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移动边缘计算中通信高效的联邦学习模型剪枝算法
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摘 要：移动边缘计算中，边缘端服务器和移动终端利用联邦学习分布式架构构建深度模型，使终端之间无须共

享数据就可以协作训练，然而深度模型训练需要在服务器和多个客户终端之间进行多轮通信传输，需要消耗大量

的通信资源和训练开销。针对这个问题，提出了一种通信高效的联邦学习模型剪枝（CEMP-FL, communication-

efficient model pruning for federated learning）架构，服务器运行单次层平衡网络剪枝（SBNP, single-shot layer 

balance network pruning）算法，通过粗剪枝和精细剪枝的组合，并结合非结构化稀疏参数压缩，显著减少了通信

过程中传输的深度模型参数量，并有效地减少了终端侧训练样本分布差异带来的剪枝偏差。同时，使用网络剪枝

的层平衡策略（LBP, layer balance policy），确保了深度模型层之间的参数量平衡，在稀疏度很大的情况下有效地

推迟了深度模型坍塌。最后，基于两种基准数据集讨论了 CEMP-FL 在无线场景中的性能，实验表明，提出的

CEMP-FL 在保证性能的前提下取得了最优的通信成本压缩比，实现了联邦学习分布式训练架构下的高效通信。
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Abstract: In the mobile edge computing scenario, the distributed architecture of federated learning allows the edge server 

and mobile terminals to cooperatively train the deep model, without necessitating sharing of local data across the mobile 

terminals. While the training process generally consists of multiple rounds between the server and several clients, which 

can incur high communication costs and training overhead. To address this issue, a communication-efficient model prun‐

ing for federated learning (CEMP-FL) framework, which employed the single-shot layer balance network pruning 

(SBNP) algorithm, combined with unstructured sparse weight compression, was proposed to significantly reduce the size 

of the global model, and to effectively alleviate the biased pruning due to training samples discrepancy between clients. 

Meanwhile, layer balance policy (LBP) was adopted to ensure a balance of the model parameters between layers, which 

could effectively circumvent the problem of layer-collapse in the case of high sparsity. Finally, the performance of CEMP-

FL in wireless scenarios was discussed on two benchmark datasets. The experimental results show that the proposed 
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CEMP-FL method achieves the highest compression ratio of communication costs while maintaining performance, and 

provides efficient communication in the distributed architecture of federated learning.
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0　引言

