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分布式边缘智能深化赋能数智化转型突破，是实现数据安全流转、算力高效协同的核心与基础 。

研究背景——分布式边缘智能

4

分布式边缘智能是国家算力网络与数据安全战略的核心支撑重大需求

智慧交通 车路云协同与自动驾驶

在 “人工智能 +” 行动、“东数西算” 工程及《新一代人工智能发
展规划》等国家战略牵引下，由相关部委协同推动的边缘智能发展政
策，旨在通过构建安全、协同、开放的边缘智能基础设施与服务生态，
强化自主创新、深化边云协同、完善标准体系，为制造业数字化转型
与经济社会智能化发展提供关键支撑，进而保障全国一体化算力网络
与数字中国建设的核心需求

工业智造 大规模实时感知与决策 具身智能 多机交互跨域协同



研究背景与挑战
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分布式边缘智能面临“分不均”、“算不动”、“传不快”、“学不精”的挑战。挑战

以数据为基、计算为核、通信为桥，是实现分布式系统效能跃迁的关键范式。

传不快

有限带宽环境下高维特征
频繁交互与时效性的冲突

算不动

资源受限终端的硬件承载能
力与模型训练开销的冲突

分不均

边缘设备之间数据异构分
布与全局模型收敛的冲突

学不精

有限带宽环境下Token选
择传输与任务性能的冲突



研究思路
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科学问题

研究挑战

关键难题

技术创新

核心贡献

核心技术

边缘智能的通信与计算瓶颈

分不均 算不动 传不快

构建了一套数据-计算-通信-任务多维协同的分布式边缘智能基座

边缘端数据分布
差异大

终端算力无法支撑
模型

高维特征传输造成
拥塞

AIGC辅助的数据
增强

自适应模型拆分 高效传输激活量化

学不精

任务语义保留与传
输开销难均衡

基于语义的Token
选择传输

数据层
（Data）

计算层
（Computation）

通信层
（Communication）

• AIGC生成
• 异构度量
• 增强聚合

• 模型拆分
• 计算卸载
• 拆分选择

• 激活量化
• 特征压缩
• 带宽优化

任务层
（Task）

• 特征提取
• 语义度量
• Token选择

•EMD异构度量
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分布式架构——从联邦学习到拆分联邦学习
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• 联邦学习(并行)
• 本地全模型训练
• 服务器端聚合

• 拆分学习(串行)
• 设备端模型训练
• 服务器端模型训练

• 拆分联邦学习(并行)
• 设备端模型训练
• 服务器端模型训练
• 服务器端模型聚合

FL, SL, SFL分布式框架

联邦学习（FL）、拆分学习（SL） 、拆分联邦学习（SFL）分布式架构



分布式架构——联邦学习
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数据不出本地，训练并行进行，服务器只负责模型聚合。

本地损失函数训练流程

1. 服务器初始化全局模型
2. 各客户端在本地数据集上

训练本地模型
3. 客户端上传本地模型更新
4. 服务器聚合得到新一轮全

局模型
5. 重复迭代直到收敛

对第n个客户端，其本地数
据集为 ,本地损失函数可
写为

全局优化目标

其中 , 表示客户
端n的权重。聚合公式为：

服务器 聚合

无线网络 模型权重交互

客户端 模型计算

输入

损失函数本地数据量

权重



分布式架构——拆分学习
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模型拆开训，计算卸载到服务器，但客户端与服务器之间需要串行交互。

模型拆分公式化训练流程

客户端输出的激活表示：

全局优化目标

服务器 服务器端计算

无线网络
客户端模型权重交互

激活及梯度交互

客户端 客户端模型计算

1. 在拆分层处将模型切分
2. 客户端执行前向传播，得到激活
3. 激活上传到服务器
4. 服务器完成后续前向传播、计算

损失，并进行反向传播
5. 服务器将拆分层对应梯度返回客

户端
6. 客户端继续反向传播更新本地前

部模型

服务器预测结果输出表示：

客户端本地损失为：拆分后模型权重表示：

在经典 SL 中，各客户端按顺序
与服务器协同完成前向与反向传
播，模型参数在串行过程中持续
更新，而不是像 FL 那样在每轮
结束后进行显式聚合。

客户端模型

服务器
端模型

输入

激活

服务器端输出



分布式架构——拆分联邦学习
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模型拆分训练与联邦聚合相结合，在降低客户端计算负担的同时支持多客户端并行训练。

