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摘　要　联邦学习在保护各方数据隐私的前提下,协同多方共同训练,提高了全局模型的精度.数据的类不平衡问题是联邦学

习范式中具有挑战的问题,联邦学习中的数据不平衡问题可分为局部数据不平衡和全局数据不平衡,目前针对全局数据不平衡

问题的相关研究较少.文中提出了一种面向全局不平衡问题的基于贡献度的联邦学习方法(CGIFL).首先,设计了一种基于

贡献度的全局判别损失函数,用于调整本地训练过程中的模型优化方向,使模型在训练中给予全局少数类更多的关注,以提高

模型的泛化能力;然后,在全局模型更新阶段,设计了一种基于贡献度的动态联邦汇聚策略,优化了各节点的参与权重,更好地

平衡了全局模型的更新方向.在 MNIST,CIFAR１０和CIFAR１００这３个数据集上进行实验,实验结果表明了CGIFL在解决全

局数据不平衡问题上的有效性.
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Abstract　Underthepremiseofprotectingthedataprivacy,federatedlearningunitesmultiplepartiestotraintogethertoimprove

theaccuracyoftheglobalmodel．Classimbalanceofdataisachallengingprobleminthefederatedlearningparadigm．DataimbaＧ

lanceinfederatedlearningcanbedividedintolocaldataimbalanceandglobaldataimbalance．Atpresent,therearefewresearches

onglobaldataimbalance．ThispaperproposesacontributionＧbasedfederatedlearningapproachforglobalimbalanceproblem
(CGIFL)．First,acontributionＧbasedglobaldiscriminantlossisdesignedtoadjustthemodeloptimizationdirectioninthelocal

trainingprocessandmakemodelsgivemoreattentiontotheglobalminorityclassesintrainingtoimprovethegeneralizationabiliＧ

tyofmodels．AndacontributionＧbaseddynamicfederatedaggregationalgorithmisdesignedtooptimizetheparticipationweight

ofeachnodeandbetterbalancetheupdatingdirectionoftheglobalmodel．ExperimentalresultsonMNIST,CIFAR１０andCIＧ

FAR１００datasetsdemonstratetheeffectivenessofCGIFLinsolvingtheproblemofglobaldataimbalance．
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１　引言

随着近年来科技水平的不断提高,深度学习的相关研究

得到了爆发式的增长,并在计算机视觉和自然语言处理等多

个领域都取得了巨大的成果[１].深度神经网络模型取得优异

性能的一个关键因素是海量优质的数据样本,如在图像分类

领域中广泛使用的ImageNet数据集.然而,在实践中,数据

通常分散在不同的机构与组织中,集中管理的成本高、难度

大、风险高,同时近年来隐私数据泄露事件频发以及相关数据

保护法规的颁布与完善,传统的深度学习方案变得难以实施,

各方不愿再将其私有数据发送到中心服务器进行模型训练.

为了解决使用多方数据的成本与安全问题,联邦学习[２]



(FederatedLearning,FL)作为一种新的分布式机器学习架构

被提出.联邦学习框架可以使多方机构与组织在无须交换本

地隐私数据的前提下,完成联合训练机器学习模型的任务.

联邦学习的流程主要分为本地模型训练与全局模型聚合.在

本地模型训练流程中,各方按照约定模型结构,使用本地隐私

数据进行训练得到本地模型;之后将本地模型交由服务器进

行全局模型汇聚,得到性能均衡的全局模型.在训练过程中,

不交换原始的隐私数据,只交换模型参数.目前联邦学习已

经成为机器学习中的一个重要领域,吸引了许多研究学者,并

被应用于医学成像、目标检测和地标分类等许多场景.

