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联邦学习中基于时分多址接入的用户调度策略 
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摘  要：为了提高联邦学习的通信效率，针对用户计算能力和信道状态异构的场景，提出了一类基于时分多址接

入的用户调度策略，在满足给定单轮模型训练所需计算的样本数量约束下，最小化单轮模型更新的系统时延。理

论分析了该调度策略的预期收敛速度，探究收敛性能与系统总时延的均衡关系，并进一步分析最优批大小的选择

问题。仿真结果显示，所提算法与基准算法相比，模型收敛速率提升 30%以上。 
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TDMA-based user scheduling policies for federated learning 

TAO Meixia, WANG Dong, SUN Rui, ZHANG Naifu 
School of Electronic Information and Electrical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China 

Abstract: To improve the communication efficiency in FL (federated learning), for the scenario with heterogeneous edge 
user's computing capacity and channel state, a class of time division multiple access (TDMA) based user scheduling poli-
cies were proposed for FL. The proposed policies aim to minimize the system delay in each round of model training sub-
ject to a given sample size constraint required for computing in each round. In addition, the convergence rate of the pro-
posed scheduling algorithms was analyzed from a theoretical perspective to study the tradeoff between the convergence 
performance and the total system delay. The selection of the optimal batch size was further analyzed. Simulation results 
show that the convergence rate of the proposed algorithm is at least 30% higher than all the considered benchmarks. 
Keywords: federated learning, knapsack problem, user scheduling, convergence analysis, edge intelligence 
 

1  引言 

随着 5G 移动网络在全球范围内逐渐普及，万

物互联时代已到来，人工智能技术的应用也正从云

端向网络边缘延伸。基于智能手机、可穿戴设备、

无人机等边缘设备的智能应用需求，如人脸识别、

智能监控、智能驾驶、路径规划等不断涌现。传统

的机器学习算法（包括训练和推理）通常部署在云

数据中心。为了训练更准确的人工智能模型，边缘

设备需要将所采集的海量原始数据通过移动网络

发送至云端，这会给网络带来巨大的带宽压力，并

面临用户隐私泄露的风险。得益于移动边缘计算架

构的发展[1]，将机器学习部署在网络边缘成为可能。

边缘学习[2-4]允许终端设备将原始数据保留在本地，

在边缘服务器的协调下参与模型训练和推理，从而

有效缓解网络带宽压力，降低响应时延，并提升数

据隐私性。边缘学习是通信与计算学科融合的前沿

方向，被认为是“人工智能的最后一千米”[3]。 
联邦学习是一种非常有潜力的边缘学习框架，

由 Google 研究人员于 2016 年提出[5]，受到了学术

界和工业界的广泛关注。联邦学习允许多个分布式

边缘设备在边缘服务器的协调下，共同训练一个模
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型，而不需要上报各自的原始数据样本。在典型的

联邦学习过程中，每个参与用户会先从服务器中下

载当前最新的全局模型，然后利用本地数据样本进

行局部训练，并将梯度信息上传给服务器，服务器

聚合各个用户的梯度信息后更新模型参数，再将更

新后的模型返回给参与用户。 
联邦学习虽是一种特殊的分布式学习，但基于

无线网络边缘，其性能受限于可用的无线网络通信

资源及边缘设备自身的计算能力。由于联邦学习是

一个多轮次的迭代更新过程，如果每轮都有大量的

用户将自己的梯度信息上传给服务器，那么整个训

练过程会消耗大量的通信资源。目前，提高无线网

络中联邦学习的通信效率已有不少研究。一类方法

是降低单次模型聚合中的通信消耗，如模型量化[6]、

稀疏化[7]等。另一类方法是用户调度，即在每一轮

模型更新中选择部分用户参与训练。调度的用户数

越少，通信资源消耗越小，但是模型收敛越慢。因

此，用户调度需要在资源消耗与模型收敛性能之间

找到最佳的平衡。此外，边缘设备的算力和数据分

布的异构性也为用户调度增加了挑战性。因此，用

户调度策略是联邦学习的主要研究内容。有学者提

出采用空中计算来提升联邦学习中模型聚合的通

信效率，即利用无线信道天然的叠加特性，让所有

参与学习的用户同时传输模拟信号，在空中完成模

型聚合运算[8-11]，但是这种方法在实际过程中需要

非常严格的同步。 
本文旨在提出一种新的用户调度策略，并对基

于该策略的学习模型收敛性进行分析。该策略采用

时分多址接入（ TDMA, time division multiple 
access）方式，允许每个尚未被调度的用户在其他

用户上传梯度信息的时间段内继续训练本地样本

数据，直到被调度，实现系统整体“边算边传”的

计算通信高效融合，从而提升无线网络中联邦学习

的性能。 
本文的主要贡献如下。 
1) 提出了一种充分挖掘 TDMA 系统边算边传

特性的用户调度策略。该策略考虑用户信道增益与

计算能力的异构性，在每一轮模型更新时，以满足

所有参与用户的训练样本总量不少于给定门限为

约束，通过优化参与用户集、用户上传顺序及各自

训练所用的样本数量，最小化模型更新时延。本文

证明最优的用户调度顺序应满足计算能力和信道

状态相对较强的用户较后上传。通过将原问题退化

为一维背包问题，以当前用户的已计算样本量作

为背包价值，运用动态规划算法获得最优的调度

用户集。 
2) 由于用户间数据的异构性，单纯满足计算样

本量无法保证非独立同分布（Non-IID, non inde-
pendent and identically distributed）场景下模型收敛。

本文考虑用户数据的类别分布差异，在独立同分布

（IID, independent and identically distributed）场景用

户调度策略的基础上，引入约束样本均衡度的数

学模型，让边缘服务器自动决策用户的计算样本

类别和各类数量，提高调度用户训练样本的均衡

性，在降低系统时延的基础上提高模型训练的准

确率。 
3) 分析了模型的收敛性能，并基于所提出的用

户调度策略，分析收敛性能与系统总时延之间的均

衡关系，探讨了在给定收敛性能目标下能够最小化

系统总时延的批大小选择。 
4) 仿真结果表明，本文算法具有良好的降低通

信系统时延的性能。与基准调度策略的比较，验证

了本文算法的有效性。 

2  现有相关工作 

有很多工作对联邦学习的用户调度策略进行

了研究。其中，文献[12-15]主要关注在给定通信资

源与计算资源的情况下用户的调度策略。具体来

说，文献[12]以更新样本的年龄（AoU, age of up-
date）作为性能指标，提出了一种用户调度策略，

通过联合考虑用户的 AoU 与信道状态，提升联邦

学习的运行效率。文献[13]通过贪心算法选择时延

最小的用户，最小化单轮传输的总时延。文献[14]
分析了用户调度策略与小区间干扰对模型收敛率

的影响，并比较了随机调度、轮询和比例公平调度

策略的收敛性。文献[15]提出了一种用户调度策略，

联合考虑用户信道特性与用户本地模型的“重要

性”，与只考虑单一用户特性的调度策略相比，提

升了模型的收敛率与准确度。文献[16-20]研究了用

户调度策略与无线资源分配的联合优化。具体地，

文献[16]提出了一种基于非正交多址接入的用户调

度策略，通过联合优化用户调度和功率分配最大化

加权数据速率和，以提高学习效率。文献[17]提出

了一种启发式的调度和资源分配策略，联合考虑信

道状况和本地更新模型的重要性，并分析了该策略

的模型收敛性。文献[18]联合优化了用户调度策略
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与带宽分配，最小化系统能量消耗。文献[19]联合

