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基于联邦学习的病理图像计算机辅助诊断研究进展
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【摘要】组织病理诊断被认为是临床癌症诊断的金标准。基于深度学习的病理图像计算机辅助诊断（CAD）能帮助病理

医生提高诊断的准确性和效率。然而，不同的医院对病理图像的染色存在差异，多种因素会影响由单一医院数据所训练的辅

助诊断模型的泛化性。虽然多中心学习可以解决此问题，但由于隐私保护、数据安全等多种原因，不同医院的大量病理图像

通常难以被共享以进行模型训练。联邦学习是一种分布式机器学习方法，其通过共享分布在不同中心的局部模型的参数联合

训练模型，而不是共享传统多中心学习范式中的本地数据。因此，联邦学习能有效解决上述问题。目前，已有研究开展了基

于联邦学习的病理图像 CAD 研究。该文对目前的研究进展进行了综述，首先介绍了基于深度学习的病理图像 CAD 研究，

然后介绍了联邦学习和基于联邦学习的病理图像 CAD 的研究进展，最后进行了总结和展望。
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【Abstract】Histopathological diagnosis is considered the “gold standard” for clinical cancer diagnosis. The deep 
learning-based computer-aided diagnosis (CAD) for histopathological images can help pathologists improve diagnostic 
accuracy and efficiency. However, there are differences in the stained histopathological images among different hospitals, 
which can subsequently affect the generalization performance of CAD models trained only with samples from one 
hospital. Although multi-center learning can address this issue, it remains challenging to gather and share a large number 
of histopathological images from different hospitals for model training due to various factors, such as privacy protection 
and data security. Federated learning is a distributed machine learning method, which shares the local model parameters 
across different centers instead of the local data of different centers in the traditional multi-center learning paradigm. 
Therefore, federated learning can effectively address the aforementioned issue. Currently, there are studies on federated 
learning-based CAD for histopathological images, which are surveyed in this paper. It first introduces deep learning-
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based CAD for histopathological images, then presents the content of federated learning and the federated learning-based 
CAD for histopathological images. Finally, the conclusion and future work are given.

【Key words】Federated Learning; Histopathological Images; Computer-Aided Diagnosis(CAD); Deep 
Learning(DL)

