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摘  要 

联邦学习(Federated Learning)作为一种先进的分布式机器学习框架，它允许多个参与者在各自数据不

出本地的前提下，协同开展模型训练工作，保护数据隐私。然而，传统联邦学习在实际应用中存在数据

异质性影响联邦学习系统的效率和收敛性，限制其广泛应用。针对上述问题，本文提出了ECS-FL (Euclid-
ean-Based Client Selection in Federated Learning)框架。该框架融入基于欧几里得距离的客户端选择

机制，通过依据客户端模型更新与全局模型的相似度来筛选客户端，有效应对了客户端差异与数据异质

性带来的挑战，显著降低了模型训练过程中的偏差，大幅提升了模型的鲁棒性。在独立同分布和非独立

同分布数据分布环境下开展的大量实验结果表明，ECS-FL框架能够切实有效地改善模型的收敛性、鲁棒

性与准确性。 
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Abstract 
Federated Learning, as an advanced distributed machine learning framework, allows multiple par-
ticipants to collaboratively carry out model training work while keeping their respective data local, 
thus protecting data privacy. However, traditional federated learning has the problem in practical 
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applications that data heterogeneity affects the efficiency and convergence of the federated learn-
ing system, restricting its widespread application. In response to the above issues, this paper pro-
poses the ECS-FL (Euclidean-Based Client Selection in Federated Learning) framework. This frame-
work incorporates a client selection mechanism based on Euclidean distance. By screening clients 
according to the similarity between the client model updates and the global model, it effectively 
addresses the challenges posed by client differences and data heterogeneity, significantly reducing 
the bias during the model training process and greatly enhancing the robustness of the model. A 
large number of experimental results conducted in both independent and identically distributed 
and non-independent and identically distributed data distribution environments show that the ECS-
FL framework can effectively improve the convergence, robustness, and accuracy of the model. 
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1. 引言 

在当前数据呈爆发式增长的时代，机器学习在数据挖掘中发挥着至关重要的作用，并广泛应用于众

多领域[1]。然而，传统的集中式机器学习范式存在显著缺陷。它需要将大量原始数据集集中存储在单个

中央服务器上，这无疑给用户数据隐私泄露带来了严重风险[2]。特别是在诸如医疗诊断等敏感领域，数

据可能包含极其敏感的个人信息，这些信息严禁与第三方直接共享[3]。 
为了应对这些挑战，联邦学习作为一种有前景的去中心化学习范式应运而生，并逐渐引起广泛关[4]

注[5]。在联邦学习的众多算法中，FedAvg [6]是一种典型且被广泛使用的算法。在联邦学习框架中，多个

地理位置分散的参与者可以使用自身的数据在本地训练机器学习模型，而无需将原始数据传输到中央服

务器，从而有效降低数据隐私泄露的风险。具体而言，在每一轮训练中，聚合服务器将全局模型分发给

选定的参与者。这些参与者随后基于本地数据训练本地模型，并将模型更新上传至聚合服务器。随后，

服务器将这些更新融合，以获得全局更新后的模型[7] [8]。 
通过确保敏感数据保留在本地设备上，联邦学习解决了隐私问题并符合数据主权法规，使其特别适

用于医疗保健[9]和金融[10]等对隐私敏感的领域。尽管具有这些优势，联邦学习在边缘计算环境中面临

关键挑战–数据异质性。在边缘计算中，客户端之间的数据往往是非独立同分布(非 IID)的，这进一步加

剧了模型聚合的挑战。这种数据异质性会给全局模型带来显著偏差，使其难以实现快速稳定的收敛[11] 
[12]。在这种情况下，像 FedAvg 这样的传统联邦学习方法，由于其对客户端数据分布相似性的假设，可

能表现不佳。FedAvg 通过对每个客户端的参数求平均值来聚合模型更新，在客户端数据为 IID 的场景中

效果良好，但在客户端数据分布差异很大的非 IID 环境中表现不佳[13]。这种局限性导致了 FedProx [14]
的引入，它在每个客户端的目标函数中添加了一个近邻项。该项有助于惩罚本地更新中的较大偏差，从

