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Abstract　 Collaborative  learning  technologies  such  as  federated  learning  and  swarming  learning  can  fully  use

distributed  data  to  deeply  mine  the  knowledge  contained  in  the  data  while  protecting  data  privacy.  It  has  a  broad

application  prospect,  especially  in  the  medical  and  health  field,  where  privacy  practices  and  ethical  constraints  are

emphasized.  Collaborative  efforts  always  require  reliable  participants.  The  performance  of  the  global  model  in

collaborative  learning  largely  depends  on  participant  selection.  However,  the  existing  studies  need  to  pay  more

attention to the heterogeneity of medical participants’ data. As a result, the performance of the global model, including

stability, is difficult to be guaranteed. We propose to solve this problem from the perspective of reputation. Through

iterative collaborative learning, reputation participants are selected as much as possible to obtain a stable and reliable
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high-performance global model in collaborative learning. We first propose an AI medical promise (AMP) to describe
a  medical  institution’s  data  quality  and  help  form a  good  AI  ecosystem in  the  medical  field.  Secondly,  an  iterative
collaborative  learning  framework  based  on  backward  selection  (colback-learning)  is  established.  The  backward
selection  method  is  used  to  iteratively  calculate  a  well-performing  and  stable  global  model  in  polynomial  time
complexity  to  complete  AMP  calculation  and  accumulation  in  a  single  collaborative  learning  task.  In  calculating
AMP,  a  scoring  function  that  comprehensively  considers  global  performance  indicators  is  formulated  to  guide  the
training  of  the  global  model  in  the  medical  field.  Finally,  using  real-world  medical  data  to  simulate  various
collaborative learning scenarios, we have shown that the colback-learning can select reliable participants to obtain a
global model with good performance. The model’s performance stability is 1.3 to 6 times higher than that of the state-
of-the-art methods. The interpretability of the global model maintains a high consistency with centralized learning.
Key words　  collaborative learning；federated learning；participant  selection；data contribution；block chain；neural
networks

摘　要　联邦学习和群智学习等协作学习技术，能够在保护数据隐私的条件下充分利用分布在各地的分

布式数据深度挖掘数据中所蕴含的知识，拥有非常广阔的应用前景，尤其是在强调隐私惯例和道德约束

的医疗健康领域. 任何协作工作都需要选择可靠的参与方，协作学习中全局模型的性能在很大程度上取

决于参与方的选择. 然而，现有研究在选择参与方时都没有对不同机构医疗数据中存在的异质性加以直

接关注. 导致包含稳定性在内的全局模型的性能难以得到保障 . 提出了从信誉的角度尝试探索求解该问

题. 以迭代协作学习的方式尽可能挑选出具有良好信誉的参与方进行协作学习，以获得稳定可靠的高性

能全局模型. 首先，提出了一个描述医疗机构数据质量的 AI 信誉值指标 AMP（AI medical promise），以帮

助其在医疗领域中形成良好的 AI 生态. 其次，建立了一个基于后向选择的迭代协作学习（colback-learning）
框架. 在单次协作学习任务中，利用后向选择方法以多项式时间复杂度迭代计算出性能良好且稳定的全

局模型，完成 AMP 计算和积累 . 在 AMP 信誉值计算中，制定了一个综合考虑全局性能指标的评分函数，

以针对医疗领域更有效地指导全局模型的训练. 最后，使用真实医疗数据模拟多样化的协作学习场景 .实
验表明，colback-learning 能够选择可靠参与方训练得到性能良好的全局模型，模型的性能稳定性比现有最

好的参与方选择方法提高了 1.3 ~ 6 倍. 全局模型的可解释性与集中式学习保持了较高的一致性.

关键词　协作学习；联邦学习；参与方选择；数据贡献；区块链；神经网络

中图法分类号　TP391

联邦学习 [1-4] 和群智学习等协作学习（collabora-
tive  learning，CL） [5] 技术为人工智能 （artificial  intelli-
gence, AI）在强调隐私惯例和道德约束的领域中提供

了一种有效应用途径 [6-8]. 对电子病历系统和各类监

护仪器得以广泛普及的医疗领域产生了极其重要的

影响. 因为它们使得人工智能方法可以在数据共享

法规（例如，通用数据保护条例（general data protection
regulation，GDPR） [9]）的严格限制下，对医疗机构中每

天都产生的数以亿计的海量数据进行建模分析，有

效支持医疗健康领域问题的探索和发现.
协作学习中全局模型的性能在很大程度上取决

于参与方的选择. 现有研究会基于一些模型指标来

选择参与方 [5,10]. 比如 Cho等人 [11] 提出了一种偏向于

选择局部损失较高的参与方的选择策略. Zhang等人[12]

利用模型损失来检验参与方局部模型的质量. Tahir

等人 [13] 在每轮训练中选取训练时间相似的参与方，

不同轮次间随机选取网络或计算条件不同的参与方，

减少收敛时间，保证数据的异构性.
现有研究都尚未对不同机构医疗数据中天然存

在的数据异质性问题加以明确关注. 这些异质性源

于不同机构患者群体的分布、环境、疾病的亚型、专

家的不一致认知和标注，以及受时空影响的病程发

展等. 例如，门诊手术数据显示，不同年龄组的女性

和男性在统计学上有显著差异 [14]. 在睡眠阶段监测分

析中，不同评分者对非快速眼动睡眠阶段 1（non rapid
eye movement sleep stage 1，N1）和非快速眼动睡眠阶

段 3（non rapid eye movement sleep stage 3，N3）的标注

的一致性低至 63% 和 67%[15]. 这些数据异质性不仅会

影响模型性能，甚至会造成模型具有很高的偏倚性

和随机性. 比如当我们纳入 3个客户端的 1~5岁肺炎
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患者，对其胸部 X线影像用联邦学习进行建模分析

时，模型达到了 97% 的准确率 . 而当添加另一个参与

方后，全局模型的准确率降低了 2个百分点，F1分数

下降 5个百分点. 究其原因是第 4个参与方纳入了成

年患者. 目前尚未发现有模型相关指标能够对医疗

机构间复杂的数据异质性进行评估或提示. 医学研

究通常依据临床指南和实施标准等制定严格的研究

对象纳入准则，以确保模型的“正确性”和可靠性 . 然
而，由于数据异质性源于太多杂乱因素，在数据不可

见条件下，即便采用共同严格的纳入准则，也很难避

免. 比如在数据不可见条件下，基本无法发现标注不

一致现象.
本文提出从信誉的角度尝试探索求解该问题.

