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基于背包模型的联邦学习客户端选择方法 
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摘  要：近年来，为了打破数据“壁垒”，联邦学习被广泛关注。联邦学习不需要客户端上传原始数据就能完成模型训

练，保护了用户的隐私。针对客户端设备具有异构性的问题，考虑各个客户端对加速全局模型收敛的贡献程度和系统

的通信开销，以最大化客户端在本地训练模型的权重变化量为优化目标，解决在一定系统训练周期下的联邦学习中的

客户端选择优化问题。由此，提出了两个基于背包模型的联邦学习协议，分别是 OfflineKP-FL 协议和 OnlineKP-FL 协

议。OfflineKP-FL 协议基于离线背包模型选择合适的客户端参与全局模型的聚合更新。为了降低 OfflineKP-FL 协议的

复杂度，进一步基于在线背包模型选择用户提出了 OnlineKP-FL 协议。通过仿真发现，在特定情况下 OfflineKP-FL 协

议有更高的收敛速度，优于之前提出的方法。而与 OfflineKP-FL 协议和 FedCS 协议相比，OnlineKP-FL 协议下，系统

不仅每轮选择更少的用户，而且能够在 FedCS 协议所需时间的 64.1%内完成模型训练，使全局模型达到相同精度。 
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Clients selection method based on knapsack model in federated learning 

GUO Jiahui1, CHEN Zhuoyue1, GAO Wei1, WANG Xijun1, SUN Xinghua1, GAO Lin2 
1. Sun Yat-sen University, Guangzhou 510006, China  

2. Harbin Institute of Technology (Shenzhen), Shenzhen 518055, China 

Abstract: In recent years, to break down data barriers, federated learning (FL) has received extensive attention. In FL, clientscan 
complete the model training without uploading the raw data, which protects the user’s data privacy. For the issue of clients’ he-
terogeneity, the contribution of each client to accelerating convergence of the global model as well as the communication cost in 
the system was considered, aiming at maximizing the weight change of the client's local training model, a client selection opti-
mization problem in FL under theconstraint ofthe delay foreach training round was solved. Subsequently, two federated learning 
protocols based on the knapsack model were proposed, namely OfflineKP-FL protocol and OnlineKP-FL protocol. Offli-
neKP-FL protocol was based on the offline knapsack model to select appropriate clients to participate in the aggregation and 
update of the global model. In order to reduce the complexity of the OfflineKP-FL protocol, OnlineKP-FL protocol based on the 
online knapsack model to select clients was proposed. Through simulations, it is found that OfflineKP-FL protocol converges 
faster than the previously proposed methods in certain cases. Furthermore, compared with OfflineKP-FL protocol and FedCS 
protocol, underthe proposed OnlineKP-FL protocol, not only does the system select fewer clients per round, but also it can com-
plete the model training in 64.1% of the time required by FedCS protocol to achieve the same accuracy for the global model. 
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0  引言 

随着大数据和人工智能技术的盛行，传统分布

式机器学习开始升级与变革，但也不可避免地给客

户端的数据隐私带来了挑战。各行业各部门的数据

隐私保护机制，要求客户端的数据不出本地。由谷

歌研究院率先提出的联邦学习技术能够实现在数

据不共享的情况下各个客户端学习一个统一的模

型。但是，在联邦学习环境中，参与训练客户端的

硬件配置、通信信道等参数不同，所以各个终端设

备的计算能力、通信速度各不相同。例如，一些客

户端的计算资源有限，在本地训练模型需要更长的

时间，这将使整个训练过程效率低下。 
目前有大量研究尝试改进优化联邦学习算法，

包括使用分层学习框架[1]、调整通信的资源分配[2]，

用计算替代通信[3-5]、压缩模型[6-7]、选择客户端[8-42]

