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摘要 联邦学习是一种多设备参与的,保护数据隐私的深度学习技术. 它能够在私有数据不出本地的

同时训练全局共享模型. 然而, 在复杂的物联网环境中, 联邦学习面临着统计异构性和系统异构性的

挑战. 不同的本地数据分布和高额的通信计算成本, 使得过参数化的模型不适合在物联网应用中直接

部署. 同时, 非独立同分布的数据也使采用参数平均聚合的联邦学习更加难以收敛. 联邦学习场景下

的研究难点在于, 如何根据私有数据为每个客户端建立个性化的轻量级模型的同时, 把这些模型汇总

成为联合模型. 为了解决这一问题, 本文提出了一种基于进化策略的自适应联邦学习算法. 该方法将

模型结构进行编码, 把每个参与者视作进化策略中的个体, 通过全局优化来为每个客户端自适应地生

成不同的个性化子模型. 客户端根据网络单元重要性和编码在服务器端超网中抽取相应的子网来进

行本地更新, 而这种网络局部更新的方法天然契合 dropout 的思想. 在真实数据集上进行的大量实验

证明, 本文提出的框架相比于经典的联邦学习方法, 模型性能得到了显著改善. 在客户端数据非独立

同分布的情况下,该算法在有效降低了客户端在通信带宽和计算力受限条件下参与联邦学习门槛的同

时, 提高了全局模型的泛化能力.
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1 引言

面对着越来越多的智能设备产生的海量数据,传统的机器学习方法将所有客户端产生的数据集中

在一个计算中心进行模型训练, 而这个过程可能导致用户隐私数据的泄露 [1]. 随着用户隐私意识的提

高和相关法律法规的限制, 如欧盟在 2018 年开始执行的通用数据保护条例 [2], 使得智能设备的本地

数据与其他设备产生隔离. 数据孤岛现象普遍存在. 为了解决这一问题, 许多研究着眼于设计利用大
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规模分散数据的新方案. 在保护数据隐私的同时, 安全高效地提高联合建模性能. 其中, 多方学习得到

了广泛关注 [3]. 该方案在用户数据不出本地的同时联合训练一个深度学习模型,其主要包括两个步骤:

客户端利用私有数据训练本地模型后, 将本地模型上传给服务器; 服务器将所有客户端上传的本地模

型进行聚合, 并将产生的全局模型下发给客户端用于下一阶段的本地更新.

联邦学习可以看作是分布式机器学习的一种特殊形式, 也是未来的发展方向 [4], 二者都使用了分

散的数据集和分布式的模型训练. 相比分布式机器学习系统 [5],联邦学习旨在保护参与者的数据隐私,

并放宽了对私有数据的类型和分布的约束. 联邦学习的研究始于 Federated SGD (FedSGD) [6],该方法

将随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD)直接应用于联邦学习中. 客户端在每轮进行一次梯

度计算后,将得到的梯度用于更新服务器上的全局模型. 受 FedSGD思想的启发, Federated Averaging

(FedAvg) [7] 使得用户在上传更新之前可以进行多次梯度下降, 并将训练好的模型参数而非梯度上传

到服务器. 该方法显著提高了通信效率, 被认为是联邦学习算法中的典型代表.

然而, 联邦学习面临着用户私有数据异质性与全局模型泛化性之间的矛盾. 具体而言, 由于用户

的环境和工作模式的不同, 不同设备产生的数据通常是非独立同分布的 (non-IID),因此需要构建一个

过参数化的模型来学习这些不同的分布 [8]. 而过于庞大和复杂的全局模型会带来一个困境, 即尽管这

类联邦学习方案对于通信带宽和设备计算能力有着较高的要求,它在特定用户私有数据上的拟合能力

甚至不如未采用联合训练的本地模型. 相比传统的集中式训练,联邦学习很难学习到所有数据的特性,

从而导致聚合后的全局模型性能出现偏差. FedAvg 被证明能够处理部分 non-IID 数据. 但是, 面对高

度偏斜的数据分布时, 每个客户端的本地数据只能更新到网络的少部分参数, 而其他未被更新的参数

在上传到服务器后同样参与模型聚合, 会对其他客户端上传的更新了这部分参数的模型造成影响, 因

此 FedAvg的性能会显著下降 [9]. 避免这些未更新的参数在聚合中干扰已更新的参数能够有效提高联

邦模型性能和收敛速度.此外, 不同设备受计算力、存储和通信等方面的资源限制, 过参数化模型的推

理和应用变得十分困难. 这个问题在服务器和用户部署同样架构模型的场景中普遍存在. 一种有效的

解决方法是为每个客户端提供不同架构的模型 [10,11] 来适配私有数据, 从而能够有效处理 non-IID 数

据并在本地测试中提高精度. 然而, 由于联邦学习需要建立一个鲁棒的全局模型, 如何将这些不同结

构的个性化模型有效聚合的问题仍未得到解决.

为了解决上述挑战, 本文提出了一种基于进化策略的自适应联邦学习算法, 通过自适应剪枝为拥

有 non-IID 数据的客户端生成个性化模型, 避免了未训练参数干扰服务器端模型聚合, 从而大幅提高

全局模型与本地模型性能, 同时有效降低通信和计算成本. 具体地说, 与传统的联邦学习框架相比, 本

文引入了超网 – 子网的架构来进行模型的本地个性化适配. 该框架将过参数化的超网部署在服务器

中, 每个客户端根据私有数据分布在超网中提取子网来进行本地训练, 并将更新后的子网知识汇集到

超网上. 针对每个客户端子网的结构, 本算法采用进化策略对其进行编码及优化. 具体而言, 子网由超

网经过剪枝得到, 通过衡量每个网络单元的重要性并结合网络编码的剪枝率, 选择对私有数据最有价

值的网络单元进行保存, 形成适配私有数据分布的最优模型结构. 该方法能够为每一个客户端训练不

同的个性化子网, 有效地解决了不同客户端统计异质性和设备异构型的问题, 并大幅节省了设备的计

算和通信成本. 同时, 子网通过 dropout 的方式为超网提供高质量的更新, 避免了冗余参数的干扰, 提

高了全局模型的泛化能力.