0 引言

癌症对人类健康构成严重威胁，组织病理学诊

断是临床癌症诊断的金标准 [1]。然而，临床病理诊

断受到病理医生水平和经验的影响，导致存在漏诊

和误诊的风险 [2]。随着以深度学习为代表的人工智

能技术的不断发展，基于深度学习的病理图像计算

机辅助诊断（Computer-Aided Diagnosis，CAD）研

究引起了人们的广泛关注，是目前智能医疗领域的

研究热点之一。已有成果表明 CAD 系统具有可重

复性和良好的一致性的优点，能够帮助病理医生提

高癌症诊断的准确性 [3]。

临床上，在进行病理图像诊断之前，需要对病

理图像进行染色操作，如苏木精和伊红（Hematoxylin 
and Eosin，H&E）染色、Masson 染色、过碘酸雪

夫染色（Periodic Acid-Schiff Stain）、免疫组化染

色等 [2]，从而使组织内的不同结构呈现出不同的颜

色，以便病理医生在显微镜下观察不同细胞的形态

结构和病变情况 [1]。然而，由于染色剂生产厂家不

同、存放时间和保存温度存在差异、技术人员的操

作存在差异等，这些因素容易造成病理切片染色状

态的差异 [1]，使不同医院制备的病理染色图像存在

一定的差异 [4]。由于各医院之间的数据具有一定的

差异，如果仅使用一家医院的病理图像数据训练

CAD 模型，模型一般只适用于该医院的病理图像

辅助诊断，当将该模型应用于其他医院的病理图像

时，其诊断准确性通常会明显下降。这种弱泛化性

的 CAD 模型无法广泛、有效地应用于不同的医院。

为解决泛化性问题，常规方法是采集不同医院

的大量病理图像，然后将数据汇集在一起进行 CAD
模型训练 [4]。这种多中心学习方法能提升数据的多

样性，便于模型训练，是一种提高模型性能的有效

方法。同时，这种数据共享的多中心学习方法能缓

解 CAD 开发普遍面临的小样本问题。然而，医学

数据面临隐私保护、数据安全、数据所有权和信息

管理等方面的问题，导致数据流通存在合规性和操

作性难题。同时，医院内部数据访问受限、医院间

数据访问不畅等问题，也造成了“医疗数据孤岛”[4,5]。

以上因素限制了大规模数据在公共平台的共享。此

外，由于全切片图像（Whole Slide Image，WSI）
具有极大的图像尺寸，通常一幅 WSI 图像的像素

在千兆以上，导致大规模 WSI 图像共享需要占用

极多的存储资源，后续基于深度神经网络模型的开

发也需要耗费巨大的计算资源。这些因素都限制了

病理图像数据的共享，成为影响 CAD 系统泛化性

提升的关键因素。

联邦学习（Federated Learning，FL）这一新的

分布式学习范式提出之后，迅速在金融、智能零售

和医疗保健等领域获得广泛关注 [6-10]。联邦学习通

过共享分布在不同中心的局部模型的参数来联合训

练模型，而不是共享传统多中心学习范式中的本地

数据 [6]。联邦学习能保护患者的隐私和数据安全，

并且不需要共享数据即可开展分布式多中心学习，

目前已成为提高医疗领域人工智能模型泛化性的有

效技术 [5,7]，并已成功应用于 CAD、图像分割、病

灶检测等任务 [7-10]。

目前，基于联邦学习的病理图像 CAD 研究已

经逐步开展，并且表现出一定的可行性和有效性 [7]。

本文主要围绕基于联邦学习的病理图像 CAD 研究

现状进行综述。

1 基于深度学习的病理图像 CAD 研究现状

随着深度学习技术的快速发展，其已成为病理

图像 CAD 研究的主流方法 [3]。深度学习能采用端

到端的方式训练模型，不仅避免了烦琐的手工提取

特征步骤，而且通过应用深层网络结构，显著提升

了对图像特征的表达能力 [3]。因此，基于深度学习

的病理图像诊断得到了广泛关注。目前的病理图像

CAD 研究主要分为以下两个方向 [1-3,11]：基于 WSI
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中局部感兴趣区域（Region of Interest，ROI）的

CAD 研究和基于 WSI 的 CAD 研究。

1.1 基于 ROI 的 CAD 研究

ROI 级病理图像的来源可以是显微镜视野中

待诊断的局部图像，也可以是从 WSI 中裁剪出来

的局部图像 [3]。通常通过直接将这些图像输入深度

神经网络的方法进行分类诊断 [3]。根据深度神经网

络模型的类型，基于深度学习的 ROI 级病理图像

CAD 模型主要分成以下三类 [12]：基于卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）的模型、

