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面向能量受限工业物联网设备的联邦学习资源管理 
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摘  要：针对工业物联网联邦学习网络中由设备电池能量有限导致的设备失效、训练中断等问题，并考虑到无线

资源受限的影响，提出一种动态的多维资源联合管理算法。首先，以最大化固定训练时间学习精度为目标，将优

化问题解耦为相互依赖的电池能量分配子问题、设备资源分配子问题和通信资源分配子问题。其次，基于粒子群

优化算法求解能耗预算下设备传输和计算资源分配策略。再次，提出资源块迭代匹配算法求解出最佳通信资源分

配策略。最后，提出在线能量分配算法动态调整设备能量分配策略。仿真结果表明，与基准算法相比，所提算法

能够提高模型学习精度，在能源不足场景下性能优势更明显。 
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energy-constrained industrial IoT devices  
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State Key Laboratory of Networking and Switching Technology, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China 

Abstract: Given the impact of limited wireless resources, a dynamic multi-dimensional resource joint management algo-
rithm was proposed, which intended to tackle the problem of device failure and training interruption caused by the limited 
battery energy in federated learning network in industrial Internet of things (IIoT). Firstly, the optimization problem was 
decoupled into battery energy allocation, equipment resource allocation and communication resource allocation 
sub-problems which were interdependent with the goal of maximizing the fixed-time learning accuracy. Then, the equip-
ment transmission and computing resource allocation problem were solved based on particle swarm optimization algo-
rithm under the given energy budget. Thereafter, the resource block iterative matching algorithm was proposed to optim-
ize the optimal communication resource allocation strategy. Finally, the online energy allocation algorithm was proposed 
to adjust the energy budget allocation. Simulation results validate the proposed algorithm can improve the model learning 
accuracy compared with other benchmarks, and can perform better in energy shortage scenarios. 
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0  引言 

随着 5G 技术在全球范围内的广泛部署，工业

界和学术界开始探索 6G 网络[1]。6G 网络将集成通

信和计算功能，采用先进的人工智能技术，向自动

驾驶、虚拟现实、智能工厂、智慧城市等典型应用

场景[2]提供万物智联服务。传统的资源管理机制难

以满足 6G 网络的复杂需求，因此，基于智慧内生

和至简网络的下一代网络成为广泛研究的热点。随

着物联网的普及，各种服务对通信技术提出了更多

更高的要求，这是目前 5G 网络无法支持的，而 6G
网络有望推动工业革命，支持物联网新要求，其中

收稿日期：2022−03−02；修回日期：2022−06−02 
基金项目：国家重点研发计划基金资助项目（No.2020YFB1807800） 
Foundation Item: The National Key Research and Development Program of China (No.2020YFB1807800) 



