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摘   要：面对工业生产过程中大规模、多样且随时间增长的数据和机器学习任务，该文提出一种基于信息熵的联

邦增量学习(FIL)与优化方法。基于联邦框架，各本地计算节点可利用本地数据进行模型训练，并计算信息平均

熵上传至服务器，以此辅助识别类增任务；全局服务器则根据本地反馈的平均熵选择参与当前轮次训练的本地节

点，并判决任务是否产生增量后，进行全局模型下发与聚合更新。所提方法结合平均熵和阈值进行不同情况下的

节点选择，实现低平均熵下的模型稳定学习和高平均熵下的模型增量式扩展。在此基础上，采用凸优化，在资源

有限的情况下自适应地调整聚合频率和资源分配，最终实现模型的有效收敛。仿真结果表明，在不同的情景下，

该文所提方法都可以加速模型收敛并提升训练精度。
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Abstract: In the face of large-scale, diverse, and time-evolving data, as well as machine learning tasks in

industrial production processes, a Federated Incremental Learning(FIL) and optimization method based on

information entropy is proposed in this paper. Within the federated framework, local computing nodes utilize

local data for model training, and compute the average entropy to be transmitted to the server to assist in

identifying class-incremental tasks. The global server then selects local nodes for current round training based

on the locally provided average entropy and makes decisions on task incrementality, followed by global model

deployment and aggregation updates. The proposed method combines average entropy and thresholds for nodes

selection in various situations, achieving stable model learning under low average entropy and incremental

model expansion under high average entropy. Additionally, convex optimization is employed to adaptively

adjust aggregation frequency and resource allocation in resource-constrained scenarios, ultimately achieving

effective model convergence. Simulation results demonstrate that the proposed method accelerates model

convergence and enhances training accuracy in different scenarios.
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1    前言

工业物联网(Industrial Internet of Things,

IIoT)基于物联网技术，融合互联网服务，为工业

化与信息化深度融合带来了革命性的推进，在工业

制造中实现数据驱动的自动化与智能控制 [1,2]。目

前，IIoT已进入与传统产业深度融合发展的崭新阶

段。然而工业环境设备节点具有连接密度高、数量

大、种类多、特征维度高等特点，为场景中的应用

带来了如大量设备连接困难、大规模数据计算处理

复杂、传输隐私安全威胁、智能高效操作系统缺乏

等挑战[3]。

另一方面，在工业场景下，数据规模随时间变

化的特性导致传统学习无法在持续长时间的训练问

题保持新旧数据类的性能平衡，即模型在动态场景

中的表现不佳，特别是当面向生产需求，训练的类

别增加、本地节点接收到新类并依此进行新的训练

后，巨大的数据集规模与差异造成了标签训练的负

担[4]，模型对于旧类的性能会显著下降，产生灾难

性遗忘(catastrophic forgetting)[5]。

鉴于此，将联邦学习(Federated Learning, FL)[6]

