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基于原型聚类机制的个性化联邦学习方法
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摘 要：现有研究大多采用知识蒸馏或多任务训练来进行个性化联邦学习，但这些方法通常需要额外的蒸馏步

骤或较高的通信开销，影响了模型的整体性能。为了解决这一挑战，提出了一种基于原型聚类的个性化联邦学

习方法FedPC。该方法通过引入客户端聚类机制，以原型为依据将具有相似数据分布的客户端划分为一组，从

而减轻数据分布差异对模型性能的影响；为了更好地适应参与方本地模型的个性化需求，将客户端模型解耦为

特征提取器和个性化分类器两部分，同时采用自适应加权聚合策略和联合损失函数共同优化客户端与服务器的

训练过程，以实现更优的模型性能。在 3个常用数据集Cifar10、Cifar100和 FMNIST上进行的实验结果表明，

FedPC在模型准确率方面均优于传统的联邦学习方法，验证了其在处理数据异质性问题上的有效性。
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Abstract: Existing studies mostly adapt knowledge distillation or multi-task training for personalized federated learning, 

but these methods typically require additional distillation steps or high communication overhead, affecting overall model 

performance. To address this challenge, a personalized federated learning method FedPC based on prototype clustering 

was proposed. By introducing a client clustering mechanism, FedPC grouped clients with similar data distributions into 

clusters based on prototypes, thereby reducing the impact of data distribution differences on model performance. To bet‐

ter adapt the personalized needs of local models of participants, the client model was decoupled into a feature extractor 

and a personalized classifier. At the same time, an adaptive weighted aggregation strategy and a joint loss function were 

used to co-optimize the training processes of clients and the server, achieving better model performance. Experimental re‐

sults on three commonly used datasets, Cifar10, Cifar100, and FMNIST, show that FedPC outperforms traditional feder‐

ated learning methods in terms of model accuracy, verifying its effectiveness in handling data heterogeneity issues.
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0　引言

