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摘   要：为了缓解联邦学习(FL)中客户端之间由于完全重叠特征偏移所带来的数据异构问题影响，该文提出一种

融合通道个性标准化的本地自适应联邦学习算法。具体地，构建了一个面向数据特征偏移的联邦学习模型，在训

练开始之前先对客户端中的图像数据集进行一系列随机增强操作。其次，客户端分别按颜色通道单独计算数据集

的均值和标准差，实现通道个性标准化。进一步地，设计本地自适应更新联邦学习算法，即自适应地聚合全局模

型和本地模型以进行本地初始化，该聚合方法的独特之处在于既保留了客户端模型的个性化特征，同时又能从全

局模型中捕获必要信息，以提升模型的泛化性能。最后，实验结果表明，该文所提算法与现有相关算法相比，收

敛速度更快，准确率提高了3%～19%。
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Local Adaptive Federated Learning with Channel Personalized
Normalization
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Abstract: To relieve the impact of data heterogeneity problems caused by full overlapping attribute skew

between clients in Federated Learning (FL), a local adaptive FL algorithm that incorporates channel

personalized normalization is proposed in this paper. Specifically, an FL model oriented to data attribute skew

is constructed, and a series of random enhancement operations are performed on the images data set in the

client before training begins. Next, the client calculates the mean and standard deviation of the data set

separately by color channel to achieve channel personalized normalization. Furthermore, a local adaptive

update FL algorithm is designed, that is, the global model and the local model are adaptively aggregated for

local initialization. The uniqueness of this aggregation method is that it not only retains the personalized

characteristics of the client model, but also can capture necessary information in the global model to improve

the generalization performance of the model. Finally, the experimental results demonstrate that the proposed

algorithm obtains competitive convergence speed compared with existing representative works and the accuracy

is 3%～19% higher.
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1    引言

在这个数字时代，随着智能手机和物联网感知

设备等在现实场景中的持续应用和部署，来自分布

式终端的数据快速增长。各大组织正在使用大数据

和人工智能来优化其流程和性能，大规模数据的积

累已经成为科技和商业发展的推动力，促进着以数

据驱动为主的深度学习技术迅猛发展。大数据为人

工智能提供数据支撑，人工智能为大数据提供更高

效的处理和分析工具，二者的有效结合已经在许多

领域产生了巨大的影响。与此同时，数据的隐私和

安全性问题也日益突出，尤其是在医疗保健行业，

因为医疗数据高度敏感，并且通常在不同的医疗保

健机构中收集和保留[1]，这些数据中的大多数本质

上都是高度敏感且独立的，它们以孤岛的形式存

在，这导致大量数据的价值难以被传统人工智能所
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充分利用。同时，传统的中心化数据往往集中存储

