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面向无线联邦学习模型压缩的多维资源联合优化研究
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（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003）

摘 要：针对边缘计算场景中，资源受限和网络动态的终端设备参与联邦学习产生的巨大时延和能耗问题，基于

云-边-端三层联邦学习架构提出了一种高效训练和绿色节能的联邦学习算法。首先，将模型压缩技术引入三层联

邦学习结构中，对三层联邦学习的模型收敛速率、训练时延和能耗进行理论分析。然后，根据理论分析结果进行

问题建模，在一定的模型收敛速率下最小化全局模型训练时延和能耗，通过联合优化终端设备的发射功率、算力

和模型压缩率，提高联邦学习的资源利用率。最后，将问题分解为 3 个优化子问题分别求解，设计了一种联合交

替优化算法来获得原始问题的最优解。仿真结果表明，该算法可以适应大规模的边缘计算场景，在保证模型收敛

速率的同时，与传统三层联邦学习算法相比，产生的时延和能耗分别减少了 71.54% 和 48.76%，有效地降低了全

局模型训练产生的时延和能耗。
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Abstract: In the edge computing scenarios, resource-constrained and particiption of the dynamically terminal devices of 

network in federated learning cause high latency and high energy consumption. An efficient and environmentally friendly 

federated learning algorithm based on a three-tier cloud-edge-terminal architecture was proposed. Firstly, by introducing 

model compression techniques into the three-tier federated learning structure, a theoretical analysis was conducted on the 

model convergence rate, training latency, and energy consumption. Subsequently, based on the theoretical analysis, a prob‐

lem was formulated to minimize the global model training latency and energy consumption under a certain model conver‐

gence rate by jointly optimizing the terminal devices’ transmission power, computing power, and model compression rate. 

Finally, by decomposing the problem into three sub-optimization problems and solving them alternately, a joint alternat‐

ing optimization algorithm was designed to obtain the optimal solution for the original problem. Experimental results 

demonstrate that the proposed algorithm is adaptable to large-scale edge computing scenarios. It achieves reductions of 

71.54% and 48.76%, respectively, in latency and energy consumption compared with traditional three-layer federated 

learning algorithms, while ensuring the convergence rate of the model, and effectively reduces the latency and energy con‐

sumption generated by global model training.
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0　引言

