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基于EdgeＧTB的联邦学习中客户端选择策略和数据集划分研究

周天阳 杨　磊
华南理工大学软件学院　广州５１０００６
　(zhoutianyang２００２＠１６３．com)

　
摘　要　联邦学习是分布式机器学习在现实中的应用之一.针对联邦学习中的异构性,基于FedProx算法,提出优先选择近端

项较大的客户端选择策略,效果优于常见的选择局部损失值较大的客户端选择策略,可以有效提高FedProx算法在异构数据和

系统下的收敛速度,提高有限聚合次数内的准确率.针对联邦学习数据异构的假设,设计了一套异构数据划分流程,得到了基

于真实图像数据集的异构联邦数据集作为实验数据集.使用开源的分布式机器学习框架 EdgeＧTB作为实验测试平台,以异构

划分后的 Cifar１０作为数据集,实验表明,采用新的客户端选择策略的改进 FedProx算法较原算法在有限的聚合轮数内准确率

提升１４．９６％,通信开销减小６．３％;与SCAFFOLD算法相比,准确率提升３．６％,通信开销减小５１．７％,训练时间减少１５．４％.
关键词:分布式机器学习;联邦学习;优化算法;正则化;近端项
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StudyonClientSelectionStrategyandDatasetPartitioninFederatedLearningBasedonEdgeTB
ZHOUTianyangandYANGLei
DepartmentofSoftwareEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１０００６,China

　
Abstract　Federatedlearningisoneoftheapplicationsofdistributedmachinelearninginreality．Inviewoftheheterogeneityin
Federatedlearning,basedonFedProxalgorithm,thispaperproposesaclientselectionstrategythatpreferentiallyselectsthe
clientwithlargenearenditems．TheeffectisbetterthanthecommonclientselectionstrategythatselectstheclientwithlargeloＧ
callossvalue,whichcaneffectivelyimprovetheRateofconvergenceofFedProxalgorithmunderheterogeneousdataandsysＧ
tems,andimprovetheaccuracywithinlimitedaggregationtimes．Accordingtothehypothesisofheterogeneousdatainfederated
learning,asetofheterogeneousdatapartitionprocessisdesigned,andtheheterogeneousfederateddatasetbasedontherealimage
datasetisobtainedastheexperimentaldataset．UsingtheopenＧsourcedistributedmachinelearningframeworkEdgeＧTBasthe
experimentaltestingplatformandtheheterogeneouspartitionedCifar１０asthedataset,theexperimentprovesthat,usingthenew
clientselectionstrategy,theaccuracyoftheimprovedFedProxalgorithmimprovesby１４．９６％,andthecommunicationoverhead
reducesby６．３％comparedtotheoriginalalgorithminalimitednumberofaggregationround．ComparedwiththeSCAFFOLD
algorithm,theaccuracyisimprovedby３．６％,communicationoverheadisreducedby５１．７％,andtrainingtimeisreducedby
１５．４％．
Keywords　Distributedmachinelearning,Federatedlearning,Optimizationalgorithm,Regularization,Proximalterm
　

１　引言

联邦学习最早由谷歌于２０１６年提出,主要为了解决“数

据孤岛”和隐私保护的问题[１],典型应用案例有谷歌输入法的

智能提示功能[２].与传统的分布式机器学习相比,联邦学习

具有客户端拥有对本地数据样本的绝对控制权、通信代价高

昂、数据异构和系统异构等特点.

异构系统和异构数据给联邦学习算法的设计带来了很大

的挑战,需要一个兼顾通信开销、收敛速度和模型准确率的客

户端选择策略.FedAvg是经典的联邦学习算法[１],尽管它考

虑了设备异构性和数据异构性,但是算法在实际异构条件下

表现一般.许多研究在 FedAvg算法的基础上进行改进,以
期在异构数据上获得更好的表现,如FedProx[３],FedNova[４],

SCAFFOLD[５],FedAsync[６]等.文献[７]中提出的 FedCS算

法优先选择通信和训练快的设备,以加快模型的聚合速度.

