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摘　要：　个性化联邦学习作为一种分布式机器学习范式，能够在不泄露客户端原始数据的前提下，实现多客户

端模型的协同训练，已成为医学影像智能处理与分析领域的研究热点。然而，现有的个性化联邦学习方法主要通过全

局协同或聚类分组协同来建模客户端关系，其整体协同粒度粗且灵活性不足。近年来，基于协作图的个性化联邦学习

方法通过图结构建模客户端之间的协作关系，能够实现较细粒度的动态协同，有效缓解了全局协同与聚类协同的固有

缺陷。但是，其仅以数据量和模型相似度来更新客户端协作图，未考虑医学图像分割任务中固有的高不确定性，导致

其易受高不确定性客户端的影响而使得分割精度下降。为了解决该问题，提出了一种基于不确定性协作图和双层聚

合机制的个性化联邦医学图像分割方法。该方法的核心优势主要包括两个方面：一是设计了不确定性惩罚项并将其

引入服务器端目标函数中来优化协作图更新过程，生成适配医学图像分割任务的不确定性协作图，通过动态调整各个

客户端之间的协作权重并避免高噪声参数混入导致知识污染，有效保障了协同训练的稳定性。二是提出了基于不确

定性协作图的双层聚合机制。第一层聚合实现基于协作图的客户端局部协同，挖掘相似客户端之间的有效知识；第二

层聚合通过融合局部协同结果与全局模型，来平衡全局模型通用性与本地客户端的个性化需求，实现了高质量知识的

有效传递，提升了客户端本地模型的分割性能。为了全面验证所提方法的有效性与鲁棒性，在四个公开的息肉分割数

据集上开展了大量的实验。实验结果表明：与其他先进的医学图像分割方法相比，提出的方法在多个客户端测试数据

上取得了更优异的分割性能，为临床医疗场景下的个性化联邦医学图像分割提供了一种新的技术方案。

关键词：　个性化联邦学习；医学图像分割；协作图；不确定性；双层聚合；证据理论

基金项目：　国家自然科学基金（No. 62271296，No. 62201334）；西安市中青年科技创新领军人才项目
（No.25ZQRC00019）；陕西省创新能力支持计划（No.2025RS-CXTD-012）；陕西省教育厅青年创新团队科研计划
（No.23JP022，No.23JP014，No.25JP023）

中图分类号：　TP391  　文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2026)03-1078-16
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20250856

Personalized Federated Medical Image Segmentation Based on Uncertain 
Collaboration Graph and Dual-Layer Aggregation Mechanism

DU Xiaogang1,2, WEI Zheng1,2, LEI Tao1,2*, LIU Tongfei1,2, WANG Yingbo1,2

(1. School of Electronic Information and Artificial Intelligence, Shaanxi University of Science and Technology, Xi’an, Shaanxi 710021, China; 
2. Shaanxi Joint Laboratory of Artificial Intelligence, Shaanxi University of Science and Technology, Xi’an, Shaanxi 710021, China)
Abstract:　As a distributed machine learning paradigm, personalized federated learning can realize the collaborative 

training of multi-client models without leaking the original data of the client, and has become a research hotspot in the field 
of medical image intelligent processing and analysis. However, the existing personalized federated learning methods mainly 
model client relationships through global collaboration or clustering group collaboration, and their overall collaboration 
granularity is coarse and lack of flexibility. In recent years, personalized federated learning methods based on collaboration 
graph model the collaboration relationship between clients by graph structure, which can achieve fine-grained dynamic col⁃
laboration and effectively alleviate the inherent defects of global collaboration and clustering collaboration. However, it on⁃
ly uses the amount of data and model similarity to update the client collaboration graph, and does not consider the inherent 
high uncertainty in the medical image segmentation task, which makes it vulnerable to high uncertainty clients and reduces 
the segmentation accuracy. In order to solve this problem, we propose a personalized federated medical image segmentation 
method based on uncertain collaboration graph and dual-layer aggregation mechanism in this paper. The core advantages of 
this method mainly include two aspects. Firstly, an uncertainty penalty term is designed and introduced into the server-side 
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objective function to optimize the updating process of the collaboration graph, and generate an uncertain collaboration 
graph suitable for the medical image segmentation task. By dynamically adjusting the collaboration weights between each 
client and avoiding knowledge pollution caused by high noise parameters, the stability of collaborative training is effective⁃
ly guaranteed. Secondly, a dual-layer aggregation mechanism based on uncertain collaboration graph is proposed. The first 
layer of aggregation realizes the local collaboration of clients based on collaboration graph, and mines the effective knowl⁃
edge between similar clients. The second layer of aggregation balances the generality of the global model and the personal⁃
ized requirements of the local client by fusing the local collaborative results and the global model, realizes the effective 
transfer of high-quality knowledge, and improves the segmentation performance of the client-side local model. In order to 
fully verify the effectiveness and robustness of the proposed method, a large number of experiments are carried out on four 
public polyp segmentation datasets. The experimental results show that compared with other advanced medical image seg⁃
mentation methods, the proposed method achieves better segmentation performance on multiple client test data, which pro⁃
vides a new technical solution for personalized federal medical image segmentation in clinical medical scenarios.
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er aggregation; evidence theory
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0　引言

医学图像分割是从 CT、MRI 等医学图像中提取

器官、病灶等感兴趣区域轮廓的过程，在病情诊断、

放射治疗、图像引导手术等临床实践中具有重要的应

用价值。

随着深度学习技术的迅速发展，在医学图像分割

领域涌现出 U-Net［1］、U-Net++［2］、TransUNet［3］、Swin-

UNet［4］等很多代表性的集中式医学图像分割方法。

然而，集中式医学图像分割方法面临以下来自临床实

践的挑战［5-6］：首先，医学图像数据天然分散于各级医

疗机构，使得集中式学习难以充分利用这些分散数据

进行模型训练；其次，由于医学图像数据包含患者的

隐私信息，而集中式分割方法需要将数据汇聚到单一

中心，导致数据传输与存储过程中面临很大的隐私泄

露风险。

联邦学习［7］作为一种新兴的分布式机器学习方

法，支持多个站点利用私有数据训练本地模型，然后

通过在服务器上聚合所有本地模型参数得到全局模

型。整个过程无需传输患者数据，同时，在保障数据

隐私安全的前提下能够充分利用各客户端的数据，从

而有效提升模型的分割性能［8］。但是，由于不同机构

在成像设备、扫描参数、图像分辨率及标注规范上有

所不同，使得各客户端的数据分布具有较大差异，导

致全局模型在各客户端上的泛化能力欠佳［9-11］。为

了解决该问题，个性化联邦学习技术应运而生［12-13］。
个性化联邦学习是在联邦学习框架的基础上，允

许参与的客户端在保护数据隐私的前提下，利用全局

模型的知识训练出更适合本地数据分布和任务需求

的局部个性化模型［14］。然而，为了提升客户端的局

部性能，一些现有的个性化联邦学习方法过于聚焦本

地数据适配［15-17］，在联邦学习时没有进行多中心关系

建模并利用多中心关系进行深度协作，导致共性知识

挖掘不充分、个性需求适配不到位，最终造成全局模

型性能提升受限且各中心分割精度参差不齐，跨中心

泛化能力与鲁棒性下降。为了解决该问题，一些学者

在医学图像分类任务上通过利用图结构来挖掘客户

端之间的潜在协作关系［18-19］。但是，在医学图像分割

领域，基于协作图的个性化联邦学习方法还未被探

索。同时，医学图像分割任务的高不确定性容易导致

协作图更新时存在客户端关联性误判，使得协作权重

频繁调整而削弱关系稳定性，最终导致协作图无法传

递有效知识，反而因放大不确定性而背离协同优化

目标。

针对以上问题，本文提出了一种基于不确定性协

作图和双层聚合机制的个性化联邦医学图像分割方

法，简称 GraphFedSeg。本文的主要贡献包括以下

三点：

（1）本文提出的 GraphFedSeg 首次将协作图引入

医学图像分割任务中来建模客户端之间的协作关系，

为挖掘个性化联邦医学图像分割方法中的客户端协

作关系提供了一种新思路。实验结果表明 GraphFed⁃
Seg 的分割性能优于最先进的个性化联邦学习方法。

（2）设计了一种基于不确定性预测的客户端协作

图构建方法。通过量化客户端模型预测分割的不确

定性，在协作图更新过程中创新性地引入不确定性惩

罚项，生成不确定性协作图（Uncertainty-aware Collabo⁃
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ration Graph，UCG），并动态调整客户端之间的协作权

