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摘 要：在视觉−语言模型（vision-language model，VLM）广泛应用于图文检索、图像标注与视觉问答等任

务的背景下，如何在保护跨行业数据隐私与应对计算资源受限的前提下，高效训练大规模模型成为通信运营

商的关键挑战。联邦学习（federated learning，FL）通过在不共享原始数据的前提下进行分布式协同训练，缓

解了数据孤岛和隐私问题。然而，VLM参数量庞大，训练过程中通信与计算开销高，加之FL环境中数据异

质性强，导致全局模型泛化能力受限。为此，提出一种针对VLM的个性化混合专家联邦微调（federated per‐

sonalized low-rank mixture of experts，FedLRM）框架，结合参数高效微调方法——低秩自适应（low-rank ad‐

aptation，LoRA）技术与门控机制，在本地构建融合全局与本地特征的混合专家（mixture of experts，MoE）

架构，提升在细粒度数据层级的个性化表现。实验表明，在异构数据场景下，FedLRM相较于对比方法准确

度最多提升1.88%，验证了其为个性化VLM的联邦优化提供了有效方案。
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Abstract: With the widespread application of vision-language model (VLM) in tasks such as image-text retrieval, im‐

age captioning, and visual question answering, efficiently training large-scale models under the constraints of cross-
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industry data privacy and limited computational resources was recognized as a critical challenge for telecom opera‐

tors. Federated learning (FL) was employed to address data silos and privacy concerns by enabling distributed collab‐

orative training without sharing raw data. However, the massive number of parameters in VLM was found to lead to 

high communication and computation costs during training. Additionally, the strong data heterogeneity in FL environ‐

ments was observed to limit the generalization capability of global models. To address these challenges, federated per‐

sonalized low-rank mixture of experts (FedLRM), a personalized mixture-of-experts federated fine-tuning framework 

for VLM was proposed. It combined the parameter-efficient tuning method low-rank adaptation (LoRA) with a gating 

mechanism to build a local mixture of experts (MoE) architecture that fuses global and local features, enhancing fine-

grained personalization. Experiments results show that in heterogeneous data scenarios, FedLRM improves accuracy 

by up to 1.88% compared to baseline methods, verifying that it provids an effective solution for the federated optimi‐

zation of personalized vision-language models.

Key words: vision-language model, low-rank adaptation, personalized federated learning, mixture-of-experts

0　引言

视觉-语言模型（vision-language model，VLM）

的出现打破了视觉与语言之间的壁垒[1]。通过联

合学习图像的视觉特征与文本的语义信息，VLM

能够更准确地捕捉图像中的细节并与文本描述进

行匹配，从而在图文检索、图像标注、视觉问答

等跨模态任务中展现出强大的性能。然而，这类

大规模预训练模型在实际部署中仍面临一系列挑

战，特别是在需要适配特定任务或场景时，通常

依赖集中式数据收集与训练流程，受到隐私保护

需求、数据孤岛现象及分布式计算资源受限等因

素的制约[2]。为应对这些挑战，研究者开始探索

分布式学习框架与VLM的结合，以去中心化的

方式优化模型。联邦学习（federated learning，

FL）[3]作为一种代表性分布式机器学习范式，通

过仅共享模型参数而非原始数据，实现多个数据

孤岛间的协同训练，有效缓解了隐私泄露与合规

性风险，为分布式优化大规模VLM提供了可行

的解决方案。

然而，VLM本身结构庞大、计算密集，FL

在训练此类模型时面临两大主要挑战：一是通信

成本高，频繁的参数同步使得网络带宽成为瓶

颈；二是计算资源消耗大，部分边缘设备难以承

载大模型的完整训练。此外，联邦环境中的数据

通常是非独立同分布（non-independent and identi‐

cally distributed，non-IID）的，不同客户端所拥

有的数据具有显著差异，这使得统一的全局模型

在多个客户端上的泛化能力受限。这一数据异质

性挑战成为制约FL性能提升的关键瓶颈。

参数高效微调（parameter efficient fine-tuning，

PEFT）技术[4]的提出则进一步提升了VLM在特

定任务或数据集上的适应性，其针对特定需求进

行少量参数调整以优化模型的参数配置，从而在

保持泛化能力的同时，显著提升在特定任务上的

准确性和效率。最近，一种仅由微调低秩矩阵组

成的方法，低秩自适应（low-rank adaptation，

LoRA）因其具有轻量化的特性而被广泛应用[5]。

同时，为提升 FL在异构环境下的个性化能

力，个性化 FL（personalized federated learning，

PFL）成为当前研究热点[6]。典型方法包括多任

务学习[7-8]、动态客户端约束策略，如 FedProx[9]

