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FATE Framework
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是微众银行 部门发起的全球首个联邦学习工

业级开源框架，可以让企业和机构在保护数据安全和数据隐私的前提下进行数据协作。 项目使用

安全多方计算 以及同态加密 技术构建底层安全计算协议，以此支持不同种类的机器学习的

安全计算，包括逻辑回归、基于树的算法、深度学习和迁移学习等。

设计原则

 支持多种主流算法：为机器学习、深度学习、迁移学习提供高性能联邦学习机制。

 支持多种多方安全计算协议：同态加密 、秘密共享 、哈希散列 等。

 支持友好的跨域信息管理方案，解决了联邦学习的信息安全审计难的问题。

首次发布

年 月份， 开源，目前 版本。



Horizontal Federated Learning
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横向联邦学习也称为特征对齐的联邦学习( )，即横向联邦学习

参与者的数据特征是对齐的。

特点：样本空间重叠部分小，特征空间重叠部分大。



Vertical Federated Learning
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纵向联邦学习也称为样本对齐的联邦学习( )，即纵向联邦学习的
样本是对齐的。

特点：特征空间重叠部分小，样本空间重叠部分大。



MPC
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安全多方计算( , 简称 或 )由图领奖获得者姚期智教授

于1982年提出，也就是经典的百万富翁问题：两个争强好胜的富翁 和 在街头相遇，如何在不

暴露各自财富的前提下比较出谁更富有?

数学描述为“有 个参与者 ௜ ଵ ,  ଶ  , , ௡ ，要以一种安全的方式共同计算一个结果。具

体地讲，每个参与者 ௜拥有自己的隐私信息 ௜ ， 个参与者要通过一个函数 ௨௡௖ ଵ , ଶ, , ௡ =

ଵ ,  ଶ , , ௡ 进行共同计算。最终，每个参与者只能通过自身信息输入 ௜ 获得 ௜ ，而不能了解其

他方的输入与输出信息。”

MPC框
架实现

不经意
传输, 
OT

秘密共
享, SS

同态加
密, HE



Secret Sharing(SS)
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 算数秘密共享( )

1.加法秘密共享
拥有信息 和 拥有信息 ，目标共同计算

ଵ ଶ ଵ ଶ

可信计算节点( ଵ , ଶ)辅助

将 ଵ 给到 ଵ,  同时将 ଶ 给到 ଶ

将 ଵ 给到 ଵ,  同时将 ଶ 给到 ଶ

ଵ ଶ

ଵ ଵ ଶ ଶ

ଵ ଵ ଵ ଶ ଶ ଶ

ଵ ଶ



Secret Sharing(SS)

7

2. 乘法秘密共享

拥有信息 和 拥有信息 ，目标共同计算

可信方 提供三元组满足 , , 

将 ଵ 给到 ଵ , 同时将 ଶ 给到 ଶ

将 ଵ 给到 ଵ , 同时将 ଶ 给到 ଶ

将 ଵ , ଵ 给到 ଵ ，同时将 ଶ , ଶ 给到 ଶ

ଵ ଶ

ଵ ଵ ଵ ଶ ଶ ଶ //利用 , 切片对 , 盲化

ଵ ଵ ଵ ଶ ଶ ଶ

ଵ和 ଶ共同计算 ଵ ଶ , ଵ ଶ 并公布 , 。

ଵ 计算 ଵ ଵ ଵ ଵ

ଶ 计算 ଶ ଶ ଶ ଶ

ଵ ଶ



Secret Sharing(SS)
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 秘密共享

拥有信息 ଴ 和 拥有信息 ଴ ，目标共同计算

① 随机选择t-1个数，

② 构建多项式 ௜ ଴ ଵ ௜
ଵ

ଶ ௜
ଶ

௧ିଵ ௜
௧ିଵ

③ 随机选择t-1个数， ଵ  ଶ ௧ିଵ

④ 构建多项式 ௜ ଴ ଵ ௜
ଵ

ଶ ௜
ଶ

௧ିଵ ௜
௧ିଵ

⑤ 随机选择n组 ௜ ， 计算 ଵ … ௡ 和 计算 ଵ … ௡ 分发给n个节点， n个节点分别获得

( ଵ ଵ ଵ ), ( ଶ ଶ ଶ ) , … , ( ௡  ௡ ௡ )

