
 

基于分层抽样优化的面向异构客户端的联邦学习 

鲁晨阳, 邓苏, 马武彬, 吴亚辉, 周浩浩 

引用本文 

鲁晨阳, 邓苏, 马武彬, 吴亚辉, 周浩浩. 基于分层抽样优化的面向异构客户端的联邦学习[J]. 计算机科学, 2022, 

49(9): 183-193.  

LU Chen-yang, DENG Su, MA Wu-bin, WU Ya-hui, ZHOU Hao-hao. Federated Learning Based on Stratified 

Sampling Optimization for Heterogeneous Clients[J]. Computer Science, 2022, 49(9): 183-193. 

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)  

基于特征相似度聚类的空中目标分群方法 

Aerial Target Grouping Method Based on Feature Similarity Clustering 

计算机科学, 2022, 49(9): 70-75. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800203 

基于安全多方计算和差分隐私的联邦学习方案 

Federated Learning Scheme Based on Secure Multi-party Computation and Differential Privacy 

计算机科学, 2022, 49(9): 297-305. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800108 

隐私保护线性回归方案与应用 

Privacy-preserving Linear Regression Scheme and Its Application 

计算机科学, 2022, 49(9): 318-325. https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300190 

联邦学习攻防研究综述 

Survey on Attacks and Defenses in Federated Learning 

计算机科学, 2022, 49(7): 310-323. https://doi.org/10.11896/jsjkx.211000079 

医疗 CPS 协作网络控制策略优化 

Control Strategy Optimization of Medical CPS Cooperative Network 

计算机科学, 2022, 49(6A): 39-43. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300230 

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I9/70
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I9/297
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I9/318
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/310
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500263
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I6A/39
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500263


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０５００２６３

到稿日期:２０２２Ｇ０５Ｇ３０　返修日期:２０２２Ｇ０７Ｇ０４
基金项目:国家自然科学基金面上项目(６１８７１３８８)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８７１３８８)．
通信作者:马武彬(wb_ma＠nudt．edu．cn)
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摘　要　联邦学习是一种新的面向隐私保护的分布式学习范式,相比传统分布式机器学习方法,其特点为各客户端通信、设备

算力和存储能力存在较大差异(设备异构),各客户端数据分布和数量存在较大差异(数据异构)以及高通信消耗等.在客户端

异构条件(包括设备异构和数据异构)下,客户端的数据分布区别较大,导致模型收敛速度显著降低,特别是在极端的数据异构

情况下,传统的联邦学习算法无法收敛,并且训练曲线随着本地迭代轮次的增加出现大幅的波动.针对联邦学习中,客户端异

构给模型训练带来的影响,提出了利用分层抽样优化的联邦学习算法———FedSSO.FedSSO 使用了基于密度的聚类方法将总

体客户端划入不同的聚类中,使得每个聚类中的客户端具有较高的相似度,再按样本权重从不同聚类中抽取可用客户端参与训

练,因此所有种类的数据都会按样本权重参与每轮训练,使模型加速收敛到全局最优解;同时,设定了学习率递减和本地迭代轮

次选择机制,以保证模型的收敛性.从理论和实验中证明了 FedSSO 的收敛性,并且在公开数据集 MNIST,CifarＧ１０和 SentiＧ

ment１４０上与其他联邦学习算法进行了对比,实验结果证明FedSSO的训练效果更优.

关键词:联邦学习;隐私保护;聚类;分层抽样;分布式优化;收敛性分析
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Abstract　Federatedlearning(FL)isanewdistributedlearningframeworkforprivacyprotection,whichisdifferentfromtradiＧ

tionaldistributedmachinelearning:１)differencesincommunication,computing,andstorageperformanceamongdevices(device

heterogeneity),２)differencesindatadistributionanddatavolume(dataheterogeneity),and３)highcommunicationconsumption．

Underheterogeneousconditions,thedatadistributionofclientsvariesgreatly,whichleadstothedecreaseofmodelconvergence

speed．Especiallyinthecaseofhighlyheterogeneouscondition,thetraditionalFLalgorithmcannotconvergeandthetrainingloss

curvewillfluctuategreatlywiththeincreaseoflocaliterations．Inthiswork,aFLalgorithmbasedonstratifiedsamplingoptimiＧ

zation(FedSSO)isproposed．InFedSSO,adensityＧbasedclusteringmethodisusedtodividetheoverallclientintodifferentclusＧ

ters．Then,someavailableclientsareproportionallyextractedfromdifferentclusterstoparticipateintraining．Therefore,various

dataareinvolvedineachtrainingroundtoensurethatFLcanaccelerateconvergencetotheoptimalsolution．Thestrategyof

learningratedecayandthechoiceoflocaliterationsissettoensuretheconvergence．TheconvergenceofFedSSOalgorithmis

provedtheoreticallyandexperimentally,andthesuperiorityofFedSSOisdemonstratedbycomparingitwithotherFLalgorithms

onpublicMNIST,CifarＧ１０,andSentiment１４０datasets．

Keywords　Federatedlearning,Privacyprotection,Clustering,Stratifiedsampling,Distributedoptimization,Convergenceanalysis

　

　　联邦学习是一种新的分布式机器学习架构[１Ｇ２],它允许多

个设备(在联邦学习中称为客户端)在不需要上传本地数据的

情况下,共同训练一个全局模型[３Ｇ４].与传统的分布式机器学

习相比,它们的主要区别如下:１)联邦学习中客户端对本地设

备和数据有独立的控制权;２)联邦学习中客户端通常不可靠

(边缘节点通常因设备和通信问题而断开连接);３)联邦学习

中的通信消耗高于计算消耗;４)联邦学习中的节点数据分布

是非独立同分布的(nonＧIID)[５];５)联邦学习中各客户端的本

地数据数量分布极不均衡.这些新的特性对设计和分析联邦

学习的算法提出了新的挑战.

主要挑战之一是客户端的异构性[６],包括数据和设备异

构性.客户端的异构性在现实条件下广泛存在,例如:１)异构

的数据分布,每个客户端上的数据都是本地生成的,因此客户

端之间的样本生成机制可能不同(如不同的国家或地区);



２)协变量偏移,例如,在手写识别中,不同的人书写同一个单

词的方式不同;３)标签分布偏斜(先验概率漂移);４)数量倾斜

或者不平衡;５)设备算力和通信差异.

考虑一个现实的情况,当我们应用联邦学习的方法去训

练一个手机输入法模型时[７Ｇ８],不同手机的运算速度、内部数

据、网络情况等都不相同,最新款手机比老款手机有更快的运

行速度和传输速度,位于城镇等信号较好位置的手机比位于

乡村等信号有干扰地区的手机通信传输更稳定.在模型训练

过程中,老旧的手机训练速度慢,往往无法按时完成训练任

务,网络环境差的手机在传输模型时也更容易出现信号丢失

的情况,这就造成了参数服务器接受到的数据的分布和实际

数据分布之间的差异.由于客户端异构的存在,某些类的数

据更频繁地参与训练过程,给训练数据引入了误差.

