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摘　 要：随着 ５Ｇ 无线通信技术和物联网技术的发展，海量通信终端设备连接及受限的频谱资源等问

题给高速率大容量无线通信带来了严峻挑战。 智能反射面通信技术作为一种新兴的无线通信技术以

其无源、低成本的特点吸引了人们广泛的关注。 提出了一种新的优化算法，将深度学习技术与智能反

射面相结合，通过训练神经网络建立信道状态信息与智能反射面的最优反射系数矩阵之间的映射关

系，在保护物联网数据隐私的同时，实现智能反射面的实时重配置进而提升接收端的用户通信速率。
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　 　 第五代移动通信技术（５ｔｈ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，５Ｇ） ［１］ 的

发展为物联网的规模化部署提供了技术支撑，在物

联网时代，海量通信设备的高速无线连接需求与有

限的频谱资源之间产生了矛盾［２］。 在通信带宽的

限制下，从本质上提高通信速率的方法是提高接收

端的信噪比（ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）。 传统上，提
高信噪比的方法有：提高信号的发送功率、中继通信

和分集接收等。 但是在部署海量物联网设备的场景

下，传统的方法已经无法满足高速无线通信的需求。
主要原因是物联网设备一般采用电池供电，而且由

于设备众多，部署之后不能频繁维护，设备也不能具

有太高的复杂度，否则会造成部署和运行成本的急

剧上升。 因此，物联网设备的功耗和设备复杂度受

到严格限制，传统技术手段在物联网设备的应用上

遭遇了瓶颈。
事实上，接收端的信噪比是信号发送功率、传输

损耗和干扰噪声共同作用的结果。 近年来，随着元

材料和元表面等相关研究的进一步发展，研究人员

开始另辟蹊径，从传输损耗下手，通过改善无线传输

环境来提高接收端的信噪比，于是智能反射面（ ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ， ＩＲＳ） ［３］ 技术应运而生。
ＩＲＳ 技术通过软件编程智能地配置集成在平面上的

大量无源反射元件，达到改善无线传播环境，提高无

线通信系统性能的目的。 ＩＲＳ 在形式上类似于中

继，但不需要对信号进行处理和二次发送，因此相对

于传统的中继具有无时延、低成本、低功耗、易部署

等特点。 鉴于 ＩＲＳ 的大量优点，ＩＲＳ 被广泛应用于

各类通信系统中［４⁃１０］，ＩＲＳ 辅助的无线通信技术正

在成为 ５Ｇ 乃至 ６Ｇ 的重要技术之一［１１］。
在大数据时代，用户隐私泄露问题也日益受到

重视，保护用户隐私已经成为通信系统设计过程中

不可忽视的要求之一。 因此，本文针对物联网和大

数据时代海量设备高速无线连接和用户隐私保护的

需求，提出了一种基于深度学习和联邦学习的自适

应 ＩＲＳ 反射系数配置算法，使系统能够依据信道状

态信息实时对 ＩＲＳ 进行最优配置。 该算法还能够依

据不同用户对通信质量的差异化需求，智能地进行

ＩＲＳ 反射系数的全局配置，实现对高优先级用户的

服务质量保障。

１　 ＩＲＳ 辅助的无线通信

１．１　 ＩＲＳ 的工作原理

ＩＲＳ 的基本工作原理如图 １ 所示，当用户受到

障碍物阻挡，无法与基站进行有效通信时，可以通过

部署 ＩＲＳ 来建立可靠的反射链路，用户接收到的信

号由 ＩＲＳ 所有反射单元的反射信号所合成。 只要
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ＩＲＳ 中的每个反射单元按特定的角度反射基站的信

号，用户接收到的合成信号就能够具有较高的质量。

图 １　 ＩＲＳ 的基本工作原理

ＩＲＳ 的配置主要有以下 ２ 类思路：①首先测量

信道状信息，然后从数学上计算出 ＩＲＳ 各个反射单

元的最优反射角度；②事先设计好 ＩＲＳ 的配置码本，
通过遍历的方式来查找最优的配置。 以文献［１２］
为代表的第一类方案虽然能实现精确的 ＩＲＳ 配置，
但随着反射单元数量的增加，运算的复杂度都会提