尽可能选择具有良好信誉的参与方进行协作学习，

以获得稳定可靠的高性能全局模型. 通常而言，参与

方的医疗数据质量在很大程度上受机构的长期整体

质量水平影响. 任何合作工作，都希望选择具有良好

信誉的参与方. 而长期可靠的信誉建立基础是参与

方数据在单次学习模型中的表现. 受现有 Shapley方

法 [16] 和留一法 （leave-one-out，LOO） [17] 的启示，我们

基于参与方对模型的贡献来评估参与方在单次学习

模型中的信誉表现并给予积累. 为了解决阈值设定

困难和 Shapley方法暴力求解计算复杂度高等问题，

我们基于后向选择的思路，迭代排除单次贡献度排

序最差的参与方，在多项式时间复杂度下获得性能

良好且稳定的全局模型，积累参与方的信誉值. 此外，

由于协作学习场景中参与方的分布式和互不信任特

点，参与方信誉的建立需依赖去中心化方式进行 . 对
此，本文借助区块链技术进行数据的去中心化存储，

并基于区块链系统中的智能合约进行信誉值的实时

更新，保证了信誉建立的安全性和可靠性 . 主要贡献

包括 4点：

1）提出了一个描述医疗机构数据质量的 AI信誉

值指标 AMP（AI medical promise）. 在强调去中心化和

互不信任的联邦学习和群体智能场景中，天然地基

于区块链技术设立医疗领域协作学习生态与场景，

并具体利用智能合约和参与方的 AMP指标来进行

参与方信誉的评估、积累和选择，以帮助在医疗领域

中形成良好的 AI生态.
2） 在医疗领域协作学习场景中建立了一个基于

后向选择的迭代协作学习（colback-learning）框架 . 在
单次协作学习任务中，利用后向选择方法以多项式

时间复杂度迭代计算出性能良好且稳定的全局模型，

并基于贡献度排序给出参与方的单次信誉值指标

a2mp（alone AI medical promise）用于信誉值积累.
3） 在信誉值计算中，制定了一个综合考虑全局

性能指标的评分函数，以针对医疗领域更准确地评

估全局模型的性能，指导参与方信誉值的计算和全

局模型的训练.
4） 基于规模化真实医疗数据的模拟实验表明，

我们的方法能够选择可靠的参与方，得到性能良好

的全局模型，其稳定性比现有参与方选择方法提高

1.3~6倍，全局模型的可解释性与集中式学习保持了

较高的一致性. 

1　相关工作

协作学习已经在医疗领域开始应用研究 [18-25]. 比
如 2021年 5月 26日的 Nature封面文章给出了 4个利

用不同医疗机构数据的群智学习案例 [5]. Kumar等人[24]

将联邦学习应用于基于 CT图像的新冠肺炎检测 .
Roth等人 [25] 将联邦学习应用到乳腺 BI-RADS分类辅

助诊断. 协作学习能有效解决医疗领域中“数据孤岛”

问题，拥有巨大的应用价值和发展潜力. 

1.1　参与方选择

自 2016年谷歌公司提出联邦学习以来，协作学

习中的参与方选择一直是研究热点之一 [4]. 最受欢迎

的 FedAvg算法提出采用随机选择策略选择参与方，

确保模型的鲁棒性 [26]. 一些参与方选择策略以加速联

邦学习模型收敛或者提高联邦学习模型性能为目的.
例如，Cho等人 [11] 提出了一种偏向于选择局部模型

损失较高的参与方的选择策略. 局部损失越大，代表

模型改进的潜力越大，因此该方法可以提高全局模

型的收敛速度. Zhang等人 [12] 引入了一个损失阈值来

确定是否接受局部模型.
后续研究考虑的是在资源与时间约束下，如何

鼓励尽可能多的参与方参与学习，或者在计算成本

与模型性能之间取得平衡. 比如，Zeng等人 [27] 提出了

采用多维拍卖激励机制的 FMore机制，鼓励更多数

据质量高且计算成本低的参与方参与联邦学习，最

终提高了联邦模型的性能.
在多方医疗数据协作场景中，相较于计算成本

与训练时长，模型性能和医疗数据质量更受人们关

注. 高质量的参与方应该不惜代价地被纳入，而这恰

好被现有协作学习参与方选择策略所忽略甚至相悖.
比如，Nishio等人 [28] 提出的在资源限定下选择参与方

的 FedCS协议只考虑了参与方的通信条件和计算资

源. 由于训练时间和传输延迟，高质量、数据量大的

陆枫等：基于迭代协作学习框架的信誉医学参与方选择 2349



参与方经常被排除. 

1.2　参与方评估

在协作学习中，各参与方的数据都保留在本地，

不能被共享、交换和直接访问，无法直接通过训练数

据本身来评估其数据质量. 很多研究考虑评估参与

方在协作学习中的贡献，并据此设计相关的激励机

制和分配机制. 例如，Jia等人[29] 通过使用 Shapley 值[16]

来评估数据的贡献. Sim等人 [30] 研究如何根据每个客

户的训练数据的 Shapley值设计激励机制. Song等人[31]

通过训练不同参与方组合的模型来评估参与方贡献.
留一法 [17] 是一种类似于 Shapley值的删除-再训练方

法. Wang等人 [32] 使用删除法和留一法的方法来衡量

每个参与方对横向联邦学习中的贡献. 它可以传递

每个参与方对模型的影响，但无法区分影响是积极

的还是消极的.
文献 [17，29−32]方法在评估参与方贡献时都需

要评价模型性能. 但机器学习领域最常用的模型性

能评价指标不能单独在医疗领域 AI中使用 . 比如，

大多数医疗数据都存在严重的阴阳性样本不平衡问

题 [10]. 此时，仅仅用准确率（Accuracy）来评估模型就

会出现偏差，需要更多的考虑召回率（Recall）和特异

度（Specificity）等 [5]. 而一些医学模型也会更多地关注

灵敏度（Sensitivity）. 

2　医疗领域协作学习生态

SP

我们首先描述医疗领域协作学习生态. 如图 1所

示，医疗领域的协作学习生态由多个协作学习场景

（社区）构成 . 一个社区由拥有特定医疗数据和计算

资源的各机构共同组成. 任何包含医疗数据与计算

资源的机构都可以是社区内任务的请求者或参与方.
在特定时刻，由任务请求者向社区发布一个协作学

习任务，请求具有相关医疗数据和计算资源的机构

加入，形成一个独立的多方医疗数据协作场景 . 经过

审核以后，被选中的机构成为参与方集合 . 任务请

求者与各参与方一起在该场景下进行协作学习，训

练出 AI全局模型 . 全局模型及其解释结果由各参与

方共享，以多方医疗数据促进对医学临床问题的认

知和研究，促进疾病的早期预警与辅助诊断，以及进

行疾病的辅助治疗等.
 
 

医疗领域协作学习生态
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Fig. 1　Collaborative learning ecology and AMP in medical field

图 1　医疗领域协作学习生态与 AMP
 
 

2.1　参与方信誉值

参与方信誉值是医疗领域协作学习生态中反映

医疗机构拥有的医疗数据可靠性与质量的指标. 这

里，信誉值分为单次任务信誉值 a2mp 和累积信誉值

A2MP（accumulative AMP）. 单次任务信誉值 a2mp 表示

在单次协作任务中参与方的数据对协作任务的贡献

度. 累积信誉值 A2MP 表示医学机构（参与方）在多个

协作学习任务中的累积信誉影响. a2mp 和 A2MP 共同

形成医疗机构的 AMP，它们均存储在区块链中. 区块

链是公开透明并不可篡改的，在强调隐私保护和道

德约束的医疗领域中非常适用. 表 1总结了本文中常

用的一些符号和定义.
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2.2　任务工作流

协作学习任务中存在 2类成员：一类是任务请求

者，即发布协作学习任务的机构，一般仅有 1个；另

一类是参与方，即参与协作学习的机构，可以有多个.

