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摘 要：第六代移动通信技术（6G）预计将充分利用大量敏感数据并有望实现一个完全互联的世界，联邦学习

作为一种新兴的分布式计算范式广泛应用于各领域。在传统的联邦学习方法中，收敛前的大量通信轮次导致了巨

大的通信成本。此外，在每一轮训练中，客户端在上行通信阶段向参数服务器上传大量的模型参数，增加了通信

开销。针对 6G 网络提出了一种高效的联邦学习训练优化方法（CEFED），采用定制化的局部训练策略，通过约

束项在更少的通信轮数内实现快速收敛。考虑到上行链路拥塞，引入了部分客户端参与规则，以避免多个客户端

同时上传参数更新。同时针对数据异质性导致的局部模型之间的差异，提出了一种基于数据质量的加权聚合策

略，通过为不同本地参数分配合理权值以提升模型精度。实验结果表明，该算法在多种联邦学习设置下，均超越

了经典的 FedAVG 算法。与基准算法相比，CEFED 算法不仅在提升测试精度的基础上加快了模型的收敛速度，

而且有效节省了通信开销。
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Abstract: The sixth generation of mobile communication technology (6G) is expected to make full use of a vast amount 

of sensitive data and is anticipated to achieve a completely interconnected world. Federated learning, as an emerging dis‐

tributed computing paradigm, is widely applied in various fields. In traditional federated learning methods, a large number 

of communication rounds before convergence lead to significant communication costs. Moreover, during each training 

round, clients upload a large amount of model parameters to the parameter server during the uplink phase, increasing com‐

munication overhead. An efficient federated learning training optimization method (CEFED) has been proposed for 6G 

networks, which adopts a customized local training strategy to achieve rapid convergence within fewer communication 

rounds through a constraint term. Considering uplink congestion, a partial client participation rule is introduced to prevent 

multiple clients from uploading parameter updates simultaneously. At the same time, in response to the differences be‐

tween local models caused by data heterogeneity, a weighted aggregation strategy based on data value is proposed, which 

assigns reasonable weights to different local parameters to improve model accuracy. Experimental results show that the al‐

gorithm outperforms the classic FedAVG algorithm in various federated learning settings. Compared with the benchmark 
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algorithm, the CEFED algorithm not only accelerates the model's convergence rate while improving test accuracy, but 

also effectively saves on communication costs.

Key words: federated learning, data heterogeneity, convergence rate, communication overhead

0　引言

在全球范围内，随着对第六代移动通信技术

（6G, the sixth generation mobile communication tech‐

nology）的探索不断深入，人工智能（AI, artificial 

intelligence）技术在日常生活和工业场景中都得到

了广泛应用，6G网络预计将充分利用大量敏感数

据，实现一个完全互联的世界。这一愿景不仅为人

们带来了前所未有的便利，也将促进6G与AI内生

智能的融合[1-3]。与此同时，6G网络的高效率和高

可靠性为分布式计算提供了强大的支持，在 6G网

络中，数据通常存储在海量边缘设备中，数据分散

且数据量庞大。传统的集中式数据处理方式不仅会

暴露用户隐私，还可能导致数据在传输过程中的安

全风险。因此，如何在保护用户隐私的前提下，实

现数据的高效处理和利用，成为了 6G网络发展中

必须面对的挑战[4]。

联邦学习作为一种新兴分布式机器学习方法，

其设计初衷是解决大规模分布式训练中的隐私保护

问题。传统的机器学习模型训练通常需要将数据集

中到单个服务器进行处理，这种方式不仅面临数据

隐私泄露的风险，还可能导致数据传输和存储的成

本高昂。谷歌等科技公司提出的联邦学习框架[5]，

通过在客户端本地进行模型训练，并将训练结果

（而非原始数据）上传至服务器进行聚合，有效保

护了用户数据的隐私安全，并降低了数据传输和存

储的负担。随着 6G网络愿景的逐渐清晰，其超高

速率、超大连接数、超低时延等特性为联邦学习提

供了新的应用场景和可能性。研究人员开始关注如

何将联邦学习与 6G网络相结合，以提升模型的训

练效率、降低通信开销，并满足 6G网络中对于数

据隐私和安全性的严格要求。

联邦学习虽然在通信效率和隐私保护方面具有

很大的优势，但传统联邦学习方式仍面临着通信开

销太大、收敛速度过慢等主要问题。这些问题源于

以下三个方面：

首先，在联邦学习的模型训练方面，网络中各

个客户端设备产生或收集到的数据各不相同，这些

数据的统计特征服从非独立同分布（Non-IID, non 

independent identically distributed），这意味着不同

客户端 i,j之间的局部数据分布Pi ≠ Pj。这种非独立

同分布会降低典型的基于随机梯度下降（SGD, sto‐

chastic gradient descent）的算法[6-7]的训练效率，同

时严重影响全局模型的收敛速率[8]。

其次，传统的联邦学习系统并未设立严格的参

与方筛选机制，一般采用随机策略选择客户端参与

聚合。然而，由于客户端的异质性、不可控性以及

分布式等特征[9]，采用随机策略接收客户端聚合全

局模型，可能会导致劣质客户端涌入，从而破坏联

邦学习系统的整体性能[10]。劣质客户端由于数据质

量较差，模型参数受到异构数据的影响偏离全局模

型的更新方向[11]，这类不可靠的客户端提供的模型

参数也可能导致模型性能下降[12]。

最后，联邦学习中现有的聚合过程也会显著影

响整体通信开销。传统的聚合方法，如简单的平均

策略[5]，虽然在实现上相对直接，但往往未能充分

考虑各个客户端的数据特征。这种简单的聚合策略

可能导致全局模型的性能受限，无法有效利用各客

户端提供的数据，尤其是在数据分布不均或客户端

数量较多的情况下。此外，简单平均也可能忽视某

些客户端在训练过程中所贡献的重要信息，进而影

响模型的泛化能力。

因此，本文提出了一种面向 6G网络的高效联

邦学习训练优化方法（CEFED, An efficient feder‐

ated learning training optimization method），旨在从

上述三个方面对联邦学习的训练过程进行优化，实

现加速模型收敛的同时降低通信开销。这种方法的

主要贡献在于以下三个方面：

1)引入了一种定制化的本地训练策略，通过在

本地客户端的目标函数中增加约束项来提高收敛速

度，以减少通信总轮数。

2)提出了一种部分客户端选择方法，选择计算

效率较高的客户端同时上传其训练结果，并采用

ε - greedy策略平衡探索与利用，从而降低每个轮

次的通信成本。

3)设计了一种更合理的权值计算方法，在非独
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立同分布设置中，通过分析客户端数据量、梯度相