随着对6G的探索，人们普遍认为6G将会建立

在人工智能（AI, artificial intelligence）之上，需要

推动AI与通信网络技术的进一步融合，实现6G网

络的内生智能[1-3]。AI作为6G网络的主要应用场景

和关键技术，主要体现在两个方面：AI驱动的新

型无线通信系统（Al4NET, artificial intelligence for 

network）和无线网络驱动的AI服务（NET4AI, net‐

work for artificial intelligence）[4-6]。在云端集中式智

能向深度边缘泛在智能演进的过程中，联邦学习作

为一种主流的分布式学习范式被广泛应用到 6G网

络内生智能架构的设计中[7-9]。在联邦学习范式中，

各个参与方交换与模型相关的训练参数，然后由中

央服务器进行安全聚合并反馈给参与方，参与方负

责根据反馈的模型信息进行己方模型的更新[10-11]。

在联邦学习的实际应用中，用户和服务器之间

需要进行模型参数的多轮交互，这种学习机制训练

出的泛化性能良好的全局模型能耗大，且会产生巨

大的训练时延[12-13]。在边缘网络中，大量边缘设备

参与联邦学习，然而每个边缘设备的存储、计算和

通信能力因为硬件、网络连接和电源的变化会有所

不同[14-15]，并且每个设备并不完全可靠，由于网络连

接和能量的限制，还可能出现参与设备在一定迭代

过程中退出的情况。在边缘设备的模型训练方面，

联邦学习网络中各个边缘设备产生或收集到的数据

各不相同，这些数据的统计特征服从非独立同分布

（Non-IID, non independent identically distributed），

这种数据分布严重影响全局模型的收敛速率。同

时，边缘设备所处的通信环境复杂多变，边缘网络

中的通信时间可能比本地模型训练时间低许多个数

量级，这不仅会产生过高的汇聚时延影响全局模型

的收敛速率，而且参与设备也会产生大量的能耗，

造成能量资源的浪费[16-17]。

为解决联邦学习巨大的训练时延问题，文

献[18-20]提出了模型参数传输的梯度压缩算法，通

过减少传输模型的数据量，达到降低模型训练时延

的预期，但是这些梯度压缩算法为所有终端设备设

置相同的梯度压缩比，无法根据动态变化的通信环

境和终端设备的模型训练情况自适应地调整梯度压

缩比。在此基础上，文献[21]将终端设备选择和模

型压缩率进行联合优化，通过自适应选择参与聚合

的终端设备和梯度压缩率来降低模型训练时延。文

献[22]采用异步联邦学习的机制，设计了一种边缘

节点自适应选择局部模型更新频率和模型压缩比的

控制算法，减少了模型聚合的等待时间，提高了训

练效率。文献[23]提出了一种阈值自适应的梯度通

信压缩机制，减少了终端设备与边缘服务器之间的

冗余通信，有效地提升了模型训练的整体通信效

率。文献[24]提出了一种自适应批量大小选择与梯

度压缩算法，根据动态网络环境自适应地选择终端

设备的训练批量大小和梯度压缩率，进而加快了模

型的收敛速率。以上文献[18-24]提出的算法均采用模

型梯度压缩的方法，从减少传输模型的数据量出

发，降低联邦学习的训练时延，但是忽略了模型梯

度压缩造成全局模型收敛速率下降的影响和参加模

型训练的设备能耗问题。全局模型收敛速率的下降

将额外增加模型交互的轮次，导致联邦学习训练时

延和能耗的增加，同时，面对能量受限的终端设

备，设备能耗是制约全局模型训练的重要因素。

在降低联邦学习训练能耗方面，文献[25]在非

正交多址和时分多址两种传输协议下，通过联合通

信与计算两个方面设计了提升系统能量效率的联邦

学习算法。文献[26]通过联合建模联邦学习的训练

时延、计算能耗和学习精度问题，表征终端设备计算

和通信时延对终端设备能耗的影响，同时研究了模

型训练时间和训练精度参数之间的权衡。文献[27]

通过最小化学习性能约束下参数传输的能量消耗成

本，提出了一种具有节能特性的联邦学习框架。文

献[28]综合考虑了模型训练时延、能耗和模型精度

之间的均衡，采用时机性选择集中式学习和联邦学

习的方式，提出了一种联合机会式集中学习的联邦

学习算法。以上文献[25-28]均从终端设备的通信和计

算维度出发考虑模型训练时延与训练能耗之间的均

衡问题，降低联邦学习的训练能耗，而忽视了模型

压缩对联邦学习的训练时延、能耗和收敛速率的影

响，没有通过模型压缩更进一步地减少联邦学习的

训练能耗。

为了适应资源受限和网络动态的边缘计算场

景，弥补模型压缩算法缺乏考虑终端设备能耗问题

的不足，完善联邦学习模型压缩中训练时延和能耗

的综合分析，本文在云-边-端三层联邦学习结构下

应用模型压缩技术，综合考虑联邦学习中模型训练

时延与能耗之间的均衡问题，理论分析了模型压缩

•• 191



物 联 网 学 报 第 9 卷 

对于模型训练时延和能耗的影响，设计了一种具有

高效训练和绿色节能特性的联邦学习算法。本文研

究的主要贡献为以下3个方面。

1) 提出了针对云-边-端三层联邦学习结构的

模型压缩策略，通过综合考虑终端层和边端层的模

型参数特点，减少传输的模型参数信息。对联邦学

习模型训练的性能进行理论分析，采用梯度平均ℓ2

范数的上界评估模型收敛速度，并从数学上推导出

模型训练的时延和能耗。

2) 提出了在受限的模型收敛速率下最小化全局

模型训练时延和能耗的优化问题，通过联合优化终

端设备发射功率、终端算力和终端模型压缩率，综

合考虑终端层多维资源的利用情况，降低联邦学习

的训练时延和能耗。

3) 设计了一种具有高效训练和绿色节能特性的

联邦学习算法，通过理论分析将原始优化问题分解

为 3个子问题分别求解，利用 3个子问题的交替优

化获得终端设备的发射功率、终端算力和终端模型

压缩率原始优化问题的最优解。

1　系统模型与问题建模

1.1　联邦学习模型

本文考虑一个三层无线联邦学习场景[29]，多个

边端基站覆盖的终端设备联合完成全局模型训练任

务，三层无线联邦学习场景主要由 3个部分组成：

终端层、边端层和云端层，三层无线联邦学习结构

如图 1 所示。云端层由算力和存储资源不受限的

云端服务器组成；边端层由多个独立且配备算力和

存储资源不受限的基站服务器组成；终端层由算

力、能量和通信资源受限的终端设备组成。在本场

景中，边端层包含 K 个基站，集合表示为 KBS =

{1, 2, 3, ⋯, K}，一个基站覆盖 N 个终端设备，集

合为 NUE = {1, 2, 3, ⋯, N}。全局模型训练过程中，

一次云端全局模型更新要依次执行终端模型训练、

边端模型聚合和云端模型聚合3个主要步骤，最后

广播更新的全局模型，具体执行内容如下。

1) 终端模型训练：终端设备利用本地数据集 

进行多轮次的本地训练，然后将本地训练的模型参

数发送给边端服务器。在本场景中，采用随机梯度

下降（SGD, stochastic gradient descent）算法进行

模型训练。因此，第 k个基站内的第 n个终端模型

的训练过程可以表示为

ω i + 1
k, n = ω i

k, n - η·∇Fk, n(ω i
k, n ) (1)

其中，η表示模型训练的学习率，ω i
k, n表示第 i轮终

端设备的模型，ω i + 1
k, n 表示第 i + 1轮终端设备的模

型，∇Fk, n(ω i
k, n )表示模型训练的损失函数梯度。

2) 边端模型聚合：边端服务器接收来自终端设

备的模型参数进行模型聚合，根据特定的边端聚合

次数，将聚合的边端模型广播给终端设备或者发送

给云端服务器。第 k个基站的边端模型聚合过程可

以表示为

图1　三层无线联邦学习结构
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Δωk =
1

|| Dk

∑
n = 1

N

|| Dk, n Δωk, n (2)

