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摘   要：为了缓解联邦学习中跨不同用户终端数据非独立同分布(non-IID)引起的负面影响，该文提出一种基于谱

聚类的傅里叶个性化联邦学习算法。具体地，构建一个面向图像分类识别的云边端协同个性化联邦学习模型，提

出在云端协同下通过谱聚类将用户终端划分为多个聚类域，以充分利用相似用户终端学到的知识提升模型性能。

其次，设计边端协同的局部联邦学习方法，通过代理模型在用户终端对个性化局部模型执行恢复与再更新的操

作，可有效恢复聚合过程中丢失的本地知识。进一步地，设计云边协同的傅里叶个性化联邦学习方法，即云服务

器通过傅里叶变换将局部模型参数转换到频域空间上进行聚合，为每个边缘节点定制高质量的个性化局部模型，

可使全局模型更适用于各个分布式用户终端。最后，实验结果表明，与现有相关算法相比，所提算法收敛速度更

快，准确率提高了3%～13%。
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Abstract: To relieve the negative impacts caused by non-Independent and Identically Distributed (non-IID)

data across different clients in federated learning, a spectral clustering-based Fourier personalized federated

learning mechanism is proposed to overcome the performance drops from data heterogeneity. Specifically, a

cloud-edge-end collaborative personalized federated learning model for image recognition is constructed, and in

order to make full use of the knowledge learned by similar clients, the clients are divided into multiple clusters

by spectral clustering under cloud-edge collaboration. Next, a local federated learning method based on edge-

end collaboration is proposed, in which an agent model is used to perform the process of restoring and re-

updating the personalized local model at the clients to restore the local knowledge loss during aggregation.

Furthermore, a cloud-edge collaborative Fourier personalized federated learning method is proposed to adapt

the global model to each distributed client. In this method, the cloud server converts the local model

parameters to the frequency domain space for aggregation through Fourier transform, and customizes high-

quality personalized local model for each edge node. Finally, the experimental results demonstrate that the

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

accuracy is 3%～13% higher.
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1    引言

