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面向6G网络的联邦学习资源协作激励机制设计
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摘要: 第6代(6G)移动通信在满足人类智能通信需求的同时, 也给用户数据的安全与隐私保护带来了极大挑战。为此,
基于联邦学习的分布式机器学习架构应运而生。然而, 在联邦的模型训练过程中, 移动设备会产生大量计算和通信开

销。自私的移动设备不愿意参与模型训练, 这将降低联邦学习性能。本文基于迭代双边拍卖设计了一种有效的联邦

学习资源协作激励机制, 任务计算终端作为卖方, 任务请求终端作为买方, 本地接入点根据买卖双方的出价做出模型

训练时延和相应定价决策, 在买卖双方信息非对称情况下最大化联邦学习市场总效用。仿真实验表明, 所提机制具有

良好的收敛性, 可显著提高联邦学习的准确率, 同时降低训练损失。
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Abstract: Recent advances in 6th Generation (6G) mobile networks can meet the needs of deeper intelligent
communication. Meanwhile, it also brings great challenges to the security and privacy preservation of user data.
Federated learning is emerging as a distributed learning method to preserve privacy by enabling users to train
machine learning models locally and requiring the users to upload only model parameters instead of sending
original data to the server. However, the users with mobile devices may be unwilling to participate in federated
learning tasks due to considerable overhead for computation and communication, which degrades performance and
hinders the application of federated learning. In this study, an iterative double auction is designed based on resource
cooperation scheme to incentivize the mobile devices to contribute their resources in federated learning tasks,
where model trainers act as sellers and task requesters as buyers. Access point determines optimal training time cost
and payment according to the prices offered by the sellers and the buyers. The goal of our incentivizing resource
cooperation scheme is to maximize the total utility of federated learning market under information asymmetry.
Numerical results show that the proposed scheme can converge to the optimal solution, and also can significantly
improve model accuracy and degrade model loss value.
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为了应对未来海量数据、新兴的服务和动态应

用场景的通信需求，学术界、工业界以及政府已启动

第6代(6G)移动通信研究计划，通过采用太赫兹和可

见光新频谱技术、全新信道编码、超大规模天线、全

自由度双工、空天地海一体化通信等，提供每秒太比

特速率、支撑平均每人1 000+无线节点连接，并提供
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随时随地即时全息连接。随着立体覆盖、极致性能、