任务请求者在向社区发布任务请求后，会依据

A2MP 以及申请者提供的资源描述选择符合要求的

机构成为参与方. 经过基于后向选择的迭代协作学

习框架，一方面获得性能良好的全局模型，另一方面

计算出参与方在本次协作学习中的贡献影响，即

a2mp. 由 a2mp 更新计算 A2MP，具体有 7个步骤：

SP

步骤 1. 任务请求者向社区广播任务，由机构提

出参与申请后，依据存储在链上的 A2MP 和提供的资

源描述选择出参与方集合 ，参与协作学习任务.

w (t) SP

SP

w (t+1)

步骤 2. 进行迭代式协作学习 . 每次迭代中，任务

请求者将初始全局模型 分发给参与方集合 中

的每个参与方 i，并对参与方集合 执行协作学习，

以训练全局模型 .

Con(t,σ)
i

步骤 3. 任务请求者计算参与方集合中所有参与

方的贡献 .

Con(t,σ)
i步骤 4. 任务请求者对所有参与方的贡献

进行排序，并从参与方集合中删除贡献最小的参与方.

步骤 5. 任务请求者将任务迭代的信息上传到区

块链，其中包括任务 id、任务请求者 id、迭代 id、参

与方 id以及参与方在该轮任务迭代中的贡献和表现.

然后我们重复步骤 2~5，直到参与方集中只剩下

1个参与方.

a2mp

步骤 6.  在区块链系统中 ，智能合约利用步骤

2~5中的数据进行参与方信誉值 的去中心化计

算，并基于所有模型在任务请求者的医疗数据上的

性能对在前面步骤中训练的所有模型进行排序.

a2mp R(σ)
i

步骤 7. 表现最好的全局模型（包括参与方的信

誉值 、模型排序结果 和模型解释结果）被自

动维护在区块链中，供用户在后期实时调用 . 对于医

疗场景来说，在迭代过程步骤中注意所有模型的解

释结果是有意义的.

基于上述步骤，面向单个协作学习任务，本文可

设计基于后向选择的迭代协作学习框架，并将在第

3节详细地介绍框架的总体设计与具体实现. 

3　基于后向选择的迭代协作学习框架

M(t,σ)

我们提出一个基于后向选择的迭代协作学习框

架，在单次协作学习任务中挑选出在本次训练中表

现良好的信誉参与方，获得在包含任务请求者在内

的各参与方医疗数据上表现良好的全局模型 ，

并将各参与方在本次任务中对模型贡献的信誉值

a2mp 积累到 A2MP 上 . 如图 2所示，colback-learning由

任务初始化、参与方后向选择以及信誉值累积 3个

模块组成. 任务初始化模块完成单次协作学习任务

的初始化、对应 2.2节中的步骤 1. 参与方后向选择

模块迭代构建全局模型，并计算各参与方在本次任

务迭代中的贡献和表现，对应 2.2节中的步骤 2~5. 最

后，由信誉值累积模块完成各方的信誉值计算和累

积，对应 2.2节中的步骤 6和步骤 7. 

3.1　任务初始化

a2mp(σ)
i

A2MPi

A2 MPi
(σ) ¶

a2mp(θ)
i

©σ−1

θ=σ0

任务初始化模块中最重要的工作就是选择具有

良好信誉值的机构（候选参与方）参与单次协作学习

任务. 这里，用 表示候选参与方 i 在编号为 σ

的任务中得到的信誉值. 使用 表示候选参与方

i 的累积信誉值 . 假设区块链中任务已经存储到编号

为 σ 的任务中，则候选方 i 的累积信誉值可表示为

，它由对候选参与方 i 的所有参与任务中的

信誉值进行滑动平均后计算得到. 也即，在当前的编

号为 σ 的任务中 ，我们使用 计算获得

 

Table 1　Notations and Their Descriptions

表 1   符号及其描述

符号 描述

N 参与方总数

T 模型训练的总轮次

w (t) 第 t 轮中的全局模型参数

wi (t) 第 t 轮中参与方 i 的局部模型参数

qi 参与方 i 的本地训练数据数量

a2mp(σ)
i σ任务 评估的参与方 i 的单次任务信誉值

A2 MPi
(σ) σ任务 时候选参与方 i 的累积信誉值

Score(·) 用于评估模型性能的评分函数

M(t) 迭代轮次 t 中获得的全局模型

S(t) 迭代轮次 t 中获得的全局模型的评价分数

Con(t)
i 参与方 i 在迭代轮次 t 中的数据贡献

Ci 参与方 i 在多轮迭代中的平均数据贡献

Rank(t)
i 迭代轮次 t 中参与方 i 的排名

Ri 每个任务中参与方 i 的平均排名

SP 参与方集合

SR 移除的参与方集合

SL 本地数据集

SG 全局模型集

SC 数据贡献集
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A2MP(σ−1)
i a2mp(σ)

i A2MP(σ)
i. 在 σ 任务完成后，得到 和 用

于第 σ + 1个任务. 其计算过程如式 (1)所示：

A2MP(σ)
i = βA

2MP(σ−1)
i + (1−β)a2mp(σ)

i ， （1）

A2MP(σ)
i

¶
a2mp(θ)

i

©σ
θ=σ0

A2MP

A2 MPi
(σ)

SP

其中 为集合 的滑动平均结果，β

为衰减因子. 在用式（1）计算所有候选对象的

后，得到所有 . 对候选对象进行非降序排序，

然后选择前 N 位的候选对象组成参与方集合 . 

3.2　参与方后向选择

SP

使用信誉值 A2MP 选择最初参与任务的参与方

集合 是我们工作的第 1步 . 虽然考虑了信誉值，但

仍然无法保证入选参与方对本次协作学习任务的可

靠性和医疗数据质量，所以还需要进一步筛选参与

方. 然而，在协作学习场景中，为保护数据隐私，不可

能通过直接评估参与方的医疗数据质量来筛选出可

靠的参与方. 我们的工作基于参与方参与和不参与

协作学习之间的模型性能差异，即数据贡献，来间接

评估参与方医疗数据的质量. 此时，存在一个问题，

即数据贡献达到多少才能算是可靠的参与方. 也即

我们很难确定数据贡献的阈值. 阈值过大或过小的

情况下，选择出的参与方协作训练得到的协作学习

模型都有可能出现这样或那样的问题.

SP

针对上述问题，我们改进了现有的后向选择方

法，在不需要任何阈值的情况下挑选出可靠的参与

方. 在后向选择中，我们首先使用参与方集合 中的

M(1,σ)

Con(1,σ)
i

所有参与方进行协作学习来训练一个全局模型 ，

即 σ 任务中第 1轮联邦学习获得的全局模型 . 然后，

我们计算每个参与方在第 1轮联邦学习的数据贡献

，并从参与方集合中去除贡献最小的参与方 x.

