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摘　要　联邦学习技术能在一定程度上解决数据孤岛和隐私泄露的问题,但存在通信成本高、通信不稳定、参与者性能分布不

均衡等缺点.为了改进这些缺点并实现模型有效性、公平性和通信成本的均衡,提出了一种面向联邦学习多目标优化的改进

NSGAＧIII算法.首先构建联邦学习多目标优化模型,以最大化全局模型准确率、最小化全局模型准确率分布方差和通信成本

为目标,提出了基于快速贪婪初始化的改进 NSGAＧIII算法,提高了 NSGAＧIII对于联邦学习多目标优化的效率.实验结果表

明,相比经典多目标进化算法,提出的优化方法能得到较优 Pareto解;与标准的联邦模型相比,优化的模型能在保证全局模型

准确率的情况下,有效降低通信成本和全局模型准确率分布方差.
关键词:联邦学习;多目标均衡;NSGAＧIII算法;多目标进化;参数优化
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Abstract　Federatedlearningtechnologysolvestheproblemsofdataislandsandprivacyleakagetoacertainextent．Howeverit
hasshortcomingssuchashighcommunicationcost,unstablecommunication,andunevendistributionofparticipantperformance．
Inordertoovercometheseshortcomingsandachieveabalancebetweenmodeleffectiveness,fairness,andcommunicationcosts,an
improvedNSGAＧIIIalgorithmformultiＧobjectiveoptimizationoffederatedlearningisproposed．First,afederatedlearningmultiＧ
objectiveoptimizationmodelisconstructedtomaximizetheaccuracyoftheglobalmodel,minimizethevarianceoftheglobalmoＧ
delaccuracydistributionandminimizethecommunicationcostofparticipant,andanimprovedNSGAＧIIIalgorithmbasedonfast
greedyinitializationisproposed,whichimprovestheefficiencyofNSGAＧIIIformultiＧobjectiveoptimizationoffederatedlearning．
ExperimentalresultsshowthattheproposedoptimizationmethodcanobtainabetterParetosolutionthantheclassicalmultiＧobＧ
jectiveevolutionaryalgorithm．Comparedwiththestandardmodeloffederatedlearning,theoptimizedmodelcaneffectivelylower
thecommunicationcostandthevarianceoftheglobalmodelaccuracydistributionwhileensuringtheaccuracyoftheglobalmodel．
Keywords　Federatedlearning,MultiＧobjectiveequilibrium,NonＧdominatedsortedgeneticalgorithmＧIII(NSGAＧIII),MultiＧobjecＧ
tiveoptimization,Parametersoptimization

　

１　引言

人工智能的快速发展给社会带来极大便利的同时,也带

来了一些隐患,如数据孤岛和隐私泄露.传统的集中式机器

学习,需要将分散的数据聚集在一起进行机器学习训练,但实

际上许多领域的数据很难聚合在一起,如医院之间很难共享

数据,存在严重的“数据孤岛”问题.此外,由于隐私泄露问题

显现,人们隐私保护意识逐渐提高,世界各国也出台了隐私保

护的法律法规,如«通用数据保护条例»(GeneralDataProtecＧ
tionRegulation,GDPR)[１]规定,集中培训可能会侵犯用户隐

私;«中华人民共和国网络安全法»[２]明确指出个人信息被列

入重点保护范围.
因此,联邦学习[３]作为解决数据孤岛和隐私泄露问题的

可行解决方案应运而生.联邦学习可以在不聚合各参与者数

据的情况下,训练出一个良好的全局模型.
但是,传统的联邦学习面临着通信成本高和结构异质性

的挑战[４].联邦学习的服务器和参与者之间的参数传输消耗

着大量的通信成本;同时,不同参与者之间由于计算存储能力

不同、网络环境不同,参与者在训练时会出现离线、传输模型

参数丢失等情况,导致联邦学习效率、准确性、公平性等受到

影响.目前有许多文献致力于通信成本或结构异质性的研

究,但对这些问题的综合考虑较少.
针对以上问题,本文综合考虑了通信成本和结构异质性

问题,对模型有效性、公平性和通信成本之间的平衡问题进行

了研究.首先定义联邦学习为一个三目标优化模型,以同时

最大化全局模型准确率、最小化全局模型准确率分布方差和



通信成本为目标.在结合联邦学习训练特点的基础上,对第

３代非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSortedGeneticAlＧ
gorithmＧIII,NSGAＧIII)的初始化进行改进,设计了一种面向

多目标联邦学习的基于快速贪婪初始化的 NSGAＧIII算法

(FastGreedyInitializationNSGAＧIII,FNSGAＧIII).实验结

果表明,FNSGAＧIII算法可以实现３个目标的均衡,能够在保

持联邦学习模型整体性能不严重损失的情况下,有效降低通

信成本和减小各参与者准确率分布的方差,使参与者准确率

分布更均衡.本文的主要工作如下:
(１)综合考虑了全局模型准确率最大化、全局模型准确率

分布方差最小化、通信成本最小化３个目标,构建了联邦学习

多目标优化模型,实现了联邦学习框架下模型有效性、公平性

和通信成本多个目标的均衡.
(２)提出了 FNSGAＧIII算法.为了快速收敛 NSGAＧIII

算法并得到高质量解,提出了面向多目标联邦学习进化算法

的基于快速贪婪初始化的初始解构建算法,引入二进制和实

值编码和解码策略,来加快 NSGAＧIII算法的进化效率.
(３)通过 MNIST和 CIFARＧ１０数据集实验,验证了 FNSＧ

GAＧIII算法所得 Pareto解优于 NSGAＧIII算法,并将 FNSGAＧ
III算法与其他经典进化算法 NSGAＧII以及SPEA２进行对比,
结果表明FNSGAＧIII算法所得Pareto解质量更高.最后,选择

部分Pareto解,进行不同数据分布和不同联邦学习算法的增强

实验,以验证所得解在不同联邦学习算法和数据分布上的扩展

性.算法所得Pareto解能在保证联邦学习全局模型准确率的

情况下,有效降低通信成本和全局模型准确率分布方差.

