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摘要：针对工业物联网中联邦学习终端样本不足、边缘生成能力异构以及云—边信息不对称等问题，提出了一

种面向工业物联网的意图驱动联邦学习边缘数据增强机制。该机制利用大语言模型解析用户意图，将非结构化

需求转化为可优化的结构化参数，并结合终端数据分布偏离度进行边缘生成数据分配；同时，基于合同理论设

计边缘增强服务激励机制，引导异构边缘节点提供有效数据增强服务。仿真实验结果表明，所提方法能够提升

非独立同分布场景下的模型训练性能，并在不同用户意图约束下自适应调整边缘增强服务水平，使模型训练结

果更符合用户对精度、时延和成本的差异化需求。
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Abstract: To address the key challenges including insufficient terminal samples, heterogeneous edge generation capabili‐

ties, and cloud-edge information asymmetry in federated learning for the Industrial Internet of Things, this paper pro‐

poses an intent driven edge data augmentation mechanism for federated learning in industrial IoT. The proposed mecha‐

nism employs a large language model to interpret user intents and transform unstructured requirements into optimizable 

structured parameters. Edge-generated data are then allocated according to the distribution deviation of terminal data. In 

addition, a contract theory-based incentive mechanism is developed for edge augmentation services, which encourages 

heterogeneous edge nodes to provide effective data augmentation. Simulation results show that the proposed method can 

improve model training performance in non-independent and identically distributed (Non-IID) scenarios and adaptively 

adjust the edge augmentation service level under different user intent constraints, making the training outcomes better 

aligned with users' heterogeneous requirements for accuracy, latency, and cost.

Key words: Industrial Internet of Things, intent-driven networking, federated learning, data augmentation, contract 

theory, edge computing

收稿日期：XXXX-XX-XX；修回日期：XXXX-XX-XX
通信作者：李晓欢，lxhguet@guet.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No. U22A2054）；广西研究生教育创新计划项目（No. YCBZ2026184）
Foundation Items：The National Natural Science Foundation of China (No. U22A2054), The Innovation Project of Guangxi Gradu‐
ate Education (No. YCBZ2026184)



通 信 学 报 第 XX 卷 

0　引言

随着工业物联网（Industrial Internet of Things, 

IIoT）的快速发展，大量终端设备被部署于复杂多

变的生产环境中，用于采集设备状态及运行数

据[1-2]，并支撑设备故障诊断、仓储物流调度和产

品质量检测等智能任务。在这些任务中，工业智能

模型的训练与部署需求并不完全相同，例如，在智

能制造车间，设备故障预测任务要求模型具备极高

的实时响应能力；在智能仓库中，自动分拣和装卸

任务需要快速响应订单变化以确保物资准时配送；

而在工业质检场景中，产品缺陷识别任务则更强调

高识别精度。因此 IIoT中的智能训练过程需要能够

根据不同任务需求灵活调整模型性能、训练时延和

资源成本。然而，这些包含任务需求的用户意图通

常以自然语言或作业指令形式表达，虽内容具体但

却难以直接量化。意图驱动网络（Intent-Based 

Networking， IBN）[3-4] 通 过 利 用 大 语 言 模 型

（Large Language Model，LLM）[5]解析自然语言任

务描述，可以将用户意图映射为可执行策略[6-7]。

但由于 IIoT节点通常分布在不同区域，设备类型和

计算能力各异，且数据存在隐私敏感性，使得难以

将数据上传到某个节点进行集中式训练[8]。联邦学

习（Federated Learning，FL）[9-10]作为一种隐私保

护的分布式学习范式，可以使终端设备在本地数据

不出域的前提下协同训练全局模型，从而在保护原

始数据隐私的同时充分利用分散在不同终端上的工

业数据。

然而，在 IIoT中，部分终端设备受限于样本稀

缺或运行状态单一，无法积累充足的高质量训练数

据[11]，因此仅依靠有限本地真实数据难以支撑有

效的模型训练[12]。此外，由于终端设备在工作环

境、采样频率及运行状态等方面存在显著差异，其

本地数据通常呈现出明显的非独立同分布（Non-

independent and identically distributed，Non-IID）特

性，这会导致模型收敛速度下降并影响泛化性能，

从而影响FL的整体训练效果[13]。为了缓解分布式

环境下数据稀缺与分布偏移问题，数据增强技术被

引入FL，以增加训练数据的多样性和覆盖度[14-15]。

现有方法通常在终端设备或云服务器生成补充样

本，以改善模型训练性能。但由于终端设备生成能

力受到算力和能耗限制，而云服务器集中生成则会

引入额外的通信开销与时延，二者均难以满足 IIoT

场景下的高效训练需求。相比之下，边缘服务器计

算能力强且更靠近终端设备，在执行数据增强时能

够兼顾性能、时延和适应性优势[16]，因此边缘辅

助的数据增强机制被认为是提升FL性能的一种有

效手段。

尽管边缘辅助数据增强能够缓解终端样本不足

和数据分布异质性问题，但在意图驱动的FL场景

中，数据增强决策并非独立的资源配置问题，而是

受到用户任务需求、终端数据状态和边缘服务能力

的共同影响。首先，不同用户意图对模型精度、训

练时延和系统成本具有不同偏好，这些高层需求需

要进一步映射为可执行的数据增强服务需求，而现

有意图驱动方法主要面向网络控制与策略生成，尚

缺乏面向FL训练过程的跨层映射机制。其次，边

缘增强服务水平不仅决定生成样本规模，还会通过

终端数据分配进一步影响有效训练数据规模、Non-

IID程度、模型误差和训练时延[17]，这使得边缘增

强服务的确定需要同时考虑其对联邦学习训练性能

和训练效率的影响[18-19]。最后，不同边缘节点的生

成能力、数据有效性和资源成本通常属于私有信

息[20]，云服务器难以直接依据用户意图确定合理

的增强任务与奖励水平。因此，如何在信息不对称

条件下，统一考虑用户意图、终端数据需求、边缘

增强服务和联邦训练性能，并合理确定增强服务水

平、数据分配与激励支付，是本文关注的核心

问题。

针对上述问题，本文提出一种面向 IIoT的意图

驱动边缘增强FL机制。该机制利用LLM将用户非

结构化意图解析为可优化的结构化参数，并据此刻

画不同任务对模型性能、训练效率、系统成本和数

据增强的差异化需求。在此基础上，结合终端数据

分布特征和边缘节点异构能力确定增强服务与数据

分配策略，并基于合同理论设计信息不对称条件下

的边缘增强服务激励机制，从而根据用户意图自适

应确定边缘增强服务水平与数据分配，并引导异构

边缘节点提供相应的增强服务。本文的主要贡献

如下：

（1）提出一种面向 IIoT 的意图驱动边缘增强

FL框架，将用户高层意图解析为模型误差、训练

时延、系统成本和增强偏离等结构化参数，并建立

意图参数与边缘增强服务、数据分配及联邦训练过

程之间的关联，使不同任务需求能够进一步作用于
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边缘增强与联邦训练策略。