近年来，物联网技术已经广泛应用于智慧医

疗、智慧交通和智慧农业等实际场景。物联网设备

产生的巨大数据量使得基于数据驱动的人工智能解

决方案在图像分类领域得到广泛应用[1]。由于数据

驱动的传统机器学习方法往往以集中式训练模型为

主，即中央服务器从不同的物联网用户终端收集分

散的数据以训练机器学习模型，如卷积神经网络[2]，

这类集中式的机器学习方法在实际应用时往往会面

临一系列挑战，如大量原始数据传输带来的高通信

开销和在通信过程中产生的隐私泄露风险等。

为了解决上述问题，Google于2017年提出一种

去中心化的机器学习框架称为联邦学习(Federated
Learning, FL)[3]。联邦学习使得用户终端以去中心

化的方式，在不交换本地数据且不需要集中存储原

始训练数据的情况下共同协作训练一个全局模型。

具体地，各个参与联邦学习的分布式用户终端利用

本地数据训练本地模型，将梯度上传给中央服务器

聚合以更新全局模型，然后中央服务器将更新后的

全局模型发送给用户终端用于更新本地模型，不断

迭代直至收敛。由于联邦学习能够在充分利用多个

用户终端数据训练机器学习模型的同时保护用户隐

私并减少通信开销，因此联邦学习已经成为机器学

习领域的研究热点，并已被应用于医疗图像分类识

别、目标检测等多个领域[4–6]。

由于在实际应用中，跨不同用户终端的训练数

据往往是非独立同分布的，也称为数据异构 [7,8]。

当用户终端之间数据分布有很大不同时，若用户终

端直接获取从其他用户终端中学习到的知识，则会

大大降低用户终端模型的性能。因此，相关研究者

提出了一系列解决方案，用于解决数据异构所带来

的问题，当前的相关研究大致可分为两类：基于预

处理的方法和基于聚合方式优化的方法。

(1)基于预处理的方法。针对数据异构使训练

模型产生次优结果的问题，部分研究对用户终端训

练数据进行预处理，以此降低数据异构带来的负面

影响。例如文献[9]提出了一种差别意识联邦学习来

解决跨用户终端医疗图像数据异构问题，主要利用

循环生成对抗网络合成图像，合成图像在保留原始

图片特征的同时与原始图片有一定区分度，最终将

每个用户终端上的原始数据转换到同一图像空间

上，从而可安全有效地减少来自不同客户端图像之

间的差异。文献[10]提出一种基于群体的联邦学习

算法，该算法将所有用户终端的训练数据分类到多

个群体，再用每个数据群体训练一个模型，优化了

预测死亡率和ICU住院时间的准确率。上述方法在

一定程度上缓解了数据异构造成的负面影响，但是

在对原始数据预处理的过程中，会对用户数据隐私

造成威胁。

除了对训练数据进行预处理外，部分研究者在

进行模型聚合之前对用户终端进行聚类，充分利用

相似用户终端之间的数据，提升模型性能。例如，

文献[11]提出聚类联邦学习算法(Clustered Fede-
rated Learning, CFL)，利用联邦学习损失的几何

特性判断用户终端的数据分布相似性，将用户终端

聚类成多个具有联合可训练数据分布的聚类域，以

充分利用相似用户终端之间的数据。实验表明，CFL
可以在分类准确度方面取得比传统FL更大的改

善。类似地，文献[12]在联邦学习中引入层次聚

类，根据用户终端的相似性划分用户终端集群，并

对共同的全局模型进行更新，该算法比FL具有更

快的收敛速度和更高的准确率。

(2)基于聚合方式优化的方法。在解决由于数

据异构带来的问题中，除了上述在聚合操作之前进

行相应的预处理外，部分研究主要对联邦学习中的

聚合方式进行优化[13–16]。例如Ek等人[13]在联邦学习

聚合阶段，通过欧几里得距离计算用户终端模型中

发散的神经元，这些发散的神经元被作为新的神经

元添加到聚合模型中，该方法灵活地调整模型架构

以适应任务，有效地改善了数据异构带来的影响。

文献[14]提出了一种新的联邦学习聚合方法，该方

法保持局部模型批量归一化参数不与全局模型同

步，从而减轻非独立同分布数据中的特征转移，有

效改善了数据异构下模型的收敛速度。

用户终端之间数据的非独立同分布，会导致一

些用户终端仅根据本地数据训练的模型比采用联邦

学习后的表现更好，为了解决上述问题，部分研究

者提出了一些个性化的联邦学习模型，促使全局联

邦模型适应于各个分布式用户终端。例如文献[17]

通过一种关注消息传递的机制，在云服务器上为每

个用户终端维护一个个性化的云模型，显著提高了

联邦协作的有效性。类似地，文献[18]通过计算用

户终端可以从另一个用户终端模型中获益的多少，

为每个用户终端计算最优加权组合，从而针对用户

终端定制更好的模型。上述个性化联邦学习方案主

要以协作的方式先构建一个全局模型，然后利用用

户终端的私有数据为每个用户终端定制个性化模

型，但是在数据异构的情况下直接进行聚合会降低

全局模型性能。

基于上述挑战，本文提出了一种基于谱聚类的

傅里叶个性化联邦学习算法，主要贡献总结如下：

(1)构建了一个面向图像分类识别的云边端协
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同个性化联邦学习模型，提出了在云端协同下利用