２　相关工作

近年来,联邦学习受到了广泛的关注.Mcmahan等[３]于

２０１６年首次提出了联邦学习的概念及联邦平均算法(FederaＧ
tedAveraging,FedAvg),该算法对隐私保护和数据孤岛下的机

器学习训练有重要应用意义.联邦学习的研究不断深入,但它

仍然存在一些未克服的挑战,如通信成本高、结构异质性等[４].
为了使联邦学习在海量数据中也能适用,必须考虑降低

联邦学习的通信开销的问题.Mcmahan等[３]提出的 FedAvg
算法通过增加每一轮通信中的本地训练计算量,来减少全局

通信轮次,从而提高通信效率.还有学者通过减小参与者上

传的参数大小,来降低通信传输量.Chen等[５]提出了一种分

层异步更新算法,根据深度神经网络模型的结构特点将参数

分层为浅层参数和深层参数,在前期的全局通信迭代过程中,
本地参与者与服务器之间只传输浅层参数,并只在最后几轮

通信中对全局模型的深层参数进行传输聚合更新,该算法通

过减少传输模型参数大小和降低神经网络中深层参数的更新

频率来降低通信开销,不足之处是模型的准确率会受到影响.

Zhu等[６]将 稀 疏 进 化 训 练 算 法 (SparseEvolutionaryTraiＧ
ning,SET)[７]引入到联邦学习中,SET 算法的主要思想是在

神经网络的全连接层之间,通过稀疏性参数来控制全连接网

络之间的连接稀疏度,以此来减小传输模型参数的大小,有效

降低了通信成本.
除了通信成本外,结构异质性也是联邦学习优化的主要

问题之一.不同参与者之间由于计算存储能力不同、网络环

境不同,训练时参与者会出现离线、传输模型参数丢失等情

况.为了增强联邦学习的鲁棒性,有学者对结构异质性问题

进行了多方面的研究.Hao等[８]设计了安全聚合协议,允许

参与者随时退出,只要剩余参与者数能够满足联邦学习更新,
就能提高系统的容错率和鲁棒性.有学者研究了如何合理分

配异构设备资源,Kang等[９]考虑了参与者的开销差异,以激

励更多高质量参与者进行联邦学习训练.Li等[１０]使用全局

模型准确率方差作为公平性衡量指标,设计了一个qＧFFL(qＧ
FairfederatedLearning)优化算法,该算法增加了高损耗参与

者的模型聚合权重,实验结果表明,该算法能使低准确率参与

者的准确率提高,实现不同参与者之间性能分布的均衡,推动

联邦学习的公平资源分配.
上述研究是针对通信成本或结构异质性的某一方面进行

的,在不同程度、不同目标上实现了对联邦学习算法的优化,
但联邦学习的应用在更多情况下对模型的准确率、公平性、通
信成本等都有要求,为了实现联邦学习框架下多个目标的平

衡,有学者尝试将智能优化算法与联邦学习结合.Zhu等[６]

定义联邦学习为双目标优化问题,以最小化模型测试错误率

和通信 成 本 为 目 标,使 用 NSGAＧII(NonＧdominatedSorted
GeneticAlgorithmＧII)算法优化了联邦学习的神经网络结构

参数,算法进化出的Pareto解与标准的FedAvg算法相比,在
一定程度上同时提高了模型性能和通信效率,但该算法并未

考虑由联邦学习的结构异质性问题带来的通信不稳定及参与

者之间准确分布不均衡等其他情况,同时使用的 NSGAＧII算

法对于多目标联邦学习模型的扩展性较差.Basheer等[１１]使

用粒子群算法来更新优化联邦学习的神经网络的隐藏层数、
神经元数和全局通信轮次,但其优化目标为单目标,未综合考

虑联邦学习的其他目标.
针对上述问题,本文综合考虑通信成本和结构异质性问

题,引入公平性作为优化目标,以探究联邦学习的模型准确

率、公平性和通信成本的多目标均衡关系;并在实验中设定通

信环境是不稳定的,增强了算法的鲁棒性.

３　FNSGAＧIII算法

３．１　基本理论

３．１．１　联邦学习

联邦学习是一种隐私保护机器学习技术,它使参与者共

同训练出一个全局模型,而无需上传本地隐私数据到服务器

中.假设有K 个参与者,拥有的数据为{D１,D２,􀆺,DK },传
统的集中式学习是把所有的数据集中到一起,使用D＝D１∪
D２∪􀆺∪DK 来训练模型.

在联邦学习过程中,拥有数据集为Dk 的第k个参与者的

损失函数为:

Lk(w)＝１
nk
　 ∑

i∈Dk

li(w) (１)

联邦学习的全局目标是最小化全局损失函数L(w):

min
w
　L(w)＝

∑
i∈∪kDk

li(w)

|∪kDk| ＝∑
K

k＝１

nk

nLk(w) (２)

式(１)、式(２)中,k是参与者的序号,Lk(w)为第k个参与

者的损失函数,li(w)是数据样本i上的损失函数,nk 为参与

者k的数据集Dk 的大小,nk＝|Dk|,n为K 个参与者的数据

样本总大小.联邦学习的目标是通过最小化参与者损失函数

Lk(w)的加权平均,来优化全局损失函数L(w).联邦学习是

一个协作过程,如图１所示.
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图１　联邦学习训练过程

Fig．１　Trainingprocessoffederatedlearning

在每一轮训练中,各个参与者从服务器接收全局模型

wt,并使用本地数据对全局模型进行训练,得到更新的本地

局部模型wk
t,然后参与者将更新后的本地模型发送给服务

器,服务器以一定的规则聚合各个模型,得到一个新的全局模

型wt＋１,用于下一轮次的迭代训练.下标t表示联邦学习的

通信轮次.

３．１．２　第３代非支配排序遗传算法(NSGAＧIII)
基于遗传算法和 Pareto最优解的多目标优化进化算法

的研究成果有许多,如第２代非支配排序遗传算法[１２](NSＧ
GAＧII)、基于分解的多目标进化算法[１３](MultiＧobjectiveEvoＧ
lutionary Algorithm Basedon Decomposition,MOEA/D)、

SPEA２[１４] (Strength Pareto Evolutionary Algorithm ２)、

PAES[１５](Paretoarchivedevolutionstrategy).NSGAＧII是一

种强大的、鲁棒的多目标进化算法,适用于具有２个或３个目

标的问题.如果目标数大于３,则可以采用较新的进化算法,
如基于参考点的第３代非支配排序遗传算法[１６](NSGAＧIII),

NSGAＧIII在４个或４个以上目标的优化问题上的性能优于

NSGAＧII.本文将联邦学习定义为三目标优化问题模型,为
了保证算法目标的可扩展性,例如当将联邦学习的目标扩展

为４个及以上时,算法仍然适用,本文采用 NSGAＧIII算法.

