
有向网络下隐私在线约束优化问题的状态分解分布式对偶平均算法

代祥光, 贺成龙, 管明宇, 张伟, 周炀, 刘建峰, 吕庆国

引用本文

代祥光, 贺成龙,  管明宇,  张伟,  周炀,  刘建峰,  吕庆国.  有向网络下隐私在线约束优化问题的状态分解分布

式对偶平均算法[J ] .  计算机科学,  2025,  52(8) :  411-420.

DAI Xiangguang, HE Chenglong, GUAN Mingyu, ZHANG Wei, ZHOU Yang, LIU Jianfeng, LYU Qingguo.

State-decomposition Distributed Dual Averaging Algorithm for Privacy Online ConstrainedOptimization

over Directed Networks [J]. Computer Science, 2025, 52(8): 411-420.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于代理人的区块链双向混币协议

Proxy-based Bidirectional Coin Mixing Mechanism of Blockchain

计算机科学, 2025, 52(8): 385-392. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600079

基于像素区间划分及预测恢复的完全加密图像可逆信息隐藏

Reversible Data Hiding in Fully Encrypted Images Based on Pixel Interval Partitioning andPrediction

Recovery

计算机科学, 2025, 52(6A): 240900030-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900030

基于对抗生成网络的众包内容隐私保护

Privacy Preservation of Crowdsourcing Content Based on Adversarial Generative Networks

计算机科学, 2025, 52(6A): 250200123-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200123

一种结合数据集蒸馏的联邦学习隐私保护方法

Federated Learning Privacy Protection Method Combining Dataset Disti l lation

计算机科学, 2025, 52(6A): 240500132-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.240500132

YOLO-BFEPS:一种高效注意力增强的跨尺度YOLOv10火灾检测模型

YOLO-BFEPS:Efficient Attention-enhanced Cross-scale YOLOv10 Fire Detection Model

计算机科学, 2025, 52(6A): 240800134-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.240800134

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250300083
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250300083
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600079
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600079
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900030
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900030
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200123
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200123
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240500132
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240500132
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240800134
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240800134


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０３０００８３

到稿日期:２０２５Ｇ０３Ｇ１７　返修日期:２０２５Ｇ０５Ｇ０７
基金项目:重庆市自然科学基金(CSTB２０２３NSCQＧLZX０１３５,CSTB２０２２NSCQＧMSX１６２７,CSTB２０２２NSCQＧMSX１２８５);重庆市教委科学技术研

究项目(KJZDＧM２０２２０１２０４,KJZDＧK２０２２０１２０５,KJQN２０２３０１２３０)

This work was supported by the Chongqing Natural Science Foundation (CSTB２０２３NSCQＧLZX０１３５,CSTB２０２２NSCQＧMSX１６２７,

CSTB２０２２NSCQＧMSX１２８５)andChongqing MunicipalEducationCommissionScienceandTechnologyResearchProject(KJZDＧM２０２２０１２０４,

KJZDＧK２０２２０１２０５,KJQN２０２３０１２３０)．
通信作者:张伟(weizhang＠sanxiau．edu．cn)

有向网络下隐私在线约束优化问题的状态分解分布式对偶平均算法

代祥光１ 贺成龙２ 管明宇１ 张　伟１ 周　炀３ 刘建峰１ 吕庆国４

１重庆三峡学院智能信息处理与控制重庆高校市级重点实验室　重庆４０４１００
２重庆三峡学院数学与统计学院　重庆４０４１００
３腾讯科技有限公司　广州５１００００
４重庆大学计算机学院　重庆４００７１５
　(daixiangguang＠１６３．com)

　
摘　要　文中研究了一类具有公共约束集的分布式在线约束优化问题.网络中的各个节点通过局部计算和通信协同求解该问

题,每个节点仅能访问自身的局部损失函数,该函数的取值依赖于其每次迭代中的决策变量.然而,由于节点在通信过程中不

断广播与隐私相关的信息,大多数现有算法可能面临隐私泄露的风险.为此,提出了一种高效的状态分解分布式对偶平均算

法.该算法结合状态分解和梯度调整策略,以增强隐私保护能力,同时消除有向网络中的不平衡性.值得注意的是,该算法无

需额外的隐藏信号,也不会显著增加计算量.理论分析表明,该方法不仅能实现次线性遗憾,还能够有效保护各节点损失函数

的隐私性.此外,通过仿真实验验证了该算法的收敛性和可行性.
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Abstract　Thispaperinvestigatesaclassofdistributedonlineconstrainedoptimizationproblemswithacommonconstraintset．In

thissetting,nodesinthenetworkcollaboratetosolvetheproblemthroughlocalcomputationandcommunication．Eachnodecan

onlyaccessitsownlocallossfunction,whosevaluedependsonitsdecisionvariablesateachiteration．However,sincenodesconＧ

tinuouslybroadcastinformationrelatedtotheirprivatedataduringcommunication,mostexistingalgorithmsfacetheriskofpriＧ

vacyleakage．Toaddressthisissue,thispaperproposesanefficientstatedecompositionＧbaseddistributeddualaveragingalgoＧ

rithm．ThisalgorithmintegratesstatedecompositionandgradientadjustmentstrategiestoenhanceprivacyprotectionwhilemitiＧ

gatingimbalancesindirectednetworks．Notably,itdoesnotrequireadditionalhiddensignalsorsignificantlyincreasecomputaＧ

tionalcomplexity．TheoreticalanalysisshowsthattheproposedmethodachievesthedesiredsublinearregretwhileeffectivelypreＧ

servingtheprivacyofeachnode’slossfunction．Furthermore,simulationexperimentsconfirmtheconvergenceandfeasibilityof

thealgorithm．
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１　引言

近年来,随着交通控制、计算机网络和传感器网络等实际

应用领域对优化问题的需求不断增长,优化技术在数学、控制

和人工智能等多个学科领域[１Ｇ２]也得到了广泛应用.传统方

法在求解大规模优化问题时面临诸多挑战,主要原因在于中

央节点计算能力的限制.而多节点网络优化技术的发展,使

得分布式优化逐渐受到广泛关注,因为它对通信、计算和存储

资源的需求较低.多节点优化问题可以简单描述为:在由多

个节点组成的通信网络中,各节点通过信息交换协同求解全

局优化问题.

