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摘　要　针对数据长尾分布和异构性引起的联邦学习模型性能下降的问题,提出了一种新的个性化联邦学习框架———平衡的

个性化联邦学习(BalancedPersonalizedFederatedLearning,BPFed),将整个联邦学习过程分为基于个性化联邦学习的表示学

习和基于全局特征增强的个性化分类器再训练两个阶段.在第一阶段,首先采用 Mixup策略进行数据增强,然后提出基于参

数解耦的个性化联邦学习特征提取器训练方法,在优化特征提取器性能的同时减少通信开销;在第二阶段,首先提出新的基于

全局协方差矩阵的类级特征增强方法,然后提出基于样本权重的标签平滑损失函数对客户端分类器进行平衡的个性化再训练,

以纠正头类置信过度并提高尾类的泛化能力.大量的实验结果表明,在不同的数据长尾分布和异构性设置下,BPFed模型的准

确度相比其他代表性相关算法均有明显提升.此外,消融和超参数影响实验也进一步验证了所提方法和优化策略的有效性.
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Abstract　AimingattheproblemofmodelperformancedegradationinfederatedlearningcausedbylongtaildistributionandheＧ

terogeneityofdata,anovelpersonalizedfederatedlearningframeworkcalledBalancedPersonalizedFederatedLearning(BPFed)is

proposed,wherethewholefederatedlearningprocessisdividedintotwostages:representationlearningbasedonpersonalizedfeＧ

deratedlearningandpersonalizedclassifiersretrainingbasedonglobalfeatureaugmentation．Inthefirststage,theMixupstrategy
isadoptedfirstlyfordataaugmentation,andthenafeatureextractortrainingmethodisproposedbasedonthepersonalizedfedeＧ

ratedlearningwithparameterdecouplingtooptimizetheperformanceofthefeatureextractorwhilereducingthecommunication

cost．Inthesecondstage,anewclassＧlevelfeatureaugmentationmethodbasedonglobalcovariancematrixisproposedfirstly,and

thentheclassifiersofclientsareretainesindividuallyinbalancewithaproposedlabelＧawaresmoothinglossfunctionbasedon

sampleweighttocorrecttheoverconfidenceforheadclassesandboostthegeneralizationabilityfortailclasses．ExtensiveexperiＧ

mentalresultsshowthatthemodelaccuracyofBPFedissignificantlyimprovedcomparedwithotherrepresentativerelatedalgoＧ

rithmsunderdifferentsettingsofdatalongＧtaileddistributionsandheterogeneities．Moreover,theeffectivenessoftheproposed

methodsandoptimizationstrategiesisfurtherverifiedbytheexperimentsonablationandhyperparameterinfluence．

Keywords　Personalizedfederatedlearning,LongＧtaileddistribution,Dataheterogeneity,Parameterdecoupling,FeatureaugmenＧ

tation,Optimizationstrategy
　

１　引言

在信息化快速发展的今天,数据已成为推动人工智能和

机器学习进步的关键资源[１].传统的机器学习方法通常采用

集中式训练模式,即将数据集中到服务器上进行模型训练.

然而,这种方式在处理敏感数据时可能带来安全威胁和隐私

泄露的风险.随着人们对数据安全的日益重视,集中式训练

显然已不再适用.

联邦学习[２](FederatedLearning,FL)是一种新兴的分布

式机器学习框架,其允许多个参与方在不共享本地数据的前

提下,通过本地模型的聚合共同训练全局模型,有效避免了数

据泄露的风险,为数据隐私保护提供了一种有效的解决方案.

然而,FL面临着一个重大挑战,即由参与设备(客户端)的地

理位置、用户偏好等因素的差异所导致的数据异构性问题.



数据异构性往往使得各客户端的本地数据呈非独立同分布

(NonＧIndependentandIdenticallyDistributed,nonＧIID)性质,

这将为全局模型聚合带来不可预测的偏差,从而降低 FL模

型的准确度和收敛速度.此外,在现实世界中,训练数据样本

通常表现为长尾(LongＧtailed)分布[３]特征,即少数类别(头

类)拥有大量样本,而多数类别(尾类)样本稀少.长尾分布特

征将导致训练出的模型倾向于优化样本量大的头类的性能,

而忽略了样本量少的尾类.同时,在FL环境下,尾类样本可

能仅在少数客户端上零星存在,这进一步加剧了模型在尾类

上性能不足的问题.

目前,研究者针对长尾学习问题已经提出了多种解决策

略,主要可分为３个方面:重采样/重加权、数据/特征增强和

模型改进.重采样/重加权通过调整采样频率[４]或损失权

重[５]来平衡类别分布;数据/特征增强通过生成新样本[６]或改

进特征表示[７]来提高少数类的识别能力;模型改进通过改善

网络结构和训练策略来校正失衡的分类器.其中,解耦训

练[４]是模型改进的主要策略之一,该策略将模型训练分为两

阶段,通过先训练特征提取器,再优化分类器来提升模型性

能.然而,上述集中式方法在 FL环境中将面临数据异构性

和隐私保护等新的挑战.近年来,基于 FL的长尾问题研究

已取得一定成果[８Ｇ９],但这些工作仍存在需共享信息和增加通

信开销等问题.特别是,在异构FL环境下,训练单一全局模

型显然无法保证其对每个客户端数据分布的泛化性能.为

此,研究人员又进一步提出了个性化联邦学习(Personalized

FederatedLearning,PFL)方法.PFL通过为每个客户端定制

个性化的本地模型,能够更好地适应客户端各自的数据分布,

从而提升模型在每个客户端上的性能.例如,FedPer[１０]通过

参数解耦将模型分解为基础层和个性化层,在训练时仅共享

基础层参数,每个客户端的个性化层参数保留在本地,从而实

现个性化模型训练.目前已有基于 PFL 的长尾学习的研

究[１１],然而,这方面的工作仍处于初级阶段,很多问题有待

解决.