深度连接、泛在连接、全息连接等6G愿景达成共识，

智能终端和网元节点激增、个性化服务定制、多场景

多业务动态叠加等问题给网络优化和管理带来严峻

挑战。传统以规则式算法为核心的运行机理已无法

应对规模和复杂性空前的6G网络。在此背景下，引入

人工智能，借鉴其解决复杂非线性系统问题的能力，

以及强大的预测和决策能力，能够促进网络智能化

升级，突破无线网络发展瓶颈[1-3]。

近年，人工智能和大数据挖掘技术的快速发展，

为应对6G复杂挑战提供了有效助力。通过在网络终

端、网元节点与网络架构、网络承载业务等多个层次

嵌入智能，同时将人工智能的逻辑嵌入到网络结构

中，使网络组件能够自主连接和控制，并能自动进行

网络配置、自主分析和决策、主动优化网络故障,最
终实现网络的自主发展，构建智慧内生的6G网络。有

关无线网络智能化的研究和标准化工作已成为业界

的研究热点。2020年11月中兴通讯发布首份无线网

络智能化白皮书，通过在无线网络的规划、建设、维

护、优化以及运营等各阶段全面引入人工智能，并基

于网络分析、控制和管理三大能力，保障网络连接和

性能承诺，实现无线网络的单域自治闭环。然而，人

工智能在提高无线网络的效能、灵活性和自治能力

的同时，也存在新的安全挑战。在大多数情况下，人

工智能任务是在数据中心进行计算和部署的，其中

的学习机制需要大量的网络数据训练模型。而这些

网络数据除了机密文件、隐私信息，还包含人的生物

特征识别信息、家庭电器控制信息、车辆的自动驾驶

控制信息等敏感信息。一旦恶意用户攻击数据中心，

将会导致这些信息的泄露，进而对用户的财产甚至

生命造成威胁[4]。

联邦学习是一种新兴的分布式机器学习架构[5]。

在联邦学习中，大规模移动设备使用本地存储的数

据执行训练任务，并将训练的本地模型参数上传到

数据中心聚合。与传统基于数据中心的集中式训练

方式相比，联邦学习只需要上传训练好的模型参数，

能有效减少数据传输开销，提升对用户隐私数据的

保护。目前，谷歌已在谷歌输入法Gboard上测试联邦

学习[6]。当联邦学习应用到未来无线网络中，仍面临

着一些严峻的挑战。移动设备有限的资源以及复杂

多变的无线传输环境将导致信号严重失真以及模型

聚合误差，进而使联邦学习的收敛速率和预测准确

率下降。Chen等[7]研究了无线网络中的联邦学习训练

过程，提出联合移动设备选择和无线资源分配的优

化方案，以实现最小化联邦学习损失函数的目标。

Ni等[8]提出使用智能反射面辅助本地模型参数传输，

通过优化移动设备的发送功率和智能反射面的相

移，以实现最小化联邦学习聚合模型平均均方误差

的目标。Lu等[9]将联邦学习应用到车联网中，通过选

择训练精度高和训练速度快的移动车辆完成模型聚

合，提高全局模型的预测准确率。但上述研究均忽略

了移动设备参与模型聚合的意愿问题。在联邦的模

型训练过程中，移动设备会产生大量计算和通信开

销。自私的移动设备不愿意无偿参与模型训练，这将

使模型聚合样本减少，进而导致全局模型聚合性能

下降。针对联邦学习资源协作激励机制的研究相对

较少。Le等[10]提出使用组合拍卖博弈，基站作为买方

向移动设备发布训练任务，移动设备作为卖方根据

训练任务需要的资源、本地训练准确率以及相应能

量开销，向基站提交出价。基站确定竞拍成功者并支

付相应报酬。Sun等[11]研究了联邦学习在无人机网络

中的应用，提出使用斯塔克伯格博弈激励地面移动

设备参与模型训练。但在实际无线网络中，买卖双方

存在信息非对称性，即考虑隐私信息的保护，移动设

备作为卖方不愿意向买方揭露自身真实信息，例如

可用资源、本地模型训练准确率、模型训练能量开销

等。因此，买方难以制定相应报酬。

为了解决以上问题，本文主要研究工作如下。

(1) 在6G无线网络中，构建基于联邦学习的终端

到终端(Device to Device，D2D)数据共享框架。本地

接入点采集移动终端的任务请求，并将采集的任务

请求发布给模型训练终端。模型训练终端根据自身

存储的数据训练本地模型，并把训练好的本地模型

上传给本地接入点聚合。本地接入点和模型训练终

端迭代地训练全局模型，然后将训练好的全局模型

