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摘  要 

在涉及隐私敏感数据的多标签图像识别任务中，联邦学习(Federated Learning, FL)模型的有效性至关重

要，而在跨区域图像分类中，存在数据分布不一致、类别相关却存在不平衡性的挑战。值得注意的是，

现有研究在联邦学习框架下针对类别相关性和不平衡问题的系统性解决方案仍显不足。具体而言，由于

不同客户端之间的数据异质性和类别的不平衡性，全局模型的聚合过程面临参数不一致问题，即部分本

地模型参数与聚合后的全局模型存在显著偏差，从而影响这些客户端的分类性能。为应对这些挑战，我

们提出了一种基于标签相关性加权嵌入的双阶段联邦图注意力神经网络(Federated Dual-phase Atten-
tion Network with weighted label correlation embedding for multi-label image classification, FD-
WCAT)，FD-WCAT的核心创新体现在融合了标签相关性和类不平衡加权的局部模型构建和全局模型的

加权聚合两方面。在局部模型构建中，每个客户端构建掩码标签相关图来学习标签相关性特征；然后融

合该特征设计了基于类别不平衡加权的多标签分类器。在全局模型聚合时，为解决训练过程中本地模型

与全局模型的参数不一致问题，FD-WCAT设计了基于全局–本地参数正则化的双阶段聚合策略：首先，

每个客户端计算其类别不平衡系数并将本地模型参数发送至服务器；在服务器端，客户端的模型根据参

数相似性被聚类为T组以确保每组内的模型相近，然后通过组内聚合生成T个原型模型。接下来，基于每

组的平均不平衡系数计算原型模型的不平衡权重，并通过不平衡加权聚合生成最终的全局模型。最终实

验验证了FD-WCAT在多标签数据集上优于现有基准模型。 
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Abstract 
The effectiveness of federated learning (FL) models is crucial for privacy-sensitive multi-label im-
age recognition tasks, while cross-regional image classification faces challenges including incon-
sistent data distributions and correlated yet imbalanced categories. Notably, existing research still 
lacks systematic solutions addressing label correlation and imbalance within the FL framework. 
Specifically, due to data heterogeneity and class imbalance across clients, the global model aggre-
gation process encounters parameter inconsistency issues, where significant deviations exist be-
tween some local model parameters and the aggregated global model, thereby impairing classifica-
tion performance on these clients. To address these challenges, we propose a Federated Dual-phase 
Attention Network with weighted label correlation embedding for multi-label image classification 
(FD-WCAT). FD-WCAT’s core innovations manifest in two aspects: (1) local model construction in-
corporating label correlation and class imbalance weighting, where each client builds a masked la-
bel correlation graph to learn label correlation features and integrates this to design a class-imbal-
ance-weighted multi-label classifier; (2) global weighted aggregation employing a dual-phase strat-
egy with global-local parameter regularization. In aggregation: first, each client computes its class 
imbalance coefficient and transmits local parameters to the server; server-side, client models are 
clustered into T groups based on parameter similarity to ensure intra-group homogeneity, followed 
by intra-group aggregation to generate T temporary models. Subsequently, temporary models are 
assigned imbalance weights based on each group’s average imbalance coefficient, and final global 
model generation occurs via imbalance-weighted aggregation. Experimental results ultimately val-
idate FD-WCAT’s superiority over existing baseline models on multi-label datasets. 
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1. 引言 

在智能电网安全运行的背景下，多标签图像识别技术发挥着关键作用，其核心挑战在于如何有效建

模类别相关性并解决普遍存在的类别不平衡问题，后者往往导致特定类别识别性能下降。值得注意的是，

一些电力图像数据具有高度敏感性，其隐私保护需求与识别准确性要求同等重要。联邦学习(Federated 
Learning, FL)作为一种分布式机器学习范式，通过支持多方数据协同训练而不共享原始数据的方式，既满

足了电力数据隐私保护要求，又实现了复杂模式识别能力的提升，为智能电网安全运行提供了兼顾隐私

保护与识别性能的技术解决方案。 
在联邦学习框架下，针对多标签图像的分类问题，隐私保护优势与分类性能下降之间的矛盾主要源

于三个核心挑战：客户端级数据异质性、跨区域类别相关性不一致以及类别不平衡问题[1] [2]。这种矛盾
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在多标签电力图像的分类场景中表现尤为显著，具体表现为：(1) 区域特性导致的特征分布差异，使各客

