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粮食供应链跨主体联邦协同优化计算方法
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摘要: 粮食供应链在质量溯源透明化、风险预警协同过程中面临严重的信息孤岛、数据碎片化问题,导致资源浪费

与决策偏差,亟须构建多主体协同的信息生态系统。 本文针对粮食供应链多主体协同中的数据隐私性和异构性问

题,提出一种基于联邦学习的跨主体联邦协同优化计算方法 ,融合联邦学习算法与深度学习框架实现供应链多环

节间的协作优化。 针对粮食供应链各环节数据异构特点,构建了同环节不同主体的横向联邦和不同环节不同主体

的纵向联邦协同计算架构。 依据供应链中不同主体数据分布特征与应用场景异构问题,提出一种多策略融合的

MSGWO FedNova 联邦学习协同计算算法,通过动态调整学习率,提升模型训练速度和协同计算精度。 试验结果

表明,联邦学习协同计算优化算法迭代周期缩短 18% ,损失函数降低 23% ,跨规模数据准确率提升 7. 2 个百分点,
优化后的协同计算评估准确性 F1 分数达 95. 3% ,为粮食供应链精准需求预测、实时风险预警及多主体协同决策提

供了技术支持。
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Abstract: The food supply chain faces significant challenges such as information silos and data
fragmentation during quality traceability and risk warning processes, leading to resource waste and
decision-making biases. There is an urgent need to establish a multi-agent collaborative information
ecosystem. Aiming to address the issues of data privacy and heterogeneity among multiple agents in the
food supply chain, a cross-subject Federated collaborative optimization computing method was proposed
based on Federated learning. This method integrated Federated learning algorithms with deep learning
frameworks to achieve collaborative optimization across multiple stages of the supply chain. Considering
the heterogeneous data characteristics at different stages, the horizontal federated learning models for the
same-stage different-subjects and vertical Federated learning models for different-stage different-subjects
were constructed. Based on the logistic regression algorithm, the model parameters were rapidly adjusted.
Experimental results indicated that the Federated learning collaborative computing optimization algorithm
shortened the iteration cycle by 18% , reduced the loss function by 23% , and improved the accuracy of
cross-scale data by 7. 2 percentage points. The optimized collaborative computing evaluation achieved an
F1 score of 95. 3% , providing technical support for precise demand forecasting, real-time risk warning,
and multi-agent collaborative decision-making in the food supply chain.
Key words: grain supply chain; collaborative computing; Federated learning; hyperparametric