⑥ 可信第三方任意选择t个节点进行计算：// ଴+ ଴， ଵ+ ଵ， ， ௧ିଵ ௧ିଵ t 个未知数

ଵ
ଵ

ଵ
ଶ

ଵ
ଷ

ଵ
௧ିଵ

ଶ
ଵ

ଶ
ଶ

ଶ
ଷ

ଶ
௧ିଵ

௧
ଵ

௧
ଶ

௧
ଷ

௧
௧ିଵ

* 

଴ ଴

ଵ ଵ

௧ିଵ ௧ିଵ

= 

ଵ ଵ

ଶ ଶ

௧ ௧

，

଴ ଴

ଵ ଵ

௧ିଵ ௧ିଵ

恢复多项式， ௜= 0 得到 ଴ ଴

ଵ  ଶ ௧ିଵ



Homomorphic Encryption(HE)
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 乘法同态加密( )

简介： 是1977年由 的罗纳德·李维斯特( )、阿迪·萨莫尔( )和伦纳德·阿德

曼( )一起提出的，广泛应用在互联网传输、银行以及信用卡产业中。

1.密钥生成 (安全密钥长度 _768(破解) < _1024 < _2048)

① 选取两个大素数 和 (1024位或2048位)， , (最大公约数，互素)

②计算 , ，其中 为欧拉函数，表示为在[1 , n)

区间与 互素元素的个数，比如 =4 (1 , 2 , 3 , 4 )

③选取大整数 ， 且 ,

④计算 的逆元 ，即 与 模 同余

⑤密钥对：公钥( , ) (公开)，私钥( , ) (秘密保存)

2.加密/解密

(发送者)利用 公钥加密信息 密文： ௘

3.解密
(接收者)利用私钥解密密文 明文： ௗ ௘ ௗ ௘ௗ =



Homomorphic Encryption(HE)
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 加法同态加密( )

简介： 加密算法是 在1999年发明的概率公钥加密算法，该算法基于复合剩余类的

困难问题，是一种满足加法的同态加密算法，已经广泛应用在加密信号处理或第三方数据处理领域。

1.密钥生成

① 选取两个大素数 和 (1024位或2048位)， 与 互为素数

②计算 , ( 为 数) ， , , 其中 为最小公倍数

③选取随机数 ௡మ
∗ ，其中 ௡మ

∗ 表示为 ଶ阶整数群{ 0, 1, 2, ……, ଶ-1 }, * 表示不包含 0 元素

④设置函数
௫ିଵ

௡
，计算 ఒ ଶ

ିଵ

⑤密钥对：公钥( , )，私钥( , )

2.加密

(发送者)利用 公钥加密信息 密文： ௠ ௡ ଶ , 其中随机数 ௡
∗

3.解密

(接收者)利用私钥解密密文 明文： ఒ ଶ



Homomorphic Encryption(HE)
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 乘法同态运算法则( )

对于明文 ଵ和与 ଶ ，满足： ଵ ଶ ଵ ଶ 与 意义一致，区分明密文域计算

安全性：数学困难问题( 的大整数分解)，公钥( , )是公开，私钥( , )

 加法同态运算法则( )

对于明文 ଵ和 ଶ，满足： ଵ ଶ ଵ ଶ 数乘： 
௞

安全性：数学困难问题(复合剩余类问题)
௠ ௡ ଶ ，攻击者已知密文 、公开的公钥( , )，但明文 和随机数 未知

剩余类问题: 5 mod 3=2 ，所有 mod 3 = 2的 构成的集合称为模3，2的一个剩余类(5 , 8 , 11 ,14,……)

密文 的剩余类集合表示为 ଶ，通过剩余类集合元素 ଶ ଶ 都会得到密文 ，攻击者会

利用 = 0， 1， 2…… 计算 ଶ并枚举明文 和随机数 ，判断 ଶ = ௠ ௡是否成立，由于
ଶ， ଶ太大，剩余类元素太多暴力破解计算量太大，同时在枚举计算的时候，由于离散对数数学困

难问题计算 ௠和 ௡ 困难(大指数级别)。



Private Set Intersection (PSI)
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 隐私集合求交( ) ( 盲签名实现)