（2）构建面向联邦训练的边缘数据增强模型，

根据终端数据分布偏离度进行生成数据分配，并引

入有效生成数据量刻画生成样本对模型训练的实际

贡献。在此基础上，建立增强服务水平与模型误

差、训练时延及增强偏离之间的关系，使边缘增强

服务能够根据用户意图和终端数据状态进行自适应

调整。

（3）针对边缘节点生成能力和资源成本私有所

导致的云—边信息不对称问题，设计意图驱动的边

缘增强服务合同机制，以增强服务水平和奖励支付

为合同变量，在满足个体理性和激励相容约束的条

件下优化边缘增强服务配置，并推导可行合同的单

调性条件与最优奖励表达式，引导不同类型边缘节

点选择与自身能力相匹配的增强服务。

1　相关工作

1.1　意图驱动网络

IBN将用户需求抽象为高级意图，并通过意图

解析、策略生成、策略执行和意图保障等过程，将

非结构化或半结构化需求自动映射为可执行的网络

控制策略，为复杂网络环境下的自动化管理与智能

控制提供了一种有效思路。Njah等[21]提出一种AI

驱动的 IBN架构，将意图驱动网络划分为意图细

化、意图激活和意图保障等关键环节，并结合

LLM、深度强化学习和多智能体强化学习实现从

高层意图到网络策略执行的自动化过程。随着大语

言模型的发展，LLM 辅助的意图理解与策略生

成[22-23]逐渐成为 IBN的重要研究方向。Wei等[24]通

过链式推理机制增强模型的推理能力，为意图解析

与策略生成提供技术基础。Manias等[25]面向5G核

心网络管理提出一种基于 LLM 的意图提取方法，

能够从用户自然语言请求中识别部署、修改、性能

保障、可行性检查和状态通知等多类网络意图。针

对单纯依赖提示词的LLM方法可能存在输入长度

受限、相似意图区分困难和幻觉输出等问题，Ma‐

nias等[26]进一步引入语义路由机制，通过确定性路

由提升LLM辅助意图识别的准确性和可靠性。此

外，除了意图提取与解析，意图保障也是 IBN中的

重要问题。Dzeparoska等[27]提出一种由LLM引导

的意图保障框架，通过提取关键性能指标并度量目

标状态与运行状态之间的意图偏移，实现对意图偏

离的检测和纠正。Romero等[28]将智能体AI与意图

驱动范式引入工业自动化系统，利用LLM代理将

高层业务或运维意图分解为期望、条件、目标、上

下文和信息等可执行组成部分，并在预测性维护场

景中验证了该方法的可行性。

然而，现有研究主要面向意图驱动的网络自治

控制，侧重于将用户意图转化为网络配置或控制策

略，尚未充分考虑工业物联网中FL训练过程的差

异化需求。对于模型性能、训练时延和系统成本等

高层任务偏好，仍缺乏将其进一步转化为数据增强

服务需求并作用于联邦训练过程的有效机制。

1.2　联邦学习中的数据增强

在 IIoT场景中，终端设备长期运行于复杂工况

下，采集的数据样本规模有限且类别分布不均，一

些极端工况的故障样本较为稀缺。这样的问题导致

IIoT中的FL模型更新方向偏离全局优化目标，进

而影响模型收敛速度和泛化性能。为缓解数据异质

性带来的性能下降，数据增强逐渐成为FL中的重

要研究方向。Duan等[17]提出了Fed-TDA方法，通

过低维统计信息合成表格数据，在保护隐私和降低

通信开销的同时缓解Non-IID数据对模型训练的影

响。Li等[29]提出基于硬特征匹配的数据合成方法，

通过学习真实样本的类别相关特征生成辅助数据，

以降低客户端之间的数据分布差异。Morafah等[30] 