·66· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

无线分布式计算是 6G 的使能技术[3]。联邦学习作

为一种分布式机器学习方法，能够满足 6G 网络的

隐私保护和低时延需求[4]，是构建 6G 物联网系统

的关键技术[5]。由于工业物联网（IIoT, industrial 
Internet of things）的数据安全和快速数据分析及决

策需求，联邦学习有望应用于工业物联网场景中来

训练机器学习模型[6]。然而，工业物联网场景中存

在资源可用性低的问题[7]，如较低的计算能力、有

限的带宽和电池寿命，设备能力的异构属性[8]也加

大了设备间的性能差距。但现有关于工业物联网联

邦学习的研究大多未考虑电池能量有限等问题，导

致可应用场景有限。 
工业物联网场景下，当设备数量庞大且分布密

集时，采用充电模式供电会导致布线复杂且降低工

业节点的灵活性与可扩展性，特别对于移动工业设

备而言，充电线无法满足设备的移动需求并且可能

造成安全隐患，如工业机器人等[9]。因此，大量工

业物联网设备常常由有限尺寸的电池供电，与可充

电模式不同，这严重限制了工业设备可用的能源供

应和使用寿命[10]。 
关于联邦学习的研究大多基于充电设备[11]，

不需要考虑设备的使用寿命。而基于电池供电设

备进行联邦学习时[12]，设备在训练中可能由于电

池能量耗尽而离线，降低系统性能[13]。因此电池

的长期能量调度和节能技术是电池供电工业物联

网高效联邦学习的关键。现有关于基于电池供电

设备的联邦学习的研究主要将电池寿命作为设备

选择指标[7]或者调整部分训练参数以提高电池寿

命[12,14-15]，如训练批量大小、CPU 频率等，较少

对电池能量进行整体调度与分配，缺少长期视角

下对电池寿命的控制。关于能量调度的研究适用

场景有限，例如文献[16]根据电池电量和训练轮次

分配能量，其中训练轮次为定值，忽略了实际场

景下的总运行时间限制，而训练时间为定值时难

以在训练前确定训练轮次[6,17]，难以将其有效扩展

至时间预算既定的工业物联网场景中。因此基于

电池供电设备的工业物联网联邦学习缺少整体性

与系统性的能量调度与节能技术研究。 
联邦学习的多个优化方向，如时间、成本和精

度等难以兼顾[18]，因此优化目标需要对此进行权

衡[19-26]。已有工作研究固定训练时间达到最大学

习精度[22-25]的问题，但多数未考虑电池供电和无

线传输对系统性能的影响。由于长期优化求解复杂

度随时间增长呈指数级增大[26]，因此可采用独立

迭代优化的方法[27]简化问题。同时，为权衡训练

时间和精度目标，加快学习速度，可引入学习效率
[28-29]作为优化目标进行资源管理。文献[28]通过联

合批量选择和通信资源分配以最大化学习效率；文

献[29]提出最大化学习效率的通信资源分配和数

据选择算法。 
针对当前研究所面临的低资源可用环境下异

构设备电池能量、通信资源分配等资源优化管理问

题，本文提出一种针对电池供电工业物联网下联邦

学习网络的资源管理算法。本文考虑电池供电和无

线传输对联邦学习性能的影响，对设备资源、通信

资源以及电池能量进行联合优化管理，以求解电池

供电工业物联网设备固定训练时间达到最大学习

精度的优化问题。 
本文的主要贡献如下。 
1) 设计了一种针对电池供电工业物联网设备的

联邦学习资源管理算法。该算法将长期优化转化为

动态逐轮优化，考虑资源块数目受限、无线信道干

扰以及电池能量有限，提出以学习效率优化为目标

的数学模型。将原优化问题解耦为相互关联的电池

能量分配、设备资源分配和通信资源分配这 3 个子

问题分别进行求解。 
2) 为解决学习效率优化问题，利用粒子群优化

算法求解能耗预算下的最优设备传输和计算资源

分配策略，并推导出单轮全局损失函数变化的表达

式，基于此获得学习效率与通信资源分配的关系，

进而设计了一种资源块迭代匹配算法以求解最优

通信资源分配策略。 
3) 提出一种电池能量分配策略，在给定设备资

源和通信资源分配的条件下，估计训练轮次、根据

时延筛选设备并调整设备 CPU 频率以进行能量分

配，确保设备在训练时间内不会因电量耗尽而中断

训练。 
4) 仿真结果表明，本文算法能在训练时间内使

用电池供电设备获得较好的学习性能，与基准算法

相比体现了本文算法的有效性。 

1  系统模型 

本文所考虑的工业物联网环境下的联邦学

习系统模型如图 1 所示，含有 U 个设备和一个服

务器。设备与服务器间通过无线信道进行上下行

通信。 
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图 1  工业物联网环境下的联邦学习系统模型 

1.1  无线通信模型 
由于所有本地模型都是通过无线网络传输的，因

此在无线网络上部署联邦学习模型时需要考虑无线

因素对联邦学习性能的影响。下面，分别从发送时延、

能量损耗、传输成功概率等方面构建无线模型。 
1.1.1  发送时延 

在所考虑的联邦学习系统下，上行链路传输采

用正交多址接入（OFDMA, orthogonal frequency 
division multiple access）技术，OFDMA 技术在未

来 6G 无线网络仍具有重要参考价值[30-31]。假设上

行链路中 M 个资源块组成了资源块集合 Ω，设备 i
第 t 轮训练将其本地联邦学习模型参数通过资源块

n 传输到基站，其上行链路速率为[16-17] 

 ,Up Up
, , Up

0

lb 1 i t i
i n t

n

P h
c B

I B N
⎛ ⎞

= +⎜ ⎟+⎝ ⎠
 (1) 

其中， UpB 为上行链路的单个资源块带宽， ,i tP 为设

备 i 第 t 轮的发送功率， nI 为信号在资源块 n 上所

受的干扰， 0N 为噪声功率谱密度， ih 为设备 i 到服

务器的信道增益。 
根据资源块匹配方案，设备 i 第 t 轮训练上行

链路速率为 

 Up Up
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M
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n

c r c
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= ∑  (2) 

其中， { }, , 0,1i n tr ∈ ， , , 1i n tr = 为设备 i 第 t 轮训练使用

资源块n进行参数传输， , , 0i n tr = 则相反，不使用资源块

n 进行参数传输。假设模型参数大小均为 D，对应设

备 i 第 t 轮训练通过资源块 n 的上行链路传输时延为 
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同样地，设备 i 第 t 轮训练传输时延为 
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M
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T r T
=

= ∑  (4) 

由于在上行链路中设备分配资源块传输，带宽

资源紧张，而下行链路使用广播传输，带宽资源压

力小，因此下行时延波动相对上行时延可忽略。定

义 Downc 为下行链路速率，对应下行时延为 

 Down
Down

DT
c

=  (5) 

设备在本地使用其计算资源训练本地模型。设

备 i 第 t 轮训练的计算时延为[17-19] 

 Comp
,

,

i i i
i t

i t

K
T

f
ε ϖ

=  (6) 

其中， iε 、 iK 和 iϖ 分别为设备 i 一个样本数据的大

小、设备样本数量和处理每位数据所需 CPU 周期

数， ,i tf 为设备 i 第 t 轮训练时的 CPU 频率。 

结合 3 种时延，设备 i 第 t 轮训练的时延为 
 Up Comp Down

, , ,i t i t i tT T T T= + +  (7) 

联邦学习每轮训练时延取决于被选择设备的

最大时延，因此第 t 轮训练的时延为 
 Up Comp Down

, ,max( )
t

t i t i ti
T T T T

Λ∈
= + +  (8) 

其中， tΛ 为第 t 轮训练被选择的设备集合，即

, ,
1

1,
M

i n t t
n

r i Λ
=

= ∈∑ 。 

1.1.2  能量损耗 
假设聚合服务器有充足供电，因此不考虑服务

器上的能耗，仅关注设备能耗。设备能耗包括设备

本地训练以及无线传输能耗两部分，因此设备 i 的
能量损耗定义为[32] 
 2 Up

, , , ,i t i i i t i i i t i te f K P Tδϖ ε= +  (9) 

其中， 2
,i i i t i if Kδϖ ε 是设备 i 第 t 轮训练本地模型的能

耗，与设备 i 处理器的能耗系数 iδ 、每位数据所需

CPU 周期数 iϖ 、CPU 频率 ,i tf 、设备样本数据的大

小 iε 以及样本数量 iK 有关； Up
, ,i t i tP T 为上行无线传输

能耗，与发送功率 ,i tP 和传输时延 Up
,i tT 有关。 

1.1.3  传输成功概率 
由于无线信道中存在干扰和噪声，因此可能发

生传输错误。文献[33]中给出了准静态衰落信道上

的数据包传输系统的平均分组错误率的表达式，给

定瀑布阈值 m，定义设备 i 第 t 轮训练在资源块 n
的分组错误率为 
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为信干噪比。 
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假设上行链路一个本地模型使用一个分组数

