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摘　要：　随着边缘计算的发展，深度学习模型的训练越发依赖于大量边缘设备生成的隐私数据 . 在此背景下，

联邦学习因其突出的隐私保护能力而受到学术界和工业界的广泛瞩目 . 在实践中，联邦学习面临着因数据异质性和

计算资源受限导致的训练效率低下和模型质量不理想的问题 . 本文受知识蒸馏理念的启发，提出一种采用轻量自蒸

馏技术的高效联邦学习算法（efficient Federated learning with lightweight Self Knowledge Distillation，FedSKD），该算法首

先利用自蒸馏技术挖掘训练过程中的内在知识，以减轻本地模型的过拟合问题并增强其泛化能力，并通过服务端参数

聚合将本地模型的泛化能力转移到全局模型，从而提高全局模型质量和收敛速度 . 其次，通过动态同步机制，进一步

提高全局模型的准确率和训练效率 . 实验结果表明，FedSKD算法在非独立同分布数据划分策略下，在降低训练代价

的同时，提高了模型准确率和训练效率 . 在CIFAR10/100数据集上，与最新的基线算法 FedMLD算法相比，FedSKD算

法在准确率上取得了平均2%的提升，并降低了平均56%的训练代价 .
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Abstract:　With the development of edge computing, the training of deep learning models increasingly relies on the 
privacy data generated by a large number of edge devices. In this context, federated learning has drawn extensive attention 
from both academia and industry due to its prominent privacy protection capabilities. However, in practice, federated learn⁃
ing faces challenges such as inefficient training and suboptimal model quality due to data heterogeneity and limited compu⁃
tational resources. Inspired by the concept of knowledge distillation, this paper proposes an efficient federated learning algo⁃
rithm, named efficient federated learning with lightweight self knowledge distillation (FedSKD). This algorithm utilizes 
lightweight self-distillation techniques to extract intrinsic knowledge during the training process, alleviating local model 
overfitting and enhancing its generalization capability. Furthermore, it aggregates the generalization capability of local mod⁃
els to a global model through server parameter aggregation, thereby improving the quality and convergence speed of the 
global model. Additionally, by employing a dynamic synchronization mechanism, it further enhances the accuracy and train⁃
ing efficiency of the global model. Experimental results demonstrate that FedSKD algorithm, under non-identically distribut⁃
ed data partition strategies, enhances model accuracy and training efficiency while reducing computational costs. On the CI⁃
FAR10/100, compared to the latest baseline FedMLD, the FedSKD achieved an average 2% improvement in accuracy and 
reduced the training cost by an average of 56%.
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1　引言

随着边缘计算的普及与发展，各种类型的边缘设

备为深度学习模型的训练提供了丰富的数据资源 . 然

而，传统的集中式训练方式面临着数据隐私泄漏风险，

并带来高昂的通信代价［1~3］. 联邦学习［4］作为一种去中

心化的分布式机器学习方式，各参与方在不向其他参

与方披露泄露隐私数据的前提下，协作进行模型训练 .
联邦学习要求参与者进行多轮次的本地模型训练，并

定期将本地模型参数上传至服务端以进行参数聚合，

生成全局模型 . 尽管如此，在实际场景中，参与者的本

地数据往往存在异质性，呈现非独立同分布（Non-

Independent and Identically Distributed，Non-IID），这限

制了本地模型的知识获取能力，增加了其过拟合的风

险，从而降低了全局模型的性能并提高了其收敛速

度［5，6］，对资源受限的边缘设备带来了较大的计算开销

和通信开销 .
针对上述问题，研究者们提出了多种优化算法来

缓解数据异质性带来的影响 . 部分研究［6~10］通过在损

失函数后添加近端项，约束本地模型和全局模型在参

数空间上的偏差，提高训练效率，但这些方法在模型准

确率上表现不佳［11］. 一些研究在本地训练中引入全局

模型［12，13］，以减少本地模型和全局模型在更新方向上

的差异，然而这种方式增加了本地训练的计算成本，对

边缘设备产生了较大的计算负担 . 还有一些研究［14~18］

借助公共数据集或在训练中生成辅助数据集，从根本

上降低本地数据集非独立同分布的程度，但是添加额

外数据集的方式增加了边缘设备的存储压力和计算成

本，而且由于公共数据集需要在训练前手动选择，这降

低了算法的普适性和鲁棒性，限制了在真实场景中的

部署［19，20］.
本文受知识蒸馏方法的启发［21，22］，提出了一种基

于轻量自蒸馏的高效联邦学习算法（efficient Federated 
learning with Self Knowledge Distillation，FedSKD），该算

