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基于稳定特征原型的云边协同联邦类别增量学习方法

姚邹静，赵春晖†

(浙江大学 控制科学与工程学院，杭州 310027)

摘　要: 由于存储空间限制, 物联网中的边缘设备往往仅能保留当前某个有限时段内的数据. 实际生产过程中, 设

备工况在一定时间内发生变动, 产生新类别的故障数据或图像, 这种类别增量会造成模型在本地训练时产生灾难

性遗忘. 在单边端类别增量的局部灾难性遗忘基础上, 随着云边协同优化, 灾难性遗忘会产生扩散. 针对上述问

题, 提出一种基于稳定特征原型的联邦类别增量学习方法, 在边端建立类别样本记忆库存储类别代表性样本, 设

计基于回放范式的原型网络更新策略, 在云端设计以统一特征空间下的特征原型为参考基准的加权聚合策略, 在

联邦框架下稳定优化特征空间 , 实现类别知识的联邦更新 . 基于类别增量常用的数据集 CIFAR10和 Mini-

ImageNet的实验验证了所提方法可以有效缓解灾难性遗忘.
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Could-edge  collaborative  federated  class-incremental  learning  with
consistent feature prototypes
YAO Zou-jing，ZHAO Chun-hui†

(College of Control Science and Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China)

Abstract: Due  to  limited  storage,  edge  devices  in  the  Internet  of  Things(IoT)  usually  retain  data  for  a  limited  time
period. In real production processes, the equipment conditions change over time, often generating new classes of fault
data or images. This class increment can cause catastrophic forgetting when the model is trained locally. Based on the
partial  catastrophic  forgetting  of  class  increment  on  a  single  edge,  catastrophic  forgetting  will  spread  with  the
collaborative  optimization  of  cloud  and  edge.  To  address  the  above  problems,  a  federated  class  incremental  learning
method  based  on  stable  feature  prototypes  is  proposed.  A  class  sample  memory  is  established  at  the  edge  to  store
representative  samples  of  the  class.  A  feature  network  update  strategy  based  on  the  replay  paradigm  is  designed.  A
weighted  aggregation  strategy  based  on  feature  prototypes  in  a  unified  feature  space  is  designed  in  the  cloud.  The
feature  space  is  stably  optimized  in  the  federated  framework  to  realize  the  federated  update  of  class  knowledge.
Experiments on CIFAR10 and Mini-ImageNet, which are commonly used datasets for class increment, demonstrate that
the proposed method can effectively alleviate catastrophic forgetting.
Keywords: image  classification； federated  learning； incremental  learning； catastrophic  forgetting； cloud-edge
collaboration；feature prototype

 

0    引　言

在物联网和大数据时代, 深度学习方法在处理

常见应用任务如故障诊断
[1]
、成分或结构预测

[2-3]
、图

像分类分割
[4]
等方面已有很多应用. 这些方法通常

需要基于大量历史数据进行离线建模而后在线应用,

且仅考虑单个设备或工厂的建模需求. 而在瞬息万

变的开放世界中, 数据往往以流式出现, 同时各工厂

间需协同合作. 随着工业物联网 (industrial internet of

things, IIoT) [5]、边缘计算
[6]
等技术蓬勃发展, 云边协

同
[7-9]

的建模方法打破了工厂间的数据孤岛. 其中,

联邦学习方法
[10-13]

可以在保护数据隐私的同时融合

来自不同设备或工厂的多方知识. 如何在联邦学习
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框架下从非平稳数据流中进行增量学习, 是深度学

习领域的一个重要问题.
近年来, 有大量的研究致力于解决类别增量学

习 (class-incremental learning, CIL) 问题, 在持续学习

新的类别知识的同时, 解决模型更新对于旧类别知

识的灾难性遗忘问题
[14-15]. 典型解决方案如 packNet[16]

和 EWC[17]
等在任务增量和域增量问题中表现良好,

但是难以应对复杂的类别增量场景. 参数正则化方

法如 COIL[18]
等保持模型结构固定不变, 评估每个

参数对网络的重要性, 使重要参数变化不大以保留

先前的知识, 但估计参数重要性的内存预算呈线性

增长. 基于模型校正的方法如 OML[19]
旨在发现和减

少增量模型中的偏差, 通过元学习的方法寻找更为

稳定和稀疏的特征表示, 以此对网络参数进行校正.
动态网络方法

[20]
往往会在有新任务时扩展网络, 需

要可扩展的内存预算, 在硬件条件有限的边缘设备

上难以应用. 回放类方法如 ICARL[21]
构建样本集保

存了训练集的一小部分参与后续模型训练; 生成类

回放方法
[22]

