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6G 联邦边缘学习新范式：基于任务导向的资源管理策略 
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摘  要：综述了面向 6G 的联邦边缘学习技术，能够充分利用分布在网络边缘的丰富数据使之服务于人工智能模

型训练，以联邦边缘学习为代表的边缘智能技术应运而生，其中无线资源管理策略将以最优化任务学习性能为导

向，例如优化模型训练时间、学习收敛性等，从而实现从通信导向到任务导向的设计范式变革。首先，概述了联

邦边缘学习基本概念、典型应用场景及其在无线资源管理中的关键问题。然后，以联邦边缘学习中带宽资源分配

和用户调度策略为典型的资源管理案例，深入阐述了基于任务导向的设计范式思想。最后，对联邦边缘学习的未

来潜在研究方向进行了展望，包括与无线空中计算、通信感知一体化等全新技术的融合赋能。 
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Abstract: The 6G-oriented federated edge learning technology was reviewed, which could make full use of the rich 
data distributed at the edge of the network for model training, edge intelligence technologies represented by fede-
rated edge learning (FEEL) had emerged, in which wireless resource management strategies would be oriented by 
tasks, such as optimizing learning performance in terms of model training time, learning convergence rate, etc., 
leading to a design paradigm shift. First, the basic concepts, typical application scenarios and the key issues in wire-
less resource management of FEEL were outlined. Then, two typical resource management cases of bandwidth re-
source allocation and user scheduling strategy in FEEL were used to elaborate the idea of task-oriented design para-
digm. Finally, the potential future research directions of FEEL were prospected, including the integration and em-
powerment with new technologies, such as over-the-air computation and integrated sensing and communication.  
Keywords: intelligent network towards 6G, task-oriented federated edge learning, resource management strategy, user 
scheduling strategy 

收稿日期：2022−02−07；修回日期：2022−04−27 
通信作者：江甲沫，iangjiamo@caict.ac.cn 
基金项目：国家重点研发计划基金资助项目（No.2020YFB1807100）；国家自然科学基金资助项目（No.62001310）；广东省

基础与应用基础研究基金资助项目（No.2022A1515010109） 
Foundation Items: The National Key Research and Development Program of China (No.2020YFB1807100), The National Natural
Science Foundation of China (No.62001310), Guangdong Basic and Applied Basic Research Foundation (No.2022A1515010109) 



第 6 期 王志勤等：6G 联邦边缘学习新范式：基于任务导向的资源管理策略 ·17· 

 

 

