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摘  要：联邦学习（FL, federated learning）是一种新兴的机器学习范式，它可以充分利用移动众包资源进行去中

心化数据训练。然而，在无线网络中部署 FL 面临网络带宽有限、移动用户自私等挑战。为了应对这些挑战，提

出了一种基于带宽分配的激励机制（IMBA, incentive mechanism with bandwidth allocation）。IMBA 考虑用户数据

质量和计算能力的不同设计支付方案，以激励高数据质量用户贡献其计算资源，进而提升模型训练精度。通过最

小化训练时间和支付成本权重和确定最佳支付与带宽分配方案，通过优化带宽分配降低训练时延。实验表明，

IMBA 能够有效提高训练精度，降低训练时间，并帮助服务器灵活权衡训练时间和支付报酬。 
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Abstract: Federated learning (FL) is an emerging machine learning paradigm that can make full use of crowd sourced 
mobile resources for training on decentralized data. However, it is challenging to deploy FL over a wireless network be-
cause of the limited bandwidth and clients’ selfishness. To address these challenges, an incentive mechanism with band-
width allocation (IMBA) was proposed. Considering the difference between clients' data quality and computing power, 
IMBA designs a payment scheme to incentivize high-quality clients to contribute their computing resources, thus im-
proving the training accuracy of the model. By minimizing the weight sum of training time and payment cost, the optimal 
payment and bandwidth allocation scheme was determined, and the training delay was reduced by optimizing bandwidth 
allocation. Experiments show that IMBA effectively improves training accuracy, reduces the training delay and helps the 
server flexibly balance training delay and hiring payment. 
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0  引言 