知识迁移对用户终端进行相似性判断，并通过谱聚

类将用户终端划分为多个聚类域，使用户终端在数

据异构的情况下可以充分利用相似用户终端学到的

知识，提升模型性能。

(2)设计了边端协同的局部联邦学习方法，即

在用户终端和相应的边缘节点之间进行局部的联邦

学习，并在此基础上使用代理模型策略，在用户终

端对个性化局部模型执行恢复与再更新的过程，恢

复聚合过程中丢失的本地知识，可提高下一次迭代

更新的效果。

(3)提出了云服务器与边缘节点协同训练的傅

里叶个性化联邦学习方法，即云服务器通过傅里叶

变换将局部模型参数转换到频域空间上，保留局部

模型的高频部分，聚合低频部分，为每个边缘节点

定制高质量的个性化局部模型，使全局模型更适用

于各个分布式用户终端，提升模型的准确率和收敛

速度。

通过大量的仿真与分析，验证了本文提出的算

法能较好地解决数据异构带来的负面影响，并与其

他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。 

2    系统模型

本节构建了一个面向图像分类识别的云边端协

同个性化联邦学习模型，如图1所示，该模型由用

户层、边缘层和云层组成，图1呈现了这些层之间

关系，具体每层的功能定义如下：

(1)用户层。此层由多个用户终端组成，如各

医疗机构的专用计算机。每个用户终端在本地存储

私有的图像数据，由于隐私保护的限制，用户终端

之间无法直接进行数据交流。用户终端被聚类为若

干个聚类域，每个用户终端主要有两个功能。(a)上
传本地识别模型：用户终端使用本地私有的数据对

本地分类识别模型进行训练，本地模型训练结束

后，在同一个聚类域内的用户终端将其本地识别模

型上传到同一边缘节点进行聚合。(b)下载个性化

局部模型：用户终端下载边缘节点接收到的来自云

层的个性化局部模型至本地，利用代理模型对本地

知识进行恢复，再对本地识别模型进行更新。

(2)边缘层。此层由多个边缘节点组成，云层

对用户终端划分聚类域后，为每个聚类域内分配一

个边缘节点。每个边缘节点主要包含两个功能。

(a)上传局部模型：边缘节点对接收到的来自其覆

盖范围的用户终端发送的本地模型进行聚合，然后

将边缘节点内聚合后的局部模型上传到云层进行聚

合。(b)下载个性化局部模型：边缘节点下载云层

定制的个性化局部模型，并将个性化局部模型发送

给其覆盖范围内的用户终端进行模型更新。

(3)云层。云层由具有强大计算能力的云服务

器构成，云服务器主要包括两个功能。(a)划分聚

类域：云服务器对用户终端之间的相似性进行评价

并将它们聚类为若干个聚类域。(b)定制个性化模

型：对所有边缘节点上传的局部模型进行聚合，并

为每个边缘节点定制相应的个性化局部模型，然后

发送回边缘节点。 

 

 
图 1 云边端协同个性化联邦学习模型
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3    个性化联邦学习

本文提出了一种基于谱聚类的傅里叶个性化联

邦学习算法，即为解决用户终端之间数据非独立同

分布时联邦学习产生次优结果的问题，利用知识迁

移对用户终端之间数据分布的相似性进行评价，并

将用户终端聚类为多个可联合训练的聚类域。同

时，为了保证用户终端模型的个性化并增强模型性

能，基于云边端协同考量，在云服务器中采用傅里

叶聚合方式为每个边缘节点定制个性化的局部模

型，并在用户终端对从边缘节点中下载的个性化局

部模型进行本地知识恢复，最终使得每个用户终端

都能得到一个高质量的个性化模型。 

3.1  个性化联邦学习框架

N i i

i ∈ {1, 2, ..., N} i

Dp = {br |1 ≤ r ≤ R}

Di = {xij , yij |1 ≤ j ≤ Ii } Ii

Di xij yij Di j

假设共有 个用户终端， 表示第 个用户终

端，即 。每个用户终端 都拥有一组

相同的无标签公共数据集 ，其

中R为公共数据集中样本的个数，以及本地私有的

有标签数据集 ，其中 表

示 中样本的个数， , 分别表示 中第 个样本

的数据与标签。本文提出的个性化联邦学习框架如

图2所示。

i f

Di

为了解决用户终端之间数据非独立同分布时联

邦学习产生次优结果的问题，在图2框架中，用户

终端 首先从云服务器下载初始训练模型 到本地，

然后利用本地私有数据 对本地模型进行训练更新，

Dp

训练结束后，每个用户终端对公共无标签数据集

中的样本进行结果预测，再将预测结果发送到

云服务器进行用户终端之间相似度计算，然后将用

户终端聚类为若干个可联合训练的聚类域。同一个

聚类域内的用户终端将本地模型上传给同一边缘节

点进行聚合。

为了保证用户终端模型的个性化并增强模型性

能，边缘节点将局部模型上传到云服务器后，云服

务器使用傅里叶聚合为每个边缘节点定制个性化的

局部模型，边缘节点接收到个性化局部模型后发送

给用户终端的代理模型进行本地知识的恢复，最后

更新本地模型。详细的训练过程设计将在3.2节进

行描述。 

3.2  基于谱聚类的傅里叶个性化联邦学习

本节提出的个性化联邦学习算法主要包括3个
部分内容：云端协同的聚类域划分、边端协同的局

部联邦学习和云边协同的傅里叶个性化联邦学习。

i f

Di fi

(1)云端协同的聚类域划分。在这一阶段，用

户终端 从云服务器下载训练模型 到本地，然后利

用本地私有的训练数据集 训练更新本地模型 。

fi Dp

fi Dp br

E × 1 pir E

Dp i

fi Dp Pi = (pi1,pi2, ...,piR)

fi

接着，本地模型 对公共无标签数据集 中的

样本进行结果预测， 对 中每一个样本 的预测

结果输出为一个 的向量 ，其中 为公共数

据集 的样本类别总数，则用户终端 的本地模型

对公共数据集 的输出矩阵为 ，

即本文将本地模型 学习到的知识，迁移表现为其

 

