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摘 要 联邦学习是一种基于分布式训练的机器学习技术，有效地解决了因联合建模而引发的用户间数据隐私泄

露问题，因此在多个领域得到了广泛应用。然而，在实际的联邦学习应用中，统计异质性与长尾分布的共存成为一

大挑战，严重影响了模型性能。因此，如何在保护数据隐私的前提下解决长尾问题，已成为当前的研究热点。本文

综述了联邦长尾学习的研究成果，首先简要阐述了联邦学习的架构，并介绍了统计异质性、长尾学习及联邦长尾学

习的核心概念与定义。接着，依据优化方法的差异，将联邦长尾学习的算法分为两大类：模型组件改进和基于算法

的优化，并深入分析了每种算法的实现细节及其优缺点。同时，为了更好地为不同任务提供参考，本文整合了一些

具有代表性的开源数据集、长尾划分策略、评价指标与对比实验。最后，针对未来的应用场景和研究方向，对联邦长

尾学习进行了展望。期望通过本文的深入研究，能为这类问题提供更全面的解决方案，进一步推动联邦长尾学习技

术在各个领域的广泛应用和发展。
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Abstract Federated learning, a machine learning method built on distributed training, effectively 
navigates the problem of data privacy leakage among users that joint modeling introduces.  This 
effectiveness has led to the widespread use of federated learning-based methods in many fields.  

收稿日期：2024-07-07；在线发布日期：2024-12-16。本课题得到国家自然科学基金面上项目（62072069）、中央高校基本科研业务费项目

（DUT24JC001）、国家自然科学基金青年项目（62202080，62402336）、中国博士后科学基金面上项目（2023M733354）、辽宁省“揭榜挂帅”科
技计划项目（2023JH1/10400083）、大连市优秀青年科技人才项目（2023RY023）资助。周弈志，博士研究生，中国计算机学会（CCF）会员，
主要研究领域为边缘计算、联邦学习。 Email：zhouyizhi@mail. dlut. edu. cn。王军晓，博士，副教授，中国计算机学会（CCF）会员，主要研究

领域为基座模型、联邦学习。谢 鑫，博士，副教授，中国计算机学会（CCF）会员，主要研究领域为无线感知、射频识别、联邦学习。王鹏飞，
博士，副教授，中国计算机学会（CCF）会员，主要研究领域为分布式人工智能、大数据智能处理、联邦学习。贾西贝，博士，主要研究领域为

分布式人工智能、数据挖掘。齐 恒（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（CCF）高级会员，主要研究领域为新一代互联网体系、数据

中心网络、联邦学习。Email：hengqi@dlut. edu. cn。秦宇辰，博士研究生，主要研究领域为大数据挖掘、联邦学习。



计 算 机 学 报 2025年

Yet, in practical applications of federated learning, the combined existence of statistical 
heterogeneity and long-tailed distribution presents a considerable hurdle, dramatically affecting 
the model's performance.  Consequently, a principal objective of contemporary research is the 
mastery of the long-tailed challenge in a manner that maintains data privacy.  Most of the existing 
researches on long-tailed learning and statistical heterogeneity are not viable in a federated 
learning setting.  Furthermore, there is a paucity of detailed and comprehensive overviews of the 
cutting-edge methods in this area.  This paper presents a comprehensive review of the research 
accomplishments in federated long-tailed learning.  To begin with, the architecture of federated 
learning is briefly explained, followed by an introduction to core concepts and definitions 
concerning statistical heterogeneity, long-tailed learning, and federated long-tailed learning.  The 
main challenges of federated long-tailed learning are mentioned as well, including differences in 
data distribution, imbalance in categories, and inconsistent updates between clients during 
training.  Basing on different optimization methods, the algorithms for federated long-tailed 
learning are classified into two major categories: Model Component Improvement and Algorithm-
based Optimization.  Model Component Improvement methods include virtual feature re-training, 
classifier calibration, and personalized federal learning.  Algorithm-based Optimization methods 
include cost-sensitive learning, knowledge distillation, client selection, and balance 
enhancement.  Each algorithm's implementation details, as well as its advantages and 
disadvantages, are thoroughly analyzed.  Meanwhile, striving to provide useful insights for diverse 
tasks, this review compiles some representative open-source datasets, long-tailed division 
strategies, evaluation metrics, and comparative experiments.  The evaluation metrics are 
classified into two major categories: performance evaluation metrics, which include Accuracy, 
Precision, Recall Rate, F1-Score, and computation or communication overhead, as well as long-
tailed evaluation metrics, which include Multiclass Imbalance Degree, and Weighted Cosine 
Similarity.  Additionally, potential application scenarios are considered, including: (1) the design 
of federated intelligence models for the detection of diseases in the medical field; (2) the application 
of federated long-tailed learning to intelligent marketing, as well as risk control in the financial 
field; (3) the development of intelligent recommender systems based on federated long-tailed 
learning in the web industry; (4) the use of federated long-tailed learning to enhance the vehicles' 
ability to handle complex situations in the field of intelligent driving.  In the end, we provide 
insights into the future of federated long-tailed learning and directions for further research: 
(1) analyze the issue of security and privacy in the training process of federated long-tailed 
learning; (2) establish more general mechanisms to cope with the demands of multimodal data 
tasks and complex scenarios; (3) explore the combination of long-tailed learning with personalized 
federated methods based on knowledge distillation and model segmentation; (4) design efficient 
light-weighting schemes to reduce the communication and computation overhead of federated long-
tailed algorithms; (5) combining federated learning with multi-task learning, and designing 
federated multi-task learning methods that can balance inter-task relationships and data privacy 
requirements.  Through this work, we strive to present comprehensive solutions for these types of 
issues, and to promote the application and growth of federated long-tailed learning technologies in 
various fields.

Keywords federated learning; long-tailed learning; federated long-tailed learning; statistical 
heterogeneity; privacy preserving; edge intelligence
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1 引 言

当前，新一轮科技革命和产业变革持续深化，新

质生产力展现出鲜明的时代特征。人工智能作为新

质生产力的重要驱动力［1］，加快发展新一代人工智

能对于抓住数字经济时代的机遇、加速形成新质生

产力具有重要意义。然而，人工智能的持续发展面

临着数据和法律两大困境。
首先，数据困境指的是人工智能与机器学习算

法对数据的高度依赖。然而，在现实中，许多行业的

数据量有限且质量参差不齐，往往以碎片化的形式

分布，无法满足人工智能技术的需求。同时，各个数

据源之间存在难以逾越的壁垒。由于行业竞争、隐
私安全、行政手续复杂等因素，数据常常以孤岛的形

式存在，而数据收集者往往并非数据使用者，这使得

将分散的数据整合用于机器学习的成本极高［2］。其

次，法律挑战同样不可忽视。随着社会对数据隐私

安全关注不断增加，我国相继制定并强化了对数据

安全和隐私保护的相关法规。例如，全国信息安全

标准委员会于 2017年 12月和 2020年 3月发布了两

版《信息安全技术个人信息安全规范》，对个人信息

的收集、储存和使用进行了明确规定。此外，自

2017年实施的《中华人民共和国网络安全法》和《中

华人民共和国民法总则》也明确指出，网络运营者不

得泄露、篡改或毁坏其收集的个人信息，且在与第三

方进行数据交易时需确保在合同中明确约定拟交易

数据的范围及数据保护义务。2024年，工业和信息

化部更是起草了《工业领域数据安全能力提升实施

方案》，为工业数据安全提供法律保障，并进一步规

范了数据的合法合规使用。
为应对上述挑战，谷歌研究人员于 2016年首次

提 出 了 联 邦 学 习（Federated Learning，FL）的 概

念［3］，现已逐渐发展成为一种解决数据孤岛问题，同

时满足隐私保护和数据安全需求的新范式［4］。联邦

学习的核心特性包括数据本地化处理、参与者身份

地位平等、数据隐私保护。此外，联邦学习可以协同

进行模型训练与预测，其模型效果与将所有数据集

中处理的效果相当或仅有微小差异，从而实现企业

间的数据融合建模，有效解决数据孤岛问题。公开

资料显示，联邦学习已在金融、物联网和医疗等领域

得到了成功应用［5］。
尽管联邦学习取得了显著成就，但其成功主要

依赖于参与者共享相同网络结构和相似的数据分

布。然而，在真实场景中，两种特殊的数据分布现象

可能对联邦学习的鲁棒性构成威胁。第一种现象是

统计异质性（Statistical Heterogeneity）［6］，即不同参

与者收集的数据可能呈现出非独立同分布（Non-
Independent and Identically Distributed，Non-IID）特

性［7］，这可能导致参与者的更新优化方向出现差异，
从而使原始方法在这种偏斜的协作环境下失效。第

二种现象是全局类别的长尾分布［8］（Long-Tailed 
Distribution），即所有参与设备的本地数据在全局范

围内展现出长尾或类别不平衡，其中头部类别的训

练样本占比远超尾部类别。在这种数据分布条件

下，直接采用联邦平均会降低生成的全局模型的泛

化能力，聚合结果偏向头部类别。更为复杂的是，当

本地训练数据同时呈现统计异质性和长尾分布时，
联邦学习的复杂性相应增加，因为每个客户端可能

都拥有独特的尾部类别数据。此外，标准的联邦学

习客户端选择策略会导致拥有少数样本的客户端在

某些迭代中无法加入聚合，这种排除减少了模型训

练的多样性［9］。
目前，针对统计异质性和集中式长尾的解决方

案均不适用于联邦长尾分布环境。前者受非独立同

分布数据分区的影响，导致局部数据分布与全局数

据分布的长尾模式不一致，解决的仅是局部数据不

平衡问题，无法有效缓解联邦学习中的全局数据不

平衡。后者则由于数据隐私的限制，无法通过局部

数据推测全局不平衡，这进一步限制了全局类重加

权策略的应用［10］。因此，联邦长尾学习（Federated 
Long-Tailed Learning，Fed-LT）提供了一种新的优

化方案［11］，旨在保护客户数据分布不被泄露的同时，
减轻客户更新优化方向的偏差。鉴于联邦长尾学习

研究的飞速发展以及项目落地过程中长尾分布的实

际存在［12］，加之我国在这一领域的系统研究仍显不

足，本文对涉及联邦长尾学习的解决方案与应用场

景进行了细致调研，旨在展现联邦长尾模型在这些

策略优化下所表现出的更好鲁棒性。
与现有其他已发表的联邦长尾学习综述［13］相比，

本文有以下创新之处：（1）对联邦长尾任务进行了更

为详尽的定义和描述，深入探讨了该领域的核心概

念。不仅考虑了本地客户与全局服务器之间的关系，
还将联邦长尾问题细分为三大类型，并介绍了长尾划

分的具体实现方法，这对于在公开数据集上模拟长尾

分布进行训练至关重要；（2）本文系统梳理了联邦长

尾学习领域的最新成果，进行了综合性的总结与分

类，有选择性地排除了质量较低或与联邦长尾学习相
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关性较弱的文章；（3）在公开数据集 CIFAR-10 和

