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Abstract　Withtherapiddevelopmentoftechnology,thenumberofnetworkedgedeviceswiththe
capabilityofcomputationandmemoryisincreasing,andthevolumeofthegenerateddataisgrowing
exponentially,whichmakesitdifficultforacentralizedprocessingmodelwithcloudcomputingasthe
coretoefficientlyprocessdatageneratedbyedgedevices．Notonlywillthenetworkdelayincrease,

butthedataislikelytobeleakedontheuploadlink,anddatasecuritycannotbeguaranteed．In
addition,duetothediversityofedgedevicesandthecontinuousenrichmentofdatarepresentation
methods,multiＧmodaldataexistswidely．TheprocessingofmultiＧsourceheterogeneousdatacollected
bydifferentedgedeviceshasbecomeanurgentprobleminbigdataresearch．Inordertomakefulluse
ofheterogeneousdataonedgedevicesandsolvetheproblemof“datacommunicationbarriers”caused
bydataprivacyinedgecomputing,inthispaperweproposeanovelfusionalgorithmformultiＧsource
heterogeneousdatabasedonTuckerdecompositioninfederatedlearning．Forthefusionproblemof
heterogeneousdata withoutinteractioninfederatedlearning,theproposedalgorithm introduces
TuckerdecompositiontheorytocapturethemultiＧdimensionalcharacteristicsofheterogeneousdataby
constructingahighＧordertensor．Finally,theeffectivenessofthisalgorithmisverifiedontheMOSI
dataset．
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摘　要　随着科技的迅猛发展,具有计算和存储能力的边缘设备数量不断增加,产生的数据流量更是呈

指数式增长,这使得以云计算为核心的集中式处理模式难以高效处理边缘设备产生的数据．另外,由于

边缘网络设备的多样性以及数据表示手段的不断丰富,多模态数据广泛存在．为充分利用边缘设备上的

异构数据,解决边缘计算中由于数据隐私引起的“数据通信壁垒”问题,提出了一种联邦学习中基于

Tucker分解的多源异构数据融合算法．该算法针对异构数据在无交互条件下的融合问题,引入张量

Tucker分解理论,通过构建一个具有异构空间维度特性的高阶张量以捕捉异构数据的高维特征,从而

实现联邦学习中多源异构数据的融合．最后,在 MOSI数据集上验证了算法的有效性．
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　　在信息化时代,海量的边缘数据将给以云计算