信息技术的飞速发展推动了智能设备的广泛部

署[1-2]，这些智能设备具备了不同程度的数据收集和

计算能力。为了在保护用户数据隐私的情况下充分利

用用户设备上的数据，联邦学习[1]（FL, federated 
learning）应运而生。联邦学习使一组用户能够根据

自己的本地数据协作学习全局模型。得益于其保护数

据隐私的特点，联邦学习受到了各研究领域的广泛关

注，其实际应用也在不断探索中，例如，医疗领域的

个性化医疗保健[3]、病例相似性检测[4]，金融领域的

信贷风控[5]，销售领域的精准产品营销、个性化服务

等。随着无线网络的广泛普及，无线网络中的联邦学

习有着广阔的应用前景，但其实际部署面临一些挑

战。首先，无线网络的带宽资源有限[6-7]，通信负担

过重时，会发生丢包等问题，不能保证所有用户都有

机会参与训练。为了在训练过程中提高通信效率，需

要预先合理地分配有限的带宽资源。其次，无线网络

中的自治移动用户（即训练者）通常不愿意在毫无报

酬的情况下将其数据、计算和通信资源贡献给服务器

（即模型所有者），为了提升用户的参与意愿，必须设

计有效的激励机制。最后，来自无线网络的众包资源

大多是异构的，移动用户在不同位置时具有不同的通

信能力，因此所经历的通信时延不同。此外，用户收

集的数据质量不同，拥有的计算能力不同，进而导致

训练效果和计算时延也不尽相同。通信、计算时延的

差异性和训练效果的差异性将影响最终得到的 FL 模

型质量。因此，需要设计能够衡量用户各方面差异，

激励计算能力强、数据质量好的用户参与训练的机

制，达到减小计算时延的同时提升训练效果的目的，

同时通过对带宽资源的合理分配减小通信时延。 
近期，国内外已经有一些尝试解决上述问题的文

献。文献[8-18]致力于解决资源有限和用户异构的问

题。基于异构用户的计算和通信资源及有限的无线网

络资源，文献[14-15]通过设计训练者选择方案来选择

优秀的用户参加训练，达到提升训练精度的效果。文

献[8-10]通过设计优化带宽分配算法分配有限的通信

资源以降低训练时延。综合考虑用户设备的内存、

CPU 参数以及训练时间等因素，文献[11]提出了一种

多准则用户选择方案，在用户选择过程中预测用户是

否能够执行联邦训练任务。文献[12]通过用户数据分

布判断选择标准，并提出了一种联邦学习算法

CSFedAvg。文献[7,9,13]将带宽分配与训练者选择相

结合，进一步优化了 FL 训练过程，以实现提高训练

精度的目标。文献[16]通过最小化学习速率与功耗的

权重和解决了最佳用户选择和资源分配问题。针对实

时变化的网络环境，文献[17]提出了一种选择与分配

方案，该方案适用于长期、连续的联邦学习任务。文

献[18]通过考虑小区内用户设备的调度限制路径损

耗，同时利用多址信道的叠加特性降低时延。然而，

上述研究仍然假设用户是无私的。 
为了激励自私的移动用户贡献自己有限的可

用移动资源来参与联邦训练，文献[19-28]设计了不

同的激励机制，促进自私用户参与 FL 训练。通过

设计针对不同用户类型的合同，文献[19]在保证用

户真实报价的同时，解决了服务器与用户间信息不

对称的问题。文献[20]构建了一个针对用户训练模

型的评价矩阵以衡量不同用户的贡献水平，文献[21]
借助 Shapely 值分析分组特征的重要性程度，并通

过重要性程度决定贡献水平，之后，通过贡献水平

确定激励中的奖励水平。文献[22]关注了不同用户对

隐私需求的不同，结合模型贡献水平确定了一种基

于隐私需求的激励支付机制。文献 [23] 基于

Stackelberg 博弈框架提出了一种新颖的众包框架来

激励用户参与训练，并提高通信效率。文献[24-25]
设计了基于区块链技术的激励机制，并结合声誉与

契约理论，激励高声誉的移动设备参与训练。文献[26]
设计了一种基于图神经网络和深度强化学习的反向

多维拍卖机制。文献[27]关注了跨孤岛式联邦学习，

考虑将训练模型作为公共物品，提出了一种

Stackelberg 博弈激励方案。文献[28]设计了一种多维

契约方法，可将训练成本和通信时延等多维用户隐

私信息聚合为一维标准，并最终降低了训练时间。 
尽管如此，尚未有综合考虑 FL 实施过程中的带

宽资源有限、用户自私和用户异构问题的研究工作。

为了同时有效处理这些问题，本文提出了一种基于带

宽分配的激励机制（IMBA, incentivization mechanism 
with bandwidth allocation），论文主要贡献如下。 

1) 在 服 务 器 与 用 户 之 间 构 建 了 一 种

Stackelberg 博弈模型，使服务器能够在训练时间和支

付成本之间取得较好的权衡。设计了一种综合计算资

源与数据质量的支付分配方式，以激励高数据质量用

户参与训练；考虑用户多维私有信息的差异，综合服

务器与用户双方的训练成本、支付成本、时间成本等

信息设计了双方的效用函数，将激励过程建模为效用

函数最大化的两阶段 Stackelberg 博弈问题。通过求解



·84· 物  联  网  学  报 第 6 卷 

 