１．１　文献综述

截至目前,针对不同的分布式优化场景,研究人员已设计

出多种算法.在这些场景中,最简单的情况是优化无约束目

标函数,而更复杂的情况涉及全局约束集的分布式优化,即决

策变量被限制在一个非空闭凸集内.现有的分布式优化算法

大致可分为两类:１)基于共识的算法,这类方法主要依赖于节

点间信息的一致性,典型算法包括异步分布式梯度算法[３]、随

机镜像下降算法[４]以及分布式拟单调次梯度算法[５]等;２)基

于对偶分解的算法,通过对偶变量来分解优化问题,代表性算

法包括分布式对偶近端梯度算法[６]和分布式前向Ｇ后向布雷

格曼分裂算法[７].此外,一些研究进一步扩展了分布式优化

框架.例如,文献[８]研究了分布式聚合优化,其中局部目标

函数不仅依赖于自身决策变量,还依赖于其他节点的变量(称

为聚合变量).基于此,研究者提出了分布式聚合梯度跟踪算

法并证明了其收敛性.文献[９]提出了一种新颖的分布式优

化算法,在其中引入盈余变量以克服不平衡通信网络,并放宽

了双随机矩阵条件,通过构造行随机矩阵控制决策变量、列随

机矩阵控制盈余变量.在应用方面,文献[１０]提出了一种并

行分布式优化方法,用于微电网能源管理.该方法允许节点

并行计算、交换信息和更新决策,在不牺牲最优解精度的前提

下,提高了收敛速度.此外,文献[１１]研究了一般的平滑、非

凸、有限和优化问题,并提出了一种基于方差缩减的梯度下降

算法,该算法在较温和的假设条件下具有较低的计算复杂度.

在实际优化问题中,由于信息传输通常是单向的,因此通信网

络往往是不平衡的[１２Ｇ１４].为解决这一问题,研究者开发了多

种算法,例如推和策略和基于盈余[１５]的策略.文献[１６Ｇ１７]

在对偶平均算法中采用次梯度缩放策略,其关键思想是利用

权重矩阵的归一化Perron特征向量估计值,对各节点的次梯

度进行调整,使其能够根据自身及邻居节点的状态加权平均

地更新自身变量.这一思想正是本文的研究重点.

除此之外,在优化算法的迭代过程中,每个节点需要与相

邻节点交换信息,并根据目标函数的梯度进行迭代计算,这往

往涉及隐私泄露的问题.在实际优化任务中,节点通常不希

望其私有信息被外界或其他节点获取.例如,在医疗保健系

统中,每位患者都希望自己的个人信息保持私密性,而不被泄

露.因此,研究具备隐私保护机制的分布式优化算法具有重

要的现实意义.在分布式优化中,已有多种隐私保护策略被

提出.其中,差分隐私策略是最常见的方法之一,其基本原理

是在数据中添加服从特定分布的噪声,以防止外部观察者准

确获取原始数据.例如,文献[１７]采用了这种方法进行隐私

保护.然而,由于噪声的引入,该方法在提升隐私安全性的同

时,可能会降低优化精度.因此,研究者需要在求解精度和隐

私保护水平之间进行权衡.另一种常见的隐私保护方法是数

据加密,该技术在每次信息交互时都进行加密解密的操作,从

而保障数据安全.然而,在资源受限的网络环境下,数据加密

会显著增加通信和计算成本,限制其实用性.而对于某些特

定网络结构的分布式优化问题,研究者还提出了一些针对性

的隐私保护方法.例如,文献[１８]提出了一种基于函数分解

的隐私保护方法,该方法能够保留每个节点的私有次梯度信

息,从而同时保障隐私安全性和优化算法的收敛精度.而文

献[１９]在一般共识算法的基础上提出了状态分解机制来保护

隐私,其核心在于阐述这种状态分解机制对于隐私保护的有

效性,能够确保准确的共识.这一方法正是本文研究的核心

内容.

１．２　主要贡献

在上述研究的基础上,本文针对非平衡有向网络上的在

线分布式约束优化问题,结合隐私保护进行了深入探讨,提出

了一种基于对偶平均策略的在线优化算法,通过状态分解来

实现隐私保护.本文的主要贡献体现在以下几个方面:

１)针对非平衡有向网络上的分布式约束优化问题,提出

了一种状态分解分布式对偶平均算法,并严格证明了该算法

的遗憾相对时间呈次线性,保证了算法的有效性.

２)现有基于差分隐私技术的优化算法通常只能收敛到近

似最优解,而本文提出的算法能够收敛至精确最优解.与基

于同态加密技术的优化方法相比,本算法更加简洁,且不会显

著增加计算负担.

３)提出了一种高效的隐私保护机制,适用于带约束的分

布式优化问题.与文献[１９]中的算法相比,本文使用的权重

矩阵为行随机矩阵,该矩阵能够更灵活地适应不同的网络拓

扑结构.此外,通过梯度缩放策略,本算法能够有效克服有向

网络中的不平衡问题,提升优化效果.

符号说明:对于具有 N 个节点的多节点网络系统,它们

之间的通信结构为有向网络,用 ＝( ,,A)来表示,其中

＝{１,２,􀆺,N}是节点集, ⊆ × 是边集,A＝[aij]∈

ℝN×N是权重矩阵.当(i,j)∈ 或i＝j时,aij＞０,否则aij＝

０.在该网络中,节点j从其入邻居集 inj ＝{i∈ |(i,j)∈
}中的节点接收信息,出邻居集表示为 outj ＝{i∈ |(j,

i)∈ }.假设限制在该有向网络中的节点只能访问其入邻居

集中节点的信息.

２　问题重述

对于每个节点i∈ ,都有一组局部损失函数{fi,k}K
k＝１,

其具体形式是未知的.在每次迭代中,节点根据当前的决策

变量产生相应的损失.因此,分布式优化问题可以表示为:在

每次迭代k∈{１,２,􀆺,K}中,网络中的每个节点以合作的方

式最小化全局目标函数:

minfk(x)＝∑
N

i＝１
fi,k(x)

s．t．x∈Ω
(１)
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其中,Ω∈ℝm 是非空,闭凸的;x∈Ω是全局决策变量;每个节

点i只能访问关于fi 的信息,对任何节点来说全局函数f是

未知的.