0  引言 

随着 5G 网络的大规模商用，全球已开启对下

一代移动通信技术——6G 的研究探索。面向 2030 年

及未来，人类社会将进入智能化时代，6G 将构建

一张泛在互联的智慧网络，实现从服务于人、人与

物，到支撑智能体高效连接的跃迁，通过人机物智

能互联、协同共生，满足经济社会高质量发展需求，

服务智慧化生产与生活，推动构建普惠智能的人类

社会，从而实现“万物智联、数字孪生”的 6G 总

体愿景[1-3]。 
为满足未来 6G 更加丰富的业务应用以及极致

的性能需求，需要传统空口技术的持续演进以及对

新型网络架构的深入探索。作为具有广泛共识的技

术趋势之一，无线通信与人工智能深度融合，赋予

无线空口和网络架构等内生智能特性[4]。为高效收

集和学习来自网络边缘侧的大规模数据，并为移动

终端提供超快速、智能化服务以及环境感知等功

能，边缘智能技术应运而生，其通过将机器学习算

法部署在网络边缘（如基站和智能终端），以快速

高效地利用分布式移动数据来持续训练和调整边

缘云（或基站）中的人工智能模型[5-6]。在众多边缘

智能技术中，联邦边缘学习（FEEL, federated edge 
learning）以其优越的数据隐私保护性以及高效的终

端计算资源利用率，逐渐成为目前最流行的边缘学

习范式之一[7-10]。在联邦边缘学习中，分布式无线设

备可以协作执行一个共享机器学习任务，只需将局

部学习模型上传到边缘服务器，并不需共享所有训

练数据样本。由于样本数据被保留在每个设备上，

只需上传局部机器学习模型参数至边缘服务器，因

此可以保护设备的数据隐私。同时，在设备本地完

成局部模型更新参数，能高效利用本地的计算资源。 
1) 联邦边缘学习技术及典型应用场景 
在联邦边缘学习过程中，分布式无线设备协作

执行机器学习任务，并不需共享所有训练数据样本，

只需将局部学习模型上传到边缘服务器。这样，数

据样本将被保留在每个设备上，不需要打破“数据

孤岛”和共享数据资源，能更好地保护设备的数据

隐私。联邦边缘学习的基本框架及流程如图 1 所示。

联邦边缘学习的训练过程可以基于分布式梯度下

降法迭代进行，即在每一次迭代中，不同终端设备

根据各自的本地数据更新本地模型参数，并通过无

线信道将各自的本地模型参数上传至边缘服务器

进行模型汇总，以更新全局模型参数；上述步骤迭

代进行，直至全局模型参数收敛。 
联邦边缘学习技术应用前景广阔，可有效赋能智

慧医疗、车联网、物联网通信等业务场景，并且由于

其不需要共享数据，能够充分保证数据隐私和安全性。

例如，在医疗领域，为了避免对医疗原始数据中隐私

信息的直接访问，基于联邦边缘学习的智慧医疗可在

保护患者病情隐私的前提下，依靠前期检验结果和患

者历史就诊信息，建立学习模型，帮助医生提高诊断

患者罹患相应疾病的准确率[11]。在车联网领域，通过

引入联邦边缘学习技术，可将道路中不同车辆的传感

器数据以及道路基础设施所获取的交通数据进行联合

训练，用以提升道路场景地图重建效率、准确性和稳

健性[12]。在物联网领域，运用联邦边缘学习可高效处

理物联网设备所产生的海量实时数据，在有效支撑物

联网应用业务的同时，实现对物联网系统状态的智能

监测与反馈，赋能网络自动化运维[13]。 

 
图 1  联邦边缘学习的基本框架及流程 
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同时，在无线通信网络中实现上述联邦学习

