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基于动态阈值增强原型网络的联邦半监督学习模型

陈涛，谢在鹏，屈志昊
（河海大学 计算机与信息学院, 江苏 南京 211100）

摘    要：目前，联邦半监督学习面临着有效利用训练过程中大量无标签数据的挑战。尽管通过轻量级的原型网
络实现客户端之间的知识共享可以缓解伪标签质量问题，但仍然有瓶颈。本文提出一种新的动态阈值增强下
的原型网络联邦半监督学习算法。通过引入课程伪标签技术，其核心是对不同类别样本的学习状态动态调整
阈值，使模型能够学习高质量的样本，显著提高模型的预测性能。实验结果表明，本算法在多个数据集上均取
得优异的测试性能。在 CIFAR-10 数据集上，本算法相对于同类算法至少提高 3% 的测试精度。此外在
SVHN 和 STL-10 数据集上也有 1%~7% 的领先优势。值得注意的是，本算法在处理异质性和同质性数据时表现
出色，且对于不同比例的有标签和无标签数据都具有良好的适应性。本算法不仅提高测试精度，而且未带来额
外的通信开销和计算成本。这些结果表明本算法在联邦半监督学习领域具有巨大潜力，并为实际应用提供了
一个性能卓越且高效的解决方案。
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Federated semi-supervised learning model based on dynamic threshold
enhanced prototype network

CHEN Tao，XIE Zaipeng，QU Zhihao
(College of Computer and Information, Hohai University, Nanjing 211100, China)

Abstract: Currently, federated semi-supervised learning (FSSL) faces the challenge of making effective use of a large
amount of unlabeled data during training. Although knowledge sharing between clients through a lightweight prototyp-
ing network can alleviate pseudo-label  quality issues,  there are still  bottlenecks.  In this  paper,  we propose a federated
semi-supervised learning model  based on dynamic threshold enhanced prototype network.  By introducing Curriculum
Pseudo labeling, the core is to dynamically adjust the threshold of the learning state of different classes of samples, so
that the model can learn high-quality samples and significantly improve the prediction performance of the model. Exper-
imental results show that our proposal has achieved excellent test performance on multiple datasets. On the CIFAR-10
dataset, our proposal improves the test accuracy by at least 3% compared with similar algorithms. In addition, there is a
1%~7% lead on SVHN and STL-10 datasets. It is worth noting that our proposal performs well in handling heterogen-
eous and homogeneous data, and has good adaptability to different proportions of labeled and unlabeled data. Our pro-
posal can improve the test accuracy. What’s more, it does not add additional communication overhead and computation-
al cost. These results suggest that our proposal has great potential in the field of federated semi-supervised learning, and
provides a high-performance and high-efficiency solution for practical applications.
Keywords: federated learning; semi-supervised learning; knowledge sharing; prototypical network; pseudo label; dy-
namic threshold; unlabeled data; heterogeneous data

 

近年来，联邦半监督学习成为一个新的研究

课题，旨在利用无标签的数据来增强全局模型的

开发。大多数现有的研究假设数据在客户端被完

全标记。然而在实践中，有标签数据的数量通常
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是有限的，而且对数据标记非常昂贵。考虑到获
取有标签数据成本极高，而且客户端大部分数据
是无标签的，这种情况下如何利用少量有标签数
据来提升模型性能成为了联邦半监督学习（feder-
ated semi-supervised learning，FSSL）的一个关键问
题 [1]。为了充分挖掘无标签数据的潜力，许多研
究者在 FSSL 中结合不同算法来提高模型性能。
包括基于对比学习 [2]、迁移学习 [3-4]、集成学习 [5]、
知识蒸馏[6] 和原型学习[7] 等算法。本质都是通过
知识共享来利用不同客户端的无标签数据。其
中 ProtoFSSL[7] 利用原型网络作为知识共享的一
个媒介，基于多个原型网络对样本计算类概率值
的平均聚合来生成伪标签。

然而客户端上原型网络训练受到客户端本地
数据异质性的影响，导致不同客户端上原型网络
之间存在较大的梯度差异 [8-9]。使得原型网络对
无标签数据预测的类概率值不具有明显的区分
度，生成的伪标签具有较高的信息熵，导致模型
学习到错误的知识，从而影响模型最终的预测性
能。有研究提出直接锐化类概率值进行交叉熵计
算 [7]，然而没有经过阈值筛选的类概率值可能会
产生不稳定的预测，生成的伪标签可能会增加误
标数据的风险，导致模型在不同客户端上的泛化
能力受限。

鉴于上述问题，本文的动机是提出一种新的
方法来解决 FSSL 下原型网络的模型漂移对伪标
签质量产生的负面影响。为此引入课程伪标记技
术，核心是基于课程学习的动态阈值调整方法。
与传统半监督学习中使用固定阈值筛选无标签数
据的方法不同，动态阈值增强下的原型网络联邦
半监督学习算法（federated semi-supervised learn-
ing model based on dynamic threshold enhanced pro-
totype network，FlexProtoFSSL）算法根据模型对每
个类的学习状态动态调整阈值，以选择高质量的
样本进行学习。与现有方法相比，本文具有以下
贡献：