重复上述步骤，直到参与方集合的大小为 1. 后向选

择也是一个迭代式的协同学习训练过程，包括模型训

练、模型性能评价、贡献计算和淘汰方确定等步骤 . 

3.2.1　模型训练

SP

Di

跟经典联邦学习一样，在协作学习第 t 轮（这里 t = 1,
2, …, T）中，任务请求者首先将全局模型参数 w(t – 1)
分配给参与方集合 中的每个参与方，然后参与方

i 使用其本地医疗数据 按照式（2）训练其本地模型:
wi (t) = w (t−1)−η∇Fi (wi (t−1))， （2）

其中 η 为步长，F (w)为损失函数.
wi(t)经过本地训练后，参与方将其本地模型参数

发送给任务请求者. 与 FedAvg[4] 类似，在收集到所有

参与方发来的本地模型参数后，任务请求者将根据

式（3）对所有本地模型参数进行加权平均，得到新的

全局模型参数 w(t)：

w (t) =

N∑
i=1

qiwi (t)

N∑
i=1

qi

， （3）

qi Di其中 表示参与方 i 的医疗数据 的样本数量.

 

参与方后向选择模块
②模型训练

③模型性能评价

数据贡献 参与方集合

第1轮迭代

参与方集合

任务初始化模块

请求者 候选方

区块链AMP

+

第2轮迭代 第n轮迭代

···

···

·
·
·

···

···

数据贡献 参与方集合

排序结果
区块链

数据贡献

AMP

信誉值累积模块

参与方集合

④数据贡献
计算

①选择
参与方

⑤移除贡献
最小参与方

⑥各模型根据
性能进行排序

⑥计算各参与
方的AMP

⑦存储模型
排序结果和
各参与方的
AMP

⑤移除贡献
最小参与方

④数据贡献
计算

②模型训练

③模型性能评价

②模型训练

③模型性能评价

Fig. 2　Architecture of iterative collabrative learning based on backward selection

图 2　基于后向选择的迭代协作学习架构
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当 t 达到预定义的训练轮数或模型达到早停法

停止条件时，模型训练过程结束. 

3.2.2　模型性能评价

SP在参与方集合 协作训练得到协作学习模型之

后，我们需要使用任务请求者持有的测试集来评估

模型的性能和泛化能力.
在大多数研究中，准确率通常被用作评价模型

性能的常用指标. 但在医疗领域中，单独的准确率指

标无法进行全面评估，因为医疗数据中普遍存在阳

性样本与阴性样本不平衡的现象. 以抑郁状态检测 [33]

为例，患者不会一直处于抑郁状态，而只是在某些时

期处于抑郁状态，这就导致医疗数据的阴性样本（如

非抑郁状态）远远多于阳性样本（如抑郁状态） [10]. 一
个模型即便只能识别出少量的阳性样本，但由于能

够正确识别出绝大多数的阴性样本，其模型的准确

率也会非常高. 然而此时，我们更为关注的阳性样本，

其模型表现并不好.
我们分析发现，很多的指标都在医学领域中被

关注. 比如，医疗领域很在意漏诊率和误诊率 . 漏诊

率和误诊率越低，意味着模型性能越好 . 而漏诊率和

查全率相关，误诊率和特异性指标相关 . 查全率代表

了真阳性率，也经常被称为灵敏度，即被正确识别为

阳性的阳性样本在所有真正的阳性样本中的比例，

计算同召回率. 特异度代表了真阴性率，即所有现有

阴性样本中被正确识别为阴性样本的阴性样本的比

率. 希望漏诊率和误诊率都低时，我们还需要考虑

F1分数的表现.
受试者工作特征（receiver operating characteristic，

ROC）曲线下的面积 AUC（area under the curve）也是医

学领域中得到广泛关注的指标. 据此，我们在综合考

虑准确率、召回率、特异度、AUC、灵敏度等指标的

基础上，设计了模型性能评价函数 Score(m)，m 指被

评估的模型. Score(m)是一个拟线性函数，其计算如

式（4）所示：

Score (m) = p (m)+max {s1 (m) , s2 (m)}， （4）
其中

p (m) = α1Accuracy (m)+α2AUC (m)+α3F1(m)， （5）

s1 (m) = ω1Recall (m)+ω2Precision (m)， （6）

s2 (m) = ω3Sensitivity (m)+ω4Speci f icity (m)， （7）
其中，α 和 ω 是相关系数. 如果这些指标同样重要，可

以将它们设置为相同的值，比如 1. 简单来说，可以认

为 Score(m)越高，模型 m 的性能就越好.
精确率（Precision）通常伴随灵敏度一起出现，即

s1 (m)

s2 (m)

s1 (m) s2 (m)

被正确识别为阳性的阳性样本在所有被预测为阳性

的样本中的比例.  是灵敏度和精确率的加权平

均，灵敏度和精确率是一对有些矛盾的指标，一般灵

敏度高一点，精确率就会低一点.  是灵敏度和特

异度的加权平均，这 2个指标是医学上比较关心的

指标. 由于 与 比较接近，其中都包含灵敏

度，因此取其中最大值即可.

p (m)

准确率代表模型正确预测出样本真实类别的能

力，F1综合考虑了灵敏度和精确率的影响，是灵敏度

和精确率的调和平均值. AUC 与预测阈值无关，是检

测准确性的综合代表.  作为这 3个综合指标的加

权平均，可以很好地代表模型综合性能 . 如同根据多

个指标判断深度学习模型性能，Score(m)通过聚合多

个评价指标，可以获得对模型更加全面准确的评价. 

3.2.3　贡献计算

SP

M
S

M−k

S−k S S−k

Conk

在完成利用参与方集合 中所有参与方协作训

练得到模型 ，并使用函数 Score(·)对其进行性能评

价得到评价分数 后，我们可以来计算参与方 k 的数

据贡献. 首先，需要将参与方 k 从参与方集合中移除 .
在去除需要评估的参与方 k 后，其余参与协作学习的

参与方生成一个全局模型 ，并评估获得的模型性

能 .  和 之间的差异就是参与方 k 的数据贡献

，它可以间接反映 k 的医疗数据质量 . 算法 1给

出了贡献计算的具体步骤. 其基于这样一个事实，即

如果有一个具有优质医疗数据的参与方参与协作学

习的训练过程，则所获得的模型的性能应该得到改

善或保持.
算法 1. 各参与方的数据贡献的计算.

M S

{D1,D2,…,Dk}

输入：协作学习模型 及其评价分数 ，当前迭

代轮次参与方总数 K，K 个参与方的本地训练数据的

集合 ；

输出：Conk for k = 1, 2, …, K. /*K 个参与方的数据

贡献*/
① for all k = 1, 2, …, K do
② 　将 Dk 从训练集中移除；

M−k③ 　再次训练获得  ；

M−k

S−k

④ 　任务请求者根据式（4）对 进行性能评价

  得到评价分数 ；

Conk ←S−S−k⑤　  ；

⑥ end for
Conk⑦ return   for k = 1, 2, …, K. 

