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摘　要: 联邦学习 (federated learning, FL)是一种分布式模型训练框架, 允许多个客户端在边缘计算 (edge computing,

EC) 环境中协同训练全局模型, 同时保护客户端的本地数据隐私. 然而, 在边缘网络中进行联邦学习训练时, 常常

面临资源受限和数据异构 (或称非独立同分布数据)的问题, 这会导致模型训练性能显著下降. 为了应对这些挑战,

提出了一种高效的联邦学习框架——FedAlt, 以提升边缘网络中模型训练的性能 (如测试精度) 和减少资源开销.

FedAlt 在经典联邦学习算法 FedAvg 的基础上引入了块级多输出和知识自蒸馏技术, 使客户端在本地训练时能够

更有效地吸收模型表征层信息, 从而缓解非独立同分布数据对模型训练的负面影响. 具体而言, 将模型划分为多个

连续的模型块, 服务器在每个全局训练轮次开始时仅向客户端发送前部分的全局模型块, 从而减少通信开销. 然后,

客户端将全局模型和本地模型进行组合, 并利用知识自蒸馏技术吸收模型表征层的信息, 以应对数据异构带来的

挑战. 此外, 考虑到通信开销随传输的模型块数量增加而增加, 分别在服务器和客户端设计了自适应算法, 即服务

器分发模型块算法和客户端块级多输出正则化算法, 根据客户端的数据分布、计算能力和通信能力来动态地调整

服务器分发的模型块数量. 大量实验结果表明, 与现有方法相比, FedAlt 在有限的通信带宽条件下, 可以提升约

2.64%的平均测试精度.
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Abstract:  Federated  learning  (FL)  is  a  distributed  model  training  framework  that  allows  multiple  clients  to  collaboratively  train  a  global
model  in  an  edge  computing  (EC)  environment  while  preserving  the  privacy  of  clients’  local  data.  However,  federated  learning  in  edge
networks  often  faces  challenges  such  as  resource  constraints  and  data  heterogeneity,  also  known  as  non-independent  and  identically
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distributed  (non-IID)  data,  which  significantly  degrade  model  training  performance.  To  address  these  challenges,  this  study  proposes  an
efficient  federated  learning  framework—FedAlt,  aiming  to  enhance  model  training  performance  (e.g.,  test  accuracy)  in  edge  networks  while
reducing  resource  consumption.  FedAlt  builds  upon  the  classic  federated  learning  algorithm  FedAvg  by  incorporating  block-wise  multi-
output  and  self-knowledge  distillation  techniques.  These  enhancements  enable  clients  to  more  effectively  absorb  information  from  the
model’s  representational  layers  during  local  training,  mitigating  the  negative  impact  of  non-IID  data  on  model  training.  Specifically,  the
model  is  divided  into  multiple  consecutive  blocks,  and  at  the  start  of  each  global  training  round,  the  server  sends  only  the  initial  blocks  of
the  global  model  to  the  clients,  reducing  communication  overhead.  Clients  then  combine  the  global  model  with  their  local  models  and  use
self-knowledge  distillation  techniques  to  absorb  information  from  the  model’s  representational  layers,  addressing  data  heterogeneity
challenges.  Moreover,  considering  that  communication  overhead  increases  with  the  number  of  transmitted  model  blocks,  adaptive
algorithms  are  designed  for  both  the  server  and  client  sides:  the  model  block  distribution  algorithm  and  the  block-wise  multi-output
regularization  algorithm.  These  algorithms  dynamically  adjust  the  number  of  distributed  model  blocks  based  on  the  client’s  data
distribution,  computational  capacity,  and  communication  capabilities.  Extensive  experimental  results  show  that,  compared  to  existing
methods, FedAlt improves average test accuracy by approximately 2.64% under limited communication bandwidth conditions.
Key words:  edge computing; federated learning; data heterogeneity; resource limitation

 1   引　言

传统云计算模式虽然具有高度的灵活性和可扩展性, 但在处理大规模数据、实时分析以及满足低延迟需求方

面存在一定的局限性 [1]. 为了解决这些问题, 边缘计算 (edge computing, EC)作为一种新兴的计算模式, 正逐渐引

起广泛关注 [2]. 边缘计算是指在靠近物或数据源的系统边缘侧, 集成存储、计算、网络等能力的开放平台 [3]. 这种

分布式的计算模式可以为用户就近提供大数据计算 (如模型训练)服务, 从而降低网络延迟和数据传输成本. 然而,
随着边缘计算的普及, 在涉及用户隐私和敏感数据的场景中, 数据隐私和安全性等问题日益凸显. 在此背景下, 联
邦学习 (federated learning, FL)[4]作为一种适用于边缘场景的分布式机器学习方法逐渐受到重视. 在联邦学习中, 多
个客户端分别使用自身的本地数据进行模型训练, 然后将更新后的本地模型上传到服务器进行全局聚合. 服务器

聚合得到全局模型之后将其返回给客户端并开始下一轮的训练. 这种服务器与客户端之间的传输过程一直持续到

全局模型收敛或者资源耗尽为止. 由于联邦学习传输模型而不是数据, 因此显著减少了模型训练过程中的通信延

迟. 此外, 服务器不会访问客户端的本地数据从而保护了用户隐私.
然而, 在边缘计算环境下实现高效的联邦学习仍然面临诸多挑战 [5]. 其中, 数据异构性也称为非独立同分布

(non-independent and identically distributed, non-IID)数据, 是当前联邦学习中最为显著的挑战 [6]. 数据异构指的是

参与设备之间的数据分布和特征存在较大差异, 导致在联邦学习过程中出现数据不均衡和特征不匹配等问题. 在
这种情况下, 某个参与设备上训练的模型可能无法直接泛化到其他参与设备. 例如, 在医疗领域中, 不同医院的患

者数据可能包括不同的疾病种类和严重程度, 以及不同的医疗记录格式, 这种异构性给跨医院的模型训练和共享

带来了巨大挑战. 此外, 联邦学习还面临着网络中通信资源有限的问题 [7]. 参与设备之间有限的通信带宽限制了模

型参数和更新信息的传输效率. 例如, 在一个银行的联邦学习场景中, 各个分行通过联邦学习来改进欺诈检测模

型. 然而, 由于分行之间的网络连接速度有限, 传输大量参数和更新信息可能会导致通信拥堵和延迟, 从而影响模

型的训练效率和精度.
正则化技术是应对联邦学习中客户端之间数据异构性问题的一种有效方法. 基于 FedAvg[4]、FedProx[8]通过

在客户端本地损失函数中增加一个表示全局模型与本地模型距离的正则化项, 使得客户端的本地训练更加稳定.
FedMLB[9]将模型划分为多个块, 利用多条本地计算分支构建多个模型块, 并通过知识蒸馏来汲取本地计算分支的

知识, 以获取更多的全局信息. 尽管这些正则化方法有效地缓解了数据异构性问题, 但它们增加了模型层次的计算

时间, 减缓了模型的收敛速度 [10]. 为了减少联邦学习训练过程中通信资源开销, Jiang 等人 [11]提出了 FedMP, 通过

自适应模型剪枝, 使客户端根据自身状态调整本地模型的大小, 从而减少服务器与客户端之间的通信开销. Kim等

人 [12]提出了 DepthFL, 为客户端定制不同大小的模型并通过深度缩放使得服务器和客户端之间只传输部分模型从

而减少了通信开销. 然而, 这些方法都使得模型受训练的参数减少, 从而降低全局模型训练的性能.
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为了应对联邦学习中数据异构和资源受限问题, 本文提出了一个高效的联邦学习框架——FedAlt. 该框架在

