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摘  要：为了解决联邦学习过程中数据异质性导致模型性能下降的问题，考虑对联邦模型个性化，提出了一种新

的基于相似度加速的自适应聚类联邦学习（ACFL）算法，基于客户端本地更新的几何特性和客户端联邦时的正

向反馈实现自适应加速聚类，将客户端划分到不同任务簇，同簇中数据分布相似的客户端协同实现聚类联邦学习

（CFL），从而提升模型性能。该算法不需要先验确定类簇数量和迭代划分客户端，在避免现有基于聚类的联邦算

法计算成本过高、收敛速度慢等问题的同时保证了模型性能。在常用数据集上使用深度卷积神经网络验证了 ACFL

的有效性。结果表明，所提算法性能与聚类联邦学习算法相当，优于传统的迭代联邦聚类算法（IFCA），且具有

更快的收敛速度。 
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Abstract: In order to solve the problem of model performance degradation caused by data heterogeneity in the federated 

learning process, it is necessary to consider personalizing in the federated model. A new adaptively clustering federated 

learning (ACFL) algorithm via similarity acceleration was proposed, achieving adaptive acceleration clustering based on 

geometric properties of local updates and the positive feedback mechanism during clients federated training. By dividing 

clients into different task clusters, clients with similar data distribution in the same cluster was cooperated to improve the 

performance of federated model. It did not need to determine the number of clusters in advance and iteratively divide the 

clients, so as to avoid the problems of high computational cost and slow convergence speed in the existing clustering fed-

eration methods while ensuring the performance of models. The effectiveness of ACFL was verified by using deep con-

volutional neural networks on commonly used datasets. The results show that the performance of ACFL is comparable to 

the clustered federated learning (CFL) algorithm, it is better than the traditional iterative federated cluster algorithm 

(IFCA), and has faster convergence speed. 
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0  引言 