在本文中,将遗憾作为评估所提算法有效性的度量,以下

是节点j∈ 在时间范围K 内的遗憾定义[２０]:

Rj,k＝∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(xj,k)－∑

K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(x∗ ) (２)

其中,xj,k,j∈{１,２,􀆺,N}是x在时间k时的局部变量;x∗ ＝

argmin
x∈Ω

　∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(x)是在时间范围 K 上的最佳决策变量.

本文的目的是设计一种算法,使得式(１)中的遗憾相对于时间

K 呈次线性,即lim
K→∞

Rj,k/K＝０,j∈ .根据遗憾的定义,若动

态遗憾相对于时间增长呈次线性,则说明算法所生成的决策

变量逐渐趋近于最优决策变量,从而实现渐近最优性,说明了

算法的有效性.然而,当节点之间存在通信延迟或噪声时,信
息传递的及时性和准确性将受到影响,从而影响算法对动态

最优解的跟踪能力,导致动态遗憾的增加.因此,分析不受影

响情况下的动态遗憾有助于深入理解算法的性能边界,并为

算法的改进和优化提供理论依据.正因如此,我们得出信道

环境是良好的.以下给出相关假设.

假设１　通信拓扑 是一个固定且强连通的有向网络,其

权重矩阵A是行随机的.

假设２　非空闭凸集Ω直径的上界为M＞０;局部损失函

数fi,k(x)是凸函数,其次梯度gi,k (x)是 LＧ利普西茨连续

(L＞０),即对于∀k≥１,i∈ ,x∈Ω,有‖gi,k(x)‖≤L.

３　算法构建

３．１　分布式次梯度下降算法

在提出该算法之前,本文根据文献[２１]中提出的基于梯

度调整的分布式次梯度算法进行研究.它可以描述为:在时

间k,对于∀i∈ ,有

xi,k＋１＝∑
N

j＝１
aijxj,k－ηk

gi,k

zii,k
,zi,k＝∑

N

j＝１
aijzj,k (３)

其中,决策变量xi,k∈ℝm,函数fi(x)在∑
N

j＝１
aijxj,k处的次梯度

为gi,k,递减步长为ηk,zi,k∈ℝN ,zii,k是向量zi,k的第i个元素,

zii,０＝１,zij,０＝０(i≠j).
引理１　在假设１下,对于任意i,j∈ 和k,存在C１＝

C１(λ,A),λ∈(|λ２(A)|,１),使得:

‖[Ak]ij－πj‖≤C１λk,‖yii,k－πi‖≤C１λk

其中,π＝[π１,π２,􀆺πN]T 是A 的特征值１对应的归一化左

Perron特征向量,μ－１≤yii,k≤１,πTA＝πT,πT１N ＝１.引理１
是Perron定理的推论,在此不做具体证明.

该分布式次梯度算法为分布式在线优化问题提供了一种

有效的解决方案.对于具有简单约束形式和凸目标函数的优

化问题,该算法能够有效求解.然而,在面对具有复杂约束的

优化问题时,算法在某些方面仍需进行改进.

３．２　分布式对偶平均算法

为了求解有约束条件的优化问题,本文引入分布式对偶

平均算法[２１],定义投影运算符∏
h

Ω
(v,η)为:

∏
h

Ω
(v,η)＝argmin

u∈Ω
‹v,u›＋h(u)

η{ }

其中,η＞０,v∈ℝm,近端函数h(u)具有１Ｇ强凸性质,且满足

对于所有的u∈Ω,h(０)＝０,h(u)＞０.则对于问题(１)可以通

过对偶平均算法求解[２１],对∀i∈ ,有:

zi,k＋１＝zi,k＋gi,k,xi,k＋１＝∏
h

Ω
(v,ηk) (４)

其中,gi,k∈∂fi,k(xi,k),ηk＞０是递减步长,xi,k＋１通过将zi,k＋１

映射到Ω上进行更新.对偶平均算法可以通过选择不同的

近端函数h(u),利用对偶变量zi,k＋１,为解决非光滑带约束优

化问题提供有效方案.然而该算法无法有效解决本文所讨论

的有向网络上的隐私保护分布式在线优化问题.

３．３　状态分解分布式对偶平均算法

本文基于如式(４)所示的分布式对偶平均算法和文献

[２２]中的状态分解方法,旨在解决由式(１)所代表的问题模型

及隐私保护问题.在每次迭代中,节点i的更新状态如下:

zϕ
i,k＋１＝∑

N

j＝１
aijzϕ

j,k＋αiϕφ(zφ
i,k－zϕ

i,k)

zφ
i,k＋１＝zφ

i,k＋αiϕφ(zϕ
i,k－zφ

i,k)＋
gi,k

yii,k

yi,k＋１＝∑
N

j＝１
aijyi,k

xϕ
i,k＋１＝∏

h

Ω
(zϕ

i,k＋１,ηk)

xφ
i,k＋１＝∏

h

Ω
(zφ

i,k＋１,ηk)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(５)

其中,gi,k是fi,k(x)在αiϕφxϕ
i,k＋(１－αiϕφ)xφ

i,k的次梯度;αiϕφ 是

节点i的状态zφ
i,k和zφ

i,k之间的权重;yii,k是yi,k的第i个元素,

是处理有向网络的不平衡性的估计变量,yi,k的引入是为了补

偿有向图中节点权重分布不均造成的信息失衡,通过动态追

踪Perron向量,并对梯度进行归一化,使整个系统能正确收

敛至全局最优点;ηk＞０为递减步长.状态分解分布式对偶

平均算法的更新流程如算法１所示.

