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摘 要：针对传统联邦学习在边缘计算场景中面临边缘节点数据异质、个性化需求等挑战，导致全局模型难以

适配多样化的边缘节点，对面向边缘计算场景的个性化联邦学习研究进展进行系统性的综述。首先，回顾个性

化联邦学习的背景及意义并分析数据异质性对联邦学习的影响。其次，介绍数据异质性的概念，并归纳数据异

质性的常见形式。然后，梳理现阶段面向边缘计算场景的个性化联邦学习研究方法，主要包括基于数据、基于

客户端模型优化、基于服务器聚合优化、基于全局架构优化、基于大模型以及基于原型学习的5种关键方法。最

后，对其发展趋势进行探讨并展望未来可能的研究方向，为未来个性化联邦学习领域的研究提供指引和方向。
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Abstract: In view of the challenges faced by traditional federated learning in edge computing scenarios, such as data het‐

erogeneity and personalized requirements among edge nodes, limiting the adaptability of the global model. So, a compre‐

hensive review of recent advances in personalized federated learning for edge computing scenarios was provided. Firstly, 

the background and scientific significance of personalized federated learning were elaborated, followed by rigorous 

analysis of data heterogeneity’s impacts. Secondly, data heterogeneity was formally defined and classified. Subse‐

quently, existing approaches were categorized into five key methodologies: data-based methods, client-side model opti‐

mization, server-side aggregation optimization, global architecture optimization, large model, and prototype-based learn‐

ing methods. Finally, to guide ongoing developments in the field, future trends and outlines potential research directions 

were explored.
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0　引言

随着5G与物联网技术的崛起，以及人工智能与

计算技术的快速发展，智能家居、车联网、智能制

造以及智慧医疗等产业蓬勃发展。边缘计算通过在

网络边缘部署计算和存储资源，成为推动上述产业

落地的关键支撑技术。伴随物联网设备数量激增，

边缘计算架构快速发展，促使大量智能终端被部署

于网络边缘，也使边缘侧数据呈现指数级增长趋

势[1]。这类数据往往蕴含大量敏感信息，不仅存在严

重的隐私泄露风险，还可能违背数据主权、合规性

等相关法律法规。因此，数据隐私与安全问题日益

凸显[2]。如何在边缘计算场景中保证数据隐私安全与

高效模型训练的同时，最大可能优化各边缘设备的

模型性能，是当前智能物联网、工业互联网等领域

的研究热点。联邦学习（FL, federated learning）[3]作

为一种分布式机器学习方法，允许客户端在不暴露

原始数据的情况下协同训练深度学习模型，具有巨

大的应用潜力。典型的FL系统如图1所示。

当前，联邦学习在数据同质环境下，往往能够获

得良好的模型训练效果。然而，在现实边缘计算场景

下，由于各边缘设备的数据来源受其特定任务需求、

数据获取策略和采样方法的影响，本地数据分布往往

呈现出显著差异[4]。这种差异导致客户端存在数据异

质性，即数据的非独立同分布（Non-IID, non-inde‐

pendent and identically distributed）[5]。大量研究表

明，在边缘计算场景下，由于数据异质性的存在，传

统联邦学习方法因其客户端的局部优化目标与全局优

化目标不一致，全局模型难以适应不同客户端的个性

化需求，因此模型的性能会受到严重影响[6]。

针对边缘计算场景中广泛存在的数据异质性问

题，个性化联邦学习（PFL, personalized federated 

learning）作为一种有效的解决方案，在传统联邦

学习的基础上，着重加强全局模型的泛化能力和本

地模型的个性化水平，能够有效解决传统联邦学习

中不同边缘节点间的数据异质性问题[7]。

1) 个性化联邦学习通过引入鲁棒性更强的优

化方法，如数据增强、正则化等方法，增强全局模

型对不同数据分布的适应性，从而缓解数据异质性

导致的客户端漂移问题，提高模型的泛化性能。

2) 针对每个边缘节点的独特数据分布，个性

化联邦学习能够结合参数解耦、客户端聚类等方

法，为其定制个性化模型，提升本地模型的性能。

随着边缘终端数量持续增长、任务场景日益复

杂，对PFL提出了更高要求，尤其在任务精度要求

高、资源受限和数据差异显著的场景中，如医疗诊

断、智能驾驶等，亟须深入研究具有高效性、可扩

展性与适应性的个性化联邦学习模型，以支撑新一
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图1　面向边缘计算场景的个性化联邦学习
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代智能边缘计算的广泛应用。

因此，个性化联邦学习逐渐成为联邦学习研究

领域的热点方向，受到广泛关注。然而，目前国内

针对边缘计算场景下个性化联邦学习的研究仍较为

零散，缺乏系统性梳理与深入总结，亟须构建统一

的研究框架与发展脉络。基于此，本文对面向边缘

计算场景的个性化联邦学习进行了全面综述，旨在

为该研究梳理出清晰的研究脉络，以便为研究人员

了解或研究个性化联邦学习提供参考。

1　边缘计算场景下的数据异质性分析

在边缘计算场景下，不同边缘设备由于部署位

置、硬件能力和应用任务的差异，往往会采集到分

布各异的本地数据，主要表现为标签分布、特征分

布、数据量及数据质量不均衡，严重影响模型的性

能[8]。本节从分布的角度将数据异质性分为标签偏

移、特征偏移、质量偏移和数量偏移，具体如下。

1) 标签偏移

标签偏移是指各边缘设备数据的标签分布存在

差异，即存在 i ≠ j，使Pi( y) ≠ Pj( y)。标签偏移通

常表现为基于数量的标签偏移和基于分布的标签偏

移[9]。前者体现在各边缘设备的本地数据集中数据

类别显著不同，如一些边缘设备含有较多数据类

别，另一些含有较少数据类别，即假设存在标签空

间 y = { y1,y1,⋯,yC }，设备 i 和 j 的标签空间 yi 和 yj

存在差异，从而影响模型的整体学习效率和性能。

后者则是同一类别数据的分布不均匀，即Pi( x|y) =

Pj( x|y)，如图2所示。

2) 特征偏移

特征偏移意味着标签分布一致，但特征分布可

能不同，即Pi( y|x) = Pj( y|x)，Pi( x) ≠ Pj( x)，如图3

所示。以手写数字识别为例，同一字符，不同书写

者书写的样式、粗细、倾斜度和字体大小等方面可

能存在巨大差异。这种特征的多样性导致模型面对

来自不同分布的数据时，可能需要更复杂的适应性

调整来保持识别准确性。

3) 质量偏移

质量偏移是指边缘设备所收集的数据集质量参

差不齐，可能持有不同比例的噪声数据[10]，包括标

签噪声偏移和样本噪声偏移，如图4所示。标签噪声

偏移指本地数据中噪声标签的比例不同，设每个节

点设备 k上的数据分布为Dk = {( xi,yi ) }ni
i = 1，其中 yi

可能受标签噪声的干扰。本文将标签噪声建模为条

件概率分布的扰动，即存在某种转移矩阵Τk ∈ RC × C，

使真实标签 y 与观测标签 y͂ 满足 P ( y͂ = j|y = i ) =

Tk (i,j )，转移矩阵差异反映标签噪声偏移的差异。而

样本噪声偏移则指数据收集过程中的样本噪声差异，

即存在扰动 δk ∼ N (0,εk )，使观测样本 x͂ = x + δk，

其中方差 εk在不同设备之间不一致。不同边缘设备

的数据异质性使模型训练更加复杂和不确定。
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4) 数量偏移

