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FedGMH：基于全局多头部的标签干扰消除方法研究
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摘 要：个性化联邦学习因其在应对数据异质性和隐私保护方面的优势而备受关注。现有算法专注于平衡全

局信息和个性化信息之间的矛盾，忽视了全局信息中的不同标签信息带来的干扰，尤其在维护单一全局头部

的算法中，容易出现标签间特征冲突导致的收敛困难。为此，提出一种新的算法——全局多头部联邦学习

（federated learning with global multi-head，FedGMH）算法，该算法在服务器创建多个全局头部，每个头部专

门处理一种标签信息，而客户端下载与本地标签相关的全局头部，从而避免无关标签信息的干扰。此外，

FedGMH引入参数级聚合机制：评估头部参数重要性，并将关键参数更新为全局多头部的加权参数，以加快

收敛速度并且提高准确率。在3个视觉数据集上的大量实验表明，FedGMH优于现有的先进算法。

关键词：个性化联邦学习；数据异质性；标签信息；全局多头部；头部参数

中图分类号：TN918；TP309

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2026005

FedGMH: research on label interference elimination 
via global multi-head

Sun Zhenfeng, Ni Zhengwei

College of Information and Electronic Engineering, Zhejiang Gongshang University, Hangzhou 310018, China

Abstract: Personalized federated learning has garnered significant attention due to its advantages in addressing data 

heterogeneity and privacy protection. However, existing algorithms predominantly focus on balancing the contradic‐

tion between global and personalized information, often overlooking the interference caused by distinct label informa‐

tion within global features. Particularly in algorithms maintaining a single global head, conflicts between label-

specific features can lead to convergence challenges. To address this, a novel algorithm—federated learning with 

global multi-head (FedGMH) was proposed. The proposed algorithm creates multiple global heads on the server, each 

dedicated to processing one category of label information. Clients selectively download global heads relevant to their 

local labels, thereby avoiding interference from unrelated label information. Furthermore, FedGMH incorporates a 

parameter-level aggregation mechanism: it assesses the importance of head parameters and updates critical parameters 
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to a weighted ensemble of the global multi-head, accelerating convergence and improving accuracy. Extensive experi‐

ments on three visual datasets demonstrate that FedGMH outperforms state-of-the-art baseline algorithms.

Key words: personalized federated learning, data heterogeneity, label information, global multi-head, head parameter

0　引言

联邦学习是一种新兴的分布式机器学习范

式，因其具有保护隐私的特点而被广泛应用。它

允许每个客户端在本地使用私有数据集进行模型

训练，而无须将数据上传至中央服务器。每个客

户端在本地训练模型后，仅需将模型参数或模型

输出结果发送至服务器。服务器随后对这些本地

模型进行聚合，生成全局模型。通过这种方式，

联邦学习能够在不泄露原始数据的前提下，实现

联合训练，保证数据安全性。

联邦学习的优势在于它可以在不集中数据的

前提下进行有效的模型训练。这种方法有效地避

免了数据泄露的风险，并且大大降低了数据传输

的需求，从而降低了带宽占用和传输成本。这对

于那些对数据隐私要求严格或数据量庞大的应用

场景来说，具有重要意义。如在医疗健康领

域[1-3]、金融服务行业[4-6]以及智慧城市建设[7-8]

中，联邦学习技术的应用实例广泛存在。联邦学

习以其独特的隐私保护和数据去中心化处理能

力，在多个行业中展现出巨大潜力，成为推动技

术创新和保障数据安全的重要工具。随着技术的

不断成熟和应用场景的拓展，联邦学习有望成为

未来数据协作和人工智能发展的基石。

目前，可根据是否为客户端提供私有模型将

联邦学习分为传统联邦学习（traditional federated 

learning，TFL）以及个性化联邦学习（personal‐

ized federated learning，PFL），TFL专注于训练一

个单一全局模型以适用于所有的客户端，而PFL

将为每一个客户端个体或每一组客户端群体提供

私有的模型。虽然TFL适用于许多场景，但其面

临两个基本挑战：在数据高度异质的情况下收敛

性差；缺乏针对特定情况的个性化解决方案。与

TFL 相比，针对 PFL 的研究旨在解决这两个

挑战[9]。

PFL的核心目标是为每个客户端训练符合其

本地数据分布的个性化模型。实现这一目标的一

个核心挑战在于如何有效平衡和融合全局信息与

个性化信息。特别是在现实场景中，客户端间的

数据异质性不仅体现在样本数量上，更关键的是

体现在标签分布的显著差异上。常见的挑战是，

每个客户端通常只持有全局标签类别的一个小子

集。在这种高度标签异质的场景下，传统的全局

模型聚合方法面临严峻问题：不同客户端上传

的、代表不同标签类别的特征在全局空间中相互

干扰甚至冲突，而大量无关标签的噪声信息会严

重阻碍模型对本地相关标签特征的有效学习。这

些由标签差异导致的干扰和冲突直接造成模型收

敛速度显著变慢、性能波动增大，尤其在标签类

别众多且客户端持有类别差异大的复杂场景下问

题更为突出。 

以往大部分PFL算法（如基于个性化层的联

邦学习（federated learning with personalization lay‐

ers，FedPer）[10]、联邦表示学习（federated rep‐

resentation learning，FedRep）[11]等）会将模型解

耦成两个部分，分别为头部（一般为模型的最后

一层）和特征提取器（除了头部以外的模型参

数），并通过其中一部分来获取个性化信息，通

过另一部分来获取全局信息，以此来适应非独立

同分布数据。然而，这些基于参数解耦的方法在

处理客户端间标签分布高度异质的场景时存在显

著缺陷。它们通常维护一个单一的全局头部，该

头部需要处理所有客户端上传的、混合着无关标

签的信息。当客户端本地数据仅包含全局标签类
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别的一个小子集时，这种单一头部设计会导致两