因此,探索能同时处理数据nonＧIID和longＧtailed分布特

性的有效方法,以提高FL模型的整体性能和泛化能力,成为

相关研究领域亟待解决的重要课题.为此,面向长尾异构数

据,本文提出了一种新的 PFL框架,称为平衡的个性化联邦

学习(BalancedPersonalizedFederatedLearning,BPFed).该

框架仍采用现有的两阶段训练方法,旨在将参数解耦PFL[１０]

与解耦训练的长尾学习方法[４]有机结合.同时,在每个阶段

综合运用多种策略进一步优化其性能.

本文的主要贡献如下:

１)对长尾异构数据分布条件下的 PFL问题及优化目标

进行了形式化描述,并提出了一种新的PFL框架———BPFed,

通过基于PFL的表示学习和基于全局特征增强的个性化分

类器再训练两个阶段,分别解决数据异构性和长尾分布不平

衡问题,从而有效增强客户端本地尾类的性能,提高个性化模

型的整体性能.

２)综合运用多种策略提高各阶段的性能,在第一阶段,采

用了 Mixup数据增强策略,并提出了基于参数解耦的PFL特

征提取器训练方法,在减少通信开销的同时得到性能更优的

特征提取器;在第二阶段,提出了新的基于全局协方差矩阵的

类级特征增强方法和基于样本权重的标签平滑损失函数,以

实现平衡的个性化分类器再训练,在提高尾类泛化性的同时

有效纠正头类置信过度问题.

３)不同数据长尾分布和异构性设置下的实验结果表明,

与现有方法相比,BPFed显著提高了每个客户端本地个性化

模型的性能.

２　相关工作

２．１　长尾学习

在许多实际问题中,训练样本通常表现为长尾类分布,即

其中一小部分头类具有大量的样本,而其他大部分尾类只有

少数样本.在此情况下,训练后的模型很容易偏向头类,而在

尾类上表现不佳[３].为解决长尾类失衡问题,近年来开展了

大量的长尾学习研究.

目前,在集中式长尾学习方面已有较为成熟的解决方案,

包括重采样/重加权、数据/特征增强和模型改进等策略.重

采样和重加权通过调整采样频率[４]或损失权重[５]来平衡类别

分布,缓解模型对头类的偏好.数据/特征增强技术通过变换

或扩展尾类样本[６],提升模型对这些类别的学习能力.此外,

基于模型改进的解耦训练策略将训练过程分为两个阶段[４]:

第一阶段通过实例平衡采样来学习数据的表示,第二阶段则

固定表示参数,通过类平衡采样重新训练分类器.该方法能

提升模型对尾类的识别准确率,对长尾分布数据具有较高的

泛化能力.Zhong等[１２]进一步探索了长尾识别中的校准模

型方法,通过 Mixup策略增强了模型对不同类别的适应能

力,并通过标签感知平滑技术调整标签的置信度来减少模型

对数据不平衡的敏感性.然而,上述策略在 FL环境中直接

应用会受到隐私保护和数据异构性的双重挑战.例如,重采

样以及数据/特征增强技术可能需要跨节点共享信息以实现

适当的样本平衡,但这可能会泄露敏感数据.重加权虽然可

以提升分类器对尾类的性能,但可能导致头类精度显著下降.

而模型改进的方法也需依赖于对数据的访问,FL服务器同样

无法通过直接访问数据来执行必要的类平衡采样或再训练过

程.在FL领域,近来也有一些针对长尾问题的研究工作.

基于解耦训练策略,CReFF[８]同样采用了两阶段方法:在第一

阶段,系统进行常规的 FL训练;在第二阶段,系统通过聚合

来自各客户端的每类联邦特征梯度来生成联邦特征,并利用

这些联邦特征重新训练分类器,以提升模型的整体表现.但

这种方法也增加了通信成本和隐私泄露的风险.BalanceＧ

FL[９]通过在本地训练前进行知识继承和特征增强来应对数

据不平衡问题,但其有效性因设备间数据统计的差异而受到

限制.在中文文献方面,Wang等[１３]提出了一种基于组合式

多臂老虎机框架的 FL设备选择算法.通过类别估计方案,

选取类别测试性能最互补的设备子集参与每轮训练,从而获

得性能更平衡的全局模型.Wu等[１４]提出了一种面向全局不

平衡问题的FL方法,设计了基于贡献度的全局判别损失函

数和模型加权聚合策略,以提高模型对尾类的泛化能力.但

上述两种方法都要求在服务器端保留少量全局共享的测试数

据集,这可能导致隐私保护问题,进而影响其应用范围.

３３２吴家皋,等:面向长尾异构数据的个性化联邦学习框架



２．２　个性化联邦学习

在FL中,客户端数据的异构性,即nonＧIID分布,是引发

全局模型偏离,从而影响 FL训练收敛与性能的主要原因.