optimization



0　 引言

粮食产业正加速数字化转型,生产效率提升,但
信息化建设仍处初级阶段,数据流通效率低,限制了

供应链协同,尤其在数据安全与隐私保护背景下,涉
及商业机密和敏感信息的数据共享面临困难,影响

了智能化发展。
为推动农业数字化,国家发布了《智慧农业行动

计划》,提出通过信息技术推动农业现代化,提升数据

价值挖掘能力。 实现多主体高效协同计算、保护数据

隐私成为粮食供应链数字化转型的关键问题。 区块

链技术作为解决方案,具有提升信息透明度和信任机

制的潜力,但其“公开透明”特性与农业数据隐私需求

存在冲突,特别在保护价格信息和生产流程等敏感数

据方面,供应链参与方存在顾虑[1]。
为解决数据隐私问题,文献[2]提出将工业互

联网标识解析与联邦学习(FL)结合,在保证数据不

出本地实现协同建模。 然而,主流的 FL 算法如

FedAvg[3 - 4]仍面临隐私泄露风险,学者们采用差分

隐私[5 - 6]、同态加密[7 - 8] 和安全多方计算[9 - 11] 等技

术进行隐私保护,但这些方法会增加计算和通信

开销。
针对上述问题,Wang 等[12] 提出的 FedNova 算

法对本地更新参数进行归一化处理,适配异构设备

与非独立同分布数据的联邦学习场景,算法的运行

过程仍会受到本地训练步数设置、各参与节点算力

差异的制约。 因此,本文搭建可适配横向、纵向 2 类

数据结构的联邦协同计算架构,引入多策略灰狼优

化算法对 FedNova 算法的超参数进行动态调优,构
建 MSGWO FedNova 算法模型。 搭建适配横向与

纵向场景的联邦协同计算架构,完善联邦学习场景

下的数据交互与协同计算流程。 依托异构数据分布

的场景特征,在 MSGWO FedNova 算法中嵌入动态

学习率调整机制,优化算法的参数更新与模型训练

逻辑。

1　 联邦协同优化计算方法

粮食供应链涵盖种植、收储、运输等 6 个环节,
数据特性呈双重维度:环节内企业间数据具有样本

特征同构(特征相似、ID 相异)特性,适用横向联邦

学习模型;跨环节数据则呈样本 ID 相同但特征异构

特点,需采用纵向联邦学习模。 横向模型通过跨主

体同构数据聚合可实现环节内协同计算,但难以突

破环节间数据壁垒。 针对数据隐私性和异构性问

题,提出基于粮食供应链跨主体联邦协同计算优化

的横向与纵向联邦学习融合框架,引入纵向联邦计

算模型,通过跨环节异构数据融合实现全局优化,粮
食供应链跨主体联邦学习架构如图 1 所示。

图 1　 粮食供应链跨主体联邦学习架构

Fig. 1　 Cross-subjective Federated learning architecture for food supply chain
　

1. 1　 单环节横向联邦学习协同计算架构

采用分层联邦架构实现多方协同建模,任务执

行始于二级管控节点向中央服务器发送携带任务标

识符的训练指令,触发模型初始化流程。 中央服务
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器解析指令后,将初始模型配置及联邦协议同步至

各企业节点的边缘计算单元,完成分布式计算环境

部署。 各参与节点基于预设的数据权限策略,从加

工环节的多维时序数据(涵盖工艺参数、环境监测

指标、安全风险监测数据)中筛选有效特征,构建本

地训练集并进行模型优化,期间通过正则化约束保

障模型泛化能力。 本地训练完成后,节点利用加密

信道将模型更新量上传至中央服务器,后者基于联

邦加权平均算法融合各节点贡献度,生成全局模型

迭代版本。 更新后的全局参数经同态加密处理后广

播至所有参与节点,实现安全高效的参数同步。 系

统持续监测全局模型参数变化幅度,当迭代更新量

低于预设阈值时终止训练流程,最终由本地节点生

成结构化风险评估编码,并通过交互式可视化图谱

呈现供应链风险态势。
横向联邦学习在粮食行业可用于生产、加工、运

输和销售环节等单环节下多个企业间的协同计算,
如图 2 所示。 以粮食加工企业 1 和 2 为例,2 个企

业的数据要素均为品质质量、碾米方法、环境温度和

环境相对湿度等特征数据,但数据分属不同生产批

次产品,契合横向联邦学习 “特征空间一致、样本主

体互不重叠” 的核心特点。

图 2　 粮食加工企业横向联邦学习协同计算架构

Fig. 2　 Horizontal Federated learning collaborative computing architecture for grain processing companies
　

