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问题回溯

• 相关内容
– 2024.12.19 贺晨阳：《大语言模型的越狱攻击》

– 2024.11.27 刘栋涵：《基于大语言模型的事件根因分析》

– 2024.01.03 徐程柯：《大语言模型调研》

– 2023.04.09 杨得山：《联邦学习的后门防御方法》

– 2022.08.30 杨得山：《联邦学习的后门攻击方法》

– 2022.05.16 郝靖伟：《联邦学习及其后门攻击方法初探》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– Data Divergence-aware Client Selection via Knowledge Graph for Federated LLM 

Fine-tuning

– LLM-driven Medical Report Generation via Communication-efficient Heterogeneous 

Federated Learning

• 特点总结与工作展望

• 参考文献 3



预期收获

• 预期收获
– 了解联邦大模型基本原理

– 理解联邦大模型参数高效微调过程

– 掌握个性化联邦大模型训练方法
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目标内涵-面向数据异构与通信高效的联邦大模型优化与应用研究

• 研究目标
– 建立数据异构感知的联邦大模型优化机制

– 设计差异感知的客户端选择与无偏聚合策略

– 构建通信高效的联邦大语言模型微调框架

– 验证在高异构医疗场景下的应用有效性

• 内涵解析
– 联邦学习：允许各客户端在不共享本地数据的情况下协作训练全局模型

– 大语言模型：一类基于深度学习的人工智能模型，具备强大的自然语言理解和生成能力
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研究历史

6

2017

2018

2020

2022

2023

McMahan等人提出联邦

学习概念与FedAvg算法，

明确了在多客户端本地

训练与服务端聚合的框

架、通信-本地迭代的设

计范式

FedProx算法通过引入近端项

来保对这些未完成计算的信

息进行聚合，从而减少因为

设备异构和数据异构问题造

成的偏差

Scaffold算法证明了客户端

数据中的异质性会导致本

地更新中的“漂移”, 并结

合控制变量和控制梯度的

概念，减轻由数据异构引

起的模型训练的不稳定性

Wang等人提出一个FedKC

模块来解决多语言联邦自然

语言理解中的数据异质性挑

战，在不共享原始数据的情

况下在客户端之间交换知识

FATE-LLM提出一个用于

大型语言模型的工业级联

合学习框架，集成PEFT、

隐私机制与企业场景的工

程化支持，提升训练效率

的同时保护数据隐私

2024
FeDeRA等算法提出面向

联邦LLM的高效微调、

权重分解或改进聚合方案，

以缓解“桶效应”、异构

客户端能力差异等问题

2025

Zeng等人针对医学图像分

析中的域偏移问题，设计

了一种梯度匹配联合域自

适应方法GM-FedDA， 以

提升FL在跨机构脑图像分

类任务中的泛化能力

2025

2024

FedSRD算法通过对LoRA

参数进行稀疏化 -重构-分

解处理，实现了通信成本

降低90%的突破

FedALoRA算法提出高效

参数微调与个性化聚合算

法结合，在解决数据异构

性的同时极大的降低了计

算开销



知识基础 大语言模型

• 大语言模型（Large Language Model）
– 在大规模语料上训练、包含百亿级别（或更多）参数的语言模型，例如GPT，

DeepSeek，LLaMA等

– 目前的大语言模型采用与小模型类似的Transformer架构和预训练目标，与小模型的

主要区别在于增加模型大小、训练数据和计算资源

– 涌现能力，代表性的涌现能力包括上下文学习、指令遵循、逐步推理等
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知识基础 联邦学习

• 联邦学习（Federated Learning）
– 一种分布式机器学习框架，在不集中原始数据的前提下，通过各参与节点（客户端）

的协同训练，构建一个共享的全局模型（服务器）

– 典型聚合方式为：
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知识基础 联邦大语言模型

• 联邦大语言模型
– 在数据分散、互不共享的前提下，协同训练强大的大语言模型

– 模式：数据不动模型动，只交换模型参数，不移动原始数据
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知识基础 联邦模型VS联邦大语言模型

• 联邦模型VS联邦大语言模型
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对比维度 联邦模型 联邦大模型