似度和数据多样性三个关键因素，构建数据质量评

估模型并调整聚合权值，以加速模型收敛。

实验结果表明，与传统的联邦学习算法相比，

我们的方法在高数据异质性的情况下，不仅加快了

模型的收敛速度，而且在测试精度上取得了显著

提高。

本文其余部分组织如下：第1章主要介绍了相

关工作。第2章主要介绍系统模型和问题描述。第

3章具体描述了基于联邦学习的高效训练优化算法。

第 4章进行了仿真测试和结果分析。第 5章对全文

进行了总结。

1　相关工作

在本章中，我们首先介绍了与本文所提方法相

关的三类现有研究：已有缓解异质性效应的方案、

其他部分客户端选择方法和加权平均的不同变体，

然后分析了6G网络中联邦学习的应用。

1.1　缓解异质性效应的方案

联邦学习作为一种新兴的机器学习范式，展现

出了解决隐私保护和大规模数据训练需求之间矛盾

的巨大潜力。当前，联邦学习的研究重点包括优化

聚合过程、减少通信开销以及加强隐私保护[13]。同

时，如何处理不同客户端间的数据差异性，也是联

邦学习领域需要克服的重要难题。

FedProx[14]旨在通过在其优化目标中引入正则

项来规范训练过程，防止局部训练过拟合，从而减

轻统计异质性。MOON[15]利用模型表示之间的相似

性来纠正个体的局部训练，以提高异构分布下的模

型性能。SCAFFOLD[16]使用控制变量来纠正其本地

更新中的“客户端漂移”。PerAvg[17]引入了元学习

的思想，通过对初始共享模型进行微调，使得新用

户可以快速地将其应用到自己的数据集上。

然而，上述工作主要依赖于正则化项、控制变

量等方法来减轻异质性影响，虽然在一定程度上有

效，但它们均未能在减少通信开销和有效处理异质

性之间实现良好的平衡。特别是在 6G网络的复杂

环境下，如何结合客户端选择方法以及加权聚合策

略形成一个完整的联邦学习训练优化方法来提高模

型训练的效率和性能，仍值得深入研究。

1.2　部分客户端选择方法

在分布式机器学习领域，尤其是联邦学习中，

客户端选择策略对于模型训练的效率和性能至关重

要。研究者们提出了多种客户端选择方法，旨在优

化训练过程并提高学习效率。

POWER-OF-CHOICE[18]选择本地损失较高的客

户端以提高收敛速度。文献[19]提出一种基于强化

学习的客户端选择方法来抵消非独立同分布数据带

来的偏差。FedCS[20]开发了一种贪婪策略，通过最

大化参与每一轮通信的客户端数量来加速训练的收

敛。文献[21]提出了一种层结构的联邦学习系统

TiFL，根据客户端每轮的训练时间将所有客户端划

分到不同的层，并在每轮训练中选择同一层内的客

户端以缓解资源异构场景内的“落后者”问题。文

献[22]提出了Oort框架，结合客户端的模型精度和

训练速度提出了一种新的评价客户端训练效用的指

标，并根据该指标选出有利于提升训练性能的客户

端优先参与训练。

虽然上述方法考虑了资源和数据分布异构性，

但缺少对数据量异构性在内的数据特征的综合考

虑，导致在选择参与训练的客户端时可能忽略了对

全局模型性能有重要影响的客户端，或者过度依赖

于特定指标（如本地损失、训练时间或模型精度），

从而限制了训练效率和模型精度的进一步提升。

1.3　加权平均的变体

在联邦学习中，模型聚合是实现全局模型更新

的关键步骤，它涉及到如何将来自不同客户端的本

地模型有效地合并。加权平均聚合方法因其在提高

模型性能和处理数据异质性方面的潜力而受到广泛

关注。

FedAT[23]使用了一种离散感知的加权聚合启发

式方法来引导和平衡训练，以进一步提高准确性。

FedAdp[24]采用加权平均方法，基于局部梯度和全局

梯度之间的夹角来加速收敛，仅适用于纵向联邦学

习的情况。文献[25]中，作者采用基于聚类结果的

熵作为模型聚合的权重，同时要求所有客户端的参

与和熵信息上传到中央服务器，这可能会引发隐私

问题。CFL[26]考虑在每个训练迭代中根据本地梯度

的余弦相似度自适应地将参与设备分组，并对每组

进行加权模型聚合。

上述研究从一定程度上优化了全局模型的加权

聚合，但它们没能从多角度充分利用本地模型以及

数据特征评估数据质量，并且需要额外的信息上

传，这可能会引发隐私泄露的问题，本文接下来提
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出基于数据质量的加权聚合方法，正是针对实际异

