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一、引言1

（一）研究背景

人工智能技术推动电子产品检测从传统人工转向自

动化机器学习模式，而自动化检测模型性能依赖大规模

多样化数据训练。但检测数据分散于制造商、代工厂等

机构，且包含产品设计、缺陷特征等敏感信息，受商业

机密与合规要求限制，各机构不愿共享原始数据，“数据

孤岛”现象突出。

传统集中式数据共享需汇聚数据至中心服务器，不

仅存在传输泄露风险，还与《数据安全法》等法规冲突。

尤其在智能可穿戴设备、半导体等领域，数据泄露可能导

致核心技术流失、引发供应链安全问题，冲击行业生态。

联邦学习“数据可用不可见”的协同训练模式可破

解此困境，既能打破数据孤岛提升模型泛化能力，又能规

避隐私泄露风险，契合行业发展需求。目前其已在电力视

觉检测、医疗数据共享等领域成功应用，但在电子产品检

测数据共享中，仍面临数据异构、聚合效率低、隐私保护

不足等问题，亟需设计适配性更强的安全共享算法 [1]。

（二）研究现状

国内外学者围绕联邦学习数据共享应用开展大量研

究。隐私保护层面，已提出差分隐私、同态加密等隐私

增强技术与联邦学习的结合方案，其中差分隐私因计算

开销低、适配性强被广泛应用，相关研究已总结多层面

隐私保护策略，为技术选型提供参考 [2]。
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工业数据共享领域，联邦学习应用已逐步深入，如

在电力视觉检测场景的应用验证了其可行性。但电子产

品领域相关研究多聚焦企业内部模型优化，跨机构数据

共享研究较少；传统数据脱敏技术用于数据共享时，易

导致数据价值损失，无法满足模型训练需求 [3]。

现有研究为联邦学习数据共享应用奠定基础，但针

对电子产品检测数据异构性强、隐私要求高的特点，缺乏

专门的安全共享算法设计。如何在保障隐私安全的前提下

提升异构数据聚合效率，是当前核心痛点与本文研究重点。

（三）研究内容与结构

针对电子产品检测数据安全共享需求，开展联邦学

习算法设计与应用研究，核心内容包括：分析检测数据

特征与共享隐私风险；设计适配性联邦学习安全共享算

法，解决异构性与隐私保护问题；实验验证算法有效性

并探讨典型应用场景价值。

后续结构如下：第二章阐述联邦学习核心原理与隐

私保护技术等理论基础；第三章详细设计安全共享算法；

第四章实验验证算法性能；第五章探讨实际应用场景；

第六章总结成果并展望未来。

二、相关理论基础

（一）联邦学习核心原理

联邦学习是分布式机器学习范式，核心是多参与方

不共享原始数据、通过协同训练构建全局模型，分为横

向、纵向联邦学习和联邦迁移学习三类。其中横向联邦学

习适配参与方数据特征相同、样本不同的场景，契合电子

产品检测数据分布特点，作为本文算法设计基础框架。

横向联邦学习训练流程包括本地训练、参数上传、

全局聚合三阶段：各参与方基于本地数据训练得到本地
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参数，上传至服务器后，服务器通过聚合策略融合参数