在自然语言处理、图像识别、推荐系统等数据

密集型应用中，如果对数据进行集中处理计算，就

需要耗费大量的计算能力，因此将应用进行模块分

解的分布式计算相比单系统更具优势。随着技术的

发展，诸如手机、计算机等终端设备产生了海量的

数据信息，如何在保护隐私的前提下充分利用客户

端的数据是下一代分布式机器学习重要的研究方

向。谷歌在 2016 年提出了一种新的分布式学习方

法——联邦学习（FL, federated learning）
[1-3]
。参与

联邦学习的客户端在进行本地训练后将多个客户

端本地模型发送到服务器进行联邦，而不需要将任

何客户端数据上传给服务器或者第三方客户端
[4]
。

然而，由于参与客户端的高度分散性，联邦学习过

程中遇到了数据异质性挑战，造成模型精度的严重

下降
[5-6]
。数据异质性问题主要是指参与联邦的客户

端在网络中生成和收集的数据虽然都是独立分布

的，但并不服从同一采样方法导致的数据非独立同

分布（non-IID）问题
[7]
。 

尽管联邦学习可以在隐私保护的前提下进行

分布式模型训练
[8]
，获得一个全局模型，但它可能

并不是每个客户端的最佳解决方案，因为客户端数

据实际上是 non-IID 的，不同用户可能有不同的使

用倾向。合理地利用数据异构性可以在广告投放、

推荐系统和医疗领域
[9]
创造巨大的价值，例如不同

人群喜欢不同类别的新闻，广告提供商需要精准分

析这类人群特征以推送不同的题材；年龄、地域不

同的患者的一些检测的异常值也会发生改变，而不

能仅凭借单一标准诊断。因此，单一全局模型并不

能很好地适应不同用户独特的数据分布。 

当前，已有研究者对数据异质性问题进行探

索，并提出了若干方法来应对该挑战。其中一条技

术路线就是个性化联邦学习
[10-11]
，理论上每个客户

端都应该拥有个性化模型而不是全局共享的模型

来适应独特的本地数据。通常联邦学习有多种个性

化方案，包括微调
[12-15]
、多任务学习

[16-18]
、知识蒸

馏
[19-21]
等。聚类联邦学习（CFL, clustered federated 

learning）
[22]
是值得考虑的技术路线，它是客户端本

地训练和经典联邦学习全局训练的折中方法，在联

邦训练过程中利用数据分布的相似性将客户端划

分到不同的类簇，同一个类簇内的客户端共享一个

簇内联邦模型，该方法可以有效缓解客户端本地训

练数据量不足的问题，也可以有效降低 non-IID 对

联邦模型的影响。然而，现有聚类联邦学习工作仍

存在不足，例如现有聚类联邦研究中经典的迭代联

邦聚类算法（IFCA）
[23]
提出了迭代的 K聚类算法，

每次通信时客户端都要基于损失最小值原则确认

类簇身份，导致本地计算量大幅增加，此外，该算

法的性能上限受到了初始类簇身份随机分配的影

响。随后，Sattler等
[24]
提出了迭代聚类联邦学习算

法，根据客户端本地更新的余弦相似度对其进行二

分，直到确认所有客户端身份。虽然 CFL 性能比

IFCA有提升，但仍面对计算量剧烈攀升的挑战。 

为了解决经典聚类联邦算法造成的计算量激

增和性能受限的问题，本文研究了一种自适应的聚

类联邦学习（ACFL, adaptive clustering federated 

learning）算法。ACFL 试图利用正向激励机制来

确认客户端类簇身份，使用本地更新的相似度来实

现聚类加速，进一步降低计算成本。本文主要贡献

如下。 

1) 引入客户端聚类的新算法。利用不同客户端

之间的正向激励进行聚类，在较低计算成本的情况

下，获得了性能较好的聚类联邦模型。 

2) 实现客户端的加速聚类。与 CFL 算法直接

利用本地更新余弦相似度进行二分聚类不同，本文

利用客户端本地更新的余弦相似度来评估其数据

分布，实现 ACFL聚类过程有序化，从而达到客户

端加速聚类的目的，进一步降低计算成本。 

3) 进行详尽实验来验证所提算法。构建具有

不同异质程度的客户端数据集，在深度神经网络

上进行广泛的实验，结果证明了 ACFL 的有效性

和稳定性。 

1  相关工作 

1.1  个性化联邦学习 

大量研究倾向于使用联邦模型个性化方案解

决数据异质性挑战，个性化联邦包括两大技术路

线：全局模型个性化和学习模型个性化。全局模型

个性化的主要方法包括正则化本地损失
[6,25-27]

和基

于模型优化的元学习
[28-30]
等。正则化本地损失易于

操作，是对 FedAvg 算法的微调，但学习到的仍是

单一全局模型。基于模型优化的元学习通过多任务

方式训练一个初始化模型，新任务仅需要很少的训

练步骤就可以使模型适应本地数据集，快速地收获

一个高效的个性化模型，而该方法取得较好效果的
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前提是设备间数据分布是相似的，从而全局模型可

以扮演一个很好的初始化角色。学习模型个性化

的方法有知识蒸馏、多任务学习、聚类等。知识

蒸馏赋能联邦学习实现客户端模型架构高度个性

化
[19-21]

。多任务学习把每个客户端看作一个任务，

基于客户端异质性数据去学习不同客户端间的关

系，最终为每个客户端学习一个个性化模型。尽管

上述方法能够促进联邦学习的个性化，但它们的显

著缺点就是过于依赖单设备，导致个性化模型泛化

能力较差。实际联邦学习过程中，客户端及数据分

布之间往往有明显不同的特征划分，训练一个共享的

全局模型并不是最优的。受此启发，考虑令多个数据

分布相似客户端协作，通过更丰富的数据实现个性化

联邦，避免单客户端个性化造成的模型过拟合，更好

地解决数据异质性挑战。因此，聚类联邦学习是一条

很有前景的技术路线，它克服了单客户端个性化过程

中数据量有限的缺点，实现了多客户端联邦的个性

化，也就是说聚类联邦模型具有更好的泛化能力。 

1.2  聚类联邦学习 

部分聚类联邦学习运用 K-Means聚类算法，聚

类前需要耗费大量额外的计算成本确定聚类数量。

Ghosh等
[31]
提出了基于 K-Means的聚类联邦算法，

初步训练的客户端参数运行 K-Means聚类算法，然

后类内客户端执行联邦训练。Liu 等
[32]
提出可以根

据不同客户端之间稀疏向量的相似度将它们划分

到 K个类簇中。K-Means聚类算法的另一个不足之

处在于一旦在聚类时错误地对客户端聚类身份进

行了划分，后续联邦过程无法对其身份进行纠正，

从而导致联邦模型性能受限。Briggs等
[13]
提出了通

用联邦学习层次聚类，在每轮联邦模型训练期间对

客户端子集进行训练。随后，Ghosh等
[23]
提出了改

进的 K-Means 聚类联邦算法 IFCA，每轮迭代时根

据客户端损失函数最小化实现客户端聚类身份动

态分配，该算法的不足之处在于本地客户端的计算

量很大，每轮都需要将类簇模型发送到本地，然后

本地客户端对所有类簇模型进行训练并将其划分

到损失值最小的模型对应的类簇。此外，IFCA 仍

存在性能受限的问题，这和它要求客户端身份初始

化分配有关。因此为了提高聚类联邦模型性能，研

究者提出了更先进的自适应迭代聚类联邦，例如

Sattler等
[24]
提出了二分迭代 CFL，在进行聚类时不

需要指定聚类数，每轮迭代时根据客户端相似度进

行二分聚类，聚类簇个数随着轮次迭代而自适应变

化。CFL虽然有了更好的性能保证，但是依旧需要

付出巨大的计算成本。 

2  问题描述 

本节将对聚类联邦学习进行形式化描述，并讨

论如何在未知数据分布信息的情况下对不同数据

异质性的客户端做出评估。 

2.1  联邦聚类学习形式化描述 

联邦学习作为一种分布式学习方法，允许多个

客户端在服务器协调下基于它们的异质性数据共

同训练一个联邦模型，训练过程中客户端的数据只

在本地运用，并不会泄露给第三方，因此有极强的

隐私性。在第 t 次通信进行联邦训练时，客户端首

先会与服务器交互，同步下载服务器存储的全局模

型
t

θ 。所有客户端基于本地数据进行多批次随机梯

度下降迭代训练，实现本地权重更新。 

 1 SGD( , ) , 1, ,t

k i t t
D D k Nθ θ

+

Δ = − = �  (1) 