３．２　联邦学习多目标优化模型

本文构建了联邦学习的三目标优化模型,并对其目标、决
策变量、变量编码等进行了阐述,模型表达式如式(３)所示:

minF(v)＝min(f１(v),f２(v),f３(v))T

s．t．Conv∈[１,Maxconv],kc∈[１,Maxc],ks∈(３or５)

L∈[１,MaxL],N∈[１,MaxN],ε∈[１,Maxε]

η∈[１,Maxη],C∈(０．１,１]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)
(１)目标函数

F(v)是模型的目标函数,此模型有３个最小化目标,分别

为最小化全局模型测试错误率f１、最小化全局模型准确率分

布方差f２、最小化通信成本f３.３个最小化函数综合考虑了

联邦学习的通信成本和结构异质性问题,优化目标函数能够

实现联邦学习模型有效性、公平性和通信成本之间的均衡.
传统的联邦学习没有将公平性作为优化目标,模型往往

会偏向一些设备,使得最后参与者之间的准确率差距较大.
将公平性目标引入联邦学习进化算法中,可以减少不同参与

者之间的准确率差距,使得参与者的准确率分布更均衡,本文

中公平性目标用文献[１０]的全局模型准确率分布方差代表.
第三个目标函数是通信成本最小化.成本往往是越小越

好,低成本意味着联邦学习训练的可行性和持续性.在联邦

学习训练中,通信成本与参与者传输的模型参数直接相关,按
照人工经验,很难找到模型复杂度低且准确率高的模型;同
时,在神经网络中并不存在模型复杂度越高,准确率就越高的

通用定律.因此,这３个目标函数形成的空间大,且３个函数

之间没有确切的相关关系.
本文中,联邦学习３个目标的具体评估过程为:对进化算

法中的种群个体使用FedAvg算法,结合SET算法进行一定

通信轮次的训练,再对训练好的全局模型 w 进行测试,得到

各个参与者的准确率{a１,a２,􀆺,aK }.计算得到全局模型平

均测试准确率A＝
∑
K

k＝１
ak

K
,由此,可以计算出目标f１ 全局模型

测试错误率E＝１－A.

目标f２ 为全局模型准确率分布方差V＝
∑
K

k＝１
(ak－A)２

K
.

方差可以看作公平性的度量指标之一.通过减小参与方之间

全局模型准确率分布的方差,来使聚合后参与者准确率分布

更均匀、公平.
目标f３ 为参与者的平均通信成本,一般情况下,每个参

与者的通信成本只与其传输的模型参数大小相关.由于本文

使用的神经网络结构在联邦学习训练过程中并未发生改变,
因此各参与者的模型参数大小σ相同并保持不变,则目标f３

可以表示为Cost＝σ􀅰C􀅰K
K ＝σ􀅰C,其中K 是参与者总数,C

是参与者每轮参与的比例,σ是模型参数的大小.
(２)模型决策变量及其约束

因联邦学习是机器学习模型进行协作训练的过程,决策

变量和约束条件为待优化的各参数及其范围,用v来表示.
本文设定优化的参数包括这３个部分.其中,神经网络超参

数和神经网络的连通性参数ε直接决定联邦学习的模型及其

模型复杂度,并与每轮的参与比例C 共同影响着联邦学习的

通信成本、准确率和准确率分布方差３个目标函数.
本文的神经网络选择了多层感知机(MultilayerPercepＧ

tron,MLP)和卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN),其中 MLP模型下超参数包括隐藏层数L、每一层隐

藏层的神经元数 N、学习率η;CNN 超参数包括卷积层数

Conv、卷积核数目kc、卷积核大小ks、全连接层数L、全连接层

神经元数 N、学习率η.即v＝{Conv,kc,ks,L,N,ε,η,C},各
个变量的取值范围在实验部分设定.

神经网络的连通性参数ε借鉴了 Mocanu等[７]提出的

SET算法中的静态SET算法,即首先在两层全连接层之间使

用ER随机图[１７]初始化稀疏权重矩阵,之后保持网络的拓扑

固定不变.两层之间的连接数由参数ε决定,总连接数为n＝
ε(nk＋nk－１),其中nk 和nk－１分别为k层和k－１层的神经元

数.本文将静态SET算法用于 MLP及CNN的全连接层中.
(３)决策变量编码

本文采用FNSGAＧIII算法来优化联邦学习的神经网络

超参数、连通性参数ε和每轮参与比例C.染色体是算法操

作的主体,本文中有整数和实数两种类型的决策变量,其中所

有整数使用二进制编码,实数使用实值编码,进行混合编码.
则 MLP和CNN的卷积层数、卷积核数目、卷积核大小、全连

接层数、全连接层每层神经元数和SET参数ε使用二进制编

码,学习率η 和每轮参 与 比 例C 使 用 实 值 编 码.MLP 和

CNN的编码实例如图２所示.
解码过程中,二进制解码时自动增加１,如图２(a)所示的

MLP编码中,N１ 编码为０００１１１,解码为 N１＝８.为了方便,

CNN中卷积核大小只在３~５之间选择,并始终保持卷积输出

不变,则在CNN的神经网络结构中,只在最后增加一个池化层.
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(a)MLP编码

(b)CNN编码

图２　MLP和CNN模型的染色体编码实例

Fig．２　ChromosomeencodingexamplesofMLPandCNN

３．３　FNSGAＧIII算法的详细过程

３．３．１　快速贪婪初始化

联邦学习的决策变量搜索空间大,较优的初始解能加快

收敛,并且提高所得 Pareto解的质量,得到更好的联邦学习

训练参数.本文改进 NSGAＧIII中的随机初始化为针对联邦

学习的快速贪婪初始化,并将改进后的 NSGAＧIII算法记为

FNSGAＧIII算法.FNSGAＧIII算法是本文的主算法,其主要

思想是在 NSGAＧIII初始化这一步,通过减少联邦学习的各

个训练参数,并且分组并行产生初始解,来加速联邦学习的训

练过程,最后选择最优结果作为初始解.快速贪婪初始化过

程的简述如下:
(１)随机产生l倍种群初始解;
(２)将联邦学习的所有参与者随机分成相同大小的组,在

每个组内同步进行初始解的联邦学习训练评估过程.其中联

邦学习的每轮参与者数、本地训练轮次、全局通信轮次都设置

为最低值,可以较快速地得到联邦学习训练后的３个目标,并
完成对所有初始解的评估;

(３)分别选择３个目标中最优的一倍种群解;
(４)混合去掉重复解后,从中随机选择指定种群数量解.

