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基于数据质量评估的高效强化联邦学习
节点动态采样优化

赵泽华，梁美玉，薛哲，李昂，张珉
（北京邮电大学 智能通信软件与多媒体北京市重点实验室 北京 100876）

摘    要：系统异构性和统计异构性的存在使得通信开销和通信效率成为联邦学习的关键瓶颈之一，在众多参与

方中只选取一部分客户端执行模型更新和聚合可以有效降低通信开销，但是选择偏差和客户端上的数据质量

分布不平衡对客户端采样方法提出了额外的挑战。为此，提出数据质量评估的高效强化联邦学习节点动态采

样优化方法（client dynamic sampling optimization of efficient reinforcement federated learning based on data quality as-
sessment, RQCS），该方法采用沙普利值的贡献指数评估客户端上的数据质量，基于深度强化学习模型，智能的

动态选择具有高数据质量且能提高最终模型精度的客户端参与每一轮的联邦学习，以抵消数据质量分布不平

衡引入的偏差，加速模型收敛并提高模型精度。在 MNIST 及 CIFAR-10 数据集上的实验表明，所提出算法与其

他算法相比，在减少通信开销的同时进一步加快了收敛速度，同时在模型最终准确性上也有较好的性能。

关键词：联邦学习；深度强化学习；客户端动态采样；贡献指数；数据质量；通信效率；沙普利值；模型精度

中图分类号：TP295       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2024)06−1552−10

中文引用格式：赵泽华,  梁美玉,  薛哲,  等.  基于数据质量评估的高效强化联邦学习节点动态采样优化 [J]. 智能系统学报, 2024,
19(6): 1552–1561.
英文引用格式：ZHAO Zehua, LIANG Meiyu, XUE Zhe, et al. Client dynamic sampling optimization of efficient reinforcement fed-
erated learning based on data quality assessment[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2024, 19(6): 1552–1561.

Client dynamic sampling optimization of efficient reinforcement federated
learning based on data quality assessment

ZHAO Zehua，LIANG Meiyu，XUE Zhe，LI Ang，ZHANG Min
(Beijing Key Laboratory of Intelligent Communication Software and Multimedia,  Beijing University of Posts and Telecommunica-
tions, Beijing 100876, China)

Abstract: Communication cost and efficiency are the key bottlenecks of federated learning due to the existence of sys-
tem and statistical heterogeneities. Selecting only a subset of clients to perform model updates and aggregation can ef-
fectively reduce communication costs among numerous participants. However, biased selection and uneven distribution
of  data  quality  across  clients  pose  additional  challenges  to  client  sampling  methods.  Therefore,  this  paper  proposes  a
method for client dynamic sampling optimization in efficient reinforcement federated learning based on data quality as-
sessment (RQCS) to address the aforementioned issues. This method evaluates data quality on clients using a contribu-
tion index based on the Shapley value and intelligently selects clients with high data quality for each round of federated
learning. By leveraging reinforcement learning, the method aims to offset the bias introduced by uneven data quality dis-
tribution, accelerate model convergence, and improve model accuracy. Experiments on the MNIST and CIFAR-10 data-
sets  show that  the proposed algorithm not  only reduces communication costs  but  also further  accelerates  convergence
speed and achieves better performance in model accuracy compared to other algorithms.
Keywords: federated learning; deep reinforcement learning; client dynamic sampling; contribution index; data quality;
communication efficiency; Shapley value; model accuracy

虽然大数据时代提供了海量数据，但是由于

隐私安全、法律法规和公司制度等问题，导致大

部分行业中的数据都是以孤岛形式存在 [1]。联邦

学习 (federated learning, FL) 正是面向这种数据孤
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岛现实场景而设计的机器学习范式 [2]。具体地

