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摘　要　随着人工智能技术的快速发展,各类大型语言模型不断涌现.但是专用大语言模型的用户及数据集大多具有隐私性

和安全性要求,数据安全隐私问题亟待解决.在此背景下,联邦大语言模型应运而生并得到越来越多的关注.由于大型语言模

型庞大的数据量以及联邦学习的分布式架构,海量的参与节点与云服务器间进行大量的模型交换会产生较高的通信成本.为

提升模型收敛速率,研究人员对面向联邦大语言模型训练的传输优化技术展开了研究.文章分析了联邦大语言模型所面临的

挑战;综述了基于模型微调的传输优化方法、基于模型压缩的传输优化方法以及基于分布式并行处理的传输优化的优化问题;

介绍了已有的开源联邦大语言模型以及所用到的传输优化技术,并对未来研究方向进行了展望.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofartificialintelligencetechnology,varioustypesoflargelanguagemodelsareemerging．

However,mostusersanddatasetsparticipatingindedicatedlargelanguagemodelshavecertainrequirementsforprivacyandseＧ

curity,thedatasecurityandprivacyissuesneedtobesolvedurgently,andfederatedlargelanguagemodelshaveemergedand

gainedmoreandmoreattention．DuetothehugedatavolumeoflargelanguagemodelsandthedistributedarchitectureoffederaＧ

tedlearning,alargenumberofmodelexchangesbetweenalargenumberofparticipatingnodesandcloudserversresultinhigh

communicationcosts．Inordertoimprovethemodelconvergencerate,researchershaveinvestigatedtransmissionoptimization

techniquesforfederatedlargelanguagemodeltraining．Thispaperanalyzesthechallengesoffederatedlargelanguagemodels,reＧ

viewstheoptimizationproblemsoftransmissionoptimization methodsbasedon modelfineＧtuning,transmissionoptimization

methodsbasedonmodelstructurecompression,andtransmissionoptimizationbasedondistributedparallelprocessing;introduces

existingopenＧsourcefederatedlargelanguagemodelsandthetransmissionoptimizationtechniquesused,andgivesanoutlookon

futureresearchdirections．

Keywords　Federatedlearning,Largelanguagemodels,Transmissionoptimization,Communicationoverhead,Modelcompression

　

１　引言

近年来,人工智能的蓬勃发展催生出一系列大型语言模

型(LargeLanguage Model,LLM),如 BERT,T５,OpenAI
GPT,ChatGPT等[１],其 中 具 有 代 表 性 的 大 语 言 模 型 是 由

OpenAI开发的 GPT系列,这类模型不仅可以生成流畅自然

的文本,还能理解和推断输入的语境.除此之外,大型语言模

型在特定领域的应用也层出不穷,如在医疗保健、金融银行等

领域出现了专用大模型.然而,在特定领域训练大型语言模

型涉及用户及其数据的隐私和安全问题,并且大型语言模型

的训练通常需要庞大的中心化数据集和强大的计算能力,这
些都给大型语言模型的训练带来了一定的挑战.

为了解决这些问题,研究人员引入联邦学习———一种分

布式机器学习框架,其允许节点在本地进行训练,在实现分布

式计算的同时可以有效解决用户数据隐私保护问题.因此可

以考虑将联邦学习与大语言模型相结合(下称联邦大语言



模型).联邦大语言模型的出现代表着两个前沿领域的交汇,

为分布式数据隐私保护和大规模自然语言处理任务提供了新

的可能性.将二者相结合能够在分布式环境中训练大规模、

高性能的语言模型并且为解决大模型中用户数据隐私问题提

供新的思路.

联邦大语言模型与传统的两层联邦学习均会面临大量的

模型更新传输,这就需要庞大的网络资源以及通信和计算成

本,而它们的不同之处在于联邦大语言模型是将大语言模型

放在分布式联邦学习架构下进行训练,挑战之一是如何在

保持大模型性能的同时解决分布式训练以及去中心化学习的

矛盾,并且LLM 中庞大的参数量会使通信传输难度增大,单

个设备节点无法承担大模型的通信及计算开销,联邦学习中

传统的模型训练技术会导致大模型训练效率低下,这些都是

可优化的方向.分层联邦学习是将边缘计算应用到联邦学习

中,利用边缘服务器进行部分模型聚合.将大语言模型与分

层联邦学习相结合可能会面临模型切分的问题,从而增加模

型聚合的难度及复杂性.联邦学习应用场景差异比较如表１
所列.

表１　联邦学习应用场景差异比较

Table１　Comparisonofdifferencesinfederatedlearningapplicationscenarios

应用场景 传统联邦学习 云Ｇ边Ｇ端分层联邦学习 联邦大语言模型

参数传输路径 客户端Ｇ中央服务器 云服务器Ｇ边缘设备Ｇ终端设备 客户端Ｇ中央服务器

通信成本 大量的数据传输,通信成本较高 数据传输路径较短,通信成本相对较低 大量的数据传输,通信成本较高

网络带宽需求 需求较低,仅设计两个层级的通信 需求较高,需处理多个层级的通信 需求取决于模型规模以及通信频率

适用场景 数据分布均匀、本地设备计算能力有限的场景 数据分布不均匀,需要实时响应的场景 大规模模型、本地设备计算能力有限的场景

　　本文从联邦大语言模型训练过程出发,深入分析联邦大

语言模型的原理及优化技术,对相关研究的进展和现状进行

讨论.第２章主要介绍联邦大语言模型的背景知识,明确其

基本概念及原理,并归纳总结联邦大语言模型的训练流程;第

３章归纳联邦大语言模型所需应对的挑战:海量的模型参数、

庞大的显存需求以及巨大的通信及计算开销;第４章总结了

联邦大语言模型的传输优化技术:通过基于 AdapterTuning、

PromptTuning以及 LoRA 微调的优化方法、基于模型结构

压缩的传输优化方法等,通过分布式训练技术中并行(paralＧ

lelism)技术,包括模型并行、管道并行等来优化模型传输过

程;第５章介绍已有的开源联邦大语言模型,包括 FATEＧ

LLM、FedLLM、FederatedScopeＧLLM、PrimiHub联邦语言大

模型、OpenFedLLM 以及FedLLMＧBench;第６章对该交汇领

域提出研究展望,探讨未来的发展方向.

２　联邦大语言模型

２．１　联邦学习

联邦学习(FederatedLearning,FL)是谷歌的 McMahan
等[２]于２０１７年首次提出并落地应用的一种分布式机器学习

框架,整个框架由多个参与节点和一个云服务器组成,在参与

节点的私有数据集上进行模型训练,并将本地模型参数而非

本地数据上传至云服务器进行全局模型聚合,不必依赖云服

务器来集中训练模型,形成了一个星型拓扑的网络通信结构.

这种将数据在本地进行训练的方式有效地解决了用户数据隐

私问题,在不破坏数据隐私的情况下实现了高效协作模型学

习.联邦学习中有两种重要的角色,即产生和收集数据的参

与节点以及进行全局模型聚合的云服务器.参与节点使用本

地数据来训练本地模型并将其上传到云服务器,云服务器接

收上传的本地模型进行全局聚合从而得到全局模型,经过多

轮迭代后得到训练损失函数最小的模型参数θ.研究人员提

出一系列优化策略来加快联邦学习的模型收敛,提升模型质

量.谷歌的 McMahan等[２]于２０１７年提出 FederatedAveraＧ

ging(FedAVG)算法,该算法的基本原理是采用梯度下降的

方式对模型参数进行迭代更新.目前已有大量的创新技术对

联邦学习的发展做出了巨大贡献,在保持用户数据隐私和安

全的同时实现了分布式的机器学习.

联邦学习模型训练的一次迭代过程如图１所示,其中t
表示进行第t次迭代.

图１　联邦学习模型架构

Fig．１　Architectureoffederatedlearningmodel

图中①表示参与节点从云服务器下载全局模型θ(t－１).

图中②表示参与节点 m 使用本地数据进行本地模型训

练,得到本地模型更新θm(t－１).

图中③表示各参与节点将本地模型更新上传至云服务器.

图中④表示云服务器将接收的本地模型进行加权平均聚

合,得到全局模型θ(t).