３．３．２　FNSGAＧIII算法的流程

对于联邦学习的三目标优化模型,本文使用FNSGAＧIII算

法来求解,以获得一组Pareto最优解,其算法流程如图３所示.

图３　FNSGAＧIII算法的流程图

Fig．３　FlowchartofFNSGAＧIIIalgorithm

FNSGAＧIII首先采用快速贪婪初始化产生大小为 N 的

初始种群,即第一代父代种群,并对变量编码.其迭代过程主

要采用二元锦标赛,选择两个父代个体来产生两个子代个体,
交叉变异算法分别是在二进制染色体上采用单点交叉和翻转

变异,在实值染色体上采用模拟二值交叉(SimulatedBinary
Crossover,SBX)和多项式变异.重复这个过程,直到产生 N
个子代个体.

然后计算出子代种群的３个目标.混合父代种群和子代

种群,并对混合种群进行非支配排序.从中选择 N 个个体作

为下一代的父代种群.重复这些步骤,直到满足迭代停止条

件.最后得到一组Pareto最优解,对其进行深入分析.
其中,FNSGAＧIII算法中种群个体３个目标的具体评估

过程,是对个体进行 FedAvg算法的训练评估.FNSGAＧIII
算法下的联邦学习评估过程的伪代码如算法１所示.
算法１　FNSGAＧIII下种群个体的FedAvg三目标评估算法

输入:种群个体i对应的决策变量参数

输出:种群个体i的３个目标函数值

１．使用i中的参数初始化稀疏神经网络权重 wi
０

２．fort＝１,２,􀆺do
３．　Selectm＝max(Ci􀅰K,１)participantsasSt

４．　foreachk∈Stinparalleldo

５．　　wk
t←uploadfrom 参与者k

６．　endfor

７．　更新全局参数 wt＋１＝ ∑
K

k＝１
wk

t

８．endfor
９．使用训练后的wi 计算全局模型测试准确率 A和模型参数大小σi＝

f(wi)

１０．计算目标fi１ 全局模型测试错误率E＝１－A

１１．计算目标fi２ 全局模型准确率分布方差 V

１２．计算目标fi３ 的通信成本Cost＝σi􀅰Ci

１３．参与者k:

１４．downloadwtaswk

１５．fore＝１,２,􀆺,Edo
１６．　forb∈Bdo
１７．　　wk＝wk－ηÑLk(wk,b)

１８．　endfor
１９．endfor

２０．uploadwktoserver
算法１中,i是FNSGAＧIII算法中种群的一个个体,P 是

种群规模.对个体i解码后,得到相关的联邦学习神经网络

超参数、神经网络的连通性和参与者每轮参与比例Ci.首先

使用连通参数εi 初始化静态SET拓扑,将其作为算法中使用

的全局模型;在每一轮训练过程中,使用小批量随机梯度下降

方法(MiniＧbatchSGD)训练本地数据.经过一定轮次后,计
算全局模型的测试错误率、全局模型准确率分布方差和通信

成本这３个目标.

４　实验分析

４．１　实验设置

本节介绍了本文实验的设置,主要包括以下几个部分:

１)实验环境及数据集;２)实验中使用的神经网络相关参数及

连通性参数;３)联邦学习的参数及数据划分方式;４)FNSGAＧ
III参数.

实验环境是基于Intel(R)Core(TM)i９Ｇ９９００KFCPU ＠
３．６０GHz×１６的 Ubuntu系统.在 MNIST 数据集[１８]和 CIＧ
FARＧ１０数据集[１９]上进行训练测试.

本文选择 MLP和 CNN 作为联邦学习训练的神经网络

模型,并依照经验设置了本文的标准 MLP和 CNN 参数.其

中,MLP中有２个隐藏层,每层有２００个神经元(在 MNIST
数据集上参数量为１９９２１０,在 CIFARＧ１０数据集上参数量为

６５６８１０),使用 ReLu函数作为激活函数[３].CNN 模型设置

两个５×５ 卷 积 层 (第 一 个 有 ３２ 个 通 道,第 二 个 有 ６４ 个
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通道),其后接着一个２×２Max池化层和一个１２８神经元的

全连接层,使用 ReLu激活函数,最后是一个１０类的softmax
输出层(在 MNIST数据集上参数量为１６５９１４６,在 CIFARＧ
１０数据集上参数量为２１５２２６６).在 MLP和 CNN 中,MiniＧ
batchSGD算法的学习率η为０．０５,批量大小B为１０.

在联邦学习中,本文设置的参与者总数K 为１００,参与者

参与比例C为１,即每轮通信中有１００×１个参与者.对于参

与者本地模型训练,迭代轮次epoch设置为５.由于数据在不

同参与者之间的大小和分布往往是不相同的,因此本文主要

研究以下两个现实场景:第一种是独立同分布(Independent
IdenticallyDistribution,IID),将 MNIST数据打乱,则１００个

参与者中每个包含６００个样本,CIFARＧ１０数据集每个参与者

中包含５００个样本;第二种是非独立同分布(NonＧIndepenＧ
dentIdenticallyDistribution,nonＧIID),对 MNIST 数据集标

签进行排序,将３００个样本平均划分为２００个片段,并给１００
个参与者分配两个片段,则每个参与者只含有两个标签且数

据样本大小相同,CIFARＧ１０数据集进行类似操作.同 时,
本文假定联邦学习的通信环境不稳定,模型参数传输存在

丢失,在此设定丢失率 Drop＝３０％,在通信过程中进行随

机丢失.

FNSGAＧIII参数设置中,各个算子的设置采用文献[６]的
相关设置,选择算子采用二轮锦标赛,二进制染色体中采用概

率为０．９的单点交叉和概率为０．１的位翻转变异;实值染色

体中采用概率为０．９且nc＝２的模拟二进制交叉,和概率为

０．１且nm＝２０的多项式变异.

４．２　多目标联邦学习进化算法分析

４．２．１　FNSGAＧIII的性能分析

首先在 MNIST和CIFARＧ１０数据集上对 FNSGAＧIII算

法和 NSGAＧIII算法进行对比实验,探究提出的快速贪婪初

始化方法的有效性.实验的相关参数设置如表１所列.

