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摘要 联邦学习是保护数据隐私的分布式机器学习范式. 参与联邦学习的客户端通常拥有不同的硬件资源和训

练数据, 但传统的联邦学习方法往往忽视了异构客户端在数据和资源上的多层次协作关系, 从而导致协作不足,

收敛性能受限问题. 针对该问题, 本文提出了一种基于客户协作关系图的异构联邦学习方法 (HFLCG), 旨在挖

掘异构客户间的多层面协作关系, 实现高效且精细的客户协作. 在 HFLCG 方法中, 通过引入客户计算能力的量

化指标将客户分为多个集群, 并根据集群间的资源差异构建有向非对称拓扑的资源协作关系图, 使高能力集群

加速低能力集群的收敛, 同时低能力集群的数据知识对高能力集群形成补充, 有效缓解了传统联邦学习中低能

力客户端收敛缓慢和知识交流不对齐的问题. 此外, 通过在客户集群内构造权重自适应的数据协作关系图, 更好

地应对不同级别的数据异构情况. 双层协作图相互联动, 使得客户充分吸收数据知识的同时尽可能受到高资源

客户的协助, 以同时解决数据和资源异构问题. 实验表明, 本文提出的方法比基线方法达到同一目标准确率所需

时间至少降低了 47.34%, 在不同资源和数据异构情况下具有较好的鲁棒性.
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1 引言

联邦学习是一种分布式机器学习范式, 在保护用户隐私和数据安全的前提下, 实现跨客户端的协作式模型

训练. 在联邦学习中, 各客户端基于本地私有数据独立训练模型, 并通过周期性的参数共享实现跨客户端的协

同, 从而在不共享原始数据的前提下, 达到接近集中式训练的性能表现. 尽管联邦学习具备巨大的潜力, 但仍面

临诸多挑战 [1, 2]. 首先, 各参与客户端的数据通常为非独立同分布, 数据分布差异导致客户端模型优化方向不一

致, 影响协作效果并限制全局模型的泛化能力. 其次, 客户端间的硬件算力和通信带宽等计算资源条件往往不均

衡,这种资源异构性进一步加剧了协作难度,使得训练效率下降,影响收敛速度.如图 1所示,如何有效建模客户

端间的数据与资源异构关系, 并设计合理的协作机制, 是联邦学习的重要挑战.

为直观展示异构性对联邦模型收敛性能的影响, 预实验将每两个类别的数据分配给一个高资源和一个低资

源客户, 结果如图 1 所示. 在资源异构场景下, 高资源客户端 c4 与低资源客户端 c1 协作后, 收敛速度显著下降.

低资源客户端训练轮次不足, 误差较大的模型容易误导高资源客户, 降低收敛效率. 在数据异构场景下, 拥有不
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图 1 (网络版彩图) 异构客户端之间的协作关系示意图. 在资源异构情况下, 高资源客户 c4 在与低资源客户 c1 协作时, 会引

入来自 c1 的不确定性知识, 导致自身收敛速率下降. 在数据异构情境下, c4 与 c3 协作时, 由于学习到 c3 的无关知识, 准确率

下降.

Figure 1 (Color online) Collaboration relationship among heterogeneous clients. In the resource heterogeneity scenario, when the
high-resource client c4 collaborates with the low-resource client c1, uncertain knowledge from c1 is introduced, which leads to a decrease
in its own convergence rate. In the data heterogeneity scenario, when c4 collaborates with c3, it learns irrelevant knowledge from c3,

resulting in a decrease in the accuracy.

同类别数据的高资源客户端 c4 与 c3 协作后, 收敛效果明显下降, 表明低相关性或冲突的知识传递会干扰模型

优化, 造成性能下降. 联邦学习中的数据异构与资源异构问题相互叠加, 导致更为复杂的协作挑战, 需要综合考

虑这两类异构性, 设计相应的协作机制加以解决.

现有针对数据异构问题的方法主要分为全局优化和个性化学习两类 [3∼5]. 全局优化方法 FedProx [6] 和

FedUp [7] 引入正则化约束纠正本地更新偏差. 客户端选择策略 FAVOR [8] 通过预定义规则选择合适客户端参与

训练, 减轻数据偏差影响. 个性化方法则致力于利用全局知识解决各客户端的本地任务 [9, 10]. 集群联邦 CFL [11]

让聚类后的客户仅在组内协作, 从而提升个性化效果. 图正则化联邦学习 [12]、个性化子图方法 [13] 和基于图的

个性化联邦 [14] 等方法通过图结构建模客户端关系实现个性化协作.

针对资源异构问题, 现有方法主要分为同步和异步聚合两类. 异步聚合方法 HiFlash [15] 和 FedAsync [16] 允

许高资源客户端无需等待低资源客户端. 半联邦学习 [17] 选择部分客户参与同步聚合.但异步聚合导致知识偏向

高频更新的客户端, 忽略低资源客户端的贡献. 同步方法中, 模型压缩方法 [18] 利用不同压缩比例, 允许不同规

模的模型同步上传. HAFL-GHN [19]、去中心化联邦 [20]、知识迁移个性化联邦 [21] 等方法利用图结构建模客户端

关系, 解决资源异构带来的模型差异与通信问题. 然而, 上述方法往往忽视客户端间数据关系的不确定性, 协作

关系构建缺乏精确性. 同时, 高资源客户端的计算能力未被充分利用, 潜在协作关系未被有效挖掘, 导致资源浪

费与协作效率低下.

为更好地同时应对联邦学习的数据异构性和资源异构性问题, 本文通过分析客户端间的协作关系, 在边缘

及云服务器上构建双层协作关系图, 通过可靠的图关系来指导客户协作, 实现高效的个性化学习. 具体而言, 本

文提出了一个客户计算能力的量化指标, 将拥有异构资源的客户分为不同的集群, 建立了客户端 – 边缘服务器

– 云服务器的分层联邦学习框架. 每个边缘服务器构建客户协作关系图, 从而让具有异构数据的客户协同学习.

同时, 云服务器根据集群具有的资源及模型关系建立有向非对称拓扑的资源协作关系图, 让计算能力强的集群

帮助弱的集群, 同时从中汲取相关知识, 实现集群间的个性化指导. 集群间的资源协作关系图指导不同计算能力

客户端之间的协作, 边缘服务器内部的数据协作关系图不仅增强了局部协同学习能力, 也为边缘服务器之间的

数据知识互补提供支撑. 双层图相互联系, 相互指导, 确保整个联邦系统中客户间的高效协作. 本文的主要贡献

包括如下 3 个方面.