２．２　大型语言模型

大型语言模型旨在认知、理解和生成人类语言.它们在

大量的文本数据上进行训练,可以执行各种多样化的任务,包

括文本总结、翻译、情感分析等.大型语言模型的特点是规模

庞大,其包含数十亿的参数,用于帮助学习语言数据中的复杂

形式.这些模型通常基于深度学习架构,如 Transformer等,

使得它们在自然语言处理任务上有良好的性能表现.

Google在２０１８年首次提出BidirectionalEncoderRepresenＧ

３４顿婧博,等:面向联邦大语言模型训练的传输优化技术综述



tationsfromTransformers[３],即BERT模型,提出了预训练的思

想并且使用Transfomer编码器作为基础架构.它使用了一系

列自注意力机制来捕捉输入序列中不同位置之间的关系,同时

还使用前向神经网络[４]和残差连接[５]等技术来提升模型的非

线性能力.继BERT模型之后,OpenAI从２０１８年起发布生成

式预 训 练 语 言 模 型 GPT(GenerativePreＧtrained TransforＧ

mer)[６],称为 GPTＧ１,可用于生成文章、图像、机器翻译、问答等

各类内容.研究人员将模型训练划分为两个阶段:首先,在预

训练阶段,模型通过处理大规模文本语料库来学习高质量的语

言表示,并在这个过程中从海量无标记文本中提取出有意义的

文本表示;接着在微调阶段,使预训练模型适应特定领域的标记

数据.通过预训练模型生成高质量文本表示,并在微调阶段针对

特定任务进行微调,可以显著提升模型在特定任务上的性能.

随着模型规模的扩大以及数据量的不断增加,GPTＧ１的

准确度以及泛化能力也有待提升.所以,Radford 等[７]针对

当时的现状提出了 GPTＧ２,GPTＧ２在设计之初引入了zeroＧ

shot学习的思想,使模型在没有任何显式监督的情况下学习

任务,采用更直观的自然语言处理方式来处理指定任务.

然而,GPTＧ２在实验中的性能表现较差.尽管 GPTＧ２未能

带来显著的改进,但也起到了承上启下的重要作用.２０２０年,

Brown等[８]基于 GPTＧ２做 了 进 一 步 的 研 究,引 出 GPTＧ３,

假设语言模型已经提供了自然语言指令和(或)几个任务

演示,它可以通过输入文本的单词序列来生成测试用例的

预期输出,而不需要额外的训练或梯度更新.GPTＧ３表现出

了较强的语境学习能力,同时也引入了sparsetransformer,其

具有１７５０亿的参数量,并且在实验中性能表现较好.

目前,最新的 GPTＧ４模型[９]已经发展为一个大规模的多

模态系统,可以接受图像和文本输入并输出文本.GPTＧ４是

一个基于 Transformer的模型,经过训练可以预测文档中的

下一个token.该模型优于现有的大型语言模型,其理解和生

成自然语言文本的能力得到提升,特别是在复杂的场景中可

以呈现出良好的性能.自最初的 GPT 模型发布以来,GPT
系列经历了多次迭代和优化,逐渐提升了语言理解与生成的

能力.表２列出了 GPT系列语言模型从最初版本到最新版

本的发展历程及其特点.

大型语言模型是自然语言处理领域的一项重大突破,其

训练主要包括预训练(PreＧtraining)和微调(FineＧtuning)两个

阶段.预训练阶段[１０]在目标学习任务之前,使用大规模数据

集和无监督学习的方法对模型进行初始化训练,通过学习大

规模数据特征来为训练模型提供初始化参数和特征表示,为

后续微调阶段的具体任务提供更好的初始状态,在解决训练

过程中模型参数巨大问题的同时提高模型的学习能力以及泛

化能力.微调是在特定任务或领域上对大语言模型进一步的

训练,使用预训练模型为起点,在特定领域或在领域的标记数

据集上继续进行训练.微调可以使模型更好地适应目标任务

的要求,并且显著提高训练效率.

表２　大型语言模型———GPT系列发展过程

Table２　Largelanguagemodel－thedevelopmentprocessofGPTseries

模型 作者 时间 特点

GPTＧ１ Nazir等[６] ２０１８年６月 首次使用 Transformer框架架构的 GPT模型

GPTＧ２ Radford等[７] ２０１９年２月 引入zeroＧshot学习,采用直观的自然语言处理方式来指定任务

GPTＧ３ Brown等[８] ２０２０年５月 引入稀疏 Transformer(sparsetransformer),具有较强的语境学习能力

GPTＧ４ Achiam等[９] ２０２２年１１月
经过预训练可以预测文档中的下一个token,优于现有的大型语言模型,
理解和生成自然语言文本的能力得到提升

２．３　联邦大语言模型训练过程

本节将介绍联邦大语言模型的训练过程,根据２．２节所

述建立一个联邦学习框架,如图２所示.该框架通常包括一

个云服务器和多个参与节点,通过模型训练聚合算法实现大

语言模型的分布式训练.具体训练过程如下:

１)初始模型部署:初始阶段,每个参与节点包含一个现有

的开源基础模型,将各模型作为共享全局模型的起点.

２)本地模型训练:每个参与节点利用其本地数据进行模

型训练.这包括对用户文本数据以及本地语料库的微调,使

模型更好地适应各自特定领域的任务特征.

３)本地梯度计算:参与节点进行本地训练,每个参与节点

计算其本地模型的梯度,然后上传到云服务器进行全局聚合.

４)上传梯度聚合:本地计算的梯度上传到云服务器进行

模型聚合.使用模型聚合协议,以保护参与方设备的数据

隐私.

５)全局模型更新:中央服务器使用聚合后的梯度更新全

局模型.使用随机梯度下降(SGD)等优化算法,以最小化全

局模型在整个联邦学习训练过程中的损失.

６)迭代训练:从本地模型训练到全局模型更新的过程进

行迭代,直至全局模型达到收敛.每轮迭代都包括本地模型

训练、本地梯度计算、上传梯度聚合和全局模型更新这４个

步骤.

图２　联邦大语言模型训练过程

Fig．２　Trainingprocessoffederatedlargelanguagemodel
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３　联邦大语言模型的传输挑战

联邦大语言模型面临海量的模型参数、庞大的显存需求

以及巨大的计算和通信开销三大挑战.

３．１　海量的模型参数

在本地模型训练阶段,LLM 在大量无标注文本数据上训

练语言模型,参数量达到数百亿、千亿甚至更多[１１].每一代

GPT模型的参数量都呈爆炸式增长,表３列出了 GPT 系列

参数量以及预训练数据量的对比结果.

表３　GPT系列主要参数量对比

Table３　ComparisonofmainparametersofGPTseries

模型 参数量 预训练数据量

GPTＧ１ １．１７亿 约５GB

GPTＧ２ １５亿 ４０GB

GPTＧ３ １７５０亿 ４５TB

GPTＧ４ 千亿级 百 T级

除 GPT系列的大语言模型以外,Google[１２]提出的视觉

语言模 型 PaLMＧE(PathwaysLanguage ModelwithEmboＧ

died)是目前最大规模的多模态具身视觉语言模型(VLM),

PaLMＧE的参数量高达５６２０亿.与此同时,百度于２０２１年

提出的ERNIE３．０[１３]是一种强大的语义表示模型,该模型参

数规模达 到 ２６００ 亿,是 目 前 全 球 最 大 的 中 文 单 体 模 型.

ERNIE３．０在文本分类、命名实体识别以及语义匹配等自然

语言处理领域的任务中取得了优秀的性能.

因此用联邦学习框架来训练大语言模型的过程中会面临

海量模型参数问题,在联邦学习中需要处理大规模的参数更

新及 梯 度 传 输.例 如,联 邦 学 习 中 有 １０ 个 客 户 端 使 用

BERTＧbase对３０个全局epoch进行学习,那么会产生大约

２６３GB的总传输量[１４].并且如果联邦学习中的参与节点数

量较少,那么会导致每个参与节点承载庞大的模型参数量,而

现有的参与节点(如手机、平板等小型移动设备)都无法存储

如此大的模型参数量.

