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摘　要: 为了提高人工智能应用的性能, 大规模模型因其优秀的广义能力而受到越来越多的关注. 然而, 大规模模

型的训练和传输会给资源有限的边缘节点带来巨大的计算和通信负担, 并且完整模型的交换可能会侵犯模型的隐

私. 为了减轻节点的负担并保护模型的隐私, 集成数据并行和模型并行的分裂联邦学习被提出. 然而, 除了资源有

限的挑战, 分裂联邦学习在边缘计算系统中还面临着另外两个关键的挑战, 即统计异构性和系统异构性. 为了解决

这些挑战, 结合分裂联邦学习的特性, 提出一种新的基于特征压缩与特征融合的高效分裂联邦学习框架 SplitCP.

具体地说, 特征压缩的目的是降低节点的通信资源消耗, 并通过为异构节点分配合适的压缩比以提高训练效率. 而

特征融合的目的是将节点的特征融合成一个混合特征序列, 近似等同于独立同分布数据的特征, 克服统计异构性

挑战来提高模型的精度. 此外, SplitCP 通过分析自适应特征压缩与特征融合的耦合关系, 探索如何联合优化以提

升分裂联邦学习的模型训练性能. 在使用 80台 NVIDIA Jetson边缘设备搭建的物理平台上进行广泛的实验, 实验

结果表明, 与基线相比, SplitCP可以将最终模型精度提高 6.46%–26.15%, 同时实现训练加速约 1.31–3.51倍.
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Abstract:  To  improve  the  performance  of  AI  applications,  large-scale  models  have  received  increasing  attention  due  to  their  excellent
generalization  ability.  However,  the  training  and  transmission  of  large-scale  models  impose  significant  computational  and  communication
burdens  on  resource-constrained  edge  nodes,  and  the  exchange  of  complete  models  may  violate  model  privacy.  To  reduce  the  burden  on
nodes  and  protect  model  privacy,  split  federated  learning  (SFL),  which  integrates  data  parallelism  and  model  parallelism,  is  proposed.
However,  in  addition  to  the  challenge  of  resource  limitations,  SFL  also  faces  two  other  critical  challenges  in  edge  computing  (EC)
systems,  i.e.,  statistical  heterogeneity  and  system  heterogeneity.  To  address  these  challenges,  this  study  proposes  a  novel,  efficient  SFL
framework  based  on  feature  compression  and  feature  fusion,  termed  SplitCP,  by  incorporating  the  characteristics  of  SFL.  Specifically,
feature  compression  aims  to  reduce  the  communication  resource  consumption  of  nodes  and  improve  training  efficiency  by  assigning
appropriate  compression  ratios  to  heterogeneous  nodes.  Feature  fusion  aims  to  merge  the  features  of  nodes  into  a  mixed  feature  sequence,
which  is  approximately  equivalent  to  the  features  of  independent  and  identically  distributed  (IID)  data,  thus  overcoming  the  challenge  of
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statistical  heterogeneity  and  improving  model  accuracy.  Moreover,  by  analyzing  the  coupling  relationship  between  adaptive  feature
compression  and  feature  fusion,  SplitCP  explores  how  to  jointly  optimize  them  to  improve  the  model  training  performance  of  SFL.
Extensive  experiments  are  conducted  on  a  physical  platform  built  with  80  NVIDIA  Jetson  edge  devices,  and  the  experimental  results  show
that,  compared  with  the  baselines,  SplitCP  can  improve  the  final  model  accuracy  by  6.46%  to  26.15%  while  achieving  training  speedups  of
approximately 1.31× to 3.51×.
Key words:  edge computing; split federated learning; data heterogeneity; system heterogeneity

作为边缘智能中一种新兴和流行的技术, 联邦学习 (federated learning, FL)提出节点间通过数据并行方式来协

作训练全局模型 [1]. 在参数服务器 (parameter server, PS)[2]的协调下, 参与的边缘节点定期在其本地数据集上训练

深度学习模型, 然后在不公开原始数据的情况下将模型推送到参数服务器上进行全局聚合 [3]. 谷歌曾利用联邦学

习在保护数据隐私的前提下开发了可以改善用户体验的 Gboard应用程序 [4]. 为了提高人工智能应用程序或服务

的性能, 增加深度学习模型的参数量通常是实用且有效的 [5]. 然而, 由于 CPU、GPU、内存等硬件限制, 训练大规

模模型对边缘节点挑战巨大 [6]. 此外, 在边缘节点和参数服务器间进行大规模模型的传输也会导致显著的通信延

迟, 且完整模型的交换可能会侵犯模型的隐私 [7].
为了减轻资源受限边缘节点的计算/通信负担, 并更好地保护模型隐私, 集成数据并行和模型并行的分裂联邦

学习 (split federated learning, SFL)被提出 [8]. 分裂联邦学习在分裂层将整个模型拆分为两个子模型, 即底部模型和

顶部模型. 底部模型 (靠近输入层)主要在边缘节点进行本地训练, 而顶部模型 (靠近输出层)在参数服务器上进行

训练 [9]. 因此, 分裂联邦学习可以显著降低边缘节点的计算负载, 使训练大规模模型可行且有效 [10]. 与典型的联邦

学习不同, 在分裂联邦学习中, 只有底部模型和特征 (即前向传播时分裂层的输出)/梯度 (即反向传播时分裂层的

输入)在节点和参数服务器之间进行交换. 由于特征以及底部模型的尺寸均比整个模型的尺寸要小得多, 因此通信

负载将被显著释放. 例如, 一个 16层的 VGG16[11]的大小约为 321 MB, 而在第 13层将 VGG16分裂为两部分模型,
并将批处理大小设置为 64时, 它的底部模型和对应特征的大小分别约为 56 MB和 3 MB. 同时, 考虑到节点只能

访问部分模型, 而原始数据仍在本地处理, 用户和模型的隐私都将得到有效的保护. 此外, 现有的差分隐私 [12]和同

态加密 [13]等隐私保护技术也可以进一步保护分裂联邦学习训练过程中特征/梯度的隐私.
虽然分裂联邦学习展现了上述优势, 但其在边缘计算的实际应用中仍然面临着两个关键的挑战. (1) 统计异

构: 首先, 边缘节点总是根据其位置和用户偏好来收集本地数据 [14]. 此外, 为了防止隐私泄露, 边缘节点的原始数据

不与其他节点共享, 也不会发送到参数服务器, 导致边缘节点间的数据分布通常是非独立同分布 (non-independent
and identically distributed, non-IID)的, 即统计异构性 [15]. 在实际的模型训练过程中, 统计异构性通常会降低模型收

敛速度甚至破坏模型精度. (2) 系统异构: 在边缘计算系统中, 边缘节点通常配置不同的芯片以及其他硬件, 其提供

的计算和通信能力差异明显 [16]. 边缘节点之间的计算能力 (例如 CPU频率)和通信能力 (例如带宽、吞吐量)差异

可达 10 倍甚至 100 倍 [17]. 系统异构性对同步模型的训练过程产生了显著的负面影响, 迫使能力强的边缘节点等

待能力弱的边缘节点, 从而导致模型训练效率严重下降 [18]. 为了扩大分裂联邦学习解决异构性的能力, 我们首先

探讨了分裂联邦学习的独特特性, 并提出了一种新的基于特征压缩与特征融合的高效分裂联邦学习框架 SplitCP.
该框架的设计是基于两个基本的观察结果. (1) 边缘节点需要频繁地与参数服务器交换特征或梯度, 消耗大量通信

资源, 特征压缩可以降低节点的通信资源消耗. 同时为不同的边缘节点分配适当的特征压缩比将有助于适应能力

多样性 [19]. 例如, 能力弱的边缘节点可以分配较大的特征压缩比, 使边缘节点之间执行正反向传播的时间消耗近

似, 从而解决系统异构性. (2) 在分裂联邦学习中, 顶部模型可以视为分类器 [20], 非独立同分布数据的特征总是误导

顶部模型的收敛方向, 导致模型精度的下降. 如果我们合并来自不同边缘节点的特征, 形成一个混合特征序列, 使
其近似等同于来自独立同分布 (independent and identically distributed, IID)数据小批量数据的特征, 那么顶部模型

