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IRS 辅助的边缘智能系统中基于数据重要性感知
的资源分配
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摘要: 针对智能反射面(IRS)辅助的边缘智能系统中模型参数汇聚的问题,提出一种基于数据重要性感知的资源

分配算法. 利用凸优化和分支定界等方法交替优化用户的发射功率、传输次数和智能反射面的相移矩阵. 仿真结

果表明,所提算法能够基于本地数据的重要性差异有效汇聚分布式智能体的模型参数,并最大化加权和速率.
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Data鄄Importance鄄Aware Resource Allocation in IRS鄄Aided
Edge Intelligent System
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Abstract: In order to solve the problem of model aggregation in intelligent reflecting surface (IRS) aided
edge intelligent system, a data鄄importance鄄aware resource allocation algorithm is proposed by using con鄄
vex optimization and branch鄄and鄄bound methods to alternately design the user蒺s uplink power, transmis鄄
sion time, and the phase shifts of IRS. Simulation results show that the proposed algorithm can effectively
aggregate the model parameters of the distributed agents based on the importance difference of local data,
and can maximize the uplink weighted sum rate.
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摇 摇 未来第 6 代移动通信系统(6G,the sixth genera鄄
tion of mobile communications system)的作用之一就

是基于无处不在的大数据将人工智能(AI,artificial
intelligence)能力赋予各类应用[1] . 然而,精准高效

的 AI 算法需要强大的算力和高质量的训练数据支

撑,边缘设备有限的计算能力和用户的数据隐私安

全需求在一定程度上阻碍了 AI 的发展. 边缘智能

系统作为 AI 的“最后一公里冶,通过将 AI 能力赋予

数据源头,提高了 AI 服务在低时延、数据安全、独立

运行等方面的性能表现[1鄄2],并进一步推动了 6G 网

络的智能泛在化. 具体地,边缘智能系统可以淤 通

过借助边缘计算技术,将计算任务卸载到边缘智能

体,实现边缘计算能力的高效利用;于 通过执行分

布式学习,各边缘智能体挖掘海量数量信息,训练生

成满足场景需求的模型;盂 通过上下文信息交互,
基站(BS,base station)获取各边缘智能体的训练模

型参数,感知模型对全局模型的重要性程度,并驱动

全局模型的训练. 在通信过程中,BS 与各边缘用户



只交互训练模型参数,而无原始数据,这样既保障了

数据的安全性,同时也实现了有限通信资源的高效

利用[3] .
在边缘智能系统的背景下,未来 6G 网络将会

催生出一系列全新的应用场景,如智慧医疗[4]、智
能交通[5]等. 同时移动通信的业务需求也会更多样

化、严苛化,如时延、能效和通信可靠度等指标的动

态范围更大,峰值指标更高. 为了充分挖掘边缘智

能系统的潜能,满足上述应用和业务指标的需求,设
计高效的资源管理算法是需要解决的关键问题. 然

而,现有的资源管理算法在服务未来 6G 网络边缘

智能系统时面临以下问题:首先,由于应用场景的差

异性,边缘智能体需要收集、处理的数据和训练模型

具有强烈的异构性,如智慧医疗中的智能疾病筛查

系统,智能交通中的交通信息服务系统等. 因此,6G