和处理用户的敏感信息，这种集中式方法常常引发

隐私泄露和数据滥用的危机，并且数据集中在一个

地方也存在着风险，一旦数据中心受到攻击或发生

故障，将导致严重的数据丢失和业务中断。此外，

当传统人工智能系统涉及到收集大规模数据时，数

据的传输和同步会导致大量的通信开销。这些问题

都给人工智能的应用带来了巨大的挑战。

为了解决上述问题，Google于2016年提出一种

分布式的机器学习框架称为联邦学习(Federated
Learning, FL)[2]。联邦学习可以利用分布式用户数

据，同时通过迭代下载模型、在客户端本地训练模

型、上传模型和在服务器上聚合模型来保护隐私。

联邦学习不再将所有用户数据集中到1个中心服务

器上进行训练，而是将模型分发到用户设备上训

练。每个用户在本地设备上训练模型，只共享模型

参数的更新，而不是原始数据。虽然联邦学习提供

了一种很有价值的隐私保护方法，但当联邦学习应

用于现实世界时，与集中式学习相比，会出现许多

问题[3]。这些问题包括在服务器和本地设备之间传

输参数所需的通信成本高、本地设备所需算力和能

耗大、本地设备异构性所导致的模型性能低，以及

不能有效提供不同客户或群体的个性化方案。目前

有大量研究以解决上述问题，主要包括降低通信成

本的研究方案例如文献[4–7]，考虑算力和能量限制

的联邦学习[8,9]，面向数据异构的联邦学习[10–12]，以

及聚类多任务联邦学习[13,14]。上述方案虽然尝试了

减少客户端数据差异性影响和增加基于客户相似性

的个性化方案，但仍然面临着两个挑战：在高度异

构的数据上收敛性差，以及忽视对客户端间相似特

征的个性化考量[15]。在存在异构本地数据分布的情

况下，这些问题会恶化全局模型在单个客户端上的

性能，甚至可能抑制受影响的客户端加入联邦过

程。因此，相关研究者提出了一系列解决方案，用

于解决数据异构和忽视个性化考量所带来的问题。

针对数据异构性问题，McMahan等人[16]首次

引入了基于数据并行的联邦概念，并提出了联邦平

均(Federated Averaging, FedAvg)算法。作为众所

周知的传统联邦学习方法，FedAvg允许多个设备

协同训练机器学习模型，同时将用户数据存储在本

地。FedAvg消除了将用户的敏感数据上传到集中

式服务器的需要，并使边缘设备能够在自己的本地

数据集中本地训练共享模型[17]。通过聚合本地模型

的更新梯度，FedAvg满足了隐私保护和数据安全

的基本要求。然而，FedAvg方法下得到的局部收

敛点可能与全局模型的目标(即通过在中央服务器

进行聚合来学习的模型)不太一致[18]。因此，客户

端模型经常偏离理想的全局优化点，并过度拟合到

其局部目标。当发生客户端漂移现象时，中央聚合

模型的性能会受到严重阻碍[19]。为了解决这个问题，

联邦近端项算法(Federated Proximal, FedProx)[20]

通过近端项提高了联邦学习过程的稳定性。智能设

备选择联邦学习控制框架(Favor)[21]在每次迭代时

基于深度Q学习选择一个子集的客户，从而抵消非

独立同分布数据带来的偏差。联邦匹配平均算法

(Federated Matched Averaging, FedMA)[22]通过将

全局模型分层，使用匹配平均的方法来适应数据异

构性。这些改进方法的设计是为了减轻过拟合和客

户端漂移现象，但这些问题仍然存在。如何更好地

维护全局模型的性能，同时减少客户端模型的过拟

合，仍然是一个挑战。

针对忽视个性化考量的问题，当前的相关研究

试图通过个性化聚合生成特定客户端的模型，以便

进行个性化设置或提高本地模型的适应性能。为实

现这一目标，现有研究方案存在不同的技术和方

法。一种方法是通过注意力诱导机制和个性化聚合

为单个客户端生成聚合模型，例如联邦注意力信息

传递机制(Federated Attentive Message Passing,
FedAMP)[23]。另一种方法是使用基于规则的移动

平均和预定义的权重(超参数)来聚合全局模型和本

地模型，例如继承私有模型的联邦个性化(Feder-
ated Personalization with inHerited Private mo-
dels, FedPHP)[24]。FedPHP引入了“私有模型”

和“继承”的概念。在训练过程中，客户端的私有

模型可以与全局模型进行信息共享，这使得全局模

型可以在不同客户端之间进行个性化调整。联邦一

阶模型优化算法(Federated First order model op-
timization, FedFomo)[25]提出了一种新的联邦学习

框架，该框架可以有效地计算每个客户端与其他可

用客户端模型的个性化加权组合，其性能优于现有

模型。类似地，自适应个性化跨领域联邦学习(Ada-
Ptive Personalized cross-siLo fEderated learning,
APPLE)[26]可以自适应地学习每个客户端从其他客