(1) 本文提出了一种基于客户协作关系图的异构联邦学习方法 (HFLCG). 该方法通过构建集群内的数据协

作图与集群间的资源协作图, 深入挖掘客户端间的数据与资源协作关系. 双层图相互联动, 为异构联邦学习中的
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客户协作提供了精确指导, 从而有效应对客户端资源和数据异构性的问题.

(2) 本文提出了客户端计算能力的量化指标, 为资源协作关系图的构建提供了有效指导. 该方法不仅通过高

能力集群的指导加速低能力集群的收敛, 还利用低能力集群的数据知识对高能力集群进行补充, 有效解决了传

统同步联邦学习中低能力客户端收敛缓慢和客户端间知识交流不对齐的问题.

(3) 与其他先进的联邦学习方法相比, 本文所提出的基于客户协作关系图的异构联邦学习方法在不同数据

集上均有较好的表现. 实验结果表明, 该方法比其他方法达到同一目标准确率所需时间至少降低了 47.34%, 表

明该方法在解决客户异构问题上取得了显著的效果.

2 相关工作

2.1 数据异构的联邦学习

在联邦学习中, 客户端通常拥有非独立同分布的数据, 导致局部优化目标与全局目标不一致, 从而引发客户

端漂移问题 [2, 4, 5]. 为缓解该问题, Karimireddy 等 [22]、Wan 等 [7] 和 Li 等 [23] 通过引入额外约束或正则项校正

本地训练方向. 客户选择方法 [8, 24] 通过选择部分客户端更新以缓解数据异构带来的影响. 与上述以全局优化为

目标的方法不同, 个性化联邦学习 [9, 10] 旨在通过本地训练获得个性化模型. Fallah 等 [9] 和 Dinh 等 [10] 结合局

部正则项实现个性化更新. Sattler等 [11] 和 Huang等 [25] 基于客户端数据相似性构建聚类模型. Qin等 [26] 通过

不确定性和模型相似性构建关系矩阵实现个性化聚合. Ni 等 [27] 通过参数分解保留全局模型中的部分重要参数.

然而, 上述方法均未考虑客户端之间计算资源的差异, 导致高资源客户端需要等待低资源客户端, 降低整体训练

效率.

2.2 资源异构的联邦学习

联邦学习涉及大量硬件能力差异的设备, 不同的存储、计算、网络能力导致客户资源异构, 影响学习效率.

Liu等 [28]、Chai等 [29] 和Wu等 [15] 通过分层结构缓解资源异构问题.客户计算、通信能力不同导致每轮响应时

间差异显著, 聚合方式直接影响效率. 在传统同步聚合中, 资源丰富的客户需等待慢速客户, 影响系统效率. Xie

等 [16] 和 Nguyen 等 [30] 通过异步聚合方法, 允许任何客户在完成训练后立即与服务器通信, 无需等待其他客户

端. 然而, 异步聚合会造成频次差异大, 数据异构时全局模型易偏向高频次客户, 忽视资源不足客户的知识. 在

同步聚合中, Han 等 [17] 通过选择部分计算能力强的客户提升训练效率. 然而, 目前解决资源异构的方法大多对

数据分布有较强的假设, 在数据异构情况下性能显著下降.

2.3 基于图的联邦学习

图关系常被用于解决联邦学习中的异构问题. Zeng 等 [31] 通过构建图结构缓解数据异构导致的权重发散问

题. Zhang 等 [12] 通过公用信息计算客户端相似性, 实现相似客户端共享模型. Baek 等 [13] 通过相互连接的局

部子图共享权重以联合优化局部模型. Tan 等 [32] 利用共享图间公共结构信息解决特征错位问题. Chen 等 [33]

通过图结构信息增强知识共享, 实现全局与个性化模型的联合学习. Ye 等 [14] 利用图对成对协作建模, 缓解数

据异构与恶意攻击问题. Lu 等 [20] 提出了去中心化图联邦学习框架, 通过时变通信图缓解资源异构问题. Zhang

等 [21] 利用客户端关系实现个性化知识迁移解决模型异构问题.然而, 上述方法未充分考虑资源和数据异构场景

下客户端间的协作关系, 导致信息共享不足, 降低了整体学习效率.

3 基于客户协作关系图的异构联邦方法

本节主要介绍基于客户协作关系图的异构联邦方法. 首先拥有异构资源的客户被分为不同集群并建立分层

联邦学习框架. 在此框架下, 本文提出基于双层协作关系图的个性化联邦同步聚合机制, 云服务器基于模型能力
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图 2 (网络版彩图) 基于客户协作关系图的异构联邦学习方法的框架图.

Figure 2 (Color online) Framework diagram of heterogeneous federated learning with client collaboration graphs.

在集群间构建有向非对称拓扑结构的资源协作关系图, 从而让高能力集群帮助低能力集群快速收敛; 同时, 客户

端通过边缘服务器上的数据协作关系图与集群内其他客户端进行协作. 方法框架图如图 2 所示.

3.1 分层联邦同步聚合架构

联邦学习涉及计算资源异构的客户端, 导致客户端进行一轮本地训练的时间存在很大差异. 为此, 本文提出

一个客户端计算能力的量化指标,用于衡量每个客户端在训练中的计算效率和资源消耗.假设共有 N 个客户端,

表示为 N = {c1, c2, c3, . . . , cN}. 客户端 ci 执行一个数据样本的 CPU 周期数为 ςi, CPU 频率为 γi, 拥有本地训

练数据 D̃i, 那么客户端 ci 本地训练一轮的延迟可以表示为

H̃i =
ςi · |D̃i|

γi
, ci ∈ N , (1)

其中 |D̃i| 表示客户 ci 拥有的数据量. 为保证同步聚合效率, 减少客户端间的掉队现象, 本文根据计算延迟 H̃i

将客户端分组, 并构建联邦分层架构. 采用平衡聚类 (K-means [34]) 的方法, N 个客户端被分为 M 个集群, 表示

为M = {C1, C2, C3, . . . , CM}. 为避免所有客户端和距离较远的云服务器的频繁交流, 集群 Cm 通过边缘服务器

Em 连接云服务器. 如图 3 所示, 所有客户端在时间 T 内进行本地训练, 各集群内客户端的本地训练轮次依次

为 κ1, κ2, . . . , κM . 客户端将本地模型同步上传到所属边缘服务器, 各边缘服务器将本地模型聚合形成集群模型

后同步上传至云服务器. 边缘服务器 Em 聚合的集群模型表示为

θm =

∑
cj∈Cm

|D̃j | · θ̃j
|Dm|

, (2)

其中, θ̃j 表示客户端 cj 的本地模型, 集群 Cm 的数据量可以表示为 |Dm| =
∑

cj∈Cm
|D̃j |.