应用仍面临非常严峻的挑战。一方面，联邦边缘

学习网络的主要衡量指标一般为机器学习模型

的训练可靠性、收敛速度等，而传统无线网络主

要以通信性能为主要衡量指标，如丢包率、传输

速率等。由于学习与通信两者间性能指标的差

异，现有以通信性能最大化为目标的无线资源管

理策略并不能直接应用于联邦边缘学习网络。另

一方面，联邦边缘学习网络是以分布式方式在不

同的设备间训练共享的人工智能模型，且设备需

要通过无线链路频繁地与边缘服务器传输训练

更新参数。然而，由于无线资源（如带宽等）有

限且无线链路不具有可靠性，更新参数传输过程

会不可避免地引入一些训练误差，影响边缘设备

和服务器之间模型更新的质量和准确度，进而影

响联邦边缘学习算法的性能。但是，无线资源与

联邦学习性能之间目前还没有清晰的定量分析

框架，无法准确衡量无线资源管理对联邦学习性

能的影响。 
2) 联邦边缘学习中的无线通信及资源管理问题 
在香农信息理论的指导下，现有无线通信系统

的核心设计目标是有效提升通信性能，如提升峰值

速率、吞吐量、频谱效率、能量效率等，称为通信

导向的最优设计。联邦学习中频繁的模型参数传输

汇总过程导致了技术上的挑战：持续的模型/梯度

参数传输和更新使终端设备和边缘服务器之间的

无线通信交互十分频繁，增加无线通信链路负担，

并逐渐成为制约联邦边缘学习性能提升的瓶颈。但

是，现有以通信性能最大化为目标的无线资源管理

策略并不能直接应用于联邦边缘学习网络，更无法

突破该通信瓶颈。此外，不同于现有的通信网络只

关注数据的语法信息传输（即通信符号的准确传

输），边缘智能应用主要依靠数据的语义特征信息，

而现有网络中数据内容的高级含义或相关性与传

输策略之间存在松耦合。为了实现特定的目标（如

使用最少的频谱资源实现最大速率的数据比特传

送，同时误码率最低），无线传输与数据的意义和

有效性的分离会不可避免地导致冗余，例如传输的

信息缺乏相关性或新鲜度，同时，现有的信息过滤、

传输和处理技术难以跟上数据指数级增长的速度，

极大制约信息传输的有效性。因此，为有效支持智

能服务的高效通信需求，联邦边缘学习系统设计逐

步向以任务导向为核心的设计范式转变[14]。为提

高通信系统性能，常见的设计手段包括资源分配、

用户调度等[15]。相应地，在面向任务导向的联邦

边缘学习中，无线资源分配和用户调度的设计目标

也需要全新升级[16]，以进一步优化网络资源使用

效率。 
① 联邦边缘学习中的资源分配研究现状 
优化设计包括带宽在内的无线资源分配策略

已成为突破联邦边缘学习性能瓶颈的重要手段。创

新无线资源分配策略、突破通信性能瓶颈，是目前

联邦边缘学习网络设计的重要挑战，包括以下两方

面：建立无线资源管理与联邦边缘学习性能的定量

分析框架，探索资源分配策略对训练性能的准确度

以及收敛速度等的影响；改变现有通信导向的无线

资源管理方案，使其适用于任务导向的联邦边缘学

习网络，以进一步优化网络资源使用效率。以最小

化训练时间为全新的任务导向优化目标，下面介绍

相关代表性工作。 
由于联邦边缘学习训练过程由多个终端设备

和边缘服务器之间的模型迭代更新组成，因此联

邦边缘学习总训练时间由总通信轮次和每轮次的

本地模型更新和聚合时延决定。为加快联邦边缘

学习算法收敛，文献[17]通过联合优化传输功率

和带宽，在给定的单轮时间约束下最小化每轮次

全局损失函数。文献[18]考虑了存在中断概率时

的最优带宽资源分配策略。上述工作主要关注如

何加快联邦边缘学习算法的收敛速度，即减少通信

轮次，但并未考虑如何缩短总训练时间。文献[19]
提出一种基于多址接入的宽带模拟聚合方案，分

析和比较了不同多址方案的通信时延性能，并通

过仿真证明了该方案相比传统的正交频分多址接

入方案可以显著降低联邦边缘学习的单次模型聚

合时延。在此基础上，文献[20]考虑了用户移动

性的场景，提出了基于联邦深度 Q 网络学习算法

的最优路径选择及功率分配的联合优化方案，该

方案使网络吞吐量最大化的同时确保了功率约束

及移动性约束等条件，仿真结果证明了方案的有

效性。但上述工作仅仅考虑单轮通信中的资源分

配，而忽略联邦边缘学习的总通信轮次。目前已

有部分工作直接关注联邦边缘学习的总训练时

延。例如，文献[21]提出通信和计算等多维资源

联合配置策略。文献[22]则结合学习、无线资源

联合分配以及设备选择方案，最小化固定通信轮

次下的总训练时间。文献[23]在进一步考虑计算
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和通信资源受限场景下，有效设计出能够权衡通