该博弈问题确定服务器与用户间的最佳定价方案。理

论证明了多个用户之间存在唯一的Nash 均衡解，用户

与服务器之间存在唯一的 Stackelberg 均衡解。 
2) 为了降低有限带宽对 FL 训练的影响，将带

宽分配引入到激励过程中，实现了对无线资源的合

理利用，并有效降低了通信时间。为了缩短训练时

间，允许服务器通过价格激励的方式激励用户付出

更多的 CPU 资源；同时，为了最大化利用有限带

宽资源，在激励过程中对带宽分配进行了优化，进

一步降低了训练时间。 
3) 为了评估用户参与 FL 训练带来的性能提

升，从训练效果与训练时间两个方面对训练质量进

行了刻画；同时，为了确定不同因素对训练效果的

影响，进行了实验分析，在此基础上提出了一种基

于数据质量评价用户提升训练效果的方法。 

1  系统模型与问题建模 

1.1  IMBA 系统模型 
为便于阅读，参数说明见表 1。所考虑的系统由

一个中央服务器（与基站连接）和N 个自治移动用户

（由基站覆盖）组成，在基站范围内有N 个可能参与训

练的用户 [1,2, , ]N= …N 。由于用户自私且资源异构，

需设计合理的激励方案，鼓励优质用户参与任务。该

系统分两个阶段运行，即博弈定价阶段和训练阶段。 
IMBA 系统模型如图 1 所示，在博弈定价阶段，

服务器向每个用户广播 FL 训练任务。用户收到后，

决定是否参加训练以及贡献多少计算资源。如果参

加，用户将向服务器发送个人资源等信息；否则，

不发送任何信息，服务器将默认其放弃训练任务。

服务器收到结果后，进行带宽分配与支付决策。博

弈定价结束后，服务器将结果和初始全局模型发送

给训练者，开始联邦训练。 
假设训练过程中参与用户相对稳定，即用户位

置、通信状态、所收集的训练数据等在训练过程中

保持不变，如在同一小区内的同类型、位置固定的

物联网设备——智能路灯、摄像机等。在任务开始

前首先进行 Stackelberg 博弈定价，定价完成之后进

行联邦训练，并在训练完成之后由服务器按照博弈

过程的定价支付训练用户报酬。在该系统中，用户

是各种具有不同数据采集能力和计算能力的智能

设备，它们在不同位置通过无线网络与服务器通

信。由于通信过程中存在路径损耗和阴影衰落，因

此用户的通信资源和能力也是异构的。 
采用联邦平均算法进行模型训练[1]，联邦学习的

训练过程包括 4 个步骤。用户 n 的数据集合为 nO ，

其第 j 个数据样本包含两部分：作为训练模型的输入

表 1 参数说明 
符号 说明 符号 说明 

N/ N  用户数量/用户集合 nO / n〓  用户 n 的训练数据数量/集合 

B  总上行带宽 λ / nλ  带宽分配比例向量/用户 n 的带宽比例 

ng  用户 n 与基站间信道增益 nh  用户 n 的小尺度衰落分量 

nr  用户 n 的上行传输速率 nρ  用户 n 的阴影衰落模型 

nζ  用户 n 的路径损失模型 0Z  噪声功率 

np  用户 n 的发射功率 D  训练模型大小 

M
nt

 
用户 n 的通信时间，M 表示通信 M

nE 用户 n 的通信功耗 

M
nθ

 
用户 n 的单位通信成本 M

nc 用户 n 的通信成本 

nI  用户 n 的本地 epoch 数 nq  用户 n 的数据质量 

Δ  单位样本的大小 ne  用户 n 计算芯片组的有效电容参数 

nf  用户 n 用于本地训练的 CPU 频率 P
nt 用户 n 本地计算时间，P 表示计算 

P
nE  

用户 n 的本地计算功耗 P
nθ 用户 n 单位计算成本 

P
nc  

用户 n 的本地计算成本 nt  用户 n 训练时间 

nc  用户 n 的本地成本 nδ  用户 n 的数据非独立同分布程度 

nμ  用户 n 处理单位比特样本数据所需的 CPU 周期数 τ / nτ  服务器的单位支付向量/用户 n 的单位报酬 

β  时间与支付成本的权衡系数 /K K  参与训练用户数量/训练用户集合 
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部分 jx 和输出部分 jy 。服务器的目标是训练一个共

享的模型w，定义数据样本 j 在模型参数w上的损失

函数为 ( )jf w ，其形式有多种，如平方损失函数、对

数损失函数等。用户 n 在其数据集上的损失函数为 

 1( ) ( )n jj n
n

F w f w
O ∈
= ∑ 〓  

 (1) 

其中， n nO = 〓 ，表示用户 n 的数据样本个数。定

义全局损失函数为 

 ( ) ( )n
nn

nn

OF w F w
O∈

∈

= ∑ ∑K K

 (2) 

其中，K 表示训练用户集合，在模型学习过程中有

K = K 个用户参与训练。参与训练的用户协作训

练以实现最小化全局损失函数 ( )F w ，即学习得到
*w ，满足 

 * arg min ( )w F w=  (3) 

式(3)的闭式解通常很难直接找到，可以通过梯

度下降算法进行迭代求解。在过程中，需要多次全

局迭代才能达到收敛，即重复图 1 中的模型训练过

程。将第 i 轮的全局模型记为 ( )w i ，将用户 n使用自

身数据进行训练后更新的本地模型记为 ( )nw i ，在迭

代过程中，用户 n本地模型的更新方式为 
 ( 1) ( ) ( ( ))n nw i w i F w iη+ = - ▽  (4) 

服务器收到所有训练用户的本地模型之后，进

行聚合以更新全局模型 

 ( 1) ( 1)n
nn

nn

Ow i w i
O∈

∈

+ = +∑ ∑K K

 (5) 

当全局模型的精度满足要求或达到训练时间

阈值时，训练过程终止。 
1.2  通信与计算模型 

将系统的模型学习过程分为两部分，模型训练

过程称为计算过程，模型传输过程称为通信过程。

首先介绍通信过程的模型。假设采用正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency-division multiplexing）
技术将本地模型从用户端上传至服务器。设上行总

