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[摘要] 　 多中心疾病诊断方法通过整合不同医疗机构的样本信息到一台服务器上ꎬ集中训练来提高预测的准

确性ꎬ有效解决了医疗领域小样本的问题. 但仍存在两个问题:不同医疗机构的数据分布不同以及无法保护病人

的隐私. 基于此ꎬ设计了一种应用在多站点脑疾病诊断领域中隐私保护的联邦知识蒸馏算法. 首先ꎬ设计了服务

器端基于批标准化的加权平均算法ꎬ帮助联邦模型提取各个医疗机构数据分布无关的特征. 之后ꎬ在客户端设计

了联邦教师模型－本地学生模型的框架ꎬ部署了本地分类器ꎬ利用蒸馏损失保证模型提取本地化特征ꎬ利用分类

损失保证模型性能稳定. 实验结果表明ꎬ该算法在自闭症及精神分裂症数据集上均优于现有的其他算法.
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多中心疾病诊断已成功地应用于医学图像的病理检测和诊断[１]ꎬ其整合了多个医疗机构的样本信息

并利用这些样本得到鲁棒性更强的模型. 尽管这类方法取得了很好的效果ꎬ但需要不同站点的医疗机构

把自己的数据集公开给模型训练方ꎬ大大增加了数据泄露的风险. 此外ꎬ若不同的医疗机构所拥有的数据

分布差异很大ꎬ仅仅集合这些数据训练模型也无法拥有很好的泛化能力.
随着大数据技术和移动互联网的蓬勃发展ꎬ数据安全问题已成为困扰全世界的棘手难题ꎬ其不仅事关

个人生活及企业商业隐私安全ꎬ更威胁到了国家信息安全. 近年来ꎬ世界各国及国际组织相继出台了保护

数据安全的相关法律法规ꎬ种种法律法规也导致了各客户端上的数据不能像以往一样自由“流通”ꎬ即出

—８１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



杨启鸣ꎬ等:基于联邦知识蒸馏的多站点脑疾病诊断方法

现数据“孤岛”现象. 在医疗领域ꎬ由于医疗数据的隐私性较强ꎬ数据“孤岛”问题尤为突出. 现代医学研究

工作需依赖多样本、多维度的大数据作为支撑ꎬ若不能有效解决数据“孤岛”问题ꎬ研究工作将很难开展.
在此背景下ꎬ谷歌的 ＭｃＭａｈａｎ 等[２]提出了一种名为联邦学习[３－５] 的分布式机器学习方法ꎬ其核心思

想是多个拥有数据集的客户端在只交换模型参数而不交换数据的前提下共同训练从而得到所需要的模

型. 联邦学习一经提出就引发了广泛的关注ꎬ众多研究机构和企业都在不断提出新方法以提高联邦学习

的安全性和准确性. 联邦学习在医疗领域也有巨大的应用前景ꎬ不同医疗机构之间通过联邦学习可在不

泄露病人隐私的前提下扩大样本数量和特征维度ꎬ助力各机构在数据安全的前提下ꎬ充分实现数据共享ꎬ
更好地完成医学研究工作.

尽管联邦学习保护了分布在各个医疗机构的数据的安全ꎬ但不同医疗机构之间普遍存在着数据的非

独立同分布(ｎｏｔ ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄꎬＮｏｎ￣ＩＩＤ)问题ꎬ严重制约了联邦学习的模型精

度. 知识蒸馏(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ)由 Ｈｉｎｔｏｎ 等[６]提出ꎬ是模型压缩的常用方法. 其核心思想是利用性能

较好的大模型的监督信息来训练小模型ꎬ以达到模型压缩和知识迁移的目的. 这恰好可运用于解决联邦

学习所面临的 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题. 在具体的应用中ꎬＶｉｅｌｚｅｕｆ 等[７]通过知识蒸馏将多模态网络特征迁移到单个
模型中. Ｗａｎｇ 等[８]设计了一个私有模型压缩框架 ＲＯＮＡꎬ在数据不外泄的条件下完成了大模型到小模型
的特征迁移. Ｖｏｎｇｋｕｌｂｈｉｓａｌ 等[９]将一组无法共享数据且具有不同体系结构和目标的分类器通过知识蒸馏