重，从而更精准地反映客户端间的协作关系，为个性

化联邦医学图像分割方法实现客户端之间的有效协

作奠定了可靠基础。

（3）提出了一种基于不确定性协作图的双层聚合

机制（Dual-layer Aggregation Mechanism， DAM）。该机

制采用数据基础聚合和邻域增强聚合的双层结构。

数据基础聚合保留了基于数据量权重的全局一致性，

确保数据规模大的客户端主导基础模型的稳定性，邻

域增强聚合通过不确定性协作图强化相似客户端的

邻域协作以适应数据异质性，从而在全局一致性与局

部个性化间取得了良好的平衡，提升了模型在不同客

户端上的分割性能。

1　相关工作

1. 1　联邦医学图像分割

联邦学习能够在不共享原始数据的前提下实现

多客户端的协同分布式训练，并能得到在所有客户端

上都表现良好的全局模型。FedAvg［7］作为联邦学习

的基础算法，它的实现前提是客户端数据满足独立同

分布。然而，在医学图像分割场景中，客户端成像设

备差异［20-23］、数据标注类别差异［24-26］、标注准确性差

异［27-28］等问题会导致各客户端的数据通常是非独立

同分布的，具有较为显著的数据异质性。

针对因客户端成像设备差异导致数据异质性的

问题，学者通过数据增强［20］、改进参数聚合方式［21］、
动态调整聚合［22］、抑制过拟合客户端［23］等手段提出

了许多联邦医学图像分割方法。具体地，FedDG［20］提
出连续频率空间插值方法，通过频率域混合不同客户

端的数据特征，模拟跨域数据分布，提升全局模型在

其他客户端上的泛化能力。FedBN［21］通过客户端独

立计算和更新批归一化层参数，并在服务器端仅聚合

非归一化层参数，最终在多个异构数据集上提升了模

型的分割准确率。FedEvi［22］通过分解总体不确定性

来动态评估客户端泛化能力与数据可靠性，进而调整

聚合权重，改善了模型的分割性能。FedCLAM［23］通
过客户端自适应动量与阻尼模块动态调整聚合权重，

同时以前景强度匹配损失引导模型学习通用解剖特

征并规避设备特异性，有效提升了多中心场景下的模

型分割精度与鲁棒性。

针对客户端之间的标注类别差异导致模型训练

出现语义混淆与偏差的问题，学者通过改善特征提取

与增强策略提出了多种针对性的解决方案［24-26］。例

如：UFPS［24］通过统一标签学习生成去噪伪标签、优化

高质量本地模型聚合权重并动态调整损失权重，然后

借助稀疏统一锐度感知最小化和强数据增强来优化

全局方向、通过梯度掩码加速并补充全局特征。Fed-

MENU［25］通过多编码网络将多器官特征学习分解为

独立子任务，客户端仅微调所标注器官对应的子编码

器及共享解码器以规避未标注器官干扰，同时通过辅

助通用解码器正则化训练，增强器官特征的跨领域不

变性与辨识度。FUNAvg［26］提出了一种联邦不确定

性加权平均方法，通过联合学习所有标注结构，并利

用贝叶斯技术挖掘未标注结构的信息。这些方法在

联邦学习框架下都实现了对本地未知多器官的精准

分割。

针对不同客户端的标注准确性差异导致模型对

同类目标的像素级语义理解出现偏差的问题，学者从

模型聚合策略优化和噪声处理方面提出了相应的解

决方法［27-28］。Wu 等人［27］提出标注质量感知的联邦

学习聚合策略，通过轮廓演化模型来建模噪声，结合

质量感知聚合策略来动态调整客户端权重。Xiang 等

人［28］提出动态权重调整与噪声校正框架，通过量化

客户端标注质量来区分可靠与低质量数据源，提升完

整标注客户端权重并校正不完整标注噪声，结合数据

量与标注质量来动态平衡客户端贡献。这些方法有

效改善了因标注准确性差异引起的分割性能下降的

问题。

然而，以上这些方法均专注于训练全局模型，没

有充分利用每个客户端的数据特点，忽略了每个客户

端的本地需求。因此，在改善全局模型的分割性能

时，考虑各客户端的数据特点和个性需求，研究个性

化联邦医学图像分割方法显得尤为重要。

1. 2　个性化联邦医学图像分割

个性化联邦学习将优化目标从全局统一模型转

向全局知识共享和本地个性化适配，让每个客户端既

能利用全局协作的共性知识提升基础性能，又能根据

本地数据特性与任务需求来训练模型，有效实现全局

协作与本地个性的平衡。

针对因数据异构性导致客户端数据分布漂移的

问题，学者在个性化联邦医学图像分割方法中提出了

不同的技术手段，如局部校准［29］、自注意力网络［30］、
内外个性化协同设计［31］、正样本局部特征增强［32］等。

具体地，Wang 等人［29］提出了基于局部校准的个性化

联邦学习方法 FedLC。FedLC 通过挖掘特征层和预测

层的跨站点不一致性，实现了局部模型的精确校准，

平衡了全局知识共享与局部个性化需求。FedDP［30］

利用自注意力网络的长程依赖建模能力来处理数据

异质性，通过特征层面的长程依赖个性化和预测层面

的不一致性引导校准，协同提升了联邦学习框架下的

医学图像分割性能。Jiang 等人［31］通过内部个性化和

外部个性化的协同设计，同时提升了参与训练的本地
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客户端的分割性能与未参与训练的外部客户端的泛

