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摘   要：针对车联网(IoV)中节点资源异构、拓扑结构动态变化等特点，该文建立了一个双因子更新的双层异步

联邦学习(TTAFL)框架。考虑到模型版本差和车辆参与联邦学习(FL)次数对局部模型更新的影响，提出基于陈旧

因子和贡献因子的模型更新方案。同时，为了避免训练过程中，车辆移动带来路侧单元切换的问题，给出考虑驻

留时间的节点选择方案。最后，为了减少精度损失与系统能耗，利用强化学习方法优化联邦学习的本地迭代次数

与路侧单元局部模型更新次数。仿真结果表明，所提算法有效提高了联邦学习的训练效率和训练精度，降低了系

统能耗。
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A Study of Two-layer Asynchronous Federated Learning with Two-factor
Updating for Vehicular Networking
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Abstract: In response to the characteristics of heterogeneous node resources and dynamic changes in the

network topology in the Internet of Vehicles (IoV), a Two-layer Asynchronous Federated Learning with Two-

factor updating (TTAFL) framework is established in this paper. Considering the impact of model version

differences and the number of times that vehicles participate in Federated Learning (FL) on server model

updates, a model update scheme based on staleness factor and contribution factor is proposed. Furthermore, to

avoid the problem of roadside unit switching caused by vehicle mobility during the training process, a node

selection scheme considering the residence time is given. Finally, in order to reduce the accuracy loss and

system energy consumption, a reinforcement learning method is used to optimize the number of local iterations

of FL and the number of local model updates of roadside units. Simulation results show that the proposed

algorithm effectively improves the training efficiency and training accuracy of federated learning and reduces

the system energy consumption.

Key words: Internet of Vehicles (IoV); Federated Learning (FL); Asynchronous training; Deep reinforcement

learning

 

1    引言

车辆在移动过程中会产生大量数据，车辆之间

的数据共享对驾驶安全与增强车载服务起着重要的

作用。例如，搭载摄像头的车辆可以采集行驶过程

中的实时数据，经过训练得到不同行车服务的模

型，能够实现交通标志识别、停车信息查询、路线

规划和导航等功能[1, 2]。

联邦学习(Federated Learning, FL)是一种分

布式机器学习方法，能调度客户端利用自身数据在

本地进行模型训练，然后将模型参数上传服务器聚

合得到全局模型，缓解了分布式现场学习的模型泛

化能力差的问题[3, 4]。联邦学习可以促使车辆实现

协同训练机器学习模型，因车辆仅上传模型参数而

非原始数据，大幅增强了行车用户的隐私性[5]，适

合在车联网(Internet of Vehicles, IoV)中采用[6]。

根据参数服务器的位置，可以将联邦学习分为

基于边缘的联邦学习与基于云的联邦学习[7]。在车

联网环境下，分层联邦学习是一种更合适的训练方

式，具有低延迟和高可靠性[8]。文献[9]提出了一种

基于车辆—路边设备—基站的分层联邦学习框架，

并且在车辆和路边设备之间设计了多领导者多玩家
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的Stackelberg博弈。通过分层学习，克服了云联邦

学习与边缘联邦学习的不足，但车联网中的分层联

邦学习还存在诸多挑战。首先，由于车联网中参与

车辆资源、计算能力的异构性，同步更新会导致快

节点花费较长时间等待慢节点，这既造成了资源的

浪费也降低了训练效率。第二，现有联邦学习大多

采用联邦平均算法聚合模型，但在车联网动态复杂

的环境中，不同车辆训练的本地模型对全局模型的

贡献并不相同，若忽略该影响对模型采取平均聚合

显然有失公平。第三，在双层联邦学习中，有两个

参数对模型的训练效果有重要影响，分别是本地模

型训练的迭代次数与局部模型的更新次数。一般来

说，它们的值越大模型的精度越高，但也会造成更

大的能耗。因此，有必要确定本地训练的迭代次数

与局部模型的更新次数，以降低系统能耗与训练损

失。此外，训练速度慢或训练效果差的节点会降低

预测精度[10]，为保障联邦学习的可靠性并提高训练

效率，可以在进行训练前对参与节点进行选择[11–13]。

如文献[11]提出了基于信誉评分的联邦学习环境的

最佳用户选择方法，可以消除性能欠佳的本地模型

贡献，从而改善移动环境中的联邦学习。但车辆的

机动性会导致链路不稳定，使参与车辆在训练过程

中落后，严重影响联邦学习的训练性能[14]。

综上所述，本文构建了双因子更新的双层异步

联邦学习(Two-layer Asynchronous Federated
Learning with Two-factor updating, TTAFL)框
架，在本联邦学习框架中，各路侧单元先对提出训

