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FedDACS: 基于分布感知可控采样优化的

个性化群体知识迁移

齐霄超，倪郑威

（浙江工商大学信息与电子工程学院，浙江 杭州 310018）

摘 要：个性化联邦学习作为分布式机器学习领域的前沿范式，通过为各客户端训练专属模型来应对数据异

构性挑战。现有研究采用群体知识迁移技术，在服务器端部署共享预测器提升模型在基类上的泛化能力，在

本地更新特征提取器提升模型个性化能力。但仍存在两方面显著缺陷：其一，全局共享的预测器难以适配高

度异构的客户端分布，导致准确率下降；其二，知识迁移过程中易受分布差异干扰，出现负迁移效应。为此，

提出了分布感知可控采样优化的个性化群体知识迁移框架（FedDACS）。该框架将服务器端传统单一共享预

测器改为个性化预测器阵列，每个客户端对应专属预测器模块，与本地特征提取器构成个性化模型。此外，

引入了分布感知可控采样（DACS）技术，通过实时分析各客户端数据分布，动态调整特征空间采样策略，

控制个性化预测器的输入。该框架可有效抑制分布差异导致的负迁移效应。为了验证FedDACS的有效性，在

CIFAR-10与CIFAR-100数据集上构建了7种非独立同分布（Non-IID）场景进行系统性验证。实验结果表明，

相较于 Fedgkt、FedProto等 8种基准方法，FedDACS在CIFAR-10数据集上实现平均用户准确率提升幅度达

6.85%，在CIFAR-100数据集上提升幅度达 5.28%。验证了所提FedDACS方法能够有效提升个性化模型在不

同数据异质性场景下的性能。
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Abstract: Personalized federated learning, as a cutting-edge paradigm in the field of distributed machine learning, is 

developed to address the challenges of data heterogeneity by training exclusive models for each client. Existing re‐

search employes population knowledge transfer techniques, where a shared predictor is deployed on the server to en‐
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hance the generalization ability of the model over the base class, while local feature extractors are updated to improve 

the personalization ability of the model. However, two significant drawbacks remain. Firstly, the globally shared pre‐

dictor struggles to adapt to highly heterogeneous client distributions, resulting in decreased accuracy. Secondly, the 

knowledge transfer process is easily disturbed by distribution differences, leading to negative transfer effects. To ad‐

dress these issues, a distribution-aware controlled sampling optimization framework for personalized population 

knowledge transfer (FedDACS) was proposed. The traditional single shared predictor on the server was transformed 

into an array of personalized predictors, with each client corresponding to an exclusive predictor module, forming a 

personalized model alongside local feature extractors. Furthermore, a distribution-aware controlled sampling tech‐

nique (DACS) was introduced, which dynamically adjusted the feature space sampling strategy by analyzing the data 

distributions of each client in real-time, thereby controlling the input of personalized predictors. The negative transfer 

effects caused by distribution differences were effectively mitigated. To validate the effectiveness of FedDACS, seven 

Non-IID scenarios were constructed on CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets for systematic validation. Experimental re‐

sults demonstrate that, compared to eight baseline methods such as Fedgkt and FedProto, FedDACS achieves an aver‐

age user accuracy improvement of 6.85% on CIFAR-10 and an enhancement of 5.28% on CIFAR-100. These results 

indicate that the proposed FedDACS method can effectively improve the performance of personalized models in vari‐

ous data heterogeneity scenarios.

Key words: personalized federated learning, controlled sampling, group knowledge transfer, federated knowledge 