联邦学习作为隐私保护方法的一个分布式机器

学习范式[1]，在训练过程中，每个客户端将自己收

集到的数据保留在本地，并利用本地数据进行模型

训练，随后将本地模型参数或梯度更新上传到中心

服务器进行聚合来生成全局模型，最后将全局模型

参数下发到各参与方进行下一轮训练。由于数据保

留在本地而不进行直接的数据传输，从而减少了通

信开销和隐私泄露问题。目前，联邦学习在许多场

景中得到广泛应用。例如，在医疗领域，不同医疗

机构可以共享病人的医疗数据进行疾病预测模型的

训练，而不需要将敏感的病人数据进行集中存储；

在金融领域，银行和金融机构利用联邦学习共同构

建信用评估模型，同时保护客户的隐私。此外，联

邦学习还被应用于物联网设备的数据分析、智慧城

市管理等多个场景。

然而，联邦学习中客户端之间的差异会影响模

型最终的性能。客户端之间的差异包括统计异质

性、模型异质性和设备异构性[2]。客户端的统计异

质性是指不同客户端所持有的本地数据分布存在显

著差异的现象。这种差异体现在数据的特征、标

签、数量或生成机制上，可能导致客户端的数据是

非独立同分布 （non-IID, non-independent identi‐

cally distributed）的。Ng 等[3]的研究表明，数据

non-IID问题对联邦学习的性能影响较大，是全局

模型性能下降的主要原因。Liu等[4]考虑到不同客

户端的数据分布不同，将客户端数据的统计异质性

作为衡量隐私预算分配的影响因素，实现了联邦学

习中的个性化隐私保护。客户端的模型异质性是指

不同客户端使用的本地模型结构、参数规模或训练

方式存在一定差异。传统的联邦学习模型更加强调

模型的泛化性能，但是实际中个性化模型能够更好

地适应客户端数据的分布特点。然而，为每一个客

户端定制一个个性化模型[5]，训练成本较高。在理

想情况下，个性化模型应能对本地所有类进行良好

预测，但实际情况并非如此，不同客户端可能有不

同的主导类，某些类的样本数量极少甚至缺失，模

型更倾向于拟合主导类，导致对少数类的预测效果

不佳[6]。

对于这种数据不均衡问题，Li等[7]提出通过对

主导类的欠采样和少数类的过采样来达到样本数量

均衡的目的，同时增加少数样本类的权重来提高模

型性能的总体效果。Collins等[8]将模型解耦为特征

提取器和分类器两部分：特征提取器旨在训练得到

本地数据样本的高效特征表示用于之后的分类，分

类器旨在训练一个高分类精度的分类头，实现对不

同类之间的平衡决策。对本地模型按顺序学习分类

器和特征提取器部分，首先训练从服务器接收的具

有固定主体的分类器，之后学习具有最新的个性化

分类器固定的特征提取器。Liu等[9]发现分类器是

性能下降的主要原因，同时建议学习强代表性的表

示来提高性能。Son等[10]发现均衡数据集中不同类

的表示在表示空间中均匀分布，当数据集不均衡

时，少数类与多数类的表示重叠不均匀，通过引入

分类器的维度概率分布的方差和编码器表示的超球

面均匀性这两个正则化项用于局部训练，减弱了不

均衡数据集对局部模型性能的影响。当客户端数量

非常多时，这种做法的正则化项的计算可能会增加

客户端的计算负担。

基于聚类的联邦学习（CFL, clustered feder‐

ated learning）[11]考虑到客户端具有不同的数据分

布，将具有相似分布的客户端进行分组聚类，之后

进行模型的训练来提高模型性能。文献[12-13]在对

客户端进行分组后，独立地去优化每个组的模型。

这种做法没有利用其他组的模型知识，虽然这样能

更好地适应组内客户端的个性化需求，但一定程度

上忽略了组间客户端的泛化性能，无法实现组间的

知识共享。Ma等[14]在训练期间交替估计客户端的

集群身份和集群模型的损失值，一定程度上实现了

客户端之间的知识共享，但是消耗了大量的计算资

源，增加了时间成本。

为了解决联邦学习中各客户端数据异质性造成

的模型性能受限的问题，本文提出了基于原型聚类

的个性化联邦学习方法FedPC。原型[15]作为客户端

本地数据特征的代表，有效封装了特定数据类的关

键特征，能够很好地代表客户端数据分布情况。具

有相似数据分布的客户端会生成相似的原型，具有

不同数据分布的客户端生成的原型会有较大的差

异，而本文提出的聚类联邦学习方法可以实现联邦

学习中个性化和泛化的平衡。为了实现个性化，本

文参考Collins等[8]的工作将客户端本地模型分为特

征提取器和分类器两部分。在客户端正式训练之

前，基于原型对客户端进行一次高效聚类，得到相

似客户端的分组，减少训练任务的计算开销。由于
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不同组间的知识差异对模型的贡献不一致，因此为