表１　多目标联邦学习进化算法相关参数设置

Table１　RelatedparametersettingsofmultiＧobjectivefederated

learningevolutionaryalgorithm

参数 MLP CNN
种群大小 ２０ ２０

最大迭代次数 ２０ ２０
联邦学习参与比例 ０．１~１ ０．１~１

学习率 ０．０１~０．２ ０．０１~０．２
SET参数 １~１２８ １~１２８

MLP隐藏层数 １~４
MLP隐藏层神经元数 １~２５６

CNN卷积层数 １~３
CNN卷积核通道数 １~６４
CNN卷积核大小 ３or５
CNN全连接层数 １~３

CNN全连接层神经元数 １~２５６

本文设置种群大小为２０,种群迭代代数为２０,对每个个

体进行联邦学习评估过程的通信轮数为５.设置参与者参与

比例C的取值范围为０．１~１,以保证有一定的参与者参与训

练,学习率为０．０１~０．２,太高的学习率会影响收敛.
神经网络的参数设置中,MLP的最大隐藏层数为４,每

层的最大神经元数为２５６.对于 CNN,设置最大卷积层数为

３,最大核通道数为６４,最大全连接层数为３,卷积层中最大神

经元数为２５６,卷积核大小为３或５.网络稀疏度参数最大值

设置为１２８.

在 MNIST和CIFAR数据集的IID和nonＧIID两种数据

分布上,对 MLP和 CNN 模型使用 FNSGAＧIII算法和 NSＧ

GAＧIII算法,进化得到的最终Pareto解分布如图４和图５所

示,其中每个点代表联邦学习中特定结构参数对应的一个解.

红色的点表示采用基于快速贪婪初始化的 FNSGAＧIII算法

得到的Pareto最优解,蓝色的点表示采用随机初始化的 NSＧ

GAＧIII算法得到的Pareto最优解.

(a)MLPIID (b)MLPnonＧIID

(c)CNNIID (d)CNNnonＧIID

图４　MNIST中FNSGAＧIII与 NSGAＧIII算法的Pareto解(电子版为彩图)

Fig．４　ParetosolutionsofFNSGAＧIIIandNSGAＧIIIinMNIST
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(a)MLPIID (b)MLPnonＧIID

(c)CNNIID (d)CNNnonＧIID

图５　CIFARＧ１０中FNSGAＧIII与 NSGAＧIII算法的Pareto解(电子版为彩图)

Fig．５　ParetosolutionsofFNSGAＧIIIandNSGAＧIIIinCIFARＧ１０

　　从图４和图５可以看出,红色解基本占优于蓝色解,除了

图４(c)MNIST数据集中CNNIID下一个蓝色解占优于红色

解,但此CNNIID的解数量非常少,即 FNSGAＧIII算法得到

Pareto解基本优于 NSGAＧIII算法的 Pareto解.同时,可以

发现,FNSGAＧIII更收敛于拐点处,拐点处的解特点是各个

目标值小、解质量更高.说明 MNIST 数据集的拐点解相对

CIFARＧ１０数据集更集中.
此外,表２列出了 FNSGAＧIII与 NSGAＧIII最后得到的

Pareto解的相关评价指标结果,从多个维度对两种算法的

Pareto解进行了分析.

表２　FNSGAＧIII算法与 NSGAＧIII算法的各指标分析

Table２　IndicatorscomparisonofFNSGAＧIIIalgorithmandNSGAＧIIIalgorithm

MNIST数据集

MLP CNN
IID nonＧIID IID nonＧIID

CIFARＧ１０数据集

MLP CNN
IID nonＧIID IID nonＧIID

超体积 HV
FNSGAＧIII １７３５．８０ １６０２１７６７５ ７４０．５５ ４１９２１２７９３ ４９３１９６ ６８２５７８９ ２９１９０２５ ６７６８０２３６
NSGAＧIII １３６０．８０ １５２０３４７６０ ７３８．１２ ３９１５４８４２３ ３３６６６２ ４７４３９９２ ２０４７５４１ ４２０１００３１

Pareto最优解数
FNSGAＧIII １６ ２０ １７ １３ １８ １５ １６ １７
NSGAＧIII １９ １８ ４ ９ １６ １３ １３ １４

覆盖率/％
C(F,N) ７９ ７２ ５０ ５６ ６８．７５ ９２．３０ ７６．９２ ７１．４０
C(N,F) ０ ０ ５３ ８ ５．５０ ０ ０ ５．８０

参与者平均

运行时间/s
FNSGAＧIII １７９７ ４５７５ ２８１１ ５９４７ １８６８ １８４８ ２６７９ ２４５４
NSGAＧIII ２４２９ ４９８０ ３３０５ ６６９８ ２３５６ ２０５４ ３６５３ ２６６９

最小全局模型

测试错误率/％
FNSGAＧIII ４．９４ １１．０２ ２．５２ ７．２２ ５４．９２ ６１．４９ ４６．８９ ５８．２２
NSGAＧIII ５．１５ １１．８１ ２．４５ １２．１１ ５８．７５ ６２．１１ ４９．７６ ６７．０３

最小方差
FNSGAＧIII ２．７６ ２５．５９ １．０４ １５．４５ ７．５０ １７９．１０ ７．９９ ２４２．５０
NSGAＧIII ３．５０ ２５．９６ １．１５ ８３．８８ ７．６０ ２０９．５０ ９．２０ ３３９．５０

最小通信成本
FNSGAＧIII ７０４ ２２６ ８０３ ２７８４ １２２２ ５２９ １７８９ ７５５
NSGAＧIII １９０９ ３０２ ４７４４ １５５６ ２４８１ １１４１ ７５８９ １５７２

　　综合性指标超体积指标[２０](Hypervolume,HV)计算的是

由所有非支配解与参考点构成的超立方体的超体积之和,一

般来说,HV值越大,所评估的Pareto解的质量越好.由表２
可知,FNSGAＧIII算法的 HV 值始终优于 NSGAＧIII,表现出

了更好的质量.

FNSGAＧIII算法获得的 Pareto非支配解数量稳定,除

了 MNIST数据集的 MLPIID以外,其余数量都大于 NSＧ

GAＧIII.FNSGAＧIII算 法 在 解 数 量 上 比 NSGAＧIII算 法

更具有鲁棒性.

覆盖率C(A,B)[２１]计算的是解集B 中的解至少被A 中

的一个解支配的比例,衡量的是两个解集之间的重合程度,指

标C越大,代表解集 A 的质量较解集B 的质量越好.表２
中,C(F,N)中的F表示 FNSGAＧIII的解集,N 表示 NSGAＧ

III解集,C(F,N)度量值基本都大于C(N,F),MNIST 数

据集中 CNNIID 下 的 C(F,N)＝５０％ 小 于 C(N,F)＝

５３％,但两者差距 很 小.从 覆 盖 率 C 来 看,FNSGAＧIII的
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解优于 NSGAＧIII算法.

