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摘　要　联邦学习因具有隐私保护的天然特性,已经逐渐成为一个被广泛认可的分布式机器学习框架.但由于参与方数据分

布的差异性,特别是呈现非独立同分布(NonＧIndependentandIdenticallyDistributed,NonＧIID)时,其面临着泛化性能不足、收敛

性能下降、数据倾斜等严峻挑战.用预训练基础模型缓解 NonＧIID问题作为一种新颖的方法,演变出了各种各样的解决方案.

对此,从预训练基础模型的角度,对现有工作进行了综述.首先介绍了基础模型方法,对典型的基础模型编码结构进行对比分

析.其次从修改输入、基础模型部分结构再训练,以及参数高效微调３个角度,提出了一种新的分类方法.最后探讨了该类工

作的核心难题和未来研究方向.

关键词:联邦学习;分布式系统;隐私计算;非独立同分布数据问题;基础模型

中图分类号　TP１８１;TP３０９

　

ResearchonFoundationModelMethodsforAddressingNonＧIIDIssuesinFederatedLearning
WANGXin１,２,CHENKun１andSUNLingyun２

１CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China

２CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversity,Hangzhou３１００５８,China

　

Abstract　Federatedlearning,duetoitsinherentprivacyＧpreservingnature,hasgraduallybecomeawidelyrecognizedframework

fordistributedmachinelearning．However,itfacessignificantchallengessuchasinsufficientgeneralizationperformance,degraded

convergenceefficiency,anddataskew,particularlyinthepresenceofNonＧIIDdata．UsingpreＧtrainedfoundationmodelstomitiＧ

gateNonＧIIDissueshasemergedasanovelapproach,leadingtothedevelopmentofvarioussolutions．ThisreviewexaminesexisＧ

tingworksfromtheperspectiveofpreＧtrainedfoundationmodels．Firstly,itintroducesfoundationmodelmethodologiesandproＧ

videsacomparativeanalysisoftypicalfoundationmodelarchitectures．Secondly,anewclassificationframeworkisproposedfrom

threeperspectives:modifyinginputs,retrainingpartsofthefoundationmodel,andparameterＧefficientfineＧtuning．Finally,itexＧ

ploresthecorechallengesofthistypeofworkandoutlinesfutureresearchdirections．
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１　引言

随着机器学习和大数据的迅猛发展,以及智能设备在日

常生活中的普及,国民数字化程度不断加深,数字经济正逐渐

成为国民经济的支柱.传统的集中式机器学习已无法满足数

据共享带来的隐私保护要求,以联邦学习为代表的分布式机

器学习可以有效解决此问题,其主要特点是允许多个客户端

共同训练模型而无需共享其拥有的私有数据.联邦学习因在

大规模应用中的潜在效应而受到学术界和工业界的广泛关

注.然而,在实际生产中,参与者拥有的数据往往是差异巨大

的,即数据是非独立同分布(NonＧIID)的.参与者之间的分布

差异,具体可以分为特征分布偏移、标签分布偏移、相同标签

不同特征、相同特征不同标签和数量偏差五大类[１].

有学者已经证明 NonＧIID会对联邦学习的收敛性能产生

影响,出现“客户端漂移”等问题[２],而这个问题的出现主要是

因参与方的数据分布不同(特别是特征分布和标签分布的差

异)、计算能力不同而引起的模型参数发散,又被称为权重发

散(WeightDivergence)[３].特别是在图联邦学习中,由于图

结构、节点特征以及连接方式的异质性,NonＧIID问题的影响

尤为突出.

目前,针对联邦学习的 NonＧIID问题,已经提出了较多方

法,较流行的有共享数据、加入正则化项、多任务学习和元学

习等[４].近年来,预处理基础模型方法作为一种新颖的方法,

有望解决(缓解)NonＧIID问题带来的“客户端漂移”以及通信

开销增加等问题.基础模型的联邦学习过程如图１所示,首

先全局基础模型下发至各个参与方,参与方根据自己的本地



数据对基础模型进行训练,然后将更新的参数上传至全局 基础模型,全局对这些更新进行聚合收敛,以此重复.

图１　基础模型的联邦学习训练方法过程

Fig．１　Federatedlearningtrainingmethodprocessofthefoundationmodel

　　尽管基础模型的多种应用取得了重大进展,但是仍然面

临着诸多挑战,如计算成本过高,通信负载较大等.目前,用

预处理基础模型方法去解决联邦学习的 NonＧIID问题是一个

新兴的研究领域,随着研究的不断深入,该领域受到越来越多

的关注.因此,有必要回顾和分析基础模型预处理方法和分

析其中的优化策略.基础模型方法使用了多种优化算法,研

究调查可以全面地阐述这些算法的优越性、局限性以及在不

同场景中的实用性.研究这些优缺点和适用性,有助于研究

人员未来提出新技术和新方向.

目前很少有使用基础模型解决联邦学习 NonＧIID方法的

相关调查,对该方法的概念、技术和应用缺乏全面的了解.本

文旨在填补这一空白,全面阐述了联邦学习基础模型使用的

现有策略,对不同领域使用的预处理方法进行了概括和总结,

使研究人员和从业者能够全面了解该领域.本文对基础模型

提出了新的分类,按照过程的调整将其分成修改输入、基础模

型部分结构再训练和参数高效微调三大类.同时,还对现有

经典的基础模型特征提取结构进行了比较和分析,对现有联

邦学习与预处理方法的核心难题进行了总结,对未来研究方

向进行了展望.

近期,文献[５]已经综述了联邦学习和基础模型结合的

相关研究,但本文的研究方法和侧重点与其不同.文献[５]中

强调了基础模型在联邦学习上解决隐私、数据去中心化和计

算效率问题的能力,并对模型训练、聚合、可信度和激励方法

进行分类;而本文侧重于从预训练基础模型的角度出发,综述

现有基础模型方法缓解 NonＧIID问题的方法与技术,并以此

提出了新的分类方法.

２　相关背景知识

２．１　个性化联邦学习

个性化联邦学习是为了应对联邦学习面对高度异构数据

的收敛性差和缺乏个性化解决方案而提出的.有学者将个性

化联邦学习分为解决异构数据训练全局模型的性能问题和解

决方案个性化问题两大类[６].

