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 مقدمه -۱

نوین یادگیری ماشین، امکان  رویکردعنوان یک به 1یادگیری فدرال

آورد های خام فراهم میرا بدون تبادل مستقیم داده هاآموزش مدل

با  .[1] کندترتیب حریم خصوصی کاربران را حفظ میو بدین

ت اینترن های لبه،گسترش کاربردهای هوش مصنوعی در دستگاه

 نیا های کاملاً غیرمتمرکزهای حسگر، نیاز به نسخهاشیاء و شبکه

 افتهیافزایشروز باشند، روزبهاصلی  سروریک که فاقد  رویکرد

حد  تا رمتمرکزیفدرال غ یریادگیاستفاده از  شیافزا ؛ ایناست

 یهاو شبکه ءایاش نترنتیا یهااز گسترش دستگاه یناش یادیز

ها سامانه نیا رایاست؛ ز ریاخ یهادر سال ییخودرونیارتباط ب

 کیها به که انتقال آن کنندیم دیتول شدهعیحساس و توز یهاداده

 ریباند و تأخ یپهنا ،یصخصو میحر به خاطر شخصسرور م

مبتنی بر  2در یادگیری فدرال غیرمتمرکز .[2] ستیکارآمد ن

ها صرفاً از طریق ارتباطات محلی و همتا، گرههای همتابهشبکه

یا مشابه آن با یکدیگر هماهنگ مبتنی بر شایعه  هایپروتکل

، 3حذف نقطه تکین خرابی از طرفی با. این رویکرد [3]شوند می

کل  آن ازکارافتادنکه در واقع بخشی از یک سیستم است که با 

دهد، اما یائه مپذیری بسیار بالایی ار، مقیاسافتدسیستم از کار می

ویژه در های جدی در زمینه همگرایی، بهبا چالشاز طرف دیگر 

ها و پویایی توپولوژی شبکه مواجه است حضور ناهمگونی داده

[3]. 

و همکاران  مهنمک که ابتدا توسط FedAvgروش کلاسیک 

 1هاتوزیع دادههمغیر، در شرایط توزیع غیرمستقل و [1]معرفی شد 

ها، دچار افت شدید دقت و همگرایی و نیز افزایش تعداد مشتری

ر سناریوهای اند که د. مطالعات متعدد نشان داده[1]شود ضعیف می

، ۰دیریکلهتوزیع  پارامترکوچک  مقادیر مشتری و ۰8با بیش از 

درصد یا بیشتر  38تواند تا می غیرمتمرکز FedAvg دقت مدل در

پویا که  یهمتاهمتابه های. این مشکل در شبکه[۰]کاهش یابد 

ردی موهای مانند شبکهکند )صورت مداوم تغییر میتوپولوژی به

شود، زیرا ( تشدید می7نقطه تصادفی مقصدبا مدل تحرک  2متحرک

                                                                                                                                                               
1 Federated Learning 
2 Decentralized Federated Learning 
3 Single Point of Failure 
4 Non-Independent and Identically Distributed(Non-IID) 

انتخاب تصادفی همسایگان برای تجمیع معمولاً منجر به مشارکت 

 نیا برای رفع گردد.کیفیت یا دارای انحراف بالا میهای کمگره

انتخاب مشتری،  نحوه ازجملهها، رویکردهای متعددی چالش

بندی محلی و استفاده از معیارهای شباهت ویا، خوشهدهی پوزن

این  اکثر، حالبااین. [2]است  پیشنهادشدهعمیق های یادگیری مدل

اند یا در کننده مرکزی وابستهها یا همچنان به یک هماهنگروش

بدون هیچ توپولوژی مشخص،  وو پویا  های کاملاً غیرمتمرکزشبکه

 درشده انجامدر بیشتر مطالعات  دهند.کارایی خود را از دست می

همتا دارای یک زمینه یادگیری فدرال غیرمتمرکز، شبکه همتابه

است، لذا مطالعه در محیط  شدهگرفتهتوپولوژی مشخص در نظر 

ی کنند و توپولوژی مشخصپویا که مشتریان آزادانه حرکت می کاملاً

وجود ندارد، برای رسیدن به رویکردهای عملی و واقعی حائز 

 اهمیت است.

نوین مبتنی بر مفهوم  ایدومرحلهمقاله، یک الگوریتم  در این

صورت کاملاً شود که بهارائه می« ر گرافداوزن برتریمجموعه »

 ازای بهینه محلی و بدون نیاز به سرور مرکزی، زیرمجموعه

ن د. ایکنمی انتخاب تجمیع دور هر در ارکتمش برای را هامشتری

انتخاب بر مبنای معیارهای ترکیبی کیفیت مدل محلی )دقت(، حجم 

شباهت کسینوسی و با استفاده از  ی عمیقهاو شباهت مدل

های دهی به گرهبرای وزن گیرد.انجام میهمبستگی پیرسون 

. تاس شدهاستفادهگیری چندمعیاره منتخب، از رویکرد تصمیم

 .پذیردهای صورت میگرهاین دار تنها روی سپس تجمیع وزن

 MNIST، Fashion- MNIST هایدادگان روی بر ارزیابی نتایج

 متحرک پویای شبکه در مشتری 188و  ۰8برای  CIFAR10 و

دو روش دیگر  با مقایسه در روش پیشنهادی که دهدمی نشان

 مدل ایجاد دقت در درصدی 1/2و  7/3 طور متوسط بهبودبه

 حل هادی درپیشن الگوریتم بالای توانایی بیانگر نتایج این کند.می

 در یادگیری 0مشتری انحراف و پذیریمقیاس مشکلات اساسی

است. ساختار ادامه این مقاله به این صورت  غیرمتمرکز کاملاً فدرال

5 Dirichlet Distribution 
6 Mobile Adhoc Network 
7 Random Waypoint 
8 Client Drift 
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ه قبلی پرداخت شدهارائههای است که در بخش دوم به بررسی روش

وضیح ت تفصیلبهس در بخش سوم روش پیشنهادی شود، سپمی

ارائه و تفسیر  آمدهدستبهنتایج  یبعد. در بخش شدداده خواهد 

های برای گام هاپیشنهادگیری و شود و در بخش آخر هم نتیجهمی

 شود.بعدی بیان می

 هاپیشینه تحقیق و بیان چالش -۲
 ریاخهای ل و مزایای آن، در سالفدرا یادگیریرو به رشد  ستفادها

حوزه شده است.  در اینای به انجام مطالعات گسترده منجر

فظ حهای خصوصی کاربران را یادگیری فدرال استاندارد، داده

ها یا مانند گوشی های محلیها روی دستگاهکند زیرا دادهمی

ی هاانیروزرسبینند و فقط بهآموزش میی اینترنت اشیاء هادستگاه

با  یمدل مرکز نی، احالبااینشود. به یک سرور ارسال می مدل

 یهاتیبه سرور قدرتمند و محدود یوابستگ رینظ یمشکلات

 یمواجه است که محققان را به سمت راهکارها یریپذاسیمق

 سوق داده است. رمتمرکزیغ

[ یک رویکرد یادگیری فدرال کاملاً 7کاراس و همکاران ]