最后，所有客户端上传它们本地模型的更新到

服务器，服务器对其加权聚合以进行全局模型的更

新
[33]
。 

 1 1

1

N

kt t t

k

k

D

D
θ θ θ

+ +

=

= + Δ∑  (2) 

联邦学习最初旨在训练一个单一的全局模型

去拟合所有客户端的数据，即存在最优全局模型θ
∗

使所有客户端基于本地数据 Dk 的损失值最小，形

式化如下 

 *( ) min ( )
k k

F Fθ θ≤  (3) 

其中， ( )
k

F θ 是客户端 k基于其本地数据 Dk的预测

损失值。然而，实际联邦应用中训练得到的全局

模型很难满足式(3)，这主要是因为客户端之间的

数据分布通常有较大的差异
[34]
，即数据异质性导

致式(3)很难满足。如果按照式(3)进行联邦训练为

所有客户端生成统一的全局模型，该模型并不能

很好地拟合所有客户端的本地数据，为了实现更

好的联邦模型性能，可以考虑使用聚类联邦学习

来代替传统的联邦学习方法，本文假定所有 N个

客户端可以根据它们的本地数据分布划分到M个

类簇，
1

{ , , }
M

C c c= � ，其中
1

{1, , }
M

mm
c N

=

= �∪ ，每

个类簇内客户端数据分布相似，簇内客户端可以满

足式(3)，从而可得到聚类联邦学习形式化计算式为 
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 *( ) min ( )
i i

k k

c c
F Fθ θ≤  (4) 

其中， ( )
i

k

c
F θ 是类簇

i
c 内客户端 k 基于其本地数据

k
D 在类簇联邦模型上的损失值。 

2.2  基于余弦相似度的客户端评估 

方便起见，假定全部 N个客户端的数据是随机

采样自若干数据分布的其中一个，即 

 ( , )
k k

D x yα～  (5) 

在某轮联邦训练时，每个客户端都对应一个本

地模型更新
k

θΔ ，显然联邦模型当前轮次的更新为 

 
1 1

1

N

k

k N N

k

D
s s

D
θ θ θ θ

=

Δ = Δ = Δ + + Δ∑ �  (6) 

其中，
k

k

D
s

D
= ，

1,2, , kk N
D D

=

=

�

∪ 。在经典联邦学

习假设下，联邦学习优化过程如式(1)和式(2)所示，

最终联邦学习会收敛到一个稳定最优解θ
∗。这时，

当前轮次联邦模型的本地更新接近于 0，即

0θΔ → 。这种情况下会产生如下 2 种可能：第一

种可能是所有客户端本地更新都趋于 0，即

1 2
0

N
θ θ θΔ = Δ = = Δ =� ，意味着所有客户端同时

实现了风险函数最小化，也就是说不同客户端之间

的数据分布是相同的；第二种可能是客户端的本地

更新并不是全部趋于 0，这是训练过程中数据异质

性导致的，更加符合联邦学习实际应用场景。此时，

考虑通过相似度函数来评估不同客户端的数据分

布相似性，从而实现客户端的区分，这里使用式(7)

计算任意 2个客户端本地更新之间的余弦相似度 

 
,

,
sim

|| |||| ||

i j

i j

i j

θ θ

θ θ

Δ Δ
=

Δ Δ

＜ ＞
 (7) 

为了更详细地说明联邦优化过程和余弦相似

度的有效性，本文对 4个客户端的联邦优化路径进

行可视化，如图 1所示。这 4个客户端采样自 2个

不同的聚类结构。训练过程中，簇内客户端的更新

方向并不会发生剧烈变化，类簇之间的更新方向偏

差越来越大，余弦相似度快速减小。联邦学习最终

收敛到一个稳定最优解，这时类簇 1和类簇 2的本

地更新方向相反，对应的类簇更新之间的余弦相似

度达到最小值−1。 

3  研究动机 

本文考虑将不同的客户端划分到不同的类簇

中，首先探讨了现有经典的联邦聚类算法 IFCA、

CFL的潜在缺点，并以此为动机在第 4节提出了一

个自适应聚类算法 ACFL，旨在获得收敛速度较快

的高性能聚类联邦模型。 

IFCA需要在执行前指定 K个聚类数量，如图 2

所示，假设所有客户端属于 2 个不同的类簇，即

K=2。每个类簇共享一组模型参数，每轮通信时需

要迭代计算客户端在不同类簇中的损失值，根据损

失最小化原则确认其聚类身份 j。然后不同类簇内

客户端利用梯度下降法将本地模型
j

θ 更新为 jθ ，并

将各个客户端本地更新上传到服务器聚合更新 2个

不同类簇的联邦模型
1 2
,θ θ 。CFL算法是一种自适应

聚类算法，不需要指定聚类簇数量，最初通过经典

的联邦学习训练，使所有客户端{1, , }M� 收敛得到

最优联邦模型θ
∗。在下一次聚类划分时，根据本地

更新余弦相似性，将客户端划分到 2 个不同类簇

0 1
,c c 中。每个类簇内的客户端通过类内联邦学习又

分别收敛得到联邦模型
0 1
,θ θ

∗ ∗。重复此过程，直到

客户端不再满足聚类条件。其核心思想在图 2中进

行展示。值得注意的是，IFCA和 CFL作为迭代算

法，需要大量的计算消耗来完成客户端聚类身份的

 