本文的主要贡献是首次提出一种基于网络剪枝的个性化联邦学习框架, 引入超网 – 子网的设计,

为应对联邦学习遇到的挑战提供了新方案; 由于联邦学习天然契合进化计算中的并行扩展性, 本文将

联邦学习任务中的每个参与者视作种群中的个体,利用进化策略来驱动每个客户端优化本地模型架构.

在不显著提升本地计算量的同时,对子网的设计进行高效的无梯度随机优化;借鉴网络训练中 dropout
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的思想, 在超网中提取不同的子网并分发给对应的客户端进行训练, 避免了全局模型在 non-IID 私有

数据的情况下受到未训练冗余参数的干扰, 提高了本地模型的拟合效果和全局模型的泛化能力, 同时

显著加快了模型的收敛速度和推理速度.

2 相关工作

2.1 联邦学习

在联邦学习中,为实现同一优化目标,多个参与者共同训练一个深度学习模型,而无需共享自己的

私有数据. 联邦学习通常可以分为跨设备的场景和跨机构的场景,跨机构联邦学习又可以根据样本 ID

空间和特征空间的重合程度进一步分为横向、纵向和迁移式的学习方法. 本文主要针对跨设备的联

邦学习和横向跨机构的联邦学习, 即基于服务器上模型参数平均聚合的联邦学习方法, 而 FedAvg 算

法 [7] 是其中的典型代表. 服务器随机选取 K 个客户端在本地多次执行 SGD 算法, 第 k 个客户端计

算当前模型 wt 的梯度 gk = ∇FK(wt) 并进行梯度下降来优化模型参数. 本地客户端的模型权重更新

表示为

wk
t+1 ← wt − ηgk, (1)

其中, η 代表预设的学习率. 多次更新后, 客户端将本地模型参数上传服务器进行平均聚合, 以得到全

局模型. 第 t 轮通信服务器的模型聚合更新为

wt+1 ←
K∑

k=1

Nk

N
wk

t+1
, (2)

其中, N 和 Nk 分别代表全部和第 k 个客户端上的样本数. 相比较 FedSGD算法, FedAvg算法能够在

更少的通信轮数内训练出更高质量的模型.

然而, FedAvg 算法在 non-IID 数据上容易发生权重偏差, 导致全局模型性能显著下降, 收敛速度

大幅降低. 这不仅给理论分析带来难度, 而且对联邦学习的算法设计提出了挑战. 为了应对客户端数

据统计异质性问题, Li 等 [12] 提出了 FedProx 算法, 该算法对 FedAvg 算法的参数做了修改, 允许每

个参与设备执行可变次数的 SGD 算法. 同时, 它允许出现未完成训练的局部模型. 不论一个局部模

型是否完成了训练, FedProx 会整合所有参与训练的局部模型. 局部模型的目标函数采用了损失函数

加近端项的方法, 对偏离全局模型太多的局部模型进行惩罚. 在高度异构的环境中, FedProx 展现出

比 FedAvg 更加稳定的收敛性. Zhao 等 [8] 发现, 框架精度的降低与客户端模型之间的权重偏差有直

接关系, 权重偏差可以通过每个客户端的本地数据分布与整体数据分布之间的 Wasserstein 距离来量

化, 因此他们提出通过将一部分共享数据分发给所有客户端来减少 non-IID 环境下客户端数据的分布

差异. 针对统计异质性问题, 现有的联邦学习方法通常弱化客户端模型之间的差异性来提高聚合得到

联邦模型时的稳定性. 但是, 这些约束往往会导致联邦模型更慢收敛, 且不同客户端差异性的削弱不

利于全局模型在客户端上的个性化适配. 因此, 我们不对客户端模型施加约束, 而是考虑保留每个本

地模型训练过程贡献较大的神经元, 将几乎不被更新的神经元删除, 避免其对其他客户端更新过的参

数造成影响, 从而在保证客户端拥有个性化模型的同时, 提高联邦模型单元对特征的提取效用.

2.2 网络剪枝

近年来, 深度神经网络受到了越来越多的关注, 其被应用到不同的领域并在许多任务中取得了显

著的精度提高. 这部分性能提升通常依赖于具有数百万甚至数十亿个参数的过参数化深层网络. 其需
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要巨大的存储和计算开销的特点严重阻碍了资源受限环境下的模型推理、部署和应用 [13]. 因此, 大量

工作开始研究将模型部署到设备之前对其进行压缩. 此方向的探索引出了量化 [14]、剪枝 [15]、蒸馏 [16]

等一系列模型压缩技术. 网络剪枝是一种通过减小神经网络规模提高运算效率的方法. 剪枝技术能够

删除模型中不重要的网络单元, 从而降低网络训练过程中的计算成本, 提高压缩后的神经网络运行速

度. 在将过参数化的模型部署到联邦学习中的边缘设备上时, 网络剪枝的作用更加明显 [17].

剪枝可以分为结构化剪枝 [18] 和非结构化剪枝 [19]. 结构化剪枝主要包括通道剪枝、层剪枝等; 非

结构化剪枝一般指权重剪枝. 在结构化剪枝中, 通过某种策略衡量通道或神经元对输出的重要性, 并

把重要性小的通道和神经元删除.该方法剪枝粒度较大,可以得到一个参数少、内存小、计算量低的稠

密网络. 在非结构化剪枝中, 通常对神经网络中权重的大小进行排序, 并去掉低于预设阈值的连接, 从

而得到剪枝后的网络. 最终网络的权重大部分为零, 该方法对压缩模型体积有明显的作用. 在联邦学

习中, 通过对不同客户端的本地模型进行剪枝, 不仅能够有效解决本地模型过参数化导致的训练和推

理速度慢、内存占用量大等问题, 并且缓解了服务器与客户端之间的通信压力. Zhu 等 [20, 21] 提出多

目标进化联邦学习算法, 为种群中的每一个个体进行模型结构的染色体编码, 并利用进化算法来优化

得到适合该联邦学习场景的最佳网络结构. 然而, 由于每个个体在种群的一次迭代中都要完整地执行

一次联邦学习过程来进行适应度的评估, 受限于传统进化算法在计算量上的约束, 该方法在实际场景

中的应用受到一定限制, 无法带来推理速度的提高和内存、通信成本的减少. 与该方法侧重于为联邦

学习寻找最优的模型结构不同,本文着眼于在现有模型结构下利用剪枝策略使得全局模型和本地模型

同时达到最佳的性能. 因此, 我们探索一种将联邦视作种群, 将客户端视作个体的方案, 在遵循传统联

邦学习流程的同时, 将进化优化引入其中, 同时保持本地模型的个性化和全局模型的鲁棒性. 进化策

略为该方法提供了可行性.