升，而且运算时间的增加导致信道状态信息已经发

生较大变化，计算得出的 ＩＲＳ 配置与当前真实信道

状态信息的匹配度将会下降。 而且为了测量每一块

ＩＲＳ 反射单元的信道状态信息，需要集成信道感知

器件，从而导致设备复杂度和成本的提升。 为了解

决该问题，第二类方案事先设计好 ＩＲＳ 的配置码本，
然后通过遍历的方式得到不同信道状态信息下最优

的码本，在得到多组信道状态信息和最佳配置码本

的数据后，利用深度学习的方式建立信道状态信息

和最佳码本之间的映射关系，从而实现给定任意信

道状态信息时均能快速配置 ＩＲＳ 的目的。
注意到 ＩＲＳ 反射单元的距离较近且布局具有规

律性，因此相邻反射单元之间的信道状态信息也将

接近，文献［１３］通过利用相邻反射单元之间信道状

态信息的相关性，仅对部分反射单元的信道状态信

息进行采样，从而在保证 ＩＲＳ 性能的同时，减小获取

信道状态信息的成本。 进一步地，文献［１３］通过遍

历码本得到最优的反射系数矩阵，在获取足够的采

样信道状态信息与对应的最优反射系数矩阵之后，
利用该数据集对多层感知机进行训练，最终建立采

样信道状态信息与最优反射系数的映射关系。
１．２　 多用户场景下的 ＩＲＳ 配置

在如图 ２ 所示的多用户场景下，如果需要对

ＩＲＳ 进行配置以使得所有用户的信号质量都有提

升，则需要对 ＩＲＳ 进行全局最优配置。 通过采样信

道状态信息、遍历码本然后训练深度神经网络的方

法，可以实现 ＩＲＳ 的全局最优配置。 但传统上，该方

法需要将用户测量的数据全部反馈给中心服务器，
这种中心式机器学习的机制存在 ３ 个问题：①大量

的本地用户将大规模的数据集传输至中心服务器，
对传输带宽的要求极高，无线链路的不稳定性可能

会导致数据传输失败；②多个用户传输数据产生的

时延不同，时延最大的用户会对系统造成决定性的

影响，而且处理更多用户的数据也会带来更高的运

算时延；③数据集里的信道状态信息与用户的位置

信息具有很高的相关性，因此中心式机器学习所传

输的数据可能会带来用户隐私泄露的风险。

图 ２　 服务多用户的 ＩＲＳ

为了解决中心式机器学习所存在的安全隐患，
可以采用联邦学习（ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＦＬ）的方式，
将用户采集的数据直接在本地进行训练，然后将用

户训练得到的神经网络参数在中心服务器上进行聚

合［１４］。 由于用户只传输训练后的神经网络参数，用
户的隐私信息得到了保护，同时，神经网络参数传输

所需的数据量与原始数据相比微乎其微，网络开销

和传输时延得到了有效的降低。
１．３　 差异化用户服务质量保障

在传统的联邦学习中，用户本地训练的目标为

最大化自己的通信速率，而在中心服务器在聚合时，
则直接对所有用户的神经网络参数进行平均，即所

有用户具有同等重要性。 但在实际场景中，不同用

户的服务可能存在不同的紧迫性，因此不同的用户

具有不同的服务优先级，网络的全局配置需要优先

考虑服务质量要求高的用户。 基于上述实际场景需

求，本文对联邦学习的聚合算法进行改进，以确保网

络的全局优化向优先级高的用户倾斜。 加权联邦学

习算法的核心思想是：对于通信质量要求较高的用

户，中心聚合时提高其参数的权重，从而使系统在更

新全局参数时，能够更多地采用高优先级用户的参

·５５４·
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数，在结果上将表现为把速率更多地分配给优先级