个性化联邦学习能有效解决数据异质性问题,各参与方

都在本地训练个性化模型,可以很好地根据本地数据的分布

情况和设备性能,训练个性化的参与方模型,提高模型的泛化

能力.基于此,提出众多方法框架,最近提出的预训练基础模

型方法和个性联邦学习之间的关系值得探析一番:首先值得

强调的是,两者都是参与方基于本地数据微调,以适应本地数

据的特性来抑制异质性;而两者的不同,如表１所列.

表１　个性化联邦学习和预训练基础模型方法对比

Table１　ComparisonofpersonalizedfederatedlearningandpreＧtrainedfoundationmodelmethods

对比项 个性化联邦学习 预训练基础模型方法

目的
为参与者定制模型,以适应本地数据的分布和需求,针
对参与者的异质数据提供个性化解决方案

利用预训练的基础模型应对联邦学习 NonＧIID问题,缩短

收敛时间,并增强性能

方法
全局模型引入个性化更新策略,客户端在全局模型上进

行个性化微调

利用基础模型初始权重,缩短收敛时间,转移基础模型通

用特征到客户端,并进行局部优化

性能
参与方个性化差异较大,会使全局模型收敛能力变差,
需要在本地数据差异和全局模型收敛之间保持平衡

基础模型经过大量公用数据集预处理,性能强

隐私
个性化训练会牺牲用户隐私,差分隐私等技术在小数据

集上效果较差[７] 差分隐私等技术可在基础模型的公有数据集上训练[８]

　　在基础模型方法中,没有将本地参与方的个性化放在一

个较高的位置,但是,用基础模型方法实现个性化仍是一类可

行方法.例如,大模型能生成高质量的合成数据,为每个参与

方创建个性化的数据集,并在此基础上进行个性化[９].

２．２　基础模型

预训练模型是指通过大量数据和计算资源训练出来的

３０３王　鑫,等:解决联邦学习 NonＧIID问题的基础模型方法综述



大模型,可以直接使用或者经过后续微调后,迁移应用到新应

用场景中.预训练模型一般包括图像大模型、语言大模型.

目前,人工智能领域的预训练基础模型主要有 BERT,GPT,

RoBERTa,T５等,这些拥有超大规模参数量的预训练模型也

被称为基础模型[１０],即基础模型都是预训练模型,而预训练

模型不一定是基础模型.

预训练基础模型在众多领域取得了优异成效,是如今的

研究热点.BERT 和 GPT 均为基于 Transformer的预训练

语言模型,不同的是,前者使用了 Transformer的编码部分,

而后者 使 用 了 Transformer的 解 码 部 分.近 年 来,TransＧ

former的出现引发了很多架构创新,并且在大量数据集上预

训练这些模型呈明显增长的趋势,因此,为客户配备大型的预

训练 Transformer成为一个简单可行的策略,将基础模型进

行少量的本地适应性训练,就能较好地适应本地客户端,为联

邦学习起到“热启动”的效果.此外,移动硬件设备、知识蒸馏

技术的不断发展为客户端设备部署规模较大或者规模较小但

效果相近的模型提供了可能.

最近,一些学者试图从基础模型角度去看待联邦学习的

NonＧIID问题,通过对基础模型的初始化和 Transformer模型

结构的调整,降低 NonＧIID 带来的负面增益.Nguyen等[１１]

通过实验表明,从基础模型的初始化开始联邦学习可以减少

数据和系统异构性的影响,同时缩短收敛时间和提高目标准

确率.Chen等[１２]指出基础模型能够很好地兼容FEDPROX,

FEDDYN等联邦学习算法,改进这些算法能带来比集中学习

更多的好处,从而适应非独立同分布或者客户端数据少等更

具挑战的环境.

基础模型的出现带来了智能涌现和同质化.涌现是指系

统的行为是隐式归纳,不是显示构造,可解释性差;同质化是

指目前先进的 NPL模型都源于少数几个基础模型之一,基础

模型的任何一点改动就可以迅速普及,但也会继承基础模型

的缺陷.基础模型已经初步展现出巨大潜力,应该尽快建立

专业规范,使可靠的基础模型研究和部署成为可能.

２．３　基础模型编码结构比较

特征提取结构在基础模型中是不可或缺的组成部分,其

负责从原始数据中提取出具有意义的特征,并将其特征转化、

编码成模型可理解的形式.通过预训练,模型可以学习到通

用的特征表示,并在不同领域和任务中都展现出不错的适应

能力.这使得模型在面对新任务时,能有效应对非独立同分

布问题带来的挑战,同时提高模型的泛化能力和鲁棒性.

目前,卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)、循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)和

Transformer是流行的预训练编码结构.在自然语言处理中,

基于 RNN的预训练模型擅长处理序列数据和长距离特征提

取,能有效建模上下文信息,常用于机器翻译、语音识别.基

于CNN的基础模型可并行计算,提升效率,但长距离特征提

取能力较弱,多用于文本分类、情感分析.基于 Transformer
的基础模型能捕获全局依赖,并行计算,在机器翻译、文本生

成中表现出色.基于 CNN 的基础模型是图像分类、目标检

测的主流.基于 RNN 的基础模型应用较少,仅在视频分析

等图像序列处理中有所探索.此外,基于 Transformer的基

础模型(如 VisionTransformer,ViT[１３])也开始兴起.

不少研究支撑了这３种基础模型的对比.Qing[１４]的研

究表明,基于CNN的基础模型在图像特征提取上优于RNN.

Lu等[１５]发现,ViT 模型的准确率对大规模数据集更敏感.

Merkx等[１６]指出,基于 Transformer的基础模型在人类句子

处理上优于 RNN.从整体性能而言,Transformer具有明显

优势,并被越来越多人接受,这点从引用的文献数量可以看

出.这是否表明CNN和 RNN没有继续研究的必要呢?

随着研究人员的不断创新,他们对各种网络变体进行了

不同的性能对比.Qu等[１７]在联邦学习环境中比较 TransＧ

former和CNN的优势,发现由于 Transformer对异构数据的

鲁棒性,两者之间的差异随着异构数据的增大而增大.但 Xu
等[１８]的研究结果表明,通过策略性的架构修改,纯 CNN在处

理FL中的异构数据客户端时可以达到与 ViT相当,甚至超

过 ViT的鲁棒性水平.Tay等[１９]在大量的数据集实验中对

预训练后的 CNN 架构和 Transformer进行比较,发现 CNN
的基础模型仍具有竞争力,并在某些情况下优于 Transformer.

