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摘　要: 在联邦学习背景下, 由于行业竞争、隐私保护等壁垒, 用户数据保留在本地, 无法集中在一处训练. 为充分

利用用户的数据和算力, 用户可通过中央服务器协同训练模型, 训练得到的公共模型为用户共享, 但公共模型对于

不同用户会产生相同输出, 难以适应用户数据是异质的常见情形. 针对该问题, 提出一种基于元学习方法 Reptile的
新算法, 为用户学习个性化联邦学习模型. Reptile 可高效学习多任务的模型初始化参数, 在新任务到来时, 仅需几

步梯度下降就能收敛到良好的模型参数. 利用这一优势, 将 Reptile与联邦平均 (federated averaging, FedAvg)相结

合, 用户终端利用 Reptile处理多任务并更新参数, 之后中央服务器将用户更新的参数进行平均聚合, 迭代学习更好

的模型初始化参数, 最后将其应用于各用户数据后仅需几步梯度下降即可获得个性化模型. 实验中使用模拟数据和

真实数据设置了联邦学习场景, 实验表明该算法相比其他算法能够更快收敛, 具有更好的个性化学习能力.
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Abstract: In federated learning, due to barriers such as industry competition and privacy protection, users keep data
locally and cannot train models in a centralized manner. Users can train models cooperatively through the central server to
fully utilize their data and computing power, and they can share the common model obtained by training. However, the
common model produces the same output for different users, so it cannot be readily applied to the common situation
where users’ data are heterogeneous. To solve this problem, this study proposes a new algorithm based on the meta-
learning method Reptile to learn personalized federated learning models for users. Reptile can learn the initial parameters
of models efficiently for multi-tasks. When a new task arrives, only a few steps of gradient descent are needed for convergence
to satisfactory model parameters. This advantage is leveraged, and Reptile is combined with federated averaging
(FedAvg). The user terminal uses Reptile to process multi-tasks and update parameters. After that, the central server
performs the averaging aggregation of the parameters the user updates and iteratively learns better initial parameters of the
model. Finally, after the proposed algorithm is applied to each user’s data, personalized models can be obtained by only a
few steps of gradient descent. In the experiment, this study uses simulated data and real data to set up federated learning
scenarios. The experiment shows that the proposed algorithm can converge faster and offer a better personalized learning
ability than other algorithms.
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 1   引言

作为成功的人工智能范例, AlphaGo[1] 利用神经网

络和树搜索, 于 2016 年打败世界围棋冠军, 鼓舞了众

多人工智能研究者. 然而, 在 AlphaGo 成功的背后, 它
使用了多达 30万局对弈作为训练数据, 让我们不禁思

考现实中大数据的质量和可获得性如何. 实际上, 情况

并不乐观: 由于行业竞争、手续复杂等因素, 大多数行

业只拥有有限或者低质的数据, 这阻碍了人工智能和

机器学习技术的应用[2]. 同时, 数据泄露问题危害着社

会权益, 对此国内外出台相关法律条例进行规范, 如中

国先后发布《中华人民共和国网络安全法》《中华人

民共和国数据安全法》和《中华人民共和国个人信息

保护法》, 加强对数据安全和个人信息的保护[3]. 在本

文中, 我们将拥有数据的实体称为用户. 随着国内外隐

私监管的加强, 不同用户的数据流通受到阻碍, 使用户

逐渐成为“数据孤岛”[4]. 对于以上场景, 用户的有限数

据沟通不畅, 无法集中在一处训练, 因此用户的数据和

算力得不到充分利用, 难以训练出表现良好的机器学

习模型, 研究者开始探索如何在不泄露数据隐私的前

提下破解“数据孤岛”困境[5].
联邦学习由谷歌提出, 作为面向数据孤岛和隐私

保护的解决方案, 具体指在不泄露数据隐私的前提下

基于分布在多个设备上的数据集构建机器学习模型[6].
最初联邦学习引起了一些科技公司的兴趣, 比如谷歌

和苹果拥有大量移动端用户, 因此希望通过部署联邦

学习系统来改善它们的服务[7]. FedAvg[8] 作为联邦学

习的基准算法, 已经得到广泛的研究与应用. FedAvg
在用户数据是独立同分布 (independent and identically
distributed, IID)且平衡的情况下表现良好, 而这种完美