1. 2　 跨环节纵向联邦学习协同计算架构

采用分级加密联邦架构实现多方协同建模。 区

域管控节点向中央服务器发起带时间戳的任务指令

后,参与方执行加密实体对齐以建立可信数据交互

通道。 中央服务器根据任务编码初始化模型架构,
生成非对称密钥对并分发公钥至认证节点。 各企业

通过私钥解密本地数据,采用梯度掩码技术完成跨

域加密信息交换,更新初始模型参数。
本地训练阶段,参与方基于同态加密上传模型

梯度至中央服务器,执行加权聚合后生成全局更新

量。 聚合梯度经盲化处理广播至各节点,完成联合

解密与正则化修正以优化本地模型。 系统通过监测

损失函数熵变率动态判定收敛条件,终止迭代后各

节点输出结构化风险编码,并生成多维可视化决策

图谱。
纵向联邦学习可用于稻谷企业中不同环节间的

协同计算。 同一批稻谷,在加工、种植和运输企业所

包含数据参数各不相同,符合同一样本、不同特征的

思想。 可将粮食种植企业数据设为{xm},粮食加工企

业数据设为{xn},将粮食运输企业数据设为{xv}。 粮

油加工企业纵向联邦学习架构如图 3 所示。
1. 3　 聚合方法对不同特征数据样本的适应性

联邦学习框架中,聚合算法的有效性高度依赖

于参与节点的数据分布特性。 在非独立同分布
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图 3　 粮油加工企业纵向联邦学习架构

Fig. 3　 Vertical Federated learning architecture for grain and oil processing companies
　

(Non IID)数据场景下,传统联邦平均算法因忽略

本地模型更新偏差,易引发全局模型收敛偏移问题。
为此, 分别引入 FedProx 的近端正则化约束与

FedNova 的标准化聚合机制,如图 4 所示,通过动态

调整客户端贡献权重,有效平衡异质数据分布下的

模型优化轨迹,显著提升跨域协同训练的鲁棒性与

收敛效率。

图 4　 联邦学习聚合算法流程

Fig. 4　 Flowchart of Federated learning aggregation algorithm

粮食供应链多主体联邦学习范式中,多维异构

特征空间对聚合机制的适应性构成显著挑战。 供应

链节点间的数据呈现典型跨域分布偏移特征,具体

表现为跨主体数据偏态分布、特征模态异质及样本

容量非均衡性三重维度。 经典联邦聚合范式在处理

此类复杂特征交互时,易因客户端梯度偏差累积导

致收敛震荡与精度损失。 为此,通过解构联邦聚合

算法的特征适应机理,建立异质数据场景下模型收

敛速度与泛化性能的权衡优化框架。
FedNova 是联邦学习中的一种改进算法,旨在

解决在联邦学习过程中由于不同客户端数据异构性

引起的收敛性和性能不稳定问题,即

ωt =
1
K ∑

K

k = 1

Δωk
t

‖Δωk
t ‖2 (1)