CIFAR-100上测试了不同联邦长尾学习方法的性能

与速度，深入分析了各类解决方案的优缺点；（4）本文

是第一篇关于联邦长尾学习的中文综述性文章，相较

于现有的英文综述，为国内研究人员提供了更清晰的

研究视角，使其能够更系统、更快速地了解联邦长尾

学习领域及其未来发展趋势。本文与其他联邦长尾

学习综述的详细对比展示如表1。

本文深入探讨了长尾分布对联邦学习造成的独

特危害，并从多个角度进行了全面分析。具体章节安

排如图1所示：第2节首先对联邦学习的架构进行了

简要阐述，并介绍了统计异质性、长尾学习和联邦长

尾学习的核心概念和定义；第3节根据优化方法的差

异，将联邦长尾学习的算法划分为两大类：模型组件

改进和基于算法的优化，并对每种算法的实现细节及

优缺点进行了深入分析；第4节整合了一些具有代表

性的开源数据集、长尾划分策略、评价指标与对比实

验；第5节对联邦长尾学习的未来应用场景和研究方

向进行展望；最后，第6节对全文进行了总结。

2 联邦长尾学习概述

在本节中，首先详细介绍联邦学习的通用训练

流程，然后介绍联邦学习中统计异质性的相关理

论。接着系统地阐述联邦长尾学习的特性，特别强

调其与一般联邦学习的主要区别。最后，深入探讨

在联邦长尾下所面临的挑战。
2. 1　联邦学习

联邦学习作为一种新兴的分布式机器学习方

法，强调不同设备之间的协同训练。在确保数据不

离开本地的前提下，通过设备间的参数传递、梯度聚

合和模型更新的有序机制，实现了联合建模。这一

方法在维护数据隐私安全的基础上，解决了数据孤

岛问题，为多方实体的合作求解提供了一种新的机

器学习范式。
为了准确阐述联邦学习的核心思想，本文对联

邦学习架构进行定义（如图 2所示）。假设联邦学习

系统包含K个客户端，由一个中心服务器进行协调。

第 k个客户端拥有私有数据集Dk ={(xki，y ki ) }Nk

i= 1
，其

中，Nk表示客户端 k的数据量，xki 和 y ki 表示客户端 k

中第 i个样本的特征和对应标签。此外，客户端 k通
常具有可学习的本地网络模型或初始化模型wk，并

且 f (xk，wk)表示局部模型wk对私有样本 xk的预测

输出。
联邦学习的训练流程具体如下：

（1）模型初始化：服务器初始化全局模型参数

w 0
global，选择 m个客户端（m≤K）参与联邦聚合任

务，并向所有客户发送全局模型w 0
global。

（2）本地训练：在第 t轮训练中，客户端 k使用自

己的本地数据集Dk训练局部模型参数wt
k。这一过

程可以通过随机梯度下降［14］（Stochastic Gradient 
Descent，SGD）或者其他优化算法完成。以随机梯

度下降为例，其参数更新如公式（1）所示。
wt+ 1

k ←wt
k - η∇wLk( f (xk，wt

k)，yk) （1）

其中，η是学习率，∇wLk( f (xk，wt
k)，yk)是损失函数

Lk( ⋅ )对当前模型参数wt
k的梯度。

（3）上传模型更新：客户端完成本地训练后，将

更新后的模型权重上传到服务器。
（4）模型聚合：服务器收集所有客户端上传的模

型权重后，将这些模型参数进行聚合，形成新的全局

模型参数wt+ 1
global。该步骤通过公式（2）计算所有客户

端本地模型参数的加权平均来实现。

          wt+ 1
global ←∑k= 1

K Nk

N
wt+ 1

k （2）

表 1　本文与其它联邦长尾学习综述对比

综述

文章

本文

Zhang
等人[11]

Li等人[12]

Chen
等人[13]

联邦长尾任务

定义

详细的定义与

描述

未对联邦长尾

明确定义

清晰的定义与

描述

简单的定义与

描述

综述文献

前沿性

整理了最新的

前沿文献

整理了较新的

前沿文献

整理了较新的

前沿文献

整理了少量

前沿文献

综述文献

代表性

总结了最有

代表性文献

总结了较有

代表性文献

总结了不具有

代表性文献

总结了有代表性的

少量文献

联邦长尾

算法分类

对联邦长尾算法

清晰分类

对联邦长尾算法

较清晰分类

对联邦长尾算法

清晰分类

未对联邦长尾算法

清晰分类

数据划分策略/
评价指标

详细的划分策略与

评价指标

仅包含详细的

评价指标

简单的划分策略与

评价指标

未包含划分策略与

评价指标

性能对比测试

包含清晰的

性能测试

不包含性能

测试

包含清晰的

性能测试

包含简单的

性能测试

总结与展望

完整的总结

与展望

较完整的总结

与展望

较完整的总结

与展望

简单的总结

与展望
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其中，N为所有客户端总的数据量。
（5）迭代更新：服务器更新全局模型wt+ 1

global后，将

更新后的模型再次分发给各个客户端。客户端在接

收到更新后的全局模型后，使用新的模型在本地数

据上进行下一轮训练。该过程不断迭代，直至全局

模型收敛或达到设定的终止条件。然而，上述方法

并不适用于数据非独立同分布的情况。
一方面，每个本地客户端的数据可能具有不同

的分布，这可能导致本地更新在不同方向上推动全

局模型，最终造成更新的不一致性。另一方面，每个

客户端的数据量可能不同，当这些数据不是独立同

分布时，模型的更新会被数据量较大的设备主导，而

数据量较小的设备的信息可能被忽视。
2. 2　联邦学习中统计异质性

统计异质性是指水平联邦学习［15］的各个客户端

所持有的数据在统计分布上的差异，也就是非独立

同分布现象。现有的研究通过考虑数据分布的差异

图2　联邦学习架构

图1　文章结构安排

783



计 算 机 学 报 2025年

对统计异质性进行了分类［16］。简洁地说，统计异质

性可被划分为以下五种主要情况：（1）标签分布偏

斜；（2）特征分布偏斜；（3）相同标签但不同特征；
（4）相同特征但不同标签；（5）数量偏斜。

第三种情况主要与垂直联邦学习［17］相关（即

各方共享相同的样本编号，但特征不同）。本文则

聚焦于水平联邦学习，其中每个客户端共享相同

的特征空间，但拥有不同的样本。除此之外，第四

种情况在大多数联邦学习研究中并不适用，因为

这些研究通常假设参与各方拥有共同的领域知

识。因此，本文主要考虑标签分布偏斜、特征分布

偏斜和数量偏斜作为潜在的非独立同分布形式。
接下来，本文将介绍针对每种情况的模拟策略。在

此之前，定义两个不同的客户端 i和 j。客户端 i的
局部数据分布表示为Pi ( x，y )，其中 x和 y分别表示

数据样本的特征和标签。
2. 2. 1　标签分布偏斜

标签分布偏斜［18］指的是参与客户端之间的标签

分布存在差异，即Pi ( y )≠Pj ( y )。为描述各种标签

分布偏斜的情形，本文引入了两种不同的设置：基于

数量的标签不平衡和基于分布的标签不平衡。一个

视觉示例如图 3（a）所示。

（1） 基于数量的标签不平衡：在面临数量的标签

不平衡时，每个客户端拥有固定数量的标签样本。
这 种 问 题 最 初 在 联 邦 平 均 算 法［19］（Federated 
Averaging，FedAvg）的实验中被提及。实验中，相同

标签的数据样本被切割为多个子集，而每个客户端

只被分配到两个不同标签的子集。后续研究中，经

常会见到类似的设定。后来，Li等人［20］提出了一种

通用的划分策略，用于设定每个客户端拥有的标签

数量。假设每个客户端只拥有 k个不同标签的数据

样本。首先，为每个客户端随机分配 k个不同的标

签编号，然后，将每个标签的样本随机且均等地分配

给拥有该标签的客户端。通过这种方式，每个客户

端拥有的标签数量是固定的，且不同客户端间的样

本没有重叠。为了表述方便，使用C= k来表示这

种划分策略。
（2） 基于分布的标签不平衡：模拟标签不平衡的

另一种方法是根据狄利克雷分布［21］为每个客户端分

配每个标签样本的比例。狄利克雷分布常用于贝叶

斯统计作为先验分布，是模拟现实数据分布的理想

工具。具体而言，该策略从狄利克雷分布中抽取

pk∼DirN (α )，然后按比例 pk，j将类别 k的样本分配给

客户端 j。其中，Dir (⋅)表示狄利克雷分布，α为超参

图3　统计异质性中三种不同的倾斜模式的示例
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数。这种划分策略已在多项近期研究中得到应用。
其优势在于，可以通过调整参数α来灵活地改变不平

衡程度。当α值较小时，划分结果会更加不平衡。
2. 2. 2　特征分布偏斜

分布是一致的，即Pi ( y|x )=Pj ( y|x )，但特征分

布可能不同，即Pi ( x )≠Pj ( x )。在这里，本文介绍了

两种不同的设置来模拟特征分布偏差：基于噪声的特

征偏斜与基于风格差异的特征偏斜。一个视觉示例

如图3（b）所示。
（1） 基于噪声的特征偏斜：噪声特征偏斜是指

由于各客户端数据采集过程和设备条件的不同，导

致数据的质量存在显著的差异。这意味着，即使各

个客户端可能在处理同样的任务，由于设备性能差

异或采集条件的不同，数据质量可能有显著的不

同。以声音识别为例，尽管所有用户可能说出同样

的句子，但不同设备的环境噪声等各种因素可能导

致采集到的数据质量存在差异，从而导致基于噪声

的特征偏斜。
（2） 基于风格差异的特征偏斜：风格特征偏斜

是指由于客户端地理位置、用户行为习惯和设备类

型的不同，导致数据特征的边际分布有所差异。这

意味着，尽管各个客户端可能处理相同类型的任务

（如图像识别或文本分类），它们的数据特征仍可能

存在显著不同。以手写识别任务为例，即便所有用

户都在书写相同的词语，不同用户的笔划宽度、倾斜

度等特征仍可能存在较大差异。
2. 2. 3　数量偏斜

数量偏斜指的是不同客户端拥有的数据量存在

显著差异［22-23］。例如，某些客户端可能拥有大量数

据，而其他客户端的数据量则相对较少。如图 3（c）
所示，这种现象可能导致训练不稳定、数据冗余、有
偏聚合等问题，进而对模型的总体性能及公平性产

生负面影响。
2. 3　长尾学习

长尾学习是深度学习在处理类别高度不平衡数

据时面临的一个重大挑战［24］。在长尾数据集中，尾

部类的样本数量远远少于头部类，这往往导致模型

在训练过程中倾向于过拟合头部类，生成有偏的分

类决策。长尾学习的主要目标是在类别不平衡的条

件下，合理确定决策边界，并为尾部类提供与头部类

同等的关注，从而提高整体性能。
为了解决长尾学习存在的问题［25］，研究人员提

出了多种方法，包括重采样、成本敏感学习、解耦训

练和集成学习等。其中，重采样方法［26］通过调整训

练数据的分布来平衡各类别的样本数量。常见的重

采样技术包括随机过采样和随机欠采样；成本敏感

学习［27］则通过为不同类别分配不同的分类成本，使

得模型在训练过程中更关注少数类样本的正确分

类。常见的成本敏感方法包括加权损失函数和代价

敏感决策树等；解耦训练是一种将特征学习与分类

器学习分离的策略［28］，通过在两个阶段进行优化来

提升模型的长尾识别能力。第一阶段模型专注于提

取通用的特征，而第二阶段则进行分类器的微调，特

别关注长尾类别的准确性；集成学习通过组合多个

弱分类器来构建一个更强的分类器，从而提升模型

的鲁棒性［29］。对于长尾学习，集成学习方法可以通

过融合多个模型的预测结果，有效增强少数类样本

的检测能力。常见的集成方法包括自助聚合、堆叠

泛化与多专家模型等。
这些方法为提高算法在长尾分布下的鲁棒性和

稳定性提供了宝贵途径。然而，长尾学习方法通常

依赖于全局类别分布信息，以强调类别属性及其不

平衡性。在联邦学习中，收集每个客户端的类分布

信息以构建全局分布是不切实际的，因为这会侵犯

客户端的隐私。此外，各客户端可能有不同的尾部

类别，这使得某些长尾学习方法在联邦学习场景中

难以适用。
2. 4　联邦长尾学习

在当前大多数针对联邦学习中非独立同分布问

题的解决方案中，实验通常假设全局数据分布是平

衡的，而忽视了数据可能呈现长尾分布的情况。事

实上，长尾分布的存在为解决非独立同分布带来了

更大的挑战。首先，由于非独立同分布数据的特性，
局部数据和全局数据的长尾分布往往不一致。即使

本文解决了局部数据的不平衡问题，也无法从根本

上消除全局数据固有的不平衡性。其次，在保证数

据隐私的前提下，无法直接获得全局不平衡数据分

布的详细信息，这使得实施全局类别重加权策略变

得复杂。因此，在联邦学习框架下，深入探讨全局长

尾分布对非独立同分布的影响显得尤为重要，并基

于此提出联邦长尾学习的概念。
联邦长尾学习是一类特殊的联邦学习任务，其

中本地客户端的数据表现出统计异质性，而全局数据

分布则呈现长尾特性。以医疗应用为例，不同医疗机

构可能希望基于其私有的患者记录共同构建一个诊

断模型。在每个机构的本地数据中，数据分布可能差

异显著，且疾病频率呈长尾分布，一些疾病非常常见，
而另一些则相对罕见。在这种情况下，由于统计异质
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性和长尾分布的共同作用，本地模型在罕见类别上的

