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摘　要: 在联邦学习环境中选取适宜的优化器是提高模型性能的有效途径, 尤其在数据高度异构的情况下. 本文选

取 FedAvg算法与 FedALA算法作为主要研究对象, 并提出其改进算法 pFedALA. pFedALA通过令客户端在等待

期间继续本地训练, 有效降低了由于同步需求导致的资源浪费. 在此基础上, 本文重点分析这 3种算法中优化器的

作用, 通过在MNIST和 CIFAR-10数据集上测试, 比较了 SGD、Adam、ASGD以及 AdaGrad等多种优化器在处

理非独立同分布 (Non-IID)、数据不平衡时的性能. 其中重点关注了基于狄利克雷分布的实用异构以及极端的异构

数据设置. 实验结果表明: 1) pFedALA 算法呈现出比 FedALA 算法更优的性能, 表现为其平均测试准确率较

FedALA提升约 1%; 2)传统单机深度学习环境中的优化器在联邦学习环境中表现存在显著差异, 与其他主流优化

器相比, SGD、ASGD与 AdaGrad优化器在联邦学习环境中展现出更强的适应性和鲁棒性.
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Abstract: Selecting appropriate optimizers for a federated learning environment is an effective way to improve model
performance, especially in situations where the data is highly heterogeneous. In this study, the FedAvg and FedALA
algorithms are mainly investigated, and an improved version called pFedALA is proposed. PFedALA effectively reduces
resource waste caused by synchronization demands by allowing clients to continue local training during waiting periods.
Then, the roles of the optimizers in these three algorithms are analyzed in detail, and the performance of various
optimizers such as stochastic gradient descent (SGD), Adam, averaged SGD (ASGD), and AdaGrad in handling non-
independent and identically distributed (Non-IID) and imbalanced data is compared by testing them on the MNIST and
CIFAR-10 datasets. Special attention is given to practical heterogeneity based on the Dirichlet distribution and extreme
heterogeneity in terms of data setting. The experimental results suggest the following observations: 1) The pFedALA
algorithm outperforms the FedALA algorithm, with an average test accuracy approximately 1% higher than that of
FedALA; 2) Optimizers commonly used in traditional single-machine deep learning environments deliver significantly
different performance in a federated learning environment. Compared with other mainstream optimizers, the SGD, ASGD,
and AdaGrad optimizers appear to be more adaptable and robust in the federated learning environment.
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随着数据规模的急剧增长和隐私保护意识的提升,
传统的中心化机器学习方法因涉及敏感数据的集中存

储和处理面临挑战. 此外, 不同机构和个体间的“数据

孤岛”问题限制了数据的有效利用. 联邦学习 (federated
learning, FL)作为一种新型分布式机器学习方法, 允许

多个参与方在不直接共享数据的前提下, 共同训练模

型, 既保护了数据隐私, 又突破了“数据孤岛”的限制.
如今, 联邦学习已经逐渐成为分布式机器学习领域中

一种重要的范式和研究热点[1–4]. 在此背景下, 一系列

联邦学习的相关应用在医疗[5,6]、金融[7]等有高度隐私

保护需求的领域中应运而生. 除了联邦学习的实际运

用, 也有许多研究关注于联邦学习算法本身, 旨在提高

联邦学习算法的性能.
FedProx 算法[8]、SCAFFOLD 算法[9]、MOON 算

法[10]等算法在 FedAvg算法[11]的基础上应运而生, 旨在

帮助所有参与者共同训练一个能在各参与者 (即不同

设备或节点) 的数据上均表现良好的全局模型. 然而,
联邦学习在具体实践中面临的一个显著挑战是处理非

独立同分布 (Non-IID) 数据问题. 现实世界中, 分布于

各个客户端的数据往往因用户行为或偏好的差异而表

现出显著的异构性. 这种数据的不一致性给全局模型

的训练和泛化能力带来了考验.
一些研究者认识到, 对于彼此互不干扰的参与者

而言, 与合作训练得到一个能在所有参与者数据集上

均表现良好的全局模型相比, 其本地模型能否在自身

的数据上表现良好或者能否适应个性化的需求更值得

关注, 并由此产生了个性化联邦学习 (personalized
federated learning, PFL). 个性化联邦学习的重点是为每

个参与者建立个性化的模型, 这些模型能更好地适应

各个参与节点的特定数据分布, 展现出更优秀的性能.
其中, FedALA 算法[12]是近年来最具代表性的一种个

性化联邦学习算法. FedALA算法提出了一种具有高通

用性的自适应局部聚合 (adaptive local aggregation,
ALA)机制, 进一步提升了模型在处理个性化联邦学习

场景中的表现. 在 FedALA算法中, 其同步通信机制要

求所有参与训练的客户端在特定时间上传它们的本地

模型, 并暂停本地训练, 直到接收到新的全局模型后才

能恢复训练. 这种机制在客户端训练速度存在显著差

异时, 可能导致资源浪费: 训练速度较快的客户端需要

等待较慢的客户端完成上传, 从而导致等待期间的计

算资源未能得到充分利用.
联邦学习以及个性化联邦学习本质上是一种特殊

的分布式深度学习. 在深度学习中, 优化器 (optimizer)
是深度学习工程实现中的核心组件, 对模型的训练效

率和最终结果有着不可忽视的影响. 为此, 优化器本身

也成为一个广泛研究的重要对象. 然而, 联邦学习领域

中的许多现有工作的具体实现往往直接沿用单机深度

学习下的设定, 即采用广为流行的 SGD[13]、Adam[14]