式中　 ωt———第 t 轮训练后全局模型参数

Δωk
t ———第 k 个客户端在第 t 轮训练中计算

出的模型参数更新量
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K———参与该训练客户端总数

与 FedAvg 和 FedProx 不同,FedNova 通过基于

梯度的标准化(Gradient normalization)调整客户端

的更新,使得每个客户端在模型更新时所占的权重

更为均衡,从而有效缓解数据异构性带来的问

题[13 - 18]。

2　 基于多策略灰狼算法的 FedNova 聚合算

法优化

　 　 联邦学习中的模型性能高度依赖于初始参数设

定和超参数调优,传统的手动调整方法效率低,且难

以在多源异构数据环境下获得全局最优解。 为此,
引入多策略融合的灰狼优化算法(MSGWO),在联

邦训练中自适应优化关键超参数,提升模型在非独

立同分布(Non IID)数据场景下的收敛速度和预

测精度。 与其他智能优化算法相比,MSGWO 结合

了全局搜索和局部开发能力,融合动态权重调整、变
异扰动和精英个体保留策略,避免陷入局部最优,增
强稳定性和全局收敛性。 此外,MSGWO 对资源异

构、数据差异显著的分布式环境具有良好的适应性。
将其与 FedNova 聚合机制结合,优化参数配置,提升

模型准确性与计算效率,为粮食供应链协同建模提

供了更稳健、高效的解决方案。
2. 1　 FedNova 聚合算法参数影响

为研究超参数对模型性能的影响,对 3 个关键

超参 数: 学 习 率 ( Learning rate, lr )、 动 量 因 子

(Momentum, μ)和局部训练轮数(Local epoch, β)
进行设置与调整。 学习率决定模型参数每轮更新

幅度,是影响收敛速度与稳定性的重要因素;动量

因子用于加速收敛并抑制梯度震荡,提升模型在

非凸优化中的表现;局部训练轮数反映客户端在

每轮通信中进行本地训练的强度。 采用精确率、
召回率、准确率、AUC、F1 分数、准确率作为评价指

标对参数优化结果进行评估,结果如表 1 所示。
通过限制每轮训练的批次数,间接模拟小于 1 的

局部训练轮数(如 0. 1 表示训练数据集的 10% )。
设置需在通信成本与模型偏移风险之间取得平

衡。 结合试验目标,学习率设置为 0. 001 ~ 0. 1,动
量因子与局部训练轮数分别在 0. 001 ~ 0. 1 及

0. 001 ~ 0. 1 之间进行调试,以覆盖常见区间并观

察其对模型性能的影响。 通过系统性试验对比,
最终确定参数组合 lr 为 0. 01、μ 为 0. 01、β 为 0. 01
在多个评价指标上表现最优,精确率达 91% 以上、
召回率达 93%以上、AUC 达 0. 87 以上、F1 分数达

90%以上、准确率达 89%以上,验证了该参数配置

在本任务中的适应性与鲁棒性。

表 1　 优化参数及结果

Tab. 1　 Optimized parameters and results

参数

lr μ β
精确

率 / %
召回

率 / %
AUC

F1
分数 / %

准确

率 / %
0. 10 0. 10 0. 10 75. 2 71. 3 0. 766 71. 3 70. 6
0. 01 0. 01 0. 01 91. 4 93. 7 0. 879 90. 9 89. 1
0. 05 0. 01 0. 10 88. 1 88. 4 0. 872 87. 8 86. 7
0. 01 0. 05 0. 01 89. 9 91. 0 0. 873 89. 2 88. 0
0. 01 0. 01 0. 05 90. 5 92. 1 0. 875 90. 1 88. 5
0. 001 0. 001 0. 001 71. 2 71. 0 0. 816 70. 7 71. 3
0. 005 0. 01 0. 01 70. 2 71. 8 0. 770 79. 7 78. 1
0. 02 0. 02 0. 02 81. 3 80. 4 0. 841 80. 1 78. 4

　 　 由表 1 可见,超参数对模型性能影响显著,亟需

针对性优化。 传统调参方式仅能获取局部较优组

合,难以应对庞大参数空间,因此采用多策略融合灰

狼算法实现自动化寻优。 在联邦学习复杂场景下,
超参数优化是提升模型效果的关键手段。
2. 2　 基于多策略灰狼算法的 FedNova 超参数寻优

在 联 邦 学 习 中, 多 策 略 灰 狼 优 化 算 法

(MSGWO)作为一种高效的参数优化策略,可用于

自动寻优学习率、局部训练轮数等关键参数,提升模

型性能[19 - 21]。 通过模拟灰狼种群(α、β、δ、ω)的协

同捕猎行为,实现全局优化搜索,算法流程如图 5 所

示。 MSGWO 引入对立搜索与互补协调策略,动态

平衡全局与局部搜索能力,通过在每轮迭代中随机

调整部分候选解位置,避免陷入局部最优,优化后的

参数用于联邦学习的分布式训练过程。
在该算法中,对立搜索策略是在随机初始化阶

段,通过产生对立个体,并与随机初始化个体进行适

应度评价对比择优。 数学表达式为

X(0) = Lb + Ub - X(0) (2)

其中 X(0) =
X(0)　 ( f[X(0)] < f[X(0)])
X(0)　 ( f[X(0)]≥f[X(0)]){

(3)
式中　 Ub———X 的上界

Lb———X 的下界

X(0)———初始化位置向量

X(0)———原始位置的镜像映射候选位置

向量

f(·)———适应度评价函数

互补协调策略是通过轮盘赌的方式随机选择策

略,引用 DP 作为判断不同策略的参数。 其中,DP =
1 时,选择策略 1。 在标准 GWO 算法上,随机增加 1
匹灰狼 ε 参与灰狼的位置更新,从而增强全局搜索