户端模型中受益的程度，并灵活地控制APPLE训

练的焦点，使其在全局和本地目标之间达到个性化

平衡。这些方法虽然在提高模型性能和稳定性方面

取得了一些进展，但仍缺乏对客户端间相似特征的

个性化考量。

基于上述挑战，本文提出一种融合通道个性标准

化的本地自适应联邦学习算法，主要贡献总结如下：

(1)设计了通道个性标准化方法，即对不同数

据集的每个特征通道(通常是三原色光色彩模式
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(RGB color mode, RGB)图像中的颜色通道)应用

独立的均值和标准差，而非传统标准化方法对整个

批次应用统一固定值的均值和标准差。通道个性标

准化可以更好地保留通道特定的信息，适应不同特

征通道的数据分布，加快模型收敛速度。

(2)提出本地自适应联邦学习方法，即通过自

适应地聚合全局模型和本地模型以进行本地初始

化，利用这种聚合方式初始化的本地模型可实现客

户端以分层聚合的方式参与模型更新，达到保留其

个性化特征的目的，同时使不同客户端从全局模型

中获取有用的信息以提高模型的泛化性能。本方法

有助于解决联邦学习中的数据异构性问题，使模型

更具适应性并具有更高的准确性。

(3)通过大量的仿真与分析，验证了本文所提

算法能较好地解决数据异构带来的负面影响，并与

其它经典的联邦学习算法对比，本文算法在准确率

和收敛速度上有较大的性能优势。

本文其余部分组织如下：第2节介绍了系统模

型；第3节为融合通道个性标准化的本地自适应联

邦学习算法的相关定义及详细方案；第4节为仿真

与性能评估；最后，第5节总结全文。 

2    系统模型

本节构建了一个面向数据特征偏移的联邦学习

模型，如图1所示，该模型由客户层和边缘层组

成，每层的功能定义如下：

(1)边缘层。此层由一个边缘服务器组成，服

务器主要包括两个功能。(a)模型初始化：在训练

开始前，边缘服务器将随机初始化全局模型并下发

给所有客户端。(b)模型聚合：边缘服务器收集来

自各方客户端的本地模型，其模型参数被执行联邦

平均聚合，从而生成新的全局模型供下一轮训练

使用。

N

i {D1, D2, ..., DN},∀i ∈ [N ]

(2)客户层。此层由 个客户端设备组成，每

个客户端 分别具有数据集 ，

假设这些数据集来自同一领域并具有相同的标签和

标签分布，但客户端之间的数据具有异构的外观，

符合完全重叠特征偏移。由于各方客户端在训练中

其原始数据始终保留在本地而不共享，降低了信息

泄露的风险，可满足客户端对于本地数据的隐私和

安全需求。如图1所示是本地自适应更新联邦学习

系统中各客户端的本地学习过程，具体来说包括3
个功能。(a)数据增强：在训练开始之前客户端会

对数据集中的图象进行一系列随机增强操作，扩充

原有数据集，增强数据多样性。(b)通道个性标准

化：客户端分别按颜色通道单独计算数据集的均值

和标准差，实现个性标准化，用于初始化模型训

练，加快模型收敛。(c)本地自适应更新：客户端

使用边缘服务器下发的全局模型与上一轮的本地模

型聚合以自适应更新，并基于本地数据以及均值和

标准差训练更新后的初始化模型，最后将训练好的

本地模型上传至边缘服务器。 

 

 
图 1 自适应更新联邦学习模型
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3    融合通道个性标准化的本地自适应联邦
学习

本文提出一种融合通道个性标准化的本地自适

应联邦学习算法，即为解决客户端之间由于完全重

叠特征偏移而带来的数据异构问题。本算法通过自

适应地聚合全局模型和本地模型以进行本地初始

化，利用这种聚合方式初始化的本地模型，一方面

保留了客户端模型的个性化特征，另一方面从全局

模型中捕获到的所需信息有助于提升模型的泛化性

能。同时，采用数据增强和通道个性标准化的方法

对各客户端数据集进行数据预处理，以达到避免过

拟合和加快模型收敛速度的目的。 

3.1  方案框架

D1, D2, ..., DN

θ̂1, θ̂2, ..., θ̂N

本文提出的融合通道个性标准化的本地自适

应联邦学习框架如图2所示。在边缘服务器的协

调下，本方案的目标是使用每个客户端自己的

协作学习单个初始化本地模型

，而不交换私有数据。其优化目标可表

示为

θ̂i = argmin
N∑
i=1

riLi (1)

ri =
|Di|

N∑
j=1

|Dj |

(2)

