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摘  要: 近年来, 将公共安全数据转换为图的形式, 通过图神经网络(GNN)构造节点表示应用于下游任务的方法, 
充分利用了公共安全数据的实体与关联信息, 取得了较好的效果. 为了提高模型的有效性, 需要大量的高质量数

据, 但是高质量的数据通常归属于政府、公司和组织, 很难通过数据集中的方式使模型学习到有效的事件检测模

型.由于各数据拥有方的关注主题与收集时间不同, 数据之间存在 Non-IID 的问题. 传统的假设一个全局模型可以

适合所有客户端的方法难以解决此类问题. 提出了基于强化联邦图神经网络的个性化公共安全突发事件检测方法

PPSED, 各客户端采用多方协作的方式训练个性化的模型来解决本地的突发事件检测任务. 设计了联邦公共安全

突发事件检测模型的本地训练与梯度量化模块, 采用基于图采样的minibatch机制的GraphSage构造公共安全突发

事件检测本地模型, 以减小数据 Non-IID 的影响, 采用梯度量化方法减小梯度通信的消耗. 设计了基于随机图嵌

入的客户端状态感知模块, 在保护隐私的同时, 更好地保留客户端模型有价值的梯度信息. 设计了强化联邦图神

经网络的个性化梯度聚合与量化策略, 采用 DDPG 拟合个性化联邦学习梯度聚合加权策略, 并根据权重决定是否

对梯度进行量化, 对模型的性能与通信压力进行平衡. 通过在微博平台收集的公共安全数据集和 3 个公开的图数

据集进行了大量的实验, 实验结果表明了所提方法的有效性. 
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Abstract:  In recent years, the method of transforming public safety data into graph form and constructing node representations through 
graph neural networks for training and inference of downstream tasks has fully exploited the entity and association information of public 
safety data, achieving excellent results. Nevertheless, to enhance the effectiveness of the model, a large amount of high-quality data is 
needed, which is usually held by governments, companies, and organizations, making it difficult to learn an effective event detection 
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model through data centralization. Moreover, due to different focuses and collection times of the data from various parties, there is a 
Non-IID (independent and identically distributed) problem among the data. Traditional methods that assume a global model can 
accommodate all clients are challenging to solve such issues. Therefore, this study proposes personalized public safety event detection 
(PPSED) method based on a reinforcement federated graph neural network. In this method, each client trains a personalized and more 
robust model through multi-party collaboration to solve local event detection tasks. A local training and gradient quantization module is 
designed for the federated public safety emergency event detection model and trained GraphSage through a minibatch mechanism based 
on graph sampling to construct a local model for public safety event detection. This approach reduces the impact of Non-IID data and 
supports the gradient quantization method to lower the consumption of gradient communication. A client state awareness module is also 
designed based on random graph embedding, which better retains the valuable information of the client model while protecting privacy. 
Furthermore, a personalized gradient aggregation and quantization strategy are designed for the federated graph neural network. Deep 
deterministic policy gradient (DDPG) is used to fit a personalized federated learning gradient aggregation weighting strategy, and it is 
determined whether the gradient can be quantized based on the weight, balancing the model's performance, and communication pressure. 
This study demonstrated the effectiveness of the method through extensive experiments on a public safety dataset collected from the 
Weibo platform and three public graph datasets. 
Key words:  federated learning; graph neural network (GNN); public safety; event detection 

公共安全突发事件是指在一段时间内与公共安全相关的事件爆发并迅速传播, 引起公众广泛关注的现

象.对这类事件进行及时检测和响应具有重要的意义, 可以帮助决策者更好地管理危机和做出决策[1,2]. 近年

来,随着社交媒体的兴起, 公共安全突发事件的检测和演化发现已成为社交媒体挖掘的研究热点, 受到了学术

界和工业界的广泛关注[3]. 相比传统的文本挖掘或社会网络挖掘, 公共安全突发事件检测任务更具挑战性, 
因为它涉及社交网络和文本流的复杂交互. 在社交媒体平台如微博、Twitter 上, 公共安全事件通常以短文本

的形式描述, 并通过时空共现、主题、发布信息、转发关系和标签信息等多个维度进行关联构建. 将公共安

全数据转化为图的形式, 进一步进行事件检测和演化发现, 已成为主流方法[4−6]. 
图神经网络(GNN)已经成为机器学习领域的热门研究方向之一. 与传统的神经网络不同, 图神经网络是

专门处理图数据的神经网络模型, 可以同时利用数据的特征信息与结构信息[7−9]. 图数据中每个节点代表一

个实体, 每个边代表两个实体之间的关系, 如社交网络中的用户之间的关联、药物分子中的分子结构等[10,11]. 
与只关注结构信息传统的图模型相比[12,13] , 图神经网络具有更好的表示能力和泛化性能. 通过特征的映射抽

取有用的特征, 并根据图结构聚合节点的邻域特征信息, 构造节点表示并应用于下游任务的训练和推理[7,14]. 
图神经网络已被广泛应用于社交网络分析[6,15]、交通预测[16]、药物结构预测[17]、推荐系统[18,19]、查询检索[20,21]

等. 随着大数据的发展, 每天都会产生大量的原始公共安全数据, 高质量的数据可以提高模型的有效性. 但
是, 大量数据缺少标注信息, 而人工标注成本高、时间长、效率低, 需要训练模型对图数据进行自动分析[22,23]. 
由于高质量的数据通常归属于政府、公司和组织, 由于隐私、法规和利益的原因, 这些数据不能在各方之间

自由流动[24,25], 很难通过数据集中的方式学习到有效的事件检测模型. 
联邦学习是一种分布式机器学习方法, 它可以在数据不出本地的情况下, 采用多方协作的方式共同训练

模型. 联邦学习不需要集中数据, 在一定程度上保护了数据的隐私, 还可以减少数据传输和存储的成本[26]. 
在实际应用中, 拥有公共安全数据的各方由于关注的主题与任务不同, 导致各方数据是非独立同分布(Non- 
IID)的, 每个客户端中的数据都只有部分的标签. 与传统的数据 Non-IID 体现在标签分布不均匀不同, 这种

Non-IID 会同时体现在标签与图结构上. 然而, 在联邦设置中, 训练图神经网络仍然存在联邦图神经网络在

Non-IID 设置中表现不佳的问题[27−29], 其原因是因为错误地假设一个全局模型可以适合所有客户端[30]. 为了

让各客户端可以在数据不出本地的条件下, 利用各方数据学习适用于本地任务的模型, 研究人员提出了个性

化联邦学习, 允许各客户端采用差异化聚合策略, 将其他客户端的模型参数或梯度聚合到本地, 构建个性化

的模型完成本地任务. 现有方法主要基于注意力机制[28,30]、微调全局模型[31]和正则化[32], 用于突发事件检测

的个性化联邦图神经网络的研究存在通信量大、性能与通信压力难以平衡的问题. 
强化学习可以根据环境与状态学习一个最优的动作策略, 已经广泛应用到机器人控制[33]、图神经网络节