带宽为 B，在将本地模型上传至服务器的过程中，

对参与训练的用户分配不同比例的带宽资源，对不

参与训练的用户不分配带宽资源。另外，由于服务

器使用整个下行带宽来广播全局模型[7]，所有用户都

有均等的下行访问权，故专注于上行链路中可以优

化的资源分配。对于训练用户，由于仅在任务开始

前进行一次博弈激励，并且在博弈过程中仅需要传

输少量计算资源、通信资源等参数，因此仅关注每

轮训练过程中训练用户的通信资源和成本。 
考虑所处位置不同对用户通信能力的影响[29]，

将用户 n 与基站之间的信道增益定义为 
 n n n ng h ζ ρ=  (6) 

其中，hn 为小尺度衰落分量，遵循复高斯分布；路

径损失为 
 128.1 37.6lbn ndζ = +  (7) 

采用自由空间衰落模型，其中 nd 表示用户 n与
基站之间的距离，单位为 km； nρ 为阴影衰落，遵

循对数正态分布。根据香农公式，用户 n的上行传

输速率为 
 0lb(1 / )n n n nr B p g Zλ= +  (8) 
其中， nλ 为用户n所分配的带宽资源占总带宽的比例，

0Z 为噪声功率， np 为用户n的发射功率。在一次全局

迭代中，用户n的通信时间 M
nt 和通信功耗 M

nE 分别为 

 
（ ）

M

0lb 1 /n
n n n

Dt
B p g Zλ

=
+

 (9)

 M M
n n np tE =  (10) 

 
图 1  IMBA 系统模型 
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其中，D 代表 FL 模型的大小。每次训练完成之后，

训练用户需将本地模型参数发送至服务器端。 
计算过程中，由于服务器的模型聚合复杂度较低，

故更关注用户的计算时间和功耗。计算过程（即模型

训练过程）的时间主要与数据大小和CPU 的处理能力

有关[8]，成本主要来自 CPU 的功耗。因此，将用户 n
在一次全局迭代中的计算时间 P

nt 和计算功耗 P
nE 定义为 

 P n n n
n

n

I Ot
f

μ ∆
=  (11) 

 P 2
n n n n n nE I O e fμ= ∆  (12) 

其中， nI 为用户n本地训练的 epoch 次数，表示在一

次本地训练期间数据集的使用次数； nμ 为用户n处理

单位比特数据所需的 CPU 周期数； nO 为用户n的数

据样本量；∆ 为单个数据样本的大小； nf 为用户n的
CPU 频率； ne 为用户n计算芯片组的有效电容参数。 

将用户 n在一次全局迭代中的训练时间定义为

通信时间与计算时间之和 
 M P

n n nt t t= +  (13) 

