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边缘场景下动态权重的联邦学习优化方法

程　帆 王瑞锦 张凤荔

电子科技大学信息与软件工程学院　成都６１００５４
　(fancheng＠std．uestc．edu．cn)

　
摘　要　边缘计算(EdgeComputing)作为一种新的计算范式,在网络边缘提供计算服务,相比传统的云计算模式,它具有高可

信、低延迟等特点,在各行各业中有着广阔的应用前景,但在隐私保护和数据处理上仍存在一些问题.而联邦学习作为一种 分

布式的机器学习技术,能很好地解决边缘计算场景下数据分 布 不 一 致 和 数 据 隐 私 问 题,但 仍 面 临 设 备 异 构、数 据 异 质 及

通信方面的挑战,如模型偏移、收敛效果差、部分设备计算结果丢失等问题.为解决上述问题,提 出 动 态 权 重 的 联 邦 学 习

优化算法(FedDw).该算法关注设备的服务质量,减少训练速度不一致导致 部 分 设 备 参 与 带 来 的 异 构 性 影 响,并 根 据 服

务质量确定在最终模型聚合时的占比,从而确保聚合的结果在复杂的真实情况下更具有 鲁 棒 性.在１０个 地 区 气 象 站 的

真实数据集上与 FedProx和 Scaffold这两种典型的联邦学习算法进行了对比,实验结果表明 FedDw 算法具有更好的综合

性能.
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Abstract　Asanewcomputingparadigm,edgecomputingprovidescomputingandstorageservicesattheedgeofthenetwork

comparedtotraditionalcloudcomputingmodel．Ithasthecharacteristicsofhighreliabilityandlowlatency．However,thereare

stillsomeproblemsinprivacyprotectionanddataprocessing．Asadistributedmachinelearningmodel,federatedlearningcanwell

solvetheproblemsofinconsistentdatadistributionanddataprivacyinedgecomputingscenarios,butitstillfaceschallengesin

equipmentheterogeneity,dataheterogeneityandcommunication,suchasmodeloffset,theconvergenceeffectispoor,andthecalＧ

culationresultsofsomedevicesarelost．Inordertosolvetheaboveproblems,afederatedlearningoptimizationalgorithm with

dynamicweights(FedDw)isproposed,whichfocusesontheservicequalityoftheequipment,reducestheheterogeneousimpact

causedbytheparticipationofsomeequipmentsduetoinconsistenttrainingspeed,anddeterminestheproportioninthefinalmoＧ

delaggregationaccordingtotheservicequality,soastoensurethattheaggregationresultsaremorerobustincomplexrealsituaＧ

tions．Throughexperiments,thetwoexcellentfederatedlearningalgorithms,FedProxandScaffold,arecomparedontherealdata

setsof１０regionalweatherstations．TheresultsshowthattheFedDwalgorithmhasbettercomprehensiveperformance．

Keywords　Federallearning,Edgecomputing,Windenergyforecasting,Equipmentheterogeneity,Dynamicweights

　

１　引言

近年来,随着物联网(InternetofThings,IoT)的迅速发

展,云计算已无法满足海量边缘数据爆炸式增长的需求[１Ｇ２],

边缘计算以其更接近物联网终端设备、能在边缘提供计算

服务、高可信、低延迟的优点,逐渐在各行各业得到了广泛

的应用,如智慧城市、工业物联网、智能家居等[３Ｇ６].但边

缘计算在 数 据 的 预 处 理 和 隐 私 保 护 方 面 仍 面 临 巨 大 难

题[７],以风力发电场景为例:全球风能理事会(GWEC)表

示每年风电的新增储量超过５０GW,但是由于风力发电的



不稳定性和低效率性,供电需求和电力供应经常不匹配,

从而造成电力浪费和设备故障情况,因此风能预测对风力

发电的发展有着重要意义.传统的风能预测的方法有基

于数值天气预报(NWP)的预测、时间序列预测、基于人工

神经网络预测等,但由于各地的风力数据通常都是质量很

差的数据且数据分布较为分散,同时这类数据大多属于隐

私信息,容易形成“数据孤岛”,导致传统方法在实际中对

风能预测效果并不是很理想.因此,考虑通过联邦学习对

数据进行增强,以辅助其他的风能预测方法对风力发电问

题进行进一步优化[８].