数量偏移是指各边缘设备拥有的数据量不均

衡，某些节点数据量远大于其他节点，即

Di ≫ Dj，如长尾分布式数据[11]，如图 5所示。数

量偏移会导致全局模型的训练偏向于数据量较大

的边缘侧，削弱了小数据量边缘设备的适应能力，

从而影响模型的公平性。在更极端情况下，一些

边缘设备甚至存在数据稀缺的问题[12]，这对FL又

提出了新的要求。

5) 多重偏移

在理想状态下，数据异质性根据其特点可划分

为标签、特征、质量和数量偏移。然而，在现实世

界中，许多Non-IID数据包含双重甚至多重偏移[8]。

以智慧医疗场景为例，不同医疗机构其等级、规

模、资源配置等方面存在显著差异，导致其本地数

据在多个维度上呈现出高度异质性。首先，受医疗

机构等级和规模限制，各机构采集到的样本数量存

在明显差异。其次，不同医疗机构诊疗重点不同，

造成标签分布存在差异，表现为标签偏移。再次，

由于采集设备、成像参数和检测流程的不一致，各

机构本地数据存在明显的特征偏移。此外，设备精

度、人工标注标准等方面的差异也会引入偏移问

题。综上，医疗机构的数据存在包括标签、特征、

数量及质量偏移的多重偏移。现有研究表明，双重

甚至多重偏移对模型性能具有重大影响[13]。Xu

等[14]针对标签及数量双重偏移问题进行了研究。

针对标签偏移问题，基于客户端的局部损失和 Jen‐

sen-Shannon散度构建局部图，并在此基础上选择

相似的客户端进行聚类。针对数量偏移问题，基于

样本数量进行客户端选择，弥补样本数量偏差。然

而，样本数量较少的客户端会被长期忽略。到目前

为止，有关双重甚至多重偏移的研究仍非常有限，

未来需要更复杂的数据异质性案例以及更深入的

研究。

2　面向边缘计算场景的个性化联邦学习方

法体系

部署在边缘侧的终端设备由于其所处地理位置

不同、用户行为模式各异，所采集的数据分布存在

巨大差异，进而对联邦学习模型的收敛性与跨节点

泛化能力构成挑战。为了解决边缘计算场景下的数

据异质性问题，近年来许多个性化联邦学习方法被

提出[15]。本节从数据层面、客户端模型优化层面、

服务器聚合优化层面、全局架构优化层面以及结合

大模型的方法等几个方面总结和分析面向边缘计算

场景的个性化联邦学习方法研究。

2.1　基于数据的个性化联邦学习方法

2.1.1　基于数据增强的方法

在边缘计算场景中，由于不同边缘节点所采集

的数据具有显著异质性，联邦学习面临模型收敛缓

慢与性能不稳等问题。为缓解这一问题，引入数据

增强能够在客户端生成符合目标分布的样本，从而

提高数据的统计同质性。典型方法包括生成对抗网

络（GAN, generative adversarial network），Maliakel

等[16]针对FL中的数据类别缺失问题，利用GAN捕

获数据分布并生成与现实世界数据非常相似的合成

数据，以弥补本地数据集中的数据类别缺失问题。

针对标签偏移问题，李志鹏等[17]提出了一种基于

数据生成的类别均衡联邦学习方法。该方法包括类

别均衡采样器和数据生成器：类别均衡采样器对客

户端数据量不足的类别进行高概率采样；数据生成

器生成虚拟数据以补充各客户端的数据类别。上述

方法通过数据生成实现了客户端标签分布的初步均

衡，然而却忽略了数据安全问题。为此，汤凌韬

等[18]利用GAN生成虚拟样本，并通过梯度剪裁和

添加噪声保护数据隐私。针对特征偏移问题，Yan

等[19]提出了一种轻量级的数据增强方法，在训练

阶段通过随机选取全局统计信息进行数据归一化。

在数据层面，上述方法从底层解决数据异质性

问题，但现有研究多聚焦于合成方法本身的设计，

忽略了边缘节点的计算、通信受限等现实情况。另

外，数据生成所导致的隐私泄露问题也需得到妥善

解决。除此之外，如何防止对局部数据过度修改，

导致客户端特有的信息丢失。如何保证合成数据的

质量以及如何弥补数据生成带来的额外计算成本也

是亟待解决的重要问题。

(a) 2/, i (b) 2/, j

图5　数量偏移
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2.1.2　基于数据共享的方法

在边缘计算场景中，通过数据共享策略，在客

户端之间共享部分公共数据或在全局范围内构建辅

助数据集，能够减少数据分布差异对模型训练的负

面影响。基于此思路，刘吉强等[20]将客户端划分

为不同层级，并通过共享数据集来增强全局模型对

Non-IID数据的适应能力，同时利用梯度补偿方法

对不同层级的客户端模型进行调整，以降低模型训

练中的偏差。此外，张红艳等[21]提出了通过部分

数据共享来减少客户端之间的数据异质性，显著提

升了全局模型的泛化能力和收敛速度。

尽管数据共享在技术实现上展现出了一定潜

力，其应用仍面临隐私泄露风险。首先，全局共享

数据集的构建依赖对整体数据分布的了解，而这恰

恰违背了联邦学习“数据不可见”的初衷，也容易

引发客户端数据隐私泄露风险。因此，此类方法研

究有限且在隐私敏感场景下的适用性受到较大限制。

2.1.3　基于客户端选择的方法

面对边缘计算场景中终端设备算力有限、数据

分布不均等挑战，通过精确选择参与训练的客户

端，有助于缓解系统及数据异质性对模型训练的负

面影响，从而提升全局模型表现。客户端选择的方

法主要分为基于数据的选择和基于资源的选择[22]

两类。

前者通过评估客户端本地数据的特征，如数据

量、数据分布和损失等，选择对全局模型贡献较大

的客户端。例如，Zou等[23]提出了一种基于信息价

值（VoI, value of information）的选择方法，该方

法通过强化学习估计每个客户端对全局模型的贡献

度，并利用贪心算法选择VoI最高的客户端，以最

大化全局模型的训练效果。Li等[24]提出了FedSAE

方法，该方法在每一轮训练中自适应地选择局部训

练损失较大的客户端，以加速模型收敛。

基于资源的选择重点考虑客户端的计算能力、

通信带宽和能量消耗等系统资源，以优化训练时间

和系统稳定性。例如，Lu等[25]提出了一种基于拍

卖机制的集群联邦学习方法，首先利用均值漂移聚

类算法对客户端进行分类，然后在每个集群内采用

竞价拍卖机制进行选择。Chai等[26]提出了一种基

于分层的方法，根据训练绩效将客户端划分为不同

的层。该方法通过优化准确率和训练时间，自适应

地在每轮训练中从同一层中选择参与训练的客

户端。

数据驱动与资源驱动的客户端选择方法在选择

参与训练的客户端时，更倾向于选择具备丰富本地

数据或强大计算能力的终端参与联邦训练，导致资

源受限或数据稀缺的客户端长期被边缘化，从而引

发了训练过程中的公平性问题。这种选择机制在无

意中强化了模型对特定数据分布的依赖，削弱了其

在非理想环境中的泛化能力。此外，现有方法普遍

缺乏对客户端动态接入和数据分布时变性的适应性

建模，难以在复杂、多变的边缘计算环境中保障模

型的鲁棒性。为应对上述挑战，未来需突破当前资

源/数据导向的选择标准，引入长期贡献度、度量

机制或博弈论机制，实现对“弱势客户端”的激励

与保护。也可设计结合时间衰减和代表性回溯机制

的动态调度算法，实现资源受限终端的周期性纳入

训练。针对客户端动态接入和数据分布时变性问

题，可引入时序建模或元学习框架，使模型具备对

新节点的适应能力。基于数据的个性化联邦学习方

法及其效果对比分别如表 1和表 2所示，其中，计

算和通信开销相对于FedAvg进行对比，≈表示相当

或开销可忽略不计，↑表示略有增加，↑↑表示显

著增加。

2.2　基于客户端模型优化的个性化联邦学习方法

2.2.1　基于正则化的模型优化

在边缘计算场景下，由于终端节点间的数据分

布高度异质，联邦学习中的局部模型易过拟合本地

数据，从而影响全局模型的泛化能力。为缓解这一

问题，引入正则化方法可有效约束本地模型的更新

幅度，避免本地模型过度偏向本地数据分布。

SCAFFOLD[4]使用方差减少来缓解客户端漂移

导致局部和全局模型之间的权重分歧的影响。在此

基础上，Cheng 等[27]通过引入动量机制优化 Fe‐

dAvg和SCAFFOLD算法，证明动量可以有效减少

客户端数据异质性带来的影响。除此之外，Hu

等[28]在损失函数中加入类平均特征范数作为正则

项，以减少数据异质性导致的本地模型更新方向偏

差。然而，上述方法在边缘计算场景下的应用性较

差，因为数据不仅存在Non-IID问题，还可能包含

标签噪声，进一步影响模型性能。为此，Ji等[29]提

出了FedFixer模型，通过置信度正则化和距离正则

化2种机制，减少了标签噪声在本地模型更新中的

负向累积效应。
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  表1　 基于数据的个性化联邦学习方法对比