移动边缘计算将计算任务从云端转移到无线网

络边缘端，并利用无线接入网络提供高带宽、低时

延的业务场景。考虑移动终端自身存储和计算能力

不断地提高，联邦学习分布式学习架构中，终端之

间无须共享数据，通过和边缘服务器交互协作以训

练深度模型，从而可以在服务器侧快速部署深度模

型，以提供各种面向人工智能的应用服务。

近年来，联邦学习得到了学术界和工业界的广

泛研究[1-3]，但联邦学习在应用过程中尚存在一些挑

战[1]。移动边缘计算场景中，联邦学习的通信效率

问题显得尤为突出，移动终端和边缘服务器通过无

线信道交互模型的参数，以得到训练服务器侧的深

度模型。而客户端数据分布的差异性导致服务器端

和客户端需要较多的通信轮次达到模型的收敛，频

繁进行模型参数交互带来很大的通信开销，通信开

销进一步增加无线网络的能量消耗和模型的训练时

延，因此，如何在联邦学习交互过程中提高通信效

率、降低通信开销显得尤为重要。

移动边缘计算场景中，提高联邦学习通信效率

是指在保证深度模型性能的前提下减少训练过程中

模型参数交互的大小[4]。早期采用的方法是客户端

上传模型前使用有损压缩进行模型编码，在服务器

端进行相应的解码并聚合模型，这种方法增加了计

算开销，并且有损压缩导致训练过程中模型参数传

递产生误差。另一种方法是联邦集成学习[5]，使用

公共数据集预训练分类器，并利用集成学习提升模

型的收敛速度，以达到减少通信开销的目的。然

而，实际的分布式数据场景中，在服务器端使用大

规模公共数据集进行预训练很难实现。近年来，由

于剪枝算法[6-7]可以对深度模型的冗余结构进行删

减，并不会带来性能的明显降低，在联邦学习中引

入剪枝算法成为提升通信效率的有效途径。但现有

的剪枝算法对网络结构非常敏感，因此，每次进行

一定比例的剪枝后，必须重新用训练数据集进行训

练，即采用剪枝、重新训练和再剪枝、再重新训练

的循环策略。这种方法如果直接用到联邦学习架构

中，每次剪枝都需要模型重新训练，必然会带来额

外的多轮无线通信，所以，必须对剪枝算法在联邦

学习架构下进行改进以提高通信效率。

针对联邦学习通信效率、客户端训练数据分布

差异以及深度网络剪枝算法的特点和不足，本文

提出了通信高效的联邦学习模型剪枝（CEMP-FL, 

communication-efficient model pruning for federated 

learning）架构，设计了单次层平衡网络剪枝（SBNP, 

single-shot layer balance network pruning）算法，利

用小批量训练样本，以单次方式对全局深度模型进

行剪枝。首先，服务器在首个通信轮次中运行

SBNP算法进行粗剪枝，剪枝稀疏度尽量接近目标

稀疏度，尽量减少模型交互过程中的通信开销，提

高联邦学习的通信效率；其次，在随后的通信轮次

中，服务器端运行SBNP算法进行精细剪枝，逐步

增加模型稀疏度，以便利用客户端本地训练数据集

的分布信息，减少终端训练样本分布差异造成的剪

枝偏差，提高深度模型性能，加快模型收敛，实现

通信和模型性能的联合优化。值得注意的是，在每

次粗剪枝和精细剪枝后，服务器端或客户端在获得

非结构化剪枝的高稀疏度模型参数时，利用参数矩

阵压缩方法进行实际的参数矩阵维度压缩，减少待

传输的模型参数大小，确保服务器端和客户端交互

模型时能显著降低通信开销。最后，SBNP算法中

执行层平衡策略（LBP, layer balance policy）确保了

深度模型层之间参数量的平衡，模型稀疏度很大的

情况下，有效地推迟了深度模型层坍塌的发生，在

实际场景中有利于进一步压缩模型，优化联邦学习

的通信效率。本文的创新点总结如下。

1) 提出了通信高效的联邦学习模型剪枝架构，

在联邦学习多轮次通信中，通过粗剪枝和精细剪枝

的组合，结合非结构化稀疏参数压缩，显著减少了

通信过程中传输的深度模型参数量，同时有效地减

少了终端侧训练样本分布差异造成的剪枝偏差，实

现了通信和模型性能的联合优化。

2) 提出了单次层平衡网络剪枝算法，设计了网

络剪枝的层平衡策略，利用小批量训练样本，在考虑

层间参数相对平衡的情况下，以单次方式对全局深度

•• 113



物 联 网 学 报 第 8 卷 

模型进行深度剪枝，在稀疏度很大的情况下，有效

地推迟了深度模型层坍塌的发生，有利于进一步压

缩模型，提高通信效率，并在理论上给出了证明。

1　相关工作

1.1　联邦学习

联邦学习是一种机器学习范式，可以在一个中心

服务器的协调下让多个客户端相互合作，实现数据

分散在客户端的情况下也可以得到一个完整的机器

学习模型。文献[1]首次提出了联邦学习的概念，并

且提出了模型聚合的方法Fedavg。然后，OTfusion

方法[8]被提出用于模型聚合优化，通过基于层的模

型融合方法实现联邦学习聚合更新。文献[9]将联

邦学习聚合分解为局部和全局两个步骤，并提出基

于相似度引导的模型聚合方法。同时，Ditto算法[10]

用于解决个性化联邦学习场景，实现了联邦学习中

的公平性和鲁棒性。根据本地数据分布是底层分布

混合这一假设，Marfoq等[11]提出了新的联邦多任务

学习算法EM-like，更好地为个性化模型服务。近

年来，联邦学习因其独特的分布式架构，很多工作

对其在各方面进行了优化，针对后门攻击，在联邦

学习架构中提出了一种新的威胁评估框架DBA[12]。

文献[13]通过梯度对训练数据进行逆向，提出了新

的攻击算法和防御手段。利用生成模型从公共数据

集提取先验信息，GGL算法[14]用于改进由隐私防御

产生的梯度退化。文献[15]针对目前联邦学习客户

端选择策略存在有偏问题，提出了改进算法以实现

更快更平滑地聚合收敛。为了实现了更高的学习效

率、收敛速度和性能，DivFL算法[16]被提出以改进

聚合和分发策略。总之，联邦学习的各种性能优化

受到学术界和工业界的广泛关注，但在无线通信环

境下，联邦学习的通信高效问题很少被关注，需要

进一步研究。

1.2　深度模型剪枝

深度模型剪枝是一种通过去除神经网络冗余参

数，实现模型压缩的技术，一般来说，分为训练前

剪枝、训练中剪枝和训练后剪枝3类。训练前剪枝

是在初始化时对给定的网络进行一次修剪，以减少

待训练的模型大小。代表性工作包括根据连接重要

性，提出的训练前剪枝算法 SNIP[6]和 Synflow 算

法[17]，以实现不依赖训练数据达到目标稀疏度。在

初始化时，Edge-Popup算法[18]被提出以实现找到具

有很高精度的子模型。文献[19]基于神经切线核分

解提出了新的算法，以实现更高的效率和模型准确

度。文献[20]提出了一个内存友好的可拓展框架，以

加载有效的初始化模型。训练中剪枝是在网络训练

过程中通过迭代训练调整神经网络连接。文献[7]

提出了一种渐进剪枝算法，将剪枝率从初始稀疏度

开始，逐渐增加到目标最终稀疏度。文献[21]在迭

代训练中引入额外变量和先验经验进行参数选择。

文献[22]在较小规模的设置中利用不稳定分析，从

初始化训练开始平衡性能和剪枝深度。训练后剪枝

通常在预训练网络的基础上对不重要的权值进行裁

剪，早期的剪枝策略一般都是训练后剪枝。近年

来，文献[23]通过结合组合搜索方法和坐标下降方

法的有效性，提出了新的基于块分解的剪枝算法。

针对现有方法使用预定义的修剪策略，LFPC 算

法[24]被提出以实现不同功能层自适应选择合适的剪

枝标准。显然，在联邦学习场景中训练前剪枝更有

利于减少通信开销，提高通信效率。

1.3　联邦学习剪枝

联邦学习分布式架构支持将工作负载从服务器

分配到资源有限的边缘设备，但目前的深度网络模

型对于边缘设备来说，推理和训练所需的计算和存

储资源开销很大，特别在无线通信场景中，在带宽受

限的无线网络上进行深度模型的多轮交互更新所需

的通信开销过大，严重影响了无线场景下联邦学习

的应用性能。而深度模型剪枝算法可以通过减少模

型参数，进而减少模型多轮交互的通信量。文献[25]

提出了一种稀疏增强隐私的联邦学习架构，通过随

机剪枝造成的梯度波动来增强各终端侧的数据隐

私。文献[26]分别在服务器端和客户端进行全局迭

代幅度剪枝实验，提出了对应的联邦学习全局稀疏

化和局部稀疏化算法。ZeroFL方法[27]在上行通信之

前应用本地稀疏化，并提出 3种局部稀疏化策略，

在提高了稀疏训练性能的同时降低了通信成本。文

献[28]将权重冻结在初始随机值上，并学习如何稀

疏随机网络以获得最佳性能。另外，训练前剪枝算

法SNIP[6]也常用于联邦学习架构下的一次性剪枝策

略，通过训练前剪枝来减少无线场景下深度模型多

轮交互的通信量。现有的联邦学习剪枝策略在无线

场景下如何有效地提高通信效率考虑不足，例如，

如何在保证模型性能的前提下，起始通信轮次就尽

可能地减少模型大小？如何有效地避免在深度稀疏
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化时模型坍塌现象的发生？因此，无线场景下通信

