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基于分层联邦学习的无人机小基站RAN切片方法

殷 珉，沈 航，王天荆，白光伟
（南京工业大学计算机与信息工程学院，江苏南京 210000）

摘　要：　针对多架无人机共同为地面用户提供差异化服务的场景，本文提出一种基于分层联邦学习的动态

RAN（Radio Access Network）切片框架，目的是提升切片性能隔离效果、减少协同训练过程的通信代价 . 考虑到无人机

动态部署和数据不足等特点，本文通过数据增广促进本地模型训练 . 为了使得距离地面基站较远的无人机有更多机

会参与联邦学习并降低通信代价，本文根据位置和数据分布信息设计支持边缘模型聚合的无人机分簇策略 . 在此基

础上，本文探索基于注意力机制的边缘和全局模型聚合方案，以增强全局模型的泛化能力 . 仿真结果表明，与联邦平

均和分布式 LSTM（Long Short-Term Memory）相比，所提方案在切片性能隔离的时长占比上分别有 8.4%和 16.5%的提

升，并降低了无人机协同训练的通信代价 .
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Hierarchical Federated Learning-Based RAN Slicing
for Drone-Small-Cells
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Abstract:　For the scenario where multiple drone-small-cell provide differentiated services for ground users, a dynam⁃
ic radio access network (RAN) slicing framework based on hierarchical federated learning is proposed.  The goal is to im⁃
prove slice performance isolation and reduce the communication cost in collaborative model training.  Data augmentation is 
introduced to promote local model training and improve model performance, considering the dynamic deployment and in⁃
sufficient data of drones.  Then, a clustering strategy for drone-small-cell depending on geographic location and data distri⁃
bution is designed to support edge model aggregation.  Hence, member drones at the edge have more opportunities to partic⁃
ipate in federated learning with reduced communication costs.  On this basis, an attention mechanism-based aggregation 
scheme for edge and global models is explored to improve the generalization ability of the global model.  Simulation results 
show that compared with federated averaging and distributed long short-term memory (LSTM), the duration of slice perfor⁃
mance isolation of the proposed scheme increases by 8.4% and 16.5%, respectively, with reduced communication cost of 
drone collaborative model training.
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1　引言

第五代移动通信系统（5G）支持多样化的场景，促

使数以百亿计的物联网设备接入网络［1］，对资源提供和

服务质量（Quality of Service，QoS）保障提出了更高要

求 . 尽管地面无线接入网（Radio Access Networks，
RAN）可以基本满足大多数应用的服务需求，但在缺乏
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基础设施或出现临时性热点时便显得力不从心 . 此时，