可以沿着合理的最优方向更新.
基于上述见解, SplitCP探索通过结合特征压缩和特征融合技术来建立一个高效的分裂联邦学习系统. 该系统

设计的难点在于特征压缩与特征融合之间的相互作用. 一方面, 为了充分利用本地数据, 我们希望在每次迭代中从

不同的节点收集足够的特征, 使得特征序列可以形成近似等同于独立同分布数据的特征. 为此, 每一轮均需要动态

2  软件学报  ****年第**卷第**期



选择合适的训练节点集并配置批处理大小来克服统计异构性的影响, 但批处理大小的配置可能会放大异构节点间

的本地计算时间差异, 进而降低训练效率. 另一方面, SplitCP需要为不同节点分配适当的特征压缩比来解决系统

异构性挑战, 但节点间的特征压缩比差异过大会导致特征融合的效果下降, 影响最终模型训练精度. 只有通过联合

优化特征压缩与特征融合, 为每轮参与训练的节点集联合决策合适的特征压缩比与批处理大小, SplitCP才可以很

好地同时解决异构性挑战, 并实现高效的分裂联邦学习系统, 根据我们的调研, 这一点在现有文献中尚未进行研

究. 简而言之, 本文的主要贡献总结如下.
● 深入挖掘分裂联邦学习的特性, 并提出一种新的基于特征压缩与特征融合的高效分裂联邦学习框架 SplitCP,

以克服数据异构和系统异构挑战.
● 分析特征压缩和特征融合对训练性能的联合影响, 并得到它们之间的耦合关系. 然后, SplitCP 在异构性限

制下动态地选择每轮参与训练的边缘节点, 并配置合适的特征压缩比与批处理大小, 从而提高模型的准确性和训

练效率.
● 通过一个拥有 80 台 NVIDIA Jetson 边缘设备的物理平台对 SplitCP 的性能进行广泛评估. 实验结果表明,

与基线相比, SplitCP可以将最终模型精度提高约 6.46%–26.15%, 同时实现模型训练加速约 1.31–3.51倍.
本文第 1节介绍分裂联邦学习与联邦学习的国内外相关工作. 第 2节系统地介绍相关基础知识以及本文的研

究动机. 接着, 本文在第 3节中详细阐述 SplitCP中的系统概述、控制模块以及训练模块设计. 然后, 本文在第 4节
展示实验设置与实验结果. 最后, 第 5节对本文进行总结.

 1   相关工作

 1.1   分裂联邦学习

现有的分裂联邦学习 (SFL)研究最初旨在训练大规模深度学习模型时, 将计算任务从资源受限的边缘节点卸

载到参数服务器. 然而, 这些方法普遍无法同时解决系统异构性与统计异构性挑战. 例如, Thapa等人 [21]证明了分

裂联邦学习的可行性, 并首次提出了名为 SplitFed的方法, 该方法在每次本地模型更新后都会聚合底部模型. 虽然

该机制能够实现联合训练, 但频繁的聚合模型造成了很高的通信资源开销. 为缓解通信负担, Han 等人 [22]提出了

LocSplitFed, 通过节点模型与参数服务器模型更新的并行化处理, 并结合基于局部损失的训练策略, 无需聚合底部

模型, 实现快速且通信高效的分裂联邦学习. 随后, Oh等人 [23]提出了 LocFedMix-SL, 该方法通过增大本地更新频

次, 减少底部模型聚合的次数, 在保留 SplitFed和 LocSplitFed的优势下实现高效分裂联邦学习. 然而, LocFedMix-SL
仍未能充分释放异构边缘节点的算力潜能, 其训练效率仍受制于系统异构性. Liao等人 [10]则提出了自适应分裂联

邦学习 AdaSFL, 通过为不同边缘节点分配差异化的批处理大小, 适配节点间的异构算力与通信能力, 以提升训练

效率. 但该方法依然无法有效应对统计异构性, 在实际应用场景中面临最终训练模型精度的下降. 尽管MergeSFL[24]

通过联合特征融合与批处理大小调控优化来同时应对系统异构与统计异构挑战, 但其忽略了节点需要频繁地与参

数服务器交换特征和梯度产生的通信资源消耗大与通信延迟高的问题. SplitCP 在 MergeSFL 的基础上引入特征

压缩技术来降低分裂联邦学习的通信资源开销, 并通过联合自适应特征压缩与特征融合优化进一步克服异构挑战.

 1.2   联邦学习

在分裂联邦学习出现之前, 系统异构性与统计异构性已在诸多典型的联邦学习 (FL) 研究中得到广泛探讨与

部分解决 [25]. 在系统异构性方面, 一些研究 [26]致力于优化不同节点的本地更新频率与批处理大小. 例如, Xu等人 [26]

提出了 FedLamp框架, 为计算与通信能力较强的边缘节点分配更高的本地更新频率; Ma等人 [27]则提出了为异构

节点动态调整批处理大小与学习率的策略. 在统计异构性方面, 部分工作 [28]通过主动选择高价值数据样本来提升

全局模型的收敛性. 例如, Li等人 [28]提出在训练中优先使用重要性权重高的样本; Shin等人 [25]提出了 FedBalancer,
通过引入截止时间控制策略以优化模型的时间-精度表现. 此外, 其他研究 [29]通过节点选择策略来同时缓解系统与

统计异构性. 以 Li等人 [16]提出的 PyramidFL为例, 该方法通过度量已选节点与未选节点间的分布差异, 实现细粒

度的节点选择, 从而更充分地利用异构节点的计算资源与本地数据.
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然而, 上述联邦学习研究往往难以直接应用在节点资源受限的模型训练场景中. 原因在于, 当边缘节点无法承

载完整大规模模型训练时, 相关优化策略将失效. 此外, 这些方法的优化思路也无法直接迁移至分裂联邦学习或

SplitCP框架中, 因为在分裂联邦学习中, 边缘节点仅保留和训练底部模型, 而顶部模型驻留于参数服务器, 双方需

持续交换特征与梯度信息才能完成一次模型更新迭代, 这对系统的带宽需求与同步机制提出了新的挑战.

 2   背景与动机

 2.1   联邦学习

边缘计算推动了计算资源从集中式云端向分布式边缘节点的迁移, 与此同时, 各行各业对模型本地化部署及

数据主权保护的需求持续升级 [18]. 在此背景下, 联邦学习 (FL) 作为创新的分布式机器学习框架被提出并快速发

展, 其核心特点是数据不动模型动 [30]. 具体来说, 各参与方 (如边缘设备或机构)无需共享本地数据, 仅通过传输模

型参数或梯度信息, 即可在参数服务器的协调下完成全局共享模型的训练任务. 通过规避原始数据的集中存储或

传输流程, 联邦学习既有效保护了用户数据隐私, 同时也破解了边缘计算环境中普遍存在的数据孤岛难题 [31]. 联
邦学习的训练流程从参数服务器初始化全局模型开始, 随后分发给各个参与训练的节点; 每个节点基于本地数据

进行模型参数更新, 随后上传至服务器; 服务器通过联邦平均算法 (FedAvg[32])加权聚合参数, 生成新一轮全局模

型并再次下发. 上述过程循环迭代直至全局模型收敛, 或者资源 (例如时间、计算资源、通信资源)耗尽 [33].

N i ∈ {1,2, . . . ,N}
Di wi w

w∗ F(w)

经典的联邦学习系统包含   个边缘节点和一个参数服务器 (PS), 每个边缘节点   各自持有本地

数据集  , 并负责维护本地模型  , 参数服务器则负责维护全局模型  . 联邦学习的优化目标是训练一个全局模

型  , 使得经验损失函数   最小化. 数学表述如下: 

w∗ = argminwF(w) =
N∑

i=1

di

D
Fi(w) (1)

Fi(w) i di Di D＝
N∑

i=1

di其中,   表示边缘节点   的损失函数,   表示数据集   中包含的样本个数,   表示总的样本个数. 由于

多数机器学习任务具有高度非线性的结构特性, 联邦学习的优化问题通常采用基于梯度信息的迭代下降算法进行

求解. 以小批量随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD)算法为例, 边缘节点在单个数据批量 (mini-batch)
上执行梯度下降操作被视为一次本地更新, 一轮训练周期内往往进行多次本地更新. 联邦学习的主要步骤如下.

w0

w0

(1) 初始化: 当训练流程启动时, 参数服务器首先构建全局模型  , 并对通信迭代周期、数据批处理大小及学

习率等核心超参数进行配置, 接着向参与训练的边缘节点同步传输  .

h k

i wh,k
i i

(2) 本地更新: 边缘节点接收到全局模型后, 基于本地数据进行模型训练. 我们定义第   个通信轮次内, 第   次

本地更新时边缘节点   的本地模型为  . 因此, 边缘节点   的本地模型更新过程可表述为:
 

wh,k+1
i = wh,k

i −η∇Fi(wh,k
i ) (2)

η ∇Fi(wh,k
i ) i i wh

i其中,   和   分别代表节点   的学习率和梯度. 在完成预设的本地更新次数后, 边缘节点   将更新参数   上

传到服务器端.
(3) 模型聚合与分发: 在收到所有的更新参数后, 参数服务器执行聚合并更新全局模型, 过程如下: 

wh+1 =

N∑
i=1

di

D
wh

i (3)

wh+1更新后的全局模型   将继续同步给所有节点, 并重复上述步骤 (2)、(3)开启新一轮训练, 直至模型收敛.