FedAvg基础上引入块级多输出和知识自蒸馏技术, 使得客户端在本地训练时吸收更多的模型表征层信息以缓解

non-IID 数据问题. 具体来说, 首先将模型分为多个连续的模型块. 为了减少通信开销, 服务器在每个全局轮次开始

时仅向客户端发送前面一部分全局模型块. 然后客户端将全局模型和本地模型进行组合, 并使用知识自蒸馏技术

来吸收模型表征层的信息以缓解数据异构带来的负面影响. 由于在知识自蒸馏过程中, 额外的模型表征层输出数

量与客户端接收的全局模型块数量有关, 此技术被称为块级多输出. 此外, 由于通信开销随传输的模型块数量增加

而增加, 而更多的模型块可以使客户端在本地训练时吸收更多的表征层信息, 从而提高全局模型训练性能. 因此,
本文在服务器和客户端分别设计了相应的算法, 即服务器分发模型块算法 (block-wise model distribution, BMD)和
客户端块级多输出正则化算法 (block-wise multi-output regularization, BMR), 它们通过客户端不同的数据分布、计

算和通信能力来确定其传输的模型块数量. 综上所述, 本文的主要贡献如下.
● 提出了一个高效的联邦学习框架——FedAlt. 它通过仅分发部分全局模型来减少通信开销, 并通过引入知识

自蒸馏和块级多输出技术来吸收更多模型表征层的信息, 从而缓解了 non-IID数据问题, 提高模型训练性能 (如测

试精度).
● 在服务器和客户端分别设计了高效的算法, 即服务器分发模型块算法 BMD和客户端块级多输出正则化算

法 BMR. 它们根据客户端之间不同的本地数据分布、计算和通信能力来确定服务器分发给客户端最合适的模型

块数量.
● 通过大量实验评估和验证了 FedAlt 的训练性能. 实验结果表明, 在通信资源有限的边缘场景下, FedAlt 相

对于基线方法在给定通信带宽预算的情况下可以平均提升约 2.64%的测试精度.
本文第 2节介绍本文的相关基础知识以及国内外相关工作. 第 3节系统地介绍 FedAvg以及 FedAlt框架的训

练流程, 同时通过例子解释如何基于知识自蒸馏和块级多输出进行正则化, 并给出问题的形式化定义. 针对该问

题, 在第 4节中提供两个探索性算法. 第 5节展示实验结果. 第 6节对本文进行总结.

 2   基础知识和相关工作

 2.1   知识蒸馏

在传统的深度学习模型训练中, 通常依赖于大量的数据和复杂的模型 [13]. 然而, 随着深度学习技术的不断发

展, 出现了许多参数庞大、性能卓越的大型模型, 如 GPT-3[14]等. 这些复杂模型虽然具备出色的性能, 但由于其庞

大的参数量和高计算复杂度, 不适用于资源受限的环境, 如移动设备或嵌入式系统. 此外, 这些模型在部署时可能

面临推理速度慢、存储需求大等问题. 因此, 如何将大型模型的知识有效地转移到小型模型中, 以实现轻量级部署

和高效推理, 成为当前研究的热点之一. 在这一背景下, 知识蒸馏技术 [15]应运而生. 知识蒸馏是一种模型压缩技术,
旨在通过将一个复杂的模型 (通常被称为教师模型)的知识转移给一个简化的模型 (通常被称为学生模型)来提高

学生模型的性能和泛化能力, 其基本思想是利用已经训练好的复杂模型的知识来指导学生模型的训练. 具体而言,
在训练过程中, 将教师模型生成的软目标 (即软标签)作为额外的监督信号, 同时最小化学生模型的损失函数和学

生模型与教师模型输出之间的差异, 从而将教师模型的知识转移给学生模型. 这种方法使得学生模型在保持性能

的同时, 显著减少了参数量和计算复杂度, 适用于资源受限的环境. 知识蒸馏技术的优势在于, 它能够在性能损失

较小的情况下, 大幅减少模型的规模和计算复杂度, 使得轻量级模型能够在资源有限的设备上运行, 同时保持较高

的推理速度和准确性. 知识蒸馏过程类似于人类教育中的知识传承: 教师将自己的知识和经验传授给学生, 期望学

生能够在较短时间内掌握核心知识和技能. 在实现知识蒸馏时, 通常包含以下几个步骤.
(1) 训练教师模型. 首先, 使用大量数据对一个庞大的神经网络模型进行训练, 使其具备强大的知识表示能力

和深度学习能力.
(2) 知识提取. 在教师模型训练完成后, 通过特定方法提取其中的知识, 这些知识可以包括模型参数、特征表

示、类别概率等.
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(3) 构建学生模型. 构建一个较小规模的神经网络模型作为学生模型, 该模型通常具有较少的参数和更简单的

结构.
(4) 蒸馏训练. 将教师模型的知识注入学生模型中, 通过优化学生模型的参数, 使其能够模仿教师模型的输出.

这个过程可以通过最小化教师模型和学生模型之间的损失函数来实现.
知识蒸馏技术在计算机视觉、自然语言处理、语音识别、医疗影像分析、智能物联网等领域都有着广泛的

应用前景, 其通过将复杂模型的知识转移给简化模型实现模型的压缩和性能提升, 为实现在资源受限环境下部署

深度学习模型提供了重要的解决方案.

 2.2   相关工作

由于边缘设备处于不同的真实环境中, 它们产生的数据分布往往难以与整个边缘网络的数据分布一致, 即这

些设备之间的数据分布通常是非独立同分布的 (non-IID), 也被称为数据异构性 [6]. 这种非独立同分布的数据会导

致联邦学习训练出的全局模型精度下降以及模型收敛速度减慢等. 为了应对这一挑战, 国内外研究人员提出了多

种解决方案, 目前主要集中在两个方向: 提升全局模型的泛化性能和发展个性化联邦学习.
在提升全局模型泛化性能方面, Yang等人 [16]提出了一种基于图神经网络的方法, 旨在解决联邦学习中不同参

与方数据之间的异构性问题. 他们通过图神经网络实现了跨模态特征提取和表示学习, 从而统一了数据表示, 增强

了模型的泛化能力. Sattler等人 [6]设计了一种新的模型更新策略和参数聚合算法, 以有效应对 non-IID数据带来的

挑战, 提升模型性能和收敛速度. Caldarola等人 [17]提出了一种基于窗口聚合模型的方法, 通过窗口化的模型平均

技术来提高模型在异构环境下的泛化能力. 该方法能够更有效地利用不同设备上的模型参数, 并通过动态调整窗

口大小来适应设备之间的异构性, 从而改善模型的泛化性能. 此外, Zhu等人 [18]提出了一种针对数据异构联邦学习

的无数据知识蒸馏方法. 该方法首先在一组与设备上的数据无关的模型上进行训练, 之后利用这个模型来进行设

备上的本地模型训练, 而无须访问设备上的实际数据, 从而提高了模型的泛化性能和学习效率.
在个性化联邦学习方面, 每个设备都维护着自己的本地模型, 模型参数根据本地数据进行更新. 个性化模型可

