
南 京 邮 电 大 学 学 报（自然科学版）
Journal of Nanjing University of Posts and Telecommunications ( Natural Science Edition )

第 45卷第 5 期
2025 年 10 月

Vol. 45   No. 5
Oct. 2025
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摘要：在客户端数据非独立同分布（Non-Independent and Identically Distributed， Non-IID）的场景中，

为了向客户端提供个性化且通信高效的解决方案，提出了一种面向Non-IID场景的通信高效个性

化联邦学习算法。具体地，为充分利用相似客户端之间的知识提升模型性能，同时保留本地客户

端的个性化信息，提出一种融合模型分层思想与聚类思想的个性化联邦学习算法。为进一步解决

通信开销高的问题，设计选择性模型聚合策略，在中心服务器通过最大均值差异评估客户端数据

分布与全局数据分布的相似性，并基于相似性计算各客户端优先级分数，选择优先级较高的客户

端进行通信。该策略可有效减少客户端与中心服务器的累计通信次数，提高通信效率并加速模型

收敛。最后，仿真实验结果表明，相较于其他联邦学习算法，所提算法能够在保证高准确率的前提

下，将累计通信次数减少至少50%。
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Communication-efficient personalized federated learning for 
Non-IID scenarios
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Abstract： In scenarios where client data are non-independent and identically distributed （Non-IID）， 
this paper proposes a communication-efficient personalized federated learning algorithm based on Non-
IID data to provide personalized and efficient communication solutions for clients. Specifically， to lever-
age the knowledge among similar clients and retain personalized information of local clients， we develop 
a personalized federated learning algorithm that combines hierarchical modeling with clustering ideas. 
Furthermore， to address the issue of high communication overhead， we design a selective model aggrega-
tion strategy. The central server evaluates the similarity between the client data distribution and the 
global data distribution using maximum mean discrepancy. Based on this similarity， the server computes 
a priority score for each client and selects those with higher scores for communication. This strategy effec-
tively reduces the cumulative communication rounds between clients and the central server， thereby im-
proving communication efficiency and accelerating model convergence. Experimental results demonstrate 
that compared with existing representative works， the proposed algorithm reduces the cumulative commu-
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nication rounds by over 50% while maintaining high accuracy.
Keywords： personalized federated learning； clustering； selective aggregation； non-independent and 
identically distributed
在传统的机器学习模型训练过程中，中心服务

器需要收集所有客户端数据来训练模型，这种方法

虽然简便，却容易暴露数据隐私，致使许多有价值

的数据由于其敏感性而无法被访问和利用[1]。在此
背景下，联邦学习（Federated Learning， FL）应运而
生，其解决了数据共享与隐私保护之间的矛盾，协

调了隐私保护与多方协同训练之间的平衡性，并且

在移动设备中有很好的鲁棒性，可以提高模型训练

的灵活性和效率[2-3]。
然而，联邦学习主要依靠中心服务器聚合客户

端本地模型以获得高质量的全局模型，这通常难以

捕捉每个设备的个性化信息，对于一些需要精细个

性化的任务是一个挑战。此外，设备异构性、数据

异构性以及模型异构性的存在也会对全局模型推

理或分类性能造成一定影响[4-5]。为了更好地利用
每个设备的本地数据，往往在联邦学习的基础上应

用个性化策略，以提升建模效果，为用户提供定制

化服务。通过对各个客户端应用不同的学习网络

和提供针对性的模型参数，个性化联邦学习能够灵

活地适应不同客户端数据，从而更好地解决数据非

独立同分布（Non-Independent and Identically Distrib-
uted， Non-IID）等异构性问题[6]。

在联邦学习框架中，可以采取多种方法实现个

性化[7]。部分研究采用“联邦学习+本地适应”策略，
首先训练一个强泛化能力的全局模型，然后通过本

地适应为每个客户端实现个性化。这类个性化联

邦学习方法旨在提高异构数据下全局模型的性能，

以进一步提升模型在本地数据上的个性化性能。

Hanzely等[8]提出了无循环梯度下降（Loopless Local 
Gradient Descent， L2GD）算法，并通过优化本地模
型与全局模型的混合优化目标来实现个性化联邦