算法１　状态分解分布式对偶平均算法

初始化输入:zi,１∈ℝm,xϕ
i,１＝Π

h

Ω
(zϕ

i,１,η０),η０＞０,xφ
i,１＝Π

h

Ω
(zφ

i,１,η０),

yi,１＝ei∈ℝn

设置:k＝１

１．当k≤K．

２．对节点i∈ ,发送ajizϕ
i,k和ajiyi,k到出邻居集j∈ outi 中的节点,从入

邻居集j∈ ini 中的节点接收aijzϕ
j,k和aijyj,k．

３．更新zϕ
i,k＋１,zφ

i,k＋１,yi,k＋１,xϕ
i,k＋１和xφ

i,k＋１,

zϕ
i,k＋１＝∑

N

j＝１
aijzϕ

j,k＋αiϕφ(zφ
i,k－zϕ

i,k),

zφ
i,k＋１＝zφ

i,k＋αiϕφ(zϕ
i,k－zφ

i,k)＋
gi,k

yii,k
,

yi,k＋１＝∑
N

j＝１
aijyj,k,

xφ
i,k＋１＝Π

h

Ω
(zφ

i,k＋１,ηk),

xφ
i,k＋１＝Π

h

Ω
(zφ

i,k＋１,ηk)．

４．返回xϕ
i,k＋１和xφ

i,k＋１．

本文算法是一种基于多节点共识方法[１９]的优化算法.

其核心思想是将每个节点的状态xi,k 分解为两个子状态:

xϕ
i,k＋１和xφ

i,k＋１.其中,子状态xϕ
i,k＋１在节点间的交互中继承了

原始状态xi,k的作用,实际上,它是节点i唯一可观测的状态
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值.而子状态xφ
i,k＋１仅通过与xϕ

i,k＋１的交互参与算法的迭代.

换句话说,子状态xφ
i,k＋１的更新是在节点内部进行的,因此,对

于节点i的相邻节点来说,xφ
i,k＋１是不可见的.例如,图１(a)

展示了状态分解前的网络结构.以图１(b)中的节点１为例,

xϕ
１,k＋１在节点间交互中充当原始状态x１ 的角色,而xφ

１,k＋１对节

点１以外的其他节点是不可见的,尽管它会影响xϕ
１,k＋１的更

新.在文献[１５]中已严格证明,在满足约束条件xϕ
i,１＋xφ

i,１＝

２xi,１以及０＜ζ≤αiϕφ＜１的前提下,分解后的两个状态的初始

值可以从实数集中任意选取.因此,该算法的初始值无需额

外约束.

(a)状态分解前 (b)状态分解后

图１　状态分解的示意图

Fig．１　Schematicdiagramofstatedecomposition

４　理论分析

在本章中,对算法１进行理论分析.

４．１　主要结果

令:

zk＝

z１,k

z２,k

⋮

zN,k

zN＋１,k

⋮

z２N,k

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

＝

zϕ
１,k

zϕ
２,k

⋮

zϕ
N,k

zφ
１,k

⋮

zφ
N,k

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

,xk＝

x１,k

x２,k

⋮

xN,k

xN＋１,k

⋮

x２N,k

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

＝

xϕ
１,k

xϕ
２,k

⋮

xϕ
N,k

xφ
１,k

⋮

xφ
N,k

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

算法１可以改写为:

zi,k＋１＝∑
２N

j＝１
hijzj,k＋si,k,i＝１,２,􀆺,２N

yi,k＋１＝∑
N

j＝１
aijyj,k

xi,k＋１＝∏
h

Ω
(zi,k＋１,ηk)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

当i＝１,２,􀆺,N,si,k ＝０;当i＝N＋１,N＋２,􀆺,２N,

si,k＝gi－N,k/yi－Ni－N,k.新的权重矩阵H 如下:

H＝[hij]２N×２N ＝
A－Q Q
Q I－Q

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中,Q＝diag{α１ϕφ,α２ϕφ,􀆺,αNϕφ}.由于网络 结 构 G 是 强

连通的并且权重矩阵为行随机矩阵,对于新的权重矩阵 H
所对应的有向网络

－,可以通过选择合适的状态权重０＜

αiϕφ＜aii,∀i∈ ,使 得 网 络 结 构
－
也 是 强 连 通 的,并 且 其

权重矩阵 H 也是行随机矩阵.

引理２　在假设１下,令０＜αiϕφ＜aii,对于任意i,j∈
－
,

－
是

－
的节点集,存在C２＝C２(γ,H)和γ∈(|λ２(H)|,１),使得

‖[Hk]ij－qj ‖ ≤C２γk.其 中,q＝１/２[π１,π２,􀆺,πN ,π１,

π２,􀆺,πN]T 是H 的特征值１对应的归一化的左Perron特征

向量.引理２是引理１的直接应用.

引理３　由式(３)可得,对任意v,u∈ℝm 和递减步长η＞

０,有‖∏
h

Ω
(v,η)－∏

h

Ω
(u,η)‖≤η‖v－u‖.设 h

Ω 是对任意元

素v,u∈ℝm 和递减步长η＞０的共轭函数,定义 h
Ω(v,η)＝

sup
u∈Ω

{‹v,u›－h(u)/η},基于共轭函数 h
Ω(􀅰),∏

h

Ω
(􀅰),下式

成立:

h
Ω(－v－u,η)≤α

２‖u‖２＋ h
Ω(－v,η)－‹Ñ h

Ω(－

v,η),u›,Ñ h
Ω(－v,η)＝Π

h

Ω
(v,η)

引理３的证明可参考文献[５]附录中的引理１.