作为优化器. 但单机深度学习下的优化器设定在联邦

学习以及个性化联邦学习中是否依旧适用, 仍是一个

开放问题.
本文以此为研究切入点, 主要贡献如下.
(1) 算法优化: 通过令客户端在等待期间继续进行

本地训练对 FedALA算法进行改进, 得到 pFedALA算

法, 旨在缓解 FedALA 算法中由于客户端之间需要同

步而带来的资源浪费, 提升算法效率.
(2)性能评估: 基于两个公开的图像数据集 (MNIST

和 CIFAR-10), 对 FedAvg、FedALA与 pFedALA算法

中使用不同主流优化器的所造成的性能差异进行深入

探讨. 重点考察了在非独立同分布数据和数量不平衡环

境下, 包括基于狄利克雷分布的实际异构设置 (practical
heterogeneous setting) 和极端异构设置 (pathological
heterogeneous setting), 不同优化器对算法性能的具体

影响. 

1   相关工作

在联邦学习领域, McMahan 等人提出的 FedAvg
算法[11]被广泛认可为联邦学习的基石. 该算法提出了

联邦学习的基础训练流程, 通过对不同客户端上传的

本地模型进行平均来构建一个全局模型, 并将全局模

型再次分发给不同客户端以继续训练, 有效地支持了

在多客户端在不共享本地数据的情况下共同训练模型.
其实验结果表明, 即便在多数客户端处于离线状态的

恶劣通信环境下, FedAvg 也能保证模型的良好表现,
特别是在处理大规模分散数据集方面显示出显著优势.

FedAvg 算法, 作为联邦学习领域的开创性工作,
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首次突显了数据统计异构性这一联邦学习中的核心挑

战. 这种异构性源于联邦学习参与者根据各自独特的

条件和偏好独立收集数据, 导致数据集不符合传统机

器学习对数据独立同分布的假设, 并且各参与者的数

据体量也可能存在显著差异. 目前, 已经存在一些联邦

学习算法尝试解决该挑战.
作为 FedAvg 的一个扩展, FedProx 算法[8]通过在

损失函数中引入一个近似项“2-范数距离”来限制本地

训练过程中本地模型与全局模型的差异, 以解决由于

数据非独立同分布和数量不平衡引起的客户端间的统

计异构性问题. 这一改进使得模型在面对多样化且分

散的数据时能更稳定地学习, 从而改善了模型在各类

数据分布, 特别是极端异构性数据上的表现. SCAFFOLD
算法[9]引入控制变量, 通过方差减少来校正客户端的本

地更新, 旨在解决联邦学习中的客户端漂移问题, 有效

降低了因数据异构性导致的全局模型性能下降 .
MOON 算法[10]则通过考虑本地模型与全局模型之间

的相似性来减轻因数据分布不均匀而引起的数据异构

性问题, 增强了模型在不同客户端之间的一致性, 提高

了整体模型性能.
以上改进算法均在一定程度上提升了联邦学习在

数据统计异构设置下的性能. 然而, 在数据统计异构性

显著时, 它们的性能仍难以达到预期, 即难以得到一个

可以同时在所有客户端上都表现良好的全局模型. 随
着研究的深入, 研究人员发现个性化的客户端本地模

型 (不再直接等于服务器发送而来的全局模型)可能是

更符合现实情形的联邦学习方式, 由此诞生了个性化

联邦学习.
在个性化联邦学习领域, FedKD 算法[15]基于自适

应知识蒸馏和动态梯度压缩技术, 可以最大程度减少

94.89% 的通信开销, 并达到与集中式模型学习相当的

效果. Ditto 算法[16]为个性化联邦学习提供了一个简

单、通用的框架, 考虑了公平性和鲁棒性的平衡问题.
APPLE 算法[17]自适应地学习每个客户端从其他客户

端的模型中获益情况, 并引入一种方法来灵活控制训

练 APPLE的焦点在全局和局部目标之间. Per-FedAvg
算法[18]对 FedAvg进行了改进, 引入元学习方法以更好

地适应各个客户端的个性化需求. 在每轮个性化联邦

学习中, 该算法先使用元学习方法得到一个较好的模

型作为全局元模型, 然后客户端对全局元模型进行微

调后得到本地模型. 该算法允许每个客户端在本地对

其模型进行个性化优化, 充分结合了全局模型的泛化

优势和个性化模型的特定优势, 特别适用于个性化推荐

系统或医疗数据分析. pFedMe算法[19]通过引入Moreau
Envelope 方法, 提出了面向个性化联邦学习的双层优

化问题, 解耦了个性化模型的优化过程与全局模型的

学习过程, 允许每个客户端独立地训练和更新自己的

模型, 同时与全局模型保持一致性. 这种平衡方法使其

在处理高度异构的客户端数据时特别有效. FedALA算

法[12]通过在 FedAvg 的基础上加入其创新的自适应局

部聚合 (ALA) 机制, 解决了传统联邦学习算法在处理

个体差异时的不足. 在 ALA 机制中, 每个客户端使用

其独有的数据集来生成并动态维护一个私有权重. 该
私有权重在每轮学习过程开始时精细化影响全局模型

对本地模型中各个元素的贡献程度. 客户端间的本地

模型会根据各自的私有权重产生差异, 使得本地模型

更适应本地的数据集, 并利用这些差异化的本地模型

继续进行训练. ALA 机制既显著地提高了模型在各个

客户端的个性化表现, 又保持了良好的全局学习效率.
特别地, 由于 ALA机制被设计为具有相对独立性的模

块, 它可以比较方便地应用到其他联邦学习与个性化

联邦学习算法中, 因此受到本文的特别关注.
在深度学习和联邦学习领域中, 优化器的选择对

模型训练的效率和效果有显著影响. 随机梯度下降优

化器 (SGD)[13]和异步随机梯度下降优化器 (ASGD)[20]