文献[８Ｇ９]采用设置局部模型更新阈值的方法,只有大于更新

阈值的客户端才需要上传本地模型,使得每轮聚合上传的局

部模型数量小于被选中的客户端数量,减少了通信量.文献

[１０]对异构客户端选择策略的收敛性进行了分析,量化了选

择策略对收敛速度的影响,指出选择具有更高局部损失的客

户端可以加快模型收敛.文献[１１]在上述研究的基础上,给
出了基于局部损失值和训练耗时的客户端效应计算公式,可
以用来衡量客户端对全局模型的贡献.文献[１２]按客户端返

回的局部模型,用聚类算法把客户端分成 K 类,在选择客户

端时从每一类中随机选择一个,这样可以尽可能让被选中的

客户端所持有的样本接近全局样本的特征,可以提高全局模

型的准确率.但是这种方法没有考虑到通信开销的影响.文

献[１３]使用 DoubleＧDQN 选择客户端,把当前的全局模型经

过PCA降维后作为状态,经过 DoubleＧDQN 和１个softmax
层输出每个客户端被选择的概率值,系统奖励通讯轮数少的
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回合,惩罚通讯轮数多的回合.但总体来看,在客户端的选择

策略上,现有研究很难兼顾通信开销、收敛速度和模型准确

率,缺少一种简单有效的方式.

联邦学习采用的数据集一般有３个来源:真实场景下的

数据集、人工合成的数据集、人工划分的已有的数据集.真实

场景下的数据集获取困难、数量有限、使用上也不够灵活.以

EMNIST数据集为例,LEAF的作者把它划分成３０００份样

本子集[１４],用户所能做的仅仅是从这３０００份样本中随机抽

样作为每个客户端的本地数据集,如果实验的客户端数量不

同,总的样本数就不同,这就很难比较不同研究的算法的优

劣.LEAF还提供了一种 SyntheticDataset的划分方式,支
持用户指定客户端的数量、标签类型的数量和特征的维度等.

但这个数据集是纯粹人工合成的,用高斯分布产生的随机数

作为样本的特征向量和模型真实权重,把权重和特征向量相

乘加上噪声,经过softmax取最大值生成标签,数据集缺乏真

实性.人工划分数据集的方法很好地取得了两者之间的平

衡,一方面,研究者可以灵活调整划分策略,在不损失总样本

数的情况下分成任意份;另一方面,人工划分的数据集是基于

真实的、通用的数据集,研究者很清楚每个数据集的难易程

度,从而选择合适的神经网络模型.关于人工划分的数据集,

文献[１５Ｇ１７]一共给出了５种方案,包括数量倾斜等,并分别

验证了不同方案对联邦学习算法的影响.但是这５种方案是

正交的,依然缺少一种能涵盖异构数据所有特点的划分方式.

文献[１７]关于特征倾斜的两种实现方式并不是很合理:合成

数据集真实性差、对图片加噪音可能对模型精度产生影响.

综合已有研究来看,需要研究一种兼顾标签倾斜、特征倾斜和

数量倾斜的数据集划分方法.

EdgeＧTB是一个通用的分布式机器学习的框架,作为一

种混合的测试平台,它既有真实的物理设备保障计算的保真

度,又可以在计算能力强的设备上使用容器技术搭载多个模

拟节点,扩大系统规模,还可以灵活设置网络环境,具有实验

成本低、保真度和灵活性高的特点[１８].本文以EdgeＧTB框架

为基础,针对当前联邦学习研究中存在的不足,利用 EdgeＧTB
的真实异构网络通信环境,研究一种新的联邦学习数据集划

分方法,可以涵盖异构数据的所有特征,包括数量分布倾斜、

标签分布倾斜、特征分布倾斜;提出一种考虑近端项和局部损

失值两种选择的客户端价值函数,实现兼顾通信开销、收敛速

度和模型准确率的一种简单有效的客户端选择策略.

２　客户端选择策略

２．１　问题定义与形式化

假设一共有m 个客户端,每个客户端有本地数据集 Di,

大小ni＝|Di|,总样本量n＝∑
m

i＝１
ni.联邦学习的目标是找到

一个 最 优 全 局 模 型 w∗ .w∗ ＝argmin(FN (w∗ )),其 中

F(w∗ )＝∑
m

i＝１
diFi(w∗ ),di＝ni

n
,Fi(w∗ )＝ １

ni
∑
nj

j＝１
f(w∗ ,Di,j),

f(w,ξ)代表损失函数.

记第t次聚合中被选中的客户端集合为c(t),在 FedAvg

算法和 FedProx算法中,全局模型 w(t)＝ ∑
i∈c(t)

ni

n(t)w (t)
i ,其中

n(t)＝ ∑
i∈c(t)

ni.本文研究的问题是找到一种客户端选择策略

S,使得聚合后的全局模型 w(t)尽可能接近 w∗ ,同时要求

第t轮中最慢的节点花费的时间time(t)＝max(time(t)
i )尽

可能少.