为应对数据异构性挑战,目前已提出多种优化策略[１５Ｇ２１].这

些策略主要致力于增强全局模型的稳定性和泛化能力,以适

应客户端之间的差异.然而,单一的全局模型通常无法很好

地保证对不同的客户端数据分布都有良好的泛化性能,特别

是在异构性较高的情况下.幸运的是,PFL的提出为此提供

了一种新的思路,其目标是为不同客户端生成适应其数据集

的定制化模型.FedPer[１０]是PFL中的典型框架,它将模型参

数分解为基础层与个性化层.基础层负责捕捉全局数据特征

并通过服务器聚合以及在客户端之间共享,而个性化层则留

在各个客户端本地,专注于学习每个客户端特有的数据特征,

从而更好地适应各客户端的数据 分 布.在 此 基 础 上,Liu
等[２２]提出了一种基于参数解耦和聚类的 PFL算法,用以实

现对工业物联网设备资源的高效调度.

但FedPer在处理长尾分布的数据时仍然存在长尾类失

衡问题.Lu等[１１]提出的FedAFA为解决个性化长尾问题提

供了一种新方法,它在传统FL基础上,通过生成对抗性特征

在第二阶段对分类器进行个性化重训练,以缓解长尾分布和

数据异构性带来的不利影响.然而,FedAFA 在第一阶段并

未采用 PFL方式,也未对特征提取和分类器再训练进行优

化,因此仍有较大的改进空间.

针对现有工作的不足,本文提出了 BPFed框架,在保护

数据隐私的同时,综合运用多种策略,有效解决了数据异构性

和长尾失衡问题.

３　系统模型

３．１　问题描述

１)本地和全局数据分布:本文考虑一个具有 K 个客户端

的个性化FL系统和一个用于分类问题的C类视觉识别数据

集.设Dk＝{(xi,yi)}nk
i＝１表示客户端k∈[１ ,K ]的本地私有数

据集,其中,xiDk 中的第i个样本,yi＝[yi,１,􀆺,yi,C]∈RC为

第i个样本独热编码的真实标签.这里,yi,c＝１表明xi 属于

第c类,而所有其他yi,j＝０(∀j≠c).nk 表示客户端k 的本

地数据集大小(即|Dk|).令nc
k 表示Dk 中第c类数据样本的

数量,则nk＝∑
C

c＝１
nc

k.对于给定的客户端k,其本地数据分布

􀰲k∈RC可表示为:

􀰲k＝{n１
k,􀆺,nC

k} (１)

为了更好地从系统层面描述整体数据分布,全局数据分

布􀰲G∈RC可定义为系统中所有客户端数据集的聚合分布.

􀰲G＝{∑
K

k＝１
n１

k,􀆺,∑
K

k＝１
nC

k} (２)

对于长尾分布的全局数据集,令类别的样本数量非递增

排序,则∀c１＜c２,有∑
K

k＝１
nc１k ≥∑

K

k＝１
nc２k ,并且∑

K

k＝１
n１

k≫∑
K

k＝１
nC

k.

２)分类模型:不失一般性地,设分类模型为ϕW ,其中,W
表示该模型的参数.通常模型ϕW 又可分解成两个主要组成

部分,即ϕW ＝{fU ,hV },其中,fU 表示参数为U 的特征提取

器,hV 表示参数为V 的分类器,W＝{U,V}.令(x,y)为任一

视觉识别数据样本/标签对,特征提取器fU 负责将输入样本x
映射至一个d维的特征向量z,即z＝fU (x)∈Rd;分类器hV

通常是一个全连接层,对给定特征向量z进行回归得到一个

概率向量p＝hV(z)∈RC,令p＝[p１,􀆺,pC],该向量中的每

一个元素pc 代表样本属于对应类别c的概率.具体的预测

类别c
∧

可以表示为:

c
∧
＝arg max

c∈[１,C]
　{pc} (３)

在PFL中,允许每个客户端学习训练不同的本地模型参

数.因此,对于客户端k∈ [1 ,K ],其本地模型的参数可记作

Wk＝{Uk,Vk}.

３)优化目标:在nonＧIID的情况下,各客户端的本地数据

集可能并不拥有所有类别的样本.针对这一问题,引入拥有

类与缺失类的概念[９],令Cpos
k 和Cneg

k 分别表示客户端k拥有的

和缺失的样本类别集合,且满足C＝|Cpos
k |＋|Cneg

k |.BPFed
的最终优化目标是通过PFL获得 K 个客户端的个性化模型

ϕWk
,以在其客户端拥有类Cpos

k 中实现最佳的整体预测精度.

其中,客户端拥有的每个类别都应该视为同等重要.

具体而言,训练过程基于分布于各个客户端的数据进行,

这些数据遵循各自的局部分布{􀰲k}K
k＝１以及一个全局分布

􀰲G.在测试阶段,最终目标是最大化所有客户端拥有类的平

均测试准确度.对于客户端k,其使用个性化模型ϕWk 在拥有

类Cpos
k 上的平均测试准确度acck(ϕWk

)可表示为:

acck(ϕWk
)＝ ∑

c∈C
pos
k

accc
k(ϕWk

)
|Cpos

k |
(４)

其中,accc
k(ϕWk

)表示客户端k使用个性化模型ϕWk 在第c类

样本上的测试准确度,其计算式如下:

accc
k(ϕWk

)＝
∑

x∈{x|(x,y)∈Dc
k}

I(c
∧
k(x)＝c)

nc
k

(５)

其中,c
∧
k(x)为模型ϕWk 对样本x 的预测类别,具体结果由

式(３)给出;I(􀅰)为指示函数,当条件成立时值为１,否则为

０;Dc
k表示客户端k上真实类别为c的数据子集.