基于图卷积网络（Graph Convolutional Network，
GCN）的模型和基于 Transformer 的模型。

CNN 能较好地提取局部特征 [13]，是应用于

ROI 级病理图像 CAD 任务最常用的网络模型。例

如，Roy 等 [14] 提出了一种基于子块的 CNN，并使

用两种整合策略对 ROI 病理图像进行分类。Yang
等 [15] 构建了一种由多种 CNN 模型集成的框架，用

于提取多尺度的结构和纹理信息，应用于乳腺病理

图像的分类任务。由 GCN 构建的图中的节点关系

实际表示的是病理图像组织区域或细胞之间的空间

相关性 [16]。GCN 是一种能够有效提取图数据空间

特征的深度学习模型 [16]，已经被应用于学习病理图

像的空间特征表达。例如，Gao 等 [17] 提出了一种

端到端的 CNN-GCN 框架，通过对 CNN 中生成的

特征图进行自适应图构建，使 GCN 有效捕获病理

图像中的空间相关性，应用于乳腺癌病理图像的分

类任务。Ding 等 [18] 提出了一种分形 GCN，并开发

了基于多层感知机混合器（Multi-Layer Perceptron- 
Mixer，MLP-Mixer）的多路径特征融合单元来融合

不同路径特征，有效提升了病理学图像 CAD 模型

的性能。

由于局部的归纳偏差，CNN 无法有效提取病

理图像的全局特征信息，在一定程度上限制了分类

性能 [19]。Transformer 通过自注意力机制对长距离

的依赖关系进行建模，更有效地学习图像的全局信

息 [19]。目前，基于 Transformer 的网络模型已经被

应用于病理图像 CAD 任务。例如，Zou 等 [20] 提出

了一种双流网络，有效结合了 Transformer 的长距

离依赖性和 CNN 的局部信息提取能力，并应用于

乳腺病理图像分类任务。He 等 [21] 提出了一种融合

反卷积和 Transformer 的网络模型，以卷积层的形

式结合了颜色反卷积，使用自注意力机制匹配颜色

反卷积来获得通道信息的独立属性，提高了乳腺病

理 CAD 的性能。以上研究表明，基于 Transformer
的病理图像 CAD 是目前病理图像 CAD 领域的主

要研究方向之一。

1.2 基于 WSI 的 CAD 研究

WSI 具有极大的图像尺寸，直接将其输入神经

网络进行训练存在极大的困难 [3]。因此，已有工作

通常将 WSI 裁剪为多个小的子块，通过深度学习

方法对其进行处理、融合，最终获得诊断结果。根

据是否为每个子块分配标签，现有基于 WSI 的病理

图像 CAD 模型可以分为以下两类 [22-24]：基于伪标

签子块的方法和基于多实例学习（Multiple Instance 
Learning，MIL）的方法。

基于伪标签子块的方法首先利用某种方式对未

标记的子块生成伪标签，然后以监督学习的方式训

练模型 [22]。例如，Hou 等 [23] 提出了一种基于期望

最大化的模型，利用子块之间的空间关系，自动识

别高分辨率图像中的重要子块，用于子块级 CNN
的训练。Peikari 等 [24] 提出了一种先聚类后标记的方

法来识别数据空间中的高密度区域，然后使用该区

域帮助搜寻决策边界，并应用于乳腺 WSI 分类任务。

虽然这些为子块生成伪标签的方法可以有效地利用

WSI 的子块级信息，但深度神经网络也容易因为错

误的标签而产生过拟合，从而降低模型的性能 [22]。

基于 MIL 的方法将每个 WSI 视为由多个实例

组成的包，每个实例都是从 WSI 中截取的一个子

块 [25,26]。在 MIL 中，当包含至少一个阳性实例时，

包是阳性的 [22]。该方法属于弱监督学习方法，可

以显著降低标注成本，因此被广泛应用于 WSI 分
类任务。例如，Zhang 等 [25] 提出了双层特征蒸馏

MIL，通过引入伪包的概念虚拟地扩大包的数量，

并在伪包的基础上构建双层 MIL 框架以有效利用

内在特征，提高乳腺癌和肺癌病理图像的分类性能。

Sharma 等 [26] 提出了一种基于聚类采样技术、自适

应注意力模块和 KL（Kullback-Leibler）散度损失

的 WSI 分类框架，首先对获得的子块特征进行聚
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类和采样，然后利用自适应注意机制融合特征进行