其中，| Dk |和Δωk 分别表示第 k个基站所连接终端

设备的所有数据集大小和基站服务器边端模型参

数，| Dk, n |和Δωk, n分别表示第k个基站内的第n个终

端设备的数据集大小和终端设备的终端模型参数。

3) 云端模型聚合：云端服务器接收来自边端服

务器的模型参数进行模型聚合，然后将聚合的云端

全局模型广播给边端服务器和终端设备。云端全局

模型聚合过程可以表示为

Δω =
1

|| D ∑k = 1

K

|| Dk Δωk (3)

其中，| D |和Δω分别表示全部基站连接终端设备的

所有数据集大小和云端全局模型参数。

1.2　压缩模型

在终端层、边端层和云端层之间交互的模型信

息通常具有稀疏性，即大部分的模型权重接近零，

该部分信息几乎不促进全局模型的更新。因此，在

保证模型收敛速度和模型精确度的前提下，本文采

用 gTop-K算法[19]，对模型参数进行压缩处理，减

少模型交互的数据量。gTop-K算法的核心思想是

选择模型参数中绝对数值最大的 v个参数，可以表

示为

Δῶ = Top-K (Δω) =
ì
í
î

Δω, ||Δω > Δωth

0, 其他                 
(4)

其中，Δωth 表示 |Δω |中的第 v个大的参数，Δῶ表

示经过压缩之后的模型参数。于是，可以将模型压

缩率定义为模型参数的总个数V与被选中传输模型

参数个数v的比值，即

c =
V
v

(5)

同时，gTop-K 算法将产生的压缩误差进行累加，

用于下一次算法的执行，即

Δῶt + 1 = Top-K ( )Δωt + 1 + et (6)

其中，et = Δωt - Δῶt表示累计的模型压缩误差。

原始gTop-K算法执行在两层联邦学习架构中，

所有终端设备均采用相同固定的模型压缩率，终端

设备之间需要相互通信进行模型的对比聚合，从而

确定最终上传的模型参数。在云-边-端三层联邦学

习架构中，为使 gTop-K算法适应动态变化的通信

环境并减少终端侧通信资源的浪费，本文将该算法

做出改进：终端设备之间不进行相互通信，终端模

型聚合由基站服务器完成，所有基站服务器采用相

同的压缩率压缩模型参数，基站连接的终端设备根

据自身的通信和算力资源自适应地选择模型压缩

率，仅需保证终端模型的平均压缩率等于基站的压

缩率，即

c =
1
N∑n = 1

N

ck, n (7)

在三层无线联邦学习场景中，采用模型训练梯

度的平均ℓ2范数衡量全局模型训练的收敛速率，本

文考虑一般的场景，其中每个终端设备可以根据计

算能力和信道状态信息选择合适的模型压缩率。根

据文献[30]对 gTop-K 算法模型训练收敛速率的分

析，可以得到定理1。

定理 1 当终端设备以模型压缩率 c进行联邦

学习时，训练S轮后模型梯度平均ℓ2范数的上界可

以表示为

ϑ =
τ

bS
+
μ ( )c3 - c

S
(8)

其中，τ和μ是与训练模型有关的参数，c表示模型

参数的压缩率，S表示模型训练的轮次，b表示终

端设备模型训练的批量大小。

在定理 1中，ϑ表示模型梯度平均 ℓ2 范数的上

界，ϑ越小，模型的收敛速率越大。从定理1可知，

当不采用模型参数压缩算法，模型训练具有最大的

收敛速率，但是传输大量的模型参数会产生巨大的

时延和能耗。因此，在模型信息交互时，要采用合

适的模型压缩率，用于平衡模型训练的收敛速率与

通信成本之间的相互影响。

1.3　通信模型

在三层联邦学习系统中，为了提高信道频谱

效率，终端层与边端层之间采用正交频分多址

（OFDMA, orthogonal frequency division multiple ac‐

cess）技术共享信道资源，不考虑终端设备之间的

干扰。由于实际通信环境中，信道状态信息的时间

尺度远小于模型训练的时间尺度，本文利用训练时

间内平均信道状态信息来代替瞬时信道状态信息。

因此，第 k个基站内的第 n个终端设备传输模型参

数的上行速率可以表示为

Rk, n = B lb (1 +
pk, nhk, n

N0 ) (9)

其中，B表示分配给每个终端设备的带宽，pk, n 表

示终端设备的发射功率，hk, n表示信道的功率增益，
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N0表示信道存在的噪声功率。在模型参数下行传输

阶段，基站可调度所有下行信道资源用于模型参数

的广播，该部分的时延可以忽略不计。边端层与云

端层之间采用有线连接的方式进行通信，每个基站

的上行数据传输速率可以表示为R。同样地，云端

层广播模型的时延也可以忽略不计。

1) 训练时延分析

在云-边-端三层联邦学习场景中，全局模型训

练时延主要由终端模型训练时延、终端模型传输时

延和边端模型传输时延3部分组成，模型聚合时延

和模型更新时延非常小，可以忽略不计。

终端模型训练时延：第 k个基站内的第 n个终

端设备模型训练时延可以表示为

T C
k, n =

m1 || Dk, n f0

fk, n

(10)

其中，m1表示终端设备本地模型的训练次数，f0表

示训练 1 bit数据所需要的CPU周期数，fk, n 表示终

端设备训练时的调配算力。

终端模型传输时延：第 k个基站内的第 n个终

端设备上行传输模型的时延可以表示为

T U
k, n =

qV
ck, n Rk, n

(11)

