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摘 要：针对联邦学习中非独立同分布和长尾分布问题，结合对比学习和两阶段学习策略，提出了一种新型联邦学习

方法．利用对比学习对齐客户端模型与全局模型之间的特征，减少各客户端之间的特征差异，同时汇总并上传客户端

的模型梯度，通过服务器端的虚拟特征重新训练分类器，提升全局模型对少数类数据的学习能力．结果表明：所提方法

在Fashion-MNIST数据集上准确率最高提升0.36%，在CIFAR-10数据集上准确率最高提升1.64%．
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Abstract：To address the challenges of non-independent and identically distributed data and long-tail distribu-

tions in federated learning, a novel federated learning method is proposed by integrating contrastive learning with

a two-stage learning strategy. The approach employs contrastive learning to align feature representations between

client models and the global model, thereby reducing feature discrepancies across clients. Simultaneously, it aggre-

gates and uploads client model gradients, enabling retraining of the classifier through virtual features on the server

side to enhance the global model’s learning capability for minority class data. Experimental results demonstrate

that the proposed method achieves maximum accuracy improvements of 0.36% on the Fashion-MNIST dataset and

1.64% on the CIFAR-10 dataset.
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0 引 言

近年来，以深度学习为代表的人工智能已广泛应用于人们的生活，并且在图像识别[1]和自然语言处理[2]等

领域逐渐改变大家的生活方式．然而，深度学习也面临一些挑战，如“数据孤岛”和数据隐私保护问题[3]．各国

政府为此制定了相关的隐私保护法规，如欧盟2018年发布的《通用数据保护条例》[4]和我国2021年正式施行的

《中华人民共和国数据安全法》．为克服“数据孤岛”和隐私保护的挑战，联邦学习应运而生[5−6]．联邦学习由

谷歌提出[7]，通过对参与训练的客户端模型参数进行平均聚合以构建全局模型，并将该全局模型分发回客户端，

循环执行这一过程以不断优化模型，从而保护参与方的隐私[8]．

非独立同分布数据[9−10]和长尾数据[11]是联邦学习中常见且具有挑战性的问题，为解决数据异质性和长尾

效应引发的模型性能下降问题，研究人员进行了多方面的探索与研究．Li等[12]提出了一种名为FedProx的方法，

通过在本地训练过程中引入近端项，对服务器和客户端参数之间的差距施加二次惩罚，然而近端项也进一步限

制了模型的本地更新．Karimireddy等[13]提出了SCAFFOLD算法，通过引入控制变量校正客户端的局部梯度差

异，显著提高了联邦学习在非独立同分布数据下的收敛速度和全局模型的泛化能力，但由于每个客户端均需要

保存自己的控制变量，该方法在实际系统中有一定实现难度．Li等[14]提出了FedDANE算法，通过使用控制变

量的方法来处理客户端的局部更新，进一步提高收敛性能，但该方法会增加计算负担．汤凌韬等[15]提出了一种

面向非独立同分布数据的联邦学习数据增强框架，通过在每个客户端本地生成虚拟样本并在节点间共享，缓解

了数据分布差异导致的模型偏移问题，但虚拟样本的生成对于硬件较差的客户端不够友好．Li等[16]通过在模型

层面引入对比学习机制，缓解了因客户端本地数据分布差异导致的模型更新偏移问题，然而该方法在一定程度

上限制了模型的个性化能力．Shang等[17]通过在服务器端重新训练全局分类器并结合联邦特征来克服分类器偏

差问题，该方法有较大的计算负担，不适用计算资源受限的场景．Shi等[18]通过知识蒸馏向客户端模型传输视

觉-语言先验知识，从而增强客户端模型的特征表示能力，由于对训练过程的依赖较强，该方法需要较长的训练

时间才能达到最佳效果．

尽管以上方法在解决数据异质性和长尾问题方面取得了显著进展，但仍存在一定的局限性．大多数方法在

提升模型性能的同时增加了计算和通信开销，且在极端数据异质性情况下依旧面临收敛速度慢或泛化能力不足

的问题．针对这些问题，本文提出了FedCoAlign算法，利用对比学习和两阶段学习减少不同客户端之间的特征

差异，提升全局模型在处理尾部类别数据时的学习能力．

1 相关知识

1.1 联邦学习

在联邦学习中，主要通过对各客户端的模型进行加权平均来更新全局模型，以最具代表的算法FedAvg[7]为

例，具体过程通常包括以下四个阶段．

1）初始化模型．服务器初始化一个全局模型w0并将其发送给每个客户端．

2）客户端本地训练．假设有K个客户端，每个客户端k拥有本地数据集Dk，并使用该数据集训练模型．对

于每一轮t，客户端使用本地数据集更新模型参数wt
k，计算方式为

wt+1
k =wt

k−η∇Lk(wt;Dk), (1)