此外,目前基础模型的发展呈现出融合的趋势,即集多家之

长.SwinUNet[２０]和 CMT[２１]架构交替使用 CNN 和 TransＧ

former层,前者提取局部特征,后者建模长距离依赖关系;

RWKV[２２],TransformerＧXL[２３]等模型结合了 RNN与 TransＧ

former的双重优点.

３　基础模型方法分类

３．１　修改输入

基础模型的输入部分在很大程度上决定了最终模型的质

量和泛化能力,合适的输入数据质量和规模可以减轻模型的

过拟合和欠拟合风险,帮助模型学到通用的特征和模式.基

于此,本节通过特定的手段提高模型输入的数据质量并扩大

其规模,从而提高基础模型解决联邦学习的 NonＧIID问题的

效率.修改输入的方式有共同学习和自监督学习两种.

３．１．１　共同学习

共同学习旨在通过合作和共享改进模型的性能,每个参

与方独立训练模型,然后通过合作参数共同训练模型.这种

方式有助于解决各参与方的数据量不足或者数据偏差等问

题.Tan等[２４]设计了一种联合原型对比学习(FedPCL)方

法,该方法通过在参与方之间共享类别原型来传递知识,并采

用原型对比的方式构建客户特定的表示.与共享可学习的模

型参数不同,共享原型允许每个客户以个性化的方式整合表

示,同时以紧凑的形式保留共享知识,以便进行有效的交流.

知识蒸馏也是共同学习的一种,其将联邦知识蒸馏的每

个设备视为学生,并将其他设备的平均模型输出视为教师模

型的输出,通过蒸馏损失计算来指导学生设备的训练.不同

客户端的数据分布不一致,可能会导致模型在全局的泛化能

力下降,联邦知识蒸馏技术可以在一定程度上缓解 NonＧIID
问题对模型性能的影响.它通过在每个客户端上训练局部学

生模型,并将全局教师模型的知识传输到每个客户端,使得模

型在考虑到每个客户端数据分布特点的同时进行训练.即使
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客户端之间的数据分布不一致,也可以通过知识蒸馏来提升

模型的泛化能力和性能.Ma等[２５]提出的FedID允许每次只

处理和预测一小批未标记的公共数据集,从而增强知识转移

过程中中心模型和本地模型之间的交互.此外,无数据知识

蒸馏也是一个可行的方向,其从预训练的教师模型生成伪数

据,并将教师模型上的知识转移到另一个学生模型.FedＧ

FTG[２６]设计了具有硬样本挖掘的无数据知识蒸馏方法,利用

从本地模型提取的知识在服务器中微调该初步全局模型,从

而隐式地缓解客户之间的分布差异问题.

３．１．２　自监督学习

联邦自监督学习是指从未标记的去中心化数据中进行自

监督学习.自监督技术大致可以分为基于对比的方法、基于

时间的方法和基于上下文的方法.在联邦学习中,当本地客

户端的标 记 数 据 有 限 时,主 要 将 对 比 学 习 视 为 自 监 督 学

习[２７Ｇ２９],又称为联邦对比学习.此外,由于联邦对比学习在缓

解 NonＧIID 问题上表现出不错的能力,因此受到广泛关注.

Yan等[３０]引入了基于 Transformer的自监督学习范例,在高

度异构且数量有限的数据分区中,开发了使用掩蔽图像建模

作为自监督任务的联邦预训练框架,显著提升了在高度异构

数据上的联邦学习性能.Selfed[３１]使用基于 Swim TransＧ

former的编码器执行增强建模,引入对比网络和新颖的聚合

策略,以分散的方式对目标标记有限的目标数据进行训练,对

NonＧIID数据有不 错 的 效 果.CLIP[３２]是 一 种 结 合 了 语 言

和图像的对比训练方法,能有效地借助自然语言的监督来

学习视觉的概念.Ramesh等[３３]使用带有 FedSGD的对比

预测编码框架预训练 LSTM 编码器,并在未标记语音数据

集 LibriＧLight模拟的 NonＧIID数据上进行实验,展现出不

错的效果.

３．１．３　小结和对比

修改输入的方法通过特定的手段提高模型输入的数据质

量并扩大其规模,从而提高基础模型解决联邦学习的 NonＧ

IID问题的效率,如图２所示.共同学习通过合作和共享来

改进模型的性能,而自监督学习则从未标记的去中心化数据

中学习表示,如图２所示.这两种方法都不同程度地缓解了

NonＧIID问题,但它们的核心贡献在于通过数据增强和知识

共享来提高模型的泛化能力.

图２　修改输入

Fig．２　Modifytheinput

　　联邦对比适用于未标记数据较多的场景,在高度异构的

数据上表现较好,能够通过自监督学习提取通用特征,这在包

含多种模态数据的物联网应用上有较 大 的 优 势,例 如 Le
等[３４]提出了 DCＧMMFed,通过对比学习不同模态之间的判别

性特征,该模型可适用于物联网应用中的多模态数据处理.

而联邦知识蒸馏适用于需要提升模型精度和处理数据不平衡

的场景,例如提供个性化服务的推荐系统和医学影像分析等

医疗领域,但在处理多模态数据时不如对比学习灵活.Ni
等[３５]利用联邦知识蒸馏,在保护数据隐私的同时提升各医院

训练目标多样性导致的参与度下降的问题,在异构环境中实

现个性化医疗联邦学习.自监督学习适用于未标记数据多,

或者数据稀缺、标注成本高昂的场景,能有效提升模型的泛化

能力,这在疾病诊断以及医学影像分析中具有重要意义,如用

于胸部CT图像中COVID区域的分割[３６]、检测[３７],处理高分

辨率的全切片图像[３８]等.但其缺点是需要消耗大量的计算

资源进行预训练,预训练效果依赖于输入数据的质量.

３．２　基础模型部分结构再训练

基础模型通常具有较强的泛化能力,但在个性化能力和

适应 NonＧIID数据方面的能力不佳.为了应对多样化复杂应

用场景中的 NonＧIID数据分布问题和用户个性化需求,提取

基础模型的部分结构并针对特定任务或场景进行再训练成为

一种高效的解决方案.这种方式不仅能够保留基础模型的核

心知识,还可以通过精简和微调使模型适应特定数据分布或

用户需求.混合专家系统(MixtureofExperts,MoE)与云侧

端侧大小模型协同训练这两类方法均通过提取部分结构再训

练的方式,提高了计算效率和资源动态分配效率.
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３．２．１　混合专家系统

MoE模型将网络分解为多个专家和一个门控网络,每个

专家负责处理特定类型的输入数据并生成预测结果.门控网

络则根据输入数据的特定特征,动态地选择最合适的专家进

行预测.这种设计允许模型在保持总参数量的同时,通过仅

激活相关的专家参数来降低推理时的计算成本,这对于联邦

学习中的参数服务器和客户端设备来说是一个巨大的优势.