优化了上行链路资源分配和调度用户数目，最大化

联邦学习的渐近收敛性能。以上研究均优化单轮的

用户调度策略，没有给出收敛率与总资源消耗（如

时间）的关系，且无法从理论上确定全局最优用户

调度策略。文献[20]提出了一种联合用户调度和资

源分配策略，通过分析模型收敛率与调度用户数量

和迭代次数的关系，找到最优的用户调度数量，最

大化模型收敛速度。 
一般来说，联邦学习传输过程通常采用正交多

址接入的方式，如 OFDMA（orthogonal frequency 
division multiple access）和 TDMA 与边缘服务器通

信，文献[18-20]均采用 OFDMA 的传输模型。

OFDMA 被长期演进（LTE, long term evolution）系

统采用，允许所有参与调度的用户在完成计算任务

的前提下，在不同的频谱资源块上同时传输更新的

模型。而 TDMA 传输被 Wi-Fi 系统所采用，在同一

时间只允许单个用户上传任务，但可以占用整个带宽

资源。与基于 OFDMA 的联邦学习相比，基于 TDMA
的联邦学习在一个用户上行传输时允许其他用户利

用此时间继续任务计算。因此，基于 TDMA 的学习

在消耗同等传输带宽与传输时间的情况下，不需要额

外消耗计算时间，可以降低系统的总时延，并且模型

更新的计算量越大，时延降低越显著。 
然而，现有工作都没有充分挖掘 TDMA 的这一

优势。文献[13]虽提出了一种基于 TDMA 方式的用户

调度策略，但是没有考虑所选用户的计算任务对模型

的贡献度。另一方面，文献[13]假设用户用于模型更

新的样本量固定，本地更新模型所需计算资源固定。

然而，在异构网络中，计算能力强的设备，在同等时

间内可以计算更多的样本，从而加快模型的收敛。因

此，上述工作的假设无法充分利用设备计算资源。 
与现有工作对比，本文提出的基于 TDMA 的

用户调度策略不仅充分利用了系统边算边传的优

势，还考虑了设备的计算能力和信道增益的异构

性，分别在 IID 数据集与 Non-IID 数据集下，优化

了用户调度集合和用户训练的数据量，最小化单轮

模型更新时延。本文还进一步基于模型收敛率分

析，探讨了批大小与训练总时延的关系。 

3  系统模型 

3.1  联邦学习模型 
考虑如图 1 所示的联邦学习系统，M 个边缘设

备（用户）在一个边缘服务器（无线接入点）的协

调下共同训练一个学习模型。边缘设备与边缘服务

器之间通过无线信道进行上下行通信。主要系统参

数如表 1 所示。 
定义集合 {1,2, , }M= "M 为全部用户集。用户

m 的本地数据集定义为 mD ，记 =m mD D 为用户 m

所拥有的数据样本数量，则全部用户所拥有的总的

本地数据样本数量为 

 
1

M

m
m

D D
=

= ∑  (1) 

由于通信和计算资源受限，在每一轮的模型

更新过程中，边缘服务器只选择部分边缘设备参

与梯度聚合。第 {1,2, }t∈ " 轮的学习过程包括以

下步骤。 

 
图 1  联邦学习系统 
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表 1 主要系统参数 

参数 含义 

mD  用户 m 的数据集 

D  全体样本空间 

mD /个 用户 m 的数据样本量 

j
mD /个 用户 m 的第 j 类数据样本量 

D /个 全体用户的数据样本量 

md /个 服务器让用户 m 计算的样本量 

j
md /个 服务器让用户 m 计算的第 j 类样本量 

tw  第 t 轮更新的全局模型 

m
tw  用户 m 第 t 轮更新的本地模型 

m
tg  用户 m 第 t 轮更新的模型梯度 

η  学习率 

Q /bit 模型量化的比特大小 

W /Hz 传输带宽 

t
mγ /dB 第 t 轮用户 m 的上行链路信噪比 

t
mτ /s 第 t 轮用户 m 的上行传输时间 

t
mc /s 第 t 轮用户 m 的计算时间 

mp /(样本·秒−1) 用户 m 的计算能力 

B /个 所有调度用户计算的总样本量大小 

M  全体用户集 

tπ  第 t 轮调度用户集 

N  全局聚合次数 

( )f ⋅  损失函数 

( )R ⋅  收敛边界函数 

maxG  目标收敛性能对应的收敛边界值 

T /s 单论训练和调度时延 

allT /s 系统总时延 
 

1) 用户选择。边缘服务器根据一定的策略进行

用户选择，记 t
⊆M M为第 t 轮被调度的用户集合。

本文提出的用户调度策略将在第 4 节详细介绍。 
2) 全局模型广播。边缘服务器将最新的全局模

型 tw 通过无线信道广播给全体用户。 
3) 本地训练。被调度的用户 tm∈M 接收到全

局模型 tw 后，基于本地数据集，采用随机梯度下降

（SGD, stochastic gradient descent）法执行本地模型

训练。本文参考有监督的机器学习任务，定义损失

函数 ( , )tf xw 表示在模型 tw 下的对训练样本 x 的预

测误差。如果值较大，则预测误差较大；反之则较

小。定义 m′ ⊆D D 为第 t 轮用户m 本地训练用到的

数据集，记该数据集大小为 t
m md = D ，则损失函数

定义为 

 1( ) ( , )
t
m

t t
m

xm

F f x
d ∈

= ∑w w
D

 (2) 

用户 m 由此可获得本地梯度值为 

 ( )t t
m mF= ∇g w  (3) 

其中，∇是梯度操作。 
4) 梯度聚合。所有被调度的用户将本地梯度

t
mg 通过无线信道上传至边缘服务器，边缘服务器收

到后，执行聚合操作，获得全局梯度为 
 

t

t t
m m

m

d
∈

= ∑g g
M

 (4) 