运行时间上,实验是在一台主机上进行联邦学习的仿真

实验,运行总时间是所有参与者运行时间的累加和,则参与者

的平均运行时间更能表示进化算法的实际运算时间.因本文

设置 FNSGAＧIII进化算法中参与者参与比例C 的取值范围

为０．１~１,,得到参与者平均运行时间＝运行总时间/平均参

与者数量,如表２所列.可以发现,在两个数据集中,由于

CNN模型较 MLP复杂,CNN时间消耗都大于 MLP,且 NSＧ

GAＧIII时 间 的 消 耗 大 于 FNSGAＧIII,即 从 统 计 结 果 来 看,

FNSGAＧIII的时间性能较优.

单一目标的最小值反映了各个目标函数的极值情况,体

现了算法的寻优能力.从表２可以看出,FNSGAＧIII得到的

单一目标下的最小值基本都比 NSGAＧIII小,寻优能力更强.

其中因为数据分布不同,nonＧIID的错误率和方差都大于IID.

根据以上对 MNIST和CIFARＧ１０数据集进行分析,可以

得出结论,提出的FNSGAＧIII算法得到的Pareto最优解具有

更好的质量,优于 NSGAＧIII算法.

此外,本 文 将 提 出 的 算 法 FNSGAＧIII 与 NSGAＧII,

SPEA２进化多目标算法进行对比,同样从 HV 综合指标、PaＧ

reto解数目、覆盖率 C、时间、单目标最优解等多方面来评估

算法所得Pareto最优解的优劣.选择上述实验中,FNSGAＧ

III与 NSGAＧIII所得 Pareto解中错误率最高的 MLPnonＧ

IID,在 MNIST和 CIFARＧ１０数据集中进行多个进化算法的

对比实验.实验结果如表３和图６所示.

表３　FNSGAＧIII算法与其他进化算法在 MNIST和CIFARＧ１０数据集上进行 MLPnonＧIID实验的各指标分析

Table３　IndicatorscomparisonofFNSGAＧIIIandotherevolutionaryalgorithmsinMLPnonＧIIDexperimentonMNISTand

CIFARＧ１０datasets􀆰F〗

MNIST
FNSGAＧIII NSGAＧII SPEA２

CIFARＧ１０
FNSGAＧIII NSGAＧII SPEA２

超体积量 HV １７４９２２７４８ １５５３４７１２２ １６０８５５９８７ ４８８５８４４３ ４０８３７５３１ ３６３０４７３７
Pareto最优解数 ２０ １５ １１ １５ １４ １４

覆盖率/％ － １００ ９１ － ９２．８５ ８５．７
参与者平均运行时间/s ４５７５ ８６２２ ４３６６ １８４８ ２４８５ ２３２６

最小全局模型测试错误率/％ １１．０２ １２．４９ １３．５８ ６１．１７ ６１．４９ ６５．２０
最小方差 ２５．５９ ６６．７３ ７６．５８ １６９．１０ ２０２．６０ １７９．１０

最小通信成本 ２２６ １６７２ ３６８ ５２９ ２４４８ ４２４７

(a)MNIST,MLPnonＧIID (b)CIFARＧ１０,MLPnonＧIID

图６　FNSGAＧIII,NSGAＧII和SPEA２的Pareto最优解(电子版为彩图)

Fig．６　ParetoＧoptimalsolutionsofFNSGAＧIII,NSGAＧIIandSPEA２

　　对表３和图６进行简单分析,表３中,FNSGAＧIII的 HV
值、Pareto解数量、覆盖率、三目标下的最小值基本都优于

NSGAＧII和SPEA２的相关指标.时间上,MNIST数据集中,

SPEA２的 运 行 时 间 最 短,但 FNSGAＧIII 的 运 行 时 间 与

SPEA２相差不大.由图６可以发现,FNSGAＧIII的Pareto解

更集中在拐点,并且占优于 NSGAＧII和SPEA２的Pareto解,

即３个目标都优于 NSGAＧII和SPEA２算法.

综上,提出的 FNSGAＧIII算法将随机初始化改为快速

贪婪初始 化,能 够 在 提 高 运 行 效 率 的 同 时 基 本 优 于 NSＧ

GAＧIII,NSGAＧII以及 SPEA２进化算 法,得 到 的 Pareto质

量更高.

４．２．２　对FNSGAＧIII所得Pareto解进行增强实验

由于在FNSGAＧIII的联邦学习评估过程中的通信轮次

设置非常小,因此未能充分探究其联邦学习性能.由于计算

资源的限制,在增强实验部分,本文只选择准确率最差的

MLPnonＧIID进行增强实验,以此验证FNGAＧIII算法所得解

优于经典进化算法所得解和本文设定的联邦学习标准解,从

而实现联邦学习多目标均衡及超参数寻优,同时验证所得解

在不同数据分布和不同算法下的实验效果,探究所得解的可

扩展性.

在两个数据集中,分别对 FNSGAＧIII算法得到的 MLP

nonＧIID 的Pareto最优解选择两个解,其中１个选择全局测

试错误率很小的解记为解１,另外１个选择拐点解记为解２.
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并分别选择进化算法 NSGAＧII和 SPEA２的错误率最小解,

将其分别记为 NSGAＧII解和SPEA２解.本文进化算法的联

邦评估过程是在FedAvg算法上进行的.将选择解和标准解

在FedAvg和 FedProx算法[２２]上进行实验,FedProx算法是

FedAvg的改进算法,主要面对的是nonＧIID数据,以验证所

得解对应的神经网络模型在不同的联邦学习算法中具有可迁

移性,即所得解具有良好的扩展性.

本文将通信轮次设置为１５０轮.除了增加通信轮次,各

个解在IID和nonＧIID下进行验证,研究在nonＧIID数据集上

得到的非支配解是否在IID 数据集上仍然有效.所有验证

结果如表４和表５所列,全局测试精度如图７和图８所示.

对所选择的 MLPnonＧIID 下的 Pareto解的演化情况进

行分析.从表４和表５可以发现,FNSGAＧIII算法的解１都

有最高的准确率,但方差不一定最小,体现了多目标均衡.当

准确率最高时,其通信成本或者方差可能有所损失.同时,各

选择解的通信成本明显比标准解低,客户端参与比例也较小,

实现了从客户端参与比例和模型复杂度两方面降低通信成本.