据包进行传输，且传输失败不再重传，因此设备 i
第 t 轮在资源块 n 下传输本地模型的成功概率为 
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同时，设备 i 第 t 轮训练传输本地模型的成功

概率为 , , , , ,
1

R

i t i n t i n t
n

q r q
=

= ∑ 。根据传输成功概率定义参

数上传是否成功的二元变量 ,i ts 为 
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p q
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其中， , 1i ts = 代表上传成功， , 0i ts = 代表上传失败。 

1.2  联邦学习模型 
定义设备集合 { }1,2, ,Uυ = " ，设备 i 在本地收

集的数据为 1 2{ , , , },
ii i i iK i υ= ∈D d d d" 。设备 i 的样

本数量为 iK ，设备训练样本数量和为 

 
1

U

i
i

K K
=

= ∑  (13) 

假设数据 ikd 的输出为 iko ，设备 i 的输出向量

为 1 2 2{ , , , },i i i i i υ= ∈O o o o" ，对应的本地联邦学习模

型为 iw ，通过无线信道发送给服务器。本地模型发

送到服务器后将被整合成全局模型 tg ，发送回工业

物联网设备。因此考虑设备选择和发送失败的全局

模型 tg 的更新表达式为 

 
, , ,
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, ,
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U

i i t i t i t
i

t U

i i t i t
i
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其中， , , ,
1

R

i t i n t
n

a r
=

= ∑ 代表设备是否被选择。 

定义每个数据的损失函数为 ( , , )t ik ikf g  d o ，设

备 i 的本地损失函数定义为本地数据损失的均值 

 1
( , , )

( )

iK

t ik ik
k

i t
i

f
F

K
==
∑ g  d o

g  (15) 

而全部设备的整体损失函数为全部设备本地

损失的均值，定义为 

 1
( )

( )

U

i t
i

t

F
F

K
==
∑ g

g  (16) 

为简便起见，后文中将设备 i 第 t 轮训练的第 k
个数据的损失函数 ( , , )t ik ikf g  d o 简写为 , ( )i k tf g 。 

设备收到全局模型 tg 后，本地模型更新式为 

 , 1 ( )i t t i tFλ+ = − ∇w g g  (17) 

其中，λ为学习率。进一步地，全局模型损失函数

的更新式为 
 ( )1 ( )t t t tFλ+ = − ∇ −g g g v  (18) 
其中， tv 为不考虑设备选择与传输失败时的理想全

局梯度和实际全局梯度之差，定义为 
 t t tF F'= ∇ ( ) −∇ ( )v g g  (19) 

其中，实际全局模型梯度 ( )tF'∇ g 为 
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1.3  问题模型 
针对电量有限设备在固定训练时间τ 内获得最

大学习精度的优化问题，由于学习精度最大可转化

为全局模型损失值最小，优化目标可表示为 
 P1: min ( )WF g  (21) 

其中，设备电池能量限制条件为 ,
0

W

i t i
t

e E
=
∑ ≤ , 

i υ∀ ∈ ， ,i te 为式(9)中定义的设备 i 第 t 轮训练的能

量损耗， iE 为电池总能量，W 为训练时间τ 内的最

大训练轮次，设备总能量损耗要小于电池总能量。 
P1 表示在给定能耗预算下训练时间内最小化全

局损失函数。由于设备由电池供电，因此存在长期资

源预算限制，如果设备能量耗尽将无法参与后续训练。

为求解 P1，需要知道训练时间内总训练轮次 W，而在

训练前难以确定[6,17]，且 P1 是一个非线性规划问题，

求解复杂度随着轮次 W 的增大呈指数级增长[26]。此

外，时延 ,i tT 和发送状态 ,i ts 随着迭代轮次索引 t 不同

而不同，且由于联邦学习的迭代性质，全局模型与过

去所有轮次的训练有关[24]。综上，设备资源难以进行

长时间优化。因此本文把长期电量预算划分为每轮可

用电量预算，并将学习效率[28-29]作为每轮优化目标，

旨在加速联邦学习训练，快速最小化全局损失函数。 
学习效率被定义为每轮全局损失衰减与时延

之比，代表全局损失衰减率，即模型的学习速率。

其中，第 t 轮全局损失衰减定义为第 t–1 轮训练全

局模型 1t−g 损失值 1( )tF −g 与第 t 轮损失值 ( )tF g 之

差，可表示为 
 1( ) ( )t t tF F F−Δ = −g g  (22) 
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因此，根据学习效率的定义，第 t 轮训练学习

效率 tA 可表示为 

 t
t

t

F
A

T
Δ

=  (23) 

其中， tT 为第 t 轮训练时延。 

本文进行逐轮独立迭代优化，动态求解第 t 轮
最大化学习效率 tA 问题。结合训练的约束条件，优

化问题 P1 可转化为 
         P2: max

t t t t
tA

R ,P , f ,E
     (24) 

 , , ,, (0,1), ,s. t. i t i n ta r i nυ Ω∈ ∀ ∈ ∈  (24a) 

 , , ,
1

,
M

i n t i t
n

r a i υ
=

= ∀ ∈∑  (24b) 

 , ,
1

1,
U

i n t
i

r n Ω
=

∀ ∈∑ ≤  (24c) 

 , ,max0 ,i t iP P i υ∀ ∈≤ ≤  (24d) 
 ,min , ,max ,i i t if f f i υ∀ ∈≤ ≤  (24e) 
 , , ,i t i te E i υ∀ ∈≤  (24f) 