构场景下这一问题进行的有益探索和尝试。

1.4　6G网络中联邦学习的应用

随着 6G网络的快速发展，海量边缘设备的接

入为网络智能化提供了丰富的数据资源，联邦学习

作为一种新兴的分布式机器学习范式，因其能够在

保护数据隐私的同时实现多源数据的联合学习，被

视为 6G网络中的关键技术之一。近年来，研究人

员对6G网络中联邦学习的应用进行了广泛探索。

文献[27]针对 6G网络中的能耗挑战，提出了

几种基于联邦学习的绿色节能 6G网络架构。文献

[28]提出了一种面向 6G 物联网（IoT, Internet of 

Things）的联邦仿生学习框架，在 6G网络中实现

了异构 IoT资源的有效分配。文献[29]针对时间敏

感的 6G网络场景，提出了一种基于联邦强化学习

的移动边缘计算系统来最小化平均信息年龄。文献

[30]对联邦学习如何有效实现 6G场景中的参与方

个性化定制进行了深入探索。

尽管上述研究表明联邦学习在 6G网络中具有

广泛的应用前景，但现有研究仍面临诸多挑战。特

别是在实际场景中，联邦学习的训练过程往往受到

通信开销、异构数据、计算资源等因素的影响，导

致训练效率低下、模型收敛速度慢等问题，因此设

计一种面向 6G网络的高效联邦学习训练优化方法

具有重要的研究价值和实际应用意义。

2　系统模型和问题描述

在本节中，我们首先总结了典型的联邦学习过

程，然后介绍了系统模型的构建，最后分析了联邦

学习的通信成本。为便于阅读，参数说明总结在

表1中。

2.1　经典联邦学习基本步骤

本文聚焦于传统中心化联邦学习，在这种架构

下，所有客户端在初始阶段拥有相同的神经网络模

型。这些分布式设备用它们的私有数据迭代训练本

地模型固定的次数，完整的一轮训练包括以下

阶段：

(1) 下行链路通信阶段：联邦学习过程从下行

链路通信阶段开始，该阶段将全局模型参数ωt从参

数服务器下载到第 t轮的K个客户端当中。

(2) 本地训练阶段：每个客户端根据收集到的

数据进行模型更新。在传统的联邦学习中，所有客

户端的迭代次数都是相同的。即使不同的客户端有

不同的训练数据，在训练阶段仍然执行相同的迭代

次数。

表1　参数说明

符号

k

t

K

T

n ( t )

St

Dk

D

Xk

Yk

ωt
k

ω0

ωt

ω*

fi (ωk )

Fk (ωk )

gk (ωk ; ωt )

F (ω )

M

说明

客户端索引

训练轮次索引

总客户端数

总训练轮次

参与第 t轮训练的客户端数量

参与第 t轮训练的客户端子集

客户端k的本地数据集

总数据集

客户端k的输入特征集

客户端k的标签集

第 t轮训练客户端k的模型参数

初始化模型参数

第 t轮训练聚合后的全局模型参数

模型参数大小

数据样本 i的损失函数

客户端k的局部损失函数

加入正则化项后客户端k的局部损失函数

全局模型损失函数

总通信成本

符号

M͂

θ t
k

E

ϕ

ek

ζk

pk

ε

λ

φk

γk

ut
k

ut

iter

Gk

σk

Ck

β

ψ

说明

通信成本上界

第 t轮训练客户端k的本地迭代次数

本地迭代次数上限

约束项的惩罚因子

本地计算效率

本地训练时间

每个客户端的选中概率

探索率

探索率的衰减系数

客户端k的数据量

客户端k的梯度相似度

第 t轮训练客户端k的本地模型梯度

第 t轮训练的全局梯度向量

累计训练轮次

客户端k的格拉姆矩阵

客户端k的数据多样性

客户端k的数据质量评估模型

迪利克雷分布的参数

病态异构数据类别占比
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(3) 上行链路通信阶段：所有客户端通过上行

链路信道同时将更新的模型参数传输到参数服务

器。这一阶段直接决定了每轮通信开销的大小。下

行链路和上行链路通信阶段构成完整的通信回合，

以上行链路通信轮为结束。

(4) 聚合阶段：每个客户端将最新的模型参数

传输到参数服务器。在传输的消息到达参数服务器

后，服务器将接收到的本地模型参数进行加权聚

合，得到全局模型并分发回客户端。

总之，每个客户端重复上述一系列步骤，直到

全局模型达到收敛，联邦学习过程停止。

2.2　系统模型

在 6G 网络愿景中，工业物联网（IIoT, Indus‐

trial Internet of Things）作为一种典型应用场景，旨

在为未来海量 IoT设备提供分布式智能服务，并满

足日益复杂且多元化的需求。随着工业 4.0及后续

版本的推进，工业物联网已逐渐成为智能制造、智

能电网等领域的基石。在此基础上，结合 6G网络

的特性，以及联邦学习分布式训练的优势，本文针

对 6G工业物联网场景进行联邦学习系统模型的构

建。该系统模型架构不仅强化了数据隐私保护，还

通过高效的模型训练提升了 6G工业物联网的智能

化水平。具体而言，该架构包含以下几个关键组成

部分：

(1) 6G通信网络：作为数据传输与模型更新的

基础设施，6G 通信网络提供了高速率、低时延、

广覆盖的通信能力，确保了联邦学习过程中的数据

传输效率与实时性。

(2) 数字孪生技术：通过数字孪生技术将实体

工业物联网设备映射为移动端设备、工业机械设

备、制造机器设备三个不同类别的 IoT虚拟设备，

实现了对物理世界的精准感知与实时监测，它们产

生的多源异构数据为联邦学习提供了丰富的训练素

材，同时更好地模拟了未来 6G网络中的工业物联

网场景。

(3) 联邦学习框架：在 6G通信网络的支持下，

联邦学习框架实现了跨设备、跨领域的分布式模型

训练。各 IoT设备在本地进行数据预处理与模型训

练，仅上传模型参数至服务器侧进行聚合，从而在

保证数据隐私的同时，提升了模型的泛化能力与训

练效率。

如图 1系统架构所示，在基于 6G工业物联网

的联邦学习场景中，我们考虑单个基站覆盖的多个

IoT设备节点（客户端）协作进行联邦训练，假设

总共有K个客户端，其中 k是客户端的索引，每个

客户端 k存储一个本地数据集Dk，其大小由 | Dk |表
示，其中 |· |表示集合的大小，总数据量大小为

| D | =∑k = 1

K || Dk ，本地数据集Dk中存在输入特征集

Xk 和对应的标签集 Yk，对于属于Dk 的训练数据样

本 i，它由局部神经网络的输入向量 xi 和所需的输

出标量 yi两部分构成。训练的目的是通过损失函数

fi (ω )找到表征输出 yi的模型参数ω。对于客户端 k

本地数据集上的损失函数定义为：

min
ω

Fk (ω ) =
1

|Dk|
∑
i ∈ Dk

fi (ω ) (1)