纵向联邦学习中的关键前置步骤，微众在与多家银行联合建模前，需要找到银行之间共有的数据样
本，并且不暴露每家银行独有的样本。

拥有样本集合 ଵ , ଶ , ଷ  , ସ  , ହ ， 拥有样本集合 ଵ , ଶ , ଷ  , ଺  , ଻

算法要求获得公共数据集样本 ଵ , ଶ , ଷ  ，而不能暴露 ସ  , ହ  , ଺  , ଻

1.签名

签名和现实生活中的签名本质一样，用于对信息发送方身份验证(防止冒充)和检验信息完整性(消息是
否被篡改)。

映射关系：“多对一”，“一对一”，密码学中的映射函数都是选取抗碰撞的哈希函数，保证了输入

与输出映射关系“一对一”。 (哈希碰撞：不同的输入，获得了相同的输出)

( , 发送者 ଵ , ଵ 接收者

① 利用Bob公钥𝑝𝑘ଵ加密信息:密文𝐶 = 𝑚 ௣௞భ
⑤利用Alice公钥𝑝𝑘验证签名，并解密密文获得𝑚  (身份认证)

② 利用自身私钥 对密文 进行签名 ௦௞ ⑥对解密的𝑚哈希处理，验证结果? =𝐻𝑎𝑠ℎ 𝑚    ( 完整性检验

③ 计算𝐻𝑎𝑠ℎ 𝑚                                                                             检验发送的哈希值与解密后的获得哈希值是否一致)

④ 将 𝐶 ௦௞和 𝐻𝑎𝑠ℎ(𝑚)发送给Bob



Private Set Intersection (PSI)
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2. 盲签名实现

𝐼𝐷௜ =  𝐼𝐷ଵ ,  𝐼𝐷ଶ ,  𝐼𝐷ଷ , … … ,   𝐼𝐷௡ିଵ  ,  𝐼𝐷௡                                              𝐼𝐷௜=  𝐼𝐷ଵ ,  𝐼𝐷ଶ ,  𝐼𝐷ଷ , … … ,   𝐼𝐷௩ିଵ  ,  𝐼𝐷௩  

                                        𝐻: 0 , 1 ∗ → 𝑧௡
∗  和 𝐻ᇱ(实际需要定义) 公钥(𝑛 , 𝑒) 私钥(𝑛 , 𝑑)

Alice                                                                                                                                           Bob

① Alice计算ℎ௔೔
= 𝐻 𝐼𝐷௜                                                                          Bob计算ℎ௕೔

= 𝐻 𝐼𝐷௜  //样本𝐼𝐷哈希

② Bob对ℎ௕೔
签名 ℎ௕೔

ௗ mod 𝑛

③ Bob对签名进行哈希ℎ௕೔

ᇱ = 𝐻ᇱ ℎ௕೔

ௗ mod 𝑛

④ Alice选择 𝑟௜ ∈ 𝑧௡
∗ ，计算𝑦௜ = ℎ𝑎௜ ∗ 𝑟௜

௘ mod 𝑛 (盲化ℎ௔೔
，对ℎ௔೔

保护)

⑤ Alice将𝑦௜发送给Bob解密

⑥Bob解密获得𝑦௜
ᇱ = ℎ𝑎௜

ௗ mod 𝑛 ∗ 𝑟௜ mod 𝑛给Alice

⑦ Alice计算ℎ𝑎௜
ௗ mod 𝑛= ( 𝑦௜

ᇱ/ 𝑟௜ ) mod 𝑛 //通过⑥转换，如：5=(1/3) mod 7 5乘3 mod 7余1

⑧ Alice获得 ℎ𝑎௜
ௗ mod 𝑛 与Bob②对应，并计算ℎ௔೔

ᇱ = 𝐻ᇱ ℎ௔೔
ௗ mod 𝑛 与Bob③对应

⑨ Alice计算ℎ௔೔
ᇱ ∩ℎ௕೔

ᇱ ，获得相同样本𝐼𝐷 (ℎ௔೔
ᇱ 与ℎ௕೔

ᇱ 中携带各自ID 信息，相同ID 哈希值唯一)



Secure Linear Regression
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 纵向联邦安全线性回归算法 实现