说，联邦学习中央服务器和多个参与客户端之间

通过传递模型参数保证数据可以在不出本地的情

况下完成联邦学习模型的训练，即数据不动模型

动，保证了客户端数据的隐私与安全。与传统的

分布式机器学习技术相比，联邦学习具有 2 个独

有的特征 [3]。首先，客户端分布广泛，且运算能

力、网络带宽和通信稳定性等性能指标存在多样

化，这称为系统异构性[4]。其次，训练数据以非独

立同分布的方式存储在客户端之间，对模型聚合

产生了负面影响，这称为统计异构性 [4]。系统异

构性和统计异构性造成了较大的通信开销和较低

的通信效率。因此，通信开销和通信效率成为了

联邦学习的关键瓶颈之一，研究如何降低联邦学

习的通信开销变得十分重要[5]。

在优化通信开销的众多方法中，本研究主要

关注的是基于客户端采样的优化方法。因为在联

邦学习中，参与的客户端数量可能非常庞大，但

由于模型分发和重新上传的带宽受限，在所有参

与设备上并行执行模型更新和聚合是不切实际

的，所以一般只选取一部分客户端参与联邦学习

的训练过程 [5]。因此，客户端采样方法对于降低

联邦学习的通信开销，提高联邦训练过程中的收

敛速度和最终模型精度等至关重要。现有的客户

端采样方法主要包括随机采样、基于客户端的数

据数量选择客户端子集和基于梯度的相似性度量

对客户端进行分层聚类。但上述方法仍然存在各

种各样的问题，比如：随机选择的客户端的数据

分布可能无法反映全局视图中的真实数据分布，

对特定客户端的选择过多可能会使全局模型“漂
移”到其本地优化器，导致对全局模型更新的偏

差，从而出现客户端“漂移”现象 [6]；使用聚类算法

选择客户端虽然可以帮助平衡数据的分布，但是

在聚类过程中产生了大量的通信开销；简单地将

数据量作为评判客户端质量的指标，但数据量大

的客户端可能数据质量较低，此时根据数据量选

择客户端反而会降低模型质量。

总结以上方法中存在的问题：1）随机选择中

潜在的客户端“漂移”现象可能会损害模型性能或

最终模型精度；2）客户端采样算法（例如聚类采

样）会增加额外的通信开销；3）粗略地将样本量

大小作为客户端质量的评估指标，根据样本量大

小选择客户端。针对以上问题本研究提出了基于

数据质量评估的高效强化联邦学习节点动态采样

优化方法（client dynamic sampling optimization of
efficient reinforcement federated learning based on

data quality assessment, RQCS）：采用沙普利值

（shapley value）的贡献指数（contribution index, CI）[7]

评估客户端上的数据质量，并将贡献指数作为客

户端采样的重要指标；为了缓解客户端“漂移”现
象，将数据质量（贡献指数）和深度强化学习结合

起来，智能的动态选择拥有高数据质量且能提高

模型性能和最终模型精度的客户端；根据模型聚

合过程中产生的中间结果计算贡献指数，没有增

加额外的通信负担。

本研究的主要贡献包括 4 个方面：

1) 不同于传统基于样本量的客户端采样方

法，首次提出了基于数据质量的客户端动态采样

算法，通过选择高数据质量的优质联邦节点参与

模型聚合，提高了强化联邦学习模型性能。

2) 首次将沙普利值的贡献指数应用到联邦学

习的客户端采样问题中，基于贡献指数评估客户

端的数据质量，并在大量联邦参与方中筛选出高

数据质量的客户端。

3) 首次将贡献指数和深度强化学习相结合，

设计了奖励函数以综合考虑模型性能和模型精

度，提出了一种基于数据质量评估的高效强化联

邦学习节点动态采样优化方法，通过动态选取高

数据质量的客户端有效降低了通信开销。

4) 在 2 个标准数据集 MNIST 和 CIFAR-10 上

验证了所提方法的性能。实验结果表明，本研究

所提出的方法能够提高最终模型精度，并使模型

达到特定精度值所需的通信轮次更少，效果优于

其他的基线方法。 

1   相关工作

近年来许多研究者在联邦学习中的客户端选

择方面做了大量工作，下面对现有的客户端选择

方案进行介绍。

最为经典的是 Mcmahan 等 [8] 提出的 FedAvg
算法，该算法随机选择客户端参与联邦学习的训

练，但是其在非独立同分布数据下收敛速度较

慢。随后 Li 等[9] 基于 FedAvg 提出了改进的 FedProx
算法，在目标函数中添加了一个近端项来解决统

计异质性问题，在高度异构的环境中，FedProx 表

现出比 FedAvg 更稳定和更准确的收敛行为。Nishio
等[10] 提出了 FedCS 算法，解决了在资源受限情况

下（如计算资源有限、无线信道条件较差）的客户

端选择问题，提高了整个训练过程的效率，并减

少了训练联邦学习模型所需的时间。Cho 等[11] 首

次对有偏客户端选择策略进行了联邦优化的收敛
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分析，研究发现将客户端选择偏向于具有较高局

部损失的客户端可以实现更快的错误收敛，据此

提出了 Power-of-Choice 客户端选择框架，在收敛

速度和选择偏差之间取得了权衡。Fraboni 等 [12]

提出了基于客户端的样本数量和基于梯度的相似

性度量 2 种聚类采样方法，虽然基于聚类选择客

户端提高了数据样本的代表性，但是因为需要所

有客户端向服务器发送梯度，在模型聚合期间会

产生大量的通信开销。

此外，还有一些客户端选择方法不仅降低了

通信开销，同时也考虑了数据的非独立同分布 [13]