在训练开始时，我们通过全局参数ω0 初始化

局部模型。ωt
k 表示联邦学习第 t轮训练中的第 k个

客户端的模型参数。在第 t轮训练中，目标是最小

化训练损失，如(2)所示：

min
ωt

k

F t
k (ωt

k ) =
1

|Dk|
∑
i ∈ Dk

fi (ω
t
k ) (2)

我们通过确定ωt
k 来得到损失函数的最小值。

对于联邦学习中每个轮次的类似过程，为了简单起

见，省略了训练轮次的索引 t，如(3)所示：

min
ωk

Fk (ωk ) =
1

|Dk|
∑
i ∈ Dk

fi (ωk ) (3)

联邦学习中的全局损失函数可以表示为F (ω )，

Fk (ωk )表示第 k个客户端的损失函数，通过最小化

全局损失函数 F (ω ) 来优化可训练参数ω。因此，

式(3)中的损失函数可以概括为下式(4)：
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图1　系统模型架构图
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min
ω

F (ω ) =∑
k = 1

K |Dk|
|D|

Fk (ωk ) (4)

由式(4)可知，优化全局损失函数F (ω )等价于

最小化局部损失函数Fk (ωk )的加权平均值。

2.3　联邦学习的总通信成本

本节分析了联邦学习过程中的总通信成本，并

制定了通信成本的上限，该成本代表了通信效率的

关键指标。

联邦学习过程通常包括两个通信阶段，下行链

路通信阶段和上行链路通信阶段。K为客户端的总

数，n ( t ) (n ( t ) ≤ K )为参与第 t轮训练的客户端数

量，T代表联邦学习过程中的总训练轮次。考虑同

质环境，即本地模型参数的数量是相同的，表示为

ω*。M表示联邦学习中的总通信成本，其具体计

算公式为方程式(5)：

M =∑
t = 1

T

{ n ( t ) + K } ⋅ ω*

    =∑
t = 1

T

{ n ( t ) ⋅ ω* + K ⋅ ω* }
(5)

式中的两项分别对应所有训练轮次中每个参与客户

端的下行链路通信（分发全局模型参数）成本和上

行链路通信（参数聚合）成本。当所有K个客户端

都参与训练阶段和聚合阶段时，我们能够得到通信

开销的上限，如公式(6)所示：

M͂ = 2T ( K ⋅ ω*) (6)

根据上述公式(6)中的上限，我们从以下几点

优化通信开销。首先，考虑到训练过程较长，我们

缩短了本地训练过程以加快收敛速度并减少通信轮

次。其次，考虑到下行链路和上行链路通信信道之

间的不对称性，我们在联邦学习过程中减少了参与

设备的数量，合理选择了n ( t )。

3　基于联邦学习的高效训练优化算法描述

本章将介绍我们提出的一种基于联邦学习的高

效训练优化算法，采用定制化本地训练策略，配合

部分客户端选择方法，结合一种更合理的权值计算

方法，降低了通信成本，提升了模型精度，实现了

通信和模型训练性能的联合优化。

3.1　定制化的本地训练策略

在联邦学习过程中，梯度多样性量化了分布式

计算中损失函数的各个梯度之间的差异。每个客户

端 k的本地模型ωt
k在聚合后都会进行更新，然而由

于本地数据集的不同分布，不同客户端的梯度向不

同的方向更新，因此本地模型和全局模型之间存在

权值发散现象。如果在第 t轮训练中执行聚合，则

有ωt + 1
k ≠ ωt

k，我们令ωt + 1
k = ωt，其中ωt 是ωt

k 的加

权平均值。

如图2所示，和传统的中心式学习类似，不同

的客户端从相同的初始模型参数ωIni
(G )开始，蓝色曲

线表示参与联邦学习的客户端，随着通信轮次的增

加，客户端使用本地数据在不同方向上更新模型参

数。理想的情况是，联邦学习过程可以更接近传统

集中式训练的性能，但经过T轮训练后，权值发散

现象显著。我们假设标签空间中有C个标签。权值

发散的根本原因是客户端 k上的数据分布和整体数

据 分 布 之 间 的 差 异 ， 表 示 为∑i = 1

C  p(k ) ( y = i ) - p ( y = i ) ， 其 中  ⋅ 表 示 L2

范数。

基于上述讨论，不同的客户端具有不同的资源

条件，例如网络连接、计算硬件和数据集。如果所

有本地模型在其本地数据集上执行相同的迭代周期

E，则局部损失函数的梯度将出现显著差异。因

IID Settings

(a)独立同分布设置

Non-IID Settings

(b)非独立同分布设置
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G
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图2　联邦学习中的权值发散现象
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此，我们需要为每个客户端制定一个合适的本地训

练策略，提供不同的迭代周期数。

本文引入了一个约束项来有效地缩小局部函数

之间的梯度多样性。客户端 k不只是最小化局部损

失函数Fk (⋅)，而是用其局部损失函数近似最小化以

下目标方程(7)：

min
ω

gk (ωk ; ωt ) = Fk (ωk ) +
ϕ
2
 ωk - ωt 2

(7)