学习。Chen等[9]采用迁移学习的方式为各客户端
构建个性化模型。Wu等[10]提出 FedHome算法，一
种用于家庭健康监测的云边协同的联邦学习算法，

设置了一种生成式卷积自动编码器网络，在云端学

习所有用户的粗粒度特征，在边缘侧使用基于用户

个人数据的重构类平衡数据集进行模型重训练，实

现准确和个性化的健康监测。上述方法依赖于全

局模型的泛化能力，在训练的过程中倾向于训练一

个泛化能力强的全局模型，再进行本地适应，这会

导致许多与用户行为相关的宝贵信息丢失。

为了提供更具个性化的解决方案，部分研究通

过建模客户关系来实现个性化，数据分布差异较大

的客户端之间不会相互干扰，而数据分布相似的客

户端之间可以相互增强。文献[11]提出了聚类联
邦学习算法，借助基于余弦相似性的二分法将客户

端划分至不同的聚类簇，簇内训练单独的全局模

型，从而为该聚类簇中的客户端提供定制模型。文

献[12]基于客户端的优化方向相似性对客户端进
行分组，以实现高模型性能。除此之外，部分研究

着眼于模型结构优化，通过设置部分个性化参数层

达到模型个性化的目的。文献[13]指出使用小部
分个性化参数也能达到全模型个性化的效果，在深

度学习中只对模型的特定组件进行个性化可以提

高性能并减少内存占用，同时降低灾难性遗忘的风

险。文献[14]中提出的 FedPer算法是典型的部分
模型个性化，该算法提出将训练模型分层，将模型

参数视为共享层与个性化层两组参数，共享层进行

全局训练，而个性化层仅在本地训练，实验表明个

性化层可以克服异构数据带来的不良影响。进一

步地，文献[15]提出了 FedRep算法，该算法丰富了
FedPer算法的理论依据，并在其基础上改变了共享
层与个性化层的更新时间节点，交替进行共享层与

个性化层的更新，提升个性化能力。

上述方案往往聚焦于联邦学习模型个性化方

法而忽视了联邦学习中的另一个挑战，即联邦学习

中通信开销大的问题。为了减少联邦学习训练过

程的通信开销，文献[16]对联邦学习中的卷积神经
网络模型提出了针对性的模型压缩方案，采用参数

近似和参数选择的算法，减少了上行和下行数据传

输量。文献[17]提出了一种计算分层的联邦学习
框架来实现轻量级消息传输。文献[18]结合了对
客户端模型的动态采样和对客户端模型神经参数

的选择性遮蔽这两种策略来提高传统联邦平均学

习的通信效率。文献[19]引入了最大均值差异
（Maximum Mean Discrepancy， MMD），通过最小化全
局模型和本地模型输出之间的MMD损失，本地模
型能够从全局模型学习到更多知识，从而加速训练

过程的收敛，减少通信轮次。文献[20]从参与训练
的设备中排除不利于全局模型收敛的本地模型，利
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用剩余的本地模型完成全局模型的聚合更新，增加