反馈给任务请求终端。最后，任务请求终端向模型训

练终端支付相应报酬，以补偿模型训练过程中的资

源消耗。

(2) 考虑任务请求终端和模型聚合终端之间的

信息非对称性，提出基于迭代双边拍卖的资源协作

激励机制。模型训练方作为卖方，任务请求方作为买

方。本地接入点充当拍卖师，引导买卖双方根据各自

联邦学习性能需求以及可用资源出价，并根据买卖

双方的出价进行最优模型训练资源分配和定价，以

实现最大化联邦学习市场的总效用。

(3) 根据真实数据集，对提出的资源协作激励机

制进行仿真实验验证。结果表明，本文提出的基于双

边拍卖的联邦学习资源协作激励机制可以提高联邦

48 广  东  工  业  大  学  学  报 第 38 卷



学习模型的准确率，并且减少模型训练损失。同时，

在买卖双方信息非对称性情况下，最大化联邦学习

市场效用。 

1     系统模型

Q ≜
q, q ∈Q

R ≜ {1,2,· · ·,R}

Dq = {D1q,

D2q, · · · ,Drq} q ∈Q Drq = {(xrq,1,yrq,1), (xrq,2,yrq,2), · · · ,
(xrq,Drq

,yrq,Drq
)}

Dq

Mq

本文构建的系统模型如图1所示。考虑6G网络

中的D2D通信场景，其中，本地接入点配有边缘计算

服务器，具有较强的计算和存储功能。同时，本地接

入点部署有人工智能模块，可通过感知、预测、挖掘、

推理对多维网络信息进行认知和分析，并做出相应

决策。在本地接入点的覆盖范围内，分布有多个智能

终端，智能终端之间以D2D通信的方式共享数据。此

处的数据共享是指根据本地存储的数据进行联邦的

任务计算，并将计算结果反馈给请求方，例如，流行

音乐、电影、游戏等多媒体内容的推荐。本地接入点

协助建立智能终端用户之间的D2D通信链路。考虑

当前有Q个任务请求终端，表示为 {1,2,···, Q},任
务请求终端 , 发送共享数据请求Reqq。本地接

入点采集共享数据请求，并将采集的共享数据请求

发布给R个任务计算终端，表示为 。每

个任务计算终端存储有任务请求终端需要的数据，

存储关于共享数据请求Reqq的数据表示为

， ，

。任务计算终端采用联邦学习完成计算

任务。在联邦学习中，任务计算终端根据本地存储的

数据 ，执行本地模型训练，并将训练好的本地模

型参数上传到本地接入点聚合。任务计算终端和本

地接入点迭代地交互训练模型，直到获得训练模型

和模型参数wq，以实现最小化损失函数f (wq)的目

标。具体优化问题构造如下：
 

6. 权值上传

任务计算终端 任务请求终端

本地接入点

1. 任务请求

3. 出价

4. 学习时间

8. 学习结果反馈

9. 支付报酬

2. 任务发布

3. 出价

4. 学习时间

5. 参数下发

7. 模型聚合

 
图 1   基于迭代双边拍卖的联邦学习框架

Fig.1   Iterative double auction-based federated learning

min
wq

1
R

R∑
r=1

1
Drq

Drq∑
i=1

fi
(
wq, xrq,i,yrq,i

)
(1)

fi
(
wq, xrq,i,yrq,i

) (
xrq,i,yrq,i

)
其中： 是关于数据样本 和参数

wq的损失函数。

r,r ∈R
Drq

(t−1) ∇
(
wrq (t−1)

)
(t)

在本地训练过程中，任务计算终端 根据

本地存储的数据 使用梯度下降法寻找模型参数

wrq，以最小化本地训练模型的损失函数。在第t次本

地训练迭代中，任务计算终端 r根据模型参数

wrq 和本地梯度下降 Frq ，训练本地模

型参数wrq 。

wrq (t) =wrq (t−1)−Υ · ∇Frq
(
wrq (t−1)

)
,

∀r ∈R,q ∈Q (2)

Υ r其中： 表示梯度下降的学习速率。任务计算终端 发

送本地模型参数到本地接入点聚合，以更新全局模

型。本地接入点的聚合模型表示为

Mq =
1
R

R∑
r=1

Drqwrq, ∀r ∈R, q ∈Q (3)
 