个主要问题：不同标签的特征信息在共享的表示

空间中相互干扰甚至冲突；无关标签的噪声信息

会阻碍模型有效学习本地相关标签的特征信息。

这些干扰和冲突直接导致模型收敛速度变慢，性

能波动增大，尤其是在标签类别众多且客户端持

有类别差异大的复杂场景下。与以往研究不同，

为了克服单一全局头部在处理标签异质性时的根

本局限，寻求一种能够更精细地区分和融合不同

标签全局信息的新方法，是本文研究的出发点。

准确模拟客户端之间的数据异构性，是评估

PFL算法性能与泛化能力的前提和关键。然而，

现有文献在构建实验场景时所采用的数据划分策

略，与真实世界存在明显的差距[12-14]。具体而

言，主要存在局限如下。

（1）基于数量的类别不平衡策略[12-13]：该策

略将每种类别的样本随机且平均地分配给拥有该

类别的客户端，导致所有拥有相同类别数量的客

户端之间的样本数量一致，这与现实场景中客户

端之间样本数量不平衡严重不符。

（2）基于分布的类别不平衡策略[14]：该策略

使得每个客户端根据狄利克雷分布（Dirichlet dis‐

tribution）获得各类数据样本的比例，导致客户

端均拥有整个数据集内的大量标签类别，而实际

情况下，客户端一般只拥有数据集内的少量标签

类别。

针对上述挑战，本文引入了拓展的狄利克雷

分布[15]来模拟现实的异构场景。该策略充分结合

了上述两种常见策略的优点，具体表示为

ExDir (Cα)：首先随机分配C个不同的标签类别

给每个客户端，获得每个类别 c的先验分布 qc；

然后对于每个类别 c，从 pc~Dir (αqc )中抽取 pc，

最后将类别 c的样本按照 pcm的比例分配给客户

端m，最终实现更贴近现实、聚焦于“每个客户

端仅拥有少量标签类别”这一典型异构场景的模

拟效果。

基于对标签异质性挑战和现有方法局限性的

深刻认识，本文提出全局多头部联邦学习（fed‐

erated learning with global multi-head，FedGMH）

算法。其核心创新在于：在服务器创建多个全局

头部，每个头部专门负责学习和提炼一种特定的

全局信息。客户端仅下载与其本地标签相关的全

局头部，用于个性化模型的构建。这种方法从根

本上避免了无关标签信息的干扰。以往的PFL算

法在提取特征向量后，通常将其作为一个头部[16]

或两个头部[17-18]的训练样本，以此来训练头部并

获取全局信息和个性化信息。然而，这种方法缺乏

对不同标签样本之间信息的区分能力。FedGMH

的核心创新点正是解决上述标签异质性带来的挑

战。本文将通过客户端本地的特征提取器将每个

样本的特征向量提取出来，并且将其按照标签进

行区分，计算出其对应标签的平均特征向量，上

传至服务器，由服务器的全局多头部按照对应的

标签进行训练，以得到相应标签的全局头部。这

种专注于标签的全局头部设计，确保了每个头部

只学习和提炼一种特定标签的全局信息，从而有

效避免了不同标签信息间的相互干扰。客户端通

过聚合本地标签对应的全局头部和本地头部，即

可获取标签全局信息和个性化信息，该方式可降

低非本地标签信息对客户端的干扰，加快客户端

的收敛速度并提高准确率。

总结本文的贡献如下。

（1）针对现有PFL算法，如联邦全局预测头

（federated global prediction header，FedGH）[16]算

法，由单一全局头部导致标签信息混杂的核心问

题，FedGMH创新性地在服务器构建与全局标签

类别总数一致的全局头部。每个头部仅接收相应

标签的平均特征向量并进行训练。该架构首次实

现了全局信息在标签维度的解耦，显著降低了无

关标签噪声干扰。

（2）本文提出了一种参数级个性化头部聚合
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机制。该机制应用基于谨慎协同优化的个性化联