练请求的车辆进行筛选，筛选通过后在本地训练。

本文采取的异步方案是当路侧单元一旦接收到车辆

完成训练后提交的本地模型参数，便在路侧单元对

局部模型进行更新。当所有的路侧单元都累计进行

了一定次数更新后，基站便对各局部模型进行全局

聚合。此外，为了优化联邦学习过程中本地训练的迭

代次数与局部模型的更新次数，设置了基于双深度

Q网络(Double Deep Q Network, DDQN)的联邦学

习参数优化算法，有效降低了能耗与模型精度损失。 

2    双因子更新的双层异步联邦学习
 

2.1  系统模型

M V = {v1, ..., vm, ..., vM}
N R =

{R1, ..., Rn, ..., RN} vm

Dm Rn Rn ∈ R

vm Rn

Rn

Rn

κ

κ

本文所提“云-边缘-移动设备”双层异步联邦

学习框架，由基站、 个车辆 ，

以及 个路侧单元(RoadSide Unit, RSU) 

构成。其中，车辆 可以在行

驶过程中从环境中收集数据作为本地数据，记作

。如图1所示，进入 ( )覆盖范围的车

辆 可以在任意时刻向 提出训练请求，经筛选

后从 上下载当前最新的局部模型然后利用本地

数据进行训练。一旦完成本地训练，车辆便立即将

模型参数上传到 以完成对局部模型的更新。当

所有的RSU都累计收到了车辆完成本地训练后上传

的 个训练结果，并由此对RSU上的局部模型完成

次异步更新后，基站便对RSU上的局部模型执行

全局聚合操作，得到的全局模型再下发给各RSU作

为下一轮的局部模型。虽然车辆是动态的，但车辆

请求的服务模型是从所属RSU上直接获取的，因此

通过把联邦学习得到高精度的全局模型进一步部署

到路侧单元，可以在长时间内满足不同来往车辆的

服务请求。 

 

 
图 1 车联网中的双层异步联邦学习框架
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2.2  考虑驻留时间的车辆选择

Rn

Rn+1

Rn

vm

Lm

ϑ vm

在联邦学习过程中，由于车辆的持续移动导致

RSU之间的服务切换，有的车辆在利用当前RSU
的局部模型进行本地训练时，可能还未完成就

已经进入了下一个RSU  区域，导致本地模型

无法上传给 。鉴于此，在以模型精度等因素进

行车辆选择的基础上，同时考虑车辆驻留时间非常

有必要。只有训练时间及通信时间的总和小于行驶

时间的车辆才可以参加训练。具体地，根据车辆

提出训练请求时在该路段的剩余里程数 ，与在

该路段车辆通行的平均速度 ，得到 的驻留时间

Tstay(m) =
Lm

ϑ
(1)

vm Dm车辆 在数据为 时完成1次本地训练的时

间为

TL(m) =
|Dm| · βm

ξm
(2)

|Dm| vm βm

ξm

其中， 是车辆 本地训练数据的大小， 是

在1个单位数据上训练模型所需的CPU周期数，

(CPU周期/s)是车辆在某一时间段内执行计算任

务的可用计算资源。

B vm将数据传输中的总带宽记为 ，对于车辆 ，

其上传模型参数到RSU的数据传输速率为

rm = B · log2
(
1+

hmpm
N0

)
(3)

N0 pm hm

ωθ
m

其中， 是噪声强度， 是车辆的发射功率，

是车辆与上行RSU之间的无线信道增益。车辆在完

成本地训练后将模型参数 上传到RSU所需的通

信时间则为

TC(m) =

∣∣ωθ
m

∣∣ · pm
rm

(4)

|ωθ
m|其中， 是车辆传输模型参数的大小。

vm结合式(2)和式(4)，车辆 在1轮训练中所需

要的总时间成本可表示为

Tsum(m) = TL(m)+ TC(m) (5)

