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摘　要　联邦学习是一种新兴的面向隐私保护的分布式机器学习框架,其核心特点是能够在不获取客户端原始数据的条件下

实现分布式机器学习.客户端利用本地数据进行模型训练,然后将模型参数上传至服务端进行聚合,从而确保客户端数据始终

得到保护.在此过程中,存在频繁的参数传输导致的通信成本高昂问题和各客户端所拥有的非独立同分布异构数据问题,两者

严重制约了联邦学习的应用.针对上述问题,提出了一种基于粒子群优化的面向数据异构的联邦学习方法———FedPSG,将客

户端传输到服务器的数据形式由模型参数转变为模型分值,在每轮训练中只需要少部分客户端向服务器上传模型参数,从而降

低通信成本;同时,提出了一种模型再训练策略,使用服务器数据对全局模型进行二次迭代训练,通过缓解数据异构问题对联邦

学习的影响来进一步提升模型性能.模拟不同的数据异构环境,在 MNIST,FashionMNIST与 CIFARＧ１０数据集上进行实验,

结果表明FedPSG能够有效提高模型在不同数据异构环境下的准确率,并且验证了模型再训练策略能有效解决客户端数据异

构问题.
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Abstract　FederatedlearningisanemergingprivacyＧpreservingdistributedmachinelearningframework,whosecorefeatureisthe

abilitytoimplementdistributedmachinelearningwithoutaccesstotheclient’srawdata．Theclientuseslocaldataformodel

trainingandthenuploadsthemodelparameterstotheserverforaggregation,thusensuringthattheclientdataisalwaysprotecＧ

ted．Inthisprocess,thereareproblemsofhighcommunicationcostsduetofrequentparametertransfersandnonＧindependent

homogeneousheterogeneousdataownedbyeachclient,bothofwhichseverelylimittheapplicationoffederatedlearning．ToadＧ

dresstheseproblems,FedPSG,afederatedlearningmethodbasedonparticleswarmoptimizationfordataheterogeneity,isproＧ

posedtoreducethecommunicationcostbychangingtheformofdatatransferredfromtheclienttotheserverfrom modelparaＧ

meterstomodelscores,sothatonlyasmallnumberofclientsneedtouploadmodelparameterstotheserverineachtraining
round．Meanwhile,amodelretrainingstrategyisproposedtousetheserverdatatotraintheglobalmodelforaseconditeration,

furtherimprovingthemodelperformancebymitigatingtheimpactofdataheterogeneityissuesonfederatedlearning．Simulating
differentdataheterogeneousenvironments,experimentsareconductedonMNIST,FashionMNISTandCIFARＧ１０datasets．The

resultsshowthatFedPSGcaneffectivelyimprovetheaccuracyofthemodelindifferentdataheterogeneousenvironments,and

verifythatthemodelretrainingstrategycaneffectivelysolvetheclientＧsidedataheterogeneityproblem．

Keywords　Federatedlearning,Particleswarmalgorithm,Communicationcost,Dataheterogeneity,Privacyprotection

　

１　引言

随着大数据技术的快速发展,机器学习在科学研究和商

业决策中的应用越来越广泛.具有高表现力的数据能被用于

构建更为复杂、准确的机器学习模型,进而为人们带来更加精

准的服务和更好的决策支持.然而,数据应用仍存在问题.

一方面,随着智能设备的普及和互联网的兴起,每天产生的数

据量呈爆炸式增长,其中包括照片、语音等各类数据.另一方

面,传统的机器学习依靠主服务器来存储数据和训练模型,但
大部分数据都散布在各种移动终端上,导致数据聚合和模型

训练面临着巨大的挑战.此外,世界各国出台关于数据隐私

保护的法律法规,例如新加坡于２０１９年通过的«个人数据



保护法»与中国于２０２１年发布的«数据安全法».这些法规的

建立将有助于保护数据安全,但也制约着机器学习的发展,导

致海量数据难以被挖掘与利用.

在这种背景下,人们开始将注意力从数据聚合转向模型

聚合.联邦学习[１]是一种新的分布式机器学习框架,该框架

可以在数据留在客户端本地而不上传至服务器的情况下,训

练出一个良好的全局模型[２].在联邦学习的训练过程中,每

个客户端从服务器下载全局模型后,利用本地数据对模型进

行训练,确保数据不离开本地,然后将训练后的本地模型上传

至服务器,由服务器执行模型的聚合更新.通过迭代训练,得

到一个性能良好的全局模型.联邦学习类似于传统的分布式

机器学习,学习任务分配给多个客户端来完成,但区别在于,

联邦学习的训练数据不是由服务器发送给各个客户端,每个

客户端的训练数据是私有的本地数据.因为数据始终保存在

本地,不会上传给服务器,也不会与其他客户端共享,所以数

据的隐私与安全可以得到保障.