有效的联邦学习剪枝技术值得深入研究。

2　通信高效的联邦学习模型剪枝架构

通信高效的联邦学习模型剪枝架构如图 1 所

示，通信高效的联邦学习模型剪枝（CEMP-FL）

架构由一个中心服务器和N个边缘设备组成的联邦

学习系统，服务器只存储小批量训练样本用于一次

性网络剪枝，边缘设备客户端以分布式方式存储训

练数据集，用于本地的深度模型训练而无须传输。

CEMP-FL训练过程由多个通信轮次组成，共

包括以下7个阶段，其中，这7个阶段与图1中带序

号的流程对应一致。

1) 服务器运行单次层平衡网络剪枝（SBNP）

算法进行粗剪枝，即利用小批量训练样本，在考虑

层间参数相对平衡的情况下，以单次方式对全局深

度模型进行初步深度剪枝。值得注意的是，粗剪枝

只在首轮通信中执行，目的是使得深度模型剪枝稀

疏度尽量接近目标稀疏度，最大可能地减少随后通

信轮次的参数传输量。

2) 随机选择一部分客户端，将轻量化后的全局

模型分发给指定的客户端。

3) 客户端接收到服务器端剪枝后的深度模型参

数后，利用本地存储的训练数据集进行模型训练，

以更新模型参数。

4) 客户端将更新后的全局模型参数上传服

务器。

5) 服务器收集到所有客户端更新的深度模型参

数后，利用联邦学习汇聚方法形成全局的深度

模型。

6) 判断模型剪枝后的稀疏度是否达到目标稀疏

度，如果没有达到，则服务器继续运行SBNP算法

进行精细剪枝，即利用小批量训练样本，在避免层

坍塌的情况下，以单次方式对深度模型进行微细剪

枝，以递进的方式逐步逼近模型的目标稀疏度。

7) 判断是否达到目标稀疏度且通信轮次是否超

过预定值，如果不满足，返回2)继续下发剪枝后的

模型参数，否则直接输出达成目标稀疏度的且训练

收敛的深度模型。

第 1)步中，服务器只在首轮通信中运行SBNP

算法进行粗剪枝，剪枝比例相对较大，剪枝稀疏度

尽量接近目标稀疏度，以确保轻量化模型下发到各

终端，尽量减少模型交互过程中的通信开销，提高

联邦学习的通信效率。与此相反，每轮通信中，只

要没有达到目标稀疏度，在第6)步中运行SBNP算

法进行精细剪枝，每次剪枝比例相对较小，以利用

客户端数据 客户端数据 客户端数据

服务器

全局模型

1) 粗剪枝

5) 聚合后全局
模型

6) 细剪枝 通信轮次超过
预定值且达到

目标稀疏度
7) 

3) 训练更新全局模型

4) 上
传更新后模型 4) 上传更新后模型

3) 训练更新全局模型 3) 训练更新全局模型
N1 2

2)
 下

发
全

局
模

型

2)
 下

发
全

局
模

型

2)
 下

发
全

局
模

型

4)
 上

传
更

新
后

模
型

达到目标
稀疏度

否

否

是

是

图1　通信高效的联邦学习模型剪枝架构
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客户端本地存储的训练数据集分布信息，减少终

端训练样本分布差异所带来的剪枝偏差。总之，

CEMP-FL在多个通信轮次中，通过首轮粗剪枝和

每轮精细剪枝的组合，可以显著减少通信过程中传

输的深度模型参数量，同时有效地减少了终端侧训

练样本分布差异所带来的剪枝偏差，实现了通信和

模型训练性能的联合优化。并且，CEMP-FL运行

SBNP 算法，确保了深度模型层之间参数量的平

衡，在稀疏度很大的情况下，有效地避免了深度模

型坍塌，有利于在实际场景中实现通信有效的联邦

学习应用。

3　单次层平衡网络剪枝（SBNP）算法

本文提出的SBNP算法包括两个模块：单次网

络剪枝算法和网络剪枝的层平衡策略（LBP），其

中，单次网络剪枝算法输出的连接敏感度输入LBP

中，最终输出连接指示变量对应的剪枝策略。

3.1　单次网络剪枝方法

单次网络剪枝使用数据相关的方式来衡量深度

网络连接的重要性，即标准打分值仅与训练样本相

关，对网络参数不敏感，这样，单次网络剪枝只需

要利用训练数据库中的小批量样本，在正式训练之

前进行一次网络剪枝，并在稀疏化的深度网络中进

行正常的模型训练，避免了剪枝和重新训练递归循

环带来的巨大开销，所以单次网络剪枝策略特别适

合应用在面向无线通信和联邦学习的场景中。

单次网络剪枝首先从数据集挑选出小批量的数

据DS = {( )xi, yi }n

i = 1
，以数据相关方式确定各个连接

的重要性，如式(1)所示

min
m,θ

L (m⊙θ ; DS ) = min
m,θ

1
n∑i = 1

n

ℓ (m⊙θ ; ( xi, yi ) )
s.t.   θ ∈ Rk                                     

m ∈ {0,1}k
,  m

0
≤ K

(1)

其中，L (·)是标准的损失函数，m ∈ {0,1}k
是连接指

示变量，取值“0”或“1”分别表示对应参数剪去

或保留，k是深度神经网络总的参数量，θ是深度

网络的参数集合，K代表目标非零参数量，ℓ (·)是
交叉熵损失函数， ⋅

0
表示 0范数表达式，⊙是哈

达码积。从式(1)可以看出，mj = 1表明对应的第 j

参数保留在深度网络中，而mj = 0表明对应的参数

应该被剪枝删去。因此，删除第 j参数对损失函数

的影响可以表达如下

ΔLj(θ ; DS ) = L (1⊙θ ; DS ) − L ((1− e j )⊙θ ; DS )  (2)

其中，ΔLj用来衡量连接 j对损失函数的重要程度，

e j ∈ {0,1}k
是独热码，对应的第 j元素是1，1是维度

为 k的全 1向量。为了利用深度学习反向传播机制

有效地计算出△Lj，需要通过损失函数对连接变量

的梯度近似表达式(2)。但由于连接指示变量m是2

进制的，通过放宽m的二元约束，可以由L对mj的

导数gj(θ ; DS )近似得到ΔLj，表示如下

ΔLj(θ ; DS ) ≈ gj(θ ; DS ) =
∂L ( )m⊙θ ; DS∂mj

|m = 1 =

lim
δ→ 0

L ( )m⊙θ ; DS −L ( )( )m−δe j ⊙θ ; DS

δ
|m = 1

(3)

其中，δ是乘性因子，用来扰动权重并测量损失的

变化。由式(3)可知，{gj(θ ; DS )}k

j = 1
可以在深度神

经网络一次前向和反向传播中，利用梯度推导计算

得到。这样我们可以利用gj(θ ; DS )来衡量参数 j对

损失函数的影响，如果 gj(θ ; DS )值较大，说明参

数 j对损失函数的影响较大，剪枝过程中最好保留；

反之，就对参数 j 进行剪枝。将式 (3)归一化得

到式(4)

ν j =
|| gj( )θ ; DS∑i = 1

k || gi( )θ ; DS

(4)

其中，ν j 是归一化的梯度值，用来衡量参数 j的重

要性，通常定义为参数 j的连接敏感度。这样网络

剪枝问题就可以转换成：在一次小批量样本训练情

况下，通过式(3)和式(4)获取连接敏感度{ }ν j

k

j = 1
后，

对{ }ν j

k

j = 1
进行降序排列，并根据目标非零参数量，

采用保留 top−K个对应参数的剪枝策略，即如果 ν j

不在 top−K中，则m j = 0表明第 j参数必须被剪去，

且非零参数量满足 m
0

= K。

3.2　网络剪枝的层平衡策略（LBP）

由式(3)和式(4)可以看出，单次网络剪枝策略

实际上是基于梯度的剪枝方法，连接敏感度 ν j与连

接 j所在层的可训练参数量大小成反比，因而，修

剪时倾向于修剪参数量大的层，对于剪枝和重新训

练的循环策略，随着某层可训练参数被剪去，对应

的平均连接敏感度会提高，在下一次循环剪枝时，

该层参数被剪枝的概率会减少。但由于一次性剪枝

仅在训练前剪枝一次，连接敏感度 ν j不会随着剪枝
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过程而动态调整，因此会造成参数量大的层被过分

