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摘  要 联邦学习作为人工智能领域的新兴技术，它兼顾处理“数据孤岛”和隐私保护问题，将分散的数据方联合起来训

练全局模型同时保持每一方的数据留在本地。联邦学习在很大程度上给需要将数据融合处理的数据敏感型应用带来了希望，

但它仍然存在一些潜在的隐私泄露隐患和数据安全问题。为了进一步探究基于联邦学习的隐私保护和安全防御技术研究现

状，本文对联邦学习的隐私和安全问题在现有最前沿的研究成果上进行了更清晰的分类，并对威胁隐私和安全的手段进行了

威胁强度的划分。本文首先介绍了涉及联邦学习隐私和安全问题的威胁根源，并从多个方面罗列了其在联邦学习中的破坏手

段及威胁性。其次，本文总结了关于联邦学习隐私和安全问题所面临的挑战。对于隐私保护而言，本文同时分析了包括单个

恶意参与方或中央服务器的攻击和多方恶意合谋泄露隐私的场景，并探讨了相应的最先进保护技术。对于安全问题而言，本

文着重分析了影响全局模型性能的多种恶意攻击手段，并系统性地阐述了先进的安全防御方案，以帮助规避构建安全的大规

模分布式联邦学习计算环境中潜在的风险。同时与其他联邦学习相关综述论文相比，本文还介绍了联邦学习的多方恶意合谋

问题，对比分析了现有的联邦安全聚合算法及安全开源框架，致力于为研究人员提供该领域更清晰的视野。最后，本文讨论

了联邦学习技术面临的挑战和未来研究方向，以期望进一步推进联邦学习在人工智能场景下的安全应用。 
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Abstract As an emerging technology of artificial intelligence, federated learning takes into account the issues 

of "isolated data islands" and data privacy protection. Federated learning can assist data fusion processing for 

data-sensitive applications by allowing distributed data participants to train a global model while keeping each 

participant's data locally. However, Federated learning encounters data privacy leak risks and various attacks. In 

order to explore the current research status on privacy protection and security attacks in federated learning, this 

paper makes a clear classification of the state-of-the-art methods. In this paper, we first introduce the threats to 

privacy and security in federated learning from many aspects. For privacy protection, we analyze the root causes 

of privacy threats from multiple scenarios, including single malicious participant attacks, central server attacks, 



2 计 算 机 学 报  

 

and multiple participants malicious collusion attacks to leak privacy. At the same time, we describe the specific 

attack process and the attack effect of these privacy stealing methods in detail. Moreover, we show the current 

defense methods as how to enhance privacy protection, including differential privacy, homomorphic encryption, 

secure multi-party computation, verification network frameworks and collaborative training schemes. These 

methods are widely used in privacy protection and have shown good effectiveness. The protection effect of the 

system needs to be balanced on some performance issues such as model accuracy and calculation efficiency. For 

security issues, we focus on analyzing a variety of malicious attack methods that affect the performance of the 

global federated learning model, including independent attacks where malicious participants use multiple 

methods to poison data or models, and malicious participants colluding to launch the attack. Meanwhile, we 

introduce the attack process and attack threat in detail. Subsequently, we systematically elaborate and summarize 

the advanced security defense solutions, which can better maintain the security of the model in solving attacks 

from single or multiple malicious adversaries, while also alleviating communication bottlenecks and helping the 

model to converge faster. Compared with the existing related state-of-the-art surveys, our work summarizes the 

recent progress on the multiple participants malicious collusion problem in federated learning, including multiple 

participants malicious parameter collusion and multiple participants malicious ownership collusion. The two 

methods both have strong attack destructiveness while maintaining high attack concealment. This is a novel 

research direction, and there is not much current research work. In addition, we also carefully analyze the 

existing federated learning secure aggregation algorithms and secure open-source frameworks. For federated 

learning secure aggregation algorithms, we list the vulnerabilities of traditional methods on privacy and security 

issues, and explain the advantages of the technology proposed by the existing reliable security aggregation 

method. For secure open-source frameworks, we analyze the work done by several mainstream security 

frameworks in privacy protection and security defense. We compare their applicable federated modes, federated 

scenarios, and defects that need to be improved, providing researchers with a clear vision for privacy and 

security design. Finally, we discuss the challenges and future research directions on the privacy protection and 

security defense of federated learning, which aims to improve the design of privacy protection and security 

defense methods in future research work. We expect to promote further that federated learning can be safely 

applied in artificial intelligence scenarios.  
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1 引言 

在以传统的服务器或云为中心的模型训练模

式中，通常所有参与计算的移动设备的数据都会被

收集到传统服务器或上传到云中进行集中处理，以

开发出一个性能更优、更具普适性的机器学习模

型。然而，在这样的训练过程中，模型的精度和效

率将严重依赖于中央服务器或云端的计算能力，以

及训练的数据量。基于当前用户数据存在的数据量

小、数据分散的特点，这让基于集中式训练模式的

机器学习方法在计算时间和模型精度上存在很大

的挑战。更为关键的是，用户数据的安全性和隐私

性都暴露在被攻击窃取的风险之中。 

当前，随着大数据、机器学习、人工智能等技

术的大力发展，用户移动数据爆炸式的增长，人脸

识别[1]、指纹识别[2]等个性化服务的普及，人工智

能应用也越来越多地深入到人们的生产生活中。但

是，在这些看似华丽的科技产品背后，却存在更多

的包括用户的私人信息、医院的医疗隐私信息以及

社交媒体的大量敏感数据等的暴露风险。已经提出

的许多基于大规模数据的收集和处理技术帮助现

有的计算平台极大地提升了数据处理性能，但也把

用户隐私和安全保护问题置于一个更大的挑战之

中[3]。以 2019 年发生的 Facebook 大规模用户信息

泄露事件为例，该事件中超过 2.67 亿条 Facebook
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用户的电话号码、姓名和用户 ID 等隐私信息能直

接通过外部访问被非法下载。这也使得用户数据隐

私和安全性问题得到世界范围内的广泛关注，越来

越多的企业和学者在考虑兼顾处理大数据需求的

同时也把保护用户的隐私和安全性问题当作当前

计算系统着重需要考虑和解决的主要问题。 

作为对用户隐私泄露和安全性问题的强势回

应，世界各国都在积极出台相关法律法规以对用户

的数据隐私和安全问题进行强力保护。在 2017 年，

中国就颁布了《中华人民共和国网络安全法》，其

在建立健全用户信息保密制度的同时也要求网络

运营商不得泄露、篡改和损毁他人信息，此外任何

个人和组织也不能非法获取他人信息。次年 5 月，

欧盟也通过了《通用数据保护条例》（General Data 

Protection Regulation, GDPR），该条例的生效也为企

业中存储的用户数据带来了更强的安全保障。企业

在未经用户授权的情况下泄露或外传用户私人信

息将面临巨额罚款或其他更严厉的制裁。由于这些

法律法规的主导，包括 Google、腾讯、阿里巴巴等

在内的众多海内外企业已纷纷向用户更新隐私政

策，重新获取安全授权，旨在为所有用户提供更安

全的软件服务。这些法规条例的建立与实施给当下

产生的海量数据带来了安全性的保障，但也给需要

进行数据交互的人工智能应用程序[4]引入了新的挑

战，使得数据中潜在的巨大价值无法被充分挖掘和

高效利用[5]。 

在传统机器学习训练模型的过程中，用户数据

往往会被统一收集并集中存储在中央服务器中，用

于后续的训练和测试，以便开发出更全面的通用机

器学习模型[6]。但随着数据体量的不断增大，中央

服务器处理数据的能力也成为了影响模型训练效

率和精度的重要性能瓶颈。面对越来越大的网络模

型，为了达到更好的拟合效果，许多公司都需要给

模型应用极大的数据量，而传统方法往往体现出的

是巨大的时间开销和延迟，因此大规模分布式机器

学习系统也应运而生。具有代表性的便是参数服务

器[7]的提出，它将数据或模型分布式的存储在不同

机器上进行执行并聚合最终结果，这样的计算方式

极大地提升了系统的整体计算性能。当然，云计算
[8]和雾计算[9]等技术的提出也都为分布式系统提供

了更高效的解决方案。相比之下，边缘计算[10]将用

户隐私信息存储在网络边缘设备上，不仅降低了数

据在上传到云服务器的过程中潜藏的数据泄露的

风险，还提升了数据的执行效率。 

尽管分布式网络中设备的计算能力和存储能

力在不断增强，但由于设备间存在因为数据隐私和

安全性问题无法直接进行信息交互的限制，这让很

多应用的数据集无法进行有效聚合。例如不同智能

手机之间的历史消息记录和各地的银行存储的储

蓄信息，它们几乎很难完成有效的数据共享和聚

合，因此存在很严重的“数据孤岛”问题。在人工

智能迅猛发展的当下，数据融合与共享的需求愈发

强烈，为了同时兼顾处理数据隐私和“数据孤岛”

带来的挑战，许多企业和学者都在不违反各地政府

法律的前提约束下致力于构建模型进行数据利用

和训练。最为典型的便是 Google 公司在 2017 年提

出的安全解决方案：联邦学习[11]。在联邦学习实现

过程中，多个参与方的数据无需上传到中央服务器

上进行联合训练，而是在本地进行训练后将更新的

本地参数上传至服务器中，进而由服务器执行聚

合，迭代收敛后得到的全局模型会进一步被分发给

所有参与方。联邦学习提供了一种去中心化的思

路，将计算分散到各个本地端来保护数据隐私，这

为一些数据敏感型的人工智能应用带来了极大的

益处。同时，联邦学习也将分布式的小数据片段进

行了有效的训练和聚合，在机器学习模型的安全性

和隐私性上展现出了极大的优势。此外，联邦学习

实现了较好的数据隔离并保证了模型质量，维护了

多个参与方的对等地位，实现公平合作和独立成

长。也是基于其强大的隐私保护特性，联邦学习已

成为大规模机器学习和分布式优化场景下进行模

型训练的主流选择。诸如联合大量智能手机进行虚

拟键盘热词预测，联合建筑、行人和路况信息构建

模型的自动驾驶汽车等应用都已证明联邦学习已

经表现出比传统机器学习方法更为出色的性能。 

虽然联邦学习已经在机器学习领域获得了很

大的关注和利用，但是，因为联邦学习在执行过程

中需要每一个聚合的参与方进行本地训练后上传

本地模型，每一次更新的全局模型参数也都会与所

有参与方共享，而参数中可能包含参与方的贡献信

息和其他敏感数据，这让联邦学习在构建模型的过

程中存在很严重的数据隐私泄露风险和安全隐患。

尽管联邦学习缓解了机器学习领域中数据敏感型

应用带来的隐私挑战，但是在执行用户本地参数上

传、服务器进行模型聚合以及全局模型共享的过程

中仍存在新的安全风险。参与方在每次上传的本地
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参数中的隐藏特征很有可能会被不可信的服务器

