
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２３０８０１００１

陈学斌１ 　 任志强１

ＰＦＫＤ：综合考虑数据异构和模型异构的
个性化联邦学习框架

摘要
联邦学习是解决机器学习中数据共

享和隐私保护两个关键难题的重要方
法．然而，联邦学习本身也面临着数据异
构和模型异构的挑战．现有研究往往只
专注于解决其中一个方面的问题，忽视
了两者之间的关联性．为此，本文提出了
一个名为 ＰＦＫＤ 的框架，该框架通过知
识蒸馏技术解决模型异构问题，通过个
性化算法解决数据异构问题，以实现更
具个性化的联邦学习．通过实验分析验
证了所提出框架的有效性．实验结果显
示，该框架能够突破模型的性能瓶颈，提
高模型精度约 １ 个百分点．此外，在调整
适当的超参数后，该框架的性能得到进
一步提升．
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０　 引言

　 　 通过让计算机自动学习和改善，机器学习已经广泛应用于各个

领域［１］ ．然而，传统的中心化机器学习方法面临数据孤岛［２］ 和个人隐

私保护要求等挑战．为了应对这些问题，联邦学习［３⁃４］作为一种分布式

机器学习技术被提出，它能确保多个参与方协同训练机器学习模型，
同时不泄露参与方的数据．凭借在隐私保护方面的优势，联邦学习被

广泛应用于政务、医疗、金融和物流等领域．
联邦学习系统主要由客户端和服务端两部分组成，其中，客户端

负责模型的训练，服务端负责模型的聚合．在理想的联邦学习场景下，
客户端均使用相同的模型进行训练，服务端对模型执行平均聚合［３］ ．
然而，在现实情况中，联邦学习除了要面临安全挑战以外［５］，还由于

客户端之间的数据量、数据分布、算力资源等存在差异，使得联邦学

习面临数据异构和模型异构两大挑战．其中，数据异构是客观存在且

不可避免的，主要表现为客户端之间的数据分布不同．而模型异构则

指不同客户端的训练模型不一致，是人为可控的．
目前，多数研究仅从数据异构的角度出发，以适应本地预测为目

标，提出个性化的联邦学习．然而，他们忽略了一个事实：不同客户端

之间的数据量和算力资源是不同的，统一的模型不可能适配所有客

户端的本地资源．因此，为了使模型更具个性化、更适用于本地预测，
不同的客户端应拥有不同的模型，即：对个性化联邦学习的研究不应

局限于只考虑客户端之间的数据异构性，还应当关注客户端之间的

模型异构性．
针对目前个性化联邦学习研究中的不足之处，本文综合考虑了

客户端之间的数据异构性和模型异构性，提出了更能实际应用的个

性化联邦框架（Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓ⁃
ｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＰＦＫＤ）．首先，分析了联邦学习面临的两大挑战，并强调个性

化联邦学习研究需要关注客户端之间的模型异构；然后，对现有解决

数据异构和模型异构的研究方案进行比较；接着，针对联邦学习中的

数据异构和模型异构，提出了 ＰＦＫＤ 框架，以实现完整的个性化联邦

学习；最后，通过实验证明了 ＰＦＫＤ 框架在解决联邦学习中的数据异

构和模型异构问题上的有效性，并给出了 ＰＦＫＤ 框架的联邦通信次数



　 　 　 　建议和框架中超参数 α 的取值建议．

１　 相关工作

目前，对个性化联邦学习的研究大多仅考虑了

客户端之间的数据异构性． 例如， Ｂｒｉｇｇｓ 等［６］ 和

Ｍａｎｓｏｕｒ 等［７］利用聚类技术将同类成员共同训练

一个模型，以实现个性化模型训练．也有研究者设

计了两个模型，既能为全局模型作出贡献，又能获

得适应本地数据的模型［８⁃９］ ．还有研究者将模型分

为基础层和个性层［１０］ ，其中，基础层通过联邦学习

进行协作训练，个性层则只使用本地数据进行训

练，以实现个性化的联邦学习．此外，Ｆａｌｌａｈ 等［１１］ 基

于模型无关元学习（Ｍｏｄｅｌ⁃Ａｇｎｏｓｔｉｃ Ｍｅｔａ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＡＭＬ）的思想，试图先协作训练出一个适合所有