网络需要对多维度的网络资源进行细粒度的精确配

置[6];其次,分布式智能应用场景规模的激增要求

无线通信技术以不同场景收集到的原始数据为基础

进行差异化的分布式学习,并将其训练得到的模型

参数在交互过程中上传给 BS,以此驱动 BS 全局模

型的训练[7] . 这种分布式的数据处理模式大大缓和

了数据规模的压力,但考虑到不同智能体的数据对

全局模型训练的重要性程度存在差异,边缘智能体

的数据聚合过程需要考虑各自训练结果对汇聚全局

模型的有效性. 为保证全局模型训练的精度,模型

汇聚过程中除了模型参数信息外,BS 同样需要借助

与用户的上下文感知,作出对其模型重要性的判断.
因此,需要充分考虑 6G 分布式智能系统的以上特

点,解决分布式机器学习在无线通信系统中实施的

可行性问题,根据本地学习模型对全局模型效果的

差异化来设计相应的资源分配策略,即是学习驱动

的资源分配.
目前已有学者针对上述问题展开了研究. 其

中,智能反射面( IRS,intelligent reflecting surface)作
为一项能够重构无线传播环境的新技术受到了广泛

的关注[8鄄10],同时也提供了一种资源分配设计的新

思路. IRS 是由众多无源反射元件构成的均匀平面

阵列,每个反射单元均可巧妙地调整入射信号的振

幅和相位,从而使得信号的方向和强度在接收端高

度可控. 该特性使得 IRS 能够辅助系统依据各边缘

智能体的需求增强或抑制定向信号,形成满足差异

化通信需求的细粒度的三维无源波束,从而以更高

的自由度为边缘智能系统构建出智能可控的无线环

境,协同系统实现精准、高效的资源分配[8] . 在 IRS
辅助的多输入多输出 (MIMO,multiple鄄input multi鄄
ple鄄output) 系 统[11]、 IRS 辅 助 的 正 交 频 分 复 用

(OFDM,orthogonal frequency division multiplexing)系
统[12]、IRS 辅助的非正交多址(NOMA,non鄄orthogo鄄
nal multiple access)系统[13] 等研究中均可看到该项

技术可大幅改善系统的性能. 具体地,Wu 等[8]提出

了有关 IRS 辅助的无线网络的概述,包括其在无线

通信中的主要应用、相对于现有技术的竞争优势、硬
件体系结构、波束成形设计、信道估计和网络部署

等. 而在数据汇聚的理论研究方面,Jiang 等[9] 提出

通过部署 IRS 提高无线计算(AirComp,over鄄the鄄air
computation)系统的性能,从而实现超高速的数据聚

合. Yu 等[14]提出在大规模云无线接入网(C鄄RAN,
cloud radio access network)中引入 IRS 来充分发挥

AirComp 系统的优势. 但这些研究并未面向 6G 边

缘智能系统,且关于各边缘智能体数据的重要性差

异及模型聚合不确定性的研究尚少.
考虑到无线网络中环境噪声及其不确定性将给

分布式智能体的模型聚合带来干扰和误差,并且不

同的数据源将对全局模型训练具有差异性贡献. 因

此,为应对 6G 网络中海量设备带来的数据聚合挑

战,利用 IRS 可重置无线传播环境的特性,将其引入

边缘智能系统,同时考虑各智能体训练模型对汇聚

的有效程度,提出一种基于重要性感知的资源管理

算法. 首先构建了部署 IRS 的边缘智能系统通信场

景,确定了用户侧模型数据的并行传输方案;之后在

BS 可借助与用户交互过程感知数据重要性的前提

下,通过联合优化用户发射功率、重传次数和 IRS 的

相移矩阵来最大化 BS 在单次模型汇聚中的加权和

速率;最后分别选取无 IRS 和无重要性感知分配方

案作为对比,验证了所提算法在提升无线通信系统

数据聚合能力方面的有效性.

1摇 系统模型与问题建立

1郾 1摇 系统模型

图 1 所示为 IRS 辅助的边缘智能系统,包括

BS、IRS 和 K 个具备 AI 能力的地面用户(边缘智能

体). 假设所有地面用户和 BS 都配备有单天线,IRS
具有 M 个低成本的被动反射单元. 各边缘智能体

执行分布式学习,以收集到的数据为基础完成模型

训练后,将模型参数上传给 BS,同时 BS 在模型汇聚

过程中借助与智能体的交互感知其数据的重要程
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度. 由于复杂的信号传播环境,数据收集过程存在

无线信道的不确定性. 当用户向 BS 发送本地数据

时,BS 会同时收到来自用户的直射信号与来自 IRS
的反射信号.