或其它恶意参与方窃取，服务器和用户执行通信的

过程中，恶意对手的后门入侵和数据追踪也会导致

敏感信息被恶意访问，另外，恶意参与方也可以上

传中毒的本地模型进行聚合更新以操纵机器学习

模型的输出，并最终影响全局模型的性能。为了保

护数据隐私以及抵御这些恶意攻击，已经有一些研

究[12-16]聚焦在联邦学习的执行过程中来设计可靠

的数据加密算法和安全的防御技术。因此，本文对

涉及联邦学习的数据隐私保护方法和安全防御手

段进行了细致的调研，旨在展现联邦学习模型在这

些策略的保护下表现出的更好的稳定性。 

与现有的其他已经发表的关于联邦学习隐私

和安全相关的综述文献[17-19]相比，1）本文更具体

地对联邦学习涉及的隐私威胁和安全问题进行了

详细的定义，同时依照其本身的攻击行为和造成的

不良影响进行了新的分类。通常，在联邦学习模型

构建的过程中，因参与方保有隐私数据在本地训练

而较好地维护数据隐私性，但是由于恶意参与方旨

在获取其他诚实参与方的私密数据，他们会在模型

训练或执行聚合的任意过程发动攻击以提取敏感

数据，甚至精确到用户记录信息的某一条具体数

据，这无疑对参与方隐私数据的保护提出了更大的

挑战。而联邦学习的安全威胁更多在于恶意参与方

在模型构建的过程中发动诸如数据投毒或模型投

毒等恶意攻击以严重破坏全局模型的性能。由于联

邦学习系统在模型构建过程对所有参与方都是公

开且透明的，同时参与方匿名执行参数传递，这使

得一些不诚实的参与方有机会攻击他人，实施对本

地训练数据的窃取和对模型的篡改及其他恶意操

作而不会被溯源，最终引导模型往非良性的方向发

展。2）本文更系统性地整理了这一领域最前沿的

研究成果，并进行了整体性的总结和分类。相较于

文献[17-19]对涉及联邦学习隐私和安全问题的不全

面描述，本文还重点描述了联邦学习的多方恶意合

谋窃取隐私和攻击全局模型的问题及其防御方案，

相较于上述文章描述的传统的单个恶意参与方的

独立攻击，本文总结了多个恶意参与方的合谋攻击

所带来的攻击破坏性和发动攻击的隐蔽性，以及在

面对基于单个恶意参与方的异常检测时所展现出

来的能够较好逃避检测的能力。3）本文还对这些

威胁隐私和安全的攻击手段进行了威胁强度的划

分并罗列了对应的防御方案。4）为了更全面地展

现出联邦学习存在的安全风险和防御策略，本文还

细致地分析了现有的联邦安全聚合算法及安全开

源框架，致力于为研究人员提供该领域更清晰的研

究视野。我们将本文与其它联邦学习综述文献的对

比展示在如下的表 1 中。 

本文更加深入地从发生隐私泄露和安全威胁

的根源入手，从多个角度进行全面剖析。文章的其

余部分组织如下：第 2 节对联邦学习的背景和基础

知识进行了概述。第 3 节描述了关于联邦学习的隐

私威胁根源。第 4 节提供了有关联邦学习隐私风险

的解决方案。第 5 节介绍了涉及联邦学习的安全威

胁根源。第 6 节给出了有关联邦学习安全问题的解

决方案。第 7 节分析了几种现有的主流联邦学习开

源框架，并对比了它们在隐私和安全层面的工作。

第 8 节总结了联邦学习的隐私保护和安全防御问

题，并讨论了潜在的研究方向。最后，本文在第 9

节对全文进行了总结。 

2 联邦学习概述 

本节主要对联邦学习的基本定义、执行流程和

不同模式进行了总体的描述，同时与传统的集中式

机器学习相比较，总结了联邦学习在大规模计算和

分布式优化上的优势。 

2.1  传统机器学习 

 在传统的机器学习训练过程中，所有参与训练

的数据会被集中收集到一台中央服务器中进行学

习，以便开发出最终的全面而准确的机器学习模型
[6]。通常，它的计算方式可以表述为从已有的样本

当中学习到输入和输出之间对应的映射关系，进而

根据学习到的映射关系对所有新输入的样本预测

其可能存在的输出结果。尽管针对这些待学习的参

数求解的是一个最优化模型构建的问题，也已经提

出了许多优秀的方法帮助机器学习算法和应用获

得更好的性能效果，但执行参数学习的所有过程全

部都堆积在一台中央服务器上进行实现。在很大程

度上来说，模型的精度依赖于在中央服务器上进行

训练的数据，模型的效率取决于中央服务器的计算

能力以及计算方式。 

 

表 1  本文与其它联邦学习综述文献的对比
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综述文章 

 

隐私问题定义/

分类 

安全问题定义/

分类 

文献前沿性/充

分性 

攻击分类/强度

划分 

隐私/安全的多

方合谋 

隐私/安全防御

技术分类 

聚合算法/安全

框架 

本文 清晰的定义及

详细的攻击分

类 

清晰的定义及

详细的攻击分

类 

整理了前沿且

充分的文献 

清晰分类并做

了威胁强度划

分 

总结了独立和

多方合谋攻击 

对隐私/安全防

御技术清晰的

分类 

清晰的总结了

聚合算法/安全

框架 

Zhou, et al.
 [17]

 简单的定义，

未做攻击分类 

简单的定义及

简单的攻击分

类 

整理了较前沿

但非充分的文

献 

清晰分类但未

做威胁强度划

分 

仅 有 独 立 攻

击，未介绍合

谋攻击 

对隐私/安全防

御技术较清晰

的分类 

未涉及聚合算

法/安全框架 

Chen, et al.
 [18]

 简单的定义，

未做攻击分类 

简单的定义及

简单的攻击分

类 

整理了前沿但

非充分的文献 

清晰分类但未

做威胁强度划

分 

仅 有 独 立 攻

击，未介绍合

谋攻击 

对隐私/安全防

御技术较清晰

的分类 

未涉及聚合算

法/安全框架 

Yang, et al.
 [19]

 清晰的定义及

详细的攻击分

类 

未做安全定义

及攻击分类 

整理了前沿且

较充分的文献 

清晰分类但未

做威胁强度划

分 

仅 有 独 立 攻

击，未介绍合

谋攻击 

仅对隐私/防御

技术清晰的分

类 

未涉及聚合算

法/安全框架 

 

尤其在数据体量和网络模型越来越大的当下，

许多公司和机构为了让自己精心训练的模型获得

更好的拟合效果，往往会投入极大的数据量进行训

练，而这些数据在传统方式中很难高效运行，同时

会产生大量的开销和延迟。为了解决训练过程中存

在的这一性能瓶颈，越来越多的例如并行学习、分

布式学习技术[7] [20]被提出，这些技术一般将训练的

过程分发到多个子处理节点上来执行并行处理。分

布式学习的实际执行过程通常是通过中央处理器

分别分发数据的不同子集或是模型的各个部分在

每个处理节点上分散地执行并行计算，然后等待每

一个独立的子节点计算完成，并接收这些计算节点

返回的参数，最后进行聚合更新以生成最终的结

果。尽管分布式优化技术帮助机器学习算法获得了

较好的计算性能和训练效率，但它始终没有脱离中

心式训练的模式，同时在训练过程中会产生较大的

通信开销和同步等待开销，如果发生子计算节点故

障或丢失的情况，其他所有计算节点的后续工作也

会中断。此外，由于数据的集中存储和统一分发，

数据的隐私泄露和安全威胁问题也越发突出。这些

挑战都让当前传统的机器学习方法不得不同时兼

顾考虑大规模计算、分布式优化以及隐私和数据安

全的保护。 

2.2  联邦学习 

 为了帮助克服这些挑战，Google 在 2017 年提

出了一种安全的解决方案：联邦学习[11]。该方案主

要通过分布式的多个设备进行本地训练后，服务器 

 

接收上传的本地参数进行聚合，在多次迭代直至收

敛后生成最终稳定的全局模型。联邦学习引入了基

于随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）

优 化 技 术 的 联 邦 平 均 聚 合 算 法 （ Federated 

Averaging，FedAvg），该算法就是利用平均思想在

聚合过程中计算中央服务器上的所有本地参数加

权平均来生成全局模型。此外，所有用户的私有数

据都保留在本地进行训练，不用上传到中央服务器

中造成不必要的通信开销和潜在的隐私泄露和安

全风险。 

 通常，联邦学习在分布式网络中实现，具体定

义如下：假设存在 N 个参与方分别表示为{C1，... 

Cn}，它们分别保存各自的数据{Dc1，... Dcn}，并

且期待整合这些数据构建一个完整的机器学习模

型。常规方法是先将所有数据进行统一合并，生成

一个全局数据集 D = Dc1∪Dc2∪...∪Dcn，然后进行

训练得到模型 MSUM。而联邦学习是通过所有参与

方在本地训练后进行聚合，协同训练出来一个全局

模型 MFED。在执行训练的过程中，任何参与方 Ci

都不会向其他方公布自己私有的本地数据 Dci。与

此同时，训练出来的全局模型 MFED 的精度 VFED 应

该非常接近于常规方法训练的模型 MSUM 的精度

VSUM。具体表示如下： 

 δ|< V-V| SUMFED              (1) 

其中，δ为非负实数。由上式可见，联邦学习算法

存在δ精度损失。 

联邦学习的执行流程如图 1 所示。其计算环境

包括中央服务器（Central Server），通常中央服务器

可以由物理服务器或是云服务器组成。同时还包括

多个分散的参与方（Client）和所属的本地数据
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（Data），参与方和本地数据分别用缩写 Ci 和 Dci

表示，意为编号为 i 的参与方及其数据。 

 

Agg

¤ 

 

Central Server

c1

Dc1

cn

Dcn

c2

Dc2

c3

Dc3

 

图 1 联邦学习执行流程 

 

同时，联邦学习的执行过程也被视为一次次迭

代的过程，每一次的迭代计算都在改进全局模型，

进而分享给每一个参与方。如图 1 所示，其实现步

骤可以概括如下： 

1）初始模型分发：中央服务器将初始模型分

发给计算环境中的所有参与方。 

    2）本地训练：所有参与方获取了中央服务器

共享的全局模型，并利用本地存储的私有数据进行

本地模型训练。 

3）本地模型上传：所有由参与方在本地完成

训练得到的本地模型会被上传到中央服务器中，以

等待执行下一步聚合操作。 

    4）聚合：每一位参与方的本地模型在上传到

中央服务器后，其更新的梯度参数会被中央服务器

进行聚合并执行联邦平均，以构建全局模型。 

在这个过程中，每个参与方共享的都是完整且

同样的模型，它们在本地训练阶段独立进行，互相

之间无沟通。直到全局迭代收敛，中央服务器会把

最终构建好的全局模型分发给每一位参与方。 

目前，联邦学习已经在很多不同的领域展现着

其优异的性能[21]。也有学者根据训练数据特征的不

同将联邦学习分为三种模式[22]，分别是横向联邦学

习、纵向联邦学习以及联邦迁移学习。 

1）横向联邦学习 

      横向联邦学习所做的事情引导的最终结果是参

与方的联合，其适用于参与方的数据特征重叠较

多，而参与方本身重叠较少的情况，如图 2（a）所

示。例如在两个不同地区的医院，他们的病人群体

交集很小，但它们的业务却十分相似。Google 最早

提出的联邦学习版本[23]就属于横向联邦学习这一

类。在面向大量分散的智能手机进行下一个单词预

测的建模过程中，联邦学习模型通过不断更新每一

个子集独立训练生成的参数而不断进行自我增强。 

通常，横向联邦学习系统暴露的安全风险往往

发生在好奇的服务器或是恶意的参与方之中。好奇

的服务器会损害所有参与方数据的隐私，而恶意参

与方则会发动攻击来破坏全局模型，实现自己的恶

意目的。文献[24]就基于该恶意环境提出了一种安全

的聚合手段，其旨在以更安全的方式计算来自大量

移动设备的数据向量，并在该联邦学习系统的更新

过程中保证数据隐私和全局执行安全性。此外，也

有更多更强的攻击手段[25-26]被提出用以影响横向

联邦学习的数据安全，并从根本上逃避一些常规的

防御策略的检测。这也将横向联邦学习的隐私和安

全问题推向了一个更高的关注点。 

2）纵向联邦学习 

      纵向联邦学习所做的工作的本质是参与方数据

特征的联合，其适用于参与方本身重叠较多，而数

据特征重叠较少的情况，如图 2（b）所示。比如针

对在同一个地区的医院和银行而言，它们的数据样

本基本都是本地区的居民，但执行的业务却大不相

同。Hardy
[27]等人就根据相关公共实体的私有记录

所涉及到的不同功能集合设计了纵向联邦学习方

案，通过实体解析和同态加密的端到端策略进行联

合逻辑回归，并将该解决方案扩展到了数百万个实

体。 

因为纵向联邦学习的样本所属方所产生的交

集很大，但是较少的特征相似性让它们的功能空间

产生很大的出入。这使得纵向联邦学习可以扩展到

很多的关联领域，包括统计分析和分类等。纵向联

邦学习的隐私和安全问题也备受关注，在纵向联邦

学习的防御方案中，通常计算环境存在一些恶意的

参与方，他们往往会破坏本地数据或串谋其他参与

方以窃取数据，Nock
[28]等人就提出了实体解析方案

训练了一种安全性强的逻辑回归模型，不仅在学习

过程中提升了整体性能，也在数据加密过程中降低

了开销。为了更好地保证数据隐私和计算安全，诸

如同态加密和安全多方计算等防御手段都被引入

来增强系统的安全防护能力。 

3）联邦迁移学习 

      联邦迁移学习主要是针对参与方的数据集所属

样本的特征和参与方本身都重叠较少的情况，以克

服数据规模小和样本标签少的情形，如图 2（c）所
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示。比如处在不同地区的银行和商场，两者的用户