中使用 作为联邦学习中的参与者， 作为建模发起者(拥有 一方)，可信三方为 。

方拥有样本特征 ௜
஺， 方拥有样本特征 ௜

஻ 与标签 ௜ ，密钥由 掌控。

ଵ

ଶ ஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜
ଶ

௜ୀଵ

ఒ

ଶ ஺
ଶ

஻
ଶ =

ଵ

ଶ ஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜
ଶ

௜ୀଵ

ఒ

ଶ ஺
ଶ

஻
ଶ

方加密梯度
డ௅

డఏಲ
஺ ௜

஺ ଶ

௜ୀଵ
௜
஺

஻ ௜
஻

௜ ஺

௜
஺

஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௜ୀଵ

஺

与 计算本地加密梯度，需要获得红色公共部分

方加密梯度
డ௅

డఏಳ
஺ ௜

஺
௜
஻

௜ୀଵ
௜
஻

஻ ௜
஻

௜ ஻

௜
஻

஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௜ୀଵ

஻



Secure Linear Regression
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以 为例，根据 加法同态运算性质展开：

௜
஺

஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௜ୀଵ

① = ଵ
஺

஺ ଵ
஺

஻ ଵ
஻

ଵ ଶ
஺

஺ ଶ
஺

஻ ଶ
஻

ଶ ௜
஺

஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

② = ஺ ଵ
஺

஻ ଵ
஻

ଵ

௫భ
ಲ

஺ ଶ
஺

஻ ଶ
஻

ଶ

௫మ
ಲ

஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௫೔
ಲ

= ஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௫೔
ಲ

௜ୀଵ

= ஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௫೔
ಲ

௜ୀଵ

向 传递加密后的 ஺ ௜
஺ ， 计算中间结果 ௜ ஺ ௜

஺
஻ ௜

஻
௜ 共享

与 在本地分别计算
డ௅

డఏಲ
= ௜

௫೔
ಲ

௜ୀଵ

஺ ，
డ௅

డఏಳ
= ௜

௫೔
ಳ

஻ ，各自将加

密梯度传递给 进行解密后返回更新模型。



Secure  Logistic  Regression
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 纵向联邦安全逻辑回归算法 实现

方拥有样本特征 ௜
஺， 方拥有样本特征 ௜

஻与标签 ௜ ，令 ஺ ௜
஺

஻ ௜
஻

௜

௜ୀଵ

௜ ௜

௜ୀଵ

ି௭

方加密梯度
డ௅

డఏಲ

డ௅

డ௭

డ௭

డఏಲ

ଵ

ଵା௘ష೥ ௜ ௜
஺

௜ୀଵ

ଵ

ଶ

௭

ସ ௜ ௜
஺

௜ୀଵ

                                                     = ි 2 ⊗ 𝜃஺𝑥௜
஺ ⊗ 𝜃஻𝑥௜

஻ − 4𝑦௜

భ

ర
௫೔

ಲ

௜ୀଵ

= ි 2 ⊗ 𝑑௜

భ

ర
௫೔

ಲ

௜ୀଵ

由于𝑧位于sigmoid指数上，Guest的𝜃஻𝑥௜
஻与label  𝑦௜分离且无法对自身信息进行完整加密，利用Taylor二阶展开近似

方加密梯度
డ௅

డఏಳ

డ௅

డ௭

డ௭

డఏಳ

ଵ

ଵା௘ష೥ ௜ ௜
஻

௜ୀଵ

ଵ

ଶ

௭

ସ ௜ ௜
஻  

௜ୀଵ

                                                     = ි 2 ⊗ 𝜃஺𝑥௜
஺ ⊗ 𝜃஻𝑥௜

஻ − 4𝑦௜

భ

ర
௫೔

ಳ

௜ୀଵ

= ි 2 ⊗ 𝑑௜

భ

ర
௫೔

ಳ

௜ୀଵ



Heterogeneous  SSHE  Logistic  Regression

17

 安全矩阵乘法 ,  实现

( 𝑝𝑘 ，s𝑘)

①Bob利用𝑝𝑘加密参数𝑤，获得密文 𝑤

②Bob 𝑤 发送给Alice

③ Alice计算 𝑧 = 𝑥 𝑤

④ Alice选取随机数𝑧ଵ               //Alice保护𝑥，将对 𝑧 拆分

⑤ Alice得到 𝑧 = 𝑧ଵ + 𝑧ଶ

⑥ Alice发送 𝑧ଶ 给Bob

⑦ Bob利用s𝑘解密 𝑧ଶ ,获得明文𝑧ଶ



Heterogeneous SSHE Logistic Regression
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 无可信三方纵向联邦安全逻辑回归算法