3.2 基于资源协作关系图的跨集群交流机制

在传统分层联邦学习中, 云服务器通过联邦平均算法聚合来自不同集群的模型. 然而, 在资源差异较大的情

况下, 集群间的计算能力不同, 导致本地训练轮次差异, 进而产生能力不均的模型. 计算能力较弱的集群可能因

训练不充分而产生错误或不准确的模型, 干扰全局模型的优化方向. 为解决这一问题, 本文提出在集群间构建有
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图 3 (网络版彩图) 模型同步聚合的流程图.

Figure 3 (Color online) Flowchart of model synchronous aggregation.

向非对称拓扑结构, 动态模拟异构资源集群之间的关系, 通过单向模型交流避免低资源集群对其他集群的负面

影响.

假设所有集群按计算能力从小到大排序. 云服务器根据每个边缘服务器上传的集群模型构造集群间资源协

作关系图, 表示为有向图 Ĝ(V̂, Ê , Ŵ), 其中 V̂ = {C1, C2, . . . , CM} 代表顶点的集合, Ê 代表集群间的协作关系, 有

向边 (Ci, Cj) ∈ Ê 当且仅当集群 Ci 可以指导 Cj , Ŵ 代表协作权重,每一条边 (Ci, Cj)都被映射到一个协作权重

ŵij .

因此有向图边的集合 Ê 可以被初始化为 Ê = {êij = (Ci, Cj) | i > j; i, j ∈ [1,M ]}, 即所有集群都可以指导比
其计算能力弱的集群. 同时, 计算能力弱的集群经过充分训练后, 其模型拥有的知识可以帮助比它计算能力强的

集群进一步提高模型准确率.因此, 假设当集群模型达到知识阈值 ϑ̂时, 可以认为其有能力指导比其计算能力更

强的集群. 在完成集群内聚合后, 每个边缘服务器会判断该集群能力是否大于知识阈值 ϑ̂, 并将其报告给云服务

器. 云服务器更新有向图 Ĝ(V̂, Ê , Ŵ), 有向边集合的更新过程可以被表示为

Ê = {êij = (Ci, Cj) ∪ êpq = (Cp, Cq) | i > j; i, j ∈ [1, M ];ϑp > ϑ̂; q ∈ [p+ 1,M ]}, (3)

其中, ϑp 表示集群 Cp 拥有的集群模型 θp 的能力 (详细内容见附录 B). 集群能力通过集群内各客户端能力的平

均值进行归一化处理, 用于动态更新协作关系图中的边关系, 指导不同资源集群之间的协作学习. 一种通用的更

新法则如下. 当某个低算力集群 Cp 的能力 ϑp 超过任何比其算力更强的集群 Cq 的能力 ϑq (即 ∃ϑq < ϑp, q ∈
[p + 1,M ]) 时, 允许 Cp 反向指导所有更高算力集群. 此外, 为提升对非线性跃迁的敏感性, 可引入指数滑动平

均 ϑema
p,t = (1− α)ϑema

p,t−1 + αϑp,t, α ∈ (0, 1). 在实际更新时, 将上述规则中涉及 ϑp 的判断与边权更新统一替换为

ϑema
p,t , 以在抑制噪声的同时降低响应滞后.

由于客户端间存在数据异构性, 按照计算能力划分的客户集群间也存在较大数据异构性. 模型学习不相

关的知识可能并不会让其能力提高, 反而可能会造成模型能力的下降, 因此协作权重可以由集群模型的相似度

表示:

ŵij = cos(θi, θj), (4)

其中, θi 和 θj 分别是集群 Ci 和 Cj 的集群模型参数. cos(a, b) 表示 a 和 b 之间的余弦相似度. 集群 Ci 和 Cj 的

模型越相似, 其任务的相关性越高, 因此协作权重 ŵij 越大. 相反, 若任务相似度较小, 则协作权重 ŵij → 0.
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云服务器根据集群间资源协作关系图为每个集群聚合个性化的云模型, 当且仅当集群 Cg 对集群 Cm 具有

指导关系时, 云服务器会让集群 Cm 向集群 Cg 学习. 学习的强度为协作强度, 即两个模型的余弦相似度越高代

表模型越接近, 则学习的强度应该更高. 因此, 云服务器为集群 Cm 生成的个性化云模型可以表示为

θ̂m =

∑
g∈{g|(Cg,Cm)∈Ê} ŵgm · θg∑

g∈{g|(Cg,Cm)∈Ê} ŵgm
. (5)

3.3 基于数据协作关系图的集群内协作机制

云服务器将个性化的云模型通过各边缘服务器发送给客户端. 客户端利用云模型 θ̂m 获取来自其他集群的

类别知识与特征能力补充, 从而弥补本地数据不足及模型训练的欠拟合问题. 因此, 客户端以云模型为初始模型

开展本地训练, 其初始化过程表示为

θ̃
(0)
i = θ̂m, ci ∈ Cm. (6)

由于客户集群是按照计算能力划分的, 集群内各客户端的数据分布可能存在异质性, 学习目标也可能存在

差异. 为了使每个客户能够学习到更相关的知识, 更高效地完成本地任务, 客户在集群内部的协作应优先面向任

务相关性较强的其他客户. 为此, 本文在每个边缘服务器上构建集群内的数据协作关系图, 用于刻画集群 Cm

内客户端之间的协同关系, 该关系可表示为一个无向图 Gm(V,W), 其中 V = {ci | ci ∈ Cm} 代表顶点的集合,

|Cm| × |Cm| 的邻接矩阵 W 代表客户端的协作权重, |Cm| 为集群 Cm 内客户端的数量. 邻接矩阵 W 可以通过
客户端间的数据分布计算:

W [ci] [cj ] = DKL(p̃i, p̃j), (7)

其中, p̃i 和 p̃j 分别代表客户端 ci 和 cj 拥有训练样本的数据分布, DKL(a, b) 表示 a 和 b 之间的 KL (Kullback-

Leibler) 散度.