2.3 进化策略

进化策略 (evolutionary strategy, ES) [22] 是模仿生物进化的一种求解参数优化问题的方法, 属于

进化计算 [23] 的范畴.它将变异、重组和选择应用于包含候选解的个体群体中,以便迭代地进化出越来

越好的解. 进化策略可以应用于所有优化领域, 包括连续、离散、无约束和有约束的组合搜索空间以

及混合搜索空间 [24]. 进化策略使用实数值对优化问题进行编码, 并主要采用变异和选择作为搜索运

算符.对于实值搜索空间,通过在每个基因上进行均值为零的正态分布采样来产生新的个体.一个新解

可以记作

x = µ+ σy, y ∼ N(0, C), (3)

其中, µ为决定搜索区域的均值, σ 为决定搜索范围大小和强度的步长参数, C 为决定搜索方向相对尺

度的协方差矩阵. 进化策略在搜索中通常反复迭代以下步骤: 采样产生一个或一组候选解; 对新产生

的解计算对应的目标函数值; 根据目标函数值选择部分解; 使用选择的解更新分布参数. 对于最常见

的一种形式, (1+1)-ES 在每次迭代中产生一个新解, 通过和父代进行比较, 保留较好的一个解成为下

一次迭代的父代, 将另一个淘汰, 并相应地调节分布参数.

(1+1)-ES形式简单, 便于分析,通常集中在局部进行搜索, 并能得到良好的性能.对于所求解的联

邦学习问题, 引入进化策略的目的是求得适配客户端私有数据分布的本地模型. 为了在不增加客户端

计算压力的同时逐渐收敛到更优解, 本文将使用 (1+1)-ES 方案. 在不引入大量额外计算的前提下, 每

个客户端根据本地私有数据来优化模型架构, 从而迭代生成体积小精度高的子模型.
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图 1 (网络版彩图) 基于进化策略的自适应联邦学习框架. (1) 服务器将超网和个体的染色体编码发送给每个客户

端; (2) 客户端执行染色体引导的本地网络剪枝与子网生成; (3) 客户端选择子代染色体和对应子网发送给服务器进

行迭代更新

Figure 1 (Color online) Adaptive federated learning framework based on evolutionary strategies. (1) The server distributes
the supernet and individual chromosome to each client; (2) clients conduct local network slimming and subnet derivation
associated with chromosome; (3) clients select offspring chromosome and the subnet to the server for iteratively updating

3 基于进化策略的自适应联邦学习

3.1 问题定义

定义 K 个客户端, 每个客户端都有一个只能在本地存储和处理的私有数据集. 联邦学习的目标

是从多客户端间分散的数据集中学习一个全局模型. 以非凸神经网络优化为例, 本地模型的目标函

数 f(w) 可以定义为

min
w∈Rd

f(w), where f(w)
def
=

1

N

N∑
i=1

fi(w), (4)

其中, 模型参数 w 对样本 (xi, yi) 进行预测的损失表示为 fi(w) = ℓ (xi, yi;w). 因此, K 个客户端进行

联邦学习联合建模的目标函数为

f(w) =
K∑

k=1

Nk

N
Fk(w), where Fk(w) =

1

Nk

Nk∑
i=1

fi(w). (5)

本地模型个性化能够使模型性能显著改善 [25] 的同时, 有效解决联邦学习中的统计异质性和模型异构

性问题. 因此, 本文将设计模型自适应的联邦学习算法, 为每个客户端分配个性化模型, 同时为服务器

上的全局模型提供可用的高质量更新. 在不降低全局模型性能的前提下, 为每个客户端动态地产生适

配其资源和应用需求的本地模型, 并降低客户端的通信成本和计算成本, 使得模型能够被部署在计算

资源受限和需要快速响应时间的设备上.

3.2 模型自适应的联邦学习

为了解决上述问题,本文提出一种自适应的联邦学习框架, 如图 1 所示. 具体地说, 在服务器端部

署一个过参数化的超网, 以便学习到所有客户端多样的私有数据分布. 为了提高模型的本地个性化程
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度, 每个客户端都可以建立与其私有数据分布适配的子网. 为了缓解通信和计算压力, 通过剪枝的压

缩方法减小子网体积. 子网由超网通过结构化剪枝和非结构化剪枝得到, 其参数继承自超网中对应的

网络单元. 剪枝操作被编码进子网对应的染色体中, 并使用 (1+1)-ES 对其进行优化.

每一轮通信中, 服务器将超网和个体的染色体分发给对应的客户端, 客户端根据本地私有数据分

布计算超网中各个网络单元的重要性, 并结合染色体中编码的剪枝率, 对超网进行结构化剪枝得到子

网. 由于子网只保留对本地私有数据最有价值的部分网络单元, 对应的模型参数对网络的预测影响较

大. 而网络更新和反向传播也只在这部分最重要的网络单元上进行, 从而增强了网络对数据的拟合能

力. 在父代和子代染色体上进行相同操作,得到两个子网. 通过训练这两个子网并进行评估, 将适应度

更大的子网和对应染色体上传到服务器. 服务器接受所有的染色体后, 更新进化策略参数并得到下一

代染色体; 同时, 将子网按原位置聚合到超网上, 完成对超网的更新. 不同客户端分别优化超网的不同

区域, 减弱了超网上网络单元之间形成复杂的内在互相关性, 同时避免了未经训练的冗余参数在聚合

过程中对超网的干扰, 从而增强了超网的泛化能力和鲁棒性. 服务器端和客户端的更新流程分别如算

法 1 和 2 所示.