1.3  数据质量模型 
无论何种形式的学习任务，机器学习模型学习效

果（精度）的质量很大程度上取决于训练数据的质量。

总体上，好的数据样本往往带来更准确的学习效果。

为了确定数据质量与训练效果之间的关系，以分类任

务和 MNIST 数据集为例，通过实验分析数据对训练

效果的影响。将用户n的数据质量 nq 定义为数据量和

非 nO 独立同分布（Non-IDD, non-independent identi-
cally distributed）程度 nδ 的函数。采用推土机距离

（EMD, earth mover’s distance）[30]来度量用户数据的

Non-IDD 程度，记为 nδ 。 nδ 表示用户 n的数据分布

与客观世界中该数据集总体分布之间的差异，其形

式化描述为 Pro Proj j
n n

j

δ = -∑ ，其中 Pro j
n 表示用

户 n的 j 类样本占该用户总样本的比例， nδ 越小则

用户 n 的数据整体越接近独立同分布（IDD, inde-
pendent identically distributed）。 Pro j 表示客观世界

中该数据集的第 j 类样本的分布，合理地假设其是

独立同分布的，即 Pro 0.1j = ， ( 0,1, , )j J∀ = … 。 

在模拟 FL 训练的过程中，对MNIST 数据集以不

同的 （ ）,n nO δ 组合方式进行划分并分配给不同的用户

以分析数据量 nO 和非独立同分布程度 nδ 与训练精度

的关系。具体地，设置包含 5 个训练用户的 FL 场景进

行多次重复实验。用户数据量 nO 设置为 50～500，间

隔为 50，用户EMD 值 nδ 设置为0 1.8～ ，间隔为0.2 。

MNIST 数据集的标签为 0～9，将数据集按照其标签

0～9 分类，并根据设定的 EMD 值为第一个用户生成

一个十分类的概率分布 0 1 9
1 1 1 1Pro Pro ,Pro , ,Pro =  … ，

通过将 1Pro 的10个概率值移位1次来为第二个用户生

成新的分布 2Pro ，依此类推，为5 个用户生成不同的

概率分布。除EMD 1.8= （每个用户只拥有一类数据）

和EMD 0= （每个用户的数据都是独立同分布）之外，

对于其他 EMD 值，将上述概率生成过程重复 2 次，

最终为每个用户的每个 EMD 值生成 3 个概率分布。

基于不同的数据量与 EMD 组合进行重复实验，如

(100,1.2)，将相同组合下的测试精度取平均值，数据

质量对训练精度的影响如图 2 所示。根据实验结果进

行函数拟合（图 2 中绿色部分）以获得精度和数据质

量的关系，并以其衡量用户的数据质量 nq ，进而表征

用户数据对训练效果的影响，拟合结果为

（ ） （ ）（ ）2 2
2 3 5 62 3 5 6

1

0 1 4 7 8
n nn n a a a O aa a a O a

nq a a e a e a e a eδδ
-

+ ++ += + + + + ，

其中 ia 为拟合参数。 

 
图 2  数据质量对训练精度的影响 

1.4  问题建模 
结合用户的计算与数据质量贡献将给予用户 n

的报酬定义为 （ ）1 2n n nf qω ω τ+ ，其中， nτ 为对用户n

的单位计算与数据质量定价，在后续实验环节将证明

该定价方式有利于激励高数据质量用户参与训练。用

户 n 将基于所得报酬决策其为训练任务付出的计算

资源，即 CPU 频率 nf 。用户n的成本 nc 为计算成本

与通信成本之和： P M
n n nc c c= + = P P M M

n n n nE Eθ θ+ ，其中
P
nθ 和 M

nθ 分别为用户n的单位计算与通信功耗成本。

将用户n的效用函数定义为其净利润 
 （ ） P M

1 2n n n n n nu f q c cω ω τ= + - -  (14) 

将服务器的效用函数定义为训练时间与总支
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付报酬的权重和 

 （ ）1 2
1

max{ }
N

n n n n
n

u t f qβ ω ω τ
=

= + +∑  (15) 

在训练开始之前，服务器将通过最小化其效用

函数来决定最佳定价策略τ 和最佳带宽分配策略λ 。 

{ } （ ）1 1 2
1

M P

M
0

min max

1

,
: min max

s.t.

/ ( lb(1 / ))

(

(0,1)

1

) /

[ , ]

N

n n n n
n

n n n

n n n n

p
n n n n n

n n n

n

N

n
n

u t f q

t t t

t D B p g Z

t I O f

λτ

μ

τ τ

β ω ω τ

τ

λ

λ

λ

=

=

= +

∆

∈

∈

=

+

= +

= +

=

∑

∑

P

 
(16)

 

用户 n将通过最大化其效用函数来决定其最佳

贡献策略 nf ，如果效用函数为负，则该用户放弃参

与该 FL 训练任务 

 

（ ）

（ ）（ ）

M P
1 2

M M
0

2

m m x

1

2

in a

: m  

s.t.

ax

(0

/ lb 1 /

[ , ]

,1)

1

n

n n n n n

n n n n n n

P P
n n n n n n n

n n n n

n n n

n

N

n

n
f

n

f q c c

Dp B p g Z

c I O e f

g h

f f

u

c

f

ω ω τ

θ λ

θ

ρ

μ

ζ

λ

λ
=

= + -

= +

=

∈

=

=

-

∆

∈

∑

P

 (17) 