然而,联邦学习仍面临着一些挑战.首先,联邦学习在学

习训练的过程中需要服务器与客户端之间的频繁参数传输.

当下使用最多的是神经网络模型,模型的参数数量较大,这将

导致联邦学习的模型训练需要高昂的通信成本[３].其次,现

实中各个客户端拥有的数据通常是非独立同分布的(NonＧ

IID)[４],即存在数据异构问题,这会导致联邦学习训练得到的

模型精度下降,甚至训练无法达到收敛[５].

针对以上问题,本文通过对联邦学习与粒子群优化算法

的研究,提出了FedPSG,实现即使在客户端数据异构的情况

下,联邦学习仍能保持低通信成本并且训练出相对高质量的

全局模型.与以往提出的联邦学习算法不同,FedPSG 将客

户端模型分值作为通信数据,并采用 TopＧK 最优策略[６],在

一轮通信中只需要 K 个客户端向服务器发送模型参数.此

外,该方法在服务器端设置了模型再训练策略,构建能体现总

体训练数据分布情况的服务器数据Dm,再使用Dm 对模型进

行二次迭代训练.本文在本地模拟了客户端数据异构的情

况,实验证明FedPSG可以有效提高模型在不同数据异构环

境下的准确率.同时,通过实验验证了模型再训练策略能有

效解决数据异构问题.综上,本文的主要贡献如下:

１)结合粒子群优化算法与联邦学习训练过程,提出了

FedPSG,将联邦学习的通信数据形式由模型参数变为模型分

值,并通过 TopＧK 最优策略选择客户端模型.对比传统联邦

学习算法,FedPSG可以有效降低通信成本.

２)提出模型再训练策略.构建服务器数据,并在此基础

上进行模型的二次训练优化,不仅缓解了数据异构问题对联

邦学习的影响,还提升了模型的准确率.此外,该策略还能实

现以可控的方式指导联邦模型的优化.

３)在 MNIST,FashionMNIST 与 CIFARＧ１０数据集上模

拟不同的数据异构情况,对比分析了 FedPSG,FedAvg和

FedShare算法的准确率.实验结果证明,由 FedPSG 得到的

模型具有更高的准确率,并且模型再训练策略能有效解决数

据异构 问 题;在 数 据 异 构 情 况 下,设 计 服 务 器 数 据 量 对

FedPSG模型准确率的影响实验,结果证明,服务器数据量越

大,FedPSG模型的准确率越高,模型准确率在数据异构条件

改变时的鲁棒性越强.

２　相关工作

McMahan等在提出联邦学习的同时,考虑到模型上传和

下载速度不匹配,指出服务器和客户端之间的通信次数应该

尽可能少,因此提出了 FedAvg算法[１].该算法通过在每一

轮通信时增加每个客户端的计算量来减少上传次数,提高通

信效 率.受 到 FedAvg 算 法 的 启 发,Nishio 等[７] 构 建 了

FedCS框架,该框架在每一轮模型训练中通过选择客户端,使

得服务器可以在有限的时间范围内聚合尽可能多的客户端进

行模型更新,有效地加快了训练速度.Yurochkin等[８]设计

了一种基于神经网络的贝叶斯非参数联邦学习框架,可以在

不需要额外参数的情况下将本地模型聚合到联邦模型中,从

而避免不必要的通信轮次.实验表明,该框架最少只需要一

轮通信就可以获得满意的全局模型.然而,以上算法或框架

在处理较大规模的 NonＧIID数据时收敛速度较慢,在极端的

数据异构情况下甚至无法收敛.

Zhao等[９]提出了一种通过牺牲部分隐私来提升模型性

能的策略(FedShare),通过构建一个全局共享的数据集G 来

减小数据异构问题给联邦学习带来的影响.该策略要求数据

集G能体现整体数据的分布情况,将数据集G 存储在中央服

务器中,并按照一定比例将G 的一部分发送到每个客户端.

在训练过程中,中央服务器使用G 对全局模型进行预训练,

客户端结合本地数据与G的子集数据对本地模型进行训练.

在CIFARＧ１０数据集上的实验结果表明,全局共享５％的数据

就可以将模型测试精度提高约３０％.文献[１０]与文献[１１]

也使用了数据共享的方式,与 FedShare不同的是,它们将一

部分数据在训练前从客户端发送到服务器.但是,通过数据

共享缓解 NonＧIID问题有着明显的缺点:将部分数据集变为

共享数据集的方式与联邦学习保护数据安全的初衷相矛盾.