和执行业务都不相同。它的具体实现与纵向联邦学

习相似，但在参与方之间交换加密中间结果时做了

一些细节上的优化和改变。Yang
[29]等人通过联邦迁

移学习来训练个性化的分布式模型用以实现安全

的图像分析，不仅轻松地完成了大规模的安全识

别，同时维持了较高的鲁棒性。 

联邦迁移学习系统的隐私和安全风险与纵向

联邦学习类似，计算环境潜在的恶意行为可以在迁

移学习系统中发生，尤其是在医疗保健[30]和无人驾

驶[31]领域更为突出。尽管作为联邦学习的重要扩展

和分支，但现有的一些联邦学习算法在处理联邦迁

移学习问题时会有较大的瓶颈，这也需要更多的学

者深入研究和探索。 

2.3  联邦学习优势 

 联邦学习作为兼顾隐私保护和去中心化协作

的机器学习技术，与传统机器学习和分布式机器学

习技术相比，其训练数据具有完全的本地性、自主

性和隐私保障性，同时在模型构建的过程中具有统

计异质性和系统异构性的特点，它不局限于数据设

置为独立同分布的假设，同时能较好地在异构系统

中完成容错。它的优势可以概括如下： 

    1）数据独立性。所有参与方的数据均保留在

本地执行而无需上传至中央服务器，故除数据所有

者外，其他参与方无法访问他人数据，这也给了数

据所有者很大的空间进行本地模型的独立训练。 

    2）用户对等性。所有涉及模型构建的参与方

在执行过程中拥有平等地位，它们执行相同迭代并

上传本地模型，接收来自中央服务器聚合的相同全

局模型，实现框架内的平等合作。 

    3）模型稳定性。联邦学习技术在兼顾分布式

计算、安全聚合的同时也维持了与集中式学习相当

的模型性能，全局模型在多方加密聚合的条件下实

现安全交互同时保证模型不断成长。 

4）统计异质性。联邦学习系统中执行的数据

往往不局限于独立同分布（ Independently and 

Identically Distributed，I.I.D.）的数据假设，同时它

还聚合包含众多不同模式的数据，诸如包括中文和

英文在内的文本数据进行语言建模。 

5）系统异构性。联邦学习在融合数百万台移

动设备进行模型构建时，往往会存在由于移动设备

的不同品牌导致的 CPU 或内存异质问题、不同的

网络连接问题（5G，WiFi）、不同设备的不同能耗

和通信问题，系统都能完成较好的容错。 

6）数据隐私性。不同于被数据收集器集中存

储和处理，联邦学习分布式地将所有参与方的数据

分散在本地并进行联合训练，所有参与方未经授权

不得访问其他参与方的本地数据及其他敏感信息，

这也很好地保障了用户的隐私和数据安全。 

    尽管联邦学习本身提供了多层隐私和安全保

障，但在实际运行过程中仍然存在被恶意攻击者窃

取隐私，执行恶意攻击或是遭受其他的安全威胁。 

 

特征

样
本

参与方B的
数据

参与方A的
数据

联邦迁
移学习

联邦迁
移学习

(c)联邦迁移学习

特征

样
本

参与方B的
数据

参与方A的
数据

纵向联邦学习

(b)纵向联邦学习

特征

样
本

参与方B的
数据

参与方A的
数据

横
向
联
邦
学
习

(a)横向联邦学习

 

图 2 联邦学习分类 

3 隐私威胁根源 

联邦学习的设计和实现为全局模型构建期间

的参与方数据隐私提供了更好的安全性。对于横向

联邦学习来说，为了构建全面的全局模型，所有参

与方都需要上传本地模型的梯度参数至服务器进

行聚合，而这些参数本质是本地数据训练的映射，



8 计 算 机 学 报  

 

包含了重要的私密信息。与传统的集中式机器学习

不同的是，所有的数据和训练过程都被放置在了边

缘，而不是像往常一样被服务器集中收集处理，这

种方式会让参与方失去对数据的控制。尽管联邦学

习降低了不可靠的服务器直接泄露数据隐私的风

险，但也将分布式的数据隐私保护问题提升到了一

个新的高度。由于需要对大量的参与方进行聚合，

分散在各地的参与方上传的参数存在隐私和贡献

值泄露的风险。另外，如果不诚实的参与方进行恶

意隐私提取或不诚实的中央服务器端进行恶意敏

感数据的泄露，这对全局模型的构建无疑会产生巨

大的影响。诸如此类的关于横向联邦学习的隐私窃

取方法已经从多个层面被大量地设计出来了，而涉

及纵向联邦学习的隐私窃取手段是近段时间的研

究热点。在纵向联邦学习中，参与训练的组织存在

大量重叠但它们的数据特征不同，同时只有一个组

织拥有标签。在联合训练期间，恶意对手通过梯度

交换窃取其他组织样本的敏感信息，此外，由于预

测的输出结果会包含其他私人数据的私密信息，这

会让参与方的特征值暴露在被不诚实的组织推断

窃取的风险之中。与纵向联邦学习的隐私威胁类

似，联邦迁移学习在克服数据小、标签少的训练过

程中，通常会进行参与方之间的梯度传递。在数据

的反向传播过程中极易将隐私信息暴露出来，同

时，不诚实的参与方也会在传输汇总的任何阶段通

过推断提取到对方的敏感数据，这在很大程度上会

将参与者的私人信息暴露在巨大的风险之中。故本

文对联邦学习中包含三种模式下的隐私泄露发生

的主要威胁根源，也即联邦系统存在的弱点和漏洞

进行了以下总结，同时本文也将同一类型的隐私威

胁手段放在同一小节中一并描述。下述隐私威胁手

段主要包括恶意参与方之间进行未授权隐私访问

和提取、恶意中央服务器端进行隐私泄露和攻击、

以及恶意多方合谋窃取隐私，多方合谋涉及多个恶

意参与方或是恶意参与方与恶意中央服务器之间

的非法串通。更好的罗列以便联邦学习的开发者和

使用者在之后的实现过程中规避漏洞，巩固防御。 

3.1  恶意参与方获取隐私 

 联邦学习旨在通过所有参与方进行本地训练后

聚合参数进行模型构建，而不需要集中他们的数据

以维护多方隐私安全。这也在隐私保护问题上体现

出了比集中式机器学习更高的优越性。但根据最近

的一些研究显示，在联邦学习的实现过程中，恶意

对手会在没有其他参与方任何背景信息的黑盒环

境下仅通过他们的共享参数的贡献和部分数据的

细化分析来发动恶意攻击以窃取隐私。如图 3 所示，

展示的是恶意参与方端的威胁模型。在这个场景

下，服务器是诚实的，其不会泄露其他参与方的参

数信息，也不会被恶意对手妥协。恶意对手不会影

响其他参与方的积极贡献，也不会破坏全局网络模

型和算法，他们主要通过隐私推断、提取重构等攻

击方式来窃取隐私。本文将主要手段列举如下： 
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图 3 恶意参与方端威胁模型 

 

3.1.1  隐私推断攻击 

 通常，隐私推断攻击通过使用推断提取技术对

其他参与方的数据进行窃取。Zhang
[32]等人就通过

利用在黑盒环境下的隐私推断攻击对联邦学习的

诚实参与方发动攻击，以获取训练数据中的敏感记

录信息。同时，利用了生成对抗网络（Generative 

Adversarial Networks，GAN）来丰富攻击数据，在

实际的攻击场景中完成了 98%的攻击准确率。

Luo
[33]等人研究纵向联邦学习模型预测阶段中存在

的隐私泄露问题，还在不依赖任何背景信息的条件

下设计了一种基于对手预测输出的通用攻击方法

以进行特征值推断，并展现出了较高的攻击有效

性。而这样的隐私推断窃取技术同样适用于联邦迁

移学习。当参与者中存在恶意对手时，执行多方协

作的联邦学习存在很大的成员推断窃取隐私的风

险。 

3.1.2  提取重构攻击 

 在参与方执行参数上传更新时，不诚实的参与

方会进行参数的恶意提取并重构其他参与方的数

据。Tramer
[34]等人就针对当前包括逻辑回归、神经

网络和决策树等流行的多类模型，进行无参数和无

训练数据的黑盒访问，以实现高逼真度的目标机器

学习模型提取，进而分析参数并对他人训练数据进

行成功重构。Wu
[35]等人也在纵向联邦学习环境下
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提出了一种贪婪攻击方法，一些存在于联邦系统的

攻击者利用公开的辅助信息发动攻击以重构诚实

参与方的先验数据分布，从而实现隐私参数的成功

提取。 

3.1.3  窃取反演攻击 

 恶意参与方尝试通过访问训练好的模型进行训

练参数和其他统计信息的未授权窃取，进而反演分

析以获取参与方的隐私信息。Hayes
[36]等人就通过

窃取训练好的模型进行数据集基础分布的估计，然

后根据该分布生成替代模型。这种方法的攻击面很

广，同时对参数的敏感性很高，会导致被攻击的对

象模型的性能显著下降。 

3.1.4  参与方 GAN 攻击 

 GAN（Generative Adversarial Networks）是生

成对抗网络，由两个模块组成。第一个模块 G 负责

利用接收到的参数生成替代样本，另外一个模块 D

负责对生成的替代样本进行判断。Hitaj
[25]等人就提

出了一个由恶意参与方发起的 GAN 攻击，并根据

模型学习过程中的实时性交互来获取更多与目标

相关的敏感数据，进而进行生成对抗网络的构建来

影响全局性能。基于 GAN 的攻击框架[37]也可以融

合推理技术在获取全局模型的基础上推断其他参

与方的私有信息，甚至精确到用户的具体某一条数

据，并具有较高的攻击准确性。 

3.2  恶意中央服务器泄露隐私 

 在模型的训练过程中，中央服务器负责分发初

始模型、聚合所有参与方上传的参数并共享最终生

成的全局模型，其理应保证诚实和安全。但往往恶

意利用者会针对一些潜在的漏洞进行恶意攻击。如

图 4 所示，本文展示了恶意中央服务器端的威胁模

型。在这个场景中，所有参与方是诚实的，他们操

纵本地数据积极参与训练和贡献，同时不会泄露自

己的敏感数据和参数信息，也不会被恶意对手妥

协。恶意对手不会影响所有参与方的积极贡献，也

不会破坏全局网络模型和聚合算法，他们主要通过

如下攻击方式窃取隐私。 

3.2.1  服务器泄露隐私 

 协作式联邦学习技术需要聚合分散的参与方的

本地模型，通过不断更新参数进行全局模型的构

建。而聚合过程中来自参与方的本地贡献和敏感数

据会被恶意的中央服务器泄露。Melis
[38]等人就证明

了在每一次迭代过程的更新阶段，不诚实的中央服

务器会泄露相关参与方的训练参数。他们利用这种

漏洞开发一套主动和被动兼顾的推断攻击策略来

重构其他参与方的隐私数据。 

3.2.2  服务器 GAN 攻击 

在进行了错误标记的训练样本中引入基于服

务器 GAN 攻击可以进行全局模型的破坏，同时推

断参与方的样本信息。Wang
[39]等人就首次提出了利

用恶意服务器的攻击来推断联邦学习中的用户隐

私，他们构建了一个融合 GAN 和多任务鉴别器的

合并框架，旨在无形中对参与方身份和私有数据进

行恢复。该策略不会干扰模型的正常训练同时隐蔽

地发动恶意攻击来检索敏感信息，并完成了较好的

攻击有效性。 
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图 4 恶意中央服务器端威胁模型 

 

3.3  恶意多方合谋获取隐私 

恶意多方合谋攻击往往会展现出更强的攻击

效果。如图 5 所示，本文展示了恶意多方合谋的威

胁模型。在两种不同合谋模式下，诚实方都是积极

参与训练和贡献，他们不会被恶意方所妥协。而恶

意对手不会破坏全局体系结构和聚合算法，他们通

过如下方式窃取隐私信息。 

3.3.1  多参与方恶意合谋 

 在联邦学习计算环境中，当不可信的参与方不

止一个时，全局模型的构建和诚实参与方的数据隐

私保护会越发具有挑战性。这些恶意对手根据中央

服务器共享的全局模型实施串谋攻击以推断其他

参与方的隐私信息，并在全局模型中窃取诚实参与

方的贡献值，进而达到提取敏感数据的目的。

Yang
[40]等人就指出多个恶意客户端合谋可以提取

全局模型中的敏感信息，攻击者在未经授权的情况

下窃取其他参与方的参数和贡献信息，同时利用这

些隐私信息进行进一步的恶意篡改来创建中毒模

型，并将中毒模型发送到中央服务器来防止全局模

型收敛到理想状态。这种合谋攻击不仅窃取隐私，
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还影响全局模型精度，具有较高的破坏性。 