点选择[34]、自然语言处理[35]等任务中. 在强化学习中, 智能体通过与环境进行交互来学习动作策略, 通过尝
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试和调整策略, 从而最大化长期奖励. 有研究[25]将强化学习引入到联邦学习的节点选择任务中, 使用客户端

选择的方式减小通信压力, 但会造成联邦学习训练过程中梯度信息的损失. 状态空间设计是根据模型参数降

维得到模型当前状态, 导致模型状态信息的损失. 构造合适的客户端模型状态, 可以帮助强化学习感知客户

端信息, 更好地学习梯度聚合策略. 
公共安全突发事件检测任务的主要难点有: 
(1) 在实际应用中, 公共安全数据通常归属于政府、公司或组织, 数据不能在各方之间自由流动, 很难

集中数据去训练事件检测模型; 并且, 公共安全数据通常构造为图数据来处理, 各方图数据的实体

特征与结构都存在 Non-IID 的问题, 传统的联邦学习方法难以学习一个统一的模型帮助各方检测突

发事件; 
(2) 现有的个性化联邦图神经网络存在通信量大、性能与通信压力难以平衡的问题, 这为联邦学习梯度

聚合策略提出了更高的要求; 
(3) 当采用强化学习来拟合客户端加权与梯度量化策略时, 如何在保护数据隐私的同时, 使智能体准确

地感知客户端状态是十分困难的. 
针对上述问题, 本文提出了基于强化联邦图神经网络的个性化公共安全突发事件检测方法, 帮助各客户

端采用多方协作的方式训练个性化的模型, 完成本地公共安全事件检测任务的同时, 在不显著损失模型性能

的前提下, 平衡模型的性能与通信压力. 
本文的主要贡献包括: 
1) 提出了联邦公共安全突发事件检测模型结构与梯度量化方法, 采用基于图采样的 minibatch 机制的

GraphSage 构造公共安全突发事件检测本地模型, 以减小数据 Non-IID 的影响, 采用梯度量化方法

减小梯度通信的消耗; 
2) 提出了基于随机图嵌入的客户端状态感知方法, 采用随机图嵌入的数据原型感知模型联邦训练的

梯度状态, 在保护数据隐私的同时, 更好地保留客户端模型有价值的梯度信息, 帮助强化学习智能

体感知客户端状态信息; 
3) 提出了强化联邦图神经网络的个性化梯度聚合与量化策略, 采用深度确定性策略梯度(DDPG)拟合

个性化联邦学习梯度聚合加权策略, 对梯度进行加权后聚合构造本地个性化模型. 根据权重决定是

否对梯度进行量化, 对模型的性能与通信压力进行平衡. 
本文第 1 节介绍事件检测、图神经网络、联邦学习和强化学习的研究现状. 第 2 节介绍本文构建的基于

强化联邦图神经网络的个性化公共安全突发事件检测方法. 第 3 节通过对比实验、通信优化实验与消融实验

表明了所提方法的有效性. 第 4 节最后总结全文. 

1   相关工作 

1.1   事件检测 

公共安全突发事件检测是从海量的社交媒体数据中挖掘真实世界的事件[36]. 社交媒体平台已经成为突发

事件传播的主要媒介, 在社交媒体上的事件通常会吸引带有观点和情感的评论和转发[15], 可以帮助决策者更

好地管理危机和做出决策[1,2]. Allan 等人[37]在连续的结构化文本流中发现事件, 实现话题检测与跟踪. 为了更

好地利用实体之间的复杂关联, 研究人员将公共安全数据结构化为图的形式, 既可以保存数据中心众多实体

的信息, 也可以更好地利用实体之间的关联[4,38]. 图以微博或 Twitter 为实体, 根据实体、时间、地点、评论、

转发和主题构建关联[39,40]. Peng 等人[15]将多种关联与实体通过异质图的结构进行建模, 通过元路径关联实体, 
捕获图中的元模式和检测突发事件. 有研究提出了强化的、增量的、跨语言的社会事件检测架构 FinEvent[41], 
采用强化学习对图节点进行筛选, 结合空间密度聚类来分析增量数据中的突发事件. Cao 等人[1]提出了基于知

识保持的增量异质图神经网络 KPGNN, 采用小批量子图采样策略进行可扩展的训练, 并定期删除过时数据

以保持动态嵌入空间. 现有方法缺少在联邦条件下公共安全突发事件检测的相关研究. 
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1.2   图神经网络 

图神经网络(GNN)可以从不同领域的复杂图结构数据中学习表示, 如药物发现[42,43]、社交网络[1,15,41]、推

荐系统[18,44]和交通流建模[16,45]. 采用图神经网络可以从公共安全数据中发现突发事件. 近年来, 图卷积网络

(GCN)[8]和 GAT[46]显著提高了图模型节点分类的水平. 然而, 由于 GNN 同时利用实体节点特征和图结构中的

拓扑信息进行推理, 因此它容易受到图结构扰动的影响[47,48]. 鲁棒 GNN 减少了因图结构扰动导致 GNN 性能

退化的问题. 鲁棒 GNN 主要关注对修改节点特征的修剪[49]或在图中添加/删除边[50]的敏感性. 需要特别关注

各个机构与组织由于关注的主题与任务不同导致的数据和图结构的 Non-IID 问题. GraphSage[7]可以融合实体

与实体邻居信息构造实体节点的低维稠密向量化表示, 它的本质上是学习一个能够将节点邻居信息聚合到节

点特征表示的聚合函数. GraphSage 采用了归纳学习的策略, 即: 它只需要节点的邻居信息, 而不需要整个图

的结构, 因此可以更好地处理新的、未见过的节点或图, 具有较好的泛化能力. 

