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摘　要　在分层联邦学习中,能量受限的移动设备参与模型训练会消耗自身资源.为了降低移动设备的能耗,文中在不超过分

层联邦学习的最大容忍时间下,提出了移动设备能耗之和最小化问题.不同训练轮次的边缘服务器能够选择不同的移动设备,

移动设备也能够为不同的边缘服务器并发训练模型,因此文中基于在线双边拍卖机制提出了 ODAMＧDS算法.基于最优停止

理论,支持边缘服务器在合适的时刻选择移动设备,使得移动设备的平均能耗最小,然后对提出的在线双边拍卖机制进行理论

分析,证明其满足激励相容性、个体理性、弱预算均衡约束等特性.模拟实验的结果证明,ODAMＧDS算法产生的能耗比已有的

HFEL算法平均降低了１９．０４％.
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Abstract　Inhierarchicalfederatedlearning,energyconstrainedmobiledeviceswillconsumetheirownresourcesforparticipating
inmodeltraining．Inordertoreducetheenergyconsumptionofmobiledevices,thispaperproposestheproblemofminimizingthe

sumofenergyconsumptionofmobiledeviceswithoutexceedingthemaximumtolerancetimeofhierarchicalfederatedlearning．

Differenttrainingroundsofedgeservercanselectdifferentmobiledevices,andmobiledevicescanalsotrainmodelsunderdiffeＧ

rentedgeserversconcurrently．Therefore,thispaperproposesODAMＧDSalgorithmbasedonanonlinedoubleauctionmechaＧ

nism．Basedontheoptimalstoppingtheory,theedgeserverissupportedtoselectthemobiledeviceatthebesttime,soastominiＧ

mizetheaverageenergyconsumptionofthemobiledevice．Then,thetheoreticalanalysisoftheproposedonlinedoubleauction

mechanismprovesthatitmeetsthecharacteristicsofincentivecompatibility,individualrationalityandweakbudgetequilibrium

constraints．SimulationresultsshowthattheenergyconsumptionofODAMＧDSalgorithmis１９．０４％lowerthanthatoftheexistＧ

ingHFELalgorithm．

Keywords　Hierarchicalfederatedlearning,Minimizationofenergyconsumption,Onlinedoubleauction,Optimalstoppingtheory,

Incentivemechanismdesign

　

１　引言

随着人工智能应用的飞速发展及物联网设备的普及,数
十亿台移动设备和物联网设备连接到互联网,在网络边缘生

成了数十亿字节的数据[１].而在传统的机器学习中,为了更

有效地学习,通常将用户数据上传至云服务器.但是,这将会

导致用户隐私泄露,并随着产生的数据越来越多,将其上传至

云服务器会产生较大的时延和能耗.

面对这些挑战,２０１６年,谷歌提出了联邦学习[２].在联

邦学习中,模型训练仅仅在移动设备上进行,只需要将训练的

本地模型上传至云服务器进行聚合,从而生成全局模型.在

上传过程中只需要上传模型参数,这使得上传的数据规模大

幅降低,导致能耗减少与传输时延缩短,并且不需要将原始数

据上传至云端,从而使用户的隐私得到保护.



根据参数服务器位置的不同,联邦学习分为基于云的联

邦学习和基于边缘的联邦学习[３].然而,基于云的联邦学习

中,移动设备的规模达到数百万台,与云服务器的通信速度慢

且不可预测,导致模型上传时模型训练效率低下[４].基于边

缘的联邦学习中,计算的延迟相当于与边缘服务器通信的延

迟,当边缘服务器下的移动设备数量有限时,模型训练的效率

低[５].因此,Liu等[６]提出了基于云Ｇ边缘Ｇ移动设备的分层联

邦学习,既解决了基于云联邦学习传输距离远和移动设备规

模大的问题,又解决了基于边缘联邦学习的移动设备数量少

的问题.

在分层联邦学习中,由于移动设备的电源受限,参与模型

训练会消耗自身资源,为了激励移动设备参与模型训练,需要

设计有效的激励机制.由于分层联邦学习中多个边缘服务器

之间相互竞争选择移动设备参与模型训练,因此本文基于在

线双边拍卖设计了 ODAMＧDS算法.为了不产生过多能耗,
在不超过分层联邦学习的最大容忍时间下,最小化移动设备

的能耗.因此,本文提出移动设备能耗之和最小化问题,将移

动设备建模为卖家,将边缘服务器建模为买家.在传统的双

边拍卖机制中,由于参与者自身资源随时间的改变,其身份会

发生变化,即从卖家变为买家,或者相反.而在分层联邦学习

中,边缘服务器和移动设备作为参与者,其身份是固定的.与

传统的基于云的联邦学习或基于边缘的联邦学习不同,在

ODAMＧDS算法中,不仅移动设备之间相互竞争来参与模型

训练,多个边缘服务器之间也会相互竞争来选择移动设备.