信开销和学习性能的联合优化方案，经仿真验证，

该方案的性能优于对比方案。 
上述研究工作分别从不同角度探索无线资源

分配策略，以最小化联邦边缘学习训练时延。然而，

上述工作均未考虑通信轮次和每轮时延之间的重

要折中关系，本文将于第 1 节进行研究。 
② 联邦边缘学习中的用户调度研究现状 
为实现高能效联邦边缘学习，用户调度是一

个备受关注的重要研究方向，即在带宽有限的情

况下，每次模型更新过程中仅选择一部分用户上

传模型数据，通过减少设备接入以缓解通信瓶颈

制约。 
文献 [24]考虑了联邦学习中的用户调度问

题，利用随机策略均匀选择设备上传模型数据，

从而有效降低通信时延。在文献[24]的基础上，

文献[25]比较了随机调度算法、轮询算法和比例

公平算法等启发式调度算法，并进一步分析了这

3 种调度算法的理论收敛性能。此外，为了探索

用户数据对调度的影响，文献[26]提出了基于数

据多样性的设备调度策略。文献[27]提出了一种

在给定训练时间下最大化模型准确度的联合设备

调度和资源分配算法。进一步，为最小化通信轮

次，文献[28]提出了一种基于重要性的调度策略，

其中重要性度量指标为局部更新的范数，即当某

个设备具有更大的局部更新的范数时，会被分配

一个更高的调度概率。考虑单轮通信时延最小化，

文献[19, 29]提出了基于信道质量的调度策略，其

中有强信道的设备比具有弱信道的设备有更高的

调度概率。 
上述研究工作从不同方面针对联邦边缘学习

的用户调度算法展开了研究。但是，目前针对最小

化训练时间的用户调度算法仍缺少最优设计，有较

大研究空间。为此，本文第 2 节将从最小化通信时

间的角度出发，设计最优的无线资源分配和用户调

度策略。 

1  基于联合量化和带宽优化的资源分配策略 

基于笔者团队最新研究成果，本节将详细介

绍具有不同计算能力的边缘设备在联邦边缘学习

框架中设计任务导向的最优资源分配策略。考虑

到面向复杂任务的模型通常具有大规模参数的特

点，在终端设备和边缘服务器之间的模型迭代更

新过程将导致巨额的通信开销。为了解决这一问

题，文献[30]提出了量化的联邦边缘学习方案，

旨在通过应用量化技术实现对模型的高效压缩以

减少交互的数据总量，从而大幅降低无线资源的

占用率。目前已有研究开始关注通过压缩和量化

来减少通信开销。例如，文献[31]研究了量化方

案对模型最终收敛效果的影响，得出了在高压缩

率的条件下量化模型性能接近理想模型性能的结

论。文献[32]研究了在给定训练时间内通过联合

优化数据压缩程度和本地更新步数来最小化训练

损失，但没有涉及通信资源分配。文献[33]提出

了一种自适应的模型压缩机制，通过舍弃参数更

新缓慢的模型部分节点，能够有效减少冗余通信。

文献[34]针对能耗和量化误差受限场景，设计了

减少模型收敛时间的优化方案，揭示了学习准确度

和更新时延之间的折中关系。更进一步，文献[35]
探讨了模型低压缩率的影响，提出了将本地更新

的梯度进行 1 bit 量化并融合多数表决的聚合方

案，在给定总训练时间的情况下，揭示了功率和

算力受限场景下通信轮次与通信中断概率的折中

关系。然而，上述研究并未揭示通信轮次和每轮

时延之间的固有折中关系。 
本节将分析以最小化总训练时间为目标的通

信轮次和每轮时延之间的折中关系，其中边缘设备

需要量化上传梯度以减小通信开销，但减少最小通

信轮次和抑制每轮时延之间存在着基本的折中关

系，即通过增加量化级数 q 可以减少最小通信轮次，

但以延长单轮训练时间为代价。由于设备的计算能

力有差异，导致它们的计算时间也不同。为了满足

每轮训练的时间约束，应该给计算能力低的设备分

配更多的频率带宽，通过减小通信时间补偿计算时

间，反之亦然。因此，设备间的带宽分配应该同时

考虑信道条件和计算资源，这与传统只考虑信道条

件的带宽分配工作截然不同。为此，需要建模总训

练时间最小化问题，优化量化级数和带宽分配，设

计交替优化算法解决该问题。 
1.1  系统模型 
1.1.1  联邦边缘学习框架 

基于量化的联邦边缘学习系统模型如图 2 所

示。考虑一个由 K 个边缘设备和一个边缘服务器组

成的联邦边缘学习系统。在边缘服务器的协调下，

多个边缘设备协作训练一个全局模型。该模型用参

数向量 d∈w 表示，其中 d 表示模型大小。 
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训练过程等价于最小化经验损失函数，即 

 
1

1( ) ( )
K

k
k

F F
K =

= ∑w w  (1) 

其中， ( )kF w 是边缘设备 k （ [ ]k K∈ ）处的本地损

失函数。假设边缘设备 k 持有本地数据集 kD ，大小

为 D ，即 k D=D 。本地损失函数 ( )kF w 表示为 

 
( , )

1( ) ( ; , ) ( )
i i k

k i i
y

F f y R
D

λ
∈

= +∑
x

w w x w
D

 (2) 

其中， ( ; , )i if yw x 表示特定学习任务下量化模型w
在训练数据 ix 及真实标签 iy 上的单样本损失函数；

( )R w 表示某些强凸正则化函数，其强度由一个超

参数 0λ≥ 控制。 
在联邦边缘学习中, 训练过程是以分布式的方

式同时使用联邦随机梯度下降（FedSGD, federated 
stochastic gradient decent）的算法来实现的。考虑某

个特定的通信轮次或者迭代 n，所有边缘设备首先

从边缘服务器下载当前全局模型 ( )tw 。然后，每个

边缘设备利用从本地数据集 kD 中随机采样得到的

小批量样本进行本地随机梯度下降，得到梯度 ( )t
kg 。

将边缘设备 k 在第 t 轮迭代中采样的小批量样本记

为
( )t
kD ，其大小为 bm 。因此，梯度 ( )t

kg 表示为 

 
( )

( ) ( ) ( )

( , )

1 ( ; , ) ( )
t

i i k

t t t
k i i

b y

f y R
m

λ
∈

= ∇ + ∇∑
x

g w x w
D

 (3) 

每个边缘设备将量化后的梯度 ( )( )t
kgQ 上传到

边缘服务器。量化方案 ( )⋅Q 将在 1.1.2 节进行详细

阐述。收到所有设备上传的梯度后，边缘服务器将

梯度进行聚合并以此更新全局模型，即 

 ( 1) ( ) ( )

1

( )
K

t
k

tt t

kK
η+

=

= − ∑w w gQ  (4) 