训练为单个分类器.
基于此ꎬ本文设计了一种针对医学图像分类领域的联邦知识蒸馏算法( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＦＫＤＡ) . 首先ꎬ服务器端在联邦平均算法( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅꎬＦｅｄＡｖｇ[２])的基础上构建基于批标准

化层(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎬＢＮ 层)的加权平均算法ꎬ通过提取本地模型的 ＢＮ 层数据ꎬ缓解不同站点之

间数据分布不均的问题ꎻ其次ꎬ在客户端使用教师－学生模型ꎬ将联邦模型作为教师模型ꎬ本地模型作为学

生模型ꎬ通过蒸馏联邦模型知识保证本地参与方性能的稳定. 本文在真实的自闭症数据集和精神分裂症

数据集上进行实验验证ꎬ结果证明了该模型在医学图像分类中的可行性和有效性.

１　 相关工作

联邦学习是一种分布式机器学习技术ꎬ应用于医学研究领域可避免数据隐私泄露问题. 联邦学习不

要求各医疗机构将数据直接共享到一个集中的数据存储平台中以构建机器学习模型ꎬ而是在各孤立的数

据站点上进行模型的训练ꎬ在保持数据本地化的同时通过模型参数的传递训练全局模型.
Ｓｈｅｌｌｅｒ 等[１０]首次将联邦学习应用于多机构图像语义分割研究ꎬ无需共享患者数据即可实现深度学习建

模. 为了提高通信效率和模型性能ꎬＺｈａｎｇ 等[１１]提出了一种基于动态融合的联邦学习方法ꎬ应用于医学诊断

图像分析以检测 ＣＯＶＩＤ￣１９ 病毒. 这些算法成功地将联邦学习应用到医学领域中ꎬ取得了非常好的效果.
但基于同分布数据的联邦学习并不能很好地解决 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题. 研究者们提出了很多解决方案ꎬ可大

致分为基于数据、基于模型、基于算法和基于框架 ４ 种思想[１２] . 在基于框架的思想下ꎬ知识蒸馏技术得到

了较好地应用.
知识蒸馏是压缩模型的一种常用方法ꎬ利用性能更好的大模型的监督信息来训练小模型ꎬ以期达到更

好的性能和精度. 将大规模数据训练的模型应用于本地模型ꎬ可显著提升本地模型的训练效果. Ｊｅｏｎｇ
等[１３]发现知识蒸馏也可用于解决联邦学习中的 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题ꎬ于是提出了联邦蒸馏算法ꎬ以期减少模型
的通信开销ꎬ并降低 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题对模型造成的负面影响. Ｊｉａｎｇ 等[１４]提出了一种基于知识蒸馏的分布式

联邦训练方法ꎬ每个客户端都引入一个个性化模型来适应本地数据以提高局部性能ꎬ通过知识蒸馏技术ꎬ
即使在全局模型难以适应局部数据集的情况下ꎬ也能提高全局模型的性能和稳定性. Ｃｈａ 等[１５] 提出了一

种分布式强化学习框架ꎬ即联邦强化蒸馏(ＦＲＤ)ꎬ将强化学习和知识蒸馏的思想同时应用到联邦学习

中. Ｉｔａｈａｒａ 等[１６]提出了一种基于蒸馏的半监督联邦学习算法(ＤＳ￣ＦＬ)ꎬ在各客户端之间交换本地模型输

出而非模型参数. 上述研究成果表明ꎬ基于知识蒸馏的联邦学习算法可有效减少 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题的负面影

响ꎬ并提高客户端通讯效率.