等。最近，混合专家（mixture-of-experts，MoE）

模型[10]也被引入PFL中[11-12]，通过门控机制将客

户端的数据动态分配给更匹配的“专家”模型，

从而更好地适应数据异质性带来的挑战。

在数联网技术飞速发展的当下，通信运营商

纷纷聚焦跨行业数据融通赋能，带动产业发展，

体现数据价值。但是，相关技术缺少跨行业的数

据交互保护基础手段，对数据外部交互的可行性
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和合规性信心和手段不足，严重阻碍了跨行业的

数据融合应用；尤其是缺少行业化安全知识融通

识别能力，数据专业背景知识构成复杂；在多维

数据联合分析背景下，缺少行业化的知识语料实

现对复杂行业数据的精准识别分析能力，严重阻

碍数据融合分析效能和实现能力；缺少深度语义

理解和认知分析手段，对大模型等数据智能化技

术应用能力不足，难以实现基于智能化技术的自

动数据分析能力调整和优化能力。

为了解决行业痛点问题，本文的目标是支持

企业打造通信与汽车、政务、金融、文旅数据融

合后的语言大模型系统，在业务、服务领域实现

知识融合、案例融合，将VLM融入产业知识问

答场景，并利用其提取的视觉和文本语义信息，

实现个性化精准推荐。

在此基础上，本文提出了一种面向VLM[13]的

个性化混合专家联邦微调（federated personalized 

low-rank mixture-of-experts，FedLRM）框架，旨

在解决VLM在分布式训练环境下的 3个关键挑

战：数据隐私保护、通信计算效率优化以及non-

IID数据分布下的模型个性化问题。首先，本框

架基于 FL框架构建分布式协同训练架构，在严

格保护原始数据隐私的前提下完成知识融合，同

时引入LoRA技术对VLM进行 PEFT，降低训练

参数计算量和通信参数量，缓解带宽压力与计算

负载；其次，本框架创新性地设计了基于MoE技

术的个性化增强机制，其中每个客户端的模型由

本地门控网络、个性化的LoRA特征提取器（即

本地专家），以及全局可共享的LoRA特征提取器

（即全局专家）用于提取广义特征，从而形成本地

MoE。在本地训练期间，门控网络能够针对每个

数据样本动态生成自适应权重，并通过加权混合

表示实现全局特征和个性化特征的融合，在细粒

度数据级别增强了本地模型个性化，同时保证模

型泛化能力。实验结果表明，本文提出的框架通

过LoRA进行PEFT将传输参数量压缩至全量微调

的 16.4%。同时在异构数据设置下相对于基线方

案有效提升其精度性能，展现出更好的适应能力。

1　问题建模和现有研究

1.1　问题建模

本研究的目标是在对比语言−图像预训练（con‐

trastive language-image pre-training，CLIP）架构

的基础上实现一个FedLRM。假设联邦微调框架

由N个边缘设备和 1个云服务器组成，分别表示

为X = {1, 2,…, n,…,N}和C。边缘设备集对应的

数据集表示为{D1D2DN }，且数据分布不同，

即P(Di )¹P(Dj )。该框架旨在解决全局模型无法

适应具有 non-IID数据的设备而导致的性能下降

问题。因此，本文提出的框架通过允许训练多个

个性化模型以服务于不同设备来修改优化目标，

具体优化目标如下：

min
Θ
∑
n = 1

N

Fn (θn ; Dn ) （1）

其中，Θ ={θ1θ2θN } 是一组个性化模型，

θnÎRd表示第n个设备的个性化模型参数，Dn表

示第n个设备对应的数据集，函数Fn基于Θ同时

最小化多个本地损失函数。

1.2　CLIP架构

给定一个预训练的CLIP主干网络，它包括一个

视觉编码器 θv (×)和文本编码器 θt (×)。当处理基于

VLM的分类任务时，给定一组K个候选类，创建

对于类别的文本描述，即所谓的提示，其中每

个提示对应一个类，如令表示“a photo of a [class 

name]”的标记化版本，k= 12K，令 tk= θt (ck )