等方法。选择合适的客户端参与本地模型训练和全

局模型的聚合更新可以有效降低通信量，是很多优

化联邦学习算法的切入点。许多学者利用客户端与

服务器间的通信条件[8-17]和用户自身的资源信息
[9-11, 18-41]等选择用户，提高全局模型的性能指标。

根据客户端与服务器间的通信条件，中心服务器在

设定的系统训练时间内选择通信条件更好或者耗

时更短的客户端，例如，文献[8]提出了优先选择耗

时较低的用户的贪心选择算法 FedCS。类似地，文

献[12]提出了一种针对移动设备的自适应系统训练周

期确定算法，其中自适应确定客户端在每一轮的训练

时长。与传统的固定时间阈值算法相比，该算法的收

敛时间可减少 50%以上。文献[13]和文献[14]的优化目

标分别是最小化系统每轮训练时间和系统中的通信时

延。而文献[15]提出了一种优先选择信道条件好、

信噪比高的用户选择方法。但是以上文献都没有根

据用户的自身信息选择合适的客户端，例如，FedCS
算法没有考虑各个客户端对加速全局模型收敛的

贡献程度，有些客户端可能拥有大量重复的数据，

如果这些客户端参与模型训练并上载模型参数，那

么必然会大大降低全局模型的收敛速度并且带来

更多的资源消耗。而在利用客户端自身的资源信息

选择用户的研究中，作者能收集到的资源信息包括

模型训练能力、模型梯度信息等，它们都反映了个

体差异，服务器便据此选择合适的用户。例如，在文

献[18]中，作者使用客户端局部模型更新前后的权重

之差的二范数选择参与全局模型聚合更新的用户。经

验证，该二范数越大，客户端对加速全局模型收敛的

贡献越大，该客户端越有可能被选择。除此之外，文

献[19]基于分层的抽样过滤位于同一时区的客户端，

然后使用多准则选择方法决定参加全局模型聚合更

新的用户；文献[20]提出了基于样本数量和基于相似

性的两种聚类抽样方法，并通过实验证明了采用聚类

抽样进行用户选择可以使全局模型更快更平滑地收

敛。文献[25]利用客户端数据异质性的信息，减少了

系统 Non-IID 设置下的通信轮数。文献[26]则是选择

Non-IID度较低的用户，以加快全局模型的收敛速度。

文献[27-28,32-33]都是通过选择可信的参与者，提高

系统的可靠性。文献[35]从参与训练的设备中排除不

利于全局模型收敛的本地模型，利用剩余的本地模型

完成全局模型的聚合更新，增加系统的训练准确率。

文献[36]根据用户的资源信息，平衡参与者的标签分

配，以此选择合适的客户端。但是这些文献没有考虑

用户通信条件的差异性对客户端选择算法的影响。 
本文基于用户对加速全局模型收敛的贡献程度，

提出了分别基于离线背包模型和在线背包模型的两

种选择客户端的协议，命名为 OfflineKP-FL 协议和

OnlineKP-FL 协议。具体地说，这两种协议要求客户

端在联邦学习框架下，每轮都在设定的时间内下载、

更新模型，其中，被中心服务器选择的客户端再继续

上载更新后的模型参数，以便中心服务器高效地完成

模型聚合。本文提出的两种协议依据用户的通信条件

和模型训练前后的梯度信息选取合适的客户端，提出

在一定时延下最大化梯度信息变化量的优化问题。为

了求解该优化问题，考虑使用背包模型，把每个客户

端的梯度信息变化量当作背包模型中物品的价值，系

统总训练时间充当背包容量，以提高系统训练的效

率。为了降低离线背包模型的算法复杂度，本文进一

步提出了基于在线背包模型的 OnlineKP-FL 协议，降

低系统的总计算量和全局模型达到相同精度时的总

时延。最后，通过在公开的大规模图像数据集 MNIST
上的仿真分析发现，在特定的系统训练时间下，

OfflineKP-FL 协议有更高的收敛速度，优于之前提出

的 FedCS 协议[8]。而与 OfflineKP-FL 协议和 FedCS
协议相比，相同条件下，OnlineKP-FL 协议具有更好

的效果，能够在更短的时间内完成模型训练。 

1  系统模型 

联邦学习系统模型如图 1 所示，联邦学习系统

由一个中心服务器和 N 个客户端组成。系统训练之
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前，中心服务器首先初始化一个全局模型，并请求