其中， tη 表示第 t 轮迭代中的学习率。随后，边缘

服务器将更新全局模型，并将其广播给所有的边缘

设备，以初始化下一轮训练。上述过程一直持续到

满足收敛条件或达到最大通信轮次为止。 
1.1.2  对梯度的随机量化方案 

考虑一种被广泛使用的随机量化方案[36]对本

地的梯度进行量化。对于任意向量 d∈g ，随机量

化器 ( ) : d d→gQ 依元素定义为 
 [ ]( ) sgn( ) ( , ),i i ig g q i dξ= ∀ ∈g gQ  (5) 
其中，量化器的输出 ( )gQ 由三部分组成，即向量的

2 范数 g‖ ‖、向量元素符号 sgn( )ig （ ig 表示向量 g
的第 i 个元素），以及每个向量元素的量化值

( , )i qξ g 。{ }( , )i qξ g 是按式(6)定义的随机变量。 

 

1,  
( , )

,

i

i

gl q l
q

q
l
q

ξ

⎧ +
−⎪

⎪= ⎨
⎪
⎪⎩

g
g

以概率

其他

 (6) 

其中，l 表示一个整数并且满足 0 l q<≤ 和 ig
∈

g
 

1,l l
q q
⎡ ⎞+

⎟⎢
⎣ ⎠

。 

1.2  通信时间最小化问题建模 
在量化联邦边缘学习中，一个通信轮次中的计

算时间和通信时间如图 3 所示，每个设备的单轮训

练时间由计算时间 comp
kT 和通信时间 comm

kT 两部分组

成。由于边缘服务器使用整个频段向所有设备广播

相同的全局模型，与从多个边缘设备上传到边缘服

务器的更新导致的上行时延相比，全局模型广播导

致的下行时延是可以忽略不计的。 

 
图 2  基于量化的联邦边缘学习系统模型 
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图 3  一个通信轮次中的计算时间和通信时间 

假 设 单 轮 训 练 时 间 的 上 限 为 dT ， 即
comp comm

k k dT T T+ ≤ 。定义 Nε为达到损失函数 ε -最优

值 间 隔 时 的 最 小 通 信 轮 次 ， 即 ( )( )NF −w ε  

( )F ∗w ≤ε，其中 arg min ( )F∗ = w
w w 表示最优的模

型参数。当达到损失函数 ε -最优值间隔时训练过

程即停止。那么，整个训练过程持续的时间可以

表示为 

 dT N T= ε  (7) 

基于文献[37]的分析推导，可将总训练时间最

小化问题建模为 

,{ },

comp comm
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其中， kb 为分配给边缘设备 k 的带宽，B 为系统总

带宽，优化目标为达到损失函数 ε -最优值间隔的总

训练时间， 1 1 ,d AN B
qK

⎡ ⎤⎛ ⎞⎛ ⎞= + − +⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎢ ⎥⎝ ⎠⎢ ⎥
ε ε