修剪甚至出现层坍塌的现象。剪枝过程中的层坍

塌现象是指在按照某种剪枝算法，剪除了深度模

型单层的所有权重参数，而深度网络其他位置还存

在可剪枝的参数。层坍塌因训练的不可持续性造成

模型性能的急剧下降，因此如何避免剪枝过程中过

早地出现层坍塌成为衡量剪枝算法的重要指标

之一。

为了在单次网络剪枝中改善深度模型层坍塌问

题，我们设计了单次剪枝的层平衡策略，设整个深

度神经网络共有 l层，首先定义了层稀疏比例 ri为

ri = 1−  m i 0

 θ i 0

, i ∈ {1, …, l} (5)

其中，m i和θ i分别表示深度神经网络第 i层的连接

指示变量和未剪枝前的参数集合，且满足 m i 0
≤

 θ i 0
，很显然，ri ∈ [0, 1]表示第 i层中剪去的参数

量所占的比例。为了避免层坍塌，我们希望第 i层

参数剪枝的概率和层稀疏比例 ri 成反向关系，为

此，我们利用反余弦函数来定义第 i层参数剪枝概

率pi为

pi =
2
π

 arccos ri, i ∈ {1, …, l} (6)

其中，剪枝算法起始时，第 i层参数很少被剪枝，ri

接近0，第 i层参数剪枝概率pi接近1；随着被剪枝

的参数占比越来越大，ri接近1，第 i层参数剪枝概

率pi接近0。这样，可以有效地保证当第 i层的参数

所剩不多时，剪枝概率越来越小，从而有效地避免

了层坍塌的出现。

为了进一步解释提出的LBP算法的功能，下面

证明LBP可以有效地推迟深度模型层坍塌发生。

首先，定义压缩率 ρ = k/u，其中，k是剪枝前

深度神经网络总的参数量，u是剪枝后深度神经网

络的参数量，ρ越大说明剪枝后的网络稀疏度越大。

其次，定义临界压缩率ρcr = k/( k−k1 )，其中，k1

是单次网络剪枝算法在不发生层坍塌时最大的参数

剪除数量；定义层平衡策略下的压缩率 ρ̄cr = k/(k− k̄1)，

其中，k̄1是考虑层平衡策略下的单次剪枝算法不发

生层坍塌时参数剪除数量。

剪枝算法的最大压缩率为ρmax = k/l，其中，l是

深度神经网络的层数，ρmax是不发生层坍塌时的最

大压缩比，每层只保留一个参数，也是所有剪枝算

法不发生层坍塌时压缩比的理论上限值，即 ρcr ≤
ρmax，ρ̄cr ≤ ρmax。为了评价LBP的有效性，需要证明

ρcr ≤ ρ̄cr ≤ ρmax，即不发生层坍塌时，LBP可以剪除

更多的参数量，达到更大的模型稀疏度，证明过程

如下。

1) 对于全局模型参数θ ∈ Rk，根据式(3)和式(4)，

计算连接灵敏度{ }ν j

k

j = 1
，其中，ν j为参数 j的连接敏

感度。

2) 对{ }ν j

k

j = 1
进行升序排列，得到 T = {τ l1

1 , …, 

}τ li

i , …, τ lk

k ，其中,上标 li 代表第 i个元素对应参数所

在层的序号，即对模型性能影响不大的参数排列在

前，将优先被剪除。

3) 设临界压缩率ρcr = k/( k−k1 )，即 τ l1

1，τ l2

2，…，

τ lk1

k1
对应的共 k1 个参数被剪除，模型不会发生层坍

塌，而第 k1 + 1 个元素 τ lk1 + 1

k1 + 1 对应的参数是敏感参

数，即 lk1 + 1层的最后一个参数，当 τ lk1 + 1

k1 + 1对应的参数

被剪除后，层坍塌将会发生，假设敏感参数不连续

且随机分散在T = {τ l1

1 , …, τ li

i , …, τ lk

k }中。

4) 考虑 LBP 算法的情况下，升序排列的 T =

{τ l1

1 , …, τ li

i , …, τ lk

k }中第 i个元素 τ li

i 对应的参数以层参

数剪枝概率pli
被剪除，pli

由式(6)计算，即第 i层参

数剪枝概率和层稀疏比例 ri 成反余弦函数关系，

为了计算方便，设：如果 ri → 1，则pli
→ ε；否则

pli
→ 1，其中，ε是足够小的常量。

5) 考虑 LBP 算法的情况下，参数剪枝数量 k̄1

通过计算数学期望得到

E ( k̄1 ) = εk1 + (1−ε) (k1 + 1) +

(1−ε) (k1 + 2) + … > εk1 + (1−ε) k1 = k1

(7)

其中，如果第 k1 + 1个元素 τ lk1 + 1

k1 + 1对应的参数以概率

ε被剪除，层坍塌发生，则 k̄1 = k1，注意，根据临

界压缩率的设定，τ lk1 + 1

k1 + 1对应的参数是 lk1 + 1层的最后

一个参数；如果 τ lk1 + 1

k1 + 1对应的参数以概率1−ε未被剪

除，则继续以接近1的概率剪除后续元素 τ lk1 + 2

k1 + 2，τ lk1 + 3

k1 + 3

等对应的参数，则 k̄1 = k1 + 1，k1 + 2等。

因此

ρ̄cr =
k

k−E ( )k̄1

>
k

k− k1

= ρcr (8)

由上可知，式(8)证明了层平衡策略不仅以升序方

式优先剪除不重要参数，而且通过引入层参数剪枝
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概率有效地推迟了对敏感参数的剪除，从而实现了