数据在现实场景中很少见. 有研究表明数据的异质性

减缓了 FedAvg 的收敛速度[9]. 非 IID 是异质的典型情

况, 即用户的数据并不服从同一分布, 若用户仍训练公

共模型, 学习效果可能不佳. 除此之外, 用户数据量也

可能是不平衡的.
有研究尝试通过创建为用户共享的数据子集以改

进对非 IID 数据的训练[10], 但直接分配数据给用户有

隐私泄露的风险, 不符合联邦学习的前提. 文献 [11]提
出了一种新算法, FedProx, 来克服联邦学习中的异质

性, FedProx在 FedAvg的目标函数上增加了近端项, 限
制每轮用户更新的参数不过多偏离全局参数. 文献 [12]
证明了局部随机梯度下降 (stochastic gradient descent,
SGD)在数据同质和异质时的复杂度, 并提供了最优步

长和最优局部迭代次数的值. 但上述工作关注所有用

户的数据, 学到的是公共模型, 不同用户应用公共模型

时会产生相同输出, 难以学习它们之间的差异, 因此有

必要探索能有效处理用户数据异质性的联邦学习算法.
为帮助解决上述问题, 有研究者提出个性化联邦

学习, 即不同用户在联邦学习框架下学习不同模型[13].
元学习是实现个性化联邦学习的有效方法, 思想是学

习如何去学习, 可用来学习不同任务的最优初始化参

数[14]. 一般而言, 优化模型时模型初始化参数作为超参

数, 常需要人为设置, 再进行若干次迭代得到表现良好

的模型参数, 但人为设置的初始化参数具有随意性, 可
能离最优参数的距离很远, 需迭代成千上万次才能达

到不错的效果, 而经学习的初始化参数更靠近最优参

数, 可能仅需迭代几次就能获得好的模型.
文献 [15] 提出了一种模型不可知的元学习算法

(model-agnostic meta-learning, MAML), 该算法适用于

任何使用 SGD 训练的模型. MAML 表现良好, 但它需

要梯度的高阶信息, 这很耗费计算内存, 并且会减缓计

算速度. 继 MAML 之后, 文献 [16] 提出了一种只需梯

度一阶信息的元学习方法——Reptile. 结合MAML和

FedAvg, 文献 [17] 提出了一种新的算法, Per-FedAvg,
将 FedAvg 与 MAML 相结合为用户学习更优的模型

初始化参数, 该算法在异质任务上实现了良好的性能,
但需要用户在每次迭代过程中计算MAML的梯度, 这涉

及高阶导数信息, 对于用户的算力和内存有较高的要求.
联邦学习背景下, 数据孤岛的数据量往往较大, 而

每个用户拥有的数据量较少, 应尽可能采取运算效率

高的方法学习. 比如移动端训练时移动设备只拥有很

小的算力和内存, 难以承载过于复杂的训练过程; 在线

学习时应及时响应需求, 训练时间不宜过长. 考虑到用

户使用 MAML 更新参数时需要耗费较多的计算资源,
而 Reptile 只需计算梯度的一阶信息, 较 MAML 有计

算优势, 更适合上述计算速度和内存受限的场景. 本文

结合 Reptile与 FedAvg, 提出一种新的个性化联邦学习

算法, 基于 Reptile的个性化联邦学习算法 (personalized
FedAvg algorithm based on Reptile, Per-FedAvg-Reptile).
中央服务器在每轮更新前随机抽取一定比例的用户参

与训练, 被抽取的用户应用 Reptile 处理多任务并更新

参数, 之后中央服务器将用户发来的参数平均聚合, 迭
代学习合适的初始化参数. 然后将学到的初始化参数

代入用户模型, 用户在自己的数据上进行若干步 (甚至
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只需一步)梯度下降后得到表现良好的个性化模型.