２．２　客户端选择策略设计

定义价值函数v(t)
i ,用来衡量局部模型w(t)

i 在第t轮聚合

中对全局模型w(t)的贡献.为了加速全局模型的收敛,应该

尽可能地让选择策略偏向对全局模型收敛贡献更大的局部模

型,即每次选择较大的v(t)
i .

如果使用近端项定义v(t)
i ,则vi＝‖w(t)

i －w(t－１)‖,因为

比较的是相对大小,所以不用乘上 FedProx的系数μ
２

.vi 越

大,说明局部模型越偏离全局模型,在聚合时对全局模型的影

响越大.

借鉴文献 [１０Ｇ１１]的做法,可以将局部损定义成vi ＝

f(w(t)
i ,ni)或vi＝f(w(t－１),ni).前者是使用局部模型 w(t)

i

在第t轮训练后得到的局部模型计算局部损失值,后者使用

中心服务器下发的上一轮全局模型 w(t－１)计算局部损失值;

前者代表客户端最新的局部模型在局部数据ni 上的损失,后
者代表全局模型在局部数据ni 上的损失.

如果仅依靠价值函数作为客户端选择的唯一依据,就忽

略了训练速度和通信开销.为了平衡训练速度,本文设置了

一个时间阈值T 作为超参数.记客户端的期望花费时间(训
练时间加通信时间)为ti.将价值函数从大到小排序选择,如
果ti 小于T,就选择客户端i作为下一轮的参与者;当ti 大于

T时,以１－ti－T
T

的概率选择该客户端,因此ti 越大,被选择的

概率越低.这样就兼顾了公平和效率.算法伪代码如算法１
所示.

算法１　优化后的FedProx算法(Server端)

Input:aggregator,trainer_list,trainer本地数据集 Di,参与率 C,聚合

轮数 R,本地迭代次数E

Output:全局模型 w

１．w←Initialization(seed)

２．Fori∈trainer_listdo

３．　 ti←EstimateTime(i)

４． vi←‖w－EstimateW(i)‖

５．end

６．Fori＝１toRdo

７． selected_trainer←select(trainer_list,C)

８． broadcast(selected_trainer,w)

９． w←aggregate(wj),j∈selected_trainer

１０．end

１１．defselect(trainer_list,C):

１２．　N←|trainer_list|

１３．　n← N×K

１４．　S←Ø

１５．　virankedfrombigtosmall

１６．　Fori＝１toNdo

１７．　ifti＜Tthen

１８．　　　S←S∪i

１９．　elseifti＜２∗Tthen

２０．　　　S←S∪i,withprobability１－ti－T
T

２１．　end

２３０８０００４６Ｇ２
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２２．　if|S|＝ nthen

２３．　　break

２４．　end

２５．end

２６．end

３　数据集划分

数据集划分问题可以形式化定义为:将数据集D 划分给

m 个客户端,满足|D|＝∑
m

i＝１
|Di|,同时|Di|尽可能接近客户端

数据量分布,同时每个客户端的特征分布pi(x)和标签分布

pi(y)各不相同.
综合文献[１５Ｇ１７],异构数据一般应该具有３种倾斜的特

征.１)数量倾斜:即每个客户端的样本数量各不相同,有的特

别多,有的特别少.２)标签倾斜:每个客户端拥有的标签种

类、数量不一,如有的用户手机相册中照片全是动物,有的用

户相册中鞋子、衣服和自拍很多,但是动物的照片没有或者很

少.３)特征倾斜:客户端拥有样本的特征分布可能不一样,比
如某个客户端的照片都是狸花猫,另一个客户端的照片都是

橘猫,虽然标签都是猫,但是特征区别很大.
本文的数据集划分同时考虑数量倾斜、标签倾斜和特征

倾斜,具体的异构数据集划分流程如图１所示(这里假设客户

端数量为 N,数据集样本标签一共K 种,样本总数为 M).