联邦学习在实际中面临一个关键性的挑战,即数据样本

分布的不均衡.ACIFL[３](AddressClassImbalanceinFedeＧ

ratedLearning)提出了数据分布的局部不平衡与全局不平衡

的概念.局部不平衡,指各方数据分布呈现非独立同分布

(nonＧIID)[４]的特性,各本地数据集的各类样本分布不均衡,

而全局不平衡指若将各方数据汇总,数据则整体呈现出不平

衡的性质,例如长尾分布.这些情况可能会降低联邦学习的

性能,本地数据的异质分布使得本地模型在不同的更新方向

上远离全局目标,从而使全局模型在汇聚更新时远离全局目

标,而整体数据的长尾分布则注定了全局模型的性能将会偏

向于多数类样本[５].目前针对全局数据不平衡的研究工作较

少,已有工作的性能仍有待提高.

本文从本地训练算法以及全局模型汇聚两个角度出发,

提出了一种面向全局不平衡问题的基于贡献度的联邦学习方

法 (ContributionＧbased Federated Learning Approach for

GlobalImbalanceProblem,CGIFL),动态调整本地模型优化

方向和全局模型更新偏向.具体来说,CGIFL根据当前全局

模型的性能,推测当前全局数据分布态势,并动态调整本地模

型的优化方向,给予少数类样本更多的关注.在全局模型汇

聚过程中,为了体现各本地模型的更新贡献的不同,本文依据

各模型的性能计算每轮训练流程的各方更新贡献度,优化了

更新汇聚流程.本文的具体贡献如下:

１)引入PolyLoss[６]作为基本的损失函数,用于学习样本

特征,PolyLoss的多项式系数可以灵活调整以适用于多种分

类场景.此外,本文设计了一种基于贡献度的全局判别损失

函数,根据模型判别性能和全局数据分布预测,调整模型的优

化方向,提升对少数类样本的判别能力.

２)提出了一种基于贡献度的动态联邦汇聚策略,计算各

节点模型对联邦学习任务的贡献价值,提高优秀模型对全局

模型的影响力.

３)进行了充足的实验来评估本文方法的有效性.在３个

广 泛 使 用 的 图 像 数 据 集 MNIST[７],CIFAR１０[８] 和 CIＧ

FAR１００[８]上进行对比实验,验证了本文方法相比目前最新工

作更具性能优势.

２　相关工作

２．１　传统不平衡学习

虽然机器学习领域中关于数据不平衡问题已经有许多学

者进行了研究,解决方法主要分为两类,分别为数据层面和

算法层面.数据层面的方法通过平衡实际数据的分布情况来

降低类不平衡对模型泛化性的影响,包括过采样、欠采样等方

法.Bennin等[９]提出新的过采样方法,在少数类中生成尽可

能多的不同的合成数据,平衡数据分布.Liu等[１０]加大了对

欠采样过程中被忽略的数据的关注,挖掘潜在的有效信息.

而算法层面吸引着更多学者的研究,通过改变模型训练策略,

来优化 更 新 梯 度,从 而 增 强 模 型 的 泛 化 性.经 典 的focal

loss[１１]基于代价敏感的思想,提升模型对少数类样本和难分

类样本的关注度.Zhong等[５]在两个训练流中分别训练多数

类样本和少数类样本,为模型训练提供互补信息.CenterinＧ

variantloss[１２]通过对齐每个恒等式的中心,使少数类与多数

类的特征中心保持一致.

２．２　联邦不平衡学习

随着联邦学习越来越受到学者的关注,针对联邦学习中

的数据不平衡问题也有了许多研究成果.在局部数据不平衡

场景下,FedProx[１３]是通过降低欧几里得范数来限制局部更

新的,减小了局部不平衡数据的影响.MOON[１４]引入了对比

学习的思想,缩小了本地模型与全局模型的差距,提升了汇聚

后的全局模型性能.Zhao等[１５]提出了一种策略,通过在边缘

设备之间全局共享少量数据来改进对nonＧIID 数据的训练.