是众多优化器中较为基础的优化算法, 通过在每次迭

代中使用一个小批量的数据来更新模型权重. RMSprop
优化器[21]通过除以最近梯度的平方的移动平均值来调

整学习率, 特别适用于处理非平稳目标的问题. Adam[10]

结合了动量和 RMSprop的优点, 通过计算一阶和二阶

矩估计来自适应地调整每个参数的学习率, 是目前最

为广泛使用的优化器. 作为 Adam的一种变体, RAdam
(rectified Adam)[22]通过引入动态调整的学习率解决了

Adam在训练初期可能的不稳定问题. AdaGrad优化器[23]

则特别适用于处理稀疏数据, 其主要创新在于对每个

参数的学习率进行自适应调整. AdaDelta 优化器[24]是

AdaGrad 的扩展, 旨在减少其学习率随时间单调递减

的速度. 

2   背景知识

● 联邦学习的问题假设: 假设有 N 个客户端, 其拥

有的私有训练数据分别为 D1, …, DN. 这些数据集是异
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{Θ̂1, · · · , Θ̂N} =
argminG(L1, · · · ,LN) Li = L(Θ̂i,Di;Θ),∀i ∈ [N]

L(·) Θ

构的 (Non-IID与数量不平衡). 具体来说, D1, …, DN 是

从 N 个不同的分布中抽样, 且有不同的大小. 在中央服

务器的帮助下, 联邦学习通过每个客户端在其自身拥

有的数据集上进行本地学习 ,  目标为

.  其中 ,   且

为损失函数.  是全局模型, 它为客户端 i 带来来自

其他客户端的外部信息.

G(·)
∑N

i=1
kiLi ki = |Di|/∑N

j=1

∣∣∣D j
∣∣∣ |Di| i

通常 ,   被设定为 ,  其中 ,  

,  为客户端 所拥有的本地数据样本的数

量, 即联邦学习的优化目标是同时最小化客户端 i 的损

失函数的加权平均值.
● 联邦学习的具体实践: 由于各个客户端 i 的本地

模型训练无法脱离自身的数据集 Di, 因此联邦学习常

常通过对各个客户端 i 的本地模型进行加权平均来间

接实现其优化目标. 于是, 联邦学习的过程可以被描述

为“模型分发-模型训练-模型聚合”的这一循环往复过

程, 也被称为联邦学习迭代. “模型训练”的实质可以理

解为客户端 i 利用自身的数据集 Di 同步地进行一轮次

或多轮次本地训练. 为方便同步, 客户端通常会规定相

同且数量适中的本地训练轮次. 

3   FedALA的改进算法—pFedALA
在联邦学习领域, 创建一个能够广泛适用于各种

异构环境的全局模型是一个持续的挑战. 尽管全局模

型是服务器通过聚合多个客户端在不同环境下训练的

模型构建而成, 但其在特定客户端上的泛化能力往往

有限. 为了解决这一问题, 已经有许多卓有成效的工作

相继涌现. 其中, FedALA 算法以其简单性与通用性而

备受关注. FedALA 算法蕴含着一种名为 ALA 的自适

应本地聚合机制. 该机制直接插入到“模型分发-模型训

练-模型聚合”中, 形成了循环往复的“模型分发-ALA-
模型训练-模型聚合”联邦学习迭代. FedALA算法可视

为 FedAvg算法与 ALA机制的直接结合. 其实验表明,
ALA机制的加入使得联邦学习在非独立同分布与数量

不平衡的数据异构设置下的性能显著提高.
然而, 回归联邦学习的具体实践, 可以很容易发现,

“模型分发-模型训练-模型聚合”的联邦学习迭代隐含

着对客户端同步性的要求, 即要求各个客户端必须同

时进入相同的阶段, 执行相同的步骤. 特别地, 若考虑

到各个客户端本身的计算能力与通信环境之间的差异,

为了实现各个客户端的同步, 必然要在每轮联邦学习

迭代之间引入足够的等待时间. 此时就很有可能出现,
大部分客户端已经停止本地训练并上传本地模型而等

待小部分客户端的情形. 尽管可以设置一个合适的最

大等待时间来避免无限等待, 但这依然造成了不可忽

视的计算资源浪费, 尤其是对于那些计算能力强且自

身数据量大的客户端.
本文提出一种 FedALA 算法的改进算法, 命名为

pFedALA. pFedALA算法吸收了 FedALA中最为核心

的部分, 在 ALA 机制的基础上得到了 pALA 机制, 并
形成循环往复的“模型分发-pALA-模型训练-模型聚

合”联邦学习迭代.