 
图 2 个性化联邦学习框架

1984 电   子   与   信   息   学   报 第 45 卷



Dp i

Pi

j(1 ≤ i, j ≤ N) Sij

SN×N Sij

对公共数据集 的预测结果。用户终端 将矩阵

上传至云服务器，云服务器利用余弦相似度计算

用户终端i和 之间的相似度 ，并构

造对应的相似矩阵 。相似度 的计算公式为

Sij =

R∑
r=1

pir · pjr

∥pir∥ · ∥pjr∥
(1)

QN×N可以进一步计算得到度矩阵 ，其中

Qij =


N∑
j=1

Sij , i = j

0, i ̸= j

(2)

SN×N QN×N

LN×N

由相似矩阵 和度矩阵 可以进一步

得到拉普拉斯矩阵

LN×N = QN×N − SN×N (3)

LN×N再将拉普拉斯矩阵 标准化为

L′ = Q
− 1

2

N×NLN×NQ
− 1

2

N×N (4)

c L′ c

HN×c HN×c

c a1, a2, ..., aN
A = {a1, a2, ..., aN}

假设聚类样本为 维，则选取矩阵 中 个最小

的特征值对应的特征向量组成矩阵并按行标准化为

特征矩阵 。将特征矩阵 中每一行视为

一个 维的样本，则共有N个样本 ，组

成样本集 。

A k0

Z = {z1, z2, ..., zk0} K = k0

ai

ai

从样本集 中预选 个样本作为初始聚类中心

，则此时聚类域的个数 。

计算样本集A中样本 到各个聚类中心的距离，并

将 划分到距离其最小的聚类中心所对应的聚类域

中，即为

ai ∈ clusterk, k = argmin
k∈{1,2,...,k0}

∥ai − zk∥ (5)

clusterk k其中， 表示第 个聚类中心对应的聚类域。

Nmin

K = K − 1

聚类域初步划分好后，若有聚类域中元素数目

小于下限 则丢弃该聚类域，并将该聚类域中的

样本重新分配给距离剩下聚类域中心最小的聚类

域，同时 。进一步地，对聚类结果的合

理性进行判断，并迭代执行合并或分裂操作，具体

步骤如下：

K ≤ k0/2

clusterk
δ δ＞δmax δmax

clusterk
Nk ≥ 2Nmin clusterk

z+k z−k

(a)若当前 ，则说明当前聚类域太少，

执行分裂操作。计算聚类域 中样本各维度

方差中的最大值 ，若 ，其中 为聚类域

中方差的上限，且 中包含的样本数量

，则将 分裂为两个子聚类域，两

个子聚类域的中心分别为 和

z+k = zk + δ；z−k = zk − δ (6)

K = K + 1同时聚类域个数 ；否则不进行分裂

操作。

K ≥ 2k0

MK×K Mij < Mmin Mmin

clusteri clusterj
clusternew

(b)若当前 ，则说明当前聚类域太多，

执行合并操作。计算当前所有聚类域中心的两两距

离，用矩阵 表示。若 ，其中

表示聚类域中心点之间距离的下限，则对这两个聚

类域 , 进行合并操作合并为一个新的

聚类域 ，且该聚类域的中心为

znew =
1

Ni +Nj
(Nizi +Njzj) (7)

Ni Nj clusteri clusterj

K = K − 1

其中， , 分别表示聚类域 , 中样本

点的个数，同时聚类域个数 ；否则不进

行合并操作。

N K根据上述流程将 个用户终端聚类成 个互不

相交的聚类域

K∪
k=1

clusterk = {1, 2, ..., N} (8)

clusterk i ∈ clusterk
fi Bk

Bk θk

(2)边端协同的局部联邦学习。在上述云端协

同的聚类域划分的基础上，采用Fedavg算法的思想，

在同一个聚类域 内的用户终端 将

本地模型参数 上传给同一边缘节点 进行平均聚

合操作，边缘节点 获得局部模型 ，即

θk =
∑

i∈clusterk

Ii∑
j∈clusterk

Ij
fi, k ∈ {1, 2, ...,K} (9)