３．２　庞大的显存需求

在大模型推理阶段,显存的消耗主要来源于模型加载,即

将LLM 中所有的权重参数和偏差参数加载到显存中;在模

型训练阶段,模型训练通常比模型推理需要更多的显存,因为

涉及梯度计算和参数更新等大量计算,模型的全量参数需要

加载比模型推理多３倍左右的显存大小.传统的数据并行模

型下,模型训练会对每个参与方消耗固定大小的全量内存,而

这部分内存并不会随着数据的并行而减小.这意味着即使参

与节点仅负责部分数据的训练,它们仍需要较大的内存来存

储整个模型的参数及其他状态.

在联邦学习架构下,参与节点存在内存资源不足等挑

战.Rajbhandari等[１５]对模型的内存消耗归纳总结为３种:

优化器状 态、梯 度 以 及 参 数,这 ３ 种 状 态 被 称 为 OGP状

态.在模型训 练 阶 段,大 部 分 内 存 被 以 下 ３ 种 情 况 所 消

耗:激活、OGP状态(即由优化器状态、参数梯度和参数本

身组成的张量)以及临时缓冲区.同时,研究发现 LLaMA

７B的总内存 需 求 为１２GB[１６],这 类 相 对 较 小 的 模 型 对 于

一些手机、平板等移动设备来说都是难以满足的.那么对

于一个拥有１５亿参数的 GPTＧ２,至少需要２４GB的内存

才能存储.表４列出了部分开源大语言模型的最低显存

容量对比结果.并且参与节点在联邦学习架构下需要不

断地与云服务器传输参数更新和梯度信息,也会消耗设备

的内存和计算资源,进一步增加了显存消耗.因此,在联

邦学习架构下进行大语言模型的训练,对于参与节点的显

存性能都有着较高的要求,可以从模型结构压缩的角度解

决显存在传输过程中的挑战.

表４　开源LLM 最低显存容量对比

Table４　Minimummemorycapacitycomparisonofopensource

LLM

开源大语言模型 最低显存容量/GB 推荐显卡

LLaMAＧ７B １２ RTX４０８０
ChatGLM３Ｇ６B １４ RTX４０８０

QwenＧ１４B ３０ V１００
YiＧ３４B ６９ A１００

QwenＧ７２B １４５ 多卡 A１００以上

３．３　巨大的计算及通信开销

联邦大语言模型不仅在海量模型参数传输方面存在挑

战,而且在训练和分发的过程中会导致较大的计算和通信开

销.在联邦学习训练过程中,大量的参与节点与云服务器之

间需要交换更新模型梯度,这会导致巨大的通信开销[１７].这

一过程受到网络带宽的限制并且会增加参与节点的掉线率,

大语言模型的通信延迟也会受到一定的影响,因为庞大的参

数量和复杂的模型结构需要更多的通信传输和更高的计算要

求.研究表明,现有的联邦学习训练算法如 FedAVG,FedＧ

Prox和 FedNova等存在一定的局限性[１８],无法有效满足

大语言模型的训练需求.这些算法在处理海量模型参数

和复杂模型结构时会导致训练效率低下和通信开销巨大

的问题.因此,研究人员正致力于改进模型训练技术,以

应对分散数据以及模型架构的复杂性,提高联邦学习架构

下大语言模型的训练效率,降低模型训练和梯度传输过程

中的通信和计算开销.

一种潜在的解决方案是将分布式模型训练技术应用于联

邦大语言模型,以更好地适应大语言模型的分布式训练需求.

这些分布式训练技术可以通过优化数据传输方式、改进模型

分发策略以及设计更有效的模型并行机制来降低传输过程中

的能耗.例如,一些研究人员提出了基于梯度压缩和稀疏化

的算法,通过减少传输的梯度来降低通信开销,同时还可以保

持模型性能.除此之外,还有一些研究致力于优化通信和计

算资源的利用方式,例如,利用深度学习模型的稀疏性和低精

度计算技术,可以减少通信和计算的负载,从而降低整体模型

的传输开销.

４　联邦大语言模型传输优化技术

本章将着重介绍联邦大语言模型有关传输优化技术的已

有研究和进展,将其按照方法原理进行分类梳理,并列举出关

键优化技术(见图３),包括模型参数微调、模型结构压缩以及

５４顿婧博,等:面向联邦大语言模型训练的传输优化技术综述



分布式并行处理３个方面.

图３　典型的传输优化技术

Fig．３　Typicaltransmissionoptimizationtechniques

４．１　基于模型微调的参数量传输优化方法

为解决海量模型参数量大的问题,研究人员提出高效参

数微调(ParameterＧEfficientFineＧTuning,PEFT)技术[１９],该

技术通过在预训练阶段添加 Transformer模块来产生一个紧

凑且可拓展的模型,这样能够只为每个任务添加一些可训练

的参数并且无需重新访问旧任务即可添加新任务.实验表

明,该技术大大减少了微调阶段需要处理的参数量,从而提高

预训练模型在新任务上的性能并且显著降低模型训练的成

本.目前,PEFT技术主要有 AdapterTuning[２０],PrefixTuＧ

ning[２１],PromptTuning[２２],PＧTuning[２３]和 LoRA[２４],因此研

究人员从模型微调的角度出发,考虑将 PEFT技术与联邦大

语言模型相结合来解决模型参数量问题,基于模型微调的传

输优化研究对比如表５所列.

表５　基于模型微调的传输优化

Table５　TransmissionoptimizationbasedonmodelfineＧtuning

主要

文献

针对数据场景

IID NonＧIID

优化方法

Adapter
Tuning

Prompt
Tuning

LoRA

优化目标

提高

效率

提高模型

精度

降低

能耗

个性化

框架

[２６] √ √ √ √ √
[２８] √ √ √ √
[２９] √ √ √ √ √
[３０] √ √ √ √ √
[３１] √ √ √ √
[３２] √ √ √ √
[３３] √ √ √ √ √ √
[３４] √ √ √ √ √ √ √
[３５] √ √ √
[３６] √ √ √ √
[３７] √ √ √ √ √
[３８] √ √ √ √ √

４．１．１　基于 AdapterTuning的参数量传输优化方法

上述基于 Transformer的预训练模型改变了大语言模型

的性能,FedNLP(首个联邦学习赋能 NLP的开源框架)的出

现解决了下游任务数据隐私性问题,但由于庞大的模型参数

量以及高昂的计算、通信成本,FedNLP的通信延迟比一般的

联邦学习模型至少高出一个数量级[２５].该优化的主要目的

是减少模型训练参数量,降低通信延迟以达到目标精度.首

先将 Transformer确定为预训练阶段中唯一可调的模块,并
且冻结其他剩余的模型参数,大大减少了模型中的可训练

参数.尽管 Transformer显著减少了训练过程中的模型参

数量,但不会自动选择 Transformer的配置空间使其达到

最佳的收敛时间,所以文献[２６]提出 FedAdapter框架,该
框架的关键 思 想 是 冻 结 整 个 原 始 模 型,在 不 同 位 置 插 入

几个小模块.

FedAdapter框架中引入两个关键设计来加快模型收敛

速度.１)Progressivetraining(渐进式训练):FedAdapter在训

练的初始阶段,只在接近模型输出处插入小容量的 TransＧ
former,以较低的训练成本学习浅层知识.当模型收敛趋于

平稳时,FedAdapter会将底层 Transformer添加到训练中并

且增加其宽度,这与curriculumlearning[２７]有相似之处.通

过构建一个 Adapter,在整个训练过程中自动调整深度和宽

度,加速模型收敛.２)Sidelinetrials(副业实验):FedAdapter
除了对当前训练模型进行配置外,还要探测下一个配置并且

抉择何时进行切换.所以,FedAdapter中要用不同的 TransＧ

former配置来训练模型并比较训练的进度,从多个试验组中

选出收敛速度最快的 Transformer配置作为下一个切换的候

选配置.实验证明了 FedAdapter框架可显著减少模型训练

参数量并加快模型收敛.