定义定义1（（θ t
k定制本地迭代次数定制本地迭代次数））：对于目标方程

(7)，我们提出了一个变量θ来表示不同的本地迭代

次数，θ t
k表示在第 t次联邦训练中在客户端k上迭代

θ t
k 次。若有  ∇gk (ω̂k ; ωt ) ≤  ∇gk (ωt

k ; ωt ) ，则 ω̂k

是经过 θ t
k(θ

t
k ≤ E )次局部训练后满足目标方程(7)的

模型参数，其中 ∇g (ωk ; ω0 ) = ∇Fk (ωk ) + ϕ (ωk -

ω0 )，ϕ为(7)中约束项的惩罚因子，这种定制化的

本地训练策略用较少的本地迭代次数实现了更高的

准确率。

由于私有数据的潜在异构性，一轮训练中过多

的本地迭代次数可能会导致全局模型收敛速度缓

慢，我们通过定制化的本地训练策略允许客户端根

据需要执行最优的本地迭代次数，这有效地减轻了

权值发散的负面影响。

3.2　部分客户端选择方法

在 6G网络场景中，客户端与参数服务器的通

信在两个方面会影响模型训练效率。首先，考虑到

上行通信信道的限制，设备发送的训练输出在参数

服务器上排队等待处理，从而显著降低模型的训练

速度。其次，一些客户端只有少量的数据和较低的

计算效率，这些劣质客户端的模型参数将在聚合阶

段成为噪声。

为了解决上述问题，我们提出了一种基于计算

效率的客户端选择方法。该方法通过评估客户端的

计算能力和数据量，选择一部分计算效率高的客户

端参与模型训练和参数上传，并采用 ε - greedy策

略平衡客户端选择过程的探索与利用。在每一轮训

练中，服务器都会选择一个包含n ( t )个客户端的子

集，记为St。

定义定义2（（ek本地计算效率本地计算效率））：利用当前轮次的本

地训练时间 ζk和本地数据集大小 | Dk |，计算客户端

k的本地计算效率ek为：

ek =
|| Dk

ζk

(8)

假设本地数据量| Dk |恒定，客户端k在第 t个训

练轮次中的本地计算效率表示为 ek =
|| Dk

ζ t
k

，t < T。

由于在初始化阶段没有对所有客户端进行本地训

练，采用客户端 k的本地数据量 | Dk |来初始化计算

效率ek为：

ek =
ì
í
î

ïï
ïï

|| Dk ,t = 0

|| Dk /ζ t
k ,t ≠ 0

,k ∈ { 1,...,K } (9)

在一般情况下，由于客户端的初始化计算效率

远高于其真实的计算效率，即 | Dk | ≫ ek = | Dk | /ζ t
k。

因此，在迭代开始时，未能完成训练的客户端更有

可能被选中，从而快速获得真正的本地计算效率。

基于本地客户端上传的信息，我们用pk表示客

户端被选择的概率，参数服务器计算每个客户端的

选中概率pk如下所示：

pk =
ek∑k = 1

K ek

(10)

在每一轮训练中，所选客户端的子集是不同

的，这使得全局模型考虑尽可能多的客户端信息，

因此，式(4)和式(7)变为式(11)：

min
ω

F (ω ) =∑
k = 1

K

pk gk (ωk ; ωt ),∑
k = 1

K

pk = 1 (11)

考虑到在联邦学习系统中，客户端的计算能力

差异可能导致算力资源丰富的客户端被频繁选中，

而资源较少的客户端则可能在多轮迭代后被边缘

化，这种现象被称为“饥饿者”问题，我们采用一

种 ε - greedy策略，通过平衡探索与利用来优化客

户端的选择过程。

具体而言，对于客户端子集n ( t )中的每个客户

端，我们以探索率 ε进行随机选择，促进选择的多

样性并减少对特定客户端的依赖。同时，我们以

1 - ε的概率根据客户端的计算效率进行选择，这有

助于提升整体训练的效率。

我们通过指数衰减函数来实现动态 ε值的调

整，在训练初期鼓励探索，随着训练的深入增加高

效客户端的参与，表示为：

εt = ε0 ⋅ e-λ ( t - 1) (12)

其中 ε0 表示探索率 ε的初始化值，εt 表示当前轮次

的探索率，λ是用于控制 ε值减小的衰减系数。

部分客户端选择方法有效减少了每轮训练中参

与的客户端数量，充分考虑了不同客户端的计算效
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率和训练过程中可能出现的“饥饿者”问题。这种

方法通过限制每轮上传参数更新的客户端数量，显

著降低了因通信而产生的延迟和带宽消耗，大大节

省了联邦学习每轮的通信成本。

3.3　权值计算方法

在联邦学习环境中，客户端之间的数据分布差

异是非独立同分布特性的直接体现，这对全局模型

的准确度和收敛性构成了显著挑战[31-32]。因此，开

发一种能够有效应对数据异质性，合理聚合本地模

型的策略，对于提高联邦学习方法的准确度和收敛

性有重要价值。

本节我们提出了一种基于数据质量的加权聚合

方法。该方法通过评估数据量、梯度相似度和数据

多样性等关键指标，构建了一个数据质量评估模

型，并利用KL散度量化不同数据特征之间的差异，

为本地模型分配了合理的聚合权重。

定义定义 3（（φk 数据量数据量））我们将客户端 k的数据量

定义为客户端数据与总体数据之比的归一化值，如

方程式(13)所示：

φk = Normarlize (
|| Dk

|| D
) (13)

定义定义4（（γk梯度相似度梯度相似度））在联邦学习的场景中，

客户端 k的数据对全局模型训练的贡献也可以通过

梯度相似度进行描述。梯度相似度通过比较本地模

型梯度和全局模型梯度来衡量客户端 k 的数据质

量[33]。联邦学习的拟合过程所采用的梯度在一定程

度上反映了优化的方向，因此，如果客户端 k的数

据产生的训练梯度与假定的最优梯度方向越接近，

那么认为其数据质量越高。所以我们考虑利用梯度

相似度来缓解客户端漂移现象，通过聚合多轮次的

余弦相似度并归一化来构建客户端 k 的梯度相

似度：

γk = Normarlize (∑t = 0

iter cos (ut
k,u

t ) iter )

   = Normarlize (∑t = 0

iter ut
k,u

t

 ut
k  ut

iter )
(14)