则不存储样本本身, 而是通过生成类模

型存储历史知识. 基于知识蒸馏的方法
[23]

建立了旧

模型与新模型之间的映射, 知识从教师模型传递到

学生模型, 尽管仍会遗忘, 但可以在学习新知识和记

住旧知识之间取得一定平衡.
以上方法仅针对开放世界中单个设备或工厂的

灾难性遗忘问题进行了针对性处理. 目前, 面对多设

备或工厂的建模需求, 已有一些联邦类别增量方法

的研究, 但大多为已有类别增量学习方法的联邦版

本. 相较于基于回放的类别增量学习方法, Qi等[24]

提出的联邦生成式回放方法在云端设置了全局生成

器, 对本地生成器和全局生成器的特征增加约束. 然
而生成类的方法间接上传了本地数据, 会破坏数据

隐私 . 相较已有的动态网络终身学习方法 ,  Yoon
等

[25]
提出的联邦版本额外学习了一个注意力模块,

存储空间开销在任务较多时较大. 相较于模型蒸馏

的类别增量学习方法, FLwF-2T[26]
额外增加了一个

存储全局知识的教师模型, 但使用教师模型存储知

识有限, 仍存在遗忘问题.
由于涉及协作训练, 多边端下的联邦类别增量

建模问题与单边端相比更为复杂, 存在数据的时空

双重异构. 多边端类别增量联邦建模场景下, 灾难性

遗忘
[14]

叠加模型漂移问题
[27-28]

在多边端相互扩散,
随云边迭代优化而持续传播. 针对联邦增量学习场

景时空双重异构下灾难性遗忘的持续扩散问题, 本
文提出一种基于稳定特征原型的联邦类别增量学习

方 法  (federated  class-incremental  learning  with

consistent  feature  prototypes,  FCIL-COFPO), 核心思

想在于在边端存储类别样本, 云端以上一轮特征空

间下的特征原型为校准基准, 加权聚合边端模型. 具
体而言, 从考虑类别知识协同、优化统一的特征空间

角度出发, 在边端建立类别样本记忆库存储类别代

表性样本, 设计基于回放范式的原型网络更新策略,
在云端设计以统一特征空间下的特征原型为参考基

准的加权聚合策略, 从而在联邦框架下稳定优化特

征空间. 其中, 全局模型的原型网络及特征原型均由

各边端模型和特征原型加权得到, 实现类别知识的

联邦更新. 所提出方法主要贡献如下:
1) 提出以类别知识建立稳定特征原型的联邦类

别增量学习框架, 实现模型参数的稳定聚合.
2) 设计类别记忆库支持的原型网络更新策略,

通过动态维护类别记忆库缓解类别增量情况下的灾

难性遗忘问题.
3) 设计基于特征原型间隔的加权校准策略, 间

接依靠类别相关知识实现模型聚合阶段的校正. 

1    问题阐述与研究动机

C C = {Edgei}Ci=1

Mt
i = {p(y = j|x)}Mi

j=1 M

p(y = j|x) x

j M =
C∪

i=1

Mt
i Mt

C Edgei
{(x, y)|(x, y) ∈ Xj × Yj}

t

Dt

假设有 个边端, 形成边端集合 .
随着数据的不断产生, 每个边端存在不断增长的类

别集合  . 其中:   为边端最

终应区分的类别数,  为给定输入   标签

为   的概率. 云端需要整合各边端对类别超集 

的知识, 将可以分辨 的模型部署到边端集

合 中 . 边端 可以通过在一组带标签的样本

上进行训练接触到新类

别. 将一个任务 (task) 定义为向边端发送模型训练要

求, 告知边端并行收集数据并训练本地模型, 最后将

信息传递回云端的迭代过程. 在每个任务 中, 每个

边端均新产生一个来自某组类别的数据集 , 这组

类别中可包含多个不同类别. 联邦增量学习旨在完

成类别增量下模型的协同训练, 对边端已见类别的

新样本进行准确识别, 如下所示:

L= 1

|C|

|C|∑
i=1

1

Ji

Ji∑
j=1

1

Ki,j

Ki,j∑
k=1

H(ŷi,j,k, yi,j,k), (1)

L =
1

|Mt|

|Mt|∑
j=1

1

Ki,j

Ki,j∑
k=1

H(ŷi,j,k, yi,j,k), (2)

min
t∈1,...,T

E|Lt|. (3)

Ji

Edgei Ki,j Edgei
j H k ŷi,j,k

式 (1)为边端平均分类损失 , 其中 为边端

在其已见类别的总数,  为边端 上类

别 的样本数,  为样本 上类别预测值 和类别
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yi,j,k

Mt

T

标签 的交叉熵. 式 (2)为云端聚合后的在类别集

合 中的平均损失. 式 (3)为类别增量情况下最终

的目标函数, 需要在 个任务范围内最小化所有边

端已见类别最新样本的期望损失.
对于上述联邦类别增量学习问题, 有以下认知:
认知 1: 实际工业生产中, 设备工况往往在一定

时间内发生变化, 产生新类别的数据. 这种类别增量

会造成模型在本地训练时产生灾难性遗忘.
模型分发给本地边端后, 该边端的模型优化方

向迅速向使得新任务中的类别分类准确率更高的方

向调整, 而对于在新任务中未体现的已见类别不加

关注. 模型梯度传播在每个新任务后都出现在类别

分类任务上的不平衡, 无法在增量任务中保持类间

语义一致性. 因此, 有必要从类别层面出发, 设计合

适的基础模型构建方法, 缓解由类别增量导致的语

义不一致问题.
认知 2: 多边端下的类别增量实际为数据时空双

重异构, 在联邦迭代优化时造成全局灾难性遗忘.
联邦优化时, 各边端模型在云端聚合, 将不同边

端的梯度不平衡和语义不一致混叠, 使得原本的局

部灾难性遗忘随着模型聚合与下发迅速扩散. 因此,
有必要从全局的角度出发, 寻找不受类别增量影响

的稳定且一致的语义空间, 并针对数据异构设计合

适的模型校正策略. 

2    FCIL-COFPO: 基于稳定特征原型的联

邦类别增量学习

本节提出一种基于稳定特征原型的联邦类别增

量学习框架 FCIL-COFPO, 总体结构如图 1所示. 其
中主要包含两个模块, 即在边端的基于回放范式的

原型网络更新和在云端的基于特征原型间隔的加权

校准. 下面对这两个模块进行展开介绍. 

2.1    基于回放范式的原型网络更新策略

在边端设计一种基于回放范式的原型网络更新

策略, 如图 2所示. 该策略可以减小模型优化时由新

旧任务变化导致的梯度传播偏差, 并在增量任务中

保持类间语义一致性. 该策略主要包含 3个部分, 即
本地类别记忆库的动态更新、回放策略下的原型网

络更新以及类别特征原型的更新.
1) 本地类别记忆库的动态更新.

Edgei t

Dt
i

Mt
i J t

i M

E t
i

对于边端 , 在任务 中, 会新产生一个来自

某组类别的数据集 , 此时边端已见类别集合为

,  表示边端已见类别总数,  表示边端最终应

区分的类别数. 边端首先进行本地类别记忆库 的

动态更新, 以补充新见类别样本, 维护旧有类别样本.

E t
i = {(xj, yj)}Mj=1

E t−1
i

y X = {x1,x2, . . . ,xn}
ϕ(·)

本地类别记忆库 是来自已见任务

的实例集合. 在每个任务的模型训练过程之前管理

本地类别记忆库, 面对不断变化的数据流, 类别记忆

库对 先按类别新增当前任务数据 , 然后采用

Herding策略选取每个类别最具代表性的样本. 给定

类别 的实例集合 , 选择时首

先使用当前嵌入 计算类别中心, 有

µy ←
1

n

n∑
i=1

ϕ(xi). (4)

∥µy−
ϕ(xi)∥

P E t
i

Edgei E t
i

∪
Dt

i

随后, 计算每个实例到类别中心的距离 

并按升序排列, 然后根据排名选择样本, 例如

选择距离最近的前 个实例作为样本, 得到 . 由于

类别中心可以被视为每个类别最具代表性的模式,
选择靠近类别中心的样本也增强了样本的代表性.
在回放范式中, 边端 的模型利用   进行

每个任务内的更新.
2) 回放策略下的原型网络更新.