系统的训练准确率。

上述研究方案分别阐述了当前联邦学习的个

性化解决方案和通信开销解决方案，但在个性化联

邦学习中对高效通信的研究与分析较少，同时在通

信高效类联邦学习中也缺乏对个性化方案的研究。

因此，为应对个性化联邦学习的高通信开销问题并

进一步缓解非独立同分布数据带来的负面影响，本

文提出了一种面向Non-IID场景的通信高效个性化
联邦学习算法，主要贡献总结如下：

（1）构建了一个面向 Non-IID场景的通信高效
个性化联邦学习。中心服务器采用基于K-means的
聚类方法将客户端分组，使客户端在数据异构的情

况下也能充分学习相似客户端的知识。训练模型

分为共享层与个性化层，在客户端与中心服务器通

信时仅传输共享层的参数。

（2）提出了一种选择性模型聚合策略。中心服
务器计算客户端数据分布与全局分布的相似性，并

根据该相似性计算客户端优先级分数，选择优先级

较高的客户端参与通信。这一策略可有效减少客

户端与中心服务器的累计通信次数，提高通信效

率，加速模型的收敛。

（3）大量的仿真结果表明本文所提的面向
Non-IID场景的通信高效个性化联邦学习算法降低
了数据异构带来的负面影响，减少了模型训练时的

累计通信次数，提高了通信效率，在保证准确率的

前提下，可将累计通信次数减少至少50%。
1 系统模型

本文构建了一个面向Non-IID场景的通信高效
个性化联邦学习模型，如图 1所示，该网络模型由用
户层与中心服务器层两部分组成，具体每层的功能

定义与关联如下：

（1）用户层。用户层具有 N个客户端，各客户
端都拥有各自的本地数据集Di，各客户端之间的本

地数据非独立同分布，例如地理位置差异、数据采

集方式差异、隐私和法律限制等因素造成的数据间

分布差异。用户层具有以下功能：（a）模型训练。
在客户端中，训练模型由共享层与个性化层组成。

客户端从中心服务器下载共享层模型参数，并将其

与本地的个性化层参数进行融合，生成更新后的本

地模型，该模型既包含了全局知识，又包含了来自

个性化层的本地知识。接着使用本地数据对模型

进行训练更新，本地训练是对完整模型的一次或多

次训练。（b）特征中心计算。对训练过程中产生的
样本嵌入向量进行统计，计算本地数据类别中心，

为中心服务器的聚类和选择性模型聚合策略提供

支持。（c）参数上传。本地训练结束后，客户端就会
上传共享层模型参数与本地类别中心至中心服

务器。

（2）中心服务器层。中心服务器层包含一个中
心服务器，中心服务器具有低延迟、高吞吐以及高

可靠性等特点，能够处理大量数据，承担了联邦学

习算法的客户端聚类、参数聚合、模型更新等重要

任务。中心服务器层具有以下功能：（a）聚类。基于
客户端特征中心，采用K-means方法对客户端进行
聚类，以便更有效地识别客户端之间的主要差异，

并优化知识共享的效率。（b）选择性模型聚合。计
算客户端特征中心与全局特征中心的相似性，并根

据该相似性计算客户端优先级分数，选择优先级较

高的客户端参与通信。接着，将接收到的共享层模

型进行聚合，并将更新后的全局共享层模型下发至

各客户端。

图1 网络模型
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2 本文算法
2. 1 客户端层模型训练与特征中心计算

本文客户端模型采用“共享层+个性化层”的分
层构建方法。常见的任务模型通常由特征提取器与

分类器组成，其中特征提取器负责从输入数据中提

取通用特征，视为共享层；而分类器则根据每个客户

端的数据特征进行个性化的分类，因此视为个性化

层。在与中心服务器通信时，仅上传共享层模型。

模型训练 客户端 i利用本地训练数据集
( x，y ) ∈ Di更新本地模型（Wi，Pi），其中Wi为共享层

模型，Pi为个性化层模型。在接收到中心服务器下

发的全局共享层W global
t - 1 后，客户端 i通过本地梯度更

新来优化个性化层模型参数。客户端 i的共享层与
个性化层模型更新如下

(W  
t，i，P  t，i ) = SGD (W global

t - 1，P  t - 1，i ) （1）
其中，(W  

t，i，P  t，i )表示融合后的模型，SGD表示随机下
降梯度（Stochastic Gradient Descent， SGD）[21]算法。

特征中心计算 在模型训练的过程中，客户端 i
会存储每个训练样本 x在共享层模型下的嵌入向量
f i (Wi，x )，该嵌入向量是样本的低维稠密表示，能够
有效捕捉数据的高层次语义特征。随后，对本地各