端到端训练，应用于十二指肠和乳腺病理图像分类

任务。基于 MIL 的 WSI 分类能够有效降低标注成

本，是目前研究的热点之一。

综上所述，采用深度学习技术构建的病理图像

CAD能够自动学习包括病理图像内在的特征表达，

并实现端到端的自动诊断，因此成为当前研究中备

受关注的热点领域之一。然而，正如上文提及的小

样本问题、病理图像数据差异性问题等，仅使用单

一医院的数据训练 CAD 模型，会在一定程度上影

响模型的泛化性和诊断准确性。而联邦学习是一种

能缓解小样本问题、提高 CAD 性能、增强模型泛

化性的方法，并且能保护数据安全与用户隐私。

2 联邦学习研究现状

2.1 常规联邦学习方法

联邦学习是一种新兴的学习方法，它通过共

享各个参考方的局部模型参数建立一个基于分布

式数据集的机器学习模型 [5]。联邦学习具有隐私

保护、分布式优化、增强可扩展性等优点，已成

功应用于许多领域，如金融、智能零售和医疗保

健 [7-10]。

常规联邦学习框架如图 1 所示，通常包括以

下步骤 [5,6]：①中央服务器初始化全局模型参数，

并将全局模型下发给各中心；②各中心训练局部模

型；③各中心将模型参数上传至中央服务器；④中

央服务器对各中心的模型进行聚合，更新下一轮训

练的全局模型。重复以上步骤，直至损失函数达到

收敛。值得注意的是，本文将参与联邦学习的医院

或医学中心统称为中心，在一些研究中也称作客户

端（Client）或站点（Site）[5]；将聚合各中心参数

的服务器称作中央服务器，在其他研究中也称作聚

合服务器或参数服务器 [6]。

中心1

中心2

中心 N

②

②

②

①

③

③

③

①

①

局部模型

全局模型

④

中央服务器

④ 中央服务器聚合并更新全局模型

① 中央服务器下发全局模型

② 各中心训练局部模型

③ 各中心上传模型参数

图 1 常规联邦学习框架

Fig.1 Traditional federated learning framework 

FedAvg 是首个联邦学习方法，其核心思想是

将局部模型的参数进行加权平均聚合以获得全局

模型 [27]。然而，不同中心数据的差异性会导致局

部模型在每个中心的训练过程中发生漂移，从而

使局部模型的目标函数与全局模型的目标函数存

在差异 [7]。另外，由于不同中心的数据差异性，

直接对每个局部模型进行 FedAvg 的平均聚合所得

到的全局模型，不一定能很好地适配每个局部数

据集，泛化性有待提高 [7]。因此，许多研究工作

在 FedAvg 的基础上开展进一步改进，主要体现在

本地训练和模型聚合方面 [28-39]。

2.1.1 针对本地训练改进的联邦学习

对于本地训练的改进，主要思想是通过引入约

束项，对局部模型训练的偏差进行校正 [5,7]。这类研

究的代表性工作包括 FedProx[28]、SCAFFOLD[29]、

MOON[30]、FedDyn[31]、FedDC[32]、FedDecorr[33] 等

算法。例如，Li 等 [28] 提出的 FedProx 算法在本地

训练期间引入了一个约束项，该约束项通过计算当

前全局模型与局部模型之间的范数距离得到，在局

部训练过程中达到了抑制模型偏移的效果。Li 等 [30]

设计了一个基于模型对比的联邦算法——MOON，

关键思想是利用模型表示之间的相似性纠正局部

训练。Acar 等 [31] 提出了 FedDyn 算法，通过最小

化本地损失函数，在每轮迭代中，每个中心都动态

更新其正则化器，使正则化损失的最优模型与全局

经验损失一致。Shi 等 [33] 提出的 FedDecorr 算法在
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每个中心进行局部训练时对表示向量的相关矩阵的

