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摘　 要:
 

个性化联邦学习作为一种新的联邦学习范式,为每一个客户端生成独立个性化模型,可解决客户端数据高度异质性

的情况下全局模型在各客户端上性能差异增大,平均准确度降低的问题。 为提高个性化模型的性能,考虑相似客户端协作可

优化个性化模型,并在模型聚合时利用分层差异化聚合的方式进行优化,提出了一个基于余弦相似度的分层聚合个性化联邦

学习方法。 每次迭代中,聚合服务器通过计算各客户端模型层级之间的余弦相似度,区分模型层级的聚合权重,并在模型聚

合时保留本地个性化模型层,从而为每个客户端生成个性化的聚合模型。 实验结果显示,提出的方法比其他个性化联邦学习

方法在 FashionMNIST,CIFAR10 数据集上模型精度准确率提升 3. 5%以上,并具有较高的鲁棒性。
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Abstract:
 

As
 

a
 

new
 

paradigm
 

of
 

federated
 

learning,
 

personalized
 

federated
 

learning
 

generates
 

an
 

independent
 

personalized
 

model
 

for
 

each
 

client,
 

which
 

can
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

increasing
 

the
 

performance
 

difference
 

and
 

decreasing
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

global
 

model
 

on
 

each
 

client
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

high
 

heterogeneity
 

of
 

client
 

data.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

personalization
 

model,
 

considering
 

the
 

similarity
 

client
 

collaboration
 

to
 

optimize
 

the
 

personalization
 

model,
 

and
 

using
 

the
 

hierarchical
 

differential
 

aggregation
 

method
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

aggregation,
 

a
 

hierarchical
 

aggregation
 

personalization
 

federated
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

cosine
 

similarity
 

is
 

proposed.
 

In
 

each
 

iteration,
 

the
 

aggregation
 

server
 

generates
 

a
 

personalized
 

aggregation
 

model
 

for
 

each
 

client
 

by
 

calculating
 

the
 

cosine
 

similarity
 

between
 

the
 

model
 

levels
 

of
 

each
 

client,
 

distinguishing
 

the
 

aggregation
 

weights
 

of
 

the
 

model
 

levels,
 

and
 

retaining
 

the
 

local
 

personalized
 

model
 

layer
 

when
 

the
 

model
 

is
 

aggregated.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

more
 

than
 

3. 5%
 

improvement
 

in
 

model
 

accuracy
 

accuracy
 

and
 

high
 

robustness
 

on
 

the
 

FashionMNIST,
 

CIFAR10
 

dataset
 

compared
 

with
 

other
 

personalized
 

federated
 

learning
 

methods.
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0　 引　 言

随着信息化技术的发展,移动终端设备在逐年

递增,客户端上数以万计的信息为机器学习模型的

训练提供支持,机器学习成为发展的必然趋势[1] 。
虽然这些数据有助于训练机器学习模型,但是这些

数据包含大量的隐私信息,用户不愿共享这些信

息[2] ,所以随着机器学习的广泛应用,如何利用客

户端的海量数据并且保护隐私成为热点课题[3] 。
谷歌在 2016 年提出联邦学习(

 