方法体系

基于数据增强

的方法

基于数据共享

的方法

基于客户端选

择的方法

文献

文献[16]

文献[17]

文献[18]

文献[19]

文献[20]

文献[21]

文献[23]

文献[24]

文献[25]

文献[26]

解决问题

数据缺失

数据异质场景下

标签偏移

数据异质性

特征偏移

数据异质性

数据异质性

Non-IID数据

异构系统环境

数据异质性

数据异质性

方法

使用生成对抗网络生成缺失数据

基于数据生成技术，通过合成数据

样本来均衡标签分布

结合GAN和差分隐私技术，在保护

隐私安全的条件下生成数据

轻量级的数据增强技术

共享数据集并引入梯度补偿以优化

联邦学习训练过程

结合数据共享，并优化模型参数聚

合策略

通过VoI评估选择高质量客户端

设计自适应联邦学习框架优化客户

端选择策略

采用竞价机制优化客户端选择

通过训练绩效分层选择客户端

优劣势

优势：有效补充缺失数据

劣势：GAN训练成本较高

优势：能够减少类别不均衡对模型的影响

劣势：生成数据质量影响最终模型效果

优势：减小了隐私泄露风险

劣势：生成数据的复杂性和可用性还有提升空间

优势：轻量级数据增强策略的计算成本较低

劣势：不适用于极端Non-IID环境

优势：有效抑制模型更新偏移问题

劣势：共享数据可能带来隐私泄露风险

优势：提高联邦学习在数据异质环境下的适应性

劣势：有隐私泄露风险

优势：提高模型质量，选择最优客户端

劣势：信息价值评估成本较大，计算开销较高

优势：提高异构系统中的联邦学习适应性

劣势：系统适配性需进一步验证

优势：能够高效利用有限计算资源

劣势：竞价机制带来额外的计算开销

优势：支持多层聚合

劣势：层次划分策略有待优化

  表2　 基于数据的个性化联邦学习方法效果对比

方法体系

基于数据增强

的方法

基于数据共享

的方法

基于客户端选

择的方法

文献

文献[16]

文献[17]

文献[18]

文献[19]

文献[20]

文献[21]

文献[23]

文献[24]

文献[25]

文献[26]

数据集

Adult
Intrusion

Creditcard
Bank
Albert

CIFAR-10
CIFAR-100
CINIC-10

MNIST
FMNIST

Office-Caltech-10
DomainNet

MNIST
CIFAR-10

EMNIST
CIFAR-10

MNIST
FMNIST

CIFAR-10
STL-10

—

FEMNIST
MNIST

—

准确率

52.00%
64.00%
71.00%
78.00%
93.00%

51.02%
47.03%
43.43%

85.99%
75.54%

73.38%
45.01%

92.00%
64.00%

72.89%
71.04%

95.60%
75.72%
58.37%
53.30%

—

77.80%
89.40%

—

计算开销

↑

↑

↑↑

↑

≈

≈

↑

↑
↑↑
↑

通信开销

↑

↑

↑

≈

≈

≈

↑

↑
↑
≈

收敛速度

快

快

快

中

中

中

中

中

快

快

隐私保护强度

弱

无

强

无

无

无

无

无

无

无
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综上，正则化方法在一定程度上缓解了数据异

质性带来的模型更新漂移。然而仍存在局限性，一

方面，现有正则化策略普遍建立在全局一致性假设

之上，过度依赖正则化机制容易导致局部特征学习

能力降低，特别是在存在明显领域偏移或任务差异

的情况下，模型逐步收敛到对多数客户端有利但对

少数客户端不利，从而降低模型整体的泛化能力与

个性化水平；另一方面，现有方法大多采用固定或

经验设定的超参数，未来应进一步研究对客户端数

据分布、训练动态等因素的自适应调节方法，提高

模型在不同数据异质性水平下的稳定性。

2.2.2　基于元学习的模型优化

受限于终端设备的计算能力和本地数据规模，

模型训练常面临样本不足与分布差异显著的问题。

元学习方法凭借其在低资源条件下的快速适应与良

好泛化能力，能够有效提升边缘节点个性化模型的

性能，增强其对本地数据分布的适应性。因此，研

究人员提出了一种名为 Per-FedAvg 的模型[30]，该

模型是建立在模型无关元学习（MAML, model-ag‐

nostic meta-learning）之上的 FedAvg的变形。在此

基础上，Dinh等[31]对Per-FedAvg模型进行了扩展，

提出了一种使用Moreau Envelopes的联邦元学习方

法。高雨佳等[32]结合注意力机制和元学习提出了

注意力增强元学习网络，学习客户端之间的相似

性，有效提高模型的个性化精度，但由于注意力模

块引入了额外参数量与特征计算开销，在设备资源

极其受限时仍存在部署瓶颈。与此同时，针对物联

网环境下的健康监测等高异质性场景，Jia等[33]通

过联合建模元学习与联邦学习框架，有效提升了在

小样本、高个性化需求下的学习效果，进一步验证

了元学习策略在边缘异构环境中的适用性与优势。

综上所述，元学习方法通过提高模型的快速适

应能力，在处理边缘计算场景下的数据异质性和个

性化需求方面展现出巨大的潜力。现有的元学习方

法大多依赖于假设客户端之间的数据异质性相对固

定，但在实际应用中，客户端数据分布可能会发生

动态变化，这对模型的适应性提出了更高要求。

2.2.3　基于迁移学习的模型优化

近年来，迁移学习在联邦学习中的应用受到广

泛关注，尤其在边缘计算场景中，通过在边缘节点

间迁移共享知识，有助于提升模型对本地数据的适

应性，从而增强联邦学习系统在边缘侧的稳定性与

鲁棒性[34]。

Zhang等[35]提出了基于参数化知识迁移的个性

化联邦学习方法，该方法允许客户端在模型更新过

程中利用来自全局模型或其他客户端的知识，增强

个性化模型的泛化能力。Xu等[36]提出了基于自适

应群体个性化的联邦迁移学习方法。该方法首先对

客户端进行聚类，以形成数据分布相似的集群，并

在群组内部进行知识迁移，以提升个性化模型的性

能。同时采用自适应策略动态调整群组划分，以应

对数据分布的动态变化，进一步提高模型的稳定性。

针对图像分割任务中的数据异质性问题，Ma

等[37]引入了风格迁移技术，以减少数据风格的分

布差异，使不同客户端的特征表达更加一致，从而

提升PFL在计算机视觉任务中的应用效果。

综上，结合迁移学习的个性化联邦学习方法能

够有效提升联邦学习模型的个性化水平。然而，在

极端Non-IID数据场景下的鲁棒性和计算开销仍然

是一项挑战。未来研究可聚焦于开发鲁棒性更强的

迁移策略，以应对复杂度更高和形式多变的数据异

质性，并进一步探索模型轻量化技术以降低计算

成本。

2.2.4　基于多任务学习的模型优化

基于多任务学习的模型优化方法通过在训练过

程中建模边缘设备的任务关联性，能够有效提升模

型在数据异质场景下的稳定性与个性化性能，从而

增强联邦学习在边缘计算场景中的实用性与鲁棒

性。为此，Jia等[38]研究了一种基于局部参数共享

的异构联邦多任务学习方法。该方法采用局部参数

共享机制，在全局聚合过程中仅共享任务无关参

数，而任务相关参数则由各客户端本地优化，以实

现个性化与泛化能力的平衡。

多任务学习优化策略能够有效提升个性化联邦

学习的适应性，特别是在数据异质性强、任务需求

多样的场景下，为个性化联邦学习提供了新的优化

思路。基于客户端模型优化的个性化联邦学习方法

及其效果对比分别如表3和表4所示。

2.3　基于服务器聚合优化的个性化联邦学习方法

2.3.1　基于客户端聚类的方法

考虑到终端设备分布广泛且数据来源高度异

构，数据异质性成为制约个性化联邦学习模型训练

效率与泛化性能的关键因素。为提升联邦学习在异

构环境下的适应能力，近年来研究者提出了多种优
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化策略。其中，基于客户端聚类的方法旨在根据客