模型拆分公式化训练流程 全局优化目标

服务器 服务器端计算

客户端模型聚合

无线网络 客户端模型权重交互

激活及梯度交互

客户端 客户端模型计算

1. 在拆分层处将模型划分为客户端侧与服务
器侧子模型

2. 服务器向参与客户端下发客户端侧子模型
3. 各客户端并行前向传播，得到中间激活
4. 客户端上传激活，服务器完成后续前向、

损失计算与反向传播
5. 服务器将拆分层梯度返回客户端，客户端

完成本地反向更新
6. 客户端上传更新后的客户端侧模型参数

客户端输出的激活表示：

服务器预测结果输出表示：

拆分后模型权重表示：

其中 , 表示客户
端n的模型权重。聚合公式为：

权重

客户端模型模型权重
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联邦学习中数据异构性极大制约了模型性能提升，“分不均”问题

内容1： AIGC 辅助的联邦学习增强方案

挑战 数据越异构，性能越差

Diffusion model基于提示词生成图片

机遇 AIGC生成高质量图片

生成
数据
是否
能弥
补数
据异
构分
布？

Classes

A
m

o
u

n
t

服务器生成 的数据集

服务器

设备

Classes

A
m

o
u

n
t

本地异构的数据集

权重聚合策略

研究思路 AIGC辅助FL解决数据异构问题

• X. Qiang, Z. Chang and G. Min, "AIGC-Assisted Federated Learning for Vehicular Edge Intelligence: Vehicle Selection, Resource Allocation and Model Augmentation," in IEEE 
Transactions on Mobile Computing, vol. 24, no. 11, pp. 11896-11909, Nov. 2025, doi: 10.1109/TMC.2025.3581983.

• X. Qiang, Z. Chang and Y.-C. Liang, "AIGC-assisted Federated Learning for Edge Intelligence: Architecture Design, Research Challenges and Future Directions," arXiv preprint 
arXiv:2503.20166, 2025.



模型权重聚合策略GenFV系统流程
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1. 设备端向服务器发送低隐私标签元数据

2. 服务器选择稳定设备并分配资源、广播模型权重

3. 被选择的设备执行本地训练；服务器利用AIGC生成

数据，并基于生成数据训练增强模型

4. 服务器将本地更新与其增强模型一并聚合

内容1： AIGC 辅助的联邦学习增强方案

服务器端使用AIGC生成数据集弥补数据异构带来的模型差异核心思想

其中

➢数据异质性通过EMD度量：

➢EMD决定了聚合时联邦模型（ ）与AIGC增强模型

（ ）的权重。

➢EMD越大 数据越异构 FL模型越差 需

更多AIGC增强模型支持。



内容1： AIGC 辅助的联邦学习增强方案

构建关于用户选择，带宽分配，传输功率和数据生成量的联合优化问题问题建立

问题建立时延能耗分析
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1. 本地模型计算，以GPU为例：
➢ 时延：

➢ 能耗：
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2. 模型上传：
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3. 服务器端数据生成及增强模型训练时延：
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0
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➢ 数据生成时延：

➢ 累计生成数
据训练时延：

,
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优化变量
· 用户选择指数
· 带宽分配
· 发射功率
· 数据生成量

问题分析
混合整数非线性
规划，且非凸，
是一个NP-hard
优化问题

优化目标及约束
最小化用户最大时延
• 能耗约束
• 用户选择约束1
• 用户选择约束2
• 发射功率约束
• 数据生成量约束
• 服务器生成及模型

增强训练时间约束



内容1： AIGC 辅助的联邦学习增强方案

两阶段联合优化求解策略问题求解

小计算规模阶段大通信规模阶段
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大通信范围：RSU覆盖的通信最大范围

