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摘　 要： 随着数据在互联网、 物联网和人工智能等技术中的广泛应用， 数据共享成为促进

经济和科技发展的关键引擎之一。 然而， 由于数据隐私和法律等多方面的顾虑， 数据共享面

临挑战。 联邦学习作为一种新兴的机器学习范式， 以保护数据隐私的同时促进多方协作而备

受关注。 本文关注跨孤岛的长期联邦学习合作， 旨在解决数据所有者参与合作的成本和风险

问题。 本文首先建立了动态博弈模型， 考虑了联邦客户端之间的互动策略； 然后， 提出了一

种基于强化学习的激励机制， 通过中央计划者为不同训练期设定激励， 有效地促进客户端的参

与。 实验证明， 该激励方案在提高系统总收益和控制激励成本方面具有显著效果。 本文为可持续

联邦学习提供了一种有效的激励设计， 有望推动数据共享和合作模型在不同领域的应用。
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一、引　言

随着互联网、 物联网和人工智能等技术的快速发展， 数据已经成为推动经济和

科技发展的关键引擎之一。 通过数据分析， 企业可以深入了解客户行为、 市场趋势

和运营绩效， 从而做出更明智的决策， 提高整体绩效。 然而， 数据不足是数据分析

中的一个重大挑战， 以市场营销为例， 训练一个精准触达用户的模型可能需要来自

运营商、 社交网站、 购物网站等多方的数据， 而一个机构内的数据可能无法完全满

足需求。 数据流通是解决这一问题的关键， 通过数据流通， 各领域、 各行业的信息

得以互相连接和交换， 跨界合作和产业融合不断涌现， 从而为经济增长带来新的活

力。 然而， 数据共享面临数据隐私相关的伦理、 法律等多方面顾虑， 全面而多样化

的数据集始终相对稀缺， 亟待有效的数据共享机制。
在此背景下， 联邦学习 （Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， 简称 ＦＬ） 作为一种新的机器学习
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范式开始崭露头角 （Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。 联邦学习的参与者能够在保护数据隐私的前

提下训练本地模型， 并与服务器或其他对等点交换模型参数， 从而充分发挥数据融

通价值。 一方面， 这项技术可以克服传统方法的局限性， 将机器学习过程与数据所

有者的数据获取、 存储、 训练过程分开， 为数据的安全与隐私保护提供有力支持。
另一方面， 它为众多参与者提供了一个协作训练全局模型的机会， 帮助参与者通过模

型参数交换方式完成数据共享， 这也能成为间接构成数据市场的方式。 这种 “数据可

用但不可见” 的方法已成为数据密集型领域的一种流行方法， 如智能制造 （Ｈａｎ ｅｔ ａｌ．，
２０１９）、 医疗保健 （Ｂｒｉｓｉｍｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１８； Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０１９） 和自动驾驶汽车 （Ｓａｐｕｔｒａ
ｅｔ ａｌ．， ２０１９； Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０２１）。 通过联邦学习， 可以创建统一的多源数据协作生态

系统， 促进数据共享、 合作建模， 进而可以有效地促进管理决策的效率及效果。
很多联邦学习任务并非一蹴而就， 而是需要多方的持续合作才能实现可持续发

展。 例如， 在多个医疗机构共同建立联邦学习模型来检测和管理慢性病时， 需要持续

积累临床数据， 学习病例变化， 才能提高模型的鲁棒性和预测能力， 反映最新的医学

知识和实践。 然而， 联邦学习领域初期研究主要关注技术方法设计 （ Ｂａｏ ｅｔ ａｌ．，
２０２３； Ｙｕ ｅｔ ａｌ．， ２０２３）， 而将各方对数据资源的贡献作为理所当然的前提条件。 这种

假设很容易受到现实场景的挑战。 例如， 参与联邦学习通常需要消耗数据所有者的计

算和通信资源等， 这些方面的成本阻碍了客户端对联邦做出贡献。 如果采用完全开放

共享的模式建立联邦， 理性的客户端更倾向于 “搭便车”， 即不贡献数据而仍享受他人

数据带来的好处， 这可能导致合作的崩溃 （Ｂｏｌｔｏｎ ａｎｄ Ｄｅｗａｔｒｉｐｏｎｔ， ２００４）。 此外， 即

使客户端出于利他主义愿意贡献数据， 但对其他人可能 “搭便车” 的担忧也将减少

它们贡献的意愿 （Ｃｈｏｉ ａｎｄ Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ， ２０１９）。
面对以上挑战， 许多研究者开始关注联邦学习激励机制设计工作。 Ｔｕ ｅｔ ａｌ．

（２０２２） 从经济学和博弈论的角度综述了目前的联邦学习激励机制设计工作， 他们将

现有研究总结为四类： 基于博弈的方案、 基于拍卖的方案、 基于合同的方案和基于

匹配理论的方案。 Ｚｅｎｇ ｅｔ ａｌ． （２０２２） 概述了联邦学习激励机制的问题框架， 对

Ｓｈａｐｌｅｙ 值、 Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ 博弈、 拍卖、 合同和强化学习等现有技术框架进行了分类讨

论。 另外， 他们提出了多维博弈理论模型， 用于研究参与者的经济行为， 并展示了

模型在跨孤岛联邦学习场景中的适用性。 Ｇｕｐｔａ ａｎｄ Ｇｕｐｔａ （２０２３） 对 ２０１９—２０２２ 年

的文献进行分析， 概述了基于博弈论的联邦学习激励模型在利润最大化、 身份验证、
隐私管理、 信任管理和威胁检测方面的最新研究。 以上综述对于联邦学习激励机制

设计方面的工作进行了清晰、 全面的分类、 总结， 并提供了对未来研究的见解。 现

有工作更多地聚焦于跨设备 （Ｃｒｏｓｓ⁃Ｄｅｖｉｃｅ） 的联邦学习中 （ Ｚｅｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０２２）， 且

考虑单次合作关系的居多。 随着数据市场的逐渐活跃， 越来越多的组织和企业希望

通过跨孤岛 （Ｃｒｏｓｓ⁃Ｓｉｌｏ） 联邦学习来共享数据， 提升模型质量。 在跨孤岛联邦学习
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中， 由于参与者本身也有一定的数据积累， 其策略性选择相较于跨设备联邦学习中

参与方的选择更为复杂多样， 即参与方既可以选择参与公共训练， 也可以仅通过本

地训练来提升自己的模型效用。 此外， 当合作从单期扩展为长期时， 时间一致性问

题可能会导致可信的不对称均衡不成立， 参与者可能有动机延迟其贡献或选择 “搭

便车” （Ｋｅｓｓｉｎｇ， ２００７）。 本文关注跨孤岛的长期 （Ｌｏｎｇ⁃Ｔｅｒｍ） 联邦学习过程， 建立

了动态博弈模型来刻画联邦客户端之间的互动策略， 并提出一种基于强化学习的激

励机制以促进理性参与者的贡献， 以期提升联邦学习系统的总体收益。
在本文中， 我们建立了动态博弈模型来刻画联邦客户端之间的互动策略。 首先，

我们将跨孤岛的长期联邦学习合作过程分为若干个模型训练期， 联邦客户端在每个

训练期都能收集到新数据， 并利用它们不断提升机器学习的模型精度。 其次， 客户

端在每一个合作期都拥有两种可能的策略选择， 既可以参与公共联邦训练， 也可以

自留数据本地训练。 在每期合作完成时， 客户端都能基于自己的模型精度获得相应

的收益。 由于不参与公共训练的客户端无法得到当期更新的公共模型参数， 客户端

在每个训练期开始时都面临着参与成本与潜在收益之间的权衡。 由于模型中所蕴含

的信息量随着客户端的投入不断积累， 客户端在整个长期联邦学习合作过程中也面

临着在各期之间如何分配资源的跨期决策问题。
基于以上背景假设， 我们建立了博弈树来考虑客户端之间的博弈问题， 客户端

在每个训练期的决策都建立在对已发生的合作历史的完全知悉以及对未来行动的理

性预期的基础上。 通过逆向递推方法， 我们可解得客户端的均衡策略， 它呈现间隔

投入的特征。 显然， 合作的延迟并不利于模型精度的快速提升， 进而会降低客户端

的期望收益。 基于此， 我们设计了基于强化学习的动态激励方案， 根据客户端的合

作进程为不同训练期设定激励。 首先， 我们将联邦学习的组织方视为中央计划者，
负责在合作的每个训练期开始前发布当期激励， 以促进联邦客户端的投入。 深度强

化学习 （ＤＲＬ） 智能体辅助中央计划者决策激励方案， 而联邦客户端则成为与智能

体交互的环境。 一方面， 我们仔细设计了 ＤＲＬ 方法的状态、 动作和奖励， 使其充分

包含联邦学习合作过程的信息。 另一方面， 我们引入双深度 Ｑ 网络 （ Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ，
简称 ＤＤＱＮ）、 优先级回放 （Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ Ｒｅｐｌａｙ）、 噪声网络 （ Ｎｏｉｓｙ Ｎｅｔ） 来改进传统

的深度 Ｑ 网络 （Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ， 简称 ＤＱＮ） 方法的效用。 通过充分的实验， 我们

验证了该方案在提升系统总收益和控制激励成本方面的有效性。 合理的激励成本惩

罚能够使 ＤＲＬ 智能体收敛到最具性价比的激励方案， 这种激励方案能够在客户端贡

献意愿不高的合作期精准激励， 相同预算下的系统收益远高于固定激励的方案。
余文结构安排如下： 第二部分概述国内外研究现状， 第三部分建立长期联邦学

习的动态博弈模型， 第四部分提出基于强化学习的动态激励算法， 第五部分汇报实

验结果与发现， 第六部分总结全文并提出未来研究的展望。
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二、国内外研究现状

（一）联邦学习激励机制

联邦学习框架的提出引起了机器学习和人工智能领域的广泛兴趣， 近年来已有

许多研究致力于研究联邦学习合作中的激励机制设计。 最初被提出时联邦学习用于

跨设备联邦学习 （Ｃｒｏｓｓ⁃Ｄｅｖｉｃｅ ＦＬ） 的场景下， 一般由公司或组织发起机器学习模型

训练项目， 各设备将自身数据用于参与训练并获取奖励， 例如金钱、 应用程序积分

等 （ＭｃＭａｈａｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１７）。 这种模式在谷歌的 Ｇｂｏａｒｄ （ Ｈａｒｄ ｅｔ ａｌ．， ２０１８） 和苹果