户端数据分布的相似性对其进行分组，从而提高模

型聚合的效率和性能。

许多研究人员通过客户端数据的不同层面进行

聚类。例如，Diao等[39]根据客户端的标签分布对

其进行分组，并在每个集群内协同训练模型。除此

之外，朱素霞等[40]提出了一种基于相似度加速的

自适应聚类联邦学习算法，基于客户端本地更新的

几何特性和客户端训练时的正向反馈进行聚类。具

体而言，首先基于本地模型的更新向量进行相似度

计算并排序，然后在相似度序列中搜寻所有客户端

成员，如果性能超过预设的正项激励阈值，即满足

式(1)，并将该客户端划分到当前聚类中。相同簇

中的客户端协同实现聚类联邦学习，从而提升模型

性能。

∑
i = 1

N

[ ]evalglo (i ) - eval (i ) ≥ β (1)

其中，eval (i )表示客户端 i本地训练后的准确率，

evalglo (i )表示通过联邦学习训练后获得的聚合模型

在客户端本地测试集上的准确率。

Vahidian等[41]提出了一种基于主角度分析的聚

类方法，该方法通过分析客户端数据子空间之间的

主角度来有效地识别客户端之间的相似性。此外，

也有一些聚类方法在训练开始时设置固定数量的集

群。例如，Ghosh等[42]设置了K个集群，每个客户

端被分配到K个集群中的一个，条件是该集群的全

局模型在该客户端数据上的损失值最低。

综上，通过在联邦学习过程中引入基于相似度

的客户端聚类，能够在一定程度上缓解数据异质性

对模型优化产生的负面影响。现有方法主要通过梯

度空间相似性、模型参数距离、数据分布统计量或

表示空间投影等不同层次的相似性度量来划分客户

端子群体，使簇内客户端进行聚合，从而提升模型

在本地数据上的性能。传统相似性度量方法，如欧

  表3　 基于客户端模型优化的个性化联邦学习方法对比

方法体系

基于正则化的

模型优化

基于元学习的

模型优化

基于迁移学习

的模型优化

基于多任务学

习的模型优化

文献

文献[27]

文献[28]

文献[29]

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

解决问题

数据异质性

数据异质性

标签噪声

数据分布不一致

数据异质性

数据异质性问题及隐

私性

如何通过参数化知识

迁移提升个性化联邦

学习的训练效率

如何自适应地进行群

体个性化以优化联邦

相互迁移学习

图像分割任务中的

Non-IID数据

边缘设备资源受限、

多任务部署和数据异

质性

方法

引入动量机制优化FedAvg和
SCAFFOLD

引入特征范数正则化

引入置信度正则化和距离正

则化

结合元学习优化个性化模型

使用Moreau Envelope作为客

户正则化损失函数

通过注意力增强元学习网络学

习客户端之间的协同

提出参数化知识迁移方法，在

个性化联邦学习中共享知识

采用自适应群体个性化方法，

以增强联邦相互迁移学习

采用联邦风格迁移策略，使不

同客户端的图像风格更加一致

利用迁移学习，通过将本地模

型划分为可共享的编码器和任

务特定的预测器

优劣势

优势：有效提高模型稳定性和收敛性

劣势：在数据分布极度偏差时表现不佳

优势：在数据不均衡与分布偏移场景下提升模型

鲁棒性

劣势：正则化参数需要根据具体任务进行调整

优势：有效抑制噪声样本对全局模型扰动

劣势：噪声建模依赖先验分布假设，实际标签噪

声复杂性难以精准捕捉

优势：有效提高模型泛化能力

劣势：计算成本较高，收敛速度受影响

优势：提升模型的稳定性，减少局部最优陷阱

劣势：收敛速度依赖初始设置

优势：模型性能良好，并通过渐进式训练弥补训

练元学习网络带来的计算开销

劣势：服务器和客户端之间的通信成本有待降低

优势：有效提升模型泛化能力

劣势：参数迁移可能导致某些客户端过拟合

优势：优化个性化联邦学习的协同训练，提高个

体和群体模型效果

劣势：个性化程度较高的任务影响整体训练稳

定性

优势：使图像特征更加一致，提升模型性能

劣势：对图像风格特征提取准确性依赖较高

优势：有效提高模型的泛化性能和计算效率

劣势：局部参数共享导致不同任务之间的信息

干扰

··213



通 信 学 报 第 46 卷 

氏距离、余弦相似度等，无法充分捕捉复杂非线性

特征分布差异，尤其在高维梯度空间或多模态数据

场景下。未来可考虑引入核方法、流形学习或基于

深度特征的表示学习，提升对数据分布的感知能

力。此外，聚类过程中的隐私保护问题也需高度关

注。现有大部分聚类方法需要客户端暴露模型梯

度、数据分布特征甚至部分样本表示，存在被重建

攻击或成员推理攻击风险。未来可考虑引入差分隐

私聚类、安全多方计算或同态加密等隐私保护机

制，实现隐私保护下的客户端聚类。

2.3.2　基于聚合策略优化的方法

聚合策略优化主要集中在如何通过服务器端的

聚合过程优化来解决边缘计算中数据异质性带来的

问题。通过优化聚合策略，可以更合理地调整全局

模型聚合方式，解决数据异质性问题带来的负面影

响，使全局模型既能保持一定的泛化能力，又能有

效适应不同边缘设备的个性化需求。

因此，Tang等[43]基于客户端数据集质量评估，

动态调整加权聚合策略。 Zhang 等[44] 提出了

FedALA模型，核心是自适应本地聚合模块，能够

根据每个客户端的个性化需求，选择性地聚合全局

模型和本地模型，以提高个性化性能。Jia等[45]提

出了FedAHA模型，包含结构感知聚合和凸语义校

准两阶段。前者对齐提取器，从而增强全局模型的

对象感知能力，后者利用凸函数理论来平均语义特

征，增强全局模型的本地化精度。

除此之外，还有部分研究着重于分层聚合策

略。Ma等[46]通过更新聚合权重矩阵实现层粒度的

参数聚合，并利用客户端的相似性实现模型个

性化。

尽管上述多个方法有效减少了通信开销，但依

赖动态加权和自适应聚合策略的算法仍然需要在不

同客户端之间进行复杂的交互，增加了计算负担。

基于服务器聚合优化的个性化联邦学习方法及其效

果对比分别如表5和表6所示。

2.4　基于全局架构优化的个性化联邦学习方法

2.4.1　基于知识蒸馏的架构优化

在边缘计算场景中，终端设备其计算能力、

  表4　 基于客户端模型优化的个性化联邦学习方法效果对比

方法体系

基于正则化的

模型优化

基于元学习的

模型优化

基于迁移学习的

模型优化

基于多任务学习

的模型优化

文献

文献[27]

文献[28]

文献[29]