被选中参与联邦学习的车辆必须满足条件为

Tstay(m) > Tsum(m) (6)
 

2.3  本地训练

ω0
G

vm

Dm

Dm

各RSU首先从基站上下载初始化的全局模型 ，

进入其覆盖范围内的车辆 若满足式(6)，则从

RSU上下载当前最新版本的局部模型。然后通过梯

度下降方法对收集到的来自周围环境的数据集

进行训练，每训练1次视作完成1轮本地迭代，本地

迭代的次数影响了模型训练的精度。将 中的数

dj = {xj , yj} xj

yj xj

据样本记作 ，其中 是模型的输入向

量， 是 的实际标签值。本文使用随机梯度下降

法对车辆的联邦学习模型进行迭代更新。而且，为

了提高联邦学习中模型训练效率，在计算模型梯度

值时使用小批量数据样本。

vm t

ωt
Rn

k

ωk−1
m

假设车辆 在局部模型迭代到 次时加入训

练，其下载此时RSU上最新版本的局部模型 然

后在本地进行随机梯度下降。当车辆处于第 轮迭

代时，它在上一轮本地模型 的基础上利用本

地数据继续训练，本地模型更新为

ωk
m = ωk−1

m −ηm∇g(ωk−1
m ;Bm,k) (7)

ωk
m vm k ηm

vm Bm,k ∈ Dm vm k

∇g(ωk−1
m ;Bm,k)

其中， 是车辆 第 轮迭代时的本地模型，

是 的学习速率， 是 第 轮迭代时使

用的小批量数据样本。 是下降的梯

度，可表示为

∇g(ωk−1
m ;Bm,k) =

1

|Bm,k|

|Bm,k|∑
j=1

∂L(f(ωk−1
m ,xj), yj)

∂ωk−1
m

(8)

f(ωk−1
m ,xj) k

L(ωk
m)

Bm,k

其中， 表示第 轮迭代的本地模型预测

值，损失函数 表示模型的预测值与真实值之

间的差异程度，可由具体任务定义，如交叉熵损失

函数和均方误差损失函数。车辆在训练数据集为

时的损失函数可表示为

L(ωk
m) =

1

|Bm,k|

|Bm,k|∑
j = 1

L
(
f
(
ωk
m,xj

)
, yj

)
(9)

训练的目标是使本地模型损失函数最小化，即

ωk
m = argminL(ωk−1

m ) (10)

θ vm然后经过 轮随机梯度下降过程，车辆 的本

地模型更新为

ωθ
m = ωt−1

m −
θ∑

k=1

ηm∇g(ωk−1
m ;Bm,k) (11)

 

2.4  双因子更新的局部模型

与同步联邦学习不同，异步联邦学习不必等候

所有的车辆都完成本地训练轮次后才对局部模型更

新，而是一旦有车辆完成训练就立即将参数上传

RSU。由于是异步更新，车辆可能会在任意时间下

载当前时刻最新的局部模型，并利用自身数据进行

训练。每个参与训练的车辆从下载局部模型到上传

训练完成的本地模型过程中，都可能会有其他车辆

的上传操作穿插其中。 

2.4.1  陈旧因子

在异步联邦学习中，车辆在不同时刻从RSU下
载的局部模型版本可能是不同的。一般来说，下载
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vm

的模型版本越新训练的模型越好，故要记录版本号

加以区分。此外，车辆 从下载模型到利用自身

数据完成训练并将其上传至RSU的过程中，可能已

经有其它多个车辆提交了本地模型并对局部模型进

行了数次更新。车辆下载的局部模型版本以及训练

完成时局部模型的版本差，在一定程度上反映了模

型参数的陈旧情况。利用车辆下载的局部模型版本

和版本差，可以将陈旧因子定义为

sc =
b1 · ln(τ + b2)