Kim等[２８]使用 Adapter通过最少的参数量来调整预训

练模型,研究人员通过冻结预训练的语言模型仅训练模型中

的adapterlayers和classificationhead来提高传输效率.首

先准备并下载预训练模型,使每个参与节点具有相同的模型

结构和参数量;之后每个参与节点将经过训练的adapterlaＧ

yers和classificationhead上传到云服务器进行模型聚合;最

后参与节点下载聚合后的全局模型开始新一轮的学习.该方

法与未使用 Adapter的预训练大语言模型相比,在不降低性

能的情况下传输时延减少了约９８％,训练时延减少约２０％.

文献[２９]引入了 FedPEFT,该方法冻结大多数模型权重,通
过调整为特定下游任务定制的最小参数子集来减少传输过程

中的模型参数量.FedPEFT评估了４种PEFT技术的效率,包
括 HeadＧtuning,Bias,Adapter和ViTＧB.研究表明,这些有针对

性的大模型微调方法显著减少了通信开销,达到９９％以上.

基于 AdapterTuning的参数量优化传输均是通过冻结

部分参数来减少模型传输时的参数量,从而降低模型传输

成本.

４．１．２　基于PromptTuning的参数量传输优化方法

基于PromptTuning的传输优化方法是将联邦学习与

PromptTuning相结合的一种调整参数量的优化方法,即分
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布式环境中在不修改预训练模型的情况下调优softprompt.

文献[３０]通过冻结参数量巨大的预训练模型(PLM),仅聚合

和调整一些softprompt来减少模型参数量并降低通信成本.

在一般PromptTuning中,用F 和P 分别表示 PLM 和

softprompt中具有可训练的参数,那么第t轮的全局模型参

数可以表示为:θt＝Ft＋Pt.在FedPrompt中,研究人员用固

定的PLM 参数来学习数据集D 上的一组全局模型θ,目的是

降低参与方k的经验损失.

Lk(P)＝Ε(x(i),y(i))∈Dkℓk(f(x(i),Ρ,P),y(i)) (１)

首先服务器初始化整个模型,然后分发给各个参与方.

在第t轮开始时,服务器按比例C选择本轮的参与方,将全局

softprompt参数Pt分发给客户端,每个被选中的客户端k将

本地Pk
t１替换为Pt,即Pk

t ＝Pt.由于 PLM 是固定的,因此Fk
t

＝Ft１
k.然后每个客户端用optimizer只针对Pk

t 进行本地训

练,并将其更新后得到的softprompt参数并行发送回服务

器,服务器进行如下聚合操作:　

Ρt＋１← ∑
C􀅰K

k＝１

nk

Nt
Ρk

t (２)

文献[３０]中的实验证明了 FedPrompt能将通信成本压

缩到全参数微调的近０．０１％,它在大大降低通信成本的同时

精度仅下降１％左右.所以FedPrompt适用于通信和存储约

束受限的设备,只需要少量的局部训练和通信轮次就能获得

良好的全局模型.

近年来,研究人员针对非独立同分布(NonＧIndependently
IdenticallyDistributionNonＧIID)的数据场景,展开针对减少

模型传输参数量的方法研究.文献[３１]引入一种客户端特定

提示生成的个性化 FL框架———pFedPG,该框架在云服务器

上部署个性化提示生成器以生成特定于客户端的可视化提

示,优化了本地个性化提示适配和本地个性化提示生成这两

个阶段.前者使模型适应每个客户端,后者则为每个客户端

生成个性化模型,该框架可以提高个性化模型传输过程中的

计算和通信效率.同时,文献[３２]针对参与方数据分散的问

题,引入一种参数高效的自适应优化提示调优方法———FedＧ

PepTAO.该方法提出一种评分机制来分析各层与大模型输

出的相关性,用来代表各层的重要程度.在不降低模型准确

率的情况下评估每一层的分数,为FL选择合适的层,使用其

中的提示参数进行模型更新,其他参数仅在参与方内更新,这

样可以减少模型更新传输时的参数量,从而在有限的通信成

本下获得较好的性能.此外,设计了一种新颖的自适应优化

方法在服务器端控制变量,FedPepTAO显著减少了传输时的

模型参数量并且效率提高了９７．５９％,准确率提高了６０．８％.

４．１．３　基于 LoRA的参数量传输优化方法

除了利用 AdapterTuning和PromptTuning这两种参数

微调方式外,LoRA 微调常用于大语言模型的个性化联邦学

习框架中.文献[３３]提出基于LoRA微调的模型异构个性化

联邦学习框架———FedLoRA.该方法为每个参与节点的本

地个性化模型分配一个同构的小型低秩线性 Adapter,提出

了局部异构模型和同构适配器的迭代学习方法支持全局知识

与局部知识的双向迁移.文献[３４]结合了两种 PEFT技术,

即 Adapter和LoRA来减少模型传输时的参数量,参与方的

Adapter参数发送至云服务器进行全局聚合,而 LoRA 参数

保留在参与节点中维护本地模型的个性化.它们引入了两种

个性化联邦微调算法,即个性化联邦指令调优算法(PFIT),

采用强化学习来微调本地 LLM 以实现个性化;以及个性化

联邦任务调优算法(PFTT),可以利用全局适配和本地低秩

适配(LoRA)协同微调本地 LLM,无需聚合来降低传输过程

中产生的能耗.该方法实现了在减少需要更新的参数量的同

时也可 以 保 持 参 与 方 的 本 地 模 型 个 性 化.与 FedLoRA
相比,该方法在降低通信和计算能耗的同时提高了模型精度.

除了在个性化联邦学习框架中应用 LoRA 技术外,文献

[３５]引入低参数联邦学习(LPＧFL)框架,利用 LoRA 构建紧

凑的可学习参数、高效的局部模型微调以及高效的全局模型

聚合.首先,每个参与节点使用各自的局部标记数据对全局

模型进行微调,全局模型是一个带有 LoRA 模块的 LLM,通

过训练LoRA的参数以减少训练时的模型参数量.训练完成

后,每个参与节点将自身的 LoRA 参数传递给云服务器进行

聚合后重传到各个参与节点;每个参与节点使用接收到的

LoRA参数来更新自身的局部模型,并从自身局部未标记数

据集中选择一部分数据进行标注,从而扩展已标记的数据集

来进行进一步的训练;通过迭代的softprompt分配实现基于

大语言模型的低参数量联邦学习.该方法与全参数联邦学习

相比具有更好的性能,同时降低了单个设备上的计算成本和

通信开销.

以上方法考虑更多的是独立同分布(IndependentlyIdenＧ

ticallyDistribution,IID)数据场景,文献[３６]引入 SLoRA 方

法,这种方法利用一种数据驱动的初始化技术,成功解决了

LoRA在 NonＧIID数据场景下的关键限制.它通过比率来调

节每个参与节点的更新影响,从而抵消 NonＧIID数据导致的

“漂移”.SLoRA可以在最小的通信、时间成本下保持与全参

数微调相同的模型性能.文献[３７]引入FLoSS方法,该方法

实现了在训练时上传和下载模型梯度阶段采用 LoRA 技术,

在降低通信能耗的同时保留模型的实用性,这是第一个将非

结构化稀疏性应用于 LoRA 以实现高效联邦微调的方法.

该方法最多降低９０％的通信能耗,同时能够提高模型精度.

文献[３８]提出基于LoRA和PＧTuning的分段微调方法,并通

过将LLM 按层拆分以优化传输成本、降低计算能耗,然后提

出将 LoRA 与 SparsificationParameterFineＧtuning(SPF)技

术相结合来进一步提高下游任务的准确性.除此之外,该工

作还将 TEE与轻量级加密相结合,以确保训练过程中的安全

性及隐私性.

４．２　基于模型压缩的传输优化方法

模型压缩可以在不完全损失模型性能的情况下压缩模型

结构,将大型数据密集型模型转化为适合在资源受限移动设

备上存储的数据紧凑型模型,从而使它们在联邦学习中以较

低的存储成本进行部署[３９].因此,研究人员考虑将常见的

模型压缩技术与联邦大语言模型相结合.基于模型压缩的传

输优化研究对比如表６所列.