اند که در آن همتا معرفی کردهغیرمتمرکز برای شبکه همتابه

ها را مبادله و های لبه بدون نیاز به سرور، مستقیماً مدلدستگاه

کنند. این روش با حفظ حریم خصوصی، کاهش گیری میمیانگین

ذیری و مقاومت در برابر پهای ارتباطی، افزایش مقیاسهزینه

. آل استداده ایدهو کلان اینترنت اشیاءهای شکست، برای محیط

های اند که روی دادهنویسندگان دو الگوریتم نوین پیشنهاد کرده

پذیری و نیرومندی دهنده مقیاسواقعی آزمایش شده و نتایج نشان

 .ستا هاآنخوب 

های در شبکه همتاهمتابه یک الگوریتم یادگیری فدرالمحققان 

ن ها مستقیماً با همسایگادستگاه ند کهاهپیشنهاد داد موردی متحرک

یع گذارند و تجمها را به اشتراک میکنند، مدلخود ارتباط برقرار می

های غیرمستقل و دادهروش  در این چالش اصلی. ]0[ کنندمی

ا اغلب ههای محلی دستگاهدر واقعیت، داده. استتوزیع همغیر

 شود.هستند، که باعث کاهش دقت مدل سراسری می غیرهمگون

کند که جدید تجمیع مدل پیشنهاد می راهبرد این پژوهش چند

                                                                                                                                                               
1 Gossip protocol 

موردی متحرک  هایرا حتی در شبکهها این نوع داده اثرات منفی

های واقعی غیرمستقل و الگوریتم روی داده نای .دهدکاهش می

دهنده بهبود دقت و ایج نشانو نت شده استتوزیع تست همغیر

 است. رمتمرکزیغهای مرکزی یا در مقایسه با روش نیرومندی

را بر پایه بلاکچین و  BlockDFL کین و همکاران چارچوب

اند که با استفاده از اثبات سهام، تجمیع معرفی کرده 1پروتکل شایعه

 [. ارزیابی روی9] کندها را بدون سرور مرکزی مدیریت میمدل

CIFAR10 و ImageNet با مدل ResNet-18 و  07% دقتبه

منجر شد. مزایای  FedAvg هزینه ارتباطی نسبت به 38%کاهش 

پذیری برای این روش شامل امنیت بالا با ثبت غیرقابل تغییر، مقیاس

هزاران گره و حفظ حریم خصوصی از طریق رمزنگاری است، اما 

ف انرژی بلاکچین و هایی مانند تأخیر تجمیع، مصربا چالش

 .سازی مواجه استپیچیدگی پیاده

برای یادگیری فدرال غیرمتمرکز در  SCAMA 2چارچوب

سازی و تجمیع و بر همگام شدهطراحیهمتا های همتابهمحیط

های بندی تصاویر پزشکی با دادهها در کاربردهایی مانند طبقهمدل

 92%وش با دقت . این ر[18] توزیع تمرکز داردغیرمستقل و غیرهم

تر عملکرد مؤثری و همگرایی سریع FedAvg نسبت به 12%بهبود 

 .در سناریوهای با تأخیر ارتباطی و ناهمگونی داده نشان داده است

 دنکنرا معرفی مییادگیری فدرال  چارچوبیک  چن و همکاران

 عیتوض بر پایه و غیرمتمرکزهای محیطرویکرد نوین برای که این 

مدل در  نیا. کاربرد اصلی [11] است شدههساختبلاکچین 

 هایبندی تصاویرمانند تشخیص الگوهای تصویری در شبکهطبقه

را در  توزیعهمغیرغیرمستقل و  های حساس وکه داده استلبه 

 MNIST روی 91%بندی تصاویر تا مدل دقت طبقه نیا. گیردبرمی

دور و بهبود  28-18، با همگرایی در CIFAR100 یرو 0۰%و 

یک بررسی  محققاناستاندارد داشت.  FedAvg نسبت به %28

با تمرکز  در یادگیری فدرال های ناهمگونیجامع و تجربی از چالش

هوش مصنوعی و کاربردهای محاسباتی همتا همتابه هایبر محیط

ناهمگونی ها بر انواع آن .[12] نداهارائه داد سیمبیهای در شبکه

 یافزارهای سخت، تفاوتعتوزیهمغیرغیرمستقل و ی هاداده مانند

ک ها ینآتأکید داشتند. الگوریتم پیشنهادی  هامدل وها مشتری

2 Smart-Contract-Driven Asynchronous Model 

Aggregation 
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 اسرا بر اس هامشتری ، کههمتاستتطبیق همسایگی همتابه روش

 ای انیگراد ینوسیکسفاصله  با معیارهایی مانند هادادهشباهت 

 یندبروش شامل خوشه نی. اکندیجفت م بریل-کولبک ییواگرا

، FEMNIST ریتصاو یبند. در طبقهاست K-Meansبا روش  ایپو

 نسبت به روش 1۰%که بهبود  دیرس 09%تا  یسراسر دقت مدل

FedAvg ناهمگون داشت. یهادر داده 

های برای داده های ارتباطی در یادگیری فدرال غیرمتمرکزچالش

غیرمستقل و  هایبا داده همتاهمتابه در سناریوهای ویژهبه گراف

 به. نویسندگان [13است ] قرارگرفتهمورد بررسی  در توزیعغیرهم

ها گراف زاند و اپرداختهبندی تصاویر مبتنی بر گراف کاربرد طبقه

های اجتماعی با در شبکهتعبیه گره  مانند سازی روابطبرای مدل

 . رویکرد مقاله ترکیبی ازاندردهاستفاده ک های تصویریویژگی

 یبنددقت طبقه مدل نیااست. تجمیع غیرمتمرکز  وسازی فشرده

ده  حدوداً که ه استبهبود داد CORAدادگان  روی 91%را تا 

دادگان  روی 07% دقتبه. همچنین است FedAvg بهتر از درصد

PubMed مدل پایه  دور 08دور در مقابل  18، با همگرایی در

 فت.دست یا

 شده وچارچوبی برای یادگیری فدرال کاملاً توزیعپژوهشگران 

و  شبکهها در یک د که در آن گرهندهمرکزی ارائه می گرهبدون 

در این روش،  [.11] با یکدیگر تعامل دارند طلبانهصورت فرصتبه

های محلی خود آموزش داده و در هر گره مدل را با استفاده از داده

های محلی میان های مجاور، مدلزمان برقراری ارتباط با سایر گره

ه دهد کشود. نتایج این پژوهش نشان میها تبادل و تجمیع میآن

های های با اتصال ناقص و در حضور دادهاین رویکرد در محیط

های محلی تواند از واگرایی مدلمیتوزیع تقل و غیرهمغیرمس

 پذیری مدل منجر شود.جلوگیری کرده و به بهبود تعمیم

در  انتخاب وزن یراهبردهایک مطالعه تجربی جامع بر روی 

دات تولی حوزهبندی تصاویر در با تمرکز بر طبقه یادگیری فدرال

 نیا های خاصبر چالش . نویسندگان[1۰است ] شدهانجامصنعتی 

های صنعتی، ناهمگونی حوزه مانند حفظ حریم خصوصی داده

 سراسری تأکید دارند. و تأثیر انتخاب وزن بر همگرایی مدل هاداده

رویکرد مقاله کاملاً تجربی است و بر مقایسه دو استراتژی انتخاب 

                                                                                                                                                               
1 Final Epoch Weight Selection 
2 Optimal Epoch Weight Selection 

این مطالعه نشان داد که  تمرکز دارد. 2OEWS و 1FEWS وزن

OEWS دهد. افزایش می 92-00%دی تصاویر را تا بندقت طبقه

 ،ی تولیدیهااز کارخانههای خاص و سفارشی دادگان ارزیابی روی

های پرت روش جدید در مقابل دادهبیشتر نیرومندی دهنده نشان

 .است دهی یکنواختوزن نسبت به روش

شده مبتنی بر یادگیری [ یک رویکرد توزیع12دوتا و همکاران ]