利用预训练Stable Diffusion模型在客户端侧生成缺

失类别样本，使增强后的本地数据分布更加接近全

局分布。Li等[31]提出FIMI框架，根据终端缺失数

据情况生成补充样本，并联合考虑数据增强策略与

资源利用策略，从而提升FL训练效率。虽然生成

数据可以用于缓解FL中的数据异质性，但也引入

了资源消耗与参与激励问题。Tay等[32]提出一种基

于合成数据奖励的协作机器学习机制，根据参与方

的数据贡献分配合成数据，从而激励自利参与方进

行数据协作。Huang 等[33]针对 AIGC 赋能的 FL 场

景，考虑客户端在本地训练和数据合成过程中产生

的成本，设计了数据质量感知的激励机制，以鼓励

客户端参与模型训练并合理采用生成数据。Zhang

等[34]进一步研究生成式AI提供方与异构边缘设备

共同参与的FL场景，通过反向拍卖机制实现生成

数据服务交易，并根据生成数据质量优化参与方选

择与支付策略。

上述研究表明，数据增强能够有效缓解FL中

··3



通 信 学 报 第 XX 卷 

的数据稀缺和分布异质性问题。然而，现有方法大

多围绕客户端本地生成、生成模型调用或生成数据

交易展开，尚未充分考虑工业物联网中云—边—端

协同架构下的边缘增强服务建模问题。特别是在边

缘节点生成能力和资源成本难以被云服务器准确获

知的情况下，现有方法难以根据用户意图和终端数

据需求确定差异化的增强服务水平与数据分配策

略，同时通过激励机制引导异构边缘节点提供相应

的增强服务。

2　系统模型

2.1　系统框架

本文考虑一个面向工业物联网场景的意图驱动

边缘增强FL系统，采用云—边—端三层协同架构，

如图1所示。云服务器位于系统顶层，负责接收用

户以自然语言任务描述或作业指令形式输入的任务

意图，并利用大语言模型进行语义解析，进而将用

户意图转化为结构化意图元组。在此基础上，云服

务器结合用户意图与系统状态设计面向边缘节点的

合同选项，引导边缘节点参与数据增强与训练协

同。同时，云服务器还负责接收各边缘节点上传的

边缘聚合模型，并执行全局模型聚合。边缘节点位

于系统中间层，既是增强服务提供者，也是区域模

型聚合者。每个边缘节点根据自身资源状态、生成

能力、意图要求以及所辖终端设备的原始数据分

布，选择合适的合同，并按照合同要求生成数据、

分配给所属终端设备。在终端完成本地训练后，边

缘节点进一步收集其所辖终端上传的本地模型更

新，并执行边缘聚合，形成边缘模型后上传至云服

务器。终端设备位于系统底层，负责采集真实工业

数据，并基于本地真实数据与边缘生成数据共同执

行本地模型训练。由此，所提出框架形成了“终端

本地训练—边缘区域聚合—云侧全局聚合”的两级

FL流程，其中边缘生成数据通过影响终端有效训

练数据规模，进一步作用于本地训练效果、边缘聚

合质量以及全局模型性能。

本文将 E = {1,…,e,…,E}设为边缘服务器的集

合，每个边缘服务器 e 管理一组终端设备，记为

U = { 1e,…,ue,…,Ue }。对于每个边缘服务器 e，其

所服务的终端设备集合记为ue ⊆ U。在系统运行过

程中，每个终端设备 u 拥有一个本地真实数据集

Du，其大小为 du = | Du |。设数据类别个数为 K =

{ 1,…,k,…,K }，终端 u在第 k类上的真实样本数记

为 du,k，满足∑k = 1

K du,k = du。终端 u 的本地类别分

布为pu,k =
du,k

du

。在边缘增强机制下，边缘服务器 e

可为其管辖终端u生成补充数据集 D͂u，其样本规模

记为 d͂u = | D͂u |。生成样本并不直接等价于真实样

本，它们对模型训练的贡献通常受到生成质量、场

景匹配程度以及样本可利用性的影响。

2.2　意图解析与结构化表示

在工业物联网场景中，用户通常以自然语言、

任务描述或作业指令的形式表达系统需求，例如

“在给定资源预算内提升故障识别精度”，“优先保

证生成数据与目标工况一致性”，“在边缘设备可部

图1　意图驱动边缘增强联邦学习框架
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署条件下完成模型训练”等。这样的原始意图往往

是非结构化的，难以直接用于后续的数据增强、资

源分配和联邦训练优化。因此，在系统优化开始之

前，需要首先对用户意图进行解析，并将其转换为

可参与后续优化建模的结构化表示。

本文在云侧引入LLM对其进行语义解析与任

务编译，并将其表示为结构化意图元组：

}I = { λa,λd, λc,λs,ρ # (1)
其中，λa、λd、λc 和 λs 分别表示用户对模型误差、

训练时延、系统成本和增强服务偏离的关注程度

（即权重因子），并作为相应目标项的权重参与云服

务器效用计算，满足 λa,λd,λc,λs,ρ ∈ [ 0,1] ，且 λa +

λd + λc + λs = 1。ρ表示用户对数据增强依赖程度，

用于控制生成样本在终端训练数据中的最大允许比

例，并进一步影响意图驱动的目标增强服务水平。

为保证结构化意图能够直接用于后续优化，LLM

按照预定义的输出约束生成意图元组，并对各参数

的取值范围及权重和进行限制。由此，不同用户意

图通过改变上述权重和增强依赖参数，影响云服务

器对增强服务水平的优化，并进一步确定与不同增

强服务水平对应的合同奖励。

2.3　数据增强与偏离惩罚模型

在边缘数据增强过程中，边缘节点需要根据所

辖终端设备的数据分布情况，将生成样本合理分配

给不同终端。本文将边缘节点分配给每个终端的增

强样本数定义为：

d͂u =

Hu

du

∑
u ∈ U

Hu

du

Ye# (2)

其中，Ye为边缘节点 e所提供的增强服务水平，即

该边缘节点实际生成可分配给所属终端设备的生成

样本总量；Hu为设备u的分布偏离度，定义为其局

部标签分布与参考分布之间的 Jensen–Shannon散

度[35]，表示为：

Hu =
1
2∑k = 1

K

pu,k log 
2pu,k

pu,k + pref,k

+
1
2∑k = 1

K

pref,k log 
2pref,k

pu,k + pref,k

# (3)

其中pu,k表示终端设备u的本地数据集中，第k类样

本所占的比例；pref,k表示终端设备 u所属边缘节点

所辖终端数据聚合形成的参考分布中第 k类样本所

占比例。因此，Hu用于衡量终端设备u的本地数据

分布相对于其所属边缘区域数据分布的偏离程度。

虽然边缘侧生成数据可以缓解终端设备样本不

足和数据分布不均衡的问题，但生成数据并不能无

限制地替代真实数据。一方面，过高比例的生成样

本可能引入额外噪声，削弱模型对真实分布的拟合

能力；另一方面，生成过程本身会消耗边缘计算资

源。为了应对这个问题，本文对客户端接收的生成

数据比例进行了约束。对每个端u，生成数据占比

为
d͂u

du + d͂u

，满足：

d͂u

du + d͂u

≤ ρu# (4)

其中ρu为生成样本比例上限，定义为：

ρu = ρmin + ( ρmax - ρmin ) ρ Hu

Hu + κ
# (5)

其中，ρmin为最低生成样本比例上限，ρmax为最大

上限，κ > 0为控制增长速度的平滑常数。由上述

可得，生成数据量 d͂u 应满足 0≤ d͂u ≤ ρu

1 - ρu

du，其

最大生成数据量上限为 d͂ max
u =

ρu

1 - ρu

du。

由于存在最大生成数据量，可能会出现某些终

端所分配的生成数据达到上限，边缘节点通过迭代

或缩放方式将生成数据分配给各终端，同时不超过

每个终端的最大比例限制。此外，由于生成样本的

质量可能存在差异，因此并非所有生成样本都能够

等效地提升模型训练效果。为此，引入有效生成数

据量的概念，将生成质量纳入数据规模的度量。对

于终端设备u，其有效数据规模为：

d e
u = du + ξed͂u# (6)

其中 ξe ∈ (0,1]表示生成数据的有效利用率, 通过对

历史生成样本进行任务一致性和质量验证，并统计

通过验证的有效样本数与候选生成样本总数的比例

进行估计。进一步地，考虑生成数据的有效利用

率，将边缘节点 e的有效增强服务水平定义为其对

所属终端提供的有效生成数据总量，表示为：

Y eff
e = ∑

u ∈ U

ξed͂u # (7)
其中，Y eff

e 表示边缘节点 e 的有效增强服务水平，

用于刻画其生成数据经有效利用率折算后对终端训

练的实际贡献。在给定用户意图元组 I的条件下，

··5
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云服务器对不同边缘节点的增强服务存在期望目

标。该目标不仅取决于用户对增强的整体依赖程

度，还受到系统数据分布异质性程度的影响。边缘

节点e的平均分布偏离度 H̄e定义为：

H̄e = ∑
u ∈ Ue

ωu Hu # (8)