1 + exp(t− τ − b3)
(12)

b1 b2 b3 t

τ

t− τ

其中， ,  ,  是调节参数， 是当前模型的版

本， 是车辆提出训练请求时下载的用于本地训练

的局部模型的版本， 是模型的版本差。陈旧因

子将作为一个重要的权重，调节不同车辆在时间尺

度上传的本地模型对局部模型的影响。 

2.4.2  贡献因子

有的车辆可能在同一个RSU区域内频繁提交更

新，由于数据样本变化小，后续训练出来的模型贡

献也较小，有必要降低其上传的本地模型的权重。

为此设置车辆本地模型贡献因子，贡献因子用于局

部模型更新中，淡化了车辆在同一路段频繁上传本

地模型造成局部模型无意义更新的影响，可表示为

sg =
1

1 + exp(h− c)
(13)

h

c

vm

其中， 表示该车辆在同一RSU覆盖区域进行联邦

学习训练的次数， 为调节参数，exp是以自然常数

e为底的指数函数。故可以将车辆 提交更新的综

合权重表示为

ρm = (1− β) · sc + β · sg (14)

β

Rn t

其中， 是用于调节陈旧因子和贡献因子权重的参

数。RSU只要接收到车辆上传的本地模型便对局部

模型进行一次更新，则 上局部模型的第 次更新

表示为

ωt
Rn

= (1− ρm) · ωt−1
Rn

+ ρm · ωθ
m (15)

ωt−1
Rn

Rn ωθ
m

vm θ Rn

其中， 为当前 上最新版本的局部模型，

为车辆 完成 轮本地训练提交给 的模型。

κ综上所述，RSU进行完 次本地更新后，局部

模型的损失函数可以表示为

L(ωκ
Rn

) =
1

κ∑
m=1

ρm

κ∑
m=1

ρm · L(ωθ
m)

=
1

κ∑
m=1

ρm

κ∑
m=1

ρm
|Dm|

|Dm|∑
j=1

L(f(ωθ
m,xj), yj)

(16)
 

2.5  全局聚合

κ

κ

Rn

DRn

γn

当所有RSU都对局部模型完成了 次更新后，

基站就对各RSU执行全局聚合操作，得到的全局模

型将用于下一轮的联邦学习。通常不同RSU经过

轮更新后的局部模型精度有所差异。精度高的局

部模型对全局模型的贡献应该更大，相反精度低的

局部模型则应在全局聚合时占据较小的比重以减小

影响。为了评估局部模型的精度，路侧单元 利

用自身采集到的环境数据集合 对更新所得的局

部模型进行精度评估，评估得分 表示为

γn =

|DRn |∑
j=1

1

|DRn |

(
1−

∣∣∣∣f(ωκ
Rn

,xj)− yj

yj

∣∣∣∣) (17)

t ωt
G

基于该精度评估得分，基站聚合各局部模型得

到第 轮全局模型

ωt
G =

1

N

N∑
n=1

γnω
κ
Rn

(18)

联邦学习训练的目标是使全局模型损失函数最

小化，全局模型损失函数为

L(ωt
G) =

1

N

N∑
n=1

γnL(ω
κ
Rn

) (19)

κ

综上所述，本文提出的双因子更新的双层异步

联邦学习完整流程为：在训练开始时，首先对基站

上的全局模型进行初始化，然后各RSU从基站下载

全局模型，作为初始的局部模型。对系统中的车辆

进行选择，满足驻留时间大于训练时间的车辆才可

以参加联邦学习。RSU计算车辆上传的本地模型的

陈旧因子与贡献因子，得到综合权重后对局部模型

更新。当所有RSU的局部模型都完成了 次更新，

基站就按照各局部模型评估的精度作为权重进行全

局聚合，聚合完成后的模型作为基站新一轮的全局

模型。 

3    基于DDQN的联邦学习参数优化
 

3.1  联邦学习参数优化问题

θ κ

vm

βm

βm|Dm| vm

fm

在本地模型训练和局部模型更新中，增加迭代

次数和更新次数通常可以提高模型精度，但也会增

大系统能耗，因此需要找到联邦学习参数 和 值

的最优解，以保证较低的系统能耗和训练精度损失。

将 在一个单位数据上训练模型所需的CPU周期

数记为 ，则进行1轮本地训练所需的CPU周期数

为 ；将车辆 给模型训练分配的CPU频率

记作 ，则进行1轮本地训练的能耗为

Ecmp
m =

αm

2
f2
mβm|Dm| (20)
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αm/2 vm其中， 表示车辆 计算芯片组的有效电容系数。

vm pm

rm vm

车辆 的传输功率记为 ，其数据传输速率

为 ，则 向RSU传递参数过程中的能耗为

Ecom
m =

|ωθ
m| · pm
rm

(21)

vm θ所以 完成 轮本地训练并上传到RSU的总能

耗为

Etotal
m = θ · Ecmp

m + Ecom
m (22)

