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Abstract　Traditional  hierarchical  federated  learning  (HFL)  encounters  significant  challenges  in  real  world  due  to

device heterogeneity, data heterogeneity (e.g., variations in data volume and feature distribution), and communication

resource  constraints.  Device  heterogeneity  results  in  inefficient  cross-device  collaboration  during  model  training,

whereas  data  heterogeneity  induces  accuracy  degradation  and  diminished  generalization  capabilities  in  the  global

model.  To  address  these  limitations  while  maximizing  the  utilization  of  computation,  communication,  and  data

resources in the heterogeneous edge networks, we propose an adaptive synergistic method for hierarchical federated

learning.  This  method  synergistically  integrates  model  partitioning  and  client  selection  under  hardware  resource

constraints, communication bottlenecks, and non-independent and identically distributed (Non-IID) data conditions to

accelerate  federated  learning  training  while  enhancing  model  accuracy  and  adaptability  across  heterogeneous

environments. To quantify the influence of local datasets on global model convergence, a data contribution metric is

introduced to evaluate the consistency of client contributions. Furthermore, by integrating deep reinforcement learning

(DRL) with real-time resource monitoring and data contribution quantification, the DRL agent dynamically optimizes

client  selection  and  edge-cloud  collaborative  model  partitioning  strategies  prior  to  each  training  iteration.  This

adaptive mechanism leverages system resource availability (e.g., bandwidth, device status) and local data contribution

scores  to  derive  optimal  policies,  thereby  accelerating  training  convergence  and  enhancing  global  model  accuracy.

Simulation  results  demonstrate  that  the  proposed  method achieves  significant  improvements  in  model  accuracy  and

training efficiency compared with baseline methods, while exhibiting robust adaptability across diverse heterogeneous

environment configurations.

Key  words　   hierarchical  federated  learning； heterogeneous  edge  computing；model  partitioning； client  selection；

deep reinforcement learning

摘　要　传统联邦学习在应用中面临设备异构、数据异构、通信资源约束等挑战 . 终端设备异构导致训练

过程中过低的协作效率，而数据异构所包括的数据量和数据特征分布异构则导致全局模型精度损失以及

模型缺少泛化性. 为了有效利用终端的计算、通信以及数据资源，提出了一种自适应优化的分层联邦学习

方法. 该方法在考虑设备硬件资源约束、通信资源约束以及数据非独立同分布（Non-IID）特性下，结合模
 
 

收稿日期：2025-03-01；修回日期：2025-04-10

基金项目：国家自然科学基金项目（62372214）

This work was supported by the National Natural Science Foundation of China (62372214).

通信作者：  李光辉（ghli@jiangnan.edu.cn） 

计算机研究与发展 https://crad.ict.ac.cn
Journal of Computer Research and Development 62（6）：1416−1433，2025

mailto:richardvon@stu.jiangnan.edu.cn
mailto:ghli@jiangnan.edu.cn
https://crad.ict.ac.cn


型分割和客户端选择技术加速联邦学习训练，提高模型准确率以及其在不同异构环境下的适应性 . 为了

反映各客户端数据对全局模型的一致性影响，引入数据贡献度以度量本地模型对全局模型的影响 . 通过

深度强化学习方法，在每一轮训练前智能体根据系统的资源分布以及本地数据贡献度来学习如何选择合

理的训练客户端集合及相应边端协同模型划分方案，以加速本地训练及全局模型收敛. 仿真结果表明，与

基线方法相比，所提算法在模型准确率与训练效率 2 个方面均表现出显著优势，且在不同异构环境配置

下显示出良好的鲁棒性及适应性.
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随着物联网（IoT）和人工智能（AI）的快速发展，

智能设备的数量和种类不断增加，这些设备产生了

海量的数据. 这些数据不仅包含丰富的信息，还涉及

用户的隐私及安全. 传统的集中式数据处理方法面

临着数据传输成本高、隐私泄露风险大等问题 [1-2]. 因

此，联邦学习（federated learning，FL）作为一种新兴的

分布式机器学习范式，近年来在边缘计算和深度学

习等领域得到了广泛关注和应用. 联邦学习允许多

个设备或客户端在不共享原始数据的情况下，在本

地设备上进行模型训练并将模型更新上传至参数服

务器进行聚合，避免了数据集中存储和传输，从而在

保护用户隐私的同时实现数据的高效利用 [3-6]. 然而，

尽管联邦学习在隐私保护和数据安全方面具有显著

优势，其在实际应用中仍面临诸多挑战，主要包括设

备异构性、数据异构性以及通信资源约束等问题 [7].

首先，设备异构性是联邦学习中的一个主要瓶

颈 [8-9]. 终端设备（如智能手机、嵌入式设备等）在计算

能力、内存和通信资源方面存在显著差异，导致训练

过程中的协作效率低下. 特别是计算能力较弱的设

备会显著拖慢整体训练进度，影响系统的整体性能，

这被称为“straggler问题” [4]. 设备异构性不仅导致训

练时间的不均衡，还影响全局模型的收敛速度以及

最终性能. 其次，由于不同设备上的数据分布通常满

足非独立同分布（Non-IID）. 客户端数据集差异导致

本地模型的训练质量差异较大，进而影响全局模型

的精度和泛化能力 [10-13]. 例如，由于不同客户端的数

据分布不同，每次全局模型更新时，不同客户端的参

数更新方向不一致，甚至相互冲突 . 这会导致模型在

某些方向上过度调整，而在其他方向上调整不足，影

响全局模型的收敛和性能. 此外，通信资源约束（如

带宽限制）也会对联邦学习的训练效率产生负面影

响，尤其是在大规模设备参与的情况下，通信开销成

为系统的主要瓶颈 [14-16]. 在边缘计算环境中，设备与

服务器之间的网络带宽是有限的，频繁的模型更新

和传输可能导致网络拥塞，进一步延长聚合等待时

间并增加通信开销. 特别是在深度神经网络（DNN）

等复杂模型的训练过程中，模型参数量庞大，通信开

销尤为显著 [13,17].

为了应对这些挑战，研究者们提出了多种解决

方 案.  分 层 联 邦 学 习 （hierarchical  federated  learning，

HFL）通过在终端和云端之间引入边缘层来减少终端

与参数服务器之间的通信开销 [5]. 在云边端三层联邦

学习架构中，终端设备负责收集数据并进行本地模

型训练，边缘服务器负责聚合邻近终端的训练模型，

云端服务器负责全局模型的聚合和更新. 在此基础

上，文献 [18]引入客户端选择方法来解决数据和设

备异构问题. 通过选择数据分布更均匀的客户端，可

以减少模型偏差，提高全局模型的泛化能力；而选择

计算和通信能力较强的客户端有助于缓解 straggler

问题. 然而，客户端的数据质量与硬件资源并不呈正

相关 [19-22]. 例如，一些物联网设备虽然拥有高质量的

数据，但由于资源受限，无法承担复杂模型的训练，

这导致了全局模型的精度损失. 此外，由于局部聚合

和全局聚合的分离，模型的收敛速度和精度也会受

到较大的影响，特别在数据分布差异较大的情况下 .

另外一些研究将分割学习（split learning，SL）与联邦

学习相结合 [23]. 分割学习通过将深度神经网络分割成

多个部分，并在不同的设备上分别训练这些部分，以

此解决资源受限设备上模型训练问题. 通过引入分

割学习，系统可以根据设备的计算能力，动态调整每

个设备的训练任务. 这种动态调整不仅能够提高训

练效率，还能有效减少 straggler问题的影响. 然而，如

何确定模型分割策略是一个关键挑战. 模型不同的

层具有不同的输出大小和计算开销，分割策略不仅

需要考虑本地设备的计算资源和带宽资源，还需要

考虑到邻近终端对边缘服务器的占用. 现有的一些
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工作聚焦于动态调整模型分割策略，根据每个设备

和服务器的负载情况动态分配任务 [24-27]. 例如，根据

实时的网络条件和设备性能，为每台设备选择不同

的模型分割点. 虽然高效的动态模型分割策略可以

有效减少本地计算以及通信开销，提高系统性能，但

并没有解决不同客户端上较大的数据分布差异对全

局模型的精度及收敛速度的影响. 此外，在大规模分

布式环境中，频繁的中间层激活传输和梯度回传会

增加通信延迟，导致训练过程中的同步时延过程等

问题，影响模型的收敛.
因此，面对设备异构性、数据异构性和通信资源

约束等挑战，本文提出了一种联合动态模型分割以

及客户端选择的自适应分层联邦学习方法 ASSHFL
（adaptive split and select hierarchical federated learning）.
与以往的分层联邦学习方法相比，ASSHFL并不限制