而提高非 IID 环境中的收敛性和鲁棒性。 
鉴于这些挑战，我们提出了 ECS-FL 框架，该框架引入了一种基于欧几里得距离的客户端选择机制，

该机制根据客户端本地模型更新与全局模型的相似度来选择客户端，有效应对客户端数据异质性挑战。 

2. 相关工作 

联邦学习作为一种分布式机器学习范式，在保护数据隐私的同时，实现了多客户端协同训练全局模
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型的目标。为提高 FL 模型的性能和收敛速度，研究者提出了多种客户端选择策略，包括随机选择、基于

性能的选择、基于数据代表性的选择。 
随机选择是一种简单且应用广泛的客户端选择策略。在每轮训练中随机选取部分客户端参与，可保

证参与的公平性，同时有效降低计算复杂度与通信开销。然而，这种策略的简单性也带来了潜在的低效

问题，尤其是在异构环境中，随机选择可能引入数据不具代表性或质量较低的客户端，从而对全局模型

的准确性和泛化能力产生负面影响[15] [16]。在诸如边缘计算等资源受限的场景中，这种低效利用计算资

源的现象尤为明显[17]。 
基于性能的选择旨在通过优先选择计算能力强、通信效率高或训练表现优异的客户端来优化训练过

程[18] [19]。这种方法能够显著加快全局模型的收敛速度，但也存在过度偏向特定数据分布的问题，从而

可能损害全局模型的公平性和泛化能力。基于数据代表性的选择通过优先选取局部数据分布最能代表全

局分布的客户端，提高了全局模型的鲁棒性和准确性[20]。然而，该方法通常依赖于对数据分布的先验知

识，这在实际场景中可能难以实现。此外，数据分析过程中产生的大量通信开销限制了该策略在大规模

系统中的可扩展性。 
尽管这些方法在不同场景中取得了一定进展，但也存在固有权衡。随机选择方法虽然简单且公平，

但在异构环境中效率较低；基于性能的选择加速了收敛过程，却可能引入偏差。基于数据代表性的选择

提高了模型的鲁棒性，但成本高昂。 

3. 方案设计与实现 

本节介绍了在边缘计算场景下 ECS-FL 方案的整体架构，基于欧几里得距离的客户端选择和模型聚

合、客户端更新机制并详细介绍了其实现的算法步骤。 

3.1. ESC-FL 方案架构概述 

ECS-FL 框架中基于欧几里得距离的客户端选择策略，从本质上是对模型相似性的一种度量与筛选。

当计算本地模型更新与全局模型之间的欧几里得距离时，较小的距离意味着本地模型更新与全局模型在

参数空间中的差异较小，即本地模型的更新方向和幅度与全局模型的优化方向更为契合。这使得在模型

聚合过程中，选择距离较小的客户端进行更新，能够最大程度地减少因客户端数据异质性带来的干扰，

保证全局模型更新的稳定性和有效性。从数据分布的角度来看，在非独立同分布的数据环境下，不同客

户端的数据分布存在显著差异。基于欧几里得距离的选择机制能够优先挑选出数据分布特征与全局模型

更匹配的客户端。这些客户端的本地模型更新包含了对全局模型有价值的信息，有助于全局模型更好地

捕捉数据的共性特征，增强模型对不同数据分布的适应能力，进而提高模型的鲁棒性和准确性。 
本文所提出的 ESC-FL 框架由三个主要组件构成：中央服务器、边缘服务器和边缘设备(本地客户端)，

在图 1 中有所展示。每个组件的主要功能概述如下： 
中央服务器：中央服务器负责协调所有客户端的模型训练和聚合过程。它执行全局模型的更新和优

化，确保全局模型的收敛。 
边缘服务器：边缘服务器负责接收客户端更新，聚合模型更新，并计算欧几里得距离以选择最相关

的客户端。然后，它将聚合后的模型发送到中央服务器。 
边缘设备(本地客户端)：每个边缘设备在其各自的设备上执行本地训练，计算本地模型更新，并基于

欧几里得距离的客户端选择机制参与全局模型的聚合。 
图 2 展示了该框架内的交互情况。该框架基于本地模型和全局模型之间的相似性协作选择相关客户

端。 
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Figure 1. Federated learning training model of devices in the edge computing scenario 
图 1. 边缘计算场景下设备的联邦学习训练模型 

