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基于自适应聚合权重联邦学习的肺结节CT图像分类
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摘要  针对目前医学影像面临多中心数据存在数据孤岛以及非独立同分布的问题（Non-IID），提出了一种基于自适应聚

合权重的联邦学习算法（FedAaw）。在全局模型聚合过程中，提出准确率阈值来筛选出本地模型，并由中心服务器采用

筛选后模型的准确率计算相应的聚合权重，从而对全局模型进行聚合，使得分类性能较佳的模型参与全局模型的构建，

以达到缓解多中心数据 Non-IID 的问题。同时，为提高模型挖掘图像长短距离信息之间的能力，在本地和全局模型中引

入多头自注意力（MHSA）机制。此外，为缓解端对端的冗余特征造成的模型过拟合问题，提取全局模型中卷积核的特

征，并采用基于 L1范数的稀疏贝叶斯极限学习机（SBELML1）的集成学习方法完成各中心数据的特征分类。最后，通过

多次打乱不同中心的数据分布来验证 FedAaw 算法的抗干扰能力。5 个中心的测试集 AUC 变化范围为中心 1（0. 7947~
0. 8037）、中心 2（0. 8105~0. 8405）、中心 3（0. 6768~0. 7758）、中心 4（0. 8496~0. 9063）、中心 5（0. 8913~0. 9348），该结果

表明：FedAaw 在多中心数据上具有良好的分类性能且抗干扰能力较强。
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Abstract The field of medical imaging currently faces the problems of data island and non-independent and independently 
distributed (Non-IID) variables in multi-center data.  In this study, a federated learning algorithm based on adaptive 
aggregate weight (FedAaw) is proposed.  Using a global model polymerization process, this study utilized the accuracy 
threshold to filter out the local model; the model accuracy is calculated by the center server.  The corresponding weights of 
polymerization, which are updated in the global model, yielded models with better classification performances that are used 
to construct a global model, which helps address the problems associated with Non-IID multicenter data.  Furthermore, to 
improve the applicability of the model to mining the information between the long and short distance of the image, the 
multi head self-attention mechanism is introduced to the local and global models.  In addition, to address the problem of 
model overfitting caused by end-to-end redundant features, the convolution kernel features in the global model are 
extracted.  The learning of sparse Bayesian extreme learning machine based on L1 norm (SBELML1) framework is used for 
the feature classification of the data obtained from each center.  Finally, the anti-interference ability of the FedAaw 
algorithm is verified by shuffling the data distribution of different centers several times.  The AUC ranges of the test sets 
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used in the five centers are as follows: center 1: (0. 7947‒0. 8037), center 2: (0. 8105‒0. 8405), center 3: (0. 6768‒0. 7758), 
center 4: (0. 8496 ‒ 0. 9063), and center 5: (0. 8913 ‒ 0. 9348).  These results indicate that FedAaw has good classification 
performance on multi-center data and a strong anti-interference ability.
Key words adaptive aggregate weight; federated learning; multi-head self-attention; L1-norm extreme learning machine; 
against the validation

1　引 言

随 着 计 算 机 断 层 扫 描（Computed tomography， 
CT）技术的发展，孤立型肺实性结（Solitary pulmonary 
solid nodule， SPSN）的检出率逐渐提高。SPSN 是一