因此,异构长尾PFL的优化目标可以表示为:

max
W１,􀆺,WK

　１
K ∑

K

k＝１
acck(ϕWk

) (６)

３．２　BPFed框架

为了解决数据长尾分布以及异构性的 FL联合问题,本

文提出了一种新型的长尾个性化 FL框架 BPFed.图１展示

了 BPFed的总体框架,分为两个主要阶段.第一阶段基于

PFL的表示学习阶段,第二阶段基于全局特征增强的个性化

分类器再训练阶段.在第一阶段,采用 Mixup策略对客户端

的私有数据集进行数据样本增强.然后,通过基于参数解耦

的PFL训练优化全局特征提取器.在第二阶段,每个客户端

先利用第一阶段训练得到的全局特征提取器提取特征,得到

本地协方差矩阵并上传.服务器利用客户端上传的协方差矩

阵计算全局协方差矩阵并下发.然后,每个客户端基于全局

协方差矩阵的类级特征增强方法对每个客户端的特征空间进

行平衡处理.最后,在平衡特征空间的基础上,每个客户端通

过基于样本权重的标签平滑损失函数对个性化分类器进行再

训练,进一步提升尾类泛化能力和分类性能.
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图１　BPFed框架

Fig．１　FrameworkofBPFed

３．２．１　基于PFL的表示学习阶段

１)Mixup数据增强

Mixup[６]是一种数据增强方法,通过在训练过程中将两

个不同样本的特征和标签进行线性插值,生成新的训练样本,

从而促进模型学习更具泛化性的特征表示.研究表明[１２],在

长尾分布的集中式训练时使用 Mixup策略能够对表示学习

产生积极影响.因此,在BPFed第一阶段引入这一策略来增

强客户端的私有数据集,获得性能更优的特征提取器.

具体地,对于客户端k的本地私有数据集Dk,随机抽取

两个样本i和j及其标签,即 (xi,yi)和(xj,yj).则 Mixup通

过式(７)和式(８)生成新的样本/标签对(x~,y~):

x~＝λxi＋(１－λ)xj (７)

y~＝λyi＋(１－λ)yj (８)

其中,λ为混合超参数,用于调节两个原始数据对新生成数据

的影响.根据文献[６],超参数λ的取值由 Beta分布Beta(α,

α)随机决定,α的取值范围为(０,∞).关于α的具体取值及其

应用细节,将在４．３．３节中详细讨论.

本文采用 Mixup方法生成与原数据集Dk 相同数量的新

样本/标签对(x~,y~).所有这些新生成的样本/标签对构成新

的数据集D
~
k,用于后续的特征提取器训练.

２)基于参数解耦的PFL特征提取器训练

考虑到数据异构性问题以及参数解耦 PFL[１０]与解耦训

练的长尾学习[４]之间的方法相似性,本文提出基于参数解耦

的PFL特征提取器训练方案,在此过程中,每个客户端仅需

将其特征提取器参数上传到服务器并进行聚合,而其分类器

则被保留在本地.采用此策略不仅减少了上传通信开销,更

能在全局共享知识与本地个性化知识之间取得平衡,从而优

化全局特征提取器.

设T 为 PFL 全局训练的 总轮数,t为当前训练轮数,

Wt
k＝{Ut

k,Vt
k}为第t轮客户端k 的本地模型参数,Ut

glo为第t
轮服务器上的全局特征提取器参数.在PFL的初始阶段,即

t＝０时,服务器和所有客户端都随机初始化各自的模型参数

U０
glo和W０

k.第t轮训练过程如下:首先,服务器随机选择一组

数量为 Kρ 的客户端集合At 参与FL,并将全局特征提取器

参数Ut
glo分发给被选中的客户端,其中ρ为选择比例;随后,

客户端k将其本地特征提取器参数Ut
k 更新为全局特征提取

器参数Ut
glo,即Wt

k＝{Ut
glo,Vt

k};接下来,客户端进行本地训

练,按式(９)在其私有数据集D
~
k 上更新本地模型参数.

Wt＋１
k ←Wt

k－ηÑℓk(Wt
k;D

~
k) (９)

其中,ℓk(Wt
k;D

~
k)是模型Wt

k 在数据集D
~
k 上的本地训练损失,

它是通过对数据集D
~
k 中的样本损失进行平均来计算的,即:

ℓk(Wt
k;D

~
k)＝ １

|D
~
k|

∑
(x,y)∈D

~
k

LCE(y,p) (１０)

其中,LCE(􀅰,􀅰)是样本的交叉熵损失,p＝ϕWt
k
(x)是在模型

参数为Wt
k 时样本x的预测结果.

本地训练完成后,客户端将其模型参数 Wt＋１
k ＝{Ut＋１

k ,

Vt＋１
k }的特征提取器参数Ut＋１

k 上传至服务器.最后,服务器

通过加权平均来聚合更新第t＋１轮的全局特征提取器模型

参数.