以根据不同设备的数据特点进行定制, 从而更好地适应数据的异构性. 对于个性化联邦学习而言, Achituve等人 [19]

利用高斯过程为个性化的本地模型建模, 以适应不同设备上的数据分布. 每个边缘设备都维护一个高斯过程模型,
根据本地数据更新其均值和协方差, 然后通过联邦学习来整合所有边缘设备上的高斯过程模型, 得到一个全局的

模型. Collins等人 [20]提出了一种新的联邦学习框架和算法, 用于学习跨客户端的共享数据表示和每个客户端的唯

一本地头. 所提算法利用跨客户端的分布式计算能力, 对表示的每次更新执行许多关于低维局部参数的局部更新.
Zhang等人 [21]利用异构模型设置的潜力, 提出了一种新的训练框架, 为不同的客户使用个性化模型. 具体来说, 他
们将原始个性化 FL中的聚合过程制定为个性化的组知识转移训练算法, 使每个客户端能够在服务器端维护个性

化的软预测, 以指导其他客户端的本地训练. Marfoq 等人 [22]利用深度神经网络从非表格数据 (如图像和文本)中提

取高质量矢量表示 (嵌入) 的能力, 提出了一种基于局部记忆的个性化机制. 尽管这些方法在一定程度上缓解了

non-IID数据带来的影响, 但由于在训练过程中客户端和服务器之间传输的是整个模型, 这些方法在资源受限的边

缘网络中 (如通信资源受限时),性能仍然会显著下降.
为了减少通信开销, 模型压缩技术常常被应用于联邦学习中. 模型压缩通常包括参数稀疏化、梯度量化、模

型压缩算法和联合优化等技术. 参数稀疏化技术通过将模型中的参数稀疏化, 即将一些模型中的参数设置为零或

接近零, 从而减少需要传输的参数数量, 这可以通过稀疏矩阵或截断梯度等技术来实现. 对于联邦学习中的稀疏化

机制, Stich等人 [23]通过跟踪内存中积累的误差从而在联邦学习中引入误差补偿机制来提高模型压缩的训练性能.
在联邦学习中, 通常需要传输梯度信息以更新全局模型. 梯度量化技术将高精度的梯度信息量化为低精度的形式,
从而减少传输的数据量, 这种方法可以通过减少梯度的位数或使用更少的比特来实现. Basu等人 [24]提出使用量化

器 (随机或确定性 1 位符号) 结合稀疏化和误差补偿来实现进一步的模型压缩并减少通信资源. 模型压缩算法通

过压缩模型的表示形式来减少模型的大小. 典型的方法包括权重剪枝 [25]、模型量化 [26]和低秩分解 [27]等. 通过这些

技术, 可以大幅减少模型参数的数量, 从而降低传输开销. 联合优化方法 [28]将模型压缩和联邦学习的优化目标结

合起来进行联合优化. 通过在模型训练过程中考虑通信开销, 可以设计出更加高效的模型压缩策略, 从而降低通信
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成本. 这些模型压缩技术可以帮助联邦学习系统在边缘场景中更高效地进行模型更新, 从而加速模型收敛并降低

通信开销. 然而, 这些技术往往会损害模型精度并产生更多的计算开销以达到目标测试精度. 将知识蒸馏技术应用

于联邦学习使得服务器和客户端之间传输的不再是传输模型而是 Logit输出, 从而在有效减少带宽开销的同时减

轻系统异构性带来的模型训练性能下降的影响 [29]. 此外, 知识蒸馏通过提供公共的未标记数据集作为代理数据集,
同时利用所有客户端本地模型的综合知识来丰富全局模型, 从而减轻了非独立同分布设置下的负面影响. 然而, 在
知识蒸馏过程中客户端需要访问公共的未标记的代理数据集, 这在现实场景中通常很难实现 [30]. Zhang等人 [31]提

出了无数据知识蒸馏, 通过小型数据生成器生成数据以避免使用公共未标记代理数据集. 然而, 数据生成器往往需

要使用客户端的标签信息, 这可能会泄露用户的隐私. 在我们的方法中, 客户端本地使用的自身的模型块产生额外

的输出因而没有泄露隐私. 服务器仅向客户端传送部分模型从而减少了通信开销. 此外, 我们提出块级多输出正则

化技术并引入知识自蒸馏技术吸收了更多模型表征层信息, 从而有效缓解了数据异构问题.

 3   网络建模与问题定义

 3.1   联邦学习训练流程

在联邦学习中, 多个客户端可以在中心服务器的协同下训练一个高效的全局模型. 具有 N个客户端的联邦学

习架构的目标是最小化平均损失函数, 如下所示: 

min
x

f (x) =
1
N

∑N

n=1
fn (x) (1)

fn (x) n ∈ {1, . . . ,N}其中, x是模型参数,   是客户端   的本地损失函数. 客户端 n的本地损失函数被定义为: 

fn (x) ≜ Eφn∼Dn [Fn( x;φn )] (2)

φn Dn Fn
(
x;φn

)
其中,   是客户端 n的本地数据集   的一个样本,   是客户端 n中对应的该样本的本地损失函数值.

K (K ⩽ N)

在联邦学习中, 为使得训练出的全局模型可以达到给定目标精度, 客户端与服务器之间需要进行一定轮次的

全局训练. 为了减少计算开销和通信开销, 联邦学习通常只选择一部分客户端参与模型训练并且在两个相邻的全

局轮次之间使客户端进行多次本地模型更新 (即每个全局轮次包含多次本地迭代). 我们使用 e来表示两个相邻的

全局轮次之间的本地迭代数量. 此外, 我们使用   表示参与联邦学习中模型训练的客户端数量. 如图 1所
示, 在每一个全局轮次中, 主流的联邦学习框架 (如 FedAvg)主要被分为以下 3个阶段 [8].
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图 1　所提联邦学习框架 FedAlt的训练流程
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t ∈ {0,1, . . . ,T }(1) 模型分发. 在某一全局轮次   的开始阶段, 服务器会将当前的全局模型发送给 K个客户端, 其
中 T是全局训练的总轮次数量.

k ∈ {1, . . . ,K} Dk(2) 本地更新. 每个客户端   会在它的本地数据集   上使用收到的全局模型执行 e次本地迭代, 然
后客户端 k会将更新后的本地模型上传给服务器.

(3) 模型聚合. 在服务器收集到所有的 K个客户端上传的本地模型之后, 服务器按照特定的模型聚合规则来进

行全局模型的更新 (比如模型参数平均)[32]. 之后, 联邦学习继续下一个全局轮次的模型训练.