用户的初始模型，每个客户端再利用本地数据训练

此模型，从而实现个性化的联邦学习．然而，以上研

究的不足之处在于没有考虑客户端之间的模型异

构，从而不能充分利用客户端本地资源，导致个性

化效果并不彻底．
在联邦学习中，模型异构是一个十分严峻的挑

战．解决这一问题最常见的处理技术是知识蒸馏

（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＫＤ） ［１２］ ．然而，目前将知识蒸

馏应用于联邦学习时需要解决两个关键问题：１） 如

何选择教师模型；２） 如何解决相同数据集的问题．尤
其是第二个问题决定了 ＫＤ 方法能否成功应用于联

邦学习．本文将沿用文献［１３］中的术语，将归一化后

的输出预测分布称为“ ｌｏｇｉｔ ｖｅｃｔｏｒ” ．已有研究提出了

多种方法将 ＫＤ 应用于联邦学习，以解决模型异构

问题．例如：Ｊｅｏｎｇ 等［１３］ 采用平均 ｌｏｇｉｔ ｖｅｃｔｏｒ 的方法

来解决相同数据集的问题；Ｌｉ 等［１４］ 假设存在一个公

共数据集来解决相同数据集的问题；Ｓａｔｔｌｅｒ 等［１５］ 和

Ｇｏｎｇ 等［１６］提出了使用辅助数据集的假设．值得一提

的是，Ｓｈｅｎ 等［１７］在客户端多设计了一个用于通信的

模型，从而避免了相同数据集的问题．具体而言，他
们在客户端本地设计了两种模型：私有模型和公有

模型．其中，私有模型保留在客户端本地，而公有模

型用于实现信息交互．每次更新时，使用 ＤＭＬ［１８］ 同

时更新公有模型和私有模型，以完成知识交互．另
外，Ｚｈｕ 等［１９］提出了 ＦＥＤＧＥＮ 方法来解决相同数据

集的问题，其核心是学习一个 ｌｏｇｉｔ ｖｅｃｔｏｒ 生成器．
综上所述，单方面解决联邦学习中的数据异构

或模型异构已经成为可能．因此，本文将综合考虑联

邦学习中的数据异构和模型异构，首先利用 ＫＤ 技

术来解决模型异构，然后根据 ＫＤ 的特性改进现有

解决数据异构的算法，以实现完整的个性化联邦

学习．

２　 方法：ＰＦＫＤ

２􀆰 １　 ＰＦＫＤ 框架概述

ＰＦＫＤ 框架（图 １）通过两个独立的组件来分别

解决模型异构和数据异构，从而实现个性化联邦学

习．第一个组件的核心是不同功能的模型设计和知

识蒸馏技术，该组件将解决联邦学习中的模型异构；
第二个组件的核心是个性化算法设计，该组件将解

决联邦学习中的数据异构．
在 ＰＦＫＤ 框架中，存在三类模型，分别是个性化

模型（Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ）、知识交流模型（Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ）和元模型

（Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ） ．不同类别的模型之间通过知识蒸馏实现

知识的传递．个性化算法将为不同的客户端返回合

适的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ，用于传递知识并指导本地的 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ
更新．

２􀆰 ２　 知识蒸馏设计

本文将知识蒸馏技术中学生模型的目标函数设

计为： Ｌ ＝ （１ － α）Ｌｃｅ（ｙ，ｐ） ＋ αＤＫＬ（ｑ，ｐ）·Ｔ２ ．其中：Ｔ
表示超参数“温度”；α表示权重系数；Ｌｃｅ 表示交叉熵

损失；ＤＫＬ 表示相对熵（ＫＬ 散度）；ｐ 表示学生模型的

输出 （由 ０ 和 １ 组成的向量， 也称为 ｈａｒｄ ｌｏｇｉｔ
ｖｅｃｔｏｒ）；ｑ 为教师模型的输出（也称为 ｓｏｆｔ ｌｏｇｉｔ ｖｅｃ⁃
ｔｏｒ） ．

通过上述设计，客户端的模型训练目标可被简

要概括为：在最小化学生模型损失、最小化学生模型

与教师模型的差距损失之间寻求平衡．这种平衡可

以通过超参数 α 的调整来自由控制，从而有效地调

节两种损失的权重比例．
在本文提出的 ＰＦＫＤ 框架中，当采用知识蒸馏

技术进行训练时，将作为学生模型训练的目标函数

修改为上述的目标函数．例如，在利用服务端发送的

Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 来更新本地的 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 时，客户端会更改本