的 ｉＯＳ１３ （Ｂｈｏｗｍｉｃｋ ｅｔ ａｌ．， ２０１８） 等产品中得到成功应用。 该模式保障用户和数据

使用方之间不存在原始数据共享， 在涉及用户个人信息的场景 （例如， 用户行为分

析、 用户输入法建模、 人脸建模等） 下具有显著优势。 在跨设备联邦学习中， 任务

发布者无法保证移动设备诚实地完成所有轮次的训练， 因此需要合理的激励机制来

驱使设备进行稳定的数据投入。 该场景下的联邦客户端并没有自己训练学习模型的

需要， 因此它只有参与和不参与联邦公共训练这两种选择， 策略相对简单。 目前，
已经有许多研究关注了该场景下激励机制的设计， 主要采用契约理论 （Ｄｉｎｇ ｅｔ ａｌ．，
２０２０； Ｌｉ ｅｔ ａｌ．， ２０２３； Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．， ２０２３）、 拍卖理论 （ Ｃｏｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０２０； Ｚｅｎｇ ｅｔ ａｌ．，
２０２０； Ｄｅｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０２２） 等， 保证客户端诚实地上报自己的相关条件， 并关注了联

邦项目的公平性 （Ｘｕ ｅｔ ａｌ．， ２０２１） 和隐私性 （Ｓｕｎ ｅｔ ａｌ．， ２０２１）。
随着联邦学习的不断发展， 越来越多的企业和组织开始认识到其在构建数据市

场中的价值和作用， 现阶段的讨论与研究也在逐步向广义联邦学习转向。 广义联邦

学习， 即跨孤岛联邦学习 （Ｃｒｏｓｓ⁃Ｓｉｌｏ ＦＬ）， 其核心在于通过合作建立模型解决数据

孤岛问题， 该模式下的联邦客户端为独立公司或组织。 该模式主要应用于自动驾驶

技术、 医疗数据分析、 金融机构合作等领域， 通过模型优化等合作过程实现数据共

享 （Ｋａｉｓｓｉｓ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。 在跨孤岛联邦学习中， 参与者既可以选择参与公共训练，
也可以选择通过本地训练来提升自己的模型效用， 因此在长期合作中存在跨期决策

的问题， 相比跨设备联邦学习中的客户端策略要更加复杂多样， 本文的研究也聚焦

于此类场景。 目前， 该领域已经有了一些有价值的探索。 Ｙｕ ｅｔ ａｌ． （２０２０） 提出了一

种适用于跨孤岛联邦学习的利润分享方案， 该方案考虑了客户端等待收益到账的时

间成本， 并强调了各客户端收益的公平性以确保最大化集体效用。 Ｌｉｍ ｅｔ ａｌ． （２０２０）
使用一个分层激励机制同时考虑了跨设备和跨孤岛的激励， 通过倒推法， 先利用契

约理论制定合同进行跨设备的激励， 然后再使用合并和拆分算法求解联盟博弈来建

立跨孤岛的合作， 在整个过程中实现公平性和激励相容性。 Ｓｈｉ ｅｔ ａｌ． （２０２２） 通过一

种高效的基于 Ｓｈａｐｌｅｙ 值的贡献评估方法、 一种基于声誉以及局部和全局梯度分布的
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新型激励机制， 实现了奖励公平。 然而， 以上研究尚未重点关注联邦客户端在整个

合作过程中的复杂动态策略， 而本文更加关注多期合作中客户端的跨期选择问题，
并进一步引入强化学习方法来设计动态的激励策略。

（二）长期联邦学习合作的建模

初期的联邦学习合作研究大多仅关注一次性的静态合作， 即将对合作协议和激

励机制的分析限制在单次博弈的框架之内， 而没有充分考虑主体间跨期资源配置上

的策略平衡。 近年来， 越来越多的研究开始关注长期联邦学习合作中更复杂的主体

互动与激励方案。 Ｗｕ ｅｔ ａｌ． （２０２２） 基于 ＶＣＧ 拍卖模型考虑了长期联邦学习中的可

持续合作， 但其场景侧重于数据手机平台从分散的移动用户设备中收集数据， 属于

跨设备的联邦学习。 Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． （２０２２） 关注了客户端在长期跨孤岛联邦学习中的自

私行为， 并提出了一种带有惩罚方案的合作策略， 使得这种策略成为重复博弈的纳

什均衡， 以减少 “搭便车” 现象。 然而， 他们的研究忽视了数据积累和跨时间决策

问题。 Ｂｉ ｅｔ ａｌ． （２０２３） 通过建立长期囚徒困境模型揭示了联邦客户端什么时候更愿

意建立联邦学习伙伴关系， 并使用一种基于惩罚的合同机制来促进联邦客户端对模

型的贡献。 尽管该研究关注到了长期合作中的数据积累， 但其仅从多期重复博弈角

度进行建模， 其联邦客户端的策略局限于多期重复博弈中简单的以牙还牙、 残酷触

发策略。 相比以上文献， 本文通过建立动态博弈模型更细致地刻画了联邦客户端在

长期合作过程中的动态互动策略。 在建模过程中， 我们尤其受到研发合作博弈和自

愿公共品提供领域相关研究的启发。
联邦学习合作协议与研发合作博弈有许多共通之处： 联邦学习中共同训练的公

共模型可以视为一种知识外溢的形式， 而知识外溢性引起的 “搭便车” 问题是研发

合作博弈的核心。 减轻 “搭便车” 问题的机制涉及奖励互惠行为和惩罚 “搭便车”
行为的回报结构， 相关分析通常关注企业在创新激励和知识外溢阻碍之间的策略平

衡 （Ｃｅｌｌｉｎｉ ａｎｄ Ｌａｍｂｅｒｔｉｎｉ， ２００９； Ｙａｐ ｅｔ ａｌ．， ２０１４）。 基于此， 本文在模型中设定了中

央服务器， 它可以根据联邦客户端是否在当轮贡献数据来差异化地反馈参数， 这使

得不贡献的客户端无法获得最新的模型参数， 为预防 “搭便车” 行为带来了机制

优势。
同时， 联邦学习场景下的长期可持续合作也与经济学中自愿提供公共产品有共

通之处， 其中共同训练的联邦学习模型可以视为公共产品。 自愿提供公共产品的领

域在经典的动态博弈文献中有许多研究， 这些研究致力于理解多方合作的演变、 公

共品贡献决策随时间的动态变化以及合作协议和激励对参与个体行为策略的影响。
Ｆｅｒｓｈｔｍａｎ ａｎｄ Ｎｉｔｚａｎ （１９９１） 最早开始系统性地探讨长期合作的稳定性、 “搭便车”
问题以及过去贡献对未来决策的影响。 在此基础上， 许多后续研究 （Ｙｉｌｄｉｒｉｍ， ２００６；
Ｋｅｓｓｉｎｇ， ２００７） 将自愿提供公共产品建模为能够被一维状态变量描述的马尔科夫问
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题， 其中参与方的策略是时间的连续函数， 此时， 动态优化问题中的经典方法， 如

马尔可夫完美均衡、 反向归纳法和哈密尔顿函数法， 可以用于求解均衡问题。 在其

启发下， 本文将长期联邦学习中客户端动态合作的博弈问题刻画为由多维状态变量

刻画的马尔科夫问题。 由于维度上升， 我们选择利用博弈树的方法来求解均衡。 我

们在建模时刻画了长期动态互动中策略选择的复杂性， 充分考虑了联邦客户端在本

地训练与合作训练间的选择以及在跨期资源分配方面的权衡。

（三）强化学习方法及其在联邦学习中的应用

强化学习 （ＲＬ） 是一种机器学习范式， 它涉及一个智能体在与环境的交互中学

习如何采取行动以达到某个目标。 深度 Ｑ 网络 （ＤＱＮ） 算法是求解此类复杂连续决

策问题广为采用的一种方法 （ Ｍｎｉｈ ｅｔ ａｌ．， ２０１３； Ｍｎｉｈ ｅｔ ａｌ．， ２０１５； Ｌｉｎｇ ｅｔ ａｌ．，

２０２３）。 后续各种扩展性方法被提出， 以提升其稳定性和效用。 例如， 双深度 Ｑ 网络

（ｖａｎ Ｈａｓｓｅｌｔ ｅｔ ａｌ．， ２０１６； Ｃｕｉ ｅｔ ａｌ．， ２０２３） 算法通过解耦行动选择和行动评估解决了

Ｑ 值高估问题； 优先级回放 （Ｓｃｈａｕｌ ｅｔ ａｌ．， ２０１５； Ｓａｇｌａｍ ｅｔ ａｌ．， ２０２３） 通过带有优先

级的数据重放， 提升了数据效率； 噪声网络 （ Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ ｅｔ ａｌ．， ２０１７； Ｚｅｍｚｅｍ ａｎｄ
Ｔａｇｉｎａ， ２０２３） 使用随机网络层进行探索， 相比之前的贪婪探索更具系统性。 本文也

吸取了以上技巧， 并在我们的场景中获得了良好的收敛性和出色的模型表现。
近年来， 强化学习被创新地用于联邦学习的激励机制设计。 在联邦学习训练

中， 中央计划者可以被建模为强化学习智能体， 执行客户端选择和激励分配等动

作， 以助力可持续高质量的联邦学习合作的进行。 Ｚｈａｎ ｅｔ ａｌ． （２０２０） 为中央计划

者和联邦客户端分别训练了强化学习智能体， 以助其决策最优定价策略和最优训

练策略， 基于强化学习的策略能够解决信息不对称问题并且其效果好于其他基线

策略。 Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． （２０２０） 提出了 ＳＦＡＣ 架构， 一种用于无人机辅助移动群智感知

的联邦学习框架， 利用基于两层强化学习的激励机制， 促进无人机高质量模型共

享。 Ｗｕ ｅｔ ａｌ． （２０２２） 提出了一种具有长期在线 ＶＣＧ 拍卖机制的联邦学习， 该机

制采用基于经验的深度强化学习算法来获得最优策略。 以上研究显示了强化学习在

联邦学习激励机制设计中的应用潜力， 然而以上研究都是聚焦于跨设备联邦学习，

其中的联邦客户端不具有本地训练或参与公共训练的复杂选择。 本文同样应用深度

强化学习算法来进行中央计划者的激励方案设计， 并为其设计了信息更加全面的系

统状态量， 得到了高性价比的激励方案。
综上所述， 本文在现有文献的基础上， 细致地刻画了长期跨孤岛联邦学习合作

过程中的策略互动和资源配置决策过程， 设计相应的深度强化学习算法对联邦学习

的各参与方进行动态的、 时变的激励， 为可持续联邦学习的激励机制设计提供理论

及实践保证。
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三、联邦学习场景的动态博弈建模

联邦学习规避了跨实体原始数据的直接共享， 利用参数聚合技术， 如广泛使用

的 ＦｅｄＡｖｇ， 在不同实体间传递机器学习模型信息。 这种方法使各数据持有方可以在

不向外传输敏感数据的情况下合作进行模型训练。
联邦学习的架构由一个中央服务器和多个联邦客户端构成。 通常， 联邦学习过

程始于中央服务器指定学习任务、 建立初始化的模型架构并招募共同训练模型的多

个联邦客户端。 服务器将初始模型分发给每个客户端， 客户端将各自使用其本地数

据独立训练本地模型。 客户端的本地模型训练至收敛后， 再将更新的模型参数 （如

ＣＮＮ 模型的梯度参数） 发送回服务器。 服务器采用 ＦｅｄＡｖｇ 等参数聚合方法来合并这

些梯度并以此更新全局模型。 在后续迭代中， 服务器将更新的模型参数重新分发给

每个客户端， 客户端继续自适应地训练其本地模型。 这个迭代过程一直持续到全局

模型收敛。 在此过程中， 通过传递模型参数， 客户端之间实现了间接的数据交流。
本文聚焦于跨孤岛的长期联邦学习合作场景。 为刻画客户端的跨期策略互动，

我们进行如下场景建模： 联邦客户端通过中央服务器进行联邦学习合作， 在离散的 Ｔ
个时期内合作训练一个联邦模型。 在此过程中， 数据被视为一种同质的可投入资源，
客户端随时间不断自然获得新数据， 并用以更新模型。 在 Ｔ 期内， 模型不重置， 而