能力,计算式为

X( t + 1) =
X1 + X2 + X3 + X4

4 (4)
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图 5　 基于多策略灰狼算法的联邦学习流程

Fig. 5　 Federated learning process based on multi-policy gray wolf algorithm
　

式中　 X( t + 1)———下一代灰狼位置

X1、X2、X3、X4———α、β、δ、ω 狼之间的方向向量

DP = 2 时,选择策略 2。 通过加入精英学习思

想增强局部搜索能力,添加 1 个精英灰狼位置 Xk

位,与原始的精英灰狼位置共同作为备选,灰狼位置

计算公式为

X( t + 1) =
ω1X1 + ω2X2 + ω3X3 + ω4Xk

4 (5)

其中
Xk =

X1 + X2 + X3

3

ωm =
|Xm |

|X1 | + |X2 | + |X3 | + |Xk |
(6)

式中　 ωm———权重,m = 1,2,3,4
DP =3 时,选择策略 3。 引入全面优化算法,采

用协调学习策略的方法增强并平衡算法的局部和全

局搜索能力。 同时,也有效解决因为 | A |值不同,产
生的搜索区域不同造成的影响。 利用随机灰狼 ε,
计算距离向量。 当 | A | > 1 时,计算当代灰狼位置;
当 |A | < 1 时,利用全新灰狼位置公式计算当代灰狼

位置,增加灰狼位置随机性。 最终根据位置更新公

式计算下一代位置,公式为

Xa = rand(Xα - A(X4))
Xb = rand(Xβ - A(X4))
Xc = rand(Xδ - A(X4))

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

式中　 A———系数向量

Xa、Xb、Xc、X4———α、β、δ、ω 狼与 ε 狼之间的

方向向量

3　 试验验证

3. 1　 试验设置

以湖南省大米供应链安全风险评估为研究场

景,基于 2020—2023 年运营数据,构建横向联邦学

习框架验证体系。 试验数据包括 3 个加工厂(A、B、
C)产品数据,每厂提供 10 000 组训练样本和 1 000
组验证样本。 为考察数据规模差异的影响,构建不

同规模数据集。 输入特征为加工工艺等级、环境温

度、相对湿度和含水率,输出标签为 5 级品质风险指

标。 数据呈非均衡分布,风险等级样本量占比为 1∶
1 ∶ 1. 5 ∶ 2 ∶ 4. 5。 试验环境基于联想 ThinkSystem
ST558 服务器,硬件配置包括双路 Intel Xeon 处理

器、256 GB 内存、4 × 1. 92 TB SSD 和 NVIDIA A2
GPU。 软 件 环 境 为 Ubuntu 22. 04 LTS, PyTorch
2. 0. 1 和 CUDA 12. 2。 通过控制变量试验设计,固
定超参数(学习率 0. 01、批尺寸 64、迭代次数 100、
通讯轮次 30、抽样率 0. 5),重点考察不同聚合方法

对模型泛化能力的影响。
3. 2　 联邦学习试验验证

3. 2. 1　 训练损失

为验证联邦计算对训练损失函数的影响,重点

比较本地子模型训练过程中的损失函数曲线与中央

服务器聚合后的全局模型损失变化。 保证试验公平

性采用相同数据集进行模型训练,再通过 3 种聚合

方式进行联邦学习协同计算,对相同规模数据集训

练损失值如图 6 所示。
图 6 中,实线为各客户端在本地独立训练过程

中的损失函数下降趋势,反映每个子模型对自身数

据的拟合情况;虚线为通过联邦聚合生成的中央全

局模型在每轮通信后的整体损失变化,更能表示全

局模型对各类数据分布的适应能力。
由图 6 可见,尽管本地训练的损失函数均呈下

降趋势,但存在一定程度波动,尤其在数据量较小或

数据分布偏异的客户端上更为明显。 相较而言,中
央服务器全局损失曲线下降更为平稳,整体收敛速

度更快,体现出联邦协同计算在整合多源信息、缓解
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图 6　 相同规模数据横向联邦学损失值曲线