２　 联邦知识蒸馏算法

假设有 Ｎ 个站点{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣＮ}参加联邦学习ꎬ每个站点作为联邦中的一个客户端ꎬ都有自己的数据

—９１—
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集{Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤＮ} . 用 Ｄｉ 表示每个站点的数据集ꎬ令 Ｄｉ ＝{(ｘｉꎬｙｉ)} ｎｉ
ｉ＝１ꎬ其中ꎬｘｉ 表示数据集中第 ｉ 个样本ꎬ

ｙｉ 表示第 ｉ 个样本的标签ꎬｎｉ 表示 Ｄｉ 中的样本数量. 同时ꎬ每个站点的数据集都分成训练集和测试集. 为

每个站点都训练一个模型{ ｆｉ} Ｎ
ｉ＝１ꎬ总体的损失函数可表示为:

ＦＳｅｒｖｅｒ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｆｉꎬ (１)

式中ꎬＦＳｅｒｖｅｒ表示经加权平均后得到的联邦模型ꎻαｉ 表示每个本地模型参与联邦平均的权重.
本文所设计的 ＦＫＤＡ 算法结构图如图 １ 所示. 其核心思想是将客户端的任务分解成特征提取和分类

两个模块ꎬ利用联邦学习ꎬ将本地客户端的特征提取模块在服务器端进行加权平均ꎬ得到一个能够提取站

点无关特征及鲁棒性更强的特征提取器ꎻ同时ꎬ在客户端使用基于特征的知识蒸馏损失及针对具体任务的

分类损失ꎬ保证应用在客户端模型的稳定性和准确性.

图 １　 ＦＫＤＡ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＦＫＤＡ ｍｅｔｈｏｄ

２.１　 基于批标准化的联邦加权算法

联邦学习的核心问题就是求得式(１)中的权重 αｉ . 早期的 ＦｅｄＡｖｇ 算法已证明ꎬ把所有的本地客户端

模型 ｆｉ 的参数求和取平均值ꎬ即 αｉ ＝ １ / Ｎꎬ已在很多领域取得了很好的结果. 但医院图像数据大多是 Ｎｏｎ￣
ＩＩＤ 的ꎬＦｅｄＡｖｇ 算法在这些异构医学数据上表现不佳. 为解决这个问题ꎬ本文在联邦模型中添加了 ＢＮ 层ꎬ
ＢＮ 层首先计算上一层特征的均值和方差:

μ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉꎬ (２)

σ２ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｘｉ－μ)ꎬ (３)

式中ꎬｍ 为神经网络训练的批次大小ꎻμ 为均值ꎻσ２ 为方差. 通过均值和方差对特征 ｘｉ 归一化:

ｘ^ｉ ＝
ｘｉ－μ
σ

. (４)

得到归一化参数后ꎬ引入可学习重构参数 γ 和 β 对归一化特征 ｘ^ｉ 重构:

ＢＮγꎬβ(ｘｉ)＝ γｘ^ｉ＋β. (５)
批标准化不仅可让神经网络训练更快、更稳定ꎬ还可使学到的特征泛化性更强. 在本文中ꎬ来自不同

—０２—
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客户端模型中的 ＢＮ 层是通过不同分布的站点特征训练得到ꎬ更具站点代表性. 而后ꎬ计算各客户端中不

同 ＢＮ 层参数之间的欧几里得距离:
ｄｉꎬｊ ＝ ｜ γｉꎬγ ｊ ｜ ＋ ｜ βｉꎬβ ｊ ｜ ꎬ (６)

式中ꎬｄｉꎬｊ为客户端 ｉ 和客户端 ｊ 之间的距离ꎻ ｜􀅰ꎬ􀅰｜为欧几里得距离. 距离越近ꎬ认为两个客户端的分布一

致性越高. 针对每个客户端 ｉꎬ都可得到一组和其他客户端的距离:
ｄｉ ＝{ｄｉꎬ１ꎬｄｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄｉꎬＮ} . (７)