引理４　在假设１和假设２下,定义加权平均变量z－k＋１＝

∑
２N

i＝１
qizi,k＋１,对式(６)重写后的算法中的zi,k＋１和z－k＋１,有:

‖zi,k＋１－z－k＋１‖≤C２∑
２N

j＝１
‖zj,１‖＋μNLC２

１－γ ＋２μL＝Γ

证明:把 式 (６)中 的zi,k＋１ 代 入z－k＋１ ＝ ∑
２N

i＝１
qizi,k＋１,可 以

得到:

z－k＋１＝∑
２N

i＝１
qi[∑

２N

j＝１
hijzj,k＋si,k]

＝z－k＋ ∑
２N

i＝N＋１
qi

gi－N,k

yi－Ni－N,k

＝z－k＋１
２∑

N

i＝１
πi

gi,k

yii,k
(７)

式(７)左右两边对k加和,化简得:

z－k＋１＝z－１＋∑
k

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１
qi

gi－N,k

yi－Ni－N,k
(８)

由式(６)可得:

zi,k＋１＝∑
２N

j＝１
[Hk]ijzj,１＋gi,k

yii,k
＋∑

k－１

l＝１
　 ∑

２N

j＝N＋１
[Hk－l]ij gj－N,l

yj－Nj－N,l

(９)

由式(８)和式(９)可得:

zi,k＋１－z－k＋１＝ω－１＋ω－２ (１０)

其中:

ω－１＝∑
２N

j＝１
([Hk]ij－qj)zj,１

ω－２＝∑
k－１

l＝１
　 ∑

２N

j＝N＋１
([Hk－l]ij－qj)gj－N,l

yj－Nj－N,l
－

∑
２N

i＝N＋１
qi

gi－N,k

yi－Ni－N,k
＋gi,k

yii,k

根据引理２,可以得出:

‖ω－１‖＝‖∑
２N

j＝１
([Hk]ij－qj)zj,１‖≤C２γk∑

２N

j＝１
‖zj,１‖

此外,根据假设２和引理１可以得到:

‖ω－２‖≤ ∑
k－１

l＝１
　 ∑

２N

j＝N＋１
([Hk－l]ij－qj)gj－N,l

yj－Nj－N,l
＋

∑
２N

i＝N＋１
qi

gi－N,k

yi－Ni－N,k
＋ gi,k

yii,k
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≤μNLC２∑
k－１

l＝１
γk－l＋２μL

最后可得:

‖zi,k＋１－z－k＋１‖≤‖ω－１‖＋‖ω－２‖

≤C２γk∑
２N

j＝１
‖zj,１‖＋２μL＋

μNLC２∑
k－１

l＝１
γk－l

≤C２∑
２N

j＝１
‖zj,１‖＋μNLC２

１－γ ＋２μL＝Γ

(１１)

定理１　在假设１和假设２下,由算法更新的xi,k,递减

步长ηk＝η０/ k＋１,变量x－k＋１＝∏
h

Ω
(z－k＋１,ηk),最优解x∗ ＝

argmin
x∈ Ω

　∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(x),存在σ１ 和σ２,使得:

Rj,k≤σ１ K＋σ２

其中:

σ１＝２h(x∗ )
η０

＋μ２L２η０

４ ＋６η０NLΓ

σ２＝ h
Ω(－z－１,η０)＋‹z－１,x∗ ›＋μNMLC２

１－γ
证明:由式(２)动态遗憾定义可得:

∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(xj,k)－∑

K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(x∗ )

　≤∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
(fi,k(xj,k)－fi,k(xi,k)＋‹gi,k,xi,k－x－k›)＋

∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
‹gi,k,x－k－x∗ › (１２)

对f:ℝm→ℝ,∀v,u∈ℝm,次梯度g(v)∈∂f(v)⊆ℝm,

则满足f(v)－f(u)≤‹g(v),v－u›.不等式放缩由此可得.

则从式(１２)可得:

∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(xj,k)－∑

K

k＝１
　∑

N

i＝１
fi,k(x∗ )≤θ１＋θ２ (１３)

其中:

θ１＝∑
K

k＝１
　∑

N

n＝１
‹gi,k,x－k－x∗ ›

θ２＝∑
K

k＝１
　∑

N

n＝１
(fi,k(xj,k)－fi,k(xi,k))＋∑

K

k＝１
　∑

N

n＝１
‹gi,k,xi,k－x－k›

对于θ１,利用柯西施瓦茨不等式可得:

θ１ ＝∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
‹gi,k,x－k－x∗ ›

＝ ∑
K

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１

gi－N,k

yi－Ni－N,k
(yi－Ni－N,k －qi),x－k －x∗ ＋

∑
K

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１

gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi,x－k －x∗

≤∑
K

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１

(yi－Ni－N,k－qi)gi－N,k

yi－Ni－N,k
(x－k－x∗ ) ＋

∑
K

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１

gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi,x－k －x∗ (１４)

由假设２可得‖x－k－x∗ ‖≤M,则由式(１４)的第一部分

可得:

∑
K

k＝１
　∑

２N

i＝１

(yi－Ni－N,k－qi)(x－k－x∗ )gi－N,k

yi－Ni－N,k

　≤∑
K

k＝１
　 ∑

N

i＝N＋１
μLC２γkM≤μNMLC２

１－γ
(１５)

从式(８)可得到:

∑
K

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１

qigi－N,k

yi－Ni－N,k
,x∗ ＝‹z－K＋１,x∗ ›－‹z－１,x∗ ›(１６)

因为 h
Ω(－z－k＋１,ηk)≤ h

Ω(－z－k＋１,ηk－１),结合引理４,得:

h
Ω(－z－k＋１,ηk)≤ηk－１

２ ∑
２N

i＝N＋１
　 gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi

２

－

x－k,∑
２N

i＝N＋１

gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi ＋

h
Ω(－z－k,ηk－１) (１７)

对式(１７)关于k求加和:

∑
K

k＝１
x－k,∑

２N

i＝N＋１

gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi

　≤ h
Ω(－z－１,η０)－ h

Ω(－z－K＋１,ηK)＋

∑
K

k＝１

ηk－１

２ ∑
２N

i＝N＋１
　 gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi

２
(１８)

联立式(１６)和式(１８)可得到:

∑
K

k＝１
　 ∑

２N

i＝N＋１

gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi,x－k －x∗

　≤ h
Ω(－z－１,η０)－ h

Ω(－z－K＋１,ηK)＋‹z－１,x∗ ›＋

∑
K

k＝１

ηk－１

２ ∑
２N

i＝N＋１
　 gi－N,k

yi－Ni－N,k
qi

２

－‹z－K＋１,x∗ ›

　≤ h
Ω(－z－１,η０)＋‹z－１,x∗ ›＋‹z－K＋１,x－K＋１－x∗ ›＋

h(x－K＋１)
ηK

＋μ２L２

４ ∑
K

k＝１

ηk－１

２
(１９)