每一轮参与训练的终端数量. 为了衡量各终端对全

局模型的影响，引入客户端贡献度作为终端被选中

参与训练的概率，以优化每轮训练中的局部模型更

新方向. 此外，为了获得全局模型的精度最优解以及

最小化模型训练更新时延，提出了基于多线程 PPO
（proximal policy optimization）的模型划分和客户端选

择的自适应优化算法. 每轮训练前，智能体根据设备

的数据贡献度、当前计算资源和网络状况来决定参

与本轮训练的终端集合以及每台设备上的最佳分割

模型. 具体而言，本文的主要贡献有 3点：

1）客户端贡献度 . 为量化客户端对全局模型的

综合价值，构建了计算资源-数据双模态评估方案. 通
过梯度相似性分析以及资源实时消耗状态选择高贡

献的客户端，从而优化全局模型的收敛速度和精度.
2）深度强化学习驱动的自适应优化 . 提出了一

种基于深度强化学习的自适应优化框架. 在每一轮

训练前，强化学习智能体根据系统的实时资源分布

和本地数据贡献度，动态选择参与训练的客户端集

合以及相应的本地训练模型层数.
3）实验验证 . 在多个经典数据集以及不同异构

环境下进行了广泛的实验，验证了所提方法的有效

性. 实验结果表明，与现有的模型分割方法相比，本

文所提方法在训练时间、模型精度以及泛化能力方

面均取得了显著提升. 

1　相关工作

 

1.1　分层联邦学习

针对传统联邦学习在复杂现实场景中面临数据

异构性、通信效率低等问题，HierFAvg[5] 通过分层聚

合平衡全局与本地优化目标，减少跨层级数据分布

差异的影响；并且，通过减少客户端与参数服务器之

间的通信频次和数据量以降低通信开销. 在此基础

上，文献 [6]根据客户端数据分布与边缘端无线通信

带宽约束，优化训练任务分配与资源分配，显著降低

通信轮次并提升分类准确率. 文献 [7]提出的 FedCH
机制，通过动态分簇与分层聚合，将客户端按计算和

通信能力分组，减少 Non-IID数据影响 . HybridFL[8] 结

合边缘层与云层的两级聚合，引入区域松弛因子增

强客户端容错能力，并采用异步更新机制实现动态

负载均衡，但其对网络带宽波动的鲁棒性仍依赖于

历史数据预测模型，实时适应性有待提升 . 此外，以

上研究多假设客户端资源同构，而针对边缘网络设

备资源时空异构、通信受限及非独立同分布数据等

核心挑战，文献 [13]通过动态调整边缘服务器聚合

频率和自适应异步加权策略，提升参数聚合效率；并

根据模型精度与数据分布特征动态选取客户端，缓

解资源异构对训练的影响. 文献 [14]通过插入早期

退出分支实现模型异构，以适配不同客户端的异构

资源；并提出半监督学习方法，利用服务器预训练模

型为无标签数据生成伪标签，提升数据利用率. 然而，

文献 [13−14]方法均依赖于静态资源假设，在实际场

景中，客户端的资源呈现动态变化特性 . 现有方案多

采用固定参数配置或周期性策略调整，在真实分布

式场景中难以维持长期稳定的训练性能，需要引入

更精细的在线感知与自适应优化机制. 

1.2　客户端选择

为了有效解决数据分布不均、通信效率及设备资

源约束等挑战，一些研究提出了客户端选择机制，以

最大化拥有优质资源客户端参与训练的数量. COCS[20]

提出了一种基于上下文组合多臂强盗的在线客户端

选择策略. 通过观察客户端的本地计算和传输的辅

助信息（上下文）做出客户端选择决策，提高系统训练

性能以及减少通信开销. 文献 [21]提出了基于 Shapley
值的联邦平均算法 ShapleyFL. 该算法利用 Shapley值

来衡量每个客户端对全局模型的贡献，高概率挑选

出高贡献的客户端集合. 然而，以上研究仅面向数据

异构或设备异构，未能同时考虑系统设备异构性和

数据异构性. 为此，文献 [18]利用深度强化学习选择

最佳客户端子集. 其设计的奖励函数主要包括模型

准确率提升、通信延迟以及系统单轮训练时间. 策略

网络通过最大化累积奖励来学习最优策略. 文献 [19]
根据通信与计算资源进行客户端群组划分，并通过
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感知模型精度与数据分布特征，估计客户端群组的

组间与组内选取概率，动态选取参与模型训练的客

户端，提高训练收敛速度与模型精度 . 然而，以上研

究都没有充分利用所有客户端的计算和数据资源，

导致某些资源受限的设备闲置. 此外，忽略了在设备

数量较多的情况下多层通信带来的额外通信开销. 

1.3　分割学习

在资源受限的环境中，完整的模型训练和部署

是不切实际的，并且需要快速的模型训练来不断更

新数据集和定期更新全局模型. SplitFed[23] 首次结合

了联邦学习与分割学习的优势，通过将 DNN模型分

割并在客户端设备和服务器之间进行分布式训练，

实现了计算资源的有效利用和训练效率的提升.
PSL[24] 采用了与 SplitFed相同的训练过程，但 PSL能

够自适应地选择每个设备的迷你批量大小. 这种自

适应选择机制使得 PSL能够更好地适应不同设备的

计算能力和数据分布，从而提高训练效率和模型性

能. 与 SplitFed和 PSL不同，FSL[25] 采用层次化架构，

通过为每个设备分配一个专门的边缘服务器，避免

所有设备向同一个中央服务器卸载训练任务而导致

的通信和计算瓶颈. 然而，这些工作仅采取了简单且

相同的分割策略，例如将卷积层部署在设备端，而将

全连接层分配给边缘服务器，并没有对异构设备进

行个性化适配. CoopFL[26] 通过考虑设备和边缘服务

器的异构性，提出了一种基于列表调度的算法来动

态确定 DNN的分割策略，使得每台设备都能分配到

适当的部分模型来进行训练. FedAdapt[27] 通过 DNN
层卸载来加速计算受限设备上的本地训练，并采用

基于强化学习的优化和聚类技术，自适应地确定每

台设备卸载到服务器的 DNN层，以应对设备异构性

和网络带宽变化. 然而，现有联邦学习中的模型分割

研究仅考虑了系统设备异构性，而忽略了数据异构

性. 在边缘计算场景中，不同设备上的训练数据质量

存在差异，这会导致局部模型训练结果偏离全局最

优，进而影响全局模型的收敛 . 此外，现有的研究忽

略了边缘服务器和多台客户端之间的协作冲突. 例
如，上述文献 [26−27]采用最简单的先到先服务方式

处理设备卸载的训练任务，这不可避免地会导致排

队延迟.
综上所述，利用多层聚合以及客户端选择可以

较好地平衡数据异构性和设备异构性，但不可避免

地忽略某些资源受限的客户端；而模型分割可以加

速本地训练，确保每台设备都能参与到联邦学习中，

但增加了频繁的中间结果传输开销，导致通信延迟

增加. 为此，本文旨在资源受限的异构边缘计算环境

中，充分利用每台设备的算力和本地数据集，加速联

邦学习训练，提高模型精度和泛化性. 