表现往往较差，进而影响全局模型的聚合效果［30］。
为进一步阐述联邦长尾学习，本文分析了本地

客户端和全局服务器数据分布之间的关系及其差

异，将联邦长尾学习任务主要分为如图 4 所示的

三种类型：类型 1是指本地客户端为标签不平衡，并

且全局数据呈现长尾分布；类型 2 为本地客户端分

布不平衡，并且全局数据长尾分布；类型 3是指本地

客户端呈现分布不平衡，各个客户端间的样本数量

倾斜，并且全局数据长尾分布的情况。

这三种情况代表了典型联邦学习系统中长尾

分布可能遇到的所有场景。通过观察可发现，数

据的全局不平衡性会进一步加剧非独立同分布场

景下模型精度的下降。需要强调的是，联邦长尾

学习并未考虑特征分布偏斜问题，这是因为全局

长尾分布并不会显著加剧特征分布偏斜所带来的

挑战。
2. 5　联邦长尾学习挑战

在联邦长尾学习中，由于无法直接掌握用户数

据的分布情况，如何有效聚合出理想的全局模型面

临以下挑战：
（1）客户端与服务器之间的分布差异与不可知

性：在联邦长尾学习中，由于每个客户端持有的数据

分布不同，客户端之间的更新可能表现出极大的不

一致性，尤其是在某些客户端数据集中存在少量类

别甚至缺失类别的情况下。服务器端无法直接观察

各客户端的实际数据分布，因此在全局模型的聚合

过程中，服务器无法精确判断某些类别的贡献大

小。由于数据分布的不可知性，服务器可能高估或

低估某些客户端在全局模型中的重要性，导致最终

模型的泛化性能下降。
（2）类别不平衡和类别缺失：联邦长尾学习中

的一个核心问题是类别不平衡，即某些客户端数据

集中的某些类别占据绝大部分，而另一些类别则可

能极其稀缺，甚至完全缺失。这种类别不平衡导致

的后果是全局模型容易过拟合于那些在大多数客

户端中占主导地位的类别，忽视了少数类别的学习

效果。此外，某些类别的缺失会导致模型对这些类

别的预测能力不足，进而影响全局模型的整体

性能。
（3）训练过程中客户端之间的更新不一致：传统

机器学习通常假设训练和测试数据集是独立同分布

的，但在联邦长尾学习中，无法获得全局或各客户端

的类分布信息。这会导致全局模型在聚合阶段的不

稳定性。为了解决这个问题，需要充分考虑具有精

确标签的分布数据，以决定是否调整训练与测试数

据集中少数类别的概率，同时合理处理本地客户端

和其他客户端之间多数类别与少数类别的概率

差异。

图4　三种类型的联邦长尾数据分布示例及影响
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3 联邦长尾学习算法

本节综述了当前联邦长尾学习领域的主要算

法。首先，本文根据不同的优化方法，将联邦长尾学

习算法划分为两大类：模块组件改进和基于算法的

优化。模块组件改进类算法主要包括虚拟特征重训

练、分类器校准和个性化联邦学习。另一方面，基于

算法优化的策略则包括成本敏感学习、客户端选择

策略、知识蒸馏和平衡增强。此外，本文对每种算法

的具体实现细节进行了详细剖析，并深入探讨了它

们各自的优势与局限性。
3. 1　模型组件改进

面向模型组件的改进通过优化长尾分布下得到

的特征提取器或分类器，从而改进模型预测性能。
这些方法分为虚拟特征重训练、分类器校准、个性化

联邦学习。
3. 1. 1　虚拟特征重训练

虚拟特征重训练算法的核心思想是在现有联邦

学习框架的基础上，通过服务器端生成虚拟特征，并

利用这些特征对分类器进行再训练。具体流程如

图 5所示。将神经网络ϕw的参数w={u，v}分为特

征提取器 u和分类器 v两部分。首先，本地客户端基

于已有模型权重，计算每个类别的类别信息（如梯

度、均值、协方差等），并将模型权重与类别梯度一同

上传至服务器。随后，服务器对上传的模型权重进

行加权聚合，生成全局模型权重，并根据类别信息反

向推导出虚拟特征。最后，服务器使用生成的虚拟

特征对全局模型中的分类器进行重新训练。
鉴于类别信息在虚拟特征重训练中的重要性，

CCVR［31］假设在语义相关的分类任务中，深度神经

网络学习到的特征可以近似为混合高斯分布。因

此，数据集Dk中每个类别的特征被视为服从高斯分

布。在此背景下，类别信息主要指均值和协方差，而

虚拟特征则通过高斯分布生成。具体来说，服务器

通过以下公式收集每个类别在客户端本地数据中的

均值和协方差：

μc，k =
1
Nc，k

∑j= 1
Nc，k zc，k，j （3）

∑
c，k

= 1
Nc，k - 1 ∑j= 1

Nc，k ( )zc，k，j -μc，k ( )zc，k，j -μc，k

T

（4）
其中，zc，k，j 表示数据集 D_ { k，c } 中第 j个样本的

特征。
接下来，服务器计算全局均值和全局协方差矩

阵，并通过高斯分布生成一组带有真实标签的虚拟

特征S：

μc =
1
Nc

∑k= 1
K ∑j= 1

Nc，k zc，k，j =∑k= 1
K Nc，k

Nc
μc，k （5）

∑c
=∑k= 1

K Nc，k - 1
Nc - 1 Σc，k +∑k= 1

K

Nc，k

Nc - 1 μc，kμ T
c，k -

Nc

Nc - 1 μcμ T
c （6）

S={N ( μc，Σc )}
c

1
（7）

最后，将生成的虚拟特征 S传递至全局模型w 
中，并根据公式（8）对分类器 v̂进行重训练。

v̂← v͂- η∇ v͂L ( v͂，S) （8）
Chen 等人验证了 CCVR 生成的全局均值和协

方差会偏向于头部类。为了解决这一问题，提出了

加权协方差（Weighted Covariance，WC）与重采样特

征（Re-Sample Features，RS）两种方法来生成高斯

虚拟特征［32］。具体而言，加权协方差根据全局类别

分布为每个类别的协方差分配权重，头部类分配较

小的权重，而尾部类分配较大的权重。重采样特征

则通过构建不平衡分布，使尾部类的数量更多，头部

类的数量更少。这种方式使模型在特征重叠时能够

更好地区分尾部类与其他类别。
然而，通过高斯混合模型采样的虚拟特征与真

实特征存在差距。此外，上传客户端的均值与协方

差可能会泄露本地类别信息。为此，Shang 等人［33］

提出联邦特征重训练算法CReFF，该方法不再上传

均值和协方差，而是上传通过公式（9）计算的每个类

别的真实特征梯度：图5　虚拟特征重训练算法基本架构
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gkc =
1
nkc

∑i= 1
nkc ∇ v̂ l ( hv̂t ( zkc，i )，yi ) （9）

其中，gkc是客户 k中第 c类的真实特征梯度。
在接收到真实特征梯度后，服务器首先会计算

全局平均特征梯度 g aggc 。然后，通过优化梯度匹配

损失，学习联邦特征S，从而生成靠近真实梯度的特

征来更新分类器。以下是具体的优化公式：

g fedc = 1
m∑i= 1

m ∇ v̂ l ( hv̂ ( sc，i )，yi ) （10）

D (g fedc ，gavgc )= 1
C∑j= 1

C (1 - g fedc [ j ] ⋅ gaggc [ j ]
 g fedc [ j ]  gaggc [ j ] )

（11）
然而，CReFF算法用于分类器再训练的虚拟特

征仍然来自长尾数据，因此其改进仍受到每类特征间

高度相似性的限制。为此，Zhou等人［34］提出联邦平

衡奖励算法FedCI。该算法由评估、混合数据增强和

扰动三个部分组成，其主旨在于生成平衡的本地数据

集Dbal。然后利用Dbal训练真实特征梯度gk
c上传至服

务器。下面是混合数据增强与扰动使用的公式：
    Dk，b =HybridAug (Dk，p，q ) （12）

  Dk，bal：{(x+ xp，y) }，xp ∼ N (0，σp)，( x，y )∈Dk，b

（13）
其中，HybridAug(⋅)是包含 20 种数据增强算法的集

合，p是使用基本数据增强算法的数量，q是所有变

换的幅度区间，xp是随机高斯噪声，σp控制扰动强

度。值得一提的是，FedCI 是第一个对虚拟特征重

训练算法的收敛性和时间复杂度进行分析的工作。
然而，平衡监视模块的加入需要消耗大量算力。

除此之外，Shi等人［35］发现通过类别梯度生成的

联邦特征缺乏语义监督，可能导致重训练后的分类

器在类别判别上存在不足。为此，他们提出基于对

比 语 言 -图 像 预 训 练 引 导［36］的 联 邦 学 习 方 法

CLIP2FL。具体而言，该方法在服务器端利用预训

练模型进行原型对比学习，将联合特征 Sc及其类内

原型 f cr 视为正样本，而将联合特征Sc及其类间联合

特征视为负样本。原型对比学习的损失为

     Lpcl =∑i= 1
C×m -

log
exp ( )vc，i，f cr /τ

∑j= 1
C×m 1[ j≠ i ]exp ( )vc，i，v j /τ

（14）

其中， ⋅，⋅ 表示余弦相似度，τ是温度超参数。获得

优化联邦特征的总损失如下：
Ltotal =D (g fedc ，gavgc )+ η ⋅Lpcl （15）

虽然CLIP2FL能够提升模型的精度，但其提升

主要依赖于提前训练好的图像-文本预训练模型，对

于非分类任务并无显著帮助。
3. 1. 2　分类器校准

在分类任务中，分类器通过学习输入数据的特

征表示和对应的类别标签来预测数据的类别。然

而，长尾数据分布以及非独立同分布场景可能导致

分类器难以有效区分某些类别，尤其是样本数量较

少的尾部类别。为应对这一问题，分类器校准方法

通过调整不同类别间的边距来提高模型的区分能

力。具体流程如图 6所示：首先，将模型解耦为特征

提取器和分类器；接着，在本地客户端或全局服务器

上构建小规模的平衡数据特征，并利用这些平衡数

据特征对分类器进行校准；最后，使用校准后的分类

器替换原有分类器，从而实现联邦长尾学习。

Huang等人［37］提出了一种基于全局统一原型与

分类器校准算法 RUCR，用于处理长尾分布问题。
该方法通过在客户端和服务器间交换全局统一原型

来减少特征和分类器的偏差，并通过生成平衡的虚

拟特征集来修正分类器的表现。具体而言，本地客

户端上传本地原型与标签比例，服务器则通过加权

平均计算出全局原型 G与全局先验集Q。之后，利

用全局原型和先验集来改进标准 softmax损失函数，
减少头部类别与尾部类别之间的差距，优化后的损

失函数如下：
L = LCE + λ ⋅ LRUCR （16）

LRUCR =-log ϕ( y )× exp ( s ( z，G y )/τ )
∑k∈ I ϕ( k )× exp ( s ( z，G k )/τ )