Ut＋１
glo ＝ ∑

k∈At

|D
~
k|

∑
k＝At

|D
~
k|
Ut＋１

k (１１)

重复上述过程,直到设定的训练轮数或模型收敛.此时,

各客户端得到全局特征提取器参数,记为Uglo,用于下一阶段

的分类器再训练.

BPFed第一阶段基于 PFL的表示学习的整体工作流程

如算法１所示.

算法１　基于PFL的表示学习

输入:全局训练的总轮数 T,选择比例ρ
输出:训练 T轮后的全局特征提取器参数UT

glo

１．服务器初始化U０
glo

２．fort＝０,１,􀆺,T－１do

３．　 At←随机选择 Kρ 个客户端

４．　 服务器发送Ut
glo给At 中每个客户端

５．　 foreach客户端k∈Atinparalleldo
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６．　　 客户端k利用式(７)和式(８)进行 Mixup数据增强

７．　　 客户端k利用式(９)更新本地模型

８．　　 客户端k发送Ut＋１
k 给服务器

９．　 endfor

１０．　服务器利用式(１１)聚合计算Ut＋１
glo

１１．endfor

１２．返回UT
glo

在算法１中,中央服务器首先初始化全局特征提取器参

数U０
glo(第１行).在训练过程中,中央服务器连续执行T 轮

迭代.在每一轮迭代t中,服务器随机选择一组客户端集合

At,客户端数量为 Kρ ,并将当前的全局特征提取器参数

Ut
glo发送给这些客户端(第３－４行).对于集合中的每个客户

端k,其根据式(７)－式(９)应用 Mixup策略进行数据增强,并

通过随机梯度下降法(StochasticGradientDescent,SGD)更新

本地模型(第６－７行).更新后的本地特征提取器参数Ut＋１
k

被上传至中央服务器(第８行).每轮迭代结束时,服务器聚

合所有客户端的参数更新,依据式(１１)更新全局特征提取器

参数(第１０行).完成T 轮迭代后,算法返回聚合后的全局

特征提取器参数UT
glo(第１２行).

３．２．２　基于全局特征增强的个性化分类器再训练阶段

１)基于全局协方差矩阵的类级特征增强

在异构长尾情况下,客户端数据可能极度倾斜,头类和尾

类的数据量差异巨大,这将导致分类器对尾类泛化能力差而

对头类置信过度.因此,在 BPFed第二阶段,提出采用基于

全局协方差矩阵的类级特征增强策略,其核心思想是客户端

将本地样本特征的平均协方差矩阵上传到服务器加权聚合,

得到全局协方差矩阵,然后客户端以此为扰动构建类平衡的

增强特征向量集,作为个性化分类器再训练的输入.具体过

程如下:

首先,客户端k∈[1,K ]通过第一阶段获得的全局特征提

取器按类提取本地数据样本的原始特征向量,即:

zc
i＝fUglo

(xc
i) (１２)

其中,xc
i 表示客户端k 的第c类数据子集Dc

k 中的第i个样

本,zc
i 为样本xc

i 对应的原始特征向量.

则客 户 端k 的 第c 类 样 本 特 征 的 协 方 差 矩 阵 Mc
k ∈

Rd×d可表示为:

Mc
k＝ １

nc
k－１∑

nc
k

i＝１
(zc

i－z－c)(zc
i－z－c)T (１３)

其中,z
－c 是第c类原始特征向量的均值向量,计算式如式(１４)

所示:

z－c＝１
nc

k
∑
nc
k

i＝１
zc

i (１４)

其次,各个客户端k∈[１ ,K]根据每类的协方差矩阵 Mc
k

计算其本地协方差矩阵Mk:

Mk＝
∑

c∈C
pos
k

nc
kMc

k

∑
c∈C

pos
k

nc
k

(１５)

然后,每个客户端将这些本地协方差矩阵上传至服务器,

并在服务器上进行加权平均聚合以得到全局协方差矩阵

Mglo:

Mglo＝
∑
K

k＝１
nkMk

∑
K

k＝１
nk

(１６)

此全局协方差矩阵随后分发至所有客户端.每个客户端

基于多元高斯分布 N(０,Mglo)进行采样,以生成相应的扰动.

扰动的数量以样本总量最大的类别为准,令nmax
k ＝max{n１

k,􀆺,

nC
k}为客户端k拥有样本数最多的类的数量,则客户端k第c

类扰动的数量n~c
k 为:

n~c
k＝nmax

k －nc
k (１７)

最后,客户端将这n~c
k 个扰动添加到各自类别的原始特征

向量中,生成类平衡(每类的特征数量相同)的新特征向量集,

并将其用于个性化分类器再训练和失衡校正.

２)基于样本权重的标签感知平滑损失函数

由于交叉熵损失函数倾向于高估模型对头类数据样本的

预测置信度,而忽视尾类数据[１２],因此本文提出一种基于样

本权重的标签平滑损失函数.该函数采用新的标签平滑策

略,能灵活地实现不同的平滑度.同时,该函数只关注本地的

拥有类别,有助于模型更好地学习个性化类别特征,并减少计

算开销.具体定义如下:

Lsmooth(q,p)＝－ ∑
j∈C

pos
k

qjlogpj (１８)

其中,p是模型的预测概率向量,pj 表示p 中第j个预测概率

分量;q是平滑后的软标签,qj 表示q 中第j 个软标签分量.