 2   相关工作

w τ Lτ

τ

对于元学习, 考虑优化问题: 找到一组初始化参数

向量 , 使得对于随机采样的任务 及相应的损失 , 学
习器在几次 SGD 后即可获得表现良好的模型. 其中

表示具有相似信息的数据集, 这样我们才可能学习到

任务之间的共同信息. 接下来, 将介绍两种最通用的元

学习方法来实现这个目标, MAML和 Reptile.
 2.1   MAML

MAML的目标函数是:

min
w
Eτ
[
Lτ,B
(
Uτ,A(w)

)]
(1)

w τ

A B Uτ,A A w

Lτ,B B

其中,  是要学习的初始化参数向量,  划分成训练集

和测试集 ,  表示使用 的数据多次更新 后的参

数向量, 而 表示使用 的数据计算的损失. MAML
的工作原理是通过梯度下降优化式 (1), 即计算:

gMAML =
∂

∂w
Lτ,B(Uτ,A(w))

= U′τ,A(w)L′τ,B(Uτ,A(w)) (2)

Uτ,A(w) = w−α (g1+ g2+ · · ·+ gk) w
k α gi i

i ∈ {1, · · · ,k} U′τ,A(w) Uτ,A(w)

U′τ,A(w)

U′τ,A(w) gFOMAML =

L′τ,B(Uτ,A(w))

式 (2) 中 (如果

使用 SGD 更新了 次), 其中,  是学习率,  是第 次更

新的梯度,  .  是 的雅各比矩阵.

注意到, 测试集的最小损失可以通过限制对于训练集的

若干次更新来实现, 因此 MAML 可快速学习新任务.
涉及高阶导数信息, 其计算量很大. 不过, 其近似

算法一阶MAML (first-order MAML, FOMAML)也可达

到不错的学习效果. 具体来说, FOMAML使用单位矩阵

替换了 , 即 FOMAML使用的梯度是

.

 2.2   Reptile
在本节中, 我们介绍另一个以一阶梯度为基础的

元学习算法, 称为 Reptile. 像 MAML 一样, Reptile 学
习一组初始化参数, 这样当我们在个性化应用阶段优

化这些参数时, 学习速度会很快. Reptile 的细节如算

法 1所示.

算法 1. Reptile

T w ϵ输入: 任务集合 , 初始化参数向量的学习起点 , 学习率 , 迭代轮数

K, 梯度下降步数 k
输出: 训练好的初始化参数向量

w1) 初始化  //其为初始化参数向量的学习起点

=1, 2, ··· , K2) for 迭代轮次

T τ3)    从 中抽样任务

w̃=Uk
τ(w) k4)    计算 //代表 步梯度下降

w←w+ϵ(w̃−w)5)    更新

6) end for

w− w̃

n

在每轮的最后一步中, 我们可以将 视为某种

梯度. 文献 [16]已经用泰勒近似证明了MAML和 Reptile
计算的梯度可以分为两部分: 一部分用来最小化期望

损失, 提升任务的整体学习效果; 另一部分用来最大化

任务间的泛化, 所以元学习可以学习到任务的共性. 算
法 1还可扩展为并行或批处理版本, 每次迭代考虑 个

任务, 并将初始化参数更新为:

w← w+ ϵ
1
n

n∑
i=1

(w̃i−w) (3)

w̃i = Uk
τi

(w) i其中,  是第 个任务的更新参数. 并行版本和

联邦学习处理多用户数据有相似之处, 为将 Reptile 应
用于联邦学习场景提供了可能.

 3   基于 Reptile的个性化联邦学习算法

在联邦平均中, 我们旨在解决这样一个问题:

min
w∈Rd

 f (w)
def
=

1
n

n∑
i=1

fi(w)

 (4)

w ∈ Rd fi : Rd → R
i Di = {Xi,Yi} i

fi(w) = E(x,y)∼pi [li(w; x,y)] pi Xi×Yi

li(w; x,y) (x,y) ∈ Di

w

其中,  是需要学习的参数向量,  是用户

的损失函数. 假设 是用户 拥有的数据, 通
常我们取 , 其中 是 的

分布,  衡量的是数据点 在模型参数为

时的损失.
如图 1 所示, 对于 FedAvg, 中央服务器每次随机

选取部分用户参与参数更新, 用户在本地通过 SGD计

算梯度信息并传送给中央服务器, 中央服务器平均聚

合这些信息来更新模型参数. 注意到, 数据始终保留在

用户那里, 所以符合隐私保护的要求.
文献 [17] 将 FedAvg 与元学习方法 MAML 相结

合, 提出了 FedAvg 的个性化变体 Per-FedAvg, 在用

户更新时用MAML替换 SGD, 与 FedAvg学习的是模

型参数不同, Per-FedAvg 学习的是模型的初始化参

数, 用户在得到优化的初始化参数后还需在本地数据

SGD 一次才能获得个性化模型. 理论和实验证明了该

算法的有效性. 然而, 如前所述, MAML 涉及高阶导数

信息, 对于复杂模型, 这在计算代价上是昂贵的. 而
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Reptile 只需要计算一阶导数, 局部更新步数也可灵活

设置.
 