表示 ck相应的规范化文本嵌入表示，其中θt为文

本编码器的参数。类似地，对于边缘设备Cn 的

每个样本图像 xnii= 12mn，使用视觉编码器

θv:fni= θv (xni )，将其投影到相同维数的归一化嵌

入空间上，以获得图像嵌入表示。将每个文本嵌

入 tk与测试图像xni的视觉嵌入 fni相匹配，进而通
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过测量它们的余弦相似度，获得预测得分：

lnik = cos( fnitk ) （2）

相应地，产生了一个概率预测，即在给定测试

输入xi的情况下，类别k的后验softmax概率表示为：

pnik =
exp(lnik /τ)∑j = 1

K exp(lnij /τ)
（3）

其中，τ为 softmax温度参数。

在少样本设置中，为了进一步调整这些模

型，假设对于每个目标类别有M/K个标记样本，

即所谓的支持集。M表示支持样本的总数，M/K

（每个类的标记样本数量）通常很小（小于 16）。

令 yni 表示有标签的支持图像 xni 的独热编码标

签，即如果图像 xni属于类别 k则 ynik为 1；否则

ynik 为 0。然后，训练过程中需要优化最小化交

叉熵（cross-entropy，CE）损失：

Ln =-
1
M∑i = 1

M ∑k = 1

K ynik log pnik （4）

可以通过微调输入提示ck, k= 12K；或通

过更新一组附加参数，如适配器。其中CLIP与每

种方法的结合都带有独特的温度参数 τ，该温度参

数τ与预训练期间的可学习参数一起进行优化。

2　框架设计

FedLRM框架采用模块化设计，通过两个核

心技术创新实现VLM的高效联邦微调：首先，采

用FL架构实现隐私保护的VLM分布式训练，同

时引入LoRA技术，通过优化低秩矩阵替代全参

数更新，显著降低通信和计算开销；其次，设计

FedLRM，包含全局共享和本地个性化的LoRA专

家模块，通过动态门控网络实现样本级特征融合。

该框架的设计在保证数据隐私的同时，实现了参

数高效、知识共享和个性化增强的闭环优化。

2.1　基于LoRA的高效微调

针对CLIP在FL环境中所带来的高计算与通

信开销问题，本文在边缘设备本地更新阶段引入

参数高效的微调方法——LoRA。LoRA通过在模

型中嵌入少量可训练的低秩矩阵，在冻结原有权

重的基础上，仅更新极小部分参数，从而显著降

低了本地训练过程中的计算复杂度与通信成本，

适用于 FL场景下的大规模模型轻量化适配。同

时，LoRA具备良好的迁移能力，使模型能够快

速适应联邦环境中异构的下游任务，有效提升系

统的可扩展性与个性化建模能力。

首先，本文应用LoRA对每个边缘设备上部

署的 CLIP 预训练模型的图像编码器进行微调。

联邦框架中基于LoRA的高效微调流程如图 1所

示。对边缘设备 n，其图像编码器和文本编码器

的预训练参数WÎRd1 ´ d2 冻结，LoRA将图像编

码器的预训练权重的增量更新建模为两个小矩阵

A和B的乘积。A、B的秩为 r，可基于下游任务

进行调整。对于边缘设备n，对于图像样本x，其

嵌入向量维度为 d1，预训练模型应用LoRA模块

后的修改前向传播过程如下：

h = θv x + γDθv = θv x + γBAx （5）

其中，AÎRr ´ d2，BÎRd1 ´ r，DθvÎRd1 ´ d2，其中

r为秩，且通常 r<<{d1d2 }，d1、d2分别表示神经

网络的输入和输出维度，基于秩 r分解的目的是

减少矩阵的维度，同时保留其主要的特征和结

构。γ为比例因子，hÎRd2为输出向量。A中的值

通过Kaiming初始化进行随机初始化，而B则用

零填充进行初始化。这意味着在训练之前没有

增量更新，因此输出是保持不变的。在反向传
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图1　联邦框架中基于LoRA的高效微调流程
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播的过程中，因预训练参数都保持冻结，因此