在全局不平衡问题方面,目前相关研究工作则相对较少,

ACIFL[３]设计了一种监视器,用于检测全局样本的分布情况,

提出ratioloss来动态调整训练权重,进而调整局部更新偏

向,FedＧfocal[１６]将focalloss应用于联邦学习中,试图提高全

局模型对少数类样本的识别能力;Astraea[１７]增加了中介层,

通过组合节点重新平衡训练.然而,目前这些方法在联邦学

习中的全局数据不平衡场景下并未取得很好的效果,性能仍

有待提高.

３　CGIFL方法

３．１　CGIFL的整体架构

假定共有 N 个参与节点P１,􀆺,PN 加入联邦学习任务

中共同完成深度神经网络模型的训练工作.参与节点Pn 所

拥有的本地样本集为Dn＝{xn
i}Mn

i＝１
,其中 Mn 为Dn 的总样本

数.假设共有C 类标签,则Dn 可表示为Dn＝{D１
n,􀆺,DC

n},

其中Dc
n 为数据集Dn 中第c类标签的样本集合,Dc

n 的样本数

为 Mc
n.全局样本集合Dglobal由参与节点P１,􀆺,PN 的样本集

组成,表示为Dglobal＝{D１
global,􀆺,DC

global},集合大小为 Mglobal＝

M１
global＋􀆺＋MC

global,其中 Dc
global为属于第c类的全局样本集

合,表示为 Dc
global＝{Dc

１,􀆺,Dc
N },Mc

global为属于第c类的全局

样本集合的大小.全局不平衡问题可被认为是全局各类样本

数 M１
global,􀆺,MC

global之间存在不平衡的问题.

图１为CGIFL的总体框架,CGIFL总体分为模型训练与

验证汇聚两部分.在本地训练过程中,节点Pn 首先从联邦

中心服务器中下载最新的全局模型,在此基础上使用数据集

Dn 训练得到本地模型.在验证汇聚过程中,所有训练节点将

其本地模型上传至中心服务器中,由验证汇聚器进行性能验

证并汇聚更新全局模型.本文方法首先计算各模型的贡献

度,之后在本地训练过程中利用本文设计的基于贡献度的

４４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



全局判别损失函数,来提升本地模型对全局少数类的识别能

力;在验证汇聚模块中,使用基于贡献度的联邦汇聚算法动态

调整各模型的汇聚权重,提升优质本地模型在全局更新中的

影响力,以有效提升全局模型的性能.

图１　CGIFL的总体框架

Fig．１　OverallframeworkofCGIFL

３．２　验证汇聚器

由于样本分布的不同,各本地模型的性能也不同,其对全

局模型更新的贡献价值也是不同的,性能较差的本地模型对

全局模型的更新价值较小,甚至在更新过程中会降低全局模

型的性能.对此,本文设计了验证汇聚器,用于在更新全局模

型前对所有训练节点的本地模型进行验证并评估其贡献度.

验证汇聚器部署在中心服务器中,验证汇聚器持有一个

验证样本集Dval,Dval由各节点提供的极少量样本组成,Dval的

各类样本数是均衡的(本文方法所需的验证集极小,不会造成

大量隐私数据泄露的问题).对于训练轮次t,当全部训练节

点将本地模型上传完毕后,验证汇聚器在验证集 Dval上对本

地模型的性能进行验证,利用交叉熵损失函数计算得到各模

型在验证时的损失值,记为Lt＝{Lt
１,􀆺,Lt

N}.使用各节点的

验证损失计算各节点的更新贡献度,本文期望验证损失较小、

性能较好的节点的贡献度相对更大.训练节点Pn 在第t轮

全局更新中的贡献度如下:

Cont
n＝

１
Lt

n

∑
N

i＝１

１
Lt

i

(１)

完成各节点的更新贡献度计算之后,验证汇聚器对所有

本地模型进行汇聚,更新全局模型.传统的 FedAvg算法的

更新式为:

θt＝∑
N

n＝１

Mn

Mθt
n (２)

其中,θt
n 为节点Pn 在第t轮全局训练的本地模型参数,θt为

第t轮更新后的全局模型参数.