distillation

0　引言

在联邦学习（FL）网络中，个性化联邦学习

（PFL）[1-2]已经成为一个关键的研究方向，它通

过为每个客户端提供定制化模型来应对数据异质

性，同时使得各客户端仍然能够从协作训练中获

益。研究者基于不同的方向提出了多种个性化解

决方案[1]，其技术路径可归纳为 4类：（1）数据

增强[3-4]，通过客户端数据重采样或生成对抗网

络减少统计异质性；（2）模型微调[2,5]，基于全局

模型进行本地自适应优化；（3）架构定制[6-7]，

为不同客户端设计差异化模型结构；（4）相似性

建模[8-9]，利用客户端关系网络传递知识。其中，

基于架构的方式是目前主流的个性化方法。联邦

知识蒸馏是其中的一种方法，因兼顾模型压缩与

个性化适配的优势备受关注。

联邦知识蒸馏的核心思路是通过软标签或特

征在全局−本地间知识迁移。现有的大部分研究

工作[10-12]倾向于直接利用群体知识，聚合软标签

以生成全局知识并进行迁移，如 FedMD[6]、

FedDF[10]、FedHKD[11]等算法；或服务器生成全

局模型，客户端蒸馏全局模型的知识到本地，指

导模型更新，如Fedgkt[12]。直接使用群体知识迁

移的蒸馏方式计算高效，泛化性强，但也会因此

带来一些个性化不足和负迁移影响。以Fedgkt为

例分析发现：其一，全局模型无法精准捕捉到单

个用户数据分布的特性，导致个性化不足；其

二，知识迁移易受分布差异干扰，造成平均准确

率下降。尽管后续的工作，如 FedDKC [13]和 Fe‐

dICT[14]尝试解决知识差异问题，但它们往往依赖

于正则化方法，而不是基于分布相似性明确选择

相关知识源。其他一些方法调整知识分布[15-16]，

可能依赖于公共数据集，或者过于关注全局对

齐，而忽视了个性化需求。

为了解决在异质性联邦知识蒸馏（FKD）

中，使用单一共享预测器导致个性化不足和负迁

移的问题，提出了FedDACS：一种基于分布感知

可控采样优化的个性化知识迁移框架。FedDACS

引入了两个关键创新。

（1）个性化预测器阵列。与单一共享预测器
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不同，FedDACS在服务器上维护一个个性化预测

器阵列，每个客户端都有一个专门的预测器（对

于客户端m是 g m
V）。这种结构使得每个预测器能

够专注于与其对应客户端相关的知识，从而避免

特征空间中来自无关数据分布的干扰。

（2）分布感知可控采样（DACS）。为了在不

访问原始客户端数据或公共数据集的情况下有效

地训练这些个性化预测器，FedDACS 采用了

DACS技术。DACS分析每个客户端上传的标签

分布（ζm），并将其与服务器特征空间中的整体

标签分布（ζg）进行比较。然后，基于这两种分

布的加权组合，从特征空间中进行控制采样，为

每个个性化预测器g m
V 创建量身定制的训练子集。

通过动态调整源领域分布来生成知识，从而更好

地匹配目标客户端的特征，增强知识传递的相关

性并减轻负迁移。

FedDACS采用交替最小化策略，利用本地数

据和来自服务器的蒸馏知识优化客户端的本地特

征提取器（f m
U ），并通过DACS采样特征优化服

务器端的个性化预测器（g m
V）。本文详细介绍了

FedDACS框架，并提供了广泛的实验验证，证明

了其在各种非独立同分布（Non-IID）场景下，

相较于先进的个性化联邦学习方法，能够有效提

高个性化模型的准确性。

1　相关工作

1.1　联邦知识蒸馏

最近有研究提出了一些基于相似本地数据分

布的客户端知识聚类、加权或过滤的方法[17-19]。

Xie等[20] 提出的PerAda算法，通过全局适配器规

范每个客户端的个性化适配器以实现泛化，全局

适配器利用知识蒸馏聚合来自所有客户端的泛化

信息。然而，这些方法大多依赖公共数据集，但

实际情况中，这类数据集常常难以获取。

在没有公共数据集的情况下，少数方法实现

了联邦蒸馏。Wu等[21]设计了FedCache架构，利

用知识缓存来捕获与每个私有样本相关的最新知

识，并使用知识缓存驱动的个性化蒸馏进行模型

训练。Tan等[22]提出的 FedProto通过对齐全局原

型与局部原型来解决数据异构问题。这些方法通

常交换的信息较少，实际效用有限。最近一些研

究考虑共性知识与个性化知识的平衡，Chen

等[23]提出的MetaFed框架采用环形知识蒸馏，不

需要中央服务器，通过自适应蒸馏进行知识传

递。但该方法未考虑极端数据异构下顺序训练带

来的灾难性遗忘问题。

Fedgkt是一种群体知识迁移训练算法，解决

了边缘设备的资源限制问题，结合全局知识与个

性化知识来优化模型。Wu等[13]提出的 FedDKC

算法，利用分布式知识一致性来解决本地模型的

知识差异问题，并提出了基于核的知识求精

（KKR）策略和基于搜索的知识求精（SKR）策

略。此外，FedICT[14]结合了联邦知识蒸馏与多任

务学习，支持多任务客户端。这些方法通过在蒸

馏损失函数中加入正则化项来约束模型参数，但

缺乏显式的知识选择机制，导致知识迁移效率和

效果受到限制。

本文提出一种个性化的群体知识迁移策略，

对知识来源进行采样，对来自不同客户端提供的

知识进行选择性融合，提高知识迁移效率和个性

化模型准确率，以更好地应对数据异质性和模型

个性化。

1.2　调整知识分布

源域和目标域的相似性是迁移学习成功的关

键[24]。一些方法在蒸馏过程中调整知识分

布[15-16]。Itahara 等[15]提出的半监督联邦学习框

架，利用全局教师模型生成的软标签，以帮助本

地模型克服Non-IID数据带来的偏差。但该方法

依旧强调全局分布的重要性，忽略了个性化需

求。Chang等[16]通过对抗训练强制服务器与客户

端的模型输出分布尽可能接近，实现知识迁移。
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但该方法依赖不切实际的公共数据集。