近年来,也有许多研究通过改进选择客户端的策略来减

小数据异构问题给联邦学习带来的影响.Wang等[１２]基于强

化学习提出了FAVOR,FAVOR框架通过学习主动选择每轮

通信中的最佳客户端子集来加速和稳定联邦学习过程,以抵

消 NonＧIID数据导致的训练偏差.Cai等[１３]提出了一种动态

样本选择优化算法,该算法在梯度迭代过程中根据本地可用

数据大小动态地选择训练样本大小.对于 NonＧIID数据分布

下的客户端,采用先分类后筛选的方法,选择最适合参加训练

的客户端.Xu等[１４]利用模型分割技术对数据分布进行分

类,先确定数据分布与模型训练质量之间的关系,再选择有利

于全局模型收敛的客户端参与训练.以上数据选择的方案不

会改变数据和客户端本身,同时可以选择最有利于训练的客

户端参与每一轮的联邦学习训练.然而,数据选择的方案会

导致一部分算力较弱或者网络不稳定的客户端不能参与全局

模型的训练,进而加剧联邦学习的不公平性.此外,选择客户

端的方式会造成部分数据无法参与训练,导致模型精度下降.

对于复杂的优化问题或者非凸问题,粒子群算法在许多应

用中表现出了具有较快的收敛速度与较好的收敛结果等优

点[１５].近年来,也涌现了较多结合机器学习与粒子群算法的

研究,主要是将粒子群算法用于优化神经网络的超参数[１６Ｇ１８],

２９３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６,June２０２４



目的是提高模型在分类任务中的准确率.在分布式学习环境

下,只有少数文献涉及了粒子群算法与联邦学习的结合应用.

Qolomany等[１９]提出了一种基于粒子群优化的技术来优化联

邦学习环境中客户端机器学习模型的超参数,但是粒子群优

化技术并不用于联邦学习的训练过程.Park等[２０]提出了

FedPSO算法,将粒子群算法与联邦学习的训练过程相结合,

但FedPSO算法只是将粒子群算法与联邦学习简单结合,把

客户端数据分布假定为理想化的独立同分布,并且该算法在

NonＧIID数据条件下的表现不稳定.

３　基于粒子群优化的面向数据异构的联邦学习方法

３．１　基本理论

３．１．１　联邦学习机制

联邦学习系统通常由一台服务器和多个客户端组成.

FedAvg算法是最典型的联邦学习算法,其思路是将运行随机

梯度下降的各个客户端与运行模型平均计算的服务器结合起

来[１].如图１所示,在每一轮训练中,客户端下载全局模型并

利用其本地数据训练模型,然后将本地模型参数上传至服务

器.服务器负责协调各客户端共同训练,并通过聚合本地模

型参数更新全局模型.

图１　联邦学习的训练过程

Fig．１　Trainingprocessoffederatedlearning

３．１．２　粒子群优化算法

Kennedy等[２１]于１９９５年提出了粒子群算法.该算法受

到自然界鸟类和鱼群的启发,可以同时优化多个变量,具有易

于实现、可扩展性强、鲁棒性强、快速收敛和简单的数学运算

等优点.这些优点使得粒子群算法在计算机上解决复杂问题

时所需的内存更小,但解决问题的速度更快.

粒子群算法由一组粒子组成,每个粒子代表问题的一个

解决方案.每个粒子都有参数:位置x和速度v.为了找到

全局最佳值,粒子之间相互通信并共享自己的局部最佳解

(pi).每个粒子将全局最佳解(pg)设置为各个粒子pi的最

大值,即pg＝max(p１,p２,􀆺,pN),N 是粒子群的规模.在一

轮迭代中,粒子i速度的更新会同时受到pi和pg的影响,更

新过程如下:

vi＝αvi＋c１r１(pi－xi)＋c２r２(pg－xi) (１)

其中,α是代表惯性权重的常数,pi是粒子i的最佳解,pg

是全局最佳解,c１是pi的加速度常数,c２是pg的加速度常

数,r１和r２的值是０到１之间的随机数.获取速度vi后,

粒子i对自身位置进行更新:

xi＝vi＋xi (２)

３．２　FedPSG

３．２．１　联邦粒子通信

在传统的联邦学习框架中,模型聚合的前提条件是服务

器收到一定比例的客户端上传的模型参数.然而,该过程极

易受到模型参数量与客户端网络情况的影响.例如,如果联

邦学习训练的是一个 VGG１６[２２]模型,那么客户端在每一轮

训练中需要传输的参数量将高达１．３亿.即使是轻量型的

MobileNet系列,MobileNetV１模型[２３]仍有４００多万的参数

量.在需要传输如此大的参数量的背景下,一旦联邦学习通

信过程中客户端的网络情况不稳定,整个联邦学习的训练速

度都会受到影响.由此看来,减少联邦学习通信过程中传输

的数据量很有必要.