法要求参与者在每一轮本地训练过程中，利用上一轮

训练的逻辑单元向量进行知识蒸馏，提高知识的传递

与映射效率，增强本地模型的泛化能力 . 服务端的参数

聚合进一步将这种泛化能力融合到全局模型中，提升

模型质量 . 不同于计算成本较高的传统知识蒸馏方

法［21~24］，本文提出的轻量级自蒸馏技术在不增加参与

者计算成本的同时，仅需要少量的额外存储，便能显著

提升本地模型的知识学习能力 . 为了进一步提高训练

效率，FedSKD 算法还采用了动态同步机制，进一步改

善全局模型质量 . 该机制使得参与方上传参数的时间

节点不再是完成固定次数的本地训练，在训练初期通

过频繁同步缩小本地模型与全局模型的差异，在训练

后期减少同步次数以提升模型准确率 . 这一机制在不

增加任何计算和通信代价的前提下，进一步提升了全

局模型的质量和训练效率，适合资源受限的边缘计算

环境下的联邦学习 . 本文的贡献如下：

（1）本文提出了一种名为FedSKD的高效联邦学习

算法，该算法将轻量级自蒸馏技术与联邦学习进行结

合 . 在本地训练中，轻量级自蒸馏技术将前后批次预测

结果的一致性作为知识，使得本地模型学习到更丰富

的表征知识，提高了本地模型泛化能力和全局模型的

性能，改善了联邦学习在非独立同分布数据场景下所

面临的训练效率问题 .
（2）为了进一步提高模型准确率，FedSKD 引入了

动态聚合机制 . 动态聚合机制通过在训练前期多聚合

后期少聚合的方式，在没有引入额外计算资源的情况

下，进一步提高了联邦学习的全局模型质量 .
（3）本文探索了独立同分布和非独立同分布两种

数据分布，在 Fashion-MNIST和CIFAR10数据集上的实

验结果表明，FedSKD算法的全局模型准确率相比于同

为基于知识蒸馏的 FedMLD 算法，分别提高了约 0.5%
和 2%，在达到相同全局模型准确率时的训练代价分别

减少了约 12.5% 和 58%. 在 CIFAR100 数据集上，Fed⁃
SKD算法和FedMLD算法的全局模型准确率相同，但达

到相同全局模型准确率时的训练代价减少了约55%.
2　相关工作

2. 1　联邦学习

为了在保护客户端数据隐私的条件下进行分布式

训练，McMahan 等人［4］于 2017 年提出了联邦平均算法

FedAvg：服务端在训练开始前将统一的模型架构分发

给训练参与方；参与方在本地数据上训练网络模型，并

将新的模型参数上传至服务端；服务器平均聚合参与

方的模型参数生成全局共享模型；最后，参与方下载全

局模型进行新一轮的本地训练 . 然而在现实场景中，客

户端数据存在着 Non-IID 分布的问题 . 对此，研究者们

提出了多种联邦学习优化方法 . 一些研究通过改良训

练中的损失函数，来减少局部模型和全局模型的差异，

从而缓解数据异质性对联邦学习的影响 . FedProx［6］在
每个客户端上的本地训练的损失函数上添加近端项，

以限制每个客户端本地模型更新对全局模型的影响 .
Scaffold［7］通过减少方差来纠正客户端本地训练的权重

更新 . FedLC［8］算法提出了一种用于本地训练的细粒度

损失函数以缓解本地模型过拟合程度 . 然而上述方法

在全局模型准确率上表现不佳［11］. FedDyn［9］算法中每

轮的每个客户端使用动态正则化器，以最小化局部模

型和全局模型之间的差异 . MOON［10］算法将模型对比

学习与联邦学习结合，将对比全局模型和本地模型的

特征差异加入到损失函数中，纠正本地训练中模型的
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更新方向，然而该算法需要存储全局模型以及上一轮通