N |Di| i

ri i

Li = L
(
θ̂i, Di;θ

)
,∀i ∈ [N ] L (·)

θ

其中， 为客户端总数， 为客户端 上的本地样

本数据量， 为客户端 的本地样本数据量权重。

，且 是表示客户端的

损失函数， 是全局模型，由边缘服务器聚合生成。

t

i

如图2所示是第 次迭代中客户端的本地学习过

程，客户端 首先对数据进行数据增强，然后求出

各客户端数据集的平均值和标准差以实现通道个性

i

θt−1

θt−1
i

W p
i W p

i

θt−1 θt−1
i

i

θ̂t
i

Di

θt
i

θt

标准化。数据预处理后，客户端 在本地进行自适

应更新操作，结合全局模型 计算出更新项，再

利用上一轮的本地模型 、更新项和旧的聚合权

重学习出新的自适应聚合权重 。在训练 时，

其他可训练参数均被冻结(图中透明遮盖部分)，包

括全局模型 和本地模型 。在本地初始化完

成之后，客户端 才会解冻模型，并正常进行本地

模型训练。通过自适应聚合权重初始化本地模型

。最后利用本地数据集 以及均值和标准差对

初始化的本地模型进行训练更新，训练完成后边缘

服务器收集来自各方客户端的本地模型 ，其模型

参数被执行联邦平均并聚合，从而生成新的全局模

型 供下一轮训练使用。详细的训练过程设计将在

3.2节中进行描述。 

3.2  详细方案

本节提出的融合通道个性标准化的本地自适应

联邦学习算法主要包括4个部分内容：数据增强，

通道个性标准化，自适应本地更新和全局模型聚合。

K = 14

1/K E

KE

(1)数据增强。较早时期的数据增强方法往往

包含30多个参数，为减少数据增强的参数空间且维

持数据图像的多样性，本文采用随机增强(Rand-
Augment)方法而不是自动增强(AutoAugment)方
法，以省去搜索策略的过程。去除搜索阶段的原因

是，单独的搜索阶段显著地使训练复杂化并且计算

成本高昂。考虑从 个可用变换中选择应用

哪些变化，具体包括Identity, AutoContrast,
Equalize, Rotate, Solarize, Color, Posterize, Con-
trast, Brightness, Sharpness, Shear-X, Shear-Y,
Translate-X, Translate-Y。应用每个变化的概率均

匀一致为 ，对给定训练图像做 次变换，

RandAugment因此可以表示 个潜在策略。

本方案要考虑的参数是每个增强失真(aug-
mentation distortion)的大小，使用相同的线性标

 

 
图 2 融合通道个性标准化的本地自适应联邦学习框架
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F

E F

度来指示每个变换的强度。即每个变换都位于

0～10的整数范围内，其中10表示给定变换的最大

强度，并假设一个单一的全局失真 (global distor-
tion)对所有转换进行参数化。RandAugment包含

两个参数 和 。本方案对训练数据集中的每个图

像利用参数E和F进行一系列随机增强操作，从而

扩充了原有数据集，增加了数据多样性，模型在训

练期间将更好地适应不同的数据变化，可减少过拟

合的风险，提升模型的鲁棒性和准确性。

(2)通道个性标准化。数据规范化是数据挖掘

中的数据变换的一种方式，数据变换将数据变换或

统一成适合于数据挖掘的形式，将被挖掘对象的属

性数据按比例缩放，使其落入一个小的特定区间

内，如[–1,1]或[0,1]。

x z

对属性值进行规范化常用于涉及神经网络和距

离度量的分类算法和聚类算法当中。比如使用神经

网络反向传播算法进行分类挖掘时，对训练元组中

度量每个属性的输入值进行规范化有利于加快学习

阶段的速度。本文基于Z-Score标准化(Zero-Score
Normalization)，在数据集内部使用式(3)取每个值

并将其转换为对应的 值

z =
x−mean

std
(3)