1) 动态阈值调整机制，使得模型在不同时长
根据学习状态选择合适的伪标签，提高了模型学
习的灵活性。

2) 课程伪标记技术的引入，进一步提高伪标
签的质量，实现对未标记数据的有效利用。

3) 在不增加额外通信开销和计算负担的情况
下，模型在多个公认的基准数据集上取得的性能
不亚于当下任何主流方法。 

1   相关工作
 

1.1    联邦半监督学习

考虑到在本地客户端标记数据有限且花费昂

贵，SSL 和 FL 场景很好地结合在一起，产生了一

个相对较新的问题，称为联邦半监督学习 [ 1 0 ]。

FedMatch[11] 中介绍了 FSSL 的两种场景：1) 标准

场景。有标签数据和无标签数据均存放于本地，

服务器没有数据；2) 不相交场景。有标签数据存

放于服务器端，无标签数据存放于客户端。

在 FSSL 领域中，FedMatch 方法 [11] 首先提出

一种分离学习方案，将模型分为两组权值，分别

用于监督学习和无监督学习。对于无监督学习，

知识以模型权重的形式在客户端之间共享，并使

用客户端间一致性损失进行一致性正则化。但

是，单独训练两组参数并在客户端之间共享权重

会增加客户端的计算量和通信开销。最近的一些

工作集中在服务器有标签数据的场景。结合集成

学习的算法中，FedFAME[4] 引入对比网络，它由

在线网和目标网组成，在线网从训练数据中更新

参数，目标网络以动量机制缓慢更新并保留之前

的训练信息，可以解决数据异构问题。F2CMT[5]

结合集成学习思想，提出局部模型的自我融合与

不同客户端的跨模型融合来解决标签数据不足的

问题，可以提高模型的泛化能力且无需额外训练

时间。但是计算复杂，需要较大的计算开销。DS-FL[6]

融合了知识蒸馏和半监督学习思想，将不同局部

模型最后一层输出作为知识传输，减少通信量，

同时通过减少熵值的聚合方法来提高模型对数据

异质性的鲁棒性。ProtoFSSL [ 7 ] 对原型网络在

FSSL 中进行了扩展。客户端通过轻量级原型彼

此共享知识而不使用模型权重来实现有效的客户

间一致性正则化，从而防止局部模型的发散。为

了计算无标签数据的损失，每个客户端基于共享

原型创建伪标签，与标记数据共同为局部模型训

练提供指引。

相比之下，本研究侧重于客户端有标签数据

的标准场景，深入研究了知识共享过程，并提出

一种新的基于原型网络提高伪标签质量的算法，

在数据异构下能提高模型的准确性和计算效率。 

1.2    原型学习

原型学习 [12] 就是训练一个原型网络模型，该

模型为每个类生成合理的原型（低维嵌入向量），

并利用其嵌入向量与每个原型之间的距离对新数

据进行分类。原型概念已成功应用于元学习[13-14]、

领域自适应[15-16] 等多个领域。最近尝试应用原型

来解决客户端在 FSSL 设置中的数据异质性、通

信开销、隐私保护等问题。Fedproto[17] 首先将原

型引入联邦学习并取得了不错的效果。在本地构

建标签类的原型网络，送到全局进行聚合，又重
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新发送回本地进行训练。目的使局部数据的分类

误差最小化，使得局部模型与全局模型足够接近。

尽管现有的工作在 FSSL 领域取得了显著成

果，然而在面对复杂真实世界数据的情况下，仍

然存在诸多挑战。本文通过提出在少量有标签数

据和大量无标签数据的场景下，基于原型网络来

实现客户端间知识共享，同时设置动态阈值保证

原型网络对无标签数据预测的伪标签具有较高的

准确度，最终提高模型的预测性能。 

2   预备知识
 

2.1    原型网络

Dk

Dk S k Dk

Qk Dk\S k

ck

训练原型网络，为嵌入空间中的每个类提供

良好的低维嵌入向量和原型。该网络将数据样本

转换为嵌入向量，并使用与每个原型的距离对向

量进行分类。定义 K为类的集合， 为类 k (k∈K)
的训练数据集，训练集 分为两部分，支持集 （

的随机子集）以及剩余的查询集 ( )。然后，

根据支持集计算类 k的原型 为

ck =
1
|Sk |

∑
x∈Sk

fθ (xu) (1)

xu fθ θ式中： 表示无标签数据， 表示由权重 参数化计

算获取低维嵌入向量。然后，用损失函数对模型

进行训练：

L = −
∑
k∈K

∑
x∈Qk

log
exp(−d ( fθ (xu) , ck))∑

k′∈K

exp(−d ( fθ (xu) , ck′ ))
(2)

其中 d是欧氏距离函数。对模型进行训练使同一

类的嵌入向量位置靠得近，不同类的嵌入向量位

置靠得远。 

2.2    无标签数据的伪标记

xu

xu
a

xu

p (xu) p (xu)

伪标签是一种半监督学习技术，它通常用于

在训练数据有限的情况下改进模型性能。模型首

先使用已有的有标签数据进行训练，然后使用该

模型对未标记的数据进行预测，并为这些未标记

的数据分配一个伪标签。这些伪标签通常是模型

预测的最高概率类别。基于一致性正则化的伪标

签对于有效的半监督学习是非常重要的。例如

在 MixMatch[18] 中，一些用于一个无标签数据 的

增强数据 (a = 1,2,···,A) 用来制作一个伪标签。

为此计算模型在数据 的 A个增强数据上预测的

平均值 。MixMatch[18] 进一步锐化 来降

低标签预测的信息熵：

p̄k (xu) =
pk (xu)