 2.2   分裂联邦学习

N

w

w = [wb,wp] wb wp

考虑一个带有参数服务器和   个边缘节点的边缘计算系统, 分裂联邦学习 (SFL)通过一个由参数服务器协调

的、松散的节点联合会来执行深度学习任务. 分裂联邦学习的基本思想是在分裂层上将模型   分成两个子模型,
即  .   表示底部模型,   表示顶部模型. 为了便于描述, 我们以 CNN模型为例. 底部模型通常由输入
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wp

i Di wb,i

w∗ = [w∗b,w∗p] F(w)

层和卷积层组成, 而顶部模型通常由全连接层和输出层组成 [34]. 在分裂联邦学习中, 参数服务器维护顶部模型  ,
而每个节点   使用其本地数据   训练一个底部模型  . 此外, 边缘节点通过与参数服务器上的顶部模型进行持续

交换特征/梯度来完成训练过程. 分裂联邦学习的目标是找到最优的模型  , 使损失函数   最小化,
如下: 

minw=[wb ,wp]F(w) ≜ Fp(wp)+
1
N

N∑
i=1

Fb,i(wb,i) (4)

Fb,i(wb,i) Fp(wp) wb,i wp其中,   和   分别表示底部模型   和顶部模型   的损失函数. 由于大多数深度学习任务的内在复杂

性, 获得该等式的封闭解通常具有挑战性. 然而, 上述等式可以通过小批量随机梯度下降算法来求解.

wh,k
b,i h k i

分裂联邦学习的基本训练过程包括 3个主要阶段, 即特定节点底部模型的前向/反向传播、顶部模型的前向/
反向传播以及底部模型在参数服务器上的全局聚合 [35]. 首先, 每个节点使用一批数据样本进行前向传播, 并将分

裂层输出的特征发送到参数服务器. 随后, 参数服务器基于所有节点的特征执行前向/反向传播来更新顶部模型.
然后, 参数服务器将反向传播的梯度发送回节点, 使其可通过反向传播来更新底部模型. 这种完整的前向/反向传

播过程被认为是一个本地迭代. 经过多次本地迭代, 参数服务器聚合所有节点的底部模型, 并将聚合的底部模型发

送给节点进行后续训练. 以上整个训练过程可被视为一个通信轮次. 设   表示在第   轮中第   次迭代时节点   的

底部模型. 底部模型一次本地迭代更新如下: 

wh,k+1
b,i = wh,k

b,i −η∇̃Fb,i(wh,k
b,i ) (5)

∇̃Fb,i(wh,k
b,i ) =

1
|Di|
∑
x∈Di

∇ℓ(x;wh,k
b,i ) Di di = |Di| ∇ℓ(x;wh,k

b,i )

wh,k
b,i x wh,k

p h k

其中,   是小批量数据   (批处理大小  )的梯度, 而   表示在给定底部

模型   和输入样本   的情况下的随机梯度. 设   表示在第   轮中第   次迭代的顶部模型. 顶部模型一次本地迭

代更新如下: 

wh,k+1
p = wh,k

p −η
N∑

i=1

di

N∑
i=1

di

∇̃Fp,i(wh,k
p ) (6)

∇̃Fp,i(wh,k
p ) =

1
|Di|
∑
x∈Di

∇ℓ(wh,k
b,i (x);wh,k

p ) ∇ℓ(wh,k
b,i (x);wh,k

p ) x

wh,k
p wh,k

b,i

其中,   是顶部损失函数的梯度, 而   表示在给定输入数据样本   的

情况下, 针对顶部模型   和底部模型   的输出 (即特征)的随机梯度. 在本地更新后, 参数服务器接收并聚合来

自所有节点的底部模型: 

wh+1
b =

1
N

N∑
i=1

wh+1
b,i (7)

 2.3   特征融合的重要性

传统集中式训练收集所有数据到云侧, 其数据满足独立同分布 (IID)的假设, 但是, 由于边缘节点地理上分散,
且数据不共享, 其本地数据分布差异显著, 呈现明显的非独立同分布 (non-IID)问题 (即统计异构性), 通常会恶化

模型训练性能. 在典型的分裂联邦学习框架 (例如 LocFedMix-SL)中, 参数服务器直接采用每个边缘节点的特征来

完成顶部模型的前向/反向传播, 并按顺序将相应的梯度发送回边缘节点. 然而, 来自不同边缘节点的非独立同分

布数据的特征可能会阻碍模型沿着最优方向更新, 从而降低模型准确性 [36]. 为了应对统计异构挑战, 我们在分裂

联邦学习中引入了特征融合策略, 图 1展示了特征融合的分裂联邦学习与传统框架的不同. 特征融合是将来自不

同边缘节点的特征 (小批量)合并成一个混合特征序列 (大批量), 这个序列近似等同于从独立同分布批量数据中派

生出的特征, 并被用于执行顶部模型的前向/反向传播. 这种跨节点的特征融合与在单节点层面简单增大批处理大

小有着本质区别. 在数据 non-IID的场景下, 单节点增大批处理大小通常只能减小经验分布的采样方差, 无法改变

本地数据分布偏置的根本问题. 相反, SplitCP的特征融合手段是跨节点的, 其优势在于能够让原本分散在各个节

点的数据实现互通. 通过在参数服务器端将不同标签分布的特征张量在批处理维度上进行拼接, 生成的混合特征
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序列在整体分布上更趋近于全局真实的 IID. 这不仅直接校正了顶部模型梯度的下降方向, 而且由于拼接操作纯

粹在参数服务器的内存中完成, 整个过程并未引入任何额外的节点间横向通信开销. 随后, 参数服务器将混合的大

批量梯度拆分成对应于每个边缘节点的多个小批量梯度, 然后将这些梯度分发到边缘节点进行底部模型的反向传

播与参数更新. 特征融合使顶部模型和底部模型都将沿着优化空间中相对正确的方向更新, 这有助于提高模型准

确性.
  

传统 SFL 基于特征融合的 SFL

顶部模型

分裂层完整
模型

底部模型

节点 节点 节点 节点 节点 节点 节点

特征 梯度 前向传播 反向传播 特征融合序列 梯度融合序列

� � �

�

�

��� �

�

图 1　典型的分裂联邦学习与带有特征融合的分裂联邦学习示意图
 

为了验证不同策略的效果, 我们定义并比较了以下变体: 典型的分裂联邦学习框架 (SFL-T)、引入自适应特征

压缩的分裂联邦学习 (SFL-FC)、引入批处理大小调控的分裂联邦学习 (SFL-BR), 以及带有特征融合的分裂联邦

学习 (SFL-FP). 为了验证特征融合的有效性, 我们进行了一组预实验, 使用 SFL-T和 SFL-FP在 10个边缘节点上

训练 AlexNet 模型. 我们将来自 CIFAR-10 数据集的非独立同分布数据样本分发给参与训练的边缘节点, 且这些

节点的数据合在一起是独立同分布的. 我们记录了使用 SFL-T 和 SFL-FP 训练模型的训练过程和最终模型精度.
从图 2和图 3可以看出, 与 SFL-T相比, SFL-FP提高了模型精度约 18.2%.

此外, 为了更好地呈现特征融合对梯度的影响, 我们分别使用 SFL-FP和 SFL-T执行一次模型更新迭代, 并通

过执行主成分分析 (principal component analysis, PCA)将顶部模型反向传播的梯度在二维向量空间中可视化. 我
们使模型更新迭代从相同的顶部和底部模型开始, 并且各个边缘节点的小批量数据是非独立同分布的, 而这些小

批量数据的并集则遵循独立同分布. 图 4(a)显示了 SFL-T和 SFL-FP的顶部模型反向传播的梯度在二维向量空间

中被可视化的结果, 图 4(b)展示了对应于 3个随机选择的边缘节点的底部模型的梯度, 其中虚线箭头和实线箭头

分别表示 SFL-FP和 SFL-T中的梯度向量. 此外, 我们还对整个模型 (即顶部和底部模型的组合)就上述独立同分

布小批量数据并集进行了一次迭代的独立模型训练, 由独立随机梯度下降 (SGD) 算法派生的梯度通常指示了正

确的优化方向.
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图 4　顶部模型与底部模型梯度可视化
 

通过图 4(a), 我们观察到 SFL-FP 派生的梯度比 SFL-T 的梯度更接近于 SGD 算法派生的梯度, 因为 SFL-FP
采用的特征融合可以视为对梯度的一种正则化操作, 其确保了顶部模型沿着比 SFL-T更为正确的方向更新. 此外,
从图 4(b)中也可以看到 SFL-FP中顶部模型返回的梯度方向也与 SFL-T的梯度方向截然不同, 并从图 2(a)中我们

可以得知 SFL-FP中顶部模型返回的梯度更有助于有效地更新底部模型. 简而言之, SFL-FP使训练后的模型能够

获得比 SFL-T更快的收敛速度和更高的模型精度, 这证明了特征融合在解决统计异构性方面的优势.