剪除更多的参数量，得到更大的模型稀疏度。从而

在移动边缘计算场景中，服务器和终端可以交互更

加稀疏的模型，通过稀疏模型的压缩，可以有效地

提升通信效率。LBP算法如算法1所示。

算法1 LBP算法

输入：连接敏感度{ }ν j

k

j = 1
，目标非零参数量K，

最大循环次数 G。

初始化：层稀疏比例 ri = 0，i ∈ {1, …, l}

对 {ν j}
k

j = 1
进行升序排列，得到 T = {τ l1

1 , …, τ li

i , …,  

}τ lk

k ，其中，上标 li 代表第 i个参数所在层序号，令

k' = k；  //排序使得重要的参数排列在前面，尽

量剪除靠后的参数

根据式(5)和式(6)，计算 rli
和pli

；

for  j = 1, …, G do

 for τ li

i = τ l1

1 , …, τ lk

k  do

   以概率 pli
设 m i = 0，即以概率 pli

对参数剪

枝；//参数较少层被剪的概率也减少

   if  m i = 0

      利用式(5)和式(6)，更新 rli
和pli

；

      k' = k' − 1；

   end if

 end for

if K ≥ k ' break //达到预定的剪枝比例就结束剪枝

操作；

end for

输出：连接指示变量m ∈ {0,1}k
。

3.3　非结构化剪枝参数矩阵压缩

本文采用的SBNP属于非结构化剪枝，相对结

构化剪枝，非结构化剪枝在相同性能的情况下，可

以达到更大的模型稀疏度，但非结构化剪枝所剪参

数分布不规则，不能有效地减少神经网络每层参数

矩阵的实际大小，从而不能真正减少所消耗的硬件

资源和运算速度。为了解决这一问题，我们采用非

结构化剪枝参数矩阵压缩策略[29]，通过压缩稀疏参

数矩阵的实际大小，实现对存储和计算资源地有效

减少，从而在联邦学习场景下实现真正的通信有效。

非结构化剪枝参数矩阵压缩首先对稀疏参数矩

阵进行行或列置换，在置换过程中使用模拟退火算

法来获得最佳的置换步骤，置换后的稀疏参数矩阵

可以压缩成小而密集的格式，从而实现非结构化剪

枝后参数矩阵尺寸的实际减少，以实现参数矩阵最

大程度被压缩的目的。稀疏参数矩阵压缩示意图如

图2所示，根据硬件架构将权重矩阵划分成若干子

矩阵部分并置换行和列，当子矩阵中的列向量之间

非零元素不重叠时进行列合并，8 × 4的参数矩阵最

终压缩成 8 × 2的矩阵，压缩后的参数矩阵由稀疏

变紧致，从而实现了非结构化剪枝后模型尺寸的实

际减少。值得注意的是，压缩过程中置换和合并的

位置都有记录，这样压缩后的参数矩阵还可以恢复

到原先的稀疏状态。
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2

[0,3] [1,2]

[3] [1] [2] [0] [3,1] [2,0]

原始8×4矩阵 行置换 列置换

图2　稀疏参数矩阵压缩示意图
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为了表示方便，压缩函数Φ (·)和解压缩函数
-
Φ (·)

分别表示压缩稀疏参数和解压缩稀疏参数的过程，

当服务器端或客户端需要发送剪枝后深度模型时，

首先调用压缩函数
-
θ = Φ (θ ) (9)

其中，θ ∈ Rk，并且 m
0

= K表示总参数量为 k的

稀疏参数非零元素数量为K，
-
θ ∈ R

-K是压缩后待传

输的模型，实际传输的模型参数量为
-K，并且满足

-K = (1 + δ ) K ≪ k，考虑到不可能完全压缩而存在

扩展因子 δ，根据文献 [29]的实验结果，满足

δ ∈ [0.35, 0.50]，值得注意的是，即使存在扩展因

子 δ，因为稀疏参数非零元素数量K通常远小于原

模型参数量 k，因而压缩后模型在尺寸上仍远小于

原模型大小，可以显著地减少联邦学习架构下模型

交互过程中的通信开销。在后面的实验过程中，取

最大的扩展因子 δ = 0.50以衡量本文所提算法的通

信效率。由上可知，正是剪枝算法和压缩稀疏参数

的联合使用，使得非结构化剪枝算法在联邦学习架

构下能显著地减少通信开销，提高通信效率。

同样，接收端需要调用解压缩函数

θ =
-
Φ (-θ ) (10)

其中，
-
θ ∈ R

-K，θ ∈ Rk，且 m
0

= K是恢复的稀疏

参数，和服务器端模型保持一致，用于联邦学习的

训练或者剪枝操作。

4　通信高效的联邦学习模型剪枝（CEMP-FL）

算法描述

通信高效的联邦学习模型剪枝（CEMP-FL）利

用单次层平衡网络剪枝（SBNP）算法，配合联邦学

习多个通信轮次，结合粗剪枝和精细剪枝，实现了

通信和模型训练性能的联合优化，并在深度稀疏时

有效地避免了层坍塌现象，整个算法的描述如下。

步骤 1 调用 SBNP算法，即服务器端利用小

批量训练样本DS，在已知总目标非零参数量K的情

况下，确定首轮非零参数量 K̂（接近并大于K），根

据式(3)和式(4)，计算连接敏感度{ }ν j

k

j = 1
，其中，k

是全局模型参数量，调用网络剪枝的层平衡策略算

法 LBP(·)，获得连接指示变量 m ∈ {0,1}k
，满足

 m
0

= K̂，并进行相应的模型粗剪枝 θ t = m⊙θ t，

形成轻量化全局模型。

步骤 2 服务器端调用压缩函数
-
θ t = Φ (θ t)形

成压缩的模型参数用于实际传输，随机挑选N个客

户端，使每个客户端从服务端下载全局模型，客户

端接收模型后调用解压缩函数θ i,t =
-
Φ (-θ t )形成稀疏

的模型参数用于本地模型的更新。

步骤 3 客户端利用本地训练数据集，采用监

督训练方式优化损失函数，实现对本地模型参数的

更新，表示为

θ i,t + 1 ← θ i,t − η∇L (θ i,t ;  Di ) (11)

其中，η为学习率，L (θ i,t ;  Di )为序号为 i的客户端

参数为 θ i,t 且本地训练集为Di 时的损失函数，θ i,t + 1

代表更新后的模型参数。

步骤 4 每个客户端对更新后的本地模型参数

调用压缩函数
-
θ i,t + 1 = Φ (θ i,t + 1 )进行压缩，并上传到

服务器。

步骤5 服务器调用解压缩函数θ i,t+1 =
-
Φ (-θ i,t + 1 )，

采用联邦学习汇聚的方法对各个客户端上传的本地

模型进行聚合，形成更新后的全局模型参数 θ t + 1，

汇聚如式(12)所示

θ t + 1 =∑i = 1

N ni

n̄
θ i,t + 1 (12)