其中，mean是平均值，std是标准差。

对于常规的标准化操作而言，式 ( 3 )中的

mean值和std值通常默认设置为0.5，而本方案基于

Z-Score设计了通道个性标准化方法，该方法会对

特征偏移的数据集分别专门地计算其mean和std。

这样做可以更好地适应每个数据集的数据分布特

点。不同数据集可能有不同的数据统计特性，如果

将它们都强制调整到相同的0.5均值和0.5标准差，

可能会导致信息丢失或模型性能下降。因此，本方

案个性化地计算均值和标准差可以更好地保留特征

偏移数据集的数据分布特性，有助于提高模型的泛

化性能。

需要注意的是，当对数据集进行标准化时，通

常会将这些操作按照特征分组。这意味着mean和

std是相对于每个待标准化的特征集而言的。如图3
所示，对本文而言处理的是图像，即特征是RGB
颜色通道，则对每个颜色通道分别进行标准化。考

虑到图像中所有像素的平均值和标准差，计算出相

应颜色通道的mean和std。
x

Z

S n

S

对数据集中的每个 值进行如上计算后，得到

新的标准化数据集 。其中mean和std是对于各颜

色通道而言的。假设给定颜色通道 中有 个数

据， 通道的mean和std定义为

mean =
1

n

(
n∑

i=1

xi

)
(4)

std =

√√√√ 1

n

(
n∑

i=1

(xi −mean)2
)

(5)

经过通道个性标准化得到的结果是，对于每个

属性来说所有数据都服从均值为0，标准差为1的标

准正态分布。当数据分布接近标准正态分布时，梯

度下降等优化算法通常更容易找到最优解，训练过

程更加稳定，帮助模型更快收敛。

t

θt−1 i

θt−1 i θt−1
i

θ̂t
i

θ̂ti = θt−1

(
θt−1 − θt−1

i

)

(3)本地自适应更新。在传统联邦学习中(例如

FedAvg)，第 轮通信时，边缘服务器下发上一轮

聚合的全局模型 给客户端 ，由全局模型

直接覆盖客户端 的上一轮本地模型 ，以

获得用于这一轮本地训练的初始化本地模型 ，即

。而本方案中，本地客户端聚合全局模型

和本地模型，而不是直接覆盖，从而保留了客户端

的个性化特征。将 视为“更新项”，

则初始化本地模型可以定义为

θ̂t
i = θt−1

i +
(
θt−1 − θt−1

i

)
⊙Wi (6)

Wi ⊙其中， 是聚合权重， 为哈达玛积，是矩阵的

一类运算，代表两个矩阵对应元素相乘，且两矩阵

必须维度相等。

研究表明神经网络的底层学习更通用的信息，

而高层学习更加具体和特定的信息。在完全重叠特

征偏移的场景中，底层神经网络主要学习较为简单

的特征，如边缘、角点、纹理等。例如对MNIST

 