图 1摇 系统模型
摇

设 hra = [ hra,1, hra,2, …, hra,M ]、 hkr =
[hra,1,hra,2,…,hra,M] T 和 hka 沂C 分别表示 IRS鄄BS
链路、用户鄄IRS 链路以及用户鄄BS 链路的信道增益.
当 IRS 协助地面用户进行数据上传时,其对角相移

矩阵可表示为 专k = diag( ej准1
k ,…,ej准m

k ,…,ej准M
k ),其

中 准m沂[0,2仔],表示第 m 个反射单元的相移系数.
故 BS 接收到第 k 个用户的信号可以表示为

yk = (hra专khkr + hka) pk sk + 孜k (1)
其中:pk 为用户的发送功率,sk 为具有单位方差的

数据信号,孜k 是方差为 滓2 的加性高斯白噪声.
于是用户 k 的上行数据速率可以表示为

Rk (= lb 1 +
|hra专khkr + hka | 2pk

滓 )2 (2)

1郾 2摇 问题建立

为了确保数据上行传输的有效性,第 k 个用户

的上行数据速率应大于 Rk . 考虑不等式 |hra专khkr +

hka |臆 移
M

i = 1
| hra,i | | hkr,i | + | hka | ,用户 k 第 i 次传输失

败的概率 着i
k 可以定义为[15]

着i
k臆

{Pr Rk

æ

è
çç

(
> lb 1 +

移
M

i =1
| hra,i | | hkr,i | +| hka )|

2
pk

滓
ö

ø
÷÷ }2 =

{Pr 移
M

i =1
|hra,i | |hkr,i | + |hka

摇 摇 摇 摇 摇 摇

摇摇摇摇摇摇| <
(2Rk -1)滓2

p }
k

(3)
为简化表达,引入 X 和 Y 两个随机变量,其中

X = 移
M

i = 1
| hra,i | | hkr,i | ,Y = | hka | . 信道系数 hra,i、hkr,i

和 hka表示为 h = Lloss酌,其中 Lloss = L0 (d / d0) - 茁表

示大尺度衰落分量,酌 ~ CN(0,1)表示随机的小尺度

衰落分量. 大尺度衰落分量中 L0 为参考距离d0 =
1 m 时的路径损耗,d 为链路距离,茁 为路径损耗指

数. 结合现有研究结论,其二者的概率密度函数分

别为[16]

fX(x) = xa

ba + 1祝(a + 1)
e - x

b , x逸0 (4a)

fY(y) = 2ye - y2, y逸0 (4b)
其中:a = k2

1 / k2 - 1,b = k2 / k1,并且 k1 = M仔 / 2,k2 =
4M(1 - 仔2 / 16) .

同时,还要考虑 3 种情况的传输不可靠性:淤
仅考虑用户鄄BS 链路;于 仅考虑用户鄄IRS 和 IRS鄄BS
链路;盂 用户鄄IRS 和 IRS鄄BS 链路叠加在用户鄄BS 链

路上.
在第 1 种情况下,假设用户鄄IRS 和 IRS鄄BS 链路

阻塞,即 移
M

i = 1
| hra,i | | hkr,i | = 0. 此时 着i

k 表示为

着i
k = Pr {Y < Z1} = 乙Z1

0
fY(y)dy (5)

其中 Z1
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

摇 摇摇摇摇摇摇摇摇
摇= (2Rk - 1)滓2 / pk .

在第 2 种情况下,假设用户鄄BS 链路阻塞,即
| hka | = 0,此时 着i

k 表示为

着i
k = Pr {X < Z1} = 乙Z1

0
fX(x)dx (6)

在第 3 种情况下,用户鄄BS 链路信道增益视为

常数,此时 着i
k 表示为

着i
k = Pr {X < Z1 - | hka | } = 乙Z1-| hka|

0
fX(x)dx (7)

为保证用户上行传输的可靠性,用户 k 的上行

传输应该满足约束 着k臆着max,其中 着k = (着i
k) nk,nk 表

示用户 k 分配到的传输次数.
考虑单次模型汇聚中不同用户的本地数据对全

局模型汇聚的重要性差异,以最大限度地提高网络

资源的使用效率. 引入加权系数 琢k 衡量第 k 个用

户的数据重要性,其数值越大,则所对应的本地数据

越重要. BS 通过对用户上传模型数据的上下文感
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知获得 琢k,对于不同的聚合间隔,重要性权重可根

据上下文信息来改变. 由于笔者着眼于单次模型汇

聚中的资源分配问题,所以 琢k 为常数. 目标是在用

户功率约束 Pmax、传输预算约束 N 以及 专的单位模

值约束下,通过联合优化用户的发射功率、相移矩阵

和重传次数来最大化 BS 在单次模型汇聚中的加权

和速率. 因此,该优化问题构建为

max
pk,nk,专k

移
K

k = 1
琢knkRk 摇 摇 (8a)

s. t. 着k臆着max,坌k (8b)
0臆pk臆Pmax,坌k (8c)