其中，ut
k 表示第 t轮训练的客户端本地模型梯度向

量，ut表示第 t轮训练的全局梯度向量，iter表示累

计训练轮次。

定义定义 5（（σk 数据多样性数据多样性））当联邦学习中提供的

数据充分可靠时，我们发现数据分布的多样性能够

在一定程度上反映数据的质量。每个数据样本都包

含多个特征维度，客户端 k的格拉姆矩阵Gk可以计

算数据样本的特征表示向量xi ∈ Xk在欧式空间内构

建的平行多面体体积，从之前的研究得知，当所构

建的平行多面体的体积越大时，数据的特征分布越

发散，对应更高的数据质量[34]，因此我们使用格拉

姆行列式衡量客户端本地数据的多样性，并对数据

多样性进行归一化，如下式(15)所示：

σk = Normarlize ( ||Gk )

    = Normarlize ( || X T
k Xk )

(15)

考虑KL散度能够衡量两种分布之间的差异程

度，我们将通过KL散度构建一个包含数据量、梯

度相似度和数据多样性的数据质量评估模型，可以

评估上述指标的影响[35]。

设 φ = { φ1,φ2,...,φK }， γ = { γ1,γ2,...,γK } 和 σ =

{ σ1,σ2,...,σK }分别为数据量、梯度相似度和数据多

样性的权重参数集，概率分布W表示当三个指标无

法区分时的一组权重，我们基于KL散度计算权重

ρφ、ργ和ρσ来衡量这三个指标的重要程度：

ρφ =
KL (φ,W )

KL (φ,W ) + KL (γ,W ) + KL (σ,W )
(16)

ργ =
KL (γ,W )

KL (φ,W ) + KL (γ,W ) + KL (σ,W )
(17)

ρσ =
KL (σ,W )

KL (φ,W ) + KL (γ,W ) + KL (σ,W )
(18)

定义定义 6（（Ck 数据质量评估模型数据质量评估模型））客户端 k的数

据质量评估模型Ck如方程式(19)所示：

Ck = ρφ ⋅ φk + ργ ⋅ γk + ρσ ⋅ σk (19)

服务器通过采集选中客户端的本地模型来构建

客户端数据的质量评估模型Ck，并将其归一化作为

全局模型加权聚合的权重。第 t轮的全局模型可以

通过以下方程式(20)获得：

ωt =∑
k ∈ St

Ck∑i = 1

|| St

Ci

ωt
k (20)

本文提出的权值计算方法通过综合考量数据量

的权重、模型梯度的相似度和数据分布的多样性这

三个核心因素，提升了数据质量较高的客户端的权

重，优化了全局模型的聚合过程。

我们将本文算法的整个过程总结为算法1：

客户端选中概率更新算法用于更新联邦训练中

不同客户端被选中参与训练的概率，算法2使用客

户端的本地数据量来初始化它们的局部计算效率，

本地训练结束后参与训练的客户端的局部计算效率

会得到更新并用于重构客户端选中概率。具体细节
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在算法2中详细描述：