Θt−1

Θt−1 Θt−1
i

Θ̂i

Θt−1

Θt−1
i

pFedALA 算法的主体与 FedALA 算法相似, 其核

心思想在于摒弃了传统的联邦学习 (如 FedAvg) 在旧

的全局模型 发送到客户端 i 后, 通常会使用该全局

模型 ( ) 覆盖原有的本地模型 ( )以获得用于本

地模型训练的初始化本地模型 ( ) 的简单方法, 采用

逐元素地聚合全局模型和本地模型. 这一策略允许新

的本地模型综合考虑全局模型 ( ) 与旧的本地模

型 ( )的参数, 公式如下:

Θ̂t
i = Θ

t−1
i ⊗Wi,1+Θ

t−1⊗Wi,2 (1)

q wq
1+wq

2 = 1 wq
1 wq

2

Wi,1 Wi,2 ⊗
Wi,1 Wi,2

Wi,1 Wi,2

Wi,1

Wi,2

其中, 对于任何合法的 都有 ,  和 分别

表示 和 中第 q 个参数 表示哈达玛积 (元素对

应相乘),  和 是自适应权重, 用于调整每个参数

的更新程度. 由于 和 之间具有相加恒等于全

1 矩阵的约束, 直接通过梯度学习方法来学习 和

比较困难. 因此, pFedALA采取了一个简化的策略,
将式 (1)修改为如下形式:

Θ̂t
i = Θ

t−1
i + (Θt−1−Θt−1

i )⊗Wi (2)

σ(w) =max(0,min(1,w)) w ∈Wi

w ∈ [0,1]

Wi,1 Wi,2

Wi (Θt−1−Θt−1
i )⊗Wi

Wi

Wi

Wi

通过将权重进行逐元素剪辑并限制在 [0, 1] 范围

内, 即 , 且对于任意 均有

. 不难发现, 式 (1)与式 (2)是等价的. 对于式 (2),
两个自适应权重 和 转换为了一个自适应权重

. 若将 视为全局模型与局部模型的

差异,  为全 0矩阵时, 新的本地模型将直接等于旧的

本地模型,  为全 1矩阵时, 新的本地模型将直接等于

接收到的全局模型. 因此, 控制自适应权重 中的数值

可以控制新的本地模型中来自旧的本地模型与接收到

的全局模型的比例, 进而有助于形成更适合本地数据
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Tstart

Tend Tend−Tstart

Twait

Twait

特征的个性化本地模型. 正如前文所言, FedALA 算法

的具体实践中存在着难以避免大部分客户端等待小部

分客户端的情况, 而该部分等待时间仍可以被继续用

来进行本地训练. 对于客户端 i, 不妨记客户端 i 在本轮

次的“模型分发-ALA-模型训练-模型聚合”的联邦学习

迭代中结束预定模型训练的时间为 , 下一轮联邦

学习迭代的“模型分发”结束 (即接收到新模型时)的时

间为 . 显然,  即为客户端 i 的等待时间,
记为 . 当各个客户端 i 的计算能力与通信环境相仿

差异过大时,  是一个不可忽略的值.

Θt−1
i Θt−1

i−0

Θt−1
i− j

Θ̂t
i Θt−1

i−0

Θt−1
i− j Θt−1

i− j Θt−1
i−0

在客户端 i 等待期间, 不妨记客户端 i 在本轮联邦

学习迭代中上传的本地模型 为 . 令客户端 i 继

续在自身的数据集上进行训练, 每额外进行一轮次的

本地训练, 则临时保存一个额外的本地模型 . 当客

户端 i 在下一轮联邦学习迭代的“模型分发”结束, 接收

到全局模型 时, 客户端 i 可能已经积累了包括 在

内的若干个 模型, j 的值反映了 是 后又进

行了 j 轮本地训练得到的本地模型. 此时, 若使用原有

的 ALA 机制则无法利用这些经过额外训练的本地模

型, 无疑是一种资源浪费. 针对这一现象, 本文对 ALA
机制进行改进, 以适应因进行额外训练而导致的存在

多个本地模型的情形, 得到 pALA机制. 于是, “模型分

发-ALA-模型训练-模型聚合”的联邦学习迭代便更新

为“模型分发-pALA-模型训练-模型聚合”的联邦学习

迭代.
Θt−1

i

Θt−1
i−0 Θt−1

i−0 Θt−1
i− j

具体地, pALA 机制将式 (2) 中的本地模型

不再视为 , 而是 到 的融合. 这种融合可以

通用地表示为:

Θt−1
i = a0×Θt−1

i−0 +a1×Θt−1
i−1 + · · ·+a j×Θt−1

i− j (3)∑ j

i=0
ai = 1 ai

ai

其中,  .  的取值方法可以有很多, 一种简单

可行的方式是将 均设为 1/(1+j).
Θt−1

Θt−1

同样地, 在多聚合中心的设置下,  也可以不再

视为单独的 , 而是若干聚合模型的融合. 假设有

K 个聚合中心, 则这种融合可以通用地表示为:

Θt−1 = b1×Θt−1
g−1+b2×Θt−1

g−2+ · · ·+bk ×Θt−1
g−k (4)∑k

i=1
bi = 1 bi = 1/k其中,  . 同理, 可令 .