所有用户的资源信息，包括用户在本地训练模型的

能力和与服务器通信的能力等。在系统训练的过程

中，服务器将初始化的全局模型下发给当前可用的

用户，然后这些用户在本地用自己的数据训练模

型，并将训练后的结果上传至服务器。服务器利用

接收到的训练结果更新全局模型的参数。接下来，

系统训练进入下一轮，服务器将当前全局模型下发

给客户端，客户端重复上一轮中的步骤，更新全局

模型。系统重复训练多轮，直至全局模型的精度达

到预期。 

 
图 1  联邦学习系统模型 

本文主要考虑每轮训练时间一定的情况下模

型训练效果。基于此，对系统中各步骤的耗时进行

假设。由于中心服务器仅在第一轮初始化全局模型

并请求所有客户端的资源信息，所以，本文忽略了

花费在初始化和资源请求上的时间。对于每个客户

端，中心服务器的响应时间（包括服务器下发全局

模型和选择客户端的耗时）和聚合全局模型的时间

是一个固定的常数，因此，忽略花费在这上面的时

间。假设所有客户端在本地训练模型的速率符合均

匀分布。用 kf 表示客户端 k在本地训练模型的速

率， kc 表示客户端 k在本地训练局部模型的迭代次

数，客户端 k的本地模型大小是 kM ，那么，客户

端 k在本地训练局部模型的时间为 

 UC k k
k

k

c Mt
f

=  (1) 

假设客户端串行上载新的模型参数，也就是

说，同一时间只有一个客户端可以上载参数，在一

个客户端完成局部模型训练后，如果没有其他客户

端正在上载其模型参数，那么，该客户端可以立即

开始上载。假设每轮每个客户端的信道状态稳定，

用SNR k 表示客户端 k的信噪比。所以，客户端 k在

无 线 信 道 中 的 最 大 信 息 传 送 速 率 = lbkC B×  
（ ）（ ）1 SNR bit / (s Hz)k+ . 。用 kD 代表客户端 k局部

模型的数据大小，则上载模型参数需要的时间为 

 UL

lb(1 SNR )
k k

k
k k

D Dt
C Bγ

= =
+

 (2) 

2  算法设计 

2.1  计算更新前后的权重差值的二范数 
文献[18]推导验证了一种选择客户端的策略：

用客户端在本地训练的局部模型更新前后的权重

差值的二范数作为选择客户端的指标，如果该权重

差值的二范数大于设定的阈值，则选择该客户端，

通过验证表明该策略能够提高联邦学习算法的性

能。也就是说，更新前后的权重差值的二范数越大，

客户端对加速全局模型收敛的贡献越大。客户端 k
的权重差值的二范数

2
( )k t∆ω 的具体计算方法为 

 
2 2

( ) ( ) ( 1)k kt t t∆ = - -ω ω ω  (3) 

其中， ( )k tω 表示联邦学习系统训练至第 t轮时，客

户端 k 的本地局部模型的权重， ( 1)t -ω 表示第

( 1)t - 轮时全局模型的权重。 
值得注意的是，与上载模型参数的时间相比，

客户端上传权重差值的二范数的时间非常短，所

以，该段时间会被忽略。 
2.2  基于离线背包模型的联邦学习：OfflineKP-FL 
2.2.1  OfflineKP-FL 协议 

OfflineKP-FL 协议的关键思想是基于离线背包

模型选择客户端。该协议大致有如下 4 步。 
1) 中心服务器收集客户端的先验资源信息，包

括计算能力、信道状态和与当前模型训练相关的数

据资源。 
2) 中心服务器下发全局模型，客户端在本地同

时训练更新模型，更新完毕后，客户端计算模型更

新前后的权重差值的二范数，并立即将权重差值的

二范数上传给中心服务器。 
3) OfflineKP-FL 协议下系统完成一轮训练的

工作过程如图 2 所示，一旦有一个客户端（如用户 1）
上传完权重差值的二范数，服务器就立即在所有上

传完权重差值的二范数的用户中基于离线背包模

型选择参与全局模型更新的客户，直到选择用户时

得到的 [ ] ''
remainV T K   取得极大值，服务器才能够确

定本轮被选择的客户端集合。 
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4) 被选择的客户端（图 2 中的用户 1 和用户 3）
依次串行上载训练完的模型参数，待被选择的用