移
K

k = 1
nk = N (8d)

准m沂[0,2仔],坌m (8e)
nk沂{1,2,…,N},坌k (8f)

其中条件约束式(8b)和式(8c)分别表示传输的可

靠性要求和功率限制. 式(8d)表示所有用户均满足

传输预算限制. 由于连续变量 pk 和整数变量 nk 共

存,且在目标函数和约束式(8b)中紧密耦合,所以

加权和速率最大化问题[式(8a)]是一个混合整数

非线性规划(MINLP,mixed integer nonlinear program鄄
ming)问题. 这类问题的复杂度是 NP 难的,并且缺

乏获得其全局最优解的标准方法.
此外,观察到目标函数式(8a)中的优化变量

pk、专k 均位于对数函数的真数部分,直接求解会带

来复杂的导数形式. 为易于求解,将原问题转化为

以目标函数为多项式形式的等效加权和均方误差

(WMSE,weighted mean square error)问题[17] . 与等

效加权和最大化问题相似,WMSE 最大化问题也是

一种常见的效用最大化问题. WMSE 可以评价数据

的变化程度,其值越小,说明预测模型的结果与实验

数据的差异越小. 因此,将式(8a) ~ (8f)等效为

WMSE 问题不仅可以简化求解过程,同时通过最

小化 WMSE,可以有效降低各分布式模型传递的

信息误差,进而保证 BS 处全局模型训练的精确

度. 但由于问题的等效并未消除变量之间的耦合

关系,故可进一步使用基于交替优化[15] (AO,alter鄄
nating optimization) 的资源分配算法次优地解决

WMSE 问题.

2摇 算法设计

将噪声视为干扰,并考虑线性接收波束成形策

略,从而表示出预估信号[18]:

ŝk = u*
k yk (9)

其中 uk 为用户 k 的解码因子. 随后,推导出用户 k
的最小 MSE 为

Ek = E( | ŝk - sk | 2) =

u*
k (hkpkh*

k + 滓2)uk - u*
k hk pk - ukh*

k pk + 1
(10)

其中 hk = hra专khkr + hka . 进一步,通过引入变量 qk,
将加权和速率最大化问题转化为[18]

max
uk,qk > 0,pk,nk,专k

移
K

k = 1
琢knk[lb(qk) - qkEk + 1] (11a)

s. t. (8b),(8c),(8d),(8e),(8f) (11b)
摇 摇 转化后的式(11a)能够借助 AO 算法有效解决

问题,具体方法是在固定其他变量的条件下迭代优

化某个变量,直至算法收敛,下面给出详细过程.
2郾 1摇 辅助变量的优化

首先,当固定其他变量时,解码因子 uk 的优化

子问题为

max
uk
移

K

k = 1
琢knk[lb(qk) - qkEk + 1] (12)

将 Ek 代入式(12)中,同时为了简便,删除常数项,
该问题可以转化为

min
uk
移
K

k = 1
琢knkqkgk (13)

其中

gk = u*
k (hkpkh*

k + 滓2)uk - u*
k hk pk - ukh*

k pk

可以证明,式(13)是关于 uk 的凸问题,因此可得到

uk 的最优解为

uopt
k =

hk pk

pk | hk | 2 + 滓2 (14)

其次,当给定其他变量时,qk 的优化子问题可表示为

max
qk > 0

移
K

k = 1
琢knk[lb(qk) - qkEk + 1] (15)

显然,式(15)是关于 qk 的凸问题,因此可得 qk

的最优解:
qopt
k = E - 1

k (16)
此外,将求得的辅助变量的最优解代入转化后

的目标函数式(11a),可推导得到

lb(qk) - qkEk + 1 = lb(E - 1
k ) (= lb 1 +

| hk | 2pk

滓 )2 = Rk

即证得转化后的式(11)与式(8)等价.
2郾 2摇 用户发射功率的优化

固定其他优化变量并忽略式(11a)中的常数

项,将用户发射功率 pk 的优化子问题表述为
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max
pk
移
K