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

数据集

MNIST

CIFAR-10
MNIST

FEMNIST

MNIST
CIFAR-10

FMNIST
CIFAR100

Tiny-ImageNet

FMNIST
CIFAR100

Tiny-ImageNet

V-MNIST
W&A China

EMNIST
Fashion_MNIST

CIFAR-10

—

Medical image
Face image

MNIST
FashionMNIST

SVHN
CIFAR-10
CIFAR-100

准确率

90.89%

99.31%
99.43%
99.41%

96.00%
59.01%

99.18%
56.80%
28.06%

99.35%
58.20%
27.71%

84.66%
84.16%

84.65%
75.60%
43.82%

—

92.33%
85.60%

96.67%
83.39%
88.00%
71.15%
47.70%

计算开销

≈

↑

↑

↑

↑↑

↑

↑↑

↑↑
↑↑

≈

通信开销

≈

≈

≈

≈

↑

↑

≈

↑
↑↑

≈

收敛速度

中

快

中

中

快

中

中

中

快

快

隐私保护强度

无

无

无

无

无

无

弱

无

无

无

··214



第 7 期 何帆等：面向边缘计算场景的个性化联邦学习综述

模型架构及本地数据分布存在差异。随着知识蒸

馏（KD, knowledge distillation）[47]技术的发展，

其逐渐应用于面向边缘计算场景的联邦学习。基

于 KD 的联邦学习能够为客户端提供更大程度的

灵活性，以适应各终端设备的模型架构及数据分

布差异。

Lu等[48]针对标签偏移问题提出了 FedLMD模

型。该模型在训练过程中，将标签划分为多数类和

  表5　 基于服务器聚合优化的个性化联邦学习方法对比

方法体系

基于客户端聚类

的方法

基于聚合策略优

化的方法

文献

文献[39]

文献[40]

文献[41]

文献[42]

文献[43]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

解决问题

标签偏移

数据异质性

数据异质性

数据异质性

数据异质性

Non-IID数据

Non-IID数据

数据异质性

方法

基于标签分布的相似性进行客户端

聚类

基于客户端几何特征和正向反馈实现

聚类

采用主角度分析度量客户端数据子空

间相似性，实现高效聚类

设施固定数量的集群进行迭代聚类

采用适应性加权聚合方法，根据数据

质量动态调整权重

提出本地自适应聚合模块

通过结构感知的聚合对齐提取器，增

强全局模型的对象感知能力，利用凸

函数理论来平均语义特征

分层参数聚合

优劣势

优势：在标签偏移情况下模型性能表现优异

劣势：访问本地标签分布有隐私泄露风险

优势：收敛速度快

劣势：依赖于相似度计算，有隐私泄露风险

优势：有效减少数据异质性对模型的影响

劣势：容易受计算资源限制

优势：有效缓解大规模系统异构性聚合收敛

难题

劣势：聚类更新需频繁通信，增加带宽负担

优势：有效缓解极端客户端间样本量失衡现象

劣势：聚合权重计算复杂度随客户端数量上升

优势：提高了模型个性化水平

劣势：训练效率较低

优势：提升了全局模型的感知能力

劣势：没有考虑隐私风险

优势：通过细粒度的聚合提高了模型的性能

劣势：通信成本有待降低

  表6　 基于服务器聚合优化的个性化联邦学习方法效果对比

方法体系

基于客户端聚类的方法

基于聚合策略优化的方法

文献

文献[39]

文献[40]

文献[41]

文献[42]

文献[43]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

数据集

CIFAR10
SVHN

FMNIST

MNIST
EMNIST

FMNIST
CIFAR-10
CIFAR-100

SVHN

Rotated MNIST
Rotated CIFAR

CMNIST

FMNIST
CIFAR100

Tiny-ImageNet

VOC 2007
NWPU VHR-10

BCCD

MNIST
FashionMNIST

CIFAR-10
CIFAR-100

准确率

57.70%
87.50%
87.70%

91.90%
69.70%

97.54%
89.30%
73.10%
95.77%

94.20%
81.51%

80.00%

99.57%
67.83%
40.31%

74.72%
92.77%
87.82%

94.11%
95.47%
60.02%
46.47%

计算开销

↑

↑↑

↑↑

↑
↑

↑

≈

↑↑

通信开销

↑

≈

↑

↑
≈

≈

≈

≈

收敛速度

中

快

中

中

中

快

中

中

隐私保护强度

无

无

无

无

无

无

无

无
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少数类，本地模型从本地数据学习多数类标签知

识，而服务器端则通过标签掩码蒸馏引导模型学习

少数类标签知识，以降低模型更新的偏移。设第k个

本地模型的输出为pk，全局模型的输出为pg，则损

失可表示为

Lk = LCE ( pk,1y ) + βLLMD ( p′k,p′g ) (2)

其中，LCE 为学习多数类标签知识的交叉熵损失，

标签掩蔽蒸馏损失LLMD 为 KL（Kullback-Leibler）

散度，β为控制蒸馏损失的超参数。

Yao等[49]提出了FedGKD模型。该模型通过融

合历史全局模型的知识指导本地训练，以减少模型

更新方向上的偏移。FedGKD采用自蒸馏策略，使

本地模型能够更稳定地学习来自过去全局模型的知

识，而不需要额外的代理数据。模型的优化目标可

表示为

min
w

Fk (w ) +
γ

2nk
∑
i = 1

nk

KL (hk (wt,xki )||hk (w,xki ) )    (3)

其中，w表示本地模型，wt表示第 t轮的全局模型，

γ表示控制蒸馏损失的超参数，nk 表示客户端 k的

训练样本数，hk ( )函数计算式为

h (w,x ) =
exp ( )z (w,x )

τ

∑
d

exp ( )z (w,x )
τ

(4)

其中，τ为温度系数。

该方法在不需要代理数据的条件下能有效缓解

模型漂移与灾难性遗忘问题，但在长期迭代过程中

仍可能受限于历史模型累积噪声。

此外，Zhang等[50]提出了一种基于GAN的数

据无关知识蒸馏方法，该方法在服务器端部署生

成，并在客户端复用本地模型作为判别器，以生成

共享的特征表示，从而实现高效的知识蒸馏。Zhu

等[51]提出了一个无数据的蒸馏框架FedGen。在服

务器中训练生成模型并广播给客户端，然后每个客

户端使用学习到的知识作为归纳偏差在特征空间上

生成增强表示，以调节其局部模型。

针对知识蒸馏在FL中的超参数优化问题，Al‐

balla等[52]通过实验分析了温度参数权重参数、蒸

馏数据集等因素对知识传递的影响。该研究表明，

不同客户端的最佳超参数组合可能存在显著差异，

合理的超参数调优可以在平均情况下提升5倍的知

识传递效果。该研究为优化联邦知识蒸馏提供了理

论和实验支持，并提出了一种动态超参数调优方

法，以提高联邦学习的收敛速度和精度。

在基于知识蒸馏的个性化联邦学习方法中，知

识转移的有效性不仅取决于模型参数，还取决于模

型架构。如果大型教师模型和小型学生模型之间存

在巨大的容量差距，学生模型可能很难很好地学

习，因此如何找到教师模型和学生模型之间的最佳

平衡是亟待解决的问题。

2.4.2　基于参数解耦的架构优化

针对边缘计算场景下终端设备面临数据分布异

构和计算资源受限等挑战，参数解耦通过将个性化

参数与全局参数解耦来实现个性化联邦学习，提升

模型在边缘设备的适应能力。

倪宣明等[53]将模型参数划分为全局参数与个

性化参数，在提取全局知识的同时，实现个性化模

型构建。此外，该方法采用弹性权重巩固来保留重

要的全局共享参数，从而增强模型的适应能力。

Wu等[54]采用参数加法分解，将每个模型参数分解

为全局参数和个性化参数的和，并采用低秩矩阵约

束来减少计算开销。Gao等[55]通过正交投影技术，

实现全局参数与个性化参数的解耦。该方法采用双

特征提取器，确保全局参数的共享，同时允许个性

化参数在本地保持独立。针对时间序列分类任务中

的空间-时间特征异构性问题，Wu等[56]结合多视

角正交训练，在训练阶段通过正交投影解耦全局特

征和个性化特征，并在测试阶段使用基于原型的预

测进行自适应推理。

综上，参数解耦方法在面向边缘计算场景的个

性化联邦学习中已取得了良好的效果，私有参数和

全局参数的分类能够控制泛化和个性化性能之间的

平衡，但确定最佳的解耦策略仍是一项挑战。基于

全局架构优化的个性化联邦学习方法及其效果对比

分别如表7和表8所示。

2.5　基于大模型的个性化联邦学习方法

大模型凭借其强大的特征提取能力、知识迁移

能力以及对复杂数据的建模能力，在自然语言处理

及计算机视觉等多个领域展现出显著优势，也逐渐

应用于联邦学习研究。在个性化联邦学习中，由于

各节点所持数据存在高度异质性，大模型具备的强

表征能力使其能够更精准地捕捉客户端间数据的差

异性与潜在的共性结构，从而实现更细粒度的模型

定制与更强的泛化能力，满足多样化用户需求。
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通常来说，基础模型具有广泛的泛化能力，提