式中：η是学习率；Lk(wt;Dk)是本地损失函数．

3）模型聚合．对于K个客户端，每个客户端k拥有的本地数据集大小为nk，总数量为n =
∑K

k=1 nk．服务器

接收所有客户端更新后的模型参数wt+1
k ，并根据客户端数据量进行加权汇聚，即

wt+1 =
K∑

k=1

nk

n
wt+1

k . (2)

4）全局模型更新．服务器将汇聚后的全局模型参数wt+1发送给所有客户端，客户端再以此为基础进行下一

轮训练．

通过不断迭代这个过程，最终训练出一个全局优化的模型，而各客户端的数据始终保留在本地，保护了数

据隐私．
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1.2 对比学习

对比学习[19]是一种自监督学习技术，通过比较样本间的相似性与差异性来学习数据的有效表征．对比学习

的核心思想是将相似的样本，即正样本对拉近，使其在表征空间中更加接近，而将不相似的样本，即负样本对

推远．

给定一个样本xi，会生成一个与其相似的正样本x+
i 和若干不相似的负样本x−j ，训练模型使得xi同x+

i 在特征

空间中距离更近，而xi同x−j 的距离更远．对比学习的核心在于损失函数，最常见的是InfoNCE Loss，即

L=− log
exp(si+/τ)

exp(si+/τ)+
∑N

j=1 exp(sj
i−/τ)

, (3)

式中：si+ = sim(zi,z
+
i )，表示输入样本zi和正样本z+

i 之间的相似度；sj
i− = sim(zi,z

−
j )，表示输入样本zi和负样

本z−j 之间的相似度；τ是温度参数；N是负样本数量．

该损失函数通过最大化正样本对的相似性、最小化负样本对的相似性，以学习一个表征空间，从而获得高

质量的特征表示．

1.3 两阶段学习

两阶段学习[20]是一种常用于分类任务的学习策略，特别是在不平衡数据集中，可以提升模型性能．其将训

练过程分为两个阶段：第一阶段，主要关注提取特征，学习具有普遍性且通用的特征；第二阶段，更加关注分

类器训练，尤其是针对类别不平衡的优化．

1）阶段一：特征提取．目标是训练模型从数据中提取有用的特征，主要关注学习到高质量且可区分的特征

表示，而不是直接优化分类精度．损失函数可表示为

L1 =−
N∑

i=1

yi log(f(xi;θ)), (4)

式中：N是样本数量；yi是样本i的标签；f(xi;θ)是模型对样本xi的输出概率；θ表示模型的参数．

2）阶段二：分类器重训练．重点是在固定特征提取器的基础上，重新训练分类器部分．由于在不平衡数据

集上某些类的样本较少，直接使用原始的特征分布进行分类将导致效果不理想，故可以针对数据的分布特点进

行优化．损失函数可表示为

L2 =−
N∑

i=1

wiyi log(g(zi;φ)), (5)

式中：wi是样本i的权重；zi是由第一阶段训练好的特征提取器输出的特征；g(zi;φ)是第二阶段重新训练的分类

器输出；φ表示分类器的参数．

2 问题定义

2.1 非独立同分布数据问题

非独立同分布数据意味着不同客户端的本地数据分布不同，在联邦学习中，全局模型的目标是最小化所有

客户端加权后的总损失函数，即

L(wt)=
K∑

k=1

nk

n
Lk(wt), (6)

式中：Lk(wt)是客户端k在t轮的本地损失．

假设客户端k的数据分布为Pk(x,y)，而全局数据分布为P (x,y)，由于Pk(x,y) 6= P (x,y)，客户端本地损失函

数Lk(w)优化的方向会偏向其本地数据分布，导致客户端的局部更新方向不同，进而使得全局模型聚合时难以

找到一个全局最优解．

2.2 长尾分布数据问题

长尾分布问题是指客户端或全局数据集中某些类别的数据量远远大于其他类别的数据量，在长尾数据集

中，类别c的样本量呈现不均衡现象．假设类别c的数据量为Nc，则长尾数据的分布可以表示为Nc = N1/IF，其
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中：N1是头部类别的样本量，IF是长尾数据的不均衡因子．当IF取值为m时，表示数据集中头部类别的数量是