其中，ωu =
du∑u ∈ U

du

。基于此可得到意图驱动的

目标增强水平 Ȳe，定义为：

Ȳe = ηρH̄e∑
u ∈ Ue

du # (9)

其中 η > 0为归一化系数。然后，增强偏离惩罚可

定义为：

Ψ = ∑
e ∈ E

ωe(Ye - Ȳe ) 2
# (10)

其中，ωe =
∑u ∈ U

du∑e ∈ E∑u ∈ U
du

。增强偏离惩罚用于衡

量边缘节点实际提供的增强服务水平与意图驱动目

标增强水平之间的偏差，避免增强服务过低导致训

练性能不足，从而影响训练效率和资源利用。

2.4　训练误差与时间模型

在FL中，终端设备的训练性能与其可用数据

规模相关。通常情况下，当设备拥有更多训练样本

时，其本地模型能够获得更稳定的梯度更新，从而

降低整体训练误差。然而，在实际 IIoT环境中，由

于设备采集数据能力有限，不同终端设备之间往往

存在显著的数据规模差异。这种数据不均衡问题会

导致FL模型收敛速度下降，并影响最终模型精度，

而终端设备的本地学习误差可以近似为有效数据集

大小的幂律函数[31]。对于终端设备u，本地学习误

差建模为：

δu = aud e
u

-bu + cu# (11)
其中 au、bu、cu 是通过离线拟合得到的经验参数。

由此可得，本地学习误差取决于有效生成数据量。

为了描述边缘节点与所辖终端设备之间的局部学习

性能，可以将边缘节点的局部误差定义为所辖终端

设备本地误差的加权平均[31]，表示为：

δe = ∑
u ∈ U

ῶuδu # (12)

其中 ῶu =
d e

u∑u ∈ U
d e

u

表示局部聚合权重。接着本文

将云端聚合所有边缘节点所上传的局部模型的全局

误差表示为：

δc = ∑
e ∈ E

ῶeδe # (13)

其中 ῶe =
∑u ∈ U

d e
u∑e ∈ E∑u ∈ U

d e
u

表示全局聚合权重。

在FL中，模型训练误差通常呈指数收敛趋势。

当误差降低至δc时，可以得到云端与边缘节点之间

的FL收敛轮次为：

N =
ζ ln 

1
δc

1 - δ̄e

# (14)

其中，ζ为常数参数；δ̄e为平均局部学习误差。对

终端设备u，其处理单条训练样本所需的平均计算

时间定义为 t s
u，因此其本地训练时延可表示为：

Tu = t s
u(du + d͂u )# (15)

考虑终端本地训练完成后需将模型上传至所属

边缘节点，设T up
u,e为终端设备u向边缘节点e上传本

地模型的通信时延，T agg
e 为边缘节点执行区域模型

聚合的计算时延。由于同一边缘节点下的终端设备

并行训练，边缘节点的单轮完成时延由最慢终端决

定，可表示为：

T r
e = max

u ∈ Ue
 (Tu + T up

u,e ) + T agg
e # (16)

进一步地，设 T up
e,c 为边缘节点 e向云服务器上

传区域模型的通信时延，T agg
c 为云服务器执行全局

模型聚合的计算时延，则全局单轮时延定义为：

T r = max
e ∈ E  (T r

e + T up
e,c ) + T agg

c # (17)
此外，边缘节点在联邦训练开始前需要完成生

成模型推理以及生成数据向终端设备的下发。将该

一次性增强阶段时延记为T aug，其中包括边缘生成

模型推理时延和生成数据下发时延。由于增强数据

在联邦训练开始前生成并分配完成，因此该部分时

延仅计算一次。由此，总训练时延表示为：

T tot = T aug + NT r# (18)
2.5　效用模型

由于不同边缘节点在计算资源、生成能力以及

生成数据有效性等方面存在差异，因此本文将边缘

节点的数据增强能力建模为私有类型θe 。边缘节点

在执行数据增强任务时，其成本函数定义为：

Ce =
β
θe

Y 2
e (1 + κξe )# (19)