令p(x)＝‹z－K＋１,x›＋h(x)/ηK,由h(x)是１Ｇ强凸函数,得

p(x)是１/ηK 强凸函数;联合x－K＋１＝∏
h

Ω
(z－K＋１,ηK)可得p(x－K＋１)－

p(x∗ )≤０,则:

‹z－K＋１,x－K＋１－x∗ ›＋h(x－K＋１)
ηK

≤h(x∗ )
ηK

(２０)

将式(１９)和式(２０)代入式(１４),即可推出:

θ１ ≤h(x∗ )
ηK

＋μ２L２

４ ∑
K

k＝１

ηk－１

２ ＋‹z－１,x∗ ›＋

h
Ω(－z－１,η０)＋μNMLC２

１－γ

≤ ２h(x∗ )
η０

＋μ２L２η０

４( ) K＋‹z－１,x∗ ›＋

h
Ω(－z－１,η０)＋μNMLC２

１－γ
(２１)

其中,ηk ＝η０/ k＋１,可 得 １/ηK ≤２ K/η０,则 ∑
K

k＝１
ηk－１ ＝

∑
K

k＝１
η０/k≤η０(２ K－２)≤２η０ K.另一方面,对θ２ 在假设２

可推出:

θ２ ≤∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１
[L‖xj,k－xi,k‖＋L‖xi,k－x－k‖]

≤∑
K

k＝１
３NLmax‖xi,k－x－k‖ (２２)

对于式(２２),结合式(６)和引理４可推出:

∑
K

k＝１
３NLmax‖xi,k－x－k‖

　＝３NL∑
K

k＝１
max
i∈V

‖Πh
Ω(zi,k,ηk－１)－Πh

Ω(z－k,ηk－１)‖

　≤３NLΓ∑
K

k＝１
ηk－１≤６η０NLΓ K (２３)

将式(２１)－式(２３)代入式(１２),得到遗憾:

Rj,k≤σ１ K＋σ２
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其中:

σ１＝２h(x∗ )
η０

＋μ２L２η０

４ ＋６η０NLΓ

σ２＝ h
Ω(－z－１,η０)＋‹z－１,x∗ ›＋μNMLC２

１－γ

４．２　隐私证明

本节主要证明算法１能够实现隐私保护.在分布式网络

的隐私保护研究中,通常考虑３种攻击模式:诚实但好奇的节

点是指严格遵循算法规则的节点,但会出于好奇收集接收到

的数据,并试图推测其他节点的私有信息;外部窃听者是指能

够获知网络拓扑结构,并通过窃听通信链路获取交换信息的

攻击者;恶意攻击者是指完全不遵循算法规则,可能恶意篡改

自身状态,试图获取其他节点的私有信息.在信息泄露的风

险方面,恶意攻击者构成的威胁最大,其次是窃听者,而诚实

但好奇的节点的威胁相对最小.本文主要针对外部窃听者进

行分析.

在实际应用中,节点通常不希望其他节点获知其成本函

数相关的信息,因此,节点的私有信息主要体现在目标函数

中.基于这一点,本文将目标函数的梯度信息作为私有信息

进行保护.对于窃听者而言,无论其无法获取梯度信息,还是

只能获得梯度的近似值,都表明该算法能够在保护梯度信息

的意义上实现隐私保护.假设窃听者已知节点间的通信拓扑

结构以及算法１的更新规则,并且能够在某个时间范围 K 内

获取相应信息,则可得以下结果:

zϕ
i,２＋zφ

i,２＝∑
N

j＝１
aijzϕ

j,１＋zφ
i,１＋gi,１

yii,１

zϕ
i,３＋zφ

i,３＝∑
N

j＝１
aijzϕ

j,２＋zφ
i,２＋gi,２

yii,２

　　　　⋮

zϕ
i,K＋zφ

i,K＝∑
N

j＝１
aijzϕ

j,K－１＋zφ
i,k－１＋gi,K－１

yii,K－１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(２４)

对窃听者而言,根据算法更新规则,可知变量zϕ
i,k,xϕ

i,k＋１＝

∏
h

Ω
(zϕ

i,k＋１,ηk)和yii,k(k＝１,２,􀆺,K－１)是可以被窃听和计算

的;然而变量zφ
i,k,xφ

i,k＋１＝∏
hΩ

(zφ
i,k＋１,ηk)和gi,k(k＝１,２,􀆺,K－

１)对外部窃听者而言是未知的.这是因为zφ
i,k的更新过程仅

在节点i 内部进行,并不与其他节点发生交互.在方程组

(２４)中,共有２K－１个未知数,而仅有 K－１个方程,显然无

法唯一确定每个未知变量的值.即使窃听者可以利用方程组

(２４)得到近似解,但由于目标函数fi 依赖于精确的梯度信息,

而不是近似值,该算法仍能够有效保护节点i的梯度信息.

在文献[２３Ｇ２５]中,差分隐私技术被用于实现隐私保护,

其基本原理是在数据中加入服从特定分布的噪声,从而使邻

居节点或外部窃听者无法准确恢复原始数据.然而,这种方

法在提升隐私保护能力的同时,也不可避免地降低了优化精

度,因而需在隐私保护与计算准确性之间做出权衡.在文献

[２６Ｇ２８]中,研究者通过数据加密技术设计了隐私保护型分布

式优化算法,其核心思想是节点在每次信息传输和接收时都

需要进行加密和解密操作.然而,这种方法显著增加了计算

开销.相比之下,本文提出的算法仅利用节点之间的拓扑关

系,并通过额外的简单计算实现隐私保护.因此该方法在保

证隐私性的同时,也避免了复杂的加密计算和噪声干扰.

然而,本文仅针对外部窃听者攻击模式下的隐私保护优化问

题进行研究.在实际应用中,差分隐私技术和数据加密技术

更为成熟,并已广泛应用于多个领域,如联邦学习[２９Ｇ３１]和边

缘计算[３１]等.

５　模拟实验

本章通过多个仿真实验,验证了所提算法的有效性.对

于后续实验中网络结构的选取,本文遵循相同的操作流程.