k = 1
- 琢knkqk( | ukhk | 2pk + | uk | 2滓2) +

移
K

k = 1
琢knkqku*

k hk pk +

移
K

k = 1
琢knkqkukh*

k pk - 移
K

k = 1
琢knkqk (17a)

s. t. (8b),(8c) (17b)
依据 1郾 2 节所述的 3 种情况分别考虑上述优化

问题.
仅考虑用户鄄BS 链路时,着i

k 通过式(5)计算. 定

义 Dk = (着max)
1
nk以简化表达,同时将约束条件啄k / 2 -

pk臆0,坌k 添加至优化问题[式(17a)],以保证其凸

性,其中 啄k = (2Rk - 1)滓2 . 优化问题转化为

min
pk
移

K

k = 1
琢knkqk( | ukhk | 2pk + | uk | 2滓2) -

移
K

k = 1
琢knkqku*

k hk pk -

移
K

k = 1
琢knkqkukh*

k pk + 移
K

k = 1
琢knkqk (18a)

s. t. 着i
k - Dk臆0,坌k (18b)

pk - pmax臆0,坌k (18c)
啄k / 2 - pk臆0,坌k (18d)

摇 摇 式(18a)及其约束条件均是关于 pk 的凸函数,
可结合对数障碍法和牛顿法来解决该问题. 利用对

数障碍函数为式(18a)设置障碍[19],其表达式为

I(x) = - 1 / vlb ( - x),其中 v 为正实数. 将约束条

件作为自变量代入 I(x)并与式(18a)相加,该问题

进一步转化为如下无约束凸优化问题:

min
pk
移

K

k = 1
琢knkqk( | ukhk | 2pk + | uk | 2滓2) -

移
K

k = 1
琢knkqku*

k hk pk -

移
K

k = 1
琢knkqkukh*

k pk + 移
K

k = 1
琢knkqk + 移

K

k = 1
I(着i

k - Dk) +

移
K

k = 1
I(pk - pmax) + 移

K

k = 1
I(啄k / 2 - pk) (19)

使用基于牛顿法的对数障碍方法[19] 求解无约

束凸优化问题[式(19)] . 该算法在给定式(19)可
行域内任意起始点及相应的参数条件下,经过多次

迭代得到满足精度要求的次优解.
算法参数如下:v 为 m / 孜,其中 m 为式(18a)约

束条件的数目,孜 为对数障碍方法精度;浊 为牛顿法

精度要求;P = [p*
k ],k沂{1,2,…,K}表示发送功率

的解向量;令 F 表示式(19)的目标函数,则 驻F 表示

F 的梯度, 驻2F 表示 F 的 Hessian 矩阵. 算法的步骤

如下.
1) 初始分配. 在式(19)可行域内随机分配一

个解向量的起始点.
2) 下降过程. 计算起始点下降方向的驻P =

- 驻2F - 1 驻F以及 姿2 = 驻FT 驻2F - 1 驻F,通过回溯直线

搜索确定下降步长 t,更新 P: = P + t驻P.
3) 重复步骤 2)直到 姿2 / 2臆浊,输出优化结果 P.
1郾 2 节中其他 2 种情况的优化问题形式与式

(17a) 类似,不同之处在于当仅考虑用户鄄IRS 和

IRS鄄BS 链路时,着i
k 通过式(6)定义;当用户鄄IRS 和

IRS鄄BS 链路叠加在用户鄄BS 链路上时,着i
k 通过式

(7)定义且用户鄄BS 链路信道增益视为常数. 为确

保约束式(18b)是 pk 的凸函数,2 种情况下的约束

式(18d)都替换为 啄k - pk臆0,坌k. 2 种情况下的优

化问题类似,可使用上述基于牛顿法的对数障碍方

法求解,这里将其省略.
2郾 3摇 用户重传次数的优化

在其他变量固定的条件下优化用户 k 的重传次

数 nk,定义参量 Ck = 琢k ( lbqk - qkEk + 1) 和 Gk =
lb着max / lb着i

k . 优化问题表述如下:

max
nk
移

K

k = 1
Cknk (20a)

s. t. Gk - nk臆0,坌k (20b)
(8d),(8f) (20c)

该问题是纯整数线性规划问题,可通过分支定

界法和单纯形法解决. 为了与单纯形法的标准形式

匹配,应将优化变量从整数变量松弛化为连续变量.
具体地,将约束式(8f)松弛化为 0臆nk臆N. 同时引

入辅助变量 渍k 和 鬃k,以标准化松弛优化问题的

形式:

max
nk
移

K

k = 1
Cknk (21a)

s. t. Gk - nk + 渍k = 0,坌k沂{1,2,…,K} (21b)
nk + 鬃k = N,坌k沂{1,2,…,K} (21c)
nk,渍k,鬃k逸0,坌k沂{1,2,…,K} (21d)

(8d) (21e)
其中 k沂{1,2,…,K} .