在 ODAMＧDS算法中,移动设备可以并发训练来自多个

边缘服务器的局部模型,每一个边缘服务器的局部模型由多

个移动设备参与训练.首先根据每个移动设备的自身资源,

在一定时延约束下最小化能耗,可计算出训练模型所需的成

本,提交其类型,其类型包括移动设备的到达时间、离开时间、
报价、供应量或需求量.对于移动设备来说,供应量指其同时

并发训练边缘服务器的局部模型的最大数量;对于边缘服务

器来说,需求量指其参与模型训练的移动设备的最大数量.

为了使能耗最小化,基于最优停止理论,边缘服务器在其预算

和时延约束下,在移动设备平均能耗最小的时刻选择移动设

备参与模型训练,并支付相应的费用.最后证明了该机制的

激励相容性、个体理性和满足弱预算均衡约束的特性.
本文第２节介绍了相关工作;第３节介绍了分层联邦学

习系统模型,并定义了能耗最小化的问题;第４节介绍了在线

双边拍卖机制及理论分析;第５节进行了实验分析;最后总结

全文.

２　相关工作

在分层联邦学习的现有工作中,Luo等[７]提出了分层联

邦边缘学习 HFEL.HFEL在选择移动设备时有助于通过边

缘模型聚合来减小设备用户和云之间通过广域网传输的显著

通信开销.此外,通过相邻边缘服务器之间的协调,可以实现

设备用户之间更高效的通信和计算资源分配,以有效地缩短

训练时间和减小能量开销.由于参与模型训练需要消耗自身

资源,但Luo等并未提出有效的激励机制来激励移动设备参

与模型训练.
在无线通信领域激励机制设计的现有工作中,将激励

机制分为离线激励机制[８Ｇ１３]与在线激励机制[１４Ｇ１５].在离线激

励机制中,Khan等[８]提出了基于Stackleberg博弈的激励机

制,其中基站作为领导者,以激励移动设备参与模型训练.

Chai等[９]提出了基于车辆Ｇ路边设备Ｇ基站的分层联邦学习,
并且在车辆和路边设备之间设计多领导者多玩家的StackleＧ
berg博弈,路边单元作为领导者为训练结果定价,车辆充当

参与者,根据所有领导者设定的价格来确定所收集数据的最

佳大小.Zhan等[１０]提出了基于深度强化学习的激励机制,

可以自动学习最优定价策略.Tang[１１]在 AdHoc网络中基

于贝叶斯博弈激励自私阶段参与数据转发.Zhou等[１２]在群

智感知中提出基于显性时空关联和隐形时空关联的用户激励

算法.在离线激励机制中,需要保证每一个移动设备从始至

终都要联邦学习模型训练.然而,在现实中,移动设备会在不

同时间到达或离开,因此需要提出在线激励机制,用于激励移

动设备参与模型训练.Zeng等[１３]针对联邦学习,提出了一个

多维激励框架 FMore.FMore使用博弈论为边缘参与者推

导最优策略,并利用期望效用理论指导聚合者有效地获得所

需资源.在在线激励机制中,Zhang等[１４]在移动群智感知中

提出了基于在线逆向拍卖的在线激励机制,该激励机制能够

让用户报告他们的真实到达时间和离开时间以及感知成本.
但在此场景中,该激励机制是一个任务发布者和多个参与者

之间的激励,而在本文中是多个边缘服务器与多个移动设备

之间的激励.因此,该激励机制无法应用到分层联邦学习中.

Li等[１５]利用在线双边拍卖机制研究了智能电网中车对车技

术的微电网需求响应问题,并考虑了车联网支持下的位置隐

私保护.然而,在该在线双边拍卖机制中的不同时期,车根据

对电力的需求,会改变在拍卖场景中的角色,例如卖家变为买

家,该激励机制无法应用到分层联邦学习中.因此,本文基于

在线双边拍卖机制提出了 ODAMＧDS算法,边缘服务器作为

买家,移动设备作为卖家,并且基于最优停止理论,边缘服务

器在最佳的时间选择移动设备,使得移动设备的平均能耗最

小化.

３　系统模型与问题定义

本节将对分层联邦学习训练模型和能耗最小化的问题进

行建模.本文常用的数学符号如表１所列.