信时的本地模型，并且在每一次训练迭代中，全局模型、

本地模型和上一轮本地模型都需进行正向传播，增加了

客户端的存储和计算代价，不适合资源受限的边缘设备 .
2. 2　知识蒸馏

知识蒸馏［21］是一种将教师模型的知识传递给学生

模型，以提高学生模型的性能和泛化能力的深度学习

技术 . 知识蒸馏适用于资源受限的场景，因为它能够在

减小模型规模的同时提高效率 . 现有研究大多集中于

如何更有效地将教师模型的知识传递给学生模

型［21，23~25］. 然而，训练和推理教师模型通常需要大量的

数据和计算资源，在资源受限的设备上难以实现［26］. 为

解决这一问题，自蒸馏［21，27~31］应运而生，其通过让模型

自身同时充当教师和学生，无需外部教师模型，从而减

少了对计算资源的依赖，适合在计算资源有限的场景

中应用 . 自蒸馏的实现方式主要包括三类：（1）基于数

据增强的自蒸馏技术［28，29］通过生成多样化的训练样

本，提升了模型的鲁棒性和泛化能力，然而这种方法可

能涉及用户隐私数据的获取；（2）基于辅助头的自蒸馏

技术［30，31］通过在模型中添加轻量级的辅助网络，增强

了模型的特征学习和多任务学习能力，但需要对模型

结构进行一定的修改；（3）基于历史知识的自蒸馏技

术［22］则依赖模型在训练过程中的历史信息，无需修改

模型结构或获取隐私数据，相比于前两类自蒸馏技术

更加简单轻量，在提升模型泛化能力的同时，不依赖外

部教师模型，特别适用于资源受限的联邦学习中 .
2. 3　联邦知识蒸馏

受到知识蒸馏的启发，一些研究将知识蒸馏和联

邦学习结合，用于改善 Non-IID 数据分布带来的影响 .
FedMD［14］和MHAT［16］算法借助公共数据集生成的知识

指导本地模型训练，以提高本地模型泛化能力，进而提

高全局模型收敛速率 . FedHKT［17］、FedGKT［19］和 DS-

FL［20］算法通过在服务端吸收客户端的知识形成新的数

据集，并反哺回每个客户端以提高本地模型泛化能力 .
然而，借助公共数据集的方式在资源受限的客户端很

无法实施，利用本地知识生成新的数据集的方式会导

致知识和生成的数据集在参与者和服务端之间频繁交

互，提高了通信成本 . FedNTD［12］、FedCAD［13］、FedDis⁃
till［32］和 FedLMD［33］算法利用知识蒸馏技术，在训练过

程中使全局模型指导本地模型训练，以缓解Non-IID特

性带来的问题，然而与MOON算法类似，客户端需要额

外存储全局模型权重并在每次训练迭代中进行两次正

向传播，提高了客户端的存储和计算代价 . 鉴于以上问

题和分析，本文将利用模型训练中的历史知识的自蒸

馏与联邦学习进行结合，提出 FedSDK 算法 . 该算法是

一种基于自蒸馏的简单高效的联邦学习算法，该算法

在每一次训练迭代中只需要一次正向传播，计算代价

低，且无需借助公共数据集，无需存储全局模型权重，

也不需要生成新的数据集，更加适合参与者资源受限

条件下的联邦学习 .
3　基于自蒸馏的联邦学习算法

3. 1　联邦知识蒸馏

在介绍算法细节之前，本文首先介绍FedSKD算法

的总体框架和相关符号定义 . 本文考虑由 N个边缘设

备组成的客户端集合和一个服务端进行协同训练的场

景 . 其中，客户端集合表示为U， U ={u1 u2 uN }. 在U
中 的 任 意 客 户 端 uk 拥 有 本 地 数 据 Dk ={x i  yi }(i =

12nk )，其中，向量 x i 和标量 yi 分别是第 i个训练样

本的输入和期望输出 . FedSKD算法的目标是通过最小

化总损失L total 来学习一个通用的全局模型 h (ω)，总体

目标可以表示为

min L total(ω) = 1
||D ∑

k = 1

N

||Dk ×Lk( )ω （1）
其中，ω为模型参数，Lk为客户端 k的损失函数 . D为总

数据集，|D |和 |Dk |分别表示总数据集和客户端 k 本地

数据集的大小 . 对于每一个参与训练的客户端 k来说，

其目标函数Lk可以表示为

Lk =LCE(ωk ) + λ ×LSKD(ωk ) （2）
其中，ωk表示客户端 k的本地模型权重，λCE表示常规模

型训练得到的交叉熵损失，LSKD 表示通过轻量级自蒸

馏技术在训练过程中从本地数据中学习更多知识所产

生的损失，用于提高模型的泛化能力，减少本地模型过

拟合程度 . λ是超参数，用于决定自蒸馏损失在目标Lk

中的比例 .
图 1展示了FedSKD算法的整体框架 . 其左侧部分

展示了客户端与服务端之间协同训练的流程 . 与经典

联邦学习不同的是，在协同训练开始前，服务端会根据

动态同步机制，计算每个通信轮次 t中客户端本地训练

次数，机制的具体细节在 3.3 节中介绍 . 在通信轮次 t

中，协同训练主要包含以下4个步骤 .
（1） 客户端迭代次数设置：服务端得到在通信轮次

为 t时，客户端执行的本地训练次数Et.
（2） 模型分发：服务端向每个客户端发送当前轮次

最新的全局模型参数ωt以及本地训练次数Et.
（3） 客户端 uk 接收服务端发送的全局模型ωt 后，

利用本地数据Dk 使用轻量化自蒸馏技术，训练局部

模型 h (ωt
k )，最小化损失 Lk. 在经过 Et 次本地训练后

得到 ωt + 1
k ，客户端计算本地模型的参数更新 Dωt + 1

k =
ωt + 1

k -ωt
k，并将其发送至服务端 .

（4） 服务端聚合客户端本地模型参数：当所有客户
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端完成本地训练并将参数更新上传至服务端后，服务

端根据客户端本地数据的大小，对所有的参数更新进

行加权平均得到新的全局模型参数：

ωt + 1 =ωt +
||Dk

||D ∑
k = 1

N

Dωt + 1
k （3）

最后，FedSKD算法重复上述步骤，直到L total(ω)最
小或达到指定的通信轮次上限T. 服务端协同训练流程

如算法 1所示 . 在图 1右侧部分展示的客户端本地训练

流程，客户端利用前后批次预测结果的一致性作为知

识进行自整馏训练，挖掘并学习本地数据集中蕴含的

隐藏知识，以增强本地模型对不平衡数据集的泛化能

力，缓解过拟合现象 . 自蒸馏的训练细节在 3.2节中详

细说明 .