剪枝(Pruning)指移除模型中不必要或多余的部分,以使

模型结构更加简洁高效[４０].通过识别和移除对模型预测贡献

较小的冗余参数,可以显著减少模型训练的计算量,从而加快
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大模型在联邦学习中的推理速度,减少节点中的内存消耗.

剪枝后的模型占用更少的存储,便于在资源有限的设备上部

署和运行.剪枝分为非结构化剪枝和结构化剪枝.文献[４１]

出非结构化剪枝即对独立权重或神经元进行剪枝,旨在移除

个别权重,模型压缩比较高,但缺点在于精度不可控,要通过

专门的稀疏矩阵运算库或硬件来实现,且大部分的运算操作

是由激活函数映射产生,因此在模型推理阶段很难压缩存储

内存.文献[４２]引入SparseGPT,将非结构化剪枝问题转化

为一系列大规模稀疏回归问题,并用一种创新的近似求解器

来解决问题.该文中提出的 SparseGPT 在几乎不影响模型

准确性的情况,能够实现高达６０％的稀疏度.文献[４３]提出

可以在训练好的模型中修剪较小权重的通道,再通过微调模

型使其达到目标精度,不需要专用硬件来实现,可保留部分模

型结构但实现算法较复杂.文献[４４]提出一个专为 FL框架

设计的模型剪枝过程———PruneFL,首先在“预热”阶段选择

一个有能力的参与方,使用其本地数据对模型进行修剪;其次

在“自适应修剪”阶段,服务器通过在多个轮次中删除或重新

引入参数来周期性地调整模型.文献[４５]引入了与PruneFL
类似的方法,但该方法在初始化阶段利用参与方数据的批处

理规范化值作为共享初始化的基础,从而增强对不同参与方

数据分布的适应性.文献[４６]引入LLMＧPruner,利用梯度信

息和 Hessian矩阵来为LLMs中的耦合结构(如注意力头)做

出剪枝决策.修剪后的 LLMs通过 LoRA 进行微调,以恢复

模型性能.通过结构化修剪的压缩 LLMs可以直接部署并

在标准计算框架上执行,而无需额外调整,因为结构化修剪移

除了LLMs中的整个结构.文献[４７]引入了一种一次性剪枝

策略,该方法将剪枝视为稀疏回归问题,并使用近似稀疏回

归求解器来解决,实现了非结构化稀疏性.文献[４８]提出

了一种新的剪枝度量,它根据每个参数的权重大小以及相

应输入激活的范数的乘积进行评估,该乘积通过一个小型

校准数据集来近似计算.该度量用于线性层输出内的局

部比较,使得 可 以 从 大 语 言 模 型 中 移 除 优 先 级 较 低 的 权

重.因此,剪枝技术可以有效解决大语言模型庞大的显存

需求方面的问题.

表６　基于模型压缩的传输优化

Table６　Transmissionoptimizationbasedonmodelcompression

主要

文献

针对挑战

海量模型

参数

庞大显存

需求

优化方法

剪枝
知识

蒸馏
量化

低秩

分解

优化目标

提高

效率

提高模型

精度

降低

能耗

降低内存

占用

[４２] √ √ √
[４３] √ √ √ √ √
[４５] √ √ √ √ √
[４６] √ √ √ √
[４７] √ √ √ √ √
[４８] √ √ √ √ √
[５２] √ √ √ √
[５３] √ √ √ √ √
[５４] √ √ √ √
[５７] √ √ √ √
[５８] √ √ √ √
[５９] √ √ √ √
[６０] √ √ √ √ √ √
[６１] √ √ √ √ √
[６２] √ √ √ √
[６３] √ √ √ √
[６８] √ √ √ √
[６９] √ √ √ √
[７０] √ √ √ √ √

　　知识蒸馏(KnowledgeDistillation,KD),通过从一个复杂

的模型(称为教师模型)向一个简化的模型(称为学生模型)转

移知识来实现.将大模型上的知识提炼为一个小模型,然后

用训练大模型相同的方式对小模型进行泛化.其核心思想是

使用复杂模型的预测分布或软标签来训练简化的模型,从而

提升简化模型的性能.文献[４９]提到几乎所有通过训练的深

度神经网络集合都可以被提炼成一个相同大小的神经网络,

这样更容易进行模型部署.知识蒸馏的方式一般分为３种:

离线蒸馏(OfflineDistillation)、在线蒸馏(OnlineDistillation)

以及自我蒸馏(SelfＧDistillation)[５０].离线蒸馏主要集中于改

进知识转移的不同部分,优点在于简单易行,例如,教师模型

使用位于不同节点上的不同数据集训练一组模型,可以提取

知识并将其存储在缓存中.但缺点在于复杂的高容量教师模

型训练时间较长,而离线蒸馏中对学生模型的训练通常在教师

模型的指导下是有效的.此外,学生模型很大程度上依赖于

教师模型.为了克服离线蒸馏的局限性,文献[５１]提出了在

线蒸馏以进一步改善学生模型的性能,特别是在没有高性能

教师模型的情况下.在线蒸馏使教师模型和学生模型同时更

新,是一种具有高效并行计算功能的端到端训练技术.自我

蒸馏是在线蒸馏的特殊情况,教师模型和学生模型采用相同

的模型结构,每个学生模型都可以使用教师优化来蒸馏先前

模型的知识.因此可以将联邦学习与知识蒸馏技术相结合并

应用于大语言模型,这种基于知识蒸馏的高效联邦学习方法

被称为FedKD[５２].在文献[５２]中,参与方与云服务器不直接

通过大模型通信,而是由一个小模型和一个大模型相互学习

来提炼知识,其中只有小模型被传递到不同客户端共享并协

同学习,这样做可以显著降低模型参数量,并且能够更好地适

应参与节点局部数据的特点.文献[５３]提出一种联邦代理微

调———FedPFT,这是一种通过两种关键模块———子调频构建

模块和子调频对准模块———来提高联邦代理适应下游任务的
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能力的新方法.在子调频对准模块采用分层压缩方法,通过

强调关键神经元来促进所有层的全面调频微调;在子调频对

准模块中对模型微调前和微调过程中分别进行两步蒸馏———

层级蒸馏和神经元级蒸馏,FedPFT 性能接近使用全模型微

调的FedPETuning的性能.文献[５４]引入FedBiOT算法,该

算法通过对部分模型微调来降低计算和通信能耗.将模型微

调与模型压缩技术相结合,通过模型压缩将模型分为两部分,

一部分复制未压缩的 LLM 以实现模型性能,另一部分侧重

于学习特定领域的语言知识,解决了参与方无法加载完整

LLM 的问题,使参与方不需要在访问完整模型的情况下进行

微调.该算法在计算和通信开销以及最终模型精度方面都有

显著的改善.

量化(Quantization)是将传统方法中的浮点数转换为整

数或其他离散形式,以减轻模型的存储和计算负担.量化通

过权值共享来降低模型参数的大小,从而进一步简化模型结

构和降低计算量[５５].依据量化压缩模型的应用阶段,可分为

以下３种方法:

１)量化感知训练(QuantizationＧAwareTraining,QAT),

主要目标是将量化目标集成到模型的训练过程中,这种方法

使LLM 在训练过程中适应低精度表示,提高处理由量化引

起的精度损失的能力[５６].深度学习通常以全精度(３２位)运

行,但现在通常不需要如此高的计算精度.文献[５７]提出

LLMＧQAT,利用预训练模型生成的结果来实现无数据蒸馏.

LLMＧQAT能够将带有量化权重和 KV 缓存的大型 LLaMA
模型蒸馏为仅有４位的模型,这一突破性的结果证明了制造

准确的４位量化LLM 的可行性.文献[５８]引入一种具有周

期性平均和量化的通信高效联邦学习方法———FedPAQ,通

过量化参与方在上传到云服务器之前的更新来减少传输时的

开销.文献[５９]引入 FedOBD框架,通过将大模型分割成语

义块使参与节点与云服务器能够选择性地交换量化块.FeＧ

dOBD评估块根据单个参数的重要性来选择性地挑选块,并

且结合先进的神经网络自适应确定性量化(NNADQ),显著

降低了通信开销,同时保持了模型性能.与 FedPAQ 相比,

FedOBD可以降低近５０％的通信成本.