特征。例如，Kollias 等[14] 考虑了非独立同分布数

据的分布特征，提出了基于草图和聚类的联邦学

习客户端选择方法，该方法与 Fraboni 等 [12] 提出

的聚类采样类似，但是 Kollias 等[14] 使用了模型参

数的草图，这在聚类步骤中产生了非常低的通信

开销。Wang 等 [15] 基于强化学习提出了 Favor 方
法，强化学习智能体通过在每轮通信中主动选择

客户端设备的最佳子集来加速收敛，减少通信开

销，并且该子集可以抵消非独立同分布数据引入

的偏差。Huang 等 [16] 的研究表明，倾向性地选择

稳定的客户端可能会增加有效参与而使得收敛速

度加快，但选择偏差可能会使所获得的模型性能

下降，因此重点研究选择的公平性，提出了一种

客户端选择方案 E3CS 在客户端选择的稳定性和

选择偏差之间取得了较好的权衡。为了提高采样

过程中的动态性，Ji 等 [17] 提出了一种基于指数退

火的联邦平均动态采样策略，使用指数衰减率来

退火训练过程中的采样率，由动态变化的采样率

动态控制所选客户端模型的比例。Rai 等 [18] 根据

客户端上的数据量、本地类别不平衡以及是否非

独立同分布等条件定义了无关性分数，在无关性

分数的基础上提出了无关采样技术，缓解了搭便

车问题对模型性能的影响。但是上述方法中没有

考虑到客户端上的数据质量对模型性能的影响。

本研究提出的基于数据质量评估的高效强化联邦

学习节点动态采样优化方法，创新性地将数据质

量作为客户端选择的重要指标，不仅缓解了客户

端上的数据样本分布不平衡现象，而且选择高数

据质量的训练样本能够显著提高模型的性能。为

了解决选择偏差导致的客户端“漂移”问题，本研

究将数据质量和深度强化学习机制有机结合，通

过设计新的强化联邦奖励函数，在选择高数据质

量客户端的同时也考虑该客户端对模型准确度的

影响，智能动态选择能够提升模型性能和提高模

型最终准确度的联邦参与设备。 

2   算法设计

由图 1 可知，联邦学习通过迭代聚合来自多

个客户端设备的模型梯度来训练共享的全局模

型 [19]，这些客户端设备可能拥有不同质量的数据

集。为此，基于贡献指数及深度强化学习（deep
reinforcement learning, DRL），针对联邦学习中存

在的通信开销大，参与方数据质量分布不平衡等

问题，提出了基于数据质量评估的高效强化联邦

学习节点动态采样优化方法（RQCS）。首先将联

邦学习客户端选择问题定义为基于深度强化学习

的联邦节点动态采样问题，其次介绍了基于贡献

指数的联邦节点数据质量评估方法，然后阐述了

深度强化联邦学习的模型设计，接着介绍了数据

质量引导的强化联邦学习节点动态采样优化模

块，随后详细介绍了基于 RQCS 算法的强化联邦

学习工作流程，最后介绍了基于双深度 Q 网络的

强化联邦学习模型训练过程。
  

参与方1

参与方n

第2步: 返回更新后的模型

第2步
: 返
回更
新

后的
模型

第1步: 客户端下载初始全局模型

第1步: 客户
端下
载

初始
全局
模型

第3步:

模型聚合

联邦学习服务器…

 
图 1    联邦学习架构

Fig. 1    Architecture of federated learning
  

2.1    问题定义

n
Γ
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{∆(t)
i |i ∈ N} i t

∆(t) t
i M ⊆ N = {1,2, · · · ,n}

N Per(W{i}) i

s

本研究将联邦学习客户端选择问题定义为基

于深度强化学习的联邦节点动态采样问题。假设

在 个数据提供者（客户端设备）上有一个联邦学

习任务，目标精度为 ，每个数据提供者的数据集

表示为 ， 表示训练数据集

的大小，联邦学习的迭代轮数表示为

，其中， 代表联邦学习训练结束时迭代

的总轮数。第 轮中客户端 上传的模型权重定义

为 ，用 表示第 轮的全局初始模型权

重；同理 表示客户端 在第 轮的梯度信

息， 表示第 轮的聚合梯度。为便于准确评估

客户端 的数据质量，本研究用

表示 的子集，用 表示在客户端 的数据

集上评估的模型性能。每轮联邦学习过程可以建

模为马尔可夫决策过程 [20]（Markov decision pro-
cess, MDP），状态 由全局模型权重和每轮通信回

合中各个客户端设备的模型权重表示。给定一个
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ϕi

状态，DRL 智能体采取一个动作 来选择 个客

户端执行本地训练和更新全局模型，然后观察奖

励信号 ，这是全局模型在验证集上实现的测试精

度 和客户端 的贡献指数 的函数，目标是训练

DRL 智能体基于贡献指数 动态地选择高数据质

量的客户端，使强化联邦学习模型加快收敛速度

并提高模型最终准确性。 

2.2    基于贡献指数的联邦节点数据质量评估

{∆(t)
i }i=1,2,··· ,n

∆(t)
M

W̃ (t+1)
M i, i ∈ 1,2, · · · ,n

i j( j ∈ 1,2, · · · ,n)
Di D j

Per(WM∪{i}) = Per(WM∪{ j})
ϕi = ϕ j i

为了计算每轮通信回合中各个客户端的贡献

指数，在每一轮训练中，强化联邦学习服务器首

先计算各个客户端上的梯度信息 ，通过

各个客户端上样本量的加权平均来聚合这些梯度

信息得到聚合梯度 。然后根据各个客户端的

聚合梯度近似地重建这些模型，得到近似的全局

模型 。对每一个客户端 ，基于

其训练数据评估其近似的全局模型的性能，通过

评估这些重建模型的性能来评估不同数据提供者

的贡献指数。例如对 2 个客户端 和

上的训练样本 和 对模型的性能有相同的

影响，即 ，则其应该具有相

同的贡献指数 。客户端 的贡献指数计算公

式为

ϕi =C ·
∑

M⊆N\{i}

Per(WM∪{i})−Per(WM)(
n−1
|M|

) (1)