配置有无线收发装置和计算模块的无人机小基站

（drone-small-cell）［2］可以拓展网络覆盖范围和缓解资源

分配压力，满足终端设备的 QoS 需求 . 这种场景是后

5G RAN的重要组成部分 .
RAN切片将共享的物理无线网络分割成多个隔离

的逻辑网络，并为其动态、弹性地分配资源［3］. 在网络

发展过程中，一个自然的步骤是将 RAN 切片“延伸”至

无人机，使其可以支持多样化的服务 . 机器学习方法在

复杂环境建模、状态跟踪与智能调度等方面具有优势 .
在资源切片方面，机器学习方法可以根据网络态势变

化准确地预测切片资源需求［4］，实现多时间尺度的资源

分配［5］和自适应的资源调度［6］，但现有 RAN 切片方案

大多针对地面网络设计 .
与地面基站不同，无人机计算和存储能力受限、依

赖机载电池供电和动态部署等特性限制了本地模型的

质量提升 . 现有的无人机RAN切片方法主要包括单机

独立决策和依赖地面基站管控的模式 . 对于前者，每架

无人机作为独立的个体进行模型训练［7］. 这种模式实

现简单、灵活性高，但受限于数据量，模型性能难以令

人满意 . 对于后者，无人机的切片策略由地面基站决

定［8］，但部署范围受制于地面基站 . 针对多无人机场

景，如何设计协同优化的分布式 RAN 切片方法还有待

进一步研究 .
作为一种典型的分布式协同训练框架，联邦学习

（Federated Learning，FL）［9］支持跨域模型聚合，为无人

机模型质量提升开辟了新途径 . 然而，FL 与无人机的

高效融合仍然面临诸多挑战，主要包括以下三点 .（1）
参数的频繁交换导致高通信代价［10］. 如何在保证训练

效果的同时减少通信代价是需要考虑的关键问题 . 现

有方法主要从梯度压缩［11］和客户端调度［12］入手 . 前者

会产生一定的梯度损失，导致精度下降 . 后者需要训练

更多轮次［13］，会降低模型收敛速度 .（2）不同无人机数

据的差异性会导致模型聚合时出现权重偏差［14］. FL客

户端分簇［15］是常见的解决方案，但主要考虑位置固定

的客户端，与动态部署且资源有限的无人机有本质不

同 .（3）数据量和计算存储能力受限导致的无人机本地

模型性能不佳必然影响全局模型的性能 . 不同无人机

之间还存在计算、存储和通信能力的差异性［16］，因而带

来模型的差异 .
针对上述问题，本文提出基于分层 FL的无人机小

基站RAN切片方法，以提升切片性能隔离效果、减少协

同训练的通信代价 . 本文主要贡献如下 .
（1）针对问题 1，构建一种基于分层 FL的协同训练

框架 . 除了自主地进行本地训练，无人机可以利用中继

与基站交换参数，从而减少通信代价 .

（2）针对问题 2，设计一种基于数据分布和地理位

置的无人机分簇策略 . 充当簇头的无人机负责接收簇

内成员的模型参数，执行边缘模型聚合 .
（3）针对问题 3，通过数据增广帮助本地训练，提升

模型质量 . 针对边缘和全局模型聚合，探索基于注意力

机制的模型聚合方案，与分层FL框架协同工作，提升全

局模型的泛化能力 .
仿真结果表明，在切片性能隔离（performance isola⁃

tion）、通信代价等方面，所提方案优于现有典型的分布

式机器学习方法 .
2　系统模型与问题描述

2. 1　无人机小基站RAN架构

如图 1所示，考虑一个无人机小基站RAN场景 . 其

中无人机按照预设的轨迹动态部署，为地面设备提供

差异化服务 . 当无人机进入基站覆盖范围时，可通过握

手协议［17］与基站建立连接 . 若无人机无法直接同基站

交互，可通过中继的方式将信息传递给基站，从而有更

多机会参与本地协同优化 .

在上述 RAN 架构下，每个无人机小基站上的物理

资源被虚拟化为多个切片 . 每个切片支持一类定制化

服务 . 无人机采用模型驱动方法动态切分资源，为覆盖

范围内的终端设备提供差异化 QoS 保障 . 在移动边缘

计算（Mobile Edge Computing，MEC）控制器的帮助下，

基站执行模型聚合和无人机分簇操作 .
2. 2　面向服务的动态RAN切片框架

下面以图 2为例解释面向服务的 RAN 切片 . 假设

时间被划分为多个切片窗口，每个切片窗口被划分为

多个离散时隙 . 切片窗口 a 包含的时隙集合和集合元

素的个数分别为 Ta 和 Ta. 无人机在当前切片窗口 a 运

图1　无人机小基站RAN架构
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行过程中预测下一窗口 a + 1内各切片所需的资源块数

量 . 在窗口a + 1开始时，根据资源需求预测值重新分配

切片资源 . 在窗口 a以内，每个切片分配的资源块数量

维持不变 . 在切片窗口内的各个时隙 t开始时，无人机

上的本地控制器为接收的任务分配资源块 . 在资源不

足的情况下，切片可以临时占用无人机预留的共享资

源块 .