与增量学习(Incremental Learning, IL) [7]模型相结

合，将不同类集合间形成增量的分布式计算与聚合

完成全局全类的模型学习结合，以形成一种有效的

方案[8]。那么在有限的传输、计算资源条件下，如

何高效地完成收集信息并开展判断增量任务的产

生，以有效地开展模型训练，是亟待解决的问题。

针对这一问题，本文面向工业生产，提出联邦

增量学习模型(Federated Incremental Learning,

FIL)，以解决大规模数据学习的问题和增量数据带

来的灾难性遗忘问题；根据信息平均熵的高低衡量

信息量的稳定性和增长性，借鉴强化学习思想，以

阈值法平衡控制模型优化给出节点选择策略及资源

分配自适应策略，据此实现数据模型的稳定学习和

增量式的模型扩展；在资源受限的场景中，联合优

化计算资源优化与聚合频率，实现与模型更新动态

同步的自适应训练方法。 

2    相关工作

IL作为一种旨在解决灾难性遗忘问题的机器学

习技术，在从新数据中实时学习信息并学习新任务

的同时，仍能高效应对已学习过的任务，确保旧知

识不会被新知识所替代 [7,9–12]。其中，正则化技术

通过正则化参数选择性地保留旧知识来减轻灾难性

遗忘，如无遗忘学习(Learning without Forget-
ting, LwF)、基于Cramer-Wold距离的目标层自适

应正则化(Cramer-Wold distances-based Target

Layer adaptive Regularization, CW-TaLaR)等 [7,9]。

而回放技术则将旧知识存储在生成模型中来减轻遗

忘，如增量分类器和表征学习(incremental Classi-
fier and Representation Learning, iCaRL)及分层

相关性重放(Hierarchical Correlations Replay,
HCR)等方法 [10,11]。另一方面，上述两种方法都运

用到了一种名为知识蒸馏(Knowledge Distillation,
KD)的技术，KD是在教师模型的监督下，利用软

目标支持学生模型的训练过程，被广泛结合其他

IL方法应用在各种场景[12]。

FL作为一种有效保护数据隐私并解决数据孤

岛问题的机器学习方法，目前在工业化场景中备受

研究关注。文献[13]中提出一种用于工业场景中结

合FL实现人工智能的安全隐私保护方案，进一步

提升IIoT中FL系统的安全性。工业场景存在计算

能力有限、资源有限且设备异构的特点，因此针对

节点选择及资源分配的研究不断涌现。目前已有许

多研究通过优化调度策略中的变量或是改变调度策

略的机制来提升FL模型性能[14]，除此之外，相当

一部分学者考虑到有限的资源，通过优化FL的各

部分资源分配策略来提升效率[15–17]。 

3    系统模型

m

m ∈M = {1, 2, ...,M} Dm

m

Dm

θr,t

如图1所示，在工业场景下，大量IIoT传感采

集设备作为数据源，为具有计算能力的本地节点 ，

提供异构本地数据 并储

存。本地节点 根据节点选择策略利用不断收集更

新的数据 完成局部学习获得局部模型，定期与

全局进行交互以得到全局模型，并在过程中根据全

局模型 与本地数据对任务增量进行判断，迭代

上述过程，完成模型训练，如图2所示。FIL区别

于一般机器学习，其数据具有多样性(类别不同)、
可扩展、时间变化性(类别随机增加)等特点，在

此分为模型的训练和模型的更新机制两个部分进行

 

 
图 1 工业场景中的系统模型图
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构建。涉及到的重要符号表示及其对应描述如表1
所示。 

3.1  模型训练

m

Dm = {(xm,i, ym,i)}Nm
i=1

Nm m

Dm Dm′≠m

m

基于FL，节点 将从数据采集设备处收集数

据后整合为其本地数据 ，

为本地数据集的大小，设每个节点 所拥有的

数据 与其余节点的数据集 具有差异性。

节点 采用梯度下降方法训练局部模型，根据训练

进度，阶段性地将更新的模型传递到中心CPU处
进行聚合，实现本地与全局的交互迭代。

T = {T t}, t = 1, 2, ..., |T |
|T |

Yt = {ym,i|stm=1} t

ymi

stm = 1 m t stm = 0

∪t−1
k=1Y k Y t

基于IL，采用 来表示

一个序列的流式任务，其中 表示任务数量，如

图2所示。标签空间 表示当前第

个任务中所选取节点的标签 构成的集合，其中

表示节点 参与任务 的训练，否则 。

此时，根据本轮节点选择的不同，将产生不同于以

往的标签 的新标签空间 。

m

θm Fc(θm)

在一个典型的FL问题中，节点 基于本地数

据和全局模型的交互，通过本地迭代来获得模型参

数 以使得经验损失函数 最小化[14]

Fc(θm) = N−1
m

Nm∑
i=1

fc(xm,i, ym,i,θm　) (1)

θm m {(xm,i, ym,i)}
fc(xm,i, ym,i,θm)

xm,i θm ym,i

其中， 为节点 以数据 训练的局部

模型参数，以损失函数 来表征输入

和参数 得到的预测值与实际值 的差异。

θold

θm Fd(θm,θ
old)