1
T∑

k′∈K

pk′ (xu)
1
T

(3)

pk (xu) xu

p̄k (xu) xu

式中： 是 关于类 k的概率，T是一个称为温

度的超参数。锐化概率分布 是数据 软化的

伪标签。 

3   基于原型网络的动态阈值联邦半
监督学习

 

3.1    问题定义

i ∈ Mr

Di = Dl
i∪Du

i

Dl
i xl

1 yl
1 xl

2 yl
2 xl

n yl
n

Du
i xu

1 yu
1 xu

2 yu
2 xu

m yu
m

m≫ n

xu
i i ∈ m ŷi

考虑 FSSL 的标准场景下, 服务器端是没有数

据的 ,  每个参与的客户端 都有一个 Non-
IID 的私有数据集 ，即有标签数据和无

标签数据。 ={( , ),( , ),···,( , )}为 n 个有

标签数据集合。 ={( , ),( , ),···,( , )}为
m 个无标签数据集合。尤其在 时这类问题

很值得研究。在这项工作中，主要关注无标签数

据，需要计算无标签数据  ( ) 的伪标签 ，计

算方法为

ŷi = argmin
k∈K

m∑
i=1

d
(
fθ

(
xu

i

)
, ck

)
(4)

Dl
1∪Du

1 Dl
2∪Dl

2 Dl
|Mr |∪Dl

|Mr |

θ1 θ2 θk

xu
1 xu

2 xu
m

θ∗

目标是利用{( ),( ),···,( )}
来生成一组原型网络模型参数{ , ,···, }，可以

最小化在带有伪标签的无标签数据{ , ,···, }上
的经验损失，模型参数 计算方法为

θ∗ = argmin
θ∈{θ1 ,θ2 ,··· ,θk}

m∑
i=1

Loss(ŷi, p̄ (yi;θ)) (5)

ŷi

p̄ (yi;θ) θ yi

θ∗

式中：Loss 函数可以是任何形式的监督学习损失

函数，伪标签 即是模型预测数据所属最确定类

别的标签， 是在模型 上对数据 预测的类

概率值。通过最小化无标签数据的伪标签和预测

类概率值的交叉熵损失获得最优化模型参数 。

本工作需要在每个客户端为每个类训练一个

原型网络。在每个全局通信回合中，对于客户端

的局部迭代，每个参与的客户端使用其本身的有

标签和无标签数据集更新本地模型参数 ,并更新

客户端上每个类的原型网络[19]。在每个局部迭代

中，客户端从标签数据中为每个类随机采样一个

有标签支持集，并从有标签数据中除有标签支持

集以外的数据中为每个类中随机采样一个有标签

查询集，同时从无标签数据中随机采样一个无标

签查询集，需要同时利用这 3 类数据集进行一致

性正则化。在伪标签的生成过程中，可以根据模

型的输出概率分布来计算每个样本的信息熵，并

将信息熵用作衡量预测类概率区分度的指标。由

于数据异质性导致客户端模型漂移，全局聚合的

类概率值往往具有较高的信息熵，导致伪标签准

确度不高。可以在训练时候设置一个阈值，筛选

出高于阈值的类预测值来制作伪标签，这样可以
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确保伪标签准确度较高，从而提高模型的性能。 

3.2    基于动态阈值的课程伪标签

由于数据异质性导致每个客户端上每个类的

学习状态或学习效果不尽相同，模型在训练过程

中使用固定阈值筛选伪标签样本不能够很好地适

应数据和模型变化，容易导致训练过拟合。因此

通过动态阈值筛选合适的伪标签样本进行学习[20]

很有必要。根据模型中每个类的学习状态来动态

调整阈值。这种策略确保伪标签质量的同时逐步

提高模型性能。

在训练初始阶段使用较低的阈值帮助模型先

从数据中捕捉到最简单和直观的特征，然而模型

在初始阶段的参数初始化存在确认偏差，导致对

无标签数据产生错误的伪标签，从而学习到错误

的知识，导致模型的学习状态不稳定且不可靠。

为了解决这一问题，引入阈值预热的方法，可以

帮助模型在训练早期学习简单样本，更好地利用

无标签数据，稳定地提高模型的学习状态 [21-23]。

在阈值预热过程中，通过逐渐提高所有类别的阈

值来解决训练早期阶段出现大量错误伪标签的问

题，这样可以在训练的早期阶段创造一个学习热

潮[24]，使大部分无标签数据得到利用。

随着模型不断学习迭代，模型需要更加确定

才能将样本归类，因此逐渐提高阈值，通过这种

适应性调整，模型具备对复杂化问题的适应和学

习能力。阈值很高时，一个类的学习状态或学习

效果可以根据预测的类概率最大值 (即模型对其

最确定的类别的概率) 达到阈值的样本数量来衡

量。当某一类别样本的最高类概率预测值很高，

比如 0.96，大于动态阈值，意味着模型对该类样本

的分类非常自信，表示该类别样本的学习难度较

小，学习状态较好；相反，当某一类别样本的最高

类概率预测值较低，比如 0.50，小于动态阈值，意

味着模型对该类样本的分类不那么确定，表示该

类别样本的学习难度较大，学习状态较差。当某

一类别样本的学习难度大时适当降低阈值，保证

模型对困难样本的学习，从而提高性能并保持良

好的泛化能力。这种方法可以帮助模型动态调整

阈值，高阈值过滤掉有噪声的伪标签，只留下高

质量的伪标签 [25]，可以大大减少确认偏差，从而

更好地学习无标签数据。设计的动态阈值缩放函

数为[24]