4　仿真结果与分析

4.1　数据集与仿真设置

本文基于PyTorch实现了CEFED算法，并通过

一系列模拟实验来评估所提出的算法和策略的有

效性。

实验选用了两个广泛使用的公开数据集进行评

估：FashionMNIST 和 CIFAR-10。Fashion-MNIST

包含60,000张训练图和10,000张测试图，其具有10

个不同的类别，这些类别覆盖了各种服装，比如T

恤、裤子和鞋子等，每张都是 28×28 像素的灰度

图。CIFAR-10数据集包含10个类别的60000张32×

32的彩色图像，这些类别分别是飞机、汽车、鸟

类、猫、鹿、狗、青蛙、马、船和卡车，其中训练

集包含 50,000张图像，测试集包含 10,000张图像，

是更具有挑战性的基准数据集。

本文采用CNN模型[36]来训练数据集。该模型

包含两个卷积层，分别拥有 32和 64个通道。在每

个卷积层后，通过 2×2的池化层来提取图像特征。

此外，模型还包含一个512单元的全连接层和一个

线性层，后者用于输入图像最终的分类判断。

本实验设置了1个中心服务器和20个本地客户

端，客户端通过随机梯度下降方法[37]进行本地训

练，采用交叉熵损失函数以更好地适应分类问题，

实验设置本地迭代周期的上限固定为E = 20，总训

练轮次为100，每一轮选取的本地客户端数量为4，

学习率设置为 0.005，为了评估本文所提出算法的

准确度以及对通信效率的提升，将本文所提出的方

法 与 FedAvg[5]、 FedProx[14]、 SCAFFOLD[16]、 Per‐

Avg[17]算法进行对比，以突出该方法的优势。

(1)实际Non-IID

在联邦学习场景中，数据的非独立同分布特性

是一个常见的挑战，考虑采用迪利克雷分布

Dir ( β )来模拟和分析现实中Non-IID数据分布的情

况。通过调整迪利克雷分布的参数 β，我们可以生

成不同异质性程度的数据，参数β越小，对应的数

据异质性程度越高。

图3中展示了β = 0.1时的数据分布情况。每个

客户端的点的大小和颜色代表了其数据集中各类别

的相对比例和分布。可以观察到，不同客户端对不

同类别的偏好程度不一，例如客户端6主要集中于

类别0的数据，而客户端18中包含大量类别1的数

算法算法1基于联邦学习的高效训练优化算法（CEFED）

输入输入：：K个客户端的索引k，总训练轮次T，约束项的惩罚因子ϕ，探

索率初始化值 ε0，衰减因子λ，客户端上的本地数据集

Dk,k = 1,...,K，第 t轮训练中所选择的客户端数量n ( t )，并构成一个

子集St，本地迭代次数θ t
k，模型的初始化参数ω0

输出输出：：更新后的全局模型参数ωt + 1

1)  使用ω0来初始化所有本地模型参数

2)  for t ← 0 to T - 1 do

3)   下行通信阶段：

    服务器根据式(12)更新探索率 εt

    服务器基于 ε - greedy策略决策随机选择客户端或以概率

pk选择客户端构建客户端子集St。

    服务器将模型参数ωt发送给子集St中的客户端。

4)   本地训练阶段：

5)   for 每个客户端k ∈ St in parallel do

6)   每个客户端用方程(11)计算θ t
k迭代周期，通过约束项最小

化全局损失函数。

7)   每个客户端根据式(14)计算当前轮次本地模型的梯度相

似度

8)   end for

9)   上行通信阶段：

    考虑计算效率的评估，每个客户端将当前轮次的训练时间

ζ t
k 上传至服务器端。

    考虑灵活的聚合策略，集合St中的每个客户端将模型参数

ωt + 1
k 、数据量φk、梯度相似度 γk、数据多样性σk上传至服务器端。

10)  模型聚合阶段：

    服务器通过算法算法2更新客户端选择概率pk

    服务器通过式(19)计算数据质量评估模型Ck

    服务器通过式(20)加权聚合本地模型更新全局模型ωt + 1

11)  end for

算法算法2客户端选中概率更新算法

输入输入：：当前训练轮次 t，本地客户端数据集大小| Dk |,k = 1,...,K，第 t

轮训练中参与训练的客户端子集St及其本地训练时间 ζ t
k

输出输出：：每个客户端的选中概率pk

1)  if t = 0 then

2)   for k ← 1 to K do

3)   ek = | Dk |
4)   end for

5)  else

6)   for k in St do

7)   ek = | Dk | /ζ t
k

8)   end for

9)   通过式(10)更新客户端选中概率pk

10)  end if

11)  return客户端选中概率pk
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据。这种分布的不均衡性是实际Non-IID特性的直

观体现。

(2)病态Non-IID

考虑固定分类数量可能会限制模型精确识别不

同客户端数据分布的能力，我们采用 Pat (ψ )来模

拟病态Non-IID分布，其中ψ代表病态异构数据的

类别占比。ψ等于20%意味着每个客户端将从整个

数据集的所有类别中随机选取 20%的类别进行训

练。病态Non-IID分布能够限制模型在这些客户端

上学习到的类别多样性和泛化能力。

图 4 展示了 Pat (20%) 时我们模拟的客户端数

据的分布状态，例如客户端 1中只包含类别 3和类

别 5的数据，同时客户端 12和客户端 16的数据都

只包含类别 1和类别 2，通过这种方式能够模拟数

据分布的极端情况。

4.2　超参数的影响

为了更好地理解定制化的本地训练策略是如何

在 6G网络中工作的，我们探讨了统计异质性对收

敛速度的影响。

(1) 迪利克雷分布的浓度参数β

首先，我们演示了统计异质性如何影响收敛

性，通过利用不同迪利克雷分布浓度参数β生成数

据集样本进行训练来比较算法在不同异质性情况下

的性能，迪利克雷参数β的值越小，说明生成样本

标签的统计异构性越高。

通过图5仿真结果，我们可以观察到随着迪利

克雷分布浓度参数 β的降低，即数据异质性增加，

CEFED算法的准确度表现出显著的提升，并且收

敛速度加快。这一现象表明，CEFED算法对于处

理非独立同分布数据具有显著的优势，有效解决了

高度异构的数据分布产生的权值发散现象。

(2) 定制化本地训练策略的惩罚因子ϕ

客户端上的本地计算量和定制化本地训练策略

的惩罚因子 ϕ是影响CEFED性能的关键参数。一

般来说，选择更多的本地计算可以减少总训练轮次

T，从而降低通信成本，但较大的本地迭代次数E

可能会导致本地模型偏离初始起点太远，从而导致

潜在的权值发散现象。因此，在第 3.1节中提出了

一个减少本地模型与全局模型之间距离的约束项。

我们通过为每个客户端设置相同数量的本地迭代总

次数来消除系统异构性的影响，在本节中将本地迭

代次数的上限固定为E = 20。对于不同数据集，ϕ

分别设置为 0、0.3、0.8 和 1，以表示不同的惩罚

程度。

如式(7)所示，约束项测量的是每一轮训练后

本地模型和全局模型之间的距离，其会惩罚过于偏

离全局模型的本地模型，系数ϕ表示整个损失函数

gk (ωk ; ωt )中的惩罚权重，增加统计异质性会导致

更差的收敛性，但约束项缓解了这个问题。图6中

实验结果表明，当惩罚系数权重越大时，即ϕ值越

大时，在不同情况下具有较好的性能。因此，根据

上述结果，在后续实验中将 ϕ设为 1。实验表明，

CEFED算法中引入的定制化局部训练策略适用于

具有不同统计异质性的场景。因此，本文方法通过

定制化的本地训练策略减少了总训练轮数T，加速

了模型收敛。

(3) 不同数据指标的重要程度

图3　实际Non-IID数据分布图

图4　病态Non-IID数据分布图
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实验分别在非独立同分布和独立同分布数据环

境下，评估客户端数据量、梯度相似度和数据多样

性作为训练过程中个体模型聚合权重的有效性，通

过比较单索引模型训练准确度来评估每个指标的重

要程度。

非独立同分布数据环境下，从表2中可以看出

数据多样性是影响模型训练准确度的最关键因素。

在所有测试数据集上，与梯度相似度指标相比，数

据多样性指标的准确率提高了约两个百分点。同

样，与数据量指标相比，它增加了约三到四个百

分点。

独立同分布数据环境下，从表2中可以得出结

论，梯度相似度的重要程度最高，数据量被认为是

仅次于梯度相似度的第二大关键因素。当单独作为

聚合权重使用时，它具有比数据多样性更明显的优

势。此时数据多样性的性能在两个数据集上都是最

差的，这是因为在每个客户端的数据都是独立同分

布的情况下，不同客户端的数据多样性基本一致，

难以从中获取有效信息。

4.3　与相关联邦学习算法的比较

在本节中，将所提出的CEFED算法与几种相

关的联邦学习算法进行比较，包括 FedAvg、Fed‐

表2　不同数据分布设置下，单索引CEFED算法的准确

率(%)

数据指标

数据多样性

σ

梯度相似度 γ

数据量φ

非独立同分布(Non-IID)

FashionMNIST

89.7

87.9

85.4

CIFAR10

×10-3

69.3

67.2

66.4

独立同分布(IID)