较高的用户。

２　 ＩＲＳ 辅助通信分析建模

２．１　 系统模型

本文的研究场景为一个发射机通过一个 ＩＲＳ 与

特定区域内的 Ｋ 个用户进行无线数据传输，其中发

射机与接收机均配备单天线，ＩＲＳ 的单元数为 Ｎ，其
中发射机可以是基站、接入点或用户设备。 另外，复
用方式采用正交频分复用 （ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，ＯＦＤＭ），其中，子载波的数量

为 Ｍ。 因此，从发射机到 ＩＲＳ 的信道为 ＨＴ，ｍ，第 ｋ 个

接收机到 ＩＲＳ 在第 ｍ 个子载波上的信道为 ｈｋ
Ｒ，ｍ，其

中 ｍ ＝ １，２，…，Ｍ，ｋ ＝ １，２，…，Ｋ。 设发射机与接收

机之间的视距链路（ｌｉｎｅ ｏｆ ｓｉｇｈｔ，ＬｏＳ） 被障碍物阻

挡，第 ｋ 个接收机处的接受信号可以表示为

ｙｋ
ｍ ＝ （（ｈｋ

Ｒ，ｍ） ＴΦｋ
ｍＨＴ，ｍ）ｘｋ

ｍ ＋ ωｋ
ｍ （１）

式中， Φｋ
ｍ 是 ＩＲＳ 的反射系数矩阵，它是一个对角矩

阵，即Φｋ
ｍ ＝ ｄｉａｇ［ψ １，ψ ２，…，ψＮ］，描述了 ＩＲＳ的每个

反射单元对入射波的相移作用。 具体的，ψ ｎ ＝ ｅ ｊθｎ，
其中 ｎ ＝ １，２，…，Ｎ，θ ｎ ∈ ［０，２π］。 此外，由于射频

电路使移相器工作在模拟域，因此有Φｋ
１ ＝Φｋ

２ ＝… ＝
Φｋ

Ｍ ＝ Φｋ。 ｘｋ
ｍ 为在第 ｍ 个子载波上对第 ｋ 个接收机

的发射信号，发射信号的功率满足 ‖ｘｋ
ｍ ‖２ ＝ Ｐ

Ｍ
，其

中 Ｐ代表总发射功率。 另外，ω ｋ
ｍ 代表第ｍ个子载波

上在第 ｋ 个接收机处产生的噪声，设 ω ｋ
ｍ 为加性高斯

白噪声且服从分布 ω ｋ
ｍ ～ ＣＮ（０，σ ２

ｍ），其中 σ ２
ｍ 为噪

声功率。
２．２　 信道模型

对于信道 ＨＴ，ｍ 和 ｈｋ
Ｒ，ｍ ，采用的信道模型为宽带

几何信道模型

ＨＴ，ｍ ＝ ∑
Ｄ

ｄ ＝ ０
ＨＴ，ｄｅ

－ｊ２πｍＭ ｄ （２）

ｈｋ
Ｒ，ｍ ＝ ∑

Ｄ

ｄ ＝ ０
ｈｋ
Ｒ，ｄ ｅ －ｊ２πｍＭ ｄ （３）

　 　 以接收机到 ＩＲＳ 的信道 ｈｋ
Ｒ，ｍ 为例，有

ｈｋ
Ｒ，ｄ ＝ Ｎ

ρ ∑
Ｌ

ｌ ＝ １
γｌｐ（ｄＴ － η）ａ（θｌ，ϕｌ） （４）

式中： Ｄ 和 Ｔ 分别代表循环前缀长度和采样时间；ｐ
代表脉冲成型函数；ａ（θ ｌ，ϕｌ） 代表 ＩＲＳ对第 ｌ径的入

射波的阵列响应，其中 θ ｌ 和 ϕｌ 分别是第 ｌ 径入射波

与 ＩＲＳ各个单元到达角的方位角和仰角；γ ｌ 是第 ｌ径
的路径增益系数；ρ 和 η 分别代表路径损耗和时

延。

３　 自适应 ＩＲＳ 反射系数最优化配置

ＩＲＳ 辅助的多用户无线下行链路通信场景中的

速率优化问题可以等效于信道状态信息和 ＩＲＳ 的反

射系数矩阵的最优匹配问题，因此为了实现 ＩＲＳ 辅

助无线通信系统中的下行可达速率最大化，需要建

立接收机的真实信道状态信息与 ＩＲＳ 的最优反射系

数矩阵之间的匹配关系，本文将采用码本搜索的方

法构建神经网络的输入与输出数据集。
３．１　 信道状态信息采样

设 ＩＲＳ 上具备信道感知能力的激活单元数为

Ｎ^，且满足 Ｎ^≪ Ｎ。 激活单元可以在 ２ 种工作模式下

进行切换，即常规的反射功能和信道感知功能。 将

公式（１） 改写为级联信道的表达，即
ｙｋ
ｍ ＝ （ｈｋ

Ｒ，ｍ 􀳱 ＨＴ，ｍ） Ｔφｋｘｋ
ｍ ＋ ωｋ