种肺部的病变组织，具有良恶性之分，且均在 CT 图像

上表现为实性结节。肺腺癌（Lung adenocarcinoma， 
LAC）属于恶性实性结节的一种，在生物学行为上属于

侵袭性生长，从而表现为向周围组织浸润侵犯而出现

分叶征、毛刺征、胸膜牵拉征等影像学征象；肺结核

（Lung tuberculosis， LTB）属于良性结节的一种其大部

分呈现慢性生长过程，但部分结核性肉芽肿结节内部

也会发生机化和纤维化，结节形态收缩，在 CT 图像上

亦出现分叶征等征象。同时，在临床干预处理上，LAC
需要尽早手术切除处理，改善患者的预后和生活质量；

LTB 应该避免侵入性诊疗方案如穿刺活检或手术干预

等。临床实践中，主要通过影像学征象和医生的主观

经验对 LAC 和 LTB 进行分类诊断，但由于影像学征象

难以定量评估，同时临床医生的主观诊断经验一致性

不高，导致了实性肺结节的精准诊断和个性化治疗较

难［1］。因此，通过先进和无创的方法，在术前准确鉴别

诊断 LAC 和 LTB，具有非常重要的临床价值。

近年来，深度学习方法具有较强学习特征的能力，

能从影像数据中挖掘出与任务相关的深度特征，从而

获得更高的疾病诊断准确率，因此其应用于医学辅助

诊断的各个领域［2-5］。然而，深度学习方法需要大样本

数据才能训练出一个鲁棒模型。在临床数据分析中，

因医疗数据隐私规定，各机构之间不能收集和共享患

者的数据，同时多中心机构的数据存在采集设备、跨地

域、图像质量等差异，从而导致了单中心医学影像数据

样本量较少和多中心数据分布差异较大，进而影响深

度模型的性能［6］。

针 对 以 上 问 题 ，近 年 来 联 邦 学 习（Federated 
learning， FL）被一些学者提出［7］。FL 是指多中心机构

在不交换本地数据的基础上，共同参与训练模型的一

种算法。Li等基于 Fedavg［7］的基础上在本地模型优化

中引入正则化项，以约束本地模型与全局模型间的参

数差异，从而抑制数据的漂移［8］。Li 等［9］通过在本地

模型训练期间，计算本地模型与全局模型的余弦相似

度以缩小本地模型与全局模型之间的差异，以确保本

地模型训练期间不会过于偏离中心最优解。 Jiang
等［10］提出使用图像低频特征和幅度归一化的方式来减

少模型受异质性数据的干扰，同时为本地模型训练加

入扰动项以扩展模型收敛区间，从而减少模型参数的

漂移。上述方法，虽然能够提高全局模型的收敛速度

和稳定性，但存在两个问题：1） 多中心的数据存在

Non-IID 的问题［11-12］，导致多中心数据参与全局模型聚

合时，因部分本地模型分类性能不佳，从而影响全局模

型分类性能下降；2） 本地和全局模型均采用卷积神经

网络（Convolutional neural network， CNN）来对图像

局部进行特征提取，无法建模图像长短距离的依赖关

系，从而影响模型的分类效果［13-15］。

基于上述问题，本文提出了一种基于自适应聚合

权 重 的 联 邦 学 习（Federated learning of adaptive 
aggregate weight， FedAaw）算法，来缓解多中心数据

存在数据孤岛以及 Non-IID 的问题。首先，在 FL 中，

提出 FedAaw 策略对全局模型进行聚合。FedAaw 采

用各本地模型的准确率筛选出符合要求的本地模型，

并通过筛选后本地模型的准确率计算聚合权重，以使

全局模型进行自适应聚合，从而提高全局模型的泛化

性能。然后，在本地模型以及中心服务器模型构建中，

考虑到不同 CT 图像的肺结节形状、大小存在差异，若

采用卷积层提取肺结节特征容易丢失图像长短距离的

依赖关系，从而影响模型的分类性能。因此，采用多头

自注意力（Multi head self-attention， MHSA）机制来构

建肺结节 CT 图像中的长距离之间的依赖关系，提取

多尺度的肺结节空间特征。此外，为缓解端对端的冗

余特征造成的模型过拟合问题，通过提取全局模型中

的卷积核特征，并采用集成学习的方法来完成特征分

类，实现 LAC 与 LTB 的分类。

2　FedAaw 的算法框架

FedAaw 的整体算法结构如图 1 所示。该算法包

括 FedAaw 的特征提取和基于 L1范数的稀疏贝叶斯极

限 学 习 机（Sparse Bayesian extreme learning machine 
based on L1 norm，SBELML1）的特征分类两个部分。

特征提取部分：首先，使用各个中心的数据训练一轮各

自的本地模型（基于 MHSA 的 MsaNet）；然后，各个本

地模型上传该轮训练得到的模型参数和准确率至中心

服 务 器 ；最 后 ，中 心 服 务 器 通 过 自 适 应 聚 合 权 重

（Adaptive weight， Aaw）机制来完成全局模型（基于

MHSA 的 MsaNet）的构建，并将全局模型参数下发至

本地服务器用以更新本地模型参数。直到迭代次数达

到预先设置后，将全局模型的卷积核作为特征提取器

对各个中心的数据进行特征提取。分类器构建部分：

当提取特征后，各个本地服务器分别使用 SBELML1

构建的集成分类器对各个中心的特征进行分类，并得

到最终的预测结果。

2. 1　基于 FedAaw的特征提取

在中心服务器进行全局模型聚合时，因各个中心

的数据量以及数据分布不同，所以各本地模型的训练

速度和性能具有差异。在每轮训练时，一些性能较差

的本地模型上传参数参与全局模型的聚合容易造成全

局模型准确率下降，从而导致全局模型在训练过程中

产生震荡。因此，在本地模型上传参数时引入限制阈

值Q，来选择在该轮训练中性能较好的一些本地模型，

以缓解因部分本地模型性能不佳而造成全局模型泛化

性能不佳的问题。

2. 1. 1　基于 Aaw 机制的全局模型聚合

Aaw 机制主要任务为决定本地模型参与全局模

型的聚合、计算筛选后的本地模型参与全局模型聚合

的权重。具体训练过程如图 2 所示。

设本地服务器的集合为 DAll = { D 1，D 2，⋯，Dn }，n
为本地服务器的个数。各本地服务器 Di通过中心服

务器获取模型参数完成本地模型初始化，然后各本地

服务器采用本地数据集进行训练。当第 t轮训练完成

后，各个本地服务器将该轮本地模型参数和准确率

(ωt
i，fAcc

t
i ) 上传至中心服务器，并由中心服务器通过

Aaw 机制中预先设定好的准确率阈值 Q来筛选出符

合要求的本地服务器集合DAccord，之后对筛选后的本地

图 1　算法整体框图

Fig. 1　Overall algorithm block diagram

图 2　准确值阈值调度的联邦学习训练过程

Fig. 2　Federated learning training process of accurate value threshold scheduling
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构建的集成分类器对各个中心的特征进行分类，并得