··6
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其中，β表示单位数据增强服务的基础资源消耗系

数，即模型推理、计算资源占用以及能耗等带来的

系统级基础开销；κ表示生成数据有效性所引入的

额外资源开销敏感系数，即生成数据在生成过程中

带来的附加计算与推理成本。

边缘节点通过分配生成数据以平衡节点能力、

生成规模、质量要求与生成成本，本文将其效用函

数定义为：

Ue = Re - Ce# (20)
其中，Re表示云服务器向边缘节点提供的数据增强

服务支付的奖励，其大小与边缘节点提供的增强服

务水平相关。

由于云服务器需要联合考虑全局FL误差、训

练时延、增强偏离以及系统成本，以满足不同意图

的需求，因此本文将其效用函数定义为：

Uc = -( λa

δc

δ0

+ λd

T tot

T0

+ λs

Ψ
Ψ0

+ λc

∑
e = 1

E

Re

C0

)# (21)
其中 δ0、T0、Ψ0、C0分别为模型误差、训练时延、

增强偏离和奖励成本的归一化尺度，用于消除不同

效用项之间的量纲和数值尺度差异。奖励成本通过

效用函数中的加权项进行软约束，其重要程度由意

图参数 λ调节。该效用函数反映了云服务器在模型

性能、训练效率、语义一致性以及系统资源消耗之

间的联合权衡。

3　最优合同设计

3.1　合同制定

在所考虑的意图驱动FL系统中，不同边缘服

务器在执行数据增强任务时，其计算能力、能耗开

销以及单位生成数据的有效性存在显著差异。这些

能力与成本信息通常由边缘节点自身掌握，云服务

器无法事先准确获取，因此云—边交互过程具有典

型的信息不对称特征。在此情况下，云服务器使用

合同理论来找出最佳边缘节点。在这里，云服务器

是设计合同的领导者，每个边缘节点根据其类型选

择最佳合同项。

由于云服务器不知道每个边缘节点的生成成

本，因此它可以根据历史数据中边缘节点类型的统

计分布将边缘节点分为离散类型。本文将边缘节点

分为不同的M个类型，并将第m种类型的边缘节点

表示为 θm。边缘节点可分为 m 种类型的集合 ∆ =

{ θm:1 ≤ m ≤ M }。边缘节点的类型按非递减顺序

排列为 θ1 ≤ θ2 ≤ ⋯ ≤ θM。边缘节点属于某个类型

m的概率是Qm，有∑m ∈ M
Qm = 1。因此，m型边缘

节点的效用可以重写为：

Um = Rm - Cm# (22)
云端根据意图元组 I和系统状态，设计面向边

缘 节 点 的 合 同 菜 单 ， 表 示 为

ϕ = {( Rm,Ym ),m ∈ M }，其中( Rm,Ym )用于m型边缘

节点。该合同含义为若边缘节点选择合同( Rm,Ym )，

则其需提供不低于Ym的生成数据服务水平，并获

得奖励Rm。为了确保每个边缘节点自动选择为其

特定类型设计的合同项目，可行的合同必须满足以

下约束：

（1） 个体理性约束 （Individual Rationality，

IR），边缘节点仅在参与后获得非负效用时才愿意

接受合同，因此满足：

Rm -
β
θm

Y 2
m(1 + κξm ) ≥ 0,∀m ∈ M# (23)

（2）激励相容约束（Incentive Compatibility，

IC），为确保类型为 θm 的边缘节点选择其对应合

同，而不是伪装成其他类型，需满足：

Rm -
β
θm

Y 2
m(1 + κξm ) ≥ Ri -

β
θm

Y 2
i (1 + κξm ) ,∀m,i ∈ M

                                                                                  (24)
在 IR和 IC约束下，将云服务器的预期效用最

大化问题表述为：

P1: max
Rm,Ym

 Uc

s.t.  IR约束 ( )23 ,

IC约束 ( )24 #

(25)

3.2　最优合同方案

由于奖励分配与增强服务水平之间存在强耦合

关系，同时需要满足信息不对称条件下的 IR与 IC

约束，因此原始合同优化问题难以直接求解。为降

低问题复杂度，本文利用契约理论中的单调性与局

部激励相容性质对约束条件进行等价化简，并进一

步推导给定增强服务水平条件下的最优奖励表达

式，从而将原问题转化为仅关于增强服务水平的优

化问题。

为简化后续推导，定义：

αm =
β
θm

(1 + κξm )# (26)

··7
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则第m类边缘节点的效用函数可进一步写为：

Um = Rm - αmY 2
m# (27)

由于边缘节点类型满足 θ1 ≤ θ2 ≤ ⋯ ≤ θM，因

此有α1 ≥ α2 ≥ ⋯ ≥ αM。这表明，高类型边缘节点

具有更低的数据增强单位成本，因此其能够以更低

代价提供更高水平的数据增强服务。

引理 1  在信息不对称条件下，一个可行合同

需满足以下条件：

R1 - α1Y
2

1 ≥ 0# ( )28 - 1

Y1 ≤ Y2 ≤ ⋯ ≤ YM,  R1 ≤ R2 ≤ ⋯ ≤ RM# ( )28 - 2

Rm - αmY 2
m ≥ Rm - 1 - αmY 2

m - 1,∀m ∈ { }2,⋯,M # ( )28 - 3

Rm - αmY 2
m ≥ Rm + 1 - αmY 2

m + 1,∀m ∈ {1,⋯,M -

1}# (28 - 4)
证明  依据文献[36]，该结论可由契约理论中

的单调性与局部激励相容性质推导得到。结合 IR

与 IC约束，可进一步得到可行合同需要满足的条

件，因此引理成立。

此外，约束(28 - 1)对应 IR约束，用于保证边

缘节点参与系统后能够获得非负收益。约束

(28 - 2)表示高类型边缘节点对应更高的数据增强

服务水平。约束(28 - 3)与约束(28 - 3)分别对应局

部向下与局部向上激励相容条件，用于保证不同类

型边缘节点均会选择与自身能力匹配的合同项，而

不会伪装成其他类型节点。基于引理1，可以进一

步得到给定增强服务水平条件下的最优奖励。

引理2  对于满足Y1 ≤ Y2 ≤ ⋯ ≤ YM的可行增

强服务集合，其最优奖励满足：

R* =
ì
í
î

ïï
ïï

α1Y
2

1 ,m = 1

Rm - 1 + αm( )Y 2
m - Y 2

m - 1 ,m = 2,⋯,M
# (29)

证明  依据文献[36]，根据 IR约束，在最优情

况下最低类型边缘节点满足R1 - α1Y
2

1 = 0，因此有

R*
1 = α1Y

2
1，进一步地，根据局部 IC约束可得Rm -

Rm - 1 = αm(Y 2
m - Y 2

m - 1 )，递推展开即可得到上述最

优奖励表达式。

将最优奖励表达式代入云服务器效用函数后，

原始优化问题可进一步转化为仅关于增强服务水平

Ym的优化问题，即：

P2: max
Ym

 Uc

s.t.  Y1 ≤ Y2 ≤ ⋯ ≤ YM#
(30)

其中，云服务器效用函数的系统成本项进一步写为

λc

∑
m = 1

M

Qm R*
m

C0

。由于全局 FL 误差 δc、训练时延 T tot

以及增强偏离惩罚Ψ均与增强服务水平Ym 密切相

关，因此增强服务水平不仅影响边缘节点奖励，同

时还会影响系统整体学习性能与训练效率。更高的

数据增强服务水平虽然能够提升终端设备有效训练

数据量，从而降低全局FL误差，但同时也会增加

生成成本与训练时延。因此，云服务器需要在模型

性能、训练效率、增强服务匹配程度以及系统资源

消耗之间进行联合权衡，从而获得最优合同菜单。

3.3　最优合同求解算法

当前原始合同优化问题已被转化为仅关于增强

服务水平Ym的优化问题，但由于云服务器效用函

数中包含多种非线性耦合项，因此问题P2仍然难

以直接获得闭式最优解。为此，本文提出一种意图

驱动的合同理论优化算法，通过迭代调整增强服务

水平并搜索能够提升云服务器效用的可行合同，在

满足单调性、IR和 IC约束的条件下获得近似最优

合同。算法的细节如算法1所示。

算法1  意图驱动的合同理论优化算法

输入 边缘节点类型集合Θ，意图元组 I，初始

增强服务水平Y ( )0 ，初始搜索步长ΔY，最小搜索步

长 ΔYmin，最大迭代次数 K

输出 最优合同(Y *,R*)