了在模型聚合阶段利用其他组的模型知识，本文采

用自适应加权聚合策略，为相似的组间分配较高的

聚合权重，不相似的组间分配较低的权重，以此减

轻 non-IID数据带来的影响，提高模型的稳定性和

收敛速度。

本文主要的研究工作如下。

1)设计了一种高效聚类的个性化联邦学习方

法，解决客户端本地 non-IID数据导致的模型性能

低的问题。

2)根据原型对数据分布相似的客户端进行聚

类，随后在训练过程中服务器对上传参数进行自适

应加权聚合，实现跨集群知识共享。

3)在 Cifar10、Cifar100 和 FMNIST 这 3 个数据

集上进行实验来评估本文提出的方法，实验结果表

明，与传统的联邦学习方法相比，本文方法得到了

更具有代表性的客户端分组，最终模型的平均准确

率与最优的基线模型相比提升了5%以上。

1　相关理论

1.1　聚类联邦学习

联邦学习是谷歌公司提出的分布式机器学习框

架，使原始数据在本地进行训练，并将参数上传到

服务器进行聚合得到全局模型，保证数据可用不可

见，达到数据隐私保护的目的。实际中客户端的数

据通常是非独立同分布的，为了解决全局模型难以

适应所有客户端本地数据分布的问题，CFL[16]应运

而生。CFL通过将客户端划分为多个子群体，具有

相似数据分布的客户端聚类到同一组中，之后在每

个组内独立训练和优化本地模型，从而减少数据异

质性对全局模型的影响。在聚类联邦学习中，通常

包含客户端聚类、本地模型训练和模型聚合3个关

键步骤。客户端可以根据自身的数据特点进行个性

化模型训练，从而提高本地模型的准确性和稳

定性[17]。

1.2　原型学习

基于原型学习，客户端从本地数据中学习潜在

特征表示，进而捕获同类数据的共享特征，最终完

成分类任务[18]。由于原型学习得到的每一个原型

是该类样本特征平均表示的抽象知识，即使攻击者

得到原型，也不能在有限时间内推出数据的原始特

征，具有不可逆性，因此能够在提取数据抽象知识

的同时保护数据样本的隐私。目前原型学习广泛地

被用到各种机器学习任务中，例如少样本学习、监

督学习和迁移学习等。

在联邦学习中，每个客户端可以独立地学习其

本地数据的原型，并在不同客户端之间进行共

享[19]。由于原型学习关注数据的代表性特征，因

此在面对数据分布不一致的情况时，能够更好地捕

捉到数据的本质特征，从而提高模型的性能和鲁棒

性，可以有效地应对不同客户端数据non-IID问题。

同时，与传统的参数更新相比，原型学习只需要上

传少量的原型向量，就可以大大减少客户端与服务

器之间的通信量[20]。

1.3　个性化联邦学习

现实场景中，每个客户端的数据可能来自不同

的数据源，导致客户端本地数据的样本数量和类别

有一定的差别，样本通常是类不均衡的，并且遵循

长尾分布[21]。异质性数据在不同客户端之间的分

布会显著削弱联邦学习的有效性，得到的模型会偏

向于拟合头部数据而对尾部数据的学习经验较少。

目前，解决类不均衡问题的常见方法主要有通过在

数据重新分配或在训练过程中调整不同类的损失权

重，设计类重新平衡范例减弱长尾分布的影响；为

每个客户端定制训练适合本地数据样本的个性化模

型，更好地拟合客户数据的不同分布。Arivazha‐

gan等[22]设计了一种由主体和个性化头部组成的个

性化本地模型，主体采用 FedAvg 方法进行学习。

Li等[23]为每个客户端维持一个本地模型，通过将

本地个性化模型与全局模型的距离作为正则项，保

证全局模型和本地模型之间的一致性。

2　FedPC模型

2.1　问题阐述

考虑一个拥有n个客户端的联邦学习场景，每

个客户端拥有K个类。X代表样本的特征空间，y

代表对应的标签空间，每个客户端的本地模型解耦

为特征提取器 fe和分类器 fc。所有客户的样本共享

同一个特征空间，分类器将dx维度特征作为输入，

得到 dy维度的标签预测向量。个性化联邦学习的

目标是为每个客户端建立一个本地个性化模型，目

标函数为最小化每个客户端的损失，损失权重代表

模型本地拥有的数据量占比，客户端的数据量越

大，损失权重占比越大。对于参与联邦学习过程的
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n个客户，全局优化目标表示为

min∑
i = 1

n Ni

N
Li (ωi ; Di ) (1)

其中，Li、ωi、Di、Ni分别代表客户端 i的损失函

数、模型参数、本地数据集、本地数据集的样本数

量，N代表所有客户端的样本总数量。

2.2　模型框架

本文提出的FedPC模型框架如图1所示，主要

角色包括参与联邦学习的n个客户端和负责聚合任

务的中心服务器。FedPC 主要包含模型参数初始

化、基于原型的客户端聚类、本地模型个性化训练

以及服务器参数聚合 4 个模块。下面将详细介绍

FedPC的4个模块。

1) 模型参数初始化

联邦学习开始之前，服务器首先选定参与本次

任务的所有客户端U = { u1,u2,…,un }。客户端选择

完成之后，服务器初始化客户端模型参数，并发送

到参与本轮训练的客户端，客户端接收到初始化模

型参数之后就开始基于本地数据进行聚类过程和模

型训练。

2) 客户端聚类

为了得到更符合每个客户端本地数据分布的

个性化模型，本文将客户端本地模型分为两部分：

特征提取器和分类器。其中，特征提取器作为原

型学习网络来学习每个数据样本的抽象表示，分

类器作为本地模型的个性化部分保留在客户端本

地。全局参数聚合阶段只需将特征提取部分的参

数与本地得到的类原型一起上传到服务器。本文

规定客户端 i的特征提取器参数为 θi，特征提取器

为 fe (θi )，特征提取器得到的输出结果 z作为输入

数据样本 x 的对应特征表示，即 z= fe (θi,x )。将 z

作为分类器 fc的输入，得到样本 x的预测 fc (φi,z )，

其中φi为客户端 i的分类器参数。为了更好地捕捉

客户端的数据分布特征，本文将客户端数据中属

于同一类样本的特征平均表示作为该类样本的抽

象表示，即原型。

本文定义Pi
k为客户端 i属于第 k类的数据得到

的原型，即

P k
i =

1

N k
i

∑
x ∈ Dk

i

fe (θi,x ) (2)