综上, 本文提出的个性化方法的总体优化目标可以表示为

min
θ̃i

∑
Cm∈M

∑
ci∈Cm

L(θ̃i) + λ

2

∑
cj∈Cm

j ̸=i

wij · ∥θ̃i − θ̃j∥2

 , s.t. θ̃
(0)
i = θ̂m, (8)

其中, L(θ̃i) 为本地监督任务损失. 以分类问题为例, 本地损失可具体为交叉熵损失

L(θ̃i) = −
∑

(xs,ys)∈D̃i

ys log f(xs; θ̃i).

θ̂m 表示集群 Cm 的个性化云模型, 由云服务器基于资源协作关系图 Ĝ 按照式 (5) 生成, 并作为每个客户端本地

模型的初始化值, 即 θ̃
(0)
i = θ̂m (式 (6)), 确保了跨集群知识的有效传递. 优化目标中的第二项为协作正则项, 客

户 ci 和 cj 的协作权重 wi,j 为集群内数据协作关系图 Gm 中的 W [ci] [cj ], 鼓励同一集群内的数据相关客户端在

模型空间中保持相似, 从而实现局部个性化协作. 超参数 λ 代表协作对于客户的重要程度. 当 λ = 0 时, 客户端

不与集群内其他客户协作; 当 λ → 1 时, 客户重视集群内的协作.

基于客户协作关系图的异构联邦方法如算法 1 所示, 客户端在本地更新时, 在边缘层的客户协作关系图的

指导下来学习集群内相似客户端的知识, 实现集群内的协作. 此外, 通过个性化云模型可以学习集群间的相关知

识, 从而让高资源集群的知识帮助客户端快速收敛. 通过边缘层及云层的协作关系图, 客户得到集群间和集群内

的可靠指导, 从而更快更好地完成本地任务.
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Algorithm 1 Heterogeneous federated learning with client collaboration graphs (HFLCG).

Input: Datasets of clients D̃1, . . . , D̃N , learning rate η, global iteration rounds T .

Output: Personalized client model {θ̃1, . . . , θ̃N}.

1: Client estimates the computational latency for a round of local training and reports it to the cloud server;

2: Cloud server divides clients into M clusters {C1, C2, C3, . . . , CM}, assigns each cluster to an edge server, determines the local

training time T , and initializes the resource collaboration graph between clusters Ĝ;
3: for each cluster Cm ∈M in parallel do

4: Gm ← Edge server Em initializes the data collaboration relationship graph;

5: end for

6: for cloud iteration number t = 0 : T do

7: for each cluster Cm ∈M in parallel do

8: for each client cj ∈ Cm in parallel do

9: θ̃j ← Client cj replaces local model using Eq. (6), performs local updates with Gm using Eq. (8) until time threshold T
and then uploads model θ̃j to edge server Em;

10: end for

11: Gm ← Edge server Em updates the data collaboration relationship graph using Eq. (7);

12: θm ← Edge server Em aggregates cluster model using Eq. (2) and uploads cluster model to cloud server;

13: end for

14: Ĝ ← Cloud server updates the resource collaboration relationship graph using Eq. (3);

15: θ̂m ← Cloud server generates a personalized cloud model for each cluster with Ĝ using Eq. (5) and passes it back to the client

through the edge server;

16: end for

17: return {θ̃1, . . . , θ̃N}.

3.4 隐私性讨论

在数据协作关系图的构建中, 计算客户端类别分布的 KL 散度是常用方法 [35∼37], 类别分布作为统计特征,

无法直接映射到原始样本, 通常被视为低风险信息. 为进一步降低潜在隐私风险, 可以通过模型分类器层权重计

算余弦相似度来估计协作关系,公式为 sim (ci, cj) =
⟨w̃cls

i ,w̃cls
j ⟩

||w̃cls
i ||·||w̃cls

j || ,其中, w̃cls
i 表示客户 ci 的分类器权重. 资源协

作关系图的构建中不涉及任何硬件参数或原始数据上传, 仅基于客户端本地估算的训练延迟指标 H̃i 聚类生成,

该指标反映设备训练速度, 属于非敏感信息. 云模型由集群模型参数加权融合生成, 仅基于资源协作关系图中的

权重系数, 保障客户的隐私安全.

4 收敛性分析

假设1 (β 平滑) 损失函数 L(θ̃) 是 β 光滑的, 对于任意 θ̃, θ̃′, 有

∥∇L(θ̃)−∇L(θ̃′)∥ 6 β∥θ̃ − θ̃′∥, (9)

其中, β > 0.

假设2 (强凸性) 损失函数 L(θ̃) 是 µ 强凸的, 对于任意 θ̃, θ̃′,

⟨∇L(θ̃′), θ̃ − θ̃′⟩+ µ

2
∥θ̃ − θ̃′∥2 6 L(θ̃)− L(θ̃′). (10)

假设3 (Lipschitz) 损失函数 L(θ̃) 是 ρ-Lipschitz 的, 对于任意 θ̃, θ̃′, 有

∥L(θ̃)− L(θ̃′)∥2 6 ρ∥θ̃ − θ̃′∥2. (11)

引理1 集群损失 L(θ) 和全局损失 L(θ̂) 是 β 光滑的、µ 强凸的和 ρ-Lipschitz 的.
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定义1 (虚拟集群模型) 在第 t 轮全局迭代中, 客户端在边缘服务器的聚合过程中, 对于集群 Cm, 集群模

型根据云模型被初始化为 θm(t, 0) = θ̂m, 并在之后进行本地训练. 在时间间隔 [0, κ] 内, 假设虚拟集群模型

vm (t, τ) 根据集群 Cm 拥有的集中数据 Dm 执行梯度下降 τ 轮, 并被集群模型 θm 同步更新, 过程可以表示为

vm(t, τ) =

vm(t, τ − 1)− η∇L(vm(t, τ − 1)), 0 < τ < κ,

θm(t, τ), τ = κ.
(12)

假设4 (梯度发散) 对于任意客户端 ci ∈ Cm, 客户端 ci 的局部损失函数与集群 Cm 的集群损失函数之间

的梯度散度的上界为 δ̃i, 可以表示为

∥∇L(θ̃i)−∇L(θm)∥2 6 δ̃i. (13)