S

Q fϕ

Edgei t

S Q E t
i Dt

i

对于原型网络, 其输入应包含支持集 和查询集

两部分, 用于训练特征提取器 , 使得其特征空间

中的原型更有利于分类. 在边端 的任务 中, 支
持集 和查询集 由类别记忆库 和新数据集 产

生.

O fϕ : RD → RO

原型网络本质上是学习一个映射函数, 使得样

本可以映射到某个 维特征空间, 即 .

 

接收边端信息并发送全局模型，
全局模型由基于特征原型
间隔的加权校准得到。

云端

边端上传模型和类别原型
云端下发更新后的全局模型

边端 1 边端 2 边端 C

原
型
网

络
P

N

当前任务
数据

类别记忆库类别记忆库类别记忆库

当前任务
数据

当前任务
数据

基于回放范式的
原型网络更新

基于回放范式的
原型网络更新

基于回放范式的
原型网络更新

原
型
网

络
P

N

原
型
网

络
P

N

...

图1    FCIL-COFPO 总体结构
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Si,j j j

p[j] Si,j

设 为支持集中第 类样本的集合, 类别 的特征中

心 可以通过直接计算 的特征均值得到, 即

p[j] =
1

|Si[j]|
∑

(x,y)∈Si[j]

fϕ(x). (5)

d : RO × RO → [0,+∞)

x

给定距离函数 , 原型网

络根据样本在特征空间中与相应类别原型的距离,
为查询点 产生一个关于类别的分布, 如下所示:

pϕ(y = k|x) = exp (−d(fϕ(x),p[j]))∑
exp (−d(fϕ(x),p[j

′]))
. (6)

j

J (ϕ) = − log pϕ(y = j|x)
Mc

Dt
i St

i = {(x, y)|(x, y) ∈ E t
i

∪
Dt

i ,

y ∈Mc}
Qt

i = {(x, y)|(x, y) ∈ E t
i , y /∈Mc}

J (ϕ) J t
i Edgei

t Kc

Kc ⩽ K Nq

Nq = P RAND(S,N) S

N

优化时通过 SGD最小化类别 的负对数概率

. 在训练过程中, 每轮次

均从训练集中随机选择已见类别中的类别子集 .
此时, 支持集包括当前类别下的类别记忆库数据以

及新数据集 , 即
. 查询集包括此时类别记忆库中剩余数据,

即 . 算法 1中提

供了回放策略下的原型网络一轮次训练优化过程的

伪代码, 损失函数为 ,  为边端 在任务

时的已见类别总数,  为当前选择类别子集中元

素的数量,  .  为每个类别中查询集示例的

数量 ,  .  表示从集合 中无重

复地随机选择 个元素.

Edgei t Dt
i

Mt
i J t

i

E t
i

算法 1　输入: 边端  , 任务 对应的数据集 , 此

时边端已见类别集合为 , 共包括 个类别, 边端类别记

忆库为 .

Mc ← RAND({1, 2, . . . , J t
i } Kc), 

St
i = {(x, y)|(x, y) ∈ E t

i

∪
Dt

i y ∈Mc}, 

Qt
i = {(x, y)|(x, y) ∈ E t

i y /∈Mc}, 

j Mcfor   in   do

St
i,j = {(x, y)|(x, y) ∈ St

i , y = j}　　

pt
j =

1

|St
i,j|

∑
(x,y)∈St

i,j

fϕ(x)　　

end for

J ←0

j = 1 Mcfor   in   do

(x, y) Qt
i

　　for   in   do

J ← J +
1

KcP

[
d(fϕ(x),p[j] + log

∑
exp

(−d(fϕ(x),p[j
′]))

]　　　

　　end for

end for

3) 类别特征原型的更新.
t Edgei Mt

i

J t
i M

对于任务 , 边端 已见类别集合为 , 共

包括 个类别,  表示边端最终应区分的类别数.

每个边端均在本地原型网络更新前后得到两组类别

特征原型.
f t,0
ϕ f t,1

ϕ

Dt
i E t

i f t,0
ϕ

f t,0
ϕ FP t

i = {poti[j]}Mj=1

f t,1
ϕ UP t

i =

记更新前原型网络为 , 更新后为 . 根据更

新前后的原型网络, 可以分别得到两组类别特征原

型. 输入当前数据 和更新后类别记忆库 给 ,

经过 可以得到旧特征原型组 .