尽管群体知识迁移已得到大量研究，但仍面

临以下挑战。

（1）在面对边缘客户端之间的高度数据异构

分布时，如何设计个性化群体知识迁移框架，尽

量减少负迁移效应，并带来个性化模型准确率的

提升。

（2）在不依赖公共数据集的前提下，如何设

计对知识来源的显式选择机制，调整知识分布，

提高源域和目标域的相似性，平衡共识和个性化

知识对模型的影响。

本文提出分布感知可控采样的个性化全体知

识转移框架FedDACS，通过将全局预测器拆分为

个性化预测器阵列，减少不相干知识来源干扰。

同时感知本地数据分布，在特征空间结合全局分

布与边缘数据分布进行可控采样，对知识来源进

行选择。所提方法能够显著提升个性化模型的准

确率，有效应对上述挑战。

2　问题描述

为了方便阐述，首先给出问题描述。假设客

户端是M个资源受限设备，其中第m个客户端拥

有本地数据集Dm = {( x m
i y

m
i )} ||Dm

i = 1
。本文目标是

在中央服务器的帮助下，运用全局数据集

D mÎ [ ]M  Dm 进行协作学习，在无须交换原始

数据条件下，为每个客户端 m 训练个性化模型

ϕm
W。客户端本地模型 εm

E 的特征提取器 f m
U 参与构

成个性化模型的前半部分，服务器端的预测器g m
V

作为构成个性化模型的后半部分。在优化过程

中，服务器收集客户端上传的特征，利用服务器

端特征空间的信息维护个性化预测器，预测器生

成个性化知识返回客户端本地，帮助本地特征提

取器优化。每个客户端的个性化目标函数为：

ϕm
W=argminllocal(εm

E;Dmŷm
g    ) + lserver(g m

V ;Φm
sub )（1）

其中，llocal和 lserver分别是客户端和服务器的损失

函数，Φm
sub是特征空间采样的信息，帮助预测器

更新。考虑客户端的资源受限及隐私保护问题，

采用交替最小化策略来解决这个双侧优化问题。

3　基于分布感知可控采样优化的个性化群

体知识迁移方法设计

本节主要介绍 FedDACS 个性化群体知识迁

移。关于符号表示，本文遵循标准的数学符号规

范，其中 | × |表示 1-范数。本文使用的数学符号

及含义见表1。

3.1　FedDACS框架概述

本文研究大体上遵循Fedgkt中提出的无代理

数据集的联邦学习框架，通过交替最小化方法优

表1　数学符号及含义

符号

M，C

Dm
，xm

i ，ym
i

ϕm
W，f m

U ，g m
V

εm
E，γm

O

Φ，Φm ，Φm
sub

hm 

ŷm
l    ，ŷm

g    

ζm，ζg

T，t

η，α

定义

客户端数量，标签类别数量

客户端m的本地数据集，Dm
中的第 i个样本，第 i个样本独热编码的真实标签

客户端m参数为W的个性化模型，客户端m参数为U的特征提取器，客户端m参数为V的个性化预测器

客户端m参数为E的本地模型，客户端m参数为O的本地简易分类器

服务器端特征空间信息，客户端m的特征空间信息，客户端m在特征空间采样的信息

客户端m的特征信息

客户端m本地模型生成的预测标签，客户端m个性化预测器生成的预测标签

客户端m的本地数据分布，服务器端特征空间数据分布

通信总轮数；当前训练轮数

特征空间标签分布占采样分布比例，权衡知识相似性损失影响的超参数
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化边缘设备与服务器端的模型参数，从而得到各