为了降低客户端异构带来的影响,本文提出了 FedSSO
算法,该算法在不需要获取客户端原始数据的情况下,对所有

客户端进行先期聚类,将客户端划入不同的簇中,然后按照样

本权重,每轮从不同簇中抽取一定数量可用的客户端进行梯

度聚合.通过设置适当的参数,证明了该算法能达到O(E２/

T)的收敛速度;通过对算法的收敛性进行分析,证明了学习

率递减对于收敛的重要性.同时,本文从理论和实验上证明,

在高度异构的数据集上,传统联邦学习增加本地迭代次数会

导致模型收敛速度变慢,而FedSSO算法可以减小这种影响,

因此可以通过增加本地迭代次数的方式来实现模型训练加

速.本文的主要贡献如下:

(１)证明了即使对于一个凸目标函数的优化问题,在计算

精确的梯度(非随机梯度)时,传统的联邦学习算法无法在客

户端异构条件下收敛到全局最优解.特别是在高度客户端异

构条件下,传统联邦学习方法可能因为恒定的学习率和高本

地迭代轮次而发散.

(２)从理论上证明了传统联邦学习在客户端条件下发散

的原因,并且提出了收敛算法 FedSSO,该算法采用分层抽样

的方式,每轮训练时从先期划分好的客户端集群中按照权重

比例抽取一定数量的可用客户端参与训练.从理论上证明了

FedSSO以O(E２/T)的速度收敛到全局最优解.

(３)采用标准数据集 MNIST,CIFARＧ１０和Sentiment１４０
来评估FedSSO算法,并且与 FedAvg[２]和 FedProx[６]进行了

比较.评价结果证明了FedSSO算法在异构数据集上有更高

的训练精度和更快的训练速度.

本文第１节介绍了联邦学习的研究背景和异构联邦学习

的相关研究;第２节从理论上分析了客户端异构对模型收敛

的影响,并提出了FedSSO算法的框架;第３节给出了 FedSＧ

SO收敛性的理论证明,并对算法的收敛性展开了讨论,明确

了递减的学习率对模型收敛性的重要性,同时分析了本地迭

代轮次的选择策略;第４节在 Mnist,CifarＧ１０和Sentiment１４０
数据集上,应用不同的神经网络模型对算法进行了全面的评

估.实验结果证明,相比 FedAvg和 FedProx算法,FedSSO
算法在异构数据集上有实质的改进.

１　相关工作

近年来,在大数据领域,机器设备 存 储 能 力 和 算 力 的

提升,极大地推动了大规模的数据中心设置的分布式机器学

习的发展[９Ｇ１２].传统的分布式机器学习需要将总体数据集中

到一个节点或者数据中心上进行训练.然而,随着手机、智能

穿戴设备、传感器等移动设备的本地算力提升,以及近年来对

用户数据隐私保护的限制[１３],与将数据传输到中心节点相

比,在分布式的设备上对本地数据进行训练,再传输训练参数

到参数服务器的方法更加有效.这个问题被称为联邦学习,

它需要解决大规模训练数据、隐私保护、异构的数据和设备等

问题[１４Ｇ１６].

McMahan等[２]于２０１６年提出了一种基于迭代模型平均

的深度网络联合学习方法(FedAvg),由于该方法的学习任务

是通过由中央服务器协调的客户端联合来运行,各客户端像

是组成了一个松散的联邦,因此被命名为联邦学习.相比数

据中心式的分布式机器学习,联邦学习的一个主要优点是将

模型训练和直接访问原始数据的需求分离开来,对数据隐私

有严格要求或者数据难以集中共享的场景有着重大的意义;

同时,FedAvg算法采用多轮本地迭代的方式加速了学习效

率,这对通信消耗的降低有很大的帮助.

Peter等[１７]讨论了联邦学习的最新进展,总结了目前联

邦学习面临的急切挑战:１)客户端数据分布异构;２)客户数据

隐私保护;３)通信限制;４)面对恶意攻击的鲁棒性;５)公平性

问题.他们还指出,联邦学习中客户端的数据异构和设备异

构极大地影响了学习的效率,这也是联邦学习目前面临的急

切挑战之一.

Zhao等[１８]提出,当客户端数据处于非独立同分布时,应
用FedAvg算法会有较高的精度损失,因此他们改进了 FeＧ
dAvg算法,提出可以使用土方运算来计算权重散度,提高联

邦学习在异构分布数据中的模型准确度,并提出了一种基于

数据共享策略的联邦学习,在中央服务器上创建共享的公共

数据集来改进训练效果.但这种方式人为加入了误差,并且

共享数据的方式本质上违背了数据隐私保护的原则.

Li等[６]从目标函数入手,通过给模型的目标函数加上一

个限制项,使得每个客户端在使用本地数据更新时,新的模型

不会偏离全局模型太多,以此来减小数据异构带来的影响.

Ghosh等[１９]和Sattler等[２０]认为,由于数据异构的存在,我们

无法得到一个精度足够的全局模型,因此提出了一种将客户

端划分至不同的聚类,然后在各聚类中训练一个单独的全局

模型的方式,他们采用不同的聚类方法对客户端的局部经验

损失函数或者节点梯度进行聚类.由于各簇内的客户端具有

较高的相似度,因此训练出来的簇内全局模型有较高的准确

率,然而这种方法会得到多个全局模型,每个模型在某个簇类

客户端中的效果很好,但模型泛化性较差,违背了共同训练的

宗旨,并且他们运用的聚类方式都需要提前指定聚类的个数,
在实际应用中存在困难.Yan等[２１]考虑了客户端间歇性可

用的情况,认为不同客户参与到训练中的次数不一样,导致训

练的模型向参与训练多的客户端数据倾斜,因此,在每轮选取

客户端参与训练时,应优先选取参与训练次数少的客户端进

行训练,以尽量保证每个客户端参与训练的次数相同.

２　算法设计

联邦学习中的优化模型为:

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．９,Sep．２０２２



min
w

{F(w)＝∑
N

k＝１
ρkFk(w} (１)

其中,N 是客户端总数,ρk 是第k个客户端的权重.假设第k
个客户端的本地数据分布为Dk,ξk

t~Dk
t 是从本地数据中独

立选择的样本,Fk(w)＝ℓk(w,ξk),为模型的损失函数.在标

准FedAvg算法中(假设第t轮迭代),首先中央参数服务器向

所有参与训练的客户端广播最新的全局参数wt,然后各参与

客户端进行E轮的本地迭代:

wk
t＋i＋１＝wk

t＋i－ηt＋iÑFk(wk
t＋i),i＝０,１,􀆺,E－１ (２)

其中,ηt 为学习率,假设每轮选取 K(１≤K＜N)个客户端参

与训练,由中央服务器对收集到的客户端梯度进行聚合:

wt＋E←N
K ∑

K

k＝１
ρkwk

t＋E (３)

总体数据的分布是所有本地数据分布的混合:D＝ ∑
N

k＝１

ρkDk.当客户端数据属于独立同分布时,对于所有的k∈N,

Dk＝D.然而,在现实生活中,不同客户端的数据分布往往并

不相同,因此我们的理论分析是基于数据非独立同分布的

假设.