其中，设备总能耗满足 ,
0

W

i t i
t

e E
=
∑ ≤ , i υ∀ ∈ ，即设备

i 在总训练轮次 W 下能耗之和小于电池总能量 iE 。

式 (24) 表示第 t 轮优化通信资源分配矩阵

1, ,, ,t t U t⎡ ⎤= ⎣ ⎦R r r" , , ,1, , ,, ,i t i t i M tr r⎡ ⎤= ⎣ ⎦r " 、设备发送功

率向量 1, ,, ,t t U tP P⎡ ⎤= ⎣ ⎦P " 、 CPU 频率向量 t =f  

1, ,, ,t U tf f⎡ ⎤⎣ ⎦" 和 能 耗 预 算 分 配 向 量 t =E  

1, ,, ,t U tE E⎡ ⎤⎣ ⎦" 以最大化学习效率 tA 。其中， ,maxiP 、

,maxif 和 ,minif 分别为设备 i 最大发送功率、最大 CPU

频率和最小 CPU 频率。式(24a)～式(24c)约束每个

设备只能占用一个资源块进行上行链路数据传输，

式(24d)约束最大发送功率，式(24e)约束 CPU 频率

大小，式(24f)约束最大训练能耗， ,i tE 为设备 i 第 t 轮的

最大能耗预算。 
为量化无线传输对联邦学习性能的影响，本文

引入以下引理描述全局损失衰减有关传输成功率

和设备调度的数学关系。 
引理1  在第 t次训练中预期全局损失衰减 tFΔ

的下限为 

 
( )

( )( )

2

2
2 2

, , ,2
1

1 ( )
2

41 1 2

t

U

i i t i t i t
i

F F
L

UB K a q q
K =

Δ ∇ ⋅

⎛ ⎞
− − −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

g≥E
 

(25)
 

其中，L 是平滑参数，设置其为学习率的倒数，即

1L
λ

= [34-36]；B 是强凸参数； ( )⋅E 是关于发射成功

率的期望。 
证明  见附录 1。 

2  资源分配算法 

考虑多维联合变量求解的复杂性，本文将问题 P2
解耦为设备资源分配子问题、通信资源分配子问题、

电池能量分配子问题，并采用变量迭代的方式[18-19,23]

进行求解，提高求解效率。首先，求解在已知能耗

预算下的最优 CPU 频率和发送功率，得到设备资

源分配策略。其次，在已知的设备资源分配策略下

求解通信资源分配策略。再次，根据通信资源分配

策略估计下一轮设备电池能量分配策略。最后，进

行多次迭代优化直至训练时间τ 结束。 
2.1  设备资源分配 

为求解优化问题 P2，要权衡每轮设备能耗预算

下设备的传输能量和计算能量分配，本文中传输能

量与发送功率相关，计算能量与 CPU 频率相关。

给定通信资源分配矩阵 tR 和能耗预算分配向量

tE ，优化设备发送功率向量 tP 和 CPU 频率向量 tf
以最大化学习效率 tA ，上述问题为 NP-hard 问题，

难以获得最优解的闭式表达式，因此设计了一种近

似求解算法，以逼近全局最优分配策略。 
首先，基于引理 1 中传输成功率与全局损失衰

减的数学关系可知，传输成功率对全局损失衰减的

影响呈非线性关系，即传输成功率越大，全局损失

衰减的变化越平缓。其次，基于传输成功率的定义

式(11)可知，由于传输成功率与 CPU 频率无关，与

发射成功概率的关系为负倒数的 e 指数分布。在较

理想信道条件下，传输成功概率在发送功率一般性

取值范围内变化不明显。因此，在一般条件，发送

功率变化所引起的全局损失衰减的变化不明显，而

CPU 频率与全局损失衰减无关。同时，根据时延定

义式(7)可知，设备时延与 CPU 频率和发送功率均

相关，且计算时延与 CPU 频率倒数正相关。而基

于式(23)可知，学习效率被定义为全局损失衰减与

时延之比。 
综合上述原因，学习效率中时延 tT 比全局损

失衰减 tFΔ 对 CPU 频率和发送功率变化更敏感。

为降低求解复杂度，将最大化学习效率问题转换

为求解最小化时延问题，以获得发送功率向量近
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似解 *P 和 CPU 频率向量近似解 *f 。同时，原设

备资源分配子问题近似为最小化时延问题后，由

于设备之间没有耦合关系，可将问题进一步解耦，

降低求解难度，可使用多线程并行计算降低设备

资源分配子问题的求解时间。具体地，设备资源

分配问题 P2.1 为 

P2.1:
, ,,

min
i t i tf P

 

 
Down

,Up ,
Up

0

lb 1

i i i

i t i i t

n

KD T
P h f

B
I B N

ε ϖ⎛ ⎞+ +⎜ ⎟⎛ ⎞⎜ ⎟+⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠⎝ ⎠

  

s.t. 式(24d)～式(24f)     (26) 
为求解问题 P2.1，本文通过引入引理 2 将原问

题的求解退化为简单的一元函数最值问题。 
引理 2  给定当前轮次能耗预算，如果能耗预算

不支持设备以最大发送功率和 CPU 频率运行，问题

P2.1 最小化时延的设备发送功率和CPU 频率在不等

式约束(24f)取等号时获得，即 , ,i t i te E= ，因此发送功

率 ,i tP 可由能耗预算 ,i tE 及 CPU 频率 ,i tf 表示。 

证明  见附录 2。 
基于引理 2，本文使用粒子群优化算法计算一元

函数最小值问题，以求解在第 t 轮能耗预算下所有

设备和资源块组合的设备资源分配策略的近似解，

即 CPU 频率向量近似解 *
tf 和发送功率向量近似解

*
tP 。粒子群优化算法相比于其他一些群智能算法更

擅长处理连续变化的变量，且具有良好的全局搜索

能力，其固有的并行性可以方便地进行分布式计

算，加快求解速度[37]，可使用现成的智能优化算法

库（例如 scikit-opt）求解。粒子群优化算法复杂度

为 O(pq)，其中，p 为迭代次数，q 为问题规模。设

备资源分配算法的时间复杂度为 O(UMpq)，其中，

U 为设备数目，M 为资源块数目，由于不同设备在

不同资源块下的训练时延是不耦合的，因此可以分

解为多线程并行计算。 
2.2  通信资源分配 

已知能耗预算和设备资源分配策略时，通信资

源分配问题 P2.2 为 

P2.2: 1
Up Comp Down
, ,

( ) ( )
max

max( )t

t

t t

i t i ti

F F
T T T

Λ

−

∈

−
+ +R

g g
   

s.t. 式(24a)～式(24c)     (27) 
2.2.1  问题分析 

将引理 1 所述预期全局损失衰减下限代入式(23)，

可得学习效率 tA 的下限为 

 ( )