客户端的个性化模型。传统无代理数据集的联邦

学习框架在服务器端只设置一个共享预测器模

型，即不同客户端的 g m
V 是同一个模型。但 Fed‐

DKC研究显示，共享预测器的知识有些是有害

的，会对客户端本地模型产生负迁移影响。因

此，在无代理数据集的联邦学习框架上进一步优

化，提出个性化群体知识迁移框架 FedDACS。

FedDACS整体框架如图1所示，分为边缘和服务

器两大部分，每个客户端都在服务器端有对应的

个性化预测器模型g m
V，即不同客户端的g m

V 不同，

分布感知可控采样为其提供个性化的样本来源，

以便为每个客户端从群体知识中获取属于自己的

个性化部分进行知识迁移。

如图 1（a）所示，客户端拥有本地数据集

Dm，Y   表示所有客户端的真实标签集合。为了

便于本地特征提取器 f m
U 优化，在边缘侧为其配备

了一个简易的分类器 γm
O。因此，客户端m的本地

模型 εm
E可以表示为 εm

E( f m
U γm

O )。
对于客户端的本地模型εm

E，其中特征提取器f m
U

负责将输入样本 x m
i 映射至一个特征向量hm

i ，即

hm
i = f m

U ( x m
i )，H   表示所有客户端的特征向量集

合。分类器γm
O对特征向量hm

i 进行分析得到一个软

标签，即预测向量 ŷm
li   。Ŷ  

l    表示所有客户端的预

测向量集合（Y   、H   、Ŷ  
g    、Y  

sub   、Ŷ  
sub   与之类

似，是为形象描述框架结构抽象出的一个概括性

表示，在实验中，并不将其作为一个集合进行运

算或传输）。在本地更新时，计算本地预测向量

ŷm
l    与真实标签 ym 之间的损失 lCE，本地预测向量

ŷm
l    与服务器端传回的预测标签 ŷm

g    之间的损失

lKL，将二者结合得到损失 llocal 指导本地模型更

新。客户端在完成更新后，将特征向量hm 、标签

ym 上传至服务器端的特征空间。

如图1（b）所示，服务器端由特征空间信息Φ  、

分布感知采样模块 DACS 和个性化预测器阵列

{g 1
Vg

2
Vg m

V }组成。其中，个性化预测器 g m
V 根

据DACS采样出的相关样本Φm
sub 进行模型更新，

使得知识迁移的源域与目标域尽可能相似。预测

器更新完成后，将其设为评估模式，输入各客户

2/,1

2/,2

2/,m

D1

D2

Dm

Y H

fU
m

fU
2

fU
1 h1

h2

hm γo
m

γo
2

γo
1

yl
m� ˆ

ˆ

yl
2ˆ

yl
1ˆ

yg
mˆ

yg
2ˆ

yg
1ˆ ysub1ˆ

ysub2ˆ

ysubmˆ

�
1
sub

�
2
sub

�
m
sub gV

m

gV
2

gV
1

Yl
ˆ ˆYg H Ysub H Ysub

�
CEl

�
KLl

�
CEl

DACS

�
m
Wφ

ζgζ1

� � � � � � � � �

  

�a� �b�

Φ

Φ

Φ

Φ

图1　FedDACS整体框架
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端上传的信息，得到服务器端预测向量 ŷm
g    。。