FashionMNIST

90.6

95.2

93.3

CIFAR10

×10-3

62.1

71.5

70.1

(a)FashionMNIST数据集上不同 值的测试准确率曲线

(b)CIFAR10数据集上不同 值的测试准确率曲线
 

图6　不同约束项惩罚因子ϕ的影响

(a)FashionMNIST 数据集上不同 β 值的测试准确率曲线

(b)CIFAR10 数据集上不同 β 值的测试准确率曲线
 

图5　不同迪利克雷分布参数β的影响
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Prox、 SCAFFOLD 和 PerAvg，以突出该算法的

优势。

● FedAvg：首个提出的联邦学习算法，每轮

训练中随机选择客户端参与训练，将数据量的归一

化值作为权重进行模型聚合。

● FedProx：通过在其优化目标中引入正则项

来规范训练过程，防止局部训练过度拟合，从而减

轻统计异质性。

● SCAFFOLD：通过为客户端和服务器设置

额外控制变量来减少客户端之间的数据异质性，从

而提高模型的准确性和鲁棒性。

● PerAvg：引入了元学习的思想，通过对初

始共享模型进行微调，使得新用户可以快速地将其

应用到自己的数据集上。

(1) 实际Non-IID设置下的性能对比

我们将本文提出CEFED算法和不同联邦学习

基线算法在实际非独立同分布设置下训练100轮次

后进行测试准确度对比。从图7中可以观察到在实

际非独立同分布设置下，相比于传统的联邦平均算

法(FedAvg)，CEFED算法在CIFAR-10数据集上的

精度提升了约十二个百分点，在Fashion-MNIST数

据集中也取得了一定的优势，这一结果证实了本文

提出算法能够更有效地处理异构数据。

同时，在与 FedProx、SCAFFOLD、PerAvg等

经典个性化联邦学习算法竞争中，CEFED算法也

取得了显著提升。例如，在Fashion-MNIST数据集

中，CEFED成功将模型精度提升至 90%左右，显

著提升了全局模型的性能。而对于更复杂的

CIFAR-10数据集，CEFED相比个性化方法的最大

精度提升超过了十三个百分点，同时收敛速度也有

较大的提升，这是因为CEFED算法中基于数据质

量的加权聚合方法能够深入分析客户端数据以及模

型参数之间的内在联系，从而更好地克服异构数据

产生的客户端漂移现象，同时部分客户端选择方法

会选择计算效率更高的客户端参与训练，加速模型

收敛。

(2) 病态Non-IID设置下的性能对比

虽然利用迪利克雷分布生成的非独立同分布场

景能够让模型采集到更广泛的特征和内在联系，但

缺乏对分类数固定时的极端场景的性能比较，于是

我们考虑在ψ = 20%时对不同联邦学习算法在不同

数据集上训练100轮次的表现进行对比分析。

根据图 8 中所示的对比结果，我们可以发现

CEFED算法相较于其他基准算法能够实现更快的

收敛速度和更高的准确度。在FashionMNIST数据

集的应用场景下，CEFED算法相较于联邦平均算

法实现了超过十个百分点的精度显著提升，同时对

于表现出色的PerAvg算法，CEFED算法也能小幅

提升测试准确度。

不过，在对比不同个性化联邦学习方法的实验

中，CEFED 算法在 CIFAR-10 数据集上的表现与

PerAvg算法相比，其精度提升并不明显，提升幅度

未及五个百分点，同时波动幅度较大，这可能与实

验中所处的病态Non-IID环境有关，其中各个客户

端的数据类别极其有限，阻碍了模型学习到数据的

典型特征与联系。

(3) CEFED算法的通信开销对比

图 9展示了不同算法在两种数据集上训练 100

(a)FashionMNIST数据集上不同算法的测试准确率曲线

(b)CIFAR10数据集上不同算法的测试准确率曲线
 

图7　实际Non-IID设置下不同算法的性能比较
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轮次的通信开销对比，本文提出的CEFED算法在

减少通信开销方面有显著的优势。该算法通过定制

化的本地训练策略，在保持模型精度的同时显著减

少了所需的通信成本；通过选择计算效率高的客户

端，有效降低了参与训练的客户端数量，从而减少

了通信开销；同时基于数据质量的加权聚合策略为

不同本地模型分配了合理的权重，不仅提升了模型

精度，也减少了需要通信来修正模型的次数。

相比之下，传统的联邦平均算法在每一轮随机

选择客户端参与训练，需要更多的通信轮次来达到

相同的精度。FedProx虽然通过引入正则化项来考

虑客户端更新的多样性，但如果客户端选择和聚合

策略不够完善，仍可能导致较高的通信成本。

SCAFFOLD算法通过为客户端和服务器引入额外

控制变量来减少数据异质性的影响，但由于客户端

参与度不加以控制，通信开销依然较高。PerAvg算

法引入了元学习的思想，但通信开销仍会因为客户

端数量大或数据分布极不均匀增加。综上所述，

CEFED算法在不同数据集上的实验结果证明了其

在减少通信开销方面的卓越性能。

5　结束语

本文针对 6G网络环境下的联邦学习挑战，提

出了一种高效的训练优化方法——CEFED 算法。

该方法通过实施定制化的局部训练策略，有效减少

了通信轮次，并加快了模型的收敛速度。同时，引

入了基于计算效率的部分客户端选择方法，通过

ε - greedy策略平衡探索与利用，显著降低了每轮

的通信成本。此外，我们还设计了一种基于数据质

量的加权聚合方法，进一步提升了全局模型的准确

度和泛化能力。通过一系列的实验验证，CEFED

算法在处理不同异质性水平的数据集时，都展现出

了优异的训练性能和通信效率，为未来 6G网络中

(a)FashionMNIST数据集上不同算法的测试准确率曲线

(b)CIFAR10数据集上不同算法的测试准确率曲线  
图8　病态Non-IID设置下不同算法的性能比较

(a)FashionMNIST数据集上不同算法的通信开销对比

(b)CIFAR10数据集上不同算法的通信开销对比
 

图9　不同算法训练100轮次的通信开销对比
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的联邦学习提供了一个高效、可靠的解决方案。
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