保持输入不变, 经过 得到新特征原型组

 

原
型

网
络

 P
N当前任务

数据

类别记忆库的动态更新

边端�基于回放范式的原型网络更新

支持集

查询集
类别记忆库

原型网络的本地更新

特征

特征

反向传播

计算已见类别的特征均值

原型分类
损失

类别原型

当前任务
数据

类别记忆库

类别原型的本地更新

本地模型更新

旧
 P

N
新

 P
N

新特征

旧特征 旧类别原型 FP

旧类别原型 UP

图2    基于回放范式的原型网络更新策略
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{pnt
i[j]}Mj=1 poti[j] pnt

i[j]. 其中, 类别原型 和 如下所示:

poti[j] =
1

|ADj|
∑

(x,y)∈ADj

f t,0
ϕ (x), (7)

pnt
i[j] =

1

|ADj|
∑

(x,y)∈ADj

f t,1
ϕ (x). (8)

ADj E t
i

∪
Dt

i j

j

0

0

其中 表示输入数据 中属于第 类的数据

集合. 若当前输入数据中不存在第 类数据, 则计该

类数据对应的原型为 ; 若边端网络初次更新, 则初

始化特征原型组中各元素均为 . 

2.2    基于特征原型间隔的加权校准策略

在云端, 设计一种基于特征原型间隔的加权校

准策略, 如图 3所示. 该策略通过学习全局类别特征

原型并计算原型间隔, 得到各边端的个性化权重后

进行模型聚合, 从而缓解客户端漂移现象. 策略主要

包含 3个部分, 即全局特征原型的计算、原型间隔的

计算以及基于特征原型间隔的云端校准.
 
 

云端฀基于特征原型间隔的模型校准

F P1

F P2

F Pn

GP

U P1
F P1

G P

U P2
F P2
G P

U Pn
F Pn
G P

a3

a2

a1

Pn
1

Pn
2

Pn
n

加权聚合

全
局

 P
N...

...

图3   基于特征原型间隔的加权校准策略
 

{FP t

i}Ci=1 t

GPt = {gpt[j]}Mj=1

全局特征原型的计算. 根据各边端的旧特征原

型组 , 可在云端计算得到任务 所需的全

局特征原型 , 各类别对应的全局

特征原型为

gpt[j] =
1

PCj

C∑
i=1

poti[j], (9)

PCj j poti[j] ̸= 0其中 表示第 类数据在边端存在 ( ) 的

个数.

µ[j](·)

pa pb j

原型间隔的计算. 原型间隔衡量了原型变化即

模型更新对于分类任务的有益程度, 本文用

表示. 对某类原型而言, 原型间隔越大, 该类别原型

变化前后的原型取值越接近, 且与别的类越分离. 设
模型更新前后的原型分别为 和 , 对于类别 , 原
型间隔为

µ(pa[j],pb)[j]=
d−[j](pa,pb)−d+[j](pa,pb)

d−[j](pa,pb)+d+[j](pa,pb)
.

(10)

d−
a,b[j] pa pb j

d+
a,b[j] pa j pb j

其中 :  为原型 与 中类别 原型的距离 ,

为原型 中类别 原型与 中非类别 原型的

距离, 分别为

d+[j](pa,pb) = d(pa[j],pb[j]), (11)

d−[j](pa,pb) =
∑
j′ ̸=j

d(pa[j],pb[j
′])

|c′ ̸= c
∧
c′ ∈MP|

. (12)

MP c ∈MP为两个原型共有的类别集合,  .
联邦类别增量场景下, 根据下式计算边端的本

地原型间隔:

µ(pni[j], poi)[j] =

d−[j](pni, poi)− d+[j](pni, poi)
d−[j](pni, poi) + d+[j](pni, poi)

. (13)

根据下式计算聚合原型间隔:

µ(pni[j], gp)[j] =

d−[j](pni, gp)− d+[j](pni, gp)
d−[j](pni, gp) + d+[j](pni, gp)