近年来,联邦学习(FederatedLearning)作为分布式的机

器学习模型逐渐成为研究的热点[９Ｇ１１].和传统的集中式机器

学习模型不同,联邦学习的数据集不是存储在中央服务器上,

而是分布在大量的客户端上,这些客户端可以是手机、监控摄

像头、网联汽车等拥有计算能力的终端设备.当终端设备产

生大量数据时,可以直接通过本地的模型进行训练,而不需要

通过网络传输数据给中央服务器,从而能够在提升模型训练

效率的同时保护用户的隐私.

传统的集中式机器学习模型通信成本相对较小,计算成

本则占主导地位,通常依靠使用 GPU 来降低相关成本,而在

联邦学习中通信成本则占主体地位.总结以往的研究,主要

存在以下３方面的挑战:

(１)通信难题:服务器与客户端间网络连接相对较慢.

(２)设备异构:在给定时间内只有少部分客户端能够用于

训练,并且不同设备的计算能力可能不同.

(３)数据异质:不同客户端间数据分布不一致[１２].

针对通信难题,目前已有通过模型压缩和模型蒸馏来降

低链路通信成本的方法;针对设备异构,已有研究通过元学习

来实现不同设备的个性化服务;针对数据异质,已有研究通过

在本地模型的目标函数和训练轮数中引入正则化项来控制偏

移量,使得本地模型的优化方向不会偏离全局模型太远.而

在已有的联邦学习优化算法中,FedAvg[１３]作为最早提出的

优化算法,其将移动设备分散数据的训练问题作为重要的研

究方向,但对数据异质和设备异构 没 有 很 好 的 解 决 办 法;

FedProx[１４]和 FdeNova[１５]通 过 在 本 地 训 练 中 加 入 正 则 项

来控制不同本地模型的优化方向,虽没有引入额外不可接

受的开销,但需要本地模型在每一次训练时对正则化项的

权重参数进行调优;Scaffold[１６]则假设每个本地模型“可视

化”,通过重复利用之前计算的梯度来更新局部控制变量,

同时,每次通信不仅要传输模型的参数,还要传输控制变

量的参数,增加了单次通信的代价.上述算法只针对数据

异质或设备异构进行优化,并没有同时考虑两种情况,过

于理想化.

为了解决风能预测中数据分布不一致和数据隐私问题,

本文在已有联邦学习框架的基础上提出了一种新的联邦学习

算法.本文的主要贡献如下:

提出了动态权重的联邦学习优化算法.联邦学习为了保

护用户的隐私,不同终端设备的本地数据集为不代表总体分

布的非独立同分布数据(NonＧIID),而针对这种 NonＧIID的数

据,以往的联邦优化算法在通信效率和计算能力上仍有缺陷.

本文提出的算法将注意力机制[１７]和联邦学习结合,增加梯度

对目标域有益的节点的权重,限制梯度对目标域有害的节点

权重.根据设备返回服务器的计算能力和训练时间值来确定

每个设备在最终聚合时所占的权重,保证全局模型和本地模

型的协同性,在确保模型精准度的基础上减小通信消耗.

我们获取了不同地区１０个城市的真实用电负荷数据和

风功率数据,并通过动态改变设备的计算能力来模拟异构环

境进行相关实验,与现有联邦学习算法进行对比,证明了所提

算法的可行性.

２　相关工作

２．１　注意力机制

注意力机制已被广泛应用在图像识别和自然语言处理

中,从本质上来说类似于人类的选择性视觉注意力,将处理对

象聚焦在关键信息中.在和联邦学习的结合中,已有研究考

虑将本地训练的CNN模型替换成 Transformer结构,从而延

长模型的记忆能力,避免灾难性遗忘(CatastrophicForgetＧ
ting)[１８Ｇ１９].而本文主要考虑借助注意力机制的思想,即关注

本地模型的服务质量,增加服务质量高的设备的权重,降低服

务质量低的设备的权重.