到最终的预测结果。

2. 1　基于 FedAaw的特征提取

在中心服务器进行全局模型聚合时，因各个中心

的数据量以及数据分布不同，所以各本地模型的训练

速度和性能具有差异。在每轮训练时，一些性能较差

的本地模型上传参数参与全局模型的聚合容易造成全

局模型准确率下降，从而导致全局模型在训练过程中

产生震荡。因此，在本地模型上传参数时引入限制阈

值Q，来选择在该轮训练中性能较好的一些本地模型，

以缓解因部分本地模型性能不佳而造成全局模型泛化

性能不佳的问题。

2. 1. 1　基于 Aaw 机制的全局模型聚合

Aaw 机制主要任务为决定本地模型参与全局模

型的聚合、计算筛选后的本地模型参与全局模型聚合

的权重。具体训练过程如图 2 所示。

设本地服务器的集合为 DAll = { D 1，D 2，⋯，Dn }，n
为本地服务器的个数。各本地服务器 Di通过中心服

务器获取模型参数完成本地模型初始化，然后各本地

服务器采用本地数据集进行训练。当第 t轮训练完成

后，各个本地服务器将该轮本地模型参数和准确率

(ωt
i，fAcc

t
i ) 上传至中心服务器，并由中心服务器通过

Aaw 机制中预先设定好的准确率阈值 Q来筛选出符

合要求的本地服务器集合DAccord，之后对筛选后的本地

图 1　算法整体框图

Fig. 1　Overall algorithm block diagram

图 2　准确值阈值调度的联邦学习训练过程

Fig. 2　Federated learning training process of accurate value threshold scheduling
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服务器集合 DAccord 按照如下公式计算出集合中各本地

