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聚类联邦学习簇间优化

李仁杰 闫　巧
深圳大学计算机与软件学院　广东 深圳５１８０００
　(１４４１３４７９８５＠qq．com)

　
摘　要　聚类联邦学习常用于解决联邦学习中数据异质性导致准确率下降的问题,通过聚类算法将数据分布相似的客户端划

分到相同簇中,簇模型用于解决某个特定分布问题.当前聚类联邦学习中为了获得好的实验结果,研究者通常将相同的分布训

练集和测试集分配到同一个簇中,然而现实中无法达到实验理想效果,本地客户端中使用模型的数据集与训练模型的数据集分

布可能不同,当分布不同时聚类联邦学习的簇模型准确率会大幅下降,影响本地端设备的簇间准确率.文中提出两种方案提升

聚类联邦学习中簇模型的簇间准确率.第一种方案是自适应聚类联邦学习(AWCFL),在簇内聚合时加入其他簇的模型,使得

簇模型学习到其他分布的知识,有效提升簇模型的簇间准确率;第二种方案是多分布聚类联邦学习(MCFL),将簇模型同步到

每个客户端,让客户端选择合适的模型使用,该方案相对于第一种方案簇内准确率不会下降,簇间准确率提升明显.上述两种

方案在 Mnist和 EMnist数据集上进行实验,与IFCA,CFL(ClusteredFederatedLearning)和 FedAvg进行比较,簇间准确率明

显提升.
关键词:联邦学习;聚类;聚合优化;数据分布
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InterＧclusterOptimizationforClusterFederatedLearning
LIRenjieandYANQiao
SchoolofComputerandSoftware,ShenzhenUniversity,Shenzhen,Guangdong５１８０００,China

　
Abstract　Clusteringfederatedlearningisoftenusedtosolvetheproblemofdecreasingaccuracycausedbydataheterogeneityin
federatedlearning．Theideaistogroupclientswithsimilardatadistributionsintothesameclusterusingclusteringalgorithms,

andthentrainaclustermodelspecificallyforthatdistribution．However,inpracticalapplications,itischallengingtoachieveideal
resultsbecausethetrainingandtestdatasetsusedbythelocalclientsmaynotmatchthedatadistributionoftheclustermodel,

leadingtoasignificantdropininterＧclusteraccuracy．ToimprovetheaccuracyoftheclustermodelinclusteringfederatedlearＧ
ning,thispaperproposestwosolutions．Thefirstisadaptiveweightedclusteringfederatedlearning(AWCFL),whichincorporates
modelsfromotherclustersduringintraＧclusteraggregation,enablingtheclustermodeltolearnfromotherdistributionsandeffecＧ
tivelyimproveinterＧclusteraccuracy．ThesecondsolutionismultiＧdistributionclusteringfederatedlearning(MCFL),whichsynＧ
chronizestheclustermodelwitheachclient,allowingclientstochoosetheappropriatemodeltouse．ComparedwiththefirstsoluＧ
tion,intraＧclusteraccuracyremainsunaffectedin MCFL,whileinterＧclusteraccuracyissignificantlyimproved．Toevaluatethe

proposedsolutions,experimentsareconductedontheMnistandEMnistdatasets．ComparedwithIFCA,clusteredfederatedlearＧ
ning(CFL)andFedAvg,theaccuracyratebetweenclustersissignificantlyimproved．
Keywords　Federatedlearning,Clustering,Aggregationoptimization,Datadistribution
　

１　引言

随着互联网的发展,移动设备获取使用者的数据进行训

练,能极大提升设备使用者的用户体验,然而,需要个人隐私

数据引发了人们对个人隐私泄露的担忧从而拒绝上传数据.
为了解决个人隐私与用户体验的冲突,联邦学习应运而生,

Mcmahan等[１]于２０１６年提出了一种创新的隐私保护机器学

习范式,它在参与的用户设备上分发协作模型训练,而不需要

用户共享他们的原始训练样本.在实践中,联邦学习服务器

首先将全局模型分发给随机参与训练的客户端.然后,每个

客户端根据自己的局部数据并行使用梯度下降算法优化自己

的局部模型.最后,联邦学习服务器对所有局部模型的更新

或参数进行平均,并将其聚合起来构建一个新的全局模型.