在联邦学习的场景中,由于客户端存在 NonＧIID问题,路由器

会动态选择与数据分布最合适的专家模型来进行局部训练,

从而充分发挥该专家模型对当前客户端独特数据特征分布的

适配优势,有效提升模型在该客户端本地数据上的任务性能;

然后在服务器上进行专家模型的聚合更新;在全局更新后,可

以对基础模型的参数进行再训练,尤其是部分专家结构的共

享参数,以提高模型在不同任务之间的泛化能力.在采用离

散路由策略时,除了 TopＧK 激活的专家外,其他专家的参数

无需进行计算.这进一步降低了模型在联邦学习中的通信和

计算开销.

Fedmix[３９]模型由多个专家组成,每个专家负责处理输入

空间的一部分,门控机制负责根据输入数据的特征选择合适

的专家.其通过在每个客户端上训练一组专家模型,并使用

门控机制来确定哪些专家应该处理特定的数据点,有效解决

了 NonＧIID问题.FedMoE[４０]通过为每个客户端建立最优的

子 MoE,并将知识带回全局 MoE,有效解决了数据异质性问

题.pFedMoE[４１]是个性化联邦学习和专家混合的方法,其为

本地客户端的本地模型分配一个共享的同构特征提取器和本

地门控网络,实现了数据层面的个性化学习,同时支持模型异

构性.为解决微调大模型时的灾难性遗忘问题,Dou等[４２]将

同一位置的LoRA专家分为两组,分别负责保存预训练权重

中的世界知识和微调时学习的新任务,并为此目标设计了新

的负载均衡loss.Zadouri[４３]通过将 MoE架构与轻量级专家

结合,提出了参数极其高效的 MoE,在性能上优于标准的参

数高效微调方法.

３．２．２　云侧端侧大小模型协同技术

端侧设备具有天然靠近用户和数据源的优势,让端侧小

模型与云侧大模型协同完成学习任务.充分利用云侧泛化能

力与端侧个性化能力,是端云协同机器学习的新范式.一般

流程是:云侧模型在聚合客户端的更新后进行再训练,以整合

和适应客户端 NonＧIID数据分布问题,之后通过剪枝方法生

成部分结构小模型,供端侧使用;端侧收到云侧更新后,利用

本地数据进行基础模型部分结构的个性化再训练处理.如何

利用端侧提升云侧大模型训练和推理效率,同时在提供个性

化服务时保护隐私,解决端侧资源受限的问题,是当前研究的

重点.

FedCoLLM[４４]自适应地将服务器端 LLM 知识转移到客

户的SLM,同时利用客户的领域知识丰富 LLM,将轻量级适

配器 与 SLM 结 合 使 用,协 同 调 优 LLM 和 SLM.MocoＧ

SFL[４５]将大骨干模型拆分为小客户端模型和大服务器端模

型,通过向量连接、特征共享和频繁同步３个组件解决跨客户

端应用中的计算量大和本地数据需求大的问题,在 NonＧIID

下表现出较好的性能.LLMaaS[４６]通过 API微调,提供文本

输入和输出的服务,但存在多轮通信成本过高,以及在大模型

上缺乏探索等问题.CRaSh[４７]通过聚类、删除和共享来增加

场外微调,无需完整的云侧大模型,展现出在模型协调系统中

实现“不可能三角”的潜力.Walle[４８]是一个端到端、通用的

端云协同系统,包括部署平台、数据管道、计算容器等组件,并

在阿里巴巴大规模生产使用,产生了广泛的影响.

３．２．３　小结和对比

基础模型部分结构再训练的方法通过提取基础模型的部

分结构并针对特定任务或场景进行再训练,提高了计算效率

和资源动态分配效率.MoE通过门控网络为客户端 NonＧIID
数据动态匹配专家模型进行局部训练,随后服务器聚合更新

并对基础模型进行再训练;云侧端侧大小模型协同训练,通过

端云协同,提高端侧对本地异构数据的个性化能力,两者均有

效提升了模型在 NonＧIID数据下的性能与适应性.

MoE适用于客户端数据分布差距较大的场景,尤其是需

要动态分配计算机资源的任务,从而通过门控网络选择最合

适的专家处理数据,适应客户端的数据分布.例如,在大语言

模型中,MoE作为突出的架构可以很好地平衡模型性能和计

算效率[４９].云侧端侧大小模型协同适用于端侧资源受限、需

要个性化服务的场景,其能降低端侧的计算资源成本,提高端

侧模型的推理能力.例如,CEＧCoLLM[５０]框架通过早期退出

机制、云上下文管理器和量化等技术,实现了低延迟的独立边

缘推理;通过云侧端侧协同,提升了工业设备在不同工况下的

故障诊断性能[５１].

３．３　参数高效微调

在联邦学习的研究领域,通常将预训练模型的核心部分

称为“主干网络”(BackboneNetwork),它在模型结构中起着

至关重要的作用,不仅构成了模型的主体框架,还负责从数据

中提取关键特征.在将这些基础模型适配到特定的下游任务

时,研究者常常会对主干网络进行调整或优化,以提升模型在

特定数据集上的表现.

随着基础模型参数规模的增长,对基础模型进行适配的

计算代价也变得十分昂贵.近年的研究表明,大模型的适配

并不需要更新全部参数,仅优化其中的极小部分参数并保持

绝大部分参数不变,即可高效地将模型适配到特定的场景.

尤其是在资源受限的联邦学习环境中,这一方法尤为有效.

将这类参数高效适配的方法称为参数高效微调(ParameterＧ

EfficientFineTuning,PEFT[５２]),其核心思想在于对大型模

型的主干网络参数进行冻结,同时引入少量可训练的参数进

行微调.

３．３．１　指定训练

指定训练的核心思想在于对大型模型的主干网络参数进

行冻结,同时指定少量可训练的参数进行微调,如图３所示.

这种方法不仅保持了模型原有的性能,而且大幅降低了显存

和存储需求,为资源受限的联邦学习环境提供了一种有效的

解决方案.Cai等[５３]提出的 TinyTL方法通过在训练过程中

冻结模型权重,学习小型的残差特征图,优化特征提取器,实

现了在设备上的高效学习.Bitfit[５４]专注于修改模型特定的
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偏置参数部分,冻结大部分 Transformers编码器参数,从而

简化了模型的部署和训练.