ｍ （５）
式中： （􀳱 ） 代表矩阵的哈达玛积；φｋ 为反射系数矩

阵的向量表达形式，即存在关系式 Φｋ ＝ ｄｉａｇ（φｋ），
由于只有部分反射单元具备信道感知能力，因此所

估计的信道是完整信道状态信息的一部分，设信道

选择矩阵为Ｇ，且有Ｇ ＝ ［Ｉ］ Ｎ^，即Ｇ的前 Ｎ^行 Ｎ^列构

成一个单位阵，后（Ｎ － Ｎ^） 列均为零向量。 设接收

机到 ＩＲＳ 与发射机到 ＩＲＳ 的采样信道分别为 􀭹ｈｋ
Ｒ，ｍ和

􀭾ＨＴ，ｍ，则
􀭹ｈｋ

Ｒ，ｍ ＝ 􀭵ｈｋ
Ｒ，ｍ ＋ ｎｋ

ｍ （６）
􀭾ＨＴ，ｍ ＝ 􀭺ＨＴ，ｍ ＋ ｎｍ （７）

式中： ｎｋ
ｍ 和 ｎｍ 分别是 ＩＲＳ 的激活单元在进行信道

估计时产生的噪声向量，服从复高斯随机分布；􀭵ｈｋ
Ｒ，ｍ

和􀭺ＨＴ，ｍ 分别是发射机和接收机到 ＩＲＳ的采样信道向

量，即完整信道向量经选择矩阵 Ｇ 选择后的结果
􀭵ｈｋ

Ｒ，ｍ ＝ Ｇｈｋ
Ｒ，ｍ （８）

􀭺ＨＴ，ｍ ＝ ＧＨＴ，ｍ （９）
　 　 因此，第 ｋ 个接收机在第 ｍ 个子载波上估计的

采样级联信道向量为􀭹ｈｋ
ｍ ＝􀭹ｈｋ

Ｒ，ｍ 􀳱 􀭾ＨＴ，ｍ，则对第 ｋ 个接

收机估计的总采样级联信道为
􀭹ｈｋ

ｍ ＝ Ｖ（［􀭹ｈｋ
１，􀭹ｈｋ

２，…，􀭹ｈｋ
Ｍ］） （１０）

式中， Ｖ代表向量操作。 因此，对每个接收机做多次

区域内不同位置的信道采样与估计，可以得到一个

·６５４·



第 ２ 期 李苗钰，等：一种面向物联网的智能反射面通信系统优化方法

接收机的多组不同位置估计的采样级联信道，设采

样次数为 ξ，则对于接收机 ｋ，拥有的采样级联信道

状态信息为 􀭹ｈｋ１，􀭹ｈｋ２，…，􀭹ｈｋξ。
３．２　 最优码本搜索

测量得到采样的级联信道信息作为神经网络的

输入之后，需要确定对应的最优输出。 根据公式

（５） 和香农定理［１５］，接收机 ｋ 处的可实现通信速

率为

Ｒｋ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
ｌｏｇ２（１ ＋ ｒ ｜ （ｈｋ

Ｒ，ｍ 􀳱 ＨＴ，ｍ） Ｔφｋ ｜ ２）

（１１）

式中， ｒ ＝ Ｐ
Ｍσ ２

ｍ

代表发射信号的信噪比，当级联信道

确定时，为了使通信速率最大化，需要选取最优的

ＩＲＳ 反射系数向量 φ

( ｋ。 本文采用基于遍历码本的方

法来获取最优的反射系数向量，即
φ

( ｋ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
φｋ∈Ｏ

Ｒｋ（φｋ） （１２）

式中， Ｏ为预定义的码本。 根据公式（１２） 在码本中

经过遍历搜索得到最优的反射系数向量，则在最优

反射系数向量下的最优平均可实现通信速率为

Ｒ

(

ｋ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
ｌｏｇ２（１ ＋ ｒ ｜ （ｈｋ

Ｒ，ｍ 􀳱 ＨＴ，ｍ） Ｔφ

( ｋ ｜ ２）

（１３）
　 　 因此，对于接收机 ｋ，根据采样得到的级联信道

状态信息 􀭹ｈｋ１，􀭹ｈｋ２，…，􀭹ｈｋξ，分别执行基于码本 Ｏ 的遍

历搜索过程，再根据公式（１３） 就可以得到相应的最

优速率为 Ｒ

(

ｋ１，Ｒ

(

ｋ２，…，Ｒ

(

ｋξ。 把对应的采样级联信道

与最优速率结合，就可以得到接收机 ｋ 的本地数据

集

Ｓｋ ＝ ［（􀭹ｈｋ１，Ｒ

(

ｋ１），（􀭹ｈｋ２，Ｒ

(