化能力。pFLFE［32］通过利用正样本的局部特征增强

模块提升特征分离度，并利用这些特征来学习分割掩

码，从而实现高性能医学图像分割。以上方法虽然有

效抑制了客户端的数据分布漂移，但这些方法都专注

于训练适应本地数据分布的个性化模型，忽略了学习

客户端之间的协作关系。

为了解决该问题，集群联邦学习（Clustered Feder⁃
ated Learning，CFL）［33］根据数据特征或模型更新相似

性将客户端划分为独立集群，每个集群训练专用模型

以适应局部数据特性，同时结合差分隐私与安全聚合

技术确保隐私安全。pFedHN［34］通过超网络生成客户

端个性化模型参数，结合嵌入向量传输和动态聚合实

现了高效的个性化学习。为了进一步挖掘客户端之

间的潜在关系，有些学者利用图结构来建模客户端之

间的关系。例如：Ye 等人［18］通过推断协作图建模客

户端之间的协作关系，并通过平衡本地任务损失与模

型相似度正则化来优化个性化模型，避免本地数据过

拟合或盲目协作；Zhou 等人［19］通过在服务器端部署

图注意力网络（graph attention networks）来捕获客户端

之间的潜在关系，图网络的节点为参与联邦学习的各

个客户端，节点间的信息交换主要通过将节点特征投

影到高维空间，并计算客户端对的原始关联，再通过

多注意力头融合得到最终权重分配矩阵来实现。然

而，这些方法没有考虑医学图像分割任务中对边界区

域、模糊病灶的预测不确定性较高的问题。

为了解决以上问题，本文提出了 GraphFedSeg。
与以上方法不同的是，GraphFedSeg 在协作图更新过

程中创新性引入基于证据理论的不确定性惩罚项，生

成不确定性协作图并动态调整协作权重以过滤高噪

声客户端干扰；另外，在 GraphFedSeg 中，通过设计双

层聚合机制，在保留全局模型稳定性的同时，利用不

确定性协作图注入适配性强的局部分割领域知识，最

终实现全局分割性能与本地个性化需求的协同提升。

2　方法

2. 1　GraphFedSeg的整体结构

本文提出的 GraphFedSeg 的主要结构如图 1 所

示，整体架构分为客户端和服务器端。在客户端，每

个客户端在本地数据集上进行训练，然后上传模型参

数至服务器端完成模型聚合。具体地，在 GraphFed⁃
Seg 中，客户端需要进行本地模型训练和不确定性计

算，服务器端需要进行不确定性协作图生成和基于不

确定性协作图的双层聚合。

不确定性协作图是 GraphFedSeg 技术核心。首

先，通过证据理论量化客户端预测不确定性；其次，

利用数据量占比、模型相似度与不确定性等因素来构

造用于优化协作图的目标函数；最后，生成能准确捕

捉高价值协作关系（高数据量、高模型相似度且低不

确定性客户端间强关联）的协作图邻接矩阵，并同时

削弱高噪声或异常客户端的干扰，为后续聚合提供可

靠协作依据。

基于不确定性协作图的双层聚合机制采用数据

基础聚合与邻域增强聚合相结合的层次化设计，在保

留数据量主导的全局一致性基础上，充分利用不确定

性协作图捕捉到的局部相似性和有效协作关系，提升

模型在客户端的分割性能。

2. 2　不确定性协作图

基于基础协作图的个性化联邦学习方法仅应用

于图像分类任务，且基础协作图仅依模型相似度与数

据量更新。医学图像分割的高不确定性会导致基础

协作图对医学图像分割任务中的不可靠协作存在无

差别容忍，易让噪声扩散。为了解决该问题，本文提

出了一种基于不确定性预测的协作图构建方法。通

过引入基于证据理论的不确定性惩罚项来构建差异

度量和动态调整协作权重，既延续核心协作逻辑，又

让协作图能分辨不确定性，从而实现精准协作与噪声

过滤，更加有效地适配医学图像分割场景。

2. 2. 1　服务器端优化

在个性化联邦学习系统中，定义 K 个客户端

{c1  c2  c3   ck}，客户端 ci 的本地数据集为 Di，数据

规模为 ni = | Di |，θi 表示客户端 ci 的本地分割模型的

全部可训练参数集合。本文使用协作图 G = (V W )
来刻画各客户端间的协作潜力。其中，V 为协作图的

节点集，即 V = {c1  c2  c3   ck}，V 中的每个节点对

应一个客户端；W∈R k ´ k 为协作图 G 的邻接矩阵，矩阵

元素 Wij 表示客户端 ci 与 cj 的协作强度，反映 ci 从 cj

获取知识的权重。基于协作图的个性化联邦学习以

最小化全局损失和最大化模型协作效益为优化目

标［18］，在服务器端构造协作图的目标函数如式（1）
所示：

min
{Wij }j

∑
j
( )Wij - pj

2

- α∑
j

Wij cos ( )θi θj

s.t.  ∑
j = 1

k

Wij = 1"i；          Wij ≥ 0"ij
（1）

其中：pj 表示数据集的数据量占比，即 pj = nj ∑
i = 1

k

ni，衡

量客户端 cj 的数据贡献度；α是一个超参数，α = K ´
0.08；模 型 相 似 性 通 过 余 弦 相 似 度 来 计 算 ，即

cos (θi θj ) = θi × θj   θi ×  θj ，用来度量客户端模型

的 知 识 一 致 性 ；矩 阵 W 的 每 行 元 素 和 为 1，即
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∑
j = 1

k

Wij = 1，确保 ci 对其他客户端的协作权重构成概率

分布；Wij ≥ 0 保证协作强度为正向贡献，从而保证知

识传递时不引入反向干扰。

式（1）所示的服务器端的目标函数仅考虑了客户

端的数据量占比和模型相似度，未纳入客户端的本地

分割模型的预测不确定性。因此，容易给高不确定性

的客户端分配过高的权重，且难以抵御异常客户端干

扰，引入不可靠协作关系。因此，为了提升协作图质

量，实现更可靠的权重分配，本文计算客户端的预测

不确定性，并将其作为不确定性惩罚项引入服务器

端的目标函数中。因此，修正服务器端的目标函数

如式（2）所示：

min
{Wij }j

∑
j
( )Wij - pj

2

- α∑
j

Wij cos ( )θi θj + γ∑
j

WijUj，

s.t. ∑
j = 1

k

Wij = 1  "i； Wij ≥ 0"ij （2）

其中，γ∑
j

WijUj 为不确定性惩罚项，γ为惩罚系数且

γ ≥ 0。将不确定性惩罚项融入协作图优化目标后，服

务器端的优化函数扩展为同时平衡数据集大小、模型

余弦相似度与不确定性惩罚的形式。

模型预测的不确定性通过证据理论进行量化，反

映模型对像素级分类的犹豫程度。客户端级不确定

性 Uj 可根据来自像素、图像、客户端的三级平均过程

计算，具体步骤如下：

首先，计算每个像素的不确定性。针对图像中单

个像素，模型输出的 Logit 向量经指数变换得到证据

值 ec，并计算信念度 αc = ec + 1。然后将所有类别的信

念度 αc 求和得总信念度 S，并计算像素不确定性

upixel = C/S，其中 C 是类别数。总信念度 S 越大，该像

素的不确定性越小。

其次，计算单张图像的不确定性。对一张图像的

所有像素，求其 upixel 的平均值，得到该图像的不确定

性 u image 如式（3）所示：

u image =
1

M ´N ∑
i = 1

M ´N

upixeli   （3）
其中，M ´ N 为图像尺寸。

最后，计算客户端的不确定性如式（4）所示，对客

户端 cj 本地所有图像求其 u image 的平均值：

Uj =
1
nj

∑
k = 1

nj

u imagek （4）
其中，nj 为客户端 cj 的图像数量。

不确定性惩罚项的核心作用是通过成本调控来

过滤不可靠协作。式（2）将 Wij 作为优化目标，利用

Uj 筛选可靠协作源，把 Uj 作为客户端整体可靠性指

图1　GraphFedSeg的整体框架

Figure 1　The overall framework of GraphFedSeg
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标来调节协作权重 Wij。具体地，当客户端 cj 的预测