是基于新的训练数据进行更新。 在每个时期， 客户端可以选择是否参与当期的联邦

学习合作。 如果客户端选择不参与合作， 它能够利用本期收集的数据在上一期模型

的基础上进行本地的模型训练， 并在该期结束时获得当前本地模型的收益。 如果客

户端选择参与合作， 则可以不断训练并和中央服务器交换参数直到当期模型收敛。
我们假设客户端参与联邦学习， 即与中央服务器交换训练参数 （以下简称 “投入”）
会引致额外成本 ｃ （包括传输成本、 数据风险等）， 但作为回报可以获取中央服务器

回传的当期最新公共模型参数。 这样， “投入” 的成本和 “投入” 的潜在收益就构

成了客户端在长期联邦学习合作中的权衡因素， 支配着客户端的策略互动。
这里值得指出的是， 由于本文聚焦于客户端之间的策略互动， 即在每个周期内

是否选择将本地更新参数传输至中央服务器， 尽管在联邦学习中实际上传输的是模

型参数而非直接 “投入” 原始数据， 为表意方便， 我们仍将客户端的行动简称为

“投入” 数据。

（一）数据收集过程与动态投入决策

该模型可用于刻画多个联邦客户端的策略互动， 为了简化叙述， 我们在下文中

以 ２ 个联邦客户端为例， 详细介绍 Ｔ 期联邦学习合作的动态过程。 如前所述， 在 Ｔ
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期联邦学习过程中， 数据可以视为同质的可投入资源， 客户端每期开始时获取一定量

的数据， 并可以选择是否将当期获得的新数据 “投入” 中央服务器以进行联邦模型训

练： 若选择 “不投入”， 则当期获得的新数据仅用于本地服务器上训练并更新本地模

型； 若选择 “投入”， 则在本地训练的基础上， 额外耗费成本 ｃ 与中央服务平台进行参

数交互， 并收获其回传的最新公共模型参数。 既往研究更多着眼于单次的合作决策，
我们希望深入刻画长期的动态过程， 具体地， 我们对该过程引入如下详细假设：

（１） 数据收集： 在 Ｔ 个离散时期内， 联邦客户端双方在每期开始时均可自然获

得 １ 单位新数据， 该单位新数据仅可用于当期行动决策， 即当期数据仅能投入本地

训练或共享至联邦模型。
（２） 模型演化： 在 Ｔ 期的合作过程中， 联邦客户端双方及中央服务器各自保有

自身模型， 即两个本地模型和一个联邦学习模型。 这些模型都随着时间推移和新数

据加入而进行不同程度的更新， 即： 随着联邦学习过程的进行， 这些模型相当于是

在逐渐增大的训练数据上训练得到的。 因此在长期联邦学习中， 模型 ｍｔ 的演化可以

用其包含的训练数据量 ｘｔ 的演化来刻画。 记联邦学习产生的三个模型系列 （客户端

Ａ 的本地模型、 客户端 Ｂ 的本地模型、 联邦模型） 分别为｛ｍＡ
ｔ ｝ Ｔ

ｔ ＝ １ ， ｛ ｍＢ
ｔ ｝ Ｔ

ｔ ＝ １ 和

｛ｍＰ
ｔ ｝ Ｔ

ｔ ＝ １ ， 相应地记这些模型所包含的数据量序列为｛ ｘＡ
ｔ ｝ Ｔ

ｔ ＝ １ ， ｛ ｘＢ
ｔ ｝ Ｔ

ｔ ＝ １ 和｛ ｘＰ
ｔ ｝ Ｔ

ｔ ＝ １ ，
下文中将着重论述各｛ｘｔ｝的演化过程。

（３） 数据聚合与模型效用： 在博弈建模中各方的学习模型均随数据累积而演化，
在统计意义上， 模型精度与训练集规模正相关， 我们参考 Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． （２０２０）， 采用

广义恒弹性 （ＣＥＳ） 替代生产函数来刻画多来源数据共同训练模型的精度：

ｆ（ｘ１  … ｘｎ） ＝ Ｘρ ＝
é

ë

ê
ê (∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ） ｒ )

１
ｒ ù

û

ú
ú

ρ

其中， ｘｉ（ ｉ ＝ １ ２ … ｎ） 为 ｎ 组非同源数据的数据量， Ｘ 为利用这 ｎ 组非同源数

据进行机器学习的等效数据量， ｆ（Ｘ）为模型精度， ｒ ρ 分别为替代率参数和边际效应

参数。 我们进一步假设：
①模型精度边际递减， 即 ＣＥＳ 生产函数中 ０ ＜ ρ ＜ １。 此时精度效用 ｆ 是等效数据

量 Ｘ 的递增的凹函数。
②数据完全替代， 即 ＣＥＳ 生产函数中 ｒ ＝ １。 该假设意味着每个时期、 每个客户

端获得的 １ 单位数据均为同质且完全替代的， 即先后用 ａ 单位数据和 ｂ 单位数据训

练模型的效果与用 （ａ ＋ ｂ） 单位数据训练模型的效果相同。
（４） 投入决策与参数回传：
①在每个时期开始时， 每个客户端都获得 １ 单位的新数据， 并决定是否将新数

据 “投入” 给中央服务器或仅用于本地训练。 以 ｕｉ
ｔ∈｛０ １｝ 表示联邦客户端 ｉ 在第 ｔ

期选择是否 “投入” 的决策变量， ｕｉ
ｔ ＝ １ 表示客户端 ｉ 在第 ｔ 期选择 “投入”。
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②所有客户端决策过后， 中央服务器基于所有客户端的 “投入” 进行模型参数

聚合， 从而将公共模型 ｍＰ
ｔ － １更新至模型 ｍＰ

ｔ 。 具体地， 由于该过程中联邦模型 ｍＰ 吸

收了当期 “投入” 的新信息， 故对应的等效数据量变化关系为 ｘＰ
ｔ ＝ ｘＰ

ｔ － １ ＋ ｕＡ
ｔ ＋ ｕＢ

ｔ 。

③联邦模型当期聚合完成后， ｍＰ
ｔ 的参数被发送给本期的 “投入” 者。 即只有当

期选择 “投入” 行动的博弈参与者才能收到 ｍＰ
ｔ 的更新反馈参数。

④在收到服务器的反馈后， 客户端 ｉ 能够聚合公共模型和上期本地模型中所包含

的数据信息， 并将本地模型 ｍｉ
ｔ － １ 更新至模型 ｍｉ

ｔ。 具体地， 若第 ｔ 期客户端 ｉ 选择

“不投入” （ｕｉ
ｔ ＝ ０）， 则由于不涉及从中央服务器获得数据信息， 其当期模型中的等

效数据量 ｘｉ
ｔ 仅在上期基础上增加当期自身获得的 １ 单位； 反之， 若第 ｔ 期客户端 ｉ 选

择 “投入” （ｕｉ
ｔ ＝ １）， 则其模型中的等效信息量包括累积至当期的 ｔ 单位自身收集的

数据以及中央服务器回传参数中蕴含的对手累积 “投入” 数据量 ∑
ｔ

τ ＝ １
ｕ －ｉ

τ 。 综上， 在

第 ｔ 期， 博弈双方持有的等效数据量可以用如下递推方式给出见式 （１）：

ｘｉ
０ ＝ ０

ｘｉ
ｔ ＝ ｕｉ

ｔ· ( ｔ ＋ ∑
ｔ

τ ＝ １
ｕ －ｉ

τ ) ＋ （１ － ｕｉ
ｔ）·（ｘｉ

ｔ －１ ＋ １）

ì

î

í

ïï

ïï （１）

基于上述分析， 在联邦学习中客户端与中央服务器的数据传输关系见图 １。 客户

端可以选择当期是否对联邦模型进行 （单位） 参数投入 （ｕｉ
ｔ ∈｛０ １｝）； 双方选择完

毕后， 服务器根据当期是否投入将聚合后的联邦模型参数回传给当期投入者； 最后，
所有客户端根据当期获得的所有新信息更新模型。

图 １　 双客户端联邦学习参数传输框架

注： 本图展示了 １ 个中央服务器 ＋ ２ 个联邦客户端的情形： 三方持有的模型分别记为 ｘＡ  
ｘＢ  ｘＰ； 在每一时期， 联邦客户端各自选择是否贡献 １ 单位数据， 即选择 ｕＡ  ｕＢ ∈
｛０  １｝； 选择完毕后， 中央服务器进行参数聚合及回传， 回传方向上的 ｕｉ ·ｘＰ 表示中

央服务器仅回传给当期参与贡献的客户端， 即 ｕｉ ＝ ０ 时无回传。

（二）联邦客户端的效用度量

在该动态博弈中， 博弈参与方， 即联邦客户端在每期都根据其自身模型的精度
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获得效用， 在每个时期 ｔ， 客户端 ｉ 的即时收益取决于时刻 ｔ 的模型准确性， 从而取

决于其当前等效数据量 ｘｔ
ｉ， 同时 “投入” 中央服务器会引致额外的成本 ｃ， 即传输成

本或风险成本。 因此， 我们定义联邦客户端在第 ｔ 期的即期收益为：

Ｆ（ｘｉ
ｔ  ｕｉ

ｔ  ｃ） ＝ ｆ（ｘｉ
ｔ） － ｕｉ

ｔ·ｃ （２）

理性的博弈参与方 ｉ 会最大化自身各期内的效用折现之和， 双方折现率统一为

γ， 则客户端的优化目标为最大化 Ｔ 期内的折现总收益 ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
γｔ －１ Ｆ（ｘｉ