对于任一第c类的特征样本,qj 的计算如下:

qj＝
１－g(nc

k), j＝c

g(nc
k)

|Cpos
k |－１

, j≠c{ (１９)

g(nc
k)＝δ nc

k

nmax
k( )

γ
(２０)

其中,g(􀅰)为新的标签平滑策略函数,能够根据样本数量动

态调整各类别的平滑度;δ与γ为一对超参数,用于控制平滑度

的大小与样本数量之间的关系.当δ＝０时,退化到原本的独

热标签.当γ＝１时,g(􀅰)与样本数量呈线性关系;当γ＜１
时,g(􀅰)呈现凹函数形态;当γ＞１时,g(􀅰)为凸函数形态.

由此可见,除了δ＝０的情况外,对于数据量较大的头类

样本,上述策略均会增加其平滑效果,而对于数据量较小的尾

类样本,则赋予较低的平滑度.因此,通过最小化损失函数

Lsmooth(q,p),能缓解头类过度置信问题并提升尾类泛化能力.

最后,固定全局特征提取器参数,对客户端分类器进行E
轮个性化再训练.本文采用文献[１２]提出的方法,该方法结

合了文献[４]的分类器重训练(ClassifierReＧtraining,cRT)和

可学习的权重缩放(LearnableWeightScaling,LWS)两种方

法,能够同时在权重参数的方向性和范数上进行优化,提高训

练性能.

BPFed第二阶段基于全局特征增强的个性化分类器再训

练的整体工作流程如算法２所示.

算法２　基于全局特征增强的个性化分类器再训练

输入:表示学习阶段得到的全局特征提取器参数 Uglo,本地个性化训

练的总轮数E

输出:最终的个性化模型参数{Wk}
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１．foreachk∈[1,K]inparalleldo

２．　 客户端k利用式(１５)计算 Mk

３．　 客户端k发送 Mk给服务器

４．endfor

５．服务器利用式(１６)聚合计算 Mglo

６．服务器将 Mglo发送给所有客户端

７．foreachk∈[1,K]inparalleldo

８．　 客户端k利用式(１７)和 N(０,Mglo)进行扰动采样

９．　 在原始特征向量中加入扰动样本获得新的类平衡特征向量集

１０．　fore＝０,１,􀆺,Edo

１１．　　客户端k利用式(１８)更新Vk

１２．　endfor

１３．　Wk←{Uglo,Vk}

１４．endfor

１５．返回{Wk}

算法２采用第一阶段获得的全局特征提取器参数Uglo,

每个客户端k并行执行以下步骤:首先根据式(１５)计算其本

地协方差矩阵 Mk,并将其上传至中央服务器(第１－４行);服

务器根据式(１６)聚合所有客户端上传的本地协方差矩阵以形

成全局协方差矩阵 Mglo,随后发送给每个客户端(第５－６
行);每个客户端k从多元高斯分布N(０,Mglo)中采样扰动,

并根据式(１７)将这些扰动添加到原始特征向量中以获得新的

类平衡特征向量集(第７－９行);接着,在E 轮本地训练中,

客户端k根据式(１８)更新本地分类器参数Vk,这些参数使用

标签平滑损失进行优化(第１０－１２行);训练完成后,每个客

户端获得的个性化分类器参数Vk 与全局特征提取器参数

Uglo结合,形成最终的个性化模型参数Wk(第１３行);最后,算

法返回每个客户端的个性化模型参数 {Wk}(第１５行).

４　实验

４．１　实验设置

本文在两个图像分类长尾数据集 CIFARＧ１０ＧLT 和 CIＧ

FARＧ１００ＧLT上评估了BPFed算法的性能,并设定不平衡因

子(ImbalanceFactors,IF)为１００和５０[２３Ｇ２４].IF是最大类别

的样本数与最小类别的样本数之比.IF值越大,不平衡程度

越高.接着,采用带有超参数β的狄利克雷(Dirichlet)分布来

模拟不同程度的数据异构性[２５].β值越小,异构程度越高.

这里设定β值为０．５和０．２.

对于图像分类任务,采用 ResNet[２６]网络模型,并将其最

后的全连接层定义为分类器,此全连接层之前的所有卷积层

及其关联的网络结构被视为特征提取器.在具体实验中,使

用 ResNetＧ８ 和 ResNetＧ１８ 分 别 作 为 CIFARＧ１０ＧLT 和 CIＧ

FARＧ１００ＧLT数据集分类的基础模型.

本文基于PyTorch实现了BPFed框架,所有实验均在一

台配置 NVIDIAGeForceRTX３０８０GPU 的服务器上进行.

实验模拟一个服务器和一组客户端,设客户端总数K＝２０,每

轮客户端选择比例ρ＝０．４.在第一阶段,设共进行 T＝２００
轮全局通信,批量大小设置为３２,优化器使用学习率为０．１
的SGD;在第二阶段,设个性化本地训练的轮数E＝５,优化器

使用学习率为 ０．０１,动量为 ０．９,权重 衰 减 为 ５×１０－４ 的

SGD.BPFed的超参数设置如表１所列,这些参数值是基于

模型训练的最优性能确定的(具体在４．３．３节中讨论).除非

另有说明,所有关于 BPFed的实验都使用表１中的超参数

设置.