不确定性 Uj 较高时，惩罚项会提高其参与协作的成

本，从而在优化过程中降低 Wij，过滤来自客户端的

噪声数据或异常干扰；反之，对于 Uj 较低的客户端，

惩罚项的影响可忽略不计，此时协作权重主要由数据

量占比与模型相似度共同决定。因此，利用不确定性

惩罚项既能过滤高不确定性客户端携带的噪声对全

局模型优化的负面影响，又能充分利用优质客户端的

协作价值，使其深度参与模型聚合。

2. 2. 2　客户端优化

引入不确定性惩罚项后，其调控逻辑完全由服务

器端负责。服务器通过惩罚项优化协作图权重 Wij

筛选出可靠的协作关系，而客户端的目标函数无需直

接加入不确定性相关计算。客户端仍聚焦于两个核

心任务：一是最小化本地任务损失，确保模型能适配

本地医学图像数据；二是满足本地模型与聚合模型的

相似度约束，维持与全局协作的一致性。对于客户端

ci，优化目标如式（5）所示：

min
θi

 (Fi( )∑
j

Wijθj   -
λ1

2 ∑
j

Wij cos ( )θi θj  ) （5）

其中，Fi( )∑
j

Wijθj   是客户端 ci 基于服务器生成的聚

合模型计算的本地经验损失，确保模型对本地数据的

拟合能力。此时的 Wij 是已通过式（2）优化得到的可

靠协作权重矩阵。-
λ1

2 ∑
j

Wij cos ( )θi θj 是正则化项，

最大化本地模型 θi 与其他客户端模型 θj 的相似度（加

权由协作图 Wij 决定），避免模型过度拟合本地数据。

值得注意的是，此处的 θi 是上一轮服务器聚合后的分

发给每个客户端的 θglobal；θj 是其他客户端上一个联邦

回合在本地数据集上训练得到的个性化原始参数。

虽然客户端的目标函数没有直接进行不确定性

计算，但客户端模型优化会间接受到不确定性惩罚项

的影响。因为客户端用于对齐的聚合模型更多吸收

了低不确定性、高可靠性客户端的参数，减少了高不

确定性客户端噪声的干扰。客户端在与这样的聚合

模型对齐时，间接避免了不可靠协作的负面影响，有

效实现了客户端轻量化与协作可靠性的平衡。

2. 3　基于协作图的双层聚合机制

本文设计双层聚合机制，通过数据基础聚合保证

全局稳定性，并通过基于不确定性协作图的邻域增强

聚合保证本地个性化。双层聚合机制的计算方式如

式（6）所示：

θglobal = λ × θbase + (1 - λ) × θgraph （6）
其中：θbase 是利用数据基础聚合得到的全局模型参

数；θgraph 是利用基于不确定性协作图的邻域增强聚合

得到的全局模型参数；λ为融合系数，取值范围为［0， 
1］。双层聚合机制保留了数据基础聚合来保障全局

模型的稳定性，同时又添加了基于不确定性协作图的

邻域增强聚合来注入局部个性化知识，从而平衡全局

共性与局部适配，提升医学图像分割精度与可靠性，

尤其是在常见组织器官通用分割与特殊病灶个性化

适配之间取得了良好的平衡。

2. 3. 1　数据基础聚合

数据基础聚合是实现模型全局一致性的重要保

障。数据基础聚合以客户端的数据量占比为核心权

重，通过加权求和计算全局模型如式（7）所示：

θbase =∑
j = 1

K

pj × θj （7）

其中：pj 为客户端 cj 的数据量占比，pj = nj ∑
j = 1

K

nj，nj 为

客户端 cj 的样本量；θj 为客户端 cj 在本次联邦回合经

本地训练后的模型参数。

在医学图像分割场景中，数据规模与质量关联临

床价值，如三甲医院的数据集样本多样、标注可靠，

其本地模型甚至已学习到通用组织器官的特征。以

数据量占比 pj 为权重的数据基础聚合，能让样本覆盖

全面、标注可靠的客户端主导全局模型，使 θbase 具备

临床通用性，既对常见组织器官保持稳定的分割精

度，避免全局模型产生偏见，又作为邻域增强聚合的

基准，与后续邻域增强的局部个性化信息形成互补。

2. 3. 2　邻域增强聚合

基于不确定性协作图的邻域增强聚合是双层聚

合机制的核心。其利用不确定性协作图的邻接矩阵

W，实现局部信息的精准聚合，主要包括以下两步。

首先是个性化邻域聚合。对每个客户端 ci，其个

性化邻域参数由不确定性协作图中值得信任的相似

客户端的参数进行加权计算如式（8）所示：

θneigh[ i ] =∑
j = 1

K

Wij × θj   （8）
其中，Wij 为不确定性协作图的邻接矩阵元素，在协

作图优化阶段，服务器的目标函数为数据量占比损

失、模型相似度收益、不确定性惩罚的和。在式（2）
的不确定性惩罚项 γ∑

j

WijUj  中，惩罚项的数值会随

Uj 增大而升高，导致总优化目标函数值增大。为了

让服务器端目标函数最小化则要降低 Wij，其对

θneigh[ i ]的贡献即可忽略；反之，低不确定性、高模型

相似度的客户端 cj 将以更高权重参与模型聚合。

其次是全局邻域平均。将所有客户端的个性化

邻域参数取平均值，得到邻域增强聚合的最终输出如

式（9）所示：
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θgraph =
1
K∑

i = 1

K

θneigh[ ]i   （9）
其中，θneigh[ i ]是式（8）生成的各客户端个性化邻域参

数，其作用是将所有客户端的可靠局部知识进行平均

融合。相较于传统图聚合的无差别邻域融合，邻域增

强聚合通过不确定性协作图的可靠性筛选实现了精

准的局部知识传递，使注入的局部信息更精准、更安

全，从而有效提升了模型对特殊病灶和复杂客户端的

泛化能力。

2. 4　算法流程

本文提出的 GraphFedSeg 的主要步骤包括：首先，

初始化客户端本地模型和服务器全局模型和协作图，

客户端基于本地数据进行训练并计算不确定性，将模

型参数以及不确定性上传至服务器；其次，服务器根

据客户端数据量占比、模型相似度以及不确定性更新

不确定性协作图；最后，采用数据基础聚合和邻域增

强聚合的层次化设计，完成模型聚合并发送给客户

端，客户端基于新的聚合模型进行新一轮迭代。

GraphFedSeg 的具体流程如算法 1 所示。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集

本文实验所用数据集为公开的内窥镜息肉数据

集。数据来自四个中心，分别是 Kvasir［35］、ETIS［36］、
CVC-ColonDB［37］、CVC-ClinicDB［38］。为了确保实验的

准确性和模型训练的有效性，每个中心的数据都被视

为独立的本地客户端进行处理。其中，四个客户端的

样本数量分别为 1 000、196、380、612，每个客户端的

本地数据都按照 7：2：1 划分为训练集、测试集和验证

集，所有图像的尺寸都调整为 384 × 384。以 50% 概

率对训练集进行随机水平或垂直翻转，增加训练数据

的多样性。

3. 2　评估指标

为了全面评估模型的分割性能，本文实验采用医

学影像分割任务中两个广泛使用的量化评估指标：

Dice 系数和 HD95。二者可分别从区域完整性和边界

精细度两方面客观地反映模型的分割效果。

Dice 系数能有效评估目标区域的分割准确性，计

算方式如式（10）所示：

Dice = 2 ´
|| A B

|| A + || B
（10）

其中，A 表示模型预测的分割结果，B 表示真实标签。

Dice 系数取值范围为 [0 1]，值越接近 1 表示分割结果

与真实标签越相似。

豪斯多夫距离（Hausdorff Distance，HD）定义为两个

点集中最远点对的距离的最小值，用来量化两个点集

之间的相似度。从A到B的单向豪斯多夫距离如式（11）
所示：

h ( AB) = max
aÎ A

 ( min
bÎ B

  a - b ) （11）
其中， a - b 表示点 a 与点 b 之间的欧氏距离。

HD95 是豪斯多夫距离的 95% 分位数，即忽略距

离最大的 5% 极端值后的值，能更稳健地反映整体边

界误差。

算法1  GraphFedSeg
输入：客户端数量K，客户端数据、全局迭代轮数T，本地训练轮数

E，学习率η等

输出：本地个性化模型 θi

Process：
初始化全局模型 θglobal、协作图邻接矩阵W、本地数据集Di、本地模

型 θi = θglobal