ｔ，ｕｉ
ｔ，ｃ）。

（三）博弈树与均衡

基于前文提出的背景假设， 该博弈为动态差分博弈， 我们通过以下方式考虑其

闭环策略均衡， 即任意一方客户端在任何一期的 “投入 － 不投入” 策略是基于其在

第 ｔ 期时对已发生的合作历史的完全知悉以及对未来行动的理性预期， 即非事前决定

的， 而是随着双方合作历史动态决策的。 该博弈具有较为复杂的状态转移和收益规

则， 因此我们通过图 ２ 的博弈树来直观地呈现求解闭环均衡策略的逆向递推法。

图 ２　 双客户端动态博弈树框架

注： 本图展示的博弈树为效用函数 ｆ（ｘ） ＝ ｘ  ｃ ＝ ０􀆰 ２ 时双客户端博弈前两轮的情形， 其中

以 ０ 表示行动 “不投入”， １ 表示行动 “投入”。

Ｔ 期双人动态博弈中所有可能出现的互动情况可由深度为 Ｔ 的四叉树刻画， 博

弈树的第 ｔ 层有 ２ ｔ 个节点， 表示博弈截至第 ｔ 期结束可能出现的所有行动组合， 即截

至第 ｔ 期所有可能的历史路径。 每个节点衍生出 ４ 个子节点， 分别对应之后一期双方

的四种决策组合： “ｕＡ
ｔ ＝ ０ ｕＢ

ｔ ＝ ０” “ ｕＡ
ｔ ＝ ０ ｕＢ

ｔ ＝ １” “ ｕＡ
ｔ ＝ １ ｕＢ

ｔ ＝ ０” “ ｕＡ
ｔ ＝ １ ｕＢ

ｔ ＝
１”。 图 ２ 展示了一个深度 Ｔ ＝ ２ 期的博弈树， 其中例如 ｔ ＝ ２ 层节点 “（０ ０） （１ ０）”
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表示双方在第 １ 期均未投入， 第 ２ 期 Ａ 投入 Ｂ 不投入的对应历史。 每个节点都会根

据当前历史对博弈双方产生支付 （图 ２ 中仅展示了 ｔ ＝ ２ 期的支付）， 理性客户端会

最大化自身在各期的支付折现总和。
为求解合理的博弈均衡， 本文采用序贯理性和序贯均衡的概念。 序贯理性要求

博弈者在自身的每个信息集上都采取自身利益最大化的行动。 针对本文博弈模型而

言， 由于在长期联邦学习合作中， 前期的投入与否会影响后期的收益， 因此序贯理性

要求博弈者同时关注投入决策的即期效应和长期影响， 只有当博弈进行到最后一期 ｔ ＝
Ｔ 时， 由于此时投入与否不再存在未来长期影响， 博弈者的理性决策才为最大化当前

历史下第 Ｔ 期即期收益。 此时第 Ｔ 期子博弈的均衡可由纳什均衡简单刻画： 如图 ２ 所

示， 在 （０ ０） 节点所对应的子博弈中， “（０ ０）（０ ０）” 和 “（０ ０）（１ １）” 均为子博

弈纳什均衡， 即在第１ 期双方 “都不投入” 的条件下， 第 ２ 期双方 “都投入” 或 “都
不投入” 均构成子博弈纳什均衡。

根据该博弈的嵌套结构， 可以用动态规划的想法求解博弈均衡， 每个节点处除

了根据其对应的历史对博弈双方产生即期收益， 还会在历史基础上展开子博弈。 因

此， 每个节点对客户端而言有两部分价值： 一是即期收益， 二是其对应子博弈产生

的未来收益期望。 根据这一点， 可以构建求解闭环策略均衡的逆向递推法： ①对于

ｔ ＝ Ｔ的叶子节点， 节点价值仅为对应其历史的即期收益。 ②对于非叶子节点， 其节

点价值等于该节点对应历史的即期收益， 加上其可构成纳什均衡的子节点的节点价

值折现。 一个子博弈可能存在多个子博弈均衡， 由于本文旨在研究激励对自发博弈

均衡的影响， 我们仅考虑其中双方收益最高的均衡， 例如前述例子中的 “（０ ０）
（０ ０）” 和 “（０ ０）（１ １）” 均为 “（０ ０）” 节点子博弈纳什均衡， 我们仅考虑优势

均衡 “（０ ０） （１ １）”。 进而， 我们可使用值函数和动态规划法搜索闭环策略均衡。
该算法求解的闭环策略均衡 （反馈策略均衡） 的核心在于求解以下递归地最大化

Ｆ（ｕｉ
ｔ  ｕ － ｉ

ｔ Ｈｔ） ＋ δＶ（Ｈｔ  ｕｉ
ｔ  ｕ － ｉ

ｔ ）。 其中， Ｈｔ 代表博弈历史， 它与当期策略情况 ｕｉ
ｔ  ｕ－ ｉ

ｔ

一起决定当期的等效数据量 ｘｉ
ｔ； Ｆ 为节点即期收益函数， Ｖ 为节点综合收益函数。 通

过建立一个四叉博弈树， 我们可以计算每条路径的价值， 进而解得博弈均衡， 具体

过程见过程 １ （Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ １）。 算法第 １ ～ ３ 行递归地生成一个 Ｔ 层的四叉树， 并为每

个节点标记动作属性， 记录该节点所代表的客户端的当期 “投入” 情况， 以便于历

史策略追溯； 第 ４ ～ ６ 行从根节点根据历史路径计算每个节点对应的节点状态， 即根

据式 （１） 计算等效数据量（ ｘＡ
ｔ  ｘＢ

ｔ ）； 第 ７ ～ １４ 行计算节点价值， 首先根据式 （２）
定义即期收益函数， 然后从叶子节点开始向上递归计算节点价值。 对于叶子节点，
由于博弈在该期结束， 因此节点价值就是即期收益值； 而其他节点的价值则包括即

期收益和未来收益期望两部分。 我们根据该节点的子节点价值矩阵解得子博弈纳什

均衡， 将该均衡子节点的价值作为未来收益期望。 记录每个子博弈纳什均衡后， 即

得到了整个博弈的均衡路径。
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四、基于强化学习的激励方案

强化学习 （ＲＬ） 是智能体根据环境采取行动以获得最大奖励的学习过程， 它能

够从过去的经验中学习策略， 因而被广泛应用于博弈中。 在每个时间步 ｔ， 强化学习

智能体观察状态 ｓｔ， 并执行动作 ａｔ。 执行动作后， 环境状态转移到下一个状态 ｓｔ ＋ １ ，
强化学习智能体收到奖励 ｒｔ。 状态转换和奖励遵循马尔可夫过程， 是一个离散时间

随机控制过程， 由序列 ｓ１  ａ１  ｒ１  ｓ２  … ｒｔ － １  ｓｔ  ａｔ  ｒｔ  …表示。 强化学习的目标是最大

化预期累积折现回报 ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
γｔ －１ ｒ

ｔ
， 其中 γ 是折现因子， 用于将未来的奖励折现。

本文将联邦学习合作组织方作为中央计划者， 负责在每个合作期发布当期激励，
以促进联邦客户端的投入。 进而， 可为中央计划者训练一个帮助其决策激励值的深

度强化学习 （ＤＲＬ） 智能体。 在每个合作期 ｔ 开始时， 中央计划者首先观察联邦学

习系统的当前状态 ｓｔ， 并发布其愿意为本期贡献者提供的奖励， 也即动作 ａｔ。 随后，
联邦客户端结合当前合作进程和本期奖励额度， 基于前述博弈树决定是否在本期合

作， 本期训练完成后， 即可计算得到 ｒｔ  ｓｔ ＋ １ 。 在一次联邦学习合作的 Ｔ 期中， 不断

重复上述过程， 即可收集到 Ｔ 组训练数据。 ＤＲＬ 的目标是找到最优策略， 即将任意

状态 ｓｔ 映射到最大化累积折现奖励期望的动作 ａｔ， 在本文的场景中表现为在联邦学

习的任意进程下选择下一期的最优激励。

（一）DRL 的状态、动作与奖励设计

ＤＲＬ 方法的成功依赖于状态、 行动和奖励的精心设计。 由于联邦学习系统是一

个较为复杂的系统， 包含各种信息， 因此定义其状态是相对困难的。 在本文中， 我

们在设计中选择了一种包含全信息的定义方式。
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状态包括三个方面： 联邦客户端的历史合作情况、 联邦合作的进程情况、 中央

服务器的历史行动与奖励情况。 以一个 ６ 期的合作为例， 其对应 ２９ 维的状态。 其

中， 前 １２ 维是两个联邦客户端分别的历史合作情况， １ 代表合作， ０ 代表不合作；
中间 ５ 维代表的是双方的累计投入量和累计积累量以及当前的合作轮次； 最后 １２ 维

则代表中央服务器在 ６ 期中的历史行动与奖励情况。 状态在初始化时被设置为全 ０。
举例来说， Ｓｔａｔｅ ＝ ［１ １ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ４ ２ ４ ２ ２ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ９０４ ０ １􀆰 ５５ ０ ０ 
０ ０ ０ ０ ０ ０］， 这代表两个联邦客户端截至目前在第 １、 ２ 期进行了合作， 当前合作

进行了 ２ 轮， 双方的历史总投入为 ２ 次， 累计等效数据量为 ４， 中央服务器在第 １ 期

给出的激励为 ０􀆰 ０６， 当期奖励 ｒ１ ＝ ０􀆰 ９０４， 第 ２ 期给出的激励为 ０， 当期奖励 ｒ２ ＝
１􀆰 ５５。 这种状态设置既可以体现当前的合作进程， 也可以体现合作历史中的行动和

奖励情况， 包含了合作进行到目前所涉及的全部信息。
动作是本轮中央计划者发布的激励， 动作空间是连续且无界的。 为了简化， 我

们将范围限制为 ［０ ｃ］， 并将其离散化为仅精确到小数点后两位。 值得注意的是，
如果客户端并没有选择合作， 那么本轮实际付出的激励为 ０， 因为不合作的客户端不