2

2
2

, , ,
2

Up Comp Down
, ,

2
1

1 ( )
2

41 1 (2 )

max( )
t

i t i t

t t

U

i i t i t i t
i

i

A F
L

UB K a q

T
K

T T

q

Λ

=

∈

∇

⎛ ⎞
− − −⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎜

⋅

+ + ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

g≥

 (28)
 

由于 L 和
2( )tF∇ g 为全局参数，与通信资源分

配策略无关。将式(28)左右同除

2( )
2

tF
L

∇ g
，可得 

 
( )

2
2 2

, , ,2
1
Up Comp Down
, ,

41 1 (2 )

max( )
t

U

i i t i t i t
i

t
i t i ti

UB K a q q
KA'

T T T
Λ
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− − −

+ +

∑
≥  (29) 

其中， 2

2
( )

t
t

t

LA
A'

F
=

∇ g
为变形的学习效率。将

, , ,
1

M

i t i n t
n

a r
=

= ∑ 代入式(29)可得 
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2 2
, , , , , ,2

1 1
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, , , , ,

1

41 1 2
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U M
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(30)

 

联立式(30)与问题 P2.2，则问题 P2.2 更新为 

2
2 2

, , , , , ,2
1 1

Up Comp Down
, , , , ,

1

P3:

41 1 (2 )
max

max
t

t

U M

i i n t i n t i n t
i n

M

i n t i n t i ti n

UB K r q q
K

r T T T
Λ

= =

∈
=

⎛ ⎞− − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎛ ⎞+ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑

∑
R

  

s.t. 式(24a)～式(24c)     (31) 
由于电池能量限制，所有设备每轮均进行本

地训练会对电池寿命造成巨大压力，因此每轮训

练无法获得所有设备梯度范数，设备当前轮次的

通信资源分配只能结合之前轮次训练数据来完

成，因而式(31)中的参数 B 在每轮训练前未知。 
本文基于历史数值对参数 B 进行估计。首先，

初始化 B=1，即设备数据之间没有差异。第 t 轮训

练可用全局模型和本地模型梯度范数计算 tB ，定义

( )
max

( )
i t

t i
t

F
B

F
⎛ ⎞∇

= ⎜ ⎟⎜ ⎟∇⎝ ⎠

g
g

。第 t 轮训练中参数 B 使用指

数平滑法估计为 
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 0

1 2

1, 0
, 1

(1 ) , 1t t

t
B B t

B B tα α− −

=⎧
⎪= =⎨
⎪ + − >⎩

 (32) 

其中，α 是一个调整参数，用于调整估计值中的最

近值和过去值的权重。 
2.2.2  资源块迭代匹配算法 

对于问题 P3 的求解，本文提出一种资源块迭

代匹配算法，首先在全部设备资源块组合下求解问

题 P2.1，根据获得的设备资源分配策略，使用穷举

法 列 举 所 有 可 能 的 训 练 时 延 ， 然 后 采 用

Kuhn-Munkres 算法[38]（以下简称为 KM 算法）遍

历求解每种训练时延下的最优通信资源分配策略，

即设备每轮资源块匹配向量 *
tR ，直至可选设备数 u

少于资源块数目 M，最后比较获得所有可能训练时

延下最大化学习效率的最优解。 
KM 算法是一种带权重的二分图匹配算法，根

据式(31)，设置设备和资源块二分图 ( , )C υΩ ε= 每

条边权重为 

( )2 2 Up Down Comp
, , , , , , max

, ,

2

,
i i n t i n t i t i t

i n t

K q q T T T T
Ψ

⎧ − + +⎪= ⎨
−∞⎪⎩

≤

其他
 

  (33) 
其中， maxT 为训练时延限制。根据二分图权重，可

选设备数目为 

 
, ,, 0,

u

i n t
i

u nΨ Ω= ∃ > ∈∑\  (34) 

其中， ( )\ i 为 0-1 指示函数。 

上述过程的具体步骤如算法 1 所示。 
算法 1  资源块迭代匹配算法 
输入  CPU 频率向量 *f 和发送功率向量 *P  
输出  第t 轮资源块匹配向量 *

tR 及训练时延 tT  
1) 初始化变形学习效率上界 max 0A' = ，资源

块匹配向量 *
tR 及训练时延 tT  

2) 根据 CPU 频率向量 *
tf 和发送功率向量

*
tP 计算时延集合Τ  

3) 循环 
4) 从大到小取出集合Τ 中元素作为时延限

制 maxT  
5) 如果 maxT 时延下可选设备数目 u 小于资源

块数目 M 
6) 则可选设备数目不足，终止循环 
7) KM 算法求解 maxT 时延下第 t 轮候选资源

块匹配向量 R，计算对应变形学习效率 A'  