زدایی با تصاویر یابی جنگلتشخیص و مکانفدرال برای 

اند که با آموزش مشارکتی بین ارائه داده Landsat ایماهواره

های ای، مشکلات حریم خصوصی و انتقال دادههای منطقهسازمان

است. همچنین  یافتهدست 98% دقتبهحجیم را حل کرده و 

با تصاویر  کههمتا چندوجهی یادگیری فدرال همتابهچارچوب 

غام ادهای زمین مناظر و پهنه بندیرا برای طبقه های مختلففرمت

 روش شاملاین  .[17است ] شدهمعرفیتوسط محققان کند می

 طبق. است همتاهمتابهشبکه  در 3انکودرهای مخصوص حالت

 دقتبهروش پیشنهادی ، EuroSAT هایداده ارزیابی روینتایج 

یک روش یادگیری  نیبرااوه . علاست یافتهدست 18%و بهبود  %92

اویر در تص ایچندوظیفه بندیطبقهآنلاین برای ای همتهمتابه فدرال

شامل  که روش در این مطالعه یک .[10است ] شدهانجام یامطالعه

 KITTI. مدل روی است استنتاج بیزیبا امتیاز قابلیت اعتماد 

dataset است. یافتهدست 09% دقتبه 

ها، علیرغم مزایای یادگیری فدرال در حفظ حریم خصوصی داده

متمرکز  یمعماراساسی مواجه هستند.  چالشهای موجود با روش

ه تکین با مشکلاتی نظیر نقطیک سرور اصلی به دلیل وابستگی به 

در سناریوهای واقعی مواجه  پذیریمحدودیت مقیاسو  خرابی

همتا که برای رفع همتابهاست. در مقابل، رویکردهای غیرمتمرکز 

ها در اند، با چالش ناهمگونی دادهشدهمعرفیها این محدودیت

است که باعث کاهش دقت مدل  مواجه های مختلفدستگاه

. از طرفی وجود توپولوژی شودسراسری و مشکلات همگرایی می

ثابت در یک شبکه متحرک از جنبه عملی، امری غیرواقعی است 

اند. علاوه هشدانجامشده پیشین با این فرض نجامکه بیشتر مطالعات ا

ارایی مشتریان و ک ملاقاتها بدون توجه به سابقه براین، تجمیع مدل

 ریتأثها را در فرآیند تجمیع تحت تواند ارزش مدلها میمدل آن

3 Modality-specific encoders 
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قرار دهد و منجر به کاهش کارایی و همگرایی مدل سراسری شود. 

پیشین مشتریان و میزان شباهت  در این پژوهش بر اساس دیدارهای

برای هر مشتری  فردمنحصربهها، یک گراف ارتباطی های آنمدل

شود؛ در ادامه با محاسبه مجموعه برتری گراف، ساخته می

های کاراتری دارند برای عملیات تجمیع انتخاب مشتریانی که مدل

گیری چندمعیاره های تصمیمشوند. سپس با استفاده از روشمی

 شود.های برتر برای تجمیع تعیین میمدل وزن

 روش پیشنهادی -3

در این بخش روش پیشنهادی که دربرگیرنده مفاهیم و روابط 

ین شود. ابیان می و ترتیب انجام مراحل است، تمیالگورریاضی، 

ویا کاملاً غیرمتمرکز و پی همتاشبکه همتابه برای استفاده در روش

دهد، در که در دو مرحله فرآیند تجمیع را انجام می است شدهارائه

مرحله اول با استفاده از ساخت گراف همسایگی و محاسبه 

کننده در فرآیند تجمیع های شرکتگره 1مجموعه برتری گراف

ی هاشوند و در مرحله دوم وزن هر یک از گرهانتخاب می

 ادامه این شود. درها محاسبه میفرآیند تجمیع مدلشده در انتخاب

و سپس مراحل روش پیشنهادی  مورداستفادهبخش، ابتدا مفاهیم 

 شوند.بیان می

 مفاهیم کاربردی 3-۱
توسعه روش پیشنهادی بر مبنای دو مفهوم اصلی است. اولین مورد 

 هایمجموعه برتری در تئوری گراف است و دیگری شباهت مدل

در ادامه  های عصبی است که هر دو موردیادگیری عمیق و شبکه

 شوند.توضیح داده می

 ۲گرافر داوزن مجموعه برتری 3-۱-۱

ای از زیرمجموعه داروزن در نظریه گراف، یک مجموعه برتری 

 :دارای دو شرط زیر باشد کهیطوربهرئوس گراف است 

دارای بالاترین وزن های داخل مجموعه داخلی بالا: گره وزن  (1

 هستند.

                                                                                                                                                               
1 Dominating Set 
2 Weighted Dominating Set 

رج از مجموعه حداقل با پوشش خارجی کامل: هر رأس خا (2

یک رأس داخل مجموعه مجاور است )یعنی مجموعه تمام 

 دهد(.های شبکه را پوشش میگره

 پلیلو وپاوان توسط  کلاسیک مجموعه برتری گراف مفهوم

 بندی، انتخاب زیرگروهو به مسائل خوشه یمعرف صورت رسمیبه

پژوهش، از نسخه  در این. [19]است  شدهدادهو پوشش گره تعمیم 

حریصانه مجموعه برتری برای انتخاب بهینه سازی پیادهدار و وزن

 .شودمیکننده در فرآیند تجمیع استفاده های مشارکتگره

 3ی عمیقهای یادگیرشباهت مدل 3-۱-۲

 به ریاخ یهادر سال قیعم یریادگی یهامدل نیب یسنجشباهت

 یعصب یهاو درک رفتار شبکه لیاز موضوعات مهم در تحل یکی

دو  میکن یحوزه آن است که بررس نیا یاصل دهیااست.  شدهتبدیل

 رگیکدیبه  یریگمیو تصم یریادگی نحوه ازنظرمدل تا چه حد 

ه ب ایداشته باشند  یتفاوتم یاگر معمار یهستند، حت کینزد

 هالینوع تحل نی. ا[28] باشند دیدهآموزش یمتفاوت یهاروش

 هادلم انیتنوع م ،یریادگی میزانمانند  ییهادهیتا پد کندیکمک م

 انی، سنجش شباهت مدرمجموعشود.  دهیبهتر فهم ییهمگرا و

 ندآیفر ترقیدرک عم یبرا یابزار مهم قیعمیریادگی یهامدل

 یو نقش مکمل دیآیمؤثرتر به شمار م یهامدل یو طراح یریادگی

 .کندیم فایعملکرد ا یابیمتداول ارز یارهایدر کنار مع

 روش پیشنهادیالگوریتم  3-۲ 

شامل دو مرحله  یادگیری فدرالالگوریتم پیشنهادی در هر دور 

ها انجام ، که در مرحله اول عملیات انتخاب گرهاصلی است

شده برای های انتخابشود. در مرحله دوم وزن هر یک از گرهمی

به گیری محاسمیزان مشارکت آن گره در فرآیند تجمیع و میانگین

 .شودیم

 مجموعه برتریگره با استفاده از انتخاب  3-۲-۱

شده های ملاقاتگرهدار از صورت محلی یک گراف وزنهر گره به

دو  ،کند. در هر ملاقاتسازد و نگهداری میمی فعلی را تا لحظه

های محلی خود را با یکدیگر به اشتراک گذاشته و گراف گراف گره

3 Model Similarity 
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شده قبلی خود و گراف دریافت محلی جدید را از تجمیع گراف