图１　数据划分流程图

Fig．１　Datapartitioningflowchart

第一步　选择数量倾斜的方式(不倾斜、平衡和不平衡).
这一步主要确定每个客户端的样本数量.不倾斜是不固定样

本的数量(根据标签倾斜的方式确定每个样本的数量),平衡

是要求每个客户端样本数量相同,不平衡是要求每个客户端

样本数量不平衡.文献[１６Ｇ１７]中指出,狄利克雷分布是一种

先验分布,用来刻画样本数量的不平衡是比较合理的.因此

令每个客户端的样本数ni~DirN(β).其中 N＝∑ni 是总样

本数,β描述数量的倾斜程度,β越小,数据倾斜程度越大.
第二步　选择标签倾斜的方式(不倾斜、按类别倾斜和按

数量倾斜).这一步主要确定每个客户端所持有的每种类型

样本的数量ni,j.如果按类别倾斜,则要求用户输入客户端

持有标签种类k,把每种类型的样本分成Nk
K

份,每个客户端

从这Nk
K

份中随机抽取标签类型不同的k 份.如果是按数量

倾斜,则令每种类型的标签数量按照狄利克雷分布分配给每

个客 户 端,第i个 客 户 端 拥 有 第j 个 标 签 的 数 量ni,j ~
Dir(β).当然,如果用户第一步选择了数量平衡和不平衡,那
么用户选择标签倾斜后得到的第i个客户端样本总数ni′和

第一步得到的样本总数ni 可能不相等.在研究中选择从所

有ni′＞ni 的客户端中随机抽取ni′＞ni 个样本,组成一个样

本集合Q,再让所有ni′＜ni 的客户端分别从Q 中随机抽取ni

－ni′个样本.
第三步　选择特征倾斜的方式(不倾斜、根据噪音倾斜和

根据聚类倾斜).这一步主要为每个客户端分配样本.如果

选择不倾斜,就根据之前确定的客户端样本数量和每种标签

类型的样本数量随机分配样本;如果选择按噪音倾斜,就在随

机分配的基础上给每i个客户端加上噪声j
N

􀅰Gauss(０,σ２),

１≤j≤N(不同客户端加的噪音大小不一样,实现了特征倾

斜);如果选择按聚类倾斜,当分配到第i个客户端时,把第j种

类型的标签采用 KＧmeans方法分成 N－i＋１类,记作qk,

１≤k≤N－i＋１,并将qk 从小到大排序,把恰好大于等于ni,j

的qk 分配给第i个客户端.如果客户端需要的样本数ni,j大

于任意一类,就将qk 从大到小排序,取k使得 ∑
k＝１

qk＞＝ni,j,

从前k份中选择前ni,j个样本分配给用户.
根据上述数据集划分流程,就可以任意选择不同的倾斜

方式,产生２４种不同形式的划分方案.

４　结果与分析

４．１　实验环境

本文以６台腾讯云服务器作为实验设备,操作系统均为

Ubuntu２０．０４．５LTS.在EdgeＧTB框架中,需要一台设备作

为controller,用来配置系统网络拓扑、下达训练命令、收集训

练信息等,其他设备作为 worker搭载一个或多个节点(相当

于真实世界的客户端和中心服务器).Worker本身可以作为

系统中的物理节点,也可以搭载多个容器(虚拟节点).图２
是物理部署情况,表１－表３分别列出了服务器的性能、实验

网络拓扑和实验网络特点.可以看到,参与实验的１６个节点

的通信能力、计算能力是异构的,满足联邦学习系统异构的

假设.

图２　EdgeＧTB平台的物理部署图

Fig．２　PhysicaldeploymentdiagramofEdgeＧTBplatform

表１　６台服务器的基本指标

Table１　Basicindicatorsofsixservers

CPU(cores) 内存/GB 带宽/Mbps
Controller ２ ２ ５
Worker１ ８ ３２ ５
Worker２ ８ ３２ ５
Worker３ ８ ３２ ５
Worker４ ８ ３２ ５
Worker５ ４ ８ ５
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表２　服务器搭载节点情况

Table２　Servermountednodes

服务器 节点名 CPU核数
带宽(上行/下行)/

(bMps)
内存/GB

Worker１ n１ ４ － ２２
Worker１ n２ １ １/２ ４
Worker１ n３ １ １/２ ４
Worker２ n４ ３ ３/５ １５
Worker２ n５ ３ １/２ １５
Worker３ n６ ２ ３/５ １０
Worker３ n７ ２ １/２ １０
Worker３ n８ １ ３/５ ５
Worker３ n９ １ １/２ ５
Worker４ n１０ １ ３/５ ５
Worker４ n１１ １ ２/４ ５
Worker４ n１２ １ ２/４ ５
Worker４ n１３ １ １/２ ５
Worker４ n１４ １ １/２ ５
Worker４ n１５ １ １/２ ５
Worker５ p１ ４ ３/５ ５