模型类型 通常为传统的轻量级模型 参数量巨大的大语言模型

核心目标 保护数据隐私，解决“数据孤岛”问题，
完成特定任务（如图像分类、推荐）

在保护隐私的前提下，训练或微调基础性、
通用性的强大语言模型。

通信与计算开销 相对较低 极高

关键技术重点
传统的联邦平均算法
应对非独立同分布数据
基础的差分隐私或安全聚合

参数高效微调，降低开销
更复杂的异构性处理和个性化技术
对安全聚合算法的效率和规模要求更高

数据异构性处理 主要关注样本或特征分布的差异 面临更复杂的概念/语义层面的异构

典型应用场景
手机输入法预测
医疗影像联合分析
跨银行联合风控

多中心联合训练的生物医学模型
金融机构联合微调行业专属模型
利用边缘设备数据改进个人助理



知识基础 什么是异质性

• 独立同分布（IID）
– 独立：每一个随机变量的取值不受其他随机变量取值的影响

– 同分布：随机变量遵从同样的概率分布

• 非独立同分布（Non-IID）
– 一组随机变量不满足独立或同分布的条件，或两者都不满足（时间序列数据）
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• 数据异质性
– 不同客户端收集数据类型不同，

导致数据分布不一致

• 数据分布不均衡
– 某些客户端可能有大量数据，而

其他客户端的数据较少，数据标

签分布也有所不同



知识基础 个性化联邦学习
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• 个性化联邦学习（PFL）
– 提出在共享全局知识的同时，为每个客户端学习定制化模型，实现“协同中保留差异”

• 全局模型个性化，提升在异质数据上联邦训练的全局共享模型的性能

• 学习个性化的模型，提供个性化解决方案



知识基础 参数高效微调技术(PEFT)

• 参数高效微调（PEFT）
– 冻结住大模型的主干参数，引入一小部分可训练的参数作为适配模块进行训练

– 通过微调少量（额外）模型参数或者减少迭代次数，可以使LLM适应下游任务，在
不影响任务性能的情况下大幅降低计算需求，节省模型微调时的显存和参数存储开

销，降低微调成本
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知识基础 参数高效微调技术(PEFT)

• 低秩适应（LoRA）

ℎ = 𝑊𝑥 → 𝑊𝑥 + ∆𝑊𝑥 = 𝑊𝑥 +𝑊𝐵𝑊𝐴𝑥

其中∆𝑊 ∈ 𝑅𝑑×𝑘，W𝐵 ∈ 𝑅𝑑×𝑟， W𝐴 ∈ 𝑅𝑟×𝑘，𝑟 ≪ min 𝑑, 𝑘 。在LLM权重矩阵𝑊上引

入低秩适配器∆𝑊 = 𝑊𝐵𝑊𝐴，训练时只更新低秩矩阵，从而大幅减少需要上传/下载的参

数量（通信量与计算量下降）
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DDCS

Data Divergence-aware Client Selection via Knowledge 

Graph for Federated LLM Fine-tuning



DDCS TIPO
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T 目标
在联邦大语言模型微调场景中，同时优化系统异质性与统计异质性，以减
少总训练延迟并提升模型精度

I 输入
各客户端本地语料数据集：MedQA(包含 61,097 题)、MedMCQA(194,000 

道题目)、MMLU-Medical(15908道题目)、MIMIC-III(53,423例数据)；客
户端数据生成的知识图谱、LLama2-7b、Mistral-7b预训练大语言模型参数

P 处理
1. 联邦优化建模
2. 知识图谱辅助异质性度量
3. 优化求解与聚合策略

O 输出 每个客户端被选中的概率、聚合后全局LLM微调参数、性能指标

P 问题 1.系统异质性导致通信瓶颈，统计异质性导致模型收敛不稳定
2. LLM参数量大，在线梯度测量不现实

C 条件 同步联邦学习场景（需等待最慢客户端）、每个客户端拥有局部文本数据，
可独立生成知识图谱

D 难点 1.不同客户端语料语义差异复杂，需设计结构化度量方法
2.如何在离线计算语义差异的同时动态调整客户端采样概率

L 水平 2025 中科院1区Top



知识基础 知识图谱（KG）

• 知识图谱
– 一种用于表示和组织现实世界知识的语义网络结构
– 用节点表示实体，用边表示实体间的关系，并通过属性与语义规则实现对知识的结

构化与可计算化表达

– 将文本抽象为实体-关系-实体三元组

𝐺 = {(ℎ, 𝑟, 𝑡)|ℎ, 𝑡 ∈ 𝜀, 𝑟 ∈ 𝑅}

• 知识图谱辅助的异质性建模
– 文本 → 三元组抽取 (ℎ,𝑟,𝑡)