针对FIL类增过程中数据和模型间的新旧作

用，根据KD建立蒸馏损失，基于已有模型 ，建

立模型参数 的蒸馏损失 为

Fd(θm,θ
old) = N−1

m

Nm∑
i=1

fd(xm,i, ym,i,θm,θ
old　) (2)

θτ,t
m m τ

t α1 α2

基于式(1)、式(2)，设定 为节点 在第 次

迭代且处于任务 上的模型参数， , 为不同损失

部分的权重值，损失函数进一步明确为[10]

F (θτ,t
m ,θold) = α1Fc(θ

τ,t
m ) + α2Fd(θ

τ,t
m ,θold)

= N−1
m

Nm∑
i=1

f(xm,i, ym,i,θ
τ,t
m ,θold),

f(xm,i, ym,i,θ
τ,t
m ,θold) = α1fc(xm,i, ym,i,θ

τ,t
m )

+ α2fd(xm,i, ym,i,θ
τ,t
m ,θold)

(3)

F (θr,t) =
∑m=1

M
ωmF (θ

τ,t
m ,θold) ωm

θold

r t

θr,t θold τ − 1

τ θτ−1,t
m = θr,t

m θτ−1,t
m = θτ−1,t

m

其中，设定全局 ，

为权重值。旧模型 通过与全局交互获得，即取

决于第 次全局聚合后下发的处于任务 上的全局更

新模型 和旧模型 。当本地第 次迭代和

第 次迭代间具有全局交互时，令 ，否

则节点 保持本地训练，有  。

θτ,t
m基于梯度下降法，参数 进行更新为

θτ,t
m = θτ−1,t

m − η · ∇F (θτ−1,t
m ,θold) (4)

∇F (θτ,t
m ,θold) F (θτ,t

m ,θold)

θτ,t
m η > 0

其中，梯度 是损失 对模型

的导数函数， 为迭代过程中的学习率。

θτ,t
m

θr,t

在全局聚合迭代更新的阶段，CPU根据 计

算获得全局参数

θr,t =
∑

m∈Sr

ωmθτ,t
m (5)

Sr = {m | qrm = 1,∀m ∈M} r

|Sr| = N

θr,t θt−1

其中， 表示第 次迭代

选择的节点集合且 ，CPU广播全局模型

与当前存储的上一任务中的最优模型 。 

3.2  联邦增量学习的更新迭代机制

已有的FL研究表明，当计算资源受限，数据

的本地与全局交互存在动态性[18]。由此，认为模型

的有效性依赖于从数据本身获得信息的紧密性和稳

定性。对应于数据异构的IL，在资源有限且数据逐

渐增加的学习中，控制信息紧密性和稳定性成为提

升模型有效性的关键。 

 

 
图 2 联邦式增量学习系统流程

 

表 1  符号描述

符号 描述

θr,t,θτ,t
m m全局模型及本地节点 处的局部模型

fc(·), fd(·) 模型训练损失与蒸馏损失

Sr r第 次迭代选择的节点集合

M,N 节点总数与每轮选中节点数

Hr,t
m 本地数据与模型间的信息熵

I(·) 熵函数

Λlow, Λhigh 贪婪算法下节点选择的阈值

η 学习率

cloc, cent 本地节点训练任务负载

cglo 全局聚合复杂度

t∗, E∗ 模型迭代中的时延及能耗

Rglo, Rloc 全局及本地训练迭代次数

f cmp
m 计算能力

φ, β, δ 凸优化过程中理论存在的中间值

φ̂r,t β̂r,t δ̂r,t, , 凸优化过程中实测的中间值
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3.2.1  信息增益和任务流

t− 1 t θold θr,t F (·)

m

r

θr,t Dm Hr,t
m

由3.1节，模型训练过程中，判断新类的行为，

即从 到 的 ,  更新，对损失 尤为重

要。类增的本质是数据信息的增加，平均熵可以量

化本地数据与模型间的信息增益[19]，以此判断节点

的数据与当前全局模型的相关性[8]。具体地，在

第 个全局聚合中，每个节点接收到全局更新模型

，并在其当前训练数据 上计算平均熵 ，

并反馈给CPU

Hr,t
m = N−1

m I({P (xm,i,θ
r,t)}) (6)