Hard等[２]使用联邦学习在诸如下一个单词预测等应用

中和Brisimi等[３]学习电子健康记录都取得了成功.但是大

多数情况下,客户的本地数据是非独立同分布的,导致联邦学

习出现模型训练缓慢、准确率较差等问题.为了应对这一挑

战,最近的一些工作提出通过执行局部模型个性化来绕过
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数据异构性.这些算法的训练目标不是追求一个所有客户共

享的普遍适用的模型,而是为每个客户创建一个适合其本地

数据的模型.个性化方法包括局部微调[４]、模型内插[５].本

文聚焦于另一种方法:聚类联邦学习.

聚类联邦学习放宽了联邦学习的限制,即它不要求每个

客户端具有相同的数据分布而是允许不同的客户端存在不同

数据分布.聚类联邦学习的目标是为每个分布训练一个模

型.在传统的聚类联邦学习中,一个客户端只能与一个数据

分布相关联.在聚类联邦学习中,nonＧIID(非独立同分布)问

题很容易解决:只需将具有相同数据分布的客户端分组到一

个簇中,然后在每个簇上进行常规联邦学习,此时数据分布在

簇中是IID(独立同分布)[６].

然而,聚类联邦学习在实践中面临一个基本问题:在部署

聚类联邦学习时,难以对客户端使用者进行判定,不太可能拥

有相同的数据分布.事实上,现实世界的用户数据更有可能

遵循多种混合分布[７].

上述问题主要是由于缺乏簇间交互导致每个簇内的知识

学习数据分布单一,同时每个本地端使用簇模型时无法确保

数据分布相同,导致数据出现不同分布时簇间准确率会大幅

下降,无法给予用户良好的体验.为了解决上述问题,本文提

出两种优化方案以提高簇模型的泛用性,通过对所提出的优

化方案进行在不同数据集下的对比实验,验证了所提出的两

种方案都能够提高聚类联邦学习的簇间准确率.本文主要的

创新点如下:

１)提出 自 适 应 权 重 聚 类 联 邦 学 习 AWCFL(Adaptive
WeightedClusteringFederatedLearning)方案,在簇聚合时将

其他簇以低权重加入聚合,让本地端模型能够学习簇外的数

据分布的知识,通过修改聚合方式让不同簇之间进行梯度交

互,提升簇模型的泛用性.

２)提出多分布聚类联邦学习 MCFL(MultiＧdistribution
ClusterFederatedLearning)方案,将所有簇模型加载到每个

客户端,客户端可以根据数据分布选择合适的模型使用,该方

案能够有效提升簇间准确率.

３)在对比实验中,我们将所提出两种优化方案 AWCFL,

MCFL和传统的模型 CFL,FedAvg进行比较.实验结果表

明,两种优化方案都能够有效提升聚类联邦学习的簇间准

确率.

２　相关工作

２．１　联邦学习

Mcmahan等首先引入了联邦学习[１]和普通联邦学习优

化方法FedAvg[７],旨在为分布式机器学习模型训练提供隐私

保护支持.

如图１所示,联邦学习系统[８]包括一个维护全局模型的

云服务器和多个参与设备,这些设备通过网络与服务器通信.
在式(１)中每一轮通信t中,服务器从客户端中随机抽取一个

子集K 参加这一轮的训练.然后,服务器将最新的全局模型

wt广播给这些客户端,以进行进一步的局部优化.然后,每个

参与的客户端通过局部数据集以多个局部epoch并行优化设

备数据的局部目标函数.然后,对这些在时间预算内完成培

训的客户端本地计算的参数更新wt进行汇总.最后,服务器

将全局模型更新为wt＋１,完成本轮学习.

图１　联邦学习

Fig．１　Federatedlearning
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２．２　聚类联邦学习

图２为聚类联邦学习模型图,聚类联邦学习是按照某个

特定标准(如距离)把若干个客户端分到不同的簇中,使得同

一个簇内的本地模型趋同,不在同一个簇中的模型的差异性

也尽可能地大.簇内相似模型融合不会导致模型相互影响.

图２　聚类联邦学习

Fig．２　Clusteringfederatedlearning

如前所述,联邦学习的主要挑战之一是统计异质性(如数

据非独立同分布[８]、大小不平衡[９]、类别不平衡[１０]).传统的

方法是在不一致的数据上训练一个一致的全局模型,这在高

异质性设置[１１]中会导致性能不佳.CFL将优化目标划分为

几个子目标,并遵循多元组架构[１２],而不是对一个共识全局

模型进行优化.CFL维护多个组(或集群)模型,这些模型比

共识模型更专业,并实现了较高的准确性.