会得到激励。
在涉及中央计划者的奖励时， 我们考虑了联邦客户端的收益和中央计划者为激

励付出的成本。 我们将两个联邦客户端和一个中央计划者作为一个系统来看， 联邦

客户端通过激励获得的额外收益与中央计划者付出的激励成本是相互抵消的， 这个

部分不产生额外的效用。 而由于更积极的合作所带来的额外收益则是总体社会福利

的真正来源。 我们希望中央计划者能够以相对小的激励成本换取联邦客户端更多的

合作， 因此在奖励中加入了一个关于成本的惩罚项。 ｔ 时刻的奖励 ｒｔ 如下：

ｒｔ ＝ ［ ｆ（ｘＡ
ｔ ） － （ｃ － ａｔ）ｕＡ

ｔ ＋ ｆ（ｘＢ
ｔ ） － （ｃ － ａｔ）ｕＢ

ｔ － λ ａｔ（ｕＡ
ｔ ＋ ｕＢ

ｔ ）］ ／ ２ （３）

其中， ｆ（ｘＡ
ｔ ） － （ｃ － ａｔ）ｕＡ

ｔ 代表其联邦客户端 Ａ 在第 ｔ 期的收益， ｆ（ ｘＡ
ｔ ）代表其

模型的效用， 而 － （ ｃ － ａ ｔ） ｕＡ
ｔ 代表其受到激励后贡献数据的成本； 同样地， ｆ（ｘＢ

ｔ ） －

（ｃ － ａｔ）ｕＢ
ｔ 则代表联邦客户端 Ｂ 在第 ｔ 期的收益， ｆ（ｘＢ

ｔ ）代表其模型的效用， 而 － （ｃ －

ａｔ）ｕＢ
ｔ 代表其受到激励后贡献数据的成本； 最后一项 － λ ａｔ（ｕＡ

ｔ ＋ ｕＢ
ｔ ）则代表中央计划者

进行激励行为所付出的成本， 其中 λ 是预算约束， 可以理解为是关于成本的惩罚项， λ
越高意味着中央计划者对激励成本的敏感度越高。

（二）基于优先级回放的双深度噪声Q网络的激励算法

本文基于深度 Ｑ 网络 （ＤＱＮ） 方法 （Ｍｎｉｈ ｅｔ ａｌ．， ２０１３， ２０１５） 来训练中央计划者

的激励机制， 该方法是强化学习领域的经典方法， 也能够很好地满足我们的需求。 其

核心思想是学习一个动作值函数 （Ｑ 函数）， 表示在给定状态下采取某个动作的预期回

报。 Ｑ 函数的更新如下：
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Ｑ（ｓ ａ） ＝ Ｑ（ｓ ａ） ＋ α·［ｒ ＋ γ·ｍａｘＱ （ｓ′ ａ′） － Ｑ（ｓ ａ）］ （４）

其中， Ｑ（ｓ ａ）是在状态 ｓ 下采取动作 ａ 的 Ｑ 值； α 是学习率； ｒ 是环境返回的即时

奖励； γ 是折现因子， 表示对未来奖励的重视程度； ｓ′和 ａ′是采取动作 ａ 后获得的下一

状态和下一动作。
ＤＱＮ 引入了深度学习， 通过使用深度神经网络来逼近和学习 Ｑ 函数。 这个深度神

经网络以接收状态作为输入， 输出每个可能动作的 Ｑ 值。 在每个训练回合中， 中央计

划者根据 Ｑ 函数选择 Ｑ 值最大的动作， 即当期激励预算， 并进行发布， 联邦参与者收

到激励预算后决定本期是否贡献， 本期联邦学习合作完成后则可得到当期奖励和下一

个状态。 这一组经验被存储到回放缓冲区中， 然后抽样进行训练， 这能够打破样本之

间的时序关联， 提高数据的利用效率。 另外， 值得一提的是 ＤＱＮ 通过引入一个目标 Ｑ
网络， 来减缓训练过程中的目标值变化， 提高稳定性。 尽管 ＤＱＮ 已经在 Ａｔａｒｉ 游戏等

领域展现出强大的性能， 但将它直接应用于我们的场景时仍难以获得良好的效果。
ＤＱＮ 方法存在着 Ｑ 值高估、 随机采样忽略区别经验重要性以及贪婪探索不够系统化的

问题。 因此， 我们进一步采用了双深度 Ｑ 网络 （ＤＤＱＮ）、 优先级回放、 噪声网络的改

进方案。

1. 双深度 Q 网络

我们在算法中采用 ＤＤＱＮ 方法，它是经典 ＤＱＮ 方法的改进。 ＤＱＮ 背后的主要思

想是使用神经网络来近似 Ｑ 函数， 该函数表示给定状态下每个可能动作的未来奖励

期望。 通过训练网络以最小化预测 Ｑ 值和目标 Ｑ 值之间的差异， ＤＱＮ 可以学习在给

定环境中做出最佳决策。 在传统的 ＤＱＮ 方法中， 用于动作选择和动作评估的 Ｑ 值是

使用同一组参数来估计的。 其更新规则可以表示为：

Ｑ（ ｓｔ  ａｔ）←ｒｔ ＋ γ·ｍａｘａ′Ｑ′（ ｓｔ ＋ １  ａ′） （５）

这可能会导致 Ｑ 值的高估， 从而对学习过程和学习策略的质量产生负面影响。
ＤＤＱＮ 通过解耦动作选择和动作评估过程来解决此问题。 在 ＤＤＱＮ 中， 选择下一时

刻 Ｑ 值最大的动作 ａ′是由主网络 Ｑ 完成的， 然后再用目标网络 Ｑ′去计算该动作 ａ′对
应的 Ｑ 值。 具体而言， ＤＤＱＮ 的更新规则可以描述为：

Ｑ（ ｓｔ  ａｔ）←ｒｔ ＋ γ·Ｑ′（ ｓｔ ＋ １  ａｒｇｍａｘａ′Ｑ（ ｓｔ ＋ １  ａ′）） （６）

这样， 任何一个网络对 Ｑ 值的高估都有机会被另一个网络修正， 从而降低了 Ｑ
值的过高估计， 提高了算法的稳定性。

2. 优先级回放

在传统的 ＤＱＮ 算法中， 经验回放缓冲区中的样本被均匀地随机采样， 这忽略了

不同样本的重要性区别。 优先级回放引入了样本的优先级概念， 使得那些对网络参
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数更新影响较大的样本被更多采样。 衡量样本的重要性需要用到一个指标———
Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ （ＴＤ） 误差， 该误差反映了当前网络对于该样本的预测与实际目

标的差距。 ＴＤ 误差越大， 表明该样本对网络的训练具有更高的信息量， 因此被赋予

更高的优先级。 优先级回放方法根据样本的优先级， 确定每个样本被抽样的概率，
优先级越高的样本被选中的概率越大， 但仍保留一定的随机性。 在实际算法中， 如

果每次采样都对优先级进行排序并选择最大值会浪费大量的计算资源。 常见的解决

方案是使用 ＳｕｍＴｒｅｅ 的数据结构来存储样本的优先级， 其中树的叶子节点存储着每

个样本的优先级， 而父节点的值等于其子节点的和。 ＳｕｍＴｒｅｅ 的采样过程为： ①根据

根节点的优先级和采样样本数， 划分采样区间， 然后在这些区间中均匀采样， 得到

所要选取的样本的优先级； ②从根节点开始， 逐层将样本的优先度和节点的优先度

进行对比， 最终可以得到所要采样的叶子样本。 这种树状结构本质上采用了概率式

的选择方式， 相比线性结构， 这种方法不用逐一检查数据， 大大提高了运行效率。

3. 噪声网络

在强化学习中， 提高智能体的探索能力是一个关键问题。 传统的 ＤＱＮ 通常采用

ε － 贪心策略， 即以 ε 的概率采取随机策略， 以增加系统的探索性。 而噪声网络通过

对神经网络的参数引入噪声， 从而增强模型的探索能力。 神经网络全连接层的前向

计算公式为：

ｙ^ ＝ ｗｘ^ ＋ ｂ （７）

其中， ｗ 是权重， ｂ 是偏置， ｘ^和ｙ^分别代表神经网络全连接层的输入和输出。 在

传统的 ＤＱＮ 中， 这些参数通常是确定的。 但是在噪声网络中， 通过为这些参数引入

高斯噪声可以得到新的网络Ｑ～ 。 具体的计算公式为：

ｙ^ ＝ （μｗｗ ＋ σｗ☉Ｎｗ） ｘ^ ＋ μｂ ＋ σｂ☉Ｎｂ （８）

其中， μｗ  μｂ是权重和偏置的均值， σｗ  σｂ是它们的标准差， Ｎｗ  Ｎｂ 是高斯噪声。
在每个回合 （Ｅｐｉｓｏｄｅ） 开始时， 在智能体与环境进行交互之前， 采样噪声。 在整

个回合中， 噪声网络的参数保持不变。 ε － 贪心策略在动作空间上加噪声， 这导致了在

同一个回合内， 在相同或相似的状态下， 智能体不一定采取相同的动作。 而噪声网络

是在参数空间上而非动作空间上加噪声， 这能够保证在同一个回合内动作与状态的一

致性， 使得探索与状态相关， 更加系统化， 从而提高强化学习任务中的探索效率。
结合以上方法， 我们为中央计划者设计了基于优先级回放的双深度噪声 Ｑ 网络

激励算法， 见算法 １ （Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １）。 算法第 １ ～ ３ 行初始化了回放缓冲区、 Ｑ 网络和

目标 Ｑ 网络。 同时， 初始化动作值函数 Ｑ 和目标动作值函数Ｑ^， 它们在初始化时使

用随机的权重。 从第 ４ 行开始， 进入训练回合的循环， 第 ５ ～ ６ 行表示在每个训练回

合开始时， 首先初始化状态为全 ０， 并根据算法 １ 生成用于联邦客户端决策的博弈
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树。 从第 ７ 行开始进入一次联邦合作的时间步循环， 对于每个时间步， 首先利用 Ｑ
网络根据当前状态 ｓｔ 选择本期动作 ａｔ， 即当期发布的奖励； 随后， 根据过程 ２

（Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ２） 更新博弈树并获得客户端的决策情况 ｕＡ
ｔ  ｕＢ

ｔ ； 客户端完成决策后即可

根据状态转移方程和奖励函数得到下期状态 ｓｔ ＋ １和本期奖励 ｒｔ； 将当期的经验（ ｓｔ  ａｔ  
ｒｔ  ｓｔ ＋ １ ） 放入回放缓冲区并设置状态为新状态。 当回放缓冲区中有足够的样本后，
从内存 Ｄ 中基于优先级采样方法采样一个批次的经验， 用于更新 Ｑ 网络。 每结束一

次合作的时间步循环， 重置用于引入噪声的 Ｑ 网络的噪声； 每隔 Ｕ 个训练回合， 将

目标动作值函数Ｑ^的权重更新为当前 Ｑ 函数的权重。 完成所有训练回合后， 算法结

束。 其中用到的博弈树更新与客户端决策算法在强化学习中属于智能体 （中央计划

者） 与环境 （联邦客户端） 交互的接口， 具体见过程 ２ （Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ２）。 首先， 提取

出状态变量中包含的联邦客户端的历史决策信息， 根据历史路径匹配到博弈树中所

对应的节点位置。 客户端当前处在该节点处进行决策， 由于中央计划者发布了激励

ａｔ， 那么客户端在计算下一期的即期收益时将成本参数重置为ｃ′ ＝ ｃ － ａｔ。 根据 ｃ′更新

当前节点所有子节点的价值， 然后重新接触均衡子节点， 该节点的动作则对应着客

户端的决策 ｕＡ
ｔ  ｕＢ

ｔ 。 这里值得指出的是， 每次更新博弈树只重置了当前深度节点的

价值， 并不影响后续节点的价值， 而节点价值的计算只与子节点的价值相关而与父

节点价值无关， 故而在一次合作期间不需要因为这种节点价值更新而更新重置博弈

树。 因此， 在算法 １ （ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １） 中， 我们只在每次时间步循环开始前生成博弈