算法 1 Server update procedure

Input: Communication rounds T , K clients indexed by k;

Output: Supernet M;

1: Initialize supernet M and chromosome pool C1 = [c1, c2, . . . , cK ];

2: for each communication round t = 1, 2, . . . , T do

3: Send supernet M and chromosome ctk to each client k;

4: for each client k in parallel do

5: Client k conducts local updates;

6: Receive subnet St
k and updated chromosome ctk from client k;

7: end for

8: Generate offspring chromosome pool Ct+1 from Ct;

9: Update M with all subnets St;

10: end for

11: return supernet M.

算法 2 Client update procedure

Input: Chromosome ct−1 and ct, supernet M, private training dataset DT , and validation dataset DV ;

Output: Subnet S;
1: Receive supernet M and chromosome ct from the server;

2: Derive subnet St−1 using parental chromosome ct−1 and M based on DV ;

3: Derive subnet St using offspring chromosome ct and M based on DV ;

4: Train subnets St−1 and St on DT ;

5: Subnet S = maxS (fitness(St−1,DV ), fitness(St,DV ));

6: Update chromosome with higher fitness and keep it locally as ct;

7: Send St and ct to the server;

8: return subnet S.

3.3 联邦进化策略

进化策略作为经典高效的随机优化方法, 其并行扩展性天然契合联邦学习的组织模式. 对于每一

个客户端, 将网络的逐层剪枝率进行实数编码来形成该个体的染色体, 以将其作为该客户端的剪枝引
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导. 以卷积神经网络为例, 每一个卷积层的结构化剪枝率对应染色体中的一个基因, 每一个全连接层

的结构化剪枝率和非结构化剪枝率对应染色体上的两个基因. 因此染色体长度 L = Nc +Nf , 其中 Nc

为网络中卷积层的数目, Nf 为网络中全连接层的数目. 由于客户端本地数据是固定的, 因此超网中单

元重要性也得以确定, 则染色体编码与剪枝得到的子网结构是一一对应的. 通过优化染色体中的结构

化剪枝率,构建适配本地数据的网络结构并提高模型的运算速度;通过优化非结构化剪枝率,在不影响

模型精度的前提下减少上游通信成本. 进化策略作为客户端剪枝率的优化算法, 作为 plus-and-play的

独立模块插入联邦学习框架中, 保持了原有的学习流程, 而 FedAvg 算法可以看作本文方法在剪枝率

恒为 1 时的特殊情况.

在应用联邦进化策略之前, 对染色体的更新方法进行分析. 由于每个客户端的私有数据分布不同,

其形成的最优子网络有所差异, 即每个个体的优化目标不同, 给基于全局优化目标的群优化算法的应

用带来困难.然而,虽然总的剪枝率与私有数据分布复杂程度对应,网络各层的剪枝率之间有着内在的

联系.对于一种复杂的数据分布,各层可能都需要较小的剪枝率来保证网络的学习性能;而对于简单的

数据分布, 可以对每一层采用更大的剪枝率来删除冗余参数. 另外, 神经网络的每一层将执行不同的

功能,如底层网络通常负责提取通用的底层特征,不能删掉过多单元;而上层网络负责融合与任务相关

的模式, 可以根据输出类别进行结构调整. 这种剪枝率之间固有的内在联系可以被归纳并用于指引优

化过程. 因此,可以引入协方差矩阵 C 来表征染色体上不同基因之间的相关性 [26],并通过反复迭代调

整一个正态分布来进行搜索. 进化策略的核心是对正态分布的均值、步长和协方差矩阵进行调整, 来

达到较好的搜索效果, 从而算法能够使得产生更好解的概率逐渐增大, 即沿好的搜索方向进行搜索的

概率增大. 所有客户端共享同一个协方差矩阵而拥有自适应的步长, 在宏观上保持神经网络各层剪枝

率内在联系的同时, 为不同客户端提供了个性化的模型搜索. 由于每个个体的子目标不同, 将每一代

个体搜索过程的起点, 即分布均值 µ, 修正为父代染色体. 在第 t 轮种群生成过程中, 第 k 个子代染色

体可以表示为

xt+1
k = xt

k + σt
ky

t+1, yt+1 ∼ N (0, Ct), (6)

其中, 协方差矩阵 C 决定着分布的形状和变量之间的依赖关系, 其更新公式为

Ct =
1

K

K∑
k=1

ytk ytk
T
, (7)

其中, ytk 为竞争胜出保留下来的的搜索方向.参数 σt
k 控制着分布范围的搜索步长,而不同的子目标使

得所有个体相同步长的设置不再适用. 因此, 为每个客户端自适应地调节 σt
k 可以加快到达最优值的

收敛速度.我们沿用了协方差自适应调整的进化策略 CMA-ES [27],在生成子代时引入了历史搜索信息

来调整步长, 即评估路径 pσ, 其描述了分布均值的移动, 并且将个体在前几轮中移动的搜索方向进行

加和来构建评估路径, 使得这些方向中相反的方向分量相互抵消, 相同的分量则进行叠加, 起到了神

经网络优化中 Momentum的作用, 因此评估路径代表了最好的搜索方向之一,为染色体生成子代提供

了有效引导. 在这个过程中, 超网和子网的权重参数也在不断更新, 因此需要给最近的子代搜索方向

赋予更高的权重. 设置学习率 ασ, 使用指数滑动平均来更新评估路径, 并平衡权重以使 pσ 在更新前

后保持共轭性并服从 N (0, I). 由式 (6) 可得

yt+1 =
xt+1
k − xt

k

σt
k

∼ Ct(
1
2 )N (0, I), (8)

Ct(− 1
2 ) ·

xt+1
k − xt

k

σt
k

∼ N (0, I). (9)
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图 2 (网络版彩图) 染色体引导的本地网络剪枝与子网生成, 其中网络每一层的剪枝率被编码进染色体中

Figure 2 (Color online) An illustration of local network slimming and subnet derivation associated with the chromosome,

where slimming rate of each layer in the network is encoded into the chromosome

评估路径 pσ 的更新公式记作

pt+1
σ = (1− ασ)p

t
σ +

√
1− (1− ασ)2C

t(− 1
2 ) xt+1

k − xt
k

σt
k

. (10)

通过将连续多步搜索保留下来的方向和与随机搜索的方向和进行比较, 可以对应地调节 σt
k 的值, 即

σt+1
k = σt

k · exp
(
ασ

(
||pt+1

σ ||
E||N (0, I)||

− 1

))
, (11)

从而完成子代的生成, 并将其与超网共同分发给客户端.