Sattler等提出了第一个基于聚类联邦学习(CFL)的框

架[１３],递归分离下降方向不一致的两组客户端.作者进一步

提出[１４]来提高基于聚类联邦学的框架在拜占庭环境中的鲁

棒性.但CFL采用的递归二分法计算效率低,需要多轮通信

才能将所有不一致的客户端完全分离.此外,由于每一轮参

与的客户端是随机的,这可能会导致递归分区算法失败.为

了提高CFL的效率,Ghosh等提出了IFCA[９],该算法随机生

成簇中心,并将客户端划分为最小化损失值的簇.虽然IFCA
的模型精度显著提高,但IFCA 需要在每一轮广播所有组模

型,并且对初始化具有概率成功的敏感性.FeSEM[１４]使用基

于距离的随机期望最大化(EM)算法,而不是基于距离的邻域

方法.然而,距离在高维、低样本量(HDLSS)情况下经常发

生,即高 维[１５]中 的 距 离 集 中 现 象.距 离 浓 度 会 导 致 邻 域

２２１０００２４３Ｇ２
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结构[１６]被破坏,这会对KＧMeans,kＧMedoids和层次聚类等基

于距离的两两聚类算法的性能产生不利影响.类似于基于余

弦相似度的聚类方法[１７],Briggs等提出了一种凝聚层次聚类

方法[１５],它依赖于迭代计算所有簇之间的两两距离,计算量

较大.值得注意的是,上述所有CFL框架都假设所有客户端

都将参与集群过程,没有新设备,这在大型联邦训练系统中是

不现实的.

３　聚类联邦学习簇间优化

在传统的聚类联邦学习中,将客户端分类后每个簇都将

形成一个信息孤岛,簇内的客户端通过簇服务器学习簇内所

含数据集的知识.因此每个簇模型针对某一类分布都有良好

的效果,相反,遇到不合适的分布数据,准确率会严重下滑.
在实验中研究者通常自主选取合适的簇模型以达到良好的效

果,但是在现实生活中无法确认模型使用者适合哪类分布的

簇模型,使用者采用不合适的簇模型,准确率将大幅下降.本

文为了解决上述问题,提出两种优化方案来兼容簇模型间的

差异,提升簇模型的泛用性,使得簇模型针对不同分布的数据

都有良好的训练效果.为了衡量提升效果,实验中采用新的

评价指标———簇间准确率(簇模型对其他分布数据的识别准

确率).

３．１　AWCFL
为了提高簇内模型对多分布的数据的准确率,本文提出

第一种优化方案:在簇聚合时本簇和其他簇的神经网络模型

共同聚合.图３即 AWCFL优化后的模型图.

图３　AWCFL

Fig．３　AWCFL
AWCFL优化方案为了让优化后的聚类联邦学习能够兼

顾簇间和簇内的学习效率,聚合时采用不同的权重,聚合公式

如下:

Ck(x)＝ β
n－１ ∑

n

i＝１,i≠k
Ci(x)＋(１－β)Ck(x) (２)

其中,C代表簇模型;β/(n－１)是其他簇加入到聚合的权重,
(１－β)是本簇的权重更新.β的变化会影响聚合程度,β越

大,聚合程度越高,簇内准确率下降,簇间准确率提升;β越

小,聚合程度越低,簇内准确率提升,簇间准确率降低;当β＝
０时,簇间不聚合,也就是传统聚类联邦学习.经过实验发

现,当β＝０．５时,簇间准确率和簇内准确率达到合适的权重.

第一种优化方案具体算法如算法１所示.
算法１　AWCFL
输入:全局模型 W∗ ,簇模型 Cluster,簇的数量 K,参与训练的客户端

数量 N,客户端模型wi

输出:全局模型,K个簇模型,N个客端模型

１．/∗ AWCFL的流程∗/

２．w１,w２,w３,􀆺,wn←W∗

３．fort←１toTdo

　３．１．wi
n＝wi－１

n －ηÑLoss(wi－１
n ,xn),∀n∈{１,２,３,􀆺,N}

　３．２．c１,c２,c３,􀆺,cK←KＧmeans(w１,w２,􀆺,wN)/∗Γ为簇的集合

∗/

　３．３．fork←１toKdo

　　３．３．１．ck(x)＝ β
n－１ ∑

n

i＝１,i≠k
ci(x)＋(１－β) １

len(ck)∑
len(ck)

i＝１
wi(x)

　３．４．w１,w２,w３,􀆺,wn←c１,c２,c３,􀆺,cK

４．return(W∗,w１,w２,􀆺,wN)

３．２　MCFL
AWCFL方案可以有效提高簇间准确率,然而,簇间聚合

采用不同簇时,不同分布的混合会导致簇内学习率下降.为

了解决这个问题,本文提出了第二种优化方案,能在不影响原

有簇内准确率的前提下提高簇间准确率.如算法２所示,客
户端存储每个簇模型,即存储每个分布的簇模型,在应用模型

时,参与者选择适配的模型使用.