其中，θ i,t + 1为序号为 i的客户端更新后的本地模型

参数，N为参与训练客户端的数量，ni为序号为 i的

客户端本地训练数据集的数量，n̄为参与更新的客

户端全部训练数据集的数量

步骤 6 当非零参数量满足 K̂ > K 时，调用

SBNP算法，即 k = K̂为更新后的全局模型参数量，

非零参数量更新为 K̂ = K̂ − Δ，其中，Δ为递减参

数量，根据式(3)和式(4)，计算连接敏感度{ }ν j

k

j = 1
，

并调用网络剪枝的层平衡策略算法LBP(·)，获得连

接指示变量m ∈ {0,1}k
，满足 m

0
= K̂，并进行相

应的模型精细剪枝 θ t + 1 = m⊙θ t + 1，形成轻量化的

全局模型，减少终端训练样本分布差异所带来的剪

枝偏差。当非零参数量满足 K̂ ≤ K且通信轮次大于

预定值时，算法结束，输出符合稀疏度的收敛全局

深度模型；否则，返回步骤2。

CEMP-FL 算法（服务器端）如算法 2 所示，

CEMP-FL算法（客户端）如算法3所示。

算法2 CEMP-FL算法（服务器端）

输入：小批量训练数据集和客户端训练数据集
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DS和Di，每轮随机抽取的客户端数量N，通信轮次

变量和上限 t = 1和T，总目标非零参数量和当前非

零参数量K和Kcur，递减参数量Δ，全局模型更新

后参数大小k。

服务器端导入模型，随机初始化模型参数θ t；

随机确定参与模型更新的N个客户端集合 c =

{ci}
N

i = 1
；

确定首轮非零参数量K̂，Kcur = K̂，并根据式(3)和

式(4)，计算连接灵敏度{ν j}
k

j = 1
；//连接灵敏度表明

参数的重要性，也是剪枝的依据

调用层平衡策略算法LBP(·)，计算连接指示变

量m ∈ {0,1}k
，且 m

0
= K̂；

对模型进行粗剪枝 θ t = m⊙θ t，调用压缩函数
-
θ t = Φ (θ t)；//粗剪枝比例相对比较大，然后对稀疏

参数调用压缩函数进行维度压缩

while t < T || Kcur > K do

  for ∀ci ∈ c do

    调用客户端ClientUpdate(
-
θ t)，同时调

用解压缩函数θ i,t + 1 =
-
Φ (-θ i,t + 1 )，并更新N个客户端

模型{θ i,t + 1}
N

i = 1
；//调用解压缩函数的目的是使服务

器端和客户端深度模型保持一致

  end for

  根据式(12)，聚合各客户端的上传模型，

更新全局模型参数θ t + 1；

  if Kcur > K do

    k = Kcur；；

      Kcur = Kcur −Δ；//这里是细剪枝，剪枝

的幅度相对较小

    根据式 (3)和式 (4)计算连接敏感度

{ }ν j

k

j = 1
；

    调用层平衡策略算法LBP(·)，计算连

接指示变量m ∈ {0,1}k
，且 m

0
= Kcur；

    对模型进行精细剪枝θ t + 1 =m⊙θ t + 1，调

用压缩函数
-
θ t = Φ (θ t)；//精细剪枝比例相对较小，

对稀疏参数调用压缩函数进行维度压缩

  end if

  t =  t + 1；

end while

输出：轻量化的全局模型θ t + 1。

算法3 CEMP-FL算法（客户端）

输入：服务器端压缩全局模型参数
-
θ t，客户端

本地训练集Di。

调用客户端函数ClientUpdate(
-
θ t)；

从服务器端下载全局模型
-
θ t，并调用解压缩函

数 θ i,t =
-
Φ (-θ t ) ；//调用解压缩函数的目的是使服务

器端和客户端深度模型保持一致

Di分成多个训练批次B；

for  B ∈ Di do

  根据式(11)，更新本地模型θ i,t + 1；

end for

调用压缩函数
-
θ i,t + 1 = Φ (θ i,t + 1 )；//客户端发送

前对模型进行压缩

输出：更新后的本地压缩模型
-
θ

i,t + 1
。

5　实验及性能分析

5.1　实验设置和对比算法

1) 实验环境

本文实验的软件环境：Python 版本为 3.7.1，

Pytorch版本为1.0.0，Pandas版本为1.3.5，Protobuf

版本为3.6.1；本文实验的硬件环境：服务器版本为

Ubuntu16.04.1，GPU型号为Tesla K80，GPU有20块，

每块GPU显存为11 441 MB，处理器为英特尔中央

处理器 Intel(R) Xeon(R) Silver 4210 CPU @ 2.20 GHz。

2) 数据集和深度模型

为了方便算法性能对比，本文在基准数据集

MNIST 上选用 LeNet_5_Caffe 和 LeNet_300_100 模

型，在 CIFAR-10 上选用 VGG-D 模型。 LeNet_

5_Caffe模型大小为1.7 MB，架构包括两个卷积层、

最大池化层和两个全连接层；LeNet_300_100模型

大小为1.0 MB，架构包括3个全连接层。VGG-D模

型的大小为 58.3 MB，包含 19个卷积层和 3个全连

接层。数据集和深度模型具体参数见表1。

本文实验使用 Pytorch框架下的随机梯度下降

（SGD, stochastic gradient descent）优化器进行反向

传播时的参数优化，实验中所用的主要参数为：

表1 数据集和深度模型具体参数

深度模型

LeNet_5_Caffe

LeNet_300_100

VGG-D

数据集

MNIST

MNIST

CIFAR-10

数据集大小/张

70 000

70 000

60 000

模型大小/MB

1.7

1.0

58.3
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学习率设置为 0.1，质量衰减设置为 5.0 × 10−4，客

户端的 batchsize设置为 10，MNIST数据集上通信

轮次设置为 50，CIFAR-10数据集上通信轮次设置

为200。

3) 评价指标

联邦学习架构需要服务器和客户端进行多轮通

信迭代，对深度模型进行分布式训练，因而从两个

角度评估联邦学习轻量化性能，即联邦学习的通信

成本和模型的分类精度。

联邦学习的通信成本定义为服务器到客户端多

轮通信迭代过程中，交互深度模型所需传输的数据

总量，如式(13)所示

C = Τ × |θ i | + N × Τ × |θ i | (13)

其中，C是联邦学习的通信成本，N是参与训练客

户端数量，|θ i |是第 i轮通信过程中传输的深度模型

参数量，Τ是通信轮次。

深度模型的分类精度采用 top-1精度，即取概

率向量里最大的一个作为预测结果，如果预测结果

正确，则分类正确，否则分类错误，表示为

Acctop-1 =
Sr

S
(14)