ｋ２），…，（􀭹ｈｋξ，Ｒ

(

ｋξ）］
（１４）

３．３　 神经网络训练

传统的神经网络训练大量采用中心式机器学习

的方式，该方式要求所有的接收机将数据集上传至

中心服务器，这不仅会消耗大量的通信资源、导致计

算压力集中至中心服务器，而且还将造成训练结果

出现较大的延迟。 训练结果的延迟由两方面造成，
一方面服务器需要等待接收完成所有用户的数据

集，另一方面训练数据量的增加也导致训练时间的

增长。 通过采用联邦学习的训练方式，则能解决上

述若干问题。
注意到参与联邦学习的每个用户都采用本地数

据集进行训练，而本地数据集则是由该用户的接收

机采样得到的信道状态信息所生成的，因此训练结

果对于该用户来说是最优的。 如果对所有用户的训

练结果进行算术平均，则会在物理上对所有用户进

行资源分配。 考虑到物联网中存在种类繁多的设

备，不同的设备有不同的网络质量保障需求，所以需

要在平均训练结果时设定不同的权重，从而实现用

户资源分配的倾斜。
基于上述讨论，本文使用加权联邦学习的方法

训练神经网络，通过建立采样级联信道信息与 ＩＲＳ
最优反射系数矩阵之间的映射模型，获取面向 ＩＲＳ
辅助的多用户无线下行链路通信场景中的最优速率

策略。
在训练之前需要确定神经网络的结构，本文选

择多层感知机作为基本的神经网络结构，层数为 ６，
连接方式均为全连接，输入层的维度等于采样级联

信道向量的维度，即 ＮＭ，输出层的维度等于平均可

实现通信速率标量的维度，即 １。 激活函数为修正

线性单元（ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ），损失函数为

均方误差函数（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），梯度

更新 规 则 为 随 机 梯 度 下 降 （ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），其中接收机 ｋ 第 ｉ 次训练的损失函

数为

Ｌｋ
ｉ ＝ ‖φｋ

ｉ － φ

( ｋ‖ （１５）
　 　 之后需要开始联邦学习的训练，训练过程主要

分为 ２ 个部分，即本地训练和中心聚合。 所有参与

联邦学习的设备根据自己的本地数据集训练出本地

模型，然后通过无线链路将本地模型参数上传至中

心服务器进行聚合得到全局模型参数，最后将全局

模型参数下载至每一个本地设备上作为下一轮本地

训练的初始参数，重复以上过程，直至全局模型收

敛，最终得到最优的全局模型。
在本文的场景中，所有参与通信的接收机作为

本地设备，与 ＩＲＳ 相连的处理器作为中心服务器。
设训练的总轮数为 ｉ，对于第 ｉ 轮训练，首先所有的

本地设备 ｋ，根据最优码本搜索得到的本地数据集

Ｓｋ 进行训练得到本地模型参数 Ｗｋ
ｉ 。 接着所有的本

地设备将本地模型参数通过无线链路上传至中心服

务器按照（１６） 式聚合得到第 ｉ 轮的全局模型

Ｗｉ ＋１ ＝
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｑｋＷｋ

ｉ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｑｋ

（１６）
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式中， ｑｋ 为不同优先级用户对应的权重。 最后每个