1.3   联邦学习 

联邦学习支持以多方协作的方式在不共享本地数据的情况下, 利用多方的知识训练模型[51]. FedAvg[26]中,
每个客户端在本地训练模型后将训练好的模型传输到服务器, 服务端聚合模型权重, 将聚合的模型发回给客

户端. 然而, 客户端本地数据可能存在较大差异, 因此, 如何解决各客户端数据的 Non-IID 是一个关键问题. 
Li 等人提出了 FedProx[32], 采用一个联邦正则化项, 最小化局部模型和全局模型之间的权重差异, 防止局部模

型发散的同时, 保留了一定的个性化自由度. 当各个客户端数据极度异构时, 就不能错误地假设一个全局模

型可以适合所有客户端. 需要为每个客户端协同训练个性化模型, 而不是学习单一的全局模型. Arivazhagan
等人[52]提出了 FedPer 在共享基本层的同时, 为每个客户端提供本地个性化层, 利用全局知识的同时保留本地

知识, 克服数据 Non-IID 带来的不良影响. 
个性化联邦学习在联邦图神经网络的研究中有着广泛的应用. He 等人[27]提出了一个联邦图神经网络框架

FedGraphNN, 对现有的 GCN[8], GAT[46]和 GraphSage[7]等图神经网络模型结合 FedProx, FedAvg 方法实现了联

邦化, 但是没有考虑到数据的 Non-IID 对模型的影响. GraphFL[53]采用元学习与自我监督技术, 更充分地利用

数据信息, 增强模型泛化能力, 提高联邦学习效果. SpreadGNN[28]提出了去中心化的个性化联邦学习方法, 分
散周期平均随机梯度下降方法与任务正则化方法, 来提高个性化联邦学习应对 Non-IID 问题的能力. 但是这

两种方法的效果还不够理想. Scardapane 等人[54]提出了一种分布式 GNN 训练算法, 在客户之间分享邻居特征

和 GNN 层中间输出特征. BDS-GCN[55]在联邦训练的过程中, 对跨客户端邻居进行采样. 这两种方法不但通信

成本很高, 而且有泄露隐私的风险. FedGCN[56]对联邦训练过程中邻居信息的通信与采样过程进行了优化, 但
是没有解决有泄露隐私风险的问题. FedSage+[57]基于节点表示补全客户端图数据缺失的邻居信息, 需要分享

具有生成客户端本地数据能力的模型, 存在数据泄露的风险容易受到数据重构攻击的问题, 对缺失节点与特

征的补全能力有限. 

1.4   强化学习 

强化学习已经广泛应用到机器人控制 [33]、图神经网络节点选择 [34]、自然语言处理 [35]等任务中 . 
Q-Learning[58]是一种经典的强化学习方法, 适用于离散状态和动作空间, 它将智能体与环境交互的过程建模

为马尔科夫决策过程, 通过迭代更新 Q 函数, 从而得到最优策略. DQN[59]是一种结合深度学习和 Q-Learning
的方法, 使用深度神经网络拟合 Q 函数. DQN 解决了传统 Q-Learning 在处理高维、连续状态空间时的困难. 强
化学习在联邦学习和图神经网络中有着广泛的应用, 在 GNN 的节点聚合过程中, 采用强化学习对节点进行选

择, 拟合节点选择策略[34,41]. 将强化学习引入到联邦学习模型聚合过程中, 客户端状态是通过模型参数降维

得到的[25]. 随着模型训练参数的重要性会发生改变, 如果不改变降维规则, 参数信息就会损失; 如果改变降

维规则, 则状态空间会发生改变使强化学习失效. 个性化联邦学习中根据各客户端模型差异对梯度进行加权

后聚合[28,29], 解决了数据 Non-IID 的问题, 也降低了梯度信息的损失. 
策略梯度(PG)方法[60]直接在策略空间中优化策略, 通过梯度上升最大化累积奖励, PG 能够处理连续动作
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空间, 但可能会收敛到局部最优. 确定性策略梯度(DPG)[61]是一种在连续动作空间中使用的策略梯度方法, 
直接在确定性策略空间中进行优化. 相比于随机策略的 PG, DPG 在连续动作空间中有更高的采样效率, 但是

模型缺乏稳定性并存在收敛困难. DDPG[62]是基于深度神经网络的确定性策略梯度算法, 可以更有效地处理

高维连续状态和动作空间. 有效的强化学习智能体需要准确的感知客户端状态. 为了使强化学习智能体感知

客户端状态的同时保护数据的隐私, 可以通过梯度信息感知客户端状态的变化. 但是, 直接将模型梯度作为

状态, 维度过大且稀疏, 会导致强化学习模型难以训练与收敛. 需要构造合适的客户端状, 帮助智能体感知客

户端信息. 

2   基于强化联邦图神经网络的个性化公共安全突发事件检测方法 PPSED 

2.1   问题定义与方法概述 

• 问题定义 
在个性化联邦学习中, 通常包一组客户端C={C1,…,Cn}, 其中, n是客户端的数量, Cm是第m个客户端, 当

不需要区分数据与变量来自于哪个客户端时, 会省略上角标. 每个客户端都保存了本地的图数据 G=(V,E), 其
中, V 是节点集合, E 是边集合. 节点 vi∈V 的特征向量表示为 hi. 对于邻接矩阵 A, 如果节点 i 和节点 j 之间存

在边, 则 Ai,j=1; 否则 Ai,j=0. 各客户端由于关注的主题与任务不同, 导致本地数据的特征、标签与图结构都存

在 Non-IID 问题. 并且, 由于公共安全数据的敏感性, 各客户端之间的数据无法自由流动, 只允许共享梯度信

息. 本方法的目标是在数据不出本地的条件下, 帮助各客户端利用多方资源, 训练本地个性化的模型, 帮助完

成本地公共安全突发事件检测任务. 
• 方法概述 
本文提出了基于强化联邦图神经网络的个性化公共安全突发事件检测方法(personalized public safety 

event detection, PPSED), 采用多方协作的方式帮助各客户端训练个性化的模型, 完成本地公共安全事件检测

任务. 设计联邦公共安全突发事件检测模型的本地训练与梯度量化方法, 将突发事件检测建模为一个分类任

务, 采用基于图采样的 minibatch 机制训练 GraphSage 构造公共安全突发事件检测本地模型, 减小全局结构的

Non-IID 对其他客户端的影响. 提高模型对公共安全数据流中新旧数据 Non-IID 问题的鲁棒性. 采用梯度量化

方法对模型梯度进行量化, 支持各客户端在聚合其他客户端模型梯度时, 根据 DDPG 得到的权重选择量化程

度. 设计基于随机图嵌入的客户端状态感知方法, 在不暴露客户端本地数据的情况下, 将客户端的模型梯度

信息转换为低维向量的形式, 保留客户端模型有价值的信息. 设计强化联邦图神经网络的个性化梯度聚合与

量化策略, 基于准确率的提升构建强化学习的奖励 r, 采用深度确定性的策略梯度模型 DDPG, 拟合一个个性

化联邦学习梯度聚合加权策略, 根据权重决定是否可以对梯度进行量化. 联邦过程是去中心化的, 客户端之

间可以直接通信, 在每轮训练后, 各客户端需要分享公共安全突发事件检测模型的梯度、DDPG 模型的梯度、

梯度量化指令和客户端梯度状态. 在生成随机图时, 各客户端需要分享本地数据节点间存在边的比例和节点

特征的均值与标准差信息. 模型的整体结构如下文图 1 所示. 