为降低通信成本,提高联邦学习训练过程的鲁棒性,本文

提出了FedPSG,该算法改变了客户端与服务器之间传递的

数据形式,具体实现方式是将传递数据的形式转变为客户端

模型的分值(本文设定为准确率),而不是数据量较大的模型

参数.在训练开始前,服务器向各个客户端发送评分数据集

Ds,Ds是服务器数据Dm 的独立同分布子集,Dm 的选择将在

３．２．２节阐述.如图２所示,与FedAvg算法传递模型参数方

式不同的是,在FedPSG的通信过程中,客户端向服务器上传

局部模型的历史最佳分值.服务器在取得各个客户端传递的

分值后进行对比,通过采取 TopＧK 最优策略,确定在评分数

据集上表现最好的前K 个客户端,然后请求获取这些客户端

的模型参数,再通过参数平均的方式更新这一轮的全局最佳

模型.详细 过 程 如 算 法 １ 所 示.因 此,在 一 轮 通 信 中,

FedPSG框架下的服务器只需要 K 个客户端的模型参数,不

要求所有客户端发送模型参数,这样可以大大减少通信成本,

提高通信效率,进而提高联邦学习训练过程的稳定性.

算法１　FedPSG
输入:客户端数量 N;TopＧK最优策略参数 K;通信次数 T;本地迭代

次数E;学习率η;惯性权重α;加速因子c１和c２

输出:全局模型 wT

１．initializew０,gbest,pbesti,L_gid/∗１—１３是服务器执行的操作∗/

２．foreachroundtfrom１toTdo

３．　 　foreachclientnfrom１toNinparalleldo

４．　　　　pbestk←ClientUpdate(n,wt)

５．　　L_pbest←[pbest１,􀆺,pbestN]

６．　　sort(L_pbest)/∗执行降序排序 ∗/

７．　　pbest←L_pbest[１,K]

８．　　 L_gid←gidofpbest

９．　　 L_wt←modeloftheclientL_gid

１０．　　wt←themeanofallnumbersinL_wt

１１．　　ifgbest＜score(wt)then

１２．　　　　gbest←score(wt)

１３．　　　wt←wt－ηÑl(wt,Dm)/∗Dm为服务器拥有的数据集∗/

１４．initializew,V,wpbest/∗１４－２３是客户端执行的操作∗/

１５．ClientUpdate(n,wt):

１６．　β←(splitDnintobatchesofsizeB)/∗Dn为客户端n拥有的数

据集∗/
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１７．　　foreachweightlayerVl∈Vdo

１８．　　　　Vl←α􀅰Vl＋c１r１(wpbest－Vl)＋c１r１(wt－Vl)

１９．　　w←w＋V

２０．　　foreachclientepochifrom１toEdo

２１．　　　　forbatchb∈βdo

２２．　　　　　　w←wＧηÑl(w,b)

２３．　returnpbestntoserver/∗ pbestn为客户端n的模型在评分数

据集上准确率的最大值∗/

图２　FedPSG的训练过程

Fig．２　TrainingprocessofFedPSG

　　为发挥全局最佳模型与局部最佳模型对客户端模型训练

的指导作用,FedPSG 中客户端神经网络模型的更新包括一

轮粒子更新与 E 轮本地迭 代.粒 子 更 新 过 程 如 式 (３)和

式(４)所示:

Vt
l＝α􀅰Vt－１

l ＋c１r１(wp－Vt－１
l )＋c２r２(wg－Vt－１

l ) (３)

wt＝Vt＋wt－１ (４)

其中,wp表示该客户端的局部最佳模型;wg表示全局最佳模

型;wt表示第t轮通信时的客户端模型;Vt
l 表示神经网络模

型第l层的参数,所有层的参数构成了Vt;α表示惯性权重;r１

和r２是[０,１]之间的随机值;c１和c２分别表示wp与wg的加速

因子,c２越大,模型训练将更偏向全局模型,c１越大,模型训练

将更偏向局部模型.