3.3.2  参与方和中央服务器的恶意合谋 

不可信的参与方与不诚实的中央服务器在执

行合谋攻击时，其他诚实参与方的私有信息以及贡

献值在上传之后存在极大的可能性被窃取。恶意参

与方利用中央服务器负责聚合所有本地模型的权

限，对其他参与方的私有数据进行推断重构。如

Lim
[41]等人在文章中描述，不诚实的服务器会和好

奇的参与者进行串通，将参数信息和其他隐私数据

泄露给这些恶意用户，同时故意干扰原始参数的聚

合，进而影响全局模型的构建。 
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图 5 恶意多方合谋威胁模型 

 

3.4  小结 

首先，以上所提及的这些窃取隐私的攻击方法

对用户的隐私数据和模型的敏感参数带来了非常

大的影响。对于恶意参与方获取隐私的攻击手段而

言，在全局联邦计算环境中，恶意参与方只需要在

本地正常执行训练，和其他诚实参与方一样上传本

地参数到服务器进行聚合或者在参与方之间进行

梯度传递和汇总。其中，这些恶意对手会执行潜在

的攻击进行推断或重构，发动的恶意行为最终会让

诚实用户的私密数据悄无声息地被窃取。而恶意中

央服务器泄露隐私的手段会相对来的更直接一些。

服务器不仅控制着聚合流程，同时也执行模型共享

操作，诚实参与方的敏感数据会在此过程被窃取和

推断，这样的攻击往往能达到很好的效果。恶意多

方合谋获取隐私的攻击手段不仅会发生在多恶意

参与方中，也存在于不可信的参与方与不诚实的中

央服务器之间，它们会比前两种模式的攻击效果更

突出，且更具有多样性。其次，两种基于 GAN 的

攻击方式在系统的执行过程中会取得很好的攻击

效果，因为它们很难从本地输入样本与生成的待执

行样本中被区分。在发动攻击后，恶意对手利用中

毒的模型执行聚合来攻击指定用户并窃取更多的

私密信息，甚至可以精确到具体的某一条数据。这

样的攻击手段会比同类的其他方式更具准确性和

高效性。更为典型的应用场景包括融合多个银行数

据建立的金融系统，在多个银行进行信息交互时，

需要列出查询的恶意多方借贷结果而不暴露诚实

用户的私人信息[21]。还有涉及基因、私人疾病诊断

的智能医疗系统，联邦学习技术可以较好地联合这

些小数据进行训练并进一步提升模型预测效果，而

不会公布这些隐私病例信息[22]。但这些数据都需要

进行较强的隐私保护，故本文在下一节中进一步阐

述隐私问题解决方案。 

4 隐私问题解决方案 

联邦学习在基于隐私保护的条件下构建模型

训练体系，但就目前实现的联邦学习聚合算法而

言，其计算过程针对隐私保护上还存在诸多漏洞。

当然，当前越来越多的学者也已经聚焦到这一问

题，并提出了许多较为可靠和稳定的解决方案。 

4.1  差分隐私 

在联合多参与方构建联邦学习共享模型的执

行过程中，恶意参与方会对全局模型进行各式的攻

击以获取其他参与方的敏感隐私信息。为了防止诚

实方的隐私在模型共享时受到威胁，通常会采用差

分隐私技术进行保护。差分隐私[42]最早被 DWork

等人提出，它融合了可靠的信息背景和严格的理论

基础，以及较为简单的算法逻辑。假设给定的两个

任意相邻数据集 D 和 D’，存在一个随机算法 A，

都有 

}O')(Pr{eO}  Pr{A(D)  DA
   (2) 

也即，如果该算法作用在任何的相邻数据集上会得

到一个在概率上相差无几的特定输出 O，则该算法

能达到差分隐私的效果。换言之，通过观察输出结

果很难察觉出数据集上微小的变化，从而达到了保

护隐私的目的。如今这一思想也已经越来越广泛地

被融合于各式差分隐私保护方法的变体中[43-45]。 

此外，k 匿名和其他涉及为敏感参数添加噪声

等多样化的方法也陆续被提出，Truex
[46]等人就利

用归纳方法在模型执行过程中对一些暴露的敏感

数据进行掩饰，让其他恶意方无法进行参数窃取从

而保护了数据隐私，但这种方法在一定程度上降低
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了全局模型的精度。Geyer
[47]等人为了解决分布式

模型中用户端的训练参数和贡献被分析窃取的问

题，提出了一种基于用户端的差分隐私联合优化算

法，以在多用户参与训练时隐藏用户的贡献和数据

集相关信息，进而以最小的成本在模型的性能和隐

私开销上做出权衡。Agarwal
[48]等人通过添加二项

式噪声来掩盖敏感数据进行隐私信息的保护，但往

往这种方法会对梯度进行微调，同时添加噪声也会

影响模型的精度。这意味着在每次迭代期间应用差

分隐私也要平衡好这种扰动对模型带来的影响。针

对恶意参与方获取敏感数据的 GAN 攻击，Xin
[49]

等人就提出了一种差分隐私 GAN 模型，在严格的

隐私权证明条件下，通过在模型学习过程中添加设

计的噪声来实现差分隐私，这种方法不仅在训练过

程中抵御了恶意成员的推理攻击同时获得了高质

量的全局模型。Ghazi
[50]等人提出了差分隐私与隐

形斗篷算法相结合的安全聚合协议，保证了每一个

参与方的敏感数据和训练贡献值不会在训练过程

中被泄露，从而大大提升了联邦学习执行过程中的

隐私安全保障。但这种方式也会让联邦服务器对参

与方上传的参数产生误差评估，并可能在进一步聚

合过程中损害全局性能。 

与上述基于横向联邦学习的差分隐私保护技

术不同的是，Feng
[51]等人提出了一种基于多参与方

多类的纵向联邦学习隐私保护框架 MMVFL，该框

架允许以隐私保护的方式将参与方的本地标签信

息有效地共享给其他纵向联邦学习参与方并匹配

现有方法的多类分类性能，同时保证在执行多轮通

信下的原始数据不会被推导出来。Liu
[52]等人也提

出了一种非对称纵向联邦学习的虚拟差分隐私保

护方法，并以一个联邦逻辑回归算法作为实例来展

示这种方法在样本 ID 对齐阶段的隐私保护效果。

Li
[53]等人也提出了一种融合差分保护技术的联邦

迁移学习隐私保护方案，他们通过对每一个样本的

图像数据进行个性化保护以在后续执行梯度参数

聚合时不会泄露个人信息。 

还有一些其他的相关隐私定义方法 [54]被提出

运用在大规模分布式计算系统和联邦学习环境中

用以增加敏感数据的保护性。同时，大量的学者也

聚焦在设计基于联邦学习的差分隐私保护框架
[55-58]，在维护模型准确性的同时还为数据隐私泄露

问题提供更强大的安全保障。尽管陆续有学者在关

注如何维护数据隐私，同时不降低模型准确性的问

题，但是现有的绝大多数方法都是在模型的性能损

失和差分隐私的保护效果上做权衡。 

4.2  同态加密 

 作为不需要直接使用明文的技术手段，同态加

密通过对敏感数据进行加密传递，诚实方解密获取

结果的方式来针对恶意中央服务器泄露隐私问题

进行保护。同态加密作为一种常用且高效的加密手

段，其包括 ElGamal 乘法和 Paillier 加法两种典型

的运算方式。前者是一种随机的乘加密方法，后者

是一种基于合数剩余类问题的加法加密技术。以乘

法同态加密的典型方案 Elgamal 加密方案为例，其

加密方案的密文形式表述如下： 

),(),(Enc 21 skgCC rr    (3) 

其中 C1 和 C2 是密文，r 是执行加密过程中选取的

一个随机数，g 是生成元，k 是公钥，s 是共享秘密。

假定存在两个密文： 

),(Enc 11
11 skg rr
     (4) 

),(Enc 22
22 skg rr
     (5) 

将两个密文进行乘同态加密，得到： 

）,（    

),(Enc

21

21

2121

2121

sskg

skskgg
rrrr

rrrr






 (6) 

乘同态加密的密文正好是 s1s2所对应的密文，参与

方进行解密之后得到的信息恰好是明文对应的运

算值。这与差分隐私方法不同，参数本身不会进行

传递也不会被恶意方获取。 

Fang
[59]等人就提出了一种基于部分同态加密

联邦学习的多方隐私保护框架 PFMLP，其核心思想

在于让所有的参与方只通过同态加密的方式传输

加密的梯度，尽管暴露在恶意或是好奇的中央服务

器中，但基于同态加密的安全系统让原始数据和敏

感信息泄露的可能性降到了 1%以下。Hall
[60]等人也

利用同态加密方法来构建安全分析协议以保护隐

私，他们根据安全性定义对数据统计计算并进行合

并而无需传递原始数据源。Phong
[61]等人针对好奇

的服务器设计了一个基于加性同态加密与异步随

机梯度下降技术相融合的深度学习系统，与普通深

度学习系统相比，他们保障了数据的隐私性同时还

维持了模型相当的准确性。在分布式协作训练场景

下设计基于同态加密的隐私保护技术还需要考虑

密钥持有者的诚实性，以及不可信的参与方之间通
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信产生的巨大开销。 

Zhang
[62]等人基于多方协作建模的纵向联邦学

习的隐私问题设计了一种安全的同态加密聚合策

略，在聚合权重中增加了一个随机值来掩盖原始参

数以增强聚合过程的安全性。该策略也在大量的基

准测试中展现出了有效的扩展性和收敛性。文献
[63-64]也都提出了不同的融合同态加密和秘密共享

技术的隐私保护方案，用来构建一个具有高安全性

和可扩展性的联邦迁移学习系统。 

还有一些融合同态加密的隐私保护技术 [65]在

多种结构数据上展现出来较高的扩展性，同时也降

低了数据泄露的可能性，但是如果构建了过于复杂

的同态密码结构反而会给联邦学习系统增加过多

的计算开销，因为联邦学习的训练涉及大量的迭代

过程，过长的通讯时间会导致本地模型在聚合阶段

产生延迟和参数过期，从而影响最终的全局模型性

能。 

4.3  安全多方计算 

 顾名思义，安全多方计算使用了加密方法对多

个参与方协作计算传输的参数和生成的模型进行

保护，同时它提供了确切的安全证明来保证其是零

知识的。安全多方计算也融合了加密方法来保护多

参与方之间的通信安全，同时在每一方数据都保留

在本地的前提条件下完成数据安全交互，这也解决

了在互不信任的多个参与方之间进行隐私保护，同

时执行协作计算的问题。 

Hao
[66]等人就针对中央服务器和多个参与方合

谋的情况，提出了一种融合加法同态加密和差分隐

私的联合安全多方深度学习协议，使用这种方法在

支持大规模用户场景的联邦学习中能展现出较好

的安全性、准确性和效率。Mohassel
[67]等人就基于

两个服务器之间的联合数据进行安全计算来训练

对应的模型，并且与当前先进的隐私保护技术相比

具有更高的计算准确性同时更快达到收敛。之后，

他们在文献[68]中将协议扩展到三台服务器上并使

用三方安全计算对联合数据进行训练，同时设计了

一个用于机器学习隐私保护的通用框架，并将它用

在多个网络模型中，所有服务器之间执行秘密数据

共享，构建的框架可以防御来自多个恶意对手的联

合隐私窃取。 

Wu
[69]等人研究了一种用于在纵向联邦学习上

进行隐私保护的纵向决策树训练和预测的新颖解

决方案 Pivot，它不依赖于第三方，通过增强的多参

与方安全协议来保护所有参与方的隐私，让他们同

意公开预测结果而不会披露任何中间信息，大量的

理论和实验分析也证明了 Pivot 在隐私保护方面是

有效的。Gu
[70]等人也提出了一种基于纵向联邦学习

的异步联邦随机梯度下降算法及其在强凸条件下

具有理论保证的变体，以维护在多参与方之间的安

全计算，保证隐私不被泄露的同时还能减少通信开

销，提升计算效率。 

此外，Sharma
[71]等人考虑在联邦迁移学习的半

诚实模型中提出一套涉及多方计算的安全协议，通

过合并秘密共享来提高现有模型在联合数据环境

下进行协作训练的效率和安全性。文献[72-74]等都在

存在恶意中央服务器或恶意参与方的计算环境中

融合了安全多方计算技术来保证多方敏感数据的

秘密共享和安全计算，只是在保护隐私和执行计算

的效率上需要进行权衡。此外，花费大量的时间开

销在执行安全多方计算，这也会在较长的训练时间

中对大规模联邦用户的贡献造成损失。 

4.4  验证网框架和协作训练方案 

Xu
[75]等人第一个提出保护隐私和可验证的联

邦学习验证网框架，它基于一种双重屏蔽协议，以

在模型的训练过程中保证多参与方本地参数的隐

私性。同时，在参数聚合阶段，需要中央服务器向

每一位参与方提供聚合结果正确性的证明，让计算

环境中的包括中央服务器和参与方在内的恶意对

手无法窃取隐私，从而维护联邦学习计算过程中的

私有数据安全。但是在更大规模的联邦学习计算环

境中，服务器与所有参与方的频繁的验证和通信会

产生一个较高的计算开销。Liu
[76]等人提出了一种

支持强制聚合的极端梯度增强联邦学习隐私保护

方案，它在协同训练过程中将安全聚合方案扩展到

分布式机器学习模型上，较好地支撑了敏感数据在

执行传递时的安全性同时保证了效率。文献[77-78]等

都提出了基于纵向联邦学习隐私保护的验证算法

和框架，并在大量的基准测试中证明了这样的防御

方案不仅可以减轻隐私泄露的风险，同时对联邦学

习的性能影响也可以忽略不计。 

4.5  小结 

结合上述，本文对联邦学习包括三种模式下的

隐私威胁及隐私保护方案进行了总结，细节如表 2

所示。尽管上述的这些防御方案都在隐私保护上取

得了较好的效果，但细化来说，差分隐私技术对敏

感数据带来了较强的保护性，但它需要对应用在模

型上引起的性能损失和数据保护效果做出权衡。同

态加密使用密文形式对隐私数据进行加密传递，用
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来对恶意隐私泄露问题做出保护，虽然它在保障数