同 FedAvg的处理方式一致, 在联邦学习迭代的首

轮迭代初始, 本地模型均被初始化为同一个全局模型,
并执行本地模型训练. 从联邦学习迭代的第 2 轮次迭

Wi

Di s = 1% Ds,t
i

Ds,t
i Wi

代初始, 由于客户端接收到了来自上一轮次迭代聚合

形成的全局模型, 该全局模型必然与各客户端的本地

模型有所差异. 此时, 开始执行 pALA 机制, 将 中每

个元素的值初始化为全 0 矩阵, 意味着新的本地模型

完全等于旧的模型 .  pALA 从客户端的本地数据集

中随机抽取一小部分 ( ) 并表示为 . 利用

, pALA采用如下公式更新权重 :

Wi←Wi−η∇Wi L(Θ̂i,D
s,t
i ,Θ

t−1) (5)

η = 1.0

Wi Wi

Wi

Wi

Wi

Wi

其中,  是权重学习的学习率. 实验过程中, 本文

固定了其他无关的可训练参数, 单独训练 . 待 首

次收敛后, 客户端 将利用旧的全局模型与其接收到

的全局模型来生成新的本地模型 .  以上过程被称为

pALA 过程. pALA 过程第 1 次执行时,  的更新操作

将会被多次执行直至 趋于稳定, 而在后续每一轮联

邦学习迭代的 pALA 过程中,  的更新操作只会被执

行一次, 以减少计算量. 

4   性能评价 

4.1   实验数据集

本文实验基于两个公开的图像数据集 MNIST[25]

与 CIFAR-10[26]展开.
MNIST (modified national institute of standards and

technology) 是一个由美国国家标准与技术研究院

(NIST)创建, 已广泛用于训练各种图像处理系统的大型

手写数据集. 该数据集中包含 60 000个训练样本和 10 000
个测试样本, 每个样本均为一张 28×28像素的灰度图

像, 表示手写数字 0–9. 虽然 MNIST 数据集相对较简

单, 但它仍然涵盖了图像识别中的一些基本挑战, 比
如手写数字的多样性和图像的噪音处理, 因而通常被

用作计算机视觉和机器学习算法的基准测试.
CIFAR-10 (Canadian institute for advanced re-

search-10) 是一个由加拿大高级研究院人工智能项目

(CIFAR) 创建, 用于识别普通物体的更复杂的数据集,
常用于计算机视觉研究 .  该数据集中包含了 60  000
张 32×32 彩色图像, 分为 10 个类别 (飞机、汽车、鸟

类、猫、鹿、狗、青蛙、马、船和卡车), 每个类别

6 000 个图像. CIFAR-10 常用于评估图像识别、机器

学习和深度学习算法. 由于它包含了多种类别的彩色

图像, 因此比MNIST数据集更复杂. CIFAR-10数据集

中不同类别的物体可能有相似的颜色和形状, 而同一
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类别的物体在不同图像中可能呈现出不同的姿态和背

景 ,  使得它成为深度学习模型尤其是卷积神经网络

(CNN)的理想测试数据集. 

4.2   评估指标

由于联邦学习常应用于图像多分类任务, 本文重

点关注 Accuracy (ACC) 准确率与 ROC 曲线下的面

积 (area under curve, AUC)这两个评估指标. 它们是图

像多分类任务中常见的评价指标, 其中, 准确率 (ACC)
表示预测正确的样本数占总样本数的比例, 其值越大

越好; AUC 表示 ROC 曲线下部分的面积. 绘制 ROC
曲线需要进行一系列的步骤, 涉及计算不同分类阈值

下的真阳性率 (TPR) 和伪阳性率 (FPR), 然后将这些

点连接起来形成曲线. 以下是绘制 ROC 曲线的一般

步骤.
(1) 收集分类器输出: 使用分类器对测试数据进行

预测, 并获得每个样本的预测概率值或分类得分. 这些

分数通常表示为样本属于某个类别的可能性.
(2) 计算 TPR 和 FPR: 随着阈值的变化, 计算每个

阈值下的真阳性率 (TPR) 和伪阳性率 (FPR): TPR =
TP/(TP + FN), FPR = FP/(FP + TN), 其中, TP为真阳性

数量, FN为假阴性数量, FP为伪阳性数量, TN为真阴

性数量.
(3) 绘制 ROC 曲线: 以每个阈值对应的 FPR 和

TPR 值作为坐标点, 在坐标系中进行绘制并连接, 形
成 ROC曲线.

(4) 计算 AUC: 计算 ROC 曲线下的面积, 即真阳

性率与伪阳性率之间的曲线下面积. AUC 值范围在

0–1之间, AUC越接近 1, 表示分类器性能越好.
为了获得所有本地模型的平均测试准确率 (mean

test accuracy)与所有本地模型的 AUC评估指标, 本文

在每轮联邦学习迭代结束时对客户端的本地模型进行

评估. 实验过程中, 令客户端中 25% 的本地数据构成

测试数据集, 其余 75% 的数据用于本地训练, 将所有

实验运行多次, 得到平均值. 