式（4）的交叉熵损失只更新A、B参数。

在 FL 本地训练过程中引入 LoRA 的高效微

调，通过低秩矩阵A和B的乘积建模权重的增量

更新，仅需更新极少量参数，大幅减少本地训练

所需要的计算资源和通信开销。这种特性使其适

用于资源受限的边缘设备。同时，由于更新聚焦

于边缘设备最关键的低秩子空间，模型能更快收

敛到适应本地数据分布的解，提升个性化效率。

2.2　个性化增强的MoE联邦微调

为进一步提升个性化能力，本文基于MoE技术

对模型的泛化和个性化参数进行解耦，并在本地进

行样本级别的微调。个性化增强的MoE联邦微调框

架如图2所示。具体而言，本文框架包括两个LoRA

模块：全局LoRA特征提取器和个性化LoRA特征

提取器。全局LoRA上传到云端，并通过联邦平均

（federated averaging，FedAvg）算法进行更新；而

个性化LoRA则在每个客户端本地进行微调。为

了进一步提升个性化能力，框架结合了MoE技

术，在本地动态更新全局和个性化LoRA模块。

2.2.1　全局LoRA模块

全局 LoRA 参数通过 LoRA 低秩矩阵 A 和 B

进行更新。每个客户端在本地进行全局LoRA微

调，并上传更新后的全局LoRA参数至云端。在

每次训练轮次结束时，云端通过 FedAvg聚合更

新所有客户端的全局LoRA参数，得到新的全局

LoRA参数θg：

θg =∑
n = 1

N wn∑m = 1

N wm

θ g
n （6）

其中，θ g
n 表示客户端n所持有的全局LoRA权重，

由低秩矩阵对Ag
n和Bg

n构成，即 θ g
n ={Ag

nB
g
n }。客

户端n的样本量为wn，该方式可以兼顾数据量大

小对模型更新的影响，提升模型的全局泛化能力。

2.2.2　个性化LoRA模块

每个客户端的个性化 LoRA 参数 θL
n 通过

LoRA低秩矩阵AL
n 和BL

n 进行更新。个性化LoRA

模块仅在客户端本地进行微调，不会上传至云

端。个性化LoRA参数的计算式如下：

θL
n =BL

n AL
n （7）

2.2.3　MoE动态融合

在个性化微调过程中，框架结合了 MoE 技

术，以实现更加精细的个性化建模。门控网络根

据每个数据样本xni动态选择全局LoRA模块和个

性化LoRA模块，从而决定如何将全局和个性化

特征进行加权混合。对于每个输入样本 xni，全

局LoRA和个性化LoRA的加权输出分别为：

B->8
92
LoRA

92LoRA -?/LoRA

B@46? B@46?
B = 0 B = 0 B = 0 B = 0
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图2　个性化增强的MoE联邦微调框架
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yg
ni = g(xni )× θ g