尾部类别数量的m倍，故模型的总梯度会偏向头部类别，导致尾部类别学习不足．模型参数更新方式为

wt+1 =wt−η
K∑

k=1

nk

n

L∑
c=1

pk
c∇Lk(wt;Dk), (7)

式中：pk
c是客户端k中类别c的数量；L是类别数量；nk是客户端k的数据集大小；Lk(wt;Dk)是客户端k的本地损

失函数．由于pk
c在长尾分布中差异巨大，头部类别pk

c1的值远大于尾部类别pk
cL，导致模型的梯度更新偏向头部类

别，尾部类别的梯度更新贡献微弱．

3 基于对比学习与两阶段学习策略的联邦学习方法

在本地端，引入对比学习，以确保当前训练的模型特征与服务器重训练后的全局特征对齐，同时防止模型

在本地训练过程中过度依赖某一轮的更新，从而提高模型的泛化能力．在服务器端，通过生成的虚拟平衡特征和

从预训练模型提取的文本特征，以重训练全局模型分类器，从而改善模型对少数类别的识别能力．FedCoAlign整

体架构如图1所示．

图 1 FedCoAlign整体架构

3.1 客户端模型训练

在本地训练中，损失函数由分类损失和对比损失两部分构成，分类损失用于衡量模型在本地数据上的分类

性能，而对比损失负责约束当前模型生成的特征与服务器重训练后的特征保持一致．

1）分类损失．设输入数据为Xk = {x1
k,x

2
k, · · · ,xn

k}，真实标签为Yk = {y1
k,y

2
k, · · · ,yn

k }，则分类损失定义为

LCE =− 1
n

n∑
i=1

yi
k log(f(xi

k;θ)), (8)

式中：k表示客户端编号；n表示数据样本的数量；f(xi
k;θ)是模型对样本xi

k的输出概率；θ表示模型的参数．

2）对比损失．对比学习通过正样本和负样本的对比以优化特征表示，本文将当前轮次模型生成的特征zc和

服务器端聚合后的全局特征zs作为正样本对，将zc和上一轮模型的特征zo作为负样本对，对比损失函数为

LCON =− log
exp(sim(zc,zs)/τ)

exp(sim(zc,zs)/τ)+exp(sim(zc,zo)/τ)
. (9)

通过最小化这个对比损失，当前模型的特征zc将被优化，使其更加接近服务器全局特征zs，从而缓解由于

本地数据偏差造成的特征不一致问题．在本地训练中，如果仅仅依赖本轮的数据更新模型，会导致模型忽视之

前学习到的知识，这种现象特别容易出现在数据异质性较大的情况下．故本地更新中使用上一轮模型的特征zo，

还可以有效缓解灾难性遗忘问题．本地训练的总损失函数L是分类损失和对比损失的加权和，即

L=LCE +µLCON , (10)
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式中：µ是一个超参数，可以平衡模型的分类性能和特征对齐的效果．

最后，通过总损失函数对本地模型进行更新，即

wt+1
k =wt

k−η∇Lk(wt). (11)

在本地训练中，客户端还需要计算各类别的真实特征梯度并将其上传到服务器，以便服务器进行虚拟平衡

特征的优化．客户端类别梯度计算方法为

gc
k =

1
nc

k

nc
k∑

i=1

∇LCE(zi,c
k ;yi

k), (12)

式中：gc
k是客户端k中类别c的特征梯度；nc

k是客户端k中类别c的样本数量；zi,c
k 是客户端k中类别c第i个样本的特

征；yi
k是样本i的真实标签．

该梯度反映了模型在本地训练过程中对于类别c的特征变化．客户端将这些特征梯度与本地模型参数一同

上传至服务器，用于全局模型的优化．

3.2 服务器端模型聚合

服务器端会初始化一组虚拟特征zs和服务器分类器vs，并通过梯度匹配损失更新虚拟特征．首先对客户端

上传的各类梯度信息进行汇聚，计算方式为

gc
avg =

1
K

K∑
k=1

gc
k, (13)