其中，q表示每个模型参数的量化位数，V表示终

端设备全部模型参数的个数，ck, n 表示终端设备的

模型压缩率。

边端模型传输时延：第 k个基站上行传输模型

的时延可以表示为

Tk =
qV
cR

(12)

本文场景采用同步模型聚合机制，因此一次边

端模型聚合的时延可以表示为

tk = max
k, n

{T C
k,n + T U

k, n} (13)

边端层的服务器需要进行m2 轮次的边端模型

聚合才进行一次云端全局模型聚合，为了方便表示

每轮边端模型聚合的时延，可以将边端层和云端层

交互的时延平均划分为m2 个部分[31]，那么一轮的

边端模型汇聚的时延可以表示为

T = tk +
Tk

m2

(14)

2) 训练能耗分析

本文终端设备处于资源受限的状态，仅考虑终

端层中全局模型训练的能耗情况，因此全局模型训

练能耗由终端模型训练能耗和终端模型传输能耗

两个部分组成。

终端模型训练能耗：第 k个基站内的第 n个终

端设备模型训练能耗可以表示为

E C
k, n = m1| Dk, n | f0ξ f

2
k, n (15)

其中，ξ表示与芯片结构有关的有效转换容量[32]。

终端模型传输能耗：第 k个基站内的第 n个终

端设备上行传输模型能耗可以表示为

E U
k, n =

qVpk, n

ck, n Rk, n

(16)

因此，在一次边端模型汇聚过程中，全部基站

所包含终端设备的能耗可以表示为

E =∑
k = 1

K

 ∑
n = 1

N

( )E C
k, n + E U

k, n (17)

1.4　问题建模

根据模型压缩收敛速率、模型训练时延和能耗

的分析，本文考虑如何在保证模型收敛速率的前提

下，减少模型训练的时延和能耗。一方面，采用较

大的模型压缩率，联邦学习的时延和能耗会大大降

低，但也会导致模型收敛速率明显下降。另一方

面，采用较小的模型压缩率，会获得较高的模型收

敛速率，但会产生巨大的训练时延和能耗。因此，

为了确保模型收敛速率、降低模型训练的时延和能

耗，需要为每个终端设备自适应地选择终端发射功

率、终端算力和终端模型压缩率，其中，终端模型

压缩率衡量终端AI模型参数的数据式资源利用率。

通过联合优化终端发射功率资源、终端算力资源和

终端AI模型参数的数据式资源，进行多维资源联

合优化算法的研究设计。综上所述，对于终端层资

源受限的三层无线联邦学习系统，优化目标可以表

述为：在给定模型收敛速率下，最小化模型训练的

时延和能耗。此优化问题的数学表述为

P1: min
ck, n, pk, n, fk, n

P1 = γTS0T + γES0 E (18)

s.t. 
τ

bS
+
μ ( )c3 - c

S
≤ ϑ0 (18a)

c =
1
N∑n = 1

N

ck, n,∀k ∈ KBS,∀n ∈ NUE (18b)

1 ≤ ck, n ≤ cmax,∀k ∈ KBS,∀n ∈ NUE (18c)

0 < fk, n ≤ fmax,∀k ∈ KBS,∀n ∈ NUE (18d)

0 < pk, n ≤ pmax,∀k ∈ KBS,∀n ∈ NUE (18e)

其中，γT 和 γE 分别表示模型训练时延和能耗的归

一化权重系数，γT + γE = 1，S0 表示边端模型聚合
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的次数，ϑ0 表示模型压缩指定的最大模型训练梯

度平均 ℓ2 范数，cmax 表示终端设备模型压缩的最

大压缩率，fmax表示终端设备最大的配备算力，pmax

表示终端设备最大的发射功率。具体来说，式(18a)

约束了三层联邦学习中模型训练的最小模型收敛

速率；式 (18b)保证了每个边端模型相同的压缩

率和每个基站覆盖范围平均模型压缩率的相同；

式(18c)确保了终端模型压缩率的合理性，杜绝过

高模型压缩率的出现；式(18d)和式(18e)分别约束

了终端层的终端发射功率和终端算力的受限取值

范围。

2　联合优化算法设计

在优化问题P1中，3个优化变量 ck, n、fk, n和pk, n

相互耦合，导致了优化问题P1的非凸性，无法使

用现有的数学方法直接求出优化问题的最优解。本

文通过交替优化方法[33]分别求解终端发射功率pk, n、

终端算力 fk, n和终端模型压缩率 ck, n。首先，给定 fk, n

和 ck, n求解最优的pk, n；然后，给定pk, n和 ck, n求解最

优的 fk, n；最后，将 pk, n 和 fk, n 代入优化问题 P1求解

ck, n，不断交替求解，直到目标函数收敛。即将优

化问题P1解耦成3个独立的优化子问题，分别为终

端发射功率优化子问题、终端算力优化子问题和终

端模型压缩优化子问题。针对这3个优化子问题分

别求解出各自的最优解，根据3个子问题的最优解

设计出一种联合交替优化算法，最后获得优化问题

P1的最优解。

2.1　终端发射功率优化子问题

优化问题P1中的优化变量pk, n决定终端设备的

传输时延和传输能耗，仅接受式(18e)的条件约束。

本场景中，不同基站的终端设备之间相互独立，优

化问题 P1可以分解为K个基站内部的终端发射功

率优化子问题。因此，每个基站的终端发射功率优

化子问题可以表示为

P2: min
pk, n

P k
2 = γTS0 max

n
{T C

k, n + T U
k, n} + γES0∑

n = 1

N

E U
k, n  (19)

s.t. 0 < pk, n ≤ pmax,∀n ∈ NUE (19a)