模型为核心的数据集中化处理模式带来许多问题,
一是将数据全部上传至云端的处理方式,不仅效率

低下,而且造成额外的带宽开销,同时网络延迟也会

增加．二是由于用户隐私意识的提高,边缘设备的数

据很有可能在上传链路时泄密,个人隐私的安全问题

无法得到保障．而分布式数据处理模式可以有效地

解决传统云计算存在的时延和效率问题[１]．同时,针
对“数据孤岛”问题,谷歌公司首次提出了“联邦学习”
这个概念[２]．通过在多个边缘设备上利用各自的训

练样本对模型进行单独的训练,并通过模型参数聚

合实现在不透露用户隐私的前提下多源信息的共享．
此外,边缘设备的多样性使得设备采集到的数

据在标注、语义和存在形式等方面都呈现多样性．多
模态数据广泛存在．不同的模态数据可以从多个方

面描述目标对象,通过消除冗余数据和融合各种数

据源进行关联补充分析,数据可以涌现出更多有价

值的新信息,从而实现１＋１＞２的效果[３]．从互联网

和移动设备收集的多媒体数据是典型的非结构化数

据[４],与传统的易于存储的结构化数据格式存在显

著差异．因此,对不同边缘设备采集到的多源异构数

据处理成为大数据研究中亟需解决的问题．
在传统的多源异构数据融合算法中,数据集中

化处理在实际应用中存在数据隐私泄露的风险．因
此,对于不透露用户隐私前提下的多源异构数据处

理还存在许多难题:首先,由于企业竞争和用户的隐

私保护意识,使得数据互通长期处于闭塞状态,无法

实现信息共享,从而无法充分发挥异构数据的价值．
其次,利用神经网络对数据进行处理,根据数据设计

的模型一旦确定后就无法更改．然而在边缘计算中,
边缘设备所采集的数据结构和种类数目存在差异．
若针对各个网络边缘设备上的数据设计适用于各自

数据特征的神经网络,工作量极大,同时该模型只能

适用于单一节点或者和该节点数据特征相同的边缘

设备,普适性不高,也无法充分发挥物联网中其他的

异构数据的价值．
为解决边缘计算中,在不泄露用户隐私的前提

下实现多源异构数据的融合问题,本文提出了一种

基于联邦学习的多源异构数据融合算法．从边缘设

备采集到的数据结构特点入手,结合张量 Tucker
分解理论,研究能够在各异的边缘设备上自适应处

理多源异构数据模型,解决联邦学习中由于处理异

构数据的模型不统一带来的单一适应性问题．

１　相关工作

目前,针对联邦学习以及异构数据融合的研究

已经取得了众多的成果．
１．１　联邦学习

由于移动设备和边缘设备的广泛使用,Yang等

人[２]提出的一种人工智能技术———联邦学习,是由

一个中央服务器协调多个客户端在不公开数据的前

提下,协同完成一个学习任务．
联邦学习有很多优点．首先,相比于云计算模

型,联邦学习只发送更新的模型参数进行聚合,这极

大降低了数据通信的成本,提高了网络带宽的利用

率．其次,用户的原始数据不需要发送至云端,这避

免了数据在上传链路时泄露用户隐私的可能．再者,
联邦学习的模型训练可以在边缘节点或终端设备上

进行训练和实时决策,时间延迟会比在云端进行决

策时得到极大地改善．
在联邦学习中,数据安全是一个主要研究方面．

Mcmahan等人[５]提出了用户级的差分隐私训练算

法,通过将隐私保护添加到聚合算法中,有效地降低

了从传输模型中恢复个人信息的可能．另一方面,

Beimel等人[６]提出了差分隐私混合模型,通过用户

的信任偏好对用户进行分区,从而减少所需用户基

数的大小．Dong等人[７]将梯度选择和秘密分享的算

法结合起来,在保证用户隐私和数据安全的情况下

大幅提升了通信效率．
在联邦学习中的资源优化方面,Tran等人[８]考

虑通过无线网络进行联邦学习,提出了优化能源消

耗和全球联邦学习时间的问题．Wang等人[９]提出了

一种控制算法,可以在全局参数聚合和局部模型更

新之间进行权衡,以在资源预算约束下将损失函数

降至最低．Wang等人[１０]提出了一种联邦学习框架

InＧEdgeＧAI,以实现边缘计算中的智能资源管理．
１．２　多源异构数据融合

数据融合系统中的数据逐渐多元化且数量巨

大,这迫使人们对系统效率的提高有了更高的要求．
Microsoft研究院的Zheng[１１]将异构数据融合方法

分为３种类型:１)基于阶段的数据融合方法;２)基于

特征的数据融合方法;３)基于语义的数据融合方法．
基于阶段的数据融合方法是指在数据挖掘的过

程中,不同阶段利用不同的数据进行分析．Pan等

人[１２]首先使用 GPS轨迹数据和道路网络数据检测

交通异常,通过检索与交通异常位置相关的社交媒体
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信息(例如Twitter),最后分析交通异常的特定事件