8) 更新变形学习效率上界 {max max ,A' A'=  

}maxA' ，如果 maxA′ 被更新为 A′，则更新第 t 轮资源

块匹配向量 *
tR R= 和训练时延 tT  

9) 直到时延集合Τ 中元素全部被取出 
KM 算法的时间复杂度为ܱ( 2U M )[39]，因此本

文所提出的资源块迭代匹配算法时间复杂度为

ܱ( 3 2U M )，其中，U 为设备数目，M 为资源块数目，

从表达式中可以看到，计算复杂度与关键变量（即

U 和 M）之间不是呈指数增长关系的。此外，通信

资源分配是在服务器端进行的，网络算力足够，并

且不同时延限制下的资源块匹配方案可以分解为

多线程并行计算任务[40]。 

2.3  电池能量分配 
由于长期的能耗预算限制，若设备在某轮能耗

过高，则该设备未来可能无法参与聚合，因此为延

长电池寿命，本文对电池能量进行分配管理。 
同时，为充分利用设备能量，本文对每轮调度

设备进行筛选。如果仅依据每轮学习效率进行通信

资源分配，易造成某些数据量较少的设备长时间不

参与聚合而无法充分利用设备能量。本文设置每轮

未聚合设备的分配能量可积累使用，当设备电池能

量较少时，可将上一轮时延最大设备从该轮可选设

备中去除，由于未聚合设备能量可积累，后续训练

中该设备将不再成为时延瓶颈，因此长期看有利于

降低训练时延，提高学习效率。 
综上所述，本文设计了一种在线电池能量分配策

略。首先，动态估计训练轮次，并结合历史累计能量，

为设备在线分配能耗预算。然后，通过上一轮设备时

延获得候选设备集合，根据候选设备集合进行通信资

源分配。最后，在给定通信资源分配策略下，调整

CPU 频率以节约能耗。该策略具体描述如下。 
首先，根据剩余训练时间以及单轮训练时延来

估计剩余训练轮次。第 t 轮训练后，初始剩余训练

轮次估计为 

 sum
t

t

T
W

T
τ −

=  (35) 

其中， tT 为算法 1 输出的第 t 轮训练时延， sumT 为

已训练时间。 
为使不同轮次估计的剩余训练轮次保持相对

稳定，本文结合历史值估计最终剩余训练轮次为 

 0

1

,  0
(1 ) , 0

t

t t

W t
W

W W tβ β −

=⎧
= ⎨ + − >⎩

 (36) 
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其中，β 是平滑常数，表征了数值新鲜度的重要性，

用于调整估计值中的最近值和过去值的权重。 
根据剩余训练轮次估计值以及历史积累能量，

可得设备 i 第 t 轮训练能耗预算为 

 ,
, , 1

1

r
i t

i t i t
t

E
E E

W
∗
−

−

= +  (37) 

其中， ,
r
i tE 为设备 i 的理论剩余总能量，每轮训练后

更新为 , , 1 ,
r r
i t i t i tE E E−= − ， ,i tE 为第 t轮能量预算； , 1i tE∗

−

为第 t–1 轮未利用能量。而第 t 轮训练未利用能量

,i tE∗ 为分配能量 ,i tE 与能量损耗模型中的实际能耗

,i te 之差，可表示为 

 , , ,i t i t i tE E e∗ = −  (38) 

其次，为充分利用设备能量，根据时延筛选每

轮调度设备获得候选设备集合，进行通信资源分

配。第 t 轮训练时，本文放弃选择第 t–1 轮时延 , 1i tT −

最大的前 N 个设备，将剩余设备组成第 t 轮候选设

备集合 tΠ ，仅为集合 tΠ 中设备分配通信资源块。

其中，放弃设备数目 N 根据学习效率增大或减小的

反馈情况进行在线调整。 
第 t 轮训练时，不同放弃设备数目 N 下的学习

效率均值 mean
NA' 为 

 
, ' '

mean '

, '
'

t

N t t
t

N t

N t
t

l A'
A'

l
=
∑

∑
 (39) 

其中， ,tNl ′为 0-1 变量， ,tNl ′ = 1 表示第 t′轮训练放

弃数目为 N，反之为 ,tNl ′ = 0。 

为获得合适的候选数据集，需动态调整放弃设

备数目 N。当电池能量不足时，即不支持设备以最

大发送功率和 CPU 频率训练，需要进行设备筛选

操作。初始设置放弃设备数目 N = 1，每经过 R 轮

训练后，根据学习效率变化动态调整放弃设备数目N。
给定放弃设备数目 N 的跳变阈值ϕ，当学习效率均值

增大量 mean mean
1N NA' A' −− 或减少量 mean mean

1N NA' A'− − 超过阈

值ϕ时，放弃设备数目 N 对应增减。经过一段时间学

习后，放弃设备数目 N 将趋于稳定或者动态稳定。 
最后，调整 CPU 频率以节约能耗。基于算法 1

求解第 t 轮训练通信资源块匹配向量 *
tR 及训练时

延 tT ，为将第 t 轮训练中参与聚合的设备时延对齐

至训练时间 tT ，以消除设备空闲时间降低能耗，根

据式(6)，设备 i 的 CPU 频率调整为 

 , Up Down
,

i i i
i t

t i t

K
f

T T T
ε ϖ

=
− −

 (40) 

上述过程的具体步骤如算法 2 所示。 
算法 2  电池能量分配策略 
输入  设备总能耗预算 iE 和时间预算τ  

输出  全局模型及学习精度 
1) 定义 0t = ， sum 0T = ，初始化放弃设备数目

N = 0 ，学习效率均值 mean mean mean
0{ , , }U M' A' A' −=A " 均

为 0 
2) 循环 
3) 根据放弃设备数目N 获得可选设备集合 tΠ  
4) 基于可选设备集合 tΠ 运行算法 1，获得时

延 tT ，更新学习效率均值 mean
NA'  

5) 调整 CPU 频率 ,i tf ，计算未利用能量 ,i tE∗  

6) 进行联邦学习训练 
7) 如果 Mod  = 1t R 成立 
8) 根据学习效率均值变化 mean mean

1N NA' A' −− 调

整放弃设备数目 N 
9) 否则，继续循环 
10) 1t t= + ， sum sum tT T T= +  
11) 更新设备能耗预算 , 1i tE + 和剩余训练轮次