P (·)
I(·)
其中， 为归一化指数(Softmax)预测概率，

为熵函数，用以描述蒸馏损失，表征两个网络

的输出近似程度

I(P ((xm,i, ym,i),θ
r,t)) = −

∑
xm,i

P ((xm,i, ym,i),θ
r,t)

· log2 P ((xm,i, ym,i),θ
r,t)

(7)

Hr,t
m m

m

Hr,t
m

∆Hr,t
m rh

∆Hr,t
m ≥ rh rh = 1.2

θold = θr,t t← t+ 1

θold t← t+ 1

基于平均熵原理，当 较大时，节点 所拥

有的数据与当前全局模型的不确定性较大，即节点

拥有的数据对于目前全局模型来说是新类的概率较

大。因此，各节点在本轮迭代训练开始前，根据CPU
下发的模型和本地数据计算此时的平均熵 与熵

增 并上报提交给CPU。当熵增超过阈值 时，

即 (依据经验，将阈值定为 )，

CPU认为发现了新的类，执行全局类增，更新

，并广播 ，则各节点根据此通

知更新 和 。 

3.2.2  根据信息增量的节点选择

由于节点持有不同数据类，在大规模IL中，随

机选择节点参与训练会导致进度缓慢，效果具有较

高的不确定性 [ 8 ]。因此，基于KD对旧模型的迁

移，提出基于类增过程中所计算的信息熵进行节点

选择。

Λlow ≤ rand < Λhigh

Hr,t
m

Λhigh ≤ rand
Hr,t

m

E E rand < Λlow

借鉴强化学习中经验积累的思想，选择较低平

均熵的节点集合参与训练( 的概

率选择低 )，确保在一段时间内有稳定的模型

经验积累与提升。此外，以一定概率的贪婪学习对

数据和类别进行扩展(以 的概率选择高

的节点)，实现增量过程[20]。具体见算法1，一

般， ( 次聚合前，以 概率随机选择节

点)取较小的正整数。 

4    优化问题构建与求解

本节针对该模型训练过程进行进一步的分析，

在此基础上，通过动态调整聚合周期来与节点选择

部分相协调，以提高模型的全局收敛性能。 

4.1  资源分析

下面将从模型的本地训练和全局聚合两个部

分，分别讨论计算资源和时间成本。 

4.1.1  训练任务中的计算资源与时间分析

m

f(·) cloc cloc

m

cent m

f cmp
m F = {f cmp

m | ∀m ∈M}
m Rloc

tcmp
m ecmp

m

对于设备节点 有如下假设：式(3)中损失函

数 的每个样本计算负载为 ，认为 与节点

处模型大小相关，式(6)中对于每个样本平均熵

的计算负载表示为 ；节点 的计算能力表示为

，则 表示所有设备节点

的计算能力的集合。则节点 在 次本地迭代之

后进行一次聚合提交的时延 以及能耗 可以

由式(8)表示

tcmp
m = (RlocclocNm + centNm)(f cmp

m )−1

ecmp
m = 2−1ψ(RlocclocNm + centNm)(f cmp

m )
2

}
(8)

ψ/2其中 是在设备计算芯片组的有效电容系数。 

4.1.2  全局聚合的计算资源与时间分析

cglo

CPU根据所有节点提交的信息熵选择节点，

见算法1，并据式(5)进行聚合，这两部分的计算复

杂度合计为

cglo = O(M2 +N |θr,t|) (9)

|θr,t| θr,t其中， 表示模型 的大小。

Rglo则 次聚合的学习过程中，在CPU中产生的

时延以及能量消耗可以表示为

tglo = Rglocglof−1
0

eglo = 2−1ψRglocglof20

}
(10)

f0其中 为CPU处的计算能力。

由此，系统整体的时延和能量消耗表示为

esys = eglo +

Rglo∑
r=1

∑
m∈Sr

ecmp
m

tsys = tglo +

Rglo∑
r=1

max
m∈Sr

{tcmp
m }


(11)