 3.2   所提框架训练流程

当客户端之间的本地数据集分布是非独立同分布时, 传统联邦学习的模型训练性能会严重下降 [8]. 因此, 我们

提出了一个结合知识自蒸馏和块级多输出的框架 (即 FedAlt) 来缓解这一问题. FedAlt 通过使用多个模型块的多

条输出与模型输出进行知识自蒸馏, 使客户端在进行本地更新时吸收来自更多前面模型块的表征层信息, 从而缓

解了数据的非独立同分布问题. 此外, 我们根据客户端之间不断变化的通信和计算能力使服务器分发不同数量的

全局模型块, 从而充分利用网络中的资源.
具体来说, 我们将模型按照深度神经网络中的层次结构划分为 M个模型块, 如图 1所示的例子, 全局模型和

本地模型都是按照 ResNet-18 网络模型 [33], 并根据其自身的残差结构将其按照神经网络的顺序划分为 4 个模型

块 (即, M = 4), 其中每一个模型块对应一个残差块. 由于当前的深度学习模型往往具有层次结构 [34], 所以本节这种

划分模型块的方法可以很好地应用到大部分深度学习模型中. 需要注意的是, 我们所提的 FedAlt 框架同样适用于

GCN这种浅层模型 (如, M = 2). FedAlt和 FedAvg的主要不同体现在模型分发和本地更新阶段. 此外, 本节在模型

分发和本地更新之间新增了一个模型组合阶段, 用来描述客户端在收到全局模型块后如何覆盖自己的本地模型.
结合图 1, FedAlt的工作流程具体被分为以下 4个阶段.

t ∈ {0,1, . . . ,T }

xt mt
k

τ

τ+1 mt
k

mt
k mt

k

M−1 mt
k ∈ {0, . . . ,M−1} M = 0

(1) 模型分发. 在某一全局轮次   的开始阶段, 服务器会根据客户端的本地数据分布、计算能力和

通信能力发送不同数量的连续的全局模型块. 注意, 这些全局模型块是全局模型的前面一部分模型块. 相比于

FedAvg, FedAlt只发送了部分模型, 因此显著减少了通信开销. 我们分别使用   和   来表示第 t个全局轮次的全

局模型和服务器发送给客户端 k的全局模型块的数量. 为了防止客户端会遗忘全局模型的信息从而使客户端本地

出现模型漂移 [8], 我们采用了一种新的模型传送的方法, 即服务器每隔   轮就发送一次整个的全局模型. 也就是说,
对于客户端 k而言, 当 t是   的倍数时服务器会发送整个的全局模型给客户端 k. 否则服务器会将前面的   个

全局模型块分别发送给客户端 k. 为区别服务器是发送   个模型块还是发送整个的全局模型, 我们将   的最大值

设置为  , 即  . 当   时, 表示服务器发送整个的全局模型.

mt
k M−mt

k

xt
k

xt,i xt,i
k

xt,1

xt,2 t−1

xt,3
k xt,4

k

qm ζ

(2) 模型组合. 如果客户端收到前面   块全局模型, 它会将上一轮保存的本地模型的后面   块本地模型

块与接收到的全局模型块进行组合, 形成一个组合模型, 之后的本地更新阶段会直接在这个组合模型上进行更新.
如果客户端收到的是整个全局模型, 那么客户端会直接将这个全局模型覆盖掉上一轮保存的本地模型, 即客户端

直接将接收到的全局模型用作组合模型, 之后基于这个组合模型进行更新. 我们使用   来表示客户端 k在全局轮

次 t的本地模型. 此外, 我们分别使用   和   表示第 t个轮次的全局模型的第 i个模型块和第 t个轮次的客户端

k的本地模型的第 i个模型块. 例如, 在某个全局轮次 t, 假设客户端 k接受了来自服务器的两块全局模型块 (即 

和  ), 则客户端 k会将这两块全局模型块与上一个全局轮次   保存下来的本地模型的后两个本地模型块 (即
 和  )组合形成组合模型. 之后, 这个组合模型会按照图 2所示结构并采用知识自蒸馏技术进行本地更新, 具

体会在第 3.3节进行详细介绍. 在图 2中, 黑色的箭头指示着正向传播的路径, 瓶颈层的作用是使得各个模型块的

输出维度一致; q表示经过正向传播得到的输出,   表示经过所有的模型块得到的输出; y和   分别表示数据的真

实标签和损失项; 双向箭头表示损失函数中不同的损失项.

xt
k

xt
k

xt
k

(3) 模型训练. 在客户端 k形成组合模型之后, 客户端 k将这个组合模型视为新的本地模型  . 之后, 客户端会

按照图 2的计算路径执行 e次本地迭代. 然后, 客户端 k将训练更新后的本地模型   上传给服务器, 同时, 保存更

新后的本地模型  , 用来形成下一全局轮次的组合模型. 注意, 客户端进行本地更新时, 本地模型中的全局模型块
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的参数也会进行更新, 即客户端对本地模型的所有参数都会进行更新. 此外, 当客户端上传本地模型时, 并不上传

瓶颈层的参数.
 
 

模型块1 模型块2 模型块3 模型块4

瓶颈层 瓶颈层 瓶颈层 全连接层

q1 q2 q3 qm

y

ζL

ζKL

图 2　基于知识自蒸馏和块级多输出的模型训练
 

(4) 模型聚合. 在服务器收集到所有的 K个客户端上传的本地模型之后, 服务器按照下面的模型聚合规则来进

行全局模型的更新: 

xt+1 =
1
K

∑K

k=1
xt+1

k (3)

t+1注意, 客户端并不会上传瓶颈层的参数, 所以瓶颈层不会参与模型聚合. 最后, FedAlt的模型训练在第   个

全局轮次继续进行模型广播并一直持续到全局模型收敛或者网络资源耗尽为止.

 3.3   块级多输出正则化

qm

mk +1

M−1

客户端的本地更新过程会按照图 2所示的结构进行更新. FedAvg的本地模型训练只会得到   这一条本地路

径的输出. 而在 FedAlt中, 客户端会根据服务器决策出的全局模型块的数量来决定产生多少条输出, 客户端每接

收一个全局模型块就会多一条输出, 即对于客户端 k而言共产生   条输出. 产生输出的路径如图 2所示, 我们

在每个额外的输出之前加上一个瓶颈层来统一输出的维度. 有了这多条额外输出, 客户端使用知识自蒸馏技术起

到了正则化的效果, 因此客户端可以吸取更多来自前面模型块的表征层信息, 从而使得本地模型向全局模型方向

靠拢. 值得注意的是, 当服务器发送给客户端的是整个的全局模型时, 客户端的本地更新过程是按照接收到 

块全局模型块进行的, 即客户端直接按照图 2所示结构进行本地更新.

M = 4

xt,1 xt,2 mt
k = 2

xt,1 xt,2

t−1 xt−1,3
k xt−1,4

k

{q1,q2,qm} qm qi

q2

k

q3

为了更好地说明基于知识自蒸馏和块级多输出的正则化技术, 我们结合图 2给出了一个具体的例子. 假设我

们将一个模型分成了 4 个连续的模型块, 即  . 在图 2 中, 我们将模型块 4 和全连接层分开画出, 而在后面的

描述中, 服务器分发最后一块模型块时是指服务器将会把最后一块模型块以及全连接层一起发送. 此外, 瓶颈层并

不参与服务器与客户端之间的模型传输. 例如, 当服务器发送给某个客户端 k模型块 4时, 它会将模型块 4与其后

面的全连接层同时发送给客户端 k. 而当服务器发送给某个客户端 k模型块 3时, 它并不会将模型块 3后面的瓶颈

层发送给客户端 k. 在某一个全局轮次 t中, 服务器将前 2块全局模型块   和   发送给某个客户端 k, 即  .
结合图 2, 模型块 1 与模型块 2 分别对应   和  , 而模型块 3 和模型块 4 分别对应客户端 k在上一个全局轮次