取基础模型的部分结构并针对特定任务或场景进行

再训练成为一种高效的解决方案。Zeng等[57]针对

联邦学习中数据异质性引发的偏见问题，提出了

FF-DVP框架，以CLIP为基础模型，结合2种去偏

模块，包括视觉提示模块和客户端特定知识模块，

以保证即使在数据异质环境下，训练出的模型在保

持公平性的同时能有效收敛。此外，Shi等[58]设计

了一种基于CLIP模型的联邦学习框架，有效缓解

了数据异质和长尾数据问题，提升了模型对少数类

别的识别能力。Moskvoretskii等[59]针对低资源语言

的机器翻译问题，提出了基于个性化联邦优化的

MeritOpt方法。以M2M100为基础模型，根据客户

端翻译效果动态分配聚合权重，显著提升多语言翻

译任务中的公平性与翻译质量。

提示学习作为近年来基础模型应用中的重要范

式，已在自然语言处理、计算机视觉等多个领域得

到广泛关注。其核心思想在于，通过在模型输入中

设计合理的提示，引导预训练大模型在下游任务中

更有效地激活已有的知识与能力。pFedPT[60]首次

将 prompt学习引入联邦学习，在原始数据和提示

组成的输入中训练本地大模型，学习提示包含的数

据分布信息，使模型具有自适应“微调”的能力，

从而提高解决客户端数据异质性等综合能力。Yang

等[61]提出了一种高效的客户端特定提示生成方法，

在Vit模型的基础上，利用个性化 prompt引导模型

在各客户端上更好地适应本地数据，实现了低通信

代价下的模型个性化。Cui等[62]进一步探讨了在提

示学习范式下，个性化与泛化能力之间的权衡，提

出联合调和机制，在保证全局模型泛化能力的同

时，实现对各客户端个性化需求的自适应调优。

除此之外，多模态学习也逐渐应用于联邦学

习，旨在隐私保护与资源受限的约束下，有效融合

图像、文本等多模态信息以提升模型泛化与适应能

力。Chen等[63]实现了基础模型在视觉-语言多模态

下的高效分布式调优。该方法设计了双适配器教师

模块，通过冻结全局适配器与本地适配器协同优

化，兼顾了客户端特异性知识与客户端无关知识的

平衡。同时，引入互助知识蒸馏机制，在提升模型

迁移能力的同时有效抑制了过拟合现象。该方法展

  表7　 基于全局架构优化的个性化联邦学习方法对比

方法体系

基于知识蒸馏

的架构优化

基于参数解耦

的架构优化

文献

文献[48]

文献[49]

文献[50]

文献[51]

文献[52]

文献[53]

文献[54]

文献[55]

文献[56]

解决问题

标签偏移

系统和数据异质性

数据和模型异质

数据异质性

数据异质性

数据异质性

参数解耦不彻底

特征偏移

时空数据异质性

方法

设计标签掩盖蒸馏方法，在全局模

型中专注于少数标签的知识

提出FedGKD模型，利用历史全局

知识训练本地模型

提出数据无关知识蒸馏，通过

GAN合成共享特征表示进行模型

训练

无数据知识蒸馏

分析蒸馏超参数对联邦知识蒸馏性

能的影响，并提出优化方案

通过弹性权重巩固保留全局知识

采用参数加法解耦，将每个参数分

解为全局参数与个性化参数的加和

形式

在双特征提取器的结构下使用正交

投影来解耦全局特征和个性化特征

提出多视图正交训练方法

优劣势

优势：避免传输完整标签，降低隐私泄露风险

劣势：影响少量样本的学习效率

优势：不需要访问本地数据，保证隐私安全

劣势：依赖全局历史模型质量

优势：提升模型准确性且通信开销较低

劣势：生成样本质量直接影响蒸馏效果

优势：在较少的通信轮次下能取得较好的模型

效果

劣势：蒸馏误差累积影响模型性能

优势：模型性能较好

劣势：超参数选择和调整过程需要大量实验

验证

优势：降低了模型冗余

劣势：持续学习过程需合理设计知识更新与遗

忘平衡，存在灾难性遗忘风险

优势：充分捕获全局泛化知识与个性化特征

劣势：加法解耦在数据量有限时可能导致泛化

能力不足

优势：提升了特征偏斜情况下的模型性能

劣势：正交约束引入额外计算开销

优势：有效提高训练效率与收敛速度

劣势：多视图协同训练需精确建模视图间关

联性
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现出了良好的收敛性与可扩展性，为联邦学习场景

下多模态大模型的高效适配与应用提供了有力支撑。

然而，大模型通常伴随着高昂的计算与通信成

本，在边缘计算场景中，边缘设备往往存在计算、

存储与通信资源限制，传统大模型的直接部署面临

诸多挑战[64]。为此，如何在有限资源条件下充分

释放大模型的潜力，成为当前研究的关键问题。为

解决上述问题，亟须对大模型进行压缩以减轻计

算、存储与通信负担。目前，关于大模型的压缩技

术主要包括模型量化、参数剪枝、知识蒸馏和低秩

分解等。模型量化通过将模型中的高精度数值转化

为低精度数值表示，大幅减少模型计算开销。Xiao

等[65]研究表明，模型量化技术能够有效压缩模型

规模并提升推理速度。然而，量化会引起模型性能

退化，尤其在极低比特情况下，可进一步引入量化

感知训练，在保证精度的条件下降低计算和存储成

本。参数剪枝通过去除部分模型参数实现压缩，如

Frantar 等[66]将参数剪枝视作广义稀疏回归问题，

在大规模GPT系列模型达到 60%的非结构化稀疏

度，实现模型的高效推理。参数剪枝的优势在于可

移除不重要参数以实现最大化模型压缩，但硬件条

件会限制稀疏运算的加速。知识蒸馏则利用教师-

学生模型迁移知识以训练轻量化模型[67]。低秩分

解通过矩阵分解技术降低模型参数维度，在保持性

能的前提下实现了百亿参数规模模型的高效压缩与

快速推理[68]。研究者通常将低秩分解技术与其他

技术相结合，包括上述参数剪枝与模型量化技术，

实现更有效的模型压缩。

综上所述，大模型强化了边缘计算场景下联邦

学习在复杂真实环境中的泛化能力。轻量化技术进

一步为大模型在资源受限环境下的部署与推理提供

了有效支撑，也为联邦学习场景下的大模型高效本

地化适配奠定了基础。基于大模型的个性化联邦学

习方法及其效果对比分别如表9和表10所示。

  表8　 基于全局架构优化的个性化联邦学习方法效果对比

方法体系

基于知识

蒸馏的

架构优化

基于参数

解耦的

架构优化

文献

文献[48]

文献[49]

文献[50]

文献[51]

文献[52]

文献[53]

文献[54]

文献[55]

文献[56]