2  Stackelberg 博弈与均衡解 

基于 Stackelberg 博弈 [31]理论为服务器与用

户之间的博弈定价过程建模。Stackelberg 博弈

是一种两阶段的分层博弈机制，第一阶段，服

务器作为上层决策者，宣布针对用户的价格奖

励和带宽分配，第二阶段，用户作为下层决策

者，根据服务器的决策，最大化自己的效用函

数来确定其最佳贡献策略。接下来证明双方之

间的博弈问题存在稳定最优解，并通过逆向归

纳法，先确定第二阶段下层子博弈的最优解，

再代入第一阶段的上层子博弈获得 Stackelberg
的均衡解。 
2.1  第二阶段：下层子博弈 

首先分析下层子博弈。下层子博弈中，针对服

务器的出价，每个用户可自行决策其是否参与训练

以及付出多少计算资源，即确定最佳 CPU 频率 nf 。

下层子博弈中的用户 n通过求解 2P 得到最佳决策。

首先，为证明第二阶段的博弈中用户之间存在 Nash
均衡引入引理 1，之后通过定理 1 证明本文所述第

二阶段子博弈存在 Nash 均衡点，并给出每个用户

的最优策略。 
引理 1  一个包含 N 个参与者的策略型博弈[31]，

对 1,2, ,n N∀ = … ，如果有 
1) 策略空间是非空、凸且紧的子集； 
2) 策略空间中的效用函数是连续的、拟凹的；

则该博弈存在纯策略 Nash 均衡。 
定理 1  在本文所述第二阶段下层子博弈中，

存在 Nash 均衡点，且用户 n 的最优策略为 

 

min min

min max

max m

* P
1

P * P
1 1*

P ax*
1

*

0,( ) / (2 )

( ) / (2 ) 0, ( ) / (2 )

0,( ) / (2 )

0 0

n n n n n n n n n

n n n n n n n n n n n n n n n
n

n n n n n n n n n

n

f u I O e f
I O e u f I O e f

f
f u I O e f

u

ωτ μ θ

ωτ μ θ ωτ μ θ

ωτ μ θ

 ＞


＞= 
＞

∆

∆ ∆

∆

 ≤

≤

≤ ≤

≥
 (18) 

证明   对于下层子博弈问题，其策略空

间 min max,n n nf f f ∈   是非空且紧的凸集；效用

函数 （ ） P 2
1 2n n n n n n n n nnu f q I O e fω ω τ θ μ= + - ∆ -  

（ ）
M

0lb 1 /
n

n
n n n

Dp
B p g N

θ
λ +

为关于贡献策略 nf 的二次

连续凹函数。根据引理 1，下层子博弈存在 Nash 均

衡解。给定支付策略 * * * *
1 2, , , Nτ τ τ τ =  … 和带宽分配

策略 * * * *
1 2, , , Nλ λ λ λ =  … 时，问题 2P 的一阶导数为 

 * P2n
n n n n n n n n

n

u I O e f
f

ω τ μ θ∂
= - ∆

∂
 (19) 

根据凸优化的一阶最优性条件，令 0n

n

u
f

∂
=

∂
得到

2P 的最优解为 
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min min

min max

max m

* P
1

P * P
* 1 1

P ax*
1
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0, ( ) / (2 )
( ) / (2 ) 0, ( ) / (2 )

0, ( ) / (2 )
0 0
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f u I O e f
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 ＞= 
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∆ ∆
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≤
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≥

≤

 (20) 

对 1,2, ,n N∀ = … ，由于 *
nf 为 2P 的最优解，所

以对 *
n nf f∀ ≠ ，有 （ ） （ ）* * * *, ,n n n n n nu f f u f f- -＞ ，其中 *

nf-
表示除用户 n外的其他用户的决策，即当其他用户

不改变其决策时，用户 n的其他任何决策都不会使

其收益更高。因此 *
nf 为用户 n的最优决策。 

2.2  第一阶段：上层子博弈 

作为上层子博弈的决策者，服务器可针对不

同类型用户，自行决策支付和带宽分配方案。根

据逆向归纳法，得到每个用户的 CPU 功率 nf 关

于定价 nτ 的反应函数之后，求解上层子博弈的解

决方案。将反应函数 P
1 ) /( 2n n n n n n nf I O eωτ μ θ= ∆ 代

入 1P 得到关于 [ ]1, , Nτ τ τ= … 和 [ ]1, , Nλ λ λ= … 的

2N 维的优化问题。接下来通过定理 2 证明本文

所提出的 Stackelberg 博弈存在唯一 Stackelberg
均衡解。 

定理 2  对于本文所述的服务器与用户的

Stackelberg 博弈存在唯一 Stackelberg 均衡解

（ ）（ ）* * *, , fτ λ 。 

证明  首先，函数 u 中的 （ ）1 2
1

N

n n n
n

f qω ω τ
=

+ =∑  

2
1

2P
1 2

N
n

n n
n n n n n n
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I O e

ω τ ω τ
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 
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∑ 为定义域内关于 nτ 严