 

 

算法 1  基于信息熵的节点选择

M Sr　(1)输入：待选节点数 ；输出：选中的节点集合

Λlow Λhigh E　(2)初始化选择系数 和 ，开始轮次

r = 1, 2, ..., epoch　(3)for 

∀m ∈M Hr,t
m　(4) 　for  then利用式(6)计算 上传给CPU

Hr,t = {Hr,t
m } rand ∈ (0, 1)　(5) 　 ，随机获取

r < E rand < Λlow　(6) 　if   and 

N S　(7) 　　then 随机选择 个节点为 , go to (10)

Λlow ≤ rand < Λhigh Hr,t
m N Sr　(8) 　if   then选 最小的 个节点为

Hr,t Hr,t
m N Sr　(9) 　　else：排序 ，选 最大的 个节点为

stm∗ = 1 qrm∗ = 1　(10)   被选节点 , 
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4.2  优化模型

基于4.1的分析，构建最小化损失函数的目标

arg min
Rloc,r

F (θr,t) = argmin(F (θr,t)− F (θ∗)) (12)

θ∗其中， 代表训练收敛时的理想全局模型。

F (θr,t)

F (·) F (·) φ− Lipschitz

F (·) β − Smooth

为进一步分析式(12)，令损失函数 满足

以下假设 [ 2 1 ]： 是凸的； 是

的；且 是 的。此时，局部损失函数

的梯度和全局损失函数的梯度间的散度满足∥∥∇F (θτ,t
m )−∇F (θr,t)

∥∥ ≤ δ (13)

∇F (θr,t) =
∑

m
ωm∇F (θτ,t

m )其中，设定 。

Rloc对于 ，可给出式(14)定义

h(Rloc, β, δ) = δβ−1((ηβ + 1)R
loc
− 1)− ηδRloc (14)

η (1− βη/2)−B0h(R
loc, β, δ)

/
Rloc > 0

B0 ηβ ≤ 1

当 (其中

为控制常数)且满足 时，可获得收敛上界

可以表示为

F (θr,t)− F (θ∗)

≤
(
Rglo(η

(
1− βη

2

)
− h(Rloc, β, δ)

RlocB−1
0

)

)−1

(15)

因此，优化模型可定义为

min
Rloc,Rglo,f cmp

m

(
Rglo

(
η
(
1− βη

2

)
−B0h(R

loc, β, δ)

Rloc

))−1

s.t. C1 : f cmp
m ≤ fmax, f0 ≤ fmax

C2 : tsys ≤ t∗

C3 : esys ≤ E∗


(16)

C1 C2− C3

E∗ t∗

以上目标函数是使得损失函数达到最小。

限制每个节点的计算资源。 分别从系统

总时延、系统总能耗限制整个系统的训练过程，其

中认为总能量 和总时间 都会随迭代次数增加

而减少。 

4.3  自适应方案

φ β δ

m φ̂r,t
m , β̂r,t

m , δ̂r,tm

{φ̂r,t
m } {β̂r,t

m } {δ̂r,tm }
φ̂r,t β̂r,t δ̂r,t

基于 ,  和 的理论存在性，在实际训练中，

节点 计算获得对应的估计值 ，进而

由CPU根据提交的 ,  和 集合，获

得其全局均值 ,  和

φ̂r,t
m =

∥∥F (θτ,t
m

)
− F (θr,t)

∥∥ (∥∥θτ,t
m − θr,t

∥∥)−1

β̂r,t
m =

∥∥∇F (θτ,t
m

)
−∇F (θr,t)

∥∥ (∥∥θτ,t
m − θr,t

∥∥)−1

δ̂r,tm =
∥∥∇F (θτ,t

m

)
−∇F (θr,t)

∥∥

(17)

此时，重写式(16)如式(18)

minU(Rloc, Rglo, f cmp
m )

= min
Rloc,Rglo,f cmp

m

(
Rglo

(
η

(
1− β̂r,tη

2

)

−B0h(R
loc, β̂r,t, δ̂r,t)