数据集

MNIST
CIFAR-10
CIFAR-100
CINIC-10

CIFAR-10
CIFAR-100

Tiny-ImageNet

CIFAR-10
CIFAR-100
CINIC-10

MNIST
EMNIST

—

MNIST
FEMNIST
CIFAR-10

CIFAR-10
CIFAR-100

Tiny-ImageNet

Office-Caltech-10
DomainNet
Digits-Five
CIFAR-100

HAR
HHAR

WISDM
Sleep-EDF
Epilepsy

准确率

88.48%
60.76%
32.34%
54.13%

73.06%
33.42%
35.72%

46.89%
37.60%
49.58%

91.30%
68.53%

—

81.28%
71.20%
62.56%

69.09%
42.98%
25.55%

60.60%
37.32%
96.94%
58.00%

93.02%
78.82%
81.19%
93.49%
94.82%

计算开销

↑

↑

↑

↑
↑

↑

↑

↑↑

↑↑

通信开销

≈

≈

≈

≈
≈

≈

≈

≈

↑

收敛速度

快

快

快

快

快

中

快

快

快

隐私保护强度

弱

强

无

无

无

无

无

无

无

··218



第 7 期 何帆等：面向边缘计算场景的个性化联邦学习综述

2.6　基于原型学习的个性化联邦学习方法

近年来，基于原型学习的方法被应用于联邦学

习。该方法通过抽象化的类别表示代替梯度或模型

参数进行传输，增强联邦学习的鲁棒性和可扩

展性。

针对数据和模型异质性问题，Tan等[69]提出了

一种原型聚合方法。该方法通过交换类原型来替代

梯度更新，使不同模型架构的客户端仍然能够共享

知识。Zhang等[70]提出了一种基于自适应边距增强

对比学习的联邦学习方法。该方法通过训练全局可

学习的原型，在服务器端利用对比学习增强原型的

可分性，同时保持语义一致性。针对原型冗余、原

型失败以及原型质量下降等问题，Yan 等[71]采用

SoftPool机制，并引入拜占庭容错检测聚合算法，

以提高原型聚合的安全性和稳定性。针对特征偏移

问题，Li等[72]提出了固定原型约束，提高全局模

  表9　 基于大模型的个性化联邦学习方法对比

方法体系

基于大模

型的方法

文献

文献[57]

文献[58]

文献[59]

文献[60]

文献[61]

文献[62]

文献[63]

解决问题

数据异质性

个性化联邦学习中通信和

计算成本高

联邦提示学习中泛化与个

性化的平衡

数据异质性和长尾分布

低资源语言翻译中联邦个

性化优化

个性化与泛化能力权衡

多模态数据异质性

方法

引入公平性损失函数，对不同客户

端做偏差校正

服务器端生成个性化提示，冻结主

干模型参数

联合优化个性化与泛化提示，设计

融合机制

利用CLIP特征指导个性化微调

根据性能动态分配客户端聚合权重

联合调和机制

设计双适配器教师和互助知识蒸馏

机制

优劣势

优势：提升多客户端间性能公平性

劣势：没有考虑通信和计算资源有限问题

优势：不需要微调主干模型，通信开销小

劣势：提示生成器训练需额外设计

优势：同时保持良好的泛化与个性化性能

劣势：融合策略复杂，调参敏感

优势：增强模型对少数类和异构数据的适应能力

劣势：依赖CLIP等大模型的表示能力

优势：显著提升低资源语言下的翻译性能

劣势：语言间迁移效果存在差异

优势：兼顾个性化与泛化

劣势：需设计合理的调和权重

优势：适应视觉-语言多模态任务，兼顾客户端特

异性与共性知识

劣势：训练过程需协调多模块优化

  表10　 基于大模型的个性化联邦学习方法效果对比

方法体系

基于大模型

的方法

文献

文献[57]

文献[58]

文献[59]

文献[60]

文献[61]

文献[62]

文献[63]

数据集

CelebA
FairFace

CIFAR-10-LT
CIFAR-100-LT

Inari Sami
Skolt Sami
South Sami
North Sami

CIFAR-10
CIFAR-100

Office-Caltech10
DomainNet

Office-Caltech10
DomainNet

VizWiz
COCO

Art
GQA

Abstract

准确率

90.50%
84.80%

73.37%
37.56%

52.08%
50.27%
13.26%
38.53%

74.92%
36.88%

96.81%
71.64%

96.54%
86.76%

60.99%
63.81%
71.36%
48.65%
60.75%

计算开销

↑↑

↑↑

↑↑

↑↑

↑↑

↑↑

↑

通信开销

↑

↑

↑

↑

↑

↑↑

↑↑

收敛速度

快

快

中

快

快

快

快

隐私保护强度

无

无

无

无

无

无

无
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型的泛化能力。

综上所述，基于原型学习的方法在个性化联邦

学习中展现出显著的优势，能够在数据和模型异质

性环境下减少全局模型的优化偏差，提高个性化适

应能力，并降低通信成本。但当前方法仍面临原型

冗余、原型质量不佳以及动态环境下适应能力不足

等挑战，亟须在原型质量及动态原型演化等方面进

一步突破。基于原型学习的个性化联邦学习方法及

其效果对比如表11和表12所示。

除上述方法外，还有一些方法可用于解决数据

异质性问题，如神经架构搜索（NAS, neural archi‐

tecture search），近年来在个性化联邦学习中引起了

广泛关注。NAS能够自动化地探索适合每个客户

端的模型架构，提高个性化联邦学习的效率和准

确性。

基于此，Yao等[73]提出了一体化个性化联邦神

经架构搜索框架，旨在解决联邦学习中的异质性问

题。该框架通过NAS，自动化地为每个客户端设

计个性化模型架构，并优化其模型权重。该方法能

够自适应地调整模型中需要个性化的部分，以优化

不同客户端的模型结构并提高其对本地数据分布的

适应性。另外，该框架采用强化学习技术动态优化

模型架构，使每个客户端在本地模型更新过程中能

够根据自身数据的特征进行调整，从而提升个性化

联邦学习的准确性和效率。

3　研究展望

1) 数据要素隐私安全机制

随着数据要素在数字经济中的核心地位日益凸

显，联邦学习作为“数据可用不可见”理念的重要

实现形式，在边缘计算场景中展现出独特优势，已

成为保障用户隐私、实现分布式协同训练的关键技

术路径。然而，在处理边缘计算场景下数据异质性

问题时，部分方法通过上传类别梯度或部分真实数

据来提升模型性能，这在无形中加剧了隐私泄露

  表11　 基于原型学习的个性化联邦学习方法对比

方法体系

基于原型学

习的方法

文献

文献[69]

文献[70]

文献[71]

文献[72]

解决问题

数据异质性和模型异

质性

数据异质性

原型冗余、失败与质量

退化

特征偏移

方法

引入原型聚合机制，通过交

换类原型实现跨客户端知识

共享

结合自适应边距增强对比学

习提升原型可分性与语义一

致性

采用SoftPool机制减少原型冗

余，引入拜占庭容错检测聚

合算法提升稳定性

固定原型约束

优劣势

优势：实现模型架构无关的高效聚合，提升异构系统

适配性

劣势：初始原型构建过于依赖数据分布

优势：提高复杂场景下模型稳健性

劣势：对比学习参数调整复杂，模型训练开销较大

优势：增强对异常原型的适应能力

劣势：需要大量计算资源支撑

优势：显著提升类别不平衡场景下的模型性能

劣势：对齐过程依赖分布假设，泛化能力存在局限

  表12　 基于原型学习的个性化联邦学习方法效果对比

方法体系

基于原型学习的

方法

文献

文献[69]

文献[70]

文献[71]

文献[72]