图３　冻结枝干

Fig．３　Freezethebranches

３．３．２　添加模块

参数高效的调整方法在实现 Transformer架构的轻量级

适应方面显示出巨大的前景,在网络中集成小模块可以避免

对后端架构的修改,降低成本.模块化指通过预训练参数高

效的模块来适应各种下游任务,小的可调参数可以是基础模

型层之间的轻量型神经适配器,或者是附加到输入示例的软

提示[５５],如图４所示.Zhang等[５６]证明了模块化不仅可以大

大减少通信成本,还可以提高局部适应方法的泛化能力和基

础模型的鲁棒性.FedCK[５７]是一种带预训练模块的基于联

邦卡尔曼滤波置信度的联邦学习算法,通过加入基于生成对

抗网络的预训练模块来抑制 NonＧIID,利用基于置信度的联

邦卡尔曼滤波来增加鲁棒性.

图４　添加模块

Fig４　Addmodules

１)提示学习

提示(prompt)是一种模块化的方法,指在基础模型中,为

了使模型能够从接收的输入中学到有用的表示或者知识,需

要给模型提供一些指导或者提示,以指导模型更关注哪些方

面的信息.提示是基础模型技术中常见的方法,被广泛运用

在自然语言处理和计算机视觉等领域.

提示学习(PromptLearning)与传统的监督学习不同,其

基于语言模型,直接对文本的概率进行建模[５８].提示学习的

优势主要是:通过一系列恰当的提示,一个以完全无监督方式

训练的单一语言模型可以用于处理许多任务.提示学习得到

广泛应用的主要原因是其语言模型在海量的原始文本上进行

预训练,在定义一个新的提示函数的情况下,该模型能执行少

样本,甚至零样本学习任务.

提示学习需要根据提示形式(填空提示、前缀提示),决

定采用手动还是自动方法来创建所需形式的提示.Jiang
等[５９]提出了一种基于挖掘的自动寻找模板的 Mine方法,

给定一组训练输入x和输出y,该方法能从大量文本语料

库(如维基百科)中抓取包含x和y的字符串,并找到输入

和输出之间的中间词或依存路径.Wallace等[６０]在实际标

记上应用基于梯度的搜索,以找到可以触发底层预训练语

言模型生成所需目标预测的短序列.这种搜索以迭代方

式进行,逐步通过提示中的标记.Tsimpoukelli等[６１]训练

了一个视觉编码器,该编码器将图像编码成一系列嵌入向

量,这些向量可以用来提示一个冻结的自回归语言模型生

成适当的标题,所得到的模型可以执行视觉语言任务(如

视觉问答等)的少样本学习.

pFedPT[６２]首先将prompt学习引入联邦学习,在原始

数据和提示组成的输入中训练本地大模型,学习提示包含

的数据分布信息,使模型具有根据自适应“微调”的能力,

从而提高其解决客户端异质性等问题的综合能力.Yang
等[６３]提出了一种新颖的客户端特定提示生成(pFedPG)

的个性化 FL框架,它学习在服务器上部署个性化提示生

成器以生成客户端特定的视觉提示,可以有效地使冻结的

主干适应本 地 数 据 分 布,从 而 优 化 了 本 地 个 性 化 提 示 适

应,实现了在各类数据异构性下的高效性能.Zhao等[６４]

提出了FedPrompt,以拆合聚分的方式冻结大量PLM 的参

数,仅调整和聚合软提示.相较于全参数微调,该方法极

大减 少 了 通 信 成 本,提 升 了 NonＧIID 下 的 准 确 性.Guo
等[６５]提出了 PromptFL,用联邦提示训练代替联邦模型训

练.具体地,客户端根据本地数据训练更新 PromptFL提

供的基础模型,共享软提示,PromptFL只需要更新提示而

不需要更新整个模型,显著增加了局部训练和全局聚合的

能力.

２)适配器调整

适配器调整是一种模块化的方法,用于微调基础模型以

适应特定任务或领域的需求,而无需重新训练整个模型.该

方法通过在基础模型的各个层之间添加适配器,来实现对模

型的局部调整,从而提高模型在特定任务上的性能和泛化能

力.Lu等[６６]提出了 FedCLIP,利用一个基于注意力的适配

器的更新来代替整个模型的更新,以实现联邦学习中 CLIP
的快速泛化和个性化.FedDAT[６７]使用双适配器教师模块,

一个是保持冻结状态的全局适配器,另一个在参与方本地

优化,使本地适配器能够捕获特定于客户端的知识,有助

于规范全局适配器并解决数据异构性问题.ASR[６８]基于

Conformer的 RNNＧT主干进行预训练,通过联邦学习微调

主干,在本地训练并存储,并结合个性化适配器来增强主

干.CEFHRI[６９]在预先训练 的 模 型 中 引 入 可 训 练 的 时 空

适配器,用于人机交互的视频理解任务,以解决数据异构

性问题.

３)小结和对比

指定训练冻结大型模型主干网络参数,微调少量指定参

数,防止模型在 NonＧIID数据下过拟合,例如TinyTL和Bitfit
分别通过特定方式在设备端训练中降低计算成本、简化训练,
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提升模型在各客户端的泛化性能.添加模块通过引入可训练

模块,如提示学习中的pFedPT 利用提示让模型适应客户端

异质性;适配器调整中的FedCLIP和FedDAT借助适配器实

现快速泛化、捕捉特定知识,解决数据异构性问题,增强模型

对 NonＧIID数据的适应能力与鲁棒性.

指定训练适用于内存资源受限的边缘设备,能够显著减

少训练时的内存占用,提高训练速度和能量效率,但在复杂任

务上的性能提升可能较为有限;提示训练和添加模块适用于

资源受限、多任务学习,以及大规模的模型微调场景,在指令

调优、大模型领域的适配应用较为普遍,其微调成本低.XＧ

PEFT[７０]通过微调极小的紧凑张量集,自适应地选择适配器,

相比传统适配微调,内存降低了１００００倍,成本效益高,但是

其依赖于特定的模型架构,微调灵活性有限.

３．４　总结

三者从不同层面优化基础模型,对三者联系和差异的对

比说明如表２所列.表３统计了代表性方法用于解决 NonＧ

IID问题的对比实验结果.为了更好地突出各个方法的性能

特点,只选取了其报告的实验中部分数据集的对比结果.