 的本地模型的后两块, 即   和  . 之后客户端 k基于这个组合起来的模型进行本地更新. 如图 2所示, 客

户端 k的输入经过本地正向传播会得到 3条输出, 即  .   是经过了所有的模型块得到的本地输出, 而 

是经过 i个模型块和一个最后的瓶颈层得到的输出. 例如,   是由输入经过模型块 1、模型块 2和一个瓶颈层得到

的输出. 得到 3条输出之后, 客户端 k会将这 3条输出放入到损失函数中. 其中, 本地输出和真实标签之间会采用

标准的交叉熵损失, 而块级多输出正则化中额外增加的输出与本地输出之间将使用 KL散度来进行额外知识的提

取. 损失函数将在第 4节中具体说明. 注意, 为了清楚地表示所有情况, 图 2展示的是服务器分发给客户端   整个

全局模型的场景. 而在图 1 所示的例子中, 由于此时客户端 1 只接收了两个全局模型块, 因此并不存在   这条输
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q3出, 同时也不存在产生   这条输出的计算路径.
本文的主要目的是在提高全局模型的泛化性能的同时减少通信开销, 框架所采用的块级多输出正则化可以实

现这一目的. 利用多条额外的输出可以使客户端本地模型吸收更多来自前面模型表征层的信息, 从而让本地训练

更加稳定并且向全局模型靠拢, 减轻了客户端之间本地非独立同分布数据带来的负面影响. 此外, 服务器采取分发

部分模型块的方式减少了通信开销. 服务器在决策发送客户端全局模型块的过程中充分考虑到客户端的本地数据

分布情况、计算能力以及通信能力. 直观上来看, 当客户端的本地数据分布偏离全局数据分布时, 客户端需要更多

的全局模型块来吸收更多的表征层信息. 而当客户端接收更多的全局模型块时, 则会消耗更多的通信资源. 因此,
如何在数据异构场景下决策出客户端在每一个全局轮次需要接收的全局模型块的数量, 从而保证全局模型性能是

一个关键的问题.

 3.4   问题定义

b/M

cb nk

mt
k

在本节中, 我们给出在联邦学习框架下为每个客户端发送最适合模型块问题的形式化定义. 假设在网络中一

共有 N个客户端, 其中有 K个客户端参与训练. 我们主要考虑网络中的计算资源和通信资源, 使用 C和 B来表示

计算资源和通信资源的总预算, 即训练过程中消耗的计算资源和通信资源不能超过 C和 B. 此外, 我们使用 c和 b
来分别表示使用一个批次的数据对模型的梯度更新所需的计算资源和传递完整模型所需要的通信资源. 为了方便

进行表示, 我们假设模型被均分为 M个块且每个模型块的参数数量都是相同的, 则每传递一个模型块产生   的

通信开销. 由于全连接层参数数量相对于整个模型而言很少, 因此全连接层带来的计算开销和通信开销可以忽略

不计. 此外, 我们假设输入通过瓶颈层需要的计算开销为  , 以及客户端 k本地有   个批次的数据, 并且在某一个

全局轮次 t中接收到   个模型块, 则客户端 k在第 t个全局轮次产生的计算开销为: 

ct
k = (mt

k · cb+ c) ·nk · e (4)

mt
k · cb

cb τ

其中, e表示连续两个全局轮次之间的本地迭代数量. 公式 (4)中   表示客户端 k每接收一个模型块则会多产

生   的计算开销. 服务器每隔   轮会传送整个的全局模型, 此时客户端 k的计算开销为: 

ct
k = [( M−1) · cb+ c] ·nk · e (5)

结合公式 (4)和公式 (5), 可以得到客户端 k的每个全局轮次的平均计算开销为: 

ct
k =

(
M−1+τ ·mt

k

τ+1
· cb+ c

)
·nk · e (6)

mt
k ∈ {0, . . . ,M−1} mt

k = 0

mt
k

其中,  . 注意, 当服务器传送整个模型时,  . 对于通信开销, 假设在某一轮全局通信轮次 t中,
客户端 k下载和上传   个模型块, 则客户端 k在第 t个全局轮次产生的通信开销为: 

bt
k =

(
1+

mt
k

M

)
·b (7)

τ

2 ·b
其中, 1 表示客户端上传整个全局模型. 同理, 服务器每隔   轮传送完整的全局模型, 此时客户端 k的通信开销为

. 综上所述, 可以得到客户端 k的每个全局轮次的平均通信开销为: 

bt
k =

(
τ

τ+1
·
(
1+

mt
k

M

)
+

2
τ+1

)
·b (8)

本文的优化目标是最小化全局损失函数, 同时为每一个客户端找到最优的模型块数量, 从而定制最适合的本

地模型. 因此, 该问题可以被定义成如下形式: 

min
T∈{1,2,3,...}

f
(
xT

)
(9)

 

s.t.

■||||||||■||||||||■

∑T

t=1

∑K

k=1
ct

k ⩽C∑T

t=1

∑K

k=1
bt

k ⩽ B

mt
k ∈ {0, . . . ,M−1} , ∀k, t

(10)

mt
k = 0其中, 当   时表示服务器传送给客户端 k整个的全局模型. 第 1组不等式保证了网络中的计算资源约束, 第 2
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组不等式保证了网络中的通信资源约束, 第 3组等式表示优化的变量 m应该是一个整数.
由于上述问题中优化变量 m是一个整数, 因此这是一个典型的整数规划问题. 而由于整数规划问题是 NP难

的问题 [35], 所以直接解决该问题是一项很困难的任务. 为了解决这一问题, 本文使用能够反映客户端实时变化状

态的反馈变量, 并基于贪心策略来使服务器为每个客户端决策出最优的模型块数量. 算法的详细内容将在第 4节
展开说明.

 4   算法设计

本节中, 我们在服务器和客户端分别提出了一个算法来解决问题 (9). 首先基于客户端的本地模型更新结构为

客户端定制了一个本地损失函数, 之后设计了一个反馈变量来表示客户端的状态信息, 最后计算出决策变量用于

确定客户端需要接收的模型块的数量.

 4.1   准备工作

CrossEntropy(a,b)

(1) 本地损失函数. 由于输入数据经过本文设计的块级多输出正则化结构之后会有多条输出, 且本节在多条输

出之间应用了知识自蒸馏技术来汲取额外的模型表征层信息, 所以本节将本地损失函数分为了两部分, 一部分是

本地损失项而另一部分是知识蒸馏项. 其中, 本节使用交叉熵损失函数来表示本地损失项, 该函数是深度学习领域

中一种最常见的损失函数 [36]. 具体的, 我们使用   来表示两个相同维度变量 a和 b的交叉熵损

失, 则本地损失函数中的损失项可以表示为: 

Lce =CrossEntropy(qm,y) (11)

qm

KL(a,b)

其中,   表示数据经过完整的本地路径得到的输出, y表示数据的真实标签. 此外, 我们使用 Kullback-Leibler (KL)
散度 [37]来表示本地损失函数中的知识蒸馏项.   表示两个相同维度向量 a和 b之间的 KL散度, 则本地函数

的知识蒸馏项可以表示如下: 

LKL =
1

m−1

∑m−1

j=1
KL(q̂ j, q̂m) (12)

q̂ δ δ其中,   表示知识蒸馏过程中使用了超参数温度   之后得到的输出, 而温度   在公式 (12)中的作用是影响 Softmax
函数输出的平滑性. 将本地损失项和知识蒸馏项相结合, 我们给出了客户端 k如下的本地损失函数: 