Heterogeneous SSHE Logistic Regression
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஺ ஺ ஻ ஻

①                             𝑤஺ ଵ    𝑤஺ ଶ                             𝑤஻ ଵ   𝑤஻ ଶ //参数切片

②                             𝑤஺ ଵ    𝑤஻ ଵ                            𝑤஺ ଶ   𝑤஻ ଶ //切片交换

③                      𝑧஺ ଵ = 𝑥஺∗ 𝑤஺ ଵ        𝑧஻ ଶ = 𝑥஻ ∗ 𝑤஻ ଶ //未交换信息计算

④ 𝑤஺ ଶ 𝑤஻ ଵ //交换切片被加密返回

𝑧஺ ଶ = 𝑥஺ ∗ 𝑤஺ ଶ 𝑧஻ ଵ = 𝑥஻ ∗ 𝑤஻ ଵ

                                                                                                    = 𝑧஺ ଶ ଵ
+ 𝑧஺ ଶ ଶ

SMM   = 𝑧஻ ଵ ଵ
+ 𝑧஻ ଵ ଶ

𝑧஻ ଵ ଶ
𝑧஺ ଶ ଶ

//红框交换进行解密

⑤  𝑤𝑥 ଵ= 𝑧஺ ଵ+ 𝑧஺ ଶ ଵ
+ 𝑧஻ ଵ ଶ

            𝑤𝑥 ଶ= 𝑧஻ ଶ+ 𝑧஻ ଵ ଵ
+ 𝑧஺ ଶ ଶ

这部分计算的是 𝑧 =
ଵ

ଶ
+

௪௫

ସ
⑥ 𝑤𝑥 ଵ 𝑤𝑥 ଶ

⑦ Guest：  𝑧 =  𝑤𝑥 ଵ ⊗ 𝑤𝑥 ଶ  
భ

ర⊗ 0.5 = 𝑧 ଵ + 𝑧 ଶ

  ෍
ଵ

ଵା௘షೢೣ − 𝑦௜ 𝑥௜
஺

௜ୀଵ
  ≈   ෍

ଵ

ଶ
+

௪௫

ସ
− 𝑦௜ 𝑥௜

஺

௜ୀଵ
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⑧ 𝑧 ଵ 𝑧 ଶ // 对 𝑧 拆分

                                                                                                         ⑨            𝑧 ଵ                                        𝑧 ଶ //各自解密

                                                                                                          ⑩         𝑑 ଵ= 𝑧 ଵ                            𝑑 ଶ= 𝑧 ଶ −𝑌 

                                                                                                                                                           // 完整中间部分𝑑 = 𝑑 ଵ + 𝑑 ଶ

⑪ 𝑑 =  𝑧 − 𝑌 // ⑦ Guest已经计算 𝑧

⑫ 𝑔஻ ଵ + 𝑔஻ ଶ = 𝑑 ∗ 𝑥஻

⑬ 𝑔஻ ଵ        𝑔஻ ଵ // 解密，辅助计算Guest部分梯度

⑭  𝑔஺ ଵ= 𝑑 ଵ ∗ 𝑥஺ // Host计算部分梯度

⑮ // Host 缺少 𝑑 ଶ 𝑑 ଶ //SMM，Guest辅助

⑭ 𝑔஺ ଵ ⑮ 𝑔஺ ଶ ଵ
⑮ 𝑔஺ ଶ ଶ

𝑔஺ ଶ = 𝑑 ଶ ∗ 𝑥஺

⑬ 𝑔஻ ଵ ⑫  𝑔஻ ଶ = 𝑔஺ ଶ ଵ
+ 𝑔஺ ଶ ଶ

利用最初共享的参数切片辅助更新，交换参数信息 𝑔஺ ଶ ଶ
     𝑔஺ ଶ ଶ
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 纵向联邦安全神经网络算法(Hetero NN)

① Bottom Model (参与者底层模型，各参与者控制)