因此, 定义 δm =
∑

ci∈Cm |D̃i|δ̃i
|Dm| 为集群 Cm 内客户端 – 集群的梯度散度, 假设 δmax 是所有集群内的梯度散度

{δm}Mm=1 的最大值. 假设 δ̂ 是集群损失和全局损失的梯度散度的上界, 集群间的梯度散度上界可以表示为

∥∇L(θm)−∇L(θ̂m)∥2 6 δ̂. (14)

同时定义任何客户端 ci 上的随机梯度的期望平方范数被定义为一致有界的, 表示为

E∥∇L(θ̃i)∥2 6 V. (15)

引理2 客户端在集群内的训练过程中, 对于任意的时间间隔 [0, κ], 本地迭代轮次 τ ∈ [0, κ] 满足

∥θm(t, τ)− vm(t, τ)∥2 6 g(τ), (16)

其中, g(x) = δmax

β ((ηβ + 1)x − 1)−ηδmaxx, x = 0, 1, 2, . . .除此之外,因为 L(·)是 ρ-Lipschitz的,因此 L(θm(t, τ))−
L(vm(t, τ)) 6 ρg(τ). 在集群模型聚合后, τ = κ, 因此有 L(θm(t, κ))− L(vm(t, κ)) 6 ρg(κ).

定理1 假设 η 6 1
β . 对于集群 Cm, 假设最优的个性化云模型为 θ̂∗m, 在第 t 轮全局迭代过程中, 对于任意的

本地训练轮次 τ ∈ [0, κ], 得到 (证明见附录 A)

[L(vm(t, τ))− L(θ̂∗m)] 6 (1− ηµ)[L(vm(t, τ − 1))− L(θ̂∗m)] +
ηδ̂

2
. (17)

在客户端完成 κ 轮本地迭代并在边缘服务器进行集群聚合后, 得到

E[L(vm(t, κ))− L(θ̂∗m)] 6 (1− ηµ)κ[L(θm(t, 0))− L(θ̂∗m)] +
κηδ̂

2
. (18)

因此, 训练的集群模型和最优的个性化云模型的损失上界可以表示为

L(θm(t, κ))− L(θ̂∗m) 6 ρg(κ) + (1− ηµ)κ[L(θ̂m(t))− L(θ̂∗m)] +
κηδ̂

2
. (19)

推论1 根据式 (5), 全局聚合的过程可以表示为 θ̂m(t) =
∑M

j=1 αj · θj(t, κ), 其中
∑M

j=1 αj = 1. 假设

Lmax(θm (t, κ)) 是所有集群模型损失 L(θm (t, κ))
M
m=1 的最大值, 因此有

L(θ̂m(t)) = L

( M∑
j=1

αj · θm(t, κ)

)
6 Lmax(θm(t, κ)). (20)

对于任意的全局轮次 t ∈ 1, 2, . . . , T , 有

E[L(θ̂m(t))− L(θ̂∗m)] 6 (1− ηµ)κ[Lmax(θ̂m(t− 1))− L(θ̂∗m)] +

(
V

2µ
+

κηδ̂

2
+ ρg(κ)

)
.
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因此, 当全局轮次 t = T 时, 可得

E[L(θ̂m(T ))− L(θ̂∗m)] 6 (1− ηµ)κT [Lmax(θ̂m(0))− L(θ̂∗m)] +
A(κ)B(κ)(1− (1− ηµ)κT )

ηµ
. (21)

其中, A(κ) = ( V
2µ + κηδ̂

2 + ρδmax(
(ηβ+1)κ−1

β − ηκ)), B(κ) = (1− ηµ)κ.

收敛界限.当 T → ∞时,收敛界限 U 为 A(κ)B(κ)
ηµ ,收敛界限主要受客户端随机梯度 V、集群内梯度散度 δmax

及集群间梯度散度 δ̂的影响,即收敛界限与客户端的数据异构程度相关.由于导数 U ′ 为单调递增函数,所以在本

地训练时间阈值 T 内, 客户端本地更新的数量满足 κ1 6 κm 6 κM , U ′ 6 0, U 为单调递减函数, U(κm) 6 U(κ1).

在相同本地训练时间阈值 T 内, 传统同步联邦学习方法的本地更新的数量为 κ1, 本文所提方法的收敛界限小于

传统同步联邦学习方法.

收敛速度. 同步联邦学习算法的时间复杂度为 O( 1
T )

[38], 传统同步联邦学习算法在资源异构情况下会产生

掉队现象. 本文提出的基于协作关系图的个性化联邦同步聚合机制可以利用集群间的关系让优秀集群帮助普通

集群,克服了客户端掉队现象,提高了算法的收敛速度.若传统联邦学习算法达到和本文相同的收敛界限 U(κm),

则所用时间比本文方法多 (H̃1 − H̃m)T . 因此, 本方法的收敛速度比传统同步联邦学习方法更快.

5 实验分析

本节通过两个广泛使用的真实图像分类数据集验证了本文提出的基于客户协作关系图的异构联邦方法在客

户端资源及数据均为异构情况下具有鲁棒性.

5.1 实验设置

对比方法. 共有 8 个基线方法: FedAvg [3] (一种经典的同步联邦学习算法); 解决资源异构的方法 Fed-

Async [16] (一种经典的异步联邦学习算法) 及 HierFAVG [28] (随机划分客户并在分层框架中进行同步聚合),

FedAT [29] 和 HiFlash [15] 分别按资源、数据资源结合的方式对客户进行分组并采用同步异步结合的聚合方式;

解决数据异构性的方法均使用同步聚合方法, 包括 CFL [11] (一种基于聚类的个性化方法)、pFedGraph [14] (一种

基于图的个性化方法) 和 RIPFL [26] (一种基于可靠关系图的个性化方法).

数据集、模型及超参数. CIFAR10 和 CIFAR100 数据集被广泛用于测试联邦学习中模型完成分类任务的能

力. CIFAR10 数据集采用包括 3 个卷积层的简单 CNN 模型训练, CIFAR100 数据集采用 ResNet18 模型训练.

模型使用 Adam 优化器, 学习率为 0.0003.

异构性设置. 本文采用 50 个客户端、10 个边缘服务器及 1 个云服务器进行模拟实验, 通过 CPU 周期频率

控制计算速度,从而模拟客户端间的资源异构性. 对数据集采用文献 [39]中的数据划分方法,通过控制每个客户

端的最大拥有类别数 σ 来控制客户端间的数据异构性, σ 越大, 客户端拥有的样本类别就越多, 本地训练任务越

困难, 同时随着不同客户端间的类别重叠增加, 跨客户端协作也会变得更加容易.