表４　MNIST数据集中FNSGAＧIII算法所得 MLPnonＧIID解的对比实验数据

Table４　ComparativeexperimentdataofMLPnonＧIIDsolutionsobtainedbyFNSGAＧIIIinMNISTdataset

Parameter 解１ 解２ NSGAＧII解 SPEA２解 标准解

参与比例C ０．６２００ ０．２８１２ ０．２８５６ ０．４６８８ １．００００
学习率η ０．１１２５ ０．０８５０ ０．０９４９ ０．１６６５ ０．０５００

SET参数ε ９５ ３１ ４８ １７ －

MLP隐藏层神经元数 １７３ １９７ [１５８,１１８] [１９５,２１４] [２００,２００]

通信成本 ５７５５３ ９１６３ １７１１６ １２２６０ １９９２１０

FedAvg,nonＧIID
准确率/％ ９６．７０ ９４．８１ ９５．９６ ９５．２８ ９５．６９

方差 ４．７１ １２．７８ １０．５０ １２．３６ ９．８６

FedAvg,IID
准确率/％ ９７．９８ ９７．４５ ９７．７７ ９７．５２ ９７．３５

方差 １．６７ ２．１８ １．９７ ２．４３ ２．２４

FedProx,nonＧIID
准确率/％ ９５．９０ ９３．９７ ９５．４９ ９３．９２ ９３．４６

方差 ６．８２ １５．０５ １２．１８ １６．６１ １４．６０

FedProx,IID
准确率/％ ９７．６５ ９７．２１ ９７．５４ ９６．８４ ８７．３８

方差 ２．０５ ２．４０ ２．１５ ２．５７ ８．７３

表５　CIFARＧ１０数据集中FNSGAＧIII算法所得 MLPnonＧIID解的对比实验数据

Table５　ComparativeexperimentdataofMLPnonＧIIDsolutionsobtainedbyFNSGAＧIIIinCIFARＧ１０dataset

Parameter 解１ 解２ NSGAＧII解 SPEA２解 标准解

参与比例C ０．２９４０ ０．２６７１ ０．２７５０ ０．４７００ １．００００
学习率η ０．０９３１ ０．１１１０ ０．０９５５ ０．０４９６ ０．０５００

SET参数ε ８８ ２２ ３９ ４８ －
MLP隐藏层神经元数 [２３５] [１３４] [９１] [１０９,６０] [２００,２００]

通信成本 ２９３６１１ ７２０１５ １２４３６８ １６０００７ ６５６８１０

FedAvg,nonＧIID
准确率/％ ４６．０１ ４５．６ ３５．６６ ４３．９９ ４４．４８

方差 ３４９．８ ３３９．３ ４３８．２ １１９．０２ ２１３．２

FedAvg,IID
准确率/％ ５３．３３ ５０．０２ ４８．８３ ５０．６２ ４６．７９

方差 ２１．８８ １８．７１ ２０．４７ ２１．９７ ２１．８４

FedProx,nonＧIID
准确率/％ ４８．５３ ４３．３４ ４４．４５ ４５．７１ ４３．０９

方差 ３２３．８７ ２１１．９８ １５８．３０ ９６．５６ １７４．０６

FedProx,IID
准确率/％ ５２．５６ ５０．８３ ４９．７０ ４９．９４ ４５．５３

方差 ３３．４０ ２９．１０ ２５．０３０ ２５．３０ １９．２０

(a)FedAvg,nonＧIID (b)FedAvg,IID

(c)FedProx,nonＧIID (d)FedProx,IID
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图７　MNIST数据集中FNSGAＧIII算法所得的 MLPnonＧIID解迭代曲线

Fig．７　IterativecurveofMLPnonＧIIDsolutionsobtainedbyFNSGAＧIIIinMNISTdataset

(a)FedAvg,nonＧIID (b)FedAvg,IID

(c)FedProx,nonＧIID (d)FedProx,IID

图８　CIFARＧ１０数据集中FNSGAＧIII算法所得的 MLPnonＧIID解迭代曲线

Fig．８　IterativecurveofMLPnonＧIIDsolutionsobtainedbyFNSGAＧIIIinCIFARＧ１０dataset

　　图７和图８中,FNSGAＧIII算法的解１在不同数据集、不

同数据分布下都有最高准确率且迭代曲线平稳.同时可以发

现,NSGAＧII解和SPEA２解迭代曲线效果比标准解好,但仍

劣于FNSGAＧIII的解１,验证了 FNSGAＧIII算法对比经典进

化算法能得到更高质量的解.

在数据分布和算法扩展上,两个数据集的所有 MLPnonＧ

IID解扩展到不同算法的IID下,都能优于标准解,体现算法

所得解在数据分布上的良好扩展性.并且,从 FedAvg算法

扩展运用在FedProx算法时,所有选择解均能优于标准解,验

证了所得解在不同算法上的扩展性.

在CIFARＧ１０的FedAvg,nonＧIID中,出现了各解波动明

显的情况,但此情况下,解１迭代曲线相对平稳,其他解也在

标准解上下波动,说明各选择解仍有效.CIFARＧ１０ 相比

MNIST数据集的nonＧIID分布的数据倾斜程度更高,因此各

解迭代曲线波动明显,将解放在针对nonＧIID数据的FedProx
算法下,则迭代平稳.

通过分析可知,FNSGAＧIII算法所得 MLPnonＧIID下的

解在nonＧIID下有效,扩展到IID下仍能有较好的运行效果.

并且,所得解从 FedAvg算法扩展到 FedProx算法中仍有较

好的表现,体现了所得解在数据分布和算法上都有较好的扩

展性.并且,两个数据集的选择解在准确率上基本优于标准

解和经典算法 NSGAＧII和 SPEA２的解,实现了对联邦学习

的多目标均衡和超参数寻优.

结束语　本文提出 FNSGAＧIII算法来解决多目标联邦

学习模型问题,并在通信不稳定的情况下进行实验验证.首

先构建了联邦学习的三目标模板,设定优化目标为最小化全

局模型测试错误率、通信成本、全局模型准确率分布方差,决

策变量为神经网络的超参数以及联邦学习参数.引入 NSＧ

GAＧIII算法对联邦学习多目标模型进行求解,并改变了 NSＧ

GAＧIII的初始化,实验结果表明,改进的 FNSGAＧIII算法优

于原 NSGAＧIII算法.并且使用 FNSGAＧIII算法优化得到的

Pareto最优解在不同数据分布和不同算法上具有可扩展性,

与基准的联邦学习模型相比,有效提高了全局模型准确率,降

低了全局模型准确率分布方差及通信成本,实现了对多目标

联邦学习的超参数寻优.