表３　系统客户端(节点)的特点

Table３　Characteristicsofsystemclients(nodes)

计算能力强 计算能力弱 合计
通信能力强 ３ ４ ７
通信能力弱 ２ ６ ８

合计 ５ １０ １５

EdgeＧTB是一个通用的分布式机器学习框架,对联邦学

习的支持不足.例如,EdgeＧTB关于联邦学习的优化算法只

支持FedAvg.为了研究比较不同算法的优缺点,选择更好的

算法作为客户端选择问题的基准算法,本文在 EdgeＧTB框架

内实现了 FedProx,FedNova,SCAFFLOD 和 FedAsync４种

算法.此外还对EdgeＧTB中模型部署过程进行了优化,提高

了模型的部署效率.
在神经网络结构方面,本文使用keras搭建了两个神经

网络,一个用于 FashionＧMNIST,一个用于 CifarＧ１０.两个神

经网络卷积核大小都是３∗３,都使用了relu激活函数和批量

归一化.用于FashionＧMNIST的神经网络输入是２８∗２８的

特征值,网络结构为两个卷积层(３２)、一个池化层、一个卷积

层(６４)、一个池化层、两个全连接层和一个softmax层,参数

量为２２９９９４.用于CifarＧ１０的神经网络输入是３２∗３２∗３的

特征值,网络结构为两个卷积层(６４)、一个池化层、两个卷积

层(１２８)、一个池化层、两个卷积层(２５６)、一个池化层、两个全

连接层和一个softmax层,参数量为１６７４６９８.

４．２　数据集划分结果分析

综合考虑标签倾斜、特征倾斜和数量倾斜,按照第３节的

３个步骤,异构数据集 FashionＧMNIST划分后的可视化结果

如图３所示.
取数量倾斜指数β＝１,标签倾斜方式选择按标签数量倾

斜,倾斜指数β＝０．５,特征倾斜选择聚类的方式,得到的异构

CifarＧ１０数据集如图４所示.
可见,针对联邦学习数据异构的假设,使用本文设计的一

套异构数据划分流程能够得到同时具有数量异构、标签异构、
特征异构的数据集,用做异构联邦数据集.

　　　　　　

(a)

　　

(b)

图３　异构FashionＧMNIST数据集划分结果可视化

Fig．３　VisualizationofheterogeneousFashionＧMNISTdatasetpartitionresults

　　　　　　

(a)

　　

(b)

图４　Cifar１０数据集划分后各客户端数据分布情况

Fig．４　DatadistributionofeachclientafterCifar１０datasetpartitioning

４．３　FedAvg算法在同构和异构数据集上的表现分析

使用基于 FashionＧMNIST和 CIFARＧ１０数据集生成的

异构数据集和随机划分的同构数据集,在１５个客户端(异
构)的场景下对经典的联邦学习算法 FedAvg进行测试,其
中取聚合次数为２０次,本地epoch＝１.实 验 结 果 如 图 ５
所示.

从图５可以看到异构数据对于FedAvg算法的准确率和

训练速度都有着严重的影响.在有限的聚合次数内,面对较

为复杂的数据集 CIFARＧ１０,FedAvg算法在异构划分上的准

确率远低于同构划分;在较为简单的FashionＧMNIST数据集

上,即使最终全局模型的准确率差别不大,但是数据异构使得

算法完成相同的聚合次数时需要的时间更多.由此可见,尽
管FedAvg算法考虑了设备异构性和数据异构性,但是该算

法在实际异构条件下表现一般.
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(a) (b)

图５　FedAvg算法在同构和异构数据集上的表现

Fig．５　PerformanceofFedAvgalgorithmonisomorphicand

heterogeneousdatasets

４．４　不同算法在异构数据集上的表现分析

对于异步算法 FedAsync,为便于和同步算法比较,取每

５次聚合为一轮.实验超参数设置为:本地迭代次数E 为１
次,聚合次数为３０次,参与率为０．３,FedPro的μ在{０．０１,

０．０５,０．１}中取最优值,FedAsync取α为０．８.

FedAvg,FedProx,FedNova,SCAFFOLD,FedAsync 这

５种算法在异构数据集下的表现如图６所示.可以看到,对于

较为简单的FashionＧMNIST图像分类任务,５种方法均能达

到９０％以上的准确率,其中 FedProx和 SCAFFOLD 的准确

率基本接近本地训练的准确率,两种算法的曲线几乎一致.