2. 3　问题建模与评估方法

假设无人机 k的资源块数量为Bk，这些资源块被编

排成Mk个切片，切片集合为Mk. 假设在切片窗口 a，无

人机 k 上切片 m 在窗口 a + 1 的资源需求预测值为

r͂ ( )a + 1
km . 若在时隙 t 的实际资源分配量为 r ( )t

km，则有

∑
mÎMk

r ( )t
km ≤ Bk. 切片资源分配需要考虑2种情况：

（1）r ( )t
km > r͂ ( )a + 1

km 代表所需的资源块数量大于预测值，

此时切片m需要临时占用共享资源块；

（2）r ( )t
km < r͂ ( )a + 1

km 代表所需的资源块数量小于预测值，

即切片m的资源能够满足当前需求 .
假设无人机 k预留的共享资源块数量为B′k. 对于情

况（1），若所有共享资源块都不足以应对突发的资源需

求（∑
mÎMk

|| r ( )t
km - r ( )t - 1

km > B′k），则切片性能隔离将无法得到

保障 . 令二元变量 φ( )t
k = 1为在时隙 t无人机 k上的各切

片可以维持性能隔离，否则为0，即
φ( )t

k =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1 ∑
mÎMk

|| r ( )t
km - r ( )t - 1

km ≤ B′k

0otherwise
（1）

由式（1）可知，在窗口 a + 1 内，切片性能隔离时长

占比越高，意味着资源分配方案越有效 . 于是，切片性

能隔离优化问题可以描述为

P1：max
1
T ∑

tÎ T a + 1

φ( )t
k （2）

在窗口 a 运行过程中，r͂ ( )a + 1
km 和 r ( )t

km 之间的差距越

小，φ( )t
k 为 1的概率越大 . 因此，通过最小化预测值和真

实值之间的均方误差（Mean Square Error，MSE），问题

P1被转化为

P2：min
r͂ ( )a + 1

km

1
T

1
Mk

∑
tÎ Ta + 1

∑
mÎM k

|| r ( )t
km - r͂ ( )a + 1

km

2

       s.t. ∑
mÎMk

r͂ ( )a + 1
km £ Bk

（3）

问题P2的实质是在资源总量约束下如何缩小模型

预测误差，以提升切片性能隔离的时间占比 .
3　设计方案

如图 3所示，本节设计分层联邦学习框架，在提升

无人机模型质量的同时降低通信代价 .

3. 1　本地数据增广和模型训练

在切片窗口 a，无人机 k 利用全局模型参数 w( )a 初

始化自身模型，并根据所采集的数据进行本地训练 . 令

R( )a
km =[r ( )1

km r ( )2
km r ( )Ta

km ]′代表无人机 k上切片m在窗口 a

的实际资源需求 . 进一步，无人机 k上所有切片的实际

资源需求矩阵为

R( )a
k = (R( )a

k1 R( )a
k2 R( )a

kMk
) （4）

无人机 k上切片 m 在窗口 a + 1所需的资源块数量

被预测为

r͂ ( )a + 1
km = f (r ( )T

km r ( )T - 1
km r ( )1

km；w( )a
k ) （5）

其中，f ( × )和 w( )a
k 分别为无人机 k 的预测模型和模型

参数 .
考虑到无人机数据量受限，采用基于滑动窗口的

数据增广方法［18］在序列上滑动采样 . 若子序列长度设

置为 s，则可以产生T - s + 1个时间序列，即

Xkm = {xkm1 xkm2 xkmT - s + 1} （6）
每个子序列代表原始数据片段，可表示为

xkmn = {r ( )p
km r

( )p + 1
km r ( )q

km} （7）
结合式（7），R( )a

km 对应的“输入-输出对”的集合可表

示为{xkmn ykmn}
N

n = 1
. 于是，式（5）可重新表述为

图2　面向服务的切片资源分配

图3　分层协同训练框架
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y͂kmn = f ( xkmn；w( )a
k ) （8）