– KG相似度计算：

– 构建数据异质性矩阵

– 用于采样概率约束 17



DDCS 算法原理
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• 算法原理图
– 离线阶段计算各客户端数据的KG表示并量化“数据散度”

– 在线训练时依据系统延迟与数据异质性联合优化客户端采样概率

• 算法流程
– 通过公共节点将三元组连接在一

起形成原始知识图
– 进行知识图补全，预测节点之间

缺失的连接，保证KG的完备性

– 对构造的KG进行对齐并估计数

据散度



DDCS 创新点分析

• 现有方法存在问题
– 无效的客户端选择导致：

• 训练延迟增加（受慢客户端影响）

• 解决方法
– 首次将知识图谱（KG）引入LLM联邦学习

• 知识图谱作为一个结构化的语义网络，将每个客户端的数据映射到实体和关系上
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DDCS 创新点分析

• 现有方法存在问题
– 无效的客户端选择导致：

• 模型难以收敛（数据分布差异过大）

• 解决方法
– 提出离线数据异质性度量与在线概率采样优化相结合

• 为客户端选择提供一个强大且隐私保护的“语义感知”衡量标准
• 将离线的语义价值评估，转化为实际训练中高效的、动态的客户端选择策略，以实现

系统整体效用的最大化
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DDCS KG辅助客户端选择算法 离线阶段

• 构造对齐后的客户端知识图谱
– 客户端文本分块：短文本/问答按条、长报告按

段落等

– 关系三元组抽取：用EDC对每块文本提取三元

组，得到原始KG

– KG补全：用GreenKGC（低维的KGE）对原始

KG做补全以恢复可能缺失的边/关系，从而提

高KG的完整性与可比性（减小噪声）

– KG对齐：不同客户端构造的KG可能命名不一

致，使用AutoAlign做实体与谓词对齐。完成对

齐后，KG可跨客户端比较
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DDCS KG辅助客户端选择算法 离线阶段

• 散度定义（divergence）
– 对𝑆个被选客户端集合𝑆𝑡的散度定义

– 基于Jaccard类似度，将对齐后三元组集合的重叠作为相似度，直接反映语义/事实

层面的重合度
– 该指标越大，代表双方数据语义差异越高；越小则表示知识重叠多，联合训练收

益大，把 div(𝑆𝑡 ​) 用作约束以保证被选客户端的数据不要过于异质，从而加速收敛

• 客户端被选概率
– 在联邦大模型微调中，服务器在每一轮通信中从𝑁个客户端中独立采样𝑆个客户端

参与训练（有放回）
22

客户端i对齐后知识
图谱的三元组集合



DDCS KG辅助客户端选择算法 离线阶段

• 客户端概率选择优化
– 通过优化每个客户端被选中的概率𝑝𝑖，在保证数据分布多样性（散度可控）的前

提下，最小化总训练的wall-clock时间

23

最小化wall-clock时间

第 t 轮被选中的客户端集合

客户端 i被选中的概率

被选客户端的数据分布差异（由基于散度的KG度量）满足，使得系统异质性（延迟）
与采样概率𝑝𝑖的关系显式可计算

每轮期望最大时延：

总体目标：

第 i 个客户端成为
“最慢节点”的
概率



DDCS KG辅助客户端选择算法 在线阶段

• 在线抽样与无偏聚合
– 服务器根据提前求得的概率分布𝑝∗按有放回方式抽样得到𝑚𝑢𝑙𝑡𝑖𝑠𝑒𝑡 𝑆𝑡，并把当前

全局模型𝑤𝑡下发给客户端

– 每个客户端用 LoRA（更新 A, B）执行𝐸个本地 epoch（或者E次局部更新），产

生本地 LoRA 模块𝐴𝑖,𝐸 , 𝐵𝑖,𝐸

– 服务器用调整后的加权聚合把这些 LoRA 模块聚合回全局，并对被抽中多次的客

户端按抽中次数修正权重

其中 𝑆𝑡 = 𝑆，𝑝𝑖为该客户端在multiset 中的抽样概率，𝑡为轮数
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DDCS 无偏聚合验证

• 全客户端参与聚合

• 其中𝑑𝑖 =
|𝐷𝑖|

|𝐷|

• 论文的聚合方式

• 基于随机抽样𝑆𝑡取期望

25



实验设计 数据资源
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• 数据集
– 医学多项选择题回答(MedMCQA)