考虑到全局少数类样本可能集中分布在少部分节点中,

且节点样本总数占全局样本总数的极小部分,而此类节点的

更新权重显然是不能忽视的,因此使用基于节点样本数的联

邦汇聚策略是不合适的.本文提出基于贡献度的联邦汇聚策

略,使用节点贡献度作为更新权重,增大全局少数类样本敏感

的本地模型的影响力,更好地提升全局模型性能,具体定义

如下:

θt＝∑
N

n＝１

Cont
n

∑
N

n＝１
Cont

n

θt
n＝∑

N

n＝１
Cont

nθt
n (３)

３．３　基于贡献度的全局判别损失函数

联邦学习的目的是共同学习一个优质的全局模型.为了

使全局模型具有更好的语义区分能力,每个本地模型也需要

具备很好的语义区分能力.PolyLoss[６]可以通过调整多项式

系数灵活地适用于不同任务,在二维图像分类、实例分割和目

标检测等多个领域,相比传统的交叉熵损失表现都更加优秀.

因此,本文使用PolyLoss作为基本的语义辨析损失函数.给

定训练节点Pn 和样本数据集Dn＝{xn
i}Mn

i＝１
,PolyLoss损失函

数的定义如下:

LPolyＧJ＝ １
Mn

∑
Mn

i＝１
(－log(pn,t

i )＋∑
J

j＝１
εj(１－pn,t

i )) (４)

其中,pn,t
i 为样本xn

i 由本地模型θt
n 进行正确预测的概率,εj

为多项式系数,J为多项式长度.参照文献[６],本文将多项

式长度设置为１,将多项式系数设置为１,使用LPolyＧ１作为训练

过程中的损失主体,定义简化为:

LPolyＧ１＝ １
Mn

∑
Mn

i＝１
(－log(pn,t

i )＋(１－pn,t
i )) (５)

各节点的更新贡献度体现了其本地模型的性能,贡献度

较小,表明其本地模型对各类样本的判别能力较差.此外,全

局数据样本的分布情况并不透明公开,本地样本分布与全局

分布没有直接关联.受到focalloss[１１]的启发,本文设计了基

于贡献度的全局判别损失函数作为辅助损失函数,基于节点

贡献度与模型的样本识别能力动态地调整各类样本的损失权

重,平衡少数类和多数类样本对模型梯度更新的影响,具体定

义如下:

LCon＝ １
Mn

∑
Mn

i＝１
－(１－Cont

n)(１－pn,t－１
i )logpn,t

i (６)

其中,pn,t－１
i 为样本xn

i 由上一轮全局模型θt－１进行正确预测
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的概率,若θt－１对该样本的预测成功概率较小,则表明当前全

局模型对样本xn
i 的识别能力较差,该样本所属的标签类为全

局少数类的可能性较大.LCon作为辅助损失函数,当模型对

某样本的识别能力较差时,在训练过程中给予该样本更高的

关注度,从而提升该样本类在训练中的影响力,增强模型对该

类样本的判别能力.当节点贡献度较小时,表明该节点的性

能较差,从节点层面出发,该节点的全部样本都应被给予更多

的训练关注度,从而提升整体本地模型的性能.

结合两个损失函数 PolyLoss与基于贡献度的全局判别

损失函数,得到CGIFL的总损失函数为:

LCGIFL＝LPolyＧ１＋αLCon (７)

其中,α为超参数,用于平衡两个损失.

算法１简要地总结了CGIFL的工作流程,本地训练模块

以节点Pn 为例.