Ii其中， 表示第i个用户终端中数据样本的个数。

Bk θk

θk Bk

i

θk

边缘节点 将 上传至云服务器，经过云边协

同的傅里叶个性化联邦学习为每个边缘节点定制个

性化局部模型 后，将边缘节点 上的局部模型发

送到其覆盖范围内的用户终端。用户终端 接收到

局部模型参数 后，若直接更新本地模型可能会丢

失本地模型学到的知识，降低下一次迭代的优化效

率。因此，本文使用代理模型，将接收到的局部模

型发送给本地代理向本地模型学习，恢复聚合过程

中丢失的知识，再更新本地模型。

i di

di θk

di xij q(xij) fi

xij p(xij)

di fi

假设用户终端 上的代理模型为 ，代理模型

更新为从对应边缘节点下载的局部模型 。代理

模型 对 的预测概率分布为 ，本地模型 对

的预测概率分布为 。将两者预测概率分布

之间的KL (Kullback-Leibler)散度作为代理模型

向本地模型 学习恢复本地知识的损失函数，表

示为

LKL =

Ii∑
j=1

p(xij) ln
p(xij)

q(xij)
(10)

xij i Di j

Ii Di

其中， 为用户终端 本地私有数据集 的第 个训

练样本， 为 的样本总数。
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同时，代理模型利用本地数据进行训练更新，

交叉熵损失函数为

LCE = −
Ii∑

j=1

yij ln ŷij (11)

yij i Di j

ŷij

其中， 为用户终端 本地私有数据集 的第 个训

练样本标签， 为预测结果。

则代理模型在训练过程中的总损失函数表示为

Ld = LCE + LKL (12)

di fi

ϕval(di) ≥ λ1ϕval(fi) ϕval

λ1

当代理模型 与本地模型 性能相近时，即

，其中 为对本地验证集的预

测准确率， 为超参数，用代理模型更新本地模型。

Bk θk

(3)云边协同的傅里叶个性化联邦学习。为了

保证每个用户终端模型的个性化并增强模型性能，

边缘节点 将局部模型参数 上传给云服务器后，

云服务器利用快速傅里叶变换将局部模型参数转换

到频域空间上。文献[19]表明，经过快速傅里叶变

换后，模型参数的低频部分表示模型的基础知识，

则本文对局部模型参数的低频部分进行平均聚合，

以共享来自不同聚类域之间的知识，对于高频部分

即包含每个局部模型特定知识的部分进行保留，从

而为每个边缘节点定制一个个性化的局部模型。

θk wk ∈ RO×C×s1×s2

w′
k ∈ Rs1O×s2C

s1 s2

w′
k F

FA FP

将局部模型 的卷积层参数

转换为2维矩阵 ，O和C分别为输出

通道数和输入通道数， 和 为卷积核的空间形状，

对 使用快速傅里叶变换 ，由式(13)、式(14)

可以得到振幅图 和相位图 。

F (w′
k) =

s1O−1∑
x=0

s2C−1∑
y=0

w′
k(x, y)e

−j2π( x
s1Om+ y

s2C n),

j2 = −1 (13)

F (w′
k) = FAejF

P
(14)

其中，m和n为给定参数。

为了提取低频分量进行聚合，本文使用一个低

频掩码G，除中心区域外值为0

G = Z(m,n)∈[−gs1O:gs2O,−gs2C:gs2C] (15)

Z g ∈ (0, 0.5)其中， 为指示函数， 表示低频阈值。

F̂A(w′
k)

通过平均低频分量，保留高频分量，则第k个

局部模型聚合后在频域空间上为

F̂A(w′
k)=(1−G) ◦ FA(w′

k) +
1

K

K∑
k=1

G◦FA(w′
k) (16)

F−1

ŵk

最后利用傅里叶逆变换 ，将振幅映射和相

位映射转换为参数形式

ŵk = F−1([F̂A(w′
k), F

P(w′
k)]) (17)

θk

θk

fi(1 ≤ i ≤ N)