زیر  روش( به 𝑤𝑖𝑗ها )( و وزن یال𝑤𝑖ها )وزن گره سازند.می

 شوند:می بهمحاس

دقت و  (𝑆𝑖)حجم دادهمتغیرهای ترکیبی از  :i (𝑤𝑖) وزن گره (1

جلوگیری از برای و  شده سازینرمالکه  (A𝑖)مدل محلی

 (1مطابق رابطه )که به  استو پرت  های ضعیفتأثیر گره

 :شودیمتعریف 

(1) 𝑊𝑖 = (
𝑆𝑖

∑ 𝑆𝑗
𝑛
𝑗=1

) × (
1

1 + 𝑒−(𝐴𝑖−𝜃)
) 

کمتر از  یهایی که دقتشود گرهمیاستفاده از تابع سیگموئید باعث 

 دریافت کنند. کمتریدارند، وزن (𝜃)آستانهحد 

عمیق دو مدل یادگیری دهنده شباهت نشان (:𝑤𝑖𝑗وزن یال ) (2

 است: شدهاستفادهمعیار شباهت  دواست. از  𝑗و  𝑖گره 

شده های مسطحبردارهای وزن مدلاز  شباهت کسینوسیالف( 

. با استفاده [28] است سریع و پرکاربردساده، کند که استفاده می

( محاسبه 2روش مفهوم فاصله دو مدل که با استفاده از رابطه ) نیازا

 آید.می به دستشود، می

(2) dcosine(Mi, Mj) = 1 −
Mi ⋅ Mj

∥ Mi ∥∥ Mj ∥
 

 

همبستگی پیرسون یک معیار آماری کلاسیک است که قدرت ب( 

کند. در میگیری و جهت رابطه خطی بین دو متغیر را اندازه

ای برای تحلیل طور گستردهمعیار به نیا یادگیری ماشین، از

ها، مانند مقایسه بردارهای وزن یا های ساختاری بین مدلشباهت

شود. ویژگی های عصبی، استفاده میهای لایهسازیفعال

تغییرناپذیری نسبت به مقیاس خطی، آن را به ابزاری ارزشمند برای 

( نحوه 1( و )3. که در روابط )[21]کند دیل میهایی تبمقایسه مدل

 است. شدهبیانهمبستگی و فاصله  محاسبه

(3) 

r (M1, M2)

=

∑ (w1,i − w1̅̅̅̅ ) (w2,i −w2̅̅̅̅ )
n

i=1

√∑ (w1,i −w1̅̅̅̅ )

2
n

i=1
⋅ √∑ (w2,i − w2̅̅̅̅ )

2
n

i=1

 

                                                                                                                                                               
1 Dominance Score 

 

(1) dpearson = 1 − r (M1, M2) 

فاصله دو مدل نهایی های فاصله، رابطه پس از نرمال کردن فرمول

 .شودمحاسبه می (۰وسیله رابطه )به

(۰) 𝑑𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝜆𝑑𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 + (1 − 𝜆)𝑑𝑝𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛 

𝜆که در آن  ∈ که میزان مشارکت  است یمیتنظیک پارامتر  [0,1]

در نهایت، کند. ها را در فاصله نهایی مشخص میهر یک از روش

 .شودمحاسبه می (2ا استفاده از رابطه )ب 1امتیاز هر گره
 

(2) 

score(v)

=

{
 
 

 
 

wv if N(v) =  ∅

wv. (min {1, (
degv

max(degN(v))
)})

1 +
1

|N(v)|
∑ d(v, u). wuu∈N(v)

 otherwise
 

، 𝑣 گره هایمجموعه همسایه 𝒩(𝑣)وزن خود گره،  𝑤𝑣که در آن

𝑑(𝑣, 𝑢) های گرهفاصله بین مدل 𝑣) و (𝑢  و 𝑤𝑢وزن گره 

 مجموعه درجه 𝑑𝑒𝑔𝑁(𝑣) و 𝑣 درجه گره 𝑢 ،𝑑𝑒𝑔𝑣 همسایه

سازی نرمال هافاصلهها و هستند. وزن 𝑣های همسایه گرهگره

ها توان فقط از برخی لایههای بزرگ می، همچنین در مدلاندشده

د. تا سربار پردازشی کنترل شو شودبرای محاسبه فاصله استفاده 

زمان سه مؤلفه اصلی شامل ، تابع پیشنهادی با ادغام همیطورکلبه

کیفیت یادگیری محلی، اهمیت ساختاری گره در گراف و میزان 

تیازدهی چندبعدی و تطبیقی ارائه ها، یک معیار امراستایی مدلهم

های منتخب برای شود که گرهها باعث میدهد. این ویژگیمی

 ازنظرتجمیع، علاوه بر برخورداری از عملکرد محلی مناسب، 

 رودار میانتظها سازگار باشند. ساختاری و محتوایی نیز با سایر گره

ویژه ، بهتمرکزاستفاده از این تابع امتیازدهی در یادگیری فدرال غیرم

های پویا و ناهمگن، منجر به بهبود همگرایی، افزایش در محیط

با الگوریتم  .شود مشتریانپایداری آموزش و کاهش اثر انحراف 

 .آیددست میبه ، مجموعه برتری(1)حریصانه 

هایی هستند که در دور جاری در این مجموعه برتری دقیقاً گره

مرحله اول روش پیشنهادی که  (1شکل ). کنندتجمیع مشارکت می

در یک ملاقات است را نشان  گرههای محلی دو ترکیب گراف
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ها با شود ابتدا گرافگونه که در شکل مشاهده میدهد. همانمی

 هایو گره شدهمحاسبهها شوند، سپس امتیاز گرههم ترکیب می

. این شوندبرتر با استفاده از محاسبه مجموعه برتری انتخاب می

 .اندشدهداده( با رنگ متفاوت نمایش 1شکل )ها در هگر

 (: الگوریتم مجموعه برتری حریصانه۱الگوریتم )

Greedy_Dominating_Set(G(V,E)): 
For each node v in V: 

 score[v] = compute_score(v) 

nodes_list = sort_descending(V by score) 

For node v in nodes_list: 

 if v is not yet covered: 

 D = D ∪ {v} 

 mark v and all its neighbors as 'covered' 

Return D 
 های منتخبوزن گره روش محاسبه 3-۲-۲
های برای هر گره، تمام گره گراف برتری مجموعهپس از تعیین  