2　问题的提出与建模

 

2.1　动机实验

随着深度学习的快速发展，神经网络模型规模从

最初的较小尺寸（如 AlexNet[28] 的 61×106 的参数量）扩

展到庞大的规模（如  GPT-4o的 200×109 的参数量 [29]）.
然而，边缘终端设备（例如树莓派 4B）仅配备 4 GB的

存储容量，无法支持大型模型的部署 . 为了探究神经

网络模型在资源受限的终端设备上部署的真实运行

情况，我们在 2台异构设备上部署 DNN模型进行训

练并对比训练效果.  对于常见的深度学习模型 （如

ResNet50），树莓派 4B 的算力仅为 9.69 GFLOPS[30]，运

行 ResNet50的单批次训练时延约为 13 s. 相比之下，

支持 DNN加速的终端设备 （如  Nvidia  Jetson Xavier
NX）仅 GPU 部分就拥有 845 GFLOPS 的算力 [31]，运行

ResNet50的单轮训练时延仅 276 ms，计算效能提升

58倍. 在云边端分层训练框架下，每轮模型聚合的同

步等待时延接近本地训练时延. 以 ResNet50为例进

行量化分析表明，其最大输出特征图（尺寸 3.06 MB）
在 100 Mbps网络带宽下的传输时延为 244 ms，对应

部分模型的参数量大小仅 16.5 KB，传输延迟仅 10 ms.
通过将高计算密度层卸载至边缘服务器，终端设备

内存占用降低 72%. 尽管协同训练引入额外通信成本，

但整体训练效率仍提升 1.8倍.
已有的客户端选择技术通过量化客户端数据对

全局模型的贡献度，优先选择高数据贡献度客户端，

以此缓解数据异构问题，提升模型收敛速度 . 然而，

传统的均匀采样或基于纯贡献度的选择方式都采用

固定的参与数量 [10-13]. 我们在分层联邦学习框架下测

试了不同客户端参与比例的影响. 图 1和图 2分别展

示了不同客户端参与率（frac）下全局模型收敛速度

以及每轮聚合的系统训练时延（实验设置详见第

4节）. 实验揭示了客户端参与率对训练效果的非线

性影响. 当参与率超过 60% 时，模型的收敛速度基本

不再提升，但训练耗时明显增加 . 例如，客户端参与

率从 60% 提到 80% 时，每轮训练耗时增加近 3 s. 这
表明当选择超过一定比例的客户端后，全局模型的

准确率并不会提升，反而显著增加了计算和通信负

担，性价比反而下降 . 因此，最优的客户端参与数量

应当平衡模型精度与系统开销.

冯奕铭等：异构边缘环境下自适应分层联邦学习协同优化方法 1419



 

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 200 400 600 800 1 000

迭代轮次

准
确
率

frac=0.2

frac=0.4

frac=0.6

frac=0.8

frac=1.0
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图 1　不同参与率下的模型收敛速率变化
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图 2　不同参与率下的单轮云端聚合时延
  

2.2　系统模型

本文考虑一个支持模型分割和客户端选择的分

层联邦学习架构. 图 3展示了分层联邦学习的系统架

构以及支持模型分割和客户端选择的分层联邦学习

工作流程. 与以往的分层联邦学习架构相比，本文在

训练过程中对实时系统资源和用户数据进行评估，

以便选择更合适的子模型分别在边缘端和终端进行

协同训练.

m ∈ {1,2,…,
M}

m

Km

K̂m

Ĉm Ŝ m n ∈ {1,2,…,N}
Dn Cn S n

Pn

1）网络架构 . 整个分层联邦学习架构由异构终

端设备、挂载边缘服务器的基站以及云端服务器组

成. 云端服务器作为全局参数服务器，负责全局模型

的初始化、训练策略制定以及最终的全局参数聚合

更新. 其通过广域网（WAN）与分布式部署的边缘服

务器通信，减少直接与终端设备交互的开销，有效缓

解中心节点的带宽压力. 每台边缘服务器

通过基站与覆盖范围内的终端设备进行通信，形

成局部的协同训练集群. 边缘服务器 所连接的用户

集合表示为 ，其中每轮训练参与设备子集表示为

. 边缘服务器负责局部模型分发、本地训练协同

以及边缘聚合，其计算能力与内存容量分别表示为

和 . 异构终端设备 存储本地数据

集 ，其异构资源包括计算能力 、内存容量 和

传输功率 . 终端设备通过无线局域网（WLAN）与邻

近边缘服务器协作来训练本地数据集. 终端设备仅

需要下载和上传部分模型，大大减少了模型分发和

参数上传过程中的传输时延，并且允许一部分资源

受限的终端设备可以参与到整体训练中.
2）模型分割 . 终端设备与边缘服务器根据云中

心决定的协同策略训练 DNN模型 . 完整的神经网络

通常由多个层次构成，主要包括输入层、隐藏层和输
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出层. 这里我们根据卷积神经网络的特性将其按层

分割. 假设 DNN模型包含 层，其中第 0层为输入层

（第 0层和第 1层在终端设备上执行，不传输原始数

据以保护用户隐私安全），第 层为输出层，隐藏

层数为 . 若输出层在边缘服务器上，则将中间结

果和标签数据一起上传到边缘端. 在训练过程中，神

经网络通过前向传播计算输出，然后通过反向传播

算法计算误差梯度，并根据梯度更新权重 . 对于终端

设备 ，其分配到的局部模型层数记为 ，表示

该设备在本地执行前 层的前向计算与反向传播，并

将剩余模型卸载到边缘服务器上进行计算. 如果在

本轮训练中终端没被选中参与训练，则 . 分割后

的终端和边缘端的模型计算量（包括前向计算和反

向传播）分别表示为 ，终端局部模型的前向输

出结果和边缘端局部模型的反向传播梯度大小分别

表示为 . 在第 t 轮训练中完整的模型参数记为

，分割后终端和边缘端的局部模型参数表示为

和 . 如果在本地执行完整的模型训练，则

详细符号描述参见表 1.
 
 

Table 1　Annotations of Main Symbols

表 1   主要符号说明

符号 符号说明

M,N 边缘服务器、终端设备的数量

Km,K̂m
m与边缘服务器 相连的客户端集合，以及被选中参与训练的

客户端集合

Dn, |Dn| 本地数据集及其大小

χ, |χ| 每批次训练的样本以及样本量

L, ln 神经网络层数以及本地局部模型层数

Ĉm, Ŝ m 边缘服务器的计算能力以及内存容量

Cn,S n 终端设备的计算能力以及内存容量

Pm,Pn 边缘服务器以及终端设备的传输功率

Bm,n m n边缘服务器 与终端设备 之间的带宽

rn,m,rm,n 上行通道与下行通道之间的传输速率

Ωl
n, Ω̂

l
n 终端以及边缘端局部模型参数

cn, ĉn 终端和边缘端的计算量

Ol
n,g

l
n l第 层的前向输出及反向梯度大小

ωt
n,ω

t
m,ω

t 终端、边缘端、云端模型的参数

 

3）训练流程

(
Cn,S n,Pn,Ĉm, Ŝ m,Pm

)① 初始化 . 云端服务器收集终端设备与边缘服

务器的资源信息 及模型特征（层

数 L、各层的计算量以及各层输入输出大小）来制定

分割策略. 根据分割策略以及评估各终端设备的贡

献度选择参与本轮训练的客户端集合.

② 模型分发 . 云端参数服务器将全局模型参数

通过组播分发到各个边缘服务器中，而不是直接分

发到终端设备上，以减少云端带宽的开销 . 边缘服务

器收到全局模型参数后根据云端同步下发的协同策

略将局部模型分发到参与本轮训练的客户端.

Dn ln

Ol
n

gl
n

τ T

③ 边端协同训练 . 本轮参与训练的设备在本地

数据集 上执行前 层的前向计算，并将中间结果

传输至边缘服务器继续计算 . 边缘服务器完成剩

余层的前向计算后进行反向传播计算，并将梯度

回传到终端直至设备完成所有层的梯度更新. 假定

在本地训练的轮次为 ，总的训练轮次为 . 在本地数

据集上训练的损失函数定义为

F
(
ωt

n

)
=

1
|Dn|

∑
χ∈Dn

f
(
ωt

n;χ
)
， （1）

χ t Dn

|Dn|
ωt

n,ω
t
m

其中， 表示在 轮训练中从本地数据集 中选取的

一批次数据样本， 表示本地数据集的大小 . 终端

模型参数和边缘端聚合参数分别为 . 本地训练

采用随机梯度下降（stochastic  gradient  descent， SGD）

进行参数更新，其更新公式为

ωt+1
n = ω

t
n−η∇ f

(
ωt

n;χ
)
, χ ∈ Dn， （2）

η其中， 表示梯度更新时的学习率.

④ 模型聚合 . 为避免大规模的云端参数聚合导

致的等待时延过长且阻塞主干网络等问题，每一台

边缘服务器先一步聚合本区域的本地模型参数，并

将聚合后的边缘级模型参数上传到云端进一步聚合.