 C1 为每轮

通信中每个设备的训练时间约束，C2 为总带宽约

束，C3 为量化水平约束。 
1.3  最优算法设计 

由于变量 dT 和 q的互相耦合且 q为正整数，P1

为非凸整数规划问题，难以求取全局最优解。为了

得到 P1 的解决方案，首先将其拆分为 2 个子问题：

一是在固定量化级数 q的情况下，求解最优带宽分

配 kb 和 dT ；二是在固定带宽分配 kb 和 dT 的情况下，

求解最优量化级数 q。可以发现，第一个子问题可

以高效地求解出唯一解，第二个子问题可以转化为

非凸问题，再通过连续凸近似（SCA, successive 

convex approximation）[38]的方法进行求解。然后，

通过交替求解每个子问题，可以得到量化级数和带

宽分配优化的次优解[31]。 
1.4  仿真实验 
1.4.1  仿真设置 

考虑一个边缘服务器覆盖外圈半径为 500 m、内

圈半径为 100 m 的环形区域的联邦边缘学习系统。在

该区域内，边缘设备被随机放置并均匀分布在圆形区

域内，且 6K = 。考虑使用 CIFAR-10 数据集进行图

像分类的学习任务，该数据集由 50 000 张训练图像和

10 000 张验证图像组成，涉及 10 类彩色目标，如飞

机、汽车等。选择带有批量归一化的 ResNet-20（共

269 722 个参数）网络作为本实验的学习模型。目前，

关于最优衰减学习率的方案并没有通用的结论和理

论分析。一般来说，针对不同的神经网络模型和任务，

其最优衰减学习率可能不同。通过大量实验发现，分

数学习能够达到最佳的学习性能，因此选择分数衰减

学习率 nη =
100
1 000n +

作为学习率方案。 

1.4.2  仿真结果 
带宽分配最优时，通过仿真得到的训练时间与量

化级数 q 的关系如图 4 所示。其中，在每个量化级数

上运行相同的训练过程至少 5 次，实线表示多次仿真

结果的平均值，阴影表示多次仿真结果的范围。从  
图 4 可以看出，存在使训练时间最小化的最优量化级

数。如 1.2 节所述，训练时间 dT N T= ε ，其中 Nε是 q
的递减函数， dT 是 q的递增函数。换言之，图 4 展

示了联邦边缘学习系统中总通信轮次 Nε和每轮时

延 dT 之间的折中关系。此外，从图 4 中可以看出，

通过理论优化中得到的最优量化级数与仿真结果

一致，同时验证了所提算法的有效性。 

 
图 4  训练时间与 q 的关系 
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损失函数最优值间隔与训练时间的关系如图 5
所示，其中 q*表示最优的量化级数。首先，通过求

解训练时间最小化问题得到了最优量化级数和最

优带宽分配策略。因此，最优量化级数和最优带宽

分配下的训练损失在更短的时间内达到了预定的

阈值，并且能取得最高的测试准确率。其次，非最

优量化级数和最优带宽分配下的训练性能会优于

最优量化级数和平均带宽分配的性能，这同时验证

了资源分配的必要性。 

 
图 5  损失函数最优值间隔与训练时间的关系 

2  基于重要性感知的最小通信时延用户调

度方案 

本节描述了一种基于通信时延最小化的高效

用户调度方案，称为 TLM（training latency mini-
mization）方案。在现有研究中，文献[39]强调了同

时考虑信道质量和数据重要性的必要性，提出一种

调度策略，即首先选择具有最好信道状态的设备子

集，然后在这些设备中，基于数据重要性选择一个

更小的设备子集上传模型数据。文献[40]提出一种

间接方法，通过设定一个权重系数建立一个基于梯

度范数和单轮通信时间的加权和目标函数。该方法

能在某些联邦边缘学习场景中取得较好的增益，但需

要理想的权重超参数的设定。文献[41]为了强调数据

重要性，引入了更新年龄（AoU, age of update）的概

念，提出了一种联合 AoU 和信道质量的用户调度方

案，高信道质量和 AoU 较大的用户获得较高的优

先调度级。文献[42]提出了一种基于时分多址接入

的用户选择算法，采用贪心策略选择时延最小用

户，并最小化单轮训练所需的传输时延，但该算法

没有考虑不同用户计算任务对模型更新影响的重

要度不同。文献[43]引入深度强化学习（DRL, deep 
reinforcement learning）的方法来实现用户调度，将用

户选择问题建模为马尔可夫决策过程（MDP, Markov 
decision process），设计动作空间、状态空间以及奖励

函数，并采用分布式近端策略优化（DPPO, distributed 
proximal policy optimization）算法进行求解。 

然而，上述研究仅考虑了数据重要性和信道质

量，并未揭示数据重要性和通信轮次的联系及信道

质量和单轮通信时延的联系。本节通过将数据重要

性和通信轮次相联系、信道质量和单轮通信时延相

联系，利用理论模型将两者统一，建模通信时间最

小化优化问题。通过求解该优化问题发现，最优的

调度策略在前期会更多地注重数据重要性，而在后

期更注重信道质量。此外，本文还将所提的单设备

调度算法扩展至多设备调度场景当中。 
2.1  系统模型 
2.1.1  联邦边缘学习模型 

训练过程等价于式(1)中的最小化经验损失函

数。不同的是，这里考虑基于随机调度的概率调度

框架。联邦边缘学习用户概率调度框架如图 6 所示，

在整个学习过程中，学习系统不断重复下述步骤直

至全局模型收敛。 
全局模型广播。边缘服务器广播当前的全局模

型 ( )tw 至各个边缘设备。 
局部模型训练。每个设备根据其局部数据集和

( )tw 估计局部梯度 ( )
k
tg 。 

随机设备调度。每个设备都被分配了一个特定

的被选择概率 ( )
k
tp ，调度器依据概率分布选择出本

轮需要上传数据的设备。 
局部梯度上传。每个设备将缩放后的局部梯度

估计
( ) ( )

( )
k

kk
t

k

t

t

n
np

=g g 上传至边缘服务器，其中缩放因

子 ( )
k

t
k

n
np

用来保证上传的局部更新是全局梯度的一

个无偏估计。 
全局模型更新。边缘服务器聚合局部更新

( ) ( )