据的隐私性和维护模型的性能上起到了较好的效

果，但它却增加了更多的计算开销。安全多方计算

让来自于多方的敏感信息得以秘密共享并执行安

全计算，在联邦环境中表现出了较好的安全性，只

是在隐私保护和系统计算效率之间需要进行平衡。

验证网框架和协作训练方案引入了可验证的思想，

并建立了双重屏蔽协议以保证全局计算的数据隐

私问题，但在大规模计算环境中，这样频繁的验证

和通信会引发较大的计算开销和较低的系统执行

效率。

 

表 2  联邦学习的隐私威胁及隐私保护方案

 

威胁类型 恶意对手 威胁根源 威胁描述 保护方案 

 

 

 

 

隐私 

 

 

参与方 

隐私推断攻击[32-33]
 恶意参与方通过多种手段对其

他诚实方的私有数据进行贡献值和

敏感信息的窃取和推断 

 

差分隐私[42-58] 

同态加密[59-65] 

安全多方计算[66-74] 

验证网框架和协作训练

方案[75-78] 

提取重构攻击[34-35]
 

窃取反演攻击[36]
 

参与方 GAN攻击[25] [37]
 

中央服务器 服务器泄露隐私[38]
 恶意中央服务器进行隐私泄露

或窃取敏感数据 服务器 GAN攻击[39]
 

多方合谋 多参与方恶意合谋[40]
 涉及包括多参与方和参与方与

中央服务器之间合谋窃取隐私 参与方和服务器恶意合谋[41]
 

5 安全威胁根源 

在联邦学习中，不诚实或是被妥协的参与方往

往会利用系统的潜在弱点对模型发起攻击。因为联

邦学习系统的执行对所有的参与方都是公开且透

明的，同时执行参数传递的过程中都是匿名的，参

与方无须告知自己的身份信息，中央服务器也不会

对参数上传的所有者进行溯源，这让一些不诚实或

是被妥协的参与方有机会对本地模型投毒及篡改

或是攻击他人实施未授权的本地数据、参数的入侵

访问，并将中毒后的参数或篡改的本地模型进行上

传，最终影响全局模型的性能。故本文对安全威胁

的产生根源进行了以下分类并做了详细的讨论。 

5.1  数据投毒攻击 

在模型训练过程中，中央服务器无法检查参与

方上传参数的真实性，恶意参与方便可以通过训练

中毒数据来生成有毒的本地模型，进而上传到中央

服务器上进行全局模型的聚合。如图 6 所示，编号

为 c2 的恶意参与方利用本地的中毒数据进行训练

以毒害全局模型。Gonzalez
[26]等人就提出了一种新

的投毒方法，通过进行中毒样本的训练，在梯度更

新的过程中中毒全局模型，并在全局环境中大大降 

 

Agg

¤ 

 

ML
*

Central Server

MG

c1

Dc1

cn

Dcn

c2

Dc2

c3

Dc3

MGML
*

ML
*

ML
*

MG

MG

数据投毒

模型投毒

(adv)

(adv)

图 6 数据投毒攻击和模型投毒攻击 

 

低了数据投毒攻击的复杂性。Jiang
[79]等人设计了一

种更彻底的中毒攻击模型，不仅展示了完整的攻击

效果，同时在攻击者的目标函数中添加了折中参数

来增强隐藏攻击的灵活性，并且保持了较高的攻击

有效性。Tolpegin
[80]等人研究了联邦学习中恶意参

与方执行的标签翻转攻击，攻击者旨在通过发送错

误标签数据训练的模型更新来中毒全局模型，即使

只有小部分的恶意参与方也具有很好的攻击效果。 

5.2  模型投毒攻击 

与数据投毒攻击通过制造脏数据来影响全局

模型不同的是，模型投毒攻击利用参与方中毒的本

地模型与其他各方干净的本地模型进行聚合来影

响全局模型的性能，如图 6 所示，编号为 c3的恶意

参与方上传中毒模型到中央服务器进行聚合，以影
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响全局模型的性能。这样的攻击方式往往具有较高

的有效性。文献[81-82]已经证明模型投毒攻击的效果

比数据投毒攻击的效果要更为明显，因为对于模型

投毒攻击来说，恶意参与方可以对本地模型进行恶

意修改后上传，让中央服务器在聚合所有本地模型

时生成中毒的全局模型，尤其对于涉及多参与方的

大规模联邦学习，模型投毒攻击也展现出了更高的

成功率和更强的攻击性。 

5.3  后门投毒攻击 

后门投毒攻击如图 7 所示，通过在联邦学习系

统的训练过程中对选定样本创建后门触发器，以便

在模型中注入后门任务同时保持隐身效果来完成

高效的攻击目的。后门攻击通常会误导训练模型在

测试过程中将攻击样本分类为预先设定的目标标

签类别。Chen
[83]等人就研究了后门投毒策略，来误

导受害者学习系统将对手样本分类为指定的目标

类别，该策略也在一定基数的样本上获得了 90%以

上的成功率。Sun
[84]等人在文章中提出的后门攻击

方法允许目标任务中选定样本被标记，同时在联邦

学习的TensorFlow框架TFF（TensorFlow Federated）

中实现了高效攻击。后门攻击对后门样本的误导性

很强，同时在攻击过程中对非后门样本产生的影响

可以忽略不计。 
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图 7 后门投毒攻击 

 

5.4  搭便车攻击 

搭便车攻击不同于其他攻击方法，攻击者只是

为了利用全局模型的益处和优势而本身对训练模

型不提供任何帮助。正如 Yao
[85]等人在文中所述，

当贡献极少的参与方想从全局模型中受益，就会发

生恶意参与方搭便车的情况，它们在计算环境中只

训练少量的数据，以极少的资源消耗来从全局模型

中获取更大的利益。Lin
[86]等人就在联邦环境下探

索了这种搭便车攻击，让恶意攻击者不需要任何本

地训练数据就能够构造梯度更新,同时扩大了攻击

范围以考虑多方搭便车或是窃取其它除全局模型

外的有利隐私信息。搭便车攻击的破坏性较小，同

时对全局模型的精度造成的影响比较轻微。 

5.5  GAN 

许多学者已经对联邦学习中的对抗攻击进行

了很多细致的分析和研究，并指出了 GAN 强大的

攻击能力和对系统安全带来的威胁性影响。Wang
[39]

等人就在联邦学习环境中利用恶意服务器进行用

户数据攻击，他们构建了一个融合 GAN 和多个鉴

别器的框架来使恶意服务器能在无形中发动攻击

并取得较好的攻击效果。Zhang
[87]等人提出了一种

基于 GAN 的投毒方法，他们秘密训练 GAN 来模仿

其他诚实参与方的数据样本，进而控制这些样本进

行中毒更新以破坏全局模型的构建。因为 GAN 具

有极强的攻击隐蔽性，还能在联邦学习中发动无形

的攻击，其他参与方无法提前预判 GAN 攻击的时

机和方式，所以这种方式产生的攻击威胁性较大。 

5.6  数据篡改和推断 

在联合多参与方执行联邦学习训练的过程中，

中央服务器扮演着十分重要的角色，它负责聚合来

自所有参与方上传的本地模型以及共享最终的全

局模型。存在恶意的中央服务器会在模型聚合阶段

对参与方上传的数据进行污染操作或恶意篡改，以

影响最终全局模型的精度。Nasr
[88]等人就提出了多

个针对不同白盒攻击背景的联邦学习推断算法，对

已知的参数信息进行推断攻击，同时也证明了通用

化的模型也极易受到对手的白盒推断攻击。这种攻

击产生的破坏性很直接，但是也很容易被检测出

来，其攻击隐蔽性和成功率并不高。 

5.7  多方合谋攻击 

当计算环境中的多个恶意对手串通发起联合

攻击时，如图 8 所示，c1为诚实参与方，他接收来

自中央服务器共享的全局模型 MG，并用本地数据训

练后生成本地模型，进而上传更新参数 M
*
L至中央服

务器进行聚合。而编号为 c2 和 c3等多个参与方为恶

意对手，他们进行合谋一同向中央服务器上传恶意

参数 M
*
ColL，并在之后的迭代中循环这些恶意操作，

旨在影响全局模型远离期望的良性方向发展。中央

服务器在迭代过程中聚合这些参数，这会对全局模

型的性能造成巨大的影响。举例而言，众多移动设

备构建下一个单词预测的模型时，每一个参与方会

根据本地数据进行本地模型构建，倘若多个恶意参
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与方合谋上传同样的恶意参数，且恶意参数与模型

聚合不发生明显的冲突，这会严重影响聚合器进行

参数整合时对客户端的异常识别，生成非预期模

型，并做出错误决策。 

此外，合谋攻击也会发生在联邦学习所生成的

最终模型的所有权上。在联邦学习中，每一个全局

模型都有所有权的声明，在客户端-服务器的联合训

练体系下，只有一个模型所有者，同时每一个模型

实现了较高的准确率都离不开大量数据的学习和

花费大量的时间进行训练。然而，模型分发之后，

恶意参与方以未经授权的方式恶意使用全局模型，

更为严重的是，恶意对手妄想独有模型，他们会伙

同多个合谋者进行模型所有权的篡改和非法占有。

基于此，本文将多方合谋攻击分为多方恶意参数合

谋和多方恶意所有权合谋。以便为学者提供更清晰

的合谋攻击分类和攻击手段的划分。 
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图 8 多参与方恶意合谋攻击 

 