在这一过程中，用户可以对梯度信息进行量化

和压缩，来减少通信资源的消耗和系统的时延。 
5) 全局模型更新。边缘服务器根据全局梯度信

息更新全局模型，更新过程为 

 1 1

t

t t t

m
m

d
η+

∈

= −
∑

w w g

M

 (5) 

其中， 0η≥ 表示学习率。 
3.2  通信与计算模型 

联邦学习过程所消耗的时延包括通信时延和

计算时延两部分。通信时延通常与用户的信道状

态、通信带宽、传输功率以及梯度量化比特有关。

计算时延的主要影响因素通常有设备的计算能力、

数据集的大小、单个数据样本的特性和训练算法的

选择。下面分别介绍 2 种时延的建模方法。 
由于下行链路的通信速率通常远大于上行链

路的通信速率，并且边缘服务器可以采用广播的方

式与用户进行下行通信，因此在实际系统中，联邦

学习的通信时延由上行链路的通信时延主导。因

此，本文不考虑下行链路通信引起的时延。本文采

用基于 TDMA 的上行传输，同一时间段只有一个

用户在通信，并且可以占用整个系统带宽。基于“边

算边传”的特点，被调度用户的梯度上传顺序至关

重要。在每一轮模型更新中，将被调度的用户集 tM

按照用户上传顺序排列，重新定义为有序集

{ (1), (2), , ( )}t t t t kπ π π π=
G

" ，其中， ( )t mπ 表示在第

t 轮里被选择第 m 个上传梯度的用户索引，
tk �M 是在该轮被调度的用户总数（一般来说，

每轮调度用户的总数可能不同，此处为简化表述，

省去了 t）。用户本地计算和梯度传输的时隙关系如

图 2 所示，其中，用户 ( )mπ 一直处于本地计算状
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态，直至前一用户 ( 1)mπ − 上行传输结束才停止本

地计算，并开始上传计算所得的梯度。在图 2 中，

( )mcπ 、 ( )mTπ 和 ( )mπτ 分别表示用户 ( )mπ 的本地训练

时间、梯度上传时间点和梯度上传所需通信时间。 

 
图 2  用户本地计算和梯度传输的时隙关系 

由于每个本地梯度包含的元素个数相同，为方

便起见，采用Q 个比特来量化每个本地梯度。考虑

用户m 被调度，则第 t 轮用户m 梯度上传时延（单

位为 s）可以表示为 

 
lb(1 )

t
m t

m

Q
W

τ =
+ γ

 (6) 

其中，W 为传输带宽， t
mγ 为用户 m 在第 t 轮的信

噪比。 
定义 mp 为用户 m 的计算能力，若考虑用户m

的计算样本数量为 md ，则用户 m 计算用时（单位

为 s）可以表示为 

 t m
m

m

d
c

p
=  (7) 

如果有计算时间 t
mc ，则用户m 可计算的样本数

量为 
 t

m m md p c=  (8) 

从图 2 可以看到，在每一轮全局模型更新里，

第一个被调度的用户 (1)π 拥有最短的本地计算时

延预算，而最后被调度的用户 ( )kπ 的本地计算时延

预算最长。基于上述通信与计算模型，第 t 轮全局

模型更新所需总时延可以用最后一个被调度的用

户的梯度上传时间点和通信时间来表示，记为

( ) ( )
t t

k kTπ πτ+ 。 

4  用户调度策略 

根据第 3 节介绍的通信与计算模型，用户调度

有序集 tπ
G
是影响联邦学习的模型更新时延和模型

精度的关键。由现有联邦平均算法的收敛性分析可

知[21]，模型精度取决于全局模型更新总的次数以及

每轮更新所用的训练样本量。本节提出一种新的用

户调度策略，以期在每一轮全局模型更新里满足给

定所需全局样本数量的情况下，最小化所需系统时

延。本节只讨论单轮传输下的最优用户调度策略，

因此省略迭代次数索引 t 。下面，先介绍 IID 数据

分布场景下的最优用户调度策略，然后将其扩展至

Non-IID 数据分布场景。 
4.1  IID 数据分布用户调度 

定义 B 为联邦学习单轮参与全局梯度更新的

所有用户训练的数据样本量。在已知 B 的情况下，

只需要满足每轮调度用户的数据样本总量大于或

等于 B 即进入下一轮迭代训练过程，那么必然存在

一个基于 TDMA 通信方式的用户调度策略来最小

化总的模型更新时延。 
根据 3.2 节的时延模型，问题模型可以描述为 

( ) ( )min  k kTπ ππ
τ

∀
+G   (9) 

( ) ( 1) ( 1)s.t. ,  {2, , }m m mT T m kπ π πτ− −− ∀ ∈ "≥  (9a) 

( ) ( ) ,  {1, , }m mc T m kπ π ∀ ∈ "≤  (9b) 

( ) ( )
{1, , }

m m
m k

p c Bπ π
∈
∑
"

≥  (9c) 

其中， ( )mTπ 表示用户 ( )mπ 的上传时间点。结合图 2

所示的时隙图，上述约束条件式 (9a) 表示用户

( )mπ 的上传时间点至少要等到它的前一个上传用

户 ( 1)mπ − 上传完毕，式 (9b) 表示用户 ( )mπ 的计算

时间不能超过其上传时间点，式 (9c) 表示本轮调度

用户集的全部计算样本量不能少于门限值 B 。 
显然，上述优化问题属于 NP 完全问题，难以

获得最优解的闭式表达式。通过引入以下 2 个引理，

可以将原问题的求解退化为一维背包问题，进而获

得该问题的最优数值解。定义 /m m mpλ τ= 为用户m

的调度重要度。 
引理 1  任意 2 个相邻的调度用户满足上行传

输时间点无间隙，即满足 ( ) ( 1) ( 1)m m mc cπ π πτ− −− = 。 

引理 2  调度用户有序集π
G
中的最优的用户调

度顺序必须满足 
 ( ) ( 1) (1)k kπ π πλ λ λ− "≥ ≥ ≥  (10) 

引理 1 和引理 2 的证明过程分别如附录 1 和附

录 2 所示。 
基于引理 1 和引理 2，原问题的求解可以退化
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为一维背包问题的求解。区别于传统的背包问题，该

问题下物品的价值（即每个用户能计算的样本）不是

常量。该问题的求解需要上述引理与动态规划算法的

结合，通过对背包空间的搜索和物品价值的度量，寻

找在给定的背包空间（单轮迭代总时延）下所能容纳

的最大物品价值（单轮迭代所能计算的样本总量），

再通过二分法搜集解空间，寻求问题的最优解。 
将单轮迭代总时延 totalS 定义为总的背包空间

大小； [ ][ ]U i j 定义为背包空间大小为 j 时，放入物

品 i 后的价值大小。在本问题中，物品 i 的价值 [ ]V i

定义为用户 i 的计算样本量，即 
 [ ] i iV i p c=  (11) 