参与训练的设备将 Ｗｉ ＋１ 下载至本地作为下一轮训

练的初始参数，重复以上 ３ 个过程至全局模型收敛，
得到最优的全局模型 Ｗｏｐｔ。

在进行联邦学习的推理时，连接 ＩＲＳ 的处理器

加载经上述步骤训练得出的最优模型 Ｗｏｐｔ 实现对

ＩＲＳ 的实时控制。 主要步骤如下：对于接收机 ｋ，利
用 ＩＲＳ的激活单元估计其当前位置上的级联信道􀭹ｈｋ

作为模型Ｗｏｐｔ 的输入并进行神经网络的向前传播得

到输出，即最优可达速率 Ｒ

(

ｋ，然后再根据公式（１２）
推导出此时的最优反射系数向量 φ

( ｋ 进行 ＩＲＳ 的实

时配置。
由于本地用户训练得到的结果为神经网络的模

型参数，神经网络模型参数与系统最高速率之间的

关系难以直接确定，因此联邦学习权重与最高速率

的定量关系也超出了本文的研究范围，本文仅通过

仿真实验对权重设置进行定性分析。

４　 仿真实验

４．１　 仿真场景配置

为了验证本文提出的算法的有效性，本节采用

开源的真实世界数据集 ＤｅｅｐＭＩＭＯ［１６］ 进行仿真，
ＤｅｅｐＭＩＭＯ 采用射线追踪方法对一条十字形街区内

各个地点由位置、建筑环境等因素产生的综合信道

响应进行了记录。
本文采用其中的“Ｏ１”射线追踪场景来产生仿

真信道，仿真场景如图 ３ 所示。

图 ３　 仿真场景配置

“Ｏ１”场景中的基站 ７ 被设置为 ＩＲＳ，发射机的

位置在（１ ８５０，９０），接收机网格从 Ｒ２００１ 至 Ｒ２３００，

共有 ５４ ３００ 个接收点，其中每一行包含 １８１ 个点。
在仿真中，接收机网格划分为 ５ 个区域，即 Ｕ１，Ｕ２，
…，Ｕ５，接收机数量 Ｋ＝ ５。 因此，每个区域内包含的