地模型的训练目标为上述的目标函数．此时，Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ
充当学生模型的角色，而 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 则充当教师模型

的角色，在经过一系列本地数据集上的迭代训练后，
Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 逐渐在学生模型损失与模型输出差距损失

之间找到了一个平衡点，从而实现知识的传递．类似

地，当 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 用于指导 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 的训练时，也是经

过类似的过程，最终达到相似的平衡状态．
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图 １　 ＰＦＫＤ 框架，ＬＴ 指本地训练

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＰＦＫＤ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｉｎ ｗｈｉｃｈ ＬＴ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｌｏｃａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

２􀆰 ３　 ＰＦＫＤ 模型设计

在 ＰＦＫＤ 框架中，为不同客户端根据本地资源

拥有适配的个性化模型（对应 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ），也为实现

与其他客户端模型的联邦学习，本文引入一个统一

的模型（对应 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ） ．此时，服务端可以在相同结

构的模型集（对应 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ）上执行个性化算法，为
每个客户端返回独特的模型（对应 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ） ．因此，
客户端将拥有三类模型： Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ、 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 和 Ｍ⁃
Ｍｏｄｅｌ，而服务端将拥有两类模型： Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 和 Ｍ⁃
Ｍｏｄｅｌ．以下是三类模型的详细介绍．

１）Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ：通过客户端本地数据训练得到的模

型，适用于客户端的本地数据，为客户端所私有．
２）Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ：Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 是通过使用知识蒸馏（ＫＤ）

技术，以 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 作为教师模型进行训练得到的模

型．Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 的设计是为了在不同客户端之间实现知

识交流，从而促进模型间的信息传递．所有客户端的

Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 结构相同．
３）Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ：Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 是通过个性化算法聚合得

到的，由服务端返回给不同客户端的模型．Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ
的结构与 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 相同，但其内容是根据个性化算

法对每个客户端的需求进行调整而得到的．在客户

端更新自己的 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 时，Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 起着指导和辅助

的作用，从而提高本地模型的性能．

２􀆰 ４　 ＰＦＫＤ 个性化算法设计

在 ＰＦＫＤ 框架中，本文利用 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 来有效地

解决联邦学习中的数据异构问题．由于 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 在所

有客户端中保持一致，并且已有丰富的算法可供借

鉴，本文在现有方法的基础上做了一些微创新，以更

有效地解决数据异构的挑战．例如，采纳 Ｂｒｉｇｇｓ 等［６］

提出的聚类算法作为基础，将客户端上传的模型分

为多个组．然后，将同一组的成员共同训练得到 Ｍ⁃
Ｍｏｄｅｌ，有效地克服了数据异构的问题．在实验部分

采用该算法，获得了令人满意的分组结果．
值得强调的是，本文提出的 ＰＦＫＤ 框架利用知

识蒸馏技术在模型之间传递知识，而 ＫＤ 技术的有

效性与教师模型输出的可信度相关．根据实践经验，
本文将模型的精确度作为评估教师模型可信度的指

标．当服务端所聚合模型的精度越高时，知识传递效

果就越明显．因此，在基于上述算法得到的分组基础

上，本文引入一种选择策略．具体步骤如下：
１） 对同一组内的所有模型在私有数据集上进

行测试，评估其模型精度；
２） 基于精度值，计算前 ３０％模型精度的平均

值，并将其减少 ５％（具体减少量可根据经验设定）
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作为合格阈值；
３） 将精度高于合格阈值的模型进行平均聚

合［３］，形成同一组的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ．
除此之外，如果不存在隐私威胁，服务端可以将

最终聚合阶段的模型集返回给客户端．客户端可以

自主选择哪些模型用于聚合，以生成最终的 Ｍ⁃
Ｍｏｄｅｌ．在确保安全性的前提下，该流程允许客户端

参与模型的选择过程，进一步增强了联邦学习的协

作性，但仅适合特定场合．

２􀆰 ５　 ＰＦＫＤ 框架流程

ＰＦＫＤ 框架的流程如下：
１） 客户端利用本地数据集训练得到 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ；
２） 客户端使用 ＫＤ 技术，将 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 作为教师