صورت مستقیم و با سهم برابر در فرآیند مجموعه به در اینموجود 

                                                                                                                                                               
1 Multi-Criteria Decision Making 
2 Analytic Hierarchy Process 

امر آن است که  نیا شوند. علتنمیتجمیع مدل شرکت داده 

جم ، حمدل یادگیری محلی و سطح کیفیت ازنظرهای منتخب گره

 بنابراین و اهمیت در گراف ارتباطی یکسان نیستند؛ اطلاعات

تواند باعث کاهش کیفیت مدل ها میتخصیص سهم برابر به آن

پژوهش یک چارچوب  در اینمشکل،  نیا منظور رفعبه .نهایی شود

ل فرآیند تحلی هایمبتنی بر ترکیب روش 1هگیری چندمعیارمتصمی

های دهی نهایی گرهبرای وزن WASPAS3 و2سلسله مراتبی

 ودشباعث میاین روش  است. شدهگرفتهبرتری به کار  مجموعه

آیند در فر متناسب هر گره بر اساس سطح شایستگی خود، سهمی

 در ابتدا باید معیارهایی که در فرآیند تجمیع .تجمیع داشته باشد

رتری، ب مجموعهبرای هر گره عضو تاثیرگذار هستند انتخاب شوند. 

 :است شدهگرفتهسه معیار اصلی در نظر 

دهنده کیفیت عملکرد مدل نشانکه  دقت مدل محلی (1

 .دیده در آن گره استآموزش

های آموزشی در اختیار بیانگر تعداد نمونهی که حجم داده محل (2

 .گره است

معیاری است که از ساختار گراف محلی گره در گراف  امتیاز (3

انگر شود و بیپویا و تعاملات گره با همسایگانش استخراج می

 .اهمیت ساختاری آن گره است

مانند ه برتری، یک بردار تصمیم درمجموع (𝑖)پس برای هر گره

 شود.( است، تعریف می0آنچه که در رابطه )

(0) 𝑥𝑖 = [𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝑖
,   𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑖𝑧𝑒𝑖

,   𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖] 
برتری، ماتریس تصمیم  مجموعههای بردارها برای گره نیا مجموع

برای تعیین اهمیت نسبی معیارها، از در ادامه  .دهدرا تشکیل می

روش،  یندر ااست.  شدهاستفادهبی روش فرآیند تحلیل سلسله مرات

اهمیت  شود که در آنابتدا یک ماتریس مقایسه زوجی تشکیل می

یار معبه عنوان  دقت مدلشود. اولیه تعیین می صورتبههر معیار 

 شدهمشخصگره  پس از آن حجم داده .است شدهگرفتهدر نظر اول 

س ماتری .است قرارگرفتهگراف  امتیاز گره دردر نهایت است و 

 .شودتعریف می( 9رابطه ) به شکلدر بالا  شدهبیان

(9) 𝐴 = [

𝑎1,1 𝑎1,2 𝑎1,3
𝑎2,1 𝑎2,2 𝑎2,3
𝑎3,1 𝑎3,2 𝑎3,3

] 

3 Weighted Aggregated Sum Product Assessment 

 
 های دو گره در یک ملاقات(: ترکیب گراف۱شکل )
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این ماتریس و محاسبه میانگین  یهاستونسازی پس از نرمال

 .آیددست میبه( 18مطابق رابطه )سطرها، بردار وزن معیارها 

(18) w = [w1
, w2

, w3] 
از گره امتیکه به ترتیب بیانگر اهمیت سه معیار دقت، حجم داده و 

مرحله، با محاسبه شاخص  در اینگراف است. همچنین  در

 .ودشبررسی می شدهانجامهای سازگاری منطقی مقایسه، سازگاری

های روش جمع وزنی ساده در گام بعدی، برای مقابله با محدودیت

که ترکیبی از  WASPASش روگیری، از و افزایش دقت تصمیم

ابتدا  .است شدهاستفادهاست،  و ضرب وزنی دو مدل جمع وزنی

وع از ن ارهایمعیتمام ازآنجاکهشود. سازی میماتریس تصمیم نرمال

 (11با استفاده از رابطه )سازی هستند، نرمالو نه هزینه( سودمند )

 .شودانجام می

(11) 𝑥̄𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗

𝑚𝑎𝑥 (𝑥𝑗)
 

امه که در اد گرددامتیاز مستقل برای هر گره محاسبه میسپس دو 

سهم هر گره در تجمیع مشخص  و ازیامتها با ترکیب کردن آن

 گردد.می

 وسیلهبههر گره  2امتیاز ضرب وزنیو  1نیامتیاز جمع وزمحاسبه 

 شود.( انجام می13( و )12روابط )

(12) Qi
(1) =∑wj

n

j=1

⋅ x̄ij 

 

(13) Qi
(2) =∏(

n

j=1

x̄ij)
wj 

مقدار  دو نیا یخطترکیب  صورتبهدر نهایت، امتیاز نهایی هر گره 

 .آیددست میبه( 11با استفاده از رابطه )

(11) Qi = 0.5 × Qi
(1) + 0.5 × Qi

(2) 
ها ها برابر با یک شود و بتوان از آنبرای آنکه مجموع وزن

سازی نهایی انجام صورت ضرایب تجمیع استفاده کرد، نرمالبه

 شود.( مشاهده می1۰که در رابطه ) شودمی

(1۰) Q̃i =
Qi

∑ Qk
m
k=1

 

 .ه برتری استدرمجموعهای موجود تعداد گره 𝑚رابطه،  در این

                                                                                                                                                               
1 Weighted Sum Model 
2 Weighted Product Model 

ه مرحل پس از مشخص شدن سهم هر گره در فرآیند تجمیع حال در

با استفاده از یک میانگین وزنی  جدیدنهایی، وزن هر لایه از مدل 

( 12وسیله رابطه )بههای اعضای مجموعه برتری های مدلاز وزن

 :آیددست میهب

(12) 
Wl

(j)t+1 = δ × ∑ Q̃i
i∈DS

⋅ Wl
(i)t + (1 − δ)  

× Wl

(j)t 
وزن نهایی  𝑄̃𝑖گراف محلی است و مجموعه برتری 𝐷𝑆 که در آن 

𝑊𝑙 است. همچنین  𝑖گره 
(𝑖)𝑡  و𝑊𝑙

(𝑗)𝑡 لایه  فعلی  وزن𝑙   در مدل

ای است که عملیات تجمیع در آن انجام که گره  (𝑗)و گره  (𝑖)گره 

𝛿شود. علاوه براین، می ∈ وان تا بت است یمیتنظیک پارامتر  [0,1]

این روش های یک گره را مدیریت کرد. شدت تغییرات در مدل

و اهمیت ساختاری  هایی که دارای دقت بیشترشود گرهباعث می

 کهیرحالدتأثیر بیشتری بر مدل نهایی داشته باشند،  ،هستندبالاتری 

  .یابدطبیعی کاهش می طوربههای ضعیف تأثیر گره

 ارزیابی -۴

ط سازی شرایسازی روش پیشنهادی، شبیهدر این بخش به پیاده

 شود.ارزیابی و نتایج حاصل از آن پرداخته می

 هاو توزیع داده سازی، تحرکپیادهتنظیمات  ۴-۱
افزاری شامل کارت گرافیکی سازی در یک بستر سختیهشب

Nvidia RTX 3090  شدهانجامای هسته 12و پردازنده اینتل 

 یاهمتهمتابهسازی روش پیشنهادی یک شبکه برای پیادهاست. 