其中，Dk
i 代表客户端 i中属于类 k的样本子集，N k

i

代表客户端 i中属于类k的样本数量。

为了解决各个客户端数据分布不一致带来的模

型性能下降问题，本文采用基于原型的客户端聚类

机制将相似数据分布的客户端划分到一个组中，通

过层级聚合来解决数据异质性问题，得到个性化联

邦学习模型。在本文方法中，第一轮迭代开始之

前，参与训练的所有客户端首先将从服务器下载的

全局模型解耦为特征提取器和分类器两部分。客户

端基于自己的本地数据，使用特征提取器得到每类

数据样本的原型，并以此代表该客户端的数据分

布，用于之后的聚类过程。将数据分布相似的客户

端分为一组，能够有效地捕捉客户端的数据分布特

征。在聚类之前，考虑到聚类的计算和时间开销，
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图1　本文提出的FedPC模型框架
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FedPC通过对原型采用主成分分析（PCA）降维实

现高效聚合，聚类过程采用K-means算法。通过聚

类，相似数据分布的客户端被划分到同一组中。之

后每个组向服务器上传代表本组客户端的特征提取

器参数和类原型向量，用于全局聚合。这样可以实

现组间的知识共享，有利于客户端学习到其他组的

数据分布。

3) 本地模型个性化训练

在客户端分组后的每一轮训练中，客户端通

过下载全局特征提取器和全局原型到本地，进行

本轮的特征提取器和分类器训练。由于全局特征

提取器中包含其他组的客户端知识，可以使客户

端更好地共享组间知识。在本地训练时，对于客

户端的原型损失，FedPC 尽可能使属于同一类的

数据样本表示接近该类的全局原型，而远离其他

类的全局原型。客户端 i的本地原型与全局原型对

比损失定义为

Lp = ∑
k = 1

K

Distance ( P k
i ,Pk ) (3)

其中，Distance为欧氏距离，K代表客户端数据样

本类别数量。

客户端 i的损失函数 Li 由 Lce 和 Lp 构成，系数

分别为α和 γ，Lce是每个客户端分类任务的交叉熵

损失，最终联合优化损失函数定义为

Li = αLce + γLp (4)

本文采用 Lce 和 Lp 具有相同权重，即 α=γ=0.5

作为最终联合优化损失函数的系数。

4) 服务器参数聚合

为了减少计算量和通信开销，采用分层聚合算

法，组内客户端本地训练完成之后先进行组内特征

提取器参数和原型聚合。在得到代表各组内所有客

户端特征提取器参数和原型之后，每个组向服务器

上传代表本组客户端的特征提取器参数和原型用于

之后的全局聚合。分层聚合策略可以实现组间的全

局知识共享，有利于客户端学习到其他组数据分布

的知识。考虑到每个组对全局模型的贡献度有一定

差异，FedPC设计了一种基于原型相似度的组间自

适应加权聚合算法，服务器根据每个组上传的原型

进行组间相似度计算，然后根据得到的相似度向量

计算其他组相对于本组的贡献权重，最终对每组的

特征提取器和原型采用自适应加权聚合，得到全局

原型和特征提取器。第 j组与其他组之间的 1×J维

相似度向量定义为

Mj = cos ( Pj,[ P1,P2,…,PJ ] ) (5)

其中，J为客户端分组总数。基于相似度向量计算

第k组相对于本组的聚合权重

ρk
j =

M k
j

∑
k = 1

J

M k
j

(6)

之后服务器端进行自适应加权聚合，第 j组的

全局原型表示为

Pj = ρ1
j P1 + ρ2

j P2 + … + ρJ
j PJ (7)

同理可得第 j组的特征提取器参数表示为

θj = ρ1
j θ1 + ρ2

j θ2 + … + ρJ
j θJ (8)