２．１　数据异构的影响

例１我们考虑一个分布式的优化问题,假设目标函数为

一个凸函数,目标是从 N 个客户端中学习一维数据的平均

值.ξi~Di,均值ei＝E[ξi].我们可以将该目标转化为一个

最小化均方差的问题:

f(x)＝∑
N

i＝１
ρifi(x)＝∑

N

i＝１
ρiEξi~Di

[(x－ξi)２]

＝∑
N

i＝１
ρi (x－ei)２＋∑

N

i＝１
ρiEξi~Di

[(ξi－ei)２] (４)

为了计算的方便,我们假设每个客户端含有的数据量相

同,可以得到最优解为:

x∗ ＝１/N(∑
N

i＝１
ei) (５)

假设τi 为因为通信丢失、客户端设备差异等原因造成的

第i个客户端的权重偏移量,则目标函数将收敛于:

１/N(∑
N

i＝１
ei)＋∑

N

i＝１
τiei (６)

证明:对目标函数求导可得:

Ñf(x)＝２∑
N

i＝１
ρi(x－ei) (７)

令导数为０,可得:

x＝∑
N

i＝１
ρiei (８)

根据每个客户端含有数据量相同的假设,对任意ρi(i∈

N),ρi＝１/N,因此x∗ ＝１/N(∑
N

i＝１
ei).在现实条件下计算目标

函数收敛值时,ρi＝１/N＋τi,(τi 为客户端i的聚合权重偏移

量),x＝１/N(∑
N

i＝１
ei)＋∑

N

i＝１
τiei.当且仅当e１＝e２＝􀆺＝en(数据

分布为IID)或者对所有i∈{１,２,􀆺,N},τi＝０ 时,x＝x∗ .

因此,传统的联邦学习算法在面对数据异构情况时,会导致不

好的结果.

２．２　FedSSO算法架构

如２．１节所述,数据异构和设备异构严重降低了FedAvg
算法的性能.在联邦学习中,总体的数据分布是各客户端本

地数据分布按权重的混合,在 FedAvg算法中,这个权重为

样本权重.这个设定只考虑了各客户端的数据量差异,并没

有考虑到客户端的硬件设备差异以及通信差异等问题,例如

考虑了联邦学习的经典实例,在训练手机输入法模型时,最新

款的手机比老款的手机有更快的运行速度和传输速度,位于

城镇等信号较好位置的手机比位于乡村或信号干扰地区的手

机通信传输更稳定,这就造成了参数服务器受到的数据分布

和实际分布之间存在差异.由于客户端异构的存在,某些类

的数据更频繁地参与训练过程,从而给训练数据引入了误差.

为了缓解误差问题,我们考虑在每轮训练时,按照数据的样本

分类,选取全部数据分布类型的数据进行训练,保证每个类型

的数据参与训练的概率基本相同,使训练数据分布为各客户

端样本分布的无偏混合,这样就消除了训练数据中的偏差,并

且建立了收敛性的结果.

FedSSO算法的详细过程如算法１所示,FedSSO算法的

客户端选择原则是从不同簇中选择可用的客户端(见算法１
中的第２－８行).参数服务器首先初始化全局模型,然后将

模型w０ 广播至所有客户端,客户端根据接收到的模型,对本

地数据的一个样本进行训练,从而得到本地模型参数wk
１,参

数服务器收集每个客户端的本地模型参数信息,每个客户端

按式(９)进行更新:

wk
t＋１←wt－ηt􀅰Ñℓ(wt;ξk) (９)

客户端在第t＋１轮训练时,接收到上一轮的全局模型

wt,利用本地的数据集样本ξk,对模型执行梯度下降算法后返

回新的模型参数wk
t＋１.每轮训练时,上一轮的全局模型wt 和

学习率ηt 都是相同的,那么新的模型参数是一个只与本地数

据ξk 相关的参数,即参数服务器收集到的模型参数包含了客

户端的数据分布信息.

可以 采 用 OPTICS[２２] 聚 类 方 法 (Ordering Pointsto

IdentifytheClusteringStructure,OPTICS)对收集到的模型

参数进行聚类,将客户端划分到不同的簇中.

OPTICS是一种基于密度的聚类算法,它将簇定义为通

过密度连接的最大点集,并将具有足够密度的区域划分为簇.

与KＧmeans和BIRCH 相比,OPTICS可以在有噪声的空间数

据中发现任意形状的聚类,而 KＧmeans和 BIRCH 仅适用于

凸样本集聚类.与 DBSCAN方法相比,OPTICS对输入参数

不敏感,提高了聚类的稳定性.与其他聚类方法相比,OPＧ

TICS有几个优点:１)不需要事先知道形成的簇类数量;２)可

以发现任何形状的簇类;３)可以检测噪声点并消除某些恶意

攻击节点的影响;４)对输入参数不敏感.

每轮训练时按比例从每个簇中抽取可用的客户端参与训

练,这样就保证了所有种类的数据都参与了每轮训练,降低了

客户端异构带来的影响.每轮参与训练的客户端从参数服务

器接收到最新的全局模型参数后,使用本地数据计算当前参

数下的梯度,迭代E次随机梯度下降后将最新参数发回参数

服务器,由参数服务器对传回的参数进行加权平均(见算法１
中的第９－１３行).

算法１　FedSSO
输入:初始化模型参数 w０;客户端总数 N;本地迭代轮次E;客户端训

练比例β(每轮存于训练的客户端集合 K＝βN);总训练轮次

T;学习率η;聚类算法参数 min_samples,xi
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输出:wT

１．　∀i∈{１,２,􀆺,N},wi
１←w０－ηÑℓi(w０,ξ

i
０)

２．c１,c２,c３,􀆺∈C←OPTICS{min_samples,xi,(w
１
１,w２

１,􀆺)}

３．　w１←∑
N

i＝１
ρkw

i
１

４．fort＝２toTdo

５．．foreachcluster(c１,c２,􀆺)∈Cinparalleldo

６．　 　randomlyselectavailableclients

７．　 　Si
t←β􀅰num(ci)

８．　 St←(S１
t,S２

t,􀆺)

９．　foreachclientk∈Stdo

１０．　　 wk
t←wt－１

１１．　　loopEiteration

１２．wk
t←wk

t－ηÑℓk(w
k
t,ξ

k
t)

１３．　 wt←
N
K ∑

k∈St
ρkwk

t

３　收敛性分析

本节证明了对于强凸、光滑的函数和异构数据集,FedSＧ

SO算法以O(E２/T)收敛到全局最优;还分析了算法的收敛

性条件以及学习率递减和本地迭代轮次选择机制的必要性.

３．１　符号和假设

我们对函数F１,F２,􀆺,FN 做了如下假设.

假设１　F１,F２,􀆺,FN 是LＧsmooth平滑的:

∀vandw,f(v)≤f(w)＋ (v－w)T Ñf(w)＋L/２􀅰

‖v－w‖２

假设２　F１,F２,􀆺,FN 是μＧstrong强凸的:

∀vandw,f(v)≥f(w)＋ (v－w)T Ñf(w)＋μ/２􀅰

‖v－w‖２

假设３　假设ξk
t为从第k个设备的本地数据中均匀地随

机采样.每个客户端中,随机梯度的方差是有界的:

E‖ÑFk(wk
t,ξk

t)－ÑFk(wk
t)‖２≤σ２

k,fork＝１,􀆺,N
假设４　随机梯度的期望平方范数一致有界:

forallk＝１,􀆺,Nandt＝０,􀆺,T－１,E‖ÑFk(wk
t,

ξk
t)‖２≤G２

(１)数据异构的量化指标.假设F∗ 和F∗
k 分别为目标函

数F 和Fk的最优解,我们可以得到Γ←x∗ －∑
N

k＝１
ρkx∗

k 来量化

数据异构的程度.当客户端数据分布为IID时,Γ＝０.数据

异构程度越高,|Γ|值越高.