Fig. 6　 Loss curves of horizontal Federated learning under data with the same scale
　

单一数据偏差方面的优势。
特别地,在训练轮次 300 ~ 800 之间,中央模型

损失下降速度显著加快,表明系统在多轮通信后进

入高效收敛阶段。 此时 3 种聚合策略在表现上趋于

一致,最终损失值均稳定下降至 1. 2 以下,差异甚

微。 表明 3 种聚合方法均具备良好的稳定性和收敛

性,也进一步验证了联邦学习在提升全局模型训练

　 　

效率与精度方面的有效性。
为考察所提方法的泛化性能,设计了多粒度数

据试验,系统评估算法在不同数据规模下的表现。
如图 7 所示,采用差异化样本量客户端配置:客户端

0 样本量级为 1 × 104、客户端 1 样本量级为 1 × 103

及客户端 2 样本量级为 1 × 102,分别对应大、中、小
规模数据集。

图 7　 不同规模数据横向联邦学习损失值曲线

Fig. 7　 Loss curves of horizontal Federated learning with different-scale datasets
　

　 　 在探讨多种规模数据集的训练效果时,当模型

参数保持不变而仅改变数据集规模时,训练效果出

现显著差异。 对于小规模数据集,由于数据量较少,
模型能较快捕捉数据规律,损失函数在相同训练轮

次内较快收敛。
然而,面对大规模数据集时,尽管数据信息丰

富,但由于数据量庞大,模型在相同训练轮次内难以

充分学习全部特征,导致损失函数收敛不理想。 表

明本地训练过程中参数更新效果可能不如预期,模
型在有限轮次内难以充分优化。

传统 FedAvg 模型因算法复杂、计算需求高、通
信开销大及硬件资源需求高等问题,消耗大量资

源预算。 为解决这一问题,引入 FedNova 模型,在
资源预算受限条件下优化本地训练参数更新策

略,更有效地利用大规模数据集信息,提升训练效

果。 FedNova 为解决数据异构性问题提供了新思

路,也为资源受限条件下的高效训练提供了新

可能。

3. 2. 2　 训练结果分析

对聚合方法下模型的准确性进行了系统性测

试,结果如表 2 所示。 使用相同规模数据集的试验

结果显示,所有聚合方法均展现出良好的训练成效,
其中 FedAvg 与 FedProx 在多项性能指标上保持相

近水平。 由表 2 可知,FedNova 聚合方法实现了更

高的精确率和召回率,AUC 由 0. 908 升至 0. 969,F1
分数由 85. 2%增加至 90. 5% ,准确率从 83. 7%提至

91. 7% 。

表 2　 相同数据规模横向联邦学习聚合算法训练结果

Tab. 2　 Training results of horizontal Federated learning
aggregation algorithm with the same data size

　 方法 精确率 / % 召回率 / % AUC F1 分数 / % 准确率 / %
FedAvg 85. 7 84. 7 0. 908 85. 2 83. 7
FedProx 87. 5 83. 7 0. 921 87. 4 88. 1
FedNova 90. 6 90. 1 0. 969 90. 5 91. 7

　 　 不同规模数据集在 30 个轮次下各项系数波动

明显,如表 3 所示,精确率、召回率、AUC、F1 分数、
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准确率分别从 91. 4% 下降至 73. 7% 、93. 7% 下降

至 72. 7% 、0. 879 下降至 0. 758、 90. 9% 下 降 至

77. 2% 、89. 1%下降至 67. 7% ,最终所有性能指标

均为 90%左右。 表明传统的 FedAvg 和 FedProx 算

法在处理不同规模数据量的训练数据时的训练效

果差距较大。 小规模数据可以训练到较好的效

果,但大规模数据在相同计算成本条件下训练效

果欠佳。

表 3　 不同数据规模横向联邦学习聚合算法训练结果

Tab. 3　 Training results of horizontal Federated learning
aggregation algorithm with different data sizes