约束条件1: 确保移动用户在通信范围驻留时间内完成训练任务

约束条件2: 选择本地数据不过于异构的用户

本地模型
计算时间

模型上
传时间

移动用户最长驻留时间

本地数据异构指标值 预设上限

小计算范围：符合要求的被选择用户范围

解决带宽选择、发射功率、生成数量优化问题：

子问题2：带宽分配策略

子问题3：功率控制策略

子问题4：数据生成策略

子问题1：移动用户选择

通过KKT得
到闭式解:

通过SCA迭代得到近似解得到闭式解：
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内容1： AIGC 辅助的联邦学习增强方案

两阶段优化算法性能对比性能评估

用户选择算法对比EMD值与异构分布关系 两阶段优化算法对比

(a) Cifar100数据集

(b) GTSRB数据集

(a) 训练准确度

(b) 训练损失

(a) 累计生成图片数量随着轮数的趋势

(b) 优化目标在各阶段随最大功率变化趋势

• X. Qiang, Z. Chang and G. Min, "AIGC-Assisted Federated Learning for Vehicular Edge Intelligence: Vehicle Selection, Resource Allocation and Model 
Augmentation," in IEEE Transactions on Mobile Computing, vol. 24, no. 11, pp. 11896-11909, Nov. 2025, doi: 10.1109/TMC.2025.3581983.

• X. Qiang, Z. Chang and Y.-C. Liang, "AIGC-assisted Federated Learning for Edge Intelligence: Architecture Design, Research Challenges and Future 
Directions," major revision, IEEE Communication Magazine, arXiv preprint arXiv:2503.20166, 2025.

越异构的数据，
EMD 值 越大 。
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内容1： AIGC 辅助的联邦学习增强方案

不同数据集和异构分布下收敛速度与模型性能对比性能评估

(a) Dir(0.1) (b) Dir(0.3) (c) Dir(0.5) (d) Dir(1.0)
GTSRB数据集

(a) Dir(0.1) (b) Dir(0.3) (c) Dir(0.5) (d) Dir(1.0)

CIFAR100数据集

GenFV利用AIGC增强数据，显著提升联邦学习精度与效率



研究思路

19

拆分层 通信时延 计算时延 总时延

+ - + ?

信道状态 计算频率

tradeoff

拆分选择

显存瓶颈：
终端难以支撑模型训练

模型拆分：
卸载计算压力到服务器端

自适应拆分：
均衡计算和通信开销

内容2：异构资源约束下的自适应模型拆分

边缘资源高度异构受限，导致本地模型训练载荷失衡。关键挑战

• X. Qiang, Z. Chang, Y. Hu, L. Liu and T. Hämäläinen, "Adaptive and Parallel Split Federated Learning in Vehicular Edge Computing," IEEE Internet of Things Journal, vol. 
12, no. 5, pp. 4591-4604, 1 Mar. 1, 2025.

• X. Qiang, Z. Chang, C. Ye, T. Hämäläinen and G. Min, "Split Federated Learning Empowered Vehicular Edge Intelligence: Concept, Adaptive Design, and Future 
Directions," IEEE Wireless Communications, vol. 32, no. 4, pp. 90-97, Aug.2025.
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内容2：异构资源约束下的自适应模型拆分

通过自适应拆分选择平衡通信和计算来最小化训练延迟核心思想

ASFL系统流程

1. 服务器决策拆分层

2. 设备端模型计算并上传激活

3. 服务器端继续训练，反馈激活梯度

4. 设备端基于返回的激活梯度更新模型

5. 服务器收集客户端和服务器端模型进行聚合更新

自适应拆分选择

基于移动性
的用户选择

1, ,

0, ,

nt

n

t t

otherwise



= 


基于ResNet18
的模型拆分

20

收敛性分析

Assumption 1 (   -smooth): 限制梯度变化率，确保函数平滑。
Assumption 2 (   -strongly convex): 保证存在唯一的全局最优解。
Assumption 3 (Bounded Variance): 限制局部随机梯度的噪声。
Assumption 4 (Bounded Gradients): 保证梯度不会无限增长。
Assumption 5 (Uniform Sampling): 描述分布数据non-IID。

( )
2

* *

1

2
,

1 2
TL L

T

 

 

 
−  + −     + −  

ω ω ωE E

收敛性分析结果：

其中： , .