本文实现的多目标联邦学习进化算法能够实现不同目标

的均衡,但仍存在计算时间长的问题,如何进一步提高多目标

联邦学习的计算效率是未来的研究方向之一.

参 考 文 献

[１] REGULATIONGDP．RegulationEU２０１６/６７９oftheEuroＧ

peanParliamentandoftheCouncilof２７April２０１６[J]．Official

JournaloftheEuropeanUnion,２０１６(５９):１Ｇ８８．

[２] SUN Y H．CybersecurityLaw:TheFundamentalMeasuresto

EnsureCybersecurity———Studyandimplementthe “Network

SecurityLawofthePeople’sRepublicofChina”[J]．ChinaInＧ

formationSecurity,２０１６(１２):３０Ｇ３３．

[３] MCMAHAN B,MOORE E,RAMAGE D,etal．CommunicaＧ

tionＧefficientlearningofdeepnetworksfromdecentralizeddata

[C]∥ArtificialIntelligenceandStatistics．PMLR,２０１７:１２７３Ｇ

１２８２．

[４] LIL,FANY,TSEM,etal．AreviewofapplicationsinfederaＧ

tedlearning[J]．Computers & IndustrialEngineering,２０２０,

１４９(５):１０６８５４．

[５] CHEN Y,SUN X,JIN Y．CommunicationＧefficientfederated

deeplearning withlayerwiseasynchronous modelupdateand

temporally weightedaggregation[J]．IEEE Transactionson

１４３钟佳淋,等:基于改进 NSGAＧIII的多目标联邦学习进化算法



NeuralNetworksandLearningSystems,２０１９,３１(１０):４２２９Ｇ

４２３８．
[６] ZHU H,JIN Y．MultiＧobjectiveevolutionaryfederatedlearning

[J]．IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearningSysＧ

tems,２０１９,３１(４):１３１０Ｇ１３２２．
[７] MOCANUDC,MOCANUE,STONEP,etal．Scalabletraining

ofartificialneuralnetworkswithadaptivesparseconnectivity

inspiredbynetworkscience[J]．NatureCommunications,２０１８,

９(１):１Ｇ１２．
[８] HAO M,LI H,LUO X,etal．EfficientandprivacyＧenhanced

federatedlearningforindustrialartificialintelligence[J]．IEEE

TransactionsonIndustrialInformatics,２０１９,１６(１０):６５３２Ｇ

６５４２．
[９] KANGJ,XIONGZ,NIYATOD,etal．IncentivedesignforeffiＧ

cientfederatedlearninginmobilenetworks:Acontracttheory

approach[C]∥２０１９IEEEVTSAsiaPacificWirelessCommuniＧ

cationsSymposium．IEEE,２０１９:１Ｇ５．
[１０]LIT,SANJABIM,BEIRAMIA,etal．Fairresourceallocation

infederatedlearning[J]．arXiv:１９０５．１０４９７,２０１９．
[１１]QOLOMANYB,AHMADK,ALＧFUQAHA A,etal．Particle

swarmoptimizedfederatedlearningforindustrialIoTandsmart

cityservices[C]∥２０２０IEEE GlobalCommunicationsConfeＧ

rence(GLOBECOM２０２０)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．
[１２]DEB K,PRATAP A,AGARWAL S,etal．Afastandelitist

multiＧobjectivegeneticalgorithm:NSGAＧII[J]．IEEETransacＧ

tionsonEvolutionaryComputation,２００２,６(２):１８２Ｇ１９７．
[１３]ZHANGQ,LIH．MOEA/D:A multiＧobjectiveevolutionaryalＧ

gorithmbasedondecomposition[J]．IEEETransactionsonevoＧ

lutionarycomputation,２００７,１１(６):７１２Ｇ７３１．
[１４]ZITZLERE,LAUMANNS M,THIELEL．SPEA２:Improving

thestrength Paretoevolutionaryalgorithm:TIKＧReport１０３
[R]．Swiss:SwissFederalInstituteofTechnology,２００１．

[１５]KNOWLESJ,CORNED．TheparetoarchivedevolutionstrateＧ

gy:AnewbaselinealgorithmforparetomultiＧobjectiveoptimiＧ

zation[C]∥Proceedingsofthe１９９９CongressonEvolutionary

ComputationＧCEC９９．IEEE,１９９９:９８Ｇ１０５．
[１６]DEBK,JAIN H．AnevolutionarymanyＧobjectiveoptimization

algorithmusingreferenceＧpointＧbasednondominatedsortingapＧ

proach,partI:solvingproblemswithboxconstraints[J]．IEEE

TransactionsonEvolutionaryComputation,２０１３,１８(４):５７７Ｇ

６０１．
[１７]ERDOSP,RÉNYIA．Ontheevolutionofrandomgraphs[J]．

Publicationsofthe MathematicalInstituteofthe Hungarian

AcademyofSciences,１９６０,５(１):１７Ｇ６０．

[１８]LECUN Y,CORTESC,BURGESCJ．MNISThandwrittendiＧ

gitdatabase[J/OL]．http://yann．lecun．com/exdb/mnist．

[１９]KRIZHEVSKYA,HINTONG．LearningmultiplelayersoffeaＧ

turesfromtinyimages[J/OL]．http://www．cs．toronto．edu/

~kriz/cifar．html．

[２０]ZITZLER E,THIELE L．MultiＧobjective evolutionary algoＧ

rithms:acomparativecasestudyandthestrengthParetoapＧ

proach[J]．IEEE TransactionsonEvolutionaryComputation,

１９９９,３(４):２５７Ｇ２７１．

[２１]ZITZLERE,THIELEL．MultiＧobjectiveoptimizationusingevＧ

olutionaryalgorithms———acomparativecasestudy[C]∥InterＧ

nationalConferenceonParallelProblemSolvingFrom Nature．

Berlin:Springer,１９９８:２９２Ｇ３０１．

[２２]LIT,SAHUAK,ZAHEER M,etal．Federatedoptimizationin

heterogeneousnetworks[C]∥ProceedingsofMachineLearning

andSystems．２０２０:４２９Ｇ４５０．

ZHONGJialin,bornin１９９８,postgraＧ

duate．HermainresearchinterestsinＧ

cludefederatedlearningandsoon．

MA Wubin,bornin１９８６,Ph．D,assoＧ

ciateresearcher．HismainresearchinteＧ

restsinclude multiＧobjectiveoptimizaＧ

tion,microserviceanddatamining．

(责任编辑:喻藜)

２４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．４,Apr．２０２３