　 方法
精确

率 / %
召回

率 / %
AUC

F1
分数 / %

准确

率 / %
FedAvg 73. 7 72. 7 0. 758 77. 2 67. 7
FedProx 76. 5 78. 7 0. 771 84. 4 81. 7
FedNova 91. 4 93. 7 0. 879 90. 9 89. 1

　 　 FedNova 通过引入规范化平均策略,解决了

FedAvg 与 FedProx 在面对企业间数据质量差异时的

挑战。 该策略依据各客户端的本地更新量进行加权

处理,确保全局模型的更新精准反映各客户端数据

量和计算能力的实际贡献。 这一方法消除了因更新

次数差异导致的失配问题,使全局模型优化方向紧

密贴合所有客户端的真实目标函数。
FedNova 通过调整更新规则,实现了对目标函

数的一致且适应性优化,提升了其在不同本地优

化环境下的鲁棒性。 尽管 FedNova 在训练时间上

相较于 FedProx 有所增加,但其规范化平均策略带

来的额外计算成本换来了显著的模型性能提升,
表明 FedNova 在效率与效果之间取得了良好平衡。
3. 3　 优化计算方法试验验证

从损失函数曲线来看,MSGWO 算法在所有参

数组合下均表现出明显的收敛性,损失值随着训练

轮数增加逐渐下降,但不同参数组合下的收敛速度

和稳定性差异显著,表明学习率等超参数对算法性

能至关重要。 精确率和 AUC 曲线的变化进一步验

证了这一点,精确率波动范围达到 0. 3 个百分点,表
明参数选择对模型分类性能影响显著。

为评估超参数对模型性能的影响,在 MSGWO
框架下,通过手动调参得到的 9 组优选参数作为初

始种群,并利用分层网格法生成 27 组代表性参数组

合进行全局搜索。 MSGWO 通过动态更新策略与精

英保留机制,优化参数配置,提升模型的收敛性和泛

化能力。
图 8 为 MSGWO 在全局搜索过程中对候选参数

组合的训练评估。 每组曲线对应一组参数配置,优
化过程中,MSGWO 通过训练表现和验证集适应度

筛选出最优的参数组合,最终在 F1 分数和 AUC 等

指标上实现最优结果。

图 8　 基于灰狼算法的试验结果

Fig. 8　 Experimental results based on MSGWO algorithm
　

　 　 表 4 为不同聚合算法预测性能。 传统 FedNova
算法在各指标上表现良好,但引入 MSGWO 后,所提

出的 MSGWO FedNova 模型在所有评估指标上均

有显著提升,缩短迭代周期 18% ,降低损失函数

23% ,提升跨规模数据准确率 7. 2 个百分点,优化后

的协同计算评估准确性 F1 分数达 95. 3% 。 由表 4
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可知,MSGWO 有效提高了模型泛化能力和对高风

险样本的识别准确性,验证了在联邦学习中引入智

能优化策略的有效性。

表 4　 横向联邦学习聚合算法预测结果

Tab. 4　 Prediction results of horizontal Federated
learning aggregation algorithm

　 　 方法
精确

率 / %
召回

率 / %
AUC

F1
分数 / %

准确率

/ %
FedNova 91. 6 91. 4 0. 971 91. 2 91. 4
MSGWO FedNova 95. 1 94. 7 0. 988 95. 3 98. 6

　 　 通过混淆矩阵对比 FedNova 算法与经多策略灰

狼优化算法优化后的试验结果,单独的 FedNova 算

法结果由图 9a 可知,第 1 类别有 874 个真正例和 23
个假正例,第 2 类别有 85 个假负例和 676 个真正

例,第 3 类别有 82 个假负例和 1 272 个真正例,第 4
类别有 191 个假负例和 1 365 个真正例,第 5 类别有

3 678 个真正例和 98 个假正例。 由图 9b 可知,第 1
类别有 991 个真正例和 10 个假正例,第 2 类别有 65
个假负例和 870 个真正例,第 3 类别有 63 个假负例