算法１　CGIFL工作流程

输入:数据样本集 Dn＝{xn
i}Mn

i＝１,对应标签集 Ln＝{li}Mn
i＝１,最新的全局

模型θt－１

输出:更新后的全局模型θt

初始化:节点Pn 获取最新的全局模型θt－１,本地训练迭代次数S,学

习率lr
本地训练流程:

１．θt
n←θt－１

２．fors＝１,２,􀆺,S

３．　forxiinDn＝{xn
i}Mn

i＝１

４．　　fi←θt
n(xi)

５．　　L←LCGIFL(li,fi)

６．　　ÑLCGIFL←L

７．　endfor

８．　θt
n←θt

n,ÑLCGIFL

９．endfor
全局模型更新流程:

１０．计算节点贡献度

１１．θt←{θt
i}

N
i＝１,{Cont

i}
N
i＝１

４　实验验证

４．１　数据集介绍

本文 采 用 了 ３ 个 广 泛 使 用 的 数 据 集:MNIST[７],CIＧ

FAR１０[８]和CIFAR１００[８].这３个数据集都是由有标签的图

像构成的.

MNIST数据集中的图像都是手写数字,具有６００００个训

练样本和１００００个测试样本,每个样本图像的像素为２８∗

２８.CIFAR１０数据集共有１０类样本,每类都有６０００张图

像,分为５０００张训练图像和１０００张测试图像,每张图片的

尺寸都是３２∗３２.CIFAR１００与 CIFAR１０具有相同的图像

尺寸和相似的组成结构,它有１００个类别,每类都包含６００个

图像,被分为５００张训练图像和１００张测试图像.

对于３个数据集,本文设置了不同神经网络来提取样本

特征.参 照 文 献 [１８Ｇ１９],对 于 MNIST 数 据 集,本 文 使 用

LeNet５提取 手 写 数 字 样 本 的 特 征,对 于 CIFAR１０ 和 CIＧ

FAR１００,本文使用 ResNet１８来提取特征.

为了模拟全局样本分布不平衡的场景,本文固定选择标

签(个位数)为２,４,７的样本类为少数类,其余类别为多数类.

本文首先给所有节点设置所拥有的样本标签类,每个节点所

拥有的 标 签 类 数 被 随 机 设 置 为 完 整 数 据 集 标 签 类 数 的

４０％~７０％.对于多数类样本,节点从完整数据集中随机抽

取２０％对应类样本作为本节点的多数类样本,抽取比例为

２０％.对于少数类样本,为了测试本文在不同的全局不平衡

程度下的性能,设置了３种少数类样本的抽取比例,分别为

０．４％,１％和２％,即与多数类的比例为１∶５０,１∶２０,１∶１０.

验证集Dval的每类样本数设置为１０,所有的训练节点从

本地样本集中提供每类样本各１个并上传至中心服务器.由

于各节点的样本类各不相同,此时上传至中心服务器中的各

类样本数是不均衡的,因此对于不足的样本类进行上采样补

足,对数量足够的样本类进行下采样,随机删除部分样本.

４．２　对比方法和评估指标

为了评估 CGIFL的性能,本文选取了如下方法进行对

比:１)传统的Fedavg方案[２０],使用交叉熵损失函数,作为基

本的baseline;２)基于全局样本分布监视器的解决方法 ACIＧ

FL[３];３)基于focalＧloss的联邦学习解决方法 FedＧfocal[１６].

为了公平起见,所有方法都采用与本文实验相同的实验设置,

本文运行文献[３,１６,２０]提供的代码或复现原论文的运行方

法以获得实验结果.

本文使用３个数据集对应的测试集在最终的全局模型上

进行验证,将完整测试集的验证准确度 Ac值和少数类测试

集的验证准确度 Ac．M 值(AccuracyofMinority)作为评估标

准.为了减小实验过程中随机性的影响,本文取３次运行结

果的平均值作为最终的实验结果.

４．３　网络设置细节

本文使用LeNet５和 ResNet１８神经网络作为训练网络,

并添加了一层全连接层作为输出层.３个数据集对应的全连

接层的维度分别为１０,１０,１００.Softmax激活函数被添加在

输出层后,用于计算标签预测的概率值.

