，其在单位时间内全局损失函数下降率大

于未进行 D2D 计算任务卸载的联合学习的单位时

间内全局损失函数下降率，说明了面向联合学习的
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D2D 计算任务卸载方案不仅不影响联合学习模型

训练，而且能显著提高联合学习模型的训练效率。 
D2D 计算任务卸载前后，联合学习模型的训练

准确度如图 6 所示，同样验证了面向联合学习的

D2D 计算任务卸载方案能显著提高联合学习模型

的训练效率。完成 40 次全局聚合后，进行 D2D 计

算任务卸载前后的联合学习模型训练准确度分别

约为 0.85 和 0.86，进行 D2D 计算任务卸载后的联

合学习模型训练准确度比未进行 D2D 计算任务卸

载的联合学习模型训练准确度提高了 0.01，这是因

为 D2D 进行了计算任务卸载（实际为 D2D 的数据

样本卸载），减弱了数据样本的非独立同分布特性，

进而提高了联合学习模型训练的准确度。 

 
图 6  D2D 计算任务卸载前后，联合学习模型的训练准确度 

图 7 为 D2D 计算任务卸载前后，不同全局聚

合次数下系统的时间消耗与模型准确度的关系。每

条线上共有 5 个点，分别是 M 为 10、20、30、40
和 50 时，系统的时间消耗与模型准确度对应的点。 

 
图 7  D2D 计算任务卸载前后，不同全局聚合次数下系统的 

时间消耗与模型准确度的关系 

由图 7 可以看出，当 M较少时，进行 D2D 计

算任务卸载前后的系统所消耗的总时间差距不大，

但其准确度较低。然而，随着M的增加，进行 D2D
计算任务卸载前后的联合学习模型训练的准确度

均不断提高，但系统所消耗的总时间差距不断增

大，进行 D2D 计算任务卸载的系统所消耗的总时

间明显少于未进行 D2D 计算任务卸载的系统所消

耗的总时间。在实际中的联合学习模型训练往往需

要较多次数全局聚合才能使得联合学习模型的性

能较好。因此，在实际应用中，本文提出的面向联

合学习的 D2D 计算任务卸载方案能有效减少联合

学习模型训练所消耗的时间，显著提高联合学习模

型的训练效率。在给定相同 M的条件下，进行 D2D
计算任务卸载后的联合学习模型训练的准确度高

于未进行 D2D 计算任务卸载的联合学习模型训练

的准确度，于是，本文提出的面向联合学习的 D2D
计算任务卸载方案也能减弱数据的非独立同分布

特性带来的影响，提高模型训练的准确度。 

5  结束语 

本文考虑在 MEC 系统中联合边缘服务器与多

个边缘节点的联合学习模型，研究边缘节点通信和

计算的异构性对联合学习模型的训练效率的影响，

并提出一种面向联合学习的 D2D 计算任务卸载方

案，通过调配参与联合学习的边缘节点的数据样本

数量，实现数据样本卸载所消耗的时间与进行联合

学习模型训练所消耗的时间两者的最优折中，以最

小化系统所消耗的时间。仿真结果验证了本文提出

的面向联合学习的 D2D 计算任务卸载方案能有效

降低边缘节点计算和通信能力异构性带来的影响，

显著提高联合学习模型的训练效率，同时，能够减

弱数据的非独立同分布特性带来的影响，提高联合

学习模型训练的准确度。 
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