横向联邦学习中，各参与者拥有的样本特征一致，

一般本地模型由第三方或者建模发起者统一初始化。

纵向联邦学习各参与者拥有的特征不一致，本地

模型结构不同。

② Interactive Layer

各参与者的底层模型输出结果，Guest分配权重聚

合，并使用激活函数非线性化处理。

③ Top Model (顶层模型，由建模发起者Guest控制)

将Interactive Layer的输出作为输入，训练Top Model。
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① ஺ ௜
஺

஻ ௜
஻ 

②    加密底层模型输出 ஺， ஺ 为 ஺分配权重 ஺，计算 ஺ ஺ ஺，

选择噪声 ஻，计算 ஺ ஻ ஺ ஻

//噪声 ஻ ， 保护自身为 分配的 ஺

③ 解密 ஺ ஻ 获得 ஺ ஻ ，计算噪声

஺ ௔௖௖，将 ஺ ஻ ஺ ௔௖௖ 给 。 // ௔௖௖为反向传播中累计噪声

// ஺ ௔௖௖保护 ஺ ，若直接返回 ஺， 知道 ஻与 ஺，能反推 底层输出 ஺

④ ஻ ஺ ஻ ஺ ୟୡୡ ஻ ，其中 ஻ ஻ ஻

// 消除噪声 ஻干扰后的

⑤ 计算 //交互层激活值计算
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𝑤஺

𝑤஻

𝑎஺

𝑎஻

𝑧|𝑔 𝑧

L

Host Guest

⑥ 交互层激活误差 𝛿௔௖௧= డ௅

డ௭
// 交互层误差项计算

⑦ 计算𝛿௕௢௧௧௢௠_஻ = 𝛿௔௖௧ ∗
డ௭

డ௔ಳ
= 𝛿௔௖௧ ∗ 𝑤஻ //Guest 输出误差

⑧                                              𝑤஻梯度𝑔஻ = 𝛿௔௖௧ ∗
డ௭

డ௪ಳ
= 𝛿௔௖௧ ∗ 𝑎஻ //Guest  𝑤஻梯度计算

 𝑤஻: = 𝑤஻ − 𝜂 ∗ 𝑔஻ //更新权重𝑤஻

⑨ 生成噪声𝜀஻，计算 𝛿௔௖௧ ∗
డ௭

డ௪ఽ
+ 𝜀஻  = 𝛿௔௖௧

ങ೥

ങೢఽ ⊗ 𝜀஻

// Guest计算𝑤஺梯度，噪声保护𝛿௔௖௧(因为
డ௭

డ௪ఽ
Host知道)

⑩ 𝛿௔௖௧ ∗
డ௭

డ௪ఽ
+ 𝜀஻= 𝛿௔௖௧ ∗ 𝑎஺+ 𝜀஻ // Host解密获得存在噪声的𝑤஺梯度

⑪    生成噪声𝜀஺，计算𝛿௔௖௧ ∗ 𝑎஺ + 𝜀஻ +
ఌಲ

ఎ
  // Host保护𝑎஺，利用噪声𝜀஺

𝜀௔௖௖ ≔ 𝜀௔௖௖ + 𝜀஺并加密 𝜀௔௖௖ // 每次反向传播累计噪声𝜀஺，记为𝜀௔௖௖

⑫                                       𝑤஺: = 𝑤஺ − 𝜂 ∗ (𝛿௔௖௧∗ 𝑎஺ + 𝜀஻ +  ఌಲ

ఎ
− 𝜀஻) //更新权重𝑤஺

 =  𝑤஺ − 𝜂 ∗ (𝛿௔௖௧∗ 𝑎஺ ) − 𝜀஺

= 𝑊஺
்௥௨௘ − 𝜀௔௖௖ //每次iter都会减去𝜀஺ ，累计噪声为𝜀௔௖௖

⑬ 计算 𝛿௕௢௧௧௢௠_஺  = 𝛿௔௖௧ ∗ (𝑤஺ + 𝜀௔௖௖) = 𝑤஺ ⊗ 𝜀௔௖௖  
ఋೌ೎೟

// Host解密

𝛿௔௖௧

// 𝑤஺ 在上次iter多-𝜀௔௖௖，需修正𝑤஺ + 𝜀௔௖௖

Host

Guest

1.反向传播，更新𝑤஻与𝑤஺

2.计算底层模型输出误差
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