(２)设备异构的量化指标.假设τi 为第i个客户端在模

型聚合时其聚合权重相比其参数权重在期望上的差值(这个

差值受设备算力、通信环境等的影响).假设F∗
k 为目标函数

Fk的最优解,可计算得到 M＝ ∑
N

k＝１
τkF∗

k ,为设备异构的量化

指标.

３．２　例１的收敛性分析

首先证明FedSSO在例１中是收敛的,而FedAvg会产生

一个带偏差的结果.根据２．２节中的设定,我们将不同客户

端划分入不同簇中{c１,c２,􀆺,cn},每个簇ci含有客户端数量

为nci .位于相同簇内的客户端具有相似的均值,每个簇的均

值 E(ξci)＝eci.∃δci≥０,对任意一个客户端k∈{ci},|x∗
k －

eci|≤δci.我们可以将目标函数改写为:

f(x)＝∑
n

i＝１
ρcifci(x)

＝∑
n

i＝１
ρci(x－eci)２＋∑

n

i＝１
ρciEξci~Dci

[(ξci－eci)２] (１０)

因为每个簇类中抽取的都是可用客户端,不存在通信丢

失等客户端不可用的情况,所以ρci＝nci

N
,式(１０)可改写为:

f(x)＝∑
n

i＝１

nci

N
(x－eci)２＋∑

n

i＝１

nci

NEξci~Dci
[(ξci－eci)２]

当学习率η≤２/L,采取梯度下降方法计算,可知上式的

解为:x＝∑
n

i＝１

nci

Neci.已知x∗ ＝∑
N

i＝１

ei

N
,可得:

|x－x∗|＝ ∑
n

i＝１

nci

Neci－∑
N

i＝１

ei

N ≤１
N ∑

n

i＝１
nciδci (１１)

当聚类足够精确时,可以认为每个簇中的数据是同分布

的,δci→０目标函数收敛到最优解.

３．３　分层抽样带来的提升

本节将讨论对比随机抽样的方法,采用分层抽样带来的

提升.首先证明分层抽样实现了对于总体数据的一个无偏抽

样,即:

ESt
(wt)＝ESt

(∑
k∈St

wk(St)􀅰wk
t)＝∑

N

k＝１
ρkwk

t (１２)

其中,wk(St)代表对于客户端集合St,客户端k的聚合权重.

假设总体数据集中共有 m 种不同的分布模式,同样地,

为了方便分析,我们假设每个客户端的本地数据数量相同.

通过聚类,可以将全部的客户端划分成m 个集合,根据假设,

我们认为每个聚类集合中的客户端具有相同的数据分布模

式,因此 其 训 练 出 来 的 神 经 网 络 模 型 具 有 相 同 的 参 数 信

息,即:

∀i∈[１,m],∀j,k∈ci,wj＝wk (１３)

由式(１３)可知,同一聚类中的客户端模型参数相同,因此

用wci
t 代表第t轮训练时,第i个聚类中的模型参数,可知:

∀i∈[１,m],∀k∈ci,∑
k∈ci

wk
t＝nci 􀅰wci

t (１４)

根据算法１,我们可以在每轮模型聚合时,从不同簇中聚

合模型,假设聚类数量为m,可得:

ESt
(wt)＝ESt

(∑
k∈St

rk
twk

t)＝∑
m

i＝１

nci

Nwci
t (１５)

由式(１４)可以得到:

∑
m

i＝１

nci

Nwci
t ＝１

N ∑
m

i＝１
nciwci

t ＝１
N ∑

N

k＝１
wk

t＝∑
N

k＝１
ρkwk

t (１６)

由此证明了采用分层抽样的方式可以实现对全部数据的

无偏抽样.

同时,我们将证明:使用分层抽样的方式可以降低客户端

的聚合权重方差,使模型更新更加平稳.对于传统的随机抽

样方法,各客户端聚合权重等同于其样本权重,ρk←nk/M,其

中nk 为客户端k 的样本数据,M 为总体样本数据,根据本节

关于客户端本地数据数量相同的假设,可简化为ρk←１/N.

根据总体数据有m 种不同分布的假设,我们选取每轮参与训

练的客户端数量为m,在随机抽取的方式中,m 个客户端根据

伯努利分布B(ρk)被随机抽取,对于客户端k,其聚合权重方

差为:
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Var(wk(St))＝ １
m２mVar(B(ρk))

＝１
mρk(１－ρk)

＝ １
mN

(１－１
N

) (１７)

在分层抽样中,我们首先将总体客户端划分成m 个聚类

集合,然后在每个集合中抽取一个客户端参与训练,用Varc

(wk(St))表示客户端k在分层抽样方式下的聚合权重方差,

可知:

Varc(wk(St))＝ １
m２Var(B(rk

t))

＝ １
m２mρk(１－mρk)

＝ １
mN

(１－m
N

) (１８)

可知Var(wk(St))≥Varc(wk(St)),仅在 m＝１,即各客

户端数据独立同分布时,二者相等.

３．４　收敛性分析结果

３．４．１　设备全部参与

本节讨论FedSSO算法在全客户端参与训练下的收敛性

问题.事实上,由于 FedSSO 算法针对的是客户端选择策略

的改变,当全体客户端都参与训练时,FedSSO 可以等同于

FedAvg算法.FedAvg算法的收敛性已经有广泛的证明,但
之前的证明在对参数聚合权重的预设上,未考虑通信丢失和

客户端设备异构等情况.事实上,上述情况给训练目标和最

优解引入了偏差.在证明过程中,我们将引入变量来表示因

客观原因导致的客户端聚合权重改变.

假设算法在T 轮迭代后终止,返回wT作为解.E为客户

端本地迭代轮次,我们要求T 为E 的整数倍,这样就可以像

预期一样输出wT.