算法 1  基于背包问题的用户调度策略 
定义 s 为背包空间搜索的步长。初始化 π

G
，

{}←K ， {}λ ← ， totalS ，当 0i≤ 时对全体 j 有
[ ][ ] 0U i j = ，对全体 i 有 [ ][0] 0U i = 。 

1) 循环 
2) for 1:1:i M= ，计算 iλ ，并按照从大到小的

顺序依次放入K中 
3) end for 
4) for 1:1: length( )k = K  

[ ]ki = K  
5)   for total0 :j s S= :  
6)   [ ][ ] max( [ 1][ ], [ 1][ ] [ ])iU i j U i j U i j V iτ= − − − +  

其中， [ ] ( ( 1) )iV i p j i= − −前 个用户占背包空间大小  

7)   end for 
8) end for 
9) for :1:1i M=  
10) 递归查找 [ ][ ]U i j  

11) 如果 i 放入背包，将 i 放入π
G  

12) end for 
13) 返回 total[ ][ ]U M S 和π

G  

算法 2  基于二分法寻找最优时间 
定义 up

totalS 和 down
totalS 为搜索最优时延的上界和下

界，定义 [ ][ ]V i S 为执行算法 1 后的 total[ ][ ]U M S ，即

total[ ][ ][ ][ ]=U M SV i S ，其中 S 表示背包的总空间大

小，并且 up
total[ ][ ]V i S B> 和 down

total[ ][ ]V i S B< ，初始化ε ，

ε 定义为二分法求解时延的精度要求。 
1) 循环 
2) up down

total total total( ) / 2S S S= +  
3) 调用算法 1，获得 total[ ][ ]V i S  
4) 如果 total[ ][ ]V i S B> 并且 up down

total totalS S ε− >  

5) up
total totalS S=  

6) 如果 total[ ][ ]V i S B< 并且 up down
total totalS S ε− >  

7) down
total totalS S=  

8) 否则输出π
G
和 totalS  

通过算法 1 可以解出在给定单轮通信系统时延

为 totalS 时的最优用户调度顺序集和所能计算的本地

数据样本量。通过算法 2 对 totalS 的搜索可以找到满

足单轮本地数据样本量大于或等于 B 所需的精度

在任意ε 以内的最小单轮通信系统时延。 
计算复杂度分析。在该算法中计算和排序的复

杂度均为 ( log( ))M MO ，由一维背包问题的复杂度

可知其复杂度为 total( / )MS sO ，二分法寻找最优解的

复杂度为 up down
total totallog( ) /S S ε( − )O ，则总的计算复杂

度为 up down
total total total( (2 log( ) / ) log( ) / )MN M S s S S ε+ −O ，

其中 N 为总的通信轮次。 
4.2  Non-IID 数据分布用户调度 

4.1 节讨论了在 IID 场景下最优的用户调度策

略。联邦学习实际场景中，由于不同设备所处的环

境不同，用户行为习惯也不同，因此用户本地的数

据样本会呈现 Non-IID 特性。如果仍然以最快达到

边缘服务器单轮训练所需的数据样本数量为目标，那

么全局模型更新方向必然偏向重要度较大的用户，导

致部分用户在整个训练过程中被调度的概率非常小。

以分类问题为例，要保证模型收敛，必须使全部调度

用户集已训练的样本呈现均衡的特性。因此在

Non-IID 场景下，在最小化单轮系统时延的同时，需

要考虑用户之间数据样本不平衡的问题。为了解决该

问题，本文引入数据分布的特性，令边缘服务器知晓

每个参与联邦学习的用户的每一类样本数量。假设全

体数据集共有Y 类样本，分别定义 j
mD 、 j

md 和 jB 为

用户m 所拥有的第 j 类样本的数量、边缘服务器需要

用户m 所计算的第 j 类样本的数量以及边缘服务器

在每一轮对第 j 类样本的需求量。 

基于上述关于数据平衡问题的讨论，Non-IID
场景下的用户调度策略不仅要考虑用户的重要度

mλ ，也要考虑本轮参与调度用户的总的训练样本中

每个类别的样本是否满足给定的数量要求。因此，

问题模型可以描述为 

( ) ( )min  k kTπ ππ
τ+G   (12) 

( ) ( 1) ( 1)s.t. ,        m m mT T mπ π πτ− −− ∀≥  (12a) 

( ) ( )  ,  m mc T mπ π ∀≤   (12b) 
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( )     0   , 1,2, ,j j
m md D m j Yπ ∀ = "≤ ≤  (12c) 

( ) ( ) ( )
1

   ,
Y

j
m m m

j
d p c mπ π π

=

∀∑ ≤  (12d) 

 ( )
1

0 ,   1,2, ,
k

j j
m

m
d B j Yπ μ

=

− =∑ "≤ ≤  (12e) 

其中， ( )kπ 表示优化调度集π
G
中的最后一个上传用

户；式 (12c)表示边缘服务器要求用户 ( )mπ 所计算

的第 j 类样本数量不能超过它自身所拥有的第 j 类
样本数量；式 (12d) 表示边缘服务器要求用户 ( )mπ

计算的所有类别的样本数量不能大于其单轮最大

的样本计算数量；式 (12e)表示边缘服务器要求本轮

所有参与调度的用户计算的第 j 类样本数量总和需

满足预先设定最低要求 jB ，同时不能超过 +jB μ，

否则不同类别的不均衡度会增加。 
由于在建立系统模型时引入了用户的样本类

别分布 j
mD 参量，此问题若继续使用背包问题求解

则需要建立背包空间与全局计算样本量以及每类

样本的数据分布的关系，这是十分困难的。根据

Weierstrass 定理，存在一个标量 γ 使 ( ){ ( ) | kk cππ +  

( ) }kπτ γ≤ 非空和有界，因此系统模型一定存在最优

解。本文提出 2 种启发式的调度方案，在联邦学习

Non-IID 场景下兼顾数据均衡性和系统时延。 
4.2.1  数据平衡优先的用户调度 

由于原问题不能直接求解，一个启发式的方案

为首先按照引理 2 定义的用户重要度规则确定调度

用户有序集π
G
；然后，边缘服务器根据π

G
计算出 j

md

以使更新时延最小化。 
由于边缘服务器需要每个本地用户计算的

第 j 类样本数量大于或等于 jB ，因此在调度用户

时必须满足调度用户集中单个类别的样本总量大

于或等于 jB ，算法 3 需要根据这一规则选择合理

的调度用户集π
G
，基于此提出基于数据平衡优先

的调度策略。该策略的思想是，首先按照重要度

从大到小对全体用户进行传输排序，然后边缘服

务器按照此顺序遍历每个用户的数据样本使其满

足式 (12)的约束条件，在每个可能的用户组合下，

通过简化问题式(12)为约束条件式(12c)～式(12e)。显

然，上述 3 个约束条件都为凸函数，因此原问题

转换为凸优化问题，通过常用的求解凸优化的工

具包（如 CVX）可解出最优的调度集合π
G
和 ( )