服务器参与全局模型聚合的权重。

ϕti =
At

i

∑
i= 1

s

A t
i

， （1）

式中：s为DAccord 中模型的数量；At
i、ϕti分别为第 i个本地

服务器第 t轮的准确率和权重。由 Aaw 机制筛选出的

本地模型的参数 ωt
i以及式（1）计算得到的对应权重 ϕti

通过加权平均的方式完成全局模型的聚合。

ωt+ 1 = ωt - ∑
i= 1

s

∑
i= 1

s

(ωt
i × ϕti )， （2）

式中：ωt为当前第 t轮的全局模型参数。当本轮全局模

型完成聚合后，中心服务器将全局模型参数下发至参

与聚合的各个本地模型，其他未参与本轮聚合的本地

模型使用该轮自身参数 ωt
i，从而完成所有本地模型的

更新，该过程可表示为

ì
í
î

ωt+ 1
i = ωt，Di ∈ DAccord

ωt+ 1
i = ωt

i，Di ∉ DAccord
， （3）

直到迭代次数达到预先要求，中心服务器完成全

局模型的构建，并将最后全局模型参数下发至全部的

本地服务器 DAll。此外，考虑到中央服务器和本地服

务器之间的通信成本，采用本地训练 5 轮和中心服务

器完成一次数据的交互。

2. 2　基于 MHSA机制的 CNN
基 于 MHSA 机 制 的 CNN 本 地 模 型 和 全 局 模

型［16］，网络结构如图 3 所示。该网络将 MHSA 机制引

入 CNN 中，通过浅层卷积层获取肺结节图像的低级语

义特征，在深层采用 MHSA 机制关注与肺结节分类任

务高度相关的抽象特征。MHSA 机制可建立肺结节

的长距离特征之间的依赖关系，从而提高模型对病灶

整体部分的关注度，以获取不同病灶部位的多尺度

特征。

2. 2. 1　基于 MHSA 的 Msa 块结构

Msa 块由两个 1×1 的卷积层和一个 MHSA 模块

构成。1×1 的卷积层用来融合不同通道之间的信息

和降低参数的计算量。MHSA 模块通过获取全局上

下文信息、位置上下文信息、多尺度信息，以获取更稳

定的肺结节特征。MHSA 结构如图 4 所示。

设 X ∈ RH×W× D 为输入图像，并初始化参数矩阵

W Q
h 、W K

h 、W V
h 。为建立 X 图像矩阵中较为孤立的各行

向量之间的联系，通过 X图像矩阵与W Q
h 、W K

h 、W V
h 分别

相乘获得索引矩阵 q ∈ RH×W× d、键矩阵 k ∈ RH×W× d、

值矩阵 v ∈ RH×W× d等 3 个矩阵。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

q = W Q
h

k = W K
h

v = W V
h

， （4）

式中：W Q
h 、W K

h 、W V
h 分别为 X图像矩阵的第 h个子空间

的线性映射权重矩阵。

通过将 q ∈ RH×W× d与 k ∈ RH×W× d矩阵相乘，得到

X 图像矩阵中任意两点像素之间的长短距离依赖关

系，从而捕捉到图像的全局信息。考虑到肺结节病灶

部位与整体之间的关系，本文加入 2D 相对位置编码。

通过将输入图像的长和宽进行对应通道的归一化，得

到高为 R h ∈ RH× 1 × d、宽为 Rw ∈ R1 ×W× d，二者进行矩阵

叠 加 融 合 得 到 图 像 的 位 置 空 间 先 验 r= R h ⊕Rw，

图 3　MsaNet网络结构图

Fig. 3　Framework of MsaNet

r∈ RH×W× d。之后通过计算 q ⊗ k + q ⊗ r得到图像的

空间敏感的相似性特征，从而提高模型关注肺结节的

合适区域。当前图像的整体注意力得分 Attention 由

空间敏感的相似性特征通过 Softmax 函数运算得到，

Attention 反映当前图像中每个像素与整体图像之间的

相关程度。将 Attention 矩阵与值矩阵 v相乘，得到图

像的单头自注意力特征 h，h可表示为

h i = Softmax [ q ⊗ kT ⊕q ⊗ ( Rw ⊕R h )T ]⊗ v，（5）
式中：⊗ 为矩阵相乘；⊕ 为矩阵相加。

因肺结节病灶部分特征表现形式具有多样性，采

用 MHSA 机制能够提高模型提取特征多样性的能力。

将其多个单头自注意力矩阵进行横向拼接进而获取图

像的多尺度信息。MHSA 公式可表示为

MHSA (X )= Concat (h1，h2，⋯，hh) 。 （6）
2. 2. 2　基于 CNN 的特征提取

为了充分利用 CNN 的特征，读取网络中所有卷积

层滤波器生成的特征图，并对每张特征图求均值以得

到对应滤波器的深度特征。然后，对所有的深度特征

进行横向拼接，从而得到该图像在整个网络中的深度

特征，在 MsaNet18 中共有 14400 个（ResNet18 中为

3904 个）卷积滤波器。肺结节的特征提取过程如图 5
所示。

为了提高模型的预测性能以及获得更低的运算复

杂度，需要筛选出对任务具有高度相关性的特征。本

研究采用统计学的 Mann-Whitney U test（U 检验）方法

对提取的深度特征进行筛选；使用最大相关最小冗余

算法对 U 检验后的特征进行降维，以提高特征与任务

之间的相关性和去除特征之间的冗余性，之后采用筛

选后的深度特征进行分类。

2. 3　基于 SBELM 集成分类器的构建

与单一分类器相比，采用集成学习方法构建分类

器泛化能力更强，单一分类器的泛化能力有限，容易造

图 4　MHSA 结构图

Fig.  4　Framework of MHSA

图 5　特征提取过程

Fig. 5　Feature extraction process
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r∈ RH×W× d。之后通过计算 q ⊗ k + q ⊗ r得到图像的
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成训练集过拟合［17］。通过集成策略对多个弱分类器进

行集成，构建一个强分类器提高模型的泛化能力，使用

的 基 分 类 器 为 SBELML1。 集 成 学 习 框 图 如 图 6
所示。

2. 3. 1　SBELML1算法

极限学习机（Extreme learning machine， ELM）是

一种新型求解的单隐层前向传播算法，其主要特点是

随机给定输入层和隐含层之间的连接权重 ω和偏置

b，并且只需要设置网络结构就能得出相应的输出矩

阵，具有较快的学习速度和更好的泛化能力［18-19］。利

用 L1 范数自动筛选最有价值特征的特性来防止基分

类器过于复杂，导致模型过拟合问题，因此在 ELM 的

优化求解中引入 L1范数对模型进行约束，使得模型具

有稀疏解。

arg min E (ω，b )= ||y- Xω||2 + λ∑i- 1
L ||ωi ||1，（7）

式中：y为样本的真实标签；λ为 L1 范数约束项系数，

λ>0；ω为隐藏层与输出层之间的权重；L为隐藏层神

经元个数；X为隐藏层的输出。

式（7）的求解过程如下：设噪声符合逆方差为 β的
零均值高斯随机变量，y为高斯噪声的线性组合。因

此针对样本数据 ( X，t )，ω的似然函数可表示为

P ( y|X，ω，β )= N ( y|X Tω，β-1 )， （8）
为获得 ω的后验概率，需引入关于 ω的稀疏先验，稀疏

先验可表示为

P (ω|α )=∏
k= 1

L

N (ωi |0，α-1
i ) ， （9）

式中：α=[ α1，α2，⋯，αL ]T 为每一个输出参数 ωi 的先

验独立参数。根据贝叶斯定理，可以求得 ω的后验概

率为

P (ω|y，X，α，β )= N (ω|m，Σ ) ， （10）
且后验均值m及其协方差可表示为

ì
í
î

m= βΣX T y

Σ-1 = diag ( α )+ βX TX
， （11）

式中：diag 为对角矩阵表达形式。α、β利用边际极大似

然估计方法求解，具体迭代公式可表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

aj+ 1
i = 1 - ajiΣ ii

m T
i m i

( βj+ 1 )-1 = ||y- Xm ||2

N- ∑
i= 1

L

( )1 - ajkΣ kk

 ， （12）

式中：mi为后验均值 m的第 i个分量；Σ ii为后验分布协

方差 Σ的第 i个对角线分量。

为使对数似然最大化，采用以下方式进行优化求

解：给定 a与 σ 2 的初始值，通过式（11）依次迭代求解得

到高斯分布均值 m和协方差 Σ。并判断 ω的收敛性，

若不收敛则根据式（12）更新参数 α以及 β，并重新计算

均值 m和协方差 Σ；若收敛，则 ω= m。因在求解过程

中，α的一些元素取向无穷导致对应的 ω具有零后验

分布，之后利用非 0 向量的输出 ω构建模型并进行

预测。

3　数据处理

采用随机划分数据集的方式，易造成训练集和测

试集数据分布差异过大，从而影响模型真实泛化性能

的评估［20-21］。因此，采用对抗验证对数据集进行划分，

使训练集测试集模拟数据的真实分布并缓解两个集合

之间分布的差异性，从而更加精确的评估模型的泛化

性能。对抗算法划分数据集流程，如图 7 所示。

当 前 中 心 数 据 有 M 个 病 人 数 据 样 本 记 为

{ X 1，X 2，⋯，XM }，取前N个病人数据作为训练集，剩下

病 人 数 据 作 为 测 试 集 。 初 步 划 分 后 的 训 练 集 为

{ X 1，X 2，⋯，XN }，测试集为 { XN+ 1，⋯，XM }，其中记训

练集数据标签为正类，测试集标签极为负类。训练一

个二分类判别器D ( x )可表示为

Εx~p ( x ){lg [1 - D ( x )] }+ Εx~q ( x ) [ lgD ( x ) ] ，（13）
式中：x~p ( x ) 为训练集的数据分布；x~q ( x ) 为测试