5.7.1  多方恶意参数合谋 

联邦学习模型在分布式设备上进行全局训练，

它们在聚合过程中选取部分参与方进行聚合，这样

的聚合方式允许参与方被选择性的加入和离开。然

而，这样的系统极容易受到 sybil 攻击[89]，这种攻

击方式更多地出现在允许客户加入和离开的区块

链系统中。恶意攻击者可能会创建多个虚假客户端

身份，或者在 sybil 攻击中合拢受感染的可妥协设

备，以进行更直接的模型更新操作。Fung
[90]等人就

基于聚合过程中的漏洞引入了 sybil 合谋攻击，它

们不需要额外的辅助信息或假设条件，就可以让全

局模型的性能大大降低。Jiang
 [91]等人针对模型投毒

攻击的新研究提出了 sybil 合谋攻击用以扰乱参与

方的模型更新。他们发动 sybil 攻击，欺骗诚实的

参与方，操纵学习到的参数，执行合谋攻击，使得

最终的全局模型具有更差的分类效果。在这样的联

邦学习环境中，恶意对手不需要操作其他数据，也

不会损害系统算法以及模型体系结构，他们发动

sybil 攻击可以欺骗诚实用户，执行恶意合谋，让模

型远离预期方向发展。Bagdasaryan
[92]等人也设计了

多个恶意参与方对模型的合谋攻击，合谋攻击不仅

可以混淆检测，还会放慢全局模型的收敛速度。 

5.7.2  多方恶意所有权合谋 

 机器学习模型的最新应用已经涉及到自动驾

驶，核工程以及智慧医疗等各个重要领域。而训练

这样的高精度模型是一项开销巨大的过程，因为它

需要处理大量的数据，同时需要使用大量的计算资

源。考虑到设计和训练的昂贵流程，训练出来的最

终模型会被视为模型所有者的知识产权，需要加以

保护，以防止被恶意用户随意的侵权和滥用。然而，

多个恶意用户会进行串谋发动合谋攻击，企图对模

型进行非法篡改和占用，这让模型的所有权问题面

对着极大的挑战。Li
[93]等人就指出了恶意用户合谋

对全局模型进行非法复制和重新分发的问题，同时

恶意用户会串谋进行潜在的算法攻击和模型修改，

以在窃取的模型上植入自己的标记并占用该模型。

另外，合谋对手也会对一些白盒设置下的较为简单

的防御方法进行解析和重构，以实现窃取最终模型

的目的。多方合谋攻击涉及对联邦学习的多个安全

层面发动攻击，具有较广的攻击性和较大的威慑

力。 

5.8  小结 

上述的涉及安全威胁的攻击方法在一定程度

都具有相当的攻击性。而攻击的影响程度是由大量

的学者对当前前沿的工作直接研究得出的结论。其

中，数据投毒攻击、模型投毒攻击和后门投毒攻击

都具有很强的攻击威胁性。很大的原因来自于，全

局模型在执行聚合的过程中，投毒攻击将错误标签

训练的参数或者直接利用恶意参数进行上传，这些

中毒参数越多，中毒效果越严重，对联邦学习的影

响也会越大。它们利用聚合的漏洞，同时兼具较难

检测的特性，以这种影响来操纵模型的输出，极大

地降低全局模型的精度。基于 GAN 的攻击也具有

很强的攻击性，因为其在联邦环境下具有不可预测

的特点，同时它对所有参与方数据的隐私性和安全

性具有较大的威胁，并且具有可以发动无形攻击的

能力，这让它屡屡取得较好的攻击效果。数据篡改

和推断的攻击威胁性中等，尽管它在白盒设置下的

攻击效果很直接，但也很容易被检测到，攻击成功
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率并不高。搭便车攻击所带来的影响和威慑力最

小，首先，这样的攻击方式发生在少有的应用场景

上，其次，它追求于获取全局模型的益处而不参与

贡献，本质上并没有毒害全局模型，同时，它随着

模型一起学习，并不干扰其他参与方的训练，所以

这种攻击方式带来的负面影响微乎其微。多方合谋

攻击的攻击威胁性很强，相较于单个恶意参与方只

进行单一的独立攻击相比，多方合谋攻击可以融合

多种攻击方式，执行串谋攻击，即使存在少量的恶

意用户也具有一定的攻击效果。合谋攻击还可以混

淆检测，篡改参数，影响全局模型的收敛速度。在

实际的联邦学习应用场景中，包括涉及数百万台智

能设备联合训练热词预测模型，恶意对手发动潜在

攻击以使模型输出种族歧视言论[3]。还有需要联合

周边路况、行人、建筑、交通标志等信息进行协同

训练的无人驾驶汽车，倘使恶意对手篡改交通标志

数据，这无疑会导致严重的交通事故[10]。这些应用

都存在潜在的安全隐患，故本文在下一节中进一步

阐述安全问题解决方案。 

6 安全问题解决方案 

基于联邦学习生成的全局模型，恶意对手可以

进行多种攻击。这些攻击手段不仅可以影响全局计

算系统的聚合过程，降低全局模型的精度，同时也

可以伪造本地训练样本或是篡改更新的本地模型

来实现他们的恶意目的。针对当前联邦学习系统所

面临的种种安全威胁，本文在下述内容对这些威胁

的最新防御技术进行详细的阐述并对它们的应用

场景和效果进行了总结。 

6.1  数据投毒防御 

通常，数据投毒防御技术应当在训练参数进行

聚合之前对参数的真实性进行安全检测，或是在训

练过程中，对参数进行筛查和验证，以防止恶意对

手使用不完整或是被污染的数据进行本地模型的

训练，从而降低全局模型的性能。Cao
[94]等人就针

对恶意参与方的数据投毒问题，从参数更新方向的

角度入手，提出了一种用于聚合过程中进行参数检

测的新颖的 Sniper 方案，该方案能识别出诚实用户

并最大程度降低样本中毒的攻击成功率，即使在面

对分布式环境下多个恶意参与方的中毒样本也体

现出了较高的检测率。 

6.2  模型投毒防御 

针对模型投毒攻击，通常诚实的服务器作为鉴

别器需要检查参与方更新的本地模型是否对全局

模型的性能有益，每次的筛选过程会把迭代中对模

型无益的参与方累加标记以确定潜在攻击者，或是

将所有参与方上传的本地模型进行比较，观察和标

记存在异常的本地模型，以此来降低全局模型聚合

中毒模型之后受到的性能损失影响。Bhagoli
[81]等人

就基于这个思想提出了恶意更新检测技术和交替

最小化策略来防御恶意用户执行的模型投毒攻击，

并在小规模用户上实现了较好的检测效果和收敛

性。但当参与方扩大到数百万个时，这个方法会产

生巨大的计算开销，同时检测成功率也会降低。 

6.3  异常检测 

可靠的异常检测方法通常通过一系列的技术

统计和分析来计算正常行为和异常事件，对于本地

数据被污染进而上传的中毒参数具有较好的检测

效果。Li
[95]等人就在服务器端进行用户异常检测，

同时使用生成模型的权重向量作为低维替代物在

MNIST 数据集上进行分类训练并取得了较好的检

测效果。Fan
[96]等人也基于在联邦迁移学习模型中

的恶意入侵提出了异常检测框架，该框架对未知的

攻击具有出色的检测泛化能力，使所有基于该模型

的物联网网络能够进行信息共享的同时还有力的

维护数据安全。文献[97-98]都提出了相应的检测方法

来识别客户端的负面更新，对模型的安全带来了有

力的保证。 

6.4  模型蒸馏 

模型蒸馏通过压缩技术从原始模型中提取出

另外一个模型，这样的防御手段能较好地降低对抗

攻击的成功率，同时还能减少目标模型的复杂度，

降低系统的计算开销。文献[99-100]就通过迁移学习和

蒸馏技术开发了一个通用安全框架，让每个客户端

不仅保持自己的私有数据不被泄露，而且本地还拥

有独特设计的模型以进行联合训练，模型蒸馏使得

测试数据集的对抗攻击成功率大大降低，同时还减

轻了全局模型的复杂度，帮助系统更快达到收敛。

Papernot
[101]等人也引入了一种融合蒸馏技术的防

御机制，用来降低训练过程中对抗攻击的有效性，

并提升了训练速率。 

6.5  搭便车防御 

为了应对不诚实的参与方对全局模型益处的

窃取而无益于模型构建的搭便车攻击，Kim
[102]等人

设计了一个针对该场景的区块链联邦学习架构

BlockFL，它利用区块链交换和验证用户端的本地

参数更新机制来对联邦学习系统中的用户进行关
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联，并给予与贡献值成正比的奖励来阻止恶意用户