. (14)

j对于第 类原型而言, 本地原型间隔越大, 意味

着本地模型更新后原型取值越稳定, 且与别的类越

分离; 聚合原型间隔越大, 本地模型更新后原型越靠

近全局最优, 且与别的类的最优原型越分离. 因此,
本地原型间隔可以衡量边端模型更新后的本地可信

度, 聚合原型间隔可以衡量边端模型更新的全局可

信度.
Edgei基于特征原型间隔的云端校准. 对于边端 ,

根据其本地原型间隔, 可以量化计算边端原型网络

更新的本地可信度, 如下所示:

vlti = σ
( ∑

j∈MP

µ(pni[j], poi)[j]
)
. (15)

根据其聚合原型间隔, 可以量化计算边端原型网络

更新的全局可信度, 如下所示:

vat
i = σ

( ∑
j∈MP

µ(pni[j], gp)[j]
)
. (16)

Edgei综合本地可信度和全局可信度, 可得到边端 的

原型网络在云端的校准权重, 如下所示:

at
i =

vlti + vat
i

2
. (17)

使用校准权重聚合各边端模型参数, 可以使得云端

模型向全局最优方向调整, 同时保障类间分离与优

化过程的稳定性. 

2.3    FCIL-COFPO 建模整体流程

所提出的基于稳定特征原型的联邦类别增量学
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习方法整体流程如下.
step 1: 模型初始化. 各边端的原型网络进行随

机初始化.

Edgei Dt
i

E t
i

∪
Dt

i

step 2: 本地类别记忆库的动态更新. 对于每个

边端 , 基于新增任务数据集 和已有记忆库,
管理本地类别记忆库, 得到 .

Edgei Dt
i E t

i

∪
Dt

i

Edgei

{FP t

i}Ci=1 UP t

i

step 3: 回放策略下的原型网络更新与特征原型

更新. 对于每个边端 , 基于 和 , 根据

算法 1更新本地原型网络. 每个边端 均在本地

原型网络更新前后得到两组类别特征原型, 即旧特

征原型组 和新特征原型组 .

{FP t

i}Ci=1

GPt

step 4: 全局原型和原型间隔的计算. 云端汇总

各边端新旧特征原型组, 由 计算得到全局

特征原型 . 根据式 (13)计算各边端对应的本地

原型间隔, 根据式 (14)计算各边端对应的聚合原型

间隔.

Edgei

step 5: 基于特征原型间隔的云端校准. 在云端,
对于来自边端 的模型, 分别根据式 (15)和 (16)
计算模型更新的本地可信度和全局可信度, 然后综

合两者, 根据式 (17)得到该原型网络在云端的校准

权重. 使用校准权重聚合各边端模型参数. 模型参数

聚合后下发给各边端 . step 4和 step 5与 step 2和
step 3交替进行, 直到达到设定迭代次数.

联邦建模完成后, 不同的边端使用云端分发的

原型网络和本地记忆库数据上的类别原型进行分类,
在测试集上验证分类效果. 

3    案例研究

由于实际工业场景中含有较多种类故障且标注

清晰的数据集较少公开, 基于类别增量常用的数据

集 CIFAR10和 Mini-ImageNet设计具体增量场景 ,
对所提出 FCIL-COFPO方法进行实验. 实验中算法

执行环境: Ubuntu 系统 ,  2 * NVIDIA GeForce RTX
3090 24 G GPU, 2 * Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678 v3 @
2.50 GHz CPU, 7 * 16 G内存, python3软件平台. 本
文所设置的实验中, 假设不同边端任务变动的时机

较为接近, 并可以与云端实现同步通讯. 在实际工业

过程中, 边端中任务间隔的划分需要根据实际设备

运行工况而定. 有些边端可能在较长时间内本地任

务不发生变化, 此时本地模型更新频率降低. 反之,
若存在某边端任务变动较快, 则需要提高其本地模

型更新及整体联邦模型更新的频率. 在不同边端任

务间隔不一致的情况下, 需选择最小的通讯间隔进

行联邦模型更新, 或采取合适的异步更新策略进行

协调. 

3.1    数据集与边端设置

32× 32

1) CIFAR10数据集. 彩色图像数据集 CIFAR10
共包含 10个类别, 包括飞机、汽车、鸟类、猫、鹿、

狗、青蛙、马、船和卡车. 每个类别有 6 000张图片,
每张图片的尺寸为 . 每个类别图像中随机选择

5 000个作为训练样本, 1 000个作为测试样本.