n (xni ) （8）

yL
ni = h(xni )× θL

n (xni ) （9）

其中，g(xni )为全局LoRA的门控函数，表示全

局 LoRA 模块的加权比例，θ g
n (xni )为基于样本

xni，全局 LoRA 的输出。h(xni )= 1 - g(xni )为个

性化LoRA的门控函数，表示个性化LoRA模块

的加权比例，θL
n (xni )为基于样本 xni 的个性化

LoRA输出。本研究使用的门控函数是单层的线

性层实现轻量级的特征融合。最终，输出 ŷni为

全局和个性化特征的加权融合：

ŷni=yg
ni+yL

ni=g(xni )×θ g
n (xni )+h(xni )×θL

n (xni )（10）

整体的训练过程可以表示如下。

（1）客户端在本地进行 LoRA 微调，基于

MoE 技术同时更新全局 LoRA 参数 θ g
n 和个性化

LoRA参数θL
n，以及对应的门控函数。

（2）每个客户端将更新后的全局LoRA参数

θ g
n 上传至云端，个性化LoRA参数θL

n 不上传。

（3）云端对全局 LoRA 参数进行 FedAvg 聚

合，得到更新后的全局LoRA参数。

（4）在接下来的训练轮次中，客户端使用全

局LoRA参数 θg和本地微调后的个性化LoRA参

数θL
n 继续进行MOE融合训练。

3　实验与分析

本文对所提出的FedLRM框架相较于多种现

有方法的性能表现进行了验证。实验主要从不同

数据集配置下的适应能力、算法带来的性能与训

练效率提升，以及关键参数对实际效果的影响等

进行分析。

3.1　实验设置

本文在图像分类任务中对所提出的方法进行

评估，选取Caltech101[14]和CIFAR-10[15]两个具有

代表性的数据集。Caltech101数据集包含 101个

对象类别以及一个背景类，共计约 9 000张中等

分辨率图像，其中训练集和测试集分别包含约

6 060张和3 086张图像。CIFAR-10是一个标准的

图像分类基准数据集，由 10个类别共 60 000张

32×32彩色图像组成，其中训练集和测试集分别

包含 50 000和 10 000张图像。在特征提取方面，

本文采用了CLIP提供的预训练的ViT-B/16模型。

为保证输入一致性，所有图像在送入模型前均被

标准化至224×224分辨率。

本文系统中共配置10个边缘设备，采用non-

IID策略进行数据划分，以模拟实际场景中的数

据异质性。具体划分方式为：首先根据类别标签

对数据进行排序，并将其划分为多个数据片段；

然后，每个边缘设备随机选取若干数据片段，从

而保证各边缘设备拥有不同类别的数据，实现类

别分布的不均衡。为满足小样本学习的设置，大

部分实验中每个边缘设备每类数据抽取16个样本

用于训练。

本实验在Linux操作系统环境下开展，基于

Python 3.8 与 PyTorch 1.8.1 实现，所用硬件平台

为配备 A100 SXM2 80 GB 显存的 GPU。边缘设

备训练参数设置如下：批量大小为32，学习率设

定为0.002，采用 cosine学习率衰减策略。训练过

程包含 20轮全局迭代，每轮中各边缘设备执行

10轮本地训练。

3.2　性能实验

本文探索了现有的先进FL方法，并通过在本

地训练中配置LoRA对其进行了改进，最终选择

具有代表性的 FL 方法：基于 LoRA 的联邦平均

（LoRA-based federated averaging， LoRAFL） 算

法、基于 LoRA 的联邦近端（LoRA-based feder‐

ated proximal，LoRAProx）算法、基于LoRA的自

适应个性化联邦学习（LoRA-based adaptive per‐

sonalized federated learning，LoRAAPFL）作为基

准与本文提出的FedLRM进行图像分类任务的精

度性能比较。

（1）LoRAFL：该方法采用基于数据量的传统

加权平均策略[16]，系统中边缘设备协同训练一个
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统一的全局LoRA模型，即为 FedLRM移除门控