5.2 对比实验

不同环境下的准确率表现. 资源异构的客户端在两个数据集上进行了 3 种数据异构性水平的实验. 如

表 1 所示, HFLCG 所有环境下表现都较好, 说明方法对不同异构性水平具有鲁棒性. 在不同模型架构下的效果

见附录 C, 表明异构性水平较高时, 客户端间任务类别重叠较小, HFLCG 可以利用协作关系图帮助客户端找到

最有利的客户端相互学习,避免向不相关的客户端学习对模型有干扰的知识. 在 CIFAR100数据集上,当 σ = 70

时, HFLCG的准确率比其他方法至少提高了 1.24%, 表明客户端任务复杂时, HFLCG可以通过协作关系图判断

客户间资源及数据的关系从而确定协作强度, 让客户端充分学习相关知识.

不同环境下的效率表现. 本实验通过达到同一目标准确率的时间来验证方法的效率. 如表 2 所示, 本文提

出的方法在所有环境中均表现最佳. 在 CIFAR10 数据集上, 当 σ = 3 时, 达到目标准确率的时间比其他方法至
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表 1 不同联邦学习方法在 CIFAR10 和 CIFAR100 数据集的不同数据分布下的测试准确率 (%). 粗体表示结果最优.

Table 1 Test accuracy (%) of different federated learning methods under different data distributions of CIFAR10 and CIFAR100
datasets. The best results are in bold.

Method data
CIFAR10 CIFAR100

σ = 3 σ = 5 σ = 7 σ = 30 σ = 50 σ = 70

FedAvg 63.38 75.87 78.32 66.86 67.45 70.12

FedAsync 18.97 37.65 40.18 27.96 29.87 32.05

HierFAVG 61.97 75.54 77.96 66.52 67.05 69.26

FedAT 57.85 69.98 71.43 63.76 64.87 66.65

HiFlash 58.87 68.63 70.92 65.12 64.61 67.09

CFL 42.75 55.08 63.62 50.59 54.76 55.28

pFedGraph 55.09 63.88 65.07 60.12 60.98 63.89

RIPFL 64.76 74.97 78.43 67.05 67.01 69.43

HFLCG 65.84 78.03 80.12 68.93 69.12 70.99

表 2 不同联邦学习方法在 CIFAR10 和 CIFAR100 数据集的不同数据分布下达到目标准确率的时间 (s). ∞ 代表方法达到

目标准确率的时间过长. 粗体表示结果最优.

Table 2 Time (s) to reach the target accuracy for different federated learning methods with different data distributions for CIFAR10
and CIFAR100 datasets. ∞ represents the excessive time for the methods to reach the target accuracy rate. The best results are in
bold.

Method data
CIFAR10 (60%) CIFAR100 (65%)

σ = 3 σ = 5 σ = 7 σ = 30 σ = 50 σ = 70

FedAvg 3859 3587 3096 7643 9276 7689

FedAsync ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞

HierFAVG 4998 3112 2277 8876 9276 8765

FedAT ∞ 4465 5431 12076 ∞ 14652

HiFlash ∞ 4165 5641 12816 ∞ 12865

CFL ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞

pFedGraph ∞ 4976 4876 8743 10652 8530

RIPFL 3965 3676 3976 7543 9889 9659

HFLCG 1772 1659 1590 3542 4879 4084

少提高了 54.08%, 说明 HFLCG 在数据高度异构情况下, 通过关系图充分挖掘拥有不同计算资源的客户端的协

作关系, 从而让计算能力差的客户端在同步聚合中学习其他计算能力强的客户端的相关知识, 提高收敛速度.

收敛性表现. 图 4 反映了各种方法的收敛速度. HFLCG 性能最好, 其次是 HierFAVG. HierFAVG 优于

FedAvg 和 RIPFL, 这是因为分层架构减少了通信开销. HiFlash 和 FedAT 虽然构造了分层架构, 但忽略了数据

异构性问题, 客户端的优化方向不同, 导致统一的全局模型效果变差. pFedGraph算法过程中的迭代优化过程耗

时较长, 效率较低. CFL 频繁的聚类过程耗时较长, 影响收敛速度. FedAsync 表现最差, 因为异步聚合的频率导

致数据异构情况下计算能力强的客户端模型被频繁聚合, 而计算能力弱的客户端的知识被忽略, 导致知识聚合

的不平衡. HFLCG 的收敛速度最快, 因为它通过协作关系图让优秀集群帮助计算能力弱的集群快速收敛, 同时

利用协作关系图让每个客户端学到有用的知识. 因此, 性能较差的客户可以从众多性能较好的客户端获得知识,

从而加快收敛速度.

同步聚合的效率表现. 本节实验通过对比不同方法迭代 500 轮所用时间及准确率验证基于协作关系图的同

步聚合机制的有效性. 如图 5 所示, HFLCG 所用时间最短且达到了最高的准确率. FedAvg, pFedGraph, RIPFL

采用同步聚合方式,所有客户的每次本地迭代轮次均为 κM ,计算速度快的客户在本地训练后会等待慢的客户,造
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图 4 (网络版彩图) 不同联邦学习方法收敛性对比

(CIFAR10 数据集, σ = 5).

Figure 4 (Color online) Comparison of the convergence for

different federated learning methods (CIFAR10 dataset, σ = 5).

图 5 (网络版彩图) 不同联邦学习方法响应时间及准确率对

比 (CIFAR10 数据集, σ = 5).

Figure 5 (Color online) Comparison of the response time

and accuracy for different federated learning methods (CIFAR10
dataset, σ = 5).

表 3 资源协作关系图的影响.

Table 3 Impact of the resource collaboration graph.

Resource collaboration graph Directed Edge weights σ = 3 σ = 5 σ = 7

× × × 61.07 75.14 77.05

X × X 64.02 77.25 78.87

X X × 62.89 77.08 79.54

X X X 65.84 78.03 80.12

成时间的浪费. HierFAVG 和 CFL 在同步聚合的基础上分别通过分层和分组的方式减少了时间的消耗. HiFlash

按照客户端的资源能力和数据分布共同进行分组, FedAT 仅根据资源能力进行分组, 两者均采用同步异步结合

的方式来减轻掉队现象. FedAsync 采用异步聚合方式, 频繁与云服务器通信会消耗大量时间. 同时, 异步聚合产

生客户聚合轮次的差异会造成准确率的降低. 本文中的同步聚合机制让客户控制本地聚合时间, 拥有异构资源

的客户采用不同的本地训练轮次, 避免掉队现象. 采用优秀集群指导普通集群的方式, 克服了传统同步联邦学习

中低能力客户端收敛速度慢的问题.