边缘聚合模型参数和损失函数分别为

ωt
m =

1
|K̂ t

m|
∑
n∈K̂ t

m

ωt
n， （3）

F
(
ωt

m

)
=

1
|K̂ t

m|
∑
n∈K̂ t

m

F(ωt
n)， （4）

|K̂ t
m|

M

其中， 表示本轮选中参与训练的客户端数量 . 云

端服务器收集完成 台边缘服务器的边缘聚合模型

后进行全局模型聚合更新，具体的全局模型参数和

全局模型损失函数分别为

ωt+1 =
1
M

M∑
m=1

ωt
m， （5）

F(ωt+1) =
1
M

M∑
m=1

F(ωt
m). （6）

 

2.3　问题分析与建模

系统整体的训练效果受多重因素影响. 首先，终

端设备的异构性显著制约训练效率. 不同设备在计

算能力、内存容量及传输功率方面存在显著差异，直
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接制约本地模型迭代速度与参数回传效率. 其次，数

据分布的复杂性导致模型收敛困难，全局模型精度

下降. 终端设备采集的数据集不仅存在规模差异，而

且普遍具有 Non-IID特性 . 数据异构性会引发本地模

型更新方向的发散，需通过边缘服务器进行特征对

齐来优化全局模型收敛轨迹. 因此，本节对分布式训

练系统中双重瓶颈问题进行分析，并构建面向模型

精度-训练效率的联合优化问题模型.

rn,m

在本地协同训练阶段，客户端与边缘服务器通

过采用正交频分多址（OFDMA）技术分别在上行通

道和下行通道上传输前向中间结果以及反向梯度.

上行通道传输速率 为

rn,m = Bn,mlb

Ü
1+

Pn|hn,m|2

N0 ·Bn,m+
∑
i,n

Pi|hi,m|2

ê
， （7）

Bn,m n m

Pn hn,m ∑
i,n

Pi|hi,m|2

N0

rm,n

其中， 表示终端设备 与边缘服务器 之间的带

宽，  为终端设备的传输功率.  表示信道增益，包

括路径损耗、阴影衰落以及小尺度衰落 . 

为同频干扰功率， 为噪声功率谱密度 . 下行通道的

传输速率 与式（7）相似. 因此，本地协同训练时，终

端设备将中间结果上传到边缘服务器以及边缘服务

器将梯度回传的总传输时延为

dr,n =
Ol

n

rn,m
+

gl
n

rm,n
. （8）

在异构计算架构下，由于设备间存在处理器微

架构差异（如 CPU/GPU/NPU指令集并行度及缓存层

次设计的不同），传统的基于 CPU时钟周期数的计算

能力评估方法无法准确表示神经网络任务的执行效

率. 本文基于 Roofline[32] 性能模型理论，引入标准化

算力单位（FLOPS/W·s）作为异构设备的统一计算能

力度量基准. 则终端设备的算力为

Cn =
ρn× ζn
PTDP, n

， （9）

ρn

ζn PTDP,n

其中， 表示设备理论峰值浮点性能（单位为 FLOPS），

表示神经网络算子与硬件微架构的适配系数，

表示设备的功耗. 因此，终端和边缘端的总计算时

延为

dc,n =
ĉn

Ĉm
+

cn

Cn
， （10）

cn ĉn

其中，云端根据神经网络的层数和每层的计算量得

出  和 . 此外，边缘模型分发以及收集的传输时延为

dn =
|Ωl

n|
rm,n
+
|Ωl

n|
rn,m
. （11）

t

在边缘计算环境中，当多个终端设备同时发起

协同训练请求时，若边缘服务器计算资源满载，新任

务将进入队列等待，直至已占用资源释放后方可执

行，这一排队等待过程会直接增加整体训练时延 . 因

此，第 轮训练的总时延为

dt
all =max

m∈M

ß |ωt
m|

r0,m
+max

n∈K̂ t
m

{dt
n+τ(dr,n+dc,n+dqueue,n )}

™
，

（12）
r0,m

|ωt
m| τ

其中， 表示云端和各边缘服务器之间的传输速率，

而 表示边缘端聚合模型的参数量大小， 表示本

地训练的更新轮次.

综上，面向模型精度-训练效率的联合优化问题

可以建模为 

minimize F(ωt)+λ ·
T∑

t=1

dt
all

s.t.



|Ωl
n| ⩽ S n，∑

n∈K̂m

|Ω̂l
n| ⩽ Ŝ m，∑

n∈K̂m

|ωt
n| ⩽ Ŝ m，

|K̂m| ⩽ |Km|，
|χ| ⩽ |Dn|，

dqueue,n ⩽
∑

i,n,i∈K̂m

ĉn

Ĉm
，

（13）

λ λ其中， 为效率 -精度权衡系数，通过调整 可以灵活

地平衡模型精度和训练效率的需求. 例如，对实时性

要求较高的场景中，可以增加训练效率的权重，以缩

短训练时间；而在对模型性能要求严格的场景中，则

可以增加模型精度的权重，以确保模型的准确性和

性能. 

3　自适应模型分割及客户端选择方案

传统异构设备上的分布式任务调度问题（如最

小化全局完成时间）已被广泛证明属于 NP-hard难

题 [3]. 而动态调整神经网络分割点，需在离散参数空

间中优化，与客户端选择形成多维决策变量，进一步

增加复杂性. 本方案旨在通过深度强化学习实现分

层联邦学习中模型分割与客户端选择的联合优化，

以最大化全局模型精度并最小化训练时延. 其中深

度强化学习智能体通过收集每一轮参与训练的执行

情况，并对客户端数据贡献以及计算资源贡献进行

评估，以选择下一轮参与训练的客户端集合，并通过

策略梯度迭代实现长期收益最大化. 本节首先对客
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户端贡献进行度量，然后将模型分割与客户端选择

的联合优化问题转化为马尔可夫决策过程（MDP），
最后设计了基于多线程近端策略优化的自适应学习

方法最优的协同训练策略. 

3.1　客户端贡献度量

客户端贡献度由计算资源贡献度以及数据质量

贡献度构成. 计算资源贡献度通过对客户端的算力、

存储容量以及网络带宽进行度量，衡量客户端在计

算和通信资源上的可用性. 具体而言，计算资源贡献

度高的客户端能够有效减少本地模型训练的延迟，

并提升系统的并行处理能力，从而显著提高整体训

练效率. 我们以训练一个完整的神经网络模型为基

准，对每台终端设备评估各硬件资源在训练过程中

对效率的影响后，得出客户端计算资源贡献度：

Cores
n =
|ωt

n|
S n
−δ
Å

cn+ĉn

Cn
+
|ωt

n|
rn,m

ã
， （14）

δ其中， 为放缩系数，将客户端内存容量的影响放缩

到与训练和传输时间同一量级. 其中，当客户端内存

容量不足以支撑整个模型训练时，此时必须与边缘

端进行协作，否则无法参与到联邦学习训练 . 并且本

地内存容量越小则越需要将绝大部分层卸载到边缘

端进行训练，抢占了大量边缘端资源，影响其他终端

与边缘端的协作.
在联邦学习中，Non-IID数据特性显著影响模型

性能 [3]，其数据质量特征主要体现在 3个方面：

1）标签分布 . 客户端数据可能仅覆盖部分类别，

导致本地局部模型在特性类别上过拟合，而在其他

类别的分类能力较弱.
2）数据量规模 .  不同客户端采集数据的频率

及存储的数据量不同，其数据规模可能存在悬殊差

距. 特别地，部分客户端样本量极少，导致本地模型

训练参数噪声过大，其上传更新方向偏离全局优化

方向.
3）特征空间 . 不同传感器采集到的数据由于采

集时环境或设备差异导致相同标签的数据在特征分

布上存在差异（如光照、角度等），进一步加剧模型更

新偏差.
余弦相似度通过计算向量空间内两两实体向量

的夹角余弦值来确定实体间相似性. 本文采用余弦

相似度来表示本地模型与全局模型的梯度相似性.
在分层联邦学习训练过程中，全局模型的优化方向

由各边缘区域本地数据集的联合分布决定. 当客户

端与全局模型的余弦相似度越大，代表本地训练更

新方式与全局更新方式更为一致，其全局模型训练

ζ ∈ [0,1)

所需轮次更少；反之，较低的梯度余弦相似度则会导

致本地模型更新偏离全局最优方向，拖慢收敛 . 考虑

到本地数据样本采样的随机性，为增加鲁棒性，引入

时间衰减因子 ，将当前梯度相似性与历史梯

度相似性结合. 本地客户端的数据贡献度为

Codata
n (t) = ζCodata

n (t−1)+ (1− ζ)Codata
n ， （15）

Codata
n =

1
2

Å
1+

∇F(ωt
n) · ∇F(ωt)

∥∇F(ωt
n)∥× ∥∇F(ωt)∥

ã
. （16）

[−1,1] [0,1]这里，通过线性变化将值域从 映射到 ，

以避免偶然的极端负值对整体贡献度的干扰.