• MedQA

• MedMCQA

• MMLU-Medical

– 医疗报告摘要(MRS)

• MIMIC-III

• 评价指标
– MedMCQA指标：使用测试准确度（正确

答案与问题总数的比率）

– MRS指标：使用BLEU和Rouge-L作为句
法度量生成的文本在语法上是否与自然文

本相似

– BLEU：衡量机器生成文本的“精确度”。它重点关注“生成的词或短语是否出现

在参考答案中”

– Rouge-L：衡量机器生成文本的“召回率”。它重点关注“参考答案中重要的词或

短语是否被生成文本覆盖了”



实验设计 数据资源
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• 对比方法
– Uniform Sampling (UNI)、FedProx、FedCS、IGPE

• 预训练模型选择
– LLama2-7b、Mistral-7b

• 系统异构与统计异构的设置
– IID：所有客户端数据集都是IID

– Class：客户只拥有从所有主题中随机选择的数据。在没有进一步说明的情况下，将µ

设置为50

– Dirichlet：通过Dirichlet过程划分训练数据集。并且每个客户端保存来自不同主题的

不同数量的数据，这些主题不均匀地分布
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实验设计 对比实验

• 对于MedMCQA任务评估
– 方案在微调的Lllama2-7b模型中收敛速度和准确率都优于对比方法，方案能够很

好地处理联合LLM微调中统计异构性和系统异构性共同存在的问题

收敛速度

准确率
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实验设计 对比实验

• 对于MRS任务以BLEU得分和Rouge-L得分评估
– 方案在微调的Lllama2-7b模型生成的摘要文本的句法质量比其他基线收敛得快得多，

当数据设置不是IID时，由方案微调的模型的效用仅受轻微影响

BLEU

ROUGE-L
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实验设计 对比实验

• Mistral-7b模型的微调性能
– 对于MedMCQA应用，准确率提高了5.56%，收敛速度比基线快2.09倍

– 对于MRS应用，显著加快了收敛速度，提高了任务性能

MedMCQA MRS
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实验设计 消融与参数实验

• 评估KG completion

– Variation-A：从方案中排除了KG补全，并且每个客户持有具有潜在缺失链接的原

始知识图

• 评估KG alignment

– Variation-B：从方案中排除了KG对齐，直接使用每对KG来估计客户数据的散度，

而不对齐它们

• Variation-A的KG中缺少的链接和Variation-B的KG中语义相同但未对齐的节点



算法总结 DDCS

• 算法贡献
– 首次将知识图谱用于联邦LLM微调客户端选择，通过离线度量数据异构并联合

优化系统延迟，实现更快收敛且提升模型精度
– 通过修正权重聚合与带放回抽样策略，使全局更新在期望意义下无偏，保证理

论收敛

– 同时考虑了谁更慢与被选到的客户端数据是否均匀
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• 算法不足
– 知识图谱提取受文本噪声、命名歧义影响，可能导

致关系错误或语义丢失

– 客户端的语料或系统状态可能随时间变化，但知识

图谱在离线阶段固定生成



FedMRG

LLM-driven Medical Report Generation via 

Communication-efficient Heterogeneous Federated Learning



FedMRG TIPO
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T 目标 在保持隐私的前提下利用多中心影像-报告对联合训练LLM

I 输入 LLaMA-2-7B-Chat作为基础大语言模型；MIMIC-CXR：276778张报告-图
像、IU X-Ray：4168张图像、CheXpert+：65,240名患者的224,316张胸片

P 处理

1. 通信高效化（LoRA）
2. 图像端特征建模（HCP 模块）
3. 文本端语言建模（DMB 模块）
4. 联邦聚合与更新

O 输出 自动生成的医学报告；性能指标结果：在BLEU、ROUGE、CIDEr 等自然
语言生成指标及临床一致性

P 问题
1. 联邦LLM调优中通信开销的基本挑战
2.FL情景下MRG的双重异质性：不同医疗中心的图像特征不同，以及不同
的报告风格和术语偏好

C 条件 同步更新机制、数据分布异构（Non-IID）但任务一致

D 难点 1.如何降低联邦学习过程的通信开销
2.如何克服双重异质性挑战

L 水平 2025 SCI中科院1区Top



知识基础 医学报告生成（MRG）

• 医学报告生成（MRG）
– 旨在从医学图像中自动创建叙事文本

– 目标：识别临床异常和生成较长的报告

• 关键挑战
– 医疗数据的有限可用性直接限制了生成报告的准确性，特别是对于数据饥渴的LLM

驱动的MRG系统

35



FedMRG 算法原理
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• 算法原理图
– 分发：服务器将初始化的模型分发给客户端