 

 
Figure 2. Overview of the ECS-FL framework 
图 2. ECS-FL 框架概述 

3.2. 基于欧几里得距离的客户端选择算法 

欧几里得距离被广泛用于度量数据点之间的相似性，并且它为评估本地模型更新与全局模型的一致

性提供了一种有效的方式。在联邦学习中，欧几里得距离用于量化本地模型和全局模型之间的差异，这

对于模型聚合过程至关重要。在一个 n 维空间中，两个向量 x 和 y 之间的欧几里得距离定义为： 

 ( ) ( )2

1
,

n

i i
i

E x y
=

= −∑x y  (1) 

这里， ( )1 2, , , nx x x= x 和 ( )1 2, , , ny y y= y 表示 n 维空间中的两个点。该度量计算两点之间的直线距

离，并且被广泛用于度量模型或数据点之间的相似性。在联邦学习中，此距离用于确定本地模型与全局

模型的相似程度。较小的欧几里得距离意味着本地模型更新与全局模型更加一致，因此在聚合过程中应

具有更高的权重。相反，与全局模型距离较远的本地模型对模型更新的贡献较小。 
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基于欧几里得距离的算法 1 可以使用以下伪代码实现。关键步骤包括展平模型、计算欧几里得距离

以及对本地模型更新进行加权聚合。 
 

算法 1. 基于客户端选择的欧几里得距离计算 

输入：全局模型集合 WSet 
输出：经过排序后的客户端集合 T 

展平标准模型 0 1 2, , , t
n n n nM x x x =    

For 每个权重 ( )1,2,3,i =  来自 WSet 

展平本地模型 1 2, , ,k k k kt
n n n nM x x x =    

计算欧几里得距离 0  k
t n nd M M= −  

对 ,i jED 按 td 排序 

加入  T  ← 按照排序选择 ,i jED  

 
1) 模型初始化和通信过程 
在联邦学习中，训练过程涉及参与者和中央服务器之间的多轮通信。在每一轮中，全局模型在所有

k 个参与者之间共享，参与者使用当前全局模型作为初始化，在他们的私有数据上训练本地模型。一旦训

练完成，本地模型被发送回中央服务器，在那里全局模型基于聚合过程进行更新。令 n
kM 表示第 n 轮中

第 k 个参与者的本地模型，并且 0
nM 表示全局模型。 

2) 展平本地和全局模型 
为了便于聚合过程，本地和全局模型都被展平为一维向量。此展平步骤允许直接比较本地和全局模

型的权重。令第\n\轮中展平后的全局模型 0
nM 和第 k 个参与者的本地模型 n

kM 表示为： 

 0 1 2, , , t
n n n nM x x x =    (2) 

 1 2, , ,n t
k k k kM x x x =    (3) 

其中 t 是每个模型中的权重数量。展平之后，每个模型的权重都表示为一维数组，从而允许直接计算本地

和全局模型之间的欧几里得距离。 
3) 欧几里得距离计算 
在中央服务器处，计算每个本地模型和全局模型之间的欧几里得距离以评估它们的相似性。对于每

个本地模型 n
kM 和全局模型 0

nM ，欧几里得距离计算如下： 

 0 n
t n kd M M= −  (4) 

这里， td 表示第 k 个参与者的本地模型和全局模型之间的欧几里得距离。较小的距离表明本地模型

更接近全局模型，意味着本地模型的更新与全局模型更加一致。 
4) 本地模型更新的加权平均 
一旦为每个本地模型计算了欧几里得距离，模型更新将根据它们与全局模型的距离进行加权。距离

较小的本地模型被赋予更高的权重，因为它们与全局模型更相似。本地模型更新的加权方式如下： 

 1n n
k k

t

M M
d

=  (5) 

此公式表明本地模型更新与欧几里得距离成反比。更接近全局模型(即距离较小)的本地模型对全局

模型更新具有更大的影响。 
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5) 全局模型聚合 
聚合过程的最后一步涉及通过组合所有本地模型更新(根据它们各自的欧几里得距离加权)来更新全

