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Federated Learning 

데이터 프라이버시를 보호하기 위해 각 클라이언트들이 자신의 데이터를 공유하지 않고, 

로컬에서 학습한 모델 파라미터만을 중앙 서버와 공유하여 협력적으로 글로벌 모델을 만드는 프레임워크
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Client 2

Client 2

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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Federated Learning 
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Client 1 Client 3

Client 2

Client 2
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① 서버에서 글로벌 모델 다운로드

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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② 각 클라이언트 로컬 학습 
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Federated Learning 
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Client 1 Client 2 Client 3 Client 4 Client 5

Introduction

Federated Learning

기존 Federated Learning의 한계

모델 파라미터 공유로 인한 높은 통신 비용으로, 주로 소규모 백본에 국한되어 특징 추출 능력 및 성능이 제한됨

Server( = global model)

( = local model)

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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Federated Learning

Vision-Language Models(VLM)의잠재력

CLIP과같은 VLM은 다양한 이미지 분포에서 강건한 특징 표현 학습
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Vision-Language Models(VLM)의잠재력

CLIP과같은 VLM은 다양한 이미지 분포에서 강건한 특징 표현 학습

But, Federated Learning환경에 직접 적용 시 → 높은 통신 오버헤드 / 과적합 위험
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( = local model)

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning



14

Introduction

Server( = global model)

Client 1 Client 2 Client 3 Client 4 Client 5 ( = local model)

Federated Learning

해결 방향: Prompt Learning

소수의 파라미터만 학습함으로써 통신 비용 절감 및 과적합 방지

VLM의 강건한 사전학습 표현 활용함으로써 데이터 이질성 완화

VLM VLM VLM VLM VLM

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

Non-IID로 인해 클라이언트마다 데이터 분포가 달라지는 현상

Server

Label shift

Client 2Client 1 Client 3

Label 0,1 Label 2,3 Label 4,5

Server

Feature shift

Client 2Client 1 Client 3

Domain 1 Domain ２ Domain ３
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Related Works
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[CVPR 2024]

FedMGP
[NeurIPS2025]

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
[3] Bo, W., Sun, Y., Wang, Y., Zhang, X., & Li, Z. (2025). FedMGP: Personalized federated learning with multi-group text-visual prompts. In NeurIPS.
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PromptFL

PromptFL: Let Federated Participants Cooperatively Learn Prompts Instead of Models

2024년IEEE Transactions on Mobile Computing, 인용 수 270회

기존 FL은 전체 모델 파라미터를 공유하여 높은 통신 비용 발생, VLM을 FL에 직접 적용하기 어려움

텍스트 프롬프트만을 클라이언트 간 학습·집계함으로써 소수의 파라미터만으로 FL 수행

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
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PromptFL
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Text Prompt

PromptFL: Let Federated Participants Cooperatively Learn Prompts Instead of Models

VLM(CLIP)의Text/Image Encoder를동결하고, 텍스트 프롬프트 벡터만을 로컬에서 학습

각 클라이언트의 텍스트 프롬프트 벡터를 서버에서 가중 평균(FedAVG)으로집계

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
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[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
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PromptFL

Experiments

IID / Non-IID 환경에서 성능 비교

PromptFL은 전체 파라미터의 0.01%만 학습함에도 Non-IID에서 Finetuning FL 대비 압도적 성능 유지

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
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PromptFL

Experiments

클라이언트 간 클래스 중복 비율(0% → 50%)에 따른 성능 변화 분석

클래스 분포가 극단적으로 달라져도 성능이 안정적으로 유지됨 → Label Shift에 강건함

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
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PromptFL

Experiments

PromptFL vs Finetuning FL 간 통신 비용, GPU 학습 시간, 메모리 사용량, 학습 데이터 사용량 비교

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
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FedOTP

FedOTP: Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning

2024년CVPR, 인용 수 90회

FL 환경에서 클라이언트 간 심각한 데이터 이질성 문제를 체계적으로 해결하는 설계 부재

Global/Local 이중 텍스트 프롬프트 구조 + Unbalanced OT 정렬로 공통 지식과 클라이언트별 개인화를 동시에 달성

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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FedOTP