表１　常用符号

Table１　Keynotations

Symbols Definations
t(cmp)
j Delayofmobiledevicejforaroundoflocaltraining

e(cmp)
j

Energyconsumptionofmobiledevicejforaroundoflocal
training

t(com)
ij Delaywhenmobiledevicejcommunicationtoedgeserveri

e(com)
ij

Energyconsumptionwhenmobiledevicejcommunicationto
edgeserveri

ωi Typeofparticipanti

bi
Participanti’svaluationofmodeltraininginperiodt∈[ai,

di]

xt
i(ω

t) Allocationofparticipanti
pt
i(ω

t) Paymentofparticipanti
qi Supply/demandforparticipanti

tmax Maximumtolerancetimeinhierarchicalfederatedlearning

tmax′
MaximumwaitingtimeofeachroundoftraininginhierarchiＧ
calFederationlearning

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



３．１　分层联邦学习训练模型

分层联邦学习的训练由云服务器向边缘服务器发送初始

模型框架,边缘服务器再将模型框架发送到可以参与模型训

练的移动设备.然后,移动设备进行模型训练,将模型参数上

传至边缘服务器,再由边缘服务器进行本区域内参数的聚合.

最后,边缘服务器将聚合后的参数上传至云服务器进行全局

模型的聚合,如此往复,直到联邦学习模型达到令人满意的精

确度.分层联邦学习的框架如图１所示.

图１　分层联邦学习的框架

Fig．１　Frameworkofhierarchicalfederatedlearning

在本文提出的分层联邦学习训练过程中,移动设备会将

模型参数上传至多个边缘服务器,而多个边缘服务器会将多

个更新后的参数发送至多个移动设备.在离散的时间周期

T＝{１,２,􀆺,t,􀆺}上,假设边缘服务器的集合为E＝{e１,􀆺,

ei,􀆺,en},移动设备的集合为 M＝{m１,􀆺,mi,􀆺,ml},Mi⊂

M 表示与边缘服务器i通信的参与模型训练的移动设备集,

并将边缘服务器和移动设备作为在线双边拍卖机制的参与

者,记为E∪M.每一个移动设备j的本地数据样本集为

Dj＝{(xk,yk)}|Dj|
k＝１ ,其中,xk 表示第k个输入样本,yk 是xk的

样本标签.

在本地模型训练中,对于移动设备j,利用自身数据样本

集Dj 进行模型训练,得到模型参数θ,fj(xk,yk,θ)表示损失

函数.设备j上的损失函数定义为:

Fj(θ)＝ １
|Dj|

∑
|Dj|

k＝１
fj(xk,yk,θ) (１)

边缘服务器i与移动设备所产生的模型参数聚合,边缘

服务器j聚合后的损失函数为:

Fi(θ)＝∑
m

j＝１

|Dj|
|Di|Fj(θ) (２)

其中,Di＝ ∪
j∈Mi

Dj.

在云服务器聚合所有边缘服务器,得到全局模型的损失

函数为:

F(θ)＝∑
n

i＝１

|Di|
|D|Fi(θ) (３)

其中,D＝∪
i∈E

Di.

对分层联邦学习模型进行训练的目标是使损失函数最小

化,即:

θ∗ ＝argmin
θ

F(θ)＝∑
n

i＝１

|Di|
|D|Fi(θ) (４)

３．２　分层联邦学习计算与通信模型

通过在线双边拍卖机制,边缘服务器选择移动设备后

模型训练的计算与通信模型的流程如下[７].

在移动设备上进行本地模型训练时,为了达到令人满意

的精确度α,移 动 设 备j 在 本 地 迭 代 的 次 数[１６]为l(α)＝

log１
α

.本地模型在设备j上的第k次迭代为:

θk
j＝θk－１

j －ηÑFj(θk－１
j ) (５)

直到满足‖ÑFj(θk
j)‖≤α‖ÑFj(θk－１

j )‖,其中η为学习率.

由此能够得到移动设备mj 在一次本地训练的时延和能

耗.假设移动设备j处理一个数据样本的CPU周期数为τj,

则进行一轮本地训练所需的CPU周期数为τj|Cj|;假设移动

设备j给模型训练分配的CPU频率为fj,则进行l(α)次迭代

的时延为:

t(cmp)
j ＝l(α)τj|Dj|

fj
(６)

能耗为:

e(cmp)
j ＝l(α)αj

２f２
jτj|Dj| (７)

其中,αj

２
表示移动设备j计算芯片组的有效电容系数.

移动设备j将模型参数上传至边缘服务器i时,模型参

数的数据规模为S,传输速率为rj＝Bln １＋hjpj

N０
( ) ,则移动

设备j向边缘服务器mi 传递参数时的传输时延为t(com)
ij ＝

s
rj

.

移动设备j的传输功率定义为pj,则移动设备 mj 向边

缘服务器i传递参数过程中的能耗为e(com)
ij ＝s􀅰pj

rj
.