局模型。更新后的全局模型计算如下： 

 
1

0

1

1

1

K n
kk

t
n K

k
t

M
dM

d

=

=

=
∑

∑
 (6) 

在该等式中， 0
nM 表示聚合后的更新后的全局模型。本地模型根据它们的欧几里得距离进行加权，以

便更相似的模型对全局模型更新贡献更大更准确。 

3.3. 客户端更新机制 

算法 2 概述了每一轮训练中联邦学习的执行过程。以下部分将对算法的每个部分进行逐步解释。 
步骤 1：算法的第一步涉及边缘服务器初始化全局模型 0w 并将其广播给所有参与的客户端。全局模

型 0w 表示模型的初始状态，它可以随机初始化或使用预训练的模型。广播 0w 确保所有客户端从相同的模

型开始，从而在所有客户端的训练过程中保持一致性。 
步骤 2：每个客户端 k 在其私有数据集上并行进行本地训练，使用全局模型 ( )1W t − 作为初始化。客

户端通过对其本地数据应用梯度下降来更新其本地模型以最小化损失函数。本地模型的更新规则如下： 

 ( ) ( ) ( )( )1 1 ;k kW t W t l W t bη= − − ∇ −  (7) 

在该等式中， ( )kW t 表示第 t 轮中客户端  k 的更新后的本地模型， ( )1W t − 表示上一轮的全局模型。

学习率用η表示，而 ( )( )1 ;kl W t b∇ − 是关于在小批量 b 上计算的模型参数 ( )1kW t − 的损失函数 l 的梯度。

梯度下降步骤允许每个客户端根据其本地数据更新其模型，并且该过程会重复进行。每个客户端通过将

其本地模型与全局模型进行比较来检查其本地模型是否已收敛。如果本地模型 ( )1kW t − 和全局模型

( )1W t − 之间的差异小于预定义的阈值 ε ，客户端将终止进一步的训练。收敛条件如下： 

 ( ) ( )1 1kW t W t ε− − − <  (8) 

如果本地和全局模型之间的差异小于 ε ，客户端认为模型已充分收敛并停止本地训练过程。否则，

客户端将继续其训练直至达到收敛。 
步骤 3：在本地模型更新之后，边缘服务器计算每个客户端的本地模型和全局模型 ( )1W t − 之间的欧

几里得距离。欧几里得距离的计算如下： 

 ( ) ( )1k kd W t W t= − −  (9) 

在该公式中， kd 表示客户端 k 的本地模型 ( )kW t 和全局模型 ( )1W t − 之间的欧几里得距离，它反映了

两个模型之间的差异。 ( ) ( )1kW t W t− − 表示本地和全局模型之间差异的 L2 范数，提供了它们一致性的

度量。 kd 的较小值表明本地模型与全局模型更加一致。边缘服务器根据这些距离对客户端进行排序，并

选择那些模型与全局模型最相似的客户端用于下一个聚合步骤。 
步骤 4：在根据欧几里得距离选择相关客户端之后，边缘服务器通过对所选模型进行加权平均来聚

合本地模型。更新后的全局模型计算为所选客户端的本地模型的平均值： 

 ( ) ( )1
k

k T
W t W t

T ∈

= ∑  (10) 

这里， tw 表示第 t 轮之后更新的全局模型，T 表示根据其与全局模型的相似性所选择的客户端集合。
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T 是所选客户端的数量， ( )kW t 是第 t 轮中客户端 k 的本地模型。此聚合过程确保使用最相关的本地更