j
mdπ ，

其中 ( )mπ π∈
G
。 

算法 3  基于数据平衡优先的用户调度策略 
定义向量 1 Y×B 为每个类别需要的样本数量。输

入全部用户每个类别的样本数量 ,
M Y
m jD × ,初始化π

G
，

{}←K ， {}ξ ← ， 1 {}YS × ← 。 

1) 循环 
2) for 1:1:i M=  
3) 计算 iλ ，并按照从大到小的顺序放入λ  

4) end for 
5) for 1:1:i M=  
6) 1 1

,[ ] [ ]Y Y M Y
m ja i S D aλ × × ×= = −B， ，将 1 YS × 中的

小于零的元素设为 0；令b 等于 1 YS × 中所有元素的和 
7) 如果 0b > ，将 a放入π

G
中 

8) end for 
9) 计算 ( ) ,  ( )j

md mπ π π∈
G
和最优 ( ) ( )k kcπ πΓ τ= +  

10) 将λ中删除π
G
的用户顺序放入K中 

11) for i  in K  
12) 将 i 放入π

G
中的末位 

13)   for j  in πG  
14)   从π

G
中删除 [ ]jπ

G
 

15) 计 算 ( ) ,  ( )j
md mπ π π∈

G
和 最 优

1 ( ) ( )k kcπ πΓ τ= +  

16)   如果 1Γ Γ> ，放回 [ ]jπ
G

；否则不放回 

17)   end for 
18) end for 
19) 返回最小 1Γ 以及满足它的 ( ) ( )j

md mπ π π∈
G

，  

算法3对处理用户之间数据不平衡程度较高的场

景有很好的效果。因为在做用户选择时不仅考虑了用

户的计算能力和通信状态，同时由于边缘服务器根据

不同类别的样本数量参与用户的选择，使单轮每一种

类别的样本数量都能满足要求。但是为了平衡某些稀

有类样本到计算能力或者信道状态不好的用户设备

上，系统会等待直至它完成计算该类别所需的样本数

量，由此会造成单轮系统时延的增加。 
4.2.2  更新时延优先的用户调度 

为了解决算法 3 遗留的某些稀有类样本恰好处

于计算能力和信道状态都不好的用户上所带来的

系统时延较高的问题，本文提出了一种不改变单轮

通信系统最小时延的情况下提升数据平衡度的用

户调度策略。问题描述如下。 
2

( )
1 1

min  
Y k

j j
m

j m
d Bππ

= =

⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑G  
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( )

( ) ( ) ( )
1

s.t. 0  , , 1,2, ,

        ,

j j
m m

Y
j

m m m
j

d D m j Y

d p c m

π

π π π
=

∀ =

∀∑

"≤ ≤

≤  (13)
 

其中，优化目标式(13)是由当前所有参与调度用户

所能贡献的每一类样本实际训练数与所期望的每

一类样本训练数之间的均方差。均方差目标函数由

于其可导性更易于目标函数的求解是一种常用的

逼近目标值的数学建模方法，通过最小化该均方

差，可以有效保证数据的平衡性。当全体用户的

数据样本不均衡度较低，每轮调度需要的调度用

户数目满足一定数量时，选择的调度用户便有很

大概率包含全体全部类别样本，因此在这一场景

下本文更关心系统时延，只要使参与调度的用户

计算样本均衡，就能获得较好的收敛特性。由于

问题式(13)的求解需要已知当前参与的调度用户

以及调度顺序，通过将式(9)的结果用于该问题的

求解，可以在最小化单轮时延的基础上，同时做

到联邦学习下的用户类别均衡，加快 Non-IID 场

景下的模型收敛速率。 
同样地，问题式(13)满足 Weierstrass 定理，在

算法 1 和算法 2 后通过简单的解优化工具便能找到

满足约束条件下问题式(13)的最优解。 
通过合理采用数据平衡优先的用户调度策略

和更新时延优先的用户调度策略，可以分别在数据

不平衡度高和不平衡度低时，兼顾系统时延和模型

收敛问题。 
4.2.3  计算复杂度分析 

在该算法中排序的复杂度为 ( )MO ，通过资料

查阅可知，本文问题解优化工具的计算复杂度为
3 3 4 3 3 2 3( 2 ( 1)[ 2 2 2M Y M D M D M D M D+ + + + +O  2M2D])，

由于需要遍历所有用户，因此总的复杂度为
4 3 5 3 4 2 4( 2 ( 1)[ 2 2 2N M Y M D M D M D M D+ + + + +O

 32 ])M D ，其中 N 为总的通信轮次。 

5  收敛性分析与优化 

第 4 节讨论了单轮聚合时满足给定计算样本数

量（即批大小）B的前提下，使单次聚合的系统时

延最小化的用户调度问题。本节首先分析单轮总批

大小对模型收敛性能的影响；然后，分析所提出的

用户调度策略下单轮系统时延与批大小的关系，从

而进一步探究系统总时延与收敛性能之间的均衡

关系；最后，探讨在给定收敛性能目标下能够最小

化系统总时延的最优批大小的选择。 
5.1  学习算法收敛性 

由于每轮全局模型聚合时用户的本地迭代次

数为 1，收敛性分析可以等价为分布式小批量随机

梯度下降算法的收敛性分析。令全体样本空间为

D，那么训练对于该空间中样本 x 的损失函数为

( , )f xw ，其中w 是模型参数向量，使用大小为 B 的

数据进行一轮更新的全局损失函数为 

 1( ) ( , )
x

F f x
B ∈

= ∑w w
B

 (14) 

其中，B为批大小为 B 的数据组成的集合。 
本文采用后悔评估函数来刻画学习算法的收

敛性能。后悔值表示损失函数与最优损失的累计误

差，那么 N 轮聚合结果为 

 ( )
1

Regret ( ) ( )
N

t

t

F F ∗

=

= −∑ w w  (15) 