5) 本地模型更新

服务器对原型和特征提取器聚合完成之后，每

个客户端下载全局原型和特征提取器参数进行本地

更新，开始下一轮的迭代训练，直到模型达到预设

的精度阈值或固定迭代次数。

2.3　算法总览

本文提出的FedPC个性化联邦学习算法如算法1

所示。

算法1 基于原型聚类的个性化联邦学习算法

输入 客户端集合U={u1,u2,…,un}，全局迭代

次数R

输出 各客户端本地个性化模型

1)             服务器初始化参数wg, Pg

2)             for each client i in U do

3)                     (θi, φi) ← wg

4)                     Pi= LocalProto (θi, Di) //客户端进

行原型表示

5)             end for

6)             [C1,C2,… ,CJ] = Cluster(P1, P2,… ,Pn) //

客户端聚类

7)             for round=0,1, …, R−1 do

8)                 for cluster j in [C1,C2,…,CJ] do

9)                     for each client i do

10)                      wi ← LocalTrain(wg, Pg)//本地个

性化训练

11)                   end for

12)                   组内聚合
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13)                   θj = IntraAgg(θj
1, θj

2,…, θj
i)

14)                   Pj = IntraAgg(Pj
1,Pj

2,…, Pj
i)

15)               end for

16)               组间聚合

17)               θg = InterAgg(θ1, θ2,…, θj)

18)               Pg = InterAgg(P1, P2,…, Pj)

19)        end for

20)        Return w1, w2,…, wn

算法1中，IntraAgg( )为客户端组内聚合函数，

对组内客户端的原型和特征提取器参数进行平均聚

合，θ 1
j , θ 2

j , …, θ i
j 代表第 j组所有客户端的特征提取

器参数，P 1
j , P 2

j ,…, P i
j 代表第 j组所有客户端的原

型。InterAgg( )为组间聚合函数，采用基于式(5)~

式(8)的自适应加权策略，θ1, θ2, …, θj代表第 j组本

组的特征提取器参数，P1, P2, …, Pj代表第 j组本组

的原型。

3　实验

为了验证FedPC方法的有效性，本节在不同分

类任务的图片数据集上进行实验，并与其他基线方

法进行比较及分析。

3.1　实验数据

本文在3个广泛研究并采用的基准图片分类数

据集Cifar10、Cifar100和FMNIST上进行FedPC方

法有效性的验证，数据集的统计结果如表 1所示，

下面详细介绍每个数据集。

1) Cifar10数据集

Cifar10数据集包含60 000张32×32大小的彩色

图像，分为 10个类别，每个类别有 6 000张图像，

图像类别涵盖飞机、汽车、鸟类、猫、鹿、狗、青

蛙、马、船和卡车。数据集被分为50 000张训练图

像和10 000张测试图像。

2) Cifar100数据集

Cifar100 数据集是 Cifar10 的扩展版本，包含

60 000张32×32大小的彩色图像，数据集分为100个

类别，其中每个类别有 600张图像。与Cifar10相

比，Cifar100的类别更加细分，每个类别的图像数

量较少。数据集被分为50 000张训练图像和10 000

张测试图像。

3) FMNIST数据集

FMNIST数据集包含 70 000张 28×28大小的灰

度图像，分为 10 个类别，每个类别有 7 000 张图

像，图像类别涵盖 T 恤、裤子、连衣裙、外套、

凉鞋、衬衫、运动鞋、包、踝靴和连体衣。数据

集被分为 60 000 张训练图像和 10 000 张测试

图像。

3.2　实验设置

1) 实现细节

在本文的实验设置中，使用卷积神经网络

（CNN）来进行本地模型训练，其中包含两层卷积

层和三层线性层。本文将前四层作为本地客户端的

特征提取器部分，将最后一层线性层作为本地的分

类器保留在本地而不上传到服务器，只上传客户端

的特征提取器参数进行聚合。为了验证客户端对数

据异质性的性能，本文使用迪利克雷分布模拟客户

端数据不均衡的场景，其中参数β代表不同的数据

分布异质性，β的大小和异质程度成反比，采用β=

0.3和β=1.0来进行实验，使客户具有不同的类分布

和样本数量。实验中设置100个客户端，每个客户

的数据不重叠，数量也各不相同。对于每个客户本

地的数据集划分，75%的数据用于训练，25%的数

据用于测试，批量大小设置为 10，本地训练

epoch=5，进行 200轮迭代，具体实验环境配置和

模型参数配置分别如表2和表3所示。 

2) 基线模型

本文将FedPC与6个联邦学习基线模型进行比

较，包括 FedAvg[4]、FedProto[20]、FedNH[19]、Fe‐

dRep[8]、FedPer[22]和Ditto[23]。

  表1　 数据集统计结果

数据集名称

Cifar10

Cifar100

FMNIST

训练集/张

50 000

50 000

60 000

测试集/张

10 000

10 000

10 000

类别数/个

10

100

10

  表2　 实验环境配置

实验环境

操作系统

CPU

内存

硬盘

开发框架

具体配置

Windows11

Intel(R)Core(TM)i9-13900H 2.60 GHz

16 GB

950 GB

PyTorch 1.11.0
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基于参数优化的联邦学习策略。FedAvg将本