Federated
 

Learning,
 

FL),在进行机器学习时把训练数据保留在用户设备

上而无需用户上传这些可能带有敏感信息的私有数



据,并通过联邦平均(FedAvg)算法[4-5] 对权重分配后

进行模型聚合。 现在联邦学习的应用领域众多,可应

用于医疗、物联网、边缘计算、机器人、推荐系统和网

络安全等领域[6-7] 。 当数据集为非独立同分布(non-
IID)时,训练出的模型会偏离向局部数据多的一方,
而且所有客户端共享一个全局模型可能会减缓收敛

速度,模型准确度下降[8-10] 。 特别是,对单个客户端

的数据集来说,全局模型的识别准确度较低。 在客户

端需求不一致时,一个模型无法适应所有的客户

端[11] 。 但仅依赖客户端数据集训练出每个客户端的

本地模型而不进行联邦训练,又会出现浪费训练资

源、训练出的模型不够完善等问题,针对这些问题的

解决方案便是个性化联邦学习[12] 。
个性化联邦学习是一种解决上述问题的优化方

案,通过各种个性化解决方法,如优化客户端数据分

布、对模型优化和对架构优化来解决模型对于本地任

务或者数据集缺乏个性化等不适应问题,从而提高模

型在客户端的精度,并且在训练过程中节约资源,减
少重复训练,加快收敛速度,提高通信速度,减少通信

费用,可以帮助更多的用户和客户端共同受益从而提

升模型的性能。
最近几年,机器学习研究人员提出了多种个性

化联邦学习方法。 基于数据的方法[13-17] ,通过客户

端之间的数据进行传输,以此来消除数据中心间数

据分 布 的 不 均 衡 问 题, 从 而 将 非 独 立 同 分 布

(non-IID)转化为独立同分布( IID)的设定,之后使

用已 有 的 学 习 方 法 进 行 解 决; 基 于 模 型 的 方

法[18-23] ,通过提升全局联邦学习模型的个性化表现

来实现个性化联邦学习;基于结构的方法[24-25] ,通
过为每个数据中心设置个性化的结构达到模型个性

化的目的;基于相似的方法[13,26-27] ,通过相似的客

户端来训练多个模型,使模型之间可以存在偏差,达
到个性化的目的。

基于模型的方法有 3 种方式:正则化、元学习和

迁移学习。 其中,正则化是在优化的全局模型的过

程中,同时训练了每个数据中心的本地个性化模型

参数,再通过正则化项进行关联[18-19] 。 元学习是通

过已经学习完成的模型,再使用此模型针对新的目

标任务进行少量的训练, 从而解决目标任务。
Hanzely 等学者[20]提出混合全局模型和本地化模型

的自适应元学习方法。 迁移学习(微调)是通过调

整传输数据的权重和用一个模型解决另一个相关问

题的方法来实现个性化,通过少量的训练就可提升

模型的精度。 Pratt[22] 提出新的算法来实现基于判

别性的传输(DBT),通过缩放传输的权重幅度使网

络学习速度明显增快。 个性化深度学习[23] 的研究

表明,降低更通用、更广泛的数据集的性能为代价的

数据增强都可以提高个人数据的性能。 但是基于模

型的方法都是单一的全局模型。
基于相似性的方法有 3 种,分别是:多任务学

习、模型差值和聚类。 多任务学习是多个相似的任

务同时进行学习,Huang 等学者[13] 提出了一种基于

注意力的机制 FedAMP,可以在具有相似数据分布

的 FL 客户端之间加强联系,构成客户端的成对协

作。 但这种方法对客户的数据质量差很敏感。 模型

差值是每个数据中心学习一个本地模型,通过准许

本地模型和全局模型存在一定偏差产生模型的个性

化。 Deng 等学者[26]提出了 APFL 算法,为每个客户

端引入了一个混合参数来以一种高效通信的方式找

到全局和局部模型的最优组合。 聚类是通过把相似

的客户端聚成一类,为每一类客户端训练一个全局

模型。 这种方法使用单一的全局模型作为个性化的

基础。 Briggs 等学者[27] 使用一个凝聚层次聚类公

式,将聚类减少到一个步骤,以降低计算和通信负

载。 但此方法计算和通信成本高。
本论文对上述方法进行研究,在基于模型和模

型相似性的方法基础上,提出了基于余弦相似度分

层聚合个性化联邦学习( SLAPFL)。 方法中使用所

有客户端的模型来互相配合,以分层的方式进行模

型聚合,提高了客户端之间的互相协作,并使模型精

度也得以提升(在 FashionMNIST 提升了 3. 5%),此
后经过多次实验验证结论。

1　 相关知识

1. 1　 联邦学习

联邦机器学习是一个机器学习框架,能有效帮助

多个客户端在满足用户隐私保护、数据安全,并且遵

从法规的要求下,进行数据使用和机器学习建模。 联

邦学习作为分布式的机器学习范式,可以有效解决数

据孤岛问题,让参与方在不共享数据的基础上实现联

合建模,在技术上打破数据孤岛,实现人工智能。
在联邦学习场景中,模型训练使用的训练数据

是分散在各个边缘设备上的,全局服务器和参与方

通过网络连接来交换数据信息,通过迭代的全局聚

合和更新来实现模型的训练。 联邦学习框架的训练

过程为以下步骤:
首先,协调方建立基本模型,并将模型的基本结

构与参数告知各参与方。
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其次,各参与方利用本地数据进行模型训练,并
将结果返回给协调方。

最后,协调方汇总各参与方的模型,通过聚合构

建更精准的全局模型,以整体提升模型性能和效果。
在独立同分布数据情况下,使用联邦平均方法可以

使聚合出的模型和最佳全局模型一致,得到平均状

态下的最优模型。 但在非独立同分布情况下,实际

最佳模型更趋于平均,从而偏移最佳模型,而且收敛

速度较慢,如图 1 所示。

独立同分布
数据

非独立同分布
数据

W

w1
t wt w2

t

w1
t+1 wt+1 w2

t+1

w1
* w* w2

*

本地模型

全局模型

最佳本地模型

最佳全局模型

用户更新

服务器更新

实际最佳模型

W

w1
t wt w2

t

w1
t+1 wt+1 w2

t+1

w1
* w* w2

*

图 1　 联邦学习不同数据分布训练结果图

Fig.
 