首先,生成了一个高度稀疏的随机有向网络 ,该网络由n个

传感器节点组成,并确保其具备较强的连通性.随后,采用随

机均匀抽样的方法,在每个时刻k以概率４０％为 中的每条

边分配权重,从而构造一个新的有向网络 k.这一过程确保

了在整个时间区间内,有向网络 k 始终保持强连通性,并且

由于节点的入度和出度不相等,该方法生成的权重矩阵满足

非平衡性的要求.

实验环境方面,第一个实验及第二个实验的第二部分在

Python３．１２环境下运行,而其余实验均在 MATLABR２０２３b
中完成.

５．１　目标跟踪

动态目标跟踪问题是指多个传感器相互协作,对多个移

动目标进行跟踪.在实际应用中,由传感器组成的通信网络

往往是不均衡的,这与本文所提出的算法研究背景相一致.

在本实验中,假设通信网络由５个节点组成,这些节点之间的

连接关系是有向且随时间变化的,同时保证整个网络始终保

持连通性.所有节点通过协同工作,共同跟踪３个移动目标.

在时间步k时,移动目标的位置可以表示为c∗
l,k＝[c∗

l,k(１),

c∗
l,k(２)]∈ℝ２,l＝{１,２,３}.具体来说:

c∗
l,k＝

c∗
l,k(１)

c∗
l,k(２)[ ] ＝

c
∧∗
l,k(１)

c
∧∗
l,k(１)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

υlsin(γlk＋ρl)

γlυlcos(γlk＋ρl)[ ]

其中,c∗
l,k(１)和c

∧
∗
l,k(１)分别表示目标l在时间k时的位置和速

度,ρl 表示目标l的相位,γl 表示角频率,υl 表示振幅.数字１
和数字２分别代表指数,对应该向量在两个不同维度上的取

值.设c∗
k ＝[(c∗

１,k)T,(c∗
２,k)T,(c∗

３,k)T]T,并随机生成测量矩阵

ωi∈ℝ１×６.随后,每个节点使用测量值ψi
k＝ωic∗

k 来跟踪移

动目标.当x∈[－２,２]６ 时,目标跟踪问题可以表示为优化

以下目标函数:fk(x)＝∑
５

i＝１
‖ωix－ψi

k‖/２.

在模拟实验中,随机变量ρl 和vl 分别在区间[０,π]和[０,

２]内服从均匀分布.采样频率设为１００Hz,递减步长设定为

ηk＝４/ k＋１.图２展示了移动目标在不同时间步 K 的运

动轨迹,其中c∗
１,k(１),c∗

２,k(１),和c∗
３,k(１)表示时间步 K 中移动

目标的位置.图中还给出了节点１在时间步k时,第一、第三

和第五维度的状态值x１
k(１),x１

k(３),x１
k(５).从图２可以看出,

节点１的跟踪轨迹与３个移动目标的实际运动轨迹基本吻

合,说明算法１能够有效实现目标跟踪.此外,从图３可观察

到,算法１和文献[１７]的算法在动态遗憾方面均呈现次线性

趋势,这进一步验证了算法１的有效性.
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图２　算法１下的目标跟踪

Fig．２　Targettrackingunderalgorithm１

图３　算法１和文献[１７]中的算法在目标追踪下的遗憾随K 的变化

Fig．３　Regretofalgorithm１andthealgorithminreference[１７]

undertargettrackingvarieswithK

５．２　动态稀疏信号恢复

在本例中,我们的目标是利用算法１解决动态稀疏信号

恢复问题.所有传感器的主要任务是在时间区间 K 内协同

搜索向量,以最小化全局损失函数:

f(x)＝∑
K

k＝１
　∑

N

i＝１

１
２‖qi,k－Pi,kx‖２＋ρ‖x‖１,x∈Ω

其中,Pi,k ∈ℝd×m 为观测矩阵,ρ为常数正则化参数,qi,k ＝

Pi,kω－k＋βi,k表示测量值,递减步长为ηk＝１/４ k＋１,βi,k⊆

[－１,１]×[－１,１]为噪声,ω－k⊆[０,１]×[０,１]为动态稀疏信

号,矩阵Pi,k＝I２,i＝１,􀆺,２０,Ω⊆[－２．５,２．５]×[－２．５,

２．５].

１)比较:本文对文献[１７]的算法与算法１进行了性能比

较.在解决动态稀疏信号恢复问题时,算法１具有较优的表

现.从图４可以看出,随着时间 K 的增加,算法１的动态遗

憾逐渐收敛.与文献[１７]中的对偶平均算法类似,算法１同

样实现了次线性收敛速度.实验结果不仅验证了算法１的有

效性,也为其理论分析提供了有力支持.

２)不同的隐私保护水平:本节探讨了文献[１７]的算法在

不同隐私保护水平下的遗憾随时间 K 的变化情况.首先简

单描述差分隐私的概念:对算法 ,ε＞０ 是隐私预算,隐私

预算越小,隐私保护能力越强.对于任意一对相邻数据集

U 和U′(即它们最多相差一个样本),对∀S⊆Range( ),

有P[ (U)∈S]≤eε􀅰P[ (U′)∈S],其中S 表示事件,P
表示概率.则称算法 满足εＧ差分隐私.这里,通过添加高

斯噪声 i,k~ (０,bk)以达到差分隐私.具体的差分隐私相关

概念详见文献[１７].其中,用尺度参数bk 表示隐私保护水

平,bk 值越大,隐私预算越小,算法的隐私保护能力越强.从

图５可以观察到,随着隐私级别的提高,遗憾值增大,相应的

收敛精度降低.这表明,在增强隐私保护的同时,算法的收敛

性能可能会受到一定影响.因此,在采用差分隐私技术进行

隐私保护时,需要在算法收敛性与隐私保护水平之间权衡和

优化.