3. 2　轻量自蒸馏设计

为了以较低的计算成本提高本地模型的泛化能

力，本文提出了一种基于前一批次知识的轻量自蒸馏

算法，该算法增强了本地模型对本地数据的学习能力，

提高了训练效率 . 该算法的核心是利用上一轮迭代生

成的逻辑单元向量作为教师知识，对当前批次的学习

进行指导 . 通过将前一次迭代的输出作为软标签，让模

型在训练时不仅关注当前批次的真实标签，还要匹配

其与前一轮迭代输出之间的差异 . 在这一过程中，本地

模型同时担任教师和学生的角色：作为教师，它生成逻

辑单元向量用于下一批次的训练指导；作为学生，它通

过蒸馏知识来从上一批次的数据中挖掘隐藏的知识 .
为了更清晰地表达，假设客户端 uk 的本地数据集Dk 有

M个类别，并在一轮本地训练中需要执行 B次迭代，在

第 bÎ B 次迭代中得到批次数据表示为 Bb = ( xb
i y

b
i ) 

{ }i = 12 ||Bb ，其中|Bb |是批次的大小 . 同时，将第b次

迭代中的本地模型参数表示为ωb.
首先，当第 b次迭代开始时，批次数据Bb 会被输入

至模型 h (ωb )进行正向传播，获得对应的逻辑单元向

量 . 我们将其定义为 zb = [ z b
1 z

b
2 z b

m z b
M ]， z b

m是类别

m在 zb 上的分量 . 然后，计算批次数据Bb 在模型 h (ωb )
上的Softmax预测分布向量，定义模型h (ωb )对Bb的Soft⁃
max 预测分布向量为 pb = [ pb