1 　 Training
 

results
 

graph
 

of
 

different
 

data
 

distributions
 

in
  

federated
 

learning

　 　 所以,需要在联邦学习的基础上进行个性化联

邦学习,使客户端在非独立同分布数据情况下,解决

收敛速度慢和缺少个性化模型的问题。
1. 2　 相似度

在人工智能领域,频繁出现距离、相似度概念,这
些概念源于数学领域的度量、测度,现已在自然语言

处理、计算机视觉等子领域有重要的应用。 相似度是

2 个向量或事物相近程度的一种度量。 其中,过滤算

法和协同过滤算法使用特定的相似度度量来确定 2
个用户或商品的向量之间的相等程度,所以机器学习

中,通过计算模型之间的距离评判模型的相似程度不

够充分,应使用更有效的相似度方法来进行评估。 经

过实验验证,余弦相似度更能反映模型的相似程度,
也可以计算 2 个向量之间的相似度,所以可以使用此

方法来计算模型和模型层级之间的相似程度。
1. 3　 模型层级

基本的一般性网络模型有数据输入层、卷积层、
激活层、池化层、全连接层等层级。 其中,数据输入

层对原始数据进行初步处理,实现数据灰度化和归

一化,使卷积神经网络能有更好的效果。 卷积层负

责提取图像特征。 激活层使非线性关系通过正价函

数变成线性关系。 池化层把输入的数据进行压缩,
提取主要特征。 全连接层通常是在卷积神经网络尾

部,与上一层之间的所有神经元都通过权重分配进

行连接,是传统的神经网络(DNN)。

2　 设计方法

2. 1　 问题定义

本文中设定为有 n 个客户端对本地的隐私数据

{D1,D2,…,Dn} 进行训练, 这些客户端的数据采用

的分布方式是非独立同分布( non - IID)。 具体来

说,每个客户端都有与之数据分布相似的客户端,在
不交换私有数据的情况下,每个客户端使用其本地

数据 {D1,D2,…,Dn}, 在中央服务器的帮助下互相

协作,学习单个本地模型 M1,M2,…,Mn, 其中每个

模型有 m 层。 目标是最小化全局目标,获得最优的

个性化客户端模型。 客户端模型 M1,M2,…,Mn 通

过如下公式计算后获取:

L = arg
 

min 1
n ∑

n

i = 0
Li (1)

　 　 其中, L 表示总体平均损失;Li 表示第 i 个客户

端的损失函数;n 表示客户端的总个数。 此次训练

目标为最小化每个客户端的损失函数,使平均总损

失达到最小。
2. 2　 基于相似度的分层聚合

每个客户端在本地训练出模型后,上传到服务

器,在服务器计算客户端模型相似度。 在模型选择

方面,使用的是多层级的一般性模型,把模型分为:
基础层、本地个性化层。 在聚合时,选择保留本地个

性化层。 通过大量实验,得出模型中本地个性化层

学习到的是更具个性化客户端的特征,而其他层级

学习到的是公共特征,保留与否对实验结果没有有

效提升,为更好地提升模型精度,选择把本地个性化

层直接保留到本地客户端进行使用。 其中,聚合出

的模型在服务器端,称之为云模型。
在评估选择计算相似度的方法上,经过实验研

究,余弦相似度的综合相似准确度最高,所以选择计

算相似度方法为余弦相似度,其定义公式为:

Sij =
MiM j

| Mi |·
 

| M j |
=

xix j +yiy j
　
x2
i +y2

i
　
x2
j +y2

j

(2)

　 　 其中, x,y 分别表示客户端的横纵坐标;i、
 

j 表
示第几个客户端。 本文的研究方法选择的是按层级

计算模型的相似度,保留本地个性化层后,计算客户

端层级之间的余弦相似度,根据相似度比例按层级

进行模型权重分配,聚合出每个客户端的个性化云

模型层,接下来进行模型层级相加,构成完整客户端

云模型。 分层聚合公式具体如下:
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　 Mik =
sij