ωt
∗

Codata
n µ ∈ (0,1)

∇F(ωt
n) · ∇F(ωt

∗)/
(
∥∇F(ωt

n)∥×
∥∇F(ωt

∗)∥
)
⩾ 2µ−1 > −1

定理 1. 存在每轮聚合的最佳全局梯度 以及客

户端数据贡献度 筛选下界 ，即对于任

一客户端梯度满足条件：

. 此时，平均聚合梯度方向与

最佳全局梯度具有一致性.

证明. 在联邦学习过程中，对 N 个训练客户端梯

度进行平均，其聚合梯度与最佳全局梯度满足：

∇F(ωt) · ∇F(ωt
∗) =

1
N

N∑
n=1

∇F(ωt
n) · ∇F(ωt

∗) ⩾

2µ−1
N
∥∇F(ωt

∗)∥×
N∑

n=1

∥∇F(ωt
n)∥ ⩾ 2µ−1

N
∥∇F(ωt

∗)∥×∥∥∥∥∥ N∑
n=1

∇F(ωt
n)

∥∥∥∥∥ = 2µ−1
N
∥∇F(ωt

∗)∥×N
∥∥∇F(ωt)

∥∥ =
(2µ−1)∥∇F(ωt

∗)∥× ∥∇F(ωt)∥. （17）

因此，当存在每轮聚合的最佳全局梯度方向及

对应客户端数据贡献度下界时，此时平均全局聚合

梯度与最佳全局梯度方向具有一致性.  证毕.

β− L−

E
[
F(ωt)−F(ωt

∗)
]
⩽ O
Å
σ2

βt

ã
σ2

定理 2. 在随机梯度下降过程中，收敛速度与梯度

估计的方差相关. 对于满足 强凸且 平滑的目标损

失函数，其收敛速率满足： ，

其中， 为梯度方差，用于反映客户端梯度的差异 .

通过筛选具有更高余弦相似度的客户端，可以降低

聚合梯度的方差，从而加快收敛速率.

证明. 在联邦学习过程中，全局聚合梯度与客户

端本地梯度满足：

E
î∥∥∇F(ωt)−∇F(ωt

∗)
∥∥2
ó
=

1
N2

N∑
n=1

E
î∥∥∇F(ωt

n)−∇F(ωt
∗)
∥∥2
ó
， （18）

∥∥∇F(ωt
n)−∇F(ωt

∗)
∥∥2
=
∥∥∇F(ωt

n)
∥∥2
+∥∥∇F(ωt

∗)
∥∥2−2∇F(ωt

∗) · ∇F(ωt
n)， （19）

因此，此时被筛选后的客户端方差为：
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E
î∥∥∇F(ωt)−∇F(ωt

∗)
∥∥2
ó
⩽

1
|K̂ |

Å
σ2+

2(1−µ)
Ä
E
î∥∥∇F(ωt

n)
∥∥2
ó
+
∥∥∇F(ωt

∗)
∥∥2
äã
. （20）

µ此时，随着 的增大，方差项随之线性下降 . 优化

过程的收敛速率可以改写为：

E
[
F(ωt)−F(ωt

∗)
]
⩽ O
Å
σ2

sel

βt

ã
， （21）

其中，

σ2
sel =

1
|K̂ |

Ä
σ2+2(1−µ)

Ä
E
î∥∥∇F(ωt

n)
∥∥2
ó
+
∥∥∇F(ωt

∗)
∥∥2
ää
.

因此，通过选择高数据贡献度客户端，可以减少

梯度方差，并提升收敛速率 .  此外 ，与基于 Shap-
ley值的贡献评估（需多次模型重训练）或影响函数

（需计算海森矩阵逆）相比 [13]，梯度相似性仅需要计

算向量内积和归一化操作，适合大规模客户端的分

层联邦学习场景.  证毕. 

3.2　MDP 建模与奖励函数设计

联邦学习训练是多轮迭代过程，每一轮需动态

选择客户端并确定模型分割策略，这符合 MDP的

“状态→动作→奖励→状态转移”的序列化决策范式，

并且下一轮迭代的结果仅依赖当前迭代的结果和协

同策略. 因此，本文将自适应模型分割与客户端选择

问题转化为MDP进行求解.

St

St = (Ψn,Em,Hn,Θ,Γ) Ψn

Em

Hn

Θ

Γ

1） 状态空间 . 系统观测每一轮训练中的环境状

态，包括模型信息、设备信息、网络状态、模型信息

以及上一轮训练的协同方案及训练成果. 环境状态

可以表示为一个五元组 ，其中

表示每台客户端的设备信息与边缘服务器之间的带

宽、实时算力以及内存容量， 表示边缘服务器的

算力、内存容量以及上一轮边缘端维持的排队队列

情况， 表示每台客户端上数据集的大小以及数据

贡献度， 为模型信息向量（模型层数、每层的输入

输出大小以及参数量）， 为上一轮训练的结果向量

（被选中的客户端贡献得分、最终的云端聚合时延以

及全局模型精度）.

At =
{

It
1, I

t
2, I

t
3,…, I

t
n

}
, It

n ∈ [0,L] It
n = 0

It
n = L

2） 动作空间. 在每个联邦学习训练回合前，云端

需要根据上一轮回传的系统状态信息来决定本轮训

练的协同策略，包括选定参与本轮训练的客户端集

合以及为这些客户端选择适当的局部模型进行协同

训练. 具体的节点选择和模型划分方案可以表示为

向量 ，若 则表示该

客户端本轮为被选中参与训练，若 则表示该客

户端执行完整的本地训练，无需边缘服务器辅助.

3） 奖励函数 . 当云端制定了本轮训练的协同训

练策略后，训练完成时系统环境状态随之更新并根

据奖励机制得到相应策略的得分. 为平衡全局模型

精度以及训练效率，本文设计的奖励机制为

RSt ,At = −

à
α1dt

all+α2∆F +α3

Å M∑
m=1

|K̂m|

N

ãí
， （22）

α1,α2,α3 ∆F其中 为权重系数且均大于 0， 表示与上轮

的损失函数差值. 通过第 2节动机实验，可以看出训

练客户端数量对最终收敛效果的影响. 因此，在奖励

机制设计中，鼓励智能体尽量选择少的客户端来达

到更优的训练效率以及最佳的模型精度. 

3.3　自适应协同算法

在复杂的云边端网络下进行分层联邦学习训练

需要充分考虑环境信息的动态变化，并依据实时状

态进行自适应调整. 本文设计的基于多线程 PPO的

自适应协同算法如图 4所示，整个算法包含 4个核心

组件：边缘端代理集群、云端全局 Actor-Critic（AC）网
络、全局环境、经验池 . 边缘端代理监测终端设备的

计算能力、内存占用率和网络带宽波动，采集本地模

型梯度以及数据分布等信息. 全局 AC网络负责收集

各代理的信息并指导各边缘端进行协同训练. 其中，

Actor网络制定具体的协同策略；Critic网络根据执行

的协同策略效果计算奖励，并根据状态价值函数进
 

边缘硬件、
网络状态

终端硬件、
数据信息

模型信息、
训练结果

环境

边缘代理1 边缘代理2 边缘代理m边缘代理3

…

云端
经验池

云端全局AC网络

Δθ J

πθ

动作

网络

边缘
经验池协同

策略

（环境状态、奖励）

网络

价值

聚合
上传

本地状态
信息上传

批量采样Actor Critic

Fig. 4　AC  network  training  framework  based  on  multi-

threading

图 4　基于多线程的 AC网络训练框架
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β

行评估. 其输出通过策略梯度优化进行网络参数更

新. 此外，全局 AC网络的参数与联邦学习全局模型

参数采用异步更新的方式. 经验池采用两级存储架

构，边缘端本地缓存保留最近 轮本地训练数据作为

经验池副本，并且边缘代理将整合后的本地以及边

缘端的状态信息上传至云端服务器. 云端全局存储

通过设置优先经验回放缓冲区利用历史经验. PPO

算法通过策略梯度优化实现协同策略迭代更新. 详

细的云端智能体训练流程如算法 1所示.

算法 1. 基于多线程 PPO的自适应协同算法.

T1

输入：初始联邦学习全局模型信息，边缘端设备

信息，边端网络状态，终端设备信息，两级经验池（包

含 轮所有设备参与训练信息）；

输出：参与训练客户端集合及对应模型分割方案.