邦学习（federated cautiously aggressive collabora‐

tion，FedCAC）[19]的参数重要性评估思路（即利

用参数在本地训练中的变化幅度和最终值来评估

其关键程度），在客户端聚合个性化头部时，优

先将识别出的关键参数位置更新为下载的全局多

头部参数的加权组合（权重由本地标签样本比例

决定），而非关键参数则保留本地头部参数。该

设计旨在优先融合关键的全局信息，加速模型收

敛并提升准确率。

1　相关工作

TFL专注于为全部客户端训练一个单一全局

模型，其中主流的算法是联邦平均（federated av‐

eraging，FedAvg）算法[12]，它通过将客户端上传

至服务器的模型进行平均，得到全局模型。联邦

近端优化（federated proximal optimization，Fed‐

Prox）算法[20]基于 FedAvg 通过正则化项使其更

新的参数保持接近全局模型，以此来提高联邦学

习的稳定性。然而，在现实场景下，联邦学习的

客户端往往是具有非独立同分布数据的，因此很

难通过一个单一全局模型来适应这种情景。

而 PFL旨在解决这种非独立同分布的情况，

其中有以下几种主要的方法。基于正则化的PFL：

Ditto算法[21]、基于Moreau包络的个性化联邦学习

（personalized federated learning with moreau enve‐

lopes，pFedMe）[22]，基于元学习的 PFL：联邦

元学习（federated meta-learning，FedMeta）[23]、

个性化联邦平均算法（personalized federated aver‐

aging，Per-FedAvg）[24]，基于参数解耦的 PFL：

FedPer[10]、FedRep[11]、局部全局联邦平均（lo‐

cal global federated averaging， LG-FedAvg） 算

法[25]，基于聚类的PFL：自适应个性化联邦学习

（adaptive personalized federated learning，APFL）

算法[26]、联邦自适应局部聚合（federated learn‐

ing with adaptive local aggregation， Fedala） 算

法[27]、联邦一阶模型优化（federated first order 

model optimization， FedFomo） 算 法[28]、 Fed‐

CAC[19]、联邦注意力消息传递（federated attentive 

message passing，FedAMP）算法[29]。其中 FedCAC

的核心创新在于提出了一种评估模型参数对本地

数据关键程度的机制，并据此选择其他客户端进

行聚合。本文提出的FedGMH算法在个性化头部

聚合环节，应用了FedCAC这类参数重要性评估

机制来识别头部中的关键参数位置。FedGMH使

用参数评估机制的应用场景和目标与FedCAC不

同，FedGMH主要用于头部参数聚合，而非客户

端选择。

其中，FedPer[10]和FedRep[11]通过聚合特征提

取器参数，将头部参数保留在本地得到个性化模

型，两者只在本地训练上有细微差别，FedPer在

本地训练时同时更新特征提取器和头部（即整个

模型参数同时更新），而FedRep则是先更新头部

再更新特征提取器；LG-FedAvg[25]通过聚合头部

参数，将特征提取器保留在本地得到个性化模型。

除了这几个较为简单的参数解耦算法，近年来还

提出了许多较为复杂的参数解耦算法：联邦条

件策略（federated conditional policy，FedCP）[18]

由个性化特征提取器、全局头部、个性化头部以

及一个条件策略网络构成个性化模型，该算法

将每个样本特征中的全局信息和个性化信息分离

并通过全局头部和个性化头部进行处理；全局

与个性化特征学习（global and personalized fea‐

ture learning，GPFL）[30]从客户端的角度，在每

个客户端上同时学习全局和个性化特征信息；

FedGH[16]由一个全局头部以及本地特征提取器构

成个性化模型，该算法由客户端通过特征提取器

将每个样本的特征向量提取出来，然后计算出平

均特征向量并将其上传至服务器的全局头部中供

全局头部训练；联邦鲁棒解耦（federated robust 

decoupling，FEDRoD）[17]中每个客户端的个性

化模型都由两个头部和一个特征提取器构成，并
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且使用两种损失函数，平衡了通用性和个性化需

求。以上算法都是按照头部和特征提取器将模型解

耦，除此之外，还有其他的解耦方式，如联邦批量

归一化（federated batch normalization，FedBN）[31]