∑
n

j = 1
sij
M1k +

sij

∑
n

j = 1
sij
M2k + … +

sij

∑
n

j = 1
sij
Mnk

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ( i,
 

j ∈ {1,2,3,…,n}) (3)
其中, sij 表示客户端 i和 j的相似度,Mik 表示第

i 个客户端的第 k 层模型。 客户端整个云模型通过

每个模型层相加构成,数学定义公式为:

Mi = ∑
n

k = 1
Mik 　 　 k ∈ {1,2,3,…,m} (4)

　 　 具体流程如图 2 所示。

个性化联邦学习
模型1

个性化联邦学习
模型2

服务器

1.全局模型下发 联邦学习模型

个性化联邦学习
模型n

个性化联邦学习
模型k

4.个性化模型聚合

5.个性化模型下发

3.本地模型上传

2.本地模型训练

本地模型1 本地模型2 本地模型k 本地模型n… …

用户1 用户2 用户k 用户n

2~5步循环进行

上传线

下发线

图 2　 基于模型相似度的分层聚合流程

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

hierarchical
 

aggregation
 

based
 

on
 

model
 

similarity

　 　 由图 2 可知,流程步骤为:
(1)中央服务器构建初始网络模型及初始化模

型对应的参数,下发给所有参与训练的客户端。
(2)每个客户端使用本地数据来训练本地模型。
(3)客户端上传本地整体模型至中央服务器端。
(4)服务器把模型基础层进行模型相似度分层

聚合,根据模型层级相似度比例分配权重进行聚合,
保留模型本地个性化层不进行聚合,生成每个客户

端在服务器端的个性化云模型层。 通过层级相加,
聚合成每个客户端的个性化云模型。

(5)服务器把聚合好的个性化云模型下发给每

个客户端。
其中,循环步骤(3) ~ (5)进行训练,训练达到

最小化平均客户端的损失后,比较个性化模型在本

地客户端测试集上的精度,检验提升的精度。
2. 3　 算法

算法整体流程如下:在服务器端,服务器下发模

型给每个客户端训练时,需要判断是否是第一次开

始训练,如果是第一次,则下发服务器的初始模型给

每个客户端,否则接收每个客户端传来的模型,服务

器把客户端上传的模型按式(2)计算出每 2 个客户

端之间的层级相似度,按照式(3)聚合出每个客户

端的个性化云模型层。 其中,保留本地个性化层不

参与聚合,通过式(4)相加模型层级得出每个客户

端的云模型,下发模型给每个客户端。 在客户端,客
户端接收服务器传来的模型,使用每个客户端的本

地数据集进行训练,训练完成后上传到服务器。 以

上步骤交叉循环进行,直到到达指定轮数。 算法描

述具体如下。
算法 1　 相似度分层聚合算法

输入　 n
 

个客户端,每个客户端都有一组私人

的训练数据{D1,D2,…,Dn}; 一个服务器,服务器

拥有全局模型 M,通讯轮次 T
输出　 个性化模型 M1,M2,…,Mn

1. 服务器执行:
2. for

 

t = 1
 

to
 

T
 

do
3. 　 if

 

t = 1
 

then
4. 　 　 下发模型 M 给每个客户端

5. 　 else
6. 　 　 接收每个客户端上传的个性化模型 M1,

M2,…,Mn

7. 　 　 根据上传的客户端模型按式(2)计算每
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个客户端层级之间的余弦相似度 Sij

8. 　 　
 

CNN 模型保留本地个性化层后,根据式

(3)按层级相似度比例进行分层聚合,再根据式(4)
层级相加,得出每个客户端云模型 M′

1,M′
2,…,M′

n

9. 　 　
 