为方便表述,使用 n = [n*
k ],k沂{1,2,…,K}表

示解向量. 式(21a)可通过基于单纯形法的分支定

界法[20]求解. 该算法在分支节点利用单纯形法求

解松弛化问题(21)的最优解,并通过比较结果对其

进行定界和剪支,逐步使得所有优化变量均为整数,
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从而得到最优解.
算法的具体步骤如下.
1 ) 初 始 分 配. 利 用 单 纯 形 法 直 接 求 解

式(21a),获取初始解 n 与初始目标函数值 Z*,令
k = 1.

2) 如果 n 的每一维分量均为整数,则执行步骤

5);否则执行步骤 3) .
3) 分支定界. 将约束条件 nk 臆骔 n*

k 夜和 nk 逸
骔n*

k 夜 + 1分别添加至式(21a),得到 2 个分支问题.
利用单纯形法分别求解 2 个问题,得到解 n1 和 n2

以及目标函数值 Z*
1 ,Z*

2 . 如果 Z*
1 逸Z*

2 或者 n2 不

可行,则将约束条件 nk臆骔n*
k 夜添加至式(21a)并用

n1 更新 n;如果 Z*
1 臆Z*

2 或者 n1 不可行,则将约束

条件 nk逸骔n*
k 夜 + 1 添加至式(21a)并用 n2 更新 n.

k: = k + 1.
4) 重复执行步骤 2)和 3),直到 k = K.
5) 输出最优解 n.

2郾 4摇 IRS 对角相移矩阵的优化

在固定其他变量的前提下对 专k 进行优化. 将

hk 代入 Ek 并删除 专k 的无关项后,相移矩阵的优化

问题可以表示为

min
专k
移

K

k = 1
琢knkqkgk (22a)

s. t. (8e) (22b)
首先定义

兹k = [兹1,k,兹2,k,…,兹M,k]H = [ej准1
k ,ej准2

k ,…,ej准M
k ]H

并考虑等式 h专kb = 兹H
k diag(h) b,之后,通过引入变

量hk = diag(hra)hkr,推导得到 gk 的简化形式:
gk = pk | uk | 2椰hk椰2椰兹H

k 椰2 -
pk{u*

k 兹H
k hk + uk (兹H

k hk)*}
显然,由于 | 兹i,k | = 1 可以得到椰兹k椰2 = M. 将

gk 代入问题(22a)并去掉常数项,优化问题简化为

max
兹k
移

K

k = 1
2Re {u*

k 兹H
k hk} (23a)

s. t. (8e) (23b)
观察后发现,当 u*

k 兹H
k hk 的相位均为 0 时,目标

函数可实现最大化. 因此,兹k 的全局最优解闭式表

达式为

兹opt
k = [ej[arg(h1,ku*k )],…,ej[arg(hM,ku*k )]] T (24)

其中hi,k为hk 的第 i 个分量. 最终得到式(22a)的最

优解 专opt
k = diag(兹opt

k ) .
2郾 5摇 算法复杂度分析

辅助变量和对角相移矩阵的优化均可直接求得

闭式解,因而算法的复杂度主要取决于发射功率和

重传次数的优化.
发射功率子问题的求解使用的是基于牛顿法的

对数障碍法. 考虑基于回溯直线搜索的牛顿法作为

内层算法,其计算复杂度为 O (K3 ),迭代次数不

多于

L1 = (20 - 8准)[F(P(0)) - F(P(*))] /
[准鬃 (1 - 2准) 2 + lb(1 / 浊)]

其中:准 为可以接受的 F 的减少量占基于线性外推

预测减少量的比值,鬃 为步长缩小因子,P(0) 为迭代

起点,P(*) 为最优点. 所使用的对数障碍方法直接

令参数 v =m / 孜,因此不需要外层迭代过程,求解发

射功率子问题的总复杂度为 O(L1K3) . 重传次数子

问题求解的复杂度在于分支定界法的使用. 在最差

情况下,该子问题的算法复杂度与变量维度呈指数

关系,即 O(2K),其中 K 为变量维度. 基于以上分

析,算法的总复杂度为 O( L1L2K3 + L22K),其中 L2

为算法的最大迭代次数.