户全部完成参数上传，中心服务器开始全局模型

的聚合更新，与 FedAvg（federated averaging）算

法[43]中全局模型聚合的方法一致。重复执行除了

初始化之外的步骤直到全局模型的性能达到预期

的目标。 
2.2.2  基于离线背包模型的客户端选择 

在基于离线背包模型的客户端选择中，根据对

加速全局模型收敛贡献程度的高低选择客户端，考

虑最大化被选择的客户端更新前后的权重差值的

二范数，其中，中心服务器最终选择的客户端构成

了集合 1 2{ , , , }SS k k k= … ，同时，要求每轮所有客

户端花费的总时间 costT 小于设定的数值 roundT ，那

么，客户端选择算法可以用如下的优化问题描述 

 
1

2
max ( 1)

i

S

i
k t

=

  
 
 

+


∆∑ ω  (4) 

 cost rounds.t. T T≤  (5) 

由于上述优化问题与离线背包模型类似，所

以，把客户端看作背包问题中的物品，客户端更

新前后的权重差值的二范数被看作物品的价值，

新的模型参数的上载时间相当于物品的质量，设

定的每轮时间上限 roundT 减去当前已经完成模型训

练的客户端训练模型所需的最长时间相当于背包

的承重上限。一轮训练中基于离线背包的客户端

选择见算法 1，通过动态规划，求解离线背包模

型，选择客户端。 
用数学符号描述此算法，根据先验信息，将客

户端按照其在本地训练模型的时间由短到长的顺

序排序， {1, , , , }C k K= … … 代表按照上述规则排序

后 K 个客户端的索引， dT R+∈ 是花费在下发全局

模型上的时间。在前 k个客户端完成模型训练后，

CST R+∈ 代表中心服务器选择客户端需要的总时

间。等算法 1 返回的 [ ] ''
remainV T K   达到极大值，此

时，完成模型训练的客户端构成了集合 ''C C⊆ ，通

过算法 1 选择的客户端构成了 C 的另一个子集

1 2 | |{ , , , }sS k k k C= ⊆… 。对于客户端 k， UC
kt R+∈ 表

示在本地训练局部模型的时间； UL
kt R+∈ 表示花费

在上载模型参数上的时间。 aggT R+∈ 是全局模型聚

合需要的时间， roundT R+∈ 是设定的每轮总时间。如

第 2 节中所述， 0dT = ， CS 0T = ， agg 0T = 。所以，

系统每轮训练花费的总时间为 

 { }UC UL
cost '' 1

max
i

S

k kk C i
T t t

∈
=

= +∑  (6) 

 
图 2  OfflineKP-FL 协议下系统完成一轮训练的工作过程 
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算法 1  一轮训练中基于离线背包的客户端选择 
输入：当前完成模型训练的客户端集合：

{ }'' ''1, , , ,C k K C= ⊆… … ；
2k∆ω ， '' UC

kk C t∈ ； 、UL
kt ，

k C∈ ；设定的每轮总时间 roundT ；当前轮次的剩余

时 间 remainT ； 当 前 背 包 中 物 品 的 总 价 值

[ ] ''
remainV T K    

如果当前背包中物品的总价值 [ ] ''
remainV T K  

大于上一次求出的背包中物品的总价值 
当又有一个客户端 '' 1K + 完成本地模型训练

并上传完权重差值的二范数时 
把 '' 1K + 加到集合 ''C 中 

{ }
'' ''