本文基于模型之间的距离ꎬ得到每个客户端的定制化模型. 当客户端 ｉ 和其余客户端差异较大时ꎬ给
予客户端 ｉ 一个 ０ 到 １ 的可调节权重 λꎬ其余客户端 ｊ 的权重为:

α ｊ ＝
ｄｉꎬｊ

ｓｕｍ(ｄｉ)
(１－λ) . (８)

最终ꎬ考虑到模型的 ＢＮ 层中带有各客户端的本地信息ꎬ因此不参与模型的加权平均过程:

Ｆ ｉ ＝λｆｉ＋ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
α ｊ ｆ ｊ . (９)

２.２　 基于特征的本地客户端知识蒸馏

经服务器聚合后的联邦模型能够更好地提取站点无关特征ꎬ但本地模型和联邦模型之间仍存在着一

定偏移. 为了消除这个偏移ꎬ本文使用基于特征的知识蒸馏来优化本地客户端模型:将来自服务器的定制

化联邦模型视为教师模型ꎬ经教师模型提取特征 ｆ Ｔꎻ将驻留本地客户端的本地模型视为学生模型ꎬ经学生

模型提取特征 ｆ Ｓ .
得到这两种特征后ꎬ通过优化 ｆ Ｔ和 ｆ Ｓ之间的最大均值差异(ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬＭＭＤ)损失使

本地模型学习到不失本地特性并更具一般性的特征. 最大均值差异是迁移学习中使用最广泛的一种损失

函数ꎬ其主要作用是用来度量两个不同但相关的随机变量的分布距离ꎬ其表达式为:

ＭＭＤ＝ １
ｎｉ

∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
ϕ( ｆ Ｔ

ｊ )－ϕ( ｆ Ｓ
ｊ )

Ｈ
ꎬ (１０)

式中ꎬϕ(􀅰)为映射函数. 本文的蒸馏损失为:
ＫＤ＝ＭＭＤ( ｆ Ｔ‖ｆ Ｓ) . (１１)

为了保证模型的稳定性ꎬ本文使用交叉熵损失来约束分类器ꎬ最终的损失函数为:
Ｌｉ ＝ＫＤｉ＋ｌｃ(ｃ( ｆ(Ｄｔｒａｉｎ

ｉ )))ꎬ (１２)
式中ꎬｌｃ 为交叉熵损失ꎻｃ(􀅰)为客户端 ｉ 的分类器ꎻＤｔｒａｉｎ

ｉ 为客户端 ｉ 的训练集.
２.３　 算法流程

首先ꎬ服务器进行初始化设定模型参数、学习率、迭代次数等ꎬ并将其分发给各客户端. 在第一次训练

时ꎬ客户端先训练本地模型ꎬ并将模型发送给服务器ꎬ暂不进行知识蒸馏. 服务器得到每一个参与方的模

型后ꎬ通过基于批标准化的加权平均算法ꎬ为每一个客户端计算得到一个联邦模型ꎬ并将模型下发给客户

端ꎬ客户端收到联邦模型后通过知识蒸馏算法更新本地模型参数. 重复该过程迭代训练模型ꎬ直至模型收

敛ꎬ保存模型并结束本次训练. 具体算法流程如下:

算法 １　 联邦知识蒸馏

输入:全局权重ꎬ本地数据{Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤＮ}ꎬ学习率ꎬ迭代次数

１:初始化原模型参数 Ｆ０ꎬ将原始模型参数广播给所有参与方

在客户端执行(仅在开始训练时执行)
２:Ｆｏｒ 所有参与方 Ｃ 并行 ｄｏ
３:本地更新模型参数:ｆｉꎬｃｉ←Ｄｉ

４:更新后的模型参数 ｆｉ 发送给服务器ꎬ分类器 ｃｉ 驻留本地

５:Ｅｎｄ ｆｏｒ
在服务器端执行

６:Ｆｏｒ 每一个参与方 Ｃ ｄｏ
７:通过式(７)得到 ｄｉ

—１２—
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８:通过式(８):α ｊ←ｄｉ

９:将式(９)聚合得到的 Ｆｉ 分发给各个客户端

１０:Ｅｎｄ ｆｏｒ
在客户端执行

１１:Ｆｏｒ 所有参与方 Ｃ 并行 ｄｏ
１２:蒸馏损失:ＫＤ←ｆｉꎬＦｉꎬＤｉ

１３:分类损失:ｌｃ←ｆｉꎬＤｉ

１４:　 更新模型参数:ｆｉꎬｃｉ←ＫＤꎬｌｃ
１５:更新后模型参数 ｆｉ 发送给服务器ꎬ分类器 ｃｉ 驻留本地

１６:Ｅｎｄ ｆｏｒ

３　 实验

３.１　 实验材料

为验证所提出的方法ꎬ本文在真实的自闭症大脑成像(ａｕｔｉｓｍ ｂｒａｉｎ ｉｍａｇｉｎｇ ｄａｔａ ｅｘｃｈａｎｇｅꎬＡＢＩＤＥ) [１７]

数据集以及来自 ５ 家医院的精神分裂症数据集上进行了实验. ＡＢＩＤＥ 数据集是一个合格的多站点异构数

据集ꎬ包括来自 １７ 个不同地点的 １ １１２ 名受试者的静息态功能磁共振成像( ｒｅｓｔｉｎｇ￣ｓｔａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬｒｓ￣ｆＭＲＩ)和临床数据. 考虑到一些站点的样本量较小ꎬ本文选择了其中 ５ 个样本量超过

５０ 名受试者的站点参与实验:ＬｅｕｖｅｎꎬＵＳＭꎬＵＣＬＡꎬＵＭ 和 ＮＹＵ. 这些站点一共包含 ４６８ 名受试者ꎬ包括 ２１８
名自闭症患者(ａｕｔｉｓｍ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉｓｏｒｄｅｒꎬＡＳＤ)和 ２５０ 名年龄相匹配的对照组. ５ 个精神分裂症数据集分别

使用的是南京脑科医院(ＮＢＨ)数据集、生物医学卓越研究中心(ＣＯＢＲＥ)数据集、诺丁汉(Ｎｏｔｔｉｎｇｈａｍ)数
据集、复旦(Ｆｕｄａｎ)数据集和湘雅(Ｘｉａｎｇｙａ)数据集. 这些数据集的受试者均满足以下要求:(１)无其他精

神类疾病ꎻ(２)无吸毒史ꎻ(３)无临床明显的头部创伤. 表 １ 展示了受试者的人口统计学特征.
表 １　 受试者的人口统计学特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ

站点
患者

男 女

对照组

男 女
站点

患者

男 女

对照组

男 女

Ｌｅｕｖｅｎ ２１ ４ ２４ ８ ＮＢＨ ６ １５ １０ １４
ＵＳＭ ６６ ５ ７９ １４ ＣＯＢＲＥ ４２ １１ ４６ ２１
ＵＣＬＡ ２８ ８ ３１ ７ Ｎｏｔｔｉｎｇｈａｍ ２７ ５ ９５ ８５
ＵＭ ４３ ５ ５６ ９ Ｆｕｄａｎ ３５ ３４ ２５ ３７
ＮＹＵ ３０ ８ ２１ １ Ｘｉａｎｇｙａ ４９ ３４ ３５ ２５

３.２　 实验设置及对比方法

本文的实验环境为 ＰｙＴｏｒｃｈ＝ １.１０.１ꎬ设置随机数种子 ｓｅｅｄ ＝ ０ꎬ使用随机梯度下降( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)算法进行迭代优化ꎬ初始学习率 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ＝ ０.０００ ５ꎬ实验设备为英伟达 ＲＴＸ ３０７０. 实验将