for t = 1 to T：      // 全局迭代

 // 客户端本地训练与基于证据理论的不确定性计算

 for i ∈ ｛1， 2， ， K｝ do in parallel：
  for e = 1 to E：  // 本地训练E轮

    从Di中采样批次数据利用Adam优化器进行本地更新 θi

  //基于证据理论计算本地模型预测不确定性Ui

  for I ∈ Di： // 遍历每张图像

    for p ∈ I： // 遍历图像中每个像素

     计算模型输出的 logit向量： z = θi( p) 
     计算证据值 ec = exp ( zc )和信念度 αc = ec + 1

     计算总信念度：S = ∑
c = 1

C

 αc 
     计算像素级不确定性：upixel =

C
S

 
    计算图像级不确定性：u image =

1
M ´N ∑

i = 1

M ´N

 upixeli

   计算客户端级不确定性：åU + = u image；Ui =åU/ | Di |
 Sent （θi， Ui， ni） to Server
  // 服务器更新不确定性协作图W

  计算数据量占比pi = ni /sum (ni )
  计算模型余弦相似度矩阵 cos ij = cos (θi θj )
  优化协作图邻接矩阵w i = arg min

x
 xT x + (-2p - αsi + γUi )T x //由

式（2）得出

  // 服务器执行双层聚合机制

  进行数据量基础聚合 θbase =∑
j = 1

K

 pj × θj

  进行个性化邻域聚合 θneigh[ i ] =∑
j = 1

K

 Wij × θj

  进行全局邻域平均   θgraph =
1
K ∑

i = 1

K

 θneigh[ i ]

  进行两层结果融合 θglobal = λ × θbase + (1 - λ) × θgraph

  对每个客户端同步新一轮全局模型 θi = θglobal
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3. 3　实验环境与参数设置

本文实验的硬件环境配置为：Intel（R） Xeon（R） 
Gold 6326 CPU，50 GB 内存，NVIDIA Tesla A30 GPU，

24 GB 显存。实现 GraphFedSeg 所使用的深度学习框

架为 PyTorch。 GraphFedSeg 采用的分割网络为 2D 
UNet，使用 Adam 优化器训练局部模型，学习率设置

为 5×10-4，Batch大小设置为 4，惩罚系数 γ = 0.4，融合系

数 λ = 0.2。训练GraphFedSeg的联邦回合数T = 250，本
地训练 Epochs 设置为 2。
3. 4　消融实验与分析

为充分验证 GraphFedSeg 中各模块的有效性，本

文在息肉分割数据集上设计了消融实验。首先，选择

FedAvg 作为本文消融实验的 Baseline。其次，在此基

础上，按照模块功能的递进关系与逻辑关联依次添加

协作图、不确定性协作图（UCG）、双层聚合机制

（DAM），来分别验证每个新增模块对模型性能的影

响。同时，为确保实验公平性，严格保持除所添加模

块外的其他实验条件（如网络参数设置、训练迭代次

数、数据输入格式等）一致。最后，通过对不同模块

组合的实验结果进行对比与分析，明确各模块的独立

作用并探究模块间的协同效应。在息肉分割数据集

上的消融实验结果如表 1 所示。

在表 1 中，Baseline 的平均 Dice 得分为 82.99%，平

均 HD95 为 31.72，能够完成基本的息肉分割任务。但

是，在面对复杂数据（如客户端 C2）时的分割效果欠

佳，无论是区域覆盖准确性还是边界定位精度都有较

大的提升空间。

在 Baseline 的基础上引入协作图之后，平均 Dice
得分提升至 84.70%，相较于 Baseline 提高了 1.71%，平

均 HD95 降至 31.35。这表明协作图模块通过构建客

户端之间的协作关系，能够有效整合多客户端资源，

提升分割性能，尤其对客户端 C1 和 C2 的改善比较明

显。但同时也可以看到，该模块对不同客户端的提升

效果存在差异，且整体提升幅度比较有限。

在“Baseline+协作图”的基础上引入不确定性惩

罚后，各客户端的性能得到了更为显著的提升。引入

不确定性惩罚后的平均 Dice 升至 85.95%，相较于

“Baseline+协作图”方法提升了 1.25%，平均 HD95 降

至 26.92，下降了 4.43。其主要原因是不确定性惩罚

项可有效区分客户端信息可靠性，通过优化协作图信

息传递来提升分割性能，尤其显著提升了客户端 C2
的表现，大幅缩小了客户端性能差距。这充分说明了

不确定性惩罚项的有效性。

在添加双层聚合机制后，C2 的 Dice 下降、HD95
上升，可能是由于双层聚合机制对其数据的不确定性

估计偏差、跨客户端信息适配性不足、参数设置不匹

配其数据特性，导致聚合引入的干扰超过有效信息所

致。但是，综合来看，引入双层聚合机制后的模型的

平均 Dice 达到 87.10%，相较于“Baseline+协作图+不

确定性惩罚项”提升了 1.15%，平均 HD95 降至 24.94，
下降了 1.98。这表明双层聚合机制通过优化模型聚

合方式，能够更充分地挖掘和利用多客户端的协同信

息，进一步提升了模型的分割性能。另外，该模块与

不确定性协作图形成了良好的协同效应，使得模型在

各客户端的表现更加均衡且优异，充分验证了本文提

出的模块组合协同的有效性。

3. 5　对比实验与分析

为了验证 GraphFedSeg 的有效性，本文在息肉分

割数据集上将 GraphFedSeg 与基线方法 FedAvg［7］以及

12 种先进联邦学习方法进行了比较。12 种先进方法

可以大致分为三类：第一类主要是针对客户端间数据

分布不均的挑战，包括 FedDG［20］、FedProx［39］；第二类

方法主要是聚焦于模型参数聚合和知识传递效果，包

括 FedRep［40］、FedBABU［41］、FedGKD［42］、FedCLAM［23］、
FedEvi［22］；第三类主要注重模型的个性化，包括

Ditto［43］、FedDP［30］、FedLC［29］、IOP-FL［31］、FedLPPA［44］。
为确保对比实验的公平性，所有方法采用相同的

实验设置、相同尺寸的输入图像、相同的数据增强策

略。评估指标均采用 Dice 系数和 HD95，所有方法均

使用 U-Net 作为客户端本地网络。GraphFedSeg、基线

方法 FedAvg 及 12 种先进方法在息肉分割数据集上的

分割结果如表 2 所示。

由表 2 可以看出：在客户端 C1、C3 和 C4 上，

GraphFedSeg 均 取 得 了 最 高 的 Dice 分 数 ，分 别 为

表1　在息肉分割数据集上的消融实验结果

Table 1　Ablation experimental results on the polyp segmentation dataset
Baseline

√
√
√
√

协作图

×
√
√
√

UCG
×
×
√
√

DAM
×
×
×
√

Dice/% (↑)
C1

85.02
88.31
87.72
89.10

C2
75.82
79.33
84.65

84.47

C3
82.19
82.16
82.41
84.35

C4
88.92
89.01
89.02
90.47

Avg
82.99
84.70
85.95
87.10

HD95(↓)
C1

35.01
32.45
35.19
31.20

C2
43.22
35.94
16.49

22.38

C3
26.15
32.45
32.39
25.24

C4
22.51
24.56
23.62
20.93

Avg
31.72
31.35
26.92
24.94

注：最优结果用粗体表示，C1到C4分别为4个客户端，下表同。
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89.10%、84.35%、90.47%，FedLPPA 在客户端 C1 上为