θ ϕ

① 初始化云端全局 Actor-Critic网络，随机生成

  策略参数 和价值评估参数 ；

t ∈ {1,2,…,T }② for   do

πθ③　边缘代理根据云端下发策略 选择本区域

  　的训练客户端以及模型分割方案；

j ∈ {1,2,…, τ}④　for   do

⑤　　执行本地协同训练，并收集每台设备本地

  　　训练时算力，内存使用情况，网络带宽，

  　　本地梯度，数据量以及每轮训练的时延；

⑥　end for

⑦　各边缘代理将本地经验池中的历史环境信

  　息同步到云端经验池；

RSt ,At {St, At,St+1,

RSt ,At }

⑧　云端整合各边缘的环境信息，并根据式（22）

  　计算 ，将完整经验元组

  　 加入云端经验池；

θ

ϕ

⑨　Actor-Critic网络从云端经验池批量采样经

  　验，并根据式（25）（26）更新 Actor（ ）

  　和 Critic（ ）；

t mod κ = 0⑩　if   then

⑪　　清空所有经验池；

⑫　end if

⑬ end for

在 Critic网络中用于评估策略以及动作价值的

函数分别定义为

Vπ (St) = Eπ [rt +Vπ (St+1)]， （23）

Qπ (St , At) = RSt ,At +γVπ (St+1)， （24）

RSt ,At Vπ (St)其中， 表示采取当前策略后的即时奖励，

表示依照当前策略可以获得的长期价值期望. 此外，

本文使用优势函数以减少方差，优势函数代表在状

St At态 下选择动作 获得的相对优势，可以表示为

ADVπ (St , At) = Qπ (St , At)−Vπ (St) . （25）
πθ (At |St)

St At

θ

在强化学习的策略优化方法中，策略函数

定义了智能体在状态  下选择动作 的概率分布，

其中  为策略网络的参数. 为了确保策略更新的稳定

性，PPO算法引入 KL散度作为约束条件 . Actor网络

通过最小化含 KL散度约束的目标函数来更新策略：

LCLIP (θ) = Et

[
min

(
ρθADV t,clip (ρθ,1−ε,1+ε) ADV t

)]
，

（26）

ρθ =
πθ (At | St)
πθold (At | St)

， （27）

ρθ ε

θ

其中 为新旧策略之间的比率， 代表策略更新幅度

的超参数. 通过约束  KL散度可以防止策略参数   在

一次更新中变化过大，从而导致策略性能的剧烈波

动或崩溃.
其中，经验池通过定期清理，可以收集到更新更

优策略的经验，避免重复采样到执行效果差的经验

数据.
算法 2. 自适应分层联邦学习算法.

T T1

输入：终端设备集合，边缘服务器集合，训练轮

次 ，收集经验轮次 ；

ωt输出：全局模型 .
ω0，t = 0

N

① 初始化全局模型参数 ，参与训练设备

  集合为 ；

t ⩽ T② while   do
t = t+1③　 ；

t ⩽ T1④　if   then
ωt−1⑤　　将模型参数  下发到边缘端；

S n ⩽ |ωt−1|⑥　　if   then

n⑦　　　仅在设备 上执行第一层；

⑧　　　剩余层在边缘端执行；

⑨　　else
⑩　　　完整执行本地训练；

⑪　　end if
⑫　　将完整的执行过程信息及采集到的边缘

  　　及网络状况上传到边缘历史经验池；

ωt
m⑬　　边缘模型聚合 （使用联邦平均）；

ωt⑭　　云端模型聚合 （使用联邦平均）；

⑮　else
πθ⑯　　根据云端 Actor网络得出的策略 选定参

  　　与设备的集合以及对应的局部模型层；

⑰　　本地联合训练；

⑱　　将完整的执行过程信息及采集到的边缘

  　　及网络状况上传到边缘历史经验池；
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ωt
m⑲　　边缘模型聚合 （使用联邦平均）；

ωt⑳　　云端模型聚合 （使用联邦平均）；

㉑　　Actor及 Critic网络在云端后台根据采集

  　　到的状态信息进行异步更新；

㉒　end if
㉓ end while

T1算法 2中，通过 轮的全部设备参与训练，可以

充分采集到每一台设备的硬件信息以及本地数据集

的梯度信息，以此得到本地客户端的数据贡献以及

计算资源贡献. 在算法 1中根据全部设备的训练经验

信息初始化原始的经验池进行采样更新，可以增加

经验池的采样范围. 特别地，若当前策略在终端无法

执行，则该设备上的执行时间、梯度损失值等返回正

无穷. 

4　实验结果与分析

 

4.1　实验设置

本文构建了一个涵盖云端、边缘层及终端设备

的 3层异构计算架构，全面模拟真实边缘计算场景

下的计算资源分布与协同训练过程. 云端采用部署

一台配备 NVIDIA 4090 GPU（24 GB显存）与 Intel i9-
13900K CPU的高性能服务器模拟，负责全局模型管

理与聚合任务. 边缘层由 2类异构服务器模拟：一类

为搭载 NVIDIA 2080Ti GPU（11 GB显存）与 Intel Xeon
Silver 4310 CPU的高算力节点，另一类为基于 Jetson
Xavier NX（384核 Volta GPU，8 GB显存）的嵌入式设

备，分别模拟算力充足与资源受限的边缘服务场景 .
终端设备则采用树莓派 4B（4核 ARM CPU，4 GB 内
存）与 Jetson Nano（128核 Maxwell GPU，4 GB内存）混

合配置，覆盖从纯 CPU到轻量 GPU加速的多样化设

备类型. 为精确量化硬件异构性对算法的影响，首先

对各设备进行完整的模型训练（Cifar-10数据集，批

量大小为 32），记录完整模型训练周期内的资源占用

与端到端训练耗时. 此外，对参与训练的神经网络

（如 ResNet50）的网络结构、每层的参数量以及输入

输出大小进行分析. 用于仿真的设备资源信息如表 2
所示.

实验的通信环境采用分层网络模型，云端与边

缘服务器之间通过广域网连接，带宽固定为 100 Mbps.
本文聚焦边缘层与终端设备之间的局域无线网络，

边缘层与终端设备通过 5 GHz WiFi频段（IEEE 802.11ac
协议，信道数为 10）进行通信 . 部署边缘服务器的基

站可以覆盖的最大通信距离为 1 000 m. 每台终端设

备的传输功率设定为 0.1 W，基站的传输功率为 10 W，

背景噪声统一为−100 dBm以模拟典型室内干扰场

景. 详细的通信参数如表 3所示.
 
 

Table 3　Communication Parameters

表 3   通信参数

参数 设置

终端传输功率/W 0.1

基站传输功率/W 10

信道数量 10

背景噪声功率/dbm −100

基站通信覆盖范围/m 1~1 000

路径损耗指数 3.7
 

α = 0.5

β = 2.0

实验采用公开基准数据集 CIFAR-10[33] 与 Fashion-

MNIST[34] 构建边缘计算场景下的分布式学习任务. 为

模拟真实边缘环境中数据的空间异质性，实验通过

标签偏斜与数量偏斜联合策略生成 Non-IID数据划

分 [19]. 具体而言，客户端的标签分布通过 Dirichlet分布

（浓度参数 ）进行差异化配置 . 同时，客户端拥

有的样本总数服从幂律分布（长尾系数 ），模拟

实际场景中部分设备因存储或采集能力限制仅能贡

献少量数据. 实验选取 3种经典 DNN模型，包括 Res-

Net系列 [35]（ResNet18，ResNet34，ResNet50，ResNet101，

ResNet152）以及模型 VGG16[36] 和 AlexNet[28]，以验证

本文设计的算法在不同模型复杂度下的适应性. 其

中，ResNet变体通过调整残差块数量与通道维度实

现模型层数深化. 与文献 [26]中神经网络训练超参

数设置相似，实验训练参数统一采用 SGD优化器，基

础学习率设为 0.01，动量项为 0.9，权重衰减系数为

1E−4. 每轮本地训练执行 10次迭代，批量大小按模型

及数据集特性动态配置. 本文中的数据划分、分层联

邦学习以及强化学习代码均通过 Pytorch框架实现.

为全面评估所提方法的泛化性及性能，本文选

取了 5种联邦学习架构作为对比基线，深入分析不

同算法在异构环境下的性能差异.