户端形成异构的标签模式；(2) 跨区域类别相关性漂移现象，即相同标签组合在不同区域呈现不同的共现

模式和语义关联强度[3] [4]；(3) 类别不平衡和类别相关性往往同时存在，某些标签类别的数据在特定区

域可能占比过高，而其他标签对应的数据不足。例如，在电力场景中，某些安全违规行为，如“未戴安全

帽”，可能发生得更为频繁，导致这些标签的样本数量较多。相反，像“吸烟”这样不太常见的标签，样

本数量可能少得多，导致这些类别的泛化能力较差。在智能电网系统中，来自不同区域的客户端可能拥

有不同类型电力设备或工况的图像数据，而传统的联邦学习框架往往侧重于学习本地数据分布，而没有

充分考虑不同区域的数据其类别相关性不同且存在不平衡问题[5]-[7]，在此情形下，全局模型的聚合过程

可能面临参数的不一致性。具体而言，当某些标签类别的数据在特定区域可能占比过高时，模型会优先

拟合到这些类别；且不同区域的数据其标签相关性不同，会导致不同区域的模型在拟合不同标签相关性

时产生差异性较大的模型参数，从而导致全局模型可能会优先拟合到不平衡的类别且与部分客户端的模

型参数差异较大导致参数更新方向偏离，进而削弱模型在不同客户端之间的泛化能力。 
为应对这些挑战，本研究提出基于标签相关性加权嵌入的双阶段联邦图注意力神经网络(Federated 

Dual-phase Attention Network with Weighted Label Correlation Embedding for Multi-label Image Classification, 
FD-WCAT)。该框架的创新性主要体现在两个维度：融合了标签相关性和类不平衡加权的局部模型构建

和全局模型的加权聚合，从局部模型和全局模型两个方面来解决类相关性和不平衡性导致的模型参数不

一致问题。在局部模型层面，FD-WCAT 通过构建动态标签相关图把不同客户端的标签共现模式建模为

标签相关性嵌入特征，然后设计带惩罚系数的自适应多标签分类器来缓解类别不平衡问题；为解决本地

模型与全局模型之间的参数不一致问题，FD-WCAT 设计了基于全局–本地参数正则化的双阶段聚合策

略，该策略首先在本地面向中设计正则化损失函数约束本地模型参数与全局模型的偏差范围，然后在服

务器端执行两阶段优化的聚合算法：在每个客户端计算其类别不平衡系数，并将其与本地模型参数一起

发送至服务器，服务器首先将本地模型聚类为 T 组，以确保每组内的参数相似性，基于不平衡系数，在

每组内进行聚合，生成 T 个不一致性最小的原型模型；然后根据每组的平均不平衡系数计算这 T 个原型

模型的平均不平衡权重。最后通过不平衡加权聚合形成全局模型。实验验证表明，在多标签基准数据集

上，FD-WCAT 较基准方法在 F1 score、AP 等指标上均有提升，验证了该框架的有效性。本文的主要贡

献如下： 
1) 提出了一种面向多标签电力图像分类的双阶段联邦学习框架 FD-WCAT。该框架通过构建标签相

关图并使用加权相关性注意力网络来捕获标签相关性嵌入，并引入惩罚系数和正则化项以缓解不同区域

的类不平衡问题。 
2) FD-WCAT 通过设计全局–本地参数正则化损失函数和双阶段聚合策略，解决本地模型和全局模

型之间的参数不一致问题，旨在提高模型在来自不同客户端的异质数据上的泛化能力。 
本文的其余部分组织如下：第 2 节回顾相关工作，包括联邦学习的学习方法和多标签学习。第 3 节

介绍所提出的 FD-WCAT 模型。第 4 节详细描述实验设置，并通过实验验证 FD-WCAT 的有效性。最后，

第 5 节给出结论。 

2. 相关工作 

2.1. 基本联邦学习模型 

联邦学习算法，如广泛使用的 FedAvg [1]，通常遵循标准流程：在客户端设备上进行本地训练，然后

将训练好的模型上传到中央服务器进行聚合，随后将聚合后的全局模型广播回客户端。然而，当存在数

据异质性(例如客户端数据分布差异)时，使本地模型与全局模型对齐的任务变得极具挑战性。在数据异质
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性带来的各种挑战中，标签分布偏移在联邦学习中是最普遍且影响最大的问题之一。例如，在跨医院的