κ

κ

RSU对局部模型完成了 次更新后，便将第

次更新后的局部模型上传到基站参与全局聚合。

则在一轮全局模型更新过程中，系统的总能耗为

Etotal =

N∑
n=1

κ∑
m=1

(θ · Ecmp
m + Ecom

m ) (23)

系统能耗与精度损失可以用式(24)联合表示

φ = σ · Etotal+(1−σ) · L(ωt
G) (24)

σ其中， 用以调节系统能耗与训练精度损失之间的

权重。

θ

κ

P1

问题的目标是要找到最优的本地迭代次数 值

和局部模型更新次数 值，以达到系统能耗与训练

精度的综合最优值。根据分析，可以将其建模成如

式(25)的优化问题

P1 : Q(θ, κ) = argmin φ

s.t. C1 : Tstay(m) > Tsum(m)

C2 : vm ∈ V,Rn ∈ R

C3 : θ · Ecmp
m + Ecom

m ≤ Elimit
m

C4 :

κ∑
m=1

(θ · Ecmp
m + Ecom

m ) ≤ ER

C5 :

N∑
n=1

κ∑
m=1

(θ · Ecmp
m + Ecom

m ) ≤ Emax

C6 : θ, κ,N ∈ {1, 2, ...}



(25)

vm Rn

Elimit
m

κ

ER

Emax

上述约束条件中，C1表示车辆的驻留时间要

大于完成本地训练并发送到RSU所需的预计时间；

C2表示车辆 与路侧单元 的所属集合；C3表示

车辆进行本地训练并上传到路侧单元的能耗，其不

能超过车辆自身可用资源的最大值 ；C4表示

RSU进行了 次更新时，所消耗的能量不能超过RSU
要求资源的最大值 ；C5表示完成1轮全局模型的

更新，所消耗的总能耗不能超过系统资源的最大值

；C6表示本地训练的迭代次数、RSU局部模

型更新次数及路侧单元个数都为正整数。 

3.2  MDP模型

P

{S,A, P,R}
进一步将问题 转化为马尔可夫决策过程(Markov

Decision Process, MDP)，即 ，这4个元

组分别表示状态空间、动作空间、状态转移概率和

奖励函数。将t时刻系统的状态定义为

st = (Et, Tt, F (wt)) ∈ S (26)

Et Tt

F (wt)

其中， 表示完成当前轮的总能耗， 表示完成当

前轮的总时延， 表示该轮全局模型的损失函数。

A

t at = (θ, κ) ∈ A

π(a|s) π(at|st) ∈ [0, 1] st

at = (θ, κ)

动作空间 为训练参数的取值集合，利用强化

学习得出最优的本地迭代次数和RSU局部模型更新

次数，即在 时刻的动作 ；策略以概

率分布 表示， 表示在状态 下

采取动作 的概率。

rt当动作被应用后，Agent会从环境中获得奖励 ，

可以根据联邦学习训练精度的损失与能耗构建奖励

函数来评估学习策略的好坏。具体的奖励函数为

rt = −
(
λ · Et + (1− λ) · F (wt)− F (w∗)

F (w∗)

)
(27)

λ

F (w∗)

其中， 用以调节系统能耗与训练精度损失之间的

权重， 为目标损失值。 

3.3  基于DDQN的参数优化方法

Q

Q

深度Q网络(Deep Q Network, DQN)算法是深

度强化学习中处理离散动作空间的一种常用的方

法，但其容易产生过度估计问题。为解决这一问题，

DDQN算法应运而生，其整体结构与DQN算法大

致相同，只不过在目标 值对应动作的选择和目标

值计算时有所差异。

Q

Q

Q

Q

DDQN算法有两个结构相同的 网络，其中

Target  网络是每经过一定回合才进行更新，更新

的方式是将 网络的参数复制过去。在DQN算法

中，其目标 值进行计算的方法为

yt+1 = rt + γQ(st+1, at+1) (28)