执行不诚实的搭便车行为，同时奖励机制也会激励

所有用户一同参与贡献。Weng
[103]等人也设计了一

种基于区块链的价值驱动激励机制，以鼓励所有参

与者积极贡献。但使用区块链技术的交换和关联操

作会引发计算网络中较大的计算时延，这可能就不

适用于大规模用户构建联邦学习模型的应用场景。  

6.6  GAN 防御 

恶意对手发动基于 GAN 的攻击往往会在训练

过程中伪装成诚实的参与方，然后训练一个用来对

其他参与方的训练数据进行模拟的 GAN 框架，进

而通过不断训练伪造的数据样本来影响全局模型

的性能，同时获得诚实参与方的信任并攻击目标用

户窃取更多私有的敏感信息。Zhang
[104]等人就针对

数据集样本的对抗扰动和推理攻击提出了一种重

要的防御对抗攻击框架 Anti-GAN，该框架能将真

实样本与扰动样本进行区分，是一种有效的基于对

抗网络的防御方法，同时设计了一个新的损失函数

来将相似特征进行分类，并在多个数据集上展示出

了可靠的防御能力。 

6.7  模型剪枝 

 模型剪枝技术通常将对整体模型贡献很小或

是受到污染的参数进行删除，然后将剩余的权重进

行聚合重构，其往往被利用来对恶意参数进行防御

以抵御中毒攻击，同时还能最小化全局模型以降低

模型的复杂度，加速联邦学习计算且保持稳定的模

型准确性。Yu
[105]等人就基于恶意参与方实施的后

门攻击提出了剪枝技术，将中毒参数进行清除并有

效地降低了对全局模型的攻击成功率，同时还保证

了边缘设备上模型的质量。Jiang
[106]等人也提出了

一种新颖的基于联邦学习的自适应分布式参数剪

枝方法，该方法对中毒参数进行了有效削减，同时

还保证了与原始模型相当的精度，减少了大量的训

练时间，优化了通信瓶颈。针对大规模分布式联邦

学习的深度神经网络模型训练过程中出现的包括

数据投毒和后门投毒等攻击手段，可靠的剪枝技术

可以有效地缓解这些恶意攻击，同时还能优化计算

效率不高、通信延迟较强等性能问题。 

6.8  恶意合谋防御 

恶意合谋问题往往发生在多个恶意参与方或

是恶意中央服务器和参与方之间，恶意参与方一同

上传恶意参数以影响最终模型的精度，同时他们具

有很高的隐蔽性，存在较高的检测复杂度和难以针

对性捕获等问题。此外，针对花费昂贵的训练开销

训练出来的最终模型会被视为模型所有者的知识

产权，基于所有权的恶意合谋侵权和滥用问题也被

越来越多的人关注到。也有更多的学者针对这些问

题提出了不同的防御方案以对全局模型进行保护。 

6.8.1  多方恶意合谋防御 

面对联邦学习系统中中央服务器聚合参数，全

局迭代运行聚合算法来训练共享模型的过程中所

受到的 sybil 合谋攻击问题，Fung
[90][107]等人针对这

种特性的攻击设计了一套可靠的防御方法，它可以

根据分布式学习过程中参与方上传更新的多样性

来识别中毒的 sybil 合谋。同时，该防御方法不限

制预期的合谋攻击者数量，在基于 sybil 的标签翻

转和后门中毒攻击中都展现出了极强的防御性。

Jiang
[91]等人针对这种合拢多个可妥协设备的合谋

攻击提出了一种可以监控每个回合中所有参与者

的平均损失，然后进行收敛异常检测的防御方法，

并为每个参与方设计了预测成本报告来防御 sybil

攻击，该方法也有效地减轻了攻击对模型收敛带来

的影响。文献[108-109]也都为这一类型的攻击手段提

供了新的防御思路，并展现了较好的防御效果。 

6.8.2  多方恶意所有权保护 

针对恶意对手串谋，企图发动合谋攻击对模型

所有权进行侵权或滥用的破坏行为，最近已经有许

多学者提出了很多不同的防御技术，Tekgul
[110]等人

设计了 WAFFLE，他们在每次本地模型聚合生成全

局模型的过程中引入再训练过程以在模型中添加

水印，防止多个恶意参与方合谋使用其他标记数据

进行训练覆盖本地水印，同时在全局模型被恶意窃

取和替换时也能进行水印再验证，水印方法的嵌入

不会影响模型的精度也不会引起任何多余的通信

开销。文献[93] [111]也都分别在模型训练过程中利用

指纹技术嵌入所有参与方具有唯一性的指纹，以便

系统检测出错误参数同时根据指纹索引到执行了

合谋的恶意用户。文献[112-113]也都在设计的防御框

架中融入数字签名技术和具有独特性的数字水印

技术来验证用户进而保护模型的安全。 

6.9  安全聚合方案 

聚合算法在中央服务器执行本地参数的聚合

过程中发挥着十分重要的作用。一个安全性强的联

邦学习聚合算法应该能在本地模型的迭代更新中

自适应地对恶意客户端上传的异常参数进行检测，

并对可疑参数进行标记删除，或是自主调节聚合方

式、融合加密机制，来保证所有隐私数据和模型的

安全。 
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现阶段的一些传统的聚合方法在安全聚合和

隐私保护上存在严重的不足。举例而言，联邦平均

算法 FedAvg 在执行全局聚合过程中利用参数平均

得到全局模型。它在系统建模的过程中不会对参与

方的任何本地数据进行上传或迁移操作，能较好地

维护数据的隐私性，同时在中央服务器中只负责聚

合更新的本地模型参数而无需进行其他操作。尽管

在进行联邦计算过程中数据没有产生迁移，但在聚

合计算期间却存在诸多漏洞和一些可进行恶意操

控的安全隐患。相较于执行缓慢的联邦平均算法，

作为改进，Xie
[114]等人提出了 FedAsync 聚合算法，

他们利用异步联合优化技术提升了中央服务器在

聚合过程中的灵活性和可扩展性，较好地缓解了来

自恶意用户无效聚合引发的巨大延迟带来的性能

低下影响，同时也在各种应用中表现出更快的收敛

速度，但它却没有在安全层面做出任何提升。

Wang
[115]等人也提出了一种自适应全局控制聚合方

案。他们从理论的角度分析了分布梯度下降的收敛

边界，并确定了本地更新和全局参数聚合之间的最

佳折衷。该方案动态调整全局模型的聚合频率以确

保获取期望的模型性能，与固定聚合方案相比，自

适应控制聚合方案保证联邦学习模型准确性的同

时，还减少了大量训练能耗。尽管这些方法在某些

层面都分别表现出各自独特的优势，但它们在安全

聚合方面的劣势和漏洞让很多恶意对手乘虚而入，

发动不同的攻击来完成自己的恶意目的。 

为了防止恶意对手利用聚合算法的弱点在本

地更新期间推断联邦学习参与方的隐私信息同时

利用污染参数影响全局模型的性能，大量学者设计

了一系列可靠的聚合算法来维护全局模型的安全，

本文也在下述内容对联邦学习的聚合算法进行详

细的阐述和讨论。 

6.9.1  联邦随机控制平均聚合 

基于联邦学习在聚合过程中被恶意参与方篡

改梯度和参与方聚合期间产生的不稳定性问题，

Karimireddy
[116]等人为了缓解这一类的本地梯度参

数不相似和客户端更新漂移问题提出了联邦随机

控制平均（SCAFFOLD）聚合算法，他们旨在利用

该算法来维护参与方的梯度参数变量同时控制聚

合流程，从而确保所有客户端朝着全局安全聚合的

方向进行更新。 

6.9.2  安全多方计算聚合协议 

Bonawitz
[117]等人设计了一种基于安全多方计

算的安全聚合协议，用于联邦学习中移动设备的训

练和模型构建。该协议对互不信任的多个参与方的

参数进行聚合而不会泄露他们的隐私信息。同时该

聚合方案具有较强的容错能力，即使存在部分恶意

用户不参与聚合的情况，它也能出色的完成安全聚

合并实现预期效果。尤其针对联合大量移动设备进

行建模的联邦计算环境，该方案能轻松应对掉线挑

战并实现较好的聚合性能。 

6.9.3  个性化联邦聚合 

因为存在不集中汇总数据的异质性问题，跨用

户设备的数据统计异质性源都需要有鲁棒性的算

法来保证性能。Arivazhagan
[118]等人就提出了一种

融合了基础和个性化层的安全聚合方法（FedPer），

用于深度前馈神经网络的联合训练，以消除统计异

质性对性能带来的负面影响。同时，针对异质性的

数据，采用个性化的方法进行对齐聚合，而不会泄

露任何一方的敏感信息。研究还表明，如果最大程

度地提高全局模型的性能，就需要很好的限制本地

模型进行个性化的能力，因为两者在训练过程中一

直在互相权衡。故 Deng
[119]等人提出了一种自适应

个性化联邦学习算法（APFL），在对本地模型和全

局模型混合的广义边界进行推导的同时，找出最优

混合参数，来使得两者都表现出局部最佳效果。他

们还提出了一种高效的通信方式来维护模型的高

收敛性。 

上述的这些聚合方法都提出了不同的安全聚

合手段，旨在维护全局模型聚合过程的安全性和模

型准确性，同时在模型收敛性、梯度漂移和优化通

信问题上分别做出了重要贡献。 

6.10  小结 

结合上述，针对不同的基于联邦学习的攻击方

法，本文分别对各类攻击方法相应的防御方案进行

了罗列。当恶意的攻击者对诚实方进行攻击并实施

未授权的本地数据、参数或本地模型的入侵窃取、

投毒及篡改等行为来破坏模型构建时，相应的防御

方案对这些针对性的攻击都具有较好的防御效果。

此外，数据投毒防御可以对多个恶意参与方进行检

测，并具有高检测率；模型投毒防御在保证了较好

的检测效果同时实现了更好的收敛性；异常检测对

中毒参数的负面更新具有较好的甄别作用；搭便车

防御为企图不劳而获的不诚实参与方设计了很好

的激励策略，以鼓励所有参与方积极做出正面贡

献；模型剪枝和模型蒸馏技术可以降低恶意样本的

对抗性，同时减少了训练时间，提高了通信效率；

GAN 防御对伪造样本具有很高的防御可靠性；多方
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合谋攻击的防御涉及对模型精度以及模型所有权

的保护，同时，防御策略可以维持模型更好的收敛。

另外，不同的联邦安全聚合手段分别给联邦学习系

统带来了不同的性能效益，它们在维护全局模型聚

合安全性和模型精度的同时，在一些场景下对模型

收敛性、梯度漂移和优化通信问题上也分别做出了

重要贡献。本文把联邦学习的安全威胁及安全防御

方法总结如表 3 所示。

 

表 3  联邦学习的安全威胁及安全防御方法 

 

威胁类型 威胁根源 威胁描述 威胁性 防御方法 

 

 

 

 

安全 

 

数据投毒攻击[79-80] 

模型投毒攻击[81-82] 

后门投毒攻击[83-84] 

搭便车攻击[85-86] 

GAN[39] [87] 

数据篡改和推断[88] 

多方合谋攻击[89-93]
 

 

 

恶意的攻击者会对联邦学习系统实施攻

击，包括对自身本地数据、参数的投毒及篡改

或对其他参与方实施未授权的入侵窃取及推

理，并将攻击后的中毒参数或中毒模型进行上

传更新，最终影响全局模型的性能。 

 

较强 

较强 

较强 

较弱 

较强 

中等 

较强 

数据投毒防御[94] 

模型投毒防御[81] 

异常检测[95-98] 

模型蒸馏[99-101] 

搭便车防御[102-103] 

GAN防御[104] 

模型剪枝[105-106] 

恶意合谋防御[90-91,93,107-111] 

安全聚合方案[116-119]  

7 联邦学习安全框架 

针对联邦学习设计的一些安全开源框架已经

开发如下，它们旨在为科研人员和领域开发者提供

一个平台以探索联邦学习的安全可行解决方案。 

7.1  TensorFlow Federated 

 TensorFlow Federated
[120]简称 TFF，是 Google

基于 TensorFlow 开发的用于执行分布式机器学习

的开放框架，在解决分散的数据计算和跨设备的联

邦学习建模上具有较高的灵活性。它主要运用于横

向联邦学习模式，现阶段大多数关于隐私保护和安

全防御的研究主要是基于 TFF 框架实现的。同时它

包括一些高级接口，允许在现有的 TensorFlow 模型

上实施联邦学习计算，同时集成了 Kubernetes 集群，

以执行在众多参与方和中央服务器之间的交互。此

外，借助 TFF，可以使用 LEAF
[121]生成的特定数据

集来尝试使用用户设计的联邦学习算法。该技术典

型的应用是支持用于移动设备上的下一个单词预

测。尽管 TFF 使用广泛，其支持本地模式的分布式

计算，虽然在一定程度上具有安全的执行保障，但

在数据隐私和多方聚合上缺乏全面的保护技术。  

7.2  FATE  

 作为由微众银行发起的开源项目，FATE
[122]旨

在为联邦 AI 生态提供可靠和安全的计算框架。其 

 

内在架构分为多个模块，基本集成了联邦学习横

向、纵向和迁移学习三种模式下的所有功能，包括

数据训练建模、特征值预处理、联邦聚合、加密共

享等流程。它可以从主机中手动或使用 Docker 镜

像安装，支持单机独立和多节点集群模式。更为重

要的是，它内在融合了同态加密和安全多方计算等

方法来应对恶意对手的攻击。Mothukuri
[123]等人也

分析了该框架在抵御恶意用户从数据集层面对联

邦学习模型发动攻击所产生的影响。 

7.3  PySyft  

 PySyft
[124]涉及在非可信环境中进行安全和隐私

保护，它是一个基于 PyTorch 的安全框架。作为一

个由 OpenMined 牵头的项目，它通过给定的接口连

接用户端并构建了一个维系通信的标准化协议，同

时设计了一个基于张量的抽象模型，覆盖了服务器

端的聚合和客户端的本地训练和信息共享流程。此

外，该框架还集成了先进的差分隐私、同态加密和

安全多方计算技术来保证横向联邦学习计算过程

中的数据隐私安全。PySyft 能较好地执行检测并抵

御破坏数据或模型的恶意攻击，但是，该框架在执

行联邦学习训练过程所花费的训练时间过长，整体

训练效率并不高，在扩展性和迁移性上也存在很大

的改进空间。 

7.4  PaddleFL  

PaddleFL
[125]开源联邦学习框架，作为百度牵头

的研究项目，它可以较为容易地部署在大规模的分

布式集群当中。同时，PaddleFL 提供了许多联邦学 

习策略，它让学者可以较为轻松地使用它复制和比
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较不同的联邦学习方法。其集成了包括横向联邦学

习、纵向联邦学习和联邦迁移学习三种模式，同时

融合了差分隐私和安全聚合等隐私保护方法，并在

计算机视觉、推荐式系统以及自然语言处理等多个

领域得到了广泛应用。该框架搭建简易，同时在对

用户的数据隐私和安全性的保障上提供了一些可

靠的防御手段，但是，它在一些给用户提供的安全

的个性化服务和解决用户需求方面还需要提升，并

且缺乏全面的安全协议。 

7.5  小结 

结合上述，当前主流的联邦学习框架都在横向

联邦学习模式下得到了广泛应用，但是，诸如 TFF

和 PySyft 目前还是局限于解决横向联邦学习问题。

TFF 仅支持本地模式下的分布式计算，缺乏全面的

隐私保护技术，也正是因为 TFF 本地实现分布式计

算的能力，现阶段大多数关于隐私保护和安全防御

的研究是基于 TFF 框架实现的，它主要面向学术界

并为众多学者提供一个灵活性高的联邦学习平台。

而 PySyft 同时在产业界和学术界上得到了众多青

睐，它集成了差分隐私、同态加密和安全多方计算

等技术来维护本地数据和敏感参数的传递，同时

PySyft 在对恶意参数的异常检测上表现出较好的性

能，不过在整体训练效率、扩展性和迁移性上还是

有很大的提升空间。FATE 和 PaddleFL 也都被广泛

地应用在产业界和学术界中，它们都基本集成了横

向联邦学习、纵向联邦学习和联邦迁移学习三种模

式下的所有功能，同时融合了包括差分隐私、同态

加密和安全多方计算等多种隐私保护方法，并广泛

应用在计算机视觉、推荐式系统和物联网智能家居

中。尽管 PaddleFL 安装简便，在一些数据隐私和安

全问题上也提供了一系列可靠的保障，但它在当前

给用户提供的一些安全服务上还需要做出一些改

进。FATE 也针对恶意对手可能发动的攻击部署了

一些可靠的防御措施，它是当前联邦 AI 生态下一

个最为可靠和安全的计算框架。虽然这四个不同的

联邦学习安全框架已经在一些场景下得到了应用，

它们也在一定程度上对隐私数据和模型安全起到

保护作用，但他们在全局执行效率、对模型受到攻

击的防御性和收敛性以及系统训练的扩展性和迁

移性上仍然存在一定的提升空间。本文把联邦学习

安全框架及其属性对比总结如表 4 所示。 

 

表 4  联邦学习安全框架及其属性对比 

 

联邦学习安全

框架 

所属机构/ 

应用领域 

涉及参与方数 模式分类 保护技术 优势及不足 提出时

间 

TensorFlow 

Federated 

Google 

(学术) 

多个(≥2) 横向 差分隐私 灵活性高，使用广泛，但缺乏数据隐私和

聚合的保护技术 

2017 

FATE 微众银行 

(产业/学术) 

多个(≥2) 横向，纵向，

迁移 

同态加密，安全多

方计算 

可靠性高，并集成了三种联邦模式，融合

了多种加密手段 

2019 

PySyft OpenMined 

(产业/学术) 