C

t ϕ(t+1)
i

式中 是一个常数。根据式 (1) 即可估计在当前

训练轮次 中每个客户端的贡献指数 。 

2.3    深度强化联邦学习模型设计

本研究中的深度强化联邦学习模型基于深度

强化学习来优化联邦学习客户端动态采样算法，

提升联邦学习的质效均衡性。在介绍强化联邦学

习的模型设计之前，首先介绍一下强化学习的一

些基础理论。

(S ,A,R,V,γ) S
A R

s ∈ S s a
rt = R(st,at) V(s,a)

γ ∈ [0,1]

π∗(a|s) π∗ s
a

R =
T∑

t=1

γt−1rt st st+1

强化学习 [21] 主要是智能体（agent）通过与环

境的交互找到最佳的动作（action）以获得长期最

大化回报（reward）的过程。交互过程可以通过一

个 5 元组 建模为 MDP[20]，其中， 表示

状态集； 表示动作集； 是奖励函数，其将每个

状态 和在状态 下采取的行动 映射到期望

的即时奖励 ， 是状态转换概率；

是反映当前奖励对未来奖励的重要性递

减的折扣因子。MDP 的目标是找到一个策略

（ 表示为最优策略）来决定在状态 下选

择的动作 ，从而最大化智能体的期望累积奖励

。从状态 到状态 的一系列转换过

程产生的预期累积奖励可以通过贝尔曼方程 [22]

定义为动作−价值函数[23]：

Vπ(st,a) = Est+1 ,a[rt +γVπ(st+1,a)|st,at] (2)
π π∗

V∗(st,a) Est+1 ,a

st st+1 a

rt

式中： 是从状态到采取动作的一个映射， 和最

优动作−价值函数 对应； 表示从状态

到状态 通过采取行动 的一系列转换过程而

产生的预期累积奖励； 表示即时奖励。最优价

值函数公式为

V∗(st,a) = Est+1

[
rt +γmax

a
V∗(st+1,a)|st,a

]
(3)

rt +γmax
a

V(st+1,a;τt)

V(st,a;τt)

那么在每次状态转换中，

就成为了 学习的目标。通常用深度神经

网络来表示最优动作−价值函数的逼近器，强化

学习问题就转化为最小化目标和逼近器之间的均

方误差损失[24]，定义为

ϑt (τt) =
(
rt +γmax

a
V(st+1,a;τt)−V (st,a;τt)

)2

(4)

ϑt(τt)式中 表示均方误差损失。

n

Γ

K

根据以上理论基础，本研究确定了基于强化

联邦学习环境的深度 Q 网络（deep q-learning net-
work, DQN）模型中的状态空间和动作空间。假

设在 个数据提供者（客户端设备）上有一个联邦

学习任务，目标精度为 。为了提高训练效率，本

研究将强化联邦学习服务器视为基于 DQN 的智

能体，负责与环境交互并在每一轮中动态地选择

个数据提供者（客户端）参与训练。系统状态实

时更新并在客户端之间共享，智能体仅收集服务

器和客户端的模型权重信息作为状态，不需要搜

集或检查任何数据样本，从而维持联邦学习的隐

私保护级别。之后，智能体通过构建系统状态和

选择最优动作来做出自适应客户端选择的决策。

此问题中的目标是训练深度强化学习智能体尽快

收敛到目标精度。

t W (t)

{W (t)
1 ,W

(t)
2 , · · · ,W (t)

n } t

st = (W (t),W (t)
1 , · · · ,W (t)

n )