树， 这提高了算法的效率。
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五、仿真结果与分析

（一）实验设置

假设有 ２ 个组织作为联邦客户端参与到长期联邦合作中， 一次合作的总期数为

Ｔ， 每期参与合作的成本为 ｃ， 效用函数为 ｆ（Ｘ） ＝ Ｘ， 其中 Ｘ 为等效数据量。 通过

无激励的博弈预实验， 我们选择 Ｔ ＝ ６ 来进行主要实验， 更大的 Ｔ 需要消耗更多的计

算资源， 而更小的 Ｔ 则无法包含丰富的均衡形式。 我们在预实验中测试了成本 ｃ 从 ０
到 ０􀆰 ５ 时的结果， 最终选取 ｃ ＝ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ３５ ０􀆰 ４５ 三个值作为不同成本参数下长期联邦

学习合作博弈的代表来进行后续实验。 同时， 研究中以网格搜索的形式进行了充分

的预实验以进行超参数取值调优， 结果表明模型表现对于折现因子 γ 不敏感， 这可

能是由于模型合作期数相对较短、 合作环境相对稳定。 基于此， 在主要结果展示部

分， 我们仅展示 γ ＝ ０􀆰 ９ 时的结果。 此外， 预实验也证明在本文的场景下模型表现对

于折现因子 γ 不敏感， 基于此， 在主要结果展示部分， 我们仅展示 γ ＝ ０􀆰 ９ 时的结

果。 Ｑ 网络的输入维数即状态维数与总期数相关， 当 Ｔ ＝ ６ 时， 输入为 ２９ 维状态值，
Ｑ 网络的输出与成本 ｃ 相关， 我们将输出简化为［０ ｃ］之间保留两位小数的值， 因此

输出维数为 １００ｃ ＋ １。 在输入和输出层之间， Ｑ 网络还包括两个全连接线性层， 一个

包含 ２９０ 个神经元的特征层和一个包含 ４０ 个神经元的价值层。 在强化学习的训练

中， 我们设置训练回合 Ｅ ＝ １０ ０００， 经验缓冲区内存大小 Ｎ ＝ １０ ０００， 训练批量 Ｂ ＝
１２８， 目标 Ｑ 网络更新间隔 Ｕ ＝ １００。 另外， 预算约束 λ 也是一个值得讨论的参数，
我们在后面的实验中讨论了其对结果的影响。 我们首先取 λ ＝ １􀆰 ６， ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 测试了

算法的收敛性。 图 ３ａ 和图 ３ｂ 分别展示了 ＤＤＱＮ ＋ Ｎｏｉｓｙ Ｎｅｔ 与 ＤＱＮ 下， 模型收益随

训练回合的变化， 显然 ＤＤＱＮ ＋ Ｎｏｉｓｙ Ｎｅｔ 具有良好的收敛性， 而 ＤＱＮ 直接应用则难

以取得良好的效果。 因此， 在后文中， 我们主要展示 ＤＤＱＮ ＋ Ｎｏｉｓｙ Ｎｅｔ 下的结果。
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图 ３　 算法收敛性的比较

注： 本图为作者数值模拟实验的结果。 容易看出， 在同样的训练回合数下， ＤＤＱＮ ＋ Ｎｏｉｓｙ
Ｎｅｔ 方法的奖励相较于 ＤＱＮ 方法收敛性更佳。

（二）实验结果与分析

由于强化学习结果具有一定随机性， 我们对所有实验重复 ５ 次， 并取结果的平

均值进行展示。 我们在 ｃ ＝ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ３５ ０􀆰 ４５ 三种不同的合作成本参数下进行了实验，
它们对应着不同成本下的无激励均衡状态。

以下为表述方便， 我们将客户端在 Ｔ 期内投入决策的均衡路径以长度为 Ｔ 的

０ － １序列表示， 即以序列第 ｔ 位上的 ０ 表示客户端在第 ｔ 期选择不投入， １ 表示客户

端在第 ｔ 期选择投入。 例如， 对于本实验中 Ｔ ＝ ６ 的情形， 长度为 ６ 的 ０ － １ 序列

“０１０１０１” 表示客户端在且仅在第 ２， ４， ６ 期选择投入。
总体而言， 联邦客户端在无激励时会呈现间隔投入的特点。 ｃ ＝ ０􀆰 ２５ 时， 联邦客

户端的闭环均衡策略为 １１１０１０； ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时， 为 １１０１００； ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， 为 ０１０１００。 尽

管三者有不同的策略， 但总体都呈现出投入 － 不投入交替出现的模式， 在后面的分

析中可以进一步看到它们的共性特点。
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在展示引入额外激励后的结果之前， 我们先对相关概念进行简要说明。 我们所

研究的联邦学习合作系统， 包括联邦客户端和中央计划者两方。 在合作过程中， 联

邦客户端的总收益包括两个部分， 一是联邦合作所带来的基于模型精度的收益， 二

是中央计划者提供的激励； 而中央计划者的总收益为负值， 代表其为联邦客户端提

供激励所带来的开支。 中央计划者为联邦客户端提供的激励在合作系统内部流动，
激励大小本身并不计入系统的净收益。 我们将系统净收益定义为联邦客户端和中央

计划者的收益之和， 即联邦客户端的总收益减去中央计划者所支出的激励额。 那么，
由于联邦客户端收到的激励和中央计划者的激励开支在计算系统净收益时相互抵消，
因此系统净收益仅与最后的合作路径相关。 我们将最高系统净收益所对应的合作路

径简称为最优路径。 通过枚举计算可知， ｃ ＝ ０􀆰 ２５ 对应的最优路径为 １１１１１０， 而 ｃ ＝
０􀆰 ３５ 和 ０􀆰 ４５ 时的最优路径为 １１１１００。 容易看出， 这些最优路径的特点是前期连续合

作， 即所有有益的合作都尽早达成的路径才是最优路径， 这一点是符合直觉的。

1. 参数 λ 与均衡路径

为便于理解系统收益情况， 我们首先展示参数 λ 与均衡路径之间的关系。 λ 是

强化学习奖励设置中对激励额的惩罚系数， 代表对激励额的约束， 中央计划者对激

励的预算随着 λ 的增大而逐渐紧缩。 我们选择 λ ＝ ［１ １􀆰 ２ １􀆰 ４ １􀆰 ６ １􀆰 ８ ２ ３ ５ １０ ２０］
这些值进行激励实验。 图 ４ 展示的是投入积累量的路径， 可以看到， 在三种成本参数

下， 当 λ 超过某个阈值之后， 联邦客户端的投入路径会退回无激励时的投入路径， 如

图中 “ ” 线所示； 而当 λ ＝ １ 时， 联邦客户端的投入路径则转向最优路径， 如图中

“ ” 线所示。 当 ｃ ＝ ０􀆰 ２５ 时， 只存在以上两种路径情况。 当 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时， 在两种情况

之间出现了一个过渡形态， 即 ５ 次试验中有 ２ 次选择了最优路径而 ３ 次选择了初始路

径， 因此均值结果在两者之间。 这是因为， λ ＝ ２ 时， 以一定激励换取第 ３ 期的合作

或者放弃该期的激励以节省成本所带来的 ＲＬ 奖励较为接近， 因此不同的结果都可能

产生。 当 ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， 也存在这种情况， 在 λ 从 １ 变化到 ２ 的过程中， 中央计划者逐

渐放弃了在第 ３ 期进行激励， 而直到 λ 增大至 ２０， 第 １ 期的激励也被放弃了。

图 ４　 参数 λ与均衡路径

注： 本图为作者数值实验的结果。 由于强化学习结果具有一定的随机性， 展示结果为重复

实验 ５ 次取平均值。
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2. 参数 λ 与系统收益

在图 ５ 中， 我们采用整柱高度代表激励后联邦客户端总收益的提升量， 浅色部

分的高度代表中央计划者的激励支出， 整柱高度减去浅色部分则代表激励后系统净

收益的提升量， 图中用深色部分表示。 图中折线代表着系统净收益的提升量与激励

总额之比， 我们称之为激励性价比。

图 ５　 参数 λ与系统收益

注： 本图为作者数值实验的结果。 由于强化学习结果具有一定的随机性， 展示结果为重复

实验 ５ 次取平均值。 左轴 （柱状图） 为激励后福利的总增量和净增量， 右轴 （折线

图） 为收益成本比， 即单位激励产生的净收益提升量。

首先， 激励总额和联邦客户端总收益增量随着 λ 参数的增加有减小的趋势。 这

是因为 λ 越大， 代表强化学习的奖励中对激励成本的惩罚项越大， 使得中央计划者

在支付激励时更加保守。
系统净收益的增量关于 λ 参数单调不增。 由于联邦客户端收到的激励和中央计

划者的激励开支相互抵消， 因此系统净收益仅与最后的合作路径相关， 因而随着激

励额度的增加， 净收益提升呈阶梯性而非连续性的增加。 对照图 ４ 可以看出， 当预

算约束 λ 在一定范围内增大时， 如果合作路径尚未改变， 那么系统净收益也不变；
而随着 λ 继续增大， 激励额进一步收紧， 直至中央计划者开始选择放弃对某些时期

的激励， 合作期数减少， 净收益也随之降低。
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激励性价比则与 λ 形成先增后减的关系。 λ ＝ １ 时， 计划者不受预算约束， 进而

直接给出大额激励， 大大拉低了激励性价比。 当 λ 增大到一个阈值， 合作路径退化

回原均衡路径时， 系统净收益为 ０， 因此激励性价比也降至 ０。 在 λ 从 １ 到这个阈值

之间， 随着约束收紧， 激励总额减少， 而系统净收益不变或者减少， 激励性价比先

增后减， 存在一个最具性价比的 λ。 对于不同的 ｃ 参数， 最具激励性价比的 λ 也是不

同的。 在 ｃ ＝ ０􀆰 ２５ 时， 一定程度地降低激励预算并未降低净收益， λ ＝ ３ 对应的激励

性价比最高。 在 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时， λ ＝ １􀆰 ８ 对应的激励性价比最高， 这是因为当 λ ＝ ２ 时，
计划者有一定概率放弃激励， 导致了净收益的大幅下跌。 在 ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， λ ＝ ３ 对应