FedOTP: Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning

VLM(CLIP)의Text/Image Encoder를동결하고, 각 클라이언트에 Global/Local 이중 텍스트 프롬프트 부여

Unbalanced Optimal Transport으로로컬 Visual feature와Global/Local 프롬프트를 정렬하여 데이터 이질성 극복
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Textual feature
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Unbalanced Optimal Transport

: Global text prompt

: Local text prompt

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

Global Prompt는서버로업로드후집계

Local Prompt는클라이언트의로컬에만보존

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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② 각 클라이언트 로컬 Text Prompt 학습 
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a photo of a cat

a photo of a bengal cat with unique stripes

Optimal Transport (OT): 두분포를최소비용으로매칭하는계획을찾아라! 

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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𝑑𝐶 𝛼, 𝛽 = min
𝑇∈𝑈 𝛼,𝛽

𝐶, 𝑇 ,

𝑈 𝛼, 𝛽 = 𝑇 ∈ ℝ+
𝛼 × 𝛽

𝑇𝟏 𝛽 = 𝛼, 𝑇⊤𝟏 𝛼 = 𝛽

𝑑𝐶,𝑘 𝛼, 𝛽 = min
𝑇∈𝑈 𝛼,𝛽

𝐶, 𝑇 ,

𝑈 𝛼, 𝛽 = 𝑇 ∈ ℝ+
𝕍×𝟚 𝑇𝟏𝟐 ≤ 𝛼, 𝑇⊤𝟏𝐕 = 𝛽

모든visual patch가반드시Global/Local 텍스트프롬프트에모두매칭되어야함
→ 클래스와 무관한 patch도 강제 매칭

Visual prompt Transport planText prompt

모든visual patch가Global/Local 텍스트프롬프트에반드시매칭될필요없음 
→ 클래스와 관련 있는 patch만 선택적으로 매칭

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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④ 글로벌 모델 업데이트

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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FedOTP

Experiments

극심한 Label shift(클라이언트 간 클래스 중복x)에서 기존 방법들과 성능 비교

FedOTP는 모든 데이터셋에서 SOTA 달성, PromptFL 대비 평균 +19%p 이상 성능 향상

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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FedOTP

Experiments

Feature(각 클라이언트에게 한 개의 도메인 부여) + Label shift(Dirichlet distribution, α = 0.1)에서기존 방법들과 성능 비교

FedOTP는 대부분의 도메인에서 높은 성능을 보이며, 평균 성능에서도 가장 우수한 결과를 보임

Unbalanced OT 기반 FedOTP가 Similarity Averaging 및 Classical OT보다 전반적으로 가장 높은 성능을 보임

낮을 수록 이질성이 높음 

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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FedMGP: Personalized Federated Learning with Multi-Group Text-Visual Prompts

2025년 NeurIPS, 인용 수 2회

기존 FL 프롬프트 학습 방법들은 단일 프롬프트에 의존해 데이터 이질성 환경에서 불안정한 집계 발생

Multi-group Text-Visual 이중 프롬프트 + Diversity Loss + Dynamic Aggregation으로개인화와 일반화를 동시에 달성

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[3] Bo, W., Sun, Y., Wang, Y., Zhang, X., & Li, Z. (2025). FedMGP: Personalized federated learning with multi-group text-visual prompts. In NeurIPS.



42

FedMGP

FedMGP: Personalized Federated Learning with Multi-Group Text-Visual Prompts

2025년 NeurIPS, 인용 수 2회

기존 FL 프롬프트 학습 방법들은 단일 프롬프트에 의존해 데이터 이질성 환경에서 불안정한 집계 발생

Multi-group Text-Visual 이중 프롬프트 + Diversity Loss + Dynamic Aggregation으로개인화와 일반화를 동시에 달성

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[3] Bo, W., Sun, Y., Wang, Y., Zhang, X., & Li, Z. (2025). FedMGP: Personalized federated learning with multi-group text-visual prompts. In NeurIPS.



