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基于联邦学习的隐私保护型大数据分析平台设计与实现
王建芳 1 

WANG Jianfang    

 摘　要               针对跨机构大数据协作中数据隐私泄露与“数据不出域”的核心矛盾，文章构建了一种基于联邦学习的

隐私保护型大数据分析平台，采用分布式机器学习架构与同态加密技术实现多方数据协同分析的同时保

障“数据不出域”，集成自适应梯度聚合算法与差分隐私机制及安全多方计算协议构建完整的隐私保护

计算框架。实验结果表明该平台在保证数据隐私的前提下模型准确率达到集中式学习的 95% 以上，通

信开销降低且隐私保护强度提升，该平台为跨机构大数据协作提供了高效可行的技术方案，在金融风控

与医疗诊断等领域具有广阔应用前景。   
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0  引言

联邦学习作为一种新兴的分布式机器学习范式，通过“数

据不动模型动”的方式在保护数据隐私的前提下实现多方协

作建模，根据国家数据局发布的《数据要素 × 三年行动计划

（2024—2026 年）》，充分发挥数据要素乘数效应已成为推

动高质量发展的必然要求，为解决数据孤岛问题提供了创新

思路。

1  平台总体架构设计

1.1  系统架构设计

平台采用四层架构模型，从下至上分别为基础设施层、

数据处理层、联邦学习层，以及应用服务层。基础设施层提

供分布式计算资源与网络通信能力并支持弹性扩展与负载均

衡，数据处理层负责数据的预处理及特征工程与隐私保护处

理确保数据质量与安全性，联邦学习层是平台的核心，实现

分布式训练与参数聚合及模型管理功能，应用服务层面向最

终用户，提供模型部署与预测服务及可视化界面 [1]。

模块化设计思路将平台功能分解为相互独立的模块单

元，每个模块负责特定的功能领域并通过标准化接口进行交

互。训练管理模块负责联邦学习任务的调度与监控，模型管

理模块处理模型的版本控制与部署，安全模块提供隐私保护

与身份认证服务，通信模块管理节点间的数据传输。同时平

台定义了统一的数据格式规范与通信协议标准及 API 接口文

档支持多种编程语言与框架的接入，这种标准化设计降低了

系统集成的复杂度并提高了平台的可扩展性与互操作性。

1.2  核心组件设计

联邦协调器作为平台的中央控制节点负责全局模型的管

理与参数聚合任务，其内部采用分层设计包括任务调度层与

聚合计算层及通信管理层，如图 1 所示。

图 1  联邦协调器三层架构图

本地训练节点架构包括数据管理单元与模型训练单元及

隐私保护单元，数据管理单元负责本地数据的存储索引预处

理且支持多种数据格式与来源，模型训练单元实现本地模型

的训练与更新集成了主流的机器学习框架，隐私保护单元在

数据处理与模型训练过程中施加隐私保护措施确保敏感信息

不会泄露 [2]。

1.3  隐私保护框架

多层次隐私保护策略在数据的不同处理阶段施加相应的

保护措施，数据输入阶段采用本地差分隐私技术添加噪声，

训练阶段使用安全聚合协议保护梯度信息，输出阶段通过模

型蒸馏技术减少信息泄漏风险，这种分层防护机制能够应对



2025 年第 12 期56

计算机应用 信息技术与信息化

多种类型的隐私攻击从而提供更加全面的安全保障 [3]。自适

应隐私预算分配机制根据不同数据的敏感程度与查询频率动

态调整隐私预算，敏感度较高的数据分配更多的隐私预算，

查询频率较高的操作使用更保守的预算策略，系统通过历史

查询记录与数据敏感性评估模型自动计算最优的预算分配方

案。隐私风险评估机制通过量化分析评估系统的隐私泄漏风

险，评估指标包括信息熵变化与相关性分析及攻击成功率估

计，系统定期执行风险评估任务，根据评估结果调整隐私保

护参数确保隐私保护水平始终满足安全要求。

2  关键技术实现

2.1  自适应梯度聚合算法

异构数据处理策略通过数据分布感知机制识别各参与节

点的数据特征差异建立数据质量评估模型对训练样本进行评

级，算法引入了数据相似度计算方法，使用 Wasserstein 距

离度量不同节点间的数据分布差异为后续的权重调整提供依

据，动态权重调整机制根据节点数据质量、模型贡献度与历