1tW +  
12) 直到训练时间 sumT 超过时间预算τ  

电池能量分配主要涉及能耗预算计算、可选设

备集合获取以及 CPU 频率调整等，每轮训练时间

复杂度为 O(U)。 

3  性能测试与分析 

为验证所提算法性能，本节在电池供电工业物

联网的工厂场景下对不同联邦学习算法进行仿真

对比分析。 
3.1  仿真场景及参数设置 

以图 1 为例，考虑一个 100 m×100 m 的工厂环

境，该场景中分布多个工业设备，工厂中心有一个

服务器进行模型聚合。设备数目 U=15，资源块数

目 M=10，不同资源块受到的干扰不同，其他仿真

参数设置如表 1 所示。使用 MNIST 数据集，将训

练数据以独立同分布（IID, independent and identi-
cally distributed）方式划分为每份样本大小为 100 个

数字的切片数据集，不同设备随机分配不同数量切

片。每个设备使用所划分的 MNIST 数据集训练一个

简单本地的三层网络，分别为一个由 512 个神经元
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组成的隐藏层、一个由 128 个神经元组成的隐藏层

以及一个输出层，隐藏层使用 ReLU 作为激活函

数，每经过一轮本地训练进行一次全局聚合，损

失函数采用交叉熵函数[34]。 

表 1 仿真参数设置 
参数 数值 

设备 i 处理器能源消耗系数 iδ  2810−  

设备 i 一个样本数据的大小 iε /bit 24.576 

设备 i 处理每比特数据所需 CPU 周期数 iϖ /（cycle·bit–1） 30 

设备 i 最大发送功率 ,maxiP /W 0.2 

噪声功率谱密度 0N /（dBm·Hz–1） −174 

上行资源块带宽 UpB /MHz 1 

设备 i 最大 CPU 频率 ,maxif /GHz 1~2 

设备 i 最小 CPU 频率 ,minif /GHz 0.1 

 
为了验证本文所提算法的效果，将本文算法与

以下基准算法进行仿真对比。 
1) 随机调度算法[41]。在每一轮通信中，统一随机

选择M 个设备进行参数更新，每个选定的设备随机分

配一个资源块来传输训练好的参数。设置设备使用最

大功率和CPU 频率训练，能量耗尽时设备停止训练。 
2) 最大收敛精度算法[34]。文献[34]推导了预期收

敛速度 ( )*
1( ) ( )tF F+ −g gE 的闭式表达式，其中 *g 为

在没有因无线干扰而造成参数发送错误的理想设置中

基于所有本地模型生成的最佳联邦学习模型，基于最

大化收敛精度为目标求解设备选择和资源块匹配方

案。该方案需要选择设备有足够的能量在整个联邦学

习迭代过程中传输和更新本地模型。设置设备使用最

大功率和CPU 频率训练，能量耗尽时设备停止训练。 
3) 最小收敛时间算法[42]。文献[42]以最小化训

练时延为优化目标，在每轮训练中基于本地模型梯

度大小选择 M 个设备，对给定设备求解最小化时延

的资源块匹配方案。本文方案不考虑能量限制，设

置设备使用最大功率和 CPU 频率训练，能量耗尽

时设备停止训练。 
本文设置总训练时间为 50 s，从大到小依次设

置设备电池的能耗预算[6,16,43]分别为 50 J、3 J、2 J、
1 J，其中 50 J 代表电池电量充足，可支持所有设备

始终以最大 CPU 频率和最大发送功率进行训练。 

3.2  结果分析 

图 2 为 50 J 电量下所提算法与基准算法性能对

比。当电池能量充足时，所提算法与基准算法均能

以最大 CPU 频率和最大发送功率持续运行。从图 2

可以看出，所提算法收敛速度快于其他 3 种基准算

法，训练时间足够长时，所提算法与最大收敛精度

算法所获精度接近。由于所提算法以学习效率为优

化目标，旨在提高训练速度，因此电池能量充足时，

所提算法可以最快速度收敛到最高精度，在训练时

间较小的场景下优势较明显。 

 
图 2  50 J 电量下所提算法与基准算法性能对比 

图 3～图 5 分别为 3 J、2 J、1 J 电池电量下所提算

法与基准算法的性能对比。可以看出，所提算法在前

期学习速度较慢，后期逐渐超过其他基准算法，最后

收敛到最高精度。这是由于设置电池电量不能支持设

备持续以最大 CPU 频率和最大发送功率运行，3 种

基准算法中设备初期以最大CPU频率和最大发送功率

运行所以学习速度大，然而由于没有进行能量管理，

后期设备电池能量提前耗尽而中断学习。与之相反，

所提算法初期学习速度较慢，但由于对设备进行能量

管理，设备能够持续训练，在训练时间结束时达到最

大学习精度。比较图 3～图 5 则可以看出，电池能量越

低，所提算法的性能优势更显著。电池能量越低，

3 种基准算法中断学习越早，而所提算法由于进行能

源管理电池能量对最终学习精度影响较小。 

 
图 3  3 J 电量下所提算法与基准算法性能对比 
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图 4  2 J 电量下所提算法与基准算法性能对比 

 
图 5  1 J 电量下所提算法与基准算法性能对比 

为进一步分析本文算法在不同电池能量预算

下的性能，本文分析给定训练时间和能耗预算下

不同算法的训练轮次和参与数据数目，即成功上

传的本地模型所涉及数字样本总数。如图 6 所示，

所提算法的训练轮次在电池能量预算减少时对比

3 个基准算法相对增加，因此所提算法可以提高

设备存活期限。从图 7 可以看出，在不同电池能量

预算下，所提算法成功参与的样本数据数目均高于

3 个基准算法，体现出所提算法在训练量上的提升。

基于上述评估指标，由仿真结果可知，所提算法可

以很好适应各种电池能量预算，尤其在电池能量预

算较低时性能优势明显。 

 
图 6  不同算法的训练轮次对比 

 
图 7  不同能耗预算下算法参与数据数目对比 

4  结束语 

本文针对工业物联网下联邦学习网络电池能

量和无线资源有限的问题，提出一种资源管理算

法，有效提高固定训练时间下联邦学习的模型精

度。将长期优化问题转化为动态优化问题，构建

在线能量分配策略，权衡设备的传输和计算能量分

配，引入学习效率概念，得到能耗预算下学习效

率最大化的资源块匹配向量，并调整 CPU 频率以

节约能量。仿真结果表明，与基准算法相比，所

提算法能提高模型学习精度，并且在能量短缺情

况下学习性能优势显著。 

附录 1 引理 1 的证明 

对于联邦学习算法的理论分析，本文在分析中采用以下

典型假设。 

假设 1  假设 ( )F g 满足 L-平滑[21,23] 