1

1
k

Kt t

kK =

= ∑g g ，并更新全局模型 ( 1) ( )t t+ = −w w  

( )( ) ttη g 。 
2.1.2  多址接入通信模型 

采用正交频分多址接入来进行局部更新的上

传。假设每个被选择的设备分配一个固定的带宽 B
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来进行数据上传。对于设备 k 而言，上传时间 ( )
,
t

U kT 可

表示为 

 
( )

( )
, ( )lb 1
t

U k t
k

qdT
B γ

=
+

 (8) 

其中， q为每个模型参数的量化比特数； d 为模型

参数数量；

2( ) ( )
( )

0

t t
t k

k
kp h

N
γ = 为传输信噪比， ( )t

kp 为传

输功率， ( )
k

th 为信道增益。假定信道系数{ }( )
k

th 在

时间上为独立同分布且服从瑞利分布，即
( ) 2~ CN(0, )k
t

kh σ ，其中 2
kσ 代表路径损失，随着设备

所处位置的不同而不同。 
2.2  用户调度问题建模 

概率调度的目的是在每轮的更新过程中最小

化仍需的通信时间，即 

 ( ) ( )
tN

t i
C

i t
T T

=

= ∑  (9) 

其中， ( )tT 和 tN 分别代表更新 t 轮后仍需的通信时

间和通信轮次， ( ) ( ) ( )i i i
C B UT T T= + 代表第 i 轮的通信时

间， ( )i
BT 和 ( )i

UT 分别代表第 i 轮的全局模型广播时间

和局部更新上传时间。 ( )i
BT 和调度策略无关，并且

与 ( )i
UT 相比可以忽略。 
由于 tN 和 ( )

1{ } tNi
U i tT = + 为非因果变量，直接最小化

( )tT 极具挑战性，因此利用随机优化当中常用的前

瞻模型将最小化 ( )tT 的问题转化为 

( ) ( ), ,1

( )
1

( )

1

min

         s.t.  C1: 

P

1

2 
t tp pK

t
U t U

t
K

k
k

T N T

p

+

=

+

=∑

E E

 

其中， 1tN +
E 代表经过第 t 轮更新后的期望仍需的通

信轮次， UT E 代表未来轮次的单轮通信时间。 
2.3  最优调度算法设计及分析 

以上问题建模和分析不只适用于在单用户调

度场景下求解 P2，也支持将单用户调度结论扩展至

多用户调度场景。 
通过将 P2 转化为凸优化问题，可以通过 KKT

（Karush-Kuhn-Tucker）条件求解，得到原问题的最

优解为 

 
( )

(

*

)

( )

t
t k

k

t

t
k

k

n
np

qd
BR

α

λ

∗ =
+

g
 (10) 

其中， tα 为一个标量因子； *λ 为满足 ( )*

1

1
M

t

k
kp

=

=∑ 的

拉格朗日常数，可以通过二分搜索法得到。 
观察发现， ( )*

k
tp 由 3 个参数决定，包括梯度重

要性 ( )k t
k

n
n
g 、传输速率

*
( )

1

k
t

qd
BR

λ+
和标量因子 tα ，

tα 用于调节前两者之间的比例关系。同时说明，基

于通信时间最小化的调度策略尝试平衡仍需的通

信轮次（梯度重要性相关）和单轮通信时延（传输

速率相关）。 tα 随着 t 的增大而不断减小，由此看出，

所提调度策略在前期更注重梯度重要性，而随着训

练的进行，即通信轮次 t 的不断增大，调度概率的

分布会更注重设备传输速率。此外，单设备调度可

扩展到多设备调度[44]。 

 
图 6  联邦边缘学习用户概率调度框架 
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2.4  仿真实验 
2.4.1  仿真设置 