图 1  客户端的联邦优化路径 
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确认。此外，IFCA 也是一种 K-Means 聚类算法，

需要在算法执行前先验设定类簇数 K，探寻最佳类

簇数量需要高昂的计算开销，更重要的是，与自适

应联邦聚类算法相比，K-Means聚类算法对聚类联

邦模型的性能上限有很大的影响。 

 

图 2  聚类联邦算法 CFL和 IFCA核心思想 

基于上述聚类联邦学习中存在的问题，本文提

出了改进的基于相似度加速的 ACFL算法，实现在

更少计算成本下快速收敛的高性能聚类联邦模型。

该算法的灵感来源是联邦学习过程中不同客户端

相互作用，共同决定了模型的性能。本文通过一种

新颖的正向激励机制来解决客户端联邦学习过程

中的聚类问题，该机制鼓励相似客户端的协作，自

适应地实现类簇成员身份的确认。ACFL 算法的核

心思想就是正向激励机制，在确认客户端聚类身份

的过程中，待聚类客户端依次和类簇成员组合联

邦，如果它们的联邦模型性能足够好，那么这个待

聚类客户端就属于该类簇。此外，不同客户端的数

据分布存在异质性，数据分布越相似的客户端，其

联邦训练的模型性能往往效果越好，因此可以考虑

使用余弦相似性函数衡量客户端数据分布的相似

度，聚类时相似度大的客户端优先与类簇成员组合

联邦，当连续多次组合联邦后模型性能不满足正向

激励时，停止组合联邦，通过部分待聚类客户端和

类簇成员组合联邦，就确认了所有类簇成员，而不

需要让所有待聚类客户端进行组合联邦，从而实现

聚类加速。 

4  算法设计 

考虑将不同的客户端划分到不同的类簇中，本

节对基于相似度加速的 ACFL算法进行详细讨论。

ACFL 是一种后处理的一次性聚类算法，其核心思

想是在经典联邦训练收敛后，通过不断搜索与当前

聚类内客户端有正向激励作用的待聚类客户端来

确认当前聚类内所有客户端身份，基于客户端相似

度排序实现聚类的总体线性有序化，并实现聚类加

速。图 3展示了基于相似度加速的 ACFL框架。 

ACFL 算法流程如下：1) 全部客户端进行经典

联邦学习训练至收敛；2) 服务器利用本地客户端将

当前轮次的本地更新向量进行相似度计算并依据

相似度对客户端排序；3) 根据正向激励原则搜寻当

前类簇所有客户端成员，完成簇内客户端联邦模型

训练；4) 通过步骤 2)和步骤 3)的迭代执行，确认

所有客户端的聚类身份并完成多个个性化簇内联

邦模型的训练。 

4.1  基于相似度的客户端有序化 

如图 4所示，在聚类操作之前首先根据数据分

布相似性大小对客户端进行有序化操作，从而相似

性越大的客户端空间距离越近。 

 

图 3  基于相似度加速的 ACFL框架 
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图 4  基于相似度的客户端有序化过程 