中央服务器进行平均聚合

网络通信设备

用户 1 用户 2 用户 3

…

用户更新的梯度信息

用户以聚合信息为起点
进行下轮迭代

 
图 1    FedAvg流程图

 

本文将 FedAvg 与 Reptile 结合起来, 提出新算法

Per-FedAvg-Reptile, 用户更新时只需计算一阶导数, 因
此更适合移动端训练、在线学习等计算速度和内存受

限的联邦学习场景. 该算法以 FedAvg 作为框架, 确保

用户数据不出本地, 用户通过与中央服务器传递梯度

来更新参数, 因此满足隐私保护的要求; 以 Reptile 作
为用户的局部更新, 学习用户的模型初始化参数; 在学

习完成之后, 用户以优化的初始化参数为起点, 基于本

地的额外数据进行一步梯度下降就能获得个性化联邦

学习模型. 新提出的算法细节如算法 2所示, 并且可分

为以下步骤:
w0

r

步骤 1. 中央服务器初始化 , 作为训练起点, 设
定每轮抽取的用户比例为 , 对应算法 2中的 2行.

rn步骤 2.  个用户被随机选择, 中央服务器向它们

发送参数, 对应算法 2 中的 45 行. 考虑到用户可能会

突然掉线或暂时退出, 这里不要求所有用户都参与每

轮训练.
i wtask

Di τout

τin τin

wtask_task wtask −wtask_task

wtask α

步骤 3. 对于选定的用户 , 接收参数并赋值给 ,
之后将数据 划分为 批, 每批对应 Reptile 中的任

务, 我们可以理解为学习用户数据的内部共性. 然后,
每批被划分为 个更小批,  次梯度下降的步骤会被

执行, 我们得到更新的 .  视为某

种梯度,  以学习率 在该梯度上更新, 更新后的参

数发给中央服务器, 对应算法 2中的 11–22行, 即用户

执行的部分.
rn

rn×τout

步骤 4. 中央服务器平均 组参数作为更新的参

数, 对应算法 2中的 9行, 这意味着整合 个任务

的学习信息.
步骤 5. 重复步骤 2–4 直到算法收敛. 通常我们不

知道何时收敛, 会事先设置迭代轮数的上限.

r = 1 τout

wi
t ∈ Rd i t

i

t0

若 , 每轮通信需要所有用户执行 次本地更

新步骤.  被定义为用户 在时间 的参数向量, 对

于用户 , 更新过程类似于文献 [18]中的局部梯度下降,
可表示为 (如果通信从 开始):

wi
t+1 =


1
n

n∑
j=1

(
w j

t −αg j
t

)
, t = tp×τout ,  p ∈ {1,2, · · · ,K}

wi
t −αgi

t, 其他
(5)

gi
t= gi

t,τin = gi
t,τin−1+∇ fi

(
wi

t − gi
t,τin−1

)
gi

t,1=∇ fi
(
wi

t

)
其中,  且 .

可以看到, 参数由所有用户进行 Reptile更新, 并在通信

的时间点进行平均聚合. 算法 2 的优化方法是梯度下

降, 所以可以应用于任何使用梯度下降的模型, 适用面

较广.

算法 2. Per-FedAvg-Reptile

n {Di={Xi,Yi}}ni=1 w0

α K r τout τin

输入:  个用户的数据集合 , 初始化参数的学习起点 ,
学习率 , 迭代轮数 , 主要超参数:  ,  , 
输出: 训练好的初始化参数向量

1) 中央服务器执行:
w0 r2) 初始化 , 

k=1,··· ,K3) for 
m←max(rn,1)4)     
Ck← m5)      (随机抽取 个用户构成的集合)

i∈Ck6)     for 每个用户 并行

wi
k+1←UserUpdate(i,wk)7)        

8)     end for

wk+1←
1
rn
∑

i∈Ck
wi

k+19)    