{Wi|i ∈ N}
N = {1,2, · · · ,n} i t

∆(t)
i Wi

状态空间　由于在联邦学习的训练过程中，

模型权重将在每一轮通信结束时更新，因此，本

研究根据第 轮时服务器上的模型权重 和客户

端上的模型权重 定义第 轮中的

系统状态为 。联邦学习服务

器上的智能体维护着模型权重列表 ，其

中 ，并且仅当设备 在第 轮被选中

参与训练得到新的梯度信息 时 才会更新。

t

N K

N

动作空间　在本研究的问题中，DQN 智能体

负责在每个通信回合 开始时采取行动从全部的

个数据提供者（客户端）中动态地选择 个数据

提供者（客户端）参与训练。实际上基于 DQN 的

智能体在每轮训练过程中仅从 个数据提供者

（客户端）中选择一个客户端，而在测试和应用
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K

V∗(st,a) st

{1,2, · · · ,n}
a = i i

V∗(s,a) t
N

{V∗(st,a)|a ∈ N}
st a

K
a V∗(st,a) K

中，智能体将对一批排名前 的客户端进行采样，

使之参与到联邦学习的训练过程。因此，基于

DQN 的智能体需要学习到最优的动作价值函数

，即估计从状态 开始的能使预期回报最

大化的动作。因此动作空间为 ，其中

意味着客户端 被选中参与联邦学习的训练

过程。一旦 DQN 在测试期间被训练为近似的最

优价值函数 ，那么在第 轮中，DQN 代理将

为所有的 个动作计算对应的最优价值函数

。每个动作−价值函数表示智能体

在状态 下选择特定动作 可以获得的最大预期

回报。最后通过选择 个设备，每个设备对应一

个不同的动作 ，从而产生 的前 个值。 

2.4    数据质量引导的强化联邦学习节点动态采

样优化

提出数据质量引导的高效强化联邦学习节点

动态采样优化策略，主要体现在强化联邦学习环

境中的奖励函数设计部分，下面将主要介绍奖励

函数的设计。

t
rt =

(
1+ϕ(t)

i

)(vt−Γ)
−1 t = 1,2, · · · ,T vt

t
Γ ϕ(t)

i i t

i 1+ϕi

本研究将每个通信回合 结束时的奖励设置

为 ,  ，其中， 是全

局模型在第 轮后在保留的验证集上实现的测试

精度， 是目标精度， 是客户端 在第 轮中的贡

献指数，即数据提供者 上的数据质量， 是贡

t

rt vt 0 ⩽ vt ⩽ Γ ⩽ 1

0 ⩽ ϕ(t)
i ⩽ 1 rt ∈ (−0.5,1]

vt = Γ

rt

献指数的正向激励，同时也确保了第 轮的奖励

随测试精度 呈指数增长。因为 ，

，所以有 。当测试精度达到

目标精度，即 时联邦学习训练停止，此时

达到其最大值 0。

R

通过训练基于 DQN 的智能体来最大化期望

的累积折扣奖励 ，其表达式为

R =
T∑

t=1

γt−1rt =

T∑
t=1

γt−1
((

1+ϕ(t)
i

)(vt−Γ)
−1

)
(5)

γ ∈ (0,1]式中， 是对未来回报的折扣因子，避免总

是使得当前回报最大化而忽略长期回报。

1+ϕ(t)
i rt vt

−1

式 (5) 中的第 1 项激励智能体选取贡献指数

较高（高数据质量）的客户端并实现更高的测试

准确性， 控制奖励 随 的增长速度；式

(5) 中的第 2 项的 是为了鼓励以更少的轮数完

成联邦学习训练，因为需要的轮数越多，智能体

获得的累积奖励就越少。
 

2.5    基于 RQCS 算法的强化联邦学习工作流程

图 2 为本研究提出的联邦节点动态采样优化

方法 RQCS 如何基于 DRL 智能体在每一轮中动

态选择客户端设备进行联邦学习模型训练。算

法 1 和算法 2 总结了基于 RQCS 的强化联邦学习

算法的详细流程，其中详细步骤如下。
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…
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i

(0) ϕ
i

(1) ϕ
i

(2)

选择客户端
{W

i

(2) | i∈K}
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智能体

强化学习
智能体

 

图 2    使用 RQCS 算法的联邦学习流程

Fig. 2    Federated learning workflow with RQCS
 

N1) 所有 个客户端与联邦学习服务器建立连

接，确保设备可用。

W (0) M {1,2, · · · ,n}
M ⊆ N

{
W̃ (0)

M |M ⊆ N
}

ϕ(0)
i

2) 每个客户端都从服务器下载初始的全局模

型权重 ，使用 来表示集合 ，并初始

化基于不同非空子集 的重建模型 ，

从而得到初始化的贡献指数 。

t t = 1,2, · · · ,T
{∆(t)

i }i=1,2,···n

N

3) 在第 轮中，其中， ，首先计算

客户端的梯度  进行梯度聚合（算法 1 第

4 行），算法 1 第 5~7 行表示根据来自客户端的梯

度近似地重建每轮的初始全局模型，而不是在

的所有非空子集上重新训练这些模型。9~11 行

表示计算不同客户端（数据提供者）在当前通信
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V(st,a ;τ)
回合中的贡献指数。然后基于 DQN 的智能体计

算所有设备的 。

V(st,a ;τ) K K
P

{W (t+1)
i |i ∈ K}

4) 第 13~14 行表示基于 DQN 的智能体根据

计算的 选择前 个客户端，被选中的 个

客户端会在本地执行 个 epoch 的本地随机梯度

下降并得到 。

{W (t+1)
i |i ∈ K}

W (t+1) t+1
5) 被上传到服务器进行模型聚

合，计算全局模型 。进入第 轮并重复步

骤 3)~5)。
重复步骤 3)~5) 直到达到目标精度或达到一

定的通信回合。

算法 1　基于 RQCS 的强化联邦学习算法

K输入　每轮选择的客户端数量 。

W (t+1)输出　全局模型 。

N← {1,2, · · ·n}1) ；

W (0), {W̃ (0)
M |M ⊆ N} ϕ(0)

i2) 初始化 , ；

t← 1,2, · · · ,T3) for 每一轮 执行；

∆(t)
i ←W (t)

i −W (t) i ∈ N4) 对客户端 ；

M ⊆ N5) for 每个子集 并行执行；

∆(t)
M ←

∑
i∈N

|Di|∑
i∈N

|Di|
·∆(t)

i6) ；

W̃ (t+1)
M ← W̃ (t)