格凸的优化问题。令u 的第一项 { }max nt γ= ，将 2N

维的自变量记为
1

2

X
X

X
τ
λ

  
= =   
   

。由于 X 为凸集，

故  (0,1)l∀ ∈ ， ,x y X∀ ∈ ，有 (1 )lx l y X+ - ∈ 。为方

便 表 示 ， 令
P 2 2 2 2

1
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2 n n n n n
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I O eA θ μ
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∆
= ， 令
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0lb 1 /n
n n
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+
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A Alx l y
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令 1 1(1 )n n nz lx l y= + - ，令
1

( ) n
n

n

Af z
z

= ， ( )nf z 是

关于 nz 的反比例函数，是 nz 的凸函数。故对于定义

域内的
1nz 、

2nz ，有 

 （ ） （ ） （ ）1 2 1 2
(1 ) (1 )n n n nf lz l z lf z l f z+ - + -≤  (22) 

故 

 
（ ） （ ）

（ ） （ ）

1 2

1 2

1 2

1 2

1

1 1

(1 )
1

(1 )
(1 )

n
n n

n n

n n
n n

n n

Af lz l z
lz l z

lA l Alf z l f z
z z

+ - =
+ -

-
+ - = +

≤

 (23) 

故 
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同理，有 
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则 
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  (26) 

则 得 证 ( )Xγ 为 凸 函 数 ， 故 u βγ= +  
2
1

2P
1 2 Δ

N
n

n n
n n n n n n

q
I O e

ω τ ω τ
μ θ=

 
 
 

+∑ 为关于
τ
λ

 
 
 

的严格凸函

数 。 因 此 1P 存 在 最 优 解 * * * *
1 2, , , Nτ τ τ τ =  … ，

* * * *
1 2, , , Nλ λ λ λ =  … 。故满足当 * * * *

1 2, , , Nf f f f =  …
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时， （ ） （ ）* * *, ,u uτ λ τ λ＜ ，对于 （ ） （ ）* *, ,τ λ τ λ∀ ≠ 。 

结合定理 1，有 

 * * * * *(( , ), ) (( , ), )u f u fτ λ τ λ＜  (27) 

 * * * * * * * *(( , ), ( , )) (( , ), ( , ))n n n n n nu f f u f fτ λ τ λ- -＞  (28) 

故双方 Stackelberg 博弈过程存在唯一的 Stackelberg
均衡解 （ ）（ ）* * *, , fτ λ 。 

1P 目标函数内包含最大化项，难以直接求解，

故采用变量替换的方式将其进行问题转换，令

max max nt t= ， 1P 等价于 
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此时，服务器端的优化问题转换为包含变量

（ ）max, , tτ λ 的优化问题，根据定理 2 可知， 3P 为凸优

化问题，之后通过MATLAB的 fmincon求解器对 3P 进

行求解得到 *τ 与 *λ 。服务器与用户间 Stackelberg 博

弈完成后，拟参与训练的用户（即 * 0nf ＞ 的用户）将

按照服务器的要求参与训练，训练过程中，服务器按

照博弈过程的约定为训练用户分配带宽资源。多轮训

练完成后，服务器获得学习到的联邦模型，并按照博

弈过程的约定，支付训练用户报酬。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验设置 
设置一个中央服务器，并在其 (10 ,100) m 范围