多个(≥2) 横向 差分隐私，同态加

密，安全聚合 

融合多种保护技术维护数据安全，但执行

训练时间过长，效率不高，扩展性有待提

升 

2018 

PaddleFL 百度 

(产业/学术) 

多个(≥2) 横向，纵向，

迁移 

差分隐私，安全聚

合 

搭建简易，集成三种模式，融合隐私保护

技术，个性化安全服务有待提升 

2020 

 

8 研究挑战及未来方向 

为了兼顾处理数据隐私保护和“数据孤岛”带

来的挑战，联邦学习给当前数据融合、共享需求愈

发强烈的 AI 带来了希望。它保护本地数据的同时

为多方构建联合模型，并在数据敏感的应用当中发

挥着极大的作用。本文介绍了联邦学习的基本概

念、并总结了联邦学习隐私和安全的威胁根源以及

先进的隐私保护和安全防御方法，以期望大家规避

风险，构建一个安全的联邦学习计算环境。目前，

联邦学习的安全性问题仍处于研究的初步阶段，现

有的方法和技术手段只能在一定的条件下提升全

局模型的鲁棒性。在实际计算的过程中，仍存在一

些亟待解决的挑战值得大家仔细思考。 

1) 权衡隐私保护的效率和模型的精度 
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所构建模型的性能及其可用性是当前隐私保护

方法面临的巨大挑战，在现有的隐私保护方法上，

他们普遍以牺牲效率或模型精度为代价来达到增

强隐私保护的目的[46-48]。但是如何构建高效的隐私

保护安全协议同时保证模型的精度是当前联邦学

习亟待解决的主要问题。而权衡两者也需要考虑较

多的因素，包括参与方的好奇性、本地参数的敏感

性、聚合模型的预期性能、服务器诚实与否以及所

添加方法产生的额外开销等。如果使用的方法加密

程度较弱，则参与方的隐私仍暴露在被泄露的风险

之中，相反，如果加密程度过强，则会引发较大的

计算开销，还可能对全局模型的性能产生负面影

响。介于此，未来的研究工作可以考虑开发融合多

种技术的隐私保护方案，使得在保护数据隐私的同

时，不仅不会产生较大的性能损耗，同时在数据加

密的保护性以及通信过程的安全性上得到互补保

障，但这也需要加密方案带来更大的创新。 

2) 开发适用于纵向联邦学习和联邦迁移学习的融

合保护技术 

在当前的研究背景下，现阶段的关于联邦学习

隐私保护和抵御恶意攻击的主要工作都集中在横

向联邦学习上[46-50]，在纵向联邦学习和联邦迁移学

习的研究到目前来看还是十分有限[51] [53]。在这两种

模式下，由于需要参与方之间进行更加密切的数据

交互和协作，因此迫切需要构建能满足所有参与方

安全需求的可靠安全协议，或是开发融合多种隐私

保护方法的混合策略，以实现在计算中的每一个过

程都能达到最优保护效果的目的。所设计的融合方

法不仅需要满足参与方对通信安全的需求，同时也

要考虑到在数据共享过程中如何保护每一个积极

提供正面贡献的参与方的数据隐私安全。这是一个

值得不断探索的新研究方向。 

3) 联邦学习参数上传的溯源性 

在联邦学习执行过程中，全局流程对所有参与

方都是公开且透明的，执行上传参数的各参与方都

进行的是匿名操作，中央服务器不会对这些参数进

行参与方的溯源，这会使得很多恶意对手攻击模型

并隐藏自己[79-84]。一些参数检测方法只能简单的筛

选恶意参数并不能捕获这些恶意参与方，于是，在

之后的多轮迭代中，恶意对手会继续上传破坏性的

参数，给系统在安全检测上造成巨大的开销，影响

模型收敛。一个全面的安全防御方法不仅能有效防

御恶意攻击，还要具备参数溯源能力以回溯识别上

传恶意参数的用户端，进行高效的联邦学习系统全

局保护。因此，未来针对恶意参数的检测所提出的

防御方法应当着手考虑既能高效检测攻击又能回

溯恶意参数。在一般情况下，可以考虑在训练过程

中进行水印和指纹编码的嵌入，在模型被窃取替换

或是恶意参数检测上进行恶意对手的溯源，这样做

不仅有效的检测出恶意参数，保护了模型的构建，

同时捕获到了恶意对手，截断其继续利用恶意参数

执行聚合的企图，极大地提升了系统计算安全性，

只是使用该技术手段需要考虑添加的编码对模型

的性能是否会产生不良影响。 

4) 权衡联邦学习的安全交互和低效通信问题 

在移动设备上执行分布式训练过程中，中央服

务器需要聚合来自所有分散参与方的本地参数，但

往往联邦网络由大量设备组成，例如数百万台移动

智能手机和 PC 协同训练机器学习模型，网络中设

备的通信速度可能会因为庞大的设备体量而降低

很多个数量级，联邦学习模型也会以更慢的速度达

到收敛。缓慢的通信速度会造成一些数据包的丢失

和部分移动设备消耗过多能量被迫关机进而引发

掉线或失活，最终退出联邦网络的情况，这也使得

通信效率成为了系统的一个关键性能瓶颈[3]。同时，

为了保护数据隐私和安全而对一些敏感数据添加

的加密措施也会极大地加剧服务器的通信负担
[69-71]。因而，未来的研究需要突破通信瓶颈和安全

交互带来的权衡影响，想要降低通信开销，提升通

信效率，可以考虑设计高效的聚合算法以在每一次

迭代过程中选取贡献较大或是更具有代表性的样

本执行参数上传，或者设计可靠的通信策略利用异

步通信或是邻近通信在保护用户敏感数据的前提

下尽可能减少全局交互次数、以及考虑压缩本地模

型减少数据传递量等方法，只是这些方法需要在聚

合收敛性、设备参与度、计算灵活性和模型准确性

上做出平衡。 

5) 联邦学习的通信安全问题 

联邦学习在参数传递的过程中所有参与方都是

匿名通信的，他们不需要向任何用户展示自己的身

份信息，这也导致诚实参与方容易受到恶意对手的

通信干扰攻击。就像在文献[126]所述攻击方式，恶

意对手通过利用高功率射频来干扰参与方和中央

服务器之间通信信号，以达到破坏模型安全聚合的

目的。恶意对手让服务器聚合的模型无法共享到用

户端，同时用户端的本地参数发生通信丢失无法执

行上传，最终影响全局模型构建的质量。此外，信

道攻击也会让本地数据的隐私和本地模型的安全
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暴露在更大的风险之中。因此，未来的研究应当考

虑非诚实的联邦学习网络中的通信安全问题，可以

建立一套安全的通信体系，也可以设计类似抗信号

干扰的方法来保证安全通信，或是设计参数备份上

传方案来规避类似的通信掉线和丢失的风险，以及

进行信道攻击后参数的验证。 

6) 联邦学习的多用户安全贡献问题 

在涉及大量用户或机构参与的联邦学习环境

中，用户或机构的数据可能相差巨大，一些持着大

量数据的用户或机构想从模型中获益，但却不参与

贡献。这往往会在联邦学习系统中发生搭便车攻击

行为，这种方式使得模型不能够聚合到所有的本地

模型而引发非全面的性能效果[85-86]。虽然这样的攻

击方式对模型产生的攻击效果不强，但也让全局模

型的性能无法在聚合所有参与方的本地模型中获

得更大的改进。当贡献极少的参与方想从全局模型

中受益，它们在本地计算环境中可能只训练少量的

数据，消耗少量的资源来尽可能从全局模型中获取

更大的好处，此外，它们还能从全局模型中分析提

取其他参与方的敏感信息。因此，未来对诸如这样

搭便车攻击的防御研究需要考虑让更多的数据持

有方积极参与贡献，同时也要维护参与贡献的数据

隐私安全。为了让联邦学习更好的实现商业化，让

更多的机构、企业或平台参与进来，可以考虑设计

一套公平且安全的鼓励机制，让参与更多正面贡献

的用户或机构得到更高的优先级或者更大的权限，

并鼓励更多的机构加入进来。因为最终模型的高效

性取决于所有参与方提供的正面贡献，同时，这套

机制也必须维护所有数据的隐私，确保每一个用户

或机构参与贡献而不会泄露敏感数据。这样安全的

鼓励机制也会影响到更多的机构加入进来的积极

性。当然，设计这样一套公平且安全的鼓励机制也

需要考虑如何让所有用户达成共识，如何对用户的

正面贡献进行判定，如何保证贡献更多数据的用户

执行计算的数据隐私性和安全性问题。 

7) 开发联邦学习安全框架 

近年来，开发联邦学习相关的安全框架已经成

为领域内的研究热点，已有较多的扩展版本
[120-125][127]正在验证当中。由文章第 7 节可以得知，

现有的联邦学习框架尽管在一定程度上对隐私数

据和模型安全起到保护作用，但他们在执行效率、

模型的防御性和收敛性以及系统计算能耗上仍然

存在很大的提升空间。同时，现有的安全框架数量

较少，而集成了三种联邦学习模式且部署了隐私保

护方法和安全防御策略的全面框架更少，与最早构

建的 TFF 框架相比，后续的工作应该建立更稳定的

计算环境，同时面对当前的网络安全状况，开发一

个具有低延迟、高普适性和强鲁棒性的联邦学习框

架是保护系统安全的重大挑战。 

9 总结 

本文主要对近几年基于联邦学习的隐私和安

全的前沿文献进行了详细梳理，从多个方面罗列了

其在联邦学习中的破坏手段及威胁性，同时，对联

邦学习的隐私保护和安全防御研究进行了更清晰

的分类。与当前的相关综述相比，本文还总结了联

邦学习的多方恶意合谋问题，细致的分析了现有的

联邦安全聚合算法和安全开源框架，旨在帮助大家

规避风险，构建安全的大规模分布式联邦学习计算

环境。尽管这些研究起步较晚，但都在面向联邦学

习的隐私和安全性问题上提供了一些新的解决思

路，并成功应用在一些人工智能应用中。然而，在

实现联邦学习应用的过程中，仍然存在一些亟待解

决的挑战，尤其针对权衡隐私保护和模型准确性、

融合隐私保护技术的开发、参与方参数溯源性、低

效通信、安全通信、多用户安全贡献和联邦学习安

全框架开发这七大问题值得重点考虑。 

此外，在未来的研究工作中，更好的完善相关

隐私保护和安全防御技术的设计，加快对联邦学习

聚合方案的构建以及促进联邦学习安全框架及平

台的开展，可以更多的让联邦学习的益处惠利到每

一个领域。 
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Background 

As an emerging technology in the field of artificial 

intelligence, federated learning takes into account the issues of 

" isolated data islands " and privacy protection. For example, it 

combines millions of mobile devices scattered around for joint 

training without accessing their private data. Federated learning 

brings new solutions to many applications that cannot be used 

for data fusion and interaction. Although it plays an important 

role in the process of small data aggregation training, it still has 

some potential privacy leakage risks and data security issues. 

At present, many scholars are committed to researching the 

issues of privacy and security in federated learning. 

In order to further explore the current research status of 

the privacy protection and security defense issues in federated 

learning. In this paper, the authors first introduce the threats to 

privacy and security in federated learning from many aspects. 

For privacy issues, the authors analyze the root causes of 
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privacy threats from multiple scenarios, including single 

malicious participant attacks, central server attacks, and 

multiple participants malicious collusion to leak privacy and 

describe the specific attack process and the attack effect of 

these privacy stealing methods in detail. For security issues, the 

authors focus on analyzing a variety of malicious attack 

methods that affect the performance of the global federated 

model, including independent attacks and collusion attacks. 

The authors further systematically evaluate the existing 

state-of-the-art researches concerning the privacy and security 

issues of federated learning, and make a clear classification. 

The authors list their destructive methods and threats from 

multiple aspects. Then, the authors focus on the most advanced 

protection methods for privacy protection and security defense, 

and analyze their defense capabilities to help researchers avoid 

risks and provide solutions to some security issues. Finally, we 

focus on the problem of multi-party malicious collusion in 

federated learning, federated security aggregation algorithms, 

and secure open-source frameworks, which aims to provide the 

researchers with a clearer security vision in the field. In 

addition, at the end of this paper, the authors put forward some 

challenges that need to be urgently solved and future directions 

that worth thinking about based on the current research of 

federated learning. 

The work is supported by the National Key Research and 

Development Program of China (2018YFB1701400), the 

Hunan Provincial Natural Science Foundation of China 

(2021JJ40612), the National Natural Science Foundation of 

China (Grant Nos. 61873090, L1824034, L1924056).

 