医学图像分类中，一家医院可能专注于罕见疾病，而其他医院则处理更常见的疾病。这种不平衡导致客

户端之间的标签分布存在显著差异。为减轻标签分布偏移，已经开发了几种联邦学习技术，以更好地使

本地客户端的偏差与全局模型对齐。例如，FedProx [8]引入了一个近端项来限制梯度更新，有助于在存在

标签分布偏移的情况下实现收敛。类似地，SCAFFOLD [9]对每个客户端采用基于梯度差异的控制变量，

帮助纠正本地偏差。最近，FedDDC [10]利用期望最大化(EM)算法，通过学习辅助的本地偏差变量来跟踪

和解决本地模型中的差异，进一步增强了与全局模型的对齐。 

2.2. 多标签联邦学习和图神经网络模型 

在多标签学习的背景下，已经提出了几种有效的策略来解决标签分布偏移和域偏移问题。这些方法

包括结合类属特征的多标签学习方法[4] [11]、扭曲多标签学习[12]和多维多标签分类[13]。通过增强建模

标签依赖性的能力，这些技术为联邦学习环境中与标签分布偏移和域偏移相关的挑战提供了稳健的解决

方案。 
将图神经网络(Graph Neural Networks, GNNs)和注意力机制集成到联邦学习框架中，已成为一种强大

的范式，用于在保护数据隐私的同时进行分布式图分析[14]-[17]。GNNs 通过节点之间的消息传递擅长捕

获拓扑依赖性。在联邦学习环境中，这些技术解决了三个关键挑战：(1) 通过自适应图融合技术(如带掩

码的标签相关图)处理跨客户端图异质性；(2) 通过基于聚类的原型聚合和不平衡感知加权处理非独立同

分布数据分布；(3) 使用独立子图的图间联邦学习或分区全局图的水平图内联邦学习来平衡隐私与效用。

值得注意的应用包括联邦推荐系统[16]、医疗分析[17]和智能电网管理。此外，多种联邦学习方法已得到

广泛应用。FedMLP [18]是一种两阶段方法，从伪标签标记和全局知识学习两个方面来解决类别缺失问题。

FedRSC [19]是一种联邦学习分析方法，它将边缘计算和云技术相结合，通过多标签路面分类分析识别各

种路况。LSFT [20]是一种特定于标签的方法：基于标签特定特征的多标签联邦 Transformer (LSFT)，其中

在客户端为每个类别开发了一个独特的分类模型。FLAG [21]是一种新的多标签联邦学习框架，具有基于

聚类的多标签数据分配和一种新颖的聚合方法——快速标签自适应聚合(FLAG)，用于联邦学习环境中的

多标签分类。 
基于提示的联邦学习(FL)已成为一种很有前景的方法，它将提示工程(常用于大型语言模型)的力量与

联邦学习的去中心化性质相结合。基于提示的联邦学习的核心思想是利用提示作为在本地客户端微调模

型的手段。这在隐私敏感应用中特别有利，因为在这些应用中数据不能被集中。最近的研究表明，将基

于提示的技术集成到联邦学习中可以提高模型的准确性和隐私性。例如，在一项研究中，作者探索了基

于提示的学习如何在联邦环境中帮助更有效地处理自然语言处理任务，同时不损害用户隐私[22]。通过设

计有效的提示，本地模型能够以保护隐私的方式利用预训练的大型语言模型(LLMs)。联邦学习背景下的

半监督学习(SSL)尤为重要，因为许多联邦环境涉及有限的标记数据。其思想是结合半监督学习(可以使用

标记和未标记数据)和联邦学习的去中心化性质的优势。在联邦环境中，客户端通常只有一小部分标记数

据和大量未标记数据。半监督联邦学习中的一个关键挑战是确保模型从无标记数据中获益，同时不违反

隐私约束。已经提出了各种技术，例如使用伪标记，其中每个客户端为其未标记数据生成伪标记，并将

这些标记与全局模型共享以进行进一步训练[23]。视觉–语言模型(VLMs)结合了视觉和文本信息，在视

觉问答(VQA)和多模态情感分析等任务中取得了显著成功。将这些模型与联邦学习集成的挑战在于处理

图像和文本数据的复杂性，同时保持隐私并减少通信开销。最近的研究已经开始探索如何在联邦学习设

置中利用 VLMs [24]。一种值得注意的方法涉及使用多模态表示，其中本地客户端训练整合视觉和文本

特征的模型。这种方法已被证明在个性化内容推荐系统和视障人士辅助技术等应用中是有益的。 
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3. 提出的 FD-WCAT 模型 

3.1. 联邦学习问题描述 

联邦学习是一种去中心化的机器学习方法，多个客户端在不共享原始数据的情况下协作训练一个共

享模型。在本研究中，每个通信轮次有 K 个客户端参与，每个客户端都有自己的私有数据集，表示为 D 
= {D1, D2, ..., DK}。每个客户端的任务是多标签分类问题，其中数据点 x 被标记为 y = [y1, y2, ..., yC]，yi = 1
表示存在第 i 类，yi = 0 表示不存在第 i 类。本地客户端负责预测数据中每个类别的存在与否。联邦学习

过程的目标是生成一个全局聚合模型来处理多标签分类，从而实现该任务的核心目标。 

( )1arg min
iM

i iiW
W L Wη

=
= ∑                                  (1) 

其中，Li是第 i 个本地模型的损失， iη 是客户端 i 的加权系数。在多标签联邦学习中，客户端和服务器模

型都在相同的标签空间内，该空间总共包含 C 个类别。然而，这些标签的分布在不同客户端之间可能存

在显著差异。为应对这一挑战，我们的方法借鉴了最近的 FedLGT [7]，提出了 FD-WCAT 模型。FD-WCAT
的模型结构如图 1 所示： 

 

 
Figure 1. The structure of the proposed FD-WCAT 
图 1. FD-WCAT 模型结构图 

3.2. FD-WCAT 在客户端学习标签相关性和不平衡性 

在客户端设备上，FD-WCAT 由 4 个部分组成： 
1) 标签嵌入模块 
FD-WCAT 通过构建标签相关图和特定的损失函数来解决标签相关性和类别不平衡问题。对于标签