面对复杂的图像分类任务CifarＧ１０,５种经典算法在有限的聚

合次数内准确率都受到了很大的影响.准确率最佳的是

SCAFFOLD 方 法,其 次 是 FedProx 和 FedAsync.以 FedＧ

Async为代表的异步算法虽然训练速度最快,但是对于中心

服务器的通信能力要求高,通信开销大,容易产生丢包等问

题.尽管SCAFFOLD的准确率在５种算法中最佳,但是算

法需要客户端在每次聚合时将一个描述本地模型和全局模型

差异的向量c发送给中心服务器,通信量和通信开销相比其

他算法更大,几乎是 FedProx等算法的两倍.综合通信开销

和准确率,本文选择 FedProx作为客户端选择研究的基准

算法.

图６　５种经典的联邦学习算法在异构数据上的表现

Fig．６　Performanceoffiveclassicalfederatedlearningalgorithmsonheterogeneousdata

表４　５种算法在异构FashionＧMNIST上的统计数据

Table４　StatisticaldataoffivealgorithmsonheterogeneousFashionＧMNIST

算法 FedAvg FedProx FedNova SCAFFOLD FedAsync
最佳准确率 ９１．０６％(２８) ９１．９６％(２３) ９０．３４％(３０) ９２．０６％(２４) ９０．３９％(２５)

总时长/s ９３７ ９８２ ９３６ １１８６ ５５９
每轮平均耗时/s ３１．２５ ３２．７６ ３１．２１ ３９．５４ １８．６３

通信时长/s １０５１ １０３６ １０２４ １９８８ ５３８５

表５　５种算法在异构CifarＧ１０上的统计数据

Table５　StatisticaldataoffivealgorithmsonheterogeneousCifarＧ１０

算法 FedAvg FedProx FedNova SCAFFOLD FedAsync
最佳准确率 １８．２１％(２８) ３０．２４％(２９) ２５．３２％(２８) ４１．６２％(２８) ３２．４０％(２４)

总时长/s ５３１０ ６４１７ ５３４１ ７８３４ ４３４７
每轮平均耗时/s １７７ ２１３．９ １７８ ２６１ １４４．９

通信时长/s ６８８６ ６７４６ ６８１５ １３３５６ ４２５９８

４．５　不同客户端选择策略分析

以FedProx作为客户端选择研究的基准算法,分析对随

机选择、根据近端项选择、根据阈值 T 和近端项选择等这

３种客户端选择策略进行分析.考虑到FashionＧMNIST数据

集难度偏低,只使用 CifarＧ１０数据集作为实验数据集.分析

结果如图７所示.
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(a)

(b)

图７　不同参与者选择策略在异构CifarＧ１０数据集上的表现

Fig．７　Performanceofdifferentparticipantselectionstrategieson
heterogeneousCifarＧ１０dataset

表６　FedProx在不同客户端选择策略下的表现

(异构CifarＧ１０数据集)

Table６　FedProxperformanceunderdifferentclientselection
strategies(heterogeneousCifarＧ１０dataset)

选择策略
FedProx
(随机) SCAFFOLD 近端项

近端项＋
时间阈值

最佳准确率 ３０．２４％(２９) ４１．６２％(２８) ４１．９２％(２９) ４５．２％(２８)
总时长/s ６４１７ ７８３４ ６８６９ ６６２４

平均耗时/s ２１３．９ ２６１ ２２８．９ ２２０．８
通信总时长/s ６７４６ １３３５６ ６４４３ ６３２１

由上述图表可见,使用近端项作为客户端选择策略有效

提高了模型的收敛速度和准确率,并且通信开销相比SCAFＧ
FLOD方法减少了近一倍.使用时间阈值的方法在不影响精

度的情况下,可以有效减少训练时间.
结束语　EdgeＧTB作为通用的分布式机器学习框架,具

有实验成本低、保真度和灵活性高的特点,是一个良好的支撑

联邦学习相关研究的平台.本文提出的能得到同时具有数量

异构、标签异构、特征异构数据集的异构数据集划分方法具有

可性性.以偏向较大的近端项为客户端选择策略,取代原算

法的随机选择策略,在不增加通信开销的前提下,极大地提高

了有限聚合次数内的模型准确率,是一种简单有效的客户端

选择策略.
下一步,将继续采用更多的不同异构数据集来检验本文

所提的异构数据集划分方法,以及客户端选择策略,完善

EdgeＧTB支持的联邦学习算法种类,为联邦学习相关研究构

建一个更加具有鲁棒性的平台.
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