这里使用 3.2 节中的余弦相似度衡量不同客户

端之间的相似性，即式(7)。任意选定一个起始客户

端 i，利用联邦学习收敛时不同客户端本地模型更

新
k

θΔ 值分别计算其与其他客户端的余弦相似度数

值 ， 获 得 相 似 度 序 列
,

{sim | }
i j

j N∈ :
11

sim ,  

12 1
sim , ,sim

N
� ，接着对相似度序列从大到小进行排

序，得到有序的相似度序列{sim | }
j

j N∈ ，使与客

户端 i 相似度越大的客户端空间位置越靠前，以此

映射生成基于相似度的有序客户端序列。 

需要注意的是，相似度计算模块的输入是经过

经典联邦学习预训练的客户端，目的是通过最后一

轮经典联邦学习客户端的本地模型更新参数
k

θΔ 计

算不同客户端间的余弦相似度，从而衡量客户端数

据分布的相似度。基于相似度的客户端有序化是

ACFL 算法后续实现聚类加速的关键环节，生成的

基于相似度的有序客户端序列反映了客户端之间

的数据分布相似性的大小，客户端离起始客户端越

近说明两者的数据分布越相似，越有可能属于同一

个类簇。 

4.2  基于正向激励的客户端聚类算法 

联邦学习作为分布式机器学习方法，要求每轮

通信时不同客户端基于本地数据训练本地模型，将

模型参数上传并通过服务器聚合生成全局模型来

拟合不同客户端的数据分布，也就是说全局模型的

性能受到不同客户端共同作用的约束。对于客户端

1, ,N� ，它们本地训练后的性能分别表示为

eval(1), ,eval( )N� ，对应的客户端1, ,N� 通过联邦

训练后获得的聚合模型在客户端本地测试集上的

准确率分别为 glo glo gloeval (1),eval (2), ,eval ( )N� 。如

果满足式(8)，说明该组客户端存在正向激励。

 glo

1

eval ( ) eval( )
N

i

i i β
=

⎡ ⎤−⎣ ⎦∑ ≥  (8) 

其中，β 是超参数，衡量一组客户端通过联邦学习

和该组客户端仅仅通过本地训练获得的模型性能

的差值，超参数 β 的最优解通过实验获得，本文实

验环境下
best

0.17β = − 。需要说明的是， 0β −

→ ，

从而避免基于有序客户端序列聚类过程中过度追

求联邦性能造成聚类效果下降的问题。当不同客户

端满足正向激励机制时，通过联邦学习获得的联邦

模型对多方客户端是有益的，与客户端仅通过训练

得到的本地模型相比，既保证了它面对不同客户端

数据分布时的性能，同时泛化能力也更强。 

算法 1 给出了基于正向激励的客户端聚类算

法。该算法执行后最终会返回一个包含全体聚类

成员的类簇，也就是说通过该算法可以实现同一

类簇客户端的聚类操作，确认部分待聚类客户端

的类簇身份，从而降低待聚类客户端的数量，重

复执行该算法即可确认所有待聚类客户端的类簇

身份。 

算法 1  基于正向激励的客户端聚类算法 

输入  客户端 k的相似度序列 sim
k
，激励参数

β ，聚类终止参数m  

输出  目标类簇 c  

1) 初始化目标类簇 { }c k= 客户端  

2) clients_list sim
k

� //将相似度序列 sim
k
映射

到有序客户端序列 

3) for client  in clients_list  do://根据正向激

励机制聚类 

4)   if eval( ,client)c β>   then //满足正向激励 

5)      c�将 client添加到目标类簇  

6)      m�更新聚类终止参数m的值 

7)      record  �更新日志 record的值//记录 

不满足正向激励的待聚类客户端 

8)   end if 

9)   if record m>   then//目标类簇所有成员

身份已经确定，提前终止遍历 

10)     break 

11)   end if 

12)  end for 

13) clients_list�更新待聚类的有序客户端序列 

首先，客户端 i 设置为目标类簇 中的初始成

员，即 { }c i= 。然后，该算法需要利用 4.1 节中相

似度计算模块进行客户端有序化，计算得到有序待

聚类客户端序列 clients _ list，显然与目标类簇 中

的初始成员客户端 i 数据分布越相似的客户端在序

列 clients_list 中的位置越靠前。接着，遍历
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clients_list中的客户端，如果其与目标聚类 的成员

客户端组合存在正向激励，则说明该客户端属于目

标聚类 ，将该客户端加入目标聚类；反之，如果

当前遍历的客户端 client和目标聚类 之间不存在

正向激励，说明该客户端并不属于目标聚类 ，更

新事件日志 record，如果事件日志 record的记录中

不满足正向激励的客户端数量超出了预设的终止

聚类参数 m，则提前停止对待聚类客户端序列

clients_list的遍历，此时意味着目标聚类 的所有成

员客户端身份都实现了确认。聚类终止参数 m的值

与未确认聚类身份的客户端数量相关，m的值随着

待聚类客户端数量的减小在一定范围内变化。最

后，更新 clients_list，将目标聚类 中的成员客户端

从待聚类客户端序列 clients_list中删除，返回确认

了所有类簇成员的目标聚类 。 

4.3  聚类加速 

4.1节给出了基于相似度的客户端有序化方法，

这是实现客户端聚类有序化的必要步骤，从而实现

客户端聚类算法 1中先让目标类簇 c的成员和数据

分布相似度高的待聚类客户端组合联邦，根据正向

激励机制来判断相应的待聚类客户端是否属于目

标类簇 c。如果存在正向激励，则将这个待聚类客

户端添加到目标聚类；反之，则记录当前不满足正

向激励的客户端，继续让下一个待聚类客户端与目

标类簇 c的成员组合联邦。如果记录到的不满足正

向激励的待聚类客户端数量超过了预设的终止聚

类参数 m，说明剩下的待聚类客户端和目标类簇 c

的成员客户端之间数据分布差异过大，也就是说剩

余的待聚类客户端不可能是目标聚类 的成员，

可以提前终止遍历剩余的待聚类客户端。如果没

有 4.1节基于相似度的客户端有序化方法，聚类算

法 1中目标类簇 c的成员和所有待聚类客户端组合

联邦就是随机的，因此必须与所有待聚类客户端进

行组合联邦才能确认类簇 c的全部成员身份，而引

入 4.1 节基于相似度的客户端有序化方法之后，只

需要优先和目标类簇 的成员数据分布相似度高的

部分待聚类客户端组合联邦，当不满足正向激励的

客户端数量超过阈值时提前终止聚类即可，达到聚

类加速的目的。 

4.4  ACFL算法 

算法 2展示了基于相似度加速的 ACFL的完整

过程，该算法起始于 N个初始化模型参数为 (0)