内容．这种融合方法的异构数据之间没有交互作用,
失去了异构数据之间互补的优势,很难实现真正的

内在数据融合．
基于特征的融合方法通过提取每个异构数据的

特征,然后对特征进行分析和处理．因此,提取的特

征质量以及融合方法都将对融合效果具有决定性的

影响．Liu等人[１３]整合不同视图的面部信息,将不同

维度的深度学习特征向量融合以实现基于深度异构

性特征的面部识别．Ouyang等人[１４]将人类异构信

息特征的３个来源进行非线性融合,可以更准确地

估计身体姿势．Wang等人[１５]设计了张量深度学习

计算模型,利用张量对多源异构数据的复杂性进行

建模,将向量空间数据扩展到张量空间,并在张量空

间中进行特征提取．Zadeh等人[１６]提出了张量融合

网络用于解决多模态的情感分析,通过笛卡儿积的

方式将多种模态进行融合,实现对情感的分类分析．
基于语义的融合方法了解每个数据集以及跨数

据集的特征之间的关系,认为提取到的异构数据的

特征是可解释的．Zheng等人[１７]提出了一种基于协

同训练的模型来预测整个城市空气质量,利用空气

质量具有时间以及空间的依赖性的特点,分别针对

时空数据设计了２个分类器,通过将不同的时空特

征输入到不同的分类器,从而在不同标签上生成

２组概率,最大化地选择标签．
上述工作主要考虑了单一节点上的多源异构数

据融合问题．而针对联邦学习中的多源异构数据融

合问题,目前尚未有相关工作报道．

２　基于联邦学习的多源异构数据融合

本文主要针对网络边缘设备由于数据隐私性,
无法进行数据通信情况下实现多源异构数据的融合

进行研究．通过引入张量分解理论,构建一个具有异

构数据空间维度特性的高阶记忆单元,在不透露用

户隐私的前提下,利用记忆单元对多源异构数据进

行有效地融合．同时,能够在不额外增加模型规模的

条件下实现对多源异构数据的自适应学习．
２．１　联邦学习系统模型

本文针对异构数据在不进行数据互通前提下的

融合问题,考虑在边缘计算中引入联邦学习,在不暴

露用户自身隐私的前提下实现对多用户潜在特征的

学习,其系统基本架构如图１所示．在该框架中,系
统由边缘节点、物联网和云端服务器组成,其中边

缘节点通过物联网(如网关和路由器)与云端服务器

互联．

Fig．１　Thesystem modelforfederatedlearning
图１　联邦学习系统模型

　　联邦学习是一种分布式学习框架,其中原始数

据被收集并存储在多个边缘节点上,并在节点处执

行模型训练,然后将模型通过节点与云端服务器的

交互逐步优化学习模型．

基于以上框架,联邦学习可以从多个独立的边

缘节点上使用本地数据协同训练一个泛化的共享模

型,通过模型传输替代数据传输,规避了用户隐私泄

露的风险．
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２．２　算法的总体设计

如图２所示,本文所提出的基于联邦学习的多

源异构数据融合算法主要分成特征提取模块、特征

融合模块和特征决策模块．其中特征提取模块由各

种异构数据对应的特征提取子网络构成．
在初始化阶段,中心控制节点对模型中的特征

提取模块、特征融合模块和特征决策模块进行网络

参数随机初始化,并下发至边缘节点．
在模型训练阶段,边缘节点接收到中心控制节

点下发的模型后,根据本地节点上的数据集结构选

择对应的特征提取模块,并利用本地数据集对特征

提取模块、特征融合模块和特征决策模块进行训练．
边缘节点新一轮训练的终止条件是本地节点训练轮

数超过给定的训练轮数．待训练完成后将各自的训

练模型返回至中心控制节点进行模型聚合．
在模型聚合阶段,对于特征融合模块和特征决策

模块采用平均聚合算法,对于特征提取模块,则是根

据得到的对应特征提取子模块进行平均聚合,以确保

同一模态的数据提取的特征具有相似性．最后,将更

新后的模型重新下发至边缘节点进行新一轮的训练．

Fig．２　Theoverviewoftheproposedalgorithm
图２　算法总体框架

２．３　子模块设计

２．３．１　特征提取模块

本文假设待处理的异构数据分别为音频、视觉

和文本数据．在特征提取模块,本节根据不同模态的

特征,采用了不同的特征提取子网络分别对音频、视
觉及文本信息进行特征提取．

１)音频、视觉特征子网络．针对音频信息和视

觉信息,分别采用了COVAREP[１８]声学分析框架和

FACET[１９]面部表情分析框架对 MOSI数据集进行

特征采样提取(采样频率分别为１００Hz和３０Hz)．
２)文本特征子网络．口语文本在语法及表达上

不同于书面文本,例如“我觉得挺好的􀆺􀆺,不过,我
觉得这个方法还有待改善”这种口语在书面语言中

很少出现．处理口语这种具有多变性语言的关键在

于建立能够在不可靠的情况下运行的模型,以及通

过关注重要的词语来表现特殊的言语特征．如图３

Fig．３　TextfeaturesubＧnetwork
图３　文本特征子网络

所示,本文提出的文本特征提取网络在编码部分先

采用全局词向量对口语词进行预处理,同时使用知

短时记忆(longshortＧterm memory,LSTM)网络
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学习与时间相关的语言表示,并将其作为 CNN 网