4.3   实验设置

MNIST与 CIFAR-10数据集常用于测试单机下的

深度学习工作. 由于联邦学习中涉及多个客户端, 简单

地将 MNIST 与 CIFAR-10 数据集随机均匀地分配给

各个客户端, 将使得每个客户端拥有的数据符合独立

同分布 (IID), 违背了数据应符合非独立同分布与数量

不平衡的异构设置. 因此, MNIST与 CIFAR-10数据集

不能直接应用于测试联邦学习工作, 需要将MNIST与

CIFAR-10数据集修改为适用于联邦学习的情景.
本文采用两种被广泛认可的模拟方案来建立非独

立同分布与数量不平衡的异构设置. 第 1种是 Li等人[10]

使用的基于狄利克雷 (Dirichlet)分布的实用异构设置,
具体表示为 Dir(β). 利用狄利克雷分布 Dir(β) 为客户

端分配数据样本, 可以使得每个客户端拥有的各类别

样本的比例构成具有显著差异, 形成了非独立同分布

与数量不平衡. β 值越小, 数据分布的异构性越强, 本文

设置 β = 0.1. 第 2种是McMahan等人[11]使用的极端的

异构设置. 本文从 MNIST/CIFAR-10 的 10 个类中, 仅
为每个客户端分配 2 个类, 且保证每个客户端拥有的

数据样本互不相交. 显然, 在第 2 种设置下, 每个客户

端仅有两个分类, 而在第 1 种设置下每个客户端仍可

以有多种分类. 第 2 种异构设置比第 1 种设置更具有

挑战性.
本文共设置 10个客户端, 并假设它们一直保持在

线状态且通信畅通. 在模型结构上, 本文统一采用了

McMahan等人[11]使用的 4层 CNN, 并设置优化器的学

习率为 0.005 (在 MNIST 上为 0.1). 同时, 每个客户端

设置了批 (batch) 大小设置为 10, 本地模型训练轮次

(epoch) 的数量为 5. 在 pFedALA 算法中, 本文设定其

中 1 个客户端训练较为缓慢. 训练缓慢的客户端不会

进行额外的本地训练, 而其他客户端则在等待“模型分

发”的过程中进行额外 1–3 轮本地训练. 实验过程中,
FedAvg 算法、FedALA 算法与 pFedALA 算法在所有

任务上均进行 100次联邦学习迭代.
本文使用 PyTorch-2.1 实现 FedAvg、FedALA 以

及 pFedALA 算法. 实验所用计算机的配置为: Intel
Core i5 12400 CPU, 32 GB内存和 NVIDIA 4090 GPU,
系统为 Ubuntu 23.04. 

4.4   实验结果与分析

从异构设置的角度, 实验结果可以分别呈现为基

于狄利克雷分布的实用异构设置上的实验结果 (图 1,
图 2)与极端的异构设置上的实验结果 (图 3, 图 4).

从算法种类的角度, 实验结果可以被总结为 FedAvg
算法的实验结果与 FedALA 算法的实验结果, 分别呈

现为表 1–表 3. 其中, “X/Y”代表了算法在实验过程中

取得平均测试准确度的最大值与平均测试 AUC 值

(mean test AUC) 的最大值, 加粗数值为对应列中的最

大值, 表示在当前优化器下对应的性质指标最好.
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图 1    MNIST基于狄利克雷分布的实用异构设置下的平均

测试 ACC及 AUC
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图 2    CIFAR-10基于狄利克雷分布的实用异构设置下的平

均测试 ACC及 AUC
 

综合图 1–图 4以及表 1–表 3进行分析: ① 从算法

种类的角度上看, FedALA 与 pFedALA 的算法性能显

著地优于 FedAvg 的性能 ,  这验证了 FedALA 以及

pFedALA 算法比 FedAvg 算法更能适应非独立同分

布) 和数量不平衡的异构设置; ② 从异构设置种类的

角度上看, 两种异构设置都给联邦学习带来了足够的

挑战性. 例如, 在 CIFAR-10数据集上, 两种异构设置均

使得 FedAvg算法难以正常工作.
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图 3    MNIST极端的异构设置下的平均测试 ACC及 AUC
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图 4    CIFAR-10极端的异构设置下的平均测试

ACC及 AUC
 

对比 FedALA 与 pFedALA 算法, 依据图 1–图 4
中可知, pFedALA 的算法性能略优于 FedALA 算法.
这得益于 pFedALA 算法可以让那些在等待较慢的客

户端结束本地训练的客户端, 充分利用等待时间进行

额外的本地训练.
本文主要从优化器的角度研究不同优化器对 FedAvg

算法、FedALA算法以及 pFedALA的影响. 依据图 1–
图 4 以及表 1–表 3 可以很清楚地发现, 不同的优化器
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对算法的性能有着不可忽视的影响: ① SGD、ASGD
以及 AdaGrad优化器普遍获得了最优的性能表现; ② 在
单机深度学习中最为常见的 Adam 优化器的表现却最

为糟糕; ③ 在联邦学习的环境中, SGD优化器和 ASGD
优化器比 Adam 优化器表现得更好. 产生上述的实验

结果的可能原因主要包含以下 3个方面.
 
 

表 1    FedAvg算法的综合实验结果
 

Optimizers
Pathological heterogeneous setting Practical heterogeneous setting

MNIST CIFAR-10 MNIST CIFAR-10

SGD[13] 0.816 2/0.954 3 0.416 2/0.814 8 0.844 1/0.956 7 0.360 5/0.803 9
ASGD[20] 0.816 9/0.954 7 0.413 8/0.814 1 0.844 0/0.956 6 0.360 4/0.804 2
Adam[14] 0.811 2/0.550 2 0.180 8/0.510 6 0.798 9/0.662 9 0.101 1/0.499 3
RAdam[22] 0.798 1/0.572 1 0.203 5/0.507 2 0.864 3/0.708 4 0.158 2/0.518 6
RMSprop[21] 0.597 5/0.531 8 0.140 6/0.506 9 0.672 5/0.607 4 0.139 9/0.519 1
AdaGrad[23] 0.836 4/0.764 1 0.381 9/0.537 6 0.846 1/0.874 4 0.380 4/0.615 3
AdaDelta[24] 0.714 9/0.910 6 0.309 1/0.530 0 0.700 2/0.874 5 0.231 5/0.538 3