相关图，图的节点特征来自标签嵌入，该嵌入过程基于 FedLGT 的双嵌入框架，该框架结合了标签嵌入

(L)和状态嵌入(S)，其中，状态嵌入 S = {s1, s2, …, sC} (其中每个 sC∈Rd)作为状态值，通过离散值编码标

签的存在/不存在：1 (正)、0 (负)和−1 (未知)。值得注意的是，只有未知状态嵌入对训练损失有贡献，突

出了它们在模型训练中的作用。在第 t 次训练迭代中，客户端使用全局模型 wt生成预测向量 P = {p1, p2, …, 
pC}。当类别 c 的预测置信度 pc低于确定性阈值时，目标类别及其相关标签 P = {p1, p2, …, pC}都被视为可

学习单元——它们对应的状态嵌入 sC 被动态更新为“未知”(−1)，形成实例级状态掩码。在所有其他情
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况下，状态嵌入保持其初始值(在本地模型设置期间随机设置为 0 或 1)。基于这些预测，对状态嵌入进行

校准以生成 S′ = {s1′, s2′, …, sC′}，其中每个 sc′定义为： 

1,   +
,          

c
c

c

p
s

s otherwise
τ ε τ ε− − < <

′ = 


,                               (2) 

其中 τ表示阈值(通常设置为 0.5)。 
我们的框架采用双嵌入系统，其中标签通过可训练的标签嵌入 L = {l1, l2, …, lC} (每个 lc∈Rd，d 表示

嵌入维度)来表示。实现分为两个阶段：首先，将标签语义转换为文本表示以生成具有判别性的嵌入；其

次，通过将这些文本衍生特征与状态嵌入相结合来构建带掩码的标签嵌入图。为实现稳定的特征，我们

利用 CLIP 的冻结文本编码器[25]生成稳定的标签嵌入。这些 CLIP 嵌入在训练过程中作为监督信号，利

用其通过相似性模式编码标签间语义关系的固有能力，保留来自 CLIP 多模态预训练的相关知识。最后，

状态嵌入 S'与标签嵌入相加组合，产生最终的带掩码表示 cl 。在公式(3)中，*表示元素乘法。 

c c cl l s= ∗                                          (3) 

2) 构建标签相关图 
带掩码的标签嵌入可以表示为 { }1, , CL l l=  



 。为建模这些相关关系，FD-WCAT 构建了一个带掩码的

标签相关图，每条边对应其相关节点之间的相似性，可计算为： 

( )( ), ,i j i jE Norm Dot l l=   ,                                   (4) 

其中 Dot (i, j)是节点 i 和 j 之间的点积相似性。我们使用点积相似性并进行归一化作为标签相关图的边。

因此，我们可以在标签相关图上定义一个注意力模型，以学习标签的语义特征和标签的不平衡特性。当

一个不平衡的类别被误分类时，其相关标签以图的形式构建，从而通过利用与该类别相关的标签来增强

模型对不平衡类别的分类能力。 
3) 基于图学习标签相关性和标签不平衡 
为解决标签相关图中的标签相关性和类别不平衡问题，我们提出了一种图注意力自编码器架构，其

中 FD-WCAT 将带掩码的标签嵌入图作为输入进行处理。该模型采用分层多层注意力机制，通过三个集

成组件系统地提取相关特征：(1) 定量评估带掩码标签嵌入特征之间关系的相似性函数(公式 5)；(2) 从这

些相似性测量中动态计算的注意力系数；(3) 聚合邻域信息的合成注意力特征。相似性函数计算如公式

(5)： 

( ),   ij i jSimilarity NN A W l A W l= × × × ×  ,                            (5) 

其中 A 是带掩码标签嵌入图的邻接矩阵，W 是可学习权重，NN()是单层神经网络。基于此函数，注意力

系数定义如公式(6)： 

( ) ( )
( )

exp
softmax

exp
ij

ij ij
ijj

Similarity
Similarity

Similarity
α = =

∑
,                       (6) 

其中 αij是 fi和 fj的注意力系数。因此，当前节点 i 的注意力特征可以表示为公式(7)： 

i ij jjfeature V lα= × ×∑  ,                                  (7) 

其中 V 是可学习权重。使用公式(5)~(7)，图注意力自编码器将标签相关性编码为嵌入特征。为进行训练，

图注意力自编码器包含基于带掩码标签嵌入图的重建损失。其损失函数表示为公式(8)： 
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( ){ }21 ReconAE n nnLoss X
N

= −∑                                (8) 

4) 具有标签不平衡的分类器 
编码器提取的特征随后被转换为向量，并与提取的数据特征集成为 F，作为 Transformer 网络的输入。

Transformer 将这些特征与标签嵌入一起通过多层感知器(MLP)进行分类处理。因此，有 

( ),Output MLP x F= ,                                    (9) 

其中 x 表示图输入数据中的节点特征，F 是编码了相关性和不平衡性的标签嵌入特征，Output 是预测的

对数几率(MLP 表示 Transformer 和输出层)。分类损失使用交叉熵损失表示为： 

( ), ,   tot
cly c c

al
cc

c
cLoss W CorssEntropy Output Label

N
W

C N
= × =

×∑ .                (10) 