表１　BPFed的超参数

Table１　HyperparametersofBPFed

Hyperparameters Value

α １

δ ０．５

γ ０．４

４．２　对比算法和评估指标

为了评估 BPFed的性能,选取如下有代表性且相关的

FL算法进行对比:

１)FedAvg[２]:最基本的基于加权平均的FL算法;

２)FedProx[１５]:通过引入正则化项来解决nonＧIID问题的

经典FL算法;

３)FedPer[１０]:基于参数解耦的PFL算法;

４)BalanceFL[９]:通过在本地训练引入知识继承以及特征

增强来解决长尾问题的FL算法;

５)CReFF[８]:首个采用两阶段的长尾分类FL算法;

６)FedAFA[１１]:首个基于对抗性特征增强的长尾分类

PFL算法.

实验的主要评估指标与３．１节的优化目标一致,为所有

客户端拥有类的平均测试准确度,即:

Accuracy＝１
K ∑

K

k＝１
acck(ϕWk

) (２１)

其中,acck(ϕWk
)的计算由式(４)给出.

同时,为了评估 PFL模型的个性化能力,实验还将对每

个客户端模型的测试准确度(acck)进行分析.

４．３　实验结果

４．３．１　对比实验结果分析

表２和表３列出了在全局长尾分布且客户端数据异构性

场景下,BPFed与不同算法在 CIFARＧ１０ＧLT 和 CIFARＧ１００Ｇ

LT数据集上的准确度比较结果.通过对比分析可以发现,

BPFed在不同长尾不平衡程度(IF)和异构性(β)条件下均表

现优异.具体地,由表２可见,FedAvg算法的表现最差,说明

其加权平均策略不能有效处理数据的长尾不平衡性和异构性

情况.FedProx通过引入正则化来应对数据异构性问题,其

准确度较FedAvg有所提升,但不如采用个性化方法的 FedＧ

Per.而 FedPer并未考虑数据的长尾不平衡分布,其性能依

然有限.BalanceFL通过知识继承和特征增强方法缓解不平

衡问题,其性能得到进一步提升.与 CReFF相比,BalanceFL
在异构程度较小(β＝０．５)时性能较好,而在异构程度较大

(β＝０．２)时性能较差.CReFF则通过两阶段训练策略同时

解决数据长尾分布和异构性问题,但其采用的单一全局模型

并不能很好地适应客户端个性化条件.FedAFA 首先引入

PFL方法并通过生成对抗性特征来缓解上述问题的不利影

响,其准确度较FedPer又有所提升,但其对优化策略的考虑

还不够全面.相比之下,本文所提出的BPFed在训练的两个

阶段都进行了细致的优化策略设计.其在不同IF和β设置
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下的平均准确度相较于 FedAvg,FedProx,FedPer,BalanceＧ

FL,CReFF以及 FedAFA,分 别 提 升 了 １６．３１％,１５．４８％,

７．６７％,４．４５％,４．２６％,１．２０％.

表２　BPFed与对比算法在CIFARＧ１０ＧLT上的准确度比较

Table２　ComparingofaccuracyofBPFedandcomparative

algorithmsonCIFARＧ１０ＧLT
(％)

Algorithm
IF＝５０

β＝０．５ β＝０．２
IF＝１００

β＝０．５ β＝０．２
FedAvg ６２．９６ ６１．３４ ５５．６２ ５３．０６
FedProx ６３．０１ ６２．１１ ５６．２６ ５４．９２
FedPer ６９．７３ ６８．８８ ６８．５４ ６０．３８

BalanceFL ７５．２５ ７１．２６ ７０．５５ ６３．３５
CReFF ７３．５０ ７２．６２ ７０．１２ ６４．８９
FedAFA ７６．４８ ７５．６８ ７３．６７ ６７．５６
BPFed ７７．２５ ７６．０２ ７５．９０ ６９．０３

表３　BPFed与对比算法在CIFARＧ１００ＧLT上的准确度比较

Table３　ComparingofaccuracyofBPFedandcomparative

algorithmsonCIFARＧ１００ＧLT
(％)

Algorithm
IF＝５０

β＝０．５ β＝０．２
IF＝１００

β＝０．５ β＝０．２
FedAvg ３６．２７ ３４．６８ ３１．４１ ３０．０９
FedProx ３８．０１ ３５．９８ ３２．４５ ３１．８４
FedPer ４３．３９ ４２．８３ ４０．０６ ３８．０５

BalanceFL ４４．８４ ４３．３３ ４０．１８ ３８．２４
CReFF ４０．９５ ３７．８３ ３６．６７ ３４．２９
FedAFA ５０．９７ ４７．２４ ４５．２３ ４３．１２
BPFed ５１．４９ ５０．８５ ４７．９７ ４６．３８

表３的结果与表２类似,BPFed在不同设置下的平均准

确度相较于上述对比算法分别提升了 １６．０６％,１４．６０％,

８．０９％,７．５３％,１１．７４％,２．５３％.不同的是,表３中 CReFF
的表现反而不如FedPer和BalanceFL,这说明CReFF所采用

的策略并不适合处理类别数量较大的不平衡数据(如 CIＧ

FARＧ１００ＧLT数据集).

为评估模型的个性化能力,图２给出了在 CIFARＧ１０ＧLT
数据集上,IF＝５０,β＝０．５时,不同(包括 FedProx,FedPer,

CReFF,FedAFA和BPFed)模型在各客户端上的准确度.可

以看到,由于长尾异构数据分布的不平衡性,在不同客户端

上,不同模型的准确度均出现了一定的波动.但是,BPFed在

大多数客户端上的准确度都高于其他算法,这进一步验证了

其在处理长尾异构问题上的有效性.