地模型的参数或梯度更新发送给服务器，服务器

收到所有客户端的更新后，进行平均聚合来更新

全局模型，并返回给客户端。Ditto在客户端本地

同时更新全局模型和本地模型，通过引入一个正

则化项来限制个性化模型与全局模型的偏离。

FedPer允许每个客户端在全局模型的基础上，进

一步针对客户端的本地数据进行微调，优化本地

的个性化模型。

基于参数解耦的联邦学习策略。FedRep通过

学习一个跨客户端共享的特征提取器，同时为每个

客户端学习一个独特的本地头部。FedNH通过参数

解耦和为分类器平滑地融入类别语义信息来提高模

型在本地任务上的性能。

基于原型学习的联邦学习策略。FedProto向服

务器上传客户端原型来指导本地模型训练，使本地

原型靠近全局原型。

3) 评价指标

本文通过GM、PM(V)、PM(L)3个指标来比较

模型的综合性能，其中，GM 为全局模型的准确

率，PM(V)通过为所有出现的类分配相等的权重来

报告个性化模型性能，PM(L)通过假设训练和测试

数据集具有相同的分布来报告个性化模型性能。最

终结果采用平均准确率进行比较，通过对相同的随

机因子进行3次实验得到平均值，并将其作为最终

本地模型准确率来评价模型的平均性能。

3.3　结果和分析

本节将对不同 non-IID场景下基于原型聚类机

制的FedPC算法与基线模型的性能进行比较。

Cifar10、Cifar100和 FMNIST数据集的不同数

据异质性程度下各模型的GM、PM(V)、PM(L)值

如表 4所示。从表 4可以看到，FedPC在 3个指标

上都达到最高的准确率。实验中，不同数据 non-

IID分布场景值下FedPC的准确率相较于其他模型

提升 5%~8%，获得了较高的准确率。FedPC的准

确率在FMNIST数据集和Cifar10数据集β=0.3数据

异质性场景下相对最优模型准确率提升较大，分别

提升了 4.1% 和 7.2%。在 β=1.0 数据分布场景下，

由于各客户端数据异质性差异较小，FedPC在Ci‐

far10、Cifar100和FMNIST数据集相对最优模型分

别提升了0.6%、1.7%和2.8%。

在客户端数据异质性较高（β=0.3）情况下，

FedAvg、FedRep和Ditto策略对全局参数根据样本

数量进行加权平均，可能无法充分捕捉每个客户端

数据的分布特征差异。FedProto仅通过原型知识来

指导本地训练，没有考虑其他客户端的数据异质性

对全局原型的不同贡献，导致全局原型有一定的倾

向性，在客户端数量较多时与FedPC相比模型准确

率较低。FedNH虽然也引入了原型进行模型训练，

但是对特征提取器进行平均聚合，没有考虑到其他

客户端的贡献度。FedPer将模型解耦为全局模型和

局部模型，由于客户端数据分布差异较大，仅依赖

本地数据训练的局部模型缺乏跨客户端的知识经

验，因此模型性能较低。

由于Cifar100数据集的分类难度较大，且在β=

0.3的数据异质性场景下，数据分布的复杂性进一

步增加，这使模型的训练和优化面临更大的挑战。

尽管如此，FedPC模型的准确率仍高于当前最优的

FedNH模型 2%。这一结果表明，FedPC在处理多

分类问题时采用的客户端聚类机制和自适应加权聚

合机制，能够充分学习组间、组内客户端的知识经

验和数据分布，一定程度上降低数据异质性带来的

影响，提升客户端个性化模型的性能。

在客户端数据异质性较低（β=1.0）的情况下，

可以看到，不同数据集中 FedAvg、FedPer、Ditto

和 FedNH对全局模型采用平均聚合得到的全局模

型相对于原型中所含知识较多，准确率比单一根据

原型优化的FedProto和本地顺序个性化训练的Fe‐

dRep要高。

图2~图7分别表示不同模型随着训练迭代轮数

的准确率变化。由图 2和图 3、图 6和图 7可以看

  表3　 模型参数配置

参数

优化算法

学习率

编码器层数

分布β

客户端数量

批次大小

全局轮数

原型维度

本地epoch

取值

Adam

0.001

5

0.3、1.0

100

10

200

192

5
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出，对于分类难度较低的数据集 FMNIST 和 Ci‐