保持客户端的批量归一化层在本地更新，而不上传

到服务器进行聚合。还有循环蒸馏引导的通道解耦

联邦个性化算法（cyclic distillation-guided channel 

decoupling for model personalization in federated 

learning，CD2-pFed）[32]与前面介绍的逐层解耦

方法不同，该算法提出通道解耦，在个性化时动

态解耦通道维度的参数。

其中，FedGH[16]与本文所提算法最为相似，

不过FedGH只在服务器维护一个全局头部，在面

对复杂的场景时，容易导致性能波动，从而无法

收敛，而 FedGMH 分别维护各种标签的全局头

部，并且在客户端上聚合全局头部得到个性化头

部，适应多种场景并且提高了收敛速度。

2　FedGMH

2.1　初步准备

本文首先设置客户端总数为N个。PFL全局

轮次总数设置为 T，在第 t 轮全局轮次中（t Î 

{ }12T ），服务器按照参与率 ρ随机选择客户

端加入训练（0 < ρ ≤ 1），即每轮中有 ρN = M个被

选定的客户端，其中M个客户端分别持有数据集

D1D2DmDM，并且它们的本地模型为

ωt
1ω

t
2ωt

mωt
M。使用Dt 来表示第 t轮M个

客户端的数据集之和：

Dt M
m = 1Dm （1）

对于客户端 m 来说，定义其数据集 Dm 具

体为：

Dm = {( xiyi )} ||Dm

i = 1
m Î {12M } （2）

其中，xi为客户端的数据样本，yi为对应的标签

类别。

令 Lm (ωt
m ;Dm )为客户端 m 的损失函数，那

么PFL的训练目标可以表示为：

min
ωt

1ω
t
2ωt

mωt
M

 ∑m = 1

M Lm( )ωt
m ;Dm （3）

本文主要符号及含义见表1。

2.2　FedGMH的工作流程

FedGMH的工作流程如图 1所示。图 1左侧

展示了FedGMH客户端处理特征向量以及服务器

训练多个全局头部的过程。该系统处理狗

（dog）、猫（cat）和鸟（bird）的图片信息，其中

f dog
1 表示客户端 1中标签为 dog的特征向量，f̄ dog

1

表示客户端 1中标签为 dog的平均特征向量。具

体来说，在客户端中，其将每一样本的特征向量

提取出来（步骤①），紧接着将特征向量按标签

分类并计算其对应平均值（步骤②），最后将平均

特征向量以及对应标签发送至服务器（步骤③）。

在服务器中，服务器使用标签一致的平均特征向

量训练对应的全局头部（步骤④）。

每一轮全局轮次均会发生图 1所示流程。具

体而言，在第 t轮全局轮次中，客户端m的本地

模型初始为ωt0
m = ht0

m ϕt0
m ，在本地数据集Dm上，

经过 E 轮本地轮次训练后，得到模型为 ωtE
m =

htE
m  ϕtE

m ，其中，h 是头部，ϕ是特征提取器，

表示模型拼接。在 FedGMH中，客户端m需要

在更新后的本地特征提取器ϕtE
m 上提取出样本 xi

表 1　主要符号及含义

符号

N

T

ρ

η

D
ω

f

h

ϕ

κ

ψ

含义

客户端总数

全局训练轮次总数

参与率

学习率

数据集

模型

特征向量

头部

特征提取器

头部参数关键程度向量

头部关键参数向量
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的特征向量（步骤①）：

f t
mi =ϕtE

m ( xi ) （4）

考虑直接将特征向量 f t
mi 上传至服务器可能

会有隐私泄露隐患，因此将特征向量按标签分类

并进行平均处理。计算同一标签类别 s的样本平

均特征向量 f̄ ts
m ，具体操作为客户端m对于本地

数据集{( xiyi )} ||Dm

i = 1
中所有标签类别为 s，计算其

平均特征向量（步骤②）：

f̄ ts
m =

1

||D s
m

∑
i ÎDs

m

f t
mi =

1

||D s
m

∑
i ÎDs

m

ϕtE
m ( )xi （5）

其中，D s
m表示客户端m中所有标签为 s的样本组

成的数据集。

最后，客户端m为其每一种本地标签上传平均

特征向量 f̄ ts
m 以及对应的标签s到服务器（步骤③）。

在 FedGMH 中，服务器同时维护多个全局头部

{h1h2hshS }，其中S是全局标签总数。服

务器的全局头部hs会收集所有标签 s的平均特征

向量进行训练。具体来说，在第 t轮全局轮次中，

服务器接收被选定的M个客户端的平均特征向量

f̄ ts
m 。服务器使用所有平均特征向量训练对应标签

的全局头部，得到新的全局头部（步骤④）：

ht
s ¬ ht - 1

s - ηhÑl (ht - 1
s ; f̄ ts

m s) （6）

其中，ηh 是全局头部的学习率， l (  ; )是损失

函数。

在FedGMH客户端中，每个客户端都具有一

个个性化头部，该头部由本地头部以及多个全

局头部构成。如图 1右侧所示，客户端 1是标签

为“cat”和“dog”的数据，因此客户端 1从服

务器下载处理“cat”和“dog”的全局头部参

数。在 FedGMH 中，客户端从服务器下载本地

标签对应全局头部（步骤⑤），然后根据这些全

局头部和本地头部聚合新个性化头部（步

骤⑥）。

客户端在聚合头部参数时，考虑了参数级别

的影响，FedGMH通过增加头部关键参数向量来

评估每个参数是否为关键参数。假设头部h的参

数集合是{θ1θ2θlθL }，即头部总共有L个

->8
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图 1　FedGMH的工作流程
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参数。在第 t轮全局轮次时，客户端m在本地训

练前的头部参数是{θ t0
m1θ

t0
m2θ t0

mlθ t0
mL }，客

户端m在本地数据集Dm 上，训练E个本地轮次

得到新的头部参数{θ tE
m1θ

tE
m2θ tE

mlθ tE
mL }，因

此，头部参数θ t
ml的变化程度为：

|∆θ t
ml | = |θ tE

ml - θ t0
ml | （7）

算法FedCAC[19]评估模型的每个参数对私有

数据的关键程度，并基于此评估挑选其他客户端

进行聚合。而FedGMH客户端在聚合个性化头部

参数时采用此方法。使用 pt
ml来表示客户端m的

头部参数θ t
ml的关键程度，pt

ml的值越大表示头部

参数 θ t
ml 越重要，综合 FedCAC 算法，该值设

置为：

pt
ml = |∆θ t

ml × θ tE
ml | （8）

客户端m由此可以得到一个头部参数关键程

度向量κ t
m = (pt

m0p
t
m1pt

mlpt
mL )。在此设置

一个超参数 βÎ [01]（Β = βL），用于确定头部参

数的关键程度比例。将κ t
m按从大到小排列，如果

pt
ml的数值大小属于前Β名，则在长度为L的头部

关键参数向量ψ t
m 对应的位置 l 上设置其元素为

true，否则设置为 false。头部关键参数向量ψ t
m的

元素与头部参数一一对应，如果其元素值为 true

时，表明客户端 m 在该位置头部参数为关键参

数，否则为非关键参数。

综上所述，算法1中头部关键参数向量ψ t
m的

详细步骤总结如下。

算法1 计算ψ t
m详细步骤

输入 客户端 m 在本地训练前后的头部参

数 ： {θ t0
m1θ

t0
m2θ t0

mlθ t0
mL } 和 {θ tE

m1θ
tE
m2 

θ tE
mlθ tE

mL }；超参数β；头部参数总数L

遍历头部参数，根据式（7）计算|∆θ t
ml |，根

据式（8）计算pt
ml；

构建头部参数关键程度向量κ t
m =(pt

m0p
t
m1 

pt
mlpt

mL )；

按pt
ml降序排序κ t

m；

计算关键参数数量：Β = βL；

初始化ψ t
m为长度L的全为 false向量；

对于κ t
m中前Β位的pt

ml，设置ψ t
m[ l ] = true；

得到头部关键参数向量ψ t
m。

在FedGMH中，客户端的本地头部参数为关

键参数时，将更新为全局多头部参数，非关键参

数将更新为本地参数。具体来说，在第 t轮全局

轮次时，客户端m首先从服务器接收所有本地标

签 s对应的全局头部组 ht - 1
s 。然后客户端m将本

地头部ht - 1
m 与全局头部ht - 1

s 按照头部关键参数向

量ψ t - 1
m 构造成个性化头部，细节如下：

ht
m = ht - 1

m  (ψ -ψ t - 1
m ) +∑s Î Sm( )||D s

m

||Dm
ht - 1

s ψ t - 1
m

（9）

其中，ψ是长度为 L且元素全为True的向量，

是哈达玛（Hadamard）积，Sm是客户端m的所有

标签类别集合。

以图1的客户端1为例，图2展示了客户端聚

合个性化头部的过程，矩阵代表整个头部，矩阵

内的小方块代表头部参数，通过不同形状的方块

将不同头部进行区分。图 2左边虚线框内为聚合

前所需头部，图 2右边为聚合后的个性化头部。

在客户端1中，头部关键参数向量ψ1会标记关键

参数的位置，如图 2所示，本地头部（图 2中五

边形方块组成的矩阵）中深色的方块即关键参

数，在构造个性化头部的过程中，客户端 1下载

服务器中的两个全局头部参数，并且将关键参数

加权求和（以客户端 1为例，若其 dog类型的数

据占比1/3，而cat数据占比2/3，则关键参数加权

求和就是
1
3

´全局头部dog的关键参数+
2
3

´全局

头部 cat的关键参数），赋值到本地头部对应的位

置中（即图中菱形和矩形构成的方块），而非关键

参数保留原数值（即图中浅色的五边形方块），通
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过这种方式，客户端获取全局信息以及个性化