图４　算法１和文献[１７]中的算法在动态稀疏信号恢复任务下的

遗憾随K 的变化

Fig．４　Regretofalgorithm１andthealgorithminreference[１７]in

thedyamicsparsesignalrecoveryvarieswithK

图５　在文献[１７]的算法下不同级别隐私保护

Fig．５　Differentlevelsofprivacyprotectionunderthealgorithm

proposedinreference[１７]

５．３　逻辑回归模型进行线性分类

本节探讨了一个受文献[２３]启发的线性分类问题,设计

了３个实验以系统地评估所提出算法的可行性与隐私保护能

力.具体而言,针对特定特征空间中移动的一组数据点,本文

考虑由n＝５０个节点组成的分布式系统,这些节点协同训练

一个 线 性 分 类 器.时 间 步 K ＞１,每 个 节 点 i 在 样 本

{ai,l,ci,l
k }l∈{１,２,􀆺,vi}上进行训练,其中ai,l∈{－１,１}为样本标

签,ci．l
k ∈ℝ２ 为节点位置.我们的目标是寻找一个分离超平

面{c∈ℝ２|yTc＋h＝０},由参数(y,h)∈Ω１×Ω２,Ω１∈ℝ２,

Ω２∈ℝ描述,以最优方式区分标签为ai,l＝１和ai,l＝－１的

数据点.分类规则如下:对于所有样本(i,l),若(y∗
k )Tci,l

k ＋

h∗
k ≥０,则样本标签为ai,l＝１;否则,其标签为ai,l＝－１.由

此,该线性分类问题可表示为如下优化问题:

min
y,h
　∑

n

i＝１
　∑

vi

l＝１
log(１＋e－ai,l(yTci,l

k ＋h))＋S(‖y‖２＋h２)
２

其中,S＝１为正则化参数.在实验中,每个数据点ci,l
k 沿着圆

周轨迹移动,其轨迹由ci,l
k ＝ci,l

p ＋r
cos(k/１００)

sin(k/１００)[ ] 描述,其中

r＝１为圆的半径,ci,l
p 为随机生成的圆心位置.实验参数设

定为ηk＝２０ １/(k＋１),bk＝５.本节的重点在于分析算法１
与文献[１７]中算法在有限时间跨度 K＝２００内的收敛性能.

实验结果如图６所示,结论与图４一致,即算法１适用时变有

向网络,并具有渐近的次线性收敛速度.
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图６　算法１和文献[１７]中的算法在线性分类任务下的遗憾随

K 的变化

Fig．６　Regretofalgorithm１andthealgorithminreference[１７]in

thelineclassificationvarieswithK

１)机器学习:在前述实验中,已经验证了算法的收敛性.

为了进一步验证算法１在大规模机器学习任务中的有效性,

采用文献[３３]中 MNIST数据集训练分布式逻辑回归分类模

型.通过与现有分布式算法的性能进行对比,进一步验证算

法１在分类任务中具有良好的准确性.如图７所示,该数据

集包含１３００７个样本,其中随机选取１２０００个样本用于训练,

其余１００７个用于测试.每个样本被转换为一个维度d＝７８４
的向量,以供模型训练.图８展示了算法１及文献[３４Ｇ３６]的

方法在训练过程中残差(即期望平方误差)的变化趋势.残差

随迭代次数的变化可以直观反映算法的收敛速度.虽然４种

算法的收敛速率有所不同,但随着迭代次数的增加,残差最终

均趋于稳定,表明它们均能在较少的迭代次数内逼近最优解,

从而验证了算法１的收敛性.此外,图９展示了４种算法的

分类准确率.从实验结果可以直观地评估各算法的分类能

力.可以观察到,随着迭代进行,所有算法的分类准确率最终

均趋于稳定,并接近１,这表明４种算法均能在该任务中实现

较高的分类精度.

图７　数据集的样本图

Fig．７　Samplesofthedataset

图８　算法１和文献[３４Ｇ３６]中３个相关的算法使用 MNIST
数据集的训练结果

Fig．８　Trainingresultsofalgorithm１andthreeotherrelated

algorithmsinreference[３４Ｇ３６]usingMNISTdataset

图９　算法１和文献[３４Ｇ３６]３个相关的算法使用 MNIST
数据集的测试结果

Fig．９　Testingresultsofalgorithm１andthreeotherrelated

algorithmsinreference[３４Ｇ３６]usingMNISTdataset

２)隐私保护:本节进一步评估了算法１在隐私保护方面

的能力.具体地,构建了一个包含窃听者的攻击场景,并且考

虑最恶劣的隐私风险,即外部窃听者不仅了解网络结构和通

用更新规则,还能够获取网络内共享的信息.本文假设代价

函数保持不变,且算法１采用确定性梯度进行更新.将算法

１与式(４)所示的分布式对偶平均算法进行对比分析.通过

比较两种算法在该威胁模型下的性能表现,验证算法１在抵

御信息泄露方面的有效性,从而说明其具备较强的隐私保护

能力.图１０展示了窃听者iDLG[３７]在式(４)所示的分布式对

偶平均算法更新规则下的推理结果.实验表明,在未采取任

何隐私保护措施的情况下,外部窃听者能够轻松推导出私有

数据,从而威胁系统安全性.相比之下,图１１展示了窃听者

在算法１约束下的推理结果,表明其无法准确恢复原始数据.

这一结果证明了算法１在隐私保护方面的有效性.

图１０　式(４)在文献[３７]窃听下的推理结果

Fig．１０　Inferenceresultsofequation(４)underthemethodin

reference[３７]

图１１　算法１下的推理结果

Fig．１１　Inferenceresultsunderalgorithm１

结束语　本文提出了一种高效的状态分解分布式对偶平

均算法,适用于时变有向网络环境,并可用于解决涉及隐私保

护的在线约束优化问题.该算法基于对偶平均方法求解约束

优化问题,并结合状态分解技术以增强隐私保护能力.具体
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而言,所提算法将每个节点的状态变量进行分解,其中一个状

态变量仅在节点内部进行更新,不与外部通信,而另一个状态

变量则用于与相邻节点交换信息.此外,这些变量之间的权

重是时变的,并且仅节点本身知晓其具体数值,从而进一步增

强了隐私保护机制.理论分析证明,该算法可以实现次线性

遗憾,同时有效保护各个节点的损失函数隐私.仿真实验进

一步验证了该算法的有效性和实际可行性.
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