 است. دهشگرفتهمتحرک با مدل تحرک نقطه تصادفی مقصد در نظر 

قصد در فضای طور تصادفی یک نقطه ممدل، هر گره به در این

کند، با سرعتی تصادفی )از بازه انتخاب می را سازیشبیه

کند، پس از رسیدن به مقصد شده( به سمت آن حرکت میتعریف

این فرآیند را تکرار  دوبارهمکث کرده و  3برای مدت زمان توقف

یی گرابه دلیل سادگی و واقع نقطه تصادفی مقصدکند. مدل می

 تحرکمهای های تحرک در شبکهین مدلنسبی، یکی از پرکاربردتر

بررسی تأثیر تعداد  منظوربه رود.شمار میبه موردی متحرکو 

صورت متغیر در های شبکه بهها، تعداد گرهها و ناهمگونی دادهگره

3Stop time(pause time) 
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صورت غیرمستقل های محلی هر گره بهاست. داده شدهگرفتهنظر 

ناهمگونی از توزیع  نیا جادیا . برایاندتولیدشدهتوزیع همغیرو 

سازی یهی برای شبروشتوزیع دیریکله  .است شدهاستفاده دیریکله

یادگیری فدرال  مطالعاتها در داده نی آماریوسازی ناهمگو مدل

 .کندنی را کنترل میومیزان ناهمگ αمتغیر در این روش، ت. اس

ن )هر وهای پراکنده و ناهمگمنجر به توزیع α مقادیر کوچک

منجر  α ( و مقادیر بزرگهاکلاساز رای تعداد محدودی دا مشتری

علاوه د. شومی ها(از همه کلاسهمگون )های یکنواخت و به توزیع

های نی دادهوسازی، از این توزیع برای تخمین درجه ناهمگبر شبیه

 حرافانمقابله با  منظوربهسازی محلی و تنظیم پارامترهای بهینه

دهد قدرت این تنظیم به ما امکان می[. 22] شودنیز استفاده می مدل

برانگیز یادگیری روش پیشنهادی را در شرایط واقعی و چالش

 شدهاستفادهفراپارامترهای  یتمام( 1جدول ) فدرال ارزیابی کنیم.

 .دهدیمدر تعریف مدل پیشنهادی را نشان 

 نتایج ۴-۲

برای ارزیابی روش پیشنهادی از سه دادگان استاندارد و شاخص 

و  CIFAR10 ،Fashion-Mnistشامل در حوزه بینایی ماشین 

MNIST ها در جدول است که جزئیات این دادگان شدهاستفاده

سازی روش پیشنهادی [. همچنین برای پیاده23-2۰( آمده است ]2)

سازی در این مقیاس و تعداد مشتری از یک بستر و اجرای شبیه

از  NVIDIA RTX 3090افزاری با کارت گرافیک سخت

 است. شدهاستفادهابرفردوسی 

 شدهاستفادههای (: دادگان۲جدول )

 MNIST جنبه
Fashion-

MNIST CIFAR10 

 نوع داده
تصاویر ارقام 

 نویسدست

تصاویر اقلام 

 و مد پوشاک

تصاویر اشیاء 

 و حیوانات

 کلاس 18 کلاس 18 کلاس 18 هاتعداد کلاس

های تعداد نمونه

 آموزش
888,28 888,28 888,۰8 

های تعداد نمونه

 آزمون
18888 18888 18888 

 پیکسل 20×20 اندازه تصویر
20×20 

 پیکسل

32×32 

 پیکسل

 رنگی سیاه و سفید سیاه و سفید نوع تصویر

 نسبتاً پیچیده متوسط ساده سطح پیچیدگی

 

 نتایج مقایسه عملکرد روش پیشنهادی را با دو رویکرد (3جدول )

را نشان  WAFLو  FedAvg در حوزه یادگیری فدرال، یعنیدیگر

ها، پذیری بر کارایی روشبررسی تأثیر مقیاس منظوربهدهد. می

مشتری و  188و  ۰8ها در دو سناریوی مختلف با تعداد آزمایش

ها های گره. همچنین توزیع دادهانداجراشدهدور،  188در طول 

𝛼)زیاد اما نه شدید نسبتاً ناهمگون با یک حالت  صورتبه = 0.5) 

ررسی ب منظوربهمات است. این تنظی شدهگرفتهاز ناهمگونی در نظر 

ها و رفتار روش پیشنهادی در شرایط مختلف تحرک گره

ها، اند، زیرا افزایش تعداد مشتریپذیری سیستم انتخاب شدهمقیاس

های بیشتری در ها معمولاً منجر به چالشآن تحرک و جابجایی

بر  بندیشود. معیار ارزیابی، دقت طبقهسراسری می همگرایی مدل

علاوه  .زمون است که در جدول ارائه گردیده استروی دادگان آ

 اند.ای ترسیم شده( نمودارهای مقایسه2بر نتایج عددی، در شکل )

دهنده برتری روش پیشنهادی در وضوح نشانبه آمدهدستنتایج به

 و FedAvgهای آزمایشی نسبت به دو الگوریتم تمامی پیکربندی

WAFL .پیچیدگی بالاتر و  های بااین برتری در دادگان است

 ، مشهودتر است.CIFAR10مانند ، توزیعغیرمستقل و غیرهم

 

 (: فراپارامترها۱جدول )

 مقدار نماد فراپارامتر

 N 188,۰8 هادستگاهتعداد کل 

 E 1 تعداد دورهای آموزش محلی

 𝛾 881/8 نرخ یادگیری

 M 9/8 مومنتوم

های محاسبه شباهت ضریب تعادل بین روش

 هامدل
𝜆 1/8 

 𝜃 3/8,2/8 حد آستانه دقت

 𝛿 7/8 ضریب تنظیم تغییرات مدل به نسبت دور قبلی

 𝛼 188,1,۰/8,1/8 نرخ توزیع دریکله
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 WAFLو  FedAvgتوسط رویکرد پیشنهادی و رویکردهای  آمدهدستبه(: نتایج 3جدول )

دقت روش  تعداد دور تعداد مشتری دادگان
FedAvg 

دقت روش 

WAFL 

دقت روش 

 پیشنهادی

بهبود )نسبت به 

FedAvg) 

بهبود )نسبت به 

WAFL) 

CIFAR10 ۰8 188 321/8 383/8 121/8 82/8 121/8 

CIFAR10 188 188 327/8 293/8 399/8 872/8 182/8 

Fashion-

MNIST 
۰8 188 711/8 729/8 771/8 83/8 812/8 

Fashion-

MNIST 
188 188 2۰9/8 2۰1/8 202/8 823/8 820/8 

MNIST ۰8 188 9۰8/8 932/8 921/8 811/8 820/8 

MNIST 188 188 938/8 911/8 9۰2/8 822/8 811/8 

 