3.2.4　基于淘汰的迭代工作机制

首先进行淘汰方确定. 在数据贡献计算完成后，

我们将参与方按其贡献大小进行非降序排序，排名
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范围为 1~N. 为进一步通过后向选择方法明确更多的

可靠参与方，我们从参与方集合中删除贡献值最小

的参与方. 参与方集中的其余参与方进入该任务的

下一轮迭代. 重复上述步骤，直到参与方集合中只有

1个参与方.

Con(t,σ)
i Rank(t,σ)

i

在淘汰方确定后，我们记录每轮迭代中各参与

方的数据贡献 和排名 . 参与方一旦在

此轮迭代中被淘汰，其数据贡献将被设置为 0，其排

名在后续迭代轮次中保持此轮迭代的排名.

在最后一轮迭代中，参与方集合中只剩下 1个参

与方. 此时，我们只需要进行模型训练和性能评估，

不再需要贡献计算和淘汰方确定.

后向选择的伪代码在算法 2中给出. 算法 2的时

间复杂度为多项式时间复杂度 O(n2)，小于暴力搜索

的时间复杂度 O(2n). 对于医疗研究问题，更关注的是

结果的准确率. 医疗数据是非常宝贵的，特别是标注

数据. 数据的收集和获取所需时间以月、年为单位 .

与此相比，计算所需的时间和代价是可以承受的 . 而

且大部分情况下，数据分析并非是实时的 . 我们的方

法在任务初始化时根据信誉值可以选出较为优秀的

参与方，这可以提前筛掉一些质量较低的参与方，较

好地控制参与方数量，提高计算效率.

算法 2. 基于后向选择的迭代式协作学习.

SP = {1,2,…,N} S R = {}
S L = {D1,D2,…,DN}

输入：协作学习模型的初始参数 w(0)，参与方集

合 ，被移除的参与方集合 ，各

参与方的本地训练数据集合 ；

S G S C输出： 协作学习模型集合 ，数据贡献集合 .

① for each iteration t = 1, 2, …, T
  do /*每一轮迭代*/

M(t,σ) SP②　  ← ModelTrain(w(t –1),  )；

M(t,σ)

S(t,σ)

③ 　任务请求者根据式（4）对 进行性能评

  价得到评价分数 ；

S G← S G∪
{(
M(t,σ),S(t,σ)

)}
；④ 　

|SP| > 1⑤　 if   then

SP′ = SP；⑥ 　　set 

i ∈ SP⑦ 　　for each participant   do

SP′ SP′

SP′−i

⑧ 　　　将参与方 i 从 中移除，此时集合

  可称为集合 ；

M(t,σ)
−i SP′−i⑨　　　  ← ModelTrain(w(t−1), )；

M(t,σ)
−i

S(t,σ)
−i

⑩ 　　　任务请求者根据式（4）对 进行

  性能评价得到评价分数 ；

S G← S G∪
{(
M(t,σ)
−i ,S(t,σ)

−i

)}
⑪　　　  ；

Con(t,σ)
i ←S(t,σ)−S(t,σ)

−i⑫　　　  ；

SP′← SP′∪{i}；⑬　　　 
⑭　　end for {

Con(t,σ)
i

∣∣ i ∈ SP}

{
Rank(t,σ)

i

∣∣ i ∈ SP}

⑮　　任务请求者对 进行非降序

  排序并据此为参与方分配排名

  ；

Con(t,σ)
x ←min

{
Con(t,σ)

i

∣∣ i ∈ SP}⑯　　 ；

i ∈ S R⑰　　for each participant   do
Con(t,σ)

i ← 0⑱　　　 ；/*数据贡献置为 0*/

Rank(t,σ)
i ← Rank(t−1,σ)

i ；⑲　　　

S R⑳　　end for /*注意：第 1轮迭代中，此时 为

  空集，不执行此 for循环*/
S C←S C∪

{(
Con(t,σ)

i ,Rank(t,σ)
i

)
|i∈SP∪S R

}
；㉑　　

SP㉒　　从参与方集合 中移除贡献最小参与方 x；
S R← S R∪{x}；㉓　　

㉔　 end if
㉕ end for

S G,S C㉖ return  . 

3.3　信誉值累积

经过参与方后向选择，我们根据所有获得的模

型的性能排序结果得到最优协作学习模型. 与该模

型相对应的参与方满足我们的性能可靠性要求，并

具有较高的医疗数据质量. 最后，根据各参与方在任

务中的表现，计算其本次任务的信誉值 a2mp，并更新

其累积信誉值 A2MP. 信誉值的更新依赖于区块链系

统中的智能合约. 具体而言，将本节中的计算用智能

合约实现，并利用交易进行智能合约的触发和信誉

值的更新.

C

单次协作学习任务中各参与方的信誉值与其在

该任务中的贡献和表现以及在迭代过程中参与模型

训练的次数相关联. 其参与协作学习次数越多，参与

方就越重要. 此外，参与方的数据贡献代表了它对所

构建的全局协作学习模型的影响程度，参与方的排

名代表了它在当前任务的每次迭代中的表现如何.
具体而言，参与方的贡献 是当前任务多次迭代中参

与方数据贡献的平均值，其计算过程如式（8）所示：

C(σ)
i =

max

{
0,
∑

t

Con(t,σ)
i

}
∣∣{Con(t,σ)

i , 0
}∣∣ . （8）

R

SP

类似地，参与方的排名 是当前任务多次迭代中

参与方排名的平均值. 由于最后一轮迭代中，参与方

集合 中只有 1个参与方，没有进行数据贡献计算，

也没有排名. 因此，参与方的任务排名取其在前 N–1
轮迭代中排名的平均值. 计算过程如式（9）所示：
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R(σ)
i =

∑
t

Rank(t,σ)
i

T −1
. （9）

C
R

ci

不同协作学习任务要求的参与方数量是不同的，

致使不同任务中参与方的数据贡献及排名的取值范

围也不同. 因此，需要对参与方的任务数据贡献 和

任务排名 做归一化处理 . 参与方 i 的相对任务数据

贡献 ，是基于任务数据贡献最大值计算的相对值，

计算方式为

c(σ)
i =

C(σ)
i

max
i

(
C(σ)

i

) . （10）

ri

ri

参与方 i 的相对任务排名 是基于任务最高排名

的相对值. 例如，N 个参与方的协作学习任务的最高

排名是 N.  计算过程如式（11）所示：

r(σ)
i =

R(σ)
i

R(σ)
max
. （11）

我们使用冈珀茨函数（Gompertz function） [34] 来衡

量参与方被选择参与协作学习的次数对评价其信誉

值的影响. 冈珀茨函数适用于对个体交互中的信任

概念建模 [35]. 参与方 i 的冈珀茨函数如式（12）所示：

yi = aebecγi
, （12）

其中 a，b，c 是参数.
γi冈珀茨函数的输入 定义如式（13）所示：

γi =
εmsele

i − (1−ε)mremo
i

εmsele
i + (1−ε)mremo

i
, （13）

msele
i

mremo
i

ε (0, 0.5]