 
图 3 通道个性标准化
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p

p

p = 3

数据集而言，底层特征可能会对数字的一些基本形

状和轮廓进行响应。这些特征对于数字识别来说是

相对通用的，可以在不同数字之间共享。随着神经

网络的深度增加，高层网络会逐渐学习更加抽象和

复杂的特征。例如数字的连接部分、轮廓组合等。

高层特征更加针对具体数字的识别，因此可能会在

不同数据集中显示出更大的差异性。为此本文引入

超参数 ，其作用是控制哪些层的参数会被自适应

本地聚合所影响。具体来说， 控制着本地聚合在

网络的哪些高层进行。例如图2所示，如果 ，

那么本地聚合将仅应用于前3层(较高层)，而更低

层的参数将像标准的联邦平均(FedAvg)一样进行

本地初始化。

p

p

通过引入超参数 的本地自适应更新方法给联

邦学习框架带来了两个优势。一是信息传递与特征

重用。自适应本地聚合在高层使用客户端数据进行

参数更新，这样的更新可以在一定程度上保留个性

化特征。然而，低层参数仍然保留了更通用的特

征，因此模型可以在不同客户端之间传递和重用有

价值的信息。这种信息传递和特征重用有助于提升

模型的泛化性能。二是减少计算开销。若对模型的

每一层都进行自适应本地聚合可能会导致较大的计

算开销。通过超参数 ，可以选择只在较高层上应

用本地聚合，这种分层的策略可以降低计算开销。

减少计算开销意味着可以更快地进行模型训练，同

时也减少了由于大量计算导致的过拟合风险，从而

提升模型的泛化能力。具体定义为

θ̂t
i = θt−1

i +
(
θt−1 − θt−1

i

)
⊙
[
1|θi|−p;W p

i

]
(7)

|θi| θt−1
i 1|θi|−p

θt−1
i p

W p
i θt−1

i p

W p
i

t W p
i

W p
i t

Di s% Dt
i (s) i

W p
i

其中， 是上一轮本地模型 中的层数，

具有与 中 层以下相同的形状，且元素均为

1(常量)。聚合权重 则是具有与 中 层以上

相同的形状。本方案在开始时将 中的每个元素

值初始化为1，并在每轮通信 中基于旧的 学习

新的 。为进一步减少开销，每轮通信 中随机

采样 的 ，并将其表示为 。客户端 通过

基于梯度的学习方法训练

W p
i ←W p

i − η∇W p
i L
(
θ̂t
i , D

t
i (s) ;θ

t−1
)

(8)

η W p
i

i

其中， 是权重学习的学习率。在训练 时，其

他可训练参数均被冻结，包括整个全局模型和整个

本地模型。在本地初始化完成之后，客户端 才会

解冻模型，并基于数据集以及mean和std正常进行

本地模型训练。

(4)全局模型聚合。联邦学习中全局模型聚合

通常是指在各个客户端上进行局部训练后，将它们

的本地模型参数汇总以生成全局模型。这个过程是

i ri

ri i

ri θt
i θt

联邦学习的核心部分，允许不同客户端的学习经验

合并，以便全局模型能够从所有参与方的数据中受

益。本文采用一种常见的联邦平均聚合方法，其中

客户端 的本地模型参数按权重 进行平均。如式(2)
所示，本地样本数据量权重 与客户端 的数据

大小相关，拥有更多数据的客户端具有更大的权

重。这种权重设计确保了对于数据更多的客户端，

其贡献更大，以反映数据分布的不平衡。边缘服务

器基于 和本地模型 聚合生成全局模型 ，具体

定义为

θt ←
∑
i∈N

riθ
t
i (9)