假设wk
t 表示第t轮训练中第k 个客户端的模型参数,E

为本地迭代次数,取集合ΦE＝{nE|n＝１,２,３,􀆺},代表客户

端和参数服务器进行通信的步骤.如果t＋１∈ΦE,参数服务

器将各本地模型集合得到全局模型,并将最新的全局模型发

放给客户端.当t＋１∉ΦE 时,各客户端利用本地数据更新本

地模型参数.由于客户端需要在本机进行多轮迭代,我们取

一个中间变量vk
t＋１表示由wk

t 单步SGD后的结果.全部客户

端参与的更新结果可表示为:

vk
t＋１＝wk

t－ηt ÑFk(wk
t,ξk

t) (１９)

wk
t＋１＝

vk
t＋１, ift＋１∉ΦE

∑
N

k＝１
ρkvk

t＋１, ift＋１∈ΦE{ (２０)

我们定义v－t＝ ∑
N

k＝１
qkvk

t,w－t＝ ∑
N

k＝１
ρk

twk
t,qk 为客户端样本权

重,即在无通信丢失等误差影响下的权重,ρk 为真实权重,定

义τk
t 为第t轮第k个客户端的权重改变量,ρk

t－qk＝τk
t.从期

望的角度去计算误差,可知E(τk
t|t∈{１,２,􀆺,T})＝τk,表示

第k个客户端在总体训练中的权重误差.定义最优解为w∗ ,

事实上由于期望误差的存在,模型训练追求的最优解和实际

最优解之间存在差距,定义w
∧∗ 为模型训练的目标解,可知:

E[F(w∗ )－F(w
∧∗ )]＝E[∑

N

k＝１
ρkF(w∗

k )－∑
N

k＝１
qkF(w∗

k )]

＝∑
N

k＝１
τkF(w∗

k
) (２１)

用F∗ 代表最优解,F
∧

∗ 代表带误差的目标解,定义 M＝E

(F∗
k ).假设g－t＝∑

N

k＝１
ρk ÑFk(wk

t),gt＝∑
N

k＝１
ρk ÑFk(wk

t,ξk
t),可知

g－t＝Egt,w－t＋１＝w－t－ηtgt.

引理１　如果函数F是μＧstrong强凸的,我们可以得到:

‖ÑF(w－t)‖２≥２μ[F(w－t)－F(w∗ )],∀t∈{１,２,􀆺,T}

(２２)

证明:由函数的强凸性可以得出:

F(y)－F(x)≥ÑF(x)T(y－x)＋μ
２‖y－x‖２

对于上式大于等于符号右侧的项,对y求导可知,取y
∧
＝

x－１
u

ÑF(x)时为最小值,将y
∧

代入上式可得:

F(y)－F(x)≥ÑF(x)T(－ １
u

ÑF(x))＋μ
２ ‖－ １

u
ÑF

(x)‖２

＝－１
２u‖ÑF(x)‖２

将w－t 和w∗ 代入上式得证.

引理２　如果函数 F 是LＧsmooth的,同上述证明可以

得到:

‖ÑF(w－t)‖２≤２L[F(w－t)－F(w∗ )],∀t∈{１,２,􀆺,T}

(２３)

引理３　根据假设４,假定学习率ηt 是非增的,对所有

t≥０,ηt≤２ηt＋E可以得到:

E[∑
N

k＝１
ρk ‖w－t－wt

k‖２]≤４η２
t (E－１)２G２ (２４)

证明:FedSSO算法在经历E 轮本地迭代后需要一次参

数服务器的通信聚合,因此对于任何的t≥０,取t０≤t,t－t０≤

E－１.根据定义,ηt 是非增的,ηt０ ≤２ηt 可以得到:

E[∑
N

k＝１
ρk‖w－t－wt

k‖２]

　＝E[∑
N

k＝１
ρk‖(wk

t－w－t０
)－(w－t－w－t０

)‖２]

≤E∑
N

k＝１
ρk ‖wk

t－w－t０ ‖２

≤∑
N

k＝１
ρkE∑

t－１

t＝t０

(E－１)η２
t‖ÑFk(wk

t,ξk
t)‖２

≤∑
N

k＝１
ρkE∑

t－１

t＝t０

(E－１)η２
tG２

≤∑
N

k＝１
ρkη２

t０
(E－１)２G２

≤４η２
t(E－１)２G２

引理４　 假定学习率ηt 是非增的,对所有t≥０,ηt≤

２ηt＋E,可以得到:

E(‖gt‖２)≤∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋(４L２ (E－１)２＋L
μ

)G２＋２LΓ

(２５)

证明:由‖􀅰‖２ 的凸性和引理２可得:

E(‖gt‖２)＝D(‖gt‖)＋‖g－t‖２

≤∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋∑
N

k＝１
ρk ‖ÑFk(wk

t)‖２

≤∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋２L∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F∗
k )
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我们定义了Γ＝F∗ －∑
N

k＝１
ρkF∗

k ,上式可转化为:

E(‖gt‖２)≤∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋２L[∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F∗ )＋∑
N

k＝１
ρk

(F∗ －F∗
k )]

＝∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋２L[∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F∗ )＋Γ]

∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F∗ )

　＝∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F(w－t))＋∑
N

k＝１
ρk(F(w－t)－F∗ )

＝∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F(w－t))＋(F(w－t)－F∗ )

≤∑
N

k＝１
ρk􀅰L

２‖wk
t－w－t‖２＋(F(w－t)－F∗ )

≤２Lη２
t(E－１)２G２＋(F(w－０)－F∗ )

≤２L(E－１)２G２＋１
２μ

G２

＝[L(E－１)２＋１
２μ

]G２

综上可得:

E(‖gt‖２)≤∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋２L[∑
N

k＝１
ρk(Fk(wk

t)－F∗ )＋Γ]

≤∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋２L((２L(E－１)２＋１
２μ

)G２＋Γ)

＝∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋(４L２(E－１)２＋L
μ

)G２＋２LΓ

定理１　根据假设１－假设４,并且L,μ,σk,G 如假设中

所定义的,假定学习率ηt 是递减的,γ＞０,对所有t≥０,ηt≤

２ηt＋E.全部客户端参与的FedSSO算法满足:

E[F(w－T)]－F∗ ≤ v
T＋γ－M (２６)

其中:

B＝∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋(４L２ (E－１)２＋L
μ

)G２＋２LΓ

v＝max Lβ２B
４βμ－２

,(γ＋１)(F(w－１)－F
∧

∗ ){ },M＝∑
N

k＝１
τkF∗

k .

证明:由假设１可知:

F(w－t＋１)－F(w－t)≤ÑF(w－t)T(w－t＋１－w－t)＋L
２‖w－t＋１－w－t‖２

＝－ηt􀅰ÑF(w－t)Tgt＋L
２η２

t‖gt‖２

由于模型更新采取的是随机梯度的方式,因此我们假设

第t轮训练的样本为ξt,对上式关于ξt 取期望可得:

Eξt
[F(w－t＋１)]－F(w－t)≤－ηt􀅰‖ÑF(w－t)‖２＋

L
２η２

tEξt
(‖gt‖２)

根据引理１和引理４,假设B＝∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋(４L２ (E－１)２＋

L
μ

)G２＋２LΓ,可得:

Eξt
[F(w－t＋１)]－F(w－t)≤－ηt􀅰‖ÑF(w－t)‖２＋L

２η２
tB

≤－２μηt[F(w－t)－F
∧

∗ ]＋L
２η２

tB

上式两边同时减去F
∧

∗ ,并求期望可得:

E[F(w－t＋１)－F
∧

∗ ]≤(１－２μηt)E[F(w－t)－F
∧

∗ ]＋L
２η２

tB

由于ηt 是递减的,我们定义ηt＝ β
t＋γ

,β＞１
２μ

,γ＞０,使得

η１≤１
２μ

,并且ηt≤２ηt＋E,可用归纳法证明:

E[F(w－t)－F
∧

∗ ]≤ v
t＋γ

,v＝

max Lβ２B
４βμ－２

,(γ＋１)(F(w－１)－F
∧

∗ ){ }
首先根据v的定义可知,当t＝１时上式成立,假设对t上

式成立,当t＋１时:

E[F(w－t＋１)－F
∧

∗ ]≤(１－２μηt)E[F(w－t)－F
∧

∗ ]＋L
２η２

tB

≤(１－２ μβ
t＋γ

)v
t＋γ＋L

２
β２

(t＋γ)２B

≤t＋γ－１
(t＋γ)２v－２μβ－１

(t＋γ)２v＋ L
２

β２

(t＋γ)２B

≤ v
t＋γ＋１

由于F∗ －F
∧

∗ ＝M,M＝∑
N

k＝１
τkF∗

k ,我们可得:

E[F(w－t＋１)]－F∗ ≤ v
t＋γ＋１－M

其中,v＝max Lβ２B
４βμ－２

,(γ＋１)(F(w－１)－F
∧

∗ ){ },M＝∑
N

k＝１
τkF∗

k .