内容2：异构资源约束下的自适应模型拆分

构建关于带宽分配率、计算频率、发射功率、拆分选择的联合优化问题问题建立

问题建立时延能耗分析
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1. 设备端模型广播：

优化变量
• 带宽分配率
• 计算频率
• 发射功率
• 拆分层

问题分析
混合整数非线性规划，
且非凸，是一个NP-
hard优化问题

优化目标及约束
最小化系统时延

• 带宽约束1
• 带宽约束2
• 能耗约束
• 拆分层约束
• 计算功率约束
• 发射功率约束

2. 设备端前向计算：

➢ 时延： ➢ 能耗：

前向计算算力大小（Flops)

3. 激活上行传输：

➢ 时延： ➢ 能耗：

➢ 时延： 客户端模型大小

激活大小

4. 服务器端模型计算：

➢ 时延：
前后向计
算算力大
小(Flops)

5. 激活梯度下行传输：
➢ 时延：

激活梯度大小

6. 设备端后向计算

➢ 时延： ➢ 能耗：

后向计算算力大小（Flops)

7. 设备端模型上传

➢ 时延： ➢ 能耗：

设备端模型大小



内容2：异构资源约束下的自适应模型拆分

联合迭代优化求解问题问题求解

子问题1：自适应拆分选择

子问题2：优化传输功率

子问题3：联合优化计算频率和无线资源分配

由于变量范围小且为
整数，采取逐个遍历
也能快速得到结果

关于发射功率是非凸的，使用泰勒展开进
行替代，替换后，使用SCA迭代优化得到
近优解

拆分层变量范围小

定理1： 是凸的。
证明：子问题 的目标函数可分解为三部分： 、 和 。
由于上述各项在其定义域内均为凸函数，且该子问题的约束均为
仿射形式，因此可以判定 是一个凸优化问题。
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利用KKT得到闭式解
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内容2：异构资源约束下的自适应模型拆分

模型性能显著增强、系统开销显著降低性能评估

(a) Mnist (b) F-Mnist (c) Cifar10

训
练
准
确
度

测
试
准
确
度

• X. Qiang, Z. Chang, Y. Hu, L. Liu and T. Hämäläinen, "Adaptive and Parallel Split Federated Learning in Vehicular Edge Computing," IEEE Internet of Things 
Journal, vol. 12, no. 5, pp. 4591-4604, 1 Mar. 1, 2025.

• X. Qiang, Z. Chang, C. Ye, T. Hämäläinen and G. Min, "Split Federated Learning Empowered Vehicular Edge Intelligence: Concept, Adaptive Design, and 
Future Directions," IEEE Wireless Communications, vol. 32, no. 4, pp. 90-97, Aug.2025.
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内容2：异构资源约束下的自适应模型拆分

模型性能显著增强、系统开销显著降低性能评估

GenFV利用AIGC增强数据，显著提升联邦学习精度与效率

能
耗
开
销

时
延
开
销

通
信
时
延

通
信
能
耗

计
算
时
延

计
算
能
耗

总
时
延

总
能
耗



研究思路
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量化前 量化后

准确
度

功率
分配

带宽
分配

自适应选择激活量化位数

挑战1：高维激活上传带来通信瓶颈 挑战2：激活量化带来的精度损失解决方案：激活量化

内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

无线带宽资源受限，难以承载高维激活特征的频繁交互。关键挑战

X. Qiang, H. Liu, X. Zhang, Z. Chang, Y. C. Liang, "Deploying Large AI Models on Resource-Limited Devices with Split Federated 
Learning." IEEE Transaction on Mobile Computing, 2026, arXiv preprint arXiv:2504.09114 