（17）

其中，ϕ( y )表示类别 y的先验概率，s ( z，G y )为特征 z
和类别 y的全局统一原型之间的相似度得分。该优

图6　分类器校准算法基本架构
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化损失函数旨在增强类内紧密性和类间距离，从而

促使模型生成一个类间距离均匀的特征空间。通过

这一过程，模型能够学习到更平衡的类别特征空间，
同时保留尾类的独特特性。然而，尽管RUCR提升

了模型的精度，但上传本地标签的比例也引发了隐

私泄露问题，导致用户信息的公开。
Yang 等人［38］提出一种融合本地真实数据与全

局梯度原型的分类器校准算法 RedGrape。具体来

说，客户端计算每个类别的真实特征梯度 gkc并上传

至服务器，服务器对所有类别的梯度进行加权求和，
得到 gaggc 并返回给客户端。此时，所有客户端会检

查样本数是否达到阈值 Q，并对达到阈值的类别进

行随机抽样，形成Dbal
c，k。然后计算对应的梯度贡献

gc，k，对于未达到阈值的类别，则采用服务器返回的

gaggc 作为该类别的梯度贡献。最终，所有本地客户端

汇总形成包含所有类别的梯度贡献，经过加权求和

得到平衡类别梯度 gbalk 。最后，使用平衡梯度重新训

练校准后的分类器，公式如下：

uk = uk - η
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
g localk + λgbalk

 g localk

 gbalk

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（18）

其中，uk代表客户端 k的分类器，η为学习率，λ为重

平衡参数。尽管该方法有效校准了类别间的平衡

性，但生成的全局梯度原型仍缺乏尾部类别的实质

性特征，未能彻底解决尾部类数据稀少的问题。
Zhang等人［39］从统计角度分析长尾分布的倾斜

现象，而且理论上证实了交叉熵损失函数可能引发

局部模型对多数类产生过度拟合的问题。为了解决

这一问题，他们设计了一种基于细粒度分类器的校

准算法FedLC，通过成对标签间的边距来校准对数

偏差，减少局部更新中的误差：

         LCal ( y；f ( x ) )=-log 1
∑i≠ y

e-fy ( x )+ fi ( x )+Δ( y，i )

（19）
其中，Δ( y，i ) 为类别 y与类别 i间的成对标签边距，
f ( x ) 表示模型对输入样本 x的预测输出。然而，
FedLC 的性能依赖于从本地多数类与少数类随机

采样得到样本对，模型性能好坏具有很强的随机性。
Zheng等人［40］提出了改进的三元组度量学习方

法 FedMeta，该方法为每个锚点样本选择一个正样

本和若干个负样本，并通过优化使锚点样本与负样

本之间的距离大于与正样本之间的距离。然而，该

方法对三元组选择流程的敏感度极高。任意随机选

择的三元组往往无法有效地收敛，而挑选出最为困

难的三元组可能会使模型陷入劣质的局部最小值，
这样反过来会削弱三元组损失学习的效果。

Li 等人［41］发现现有分类器校准算法在修正由

分类器偏差导致的不良特征表示方面存在不足。为

此，提 出 了 基 于 神 经 塌 缩［42］的 联 邦 学 习 算 法

FedETF，该算法使用合成且固定的单纯形等角分

类器进行训练，以实现所有客户端学习统一且最优

的特征表示。具体而言，模型将权重w拆分为特征

提取器 u，投影层 p以及可学习温度β，并在训练过程

中仅学习与聚合特征提取器与投影层，本地所采用

的损失具体如下：
         l (w，VETF；D )=

-log nγk，yexp ( β ⋅ vTy μ )
∑c∈[C ]

nγk，cexp ( β ⋅ vTc μ )
（20）

μ= μ̂/ μ̂
2
，    μ̂= g ( p；h )，    h= f ( u；x )（21）

其中，nk，c是指客户端 k的 c类样本数，γ是可学习温

度，μ是归一化特征，vc是VETF中第 c类的分类器向

量。然而，FedETF对特征维度的要求较高，类别数

越少，所需特征维度也越低。在实际任务中，类别数

的确定往往困难，因此选择合适的特征维度成为该

方法面临的挑战。
Wicaksana 等人［43］提出的联邦分类器锚定算法

FCA，旨在处理客户类别分布的不均衡性。具体而

言，FCA为每个客户端添加个性化分类器作为引导

联邦模型的锚点，并采用平衡交叉熵损失对分类器

进行校准，校准的目的是通过根据每个客户端的本

地类别分布调整联邦和个性化分类器的预测，从而

消除每个客户端的偏差。具体损失如下：

L fed
k = 1

nk ∑xi∈Dk
- yi logσ ( pfedi + logπk ) （22）

L local
k = 1

nk ∑xi∈Dk
- yi logσ ( plocali + logπk )（23）

其中，σ (⋅)表示平衡交叉熵损失，pfedi 与plocali 分别表示联

邦 分 类 器 和 个 性 化 分 类 器 的 预 测 ，
πk =[ π 0

k，…，π |class|
k ]，π ck = |Dc

k|/|Dk| 是客户端 k的类别

c的频率。校准后，通过在联邦分类器的预测结果

与每个客户端的个性化分类器之间进行一致性正则

化，以增强长尾特征提取的鲁棒性。然而，当两个分

类器进行相互正则化时，它们的目标对齐可能存在

不一致，这可能会带来不利影响。
3. 1. 3　个性化联邦学习

在传统联邦学习的设定中，单一的全局共享模
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型被训练用于适应平均化的客户端。然而，当各客

户端的数据分布呈现明显的长尾分布时，单一全局

模型难以处理与整体数据分布显著不同的局部分

布。因此，研究人员提出了个性化联邦学习［44］，为每

个参与的客户端提供定制化的模型，其具体过程如

图 7 所示。首先，本地客户端将训练后的模型划分

为共性知识和个性知识。其中，个性知识保留在本

地，而共性知识被上传到服务器进行聚合，最终得到

全局模型。随后，客户端利用其本地的个性知识对

聚合后的共性知识进行进一步优化。

早期针对长尾分布的个性化联邦学习研究主要

关注全局模型与个性化模型之间的优先级。例如，
Chen 等人［45］提出了联邦鲁棒解耦个性化算法

FedROD。并且引入非同类分布的类别平衡损失，
使客户端在各任务间保持一致目标。此外，还将个

性化分类器建模为轻量级自适应模块，通过最小化

每个客户端的经验风险来学习该模块。总损失函数

如下：
Lrod = LBR

m ( { u，v } )+ Lm ( { u，v，vm } ) （24）
其中，u表示共享特征提取器的参数，v表示全局分

类器的参数，vm表示个性化分类器的参数。然而， 
FedROD 使用类别平衡损失来训练局部模型时，仅

考虑本地的类别平衡分布，而未考虑全局类别分

布。这种差异可能导致本地优化目标与全局目标之

间的不一致。
Xiao 等人［46］提出联合本地和全局模型的联邦

学习算法 FedLoGe，旨在解决长尾数据下的表示学

习问题。该方法首先使用静态稀疏等角紧框［47］分类

器进行表示学习，随后服务器根据每类权重范数重

新分配类别向量。最终，通过调整全局辅助分类器

的权重范数，将全局趋势与各客户端的偏好相结合，
从而构建个性化模型。然而，在长尾分布下，特征空

间中的某些特征可能退化，即均值较小且受到噪声

污染，这种退化与神经崩溃特性不一致，可能导致模

型性能下降。此外，尽管FedLoGe采用了自适应特

征对齐模块，但在实践中，如何有效对齐全局与本地

模型仍是一个挑战。
Chen等人［48］提出个性化的抗倒退弹性联邦学习

框架CPA。具体来说，该算法通过类别分布来定义

全局联合目标的掩码 p̂c。然后从每个客户端收集类

别原型，并利用原型之间的相似性来计算原型距离。
接着根据原型距离调整类别惩罚因子γc。最后，利用

惩罚因子优化交叉熵损失，改进的损失如下：
LCPA ( z )=-∑c= 1

C γc yc log ( p̂c) （25）
然而，在长尾分布的场景中，使用余弦相似性计

算客户端间的原型差异存在一定局限性。多数类与

少数类之间的差异可能导致模型偏向多数类，而余

弦相似性仅关注方向，未能有效反映数据分布的不

平衡性。
Guo等人［49］提出了一种个性化联邦原型校正算

法 FedPRP，旨在为类别分布不均的异构客户端创

建个性化分类器。该算法通过优化客户端的经验风

险，确保本地模型的个性化性能。此外，FedPRP设

计了类间差异和类内一致性损失，以校正有限样本

中推导的经验原型，确保客户端本地训练的一致性，
从而增强聚合后的全局模型在不均衡分布下的鲁棒

性。然而，在模型上传阶段，除了上传已有模型权重

外，还需要传递所有类别的经验原型，这可能导致用

户数据分布泄露的风险。
Dai等人［50］提出基于类别原型的均匀性和语义

信息的个性化联邦算法FedNH，有效解决了类别不

平衡问题。具体而言，FedNH在本地训练过程中通

过固定分类器训练得到特征提取器 uk，确保所有客

户端具有一致的学习目标。接着，每个客户端计算

并向服务器发送其所有类别的本地原型 { μtk，c }c∈ Ck。
随后，服务器运用下述公式将类别的语义信息平滑

地融入到每个类别原型中：
v t+ 1
c ← ρv tc +(1 - ρ ) ∑k∈St

αt+ 1
k μ t+ 1

k，c （26）
其中，vc 代表前一轮的全局分类器，聚合权重

{ αt+ 1
k }k∈ S t是正标量，光滑参数 ρ∈( 0，1 )。然而，在长

尾分布条件下，单靠固定分类器无法获得理想的特

征提取器，导致本地训练的原型不够可靠。此外，
FedNH仅适用于分类任务，其语义融合目前仅适用

图7　个性化联邦学习算法基本架构
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于神经网络架构的头部层级，未来的研究可探索将