最适合测试集的模型应该是与测试集分布类似的簇模

型,MCFL采用的方法是利用特征均值,特征均值能够有效显

示数据分布情况,每个参与者依据自身数据集采用n个样本

图片,计算均值X
－
i,上传到服务器中,每个簇中心对簇内参与

者上传的X
－
i进行平均,并作为簇模型的特征X

－ ,测试集依据数

据采用n个数据并计算均值得到μ,利用t＝|X
－
－μ|基于特征

均值判断测试集数据分布与哪一个簇模型分布接近,选择t
最小的簇模型使用,也就是找到分布相近的簇模型.

图４为采用 MCFL优化后的模型架构图,在使用测试集

时,利用测试集生成自己的特征图与簇模型对应的特征图进

行比较,得到最接近的簇模型,也就是数据分布最为相似的簇

模型进行推理.

图４　MCFL中的客户端

Fig．４　ClientinMCFL

算法２　MCFL
输入:全局模型W∗ ,簇模型 Cluster,簇的数量 K,参与训练的客户端

数量 N,客户端模型wi

输出:全局模型,K个簇模型,N个客户端模型

１．/∗ MCFL的流程∗/

２．w１,w２,w３,􀆺,wn←W∗

３．fort←１toTdo

　３．１．wi
n＝wi－１

n －ηÑLoss(wi－１
n ,xn),∀n∈{１,２,３,􀆺,N}

　３．２．c１,c２,c３,􀆺,cK←KＧmeans(w１,w２,􀆺,wN)/∗Γ为簇的集合∗/

　３．３．fork←１toKdo

　　３．３．１．ck(x)＝ １
len(ck)∑

len(ck)

i＝１
wi(x)

　　３．３．２．w１,w２,w３,􀆺,wn←ck/∗将簇模型发送给每个参与者∗/

４．return(W∗,w１,w２,􀆺,wN)
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４　实验结果

４．１　实验过程

本文中的实验基于 Mnist和 EMnist公共数据集,采用

CNN网络模型.

Mnist:包含了２５０个不同的人手写的数字构成,一个１０
分类问题,共计６００００数据,其中９０％作为训练数据,１０％作

为测试数据,采用与CFL相同的处理方式[１],实验中采用１０
个客户端,通过α＝０．１迪利克雷分布随机采样将数据划分到

１０个客户端,随机选取５个客户端的数据翻转,批大小为３０,

网络采用两层卷积层、两层池化层、两层 Relu层和全连接层,

最后使用Softmax层作为输出.

EMnist:一共包含８０多万张图片数据集数字,其中１０类

[０Ｇ９]、２６类 [aＧz]、２６类 [AＧZ],共６２类,其中９０％作为训练

数据,１０％作为测试数据,采用２０个客户端,批大小为６４.

通过α＝０．１迪利克雷分布随机采样将数据划分到２０个客户

端,随机选取 １０个客户端的数据旋转 １８０°.其中模型与

Mnist采用的模型类似,在中间添加一个 dropout层以防过

拟合.

４．２　实验结果

这部分主要将聚类联邦学习和优化后的结果进行比较,

主要针对CFL和IFCA两种聚类联邦学习进行优化,图５给

出了CFL以及CFL的优化方案在 EMnist数据集上的准确

率,在进行２０轮后开始聚类,可以发现,在聚类之前３种方法

的簇间学习准确率类似,在聚类后CFL簇间学习准确率下降

明显,最后准确率达到 ０．２７左右,下降了 ０．３ 左右;采用

AWCFL方案后,聚类没有对簇间学习效率造成明显的影响,

簇间准确率维持在０．６左右;在采用 MCFL化后,簇间准确

率达到CFL簇内学习效果,准确率提升０．２,最终达到０．８左

右的准确率.可以看出在 EMnist数据集中,MCFL提升明

显,AWCFL次之,两种方法都能有效地提升 CFL中的簇间

学习率.