i
θ 的

客户端。 

算法 2  基于相似度加速的 ACFL 

输入  客户端集合{ | }
k
n k N∈ ，学习率 γ ，初

始化模型参数 (0)
, [ ]

j
j Nθ ∈   

输出  个性化类内联邦模型{ | 1,2, }
i

iθ
∗

∈ �   

1) for round  = 0,1,… do 

2)    (0), FederatedLearning( , )
k k j k

nθ θ θΔ � ; 

3) end for 

4) 服务器： 

5)    初始化目标类簇
i
c = ∅  ; 

6)    sim
k
� pairwise_similarity( )

k
θΔ  //相似

度序列有序化 

7)    while C N<   do 

8)        
i
c � clients_clustering( ,sim )

k k
θ //调

用聚类算法 1，确认目标类簇成员 

9)         sim
k
� Update( ,sim )

k k
θΔ //更新有

序化相似度序列 

10)   end while 

11) for 
1 2
, , ,

i
c c c�   do 

12)   *

i
θ � FederatedLearning( )

i
c   //类内联邦 

13) end for 

首先，需要对所有客户端进行若干轮的联邦训

练直至收敛，并且客户端模型的本地更新都达到聚

类条件，这里的聚类条件指的是所有客户端的本地

更新{ | }
i
i NθΔ ∈ 的平均范数和最大范数都在特定

的超参数范围内。 

其次，初始化聚类集合，中央服务器随机选择

一个聚类起始客户端 k，目的是对该客户端所有同

簇客户端进行聚类。计算出客户端 k和其他客户端

之间的相似度序列 sim
k
，并从大到小对相似度序列

进行排序。 

再次，进行聚类操作，将聚类起始客户端放入

当前聚类集合 c中，根据客户端 k的相似度序列，

评估当前类簇内客户端与客户端 k数据分布最相似

客户端的联邦性能 eval( ,clients)c ，如果性能符合预

先设定的正向激励阈值 β ，则称该客户端和类内客

户端之间有正向作用，即将该客户端划分到当前聚

类中。 

最后，依次对客户端 k相似度序列中的客户端

进行聚类评估操作，当连续若干次遍历的客户端都

与当前类内客户端不产生正向作用时，认为达到了

聚类终止条件，当前簇类内的客户端是当前聚类的

全部成员，提前终止对相似度序列 sim
k
对应客户端
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的遍历。删除已经确认聚类身份的客户端，实现待

聚类客户端列表的更新。 

重复聚类算法，直到所有客户端都明确聚类身份。

当所有客户端完成聚类操作之后，再分别对不同簇内

客户端进行类内联邦训练，获得多个个性化模型。 

4.5  算法的计算复杂度分析    

现有的研究工作通常都是提出一种新颖的聚

类算法，并不会考虑聚类速度和计算量，这对于联

邦学习大规模分布式应用是一个很大的挑战。传统

的迭代聚类耗费了大量的计算资源，甚至在每轮通

信时都需要执行聚类算法，为了解决这个问题，本

文提出一种新的聚类联邦学习算法 ACFL，该算法

的计算复杂度为 ( )O N ，其中 N 表示客户端数量。

该算法克服了现有聚类联邦的缺点，不需要预先人

为探寻效果最佳的聚类簇数量 K，也不需要每次通

信都迭代运行聚类算法。在 ACFL算法中，聚类个

数完全是自适应的，可以在单一通信轮次确认所有

客户端类簇身份，最终聚类数量取决于客户端之间

的数据分布情况。CFL 算法的计算复杂度为
2( )O h N M+ + ，IFCA的计算复杂度为 ( )O TNM ，

其中，h 代表算法迭代的轮数，M 代表类簇数量且

h M≥ ，T代表算法迭代的轮数（通信轮次），N代

表客户端数量。因此，ACFL算法可以实现比 IFCA

和 CFL更少的算力消耗。 

5  实验 

本节给出了基于相似度加速的ACFL算法的实

验结果，验证了该算法的有效性。ACFL 能够实现

性能强劲的聚类联邦训练，即使当客户端数据异质

性发生较大改变时，仍能实现比经典联邦学习

FedAvg更小的性能波动，具有更好的稳定性。 

5.1  实验设置 

本文的实验均基于 PyTorch框架
[35]
实现，将训

练样本根据狄利克雷（Dirichlet）分布采样结果分

配给 20个客户端来模拟本地数据的 non-IID分布形

式，训练了MNIST
[36] 

CNN（convolutional neural 

network）和 EMNIST
[37] 