因此,本地模型向边缘服务器传输时,移动设备mi 的总

时延和总能耗分别为:

tj＝max
i∈E

{t(com)
ij ＋t(cmp)

j } (８)

ej＝∑
i∈E

{e(com)
ij ＋e(cmp)

j } (９)

３．３　问题定义

参与者i的类型表示为ωi＝(ai,di,bi),其中ai 表示参

与者i的到达时间,di 表示参与者i的离开时间,bi 表示参与

者i在t∈[ai,di]时期区间对模型训练的估值.到达时间为

参与者初次愿意参与模型的时间,离开时间为参与者最后愿

意参与模型的时间.若bi＜０,则表明该参与者为移动设备;

若bi＞０,则表明该参与者为边缘服务器.定义qi 为参与者i
的供应量或需求量.对于移动设备来说,qi 指其同时并发训

练qi 个边缘服务器下发的局部模型;对于边缘服务器来说,qi

指其最多有qi 个移动设备参与模型训练.

假设Ωi 表示参与者i所有可能类型的集合.ωi 为参与

者i的私人信息.记Ω＝ ∪
i∈E∪M

Ωi,Ω－i＝ ∪
j≠i,j∈E∪M

Ωj,ω＝(ω１,

ω２,􀆺,ωi,􀆺),ω－i＝(ω１,ω２,􀆺,ωi－１,ωi＋１,􀆺),ωt 为到达时

间在第t∈T 时期及之前的所有参与者类型,ωt
－i为除参与者

i以外到达时间在第t∈T 时期及之前的所有参与者类型.

由于类型为私人信息,为了自身利益,理性的参与者可能

报告虚假的类型.由于到达时间为参与者首次愿意参与模型

训练的时间,因此参与者不可能在ai 之前参与模型训练,

５２杜　辉,等:基于在线双边拍卖的分层联邦学习激励机制



参与者i∈E∪M 可能报告的类型集合为:

A(ωi)＝{ω
∧
i＝(a

∧
i,d

∧

i,b
∧

i)|i∈E∪M,ai≤a
∧
i≤d

∧

i,

b
∧

i∈(bi,b
－
i)}⊆Ωi (１０)

定义在线双边拍卖机制的分配规则为:

X＝{xt
i(ωt)|t∈T,i∈E∪M} (１１)

支付规则为:

P＝{pt
i(ωt)|t∈T,i∈E∪M} (１２)

其中,当参与者i是边缘服务器时,xt
i(ωt)表示第t时期参与

模型训练的移动设备数;当参与者i是移动设备时,xt
i(ωt)表

示第t时期参与模型训练的次数.若pt
i(ωt)＜０,－pt

i(ωt)表

示移动设备i在第t时期模型训练所得到的回报;若pt
i(ωt)＞

０,pt
i(ωt)表示边缘服务器i为移动设备在第t时期参与模型

训练所支付的价格.

记xi(ω)＝ ∑
t∈[ai,di]

xt
i(ωt)为整个T 时期参与者i的所有模

型训练的次数,pi(ω)＝ ∑
t∈[ai,di]

pt
i(ωt)为参与者i的支付价格.

假设参与者的效用是拟线性的,当参与者报告真实类型ωi

时,其效用为:

ui(ω)＝xi(ωi,ω′－i)(bi－pi(ωi,ω′－i)) (１３)

在实际情况中,由于参与者报告虚假类型会导致拍卖机

制不可行,因此,为了保证机制的可行性,需要设计一种满足

激励相容性的机制,使参与者报告真实类型.当拍卖机制运

作时,不论其余参与者如何报价,参与者均可以通过真实报告

到达时间、离开时间以及估值来获得最大效用.

定义１(激励相容性)　若对于所有的参与者i∈E∪M,

ωi∈Ωi,ω
∧
i∈A(ωi),ω′－i∈A(ω－i),有:

xi(ωi,ω′－i)(bi－pi(ωi,ω′－i))≥xi(ω
∧
i,ω′－i)

(bi－pi(ω
∧
i,ω′－i)) (１４)

则称在线双边拍卖机制中对于参与者i是满足激励相容的.

为了吸引参与者参与拍卖,要求对参与者的效用非负,即

所设计的机制满足个体理性.

定义２(个体理性)　若对于所有的参与者i∈E∪M,t∈

T,ω∈Ω,有:

xi(ωi,ω′－i)(bi－pi(ωi,ω′－i))≥０ (１５)

则称在线双边拍卖机制对于参与者是满足个体理性的.

为了使每个时期的参与者获得收益,即对于边缘服务器

来说,需要得到更好的训练结果,对于移动设备来说,需要得

到更多的回报,因此所设计的机制需要满足弱预算平衡约束,

即在每个时期参与者的收益之和非负.

定义３(弱预算平衡约束)　若对于所有的∀t∈T,∀ω∈

Ω,有:

∑
i:ai≤t≤di

xt
i(ωt)pt

i(ωt)≥０ (１６)

则称该在线双边拍卖机制是满足弱预算平衡约束的.

根据计算与通信模型中能耗的分析,若需要使全局迭代

的能耗最小化,则需要使所有移动设备的能耗之和最小化.