3.2　分布感知可控采样DACS

在联邦蒸馏过程中，数据分布的显著差异是

一个亟须解决的重要问题，这一问题主要源自客

户端数据的异质性。传统群体知识迁移框架

Fedgkt采用双向蒸馏，即共享预测器从客户端的

本地模型中吸收知识，客户端也从共享预测器中

获取知识。但近期研究表明，在双向蒸馏框架

中，局部数据的异质性对全局模型的性能会产生

负面影响，而全局模型吸收客户端的知识会进一

步加重这种影响[25-26]。这导致在互相学习知识的

过程中，不一致的更新在所难免，并可能引发不

稳定的收敛现象，进而形成客户端漂移[25-28]。

为了应对这一挑战，提出了分布感知可控采

样策略DACS，将互相学习知识的服务器端预测

器与客户端模型之间的数据分布对齐，减少进行

知识迁移的源域与目标域的差异，从而降低数据

分布差异太大带来的知识负迁移影响。同时，改

用单向知识蒸馏，避免表达能力较弱的本地知识

对服务器端预测器的影响。在图1（b）中，该策

略如虚线框中所示。具体而言，包含两个主要

步骤。

（1）分布感知

在收集到各客户端上传的信息Φ  后，首先计

算其本地标签分布 ζm。以客户端m为例，边缘侧

上传的信息为Φm ={hm ym }，通过计算其标签概

率 pm
c ，从而得到其本地标签分布向量 ζm =

(pm
1 p

m
2 pm

C )。其中 pm
c 表示客户端 m 的样本中

属于标签c的样本概率，计算式为：

pm
c =

|
|
|||||

|
||||{ }( )hm

i y
m
i |( )hm

i y
m
i ÎΦm ym

i = c

||Φm 
（2）

其中，|Φm |表示上传样本信息数量。
个性化联邦学习是在追求全局模型泛化性能

的基础上，为每个参与联邦学习的用户提供定制

化模型的一种方法。本文提出的框架虽然不存在

全局模型，但也应该考虑个性化模型在基类（在

其他客户端上可见但在本地训练期间不可见的

类）上的泛化能力。因此，将全局数据分布考虑

进来，结合特征空间的全部客户端信息，计算全

局标签分布 ζg = (pg
1p

g
2pg

C )，，其中 pg
c 表示Φ中

属于标签 c的样本概率，计算过程与本地标签分

布 ζm的类似。

（2）可控采样

为了控制个性化模型在基类上的泛化能力和

个性化能力的平衡，在采样时，依照一定比例，

将客户端标签分布 ζm和特征空间标签分布 ζg结合

起来，对特征空间的信息进行可控采样，使得个

性化模型在基类上也有一定的泛化能力。具体而

言，样本集Φm
sub的形成可以表示为：

          Φm
sub =

C
c = 1  R(Φη × pg

c + (1 - η) × pm
c ) （3）

其中，R(Φpm )表示在Φ中以概率pm 对属于某个

标签类别c的样本进行的随机采样。η是控制特征

空间标签分布占采样分布比例的参数，取值介于

0到1，用于平衡标签 c的全局样本概率pg
c 和本地

样本概率 pm
c 对采样概率 pm 的影响，即平衡特征

空间标签分布 ζg和本地标签分布 ζm对采集样本集

Φm
sub的标签分布的影响，进而影响模型的基类泛

化能力与个性化能力的平衡。

3.3　FedDACS训练流程

设 T 为通信总轮数， t 为当前训练轮数，

W m
t = {U m

t V
m
t }为第 t轮客户端m的个性化模型参

数。第 t 轮客户端 m 的本地模型参数记为 E m
t =

{U m
t O

m
t }，个性化预测器参数记为V m

t 。在训练初

始阶段，即 t = 0时，所有客户端和服务器端个性

化预测器阵列都随机初始化各自的模型参数E m
0

和V m
0 。第 t轮训练过程如下，可以分为两部分。

（1）边缘侧优化

每个客户端m在其私有数据集Dm上，结合
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接收到的个性化预测器知识 ŷm
g    =   

||Dm

i = 1 ŷm
gi   ，按下

述式（4）更新其本地模型参数 E m
t = {U m

t O
m
t }，

从而更新个性化模型的特征提取器参数U m
t ：

   {U m
t + 1O

m
t + 1} =E m

t + 1¬E m
t - lrÑllocal(E m

t ;Dmŷm
g    )
（4）

其中，lr是学习率，llocal是本地模型的训练损失，

由交叉熵损失 lCE 和知识相似性损失 lsim 组合而

成。lsim通常采用KL散度损失。具体表达如下：

llocal( )E m
t ；Dmŷm

g    = lCE( )ŷm
l    ym +

α × lsim( )ŷm
l    ŷm

g    =

∑( )xm
i ym

i ÎDm
 { }lCE( )ŷm

li   y
m
i

  + α × lsim( )ŷm
li   ŷ

m
gi   

 

||Dm

（5）

其中，ŷm
li   对应输入样本 x m

i 的预测向量（本地知

识），即 ŷm
li   = ε

m
E( x m

i ) = γm
O (hm

i )。α是权衡知识相

似性损失影响的超参数，取值范围是(0+¥)。本地

训练完成之后，客户端将其特征提取器的输出hm 

和本地标签ym 上传至服务器。此时，客户端m的

个性化模型参数由这两部分组成 {U m
t + 1V

m
t }。

边缘优化流程可由算法1描述，具体如下。

算法1　边缘侧FedDACS

输入　客户端m的本地数据集Dm，通信总

轮数T，学习率 lr，超参数α

    for训练轮数 t= 123T

           //服务器回传个性化预测器知识 ŷm
g    

           ŷm
g    ¬ g m

V (V m
t ; hm )

           //特征提取器参数U m
t 更新

           U m
t+1¬E m

t+1¬E m
t -lrÑllocal(E m

t ;Dmŷm
g    )

           //提取特征

           hm ¬空字典

           hm [i]¬ hm
i = f m

U (x m
i )

           上传Φm ={hm ym }到服务器

（2）服务器端优化

在服务器端接收到所有客户端的信息Φ =

M
m = 1Φ

m   后，进行分布感知的可控采样，为服务

器端个性化预测器的更新提供采样信息Φm
sub =

{hm
suby

m
sub }。。服务器端个性化预测器参数 V m

t 在

第 t轮的更新过程如下：

V m
t + 1¬V m

t - lrÑlserver(V m
t ;Φm

sub )  （6）

其中，lserver采用简单的交叉熵损失，即：

lserver( )V m
t ；Φm

sub =

1

||Φm
sub

∑( )hm
subiym

subi ÎΦm
sub

 { }lCE( )ym
subi

  ŷm
subi    

（7）

在个性化预测器更新完成后，将模型设为评

估模式，输入hm ，得到服务器端预测向量（服务

器知识） ŷm
g    ，将其传回给边缘侧，指导边缘优

化。至此，客户端m的个性化模型参数完成第 t轮

更新，即W m
t + 1 = {U m

t + 1V
m
t + 1}。

FedDACS方法在服务器端的工作流程可由算

法2描述，具体如下。

算法2　服务器端的FedDACS

输入　通信总轮数次T，学习率 lr，超参数η

     for训练轮数 t= 123T

            for客户端m = 123M

                    //服务器接收客户端 m 上传的

信息Φm 

                    Φm ¬ f m
U (Dm )