类别 k 的样本嵌入向量求平均，计算类别中
心C  i，k，即

C  i，k = 1
|| D  

i，k

∑
( )x，y ∈ D  i，k

f i ( )Wi，x （2）
计算得到的类别中心C  i，k代表了类别 k的语义

特征。接着，客户端将包含本地所有类别的类别中

心集合C i = {C i，k }Kk = 1、本地平均训练损失 lt，i与Wi一

同上传至服务器进行全局更新。

2. 2 中心服务器层的聚类与选择性模型聚合
聚类 聚类操作促使数据分布相似的客户端协

同训练，从而优化模型训练过程。本文基于客户端

本地数据集的类别中心相似度进行聚类，并在训练

损失稳定后执行聚类，以确保模型性能持续提升。

（1）损失监测。本文采用滑动窗口的方法检测
损失的变化趋势。在每一轮全局训练中，服务器将

客户端的平均训练损失值记录到一个固定长度为M
的滑动窗口中，形成损失序列。接着对滑动窗口内

的损失值进行线性回归，拟合出损失值关于训练轮

次的变化直线，即

Lt = a·t + b （3）
其中，Lt表示第 t轮的损失值，a为直线的斜率，反映
损失的变化趋势。当训练损失趋于平稳，服务器进

入聚类状态。

（2）聚类操作。在聚类阶段，本文为每个构建
客户端 i构建类别中心向量 v i，该向量由类别中心集

合C i中的向量拼接组成。但在数据异构的场景中，

某些类别 k在客户端 i上可能没有样本数据。为减
少类别缺失对聚类的影响，本文使用全局统计信息

Cglobal = { μ1， μ2，…， μk }对缺失的类别进行填充，其
中，μk是类别 k的全局平均中心向量，定义为

μk = 1
|| N clients

k
∑

i ∈ N clientsk

C i，k （4）
其中，N clients

k 表示所有拥有类别 k的客户端子集。将
所有客户端特征向量组成矩阵F，即

F =
㊣

㊣

|

|
||
|

| ㊣

㊣

|

|
||
|

|v1⋮
vN

（5）

接着，使用K-Means算法对矩阵F进行聚类

K-Means (F，num ) → cluster （6）
其中，num为聚类数，cluster为聚类结果。聚类完成
后，服务器对每个聚类簇分别执行联邦学习训练，

并将各簇的全局模型融合，形成增强后的全局模

型。随后，聚类簇结构被释放，服务器恢复对所有

客户端的统一联邦学习训练。

选择性模型聚合 在传统的联邦学习中，服务

器在每轮通信中通常随机选择一定比例的客户端

参与聚合，这种方式在数据分布独立同分布（Inde-
pendent and Identically Distributed，IID）场景中简单
有效，但在 Non-IID场景中未充分考虑客户端数据
异构性对模型收敛的影响。因此，为了稳定提升模

型的收敛速度并减少通信轮次，本文提出了一种选

择性模型聚合策略。该策略首先为每个客户端计

算一个优先级分数，考虑了客户端本地数据的特征

分布与全局数据分布的相似性以及客户端的历史

参与情况。根据计算得到的优先级分数，服务器选

择优先级较高的客户端进行通信，从而加速模型的

收敛，并减少通信轮次。

（1）相似性度量。本文采用MMD来量化 C i与

Cglobal的相似性。MMD是一种用于比较两个概率分
布 p和 q相似性的统计指标，其核心思想是在一个函
数集ℱ中寻找到一个函数 f，使得两个分布中样本在
该函数下的均值差异达到最大值，该最大值就是

MMD值。MMD越小，则两个分布越相似，可表达为
MMD (F，p，q ) = sup

f ∈ F
(Ea～p[ f (a ) ] - Eb～q[ f (b) ] )

（7）
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给 定 观 测 数 据 A={ a1，a2，…，am } 和 B=
{ b1，b2，…，bn }，其中 A和 B分别是概率分布 p和 q的
独立同分布样本，则可用样本上计算的经验均值代

替总体期望。为了使计算可行，通常引入核函数

k (a，b)作为非线性映射。当函数集被限定为再生核
希尔伯特空间上的单位球时，根据文献[22]可以计
算出样本空间上MMD值的近似估计，即
MMD [ F，A，B ] = ( 1

m2 ∑i，j = 1
m  k (ai，aj ) -

2
mn∑i，j = 1

m，n  k ( )ai，bj + 1n2 ∑i，j = 1
n  k ( )bi，bj ) 12 （8）

然而，由于联邦学习中客户端数据不出本地，

直接访问 A与 B是不可行的。因此，本文利用特征
中心C i代表数据分布，并采用高斯核函数 k (a，b) =
exp (-γ‖ ‖a - b 2 )，γ为超参数。最终将本地类别中
心 C i与全局类别中心 Cglobal代入式（8），即可计算
MMD值。
（2）客户端选择。为解决部分客户端长期未被

选中导致其训练贡献不足的问题，本文引入时间衰

减项 1 - e-( t - t′i )，其中 t是当前轮次，t′i是客户端 i上次
参与训练的全局轮次，用于提升这些客户端的优先

级。上传优先级分数计算公式可表示为

scorepriorityt，i = α·MMD (C i，Cglobal ) + β·(1 - e-( )t - t′i )  （9）
为了避免客户端优先级频繁变动导致模型收

敛不稳定，本文采用指数平滑对当前优先级进行平

滑处理，最终得出每个客户端的最终优先级分

数，即

scorepriorityt，i = λ·scorepriorityt，i + (1 - λ)·scorepriorityt - 1，i （10）
其中，λ为平滑因子。通过上述方法，综合考虑客户
端本地数据分布和历史参与情况，动态调整客户端