信息。

FedGMH的详细流程如下。

算法2 FedGMH算法

输入 客户端总数N；参与训练的客户端数

M；全局通信的总轮次 T；全局头部学习率；标

签总数S

初始化 随机初始本地模型{ω0
1ω

0
2ω0

N}、
全局头部{h0

1h
0
2h0

s h0
S}

在第 t 轮全局通信中（t Î{12T}），客户

端m执行（m Î{12M }）：

接收全局头部{ht-1
1 ht-1

2 ht-1
s ht-1

S }；
根据式（9）聚合个性化头部ht

m；

由个性化头部和本地特征提取器组成本地模

型ωt0
m = ht

m ϕ
t - 1
m （本轮未被选中的客户端，本地

模型使用上一轮的模型，即ωt
m =ωt - 1

m ）；

模型在本地更新E轮得到ωtE
m ；

计算头部关键参数向量ψ t
m，详见算法1；

根据式（5）计算所有本地标签 s对应的平均

特征向量 f̄ ts
m ；

上传所有本地标签的平均特征向量 f̄ ts
m 以及

对应的标签 s到服务器。

服务器执行：

接收M个客户端的本地标签的平均特征向量

f̄ ts
m 以及对应的标签 s；

根据式（6）更新全局头部ht
s；

广播全局头部集合{ht
1h

t
2ht

sht
S}；

每一个客户端得到个性化模型：{ωT
1 ω

T
2 ωT

N}。
2.3　讨论与分析

2.3.1　存储需求

客户端需要存储本地模型（包括特征提取器 

ϕt
m和个性化头部ht

m），以及一个本地的头部关键

参数向量 ψ t
m。其空间复杂度为 O (|ϕ | + | h | +

|ψ | )，其中 |ϕ |和 | h |分别表示特征提取器和头部

模型的参数量级，|ψ |表示ψ t
m的存储需求。由于

ψ t
m的元素为布尔类型，其大小 |ψ |仅与头部参数

总数L成正比（即O (L)），占用的空间资源相对

于模型本身（O (|ϕ | + | h | )）通常很小。如在Py‐

Torch[33]实现的一个 4层卷积神经网络（convolu‐

tional neural network，CNN）模型[12,34-35]中（模

型大小为3 431.79 KB），使用NumPy[36]存储ψ t
m向

量通常只需 5.01 KB。在聚合个性化头部时，客

户端需要临时存储其本地标签Sm对应的所有全局

头部参数。这带来了额外的存储开销O (| Sm | ×

| h | )。假设在极端情况下（如Cifar100[37]），一个

客户端拥有 100种标签类别（| Sm | = 100），则该

客户端需要O (100 × | h | )的额外空间。虽然这增

加了存储负担（如前述 CNN 示例中将增加约

58.54%的空间），但与其他算法中将模型扩展成

两个模型[18]（增加 100%额外空间）或维护多个

特征提取器[38]（增加 99.42% 额外空间）相比，

FedGMH的存储开销更具优势。 

2.3.2　通信开销

在客户端到服务器的上行通信中，客户端需

要将所有本地标签的平均特征向量 f̄ ts
m 以及对应的

标签 s上传至服务器，一个平均特征向量 f̄ ts
m 的维

度等于特征提取器的输出维度 df（即 | f̄ ts
m | = df）。

92=)�dog�

92=)�cat�

2/,1+(+=)

2/,1+-?/=)

图 2　客户端聚合个性化头部的过程
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因此，客户端m的上行复杂度为O (| Sm | × df )。以