UC
remain round max max k

k C k C
T T t

∈ ∈
← -  

S ∅←  
[ ] ''

remain 0V T K  ←   

基于背包容量 remainT 、物品价值
2k∆ω 和物品重

量 UL
kt ，对集合 ''C 中的客户端使用 0-1 背包模型求

解当前被选择的客户端集合 S 和当前背包中物品

的总价值 [ ] ''
remainV T K    

如果当前背包中物品的总价值 [ ] ''
remainV T K  

不大于上一次求出的背包中物品的总价值 
本轮客户端选择结束 

输出： S , [ ] ''
remainV T K    

虽然，算法 1 使用了离线背包模型优化选择客

户端的算法，但是先训练完模型的客户端需要等算

法 1返回的 [ ] ''
remainV T K   达到极大值后才能确定自

己是否需要上载模型参数。也就是说，相较于 FedCS
协议，OfflineKP-FL 协议虽然考虑了客户端对加速

全局模型收敛的贡献程度，但是会浪费更多时间，

因此，全局模型的收敛速度是否明显地提高需要进

行仿真验证。同时，为了降低算法的复杂度，本文

又考虑了另一种背包模型：在线背包模型，下文将

利用这种模型选择客户。 
2.3  基于在线背包模型的联邦学习：OnlineKP-FL 

2.3.1  OnlineKP-FL 协议 
为 了 降 低 计 算 的 复 杂 度 ， 本 节 提 出 了

OnlineKP-FL 协议。不同于 OfflineKP-FL 协议，该

协议的关键思想是用在线背包模型[44]选择客户端。 
与OfflineKP-FL协议类似，该协议大致分为4步，

其中前两步与 OfflineKP-FL 协议的相同。在

OnlineKP-FL 协议下系统完成一轮训练的工作过程

如图 3 所示，中心服务器在收到来自客户端（如用

户 1）的权重差值的二范数后，基于在线背包模型

立即确定该客户端是否参与全局模型的聚合更新。

图 3 中的用户 1 被选择，所以立即上传训练完的模

型参数。而在用户 1 之后上传权重差值的二范数的

用户 2 未被选择，不会上载参数。由于同一时间只

 
图 3  在 OnlineKP-FL 协议下系统完成一轮训练的工作过程 
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能有一个用户上传模型参数，所以，即使用户 3 已

经上传完权重差值的二范数并且被服务器选择，还

是需要等待用户 1 完成参数的上传。在所有被选择

的客户端完成参数上载后，中心服务器开始全局模

型的更新，与 FedAvg 算法[43]中全局模型聚合的方

法一致。重复执行进行除了初始化之外的步骤多次

直到全局模型的性能达到预期的目标。 

2.3.2  基于在线背包模型的客户端选择 
在线背包模型中，仍需要已知有限数量物品的

重量与价值，要求选择物品放入具有承重上限的背

包中，使背包中的物品总价值最大。所以，在基于

在线背包模型的客户端选择中，仍旧用式(4)和式(5)
描述选择客户端的优化问题。根据在线背包模型的

求解方法，一旦知道了物品的重量与价值，就可以

立即确定是否要将该物品放入背包。因此，与算法 1
不同的是，在基于在线背包模型的客户端选择中，

用归一化更新前后的权重差值的二范数代表物品

的价值，客户端上载模型参数的时间加上该客户端

与上一个客户端（即上一个训练完模型训练的客户

端）在本地训练模型用时的差值相当于物品的重

量 ， 并 通 过 Chakrabarty D 等 [44] 提 出 的

ON-KP-THRESHOLD 算法，求解在线背包模型，

选择客户端，面向一个用户的基于在线背包模型的

客户端选择见算法 2。 
用数学符号描述此算法，根据先验信息，将客

户端按照其在本地训练模型的时间由短到长的顺序

排序， {1, , , , }C k K= … … 代表按照上述规则排序后

K个客户端的索引， dT R+∈ 是花费在下发全局模型

上的时间。客户端 k完成模型训练后， CS
kT R+∈ 代表

中心服务器判断客户端 k是否上载模型参数需要的

时间，同样地，如第 2 节所述， CS 0,kT k= ∀ ∈K 。在

达到设定的每轮总时间之前，在本地训练完局部模

型的客户端构成了C的子集 'C C⊆ 。最终被选中的

客户端构成了C的另一个子集 S C⊆ 。其余数学符

号的表示与第 2.2.2 节中的一致。 
由于客户端在本地同时训练模型，串行上载模型

参数，所以，被选中的客户端上载模型参数的时间总

和就是本轮花费在上载模型参数上的总时间，另外，

当有客户端上载模型参数时，其他客户端可以同时在

本地训练模型，因此，单个客户端在本地训练模型和

计算权重差值的二范数的时间之和 UC
kt 不会消耗

UC
kT ，只要它被包括在之前经过的时间 1k-Θ 内。 

 UC UL

UC

0 0

k k

k

k T t
k

k
T

=
Θ = 



+
，

，客户端 被选择

,其他

 (7) 