模型，使用本地数据集训练 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ；
３） 客户端上传 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 至服务端；
４） 服务端使用个性化算法聚合得到 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ；
５） 服务端下发 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 至客户端；
６） 客户端使用 ＫＤ 技术，将 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 作为教师

模型，使用本地数据集更新 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ．
在不同的联邦学习场景［２０］ 中，可以灵活地应用

以上流程，从而适应不同的需求． 例如，在 Ｃｒｏｓｓ⁃
Ｄｅｖｉｃｅ 联邦学习场景下，可以重复步骤 ２）—６），进
行多次联邦通信，加强模型更新和知识传递效果．而
在 Ｃｒｏｓｓ⁃Ｓｉｌｏ 联邦学习场景下，一次联邦通信即可满

足实验需求，避免不必要的通信开销．
综上所述，ＰＦＫＤ 框架通过两个分离的组件解

决了客户端之间的模型异构和数据异构，从而实现

个性化联邦学习．它引入知识蒸馏技术和个性化算

法，以实现在联邦学习中的知识传递和模型更新．通
过 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ、Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 和Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 之间的知识交流，客
户端能够提高本地模型的精度，而个性化算法则能

够根据不同客户端的需求返回合适的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ．
ＰＦＫＤ 框架的流程十分简洁，允许在不同联邦学习

场景中重复执行以提升 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的准确性．

３　 实验设计和内容

１）硬件和软件：本文的实验在 ＣｅｎｔＯＳ Ｌｉｎｕｘ 系

统上执行，使用的 ＣＰＵ 配置为 ２８ 个 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ
（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５⁃２６８０ ｖ４ ＠ ２􀆰 ４０ ＧＨｚ， ＧＰＵ 配置为

Ｔｅｓｌａ Ｐ４０．实验代码采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８ 编写，联邦学习

的模拟使用 ＰｙＴｏｒｃｈ １􀆰 １３􀆰 ０ 构建．
２）异构模型设置：为了模拟联邦学习中不同客

户端的异构模型，本实验选择 ４ 种不同结构的深度

神经网络（ＤＮＮ）模型．第 １ 个模型结构被选为基础

结构，第 ２ 个模型在基础结构上增加深度，第 ３ 个模

型在基础结构上增加宽度，第 ４ 个模型在基础结构

上同时增加深度和宽度． ４ 个模型的结构分别为：
７８４×３６０×１８０×１０、７８４×３６０×２４０×１８０×１０、７８４×５００×
１８０×１０ 和 ７８４×５００×３６０×１８０×１０．除输出层外，中间

层都采用 ＲｅＬＵ 激活函数． 此外，在本实验中， Ｃ⁃
Ｍｏｄｅｌ 和 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 的结构与第 １ 个模型相同．模型使

用交叉熵损失函数（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ）进行训练，采
用随机梯度下降（ＳＧＤ）进行优化，学习率为 ０􀆰 １．

３）联邦学习设置：在实验中已经使用文献［６］
中的算法成功进行了个性化分组．基于此前提，实验

设置了 ４ 个客户端和 １ 个聚合服务端，这 ４ 个客户

端属于同一组成员．除非另有说明，客户端默认在本

地数据集上进行 ２００ 轮的训练，包括 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ、Ｃ⁃
Ｍｏｄｅｌ 的本地训练以及更新 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的本地训练．联
邦通信的轮数为 １．

４） 数据集和划分：本文采用流行的 Ｆａｓｈｉｏｎ⁃
ＭＮＩＳＴ 数据集（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｚａｌａｎｄｏｒｅｓｅａｒｃｈ ／
ｆａｓｈｉｏｎ⁃ｍｎｉｓｔ） ．该数据集包含 ７０ ０００ 张衣物图像，其
中 ６０ ０００ 张用于训练，１０ ０００ 张用于测试．每个图像