本文将参与节点数设置为２０.在训练过程中,３个数据

集上的批量大小都设置为３２,本文使用 SGD 优化器来训练

模型,学习率lr设置为０．０１,权重衰减设置为０．００００１,动量

设置为０．９.对于 MNIST,CIFAR１０和 CIFAR１００,本文将

全局轮次分别设为２０,５０,５０.对于所有的数据集,本文将局

部轮次 设 置 为 １０.在 训 练 过 程 中,通 过 网 格 搜 索 法 调 整

式(７)中的超参数α,并获得最佳值α＝１.

４．４　实验评估指标与实验结果分析

本文在 MNIST,CIFAR１０和 CIFAR１００数据集上的测

试结果如表１和表２所列.由表１可见,在全局数据不平衡

的场景下,本文方法在３种比例的３个数据集上的表现都优

于Fedavg,ACIFL 和 FedＧfocal.具体来说,对于 Ac指标,

CGIFL相比Fedavg,ACIFL以及 FedＧfocal在所有数据集上

的平均性能分别提升了１％,０．４％和２．１％.对于 Ac．M 指

标,CGIFL的优势更加明显,如表２所列,相比基本的 FeＧ

davg,ACIFL以及FedＧfocal,CGIFL的平均性能分别提升了

约２．９％,１．６％和３．９％.
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表１　各方法在３个数据集上的 Ac值

Table１　Acofeachmethodonthreedatasets
(单位:％)

Dataset Fedavg ACFIL FedＧfocal CGIFL

MNIST(１∶１０) ９８．６４ ９８．７９ ９８．６４ ９８．７０

MNIST(１∶２０) ９８．０６ ９８．２３ ９８．００ ９８．３２

MNIST(１∶５０) ９７．１７ ９７．２６ ９７．０８ ９７．４７

CIFAR１０(１∶１０) ８２．９８ ８３．９５ ８０．２７ ８４．９７

CIFAR１０(１∶２０) ７９．６８ ８０．５８ ７６．８３ ８１．１５

CIFAR１０(１∶５０) ７４．０３ ７４．７６ ７１．５４ ７６．６１

CIFAR１００(１∶１０) ４６．８４ ４７．３７ ４６．２２ ４７．５４

CIFAR１００(１∶２０) ４４．３７ ４５．６３ ４３．８０ ４５．５４

CIFAR１００(１∶５０) ４２．８１ ４３．１５ ４２．０６ ４３．３４

Mean ７３．８４ ７４．４１ ７２．７１ ７４．８５

表２　各方法在３个数据集上的 Ac．M 值

Table２　Ac．Mofeachmethodonthreedatasets
(单位:％)

Dataset Fedavg ACFIL FedＧfocal CGIFL

MNIST(１∶１０) ９７．８６ ９７．８９ ９７．７２ ９８．０２

MNIST(１∶２０) ９６．１４ ９６．５２ ９６．０３ ９６．７９

MNIST(１∶５０) ９３．１６ ９３．３４ ９２．９８ ９４．１６

CIFAR１０(１∶１０) ６７．９３ ７０．６７ ６４．６３ ７４．００

CIFAR１０(１∶２０) ５６．６７ ５９．６７ ５３．２３ ６２．５３

CIFAR１０(１∶５０) ３７．０６ ４０．９７ ３５．７０ ４５．９４

CIFAR１００(１∶１０) ２１．５０ ２２．７３ ２１．３７ ２２．４７

CIFAR１００(１∶２０) １３．９７ １４．２３ １４．１０ １５．２３

CIFAR１００(１∶５０) ６．２７ ６．６７ ６．１３ ７．６７

Mean ５４．５１ ５５．８５ ５３．５４ ５７．４２

４．５　消融实验结果

本小节评估了CGIFL中的组件的有效性,本文将没有使

用PolyLoss的 CGIFL版本称为 CGIFLＧpl,将没有使用基于

贡献度的全局判别损失函数的 CGIFL版本称为 CGIFLＧcon,

将没有使用基于贡献度的联邦汇聚策略的 CGIFL版本称为

CGIFLＧcf.将这３种版本与完整的 CGIFL方法在 CIFAR１０
数据集上进行了实验对比,表３和表４列出了实验结果.