Lk = Lce+α ·LKL (13)

α (α ⩾ 0)其中,   表示客户端 k的本地损失函数中知识蒸馏项的权重. 客户端 k根据公式 (13)中的本地损失函数进

行本地模型更新.

mk

θk

θk || xt − xt
k ||2 θk

(2) 反馈变量. 解决问题 (9)的关键是在每一轮全局训练开始时, 为每个客户端确定要接收的最适合的全局模型

块的数量, 同时提高全局模型的性能. 根据问题 (9)的约束条件, 客户端 k需要接收的全局模型块的数量   应与客户

端 k的通信能力、计算能力以及本地数据分布情况有关. 对于数据分布, 我们采用本地模型和聚合后的全局模型之

间的差异来衡量客户端本地数据分布和全局数据分布的差异. 根据之前的研究表明, 本地数据分布和全局数据分布

之间的差异与本地模型和全局模型之间的差异成正比 [38]. 我们使用   来表示客户端 k的本地模型和聚合后的全局

模型之间的差异, 则   可以表示为  . 为了便于客户端之间相互衡量, 需要进行归一化, 因此   最终被表示如下: 

θk =
|| xt − xt

k ||2∑K

k′=1
|| xt − xt

k′
||2

(14)

mk θk

Hk,b Hk,c

直观上来看, 当客户端 k的本地数据分布与全局数据分布差异较大时, 客户端需要接收更多的全局模型块通

过知识自蒸馏技术吸收更多的模型表征层信息, 因此   应与   成正比. 对于通信能力和计算能力, 我们分别使用

通信时间和计算时间来量化它们. 我们使用   和   来分别表示客户端 k在某一个全局轮次的通信时间和计算

时间. 为了便于比较, 我们使用了如下归一化的形式来表示客户端 k的通信时间和计算时间: 

H′k,b =
Hk,b∑K

k′=1
Hk′ ,b

, H′k,c =
Hk,c∑K

k′=1
Hk′ ,c

(15)
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mk

当客户端 k收到更多的全局模型块时, 客户端需要消耗更多的通信时间来进行通信, 同时在本地更新时需要

更多的计算时间进行计算. 因而客户端 k接收的全局模型的数量   应与客户端 k的计算时间和通信时间成反比.
即客户端的通信能力和计算能力越强, 客户端的通信时间和计算时间越短, 需要接收的全局模型块就越多.

Zk,m

Zk,m

基于上述分析, 我们设计了一个反馈变量  . 它表示当客户端 k收到 m个本地模型块之后回馈给服务器相

关信息, 并综合这些信息算出来的能反映客户端状态的一个变量. 然后, 服务器根据这个算出来的反馈变量进行决

策. 我们将   定义如下: 

Zt
k,m =

θk ·∆Lce

eH′k,c+β·H
′
k,b

(16)

β (β ⩽ 0)

Lce ∆ζL

β

β ∆Lce Lce Lce

Zk,m

其中, 使用指数函数是为了增加通信时间和计算时间对反馈变量的影响程度,   表示客户端的计算能力对

反馈变量的影响,   是客户端本地损失函数中的本地损失项,   象征着客户端 k的本地模型的精度提升. 使用超

参数   的原因是当瓶颈层参数数量相对模型的总参数数量很小时, 各个客户端之间的计算时间与接收的模型块数

量相关性较小, 因而算法可以将   设置成较小的值.   的值为上一个全局轮次的   减去本轮全局轮次   的值.
服务器会根据每个客户端的反馈信息来计算出反馈变量   的值, 并根据反馈变量做出下一个全局轮次的决策.

 4.2   算法详细描述

Rk

Rk

为了决策出每一个客户端应当接收的模型块的数量, 我们设计了如下算法. 服务器需要存储一个变量   来存

储客户端 k之前全局轮次的反馈信息, 我们将   定义如下: 

Rk = {Rk,0,Rk,1, . . . ,Rk,M−1} (17)

Rk,m Rk,0

Rk,m

其中,   对应着给客户端 k发送 m个全局模型块后收到的反馈信息, 而   对应的则是服务器给客户端 k发送整

个全局模型块后收到的反馈信息. 我们需要记住先前轮次的反馈信息从而避免某一轮次带来的错误的反馈信息的

干扰, 因此   应该按照如下规则进行更新: 

Rk,m = ηZk,m+ (1−η)Rk,m (18)

η (0 ⩽ η ⩽ 1)

Rk,m

Dk,m

Dk,m

其中,   代表实时反馈信息的权重. 由于全局模型块的数量在算法开始时是被随机选择的, 并且客户端

的状态在训练过程中会发生变化, 因而我们不能总是选择对应   最大的 m作为应发送给客户端 k的全局模型块

的数量. 因此, 我们为反馈信息添加了一个惩罚项, 最终我们使用决策变量   来决策发送给客户端 k的全局模型

块的数量,   定义如下: 

Dk,m = Rk,m+

√
ln(t+1)

Fk,m+1
(19)

Fk,m Dk,m

m = argmax
m

Dk,m

τ+1 mt
k = 0

其中,   表示客户端 k接收 m个全局模型块的全局轮次的频次. 我们选择   对应的最大的 m作为最终的客户

端 k接收的全局模型块的数量, 即  . 在公式 (19)中, 第 2项的分母项表示对于客户端 k而言经常被

服务器选择的 m的优先级减弱, 分子项则表示随着训练的进行, 公式 (19) 的第 2 项对决策变量 D的影响将会变

弱. 具体的算法如算法 1和算法 2所示. 注意, 当全局轮次 t为   的倍数时, 服务器直接使   并传送整个的

全局模型, 而客户端则是直接将接收的全局模型用作组合模型.

算法 1. 服务器分发模型块算法 (BMD).

β η τ输入: 参与训练的客户端数量 K, 超参数  、 , 间隔  ;
xT输出: 全局模型  .

x0 x0
k Rk = 0 Fk,m = 0 m1

k = M/21.   初始化  ,  ,  ,  ,  ;

t = {1,2, . . . ,T }2.   for 对于每个全局轮次   do
k ∈ {1,2, . . . ,K}3.   　　for 对于每个客户端  , 服务器 do

Rk,m4.   　　　　根据公式 (15)、(16)、(17)和 (18)更新  ;
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Rk,m ∈ Rm5.   　　　　for 对于每个   do
Dk,m6.   　　　　根据公式 (19)计算  ;

7.   　　　　end

mt
k = argmax

m
Vk,m8.   　　　　为客户端 k做出本轮决策:  ;

Fk,m = Fk,m+19.   　　　　更新客户端 k接收 m个全局模型块的频次:  ;
10. 　　　　客户端 k执行算法 2;
11. 　　end

xt12. 　　服务器收到客户端本地模型后通过公式 (3)聚合模型以获得  ;
13. End

算法 2. 客户端块级多输出正则化算法 (BMR).

mt
k B e δ γ输入: 全局模型块数量  , 本地批次大小  , 本地迭代次数  , 温度  , 学习率  ;

k xt
k Hk,b Hk,c输出: 客户端   的本地模型  , 通信时间  , 计算时间  .

mt
k M−mt

k1. 将   块全局模型块和   本地模型块进行结合形成组合模型;