 2.4   特征压缩与批处理大小调控的重要性

由于系统异构性, 不同边缘节点的底部模型每次本地迭代的计算时间以及特征的传输时间可能存在显著差

异. 并且边缘节点需要参数服务器频繁地交换特征和梯度, 这会消耗大量通信资源, 并导致较长的通信延迟. 为此,
有必要在边缘节点进行特征压缩 [37], 节省通信资源的同时加速模型训练. 此外, 考虑到不同边缘节点在计算与通

信能力方面的差异与异构性, 可进一步为不同边缘节点配置多样的特征压缩比来降低同步屏障下异构边缘节点的

等待时间 (自适应特征压缩), 提高训练效率. 具体而言, 计算与通信能力较弱的节点可采用更高的特征压缩比, 以
降低通信负担; 而能力较强的节点则可采用较低的压缩率, 以保留更多特征信息, 从而在通信效率与模型精度之间

取得平衡. 然而, 边缘节点间差异过大的特征压缩比将会影响模型训练以及特征融合的效果, 进而导致最终模型精

度下降. 另一方面, 也可以通过批处理大小调节机制 [38], 根据边缘节点的计算与通信能力自适应地分配不同的批

处理大小. 具有较高算力和带宽的节点被配置较大的批处理大小, 以在每次迭代中处理更多数据; 而能力较低的节

点则分配较小的批处理大小, 从而有效减少等待时间并缓解系统异构性带来的性能瓶颈. 但批处理大小的调控无

法减少模型训练过程中通信资源的消耗.
为了说明 SFL-FC与 SFL-BR在异构边缘节点中进行模型训练的优势, 我们在图 2中呈现了 SFL-FC和 SFL-BR

的模型训练过程以及每一个通信轮次的平均等待时间, 在图 3中呈现了 SFL-FC和 SFL-BR进行模型训练时的最

终模型精度与完成时间. 实验结果显示, 自适应特征压缩以及批处理大小调控都可以有效降低异构边缘节点进行

模型训练的平均等待时间, 提高训练效率, 减少模型训练完成时间. 具体而言, SFL-FC和 SFL-BR分别仅用 4 644 s
和 5 943 s就实现了模型收敛, 而 SFL-T则需要 10 585 s才能实现模型收敛. 此外, 与 SFL-T相比, SFL-FC和 SFL-BR
将每轮的平均等待时间减少了约 69%和 67%, 并且在达到相似精度时可将模型训练时间缩短约 46%和 41%. 这
些结果显示了自适应特征压缩与批处理大小调控在应对系统异构性方面具有显著优势. 同时, 虽然 SFL-FC 相比

SFL-BR可以实现更快的模型收敛, 但是 SFL-FC相比 SFL-BR在精度上有所下降, 这是因为自适应特征压缩可能

会导致在传输过程中, 部分关键的特征信息丢失. 特别是当系统为了强行对齐异构节点的执行时间, 而向计算与通

信能力较弱的边缘节点分配极高的特征压缩比时, 会引入显著的压缩误差或数据稀疏化损失. 这种特征失真不仅

削弱了前向传播时特征表达的完整性, 也会对反向传播时梯度的精确度造成负面影响, 进而导致模型最终收敛精

度的轻微下降. 这也进一步说明了单一的特征压缩策略难以在通信效率与最终模型精度之间实现平衡.

 2.5   讨　论

在处理数据 non-IID带来的统计异构性挑战时, 一个常见的推断是尝试通过在单节点层面增大批处理大小来

近似全局分布. 然而, 这种局部调整通常只能减小节点本地经验分布的采样方差, 并不必然改变跨节点混合分布的

偏差来源. 因此, 仅靠节点自身的参数调节难以从根本上解决统计偏置带来的梯度偏移问题.
基于上述分析, SplitCP框架不再将节点发送的特征分布接近 IID作为必须满足的天然前置条件, 而是将其转
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化为节点选择与特征融合过程中的主动优化目标. 具体而言, 这里接近 IID的对象是指本轮参与特征融合的边缘

节点集所产生的混合特征标签分布, 度量指标为该分布与全局真实独立同分布之间的 Kullback-Leibler (KL)散度.
为了实现这一目标, SplitCP的控制模块通过贪心增量搜索算法, 主动挑选那些本地数据分布与当前混合集合互补

的边缘节点加入训练. 这种基于特征互补性的跨节点融合策略, 能够在 PS端通过批处理维度的拼接, 主动推动混

合特征序列在数学分布上稳步趋近于全局 IID分布, 从而有效校正顶部模型梯度的下降方向.
此外, 对于参与融合的等效批处理大小 (equivalent batch size), 即各节点批处理大小之和, 系统表现出明显的

规模敏感性与收益饱和特征. 在特征融合初期 (即等效 batch较小时), 随着互补节点的加入, 混合分布中的类别缺

失得到迅速弥补, KL散度呈现急剧下降趋势, 此时特征融合对模型精度提升的收益最为显著. 然而, 当等效 batch
达到一定规模, 且混合特征已较为均衡地覆盖全局主要类别时, KL散度的下降趋势会显著放缓, 模型精度的提升

出现边际收益递减并逐渐趋于饱和. 此时, 若继续盲目扩大等效 batch, 对缓解统计异构性的实质贡献微乎其微, 反
而会徒增系统的带宽与内存压力. 这也正是 SplitCP中引入边际收益阈值以动态截断节点选择的核心理论依据, 从
而确保系统在模型收益与物理开销之间取得合理的平衡.

 3   系统概述与设计

 3.1   系统概述

如图 5 所示, SplitCP 含两个关键模块, 即控制模块和训练模块. 在每一轮开始时, 参数服务器 (PS) 的控制模

块首先从所有边缘节点收集状态信息, 包含标签分布、计算和通信能力等状态信息 (①). 随后, 控制模块评估边缘

节点的状态, 并在综合考虑统计异构和系统异构的情况下动态选择部分边缘节点参与该轮模型训练. 一旦控制模

块做出决策, 还会为被选中的节点分配合适的特征压缩比和批处理大小配置 (②), 这些边缘节点同时会接收最新

的底部模型 (③) 进行该轮模型训练. 在训练模块中, 被选中的边缘节点使用其本地数据训练底部模型, 并在每次

迭代中发送压缩的特征 (④)到参数服务器. 在每次迭代中, 参数服务器通过融合来自该轮参与训练的边缘节点的

特征, 力求获得一个大尺寸的混合特征序列, 其分布接近独立同分布以克服统计异构性. 之后, 参数服务器利用该

混合特征序列完成前向和反向传播, 以更新顶部模型. 在顶部模型的反向传播之后, 参数服务器必须将混合的大尺

寸梯度分割为对应于每个边缘节点的小梯度. 随后, 参数服务器将相应的梯度 (⑤) 回传给相应的边缘节点. 经过

一定数量的本地迭代后, 参数服务器从所有该轮参与训练的边缘节点聚合底部模型 (⑥), 以获得用于下一轮训练

的更新后的底部模型. 值得注意的是, 由于被选中的边缘节点被配置了不同的批处理大小, 因此在执行底部模型聚

合时, 将根据节点的批处理大小分配自适应的底部模型聚合权重, 进一步保证底部模型的性能.
  

训练模块 控制模块

完整模型
节点划分&配置

服
务
器
侧

顶部
模型

底部
模型

节点集构造
节点状态
评估特征压缩率决策

批处理大小配置

梯度分解 特征融合 底部模型聚合

节点 i 节点 k
节
点
侧

节点 l 节点 N

选择
数据集 i 数据集 k 状态 N状态 l 数据集 N数据集 l

底部模型训练 底部模型训练 候选节点集

训练节点集

…
…

5 4 6 3 2 1

图 5　SplitCP的系统流程
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 3.2   控制模块

在每个通信轮次中, 参数服务器的控制模块首先需要评估所有异构边缘节点的状态信息, 并根据它们的计算

和通信能力、数据分布等状态信息决策满足要求的参与模型训练的节点集, 并为每一个参与训练的节点配置合适

的特征压缩比和批处理大小.

Bh h

Bh h

Bh

h

Bh

边缘节点状态估计: 为了做出有效的决策, 收集关于参数服务器 (例如, 入口带宽) 以及所有边缘节点 (例如,
标签分布、计算和通信能力)当前工作状态的信息至关重要 [39]. 具体来说, 在边缘计算系统中, 参数服务器的可用

入口带宽   在第   个通信轮次中通常是有限的, 并且参数服务器总是消耗大部分带宽来与边缘节点交换特征/梯
度. 为防止参数服务器成为瓶颈, 应确保其占用的带宽不超过带宽预算  . 因此, 在第   轮开始时, 估计可用入口带

宽   对于确定 SplitCP中被选中的边缘节点数量与相应特征压缩比以及批处理大小至关重要. 我们基于参数服务

器在前几轮的行为来分析入口带宽的统计分布, 并利用这些统计结果来估计第   轮中参数服务器的可用入口带

宽  .