Q

Q

Q Q

Q

而DDQN中，是先选择出最大 值对应的动

作，然后将该动作输入Target  网络，找到对应的

Target  网络的输出，即目标 值。动作的选择与

Target  网络的输出为

at+1 = argmax
a

Q(st+1, a) (29)

yt+1 = rt + γQTarget(st+1, at+1) (30)

Q(st, at) yt+1

Q

h

Q

然后，以 作为网络的预测值，以

作为实际值，通过误差反向传播进行 网络的更

新。如果每次从经验回放池中随机取出 个样本进

行训练，则DDQN中 网络的训练损失函数为

loss =
1

h

h∑
i=1

(yt+1 −QTarget(st+1, at+1))
2

(31)

图2为基于DDQN的联邦学习参数优化算法流

程图，算法1则是其伪代码。首先初始化联邦学习
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P1 P2

h Q

Q H

Q

状态，得到足够的训练样本(1～7行)。当样本数达

到 后以 为频率进行DDQN训练，每次从经验

回放池采样 个样本将误差反向传播更新 网络参

数(8～10行)。Target  网络的参数每隔 步从

网络复制，并且每次迭代随机探索率都会衰减

(11～17行)。 

4    仿真分析

本文采用Python3.8实现仿真环境，依靠Pyt-
orch 1.11.0深度学习框架，并使用MNIST[15]数据集

来模拟交通图像识别的任务场景。针对该图像识别

问题，在训练中使用卷积神经网络作为训练模型，

该模型包括两个卷积层、两个最大池化层和两个全

连接层。

基于DDQN的联邦学习参数优化过程包含离线

阶段和在线阶段。离线阶段，利用云服务器先训练

一个通用的DDQN模型，获得初始策略网络；在线

阶段，将离线阶段生成的策略网络部署到基站作为

初始策略，然后使用实时的数据在线确定每轮的两

个训练参数。将预训练的模型部署到基站作为初始

DDQN策略，而不是从零开始训练，避免了重复大

批量计算，加速收敛。另外，DDQN的训练周期可

以根据环境变化指标动态调整，稳定时扩大周期，

剧变时缩短周期，这可以在很大程度上减少引入强

化学习带来的额外计算开销与能耗。

ε ε

图3是DDQN与DQN训练的奖励，图4为训练

损失，训练的奖励是由联邦学习的精度与完成该轮

联邦学习的能耗决定的。在进行强化学习时，为了

获得足够数量的样本，需要不断初始化状态并依据

-greedy策略选择动作，本文设定初始的 为1，每

轮迭代都会乘以0.99的衰减率。在训练前期，强化

学习的动作以随机动作为主，当进行了足够数量的

 

 
图 2 DDQN算法流程图

 

　算法1 基于DDQN的联邦学习参数优化算法

T A γ ε

decay Q Q Q Q′

h Q H

P1 P2

　输入：迭代轮数 ，动作集 ，衰减因子 ，探索率 ，探索衰

　减 ，当前 网络 ，Target  网络 ，批量梯度下降的样

　本数 ，Target  网络参数更新频率 ，神经网络开始训练时系

　统当前轮次为 ，神经网络训练的频率为

a = (θ, κ)　输出：最优动作

Q Q　(1) 初始化当前 网络与Target  网络，将经验回放池

　　  Memory清空。

T　(2) 　for epoch=1 to   do

　(3) 初始化双层异步联邦学习的状态s

s Q Q Q

ε a = (θ, κ)

　(4) 将 输入 网络，得到 网络所有动作对应的 值输出，并

　　  利用 -贪婪策略选出动作

θ κ

st+1 rt

　(5) 根据动作更新联邦学习参数 和 并进行训练，得到新的状态

　　   和奖励

{st, at.rt, st+1}　(6) 将 存入经验回放池

st = st+1　(7) 令

epoch > P1 && epoch % P2 == 0　(8) 　if 

h Q yt+1

loss =
1

h

h∑
i=1

(yt+1 −QTarget(st+1, at+1))
2

Q

　(9) 从经验回放池中采样 个样本，并计算Target  的值

　(10) 将误差 反向传

　　　播以更新 网络参数
epoch % H == 0　(11)   if   

Q Q　(12) 将 网络参数复制给Target  网络

　(13)   end if

　(14)   end if

epoch = epoch+ 1　(15) 