CNN这 2个模型。实验中

训练的模型是一个 6 层 CNN 模型
[38]
，包含输入层

（INPUT, I1）、卷积层（Convolutions, C2）、池化层

（Subsampling, S3）、卷积层（Convolutions, C4）、全

连接层（F5）和输出层（OUTPUT, O6），这里卷积

核大小设置为 5×5，采用 ReLU 激活函数。此外，

在每次全局通信迭代时，设置客户端基于本地数据

样本进行本地训练的轮数 epoch为 15，用于本地更

新的 batch_size为 128，学习率为 0.1。本文评估了

在不同程度的 non-IID 数据异质性情况下，使用

CNN模型基于 2种数据集MNIST和 EMNIST通过

联邦学习训练的模型性能。 

5.2  non-IID数据集的生成 

本文在 MNIST和 EMNIST数据集的基础上创

建了适用于聚类操作的联邦学习数据集。为了模拟

不同客户端上本地数据潜在的类簇关系，在实验中

进行数据划分时，会先考虑按照常规的 non-IID 划

分方法为客户端分配数据，再使用旋转操作使数据

集获得对应的聚类结构。具体来说，本文试图根据

样本标签的分布来对样本进行划分，以模拟实际应

用过程中不同客户端的数据集呈现 non-IID 形式。

数据划分的目的是让每个客户端上的样本标签分

布尽可能差异化，也就是说每个类别标签的样本需

要按照不同的比例划分到不同的客户端上。本文通

过对Dirichlet分布函数进行随机采样获得类别标签

分布矩阵，其行向量表示类别 K在不同客户端上的

概率分布。为了模拟不同 non-IID 程度的客户端数

据，考虑将 Dirichlet分布函数的参数向量α 设置为

1.0、0.8、0.6、0.4，α 反映了异质性程度，其值越

小，数据异质性程度越大。接下来将参与联邦训练

的客户端四等分，然后分别将它们本地的图像数据

集旋转 0°、90°、180°和 270°，生成 4 种具有清晰

聚类结构的客户端。 

5.3  结果和分析 

本节评估数据异质性下基于相似度加速的

ACFL算法的收敛速度和性能，性能评价包括准确

率以及算法异质性波动指数两部分。在模型收敛

速度分析部分，为了验证 ACFL 算法收敛速度快

的特点，在 CNN 模型上与同样为自适应算法的

CFL进行对比。为了突出 ACFL算法面对 non-IID

数据时的准确率优势，分别在不同程度数据异质

性下实验对比了 CFL 算法
[24]
、 IFCA

[23]
以及

FedAvg 算法
[1]
。此外，为了验证 ACFL 算法应对

不同程度 non-IID数据挑战时的稳定性优势，分别

对比了基线算法 CFL、IFCA、FedAvg的数据异质

性波动指数。 

1) 模型收敛速度分析 

本节在 CNN 模型上实验对比了 ACFL 和基线

算法 CFL 在异质性参数时模型的收敛表现，如图 5

所示。 
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图 5  收敛速度对比 

从图 5可以看到，ACFL明显加速了聚类联邦

模型的收敛速度，在第 40 轮通信时将客户端划分

到不同类簇，仅仅经过 5轮全局通信，聚类联邦模

型就达到了收敛；CFL 算法从第 40 轮开始进行了

多次迭代的客户端划分操作，经过 20 轮全局通信

才能获得收敛的聚类联邦模型。ACFL 算法在收敛

速度上更优的原因归结于它不需要多个通信轮次

的迭代聚类，而是沿着有序客户端序列基于正向激

励机制实现加速聚类联邦学习。 

2) 准确率 

本节将 ACFL 算法和 3 种基线算法进行了对

比，即 CFL、IFCA和 FedAvg算法。在实验过程中，

设置所有客户端都参与联邦训练。在算法 1的本地

更新步骤中，设置客户端基于本地数据样本进行本

地训练的轮数 epoch 为 15，用于本地更新的

batch_size 为 128，学习率为 0.1。对于聚类联邦模

型的性能评价，按照如下方式进行：每台参与联邦

训练的客户端都会拥有一个测试集，本文让所有类

簇内的客户端基于簇内个性化联邦模型给出在其本

地测试数据集上的准确率，通过对所有客户端给出的

测试集准确率的平均值来衡量不同联邦算法的性能。

4 种联邦算法在不同数据异质性程度下基于 MNIST

和 EMNIST数据集的测试准确率如表 1所示。 

通过表 1可以看到，ACFL的准确率在MNIST

数据集下 α=0.8时以及 EMNIST数据集下 α=0.6时

相对 FedAvg 联邦模型的精度提升最大，分别提高

了 0.096和 0.147。在MNIST和 EMNIST数据集下，

ACFL 和 CFL 算法的平均准确率分别为 0.912 5、

0.916 7和 0.685 75、0.693 5，也就是说，ACFL算

法达到了和CFL算法几乎相同的准确率。在MNIST

和 EMNIST数据集下，ACFL、CFL、IFCA的平均

准确率与 FedAvg 算法相比分别提高了 10.8%、

11.3%、4.67%和 28.37%、29.82%、14.52%。聚类联