87.21%（排第二）。在客户端 C2 上 FedDP 的 Dice 分数

以 89.21% 领先，GraphFedSeg 为 84.47%。GraphFedSeg
的平均 Dice 得分以 87.10% 位居榜首，较 FedAvg 提升

4.11%。从 HD95 指标看，在客户端 C1、C3、C4 上，

GraphFedSeg 分别以 31.20、25.24、20.93 为最低，在客

户端 C2 上，FedDP 以 15.04 为最佳。GraphFedSeg 的平

均 HD95 以 24.94 为最低，较 FedAvg 降低 6.78。综上，

在平均 Dice 和 HD95 上，GraphFedSeg 均超越了所有对

比方法，取得了最好的分割性能。

GraphFedSeg 与其他对比方法的可视化分割结果

如图 2 所示。由图 2 可以看出：GraphFedSeg 在不同客

户端的各类息肉分割中均展现出优势。具体地，对于

客户端 C1 中特征明显的息肉样本，其分割结果在区

域覆盖完整性和边界准确性上均优于其他方法，比如

FedAvg 对息肉边缘的分割较模糊，而 GraphFedSeg 能

更精准地勾勒出轮廓。针对客户端 C2 上的边界模糊

的息肉样本，尽管定量指标提升不显著，但与 FedProx
等方法相比，GraphFedSeg 能更好地捕捉息肉的大致

范围，减少因边界模糊导致的过分割或欠分割。针对

客户端 C3 上的形态复杂的息肉样本，FedGKD 等方法

容易出现分割不连续的情况，FedLPPA 和 FedCLAM
等方法分割不完整，GraphFedSeg 的分割结果更接近

真实标签。对于客户端 C4 中特征突出的息肉样本，

GraphFedSeg 与 FedGKD、FedRep 等方法的分割结果都

较为准确，且在息肉与周围组织的细微边界处表现优

异，而 FedLPPA 和 FedEvi 等方法则表现欠佳。由此可

见，GraphFedSeg 在不同类型息肉样本的区域覆盖和

边界定位上均取得了更好的表现。

3. 6　超参数讨论

惩罚系数 γ和融合系数 λ直接决定了不确定性协

作图和双层聚合机制的运行效果，对最终的分割性能

至关重要。为了探究其影响，本文开展超参数分析实

验。针对融合系数和惩罚系数，在固定其他实验参数

的前提下，以 0.1 为步长在设定范围内进行等间隔采

样，同时记录对应的平均 Dice 系数与 HD95 值，进而

分析超参数对模型分割性能的影响。

3. 6. 1　惩罚系数

在协作图的优化目标函数中，为了平衡噪声过滤

与有效知识保留，使协作图更聚焦低噪声、高价值客

户端的协作，本文添加了不确定性惩罚项，其中惩罚

系数 γ用于调控惩罚强度。由于过高或过低的惩罚

强度对于协作图的优化都会产生不利影响，本文实验

的 γ 取值范围为［0，1.4］，客户端的平均 Dice 以及

HD95 随 γ的变化趋势如图 3 所示。

由图 3 可以看出：首先，在低惩罚区间［0，0.2］的

惩罚项作用极弱，高不确定性客户端（预测不可靠、

含噪声数据）的干扰未被有效过滤，协作图可靠性

差。此时聚合的知识混杂噪声，导致分割区域一致性

差且边界误差大。其次，在惩罚区间［0.2，0.5］的惩

罚强度适中，既有效压制高不确定性客户端的噪声干

扰，又保留了低不确定性客户端的有效知识，在 γ = 0.4
时协作图可靠性达到最优。此时聚合知识的质量最

高，分割区域一致性与边界精度同步最优，达到了噪

声过滤与知识保留的有效平衡。最后，在 0.5 以后的

惩罚强度过大，过度抑制甚至错误过滤不确定性略高

表2　GraphFedSeg与其他对比方法在息肉数据集上的分割结果

Table 2　Segmentation results of GraphFedSeg and other comparison methods on the polyp dataset
Methods

FedAvg(AISTATS 2017)[7]

FedProx(ICML 2020)[39]

Ditto(ICML 2021)[43]

FedRep(ICML 2021)[40]

FedDG(CVPR 2021)[20]

FedBABU(ICLR 2022)[41]

FedLC(ECCV 2022)[29]

IOP-FL(IEEE TMI 2023)[31]

FedGKD(IEEE TC 2024)[42]

FedDP(IEEE TMI 2024)[30]

FedEvi(MICCAI 2024)[22]

FedCLAM(MICCAI 2025)[23]

FedLPPA(IEEE TMI 2025)[44]

GraphFedSeg

Dice/% (↑)
C1

85.02
85.04
79.85
78.75
85.44
85.70
86.07
86.08
83.07
84.15
86.78
84.49
87.21
89.10

C2
75.82
73.31
85.65
88.83
80.36
83.21
82.26
82.35
83.34
89.21

85.84
86.69
86.35
84.47

C3
82.19
84.26
79.56
83.23
83.77
83.65
84.12
81.42
80.24
83.95
84.11
83.21
82.30
84.35

C4
88.92
90.24
88.62
86.91
88.66
90.16
90.44
88.12
90.05
88.46
89.31
90.25
88.95
90.47

Avg
82.99
83.21
83.42
84.43
84.56
85.68
85.72
84.49
84.18
86.44
86.51
86.16
86.20
87.10

HD95(↓)
C1

35.01
34.10
42.40
43.24
34.59
38.62
41.23
39.16
42.41
41.73
37.18
40.20
35.22
31.20

C2
43.22
51.04
22.42
17.50
30.44
20.39
23.78
22.08
23.81
15.04

22.69
19.60
25.60
22.38

C3
26.15
25.29
35.97
26.83
28.04
29.32
30.97
32.09
30.50
26.88
25.62
27.56
28.25
25.24

C4
22.51
21.81
22.18
22.81
20.96
21.96
21.20
22.28
21.32
22.09
22.58
22.60
22.18
20.93

Avg
31.72
33.06
30.74
27.60
28.51
27.57
29.30
28.90
29.51
26.44
27.02
27.49
27.79
24.94
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但仍有价值的客户端（如包含边界模糊息肉或样本数

量少但临床关键的数据集），导致协作图丢失部分有

效协作关系，聚合知识的完整性不足，此时分割区域

一致性下降，边界精度同步恶化。后续［0.8，1.2］区

间内的波动则是由于不确定性计算的近似性，以及实

验随机因素（数据采样、优化器的梯度波动）引发的

误差振荡，但整体性能趋势仍为持续恶化。

3. 6. 2　融合系数

在基于不确定性协作图的双层聚合机制中，融合

系数是平衡数据基础聚合与邻域增强聚合的核心参

数，其取值直接决定两种聚合策略的权重配比，进而

影响模型的分割性能。λ取值范围为 [0 1]，客户端的

平均 Dice 以及 HD95 随 λ的变化趋势如图 4 所示。

观察图 4 中的整体趋势可以看出：随着 λ的不断

注：由上至下的四个样本分别来自客户端 C1、C2、C3、C4; (a)FedLPPA; (b)FedAvg; (c)FedBABU; (d)FedDG; (e)FedEvi; (f)FedLC; (g)FedRep; (h)
Ditto; (i)FedCLAM; (j)FedDP; (k)FedGKD; (l) FedProx; (m)IOP-FL。