M +∆
(t)
M7) ；

8) end for；
i← 1,2, · · · ,n9)  for  并行执行；

ϕ(t+1)
i =C ·

∑
M⊆N\{i}

( (
Per(W̃ (t+1)

M∪{i}
)−Per(W̃ (t+1)

M )
)
/(

n−1
|M|

))1 0 )  

；

11) end for；
V(st,a ;τ)←12)  计算价值函数;

13) agent 根据价值函数选择 top-K 设备;
W (t+1)

i ← ClientUpdate(i,W (t)), i ∈ K14) ；

W (t+1)←
∑
i∈K

|Di|∑
i

|Di|
·W (t+1)

i +
∑

i∈N∧i<K

|Di|∑
i

|Di|
·W (t)15) ；

16) end for；
W (t+1)17) 返回 。

ClientUpdate(i,W)算法 2　
输入　本地批量大小 B，本地迭代次数 P，学

习率 η；
W输出　局部模型 。

β← Di B1) 将数据集 划分成 个批量大小；

p← 1,2, · · · ,P2) for 每次本地迭代 执行；

b ∈ β3) for 批量 并行执行；

W ←W −η∇L(W;b)4)  ；

5) end for；

6) end for；
W7) 返回 给服务器。 

2.6    基于双深度 Q 网络的强化联邦学习模型训练

V∗(st,a)
st a

V(st,a;τt)
V∗(st,a) V(s,a;τ′t)

x

本研究基于双深度 Q 网络（double deep q-lear-
ning network, DDQN）学习强化联邦学习模型的最

优价值函数 。Q 学习算法根据选择的客户

端设备为状态 处的每个潜在动作 提供价值估

计。但原始的 Q 学习算法可能不稳定，因为其通

过不断逼近 学习到最佳的动作−价值函

数 。DDQN 增加了另一个值函数

来稳定动作−价值函数的估计。DDQN 的设计动

机是网络每 次更新和冻结一次。DDQN 增加了

动作−价值评估的稳定性，避免了“抖动”问题。

1
V(st,a;τt)

a

为了训练 DRL 智能体，强化联邦学习服务器

在第 轮时执行随机客户端设备选择以初始化状

态。状态被反馈到 DDQN 之一的 Q 网络 。

DDQN 生成一个动作 来为联邦学习服务器选择

一个客户端设备。经过几轮联邦学习训练后，

DRL 智能体已经采样了一些动作−状态对，智能

体通过以下公式解决式 (4) 中的问题：

ϑt(τt) =
(
YDoubleQ

t −V(st,a;τt)
)2

(6)
t YDoubleQ

t其中第 轮的目标 定义为

YDoubleQ
t = rt +γmax

a
V(st+1,a;τt) (7)

YDoubleQ
t = rt +γV

(
st,argmax

a
V (st,a;τt) ;τ′t

)
(8)

YDoubleQ
t

τt τ′t

ϑt(τt)
V(st+1,a;τt)

式 (8) 使用 2 个动作−价值函数来更新 ，

其中， 是每个时间步骤中更新的在线参数， 是

冻结参数，用来增加动作−价值估计的稳定性。

通过梯度下降最小化 来更新动作−价值函

数 。

τt+1 = τt +α(YDoubleQ
t −V(st,a;τt))∇τt

V(st,a;τt) (9)
α式中 是步长。 

3   实验结果与分析

为验证本研究所提算法 RQCS 的性能，首先

描述了实验数据集和评价指标、对比方法和实验

设置，然后将提出的 RQCS 和已有的其他联邦学

习客户端采样算法进行了实验对比。 

3.1    数据集和评价指标

5×5
2×2

本研究在 2 个联邦学习标准数据集上分别验

证了提出的算法性能，分别是手写数字识别数据

集 MNIST 和图像分类数据集 CIFAR-10。对于

MNIST 数据集上的手写数字识别任务，本研究使

用的是由 2 个 卷积层（每个卷积层的通道数

为 10）、1 个 最大池化层、2 个分别具有 1 280
和 256 个单元的全连接层和 1 个 softmax 输出层

第 6 期 赵泽华，等：基于数据质量评估的高效强化联邦学习节点动态采样优化 ·1557·

 