            Φ =M
m = 1Φ

m   

            计算 ζmζg

            for客户端m = 123M

                    //提取采样样本集Φm
sub

                    Φm
sub=

C
c=1  R(Φη×pg

c+ (1-η) ×pm
c )

                  //服务器端个性化预测器参数 V m
t

更新

                  V m
t + 1¬V m

t - lrÑlserver(V m
t ;Φm

sub )
                  //计算服务器端知识 ŷm

g    
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                  ŷm
g    ¬ g m

V (V m
t + 1; hm )

                  回传服务器知识 ŷm
g    给边缘侧

4　实验结果与分析

4.1　实验设置

本文使用 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集。

对于非独立同分布场景的设置和模拟，有研究[29]

对目前方法进行了总结，在水平联邦学习中，针

对非独立同分布的有效模拟通常分为 3种类型：

标签偏斜、特征偏斜和数量偏斜。考虑特征偏斜

需要对数据集进行噪声添加或特征合成后再进行

划分，本文主要模拟标签偏斜（#C = n和Dir (β)

对于β = 0.51）和数量偏斜（Qniid）这两类Non-

IID场景。

实验配置：在 NVIDIA RTX 4090D 上使用

PyTorch实现。客户端采用ResNet-8[12]特征提取

器；服务器采用 ResNet-18 作为预测器。Fed‐

DACS采用学习率 0.005进行边缘和服务器训练，

批次大小为128。优化使用随机梯度下降（SGD）

算法，动量值为 0.9。边缘更新和服务器更新轮

数均设置为 1。超参数 α遵循一般设置，设为 1。

η = 0.3，基于验证（具体在第 4.2.4节中讨论）进

行设置。基线使用原始论文设置。

为了评估本文方法性能，将 FedDACS 与多

种最先进的算法进行了对比。具体而言，所选对

比算法包括两类。（1）传统联邦学习：FedAvg[1]、

FedProx[5]、FedDCT[30]。（2）个性化联邦学习：

Fedgkt、FedProto、GPFL[31]、FedRep[1]。为了衡

量个性化模型性能，采用了平均用户模型准确

率[32]（average user accuracy，Average UA）作为

评估指标。UA表示通过在本地测试数据集上验

证的个性化模型的训练准确率，旨在反映个性化

学习方法在实际应用中的效果。

4.2　实验结果

4.2.1　对比实验

在本文实验中，设置了 20 个客户端进行模

拟，并在2个数据集上对提出的FedDACS方法与

现有最先进的算法进行了性能对比。在CIFAR-

10数据集上，对4种非独立同分布分割场景进行

了实验，通信轮数设定为 200轮；在CIFAR-100

数据集上，则针对 3种非独立同分布分割场景进

行了实验，通信轮数为600轮。

平均用户模型准确率见表 2，展示了在 7种

数据异质性设置下，基于这 2个数据集的测试准

确度结果。通过对比分析，FedDACS 在不同

Non-IID场景下均表现优异。具体地，根据实验

结果，传统联邦学习的 3种方法的性能都显著低

于个性化联邦学习。与Fedgkt相比，FedAvg的客

户端平均准确率在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据

表2　平均用户模型准确率

方法

FedAvg

FedProx

FedDCT

Fedgkt

FedRep

FedProto

GPFL

FedKD

FedDACS

CIFAR - 10

Qniid

44.90%

44.89%

49.69%

74.29%

69.47%

56.62%

78.03%

57.45%

86.34%

Dir (0.5)

44.54%

43.37%

42.95%

48.97%

72.49%

65.76%

68.72%

66.44%

83.65%

Dir (1)

46.95%

45.58%

51.78%

75.38%

67.40%

56.50%

65.76%

57.39%

84.37%

#C = 4

45.52%

42.54%

51.02%

53.00%

75.87%

69.85%

83.38%

69.04%

82.33%

CIFAR - 100

Qniid

27.12%

23.41%

40.64%

60.19%

36.86%

21.63%

37.72%

23.33%

64.30%

Dir (0.5)

27.69%

24.31%

38.65%

58.89%

37.10%

24.03%

36.69%

35.14%

64.79%

Dir (1)

27.87%

24.96%

39.55%

59.58%

33.68%

19.07%

35.14%

20.69%

65.43%
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集中分别低了 17.43个百分点和 31.99个百分点。