其中，Ntotal是样本数量，Nc 是 c 类样本的数量。因此，客户端中模型的总损失可以表示为： 
2

cly AE globalLoss Loss Loss w wµ= + + − .                           (11) 

在公式(11)中，μ 是权重，设置为 0.015。为减轻联邦学习系统中客户端本地模型与全局模型之间的显著

差异可能导致的性能下降，我们实现了客户端特定的参数一致性正则化项(公式(11)的最后一个组件)。该

机制保持对齐，其中 θ 表示本地模型 p 的参数，而 wglobal 对应于聚合阶段全局模型 p 的参数，在训练开

始时 wglobal初始化为 θ，以确保初始参数一致性。 

3.3. 聚类驱动的双阶段全局聚合 

联邦学习的主要目标是开发一个擅长多标签分类的全局聚合模型。然而，不同客户端之间不同的标

签相关性和明显的类别不平衡导致本地训练的模型对这些特征的优先级不同。为应对这一挑战，我们设

计了一种基于聚类的双阶段聚合方法。在第一阶段，每个客户端计算其类别不平衡系数，并将本地模型

参数传输到服务器。然后，基于公式(12)，根据重要的模型参数将这些 N 个客户端模型聚类为 T 组，确

保聚合前每个聚类内的参数相似性。 

( )( )arg_K min
k

k kPara
N Similarity Para=                             (12) 

鉴于联邦学习系统中模型参数的高维度和高数据量，我们采用选择性聚类方法，专注于参数的代表

性子集，而不是利用每个本地模型的整个参数集。具体来说，我们使用分类器的参数进行相似性计算。

然后，我们在每个聚类内聚合模型，并基于每组的平均不平衡系数生成 T 个不同的全局模型。 

( )( ),    ,k g g g g globalgw w Norm Similarity w wα α= =∑                       (13) 

在第二阶段，通过不平衡加权聚合形成全局模型，通过结合使用不平衡加权和全局–本地参数正则

化来解决类别不平衡问题。 

( )( ),    ,k k k k globalkw w Norm Similarity w wα α= =∑                      (14) 

3.4. 复杂性分析 

这项工作的计算成本主要包括三个部分：客户端模型训练、客户端–服务器通信和服务器端模型聚

合。在客户端模型训练阶段，骨干架构结合了 ResNet-18 和基于 Transformer 的分类器(源自参考文献[17])，
而关键创新在于构建标签相关学习模块和解决类别不平衡问题。标签相关模块包括词向量构建和标签相
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关图学习，后者计算密集，但通过利用预训练的 CLIP 模型和轻量级自编码器(仅 3 个编码器/解码器层)得
以缓解，确保与骨干相比额外开销最小。由于传输不平衡系数，通信成本略有增加，但总体上可以忽略

不计。服务器端聚合采用两步法：首先将 N 个客户端模型聚合为 T 个原型模型，然后将这些原型模型合

并为全局模型，计算影响可忽略不计。总之，所提出的方法不会引入过多的计算负担。 
接下来，我们基于实验分析所提出的 FD-WCAT 的有效性。 

4. 实验 

为评估我们提出的 FD-WCAT 框架的性能，我们采用综合测试方法，使用 3 个不同的数据集：两个

广泛认可的公共基准(FLAIR [26]和 MS COCO [27])用于比较分析和泛化验证，以及一个专门的电力场景

分类数据集——变电站缺陷检测数据集。我们的实验过程系统地分为三个关键阶段：初始数据集表征，

然后是 FD-WCAT 框架与现有方法的比较性能基准测试，最后是有针对性的消融研究，定量评估标签相

关嵌入图和自适应聚合策略对模型整体有效性的个体贡献。 

4.1. 数据集和参数设置 

1) FLAIR 作为多标签联邦学习的综合大规模基准，包含丰富多样的来自 Flickr 用户贡献的图像语料

库。该数据集具有标准化的 256 × 256 像素分辨率，并基于真实用户数据进行结构化分区，通过纳入关键

的非独立同分布特征，真实地模拟了现实世界的数据异质性：明显的数量偏差(反映每个用户的样本贡献

不均)、显著的标签分布偏差和明显的域变化。该数据集的层次结构提供了双重分类路径——包含 17 个

广泛类别的粗粒度分类，以及包含 1628 个特定标签的细粒度系统——我们当前的分析仅集中于前者用于

分类目的。作为一个公开可用的资源，FLAIR 为应对联邦学习场景带来的独特挑战提供了宝贵的测试平

台。 
2) MS COCO 数据集是一个大规模图像数据集。它包含超过 330,000 张图像，其中超过 200,000 张带

有标签，总共有 80 个对象类别。该数据集包括各种具有复杂场景的图像，提供丰富的上下文信息。图像

的分辨率各不相同，但通常在 640 × 480 到 1280 × 720 像素之间。该数据集还包括超过 150 万个对象实

例，每张图像包含多个对象，并带有边界框、分割掩码和对象标签的注释。由于其多样化和具有挑战性

的图像集，它被广泛用于计算机视觉模型的训练和基准测试(COCO-Common Objects in Context)。 
3) 变电站缺陷检测数据集包含 8307 张变电站设备图像，这些图像是在各种现实世界运行条件下捕