– 本地训练：客户端使用层次对比与提示（HCP）与双适配器互增强（DMB）训练模型

– 聚合：仅上传编码器参数和通用适配器，以减少通信开销，服务器将其聚合并重新分配



FedMRG 创新点分析

• 现有方法存在问题
– LLM的大量参数使得使用传统的联邦算法进

行训练在通信开销方面代价高昂
– 在学习全局通用特征的同时保留客户端特定特

征，特别是在处理跨中心的异构医学图像数据

• 解决方法
– LoRA（低秩适配）的参数化：削减可训练参

数量，降低通信开销，为LLM联邦训练奠定

基础
– 分层对比与诊断提示：缓解影像异构，注入临

床先验，提升报告准确性
– 双适配器互增强：捕获全局与本地文本模式，

通过知识蒸馏双向增强，兼顾标准与个性化 37



FedMRG LoRA（低秩适配）的参数化

• FedMRG从图像中提取视觉特征的视觉编码器和具有可训练组件的冻结LLM解

码器，该组件生成基于视觉特征的报告

ℒ𝐿𝑀 𝑟′, 𝑟 = −෍

𝑡=1

𝑇

log 𝑝(𝑣𝑡|𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑡−1)

• 在 LLM 解码器层使用 LoRA，对解码器主体参数冻结，

仅传输编码器与通用适配器参数，采用 LoRA 使得解码器微调通信成本大幅下降

38

词汇

生成的文本与参考真实文本



• 客户端感知特征对比
– 在单个客户端上对局部正样本做对比，同时利用全局记忆库提供跨客户端负样本

– 其中·符号为内积，𝜏为温度参数，A(𝑖) ≡ (𝐽 ∪ 𝐼 ∪ 𝑀)/{𝑖, 𝑖′}，在本地层次与跨客户

端层次都采集正/负样本以增强鲁棒性

FedMRG 层次对比与提示（HCP）图像端

39

同时学习局部变体
与全局可迁移特征



• 诊断感知提示
– 为了捕获相同诊断下报告之间的相似性，将诊断预测转换为文本解码器的输入提示，

为文本生成提供强大的临床指导

– 疾病分类分支，诊断分支将14种胸部疾病预测转化为（空白、阳性、阴性、不确定）

四类提示词，输入LLM指导生成，确保报告与影像诊断保持一致

FedMRG 层次对比与提示（HCP）图像端

40

HCP把视觉表征和诊断性提示结合，既保证诊断
敏感信息被编码到视觉特征，又用显式提示引导
LLM 生成更临床相关的文本



FedMRG 双适配器相互增强（DMB）文本端

• 双适配器相互增强（DMB）
– 通用适配器𝐴𝑔：用于编码全局报告模式，同时最大限度地减少通信开销

– 专用适配器𝐴𝑠 ：用于保留特定于客户端的报告风格，而无需参数共享

41

• 通用适配器作为标准的LoRA模块实现，并通过通用调优进行优化，通过传统

的联邦平均算法聚合全局知识



FedMRG 双适配器相互增强（DMB）文本端
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• 专用适配器包括两个互补的LoRA模块，经过专门的微调训练
– 第一个模块作为全局知识的储存库，在每个局部训练回合开始时继承通用适配器