为便于理解上述执行流程，将此求解过程描述

为算法1的形式。

W p
i

W p
i

W p
i

θ0 = θ0
i

θ0

算法1中由于客户端的聚合权重 在第2轮训

练直至收敛，并在随后的迭代中几乎没有变化，即

可以重复使用。因此在第2轮以后，客户端只为

训练1次，以适应不断变化的模型参数。需要注

意的是，聚合权重在第1轮训练中是无意义的，因

为此时 ，客户端统一使用边缘服务器下发

的初始化全局模型 ，所以无需聚合。 

4    仿真与性能评估

本节通过仿真实验来评估融合通道个性标准化

的本地自适应联邦学习算法的有效性，并将本文所

提出的算法与其他经典基准方案进行对比，以突出

本文算法的性能优势。

本仿真实验使用基准数字分类任务进行实证分

析，该任务包含不同的数据集，其中每个数据集的

数据具有异构的外观，但具有相同的标签和标签分

布，符合完全重叠特征偏移。具体而言，使用了以

下5个数据集：MNIST,  MNIST-M,  SVHN,
USPS和SynthDigits。

MNIST数据集由70 000张像素为28×28的手写

数字图像组成，包含0～9的10种数字，其中包含

60 000张训练图像和10 000张测试图像；MNIST-
M数据集是通过将MNIST数据集中的数字图像嵌

入到不同的彩色背景中而生成，这个背景包含了各

种颜色、纹理和噪声，使得图像的外观变得多样

化；SVHN数据集由Google街景车辆拍摄的自然场

景中的房屋门牌号码组成；USPS数据集由美国邮

政服务(USPS)提供，包含大量的手写数字图像，

这些图像包含了邮政编码中的数字，且都是

16×16像素的灰度图像；SynthDigits数据集是通过

在计算机上合成生成，而不是从真实世界中采集的

手写数字图像，每个图像都是灰度图像，通常呈现

在一个固定的背景上，以使数字字符突出。
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设定参与训练的联邦学习服务器个数为1，通

信轮次(Communication rounds)为20，基于融合通

道个性标准化的本地自适应联邦学习算法，聚合权

重学习率为1.0；参与训练的客户端个数为5，且每

个客户端分配不同的数据集数据，客户端数据采样

率为80%，自适应聚合层数为5，本地训练使用随

机梯度下降算法，其学习率为0.005，参数batch_size
为32。

本文模型与现有的3种联邦学习模型：联邦批

量归一化算法(Federated averaging with local
Batch Normalization, FedBN) [27]、联邦近端项算

法 (Federated oPtimization in heterogeneous net-
works, FedProx) [20]、联邦平均算法 (Federated

averaging, Fedavg) [16]进行对比，其中FedBN在本

地模型中加入批量归一化层(Batch Normalization)
来解决联邦学习数据异构性中的特征偏移情况，与

本文考虑联邦场景类似，具有对比实验价值。

本实验主要分为两个部分，旨在评估融合通道

个性标准化的本地自适应联邦学习算法的性能，以

下是实验设计的详细说明。

两部分实验都先对本地数据集进行随机增强操

作。具体而言设计了包含14种可用变换的操作列

表，变换次数E为2，即从操作列表中随机选择2个
增强操作，并将全局失真F设为10。

(1)客户端训练与测试。这部分实验创建了5个
客户端，每个客户端分别基于自己的本地数据集进

行模型训练，并使用所有数据集的测试集进行性能

评估。

图4展示了此部分实验的实验设置。客户端

1～5分别分配数据集MNIST, MNIST-M, SVHN,
SynthDigits和USPS。训练集由客户端本地数据集

按80%随机采样生成，测试集由所有客户端的测试

集拼接而成。图5绘制了5个客户端以及全局模型的

网络模型准确率(Accuracy)随通信轮次(Commu-
nication rounds)的变化曲线。从中可以看出，本

文算法的Accuracy高于另外3种算法且都达到了

90%以上，表明其具有较高的准确率。同时可以看

出，基于完全重叠特征偏移中任意一个数据集训练

出来的网络模型，本文算法的模型收敛速度都优于

其他的算法。这是因为通道个性标准化允许每个客

户端根据其数据的特性个性地进行标准化，即对不

同数据集的每个颜色通道分别计算其均值和标准

差。这意味着在训练过程中，模型在每个通道上都

会得到更接近于标准正态分布的数据分布。数据分

布的对齐有助于加速模型的收敛，当数据分布接近

标准正态分布时，梯度下降等优化算法通常更容易

找到最优解。

(2)跨数据集测试。这部分实验中创建了3个客

 

算法 1  融合通道个性标准化的本地自适应联邦学习算法

N　输入：客户端数量 ；

L　　　　损失函数 ；

r　　　　客户端本地样本数据量权重 ；

θ0　　　　初始化全局模型 ；

α　　　　本地模型学习率 ；

η　　　　聚合权重学习率 ；

s%　　　　客户端数据采样率 ；

p　　　　自适应聚合层数 .

θt
1,θ

t
2,

...,θt
N θt　输出：训练后的本地模型 以及全局模型 .