1.1     联邦学习的计算模型

Drq

f C
rq

cr

任务计算终端r根据本地存储的数据 训练本

地模型参数时，贡献的计算资源表示为 ，即CPU周
期频率。训练一个数据样本需要的CPU周期表示为

。因此，在本地训练过程中，任务计算终端r一次本

地迭代的计算时延表示为

T cmp
rq =

brDrqcr

f C
rq

,∀r ∈R,q ∈Q (4)

br Drq ϑr

lg
(

1
ϑr

)
其中： 表示训练数据 的批量大小。用 表示任务

终端r本地训练的准确率，任务终端r本地训练的迭

代次数表示为 [12]。因此，任务终端r本地训练的

总时延表示为

T C
rq = lg

(
1
ϑr

)
T cmp

rq (5)
 

1.2     联邦学习的通信模型

Wrq

W0

每个任务计算终端使用正交频分多址接入技术

(Orthogonal Frequency Division Multiple Access,
OFDMA)将训练的本地模型参数发送到本地接入点

聚合。任务终端r分配到的子信道表示为 ，每个子

信道的带宽均为 。从任务计算终端r到本地接入点

的数据速率表示为

Rrq =

Wrq∑
s=1

W0log2

(
1+

Ps
rq|hs

rq|2∑
r′∈R\{r}

Ps
r′q|hs

r′q|2+N0

)
(6)
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Ps
rq

s ∈W rq |hs
rq|2 ∑

r′∈R\{r}Ps
r′q|hs

r′ q|
2

N0

其中， 表示任务计算终端r在子信道s上的发送功

率， ； 表示任务计算终端r到本地接入点子

信道s的信道增益； 表示任务终端r′共
用子信道s产生的干扰； 表示噪声功率。任务终端

r发送本地训练模型参数的时延表示为

T trans
rq =

∣∣∣wrq

∣∣∣
Rrq

(7)∣∣∣wrq

∣∣∣其中： 表示本地训练模型参数的大小。根据式

(5)和式(7)，任务计算终端r参与联邦学习一次全局迭

代的时延表示为

T gt
rq = T C

rq+T trans
rq (8)

基于以上分析，如果任务计算终端在本地训练

过程中贡献更多计算资源，同时在本地模型参数传

输过程中分配更多通信资源，例如分配更多发送功

率和子信道等，式(2)中本地模型训练和式(3)中全局

模型训练的收敛速率会加快。然而，任务计算终端资

源有限，而且其处理自身数据业务也需要消耗资源。

因此，为了激励任务终端贡献资源参与联邦学习，有

必要设计合适的资源协作激励机制，以补偿任务终

端的资源消耗。 

2     基于迭代双边拍卖的联邦学习资源

协作激励机制

本文提出基于迭代双边拍卖的联邦学习资源协

作激励机制，以激励任务计算终端贡献自身资源参

与联邦学习的模型训练。迭代双边拍卖广泛用于经

济学中，解决信息非对称性情况下的买卖双方交易

问题。拍卖师设计合适的价格机制引导买卖双方真

实地出价，以揭露买卖双方隐藏的信息，最终实现交

易均衡的目标。已有研究[13]证明迭代双边拍卖具有

个体理性、弱预算均衡和高经济效率等特征，适用于

具有多个买卖双方的交易场景。

q ∈Q ∈Q
T gt(−1)

qr

q ∈Q Tgt(−1)
qr ≜ (T gt(−1)

qr :∀r ∈R)

Fq(Tgt(−1)
qr ) q ∈Q

Q∑
q=1

Fq(Tgt(−1)
qr ) Fq(·)

在设计的基于迭代双边拍卖的联邦学习资源协

作激励机制中，本地接入点充当拍卖师，任务发布终

端和任务计算终端分别充当买方和卖方。考虑任务

发布终端q,  , 需要任务计算终端r, r 在一次

全局迭代计算时延为 。定义任务请求终端q,
的请求时延向量为 ，任务

请求终端q的效用函数表示为 , ，此处

的效用函数是指任务请求终端在请求时延范围内收

到联邦学习结果获的效用。Q个任务请求终端的总

效用函数表示为 ，其中，效用函数 是

Tgt(−1)
qr

Γgt(−1)
rq r ∈R
Γgt(−1)

rq ≜ (Γgt(−1)
rq :∀r ∈R)