对于优化问题P2，令xk = max
n

{xk, n}= max
n

{T C
k, n +

T U
k, n}，优化问题P2可以等价地转化为N个独立的优

化问题，表示为

P3: min
xk, n

P k
3 = γTS0 xk +

γES0∑
n = 1

N

( )xk, n - T C
k, n

N0

hk, n (2
qV

ck, n B ( )xk, n - T C
k, n - 1) (20)

s.t. xk, n ≥ T C
k, n +

qV

ck, n B lb ( )1 +
pmaxhk, n

N0

,∀n ∈ NUE  (20a)

xk ≥ xk, n,∀n ∈ NUE (20b)

优化问题 P3的目标函数P k
3 是关于 xk, 1, xk, 2, ⋯, 

xk, N的凸函数，同时，式(20a)和式(20b)满足线性规

范性条件[28]，采用 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条

件进行求解，则优化问题P3的拉格朗日函数表示为

Lk
1 = γTS0 xk +∑

n = 1

N

β p
k, n( )xk, n - xk +

γES0∑
n = 1

N

( )xk, n - T C
k, n

N0

hk, n (2
qV

ck, n B ( )xk, n - T C
k, n - 1) +

∑
n = 1

N

αp
k, n

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

T C
k, n +

qV

ck, n B lb ( )1 +
pmaxhk, n

N0

- xk, n

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

  (21)

其中，αp
k, n 和 βp

k, n 是优化问题 P3中约束条件对应的

拉格朗日乘子。

KKT条件为

∂Lk
1∂xk, n

= 0,
∂Lk

1∂xk

= 0,

αp
k, n

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

T C
k, n +

qV

ck, n B lb ( )1 +
pmaxhk, n

N0

- xk, n

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

= 0,

βp
k, n( xk, n - xk ) = 0, αp

k, n ≥ 0, βp
k, n ≥ 0,∀n ∈ NUE

  (22)

将∂Lk
1 ∂xk, n = 0展开，可得

∂Lk
1∂xk, n

= γES0

N0

hk, n
(uk, n - 1 - uk, n ln uk, n ) - αp

k, n + βp
k, n  (23)

其中，uk, n = 2
qV

ck, n B ( )xk, n - T C
k, n ，由于式 (23)中 (uk, n - 1 -

uk, n ln uk, n ) < 0，根据 KKT 条件可以得到 xk, n = xk, 

∀n ∈ NUE。

因此，优化问题 P3可以转化为关于 xk 的单变

量优化问题，表示为

P4: min
xk

P k
4 = γTS0 xk +

γES0∑
n = 1

N

( )xk - T C
k, n

N0

hk, n (2
qV

ck, n B ( )xk - T C
k, n - 1) (24)
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s.t. xk ≥ max
n

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
T C

k, n +
qV

ck, n B lb ( )1 +
pmaxhk, n

N0

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

,∀n ∈ NUE

(24a)

由于优化问题P4的目标函数P k
4满足d2 P k

4 dxk
2 ≥

0，因此优化问题P4是关于 xk的凸问题，最优解可

以表示为

xopt
k =

ì
í
î

x*
k , x

*
k ≥ xk

min  

xk
min, x

*
k < xk

min

(25)

其中， xk
min = max

n

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
T C

k, n +
qV

ck, n B lb ( )1 +
pmaxhk, n

N0

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
， x*

k

为dP k
1 dxk = 0的解。

因此，终端发射功率优化子问题的最优解可以

表示为

popt
k, n =

N0

hk, n (2
qV

ck, n B ( )xopt
k - T C

k, n - 1) ,∀n ∈ NUE (26)

2.2　终端算力优化子问题

优化问题P1中的优化变量 fk, n决定终端设备的

计算时延和计算能耗，仅接受式(18d)条件的约束。

与终端发射功率优化子问题类似，优化问题P1可

以分解为K个基站内部的终端算力优化子问题。因

此，每个基站的终端算力优化子问题可以表示为

P5: min
fk, n

P k
5 = γTS0 max

n
{T C

k, n + T U
k, n} + γES0∑

n = 1

N

E C
k, n  (27)

s.t. 0 < fk, n ≤ fmax,∀n ∈ NUE (27a)

对于优化问题P5，令yk = max
n

{yk, n} = max
n

 {T C
k, n +

}T U
k, n ，优化问题 P5 同样转化为 N 个独立的优化问

题，表示为

P6: min
yk, n

P k
6 = γTS0 yk + γES0∑

n = 1

N ξ ( )m1 || Dk, n f0

3

( )yk, n - T U
k, n

2
  (28)

s.t. yk, n ≥ m1 || Dk, n f0

fmax

+ T U
k, n,∀n ∈ NUE (28a)

yk ≥ yk, n,∀n ∈ NUE (28b)

