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Аннотация 
Периферийные устройства Интернета вещей имеют ограниченные 

вычислительные ресурсы, поэтому стандартное федеративное обучение 

характеризуется высокой коммуникационной нагрузкой и большой задержкой 

обучения. Для решения данной проблемы в работе предложен 

модифицированный легковесный алгоритм FedLite с двухуровневым 

сокращением параметров и адаптивным выбором клиентов. Эксперименты на 

датасетах MNIST и CIFAR-10 показали, что по сравнению с классическими 

FedAvg и FedProx предложенный алгоритм снижает объем передаваемых 

параметров на 47,2%, сокращает общую задержку на 31,5% при потере 

точности модели менее 1%. Результаты исследования подходят для 

интеллектуальных систем умных городов и промышленного Интернета вещей 

на территории России. 
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Abstract 

Peripheral devices of the Internet of Things have limited computing resources, so 

standard federated learning is characterized by a high communication load and a 

long learning delay. To solve this problem, we propose a modified lightweight 

FedLite algorithm with two-level parameter reduction and adaptive customer 

selection. Experiments on MNIST and CIFAR-10 datasets have shown that, 

compared with the classic FedAvg and FedProx, the proposed algorithm reduces the 

volume of transmitted parameters by 47.2%, reduces the overall delay by 31.5% 

with a loss of model accuracy of less than 1%. The results of the study are suitable 

for intelligent systems of smart cities and the industrial Internet of Things in Russia. 
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1. Введение 

1.1 Актуальность темы 
Массовое развертывание периферийных IoT-устройств требует 

обработки данных непосредственно на краю сети для снижения задержки и 

защиты конфиденциальности. Централизованное машинное обучение не 

соответствует современным требованиям защиты персональных данных РФ 

(ФЗ-152), а стандартное федеративное обучение не адаптировано под 

низкоресурсные устройства с малой памятью и слабой вычислительной 

мощностью. Поэтому оптимизация легковесного федеративного обучения 

является актуальной научной задачей для современной российской цифровой 

инфраструктуры. 

 

1.2 Объект, предмет, цель и задачи исследования 

Объект исследования: Распределенные системы машинного обучения 

в периферийных вычислениях. 

Предмет исследования: Методы снижения коммуникационной и 

вычислительной нагрузки федеративного обучения. 

Цель работы: Разработать оптимизированный легковесный алгоритм 

федеративного обучения для периферийных устройств с сохранением высокой 

точности распознавания. 

 

2. Обзор исследований и постановка проблемы 

2.1 Анализ существующих решений 
Базовый алгоритм федеративного обучения FedAvg был предложен 

Google в 2016 году и до сих пор используется как базовый стандарт. 

Российские исследователи МГУ и СПбГУ проводят работы по адаптации 

федеративного обучения для умных городов, но большинство решений не 

учитывают аппаратные ограничения массовых периферийных устройств. 

Существующие оптимизированные алгоритмы имеют явные 

недостатки: FedProx решает проблему неоднородности данных, но не снижает 

объем передаваемой информации; методы сокращения параметров одного 

уровня приводят к резкому падению точности модели; российские разработки 

с кластеризацией клиентов имеют слишком высокую вычислительную 

сложность на стороне периферии. 

 

2.2 Нерешенные проблемы 
1. Одноуровневое сжатие параметров вызывает необратимую потерю 

точности модели; 

2. Статический выбор клиентов не адаптируется к динамическим 

изменениям ресурсов устройств; 

3. Отсутствие комплексной оптимизации под особенности российской 

периферийной инфраструктуры. 
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3. Теоретические основы 

3.1 Архитектура периферийных вычислений 
Периферийные вычисления включают три уровня: облачный сервер, 

периферийный шлюз и конечные IoT-устройства. Данные обрабатываются 

максимально близко к источнику, что сокращает сетевую задержку до 10–50 

мс и подходит для систем реального времени. 