因此,定义如下优化问题:

min ∑
t∈T
　∑

i∈E
　 ∑

j∈Mi
eijxt

ij

s．t．C１:∑
i∈E
　 ∑

j∈Mi
wk

ijxt
ij≤qk,k∈M,t∈T

C２:∑
j∈Mi

xt
ij＝１,i∈E,t∈T

C３:tj≤tmax

C４:xt
ij∈{０,１},i∈E,j∈Mi,t∈T

C５:xt
j(ωt)＝∑

i∈E
xt

ij,j∈M,t∈T

C６:xi(ωi,ω′－i)(bi－pi(ωi,ω′－i))≥

xi(ω
∧
i,ω′－i)(bi－pi(ω

∧
i,ω′－i)),i∈E∪M

C７:xi(ωi,ω′－i)(bi－pi(ωi,ω′－i))≥０,i∈E∪M

C８: ∑
i:ai≤t≤di

xt
i(ωt)pt

i(ωt)≥０,t∈T (１７)

其中,eij表示分配到边缘服务器i下移动设备j的能耗;xij＝

１表示移动设备j分配到边缘服务器i下,xij＝０表示移动设

备j没有分配到边缘服务器i下;wk
ij表示移动设备k 是否在

Mi 中,当k∈Mi 时,wk
ij＝１,当k∉Mi 时,wk

ij＝０;C１表示对

于每一个移动设备k所能并发训练的模型数不能超过其最大

值qk;C２表示分配到边缘服务器i下的移动设备j 不能相

同;C３表示模型训练时间不能超过联邦学习的最大容忍

时间.

４　在线双边拍卖机制设计

为了使所有移动设备能耗之和最小化,设计了有效的在

线双边拍卖机制.在本文设计的在线拍卖机制中,移动设备

计算本地训练的时延和能耗,从而确定模型的训练成本,得到

移动设备的类型.移动设备将自身的类型上传至邻近的多个

边缘服务器,边缘服务器选择合适的移动设备,并定义分配规

则和支付规则.

４．１　在线双边拍卖机制设计

４．１．１　移动设备的报价

移动设备在向边缘服务器发送本地模型更新时,需考虑

分层联邦学习的最大容忍时间.本文提出在一定时延约束

下,对移动设备j的能耗进行最小化.优化问题的定义如下:

P１:mineij

s．t．C１:tj≤tmax

C２:fj∈[fmin
j ,fmax

j ]

C３:pij≤pmax
j (１８)

其中,C１指模型的本地训练时间不能超过最大容忍时间;C３
指传输功率不能超过最大值.

优化问题P１是一个易求解优化问题[１７],通过求解该问

题,可以得到移动设备j在一定时延约束下的最小能耗e∗
ij ,

从而可以计算移动设备j的报价bi＝γe∗
ij ,其中γ为常数.边

缘服务器i的报价,即边缘服务器i对为其训练局部模型的

移动设备给出的预算.

４．１．２　移动设备选择时间的确定

对于每一个边缘服务器i,为了使参与其局部模型训练

的移动设备的平均能耗最小化,需要在最佳的时刻选择一定

数量的移动设备.因此,为了选择最佳的时刻,需要利用最优

停止理论[１８].定义tk
i 为边缘服务器i从开始选择移动设备

到本轮模型训练结束时的耗时,其中k为轮次.因此,提出以

下优化问题:
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P２:min １
|Mk

i|
∑

j∈M
k
i

ej (１９)

s．t．C１:tk
i－t(edge)

M
k
i

≤t′max

C２:∪Mk
i＝Mi

其中,C１表示边缘服务器在选择移动设备时的等待时间不能

超过最大等待时间t′max;Mk
i 表示边缘服务器i第k 轮参与模

型训练的所有移动设备的集合.

在优化问题P２中,由于tk
i 无法提前确定,因此可利用最

优停止理论求解该问题.在最大等待时间t′max的约束下,边

缘服务器需要选择已到达的移动设备参与模型训练.为了最

小化模型全局训练的能耗,使已到达移动设备的平均能耗达

到最小.在最优停止理论中,放过k个应聘者后见优则录的

秘书问题能够实现这一问题.当k＝ N －１,遇到比前k
个移动设备能耗更小的移动设备时,已到达移动设备的平均

能耗最小[１９].而本文中,在最大等待时间t′max下,仍没有遇到

比前k个移动设备能耗更小的移动设备,因此在最大等待时

间t′max下的所有移动设备中进行选择.

４．１．３　边缘服务器与移动设备的选择

现在引入基于有效价格的边缘服务器与移动设备的选择

规则,根据到达时间、出发时间和报价来决定参与模型训练的

移动设备及其支付规则.

定义４(有效价格)　有效价格表示边缘服务器对选择参

与模型训练的移动设备的支付价格,与移动设备的类型无关.

参与者i在t∈T 时期的有效价格为vt
i(ωt).