式中：K是客户端数量；gc
avg是类别c汇总后的特征梯度．

尽管各个客户端上传的梯度是不平衡的，但通过服务器端的梯度汇总和平均过程，服务器实际上获得了一

种全局平均的特征梯度．这相当于从多个客户端的数据中提取一个全局平均的特征更新方向．然后服务器端会

使用服务器分类器vs获取服务器梯度，即

gc
s =

1
m

m∑
i=1

∇LCE(zi,c
s ;yi

s), (14)

式中：zi,c
s 是虚拟特征中类别c的第i个样本；yi

s是样本i的标签；gc
s是类别c的服务器梯度．

在每次迭代中，服务器通过梯度下降法最小化梯度匹配损失LM，不断更新虚拟特征zs，使其生成的特征梯

度gc
s更加接近汇总后的平均特征梯度gc

avg，多个迭代后，虚拟特征会逐渐优化，生成的特征梯度更具全局代表

性，反映了不同类别之间的平衡．zs的更新方式为

zs← zs−η∇LM , (15)

式中：LM为梯度匹配损失[21]．

LM =
1
C

C∑
j=1

(
1− gc

s[j] ·gc
avg[j]

‖gc
s[j]‖×

∥∥gc
avg[j]

∥∥

)
. (16)

在服务器端训练中，虚拟特征zs表示服务器端在全局范围内通过多个客户端的本地梯度生成的视觉特征，

而通过CLIP[22]预训练模型提取的文本特征zt，则是与这些视觉特征语义对齐的文本表示．通过将两者在表征空

间进行对齐，可以得到每个类别标签的语义信息与全局模型的相似度．将虚拟平衡特征生成的预测分布与基于

预训练模型提取的文本特征生成的分布进行特征对齐，从而实现知识蒸馏，增强全局模型分类器的学习效果．

对齐过程为

LKD =KL(zs||(zs ·zt)), (17)

式中：KL是Kullback-Leibler散度[23]．

通过服务器虚拟特征zs计算服务器分类损失LCE，再将其与对齐损失LKD进行加权求和，可以得到服务器

重训练阶段的总损失，即

Ls =LCE +λLKD. (18)
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最终，利用服务器虚拟特征zs重新训练聚合后的全局模型分类器vt
g如下：

vt
g ← vt

g−η∇Ls(zs;ys). (19)

4 实验结果及分析

本文在Fashion-MNIST和CIFAR-10数据集上进行验证，实验环境配置如表1所示．

表 1 实验环境配置

配置项 配置信息

CPU 12 vCPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8336C CPU @ 2.30 GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti ×2