络的输入．在卷积层中,通过卷积核对文本信息实现

细粒度更小的局部特征提取．
２．３．２　特征融合模块

在本节中,假设待处理的异构数据特征分别为

音频数据特征za＝(z１
a,z２

a,􀆺,zq
a),视觉数据特征

zv＝(z１
v,z２

v,􀆺,zp
v),文本数据特征zt＝(z１

t,z２
t,􀆺,

zm
t ),经过特征融合模块后的特征输出为Z．接下来,
将以 上 述 假 设 作 为 基 本 条 件,阐 述 提 出 的 基 于

Tucker分解的异构数据融合算法的基本原理．如图

４所示,该模块通过引入一个具有异构数据特征空

间的高阶张量W,该张量的每一模态对应于一种异

构数据特征的空间映射．因此,在对每一种异构数据

特征进行融合的时候,高阶张量W 不仅能够引入其

余异构数据模态的特征进行修正,同时也会将正在

进行的异构数据模态特征进行记忆．

Fig．４　HeterogeneousdatafusionbasedonTucker

decomposition
图４　基于 Tucker分解的异构数据融合

以图４为例,当待处理的异构数据特征分别为

za,zv,zt 时,记忆单元W 为一个三阶张量,且此张

量的３个维度分别对应于３种异构数据特征za,zv,

zt 的特征空间．在本节提出的异构数据特征融合中,
通过将异构数据特征与记忆单元对应的特征空间进

行模乘,可得到具有该异构数据特征的记忆单元,并
以此进行进一步的特征融合操作．融合操作主要分

成３个阶段:首先,记忆单元W 沿着一阶与异构数

据特征za 进行模乘,得到具有za 特征的新记忆单

元W(１)．其次,记忆单元W(１)沿着二阶与异构数据特

征zv 进行模乘,得到具有za 和zv 特征的记忆单元

W(２)．最后,记忆单元W(２)沿着三阶与异构数据特征

zt 进行模乘,最终得到具有三者特征的融合张量Z．
其具体过程可以表示为

Z＝((W×１za)×２zv)×３zt, (１)

其中W ∈RRR１×R２×R３,za∈RRP×R１,zv∈RRJ×R２,zt∈
RRK×R３．

２．３．３　特征决策模块

针对融合后的数据,本节采用了传统的全连接

层在全局特征的基础上进行决策,包括回归模型的

预测和分类模型的概率预测．在该模块中,采用了

L１范数损失函数L１Loss对目标值和预测值之间

的误差进行了衡量．其具体表达式为

L１Loss(Y,Yp)＝L＝(l１,l２,􀆺,ln)T＝
sum(L),reduction＝‘sum’,

mean(L),reduction＝‘mean’,{ (２)

其中ln 的表达式为

ln＝|yn－yp
n|, (３)