E = {1,2, . . . ,e}2. for 对于每个本地迭代   do
3. 　　按照图 2所示得到多条输出;
4. 　　根据公式 (13)进行本地训练迭代;
5. end

Hk,b Hk,c6. 记录通信时间   和计算时间  ;

Hk,b Hk,c xt
k7. 将  、  和   返回给服务器;

Dk,m

mt
k

在算法 1 中, 我们首先对参数进行初始化 (第 1 行). 接着, 对于每个客户端 k通过相关公式求解得到  

(第 3–7行). 我们为客户端 k做出本轮决策得到  , 并更新客户端上接收 m个全局模型块的频次 (第 8、9行). 随
后, 每个客户端分别执行算法 2 (第 10行). 最后, 服务器会对接收到的模型进行聚合获得全局模型 (第 12行). 在算

法 2中, 客户端首先对本地模型和全局模型进行组合 (第 1行), 随后对组合模型进行多次训练迭代 (第 2–5行). 在
此过程中, 我们记录下通信时间和计算时间, 并返回给服务器进行接下来的运算 (第 6、7行).

t ∈ {1, . . . ,T } k ∈ {1, . . . ,K}此外, 我们也对算法的时间复杂度进行了分析. 具体而言, 在每一轮训练   中, 每个客户端 

首先会计算收到 m (最大为 M)个全局模型块的反馈信息, 接着客户端进行 e次本地迭代执行块级多输出算法, 需
要消耗 O(M+e)的时间复杂度, 综上所述, 整个算法的时间复杂度为 O(TK(M+e)).

 5   实验分析

在本节中, 我们分别做了 5 组实验来验证所提框架 FedAlt 的有效性和高效性. 首先介绍实验配置, 然后展示

实验的结果.

 5.1   实验设置

● 实验环境. 我们构建了一个联邦学习的仿真环境, 由一个 AMAX 深度学习工作站 (Intel(R) Xeon(R) Gold
5218R CPU, 8 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPUs, 256 GB RAM)组成, 并且在 PyTorch框架下 [39]完成了所有的实

验, Python库的MPI被用来建立客户端和参数服务器之间的通信. 参考文献 [40]中的实验设置, 我们生成了 100
个客户端并且随机激活了其中的 10 个客户端, 通过这种设置我们可以模拟 FedAlt 和所有基线方法的联邦训练

过程.
● 数据集和模型. 我们在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集 [41]上分别评估了 FedAlt 和所有基线方法的性能.
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CIFAR-10和 CIFAR-100是在当前联邦学习研究方向下最常使用的评估算法性能的数据集. CIFAR-10和 CIFAR-100
都是包含了 60  000 张彩色 RGB 图片的数据集, 图片大小为 32×32, 其中, 50  000 张图片用作训练集, 10  000 张

图片用作测试集. 在实验期间, 我们把所有的数据平均划分到每个客户端, 因此每个客户端有 5 000张训练图片. 此
外, 我们在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上使用 ResNet-18模型进行训练. ResNet-18是一个常见的深度学习模

型, 常常用于图片识别任务, 模型的大小约为 42 MB. 由于 ResNet模型所特有的残差块的存在, 我们可以很容易地

将模型进行分块来实现 FedAlt的分块机制. 在实验中, 我们将 ResNet-18模型按照残差块的层次分成了 4个模型

块. 注意, 由于现在的深度学习模型通常都具有层次结构, 所以这种模型分块的方式很容易扩展到其他的深度学习

模型之中.

ε

ε {0, . . . ,9} ε = 0

ε ∈ {1, . . . ,9} ε×10%
ε×10%

100−ε×10% ε = 7

● 数据划分. 客户端本地不同的数据分布 (即独立同分布和非独立同分布) 对模型的训练性能有很大的影响.
当客户端本地数据分布都是独立同分布时, 训练出的模型性能会很好; 当客户端本地的数据分布是非独立同分布

时, 训练出的全局模型性能往往会很差 [8]. 而现实情况中客户端的数据往往是非独立同分布的, 因此我们主要探究

非独立同分布数据对训练出的全局模型性能的影响. 我们使用   来表示客户端本地数据分布的非独立同分布程度,
其中   的范围为  . 当   时, 表示客户端之间本地的数据分布都是独立同分布的, 这是一种理想的情况.
当   时, 对于 CIFAR-10 数据集, 它表示客户端本地数据中有   的数据属于同一个类, 而剩余的数

据被均匀分布到剩下 9个类中; 对于 CIFAR-100数据集, 它表示客户端本地数据中缺少   类的图片, 而这些

数据被均匀分布到剩下   个类中. 在第 5.2节中, 我们主要使用   进行实验.
● 基线方法和度量指标. 我们将 3种基线方法与 FedAlt进行比较, 这 3种基线方法分别是 FedAvg[4]、 FedProx[8]、

MOON[42]和 BOSE[43]. FedAvg 是第 1 个提出联邦学习的方法, 它使用了最简单模型平均进行模型聚合. FedProx
在 FedAvg的基础上在客户端本地损失函数增加了一个正则化项, 这个正则化项描述了客户端本地模型和全局模

型的距离, 从而使得客户端本地训练更加的稳定. MOON在 FedAvg的基础上增加了模型层次的对抗学习, 利用模

型表征之间的相似性来纠正客户端的本地训练. BOSE 通过添加额外的分类器将一个模型细分为多个模型块.
BOSE在训练过程中会评估每个模型块的收敛状态, 并基于此为异构节点分配不同的模型块进行训练. 在本文中,
我们使用以下 3个衡量指标来评估我们提出的方法的性能. (1)测试精度: 在每个全局轮次, 我们都统计训练出的

全局模型在测试数据集上的精度. (2)时间开销: 当训练出的全局模型达到给定精度时, 我们会记录训练的完成时

间 (包含计算时间和通信时间). 在每个全局轮次, 系统的完成时间等于参与训练的客户端的最长的完成时间. (3)
通信开销: 在模型训练期间, 我们记录服务器用于接收模型和分发模型所带来的总的通信开销.

 5.2   实验结果

我们做了 5组实验来证明我们提出的方法的有效性, 仿真实验的结果如下所示.

ε = 7 ε = 7

● 收敛性能. 我们首先展示不同方法训练出的全局模型在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上的测试精度. 注
意 , 这组实验是在非独立同分布水平    下进行的 . 从图 3 和图 4 中可以看到 , 在    的条件下无论是在

CIFAR-10还是 CIFAR-100数据集上, 使用 FedAlt方法全局训练 200轮后得到的全局模型具有最高的测试精度

和最低的损失值. 例如, 在 CIFAR-10 数据集上进行测试, FedAlt 训练出的全局模型的测试精度为 82.48%, 而
FedAvg、FedProx、MOON 和 BOSE 训练出的全局模型的测试精度分别为 80.56%、81.74%、81.73% 和

82.24%; 在 CIFAR-100数据集上进行测试, FedAlt训练出的全局模型的测试精度为 53.07%, 而 FedAvg、FedProx、
MOON 和 BOSE 训练出的全局模型的测试精度分别为 51.07%、49.89%、50.69% 和 52.38%, 这平均提高了