5×5
2×2

组成的卷积神经网络。对于具有挑战性的 CI-
FAR-10 数据集的图像分类任务，本研究使用另一

个由 2 个 卷积层（每个卷积层的通道数为

64）、1 个 最大池化层、2 个分别具有 384 和

192 个单元的全连接层和 1 个 softmax 输出层组

成的卷积神经网络。

本研究的评价指标为通信轮数和测试精度

2 个变量，通过控制变量法对算法性能进行评

估。在控制测试精度相同的情况下，比较联邦学

习框架中采用不同的客户端选择算法时模型聚合

所需的通信轮数；在控制通信轮数相同的情况

下，比较联邦学习框架中采用不同的客户端选择

算法时模型达到的测试精度。 

3.2    对比方法

本研究将 RQCS 与 4 种最先进的方法进行比

较，Random[8]、FedCS[10]、pow-d[11] 和 Favor[15]。

Random 随机选择客户端参与联邦学习的训练；

FedCS 允许服务器聚合尽可能多的客户端更新的

模型以在更短的时间内提升模型的性能；pow-d
偏向选择具有较高局部损失的客户端以实现更快

的收敛；Favor 基于强化学习选择客户端设备，以

抵消非独立同分布 (non-iid) 数据引入的偏差并加

速收敛。 

3.3    实验设置

本研究通过独立同分布 (independent identic-
ally distribution，IID) 设置和非独立同分布 (Non-
IID) 设置模拟数据分布。对于 iid 设置，每个客户

端独立抽样数据集中的数据片段。对于 Non-
IID 设置，本研究为每个客户端随机选择 1 个主标

签，然后从数据集中采样 80% 与其主标签一致的

数据片段，再从剩下的标签中采样 20%的数据片

段。对于 IID 设置和 Non-IID 设置，每个客户端随

机保留 10% 的数据用于测试。

本研究实验环境采用深度学习框架 PyTorch，
在高性能工作站 (12 vCPU Intel(R) Xeon(R) Platin-
um 8255C CPU @ 2.50 GHz，RTX 2080 Ti(11 GB) * 1)
上模拟了联邦学习的训练过程，模拟对象包括

1 台服务器和 100 个客户端。

在实验中发现，在联邦学习的开始，由于模型

是随机初始化的，因此全局模型可能表现不佳,一
些数据提供者可能有负置信区间。因此，在前几

轮训练中，一旦某个客户端的贡献指数为负，本

研究就采用加权平均的思想，为每个数据提供者

分配相同的贡献指数。

为了验证本研究所提算法 RQCS 的有效性，

将其与随机客户端选择算法（Random）[8]、FedCS[10]、

pow-d[11] 和 Favor[15] 做了对比，本研究控制 5 种算

η = 0.01

法的实验条件基本相同，包括参与者之间的数据

划分、全局模型初始化数值和一些参数设置。实

验中，设置每轮采样 K=10 个客户端，本地批量大

小 batch_size=64，本地迭代次数 epochs=4，学习率

。针对不同的客户端选择方案在 MNIST
数据集和 CIFAR-10 数据集上分别测试了在独立

同分布和非独立同分布设置下进行 400 轮和 2 500
轮通信，以评估收敛速度和实际训练中的最终模

型性能。 

3.4    实验结果与分析 

3.4.1   不同方法的收敛速度分析

在 MNIST 数据集上，数据是独立同分布的情

况下，5 种算法经过 400 轮聚合后的实验结果如

图 3(a) 所示，通过比较图 3(a) 中的收敛曲线可以

发现，RQCS 的收敛速度仅次于 Random，Favor 的
收敛速度次之，pow-d、FedCS 的收敛速度最慢。

表 1 给出了在模型准确率分别达到 90%、95% 和

97% 时，5 种算法所需的通信轮次，通过观察表 1
可以得出同样的结论。以 95% 的模型准确率作

为目标精度时，RQCS 的通信轮次最多能减少 75%。

这是因为 MNIST 数据集上的手写数字识别任务

相对简单，并且数据是独立同分布的，在此环境

下，随机客户端选择方法不会出现客户端“漂移”
现象，所以 RQCS 的收敛速度稍慢于 Random。
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图 3    MNIST 数据集上通信轮数和测试精度的关系

Fig. 3    Test accuracy vs. communication rounds for MNIST
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表 1    MNIST 数据集，独立同分布
 

Table 1    Dataset of MNIST，IID %
 

算法
准确率

@90
准确率

@95
准确率

@97
最终准

确率

Random 4 11 24 98.89
FedCS 29 57 87 97.67
pow-d 14 34 59 98.35
Favor 8 25 76 98.59

RQCS(本文) 5 14 46 99.14
 

在 MNIST 数据集上，数据是非独立同分布的

情况下，5 种算法经过 400 轮聚合后的实验结果

如图 3(b) 所示，通过比较图 3(b) 中的收敛曲线可

以发现，5 种算法的收敛曲线均出现了波动，但

RQCS 的波动性最小，说明即使是在非独立同分

布的情况下，RQCS 相比于其他 4 种基线方法仍

能稳定地收敛。通过观察表 2 发现，在模型准确

率分别达到 85%、90% 和 95% 时，5 种算法中 RQCS
所需的通信轮次均是最少的。综合图 3(a) 和表 2
的结果可以证明，RQCS 基于数据质量评估进行