σt
i (k) =

|Du
i |∑

j=1

1
(
max

k

(
pi, j (xu)

)
> τ

)
·

1
(
argmin

k

(
pi, j (xu)

)
= k

) (6)

pi, j,k (xu)式中： 表示客户端 i上第 j个无标签数据在

1
τ

σt
i (k)

辅助客户端的原型网络上计算得到的类概率值；

max 函数表示获取类概率值中最大的概率值；

argmax 函数表示寻找使得类概率取得最大值所

属的类；  表示指示函数 [24]，对于满足条件的函数

值为 1，否则为 0。当阈值 确定时，一个类的学习

状态可以通过预测落在该类中并且类概率最大值

高于阈值的样本数量来反应。其中  反映了

第 i个客户端上第 k类数据在 t时刻的学习状态。

βt
i (k) =

σt
i (k)

max
k
σt

i (k)
(7)

T t
i (k) = βt

i (k) ·τ (8)
βt

i (k) σt
i (k)

τ T t
i (k)

通过对 应用归一化，使其范围在 0~1，
然后通过它缩放固定阈值 得到动态阈值 。

请注意在这个过程中，如果无标签数据被归为不

正确的类，阈值最后也会相应降低。

在阈值预热阶段，阈值计算过程为

βt
i (k) =

σt
i (k)

max

max
k
σt

i (k) ,m−
∑

k

σt
i (k)


(9)

m−
∑

k

σt
i (k)

σt
i (k)

其中 表示无标签数据的个数，这确保

了在训练初期阶段所有估计的学习状态从 0 逐渐

上升，直到未使用的无标签数据集的数量不占主

导地位。这个周期的持续时间取决于数据集的无

标签数据集的数量 (m) 和学习难度 ( 的增长

速度)。
以上设计的动态阈值容易计算，不需要引入

额外的推理过程，也不需要额外的验证集。由于

模型初始阶段学习状态不理想，动态阈值往往不

高，从而鼓励该类的更多简单样本参加训练，随

着模型不断迭代训练，模型对类样本逐渐适应，

类概率最大值达到阈值的样本数量递增，同时类

概率值可能具有更高的区分度，伪标签的信息熵

也更低，动态阈值过滤掉有噪声的伪标签，只留

下高质量的伪标签，从而提高模型预测精度。这

些通过筛选的样本及其标签类别都会被标记，并

在下一个时间步长被重新计算生成新的动态阈

值，当然如果标签的预测准确率下降，表明类的

学习状态越不令人满意，就会导致动态阈值降

低，随着模型学习状态的变化逐步引入学习样本

的学习策略就是课程伪标签技术[26-27] 。 

3.3    动态阈值增强的原型网络联邦半监督学习

Hr

Mr)

xu

在每次局部训练中，辅助客户端 ( ) 会使用

有标签支持集来训练本地原型网络。活跃客户

端 ( 使用辅助客户端中的外部原型对无标签的

查询数据 上计算类概率分布，每个查询数据在

每个辅助客户端都会得到类概率值。在每个客户
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xu fθ (xu)

fθ (xu)

c j,k xu

pi, j,k (xu)

端的局部训练轮次中，客户端首先使用局部权重

为无标签的数据 计算嵌入向量 。然后计算

类 k 和辅助客户 j 上嵌入向量 与原型网络

之间的欧氏距离。客户端 i 上无标签数据 经

辅助客户端 j的原型网络计算属于类 k的概率值

，计算公式为

pi, j,k(xu) =
exp

(−d
(
fθ (xu) , c j,k

))∑
k′∈K

exp
(−d

(
fθ (xu) , c j,k′

)) (10)

pi,k (xu)

p̄i (xu) ŷi

根据动态阈值筛选类概率值并计算均值

，最后锐化以降低伪标签的信息熵 [28]，计算

最终类概率值 和伪标签 。

CroE

在对无标签查询集数据进行伪标记后，客户

端使用有标签查询数据和无标签查询数据计算总

的损失。最后使用 函数计算每个局部训练轮

次的交叉熵损失。本文将 FlexProtoFSSL 算法中

Ltotal = Ls+λ ·Lu Ls

的损失表示为有监督和无监督损失的加权组合

。其中 为客户端 i 上有标签数据

的监督损失：

Ls =
1∑

k∈K

∣∣∣QL
i,k

∣∣∣
∑
k∈K

∑
xl∈QL

i,k

CroE
(
pi,k

(
xl
)
,yi

)
(11)

Lu为客户端 i上无标签数据的无监督损失：

Lu =
1∣∣∣QU

i

∣∣∣ ∑
xu∈QU

i

CroE( p̄i (xu) , ŷi) (12)
 

3.4    算法细节

在本节中，描述了 FlexProtoFSSL 算法细节。

它旨在通过使用轻量级原型作为客户端间知识，

基于课程学习制作动态阈值，从原型预测的结果

中筛选出达标的制作伪标签，有效解决了 FSSL
中标签数据不足的问题。图 1 给出了算法的具体

流程。 

 

无标签
数据

有标签
数据

无标签
数据

有标签
数据

伪标签

最大类概率值
超过动态阈值,

可以被全局聚合,

同时动态阈值增大

平均符合条件的客
户端类概率并锐化

模型平均

原
型
网
络

客户
端本
地模

型

无标签数
据通过原
型网络生
成类概率

客户端 1 客户端 n

服务器

 