 

Table 2　Performance Parameters of Device Hardware

表 2   设备硬件性能参数

设备 算力/GFLOPS 内存或显存/GB

高性能服务器（配备 4090） 82 600 24

高性能服务器（配备 2080Ti） 13 400 11

Jetson Xavier NX 845 8

Jetson Nano 250 4

树莓派 4B 9.7 4
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1）TFL[4]. 采用典型的参数服务器架构，设备独立

训练完整模型后直接与中心服务器通信进行全局聚合.
2）HFL[5]. 引入边缘服务器作为中间层，形成云边

端三级架构. 设备将模型上传至边缘服务器进行局

部聚合，再由边缘服务器与云端同步全局模型 . 这一

设计虽减少了设备与云端的直接通信，但设备仍需

独立训练完整模型.
3）SplitFed[23]. 首次将联邦学习与分割学习结合，

通过模型分割和差分隐私的客户端模型更新来提供

模型隐私，并通过并行处理客户端来加快训练速度.
4） CoopFL[26]. 通过在设备和边缘服务器之间进

行 DNN的分割和卸载，实现边端之间协同训练 . 其
中，模型分割根据最小化训练时延以及充分使用资

源为目标动态调整.
5） FedAdapt[27]. 通过自适应地将 DNN的部分层

从 IoT设备卸载到服务器来加速联邦学习训练. 该框

架利用强化学习优化卸载策略，以应对设备的硬件

资源异构性和网络带宽变化.
为公平比较，除 TFL与 SplitFed方法因算法不兼

容云边端 3层架构（直接在终端与云端间传输完整模

型参数）外，其余基线算法均在相同的云边端异构仿

真环境下进行验证. TFL与 SplitFed方法则部署于移

除边缘层的云端-终端两层异构仿真环境. 其中，云端

以及终端的硬件配置与云边端 3层异构环境配置相

同，通信采用相同带宽以及信道数的终端-云端直连

链路. 在基准异构环境的配置中，我们设定边缘服务

器的数量为 5，其中 1台使用资源相对较弱的 Jetson
Xavier NX；终端设备的数量为 100，按照 1∶1的比例

随机部署树莓派 4B以及 Jetson Nano. 数据的异构划

分以及网络设置均按照 4.1节中的方式进行基础配置. 

4.2　实验结果分析

实验分别从准确率、训练时延以及系统可扩展

性角度对 5种方法进行了对比分析.
1）不同模型在不同数据集上的准确率比较

本文在 CIFAR-10与 Fashion-MNIST这 2个差异

化数据集上进行实验，分别采用 ResNet50，AlexNet
和 VGG16这 3种不同深度和架构的 DNN模型 ，验

证 ASSHFL算法在模型准确率上的泛化能力 . 如表 4
所示，ASSHFL在 2类数据集及 3种模型上均表现出

显著优势. 在 CIFAR-10数据集上，ASSHFL的测试准

确率相较于最差基线方法 TFL平均提升 9个百分点，

其中 ResNet50，AlexNet与 VGG16的准确率分别提

升 10.9个百分点，7.3个百分点和 9.4个百分点；与次

优算法相比，平均提升幅度仍达 5个百分点，尤其在

ResNet50等深层模型中优势更为显著，其提升幅度

较 AlexNet高出 42个百分点，表明算法的效果随模

型深度增加而增强. 在 Fashion-MNIST数据集上，由

于任务复杂度较低，所有基线算法的平均准确率均

超过 83个百分点，但 ASSHFL准确率仍保持稳定提

升：相较于最差基线方法，其在 ResNet50，AlexNet与
VGG16上的准确率分别提升 10.26个百分点，4.56个

百分点与 6.5个百分点；与次优算法相比，提升幅度

收敛至 1.39~3.16个百分点，印证了算法在简单特征

空间中的性能增益存在上限. 值得注意的是，当模型

深度增加时，ASSHFL的优势在 CIFAR-10场景中更

为突出. 值得注意的是，当采用传统模型分割方法，

模型准确率有所下降. 这种现象源于设备异构性引

发的计算偏差累积：在联邦学习过程中，不同终端设

备的硬件计算单元对同一模型层的正向传播输出存

在细微差异，此类偏差在反向传播时通过链式法则

逐 层 放 大.  同 样 采 用 模 型 分 割 的 方 法 ， ASSHFL
通过数据贡献感知的设备动态筛选机制，有效缓解

了异构数据分布对模型准确率的负面影响.
  

Table 4　Training  Accuracy  Performance  Under  Different

Models and Different Data Sets

表 4   不同模型及不同数据集下的训练准确率表现

数据集 模型
算法

TFL HFL SplitFed CoopFL FedAdapt
ASSHFL
（本文）

CIFAR-10

ResNet50 69.27 72.36 70.49 73.83 74.29 80.17

AlexNet 61.52 64.26 59.65 64.70 64.14 68.83

VGG16 63.14 67.31 62.27 65.92 66.85 72.52

Fashion-
MNIST

ResNet50 91.34 90.71 83.26 92.13 91.72 93.52

AlexNet 87.19 88.30 85.61 88.36 87.29 90.17

VGG16 89.42 87.62 86.74 89.77 90.08 93.24

注：黑体数值以及下划线数值分别表示最优结果和次优结果.
 

2）不同模型在不同边缘端配置训练效果比较

2,5,10,15,20

为了探究本文所提算法在不同边缘服务器配置

下的性能表现以及在环境变化时的适应性，实验分

别测试了边缘端服务器数量在 时的表现，

其中，高性能与资源受限的边缘服务器按照 1∶1配

置，其他环境参数按照基准设置. 如图 5所示，在 3种

模型 ResNet50、AlexNet、VGG16以及不同的边缘服

务器数量配置下，ASSHFL均保持了较高的准确率，

并在不同的异构边缘端配置下表现出良好的稳定性.
对于模型层数多、参数量大的模型 ，如 ResNet50，
VGG16，ASSHFL的准确率提升尤为显著，提升幅度

接近 10个百分点 . 以 ResNet50为例，从图 5（a）（c）可
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以看出，ASSHFL在不同边缘服务器数量下的准确率

均显著高于其他方法，尤其在边缘服务器数量较少

的情况下，准确率提升更为明显 . 这是由于 ASSHFL
通过数据贡献度挑选合适的客户端参与训练，减少

因边缘服务器聚合而导致的聚合梯度分散问题. 从
图 5（b）可以看出，ASSHFL在不同边缘服务器数量

下训练 AlexNet获得的准确率均高于其他方法，但提

升幅度相对较小，不如 ResNet50和 VGG16上明显，

但仍然比次优方法提升了约 3个百分点 . 这是因为

AlexNet模型相对简单，其可选择的层以及卷积层的

参数量相较其他模型偏小，导致模型分割方案的优

势难以充分发挥. 值得注意的是，ASSHFL所获得模

型准确率在不同服务器配置下的波动幅度始终维持

在较小范围，充分验证了其对异构边缘环境的强适

应能力.
图 6展示了不同边缘服务器配置下训练 3种网

络所需的整体训练时间. 对于传统的 HFL训练模型，

使用模型分割的方案，如 CoopFL、FedAdapt、ASSHFL
均取得了较大的训练效率提升. 以 ResNet50为例，从

图 6（a）可以看出，ASSHFL的训练时间显著低于 HFL，
且在边缘服务器数量较多时，训练时间进一步减少 .
对于 AlexNet，从图 6（b）可以看出，ASSHFL的训练时

间也显著低于HFL，但提升幅度相对较小. 对于VGG16，
由图 6（c）所示，ASSHFL的训练时间显著低于 HFL，
且在边缘服务器数量较多时，训练时间进一步减少 .
这是由于模型分割可以有效减少传输本地模型的传

输时延，以及缓解整体训练受拖尾设备的影响 . 当边

缘服务器数量较少时，由于需要与边缘端协作，会加

剧边缘服务器的资源消耗，导致边缘服务器协作等

待队列延长，增加本地训练中等待协作时间 . 当边缘

端计算资源充裕时，排队时延减少；边端信道资源充

足时，协同训练过程中的传输时间因此减少 . 对比

VGG16这类参数密集但层级较浅的神经网络架构，

模型分割的优化效果在层级复杂的模型中更为显著.
这主要源于其层间参数分布特性，当单层参数体量

过大时，分割策略难以像处理深层 DNN那样有效分

解计算负载. 虽然模型分割通过降低传输时延与均

衡计算资源来提升训练效率，但对于此类层级精简

但参数冗余的模型结构，其传输优化与负载调节的

空间均受限，导致最终效率提升有限.
3）不同模型深度的训练效果比较

模型分割算法的设计基于神经网络拓扑结构，其

效果随模型深度变化呈显著差异. 为探究模型深度

对分割效果的影响，本文研究选取 ResNet系列模型
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图 5　不同边缘配置下各模型准确率变化
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图 6　不同边缘配置下各模型全局训练时延
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进行对比实验. 图 7表明，在不同模型深度下，ASSHFL
相较于其他方法均表现出显著优势. 且随着模型深