上述CNN模型为例，df = 512，一个平均特征向

量需要 2 KB（浮点数按 4 byte计算）。考虑最极

端情况（| Sm | = 100），该客户需要上传200.39 KB

的数据至服务器，其中0.39 KB为标签类别。

在服务器到客户端的下行通信中，服务器将客

户端所有的本地标签s对应的全局头部ht
s广播给客

户端。因此，客户端 m 的下行通信复杂度为

O (| Sm | × | h | )。即使在最极端情况下（| Sm | = 100），

客户端只需要下载约2 004 KB的数据。

在FedGMH中，对客户端来说，其上传和下载的

通信成本通常低于传输整个模型（复杂度为O (|ω | )，
传输数据量为 3 431.79 KB，如 FedAvg[12]），或

者特征提取器（复杂度为O (|ϕ | )，传输数据量为

3 411.75 KB，如FedPer[10]、FedRep[11]）。

2.3.3　计算开销

FedGMH 在客户端引入了如下额外的计算

步骤。

（1）向量提取与平均（图1中的步骤①、②）：

对每个本地样本 xi ÎDm计算特征向量 f t
mi复杂度

为O (|Dm | × Cϕ )，其中Cϕ是特征提取器前向传播

的计算复杂度。随后按标签分组并计算平均特征

向量 f̄ ts
m 的复杂度为O (|Dm | + | Sm | × df )。因此，

此部分总复杂度约为O (|Dm | × Cϕ )。
（2）关键参数评估（算法1）：计算每个头部

参数的变化量 |∆θ t
ml |和关键程度 pt

ml，然后排序

并生成ψ t
m向量的复杂度为O (L)。

（3）个性化头部聚合（图1中步骤⑥）：根据

ψ t - 1
m 向量，对关键参数位置进行加权求和，复杂

度为O (| Sm | × L)。
与 FedAvg的标准本地训练相比（复杂度为

O (|Dm | × Cω )，Cω是整个模型前向+反向传播的

计算复杂度），FedGMH增加了O (|Dm | × Cϕ + L +

| Sm | × L)的额外计算开销。L 和 | Sm |通常远小于

|Dm |，主要额外开销在于特征向量提取（相当于

一次额外的前向传播），这一部分消耗本地训练

一个周期中的一半计算成本，通常本地训练周期

设置是大于一个轮次的，以避免频繁与服务器通

信。在提高收敛速度的情况下，这一部分开销是

可以接受的。

2.3.4　隐私保护

在 FedGMH 中，客户端 m 的本地头部 ht
m 和

本地特征提取器 ϕt
m 均保留在本地，通过网络传

输的只有平均特征向量 f̄ ts
m 以及对应标签类别 s

和全局头部 ht
s，所以如果在传输过程中这些数

据被截取，也无法通过这些数据将客户端的完整

模型或者原数据样本复原出来。因此，FedGMH

具有高水平的隐私保护技术，而且还可以结合

现有的隐私保护机制进一步提高该算法的安

全性。

2.3.5　动态适应

FedGMH的全局头部数量严格等于全局标签总

数，在训练过程中固定不变。这种设计能够适应客

户端本地标签的动态变化。当客户端本地出现新标

签时，只需要在聚合个性化头部时下载对应的全局

头部即可。服务器全局头部已覆盖所有潜在标签，

无须动态增减。当客户端删除某种标签时，对于

客户端来说，只需要下载其他标签的全局头部即

可，不影响本地头部的更新和其他标签数据的学

习；对于服务器来说，仅减少了该标签的一部分

本地头部的样本，不会严重影响全局头部的学习。

3　实验与分析

3.1　实验设置

本文的实验主要在图像分类任务上评估FedGMH

和先前的先进联邦学习算法（包括 TFL 算法和

PFL 算法），使用了 3 个流行的数据集，包括 

MNIST[39]、Cifar10[37]、Cifar100[37]。对于模型，
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本实验使用著名的 4层CNN[12,34-35]，并且设置了

本地学习率 η = 0.01，学习率每轮衰减 1%。为了

模拟现实数据异构场景，本实验使用了扩展的狄

利克雷策略[15]。对于 MNIST 和 Cifar10 数据集，

将采用 ExDir(2,0.5)和 ExDir(2, 5)，对于Cifar100

数据集将采用 ExDir(5,0.5)和 ExDir(5, 5)，其中，

α越小表示数据异质性越高，即 α = 0.5比 α = 5异

质性高。

在本实验中，默认将数据集的所有数据按扩

展的狄利克雷策略分配给 100个客户端，然后，

将每个客户端上的数据分割成训练数据集（75%）

和测试数据集（25%）。本地训练批次大小设置

为100，本地的训练轮次设置为2轮。对于MNIST

和 Cifar10 数据集，全局轮次为 200 轮，而对于

Cifar100数据集，全局轮次为 300轮。客户端的

参与率设置为 ρ = 20%。在 FedGMH 算法中，超

参数 β设置为 0.5，ηh 设置为 1.0。在每轮全局通

信结束时，对于PFL算法，每个客户端测量其个性

化模型在测试数据集上的准确率，对于TFL算法，

每个客户端测量全局模型在测试数据集上的准确

率，然后计算所有客户端在本轮的平均准确率。

本文在 5 种不同的随机种子下运行所有实验，

并记录每次实验中所有全局轮次下的最佳测试准

确率。

本实验中将FedGMH算法与其他TFL算法和

PFL算法进行比较。TFL算法有FedAvg[12]和Fed‐

Prox[20]， PFL 算 法 有 Ditto[21]、 FedAMP[29]、

FedCP[18]、 FedFomo[28]、 FedGH[16]、 FedPer[10]、

FedRep[11]、FedRoD[17]和LG-FedAvg[25]。

3.2　准确率实验

实验运行FedGMH和其他联邦学习算法，主

实验中图像分类任务的准确率见表2。

根据表 2可知，FedGMH算法在所有情况下

准确率均为最高，因此该算法优于其他联邦学习

算法。在Cifar100数据集下，FedGH算法总是很

难收敛，准确率出现波动，这是因为该算法只设

置一个全局头部，每轮被选中的客户端需要上传

平均特征向量至服务器中供该全局头部训练，

而在异质性高（α= 0.5）的场景下，单一的全局头

部难以收敛。这种情况与 FedAvg类似，FedAvg

将每轮被选中客户端的模型上传至服务器，由服

务器聚合这些模型得到单一全局模型，因此在异

质性高的场景下，FedAvg难以收敛。而FedGMH

算法将单一的全局头部扩展到与标签类别数量一

表 2　主实验中图像分类任务的准确率

算法

FedAvg

FedProx

Ditto

FedAMP

FedCP

FedFomo

FedGH

FedPer

FedRep

FedRoD

LG-FedAvg

FedGMH

MNIST

ExDir(2,0.5)

88.30%±0.95%

88.52%±1.21%

95.96%±0.12%

97.18%±0.09%

98.20%±0.15%

98.20%±0.10%

89.73%±0.96%

98.42%±0.08%

97.94%±0.22%

98.18%±0.06%

97.61%±0.14%

98.66%±0.15%

ExDir(2, 5)

92.28%±0.72%

92.25%±0.76%

96.98%±0.18%

98.26%±0.10%

98.43%±0.15%

98.40%±0.16%

98.21%±0.07%

98.33%±0.22%

98.24%±0.20%

98.45%±0.18%

98.27%±0.15%

98.75%±0.06%

Cifar10

ExDir(2,0.5)

31.30%±1.05%

30.73%±1.00%

91.06%±0.09%

92.11%±0.13%

92.00%±0.13%

93.10%±0.10%

79.26%±1.40%

92.19%±0.17%

91.67%±0.31%

91.69%±0.17%

92.23%±0.15%

93.92%±0.15%

ExDir(2, 5)

35.91%±0.82%

35.80%±0.75%

77.06%±0.39%

80.33%±0.45%

81.95%±0.21%

79.74%±0.46%

82.11%±0.33%

82.05%±0.45%

80.63%±0.46%

81.13%±0.23%

80.97%±0.33%

82.50%±0.34%

Cifar100

ExDir(5,0.5)

9.73%±0.39%

9.90%±0.43%

71.41%±0.51%

76.03%±0.40%

73.85%±0.46%

73.70%±0.42%

58.86%±2.31%

74.76%±0.50%

72.14%±0.65%

72.45%±0.31%

74.30%±0.41%

77.47%±0.07%

ExDir(5, 5)