子代的选择过程在客户端进行. 客户端根据子代和父代的染色体生成两个不同结构的子网, 分别

记作 St 和 St+1. 客户端训练两个子网, 并选择性能较好的一个保留. 在每一轮选择中采用贪婪的策

略, 以子网在本地验证集上的准确率作为其适应度, 即

fitness(S) = Acc(S,DV ), (12)

其中, DV 代表本地验证集. 若子网 St 与 St+1 的准确率相等, 则根据模型结构和剪枝率计算模型体

积, 并保留体积较小的子网, 将对应的染色体作为子代上传到服务器, 从而完成联邦进化策略的迭代.

3.4 染色体引导的子网生成

为了与本地私有数据相适配, 客户端根据染色体编码的逐层剪枝率, 结合超网单元对本地数据的

重要性, 对超网进行逐层剪枝来得到个性化的子网, 这一染色体引导的子网生成过程如图 2 所示. 在

该过程中, 由于每个客户端的本地数据假设为固定不变, 每一轮中超网单元的重要性也是确定的, 因

此其根据一个染色体剪枝得到的子网是唯一的, 即每个染色体与子网一一对应. 由于染色体的更新和

遗传都是在服务器端进行的 (见 3.3 小节), 客户端只需在接收到染色体后更新子网和计算适应度, 而

不参与进化策略的参数更新过程. 首先, 在本地预留的验证数据集上对超网中的网络单元进行重要性

评估. 具体地说, 对于卷积层中的每个通道, 将批归一化 (batch normalization, BN)层中与通道对应的

缩放因子 γ 作为这一通道的重要性判别标准; 对于全连接层中的每个神经元, 将其激活函数的输出作
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表 1 卷积神经网络的模型架构

Table 1 Model architectures of CNNs

Architecture MNIST CIFAR-10 FEMNIST

Convolutional
64, pool, 128,

pool, 256, pool

64, pool, 192, pool,

384, 256, 256, pool

64, pool, 128, pool,

256, pool, 512, 512

Fully-connected 1024, 1024, 10 (input size: 4096) 4096, 1024, 10 (input size: 4096) 1024, 1024, 62 (input size: 8192)

Conv/FC/all params 369.2 K/5.2 M/5.6 M 2.3 M/20.9 M/23.2 M 443.5 K/9.5 M/9.9 M

Conv/FC/all FLOPs 29.4 M/5.2 M/34.6 M 166.9 M/20.9 M/187.9 M 10.2 M/9.5 M/19.7 M

为神经元的重要性判别标准. 将验证数据集输入超网, 并记录每一层中可训练网络单元对于模型输出

的重要程度. 由于将权重清零不会节省任何空间, 因此将删除固定百分比的网络单元并建立新的网络.

根据染色体中对应于每一层的剪枝率, 剪掉重要程度最低的部分网络单元, 并根据剪枝比例记录保留

的网络单元索引, 从而构建相应体积的子网并将超网中对应位置的网络参数迁移到子网, 以便进行后

续的训练和上传. 非结构化剪枝在子网训练结束后进行, 从而进一步压缩网络体积.

4 实验结果与分析

4.1 实验设置

4.1.1 数据集

我们在 3个图像数据集上进行实验, MNIST [28] 数据集由 0∼9个手写数字组成,训练集中有 60000

个手写数字, 测试集中有 10000 个手写数字. 每张图片都是 28× 28 的单通道灰度图像. FEMNIST [29]

数据集有 62类图像,包括 10种数字和 52种大小写英文字母,它是流行的 MNIST数据集的更复杂的

扩展版本. 在 non-IID 的设置中, 同一作者的手写体数据被分到一个客户端上. CIFAR-10 [30] 数据集

是一个更接近真实对象的小型彩色图像数据集, 有 50000 个训练图像和 10000 个测试图像. 它包含 10

类 RGB 三通道彩色图像, 每个图像大小为 32× 32, 每个类别有 6000 幅图像.

4.1.2 模型

表 1展示了不同数据集对应的卷积神经网络 (CNN)结构、参数量和计算量,其中 Conv为卷积层,

全称为 convolutional layer; FC 为全连接层, 全称为 fully-connected layer. 对于 MNIST 和 CIFAR-10

数据集, 实验沿用了类似 VGG 结构的卷积网络, 并使用 3 × 3 的卷积层, 2 × 2 的池化层和全连接层

来构建超网. 每个卷积操作采用了 Conv-ReLU-BN 的顺序. 对于 FEMNIST 数据集, 本文使用了一

个高效的 MobileNet [31]. 相比传统 CNN 中的标准卷积, 该网络采用深度可分离卷积来实现模型轻量

化. 它将一个标准卷积分解为深度卷积和 1× 1 的逐点卷积, 对每个输入通道使用单一的卷积核, 利用

两步处理来大幅减少模型计算量. 在本文设置中, MobileNet 中卷积层的计算量与全连接层的计算量

处于同一量级, 有利于其在资源受限的边缘设备上的部署和应用, 实验将测试本框架在该网络上的有

效性.

4.1.3 实验细节

对于所有实验, 将 80% 的客户端用于训练, 20% 的客户端用于测试. 而对于训练客户端上的样本,

同样将 80% 的样本用于训练, 其余样本用于测试本地模型性能. 对于本文提出的框架, 客户端上 10%
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的训练样本被划分为验证集,以作为进化策略的评价标准.这部分验证集不是固定的,而是在每一轮训