Rloc

))−1

s.t. C1 : f cmp
m ≤ fmax, f0 ≤ fmax

C2 : tsys,r ≤ t∗

C3 : esys,r ≤ E∗



(18)

E∗ t∗

t∗ = t∗ − tsys,r|Rglo=1 E∗ = E∗ − esys,r|Rglo=1

φ̂r,t β̂r,t δ̂r,t

其中，总能量 和总时间 随迭代次数更新，即

,   。参数

,  和 均基于模型训练过程中的实际测量

结果获得，即参数的实际获取也是自适应算法的一

部分。

ζ = {Rloc, Rglo, {f cmp
m }}

使用凸优化理论对上节优化模型进行求解。设

，则式(18)可表示为

(ζ) : min
ζ
U(ζ)

s.t. C1;C2;C3

}
(19)

v

ζ(v) = {Rloc,(v), Rglo,(v), {f cmp,(v)
m }}

P̃(ζ, ζ(v))

采用连续凸逼近方法，设第 次迭代变量有

，将上述优化目

标进行泰勒展开，有  为

P̃(ζ, ζ(v)) : min Ũ(ζ, ζ(v))

= U(ζ(v)) + U ′(ζ(v))(ζ − ζ(v))

+ 2−1γo||ζ − ζ(v)||2 (20)

γo γo

其中，为确保问题是仍是凸且可解的，为平方项添

加系数 ，一般 设置为极小值。

Rglof20 Rglo(f cmp
m )2

结合式(8)、式(10)和式(11)，针对约束中变量

相乘项 , ，进行如式(21)的变形

Rglof20 =
A
g̃1(R

glo, f20 , ϖ1,0), R
glo + f20 ≤ ϖ1,0

Rglo(f cmp
m )2 = g̃1(R

glo, f cmp
m , ϖ1,m)

Rglo + (f cmp
m )2 ≤ ϖ1,m

RgloRloc(f cmp
m )2

= 2−1((ϖ1,m)2 − (Rglo)2 − (f cmp
m )4)Rloc

≤
A,B

1

2


g̃1(R

loc, (ϖ1,m)2, ϖ2,m)

+g̃2((R
glo)2, Rloc, Rglo,(v), Rloc,(v))

+g̃2((f
cmp
m )4, Rloc, f cmp,(v)

m , Rloc,(v))




(21)

A

B

其中， 为使用平方和公式和引入新变量的方法进

行放缩， 使用1阶泰勒展开，具体推导为
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ab ≤ g̃1(a, b, ω) ≤ c

⇒
A

{
g̃1(a, b, ω) = (ω2 − a2 − b2)/2 ≤ c
a+ b ≤ ω

− ab ≤ g̃2(a, b, a(v), b(v)) ≤ c
⇒
B
g̃2(a, b, a

(v), b(v))

= (a2 + b2)/2− (a(v) + b(v))2/2

− (a(v) + b(v))(a+ b)/2) ≤ c


(22)