３．４．２　设备部分参与

本节讨论了FedSSO算法在部分客户端参与条件下的收

敛性问题.由于全客户端参与的模式下,联邦学习会受到

“straggler’seffect”的严重影响,即所有的节点都要等一个最

慢的节点,因此部分客户端参与的联邦学习有着更现实的应

用.假设St⊆{１,２,􀆺,N},为kＧth迭代时参与训练的客户

端集合,St由从各个簇中随机抽取的客户端组合而成,每轮抽

取的客户端总数为K.假设各客户端的数据量是平衡的,在
每轮训练中选取的都是可用客户端,因此不会受到通信丢失

等影响,故ρ１＝ρ２＝􀆺＝ρN ＝１/N,FedSSO 的聚合步骤可表

示为:

wt＋E←N
K ∑

k∈St
ρkwk

t＋E (２７)

定义ρ１＝ρ２＝􀆺＝ρN ＝１/N 似乎违背了联邦学习关于不

平衡的假设,我们可以通过如下转化来解决这个问题.假设

F
~
k(w)＝ρkNFk(w),可以看作是对目标函数进行了缩放.则

全局目标函数可转化为:

F(w)＝∑
N

k＝１
ρkFk(w)＝１

N ∑
N

k＝１
F
~
k(w) (２８)

以上假设受到了文献[２３]的启发.

假设wk
t 表示第t轮训练中第k 个客户端的模型参数,E

为本地迭代次数,取集合ΦE＝{nE|n＝１,２,３,􀆺},代表客户

端和参数服务器进行通信的步骤.不同于全部设备参与中的

情况,当t＋１∈ΦE 时,参数服务器随机接收一部分客户端的

信息进行中央聚合.相同地,我们取一个中间变量vk
t＋１表示

由wk
t 单步SGD后的结果.部分客户端参与的更新结果可表

示为:

vk
t＋１＝wk

t－ηt ÑFk(wk
t,ξk

t) (２９)

wk
t＋１＝

vk
t＋１, ift＋１∉ΦE

∑
k∈St＋１

ρkvk
t＋１, ift＋１∈ΦE{ (３０)
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定义v－t＝∑
N

k＝１
ρkvk

t,w－t＝∑
N

k＝１
ρkwk

t.假设g－t＝∑
N

k＝１
ρk ÑFk(wk

t),

gt＝∑
N

k＝１
ρkFk(wk

t,ξk
t),可知g－t＝Egt,v－t＋１＝w－t－ηtgt.

客户端选择策略如下:每轮训练开始前,参数服务器将最

新的模型参数传输给所有客户端,客户端在接收到最新模型

参数后,利用本地数据进行训练,然后将训练好的模型参数传

输给参数服务器.参数服务器根据先期聚类信息,在每个簇

中按权重比例接收到一定数目的客户端模型参数后,参数服

务器便不再接收此簇中其他客户端的模型参数,每个簇在第t
轮训练中选中的客户端集合表示为Sci

t ,第t轮训练客户端的

集合为St.

在t＋１∉ΦE 时,可知v－t＋１＝w－t＋１,但当t＋１∈ΦE 时,二

者并不相等.因此,我们需要在期望上建立二者的关系.

经分析,主要有两个地方引入了随机性,一个是随机梯度

和全梯度的误差,一个是部分客户端参与和全客户端参与

的误差.我们在全客户端参与的算法收敛性分析中主要

分析了随机梯度带来的误差,在这一部分主要解决部分客

户端参与给算法带来的不确定性,用ESt 表示在集合St 上

的期望.

引理５　ift＋１∈ΦE,假定ηt 非增,对所有t≥０,ηt≤

２ηt＋E,我们可以得到:

ESt
[F(w－t＋１)－F(v－t＋１)]≤ LN

２K(N－１)(１－K
N

)４η２
tE２G２

(３１)

证明:根据假设１可知:

ESt
[F(w－t＋１)－F(v－t＋１)]≤ESt

[ÑF(v－t＋１)T(w－t＋１－v－t＋１)

＋L
２‖w－t＋１－v－t＋１‖２]

在客户端选择策略中,每轮随机选取的都是可用客户端,

不存在通信丢失的情况,因此ρ１＝ρ２＝􀆺＝ρN ＝ １
N

,并且每

轮训练的所有类型的客户端都会参与训练,可知ESt
(w－t＋１)＝

v－t＋１,上式可简化为:

ESt
[F(w－t＋１)－F(v－t＋１)]≤L

２ESt
[‖w－t＋１－v－t＋１‖２]

根据假定ρ１＝ρ２＝􀆺＝ρN ＝ １
N

,同时已知w－t＋１＝ １
K ∑

K

k＝１

vk
t＋１,可得:

ESt ‖w－t＋１－v－t＋１‖２＝ESt ‖１
K ∑

K

k＝１
vk

t＋１－v－t＋１‖
２

由于客户端选择策略采取的是不放回随机抽样的方式,

因此每个客户端在每轮训练中只会被选择一次,可得:

ESt

１
K ∑

K

k＝１
vk

t＋１－v－t＋１

２

　＝ １
K２[∑

N

k＝１

K
N vk

t＋１－v－t＋１
２＋ ∑

k,j∈St＋１,k≠j

K(K－１)
N(N－１)

‹vk
t＋１－v－t＋１,vj

t＋１－v－t＋１›]

＝ １
K(N－１)(１－K

N
)∑

N

i＝１
vk

t＋１－v－t＋１
２

其中:

∑
N

k＝１
‖vk

t＋１－v－t＋１‖２ ＋ ∑
k,j∈St＋１,k≠j

K(K－１)
N(N－１)‹vk

t＋１ －v－t＋１,

vj
t＋１－v－t＋１›＝０.因此:

ESt
[F(w－t＋１)－F(v－t＋１)]

　≤ L
２K(N－１)(１－K

N
)E[∑

N

i＝１
‖vk

t＋１－v－t＋１‖２]

≤ LN
２K(N－１)(１－K

N
)E[１

N ∑
N

i＝１
‖vk

t＋１－w－t０ ‖２]

≤ LN
２K(N－１)(１－K

N
)４η２

tE２G２

定理２　根据假设１－假设４,并且L,μ,σk,G 如假设中

所定义的,假定学习率ηt 是递减的,γ＞０,对所有t≥０,ηt≤

２ηt＋E,B如定理１中的定义,A＝ N
K(N－１)(１－K

N
)４E２G２,

可得:

E[F(w－T)]－F∗ ≤ v
γ＋T

(３２)

其中,v＝max Lβ２(B＋A)
４μβ－２

,(γ＋１)(F(v－１)－F∗ ){ }.