10) end for
UserUpdate(i,wk)11) 用户执行 :

wtask←wk12)  
B← Di τout13)   (将 划分成 个批)

b∈B14)  for 批次

B← b τin15)     (将 划分成 个更小批)
wtask_task←wtask16)      

mb∈B17)     for 小批次

wtask_task←U1
mb(wtask_task)18)         //在 mb 上进行一次梯度下降

19)     end for
wtask←wtask+α(wtask_task−wtask)20)     

21) end for
wtask22) 返回 给中央服务器
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 4   实验分析

在本节中, 我们通过模拟数据和真实数据来比较

个性化模型的效果. 考虑 3 种算法: (1) 本文提出的新

算法 Per-FedAvg-Reptile; (2) 文献 [17] 将 FedAvg 与

FOMAML 结合的算法 Per-FedAvg-FO; (3) FedAvg
with one update, 即进行一次额外更新的 FedAvg. 由于

(1) 和 (2) 训练获得良好的初始化参数后, 还需在用户

端梯度下降一次才能获得个性化模型, 为了公平比较,
即使 FedAvg学习的不是模型初始化参数, 也将训练好

的参数在用户端进行一次梯度下降更新. 70% 的用户

数据用于训练, 剩下的数据用于测试. 此外, 为了避免模

型看到所有的测试数据, 我们将测试数据分成两部分:
30% 的测试数据用于梯度下降获得个性化模型, 70%
的测试数据用于测试模型的效果. 实验采用 PyTorch
作为学习框架.
 4.1   模拟数据

(X,Y) y =

argmax(Softmax(Wx+ b)) x ∈ R60 W ∈ R10×60

b ∈ R10 i N (ui,1) Wi bi

为了生成异质的模拟数据, 我们参考了文献 [11]
提出的生成方法 .  具体来说 ,  样本 根据模型

生成, 其中 ,  ,
. 对于用户 , 从 抽样出 和 的每个元

ui ∼ N(0, δ) xi ∼ N (vi,Σ) Σ

Σ j, j = j−1.2 vi N (Bi,1)

Bi ∼ N(0, θ) U(100,1000)

素, 其中 ;  , 其中 是对角元素为

的对角矩阵,  的每个元素从 抽样,

. 用户数据量由均匀分布 抽样

取整确定.
δ ui

ui i δ

θ

Bi Bi vi vi xi

θ

δ θ

(δ,θ)

通过仔细观察, 可以看出 的大小影响 的方差,
决定用户 模型参数的均值, 因此 控制用户模型之间

的差异, 其值越大, 用户模型之间的差异越大; 而 的大

小影响 的方差,  决定 的均值,  决定 的均值, 因
此 控制用户数据之间的差异, 其值越大, 用户数据的

差异越大. 我们改变 ,  的值来生成 4个异质程度不同

的数据集, 表示为模拟数据  , 如图 2所示.
n = 30

rn r = 0.2 τout

τin α = 0.01

假设有 个用户协同学习模型, 并且在每次迭

代中随机选择 个用户参与训练, 其中 ,  和

都被设置为 4, 学习率 . 请注意, 算法结果对

应的是运行一步梯度下降后所有用户的平均测试精度,
并且我们运行 10 次实验以获得具有标准差的平均性

能[19], 图 2中误差棒的中点为 10次实验的平均测试准

确率, 数值越大意味着测试准确率越高, 中点到两端的

距离为 10次测试准确率的标准差, 长度越长意味着测

试准确率的波动性越大.
 

90

90 120 150 180 210 240 270 300

80

70

60

60

50

40

30

30

20

10

0

Per-FedAvg-Reptile

Per-FedAvg-FO

FedAvg with one update 

Iterations

T
es

t 
ac

cu
ra

cy
 (

%
)

90

90 120 150 180 210 240 270 300

80

70

60

60

50

40

30

30

20

10

0

Per-FedAvg-Reptile

Per-FedAvg-FO

FedAvg with one update 

Iterations

T
es

t 
ac

cu
ra

cy
 (

%
)

90

90 120 150 180 210 240 270 300

80

70

60

60

50

40

30

30

20

10

0

Per-FedAvg-Reptile

Per-FedAvg-FO

FedAvg with one update 

Iterations

T
es

t 
ac

cu
ra

cy
 (

%
)

90

90 120 150 180 210 240 270 300

80

70

60

60

50

40

30

30

20

10

0

Per-FedAvg-Reptile

Per-FedAvg-FO

FedAvg with one update 

Iterations

T
es

t 
ac

cu
ra

cy
 (

%
)