数据集

FMNIST
CIFAR100

Tiny-ImageNet

CIFAR-10
CIFAR-100
Flowers102

Tiny-ImageNet

MNIST
FEMNIST
CIFAR-10

CIFAR-10
FMNIST
EMNIST

准确率

99.49%
69.18%
36.78%

88.15%
46.94%
53.68%
27.37%

97.17%
94.53%
79.47%

58.50%
83.80%
88.70%

计算开销

↑

↑

↑↑

↑

通信开销

↑

↑

↑

≈

收敛速度

中

快

快

快

隐私保护强度

无

无

无

无
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风险。

目前，主流的隐私保护方法是将经典的机器学

习隐私保护技术融入联邦学习中，包括同态加

密[74]、秘密共享[75]、安全多方计算[2]等密码学技

术，然而，这些密码学技术给联邦学习引入了额外

的计算和通信开销，在边缘计算场景设备及通信受

限情况下无法达到较好的效果。未来的研究应发展

兼具高效性与安全性的轻量化加密机制，具体来

说，针对资源受限的边缘终端，通过优化加密算子

以及稀疏编码等技术压缩同态加密、秘密共享以及

安全多方计算中的计算与存储负载。也应进一步结

合优化同态加密、秘密共享以及安全多方计算技

术，如文献[2]设计了安全两方计算在客户端本地

模型的加密方法，并结合同态哈希和加法秘密共享

增强隐私保护。此外，也应从数据采集、本地训

练、模型聚合、结果应用等多个环节出发，构建覆

盖数据生成-使用-治理全过程的隐私保障体系。

除此之外，差分隐私也被用于联邦学习中的隐

私保护，但这类加噪的隐私增强学习通常需要在牺

牲模型效用的条件下保护参与方数据隐私安全。因

此，如何实现隐私增强学习与个性化模型之间的协

同优化，也是当前研究的重点。Noble等[76]将差分隐

私约束纳入SCAFFOLD算法，实现隐私增强学习与

个性化联邦学习的融合。Wei等[77]通过改变人工噪声

的方差以及动态裁剪阈值实现用户级差分隐私。张

少波等[78]通过定义衰减系数动态调整每轮差分隐私

噪声的大小，以合理分配隐私噪声大小并提升模型

可用性。然而，由于隐私预算与噪声标准差之间成

反比的固有限制，以及当前缺乏精细化的裁剪阈值

策略，仍可能对模型性能产生不利影响。未来，可

进一步强化对不同数据主体、数据类型的区分管理，

隐私增强机制可按需动态调整粒度，根据个体用户

对隐私的敏感程度，引入个性化差分隐私预算分配

策略，也可通过模型结构设计将隐私敏感部分与个

性化层解耦，降低隐私保护对个性化建模的干扰。

2) 通信效率

在FL系统中，客户端与服务器之间频繁的通

信是不可避免的。在个性化联邦学习场景下，需要

在全局模型和每个客户端的本地模型之间不断地交

换信息与更新。随着联邦学习规模的不断扩大，通

信开销成为制约模型训练效率的关键因素之一。特

别是在网络、通信和计算资源的限制下，节点掉线

和慢节点现象普遍存在，对FL系统的鲁棒性提出

了严峻挑战。因此，设计一种能够应对这些挑战的

鲁棒联邦学习系统显得尤为重要。目前，研究者提

出了几种常见的通信优化策略，如梯度压缩和异步

模型更新。尽管这些策略在一定程度上缓解了通信

瓶颈，但如何在保证个性化效果的同时有效减少通

信负担，如何处理节点异构性带来的不平衡计算负

载，如何在分布式环境中快速响应网络波动和节点

动态变化等，都需要进一步的理论研究和实践探

索。因此，未来要对通信信息（如梯度、模型参

数）进行压缩，采用低秩分解、知识蒸馏或轻量网

络结构，在保证训练精度的前提下降低总体资源开

销。除此之外，可进一步引入时间衰减因子以及动

态的异步调度等，发展更高效的异步优化策略，以

应对客户端掉线或响应时延等问题。

3) 平衡个性化和泛化性能

由于本地数据分布之间的差异，模型的个性化

性能和泛化性能难以平衡，一些研究者通过参数解

耦，将模型粗粒度地拆分为特征提取器和分类器，

通过共享一个组件并个性化另一个组件实现二者平

衡[79]。在此基础上，一些研究者更细粒度地在特

征提取器内部对部分参数进行划分，以提取同时具

备泛化与个性化特征的表示[55]。尽管如此，现有

方法在设计上仍不可避免地涉及泛化与个性化性能

之间的权衡。如何兼顾泛化与个性化性能成为一个

挑战。未来应利用参数解耦进一步优化个性化与泛

化的协同策略，充分挖掘和利用泛化和个性化信

息。另外，也可以结合博弈论探索泛化和个性化性

能之间的平衡。

4) 个性化模型的多任务与跨场景适应性

在个性化联邦学习中，模型训练通常依赖于多

个客户端，每个客户端基于其本地数据进行更新。

然而，个性化模型往往无法适应多任务和跨场景的

复杂需求，尤其在数据非独立同分布且任务目标差

异显著的情况下，个性化模型的迁移与泛化效果严

重受限。例如，从智能交通场景中的交通流量预测

到工业互联网中的异常流量检测[80]，两者在数据

以及任务目标等方面存在显著差异，这类跨场景迁

移任务不仅对模型的鲁棒性提出挑战，也对其结构

的可扩展性和泛化能力提出更高要求。因此，如何

提升个性化模型的多任务和跨场景适应性，成为个

性化联邦学习中亟待解决的核心问题。
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迁移学习在一定程度上可以解决上述问题，然

而，当源域与目标域存在显著分布偏移或目标域完

全无标签时，传统迁移学习方法容易出现负迁移现

象。在此背景下，领域自适应技术被广泛关注，其

核心思想是通过对齐源域和目标域的数据分布，使

在有标签源域中训练的模型可以直接迁移到没有标

签的目标域，且最大程度地避免模型性能下降。其

中，无监督域自适应技术，为联邦学习本地数据不

共享提供了可行的技术路径。在近期的研究中，

Chi等[81]提出了一种协同对抗式训练机制，用于在

不共享原始数据的前提下缓解联邦学习系统中的领

域偏移问题。这一机制展示出在复杂场景中进行无

监督对抗训练的巨大潜力。未来研究可进一步结合

神经架构搜索技术，构建适配不同场景的模型，提

升个性化模型的跨场景泛化能力。

5) 真实情况下的Non-IID数据

当前，个性化联邦学习研究多聚焦于单一类型

的Non-IID数据。然而，在实际应用中，数据分布

存在多种偏移的现象。与单一偏移相比，双重偏移

甚至多重偏移对模型性能的削弱作用更为显著，对

模型的泛化能力构成更大的威胁。多重偏移进一步

加剧了数据异质性，使应对Non-IID问题变得更加

棘手。目前，涉及双重或多重偏移的Non-IID问题

研究较为有限，因此未来有必要深入探索其影响与

应对策略。

除此之外，个性化联邦学习实验通常依赖于预

设或人工划分的数据集，以模拟特定的Non-IID情

境。然而，仅依靠这样的实验环境难以真实反映复

杂的现实场景，因此未来应研究更加贴近真实世界

的数据分布特征，如智慧医疗中多医疗机构的患者

数据，由于其所服务的患者群体、医疗设备、诊疗

标注标准以及规模的不同，天然存在着标签、特

征、质量以及数量偏移。也应探索更具代表性的多

样化数据分布特征，如时间维度上的 Non-IID 特

性[82]，在真实数据的基础上进一步提升 PFL算法

的适应性和稳健性，并构建更完善的个性化联邦学

习研究生态。除此之外，部分基于数据、客户端模

型优化、原型学习等方法尤其是基于大模型的方法

其计算开销较大，边缘设备的资源异构性会对上述

方法产生严重影响。在此情况下，聚合策略优化方

法或许是最优解，也可采取模型压缩技术降低计算

和通信开销。

4　结束语

在边缘计算场景下，节点间的数据异质性以及

个性化需求对联邦学习提出了更高的要求。个性化

联邦学习作为应对数据异质性挑战的有效途径，在

提升模型收敛性及本地适应性方面展现出显著优

势。为了帮助研究者更全面地了解面向边缘计算场

景的个性化联邦学习的最新研究进展，系统地梳理

了现有个性化联邦学习的研究方案，并分析现有方

法的优缺点。另外，针对现有方法的局限性，提出

了个性化联邦学习的未来研究方向，为解决边缘计

算场景下联邦学习中的数据异质性、个性化需求等

问题提供理论支撑和实践指引，进一步推动个性化

联邦学习技术的发展以及在自动驾驶、智能制造、

智慧城市等领域的应用。
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