２)量化感知微调(QuantizationＧAwareFineＧtuning,QAF),

QAF是在微调过程中对 LLM 进行量化,主要目标是确保经

过微调的LLM 在量化为最低位宽后仍保持原始模型的推理

准确性、任务特定的表现和整体性能.通过将量化整合到微

调中,旨在在模型压缩和保持性能之间取得平衡.Kim 等提

出的PEQA[６０]和 Dettmers等提出的 QLORA[６１]都属于量化

感知参数高效微调(PEFT),这些技术侧重于促进模型压缩和

加速推理.其中,文献[６０]采用了双阶段:在第一阶段,全连

接层的每个参数矩阵被量化为低位整数矩阵和标量向量;在

第二阶段,对每个特定下游任务的标量进行微调.文献[６１]

引入了新的数据类型、双重量化和分页优化器等创新概念.

通过在不影响性能的情况下节省内存,QLORA 使得大型模

型可以在单个 GPU 上进行微调,同时在 Vicuna基准测试上

实现了最优的结果.

３)后训练量化(PostＧTrainingQuantization,PTQ),PTQ
是在LLM 的训练阶段完成后对其参数进行量化,主要目标

是降低LLM 的存储和计算复杂性,无需对 LLM 架构进行修

改或重新训练.PTQ的主要优势在于简单性和高效性,但在

量化过程中可能会有一定程度的精度损失.在PTQ中,有些

方法仅对LLM 的权重进行量化,可在提高效率的同时减少

计算需求.文献[６２]提出LLM．int８()对 LLM Transformers
中的矩阵乘法采用８位量化,在推理过程中有效地减少了

GPU内存使用量,同时保持较高的性能精度.该方法采用矢

量量化和混合精度分解来处理异常值以实现高效的推理.文

献[６３]发现,对于LLM 的性能,权重不是最主要的,保护１％
的权重可以大大减少量化误差.在此基础上 Lin等[６３]提出

了 AWQ,AWQ 采用了激活感知方法,考虑与较大激活幅度

对应的权重通道的重要性,这在处理重要特征时起着关键作

用.该方法采用逐通道缩放技术来确定最佳缩放因子,从而

在量化所有权重的同时最小化量化误差.

但量化技术也存在一定的缺点,对于除了传统的卷积算

子以外的其他复杂度很高的算子,量化技术无法适应复杂多

变的连接结构以及运算操作.例如在８比特量化中,一些

BERTＧbase基础模型反而会有性能损失[６４],并且会给模型带

来明显的量化噪声.

低秩分解(LowＧRankFactorization)指通过合并维数和

施加低秩约束的方式稀疏化卷积核矩阵.由于权值向量大多

分布在低秩子空间,因此可以用少数的基向量来重构卷积核

矩阵,达到缩小存储空间的目的[６５].低秩分解的核心思想是

对一个大的权重矩阵W 进行分解,得到两个矩阵U 和V,使

得W≈U×V,其中U 是一个m×n矩阵,V 是一个n×k矩阵,

其中n远远小于m 和k.U 和V 的乘积近似于原始的权重矩

阵,从而大幅减少了参数数量和计算开销.Jaderberg 等[６６]

将w×h的卷积核分解为w×１和１×h的卷积核,将学习到

的字典权重线性组合重构,得到输出featuremap.Lebedev
等[６７]提出CP分解,即位tensor分解,将四维卷积核分解成４
个１×１,w×１,１×h和１×１的卷积,即将１层网络分解为 ５
层低复杂度的网络层,可以显著缩小存储空间.Wu等提出

的ZeroquantＧfp[６８]以及 Zhang等提出的 LoRAPrune[６９]都能

在实现压缩模型的同时保持模型的良好性能.文献[７０]引入

的FwdLLM 框架使模型能在存储约束更严格的移动设备上

使用.该框架将无反向传播(BP)与参数高效训练方法相结

合,不依靠传统的反向传播来计算精确的梯度.无 BP方法

引入微小和自生成的扰动,评估这些扰动与原始未扰动模型

相比如何影响模型预测.实验证明 FwdLLM 有显著的性能

增强,并且在内存占用方面减少了近１４/１５倍.

由于低秩分解是通过将原始数据矩阵表示为低秩近似来

实现降维,部分原始数据的信息会被舍弃或者近似表示,尤其

是那些对模型中微小变化敏感的数据特征,因此低秩分解可

能会导致 关 键 信 息 的 损 失,从 而 影 响 分 析 或 预 测 的 准 确

性[７１].此外,低秩分解的稳定性也是一个需要考虑的问题.

特别是在模型包含大量噪声或者异常值时,使用低秩分解技

术会导致模型的性能表现下降.

４．３　基于分布式并行处理的传输优化方法

在大规模参数量的模型训练中,分布式并行处理对于联

邦大语言模型来说十分关键,这些并行技术能解决大语言
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模型在传输过程中出现的问题及面临的挑战.在２０２１年,

NVIDIA 提出了分布式训练超大规模模型的 ３ 种并行技

术[７２]:模型并行(TensorModelParallelism)、数据并行(Data

Parallelism)、流水线并行(PipelineModelParallelism).这些

技术可以高效应对联邦大语言模型传输过程中参数量以及模

型结构方面的挑战.基于分布式并行处理的传输优化研究对

比如表７所列.

表７　基于分布式并行处理的传输优化

Table７　Transmissionoptimizationbasedondistributedparallel

processing

主要

文献

优化方法

模型

并行

数据

并行

流水线

并行

优化目标

提高效率
提高模型

精度

降低

能耗

[７５] √ √ √
[７６] √ √
[７７] √ √ √
[８０] √ √ √ √
[８１] √ √ √

模型并行[７３]是一种对模型资源的分配问题,可以考虑将

庞大的模型架构按层分成若干份,把每一层载入不同的节点

中,即每个不同的节点计算模型的不同层的梯度.通过这种

方法,可以减轻单个节点的训练压力并提高模型传输效率.

但分布式并行处理需要着重考虑通信开销,模型并行带来的

通信开销远超数据并行.所以模型并行一般只适用于单机内

存无法容纳的大模型,并且具有局部连接结构的模型比全连

接结构更适合模型并行,因为这类模型的通信需求较低.同

时,对于模型的切分主要有两种[７４]:横向切分和纵向切分.

横向切分指将模型的每一层都拆分到多个参与设备上,相当

于这一层在每个设备上占用的内存量减少;纵向切分指将模

型按层次分到多个参与设备上,一个设备可以放一层或者连

续多层.文献[７５]引入一个分布式训练框架———TITANIC,

首先选择最佳的客户端子集,接着将大语言模型划分为不同

层并分发给多个客户端进行模型训练及微调,可以在训练过

程中达到损失最小化.文献[７６]在自注意块和一个多层感知

器(MLP)中引入模型并行性,突破了传统的单个 GPU 训练

模型的限制.文献[７７]提出一个负载均衡的模型并行框

架———SkyComputing,用于实现权重分配的自适应性,在训

练６４个节点的１６０层BERT模型时,SkyComputing的训练

时间缩短了５５％.

数据并行[７８]是一种用于加速大规模模型训练的分布式

计 算 策 略,其 核 心 原 则 是 SingleProgram Multiple Data
(SPMD).在数据并行的环境中,整个模型任务被分割成

多个子任务,每个子任务在不同的数据子集上执行相同的计算

操作.数据并行能够充分利用多个处理单元的计算能力,从而

显著提高训练速度和效率,在处理大规模数据时尤为明显.

数据并行适用于各种大规模数据处理场景,如大语言模

型的训练过程.在分布式环境中,每个参与训练的节点(通常

是不同的服务器或 GPU)负责处理数据集的一个子集,并独

立地执行模型的计算操作.一旦每个处理单元完成了其计算

任务,它们的计算结果可以被汇总或者合并,以产生最终的模

型参数更新.尽管数据并行具有显著的优势,能够提高计算

效率并且优化模型传输过程,但也存在一些缺点.首先,数据

并行要求每个参与节点上都存储完整的模型副本,这意味着

每个节点的显存需求较高,尤其是在处理大规模模型时会限

制系统的可扩展性.其次,在数据分布不均匀或者网络带宽

有限的情 况 下,数 据 并 行 会 影 响 整 体 训 练 的 效 率 和 稳 定

性[７９].