度的增加，模型的准确率相应提升 . 然而，当模型卷

积层深度超过 50时，所有算法的准确率均出现一定

程度的下降. 这是由于随着模型深度的增加，特征的

表达能力逐渐达到瓶颈，甚至引入冗余信息，导致模

型难以进一步优化. 同时，模型复杂度的提升虽拓展

了分割方案的寻优空间，但也加剧了最优分割策略

的搜索难度. 图 8展示了训练不同深度 ResNet模型

的单轮云端聚合时延. 单轮云端聚合时延是指模型

从云端下发到云端聚合完成过程中新模型之间的时

延. 由于随着模型深度的变化，基于模型分割的算法

与不采用模型分割方法，如 TFL、HFL之间在性能上

出现了数量级的差异，因此在图 8中未展示 TFL以

及 HFL的单轮云端聚合时延 . 例如，ResNet 152模型

的单轮本地训练时间可达 2000 s，而 HFL还需叠加边

缘端聚合与边缘端传输时延，整体耗时更为显著 . 从
图 8中可以看出，ASSHFL与其他分割方法的效率差

距随模型深度的增加持续扩大，这得益于其独特的

客户端选择机制：通过动态筛选高资源贡献度客户

端参与训练，在不限制参与规模的前提下有效规避

拖尾设备的影响，从而在深度模型训练中展现出更

显著的训练效率优势.
4）不同模型在不同数据分布下的准确率比较

本文在不同数据分布下进行实验，探究在数据

分布差异大的异构环境下，各方法的模型准确率表

现. 实验中分别采用了独立同分布以及 Non-IID的本

地数据集划分. Non-IID的数据划分按照标签偏斜与

数量偏斜的联合策略设置，具体的设置方案如 4.1节

所述.
由图 9可以看出，在独立同分布（IID）的本地数

据集上的训练相比于在 Non-IID本地数据集上的训

练，模型准确率最高可获得接近 10个百分点的提升 .

此外，ASSHFL在 ResNet50上相较于其他基线算法获

得了更显著的准确率提升，尤其在 Non-IID的数据异

构情况下，这种优势更为明显 . 由于 ASSHFL相较于

其他方法引入了数据贡献度筛选机制，通过挑选与

全局梯度更新方向更相似的本地客户端参与训练，

有效减少了因数据异构导致的模型准确率下降. 此

外，图 7及图 8均显示基线方法在 ResNet50、VGG16
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图 7　不同 ResNet模型深度下的准确率
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图 9　不同数据分布下的模型准确率
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上的表现不如在 AlexNet上的表现 . 这是由于随着模

型复杂度增加，模型分割方案的寻优空间变大，难以

找到最优的分割方案；而 ASSHFL通过不断学习模

型信息以及与环境进行交互获得奖励反馈，并根据

奖励反馈不断迭代生成更优的分割策略.
5）不同终端配置下训练效果比较

本文针对联邦学习系统中普遍存在的设备异构

性问题，通过仿真 50~250台终端设备规模的分布式

计算环境，系统评估 ASSHFL方法与基线方法在不

同终端数量配置下的模型准确率及训练效率表现.
图 10以及图 11分别展现了 ASSHFL方法在模型准

确率与训练效率 2个方面对比基线算法的优势，并

且验证了其对异构联邦场景的强适应性.
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图 10　不同客户端数量下的准确率
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图 11　不同客户端数量下的整体完成时间
 

在模型准确率方面，ASSHFL展现出显著的优

势. 具体而言，当客户端数量为 50时，ASSHFL的模

型准确率达到 80% 以上，相比基线方法（64%~70%）

提升了 12~17个百分点 . 即使在客户端规模扩大至

250时，ASSHFL仍能保持 75% 以上的模型准确率 .
这得益于 ASSHFL的动态优化机制：通过多个边缘

代理实时收集本地设备信息及数据分布特征，并基

于这些信息持续学习如何调整模型分割以及选择参

与训练的客户端集合策略. 这种动态调整有效缓解

了因客户端数量增加而导致的数据分布变化对模型

准确率的负面影响，确保了方法在不同终端规模下

的稳定.
训练效率方面，如图 11所示，ASSHFL在 50个

客户端场景下的训练耗时仅为 3 ks，较最差方法 HFL
（17.7 ks）提升 4.9倍；较次优算法 FedAdapt（3.8 ks）提
升 21个百分点 .  并且随着客户端数量增加到 250，
ASSHFL较次优算法 FedAdapt训练效率提升 25%. 尽
管同样基于强化学习框架，但是 ASSHFL通过联合

数据贡献以及计算资源贡献，选择尽量少的设备参

与到训练中，有效降低了由于大量贡献度不高的设备

参与而影响到整体训练的效率. 实验验证了 ASSHFL
在大规模终端设备参与训练的情况下，可以有效筛

选出高效的设备并通过模型分割的方式协同训练，

以加速整体的训练效率.
6）不同边缘端带宽下训练时间比较

在分层联邦学习的计算架构中，边缘端网络性

能对系统效率具有决定性影响，尤其在基于模型分

割与训练任务卸载的场景下. 由于边缘服务器需与

终端设备持续交换中间特征张量和梯度参数，网络

带宽不足将导致通信延迟急剧上升. 例如，当边缘端

带宽降至 10 Mbps时，单次梯度传输耗时可达 12.7 s，
甚至接近低配置终端设备（如树莓派 4B）的本地训练

耗时（约 13 s），此时系统整体效率受限于通信瓶颈 .
为了验证 ASSHFL及基线方法在不同边缘端网络状

态下的执行效果，我们在边缘端网络带宽设置为

10 Mbps，50 Mbps，100 Mbps，150 Mbps，200 Mbps下验

证 ASSHFL与基线方法的训练效率.
图 12展示了在不同边缘端带宽下的整体训练完

成时间. 当边缘端带宽降低到 50 Mbps以下时，基于

分层联邦学习的算法性能急剧下降. 这是由于分层

联邦学习架构对比传统的参数服务器架构需要频繁

的边缘端模型分发以及上传的传输开销. 对比其他

2种基于模型分割的分层联邦学习方法，ASSHFL分

别获得了 7%~8% 的效率提升 . 这表明在带宽受限的

分层联邦学习场景中，ASSHFL通过动态感知底层信

道与屏蔽数据分布选择其数据分布接近的客户端参

与训练，能够有效减少边缘端不必要的模型传输次

数，更好地利用有限的带宽资源提高训练效率 . 当带
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宽增加到 100 Mbps以上时，基于模型分割的分层联

邦学习算法性能趋于稳定，并且模型训练效率并

没有显著提升. 这表明，当边缘端带宽足够大时，网

络传输不再是训练效率的主要瓶颈，此时制约训练

效率的主要因素是本地训练的计算能力. 因此，在通

信资源丰富的场景下，将算力薄弱设备上的全部训

练任务卸载到边缘端，就可以获得极大的训练效率

提升.
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图 12　不同边缘端带宽下的整体完成时间 

5　结　　论

本文设计并实现了一种基于模型分割与客户端

选择的自适应分层联邦学习方法（ASSHFL），旨在有

效提升联邦学习的训练效率并增强全局模型的性能

表现. 通过感知终端设备的硬件资源异构性与数据

分布特性，ASSHFL基于多线程 PPO方法，动态优化

边端协同训练策略. 具体而言，方法通过评估终端硬

件资源、网络状况及分析客户端梯度特征，智能筛选

出数据质量高且与全局模型相似度高的本地数据集

进行训练，并通过模型分割与边端协同机制，显著提

升资源受限设备的参与度，从而充分利用优质数据

源以优化训练过程. 实验结果表明，在不同异构边缘

计算环境下，ASSHFL与基于分层联邦学习的基线方

法（HFL）以及基于模型分割的方法（SplitFed，CoopFL，

FedAdapt）进行对比，均在各项指标上展现出显著优

势，验证了 ASSHFL在复杂异构环境下的良好适应

性与鲁棒性.
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