1)初始化满足单调性约束的 Y ( )0 ，并计算

δ( )0
c 、T tot, ( )0、Ψ( )0 和U (0 )

c

2)根据引理2计算初始奖励R( )0

3)设置迭代索引k = 0

4)while k < K且 ΔY ≥ ΔYmin do

5) 在当前增强服务水平 Y k 的邻域内生成候选

服务水平，并实施单调性约束；

6) 根据引理2计算候选合同对应的奖励，并保

留满足 IR和 IC约束的可行合同；

7) 计算各可行候选对应的 δg、Ttot、Ψ和云服

务器效用Uc；

8) 选择云服务器效用最大的可行候选(Ŷ,R̂ )

9) if Uc (Ŷ ) > U (k )
c + ε then

10) Y ( )k + 1 = Ŷ, R( )k + 1 = R̂，更新U (k + 1)
c

11) else

12) 减小搜索步长ΔY，当前合同不变

13) end if

··8
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14) k = k + 1

15)end while

16) 返回效用最大的可行合同(Y *,R* )

命题 1  算法 1产生的已接受合同序列对应的

云服务器效用单调不减，并能够在有限迭代次数内

终止。当算法由于搜索步长达到给定下限而终止

时，所得合同为当前搜索精度下的局部近似最优可

行合同。

证明  设第k次已接受更新对应的增强服务水

平和云服务器效用分别为Y ( )k 和U ( )k 。根据算法1，

候选合同首先需要满足增强服务水平单调性以及

IR和 IC约束，且仅当候选合同满足Uc (Ŷ ) > U ( )k
c +

ε时才接受该更新。因此，对于任意被接受的相邻

两次更新均有U ( )k + 1
c > U ( )k

c ，即算法产生的已接受

效用序列单调递增。另一方面，各类型边缘节点的

增强服务水平受到生成能力和终端生成样本比例约

束，因此存在有限的服务上界，即 0 < Ym < Y max
m , 

在该有界可行域内，模型误差、训练时延、增强服

务偏离以及奖励成本均为有限值，因此云服务器效

用Uc存在有限上界。由此，已接受的效用序列为

单调递增且有上界的序列，其效用值收敛。当当前

搜索步长下不存在能够使云服务器效用提高超过 ε

的可行邻域解时，算法减小搜索步长；当搜索步长

达到预设下限ΔYmin或迭代次数达到K时算法终止。

因此，算法能够在有限迭代次数内结束；若由搜索

步长条件触发终止，则当前合同在给定搜索精度下

不存在能够进一步显著提升云服务器效用的可行邻

域解，因此为局部近似最优可行合同。证毕。

设边缘节点类型数量为M，算法最大迭代次数

为K。在每轮迭代中，算法基于当前增强服务水平

生成与M线性相关的邻域候选合同。对于每个候选

合同，根据引理 2 递推计算奖励的复杂度为

O ( M )，单调性检查的复杂度为O ( M )，而对不同

类型边缘节点进行 IR和 IC可行性检查在最坏情况

下需要比较不同合同项，其复杂度为O ( M 2 )。由

于每轮产生 O ( M )个候选合同，单轮迭代的最坏

时间复杂度为 O ( M 3 )，从而算法总时间复杂度为

O ( KM 3 )。实际 IIoT场景中的边缘节点类型通常采

用有限离散集合，因此M相对较小，且算法仅在云

端执行合同求解，不参与终端模型的逐轮训练过

程，因而具有可接受的计算开销。

4　实验结果

4.1　实验设置

为验证所提意图驱动边缘增强FL机制的有效

性，本文从训练性能、意图适应性、合同激励有效

性和参数敏感性等方面开展仿真实验。为保证不同

LLM意图解析结果的可比性，实验对所有模型采

用相同的提示模板和输出约束。提示词为：“请根

据用户输入的任务需求，将其转换为结构化意图参

数 I = { λa,λd, λc,λs,ρ }，其分别表示对模型误差、训

练时延、系统成本和增强服务偏离的关注程度，取

值范围均为 [0, 1]，且满足 λa + λd + λc + λs = 1；

ρ ∈ [ 0,1]表示对数据增强的依赖程度。仅输出上述

5个参数，不输出额外解释。”为验证所提机制对

不同用户意图的适应能力，本文设置四类自然语言

意图：

（1）“这批设备状态异常比较复杂，希望模型

尽可能学充分。”此类意图关心模型效果，即精度

优先意图。

（2）“生产状态变化很快，请尽快完成模型更

新。”此类意图关心训练或更新速度，希望模型尽

快完成更新，即时延优先意图。

（3）“这次任务不是特别紧急，也不是关键设

备任务，不需要太多花费。”此类意图关心资源消

耗和激励支出，希望减少边缘生成服务带来的奖励

成本、计算成本和通信开销，即成本优先意图。

（4）“模型性能稳定提升即可。”此类意图希望

模型效果、训练时延、奖励成本和增强偏离之间保

持折中，即均衡意图。

本文对不同LLM采用相同的意图解析提示模

板，并显式规定各意图参数的语义、取值范围及输

出约束，并将不同语义改写5次进行重复解码。实

验中固定各模型的调用配置和解码参数，并要求模

型仅返回满足式（1）约束的结构化参数。实验采

用云—边—端三层协同架构，系统中包含1个云服

务器、6个边缘节点和18个终端设备。每个边缘节

点管理3个终端设备。边缘节点根据合同约定提供

增强服务，并按照终端数据分布偏离度将生成样本

分配给所辖终端。终端设备基于本地真实数据和边

缘生成数据执行本地训练，随后将本地模型上传至

边缘节点进行区域聚合，最后由云服务器执行全局

聚合。实验选取分类任务作为基础FL任务，并采

用CIFAR-10[37]数据集和Paderborn[38]数据集验证所
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提方法的训练性能，其中 CIFAR-10 为图像数据，