其中， ∗w 是最优解，即模型的最终可达目标，

arg min [ ( , )]
x

f x∗ = ww w
∼
E
D

。 

假设损失函数满足如下条件。 
1) 凸性。 ( )f ⋅ 是一个凸函数。 
2) 平滑性。对于任意样本 x∼D， ( , )f x⋅ 满足

L −平滑条件，即对任意的模型参数向量w 和 'w ，

都存在 || ( , ) ( , ) || | ||f x f ' x '∇ −∇ −w w w w≤ 。 

3) 梯度分散边界。对于任意的模型参数向量

w ，其梯度分散情况存在一个边界值 σ ，即
2 2[|| ( , ) ( ) || ]

x
f x F σ∇ −∇w w

∼
E
D

≤ 。 

4) 模型参数边界。对于任意轮次 t 的全局模型

参数向量 tw ，存在边界值使 2 2|| ||t Δ∗−w w ≤ 。 

基于以上假设，根据文献[21]的分析结果，可

得到后悔值上界，记为收敛边界函数 ( , )R N B 。 

 
2

( , ) LR N B
N NB
Δ σΔ

= +  (16) 

从式(16)可以看出，算法以 (1 / 1 / )N NB+O

的速率收敛。当给定批大小 B 时，收敛边界随着全

局聚合次数 N 的增大以 (1 / )NO 速率减小，并且无

论 B 取值如何（ 1B = 时等价为随机梯度下降算法），

算法都会随着全局聚合次数 N 的增大最终收敛。当

给定全局聚合次数 N 时，收敛边界随着 B 的增大以

(1 / )BO 速率减小；当 B 趋近于无穷时，算法可等

价为梯度下降算法，模型仍需要一定次数的全局聚

合次数才能最终收敛。 
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5.2  模型收敛性与系统总时延的关系 
本文模型训练的最终目标是在保证学习的收

敛性能的情况下，最小化全局系统时延。下面，首先

根据前文中 IID数据分布下的单轮次调度策略推导单

轮次时延，即一轮本地训练和聚合所需的时间。 
记 T 为一轮总的系统时延。根据前文提出的调

度策略有 

 ( ) ( ) ( 1) ( )
1

( )
k

m k k m
m

p T Bπ π π πτ τ τ−
=

− − − − =∑ "  (17) 

定义 minp 为参与调度用户中计算性能最差用户

的计算能力，则 

 min ( ) ( 1) ( )
1

( )
k

k k m
m

p T Bπ π πτ τ τ−
=

− − − −∑ " ≤  (18) 

 ( ) ( 1) ( )
1 min

( )
k

k k m
m

BT
pπ π πτ τ τ−

=

− − − −∑ " ≤  (19) 

定义 maxτ 为上传用户集中信道状态最差的用户

的上传时间，则 
 ( ) max ,   {1, , }m m kπτ τ ∀ ∈ "≤  (20) 

令 tk π=
G

，则 

( ) ( 1) ( ) max
1 1

( ) ( )
k k

k k m
m m

T T mπ π πτ τ τ τ−
= =

− − − − −∑ ∑" ≥  (21) 

或 

 min
min

( 1)
2

k k BkT
p

τ−
− ≤  (22) 

进一步地，因为 maxτ 为信道状态最差的用户的

上传时间，按照本文的调度规则，即 
 maxk Tτ ≥  (23) 

代入式(19)，则 

 

2

2 2
max

max max min2 2 2

T T
T T T B

p
τ

τ τ

−
− = + ≤  (24) 

则T 与 B 的关系为 

 
2

min min max

max2
p T p T

B
τ

τ
+

≤  (25) 

对上述不等式取等得到最终的 T(B)表达式为 
2 2

min max min max min max max

min min

8 2
<

2
p p p B B

T
p p

τ τ τ τ− + +
=  (26) 

由式(26)可以看出，单轮调度时间与总批大小

成 ( )BO 比例的关系，随着总批大小的增加，单论

调度时间的上界呈1 2指数次幂增长，虽然对于时间

的推导进行了很大尺度的缩放，假定所有用户的计算

能力与信道状态都与最差的用户一致，但是最终单轮

调度时间与总批大小总是成 ( )BO 比例的关系。 

最终系统的总时延为 

 max
all

min

2 B
T N

p
τ

=  (27) 

从式(27)可以看出，系统总时延随着总批大小B
和全局聚合次数N 的增大而增大。结合前文所得收敛

边界结果，即式(16)，可以看出增加聚合次数和总批

大小会对收敛带来增益，但是同样增加了系统总时

延，并且性能增益 (1 / 1 / )N NB+O 与系统时延

( )N BO 处于同一量级。因此，最终肯定存在最优的

调度方针使满足性能需求的前提下最小化总时延。 
接下来，进一步分析收敛性能与系统总时延之

间的关系，设 maxG 为所需要达到的收敛边界，那么

必然要求收敛边界满足 

 
2

max
L G
N NB
Δ σΔ

+ ≤  (28) 

首先，探讨聚合次数为定值的情况下，收敛性

能与系统总时延的均衡关系。将总批大小写成关于

聚合次数的表达式，即 

 
2

max

B
LG N
N

σΔ
Δ⎛ ⎞

−⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥  (29) 

在给定聚合轮次下，总系统时延随着总批大小

的增加而增加，因此 B 取下界，此时总批大小选择

是一个关于系统可达性能的表达式，将结果代入总

时延表达式可得 

 max
all 2

maxmin
1/2 3/2

2  T
G Lp
N N

τ σΔ
Δ

=
−

 (30) 

归一化系统总时延与归一化收敛性能二者之

间的关系如图 3 所示。从式(30)中可以看出，当给

定聚合次数 N 时，系统总时延与收敛性能近似成反

比关系，符合图 3 中显示的变化趋势。结合式(29)
绘制图 3 中选取点的批大小B 的取值，可以看出，随

着批大小的增大，收敛边界值与总批大小的1 2次幂

以一定比例值缩小，系统总时延以该比例值近似放

大。此外，由于影响因子 2 3/2/L NΔ 的存在，收敛边
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界存在最小值，即无论如何训练，收敛总是不能变

为零，而只能趋近于一个值。 

 
图 3  收敛边界与系统总时延的均衡关系（固定聚合次数） 

接着，进一步探讨最优总批大小选择的问题。

将聚合次数写成关于总批大小的表达式，则 
22 2 2 2

2 max
max 2

2
max

42

2

G LG L
B B BN

G

Δσ Δ σ ΔΔ σΔ+ + +
≥  (31) 

在给定总批大小下，总系统时延随着聚合轮次

的增加而增加，因此 N 取下界，将结果代入总时延

表达式(30)可得 
2 2

max max
2 min

all 2
min max

2 4
2

  
2

G L B G L
BBT

p G

σ σσ
τ

+ + +
= Δ  

  (32) 