定义５(活跃状态)　若t∈[ai,di],qi＞ ∑
τ∈[ai,t－１]

xτ
i(ωτ)且

bi＞ max
τ∈{max{di－λ,０},􀆺,t－１}

vτ
i(ωτ),则称参与者i在t∈T 时期处于

活跃状态.

在参与者i的类型ωi 中,当参与者i为移动设备时,bi 为

移动设备训练一个模型所需的成本;当参与者i为边缘服务

器时,bi 为训练局部模型对移动设备的预算.

在单个时间周期t内的拍卖过程为:

步骤１　 对于每一个参与者i满足t∈[ai,di],qi ＞

∑
τ∈[ai,t－１]

xτ
i(ωτ)且bi＞ max

τ∈{max{di－λ,０},􀆺,t－１}
vτ

i(ωτ),将其放入活跃

状态集Ct.当t＝０时,活跃状态集为Ct＝{i|i∈E∪M,ai＝

０}.对于所有处于活跃状态的参与者i,初始化xt
i(ωt)＝０,参

与模型训练的移动设备集初始化为 Mt＝Ø.

步骤２　当处于活跃状态的移动设备j将其类型ωj 上传

至多个边缘服务器后,边缘服务器i在所有与其通信的移动

设备集Mi′中,将移动设备报价b(m)
j 的绝对值按降序排列.

根据移动设备j的报价b(m)
j 与边缘服务器i对移动设备j的

预算b(e)
i 之间的关系,分为如下两种情况:

(１)当移动设备j的报价大于边缘服务器i的预算,即

－b(m)
j ＞b(e)

i 时,找到满足以下条件的移动设备k和边缘服务

器r:

b(e)
r ≥－b(m)

k ≥b(e)
r＋１,∑

k－１

o＝１
q(m)

o ≤∑
r

n＝１
q(e)

n ≤∑
k

o＝１
q(m)

o (２０)

或

－b(m)
k＋１≥b(e)

r ≥－b(m)
k ,∑

r－１

n＝１
q(e)

n ≤∑
k

o＝１
q(m)

o ≤∑
r

n＝１
q(e)

n (２１)

此时,在t时期有效价格如下:

vt
i(ωt)＝

b(m)
k ,i∈M

b(e)
r , i∈E{ (２２)

(２)当移动设备j的报价小于边缘服务器i的预算,即

－b(m)
j ＜b(e)

i 时,在t时期有效价格如下:

vt
i(ωt)＝

b(m)
i ,i∈M

b(e)
i , i∈E{ (２３)

步骤３　在t时期,当处于活跃状态的移动设备j的报价

b(m)
j ＞vt

j(ωt),边缘服务器i的预算b(e)
i ＞vt

i(ωt)时,移动设备j
将参与边缘服务器i的局部模型训练,并且定义参与模型训

练的移动设备集 Mt＝Mt∪{j}.移动设备j和边缘服务器i
将得到分配,即xt

j(ωt)＝xt
j(ωt)＋１,xt

i(ωt)＝xt
i(ωt)＋１.

步骤４　对于参与局部模型训练的移动设备,边缘服务

器对其的支付价格为:

pt
i(ωt)＝ max

γ∈{max{di－λ,０},􀆺,t}
vγ

i(ωγ) (２４)

根据支付价格的定义,对于边缘服务器来说,参与模型训

练的移动设备的支付价格低于其预算;对于移动设备来说,需

要付出的成本低于其报价.

边缘服务器与移动设备的具体选择流程如算法１所示.

算法１　基于在线双边拍卖机制的移动设备与边缘服务器选

择算法(ODAMＧDS)
输入:参与者i的类型,其供应量或需求量qi

输出:分配规则xt
i(ωt),支付规则qt

i(ω
t)

１．fort∈Tdo

２．　fori∈E∪M

３．　　计算有效价格vt
i(ω

t)

４．　　xt
i(ωt)＝０

５．　　ift∈[ai,di]andqi＞ ∑
τ∈[ai,t－１]

xτ
i(ωτ)andbi＞

max
τ∈{max{di－λ,０},􀆺,t－１}

vτ
i(ωτ)then

６．　　　Ct←i

７．　　endif

８．　　ifbi＞vt
j(ω

t)then

９．　　　xt
i(ω

t)＝xt
i(ω

t)＋１

１０．　　 pt
i(ω

t)＝ max
γ∈{max{di－λ,０},􀆺,t}

vγ
i(ωγ)

１１．　 endif

１２．endfor

１３．endfor

１４．returnxt
i(ωt),pt

i(ωt)

算法１中,边缘服务器和移动设备共同作为参与者进行

在线双边拍卖,基于有效价格实现边缘服务器和移动设备的

选择.

４．２　在线双边拍卖机制的理论分析

本节通过理论分析证明了所提出的 ODAMＧDS算法满

足激励相容性、个体理性、弱预算平衡约束的特性,并对其时

间复杂度进行了分析.