新来更新全局模型，从而提高训练效率并减少异常值的影响。 
步骤 5：一旦本地训练完成，每个客户端将其更新后的模型 ( )kW t 返回给边缘服务器。然后，边缘服

务器聚合本地模型以生成更新后的全局模型 ( )W t ，并将其广播回所有客户端用于下一轮训练。此过程对

于预定义数量的全局迭代重复进行，或直到达到收敛，使全局模型逐步改进并收敛到最优状态。 
 

算法 2. ECS-FL 算法 

输入：初始聚合模型 0w ，最大迭代次数 E，选择批次的大小 B，学习率η ，全局迭代次数 t，损失函数

( )( )1 ;kl W t bη∇ − 。 

输出：最终的模型 ( )W t 。 

边缘服务器： 
初始化并广播 0w  
for 每个轮次   1,2,3,t =   

for 每个用户 k 并行执行 
       ( ) ( )( )1t W t← −W DeviceUpdate  

       将 ( )tW 加入 SetW  

加入至客户端集合T ←根据 SetW 计算欧几里得距离 

计算最终的全局模型 ( ) ( )1
k

k T

W t W t
T ∈

= ∑  

边缘设备： 
( )( )  1W t −DeviceUpdate ： 

  If ( ) ( )  1 1kW t W t ε− − − <   

     收敛，停止模型训练。 
else 

     ( ) ( )1 1k t t− = −W W   

for 每个本地迭代 i 在 E 中 
for 每个批次 β 在 B 中 

         ( ) ( ) ( )( )1 1 ;k kW t W t l W t bη= − − ∇ −  

3.4. ESC-FL 算法的收敛性界限 

假设各客户端的损失函数 l 满足 L- 光滑性，即对于任意两个模型参数 1W 和 2W ，有

( ) ( )1 2 1 2l W l W L W W∇ −∇ ≤ − 。这一条件保证了损失函数的梯度变化是相对平滑的，不会出现剧烈波动。

同时，假设损失函数满足 μ-强凸性，即对于任意的 1W 和 2W ，有 

 ( ) ( ) ( ) ( ) 2T
1 2 2 1 2 1 22

l W l W l W W W W Wµ
− −∇ − ≥ −  (11) 

强凸性确保了损失函数具有良好的优化性质，存在唯一的全局最优解。此外，假设客户端数据的方

差有界，这一假设能够控制数据的波动对模型更新的影响，避免因数据噪声过大导致模型更新不稳定。 
在上述假设基础上，定义全局模型在第 n 轮的更新公式为 

 
1

0

1

1

1

K n
kk

t
n K

k
t

M
dM

d

=

=

=
∑

∑
 (12) 

其中 td 表示第 k 个客户端本地模型与全局模型的欧几里得距离。在每一轮更新中，计算全局模型的变化
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量 0 0 0
1Δ n n nM M M −= − 。利用损失函数的光滑性和强凸性条件，结合欧几里得距离的计算方式，对 0Δ nM 进

行放缩处理。 
通过逐步推导和迭代，可以得到关于模型收敛性的不等式。经过 T 轮迭代后，模型与最优解的距离 

0 *
TM M− 满足 0 * 1

TM M C
T

− ≤ ⋅ ，其中 C 是一个与模型参数、数据分布、光滑性和强凸性参数相关的常

数。这一结果表明，随着迭代轮数的不断增加，ECS-FL 算法中的模型会以
1
T

的速率收敛到最优解附近，

从而从理论上证明了 ECS-FL 算法的收敛性。 

4. 实验设置及结果分析 

本小节通过将所提出方案与 FedAVG 和 FedProx 算法进行比较来对其进行评估。所有方案均使用

Python 编程语言和 PyTorch 框架实现。为保证一致性，所有参与的客户端都使用相同的模型参数。 

4.1. 数据集划分及相关配置 

为了全面评估 ECS-FL 方案在各种数据分布策略和模型架构下的性能，使用两个图像分类数据集

Fashion MNIST 和 CIFAR-10 进行了实验。将 ECS-FL的性能与两种基准联邦学习算法(FedAvg 和 FedProx)
进行比较。详细的实验参数设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Overview of the experimental settings 
表 1. 实验设置的概述 