ε = ε · decay　(16) 

　(17) end for

 

 
图 3 强化学习的训练奖励

 

 
图 4 强化学习的训练损失
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Q

θ κ

探索之后，Agent倾向于选择最大 值对应的动作。

图3中蓝色波形为DDQN奖励值的变化，橙色波形

为DQN奖励值的变化，在训练前期两条曲线的值

都较低且有较大波动，此时强化学习还没有进行足

够的探索。随着训练轮次的增加，神经网络逐渐学

习到好的策略此时奖励值迅速上升并趋于收敛，这

表明强化学习已经通过大量的训练得到最优策略并

根据该策略选择出最优动作— 和 。通过比较我

们可以看到，DDQN算法的收敛速度比DQN算法

要快，波动也更小。根据上述基于DDQN的联邦学

习参数的优化结果，得到最优的车辆本地训练次数

为2，局部模型更新次数为10。为车辆随机分配的

样本量区间为[600,1 200]，每个车辆随机设置更新

延迟时间1～5 s。
M

N

N

图5对车辆总数 分别为30, 50和80、以及相

应RSU数量 为5和10的情况下对训练精度的影响

进行了分析。由图5可知，随着车辆总数的增加，

模型的精度也呈现上升趋势。这是因为随着车辆总

数的增加，高质量节点用于训练的数量也相应增

加。此外，增加路侧单元数量 对精度有所改善，

其影响相对更加显著。这是因为增加RSU数量会提

高参与全局数据聚合的局部模型样本数量，从而更

有利于模型训练以提高精度。

N = 5选择RSU数量 ，当全局模型的迭代次数

达到15轮时，每个RSU上的局部模型进行了150次
更新。从图6可以看出，随着训练的进行这5个RSU
局部模型的精度迅速上升，但由于不同RSU覆盖范

围内参与训练的车辆资源异构，所以它们的精度曲

线表现出一定的差异，但总体趋势相同。这5个RSU
上的局部模型经过150轮更新后基本达到稳定，识

别精度在90%左右。

为了验证本文改进算法的有效性，本文将同步

联邦学习算法(Synchronous Federated Learning,
SFL)、自适应异步联邦学习算法(Adaptive Asyn-
chronous Federated Learning, AAFL)与本文所改

进的双因子更新的异步联邦学习算法TTAFL比较。

α = 0.01

由图7可以看出，SFL算法在训练前期时，训练精

度上升速度比异步算法慢，但收敛后的准确率比

AAFL算法略高。而本文提出的TTAFL算法既能

保持较高的收敛速度，又能达到更高的准确率，且

从不同学习率下的训练精度可以看出， 时

具有更好的表现。

此外，为了验证车辆选择策略的有效性，统计了

SFL算法和TTAFL算法分别在随机车辆选择策略

和本文提出的考虑驻留时间的车辆选择策略下的系

统能耗与时延，如图8所示。本文考虑驻留时间的

车辆选择方案可以在一定程度上减小系统能耗与时

延，这是因为与随机车辆选择方案相比，其减少了

车辆驶出当前RSU时，车辆在服务器间切换及模型

 

 
图 5 不同车辆总数及路侧单元数对精度的影响

 

 
图 6 各RSU局部模型精度

 

 
图 7 训练精度对比

 

 
图 8 基于不同选择策略的能耗与时延分析
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传输产生的能耗与时延。并且在收敛到相同准确率

时，TTAFL算法比SFL算法的训练时延减少了45.5%。 

5    结论

本文设计并构建了一个车联网中的双层异步联

邦学习框架，综合考虑到版本差与训练次数提出了

双因子更新的方法。考虑车辆在当前RSU的驻留时

间对参与训练的车辆进行选择，避免了训练过程中

服务器间切换带来的困扰。此外，本文使用DDQN
算法优化联邦学习过程中的本地迭代次数和局部模

型更新次数，在时延和资源约束下，有效提高了训

练效率，减小了资源消耗与精度损失。仿真结果表

明，所提双层异步算法比传统算法具有更快的收敛

速度与精度，在车联网的异构环境下具有较好的性

能和应用前景。
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