２．２　已有联邦学习算法

联邦学习的提出是为了更好地保护数据的隐私,但同时

也要确保建模效果和将整个数据集放在一起建模的效果相差

不大.但是,我们注意到数据的异构性即 NonＧIID问题会影

响最终聚合的模型,而针对联邦学习这种数据 NonＧIID问题,
已有研究在FedAvg的基础上,对模型更新和模型聚合进行

改进,通过研究特征标签分布偏差、数量偏差来提高模型

的鲁棒性和 优 化 效 率;同 时 也 有 研 究 采 用 个 性 化 联 邦 学

习[２０],针对不同用户对模型性能的要求不一致来进行优

化;此外也有 部 分 文 献 在 数 据 层 结 合 多 类 型 数 据 进 行 研

究,通过对数据的增强来解决 NonＧIID问题[１５].但是上述

算法很难在通信成本和计算成本之间达到一个平衡,不能

动态地调整模型更新方向,因此本文提出利用注意力机制

的动 态 权 重 的 联 邦 学 习 优 化 算 法 (Federated Dynamic
weightsAlgorithm,FedDw).该算法能动态地调整模型更

新方向,保证可靠的模型上传,能够很好地容忍设备异构

性,并对网 络 中 的 离 线 设 备 具 有 很 好 的 鲁 棒 性.实 验 表

明,FedDw相比传统联邦学习算法在模型准确率和收敛速

度上有明显优势.

３　动态权重Ｇ联邦学习优化算法

３．１　问题描述

联邦学习的优化目标是最小化所有样本的平均损失,如
式(１)所示:

f(ω)＝∑
K

k＝１

nk

nFk(ω)where

Fk(ω)＝１
nk

∑
i∈Pk

fi(ω)
(１)

其中,Fk(w)表示第k个客户端所有数据的平均损失,f(w)
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表示当前参数下所有客户的加权平均损失,即目标函数.
如果所有Pk(第k个客户端的数据)都是通过随机均匀地

将训练样本分布在客户端上形成的,即数据都是独立同分布

的,那么每一个Fk(w)的期望都是f(w),本地训练得到的模

型和全局聚合的模型偏差不大,如图１所示.

图１　IID数据产生的模型偏移

Fig．１　ModeloffsetfromIIDdata

不同设备的数据往往为非独立同分布,当服务器初始化

全局参数发放给每个客户端,每个客户端根据各自的本地数

据训练相同的轮数,由于数据的异质性和设备的异构性可能

产生模型偏移,如图２所示,如果按照以往的随机梯度下降更

新,并在本地训练结束后对模型取均值,得到的全局模型并不

会在最优解的位置.
本文通过以下方法来解决上述问题:

(１)数据异质方面:在本地设备优化目标中添加余项,防
止本地过优化,偏离全局优化方向.

(２)设备异构方面:引入注意力机制思想,关注设备的服

务质量,增加服务质量高的设备的权重,降低服务质量低的设

备的权重,３．２节对此作了详细介绍.

图２　NonＧIID数据产生的模型偏移

Fig．２　ModeloffsetfromNonＧIIDdata

在上述理论方法的基础上,我们提出了动态权重的联邦

学习优化算法(FedDw),算法的整体架构如图３所示.

图３　FedDw架构图

Fig．３　FedDwarchitecturediagram

３．２　设备权重的动态设置

由于不同设备在计算能力上存在差异,且通信效率会受

到时间的影响,训练相同的轮数时,很多设备无法按时完成训

练,从而导致全局模型聚合的效果较差.因此,本文借助注意

力机制的思想[２１],关注设备的服务质量Ek,根据设备k在第t
轮的计算能力,来设置第t轮该设备在最终聚合时的权重.

　

(a)传统的联邦学习SGD梯度更新方式 (b)FedDw提出的梯度更新方式

图４　FedDw与传统联邦学习梯度更新方式对比

Fig．４　ComparisonbetweenFedDwandtraditionalfederatedlearninggradientupdatemethods

５５程　帆,等:边缘场景下动态权重的联邦学习优化方法



　　传统的联邦学习中[２２],不同的本地设备因计算能力的差

异,在计算同一批次大小的样本数据时,每一轮的时间通常由

计算最慢的设备来确定,当有一个设备出现异常或者掉队,其

他设备的时间开销可能会同时增大,如图４所示.而 FedDw
算法架构在每次全局模型更新中会给不同本地设备在每一轮

设置相同的迭代次数而不是相同的时间,将设备k在第t轮

的时间设为Tt
k,权重设为λ∗

Tt
k
,其中λ∗ 为设备在该轮中实时的

计算能力.当超过某一固定值Tfinal时,认为该设备本轮任务

丢失,权重为０,即当该设备因网络或硬件设施出现异常时,

不会对全局模型参数产生影响,减缓模型收敛的速度.当本

轮本地设备训练完成时,向服务器回传模型参数wt
i及权重

λ∗

Tt
k
,服务器根据权重聚合模型参数得到新的全局模型wt＋１.