 
 
 

表 2    FedALA算法的综合实验结果
 

Optimizers
Pathological heterogeneous setting Practical heterogeneous setting

MNIST CIFAR-10 MNIST CIFAR-10

SGD[13] 0.976 8/0.988 7 0.856 7/0.971 2 0.970 2/0.987 9 0.841 3/0.969 7
ASGD[20] 0.976 9/0.988 8 0.856 1/0.971 1 0.970 3/0.987 9 0.841 3/0.969 6
Adam[14] 0.965 6/0.784 1 0.580 1/0.824 5 0.958 3/0.875 8 0.691 8/0.885 8
RAdam[22] 0.976 1/0.754 4 0.611 7/0.807 6 0.972 3/0.886 4 0.708 1/0.880 5
RMSprop[21] 0.961 0/0.700 9 0.556 0/0.843 4 0.946 1/0.805 2 0.649 2/0.897 1
AdaGrad[23] 0.978 1/0.988 7 0.878 8/0.927 0 0.972 4/0.987 0 0.864 9/0.929 3
AdaDelta[24] 0.967 9/0.988 5 0.787 4/0.947 6 0.952 1/0.946 7 0.791 7/0.889 0

 

 
 

表 3    pFedALA算法的综合实验结果
 

Optimizers
Pathological heterogeneous setting Practical heterogeneous setting

MNIST CIFAR-10 MNIST CIFAR-10

SGD[13] 0.985 5/0.990 9 0.863 2/0.972 8 0.972 6/0.988 5 0.847 4/0.971 2
ASGD[20] 0.977 0/0.988 8 0.857 1/0.971 3 0.976 4/0.989 5 0.847 5/0.971 1
Adam[14] 0.973 3/0.786 0 0.585 9/0.826 0 0.959 4/0.876 1 0.695 7/0.886 8
RAdam[22] 0.977 9/0.754 9 0.612 2/0.807 8 0.978 5/0.887 9 0.714 7/0.882 1
RMSprop[21] 0.962 6/0.701 2 0.558 1/0.843 9 0.949 9/0.806 2 0.649 4/0.897 2
AdaGrad[23] 0.985 9/0.990 7 0.884 0/0.928 3 0.980 9/0.989 1 0.870 5/0.930 7
AdaDelta[24] 0.973 1/0.989 7 0.797 0/0.950 0 0.953 6/0.985 1 0.794 0/0.889 7

 

(1)鲁棒性和简易性

联邦学习环境中的数据往往是非独立同分布

(Non-IID) 的, 意味着不同的客户端可能有着不同的数

据分布. 这种数据多样性使得优化过程更加复杂, 因为

模型需要在各种不同的数据分布上表现良好. SGD 和
ASGD 优化器由于其简易性和较少的超参数调整需求,
更可能对各种数据分布表现出良好的适应性. Adam 优
化器通过计算梯度的指数移动平均值和平方梯度的指

数移动平均值来调整学习率. 这种自适应学习率的方

法在标准的深度学习应用中通常表现出色, 因为它可

以更有效地适应单一数据分布的特性. 然而, 在联邦学

习场景中, 数据源之间的差异可能导致 Adam 优化器

过度调整学习率, 从而影响模型在不同客户端数据上

的泛化能力. 这在一定程度上说明: 在非独立同分布的

数据上, 相对复杂的优化算法可能反而不如简单稳定

的方法有效.
(2)超参数依赖性

Adam 具有较多的超参数, 对超参数设置更为敏

感, 其性能在很大程度上依赖于对其超参数 (如学习

率、β1、β2) 的精确调整. Adam 优化器除了学习率之

外, 还有两个关键的超参数: β1 和 β2. 这些参数分别控

制了梯度的一阶矩 (即均值)和二阶矩 (即未中心化的
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方差)的指数移动平均. 在标准的深度学习应用中, 这
些参数通常被设置为通用值 (如 β1=0.9, β2=0.999), 但
在更复杂或异构性更高的场景中, 这些默认值可能并