其中，Acctop-1 是 top-1准确率，Sr 是正确分类样本

总数，S是总样本数。

4) 对比算法

为了衡量联邦学习剪枝算法的性能，在相同的

实验环境中，本文将所提算法与5种联邦学习算法

进行性能对比，其中，第一种联邦学习算法作为基

准算法，没有进行剪枝操作，其他4种为联邦学习

剪枝算法。

• Fedavg[1]：不涉及剪枝的经典联邦学习算法。

在每一轮通信中，随机选择的客户端从服务器下载全

局模型，然后使用本地数据训练模型。客户端将训

练后的模型上传到服务器，服务器执行聚合操作更新

全局模型，重复多轮，最终得到训练好的全局模型。

• FedSparsify-Global [26]：在联邦学习框架中，引

入逐步幅度剪枝算法，即每次迭代过程中，计算模

型所有层中权重参数并将参数幅度按从小到大的顺

序排列，并删除低于阈值的参数，迭代过程中逐步

减少模型的参数数量，为了比较剪枝算法效果，对

于原论文多数投票的聚合方式，本文仍采用联邦汇

聚进行聚合。

• 一次性剪枝（OMP, one-shot magnitude prun‐

ing）[30]：在联邦学习框架中，引入一次性幅度剪

枝算法。联邦学习迭代一定轮次后，计算模型所有

层中权重参数的幅度，并将它们按从小到大的顺序

排列，并一次性删除低于阈值的参数，以减少模型

的参数数量。

• Sub-FedAvg[31]：在联邦学习架构中引入结构

剪枝和非结构剪枝的混合方式，通过为每个客户端

获取小的深度模型子网，在异构数据环境中经过迭

代训练以获取满足特定客户端的定制模型。

• Ditto[10]：客户端同时训练服务器传来的全局

模型和本地的个性化模型，在客户端局部经验损失

和对全局模型的近端项损失函数的基础上，在联邦

架构下训练以获取全局模型和满足特定客户端的定

制模型。

• 本文所提的通信高效的联邦学习模型剪枝

（CEMP-FL）算法：利用单次层平衡网络剪枝

（SBNP）算法，在联邦学习多个通信轮次中，结合

粗剪枝和精细剪枝，实现了通信和模型训练性能的

联合优化。具体包括：粗剪枝在第一个通信轮次就

尽可能地减少网络模型参数；随后几个通信轮次，

精细剪枝逐步减少模型参数以逼近目标稀疏度，减

少因终端训练样本分布差异带来的剪枝偏差，并在

深度稀疏时有效地避免层坍塌现象。

实验汇总摘要见表 2，其中标明了各实验的目

的和衡量指标。

5.2　CEMP-FL算法性能讨论

1) 客户端训练数据集Di对性能的影响

式(11)中，客户端利用本地训练数据集，采用

监督方式优化损失函数，实现对本地模型参数的更

新，我们在MNIST数据集和CIFAR-10数据集上讨

表2 实验汇总摘要

实验名称

客户端训练数据集Di对性能的影响

每轮随机抽取的客户端数量N对性能的影响

层平衡策略的消融实验

通信有效性对比实验

实验目的

验证客户端训练数据集的大小对服务器汇聚模型性能的影响

验证每轮随机抽取客户端数量的大小对服务器汇聚模型性能的影响

验证层平衡策略（LBP）算法的抑制模型坍塌性能

验证所提CEMP-FL算法的通信有效性

实验衡量指标

Acctop-1

Acctop-1

top-1准确率

通信成本Acctop-1
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论客户端训练集比例 D̄i = || Di / || D （即客户端本地

训练集大小占总训练集的比例）对CEMP-FL算法

的性能影响，CEMP-FL分类性能随D̄i的变化情况见

表3。在MNIST数据集中，客户端训练批次设置为

10，参与训练的客户端数量N为10，通信轮次设置

为50；在CIFAR-10数据集中，客户端训练批次设

置为 10，参与训练的客户端数量为 10，通信轮次

设置为200。

由表 3 可知，经过同样的联邦学习通信轮次

后，随着 D̄i 逐渐增大，准确率也逐渐增加，但当

D̄i取值大于 0.010时，一定的通信轮次后，在两个

数据集中 D̄i 对准确率的影响都不大，因此在接下

来的实验中，我们将 D̄i设置为0.010。

2) 每轮随机抽取的客户端数量N对性能的影响

式(12)中，联邦学习对N个客户端上传的本地

模型进行聚合，形成更新后的全局模型参数 θ t + 1，

接下来本文在MNIST数据集和CIFAR-10数据集上

讨论N对性能的影响，CEMP-FL分类性能随N的

变化情况见表4。在MNIST数据集中，客户端训练

批次设置为 10，客户端训练集比例 D̄i为 0.010，通

信轮次设置为 50；在CIFAR-10数据集中，客户端

训练批次设置为 10，客户端训练集比例 D̄i 为

0.010，通信轮次设置为200。

由表4知，在经过同样的联邦学习通信轮次后，

不同客户端数量N对准确率没有明显的影响，即客

户端数量在一定范围内对联邦学习性能的影响不明

显，在接下来的实验中，本文将N设置为10。

3) 层平衡策略的消融实验

本文提出的CEMP-FL算法应用了SBNP算法，

确保了深度模型层之间参数量的平衡，在稀疏度很

大的情况下，有效地避免了深度模型坍塌，其中

SBNP算法的核心是网络剪枝的LBP算法，为了验

证CEMP-FL算法在模型深度稀疏化情况下的抑制

模型坍塌能力，删除SBNP算法中的LBP模块，命

名这种情况下的算法为N-CEMP-FL算法，本文研

究了不同模型压缩比下CEMP-FL算法和N-CEMP-

FL算法的指标对比，其中，模型压缩比定义为剪

枝前后模型参数大小的比例，模型压缩比越大，

说明剪枝的程度越大，模型越稀疏，CEMP-FL算

法和N-CEMP-FL算法准确率和模型压缩率的关系

（LeNet_5_Caffe模型+MNIST数据集）如图3所示。

由图3可以看出，当应用CEMP-FL和N-CEMP-

FL 两种算法分别在 MNIST 数据库中对 LeNet_5_ 

Caffe模型在联邦学习架构下进行剪枝操作，模型压

缩率在0~300之间时，N-CEMP-FL算法和CEMP-FL

算法的准确率相差不大，说明此时深度模型没有出

现层坍塌情况，随着剪枝操作继续，模型压缩率在

300~400之间时，N-CEMP-FL算法出现了比较陡峭

的性能下降，说明此时模型出现了层坍塌情况，性

能急剧下降；而CEMP-FL算法在相同的压缩率时，

维持了相对较好准确率，有效地推迟了性能陡降的

发生，表明本文所提的CEMP-FL算法在高压缩率

时可以有效地延缓层坍塌的发生。

5.3　算法性能比较和讨论

本文将没有任何剪枝操作的 Fedavg算法作为

基准算法框架，目标稀疏度对应的剪枝比例定义为

剪去的参数量占总参数量的比例。在MNIST数据

集和不同深度模型情况下，与4个不同剪枝比例的

图3　CEMP-FL算法和N-CEMP-FL算法准确率和模型压缩率的

关系（LeNet_5_Caffe模型+MNIST数据集）

表3 CEMP-FL分类性能随 D̄i的变化情况

评价指标

Acctop-1（MNIST+

LeNet_5_Caffe）

Acctop-1(CIFAR10+

VGG-D)