图 1    FlexProtoFSSL 算法流程

Fig. 1    FlexProtoFSSL algorithm flow
 
 

θ

fθ
i ∈ Mr

θi

ci,k

本工作的目标是以联邦方式训练一个由 参

数化的原型网络 。在每个通信回合 r 中，对于

局部训练轮次 e，参与的客户端 使用其有标

签和无标签的数据集局部更新全局参数 ，并为

每个类更新其局部原型 。在每个局部训练轮

次 e 中，客户端随机从有标签数据集中抽取一个

有标签支持集来训练本地模型以及原型网络，从

有标签数据集中除有标签支持集以外的数据中抽

取一个有标签查询集，并从无标签数据集中随机

抽取一个无标签查询集进行一致性正则化。现在

客户端对本地模型和原型网络训练一定轮次，达

到一个初始化预热过程。这确保了无标签数据的

数量不占主导地位，然后计算动态阈值，无标签

查询集在不同辅助客户端的原型网络上计算类概

率值，并筛选出合格的类概率分布，然后对该数

据的不同类概率分布取平均，最后锐化类概率值

生成伪标签。

基于原型网络的动态阈值联邦半监督学习算

法步骤如下：

全局训练阶段：
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DL

DU、

1) 参数初始化，其中包括有标签样本集 和

无标签样本集 客户端模型初始化、原型网络

初始化、初始阈值、辅助客户端数量等参数[29]。

2) 客户端从有标签样本集中随机选取一部分

样本作为支持集，训练本地模型和原型网络，服

务器根据客户端模型聚合生成全局模型。

客户端本地训练阶段：

3) 从无标签样本集中随机选取一部分样本作

为无标签查询集，在本地模型对其计算预测值，

从不同辅助客户端中筛选出预测值高于阈值的样

本，全局聚合处理后生成伪标签。

4) 根据样本落入该类的数量计算每个类的估

计学习状态，归一化得到最终阈值。无标签样本

中预测类概率的最大值若高于阈值则从无标签样

本集中剔除，加入有标签样本集。

5) 客户端从有标签数据集和无标签数据集中

各选取一部分作为查询集，在本地模型上对有标

签查询集预测与真实标签计算有标签的交叉熵损

失，无标签查询集的预测值与伪标签计算无标签

的交叉熵损失[30]。

6) 客户端根据有标签数据集训练局部原型网

络，并将局部模型发送至服务器。

具体的算法流程见算法 1 FlexProtoFSSL。
算法 1 FlexProtoFSSL
客户端执行：

θr−1{
c j,k

}
j∈Hr ,1⩽k⩽K

输入　全局模型参数 , 辅助客户端上的类

原型网络 ；

θr
i{

ci,k
}

1⩽k⩽K

输出　客户端本地模型参数 , 客户端上的

本地类原型网络 ；

θr
i,0← θr−11) 初始化客户端本地模型 ；

S L
i,k QL

i,k

QU
i

{
ci,k

}
1⩽k⩽K

2) 选择有标签支持集 、有标签查询集 、

无标签查询集 和原型网络 ；

3) 进行阈值预热；

4) FOR 本地训练轮次 e = 1, 2,···, E；
5) FOR 类 k = 1, 2,···, K；

σt (k) βt (k) Tt (k)6) 计算 、 、 ；
θr

i,e−1 S L
i,k{

ci,k
}

1⩽k⩽K

7) 利用本地模型 和有标签支持集 训练

每个类的原型网络 ；

8) 重复 6) ~ 7)；

pi,k (xu)
9) 利用辅助客户端类原型网络计算无标签查

询集的类概率值 ；{
pi,k (xu)

}
k∈K > Tt (k)10) 判断 max ( )  , 条件满足进

行伪标记，否则返回无标签数据集；
θr

i,e← θr
i,e−1−η∇θLoss11) 更新本地模型： ；

12) 重复 5) ~ 11) E次；
θr

i,E S L
i,k13) 利用本地模型 和有标签支持集 再次

{
ci,k

}
1⩽k⩽K训练每个类的原型网络 ；

θr
i

{
ci,k

}
1⩽k⩽K14) 将更新后的本地模型 和原型网络 

发送给服务器；

15) END
服务器端执行：

θr
i{

ci,k
}

1⩽k⩽K

输入　客户端本地模型参数 , 客户端上的

类原型网络 ；

θr{
ci,k

}
1⩽k⩽K

输出　全局模型参数 , 客户端上的类原型

网络 ；

θ01) 初始化全局模型 ；

2) FOR 全局训练轮次 r = 1, 2,···, R；
Mr3) 从 中随机选择 m个客户端；

Mr−1

Hr

4) 从上一轮活跃客户端 中选择辅助客户

端集合 ；

Mr5) FOR 客户端 i∈ 并行执行；

θr6) 获得客户端新更新的本地模型 ；{
c j,k

}
1⩽k⩽K, j∈Hr

7) 客户端执行原型网络 更新；{
θr

i

}
i∈Mr

θr

8) 重复 6) ~ 7), 利用客户端模型 更新全

局模型 ； {
ci,k

}
i∈Mr ,1⩽k⩽K9) 存储客户端原型网络 ；

θr{
ci,k

}
i∈Mr ,1⩽k⩽K

10) 服务器发送更新后的全局模型 和原型

网络 给客户端；

11) 重复 3) ~ 9) R次；

12) END 

4   实验结果及分析

主要对算法 FedAvg[31]、FedProx[32]、FedMatch[11]、

FixMatch[1]、RSCFed[33]、FedRGD[34] 和 ProtoFSSL[7]