(a) 模拟数据 (0, 0) (b) 模拟数据 (1, 1)

(c) 模拟数据 (3, 3) (d) 模拟数据 (5, 5) 

图 2    模拟数据实验
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K

(δ,θ)

在图 2中, 横坐标为迭代次数, 对应算法 2中的迭

代轮数 ; 纵坐标为测试准确率, 衡量算法性能. 从图 2(a)
到图 2(d), 由于 逐渐增大, 用户数据和用户模型的

异质程度增加, 学习难度随之加大. 我们可以看到, Per-
FedAvg-Reptile的学习折线一直处于上方, 说明新算法

在测试准确率上优于其他两种算法; 而且 Per-FedAvg-
Reptile的误差棒较短, 说明 10次实验的测试准确率相

当, 性能更具鲁棒性. 当异质程度很显著时, 如图 2(d),
Per-FedAvg-FO和 FedAvg with one update的误差棒长

度明显增长, 测试准确率的波动加大, 说明这两种算法

缺乏鲁棒性, 而 Per-FedAvg-Reptile仍能快速收敛到良

好的测试准确率.
 4.2   真实数据

为继续验证新方法, 我们在标准数据集 MNIST[20]

和 CIFAR10[21] 上构建了联邦学习场景. MINST是包括

60 000个训练样本和 10 000个测试样本的黑白图像集,
内容是手写数字 0–9; CIFAR10 是包括50 000 个训练

样本和 10 000个测试样本的彩色图像集, 内容是 10类
生活图片. MINST 和 CIFAR10 来源于 torchvision 中

的 torchvision.datasets库.

pk ∼ Dirn(0.5) pk,i pk i

pk,i k i

我们考虑文献 [19] 提出的异质数据划分方法, 为
用户分配规模大小和类别比例都不平衡的数据. 具体

而言, 假设随机向量 ,  为 的第 个元

素, 将 比例的类 样本分配给用户 .

n = 50

模型采用包含两个隐藏层的全连接神经网络, 规
模分别为 80 个神经元和 60 个神经元, 指数线性单元

(exponential linear unit, ELU)作为激活函数. 选用更复

杂的模型可获得更高精度, 而本文关注的是算法之间

的差异, 所以只采用两层神经网络. 我们假设有

个用户协同学习模型, 其他超参数与模拟数据相同, 所
有算法的结果也是对应运行一步梯度下降后所有用户

的平均测试精度, 运行 10次试验以获得具有标准差的

平均性能. 与MNIST相比, 学习 CIFAR10时迭代更多

次, 因为它作为彩色图像集更难学习.
观察图 3, 我们可以得出一些结论. 在学习黑白图

像集 MNIST 时, Per-FedAvg-Reptile 的学习折线处于

上方, 在测试准确率方面明显优于其他两种算法, 而且

折线率先趋于平稳说明收敛速度更快; 而在学习彩色

图像集 CIFAR10时, 3种算法的性能较接近, 我们猜测

这和任务的难度有关, 对于更难学的 CIFAR10, Per-
FedAvg-Reptile的相对优势被压缩了. 但当迭代轮数为

5 000时, Per-FedAvg-Reptile、FedAvg with one update和
Per-FedAvg-FO的误差棒中点分别为 50.09%、46.13%
和 43.77%, 新算法在测试准确率方面仍优于另外两种

算法, 且收敛速度更快. 总之, Per-FedAvg-Reptile在收

敛速度和测试准确率上都表现更优.
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图 3    真实数据实验

 5   结论与展望

本文结合联邦平均和 Reptile, 提出了一种新算法

Per-FedAvg-Reptile, 旨在学习良好的模型初始化参数,
以期快速学习到个性化联邦学习模型. 我们在模拟数

据和真实数据上验证了该算法的有效性, 与现有的两

种算法相比, Per-FedAvg-Reptile在收敛速度和测试准

确率上表现更好, 可以学习到更加个性化的用户模型.
在未来的研究中, 会考虑 3 种方向的改进: 现实中, 用
户的重要程度可能各不相同, 所以中央服务器可以在

聚合用户信息时采取不同权重, 比如按照样本量比例

分配权重; 探究新算法中超参数的作用和选择; 分析新

算法的收敛性理论.
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