图 6　集成 SBELML1分类器构建

Fig. 6　Integrated SBELML1 classifier construction

集的数据分布。

因此，该优化方程的理论最优解为

D ( x )= q ( x )
p ( x )+ q ( x )

 。 （14）

只有当 x~p ( x ) 与 x~q ( x ) 较为接近时，D ( x ) 难
以判断该病人数据来源，从而确认两个数据集的分布

较为接近。

4　实验结果

4. 1　实验数据

本研究使用的肺结节 CT 图像数据分别来自 5 个

医院中心。对抗验证划分数据集的算法参数：分类器

为支持向量机，优化算法使用带动量的随机梯度下降

算法（Stochastic gradient descent algorithm， SGDM），

训练轮次为 120，学习率为 0. 001，动量为 0. 9，衰减因

子为 0. 00001，受试者工作特征曲线（ROC）下的面积

（Area under curve， AUC）划分范围为 0. 7~0. 82。划

分后数据集的结果如表 1 所示。（ROC 是反映敏感性

和特异性连续变量的综合指标）

4. 2　FedAaw训练参数设置

本地模型在训练过程中，网络初始化学习率 l0=
0. 1，模型每轮输入的样本量为 50 张 224×224×3 的图

片，训练轮次为 120，优化器使用带动量的随机梯度下

降（SGD），动量为 0. 9，衰减因子为 0. 0001，调整学习

率使用余弦退火算法，余弦周期 Tmax=10，最小学习率

lmin=0. 001，周期调整倍数 Tmult=2。损失函数采用交

叉熵损失函数来反映目标标签和响应期望之间的损

失。余弦退火算法可表示为

lnew = lmin + 0.5 ×( l0 - etamin )×
ì
í

î

ïïïï

ïïïï
1 + cos

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

e

Tmax × [ ]( )e Tmax × Tmult

× π
ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï
 ，（15）

式中：lnew 为新的学习率；l0 为初始学习率；lmin 为最小学

习率；Tmax 为余弦周期的 1/2；e为训练轮次。各个模型

初始网络参数为在 ImageNet数据集（1400 万张自然图

像包含 1000 个常见类的开放数据集）上训练的网络参

数。此外，为保证中心服务器运算的同态性，各本地服

务器采用相同模型和优化方法进行训练。

4. 3　分类性能评价指标

采用的评价指标可以通过混淆矩阵计算得到，真

阳性（True positive， TP）表示实际为肺腺癌且被检测

为肺腺癌的样本数量；假阴性（False negative， FN）表

示实际为肺腺癌且被检测为肺结核的样本数量（漏

报）；假阳性（False positive， FP）表示为实际为肺结核

检 测 为 肺 腺 癌 的 样 本 数 量（误 报）；真 阴 性（True 
negative， TN）表示实际为肺结核检测为肺结核的样本

数量。

AUC、准确率（fAccuracy   ）、敏感度（fSensitivity  ）、特异度

（fSpecificity  ）等评价指标评估分类结果可表示为

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

fSensitivity   = TP

TP + FN

fSpecificity   =
TN

TN + FP
   

fAccuracy    =
TP + TN

TP + FN + TN + FP

 。 （16）

4. 4　不同模型和 Aaw机制参数的对比结果

在实验中，针对 5 个中心的数据，采用 2 种不同

模型 ResNet18 和 MsaNet18 进行对比，并将联邦客

户端准确率阈值 Q 分别设置为 0、0. 5、0. 8。 FL 训

练的损失曲线如图 8 所示。由图 8 可知，6 种对比算

法的模型均完成收敛，最终损失值均趋于 0。在同一

准确率阈值 Q下，与 MsaNet18 相比，ResNet18 的损

失值均较大且收敛速度较慢。

图 7　对抗验证算法流程图

Fig. 7　Flowchart of adversarial verification algorithm

表 1　对抗验证划分结果

Table 1　Division results of adversarial verification
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集的数据分布。

因此，该优化方程的理论最优解为

D ( x )= q ( x )
p ( x )+ q ( x )

 。 （14）

只有当 x~p ( x ) 与 x~q ( x ) 较为接近时，D ( x ) 难
以判断该病人数据来源，从而确认两个数据集的分布

较为接近。

4　实验结果

4. 1　实验数据

本研究使用的肺结节 CT 图像数据分别来自 5 个

医院中心。对抗验证划分数据集的算法参数：分类器

为支持向量机，优化算法使用带动量的随机梯度下降

算法（Stochastic gradient descent algorithm， SGDM），

训练轮次为 120，学习率为 0. 001，动量为 0. 9，衰减因

子为 0. 00001，受试者工作特征曲线（ROC）下的面积

（Area under curve， AUC）划分范围为 0. 7~0. 82。划

分后数据集的结果如表 1 所示。（ROC 是反映敏感性

和特异性连续变量的综合指标）

4. 2　FedAaw训练参数设置

本地模型在训练过程中，网络初始化学习率 l0=
0. 1，模型每轮输入的样本量为 50 张 224×224×3 的图

片，训练轮次为 120，优化器使用带动量的随机梯度下

降（SGD），动量为 0. 9，衰减因子为 0. 0001，调整学习

率使用余弦退火算法，余弦周期 Tmax=10，最小学习率

lmin=0. 001，周期调整倍数 Tmult=2。损失函数采用交

叉熵损失函数来反映目标标签和响应期望之间的损
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式中：lnew 为新的学习率；l0 为初始学习率；lmin 为最小学