本文所提出的方法与 ＦｅｄＡｖｇ[２]、ＦｅｄＢＮ[１８]、ＦｅｄＰｒｏｘ[１９]３ 种联邦学习方法进行了比较.
３.３　 实验结果

首先ꎬ将本文所提出的联邦知识蒸馏算法在自闭症数据集上进行消融实验ꎬ以验证每个模块的具体作

用. 其后ꎬ将所得出的实验结果在两种疾病的数据集上分别与联邦学习方法进行对比实验ꎬ以验证所提出

算法的性能. 所有实验均采用十折交叉方法进行验证.
３.３.１　 消融实验

本文通过在 ＡＢＩＤＥ 数据集上进行消融实验展示了所提方法每个模块的效果. 通过单独提出批标准化

联邦加权算法模块及基于特征的知识蒸馏模块ꎬ分别对各模块的作用进行了验证. 在不添加任何模块时ꎬ
使用 ＦｅｄＡｖｇ 算法进行比较. 表 ２ 展示了本文消融实验的结果. 从准确率来看ꎬ无论哪个模块添加进联邦

平均算法中ꎬ均提升了模型的准确性. 其中ꎬ在站点 Ｌｅｕｖｅｎ、ＮＹＵ 及 ＵＭ 中ꎬ两个模块对准确率的影响较为

接近ꎻ而在站点 ＵＣＬＡ 和 ＵＳＭ 中ꎬ基于特征的知识蒸馏模块相较于批标准化联邦加权算法模块在提升模

型准确率上起着更大的作用. 同时ꎬ由于采用的是十折交叉验证算法ꎬ实验结果中的标准差可以反映出数

—２２—
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据集每一折准确率的波动大小. 因此ꎬ本文通过标准差的大小来评估模型的稳定性ꎬ即拥有较小标准差的

模型稳定性更强. 可以看出ꎬ基于特征的知识蒸馏对模型的稳定性帮助更大ꎬ这也验证了前文的猜想. 综

合起来看ꎬ本文方法可达到最大的性能提升.
表 ２　 在 ＡＢＩＤＥ 数据集上的消融实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ＡＢＩＤＥ ｄａｔａｓｅｔ

批标准化联
邦加权算法

基于特征的
知识蒸馏

准确率

Ｌｅｕｖｅｎ ＮＹＵ ＵＣＬＡ ＵＭ ＵＳＭ
× × ５７.６７±１５.５７ ６６.９９±８.９５ ６１.０７±２１.２３ ５７.５２±１３.２２ ６６.６７±２３.３３
√ × ６１.６７±１３.６７ ７１.２１±８.９３ ６６.０７±１３.９７ ６３.７１±１２.９３ ７３.３３±２０.００
× √ ６１.００±１１.８６ ７１.２１±７.５６ ７６.５０±１０.７２ ６３.５６±１２.４３ ７６.６７±１７.００
√ √ ６２.６７±１３.２３ ７１.８４±６.１１ ７５.５４±１０.７２ ６５.３８±８.９３ ７８.３３±１５.００

３.３.２　 对比实验

ＦｅｄＡｖｇ 算法是最经典的联邦学习算法ꎬ但不针对异构数据进行特殊处理. 相对的ꎬＦｅｄＢＮ 算法及

ＦｅｄＰｒｏｘ 算法分别从服务器端聚合策略及客户端训练两个角度来解决 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题. ＡＢＩＤＥ 数据集上的实

验结果如表 ３ 所示. 与前文猜想一致ꎬＦｅｄＡｖｇ 算法在数据异构的场景下表现不佳ꎬ所有结果均低于其余针

对解决数据 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题的联邦学习算法. ＦｅｄＢＮ 算法在 ＦｅｄＡｖｇ 算法的基础上通过保留神经网络中的批