在常见的 3 类数据集 CIFAR-10、  SVHN 和 STL-
10[35] 上比较测试性能。FedAvg[31] 和 FedProx[32]

应用于受限的 SL 场景，每个客户端只有小部分

的有标签数据且没有任何无标签数据。

为了公平比较，遵循 FSSL 其他研究中的相

同设置。共 100 个客户端，每轮随机抽取 5 个活

跃客户 (|Hr|=5) 进行训练。使用 ResNet9 模型。

其中 CIFAR-10 数据集中有 54 000 个训练集，3 000
个验证集和 3 000 个测试集。SVHN 数据集中有

54 000 个训练集，2 000 个验证集和 2 000 个测试

集。训练数据均匀分布到 100 个客户端（即每个

客户端 540 个数据）。有标签数据和无标签数据

的比例是固定的，其中每个类包含 5 个有标签数

据样本，其余 490 个是无标签数据样本。对于客

户端的无标签数据设置分为两种情况：一种是独

立同分布的，即每个客户端上每个类具有相同数

量的数据；还有一种就是非独立同分布的，即每
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个客户端具有不平衡的类分布。对于 STL-10，每
个客户端有 1 080 个数据样本，其中 100 个数据有

标签的，剩余 980 个是无标签的数据。 

4.1    实验结果

表 1 对 FlexProtoFSSL 算法进行了细致的实

验研究，以考察其在 IID 和 Non-IID 场景下的性能

与优势。实验共划分为 3 个大组，分别在 CIFAR-
10、SVHN 及 STL-10 数据集上执行。在每个大组

实验中，分别在对应数据集的 IID 版本和 Non-

α = 0.01IID 版本上训练，Non-IID 的程度被设定为 。

这样共计形成了 6 个小组实验。不仅针对所提出

的 FlexProtoFSSL 算法进行了详尽的评估，而且每

一大组实验中还纳入对照的 FedMatch[11]、FixMatch[1]、

RSCFed[33]、FedRGD[34] 和 ProtoFSSL[7] 算法。这样

的对比旨在全面验证 FlexProtoFSSL 算法在提升

全局模型的预测准确性能方面的有效性和优越

性，并展现其对不同数据集在不同数据分布情况

的动态自适应能力。
 

  
表 1    不同数据集的测试精度与其他方法的比较

 

Table 1    Comparison of test accuracy to other methods from different datasets %
 

方法
CIFAR-10 SVHN STL-10

IID Non-IID IID Non-IID IID Non-IID

FedAvg 62.2 — 83.5 — 72.3 —

FedProx 62.7 — 83.9 — 72.0 —

FedMatch 62.5 61.6 85.5 86.0 73.7 72.7

FixMatch 63.4 61.8 86.6 86.5 73.6 71.6

RSCFed 62.4 62.1 79.9 79.1 75.8 75.1

ProtoFSSL-FedAvg 66.3 65.5 87.7 87.1 76.6 75.3

ProtoFSSL-FedProx 66.7 66.3 87.9 87.8 76.9 75.8

FedRGD 66.7 64.3 — — — —

FlexProtoFSSL-FedAvg 69.6 68.1 88.3 87.7 78.4 78.0

FlexProtoFSSL-FedProx 70.5 69.3 89.2 88.2 79.2 78.2

FlexProtoFSSL(with BN)-FedAvg 71.7 71.9 89.8 89.4 80.7 80.4

FlexProtoFSSL(with BN)-FedProx 72.2 71.5 89.7 89.1 80.9 80.5
 
 

在 CIFAR-10 数据集上，当数据集是 Non-IID
时，FlexProtoFSSL 与对照算法均产生了准确度下

降的情况。与 IID 时相比，FedMatch 准确度下降

0.9 个百分点；FixMatch 准确度下降 1.6 个百分

点；RSCFed 准确度下降 0.3 个百分点，；ProtoFSSL-
FedAvg 准确度下降 0.8 个百分点；ProtoFSSL-Fed-
Prox 准确度下降 0.4 个百分点；FedRGD 准确度下

降 2.4 个百分点；FlexProtoFSSL-FedAvg 准确度下

降 1.5 个百分点；FlexProtoFSSL-FedProx 准确度下

降 1.2 个百分点。

在 SVHN 数据集上，当数据集是 Non-IID 时，

FlexProtoFSSL 与对照算法大多产生了准确度下

降的情况。与  IID 时相比，FixMatch 准确度下降

0.1 个百分点；RSCFed 准确度下降 0.8 个百分点，

ProtoFSSL-FedAvg 准确度下降 0.6 个百分点；Pro-
toFSSL-FedProx 准确度下降 0.1 个百分点；  Flex-

ProtoFSSL-FedAvg 准确度下降 0.6 个百分点；

FlexProtoFSSL-FedProx 准确度下降 1.0 个百分点；

只有 FedMatch 准确度上升 0.5 个百分点。

在 STL-10 数据集上，当数据集是 Non-IID
时，FlexProtoFSSL 与对照算法均产生了准确度下

降的情况。与 IID 时相比，FedMatch 准确度下降

1.0 个百分点；FixMatch 准确度下降 2.0 个百分

点；RSCFed 准确度下降 0.7 个百分点；ProtoFSSL-
FedAvg 和 ProtoFSSL-FedProx 准确度分别下降

1.3 个百分点和 1.1 个百分点；FlexProtoFSSL-Fe-
dAvg 和 FlexProtoFSSL-FedProx 准确度分别下降

0.3 个百分点和 0.4 个百分点。

在 3 个数据集上 FlexProtoFSSL 算法对全局

模型准确度的优化效果更为突出。虽然这个算法

在 Non-IID 场景下准确度会下降，但依然维持着

良好的泛化性能。同时在 IID 和 Non-IID 场景下
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都获得最高的准确度。实验表明 FlexProtoFSSL
算法在全局模型泛化性能优化方面的有效性与优