内随机生成 20 个移动用户，总带宽为 10 MHzB = 。

用户的发射频率 [ ]0.1,1np ∈ W，信道损失模型如第

1.2 节描述。用户处理单位比特所需的 CPU 周期数

为 [ ]15,20nμ ∈ ，每个数据样本的大小为 6 272 bit，
用户的数据量介于 [ ]20,200 个之间，模型的大小为

63.4 10× bit，用户数据为非独立同分布。以十分类

数据集为例，基于 MNIST 数据集进行联邦学习任

务，模型为带有 ReLU 激活函数的 3 个全连接层网

络。为产生非独立同分布的数据，为每个用户 n随
机生成一个表示该用户每类样本所占总样本比例

的概率分布 0 1 9, , ,n n n np p p p =  … ，满足
9

0
1j

n
j

p
=

=∑ 。 

3.2  实验结果与分析 
首先将 IMBA 方案与理想的资源无限用户

参与方案（假设所有用户无私地参与训练）、随

机选择方案（假设用户无私，从所有用户中随机

选择若干个用户）以及高单位成本价值用户优先

参与方案（不考虑用户净收益的情况下，服务器

优先选择单位成本价值即 （ ）1 2 /n nfn qω ω τ+ 更高

的用户参与训练）比较，进行 100 次全局迭代的

联邦训练。随机选择时按照 IMBA 方案下参与用

户数作为随机选择方案的选择用户数。不同方案

的训练效果对比如图 3 所示，可以看出 IMBA 选

择方案的训练精度与资源无限选择方案相当。与

随机选择方案以及设定的高单位成本价值优先

选择方案相比，IMBA 方案收敛速度更快，精度

更高。 

 
图 3  不同方案的训练效果对比 

接着以训练精度 0.8 为目标，探究了 3 种方案

在收敛速度方面的情况，即判断 4 种方案下训练精

度达到 0.8 所需要的迭代次数。收敛到目标精度所

需迭代次数对比如图 4 所示，横坐标为任务 ID，表

示同一模型的多次学习过程，纵坐标表示达到目标

精度所需要的迭代次数。在收敛速度方面，所提出

的 IMBA 方案要优于随机选择，并且在多数情况下

收敛速度与理想状态下的所有用户参与训练情况

相近。 
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图 4  收敛到目标精度所需迭代次数对比 

为分析联合优化激励与带宽分配过程对训练

时间和服务器效用函数的影响，进行了对比实验，

对比 IMBA 与平均带宽分配和随机带宽分配对比。

实验中，平均/随机带宽分配时服务器只按照 IMBA
方案进行支付决策，不进行带宽分配决策，在支付

决策前进行平均/随机带宽分配。不同带宽分配方案

下对数时间的对比如图 5 所示，不同带宽分配方案

下对数效用函数的对比如图 6 所示，对时间和效用

函数数据进行了取对数处理，可以看出，联合优化

方案更有利于训练时间及服务器效用的降低，在多

次随机实验里 IMBA 方案整体趋于平稳，而对比方

案受用户随机性影响更大。 

 
图 5  不同带宽分配方案下对数时间的对比 

接下来研究了服务器效用函数中权衡参数 β

对服务器总支付成本和训练时间的影响，并观察了

不同的 β 下参与训练用户的数据质量。参数 β 表示

服务器对时间和支付成本的权衡，当服务器有更强

的时间要求时，可通过增大 β 降低训练时延；当服

务器对时间不敏感时，可以适当减少 β 以节省支付

成本。为保证单一变量，实验中将 20 个用户固定，

每次只更改β 参数。参数β 对训练时间的影响如图 7
所示，参数 β 对总报酬支出的影响如图 8 所示，当

β 逐渐增加时，训练时间降低但总支付成本增加，

这表明当服务器希望降低训练时间时，需要将定价

提高以激励用户付出更多的计算资源来降低计算

时间。 

 
图 6  不同带宽分配方案下对数效用函数的对比 

 
图 7  参数 β 对训练时间的影响 

 
图 8  参数 β 对总报酬支出的影响 

此外，当 β 变化时，每次选择参加训练的用户

情况有所不同。我们按照数据质量 nq 对用户进行升

序排序并以此代表用户编号，不同参数 β 下参与训



第 4 期 郭英芸等：一种基于带宽分配的联邦学习激励机制 ·91· 

 

练的用户见表 2，选择参与训练的用户在 β 不同时

有所不同，但整体上，即便用户的单位成本、通信

能力、计算能力等多个方面存在差异，IMBA 方案

总是能激励数据质量较好的用户更多地参与训练。 

4  结束语 

为实现无线网络下高效、经济的联邦学习，本

文提出了一种联合带宽分配的激励机制 IMBA。在

IMBA 中，服务器综合考虑用户的数据质量、计算

能力、通信能力和训练成本等因素，激励数据质量

佳的用户为训练任务贡献个人资源，并通过带宽分

配进一步优化训练时间。实验结果表明，IMBA 能

够激励数据质量更好的用户参与训练，进而提高训

练精度与收敛速度，通过结合带宽分配进一步降低

训练时间，此外，IMBA 能够帮助服务器对训练时

间与支付成本进行灵活的权衡，例如在对降低训练

时间要求更大时，可设置较大的参数 β ，以付出更

多支付成本的代价换取更低的训练时间。 
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