终端显存需求
显著下降，通
信依旧很高



SFLAM流程
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从传统CNN小模型到基于Transformer的大模型

基于Transformer的模型拆分

Gradients

Quantized 

Activations

Attention

Head

Server-side 

Pre-trained 

LAMs

Device-side Pre-trained LAMs

Base Station

Edge Server

Embedding

Data

Embedding

Data

Embedding

Data
客户端模型 服务器端模型

1. 服务器决策量化位数

2. 设备端模型计算并上传量

化后的激活

3. 服务器端继续训练，反馈

激活梯度

4. 设备端基于返回的激活梯

度更新模型

5. 服务器收集客户端和服务

器端模型进行聚合更新

内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

通过自适应量化均衡模型准确度与通信开销核心思想
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内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

通过自适应量化均衡模型准确度与通信开销核心思想

模型拆分 自适应量化

从传统CNN小模型到基于Transformer的大模型

观察1：以ViT模型为例，客户端仅需部署 Embedding，
其显存占用相比于加载完整模型显著降低。
观察2：频繁的激活传输带来了很大的通信开销。

显存减少 通信增多

通过拆分学习突破存储瓶颈
利用激活量化加速训练进程。

观察3：随着激活量化位数的
减少，测试准确度也逐渐降低

定义准确度与量化位数的关系：

( ),

, 1 ,n kbq

n kO a e c
−

= − +
量化位数准确度

衡量准确度/能耗的效率指标

定义通信能耗与量化位数的关系：
max

0 ,

, UL

,

/n kmu

n n k

n k

s q q
E p

R
=



激活上传能耗

27

效率指标
单位能量消耗所
带来的学习效益

最佳收益
量化位数



内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

构建关于用户选择，带宽分配，传输功率和数据生成量的联合优化问题问题建立

问题建立时延能耗分析

28

1. 本地模型计算：

➢ 时延： ➢ 能耗：
cmp ,d
n

n n n

b
T

f C D


=

2
cmp 1 .n d
n

n n

f b
E

C D

 
=

2. 设备服务器之间的传输：

➢ 时延：
,com

, UL

,

,
n k

n k

n k

s
T

R
= ,

, UL

,

n kmu

n n k

n k

s
E p

R
=➢ 能耗：

3. 服务器端计算：

优化变量
·  带宽分配
· 发射功率
· 量化位数

优化目标及约束
最大化系统效率

• 时间约束

• 带宽分配约束1

• 带宽分配约束2

• 带宽分配约束3

• 发射功率约束

• 量化约束1

,

, 0 max

n k

n k

q
s s

q
= 传输开销与量

化位数成正比

➢ 时延： cmp ,s
s

s s s

b
T

f C D


=

设备n的总时延：

cmp cmp com

, ,n k n s n kT T T T= + +

设备n的总能耗：
cmp com

, ,n k n n kE E E= +



内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

联合迭代优化求解问题问题求解

子问题1：功率控制

子问题2：量化管理

子问题3：带宽分配

SUBP1是非凸的,考虑使用一阶泰勒展开替
代非凸优项，再通过SCA迭代求解近似解

系统最优等价于每个设备最优。由于
变量范围有限，逐个遍历得到每个设
备在当前的通信环境下的最优解

29

功率控制

量化管理

带宽分配

变量范
围有限

转

化

可 视 为的 线
性规划松弛问题。
考虑到该问题共有
NM个变量，故可利
用内点法高效求解。

3SUBP
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内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

优化算法收敛分析、敏感性分析、不同优化算法对比性能评估

SFLAM自适应均衡模型性能与系统开销，有效提高模型训练效率

在不同约束下的目标收敛情况

不同数据集下目标收敛情况

优
化
算
法
收
敛
情
况

系统效率与带宽/时延约束分析

量化位数与带宽/时间约束分析

关
于
时
间
约
束
的
敏
感
性
分
析

不
同
优
化
算
法
对
比

不同优化算法下量化位数分析

不同优化算法下系统效率分析
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内容3：带宽受限下的自适应激活量化传输