 2T
1 1 1( ) ( ) + ( ) ( )

2t t t t t t t
LF F F+ + +− ∇ + −g g g g g g g≤  (41) 

假设 2  假设 IID 数据分布下局部梯度间不相似程度有

界，局部梯度范数 ( )i tF∇ g 与全局梯度范数 ( )tF∇ g 满足 B-

梯度不相似[13,44]，局部梯度与全局梯度的不相似关系为 

 2 22( ) ( )i t tF B F∇ ∇g g≤  (42) 

根据假设 1 可得预期全局损失衰减满足 

 2T
1 1( ) ( ) ( )

2t t t t t
LF F+ +

⎛ ⎞Δ − − ∇ − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

g g g g g≥E E  (43) 

进一步联立式(18)和式(29)，可得 

( )
2

2T

( )

( ) ( ) ( )
2t t t t t

F

LF F Fλλ

Δ

⎛ ⎞
∇ − ∇ − ∇ −⎜ ⎟

⎝ ⎠
g v g g v

≥E

E  (44) 
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将
1
L

λ = [30-32]代入式(44)可得 

 ( )2 21 1( ) ( )
2 2t tF F E

L L
Δ ∇ −g v≥E  (45) 

根据式(19)和式(20)，可得全局梯度与实际全局梯度之

差的范数平方的均值 ( )2
tvE 为 

 ( )
2

, ,
2 1

, ,
1

( )
( )

U

i i t i t i t
i

t t U

i i t i t
i

K a s F
F

K a s

=

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟∇
⎜ ⎟= ∇ −⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑

g
v gE E  (46) 

其中，第 t 轮训练设备 i 是否被选中的 0-1 变量 ,i ta 以及是否

发送成功的 0-1 变量 ,i ts 由资源块匹配向量 *
tR 决定。 

根据文献[30]可知， ( )2
tvE 关于资源块匹配向量 *

tR 以

及损失函数 , ( )i k tf g 的关系可描述为 

 

( )
no

, , ,
2 1 1

, ,
1

2

, , ,
1 1

( )

(1 ) ( )
    

i

i

KU

t i i t i t i k t
i k

t U

i i t i t
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KU

i i t i t i k t
i k

K K a s f

K K a s

K a s f

K

= =

=

= =

⎛⎛
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⎜⎜ +
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⎞⎞ ⎟− ⎟
⎟⎟
⎟⎟
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∑ ∑

∑

∑ ∑

g
v

g

≤E E

 (47) 

其中， no
, ,

1
(1 )

U

t i i t i t
i

K K a s
=

= −∑ 。本文采用设备数据集梯度

( )i tF∇ g 代替单个数据梯度 , ( )i k tf g ，结合式(47)的推导过程可得 
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1
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∑
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 (48) 

进一步地，将假设 2 代入式(48)，整理可得 

 ( )
2

, ,
2 1

2 ( ) (1 )
U

t i i t i t
i

t

B F K a s

K
=

⎛ ⎞⎛ ⎞⎜ ⎟∇ −⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

∑g
v ≤E E  (49) 

基 于 Cauchy-Schwarz 不 等 式 [21] ， 满 足

( )
2

2

, , , ,
1 1

(1 ) (1 )
U U

i i t i t i i t i t
i i

K a s U K a s
= =

⎛ ⎞
− −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑≤ ，代入式(49)可得 

 ( )
( )222

, ,
2 1

2

4 ( ) (1 )
U

t i i t i t
i

t

B F U K a s

K
=

⎛ ⎞
∇ −⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑g
v ≤E E  (50) 

由于 ,i ta 是一个 0-1 变量，有 2
, ,i t i ta a= ， ,( )i ts =E  ,i tq ，

进一步可得 
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2

22 2 2
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1
2

4 ( ) 1 (2 )
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U

t i i t i t i t
i

B F U K a q q
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(51)

 

联立式(45)和式(51)，可得预期全局损失衰减下限为 

 
( )
( )

2 2

2
2 2 2

, , ,2
1

1 1( ) ( )
2 2

1 4( ) 1 1 (2 )
2

t t

U
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Δ ∇ −
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∑

g v
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 (52)
 

证毕。 

附录 2  引理 2 的证明 

基于时延定义式(7)可知，随着设备发送功率或 CPU 频

率增大，时延单调递减。 

为了证明引理 2，只需证明能耗定义式(9)是关于发送功

率以及 CPU 频率的单调递增函数即可。 
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(53)

 

其中， ,
Up

0

i t i

n

P h
x

I B N
=

+
。 

由于计算能耗部分与 CPU 频率的平方成正比，因此能

耗定义式(9)是关于 CPU 频率的单调递增函数。而能耗关于

发送功率的一阶导数为 

 
, ,

, 1
Up

,
, ,

1

2
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ln 2 1
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M
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 (54) 

其中，设 ( ) ln(1 )
(1 )

xf x x
x

= + −
+

。 

由于 0x > 时 2( ) 0
(1 )

xf' x
x

= >
+

，且 (0) 0f = ，因此

0x > 时 ( )f x 恒正，进一步地，能耗关于发送功率的一阶导

数在发送功率 , 0i tP > 时恒正，即能耗关于发送功率 ,i tP 单调

递增。证毕。 
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