C4′
⌢

f
cmp

m (f cmp
m )−1 ≤

⌢

f
cmp

m C3 C3′

C2′

C5′ C6′

ζ

f1,L(ζ) f2,L(ζ) P̃(ζ, ζ(v)) ζ

将目标与约束进行近似与缩放，优化模型可以

表述为如式(23)线性求解模型。其中， 引入新

变量 ，满足 ，将 改写为 ，

进而与 具有相似结构，可采用与式(21)相似的

缩放方法； 和 是逼近过程中的引入变量，见

式 (21 )。由此，相应的，可获得 的线性函数

和 。即 转化为 的线性凸优

化问题，结合拉格朗日梯度下降方法可进行求解，

如算法2所示。

k(v) ζ(v) k(0) = 1

k(v) = k(v−1)(1− ckk(v−1)) ck k(v)
其中， 表示变量 的迭代步长。令 ，

有 ， 为 的更新系数。

综合前述内容，给出基于凸优化与信息增益的

FIL的完整流程：

θr,t θold

r = 0 θr,t = θold = θinit

(1) 每一轮迭代， CPU下发全局模型 , 
(当 时， )。

m(2) 每个设备节点 利用式(6)计算本地熵值和

熵增，并将结果提交给CPU。

t θold

(3) CPU根据提交的熵增进行任务判断，记录

任务数 ，同时决定是否对旧模型 进行更新。

m, (∀m ∈ Sr)
(4) CPU根据算法1进行节点选择，并通知此

时被选中的设备节点 。

m φ̂r,t
m

β̂r,t
m δ̂r,tm

(5) 被选节点 根据式(17)计算估计得到 ,

和 并上传提交至CPU处。

Rloc F
(6) CPU依照4.2节和4.3节的凸优化方法求解，

返回当前最优的本地迭代次数 与资源 。

m

θτ,t
m

θr,t

(7) 本地节点 根据CPU的指示进行本地训

练，提交局部模型 ，CPU进行全局迭代获得全

局模型 。重复上述操作直至资源耗尽。 

5    实验
 

5.1  实验设计

采用CIFAR-100数据集作为数据源[22]，并进行

P
Dm

了分块操作，使得本地数据存在不一致性。仿真配

置：采用增量学习模型[10]及分类模型ResNet-18[23]

(学习率1.0的SGD优化器，经验池 内存为200)。
数据集 拥有随机分配的本地数据集，初始该标

签数据20%，并随训练推进实现增长。每轮迭代选

中10个节点进行本地训练。其余仿真参数如表2所
示。仿真实验中给出以下3种利用不同策略进行节

点选择的方法作为对比方案：(1)模型训练采用完

全随机方式进行节点选择[8]；(2)模型训练采用利用

数据标签模拟数据稳定性的节点选择[24]；(3)模型

训练采用利用平均熵选择节点(该文提出的节点选

择方法)。 

5.2  实验结果

图3显示在不同资源条件下，不同节点分布式

训练模型，使全局模型收敛的过程及结果。可见，

在各种资源条件下，完全随机选择节点进行训练的

模型的准确度最低，而平均熵进行节点选择后，性

能显著上升。此外，提出方案与方案(3)相比，除

节点选择不同，模型的聚合频率也有差异。提出方

案通过自适应优化实现基于资源约束的最优训练策

略，而方案(3)则根据资源的初始值规定了固定的

聚合频率。比较图3(a)和图3(b)，在资源有限时，

完全随机的训练将消耗更多的成本，资源有限将无

法支持随机模型进行足够多的迭代训练后达到收敛。

如图3(b)所示，方案(3)可以提升模型训练效果，但

与提出方案相比仍有差距，即基于平均熵的节点选

择能够较好地指导模型进行训练，在此基础上进行

资源的分配与自适应优化能提升模型训练的效率，

以优化资源并有针对性地训练模型直至收敛。

(Λlow, Λhigh) Λlow

Λlow

图4显示了在能量充足，模型训练收敛时，不

同的阈值 对模型的影响。 控制模型

根据熵选择节点参与训练的起始，较低的 可以

使包含更多类信息的节点参与训练，影响起始段的

信息稳定性，反之则会导致选择的节点数量较少，

 

算法 2  优化模型求解

ζ(0) v = 0　(1)初始化： , 

ζ(v) ζ(v)　(2)if  为稳态解, then返回

ζ̂(ζ(v)) ≜ argminŨ(ζ, ζ(v))　(3)

ζ(v+1) = ζ(v) + k(v)(ζ̂(ζ(v))− ζ(v))　(4)
v ← v + 1　(5) ，转到(2)

 

表 2  参数说明

参数 定义 值

M 节点数量 [10, 200]