邦算法带来了准确率的大幅度提升，充分证明了聚

类联邦学习算法技术路线的优异性能。特别地，

ACFL算法在面对复杂数据集时，对性能的提升效果

愈发明显。与FedAvg算法相比，ACFL算法在MNIST

数据集下联邦模型性能提高了 10.8%，而在更复杂的

EMNIST数据集下联邦模型性能提高了 28.37%。 

总体来讲，聚类联邦学习得到的个性化多联邦

模型都比 FedAvg 算法中单一全局联邦模型的性

能更优。正如表 1中本文提出的算法 ACFL，其在

2个不同数据集下可以实现与CFL算法相近的联邦

模型精度。4.5节给出了 ACFL和 CFL算法的计算

复杂度分别为 ( )O N 和 2( )O h N M+ + ，意味着

ACFL 算法可以用更低的计算成本实现与自适应聚

类联邦 CFL几乎一致的模型性能。ACFL算法明显

比 IFCA 具有更高的模型准确率，也就是说 ACFL

算法相比 IFCA 能获得更好的联邦模型，这是因为

在 IFCA下，不同聚类内客户端的初始化是随机的，

所有客户端均匀分配到不同类簇中，很大可能会将

不同数据分布的客户端划分到同一个初始聚类，经

过 IFCA 聚类算法训练得到的联邦模型仍然包含部

分数据分布相差较大的客户端的数据样本信息，它

试图拟合部分数据分布相差较大的客户端数据，导

致最终获得的簇内联邦模型性能相比自适应聚类

联邦表现较差。 

表 1 4种联邦算法在不同数据异质性程度下基于MNIST和 EMNIST数据集的测试准确率 

α 
MNIST EMNIST 

ACFL CFL IFCA FedAvg ACFL CFL IFCA FedAvg 

1.0 0.913 0.914 0.862 0.838 0.685 0.691 0.619 0.533 

0.8 0.910 0.916 0.866 0.814 0.683 0.699 0.611 0.536 

0.6 0.908 0.919 0.863 0.820 0.678 0.686 0.602 0.524 

0.4 0.919 0.918 0.857 0.822 0.697 0.698 0.615 0.544 
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3) 数据异质性波动指数 

为了评估不同联邦算法在不同分布数据下的

适应性表现，本文引入了一种名为数据异质性波动

指数的衡量标准。数据异质性波动指数是通过计算

联邦算法在不同 non-IID 程度下性能变化的比率来

衡量不同算法面对异质性数据时性能稳定性的指

标。显然除了准确率之外，不同算法的数据异质性

波动指数是衡量联邦算法优劣的另一个重要指标，

算法的数据异质性波动指数越小，说明其应对数据

异质性的能力越强。本文使用式(9)进行数据异质性

波动指数的计算。 

 
,

,

wav
i D

i D

δ

δ
=

∑
 (9) 

其中，
, ,max ,min

acc acc
i D i i

δ = − 表示算法 i基于数据集

D在不同数据异质性参数集合下的模型准确率波动

幅度。 

通过表 1 中客户端基于不同算法在 4 种数据

异质性程度下的性能表现，可以得到 ACFL 和其

他 3 种基线算法的数据异质性波动指数如图 6 所

示。从图 6 可以看到，3 种聚类联邦算法的数据

异质性波动指数都低于经典联邦学习算法

FedAvg，这说明聚类联邦算法具有更强的稳定性

优势。 

 

图 6  4种算法的数据异质性波动指数对比 

特别地，在MNIST数据集下，ACFL数据异质

性波动指数数值不到 FedAvg 的一半，表现出极其

强大的稳定性，这一特性对于应对联邦学习数据异

质性挑战是极其重要的。 

此外，以 MNIST 数据集为基准，4 种算法在

EMNIST数据集下数据异质性波动指数的波动幅度

也有很大的变化，ACFL算法的波动幅度是 22%，

而 CFL、IFCA、FedAvg的波动幅度分别为 111%、

31.5%、42%，也就是说 ACFL 在不同数据集中的

表现并不会出现过大的波动，而 CFL、FedAvg 算

法则出现了较明显的波动，这说明 ACFL算法对数

据集的变化有更好的适应性。 

6  结束语 

本文提出了一种聚类联邦学习算法 ACFL，旨

在应对联邦学习数据异质性对模型性能造成的挑

战。不同于忽视计算成本和聚类速度的传统聚类联

邦学习算法，ACFL 算法基于有序客户端序列根据

正向激励机制实现所有客户端的自适应加速聚类，

并且具有更低的计算复杂度。在基于 MNIST 和

EMNIST 的 CNN 模型上实验验证了 ACFL 在提高

通信效率和模型性能方面的有效性。相比现有的聚

类联邦 CFL，ACFL 在 CNN 的模型收敛速度上提

高了 25%，能够用更少的计算成本获得和 CFL几乎

相同的准确率。此外，ACFL在MNIST和 EMNIST

数据集下相比传统联邦算法 FedAvg 平均准确率分

别提高了 10.8%和 28.37%。 
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