接着，引入损失函数 l ( y͂kmn ykmn )度量无人机 k上

所有切片的预测误差为

Lk(w( )a
k ) = 1

N
1

Mk
∑

mÎMk

∑
nÎRa

k

l ( )y͂kmn ykmn （9）
最后，采用梯度下降法更新无人机 k的模型参数为

w( )a + 1
k =w( )a

k - ηÑ
w( )a Lk(w( )a

k ) （10）
其中η为学习率，Ñ

w( )a 为损失函数相对w( )a 的梯度 .
3. 2　面向边缘模型聚合的分簇

通过考虑无人机的数据分布和位置，本小节设计

加权 k-means［19］算法，使距离地面基站较远的无人机有

机会参与模型聚合，减少模型上载的通信代价 .
首先，基站随机选择C个无人机作为初始质心 . 然

后，计算其它无人机的数据距离质心的加权欧式距离，

将其归入与其加权欧式距离最近的一类 . 假设无人机 k

的数据分布和位置信息为 θk 和 gk. 地面基站依据各无

人机数据分布和位置信息的离散程度来确定加权系

数 . 位置和数据分布的权值 ρ1 和 ρ2 被量化为标准差形

式 . 基于此，无人机 k（非质心）与无人机 k′（质心）之间

的加权欧氏距离计算为

Dkk′=
1
2 ( )ρ1( )gk - gk′

2
+ ρ2( )θk - θk′

2
（11）

接着，计算每个簇中无人机数据的平均值，作为新

质心 . 最后，重复以上步骤，直到距离平方和最小 .
基站依据无人机剩余能量和与基站间的距离选举

簇头 . 假设簇 c中无人机 k与基站间距离为 dk，无人机 k

的剩余能量为 ξk，无人机 k的分数计算为

πk =
αξk

ξ ( )max
+

( )1 - α ( )d (max)- dk

d (max)
（12）

其中，ξ ( )max 代表无人机能量的上限，d ( )max 代表无人机

与基站之间距离的上限 . 最后，簇 c中分数最高的无人

机被基站选为簇头 .
3. 3　基于注意力机制的分层联邦学习方法

本小节提出基于注意力机制的分层联邦学习方

法 . 簇头接收到簇内成员的模型参数后进行边缘模型

聚合 . 之后，边缘聚合模型参数被上载至基站，用于构

建全局模型 . 为了提高全局模型的泛化性，注意力机

制［20］被应用于簇内FL聚合和簇间模型FL聚合 .
在切片窗口 a + 1内，假设簇 c的边缘聚合模型参数

为 o( )a + 1
c ，C 个 簇 的 边 缘 聚 合 模 型 参 数 为 O( )a + 1 =

[ο( )a + 1
1 ο( )a + 1

2 ο( )a + 1
C ]. 假设簇 c 包含的无人机的集合

和数量为 Kc 和 Kc. 无人机 iÎKc 的本地模型参数为

w( )a + 1
ci ，簇 c 中无人机本地模型参数的集合为 W ( )a + 1

c =

[w( )a + 1
c1 w( )a + 1

c2 w( )a + 1
cKc

].

实现基于注意力机制的 FL 聚合需要计算〈ο( )a
c ， 

W ( )a + 1
c 〉和〈w( )a ，O( )a + 1〉的相关性 . 以 ο( )a

c 和W ( )a + 1
c 为例，

基于注意力打分函数，两者的相关性计算为

s (o( )a
c W ( )a + 1

c ) =V T tanh ( λo( )a
c + ϕW ( )a + 1

c ) （13）
其中，V，λ和 ϕ为可学习参数矩阵 . 先计算 W ( )a + 1

c 和

O( )a + 1 的分值 [s1 s2 sKc
]和 [s′1 s′2 s′C ]. 接着，使用

Softmax 函数对分值做归一化处理，得到两者的注意力

分布 γ =[γ1 γ2 γKc
]和β =[β1 β2 βC ]，其中

γ i =
exp ( )s ( )o( )a

c w( )a + 1
ci

∑
iÎKc

exp ( )s ( )o( )a
c w( )a + 1

ci

 iÎKc （14）

通过最小化 ο( )a
c 和 W ( )a + 1

c 之间的期望距离，可以获

得与本地模型在参数空间上较为接近的边缘聚合模

型 . 然后，将式（14）输出的注意力分数作为权重来最小

化ο( )a
c 和W ( )a + 1

c 之间的距离，表示为

min
o( )a + 1

c

∑
iÎKc

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1

2
γ iσ ( )ο( )a

c w( )a + 1
ci

2
（15）

其中，σ ( ×  × )表示两组参数之间的欧氏距离 . 对式（15）
的目标函数求导，得到梯度为

Ñ
ο( )a + 1

c

= ∑
iÎKc

γ i( )ο( )a
c -w( )a + 1

ci （16）
最后，执行梯度下降算法更新边缘聚合模型的参

数 . 全局模型参数更新为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

o( )a + 1
c = o( )a

c - ε∑
iÎKc

γ i( )o( )a
c -w( )a + 1

ci

w( )a + 1 =w( )a - ε∑
cÎ C
βc( )w( )a - o( )a + 1

c

（17）

其中，ε为 o( )a + 1
c 和 w( )a + 1 每次迭代中在相反方向移动的

步长 . 之后，w( )a + 1 由基站下发给簇头，并由簇头分发给

簇内成员，以更新本地模型 . 具体细节见算法1.
算法1　基于注意力机制的分层模型聚合

输入:w( )a
k ;o( )a

c ;w( )a ;ε
输出:w( )a + 1

1)for each cÎ C do
2) for each iÎKc do
3)  根据式(13)得到Kc中无人机本地模型的注意力分数

[s1 s2 sKc
];

4)  根据式(14)对[s1 s2 sKc
]进行归一化得到注意力分布

[γ1 γ2 γKc
]