获的。每张图像都精心标注了 17 个不同的缺陷标签，包括三个主要类别：组件级故障(例如，表盘模糊、

绝缘子裂纹、盖板损坏)、安全违规(例如，缺少头盔或工作服等防护装备、未经授权吸烟)和系统级异常

(例如，异常运行条件、开关设备故障)。这种全面的注释方案确保了变电站维护中遇到的关键缺陷的广泛

覆盖，使该数据集成为自动化缺陷检测和安全合规监控的宝贵资源。该数据集及其详细信息可在

(https://pan.baidu.com/s/1qCIGlCi54AwY0b_qX9sG2A?pwd=cuth)获取。 
为与联邦学习框架保持兼容，同时保护数据隐私，我们实施人工非独立同分布分区，将数据集分配

到客户端特定的子集，真实模拟现实世界的数据分布，遵循参考文献[7]中描述的方法进行标准化比较。

性能评估采用一套全面的指标——Macro 和 Micro 精确率、召回率和 F1 分数——全面评估模型在多标签

分类任务中的有效性。视觉任务统一利用 ResNet-18 作为骨干架构，而通用标签嵌入是通过 CLIP 的文本

编码器[25]处理提示文本得出的。 
遵循参考文献[7]的配置，我们为掩码机制设置参数阈值 τ = 0.5，为不确定性边际设置 ε = 0.015。每

个 FL 轮次的本地训练执行 10 个 Adam 优化器 epoch (学习率 5e−4，batch 的大小 16)，组特定的一致性正

则化参数 μ设置为 0.015。联邦学习协议在每个服务器端聚类迭代中配置 50 个通信轮次(T)，每轮有 50 个
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活跃参与的客户端，以确保有代表性的数据采样。初始聚类采用 k 均值，分为 5 个类簇。所有实现都使

用 PyTorch，配备双 NVIDIA RTX 4090 GPU 以加速训练。 

4.2. 采用的基准模型 

为评估所提出的 FD-WCAT 的有效性，我们将其与联邦学习领域中几个广泛认可的模型进行比较。

这些模型包括卷积深度学习架构和基于 Transformer 的模型[1]。我们还将评估 MOON 框架，该框架通过

在每个客户端的本地目标函数中纳入近端项来解决数据异质性，可能提高联邦学习场景中的收敛性。此

外，我们将 FD-WCAT 与联邦学习中多标签分类的最先进(SOTA)模型进行比较。模型细节如下： 
1) AvgFL-ConvMixer [2]：一种 AvgFL 模型，在客户端使用 ConvMixer 进行训练。ConvMixer 架构在

MLP-Mixer 的基础上，包括通道和令牌混合机制，用于处理通道和空间特征。 
2) FL-C_Tran [5]：一种在客户端使用 C_Tran 进行训练的 FL 模型。 
3) MOON-PoolFormer [2]：一种在客户端使用 PoolFormer 进行训练的 MOON FL 模型。 
4) FedLGT [7]：FedLGT 作为一种定制模型更新技术，同时利用每个客户端的标签相关性。 
5) FedMLP [18]：一种两阶段方法 FedMLP，从伪标签标记和全局知识学习两个方面解决类别缺失问

题。 
6) FedRSC [19]：一种联邦学习分析方法，结合边缘计算和云技术，通过多标签路面分类分析识别各

种路况。 
7) LSFT [20]：一种基于类属特征的方法：基于标签类属特征的多标签联邦 Transformer (LSFT)，其

中在客户端为每个类别开发了一个独特的分类模型。 
8) FLAG [21]：一种新的多标签联邦学习框架，具有基于聚类的多标签数据分配(CMDA)和一种新颖

的聚合方法——快速标签自适应聚合(FLAG)，用于联邦学习环境中的多标签分类。 

4.3. 在 FLAIR 数据集上的实验比较 

首先，我们在 FLAIR 数据集上测试模型性能。结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Results of the FLAIR dataset 
表 1. FLAIR 数据集上的测试结果 

 Macro-P Macro-R Macro-F1 Micro-P Micro-R Micro-F1 
AvgFL-ConvMixer 46.95 31.61 37.31 80.04 59.09 67.98 
MOON-PoolFormer 47.56 35.04 40.03 81.07 60.19 69.08 

FL-C_Tran 49.45 38.22 43.02 82.72 71.51 76.71 
FedLGT 67.91 46.34 54.94 88.71 83.89 86.23 
FedMLP 66.77 46.02 54.43 87.89 82.39 85.05 
FedRSC 67.94 46.44 55.10 88.74 82.73 85.63 