３．２．２　模型再训练策略

在FedPSG框架中,TopＧK 最优策略影响着联邦学习的

训练结果.K 的取值越小,表示在每一轮训练中服务器接收

到的客户端模型越少,需要的通信成本也越少.然而,选择部

分客户端模型的方式会导致另一部分客户端未参与全局模型

的训练,部分在评分数据集上表现较好的客户端会主导全局

模型的训练,这将造成联邦学习的不公平性.当 K 很小,如

K＝１时,服务器只接受一个客户端的模型,然而单个客户端

的数据不能代表所有客户端的数据,尤其是在 NonＧIID数据

环境下.如果简单地把一个客户端模型设定为全局模型,将

导致联邦学习训练全局模型使用的数据分布与真实数据分布

不一致[４],进而造成模型精度的下降.考虑以下联邦学习场

景:使用 MNIST数据集作为训练数据,但处于极端的数据非

独立同分布条件下,即每个客户端只拥有一类数据.在这种

情况下,单个客户端训练得到的本地模型的泛化效果显然很

差.如果将单个客户端模型作为全局模型发送给各个客户

端,由于全局模型实际上只在一类数据上进行训练,因此

该全局模型只能改进客户端模型对某一类标签数据的识别

能力,经过上述训练过程最终得到的全局模型也将缺乏泛化

能力.K 的取值越大,服务器在一轮训练中接收到的客户端

模型越多,这有助于充分利用客户端数据,训练更具泛化能力

的全局模型.然而,当K 的取值很大,如 K 等于客户端数量

时,FedPSG需要的通信成本将和FedAvg一样多.

为了降低通信成本、减少服务器需要接收的客户端模型

数量,同时缓解 NonＧIID 问题给联邦学习训练带来的影响,

FedPSG在服务器端设计了模型再训练策略:在每一轮通信

过程中,服务器收到客户端模型后,利用服务器数据 Dm 对模

型进行再训练:

wt＝wt－ηÑl(wt,Dm) (５)

其中,wt表示在第t轮通信过程中服务器收到的客户端模型,

η是学习率,Dm 应该要体现所有客户端总体训练数据的数据

分布情况.本文中,Dm是总体训练数据D 的一个独立同分布

子集,Dm数据量与D 数据量的比值为γ.在实践中,可以通

过一些用户自愿共享的数据或者招募一些志愿者参与内部测

试来获得Dm.通常情况下,服务器拥有较好的信息资源,可

以根据历史数据和自身情况构建Dm.这些构建Dm的方法不

违反联邦学习的隐私保护原则,并已在之前的一些研究中得

到了应用[２４Ｇ２５].

从另一个角度来看,模型再训练策略提供了一种解决联

邦学习不公平性问题的方法.服务器数据 Dm 并不需要与总

体训练数据D 有必然的联系,相反,应该根据真实目的选择

Dm.例如,D 可能包含一些种族、性别或者是财富上的歧视

现象,但我们可以针对性地构建一个Dm来指导联邦学习模型

的优化,使其朝着无偏见和公平的方向发展.

如３．２．１节所述,在FedPSG训练开始前,服务器需要向

客户端发送评分数据集Ds.因为在Ds上准确率最高的客户
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端才能将模型发送给服务器,所以 Ds实际上代表着 FedPSG
客户端模型优化的方向.由于服务器可以根据目标构建Dm,

为了使服务器与客户端训练目标一致,本文将 Ds设置为Dm

的一个独立同分布子集,Ds数据量与Dm数据量的比值为δ.

４　实验分析

４．１　实验环境

实验 所 用 环 境 是 配 置 了Intel(R)Xeon(R)Platinum

８３５０CCPU＠２．６０GHz处理器以及 NVIDIA GeForceRTX

３０９０显卡的 Ubuntu系统.实验通过Python语言实现,并且

使用了PyTorch神经网络框架.采用的Python版本为３．８,

使用的PyTorch版本为１．１１,实验代码已公布在 GitHub１).

１)https://github．com/xyccjd/FedPSG

４．２　实验数据

本文实验采用 MNIST 数据集[２６]、FashionMNIST 数据

集[２７]以及CIFARＧ１０数据集[２８]对FedPSG进行评估,并在不

同的数据异构情况下将FedPSG与FedAvg,FedShare算法进

行对比.同时还设置了服务器数据对 FedPSG的影响实验,

对比了 在 不 同 γ 值 情 况 下 FedPSG 在 MNIST 数 据 集、

FashionMNIST数据集以及CIFARＧ１０数据集上的准确率.