2.2   联邦公共安全突发事件检测模型结构与梯度量化 

本文采用基于图采样的 minibatch 机制训练 GraphSage, 本质上是学习一个只需要节点的邻居信息, 而不

需要整个图结构的 GNN, 这样可以更好地处理新的、未见过的节点或图. 采用节点采样和邻居采样抽取较小

的子图训练模型, 从图中随机选择一定数量的节点作为 minibatch 的目标节点, 对于每个目标节点, 从其邻居

节点中随机选择一定数量的节点作为的一阶邻居. 得到一个包含目标节点及其邻居节点的节点集合. 从原图

中抽取相应的边, 生成一个子图. 这个子图包含了目标节点以及多跳邻居节点的信息, 适用于 minibatch 
训练. 
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图 1  PPSED 模型的结构 

在图神经网络中, 节点特征的维度对模型的性能有直接影响. 在 GraphSage 中, 如果节点特征的维度过

大, 导致模型难以学习到有效的节点表示. 这是因为在图中一个节点的特征不仅仅取决于自身的特征, 还取

决于其周围邻居节点的特征. 如果特征维度过大, 在聚合周围邻居节点的特征时会产生噪声. 在 GraphSage之
前, 先通过全连接层将节点特征维度降低. 这个全连接层可以看作是非线性的映射, 将高维的节点特征映射

到低维的空间. 在这个低维空间中, 原本的高维特征中的冗余信息被剔除, 保留了更加关键的信息.在后续的

GraphSage 中, 模型只需要处理低维的特征, 从而提高模型的性能. 降维过程如公式(1)所示: 

 0 ( )
i iv input v inputh w h bσ= ⋅ +  (1) 

其中, winput 和 binput 是特征降维隐层的参数; 
ivh 是节点 vi 的初始特征; σ是一个非线性激活函数, 通常是 ReLU. 

得到降维后的特征后, 对于每个节点 vi, GraphSage首先从其邻居节点
ivN 中收集特征, 通过聚合函数得到邻居 

节点特征的聚合表示. 通过一个非线性映射, 融合节点 vi 自身的特征与邻居节点的聚合表示, 得到新的节点

表示, 如公式(2)所示: 

 ( ) 1( ) ( ) ( )1( ( ({ ( )} )), ),
i i

k k k k
v s v u ih w CONCAT h AGG h u N vs − −= ⋅ ∀ ∈  (2) 

其中, ( )
i

k
vh 表示在第 k 层的节点 vi 的特征, ( )k

sw 是第 k 层 GraphSage 的可学习参数, CONCAT 表示特征向量的 

拼接, AGG 是平均池化聚合函数. 
在节点分类任务中, 在 GraphSage 的输出层后接一个分类器来进行分类任务. 经过 GraphSage 的学习 

后, 得到新的节点表示 ( )
i

k
vh . 通过一个全连接层和一个 softmax 函数得到节点 vi 的分类概率分布, 如公式(3): 

 ( )( )
i i llc

k
v v cp softmax w h b= ⋅ +  (3) 

其中, 
lcw 和

lcb 是分类器的可训练参数. 采用交叉熵构造分类损失, 如公式(4)所示: 

 log( , )
l i iic v vv VL p y

∈
= −∑  (4) 

其中, 
ivy 是节点 vi 的真实标签. 在获得了分类损失后, 使用反向传播算法计算 GraphSage 和分类器的梯度

lcL
w

∂

∂
和 l

l

c

c

L
w
∂

∂
, gradm 表示来自客户端 m 的梯度数. 

采用梯度量化[63,64]的方式对梯度进行压缩. 梯度量化需要遍历所有的梯度, 找到梯度的最大和最小值, 
确定量化范围, 根据梯度的范围与量化范围计算缩放因子和零点. 缩放因子表示浮点值和量化值之间的比例

关系. 在梯度传到其他客户端后需要进行聚合计算. 使用量化过程中计算出的缩放因子和零点, 将量化的梯

度值恢复回浮点数. 在不显著损失模型性能的前提下, 大幅降低了梯度所需的存储空间和传输带宽. 
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2.3   基于随机图嵌入的客户端状态感知 

为了在保护客户端数据隐私的同时使 DDPG 更好地感知各个客户端的状态, 从而更有效地进行联邦学习

中梯度的加权操作, 本文提出了一种基于随机图嵌入的客户端状态感知方法. 参考 Baek等人[29]将随机数据输

入到不同的模型中, 根据输出随机图嵌入的差异判断模型差异的思想, 本方法通过数据原型技术[65,66]消除随

机图嵌入数据冗余, 通过随机图嵌入的数据原型, 帮助智能体感知客户端状态. 
为了使随机图的数据原型可以更好地表示客户端状态, 需要构建一个数据多样的全局统一随机图 Gr=(Vr, 

Er,Hr). 图节点数目可以根据需求定义, 节点之间存在边的概率是根据各客户端节点之间存在边的概率均值决

定的. 节点的特征 Hr 是基于各客户端节点特征的分布信息. 构造一个全局数据的分布, 通过对新的分布进行

随机采样得到随机图节点特征. 将随机图输入客户端 m 的 GraphSage, 得到所有节点的表示后取均值, 作为本

地模型的状态表示, 如公式(5)所示: 

 ( ( , ))m m
par r rs mean GraphSage G H=  (5) 

可以得到特定客户端的模型状态. 在联邦学习中, 各客户端需要聚合的是梯度. 为了使强化学习感知梯度的 

状态, 使用本轮训练后的模型状态减去本轮训练前的模型状态获取梯度的状态 ,m e
gs , 其中, m 代表来自第 m 个 

客户端, e 代表第 e 轮训练, 如公式(6)所示: 

 , , , 1m e m e m e
g par pars s s −= −  (6) 

随着训练的进行, 各个客户端的模型状态会发生变化, 这种变化可以通过梯度的状态得到体现. 通过分

析梯度的状态, 可以帮助强化学习模型感知模型参数更新的情况, 从而对梯度的加权与量化进行决策. 解决

了传统降维方法可能存在的信息丢失问题, 在保留了客户端信息的同时减小状态的维度, 提高模型训练的效

率, 同时减小了通信的压力. 