10.86%±0.42%

10.87%±0.17%

55.45%±0.81%

61.59%±0.38%

61.17%±0.31%

59.13%±0.36%

56.13%±0.74%

61.72%±0.56%

59.25%±0.62%

59.13%±0.54%

59.95%±0.51%

62.99%±0.41%

··168



电信科学 2026 年第 1 期

样多的全局头部，并且将与标签对应的特征向量

上传至相应的全局头部上进行训练，解决了单一

全局头部在数据异质性高情况下收敛性差的

难题。

FedGMH 与 9 种基准算法在 Cifar100 上的性

能如图 3所示。在图 3中可以明显看到，FedGH

算法无法收敛，准确率一直波动。而FedGMH算

法表现最佳。在达到 70% 准确率的目标时，

FedGMH仅需68轮，显著快于对比算法中最优的

FedPer（108 轮）和 FedAMP（120 轮）。在更严

格的 75%准确率目标下，FedGMH仅需 185轮即

可达到，而FedAMP和FedPer分别需要 240轮和

297 轮，均超过 200 轮。这些结果充分验证了

FedGMH优异的快速收敛能力。

3.3　不同的本地轮次

在联邦学习中，更多的本地轮次能减少总的

通信轮次，不过这会增加客户端的计算成本[12]。

本文设置不同的本地轮次 E = {46810}，并在

ExDir(2,0.5)分布下的Cifar10数据集上完成实验，

在Cifar10上使用不同本地轮次的准确率见表 3，

其中本地轮次E = 2的实验结果见表2。

由表3可知，除了Ditto算法，其他联邦学习

算法均在更多的本地轮次下得到更高的准确率，

即可以在相同准确率下减少全局通信轮次总数。

其中TFL算法以及FedGH的准确率提升最明显，

这说明对于维护单一全局模型（或单一全局头

部）的算法，在数据异质性高的情况下，增加其

本地轮次能有效缓解其收敛差的难题。在不同的

本地轮次下，FedGMH算法的最佳准确率均为最

高，因此该算法比其他联邦学习算法优越。

3.4　不同的参与率

本文考虑服务器的调度能力，即服务器每轮

能使得多少客户端参与模型训练，设置不同的参

与率ρ= {40%60%80%100%}，并在ExDir(5,0.5)

分布下的 Cifar100 数据集完成本次实验。在 Ci‐

far100上使用不同参与率的准确率见表4。TFL在
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图 3　FedGMH与9种基准算法在Cifar100上的性能

表 3　在Cifar10上使用不同本地轮次的准确率

算法

FedAvg

FedProx

Ditto

FedAMP

FedCP

FedFomo

FedGH

FedPer

FedRep

FedRoD

LG-FedAvg

FedGMH

不同本地轮次准确率

4

34.40%±1.22%

34.60%±0.97%

91.06%±0.13%

93.06%±0.14%

93.20%±0.15%

94.10%±0.08%

80.52%±3.47%

93.24%±0.19%

92.25%±0.27%

92.96%±0.15%

93.07%±0.13%

94.78%±0.20%

6

37.34%±0.81%

37.48%±1.56%

91.01%±0.15%

93.50%±0.14%

93.98%±0.20%

94.53%±0.09%

82.82%±1.46%

93.82%±0.22%

93.23%±0.17%

93.94%±0.01%

93.35%±0.12%

95.08%±0.19%

8

39.01%±0.63%

39.51%±0.44%

90.98%±0.12%

93.71%±0.15%

94.31%±0.11%

94.78%±0.10%

83.06%±1.16%

94.16%±0.14%

93.54%±0.20%

94.28%±0.03%

93.62%±0.06%

95.16%±0.18%

10

40.67%±0.60%

40.53%±1.06%

91.11%±0.09%

93.83%±0.14%

94.71%±0.11%

94.95%±0.13%

86.42%±1.19%

94.42%±0.20%

93.69%±0.25%

94.52%±0.05%

93.81%±0.09%

95.16%±0.22%
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更大的参与率下，测试准确率不断下降，这是因