的激励性价比最高， 尽管此时系统与最高系统净收益略有差距， 但激励的开支被大

幅减少了。 在下文中， 我们均以最高性价比的预算约束 λ 对应的激励方案为例进行

讨论。

3. 最高性价比激励方案的特点

图 ６ 展示了最高性价比激励方案下的中央计划者策略和联邦客户端策略。 其

中， 实线代表激励额， 点线代表联邦客户端的策略路径， 点黑线和点灰线分别代

表激励前与激励后。 可以看到激励额总体与无激励时客户端的参与意愿负相关，
而具体激励额大小则由具体情况决定。 在客户端本就自发选择投入的合作期， 激

励额趋近于 ０。 而对于客户端选择不投入的合作期， 激励方案中有两种可能的选

择。 如果该期合作能够带来较大收益， 且促成该期合作不需要很高的激励成本，
则选择足以使得联邦客户端在该期投入的激励值， 例如 ｃ ＝ ０􀆰 ２５ 时在第 ４ 期的激

励、 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时在第 ３ 期的激励以及 ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时在第 １ 期的激励； 反之， 如果在此

处激励性价比不高， 那么结果则是放弃该期的激励， 直接归 ０。 由于数据在模型精

度提升中的效用边际递减， 越后期的投入所带来的收益越小， 直至不足以覆盖参

与的成本， 此时合作无益。 在三种成本下， 第 ６ 期投入都是收益小于成本的， 因

此没有方案选择在第 ６ 期激励。 又如， ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， 尽管第 ３ 期投入的收益是大于

成本的， 但要促使客户端在该期投入需要花费较大的激励额， 这降低了激励性价

比， 因此该方案同样放弃了第 ３ 期的激励。 总的来说， ｃ ＝ ０􀆰 ２５ 和 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时， 最

高性价比激励方案使得联邦客户端选择了最优路径； ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， 最高性价比激励

方案使联邦客户端向最优路径偏移， 但并未完全达到最优路径。 值得一提的是，
在 λ 减小到 １􀆰 ２ 时， 其对应的激励方案并未放弃该合作期， 而是将客户端激励到

了最优路径上， 尽管其性价比有所降低， 但获得了最高的系统净收益。 因此， 中

央计划者可以根据自己的需求和偏好决定合适的 λ 取值， 以获得最高的系统净收

益或者最高的激励性价比。
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图 ６　 最高性价比激励方案下的中央计划者策略和联邦客户端策略

注： 本图为作者数值实验的结果。 由于强化学习结果具有一定的随机性， 展示结果为重复

实验 ５ 次取平均值。 实线、 点黑线和点灰线三种折线分别表示激励额度、 激励前合作

意愿、 激励后合作意愿随合作期数的变化。

4. RL 方案与固定激励方案对比

我们所提出的基于 ＲＬ 的激励方案是一种高效的方案， 能够以较低的激励开支，
换得较大的系统净收益增长。 如图 ７ 所示， 对比在每期进行固定激励的方案， 基于

ＲＬ 的激励方案能有更高的激励性价比。 固定激励的方案简单易操作， 即每期为投入

的联邦客户端提供固定的激励额度。 以 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 的场景为例， 我们选择了四种有代

表性的固定激励方案 （ ｆｉｘｅｄ０ － ｆｉｘｅｄ３）， 它们分别对应不同的合作路径。 如表 １ 所

示， 随着单期激励额度的提升， 联邦客户端会逐步增加其投入期数 （体现为投入路

径序列中 “１” 的个数增加）， 但却不一定能换得系统净收益的提升。 在该场景下，
无论选择何种额度的固定激励方案都无法使客户端的投入路径变为最优路径， 这是

由这个动态博弈本身的性质所决定的。 对于固定激励方案本身来说， 如果激励额度

过低则无法对博弈结果造成影响； 而如果激励额度过高则会导致联邦客户端不计成

本地投入， 然而随着数据的效用边际递减， 系统收益将逐渐无法覆盖投入成本， 这

也会带来更低的系统净收益。 而基于 ＲＬ 的激励方案能够根据合作的进程确定动态的

激励额度， 以便针对性地引导联邦客户端走向最优的投入路径， 因而获得了远超固

定激励方案的激励性价比。
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图 ７　 ＲＬ 方案与固定激励方案的激励结果对比

注： 本图为作者数值实验的结果。 由于强化学习结果具有一定的随机性， 展示结果为重复

实验 ５ 次取平均值。 左轴 （柱状图） 为激励后福利的总增量和净增量， 右轴 （折线

图） 为收益成本比， 即单位激励产生的净收益提升量。

表 １　 ｃ ＝０􀆰 ３５ 时各激励方案的结果

方案
单期激励

额度

总激励

（最低）
投入

路径

系统

净收益

系统净

收益提升

激励性

价比

ｆｉｘｅｄ０ ［０􀆰 ００ ０􀆰 ０４） ０ １１０１００ ９􀆰 ６６０ ０ ０

ｆｉｘｅｄ１ ［０􀆰 ０４ ０􀆰 １３） ０􀆰 ０７９ １１０１１０ ９􀆰 ６４０ － ０􀆰 ０２０ － ０􀆰 ２５０

ｆｉｘｅｄ２ ［０􀆰 １３ ０􀆰 ２０） ０􀆰 ４２７ １１１１１０ ９􀆰 ８６０ ０􀆰 ２００ ０􀆰 ４７０

ｆｉｘｅｄ３ ［０􀆰 ２０ ０􀆰 ２５］ ０􀆰 ８１９ １１１１１１ ９􀆰 ７４０ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 ０９７

ＲＬ 浮动 ０􀆰 １８１ １１１１００ ９􀆰 ８９０ ０􀆰 ２３０ １􀆰 ２７０

　 　 注： ｆｉｘｅｄ０ － ｆｉｘｅｄ３ 数据来源于直接穷举计算， ＲＬ 数据来源于强化学习结果。 投入路径简化表示为

０ － １序列， 例如长度为 ６ 的 ０ － １ 序列 “０１０１０１” 表示客户端在且仅在第 ２， ４， ６ 期选择投入。

5. 多联邦客户端合作的扩展

上文中， 我们以双客户端的合作为主说明了激励方案的相关特点， 而本激励方

案同样适用于多联邦客户端合作的场景。 在多客户端合作的场景下， 算法流程无须

进行改动， 相关的状态与奖励设置细节做对应调整即可。 以三个客户端为例， 状态
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设置需包括三个客户端的历史行为， 奖励更改为三个客户端的收益与激励成本的加

权之和， 另外客户端的策略生成树也由四叉树变为八叉树。 在实验中， 为减少计算

资源的消耗， 我们将合作期数设定为 ４ 期。 在不进行激励的情况下， 当 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时，
联邦客户端在前 ３ 期投入； 当 ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， 联邦客户端仅在第 ２、 ３ 期投入。 我们分

别在这两种成本设置下进行了实验， 且 λ 取 １􀆰 ２ 和 ２。 结果显示， 当 ｃ ＝ ０􀆰 ３５ 时， 任

何期的激励额均为 ０； 而当 ｃ ＝ ０􀆰 ４５ 时， 在第 １ 期激励至合作发生， 其主要结论与双

客户端时无异。

六、结论与展望

联邦学习作为一种新兴的机器学习范式， 允许参与方在不共享原始数据的情况

下进行模型训练， 有助于解决信息孤岛问题。 然而， 长期稳定的联邦合作实践还面

临着一些挑战， 本文聚焦于联邦学习合作的激励机制设计问题。 首先， 我们将各方

通过联邦学习进行长期数据分析合作过程建模为一个动态博弈过程， 该模型使我们

能够细致刻画联邦学习客户端的跨期选择。 我们采用博弈树来刻画动态博弈策略，
并通过逆向递推解出均衡， 结果显示， 博弈均衡表现出间歇性合作的模式。 这种模

式延迟了合作进程， 造成了系统总收益的损失。 为了解决这一问题， 我们设计了一

种基于深度强化学习算法的激励机制。 在这个激励机制中， 中央服务器充当中央计

划者， 通过为联邦学习客户端提供激励， 引导参与方转移合作策略至最优合作路

径。 这一机制的核心思想是通过动态调整激励， 使得每个参与方都倾向于采取更

加合作的策略， 从而提升整个联邦学习系统的净收益。 基于模拟实验， 本文验证

了这一激励方案的有效性。 我们发现系统净收益仅与合作路径相关， 一定程度地

收紧激励预算会引起激励额和联邦客户端总收益的降低， 但不一定会引起系统净

收益的下降。 因此， 激励性价比关于激励预算约束先增后减， 适当收紧激励预算

约束有助于获得更高的激励性价比， 但过分收紧预算则无法达到理想的激励效果。
最高性价比的激励方案主要是在联邦客户端缺乏合作意愿的合作期进行适当激励，
以促进高收益期的合作。 同时， 在合作收益无法覆盖成本的时期， 该方案并不采

取激励。 与传统的固定激励方案相比， 我们设计的基于深度强化学习的激励机制

能够基于合作进程动态地确定每一时期的激励额， 因而能够在控制激励支出的情况

下最大程度地促进合作。
本文的研究为数据共享与隐私保护问题提供了新的视角。 在传统的数据合作

中， 由于隐私和安全的顾虑， 数据提供方通常不愿意分享原始数据。 而联邦学习

作为一种去中心化的学习方式， 允许参与方在不共享敏感信息的情况下进行模型

训练， 从而有效地解决了数据共享的问题。 通过提出的激励机制， 本文的研究可
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以鼓励参与方更积极地参与合作， 进一步释放数据的活力。 同时， 本文设计的基

于深度强化学习的激励机制在概念上是创新性的。 通过动态调整激励， 中央计划

者能够更好地适应联邦学习合作的动态变化， 使得每个联邦客户端都能在自身利

益的基础上做出最优的合作决策。 通过模拟实验的验证， 我们发现本文设计的激

励机制能够在激励性价比上显著优于传统的固定激励方案。 这意味着， 中央计划

者通过支付较少的激励就能使联邦客户端为整个训练提供更多的信息， 进而提升

模型性能。 这不仅提高了合作效率， 还使得联邦学习系统更具有可持续性， 为长

期合作奠定了坚实的基础。 本文为联邦学习的组织者提供了一种补贴或奖励转移

机制来吸引那些可能因为成本敏感性而犹豫参与的数据所有机构， 为促进社会数

据潜能的释放提供了强大工具。
本文也存在一些不足之处有待在后续研究中深入探索。 首先， 可以在强化学

习的状态设置中进一步纳入总激励预算。 在实际应用中， 联邦学习组织方可能会

面临有限的激励预算， 需要合理分配给各个参与方。 通过将这一限制纳入模型，
可以更好地指导激励的分配， 使得整个联邦学习系统能够更加经济高效地运作。
其次， 可考虑为联邦学习客户端训练学习和预测未来激励的强化学习智能体。 本