3摇 仿真结果

为了验证所提出的加权和速率最大化方法的性

能,下面给出仿真结果. 假设 BS 和 IRS 分别位于坐

标(0,0,10)和(50,50,15)处,度量单位为 m,同时

K = 4 个用户均匀分布在高度为 0 的[ - 75,75] 伊
[100,100]m2 的范围内. 在仿真实验中,分别设置

IRS鄄BS 链路、用户鄄IRS 链路和用户鄄BS 链路的路径

损耗指数为 茁ra = 2郾 2、茁ur = 2郾 8 和 茁ua = 3郾 5. 除非另

有声明, 其他参数设置为 滓2 = - 80 dBm, L0 =
- 30 dB,Pmax = 30 dBm,M = 100,N = 400 并且 着max ~
U(10 - 7,10 - 6) .

除去笔者提出的既有 IRS 辅助又有重要性感知

资源分配机制的方案,将其他 3 种方案作为对比.
其中“无重要性感知分配冶表示在分配用户的重传

次数时不考虑数据的重要性. 为了便于进行性能对

比,将归一化后的加权和速率 ( NMSR, normalized
weighted sum rate)作为仿真图的纵坐标.

图 2 所示为不同方案下的归一化加权和速率与

发射功率的关系. 首先,可以观察到所有方案得到

的 NWSR 均随着 BS 最大功率的增加而增加. 此外,
可以看出,“有 IRS,有重要性感知分配冶的表现远优

于其他方案,而“无 IRS,无重要性感知分配[21] 冶的

表现最差. 这是因为在给出的设计方案中,部署 IRS
会使信号的传播环境变得高度可控,并且重要性感
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知分配机制能够确保数据的重要性越高,被分配到

的重传资源越多.

图 2摇 不同发射功率时的归一化加权和速率对比
摇

图 3 所示为归一化加权和速率随 IRS 反射单元

数 M 变化的曲线. 可以注意到,当 M = 20 时,只部

署 IRS[9]和只采用重要性感知资源分配机制[22] 所

获得的归一化加权和速率几乎相等. 然而随着 IRS
反射单元数目的增加,IRS 速率提高的作用变得愈

加显著,表明部署 IRS 是一种非常有前景的可提高

无线通信系统数据聚合能力的方法.

图 3摇 不同 IRS 反射单元数时的归一化加权和速率对比
摇

图 4摇 不同 IRS 位置时的归一化加权和速率对比

图 4 示出了 IRS 的位置对归一化加权和速率的

影响. 结果表明,当 IRS 的横纵坐标接近 20 或 70

时,IRS 辅助通信方案具有显著的性能改善. 该结

果与预想的结果相吻合,这是因为基于以上的场景

参量,当 IRS 的位置在向这 2 个方向移动时,它将分

别接近 BS 和用户,其反射单元可以被充分用于反

射接收端所需的信号或接收发送端处的发射信号.

4摇 结束语

在智能反射面辅助的边缘智能系统中,分布式

数据对全局模型的训练具有差异性贡献. 针对 6G
应用中分布式智能体的模型汇聚问题,提出了一种

重要性感知的学习驱动资源管理算法. 在 IRS 辅助

的无线通信系统中综合考虑了信道不可靠性、用户

发送功率及反射单元的相移等约束,构建非凸混合

整数规划问题,以最大化数据汇聚的上行加权和速

率. 通过将其转化为等价加权均方误差最小化问

题,结合凸优化、分支界定等方法与交替优化算法,
解得资源分配方案. 仿真结果表明,在不同的用户

发射功率、IRS 反射单元数目及 IRS 位置条件下,所
提出的资源管理算法达到的效果均优于基准对比方

案,说明该算法能够有效汇聚分布式智能体本地数

据,并保障数据汇聚对用户数据的重要性感知.
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