E 总能量 [500, 1 000] J

t 总时间 [2 000, 20 000] s

|Dm| m节点 数据集大小 [120, 200]

cloc 本地计算负荷 15 cycles

cglo 全局计算负荷 25 cycles

f cmp
m m节点 计算能力 [1, 10] GHz

ψ/2 节点计算芯片组的有效电容系数 10−28

pmin
m , pmax

m 设备节点功率约束 [0.2, 1] W
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Λhigh

包含类信息过低，影响后续的扩展性。较低的

会鼓励模型更多地探索新的信息和样本，反之

则导致模型更多地利用已知信息，但缺乏探索新知

的能力，和最终全类模型的精度。

图5给出在能量充足时，规定全局迭代轮数一

致以讨论参与节点数量对模型准确性的影响。当各

节点持有3类数据时(数据量相同)，10节点全部参

与聚合获得的模型精度远低于50节点中每轮选择

10节点聚合的情况。这说明当节点数增加时，数据

总量的增加能够获得更为精确的模型。

P̃(ζ, ζ(v)) : minŨ(ζ, ζ(v)) = U(ζ(v)) + U �(ζ(v))
(
ζ − ζ(v)

)
+

1

2
γo∥ζ − ζ(v)∥

2

s.t.C1 : f cmp
m ≤ fmax, f0 ≤ fmax

C2′ : 2−1ψcgloRglof20 +
∑

m∈Sr

2−1ψ(clocNmR
gloRloc(f cmp

m )
2
+ centNmR

glo(f cmp
m )

2
) ≤ f1,L(ζ) ≤ t∗

C3′ : cgloRglo
⌢

f 0 +

(
clocNmR

locRglo
⌢

f
cmp

m + centNmR
glo

⌢

f
cmp

m

)
≤ f2,L(ζ) ≤ E∗, m ∈ Sr

C4′ : −
⌢

f
cmp

m f cmp
m ≤ −1⇒ g̃2

(
⌢

f
cmp

m , f cmp
m ,

⌢

f
cmp,

m
(v), f cmp,

m
(v)

)
≤ −1

C5′ : Rglo + f0 ≤ ϖ1,0;R
glo + (f cmp

m )2 ≤ ϖ1,m;Rloc + (ϖ1,m)2 ≤ ϖ2,m

C6′ : Rglo +
⌢

f 0 ≤
⌢
ϖ1，0;R

glo + (
⌢

f
cmp

m

2

≤ ⌢
ϖ1,m;Rloc + (

⌢
ϖ1,m)2 ≤ ⌢

ϖ2,m



(23)

另一方面，增加单节具有的类获得更高的模型

精度，如20节点每节点4类的性能远高于30节点每

节点3类的情况，虽然总数据量后者更高，但由于

前者节点间交叉重叠的信息量更有利于分布式的增

量学习，同时说明了提出算法中以平均熵来控制学

习过程中的信息量和增量的依据性。

图6给出不同系统能量条件下，不同方案的模

型准确度与资源优化后训练的迭代次数。如图所

示，在有限资源的情况下，提出方法利用节点选择

和自适应优化获得了最高的模型精度。其中，提出

算法与方案(1)对比表明节点选择，即模型信息的

 

 
图 3 不同情况下4种算法的平均精度

 

 
图 4 资源充足时，阈值对模型训练的影响

 

 
图 5 资源充足时，数据量与节点类对模型训练的影响
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获取控制获得性能提升较高；在此基础上，与基于

平均熵选择的方案(3)对比表明动态调整本地训练

次数和资源优化分配可进一步提升收敛性能。同时

根据迭代次数可知，对比算法中的基于完全随机选

择的方案(1)由于不涉及资源分配，在限制资源的

情况下，极少次迭代后便会停止，导致模型过早停

止训练无法收敛。基于平均熵选择的方案(3)与方

案(2)的迭代次数相近，其算法性能的改善得益于

节点选择和任务增量的控制，然而其未进行资源优

化使得训练迭代不足，与提出算法相比仍具有较为

明显的性能差距。 

6    结束语

本文基于工业场景提出了综合考虑信息和资源

优化的联邦式增量学习模型。在模型训练阶段，设

计了基于平均熵衡量模型相关性的节点选择方法与

通过凸优化实现的自适应训练方案。其次，将联合

优化资源与聚合频率的目标建模为一个凸问题，利

用凸优化求解，以实现模型自适应地在资源受限的

情况下高效完成训练任务。最后，实验证明了上述

模型的有效性。未来的工作将会结合网络传输条件

进行联合优化，并从可持续学习的角度，拉长增量

的时间尺度。
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