图2　GraphFedSeg与其他对比方法的可视化结果

Figure 2　Visualization of GraphFedSeg compared to other methods
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增大，客户端的平均分割性能呈现先提升后下降的趋

势。其主要原因是客户端的平均分割性能由融合系

数 λ对全局一致性与局部个性化的平衡效果来决定。

具体而言，当 λ取值在 0.2 附近时，能最佳平衡全局共

性传递与局部个性化需求，平均 Dice 达到峰值、HD95
降至最低；而当 λ偏离这一区间尤其是向 1 趋近时，模

型会过度强调全局一致性，进而大幅削弱对各客户端

特殊分割需求的适配能力，最终使得平均 Dice 系数

逐渐下降、HD95 逐渐上升，分割的区域一致性与边界

精度均持续恶化。在该过程中由于实验的随机因素

带来了小幅波动，但是并不会改变全局一致性和局部

个性化平衡主导分割性能的核心规律。

3. 7　不确定性计算方法对比

为了验证不同确定性计算方法的性能与开销情

况，将基于证据理论的不确定性计算方法和基于蒙特

卡罗 Dropout 的不确定性计算方法进行了对比实验，

主要从分割性能和时空开销两方面进行比较。为了

保证对比实验的公平性，仅将 GraphFedSeg 中的不确

定性计算替换为基于蒙特卡罗 Dropout 的不确定性计

算方法，其他实验设置保持不变。

3. 7. 1　性能对比

其中，对蒙特卡罗 Dropout 方法进行了 10 次采样，

不同客户端的分割性能以及四个客户端的平均性能

如表 3 所示。

由表 3 可以看出：在训练结束后，证据理论的平

均 Dice 较蒙特卡罗 Dropout 高 0.32%，平均 HD95 低

1.29，在区域完整性和边界精细度上均实现提升。尤

其在数据量较大、临床价值更高的客户端 C1 和 C4
上，Dice 分别领先 4.11% 和 1.14%，更能适配多中心协

作中核心医疗机构的分割需求。

3. 7. 2　开销对比

为了进一步验证基于证据理论的不确定性计算

方法在医疗场景中的优势，补充了其与蒙特卡罗

Dropout（5 次、10 次采样）在时间开销和显存占用两方

面的对比实验。其中，完整训练步骤时间为一个

Batch 的数据训练时间，GPU 显存是指特定计算过程

中 GPU 显存的最大占用量。具体结果如表 4 所示。

根据表 4 的结果，从以下四个方面进行分析。

（1）基础推理效率：证据理论的前向传播时间

（4.80 ms）仅为蒙特卡罗 Dropout（5 次采样）的 18.5%、

蒙特卡罗 Dropout（10 次采样）的 9.6%，单次推理速度

远超蒙特卡罗 Dropout。这是因为证据理论无需多次

随机失活采样，仅通过单次前向传播输出的 Logit 向
量即可计算证据值与信念度，计算流程更简洁。

（2）不确定性计算效率：在“前向传播+不确定性

计算”的总时间方面，证据理论（14.22 ms）较蒙特卡

罗 Dropout5 次采样（32.83 ms）降低 56.7%，较 10 次采

样（57.51 ms）降低 75.3%。联邦学习中每轮通信需要

所有客户端同步完成不确定性计算并上传结果，证据

理论的低时间开销可避免因部分客户端计算延迟导

致的协作卡顿，提升全局训练效率。

（3）完整训练效率：证据理论的完整训练步骤时

图3　客户端的平均Dice以及HD95随 γ的变化趋势图

Figure 3　Plot of average Dice and HD95 versus γ for the client
图4　客户端的平均Dice以及HD95随 λ的变化趋势图

Figure 4　Plot of average Dice and HD95 versus λ for the client

表3　不同不确定性方法性能对比

Table 3　Performance comparison of different uncertainty methods
方法

蒙特卡罗Dropout
证据理论

Dice/% (↑)
C1

84.99
89.10

C2
87.92

84.47

C3
84.90

84.35

C4
89.33
90.47

Avg
86.78
87.10

HD95(↓)
C1

39.42
31.20

C2
16.51

22.38

C3
25.23

25.24

C4
23.77
20.93

Avg
26.23
24.94
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间（41.84 ms）较蒙特卡罗 Dropout（5 次采样）节省