参数 详情 

CPU AMD Ryzen5-5600 @ 3.50 GHz 

内存 16.0 GB 内存 

操作系统 Windows 10 

学习率 0.01 

用户比例 0.1 

批次大小 64 

优化器 Adam 

 
1) 数据集和模型架构 
本实验使用的数据集是图像分类领域中广泛认可的基准，旨在类似于边缘计算环境的实际条件下测

试各种模型架构。在这种环境中，数据通常分布在本地设备上，每个设备处理一部分数据。选择

FashionMNIST 和 CIFAR-10 数据集是为了评估 ECS-FL 在不同数据复杂度水平下的性能。在模型架构方

面，使用了一个设计均衡的卷积神经网络(CNN)，它包含卷积层和全连接层。具体而言，第一和第二卷积

层各自包含 32 个大小为 3 × 3 的滤波器，而第三和第四卷积层各自包含 64 个相同大小的滤波器。全连接

层分别具有 384 × 192 和 192 × 10 的参数。 
Fashion MNIST 数据集包含 10 个类别，每个类别有 7000 张 28 × 28 的灰度图像。训练集包含 60,000

张图像，测试集包含 10,000 张图像。与传统的 MNIST 数据集相比，Fashion MNIST 具有更高的视觉复杂

性，使其成为评估复杂视觉任务模型的更合适的基准。在该数据集上使用卷积神经网络(CNN)进行训练。 
CIFAR-10 数据集包含 10 个类别，每个类别有 6000 张 32 × 32 的彩色图像。训练集包括 50,000 张图
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像，测试集包括 10,000 张图像。CIFAR-10 具有中等复杂度，被广泛用于评估各种图像分类算法。在该数

据集上也使用卷积神经网络(CNN)进行训练。 
2) 数据分布策略 
在两种不同的数据分布策略下评估 ECS-FL 的性能，这反映了边缘设备在现实场景中通常会遇到的

数据异质性。这些分布策略——独立同分布(IID)和非独立同分布(Non-IID)能够评估所提出的方法在理想

化和现实设置中的鲁棒性和适应性。 
在 IID 设置中，数据从整个数据集中随机采样，并均匀分布在所有客户端(即边缘设备)上，假设数据

是独立同分布的。每个客户端接收相同的数据类别集，确保数据分布均衡。 
在 Non-IID 设置中，数据在客户端之间不均匀分布，反映了边缘计算环境中经常遇到的数据异质性。

例如，一些客户端可能仅拥有某些类别的数据，导致数据分布出现显著差异。 

4.2. 结果评估 

1) IID 数据的准确性比较 
表 2 展示了 FedAvg、FedProx 和 ECS-FL 在使用 IID 数据划分的 FashionMNIST 和 CIFAR-10 数据集

上的性能比较。评估指标包括最终准确性、最佳准确性和损失。结果表明，ECS-FL 在这两个数据集上的

性能均优于 FedAvg 和 FedProx，凸显了其在联邦学习场景中的卓越性能，尤其是在数据分布于异构客户

端的边缘计算环境中。 
 
Table 2. Performance comparison of FedAvg, FedProx and ECS-FL on the Fashion MNIST and CIFAR-10 datasets 
表 2. FedAvg、FedProx 和 ECS-FL 在 Fashion MNIST 和 CIFAR-10 数据集上的性能比较 

 Fashion MNIST 
(独立同分布) 

CIFAR-10 
(独立同分布) 损失 

方案 FedAvg FedProx ECS-FL FedAvg FedProx ECS-FL  

最终准确率(%) 84.50 86.51 87.12 64.80 65.67 67.22 0.038 

最佳准确率(%) 86.04 87.81 88.13 65.21 66.33 68.07 0.049 

 
对于 Fashion MNIST 数据集，ECS-FL 实现了 87.12%的最终准确性和 88.13%的最佳准确性，显著优

于 FedAvg (84.50%和 86.04%)和 FedProx (86.51%和 87.81%)。这些结果表明，ECS-FL 不仅收敛更高效，

而且在更简单的数据集上实现了更好的整体性能。在更具挑战性的 CIFAR-10 数据集上，ECS-FL 实现了

67.22%的最终准确性和 68.07%的最佳准确性，超过了 FedAvg (64.80%和 65.21%)和 FedProx (65.67%和

66.33%)。这证明了 ECS-FL 在处理更复杂任务时的鲁棒性和优化能力，特别是在资源受限的边缘计算环

境中。 
此外，损失值的比较表明，ECS-FL 实现的损失低于 FedAvg 和 FedProx，显示出在训练期间更稳定

的收敛。 
2) Non-IID 数据的准确性比较 
图 3 展示了 FedAvg、FedProx 和 ECS-FL 在使用 Non-IID 数据分布的 Fashion MNIST 和 CIFAR-10 数