定理１　对于所有的参与者,ODAMＧDS算法满足激励

相容性.

证明:当参与者满足激励相容性,即当参与者报告真实
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类型时,所产生的效用最大,而参与者报告虚假类型时,会出

现以下两种情况.

(１)参与者i会报告虚假的报价bi′.

当bi′≥vt
i(ωt)时,根据分配规则和支付规则,参与者i得

到的分配和支付价格与真实报价时得到的相同.因此,参与者

i的效用不变.当bi′＜vt
i(ωt)时,参与者i将无法参与模型训

练,从而使效用为０.

(２)参与者i会报告虚假的到达时间或离开时间.

当参与者报告虚假的到达时间ai′或离开时间di′时,根

据本文提出的在线拍卖机制,有ai′＞ai 或di′＜di.这样会

使得参与者i参与模型训练的时间比报告真实类型的时间

短,从而导致效用更低.

综上所述,ODAMＧDS算法对于所有的参与者满足激励

相容性.

定理２　对于所有的参与者,ODAMＧDS算法满足个体

理性.

证明:对 于 参 与 模 型 训 练 的 参 与 者i,其 报 价 bi ＞

max
γ∈{max{di－λ,０},􀆺,t－１}

vγ
i(ωγ).由分配规则,该参与者i将得到分配

xt
i(ωt)≥０.由支付规则,参与者i的支付价格pt

i(ωt)＞bi.

因此,在t时期,参与者i的效用为ut
i(ωt)＝(bi－pt

i(ωt))xt
i

(ωt)≥０.

对于未参与模型训练的参与者i,参与者i将得到分配

xt
i(ωt)＝０,支付价格为pt

i(ωt)＝０.因此,参与者i的效用为

ut
i(ωt)＝０.

综上所述,在t时期,所有的参与者i的效用为ut(ωt)≥

０.因此,对于所有的参与者,ODAMＧDS算法满足个体理性.

定理３　ODAMＧDS算法满足弱预算平衡约束.

证明:根据本文提出的在线拍卖机制,在t时期,对于边

缘服务器i的有效价格vt
i(ωt)＝b(e)

r 和移动设备j 的有效价

格vt
j(ωt)＝b(m)

k .根据有效价格的定义可知,无论在哪种情况

下,都有b(e)
r ≥b(m)

k ,因此可得b(e)
r ＋b(m)

k ≥０.

根据支付规则,t时期对于每一个参与者i的支付价格

pt
i(ωt)＝ max

γ∈{max{di－λ,０},􀆺,t}
vγ

i (ωγ).由 此 可 知,t时 期 总 支 付

∑
i∈M∪E

pt
i(ωt)≥０.又根据分配规则,有∑

i∈E
xt

i(ωt)＝ ∑
j∈M

t
xt

j(ωt).

因此,对于参与模型训练的参与者,有 ∑
i∈E

xt
i(ωt)pt

i(ωt)＋

∑
j∈M

t
xt

j(ωt)pt
j(ωt)≥０.

对于没有参与模型训练的移动设备j,有pt
j(ωt)＝０,

xt
j(ωt)＝０.

因此,在所有的时期,有:

∑
t∈T
　 ∑

i∈E∪M
xt

i(ωt)pt
i(ωt)≥０ (２５)

综上所述,ODAMＧDS算法满足弱预算平衡约束.

定理４　ODAMＧDS算法的时间复杂度为 O(|T|×(n＋

l)).

证明:根据 ODAMＧDSO(|T|× (n＋l))算法,在|T|个

时间周期内有n＋l个参与者,其中包括n个边缘服务器和l
个移动设备.这一过程通过两次嵌套循环实现.在内层循环

中循环n＋l次,在外层循环中循环|T|次,因此 ODAMＧDS

算法的时间复杂度为 O(|T|×(n＋l)).

５　实验分析

基于仿真实验,对基于在线拍卖机制提出的 ODAMＧDS
算法进行分析.考虑在６０个移动设备、１０个边缘服务器和

１个云服务器下的分层联邦学习.假设 每 个 移 动 设 备 最 多

并行训练２个模型,每个边缘服务器最多需要１０个移动设

备,移动设备随机到达和离开,γ＝３,边缘服务器对每个移动

设备的预算和成本分别服从[１,８]和[１,５]上的均匀分布.假

设每个移动设备的训练样本的数据量相同,每个模型训练任

务为在标准数据集 MNIST 上的图像分类任务,并将所有的

移动设备与边缘服务器随机分布在１００m×１００m的区域内.

移动设备与边缘服务器之间参数传递时的信道带宽为

B＝１０MHz,噪声功率为１０－８ W,信道增益为１０－８.每个移

动设备的传输功率为２００mW,CPU 频率范围为１~１０GHz,

执行一个样本的 CPU 周期数为３０~１００cycle/bit,每个移动

设备计算芯片组的有效电容系数为２×１０－８.