ها و پیچیدگی ذاتی به دلیل تنوع کلاس  CIFAR10 دادگان

با  دهد. در سناریویبرانگیزترین سناریو را ارائه میتصاویر، چالش

عملکرد  ،121/8 دقتبهمشتری، روش پیشنهادی با دستیابی  ۰8

با دقت  WAFL و 321/8با دقت  FedAvg بهتری نسبت به

 داشته است. میزان بهبود کارایی روش پیشنهادی نسبت به 383/8

FedAvg  درصد( و نسبت به 2) 82/8معادل WAFL  121/8برابر 

مشتری،  188با افزایش تعداد مشتریان به  درصد( است. 1/12)

های که ناشی از چالش شوددقت هر سه روش با کاهش مواجه می

 ، روشحالبااینها در بین مشتریان است. ناهمگونی بیشتر داده

، همچنان عملکرد برتر خود را حفظ کرده 399/8پیشنهادی با دقت 

 و FedAvg را به ترتیب نسبت به 182/8و  872/8و بهبودهای 

WAFL دهنده مقاومت بیشتر ثبت نموده است. این موضوع نشان

 دادگان. هاستی در برابر ناهمگونی بیشتر دادهروش پیشنهاد

Fashion-MNIST   ت به تری نسبپیچیدگی رتبه پایین ازنظرکه

دارد، برای ارزیابی روش پیشنهادی  CIFAR10دادگان 

است. در این آزمون هم، روش پیشنهادی توانسته است  شدهانتخاب

مشتری، دقت روش  ۰8دقت بالاتری را کسب کند. برای سناریوی 

 روش 711/8است که در مقایسه با دقت  771/8پیشنهادی 

FedAvg  روش  729/8و دقتWAFL بهبودهایی به ترتیب ،

مشتری، اگرچه  188دهد. در سناریوی را نشان می 812/8و  83/8

نسبت به  202/8، اما روش پیشنهادی با دقت افتهیکاهشدقت کلی 

عملکرد بهتری  WAFL برای 2۰1/8و  FedAvg برای 2۰9/8 رقبا

 .دارد

در این سناریو نیز بیانگرکارایی روش  820/8و  823/8بهبودهای 

عنوان یک مسئله پایه و نسبتاً به  MNIST دادگان. پیشنهادی است

وش دهنده برتری راین دادگان نیز نشان تراست، نتایج بر رویساده

 دقتبهمشتری، روش پیشنهادی  ۰8پیشنهادی است. در سناریوی با 

 FedAvg روش 9۰8/8که در مقایسه با دقت  یافتهدست 921/8

را  820/8و  811/8، بهبودهای WAFLروش  932/8ودقت 

مشتری، دقت روش  188دیگر با  یویدر سنارهمراه داشته است. به

 FedAvgروش  938/8بوده که در مقابل دقت  9۰2/8پیشنهادی 

و  822/8 توجهقابل، بهبودهای WAFL روش 911/8و دقت 

است که میزان بهبود در این  ذکرقابل دهد.را نشان می 811/8

یل تواند به دلدادگان نسبت به دو مجموعه دیگر کمتر است که می

 شدهارائهنتایج تجربی  .تر باشداشباع شدن دقت در این مسئله ساده

با  یشنهادیتأییدکننده این فرضیه است که روش پ( 3)در جدول 

ریان های پیشرفته انتخاب مشتگیری از تئوری گراف و مکانیسمبهره

های کننده در تجمیع، قادر به استخراج مؤثرتر دانش از دادهمشارکت

. استشده و کاهش اثرات منفی ناهمگونی بین مشتریان توزیع

دهد محاسبه میانگین بهبود در تمامی سناریوهای آزمایشی نشان می

( 837/8درصد ) 7/3متوسط حدود  طوربهپیشنهادی که روش 

بهبود  WAFL نسبت به( 821/8درصد ) 1/2و  FedAvg نسبت به

 توان به چند عامل نسبتاین بهبود عملکرد را می. دقت داشته است

 داد.
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ترین عامل، توانایی روش پیشنهادی در تعدیل اولین و مهم

های محلی و جلوگیری از انحراف مدل ناشی از روزرسانیبه

های مشتریان ناکارآمد است. عامل دیگر، استفاده روزرسانیبه

ها در هر گره برای تجمعی و سوابق ملاقاتمؤثرتر از اطلاعات 

 هم عامل نیآخر هدایت فرآیند یادگیری و عملیات تجمیع است.

های غیرکاربردی در مشتریان مقاومت بالاتر در برابر نویز و داده

ها با افزایش تعداد مشتریان مختلف است. کاهش دقت همه روش

شده در یادگیری فدرال ای رایج و شناختهپدیده( 188به  ۰8)از 

ری پذیدهنده مقیاساست، که کارایی برتر روش پیشنهادی نشان

 های این بخش کارایی و اثربخشی، یافتهدرمجموع بهتر آن است.

تر و عبالاتر، همگرایی سری دقتبهرویکرد پیشنهادی را در دستیابی 

فدرال  برای مسائل یادگیری پایداری بیشتر تا انتهای فرآیند آموزش

 همچنین کند.برانگیز تأیید میدر سناریوهای متنوع و چالش

( 3های مختلف در شکل )ها و دادگانای دقت روشنمودار میله

 آورده شده است.

 گره ۱۰۰ گره ۵۰

  

  

  
 های مختلفو تعداد گره ها(: نمودار دقت برای دادگان۲شکل )
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 هاای دقت دادگان(: نمودار میله3شکل )

هایی که در یک محیط متحرک یادگیری فدرال یکی از چالش

مکن است مشتریان با شدت بیشتری با آن مواجه غیرمتمرکز م

( 1در شکل ) های هر مشتری است.ناهمگونی دادهشوند، میزان 

 ضریب روند آموزش و تغییرات معیار دقت برای مقادیر مختلف

ود شگونه که مشاهده میتوزیع دیریکله نشان داده شده است. همان

شود، دقت و همگرایی روش پیشنهادی بیشتر می 𝛼هر چه میزان 

های دیگر این رشد بیشتر به نسبت روش کند.رشد بیشتری پیدا می

 کننده در عملیاتهای مشارکتبه دلیل رویکرد انتخاب بهینه گره

ها تجمیع است. علاوه براین، تنظیم هدفمند وزن مشارکت مشتری

 هم نقش مهمی را در این بهبود دارد.