yn 和yp
n 分别为数据集的真实值Y 和模型预测值

Yp 中的样本．
２．４　基于联邦学习的多源异构数据融合

假设有N 个边缘节点{E１,E２,􀆺,EN }参与共

享模型的训练,且所有边缘节点共采集到M 种异构

数据．
在初始化阶段,云端根据采集到的M 种异构数

据,设计对应的特征提取模块F,特征融合模块I,
特征决策模块C．则共享模型G 可表示为

G＝􀎮F,I,C􀎯, (４)
其中􀎮􀅰􀎯表示模型拼接操作．具体来说,在特征提取

模块F 中,分别针对 M 种异构数据设计对应的特

征提取子网络F１,F２,􀆺,FM ,可表示为

F＝􀎮F１,F２,􀆺,FM 􀎯, (５)
其中,Fi 表示第i种异构数据的特征提取子网络．

在特征融合模块I 中,构建一个具有异构数据

空间维度特性的高阶张量W∈RRR１×R２×􀆺×RM ．经训练

后,该张量沿第i模展开后的参数能够反映第i种

异构数据的空间维度特性．在特征决策模块C 中,通
过对融合后的异构数据特征进行训练,对异构数据

之间的潜在联系进行更深层次的挖掘,提高模型在

多源异构数据上的特征表达力．
通过式(１)可知,当R１＝P,R２＝J,R３＝K 时,

融合后的张量大小与记忆单元W 的大小一致,均为

Z∈RRR１×R２×R３．因此,当因子矩阵满足正方阵约束时,
核心张量与原始张量在空间维度上存在恒等关系．
利用该特性,在初始化阶段,进一步对全局进行设

置,定义特征提取子网络Fi 的特征图fi∈RRRi×Ri,

i∈{１,２,􀆺,M},从而解决了边缘计算中由于异构

数据的不确定性引起的异构数据融合难问题．
在模型训练阶段,参与训练的N 个边缘节点根

据所拥 有 的 异 构 数 据 类 型z＝ {z１,z２,􀆺,zk},
(k≤M)自适应地选择对应的特征提取子网络Fi
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进行训练．在特征融合模块,由于在全局初始化定义

阶段,将特征提取子网络Fi 的特征图设定为fi∈
RRRi×Ri,从而将异构数据融合后的张量大小约束为

定值Z∈RRR１×R２×􀆺×RM ,进一步解决了多源异构数据

融合自适应性问题．
如图５所示,本节对特征提取模块的自适应选

择机制进行了更为详尽的描述．假设所有待处理的

异构数据类型分别为za,zv,zt,且对应的记忆单元

W 的３个维度分别对应于３种异构数据za,zv,zt

的特征空间．节点１和节点N 采集到的异构数据类型

不同．在模型训练阶段,节点１根据拥有的异构数据

类型za,zv,选择对应的特征提取子网络Fa 和Fv 进

行训练,分别得到特征图fa∈RRRa×Ra,fv∈RRRv×Rv．
根据节点上拥有的异构数据类型数量,将特征融合

阶段分成２个部分:首先,记忆单元W 沿着一阶与

fa 特征进行模乘,得到具有fa 特征的新的记忆单

元W(１)．其次,记忆单元W(１)沿着二阶与fv 特征进

行模乘,得到具有以上２种异构数据特征的融合张

量Z．该过程可表示为

W(１)＝I(fa;W),

Z＝I(fv;W(１)|W), (６)
其中W(１)|W 表示在具有fa 特征的基础上对fv 的

特征进行融合．在该过程中,模型首先利用记忆单元

对fa 特征进行记忆,得到具有fa 特征的模型,并将

此作为fv 特征进行融合时的先验条件,从而在模

型训练过程中,记忆单元不但能对各个异构数据的

空间维度特征进行学习,还能对不同异构数据之间

的潜在联系进行捕捉．

Fig．５　MultiＧsourceheterogeneousdatafusionbasedonfederatedlearning
图５　基于联邦学习的多源异构数据融合

　　节点N 上的训练机制和节点１类似．上述过程

可表示为

Lk
r＝Lk

r－１－ηgk
r, (７)

其中Lk
r 是在第r轮全局迭代中节点k上,利用本地

采集到的异构数据,通过学习率为η 的梯度下降算

法得到的本地模型,gk
r 则是对应的梯度．

在模型聚合阶段,由于各个边缘节点采用特征

提取器自适应选择机制对特征提取模块进行训练,
因此在模型聚合时,需要先将各个边缘节点选择训

练的特征提取子网络进行归并,再采用平均聚合算

法得到具有全局异构数据特征的共享模型,该过程

表示为

F∗＝ 􀎮∑
N

k＝１

nk
１

n１
×Fk

１,∑
N

k＝１

nk
２

n２
×Fk

２,􀆺,∑
N

k＝１

nk
M

nM
×Fk

M 􀎯,
(８)

其中F∗ 为更新后的特征提取模块,nk
i 和ni(１≤i≤

M)分别是在边缘节点k 上采集到的第i种异构数

据样本数和第i种异构数据的所有样本数．因此第r
轮更新后的全局共享模型Gr＝􀎮F∗ ,I∗ ,C∗ 􀎯可以

表示为

Gr ＝􀎮F∗ ,I∗ ,C∗ 􀎯＝

􀎮F∗ ,∑
N

k＝１

mk

m ×Ik,∑
N

k＝１

mk

m ×Ck􀎯, (９)