 U
1

UC Cmax{0, }kk kT t -Θ= -  (8) 
综上，用式(10)所示的优化问题描述基于在线

背包模型的客户端选择算法。 
 

2
max{ ( 1) }k

k S
t

∈

∆ +∑ ω  (9) 

 
'

round
1

s.t. Tagg
K

d
k

k
T T

=

+ Θ +∑≥  (10) 

算法 2  面向一个用户的基于在线背包模型的

客户端选择 
输入：上一轮中所有客户端的权重差值的二范

数的最大值
2max

( 1)tω∆ - ；第 t轮中，当前完成模

型训练的客户端集合 C C´ ⊆ ； ( )k tω∆ ， k C´∈ ； 
UC
kt 、 UL

kt ，k C∈ ；设定的每轮时间上限 roundT ；参数

0L R+∈ ；参数U R+∈ ；当前被选择的客户端集合S  
当客户端 k完成本地模型训练并上传完权重差

值的二范数时 

当前剩余时间

'

remain round
1

Θ
C

k
k

T T
=

← -∑  

if 
2max

( 1) 0tω∆ - ==  

0L L←  
else 

k 2

02max

( )
( 1)

t
L

t L
ω

ω
∆

←
∆ - ×

 

1

1 ln
C

U
L

←
 +  
 

 

remain

round
k

Tz
T

←  

if kz C≤  
Ψ L←  
if kz <1 

eΨ
e

kzU L
L
×   ←    

   
 

else 
Ψ U←  

if 2
UC UC UL

1

( )
Ψk

k k k

t
t t t
ω

-

∆

- +
≥  

把客户端 k加到集合 S中 
把客户端 k加到集合C´中 

输出：集合 S 
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在算法 2 中使用了在线背包模型，在客户端

完成模型训练并上传完权重差值的二范数后，中

心服务器可以立即决定是否选择该客户端。如果

被选择，那么该客户端可以立即准备上载模型参

数。与 OfflineKP-FL 协议相比，OnlineKP-FL 协

议中，被选中的客户端不必等待其他客户端完成

模型训练，就可以立即准备上载模型参数。再加

上考虑了客户端对加速全局模型收敛的贡献程

度，理论上，在这种协议下，全局模型的收敛速

度会明显地提高。 

3  仿真分析 

为了证明提出的协议对加速全局模型收敛的

有效性，本节模拟了基本的联邦学习框架，并使用

公共可用的大规模数据集 MNIST[45]进行了真实的

神经网络训练。 
3.1  仿真设置 

仿真实验中，搭建了一个由 20 个客户端和 1 个

中心服务器组成的联邦学习框架，仿真实验参数见

表 1。在实验中，假设所有用户的信道增益 2| h |k 服

从均值为 1 的指数分布。由此可知，客户端 k的信

噪比为 

 
2

2SNR k k
k

p h
=
σ

 (11) 