5.3 消融实验

集群间资源协作关系图的有效性. 本节验证集群协作关系的有效性, 以 CIFAR10 为例, 表 3 表明集群协作

关系图可以在不同异构情况下, 提高客户端的性能. 具体而言, 边的权值统一为 1 等价于方法只构造客户协作关

系图, 性能会降低, 且 σ = 3 时影响越大. 这是因为数据异构性越强, 客户端任务重叠越小, 不相关的客户端相互

学习会导致性能下降. 若将关系图中所含边变为无向会降低性能, 因为客户端按照计算能力划分集群后, 计算能

力差的集群没有进化为优秀集群前不具有指导其他集群的能力, 还可能会将模型不充分训练产生的知识误导其

他集群.

集群内数据协作关系图的有效性. 本节通过实验验证客户端协作关系的有效性,其中,边的权值均相等相当

于方法只构造资源协作关系图. 以 CIFAR10为例, 表 4表明客户端协作关系图以数据相似性为边的权值性能最

佳, 模型相似度其次, 权值均相等最差. 这是因为客户端数据异构性越强, 相同初始化的模型在不同客户端上的

更新方向越不同, 相同的聚合权重会造成客户端受到不相关知识的影响越大. 而数据异构性对分类器的影响最

大, 对特征提取器影响较小. 因此, 以数据分布的相似性为边的权值比以模型整体相似度为边的权值性能较好.
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表 4 数据协作关系图的影响.

Table 4 Impact of the data collaboration graph.

Equal weights Model-similarity weights σ = 3 σ = 5 σ = 7

X × 63.17 75.85 77.58

× X 64.21 77.21 79.56

× × 65.84 78.03 80.12

图 6 (网络版彩图) 知识阈值对准确率的影响.

Figure 6 (Color online) Effect of the knowledge threshold on
accuracy.

图 7 (网络版彩图) 不同知识阈值计算方法对比.

Figure 7 (Color online) Comparison of different knowledge
threshold calculation methods.

5.4 知识阈值的影响

本节实验验证知识阈值 ϑ̂ 对训练效果的影响. 以验证集准确率作为集群能力指标为例, 图 6 展示了不同数

据异构性下准确率随 ϑ̂ 的变化. 当 σ = 3 时, 最佳阈值 ϑ̂ = 0.3; 当 σ = 5 时, ϑ̂ = 0.5; 当 σ = 7 时, ϑ̂ = 0.7. 随着

σ 增大,客户端间数据异构性降低, 任务类别重叠增加, 协作更容易, 最佳阈值也相应提高. 过小的阈值会引入弱

集群的低质量知识, 降低整体性能;过大的阈值则限制了弱集群知识的有效利用, 影响协作效果.此外, 星号标记

了在不同数据分布下基于经验法则更新协作关系图所达到的准确率. 结果表明, 基于经验法则的更新策略能够

实现接近甚至超过手动调参下最优阈值所获得的性能, 证明了该经验法则的有效性与实用性, 能够自动获得接

近最优的协作效果.

进一步地, 从 3 个方面对比了使用验证集准确率、训练集不确定性、训练损失及梯度范数作为能力指标的

效果. 其中, 平均准确率用于衡量模型性能; 与验证集准确率的 Pearson 相关系数, 用于反映一致性; 计算时间用

于评估实际应用中的计算开销. 如图 7所示,训练集不确定性作为能力指标能够获得最高的准确率,且与验证集

准确率保持较高一致性, 同时计算开销最低. 训练损失表现良好, 可作为另一可行方案. 梯度范数的相关性较低

而验证集准确率需要额外的数据和推理, 适用性较弱.

5.5 基于分类器权重的数据协作关系图的有效性分析

本节实验验证基于模型分类器权重构建协作关系图的有效性. 图 8(a)为基于类别分布 KL散度得到的协作

关系图, 图 8(b) 为基于分类器层权重余弦相似度构建的协作关系图. 结果表明二者整体结构一致, 在不依赖分

布信息的前提下, 基于分类器权重亦能有效刻画跨客户端的语义关系并兼顾隐私. 如表 5 所示, 在极端异构 (如



沈琪等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 4期 845

表 5 数据协作关系图在不同异构度下的影响. 粗体表示结果最优.

Table 5 Influence of the data collaboration graph under different heterogeneity. The best results are in bold.

Heterogeneity Construction method Accuracy (%) Time (s) (65%)

σ = 5
KL 65.02 4593

Cosine 66.67 4086

σ = 100
KL 71.58 4865

Cosine 71.05 5483

图 8 (网络版彩图) 协作强度热力图. (a) 基于分类器相似度; (b) 基于数据分布相似度.

Figure 8 (Color online) Collaboration strength heat maps (a) based on classifier similarity and (b) based on data distribution similarity.

σ = 5) 条件下, 分布信息对关系判别力有限, 余弦相似度更稳健且精度更高, 适用于高隐私场景. 在大规模客户

端设置下, KL 可一次性汇聚分布信息, 服务器侧构图复杂度低, 更具计算开销优势.

