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Prior to the global iterations
‐ Obtain the local averaged 

covariate vectors

‐ Download the global 
averaged covariate 
vectors exclude its own 
information









• Number of channel uses 
varies under

• FD and HFD significantly 
outperform FL at low values 
of T, that is, with limited 
spectral resources

• HFD is seen to uniformly 
improve over FD

• The A‐A scheme is clearly 
preferable over the 
alternatives



• The number      is 2500
• The figure confirms that FD 

and HFD significantly 
outperform FL at low values 
of P, 

• And HFD uniformly improves 
over FD. 

• The A‐A scheme shows the 
best performance, especially 
for lower values of

• It is checked that the 
performance of analog 
transmission scheme 
converges when     increases
(The figure should be plotted 
for larger SNR)  



Development of FD/HFD to support FL under limited communication 
resources 
‐ Propose the HFD training protocol
‐ Investigate the wireless implementations of FD/HFD

Questions  wlsgus3396@kaist.ac.kr
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