其中 表示参与方 i 迭代过程中参与协作学习的次

数， 表示参与方 i 未被选中参与协作学习的次数，

即被移除次数. 不能只关注被选中次数而忽视被移

除次数，因此，权重 的取值范围可设为 .
ci

ri

yi

a2mpi

在计算得到参与方的相对任务数据贡献 、相

对任务排名 ，以及迭代过程中参与协作学习的次数

之后，式（14）展示了如何评价参与方 i 的医疗数据

对本次任务的影响，即计算参与方 i 的信誉值（ ）：

a2mpi = yiciri. （14）

A2 MP a2mp

基于智能合约可以自动、可信地进行以上计算 .
所有参与方的信誉值，即 ， ，将自动维护在

区块链系统中，供用户进行实时轻量化地查询.
我们的框架将所有中间处理结果存储在区块链

中，它是公开透明的，不能被篡改 . 区块链通过以下

特性和技术，保证数据在区块链上传过程中的公平

性和真实性，并防止参与方恶意篡改数据.
1）加密技术 . 使用加密算法对数据进行加密，确

保数据安全. 除非破解此种加密算法或者获得对应

的密钥，才能篡改数据.

2）分布式存储 . 区块链去中心化地在多个节点

上分散存储同一份数据，每个节点都有完整的数据

副本，这些节点可以相互验证和协作，以确保数据的

公正性和不可篡改.
3）区块链共识机制 . 通过共识机制，如工作量证

明（proof of work，PoW）、权益证明（proof of stake，PoS）
等，来约束所有参与方达成共识、共同验证数据，并

确保数据经过多次确认之后才被写入到区块链中，

从而保证数据的真实性和不可篡改.
4）智能合约 . 智能合约 [36] 是预设好的计算机程

序，它可以自动执行区块链网络中的具体操作 . 智能

合约根据指定的规则检查工作量证明或权益证明共

识机制，确保只有通过合适的计算和验证的操作才

能修改数据.
5）公开透明 . 在区块链上的数据都是公开透明

的，每个参与者都可以看到对于数据的改动，并且通

过记录元数据信息来检查该更改是否由一个合法

的委托者发起. 并且所有的更改都必须得到其他节

点的确认，从而增加破坏数据完整性和真实性的复

杂度.
上述措施与技术，保证了上链后数据的真实性，

但是如何保证上链前数据的真实性、防止任务请求

者恶意上传不真实数据上链，是区块链应用过程中

的一个关键问题.
区块链主要保证了上链数据的去中心存储和难

以篡改，上链前数据的真实性还需要其他技术和措

施的帮助. 如参与方通过相似任务贡献结果存在较

大出入或协作学习中淘汰结果不合理对任务请求者

提出质疑，由可信的第三方进行复现检测 . 由于区块

链上数据难以清除或篡改，并且在医疗协作学习生

态中，参与机构是非匿名的，恶意提交将会对其所在

机构的信誉造成巨大的伤害. 高昂的造假成本，可以

有效吓阻恶意行为. 

4　对比实验与结果分析

本节介绍我们基于规模化真实医疗数据进行的

对比实验设计和结果分析. 不失一般性，我们称这里

的协作学习为联邦学习. 

4.1　场景描述

我们使用术中低血压（intraoperative hypotension，
IOH）相关数据集模拟联邦学习场景进行实验 . IOH
事件是许多术后并发症的独立危险因素，如死亡率

的急剧增加、心肌损伤、急性肾损伤、术后精神错乱

陆枫等：基于迭代协作学习框架的信誉医学参与方选择 2355



等神经系统并发症 [37]. 然而，对 IOH事件的干预主要

是反应性的，而且总是延迟的 . 已经有许多研究 [38-40]

开始开发基于机器学习的 IOH事件预警系统.
我们的 IOH相关数据集有 3个来源 . 一是来自

世界上最大的生物信号公共数据集 VitalDB[41]. 它收

集了首尔国立大学医院 2016年 6月至 2017年 8月

的 6 388名外科患者的手术数据，包括采样频率为

1~7 s的高质量术中生物信号数据 . 另外 2个真实数

据集 TJ30sDB和 TJ5minDB，均来自武汉同济医院 .
TJ30sDB以 30 s的数据采样频率涵盖了 2015年 10月

至 2021年 4月的 387 291名外科患者的手术数据 .
TJ5minDB以 5 min的采样频率收集了 2016年 1月至

2019年 12月的 174 434名外科患者的手术数据. 

4.1.1　数据选取及预处理

我们在上述 3个 IOH相关数据集中选取了适合

的数据来模拟联邦学习场景. 它们是:
1）Vital. 从 VitalDB中选取特征相对完整的 2 872

例患者，包括 1 782例阳性样本（即 IOH）和 1 090例

阴性样本（即非 IOH）. 数据采样频率为 2 s.
2） TJ30s. 从 TJ30sDB中选取特征比较完整的患

者 25 817例，其中阳性 18 049例，阴性 7 768例 . 数据

采样频率为 30 s.
3） TJ5min. 从 TJ5minDB中选取特征完整的患者

60 180例，其中阳性样本 26 834例，阴性样本 33 346
例. 数据采样间隔为 5 min.

我们将这 3个数据集的采样间隔统一为 1 min.
当数据的采样间隔大于 1 min（如 TJ5min的采样间隔

为 5 min）时，我们根据术中监测数据的实际生理特

征对数据进行样条插值. 

4.1.2　联邦学习场景设置

在实验中，为了模拟 colback-learning框架和对比

算法的联邦学习场景，我们假设 colback-learning中初

始选择模块选择的参与方数量为 5. 任务请求者有 1
个验证集，其由 10% 的 Vital患者和 10% 的 TJ30s患
者组成. 任务请求者的测试集包括 20% 的 Vital和 20%
的 TJ30s. Vital和 TJ30s中的剩余数据作为训练数据 .
Vital中的训练数据被划分为参与方 P1 和 P2. P1 包括

144 520个样本，P2 包括 70 413个样本. 阳性样本与阴

性样本的比例均为 1∶9. TJ30s中的训练数据也被划

分为参与方 P3 和 P4，分别包括 276 978和 138 942个

样本. 阳性样本与阴性样本的比例均为 1∶3. TJ5min
用于模拟参与方 P5，包含 383 118个样本 . 阳性样本

与阴性样本的比例为 1∶28. 表 2给出了 5个参与方

的数据描述. 

4.1.3　模型介绍

我们使用 15 min的滑动窗口来分割时间序列数

据. 首先，使用 GRU模型来有效地捕获时间序列数据

中潜在的依赖关系 [42-43]. 这里使用了 2层 GRU单元，

并在每层 GRU之后添加了 1个 Dropout层 . 同时，使

用了具有 3个卷积层、1个全局池化层和 1个全连接

层的 FCN网络 [44-45]. 我们在全局池化层之后添加了 1
个 Dropout层. 其次，我们选择 ResNet[46-47] 来分析静态

特征，包括术前静态特征和时序统计特征 . 这里，主

要采用了 2层残差块与 1层 Dropout层的结合 . 最后，

将 3种网络的输出相结合，并通过 1层全连接层得到

预测结果. 实验结果取 10次重复实验结果的平均值.
3个 IOH相关数据集模拟的联邦学习场景较真

实地模拟了医疗领域的协作学习生态场景. 首先，各

数据集的样本量十分充足. 其次，各数据集存在严重

的阴阳性样本比例不平衡. 由于 IOH事件的特殊性，

阳性样本和阴性样本的比例甚至可低于 0.1. 同时，模

拟的参与方在数据数量及质量上存在明显差异. 最
后，用于预测时间序列数据的神经网络足够复杂. 