下发云模型 M′
1,M′

2,…,M′
n 给对应的每

个客户端

10. 　 end
 

if
11. end

 

for
12. 客户端执行:
13. for

 

t = 1
 

to
 

T
 

do
14. 　 if

 

t = 1
 

then
15. 　 　 每个客户端接收服务器下发的模型 M
16. 　 else
17. 　 　 每个客户端接收服务器下发的对应模

型 M′
1,M′

2,…,M′
n

18. end
 

if
19. 每个客户端接收的模型上用本地数据集

{D1,D2,…,Dn} 训练本地模型M1,M2,…,Mn

20. 客户端上传本地模型的个性化模型 M1,
M2,…,Mn 给服务器

21. end
 

for
算法 1 中,步骤 7 和步骤 8 为核心算法。 步骤 7

中,每个客户端与所有的客户端(包括自己)通过式

(2)计算余弦相似度。 步骤 8 中,使用式(3)根据层

级相似度完成层级聚合,每个客户端根据所有相似

度和的百分比进行权重分配,模型中除本地个性化

层外的基础层,每一层都根据此方法聚合,再通过式

(4)相加模型层级得出每个客户端的云模型。

3　 实验

在本小节,评估相似度分层聚合算法,对比了联邦

平均算法、个性化联邦学习算法和相似度分层聚合算

法,在标准数据集 FashionMNIST,CIFAR10 下进行训练

实验,均在表 1 的硬件配置下进行实验验证。
表 1　 实验硬件配置

Table
 

1　 Experimental
 

hardware
 

configuration

配置项 配置信息

CPU AMD
 

Ryzen7
 

4800H
 

with
 

Radeon
 

Graphics@ 2. 90
 

GHz

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060

RAM(CPU) 16. 0
 

GB

RAM(GPU) 6. 0
 

GB

3. 1　 数据集划分

文中使用了 2 个标准数据集 FashionMNIST,
CIFAR10。 客户端数据分布的划分方法是按照最接

近真实使用情况进行划分,使得每个客户端存在与之

数据划分相似的客户端。 所有方法均采用一般性模

型卷积神经网络(CNN),含有输入层、卷积层、激活

层、池化层、全连接层等层级。 其中,全连接层学习到

的是更偏向于本地的特征,并对应普通的神经网络做

分类,所以把这层保留到本地进行训练,研究中将该

层称为本地化个性化层。 剩余层会提取图像基本、中
等和高层特征,需要与其他模型进行聚合来学习公共

特征,这些层被称为基础层。 使用学习率为 0. 01 的

随机梯度下降优化器,设置联邦轮数为 1
 

000 或

1
 

500 轮,客户端本地训练轮数为 1,Batch
 

Size 为

100。 其他相关参数均与文献[13]实验中的设置相

同。
因为客户端在具体使用情境中,不同的区域环

境下所含有的数据是不同的,如一类客户端是学生,
这类客户端所在的区域为学校,所含有的数据为文

字资料;一类客户端为厨师,这类客户端所在的区域

为餐厅,所含有的数据为美食;一类客户端为建筑

师,这类客户端所在的区域为工地,所含有的数据为

房子,但是其中每一类都会有一定数量的客户端,这
些客户端的数据是相似的,训练的时候可以互相促

进来训练个性化模型。
以 FashionMNIST 为例,设定为 20

 

个客户端,把
客户端划分为 3 组,分别是:0 ~ 6 为第一组,7 ~ 13 为

第 二 组, 14 ~ 19 为 第 三 组。 第 一 组 中 把

FashionMNIST 的 10 类数据中的 2 类设置为主类、占
80%,剩下的 8 类数据设置为非主类数据、占 20%。
第二组把 10 类数据中的 3 类设置为主类、占 80%,
剩下的 7 类数据设置为非主类数据、占 20%。 第三

组把 10 类数据中的 5 类设置为主类、占 80%,剩下

的 5 类数据设置为非主类数据、占 20%。 划分客户

端完毕之后,训练集和数据集划分一致,用客户端的

总体 80%为训练集,其中主类占客户端总训练集的

80%,非主类占总训练集的 20%;20%为测试集,其
中主类占客户端总训练集的 80%,非主类占总训练

集的 20%。 所以每个客户端都有与其相似的客户

端进行协作,最后来共同聚合出客户端的个性化本

地模型。
3. 2　 实验结果

图 3 是 CIFAR10 数据集下 1
 

500 轮训练后的精

度比较结果,图 4 是 FashionMNIST 数据集下 1
 

000 轮

训练后的精度比较结果,蓝色的点状线是联邦平均方

法(Fedavg[4] )、橙色的实线是自适应局部聚合个性化

方法(FedALA[21] )、绿色的虚线是本文的相似度分层
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聚合个性化联邦学习算法(SLAPFL)。 所有方法评估

的是最优的平均测试精度(BMTA)百分比。 平均测

试精度是各个客户端测试精度的平均值,计算精度

时,按照的是个性化模型在本地数据集下来测试出个

性化模型的精度。 对比的指标为客户端平均模型精

度、轮数平均值和轮数方差,详见图 3、图 4。

80

60

40

20 Fedavg[4]

FedALA[21]

SLAPFL

轮数

精
度

0 200 400 600 800100012001400

图 3　 CIFAR10 数据集 1
 

500 轮训练的精度比较图

Fig.
 