其扩展至神经网络的中间层及其他视觉任务。
Zhang等人［51］提出的多级个性化联邦学习框架

MuPFL，通过在本地客户端引入偏置激活值的随机

失活机制，并根据实时激活映射选择性保留关键特

征，从而减少多数类的过拟合并加速训练。同时，该

框架在模型聚合过程中动态聚类客户端模型，并在

服务器端利用先验知识优化分类器。然而，假设服

务器拥有平衡的先验知识在现实场景中并不合理。

表 2对比了具有代表性的模型组件改进算法在

性能、应用场景和优化目标上的差异。性能指标包

括模型准确性、计算开销和通信开销，其中准确性指

模型在测试集上的最终精度；计算开销是指在本地

设备上执行训练所需的资源；通信开销则是指本地

客户端与全局服务器之间模型交换产生的网络流

量。此外，实心圆表示最佳准确度且计算与通信开

销最大；半实心圆表示中等准确度和中等开销；空心

圆则对应较低准确度和较小的开销。

通过对比发现，虚拟特征重训练算法的准确率

较高，但需要额外的计算和通信开销来上传类别梯

度和均值方差，同时还需服务器进行额外训练，整体

训练时间较长。分类器校准算法同样具有较高准确

率，且无需服务器额外训练，但部分算法在本地占用

较大空间，需要模拟局部真实特征进行校准。个性

化联邦学习算法的全局精度较低，但本地个性化模

型精度较高，这主要与其优化目标集中于本地客户

端有关。
3. 2　基于算法的优化

除了模型组件改进之外，研究人员还探索了基

于算法优化的方法。此类方法通过成本敏感学习、
客户端选择、知识蒸馏、类别平衡增强等来缓解全局

类别的不平衡。
3. 2. 1　成本敏感学习

成本敏感学习算法旨在优化机器学习模型，使

其对不同类型错误的成本敏感［52］。通过为每个类

别分配特定的错误成本，模型在训练时更关注高成

本错误。算法调整各类别的权重，引导模型关注高

成本类别，最终训练出最小化总体成本的模型。在

联邦长尾环境中，成本敏感学习算法集中在设计算

法以估计服务器的全局分布，并调高全局尾部类的

权重，具体流程如图 8所示。
Sarkar 等人［53］借鉴焦点损失［54］的思想，提出

一种客户无需花费更多计算来纠正类别不平衡的损

失函数Fed-Focal Loss。该损失通过修改交叉熵来

降低对分类正确的样本的惩罚，具体公式如下：
LF-Focal =-α (1 - pt )γ log( pt ) （27）

其中，超参数 γ∈[ 0，5 ]用来降低易分样本的贡献，α
用来缩放客户端的不同类别。

Wang等人［55］提出了一种基于联邦学习的自动

调制分类方法 FedAMC，用于解决类别不平衡和

表 2　模型组件改进的联邦长尾学习算法对比

类型

虚拟特征重训练

分类器校准

个性化联邦学习

算法名称

CCVR[31]

DFL-FS[32]

CReFF[33]

FedCI[34]

CLIP2FL[35]

RUCR[37]

RedGrape[38]

FedLC[39]

FedMeta[40]

FedETF[41]

FCA[43]

FedROD[45]

FedLoGe[46]

CPA[48]

FedPRP[49]

FedNH[50]

MuPFL[51]

算法性能

准确性

○

●

●

●
●
○

○

计算开销

●
●
●
○
●
●
●
○

○

●
○

通信开销

●
●

○

○

○

○

○
●

应用场景

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

金融预测

通用分类

医疗分类

通用分类

通用分类

医疗分类

通用分类

通用分类

通用分割

优化目标

本地客户

√
√
×
×
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

全局服务器

×
×
√
√
√
√
×
×
×
√
×
×
×
×
√
×
×
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变化噪声条件下的调制识别问题。具体而言，
FedAMC引入平衡交叉熵作为损失函数，并增加光

滑正则项以防止模型过度拟合训练数据，其具体损

失如下：
LAMC = α ⋅LCE + λLSmooth （28）

其中，α是平衡因子，λ是平衡两个损失的超参数。
然而，Fed-Focal Loss 与 FedAMC 都只考虑全部客

户端参与聚合的场景，并没有考虑部分客户端参与

时全局分布变化。
Wang等人［56］发现真实场景下客户端会不断产

生新数据，类别不平衡也会随之改变。因此，为了精

确探测训练过程中的不平衡情况，他们建议利用服

务器上的平衡辅助数据来推断全局类别分布。当果

某个特定的不平衡结构持续出现，监控系统将对此

作出反应。基于这种思路，设计了新的损失函数

Ratio Loss，以消除类别不平衡的影响，其具体损失

如下：
LRL =(α+ βR ) ⋅ p ⋅LCE （29）

其中，R表示每个类别对应的权重更新在所有更新

中所占的比例，α与 β为超参数。当输入为少数类

时，其对应的R相对较大，从而增加其对总损失的贡

献；反之，则减少贡献。
Lu 等人［57］设计了一种估计全局类分布算法

FedRE，通过在服务器引入辅助平衡数据集来估计

各客户端的类分布，然后将估计的类分布应用在损

失重加权来解决全局类别不平衡问题。然而，正如

之前提到的，服务器上引用辅助数据并不可取。
相较于上述降低多数类所占权重，Shuai等人［58］

假设所有本地节点自平衡时，全局分布也将平衡，这

避免了估计全局数据分布的难度。为了实现上述自

平衡，提出一种联邦局部更新算法 Balance FL。算

法将本地数据不平衡问题分解为类缺失和类间不平

衡。针对类缺失采用知识继承进行增广，对于类间

不平衡采用平衡采样、特征空间增强以及平滑正则

化进行重平衡。并对自平衡后的数据设计了新的损

失函数进行本地训练：
LB-FL =LKI +LCE + λ1LSmooth （30）

与对客户端类别赋予不同权重的方法不同，
Qian 等人［59］提出联邦聚合元映射算法 FedAMM。
该方法通过在本地训练阶段为每个样本分配权重，
并在服务器上聚合这些权重，从而减轻了数据不平

衡和全局长尾的影响。值得说明，FedAMM需要使

用一个小的平衡元数据集作为元知识的真实数据分

布，以评估权重分配的有效性。然而，客户通常不允

许拥有额外的辅助数据集。
3. 2. 2　客户端选择

客户端选择［60］可以视为解决类别不平衡问题的

一种策略。该策略通过选择与全局数据分布较为一

致的客户端参与训练来实施。正如图 9 所示，将客

户端选择过程视为一个优化任务，目标是在给定的

约束和奖励条件下，找到与全局数据分布相似且类

别分布平衡的客户端子集。随后，这些选定的客户

端将参与后续的联邦聚合。

早期的研究通常尝试寻找类别不平衡最小的客

户端集进行聚合，其主要挑战在于如何通过迭代更

新来捕捉类分布的统计特征。Yang 等人［61］针对上

述问题提出 FedCIR长尾学习框架。首先在服务器

端构建了一个辅助平衡数据集，以估计不同类别间

的梯度平方期望。接着，通过计算类别比例，得到表

示全局数据分布的向量U。最后，采用强化学习中

图9　客户端选择算法基本架构

图8　成本敏感学习算法基本架构
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的多臂老虎机理念［62］，将客户端选择过程视为在有

限臂老虎机上进行投注的过程。在此过程中，每个

客户端代表一个臂，所有客户端的集合则构成一个

超臂。通过奖励与全局数据分布相似的客户端，算

法能够选择出类别不平衡最小的客户端集合。具体

的奖励机制如下：
r k = 1/(D_KL (Rk||U ) ) （31）

其中，Rk表示本地客户端的数据分布，r k表示强化学

习的奖励得分。然而，当客户端数量过多时，性能提

升不明显。此外，服务器端持有辅助平衡数据集在

实际应用中可能不可行。
相比直接寻求最小的标签类不平衡的客户端子

集，Zhang 等人［63］假设本地设备中具有平衡类标签

的客户端应更频繁地参与本地更新。基于此假设，
设计了一种结合好奇心驱动［64］的强化学习模型的局

部更新方案 FedSens。通过内在奖励RI ti 与外部奖

励RE t
i 来选择客户端。具体的，外在奖励与内在奖

励的定义如下所示：

RE t
i =

ì
í
î

F1(M' )-F1(M )  ，t  mod  K== 0
0，  t  mod  K！ = 0

（32）

RI ti = |M t'
i -M t

i |
|M t

i |
- λ× ei （33）

其中，F1(M' )为本地更新后全局模型的 F1 分数，

F1(M )是全局模型在更新前的 F1分数，|M t'
i -M t

i |
|M t

i |
表示更新后的本地模型与更新前的本地模型之间的

差异，ei表示在执行本地训练时的能量成本。通过

这种设计，算法能够在提升全局模型准确性的同时，
最小化边缘设备的能耗。然而，强化本地类别平衡

的策略并不完全合理，因为本地数据平衡并不代表

包含所有类别的平衡。
为了有效选择客户端参与模型更新，Chen 等

人［65］提出一种无偏客户端选择算法FedCSS。通过

最大化全局损失来推断全局类别分布，并使用客户

端的加权因子来估计全局类分布Dg。然后定义了

一个基于客户端与全局类别分布余弦相似度的奖励

机制，并加入正则化项以防止某些客户端被过度选

择。奖励公式如下：

Rk =
Dk ∙Dg

 Dk ∙ Dg

+ γlog








 







Dk ∙Dg

 Dk ∙ Dg

-1

       （34）

其中，Dk 是本地类别分布，正则超参数 γ∈( 0，1 )。
然而，FedCSS奖励的是与全局分布相似的客户端，
这并不能有效应对全局长尾分布带来的挑战。

相对于每轮通过强化学习选择参与聚合的客户

端，Duan 等人［66］提出自平衡联邦长尾学习框架

Astraea，其核心理念是在服务器与客户端之间设置

中介层。中介层通过计算KL散度来评估与均匀分

布的偏差，并使用以下公式将偏差相近的客户端进

行聚类：
k← arg min

i
DKL (( Pm +Pi ) ||Pu )，i∈ Sclient（35）

其中，Pm +Pi表示中介已有概率分布Pm与客户端 i
的概率分布Pi，Pu是均匀分布的概率分布。聚类完

成后，每个中介负责协调其客户端进行训练，然后将

训练权重发给服务器。服务器使用联邦平均聚合所

有中介的权重。然而，对中介应用联邦平均可能会

引入不公平聚合，因为不同中介负责的客户端数量

可能会有巨大的差异，平均策略会导致那些只负责

少量客户端的中介拥有了过大的权重。
不同于聚类采样，Zeng等人［67］提出一种联邦多

专家学习框架GBME。具体而言，服务器根据客户

端的本地偏置信息与全局偏置信息之间的相似性，
将所有客户端划分为不同的专家。接下来，在训练

不同专家时，以集成方式选择不同的客户端。对于

每个客户端，它们可能被选中多次以更新其所在组

对应的专家以及其他组的专家。通过这种客户端选

择策略，不同组的客户端可以相互协作，从而在保持

各组知识的同时，从其他组中隐式地学习平衡知

识。然而，GBME 缺乏有效的负载均衡机制，这会

导致某些客户过载而另一些客户闲置。并且随着专

家数量的增加，算法可扩展性也将成为一大问题。
3. 2. 3　知识蒸馏

知识蒸馏通常涉及教师模型向学生模型传递知

识的过程［68］。在联邦长尾学习中，知识蒸馏通过共

享模型的中间层特征、预测结果或其他形式的知识

来实现，如图 10 所示。首先，客户端或服务器构建

小型平衡的真实或虚拟数据集并进行训练。训练后

的模型作为教师模型，用于指导学生模型进行分类

器的校准训练。
Li等人［69］受到虚拟特征重训练方法的启发，提

出了一种全局虚拟特征蒸馏校准算法 FedCRAC。
核心思想是计算本地客户端所有类别的均值 μ与方

差 σ，然后根据类相似性感知边际矩阵优化损失函

数，其计算公式如下：

LCRAC =-log ev
⊤
j x

∑i∈ C e
v⊤
i X+ β ⋅

μ i，μ j
 μ i ⋅μ j

⋅ I i≠ j

（36）
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其中，v和 x是分类器的参数和输入，i和 j为客户端