优化问题P6的目标函数P k
6是关于yk, 1, yk, 2, ⋯, yk, N

的凸函数，同时，式(28a)和式(28b)满足线性规范

性条件[28]，采用KKT条件进行求解，则优化问题

P6的拉格朗日函数表示为

Lk
2 = γTS0 yk + γES0∑

n = 1

N ξ ( )m1 || Dk, n f0

3

( )yk, n - T U
k, n

2
+

∑
n = 1

N

αf
k, n ( m1 || Dk, n f0

fmax

+ T U
k, n - yk, n ) +

∑
n = 1

N

β f
k, n( )yk, n - yk

(29)

其中，αf
k, n 和 β f

k, n 是优化问题 P6中约束条件对应的

拉格朗日乘子。

KKT条件为

∂Lk
2∂yk, n

= 0,
∂Lk

2∂yk

= 0,

αf
k, n( m1 || Dk, n f0

fmax

+ T U
k, n - yk, n ) = 0,

β f
k, n( yk, n - yk ) = 0, αf

k, n ≥ 0, β f
k, n ≥ 0,∀n ∈ NUE

(30)

将∂Lk
2 ∂yk, n = 0展开，可得

∂Lk
2∂yk, n

= -2γES0

ξ ( )m1 || Dk, n f0

3

( )yk, n - T U
k, n

3
- αf

k, n + β f
k, n (31)

根据KKT条件可以得到yk, n = yk,∀n ∈ NUE。

因此，优化问题 P6可以转化为关于 yk 的单变

量优化问题，表示为

P7: min
yk

P k
7 = γTS0 yk + γES0∑

n = 1

N ξ ( )m1 || Dk, n f0

3

( )yk - T U
k, n

2
  (32)

s.t. yk ≥ max
n

ì
í
î

ïï
ïï

m1 || Dk, n f0

fmax

+ T U
k, n

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
,∀n ∈ NUE  (32a)

同样地，优化问题 P7 的目标函数 P k
7 满足

d2 P k
7 dyk

2 ≥ 0，因此优化问题 P7 是关于 yk 的凸问

题，最优解可以表示为

yopt
k =

ì
í
î

y*
k , y

*
k ≥ yk

min  

yk
min, y

*
k < yk

min

(33)

其中，yk
min = max

n

ì
í
î

ïï
ïï

m1 || Dk, n f0

fmax

+ T U
k, n

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
，∀n ∈ NUE，y*

k

为dP k
7 dyk = 0的解。

因此，终端算力优化子问题的最优解可以表

示为

f opt
k, n =

m1 || Dk, n f0

yopt
k - T U

k, n

,∀n ∈ NUE (34)

2.3　终端模型压缩优化子问题

优化问题P1中的优化变量 ck, n决定终端设备的
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传输时延和传输能耗，接受式 (18a)至式 (18c)的

条件约束。观察发现式 (18a)条件中，ϑ是关于

c ∈ )[1,+∞ 的单调递增函数，则在给定 ϑ ≤ ϑ0 的情

况下，对应c0的值唯一确定。因此，可以将式(18a)

和式(18b)条件重写为

1
N∑n = 1

N

ck, n ≤ c0,∀k ∈ KBS,∀n ∈ NUE (35)

与前两个优化子问题类似，优化问题 P1可以

分解为K个基站内部的终端模型压缩优化子问题，

同时将目标函数中 max
n

{T C
k, n + T U

k, n}近似为 (T C
k, n +

T U
k, n )。因此，每个基站的终端模型压缩优化子问题

可以表示为

P8: min
ck, n

P k
8 = γTS0(T C

k, n + T U
k, n ) + γES0∑

n = 1

N

E U
k, n (36)

s.t. 
1
N∑n = 1

N

ck, n ≤ c0,∀n ∈ NUE (36a)

1 ≤ ck, n ≤ cmax,∀n ∈ NUE (36b)

优化问题 P8 是一个凸优化问题[8]，采用 KKT

条件求解，则优化问题P8的拉格朗日函数表示为

Lk
3 = γTS0

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

T C
k, n +

qV

ck, n B lb ( )1 +
pk, nhk, n

N0

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

+

γES0∑
n = 1

N qVpk, n

ck, n B lb ( )1 +
pk, nhk, n

N0

+

αc
k( 1

N∑n = 1

N

ck, n - c0 )

  (37)

其中，αc
k 是优化问题 P8中约束条件对应的拉格朗

日乘子。

KKT条件为

∂Lk
3∂ck, n

=
αc

k

N
- S0qV ( )γT + γE pk, n

ck, n
2 B lb ( )1 +

pk, nhk, n

N0

= 0,

αc
k( 1

N∑n = 1

N

ck, n - c0 ) = 0, αc
k ≥ 0,∀n ∈ NUE

(38)

根据式(38)的KKT条件，可得

1
N∑n = 1

N

ck, n - c0 = 0,∀n ∈ NUE (39)

根据式(38)和式(39)，可以推导出

c*
k, n =

S0qVN ( )γT + γE pk, n

αc
k B lb ( )1 +

pk, nhk, n

N0

,∀n ∈ NUE (40)

因此，终端模型压缩优化子问题的最优解可以

表示为

copt
k, n =

S0qVN ( )γT + γE pk, n

αc
k B lb ( )1 +

pk, nhk, n

N0

,∀n ∈ NUE (41)