3 　 Comparison
 

chart
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

1
 

500
 

rounds
 

of
 

training
 

in
 

the
 

CIFAR10
  

dataset
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Fedavg[4]

FedALA[21]

SLAPFL

90

80

70
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40
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20

10

精
度

轮数

图 4　 FashionMNIST 数据集 1
 

000 轮训练的精度比较图

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

1
 

000
 

rounds
 

of
 

training
 

in
 

the
 

FashionMNIST
 

dataset

　 　 实验结果表明,图 3 中,在 CIFAR10 数据集下,
与自适应局部聚合个性化方法相比、本文方法的模

型精度显著提高,高达 30%以上,并且模型训练速

度有明显提升。 图 4 中,在 FashionMNIST 数据集

下,本文的方法比自适应局部聚合个性化方法模型

精度提升 3. 5%以上,此方法能更好地使相似度高

的模型进行聚合提高模型精度。 综上所述,本文的

方法使用相似度高的模型进行权重分配再聚合是可

行的。
表 2 给出了 3 种方法对比的模型损失收敛后精

度结果比较。 可以看出本方法在非独立同分布数据

分布情况下,在 FashionMNIST 中比其他方法高出

3. 5%以上,在 CIFAR10 中比其他方法要高 30%以

上。 从方差来进行对比,2 个个性化方法比较结果

显示,本文的方法比 FedALA 方法离散程度更低,训

练精度提升速度更快。
表 2　 不同数据集下不同方法的准确率比较

Table
 

2 　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

the
 

different
 

dataset

方法

数据集

FashionMNIST

模型精度 平均值 方差

CIFAR10

模型精度 平均值 方差

Fedavg[4] 79. 34 79. 95 3. 58 39. 79 40. 07 1. 87

FedALA[21] 86. 46 79. 89 81. 34 57. 04 46. 08 170. 56

SLAPFL 89. 91 87. 83 11. 06 92. 67 88. 45 73. 32

　 　 在联邦平均方法中,每个客户端的权重比例都

一致,而且聚合出的模型无法更好地适应所有客户

端。 自适应局部聚合方法中,是通过全局模型和本

地模型进行聚合,而不是与其他客户端进行聚合得

出模型。 相似度分层聚合方法,使相似客户端之间

进行协作,自适应地在每一轮迭代中按相似度来调

整模型层级之间的权重,再进行聚合,而不是单纯地

利用数据的数量进行聚合,同时还保留了本地个性

化层不参与聚合,此方法可以快速聚合出本地个性

化模型。
经过客户端非独立同分布数据分布的修改,进

行 CIFAR10 数据集下的鲁棒性验证。 结果证明,在
产生一定偏差的数据下,此方法还具有一定的鲁棒

性,实验结果如图 5 所示。

80
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40
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Fedavg[4]

FedALA[21]

SLAPFL

轮数

精
度

0 200 400 600 800100012001400

图 5　 客户端数据分布偏差下 CIFAR10 数据集 1
 

500 轮训练的精度

比较图

Fig.
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

1
 

500
 

rounds
 

of
 

training
 

in
 

the
 

CIFAR10
 

dataset
 

under
 

the
 

client-side
 

data
 

distribution
 

bias

4　 结束语

在本文中,提出了相似度分层聚合算法,使服务

器在不侵犯客户端数据隐私的情况下促进客户端之

间的互相协作。 客户端模型保留本地个性化层后,
按照相似度进行分层聚合,每一轮自适应地按照模

型层级相似度调整每层模型权重,最后聚合出客户
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端本地个性化模型。 本文的方法解决了面对客户端

数据高度异质性的情况下全局模型在各客户端上性

能差异增大,平均准确度降低的问题,提高了个性化

模型精度,并在此后进行广泛的实验证明了所提出

的方法的优越的性能,得出的模型具有较高的普适

性,在 FashionMNIST 和 CIFAR10 数据集下模型精度

高于其他方法 3. 5%以上,还进一步证明了该方法

的鲁棒性。 未来,本文将考虑更多影响模型精度的

因素,使本文的方法适应更多场景。
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