生成全局模型并下发，重复训练至模型收敛。传统联邦

平均算法应用广泛，但未考虑参与方数据质量与数量差

异，异构场景聚合效果差。

（二）隐私保护技术

联邦学习面临重建攻击、推断攻击等隐私风险，需

引入隐私保护技术防护。常用技术包括差分隐私与安全

计算：差分隐私通过注入可控噪声实现保护，分中心化

与本地化两类，后者隐私等级更高但影响模型性能；安

全计算技术如同态加密、秘密共享，虽能保障安全，但

存在计算或通信开销大的问题。

差分隐私技术通过在数据或模型参数中注入特定分

布噪声，使攻击者无法区分单个数据是否参与训练，从

而实现隐私保护。中心化差分隐私由服务器统一注噪，

适用于信任场景；本地化差分隐私由参与方本地注噪，

隐私等级更高但会损失部分模型性能。

安全计算技术包括同态加密和秘密共享等：同态加

密允许密文状态计算，实现“加密后训练”，但计算开销

大；秘密共享通过参数拆分降低单一服务器泄露风险，

却增加通信成本。

综合电子产品检测数据规模与实时性需求，本文选

用差分隐私技术作为核心隐私保护手段，兼顾安全性与

计算效率。

（三）电子产品检测数据特征

电子产品检测数据具有显著异构性与敏感性，对算

法适配性要求高。异构性体现为不同企业检测设备、标

准、采集流程差异，导致数据格式、特征维度、标签体

系不统一；敏感性体现为数据包含商业机密与用户生理

特征，需严格遵守隐私法规。

具体而言，检测数据包含芯片设计、参数校准等商

业机密，泄露将直接影响企业竞争力；部分可穿戴设备

检测数据还涉及用户生理特征，需严格遵循隐私保护法

规要求。

三、联邦学习框架下安全共享算法设计

（一）算法设计目标

本文算法设计目标为三方面：一是隐私安全性，抵

御重建与推断攻击，保障原始数据不泄露；二是异构适

配性，兼容不同格式、维度数据，实现有效聚合；三是

高效实用性，控制计算与通信开销，满足实时检测需求。

（二）算法整体框架

算法框架包含本地预处理、隐私增强训练、自适应

聚合三大核心模块：各参与方通过预处理完成数据标准

化与特征对齐，解决异构问题；基于预处理数据本地训

练并注噪实现隐私保护；上传参数至服务器后，由自适

应聚合模块生成全局模型。该框架保障数据本地存储，

同时提升异构数据聚合效果。

（三）核心模块设计

1. 本地预处理与特征对齐模块

特征对齐机制实现异构数据统一表征，核心完成两

项工作：一是数据标准化，归一化数值数据、统一图像

分辨率并灰度化，消除格式差异；二是特征提取与对齐，

采用深度学习网络预训练提取深层特征，通过领域自适

应（以最大均值差异为损失函数）最小化特征分布差异，

使异构数据特征空间趋同，转化为统一维度特征向量。

通过反向传播优化特征提取器参数，缩小各参与方

特征分布差距，为联邦训练奠定基础。

2. 隐私增强本地训练模块

基于差分隐私设计隐私增强训练机制，采用本地化

差分隐私方案，各参与方本地对训练参数注噪后再上传，

平衡隐私保护与模型性能。

采用拉普拉斯分布注噪，噪声强度由隐私预算控制，

预算越小隐私保护越强但性能损失越大；支持参与方按

需设置预算，同时通过梯度裁剪限制参数梯度最大值，

降低噪声对模型收敛的影响。

3. 自适应全局聚合模块

加权自适应聚合策略根据参与方数据量、数据质量、

训练效果分配聚合权重：数据量越大、标签一致性与完整

性越高、本地模型验证准确率越高，权重越大；通过加权

求和得到最终权重，使全局模型优先学习高质量数据知识。

具体权重计算涵盖三要素：数据量权重（数据量越

大权重越高）、数据质量权重（标签一致性与完整性决

定）、训练效果权重（本地模型验证准确率决定），三者

加权求和得到最终聚合权重。

服务器基于权重对扰动后参数加权平均生成全局参

数，下发至各参与方更新本地模型并进入下一轮训练，

提升全局模型泛化能力。

（四）算法执行流程

算法执行流程：1. 系统初始化，确定参与方、初始

模型与超参数，设置隐私预算；2. 本地预处理，完成数

据标准化与特征对齐；3. 本地训练，对参数梯度裁剪并

注噪；4. 上传扰动后参数至服务器；5. 服务器自适应加

权聚合生成全局参数；6. 下发全局参数；7. 各参与方更

新模型，判断收敛性，未收敛则返回步骤 2，收敛则输出