Huang等[８０]引入了一个名为 GPipe的管道并行(又称为

流水线并行),用于训练大型神经网络.将小批量流水线用于

大模型的训练,通过在单独的加速器上对不同层的子序列进

行管道化,GPipe扩展了各种灵活性来高效地实现大规模网

络.并且 GPipe采用新颖的批处理流水线算法,使训练可以

得到更好的模型质量以及更快的收敛速度.在异构设备的分

散大模型训练中使用管道并行技术是 可 行 的,管 道 并 行 技

术可以将模型训练过程划分为多个阶段,每个阶段在不同

的设备上并行进行计算,从而提高训练效率及吞吐量,降

低通信及计算开销.此外,Harlap等[８１]引入 PipeDream 作

为针对 GPU 的并行训练系统,通过在多台机器上流水线

执行来实现并行计算.流水线并行计算避免了在大模型

训练时导致较高的通信Ｇ计算比.实验证明,PipeDream 在

通信开销方面最多可减少９５％,能有效均衡通信 与 计 算

成本.但流水线并行技术依赖较复杂的硬件结构,对节点

的 硬 件 资 源 要 求 较 高. 在 联 邦 大 语 言 开 源 平 台 中,

FedLLM[８２]利用 FedML平台在单个数据中心的专用 GPU
集群中处理训练数据,使用 DeepSpeed在多节点多 GPU 环

境中实现高效并行训练.

５　联邦大语言模型典型系统

随着联邦大语言模型的不断发展,目前已经出现了一些

开源 平 台,如 FATEＧLLM、FedLLM、FederatedScopeＧLLM、

PrimiHub联 邦 语 言 大 模 型、OpenFedLLM 以 及 FedLLMＧ

Bench.开源平台与传输优化技术相对应的总结如表８所列.

表８　开源平台及传输优化应用

Table８　Opensourceplatformsandtransmissionoptimizationapplication

开源平台

模型微调

Adapter
Tuning

Prompt
Tuning

LoRA

模型压缩

剪枝
知识

蒸馏
量化

低秩

分解

分布式并行处理

模型

并行

数据

并行

流水线

并行

应用领域

工业界 学业界

FATEＧLLM[８３] √ √ √ √ √
FedLLM[８２] √ √ √ √ √

FederatedScopeＧLLM[８４] √ √ √
PrimiHub联邦语言大模型 √ √ √ √

OpenFedLLM[８５] √ √ √
FedLLMＧBench[８６] √
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５．１　FATEＧLLM

２０２３年４月,联邦学习隐私开源平台 FATE(Federated

AITechnologyEnabler)推出了 FATEＧLLM[８３],这是一个用

于大型语言模型的工业级联邦学习框架.该框架促进了大型

语言模型(FedLLM)的联邦学习,利用高效参数微调(PEFT)

方法促进大语言模型的高效训练并且通过隐私保护机制在训

练和推理过程中保护数据隐私.

FATEＧLLM 作为FATE的子开源模块,包含３个组件:

CommunicationＧEfficient Hub,FedLLM Model Hub 和

FedLLM Privacy Hub.其 中,CommunicationＧEfficientHub
中是将多种 PEFT 方法集成到 FedLLM 中,包括 Adapter,

Prompt,KD和 Quantization等,可以降低联邦学习系统中客

户端的局部模型参数以及模型的存储大小,从而达到传输优

化效果.FedLLM ModelHub中集成了多种主流LLM,包括

BERT,GPTs,LLaMA 等,这些 LLM 具有不同的架构和大

小,可以应用于不同的场景.FedLLMPrivacyHub中集成了

各种隐私和安全保护技术,包括安全聚合、差分隐私和多方计

算等,用来保护用户的数据隐私和模型安全.作为一个开源

平台,FATEＧLLM 的出现为研究和相关行业社区之间的合作

提供了一个高效的学习平台.

５．２　FedLLM

２０２３年４月,FedML平台(FedML,Inc．是由华人主导的

国际化团队,起源于美国南加州大学,是全球范围内研究联邦

学习的早期机构之一)发布了 FedLLM[８２],使用该平台在专

有数据 上 构 建 自 己 的 大 型 语 言 模 型.FedLLM 是 一 个

MLOps支持的训练pipeline,允许在专有数据上构建特定于

领域的大语言模型,该平台支持数据协作、计算协作和模型协

作,并支持在集中式和地理式分布 GPU 集群上进行训练,也

可以以联邦学习方式对数据孤岛进行训练.

FedLLM 使用了３种创新方法:１)FedLLM 利用 FedML
平台在单个数据中心的专用 GPU 集群中处理训练数据,其

中使用 DeepSpeed用于在多节点多 GPU 环境中实现高效并

行性.FedML作为后台负责处理各种工作,可作为调度器、

优化器以及质量控制器.２)FedLLM 利用 FedML功能在异

地分布式群集中运行训练或提供作业,当单个数据中心没有

足够的 GPU节点来处理训练数据时,可以合并现有的 GPU
资源来训练大型LLM.并且FedML平台中有许多优化方法

可以用来降低计算成本以及模型传输成本,如模型压缩、

PEFT等优化方法.３)FedLLM 也利用 FedML的联邦学习

平台,实现联邦学习功能.通过联邦学习将数据在节点本地

进行训练,从而缓解传统机器学习固有的隐数据迁移以及传

输成本较高的问题.

５．３　FederatedScopeＧLLM

２０２３年９月,Kuang等[８４]实现了开源联邦大语言模型平

台———FederatedScopeＧLLM(FSＧLLM).该平台支持在各种

FL场景下联合微调LLM,自动化数据集预处理、联邦微调执

行或模拟的过程并且提供了全面和现成的PEFT算法实现和

通用编程接口.

FSＧLLM 有３个创新点:１)FSＧLLM 封装了来自不同领

域的各种联邦微调数据集的集合,有一个完整的流水线,具备

可调整的异构级别,并包含一系列评估任务,用于评估在联邦

学习场景中微调LLM 算法的性能表现.２)FSＧLLM 为 LLM
提供了全面的联邦微调算法,具有较低的通信成本和计算成

本以及通用的编程接口,能在支持客户端可以或不能访问完

整模型的两种场景的同时降低模型训练传输时的通信开销.

３)FSＧLLM 配备了一个优化的联邦微调训练范例,用于 LLM
实现可定制的效率提升(如内存消耗减少和多 GPU 并行)和

跨学科研究潜力(如pFL和FedHPO),并通过大量的实验证

明该开源平台的实用性.

５．４　PrimiHub联邦学习大模型

２０２３年４月,原语科技在 PrimiHub上开源了联邦学习

大模型,实现了基于联邦学习的大模型训练和预测,可以理解

和生成文本,为用户提供更丰富、精确和个性化的内容和服

务.PrimiHub可以让用户在自己的设备上参与联邦学习,同
时体验大模型的智能服务.

PrimiHub联邦学习大模型有３个创新点:１)PrimiHub
联邦学习大模型基于 ChatGLM６B,其参数量大,效果好.它

具有超过６０亿个参数,是目前最大的中文预训练模型之一,

也是目前最先进的多模态预训练模型之一.在自然语言处

理、计算机视觉、语音识别等任务上都取得了良好的性能.

２)结合了PEFT技术,可以在保持大部分参数固定的情况下,

通过调整部分参数来实现和调整全部参数一样效果的模型优

化,从而显著降低了模型训练和传输时所需的通信和计算开

销,让用户在消费级的显卡(如 NVIDIAGeForceRTX３０７０)

上就能体验联邦大语言模型的流程,轻松地进行联邦学习,降

低了用户参与联邦学习的门槛和成本.３)该模型基于新的

PrimiHubSDK,这是一个开源的、高效的联邦学习软件开发

工具包,用户输入一行指令即可自动完成大模型在联邦学习

中的分布式训练和更新,提升了用户体验感以及便捷性.