2.4　联合交替优化算法

根据终端发射功率、终端算力和终端模型压缩

3个子问题的最优解，本文设计出了一种联合交替

优化算法，通过3个子问题的交替求解，获得所提

的优化问题P1的近似最优解。由于优化问题P1是

一个非线性、非凸问题，通过交替优化算法可能求

解出局部最优解，无法通过一次迭代求解出最优

解。因此，本文算法通过随机的设置多个不同的初

始点来获得多个局部最优解，基于这些局部最优解

获得全局近似最优解。综上，终端自适应发射功

率、算力与模型压缩算法见算法1。

算法 1 终端自适应发射功率、算力与模型压

缩算法

输入 模型的收敛速率ϑ0，终端最大的发射功

率、算力和模型压缩率{pmax, fmax, cmax}
初始化 基站和终端设备数量K和N，外循环

和内循环算法迭代次数 I和tmax以及算法精度 ϵ0

for i = 1:I do

初始化 {pk, n, fk, n, ck, n}和迭代步数 t = 1

while | P1(t ) - P1(t - 1) | ≥ ϵ0 and t ≤ tmax do

基于 fk, n和ck, n，根据式(26)更新pk, n；

基于pk, n和ck, n，根据式(34)更新 fk, n；

基于pk, n和 fk, n，根据式(41)更新ck, n；

基于pk, n、fk, n和ck, n，更新P1(t + 1)；
t = t + 1；

end while

end for

输出 全局近似最优的终端发射功率、终端算

力和终端模型压缩率{popt
k, n, f

opt
k, n , copt

k, n}
算法1由内循环和外循环两个部分组成。内循

环是初始化优化变量的情况下求解子问题的最优

解，在内循环算法的第 t次迭代过程中，通过依次
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求解终端发射功率、终端算力和终端模型压缩优

化子问题，在保证模型收敛速率的情况下，逐步减

少联邦学习的时延和能耗，经过多轮的迭代使

| P1(t ) - P1(t - 1) |逐渐地变小，使内循环算法收敛

到稳定的解。外循环是通过多次求解局部最优解来

获取全局解。假设内循环达到收敛所需要的步数为

J，外循环所需要的次数为 I。算法1的复杂度主要

由内循环中求解优化子问题的复杂度决定，3个子

问题的计算复杂度都与基站覆盖范围内终端设备的

数量N有关，因此，3个子问题的复杂度可以分别

表示为O (Nt1 )、O (Nt2 )和O (Nt3 )，其中，t1、t2 和

t3表示计算时间是固定的常数。因此，算法 1的计

算复杂度可以表示为O ( IJ (Nt1 + Nt2 + Nt3 ) )。
3　仿真分析

3.1　仿真设置

本文的仿真基于Pytorch1.13版本的深度学习框

架，设置了 1个云端服务器连接 4个边端基站服务

器，每个边端基站服务器随机连接不同数量终端设

备的三层联邦学习结构。在终端层，每个终端设备

的最大发射功率pmax = 28 dBm，最大的终端设备算力

fmax = 2.4 GHz，最大的终端模型压缩率cmax = 50，终

端设备处理数据的CPU周期数 f0 = 800 cycles/bit，终

端设备与芯片结构有关的有效转换容量 ξ = 1.0 ×

10-27。终端设备与基站之间的无线信道符合的路径

损耗模型为 128.1 + 37.6 lg d，单位为 dB，其中，d

为终端设备与基站之间的距离，单位为 km。每个

边端基站的覆盖范围为 300 m，每个终端设备被分

配的无线信道带宽B = 1 MHz，无线信道的噪声功

率密度为-145 dBm/Hz，边端服务器的模型压缩率

c = 10，即模型收敛速率对应的模型压缩率。

在联邦学习过程中，边端聚合时终端设备模型

训练的次数m1 = 2，云端聚合时边端服务器聚合的

次数m2 = 5，模型信息交互所传输模型的参数数量

V = 1.0 × 106，每个模型参数的量化位数 q = 8 bit。

联邦学习的数据集使用服装数据（FMNIST, fash‐

ion modified national institute of standards and tech‐

nology MNIST），该数据集包含T恤、牛仔裤、套

衫、裙子、外套、凉鞋、衬衫、运动鞋、包和短靴

10种数据类别，每种类别分别包含 6 000张训练图

像数据和 1 000张测试图像数据，数据集总共包含

70 000张图像数据，使用狄利克雷分布来模拟终端

层终端设备数据的非独立同分布情况。联邦学习的

训练模型采用经典的卷积神经网络，该神经网络的

隐藏层包含两个卷积层、两个最大池化层和两个全

连接层。

为了验证本文所提算法的性能，选择文献[24, 

28-29]提出的联邦学习算法作为对比方案。其中，

文献[29]提出了三层联邦学习算法，不进行任何优

化方案，所有终端设备使用相同的发射功率和终端

算力，并且不采用模型参数压缩策略，以下简称基

准算法[29]；文献[24]不考虑终端设备发射功率和

终端算力的影响，根据每个终端设备所处的动态网

络环境自适应地选择模型参数压缩率，以下简称基

准算法[24]；文献[28]不考虑模型参数压缩策略，

综合考虑模型的训练精度和训练成本，自适应地选

择终端设备最优的发射功率和终端算力，以下简称

基准算法[28]。

3.2　仿真结果与分析

本节比较了本文算法与基准算法[29]、基准算

法[24]和基准算法[28]在联邦学习模型训练的时延、

能耗以及训练效果方面的表现，并且针对仿真结果

进行了详细分析。其中，基准算法[24]仅针对联邦

学习的训练时延进行优化；基准算法[28]针对联邦

学习的训练时延和能耗同时进行优化。

当终端层存在100个终端设备时，一次云端聚

合时延和能耗的对比如图 2所示。从图 2可知，在

一次云端全局模型聚合过程中，本文算法产生最低的

时延和能耗，与基准算法[29]传统的三层联邦学习

算法相比较减少时延71.54%，并节约能耗48.76%。

同时，基准算法[24]采用的模型压缩策略和基准算

法[28]采用的终端侧资源优化策略均可以达到减少

图2　一次云端聚合时延和能耗的对比
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联邦学习模型训练时延和能耗的目的，其中模型压