习率；Tmax 为余弦周期的 1/2；e为训练轮次。各个模型

初始网络参数为在 ImageNet数据集（1400 万张自然图

像包含 1000 个常见类的开放数据集）上训练的网络参

数。此外，为保证中心服务器运算的同态性，各本地服

务器采用相同模型和优化方法进行训练。

4. 3　分类性能评价指标

采用的评价指标可以通过混淆矩阵计算得到，真

阳性（True positive， TP）表示实际为肺腺癌且被检测

为肺腺癌的样本数量；假阴性（False negative， FN）表

示实际为肺腺癌且被检测为肺结核的样本数量（漏

报）；假阳性（False positive， FP）表示为实际为肺结核

检 测 为 肺 腺 癌 的 样 本 数 量（误 报）；真 阴 性（True 
negative， TN）表示实际为肺结核检测为肺结核的样本

数量。

AUC、准确率（fAccuracy   ）、敏感度（fSensitivity  ）、特异度

（fSpecificity  ）等评价指标评估分类结果可表示为
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4. 4　不同模型和 Aaw机制参数的对比结果

在实验中，针对 5 个中心的数据，采用 2 种不同

模型 ResNet18 和 MsaNet18 进行对比，并将联邦客

户端准确率阈值 Q 分别设置为 0、0. 5、0. 8。 FL 训

练的损失曲线如图 8 所示。由图 8 可知，6 种对比算

法的模型均完成收敛，最终损失值均趋于 0。在同一

准确率阈值 Q下，与 MsaNet18 相比，ResNet18 的损

失值均较大且收敛速度较慢。

图 7　对抗验证算法流程图

Fig. 7　Flowchart of adversarial verification algorithm

表 1　对抗验证划分结果

Table 1　Division results of adversarial verification

Center

Center 1
Center 2
Center 3
Center 4
Center 5

Train cohort
LTB case

105
14
32
26

2

LAC case
155

26
120

33
37

Test cohort
LTB case

86
10
25
12

3

LAC case
156

37
76

8
46
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各个中心最后训练集和测试集的 AUC 性能指标

如表 2 所示，测试集性能指标如表 3~表 5 所示，AUC
曲线如图 9 所示。与端对端方法相比，本文方法在测

试集上性能均取得更好的结果；与 ResNet18 相比，本

文使用的 MsaNet18 也在测试集上取得较大的提升。

本文方法在 5 个中心测试集上的 AUC 分别为 0. 8037、
0. 8405、0. 7758、0. 9063、0. 9348。

由表 2 可知，在同一阈值 Q下，MsaNet18 网络的

分类效果 AUC 均好于 ResNet18 网络，同时随着准确

率阈值 Q的提高，5 个中心测试集的 AUC 也随之提

高；由表 3~表 5 可知，随着阈值Q的增加，模型的分类

准确率和灵敏度的整体数值逐步增加，特异度的整体

数值则出现了一定程度的下滑。其中，灵敏度的提高

表 5　Q=0.8 时，MsaNet18 的测试集性能指标

Table 5　When Q=0.8, MsaNet18 test set performance indicator
Parameter
Sensitivity
Specificity
Accuracy

Center 1
0. 8333（130/156）
0. 6395（55/86）
0. 7645（185/242）

Center 2
0. 7568（28/37）
0. 9000（9/10）
0. 7872（37/47）

Center 3
0. 6579（50/76）
0. 8000（20/25）
0. 6931（70/101）

Center 4
1. 0000（8/8）
0. 6667（8/12）
0. 8000（16/20）

Center 5
0. 9348（43/46）
1. 0000（3/3）
0. 9388（46/49）

Sum
0. 8019（259/323）
0. 6985（95/136）
0. 7712（354/459）

表 2　不同模型和 Aaw 阈值 AUC 结果对比

Table 2　Comparison of AUC results of different models and Aaw threshold parameters

Center

Center 1
Center 2
Center 3
Center 4
Center 5

Q=0
ResNet18

Train
0. 8987
0. 9368
0. 8341
0. 8345
0. 9054

Test
0. 7467
0. 7622
0. 6726
0. 8229
0. 8043

MsaNet18
Train

0. 9393
0. 9423
0. 9154
0. 8928
0. 9459

Test
0. 7519
0. 8135
0. 7047
0. 8542
0. 8768

Q=0. 5
ResNet18

Train
0. 9030
0. 9093
0. 9276
0. 9091
0. 9189

Test
0. 7373
0. 7919
0. 7317
0. 8229
0. 8188

MsaNet18
Train

0. 9459
0. 9423
0. 9464
0. 8916
0. 9189

Test
0. 7732
0. 8351
0. 7126
0. 8542
0. 8986

Q=0. 8
ResNet18

Train
0. 8704
0. 9258
0. 8638
0. 8823
0. 9324

Test
0. 7431
0. 7784
0. 7089
0. 8333
0. 8333

MsaNet18
Train

0. 8938
0. 9313
0. 9526
0. 9138
0. 9459

Test
0. 8037
0. 8405
0. 7758
0. 9063
0. 9348

图 8　联邦损失曲线

Fig. 8　Federal loss curve

表 3　Q=0 时，MsaNet18 的测试集性能指标

Table 3　When Q=0, MsaNet18 test set performance indicator
Parameter
Sensitivity
Specificity
Accuracy