Frobenius 范数进行正则化，鼓励不同维度的表示不

相关，从而缓解联邦学习中的维度崩溃。通过在本

地训练过程中引入约束项，这类方法对局部更新的

偏差起到了纠正作用，具有良好的优化效果。

以上研究表明，本地训练改进可以有效提升联

邦学习全局模型的性能，进而使网络模型全面且有

效地学习各个中心数据所蕴含的内在属性，是目前

联邦学习领域的主流研究方向之一。

2.1.2 针对模型聚合改进的联邦学习

对模型聚合的改进，主要通过调整模型的聚合

关系缓解模型偏移带来的影响 [6]。此类研究的代表

性工作包括 FedAvgM[34]、FedMA[35]、FedNova[36]、

FedDF[37]、Auto-FedAvg[38]、FedBE[39] 等算法。例如，

Hsu 等 [34] 通过将动量思想引入模型聚合，提出了

FedAvgM 算法，其在中央服务器上更新全局模型时

对聚合的梯度加入了动量，保留了一定比例的历史

梯度信息，再将得到的梯度累加至全局模型。Wang
等 [35] 提出了 FedMA 算法，利用贝叶斯非参数方法

以分层方式匹配和平均模型权重。Wang 等 [36] 提出

的 FedNova 算法在对模型参数取平均值之前，对接

收的局部梯度进行归一化，可以在保持快速误差收

敛的同时消除不一致性。Chen 等 [39] 提出了 FedBE
算法，从贝叶斯推理的角度对高质量的全局模型进

行采样，并通过贝叶斯模型集成将它们组合在一起，

从而获得更强的聚合鲁棒性。因此，基于模型聚合

改进的工作主要关注如何调整各个中心局部模型之

间的聚合关系，缓解模型偏移带来的影响，具有较

好的优化效果。

以上研究表明，改进模型聚合可以在一定程度

上缓解平均聚合泛化性有限的问题，它和本地训练

的改进是两个独立的方向，因此可以一起使用，从

而达到更好的优化效果。

2.2 联邦自监督学习方法

参与联邦学习的一些中心可能存在小样本问

题，而联邦学习可以通过聚合各个中心局部模型参

数的方式缓解小样本问题。但是，就单个中心而言，

小样本问题会导致局部深度神经网络无法被充分

训练，容易出现过拟合，而该中心过拟合的局部

模型会被聚合到全局模型中，从而影响整个联邦

学习的性能 [40]。而自监督学习是缓解小样本问题

的有效方法之一 [41]，通过将自监督学习集成到联

邦学习中，形成联邦自监督学习，可充分挖掘不同

中心数据蕴含的信息，最终提升全局模型的性能。

在此框架下，目前采用“联邦预训练 - 联邦微调”

的方式进行训练：各中心首先通过自监督学习中

的上游辅助任务对主干网络模型分别进行预训练，

然后以联邦学习的方式对预训练模型进行聚合与

分发。而在每轮迭代中，各个中心不断进行上游

辅助任务的训练，直至模型预训练结束。此后，

将预训练模型作为全局模型的初始化模型，再以

常规联邦学习的方式对下游任务进行模型训练 [19]。

这种方式能使主干网络在联邦学习中上游辅助任

务的训练过程中学习更多数据内在蕴含的属性，为

后续基于联邦学习的下游任务网络训练提供初始

的更有效的特征表达 [42,43]。联邦自监督学习非常适

合小样本场景下的联邦学习，在联邦学习相关研究

中引发了越来越多的关注 [40,44]。

联邦自监督学习是目前联邦学习领域的热点研

究方向之一。例如，Zhang 等 [44] 提出了 FedCA 算法，

各中心通过具有字典和对齐这两个模块的对比学习

更新局部模型，以解决特征不对齐问题。Zhuang等 [45] 

提出的 FedU 框架通过在各中心使用 BYOL 算法 [46] 

进行自监督学习，并设计了通信协议对在线编码

器进行聚合和更新。Zhuang 等 [47] 引入了一种通

用的联邦自监督学习框架，在各中心分别应用了

SimCLR[48]、MoCo[49]、SimSiam[50] 和 BYOL[45] 四种自

监督学习算法进行性能分析，并提出了 FedEMA，

以进一步应对非独立同分步数据的挑战。Lubana等 [51] 

基于“具有良好聚类性质的特征表示会产生较小的

分类误差”这一研究结论，提出了 Orchestra 算法，

利用联邦学习的层次结构来编排分布式聚类任务，

并将各中心的数据划分为可区分的聚类，使其在非

独立同分步数据下仍能取得良好的性能。以上研究

表明，联邦自监督学习能够挖掘不同中心数据更有

效的特征表达，提高全局模型的性能。

在最近的研究中，联邦自监督学习在医学影

像任务中得到了一定的应用。例如，Dong 等 [52] 设
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计了一种由元数据传输模块和自适应聚合模块组

成的联邦自监督学习框架 FedMoCo，各中心使用

MoCo[50] 作为自监督任务，提高了胸部 X 光 CAD
的性能。Yan 等 [43] 提出了一种基于 Transformer 的
联邦自监督学习框架，通过使用 BEiT[53] 和 MAE[54]