84× 84

2)  Mini-ImageNet数据集 .  Mini-ImageNet是选

取了 ImageNet中部分图像的数据集, 是元学习和小

样本领域的基准数据集, 同时由于其类别种类丰富,
也是增量学习算法的常用数据集. 原始的 ImageNet
数据集包含 2万多个类别 , 如“气球”“轮胎”

“狗”等 , 每个类别图像数量大于 500张 . 而 Mini-
ImageNet则仅包含 100个类别, 每个类别图像数量

为 600, 原始图像大小不固定, 数据预处理时将图片

统一调整为 大小. 每个类别图像中随机选择

500个作为训练样本, 剩余 100个作为测试样本. 由
于服务器条件限制 , 无法支撑数据类别总数过多

的实验, 选择 Mini-ImageNet中的 10个类别参与实

验.
在实验中, 设置共有 3个边端, 边端的单个任务

中包含随机 3种类别的图像, 在 CIFAR10数据集的

实验中, 设置单次任务每种类别图像 100张, 在Mini-
ImageNet的实验中 , 设置单次任务每种类别图像

30张, 为从该类别的训练样本中抽样获得. 在这里,
假设边端任务变化时间同步, 且模型云端校正后模

型同步更新. 需要注意的是, 边端的模型训练是并行

的, 云端模型更新后发送到边端, 边端模型更新可异

步进行. 

3.2    模型与参数设定

acc = Tall/Numall Tall

Numall

本文采用的基本模型结构为一个有 4层卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 的原型

网络  (prototypical network, PN)  [29], 每个 CNN均设

置了卷积核为 3的二维卷积、批标准化、激活函数修

正线性单元以及最大池化层, 最后一层 CNN额外设

置广义平均池化层, 并对输出的特征进行 L2归一化

处理. 模型训练时, 数据的批量大小为 128, 损失函数

为原型分类损失. 测试时采用分类准确率对模型效

果进行评估, 即 . 其中:  为预测

正确的图片数量,  为所预测的图片总数量.
采用 FedAvg[30]、FedProx[28] 等作为对比方法, 以

原型网络作为边端基础模型结构, 结合相关算法后

分别简写为“PN-FedAvg”和“PN-FedProx”. 各对比

方法本地更新轮次为 35, 初始学习率为 0.001, 模型

优化采用 Adam算法 . 在基于 CIFAR10的实验中 ,
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全局迭代轮次为 500, 在基于 Mini-ImageNet的实验

中, 全局迭代轮次为 250. 经过 50和 90个全局迭代

轮数后, 分别将学习率乘以 0.5.
 

3.3    多边端类别增量下的联邦学习

P = 10

本节中, 基于 CIFAR10和 Mini-ImageNet数据

集模拟多边端情况进行实验, 以研究联邦框架下多

边端类别增量时所设计 FCIL-COFPO方法的有效

性. 设置共 3个边端, 边端类别记忆库中每类存储

10个样本, 即 . 设置边端的单个任务中包含

随机 3种类别的图像, 最终已见类别为 10. 采用 PN-

FedAvg、PN-FedProx作为联邦聚合时的对比方法.

“PN-FedAvg-R”表示加入所设计边端回放范式的

FedAvg算法, “PN-FedProx-R”表示加入所设计边端

回放范式的 FedProx算法, 相较于前一种方法在云

端聚合时针对客户端漂移问题对模型参数进行了校

正. “R w/o”表示所设计方法中边端回放范式被消

融, 即仅保留所设计的基于原型间隔的加权聚合策

略.

表 1展示了 FCIL-COFPO、各对比算法以及消

融方法最后 5次迭代训练后对本次任务中未见旧类
 

表1     联邦类别增量下的分类准确率 %　

数据集
方法 所有边端 边端1 边端2 边端3

测试类别 所有类 旧类 新类 旧类 新类 旧类 新类 旧类 新类

CIFAR10

PN-FedAvg 39.64 40.76 37.02 37.30 41.17 43.49 29.10 41.50 40.80

PN-FedAvg-R 72.65 72.18 73.73 72.01 72.87 73.74 74.50 70.79 73.83

PN-FedProx-R 74.12 72.88 77.00 73.00 72.13 72.83 82.46 72.80 76.40

FCIL-COFPO 77.46 78.15 75.84 80.24 75.37 74.24 78.87 79.97 73.30

R w/o 42.03 41.02 44.37 38.40 38.20 42.87 46.87 41.78 48.03

Mini-ImageNet

PN-FedAvg 49.60 47.57 54.33 46.14 62.33 48.14 48.67 48.43 52.00

PN-FedAvg-R 67.14 66.48 68.67 65.43 68.33 67.43 67.33 66.57 70.33

PN-FedProx-R 65.27 64.43 67.22 66.57 69.33 62.43 57.00 64.29 75.33

FCIL-COFPO 69.90 68.85 72.33 70.71 70.00 66.14 74.66 69.71 72.33

R w/o 50.93 49.57 54.11 52.28 53.33 48.71 54.33 47.71 54.66
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图4    不同联邦建模方法的边端类别特征原型可视化结果
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别和当前所见新类别的平均分类准确率. 图 4展示