为了验证最优停止理论能够降低边缘服务器下移动设备

的平均能耗,对有无基于最优停止理论的能耗进行比较.在

无须等待的条件下以及基于最优停止理论后,每个边缘服务

器下移动设备平均能耗的比较结果如图２所示.由图２可

知,基于最优停止理论的每个边缘服务器下移动设备的平均

能耗低于在无须等待的条件下的平均能耗,且平均降低了

１２．２９％.是否采用最优停止理论随着训练轮次增加的能耗

变化比较结果如图３所示.

图２　有无基于最优停止理论的能耗比较

Fig．２　Comparisonofenergyconsumptionwithandwithoutoptimal

stoppingtheory

图３　有无基于最优停止理论的能耗变化比较

Fig．３　Comparisonofenergyconsumptionwithandwithoutoptimal

stoppingtheorywiththeincreaseofrounds

由图３可知,随着训练轮次的增加,与无须等待的条件下

移动设备的平均能耗最大的边缘服务器的能耗相比,在基于

最优停止理论后,移动设备能耗最小的边缘服务器的能耗
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更低,平均降低了９．２２％.这是由于等待一段时间后,能耗

更低的移动设备到达系统,边缘服务器将选择能耗更低的移

动设备参与模型训练,并且随着迭代次数的增加,平均能耗逐

渐降低.这是由于随着越来越多的移动设备参与模型训练,

其中包含能耗更低的移动设备,因此平均能耗逐渐降低.

为了验证采用 ODAMＧDS算法能够降低所有移动设备

能耗之和,将 HFEL算法[７]和FMore算法[１１]作为对比算法.

其中,HFEL是没有采用激励机制的分层联邦学习优化算法.

有无在线双边拍卖机制的能耗比较结果如图４与图５所示.

由图４可知,本文提出的 ODAMＧDS算法在每个边缘服务器

上的能耗比 HFEL算法更低,平均降低了１９．０４％.由图５
可知,随着模型轮次的增加,与 HFEL算法和 FMore算法中

能耗最小的边缘服务器的能耗相比,ODAMＧDS算法中能耗

最大的边缘服务器的能耗更低,分别平均降低了１３．０９％和

１０．１３％.在图５中,在训练刚开始时,ODAMＧDS算法的能

耗明显低于 HFEL算法和FMore算法,这是由于 ODAMＧDS
算法在训练开始时边缘服务器选择最优移动设备参与模型训

练,而在 HFEL算法中,移动设备选择其邻近的边缘服务器,

因此 ODAMＧDS 算 法 的 能 耗 明 显 低 于 HFEL 算 法.在

HFEL中,首先移动设备选择其邻近的边缘服务器,得到每个

边缘服务器最优的资源分配,然后调整边缘服务器与移动设

备的关联来降低能耗.而在本文引入的在线双边拍卖机制

中,不仅移动设备之间相互竞争参与模型训练,边缘服务器之

间也相互竞争选择低能耗的移动设备.FMore算法是,在基

于云联邦学习的场景下,云服务器直接通过激励机制选择低

能耗的移动设备参与模型训练,此时大量的移动设备将与云

服务器进行通信,这将产生大量的能耗.因此,本文提出的

ODAMＧDS算法的性能优于 HFEL算法和FMore算法.

图４　有无在线双边拍卖机制的能耗比较

Fig．４　Energyconsumptioncomparisonbetweenonlinedouble

auctionmechanismandHFEL

图５　有无在线双边拍卖机制的能耗变化比较

Fig．５　Energyconsumptioncomparisonbetweenonlinedouble

auctionmechanismandHFELwiththeincreaseofrounds

结束语　在分层联邦学习中,电源受限的移动设备参与

模型训练会消耗自身资源.为了降低移动设备的能耗,本文

在不超过分层联邦学习的最大容忍时间下,提出了移动设备

能耗之和最小化问题.不同训练轮次的边缘服务器能够选择

不同的移动设备,移动设备也能够为不同的边缘服务器并发

训练模型,因此本文基于在线双边拍卖机制提出了 ODAMＧ

DS算法.基于最优停止理论,支持边缘服务器在合适的时刻

选择移动设备,使得移动设备的能耗最小.通过仿真实验,边

缘服务器在基于最优停止理论选择移动设备时产生的能耗比

边缘服务器直接选择移动设备时产生的能耗平均降低了

１２．２９％.本文提出的 ODAMＧDS算法与现有的 HFEL算法

和 FMore 算 法 相 比,能 耗 分 别 平 均 降 低 了 １９．０４％ 和

１３．０９％.在未来的工作中,移动设备在模型训练时不但会相

互竞争,还会相互协作,从而达到更低的能耗.
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