史表现综合确定聚合权重，权重计算公式为：

                                      （1）

式中： 表示第 t 轮中节点 i 的权重； 表示节点 i 的数

据量； 表示数据质量评分； 表示历史贡献度；α、β、
γ 表示调节参数，且 α+β+γ= 1。

参数选择依据理论分析：α 值通过数据量对模型性能的

边际贡献度确定，当数据量差异较大时 α ∈ [0.3,0.5]；β 值

基于数据质量对收敛速度的影响设定，对于高质量数据集

β ∈ [0.4, 0.6]；γ 值根据历史贡献的衰减函数计算，采用指数

衰减 γ=0.1e(-0.2t)。算法的时间复杂度为 O(n²m），其中 n 为参

与节点数；m 为模型参数维度，空间复杂度为 O(nm)，主要

存储各节点的梯度信息和权重矩阵。

梯度压缩技术采用 Top-K 稀疏化与量化压缩相结合的方

法，Top-K 稀疏化选择梯度绝对值最大的 K 个元素进行传输

其余元素置零，量化压缩将浮点数梯度映射到有限的离散值

集合，压缩比可达到 8∶1，为保证训练效果引入误差累积机

制补偿压缩过程中的信息损失 [4]。

压缩误差界限分析： Top-K 稀疏化的理论误差界限为：

 （2）

式中：d 为梯度维度；CK 为 Top-K 压缩算子。

量化误差界限为：

                               
 （3）

式中：L 为量化间隔。综合压缩技术的总误差控制在原始梯

度范数的 15% 以内，确保模型收敛性不受显著影响。

2.2  增强型差分隐私机制

噪声注入优化算法针对不同类型的查询操作设计了专门

的噪声生成策略，对于计数查询使用拉普拉斯噪声，对于数

值统计查询采用高斯噪声，对于机器学习梯度使用截断高斯

噪声，算法通过分析查询的敏感性函数自动选择最适合的噪

声类型与参数，隐私预算动态分配采用预算更新公式为：

                                                           （4）

式中：εt 为第 t 次查询后的剩余隐私预算；Δεt 为单次查询消

耗的预算；(qt, st) 为基于查询类型 q 与数据敏感度 st 的调节

函数 [5]。

噪声参数自适应选择机制： 系统根据数据敏感度 S(D)

和查询复杂度 C(q) 动态调整噪声参数：

拉普拉斯噪声：

                                                               
（5）

适用于计数查询，误差方差为：

                                                                   
（6）

高斯噪声（适用于数值统计，满足 (ε,δ)- 差分隐私）：

                                      
（7）

截断高斯噪声：在 [-3σ, 3σ] 范围内截断，减少极值噪声

对模型收敛的影响。

隐私泄漏风险量化模型： 采用互信息度量隐私泄露

程度：

                     
（8）

式中：X 为原始数据；Y 为添加噪声后的数据。

理论界限为（确保隐私泄漏风险在可控范围内）：

                                                      
（9）

精度 - 隐私平衡策略通过多目标优化算法在模型精度与

隐私保护之间寻找最优平衡点，优化目标函数定义为：

                                            （10）

式中：L(Mε) 为添加噪声后模型的损失函数；ε 为隐私预算；

λ 为平衡参数。

2.3  高效同态加密实现

加密参数优化通过理论分析与实验测试确定最优的密钥

长度与多项式模数及误差分布参数，针对联邦学习场景的计

算特点选择 2 048 位的密钥长度与特定的 CKKS 方案参数配

置，在保证安全性的前提下最大化计算效率，批量运算加速
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技术利用 SIMD（单指令多数据）并行处理能力将多个数值