为每轮全局训练中更多的非独立同分布数据的加

入，导致单一全局模型更难捕捉和适应这种数据

多样性，从而导致性能下降。在本实验中，观察

到随着参与率的增加，FedRoD的准确率呈现出

不断下降的趋势，主要是因为该算法采用两个头

部结构，其两个头部分别学习全局信息以及个性

化信息，而且两个头部之间具有竞争性，导致其

在更多客户端参与下收敛性更差。在所有情况

下，FedGMH算法的最佳准确率优于其他联邦学

习算法。

3.5　消融研究

在FedGMH中，主要的模块有全局多头部模

块以及按关键参数位置聚合头部模块。本文将全

局多头部模块取消，设置为一个全局头部，将其

命名为FedGMH-onehead（缩写为GMH-o）。

FedGMH根据式（9）在客户端m上可聚合个

性化头部得到ht
m。每个客户端需要维护一个头部关

键参数向量ψ t
m，并且对于头部关键参数的位置将其

更新为全局多头部的聚合参数，将非关键参数的位

置更新为本地头部参数。将这种按关键参数位置聚

合方式取消，设置为将本地头部与全局多头部的简

单聚合，即由式（10）聚合得到个性化头部，并将

其命名为FedGMH-avghead（缩写为GMH-a）。

ht
m =

1
2 (ht - 1

m +∑s Î Sm( )||D s
m

||Dm
ht - 1

s ) （10）

将FedGMH的两个模块都取消，只保留一个

全局头部，并且在客户端聚合时，只有本地头部

与全局头部进行聚合。由式（11）聚合得到个性

化头部，其中ht - 1是全局头部。并且将其命名为

FedGMH-oneavg（该变形与FedGH不同，FedGH

没有聚合全局头部和本地头部的步骤，缩写为

GMH-oa）。

ht
m =

1
2 (ht - 1

m + ht - 1 ) （11）

为了展示 FedGMH模块的有效性，在ExDir

(2,0.5)分布下的MNIST和Cifar10数据集上，以及

ExDir(5,0.5)分布下的Cifar100数据集上完成消融

研究，其余设置均为默认实验的设置。在3个数据

集上进行消融研究的准确率见表5。

在这3个数据集下，GMH-o的准确率总是比

GMH-a低，说明全局多头部模块比按关键参数位

置聚合头部模块更加重要，全局多头部模块更能

有效提高准确率；而 GMH-oa 的准确率是最低

的，比GMH-o和GMH-a都低，说明全局多头部

模块以及按关键参数位置聚合头部模块两个模块

表 4　在Cifar100上使用不同参与率的准确率

算法

FedAvg

FedProx

Ditto

FedAMP

FedCP

FedFomo

FedGH

FedPer

FedRep

FedRoD

LG-FedAvg

FedGMH

参与率

40%

9.47%±0.40%

9.52%±0.49%

74.90%±0.34%

79.04%±0.12%

75.66%±0.58%

76.78%±0.16%

66.60%±1.23%

75.35%±0.33%

73.93%±0.28%

71.84%±0.75%

77.19%±0.26%

79.73%±0.18%

60%

9.03%±0.37%

9.02%±0.44%

76.19%±0.29%

80.04%±0.18%

76.91%±0.46%

77.68%±0.14%

69.17%±0.54%

75.10%±0.30%

73.93%±0.34%

70.44%±0.98%

78.09%±0.19%

80.56%±0.23%

80%

8.46%±0.39%

8.46%±0.45%

76.82%±0.26%

80.43%±0.13%

77.44%±0.37%

78.18%±0.16%

72.46%±1.12%

74.78%±0.31%

73.53%±0.34%

68.61%±1.04%

78.46%±0.14%

80.74%±0.12%

100%

7.82%±0.46%

7.81%±0.50%

77.08%±0.23%

80.61%±0.14%

77.99%±0.22%

78.33%±0.23%

76.62%±0.35%

74.40%±0.35%

73.12%±0.33%

66.90%±0.96%

78.61%±0.11%

80.71%±0.16%
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之间是相互促进的。

图4展示了在Cifar100数据集上，3种变形算

法与FedGMH的准确率变化情况。

如图4所示，GMH-o由于没有多个全局头部

而在一开始难以收敛，直到全局轮次接近300轮时

才开始收敛，需要大量的全局通信才能收敛。而

GMH-a没有按关键参数位置进行聚合，所以在收

敛速度上比原算法慢一点，并且准确率也稍微低一

些。GMH-oa只有一个全局头部，并且没有按照关

键参数位置聚合头部参数，导致其难以收敛。

3.6　超参数β实验

在FedGMH中，超参数 β控制着客户端在本

地聚合个性化头部参数的关键程度比例，该参数

值越大，表示全局多头部在本地聚合时占用的位

置越多，而本地头部占用的位置越少。该实验在

ExDir(5,0.5)分布下的Cifar100数据集上完成，设置

超参数β= {0.10.20.30.40.5 }0.60.70.80.91.0 。

在Cifar100上使用不同超参数 β的准确率见表 6，

β的大小对于最佳准确率来说影响较小。无论 β

的值如何变化，FedGMH 的准确率始终高于

GMH-a 的 76.33%，即按关键参数位置聚合头部

模块始终比简单的平均聚合头部更有效地提高准

确率（β在该实验中影响较小的主要原因是

FedGMH的参数级聚合方式本身具有较强的稳定

性，关键参数的评估和更新机制已能较好地平衡

全局和本地信息，使得 β在一定范围内变化时，

模型性能不会出现大幅波动）。

3.7　超参数ηh实验

在FedGMH中，超参数ηh为全局头部学习率。

在ExDir(5,0.5)分布下的Cifar100数据集上完成本

次实验，设置超参数 ηh = {0.010.050.10.51.0}。

在 Cifar100 上使用不同超参数的准确率见表 7，

准确率随ηh增大而增大，这是因为客户端上传至

服务器的特征向量为平均特征向量，因此服务器

用来训练全局头部的特征向量总数较少，所以需

要较大的学习率来加快全局头部的训练过程。在

该场景下，FedGMH的最低准确率为76.06%，比

基准FedAMP的最高准确率76.03%还高。
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图 4　Cifar100数据集上3种变形算法与

FedGMH的准确率变化情况

表 7　在Cifar100上使用不同超参数ηh的准确率

超参数ηh

0.01

0.05

0.10

0.50

1.00

准确率

76.06%±0.30%

76.27%±0.25%

76.51%±0.25%

77.07%±0.30%

77.47%±0.07%

表 6　在Cifar100上使用不同超参数β的准确率

超参数β

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

准确率

77.76%±0.19%

77.52%±0.39%

77.60%±0.22%

77.56%±0.22%

77.47%±0.07%

77.48%±0.30%

77.56%±0.32%

77.42%±0.27%

77.62%±0.24%

77.43%±0.25%

表 5　在3个数据集上进行消融研究的准确率

算法

GMH-o

GMH-a

GMH-oa

FedGMH

数据集

MNIST

97.79%±0.05%

98.32%±0.15%

96.27%±0.48%

98.66%±0.15%

Cifar10

92.60%±0.15%

93.60%±0.16%

86.24%±1.06%

93.92%±0.15%

Cifar100

73.13%±0.47%

76.33%±0.38%

63.34%±1.38%

77.47%±0.07%
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4　结束语

本文使用拓展的狄利克雷策略来模拟现实

的异构场景，在少量标签类别的情况下，所提

FedGMH 通过服务器训练多个全局头部，每个

全局头部专注于对应标签的全局信息。客户端

通过聚合本地标签对应的全局头部和本地头部

来处理标签全局信息以及个性化信息。在 3个流

行的数据集上的实验结果表明，FedGMH的准确

率均优于现有先进的 PFL 算法，这说明了

FedGMH采用的全局多头部分别处理标签全局

信息的有效性。
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