2.4   强化联邦图神经网络的个性化梯度聚合与量化策略 

在个性化联邦梯度聚合工作中, 通过多方协作的方式, 为每个客户端训练一个本地的突发事件检测模型

和 DDPG模型. 在第一轮训练中, 各客户端对模型参数进行统一的初始化. 每轮训练中, 每个客户端都会接收

到其他客户端本轮训练的梯度. 除了学习最优的客户端选择策略以外, 还需要根据不同客户端梯度对本地模

型的重要性赋予梯度权重. 根据重要性决定是否对梯度进行量化后再传输, 以减小通信压力. 
本文采用DDPG拟合一个最优的梯度加权与量化策略. DDPG包含采用深度神经网络构建的行动者(actor)

和评论家(critic). Actor fa 根据状态 s 选择最优的梯度聚合权重 a=fa(s). Critic fc 评估 Actor 选择的动作, 根据给

定的状态-动作对(s,a), 预测期望的回报 q=fc(CONCAT(s,a)). 
在训练过程中, DDPG 采用了经验回放(experience replay)和目标网络(target networks)两种机制来增强模

型的稳定性. 经验回放是指从环境中采样状态 s, 根据状态 s 使用 Actor 网络 fa 选择动作 a. 执行动作 a, 从反

馈中得到奖励 r 和新的状态 s′, 得到经验(s,a,r,s′)后存储到缓冲区, 然后从缓冲区中随机采样一批经验来进行

训练. 评论家网络和 Actor 网络的训练可以看作是最小化两个损失函数的过程. 对于 Critic 网络, 定义损失函

数为预测的 q 值和目标 q 值之间的均方误差, 如公式(7)所示: 

 2
, , , [( ( ( , )) ) ]cw s a r s D cL f CONCAT s a z′∼= −  (7) 

其中, D 是缓冲区, 用来保存经验, z 是目标 q 值, 计算方法见公式(8): 
 z=r+γfc′(CONCAT(s′,fa′(s′))) (8) 
其中, γ是折扣因子, fa′和 pc′分别为目标 Actor 网络和目标 Critic 网络. 此损失函数表示了 Critic 网络预测的 q
值和实际经验的目标 q 值之间的差距. 对于行动者网络, 定义损失函数为预期回报的负值, 如公式(9)所示: 

 [ ( ( , ( )))]aw s D c aL f CONCAT s f s∼= −  (9) 

本研究将客户端加权过程构建为马尔科夫决策过程, 具体设计如下. 
状态设计. 在聚合梯度过程中, DDPG 需要决定如何为本地和其他客户端的梯度分配权重. 状态 s 的设计
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包含源客户端梯度和本地梯度的信息, 采用拼接或差值的方式构造状态 s. 采用梯度状态的差值作为状态 s, 
可以减小 DDPG 参数量, 增加联邦模型的稳定性; 

动作设计. 定义动作空间, 即 Actor 网络的输出为一维, 代表源客户端梯度聚合到本地的动作, 如式(10): 

 , , ,( )m j e m e j e
a g ga f s s→ = −  (10) 

其中, am→j,e是第 e 轮聚合客户端 m 聚合到客户端 j 的动作. 将所有客户端的动作归一化后, 就得到了梯度聚合

的权重; 
奖励设计. 如果模型的准确率提升, 那么奖励值就是准确率提升的数值, 得到积极的反馈; 相反, 如果模

型的准确率下降, 奖励值就是准确率下降的负值, 得到负面的反馈. 如公式(11): 

 
,       ( ) 0

( ),  ( ) 0
pre pre

pre pre

acc acc acc acc
r

acc acc acc acc
− − >= − − − <

 (11) 

梯度请求与量化指令, 支持用户选择参与聚合的客户端比例 pc 和被选中的客户端梯度量化的比例 pq, 将
梯度聚合的权重从大到小排序, 选择权重大的前n*pc个客户端参与下一轮聚合. 前n*pc*(1−pq)个客户端的

梯度不需要量化, 其他被选中客户端的梯度在传输到本地前需要进行量化. 

2.5   训练过程 

各个客户端在初始化参数之后, 执行本地突发事件检测模型的训练, 获取初始的梯度信息和客户端状态. 
接收其他客户端传输的梯度、状态以及量化指令信息, 然后根据这些客户端的 DDPG 梯度, 采用 FedAvg 方法

对本地 DDPG 参数进行更新. 本地 DDPG 根据各个客户端的状态信息, 决定梯度的聚合权重和量化策略. 将
经过量化并传输到本地的梯度进行反量化处理后, 再根据梯度聚合权重来聚合梯度, 从而更新本地突发事件

的参数. 计算出强化学习的奖励, 并将奖励、状态和动作信息存储到本地的经验缓冲区中. 利用这些状态、动

作和奖励信息, 进一步训练本地的 DDPG. 在新一轮的本地突发事件检测模型训练结束后, 根据其他客户端的

参数请求和量化指令, 向其他客户端传输梯度信息, 同时也发送出本地的梯度请求和量化指令. 
在传统的联邦训练过程中, 数据被安全地保存在客户端本地, 只有模型参数被传输至中央服务器. 此方

式保证了原始数据不会离开其所在的客户端, 显著降低了隐私泄漏的风险[26]. 有部分方法共享数据分布信息, 
提高模型性能[66]. 同理, PPSED 也仅共享模型参数与少量分布信息, 而从这些信息中推断出准确的训练数据

是极为困难的. 在需要严格保护隐私的场景下, 差分隐私[67,68]技术可以有效地保护客户端数据隐私, 进一步

减轻数据泄露的风险, 从而提升整个过程的安全性. PPSED 同样可以在本地训练阶段融入差分隐私技术, 以
适应对隐私保护要求更为严格的用户需求. 

PPSED 客户端训练的过程见算法 1. 
算法 1. PPSED 中客户端 m 的训练过程. 
Input: 客户端集合 C={C1,…,Cn}, 数据集合{G1,…,Gn}, 标签集合, 通信轮次 E, 客户端总数 n; 
Output: 本轮模型梯度、状态. 
1 初始化各客户端突发事件检测模型参数: winput, lcw , ws 和 DDPG 模型参数: wa, wc, wa′, wc′的参数. 

2 根据公式(1)~公式(5)训练本地突发事件检测模型, 得到准确率 acc, 梯度 gradm,0. 

3 根据公式(5)、公式(6)得到状态 ,0m
gs . 

4 for 轮次 e←0,1,2…,E−1 do 
5   接收其他客户端的梯度与本地梯度的集合 1, , 1, ,{ ,..., },  { ,..., }e n e e n e

DDPG DDPGgrad grad grad grad 、其他客户 

端的状态与本地状态的集合 1, ,{ ,..., }e n e
g gs s 以及本轮梯度在传往其他客户端时是否需要量化的指令. 

6   根据 1, ,{ ,..., }e n e
DDPG DDPGgrad grad , 采用 FedAvg 更新本地 DDPG 参数. 