在给定可达目标的情况下，式(32)中存在最小

值，即批大小存在最优选择。由于式(32)存在很

多的假设和缩放，因此无法得出实际数值解，只

能得到变化趋势，最优批大小的选择会通过仿真

得到。 

6  实验结果 

本文基于开源框架 PyTorch，利用真实数据集

来验证所提用户调度策略相较于其他算法的有效

性，并检验收敛性分析的准确性。本文实验使用了

以下 2 个常用的数据集。 
1) MNIST。MNIST 手写数字数据集是机器学

习领域非常经典的数据集，包含手写数字 0~9 共 10
种类型的图片。该数据集包含 60 000 个用于训练的

训练样本和 10 000 个用于测试的测试样本，每个图

片都是 28 像素×28 像素、值为 0～1 的固定大小。 

2) CIFAR-10。CIFAR-10 是一个用于识别通用

对象的小型数据集，由 10 类共 60 000 个 32 像素× 
32 像素的彩色图像组成。每类有 6 000 个图像。这

些图像分为 50 000 个训练图像和 10 000 个测试图

像，包含飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、

船、卡车。 
6.1  IID 场景 

本节选用 3 种常用的用户调度策略，即随机调

度、轮询调度和比例公平调度，以文献[13,18]提出

的 2 种不同通信接入方式下的用户调度策略作为基

准，与本文所提用户调度策略进行性能对比。 
1) 随机调度。在每一轮迭代中，边缘服务器随

机选择部分用户作为当前轮次调度用户集，当满足

全局聚合所需的批大小时，用户停止上传，边缘服

务器通过聚合将更新的模型广播给所有用户，并继

续按照此规则进行下一轮迭代。 
2) 轮询调度。在每轮迭代中，边缘服务器轮流

选择用户集中的用户上传，当满足全局聚合所需的

批大小时，用户停止上传，边缘服务器通过聚合将

更新的模型广播给所有用户，并继续按照此规则进

行下一轮迭代。该算法的优点是简单，不需要记录

当前的连接状态，是一种无状态调度。 
3) 比例公平调度。该算法保证用户间的长期公

平性，能兼顾信道状态较好的用户与信道状态较差

的用户，在选择用户时考虑瞬时速率和长期平均速

率的比值，按照比值从大到小的顺序调度用户。注

意到，该算法仅考虑用户在传输速率上的公平性，

并不考虑用户在计算能力上的公平性。 
4) 文献[13]策略。该文献采用 TDMA 的接入

方式，通过每轮选择总时延 m mTτ + 较小的若干用户

进行上传，在仿真中本文选择总时延小的用户逐一

上传，直到满足所需计算的样本量 B 为止。 
5) 文献[18]策略。该文献采用 OFDMA 的接入

方式，通过约束用户m 的上传时间小于给定的阈值

mτ ，设计用户选择方案与带宽分配方案以最小化单

轮的全局能量消耗。用户选择方案为 

min max log ,0 ,1
ln 2

t
m m m

m
m

W
Q p Q

μ τ γ
β

⎧ ⎫⎧ ⎫⎛ ⎞⎪ ⎪ ⎪ ⎪= ⎨ ⎨ ⎬ ⎬⎜ ⎟
⎪ ⎪⎝ ⎠⎪ ⎪⎩ ⎭⎩ ⎭

 (33) 

其中， mβ 表示用户m 是否参与当前轮调度， mβ =0
表示不参与， mβ =1 表示参与； mμ 表示带宽分配比

率； mp 表示用户 m 单位带宽的传输功率，单位为

watt/Hz。 
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6.1.1  仿真设置 
本仿真实验使用 64 bit Intel(R) Core(TM) 

i5-4460@3.20 GHz 处理器，运行内存大小为 12 GHz。
用户数目 100M = ，传输带宽为 500 kHz，发送信

噪比 t
mγ =5 dB， 62 10mp −= × watt/Hz，不考虑大尺度

衰落对用户的上行传输带来的影响，每个用户的上

行信道随时间变化服从均值为 1 的瑞利分布。默认

情况下，用户的计算能力服从 (100,900) 的均匀分

布，且不随时间变化。 
首先，以 IID的方式随机将MNIST和CIFAR-10

数据集分配给所有用户，其中，MNIST 下每个用户

600 个训练样本，CIFAR-10 下每个用户 500 个训练

样本。 
6.1.2  仿真结果 

基于 5.2 节关于最优批大小的探讨，本节通过

将理论分析与实验仿真相结合，验证本文基于通信

与计算融合的用户调度策略下，能达到目标性能所

需的总批大小与系统总时延的关系。以 MNIST 数

据集为例，主要测试了 2 个性能目标，即测试精度

为 80%和 90%，以及理论趋势的结果。 
图 4 显示了理论趋势与不同测试精度的批大小

与总时延的关系。随着精度的增加，系统总时延不

断增加。对于同一精度目标，虽然总时延随着批大

小的增加存在波动性，但是总体变化符合理论的结

果，呈现先减小后增加的趋势。结合理论分析的结

果，初始的总时延急速减小是由于批过小，从而导

致模型梯度分散值很大，收敛速度很慢甚至对于过

高的精度而言难以进行收敛。由于批大小的增加，

需求的用户调度数目增加，而这种增加带来的通信

时延的增加逐渐超过系统性能的提升，致使系统总

时延随着批大小先减后增，从而存在最优的批大小

选择。 

 
图 4  批大小与总时延的关系 

使用卷积神经网络模型，学习率 0.01η = 。在

MNIST 数据集下，模型组成为 2 个卷积层和 2 个全

连接层。在 CIFAR-10 数据集下，模型包括 2 个卷积

层、一个池化层和 3 个全连接层。不同于 MNIST 数

据集，在该试验下，用户的计算能力服从 (50,500)的

均匀分布。 
图 5 给出了 MNIST 数据集下 200B = 时，不同调

度策略的性能对比。需要注意的是，文献[13,18]策略

不考虑用户的上传顺序对全局计算量的影响，比例

公平调度不考虑用户的计算能力，随机调度和轮询

调度既不考虑信道状态也不考虑计算能力。由仿真

结果可知，在测试精度为 80%时，本文所提算法

在收敛速度方面，较比例公平调度与文献[13,18]
提出的算法性能提升超过 30%，较随机调度和轮询

调度性能提升近 50%。 

 
图 5  MNIST 数据集下的性能对比 

图 6 给出了 CIFAR-10 数据集下不同算法的收

敛性能。不同于 MNIST 数据集，CIFAR-10 数据集

下的收敛相对较慢，在该场景下，设置 20 000B = 。

由仿真结果可知，以测试精度为 70%为参考，本文算

法在收敛速度方面，较比例公平调度与文献[13,18]
算法性能提高近 25%，较随机调度和轮询调度性能

提升近 50%。 
6.2  Non-IID 场景仿真设置 

在 Non-IID 场景中，使用 MNIST 数据集作为

本文算法的试验验证数据集，与 IID 下 MNIST 数

据集试验场景设置相同。研究用户数据不平衡度较

低（100 个用户，每个用户拥有 2 类数据样本）和

较高（100 个用户，每个用户拥有一类数据样本）2 种

Non-IID 场景下提出算法的性能。 
6.2.1  不平衡度较高场景仿真结果 

为了满足用户之间的不平衡度较高，设置用户 0～
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用户 9 拥有类别为 0 的样本数据，用户 10～用户 19
拥有类别为 1 的样本数据，数量为 600，依次类推。