全局模型。
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四、实验验证

（一）实验环境与数据准备

实验采用分布式环境，含 1 台服务器（英特尔 i7、

32GB 内存）与 5 台本地设备（英特尔 i5、16GB 内存）；

软件环境为 Python+PyTorch+PySyft，数据处理采用 Pandas

与 NumPy。实验数据选取 3 家厂商的印刷电路板缺陷检

测数据（含 5 类缺陷）与半导体故障诊断数据（含 4 类故

障），涵盖图像与数值型数据，数据量 1-3 万条，模拟异

构场景。

（二）实验设计

设计三组对比实验：1. 隐私安全性验证，通过重建

与推断攻击测试抵御能力；2. 异构适配性验证，对比本

文算法与传统联邦平均算法训练效果；3. 高效实用性验

证，统计训练时间与通信开销。

实验参数：学习率 0.001，训练轮次 50，批量大小

32，隐私预算 0.1-1.0（半导体数据 0.1-0.3，印刷电路板

数据 0.4-0.6），梯度裁剪阈值 1.0。

（三）实验结果与分析

1. 隐私安全性验证

隐私攻击测试显示，本文算法保护下，攻击者重

建原始数据准确率低于 15%，推断敏感属性准确率低于

20%，远低于无隐私保护场景（65%、70%），证明算法

可有效抵御隐私攻击。

2. 异构适配性验证

异构适配性验证表明，本文算法训练的全局模型测

试表现始终优于传统联邦平均算法，50 轮训练后在两类

检测任务上均有明显提升，验证了特征对齐与自适应聚

合策略的有效性。

3. 高效实用性验证

高效实用性验证显示，50 轮训练总时间 8.2 小时，

单轮通信开销 12.5MB；较同态加密联邦算法，训练时间

减少40%、通信开销降低60%；较传统联邦平均算法，仅

增加15%训练时间与20%通信开销，满足实时检测需求。

五、算法在电子产品检测中的应用探讨

（一）印刷电路板缺陷检测场景

印刷电路板作为核心组件，其缺陷检测质量直接影

响产品可靠性。将本文算法应用于此场景，各制造商可

在不共享原始数据的前提下协同训练高精度缺陷检测模

型，提升罕见缺陷检测能力，帮助小型制造商弥补数据

不足短板，降低漏检率。

应用中，各制造商通过预处理完成数据特征对齐，

经隐私增强训练后上传参数至服务器聚合，全局模型整

合多厂商缺陷特征知识，实现协同优化。

（二）半导体故障诊断场景

半导体芯片制造工艺复杂，检测数据含核心商业机

密，共享意愿低。本文算法可实现制造商、代工厂、检

测机构间的知识共享，提升故障诊断模型准确性，支持

代工厂提前识别生产故障，帮助检测机构提升诊断效率，

助力芯片质量提升。

各参与方基于本地数据训练，通过差分隐私保护参

数隐私，服务器自适应聚合生成全局模型，整合全生产

环节检测知识，实现故障全流程诊断。

（三）智能穿戴设备检测场景

智能穿戴设备检测数据含用户生理特征等敏感信息，

隐私要求极高。本文算法可实现厂商间安全数据共享，

协同优化检测模型，为检测标准制定提供参考，同时保

障原始数据本地存储，符合隐私法规要求。

各厂商对传感器精度、续航测试等数据预处理对齐

后，注噪参与全局训练，全局模型可学习多品牌设备检

测规律，兼顾模型性能与隐私安全。

六、结论与展望

（一）研究结论

本文针对电子产品检测数据共享的隐私保护与异构

适配问题，设计基于联邦学习的安全共享算法。该算法

通过特征对齐解决数据异构性，差分隐私保障隐私安全，

自适应聚合提升模型泛化能力。实验验证表明，算法在

保障隐私的同时有效聚合分布式数据知识，计算与通信

开销可控，适用于实际检测场景；在印刷电路板缺陷检

测等场景的应用可打破数据孤岛，为制造业协同智能化

提供技术支撑。

（二）未来展望

未来可从三方面优化：一是探索动态隐私预算调整

策略，平衡隐私与模型性能；二是研究联邦迁移学习，

拓展跨领域数据共享适配性；三是构建多中心联邦架构，

解决单一服务器瓶颈与风险。此外，结合区块链技术实现

训练过程可追溯审计，进一步强化共享安全性与可信度。
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