7   for 客户端 i←1,2…,n−1 do 
8     , , ,i m e e m ei

g gs s s→′ = −  

9     ai→m,e=fa(s′i→m,e) 
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10   end 

11   客户端梯度聚合权重
* ,1 ,([ ,..., ])cn p m em esoftmax a a → →   . 

12   对量化梯度进行反量化. 
13   根据权重聚合梯度更新参数 winput, lcw ,ws. 

14   根据公式(11)计算奖励 r. 
15   if e>0 then 
16     将经验(sm,e,am,e,rm,e,s′m,e)存入本地经验缓冲区 Dm. 

17     从缓冲区中采样, 根据公式(4)~公式(6)、公式(12)训练 DDPG, 得到梯度 ,m e
DDPGgrad . 

18   根据公式(1)~公式(5)训练本地突发事件检测模型, 得到准确率 acc、梯度 gradm,e+1. 

19   根据公式(5)、公式(6)得到状态 , 1m e
gs + . 

20   传输 , 1, 1 m em e
g DDPGrads + +、 、根据量化指令量化的 gradm,e+1 和量化指令至其他客户端. 

21   根据聚合权重选择下一轮参与联邦的n*pc个客户端, 请求梯度、状态, 并向前n*pc*(1−pq)个客 
户端发送梯度不需要量化的指令 

22 end 

3   实验分析 

3.1   实验数据 

在微博平台收集的公共安全数据集 Weibo 和 3 个公开的图数据集 Cora[69], Citeseer[69]和 MSAcademic[70]

上进行了大量的实验, 表 1 给出了数据集所对应的详细信息. 

表 1  实验数据集 

数据集名称 Weibo Cora Citeseer MSAcademic 
类别数量 50 7 6 15 
节点数量 45 275 2 708 3 312 18 333 
边数量 1 785 079 5 429 4 715 81 894 

特征维度 1 000 1 433 3 703 6 805 

Weibo 数据集收集了 2023 年 1 月−3 月与电信诈骗相关的微博内容、参与用户、转发关系、标签和多媒

体信息. 根据“缅北”“东南亚”“缅甸”“东南亚诈骗”“电信诈骗”“保险诈骗”“信用证诈骗”“有价证券诈骗”等关键

词获取. 共获取微博数据 45 275 条, 采用词袋模型来构造节点的初始特征. 以微博为实体节点, 添加节点间

的关联作为边: (1) 如果微博提到了相同的组织或用户, 它们描述的事件就可能存在语义上的相似; (2) 如果

微博内容中包含了相同的‘tag’, 通常描述的事件相同; (3) 如果两条微博包含了相同的图像“URL”, 则被判定

存在边. 
类别的标签需要尽量有概括性, 随着事件的发展, 新出现的内容可以包含在已经定义好的标签中. 本文

将数据分为 50 类, 类别中包含了“集资诈骗”“养老保险诈骗”“校园诈骗”和“边境风险”等和电信诈骗高度相关

的类别标签, 也包含了“境外诈骗警示”“诈骗报道”和“反诈宣传活动”这类官方发布的警示与教育类内容, 还
包含“宗教文化”“旅游留学”等其他内容. 可以帮助捕获到电信诈骗各类事件的语义信息, 具备将关键信息筛

选出来的能力. 
在数据划分方面, 为了构建划分各客户端本地的子图数据, 利用了 Louvain 算法[71]在每个数据集上进行

层次图聚类, 分别划分为 3 个、5 个和 10 个数据规模相近的聚类结果, 为数据所有者生成子图. 每个子图中,
训练、验证和测试数据的比例被设置为 60%, 20%和 20%. Weibo 数据的训练、验证和测试数据的划分是按照

时间来划分的, 抽取 60%时间较旧的数据作为训练集, 较新的 40%数据随机划分为验证和测试集. 
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3.2   实验设置 

公共安全突发事件检测网络包含一个映射层、两层 GraphSage 和一个分类层. 在 GraphSage 的每一层中

的节点采样数为 5, batch 大小 32, 训练 epoch 设置为 80. 学习率分别为 0.001 和 0.000 1. 在 Python 中实现了

所有方法, 在具有 1 个 NVIDIA 3080 Ti GPU 的服务器上执行了所有实验. 本文将图神经网络 GCN[8], GAT[46]

和 GraphSage[7]分别用联邦学习方法 FedAvg[26]和个性化联邦学习 FedProx[32]进行联邦化, 构造联邦图神经网

络. GCN, GAT, GraphSage 设置参考 FedGraphNN[27]. 除了通过上述方法构造的 6 个基线算法方法以外, 还对

比了采用 minibatch 机制的 FedSage[57]、采用元学习与自我监督技术的 GraphFL[53]和去中心化的个性化联邦学

习方法 SpreadGNN[28]. 其中, GraphFL 的编码器采用了 GCN, SpreadGNN 的编码器为 GraphSage, 分类层采用

了一层神经网络. 基线算法的分类器设置参考 FedGraphNN, 学习率设置是在 0.1−0.0001 中选择最优的学习率

记录分类准确率[57]结果. 对客户端数量 n 设置为[3,5,10], 参与聚合的客户端比例 pc 设置为[1,0.8,0.5]. 在通信

优化实验中, 探索了被选中的客户端梯度量化的比例 pq 对通信量与模型效果的影响. 在消融实验中, 探索了

各组件的有效性. 

3.3   对比实验 

分别在 Weibo, Cora, Citeseer 和 MSAcademic 数据集上比较了 PPSED 方法与所有基线算法方法. 在不同

客户端数量 n 和不同参与聚合的客户端比例 pc 的设置下进行了大量的实验, 实验结果见表 2−表 5. PPSED 方

法在所有的数据集和不同的设置中都显著优于其他的方法, 这表明 PPSED方法对于公共安全突发事件检测以

及图数据处理的效果是显著的, 在不同环境下都能保持稳定的高性能. GraphFL 和 SpreadGNN 的效果在所有

数据集上的性能均不突出, 与其他基于 GCN 和 GraphSage 的方法相比提升不明显, 无法有效地处理数据分布

的异质性. FedSage 方法的性能通常弱于 PPSED, 但仍优于其他方法. 这是因为 FedSage 同样采用了图采样与

minibatch 机制来训练本地模型, 具有一定的鲁棒性. 但是该方法的联邦过程没有根据各客户端梯度的重要性

来对梯度加权, 导致不重要的客户端对其他客户端进行干扰, 没有预先剔除冗余特征. 其他方法在客户端数

量和选择率变化时, 它们的性能波动更大. 这是由于它们对于非独立同分布(Non-IID)数据的处理能力较弱. 
如图 2 所示, 其中, 图 2(a)是参与聚合的客户端比例 pc 设置为 1 的结果, 图 2(b)是 pc 设置为 0.8 的结果. 在这

些方法中, FedAvg+sage 与 FedProx+sage 的 GraphSage 虽然是全采样的, 但是结构的异质性对它影响也较小,
与基于 GCN 与 GAT 的方法相比较, 更能适应这种异质性. 当参与聚合的客户端比例下降时, 所有方法的性能

会下降. 然而, PPSED 的性能下降较少, 这表明本方法更能适应数据稀疏性的影响. 在所有数据集中, 随着客

户端数量的增加, 所有方法的性能会下降, 这是因为数据在被划分为多个客户端时会损失大量的边. PPSED
的性能下降幅度较小, 这表明本方法可以更好地处理这种结构上的损失. 