LSFT 68.03 46.39 55.09 87.92 82.47 85.11 
FLAG 68.44 46.82 55.61 89.13 83.36 86.14 

FD-WCAT 69.17 47.14 56.03 90.97 83.99 87.34 

 
如表 1 所示，FD-WCAT 在所有评估指标上均表现出一致的性能优势，取得了最先进的结果，Macro 

F1 为 56.03% (优于 FLAG)，Micro F1 为 87.34%，同时在 Macro 和 Micro 水平上保持了精确率–召回率

的平衡改进，表明与 FedRSC 和 FedLGT 等现有方法相比，其在处理类别不平衡和实例分类方面的能力

增强，而现有方法存在精确率–召回率权衡问题。每个类别的 F1 分数详情如图 2 所示。 
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Figure 2. F1 scores of each class on FLAIR dataset 
图 2. FLAIR 数据集中每个类别的 F1 分数 

 
接下来，我们展示所提出的 FD-WCAT 与比较模型的测试结果，重点关注平均精度(AP)。各模型在

数据集上的测试 AP 如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The performance of FD-WCAT compared with the other models on AP in FLAIR dataset 
图 3. FD-WCAT 与其他模型在 FLAIR 数据集上的 AP 性能比较 

 
如图所示，FD-WCAT 在 Macro AP 和 Micro AP 中均表现出卓越性能，得分最高，优于所有比较方

法，包括次优的 FLAG，这表明通过在联邦学习框架中更有效的特征表示和优化，其在处理类别级和实

例级预测方面的能力增强。 

4.4. 在 MS-COCO 数据集上的实验比较 

在接下来的实验中，我们在 FL-MS-COCO 数据集上验证所提出的 FD-WCAT 的有效性。结果如表 2
所示。 

 
Table 2. Comparison results of FD-WCAT with commonly used models on the FL-MS-COCO dataset 
表 2. FL-MS-COCO 数据集上 FD-WCAT 与常用模型的比较结果 

 Macro-P Macro-R Macro-F1 Micro-P Micro-R Micro-F1 
AvgFL-ConvMixer 70.63 62.62 66.41 75.49 68.18 71.64 
MOON-PoolFormer 74.48 66.47 70.22 77.71 70.96 74.17 
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续表 

FL-C_Tran 76.26 67.11 71.45 79.45 71.51 75.27 
FedLGT 77.23 70.04 73.43 80.21 73.79 76.86 
FedMLP 76.39 70.36 73.22 78.23 73.66 75.87 
FedRSC 77.36 70.61 73.79 78.98 73.78 76.29 

LSFT 76.47 69.77 72.95 78.11 72.49 75.19 
FLAG 77.33 70.47 73.74 78.95 73.89 76.33 

FD-WCAT 78.18 71.35 74.56 79.25 75.8 77.49 

 
如表 2 所示，FD-WCAT 在 Macro 和 Micro 指标上均优于所有基线方法，通过精确率–召回率的平

衡改进实现了最高的 Macro F1 和 Micro F1，与 FedRSC 和 FedLGT 等联邦学习基准相比，在处理类别不

平衡场景的同时保持了强大的实例级分类准确性，表现出更优越的能力。 
接下来，我们展示所提出的 FD-WCAT 与比较模型的测试结果，特别关注平均精度(AP)。各模型在

FL-MS-COCO 数据集上的测试 AP 如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The performance of FD-WCAT compared with the other models on AP of FL-MS COCO dataset 
图 4. FD-WCAT 与其他模型在 FL-MS COCO 数据集上的 AP 性能比较 

 
如图 4 所示，所提出的算法 FD-WCAT 在通过联邦学习处理 MS-COCO 数据集时表现出优异的性能，

在所有关键指标上始终优于其他算法。FD-WCAT 具有最高的每类平均精度，与其他模型相比，其预测具

有更高的准确性和稳健性。 

4.5. 在变电站缺陷检测数据集上的实验比较 

在接下来的实验中，我们在变电站缺陷检测数据集上验证所提出的 FD-WCAT 的有效性。结果如表

3 所示。 
 

Table 3. Comparison results of FD-WCAT with commonly used models on the substation defect detection dataset 
表 3. 变电站缺陷检测数据集上 FD-WCAT 与常用模型的比较结果 

 Macro-P Macro-R Macro-F1 Micro-P Micro-R Micro-F1 
AvgFL-ConvMixer 45.62 42.26 43.18 70.46 68.41 69.41 
MOON-PoolFormer 46.43 43.14 44.21 71.79 70.93 71.36 

FL-C_Tran 51.22 49.10 50.02 73.42 71.54 72.47 
FedLGT 62.23 60.0 60.98 78.12 77.72 77.92 
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续表 

FedMLP 61.22 60.12 60.51 77.67 76.22 76.94 
FedRSC 62.39 60.95 61.35 78.36 77.03 77.69 

LSFT 61.95 59.94 60.88 77.74 76.21 76.97 
FLAG 62.98 60.57 61.77 78.66 77.69 78.18 

FD-WCAT 64.77 61.54 63.01 79.79 78.27 79.02 

 
如表 3 所示，FD-WCAT 在所有指标上均表现出全面的优势，通过精确率–召回率的平衡改进实现

了最高的 F1 分数，表明与现有联邦学习方法相比，其在类别级泛化和实例级预测方面的能力增强，特别

是在处理不平衡数据分布方面表现出色，而 FedRSC 和 FedLGT 等基线方法存在召回率–精确率权衡不

佳的问题。每个类别的 F1 分数详情如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. F1 scores for each class in substation defect detection dataset 
图 5. 变电站缺陷检测数据集中每个类别的 F1 分数 