的大小为 ２８×２８ 像素，与 １０ 个类别的标签相关联．
总数据集被划分为 １５０ 个大小为 ４００ 的块，除非另

有说明，每个参与方拥有一个包含不同标签的块，数
据总量为 ４ ０００．

５）评价指标：本文使用准确率作为评价 ＰＦＫＤ
框架有效性的指标．

６）实验内容：将仅在本地训练的模型的精度变

化作为基准；比较在使用 ＰＦＫＤ 框架后模型精度的

变化情况；在 ＰＦＫＤ 框架下，将比较一次联邦通信和

多次联邦通信对模型精度的影响；比较不同精度的

Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度提升的程度，以及 ＫＤ 中的

超参数 α 对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度的影响．

４　 实验结果与分析

４􀆰 １　 ＰＦＫＤ 框架的有效性分析

ＰＦＫＤ 框架的有效性依赖于模型间知识传递的

有效性，而本文采用的核心技术是知识蒸馏．因此，
需要验证使用 ＫＤ 在本文提出的三类模型间传递知

识的有效性．
从图 ２ 可以观察到，ＫＤ 能够有效地将 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ

的知识传递给 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ，并且相比于 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ， Ｃ⁃
Ｍｏｄｅｌ 的精度波动更小．图 ３ 表示在 ２００ 轮本地迭代
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图 ２　 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 和利用 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 训练的 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 模型精度随本地迭代的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

后，使用 ＰＦＫＤ 框架和仅进行本地训练的模型精度

随迭代次数的变化情况．其中：ＬＴ⁃１ 表示相同的 ２００
轮本地训练；ＬＴ⁃２ 表示在 ＬＴ⁃１ 的基础上，保持本地

图 ３　 在 ２００ 轮本地迭代后，使用 ＰＦＫＤ 框架和仅进行本地训练的模型精度随迭代次数的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｆｔｅｒ ２００ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ＰＦＫＤ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ
ｏｎｌｙ ｌｏｃａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

训练的结果； ＰＦＫＤ 表示在 ＬＴ⁃１ 的基础上，使用

ＰＦＫＤ 框架的结果；Ｃｌｉｅｎｔ⁃ｉ（ ｉ ＝ ０，１，２，３）表示第 ｉ 个

客户端的模型精度．由图 ３ 可以看出，在 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 作
为教师模型指导 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 进行二次更新后，Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ
的精度突破了模型精度的瓶颈，将模型精度提升了

约 １ 个百分点（表 １，其中：Ｍｕｔｉ⁃ＰＦＫＤ 表示执行了多

次联邦通信；加粗数据表示 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的平均精度最
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高值）．同时，使用 ＰＦＫＤ 框架还减少了模型性能的

波动．另外，通过比较使用 ＰＦＫＤ 框架和仅进行本地

训练的模型精度变化，可以观察到该框架能够防止

模型的过拟合．

表 １　 客户端使用 ＰＦＫＤ 框架或仅进行本地训练下，
Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的平均精度（取后 ３０ 轮的平均值）

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ （ａｖｅｒａｇｅｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｌａｓｔ ３０ ｒｏｕｎｄｓ），ｗｈｅｎ ｃｌｉｅｎｔｓ ｕｔｉｌｉｚｅ ＰＦＫＤ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｏｒ ｏｎｌｙ ｃｏｎｄｕｃｔ ｌｏｃａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ％

训练方式 Ｃｌｉｅｎｔ⁃１ Ｃｌｉｅｎｔ⁃２ Ｃｌｉｅｎｔ⁃３ Ｃｌｉｅｎｔ⁃４

ＬＴ⁃１ ８１􀆰 ７５ ８２􀆰 ０３ ８２􀆰 ８７ ８２􀆰 ３８

ＬＴ⁃２ ８１􀆰 ７８ ８２􀆰 １８ ８２􀆰 １０ ８２􀆰 ２４

ＰＦＫＤ ８２􀆰 ７８ ８３􀆰 １９ ８３􀆰 ３７ ８３􀆰 ３６

Ｍｕｔｉ⁃ＰＦＫＤ ８２􀆰 ８６ ８３􀆰 ５８ ８３􀆰 １７ ８３􀆰 ３８

４􀆰 ２　 ＰＦＫＤ 联邦通信次数分析

本节将分析在使用 ＰＦＫＤ 框架的情况下，一次

联邦通信和多次联邦通信对模型精度的影响．本文

设置 ＰＦＫＤ 框架的多次联邦学习是指在一次完整的

联邦通信后，将客户端中 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 指导 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 和
Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 指导 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 的训练轮数从 ２００ 轮降低到