Cr(Γ
gt(−1)
rq ) r ∈R

R∑
r=1

Cr(Γgt(−1)
rq ) Cr(·)

Γgt(−1)
rq

关于请求时延向量 的递增且严格凹的函数。每

个任务计算终端根据每个任务请求终端的请求

Reqq做出相应响应Reqr，而且给出在一次全局迭代的

接受时延 。定义任务计算终端r( )的接受时

延向量为 ，任务计算终端r的成

本函数表示为 , ，此处的成本函数是指

任务计算终端在接受时延范围内参与联邦学习模型

训练产生等资源开销。R个任务计算终端的总效用函

数表示为 ，其中，效用函数 是关于接

受时延向量 的递增且严格凹的函数。
 

2.1     问题构造

(Tgt(−1)
qr ,Γ

gt(−1)

rq )

可以看出，任务计算终端和任务请求终端的效

用函数是相互矛盾的，如果独立地对请求时延和接

受时延做决策，难以使双方达成共识。为了解决此困

难，本地接入点充当拍卖师，通过构建最大化联邦学

习市场总效用的优化问题，求解最优时延向量

。具体优化问题构造如下

max
Tgt(−1)

qr ,Γgt(−1)
rq

Q∑
q=1

Fq(Tgt(−1)
qr )+

R∑
r=1

Cr(Γgt(−1)
rq )

s.t. C1 : T gt(−1)
qr ⩾ T gt,max(−1)

q ,∀q ∈Q,r ∈R,
C2 : Γgt(−1)

rq ⩽ Γgt,min(−1)
r ,∀q ∈Q,r ∈R,

C3 : T gt(−1)
qr = Γgt(−1)

rq ,∀q ∈Q,r ∈R,
C4 : T gt(−1)

qr ⩾ 0,Γgt(−1)
rq ⩾ 0,∀q ∈Q,r ∈R

(9)

T gt,max(−1)
q

Γgt,min(−1)
r

其中：C1表示每个任务请求终端的请求时延应满足

其能容忍的最大时延 。C2表示每个任务计算

终端的接受时延不能超过其最小学习时延 。

C3表示每个任务请求终端的请求时延应和每个任务

计算终端的接受时延相等。C4表示每个任务请求终

端的请求时延和每个任务计算终端的接受时延均应

大于或等于零。 

2.2     问题求解

(Tgt(−1)◦
qr ,Γ

gt(−1)◦
rq )

优化问题式(9)的目标函数是严格凹的函数，限

制条件C1~C4在可行域范围内是严格凸的[14]。因此，

优化问题有唯一的最优解 。优化问题

式(9)的Karush-Kuhn-Tucker (KKT)条件推导如下。

∂Fq(Tgt(−1)◦
qr )

∂T gt(−1)
qr

= λqr +τqr (10a)

∂Cr(Γ
gt(−1)◦
rq )

∂Γ
gt(−1)
rq

= τqr −σrq (10b)

λqr τqr σrq式中： ， 和 表示拉格朗日乘子。由于任务请求
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Fq (·) Cr (·)
终端和任务计算终端不会向本地接入点揭露各自的

效用函数 和 ，本地接入点无法通过KKT条
件求解最优解。因此，本地接入点需要设计合理的价

格策略以引导任务请求终端和任务计算终端出价，

以揭露各自的隐藏信息。

q ∈Q
Xgt

qr ≜ (xgt
qr:∀r ∈R) r ∈R
≜ (ygt

rq:∀r ∈R)