其中Gr 是对N 个边缘节点上的本地模型通过联合
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平均算法进行聚合后,得到的具有全局特征的共享

模型．mk＝∑
M

i＝１
nk

i 和m＝∑
M

i＝１
ni 分别为边缘节点上的

所有异构样本数和所有异构样本总数．

３　实验结果与分析

为验证本文算法的有效性,主要从单节点异构

数据融合和多节点异构数据融合２个方面对本文算

法的性能进行评估．基于 Tucker分解的单节点异构

数据融合实验,主要是通过单节点实现多源异构数

据上的回归任务和分类任务对本文算法的性能进行

评估,并与目前存在的几种主流异构数据融合算法

进行了对比;基于 Tucker分解的多节点异构数据

融合实验,通过多节点实现多源异构数据上的回归

任务和分类任务对本文算法的性能进行评估．
３．１　数据集设置和评价指标

本实验采用 MOSI数据集,该数据集是YouTube
上来自于视频影评的多模态情感数据集,包含了来

自８９位评论者的９３个视频,每个视频的长度为

２~５min,包含了口语(字幕)、图像和语音３种信息．
对于该数据集中的各个样本,均以人工方式对情绪

进行评分,其分值位于[－３,３]之间．
本实验从回归任务和分类任务２个方面验证所

提算法在多个任务上的有效性．在分类任务中,对分

值量化如表１所示:

Table１　QuantificationofEmotionalScore
表１　情绪分值量化表

情绪类别 情绪值

非常消极 －３

消极 －２

略微消极 －１

正常 ０

略微积极 １

积极 ２

非常积极 ３

　　对于回归任务,本节实验采用平均绝对误差

(MAE)和皮尔逊相关系数(Corr)对本文算法的性

能进行分析,其对应表达式为

MAE＝
１
n∑

n

i＝１
yi－yp

i , (１０)

Corr(Y,Yp)＝
cov(Y,Yp)

σYσYp
＝

E[(Y－μY)(Yp－μYp )]
σYσYp

, (１１)

其中yi 和yp
i 分别为数据集的真实值Y 和模型预

测值Yp 中的样本．
对于分类任务,本节实验采用精度(Acc)和F１

指数对本文算法性能进行评估,其中表示类别的数

目,其对应的表达式为

Acc＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
, (１２)

F１＝
TP

TP＋
FP＋FN

２

＝
２TP

２TP＋FP＋FN
,(１３)

其中TP,FP,TN,FN 分别为真阳性、假阳性、真
阴性和假阴性的样本数．Acc越高,模型的分类的精

度越高,性能越好;F１越高,模型对各个类别的识别

能力越均衡,性能越好．
３．２　单节点异构数据融合实验分析

本节实验对拥有３种模态的情感数据集 MOSI
分别进行了回归任务和分类任务的训练．设置３种

模态的特征提取子模块的特征输出数为Rk,其中k
表示为第k种模态．考虑到特征提取数Rk 对于训练

效率以及实验性能起到直接的作用．因此,本实验首

先对比了不同的特征提取数的组合(R１,R２,R３)分
别对回归任务和分类任务的性能影响．在本实验中,
设置各个模态的特征提取数集合为{８,１６,３２}．为验

证本文算法的性能,从回归任务和分类任务２个方

面对比了６种算法在单节点情况下的多源异构数据

融合上的表现能力．
３．２．１　回归任务

回归任务中关于各个模态特征提取数的定量实

验结果如表２所示．观察可知,本文算法在回归任务

上的MAE 主要集中在０．９５~１．０５之间．

Table２　MAEofMOSIDatasetRegressionTask
表２　MOSI数据集回归任务MAE

R１ R２

R３

８ １６ ３２

８ ０．９８２９１１ ０．９６５０５５ ０．９７５６１０

８ １６ ０．９７３５８７ １．００７７６３ １．０１２５９６

３２ １．０３６６７０ ０．９９０３８３ ０．９６３５６６

８ １．０４７９２９ ０．９９００００ ０．９７８２７９

１６ １６ １．０４８９９６ １．００１９３６ １．００７７２７

３２ １．０１５８５２ １．０３７６２０ １．００８００７

８ １．００９９１４ １．０５６６０９ １．０２４７１６

３２ １６ ０．９９３７６２ １．００３７８０ １．０１５２３７

３２ １．０５５８４３ ０．９９５４０６ １．００３７８７
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　　观察分析可知,对于回归任务来说,当３个模态