越性，也表明对于不同数据分布具有鲁棒性。 

4.1.1   准确性

3 种数据集在不同数据分布下的准确度如图 2
所示，本文算法在 3 个数据集的 IID 场景下准确

度均高于 FedAvg[31] 算法和 FedProx[32] 算法，表明

本文算法可通过动态阈值筛选的方法从客户端间

原型网络上提取有用信息，制作高置信度的伪标

签，从而帮助模型高质量训练。本文算法性能显

著超过 FedMatch[11] 算法，在 CIFAR-10 和 STL-10
数据集上最为明显，准确度高 6 个百分点左右。

FedMatch 引入基于伪标签和预测类概率值计算

交叉熵损失的一致性正则化技术，表明动态阈值

增强的原型网络进行知识共享的优越性，可更好

地获得客户端间的知识，提高模型的泛化性能。
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图 2    3 种数据集在不同数据分布下的准确度

Fig. 2    Accuracy of the three data sets under different data distributions
 
 

FixMatch[1] 算法是对图像数据的弱增强版本

和强增强版本进行一致性正则化，强弱图像的预

测类概率分布没有一致，而是根据弱增强数据生

成的高置信度的伪标签，结合强增强图像的输出

类概率计算交叉熵损失，进行一致性正则化。Flex-
ProtoFSSL 算法在 3 个数据集上的性能全面超越

FedMatch[11] 算法，即使在 SVHN 数据集上准确度

也高 2 个百分点左右，这表明动态阈值增强后可

以获取高置信度的伪标签，帮助模型学习到有用

的知识，从而提高模型准确度。

FlexProtoFSSL 算法在 3 个数据集上的准确度

全面超越利用随机抽样子模型获取共识的 RSCFed[33]

算法，表明动态阈值增强的原型网络联邦半监督

学习模型性能优于基于模型共享的随机抽样获得

的共识模型。不共享客户端模型的知识共享也可

以获得很好的泛化性能。

FedRGD[34] 算法提出采用一致性正则化、批

量归一化以及基于分组的模型平均技术减少梯度

多样性，提高了模型的预测准确度，尤其在 IID 下

取得最好的性能，但仍逊色于 FlexProtoFSSL 算

法 3 个百分点以上的精度表现。

在 3 个数据集上 FlexProtoFSSL 算法均高于

ProtoFSSL[7] 算法准确度 1~3 个百分点, 表明基于

原型网络的联邦半监督学习中引入动态阈值确实

能够提高伪标签的置信度，更有效利用无标签数

据来提高模型的泛化性能。

算法 FlexProtoFSSL 在实验中，当数据集是 Non-
IID 时，模型性能略逊于在 IID 下数据集 1~2 个百

分点，表明动态阈值增强的原型网络联邦半监督

学习模型可以有效地防止了客户端间模型偏移导

致的泛化性能影响。在 SVHN 中，FlexProtoFSSL
甚至可以与完全监督学习相媲美。如上图所示，

在模型训练轮次达到 500 轮时，FlexProtoFSSL 测

试结果趋于平稳达到收敛条件且准确度都高于其

他算法。

将批量归一化 (BN) 方法[36] 应用于算法 Flex-
ProtoFSSL，观察到 FlexProtoFSSL 在数据集上测

试性能有所提升。这表明使用动态阈值增强技术
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与使用 BN 来解决局部模型梯度多样性技术是互

补的，都可以提高模型泛化性能。

最后进行有标签与无标签数据比例对测试精

度的影响的实验。如表 2 通过调整 CIFAR-10 数

据集中有标签数据与无标签数据的比例测试不同

算法的预测性能。结果显示 RSCFed[33] 算法具有

最低测试精度， 比不使用无标签数据的 FedAvg[31]

性能更差，表明利用无标签数据的方式可能会降

低有标签数据的训练。

此外，FixMatch-FedAvg[1] 在少数情况下表现

不如 FedAvg[31]。这意味着 FL 和 SSL 方法的简单

组合并不一定会通过使用额外的无标签数据来提

高性能。另一方面，FlexProtoFSSL 几乎在所有情

况下的准确率都高于 ProtoFSSL[7]，显示了动态阈

值增强下利用原型网络进行知识共享的有效性。
 

  
表 2    不同算法的不同比例的有标签和无标签数据准确性
 

Table 2    Test accuracy of various methods with different
proportions of labeled and unlabeled data %

 

算法

数据集比例

100∶440 400∶140
IID Non-IID IID Non-IID

FedAvg 67.9 67.5 77.2 77.0

FixMatch-FedAvg 68.4 68.6 77.6 76.7

FedMatch 65.5 64.9 75.5 75.3

RSCFed 69.3 68.7 77.4 77.1

ProtoFSSL-FedAvg 72.6 72.5 79.3 79.0
FlexProtoFSSL-FedAvg 72.5 73.1 80.5 79.9

 
  