5)  根据式(16)得到o( )a + 1
c 的梯度

6)  根据式(17)更新簇 c边缘聚合模型参数为o( )a + 1
c

7) end for
8) 得到C个簇的边缘聚合模型参数O( )a + 1

9) 重复步骤3-9得到全局模型参数w( )a + 1

10)end for
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3. 4　模型驱动的RAN切片

无人机 k 将本地模型参数更新为 w( )a + 1
k ，在此基础

上，预测 Mk 个切片在窗口 a + 1 所需的资源块数量为

R͂( )a + 1
k = (r͂ ( )a + 1

k1 r͂ ( )a + 1
k2 r͂ ( )a + 1

kMk
). 在窗口 a + 1 开始时，无

人机 k根据模型输出重新分配每个切片的资源 .
4　仿真实验和结果分析

本节设计仿真实验评估方案的性能 . 为了分析不

同功能对总体性能的影响，所提方案被分为3种：

（1）HierFed-1：缺省模式，具备所有预设功能；

（2）HierFed-2：模型聚合省略了注意力机制；

（3）HierFed-3：距基站近的无人机被选为簇头 .
为了便于对比和分析，选取的基准方法包括：

（1）FedAvg［21］：模型聚合采用联邦平均方法；

（2）LSTM［22］：无人机采用分布式的模型训练 .
各无人机采用相同的 LSTM 模型结构，包含 2 个

LSTM层和 1个将特征映射到预测的线性层 . 数据集采

用意大利特伦蒂托省的通信数据，包括数据服务、语音

通话等业务［23］. 不同类型的业务数据被用来模拟切片

的资源需求波动 . 细节的参数设置见表1.
4. 1　切片性能隔离的时间占比

本组实验考察无人机资源块数量对切片性能隔离

的影响 . 如图 4所示，从资源块数量为 50起，各方法的

切片性能隔离效果开始快速提升 . HierFed-1下的切片

性能隔离的时间占比均高于其它方法，在资源块数量

为150时优势更加明显 .
图 5 给出了资源块数量为 250 时切片性能隔离时

间占比随切片窗口的变化 . 由于在初期无人机缺乏训

练数据，在第 3个窗口开始时，切片性能隔离的时间占

比开始快速上升，直至趋于稳定 . LSTM 的资源需求预

测准确性相对较弱，降低了性能隔离效果 . 在迭代收敛

后，相比 FedAvg和 LSTM，HierFed-1在切片性能隔离的

时间占比上有 8.4% 和 16.5% 的提升，主要得益于资源

需求的准确预测 . 此外，HierFed-1的表现优于HierFed-

2和 3，表明分簇策略和基于注意力机制的模型聚合方

案具有互促作用 .
4. 2　资源需求预测精度分析

本组实验采用MSE衡量各切片所需资源的总体预

测误差 . 如图 6所示，HierFed-1通过模型聚合方式共享

知识，相比LSTM鲁棒性更强，在3个切片上

分别实现了 15.67%，32.64%，43.00% 的性能增益；

与 FedAvg 相比，实现了 13.96%，32.98%，14.64% 的增

益 . 这主要因为：（1）分簇策略在一定程度上缓解了因

数据异构导致的模型精度下降；（2）基于注意力机制的

模型聚合增强了全局模型的泛化能力 . 与HierFed-2相

比，HierFed-1 实现了 13.34%，33.11%，13.52% 的增益 .
与HierFed-3相比，HierFed-1在边缘聚合时考虑了不同

的数据分布，增强了边缘模型的泛化能力，实现了

13.59%，26.43%，12.58%的增益 .

4. 3　簇的数目对性能的影响

接下来考察不同簇数目下的资源需求预测性能 .
由图 7可见，不分簇时的预测误差最高 . 簇数目为 4时，

预测误差最低 . 这是因为所提分簇策略降低了数据异

构性对全局模型泛化性的负面影响 .

本组实验采用文献［24］中的通信能耗方法量化不

同簇数目下的通信能耗 . 如表 2所示，HierFed-1的通信

能耗略高于HierFed-3，但预测误差更低 . 另外，在所提

方法下，距离基站较远的无人机可以将参数信息上载

至簇头，产生的通信能耗均低于FedAvg. 该组结果证实

表1　参数设置

参数

无人机数量

切片数量

切片窗口长度

资源块数量

通信轮次

本地训练轮次

本地批量

学习率

默认设置

10
3

600 s
250
100
10
20

0.01

图4　资源块数量对性能隔离的影响                          图5　性能隔离的时间占比                          图6　切片的资源需求预测误差
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了所提方法可以减少无人机整体通信代价 .

5　结论

本文提出了一种基于分层联邦学习的无人机RAN
切片方法 . 仿真结果表明，与 2 种基准方法相比，本文

所提方案提升了切片的性能隔离效果，且具有更低的

通信代价 . 所提方案不受无人机数量和移动轨迹限制，

可进一步用于支持任务卸载、内容分发等 .
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