1 p
b
2 pb

mpb
M ]， pb

m 是类

别m的在Softmax预测分布向量上的分量，其公式为

pb
m =

exp ( )z b
m

∑
j = 1

M

exp j ( )z b
j

（4）

此时，交叉熵损失LCE可以用如下公式定义：

LCE =H ( yb pb ) （5）
其中，H为交叉熵损失函数，yb 为批次Bb 的期望输出向

量 . 在LCE 计算结束后，客户端在本地保存逻辑单元向

量 zb以指导对下一个批次数据Bb + 1的训练 .
其次，使用批次数据Bb - 1 产生的知识对本批次数

图 1　FedSKD算法整体框架图

算法1 服务端协同训练

输入： 客户端总数N，通信轮次T，客户端 k的本地数据大小|Dk |，全
局数据集大小|D |.
输出： 全局模型ω

1. 初始化全局模型ω0

2. 计算本地训练迭代次数集合

3. FOR t = 1 TO T DO
4.  向客户端发送全局模型ωt和Et

5.  FOREACH 每一个被选中的客户端 k，并行执行

6.   Dωt + 1
k  ¬客户端本地更新(kωt Et)

7.  END FOREACH
8.  ωt + 1 =ωt +

||Dk

||D ∑
k = 1

N

Dωt + 1
k

9. END FOR
10. RETURN ω
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据Bb 的训练进行指导 . 具体来说，在上一次迭代结束

后，上一批次数据 Bb - 1 的逻辑单元向量 zb - 1 由客户端

保存在本地，客户端对 zb - 1 进行知识蒸馏，得到教师知

识P τb - 1 = [ pτb - 1
1 pτb - 1

2 pτb - 1
m pτb - 1

M ]，其中pτb - 1
m 是

类别m在教师知识P τb - 1上的分量，被如下公式定义：

pτb - 1
m =

exp ( )z b - 1
m  τ

∑
j = 1

M

exp j ( )z b - 1
j  τ

（6）

其中，τ是蒸馏温度系数，用于控制知识的平滑程度，较

高的温度会导致更均匀的类别概率分布，从而产生与

标签平滑类似的正则化效果 . 同理，我们将第 b次迭代

得到逻辑单元向量 zb 进行蒸馏，形成学生知识 P τb，然

后使用KL（Kullback-Leibler）散度来衡量教师知识和学

生知识的差异，并将其作为自蒸馏损失：

LSKD = τ
2 ×KL (P τb - 1 || P τb ) （7）

其中，KL散度用于衡量当前批次的输出分布与上一次

迭代的输出分布之间的差异 . 通过最小化这种差异，模

型能够逐渐从历史迭代训练中获得更丰富的特征表

示，从而提升其泛化能力 . 在这之后，客户端将LCE 和

LSKD组合起来，共同形成总损失L：
L =LCE + λ ×LSKD （8）

其中，λ是平衡两个损失的系数，用于控制LCE 和LSKD

在总损失L中的占比 .
最后，客户端根据总损失函数L，进行反向传播，更

新本地模型参数，并进行下一次迭代训练 . 值得注意的

是，当客户端进行第一次迭代训练时，无法获得逻辑单

元向量 zb - 1，也就无法进行知识蒸馏，此时客户端的总

损失L只由LCE 构成 . 在上述轻量自蒸馏算法的训练

过程中，客户端仅存储上一次迭代得到的逻辑单元向

量，存储一批逻辑单元向量只需要很少的额外成本 . 从

计算成本上来分析，轻量自蒸馏算法在每次迭代中只

需一次前向传播和一次反向传播，与正常训练相同，该

方法增加的计算开销主要来自KL散度的计算，虽然需

要额外的计算资源和内存来存储和处理前一次迭代的

输出向量，但是所需的资源是极少的 . 因此，基于前一

批次知识的轻量自蒸馏算法与标准训练过程相比，计

算和存储负担相对轻微，训练成本几乎相同，更适合在

资源有限的设备上执行，其训练流程如算法2所示 .
3. 3　动态同步机制设计

在传统联邦学习中，客户端在本地经过一定次数

的本地训练后，将本地模型参数上传至服务器进行同

步，然而这种周期性同步的策略并非最优［34］. 因此，为

了进一步提升全局模型的质量，FedSKD算法采用动态

同步机制，其策略为训练前期客户端进行少量本地训

练和多次同步，训练后期客户端进行大量本地训练和

少量同步 . 在 Non-IID 的数据分布下，客户端的本地训

练会使本地模型的更新方向偏离全局模型，且本地训

练次数越大，偏离程度也就越大 . 在训练前期进行少量

的本地训练而多次同步，有利于约束本地模型与全局

模型的更新方向，改善训练效率 . 在训练后期，增加本

地训练迭代次数，使得本地模型从本地数据集中学习

更多的知识，更有助于全局模型质量上的提高 .
定 义 客 户 端 本 地 训 练 迭 代 次 数 集 合 为 I =

{E1 E2 Et ET }，其中，T 代表通信轮次的上限，Et

表示在第 t通信轮次的本地迭代次数 . 客户端本地训练

总次数表示为E =∑
t = 1

T

Et. 本文提出的动态同步机制在计

算和通信成本一定的条件下动态调节客户端本地训练

迭代次数 . 在联邦学习开始前，服务端根据给定T和E，
得到客户端本地训练迭代次数集合I. 客户端在训练前

期进行少量的本地训练，训练后期进行大量的本地训

练的策略被表示为

E1 ≤ E2 ≤ ≤ ET （9）
这意味着，客户端在训练开始时的本地训练次数

E1 最小，随着通信轮次的增加，本地训练次数随之增

加，到训练结束本地训练次数 ET 达到最大 . 为了实现

上述策略，本文首先计算本地训练次数最大值ET：

ET = floor (( T
T + δ

+ 1) × ET ) （10）
其中，δ是超参数，用于控制 ET 的大小，当 δ较小时，ET

的值越接近2 E
T
，当 δ较大时，ET的值越接近 E

T
. 随后，本

文引入差值Dd，用于计算其他轮次下的本地训练次数：

算法2 客户端基于轻量自蒸馏的本地训练

输入： 第 t轮的全局模型参数ωt，本地训练次数Et

输出： 本地模型和全局模型参数的差值Dωt + 1
k

1. 从服务端收到最新的全局模型ωt和本地训练迭代次数Et

2. FOR e=1 TO Et DO
3.  LastLogits = None
4.  FOR b=1 TO B DO 
5.   zb ¬ h (ωb

k )
6.   Loss = LCE(zb yb)
7.   IF LastLogits != None DO
8.    Teacher=Softmax(LastLogits /τ)
9.    Student=Softmax(Logits /τ)
10.    Loss + = λ * LSKD (Teacher,Student)
11.   END IF
12.   Loss.backward()
13.   LastLogits = zb