4.2　对比实验设置 

4.2.1　对比方法

为了更好地验证我们提出的 colback-learning的

有效性，对比了多种参与方选择方法，包括：

1）AccBS. 使用单一的准确率评价模型性能，指

导数据贡献的计算，进而展开迭代的 colback-learning.
2）  BacBS.  使 用 单 一 的 平 衡 准 确 率 （balanced

accuracy，BACC）评价模型性能，指导计算数据贡献，

进而展开迭代的 colback-learning.
3） BaseFL.  使用选择所有参与方参与训练的

FedAvg[4].
4） MQDFL. 使用 RRAFL[12] 中提出的模型质量检

测（MQD）方法替代随机选择策略的 FedAvg.
这里，AccBS和 BacBS相当于消融实验 . 为了进

行一致性评价，我们进行了统一. 

 

Table 2　Data  Description  of  Five  Participants  in  the

Simulating Federated Learning Scenarios

表 2   模拟联邦学习场景中 5 个参与方的数据描述

参与方编号 数据来源数据集 样本数量 比例

P1 Vital 144 520 1∶9

P2 Vital 70 413 1∶9

P3 TJ30s 276 978 1∶3

P4 TJ30s 138 942 1∶3

P5 TJ5min 383 118 1∶28

注：比例表示阳性样本与阴性样本的比例.
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4.2.2　评价指标

实验中使用了深度学习中常用的标准评价度量：

1）准确率 . 衡量正确预测结果与总样本数之比

的标准性能指标.
2） 平衡准确率 . 平衡准确率通过正样本和负样

本的数量使真阳性和真阴性预测标准化. 如果大多

数数据集是不平衡的，则建议使用平衡准确率，而不

是准确率.
3） 灵敏度. 它代表真实阳性率，也经常被称为敏

感度，和召回率相同，它是所有现有阳性样本中被正

确识别为阳性样本的比率.
4） 特异度. 它表示真阴性率，即所有现有阴性样

本中被正确识别为阴性样本的比率.
5）AUC.  它是衡量学习模型性能的重要指标 .

ROC曲线是以真阳性率（true positive rate，TPR）为纵

坐标轴，以假阳性率（false positive rate，FPR）为横坐标

轴的曲线. AUC 是 ROC曲线下的面积 . AUC 越大，意

味着分类模型性能越好.  无论预测阈值如何改变，

ROC曲线都不会变，AUC 也不会改变 . AUC 是真正

意义上与阈值无关的评价指标.
6）F1. 通过计算灵敏度和精确率的调和平均值

来 衡 量 模 型 性 能.  其 计 算 公 式 为 F1  =(2×Recall×
Precision)/(Recall+Precision). 

4.2.3　实验参数设置

FedAvg中的随机选择策略是最基础的参与方选

择算法，在模型训练过程的每轮迭代中，它会随机选

取一定比例的参与方参与训练. 在 IOH预测的协作

场景中，参与方数量为 5，因此，本文考虑使所有参与

方参与联邦学习，即相当于将随机选择策略的比例

系数设置为 100%. MQDFL中，通过检验参与方参与

和不参与的 2个模型在测试集上的损失值差值是否

超过设定的损失阈值，决定该参与方的本地模型是

否参与模型聚合计算. 实验中我们的损失阈值设为

–0.01.  实验中 ，深度学习相关模型训练时 ，采用的

batch大小为 1 024，本地训练最大迭代次数为 5，联邦

学习全局迭代次数为 10. 性能评价时，我们认为选取

的指标都很重要，因此将模型性能评价函数 Score(m)
中的各相关系数均设为 1. 

4.3　实验结果与验证分析 

4.3.1　参与方可靠性对比

在我们的实验中，colback-learning使用模型性能

评价函数 Score(·)对模型性能进行评价，最终选择了

参与方 P1，P3，P4. AccBS使用准确率对模型性能进行

评价，最终选择了参与方 P2，P3，P4. BacBS使用 BACC

对模型性能进行评价，最终选择了参与方 P3 与 P4.
BaseFL选择所有参与方，而MQDFL在模型质量检测

后最终选择了参与方 P1，P2，P3，P4 参与模型聚合. 表 3
列出了不同算法选择的参与方.
  

Table 3　Results Selected by Participants in Five Methods

表 3   5 种方法的参与方选择结果

方法 P1 P2 P3 P4 P5

colback-learning（本文） ✓ ✓ ✓

AccBS ✓ ✓ ✓

BacBS ✓ ✓

BaseFL ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

MQDFL ✓ ✓ ✓ ✓

 

如表 2所示，参与方 P1 和 P2 数据来源自 Vital数
据集，数据采样间隔为 2 s，两者的阳性、阴性样本比

例均为 1∶9.  参与方 P3 和 P4 的训练数据都来自于

TJ30s数据集，数据采样间隔为 30 s，其阳性与阴性比

例均为 1∶3. 参与方 P5 的训练数据来自于 TJ5min数

据集，其采样间隔为 5 min，阳性、阴性样本比例低至

1∶28，阴阳性样本比例严重失衡，且采样间隔很短

（不到 1 min）. 因此，即使 P5 拥有大规模医疗数据样

本，相较于其他参与方，其数据质量显然较差 . Vital
数据集和 TJ30s数据集的参与方，如 P1，P2，P3，P4，理

论上可以提高验证集和测试集的模型性能，而 P5 加

入协作后可能会为模型带来不利的影响. 此外，P1 和

P3 分别比 P2 和 P4 具有更多的数据 . P3 的数据质量优

于 P2. 因此，P3 被选择的概率最高，P1 次之；P4 优于 P2，

而 P5 最差.
据此分析，选择 P1 和 P3 对于提高模型在验证集

和测试集上的性能是合理的. 此外，P4 的数据量接近

P1, 阴阳性样本比例优于 P1. 因此，P4 加入联邦学习后，

将有助于模型性能的提升. 而 P2 的数据量是所有参

与方中最小的，阳性、阴性样本数量比值接近 0.1. 因
此，P2 相比 P1 和 P4 对模型性能提升的贡献不大 . 换
句话说，P2 不是一个可靠的参与方 . 对于验证和测试

来说，它没有较好的数据质量 . 在这种情况下，应该

避免选择数据量小且数据很不平衡的参与方参与联

邦学习. 综上所述，基于对参与方数据数量及数据质

量的分析，P1，P3，P4 对于联邦学习是更可靠和更有价

值的. 结果表明，我们的 colback-learning的参与方选

择比其他算法更合理. 