2.07%的精度. 从这些实验结果可以看出, 即使在不考虑资源损耗的条件下, 我们提出的方法 FedAlt仍然具有最

好的收敛性能.
● 时间损耗. 我们在具有时间约束的条件下进行实验来测试 FedAlt和其他 3种基线方法的性能. 由图 5可知,

无论在 CIFAR-10还是 CIFAR-100上, 当给定一定时间训练之后, FedAlt相比于其他基线方法都拥有最好的性能.
例如, 对于 CIFAR-10 数据集, 当给定训练时间不超过 1 400 s 时, FedAlt 训练出的全局模型的最高测试精度为

81.87%, 而 FedAvg、FedProx、MOON 和 BOSE 训练出的全局模型的最高测试精度分别为 80.48%、81.40%、

77.20%和 81.56%; 对于 CIFAR-100数据集, 当给定训练时间不超过 1 400 s时, FedAlt训练出的全局模型的最高
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测试精度为 52.63%, 而 FedAvg、FedProx、MOON和 BOSE训练出的全局模型的最高测试精度分别为 50.96%、

48.94%、48.18%和 51.42%. 因此, 我们提出的 FedAlt相比于其他 4种基线方法, 由于块级多输出正则化和知识自

蒸馏技术的引入加速了全局模型的收敛速度.
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ε = 7图 3　在   下, 不同方法在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上的测试精度
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ε = 7图 4　在   下, 不同方法在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上的训练损失
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图 5　不同方法在 CIFAR-10和 CIFAR-100上随完成时间约束变化的测试精度
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● 带宽损耗. 我们在具有带宽约束的条件下进行实验来测试 FedAlt和其他 3种基线方法的性能. 由图 6可知,
无论在 CIFAR-10还是 CIFAR-100上, 当给定一定带宽损耗进行联邦学习训练之后, FedAlt相比于其他基线方法

都拥有最好的性能. 例如, 对于 CIFAR-10数据集, 当给定带宽预算不超过 90 GB时, FedAlt训练出的全局模型的

最高测试精度为 81.52%, 而 FedAvg、FedProx、MOON 和 BOSE 训练出的全局模型的最高测试精度分别为

78.52%、79.60%、80.09%和 80.76%; 对于 CIFAR-100数据集, 当给定带宽预算不超过 90 GB时, FedAlt训练出

的全局模型的最高测试精度为 52.67%, 而 FedAvg、FedProx、MOON和 BOSE训练出的全局模型的最高测试精

度分别为 51.26%、48.45%、48.55%和 51.89%, 我们的方法相比于基线方法平均提高了约 2.64%的精度. 这是因

为大部分基线方法在服务器和客户端之间传输的始终是完整的模型, 而 FedAlt 在全局轮次开始时服务器只向客

户端发送部分模型块, 所以 FedAlt相对于这些基线方法大大减少了带宽的损耗.
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图 6　不同方法在 CIFAR-10和 CIFAR-100上具有带宽约束的测试精度
 

ε = 9

● 不同 non-IID程度的影响. 在不同的 non-IID程度下, 我们统计了不同方法在 CIFAR-100数据集上经过固定

轮次 (例如 200轮)的全局训练得到的模型的测试精度. 根据表 1, 在 IID设置下, FedAlt训练出的全局模型的测试

精度与其他 4种方法几乎相同. 然而, 通过使用块级多输出正则化和知识自蒸馏技术, FedAlt在 non-IID设置下可

以实现最高的测试精度. FedAlt相对于 4个基线方法的测试精度提升会随着 non-IID程度的增加而增加. 例如, 在
极端 non-IID 设置 (即  ) 下, CIFAR100 上 FedAlt 的测试精度为 40.4%, 而 FedAvg、FedProx、MOON 和

BOSE的测试精度分别为 37.6%、37.9%、38.6%和 39.25%. 因此, FedAlt有效缓解了由 non-IID问题导致的模型

训练性能下降问题.
 
 

ε表 1　不同 non-IID程度 ( )下不同方法训练得到的全局模型的测试精度
 

ε FedAvg FedProx MOON BOSE FedAlt
0 56.32 56.46 56.26 56.29 56.31
5 52.40 52.62 54.54 54.66 55.37
7 51.07 49.89 50.65 51.74 53.07
9 37.61 37.96 38.62 39.25 40.41

 

δ

δ = 2.5

δ = 1.0

δ = 1.0

● 温度超参数的影响. 客户端本地损失函数中知识蒸馏项中的温度超参数   对训练性能也会产生影响. 在实

验中, 我们通过使用不同的温度来测试 FedAlt 的性能. 表 2 展示了不同的温度值在两种数据集 CIFAR-10 和

CIFAR-100上对 FedAlt训练出的全局模型的性能影响. 可以看到, 在 CIFAR-10数据集上进行训练时,   时训

练出的全局模型拥有最好的性能; 在 CIFAR-100数据集上进行训练时,   时训练出的全局模型拥有最好的性

能. 注意, 我们在其余实验过程中统一使用   与其余基线方法进行对比.
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δ表 2　不同温度超参数   在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上对 FedAlt的测试精度的影响 (%)
 

数据集 δ = 0.5 δ = 1.0 δ = 1.5 δ = 2.0 δ = 2.5 δ = 3.0
CIFAR-10 58.33 82.45 81.65 81.88 82.61 82.30
CIFAR-100 50.03 54.19 52.88 51.30 51.75 50.67

 

ε

● 消融实验. 最后, 我们测试了 FedAlt中两个关键部分, 即块级多输出 (BMR)和知识自蒸馏 (KD), 对于所提

框架的性能影响. 具体而言, 我们分别测试了 FedAlt、FedAlt w/o BMR和 FedAlt w/o KD在给定带宽预算 (100 GB)
和 non-IID程度 (  =7)的性能 (即损失函数和测试精度). 如图 7所示, FedAlt的性能明显优于其他两种方案. 例如,
当训练轮数为 100 时, FedAlt 的测试精度为 80.04%, 而 FedAlt w/o BMR 和 FedAlt w/o KD 的测试精度分别为

70.89%和 71.64%. 换而言之, 相比于其他两种方案, FedAlt可以提高平均 8.78%的精度. 在所提框架 FedAlt中, 知
识自蒸馏可以改善方案在 non-IID 数据分布下的性能, 块级多输出可以显著减少带宽消耗, 因此在给定带宽的前

提下, FedAlt 和 FedAlt w/o KD 的性能显著优于 FedAlt w/o BMR. 综上所述, 块级多输出和知识自蒸馏对于

FedAlt的性能改进有显著的必要性.
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图 7　BMR和 KD对于 FedAlt的性能影响测试
 

总之, FedAlt相比于其他基线方法拥有最好的性能. 首先, 当客户端之间的本地数据分布是非独立同分布时,
FedAlt在经历一定轮数的全局训练之后获得的全局模型相比于其他基线方法训练出的全局模型具有最高的测试

精度. 其次, 即使是在资源 (完成时间和网络带宽)约束条件下, FedAlt训练出的全局模型也具有最好的泛化性能.

 6   总　结

本文提出了 FedAlt框架, 在 FedAvg基础上通过结合知识自蒸馏和块级多输出的正则化来缓解数据异构带来

的模型训练性能下降问题. 此外, 本文在服务器和客户端分别设计了相应的算法 (BMD和 BMR), 根据客户端的不

同的本地数据分布、计算和通信能力来确定服务器分发给客户端的模型块数量. 最后, 本文通过大量实验证明, 与
现有方法相比, FedAlt可以有效提高模型测试精度, 同时显著减少网络带宽损耗.
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