表 2  在数据集 Weibo 上的准确率对比 

方法 pc=1 pc=0.8 pc=0.5 
n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 

FedAvg+GCN 0.468 9 0.459 0 0.430 8 0.467 6 0.437 2 0.421 5 0.397 5 0.484 3 0.500 6 
FedAvg+GAT 0.506 1 0.503 4 0.456 1 0.507 0 0.471 8 0.555 4 0.496 5 0.535 7 0.561 4 
FedAvg+sage 0.618 7 0.585 3 0.496 9 0.602 9 0.550 1 0.516 0 0.472 3 0.481 7 0.542 3 
FedProx+GCN 0.471 2 0.433 8 0.424 1 0.469 2 0.429 8 0.403 2 0.410 5 0.504 4 0.524 9 
FedProx+GAT 0.524 9 0.517 3 0.455 3 0.498 6 0.435 2 0.419 1 0.468 1 0.515 3 0.556 9 
FedProx+sage 0.604 0 0.557 5 0.493 0 0.620 9 0.569 3 0.519 5 0.352 2 0.461 8 0.568 7 

GraphFL 0.463 9 0.434 1 0.450 3 0.463 7 0.439 5 0.447 0 0.454 5 0.451 5 0.437 9 
SpreadGNN 0.630 3 0.608 4 0.601 3 0.624 3 0.547 4 0.552 6 0.625 7 0.568 5 0.522 0 

FedSage 0.700 0 0.680 0 0.643 8 0.677 1 0.650 1 0.624 2 0.625 0 0.612 5 0.598 9 
PPSED 0.782 9 0.734 9 0.702 3 0.745 2 0.718 5 0.692 9 0.732 6 0.703 5 0.675 2 
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表 3  在数据集 Cora 上的准确率对比 

方法 pc=1 pc=0.8 pc=0.5 
n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 

FedAvg+GCN 0.543 7 0.542 1 0.505 4 0.528 0 0.521 9 0.496 5 0.541 8 0.520 0 0.513 2 
FedAvg+GAT 0.541 9 0.509 4 0.488 7 0.476 5 0.455 2 0.427 0 0.542 3 0.505 4 0.485 4 
FedAvg+sage 0.687 4 0.703 2 0.626 9 0.677 3 0.624 9 0.644 0 0.591 0 0.542 7 0.569 9 
FedProx+GCN 0.575 0 0.562 5 0.518 6 0.553 5 0.534 3 0.516 0 0.517 1 0.533 2 0.571 9 
FedProx+GAT 0.490 8 0.610 7 0.643 9 0.555 4 0.610 6 0.664 8 0.468 4 0.512 0 0.444 6 
FedProx+sage 0.705 6 0.696 0 0.660 4 0.676 2 0.672 7 0.634 9 0.628 5 0.606 4 0.589 2 

GraphFL 0.658 2 0.659 7 0.645 5 0.649 6 0.654 2 0.655 7 0.654 7 0.642 3 0.669 7 
SpreadGNN 0.720 9 0.727 4 0.643 4 0.676 5 0.647 1 0.524 2 0.615 6 0.562 4 0.627 0 

FedSage 0.739 6 0.730 0 0.715 2 0.751 7 0.725 0 0.683 8 0.700 4 0.698 8 0.676 9 
PPSED 0.786 7 0.785 9 0.749 5 0.796 0 0.765 3 0.729 4 0.771 3 0.746 7 0.738 9 

表 4  在数据集 Citeseer 上的准确率对比 

方法 pc=1 pc=0.8 pc=0.5 
n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 

FedAvg+GCN 0.535 2 0.537 7 0.515 3 0.571 5 0.515 6 0.499 8 0.533 2 0.569 3 0.554 
FedAvg+GAT 0.535 7 0.546 7 0.504 5 0.527 9 0.545 6 0.499 8 0.601 9 0.582 0 0.557 2 
FedAvg+sage 0.709 1 0.654 0 0.510 3 0.712 8 0.622 6 0.524 1 0.525 6 0.514 3 0.544 0 
FedProx+GCN 0.546 0 0.553 5 0.488 8 0.540 2 0.555 1 0.445 8 0.522 9 0.577 5 0.521 9 
FedProx+GAT 0.564 4 0.545 2 0.484 1 0.526 6 0.553 4 0.496 0 0.554 9 0.547 6 0.499 9 
FedProx+sage 0.704 8 0.649 3 0.561 5 0.689 4 0.608 8 0.525 7 0.719 7 0.630 5 0.607 9 

GraphFL 0.629 1 0.628 5 0.631 7 0.624 6 0.647 8 0.642 8 0.644 7 0.659 6 0.649 8 
SpreadGNN 0.659 4 0.682 1 0.717 4 0.656 0 0.680 3 0.735 2 0.710 3 0.704 5 0.693 4 

FedSage 0.708 3 0.681 3 0.712 5 0.656 2 0.687 5 0.625 0 0.677 1 0.657 5 0.700 0 
PPSED 0.735 3 0.710 5 0.739 3 0.681 1 0.712 1 0.654 2 0.704 0 0.686 1 0.730 3 

表 5  在数据集 MSAcademic 上的准确率对比 

方法 pc=1 pc=0.8 pc=0.5 
n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 n=3 n=5 n=10 

FedAvg+GCN 0.924 3 0.905 0.883 3 0.911 3 0.895 2 0.895 0.895 4 0.889 9 0.906 2 
FedAvg+GAT 0.916 7 0.915 1 0.885 5 0.912 1 0.913 5 0.908 8 0.911 4 0.852 0 0.880 8 
FedAvg+sage 0.916 6 0.914 5 0.878 0.932 9 0.888 0 0.886 0 0.805 9 0.901 3 0.847 6 
FedProx+GCN 0.905 8 0.887 9 0.884 7 0.910 9 0.896 3 0.889 0 0.896 8 0.914 2 0.886 4 
FedProx+GAT 0.915 2 0.907 7 0.886 6 0.919 3 0.914 5 0.868 2 0.902 6 0.920 8 0.897 9 
FedProx+sage 0.901 6 0.881 5 0.900 0 0.924 8 0.909 2 0.893 1 0.882 0 0.907 0 0.888 9 