 
 بر روی دقت 𝛼 ریتأث(: نمودار ۴شکل )

همچنین با گذشت دورهای بیشتر و تکمیل ساختار گراف محلی، 

ن توان ایشوند که میتر میها بالغدهی مشتریها و وزناین انتخاب

ه درمجموع( نحوه تغییرات تعداد اعضای موجود ۰در شکل )

گره  188و  ۰8 ریمقادها در دورهای مختلف برای برتری گره

ها کمتر نمایش داده شده است. در دورهای اولیه که تعداد ملاقات

است نرخ تغییرات کمتر است، این مورد را به خصوص در نمودار 

توان مشاهده کرد، اما پس از گره به خوبی می ۰8مربوط به محیط 

های ها، تعداد گرهگذار از دوره ابتدایی و افزایش دورها و ملاقات

یابد. با گذشت زمان در ابتدا تعداد لی هر گره افزایش میگراف مح

ها و افزایش امتیاز یابد و در ادامه با بهبود مدلاعضا افزایش می

های باکیفیت و امتیاز بالا به صورت تدریجی تعداد گرهها، بهگره

گره برابر  ۰8رسند. این تعداد برای محیط با یک پایداری نسبی می

ها را در تعداد کل گره %10نسبتی در حدود گره است که  9با 

گره است که این  12گره برابر با  188و برای محیط با  گیردبرمی

ها در رویکرد غیرمتمرکز . همگرایی مدلاست %12نسبت در حدود 

 ها یکی ازها و تنوع دادههای متحرک به دلیل تحرک گرهدر شبکه

 ه شود.های دیگری است که باید به آن پرداختچالش

 
 هاتعداد اعضای مجموعه برتری گرهنمودار (: ۵شکل )

دهد که تابع هزینه در دورهای اولیه با سرعت ( نشان می2شکل )

دار یکنواخت و آهسته به مق صورتبهیابد و سپس بالایی کاهش می

شود. این روند تغییرات مقدار تابع هزینه بیانگر پایدار همگرا می

یی و پایداری روش پیشنهادی است. علاوه همگرایی سریع، کارا

ها در دورهای های مشتریبراین با بررسی میزان شباهت مدل

 توان همگرایی مدل را ارزیابی کرد.مختلف هم می

 
 (: نمودار همگرایی روش پیشنهادی6شکل )

ها در طول دورها های مشتری( میزان شباهت مدل7در شکل )

 ۰8که مشخص است برای محیط با گونه شود. همانمشاهده می

آموزش اتفاق افتاده است  ۰3مشتری، میزان شباهت کامل در دور 

 21مشتری در دور  188که این میزان شباهت کامل در محیط با 

 شود.آموزش مشاهده می
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 ها(: نمودار شباهت مدل7شکل )

 گیرینتیجه -۵
را در این مقاله یک چارچوب کاملاً غیرمتمرکز یادگیری فدرال 

ند. کهای ناهمگون پیشنهاد میهمتای پویا با دادههای همتابهمحیط

روش پیشنهادی در هر دور ارتباطی، ابتدا با استفاده از مفهوم 

ای صورت کاملاً محلی زیرمجموعهدار و بهمجموعه برتری وزن

ها را بر مبنای معیارهای ترکیبی کیفیت ( از گره%28–%18بهینه )

ها انتخاب ، سابقه مشارکت و شباهت عمیق مدلمدل، حجم داده

 های برتر انجامگره نیادار را تنها روی کند و سپس تجمیع وزنمی

سازی گسترده با مدل تحرک نقطه تصادفی مقصد و دهد. شبیهمی

و  MNIST ،Fashion-MNISTهای روی دادگان توزیع دیریکله

CIFAR10 های دهد که روش پیشنهادی در آزمایشنشان می

های پذیری برتر روش پیشنهادی در محیطشده بیانگر مقیاسانجام

است.  کنندههای شرکتواقعی یادگیری فدرال با تعداد زیاد دستگاه

ها، همراه با کاهش نوسانات در دورهای پایانی، روش این ویژگی

کاربردهای عملی که ای مناسب برای پیشنهادی را به گزینه

هایی بر تعداد دورهای ارتباطی یا منابع محاسباتی وجود محدودیت

کند. این نتایج بیانگر توانایی بالای روش پیشنهادی دارد، تبدیل می

پذیری، انحراف ها، مقیاسگره در حل مشکلات ناشی از تحرک

 مشتری و ناهمگونی داده در یادگیری فدرال کاملاً غیرمتمرکز است.

ویژه در مقیاس ، بهWAFLغیرمتمرکز و روش  FedAvgمقایسه با 

 جادیاگیری در دقت مدل مشتری(، بهبود چشم 188و  ۰8بزرگ )

در حالی است که این دو روش دچار افت در همگرایی  این کند،می

ها شوند. حفظ بهبود و روند افزایش آن با افزایش تعداد مشتریمی

ورد روش پیشنهادی مطرح است هایی که در میکی از چالش

های خیلی پویا است که اگر مدل پیچیدگی محاسباتی در محیط

ها در گراف محلی خیلی ای باشد که درجه گرهگونهها بهتحرک گره

تقیم های دیگر را مسها با نرخ بسیار بالایی گرهبالا باشد یعنی گره

ش پیدا یملاقات کنند، سربار پردازشی و پیچیدگی محاسباتی افزا

کند، بخش عمده این سربار پردازشی مربوط به محاسبه فاصله می

برای کارهای آینده تعمیم  درنتیجههای دو گره در گراف است. مدل

تر با در نظر گرفتن مواردی چون خرابی روش به سناریوهای واقعی

ها، هرس کردن گراف محلی، ملاحظات مربوط به تصادفی گره

ها در محاسبه فاصله و یا محدود کردن لایه فاصله دو گره از قبیل

محدود کردن تعداد همسایگان برای محاسبه امتیاز گره در گراف 

های ترکیب روش پیشنهادی با مکانیزم محلی، تأخیرهای ارتباطی،

کامل در حین  یخصوص میحررمزنگاری برای تضمین حفظ 

ها و ارزیابی چارچوب پیشنهادی روی محاسبه شباهت مدل

 .شودیمهای چندوجهی پیشنهاد تر شامل دادهیف پیچیدهوظا
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Abstract 
 

Article Information 

Federated learning, as a new approach in distributed machine learning, enables 

training of artificial intelligence models without the need to transfer raw data. 

However, the classical federated learning architecture depends on a central 

server, which is not available in many real-world applications such as mobile 

networks and the Internet of Things. On the other hand, data heterogeneity, 

node mobility and communication limitations create fundamental challenges 

in implementing such systems. In this study, a new method for decentralized 

federated learning is proposed. In this approach each node updates the model 

solely based on its local communications and without dependence on a central 

server. A dynamic graph based on node encounters is constructed to model the 

communication structure and effective nodes in the aggregation process are 

selected using the computation of the graph dominance set. To accurately 

weight the selected models, a multi-criteria decision-making method is used 

that considers criteria such as accuracy, data volume, and node score. In 

addition, the similarity between models is used the graph combination process. 

The proposed method is evaluated on three benchmark datasets MNIST, 

FASHION-MNIST, and CIFAR10 and is compared with two baseline 

methods, peer-to-peer FedAvg and WAFL. The accuracy results of the models 

in two environments with 50 and 100 nodes yielding values of 0.964, 0.952, 

0.771, 0.682, 0.424 and 0.399 respectively, indicate that the proposed method 

achieves superior performance. These findings demonstrate the capability of 

the proposed approach for application in dynamic and mobile environments 

with a large number of clients and without centralized infrastructure, where it 

can overcome the scalability issues and client drift problem in decentralized 

federated learning. 

 

Original Research Paper 
 

 

Received: 

2025 December 29 

 

Accepted: 

2025 March 17 
 

 
Keywords: 

Decentralized federated 

learning, mobile peer-to-peer 

networks, graph dominance set, 

multi-criteria decision-making 

methods 

  

 

 
Corresponding Author*:  

 

pajoohan@yazd.ac.ir 

 

 : 10.22034/ABMIR.2026.24181.1213 
 

E-ISSN: 2821-2037          /© 2026. Published by Yazd University This is an open access article 

under the CC BY 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 

 

https://portal.issn.org/resource/ISSN/%E2%80%AA2821-2037