的权重，然后冻结
– 第二个模块扩展了全局基础，以捕获特定于本地客户的细微差别，从而促进专业

知识的获取

DMB 兼顾通信成本（只上传 𝐴𝑔 ）与本地个性化（𝐴𝑠），
双向蒸馏确保本地与全局知识互补，从而在保留个性化
的同时提升全局模型质量



FedMRG 总体框架

• 初始化阶段
– 服务器创建n个本地MRG模型并将其分发给参与
的客户端，每个模型的解码器都配备了通用和专

用适配器

• 客户端训练阶段
– 优化模型：

• 适配器优化，使用LLM进行基本报告生成功能，

ℒ𝑙2𝑔， ℒ𝑔2𝑙用于适配器之间的双向知识转移

• 编码器训练，利用分层对比和诊断感知提示

– 完成本地训练后
• 客户端只上传他们的编码器参数和通用适配器

参数，以尽量减少通信开销
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FedMRG 总体框架

• 聚合阶段
– 服务器对接收到的模型组件进行参数平均

• 分发阶段
– 聚合的参数被传输回来以重新初始化客户

端模型

44



实验设计 数据资源

45

• 数据集
– 胸部X射线数据集

• MIMIC-CXR：经过标准化预处理的最大MRG

数据集，包含276778张带有相应报告的图像

• IU X-Ray：一个广泛采用的MRG评估数据集，

包含4168张图像

• CheXpert+：来自65,240名患者的224,316张胸

片（包括正位和侧位）

• 评价指标
– 自然语言生成指标（NLG）

• BLEU（BL1-BL4）、CIDEr（CID）、

ROUGEL（ROU）

– 临床疗效指标（CE）
• 基于示例的精度评分（PRE）、基于示

例的F1评分（F1）

• 实验设置
– 客户端异构设计

• FL-MRG (Random)：病人级别随机分配

• FL-MRG (Clustering)：基于报告聚类的分配（强异质性）

– 现实世界的联邦设置
• 用 CheXpert+ 将真实机构数据划分以构建多源真实设置
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实验设计 对比实验

• 评估FedMRG在不同数据集上的表现（ MIMIC-CXR ）
– LLM驱动的MRG模型始终优于传统的MRG方法

– FedMRG与只做 LoRA / 只做 prompt 的基线比较，FedMRG的综合指标更好
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实验设计 对比实验

• 使用完整的IU X-Ray数据集，未见领域泛化测试
– FedMRG保持了其优越的性能，证明了其对MIMIC和IU X-Ray数据集之间的域转移

的弹性
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实验设计 对比实验

• 评估FedMRG在真实联邦条件下的性能
– 跨多个客户集成了MIMIC-CXR和CheXpert+数据集，以模拟真正的跨机构异质性

– 在内部验证(MIMIC-CXR和CheXpert+)和外部测试方面，FedMRG始终优于所有基准

和最先进的方法
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实验设计 消融与参数实验

• 评估FedMRG的不同模块在不同数据集上的表现
– 移除专用适配器、诊断提示与蒸馏损失等性能都有所下降，证实各模块协同贡献

– 各模块都有可量化贡献
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实验设计 对比实验

• 评估基线和FedMRG的定性实例
– 在不同案例报告的比较中，基线模型往往产生更笼统的预测，缺乏具体的描述性要素

– FedMRG在多次扫描中显示出更强的连续性，注意到患者特有的发现

蓝色字体：模型正
确再现真实报告
红色字体：模型能
生成针对特定图像
差异的个性化内容



算法总结 FedMRG

• 算法贡献
– FedMRG首次实现大模型联邦医学报告生成，兼顾隐私、效率与质量，实验表

明框架在多中心数据下生成报告临床准确且风格一致

– 通信高效低秩适配：在 LLM 中采用低秩适配（LoRA）技术，仅训练少量适配

器参数，显著减少通信和显存开销

– 分层对比提示：通过层次对比学习（HCL）提升视觉表示的鲁棒性
– 双适配器互增强：在客户端个性化与服务器端全球化之间建立了一个正向的增

强循环

51

• 算法不足
– 当前异构模拟仍基于公开数据集，真实临床疾病谱、患者人口学

差异更复杂

– 框架假设客户端同步在线，实际医院实际不符



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与工作展望

• 特点总结
– DDCS

• 利用 KG 表示文本数据的语义与关系层次，能跨领域衡量客户端间的语义相似度，

比传统基于样本均值/方差或梯度差的非IID度量更鲁棒、更语义相关

• 构建 + 对齐知识图需要额外计算资源。若客户端数量大或文本规模大，离线阶段

耗时明显

– FedMRG

• 采用 LoRA低秩适配，仅上传小规模参数，通信量显著降低；支持资源受限场景

• 通过双适配器互蒸馏机制实现全局知识与本地语言风格的平衡

• 默认所有客户端同步参与聚合，不适合真实异步或断网场景

• 工作展望
– 扩展至图像-文本等多模态数据，利用视觉/文本联合嵌入构建跨模态KG

– 设计在时延波动下的鲁棒采样与异步聚合机制，使算法适应移动端与 IoT 场景 53
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