14.   END FOR
15. END FOR
16. 向服务端提交Dωt + 1

k
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Dd =
2 ( )E

T
- ET

T - 1
（11）

其中，差值的Dd大小受到 ET 的影响，当 ET 的值越接近
E
T
时，Dd越趋近于 0，这意味着整个训练过程中本地训

练次数变化不大，接近静态同步机制 . 当 ET 的值越接

近 2 E
T
时，Dd越大，整个训练过程中本地训练轮次变化

较大 . 结合ET和Dd，可以通过下式得到在通信轮次 t时

的本地训练次数Et：

Et = (T - t )Dd （12）
最后，动态同步机制得到本地训练次数的集合I使

用如下公式表示：

I = { }ET + ( )T - 1 DdET + ( )T - 2 DdET （13）
在动态同步机制下，客户端本地训练迭代次数集

合 I是在给定通信轮次上限 T 和客户端本地训练总次

数E的条件下计算得出的，其训练成本和传统的周期性

同步机制相同，因此动态同步机制没有增加训练成本 .
3. 4　计算代价分析

在本节中，我们将FedSDK算法和对比的基线算法

的计算代价进行分析 . 如文献［29］中所述，本地训练中

的主要计算负担来自模型的正向传播和反向传播的 .
设 ρf 和 ρb 分别表示模型正向传播和反向传播的操作次

数 . 客户端训练一个批次B所需的计算成本C，使用如

下公式计算：

C = ( ρf + ρb ) |B | （14）
本文对比的基线算法为 FedAvg［4］、FedProx［6］、

MOON［10］、FedNTD［12］、FedDistill［32］和 FedMLD［33］. 对于

FedSKD 算法来说，对于每一个批次的训练，都只需要

一次模型的正向传播和一次反向传播操作，因此 ρf 和

ρb 都为 1，同理，FedAvg［4］、FedProx［6］和 FedLC［8］算法的

ρf 和 ρb 也都为 1. FedNTD［12］、FedDistill［32］和 FedMLD［33］

算法引入了知识蒸馏，在训练中全局模型也进行正向

传播，导致在一个批次的训练中需进行两次正向传播，

一次反向传播，其 ρf和 ρb分别为 2和 1. MOON［10］算法在

本地训练阶段同时考虑上一轮的本地模型与全局模

型，因此每训练一个批次数据时需执行三次正向传播

和一次反向传播，其 ρf 和 ρb 分别为 3 和 1. 由于上述所

有方法的反向传播次数都为 1，因此计算成本C可以被

简化为

C = ρf |B | （15）
经过上述分析，FedSKD的训练一个批次的计算成

本 较 低 ，与 FedAvg［4］和 FedProx［6］算 法 相 同 ，低 于

FedNTD［12］、FedDistill［33］、FedMLD［34］和MOON［10］算法 .
4　性能评估

4. 1　实验数据集

为了更全面地评估FedSKD算法，本文在三个不同

学习难度的数据集上进行了实验，即Fashion-MNIST［35］、
CIFAR-10和CIFAR-100［36］. 其中，Fashion-MNIST 数据集

由 10个类别的 70 000个时尚产品的 28 ´ 28灰度图像组

成，每个类别有7 000张图像 . CIFAR-10和CIFAR-100这

两个数据集都包含 60 000 张 32 ´ 32 的彩色图像 .
CIFAR-10数据集共有 10个类别，而 CIFAR-100数据集

有 100 个类别 . 相比于 Fashion-MNIST，CIFAR-10 和

CIFAR-100这两个数据集更复杂，学习的难度更大 .
为了模拟客户端数据集的非独立同分布特性，本

文使用狄利克雷分布来划分客户端的本地数据集 . 数

据集的分布受狄利克雷系数 α的影响 . 当 α越大时，所

得概率分布越趋近于均匀分布，当 α越小时，生成的数

据集倾斜更为显著，更接近非独立同分布 . 在实验中，

本文将 α设置为 0.5，三个数据集的数据分布如图 2 所

示，可以很容易观察到不同类别的数据样本在 20个客

户端上的分布并不均匀，有些类别的数据样本在某个

客户端上的数据很少，甚至为0.

  注：颜色条表示数据样本的数量，每个矩形代表一个客户端中特定类别的数据样本数量 .
图2　客户端数据集分布热力图，狄利克雷系数为0.5
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4. 2　实验设置

对于全局训练，本文将简单的 Fashion-MNIST数据

集的通信轮次设置为 100，将复杂的 CIFAR-10 和

CIFAR-100 数据集的通信轮次设置为 200，并将参训客

户端数量设置为20. 对于本地训练，在上述设置下，设置

每个客户端在一个通信轮次中的本地训练迭代次数为5.
对于本地训练，所有算法的客户端使用SGD优化器，批次

大小设置为 128. 在设置FedSKD算法的超参数方面，本

文对温度 τ = {1234}和超参数 δ ={1050100200}进行

网格搜索，发现在Fashion-MNIST数据集上温度 τ设置为

4，超参数δ设置为100得到最优结果，在CIFAR-10数据集

上温度 τ设置为 2，超参数 δ设置为 10 的最优结果，在

CIFAR-10数据集上温度 τ设置为4，超参数δ设置为10得
到最优结果 . 此外，对于所有数据集，平衡系数 λ设置为

1. 有关其他对比算法中的超参数，我们遵循其在论文中

推荐的参数 .
在模型的设置上，本文选取了两种不同复杂程度

的模型作为主干网络进行相应实验 . 对于小型数据集

Fashion-MNIST，本文使用结构简单的 Lenet5 作为训练

模型 . 对于大型数据集 CIFAR-10 和 CIFAR-100，则使

用结构相对复杂的 ResNet34作为训练模型 . 与现有相

关工作一致，本文实验采用如下指标：（1）准确率，使用

全局模型在测试集上的 Top-1 准确率来衡量训练后模

型的性能，准确率越高，代表算法效果越好；（2）训练效

率，使用训练全局模型达到目标精度所需的训练代价，

即通信代价和计算代价之和，所需训练代价越小，代表

算法的训练效率越高 .
为了公平地检验本文提出的 FedSKD 算法的有效

性，本文将其与 6个具有代表性的联邦学习算法进行了

比较，这6个算法分别为FedAvg［4］、FedProx［6］、MOON［10］、
FedNTD［12］、FedDistill［33］和 FedMLD［34］，其中，后三个算