表２　分类方法的关系与差异对比

Table２　Comparisonofrelationshipsanddifferencesinclassificationmethods

对比维度\方法 修改输入 基础模型部分结构再训练 参数高效微调

目的

通过提高输入数据质量并扩大其规模,
增强基础模型解决联邦学习 NonＧIID
问题的能力

针对特定任务或场景,提取基础模型部

分结构再训练,提升模型对 NonＧIID数

据的适应性和个性化能力

在资源受限的联邦学习环境中,通过高

效微调少量参数,将基础模型与特定场

景进行适配

对象 基础模型的输入数据

基础模型的部分结构,如混合专家系统

中的专家模块、云侧端侧协同中的部分

模型结构

基础模型的参数,冻结大部分参数,仅
微调少量特定参数或添加少量可训练

模块

优势

有助于解决参与方数据量不足或数据

偏差问题,在数据有限时,利用自监督

学习提升性能

提高计算效率和资源动态分配 效 率,
MoE可降低推理计算成本,云侧端侧

协同可利用双方优势

大幅降低显存和存储需求,减少通信成

本,提高局部适应方法的泛化能力和基

础模型的鲁棒性

局限性

共同学习中知识蒸馏可能因数据分布

不一致,影响模型泛化能力;自监督学

习在复杂任务中的效果有待提升

MoE模型结构复杂,训练难度增加;云
侧端侧协同面临通信开销大、隐私保护

和端侧资源受限等问题

当前方法不够灵活,对不同任务和数据

集的优化能力有限,部分方法依赖特定

模型架构

应用领域
物联网应用、个性化推荐、医疗影像分

析等

大语言模型应用、自动驾驶、医疗影像

分析等

低资源或专业领域语言翻译、个性化文

本生成等

表３　分类方法解决 NonＧIID问题的效果对比

Table３　ComparisonoftheeffectsofclassificationmethodsinsolvingNonＧIIDproblems

所属分类 方法 基线方法 数据集 异构设置 效果对比

修改输入

FedPCL
FedAvg,

Solo

DigitＧ５,
OfficeＧ１０,
DomainNet

特征异构,
标签异构

FedID FedAvg glue
迪利克雷分布

Dir(α＝p)

FedFTG FedAvg
CIFAR１０,
CIFAR１００

迪利克雷分布

Dir(α＝０．３)

SelfFed FedAvg COVIDＧFL
迪利克雷分布

Dir(α＝０．５)

方法\数据集 DigitＧ５ OfficeＧ１０ DomainNet －
FedAvg ３２．９８ ３３．８４ １９．２５ －
Solo ３８．３５ ３６．３８ ２７．１５ －

FedPCL ４５．２２ ４１．４ ３２．２３ －
方法\数据集 WNLI CoLA MNLI －

FedAvg ４８．３ ４８．９ ８１．４ －
FedID ５０．９ ４９．６ ８１．９ －

方法\数据集 IID CIFAR１０ IID CIFAR１００
FedAvg ８３．７８ ７９．５９ ５０．２９ ５０．１７
FedFTG ８７．３４ ８４．３８ ５６．９４ ５５．９６

方法\数据集 COVIDＧFL － －
FedAvg ７４．６ － － －
SelfFed ８２．１ － － －

基础模型

部分结构

再训练

fedmix FedAvg
CIFAR１０,
CIFAR１００

迪利克雷分布

Dir(α＝１)

pFedMoE FedProto
CIFAR１０,
CIFAR１００

迪利克雷分布

Dir(α＝０．３)

MocoSFL FLＧBYOL
CIFAR１０,
CIFAR１００

－

方法\数据集 CIFAR１０ CIFAR１００ － －
FedAvg ８５．９８ ６５．６７ － －

FedMixK＝４ ８８．５４ ６７．５４ － －
方法\数据集 CIFAR１０ CIFAR１００ － －
pFedMoE ４２．２３ ９．６１ － －
FedProto ５３．６４ １１．２３ － －

方法\数据集 CIFAR１０ CIFAR１００ － －
FLＧBYOL ８３．３４ ６１．７８ － －
MocoSFLＧ１ ８７．８１ ５８．７８ － －

参数高效

微调

FedCK FedAvg
CIFARＧ１０,

SVHN
－

pFedPT FedAvg
CIFARＧ１０,
CIFAR１００

迪利克雷分布 Dir
(α＝０．３)

pFedPG FedAvg
CIFARＧ１０,
CIFAR１００

迪利克雷分布

Disjoint

方法\数据集 IID CIFAR１０ IID SVHN
FedAvg ４７．１ ３０．７２ ７９．６９ ６０．５７
FedCK ５４．６ ４３．１６ ９８．６５ ７６．２５

方法\数据集 IID CIFAR１０ IID CIFAR１０
FedAvg ６０．５ ５３．０１ ２９．６ ２５．９３
pFedPT ６０．０１ ７４．９２ ３１．６６ ３６．８

方法\数据集
CIFAR１０

Disjoint Dir(０．１)
CIFAR１００

Disjoint Dir(０．１)

FedAvg ８８．０４ ７９．７９ ６３．３３ ５１．３７
pFedPG ９０．０８ ８７．５７ ７０．９６ ５５．９１
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４　联邦基础模型的核心难题

４．１　通信开销

在联邦学习中,客户端和服务器之间需要不断地传输模

型参数和更新信息.因此,通信开销增加是一个不可避免的

问题.在网络上传输模型的参数量(特别是大模型的参数量)

巨大,在网络带宽有限或不可靠的情况下,可能会消耗大量的

资源.大量边缘节点的存在会增加计算成本以及所需的计算

能力和存储容量,网络带宽的差异可能会导致本地模型从客

户端发送到服务器时出现延迟甚至丢失.此外,频繁的通信

还会增加数据在传输过程中被截获的风险,带来隐私问题.

因此,提高通信效率和有效性是联邦学习研究的重点.