的两个类别，I i≠ j是输出类别 i是否等于目标类别 j
的指标，β是缩放边距值的超参数。在本地模型训

练完成后，客户端将权重、均值与方差上传至服务

器。服务器利用这些均值与方差加权生成虚拟数据

集S，并在自蒸馏模块［70］中对分类器进行校准，其校

准损失函数如下：
H (vavg，v͂；S)= LCE ( ycl，y)+ a ⋅( ycl，y͂cl ) （37）

其中，ycl与 y͂cl是平均全局分类器 vavg和校准全局分

类器 v͂的输出。然而，将客户端的均值与方差上传

至服务器会泄露用户的数据分布，且均值与方差生

成的虚拟特征与真实特征存在较大差异。
不同于虚拟特征蒸馏校准，Shang 等人［71］提出

了一种服务器蒸馏集成校准算法 FedIC，用于消除

本地模型训练中的偏差。其核心思想是在服务器端

存放少量真实的平衡辅助数据集Daux作为先验知

识，通过固定特征提取器，训练得到平衡的分类器作

为教师模型，对全局分类器进行蒸馏校准。然而，
FedIC 仅关注分类器的校准，忽视了中间层特征和

关系的蒸馏，这限制了学生模型的性能。
比服务器端的蒸馏校准算法，Elbatel等人［72］提

出自监督蒸馏校准算法Fed-MAS。具体而言，客户

端通过计算自监督预训练模型与全局模型之间的分

布差异，生成类感知的距离度量。然后加权平均该

度量，得到类感知的偏差估计，并利用该估计进行蒸

馏校准，损失函数如下：
L total = L sup + λfL f （38）

其中，L sup表示原始监督损失，L f为类感知距离。然

而，Fed-MAS的性能高度依赖于自监督预训练模型

的质量，如果自监督模型无法捕捉长尾数据的本质

特征，蒸馏得到的学生模型可能表现不佳。
Wu 等人［73］提出两阶段联邦长尾学习框架

FedNoRo。在第一阶段，通过高斯混合模型和损失

指标识别噪声客户端；在第二阶段，针对无噪声客户

端使用标准交叉熵损失，针对噪声客户端则通过软

标签知识蒸馏训练本地模型。与硬标签相比，软标

签提供更多信息，有助于模型更好地学习长尾数据

中的有用特征，其蒸馏损失函数为：

Lnoise = LCE + λLKL ( yp，softmax ( fg ( x )
T

) )（39）

其中，T是温度系数，fg ( x )是样本 x的全局 logit 输
出，yp表示本地模型的预测结果，LKL为 KL 散度，
λ表示权衡系数。然而，通过联邦平均聚合得到的

软标签质量较低，这可能影响客户端蒸馏的效果。
除了单独对服务器或客户端进行蒸馏校准外，

Wu 等 人［74］提 出 一 种 联 邦 长 尾 双 向 蒸 馏 框 架

FedICT。具体来说，在客户端，通过引入本地数据

分布的先验知识，加强模型对本地数据的拟合。在

全局服务器蒸馏过程中，通过余弦相似度为本地与

全局知识分配权重，使得传输的本地知识更好地匹

配全局模型的类别平衡。然而，FedICT 中先验知

识的引入往往带有一定的主观性，可能导致不同的

后验分布和推断结果。
3. 2. 4　平衡增强

平衡增强是应对长尾分布问题的主流方法之

一。在联邦长尾学习中，平衡增强策略通过本地数

据增广和类别梯度平衡等技术，针对尾部类别进行

优化学习。其具体流程如图 11所示。
Tang等人［75］提出联邦数据重采样算法 IWDS，

图10　知识蒸馏算法基本架构

图11　平衡增强算法基本架构
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通过在训练过程中逐步衰减尾部类采样权重，从而

达到对于本地训练的平衡增强。具体来说，对于所

有尾部样本，采样权重在训练初期较高，随着训练的

进行，采样权重逐渐衰减。这种动态调整会使训练

初期客户端的标签分布更加平衡。而在训练后期，
通过减少重采样的影响，使得模型能够更好地学习

到每个客户端特有的知识。整个训练过程中采样策

略如下：

q (k，c)= N β
k，c

∑c
N β

k，c

             （40）

其中，Nk，c表示客户端 k中类别 c的样本数量，β是
一个衰减参数。虽然，IWDS 平衡了类别的样本数

量，但不同类别的梯度可能仍然不平衡，结果同样会

对某些类别过于敏感。
不同于重采样平衡，Geet等人［76］提出联邦长尾

过采样算法FedSMOTE。具体来说，对于每一个少

数类样本，随机选择一个邻居，然后在当前样本和选

中的邻居之间随机插值，生成一个新的合成样本，直

到少数类样本的数量达到期望的平衡状态。
Weinger 等人［77］提出联邦组合数据增强算法

FedIoT。核心思想是采用随机过采样［78］、合成少数

类过采样［79］、生成对抗网络［80］和自适应合成［81］对本

地客户的数据进行增强平衡。然而，本地客户的样

本短缺并不等同于全局的样本短缺。此外，当少数

类样本中存在噪声或离群点时，FedSMOTE 和

FedIoT算法可能会生成无效的合成样本。

Hahn 等人［82］提出了一种隐私保护的联邦贝叶

斯学习框架ABC-GMM，用于解决临床数据不平衡

分类的问题。具体来说，中心服务器通过与本地节

点交换信息来估计生成模型参数的后验分布。本地

客户不共享其本地数据，而是通过测量生成样本与

本地数据之间的相似性来传递信息。这种方法在不

显式共享或传输数据的情况下实现了分布式数据的

分析，进而对尾部类别进行数据增强。然而基于近

似贝叶斯计算方法依赖于间接信息，可能导致与全

局分类器之间的差距。
相较于通过数据生成器进行数据增广，Xiao等

人［83］提出联邦长尾自调整梯度平衡框架Fed-GraB。
其基本思想包含两个关键部分，即直接先验分析和

自梯度平衡。直接先验分析部分通过分析全局分类

器的权重参数，生成一个先验向量 Pc，并借助该向

量对全局长尾先验进行学习。而自梯度平衡部分则

表 3　基于算法优化的联邦长尾学习算法对比

类型

成本敏感学习

客户端选择

知识蒸馏

平衡增强

算法名称

Fed-Focal Loss[53]

FedAMC[55]

Ratio Loss[56]

FedRE[57]

Balance Loss[58]

FedAMM[59]

FedCIR[61]

FedSens[63]

FedCSS[65]

Astraea[66]

GBME[67]

FedCRAC[69]

FedIC[71]

Fed-MAS[72]

FedNoRo[73]

FedICT[74]

IWDS[75]

FedSMOTE[76]

FedIoT[77]

ABC-GMM[82]

FedGraB[83]

算法性能

准确性

○

○

○

○
○
●
●

●
●
○
○
○

●

计算开销

○

○
●
○
●

●

●
●
●

通信开销

○

○

●
○

○

●
●

○
○
○

应用场景

通用分类

物联网检测

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

通用分类

边缘计算

通用分类

通用分类

通用分类

流量分类

通用分类

医疗分类

通用分类

边缘计算

通用分类

金融预测

物联网检测

通用分类

通用分类

优化目标

本地客户

√
√
√
√
√
√
×
×
×
√
√
×
×
√
√
√
√
√
√
√
√

全局服务器

×
×
×
√
×
√
√
√
√
×
√
√
√
×
√
√
×
×
×
√
√
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是以闭环方式，依据从全局长尾分布经过直接先验

分析模块评估得来的反馈重新调整客户端的梯度。
表 3 比较了基于算法优化的代表方法在性能、

应用场景和优化目标上的差异。其中，成本敏感学

习方法尽管准确性较低，但计算和通信开销较小。
为了寻找最佳成本，通常需要上传本地分布或平衡

辅助数据集，这可能带来隐私泄露风险。客户端选

择算法具有中等准确性，通信开销较低，但由于在本

地训练模型之外还需额外训练选择策略，计算开销

最大。蒸馏学习算法准确性较高，但为了计算和上

传类别梯度等信息，需要额外的计算和通信开销。
平衡增强算法主要通过样本增广来优化，但由于全

局少数类样本未知，盲目增广本地少数类样本可能

进一步加剧全局不平衡。
3. 3　联邦长尾学习算法对比总结

本节将联邦长尾学习算法根据改进策略分为

两类：模型组件改进与基于算法的优化。针对不同

联邦长尾学习算法进行对比，并分析其优缺点和适

用场景。表 4总结了各类联邦长尾学习算法的优劣

势及适用场景，具体如下：

在模型组件改进策略中，本文探讨了虚拟特征

重训练、分类器校准和个性化联邦学习三种方法。
其中，虚拟特征重训练能够有效提高全局识别准确

率，但其缺点是需要大量服务器计算资源进行重训

练，且随着客户端数量增加，计算和通信开销大幅上

升。此类算法适用于客户端较少、服务器计算能力

强且无需考虑网络延迟的场景；分类器校准可快速

提升全局识别精度，且不占用大量服务器算力，但依

赖于全局数据分布作为先验知识，隐私保护较差，并

需要额外的计算资源。适合对模型准确率和泛化性

要求较高的场景；个性化联邦学习能适应不同客户

端的数据分布，提高各客户端的模型表现，但会增加

客户端的计算负担，可能导致全局模型性能下降。
适用于用户行为和偏好高度个性化的场景，如移动

终端和医疗健康等领域。
在基于算法优化中，本文讨论了成本敏感学习、

客户端选择、知识蒸馏和平衡增强四种方法。成本

敏感学习能够提升尾部类别的精度，优化决策边界，
且无需额外计算资源，但整体识别性能提升不显著，
依赖全局数据分布，隐私保护性较弱。适合低延迟、
开销小的场景；客户端选择可减少通信轮次，优化模

型性能，缓解长尾分布影响，但需额外通信和计算开

销，且设计复杂，适合资源受限、实时性高且服务器

计算能力强的环境；知识蒸馏能有效提升全局识别

准确率，且算法鲁棒性强，但增加了训练复杂性，需

额外训练学生模型，适用于客户端和服务器均具备

高计算能力和存储空间的场景；平衡增强通过调整

数据分布，缓解全局长尾带来的不均衡问题，显著提

表 4　不同种类联邦长尾学习算法对比

长尾解决策略

模型组件改进

基于算法

的优化

类型

虚拟特征重训练

分类器校准

个性化联邦学习

成本敏感

学习

客户端选择

知识蒸馏

平衡增强

优点

能够有效提升全局识别

准确率

能够快速有效的提升全局

识别精度，无需占用大量服

务器算力

能够适应不同客户端的数

据分布，提高本地客户端上

的性能

能够提升尾部类别精度，优

化决策边界，无需额外计算

资源

能够减少必要的通信轮次，
优化模型性能，减轻长尾分

布影响

能够有效提升全局识别准

确率，算法鲁棒性较高

能够平衡样本分布，提升本

地模型精度

缺点

服务器需要大量算力进行重训练，随着

客户端增加，通信计算开销会大幅增加

需要全局数据分布作为先验知识，隐私

保护性低，需要额外的计算资源

增加客户端的计算负担，全局模型的性

能下降

总体识别性能没有明显提升，需要全局

数据分布作为先验知识，隐私保护性低

需要额外的通信和计算开销，需要复杂

的优化策略，增加了系统设计的复杂度

增加联邦学习的训练复杂性，需要额外

的步骤来训练学生模型

引发过拟合风险，并且需要消耗客户端

额外的计算开销

适用场景

适用于客户数量较少，服务器具有高

计算能力，不考虑网络延迟的场景

适用于对模型准确率，泛化性较高的

场景

适用于移动终端，医疗保健等用户行

为和偏好高度个性化的场景

适用于低延迟，开销较小的场景

适用于资源受限，实时性要求高，服

务器具有高计算能力的环境

适用于客户端，服务器具有高算力和

存储空间的场景

适用于客户端具有高算力的场景
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高尾部类别的识别率，但可能引发过拟合风险，尤其