定义任务请求终端 q ,   的出价向量为

，每个任务计算终端r,  的出价

向量为Y 。这些出价表征了任务请求终

端的需求，以及任务计算终端的服务成本。本地接入

点根据双方的出价，构造如下新的优化问题，确定最

优联邦学习时延。具体优化问题构造如下

max
Tgt(−1)

qr ,Γgt(−1)
rq

Q∑
q=1

R∑
r=1

(
xgt

qrlog2T gt(−1)
qr − ygt

rq

2
(Γgt(−1)

rq )2

)
s.t. C1 : T gt(−1)

qr ⩾ T gt,max(−1)
q ,∀q ∈Q,r ∈R,

C2 : Γgt(−1)
rq ⩽ Γgt,min(−1)

r ,∀q ∈Q,r ∈R,
C3 : T gt(−1)

qr = Γgt(−1)
rq ,∀q ∈Q,r ∈R,

C4 : T gt(−1)
qr ⩾ 0,Γgt(−1)

rq ⩾ 0,∀q ∈Q,r ∈R

(11)

可以看出，优化问题式(11)和(9)有相同的限制

条件，但是优化目标各不相同。根据KKT条件，可推

导出以下等式。

T gt(−1)∗
qr =

xgt
qr

λqr +τqr
(12a)

Γgt(−1)∗
rq =

τqr −σrq

ygt
rq

(12b)

可以看出，式(12a)~(12b)和式(10a)~(10b)不相同，如

果任务请求终端和任务计算终端按照式(13)出价。

xgt
qr = T gt(−1)∗

qr

∂Fq(Tgt(−1)◦
qr )

∂T gt(−1)
qr

(13a)

ygt
rq =

1
Γgt(−1)∗

rq

∂Cr(Γ
gt(−1)◦
rq )

∂Γ
gt(−1)
rq

(13b)

Tgt(−1)∗
qr ≜ Tgt(−1)◦

qr Γgt(−1)∗
rq ≜ Γgt(−1)◦

rq

优化问题式(11)的最优解和优化问题式(9)的最优解

相等，即 ， 。因此，需要设

计合适的价格策略，引导任务请求终端和任务计算

终端按照式(13)出价。

q ∈Q Zq(Tgt(−1)
qr )

xgt∗
qr

定义任务请求终端q,  的支付函数为 ，

任务请求终端通过求解如下效益函数最大化问题，

获得最优出价 。
max

xgt
qr

Fq(Tgt(−1)
qr )−Zq(Tgt(−1)

qr )

s.t. xgt
qr ⩾ 0, ∀ q ∈Q,r ∈R

(14)

优化问题式(14)的解应满足式(15)条件

∂Fq(Tgt(−1)◦
qr )

∂T gt(−1)
qr

=
∂Zq(Tgt(−1)◦

qr )

∂xgt
qr

= λqr +τqr (15)

∈R
Hr(Γ

gt(−1)
rq )

ygt∗
rq

类似地，定义任务计算终端r, r 的补偿函数为

，任务计算终端通过求解式(16)的效益函数

最大化问题，获得最优出价 。
max

ygt
rq

Hr(Γgt(−1)
rq )−Cr(Γgt(−1)

rq )

s.t. ygt
rq ⩾ 0, ∀q ∈Q, r ∈R

(16)

优化问题式(16)的解应满足式(17)条件。

∂Cr(Γ
gt(−1)
rq )

∂Γ
gt(−1)
rq

=
∂Hr(Γ

gt(−1)
rq )

∂ygt
rq

=
(ygt

rq)2

τqr −σrq
(17)

为了引导任务请求终端和任务计算终端按照式(13)
出价，相应的价格规则定义为

Zq

(
xgt

qr

)
=

Q∑
q=1

R∑
r=1

xgt
qr (18)

Hr

(
ygt

rq

)
=

Q∑
q=1

R∑
r=1

(
τqr −σrq

)2

ygt
rq

(19)

