附件：拟转让专利简介
本发明公开一种基于蒸馏的半监督联邦学习的个性化模型的训练方法,采用知识蒸馏技术,客户端通过上传模型预测而不是模型参数,使得每个客户端可以选择自己设计的模型架构,很好地保护了客户端关于模型的隐私信息,而利用共享数据与客户端的本地数据一起进行训练,极大地提高模型的泛化能力。此外,聚合方案能根据每个客户端提供知识的重要程度来进行动态聚合,使聚合的模型预测更好地融合了客户端的模型知识。服务器聚合完成后,回传给客户端的不是公共数据的模型预测分布信息而是伪标签信息,利用这种方式进一步地提高了通信传输效率。
一、技术领域
本发明涉及联邦学习技术领域，具体涉及一种基于蒸馏的半监督联邦学习的个性化模型的训练方法。

[bookmark: _GoBack]二、背景技术
联邦学习在保证一组客户端不上传本地数据集的前提下协同训练一个全局模型，每个用户只能访问自己的数据，从而保护了参与训练用户的隐私。联邦学习因为其优势在医学、金融和人工智能等行业有着广泛的应用前景，是最近几年的研究热点。然而联邦学习侧重于通过学习所有参与客户机的本地数据来获得高质量的全局模型，但由于现实场景中每个客户端的数据是异质的，当面临数据异质性问题，它无法训练出一个适用于所有客户端的全局模型。
使用知识蒸馏技术能够有效的解决联邦学习中的模型异构性问题，激起了大量学者的研究兴趣。知识蒸馏技术的主要思想是将复杂的教师网络的输出作为知识传给学生网络，使得学生网络在训练的过程中不仅能够学习数据真实标签的信息还能学习不同标签之间关系的信息，从而转换成一个精简的学生网络，这里的网络输出对应了相应类别的概率值。其中，教师模型和学生模型是两种不同的网络架构。因此将知识蒸馏技术应用到联邦学习中可以解决模型异构性问题。
然而，将知识蒸馏技术应用到联邦学习中必须要保证在同一个数据集上进行蒸馏，而联邦学习中各个客户端的本地数据都不同，因此怎么在客户端上构造相同的数据集实现蒸馏是一个难题。在联邦学习中，拥有不同数据的客户端由于数据质量参差不齐导致模型输出所提供知识的重要程度不同，所以简单地对其进行平均并不是一种有效的聚合方法。此外，在现实中，由于每个参与方(例如医院)本地拥有大量的无标签数据，而有标记数据却很少，因此在满足隐私保护的约束和半监督场景下，如何为每个客户端训练一个适合的模型(包括模型性能和模型框架)，是一个亟待解决的问题。

三、发明内容
本发明所要解决的是在联邦学习半监督场景下的数据异质性和模型异质性问题，提供一种基于蒸馏的半监督联邦学习的个性化模型的训练方法。
为解决上述问题，本发明是通过以下技术方案实现的：
基于蒸馏的半监督联邦学习的个性化模型的训练方法，包括步骤如下：
步骤1、每个客户端分别使用自己的无标签本地数据集训练一个对抗生成网络，并将对抗生成网络及其采样噪声的种子上传至中心服务器；中心服务器先利用每个客户端的对抗生成网络及其采样噪声的种子生成每个客户端的无标签合成样本，再从所有客户端的无标签合成样本中选择一部分作为无标签共享数据集；所有客户端从中心服务器上下载无标签共享数据集；
步骤2、令当前轮次t＝1，中心服务器从所有客户端中选择一部分客户端作为参与方进行协同训练；在协同训练过程中，每个参与方分别先利用自己的有标签本地数据集和无标签本地数据集对自己的本地神经网络模型进行半监督训练，得到本轮训练的本地神经网络模型；再利用本轮训练的本地神经网络模型对无标签共享数据集进行预测，得到每个参与方在第t轮次的模型预测矩阵；
步骤3、中心服务器先计算第t轮次的聚合模型预测矩阵，再从第t轮次的聚合模型预测矩阵中挑选挑选概率最大的类别标签作为伪标签，后将伪标签传回给所有的客户端；
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步骤4、令当前轮次t加1,中心服务器从所有客户端中选择一部分客户端作为参与方进行协同训练；在协同训练过程中，每个参与方先将伪标签作为无标签共享数据集的每个样本的标签，得到有标签共享数据集；再利用有标签共享数据集、自己的有标签本地数据集和无标签本地数据集对自己的本地神经网络模型进行半监督训练，得到本轮训练的本地神经网络模型；后利用本轮训练的本地神经网络模型对无标签共享数据集进行预测，得到每个参与方在第t轮次的模型预测矩阵；
步骤5、判断当前轮次t是否达到设定的最大轮次：如果是，则停止训练；否则，返回步骤3。
上述步骤中，参与方在第t轮次的模型预测矩阵的每一行为该参与方在第t轮次的无标签共享数据集的每一个样本的所有类别标签的概率分布。
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数据集的样本数量，D为类别标签数量。
与现有技术相比，本发明具有如下特点：
1、在每个客户端上构造了相同的无标签共享数据。无标签共享数据利用生成式对抗网络(GAN，Generative Adversarial Networks)生成，GAN是一种能生成与原始数据相同分布的假数据的深度学习模型。这种在每个客户端上构造了相同数据集的方法使得所有客户端在相同的数据上进行观察从而实现蒸馏，防止了因客户端上的数据样本不同带来的影响。
2、采用半监督学习方法与知识蒸馏技术结合实现客户端本地模型训练。半监督学习同时利用公共数据和本地数据训练模型，相比于只用有本地数据训练出来的模型性能更好。
3、基于JS散度的自适应加权平均聚合方法。根据每个客户端的模型输出与上一轮次聚合的模型输出的JS散度值进行模型输出聚合，该聚合方法根据每个客户端提供知识的重要程度进行动态聚合，减少了低质量模型的权重，提高了模型的性能和模型的鲁棒性。
4、服务器端回传公共数据的伪标签。当前的知识蒸馏与联邦学习结合的方法都是通过在客户端和服务器端之间传输模型预测来训练模型，本发明采用客户端上传模型预测和服务器端回传共享的无标签数据的伪标签来构建模型，在不影响模型效果的同时，大大提高了联邦学习中的传输通讯效率。
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