6 结论

本文提出了一种基于客户协作关系图的异构联邦学习方法, 适用于客户端数据异构及资源异构的图像分类

任务. 通过挖掘客户间及边缘服务器间在资源及数据上协作关系, 构造双层协作关系图. 利用优秀客户端集群指

导计算能力弱的客户端集群的方法, 让能力弱的集群快速收敛, 实现高效的同步聚合. 未来工作将从异构模型的

协作等方向进行进一步探索.
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附录 A 定理 1 的证明

根据假设 1 (β 光滑性)与假设 2 (µ强凸性), 对集群 Cm 的虚拟模型 vm(t, τ)在局部更新第 τ 步的损失函数 L(·), 有以下不等
式成立:

L(vm(t, τ)) 6 L(vm(t, τ − 1)) + ⟨∇L(vm(t, τ − 1)), vm(t, τ)− vm(t, τ − 1)⟩+
β

2
∥vm(t, τ)− vm(t, τ − 1)∥2. (A1)

根据梯度下降更新规则

vm(t, τ) = vm(t, τ − 1)− η∇L(vm(t, τ − 1)), (A2)

代入不等式 (A1) 并展开, 得到

L(vm(t, τ)) 6 L(vm(t, τ − 1))− η∥∇L(vm(t, τ − 1))∥2 +
βη2

2
∥∇L(vm(t, τ − 1))∥2

= L(vm(t, τ − 1))−
(
η −

βη2

2

)
∥∇L(vm(t, τ − 1))∥2. (A3)

又根据假设 2 中的 µ 强凸性, 有

∥∇L(vm(t, τ − 1))∥2 > 2µ (L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m)) . (A4)

将不等式 (A4) 代入 (A3), 得

L(vm(t, τ))− L(θ∗m) 6 L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m)− 2µ

(
η −

βη2

2

)
(L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m))

=

[
1− 2µ

(
η −

βη2

2

)]
(L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m)) . (A5)

当学习率满足 η 6 1
β
时, 有

η −
βη2

2
> η

2
.

因此, 每轮局部迭代中虚拟模型损失相对于最优值呈指数下降的收敛界为

L(vm(t, τ))− L(θ∗m) 6 (1− ηµ) (L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m)) . (A6)

考虑局部更新中存在的扰动项, 根据假设 4, 有扰动项 δ̂ 存在, 使得

L(vm(t, τ))− L(θ∗m) 6 (1− ηµ) (L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m)) + ηδ̂. (A7)

为进一步收紧界限, 令 ηδ̂ → ηδ̂
2
, 可得最终收敛界限表达式, 即定理中的式 (17):

L(vm(t, τ))− L(θ∗m) 6 (1− ηµ) (L(vm(t, τ − 1))− L(θ∗m)) +
ηδ̂

2
. (A8)

附录 B 能力指标的计算方法

为实现不同资源集群之间的动态协作与合理引导, 本框架为每个集群 Cm 定义一个能力指标 ϑm,用于反映其模型在本地任务

中的学习表现. 该指标用于更新资源协作关系图中集群间的有向边关系,从而引导集群间知识的流动方向.可基于以下多种度量方

式进行估算.

(1) 验证集准确率. 客户端 ci 在本地验证集 Dval
i 上的分类准确率定义为

ai =
1

|Dval
i |

∑
(x,y)∈Dval

i

I
[
argmax

k
pk(x; θi) = y

]
. (B1)

集群 Cm 的平均验证准确率作为能力指标:

ϑm =
1

|Cm|
∑

cj∈Cm

aj . (B2)
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表 C1 不同网络架构下 HFLCG 与 FedAvg 的测试准确率对比. 粗体表示结果最优.

Table C1 Test accuracy comparison between HFLCG and FedAvg under different network architectures. The best results are in bold.

Model architecture Methods σ = 3 σ = 5 σ = 7

CNN
FedAvg 63.38 75.87 78.32

HFLCG 65.84 78.03 80.12

ResNet18
FedAvg 79.60 85.46 88.67

HFLCG 81.50 87.10 90.49

(2) 不确定性. 客户端 ci 的训练集不确定性度量为

ui = −
1

|D̃i|

∑
x∈D̃i

K∑
k=1

pk(x; θi) log pk(x; θi). (B3)

集群 Cm 的平均不确定性为

um =
1

|Cm|
∑

cj∈Cm

uj . (B4)

归一化后的集群能力定义为

ϑm = 1−
um

logK
. (B5)

(3) 训练损失. 客户端 ci 的训练损失为 L(θ̃i), 集群 Cm 的平均训练损失为

Lm =
1

|Cm|
∑

cj∈Cm

L(θ̃j). (B6)

能力指标定义为

ϑm =
1

Lm + ϵ
, (B7)

其中, ϵ 为防止除零的小常数.

(4) 梯度范数. 客户端 ci 在本地训练中的梯度范数定义为

∥∇L(θi)∥ =

∑
p

(
∂L

∂θpi

)2
1/2

, (B8)

其中, θ̃p 表示模型的第 p 个参数. 集群平均梯度范数为

∥∇Lm∥ =
1

|Cm|
∑

cj∈Cm

∥∇L(θj)∥. (B9)

归一化能力指标为

ϑm =
∥∇Lm∥ −minm ∥∇Lm∥

maxm ∥∇Lm∥ −minm ∥∇Lm∥
. (B10)

附录 C HFLCG 在不同模型架构下的效果

方法在 CIFAR10 数据集上使用 ResNet18 作为本地模型架构的实验结果如表 C1 所示.

本文实验的主要目的是验证所提出的 HFLCG 框架在异构性场景下的有效性与适应性. 因此, 在主实验中选用了相对简单的

3 层 CNN 模型进行分析和验证. 由于模型结构对最终准确率有显著影响, 因此若使用更深层次或更复杂的模型结构, 准确率将进

一步提升.
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Abstract Federated learning is a distributed machine learning paradigm for protecting data privacy. Clients participating

in federated learning usually have different hardware resources and training data, but traditional federated learning methods

often ignore the multi-level collaborative relationships among heterogeneous clients in terms of data and resources, which

leads to insufficient collaboration and limited convergence performance. To address this problem, this paper proposes a

heterogeneous federated learning method based on client collaboration graph (HFLCG), which aims to mine the multi-

level collaboration relationships among heterogeneous clients and realize efficient and fine-grained client collaboration. In

the HFLCG method, clients are categorized into multiple clusters by introducing quantitative metrics of client computing

power. According to the resource differences between clusters, a directed asymmetric topology is constructed for the resource

collaboration relationship graph, so that the high-capacity clusters accelerate the convergence of low-capacity clusters. At the

same time, the data knowledge of the low-capacity clusters complements that of the high-capacity clusters, which effectively

alleviates the problems of slow convergence of the low-capacity clients and the misalignment of the knowledge exchanges in

the traditional federated learning. In addition, by constructing a weight-adaptive data collaboration graph within the client

clusters, it can better cope with different levels of data heterogeneity. The two-level collaboration graphs are interlinked so

that clients can fully absorb the data knowledge while being assisted by high-resource clients as much as possible to solve

the data and resource heterogeneity problems simultaneously. Experiments show that the proposed method takes at least

47.34% less time than the baseline method to achieve the same target accuracy, and has better robustness under different

resources and data heterogeneity.
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