在尾部类别数据量较少时。此外，平衡增强方法通

常需要了解全局数据分布，依赖数据预处理，可能增

加数据处理成本。

4 基准测试

本节首先介绍了不同领域中常用的长尾数据

集，并概述了三种典型的长尾分布划分策略；随后，
阐述联邦长尾学习算法常用的性能评价指标；最后

对联邦长尾学习算法的性能进行测试。
4. 1　数据集

近年来，在执行联邦学习视觉识别任务时，主要

利用两种类型数据集进行长尾研究，并在表 5 进行

了详细介绍。
第一种类型是通过合成操作修改的图像数

据集的长尾版本，例如指数抽样 MNIST-LT［84］、
CIFAR10-LT［85］、CIFAR100-LT［86］、Fashion MNIST-
LT［87］数据集以及 Pareto 抽样的 ImageNet-LT［88］，
Places-LT数据集［89］。它们是从现有的平衡数据集

中抽样形成的，长尾的程度可以通过任意不平

衡 率（Imbalance Ratio，IR）来 控 制，其 中 IR=
单类别最大值
单类别最小值

。 MNIST-LT 中训练样本 60 000-

14 886 是指，MNIST 数据集有 60 000 个训练样本，
采用不平衡率 IR=100的变体版本时的训练样本为

14 886。

第二种类型是使用具有高度非均衡标签分布的

真 实 世 界 大 规 模 数 据 集，这 些 数 据 集 包 括

iNaturalist 17/18 数据集［90-91］、多标签分类的 Pascal 
VOC-MLT［92］和 COCO-MLT［93］数据集，以及物体

检测的Lvis v0. 5/1数据集［94-95］。
4. 2　长尾划分策略

在介绍数据集时提到联邦长尾学习中一类是将

平衡数据集划分为长尾分布，进而进行模型训练。
常用的长尾划分策略主要分为三种：指数划分［96］、等
差划分［97］、Pareto抽样［98］。

（1） 指数划分是一种广泛应用的长尾数据划分

策略。其核心特性就是借助指数函数对数据进行划

分，从而形成符合指数分布的数据集。在这种划分

策略下，较小的数据类别数量会比较多，而较大的数

据类别数量则偏少。对于每个类别的图像数量Nc，
公式如下：

     Nc =Nc，max × (IR ci
C- 1 ) （41）

其中，Nc，max是每个类别的最大图像数量，C为类别

总数，ci表示当前类别的索引号。
（2） 等差划分是另一种高效的长尾划分策略，

其核心在于利用等差数列的原理来划分数据集，从

而确保生成的数据集呈现出等差分布的特征。这种

策略确保了每个数据类别的数量与前一个类别的数

量之间存在一个恒定的差异。具体来说，每个类别

的图像数量遵循以下分布公式：
              Nc =Nc，max - d× ci （42）

其中，等差划分的步长 d= ( )1 - IR Nc，max

C
，等差划

分适合模拟类别间的差异明显的场景。
（3） Pareto 抽样是一种基于 Pareto 分布的数据

划分策略。对于每一类数据，需要生成服从 Pareto

表 5　联邦长尾学习中开放数据集的总结

类型

人工合成长尾数据集

真实长尾数据集

数据集

MNIST-LT[84]

CIFAR10-LT[85]

CIFAR100-LT[86]

FashionMNIST-LT[87]

ImageNet-LT[88]

Places-LT[89]

iNaturalist17-LT[90]

iNaturalist18-LT[91]

Pascal VOC-MLT[92]

COCO-MLT[93]

Lvis v0. 5[94]

Lvis v1[95]

训练样本数

60 000-14 886
50 000-12 406
50 000-10 847
60 000-14 886

115. 8K
184. 5K
57 9184
43 7513

1142
1909

57 000
1 000 000

类别

10
10

100
10

1000
365

5089
8142

20
80

1230
1203

单类别最大值

6000
5000
500

6000
1280
4980
2101
2917
775

1128
26 148

125 481

单类别最小值

60
50
5

60
5
5
4
1
4
6
1

10
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分布的随机数Xc，生成公式如下：

Xc = xm (1 -U )- 1
γ （43）

其中，γ是分布的形状参数，决定了分布的倾斜程

度。U是一个服从均匀分布U (0，1)的随机数，xm
是尺度参数，代表分布可能的最小值。生成的随机

数Xc可以看作是每一类数据在新的数据集中的比

例。并可以通过以下公式计算每一类数据在新的数

据集中的样本数量：
             Nc = ë ûNc，max ⋅Xc （44）

总的来说，这三种划分策略都能够模拟现实世

界中的数据分布情况，但是每种策略适用的场景和

模拟的现象是不同的。在进行模型训练时，需要根

据实际的需求和数据的特性来选择合适的划分

策略。
4. 3　评价指标

在联邦长尾学习中，模型性能通常是通过不同

的评价指标来进行判断的。这些评价指标涵盖了模

型在处理大量数据时的准确度以及在处理少量数据

时的表现，以下是对这些评价指标的详细解释。
4. 3. 1　性能评价指标

准确度是指模型在所有样本中正确分类的比

例，通常用来衡量整体性能。针对于分类任务而言，
准确率的计算如下：

         Acc= TP+TF
TP+TN+FP+FN

（45）

其中，TP表示属于类别Ci且成功被分类为Ci的图

像数量；TN表示不属于类别Ci且没有被分配到Ci

的图像数量；FP表示被分类为Ci但不属于Ci的图

像数量；FN表示属于类别Ci但没有被分类为Ci的

图像数量。
He［99］将准确率分解为多镜头准确率（类别图

像超过 100 张）、中镜头准确率（类别图像在 20 至

100张之间）和少镜头准确率（类别图像少于 20张）。
这种准确率的分解既可为特定需求提供更精确的评

估，同时也可揭示模型性能的瓶颈所在，以便集中优

化相应的任务类型。
在准确率的基础上，联邦长尾学习还存在另外

三个较少使用的度量分析方法［100］，分别为精确度

（Precision，P）、召回率（Recall Rate，R）和 F1-Score
（F1）。三种方法用于衡量模型对正样本预测的能

力，以及评估模型在正样本识别与准确率两者间的

综合预测能力，相关的计算公式如下：

                   P= TP
TP+FP

（46）

                 R= TP
TP+FN

（47）

                F1 = 2 ×P×R
P+R

（48）

在使用个性化联邦学习解决长尾问题时，通常

采用 PM（V）和 PM（L）作为性能评估指标［101］。其

中，PM（V）表示测试集类别平衡下的个性化模型的

平均准确率。PM（L）则表示假设测试集和训练集

具有相同分布条件下的个性化模型的平均测试准

确率。
此外，通信开销［102］和计算开销［103］也常用于衡

量联邦学习在长尾数据上的表现。通信开销指的是

设备或节点间为共享模型参数或梯度信息而消耗的

网络资源和时间，通常通过达到目标平均准确率所

需的通信轮数与每轮传输的平均参数量的乘积来量

化。计算开销则指各节点进行模型训练所消耗的计

算资源，可通过达到目标准确率所需的通信轮数与

每轮本地平均计算量的乘积来衡量。
4. 3. 2　长尾评价指标

多类不平衡程度（Multiclass Imbalance Degree， 
MID）是一种联邦长尾学习中用于度量全局类别不

平衡程度的指标［104］。它改进了传统的类别不平衡

度量，对数据集大小不敏感，具体公式如下：

MID=∑c= 1
C Nc

N
logC

C ⋅Nc

N
（49）

其中，N代表所有样本，Nc代表第 c类样本，C为类

别数。多类不平衡程度越大，全局数据分布越不

平衡。
加权余弦相似度（Weighted Cosine Similarity， 

WCS）是一种用于衡量联邦学习中本地数据集和全

局数据集类别不平衡差异的指标。它考虑了本地数

据集的贡献，并且能够更准确地评估本地和全局类

别不平衡之间的关系，具体公式如下：

WCS= 1
 L 1

 L 2
∑i= 1

P
 l i 1

 l i 2

L ⋅ l i （50）

其中，li为客户端 i的标签分布向量，L表示所有客户

端的标签分布的加权和。加权余弦相似度越大，说

明本地与全局类别不平衡的相似性越高。
4. 4　对比实验

本节旨在评估联邦长尾学习算法的性能，内容

分为实验设置和主要结果两部分。
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4. 4. 1　实验设置

实 验 使 用 按 指 数 划 分 的 CIFAR10-LT 和

CIFAR100-LT 数据集，狄利克雷系数 α设置为

0. 5，训练模型采用 ResNet-8，客户端数量为 50，通

信轮数设为 200。优化器选择随机梯度下降，初始

学习率为 0. 01，聚合时随机选取 60% 的客户端，每

个客户端本地训练 5 轮。值得注意的是，部分对比

算法包含特定的超参数设置，本文采用与原始论文

一致的参数。此外，联邦长尾算法对客户端数据类

别分布的敏感性极高，因此，为保证对比的公平性，
本文对所有算法使用了相同的类别分布。

4. 4. 2　主要结果

为更直观地展示不同联邦学习算法的性能差

异，本文在两种不平衡数据集下对代表性联邦长尾

开源算法进行对比，结果见表 6。在类别较少的

CIFAR10-LT数据集上，虚拟特征重训练和分类器

校准方法表现优异。例如，CReFF 和 CLIP2FL 在

IR=100 时 的 准 确 率 分 别 达 到 了 68. 64% 和

70. 22%；FedETC和FCA的准确率分别为 69. 64%
和 68. 34%。这表明虚拟特征重训练通过强化特征

表达，有效捕获了少数类别的信息，而分类器校准则

通过调整分类边界，解决了类别不均衡问题，提升了

长尾分布环境中的整体性能。

在类别较多的 CIFAR100-LT 数据集中，个性

化联邦学习方法表现更为突出。例如，FedROD
和 FedNH 在 IR=100 时分别达到了 34. 25% 和

36. 51% 的准确率，显著优于其他算法。这得益于

个性化联邦学习能够根据客户端的具体数据分布动

态调整模型，从而缓解了类别增多带来的数据异质

性问题，使其在跨客户端数据差异较大的场景下仍

能保持较好的泛化性能。
此外，成本敏感学习方法 Ratio Loss 和 Balance 

Loss在类别不均衡率 IR=10时表现良好，准确率分

别为 78. 97%和 78. 38%，与其他领先方法相当。然

而，随着不均衡程度的加剧，这些方法的性能明

显下降。例如，在 IR=100时，Ratio Loss和Balance 
Loss 的准确率分别下降到 65. 12% 和 66. 34%；在
CIFAR100-LT数据集上，IR=100时的准确率更是

降至 28. 67% 和 30. 95%。这种现象可能源于成本

敏感学习试图通过调整不同类别的损失权重来平衡

长尾分布，但在极端不均衡的情况下，损失权重的调

整难以有效弥补少数类别的学习困难。

5 应用场景与未来展望

为了进一步推动联邦学习在真实环境中落地使

用，解决联邦长尾问题已经成为一个重要的科学研

究问题。本节结合现有工作，从方法优化和任务创

新的角度确定了联邦长尾学习未来几个应用场景与

未来研究方向，具体如图12所示。
5. 1　联邦长尾学习应用场景

（1）在医疗领域，联邦学习的应用案例日益增

多，其巨大的潜力逐渐被认可［105］。例如，同济大学

表 6　不同方法在 CIFAR10-LT 和 CIFAR100-LT 数据集上的性能对比

长尾解决策略

模型组件改进

基于算法优化

类型

虚拟特征重训练

分类器校准

个性化联邦学习

成本敏感

学习

客户端选择

知识蒸馏

平衡增强

方法

CReFF[33]