35.2%，较 10 次采样节省 51.8%。在 250 轮联邦回合

的训练中，证据理论可累计节省训练时间约 3.4 h（相

较于 10 次采样），大幅缩短了模型训练周期。

（4）显存占用：证据理论的GPU显存占用（150.39 MB）
与蒙特卡罗 Dropout（151.39~152.64 MB）基本持平且

略低。这表明证据理论在实现“像素、图像、客户

端”三级不确定性量化的同时，未额外增加显存负

担；蒙特卡罗 Dropout 的显存占用随采样次数增加

略有上升（10 次采样较 5 次增加 1.25 MB），而证据

理论的显存占用更稳定，无采样次数相关的额外

开销。

综上，证据理论实现了更高性能和更低开销的协

同优化，在时间开销和显存占用上均展现出优势，既

能满足联邦医学图像分割的多中心实时协作需求，同

时保持更优的分割性能。

3. 8　客户端权重变化分析

为直观分析客户端权重的动态变化规律，本文进

行了相关实验。总训练轮次为 250 轮，首先得到每一

轮四个客户端的聚合权重，并对每 10 轮的结果进行

平均，从而得到四个客户端的聚合权重随训练轮次变

化的折线图，具体如图 5 所示。

由图 5 可以看出：客户端 C2 的聚合权重始终处

于最低区间，随训练轮次增加有微小提升，全程无明

显波动。这是因为客户端 C2 的数据集包含更多复杂

病灶样本，不确定性惩罚项持续抑制其全局贡献占

比，避免高噪声知识干扰全局聚合。客户端 C1 聚合

权重始终最高，波动幅度较小。主要是因为客户端

C1 的数据集标注质量高、病灶特征典型，不确定性量

化结果最低，协作图优先为其分配高权重，强化可靠

知识的协同传递。客户端 C3、C4 的聚合权重稳定在

中间范围，与各自的不确定性程度精准匹配，避免了

传统个性化联邦学习无差别平均聚合的弊端。随着

训练轮次推进，所有客户端的聚合权重波动逐渐减小

并趋于稳定。这表明协作图已通过多轮迭代，精准捕

捉到各客户端的不确定性特征与数据价值，权重分配

从初始的近似均匀分布，逐步收敛至稳定，验证了协

作图动态优化机制的鲁棒性。

3. 9　协作强度变化分析

为清晰呈现不同训练阶段的协作强度分布，从

第 0 轮开始，对协作矩阵每 25 轮进行一次抽样，绘制

协作强度热力图如图 6 所示。其中，颜色越深代表协

作强度越高，颜色越浅代表协作强度越低。

由图 6 可以看出：初始阶段［第 0 轮：图 6（a）］，所

有客户端间协作权重呈均匀分布（均为 0.333 3），尚

未引入不确定性与模型相似度信息，客户端间呈无差

异协作。早期阶段［第 25~50 轮：图 6（b）~图 6（c）］，

协作权重开始分化，高不确定性的客户端 C2 向高相

似度的客户端 C3 集中，低不确定性的客户端 C1 与其

他客户端的协作权重开始降低。中期阶段［第 75~
150 轮：图 6（d）~图 6（g）］，高不确定性的客户端 C2 与

C3 的协作权重维持高位，显著高于 C2 与其他客户端

的协作权重；低不确定性的客户端 C1、C4 与同类客户

端的协作强度的变化比较小，形成初步的可靠协作集

群。后期阶段［第 175~250 轮：图 6（h）~图 6（k）］，客

户端 C2 与 C3 的协作权重达峰值 0.432 5。这一过程

直观反映了高不确定性客户端 C2 的协作权重向高相

似度的客户端 C3 靠近，协作图从均匀分布逐步演化

为精准匹配不确定性和模型相似度的稳定结构，清晰

反映了 GraphFedSeg 的核心协作逻辑。

由于客户端 C2 与 C3 的数据分布较为相似，模型

相似度高，其高相似度的正向作用抵消了 C2 高不确

定性的负向影响，协作图保留并强化二者之间的双向

协作，成为协作强度最高的组合。客户端 C3 可捕捉

C2 的有效信息，高相似度避免了知识传递偏差，体现

表4　不同不确定性方法开销对比

Table 4　Overhead comparison of different uncertainty methods
方法

证据理论

蒙特卡罗Dropout(5次采样)
蒙特卡罗Dropout(10次采样)

仅前向传播时间/ms
4.80

25.90
49.95

前向传播+不确定性计算时间/ms
14.22
32.83
57.51

完整训练步骤时间/ms
41.84
64.55
86.76

GPU显存/MB
150.39
151.39
152.64

图5　客户端聚合权重动态变化情况

Figure 5　Client-side aggregated weight dynamics
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了非单一不确定性决定协作的优化逻辑，避免完全否

定高不确定性客户端的价值。而客户端 C2 与 C1、C4
因模型相似度较低，正向作用不足，无法抵消高不确

定性，协作被自然抑制。此外，C1、C3、C4 之间维持较

强的协作关系，保障了全局模型的可靠知识积累。

3. 10　隐私预算对分割性能的影响

为了验证不同隐私保护强度（隐私预算 ε）对

GraphFedSeg 的分割性能的影响，选取多组不同隐私

预算 ε值覆盖低、中、高隐私保护场景，观测四个客户

端的平均 Dice 随训练轮次的变化。

本文保持 GraphFedSeg 的核心模块以及其他实验

参数（训练轮数、学习率、模型结构等）不变，仅在客户

端本地训练阶段引入差分隐私，固定松弛项 δ = 1×10-5

（符合医疗数据隐私合规要求），确保性能差异仅由

差分隐私的噪声引入导致。以四个客户端的平均

Dice 为观测对象，与原方法的性能评价保持一致。设

置 250 轮联邦回合，每 10 轮进行一次采样，计算四个

客户端的平均分割性能，得到客户端平均分割性能随

训练轮次变化的折线图，具体结果如图 7 所示。

由图 7 可以看出：在低隐私预算（ε = 1、5）情况

下，客户端的平均分割性能在训练前期短暂小幅上升

后出现停滞，整体平均 Dice 处于 20%~30% 的低水平。

其主要原因是在低隐私预算 ε下添加的噪声量极大，

客户端本地模型参数严重失真，使模型预测输出偏离

真实值，影响不确定性计算。服务器误将噪声引发的

预测波动判定为数据本身的高不确定性，进而错误降

低有效客户端的协作权重，使得不确定性协作图

（UCG）丧失筛选可靠协作的核心能力。同时，噪声持

续干扰梯度更新方向，模型无法有效收敛，最终性能

持续低迷。

在中隐私预算（ε = 10、15、20）情况下，客户端的

平均分割性能前期快速上升，约 100 轮后逐渐趋于稳

定，但最终平均 Dice 维持在 50%~70% 的中等水平，显

著低于高隐私预算场景。此区间的噪声干扰使客户

端本地参数的失真程度有限，不确定性计算的伪不确

定性占比降低，UCG 虽受一定干扰，但仍能部分识别

真实高可靠性客户端。双层聚合机制可整合部分有

效知识，因此模型能收敛，但噪声仍会削弱知识传递

的效率，导致性能无法达到高隐私预算的水平。

在高隐私预算（ε = 30、40、50）情况下，性能在 50~
100 轮内快速上升，随后稳定收敛，最终平均 Dice 接

近 80% 的高水平（仅低于未引入差分隐私时的 7%）。

其主要原因是在高隐私预算下添加的噪声量极小，客

            (a) 第0轮                       (b) 第25轮                     (c) 第50轮                       (d) 第50轮                      (e) 第100轮                   (f) 第100轮

           (a) Round 0                    (b) Round 25                   (c) Round 50                    (d) Round 50                     (e) Round 50                   (f) Round 50

        (g) 第150轮                       (h) 第175轮                  (i) 第200轮                     (j) 第225轮                   (k) 第250轮         
       (g) Round 150                    (h) Round 175                (i) Round 200                   (j) Round 225                (k) Round 250              

图6　多阶段协作强度热力图

Figure 6　Heat map of multi-stage collaboration strength

图7　不同 ε取值下客户端性能变化

Figure 7　Client-side performance variation for different ε values
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户端本地模型参数轻微失真，不确定性计算接近数据

本身的真实不确定性；UCG 能够正常基于真实不确

定性调整协作权重，有效筛选可靠客户端并聚合优质

知识，充分发挥了 GraphFedSeg 的两个核心模块（协作

图和双层聚合）的优势，因此模型能快速收敛并维持

较高分割性能。

综上，实验结果清晰呈现了隐私预算与模型平均

分割性能的关联：低隐私预算时，噪声干扰严重，模

型难以有效收敛，平均 Dice 长期维持在低水平；中隐

私预算时，噪声干扰部分可控，模型可收敛但性能受

限，平均 Dice 稳定在中等水平；高隐私预算时，噪声

干扰轻微，GraphFedSeg 的不确定性协作图与双层聚

合机制可正常发挥作用，模型快速收敛并维持接近高

的分割性能。整体而言，实验验证了隐私保护强度与

分割性能负相关，也表明低隐私预算下的噪声会显著

干扰GraphFedSeg的有效性。另外，隐私保护强度的提

升会伴随模型可用性的下降与通信开销的增加，三者

需根据实际医疗场景的隐私需求和性能要求进行灵

活权衡。后续工作将结合临床应用场景进一步研究

隐私保护、模型可用性和通信开销三者的有效权衡

策略。

4　结论

本文提出了一个个性化联邦医学图像分割方法

GraphFedSeg。首先，提出了基于不确定性预测的协

作图构建方法，并首次将其应用在医学图像分割任务

中。通过证据理论量化客户端预测不确定性，在协作

图更新中加入不确定性惩罚以动态调整协作强度，有

效过滤高噪声干扰，解决了基础协作图可靠性不足的

问题，提升了客户端协作关系的精准度与稳定性。进

一步地，设计了基于不确定性协作图的双层聚合机

制，利用数据量基础聚合和基于不确定性协作图的邻

域增强聚合，兼顾了全局一致性和局部个性化，实现

了个性化联邦学习中全局模型与局部个性化需求的

平衡。在息肉分割数据集上进行了大量实验，证明了

GraphFedSeg 的有效性。

未来工作将进一步研究双层聚合机制的自适应

调节策略，以实现全局与局部平衡的智能优化。
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