4.3.2　全局模型的性能比较

如图 3给出的箱型图所示，本文所提的 colback-
learning训练的全局模型的性能，特别是 AUC 的性能
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优于其他对比算法.  colback-learning、AccBS、BacBS
训练的全局模型的 AUC 和 F1得分远高于 BaseFL，接
近MQDFL.

在图 3中，方法散点的集中分布意味着 10次实

验得到的模型具有相似的性能. 相反，如果散点分布

是分散的，则模型每次的表现都不一样 . 也就是该方

法训练的模型是不稳定的. 例如，colback-learning训

练模型的 F1得分达到 85.8%±0.3%，AccBS训练模型

的 F1得分达到 85.9%±0.3%，BacBS训练模型的 F1得

分达到 85.5%±0.9%，MQDFL训练模型的 F1得分达

到 85.7%±0.7%， BaseFL训 练 模 型 的 F1得 分 达 到

82.4%±2.1%.  分析 F1得分情况可知， colback-learning
训练模型的稳定性是 MQDFL训练模型的稳定性的

2.3倍，更是 BaseFL训练模型稳定性的 7倍.
经过 10次实验， colback-learning训练的全局模

型的 AUC 和 F1评分均较高且更稳定 .  AccBS的 F1
分数和 BacBS的 AUC 较稳定 ，但 AccBS的 AUC 和

BacBS的 F1分数不稳定 . BaseFL的 AUC 和 F1分数

都不稳定且较低，MQDFL的评分较高但不稳定 . 结
果表明，我们的 colback-learning与 Score(·)可以学习

获得一个性能良好且稳定的全局模型.
继续从全局模型的其他性能指标来观察. 图 4给

出了 colback-learning，AccBS，BacBS，BaseFL，MQDFL
在 10次实验中训练的全局模型的各项性能指标的增

强箱型图. 图 4中可以看到，与 BaseFL和 MQDFL相

比，colback-learning获得的全局模型的各项性能指标

比 BaseFL好很多，非常接近目前最先进模型质量检

测策略 MQDFL. 结果同时表明，colback-learning训练

的全局模型在 10次重复实验中是很稳定的 . colback-
learning模型波动最大的性能指标（此处为灵敏度）的

波动小于 3%，而 MQDFL模型波动最大的性能指标

（此处也是灵敏度）的波动超过 8%.

使用 MQDFL，在损失阈值设置为−0.01时，模型

质量检测判断来自 P2 的局部模型是良好的 .  因此，

MQDFL选择参与方 P2 参与联合学习 . 然而，P2 并没

有提高模型的性能，有时还会降低灵敏度 . 这些结果

进一步证实，我们的 colback-learning和性能评价模块

可以通过选择具有正确医疗数据质量的可靠参与方，

获得在特定数据上表现良好且稳定的模型. 

4.3.3　消融实验

从图 4可以看出，使用我们提出的评分函数得到

的灵敏度和 AUC 均高于 AccBS和 BacBS这 2个只使

用准确率或平衡准确率对全局模型进行评分的方法.
这证实了评分函数更适合医疗领域中的不平衡数据

集. 从结果来看，AccBS选择了 P2，但排除了具有相

同数据质量但更多数据的 P1. 同样，BacBS选择了 P2，

但排除了 P4，即使 P4 包含了更多更高质量的数据. 这
表明，仅使用单独的性能指标对模型进行评分，很难

找到具有较好医疗数据质量的可靠参与方. 

4.3.4　全局模型的可解释性分析

图 5给出了使用SHAP（Shapley additive explanation）
方法 [48] 对以不同训练方式学习得到的模型进行分析

得到的解释结果. 解释结果中，给出了各特征对模型

的影响，这在医疗领域尤为关键 . 因为医生需要知道

模型判断的依据，并据此寻找医学证据 . 从可解释性

的角度看，我们的协作学习训练的模型与集中训练

的模型找到的危险因素几乎是一致的. 而众所周知，

由于数据选择偏倚性的存在，单点训练模型找出的

危险因素大多都具有偏倚性. 从图 5给出的结果来看，

也基本如此. 

4.3.5　信誉值评价的合理性分析

表 4显示了 colback-learning中具有不同数据配

置的参与方的标准化贡献、标准化排名和信誉值. 其
最终选择的具有较好数据质量的参与方是 P1，P3，P4.
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图 3　colback-learning与 AccBS、BacBS、BaseFL、MQDFL训练所得全局模型的 AUC 和 F1
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P5 由于极低的采样频率和阳性、阴性样本比例极不

平衡，导致其数据质量低下 . 因此，尽管 P5 的数据量

很大，但 P5 一开始就被淘汰了. P2 被淘汰的原因是它

的数据量小，阳性、阴性样本数量比值接近 0.1. 因此，

P2 和 P5 对于模型性能的改进没有帮助.

相比之下，P1，P3，P4 有助于提高模型性能 . P3 是

所有参与方中数据最多的，它的采样频率达到 30 s，

阳性、阴性样本数量比率高于 0.3. 基于这些，P3 在所

有参与方中得分最高. P1 包含来自 Vital的大量数据，

这是验证和测试所必需的. 即使 P1 和 P4 在协作学习

中具有相似的性能，但 P1 和 P3 对模型性能有很大的

影响，P4 对模型的性能改进几乎没有影响，导致在该

任务中评估的 P4 的信誉值小于 P1.

在 10个实验中，P1 和 P3 总是被 colback-learning

选中，P4 有时不被选中. 这些结果表明，我们的 colback-

learning可以合理地衡量每个参与方在训练过程中

对 AI模型和性能的影响 . 因此，信誉值在一定程度

上间接反映了参与方可靠性和医疗数据质量.
 

5　结　论

本文提出了基于后向选择的迭代协作学习

（colback-learning）框架，以选择具有高质量医疗数据

的可靠参与方，获得在特定数据上表现较好的全局

模型. 我们提供了信誉值数据评价指标体系来估算

机构拥有的数据质量，并基于区块链智能合约进行
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图 4　colback-learning与 AccBS，BacBS，BaseFL，MQDFL训练所得全局模型的性能指标
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去中心化更新计算. 在 3个真实数据集上的比较结果

证 明 了 我 们 的 性 能 评 价 函数 Score(·)的 有 效 性 .
Score(·)由多个适用于医疗领域的性能指标组成，可

以更全面地评估模型的性能. 真实医疗数据实验结

果证实了我们的 colback-learning框架的稳定性，能够

选择出可靠的参与方并有助于提高全局模型性能，

最终获得的全局模型表现优秀且稳定.
未来，我们将专注于提高框架的效率，并考虑创

建奖励策略，以吸引和鼓励更多具有高质量医疗数

据的数据方参与协作学习任务.
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Table 4　Contribution,  Rank  and  AI  Medical  Promise  of

Each Participant
 

表 4   各参与方的贡献、排名以及信誉值 %

指标 P1 P2 P3 P4 P5

ci 18.3 0 100.0 22.2 0

ri 75.0 40 90.0 75.0 20

a2mpi ε = 0.4( ) 13.2 0 89.6 11.9 0

a2mpi ε = 0.5( ) 12.6 0 89.6 6.1 0
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