客户端采样可以解决客户端上的数据质量分布不

平衡问题，并以此抵消非独立同分布数据引入的

偏差，从而使强化联邦学习模型快速稳定地收敛。
 
 

表 2    MNIST 数据集，非独立同分布
 

Table 2    Dataset of MNIST，Non-IID %
 

算法
准确率

@85
准确率

@90
准确率

@95
最终准

确率

Random 34 40 74 98.76
FedCS 52 56 172 95.97
pow-d 59 67 196 97.46
Favor 40 45 82 98.28

RQCS(本文) 24 31 66 98.89
 

在 CIFAR-10 数据集上，数据是独立同分布的

情况下，5 种算法经过 2 500 轮聚合后的实验结果

如图 4(a) 所示，通过比较图 4(a) 中的收敛曲线可

以发现，相比于其他 4 种基线方法，RQCS 的收敛

速度最快。观察表 3 得知，在模型准确率达到 60%
时，RQCS 的通信轮次最多能减少 87%。

在 CIFAR-10 数据集上，数据是非独立同分布

的情况下，5 种算法经过 2 500 轮聚合后的实验结

果如图 4(b) 所示，通过比较图 4(b) 中的收敛曲线

可以发现，5 种算法的收敛曲线均出现了波动，但

RQCS 的波动性最小，说明即使是对于比较复杂

的任务，且数据是非独立同分布的情况下，RQCS
相比于其他 4 种基线方法仍能稳定地收敛。通过

观察表 4 发现，在模型准确率分别达到 50%、55%
和 60% 时，5 种算法中 RQCS 所需的通信轮次均

是最少的。综合图 4(b) 和表 4 的结果，进一步证

明了 RQCS 可以解决客户端上的数据质量分布不

平衡问题，并以此抵消非独立同分布数据引入的

偏差，从而使强化联邦学习模型快速稳定地收敛。
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图 4    CIFAR-10 数据集上通信轮数和测试精度的关系

Fig. 4    Test  accuracy  vs.  communication  rounds  for  CI-
FAR-10

 

 
 

表 3    CIFAR-10 数据集（独立同分布）
 

Table 3    Dataset of CIFAR-10，IID %
 

算法
准确率

@50
准确率

@55
准确率

@60
最终准

确率

Random 57 89 166 65.06
FedCS 18 25 48 64.15
pow-d 41 86 148 64.92
Favor 107 160 368 64.59

RQCS(本文) 17 27 46 65.38
  

 

表 4   CIFAR-10 数据集（非独立同分布）
 

Table 4    Dataset of MNIST，Non-IID %
 

算法
准确率

@50
准确率

@55
准确率

@60
最终准

确率

Random 119 150 241 68.92

FedCS 306 401 659 67.78

pow-d 559 67.43

Favor 501 781 1 587 62.92

RQCS (本文) 85 114 190 69.12
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3.4.2   模型最终性能分析

通过观察图 3 和图 4 中放大的实验结果图可

以发现，对于 MNIST 数据集上的手写数字识别任

务和 CIFAR-10 数据集上具有挑战性的图像分类

任务，无论数据是否是非独立同分布，RQCS 的模

型最终准确率均高于其他 4 种基线方法，进一步

观察表 1~4 可知，在 MNIST 数据集上，数据是独

立同分布的情况下，相比其他 4 种基线方法，

RQCS 的模型最终准确率最高提升了 1.47%；在

MNIST 数据集上，数据是非独立同分布的情况

下，相比其他 4 种基线方法，RQCS 的模型最终准

确率最高提升了 2.92%；在 CIFAR-10 数据集上，

数据是独立同分布的情况下，相比其他 4 种基线

方法，RQCS 的模型最终准确率最高提升了 1.23%；

在 CIFAR-10 数据集上，数据是非独立同分布的

情况下，相比其他 4 种基线方法，RQCS 的模型最

终准确率最高提升了 6.2%。这证明了 RQCS 能

够提高模型最终性能，因为 RQCS 选择的是高数

据质量的训练样本。最重要的是，这证明了本研

究提出的 RQCS 算法中，深度强化学习奖励函数

设计的有效性。 

4   结束语

K

针对强化联邦学习节点采样中存在通信开销

大、参与方数据质量分布不平衡等问题，本研究

提出了一种基于数据质量评估的高效强化联邦学

习节点动态采样优化方法（RQCS）。在每一轮联

邦学习中，RQCS 首先通过聚合上一轮次中各个

客户端的梯度信息重建初始全局模型，根据模型

性能评估各个客户端的贡献指数，即评估各个数

据提供者的数据质量，然后基于深度强化学习智

能体将贡献指数和模型精度作为奖励项，将通信

轮次作为惩罚项，通过训练双 DQN 网络学习到

近似最优的动作−价值函数，最后，强化学习智能

体根据近似最优的动作−价值函数选择前 个设

备参与到联邦学习的训练过程中。通过与其他基

线方法的实验对比，验证了本研究提出的方法

RQCS 的有效性。
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