根据上述流程云服务器为每个边缘节点定制相

应的个性化局部模型 ，边缘节点再将个性化局部

模型 发送给其覆盖范围内的用户终端，进行边端

协同的局部联邦学习，最终得到个性化本地模型

。

为更好地理解本文提出的基于谱聚类的傅里叶

个性化联邦学习，将上述过程简化凝练为算法1。 

4    仿真与性能评估

本节通过仿真实验来评估基于谱聚类的傅里叶

个性化联邦学习算法的有效性，并将本文所提出的

方案与其他经典基准方案进行对比，以突出本文方

案的性能优势。

本仿真样本集为EMNIST中By_Class 数据

集，将该数据集中训练图像随机排序并随机选取

3万张图像，其中前2万张作为训练数据集，后1万
张作为测试数据集。

α = 1

r(1 ≤ r ≤ K − 1)

{i| ⌊N/K⌋ × (r − 1) + 1 ≤ ⌊N/K⌋ × r,

根据分布参数为 的狄利克雷分布将训练数

据集非独立同分布地分配给N个用户终端，再通过

图像旋转的方式模拟K个聚类域，即对用户终端图

像进行K–1次旋转处理，第 次选取

的用户终端为  

算法1 基于谱聚类的傅里叶个性化联邦学习算法

Di(1 ≤ i ≤ N) Dp f　输入： , , 和通信轮数V.

fi(1 ≤ i ≤ N)　输出： .

　1. BEGIN

f　2. 用户终端i从云服务器下载初始训练模型 到本地;

Di fi　3. 用户终端i利用本地私有数据 训练更新本地模型 ;

i Dp Pi = (pi1, pi2, ..., piR)　4. 用户终端 将 的预测结果矩阵 上传至

　　云服务器;

SN×N　5. 云服务器利用式(1)为用户终端计算相似矩阵 ;

N

K

K∪
k=1

clusterk = {1, 2, ..., N}

　6. 云服务器利用式(2)—式(8)，通过谱聚类将 个用户终端聚类

　　成 个互不相交的聚类域 ;

v = 1　7. 设置迭代次数 ;

　8. 本轮迭代开始:

i ∈ clusterk fi

Bk θk

　9. 用户终端 将本地模型参数 上传给同一边缘节点

　　 ，聚合为局部模型 ;
µk　10. 边缘节点将局部模型 上传给云服务器;

Bk θk

　11. 云服务器利用式 (13)—式(17) ，采用傅里叶聚合为每个边缘

　　节点 定制相应的个性化局部模型 ;
i θk di　12. 用户终端 下载个性化局部模型 到本地代理模型 ，利用

　　式(10)—式(12)恢复聚合过程中丢失的知识，将聚合到的知识

　　传输到本地模型；

v = v + 1　13. ；

v < V　14. 若 ，重复步骤7—步骤13，否则跳出迭代;

fi(1 ≤ i ≤ N)　15. 得到个性化本地模型参数 .

　16. END
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i ∈ N+} (360◦/K)× r

cluster1 = {i|1 ≤ i ≤ 5,

i ∈ N+} cluster2 = {i|6 ≤ i ≤ 10, i ∈ N+}

，旋转的度数为 。例如当N=10，

K=2时，将训练数据集分配给10个用户终端后，

对前5个用户终端上的图像旋转180°，则N个用户

终端聚类为两个聚类域分别为

和 。

dWi

用户终端利用本地图像使用上文提出的基于谱

聚类的傅里叶个性化联邦学习算法联合训练各自的

5层卷积神经网络，包括两层卷积层、两层池化层

和1层线性层。为了进一步地评判上述算法，本文

采用准确率(Accuracy, Ac)和平均更新范数(Ave-
rage Update Norm, AUN)作为评判算法有效性的

标准。设T i为用户终端 i正确预测的样本个数，

Pi为用户终端i的测试样本总数，准确率的计算为式(18)。
设 为用户终端i在一轮通信中的参数更新向

量，平均更新范数的计算为式(19)

Ac =
1

N

N∑
i=1

Ti

Pi
(18)

AUN =

∥∥∥∥∥ 1

N

N∑
i=1

dWi

∥∥∥∥∥
2

(19)