的特征提取数的组合为(８,８,１６)时,性能更为显著．
实验设置回归任务上各个模态的特征提取数分

别为８,８,１６．表３记录了本文算法与６种算法在回

归任务上的性能对比．由表可知,本文算法与最优算

法 TFN[１６]在回归任务上性能相当,优于大多对比

算法．虽然本文提出的异构数据融合算法在单节点

上的回归任务性能低于 LMF[２４]算法,但其旨在应

用于联邦学习中对多源异构数据进行有效地融合,
而现有的异构数据融合算法是在单节点上实现的,
并不一定适合于联邦学习中．

Table３　PerformanceComparisonofRegression

TasksontheMOSIDataset
表３　MOSI数据集上回归任务性能对比

算法 MAE Corr

SVM[２０] １．８６４ ０．０５７

DF[２１] １．１４３ ０．５１８

BCＧLSTM[２２] １．０７９ ０．５８１

MVＧLSTM[２３] １．０１９ ０．６０１

TFN[１６] ０．９７０ ０．６３３

LMF[２４] ０．９１２ ０．６６８

本文 ０．９６５ ０．６２４

３．２．２　分类任务

对于分类任务来说,模型对各个模态特征提取

数的敏感度会低于回归任务．因此,本实验中设置分

类任务上各个模态的特征提取数分别为８,８,１６．
表４记录了本文算法与６种算法在分类任务上的性

能对比．其中Acc_２和F１是二分类任务评价指标,

Acc_７为多分类评价指标．由表４可知,本文算法在

分类任务上性能优于 TFN 及大多数对比算法,而
与LMF算法性能相当．

Table４　PerformanceComparisonofClassification

TasksontheMOSIDataset
表４　MOSI数据集上分类任务性能对比 ％

算法 Acc_２ F１ Acc_７

SVM[２１] ５０．２ ５０．１ １７．５

DF[２２] ７２．３ ７２．１ ２６．８

BCＧLSTM[２３] ７３．９ ７３．９ ２８．７

MVＧLSTM[２４] ７７．１ ７４．０ ３３．２

TFN[１６] ７３．９ ７３．４ ３２．１

LMF[２４] ７６．４ ７５．７ ３２．８

本文 ７５．５ ７５．２ ３３．８

　　讨论:虽然本文算法在单节点上性能表现并不

是最好,但在联邦学习框架下有３个优势:１)对异构

数据具有更强的自适应性．与其他算法相比,本算法

在训练时不需要同时输入所有类型的异构数据,因
此更适合在联邦学习中的不同类型的边缘节点中应

用．２)更好地保护了数据隐私．本算法避免了将多种

异构数据同时发送至同一处进行训练而可能存在的

隐私泄露风险．３)大大降低了传输带宽．本算法只需

传输提取该边缘节点拥有的异构数据对应的特征提

取子网络模型参数,而无需传输提取所有异构数据

特征的模型参数．
３．３　多节点异构数据融合实验分析

为验证本文算法在联邦学习框架下对多源异构

数据融合的性能,本节实验将从２个方面对本文算

法的性能进行评估:首先通过对训练子节点上的异

构数据的部署来验证本文算法对异构数据的自适应

能力．如表５所示,对于训练子节点上数据集的具体

部署策略主要分成３类:１)单模态数据,即各个训练

子节点上的数据集仅为单一结构的数据;２)双模态

数据,即各个训练子节点上的数据集为任意２种结

构的数据;３)三模态数据,即各个训练子节点上拥有

所有结构的数据．其次,通过同一种多节点异构数据

部署策略下训练的模型,在不同模态的异构数据上

的表现,验证本文算法的普适性和泛化性．在本实验

中,采用的特征提取数的组合(R１,R２,R３)＝(８,８,１６)．

Table５　MultiＧNodeHeterogeneousDataDeployment
Strategy
表５　多节点异构数据部署策略

数据类型
单模态数据 双模态数据 三模态数据

节点 节点 节点 节点 节点 节点 节点 节点 节点

口语 √ √ √ √ √ √