由于设备在每轮的训练时间不同,权重值的设置也会随之动

态更新,在一定程度上减轻了设备异构带来的影响.

３．３　动态权重的联邦学习优化算法FedDw
针对联邦学习中数据的 NonＧIID和不同设备计算能力的

差异,我们提出了动态权重的优化算法 FedDw,它在整体框

架上类似于FedAvg,在每一轮训练中选择参与训练的设备集

合,进行本地的局部更新,然后在服务器端对这些更新进行聚

合形成全局更新.但是在此基础上,我们做了以下简单但关

键的改进.

改进一　设备的异构性通过计算能力来模拟.数据的异

质性可以通过不同地区的数据来实现,设备的异质性则需要

通过分配计算能力的不同来模拟,给予设备不同的计算能力

λ∗ ,并在每一轮通过高斯分布的方式,动态地更新不同设备

的计算能力.其中平均值μ在区间[０,１]随机初始化,标准偏

差σ在区间[０．２５μ,０．５μ]随机初始化.

改进二　定义不同本地设备的权重.通过训练相同轮

数,对比不同设备k所表现出的性能(所花费时间、网络是否

稳定),寻找相对可靠的客户端,并给定权重λ∗

Tt
k
,在最终全局

模型聚合时根据权重占比来定义传输的本地模型参数占比,

不再 是 原 来 的 wt ＝ (wt
１ ＋  ＋ wt

i )/i,而 是 wt ＝

wt
１∗λ∗

Tt
１
＋＋wt

i∗λ∗

Tt
i( )/i.

改进三　重新定义本地更新的目标函数.设备k在本地

训练时,所 需 最 小 化 目 标 函 数 更 新 为wt＋１
k ＝Fk (w)＋

μ‖w－wt‖２,在原有Fk(w)＝ １
nk

∑
i∈Pk

fi(w)基础上加入一个

余项,即取本地局部优化的参数和服务器传来的全局参数向

量的距离差值.通过这种方式,可以确保本地局部更新不会

偏离全局优化方向太远,同时能够有效地融合系统异构造成

的不同数据间的差异性.

FedDw算法的主要思想是增加梯度对目标域有益的节

点的权重,限制梯度对目标域有害的节点权重,动态调整模型

更新方向,加快模型收敛速度.FedDw算法的伪代码如算法１
所示.

算法１　动态权重的联邦学习优化算法(FedDw)
输入:本地数据集 D,总客户端数 N,样本客户端数 M,通信轮数 T,初

始全局模型w０,本地训练轮数E,学习率η,余项参数μ,截止时

间Tfinal

输出:最终全局模型wT

１．服务器端:

２．初始化w０

３．　fort←０toT－１do:

４．　　St← 从 N个客户端随机采样 M 个客户端

５．　　ns← ∑
k∈St

|Dk|//首先根据概率pk随机选出一批客户端,它们的

集合为St,并为不同的客户端k分配对应的数据集Dk

６．　　fork∈Stinparalleldo:

７．　　　发送全局模型wt
s到客户端Ck

８．　　　wt＋１
k ← ClientUpdate(k,wt

s)

９．　　　wt＋１
s ← ∑

k∈St

|Dk|
ns

wt＋１
k  λ∗

Tt＋１
k

//根据客户端回传的权重按改进二方式聚合这些参数得到

下一轮初始参数

１０．　　 returnwT
s

１１．客户端:

１２．动态分配计算能力λ∗//在每一轮通信中随机生成计算能力λ∗ ,并

模拟高斯分布动态更新

１３．　ClientUpdate(k,wt):