M V v j ⩾ 0, j ∈ [1,M]
M∑
j=1

v j = 1

i Vi

i Vi

为了使模型沿着相对最优的方向更新来解决非独立同分布数据问题, SplitCP融合来自不同边缘节点的特征

以形成一个混合特征序列, 该序列近似等同于从独立同分布数据派生的特征. 在此, 标签分布, 即一个用于参数化

 个类别上的类别标签分类分布的向量   (  且  ), 是辅助实现特征融合所必需的. 由于在

典型的分裂联邦学习框架 [40]中, 边缘节点会传递带有相应标签的特征以在参数服务器上继续顶部模型的前向传

播, 因此参数服务器可以直接收集边缘节点特征的标签, 并获得边缘节点   关于小批量的标签分布  . 另外, 如果

边缘节点不愿意或不允许共享标签, 每个边缘节点   可以根据其全部本地数据推导出标签分布  , 并在训练前报

告给参数服务器, 这可以保护特定样本的标签信息不被暴露. 考虑到隐私泄露是分裂联邦学习中的一个重要挑战,
一些流行的隐私保护技术, 例如差分隐私、同态加密等相关技术 [41], 都可以应用于保护原始数据、特征/梯度和模

型的隐私, 并且这些技术与 SplitCP的主要关注点是正交的.

i h µh
i

βh
i h

µ̂h
i β̂h

i

α ∈ [0,1]

α = 0.8 i h µh
i βh

i

对边缘节点随时间变化的计算和通信能力的估计, 对于 SplitCP为参与的边缘节点制定合适特征压缩比与批

处理大小策略也至关重要. 作为代理指标, 我们采用边缘节点   在第   轮处理单个数据样本的计算时间   和相应

的传输时间   来指示边缘节点的计算和通信能力, 并且这些时间可以在模型训练期间由边缘节点直接记录. 在第 

轮模型训练开始前, 参数服务器可以从所有边缘节点收集最新的计算时间   和传输时间  . 此外, 我们引入了带有

边缘节点历史状态的移动平均来提高估计的鲁棒性 [42]. 具体而言, 参数服务器通过计算带有参数   (例如, 在
我们的实验设置  )的移动平均值, 来估计边缘节点   在第   轮的计算时间   和相应的传输时间  , 如下所示: 

µh
i = α ·µh−1

i + (1−α) · µ̂h
i (8)

 

βh
i = α ·βh−1

i + (1−α) · β̂h
i (9)

此外, 值得注意的是, 改进状态估计技术并非我们的重点, 其他现有的先进估计技术 [43]也可以应用于 SplitCP.

τ

h i µh
i βh

i 1−γh
i

dh
i

边缘节点选择与配置: 基于估计的状态信息, 控制模块尝试选择并安排一部分边缘节点, 这些边缘节点被动态

配置了合适特征压缩比与批处理大小进行特征融合的分裂联邦模型训练. 我们将本地更新频率记为  , 其为固定

值, 并且在训练过程中对所有边缘节点均保持一致, 这与典型的分裂联邦学习框架 (如 LocFedMix-SL)一致. 因此,
给定第   轮中边缘节点   的单位计算时间   及其对应的传输时间  , 我们可将该节点在特征压缩比为   和批

处理大小为   时的持续时间 (包括计算与通信时间)表示为: 

th
i = τ ·dh

i · (µh
i +γ

h
i ·βh

i ) (10)

h

th =max{th
i | ∀i ∈ [N]} h i

th− th
i

因此, 当使用所有边缘节点进行训练时, 可以通过所有节点的持续时间获得第   轮的总体完成时间, 定义为:
, 即持续时间最长的边缘节点的执行时间. 于是, 第    轮中边缘节点    的等待时间可表示为

. 相应地, 所有边缘节点的平均等待时间可表示为: 

Wh =
1
N

N∑
i=1

(th− th
i ) (11)
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为最小化平均等待时间, SplitCP将调节所有边缘节点的特征压缩比与批处理大小, 以便使它们的执行时间保

持一致. 这样可以确保平均等待时间足够小, 从而减轻同步屏障带来的负面影响, 并提高训练效率. 该调节规则可

表示为:  dh
i · (µh

i +γ
h
i ·βh

i )
dh

j · (µh
j +γ

h
j ·βh

j)

 = 1, ∀i ∈ [1,2, . . . ,N] (12)

通过该规则, 可以统一联合决策所有边缘节点的特征压缩比与批处理大小. 为方便起见, 我们采用 top-k稀疏

化 (top-k sparsification)作为压缩算子, 同时其他特征压缩算子 (例如随机-k稀疏化、自编码器压缩器、随机化 top-k
稀疏化)也可应用于 SplitCP中.

h Bh

Rh S h S h

由于第   轮可用入口带宽   的限制, 每一个通信轮都让所有边缘节点都参与训练实际上是不可行的. 因此,
SplitCP选择   个边缘节点并构建边缘节点集   用于特征融合和模型训练. PS与   中边缘节点通信所占用的带

宽受限如下:  ∑
i∈S h

dh
i ·γh

i · c ⩽ Bh (13)

c其中,   是一个常数, 表示传输一个数据样本特征所占用的带宽.

Φ0 Φ0 =
1
N

N∑
i=1

Vi Vi i

h Rh =
∣∣∣S h
∣∣∣ S h S h

为了解决统计异构挑战, 混合特征序列需要近似等同于从独立同分布数据派生出的特征. 我们首先将 IID分

布定义为  . 如果所有边缘节点的数据都遵循独立同分布, 我们可以得到  , 其中   是边缘节点   的

标签分布. 考虑到在第   轮中大小为   的边缘节点集  , 来自   中边缘节点的数据的标签分布表示为:
 

Φh =
∑
i∈S h

dh
i ·Vi∑
i∈S h

dh
i

(14)

S h Φh Φ0

KL(Φh ∥ Φ0) Φh Φ0

用于特征融合的边缘节点集   的混合特征序列, 期望满足其标签分布   与独立同分布   近似一致的要求. 我们

引入 KL散度   来衡量   和   之间的差距, 如下所示: 

KL(Φh ∥ Φ0) =
M∑
j=1

Φh(v j) log
Φh(v j)
Φ0(v j)

(15)

Ki i

i pi

为了平衡所有边缘节点对模型训练的贡献, 我们定义了参与频率   来追踪边缘节点   参与训练的次数. 那么,
选择边缘节点   进行未来训练的优先级   表示如下: 

pi =

N∑
i=1

(Ki+1)

Ki+1
(16)

S h

S h S h

Bh γi

这表明参与频率较低的边缘节点将有较高的优先级被选中. 我们采用贪心增量搜索算法来构建边缘节点集合

, 以在带宽与时间约束下逐步逼近最优解. 具体而言, 控制模块在每一轮中首先计算所有候选节点的计算与传输

开销、标签分布差异度及其统计重要性, 然后根据单位资源消耗带来的 KL散度下降量作为边际效益指标, 逐步

挑选贡献最大的节点加入集合  , 直到增益低于阈值或达到带宽限制. 实际运行中, 已选边缘节点集合   的混合

标签分布与独立同分布之间仍可能存在差异. 为进一步降低这种非独立同分布偏差, 同时兼顾系统时延与通信效

率, 我们在贪心搜索完成后引入了批处理大小与特征压缩比的联动启发式调整机制. 控制模块首先根据各节点的

计算与传输能力, 利用时间均衡原则为每个节点分配初始批处理大小, 使各节点的本来训练时间尽量接近. 随后,
若整体带宽占用超过预算  , 则按照节点的重要性优先级逐步提高统计贡献较小节点的压缩率  , 从而在保证关

键节点信息保真的同时节省带宽资源. 最后, 对所有节点的批处理大小进行按比例微调, 使系统在满足带宽与时间

约束的前提下, 实现更高的带宽利用率与更平衡的训练进度.
在上述节点选择与配置流程中, 各边缘节点的批处理大小、特征压缩率以及最终参与训练的节点规模, 并非

需要人工预设的静态超参数, 而是系统基于当前资源状态动态求解的配置变量. 本节设计的贪心搜索与启发式联

动机制, 在实际部署中能够实现参数的自适应调整. 具体而言, 参数服务器通过监控底层物理环境的变化, 当网络
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可用带宽受限或部分节点算力下降时, 系统无需人工干预即可自动调高相应节点的特征压缩率或按比例缩小批处

理大小; 同时, 单轮接入的节点数量也受限于实时可用带宽上限. 这种机制使 SplitCP能够根据边缘计算环境的动

态变化, 实时计算出合适的参数联动方案, 有效避免了人工调参的开销, 提升了框架在异构环境下的自适应能力.
此外, 该启发式联动调整机制还能有效应对系统波动与带宽估计误差. 在复杂的边缘网络中, 若因信道突变导致移

动平均估计的带宽出现偏差, 该机制能通过对所有节点的压缩率和批处理大小进行等比例缩放, 确保在面临不可

预见的网络波动时, 实际产生的通信量仍严格限制在物理带宽约束之内, 进一步增强了系统的容错性与跨设备稳

定性.
此外, 在实际的大规模边缘计算部署中, 参数服务器自身也可能面临算力或内存瓶颈. 由于其需并发接收并缓

存多节点的特征张量, 同时执行大批量的特征拼接与反向传播计算, 极易成为系统短板. 为提升框架在服务器硬件

资源受限场景下的适应性, SplitCP的边缘节点选择模块本质上充当了一种轻量化的调度机制. 当检测到参数服务

器端负载过高时, 系统可通过动态调低贪心算法中的带宽预算或轮次时间阈值, 自适应地限制单轮并行参与训练

的边缘节点数量 (即节点准入控制). 尽管这种截断策略因减小了等效批处理大小而在一定程度上影响了单轮收敛

速度, 但考虑到参数服务器端的内存消耗峰值与并发节点数呈严格正相关, 主动限制节点规模能够有效控制计算

并发量, 防止引发内存溢出或计算阻塞. 该机制在保障模型最终收敛精度的同时, 切实提升了 SplitCP在实际受限

硬件条件下的部署可行性.