　(1) BEGIN

θ0　(2) 边缘服务器向所有客户端发送 以初始化本地模型；

W p
i , ∀i ∈ [N ]　(3) 所有客户端将聚合权重 初始化为1；

t T　(4) FOR  IN 通信轮次  DO

θt−1　(5) 　　服务器将 发送给所有客户端；

　(6) 　　FOR 所有客户端并行 DO

i s%　(7) 　　　客户端 采样 本地数据；

i　(8) 　　　客户端 对本地数据随机增强；

i　(9) 　　　客户端 基于式(3)通道个性标准化本地数据；

t = 2　(10) 　　  IF  THEN

W p
i　(11) 　　　  WHILE 不收敛 DO

i W p
i　(12) 　　　　  客户端 基于式(8)训练 ；

t > 2　(13) 　　  ELSE IF  THEN

i W p
i　(14) 　　　  客户端 基于式(8)训练 ；

i θ̂ti
　(15) 　　  客户端 基于式(7)聚合出 用以本地训练；

i

θt
i θ

t
i ← θ̂t

i − α∇θ̂t
iL

(
θ̂t
i , Di;θ

t−1
)　(16) 　　  客户端 基于本地训练获得

　　　　　  ；

i θt
i　(17) 　　  客户端 上传 给边缘服务器以聚合；

　(18) 　  END FOR

θt　(19) 　  服务器基于式(9)聚合全局模型 ；

　(20) END FOR

　(21) END

 

 
图 4 实验设置
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户端，每个客户端分别基于自己的本地数据集进行

模型训练，但在测试时将模型在另外两个数据集的

测试集上进行了性能评估。客户端1～3分别分配数

据集MNIST, SVHN和SynthDigits。训练集由客户

端本地数据集按80%随机采样生成，测试集由数据

集MNIST-M和USPS的测试集拼接而成。

图6绘制了3个客户端以及全局模型的网络模型

准确率随Communication rounds的变化曲线。从

 

 
图 5 准确率变化曲线

 

 
图 6 准确率变化曲线

8 电   子   与   信   息   学   报 第 44 卷



该图可以看出，所有算法的模型准确率相较于前一

部分实验均有所降低，这是因为测试集是由未参与

训练全新数据集构成，客户端在测试前并未学习过

这些知识，而本文算法依旧取得了最优的表现。这

表明通过本文算法训练的模型在面对新的数据时的

表现能力更好，模型的泛化性能更强。

这主要有两部分原因。一是在训练前，本文算

法使用了RandAugment数据增强方法，扩充了原

始数据集，增加了数据的多样性。这有助于模型更

好地适应不同数据变化，同时减少了过拟合风险，

从而在跨数据集测试中提高了性能。二是本地自适

应更新策略，在高层网络上聚合全局模型和本地模

型。通常高层网络更专注于抽象和复杂的特征学

习。这些高层特征在不同客户端之间可能会有一定

的共享性，尤其是对于完全重叠偏移的特征，如轮

廓组合、连接部分等。通过自适应更新，模型可以

在一定程度上传递有用的信息和重用特征。这有助

于提高模型的泛化性能，因为模型可以更好地利用

其他客户端的有用信息。 

5    结束语

为了降低数据异构对联邦学习的负面影响，本

文提出了一种融合通道个性标准化的本地自适应联

邦学习算法。具体地，构建了一个面向数据特征偏

移的联邦学习模型，通过自适应地聚合全局模型和

本地模型以进行本地初始化，利用这种聚合方式初

始化的本地模型，一方面保留了客户端模型的个性

化特征，另一方面从全局模型中捕获到的所需信息

有助于提升模型的泛化性能。同时，采用数据增强

和通道个性标准化的方法对各客户端数据集进行数

据预处理，以达到避免过拟合和加快模型收敛速度

的目的。最后，与现有算法的对比结果表明，本文

算法可以显著提高图像分类识别的准确性，且收敛

速度更快。
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