图５　CFL及优化方案在EMnist上簇间学习率

Fig．５　InterclusterlearningrateofCFLandoptimizationonEMnist

图６为CFL以及优化方案在 EMnist数据集上的准确

率,可以发现在聚类之前３种方法的簇间学习准确率类似,在

聚类后CFL簇间学习准确率下降明显,最后达到０．４左右,

下降了０．５左右;采用 AWCFL方案后,簇间准确率维持在

０．８左右;在采用 MCFL优化后,簇间准确率达到 CFL簇内

学习效果,准确率提升０．１５,最终达到０．９５左右的准确率.

可以得到结论,在 MNIST 数据集中,MCFL优化提升明显,

AWCFL次之,两种方法都能有效地提升 CFL 中的簇间学

习率.

图６　CFL及优化方案在 Mnist上簇间学习率

Fig．６　InterclusterlearningrateofCFLandoptimizationonMnist

表１为 AWCFL中β对优化性能的影响,不同的取值会

影响簇间和簇内准确率,当取值为０．５时,簇间和簇内准确率

之和达到最大值.

表１　β不同的取值对 AWCFL的影响

Table１　βimpactofdifferentvaluesonAWCFL
数据集 β取值 ０ ０．１ ０．２５ ０．５ １

Mnist
簇间准确率 ０．４３ ０．４７ ０．６９ ０．８３ ０．８６
簇内准确率 ０．９５ ０．９２ ０．８９ ０．８４ ０．４３

EMnist
簇间准确率 ０．２３ ０．３７ ０．４９ ０．６４ ０．４４
簇内准确率 ０．７２ ０．７０ ０．６８ ０．６５ ０．２３

表２为CFL以及优化方案多次实验的平均值,可以看

出,AWCFL和 MCFL 优化后相比 CFL 模型簇内准确率下

降,簇间准确率大幅度提升,其中 MCFL准确率最高.

表２　在 Mnist,EMnist数据集中１０次实验平均准确率

Table２　Averageaccuracyof１０experimentsinMnistandEMnist
datasets

数据集 簇间/内准确率 FedAvg CFL AWCFL MCFL

Mnist
簇间准确率

簇内准确率
０．４５

０．４５ ０．８４ ０．９４
０．９５ ０．８３ ０．９４

EMnist
簇间准确率

簇内准确率
０．２３

０．２４ ０．６１ ０．７８
０．７１ ０．６１ ０．７８

图７和图８分别为IFCA以及优化方案在 Mnist数据集和

EMnist数据集上的簇间准确率,IFCA是在训练中持续聚类的

过程,它不会像 CFL中聚类后簇间准确率突然下降,分析发

现,在 迭 代 第 ５ 次 后,MCFL_IFCA 优 于IFCA,IFCA 优 于

AWCFL_IFCA,AWCFL 方法中训练时簇间聚合会引起训练变

慢,训练到后面,MCFL_IFCA明显优于IFCA和AWCFL_IFCA.

图７　IFCA及优化方案在 Mnist上簇间学习率

Fig．７　InterclusterlearningrateofIFCAandoptimizationonMnist

图８　IFCA及优化方案在EMnist上簇间学习率

Fig．８　InterclusterlearningrateofIFCAandoptimizationonEMnist
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最后经过实验分析可知,两种方案在簇间准确率提升明

显,在 AWCFL优化中,是以簇内准确率略微下降为代价换取

簇间准确率的提升.从表１可以中看出,AWCFL 在 Mnist
中下降０．１２,在EMnist中下降０．０６,相比于簇间准确率大幅

提升,这样的代价是可以接受的.在 MCFL优化方案中,为
了能够合理选择簇模型,参与者需要上传特征均值,可能存在

安全隐患,但是参与者会对数据集样本采样,同时簇内会对参

与者上传的特征进行二次平均,通过均值反演出参与者数据

集的隐患很小.
结束语　本文致力于解决聚类联邦学习在实践中泛用性

低的问题.为此,本文设计了两种优化方案.AWCFL是在

聚类联邦学习中簇内聚合时将其他簇以低权重的方式聚合到

簇模型中;MCFL是将每个簇模型同步到每个客户端,在推理

阶段客户端选择合适的簇模型测试.上述的两种方案在

Mnist和EMnist数据集上与 CFL和FedAvg比较准确率,当
数据是非独立同分布时,AWCFL的簇间准确率明显提升但

是不及CFL的簇内准确率,MCFL的簇间准确率提升明显,
与CFL簇内准确率一致.

然而上述优化也付出了一定代价,在 AWCFL中,服务端

需要更多的计算资源用于多次聚合,簇间聚合也会使得簇模

型失去学习的独特性,从而导致簇内准确率有一定下降;在

MCFL中,本地端则需要更多存储模型的空间,对联邦学习的

通信要求也较高.
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