证明:已知:

ESt
[F(w－t＋１)－F∗ ]＝ESt

[F(w－t＋１)－F(v－t＋１)]＋

ESt
[F(v－t＋１)－F∗ ]

当t＋１∉ΦE 时,w－t＋１＝v－t＋１,可知:

E[F(w－t＋１)－F
∧

∗ ]≤(１－２μηt)E[F(w－t)－F
∧

∗ ]＋L
２η２

tB

其中:

B＝∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋４L２η２
t (E－１)２G２＋２L(F(w－０)－F∗ )＋２LΓ

当t＋１∈ΦE 时,根据引理５可知:

E[F(w－t＋１)－F
∧

∗]≤(１－２μηt)E[F(w－t)－F
∧

∗]＋L
２η２

t(B＋A)

其中,A＝ N
K(N－１)(１－K

N
)４E２G２.ηt 是递减的,ηt＝ β

t＋γ
,

β＞１
２μ

,μ＞０,并且ηt≤２ηt＋E,可以使用定理１中相同的方法

去证明:

E[F(w－t)]－F∗ ≤ v
γ＋t

其中,v＝max Lβ２(B＋C)
４μβ－２

,(γ＋１)(F(w－１)－F∗ ){ } .

３．５　学习率递减的必要性

本节证明了选择一个逐渐下降的学习率对于在客户端异

构条件下的联邦学习收敛性十分必要.在之前的证明过程

中,我们得到:

Eξt [F(w－t＋１)]－F(w－t)≤－ηt􀅰‖ÑF(w－t)‖２＋L
２η２

tB

(３３)

可见算法的更新过程类似 Markov过程,也就是全局模

型的下一步更新与历史无关,只与当前的参数有关.由于模

型的更新由两个部分决定,我们可以看出对于式(３３),第一项

为负,第二项为正,因此学习率的选择对算法收敛性有重要的

影响.

当模型参数接近最优解时,ÑF(w－t)→０,若学习率ηt 是一

个常数,那么式(３３)的第一项趋近于０,第二项是一个正的常

数,此时的模型更新将不会带来目标函数值的降低,只能得到
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近似的最优解.因此,我们强调必须选择一个递减的学习率

才能得到收敛至最优的结果.

３．６　本地迭代次数的选择机制

根据定理２中的结论,在适当的参数条件下,我们可以得

到式(３２)的主导项为:

O ∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋(１＋N－K
KN

)E２G２＋LΓ＋L
μ

G２

(２μβ－１)T

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (３４)

用Tε 表示算法为了达到ε精度所需要的迭代次数,则Tε

E
为所需的通信次数,我们可以简化为:

Tε

E ∝(１＋N－K
KN

)EG２＋
∑
N

k＝１
ρkσ２

k＋LΓ＋L
μ

G２

E
(３５)

从上式可以看出,本地迭代轮次并不是越大越好,更高的

本地迭代轮次可能导致通信次数的增加.事实上,对于不同

的参数,存在一个最优本地迭代轮次E,E的计算与模型参数

以及数据异构程度Γ 有关,当数据异构程度较低,Γ 接近

于０,式子的后半部分为主导项,E 越大越好;当数据异构

程度较 大 时,Γ 较 大,式 子 前 半 部 分 为 主 导 项,E 越 小

越好.

４　实验

本节将使用不同的数据集和模型来评估 FedSSO 算法,
并将其与FedAvg算法以及 FedProx算法进行对比.４．４节

将对客户端本地迭代轮次进行实验分析.

４．１　实验细节

我们使用了３个不同的标准数据集进行实验,这些数据集

是根据之前联邦学习的相关工作总结出来的基准数据集.在

凸问题上,我们使用多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)
对比了不同算法在 MNIST数据集[２４]上的表现.为了模拟客

户端的异构情况,将数据分布在１００个客户端之间,每个客户

端只含有样本数为６００的数据;然后选择了一个更复杂的 CiＧ
farＧ１０数据集,由于数据集中的图片来自于生活中常见的物

品,如飞机、车辆等,相比手写字体数据集有更多的误差,因此

我们同样将总体数据平均分布于１００个客户端之中,每个客户

端中只含有一个类别的数据.为了探究算法在非凸设置上的

表现,使用一个LSTM 分类器对Sentiment１４０数据集执行推文

的文本情绪分析任务,其中每个账号对应一个设备,账号发布

的推文为本地数据集.以 MNIST数据集为例,在不同的异构

设置下,取前１５个客户端,其本地数据分布如图１所示.

(a)mnist_iid_data_distribution (b)mnist_noniid_data_distribution (c)mnist_noniid２_data_distribution

图１　MNIST数据集在不同异构设置下前１５个客户端的数据分布图

Fig．１　First１５clients’datadistributioninMNISTdatasetsunderdifferentdataheterogeneity

　　我们选择 FedAvg和 FedProx算法作为 baseline,FedＧ
Prox中的参数 mu按照原文选择０．２.为了保证每次抽取的

样本是总体样本的无偏估计,每轮从总体样本中(FedSSO 算

法是从每个簇中抽取)随机不放回地抽取目标数量的样本,这
样每个样本在每轮训练中只会出现一次.为了模拟不同程度

的数据异构程度,我们采用了多样化的抽样策略.当需要模

拟数据独立同分布情况时,对总体数据独立不放回地抽样划

入每个客户端,这样每个客户端的数据分布都是总体样本的

无偏估计,如图１(a)所示;当需要模拟数据异构情况时,对总

体数据按照标签大小排序,然后划分到不同的切片中,使得每

个切片中只含有一类标签的数据,然后将切片数据随机划分

到不同客户端中,为了模拟不同的数据异构程度,我们设计了

两种异构数据集,即nonＧIID和nonＧIID２,如图１(b)和图１(c)

所示;nonＧIID中每个客户端含有两类数据,nonＧIID２中每个

客户端只含有一类数据,模拟了极端数据异构的情况.

对于每个数据集,我们设置初始学习率为０．０１,在FedSＧ
SO算法实验中设置了ηt＝０．０１/(１＋t)的学习率递减机制.

每轮选择的客户端数量占客户端总数的比例为０．１,本地

batchsize为１０.聚类时,OPTICS聚类方法的参数如下:密

度为２,半径为０．２５.

４．２　模型参数聚类的结果

根据算法１,在不同数据异构条件下,对模型参数进行聚

类后的结果如图２所示.