优先级，从而平衡各客户端的训练贡献，并提高模型

性能和收敛效率。服务器计算得到 scorepriorityt 后，选

择排名前一定比例的客户端参与本轮通信。这一过

程与传统的联邦学习方法类似，但更加注重客户端

的个性化数据分布和历史参与情况。最后，服务器

对收到的本地模型进行聚合，得到全局模型，即

W global
t = 1

|| It
∑
i ∈ It
W  
t，i （11）

其中，It为服务器接收到的客户端子集，然后服务器将
全局模型下发给各服务器进行下一轮的全局训练。

为更好地理解本文提出的面向Non-IID场景的
通信高效个性化联邦学习算法，将上述训练过程归

纳为算法1。

算法 1 面向Non-IID场景的通信高效个性化联邦
学习算法
输入：

  训练数据集Di， 迭代轮次T，参与率 r。
输出：：

  客户端 i的个性化联邦学习模型（Wi， Pi） ， 更新后的全局
模型W global。
1  初始化客户端模型；
2  for t in （1，…， T） do

3   for i in It do

4    客户端 i进行以下操作：
5    （Wt，i， P  t，i）←（W globalt - 1 ， Pt - 1，i）；
6    根据式（1）训练更新本地模型得到（Wt，i， P  t，i）；
7    根据式（2）计算类别中心C  i，k；

8    将 C i = }{C i，k
K

k = 1、本地平均训练损失 lt，i以及Wt，i发送到

服务器；

9   end for

10   中心服务器进行以下操作：
11   根据式（11）聚合模型， 得到W globalt ；

12   根据式（3）检测损失变化趋势， 得到斜率a；
13   if a ≥ 0 then

14    根据式（6）聚类得到 cluster， 对每个聚类簇分别执行一
轮联邦学习训练；

15    将各簇的全局模型融合，形成增强后的全局模型W globalt ；

16   end if

17   根据式（10）计算各客户端上传优先级分数，选择排名前
r·N数量的客户端 It进行通信；

18  end for

3 仿真实验与性能评估
3. 1 实验设置

数据集 本文采用了CIFAR-10和CIFAR-100数
据集[23]。CIFAR-10包含 60 000张 32 × 32 像素的
RGB彩色图片，涵盖 10个类别，每个类别包含 6 000
张图像，其中50 000张用于训练，10 000张用于测试。
CIFAR-100数据集是CIFAR-10的扩展，包含100个类
别，每个类别有600张图像，共计60 000张32×32像素
的RGB图像。训练数据以非独立同分布方式分发给
N个用户，模拟客户端数据分布不均的实际场景。

基准方案 实验对比了 3种经典算法，联邦平
均算法（Federated Averaging， FedAvg）[24]、联邦表示
学习算法（Federated Representation Learning， Fe-
dRep）[15]和主体聚合与更新的联邦平均算法 （Fed-
erated Averaging with Body Aggregation and Body Up-
date， FedBABU）[25]。FedAvg是最典型的联邦学习
算法，其使用中心服务器对客户端上传的参数进行

平均再下发。FedRep引入了一种新颖的联邦表示
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学习框架，在数据异构性环境中学习共享的低维表

示，同时为每个客户端构建个性化的本地分类器。

在 FedBABU中，模型的头部部分保持不变，而仅更
新模型的主体，从而增强模型在数据异构情况下的

个性化能力。

模型与参数设置 实验中使用的CNN模型由 4
个基础卷积单元和一层全连接层组成，前者用于共

享的特征提取，后者作为个性化层，根据客户端本

地数据进行分类调整。实验中，局部迭代次数设置

为 5次，全局迭代次数设置为 100次，batch大小为
32，学习率为 0.01。实验环境包括 1个中心服务器
和20个本地客户端，客户端参与率设置为0.5。
3. 2 仿真实验

本节通过仿真实验来验证面向 Non-IID场景
的通信高效个性化联邦学习算法的有效性，并与

其他经典联邦学习方案作对比，显示本文所提算

法的优越性能。为了进一步评判算法的有效性，

本文采用平均准确率与累计通信次数作为评判算

法有效性的标准。设 True i是客户端正确预测的

样本数量，Si是客户端 i的测试样本总数，平均准
确率的计算为

Accuracy = 1N∑i = 1
N  True i

Si
（12）

图 2和图 3分别展示了学习率（Learning Rate， 
LR）设置为 0.1、0.01和 0.005时产生的准确率变化
和损失变化。从图中可以看到，随着全局迭代轮次