//本地更新函数,１３－２３行,每一个被选中的客户端k,根据本

地风能数据集对全局模型 w进行E轮训练,若其模型训练总时

长 T小于截止时长Tfinal,按改进三方式更新本地模型参数wt＋１
k

１４．　L(w;b)＝ ∑
(x,y)∈b

l(w;x;y)

１５．wt
k←wt

１６．forepoch←０toE－１do:

１７．　　foreachbatchb＝(x,y)ofDkdo:

１８．　　ifTfinal内完成计算then

１９．　　　Tt＋１
k ← 设备k完成batchb的时间

２０．　　　Fk(w)← wt
k－ηÑL(wt

k;b)

２１．　　　wt＋１
k ← Fk(w)＋μ‖w－wt‖２

２２．　　else

２３．　　　wt＋１
k ← wt//超出Tfinal,参数不变

２４．returnwt＋１
k ,Tt＋１

k ,λ∗totheserver

４　实验结果及分析

４．１　数据集和模型

本文的数据集源自２０１９年四川省凉山、甘孜、阿坝的１０
个地区,包含气象站从２０１９年１月１日到１０月１日,每次间

隔１h,在高于水平线１０m和１００m 处测量的风速、风向数据

和发电量.通过固定长度滑动窗口将数据序列化并对数据作

归一化处理,将数据划分为两部分,其中８０％作为训练集,剩
下２０％作为测试集.对风力发电量进行预测,调整用电规

模,对提高风能利用率有着重要意义.本文主要聚焦于设备

异构和数据异质问题,为了防止模型带来的影响,使用简单的

４层神经网络,并在与FedProx和Scaffold进行对比时保证模

型的一致性,取１０次实验的平均值作为对比结果.

４．２　实验设置

FedDw算法基于 Pytorch的客户端/服务器端联邦学习

框架实现,通过设置相同的迭代次数,根据计算时间来衡量最

终聚合时的本地模型参数占比,而不是简单的平均加权.为
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了体现FedDw算法在数据异质、设备异构环境下的特点和性

能,将其与目前表现较好的联邦学习算法FedProx和Scaffold
进行了对比,实验结果将在４．３节中讨论.其中,FedProx算

法为了防止设备间数据异质导致每个客户端优化后的模型与

初始时服务器分配的全局模型相差过大,在 FedAvg损失函

数的基础上,引入了近端项,确保客户端在本地训练后得到的

模型参数w 不会与初始时的服务器参数w０偏差过大.ScafＧ
fold算法通过在客户端和服务器设置局部和全局控制变量的

方式,重复计算之前的梯度来更新局部控制变量,解决数据

异质导致的收敛变缓问题.以上两种算法都只对数据异质进

行优化,而本文提出的FedDw算法同时考虑设备异构和数据

异质问题,能够动态调整模型更新方向,保证可靠的模型上

传,并且能够很好地容忍设备异构性,对网络中的离线设备具

有很好的鲁棒性.由于缺乏计算资源,实验中服务器端的聚

合和客户 端 的 本 地 训 练 和 测 试 都 在 同 一 台 具 有 NVIDIA
１６６０Ti的机器上进行,设备的异质性通过给予机器不同的计

算能力来模拟,即限制 GPU的使用效率.

实验相关参数设置如下,本地训练中,使用的优化器中

SGD参数设置为:学习率０．０１,动量０．９,Adam 学习率为

０．０１,在默认情况下,本地训练轮数为１０,通信轮数为５,客户

总数为１０,每次以０．５的样本率对客户端进行随机抽样,样
本输入维度为２８,batch大小设置为５０.数据异质通过不同

地区数据的不同来体现,设备异构通过地区数据对应分配的

权重不同来模拟.

４．３　性能比较和结果分析

４．３．１　平均绝对误差和均方根误差

本节使用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和
均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)来衡量模型拟

合结果的好坏,结果如表１所列.