 3.3   训练模块

在控制模块生成边缘节点选择决策后, 它会将特征压缩比和批处理大小的配置分发给被选中的边缘节点, 这
些配置将用于指导后续的模型训练过程. 此外, 参数服务器向被选中的边缘节点广播最新的底部模型并运行训练

模块. 训练模块包括 4个阶段, 即底部模型训练、特征融合、梯度分发和底部模型聚合.
h i dh

i

i ηh
i dh

i

h k+1

底部模型训练: 对于第   轮中的某个边缘节点  , 我们采用批处理大小为   的小批量随机梯度下降算法来更

新底部模型. 为了保证模型收敛, 我们设置每个边缘节点   的本地学习率   与其批处理大小   成正比. 因此, 在第

 轮中第   次迭代更新底部模型的过程表示为: 

wh,k+1
b,i = wh,k

b,i −ηh
i · ∇̃Fb,i(wh,k

b,i ) (17)

i h k gh,k
i

S h i j

Gh,k = [gh,k
i , . . . ,g

h,k
j ] | j− i| = Rh h k

Gh,k

特征融合: 一旦边缘节点   在第   轮的第   次迭代执行前向传播, 它会将压缩后的特征   以及相应的标签发

送到参数服务器. 在收到本轮训练边缘节点的特征后, 参数服务器将这些特征进行融合, 并获得一个混合特征序

列, 该特征序列近似从一个独立同分布小批量数据派生出的特征. 我们将边缘节点集   中的从   到   的边缘节点

的混合特征序列表示为  , 其中  . 因此, 参数服务器在第   轮的第   次迭代中使用混合特

征序列   执行前向/反向传播以更新顶部模型, 如下所示: 

wh,k+1
p = wh,k

p −ηh · ∇̃Fp(wh,k
p ) (18)

∇̃Fp(wh,k
p ) = ∇̃ℓ(Gh,k;wh,k

p )
/(∑

i∈S h
dh

i

)
ηh h其中,  , 且   是第   轮中顶部模型的学习率. 如果边缘节点只传递特征而不带标

签, 参数服务器将返回顶部模型的输出 logits给边缘节点, 以便在本地计算损失. 然后, 边缘节点将损失值发送回

参数服务器, 以计算梯度并完成反向传播.
h k

Ĝh,k

Ĝh,k [̂gh,k
i , . . . , ĝ

h,k
j ]

S h i j

梯度分发: 在执行顶部模型的反向传播后, 参数服务器在第   轮的第   次迭代获得了混合的反向传播梯度

. 为了正确更新不同边缘节点的底部模型, 边缘节点有必要获得与其在特征融合阶段上传的特征相对应的梯

度. 具体来说, 参数服务器首先将混合的大尺寸梯度   分割成多个小尺寸梯度  , 这些梯度对应于边

缘节点集   中从边缘节点   到   的被选中边缘节点. 然后, 参数服务器根据上述公式将相应的梯度分派给相应的

边缘节点, 以完成反向传播.
h τ S h底部模型聚合: 在第   轮总共执行了   次迭代后, 边缘节点集   中的被选中边缘节点将其底部模型推送到参

数服务器进行集中聚合. 考虑到为模型训练配置了不同批处理大小的边缘节点, 其底部模型的更新和训练程度各

不相同, 这需要自适应的权重聚合来保证聚合后底部模型的性能. 因此, 参数服务器采用与边缘节点的批处理大小
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相关的自适应权重来聚合底部模型, 如下所示: 

wh
b =
∑
i∈S h

dh
i ·wh

b,i∑
i∈S h

dh
i

(19)

聚合后的底部模型将由参数服务器分发给下一轮参与模型训练的边缘节点, 或者在模型收敛后与顶部模型结

合形成一个完整的模型用于下游人工智能任务.
在上述训练流程中, 所提及的隐私优势主要侧重于模型隐私. 通过将完整模型拆分, 边缘节点与 PS分别独立

持有底部与顶部网络, 双方均无法获取彼此的完整模型结构与参数. 在数据隐私层面, 本文设定了诚实且好奇

(honest-but-curious)的 PS威胁模型. 在默认的高效训练流程中, PS可见经过非线性变换及特征压缩后的稀疏特征

与对应标签, 但不可见边缘节点的原始明文样本. 若针对数据隐私要求更为严格的场景, 系统可采用不上传标签的

替代流程: PS在完成前向传播后, 将输出层的 logits回传给端侧节点; 端侧利用本地真实标签计算 Loss并求导, 随
后将针对 logits的梯度回传至 PS以完成反向传播. 此流程将标签信息保留在边缘侧, 其代价是每轮额外增加的通

信量为两倍的节点批处理大小与总类别数之积. 由于分类类别数通常远小于特征维度, 该额外通信开销处于可接

受范围内. 此外, SplitCP中采用的特征压缩机制通过过滤掉部分前向激活值, 客观上增加了攻击者利用稀疏特征

实施逆向重构攻击的难度, 为系统提供了基础的数据隐私保护.

 4   实验分析

在本节中, 我们分别做了多组实验来验证所提框架 SplitCP的有效性和高效性. 我们首先介绍一下实验配置,
之后对实验结果进行展示与分析.

 4.1   实验设置

实验环境: 我们在一个边缘计算硬件原型系统上进行了广泛的实验, 以评估 SplitCP的性能. 具体来说, 我们采

用一台深度学习 GPU工作站作为参数服务器, 该工作站配备了 Intel(R) Core(TM) i9-10900X CPU、4块 NVIDIA
GeForce RTX 2080Ti GPU和 256 GB RAM. 此外, 我们指定了 80台 NVIDIA Jetson套件, 包括 30台 Jetson TX2设
备、40台 Jetson NX设备和 10 台 Jetson AGX设备, 作为边缘节点来构建一个异构系统. 值得注意的是, TX2配备

了 256核的 Pascal GPU和一个由 2核 Denver2与 4 核 ARM Cortex A57组成的 CPU集群. NX则配备了 384核
的 NVIDIA Volta GPU和一个 6核的 NVIDIA Carmel ARMv8.2 CPU. Jetson Xavier NX在 NVIDIA软件栈上的性

能比 Jetson TX2提升了 10倍以上. 最后, AGX以其 512核的 NVIDIA Volta GPU和一个 8核的 NVIDIA Carmel
ARMv8.2 CPU脱颖而出. 在实验中, 我们基于 Docker Swarm和 PyTorch深度学习库 [44]搭建了软件平台. Docker
Swarm是一个分布式软件开发套件, 它有助于构建分布式系统, 并能够监控每个设备的运行状态. PyTorch库则便

于在设备上实现模型训练. 此外, 为了简化设备间的通信, 我们实现了消息传递接口MPI (message passing interface),
其中包括一系列发送和接收函数.

数据集和模型: 我们在 4 个经典数据集和 4 个深度神经网络 (deep neural network, DNN) 模型上评估了

SplitCP的性能.
(1) 人体活动识别应用: 在此应用中, 我们采用了人体活动识别 (HAR)数据集, 该数据集从 30位个体中收集,

包含 7 352个训练样本和 2 947个测试样本. 我们训练了一个普通的 CNN模型, 该模型包含 3个 5×5卷积层和 2
个全连接层, 专为 HAR数据集定制, 表示为 CNN-H.

(2) 语音识别应用: 我们采用谷歌语音数据集 (简称 Speech)[45]进行语音识别任务, 该任务允许计算机或设备识

别和解释口语. 该数据集包含 85 511个训练音频片段和 4 890个测试音频片段. 在 Speech数据集上训练的模型是

一个 CNN网络 (表示为 CNN-S), 包含 4个一维卷积层和 1个全连接层.
(3) 物品识别应用: 我们采用 CIFAR-10 数据集进行评估, 这是一个图像数据集, 由 10 个类别的 60 000 张

32×32 彩色图像组成 (50 000 用于训练, 10 000 用于测试). 我们为 CIFAR-10 使用了一个大小为 136 MB 的 8 层

AlexNet. AlexNet 由 3 个 3×3 卷积层、1 个 7×7 卷积层、1 个 11×11 卷积层、2 个全连接隐藏层和 1 个 Softmax
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输出层组成.
(4) 图像分类应用: ImageNet是一个用于图像识别的数据集, 包含来自 1 000个类别的 1 281 167张训练图像、

50 000张验证图像和 100 000张测试图像. 为了适应资源受限的边缘节点, 我们创建了 ImageNet的一个子集, 称
为 IMAGE-100, 它包含 1 000个类别中的 100个, 并且每个样本都被调整为 64×64×3的形状. 对于这个最复杂的

任务, 我们采用了一个著名的、大小为 321 MB的大型模型 VGG16, 它比 AlexNet大得多, 用于对 IMAGE-100中
的图像进行分类. VGG16由 13个 3×3卷积核的卷积层、2个全连接层和 1个 Softmax输出层组成.