43

FedMGP

FedMGP: Personalized Federated Learning with Multi-Group Text-Visual Prompts

2025년 NeurIPS, 인용 수 2회

기존 FL 프롬프트 학습 방법들은 단일 프롬프트에 의존해 데이터 이질성 환경에서 불안정한 집계 발생

Multi-group Text-Visual 이중 프롬프트 + Diversity Loss + Dynamic Aggregation으로개인화와 일반화를 동시에 달성

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[3] Bo, W., Sun, Y., Wang, Y., Zhang, X., & Li, Z. (2025). FedMGP: Personalized federated learning with multi-group text-visual prompts. In NeurIPS.



44

FedMGP: Personalized Federated Learning with Multi-Group Text-Visual Prompts

VLM(CLIP)의Text/Image Encoder를동결하고, 각 클라이언트에 Multi-group Text-Visual 이중 프롬프트 부여

Diversity Loss으로각 프롬프트 그룹이 서로 다른 의미적 특징에 집중 되도록 학습

Dynamic Aggregation으로유사한 클라이언트끼리 선택적 집계
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ℒ = ℒ𝒞ℰ + 𝜆 ⋅ ℒ𝒹𝒾𝓋

다른텍스트프롬프트그룹끼리서로다른부분에집중하도록! 다른비쥬얼프롬프트그룹끼리서로다른부분에집중하도록!
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텍스트/ 비주얼프롬프트각각
이전라운드글로벌프롬프트와의유사도를계산
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FedMGP

Experiments

9개 데이터셋 기준 Local / Base / Novel / CM 지표로 기존 방법들과 성능 비교

FedMGP는 평균 및 대부분의 데이터셋에서 SOTA 달성, 특히 CM 지표 81.85로최고 성능

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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FedMGP

Experiments

<Ablation study on prompt length>

프롬프트가길면오히려성능하락

<Ablation study on Prompt Groups>

그룹수가적으면다양성부족

<Ablation study on Top-s>

너무많은그룹선택시불필요한정보포함

<Ablation study on the impact of 
vision and text prompt>

Text Only 대비Vision+Text 이중프롬프트가더높음

< Ablation study on ℒ𝒹𝒾𝓋 >

Diversity Loss의필요성입증

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning
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Conclusion

How to apply VLM prompt tuning in Federated Learning?

PromptFL(2024, IEEE Transactions on Mobile Computing) : FL 환경에서 텍스트 소수의 프롬프트만을 학습·집계하는 방법 최초 제안

VLM 전체 파라미터 대신 텍스트 프롬프트 벡터만 공유 → 통신 비용 0.01%로 절감

단순 FedAvg 집계로 데이터 이질성 환경에서 개인화 전략 부재

FedOTP (2024, CVPR) : Global/Local 이중 텍스트 프롬프트 + Unbalanced OT로 데이터 이질성 극복

클라이언트별 공통 지식과 개인화 정보를 분리하여 동시에 학습

텍스트 프롬프트에만 국한, 비주얼 modality 활용 X

FedMGP (2025, NeurIPS) : Multi-group Text-Visual 이중 프롬프트로 텍스트를 넘어 비주얼까지 확장

Diversity Loss로 각 그룹이 서로 다른 의미적 특징에 집중

Dynamic Aggregation으로 유사한 클라이언트끼리 선택적 집계

Vision Language Models-based Prompt Tuning for Federated Learning

[1] Guo, T., Guo, S., Wang, J., Tang, X., & Xu, W. (2023). PromptFL: Let federated participants cooperatively learn prompts instead of models – federated learning in age of foundation model. IEEE Transactions on Mobile Computing.
[2] Li, H., Diao, E., He, C., Li, Z., Zhao, L., Song, W., Zhu, J., Zhang, S., & DauméIII, H. (2024). Global and local prompts cooperation via optimal transport for federated learning. In CVPR.
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