练中随机产生. 实验构建了一个包含 20个客户端的联邦学习场景,将 MNIST数据集对应的客户端样

本数设为 800, CIFAR-10数据集对应的客户端样本数设为 1600,且每个客户端上随机分配两类数据来

模拟 non-IID 场景. 对于 FEMNIST 数据集, 随机选取 100 个不包含所有样本类别标签的客户端. 实

验将传统的联邦学习算法 FedAvg 作为基线算法, 且本地模型在上传到服务器之前, 将在测试数据上

进行评估. FedAvg 可以看作本文算法在剪枝率固定为 1 时的特殊情况. 同样选取了针对个性化联邦

学习的 Per-FedAvg [32] 算法和针对联邦学习中模型体积压缩的 T-FedAvg [33] 进行对比. 前者在模型

不可知元学习的基础上, 为所有客户端找到可以快速适应用户本地数据的初始化模型, 并允许客户端

针对其私有数据执行一个或多个梯度下降步骤来适配本地数据集. 根据文献 [33] 中的最佳实验结果,

最大本地更新次数 τ 被设为 10, 元学习的本地更新步长为 0.004. 后者提出一种联合训练的三元量化

算法, 将浮点权重量化到三值权重, 通过自学习量化因子来优化客户端上的量化网络以减少推理阶段

的计算量, 并提出一种三元联邦平均协议来减少联邦学习的上下游通信. 本文在 3 个数据集上对于不

同的网络结构进行了广泛的实验,其中网络结构、客户端数量、学习率等超参数均与本文保持一致.通

过与 FedAvg 算法在精确度、收敛速度、参数量和计算量等方面进行对比, 验证所提出的自适应联邦

学习框架相比于 FedAvg 算法的优越性, 以及在应对统计异构性和系统异构性的挑战时的有效性. 实

验被重复 5 次并报告平均值以确保其准确性.

4.2 收敛速度对比

图 3 展示了本文提出的算法与 FedAvg 在不同数据集上的收敛速度对比, 以探究本地剪枝对模型

收敛的影响. 其中, FedAvgG (虚线) 为全局模型在测试客户端上的准确率, FedAvgL (实线) 为本地模

型在训练客户端的测试样本上的准确率. 由于在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集的 non-IID 设置中, 只

给每个客户端分配了两类数据, 因此本地模型的测试准确率要显著优于全局客户端. 在 MNIST 数据

集上, 两种算法的本地模型都达到了 98% 以上的准确率, 本文算法略优于 FedAvg. 由于数据分布和

模型结构较为简单,算法对于 MNIST的准确率和收敛速度影响较小. 在 CIAFR-10数据集上,本文算

法相对 FedAvg 取得了明显的性能提升. 由于在本地模型训练前进行了结构化剪枝, 可训练参数减少,

模型结构更加紧凑, 对私有数据特征的提取能力更强. FedAvg 算法中模型可训练参数更多, 所有客户

端采用同一个全局模型来拟合各自不同的数据分布, 模型参数之间形成了内在的约束关系, 使得本地

模型在面对私有数据时产生了部分性能下降. 在 FEMNIST 数据集上, MobileNet 的使用使得全连接

层占据了大部分参数量和接近一半的计算量. 另外, 由于数据类别较多而本地私有数据类别和样本量

较少,网络过参数化现象更为严重. 因此,本算法的本地模型在训练中期相比 FedAvg取得了较大的性

能提升.

在 CIFAR-10 和 FEMNIST 数据集上, 本算法全局模型的收敛速度显著优于 FedAvg, 对于后者

第 50 轮的测试精度已经达到 FedAvg 算法在第 150 轮的准确度, 甚至取得了可与 FedAvg 局部模型

比拟的性能. 由于 CNN 中不同通道负责提取不同的特征, 其与各类样本的关联性也不同. 对于本地

的 non-IID 数据, FedAvg 算法中过参数化的模型可能只有部分参数得到有效更新. 然而, 所有参数都

将参加服务器的聚合过程,这部分未经训练的参数会对其他客户端上传的已被更新的参数产生负面影

响. 本文提出的算法只保留全局网络中与私有数据关联性大的最有价值的网络单元进行更新, 被删除

的参数不参与服务器的聚合. 这一操作避免了未经训练的冗余参数对全局模型的干扰, 并显著加快了

全局模型的收敛速度. 同时, 由于每个客户端私有数据分布不同, 所保留的网络单元也不同. 客户端对

超网中的不同子网进行更新, 减缓了超网中通道间复杂的内在约束和联系, 有效提高了全局模型的泛
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图 3 (网络版彩图) 3 个数据集上的测试精度

Figure 3 (Color online) Testing accuracy on three datasets. (a) MNIST; (b) CIFAR-10; (c) FEMNIST

化性能.

4.3 层级剪枝率分析

为了探究进化策略对卷积层和全连接层不同优化结果的影响, 实验对 MNIST 数据集上 CNN 的

逐层剪枝率进行了分析. 图 4 展示了层级剪枝率对参数量和计算量的影响. 可观察到, 该网络的计算

量主要集中在第二和第三卷积层, 而参数主要集中在第一全连接层. 在该网络中, 第一卷积层, 即输入

层, 是样本与后续网络的通道. 该层卷积核较少, 且通常负责提取对各类数据通用的底层特征, 破坏该

层结构将导致模型性能下降, 因此该层的剪枝比例最小. 第二和第三个卷积层对模型计算量影响最大,

分别有 128 和 256 个通道. 由于进化策略的适应度函数向着参数量和计算量更小的方向优化剪枝率,

因此这两个卷积层中的大部分通道被裁剪.

全连接层同时将结构化剪枝率和非结构化剪枝率编码进染色体,进一步减少参数量并压缩模型体

积. 在第一全连接层中, 参数量被压缩为原来的 1%, 因此在客户端与服务器的模型传输过程中, 稀疏

化压缩等多种高效的压缩方法可以被利用, 从而降低通信成本. 由于引入了非结构化剪枝, 全连接层

的参数量相比计算量在剪枝后减少了更多. 类似于输入层, 第三全连接层作为输出层, 神经元和权重

的重要性更大, 且对模型体积压缩几乎没有影响, 因此该层在剪枝前后变动较小.
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Figure 5 (Color online) Model accuracy, compression ratio and speedup rate during iterations

4.4 压缩率和加速比研究

图 5 展示了随着迭代的进行, MobileNet 在 FEMNIST 数据集上的模型准确性、压缩率和加速比

的变化. 可以观察到, 全局模型的精确度随着通信轮数的增加逐渐上升并最终趋向于收敛, 而计算量

的变化也呈现出这种趋势. 然而, 模型的压缩率始终保持下降, 这意味着剪枝逐渐由卷积层向全连接

层偏移. 即, 模型趋于收敛后, 受到所设计适应度函数和选择机制的驱动, 进化策略会在不影响性能的

前提下进一步对全连接层进行剪枝并减少参数量, 从而提升压缩比, 降低训练过程中客户端和服务器

间的通信成本.