法是基于知识蒸馏的联邦学习算法 . 由于FedSDK算法

与对比算法在客户端上传模型参数的行为上没有差异，

即每轮通信中客户端向服务器发送的模型参数大小几

乎相同，因此本文将通信轮次视为通信代价 . 在统计训

练的计算代价时，本文将所有的客户端的计算代价之和

作为算法的计算代价，在该条件下，由于各个算法在训

练过程中使用相同的数据集，因此计算代价只和模型的

正向传播次数有关 . 在3.4节的基础上，将式（15）修改为

C = ρ |D | ×Et （16）
其中，ρ为训练一次全局数据集所需的模型正向传播次

数；|D |为全局数据集大小；Et为第 t通信轮次的本地迭代

次数，即在 t通信轮次中要训练多少次全局数据集 . 为了

计算方便，将|D |设置为1，ρ的值和3.4节中ρf的值相同 .
4. 3　准确率分析

表 1展示了FedSKD算法与对比算法在全局模型准

确率上的性能，其中最优结果以加粗形式突出显示，次

优结果则通过下划线标识，其结果揭示了FedSKD算法

在全局模型准确率方面超越了所有对比算法，表现出

其良好的泛化能力 . 具体来说，与 FedAvg 算法相比，

FedSKD 算法在 Fashion-MNIST、CIFAR-10 以及 CIFAR-

100 数据集的准确率分别提升了 1.2%、16.74% 和

13.83%. 虽然 FedDistill、FedNTD 和 FedMLD 算法的准

确率与 FedSKD算法相差较少，甚至在CIFAR-100数据

集上，FedMLD算法的准确率略微优于FedSKD算法，但

它们的计算代价却约为 FedSKD 算法的两倍 . 此外，随

着数据集复杂度的提升，FedSKD算法在准确率提高方

面的表现尤为突出，在CIFAR100数据集上，相比于 Fe⁃
dAvg算法在模型准确率上获得了 1.45倍的提升 . 以上

分析表明，面对Non-IID分布下的数据，FedSKD算法以

较低计算成本，展现出了良好的学习效果，并且对于更

为复杂的任务显示出更强的适应性，证明了其在边缘

联邦学习场景下拥有良好的实用性和可行性 .

4. 4　计算代价分析

表 2列出了所有对比算法在实现相同目标准确率

时的通信代价、计算代价和训练代价，为方便统计，目

标准确率设定为 FedAvg 算法的最高准确率的向下取

整，最优结果以加粗形式显示，次优结果则通过下划线

标注，通信代价、计算代价和训练代价按照 4.2 节中的

设定进行计算 . 图 3描绘了FedSKD算法与各对比算法

在准确率上的变化曲线 . 从计算代价来看，FedSDK 达

到目标准确率所需的计算代价在 Fashion-MNIST，
CIFAR-10 以及 CIFAR-100 数据集上均为最优，相较于

计算代价次优的算法分别降低了 20%、72%和 71%. 从

结合通信代价和计算代价的训练代价来看，FedSDK达

到目标准确率所需的训练代价也在三个数据集上表现

出最优结果，相较于训练代价次优的算法分别降低了

17%、58% 和 55%. 同时，随着数据集复杂度的增加，

FedSKD 算法在计算代价和训练代价上的相比于 Fe⁃
dAvg算法，降低幅度逐渐增大 . 上述结果证明，在Non-

IID 的数据场景下，FedSKD 算法不仅拥有相较于其他

算法更强的泛化能力，而且其较低的训练代价使其更

适合资源受限的边缘计算 .

表1　FedSKD算法和对比算法的全局模型Top-1准确率  单位:%
对比算法

FedAvg
FedProx
MOON

FedDistil
FedNTD
FedMLD
FedSKD

Fashion-MNIST
87.56
88.02
87.93
87.96
88.39
88.41
88.74

CIFAR-10
52.67
50.32
61.68
64.84
66.14
67.68
69.41

CIFAR-100
30.43
29.70
31.94
42.63
43.20
44.32

44.26
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4. 5　通信代价分析

由表 2 的结果可知，FedSKD 在 Fashion-MNIST、
CIFAR-10及CIFAR-100数据集上达到目标准确率所需

的通信代价均优于多数算法，稍逊于基于知识蒸馏的

联邦学习算法 . 这一表现归因于FedSKD算法采用的动

态同步机制，该机制在训练前期减少本地训练次数并

增加同步频率，而在训练后期则增加本地训练次数并

减少同步频率，从而导致全局模型准确率上升速度在

前期略显缓慢 . 然而，从表 2和图 3可知，FedSKD 算法

在中后期保持了较为稳定的准确率上升速度，从而在

训练结束后获得了最优的模型准确率 . 同时，综合通信

代价和计算代价来看，FedSKD在达到相同准确率时所

使用的训练代价最小 . 因此，FedSKD 算法适用于资源

受限的联邦学习场景 .
4. 6　消融实验

FedSKD整体可分为两个部分：轻量自蒸馏框架和

动态同步机制 . 为了证明上述两部分的有效性，本文

对其进行了消融实验 . 在消融实验中，采用 Fashion-

MNIST、CIFAR-10和 CIFAR-100数据集进行实验，实验

相关参数与 4.3 节相同 . 本文将 FedAvg 算法作为基线

算 法 ，分 别 与 去 掉 轻 量 自 蒸 馏 的 FedSKD 算 法

（FedSDK w/o SDK）、去掉动态同步机制的 FedSKD 算

法（FedSDK w/o AE）和 FedSKD 算法进行实验，其结果

如图4所示 .

