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调研内容汇总

场景任务 特点

GCFL Federated Graph Classification 
over Non-IID Graphs

跨样本图分类 对比FedAvg，GCFL先进行分组，各组内
FedAvg; GCFL+采用序列DTW，优化组内完全
图边权重计算方式

FedSage Subgraph Federated Learning 
with Missing Neighbor 
Generation

跨样本图节点分类 在FedAvg+GraphSage基础上，本地GNN模型
增加NeighGen模型补全缺失节点/边

FedGNN Federated Graph Neural 
Network for Privacy-Preserving 
Recommendation

跨样本图推荐 通过item加密中心服务器得到邻域用户，本地
GNN模型，引入LDP,pseudo int items隐私保护

CNFGNN Cross-Node Federated Graph 
Neural Network for Spatio-
Temporal Data Modeling

跨样本时空序列建
模

各参与方本地M-N时序数据，同时在空间上组成
图谱

各参与方本地encoder-decoder模型（时序建
模），中心GNN模型（空间建模）
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FedAvg

两大挑战：
       数据异构（主要是用户间数据Non-IID）
       系统异构（设备间通信和计算能力的差异）

同
盾
科
技
有
限
公
司



FedAvg相关变体

特点 备注

FedProx 通过加入 proximal term 修正项，提高了整
体收敛的稳定性。

通过对本地设备动态调整迭代轮数，保证
了对系统异构的容忍性。

使得本地更新不要太过远离初始 global model

LG-FedAvg 模型: Local + global
global部分进行FedAvg

• 通信参数量更小
• 底层参数是参与方个性化的

ASFGNN 把节点类别信息加密发送到中心，统计总
的分布，计算各参与方与中心数据分布JS
散度值，差异化更新参数

FedAMP 会让权重的相似度分布比较接近的贡献会
更大一些，然后不那么相似的话，那么参
与方之间的模型的贡献就会稍小一些。同
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GCFL: Federated Graph Classification over Non-IID Graphs

联邦场景：
        跨样本图分类联邦，对比FedAvg，GCFL先进行分组，各组内FedAvg;GCFL+采用序列DTW，优化
组内完全图边权重计算方式。

直观方案（GNN+FedAvg）:
        存在的问题：

各client图结构，节点特征存在异质性，可以认为是Non IID数据；
§ 图结构异质：
            使得模型难以学习到不同client之间重要的相似图模式
§ 节点特征异质：
            使得模型难以学习到在不同客户端之间具有泛化能力的消息传递机制

        
         结果：

直接FedAvg，结果可能适得其反
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GCFL: Federated Graph Classification over Non-IID Graphs

主要思想：
        联合寻找具有相似结构和特征的图所在的客户端组成簇，并在同一簇内的客户端之间使用FedAvg训
练图模型。

步骤:

分割条件：
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GCFL+

出发点：
       GCFL存在两个问题：(1)每一轮聚合的梯度范数波动很大，(2)不同客户端的梯度范数数值范围相差很
大，表明不同客户端梯度更新的方向以及大小是发散的，使得GCFL的聚合操作容易被噪声误导或忽略更
重要的客户端梯度信息。

改进:
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GCFL数据集及结果
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FedSage: Subgraph Federated Learning with Missing Neighbor Generation

联邦场景：
        跨样本节点分类联邦，在GraphSage+FedAvg基础上，增加NeighGen补全缺失节点/边
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FedGNN: Federated Graph Neural Network for Privacy-Preserving 
Recommendation

联邦场景：
        跨样本图推荐，通过item加密中心服务器得到邻域用户，本地GNN模型，引入LDP,pseudo int items
隐私保护

同
盾
科
技
有
限
公
司



FedGNN相关技术细节

Privecy Preserving Graph Expansion:
        原只有一阶，增加领域用户，高阶关系

Pseudo Interacted items：
       Gaussian distribution 实际item梯度的均值/
方差

LDP：
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CNFGNN：Cross-Node Federated Graph Neural Network for Spatio-Temporal 
Data Modeling

联邦场景：
        跨样本时空序列建模，各参与方本地encoder-decoder模型（时序建模），中心GNN模型（空间
建模）
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