MNIST数据集由６００００个训练样本和１００００个测试样

本组成,其中每一个样本都是一张２８×２８像素的灰度手写数

字图片.FashionMNIST数据集涵盖了来自１０种类别的共

７００００个不同商品的正面图片,划分为６００００个训练样本与

１００００个测试样本,其中每一个样本都是一张２８×２８像素的

灰度图片.CIFARＧ１０数据集由５００００个训练样本和１００００
个测试样本构成,每一个样本都是一张３２×３２像素的彩色图

片.相比 MNIST 数据集与 FashionMNIST 数据集中的样

本,CIFARＧ１０中的样本是现实世界中真实的物体,不仅噪声

很大,而且物体的特征、大小都不尽相同,因此识别难度更大.

为模拟联邦学习的数据分布环境,本文设置了１００个客户端

作为训练节点,并根据文献[４]中的数据集划分方式,将训练

数据划分为IID,NonＧIID(１)和 NonＧIID(２).

１)IID:将训练数据随机均匀地分配给每个客户端.以

MNIST数据集的划分为例,数据集中每一类数据有６０００个

训练样本,将数据集的１０个类别的数据分别随机均匀地分发

给１００个客户端,最终每个客户端分配到的数据量都是６００,

且都能拥有１０类标签的数据.这样的划分方式可以保证每

个客户端的训练数据集具有一定的多样性和代表性,有利于

提高模型的泛化能力.

２)NonＧIID(１):每个客户端只拥有１类标签的数据.以

MNIST数据集的划分为例,首先将 数 据 集 按 照 标 签 分 成

１０个组,每组数据平均地拆分为１００个数据切片.然后,每个

客户端从随机一组中取１０个数据切片,构成客户端训练数据.

３)NonＧIID(２):每个客户端只拥有两类标签的数据.以

MNIST数据集的划分为例,首先将 数 据 集 按 照 标 签 分 成

１０个组,每组数据平均地拆分为２００个数据切片.然后,每

个客户端从随机的两组中各取１０个数据切片,构成客户端训

练数据.

实验模型采用卷积神经网络模型,并参考文献[１]中的网

络结构设置:采用两个５×５卷积层,每个卷积层后面接着一

个２×２Max池化层,之后接着３个全连接层,最终输出一个

１０维向量.

４．３　参数设置

对于 MNIST 数据集与 FashionMNIST 数据集,batch_

size设置为２０,本地迭代次数E设置为１０,学习率η＝０．００１.

对于CIFARＧ１０数据集,batch_size设置为２０,本地迭代次数

E设置为１０,学习率η＝０．０１.FedAvg算法选择客户端的比

例C＝１．０.FedShare是FedAvg的改进算法,主要研究的是

联邦学习中的 NonＧIID问题,该算法的参数设置参考了文献

[９],从每一类数据中取１０００个样本组成全局共享数据集G,

再分配给每个客户端比例为β的全局共享数据集,且β＝

０．０５.FedPSG 中 Ds数据量与Dm 数据量的比值δ 为０．２,

TopＧK 最优策略参数K 取值为１０.

４．４　实验性能分析

４．４．１　客户端数据异构下的联邦学习实验性能分析

为测试 FedPSG在客户端数据异构条件下的性能,实验

设置了IID,NonＧIID(１)与 NonＧIID(２)环境,并在 MNIST,

FashionMNIST 与 CIFARＧ１０ 数 据 集 上 对 比 FedPSG,FeＧ

dAvg,FedShare与FedPS算法的准确率.其中,FedPS算法

是FedPSG去掉模型再训练策略后的简化版,设定服务器数

据Dm的数据量与客户端训练数据D 的数据量比值γ＝０．２.

IID的数据是独立同分布的,不存在客户端数据异构情况.

NonＧIID(１)与 NonＧIID(２)的数据是非独立同分布的,但是

NonＧIID(１)数据的异构程度更高.实验结果如图３和表１
所示.

可以观察到,随着客户端数据异构程度的提高,FedAvg
算法在 MNIST,FashionMNIST 与 CIFARＧ１０数据集上的准

确率下降显著.经过１００轮训练后,当数据异构情况从IID
变为 NonＧIID(２)时,FedAvg算法在 MNIST,CIFARＧ１０ 与

FashionMNIST数据集的准确率分别下降了１５％,２０．０８％和

２８．６５％;当数据异构情况从IID变为 NonＧIID(１)时,FedAvg
算法在 MNIST,CIFARＧ１０与 FashionMNIST 数据集上的准

确率分别下降了５７．５３％,３５．８９％和３２．７６％.由此可见,

FedAvg模型的准确率随着数据异构程度的提升而降低,这验

证了客户端数据异构情况对传统联邦学习的训练影响极大.