网络和个性化LoRA模块的消融方案，用于验证

FedLRM的性能增益。

（2）LoRAProx：该方法在 LoRAFL 的基础

上，引入了一个邻近项到本地目标函数中，以约

束本地更新的方向[9]，通过邻近项约束解决数据

异构性的个性化方案为验证FedLRM框架的创新

性提供可靠参照。

（3）LoRAAPFL：该方法将自适应个性化联

邦学习 （adaptive personalized federated learning，

APFL）[17]与LoRA相结合，通过在本地训练中同

时优化全局模型和个性化模型的低秩参数，并使

用固定权重 0.5平衡两者的更新，从而在保证参

数高效性的同时提升模型在异构数据下的适应能

力。该基线方案用来凸显FedLRM动态门控网络

设计的自适应优势。

图3和图4分别展示了Caltech101测试集性能

和CIFAR-10测试集性能，分析了在每类样本数

分别为1、4和16时的3种小样本场景下，各方法

的平均准确率性能。平均准确率是系统中边缘设

备测试准确率平均加权。 

图 3中，在Caltech101数据集上，本文所提

方法在所有样本数量设定中均取得了最优性能，

显示出较强的泛化能力与对数据异质性的适应

性。在 3种小样本场景下，FedLRM凭借其MoE

机制与PEFT策略，相对于LoRAFL和LoRAProx

性能分别最高提升约1.64个百分点和1.74个百分

点。相较于采用固定权重融合的 LoRAAPFL，

FedLRM通过动态门控网络实现的样本级自适应

特征融合，在样本数为 4 和 16 时下分别取得了

1.3个百分点和1.1个百分点的额外性能提升，这

一差异验证了动态路由机制在细粒度个性化建模

中的重要性。随着每类样本数量的增加，基本所

有方法的准确率均有所提升，但FedLRM性能始

终优于两种基线方案，特别是在 4样本为 4的设

定 下 ， FedLRM （95.76%） 相 对 于 LoRAProx

（94.11%）性能提升显著，显示出更强的模型表

达能力与可迁移性。

图4中，在CIFAR-10数据集上，FedLRM同样

展现出显著优势。在每类样本数为 1的设定下，

FedLRM提高准确率至 90.37%，相比于LoRAFL

的89.56%有明显提升，说明其在极低数据条件下

也能有效捕捉类间特征差异。相较于采用固定融

合权重的LoRAAPFL，FedLRM的动态门控机制带

来了性能提升，验证了自适应特征融合对模型能力

的增强作用。在样本数为4和16时，FedLRM分别

达到91.01%和91.88%，尤其在16样本场景中，相

较于LoRAFL（90.89%）和LoRAProx（90%）的

退化趋势，FedLRM性能最高提升1.88个百分点，

展现出更好的稳定性与泛化性。

3.3　可训练参数量对比

本节对比了在下游任务数据集上，每个客户
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图4　CIFAR-10测试集性能
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图3　Caltech101测试集性能
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端采用不同方式进行微调时的训练参数量，参数

量对比见表 1。其中包括本文提出的 FedLRM联

邦框架分别在不同低秩配置（r =1、r =4、r =16）

下的训练参数量，以及传统的全量微调所需的参

数量。全量微调需要对预训练模型中的所有参数

进行更新，这对通信和计算资源构成了巨大压

力。而在FedLRM中，仅需训练3个模块的参数，

即全局 LoRA、个性化 LoRA 自适应矩阵、门控

网络，其中固定个性化LoRA秩为 4，改变存在

交互的全局LoRA的秩，门控网络由输出维度仅

为2的线性层组成。FedLRM训练参数量远低于全

量微调。以256维隐藏层为例，FedLRM在r =1时

仅需 36 864个参数，r =16时也仅为 129 024个，

仍显著低于全量微调。因此，FedLRM在不同配

置下均展现出良好的参数高效性，从而极大地降

低了通信开销和客户端负担。此外，FedLRM具

备灵活性，可以根据实际任务需求选择合适的低

秩参数r，实现模型容量与资源开销之间的平衡。

3.4　超参实验

为了进一步探究全局LoRA模块中秩大小对

模型性能的影响，本文设置了不同的秩值在

Caltech101数据集上进行实验，具体包括 r =1, 2, 

4, 8, 16, 32，并记录了对应的平均准确率表现。 

LoRA秩的超参实验结果如图5所示。

从图5中可以观察到，随着LoRA秩的增加，

模型的平均准确率整体呈现出显著上升的趋势。

在低秩设置（如 r=1和 r=2）时，模型准确率相对

较低，表明过低的秩限制模型对任务相关特征的

建模能力。

当秩值逐步增大至 r =4和 r =8时，模型准确

率显著提升，说明较高秩值可以增强模型在多模

态特征融合方面的表达能力。进一步地，r =16

时模型准确率达到了91.08%，接近饱和。此后即

使秩继续提升至 r =32，准确率的增幅变得非常

有限，为 91.16%。这表明在该任务中，LoRA秩

在 r =16左右已经能够充分捕获关键的子空间信

息，进一步增加秩值带来的收益较小，可能还会

引入额外计算开销。

综上所述，该实验表明合理选择 LoRA秩值

对于模型性能提升具有重要意义，在保持模型参

数高效性的同时，还能显著增强个性化联邦微调

后VLM的表达能力。在本实验设定中，r =16是

一个性能与效率兼顾的较优选择。

4　结束语

本文聚焦于VLM在FL场景中的个性化优化

问题，旨在解决大规模模型在隐私保护与资源受

限环境下训练效率低、泛化能力弱的问题。针对

传统 FL在异构数据分布下难以兼顾个性化与泛

化的问题，本文提出了FedLRM框架，一种基于

VLM的MoE个性化联邦微调方法。该框架在本

地构建可动态路由的专家网络，有效整合全局共

享知识与本地个性化特征，从而在保证通信效率

的同时，实现模型个性化性能的显著提升。
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图5　LoRA秩的超参实验结果

表1　参数量对比

秩

r=1

r=4

r=16

全量微调

参数量

36 864

55 296

129 024

786 432
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本文实验结果表明，FedLRM 在 Caltech101

和CIFAR-10典型数据集上均取得了较基线方案

更高的性能，特别是在样本数量稀缺与客户端数

据高度异构的设置下，FedLRM准确率较其基线

方案性能最高提升1.3个百分点和1.88个百分点。

进一步分析表明，FedLRM在提升个体性能的同

时，仍保持较好的全局泛化能力。综上所述，本

文提出的方法为构建高效、可扩展且具备鲁棒性

的VLM个性化联邦微调优化提供了新的解决思

路，为后续研究奠定了基础。
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