Center 1
0. 7821（122/156）
0. 6628（57/86）
0. 7397（179/242）

Center 2
0. 6486（24/37）
0. 9000（9/10）
0. 7021（33/47）

Center 3
0. 4737（36/76）
0. 8800（22/25）
0. 5743（58/101）

Center 4
0. 7500（6/8）
0. 8333（10/12）
0. 8000（16/20）

Center 5
0. 8261（38/46）
1. 0000（3/3）
0. 8367（41/49）

Sum
0. 6996（226/323）
0. 7426（101/136）
0. 7124（327/459）

表 4　Q=0.5 时，MsaNet18 的测试集性能指标

Table 4　When Q=0.5, MsaNet18 test set performance indicator
Parameter
Sensitivity
Specificity
Accuracy

Center 1
0. 8077（126/156）
0. 6279（54/86）
0. 7438（180/242）

Center 2
0. 8108（30/37）
0. 9000（9/10）
0. 8298（39/47）

Center 3
0. 6711（51/76）
0. 8400（21/25）
0. 7129（72/101）

Center 4
0. 8750（7/8）
0. 7500（9/12）
0. 8000（16/20）

Center 5
0. 8261（38/46）
1. 0000（3/3）
0. 8367（41/49）

Sum
0. 7802（252/323）
0. 7059（96/136）
0. 7581（348/459）

代表模型针对肺腺癌的鉴别能力提高，准确率的提高

代表模型对疾病的检出率提高，特异度的下降代表模

型对肺结核的鉴别能力下降。然而，在临床中，肺腺癌

相较于肺结核而言，肺腺癌形成的恶性肿瘤会出现侵

犯周边组织的情况，出现误诊更容易导致患者错失最

佳治疗时间，所以肺腺癌和肺结核出现的漏诊造成损

失是不同的。因此，实际应用中更加倾向于选择肺腺

癌鉴别能力较强的模型。

4. 5　对比试验

表 6、表 7 将所提的 FL 算法与其他学者近期研究

提出的 FL 算法进行性能比较，其中包括了 FedAvg［7］、

FedProx［8］、Moon［9］、HarmoFL［10］算法。为确保实验的

一致性，在进行联邦实验对比时，统一采用端对端的实

验结果，本地模型及全局模型均为 MsaNet18。因为 5
个中心数据存在着异质性，导致 FedAvg 算法在全局

模型聚合后，较易出现多中心数据欠拟合的现象。在

FedProx 算法中，虽然加快了模型的拟合速度，但因为

不同中心数据样本的差距，导致全局模型对不同中心

数据产生了偏移。本文算法与 Moon 和 HarmoFL 算

法相比，在 5 个中心性能上的表现均有明显提升。

4. 6　联邦抗干扰实验

为验证联邦学习框架与分布式学习两种方式对数

据分布的敏感程度。随机调换 3 次 5 个中心数据分布

来验证两个学习框架的抗干扰性能。数据调换后正负

样本的分布如图 10（a）所示。联邦学习和分布式学习

对 3 次数据分布调换后的抗干扰实验结果如图 10（b）
所示。

由图 10（b）可知，在两种方法的对比和测试中，联

邦学习在各个中心测试集上的 AUC 均大于分布式学

习。同时根据箱线图的上下四分位点和均值，发现联

表 6　不同联邦算法在肺结节分类任务上训练集的 AUC 结果

Table 6　AUC results of different federal algorithms on lung 
nodule classification tasks

图 9　各中心测试集 AUC 曲线

Fig. 9　AUC curve of each center test cohort

表 7　不同联邦算法在肺结节分类任务上测试集的 AUC 结果

Table 7　AUC results of different federal algorithms on lung 
nodule classification tasks
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代表模型针对肺腺癌的鉴别能力提高，准确率的提高

代表模型对疾病的检出率提高，特异度的下降代表模

型对肺结核的鉴别能力下降。然而，在临床中，肺腺癌

相较于肺结核而言，肺腺癌形成的恶性肿瘤会出现侵

犯周边组织的情况，出现误诊更容易导致患者错失最

佳治疗时间，所以肺腺癌和肺结核出现的漏诊造成损

失是不同的。因此，实际应用中更加倾向于选择肺腺

癌鉴别能力较强的模型。

4. 5　对比试验

表 6、表 7 将所提的 FL 算法与其他学者近期研究

提出的 FL 算法进行性能比较，其中包括了 FedAvg［7］、

FedProx［8］、Moon［9］、HarmoFL［10］算法。为确保实验的

一致性，在进行联邦实验对比时，统一采用端对端的实

验结果，本地模型及全局模型均为 MsaNet18。因为 5
个中心数据存在着异质性，导致 FedAvg 算法在全局

模型聚合后，较易出现多中心数据欠拟合的现象。在

FedProx 算法中，虽然加快了模型的拟合速度，但因为

不同中心数据样本的差距，导致全局模型对不同中心

数据产生了偏移。本文算法与 Moon 和 HarmoFL 算

法相比，在 5 个中心性能上的表现均有明显提升。

4. 6　联邦抗干扰实验

为验证联邦学习框架与分布式学习两种方式对数

据分布的敏感程度。随机调换 3 次 5 个中心数据分布

来验证两个学习框架的抗干扰性能。数据调换后正负

样本的分布如图 10（a）所示。联邦学习和分布式学习

对 3 次数据分布调换后的抗干扰实验结果如图 10（b）
所示。

由图 10（b）可知，在两种方法的对比和测试中，联

邦学习在各个中心测试集上的 AUC 均大于分布式学

习。同时根据箱线图的上下四分位点和均值，发现联

表 6　不同联邦算法在肺结节分类任务上训练集的 AUC 结果

Table 6　AUC results of different federal algorithms on lung 
nodule classification tasks