相比FedAvg,FedShare与FedPSG在 NonＧIID数据条件

下的表现更稳定.尤其是在 MNIST 数据集上,当数据异构

条件由IID变为 NonＧIID(１)或者 NonＧIID(２)时,FedShare与

FedPSG准确率的变化都不超过２％.但是 FedPSG 在 CIＧ

FARＧ１０与FashionMNIST数据集上的准确率明显高于 FedＧ

Share,并且随着客户端数据异构程度的提高,FedPSG准确率

的下降程 度 低 于 FedShare.如 表 １ 所 列,在 CIFARＧ１０ 与

FashionMNIST 数 据 集 上,随 着 数 据 异 构 程 度 的 提 高,

FedPSG准确率的变化不超过２％.而 FedShare在数据异构

条 件 从 IID 变 为 NonＧIID(１)时,在 CIFARＧ１０ 与 FashionＧ

MNIST数据集上的准确率分别下降了１１．８％ 和 ５．１８％.
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可见,本文提出的FedPSG在应对数据异构问题时是有效的, 并且效果要优于一般的改进算法.

图３　３种客户端数据异构条件下FedPSG,FedShare,FedAvg与FedPS在CIFARＧ１０,MNIST,FashionMNIST数据集上的准确率

Fig．３　AccuracyofFedPSG,FedShare,FedAvgandFedPSinCIFARＧ１０,MNISTandFashionMNISTunderthreeheterogeneous

conditionsofclientdata

表１　３种客户端数据异构条件下FedPSG,FedShare,FedAvg与FedPS在 MNIST,CIFARＧ１０与FashionMNIST数据集上经过

１００轮训练后的准确率

Table１　AccuracyofFedPSG,FedShare,FedAvgandFedPSinMNIST,CIFARＧ１０andFashionMNISTafter１００rounds

oftrainingunderthreeheterogeneousconditionsofclientdata
(％)

MNIST
IID NonＧIID(１) NonＧIID(２)

CIFARＧ１０
IID NonＧIID(１) NonＧIID(２)

FashionMNIST
IID NonＧIID(１) NonＧIID(２)

FedPSG ９７．３３ ９７．２５ ９７．５４ ５１．１６ ５０．０１ ４９．７６ ８５．７１ ８５．２６ ８５．５５
FedShare ９７．９４ ９６．０２ ９６．３８ ４８．３９ ３６．５９ ４０．８２ ８５．７０ ８０．５２ ８１．８９
FedAvg ９７．７３ ４０．２０ ８２．２３ ５２．２８ １６．３９ ３２．１７ ８６．４６ ５３．７０ ５７．８１
FedPS ９５．５２ ９．８０ ３９．６４ ４３．２８ １３．３０ １６．８５ ８１．７０ １０．００ ４６．１１

　　 如 图 ３ 所 示,在 不 同 的 数 据 异 构 条 件 下,FedPS 在

MNIST,CIFARＧ１０与 FashionMNIST 数据集上的准确率都

低于FedPSG,甚至低于FedAvg.随着客户端数据异构程度

的提高,FedPS在 MNIST,CIFARＧ１０与FashionMNIST数据

集上的准确率下降显著.当数据异构情况从IID 变为 NonＧ
IID(１)时,结果如表１所列,FedPS在 MNIST数据集上的准

确率从９５．５２％降至９．８％,在 CIFARＧ１０数据集上的准确率

从４３．２８％降至１３．３％,在 FashionMNIST 数据集上的准确

率由８１．７％降至１０％.由于 FedPS较之 FedPSG 只省去了

模型再训练策略,且 FedPSG 在不同数据异构情况下均能保

持较高的准确率,因此可以验证模型再训练策略能有效提高

模型的准确率,并且提高联邦学习在数据异构情况下的训练

质量.

４．４．２　Dm数据量对FedPSG的影响实验性能分析

由４．３节可知,模型再训练策略有助于提升 FedPSG 在

不同数据异构情况下的准确率.由于在执行该策略时所用数

据是服务器数据Dm,为进一步探究Dm对FedPSG的影响,实
验设置了５种γ值,即０．２,０．１５,０．１,０．０６,０．０２,γ值越接近１,
则Dm数据量越接近总体训练数据D.在不同数据异构情况下

对比了 FedPSG在 MNIST,CIFARＧ１０与 FashionMNIST 数据

集上的准确率,结果如图４与表２所示.