其中， 2σ 是噪声功率。 
在仿真过程中，用 IID 方式分配 MNIST 数据

集：即从 MNIST 的整个训练数据集中随机采样指

定数量的图像分配给各个客户端，要求每个客户

端都被分配 10 种不同手写体数字的图像，同时，

为了在一定程度上满足客户端资源的异构性，每

个客户端被分配的图像数量有所不同，总体上呈

正态分布。另外，使用测试数据集测试全局模型

的性能。 
初始化的全局模型由两个 5 5× 卷积层（分别

是 10、20 个通道，每个通道后面都是 2 2× 最大

池）、两个全连接层（分别是 320、50 个单元）组

成，激活函数采用的是 ReLU 函数，同时引入

dropout 来防止过拟合。最后，设置学习率为 0.01，
并且将 roundT 分别设置 1 000、1 500 和 2 000 共 3 种

情况。 

表 1 仿真实验参数 
参数 取值 

所有客户端在本地训练模型的速率服从的均匀分布的均值 5 bit/s 

客户端 k在本地训练局部模型的迭代次数 kc  5 次 

模型大小 kM  50 bit 

客户端的传输功率 kp  10–3 W 

噪声功率 2σ  10–3 W 

客户端在本地训练模型时数据的批次大小 50 个 
 
3.2  仿真结果和分析 
3.2.1  验证更新前后权重差值的二范数的有效性 

仿真实验中，对比了 IID 设置下两种选择客户

端的方法的性能，即分别利用两种方法在 20 个客

户端中选 10 个。这两种选择客户端的方法分别是

随机选择客户端参与全局模型的聚合更新和选择

权重差值的二范数更大的客户端。随机选择客户端

时，要求所有客户端都参与每轮的局部模型的训

练，并且每轮都从 20 个客户端中随机选出 10 个进

行全局模型的聚合更新，最后绘制全局模型在测试

集上的准确率曲线；选择权重差值的二范数更大的

客户端时，仍要求所有客户端都参与每轮的局部模

型的训练，并且每轮都从 20 个客户端中选出 10 个

权重差值的二范数最大的客户端进行全局模型的

聚合更新，再绘制全局模型在测试集上的准确率曲

线，与随机选择客户端进行对比。 
随机选择客户端和选择权重差值的二范数更

大的客户端的性能对比如图 4 所示，全局模型在测

试集上的准确率达到相同的值时，选 10 个权重差

值的二范数最大的客户端比任选客户端所用的总

轮数更少。由此可见，在 IID 设置下，选择权重差

值的二范数更大的客户端比任选客户端对加速全

局模型的收敛更有利。 

 
图 4  随机选择客户端和选择权重差值的二范数更大的客户端的性能对比 
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3.2.2  对比在 3 种协议下全局模型的收敛效果 
本节仿真了 roundT 取不同的值时，FedCS 协议、