的增加，平均准确率在不同学习率设置下均逐步提

升并最终趋于稳定，损失值也随着训练过程的进行

逐渐降低并趋于收敛，表明本文算法设计的合

理性。

为了显示本文算法应对异构性数据的有效性以

及通信高效性，与现有的 3种联邦学习算法进行
对比。

图 4展示了在N=20个客户端、LR=0.01的设置
下，本地类别数量变化时各算法的平均准确率变

化。本地类别数量越少，客户端之间的异构程度越

高。从图 4中可以看出，本文算法准确性均高于其
他 3种算法，体现了本文算法的优越性。这是因为
通过采用分层策略，可以在共享层上学习更通用的

特征，同时在个性化层中保留客户端本身特性，从

而缓解了数据异构性带来的影响。此外，本文提出

的选择性模型聚合策略通过筛选与全局原型相似

度较高的客户端进行通信，减少了异构性对模型聚

合的干扰，提升了共享层模型的全局特征表征能

力，使得总体准确率优于 FedRep和 FedBABU两种
个性化算法。

图 5展示了本地类别数量为 5类、LR=0.01的设
置下，各算法在不同客户端数量下的平均准确率变

化。从图中可以看到这些算法都能够很好地适应

大规模客户端参与的场景。其中，本文提出的算法

始终保持最高的平均准确率，突显了其在处理数据

异构性的优势。尤其在客户端数量较多时，本文算

法能够充分挖掘不同客户端的通用信息，通过高效

的选择性模型聚合策略和聚类操作，进一步提升了

模型的性能。

图4 客户端类别数变化时的平均准确率

图2 不同学习率下的平均准确率变化

图3 不同学习率下的平均损失
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图6展示了N=20个客户端在不同参与率下的平
均准确率变化。从图中可以看出，当客户端参与率为

0.1时，由于每轮参与聚合的客户端数量较少，全局模
型接收到的更新信息较为有限，这在一定程度上影响

了模型的收敛速度和最终性能，但本文算法依然取得

了72.08%的准确率，显著优于FedAvg和 FedRep，展
现了其在低通信开销场景下的鲁棒性和高效性。

为了进一步展示复杂场景中本文算法的有效

性与优越性，图 7展示了N=20个客户端在 LR=0.01
的设置下，各算法在CIFAR-100数据集下的平均准
确率变化。可以观察到，由于 CIFAR-100相较于
CIFAR-10任务复杂度显著提升，各算法的模型学习
效果均有所下降。然而，本文提出的算法在这一复

杂场景中仍展现出明显的优势，其平均准确率均高

于其他对比算法，充分体现了处理高复杂度数据的

鲁棒性和适应性。这是因为本文算法的个性化模

型分层设计，能够让客户端在高效学习全局知识的

同时适应本地数据分布。此外，选择性模型聚合策

略通过优化共享层的特征提取能力，配合聚类策略

进一步提升了模型的性能，确保在数据异构和任务

复杂度增加的情况下仍能保持卓越的表现。

在联邦学习中，通信开销是影响算法效率的重

要因素，因此表 1统计了在N=20个客户端，参与率
为 0.5下，各算法在CIFAR-10任务下达到目标准确

率时所需的累计通信次数，以评估不同算法的通信

效率。从表 1数据可以看到，由于本文采用了个性
化模型设计以及选择性通信策略，因此相较于 Fe-
dAvg算法与 FedRep算法，本文算法能够在保证准
确率的同时将累计通信轮次减少至少 50%，极大降
低了通信开销。

4 结束语
本文提出了一种面向Non-IID场景的通信高效

个性化联邦学习算法。该算法通过模型分层思想

实现个性化建模，在此基础上，服务器利用客户端

本地数据特征中心，通过K-means聚类加速模型收
敛。同时，采用最大均值差异度量本地数据与全局

数据分布的相似性，并结合客户端历史参与情况计

算优先级，选择优先级较高的客户端进行通信，从

而加快全局模型的收敛速度并减少通信开销。实

验结果表明，与现有算法相比，本文所提算法能够

在保证高准确率的前提下，显著降低通信开销。未

来研究将聚焦于聚类算法优化，实现更精细的客户

端分组，从而更好地适应复杂的Non-IID场景。
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