图3(a )为N=10个用户终端在聚类域个数

K=2的设置下，基于谱聚类的傅里叶个性化联邦

学习算法训练样本在不同学习率(Learning Rate,
LR)下Ac随着通信轮数(Rounds, Ro)的变化曲线。

从该图可以看出，在不同LR的设置下，随着Ro的
增加，Ac不断增加并在100通信轮次内开始收敛趋

向于同一值，表明本文训练模型设计的有效性。同

时可以发现，Ro<20阶段LR越大曲线上升得越

快，但最终LR=0.05却比LR=0.1收敛得更快，这

是由于LR会影响聚类发生所在的通信轮次，当

LR=0.05时，在Ro =20附近发生聚类，因此可以

更有效地利用同一聚类域内不同用户终端的局部信

息，从而使模型准确性迅速增长并更快地收敛，同

样地LR=0.03时，Ro =25附近发生聚类，LR=
0.1时， Ro =60附近发生聚类。

图3(b)为N=10个用户终端在聚类域个数K=2
的设置下，基于谱聚类的傅里叶个性化联邦学习算

法训练样本在不同LR下的平均损失(Loss)随着通信

轮数的变化曲线。由该图可以看出在不同LR的设

置下，曲线均在Ro<100内开始收敛并趋向0，表明

本文的训练模型设计的有效性，且在趋向收敛前阶

段斜率迅速变大，这是由于聚类的发生，使同一聚

类域内用户终端学到的知识得到交互，模型因此降

低损失更快地趋向收敛。

本文模型与现有的3种联邦学习模型：聚类联

邦学习 (Clustered Federated Learning, CFL)[11]，

PRR-FL (Personalized Retrogress Resilient-
Federated Learning) [19]，联邦平均(Federated
averaging, Fedavg)[3]进行对比。

图4绘制了当N=10时，Ac与聚类域个数K之间

的关系。当K=1时所有用户终端视为一个聚类域，

此时只进行局部联邦平均，并没有进行傅里叶个性

化联邦学习，因此在该情况下本文算法与Fedavg
和CFL的准确率相同。从整体来看，在聚类域个数

K>1的情况下，本文提出算法的准确性比其他3种
更高，凸显了本文算法的优越性。本文算法与CFL
在K>1的情况下，准确性均优于其他两种方案，

且随着K值的增大，用户终端数据之间异构性变大，

对准确性的影响反而相对较小，其优势主要在于将

用户终端根据相似度划分为多个聚类域，因此可以更

有效地利用用户终端的局部信息。此外，本文算法融

入傅里叶个性化模型定制模块以及本地代理恢复模型，

使用户终端学习到其他用户终端知识的同时不丢失

本地学到的知识，因此本文算法的准确性比CFL更高。

图5描绘了当K=2时，Ac与用户终端个数N之

间的关系。从图中可以看出，本文提出算法的准确

性比其他3种更高，进一步地体现了本文算法的优

势。当聚类域个数K一定时，随着用户终端的个数

N增加需要旋转的图像增多，则用户终端之间的异

构性增加，从该图中可以发现，当异构性增加时单

 

 
图 3 收敛性分析
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独使用聚类算法的CFL与单独使用傅里叶个性化聚

合算法的PRR-FL在准确率上的表现波动较大，而

本文提出的将聚类与傅里叶个性化聚合相结合的基

于谱聚类的傅里叶个性化联邦学习算法与经典算法

Fedavg在面对用户终端数量增加时的稳定性更

好，但总体准确率本文算法比Fedavg更高。

图6(a)、图6(b)分别描绘了聚类域个数为

K=2和K=4时，AUN随着Ro的变化曲线。可以看

出在Ro<20阶段，4种模型的AUN变化相似，但是

当Ro=25， Ro=30时本文AUN突然增加，随后本

文模型的AUN比其他对比模型更快收敛趋向于0，
这是由于激增的点对应了发生聚类的通信轮次，聚

类后使得用户终端更高效地利用同一聚类域内的局

部信息。虽然CFL也有上述的聚类后的变化，但是

显然本文模型比CFL收敛得更快，主要原因是本文

加入傅里叶个性化模型的定制以及本地更新时使用

代理模型对知识的恢复，使得各个用户终端上的模

型快速训练至收敛。 

5    结束语

为了降低数据异构对联邦学习的负面影响，本

文提出了一种基于谱聚类的个性化联邦学习算法。

具体地，构建了一个面向图像分类识别的云边端协

同个性化联邦学习模型，提出了将用户终端划分为

多个聚类域，使相似用户终端之间充分交互从而提

升模型性能。进一步地，设计了边端协同的局部联

邦学习方法，以提高迭代更新的效果，减少通信开

销。此外，设计了云边协同的傅里叶个性化联邦学

习方法，为每个边缘节点定制高质量的个性化局部

模型。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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