接收点为单个接收机的信道估计次数， 即 ξ ＝
１０ ８６０，其中 ８０％和 ２０％被分别划分为训练集与测

试集。
在仿真中，ＩＲＳ 的单元数量为 Ｎ＝ ５７６，行数和列

数均为 ２４，工作频率为 ２８ ＧＨｚ，基带为 １００ ＭＨｚ 的

ＯＦＤＭ 信道，子载波数量为 Ｍ ＝ ５１２，但是为了降低

神经网络结构的复杂度，只选取前 ６４ 个子载波来构

建本地数据集，即 ＭＦＬ ＝ ６４。 此外，发射机和接收机

均配有单个增益为 ５ ｄＢｉ 的天线。 在算法对比设置

方面，所对比的传统算法采用的神经网络和本文所

提出的加权联邦学习的多层感知机结构保持完全

一致。
４．２　 仿真结果

依据上述仿真场景配置所获得的仿真结果如图

４ 至 ８ 所示。 其中图 ４ 的结果用于验证算法的收敛

性，图 ５ 至 ８ 的结果用于分析权重设置对不同用户

网络性能的影响。

图 ４　 ｑ１ ＝ ０．６，其余权重均为 ０．２ 时的损失函数

从图 ４ 中可以看出，加权联邦学习的损失函数

略大于等权联邦学习，原因是加权联邦学习使得优

先级较低的用户分配到的速率比等权联邦学习更

低，因此训练得到的配置与本地最优配置有更大的

差异，最终导致损失函数增大。 由于多用户场景下

无法保证 ＩＲＳ 的反射系数配置对于所有用户都是最

优的，因此一般情况下损失函数都将大于零。 此外，
随着迭代次数的增加，损失函数将维持在一个恒定

的值附近，说明训练结果达到收敛。
图 ５ 比较了加权联邦学习和等权联邦学习下用

户 Ｕ１和用户 Ｕ５可达速率，其中用户 Ｕ１具有更高的

权值（优先级）。 显然，在加权联邦学习下，用户 Ｕ１

·８５４·
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可以达到更高的传输速率，仿真结果证明了加权联

邦学习可以使系统分配更多的速率给优先级较高的

用户，从而有效保障高优先级用户的服务质量。
与图 ５ 相比，图 ６ 中除用户 Ｕ１之外的所有用户

均提高了权重，因此可以看到系统减少了对用户 Ｕ１

的速率分配，而用户 Ｕ５ 的可达速率则有一定的

提升。

图 ５　 ｑ１ ＝ ０．６，其余权重均为 ０．２ 时　 　 图 ６　 ｑ１ ＝ ０．６，其余权重均为 ０．４ 时　 　 　 图 ７　 ｑ１ ＝ ０．８，其余权重均为 ０．４ 时

的可达速率 的可达速率 的可达速率

　 　 从图 ６ 到图 ７，用户 Ｕ１的权重从０．６提高到 ０．８，
从而导致其他用户的可达速率有所下降，以此为代

价，用户 Ｕ１的可达速率则有所增加。 此外，通过比

较图 ５ 和图 ７ 的结果，可以发现在 ２ 个场景中，用户

Ｕ１ 的权重均比其他用户高出 ０．４，然而图 ７ 中用户

Ｕ１的可达速率低于图 ５ 中的速率。 注意到图 ５ 中用

户 Ｕ１ 权重为其他用户权重的 ３ 倍，而图 ７ 中为 ２
倍，因此说明用户权重配置的比例关系比权重的绝

对差值更能影响系统对可达速率的分配。

图 ８　 ｑ１ ＝ ｑ２ ＝ ０．８，其余权重均为 ０．４ 时的可达速率

图 ８ 则将用户 Ｕ１ 和用户 Ｕ２ 的权重均设置为

０．８，通过与图 ７ 对比，可以发现用户 Ｕ１和用户 Ｕ５的

可达速率均有所下降，因为用户 Ｕ２权重的提高导致

系统将用户 Ｕ１ 和用户 Ｕ５ 的部分资源分配给了用

户 Ｕ２。

图 ５ 至 ８ 的仿真结果有效地证明了加权联邦学

习具有对高优先级用户服务质量保障的能力，同时

还说明了权重配置变化对用户可达速率的影响，即：
提高某个用户的权重，将牺牲其他用户的部分资源

来提升该用户的可达速率，反之亦然。

５　 结　 论

本文基于物联网时代海量设备对高速无线通信

和用户隐私保护的需求，提出了一种基于深度学习

和加权联邦学习的 ＩＲＳ 反射系数自适应配置算法。
该算法首先利用部分具有信道测量功能的反射单元

进行信道状态信息采样，然后通过遍历码本的方式

查找最优 ＩＲＳ 反射系数矩阵，并将采样信道状态信

息和最优 ＩＲＳ 反射系数矩阵的组合纳入训练数据集

里。 之后每个接收设备利用训练数据集对神经网络

进行本地训练，建立采样信道状态信息和最优 ＩＲＳ
反射系数矩阵的映射关系，再将训练后的神经网络

参数上传到中心服务器。 中心服务器根据每个用户

对通信质量的需求程度来确定用户的优先级，在对

神经网络参数进行聚合时，高优先级用户的神经网

络参数会具有更高的权重。 最后，本文利用真实世

界测量的数据集进行了仿真实验，仿真结果验证了

本文所提出的加权联邦学习算法能够保障高优先级

用户的服务质量。

·９５４·
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