D̄i

0.005

98.16%

87.27%

0.010

98.61%

89.57%

0.020

98.83%

90.09%

0.025

98.89%

90.23%

表4 CEMP-FL分类性能随N的变化情况

评价指标

Acctop-1（MNIST+

LeNet_5_Caffe）

Acctop-1（CIFAR-10+

VGG-D)

N

5

98.52%

88.53%

10

98.61%

89.57%

20

98.63%

89.67%

25

98.77%

90.63%

•• 122



第3期 胡海峰等：  移动边缘计算中通信高效的联邦学习模型剪枝算法

CEMP-FL 算法（CEMP-FL 80%、CEMP-FL 90%、

CEMP-FL 95%和CEMP-FL 99%）进行性能对比，在

CIFAR-10 数据集和 VGG-D深度模型情况下，与5个

不同剪枝比例的 CEMP-FL 算法（CEMP-FL 70%、

CEMP-FL 80%、CEMP-FL 90%、CEMP-FL 95%和

CEMP-FL 99%）进行性能对比。

Fedavg算法与CEMP-FL算法不同剪枝比例下

的通信轮次与 top-1准确率关系、通信成本与 top-1

准确率关系的实验结果分别如图4(a)~(d)所示。

由图4(a)至图4(c)可以看出， 在MNIST数据集

的两个深度模型情况下，不同剪枝比例CEMP-FL

算法（CEMP-FL 80%、CEMP-FL 90% 和 CEMP-

FL 95%）相同通信轮次的准确率与 Fedavg算法基

本持平或者性能略有下降，只有在深度剪枝情况即

CEMP-FL 99%时，才出现相对于Fedavg算法性能

明显下降的现象，同样在CIFAR-10数据集和VGG-D

模型情况下，只有在深度剪枝情况即 CEMP-FL 

99%时，才出现相同通信轮次性能明显下降的现

象，这说明CEMP-FL算法在很宽泛的剪枝比例情

况下都保持优异的性能，这特别适合在联邦学习架

构下使用轻量化的模型从而实现通信高效的目的。

最后，在图4(d)中，本文选用较为复杂的CIFAR-10

数据集和VGG-D模型，讨论Fedavg算法和CEMP-FL

算法在不同剪枝比例情况下通信成本和准确率的关

系，本文发现除了深度剪枝情况 CEMP-FL 99%，

相同的通信成本，不同剪枝比例 CEMP-FL 算法

（CEMP-FL 70%、CEMP-FL 80%、CEMP-FL 90%和

CEMP-FL 95%）分类性能都要优于 Fedavg 算法，

同样也意味着对应相同的分类性能，不同剪枝比例

CEMP-FL算法都只需要相对较小的通信成本，这

再一次验证了CEMP-FL算法在联邦学习架构下具

有良好的通信效率。

为了进一步验证CEMP-FL算法在联邦学习架构

下的通信高效，CEMP-FL算法将与另外5种联邦学

习架构下的剪枝算法（Fedavg、FedSparsify-Global、

一次性剪枝算法OMP、Sub-FedAvg和Ditto）进行通

信性能对比，其中，通信成本比定义为基准Fedavg

通信成本与待评价算法通信成本之比，↑表示越大越

好。不同算法通信成本对比（MNIST 数据集+ 

LeNet_5_Caffe模型）见表5，不同算法通信成本对

比（MNIST 数据集+LeNet_5_Caffe 模型）见表 6，

不同算法通信成本对比（CIFAR-10数据集和VGG-D
图4　Fedavg算法与CEMP-FL算法不同剪枝比例下的通信轮次与

top-1准确率关系、通信成本与 top-1准确率关系
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模型）见表 7，其中标明了各剪枝算法总的通信成

本、通信成本比和准确率。

由表 5 可以看出，当不同剪枝比例 CEMP-FL

算法在准确率与其他算法基本一致时，通信成本比

高于其他算法，比如CEMP-FL 99%通信成本比达

到了 7.34，CEMP-FL 95%通信成本比达到了 4.58，

远大于其他联邦学习剪枝算法，说明CEMP-FL算

法在确保算法分类准确率的前提下，相对于其他剪

枝算法显著地提升了通信效率，需要注意的是，由

于 CEMP-FL 99% 的准确率没有办法进一步提升，

CEMP-FL 95%在保证分类准确度的情况下取得了

最大的通信成本比和通信有效性。

从表 6和表 7可以看出，在两个数据集的两个

深度模型情况下，不同剪枝比例CEMP-FL算法在

准确率与其他算法基本一致时，通信成本比明显高

于其他算法，比如MNIST数据集和LeNet_300_100

模型上，CEMP-FL 99%因分类准确度有所下降而排

除在外，CEMP-FL 95%取得了5.17的最大成本比；

在 CIFAR-10 数据集和 VGG-D 模型上，CEMP-FL 

99%在准确度达到 90.07%的情况下，取得了 8.62

的最大成本比，通信效率的提高非常明显。

通过上述实验，本文提出的CEMP-FL算法采

用粗剪枝结合精细剪枝的方法，并结合网络剪枝的

层平衡策略和稀疏参数压缩，全局汇聚模型在保证较

高分类性能的同时，通过模型轻量化方法有效地降低

了通信成本，实现了在联邦学习框架中的高效通信。

6　结束语

本文针对无线场景中联邦学习通信效率问题，

提出了通信高效的联邦学习模型剪枝架构和单次层

平衡网络剪枝算法，通过不同粒度的剪枝策略，结

合稀疏参数压缩方法，减少了通信过程中传输的深

度模型参数量，同时有效地减少了终端侧训练样本

分布差异所带来的剪枝偏差。更进一步，设计了网

络剪枝的层平衡策略，在考虑层间参数相对平衡的

情况下，当稀疏度很大时，有效地推迟了深度模型

坍塌。综上，通过上述方法有效地提高了联邦学习的

通信效率，保证了联邦学习在无线场景中地有效部

署。后续工作将在联邦学习架构下，在Transformer

等大模型中设计更有效的剪枝策略。
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