 
接下来，我们展示所提出的 FD-WCAT 的测试结果，并将其性能与其他模型进行比较，特别关注平

均精度(AP)。各模型在变电站缺陷检测数据集上的测试 AP 值如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. The performance of FD-WCAT compared with the other models on AP of substation defect detection dataset 
图 6. FD-WCAT 与其他模型在变电站缺陷检测数据集上的 AP 性能比较 
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如图 6 所示，所提出的 FD-WCAT 算法在联邦学习环境下的变电站缺陷检测数据集上取得了最佳的

AP，始终优于其他算法。此外，我们可以看到 FD-WCAT 优于其他模型。这表明将标签嵌入信息纳入模

型可以有效提高联邦学习模型在变电站缺陷检测数据集上的性能。 

4.6. 消融实验 

在本节中，我们在变电站缺陷检测数据集上进行消融研究，以突出标签嵌入和 FD-WCAT 聚合策略

的贡献。结果如表 4 和图 7 所示。 
 

Table 4. Results of the substation defect detection dataset 
表 4. 变电站缺陷检测数据集上的消融实验 

 Macro-P Macro-R Macro-F1 Micro-P Micro-R Micro-F1 
FD-WCAT_without_graph 63.03 60.76 61.11 78.33 77.83 78.07 
FD-WCAT_without_imb 63.59 61.04 62.97 78.88 77.99 78.43 

FedLGT 62.23 60.0 60.98 78.12 77.72 77.92 
FD-WCAT 64.77 61.54 63.01 79.79 78.27 79.02 

 
在表 4 中，FD-WCAT_without_graph 是没有图结构学习的 FD-WCAT，FD-WCAT_without_imb 是在

客户端训练中没有使用类别不平衡损失的 FD-WCAT。在消融研究中，FD-WCAT_without_graph 的结果

最差，这意味着图结构学习对于学习标签相关性很重要。此外，如表 3 所示，FD-WCAT_without_imb 的

性能优于 FD-WCAT_without_graph 和 FedLGT，但 FD-WCAT 的性能优于 FD-WCAT_without_imb，这意

味着类别不平衡损失对于提高分类结果是有效的。接下来，我们展示 AP 分数的结果。 
 

 
Figure 7. The performance of FD-WCAT in ablation studies 
图 7. 消融研究中 FD-WCAT 的性能比较 

 
如表 4 和图 7 所示，FD-WCAT 取得了最佳的测试结果，这些结果验证了所设计的标签嵌入的有效

性。接下来，我们展示 FD-WCAT 聚合策略的有效性。结果如表 5 和图 8 所示。 
 

Table 5. Results of the substation defect detection dataset 
表 5. 变电站控制柜状态监测数据集上的结果 

 Macro-P Macro-R Macro-F1 Micro-P Micro-R Micro-F1 
FedLGT 62.23 60.0 60.98 78.12 77.72 77.92 

FD-WCAT_without 63.16 60.24 61.55 78.77 77.79 78.27 
FD-WCAT 64.77 61.54 63.01 79.79 78.27 79.02 
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在表 5 中，FD-WCAT_without 是没有 k 均值聚合策略的 FD-WCAT。在消融研究中，FD-WCAT 的

性能优于 FD-WCAT_without，这意味着聚合策略是有效的。接下来，我们展示 AP 分数的结果。 
 

 
Figure 8. The performance of FD-WCAT in ablation studies of the aggregation strategy 
图 8. 聚合策略消融研究中 FD-WCAT 的性能 

 
如表 5 和图 8 所示，FD-WCAT 取得了最佳的测试结果，这些结果验证了 FD-WCAT 聚合策略的有

效性。 

5. 结论 

本文提出了一种新的双阶段联邦学习框架 FD-WCAT，旨在解决智能电网系统中多标签电力图像分

类的挑战。通过利用加权相关性注意力网络，FD-WCAT 捕获标签相关性嵌入以提高分类性能，并通过惩

罚系数减轻类别不平衡的影响。所提出的框架还通过纳入全局–本地参数正则化损失函数和采用分组加

权聚合算法，解决了本地模型和全局模型之间的参数不一致问题。这些创新不仅提高了聚合过程中的模

型一致性，还增强了模型在异质数据源上的泛化能力。实验结果表明，FD-WCAT 优于现有的基准模型，

使其成为分布式、隐私保护环境中多标签分类任务的有前景的解决方案。然而，有几个局限性值得进一

步研究。多标签学习的挑战还源于标签可能不准确、重叠或缺失，特别是在多标签场景图像中。解决由

这些问题导致的性能下降需要进一步完善方法，尤其是在标签质量不理想的情况下处理联邦多标签分类

的场景。 
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