在目标任务数据集上预训练模型，以学习对异构数

据的鲁棒表示，并将有效的知识迁移到下游模型。

上述研究表明，联邦自监督学习在医学影像任务上

已经表现出了较高的可行性和有效性。

3 基于联邦学习的病理图像 CAD 研究

病理图像 CAD 模型训练通常面临小样本问题，

使用来自不同中心的数据进行模型训练可以缓解该

问题，并增强模型的泛化性 [4,5]。然而，由于隐私保

护等原因，不同中心的医学图像数据不能被随意共

享。联邦学习作为一种能缓解小样本问题并保护用

户隐私的分布式学习方法，在病理图像分析领域受

到了广泛关注 [55-60]。本文将对基于常规联邦学习和基

于联邦自监督学习的病理图像 CAD 研究进行概述。

3.1 基于常规联邦学习的病理图像 CAD
由于病理图像具有高分辨率和千兆像素的超大

尺寸特征，其通常不能被大量收集和共享。如果没

有足够和多样化的数据集，基于单一医院病理图像

训练的深度模型可能无法很好地应用于不同医院的

数据 [7,8]。目前，基于联邦学习的病理图像 CAD 研

究正在逐步开展，并且已经表现出可行性和有效 
性 [55-60]。例如，Andreux 等 [55] 提出了一种用于肿瘤

病理图像分类的联邦学习方法，在以往领域自适应

工作的基础上，通过引入局部统计批归一化层，产

生个性化局部模型，提高了对数据异构性的鲁棒性，

并降低了信息泄露的可能性。Adnan 等 [56] 应用差

分隐私联邦学习框架分析病理图像，并采用 MIL
方法将联邦学习框架应用于WSI分类任务。Lu等 [57]

证明了将联邦学习和基于注意力的弱监督学习应用

于来自不同中心的 WSI 分类与生存预测的可行性

及有效性，同时允许各中心通过随机机制保护差分

隐私。Hosseini 等 [58] 提出了 Prop-FFL 来提高各中

心之间的模型公平性，并在肾脏和肺部病理数据集

上表现出优异的性能。Jiang 等 [59] 提出了应用于乳

腺病理图像的 HarmoFL 算法，采用振幅归一化和

权重扰动来解决不同中心与中央服务器中存在的漂

移问题。Luo 等 [60] 提出了 FedSLD 算法，通过学习

不同中心的标签分布，在优化过程中调整每个数据

样本对局部目标的贡献，从而降低联邦学习数据异

质性带来的不稳定性，提升结直肠癌病理图像分类

的准确率。以上研究表明，联邦学习可以有效提高

病理图像 CAD 模型的性能，并保护隐私。

另外，传统联邦学习模型的训练过程需要进行

多次服务器-客户端迭代才能实现全局收敛。然而，

深度学习模型通常拥有数千万个参数，当存在多个

通信轮次时，这将极大地增加通信负担 [61-63]。此外，

由于病理图像具有极高的分辨率，高通信开销问题

在病理图像中更为严重。最近的一些研究提出了一

些解决方法，如减小模型尺寸 [61,62]。Reisizadeh 等 [61]

提出了一种通信高效联邦学习算法 FedPAQ，通过

周期性平均、部分节点参与和量化消息传递三个主

要模块减少联邦学习的交互开销。Jhunjhunwala等 [62]