打包到一个密文中进行批量计算。通过重新设计数据布局与

计算顺序，批量处理的效率比逐个处理提升了 8~16 倍。

2.4  安全聚合协议设计

多方安全计算框架基于 Shamir 秘密共享方案构建且支

持 t-out-of-n 的容错机制，参与方将梯度参数分解为 n 个份

额，只要有 t+1 个诚实参与方就能正确恢复聚合结果。协议

采用加性秘密共享使得本地计算开销保持线性增长。恶意节

点检测机制通过行为分析与统计检验识别异常节点，系统监

控各节点的梯度更新模式与通信频率及计算时间，使用统计

异常检测算法发现偏离正常模式的节点，对于疑似恶意节点

系统采用投票机制与多数原则进行最终判定。容错性保障策

略设计了多重备份与动态恢复机制，关键数据在多个节点进

行副本存储，当部分节点失效时能够快速切换到备用节点，

协议支持节点的动态加入与退出不会影响正在进行的训练

任务。

3  平台实现与部署

3.1  系统实现技术栈

分布式计算框架选择了 Apache Spark 作为底层计算引擎

结合 Kubernetes 进行容器化部署与资源管理，Spark 的内存

计算能力与弹性分布式数据集（RDD）抽象为大规模数据处

理提供了高效支持，Kubernetes 的自动扩缩容与故障恢复机

制确保了系统的高可用性。加密库集成方案采用了 Microsoft 

SEAL 同态加密库与 OpenSSL 密码学库的组合，SEAL 库专

门针对 CKKS 方案进行了优化提供高效的同态运算实现，

OpenSSL 库负责传统的对称加密与非对称加密及数字签名功

能，两个库通过统一的加密接口层进行集成简化上层应用的

调用复杂度。

数据库设计采用分布式时序数据库 Infl uxDB 存储训练过

程中的监控数据与日志信息，使用 MongoDB 存储模型元数

据与配置信息采用 Redis 缓存频繁访问的中间结果，这种混

合存储架构能够满足不同类型数据的存储与查询需求。

3.2  性能优化策略

通信开销优化通过梯度压缩与增量传输及异步通信三重

机制实现，梯度压缩采用自适应稀疏化算法根据网络带宽动

态调整压缩比例，增量传输只传输相对于上一轮的参数变化

量减少数据传输量，异步通信允许快速节点提前开始下一轮

训练避免因慢节点导致的整体延迟。计算资源调度引入了基

于强化学习的智能调度算法能够根据历史执行情况与当前资

源状态预测任务的资源需求与执行时间，调度器优先为重要

任务分配高性能资源同时平衡各节点的负载分布避免资源热

点问题。存储效率提升通过数据去重与压缩存储及分层存储

策略实现，数据去重算法识别并合并相同的数据块，压缩存

储使用高效的压缩算法减少存储空间占用，分层存储将热数

据存储在高速 SSD 中冷数据迁移到成本较低的机械硬盘。

3.3  可扩展性设计

动态节点管理机制支持节点的热插拔操作，新节点加入

时系统自动进行身份验证与能力评估分配适当的任务负载，

节点离开时系统将其承担的任务重新分配给其他节点确保服

务的连续性，节点管理采用一致性哈希算法最小化节点变化

对系统的影响。负载均衡机制基于节点的计算能力与网络带

宽及当前负载状态进行任务分配，系统维护节点能力矩阵与

实时负载监控信息使用加权轮询算法分配训练任务，对于异

构环境中的节点能力差异采用动态权重调整策略实现负载的

均衡分布。弹性伸缩能力通过预测性扩容与基于阈值的缩容

实现，系统通过分析历史负载模式与业务增长趋势预测资源

需求提前进行扩容准备，当系统负载低于设定阈值时自动释

放多余资源以降低运营成本，伸缩操作采用渐进式策略避免

对运行中的任务造成影响。

4  实验验证与性能分析

4.1  实验环境搭建

硬件环境配置采用了混合云架构包括 8 台配置为 Intel 

Xeon Gold 6248 处理器 64 GB 内存 1 TB NVMe SSD 的物

理服务器作为主要计算节点以及 20 台配置为 4 核 CPU8 GB

内存的云虚拟机作为边缘参与节点，网络环境模拟了从

100 Mbit/s~1 Gbit/s 不等的带宽条件以及 5~50 ms 的网络延

迟。

4.2  性能指标评估

模型准确率对比分析结果显示如表 1 所示，该平台在 3

个数据集上的性能表现均优于传统联邦学习方案，在 MNIST

数据集上达到了 98.7% 的准确率，相比集中式学习仅下降

1.1%；CIFAR-10 数据集上的准确率为 84.3%，比 FedAvg 方

案提升了 3.2%；IMDB 数据集的分类准确率达到 89.1%，体

现了平台对不同类型数据的良好适应性。

表 1  模型指标对比评估表

单位：%

数据集 集中式学习 FedAvg FedProx SCAFFOLD 该平台

MNIST 99.2 96.8 97.3 97.9 98.7

CIFAR-10 86.5 81.1 82.4 83.6 84.3

IMDB 91.3 87.2 88.1 88.9 89.1

参考联邦学习聚合算法的标准评估结果，SCAFFOLD 算

法在达到 0.5 测试精度时所需迭代轮次最少，验证了其收敛

效率优该平台通过自适应梯度聚合优化进一步提升了收敛性

能。通信效率对比分析如表 2 所示。
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表 2  通信效率对比分析

算法 通信轮次 数据传输量 /MB 收敛时间 /h

FedAvg 150 1 250 4.2

该平台 118 425 2.8

通信效率提升 34%，数据传输量减少 66%，训练时间缩

短 33%。

4.3  实际应用场景验证

金融风控场景测试中该平台与某大型银行与两家金融科

技公司合作构建了跨机构的信贷风险评估模型，在保护客户

隐私的前提下联合建模的风险识别准确率达到 92.3%，比单

独建模的 87.8% 提升 4.5 个百分点，假阳性率从 12.4% 降低

至 8.1%，降幅 34.7%，实验验证了平台在金融领域的实用价

值为跨机构数据协作提供了可行的技术方案。

5  结语

基于联邦学习的隐私保护型大数据分析平台通过创新的

技术架构设计成功解决传统大数据分析中数据孤岛与隐私保

护的矛盾问题，实验验证结果充分证明平台的技术先进性与

实用价值，通信开销降低的性能表现解决了联邦学习面临的

网络瓶颈问题，隐私保护强度提升为跨机构数据协作扫清了

安全障碍。在金融风控与医疗诊断及智能制造等实际应用场

景中的成功验证展现了平台广阔的产业化前景，随着数字经

济的快速发展与数据价值的日益凸显，跨机构数据协作需求

将持续增长该平台为构建安全可信的数据共享生态体系提供

了重要的技术支撑。
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