标准化层在本地更新的策略来处理数据异构问题ꎬ从实验结果可以看出ꎬＦｅｄＢＮ 在准确率上相较于

ＦｅｄＡｖｇ 有明显的提升ꎬ但在模型稳定性上所起作用不大. 在站点 Ｌｅｕｖｅｎ 和 ＮＹＵ 上ꎬＦｅｄＢＮ 算法的模型稳

定性较 ＦｅｄＡｖｇ 均有所下降. 相对的ꎬ尽管 ＦｅｄＰｒｏｘ 算法在模型准确性上只有在站点 Ｌｅｕｖｅｎ 上略高于

ＦｅｄＢＮꎬ但其模型的稳定性较为突出.
表 ４ 所示为精神分裂症数据集上的结果. 可以看出ꎬ本文方法在保证最高准确率的同时ꎬ标准差也最

小ꎬ且在 ＣＯＢＲＥ 站点及 Ｎｏｔｔｉｎｇｈａｍ 站点中ꎬ模型的稳定性相对于其他方法有更明显的提升.
本文算法通过批标准化联邦加权算法缓解多站点数据之间的 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题ꎬ在客户端构建教师－学生

框架加强模型稳定性. 从实验结果可以看出ꎬ本文算法在模型准确性和稳定性上均有明显提升.
表 ３　 ４ 种不同的疾病诊断方法在 ＡＢＩＤＥ 自闭症数据集上的性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ＡＳＤ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｉｔｅ ＡＢＩＤＥ ｄａｔａｓｅｔ

方法
准确率

Ｌｅｕｖｅｎ ＮＹＵ ＵＣＬＡ ＵＭ ＵＳＭ

ＦｅｄＡｖｇ ５７.６７±１５.５７ ６６.９９±８.９５ ６１.０７±２１.２３ ５７.５２±１３.２２ ６６.６７±２３.３３
ＦｅｄＢＮ ５９.３３±１５.７６ ６８.２４±９.８２ ７２.８６±１６.７１ ６４.７７±１２.８１ ７３.３３±１９.４４
ＦｅｄＰｒｏｘ ６１.００±１３.９１ ６７.６１±６.４２ ７０.１８±１０.１３ ６２.９５±１１.７８ ７０.００±１７.９５
ＦＫＤＡ ６２.６７±１３.２３ ７１.８４±６.１１ ７５.５４±１０.７２ ６５.３８±８.９３ ７８.３３±１５.００

表 ４　 ３ 种不同的疾病诊断方法在精神分裂症数据集上的性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｓｃｈｉｚｏｐｈｒｅｎｉａ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｉｔｅ ｄａｔａｓｅｔ

方法
准确率

ＮＢＨ ＣＯＢＲＥ Ｎｏｔｔｉｎｇｈａｍ Ｆｕｄａｎ Ｘｉａｎｇｙａ

ＦｅｄＡｖｇ ７６.５０±２２.４７ ７３.３３±１４.４３ ６３.２１±１９.５０ ７９.４５±９.５６ ６６.５２±１０.９１
ＦｅｄＢＮ ７７.７８±２０.３０ ７０.８３±１２.０５ ６５.０９±２０.５２ ７７.８６±９.８１ ６７.３３±９.６５
ＦＫＤＡ ８０.５０±２０.０１ ７５.８３±１０.１７ ６７.８６±１４.４５ ８０.１６±８.０３ ７１.４３±９.１２

４　 结论

本文基于在多中心脑疾病诊断中的两个问题:不同医疗机构的数据分布不同及无法保护病人的隐私ꎬ
设计了一种联邦知识蒸馏算法 ＦＫＤＡꎬ通过将联邦学习算法应用到医学图像分类任务上ꎬ解决了传统数据

中心化问题带来的隐私泄露问题ꎻ通过重新设计联邦学习在服务器端的聚合策略ꎬ缓解了不同医疗机构数

据分布不同所带来的 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 问题ꎬ帮助模型学习更鲁棒的特征ꎻ同时ꎬ在客户端部署了教师－学生模型ꎬ
通过结合基于特征的知识蒸馏损失和分类损失ꎬ保证模型的稳定性和准确性. 实验结果表明ꎬ本文的框架

—３２—
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在医学图像分类任务上比其他联邦模型的准确率更高ꎬ性能表现也更稳定.
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