模型训练效率显著增强、系统开销显著降低性能评估

模型效果

(a) CIFAR-10 (b) CIFAR-100 (c) ImageNet-100 

系统开销

测试准确度 Dir(0.3)

测试准确度 Dir(0.5) 能耗开销

时延开销

通信 计算 总和

• X. Qiang, H. Liu, X. Zhang, Z. Chang, Y. C. Liang, "Deploying Large AI Models on Resource-Limited Devices with Split Federated Learning." IEEE 
Transaction on Mobile Computing, 2026, arXiv preprint arXiv:2504.09114 .
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6G与大模型微调/推理如何融合？机遇

内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

基于attention机制的训练

bit到语义的传输范式转变

• X. Qiang, Z. Chang and G. Min, "Semantic-aware Token Selection and Resource Optimization for Communication-efficient Split Federated Fine-tuning in Edge Intelligence,“ submitted.
• X. Qiang, Z. Chang and Y. C. Liang, “TSFLora: Token-Compressed Split Fine-Tuning for Wireless Edge Networks”, submitted.

6G视角

AI训练 基于transformer结构大模型分布式微调分析

FL微调 ： 权重 +  梯度
SFL微调： 权重 +  梯度 + 激活

含义：输入的特征

形式：类Token序列

6G从以bit传输到语义传输范式转变

语义编码器：通常为Encoder结构，
用于将输入编码为Token级语义表示。

语义解码器：通常为decoder结构，将
接收到的Token级语义转化为下游输出。
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如何将语义思想与SFL微调通信压缩融合？问题

内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

[1] X. Qiang, Z. Chang and G. Min, "Semantic-aware Token Selection and Resource Optimization for Communication-efficient Split Federated Fine-tuning in Edge Intelligence,“ submit.

[2] X. Qiang, Z. Chang, L.Wang and Y. C. Liang, “TSFLora: Token-Compressed Split Fine-Tuning forWireless Edge Networks”, submit.

基于transformer结构大模型分布式微调分析

FL微调 ： 权重 +  梯度
SFL微调： 权重 +  梯度 + 激活

含义：输入的特征

形式：Token序列

6G从以bit传输到语义传输范式转变

语义编码器：通常为Encoder结构，
用于将输入编码为Token级语义表示。

语义解码器：通常为decoder结构，
将接收到的Token级语义转化为下游
输出。

从微调角度：SFL fine-tuning传输
负担太重，尤其是频繁的激活传输

基于语义
提取思想
进行自适
应token
选择传输

从语义通信角度：语义编码器与SFL
中的客户端模型都是将输入token化

1. 如何定量描述token数量对激活传
输开销？

2. 如何定量不同token对任务的重要
程度/语义？

3. 如何设计基于token数量的联合优
化问题？

挑战



基于attention机制的token选择机制ST-SFLora系统流程
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内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

使用attention机制衡量token重要性进行拆分联邦微调通信压缩核心思想

1. 基于移动性的客户选择与模型广播
2. 客户端前向计算得到Token序列
3. 客户端上传Token重要性给服务器
4. 服务器进行token选择、资源分配优化和参数下发
5. 每个客户端上传选择后的Token序列
6. 服务器端进行模型微调

( ) ( )
( ) softmax ,

b b
b m m
m

D

 
=  

 

Q K
Att

• ( )
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,0 ,( )

,
( ) ( )
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,

exp
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
=
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q k

q k

➢ 选择Top-K Token
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➢ 最终选择后传输的token序列
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基于attention机制的token评分标准

N+1个token

K+2个token



内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

构建关于用户选择，带宽分配，传输功率和数据生成量的联合优化问题问题建立

问题建立指标：语义传输效率
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1. Token序列上传时间能耗分析