Paderborn为工业数据。对于CIFAR-10，采用类别

条件生成对抗网络作为生成模型；对于Paderborn，

采用类别条件的一维 WGAN-GP 生成振动信号片

段，然后将原始振动信号划分为定长样本，两者均

使用卷积神经网络作为本地训练模型。为模拟工业

物联网中终端数据分布差异，本文采用Dirichlet分

布构造 Non-IID 数据划分，数值设置为 Dir =

{ 0.1,0.3,0.5,1.0 }。本文将所提方法与以下基线方法

进行比较，各方法采用相同的数据划分、联邦训练

配置、边缘异构场景和可用增强资源约束：

（1）无增强方案。该方法不引入边缘数据增强

机制，终端设备仅利用本地真实数据进行模型训

练，边缘节点只负责区域模型聚合。

（2）均匀分配方案。边缘节点提供生成数据，

但对所属终端设备采用均匀分配策略，即在相同增

强服务水平下，将生成样本平均分配给各终端设

备，不考虑终端数据分布偏离度。

（3）随机增强方案。边缘节点提供生成数据，

但随机选择生成数据的分配对象和分配比例，不考

虑终端设备的数据分布偏离度和类别缺失情况。该

方法与本文方法保持相同的总增强规模约束。

（4）Contract-FL[36]。该方法基于文献[36]的多

维私有信息合同激励机制，根据边缘节点的服务成

本和时延构造类型偏好，并据此选择边缘节点和确

定增强服务水平。

此外，我们还采用了两种经典的FL数据增强

算法作为基线，分别为：

（5）FedMix[39]。该方法基于混合增强进行联

邦数据增强，通过对样本和特征进行加权混合构造

生成数据，以增加本地训练数据的多样性。

（6）FedGAN[40]。该方法基于生成对抗网络进

行联邦数据增强，通过在联邦学习框架下训练生成

模型，生成辅助样本以改善客户端本地数据分布。

4.2　合同效果分析

表 1展示了不同 LLM 对同一类用户意图的解

析结果。在具体数值上，不同LLM存在一定差异，

但整体趋势基本一致。在精度优先意图下，各模型

均赋予 λa较高权重；在时延优先意图下，λd成为主

要权重；在成本优先意图下，λc相对较高；而在均

衡意图下，各性能指标对应权重分布更加平缓。不

同LLM在具体参数取值上存在一定差异，但其主

导权重总体与用户所表达的任务优先级保持一致。

为排除不同解析模型输出差异对后续机制比较的影

  表2　均衡意图下不同边缘类型选择不同合同的效用

边缘类型

0.5

1

1.5

2

2.5

3.0

合同项

C1

0.01

0.019

0.022

0.023

0.023

0.023

C2

-0.26

0.02

0.12

0.17

0.20

0.22

C3

-6.38

-1.49

0.13

0.80

1.43

1.765

C4

-68.56

-22.21

-6.76

0.96

4.59

8.68

C5

-239.31

-86.23

-35.21

-9.70

5.60

15.80

C6

-479.30

-182.23

-83.20

-33.69

-3.98

15.81

  表1　 不同LLM输出的意图元组

LLM

GPT-5.5

Qwen3.7

DeepSeek-V4

GPT-5.5

Qwen3.7

DeepSeek-V4

GPT-5.5

Qwen3.7

DeepSeek-V4

GPT-5.5

Qwen3.7

DeepSeek-V4

意图类型

精度优先

时延优先

成本优先

均衡

λa

0.61±0.04

0.59±0.04

0.59±0.02

0.20±0

0.16±0.02

0.3±0

0.15±.

0.12±0.3

0.3±0

0.28±0.04

0.31±0.02

0.31±0.02

λd

0.1±0

0.11±0.02

0.15±0

0.59±0.02

0.59±0.02

0.45±0

0.1±0

0.14±0.02

0.15±0

0.26±0.02

0.29±0.02

0.25±0

λc

0.1±0

0.1±0

0.12±0.03

0.1±0

0.15±0

0.15±0

0.64±0.02

0.63±0.3

0.45±0

0.26±0.02

0.29±0.02

0.24±0.02

λs

0.19±0.04

0.2±0.03

0.14±0.02

0.11±0.02

0.1±0

0.1±0

0.11±0.02

0.11±0.02

0.1±0

0.21±0.03

0.11±0.02

0.2±0

ρ

0.78±0.03

0.38±0.03

0.5±0

0.31±0.02

0.05±0.04

0.5±0

0.17±0.05

0.39±0.12

0.28±0.05

0.51±0.02

0.4±0

0.5±0
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响，本文选取GPT-5.5作为代表性意图解析器，并