目前,降低联邦学习的通信开销的主要方法分为:基于降

低模型更新频率、基于模型压缩、基于客户端选择,以及其他

方法.降低模型更新频率通过增强参与方的本地计算量

(FederatedProximal)和提高并行度(重叠联邦平 均)来 实

现[７１].模型压缩主要是联邦蒸馏和模型量化,联邦蒸馏只交

换局部模型输出而非交换传统模型参数,这些输出的尺寸通

常比模型尺寸小得多,因此可以减少通信消耗.COMET[７２]

使用集群协同蒸馏的方式设计了一个实用的PFL框架,通信

成本降低了几个数量级.此外还有 FedCodl[７３],Gan[７４].模

型量化通过本地梯度计算转化为低精度值,而不是直接上传

原始梯度值,从而降低了通信过程中的数据量和比特数,能有

效减少通信成本,提高通信效率,但也会带来精度损失.通过

合理的量化策略,可以在保持模型精度的同时降低通信成本,

例如 AQG[７５]根据本地梯度更新自适应调整量化级别,充分

利用本地数据分布的异质性以减少不必要的传输,减少了

２５％~５０％的额外传输.

联邦蒸馏和模型量化都可以降低通信开销,但两者对模

型性能的影响是不同的.通常来说,蒸馏都可以提高模型性

能,而量化会在一定程度上降低模型准确性.在带宽影响上,

量化可以直接减少每轮通信开销,但是精度的降低可能会需

要更多的通信轮次,而蒸馏对带宽的适应性相对较好.

客户端选择是选取一部分参与方参与训练过程,以适应

带宽受限.FedＧPLT[７６]允许部分参与方参与本地训练,从而

解决通信问题,减少了中央协调器和计算代理之间的通信次

数;Ayache等[７７]提出一种基于随机游走的自适应训练算法,

通过SleepingMAB框架设计随机游走策略以优先选择高信

息量节点,用其本地数据更新模型,其收敛速度显著优于基准

算法,且在数据异质性较强的场景下表现更加突出.

４．２　复杂异构性

异构性一直是联邦学习不可绕过的核心难题,异构联邦

学习可分为统计异构性、设备异构性、模型异构性和通信异构

性[７８].先前讨论的预训练处理联邦学习的 NonＧIID 问题就

属于统计异构性问题.在真实的联邦学习应用场景中,异构

性是常见的,因此仅仅讨论统计异构性是不够的.例如,在设

备异构性方面,除了设备本身的性能之外,设备在负载能力和

承受负载能力上也存在着较大差异,这对联邦学习的整体性

能有很大影响.从算法设计上看,掉队者效应[７９]和拜占庭设

备等问题很难通过算法方面的改进完全解决.在实际工程应

用中,成百上千的设备型号、各种机器学习框架以及操作系统

给用户端的开发带来巨大的挑战.其次,在统计异构性方面,

除了数据分布带来的 NonＧIID问题外,在实际生产关联的数

据中(如工业数据)还存在着标签缺失、样本质量不齐、概念漂

移等[８０]问题,使得在数据集中提取共性知识训练模型变得更

加困难,因此需要在隐私保护的基础上,探索在异构联邦学习

中提高全局模型泛化能力和性能的方法.

自适应学习旨在让模型根据环境或数据的变化自动调整

自身的学习过程,以应对挑战.FedＧGraB[８１]由基于直接先验

分析的自调整梯度平衡器模块组成,其能根据全局长尾先验

的反馈,以闭环方式重新加权客户端的梯度,可以有效缓解模

型训练过程中数据异质性导致的分布漂移.

４．３　本地计算资源限制

联邦学习是一种分布式机器学习技术,涉及多个设备和

节点的同时训练,每个设备都需要执行一些计算任务,与其他

设备进行数据和参数的交换.由于参与方的计算资源有限,

因此需要设计有效的算法和策略,以最大限度地利用这些资

源.计算卸载是边缘计算的一项关键技术,其通过无线网络

将任务按照既定策略分发到资源充足的服务器上执行,并将

执行结果回传至终端设备,可以有效利用各参与方的计算资

源,提高计算效率.FedAdapt[８２]是一种自适应卸载 FL 框

架,它通过深度神经网络到服务器的层卸载来加速计算受限

设备的本地训练,同时用基于强化学习的优化和聚类,先将计

算与带宽相似的设备聚类分组,RL智能体为每组自适应地

确定最优卸载点,后处理模块再将组策略映射至组内设备,以

应对计算异构性和网络带宽变化的挑战.FedFC[８３]利用模

型拆分和特征连接,将部分训练负载从客户端卸载到聚合服

务器,其中每个客户端都可以协作训练具有不同切割层的模

型,从而减少资源受限的参与方的计算负载,加快收敛速度.

除了提高参与方对本地计算资源的利用率,提高本地计

算资源的能力也是可行的解决方案.具体地,提高参与方的

硬件能力(GPU,TPU等),利用缓存技术将频繁使用的数据

或计算结果存储在本地,以减少重复计算的开销.例如,将模

型参数存储在闪存中,按需将它们传到 DRAM,利用“窗口

化”,通过重用先前激活的神经元来战略性地减少数据传输和

针对闪存的顺序数据访问优势而定制的“行列捆绑”,以及增

加从闪存读取的数据块的大小等方法,使得其可支持运行可

用 DRAM 两倍大小的模型.与 CPU 和 GPU 中的简单加载

方法相比,该方法的推理速度分别提高了４~５倍和２０~

２５倍[８４].

５　未来研究方向

５．１　隐私加强

隐私安全是联邦学习提出的初衷,客户端不直接共享原

始数据,而仅通过共享更新数据来保护基本的隐私.然而事

实上,客户端仍可能向服务器泄露私人信息,例如 Zhu等[８５]

发现可以从梯度中反推出用户的个人信息,导致隐私泄露.

Pan等[８６]提出了针对嵌入式表示的攻击算法来重构目标文

本的关键词:算法假定攻击者知道并利用已知的基础模型,将

公开数据集及其标签输入基础模型生成嵌入式表示,并以此
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作为训练集来训练攻击模型.此外,联邦学习在预训练中还

容易受到模型投毒、后门攻击等,进一步揭示了隐私保护面临

的严峻挑战[８７].

隐私加强是联邦学习未来的一个重要研究方向,研究人

员引入了密码学和可信硬件等技术手段,以增强联邦学习系

统的隐私保护能力.目前,针对联邦学习的隐私加强技术主

要分为加密、扰动和可信硬件３类[８８].差分隐私是主流的隐

私加强技术,其通过向模型的输出加入噪声,使得外部无法辨

别相差一个样本的相邻数据集,以保护原始私人信息.但是,

差分隐私仅在相对较大的数据集上得到了效果证明,而在个

性化联邦学习这种数据集较小的情况下,效果尚未明确[８９].