4.1.2   计算和通信成本

由于边缘计算场景中客户端资源受限，减少

算法的计算和通信开销是很有必要的。假设

Θ 表示模型的大小，F 是一个数据样本运行在模

型上的计算成本，C 表示原型大小。为了公平比

较，假设所有算法都是在一个局部训练轮次中消

耗整个有标签和无标签数据集。表 3 给出了使用

模型 ResNet9 在数据集 CIFAR-10 上比较该算法

与 MixMatch[18] 和 FxiMatch[1] 在计算和通信方面

开销。
 

  
表 3    每轮中的每个客户端计算和通信成本

Table 3    Per-client  computation  and  communication  costs
in each round

 

方法 计算成本 通信成本

MixMatch-FedAvg Dl
i Du

iF(| |+A| |)E 2Θ

FixMatch-FedAvg Dl
i Du

iF(| |+2| |)E 2Θ

FedRGD Dl
i Du

iF(| |+2| |)E 2Θ

FlexProtoFSSL Hr Du
i Dl

iC| ||K|| |E+ F| | HrC(| |+1)|K|
 

在计算成本分析中，MixMatch[18] 的成本随着

数据增强的数量和辅助客户端数量的增加而增

加，这使得该算法难以扩展，FixMatch[1] 也是一样

的计算开销。FlexProtoFSSL 提供了最低的计算

成本，因为它不考虑数据增强且只做原型距离计

算而不是全量模型的计算。在通信成本方面，所

有算法至少需要 2Θ才能在服务器和客户端之间

交换全局和本地模型，只有 FlexProtoFSSL 是通信

成本最小的，取决于原型网络尺寸而不是整个模

型尺寸。 

4.2    参数分析

τ

通过实验来评估 FlexProtoFSSL 的阈值上限

和辅助客户端选择对模型性能的影响。 

τ4.2.1   阈值上限 的影响

τ τ

τ

τ

在 CIFAR-10 数据集上研究了 5 个不同的阈

值 。如图 3 所示， 的最优选择约为 0.92，增大或

减小都会导致性能衰减。算法 FlexProtoFSSL 在

模型 ResNet9 上调整 不仅影响阈值的上限，还影

响该类估计的学习状态，因为它们是由落在 之上

的样本数量决定的。
 

 

错
误

率
/%

τ

5.5

5.4

5.3

5.2

5.1

5.0
0.84 0.86 0.88 0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

 
图 3    参数 τ对模型性能的影响

Fig. 3    Effect of the parameter τ on model performance
 
  

4.2.2   辅助客户端选择的影响

由于算法 FlexProtoFSSL 仍然是基于原型来

共享知识的，轻松地增加助手的数量并频繁地共

享原型不会增加模型的计算和通信成本。为了分

析该算法对可扩展性设计的影响，该算法在 CI-
FAR-10 数据集上对模型 ResNet9 讨论设置不同

的辅助客户端数量|Hr|参数对模型准确性的影响。

图 4 显示当|Hr|=5 时模型的测试精度是最高

的。如果使用更多的辅助客户端可能有助于性能

改进，但轻量级设计对于在不给资源受限的客户

端增加过多负担的情况下提高准确性非常重要。

结果证明使用一定范围内不同数量的辅助客户端

共享知识进行伪标记有助于解决梯度多样性。
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辅助客户端的数量
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图 4    辅助客户端的数量对模型测试精度的影响

Fig. 4    Effect of the number of helper clients on the test ac-
curacy of the model

 
  

4.2.3   温度控制参数的影响

为了评估温度参数对模型预测精度的影响，

考虑在 IID 情况下使用 CIFAR-10 数据集，根据不

同的温度参数 T 来评估模型的测试精度。选取

了 4 个不同的 T值来研究。表 4 给出了算法 Flex-
ProtoFSSL 在模型 ResNet9 上 CIFAR-10 数据集的

测试准确度的差异。当 T=0.1 时算法在模型上同

时取得最好的测试精度，其次当 T=0.01 时模型精

度略低，当 T=0.5 和 T=0.75 时由于温度较高，模型

生成的类概率值没有较好地锐化导致模型泛化准

确度变差。
 

  
表 4    参数 T 对算法性能的影响

 

Table 4    Algorithm performance effect of parameter T %
 

T FlexProtoFSSL-FedAvg FlexProtoFSSL-FedProx

0.01 69.0 69.8

0.10 69.6 70.5

0.50 68.8 69.2

0.75 68.7 69.1
 
  

5   结束语

本研究针对数据异构分布的联邦半监督学

习，重点是在不增加资源受限客户端的计算和通

信负担的情况下提高模型精度。算法 FlexPro-
toFSSL 通过调整动态阈值从原型网络计算的类

概率值中筛选出合格的来制作伪标签，并在客户

端之间交换轻量级原型来强制客户端间一致性正

则化。实验广泛地评估了 FlexProtoFSSL 的准确

性、计算和通信成本、标签数据量、辅助客户端选

择等。在最近的 FSSL 方法尝试中，观察到所提

出的 FlexProtoFSS 实现了最先进的性能并且收敛

速度不亚于其他算法。该方法为处理联邦半监督

学习中的数据异质性和标签稀缺问题提供了一种

创新的解决方案。
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