表３　CGIFL与其他版本在CIFAR１０上的 Ac值

Table３　AcofCGIFLandotherversionsonCIFAR１０
(单位:％)

Dataset CGIFLＧplCGIFLＧcon CGIFLＧcf CGIFL
CIFAR１０(１∶１０) ８１．２７ ８３．４５ ８４．３２ ８４．９７
CIFAR１０(１∶２０) ７８．０６ ７９．３７ ８０．４９ ８１．１５
CIFAR１０(１∶５０) ７３．７８ ７５．３６ ７６．２１ ７６．６１

表４　CGIFL与其他版本在CIFAR１０上的 Ac．M 值

Table４　Ac．MofCGIFLandotherversionsonCIFAR１０
(单位:％)

Dataset CGIFLＧplCGIFLＧcon CGIFLＧcf CGIFL
CIFAR１０(１∶１０) ６８．５３ ７１．３７ ７３．２３ ７４．００
CIFAR１０(１∶２０) ５５．６１ ６０．２９ ６１．７３ ６２．５３
CIFAR１０(１∶５０) ４１．１５ ４４．６４ ４５．２６ ４５．９４

由表３和表４的实验结果可以看出,CGIFLＧpl,CGIFLＧ

con和CGIFLＧcf在３种比例的 CIFAR１０数据集上的表现都

明显不如完整版本的CGIFL.这说明,本文选用的 PolyLoss
函数,以及本文设计的基于贡献度的全局判别损失函数和基

于贡献度的联邦汇聚策略,都促进了不平衡学习的学习效果,

对解决联邦学习中全局数据不平衡问题很有效.

４．６　实验结果可视化分析

为了直观研究CGIFL在全局不平衡场景下对于少数类

样本和多数类样本的区分能力,本文采用t分布随机邻域嵌

入 方 法 (tＧDistributed Stochastic Neighbor Embedding,tＧ

SNE),将图像样本的表示嵌入二维可视化平面中.本文以

MNIST数据集为例,随机选取每类样本各５０个,总计５００个

样本,将样本的原始特征和经过CGIFL处理后的特征嵌入二

维平面中,可视化结果如图２所示,其中每种形状分别代表一

种数字类别,共有１０种.

(a)原始图像特征投影

(b)经过 CGIFL处理后的特征投影

图２　图像特征可视化表示

Fig．２　Visualizationofimagefeature

图２(a)、图２(b)分别给出了原始图像特征和经过CGIFL
处理后的图像特征的分布情况.可以看出,原始CIFAR１０样

本特征的分布整体呈现离散状,经过CGIFL处理后的同类图

像特征在特征空间中被较好地聚合.这表明,在全局数据不

平衡的联邦学习场景下,CGIFL可以有效地判别图像之间的

差异,是一种有效的联邦学习方法.

结束语　本文提出了一种面向全局不平衡问题的基于贡

献度的联邦学习方法,设计了一种基于贡献度的全局判别损

失函数,在训练过程中提高了本地模型对全局少数类样本的

判别能力,进一步提升了全局模型的性能;设计了基于贡献度

的联邦汇聚策略,降低了性能较差的本地模型的影响,增强了

全局模型汇聚更新的效果.实验结果表明,相比对比方法,

CGIFL可以使模型具有更好的性能,提升了模型对少数类样

本的判别能力,CGIFL有效地降低了全局数据不平衡问题造

成的影响.

本文以联邦学习中的图像分类任务为主要研究场景,尚

未探索联邦学习下的人脸识别、目标检测等应用场景.未来

计划将CGLIF应用于多种联邦任务中,以研究 CGLIF的泛

化能力.
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