以 MNIST数据集为例,如图２(a)所示,在数据集独立同

分布的设置下,所有客户端同属一个聚类,各客户端之间本地

数据分布具有较高的相似度,可以认为客户端的本地数据分

布与数据集总体数据分布相同;在不同的异构设置下(见图

２(b)和图２(c)),客户端被划分入不同的集合,如图２(b)所

示,在第一类数据异构设置中,总体客户端被分成２９个聚类

集合,各集合中的模型参数相似度较高;图２(c)为第二类数

据异构设置的结果,可以看出,总体客户端被划分成１０个聚

类集合,相比第一类数据异构设置的结果,不同簇之间的模型

参数差异度较大.
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(a)MNIST(IID) (b)MNIST(nonＧIID) (c)MNIST(nonＧIID２)

(d)CifarＧ１０(IID) (e)CifarＧ１０(nonＧIID) (f)CifarＧ１０(nonＧIID２) (g)Sentiment１４０

图２　在 MNIST,CifarＧ１０和Sentiment１４０数据集上不同异构设置下的模型参数聚类结果

Fig．２　ClusteringresultsofmodelparametersunderdifferentheterogeneoussettingonMNIST,CifarＧ１０andSentiment１４０datasets

４．３　实验结果

我们首先测试了在不同数据分布条 件 下 的 实 验 结 果,

如图３所示.对于 FedAvg和 FedProx算 法,设 置 本 地 迭

代轮次E＝１;对于 FedSSO 算法,测试了其在本地迭代轮

次为１和５时的不同结果.对于凸问题的实验,我们在不

同的数据异构条件 下,在 MNIST 和 CifarＧ１０数 据 集 上 进

行了测试;对于非凸问题的实验,我们在 Sentiment１４０数

据集上进行了测试,由于数据集中每个推特用户为一个客

户端,其所发推文为其本地数据,因此我们只考虑异构的

单一分布.

(a)Mnist(nonＧIID) (b)Mnist(nonＧIID２) (c)CifarＧ１０(nonＧIID)

(d)CifarＧ１０(nonＧIID２) (e)Sentiment１４０

图３　FedAvg,FedProx,FedSSO在 MNIST,CifarＧ１０,Sentiment１４０数据集上两种数据分布异构条件下的训练损失

Fig．３　TraininglossofFedAvg,FedProx,FedSSOonMNIST,CifarＧ１０,Sentiment１４０datasetsundertwodifferentdataheterogeneousconditions

　　可以观察到,FedSSO算法在５种实验设置中都能收敛;
相反,FedAvg和FedProx算法的训练曲线存在大幅的波动,
特别是当数据分布极端异构时,模型无法收敛,这也验证了定

理２.特别地,不同数据集中数据之间的相似程度不同.在

MNIST数据集中,由于其数据为数字的灰度图像不同类型数

据之间的差异相比CifarＧ１０(３通道的彩色图像记录了生活中

常见的物体)较小,因此在数据分布异构的条件下,训练模型

的损失曲线波动较小.通过对FedSSO算法增加本地迭代轮

次的实验,我们可以看出,当数据分布异构程度不高时,增加

本地迭代次数可以加速模型的收敛(见图３(a)和图３(c)).
然而,当数据分布极端不平衡时(见 图 ３(b)、图 ３(d)、图

３(e)),增加本地迭代轮次的作用并不大,这个问题将在下一

节详细讨论.

４．４　本地迭代轮次选择机制

本节首先展示了传统联邦学习方法(FedAvg)在不同

数据异构设置下,增加本地迭代轮次时的收敛性.图４给

出了实验结果.如３．６节所述,局部迭代轮的选择必须考

虑数据异 质 性 的 影 响.以 MNIST 数 据 集 上 的 实 验 为 例
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(见图４(a)－图４(c)),当数据为IID时,可以通过增加本

地迭代来加快收敛速度;当数据为 nonＧIID时,增加局部迭

代次数也可 以 加 快 收 敛 速 度,但 改 善 程 度 不 如 前 一 种 情

况;当数据为nonＧIID２(数 据 分 布 极 端 异 构 情 况)时,增 加

客户端本地迭代轮数将减缓训练损失的下降速度,当局部

迭代轮数过高时模型无法收敛.同时,我们可以看到,随
着数据异构程度的增加,模型的训练损失曲线波动逐渐增

大,这验证了第３．５节所证明的内容:在异构条件下,设置

学习率递减机制对于联邦学习的收敛是必要的.当不同

客户端的数据分布不均匀时,增加局部迭代会加深模型参

数之间的差异,导致训练损失曲线的大幅波动,此时过高

的学习率会导致不同客户端之间的模型差异过大,从而导

致无法收敛.因此,对于传统的联邦学习,当数据独立且

分布相同时,我们可以通过增加局部迭代次数来加快模型

的收敛速度.当数据分布异构时,增加局部迭代次数可能

会导致模型 的 收 敛 速 度 减 慢 或 无 法 收 敛.图 ５ 给 出 了

FedSSO在不同数据分布异构的情况下,设置不同本地迭

代轮次时的收敛性情况.

(a)Mnist(IID) (b)Mnist(nonＧIID) (c)Mnist(nonＧIID２)

(d)CifarＧ１０(IID) (e)CifarＧ１０(nonＧIID)

(f)CifarＧ１０(nonＧIID２) (g)Sentiment１４０

图４　FedAvg算法在 MNIST,CifarＧ１０,Sentiment１４０数据集上在不同数据分布异构程度下的训练损失曲线

Fig．４　TraininglossofFedAvgonMNIST,CifarＧ１０andSentiment１４０datasetsunderdifferentheterogeneityofdatadistribution

(a)Mnist(nonＧIID) (b)Mnist(nonＧIID２) (c)CifarＧ１０(nonＧIID)

(d)CifarＧ１０(nonＧIID２) (e)Sentiment１４０

图５　FedSSO算法在极端异构条件下设置不同本地迭代轮次时的训练损失曲线

Fig．５　TraininglossofFedSSOfordifferentlocaliterationroundsunderextremeheterogeneousconditions
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　　当数据异构程度较低时(见图５(a)－图５(c)),增加本地

迭代轮次可以加速模型的收敛速度.然而,随着数据分布异

构程度的增加,增加本地迭代轮次对模型收敛速度的加速作

用逐渐降低,甚至出现了模型无法收敛的情况(见图５(d)和
图５(e)).因此,FedSSO 算法可以在客户端异构的情况下,
通过增加本地迭代轮次来加速收敛.但在数据极端异构的情

况下,FedSSO算法依然无法在高本地迭代轮次下保证收敛

性.因此,在极端异构条件下,选择较低的本地迭代轮次是较

好的选择.
结束语　本文提出了一种利用分层抽样优化的联邦学习

算法———FedSSO算法.FedSSO 采用基于密度的聚类方法

将异构的客户端划分成不同簇的集合,使每个簇内的客户端

具有较高的相似度,在每轮训练时,从所有簇中按比例抽取指

定数量的客户端参与训练,保证了所有类型的数据都参与了

每轮训练.在标准的联邦学习假设下,提供了 FedSSO 算法

的收敛性证明,并且通过标准数据集上的实验验证了所提理

论.同时,通过实验证明了 FedSSO 算法在异构数据集上相

比FedAvg和 FedProx算法有很大的提升.最后分析了算法

的收敛性条件,证明了学习率递减对于模型收敛至关重要,同
时,我们发现在异构条件下,提高本地迭代次数会降低模型的

收敛速度,为此分析了此现象发生的原因并提出了解决方案,
使得在异构条件下也可以通过提高本地迭代的方式加速模型

收敛.
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