Algorithm
FedAvg
FedProx

Moon
HarmoFL
FedAaw

Center 1
0. 6077
0. 8228
0. 6371
0. 7799
0. 9963

Center 2
0. 8159
0. 9890
0. 8709
0. 9780
0. 9988

Center 3
0. 5849
0. 8232
0. 6789
0. 5727
0. 9375

Center 4
0. 5303
0. 9930
0. 7587
0. 9405
0. 6395

Center 5
0. 6622
0. 9189
0. 7027
0. 6216
0. 7605

图 9　各中心测试集 AUC 曲线

Fig. 9　AUC curve of each center test cohort

表 7　不同联邦算法在肺结节分类任务上测试集的 AUC 结果

Table 7　AUC results of different federal algorithms on lung 
nodule classification tasks

Algorithm
FedAvg
FedProx

Moon
HarmoFL
FedAaw

Center 1
0. 6473
0. 6506
0. 6491
0. 6520
0. 6943

Center 2
0. 7351
0. 7297
0. 6568
0. 7703
0. 7013

Center 3
0. 5932
0. 3758
0. 5142
0. 2937
0. 5591

Center 4
0. 4479
0. 3333
0. 5652
0. 5313
0. 6617

Center 5
0. 5870
0. 2899
0. 7101
0. 3551
0. 8478
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邦学习对各个中心正负样本的分布敏感程度低于本地

训练，进而反应出本文联邦学习的框架抗干扰能力强

于本地训练。

采用的联邦学习经过 3 次数据调换后各中心测试

集 的 AUC 均 值 为 0. 8001、0. 8305、0. 7134、0. 8744、
0. 9179，相对于传统的分布式学习的结果为 0. 7588、

0. 7723、0. 6554、0. 7672、0. 7519，各中心具有较大的提

升，具体实验结果如表 8、表 9 所示。通过实验表明，

FedAaw 受到各个中心数据中正负样本的比例差异

的干扰较小，同时也进一步证明使用的 FedAaw 相对

传统的分布式学习具有更强的鲁棒性和模型泛化

能力。

5　结 论

针对目前医学影像面临多中心数据存在数据孤岛

以及非独立同分布的问题，提出一种基于自适应聚合

权重的联邦学习算法 FedAaw。首先，中心服务器通

过阈值Q筛选出每轮参与聚合的本地模型；其次，通过

准确率计算相应的聚合权重来完成全局模型的自适应

聚合；然后，为丰富模型提取多尺度信息和长短距离依

赖的能力，在 ResNet18 网络中加入 Transformer 结构；

最后，为缓解端对端模型因冗余特征导致的过拟合问

图 10　抗干扰实验数据分布。（a）实验数据比例；（b）Fed-Aaw 抗干扰实验

Fig.  10　Distribution of anti-interference experimental data.  (a) Proportion of positive and negative sample data; 
(b) FedAaw anti-interference experiment

表 8　联邦抗干扰训练集结果

Table 8　Results of federal anti-interference experimental training set
Distribution

Distribution 1

Distribution 2

Distribution 3

Method
Distributed learning
Federated learning
Distributed learning
Federated learning
Distributed learning
Federated learning

Center 1
0. 8963
0. 8938
0. 8682
0. 8816
0. 8323
0. 9098

Center 2
0. 9148
0. 9313
0. 9286
0. 9405
0. 9306
0. 8264

Center 3
0. 9268
0. 9526
0. 8770
0. 9200
0. 9286
0. 8262

Center 4
0. 8858
0. 9138
0. 8789
0. 9368
0. 8632
0. 9053

Center 5
0. 8919
0. 9459
0. 8917
0. 9417
0. 9000
0. 9000

表 9　联邦抗干扰测试集结果

Table 9　Results of federal anti-interference experimental test set
Distribution

Distribution 1

Distribution 2

Distribution 3

Method
Distributed learning
Federated learning
Distributed learning
Federated learning
Distributed learning
Federated learning

Center 1
0. 7686
0. 8037
0. 7453
0. 7947
0. 7624
0. 8020

Center 2
0. 8378
0. 8405
0. 7405
0. 8405
0. 7386
0. 8105

Center 3
0. 6821
0. 7758
0. 6331
0. 6768
0. 6511
0. 6875

Center 4
0. 7604
0. 9063
0. 7293
0. 8672
0. 8120
0. 8496

Center 5
0. 8261
0. 9348
0. 5797
0. 9275
0. 8478
0. 8913
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题，通过提取全局模型卷积核的特征，并使用基于 L1

范数稀疏贝叶斯的集成学习完成多中心数据特征的分

类。3 项实验表明，所提方法具有较好的预测精度、泛

化能力以及抗干扰能力。
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