为了全面比较自适应的联邦学习框架和传统的 FedAvg 算法, 实验在 3 个数据集上进行了准确

度、压缩率和加速比的对比研究, 如表 2 所示. 本文提出的框架相比 FedAvg 在全局模型精度和本地

模型精度都有着不同程度的提升, 且显著减少了模型的参数量和计算量. 该框架在所有数据集上均取

得了 5% 左右的模型压缩率, 该数值与数据集和模型复杂程度呈正相关. 考虑到该框架对模型收敛速

度的加快, 模型达到收敛所需的上游通信成本将进一步减小. 另外, 将 3 个模型的运算速度均提升两
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表 2 联邦学习算法的性能比较

Table 2 Performance comparison of federated learning algorithms

AccG (%) AccL (%) Parameter FLOPs

FedAvg 94.83 98.85 5.62 M 34.61 M

MNIST
Per-FedAvg 95.21 99.44 5.62 M (100%) 34.61 M (1×)

T-FedAvg 95.04 98.39 0.36 M (6.36%) 34.61 M (1×)

Ours 96.23 99.50 0.39 M (7.11%) 13.85 M (2.49×)

AccG (%) AccL (%) Parameter FLOPs

FedAvg 74.80 86.31 23.23 M 187.9 M

CIFAR-10
Per-FedAvg 76.35 95.76 23.23 M (100%) 187.9 M (1×)

T-FedAvg 75.12 86.88 1.44 M (6.27%) 187.9 M (1×)

Ours 77.61 95.89 1.59 M (6.86%) 70.92 M (2.65×)

AccG (%) AccL (%) Parameter FLOPs

FedAvg 85.98 90.86 9.94 M 19.73 M

FEMNIST
Per-FedAvg 87.36 95.23 9.94 M (100%) 19.73 M (1×)

T-FedAvg 86.49 91.15 0.53 M (5.32%) 19.73 M (1×)

Ours 89.41 94.95 0.42 M (4.18%) 5.14 M (3.83×)

倍以上, 在 FEMNIST 数据集所使用的轻量化网络 MobileNet 上甚至取得了近 4 倍的提升. 这一实验

结果验证了本文算法在相比非剪枝策略模型各方面性能上的优越性.

对于两个先进的对比算法, Per-FedAvg 主要解决模型个性化问题. 由于本地模型可能经过多次训

练, 得到了更为高质量的更新, 从而在全局模型上取得了优于 FedAvg 的效果. 而本文算法通过着重

更新重要性高的网络单元, 在本地模型上与 Per-FedAvg 性能接近. T-FedAvg 主要通过三元量化将更

新后的模型进行压缩, 以此减少上游和下游的通信成本. 它对于本地模型和全局模型性能提高不明

显, 且对模型的训练和推理没有加速作用. 由于本文算法中客户端需要在每一轮通信中评估网络全部

单元的重要性, 因此无法在下游通信中压缩模型体积. 而在上游通信, 即客户端向服务器上传过程中,

与 T-FedAvg 的通信成本处于同一量级. 综上, 本文提出的算法可以同时达到与先进的个性化算法接

近的准确率和与压缩算法接近的压缩率, 另外, 在全局模型性能和模型加速比两个衡量指标上都有着

显著提升.

4.5 消融实验

在进化策略的更新中, 协方差矩阵的调整能够让算法沿更好的搜索方向进行搜索的概率增大, 使

得算法产生更好解的概率增大.为了验证协方差矩阵对加速搜索进程的有效性,我们将协方差矩阵 (记

作 Cov)替换为高斯噪声矩阵 (记作 Gaus)进行实验,即将每一次搜索方向随机化,来观察模型在协方

差矩阵与高斯噪声矩阵下收敛速度、压缩率与准确率的对比. 实验在 CIFAR-10 数据集上进行, 实验

结果如图 6 所示.

如图 6 所示, 对于本地个性化模型, 协方差矩阵会带来部分性能提升, 这表现在本地模型的测试

准确率、参数量和计算量上. 其中, 参数量和计算量的提升较为显著, 即协方差矩阵有助于在不损失

精度的情况下取得更好的压缩效果, 并更快地搜索到个性化子网络. 在联邦模型上, 协方差矩阵同样

在训练阶段有着明显的加速效果, 训练结束后, 两种对比方法得到的联邦模型性能接近, 而此时本地

模型在参数量和计算量上仍然有差距. 这说明联邦模型的性能提升主要得益于不同子网的类 dropout
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图 6 (网络版彩图) 协方差矩阵对搜索进程影响的消融实验

Figure 6 (Color online) Ablation study on the effect of covariance matrix on searching process. (a) Testing accuracy;

(b) FLOPs and parameters

聚合方式, 而受优化方法和子网结构影响较小. Dropout 式的分发训练和模型聚合保证了子网只更新

与数据关联性强的参数, 有效提高了联邦模型的鲁棒性.

4.6 剪枝与结构搜索

在上面的实验中, 本文提出的基于进化策略的自适应联邦学习框架相比经典的联邦平均 FedAvg

算法取得了显著的性能提升. 并且, 自适应联邦学习框架通过模型剪枝在本地模型测试准确率上达到

了与个性化联邦学习 Per-FedAvg 接近的性能, 且取得了与专注于压缩模型体积的 T-FedAvg 媲美的

通信效率. 作为同样改变模型结构的方法, 网络结构搜索 (NAS) 同样能够在联邦学习场景提高模型性

能和通信效率. 因此, 在本小节中, 与两个经典的联邦学习网络结构优化方法: FedEA [20] 和 FedNAS
[34] 进行对比, 来探究联邦学习场景下剪枝与网络结构搜索在性能和效率方面的区别.