了 CIFAR10数据集下所提出方法和有回放范式的

PN-FedAvg-R、PN-FedProx-R中各边端类别特征原

型经 PCA降维后的可视化结果. 图中不同符号表示

不同类别原型，10种符号对应 10种类别.
由表 1可知, 在联邦类别增量场景下, 所设计的

FCIL-COFPO方法整体分类准确率优于对比方法.
尽管对于刚见到的新类别测试数据分类准确率有时

低于对比方法, 但在对旧类别的分类效果上, 所提方

法相较于 PN-FedAvg、PN-FedAvg-R、PN-FedProx-R
在 CIFAR10数据集上分别提升了 91.80 %、8.20 %、
7.23 %, 在Mini-ImageNet数据集上分别提升 44.73 %、
3.56 %、6.86 %, 抗遗忘效果显著 .  PN-FedAvg-R相

较 PN-FedAvg在 CIFAR10上对旧类的分类准确率

提升了 77.14 %, 在Mini-ImageNet上提升了 39.75 %,
而失去了回放范式的 FCIL-COFPO在 CIFAR10上对

旧类的分类准确率降低了 47.51 %, 在Mini-ImageNet
上则降低了 28.00 %, 这验证了所设计的边端无需传

输边端样本以及基于回放范式的原型网络更新策略

的有效性. 所设计的基于原型间隔的加权聚合策略

也有一定效果 , 在 Mini-ImageNet数据集上 ,  R w/o
相较于 PN-FedAvg提升了 4.2 %. 另一种聚合策略

即 PN-FedProx-R相较于 FCIL-COFPO分类准确率

降低了 6.42 %, 相较于加入回放范式的 FedAvg降
低了 3.08 %. 这表明在类别增量场景下, 传统的对模

型参数的变化进行约束的校正策略有可能对联邦建

模起到反面效果, 而针对类别知识进行设计, 通过寻

求稳定的特征空间而对模型加以校正, 可以有效提

升联邦协同建模的最终效果.
由图 4可知, 相较同样有回放范式的 PN-FedAvg

-R、PN-FedProx-R, 所提出方法得到的各边端类别特

征原型之间相对位置更加一致, 表明基于原型间隔

的加权聚合策略使得不同边端的特征空间在联邦优

化时趋于一致. 同时, 图中可见 PN-FedAvg-R、PN-
FedProx-R分别在边端 1和边端 3中存在距离过近

的类别特征原型, 而所提出方法特征原型类间更加

分离, 因此在表 1中分类准确率更高. 

4    结　论

本文提出了一种基于稳定特征原型的联邦类别

增量学习方法 FCIL-COFPO, 并在图像数据集

CIFAR10和 Mini-ImageNet上进行了实验验证 . 所
提出 FCIL-COFPO方法在边端设计了基于回放范式

的原型网络更新策略, 通过动态维护类别记忆库克

服了类别增量情况下的灾难性遗忘问题, 通过训练

类别相关的特征空间提升了模型优化的稳定性, 在
云端设计了基于特征原型间隔的加权校准策略, 根
据原型间隔得到各边端模型聚合权重, 间接依靠类

别相关知识实现了模型聚合阶段的校正. 在无需云

端公共数据集且不用上传边端样本的情况下, 所提

出方法解决了类别增量下多边端协同建模的问题.
所设计的回放策略效果明显, 云端校准策略针对类

别知识寻找稳定特征原型 , 相较于传统校准策略

FedProx提升了 6.86 %. 需要注意的是, 虽然本文实

验基于图像数据集完成, 但当处于某具体工业场景

时, 通过调整边端的基准模型结构, 该方法也可被应

用于实际基于过程数据的联邦故障分类等任务中,
以扩展其应用范围.
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