和 1 372 个真正例,第 4 类别有 178 个假负例和

1 495 个真正例,第 5 类别有 4 425 个真正例和 71 个

假正例。 FedNova 及其 MSGWO 优化版本的分类结

果混淆矩阵如图 9 所示。
尽管存在少量假正例和假负例,但真正例数

量远超错误预测,表明模型整体具有较高的分类

准确率与鲁棒性。 该结果验证了经多策略灰狼优

化算法优化后的模型对各类别数据的有效区分能

力,以及其在处理复杂分类任务时的稳定性和可

靠性。
3. 4　 不同方法性能试验

为进一步验证所提方法的有效性与普适性,在
原有基础上引入 3 种具有代表性的联邦学习算法

( SCAFFOLD、 FedOpt 与 MOON ) 作 为 对 比。
SCAFFOLD 通过引入控制变量缓解客户端漂移问

题,适用于典型的非 IID 场景;FedOpt 则利用服务器

端优化器(如 FedAdam)加快模型收敛速度;MOON
结合对比学习机制提升客户端模型表征的一致性,
适合个性化联邦学习任务。 上述方法在近年来的联

邦学习研究中被广泛采用,具有较强的代表性与适

用性。 由表 5 可知,尽管这些方法在多个指标上表

现良好,但均不及本文 FedNova 方法,后者在精确

率、召回率、F1 分数、AUC 与准确率等核心指标上均

取得较优结果,验证了其在多客户端、异构数据环境

下的鲁棒性与协同优化能力。
　 　 所提 MSGWO FedNova 方法在所有关键性能

指标上均表现最优,精确率、召回率、F1 分数、AUC

图 9　 FedNova 与 MSGWO 分类结果混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion matrix-FedNova of classification
results for FedNova and its MSGWO optimized version

　
表 5　 不同方法性能测试

Tab. 5　 Performance test of different methods

　 　 方法
精确

率 / %
召回

率 / %
AUC

F1
分数 / %

准确

率 / %
SCAFFOLD 88. 2 86. 1 0. 932 86. 9 89. 2
FedOpt 87. 9 85. 7 0. 938 87. 1 88. 8
MOON 88. 4 87. 6 0. 946 87. 9 89. 5
FedNova 91. 6 91. 4 0. 971 91. 2 91. 4
MSGWO FedNova 95. 1 94. 7 0. 988 95. 3 98. 6

和准确率分别达到 95. 1% 、94. 7% 、95. 3% 、0. 988
和 98. 6% ,显著优于其他 4 种对比算法。 相比之

下,SCAFFOLD、FedOpt 和MOON 等方法虽在一定程

度上改善了模型性能,但在泛化能力和整体协同优

化效果方面仍不及 MSGWO FedNova,尤其在 AUC
和准确率上存在明显差距。 结果表明,本文提出的

多策略灰狼优化联邦算法(MSGWO FedNova)在多

客户端非独立同分布数据环境下,能够实现更高效

的全局聚合与更鲁棒的性能表现。

4　 结束语

针对粮食供应链多主体协同中的数据隐私性和
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异构性问题,提出一种基于联邦学习的跨主体联邦

协同优化计算方法 ,融合联邦学习算法与深度学习

框架实现供应链多环节间的协作优化。 并采用适应

性聚合算法结合多策略灰狼优化算法进行超参数优

化,显著提高了模型的预测准确性。 在粮食供应链

安全风险评估场景下,试验结果表明,与标准的

FedAvg 算法相比,FedProx 和 FedNova 算法在不同

规模的数据集上准确率分别提升 5 ~ 7 个百分点和

8 ~ 22 个百分点。 通过 MSGWO 优化,FedNova 算法

准确率在不同规模数据集上的提升达到 7. 2 个百分

点。 联邦学习的优化方法有效提升了粮食供应链安

全风险评估的准确。
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