➢ 激活传输开销
*

0( 2) (bits),m mS B K D q=  +  

➢ 语义传输时间
U m
m UL

m

S
T

R
=

U * U

m m mE p T=

2. 语义传输效率

,

1

( )
mK

m m m n

n

f K 
=

=

➢ 设备m的语义信息总量

U

( )

,
max{ }

m m

m

m
m

f K

T T






= =


U

U

E

➢ 一轮训练语义传输效率

系统语义传输效率与token
数量之间存在tradeoff

优化目标及约束
最大化系统语义效率

• 发射功率约束

• 带宽分配约束1

• 带宽分配约束2

• Token数量约束

• 能耗约束

• 时延约束

优化变量
·  token数量
· 发射功率
· 量化位数

问题分析
混合整数非线性规划，且非凸，
是一个NP-hard优化问题



内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

联合迭代优化求解问题问题求解

子问题1：功率控制

子问题2：带宽分配

子问题3：Token选择

目标：在满足所有约束的
前提下，把功率尽可能开
到最大。SUBP1是非凸的,
使用二分逼近最优解

带宽分配子问题的本质，是把
“ 最 小 化 最 大 时 延 ” 转 化 成
“搜索满足总带宽预算的最小
时延门限”，然后用嵌套二分
求解。最终得到唯一根。

36

功率控制

带宽分配

Token选择

简

化

闭
式
解

目标：在所有约束允许的范围内，取最大的可行 token 数。
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内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

优化算法收敛分析、敏感性分析、不同优化算法对比性能评估

TS-SFLora自适应均衡模型性能与传输开销，有效提高模型训练效率

Token选择策略可视化

不同分布式微调策略下计算和通信开销

不同能耗约束下优化算法收敛情况

不同优化算法性能对比

不同约束下Token数变化趋势
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内容4： 任务驱动下的语义感知Token选择机制

模型性能对比性能评估

TS-SFLora自适应均衡模型性能与传输开销，有效提高模型训练效率

Imagenet-100测试准确度

Oxford flower测试准确度不同数据集不同分布式微调方法下的准确度对比
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研究总结
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分不均

矛盾：边缘设备数据
异构分布与全局模型

聚合性能的冲突

以数据为基、计算为核、通信为桥，是实现分布式边端协同效能跃迁的关键范式。

挑战：如何减轻联邦
学习中数据异构带来
的模型性能下降？

解决方案：利用
AIGC生成高质量图

片训练增强模型性能

算不动

矛盾：资源受限终端
的硬件能力与深度模
型训练开销的冲突

挑战：如何均衡拆分
联邦学习中计算和通
信最小化系统开销？

解决方案：自适应拆
分层选择均衡计算和
通信最小化系统开销

传不快

矛盾：有限带宽环境
下高维特征频繁交互
与系统时效性的冲突

挑战：如何均衡拆分
联邦学习中bit级激活
通信开销与系统性能？

解决方案：自适应激
活量化均衡通信开销

与模型性能

分布式边缘智能面临“分不均”、“算不动”、“传不快” 、“学不精”的挑战。挑战

学不精

矛盾：有限带宽环境
下token选择传输与任

务性能的冲突

挑战：如何均衡拆分
联邦学习中Token级

激活压缩与任务性能？

解决方案：自适应
Token选择均衡通信

开销与任务性能



未来方向

41

LLM for Network Network for LLM

X. Qiang, Z. Chang, J. Tang, W. Feng, C. Yang,  Y. Zhang. Bridging Large Language Models and 6G Networks: Overview and Open 
Issues. China Communication，2026.

LLM辅助
网络管理

LLM辅助
网络安全

LLM辅助
网络优化

LLM辅助
网络智能体

1. 基于意图的配置
2. 自动编排

1. 入侵检测
2. 威胁分析

1. 信道估计
2. 资源优化

1. 单智能体
2. 多智能体

感知能力

传输能力

智能网络

绿色通信

更多模态感知辅助
LLM训练/推理

更加实时地分布式
LLM训练/推理

基于语义的通信辅
助LLM训练/推理

更加绿色与可持续
地边端LLM部署
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