不是最优的. 在联邦学习中, 由于参与学习的各个客

户端有着不同的数据分布, 试图找到一个在所有客户

端上均表现良好的超参数设置更为困难. 相比之下,
SGD优化器和 ASGD优化器的超参数主要是学习率,
它们的工作原理相对简单 , 并且对超参数的敏感度

较低.
(3)数据异构性

联邦学习涉及的数据分布通常具有高度异构性,
这意味着不同客户端的数据可能具有不同的特征和分

布. SGD优化器和 ASGD优化器是基于梯度的优化方

法, 通过在每一步使用一小批样本来更新模型参数. 这
种方法相对简单, 不会过分适应任何特定的数据源.
Adam优化器由于带有自适应学习率, 可能在某些客户

端的特定数据特性上表现得太好, 从而在整体上降低

模型的泛化能力.
在联邦学习的环境中, 本文还关注到虽然 Adam

(RAdam)、AdaGrad、RMSprop 均为自适应学习率优

化器, 但它们在联邦学习环境中的性能差异可以归因

于它们各自的特定机制和行为. 以下几点关键区别可

用于解释本文的联邦学习设置中 AdaGrad优化器表现

优于 Adam优化器的原因.
(1)对稀疏数据的适应性

联邦学习环境中的数据通常包含许多稀疏特征.
AdaGrad 优化器在这种情况下表现更好, 因为它通过

为每个参数累积历史梯度的平方和来调整学习率, 这
使得它能够为不常更新的特征 (如稀疏特征)提供较大

的学习步长. 这种机制使得 AdaGrad 优化器在处理稀

疏数据时特别有效, 因为它能够快速调整那些不经常

出现的特征的权重. Adam 优化器结合了动量 (梯度的

一阶矩估计)和自适应学习率 (梯度的二阶矩估计). 这
种复合机制在处理非稀疏、频繁更新的数据时可能更

有效, 但在处理稀疏数据时可能不如 AdaGrad 优化器

有效. RMSprop 优化器通过对过去梯度的平方进行指

数移动平均来调整每个参数的学习率. 这种方法在处

理带有频繁更新特征的数据时效果较好, 但可能在稀

疏数据上的性能不如 AdaGrad优化器.
(2)超参数的敏感性

Adam优化器与 RMSprop优化器的性能在很大程

度上依赖于对其超参数 (特别是学习率和 β 值)的精确

调整. 在联邦学习这样的复杂环境中, 寻找统一的超参

数设置通常是十分困难的. AdaGrad 优化器相对简单,
超参数调整需求较少, 这使得它在联邦学习的应用中

更容易配置和使用.
由于 RAdam 优化器只是在 Adam 优化器的一个

改进, 其总体性能与 Adam优化器类似. AdaDelta优化

器基于 AdaGrad和 RMSprop的思想发展而来, 旨在解

决 AdaGrad 中学习率随时间递减过快的问题. 它引入

了 RMSprop中使用的平方梯度的滑动平均概念, 但也

可能因其中蕴含的 RMSprop 的思想不适用于联邦学

习, 导致其性能不如 AdaGrad优化器.
通过对比表 1与表 2, 我们还可以发现 FedALA算

法与 pFedALA 算法可以令各个优化器的性能表现趋

于一致, 这一点在 MNIST 数据集上表现明显. 产生该

现象的主要原因如下.
(1) FedALA 与 pFedALA 算法的自适应局部聚合

特性

FedALA 与 pFedALA 算法的核心特性是它能够

根据每个客户端的本地数据特性进行自适应调整. 这
种调整直接作用于客户端接收到的全局模型, 令全局

模型转化为更适合本地数据特性的本地模型, 客户端

在转化后的本地模型上进行训练. 这种机制减少了不

同优化器之间性能差异的影响, 因为算法本身提供了

一种有效的调节和适应机制, 使得各优化器能够更好

地适应各自的数据分布.
(2) MNIST数据集的特性

MNIST数据集相对简单, 包含的图像为手写数字,
其特性较为均一. 在这种相对简单的数据集上, 不同优

化器之间的性能差异本来就不大, 而 FedALA 算法可

能进一步减少了这些差异. CIFAR-10数据集相对复杂,
所以不同优化器之间的性能差异仍可以体现在 FedALA
算法的实际运行中. 

5   结论

本文研究聚焦于联邦学习 (FL) 以及个性化联邦

学习 (PFL) 中常用算法和优化器在处理非独立同分布

和数据不平衡的情境中的表现. 首先, 针对 FedALA算

法中因客户端之间需要同步而造成的资源浪费现象,
设计得到 pFedALA 算法. pFedALA 算法充分利用客

户端的等待时间继续进行本地训练. 接着, 基于MNIST
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和 CIFAR-10 数据集, 本文重点考察了在两种不同的

Non-IID 数据设置—基于狄利克雷分布的异构设置和

极端的异构设置下, 常见优化器如 SGD、Adam 等对

FedAvg、FedALA以及 pFedALA算法性能的影响.
实验结果表明: 一方面, 个性化联邦学习算法 FedALA

与 pFedALA, 在应对特定参与者的数据分布方面表现

出更加优越的性能. 这在很大程度上说明, 在联邦学习

环境中引入个性化策略是提高模型性能的有效途径,
尤其是在面对极端的数据异构性时 .  本文提出的

pFedALA算法因充分利用为了同步而产生的等待时间

进行了额外的本地训练, 从而进一步优化了 FedALA
算法. 另一方面, 传统单机深度学习环境中广泛采用的

优化器在联邦学习和个性化联邦学习场景下的表现存

在显著差异, 具体表现为: 在处理非独立同分布数据时,
诸如 SGD、ASGD、AdaGrad 等在内的优化器在联邦

学习环境中表现出较强的适应性和鲁棒性 ,  而诸如

Adam和 RMSprop等在单机环境中表现优异的优化器

在联邦学习环境中的表现较差. 这说明, 优化器的选择

在联邦学习相关研究中的作用不可忽视, 在未来工作

中, 为联邦学习专门开发的优化器是一个值得研究的

方向.
总体而言, 本文的实验证明了 pFedALA算法的优

越性, 突显了在联邦学习和个性化联邦学习中优化器

选择的重要性. 本文工作为实际应用中的算法选择和

优化提供了实证基础, 同时也指出了在联邦学习领域

进一步研究优化器的必要性. 在后续的研究工作中, 我
们将更多地关注优化器在特定联邦学习场景下的性能

表现, 并探索更适合这一领域的新型优化策略.
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