文主要侧重于中央计划者， 也即联邦学习组织方对客户端的激励进行设计， 而参

与方的反馈和学习过程也是一个重要的方面。 通过引入智能体来建模客户端的学

习和决策过程， 我们可以更好地理解参与方是如何适应激励机制的， 从而进一步

优化激励设计。
综上， 本文不仅在理论上揭示了长期联邦学习合作中的动态博弈特性， 也提出

了创新的激励机制来提高合作效率， 为在当前信息时代背景下更好地实现数据共享

和合作提供了新的思路和方法。

参考文献

［１］ ＢＡＯ Ｙ ＰＥＮＧ Ｙ ＷＵ Ｃ ２０２３． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｊｏｂ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｗｉｔｈ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ ３１（２）  ６３４－６４７．

［２］ ＢＨＯＷＭＩＣＫ Ａ ＤＵＣＨＩ Ｊ ＦＲＥＵＤＩＧＥＲ Ｊ ＫＡＰＯＯＲ Ｇ ＲＯＧＥＲＳ Ｒ ２０１８． Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｇａｉｎｓｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｒｉｖａｔｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ １０􀆰 ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ􀆰 １８１２􀆰 ００９８４．

［３］ ＢＩ Ｘ ＧＵＰＴＡ Ａ ＹＡＮＧ Ｍ ２０２３． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｐａｒｔｎｅｒｓｈｉｐ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ． ＤＯＩ １０􀆰 １２８７ ／ ｍｎｓｃ􀆰 ２０２３􀆰 ００６１１．

［４］ ＢＯＬＴＯＮ Ｐ ＤＥＷＡＴＲＩＰＯＮＴ Ｍ ２００４． Ｃｏｎｔｒａｃｔ ｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］ ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ．
［５］ ＢＲＩＳＩＭＩ Ｔ Ｓ ＣＨＥＮ Ｒ ＭＥＬＡ Ｔ ＯＬＳＨＥＶＳＫＹ Ａ ＰＡＳＣＨＡＬＩＤＩＳ Ｉ ＳＨＩ Ｗ ２０１８． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃ⁃

ｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｒｏｍ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄｓ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ １１２ ５９－６７．
［６］ ＣＥＬＬＩＮＩ Ｒ ＬＡＭＢＥＲＴＩＮＩ Ｌ ２００９． Ｄｙｎａｍｉｃ Ｒ＆Ｄ ｗｉｔｈ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒｓ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｖｓ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏ⁃

ｎｏｍｉｃ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ３３（３）  ５６８－５８２．
［７］ ＣＨＯＩ Ｔ ＲＯＢＥＲＴＳＯＮ Ｐ Ｊ ２０１９ ． Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｏｒｓ ａｎｄ ｆｒｅｅ⁃ｒｉｄｅｒｓ ｉｎ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｘ⁃
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ｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｓ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｔｈｅｏｒｙ ２９（３）  
３９４－４１３ ．

［８］ ＣＯＮＧ Ｍ ＹＵ Ｈ ＷＥＮＧ Ｘ ＹＩＵ Ｓ Ｍ ２０２０． Ａ ｇａｍｅ⁃ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎ ｆｅｄｅｒａ⁃
ｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］ ／ ／ ＹＡＮＧ Ｑ ＦＡＮ Ｌ ＹＵ Ｈ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｉｖａｃｙ ａｎｄ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ． Ｃｈａｍ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ２０５－２２２．

［９］ ＣＵＩ Ｋ ＨＡＯ Ｒ ＨＵＡＮＧ Ｙ ＬＩ Ｊ ＳＯＮＧ Ｙ ２０２３． Ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｔｒａｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＤＤＱＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ １１ ３２３０８－３２３１８．

［１０］ ＤＥＮＧ Ｙ ＬＹＵ Ｆ ＲＥＮ Ｊ ＣＨＥＮ Ｙ Ｃ ＹＡＮＧ Ｐ ＺＨＯＵ Ｙ ＺＨＡＮＧ Ｙ ２０２２． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｑｕａｌｉｔｙ⁃ａｗａｒｅ ｕｓｅｒ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ａｎｄ ａｕｔｏ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕ⁃
ｔｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ３３（１２）  ４５１５－４５２９

［１１］ ＤＩＮＧ Ｎ ＦＡＮＧ Ｚ ＨＵＡＮＧ Ｊ ２０２０． Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒａｃｔ ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃
ａｌ ｐｒｉｖａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ａｒｅａｓ ｉｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ３９（１）  １８６－２００．

［１２］ ＦＥＲＳＨＴＭＡＮ Ｃ ＮＩＴＺＡＮ Ｓ １９９１． Ｄｙｎａｍｉｃ ｖｏｌｕｎｔａｒｙ ｐｒｏｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｇｏｏｄｓ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅ⁃
ｖｉｅｗ ３５（５）  １０５７－１０６７．

［１３］ ＦＯＲＴＵＮＡＴＯ Ｍ ＡＺＡＲ Ｍ Ｇ ＰＩＯＴ Ｂ ＭＥＮＩＣＫ Ｊ ＯＳＢＡＮＤ Ｉ ＧＲＡＶＥＳ Ａ ＭＮＩＨ Ｖ ＭＵＮＯＳ Ｒ ＨＡＳＳＡＢＩＳ
Ｄ ＰＩＥＴＱＵＩＮ Ｏ ＢＬＵＮＤＥＬＬ Ｃ ＬＥＧＧ Ｓ ２０１７． Ｎｏｉｓｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ 
１０􀆰 ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ􀆰 １７０６􀆰 １０２９５．

［１４］ ＧＵＰＴＡ Ｒ ＧＵＰＴＡ Ｊ ２０２３． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｇａｍｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｓ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ２２５． ＤＯＩ １０􀆰 １０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｎｅｔ􀆰 ２０２３􀆰 １０９６５０．

［１５］ ＨＡＮ Ｘ ＹＵ Ｈ ＧＵ Ｈ ２０１９． Ｖｉｓｕａｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ ＫＡＲＲＡＹ Ｆ ＣＡＭＰＩＬＨＯ Ａ ＹＵ Ａ．
Ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ １６ｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ＩＣＩＡＲ ２０１９ Ｗａｔｅｒｌｏｏ ｏＮ Ｃａｎａｄａ Ａｕｇｕｓｔ ２７－２９ 
２０１９ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｐａｒｔ ＩＩ． Ｃｈａｍ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ５２－６４．

［１６］ ＨＡＲＤ Ａ ＲＡＯ Ｋ ＭＡＴＨＥＷＳ Ｒ ＲＡＭＡＳＷＡＭＹ Ｓ ＢＥＡＵＦＡＹＳ Ｆ ＡＵＧＥＮＳＴＥＩＮ Ｓ ＥＩＣＨＮＥＲ Ｈ ＫＩＤＤＯＮ
Ｃ ＲＡＭＡＧＥ Ｄ ２０１８． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｋｅｙｂｏａｒｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ １０􀆰 ４８５５０ ／ ａｒＸ⁃
ｉｖ􀆰 １８１１􀆰 ０３６０４．

［１７］ ＨＵＡＮＧ Ｌ ＳＨＥＡ Ａ Ｌ ＱＩＡＮ Ｈ ＭＡＳＵＲＫＡＲ Ａ ＤＥＮＧ Ｈ ＬＩＵ Ｄ ２０１９． Ｐａｔｉｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ａｎｄ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｓｔａｙ ｔｉｍｅ ｕｓｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ９９． ＤＯＩ １０􀆰 １０１６ ／ ｊ． ｊｂｉ􀆰 ２０１９􀆰 １０３２９１．

［１８］ ＫＡＩＳＳＩＳ Ｇ Ａ ＭＡＫＯＷＳＫＩ Ｍ Ｒ ＲÜＣＫＥＲＴ Ｄ ＢＲＡＲＥＮ Ｒ Ｆ ２０２０． Ｓｅｃｕｒｅ ｐｒｉｖａｃｙ⁃ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ａｎｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ２（６）  ３０５－３１１．

［１９］ ＫＥＳＳＩＮＧ Ｓ Ｇ ２００７． Ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｉｖａｔｅ ｐｒｏｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ａ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｕｂｌｉｃ ｇｏｏｄ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｔｈｅｏｒｙ ９（４）  ６９９－７１０．

［２０］ ＬＩ Ｌ ＹＵ Ｘ ＣＡＩ Ｘ ＸＩＮ Ｈ ２０２２． Ｃｏｎｔｒａｃｔ⁃ｔｈｅｏｒｙ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｈｅａｌｔｈ
ｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌ １０（５）  ４４７５－４４８９．

［２１］ ＬＩＭ Ｗ Ｙ Ｂ ＸＩＯＮＧ Ｚ ＭＩＡＯ Ｃ ＮＩＹＡＴＯ Ｄ ＹＡＮＧ Ｑ ＬＥＵＮＧ Ｃ ＰＯＯＲ Ｈ Ｖ ２０２０． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌ ７（１０）  
９５７５－９５８８．

［２２］ ＬＩＮＧ Ｊ ＸＩＡ Ｊ ＺＨＵ Ｆ ＧＡＯ Ｃ ２０２３． ＤＱＮ－ ｂａｓｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＮＯＭＡ⁃ＭＥＣ⁃ａｉｄｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍ［Ｊ］ ． ＥＵＲＡＳＩＰ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． ＤＯＩ １０􀆰 １１８６ ／ ｓ１３６３４－０２３－０１００５－２．

［２３］ ＬＩＵ Ｙ ＴＩＡＮ Ｍ ＣＨＥＮ Ｙ ＸＩＯＮＧ Ｚ ＬＥＵＮＧ Ｃ ＭＩＡＯ Ｃ ２０２３． Ａ ｃｏｎｔｒａｃｔ ｔｈｅｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｆｏｒ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］ ／ ／ ＲＡＺＡＶＩ⁃ＦＡＲ Ｒ ＷＡＮＧ Ｂ ＴＡＹＬＯＲ Ｍ Ｅ ＹＡＮＧ Ｑ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ． Ｃｈａｍ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ １１７－１３７．

［２４］ ＭＣＭＡＨＡＮ Ｈ Ｂ ＭＯＯＲＥ Ｅ ＲＡＭＡＧＥ Ｄ ＨＡＭＰＳＯＮ Ｓ ＡＲＣＡＳ Ｂ Ａ Ｙ ２０１７． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｄａｔａ［Ｒ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．
ＤＯＩ １０􀆰 ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ􀆰 １６０２􀆰 ０５６２９．

［２５］ ＭＮＩＨ Ｖ ＫＡＶＵＫＣＵＯＧＬＵ Ｋ ＳＩＬＶＥＲ Ｄ ＧＲＡＶＥＳ Ａ ＡＮＴＯＮＯＧＬＯＵ Ｉ ＷＩＥＲＳＴＲＡ Ｄ ＲＩＥＤＭＩＬＬＥＲ Ｍ 
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