这是由于客户端数据分布差异性导致的，说明了

在联邦学习训练中构建客户个性化模型的必要

性。在基于知识蒸馏的 2种方法中，FedProto通

过对齐类全局原型与类局部原型，即参照各客户

端对该类样本的软标签的平均值，对本地模型进

行更新。但仅交换类原型所带来的信息量过少，

导致模型表现不尽如人意。而在这几种设置中，

Fedgkt展现出较好的性能，特别是在 4个特定场

景下。然而，在数据异质性较强时，由于未对上

传的信息进行处理，直接全部按序投入训练，而

且未考虑各客户端本地的有害知识，模型的表现

出现了显著下降。本文算法在其中 7种设置下都

实现了最优性能，在1种情况下达到了次优性能，

可以看出，与现有方法相比，引入分布感知可控

采样技术可以显著降低数据分布差异较大对知识

迁移和模型建立带来的负面影响。

总体来看，与8个基准方法的最佳性能相比，

FedDACS在CIFAR-10数据集上实现了平均用户

准确率提高 6.85%，在CIFAR-100数据集上则提

高了 5.28%。这些结果充分表明，所提出的Fed‐

DACS方法在不同数据异质性场景下，能够有效

提升个性化联邦学习的性能。本文方法在面对数

据异质性问题时，展现出了显著的优势，证明了

其作为个性化联邦学习框架的有效性。

4.2.2　收敛速度对比

对比了 FedDACS 与现有个性化方法的收敛

速度，具体体现在达到给定平均UA所需的通信

轮数上。实验在CIFAR-10的Qniid设置下进行。

达到人定平均 UA 所需的通信轮数见表 3，

73(%)表示不同方法的分类准确率第 1 次达到

73% 所花费的通信轮数，数值越小表示收敛越

快。FedDACS在达到所有给定平均UA时所需的

通信轮数不超过Fedgkt的40%。由于本文方法加

入了分布感知可控采样，拉近了源域与目标域的

相似程度，加快了知识转移效率。

4.2.3　消融实验

本节探讨个性化预测器阵列与分布感知可控

采样对个性化模型性能的独立影响。消融实验比

较了以下 3种情况：（1）FedDACS，包含个性化

预测器阵列与分布感知可控采样；（2）only_per‐

sonal，仅包含个性化预测器阵列而无采样的退化

算法；（3）one_side_Fedgkt，既无采样也无预测

器阵列，并且仅保留单侧知识迁移的 Fedgkt 算

法。没有设置仅包含采样而无个性化预测器阵列

的退化算法，理由是分布感知可控采样是为各客

户端的个性化预测器提供不同分布的输入，在全

局预测器上无法验证其有效性。

实验在 4 种不同的场景设置下进行，Fed‐

DACS及其2种退化算法在2个数据集上的平均用

户模型准确率比较如图 2 所示。观察图 2 可知，

FedDACS在2个数据集上的准确率显著优于其他

两种算法，尤其在Dir (0.5)这种异质性较高的场

景设置下优势明显。将 FedDACS 与基准算法

only_personal比较可以发现：动态分布感知采样

技术对个性化联邦性能起促进作用。例如，对于

CIFAR-10数据集，FedDACS的平均用户准确率

比 only_personal 提高近 7%；在 CIFAR-100 数据

集上，其性能甚至表现出超10%的提升。

将 only_personal 与基准算法 one_side_Fedgkt

比较，可以发现：only_personal算法相比于基准

算法 one_side_Fedgkt 在 CIFAR-10 上的效果仅有

小幅提升，但在CIFAR-100上的效果有所下降，

这说明仅将共享预测器改为个性化预测器阵列无

表3　达到给定平均UA所需的通信轮数

Average UA

Fedgkt

FedRep

FedProto

GPFL

FedKD

FedDACS

73(%)

161(base)

194(1.20 )́

N/A

56(0.35 )́

N/A

45(0.28 )́

78(%)

195(base)

N/A

N/A

152(0.78 )́

N/A

66(0.34 )́

82(%)

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

108

注：符号N/A（不可用）表示该方法无法达到目标测试准确率
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法为联邦模型带来显著优势，甚至可能带来危

害。然而，当个性化预测器阵列与分布感知动态

采样机制结合使用时，即FedDACS，其性能远超

one_side_Fedgkt。这表明，个性化联邦学习模型

性能的提升主要依赖于个性化预测器阵列与分布

感知动态采样机制协同作用。

4.2.4　超参数实验

η是分布感知可控采样过程中的控制参数，

取值介于0到1。在采样过程中，随着参数η值的

增加，特征空间标签分布 ζg的影响权重增大。由

于特征空间标签分布的影响，采样依据的分布会

逐渐向特征空间标签分布靠拢，这意味着在采样

时，更多数据点会被纳入考虑范围，导致采集样

本量 |Φm
sub |增加。样本量的增加直接导致服务器

端的计算开销上升。为了量化这种影响，统计了

不同 η值对应的采样比例（采样点数占全部数据

点数的百分比），不同超参数设置下的采样比例

和每个客户端平均每轮训练的计算时间见表 4。

如在 η = 0.3时，采样比例平均为 91.4%，而在 η =

1时，采样比例增加到 99.8%。此外，通过记录

每轮训练的平均时间观察到，随着采样比例的降

低（如在η= 0.3的设置下），每个客户端平均每轮

训练的计算时间减少了约 7%。这表明，合理调

节 η可以在保证模型性能的同时，有效降低计算

资源的开销。

为了评估超参数η对个性化模型性能的影响，

并寻求在最小采样量（即η尽可能小）的情况下，

同时保证模型的个性化能力和基类泛化能力，基

于 CIFAR-10 数据集的 Qniid 数据分割进行了实

验。在本地类测试集和基类测试集上进行了详细

的实验分析，其中，本地类测试集指的是符合各

客户端原有数据分布的测试集，包含本地数据中

拥有的类；基类测试集则是将所有客户端的本地
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图2　FedDACS及其2种退化算法在2个数据集上的平均用户模型准确率比较