缩策略更优于终端侧的资源优化策略。本文算法与

基准算法[24]和基准算法[28]相比，同时采用模型

自适应压缩和终端资源优化两种策略，均衡优化模

型训练产生的时延和能耗，在保证模型收敛速率的

前提下，大大降低了联邦学习的时延和能耗。图2

显示出在联邦学习高效训练和绿色节能方面，本文

算法相较于其他对比算法具有较好的优势。

当终端层存在100个终端设备时，全局模型测

试精确度随时延的变化如图3所示，全局模型测试

精确度随能耗的变化如图 4所示。从图 3和图 4可

知，随着联邦学习模型训练时间和能耗的增加，

4种算法的全局模型测试精确度逐渐增高，其中，

本文算法的全局模型训练速度相对较快，可以在产

生最少的训练时延和能耗下得到高精确度的全局模

型。在图 3中，尽管本文算法和基准算法[24]采用

的模型压缩策略会造成全局模型收敛速率的下降，

但是通过模型压缩缩减的训练时延充分弥补了模型

压缩造成的模型训练收敛速率下降，与采用终端侧

资源优化策略的基准算法[28]和传统三层联邦学习

的基准算法[29]相比，可以在更短的时间内得到泛

化性能良好的全局模型。在图4中，本文算法同样

优于其他3种对比算法，这是由于本文算法通过终

端侧资源优化策略对模型压缩收敛速率下降的缺陷

进行了补偿，在联邦学习相同能耗情况下，本文算

法相较于其他基准算法可以得到更高精确度的全局

模型。

图3和图4同样展示了在联邦学习模型训练时，

模型收敛速率的4种算法对比，云端全局模型测试

精确度变化曲线的斜率可以反映出模型训练的收敛

速率，即曲线斜率越大，模型训练收敛速率越高。

从图3和图4中可以看出，4种算法的模型收敛速率

随着训练时延和能耗的增加而逐渐降低，与其他算

法相比，本文算法在模型训练阶段保持更高的模型

收敛速率，使本文算法训练的全局模型可以得到更

高的测试精确度，加快云端全局模型的训练进程。

图3和图4体现了本文算法在模型训练方面的优势，

可以在产生较低时延和能耗的情况下，训练出高测

试精确度的云端全局模型。

当终端层存在不同数量的终端设备时，一次云

端聚合的时延随终端设备数量的变化如图 5所示，

一次云端聚合的能耗随终端设备数量的变化如图6

所示，可以观察到随着终端设备数量的增加，4种

算法模型训练的时延和能耗均呈现出不同程度的上

升趋势，其中，本文算法在不同的终端设备数量下

都产生最低的时延和能耗。在图5中，终端设备的

数据集大小服从非独立同分布，随着终端设备数量

的增加，更容易出现差异性较大的终端数据集，这

种较大的差异性导致了模型训练时延随着终端设备

数量的增加而缓慢增加。在图6中，参与模型训练

终端设备数量的增加直接导致联邦学习能耗的增

加，导致了模型训练能耗随着终端设备数量的增加

呈现快速增加的趋势。图 5和图 6表明了本文算法

图4　全局模型测试精确度随能耗的变化

图3　全局模型测试精确度随时延的变化

图5　一次云端聚合的时延随终端设备数量的变化
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的性能不受终端设备数量的影响，对于大规模不定

数量终端设备的三层联邦学习场景具有良好的适

用性。

4　结束语

为了应对资源受限和网络动态的边缘计算场

景，降低联邦学习训练全局模型所产生的时延和能

耗，本文基于云-边-端三层联邦学习架构提出了

一种具有高效训练和绿色节能特性的联邦学习算

法。本文综合分析了模型压缩策略对三层联邦学习

模型训练时延和能耗的影响，建立了一定模型收敛

速率下最小化联邦学习训练时延和能耗的优化问

题，本文对终端设备的发射功率、终端算力和模型

压缩率进行联合优化。接着，将优化问题分解为终

端发射功率优化子问题、终端算力优化子问题和终

端模型压缩优化子问题并分别求解，根据3个优化

子问题的最优解，设计出了一种联合交替优化算法

来获得原始问题的最优解。仿真结果表明，本文所

提算法可以在保证全局模型收敛速率的情况下，显

著地降低联邦学习模型训练的时延和能耗，且不降

低全局模型的精确度。下一步研究工作将从终端层

的终端设备选择方面出发，优化每轮次联邦聚合时

终端模型的选择，进一步深入研究边缘计算中联邦

学习的时延和能耗问题，提高联邦学习的模型训练

效率。
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