系统异构性设置: 为了使边缘节点具有异构的计算和通信能力, 我们采用了以下实验设置.
(1) 计算能力方面: 所有的 Jetson TX2、NX 和 AGX 都可以配置为在不同模式下工作, 这些模式指定了工作

CPU的数量和 CPU/GPU的频率, 从而使它们能以不同的计算能力工作. 具体来说, TX2可以在 4种模式中的一种

工作, 而 NX和 AGX则各有 8种工作模式. 例如, 处于最高性能模式的 AGX (即 AGX的模式 0)的训练速度比处

于最低性能模式的 TX2 (即 TX2的模式 1)快 100倍. 为了进一步反映设备上资源的动态变化, 我们每 20个通信

轮次为设备随机更改一次模式.
(2) 通信能力方面: 所有设备通过WiFi路由器连接到 PS. 我们将设备分成 4组, 每组 20台. 然后将这些组放

置在距离WiFi路由器不同距离的位置, 即 2 m、8 m、14 m和 20 m. 由于信道噪声的随机性和设备间的竞争, PS
和设备之间的带宽在训练过程中会动态变化. 设备的带宽通过 iperf3进行测量, 其波动范围在 1–30 Mb/s之间.

v

v ∼ Dir(δq) q

δ > 0 δ→∞
δ→ 0 δ

∞ p = 1/δ p = 0,1,2,4,5,10

p p = 0

统计异构性设置: 在实验中, 每个边缘节点的训练样本都是通过一个向量   独立抽取的. 为了创建非独立同分

布 (non-IID)数据集, 我们从狄利克雷分布 (Dirichlet distribution)[46]中抽样, 即  , 其中   代表先验类别分

布,   是一个控制边缘节点间同质性的集中度参数. 当   时, 所有边缘节点都具有与先验类别分布相同的

分布 (即 IID); 当   时, 每个边缘节点只持有来自一个类别的样本, 这表示高度的统计异构性. 我们为   指定了

6个值 (例如  , 1, 0.5, 0.25, 0.2, 0.1)以生成覆盖不同同质性谱的数据分布, 并定义   (即  )来
量化 non-IID水平. 统计异构性的程度随着   的增加而增加,   是 IID的特例.

基线方法: 我们通过与 4个基线模型的比较来衡量 SplitCP的有效性.
(1) LocFedMix-SL[23]是一种典型且先进的 SFL方法. 它提出降低底部模型的聚合频率以节省流量消耗, 但无

法充分利用异构边缘节点的能力.
(2) AdaSFL[10]是一种最先进的 SFL方法. 它为不同的边缘节点分配自适应且多样的批处理大小以解决系统异

构性问题, 但仍无法处理统计异构性.
(3) PyramidFL[16]是一种具有细粒度边缘节点选择的最先进 FL方法. 它关注已选择和未选择边缘节点之间的

差异, 以充分利用不同边缘节点的计算资源和数据.
(4) GAS[47]是先进的异步分裂联邦学习方法, 引入了生成式激活辅助更新机制, 利用生成模块平衡来自不同节

点的中间特征分布解决数据异构问题.
评估指标: 我们采用以下指标来评估 SplitCP和基线模型的性能.
(1) 模型精度: 该指标反映了不同方法训练的模型在测试数据集上的准确性, 通过模型正确预测的数据占所有

测试数据的比例来衡量. 具体来说, 我们评估每个轮次中全局模型 (在 SFL中是底部和顶部模型的组合)的模型精

度, 并记录不同方法的最终模型精度.
(2) 训练时间: 该指标表示训练一个模型以达到目标准确率所需的总时间. 为了公平比较, 我们将目标准确率

设置为所有方法都能达到的准确率. 我们记录每个轮次的完成时间并累加得到总训练时间. 此外, 我们还记录平均

等待时间以反映不同方法的训练效率.
(3) 网络流量: 该指标计算为在达到目标准确率时, PS与边缘节点之间传输模型或特征/梯度所产生的流量总和.

τ = 10 τ = 30

τ = 40

参数设置: 默认情况下, 每组实验将为 CNN-H 运行 150 个通信轮次, 为 CNN-S、AlexNet 和 VGG16 运行

250个通信轮次. 对于 CNN-H, 学习率初始化为 0.1, 衰减率指定为 0.98. CNN-S、AlexNet和 VGG16的学习率和

衰减率相同, 分别初始化为 0.1 和 0.993. 我们设置 CNN-H 的本地更新频率  , CNN-S 和 AlexNet 的  ,
VGG16的  . 对于 SFL方法, 我们分别在第 3、4、5和 13层对 CNN-H、CNN-S、AlexNet和 VGG16进行切分.
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 4.2   实验结果

总体性能: 首先, 我们在 IID数据集上进行了一系列实验, 以评估 SplitCP和基线模型的性能. 这些方法的训练

过程如图 6所示. 从结果来看, 所有方法最终都达到了相似的模型精度. 然而, SplitCP实现了最快的收敛速度, 在
所有 4 个数据集上都显著优于其他方法. 例如, 根据图 6(a), 在 HAR 数据集上, SplitCP 用 981 s 使 CNN-H 达到

87%的准确率, 而 GAS、PyramidFL、AdaSFL和 LocFedMix-SL分别耗时 1 324 s、1 946 s、1 471 s和 2 939 s. 根
据图 6(b), 在 Speech数据集上, SplitCP在总完成时间方面也优于其他方法. 此外, 图 6(c)显示, 在 CIFAR-10数据

集上, 与 GAS、PyramidFL、AdaSFL和 LocFedMix-SL方法相比, SplitCP将 AlexNet模型训练总时间分别减少了

约 21%、48%、39% 和 62%. 此外, 对于在 IMAGE-100 数据集上训练 VGG16 模型, 如图 6(d) 所示, 与 GAS、
PyramidFL、AdaSFL 和 LocFedMix-SL 相比, SplitCP 的训练速度分别提升了约 1.31 倍、2.05 倍、1.65 倍和

2.9倍. 这些结果证明了 SplitCP在解决系统异构挑战的优越性, 可以提高模型训练效率, 减少模型训练完成时间.
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图 6　在 4个独立同分布数据集上 5种方法的测试精度
 

p = 10其次, 我们还在非独立同分布程度   的所有数据集上对这些方法进行了一系列实验, 结果如图 7所示. 我
们观察到, SplitCP保持了与独立同分布数据相似的收敛速度, 并在这些方法中实现了最高的模型精度. 例如, 根据

图 7(a), 在 HAR 数据集上, SplitCP 在 1 227 s 内使 CNN-H 达到了 86.91% 的准确率, 而 GAS、PyramidFL、
AdaSFL和 LocFedMix-SL分别需要 1 471 s、2 207 s、1 887 s和 3 154 s才能达到 81.42%、79.44%、72.53%和

72.38%的准确率. 同样, 图 7(b)表明, 在 Speech数据集上, 与 GAS、PyramidFL、AdaSFL和 LocFedMix-SL相比,
SplitCP对 CNN-S的最终模型精度分别提升了约 6.46%、7.02%、25.69%和 26.15%. 此外, 根据图 7(c), 在 CIFAR-10
上训练 AlexNet 模型达到约 60% 的模型精度时, 与 GAS、PyramidFL、AdaSFL 和 LocFedMix-SL 相比, SplitCP
将总完成时间分别减少了约 43%、71%、76%和 87%. 此外, 如图 7(d)所示, 在 IMAGE-100数据集上训练 VGG16
模型, 在相同的 4 000 s训练时间内, 与 GAS、PyramidFL、AdaSFL和 LocFedMix-SL相比, SplitCP的模型精度分

别提升了约 16.73%、31.72%、36.05%和 43.68%. 这些结果表明, SplitCP通过联合自适应特征压缩和批处理大小

调节的特征融合技术, 能有效同时应对异构性挑战.
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图 7　在 4个非独立同分布数据集上 5种方法的测试精度
 

此外, 为了说明 SplitCP在节省通信资源方面的优势, 我们在图 8中展示了这些方法在达到不同目标准确率时

的网络流量消耗. 从结果来看, 对于所有 4 个数据集, 所有方法的网络流量消耗都随着目标准确率的提高而增加.
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此外, 在所有方法中, SplitCP始终消耗最少的网络流量. 此外, 与典型的 FL方法 (即 PyramidFL)相比, 模型分裂 (即
SplitCP、GAS和 AdaSFL)有助于节省更多的网络流量. 具有自适应本地更新频率的 AdaSFL减少了网络流量消

耗, 而具有自适应特征压缩的 SplitCP进一步减少了网络流量消耗. 如图 8(b)所示, 在 Speech数据集上训练 CNN-S
达到 87% 的准确率时, SplitCP、GAS、AdaSFL 和 LocFedMix-SL 分别消耗 877 MB、1 992 MB、1 694 MB 和