GraphFL 0.925 3 0.892 0.850 5 0.872 4 0.873 6 0.893 6 0.899 4 0.881 6 0.875 4 
SpreadGNN 0.925 3 0.892 0.850 5 0.872 4 0.873 6 0.893 6 0.899 4 0.881 6 0.875 4 

FedSage 0.964 1 0.937 0 0.911 5 0.915 5 0.906 9 0.918 5 0.898 7 0.888 0 0.878 6 
PPSED 0.985 4 0.955 4 0.935 3 0.938 9 0.926 4 0.924 4 0.948 3 0.925 6 0.910 7 

     
(a) pc=1                                      (b) pc=0.8 

图 2  在 Weibo 数据集中客户端数量对模型结果的影响 

针对模型的收敛性分析, 在 Weibo 数据上从表 2 的实验结果可以看出: pc=0.8 时, 准确率的降低不明显. 
本实验将参与聚合的客户端比例 pc 设置为 1 和 0.8, 探索 pc 对实验结果的影响, 实验结果如图 3 所示. 



 

 

 

管泽礼 等: 基于强化联邦 GNN 的个性化公共安全突发事件检测 1785 

 

    
(a) pc=1                                  (b) pc=0.8 

图 3  在 Weibo 数据集中模型收敛性分析 
实验结果表明, PPSED 是所有方法里面效果最好、稳定性较高的方法. 

3.4   通信优化实验 

为了探索客户端参与联邦聚合的比例 pc和客户端梯度量化的比例 pq对模型准确率和通信成本的影响, 本
实验在 Weibo 数据集上, 将客户端数量设置为 5, pc 设置为 1, 0.8 和 0.5, pq 设置为 1, 0.7 和 0.4, 分别进行实验, 
实验结果见表 6. 

表 6  在数据集 Weibo 上的通信优化实验 

pq 
pc=1 pc=0.8 pc=0.5 

准确率 通信成本(MB) 准确率 通信成本(MB) 准确率 通信成本(MB) 
1 0.734 9 12.5 0.718 5 10 0.703 5 7.5 

0.7 0.710 3 11.3 0.710 4 8.8 0.675 4 6.3 
0.4 0.685 6 8.9 0.670 3 7.6 0.652 8 5.1 

实验结果表明, pc 与 pq 的值与模型准确率的关系相似. pc 与 pq 的值更接近于 1, 也就是所有的客户端都参

与到联邦聚合中, 并且不需要量化时, 模型的准确率是最高的, 但通信成本也相应最大. 降低 pc与 pq的值, 虽
然模型准确率有所下降, 但通信成本也相应减小. 这意味着: 在这个实验中, 降低客户端的参与比例可以有

效地降低通信成本, 但这同时也会对模型准确率造成一定的影响. 从结果可以看到: 当 pq=0.7, pc=0.8 时, 通
信成本减少 30%, 准确率只下降了 3.4%; 当 pc=0.5, pq=0.4时, 通信成本降低了 59%, 准确率下降了约 11%. 这
个结果表明: 在带宽有限或者通信成本高昂的场景下, 可以通过适当降低客户端的参与比例和增加梯度量化

的比例, 来有效地减少通信成本, 尽管这可能会对模型的准确率产生一些影响. 然而, 相比通信成本的大幅降

低, 模型准确率的下降在可接受的范围内, 这是一个非常值得考虑的优化策略. 实验结果表明, PPSED 可以有

效地通过调节 pc 与 pq 的值来平衡模型性能与通信压力. 

3.5   消融实验 

为了充分验证本文中每个组件的有效性, 在以数据集 Weibo 为例进行消融实验. 实验结果如图 4 所示, 其
中, 图 4(a)是参与聚合的客户端比例 pc 设置为 1 的结果, 图 4(b)是参与聚合的客户端比例 pc 设置为 0.8 的结

果. 从实验结果可以看出, 每个组件的改进都带来了性能的提升, 验证了在实验中使用的每个组件的有效性. 
FedAvg+sage 是基础全采样方法, 提供了实验的基线性能. FedAvg+sage-P 是在 FedAvg+sage 的基础上添加了

minibatch 机制的图采样方法, 在所有设置下的性能都超过了基础方法. 这表明, minibatch 机制的图采样方法

对于性能的提升是有效的. FedAvg+sage-L 在 FedAvg+sage-P 的基础上添加了降维的方法.. FedAvg+sage-L 在所

有情况下的性能都超过了 FedAvg+sage-P, 这说明降维方法能够有效剔除高维特征中的冗余信息, 保留了更加

关键的信息. PPSED 在 FedAvg+sage-L 的基础上添加了强化学习 DDPG, 并在梯度聚合前根据客户端状态评

估重要性对梯度进行加权. PPSED 在所有情况下的性能都超过了 FedAvg+sage-L, 这表明强化学习 DDPG 和

基于客户端状态的梯度加权策略能够进一步提升模型的性能. 消融实验结果展示了每个组件对于模型性能的

重要性. 强化学习 DDPG 和基于客户端状态的梯度加权策略取得了显著的性能提升. 
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(a) pc=1                                (b) pc=0.8 

图 4  消融实验结果 

4   总  结 

本文提出了基于强化联邦图神经网络的个性化公共安全突发事件检测方法 PPSED, 此方法解决了在传统

全局联邦方法中由于非独立同分布(Non-IID)数据分布和隐私约束所带来的挑战, 通过使客户端能够协同训练

个性化且鲁棒的模型, 来处理本地的突发事件检测任务. PPSED 方法包含几种创新的设计策略. 设计了联邦

公共安全突发事件检测模型结构与梯度量化方法, 利用基于图采样的 minibatch 机制结合 GraphSage 来构建本

地模型, 并且选择客户端梯度进行量化, 减轻 Non-IID 数据的影响, 同时减少梯度通信消耗. 设计了一个基于

随机图嵌入的客户端状态感知方法, 以在保证隐私的同时, 更好地保留客户端模型的有价值梯度信息. 设计

了强化联邦图神经网络的个性化梯度聚合和量化策略, 以加强联邦图神经网络. 通过采用 DDPG, 拟合个性化

的联邦学习梯度聚合加权策略, 并根据权重决定是否对梯度进行量化, 从而在模型性能和通信压力之间找到

平衡. 在微博平台收集的公共安全数据集和 3 个其他公开的图数据集上进行了广泛的实验, 结果表明了所提

方法的有效性. 
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