可以观察到,在 NonＧIID(１)或者 NonＧIID(２)的数据异构

条件下,随着γ值的增大,FedPSG 在 MNIST,CIFARＧ１０与

FashionMNIST数据集上的准确率不断提高,可知Dm 数据量

的增大有助于提高模型在数据异构情况下的精度.

经过１００轮训练后,当数据异构条件由IID 变为 NonＧ
IID(１)时,模型(γ＝０．２０)在 MNIST 数据集上的准确率从

９７．３３％降至９７．２５％,降低了０．０８％,而模型(γ＝０．０２)的准

确率从９６．５４％降至９２．０３％,降低了４．５１％,可知在 MNIST
数据集上模型(γ＝０．０２)准确率的下降程度大于模型(γ＝
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０．２０);模型(γ＝０．２０)在 CIFARＧ１０数据集上的准确率从

５１．１６％降至５０．０６％,降低了１．１％,而模型(γ＝０．０２)的准

确率从４２．７９％ 降至 ３４．５７％,降低了 ８．２２％,可知在 CIＧ

FARＧ１０数据集上模型(γ＝０．０２)准确率的下降程度大于模

型(γ＝０．２０);同样地,模型(γ＝０．２０)在FashionMNIST数据

集上的准确率从８５．７１％降至８５．２６％,降低了０．４５％,而

模型(γ＝０．０２)的准确率从８０．２１％降至７６．９４％,降低了

３．２７％,即在FashionMNIST数据集上模型(γ＝０．０２)准确率

的下降程 度 大 于 模 型 (γ＝０．２０).可 见,随 着γ 的 减 少,

FedPSG的模型精度在数据异构程度改变时的鲁棒性减弱.

因此,为保持FedPSG在数据异构情况下训练结果的高质量,

应尽可能增加务器数据Dm的数据量.

图４　３种客户端数据异构条件下FedPSG在 MNIST,CIFARＧ１０和FashionMNIST数据集上的准确率随γ的变化

Fig．４　VariationofFedPSGaccuracywithγonMNISTCIFARＧ１０andFashionMNISTdatasetsunderthreeheterogeneous

conditionsofclientdata

表２　３种客户端数据异构条件下FedPSG在 MNIST,CIFARＧ１０和FasionMNIST数据集上经过１００轮训练后的准确率随γ的变化

Table２　VariationofFedPSGaccuracywithγafter１００roundsoftrainingonMNIST,CIFARＧ１０andFashionMNISTdatasetsunder

threeheterogeneousconditionsofclientdata
(％)

MNIST
IID NonＧIID(１) NonＧIID(２)

CIFARＧ１０
IID NonＧIID(１) NonＧIID(２)

FashionMNIST
IID NonＧIID(１) NonＧIID(２)

γ＝０．２０ ９７．３３ ９７．２５ ９７．５４ ５１．１６ ５０．０１ ４９．７６ ８５．７１ ８５．２６ ８５．５５

γ＝０．１５ ９７．６１ ９７．０１ ９７．１９ ５０．７８ ４７．１０ ４８．１７ ８４．０９ ８５．２２ ８４．４４

γ＝０．１０ ９７．１８ ９６．２４ ９６．５８ ４７．３３ ４５．３７ ４５．７０ ８３．８９ ８４．１３ ８３．６６

γ＝０．０６ ９６．８５ ９５．３４ ９５．５７ ４５．０７ ４１．５１ ４２．８８ ８３．６４ ８２．１３ ８１．２６

γ＝０．０２ ９６．５４ ９２．０３ ９２．１４ ４２．７９ ３４．５７ ３６．５６ ８０．２１ ７６．９４ ７８．０８

　　结束语　本文针对联邦学习中存在的通信成本高昂问题

和客户端数据异构对模型精度产生消极影响的问题,提出了

一种基于粒子群优化的面向数据异构的联邦学习方法———

FedPSG.FedPSG在联邦学习训练过程中,通过将通信数据

形式由模型参数转变为模型分值,实现了在一轮通信中只需

要少部分客户端向服务器发送模型参数,从而极大地降低了

通信成本.此外,FedPSG设置模型再训练策略,构建服务器

数据Dm,并在服务器端利用Dm对全局模型进行再训练,有效

提高了全局模型的准确率,使得联邦学习在客户端数据异构

情况下能保持模型的高质量.

然而,本文的工作仍存在不足,为达到降低通信成本的目

标,FedPSG在使用 TopＧK 最优策略时需要选取较少的客户

端模型,因此FedPSG的训练结果非常依赖服务器数据的质

量.如何在保证数据隐私的情况下构建高质量的服务器数据

是未来的研究方向之一.
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