表１　不同模型的预测对比

Table１　Comparisonofpredictionperformanceofdifferentmodels

Algorithms MAE RMSE
FedProx ０．３０４ ０．３４５
Scaffold ０．３１８ ０．４５５
FedDw∗ ０．１５０ ０．１７９

　　　　　　　　注:∗代表本文提出的方法

表１列出了在默认情况下３种联邦学习算法的对比,其

中最优结果用加粗字体表示.在拟合效果方面,FedDw 最

优,FedProx次之.在３种联邦学习算法架构的基础上,分别

对客户端数目、采样率、通信轮数、批次大小、本地训练轮数进

行了调整,结果都大致相同,偏差在５％以内,因此均使用默

认的参数表示算法的结果.我们分析了三者拟合效果都差强

人意的原因:１)数据的复杂程度和模拟设备的计算能力差异;

２)实验所设计的模型比较简单,这恰巧能对３种联邦学习算

法有一个很好的区分,从而体现本文所设计的算法在数据异

质和设备异构场景下的优点.分析 FedDw 拟合效果优于

FedProx和Scaffold的原因,从直观意义上来讲,风力数据在

一定时间段内呈连续状态且在不同日期的同一时间段大致相

同,除非出现极端天气;同时设备的计算能力在动态刷新,容

易出现训练某一个地区的数据时,出现连接中断和训练时间

过长的情况,而FedDw正好避免了这方面的问题,有针对性

地对连续性数据和设备的差异性进行了处理.

４．３．２　loss值下降速率

为了对３种算法的性能有一个更直观的认识,本文选取

了综合效果最好的地区４,取地区４在５次通信的随机选择

中均出现３次以上的实验结果进行分析,它们的loss值对比

如图５所示.其中FedDw在epoch１时loss值下降很快,而
后呈收敛状态且最终loss值远小于其他两种算法.Scaffold
算法在收敛速度和最后的优化效果方面均表现不错,但它在

每一轮的结束接近收敛时,以及在下一轮开始的epoch１时

loss值总是会增大.同时,在进行数据分析时发现,３种算法

在收敛的过程中从前一轮随机选择训练结束后到下一次又被

选中开始训练时,loss值并没有继承,反而有上升的趋势,如
图中 FedProx算法epoch１０到epoch１１、Scaffold算法epoＧ
ch２０到epoch２１.一开始,我们认为可能是模型出现了过拟

合,但经分析发现,其原因在于实验中设备动态刷新的计算能

力:前一次通信中最终聚合的全局模型参数,因为综合了不同

地区数据集,在新一轮传输给原来的客户端时,客户端的计算

能力发生改变并且全局模型和之前的本地模型存在偏移,导
致本地模型需要有个重新适应的过程.

图５　地区４中３种算法损失值下降对比

Fig．５　Comparisonoflossvaluesofthreealgorithmsinregion４

４．３．３　平均训练时间

通信效率在评价联邦学习算法的性能上也是一个重要的

指标,本文通过 GPU 的使用情况记录了每次通信中本地模

型的平均训练时间,如图６所示.Scaffold算法无论是训练开

始时的计算时间还是最后收敛时的时间都优于FedProx算法

和FedDw算法,但 FedProx算法时间在第一轮之后明显缩

短,这应该是算法中使用了不精确解的概念.FedDw算法在

时间上表现不佳,原因是其他算法只需要把模型参数回传给

服务器端,而FedDw还需要把计算时间和本次动态刷新获得

的计算能力连同模型参数一起回传,在获得好的预测效果的

同时付出了通信上的代价.３种算法在１０个地区收敛时的

平均时间如图７所示,可以看出,当数据的异质性较大时,

FedDw的表现仍相对稳定,具有很好的泛化能力.

图６　每次通信中本地模型训练平均时间

Fig．６　Averagelocalmodeltrainingtimepercommunication

７５程　帆,等:边缘场景下动态权重的联邦学习优化方法



图７　地区１－１０模型收敛时平均训练时间

Fig．７　Averagetrainingtimewhenmodelsconvergeinregions１－１０

结束语　本文提出了一种动态权重的联邦学习优化算

法,通过关注设备的服务质量,利用设备服务质量确定模型聚

合的方向,得到最终的预测模型.本文算法架构考虑到真实

场景中存在的设备异构和数据异质,因此具有一定的普适性,

可应用在类似风力发电的边缘场景下,解决不同地区数据保

密、系统不同带来的不便利性.在未来的工作中,我们将关注

设备的选择,减少因随机选择而给实验带来的干扰,挑选出对

模型聚合有利的设备,并根据本文的实验现象对收敛过程中

产生的波动进行优化,关注算法的通信复杂度,设计效率更

高、成本更低、复杂度更低的联邦学习算法.
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