在后续实验中保持固定。

表2以均衡意图为例，给出了不同类型边缘节

点选择不同合同项时获得的效用。对于每一种边缘

类型，其选择与自身类型相匹配的合同项时均能获

得最大效用，即效用矩阵的最大值均位于对角线位

置。这说明不同类型边缘节点没有动机伪装成其他

类型选择合同项，所设计合同满足激励相容约束。

同时，各类型边缘节点选择自身合同项后的效用均

大于0，表明参与边缘增强服务能够为边缘节点带

来非负收益，合同满足个体理性约束。当低类型边

缘节点选择高服务水平合同项时效用明显下降，甚

至出现负值，这是因为其生成能力较弱，承担高增

强服务水平会带来较高成本；而高类型边缘节点虽

然选择低服务水平合同项也能获得正效用，但由于

奖励支付较低，其效用仍低于选择自身合同项时的

效用。因此，所设计合同能够在信息不对称条件下

实现边缘节点的自选择，引导不同生成能力的边缘

节点选择合适的增强服务水平。

图2给出了不同用户意图下期望奖励与增强偏

离惩罚的变化对比。其中，期望奖励反映云服务器

为获得边缘增强服务所需支付的奖励水平，增强偏

离惩罚用于衡量实际增强服务水平与意图驱动目标

增强水平之间的偏差。在精度优先意图下系统为获

得更高训练性能，会提供较高的期望奖励，同时增

强偏离惩罚较低，说明实际增强服务水平与目标需

求较为接近。在时延优先和成本优先意图下，系统

更关注训练效率或奖励成本，因此期望奖励相对降

低，增强偏离惩罚有所增加。在均衡意图下，系统

综合考虑模型误差、训练时延、奖励成本和增强偏

离等因素，期望奖励和偏离惩罚均处于多目标权衡

后的结果。

图3给出了不同边缘类型在不同用户意图下的

增强服务水平。随着边缘类型值增大，边缘节点的

增强服务水平整体呈上升趋势，说明高类型边缘节

点由于生成能力更强、单位生成成本更低，能够承

担更高的数据增强服务。另外，不同意图下的增强

服务水平也存在明显差异，在精度优先意图下，系

统更加关注模型训练性能，因此倾向于分配更高的

增强服务水平。在时延优先和成本优先意图下，系

统需要控制额外训练时延和奖励成本，因此增强服

务水平相对降低。均衡意图下的增强服务水平介于

多种目标之间，体现了模型误差、训练时延、奖励

成本和增强偏离之间的折中。

4.3　训练性能对比

表 3给出了不同模块消融后的性能对比结果。

去除意图驱动模块后，固定的均衡参数无法反映不

同任务对精度、时延和成本的差异化偏好，导致增

强策略的任务适应能力下降。去除合同机制后，系

统缺少对边缘增强服务水平的激励约束，更容易通

过增加生成数据获得模型性能收益，但同时带来更

高的增强与训练开销，说明合同机制能够抑制过度

增强并实现性能与成本之间的权衡。去除分布感知

的数据分配后，生成数据无法根据终端数据分布偏

图2　不同意图下的期望奖励与偏离惩罚对比

  表3　 不同模块消融后的性能对比

方法

合同+数据分配

意图+数据分配

意图+合同

本文方法

准确率

↑
0.722

0.898

0.903

0.917

时延

(×10-2)/s
↓

13.349

13.652

13.442

12.151

生成样

本数↓
416

722

276

276

JS散度改

善↑
0.0542

0.1049

0.0255

0.0874

图3　不同边缘类型在不同意图下的增强服务水平对比

··11



通 信 学 报 第 XX 卷 

离程度进行针对性配置，使有限增强资源对Non-

IID问题的缓解作用减弱。因此，三个模块分别从

任务需求适配、边缘服务约束和增强资源利用三个

层面共同支撑了所提出机制的整体性能。

表4给出了不同生成数据有效利用率下的增强

服务对比结果。随着生成数据有效利用率的提高，

有效增强量持续增加，云侧归一化误差明显下降，

说明更高质量的生成数据能够形成更充分的有效训

练贡献并改善模型训练效果。与此同时，归一化期

望奖励随有效利用率提高而增加，表明在生成数据

能够产生更高训练收益时，系统需要提供相应的服

务激励。

图4以精度优先意图为例，给出了不同方案在

不同数据集上的准确率随训练轮数变化情况。本文

方案在两个数据集上均获得了较高的收敛性能和更

高的最终准确率。与无增强方案相比，数据增强能

够缓解终端样本不足和类别分布偏斜问题；与均匀

增强和随机增强方案相比，本文方案根据终端数据

分布偏离度分配生成数据，提高了生成样本的利用

效率。Contract-FL通过合同激励选择具有较高服务

偏好的边缘节点，能够在训练前期获得较快的性能

提升，但由于未进一步结合任务意图和终端数据分

布对增强服务进行联合优化，其后期性能提升逐渐

受限。另外，相比于 FedMix和 FedGAN，本文方

案不仅考虑生成样本对本地训练的补充作用，还进

一步结合边缘节点生成能力异构、终端分布偏离程

度和用户意图约束自适应确定增强服务水平，因此

能够获得更稳定的训练性能。

图5给出了不同用户意图下本文方法在不同数

据集上的准确率与训练时延对比结果。可以看出，

用户意图会直接影响系统在模型性能和训练开销之

间的取舍。在精度优先意图下，系统倾向于提供更

高的增强服务水平，因此在两个数据集上均取得最

高准确率，但对应训练时延也相对较高；在时延优

先意图下，系统通过控制增强规模和训练开销降低

总时延，但准确率相比精度优先意图有所下降；在

成本优先意图下，系统进一步压缩奖励支付和增强

服务水平，因此训练时延最低，但模型准确率下降

最为明显。均衡意图下，系统综合考虑模型误差、

训练时延、奖励成本和增强偏离等因素，准确率和

时延均处于折中水平。

图 6 给出了本文方法在不同数据集的不同

Non-IID 设置下的收敛性能对比。在所有的 Non-

IID设置下，本文方法都能够保持较好的训练效果。

这是因为所提边缘数据增强机制能够根据终端数据

分布偏离度为数据不足或类别分布偏斜严重的终端

补充生成样本，从而增加本地有效训练数据规模，

改善终端本地数据分布，减小本地模型更新方向与

全局目标之间的偏差。随着Dir增大，各终端数据

分布逐渐接近全局分布，相比强Non-IID，弱Non-

IID条件下终端本地数据本身就已经均衡，因此数

据增强效果有限。

为分析边缘节点生成能力异构程度对系统性能

的影响，本文设置3种边缘异构场景。其中，低异

  表4　不同生成数据有效利用率下的增强服务对比

生成数据有效利

用率

0.6

0.8

1.0

有效增强量

304.2

418.4

540.0

归一化云侧

误差

0.972

0.942

0.881

归一化期望

奖励

0.147

0.176

0.208

(a)　CIFAR-10

(b)　Paderborn

图5　不同意图下准确率与时延对比
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构场景的边缘类型集合为{1.4,1.5,1.6}；中异构场

景的边缘类型集合为{0.8,1.5,2.0}；高异构场景的

边缘类型集合为{0.3,1.2,2.0}。图 7 给出了 Pader‐

born数据集中不同边缘异构程度下各方法的训练性

能和增强样本量对比结果。本文方案在三种异构程

度下均取得最高准确率，说明所提方法能够在边缘

节点生成能力差异较大的情况下保持稳定的训练性

能。相比之下，均匀增强和随机增强策略采用固定

增强规模，未考虑边缘节点生成能力差异和终端数

据分布偏离情况。Contract-FL能够根据边缘成本和

时延调整合同服务水平，但由于未进一步结合用户

意图和终端数据分布进行增强服务优化，其整体准

确率仍低于本文方案。FedMix和 FedGAN虽然能

够通过数据增强提升模型性能，但缺乏对边缘服务

异构和意图约束的联合建模，整体准确率仍低于本

文方案。该结果说明，本文方案并非采用固定增强

规模，而是根据边缘节点生成能力、合同激励结果

和终端数据需求动态确定增强服务水平。上述结果

表明，所提方法能够在边缘异构场景下实现更有效

的增强服务配置。

5　结束语

针对固定增强策略难以适应不同工业任务需

求，且边缘节点生成能力和服务成本的私有性使云

服务器难以根据用户意图合理确定增强服务水平与

奖励策略的问题，本文提出一种面向工业物联网的

意图驱动联邦学习边缘数据增强机制。该机制利用

LLM将用户任务需求转化为结构化意图参数，根

据终端数据分布偏离度进行生成数据分配，并基于

合同理论设计边缘增强服务激励机制，从而根据用

(a)　CIFAR-10

(b)　Paderborn

图6　不同数据集中不同Non-IID设置下的收敛对比

图7　不同边缘异构程度下的准确率对比

(a)　CIFAR-10

(b)　Paderborn

图4　不同方案在不同数据集中的准确率对比
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户意图自适应确定增强服务水平与奖励策略。实验

结果表明，所提方法能够提升Non-IID场景下的联

邦训练性能，并在不同用户意图下实现模型误差、

训练时延、奖励成本和增强偏离之间的有效权衡。

在未来的实际部署中，边缘资源、生成数据质量及

终端状态可能随时间动态变化。后续将面向动态工

业场景研究鲁棒意图解析、自适应合同优化和生成

数据质量评估方法，进一步提升系统的可靠性与适

应性。
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