far10，各个模型的准确率较高。由图4和图5可以

看出，在分类难度较高的Cifar100数据集中，模型

FedProto、FedPer和FedRep在两种不同数据异质性

场景下的模型准确率较低。对于 Ditto和 FedAvg，

在训练过程中，由于得到的是完整的模型参数或者

梯度更新，包含的知识经验相对于模型解耦的Fed‐

Per 和 FedRep 以及单一原型指导本地训练的 Fed‐

Proto 所含的知识经验较多，模型准确率较高。

FedNH通过原型知识和全局特征提取器能够较好地

捕获客户端知识经验，但缺乏捕获相似客户端数据

分布的潜在知识，模型性能相对FedPC较低。 

  表4　 不同数据集下各模型准确率

数据集

Cifar10

Cifar100

FMNIST

方法

FedAvg

FedProto

FedNH

FedRep

FedPer

Ditto

FedPC

FedAvg

FedProto

FedNH

FedRep

FedPer

Ditto

FedPC

FedAvg

FedProto

FedNH

FedRep

FedPer

Ditto

FedPC

β=0.3

GM

66.4%

—

69.0%

40.1%

61.5%

66.4%

77.3%

35.1%

—

41.3%

5.4%

15.0%

35.1%

43.3%

76.3%

—

83.7%

80.7%

84.5%

85.4%

89.5%

PM(V)

63.1%

41.4%

65.0%

56.4%

59.6%

53.6%

72.2%

31.8%

10.6%

38.2%

13.5%

16.1%

26.1%

40.1%

75.6%

76.3%

78.1%

81.5%

84.5%

82.2%

88.6%

PM(L)

84.0%

68.3%

84.6%

80.2%

82.4%

80.8%

85.6%

50.7%

19.1%

55.2%

29.45%

33.1%

45.9%

57.0%

81.3%

84.5%

85.3%

84.7%

87.1%

87.6%

92.9%

β=1.0

GM

73.0%

—

75.4%

47.9%

63.3%

73.0%

77.6%

36.0%

—

43.1%

6.3%

14.6%

36.0%

45.1%

85.4%

—

88.4%

87.0%

88.1%

87.5%

90.8%

PM(V)

68.0%

39.6%

69.6%

55.0%

60.6%

61.2%

73.1%

28.8%

9.2%

36.8%

9.4%

11.6%

22.9%

41.3%

84.3%

85.3%

84.1%

84.5%

86.7%

85.0%

88.4%

PM(L)

79.1%

53.2%

79.5%

68.9%

73.4%

74.7%

80.1%

38.3%

12.6%

45.4%

16.0%

19.0%

32.8%

47.1%

87.2%

87.9%

87.0%

87.3%

87.2%

86.4%

90.7%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%
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图2　Cifar10数据集β=0.3模型准确率
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4　结束语

针对个性化联邦学习中的数据异质性问题，本

文提出了一种基于原型聚类机制的个性化联邦学习

方法FedPC，首先通过客户端原型将具有相似数据

分布的客户端聚类为一组，之后对每组聚合后的特

征提取器参数和原型进行组间自适应加权聚合得到

全局特征提取器和全局原型，提升了本地个性化模

型的性能，减轻了客户端数据非独立同分布问题对

个性化联邦学习过程的影响。

FedPC通过原型聚类机制减轻了客户端数据非

独立同分布问题对个性化联邦学习过程的影响，在

多个数据集上表现出色，然而存在一定的局限性。

FedPC 对动态客户端场景的适应性需要进一步研

究。在通信参数的安全性方面，原型传输过程中也

存在一定的隐私风险。在未来的工作中，本文将进

一步探索应用同态加密或安全多方计算等密码学技

术来进一步提升通信参数在个性化联邦学习过程中

的安全性，实现高效的加密原型传输方案。同时将

探索跨模态原型表示学习，实现对非结构化数据

（如文本）的适应性。
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