CLIP2FL[35]

FedETC[41]

FCA[42]

FedROD[45]

FedNH[50]

Ratio Loss[56]

Balance Loss[58]

FedCIR[61]

Astraea[66]

FedCRAC[69]

FedIC[71]

IWDS[75]

FedGraB[83]

CIFAR10-LT
IR=10
78. 55
79. 16
78. 68
76. 19
75. 37
75. 48
78. 97
78. 38
76. 94
75. 38
77. 16
76. 37
76. 37
77. 18

IR=50
71. 64
72. 21
73. 98
71. 37
70. 14
70. 36
68. 99
69. 35
67. 48
68. 37
71. 34
70. 66
70. 66
71. 97

IR=100
68. 64
70. 22
69. 64
68. 34
67. 39
68. 37
65. 12
66. 34
65. 79
62. 67
67. 45
66. 64
66. 09
69. 14

CIFAR100-LT
IR=10
46. 11
47. 62
48. 69
42. 12
48. 68
49. 36
48. 52
47. 79
43. 83
45. 52
46. 25
44. 52
45. 66
47. 74

IR=50
35. 94
38. 64
34. 34
32. 24
39. 64
38. 24
33. 25
34. 88
34. 27
33. 57
37. 55
36. 54
32. 39
37. 28

IR=100
32. 18
35. 87
33. 64
30. 15
34. 25
36. 51
28. 67
30. 95
29. 51
31. 58
33. 54
32. 10
30. 24
34. 11
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的刘琦课题组推出了协作药物发现平台 FL-
QSAR，其基于联邦学习，有力推动了药物小分子领

域的协同创新［106］。同样，腾讯天衍实验室推出的医

疗联邦学习 AI 工具成功提升脑卒中预测的精准

度［107］。此外，英特尔与宾夕法尼亚大学佩雷尔曼医

学院联手开发了可以用于脑肿瘤检测的联邦智能模

型［108］。遗憾的是，现行诸多项目［109］大多专注于处理

常见疾病的监测难题，对于稀有或非典型疾病的诊

断力仍显不足。这主要是因为医疗数据普遍呈现出

长尾分布的特征，如何从有限的异常数据中提取有

价值的信息，成为了提高罕见疾病诊断能力的关键

研究点［110］。对于未来的研究方向，应着眼于提升模

型处理长尾数据的能力，例如运用稀疏样本的增强

学习或生成模型，扩展稀有样本数据，从而提升模型

的泛化性能。
（2）在金融领域，联邦学习开始被渐进式地运

用到智能营销［111］以及智能风控［112］等环节，其间既

发挥了数据的价值，也维护了用户隐私。以浦发银

行构建的隐私计算平台［113］和微众银行的信贷风控

系统［114］为例，这些系统均以联邦学习为基础，为企

业信贷及个人贷款的风险管理改革提供了新颖的解

决办法。然而，与医疗领域不同的是，金融领域中的

长尾分布问题主要展现在不同金融机构的数据差异

性［115］，例如，银行拥有客户大量的交易数据，反观保

险公司，则只拥有有限的健康记录。这种纵向长尾

分布给数据对齐、隐私维护以及安全聚合策略设置

带来诸多挑战［116］。为解决上述问题，未来的研究方

向应着眼于如何高效整合跨领域的数据资源，以构

建安全且高效的多方数据计算模型，特别是在以联

邦学习为背景的情境下，如何优化长尾训练方法显

得尤为关键。
（3）在网络行业，得益于移动设备的广泛使用和

互联网数据的爆炸式增长，联邦学习在智能推荐中

的 应 用 已 取 得 显 著 进 步［117］。 以 字 节 跳 动 的

Fedlearner平台为例，它已在电商、教育等众多领域

得到实践，实现了广告个性化推送［118］。另外，天津

移动开发的联邦学习加区块链系统，为本地运营商

的精准营销提供有效支持［119］。虽然这些系统充分

利用了联邦学习技术，但在实际运用中，它们往往忽

视了用户行为数据时间长尾分布的现象，从而可能

忽略了用户在不同时段内的偏好变化［120］。因此，未

来的研究重点应关注如何在时序场景中处理长尾分

布问题，以便提升推荐系统在各个时间节点的精确

度和适应性。

图12　联邦长尾学习未来应用场景与研究方向展望
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（4） 在智能驾驶领域，联邦学习的应用已逐步

扩大。例如，百度的 Apollo 平台和特斯拉，它们都

采用联邦学习技术对车辆与交通场景数据进行收

集，以助力提升自动驾驶系统的感知和决策能

力［121］。然而，自动驾驶领域面临多模态数据的长尾

分布问题［122］，如来自摄像头、雷达等不同传感器的

数据，都呈现出非常显著的长尾特征。虽然常见的

障碍物和行人对于识别相对容易，但在夜间低光环

境下的小型障碍物识别，或是极端天气条件中行人

的识别，现有模型的表现却不尽人意［123］。因此，未

来的研究应致力于处理多模态数据的长尾分布，以

提升模型对复杂情境的感知能力［124］。同时，在联邦

学习环境中，如何实现多车辆数据的实时共享和高

效训练，以确保自动驾驶系统的安全性和可靠性，也

是当下亟待解决的挑战。
5. 2　未来研究方向

目前，联邦学习中针对复杂长尾分布的研究尚

处于初步阶段，仍有诸多问题亟待解决。以下五类

问题值得进一步深入探讨：
（1）长尾训练中的安全性研究。在解决联邦长

尾问题时，许多算法在提升模型精度的过程中，要求

客户端上传模型的类别梯度或少量真实数据，这可

能在一定程度上泄露用户隐私［125］。此外，攻击者可

能通过分析模型的类别梯度推断用户的个人信

息［126］，即便采用差分隐私技术，累积的噪声信息也

可能被利用来推测用户隐私［127］。因此，未来研究应

重点关注模型性能与保障隐私间的平衡，探索新的

方法或改进现有机制，更好地保护用户隐私。这一

问题需要从数据收集、模型训练、结果解释等多个维

度进行考量，可能还需结合机器学习、隐私保护、密
码学、法律和伦理等多领域的知识。

（2）多样化长尾分布的研究。目前的研究主要

集中在现实世界中的长尾图像分类数据集，或是流

行图像数据集的长尾版本上［128］。然而，在非图像分

类任务中，这些优化策略的效果通常不佳，主要原因

是现有算法的改进措施多针对分类任务［129］。因此，
如何在多模态融合、时序预测、行为分析等真实长尾

任务中，设计适用性广泛且具有鲁棒性的优化算法，
成为一个重要挑战［130］。未来的研究应不仅局限于

图像分类领域，还应探讨如何设计更通用的损失函

数和训练机制，以应对多模态数据融合及复杂任务

场景的需求。
（3）个性化联邦学习。目前，联邦长尾学习主要

集中在提升全局模型性能，并保障隐私与全局分布

信息的获取。事实上，联邦长尾学习也可以根据用

户的个性化需求，提供定制化的机器学习模型［131］。
不同用户的偏好和需求可能存在显著差异，为了满

足这些差异，可以在训练过程中捕捉用户的个性化

信息［132］。在全局模型聚合后，通过本地数据微调模

型，使其更符合用户的特定需求与兴趣［133］。在此过

程中，如何有效融合全局知识与本地个性化需求是

关键挑战之一。此外，探索基于知识蒸馏和模型划

分的个性化联邦方法与长尾学习的结合，也是未来

值得关注的方向。
（4）优化算法的轻量化。现有的联邦长尾算法

往往需要客户端或服务器重新训练模型的类别梯

度、分类器或客户端选择策略，导致额外的计算与存

储开销［134］。因此，这类算法不适用于工业传感器、
智能手机、智能家居等计算资源有限的移动终

端［135］。如何在保证模型精度的前提下，构建轻量化

的联邦长尾学习算法，成为亟待解决的核心问

题［136］。衡量轻量化程度需综合考虑信息留存量、模
型复杂性、聚合模型的预期性能等多重因素。轻量

化程度过高可能导致尾部类信息丢失，而算法过于

复杂则会增加计算负担并影响全局模型性能。因

此，未来研究可以结合模型、数据、通信等技术领域，
设计高效轻量化方案，以降低通信与计算开销。

（5）联邦多任务学习。在单任务学习中，长尾分

布可能导致模型对少数类别的学习不足，影响整体

性能［137］。然而在多任务学习［138］中，通过共享参数或

隐藏层，不同任务间的关联性可以被挖掘，揭示低频

任务与高频任务之间的关系，弥补长尾学习中的不

足［139］。因此，未来研究可聚焦于优化联邦多任务学

习算法，结合联邦学习与多任务学习，设计出能够兼

顾任务间关系与数据隐私需求的联邦多任务学习

方法。

6 总 结

在数据使用过程中，由于隐私保护机制尚未完

善，隐私泄露风险依然存在。联邦学习作为一种有

效的隐私保护技术，能够在确保数据隐私的前提下

实现数据共享。然而，全局数据的长尾分布与本地

客户端的统计异质性共同作用，显著影响了联邦模

型的稳定性与鲁棒性。基于这一背景，本文引入了

联邦长尾学习，这是一个现实应用中普遍存在但研

究较少的领域。本文首先概述了联邦长尾学习的概

念，并提出了三种不同局部与全局长尾数据分布的
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设置。此外，本文将解决方案分为模块组件改进和

基于算法优化两大类，深入探讨了各种算法的优缺

点。接着，本文介绍了常用的长尾数据集及其划分

策略，概述了联邦长尾学习的评估指标，涵盖了模型

性能和长尾效应的评价，并进行了对比分析。最后，
本文讨论了联邦长尾学习在实际应用中的场景，并

对未来的研究方向进行了展望。

致 谢 感谢《计算机学报》编辑和审稿专家，他们

付出了辛勤的工作。
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Background
The problem examined in this paper falls within 

the domain of machine learning， specifically under 
the umbrella of federated learning and long-tail 
distribution.  Federated learning， a decentralized 
approach to machine learning， and long-tail learning， 
the study of imbalanced data distribution， are two 
vital topics in the current international research 
landscape.

The issue of long-tail learning in a federated 
setting is an emerging problem， with partial solutions 
currently available.  The primary challenge lies in 
dealing with the skewed distribution of data in a 
decentralized manner.  While conventional approaches 
such as data classifier calibration and cost-sensitive 
learning have been adapted for this purpose， they 
often do not perform optimally in a federated setting 
due to privacy concerns and the non-IID nature of the 
data.

This paper presents an in-depth review of 
the current state of federated long-tail learning， 
aiming to provide a comprehensive understanding 
of the current solutions and their limitations.  

Furthermore， we propose novel perspectives and 
potential pathways to tackle this problem more 
effectively， thus pushing the boundaries of the 
current understanding and solutions.
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potential to revolutionize machine learning 
applications in various fields， from healthcare to 
finance， where data privacy is paramount and global 
data distribution is often imbalanced.

Our research group has a robust background in 
federated learning and long-tail learning.  We have 
previously published several works in these areas， 
including “Exploring Amplified Heterogeneity 
Arising from Heavy-Tailed Distributions in 
Federated Learning”， ” Rethinking Personalized 
Client Collaboration in Federated Learning” etc.  
These prior works have significantly contributed to 
the understanding of the challenges and potential 
solutions in these areas， laying a solid foundation for 
the current study.
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