提出了一种自适应量化策略 AdaQuantFL，该策略

在联邦学习训练过程中改变量化级数，同时实现通

信效率提升和误差减小的双重目标。Deng 等 [63] 提

出了通信和数据高效联邦学习算法 FedDBL，通过

将预训练的深度学习特征提取器、轻量级广泛学习

推理系统与传统的联邦学习框架集成在一起，显著

减弱数据依赖，提高通信效率。因此，基于病理图

像的数据特点，如何建立一个通信高效的病理图像

联邦学习模型具有重要意义。

3.2  基于联邦自监督学习的病理图像 CAD
常规联邦学习在保护隐私和数据安全的前提

下，对提高 CAD 模型性能和增强模型泛化性起到

了重要作用，成为病理图像 CAD 研究的前沿 [9,10]。

然而，由于参与联邦学习的一些中心存在小样本问

题，深度神经网络在本地训练过程中无法被充分训

练，容易出现过拟合 [64]，从而影响整个联邦学习的

性能。另外，由于现有的大多数联邦学习框架是基

于深度学习模型构建的，通常需要大量经过良好标

注的样本进行训练。由于病理图像尺寸巨大，对病

理图像进行标注耗时费力，需要专业知识，而且成

本高昂。当缺乏足够的训练样本时，现有模型可能

无法达到理想的性能。而自监督学习是缓解此类小
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样本问题的有效方法之一。

最近的研究表明，使用自监督学习的预训练模

型可以进一步提升联邦学习的性能 [65,66]。一方面，

通过使用自监督学习的方式预训练模型，可以减弱

数据和系统异质性的影响 [65]。另一方面，预训练

模型能够使学习到的全局模型在不同中心数据条件

下都具有较好的收敛性，从而提升联邦学习全局聚

合过程的稳定性 [66]。目前，已经有一些工作将联

邦自监督学习应用于病理图像 CAD 研究。例如，

Zhang 等提出了一种基于伪数据共享的联邦自监督

学习框架，将其命名为 SSL-FL-BT，以提高病理图

像 CAD 模型的诊断准确性和泛化能力。如图 2 所

示，SSL-FL-BT 首先在每个中心生成伪病理图像，

然后将这些伪图像在中央服务器中进行共享，并

采用专门设计的多任务自监督学习来预训练主干网

络，作为进一步联邦学习的初始化全局模型。此外，

Zhang 等还提出了一种基于 Barlow Twins（BT）的

联邦学习算法（FL-BT），通过模型对比学习提升

各中心模型的局部训练效果，最终促进联邦学习过

程中全局模型的优化 [67]。Kong 等 [68] 提出了一种联

邦对比学习框架，通过注意力对比学习算法提升本

地客户端模型和中央服务器之间的一致性，从而提

高模型对未知数据的泛化能力。该框架还使用差分

隐私算法来缓解参数传输过程中的隐私泄露问题，

进一步提高了模型的鲁棒性。

联邦自监督学习是联邦学习中的一个前沿研究

方向，该方向通过将联邦学习和自监督学习相结合，

使模型更好地学习病理图像数据蕴含的内在信息，

有效提升模型在联邦学习相关任务上的性能。

4 结论

CAD 可以帮助病理医师提高癌症诊断的准确

性、一致性和可重复性。随着我国多项法律法规

的实施，个人数据（特别是涉及生物特征、医疗

记录等的敏感信息）的管理与使用日益规范。联

邦学习作为一种保护患者隐私的分布式学习新方

法，能在一定程度上缓解信息孤岛问题，为医疗

数据的共享使用提供新的思路和模式：既有助于

共同挖掘医疗数据的潜在价值，为医疗健康领域

的发展提供强有力的支持，又能为高性能的病理

图像 CAD 研究指明新的方向。本文全面回顾了近

年来联邦学习在病理图像方向的最新进展。现有

研究表明，基于联邦学习研发的病理图像 CAD 模

型具有更好的泛化性，具有在不同医院开展实际

应用的潜在可行性。

虽然联邦学习能提升病理图像 CAD 的性能，

但也面临新的问题和挑战，本文认为可以从以下几

个方面开展研究：①由于病理图像像素高达千兆级，

且尺寸巨大，如何建立一个数据高效和通信高效的

联邦学习模型是一项颇具挑战性的工作；②联邦自

监督学习已经在病理图像 CAD 中初步表现出了有

效性，如何根据病理图像的数据特点设计自监督上

游辅助任务，充分挖掘其隐含的属性，值得深入研

究；③面向病理图像的基础模型已经初步表现出了

优异的性能，如何将基础模型与联邦学习相结合，

进一步提升病理图像 CAD 模型的性能，是未来的

研究方向之一。
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