图２　不同算法模型在各客户端上的准确度

Fig．２　Accuracyofdifferentalgorithmicmodelsoneachclient

４．３．２　消融实验结果分析

本小节通过消融实验评估了 BPFed中各策略组件的有

效性.实验均在IF＝５０,β＝０．５的 CIFARＧ１０ＧLT数据集上

进行.表 ４ 列 出 了 BPFed 消 融 实 验 的 结 果,其 中,Mixup
(stg．１)代表第一阶段采用的 Mixup数据增强方法,FA(stg．

２)代表第二阶段提出的基于全局协方差矩阵的类级特征增强

策略,√ 和× 分别表示是否采用相应的策略,Loss(stg．２)代

表第二阶段个性化分类器再训练的损失函数,CE表示交叉熵

损失函数,LS表示所提出的基于样本权重的标签平滑损失函

数,“Allclasses”表示对所有类进行LS计算,“Ownedclasses”

表示仅对客户端本地拥有类进行LS计算.

表４　BPFed消融实验结果

Table４　AblationresultsofBPFed

Mixup
(stg．１)

FA
(stg．２)

Loss
(stg．２) Accuracy/％

√ × CE ７１．０９

√ × CE ７２．８６

√ × CE ７４．１１

√ × LS(Allclasses) ７６．１３

√ × LS(Ownedclasses) ７７．２５

由表４可知,基础模型(即不使用 Mixup和 FA、第二阶

段采用CE损失函数)的准确率为７１．０９％,这表明采用简单

的“先联邦训练后客户端模型微调”两阶段方法虽然有一定效

果,但其准确率仍是最低的,还不足以应对长尾异构 FL环境

下客户端数据的极度不平衡情况.相比于基础模型,仅使用

Mixup的准确率提升了１．７７％,这验证了 Mixup有助于提高

长尾分布数据特征表示学习模型的泛化性能.进一步地,同

时采用 Mixup和FA能将准确率提高到７４．１１％,这表明在

第二阶段使用FA得到的类平衡特征空间能有效缓解客户端

数据的长尾异构倾斜,校正失衡的分类器决策边界,从而进一

步提升模型性能.而使用 LS损失函数相较于使用 CE的准

确率更高,这表明标签平滑能有效纠正头类置信过度及尾类

泛化能力过低的问题,特别是使用LS(Ownedclasses)损失函

数时,准确率达到最高的７７．２５％,与使用 LS(Allclasses)相

比提升了１．１２％.这说明标签平滑在对拥有类别进行优化

时,效果更为显著.

因此,BPFed框架所采用的 Mixup和 FA 增强策略以及

LS(Ownedclasses)标签平滑损失函数能有效解决长尾异构

数据的FL问题,显著提高模型性能.

４．３．３　超参数的影响分析

在BPFed中存在３个超参数:用于 Mixup策略中的混合

超参数λ取值的Beta分布参数α、标签平滑损失函数里控制

平滑度的两个超参数δ与γ.本小节同样在IF＝５０,β＝０．５
的CIFARＧ１０ＧLT数据集上进行多组实验,来评估它们对模型

性能的影响.

图３展示了α取不同值时 BPFed的性能.由图可见,当

α＝１时,即λ服从(０,１)均匀分布时,BPFed能获得最高的准

确度,比α＝０(相当于不采用 Mixup策略)时的模型性能提升

了１．４０％.而当α＞１时,输入样本被平均混合的比例将随

之增加,这在一定程度上降低了样本的多样性.
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图３　Mixup超参数对BPFed的影响

Fig．３　ImpactofMixuphyperparametersonBPFed

图４给出了δ与γ取不同值时BPFed的性能矩阵.在多

分类系统中,若该样本某一类别的预测概率超过０．５,则分类

器将该样本归类为这一类.为确保超参数的合理性,本文设

置δ∈[０,０．５].实验结果显示,当标签平滑策略函数选择

γ=０．４,δ＝０．５(图４中的白色方框)时,能获得最佳的标签平

滑度,并使BPFed模型达到最高的准确度７７．２５％.

图４　标签平滑超参数对BPFed的影响

Fig．４　ImpactoflabelＧawaresmoothinghyperparameterson

BPFed

结束语　本文提出了一种面向长尾异构数据的 BPFed
框架,并在各训练阶段综合运用 Mixup数据增强、参数解耦

的PFL训练、类级特征增强、标签平滑损失函数等多种策略,

进一步优化其性能.实验结果表明,在不同长尾和异构条件

下,BPFed与其他代表性对比算法相比,具有显著的优越性.

此外,消融和超参数影响实验进一步验证了所提策略和方法

的有效性.

当前BPFed框架中所使用的数据/特征增强方法还很有

限,下一步,可研究采用更广泛的(如生成对抗性网络等)方

法,以提高数据/特征增强的有效性.同时,可尝试定义不同

形式的损失函数,以验证其解决长尾异构问题的能力.另外,

BPFed主要关注单一领域内的长尾异构数据处理,在未来的

工作中,可探索将 BPFed应用于跨领域或跨数据源的场景,

研究不同领域数据的有效融合策略,以及如何通过跨领域FL
提升模型的泛化能力.
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