2 398 MB的流量, 而 PyramidFL消耗 3 397 MB. 此外, 如图 8(d)所示, 在 IMAGE-100上训练 VGG16达到 65%的

准确率时, 与基线模型 (即 GAS、PyramidFL、AdaSFL 和 LocFedMix-SL) 相比, SplitCP 节省了约 59%、73%、

55%和 68%的网络流量消耗.
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图 8　5种方法在达到不同目标精度时的网络通信流量消耗
 

为了进一步证明 SplitCP对系统异构性的鲁棒性, 我们在图 9中展示了 5种方法在 4个数据集上的平均等待

时间. 具有自适应且多样化批处理大小以适应异构边缘节点的 AdaSFL实现了最短的等待时间, 但 SplitCP的等待

时间接近 AdaSFL和 GAS, 并且远小于其他方法. 例如, 根据图 9(a), 在 HAR数据集上, SplitCP对 CNN-H的平均

等待时间与 AdaSFL以及 GAS均为 1.1 s, 而 PyramidFL和 LocFedMix-SL的平均等待时间分别为 3.4 s和 5.9 s.
考虑到边缘节点的能力各不相同, LocFedMix-SL在模型训练时使用固定且相同的批处理大小, 并且没有进行模型

压缩, 没有考虑系统异构性, 因此导致了不可忽略的等待时间. PyramidFL通过自适应边缘节点选择以充分利用不

同边缘节点的计算资源和数据, 在一定程度上减少了平均等待时间. 具体来说, 根据图 9(d), 与 PyramidFL 和

LocFedMix-SL相比, SplitCP可以将 VGG16在 IMAGE-100上的平均训练等待时间分别减少约 67%和 80%.
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图 9　在 4个数据集上 5种方法的平均等待时间
 

non-IID水平的影响: 为了证明 SplitCP在处理非独立同分布数据方面的有效性, 我们在图 10中展示了不同方

法在不同非独立同分布程度下的模型精度, 其中横轴表示数据集的非独立同分布程度. 如图 10 所示, 5 种方法在

所有数据集上训练的模型的模型精度都随着非独立同分布程度的增加而下降. 然而, SplitCP在所有数据集上始终

优于其他方法. 未考虑系统和统计异构性挑战的 LocFedMix-SL和 AdaSFL, 在非独立同分布数据集上表现出最低

的模型准确率. PyramidFL专注于已选择和剩余边缘节点之间的差异, 以充分利用不同边缘节点的计算资源和数

据, 可以在一定程度上减轻非独立同分布数据对模型训练的影响. GAS允许在服务器端对模型进行集中更新以显

著减轻由数据异构性引起的深度模型漂移, 并且通过维持每个标签的激活分布并生成激活值来保证各标签数据的

平衡, 再结合 logits调整技术校准损失函数, 从而有效缓解了由非独立同分布数据带来的更新偏差, 因此其模型精
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p = 10

度表现优于 PyramidFL, 且随数据异构性加深时的性能下降相对较缓. 具体来说, 根据图 10(a), 在 HAR数据集上

非独立同分布程度为   时, SplitCP、GAS和 PyramidFL分别达到了 86.91%、81.42%和 79.44%的准确率, 而
LocFedMix-SL和 AdaSFL仅达到 72.53%和 72.38%的准确率. 此外, 如图 10(b)所示, 在谷歌语音数据集上从独

立同分布过渡到非独立同分布程度   时, SplitCP、GAS和 PyramidFL的准确率仅分别下降了 1.72%、5.96%
和 7.23%, 而 AdaSFL和 LocFedMix-SL的准确率损失分别为 18.54%和 18.74%. 值得注意的是, 根据图 10(c), 在
CIFAR-10数据集上非独立同分布程度为   时, 与基线模型 (即 GAS、PyramidFL、AdaSFL、LocFedMix-SL)
相比, SplitCP的模型精度分别提升了约 8.18%、12.92%、27.45%、28.49%. 这些结果进一步证明了 SplitCP在克

服统计异构方面的有效性, 同时也与之前总体性能比较的实验结果互相印证.
  

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

T
es

t 
ac

cu
ra

cy

non-IID level

0 2 64 8 10

(a) HAR

0.65

0.60

0.50

0.55

0.45

T
es

t 
ac

cu
ra

cy

non-IID level

0 2 64 8 10

(d) IMAGE-100

0.85

0.75

0.80

0.70

0.35

T
es

t 
ac

cu
ra

cy

non-IID level

0 2 4 6 8 10

(b) Speech

0.80

0.70

0.60

0.75

0.65

0.55

0.50

T
es

t 
ac

cu
ra

cy

non-IID level

0 2 4 6 8 10

(c) CIFAR-10

SplitCP AdaSFLGAS LocFedMix-SLPyramidFL

图 10　模型精度随数据非独立同分布程度变化的情况
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关键策略的影响: SplitCP包含特征融合关键技术并开发了自适应特征压缩与批处理大小调控两项关键策略

以提升分裂联邦学习的性能. 在此, 我们针对 AlexNet在 CIFAR-10上的独立同分布 ( )和非独立同分布 ( )
进行了几组实验, 以评估特征融合、自适应特征压缩与批处理大小调控的有效性. 我们采用联合特征融合与批处

理大小调控的方法 (表示为 FP+BR)、只进行特征融合的 SplitCP 方法 (表示为 SplitCP_FP)、只进行自适应特征

压缩的 SplitCP方法 (表示为 SplitCP_FC)作为基线方法来进一步体现特征融合以及另外两个关键策略在 SplitCP
中的重要性. 具体来说, 在 SplitCP_FC中, 参数服务器直接应用具有相同批处理大小的边缘节点的自适应压缩后

的特征来分别执行前向/反向传播, 而不进行特征融合. 而在 SplitCP_FP中, 所有边缘节点不进行特征压缩, 并都被

分配了相同的批处理大小, 即 SplitCP中批处理大小的平均值, 用于特征融合和模型训练. 根据图 11, 在独立同分

布数据集上, FP+BR的收敛速度慢于 SplitCP_FC, 但 SplitCP_FC的模型收敛精度略低于 FP+BR, 这是因为节点间

过大的压缩比差异会直接影响模型训练的精度. 没有针对异构节点进行优化的 SplitCP_FP 方法实现了最慢的模

型收敛速度. 而在非独立同分布数据集上, SplitCP_FC的精度损失更加严重, 而 SplitCP_FP虽然收敛慢, 但可以实

现高精度. 并且 FP+BR可以同时克服统计异构和系统异构的影响, 收敛快的同时实现高精度. 而在特征融合、自

适应特征压缩与批处理大小调控的共同作用下, 相比于 FP+BR、SplitCP_FP与 SplitCP_FC, SplitCP可以提升训

练速度约 1.32倍、2.48倍与 1.11倍, 并提升模型精度约 0.53%、4.07%与 25.69%. 这些结果进一步体现了 SplitCP
方法在克服统计异构与系统异构方面的有效性.

系统规模的影响: 为了证明 SplitCP的鲁棒性, 我们评估了 SplitCP和基线模型在不同规模的参与边缘节点下

的性能. 我们通过广泛的仿真实验, 在 4种规模的参与模型训练节点总数下 (即 100、200、300、400)在 CIFAR-10
数据集训练 AlexNet 模型. 这些实验在一台 AMAX 深度学习工作站上进行, 该工作站配备了 Intel(R) Xeon(R)
Gold 5218R CPU、8块 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU和 256 GB内存. 这些方法达到 80%准确率的完成时间

结果如图 12(a)所示, 而 SplitCP在不同规模下的训练过程如图 12(b)所示. 随着参与边缘节点数量的增加, 所有方

法都实现了更快的收敛. 例如, 与 100、200 和 300个边缘节点的 SplitCP相比, 拥有 400个边缘节点的 SplitCP分

别实现了 1.69倍、1.33倍和 1.17倍的加速. 原因是单个边缘节点上的样本数量有限, 而更多的边缘节点在每个轮

次中为训练贡献更多的本地数据. 此外, 在不同规模的边缘节点下, 与基线模型 (即 GAS、PyramidFL、AdaSFL、
LocFedMix-SL)相比, SplitCP达到目标准确率的速度快了 1.52–3.51倍. 这些实验结果进一步说明了 SplitCP方法

的高效性与鲁棒性.
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 5   总　结

在本文中, 我们设计并实现了一种新的分裂联邦学习框架 SplitCP, 该框架引入了特征融合、自适应特征压缩

与批处理大小调控机制, 以应对系统异构性和统计异构性问题. 通过为异构边缘节点联合配置合适的特征压缩比

与批处理大小, 并将各节点的特征融合为混合特征序列, SplitCP能够提升 SFL的模型精度和训练效率. 实验结果

表明, SplitCP在性能上显著优于基线方法, 实现了 1.31–3.51倍的加速比, 并使最终模型精度提升了 6.46%–26.15%.
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