表4　不同超参数设置下的采样比例和每个客户端

平均每轮训练的计算时间

η

采样比例

计算时间/s

0

50.67%

5.75

0.3

91.38%

9.83

0.5

95.85%

10.21

1

99.88%

10.57
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类测试数据汇总而成，涵盖所有标签类别。不同

超参数设置下本地类测试集和基类测试集上的平

均用户模型准确率见表5。

实验结果表明，当 η = 0 时，FedDACS 在本

地类测试集上表现出最佳性能，体现了其卓越的

个性化能力。然而，此时模型在基类测试集上的

准确率低于50%，表明过度强调个性化可能显著

牺牲基类泛化能力。随着 η值增大至 0.3，Fed‐

DACS在本地类测试集上的性能略有下降，但基

类测试集上的准确率却显著提升。进一步地，当

η逐渐增加到 1时，本地类测试集与基类测试集

上的准确率均趋于稳定。考虑本文目标是在尽可

能减少数据采样量（即降低 η值）的前提下，兼

顾模型在本地类和基类上的良好表现，因此选择

将η设置为0.3。

4.2.5　在大规模边缘设备上的实验

FedDACS是在边缘智能场景下改进的个性化

群体知识迁移方法，为了解其可扩展性，评估了

它在不同边缘客户端数量上的性能。实验在

CIFAR-10的Qniid设置下进行，不同客户端数量

下本地类测试集上的平均用户模型准确率见表6。

从实验数据来看，添加更多的边缘客户端不会对

精度产生负面影响。

4.2.6　公平性实验

本节实验基于 CIFAR-10 的 Qniid 设置展开，

对不同客户端在 FedDACS联邦架构下所获得的

个性化模型性能展开实验分析。CIFAR-10-Qniid

下各客户端数据分布如图3所示。

公平性实验结果如图 4所示，每个客户端的

3列从左到右依次为：纯本地训练模型在本地类

别上的表现；在 FedDACS框架下训练的个性化

模型在本地类上的表现；在 FedDACS框架下训

练的个性化模型在基类上的泛化表现。模型性能

使用Top-1准确率指标进行评估。在数据类别极度

单一的客户端（如客户端7、10、13，其本地类别

表5　不同超参数设置下本地类测试集和

基类测试集上的平均用户模型准确率

η

本地类测试集

基类测试集

0

87.48%

46.84%

0.3

86.34%

83.23%

0.5

85.88%

84.34%

1

86.10%

84.21%

表6　不同客户端数量下本地类测试集上的

平均用户模型准确率

客户端数量

Average UA

5

79.50%

10

85.87%

20

86.34%

50

86.56%

100

85.88%

200

86.30%
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不超过2类），参与FedDACS联邦训练后，本地类

别准确率出现轻微下降（平均下降2.3%），但基类

泛化能力达到群体平均水平（均值83.23%±1.7%），

实现了基类泛化。其他客户端则呈现双重增益，

在保持个性化模型在本地任务性能提升的同时，

获得显著的基类适应性。

实验结果揭示了 FedDACS 内在的公平性机

制，对于极端数据稀疏的客户端，该框架通过在

局部性能上做出一些妥协，提升基类泛化能力；

而对多数客户端，个性化联邦训练过程既优化了

本地目标，同时也没有损害跨域的适应性。这种

差异化策略很好地满足了个性化联邦学习在异构

环境中的公平性需求——它通过动态权衡局部知

识和全局共识，避免了弱势客户端陷入“过度个

性化”的问题。

5　结束语

本文提出了一种新型的个性化群体知识迁

移框架 FedDACS。该方法将每个客户端的个性

化模型分为两部分，分别部署在边缘设备和服

务器端，并通过交替最小化来优化该模型。在

优化过程中，本文引入了分布感知可控采样，

以确保每个客户端能够学习到与其特定数据分

布相关的知识。在不同数据集上进行了大量的

实验，显示了 FedDACS 在个性化方面的优势。

在未来的工作中，将致力于探索个性化联邦知

识蒸馏在解决模型异构性问题方面的有效性，

力求提高不同设备和客户端之间模型的兼容性

和协同工作能力。
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