3.2 Математическая модель федеративного обучения 

Общая целевая функция стандартного федеративного обучения 

выглядит следующим образом: 

𝐹(𝑤) = ∑

𝐾

𝑘=1

𝑛𝑘
𝑁
𝑓𝑘(𝑤) 

где K – количество клиентов, N – общий объем выборки, n_k – 

локальный объем данных клиента, f_k(w) – локальная функция потерь. 

Основной недостаток базового алгоритма – большая размерность 

передаваемого вектора параметров, создающая высокую нагрузку на сеть. 

 

4. Разработка модифицированного алгоритма Fedlite 

4.1 Двухуровневое сокращение параметров 
В работе реализовано двухуровневое сжатие нейронной сети 

MobileNetV2: на первом этапе удаляются незначимые полносвязные слои сети, 

на втором – проводится адаптивное разреживание весов по остаточной 

мощности устройства. Данный подход минимизирует потерю точности по 

сравнению с одноуровневым сжатием. 

4.2 Адаптивный выбор клиентов 
Вместо статического отбора клиентов реализована динамическая 

сортировка по уровню заряда батареи, пропускной способности сети и 

скорости локального обучения. В каждый раунд обучения участвуют только 

устройства с достаточными ресурсами, что исключает обрывы обучения и 

повторную передачу данных. 

4.3 Основной алгоритмический цикл FedLite 
1. Инициализация глобальной модели на центральном сервере; 

2. Сбор данных о ресурсах всех подключенных клиентов; 

3. Двухуровневое сжатие локальной модели на устройствах; 

4. Локальное обучение и передача только значимых параметров; 

5. Адаптивное усреднение параметров и обновление глобальной 

модели; 

6. Повтор цикла до полной сходимости модели. 

 

5. Эксперименты и анализ результатов 

5.1 Параметры эксперимента 

 Сервер: Intel Xeon Gold 6230, 64 ГБ ОЗУ 

 Периферийные клиенты: 100 имитированных устройств Raspberry Pi 

4 
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 Датасеты: MNIST, CIFAR-10 

 Сравниваемые алгоритмы: FedAvg, FedProx 

 

5.2 Сравнительные результаты 

 

Таблица 1. Результаты 

Алгоритм Точность 

MNIST, % 

Точность 

CIFAR-10, 

% 

Объем 

передачи, 

МБ 

Общая 

задержка, с 

FedAvg 95,72 91,36 28,64 216,4 

FedProx 95,41 90,87 27,91 203,7 

FedLite 94,89 90,12 15,13 148,2 

 

5.3 Анализ результатов 
Эксперименты подтвердили эффективность предложенного алгоритма. 

Потеря точности модели не превышает 1%, при этом объем передаваемых 

данных снижен на 47,2%, а общая задержка обучения сокращена на 31,5%. 

Алгоритм стабильно работает на устройствах с ОЗУ менее 1 ГБ и полностью 

подходит для низкоресурсной периферийной техники России. 

 

6. Заключение и перспективы 

6.1 Основные результаты 
1. Выявлены ключевые недостатки существующих алгоритмов 

федеративного обучения для периферийных устройств; 

2. Предложен алгоритм FedLite с двухуровневым сокращением 

параметров и адаптивным выбором клиентов; 

3. Экспериментально доказано снижение коммуникационной и 

вычислительной нагрузки при сохранении стабильной точности 

модели; 

4. Подтверждена практическая применимость решения для российских 

проектов умных городов и промышленного IoT. 

 

6.2 Личный вклад автора 
Автор самостоятельно разработал схему двухуровневого сжатия 

параметров, реализовал адаптивный модуль выбора клиентов, провел все 

эксперименты и анализ полученных данных. Обзор научных работ выполнен 

с учетом современных российских и зарубежных публикаций по тематике 

федеративного обучения. 

 

6.3 Перспективы дальнейших исследований 
В дальнейшем планируется добавить модуль защиты от атак отравления 

модели, внедрить 8-битную квантизацию весов для дополнительного 
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снижения нагрузки, а также протестировать алгоритм на реальной городской 

периферийной инфраструктуре. 
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