OfflineKP-FL 协议和 OnlineKP-FL 协议下，全局模

型分别在测试集上准确率的变化情况，以验证本文

提出的协议对加速全局模型收敛的有效性。 
roundT 取不同值时，3 种协议下全局模型的准确

率的变化情况对比如图 5 所示，无论 roundT 取 1 000、

1 500、2 000，与其余两种协议相比，在 OnlineKP-FL
协议下，全局模型经过最少的时间在测试集上能够

达到相同的准确率，也就是说，全局模型的收敛速

度明显更快，而在 OfflineKP-FL 协议下，只有

round 1 000T = 时，全局模型的收敛速度比 FedCS 协议

快。由此可知，OnlineKP-FL 协议能够加速全局模型

的收敛速度，要比 FedCS 协议下全局模型收敛地快。

在 OfflineKP-FL 协议下，在一定的时间周期内，全

局模型的收敛速度才会有所提高。 

 
图 5  roundT 取不同值时，3 种协议下全局模型的准确率的变化情况对比 

roundT 分别取 1 000、1 500、2 000 时，3 种协议

达到相同准确率所需要的时间见表 2，其中，

ToA@0.95 表示准确率达到 95%时所需的时间。 
可以看出，在 roundT 分别取 1 000、1 500、2 000

时，OnlineKP-FL 协议下全局模型在测试集上达到

95%的准确率所需要的时间最短，且在 round 1 000T =

时，OnlineKP-FL 协议下所需时间可以达到 FedCS
协议下的 64.1%，大大节省了系统训练时间，提高

了训练效率。而 OfflineKP-FL 协议与 FedCS 协议下

需要的时间差不多，甚至在 roundT 取 1 500 和 2 000

时，前者需要更长的时间，这是由于在 OfflineKP-FL
协议下，先完成局部模型训练的客户端不能确定自

己是否需要上载模型参数，需要等待一段时间，直

到背包中的（被选中的）客户端的权重差值的二范

数达到极大值。换言之，选择权重差值的二范数更

大的客户端并没有弥补由于离线背包的高复杂度

求解方法带来的时间损耗，这表明了 OfflineKP-FL
协议的局限性。对比之下，OnlineKP-FL 协议下联

邦学习不存在时间损耗，同时利用了客户端的权重

差值的二范数确定它们对加速全局模型收敛的贡

献，并以此为标准选择客户端。综上所述，

OnlineKP-FL 协议能够加速全局模型的收敛速度，

效果要比 FedCS 协议好，而 OfflineKP-FL 协议具有

一定的局限性，只在一定的时间周期内，全局模型

的收敛速度优于 FedCS 协议。 

表 2  Tround 分别取 1 000、1 500、2 000 时，3 种协议

达到相同准确率所需要的时间 

协议每轮时

间上限 
FedCS 协议 OnlineKP-FL 协议 OfflineKP-FL 协议

ToA@0.95 

Tround=1 000 36 060 23 100 35 460 

Tround=1 500 48 360 38 700 51 660 

Tround=2 000 63 060 44 760 67 560 
 
3.2.3  对比在 3 种协议下服务器挑选的客户端数量 

roundT 分别取 1 000、1 500、2 000 时，3 种协议

下每轮选择的用户数量的变化情况对比如图 6 所

示， roundT 分别取 1 000、1 500、2 000 时，3 种协议

每轮平均选择的用户数见表 3。 
仿真发现，在 OfflineKP-FL 协议下，只有 roundT 取

1 500 和 2 000 时，每轮平均选择的用户数小于 FedCS
协议，说明了 OfflineKP-FL 协议的局限性，即只能

在特定的情况下优于 FedCS 协议。而对于

OnlineKP-FL 协议，不论 roundT 取何值，每轮选择的客

户端数量都是最少的，甚至有时会少于另外两种协议
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下选择的客户端数量的一半，同时，OnlineKP-FL 协

议下全局模型的收敛取得了最好的效果，由此可见，

OnlineKP-FL 协议下不需要太多的客户端参与全局

模型的聚合更新就可以加快全局模型的收敛速度，大

大提高了联邦学习算法的性能。但是 OfflineKP-FL
协议下，只有当系统训练周期取定部分数值时，每轮

选择用户的数量才会低于 FedCS 协议。 

 
图 6  roundT 分别取 1 000、1 500、2 000 时，3 种协议下 

每轮选择的用户数量的变化情况对比 

表 3  Tround 分别取 1 000、1 500、2 000 时，3 种协议

每轮平均选择的用户数 
协议 

每轮时间上限

FedCS 协议 OnlineKP-FL 协议 OfflineKP-FL 协议

平均每轮选择的客户端数量 

Tround=1 000 8.8 2.8 9.2 

Tround=1 500 14.2 4.8 12.0 

Tround=2 000 17.0 6.3 13.8 
 

4  结束语 

本文提出了两个通过优化选择客户端算法提

高性能的联邦学习的协议，分别是 OfflineKP-FL 协

议和 OnlineKP-FL 协议。这两种协议分别基于离线

背包和在线背包模型选择客户端，并考虑了客户端

对加速全局模型收敛的贡献程度，即客户端局部模

型更新前后的权重差值的二范数。通过仿真验证，

OnlineKP-FL 协议下全局模型的收敛速度明显比

FedCS 协议和 OfflineKP-FL 协议下的快。而

OfflineKP-FL 协议，由于需要先完成局部模型训练

的客户端等待大部分客户端完成模型训练后才能

确定是否需要排队上载模型参数，所以全局模型的

收敛速度取决于设定的联邦学习系统每轮的时间

周期，在一定的时间周期内，全局模型的收敛速度

优于 FedCS 协议，具有一定局限性。另外，本文提

出的 OnlineKP-FL 协议仅考虑了 IID 数据分布，所

以未来的研究重点在于对 Non-IID 数据分布的适用

性上。 
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