５．５　OpenFedLLM

２０２４年２月,Ye等[８５]构建了一个简洁集成易于研究的

联邦大语言模型框架———OpenFedLLM,该框架涵盖联合指

令调优(FedIT)、联邦值对齐(FedVA)、７个经典的联邦学习

基线以及８个语言训练数据集来支持不同领域的训练,提供

了３０多种评估指标来实现全面的评估,进而实现通过联邦学

习在去中心化私有数据上训练大型语言模型.OpenFedLLM
有３个创新点:１)联邦指令调优(FedIT)中,每个参与方有多

个数据样本,其中每个样本是一个(instruction,groundＧtruth

response)对.在局部模型训练期间,模型预测给定具有指令

的模板响应,其中基础LLM 被冻结,而只有少数可学习参数

被更新(如使用LoRA微调),从而减少模型参数量并优化模

型传输过程.２)联邦值对齐(FedVA)中,每个客户机持有多

个数据样本,其中每个样本由一条指令、一个首选响应和一个

非首选响应组成.在局部训练期间,训练模型与首选响应保

持一致,同时远离非首选响应,其中基础 LLM 被冻结,只引

入少量可学习参数(如使用 LoRA 微调).在通信过程中,只

有一组可学习的参数被通信和聚合.３)研究表明,该框架对

LLM 和FL社区均友好,且基于 OpenFedLLM 方法训练出的

模型始终优于单独训练的模型,提升了模型训练质量及传输

效率.

１５顿婧博,等:面向联邦大语言模型训练的传输优化技术综述



５．６　FedLLMＧBench

Ye等[８６]于２０２４年６月提出的 FedLLMＧBench 是首个

为联邦学习大语言模型(FedLLM)提供的真实基准,旨在解

决现有 FedLLM 研究中缺乏真实数据集和基准测试的问题.

FedLLMＧBench基准包含８种代表性基线方法、４个训练数据

集以及６个评估指标,为FedLLM 社区提供了一个全面的测

试平台.

FedLLMＧBench的核心贡献在于数据集,包含３个用于

联邦指令调优的数据集(用户注释的多语言数据集)和一个用

于联邦偏好对齐的数据集(如用户注释的偏好数据集),这些

数据集继承了以下多样性:

１)语言:数据集涵盖了来自不同语言的数据,模拟了多语

言协作的真实场景.

２)质量和数量:客户端数据集的质量和数量各不相同,这

是真实场景中的一个常见属性.

３)长度:客户端数据的序列长度可能会有很大的不同,代
表了一种新的数据异构类型.

４)偏好:不同的客户端有不同的偏好,通过指令调优数据

集中不同的偏好指令和偏好校准数据集中不同的偏好响应来

验证.．以上数据集多样性反映了现实数据场景的复杂性,使

FedLLMＧBench成为FedLLM 社区的综合性基准,目前已开

源供社区使用.

６　研究展望

联邦大语言模型作为当前一个热门的发展方向,已经有

很多应用场景,但该领域也存在着许多更深层次的、具有研究

意义的传输优化问题.

１)面向异构设备及网络的联邦大语言模型传输优化研究

异构网络环境下的传输优化问题主要涉及如何在不同参

与节点的资源条件下实现模型参数的高效传输.由于不同参

与节点的算力和带宽各不相同,传统的模型聚合方法可能会

导致某些节点负担过重或通信延迟过长,从而影响整体模型

的训练效率和质量[８７].未来研究可以聚焦资源动态调度策

略,即根据当前网络和参与节点的状态实时调整任务分配和

梯度传输策略.例如,可以通过训练神经网络预测出各参与

节点下一轮次的训练时间,从而动态调整模型训练任务的分

配,并通过算子亲和性衡量各参与节点中算子的优先级来划

分模型训练任务[８８].通过有效地平衡各设备的负载来缩短

传输过程中的通信延迟,并提高模型性能和稳定性.

２)面向单模态及多模态异构数据的联邦大语言模型传输

优化研究

联邦大语言模型需要处理来自多个地理位置和组织的异

构数据,这些异构数据包括单模态异构数据及多模态异构

数据.

在分布式环境中,对于单模态异构数据,采用多级联的模

型融合能够显著提高整体模型的性能和泛化能力.可以采用

分层模型聚合的方法,将各个节点训练得到的局部模型加权

融合,或者利用迁移学习的技术.这种多级联的模型融合不

仅可以提高模型的整体性能,还能够降低在数据安全性和隐

私保护方面的风险[８９].因此,未来可以聚焦多级联模型融合

的模型聚合算法,不仅能够在训练过程中实时调整参与节点

的参数权重,还可以动态调整各个节点的贡献度,从而实现全

局模型的最优性能.

在实际应用中,传统的单一模态学习往往难以全面捕捉

到这些数据的丰富性和多样性,在分布式环境中多模态异构

数据之间存在着丰富的关联性和复杂的信息交互.多模态学

习将来自不同模态(如文本、图像、视频等)的信息有效地整合

在一起,以增强模型对复杂数据的理解和处理能力.对于多

模态学习而言,一个关键挑战是如何设计有效的信息融合策

略,以最大化不同模态数据的互补性和增强模型的整体性

能[９０].这包括但不限于跨模态特征的对齐与集成、模态间信

息的传递与共享,以及多模态数据下的联合学习和推理机制

的设计.例如,在视觉与语言理解的分布式多任务中,研究人

员可以探索如何将图像中的视觉信息与文本描述中的语义信

息有效结合,从而实现更精确和全面的任务解决方案.

３)面向领域自适应的联邦大语言模型传输优化研究

联邦大语言模型还有望推动领域自适应的传输优化研

究[９１].具体地,设计基于领域特定数据的预训练模型,通过

对目标领域参数的理解与调整,提升模型在特定领域的适应

能力.领域自适应的核心在于模型如何利用目标领域的特定

数据来调整参数,从而提升模型性能.这可以通过多种方式

实现,包括但不限于对特定领域数据的再训练、特征选择与适

应,甚至对模型结构进行微调[９２].例如,针对医疗领域的自

然语言处理任务,研究人员可以使用医学文本数据对模型进

行再训练,以提高在医疗实体识别或病例分类等任务上的准

确性和鲁棒性.

４)基于联邦大语言模型的新应用场景

文献[９３]指出,在医疗领域,可以通过联邦学习技术共享

本地病例数据,例如医学影像数据或患者记录,从而形成更精

确的诊断模型和个性化治疗方案.通过大语言模型的语义理

解能力,医疗设备能够更好地理解医疗专业术语和患者描述,

提供更精准的医疗方案,同时有效保护患者隐私数据;并且该

文作者在 AMIAAnnualSymposium会议上也对临床语言模

型的联邦学习框架展开研讨,深入探讨了联邦大语言模型在

临床语言模型中的应用,并强调了其对推进医疗保健领域 AI
的潜在影响.

在金融领域,智能边缘计算和联邦大语言模型的结合正

在推动风险评估、反欺诈和客户服务等关键领域的创新.智

能边缘计算通过在接近数据源的位置执行计算和分析,减少

了数据传输延迟和带宽需求,适用于实时处理金融领域[９４].

文献[９５]指出,联邦大语言模型利用分布式学习技术,可以在

保护数据隐私的同时,对多个地区、多种金融产品的数据进行

分析,生成智能决策支持系统.技术融合可以有效地处理金

融领域的复杂数据挖掘和预测问题,为机构提供更准确的风

险评估并增强反欺诈能力,同时优化客户服务和个性化推荐

系统的效果.通过将本地数据和全局模型相结合,联邦大语

言模型可以推动数据安全共享、个性化决策支持和模型训练

的创新发展,助力社会各领域迈向智能化、高效率和可持续发

展的新阶段.

结束语　研究联邦大语言模型中的传输优化问题,对大
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语言模型的训练在实际场景中的应用具有重要的意义.本文

首先基于联邦学习的概念以及大语言模型训练的算法原理,

重点关注联邦大语言模型传输过程中可优化的问题,分别从

减少数据传输量、模型压缩和分布式模型并行优化技术３个

方面对联邦大语言模型优化的已有研究展开介绍,并总结了

已有开源大语言模型及所用到的传输优化技术,最后展望了

联邦大语言模型的发展前景.
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