本节仿真中采用 CARLA（car learning to act）
仿真平台 [45]生成训练数据集和测试数据集。

CARLA 是一个被广泛接受的模拟驾驶的基准系

统，它提供了复杂的城市驾驶场景和高质量的三

维渲染。利用 CARLA 在虚拟地图“Town02”中

布置 32 辆汽车，其中 4 辆汽车为无人驾驶汽车，

以每秒 20 帧的速度生成点云数据。虚拟环境鸟瞰

图与点云图像如图 7 所示，图 7(a)展示了虚拟环

境的鸟瞰图，并标注了 4 辆汽车的位置；图 7(b)
展示了生成的点云图像。 

 
图 7  虚拟环境鸟瞰图与点云图像 

每辆车生成 700 帧的数据，其中 200 帧用于训

练，其余 500 帧用于测试和推断。本文采用疏散嵌

入卷积检测（SECOND, sparsely embedded convo-
lutional detection）神经网络[46]用于三维物体检测。

从 CARLA 生成的原始数据按照文献[47]中的流程

被处理成KITTI 格式。每轮局部训练随机选择 16 帧，

并采用分数衰减学习率。 
2.4.2  仿真结果 

仿真中将所提TLM方案与其他 3种常见的调

度方案进行比较：1)基于重要性的方案（ IA，

importance aware）[22]，边缘设备的采样概率仅与

其梯度的重要性有关；2)基于信道的方案（CA, 
channel aware），边缘设备的采样概率仅与其信道条

件成正相关；3)基于重要性和信道的方案（ICA, 
importance and channel aware）[40]。 

图8(a)和图8(b)分别显示了通信时间为6 000 s和
14 000 s 时的平均精度，其中平均精度通过测量预

测值与真实值的联合交叉（IoU, intersection of un-
ion）得到。从图 8 可以看出，CA 方案在信道衰减

最大的 1 号车产生了最差的精度，而 IA 方案在数

据不太重要的 4 号车展现了最差的精度。ICA 方案

的目的是在 CA 和 IA 之间找到一个平衡点，但由

于其启发式的性质，性能低于 TLM 方案。 

 
图 8  不同训练时期的测试准确率 

3  未来研究方向展望 

本文通过对联邦边缘学习中资源分配和用户
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调度 2 个资源管理策略方向的研究，深刻剖析了以

任务导向的联邦边缘学习设计新范式。接下来，将

介绍 2 个具备发展前景的潜在研究方向。 
3.1  无线空中计算赋能联邦边缘学习 

在联邦边缘学习场景下，若终端设备数目很大

并且训练迭代次数很多时，“先通信再计算”的设

计策略将会受限于网络中的无线资源，难以突破通

信瓶颈。而利用无线空中计算技术[48-49]进行高效的

模型参数传输聚合，即空中联邦边缘学习（Air-FEEL, 
over-the-air federated edge learning），成为解决上述

联邦学习通信瓶颈的一个研究热门。无线空中计算

赋能边缘联邦学习的场景如图 9 所示。 

 
图 9  无线空中计算赋能边缘联邦学习的场景 

与传统多址接入方式对多用户数据单独解码、

通信计算分离设计不同，空中联邦边缘学习可以利

用无线通道的波形叠加特性，一次性对训练梯度/
模型在空中进行聚合运算，从而保证极低的聚合时

延以及实现隐私保护，且与网络规模无关。这种设

计可以有效降低分布式训练过程中的通信开销和

时延，提高联邦边缘学习训练效率。例如，文献[50]
结合用户筛选和接收端波束成形设计，在满足计算

均方误差要求的情况下，最大化参与联邦学习的终

端设备数目，以提高模型训练的性能。文献[19]针
对一个宽带正交频分多址接入系统提出一种截断

功率控制方法，排除深度衰落信道的终端设备，在

学习性能和聚合误差之间取得良好的折中。 
3.2  通信感知一体化赋能联邦边缘学习 

通信感知一体化（ISAC, integrated sensing and 
communication）被业界普遍认为是未来 6G 网络中

的关键空口技术和重点业务场景之一[4]。ISAC 是指

基于软硬件资源共享或信息共享，同时实现感知与

通信功能协同的新型信息处理技术，有效提升系统 
频谱效率、硬件效率和信息处理效率[51]。通过与

ISAC 的结合来释放联邦边缘学习的全部潜力具有

十分重大的应用前景。通信感知一体化赋能联邦边

缘学习的场景如图 10 所示。 

 
图 10  通信感知一体化赋能联邦边缘学习的场景 

分布式无线 ISAC 边缘设备可以产生大量感知数

据，这些数据需要通过人工智能算法进行快速准确的

处理（也可能与来自其他传感器，如相机和激光雷达

的传感数据共同处理），以支持具有超低时延“传感−
通信−计算−控制”要求的业务。因此，联邦边缘学习

可以成为一个非常有效的解决方案，其中分布式

ISAC 边缘设备可以用无线传输的方式交换它们在本

地训练的人工智能模型，分布式更新所需的全局人工

智能模型，同时保护每个设备的数据隐私。联邦边缘

学习与 ISAC 的结合将带来大量潜在机遇。 

4  结束语 

本文概述了联邦边缘学习基本概念、典型应用

场景及其在无线资源管理中的关键问题。然后，结

合前期研究积累，以联邦边缘学习中带宽资源分配

和用户调度策略为典型的资源管理案例，深入阐述

基于任务导向的设计范式思想。最后，对联邦边缘

学习的未来潜在研究方向进行了展望。 
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