图4　轻量级自蒸馏和动态同步的有效性

图3　在不同数据集下，FedSKD算法与对比算法的准确率曲线

表2　FedSKD算法和对比算法在达到相同准确率所需的通信代价，计算代价和训练代价

算法

FedAvg[4]

FedProx[6]

MOON[10]

FedDistill[32]

FedNTD[12]

FedMLD[33]

FedSKD

Fashion-MNIST
准确率=85%

通信代价

35 (1.00×)
61 (1.74×)
25 (0.71××)

50 (1.42××)

25 (0.71××)

40 (1.33××)
35 (1.00×)

计算代价

175 (1.00×)
305 (1.74×)
475 (.13×)
500 (4.26×)
250 (1.42×)
400 (3.99×)
140 (0.80××)

训练代价

210 (1.00×)
366 (1.74×)
500 (2.38×)
550 (2.62×)
275 (1.31×)
440 (2.10×)
175 (0.83××)

CIFAR-10
准确率=50%

通信代价

42 (1.00×)
114 (2.71×)

90 (2.14×)
24 (0.57×)
20 (0.47×)
18 (0.42××)

32 (0.76×)

计算代价

210 (1.00×)
570 (2.71×)

1 350 (6.42×)
240 (1.71×)
200 (0.94×)
180 (0.84×)
51 (0.24××)

训练代价

252 (1.00×)
684 (2.71×)

1 440 (5.71×)
264 (1.05×)
220 (0.87×)
198 (0.79×)
83 (0.33××)

CIFAR-100
准确率=30%

通信代价

108 (1.00×)
—

22 (0.20×)
10 (0.09××)

10 (0.09××)

10 (0.09××)

21 (0.19×)

计算代价

540 (1.00×)
—

330 (0.60×)
100 (0.18×)
100 (0.18×)
100 (0.18×)

29 (0.05××)

训练代价

648 (1.00×)
—

352 (0.54×)
110 (0.17×)
110 (0.17×)
110 (0.17×)

50 (0.08×)
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首先，分析轻量自蒸馏的有效性 . 轻量自蒸馏通

过学习本地数据集中的隐藏知识，改善本地模型的

泛化能力，进而提高全局模型的质量 . 从图 4 中可以

看出，只使用轻量自蒸馏训练的 FedSKD w/o AE 算法

在 Fashion-MNIST、CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上

的全局模型准确率相比于基线算法分别提高了约

1%、13 和 11%. 上述结果证明了轻量自蒸馏的有

效性 .
然后，分析动态同步机制的有效性 . 本文提出的动

态同步机制要求在客户端在训练前期少训练、多同步，

从而以较小的训练代价减少本地模型与全局模型的差

异 . 然而客户端本地训练轮次的减少会导致训练前期

全局模型准确率的增长速度较慢 . 动态同步机制要求

在客户端在训练后期多训练、少同步，以此进一步提高

全局模型准确率 . 图 4 中基线算法和只使用动态同步

机制的FedSDK w/o SDK算法和基线算法在三个数据集

上的迭代曲线印证了这一观点 . FedSDK w/o SDK 算法

的全局模型准确率在通信轮次较少时低于基线算法，

在通信轮次较多时高于基线算法 . 到训练结束，

FedSDK w/o SDK算法比基线算法的全局模型准确率在

三个数据集上分别提高了 1%、1%和 2%. 最后，同时结

合轻量自蒸馏和动态同步机制的 FedSKD 算法获得了

最优模型准确率 .
5　结论

当前联邦学习方法由于设备资源受限和数据异质

性等问题，导致出现部分客户端训练时间长、训练效率

低下等问题 . 本文提出了一种结合自蒸馏的联邦学习

算法 FedSKD，该算法由轻量自蒸馏模块和动态同步模

块组成 . 轻量自蒸馏模块要求在客户端在训练中将上

一批次的预测结果作为教师模型的知识，来指导本批

次的训练过程，以提高模型的泛化能力并加快全局模

型的收敛速度，动态同步模块通过调节客户端本地训

练轮次和同步的频率，在不增加任何计算和通信代价

的前提下，进一步提升了全局模型的质量 . FedSKD 算

法在训练过程中不需要引入额外模型，也不需要借助

额外数据集，是一种简单高效的联邦学习算法 . 实验表

明，与 6种主流联邦学习算法相比，FedSKD算法在非独

立同分布数据下以较小的训练代价显著提升了模型准

确率，提高了训练效率 .
在未来的工作中，我们将首先关注边缘联邦学习

场景下，客户端因系统异构性而导致的落伍者问题，

设计训练效率更高的联邦学习算法，其次关注如何

从模型压缩角度，减少客户端和服务端的通信数

据量 .
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