同时在该实验下，设置 5 000B = ， 500jB = ，

 0,1, ,9j = " ， =100μ 。仿真结果如图 7 所示。由于

用户的不平衡度较高，虽然更新时延优先的调度策

略一定程度上提高了当前调度用户的数据均衡度，

但是由于用户之间不平衡度较高，调度的用户有很

大概率不能包含所有类别的样本，导致仍然存在数

据不均衡情况。同时，数据平衡优先的调度策略仍

然可以满足当前轮调度的总数据样本每种类别满

足大于或等于 500。因此，在用户数据不平衡度较

高场景下，数据平衡优先调度性能优于更新时延优

先调度。虽然随机调度和比例公平调度分别引入了

随机性和公平性，由于无法保证每轮调度的数据样

本保持均衡，因此模型始终处于发散状态。同样的，

文献[13,18]算法也无法保证全局样本类别的均衡

性，导致模型收敛性能较差。轮询调度由于在实验

中，每轮只有一种样本被训练上传，因此，在该场

景下模型不收敛。 

 
图 6  CIFAR-10 数据集下的性能对比 

 
图 7  用户含有一种类别数据性能对比 

6.2.2  不平衡度较低场景仿真结果 
不平衡度较低场景仿真与不平衡度较高场景

仿真的设置相同，不同的是在该场景下，设置用户 0～
用户 9 和用户 50～用户 59 拥有 0 和 1 这 2 种样本，

用户 10～用户 19 和用户 60～用户 69 拥有 2 和 3
这 2 种样本，依次类推。 

如图 8 所示，由于用户之间数据的不平衡度

降低，每轮调度的用户包含所有类别样本的概率

大大增加，因此更新时延优先调度策略不仅能在

时间上保证最优。同时，由于包含所有类别样本

的概率增加，使当前轮调度用户的数据均衡度提

升，因此在收敛性能上有了明显的提升。数据平

衡调度策略虽然可以保证调度用户的调度数据集

均衡，但是由 4.2 节的分析可知，其在时延上的

性能下降导致其模型收敛速率小于更新时延优先

调度策略。由于用户数据集的不均衡度降低，随

机调度和比例公平调度以及文献[13,18]算法的性

能也有所提升，但是依然存在模型发散和收敛速

度慢的缺点。 

 
图 8  用户含有 2 种数据性能对比 

7  结束语 

本文首先在联邦学习用户 IID 数据分布情况

下，提出了基于 TDMA 的用户调度策略，以降低

系统时延。考虑到 Non-IID 场景下用户的样本类别

不均衡问题，进一步提出了 2 种启发式用户调度策

略，分别应对不平衡度高和不平衡度低的场景。

此外，还进行了理论上的收敛分析，并基于此收

敛边界和调度策略提出了全局最优策略。原模型

的求解配合数值结果，保证了本文策略具有良好

的收敛性能。 
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附录 1  引理 1 的证明 

利用反证法证明。假设最小的系统时延满足 2 个相邻的

调度用户上行传输时间点无间隙，则最优系统时延上原系统

模型必然满足用户计算样本量等于 B ，假设当前轮有 k 个用

户参与调度，那么 

 1 ( ) (1) ( )
1 1

k m

m i
m i

A p c Bπ π πτ
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假设在用户 ( 1)iπ − 与 ( )iπ （ ( ) (1)iπ π≠ ）之间存在一个
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gap
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其中，
'

(1)
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π

为引入
gap

τ 后用户 (1)π 新的计算时间，则 
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令
3

A B= ，因为要满足约束条件式(9a)，则必然有 
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则
3 1

A A= ，因此当
1

A B= 时必然有
2

A B< 。同理，如果

( ) (1)iπ π= ，必然有
gap

0τ = 。 

证毕。 

附录 2  引理 2 的证明 

假设当前轮有 k 个用户参与调度，最优的有序集为
tπ
G
，且满足条件式(10)。如果随机交换

tπ
G
中用户 ( )aπ 和

( )bπ 的上传顺序，假设原始上传顺序用户 ( )aπ 先于

( )bπ ，即 a b< 。基于引理 1，交换上传顺序后不影响用

户 ( )aπ 之前和用户 ( )bπ 之后的用户上传顺序以及它们

各自训练的样本数量，系统总的更新时延也不受影响。

因此，只需证明交换上传顺序后，对 ( )aπ 、 ( )bπ 以及它

们之间的用户所训练的全部样本数量的影响。分别定义

before
B 和

after
B 为交换上传顺序前和交换上传顺序后这些用

户所训练的全部样本数量。注意到，交换顺序后，用户

( )bπ 的实际计算时间等于交换前用户 ( )aπ 的计算时间，

即 ( )acπ ，则 

 
1

before ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

b m

a a m a i
m a i a

B p c p c
π π π π π

τ
−

= + =

= + +⎛ ⎞⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  (38) 

 
(

1

after ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

          

b

b a m a b
m a

m b

i a a b i
i a i a

B p c p c

p c

π π π π π

π π π π π

τ

τ τ τ

−

= +

− −

= + = +

= + +

+ + +

+

⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎜ ⎟
⎠ ⎝ ⎠

∑

∑ ∑  (39)

 

 

1

before after ( ) ( )

1

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

( )

b

b m
m a

b b

m a b a m
m a m a

B B p

p p

π π

π π π π π

τ

τ − τ τ

−

=

−

= + = +

− = +

−

⎛ ⎞⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎛ ⎞⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑ ∑  (40)
 

因为
( ) ( )a bπ π

λ λ≤ ，假设其他用户仍按重要度排序，则有 

 ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

b b j a

b b j a

p p p
π π π

π π π
τ τ τ

−

−

" "≥ ≥ ≥ ≥  (41) 

其中， <a b j < b− ，则化简式(40)为 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 0
b j a b b b j a b j

p p p
π π π π π π π

τ − τ τ τ
− − −

+ − ≥  (42) 

则 

 
before after ( ) ( ) ( ) ( )

0
b a a b

B B p p
π π π π
τ τ− −≥ ≥  (43) 

这意味着当顺序交换后，重要度较大的用户先于重要度

较小的用户上传梯度，导致系统在相同时延下所能计算的样

本数量变小。 

证毕。 
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