FedEA 在联邦学习中使用多目标进化算法来优化神经网络模型的结构, 以同时最小化通信开销

和全局模型测试误差. 为了提高深层神经网络进化的效率, 在联邦学习中采用了一种可扩展的网络连

通性编码方法. 其中, 进化算法中使用到的交叉、变异、稀疏度等参数均遵循原文中的设置, 种群大小

和演化次数被设为 20, 客户端数量、通信轮数等参数与本文一致. FedNAS 提出了基于神经网络架构

搜索的自动化联邦学习方法, 来自动设计模型架构以提高模型精度并减少手动设计工作, 并帮助分散

的客户端合作搜索具有更高精度的体系结构. FedNAS采用文献 [20]中的搜索单元结构,客户端数量、

通信轮数、本地更新次数与本文一致.

由于 FedEA 算法会进行多次联邦学习流程来优化模型结构, 我们取最后一次演化中性能最佳的

个体作为 FedEA 算法的最终结果. 本文自适应剪枝方法不对联邦模型结构做出改变, 因此在 FedEA

算法得到优化结果后, 我们沿用搜索出的模型架构和学习率等超参数, 使用本文自适应剪枝方法在其

基础上再次运行联邦学习, 记作 Ours(EA). 由于 FedNAS 采用了可微分架构搜索, 最终得到的结构无

法进行常规剪枝操作, 因此我们仅与该算法进行对比, 并未在得到最终结构后将我们的算法应用于其

上. 即, FedAvg 与 Ours 采用同样的架构和参数, FedNAS 与之参数相同, 架构不同. Ours(EA) 沿用

了 FedEA 的最后一次演化的搜索结果中的架构和参数. 实验结果如表 3 所示.

在性能方面, 与所有对比算法相比, FedAvg 都有不同程度的提高. FedNAS 在模型聚合的过程中

将网络单元的参数和选择概率同时集中在了服务器上进行平均,这种单元概率平均的方式也使得其准

确率得到提升. 经过多次演化, FedEA仅靠搜索到的模型架构和超参数便将性能提高了 2%,证明了自
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表 3 剪枝和结构搜索性能对比

Table 3 Performance comparison of pruning and NAS algorithms

MNIST CIFAR-10 FEMNIST

Accuracy (%) Efficiency (h) Accuracy (%) Efficiency (h) Accuracy (%) Efficiency (h)

FedAvg 94.56 2 75.08 11 86.12 6

FedNAS 96.11 1 77.32 6 88.82 4

FedEA 97.03 79 78.13 268 89.53 114

Ours 96.25 3 77.95 18 89.47 10

Ours(EA) 97.74 1 (+79) 79.46 9 (+268) 89.77 4 (+114)

动架构搜索相比手动预设的优越性. 在此基础上, 本文方法利用 FedEA 搜索到的架构参数, 进一步取

得了超越所有对比算法的性能提升. 由于 FedEA已对网络结构进行了优化, Ours(EA)对 FedEA的性

能提升相比 Ours 对 FedAvg 的性能提升较小.

在效率方面, 我们在 NVIDIA Tesla V100 GPU 集群上进行实验, 并记录算法的总 GPU 时间. 由

于 FedNAS在训练过程中同时优化网络结构,因此训练和通信用时最短. 由于 FedEA每次搜索都要进

行一次联邦学习来评估适应度,即使有着早停策略,其耗时依然最长. 本文方法与 FedAvg算法相比效

率仅达到一半, 因为子代在客户端上的评估同样需要先经过模型训练. FedEA 的多目标优化提高了模

型性能和通信效率, 压缩了模型体积, 因此在其搜索结果上重新训练的 Ours(EA) 相比原始的 FedAvg

算法效率得到提升, 达到与 FedNAS 相同的量级, 且与 FedNAS 相比取得了显著的性能提升. 需要注

意的是, Ours(EA) 达到该性能的总运行时间需将 FedEA 的运算考虑在内, 即表中括号内容. 由此可

得, 本文方法遵循传统联邦聚合学习进程, 会受到超网结构的影响, 可作为联邦学习结构搜索算法的

后续优化方法.

5 结论

本文提出了基于进化策略的自适应联邦学习框架,引入了超网 –子网的架构来进行模型的本地个

性化适配. 通过在服务器端部署过参数化的超网, 每个客户端根据私有数据分布在超网中提取子网来

进行本地训练. 该算法对每个客户端子网的结构进行编码并采用进化策略进行优化. 子网由超网经过

剪枝得到, 通过衡量每个网络单元的重要性并结合网络编码的剪枝率, 使得对私有数据最有价值的网

络单元被保存下来, 从而形成适配私有数据分布的最优模型结构. 子网的更新以 dropout 的模式汇集

到超网上, 不同子网的参数聚合提升了超网的泛化性和鲁棒性. 本文在多个数据集上进行了广泛实验,

验证了所提出的算法在全局和本地模型精度、收敛速度、计算量和参数量等方面都有着显著提升. 在

未来的工作中, 将探究其他的模型架构优化方法, 从而进一步提高该框架的可解释性. 同时, 将研究该

框架在循环神经网络上的性能和表现, 使其更具有通用性.
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Abstract Federated learning is a deep learning technique that ensures data privacy with multiple device partic-

ipation by training a globally shared model while storing private data locally. However, in a complex Internet-of-

Things (IoT) environment, federated learning faces challenges of statistical heterogeneity and systematic hetero-

geneity. Because of different local data distributions and high communication costs, over-parameterized models

are unsuited for direct deployment in IoT applications. Moreover, nonindependent, identically distributed data

make federated learning with parameter-averaging aggregation more difficult to converge. Determining how to

build personalized lightweight models for each client based on individual data and then aggregate these models

has become a research problem with regard to federated learning. To solve this problem, we propose an adaptive

federated learning algorithm based on an evolution strategy. The method regards each participant as an individ-

ual by encoding the model architecture through an evolution strategy, and it can adaptively generate a different

customized subnet for each client through global optimization. According to the importance of the network unit

and genotype, clients extract the corresponding subnets from the server-side supernets and perform local updates,

which naturally fits the idea of the dropout. Extensive experiments on real-world datasets demonstrate that the

proposed framework considerably improves the model performance compared with conventional federated learn-

ing. In particular, when the local data is not independent and uniformly distributed, the framework facilitates

clients with limited communication bandwidths and computing power to participate in federated learning; the

generalization ability of the global model is improved.

Keywords federated learning, evolution strategy, model encoding, network pruning, local customization
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