据集上经过 100 轮通信后的准确性表现。结果表明，ECS-FL 在模型准确性方面始终优于其他两种方法，

尤其是在初始训练轮次之后，展现出其对现实世界数据异质性的适应性，这是边缘联邦学习中的一个常

见挑战。 
在 FashionMNIST 数据集上，如图 3(a)所示，ECS-FL 从第 10 轮开始就表现出对 FedAvg 和 FedProx
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的显著优势。这种优势在整个训练过程中持续存在，到 100 轮结束时，准确性比其他两种方法高出多达

2%。相比之下，FedAvg 和 FedProx 表现出相当的性能，它们之间没有观察到显著的准确性差距。同样，

在 CIFAR-10 数据集上，如图 3(b)所示，ECS-FL 从第 33 轮开始超过其他方法。随着训练的进行，这种

改进持续扩大，到第 100 轮时最终实现了比 FedAvg 和 FedProx 高出多达 2.5%的准确性提升。 
这些结果凸显了 ECS-FL 在处理 Non-IID 数据方面的卓越能力，表明其与 FedAvg 和 FedProx 相比具

有更快的收敛速度和更高的准确性。 
 

 
(a) Fashion MNIST MLP non-IID                         (b) CIFAR-10 CNN non-IID 

Figure 3. Comparison of accuracies on non-independent and identically distributed (Non-IID) data 
图 3. 非独立同分布(Non-IID)数据上的准确率比较 

 
3) 客户端数量对模型准确性的影响 
图 4 表明，ECS-FL 在 CIFAR-10 和 Fashion MNIST 数据集上的性能始终优于 FedAvg 和 FedProx。

具体而言，ECS-FL 在所有客户端数量下都实现了更高的准确性，特别是当客户端数量增加时。例如，在

CIFAR-10 数据集上，ECS-FL 在有 100 个客户端时达到了 67%的准确性，而 FedAvg 和 FedProx 分别稳

定在 64%和 65%。同样，在 Fashion MNIST 数据集上，ECS-FL 实现了 88%的准确性，而 FedAvg 和 FedProx
分别为 84%和 85%。ECS-FL 性能的提升可归因于其增强的聚合策略，该策略促进了不同客户端数据分

布下更好的模型收敛。随着客户端数量的增加，ECS-FL 从数据多样性的增加中受益更多，从而实现更快

的收敛和更高的整体准确性。 
总之，实验结果表明，ECS-FL 不仅实现了更高的准确性，而且在具有大量客户端的环境中展现出更

好的可扩展性和鲁棒性。 

5. 总结 

本文的 ECS-FL 核心在于深入考虑了边缘设备间的数据异质性特征，通过巧妙的算法设计与参数调

整，使得系统能够更好地适应这种数据分布的差异。相较于传统的聚合方式，ECS-FL 能够更加精准地整

合各客户端的本地模型更新，从而加速全局模型的收敛速度，并提高整体的预测准确性。 
实验结果在分类准确率这一关键指标上，ECS-FL 超越了诸如 FedAvg 和 FedProx 等传统联邦学习方

法。值得强调的是，当客户端数量增加时，这种优势愈发明显。随着客户端数量的增多，数据的多样性

也随之增加，ECS-FL 能够敏锐地捕捉并充分利用这种数据多样性。通过挖掘不同客户端数据中的独特信

息，方案能够更全面地学习数据特征，进而加速模型的收敛过程，并进一步提高分类准确率。 
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(a) Fashion MNIST CNN IID                           (b) CIFAR-10 CNN IID 

Figure 4. The influence of the number of clients on the model accuracy 
图 4. 客户端数量对模型准确率的影响 

 
在边缘计算的大背景下，边缘设备数量众多、数据分布动态多变且设备间数据异质性显著，传统联

邦学习方法在这样的环境中面临诸多性能瓶颈。针对此，后续将继续研究一种极具效力的优化途径，可

在不同客户端条件以及动态数据分布情形下，显著提升联邦学习系统的性能。 
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