T gt(−1)∗
qr Γgt(−1)∗

rq

T gt(−1)
qr Γgt(−1)

rq

T gt(−1)
qr

Γgt(−1)
rq

优化问题式(11)和价格规则式(18)~(19)求出的

最优请求时延和最优接受时延，可保证优化问题式

(9)实现最大化联邦学习市场效用的目标。可以看出，

最优请求时延 和最优接受时延 与优化问

题式(14)和式(16)的出价有关。因此，优化问题式

(11)、(14)和(16)需要迭代地求解。本地接入点初始化

请求时延 、接受时延 以及拉格朗日乘子，

并广播初始化值。每个任务请求终端和任务计算终

端根据初始值求解问题式(14)和(16)，计算最优出

价，并将最优出价发送给本地接入点。然后，本地接

入点根据接收的出价更新请求时延 、接受时延

以及拉格朗日乘子。本地接入点、任务请求终端

和任务计算终端迭代地求解问题式(11)、(14)和(16)，
直到请求时延和接受时延收敛。 

3     仿真结果

T gt,max(−1)
q

Γgt,min(−1)
r

本节通过实验验证提出的基于迭代双边拍卖的

联邦学习资源协作激励机制的性能。考虑任务请求

终端个数Q为5，任务计算终端个数R为10。所有终端

随机地分布在本地接入点覆盖范围内。采用真实数

据集CIFAR10[15]进行联邦学习实验仿真。任务请求

终端最大容忍学习时延 的取值范围为[200，
300] s, 任务计算终端最小接受学习时延 的取

值范围为[60，200] s。为了与提出方案对比，设计基于

固定价格的资源协作激励机制，即任务请求终端根
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据固定单位价格向任务计算终端支付报酬。

图2对比了两种方案的模型训练损失。从图中可

以看出，随着全局训练次数增加，两种方案的损失先

降低，然后收敛到固定值。提出方案的损失比对比方

案的损失低，因为提出方案可激励所有任务计算终

端贡献资源参与联邦学习。对比方案中，任务计算终

端不能获得最大效益，因此，部分任务计算终端不愿

意参与联邦学习，上传的本地模型参数减少，导致聚

合模型损失增加。
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图 2   模型训练损失对比

Fig.2   Comparison of training loss of two schemes
 

图3对比了两种方案的模型准确率。从图中可以

看出，随着全局训练次数增加，两种方案的模型准确

率先增加，然后收敛到固定值。提出方案的准确率比

对比方案的准确率高，因为，提出方案可保证任务计

算终端的效益函数最大化，从而激励任务计算终端

提供高质量的本地模型参数。对比方案中，任务计算

终端不能获得最大的效益，因此，任务计算终端可能

提供低质量的本地模型参数，导致聚合模型准确率

降低。
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图 3   模型准确率对比

Fig.3   Comparison of accuracy of two schemes
 

T gt
qr

Γgt
rq

T gt
qr = Γ

gt
rq

图4展示了任务请求终端q的请求时延 以及任

务计算终端r的接受时延 。以q=1，q=2和r=1，r=2为
例。从图中可以看出，请求时延与接受时延相等，证

明了提出方案的有效性，即 。此外，在迭代

13次之后，请求时延和接受时延均收敛到最优解。因

此，提出方案可以有效引导任务计算终端和任务请

求终端真实地出价，以揭露双方的隐藏信息(即双方

的效用函数)，最终获得最大化联邦学习市场总效用

的最优请求时延和接受时延。
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Fig.4   The required learning time  (The admitted learning time
)

  

4     结论

本文提出了6G网络D2D通信的联邦学习框架。

移动终端通过联邦学习实现数据共享。针对自私的

移动设备不愿意参与模型训练问题，提出基于迭代

双边拍卖的资源协作机制。其中，任务计算终端作为

卖方，任务请求终端作为买方，本地接入点根据买卖

双方的出价对模型训练时延和定价做出决策，在买

卖双方信息非对称情况下最大化联邦学习市场总效

用。仿真实验表明，提出的机制可以显著提高联邦学习

的准确率，降低训练损失，而且具有良好的收敛性。
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