２０ 轮，总共进行 ２０ 次联邦通信．
从表 １ 中可以观察到，由于客户端之间的 Ｐ⁃

Ｍｏｄｅｌ 精度差距不大，它们之间的 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 也不会存

在较大的精度差异，因此，服务端返回的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 并
不能显著提升 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度．即使用 ＰＦＫＤ 框架进

行多次联邦通信对模型精度的提升并不是特别显

著．结合第 ４􀆰 ３ 节的分析可知，当服务端的个性化算

法使客户端组合固定时，ＰＦＫＤ 更适合进行一次联

邦通信，只需要在这一次通信中获得更高精度的 Ｍ⁃
Ｍｏｄｅｌ 即可．而当服务端的个性化算法使客户端组合

多变时，ＰＦＫＤ 更适合进行多次联邦通信．

４􀆰 ３　 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度与超参数的影响分析

本节分析不同精度的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 以及 ＫＤ 中的 α
对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度的影响．为了模拟此场景，首先通

过增加客户端 １ 和客户端 ２ 的本地数据量来实现

不同的 Ｃ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度，然后通过不同的聚合算法生

成不同精度的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ，以分析不同精度的 Ｍ⁃
Ｍｏｄｅｌ 对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的影响．接着，使用不同的 α 来分

析其对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的影响．结果如表 ２ 所示．其中：Ｍ⁃
Ａｃｃ 表示 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 的模型精度；α 为 ＫＤ 中的超参

数；加粗数据表示不同精度的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 与不同 α 下

的最高精度．

表 ２　 不同精度的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 与不同的 α
对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ α ｏｎ Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

训练方式 Ｍ⁃Ａｃｃ α Ｃｌｉｅｎｔ⁃１ Ｃｌｉｅｎｔ⁃２ Ｃｌｉｅｎｔ⁃３ Ｃｌｉｅｎｔ⁃４

ＬＴ⁃１ ０􀆰 ５ ８２􀆰 ７０ ８７􀆰 ８４ ８８􀆰 ３４ ８１􀆰 ５６

ＬＴ⁃２ ０􀆰 ５ ８２􀆰 ７０ ８７􀆰 ９８ ８８􀆰 ３９ ８０􀆰 ８２

８４􀆰 ９９ ０􀆰 ５ ８３􀆰 ４４ ８８􀆰 ３２ ８８􀆰 ２６ ８２􀆰 ６７

ＰＦＫＤ ８８􀆰 ２８ ０􀆰 ５ ８４􀆰 １５ ８８􀆰 ９９ ８９􀆰 ０６ ８３􀆰 ６０

８８􀆰 ２８ ０􀆰 ７ ８４􀆰 ７６ ８９􀆰 ０７ ８９􀆰 ０３ ８４􀆰 ８８

从表 ２ 中可以观察到：当 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度高于

Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度时，可以明显提高 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度；
而当 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度低于 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度时，更多

地表现为防止模型过拟合的功能．超参数 α 的取值

决定了 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 的影响程度．当 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ
的精度高于 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ 时，较大的超参数值能更大程

度地提高模型精度；当 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 的精度低于 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ
时，较小的超参数值能更大程度地提高模型精度．因
此，在 ＰＦＫＤ 框架中，根据 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 精度与 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ
精度的差异，选择适当的 α 值能更大程度地提升 Ｐ⁃
Ｍｏｄｅｌ 的精度．

综上所述，通过模拟实验，本文证明了 ＰＦＫＤ 的

有效性．根据服务端个性化算法得到的结果，本文给

出了 ＰＦＫＤ 联邦通信次数的建议．最后，本文分析了

不同精度的 Ｍ⁃Ｍｏｄｅｌ 与不同的超参数 α 对 Ｐ⁃Ｍｏｄｅｌ
精度的影响．

５　 结语

本文在联邦学习领域中提出了 ＰＦＫＤ 框架，该
框架综合考虑了数据异构和模型异构的问题，为实

现个性化联邦学习提供了有效的解决方案．实验结

果验证了该框架的优越性，并为未来的研究提供了

指导性的建议．未来可以进一步扩展和改进 ＰＦＫＤ
框架，以适应不断变化的数据异构性和模型异构性

挑战，推动联邦学习在更广泛领域的应用和发展．
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