音频 √ √ √ √ √ √

视觉 √ √ √ √ √ √

　注:“√”表示节点上存在该数据类型．

３．３．１　回归任务

对于回归任务,评价指标为MAE 和Corr．实验

结果如表６所示,对于回归任务来说,根据何种模态

数据训练出的模型在该种模态数据上的性能表现最

为显著．模型的预测值和样本的相关性随着训练模

态数的增加而显著提升,且多模态训练模型对模态

间潜在联系的学习具有向下兼容性．
在回归任务上,当训练数据的模态数越高,模型

在与训练集模态数不同的测试集上的性能表现越
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好．这是因为多模态模型在训练的过程中,除了学习

各个模态本身具有的特征以外,对各个模态之间的

潜在联系也进行了学习,因此,对于高模态数的训练

模型来说,学习到的各个模态之间潜在联系的组合

种类也就越多,回归任务的性能就越好．

Table６　PerformanceofRegressionTasksonthe

MOSIDataset

表６　MOSI数据集上回归任务性能

模态融合模型 指标 单模态 双模态 三模态

单模态
数据融合

双模态
数据融合

三模态
数据融合

MAE ０．９８６ １．０９８ １．０８８

Corr ０．５９９ ０．４４６ ０．３６３

MAE １．１６０ ０．８３８ １．０９８

Corr ０．４９５ ０．６７４ ０．４０９

MAE １．１３４０ １．０２９２ ０．７９３８

Corr ０．４９０ ０．６３６ ０．７６２

３．３．２　分类任务

对于分类任务,指标为Acc_２,F１,Acc_７,其中

Acc_２和F１为二分类任务评价指标,Acc_７为多分

类任务评价指标．实验结果如表７所示,根据何种模

态数据训练出的模型在该种模态数据上的性能表现

最为显著．单模态训练模型对于多模态数据的融合

是通过云端聚合方式实现的,模型学习到的只是各

个模态上各自的特征,而学习不到各个模态之间潜

在的联系,得到的只是具有本地训练模态特征的局

部最优解;而对于多模态训练,不论是双模态还是三

模态,模型训练的过程中除了各个模态本身特征的

学习,同时还对模态之间的潜在联系进行了学习,云
端聚合也通过信息共享扩大了对数据样本的学习．

Table７　ClassificationTaskPerformanceonthe

MOSIDataset

表７　MOSI数据集上分类任务性能 ％

模态融合模型 指标 单模态 双模态 三模态

单模态

数据融合

双模态

数据融合

三模态

数据融合

Acc_２ ７８．２６ ７１．７３ ６９．５６

F１ ７７．９４ ７０．１０ ６４．５２

Acc_７ ４０．５７ ３４．０５ ３２．６０

Acc_２ ７１．０１ ８１．１５ ７１．７３

F１ ７０．６４ ８１．３５ ７２．１１

Acc_７ ３２．６０ ４２．７５ ４１．３０

Acc_２ ７４．６３ ８０．４３ ８６．９６

F１ ７３．８３ ７９．６９ ８７．０１

Acc_７ ３１．８８ ３３．３３ ４７．８３

４　总　　结

本文提出了一种基于联邦学习的多源异构数据

融合算法,该算法利用了 Tucker分解理论,通过构

建一个具有异构数据空间维度的高阶张量,实现对

多模态数据的融合和记忆．相较于其他算法,该算法

能够在不进行数据互通的前提下,对多源异构数据

进行有效地融合,从而打破了由于隐私安全问题带

来的数据通信壁垒．同时,该算法能够同时根据训练

节点所拥有的异构数据结构,在不增加多余模型训

练规模的前提下自适应地对不同种类的异构数据进

行处理,从而在分布式训练中能够更高效地实现对

通信带宽的利用率,减少不必要的传输,降低对网络

边缘设备计算力和存储力的要求,同时,模型也具有

更高的普适性和泛化性．
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