RAM（CPU） 32 GB

RAM（GPU） 22 GB

4.1 实验设置

Fashion-MNIST数据集包含10个类别的灰度图片，每张大小为28×28像素，共70 000张，其中60 000张用于

训练、10 000张用于测试．每张图片展示了一件不同类型的服装，如T恤、裤子、鞋子等．

CIFAR-10数据集包含10个类别的彩色图片，每张大小为32×32像素，共60 000张，其中50 000张用于训练、

10 000张用于测试．

本文通过Dirichlet分布[24]参数α来调控数据的异质性程度，并使用长尾因子IF来控制数据的长尾分布特

性．为聚焦IF的主效应，实验中α固定为0.5；IF取值为100、50和10，表示数据集中头部类别数量是尾部类别

的100倍、50倍和10倍．所有对比算法均采用ResNet-8[25]作为训练网络，并使用相同的超参数配置，即：共设

置20个本地客户端，每轮随机选择其中8个参与训练，整体训练过程共执行200轮，客户端本地训练轮数为10，学

习率为0.01．FedCoAlign算法中，超参数τ在0.01∼0.5中进行粗粒度搜索，并最终取为0.1．

各客户端在Fashion-MNIST数据集上的数据分布情况如图2所示，其中图2（a）、图2（b）、图2（c）分别表

示IF取值为100、50、10时的数据分布．

图 2 客户端在Fashion-MNIST数据集上的数据分布

图3展示了各客户端在CIFAR-10数据集上的数据分布情况，其中图3（a）、图3（b）、图3（c）分别表示IF取

值为100、50、10时的数据分布．可知，随着IF的减小，尾类数据样本量逐渐增多．

图 3 客户端在CIFAR-10数据集上的数据分布



第 4期 冯文举，等：非独立同分布与长尾分布下的联邦学习优化方法 431

4.2 实验结果

为体现FedCoAlign在数据异质性且长尾分布下的优异性能，将其与联邦学习算法FedAvg、FedProx、CReFF

和CLIP2FL进行比较，实验结果如表2所示．

表 2 不同IF下的准确率比较

算法
Fashion-MNIST CIFAR-10

IF=100 IF=50 IF=10 IF=100 IF=50 IF=10

FedAvg[7] 87.85% 89.80% 91.11% 56.17% 59.36% 77.45%

FedProx[12] 87.90% 90.11% 91.08% 56.92% 60.89% 76.53%

CReFF[17] 88.79% 90.15% 90.97% 70.55% 73.08% 80.87%

CLIP2FL[18] 88.99% 90.26% 91.18% 73.34% 75.35% 81.18%

FedCoAlign（本文） 89.35% 90.34% 91.45% 74.36% 76.42% 82.82%

注：加粗数值为最优结果

由表2可知，在Fashion-MNIST数据集上，FedCoAlign表现最佳，IF=100时的准确率为89.35%，随着IF减小，

准确率提升至91.45%．FedCoAlign通过对比学习机制有效减少了客户端之间的数据差异，特征对齐提高了全局

模型的稳定性和一致性，使其在异质性数据上表现出色．在CIFAR-10数据集上，FedCoAlign同样领先，IF=100时

的准确率为74.36%，随着IF减小，准确率提升至82.82%．通过对本地和全局特征的一致性约束，FedCoAlign能

更好应对复杂和不平衡的数据集．同时，服务器端的虚拟特征优化和梯度匹配机制，确保了全局模型在长尾数

据上保持较好的平衡．

图4展示了在CIFAR-10数据集上5种不同联邦学习算法的Top-1准确率随通信轮数的变化情况．CLIP2FL和

CReFF在中度不平衡时表现相对较好；FedAvg和FedProx在所有条件下表现较差，特别是在高度不平衡时，其

对尾部类别的学习能力明显不足，导致整体准确率较低．FedCoAlign在所有不平衡因子条件下表现最优，值得

注意的是，IF=100时FedCoAlign相对其他算法优势最明显，这是因为IF=100表示数据高度不平衡，稀有类别

样本非常少，头部类别占据主导．FedCoAlign机制能有效应对这种不平衡，而传统算法在尾部类别上表现较差．

图 4 在CIFAR-10数据集上Top-1准确率随通信轮数的变化

图 5 在Fashion-MNIST数据集上Top-1准确率随通信轮数的变化
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图5展示了在Fashion-MNIST数据集上5种不同联邦学习算法的Top-1准确率随通信轮数的变化情况．该数据

集由灰度图片组成，特征较少，故算法更容易从这些简单的特征中提取有用信息，不同算法之间的准确率差距

不会太大．尽管IF取值为50和10时，FedCoAlign的准确率在170轮附近有所下降，但整体而言，FedCoAlign的效

果均优于其他算法．

图6展示了FedAvg和FedCoAlign在不同客户端间的CKA（Centered Kernel Alignment）相似性．使用CKA可

以衡量不同客户端模型特征表示之间的相似性，数值越大，说明特征表示越相似；数值越小，说明特征表示差

异越大．由图6（a）可知，FedAvg的CKA相似性图中颜色差异较大，尤其是多个客户端之间的相似性较低．这

是由于FedAvg在处理数据异质性时无法很好对齐不同客户端的特征，导致全局模型难以捕捉各客户端间的一

致特征．由图6（b）可知，FedCoAlign的CKA相似性明显更高，大部分客户端之间的相似性更为接近，颜色分布

较为均匀，整体相似性较高，表示客户端间的特征表示更加一致．表明FedCoAlign在不同客户端之间能够有效

对齐特征表示，即使在数据异质性较大的情况下，也能保证不同客户端生成的特征具有较高的相似性．

图 6 不同联邦算法的客户端CKA相似性

5 结束语

本文所提FedCoAlign算法，通过引入对比学习机制和虚拟特征优化，实现了客户端本地特征与全局特征的

有效对齐，提升了全局模型在异质性数据上的性能．结果表明：FedCoAlign在不同数据集和不平衡因子条件下

均表现出色，尤其在数据高度不平衡的情况下，其性能优于传统的联邦学习算法．考虑到FedCoAlign额外上传

了本地训练的梯度信息，而现有方法可以通过梯度反演攻击重建原始训练样本[26]，故后续将考虑在通信过程中

采用差分隐私技术进一步提升安全性．
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