差分隐私模型通常在大型数据集上进行预训练,然后在相对

较大且分布与预训练数据相似的私有下游数据集上进行微

调.因此,将差分隐私框架集成到基础模型中可能是未来的

方向.此外,将差分隐私和密码学结合也是一种可行的策略,

HybirdＧAlpha[９０]的联邦计算框架通过融合差分隐私和密码

学技术,提供了健壮且安全的隐私保护方案.

此外,还可以考虑结合硬件级别的安全机制,如可信执行

环境(TEE)和安全多方计算(MPC),来增强隐私保护能力;

研究在基础模型的预训练阶段融入隐私保护机制,如通过隐

私增强的自监督学习或多方预训练,来确保模型在联邦学习

中的隐私性.

５．２　参数高效微调的提升

事实上,对基础模型进行微调已经成为一种学习范式,然

而,传统的微调方法微调了基础模型的所有参数,随着基础模

型的规模和任务数量的增长,训练成本越来越高.参数高效

微调虽然仅微调少量的参数就能获得强大的性能,但也存在

不足之处.首先,当前的参数高效微调方法不够灵活,无法针

对所有类型的任务和数据集进行优化,对参数高效微调方法

技术背后成功的重要因素没有足够的认识,这些限制了参数

高效微调技术在多样化任务上的应用.其次,参数高效微调

技术在数据量和参数较少的应用中没有得到很好的效果证

明,这限制了其在计算资源限制等场景下的应用.不仅如此,

目前许多参数高效微调方法依赖于特定模型架构,需要对模

型架构进行特定的调整,限制了其在不同模型上的应用,例如

Adapter等方法需要插入层和模块,依赖于 Transformer结

构,致使在其他模型结构上的使用受限.

基础模型在FL客户端进行适配时广泛使用有代表性的

几种PEFT方法,但在解决 NonＧIID问题时到底采用哪类方

法最好并无理论证明,而是采用了一些逐类尝试的经验性验

证方法.目前,已经有工作[９１]尝试使用统一框架来对 AdapＧ

ter,PrefixTuning,LoRA这３种代表性方法建立一个统一视

角.Ding等[９２]也指出,参数高效微调方法的本质是对“增量

参数”(DeltaParameters)进行调整,因此将此类方法命名为

“增量微调”(DeltaTuning).他们还进一步从参数优化和最

优控制两个角度,提出了增量微调的理论框架,为探索和解释

增量微调的内在机理提供了可行方案.

微调混合策略是未来研究中可行且有前景的方向,它通

过在基础模型中综合应用不同层次和程度的参数调整,实现

了灵活性与稳定性的平衡.目前,较为流行的混合微调方法

包括部分层微调与冻结、混合权重微调,以及逐层调整等.未

来的发展可能集中于自动化调节策略和自适应增强,借助自

动化工具选择最优的混合微调配置,以降低手动调参的复杂

性并提高模型的适应性与效率.

５．３　预训练模型架构改进

现有 的 基 础 模 型 架 构 主 要 有 CNN,Transformer等,

Transformer已经被证明是一个有效的预训练架构,得到了广

泛使用.然而,Transformer的计算复杂度较高,容易受到训

练 GPU设备的限制,当前大多数的基础模型无法处理包含

５１２个 标 记 的 序 列[９３].CNN 架 构 虽 然 日 常 中 无 法 达 到

Transformer的水平,但是有研究表明,对 CNN 进行架构修

改,可以使其在异构数据上的处理能力超越 Transformer.因

此,改进架构或寻求更有效的模型架构至关重要.

目前,神经架构搜索的自动方法是一个可能的未来研究

方向.例如,开发基于强化学习或进化算法的神经架构搜索

算法,以联邦学习的性能指标(如准确率、收敛速度等)为优化

目标,在搜索空间中自动探索最优架构.此外,不同的下游任

务适合不同的架构,需要根据下游任务的类型设计特定于任

务的架构.例如,在图像领域,针对不同分辨率、不同场景的

图像数据,需设计专门的 CNN 与 Transformer融合架构,充

分发挥两者优势,提升模型在特定任务上的性能;此外,还需

探索新型模型架构,结合新的计算原理和技术,突破现有架构

的局限,提高模型处理 NonＧIID数据的能力和效率.

５．４　多模态预训练

随着多模态数据量的快速增长和多模态模型训练的普

及,未来的研究及开发可以在联邦学习环境中使用多模态基

础模型.多模态基础模型可以通过学习不同模态数据之间的

关联性,一定程度上缓解 NonＧIID数据带来的问题,使得模型

能够更好地适应不同参与者的数据分布.但是与单模态相

比,多模态联邦学习因为跨客户端的数据分布和模态分布的

异质性,其性能会显著下降.Chen等[９４]提出了层次梯度混

合方法,并在大量的 NonＧIID多模态数据上进行实验,结果表

明该方法有着很好的表现.多模态联邦学习的发展还处于初

期,Lin等[９５]指出,多模态联邦学习的主要挑战在于多模态对

齐,而现有大多数多模态模型都是需要客户端对齐,很少对数

据集对齐,因此需要提前对多模态数据进行预处理,限制了算

法的性能.

未来可研究更高效的多模态对齐算法,例如,基于注意力

机制或图神经网络的对齐方法,提高不同模态数据的对齐精

度和效率.探索对数据集进行统一对齐的方法,在数据预处

理阶段对多模态数据进行深度融合和对齐,减轻客户端的处

理负担,提升算法性能.将多模态基础模型与联邦学习更紧

密结合,设计适合多模态联邦学习的训练算法和模型结构,兼

顾处理多模态数据的性能和收敛能力.例如,开发能够同时

处理多种模态数据的联邦学习算法,在模型训练过程中充分

利用不同模态数据的互补信息,提高模型的性能和泛化能力.

结束语　作为一种新兴的机器学习范式,联邦学习的出

现在保障数据隐私安全的基础上,有效解决了数据孤岛的问

题,为人工智能应用赋能.然而,在实际应用中,数据异构性,

特别是当数据以 NonＧIID进行分布时,联邦学习的性能和收
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敛能力会受到严重影响.用基础模型处理缓解 NonＧIID问题

被证明是可行的方案.对此,本文对现有的基础模型方法进

行了合理评估和分类总结,以推动了联邦学习的长效发展.

本文综述了联邦学习的基础模型的方法技术,对现有的

基础模型编码结构进行了深入总结和对比,描述了基础模型

解决 NonＧIID问题的方法,并对其进行归纳和分类.此外,探

讨了现有联邦学习需要解决的核心难题和未来研究的方向.
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